
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 31 No. 10, pp. 29-35, October 2026

https://doi.org/10.9708/jksci.2026.31.10.029

Failure-State Assessment and Transition Estimation for 

Tracking-by-Detection Trackers under Composite Detection-Output 

Perturbations

1)Young-Jun Oh*

*CTO, LK ROBOTICS Inc., Daejeon, Korea

[Abstract]

In this paper, the Failure-State Assessment and Transition Estimation Scheme(FATES) for 

Tracking-by-Detection is proposed. FATES transforms degradation in MOT metrics into multi-label failure 

compositions and perturbation-space transition intervals using four labels: recall loss, fragmentation, 

identity-association failure, and localization instability. Rules selected from development data are evaluated 

against predefined operational event references using 1,260 synthetic runs and 45 window–tracker samples 

from MOT17, MOT20, and DanceTrack. On synthetic data, agreement with these references yielded 

96.8% Macro-F1, 96.9% Micro-F1, and 91.1% exact match. External evaluation was limited to supported 

failure states and did not assess transitions. An offline application improved mean IDF1 from 64.0% to 

67.8% and MOTA from 53.9% to 69.9% on 630 synthetic outputs. On 45 external samples, the gains 

were limited: IDF1 increased from 55.4% to 55.6% and MOTA from 50.9% to 51.3%. 

▸Key words: Multi-object tracking, Tracking-by-detection, Detection perturbation, Tracking failure analysis, 

Robustness evaluation

[요   약]

본 논문에서는 검출 기반 추적기의 성능지표 악화를 다중 실패 구성과 교란 공간의 상태 전이 

구간으로 변환하는 Failure-State Assessment and Transition Estimation Scheme(FATES)를 제안한다. 

FATES는 네 가지 실패 라벨을 정의하고 개발 자료에서 결정한 규칙을 고정하여 평가한다. 1,260

개 합성 표본에서 사전 정의한 운용상 사건 참조 기준과의 일치도는 Macro-F1 96.8%, Micro-F1 

96.9%, 활성 집합 완전 일치율 91.1%였다. 실제 영상 45개 표본의 Macro-F1은 65.6%였으나 지원 

표본이 존재한 상태만 평가했으며 상태 전이는 검증하지 않았다. 오프라인 보정에서 합성 출력의 

IDF1은 64.0%에서 67.8%, MOTA는 53.9%에서 69.9%로 향상되었다. 외부 표본에서는 각각 55.4%

에서 55.6%, 50.9%에서 51.3%로 소폭 증가하여 실제 영상의 보정 효과는 제한적으로 나타났다.

▸주제어: 다중 객체 추적, 검출 기반 추적, 검출 결과 교란, 추적 실패 분석, 강건성 평가
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I. Introduction

다중 객체 추적(Multiple Object Tracking, MOT)은 

연속 영상에서 여러 객체의 위치와 식별정보를 유지하며 

이동 궤적을 생성하는 기술이다. 검출 기반 추적

(Tracking-by-Detection, TBD)은 프레임별 검출 결과와 

기존 궤적 간 데이터 연관을 수행하며, SORT, ByteTrack 

및 OC-SORT가 대표적인 방법이다[1-3]. 영상 관제 및 이

동 로봇 환경에서는 궤적 단절이나 식별정보 전환

(Identity Switch, IDSW)이 발생할 경우 이동 경로와 객

체별 행동에 대한 해석이 달라질 수 있다. 따라서 추적 성

능의 저하 정도뿐 아니라 어떠한 실패 양상이 발생했는지

를 함께 분석할 필요가 있다.

Multiple Object Tracking Accuracy(MOTA)와 

Identification F1-score(IDF1)는 추적 오류와 식별정보 

일치도를 정량적으로 평가하는 대표 지표이다[4-5]. 그러

나 개별 지표만으로는 여러 지표가 동시에 악화될 때 나타

나는 실패 상태의 구성을 파악하거나, 검출 오류 강도에 

따라 실패 상태가 변화하는 구간을 직접 확인하기 어렵다. 

예를 들어 IDF1 감소만으로는 반복적인 궤적 단절과 ID 

연관 실패를 명확히 구분하기 어렵다. 여러 추적기와 복합 

오류 조건을 동일한 기준에서 해석하기 위해서는 지표 악

화를 실패 상태와 전이 구간으로 변환하는 별도의 진단 절

차가 필요하다. 

본 논문에서는 정상 조건 대비 MOT 지표의 악화량을 

다중 실패 상태의 활성 집합과 교란 공간의 전이 구간으로 

변환하는 Failure-State Assessment and Transition 

Estimation Scheme(FATES)를 제안한다. FATES는 추

적 결과의 지표 변화를 기반으로 실패 구성을 판정하고, 

사전에 고정한 운용상 사건 참조 기준과의 일치도로 판정 

결과를 평가한다. 실제 영상 평가는 지원 표본이 존재한 

실패 상태의 제한적 외부 평가로 수행하며, 통제된 교란 

강도가 필요한 상태 전이 평가는 합성 환경으로 한정한다.

II. Related Work

1. MOT and association

SORT는 칼만 필터와 IoU 기반 데이터 연관을 이용하

여 객체를 추적한다[1]. ByteTrack은 고·저 신뢰도 검출 

결과를 단계적으로 연관하며, OC-SORT는 관측값을 활용

하여 운동 추정 오류에 대응한다[2-3]. 이러한 데이터 연

관 과정에서 객체와 추적 ID의 대응이 유지되지 않으면 

IDSW나 궤적 단절이 발생하며, 이는 전체 궤적의 연속성

과 식별정보 일관성에 영향을 미친다.

최근에는 검출 실패와 연관 오류에 대응하여 추적 안정

성을 향상시키는 연구가 수행되고 있다. Building 

Unmatched trajectorieS Capitalizing on 

Attention(BUSCA)은 검출이 누락된 구간에서 문맥 정보

를 활용하여 기존 궤적을 유지한다[6]. 이러한 연구가 추적 

과정의 오류 감소에 초점을 두는 반면, FATES는 추적 결

과의 지표 변화를 이용하여 실패 상태의 구성과 변화 구간

을 분석한다.

2. Evaluation and Failure Diagnosis

CLEAR MOT는 오검출(False Positive, FP), 미검출

(False Negative, FN) 및 IDSW를 기반으로 추적 성능을 

평가하며[4], ID 지표는 정답 궤적과 추적 궤적 간의 식별정

보 일치도를 평가한다[5]. Detection-aware 평가는 입력 

검출 품질을 고려하여 추적 과정의 성능 기여도를 분석한다

[7]. 이러한 방법은 오류의 총량을 제시하지만 복수 지표가 

동시에 악화될 때의 실패 구성을 직접 판정하지 않는다.

추적 실패를 직접 분석하기 위한 연구에서는 시간에 따

라 누적되는 관측 정보를 이용하여 실패 발생 여부를 판정

하는 방법도 제안되었다[8]. FATES는 시간축의 실패 발생 

시점을 검출하는 방식과 달리, 정상 조건 대비 복수 MOT 

지표의 악화를 다중 실패 활성 집합으로 구성하고 인접한 

교란 조건을 비교하여 상태 전이 구간을 산정한다.

3. Perturbation and Interpretable Assessment

MOT17, MOT20 및 DanceTrack과 같은 공개 벤치마

크는 다양한 객체 움직임과 밀집 환경에서 추적 성능을 평

가하는 데 활용된다[9-11]. 그러나 실제 영상에서는 미검

출, 오검출, 위치 오차와 같은 개별 오류의 강도를 독립적

으로 조절하기 어렵다. 이에 본 연구에서는 검출 삭제, 오

검출 추가, 위치 잡음, 신뢰도 감소 및 연속 가림을 적용하

여 단일 및 복합 교란 조건을 구성한다.

FATES는 교란 조건에 따른 MOT 지표의 악화량을 명

시적인 판정 규칙으로 변환하여 다중 실패 구성을 산정하

고, 인접 조건 간 상태 변화를 통해 전이 구간을 추정한다. 

또한 단일 지표 기반 방법 및 학습 기반 분류기와 비교하

고, 실제 영상 데이터에 동일한 판정 규칙을 적용하여 실

패 상태 판정의 특성과 적용 가능성을 평가한다.
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III. Proposed Method

1. Overview and notation

FATES는 정답 궤적 G, 이상 검출 D, 교란 조건 q와 추

적기 a를 입력으로 받는다. 교란 검출에 대한 출력 Y를 G

와 비교한 뒤, 정상 출력의 지표 m(a,0)에 대한 악화량을 

계산한다. Fig. 1의 두 경로는 실패 판정과 사건 참조 생성

이며, 하단은 판정에 조건부인 사후 보정이다. 

Fig. 1. FATES assessment and its offline 

correction application.

두 경로는 추적 출력 Y와 정답 궤적 G의 프레임 대응 

정보만 공유한다. FATES 판정 경로는 정상 조건 대비 집

계 MOT 지표의 상대적 악화량과 훈련·개발 검증에서 고

정한 예측 임계값을 사용한다. 사건 참조 경로는 미매칭, 

재획득 간격, IDSW, 오연관 및 IoU 저하를 프레임·사건 

단위로 집계하고 Table 3의 사전 고정 기준을 적용한다. 

시험 및 실제 영상에서는 어느 경로도 재조정하지 않았다.

Symbol Meaning

G, D, Y GT, ideal detections, output

q; h Detection perturbation; trajectory setting

d_j, theta_j, z_j Degradation, threshold, normalized value

K; B_a(q); 

F_a(q)
Label set; active set; summary state

A_a(q); E(Q); 

R_a

Reference set; grid edges; transition 

intervals

Table 1. Main notation.

2. Perturbations and degradation

검출 교란 벡터는 식 (1)과 같이 미검출 확률, 프레임당 

오검출 수, 위치 잡음, 신뢰도 감소율 및 연속 가림 길이로 

정의한다. 단일 교란은 한 요소만, 복합 교란은 둘 이상의 

요소를 변경한다. 객체 수와 속도는 궤적 환경 h로 분리한

다. 정답 경로를 바꾸는 객체 교차율은 검출 교란 벡터에 

포함하지 않는다.

             (1)

큰 값이 우수한 성능을 의미하는 지표 집합을  , 큰 

값이 성능 저하를 의미하는 지표 집합을  로 정의하면, 

식 (2)와 같이 기준 조건 대비 부호 있는 악화량을 산출할 

수 있다. 정상 조건보다 성능이 향상된 경우 악화량은 음

수로 나타나며, 성능이 저하된 경우에는 양수로 증가한다. 

이후 각 지표의 악화량을 해당 임계값으로 정규화하여 임

계값 대비 상대적 크기를 표현하며, 이 값은 확률적 의미

를 갖지 않는다.

    ∈

  ∈        (2)

식 (3)은 지표별 악화량 를 판정 임계값 로 정규화

한 값 를 나타낸다.  ≥ 이면 임계값 이상의 성능 저

하를,  ≤ 이면 임계값 미만의 변화를 의미한다. 

 


               (3)

3. Failure composition and rule selection

실패 상태 집합 는 재현율 저하(R), 궤적 단절(F), ID 

연관 실패(I), 위치 불안정(L)으로 구성한다. 식 (4)는 교란 

조건 에서 활성화된 실패 상태 집합 를 정의하며, 

식 (5)는 이를 Normal, 단일 실패 상태 또는 Mixed로 구

분한다.

  ∈                (4)

 











   

   

Mixed Baq ≥ 
            (5)

상태별 후보 지표는 R에 recall drop, F에 

fragmentation-rate increase, 에 IDSW-rate 

increase·IDF1 drop·FP-rate increase, 에 mean-IoU 

drop을 사용하였다. 각 지표의 임계값 후보는 훈련 자료

의 0, 1/30, …, 1 분위수에서 생성하고 중복값과 0 이하 

값은 제외하였다. 단일 지표 조건과 서로 다른 지표 두 개

의 AND·OR 조합을 개발 검증 세트에서 비교하여 클래스

별 F1-score가 최대인 규칙을 선택하였다. 동률인 경우 

조건 수가 적은 규칙을 우선하였으며, 최종 규칙과 임계값

은 시험 전에 고정하였다.

Label Degradation ≥ threshold

R Recall drop ≥ 0.102

F Gaps/object increase ≥ 0.400

I IDSW/matches increase ≥ 0.007500

L Mean IoU drop ≥ 0.277428

Table 2. Selected activation thresholds.
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4. Event reference and transition intervals

사건 참조 는 프레임별 정답과 추적 결과의 대응에서 

미매칭, 재획득 간격, IDSW, 오연관 및 IoU 저하를 집계

하여 생성한다. 상태별 참조 라벨은 Table 3의 기준에 따

라 부여하며, 장기 손실은 15프레임 이상, 낮은 IoU는 

0.65 미만으로 정의한다. Table 3의 사건 참조 임계값은 

시험 성능을 최대화하여 추정한 값이 아니라, 초기 개발 

단계에서 실질적인 손실·단절·오연관 및 위치 저하를 구분

하기 위한 운용 기준으로 사전 정의하였다. 이 기준은 시

험 전에 고정하여 합성 시험과 실제 영상에 동일하게 적용

하였으며, 통계적 최적값이나 독립적인 전문가 정답을 의

미하지 않는다. 예측 임계값과 사건 참조 임계값의 영향을 

혼합하지 않기 위해 두 집합을 각각 0.8~1.2배로 변화시켜 

분석하였다.

Label
Activation condition 

(OR unless noted)

R
Unmatched fraction>0.15; long-loss object 

fraction≥0.30

F Reacquisition gaps/object≥0.50

I
Consecutive ID changes/object≥0.30; (wrong 

matches≥5 AND impurity ≥0.02)

L
Matched>0 AND (low-IoU fraction ≥0.25 OR 

mean IoU <0.70)

Table 3. Operational event-reference conditions.

전이 구간은 동일한 궤적, 난수 시드 및 추적기에서 다

른 조건을 고정한 채 한 교란 축의 인접 지점 와 를 비

교하여 산정한다. 두 지점의 요약 상태가 다르면 해당 간

선을 전이로 정의한다. Mixed 상태 내부의 구성 변화는 

활성 집합 를 통해 별도로 확인한다.

  ∈   ≠        (6)

5. Failure-conditioned offline correction

사후 보정은 FATES의 활성 실패 상태에 따라 짧은 누

락 구간 보간, 위치 평활 및 단기 궤적 제거를 선택적으로 

적용한다. 보간은 동일 ID의 누락 구간이 8프레임 이하인 

경우에 적용하고, 위치 평활은 현재 관측값 가중치 0.65의 

지수 평활을 사용하며, 4프레임 미만의 짧은 궤적은 제거

한다. 세 보정 연산의 조합과 무보정을 포함하여 총 8개 

정책을 구성하며, 출력 에만 적용한다. 정책은 훈련 세트

에서 추적기와 활성 집합별 평균 


가 최대

가 되도록 선택한다. 표본 수가 3개 미만인 경우에는 무보

정을 적용하며, 동일한 성능에서는 연산 수가 적은 정책을 

우선한다. 개발 검증 세트에서 성능 개선이 확인된 정책만 

유지하고, 최종 정책은 시험 전에 고정한다.

IV. Experiments and Results

1. Experimental setup and data split

합성 환경은 1000×1000 pixel, 300프레임으로 구성하

였다. 표준 환경은 객체 10개와 속도 1.5~5 pixel/frame, 

밀집·고속 환경은 객체 20개와 속도 3~8 pixel/frame으로 

설정하였으며, 방향 잡음은 각각 0.12와 0.24를 적용하였

다. 검출 교란은 미검출, 오검출, 위치 잡음, 신뢰도 감소 

및 연속 가림으로 구성하였고, 정상 조건과 단일·복합 조

건을 포함하였다.

훈련에는 난수 시드 401, 409, 419를, 개발 검증에는 

431, 433, 439를 사용하였다. 합성 평가는 1009, 1013, 

1019, 1021, 1031, 1033의 6개 시드와 두 환경, 35개 조

건, 세 추적기로 구성된 1,260개 실행 결과를 사용하였다. 

실제 영상은 사후적인 유리 사례 선택을 방지하기 위해 기

존 FATES 공개 분석에 사용하지 않은 가용 시퀀스 중 시

퀀스 ID 순서가 앞선 MOT17-02/05-FRCNN, 

DanceTrack0004/0007 및 MOT20-03을 결과 확인 전에 

고정하여 선정하였다. 각 시퀀스의 최초 300프레임을 서

로 겹치지 않는 100프레임 세 구간으로 나누고 각 구간에

서 추적기를 초기화하였다. 데이터셋별 표본은 18, 18, 9

개이며, 추적기별로는 각각 15개로 총 45개이다. 공개 검

출 결과로 추적 출력을 생성하고 GT 기반 ideal 

detection으로 정상 기준을 만들었으며, 합성 시험과 같은 

사건 참조 규칙을 적용하였다.

비교 방법으로 Primary-only, Initial-rule, CART 및 

Random Forest를 사용하였으며, 동일한 입력 지표와 데

이터 분할을 적용하였다. 보정 실험은 별도의 난수 시드 

2003, 2011, 2017을 사용한 630개 출력에서 수행하였으

며, 무보정, 고정 보정, 무작위 보정 및 FATES 기반 선택 

보정을 비교하였다. 보정 성능은 motmetrics 1.4를 이용

하여 IDF1, MOTA, IDSW 및 궤적 단절로 평가하였다.

2. Tracking performance with and without 

FATES-conditioned correction

FATES 판정에 따른 보정 효과를 확인하기 위해 독립 

시드 3개로 생성한 630개 신규 합성 출력에서 무보정, 고

정 보정, 무작위 보정 및 FATES 기반 선택 보정을 비교하

였다. Fig. 2와 Table 4는 시드별 평균과 표준편차를 함께 

제시한다. FATES 기반 선택 보정은 IDF1 67.8±0.8%, 
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MOTA 69.9±1.4%로 가장 높았고, 궤적 단절 감소량도 

115.5±5.9 events/output으로 가장 컸다. ΔFrag.는 무

보정 단절 수에서 보정 후 단절 수를 뺀 값이며 양수일수

록 개선을 의미한다.

Fig. 2. Correction results by tracker (x-axis): (a) IDF1 (%), 

(b) MOTA (%), and (c) fragmentation events.

Policy IDF1 MOTA ΔFrag.

None 64.0±0.9 53.9±2.4 0.0±0.0

Fixed 66.8±0.8 68.5±1.6 58.2±3.1

Random 65.8±0.9 57.4±1.7 83.1±12.9

FATES 67.8±0.8 69.9±1.4 115.5±5.9

Table 4. Tracking performance by policy (IDF1/MOTA: 

%, ΔFrag.: events/output; mean±SD).

Fig. 3은 위치 잡음(pixel)을 x축으로 하여 보정 전·후 

MOTA와 ΔMOTA를 분리해 제시한다. 위치 잡음 10 및 

20 pixel에서 세 추적기 모두 양의 ΔMOTA를 보여, 

FATES 기반 선택 보정이 해당 교란에서 성능 저하를 완

화함을 확인하였다.

Fig. 3. Bounding-box noise (x-axis, pixels): (a) MOTA 

(%) before/after correction and (b) ΔMOTA (%p).

3. Failure-State Assessment and Baseline 

Comparison

실패 상태 판정은 사전에 고정한 운용상 사건 참조 기준

과의 일치도로 평가하였다. 1,260개 합성 표본에서 FATES

는 Macro-F1 96.8%, Micro-F1 96.9%, EM 91.1%, 

transition F1 89.1%를 기록하였다. 시드별 평균±표준편

차는 Macro-F1 96.7±1.0%, EM 91.1±1.4%, transition 

F1 89.1±2.3%였다. 상태별 F1은 재현율 저하 90.9%, 궤

적 단절 99.6%, ID 연관 실패 99.8%, 위치 불안정 97.0%

였다. 이 수치는 독립 전문가 정답에 대한 인식 정확도가 

아니라 운용상 사건 기준과의 일치도를 의미한다.

6개 시험 시드에서 CART와 Random Forest의 

Macro-F1은 각각 97.8±2.2%와 97.6±2.0%, transition 

F1은 100.0±0.0%와 99.8±0.4%로 FATES보다 높았다

(Table 5). FATES의 장점은 최고 분류성능이 아니라 상

태별 입력 지표, 임계값 및 활성 근거를 명시적으로 추적

할 수 있다는 점이다. 동일 시험 시드에서 산출한 평균과 

표준편차를 함께 제시하여 방법 간 성능 차이의 안정성을 

비교하였다.
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Method
Macro-

F1

Micro-

F1
EM Tr-F1

FATES
96.7

±1.0

96.9

±0.7

91.1

±1.4

89.1

±2.3

CART
97.8

±2.2

98.0

±1.8

94.8

±4.1

100.0

±0.0

Random

Forest

97.6

±2.0

97.8

±1.6

94.2

±3.5

99.8

±0.4

Initial

rule

82.4

±2.2

83.5

±2.3

61.4

±0.8

85.2

±4.1

Primary

only

88.9

±2.2

88.5

±1.8

64.0

±3.1

67.9

±3.1

Table 5. Synthetic comparison across six test seeds 

(mean ± SD; %).

4. Threshold Sensitivity and Transition Estimation

예측 임계값과 사건 참조 임계값을 별도로 0.8, 0.9, 

1.0, 1.1, 1.2배 변화시켰다(Table 6). 예측 임계값 변화의 

Macro-F1은 95.0, 95.3, 96.8, 93.4, 93.7%였고, 사건 참

조 임계값 변화에서는 96.0, 96.2, 96.8, 98.0, 96.3%였

다. 기준값에서 최고 또는 이에 근접한 성능을 보였으나 

예측 임계값 1.1배 이상에서는 성능 저하가 나타나므로 데

이터셋 전이 시 재검증이 필요하다.

Scale Prediction Reference Unit

0.8 95.0 96.0 %

0.9 95.3 96.2 %

1.0 96.8 96.8 %

1.1 93.4 98.0 %

1.2 93.7 96.3 %

Table 6. Macro-F1 sensitivity to prediction/reference 

thresholds.

5. Generalization and Computational Cost

고정된 FATES 규칙을 실제 영상 45개 표본에 적용한 

결과는 Table 7과 같다. 전체 Macro-F1은 65.6%였으나 

DanceTrack과 MOT20은 각각 48.1%와 25.0%였다. 상

태별로는 재현율 저하, 궤적 단절 및 ID 연관 실패의 양성 

표본이 각각 27, 21, 17개였고, 위치 불안정은 양성 표본

이 없어 검증하지 못하였다. 실제 영상은 교란 강도 순서

가 아니므로 상태 전이는 평가하지 않았다.

외부 영상에서 FATES 기반 보정 후 IDF1은 55.4%에

서 55.6%, MOTA는 50.9%에서 51.3%로 각각 0.2%p와 

0.4%p 증가하는 데 그쳤다. 45개 중 25개(55.6%)에서 무

보정 정책이 선택되어 현재 실제 영상의 보정 효과는 제한

적이다. 이는 실제 오류가 단일 정책으로 제거되지 않거나 

보수적 선택 규칙이 개입을 제한했기 때문이다. 분류 처리

시간은 1,260개 표본 기준 0.012 ms였으나 본 평가는 GT

에 의존하는 오프라인 진단이다.

Type Item N/Pos. Neg. Score%)

Data MOT17 18 – 66.9

Data DanceTrack 18 – 48.1

Data MOT20 9 – 25.0

Data Overall 45 – 65.6

State Recall 27 18 94.7

Table 7. External results (data: N/Macro-F1; state: 

Pos./Neg./F1).

V. Discussion

합성 시험의 Macro-F1은 96.8%였으나 실제 영상은 

65.6%(DanceTrack 48.1%, MOT20 25.0%)였고 위치 불

안정 양성 표본도 없었다. 따라서 외부 결과는 지원 표본

이 있는 재현율 저하·단절·ID 연관 상태의 제한적 검증이

며 네 상태 전체의 일반화를 의미하지 않는다.

CART와 RF는 합성 성능이 더 높았지만 FATES는 활

성 지표와 임계값을 공개한다. Detection-aware 

evaluation은 검출 품질 기여, sequential hypothesis 

testing은 시간축 실패 시점을 출력하므로 FATES의 다중 

활성 집합·전이 구간과 직접 정량 비교하기 어렵다. 

FATES의 기여는 성능 우위가 아니라 해석 가능성과 전이 

분석이다.

대표 사례(dense_fast, seed 1013, SORT, box noise 

5 pixels)에서 사건 참조와 FATES는 F+I, CART와 RF는 

F+I+L을 출력하였다. FATES는 fragmentation increase 

14.25≥0.400과 IDSW increase 0.0985≥0.0075로 F·I를 

활성화하고, mean-IoU drop 0.2719<0.2774로 L을 제외

하였다. 사전 고정 정책표에서 SORT|FI는 정책 0(무보정)

에 연결되므로, 판정부터 불필요한 개입을 피한 보정 결정

까지 추적할 수 있다.

FATES와 사건 참조는 Y·G 대응을 공유하므로 독립 외

부 정답이 아니다. 다만 각각 정상 대비 집계 지표와 프레

임·사건 비율을 사용하고 기준을 시험 전에 고정하였다. 

현재 범위는 GT 기반 오프라인 진단이며 온라인 적용에는 

proxy 신호와 독립 임계값 검증이 필요하다.

VI. Conclusions

FATES는 정상 조건 대비 MOT 지표 악화를 재현율 저

하, 궤적 단절, ID 연관 실패 및 위치 불안정의 활성 집합

으로 구성하고 교란 조건에 따른 상태 전이 구간을 산정한

다. 합성 시험에서는 사전 운용 기준과 높은 일치도를 보
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였다. 실제 영상에서는 지원 표본이 존재한 재현율 저하·

궤적 단절·ID 연관 실패에 대해 제한적인 외부 평가를 수

행했으며, 위치 불안정과 상태 전이의 일반화는 검증하지 

못하였다.

FATES 판정 결과를 사후 보정 정책과 연계한 합성 시

험에서는 IDF1과 MOTA가 향상되어 진단 정보의 활용 가

능성을 확인하였다. 반면 실제 영상에서는 45개 중 25개

에서 무보정이 선택되었고, IDF1과 MOTA 증가폭도 각각 

0.2%p와 0.4%p에 그쳐 현재 보정 방법의 실질적 효과는 

제한적으로 나타났다.

향후에는 실제 데이터의 상태별 support를 확대하고 

GT가 필요 없는 온라인 proxy와 적응형 임계값을 검증할 

예정이다.
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