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            초록
          
        

        
          With growth in intelligence of mobile robots, interaction with humans is emerging as a very important issue for mobile robots and the pedestrian tracking technique following the designated person is adopted in many cases in a way that interacts with humans. Among the existing multi-object tracking techniques for pedestrian tracking, Simple Online and Realtime Tracking (SORT) is suitable for small mobile robots that require real-time processing while having limited computational performance. However, SORT fails to reflect changes in object detection values caused by the movement of the mobile robot, resulting in poor tracking performance. In order to solve this performance degradation, this paper proposes a more stable pedestrian tracking algorithm by correcting object tracking errors caused by robot movement in real time using wheel odometry information of a mobile robot and dynamically managing the survival period of the tracker that tracks the object. In addition, the experimental results show that the proposed methodology using data collected from actual mobile robots maintains real-time and has improved tracking accuracy with resistance to the movement of the mobile robot.
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      1. 서 론
      물류 로봇, 배달 로봇으로서 산업적 성공[1]을 보인 이동 로봇은 산업적 사용을 넘어 다양한 모습과 방법으로 인간의 삶에 가까워 지고 있다. 한 사람만을 추종하는 반려 로봇의 제품화[2], 사람 추종의 로봇 공연 콘텐츠화 등 많은 사례에서 로봇과 인간 간의 상호작용 방법으로 사람 추종 기법이 채택되고 있고, 이러한 경향에 맞춰 이동 로봇의 사람 추종에 관한 연구가 현재 활발히 진행되고 있다.

      로봇이 사람을 추종하기 위해서는 다수의 사람이 검출되었을 때도 각 사람을 고유한 객체로 인식할 수 있어야 하고 이를 위해 다중 객체 추적 기술이 필수적이다. 하지만 다중 객체 추적을 소형 이동 로봇에 적용하는 데는 몇 가지 어려운 점이 존재한다. 첫번째 난관은 인식을 실시간으로 수행 해야한다는 점이다. 객체 추적 결과를 기반으로 제어 판단을 내리게 되는 이동 로봇에게 있어 실시간성은 최우선 지표이지만 기존 기법들은 대부분 실시간성을 보장하지 못한다는 문제점이 존재한다. 실제로 MOT Challenge[3]의 가장 최근 Benchmark인 MOT 20[4]의 결과를 살펴 보면, 정확도 성능 지표 상위 25 개의 기법들[5,6] 은 모두 20 Hz 미만의 처리 속도를 보이며, 상위 32 개의 기법 중 20 Hz 이상의 속도를 보장하는 기법은 단 4개에 불과한다.

      이러한 결과를 고려했을 때 기존 다중 객체 추적 방법론 중 이동 로봇에 적합한 기법으로 SORT 알고리즘[7]이 존재한다. SORT는 2016년 처음 발표되어 가장 최근 MOT Challenge인 MOT 20 Benchmark 결과 정확도 측면에서 상위 32 위를 기록하였고, 처리 속도는 MOT Benchmark에서 가장 빠른 속도인 57.3 Hz를 기록 하였다. SORT는 빠른 처리 속도와 구조의 단순함으로 인한 높은 이식성을 강점으로 이동 로봇과 같은 임베디드 시스템에 많이 사용된다[8]. 하지만 SORT를 이동 로봇에 적용함에 있어 객체 추적 정확도 성능에 저하가 발생하는데, 그 이유는 아래 두번째 문제점과 같다.

      이동 로봇이 움직이면 카메라의 시점 변화가 발생하고 이로 인한 입력 프레임 변화는 SORT와 같은 IOU tracker[9]기반의 다중 객체 추적 기법들의 성능을 현저히 저하시키게 된다. 특히 SORT는 일시적인 객체 검출 실패에 대처하지 않기 때문에 입력 프레임의 일시적인 변화로 인한 영향을 크게 받게 된다. 이러한 문제점을 보완 해내기 위해 객체의 특징을 고려하는 방법도 존재하지만 이로 인한 연산 시간 증가는 피할 수 없는 문제이다[10].

      이러한 문제들 때문에 기존의 다중 객체 추적 기법들은 실시간성을 유지하고 안정성 있게 사람을 추적해야 하는 사람 추종 이동 로봇에 적합하지 않다. 본 논문에서는 이러한 기존 기법들의 한계를 극복하고 제한적 연산 능력을 지닌 소형 이동 로봇에 적용 가능한 방법론을 제시한다. 이동 로봇의 휠 오도메트리를 이용하여 로봇의 회전 정도를 추정한 후 이를 통해 실시간으로 사람 추적 알고리즘을 보정하는 방법에 대해 소개하며, 더 나아가 안정적인 추적 유지를 위한 객체 추적기의 생존 기간 동적 설정 방법을 제시한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      
        2.1 Pedestrian Tracking for Mobile Robot
        이동 로봇에 사람 추적 기법을 적용시키기 위한 고전적인 방법으로서 거리 측정 센서를 사용한 연구들이 주를 이루어왔다. 레이저 센서 기반의 연구는 사람의 다리를 인식하여 이를 통해 사람의 이동 궤적을 유추하는 방법론[11]과 다수의 레이저 센서 기반의 Multiple Hypothesis Tracking (MHT)[12]를 사용하여 사람 추적을 수행하는 연구[13]가 수행되어 왔다.

        카메라 센서를 사용한 방법론으로는 스테레오 카메라를 사용하여 사람 추적을 수행한 연구[14]와 RGB-D 카메라를 사용한 연구[15,16]가 존재하는데 처리 속도 면에서 높은 성능을 보여주고 있다. 하지만 이러한 거리 측정을 이용한 기법들은 거리 측정 센서의 인식 한계를 넘는 객체는 추적하지 못하는 한계가 존재하고, 해당 센서에 대한 의존성으로 인해 소형 이동 로봇에 적용하기에 어려움이 존재한다.

        현재는 딥러닝 특히 convolutional neural network 기반 비전 인식 기술의 발전으로 visual object tracking 기법들이 고전적 방법론들보다 높은 정확도 성능을 보여주고 있다[17]. 이러한 기법들은 카메라의 이미지만을 입력으로 사용하므로 특정 거리 측정 센서에 대한 의존성이 없기 때문에 소형 로봇에 일반적으로 적용 가능하고 이에 관련된 많은 연구가 이루어 지고 있다[18-20].

      

      
        2.2 Visual Object Tracking
        Visual Object Tracking은 주어진 프레임 안에서 객체를 검출하고 각 객체마다 식별 가능한 상태를 유지해야 하는 태스크이다. 추적을 위해선 먼저 추적하고자 하는 객체의 정보를 제공받아야 하고 이를 검출 모델을 통해 얻으면 Detection-based trackers, 검출 모델을 사용하지 않으면 Detection-free trackers로 구분된다. Detection-free trackers의 경우 처음 시점에 추적해야 할 목표물을 정해주고 이를 기반으로 다음 프레임에서의 추적을 수행하기 때문에 학습되지 않은 객체를 추적할 수 있다는 장점이 있다. 또한 일반적으로 많은 연산량을 요구하는 Detection모델을 적용하지 않으므로 계산적 이점 또한 존재한다. 하지만 Detection-free trackers는 짧은 시퀀스에 한해서만 높은 성능이 보장되고, 단 하나의 객체를 추적하는 SOT (Single Object Tracking)에 적합한 방법론이다.

        CNN 기법의 발전과 이를 기반한 객체 검출 모델의 발전으로 많은 객체 검출 모델이 높은 수준의 정확도를 가지게 되었다. 이를 기반으로 Detection-based trackers는 MOT (Multiple Object Tracking) 영역에서 높은 성능을 거두고 있다. MOT를 수행하는 Detection-based trackers는 Detection-free trackers에 비해 긴 시퀀스에서도 높은 성능을 보이며, 다수의 객체를 추적하고 있기 때문에 알고리즘의 확장성도 높아 사람 추적에 적합하다. 한편 MOT 분야에서는 SOT 분야에서 Siam tracker[21]나 CF tracker[22]의 계열의 방법론이 최고의 성능을 내는 한편 MOT 분야는 최고의 성능을 내는 명백한 알고리즘이 존재하지 않고 있다. 특히 알고리즘의 복잡도가 성능 향상으로 이어지지 않는 경향을 보이는데 성능 좋은 객체 검출기를 사용한 간단한 IoU tracker[9]가 좀 더 복잡한 알고리즘보다 좋은 성능을 내곤 한다.

      

      
        2.3 SORT (Simple Online Real-time Tracking)
        SORT는 Kalman Filter와 Hungarian 알고리즘을 기반으로 하는 온라인 실시간 추적 기법으로 추적 중인 각 객체의 움직임을 선형 등속 모델로 근사화하여 예측한다. SORT의 객체 추적 과정은 아래와 같다.

        
          	1. 객체 검출 모델을 통해 프레임 상 모든 객체의 위치 검출


          	2. Kalman Filter를 통해 추적 중인 객체의 다음 위치값 예측


          	3. 객체 검출값과 예측값 간의 IoU 점수를 기반으로 Hungarian 알고리즘을 사용하여 매칭


          	4. 매칭 결과를 통해 각 객체에 고유의 id 값을 부여하고, Kalman Filter 업데이트


        

        SORT는 현재 프레임과 바로 직전 프레임 간의 매칭에 바운딩 박스 위치 정보 외 다른 부수적인 정보들은 무시하고 오직 객체 검출 결과값만 사용한다. 추적에 객체의 특징을 사용하지 않기 때문에, 목표물이 가려지거나 겹쳐지는 상황으로 인한 일시적인 검출 실패가 추적 실패로 이어진다.

        또한 로봇의 움직임으로 인해 카메라 시점이 변경되어 객체 검출값이 이동했을 경우 추적 예측값과의 매칭이 어려워진다. [Fig. 1]은 로봇의 움직임에 의해 객체 추적에 실패하는 예시이다. 이러한 현상은 낮은 연산 처리 속도로 인해 연속된 프레임 사이의 시간 간격이 비교적 긴 소형 이동 로봇에게는 치명적인 문제가 될 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 1] 
				
          

          
            Example of object tracking failure due to rotation of mobile robot: when there are two objects that remain stationary, the objects tracked in T-1 (a) are assigned ids 1 and 2. The robot rotates between T-1 and T (b), and the object assigned 1 fails to track in T, and object 2 is incorrectly tracked as object 1 in T
          
          

          

        

        객체의 특징 정보를 포함하지 못해 생기는 위와 같은 문제들을 보완한 방법론으론 객체 검출 모델 단의 feature map에 기록된 목표물의 특징점을 매칭에 반영하는 DeepSORT[23]가 존재하지만 DeepSORT는 SORT와 비교해 처리 시간이 3 배 정도 증가하였지만, 정확도면에서는 SORT의 59.8에서 61.4로 눈에 띄는 성능 향상을 이뤄내지는 못했다[23].

      

      
        2.4 카메라 움직임 측정을 위한 연구
        움직이는 카메라로 인한 객체 추정 성능 저하 문제를 해결하기 위해선 카메라의 움직임 정도를 추정해야 한다. 카메라의 움직임을 비전 정보를 통해 추정하는 방식인 Visual Odometry (VO)[24]는 스테레오 카메라를 사용하는지 단안 카메라를 사용하는지에 따라 Stereo Visual Odometry (SVO)와 Monocular Visual Odometry (MVO)로 나눌 수 있다.

        VO기법들은 주변 환경이 어둡거나 인식에 방해가 되는 요소에 의해 성능 저하가 발생할 수 있으며, 프레임 상 다수의 특징점들을 연속된 프레임끼리 비교하는 방식으로 작동하기 때문에 필요한 연산량이 많다. 실제로 소형 시스템 적용을 위해 제안된 ARM-VO[25] 기법도 Raspberry Pi 3에 적용시킬 경우의 처리 속도는 8 Hz밖에 되지 못한다.

        이처럼 높은 연산량을 필요로 하는 VO방식보단 휠 엔코더를 기반으로한 오도메트리 계산 방법이 소형 이동 로봇에 더 적합하다. 휠 엔코더를 기반으로 계산하여 이를 통해 카메라의 움직임을 추정하는 방법은 VO처럼 모든 이동 카메라 사례에 범용적으로 적용할 수 없고, 이동 로봇 바퀴의 슬립으로 인한 측정 오차가 발생할 수 있지만, VO에 비해 적은 연산량을 통해 카메라 움직임 추정 결과를 얻어낼 수 있다.

      

    

    

  
    
      3. 방법론
      
        3.1 이동 로봇의 하드웨어 구성 및 휠 오도메트리 측정
        본 연구에서 사용된 이동 로봇 EDIE의 하드웨어는 [Fig. 2]와 같다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            EDIE hardware CAD model and physical hardware
          
          

          

        

        EDIE는 2 개의 휠을 기반으로 한 differential drive robot으로 로봇의 휠 반지름은 0.035 m, 휠 간 거리는 0.108 m, 엔코더 분해능은 374 pulse per rotation이다. 사용된 MCU 는 Raspberry Pi 4이며, 병렬 연산 처리를 위한 VPU인 Intel 사의 Neural Compute Stick 2이 사용된다.

        로봇의 오도메트리는 출발 지점과 로봇 간의 상대적 위치를 일반적으로 x, y, theta 정보로 표현하지만, 카메라 프레임 기준 1 hz 사이의 x, y의 변화량은 theta의 변화량에 비해 미세하므로 본 연구에선 x, y에 대한 보정은 고려하지 않았다. 실제 연구에 사용된 로봇의 경우 각 모터의 속도가 1 m/s 일 때 20 hz 주기로 카메라 프레임을 업데이트 할 경우 x는 최대 0.05 m의 변화량을 가질 수 있지만 회전의 경우 좌우 휠을 반대로 회전한다면 최대 53.05°의 변화량을 가질 수 있다.

        카메라가 로봇에 고정되어 있을 경우 카메라의 움직임은 로봇의 오도메트리에 변환 행렬을 적용하여 구할 수 있고 로봇 오도메트리의 회전 각도는 휠 엔코더 값을 사용하여 식 (1)과 같이 계산 되었다.
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        휠 엔코더를 통해 계산된 오도메트리를 사용해 카메라 프레임을 보정하기 위해서는 오도메트리와 카메라 간의 동기화 작업이 필요하다. 이를 위해 카메라에서 실시간 화면만을 가져올 수 있도록 카메라 버퍼 사이즈를 1로 변경하였으며 멀티 쓰레드를 사용해 메인 프로그램과 비동기적으로 작동시켰다. 또한 오도메트리 정보와 측정 시 time stamp를 버퍼에 저장하여 카메라 프레임과의 동기화를 진행하였다.

      

      
        3.2 카메라 회전을 반영한 객체 추적의 실시간 보정
        본 보정의 주요 목표는 객체의 다음 위치를 예측하는 Kalman Filter의 선형 예측 모델이 카메라의 움직임을 제외한 객체의 움직임만을 인지하도록 하기 위해서다. 이는 카메라의 움직임에도 추적을 유지하고, 일시적인 객체 검출 실패에 대한 저항력을 가질 수 있는 토대가 되어줄 수 있다. 보정 과정을 포함한 사람 추적 기법의 흐름도는 [Fig. 3]와 같다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Flowchart of person tracking algorithm including real-time rotation correction
          
          

          

        

        [Fig. 3]에서 확인할 수 있듯이 카메라 움직임에 대한 보정은 동기화된 오도메트리를 기반으로 Kalman Filter 의 Predict단계 직전에 수행된다. Kalman Filter 는 Predict단계에서 선형 등속 시스템에 따라 객체의 다음 상태를 예측하게 하고, Update단계에서 매칭된 실제 객체 검출값과 예측값 사이의 오차를 기반으로 예측 오차 공분산과 상태 변수를 보정하게 된다. 카메라 움직임에 대한 보정 이후에 Kalman Filter의 Update가 이뤄지므로 예측 오차 공분산과 상태 변수는 객체의 온전한 움직임만을 가지고 갱신될 수 있다. 이 과정에서 사용되는 Kalman Filter 상태 변수는 식 (2) [7]와 같다.
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        이 중 주목해야할 값은 x와 x˙로 x는 객체 중심 좌표의 가로 픽셀 값을 나타내며, x˙는 객체의 속도값을 나타낸다. 회전 움직임 보정은 프레임 상으로 가로 축의 보정에 해당하며 현재 시점과 이전 시점의 카메라 회전 각 차이만큼 식 (3)으로 x를 보정해준다.
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        frame_width는 프레임의 가로 픽셀 너비를 fov는 카메라의 가로 화각을 나타낸다. 보정된 x값을 기반으로 x˙가 계산되므로 객체의 온전한 움직임만이 속도 계산에 포함된다. 이러한 실시간 보정의 적용 효과는 [Fig. 4]에서 확인할 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            Object tracking prediction results during clockwise rotation
          
          

          

        

        [Fig. 4]는 이동 로봇이 시계 방향으로 회전하고 있는 상황으로 연속된 4개의 프레임에서 4명의 사람이 지속적으로 검출되고 있다. SORT의 경우 객체 검출이 모든 프레임에서 성공했음에도 회전으로 인한 오차로 인해 (b) 에서부터 예측값과 검출값 매칭에 실패해 결국 (d)에선 4개의 객체 중 3개의 객체 id가 전환되었다. 하지만 제안된 기법의 경우 이동 로봇의 움직임에도 객체의 다음 위치를 안정적으로 예측하여 추적 유지에 성공하는 모습을 보여주었다.

      

      
        3.3 객체 추적기의 생존 기간 동적 설정
        다중 객체 추적기는 객체 검출 결과와 예측값의 매칭이 실패할 경우 객체의 추적과 예측을 얼마나 오래 유지할지 결정해야하고, 이러한 객체 추적기의 생존 기간 설정은 연산의 효율성과 추적 안정성을 고려해서 설정되어야 한다.

        SORT는 추적하던 객체가 TLost 동안 검출되지 않으면 추적을 유지할 필요가 없다 판단하고 추적을 중지한다. 또한 모든 실험에서 TLost를 1로 설정됐다. 이러한 설정의 이유는 SORT가 선형 모델의 예측을 신뢰하지 않고 재식별 문제는 다루지 않기 때문이다. 이 때문에 매칭에 실패한 객체 검출기를 빠르게 삭제하면서 계산적 효율성은 증가 할 수 있지만 일시적인 검출 실패에도 추적 유지에 실패할 수 밖에 없게 된다. 실시간성을 보장하기 위해 비교적 낮은 검출 성능을 가진 객체 검출 모델을 사용하는 경우 이러한 설정은 잦은 객체 추적 실패로 이어질 수 있다.

        하지만 제안된 기법의 경우 카메라의 움직임 보정을 통해 예측값의 신뢰도를 높였고, 이를 기반으로 객체 추적기의 생존 기간을 늘릴 수 있다. 또한 객체 추적을 오래 유지할수록 선형 모델의 예측 성능이 높아짐을 반영해주기 위해 기존 정적이던 객체 추적기의 생존 기간을 추적 유지 기간에 비례해 증가하도록 설정해주었다.

        THits 동안 추적을 유지했을 경우 추적기의 생존 기간 TAge는 식 (4)으로 계산된다.
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        max_age는 생존 기간 제한을 위한 최대치를 나타내며, R은 THits를 어느정도 반영할 지를 결정하는 변수이다.

        객체 추적기의 생존 기간을 예측 신뢰도에 따라 동적으로 설정함으로 얻을 수 있는 성능 향상은 모션 블러 현상이 발생할 경우에 더 두드러진다. 이동 로봇에서 모션블러 현상은 빈도 높게 벌어지며, 모션 블러로 인한 객체 추적 성능 저하 현상은 [Fig. 5]에서 확인 할 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            Object tracking result when object detection fails due to motion blur
          
          

          

        

        [Fig. 5]의 (c) 시점에서 객체 검출에 실패하게 되는데, 이때 객체 추적기는 검출값과의 매칭을 통한 업데이트를 하지 못하고, 오직 Kalman Filter로 객체의 다음 위치를 예측하는 과정만 진행하게 된다. 예측 과정만을 진행하는 상황에서 또다시 움직임으로 인해 카메라 시점이 변경되고, 이 때문에 SORT 는 추적 유지에 실패해 (g) 시점에 객체의 id가 바뀌는 모습을 확인할 수 있다.

        이에 반해 제안된 기법을 통한 추적기는 안정적으로 다음 위치를 예측함으로써 객체가 다시 검출되는 (d) 시점에 추적을 성공적으로 유지하는 모습을 확인할 수 있다.

      

    

    

  
    
      4. 실 험
      
        4.1 테스트 데이터
        다중 객체 추적 기법의 성능 평가 기준으로 MOT Challenge 데이터가 표준적으로 쓰이고 있다. 하지만 해당 데이터는 카메라 이동에 대한 정보를 포함하고 있지 않아, 논문에서 제안하는 방법론의 성능 평가를 위해선 오도메트리 정보를 포함한 테스트 데이터를 구축해야 했다.

        데이터는 이동 로봇에 부착된 카메라에서 수집 되었으며, 각 프레임마다의 카메라 오도메트리 정보와 객체들의 위치 정보를 담고 있다. 객체들의 ground truth 위치 데이터는 MOT 20 Challenge 형식으로 수집되었으며, 오도메트리 데이터는 x, y, theta와 해당하는 frame id를 포함하고 있고 frame id를 기준으로 ground truth 위치 데이터와 동기화된다.

        테스트 데이터는 총 6시퀀스로 수집되었으며 각 시퀀스에 대한 정보는 [Table 1]에서 확인할 수 있다. [Table 1]의 thavg는 이동로봇의 프레임당 평균 회전 각을 나타내며 이를 통해 시퀀스 동안 로봇이 한번에 얼마나 많이 회전했는지 경향성을 확인 할 수 있다.

        
          [Table 1] 
				
          

          
            Overview of the PxRx sequences
          
          

        

        
          
            
              	Sequence
              	FPS
              	Resolution
              	Length
              	Boxes
              	
                thavg
              
            

          
          
            	PmRr
            	15
            	640x480
            	266 (00:18)
            	899
            	3.076°
          

          
            	PsRm
            	15
            	640x480
            	366 (00:24)
            	1169
            	2.42°
          

          
            	PmRm1
            	15
            	640x480
            	460 (00:30)
            	1442
            	2.369°
          

          
            	PmRm2
            	20
            	640x480
            	449 (00:22)
            	1461
            	2.091°
          

          
            	PoRt1
            	20
            	640x480
            	739 (00:37)
            	2698
            	0.858°
          

          
            	PoRt2
            	20
            	640x480
            	563 (00:28)
            	1712
            	1.034°
          

        

        

      

      
        4.2 평가 지표
        다중 객체 추적 기법의 성능 평가를 위해 아래와 같은 지표를 사용하였다.

        
          	‧ MOTA(↑) : Multi-Object Tracking Accuracy.[3]

          	‧ MOTP(↑) : Summary of overall tracking precision.[3]

          	‧ IDF1(↑) : The ratio of correctly identified detections over the average number of ground-truth and computed detections.[26]

          	‧ IDP(↑) : Identification precision.[26]

          	‧ IDR(↑) : Identification recall.[26]

          	‧ FP(↓) : number of false detections.[3]

          	‧ FN(↓) : number of missed detections.[3]

          	‧ ID sw(↓) : Number of times the reported identity of a ground-truth track changes.[3]

          	‧ Hz(↑) : Processing speed (in frames per second excluding the detector)


        

        (↑)로 표시된 지표는 높은 값일수록 성능이 높다는 의미이고 반대로 (↓)로 표시된 지표는 낮은 값일수록 높은 성능을 의미한다.

      

      
        4.3 객체 검출 모델
        객체 추적은 객체 검출 결과값을 토대로 이뤄지므로 객체 검출 성능에 큰 의존성을 가지고 있고, 이 때문에 적절한 객체 검출 모델 선정은 객체 추적에 있어 매우 중요한 문제이다.

        CNN 기반의 다양한 객체 검출 모델이 존재하지만 제한된 연산 능력으로도 실시간으로 추론이 가능한 1-stage 기법의 객체 검출 모델인 YOLO[27]와 SSD[28]계열의 모델이 이동 로봇에 적합하다.

        YOLO와 SSD 계열의 객체 검출 모델인 YOLOv4[29], YOLOv4-tiny[30], SSDlite[31]의 객체 검출 정확도를 PxRx 데이터로 측정하였고, YOLOv4, YOLOv4-tiny, SSDlite 순으로 YOLOv4가 가장 높은 정확도를 보여주었다. 본 실험에서는 정확도와 처리 속도 측면을 모두 고려하여 YOLOv4-tiny 모델을 객체 검출 모델로 선정하여 사용하였다.

      

      
        4.4 객체 추적기의 생존 기간 동적 설정 실험
        객체 추적기의 생존 기간은 추적기의 예측값을 얼마나 신뢰하는가로 결정된다. SORT의 경우 frame-to-frame만을 고려한 설계이고, 카메라의 움직임이 존재 할 경우 예측의 오차는 더욱 커질 수 밖에 없기 때문에 T_{Lost}을 1로 설정했을 때 가장 높은 성능을 보여주었다.

        실제로 이동 로봇에서 수집한 테스트 데이터를 통한 실험결과인 [Table 2]을 확인해보면 TLost를 1로 설정하였을 경우 50.77의 정확도(MOTA)를 보였고, TLost를 2, 3, 4로 설정하였을 경우 순서대로 49.63, 49.63, 49.83로 정확도 하락을 보여주었다.

        
          [Table 2] 
				
          

          
            Performance evaluation table according to the survival period setting of the object tracker
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	
                TLost
              
              	MOTA ↑
              	FN ↓
              	IDSW ↓
            

          
          
            	SORT
            	1(Default)
            	50.77
            	4332
            	274
          

          
            	SORT
            	2
            	49.63
            	4446
            	266
          

          
            	SORT
            	3
            	49.63
            	4447
            	265
          

          
            	SORT
            	4
            	49.83
            	4437
            	
              258
            
          

          
            	SORT
            	Dynamic
            	
              51.93
            
            	
              4226
            
            	268
          

        

        

        이에 반해 카메라의 움직임 보정을 통해 예측값의 신뢰도를 높인 후 객체 추적기의 생존 기간을 동적으로 설정한 경우 추적 정확도가 상승하였다.

        카메라가 정면을 바라보고 있는 상태에서 수집된 MOT17-02, 05, 09, 10, 11 데이터[32]를 통한 실험 결과인 [Table 3]를 보면 객체 추적기의 생명 기간을 동적으로 설정해준 간단한 작업으로 추적 정확도(MOTA) 성능이 0.96% 증가한 것을 확인할 수 있다.

        
          [Table 3] 
				
          

          
            Tracking performance test results on MOT17
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	
                TLost
              
              	MOTA ↑
              	MOTP ↑
              	FN ↓
              	IDSW ↓
            

          
          
            	SORT
            	1
            	49.01
            	
              85.83
            
            	51343
            	
              1043
            
          

          
            	SORT
            	Dynamic
            	
              49.97
            
            	85.65
            	
              49997
            
            	1051
          

        

        

      

      
        4.5 실험 결과
        다중 객체 추적 ground truth 정보와 오도메트리 정보를 포함하는 시퀀스를 통해 객체 추적 성능 측정 실험을 진행하였다. [Table 4]에선 SORT, SORT+Dynamic(생존 기간 동적 설정만 적용한 경우) , SORT+Odom(움직임 보정만 적용한 경우) 그리고 Proposed(움직임 보정과 생존 기간 동적 설정 둘다 적용한 경우) 을 수집한 테스트 데이터를 통해 추적 성능 비교 평가를 진행하였다.

        
          [Table 4] 
				
          

          
            Tracking performance test results on PxRx sequences
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	MOTA ↑
              	MOTP ↑
              	FP ↓
              	FN ↓
              	Hz ↑
            

          
          
            	SORT
            	49.44
            	81.50
            	13
            	4453
            	
              446.3
            
          

          
            	SORT+Dynamic
            	51.93
            	81.34
            	15
            	4226
            	429.6
          

          
            	SORT+Odom
            	53.42
            	
              82.23
            
            	
              11
            
            	4179
            	440.6
          

          
            	Proposed
            	
              57.58
            
            	81.90
            	14
            	
              3813
            
            	420.7
          

          
            	
          

          
            	Method
            	IDF1 ↑
            	IDP	↑
            	IDR ↑
            	ID sw ↓
            	Hz ↑
          

          
            	SORT
            	29.86
            	43.27
            	22.79
            	277
            	
              446.3
            
          

          
            	SORT+Dynamic
            	37.62
            	52.94
            	29.18
            	268
            	429.6
          

          
            	SORT+Odom
            	39.19
            	54.86
            	30.49
            	180
            	440.6
          

          
            	Proposed
            	
              46.02
            
            	
              61.68
            
            	
              36.70
            
            	
              152
            
            	420.7
          

        

        

        SORT+Odom의 경우 모든 지표에서 SORT의 성능을 높은 차이로 넘어섰다. 특히 추적하던 객체의 식별값이 변경되는 Id sw지표의 경우 277에서 180로 줄어 눈에 띄는 성능 향상을 보였는데 이는 제안된 보정 기법을 통해 움직이는 상황에서의 추적 안정성이 향상되었음을 의미한다.

        SORT+Dynamic의 경우 MOTA 측면에서 SORT 대비 2.49 의 낮은 성능 향상만 보였지만, 카메라 움직임 보정과 같이 적용시킨 Proposed는 SORT+Odom 대비 4.16 의 성능 향상을 보여주어 성능의 향상폭이 증가했다. 이를 통해 생존 기간 동적 설정 방법은 추적기의 예측 성능이 상승할수록 더 높은 성능 향상폭을 보여주는 것을 확인 할 수 있다.

        전체적인 추적 정확도를 의미하는 MOTA 외에도 대부분의 지표들이 두 기법을 같이 사용할 때 가장 높은 성능을 보여주고 있으며 정확도와 안정성 측면에서의 의미 있는 성능 향상을 보이는 동안 처리속도는 420.7 Hz 즉 2.38 ms로 SORT의 2.24 ms와 비교하여 매우 적은 속도 저하만이 발생하였다. 실험된 다중 객체 추적 기법들은 1.5 GHz Cortex-A72 싱글코어와 4 GB의 메모리로 구성된 시스템 위에서 실행되었다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 이동 로봇의 움직임으로 생기는 객체 추적 오차를 휠 엔코더 오도메트리 정보를 사용해 실시간으로 보정하고, 객체 추적기의 생존 주기를 동적으로 관리함으로써 소형 이동 로봇의 사람 추적 성능을 향상시키는 다중 객체 추적 방법을 제안했다. 방법론의 성능 평가를 위해 이동 로봇에서 오도메트리 정보를 포함한 6 개의 시퀀스 데이터를 수 집하였고, 객체 검출기로 yolov4-tiny를 사용할 경우 2.38 ms의 처리 속도로 실시간성을 유지한체 MOTA 측면에선 SORT보다 16.46% 의 성능 향상을 보임을 실험적으로 증명하였다. 또한 추적하고 있는 객체의 예측 모델 신뢰도에 따라 생존 주기를 동적으로 관리해줌으로써 객체의 식별자가 전환되지 않고 긴 시간 동안 유지해 추적 안정성이 향상됨을 확인할 수 있었다. 이동 로봇과 사람 간의 상호 작용에 대한 시도가 활발해지고 있는 현 시점에서 본 논문에서 제안하는 기법을 통해 보다 정확하고 안정적으로 사람을 추적함으로써 사람 추종을 통한 로봇과 인간 간의 신뢰도 높은 상호 작용이 가능해질 것이라 예상된다.
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