
1. 서  론

인공지능 기술의 발전에 따라 최근에는 농업, 물류, 실내 서

비스 등 다양한 도메인에서 특정 대상자를 인식하고 추적하는 

기술이 활발히 활용되고 있다[1,2]. 특히, 사람과의 협업이 중요

한 로봇 시스템이나 스마트 감시 환경에서는 특정 대상을 정확

하게 인식하고, 그 변화를 실시간으로 추적하는 능력이 필수적

으로 요구된다. 이러한 인식 및 추적 능력은 시스템이 사람의 

위치와 상태를 파악하여, 필요한 시점에 적절한 서비스를 제공

하거나 상호작용을 유도하는 기반이 된다.

기존의 사용자 인식 기술은 주로 RGB 카메라 기반의 얼굴 

인식, 형상 기반의 추적 알고리즘, 또는 LiDAR 센서를 통한 위

치 기반 식별 기법들이 활용되어 왔다[3-5]. 그러나 얼굴 인식 방

식은 원거리에서 정확도가 급격히 저하되며, 마스크 착용이나 

후면 촬영 등 얼굴이 부분적으로 가려진 상황에서는 신뢰성이 

크게 떨어진다[6]. 형상 기반 추적의 경우, 다수의 인원이 겹치거

나 부분 가림이 발생하면 ID 전환 또는 추적 실패가 빈번히 발

생한다[7]. 또한 LiDAR 기반 인식은 개별 대상의 특징이 부족하

여 유사한 실루엣을 가진 인물 간 오인식이 발생하기 쉽다[8]. 이

는 기존 인식 방식이 형태 중심의 시각 또는 구조 정보에 집중되

어 있고, 시맨틱(semantic) 정보는 활용되지 않았기 때문에 발생

하는 한계다. 특히, 의상의 색상이나 형태, 헤어스타일과 같은 

스타일 정보는 각 개인을 구별할 수 있는 중요한 시맨틱 단서임

에도 불구하고, 기존 인식 시스템에서는 거의 사용되지 않았다.

이러한 한계를 극복하고자 최근에는 대규모 언어 모델(LLM)

을 활용하여 이미지 내 객체의 시맨틱 정보를 해석하고, 이를 

기반으로 인식 및 추적을 수행하는 연구들이 주목받고 있다. 

ChatTracker[9]는 멀티모달 LLM의 대화형 응답을 통해 객체의 

시각적 특징을 정교하게 보완하며, DTLLM-VLT[10]는 다양한 
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텍스트 표현을 통해 스타일 기반 추적의 유연성을 확보하고자 

하였다. 또한, MemVLT[11]는 시간 정보를 LLM에 반영함으로

써 시계열 기반의 시맨틱 일관성을 유지하는 방식을 제안하였

다. 이처럼 LLM 기반 방식은 기존의 형태 중심 인식 기법이 가

지는 한계를 극복하고, 의미 기반의 사용자 인식을 가능하게 하

는 방향으로 진화하고 있다. 

본 논문에서는 이러한 연구 흐름을 반영하여, 사람의 스타일 

정보를 중심으로 인식을 수행하는 새로운 사용자 인식 프레임

워크를 제안한다. 제안하는 시스템은 RGB 영상으로부터 사람

을 검출하고, 의상 색상, 형태, 헤어스타일 등 다양한 시맨틱 스

타일 정보를 LLM (Large Language Model) 기반으로 도출한다. 

이후 생성된 스타일 정보는 트리(Tree) 구조 기반 데이터베이

스에 저장되어 유사도 기반 사용자 식별에 활용되며, 시계열 추

적기와 결합함으로써 시간적 연속성과 시맨틱 정보가 통합된

다. 이로써, 추적 중 ID가 변경되어 타겟을 놓치는 상황에서도 

스타일 정보를 기반으로 다시 타겟의 ID를 재지정할 수 있어, 

연속적인 사용자 추적이 가능하다. 본 논문의 주요 기여는 다음

과 같다.

• LLM 기반 시맨틱 스타일 인식을 활용한 사용자 식별 프레임

워크 제안: 대규모 언어 모델(LLM)을 활용하여 의상 색상, 

형태, 헤어스타일 등의 시맨틱 스타일 정보를 도출하고, 이를 

기반으로 다양한 각도 및 조건에서 실시간 사용자 인식을 수

행하는 시스템 개발

• 트리 구조 기반의 스타일 정보 관리 및 유사도 평가 기법 제

안: 사용자 스타일 정보를 트리(Tree) 구조로 저장하고 유사

도 기반으로 관리함으로써, 실시간 데이터 갱신과 효율적인 

사용자 구분이 가능한 관리 체계를 구축

• 시맨틱 정보와 시계열 추적기의 결합을 통한 안정적인 사용

자 ID 유지 기법 구현: 스타일 인식 정보를 시계열 추적기와 

결합하여, 겹침이나 가림 등 복잡한 환경에서도 사용자 ID 

전환 문제를 완화 및 추적 안정성 향상

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 전체 시스템 구조

와 스타일 정보의 LLM 기반 도출 과정 및 트리 구조 관리 방식

에 대해 설명한다. 3장에서는 실험을 통해 제안 시스템의 유효

성을 기존 방식과 비교하여 검증한다. 마지막으로 4장에서는 

결론 및 향후 연구 방향을 제시한다.

2. LLM 기반 스타일 인식 시스템

본 장에서는 시맨틱한 스타일 정보와 시계열 기반 추적 정보

를 통합하여, 시계열 기반 추적기가 타겟의 ID를 놓치는 경우 

인식된 스타일 정보를 이용하여 타겟의 추적을 유지할 수 있는 

LLM기반의 스타일 인식 시스템 구조를 설명한다.

2.1 제안하는 시스템 구성

[Fig. 1] Architecture of LLM-based style recognition system

[Fig. 1]은 제안하는 시스템의 구조이다. 시스템은 스타일 정

보추출기(Style Feature Extractor), LLM 스타일 분석기(LLM- 

based Style Analyzer), 그리고 스타일 추적기(Style Tracker) 모듈

로 구성된다. 첫째, 스타일 정보 추출기(Style Feature Extractor)

는 RGB 카메라로부터 입력된 이미지를 세그멘테이션(Segmentation) 

모델을 이용하여 사람 객체를 분리하고, 각 객체의 바운딩 박스

(Bounding Box)를 생성한다. 다음으로, LLM 스타일 분석기에

서는 세그멘테이션 이미지, 바운딩 박스 정보, 스타일 분석 프

롬프트를 입력받아 각 사람의 상의 및 하의 스타일 정보를 자연

어로 도출하고, 이를 사전 정의된 타겟의 스타일과 비교하여 타

겟의 좌표를 추출한다. 마지막으로, 스타일 추적기는 스타일 

정보추출기와 LLM 스타일 분석기의 결과를 기반으로 타겟의 

ID를 맵핑하고, 추적시 타겟을 놓치는 경우 스타일 정보를 기

반으로 타겟의 ID를 재지정하여 연속적인 추적을 수행한다.

본 논문에서 제안된 시스템은 입력 영상으로부터 추적 결과

를 도출하기까지의 모든 처리가 연속적으로 연결된 End-to-End 

(E2E) 기반의 온라인(Online) 구조로 이루어진다. 각 모듈은 프

레임 단위의 입력을 받아 순차적으로 처리되며, 중간 결과는 직

접 전달된다. 특히, LLM 스타일 분석기는 모든 프레임에서 수

행되는 것이 아니라 타겟이 새로 초기화 되거나 특정 플래그 조

건이 활성화된 시점에서만 실행되어 시스템의 처리 성능을 효

율적으로 유지한다.

2.2 스타일 정보 추출기

[Fig. 2]은 스타일 정보 추출기 구조도를 보여준다. 타일 정

보추출기는 시스템의 첫 번째 모듈로, 입력된 RGB 이미지에서 

사람 객체를 검출하여 개별 이미지를 생성한다. 본 연구에서는 

YOLOv5 기반 세그멘테이션 모델인 Yolov5n-seg을 활용하여 

바운딩 박스와 마스크를 생성하고, 마스크 영역만을 잘라내어 

개별 사람 이미지를 분리한다[12]. 이후 각 이미지는 분석 효율 

향상을 위해 128×128 해상도로 정규화되며, 모든 이미지가 좌

우로 스택된 하나의 통합 이미지로 구성된다. 이 통합 이미지는 
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사람 순서가 바운딩 박스 탐지 순서와 일치하도록 정렬되어, 이

후 스타일 분석 결과와의 인덱스 기반 매칭이 가능하도록 한다. 

추출된 바운딩 박스 중심 좌표는 타겟 위치 산출 및 추적기 입

력에 사용된다.

2.3 LLM 스타일 분석기

LLM 스타일 분석기는 스타일 정보추출기에서 생성된 통합 

이미지, 바운딩 박스 정보, 그리고 스타일 분석 프롬프트를 기

반으로 시맨틱한 스타일 정보를 생성한다. [Fig. 3]는 제안하는 

LLM 스타일 분석기의 구조이다. 본 논문에서는 OpenAI의 

GPT-4o 모델을 활용하며, 이 모델은 시각 정보와 언어 정보를 

함께 처리할 수 있어 자연어 기반 스타일 인식이 가능하다[13]. 

아래는 입력 정보를 분석하기 위한 분석프롬프트와 결과프롬

프트의 정의 및 예이다.

• 분석 프롬프트: 입력 정보에 대하여 사용자의 스타일을원하

는 형태로 인식하기 위한 명령 프롬프트, “해당 이미지에서 

각 사람마다 옷 스타일을 간단히 설명해줘. 색상, 옷 , 그리고 

상·하의 구성을 중점적으로 알려줘.”

• 결과 프롬프트: 분석 프롬프트와 이미지를 입력받아 GPT-4o 

모델에서 도출되는 결과 프롬프트, “사람 1: 상의 스타일: 반

팔+흰색, 하의 스타일: 긴바지+파란색“

스타일 매칭에서는 LLM에서 출력된 문장을 사전 정의된 타

겟 스타일 정보와 비교한다. LLM 응답에서 각 사람에 대한 스

타일 문장을 순차적으로 분석하며, 해당 문장에 타겟 스타일 정

보에 포함된 키워드가 존재하는지를 문자열 기반으로 확인한

다. 즉, 특정 인물의 스타일 설명에 “상의 스타일”과 “하의 스타

일”에 정의된 키워드가 모두 포함될 경우, 해당 사람은 타겟으

로 식별된다. 예를 들어, 타겟 스타일 정보가 “상의 스타일: [흰

색]”, “하의 스타일: [파란색]”인 경우, 키워드가 모두 포함되어 

있기 때문에 해당 사람은 타겟으로 판단된다. 인식된 타겟이 있

으면, 스타일 추적기의 입력으로 사용하기 위해 바운딩 박스의 

중심 좌표를 타겟 위치로 전달한다.

또한, 본 논문에서는 이러한 스타일 정보를 트리 구조로 분

해하여 저장한다. 트리의 상위 노드는 “상의 스타일”, “하의 스

타일” 등의 항목이며, 하위 노드는 해당 항목의 세부 속성으로 

구성된다. 새로운 LLM 응답도 같은 방식으로 파싱되어 스타일 

속성 단위로 비교된다. 이 구조는 각 항목별 키워드를 기준으로 

일치 여부를 평가하므로 표현의 다양성과 문장 구조의 차이에 

영향을 받지 않고 일관된 타겟 식별이 가능하다. 추가적으로 항

목별 비교 결과를 기반으로 유사도를 정량화하며, 각 항목에 포

함된 키워드의 일치 정도에 따라 완전 일치 시 1점, 일부 색상만 

일치하는 경우 0.7점, 전혀 일치하지 않는 경우 0점, 문법 오류

나 응답 누락, 판단 불가 등은 –1점으로 처리한다. 이 유사도 평

가 방식은 트리 구조 기반 매칭 방식과 결합되어 정확한 타겟 

매칭이 가능하다. 

2.4 스타일 추적기

세 번째 모듈은 대상자의 이동 경로를 추적하는 객체추적을 

위한 스타일 추적기이다. 본 연구에서는 객체추적 알고리즘으

로 DeepSORT[14]를 활용하며, 이 모듈은 바운딩 박스 정보와 타

겟 좌표를 입력으로 받아 해당 타겟의 ID를 지속적으로 추적한다.

[Fig. 3] Architecture of style analyzer based on LLM

[Fig. 2] RGB camera-based style feature extractor
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[Fig. 4]는 DeepSORT 기반 스타일 추적기의 구조를 나타

낸다. 바운딩 박스 정보와 스타일 분석기에서 도출된 타겟의 

중점 좌표 정보를 입력받고 DeepSORT의 추적 결과와 비교하

여 타겟을 설정한다. 이를 위해 각 프레임에서 DeepSORT가 

도출한 바운딩 박스 중심 좌표와 타겟 중점 좌표 간의 유클리

드 거리를 계산하고, 설정된 거리 임계 값 이하로 가장 근접한 

객체를 타겟으로 간주한다. 이 때 추적된 ID와 타겟 이름 간의 

매핑이 생성되며, 이후 동일 ID에 대해 타겟 식별 상태가 유지

된다.

[Table 1]은 DeepSORT 추적 결과와 타겟 좌표 정보 매칭하

기 위한 의사코드(pseudo-code)이다. 스타일 분석기를 통해 도

출된 타겟의 중심 좌표 (tx, ty)를 기반으로, 현재 프레임에서 

DeepSORT가 추적한 객체들 중에서 타겟에 가장 가까운 객체를 

식별한다. 입력으로는 타겟 좌표 정보와 함께, 각 객체에 대한 바

운딩 박스 좌표와 추적 ID로 구성된 리스트(tracked_results)가 

주어진다. 먼저, 각 객체에 대해, 바운딩 박스의 좌상단 좌표 

(x1, y1)와 우하단 좌표 (x2, y2)를 이용하여 중심 좌표 (cx, cy)

를 이용하여 해당 객체가 2D 화면상 어디에 위치하는지를 인식

한다. 다음으로, 계산된 중심 좌표와 타겟의 중심 좌표 사이의 

유클리드 거리(dist)를 계산한다. 다음으로, 유클리드 거리를 

기반으로 임계값(threshold)보다 작고, 현재까지 측정된 최소 

거리(min_dist)보다도 작은 경우에만 해당 객체가 타겟에 일치

하는 것으로 판단한다. 이때, min_dist 값을 현재 거리로 갱신하

고, 해당 객체의 추적 ID를 matched_id에 저장한다. 이 과정을 

모든 객체에 대해 반복한 후, 가장 가까운 객체의 추적 ID가 결

정된다. 마지막으로, 유효한 매칭 결과(matched_id)가 존재한

다면, 해당 ID와 타겟 이름을 name_by_id 딕셔너리에 저장한

다. 이것은 추적 ID와 타겟 이름 간의 매핑을 유지하며, 이후 프

레임에서도 같은 ID가 나타날 경우 해당 객체가 동일한 타겟으

로 식별한다. 타겟과 다른 사람의 바운딩 박스의 겹침, 화면 밖

으로 사라졌다 들어온 상황등의 발생에 의해 이후 프레임에서 

ID가 변경될 경우 변경된 시점의 스타일 정보 추출기와 스타일 

인식기 결과를 이용하여 객체 추적기에서 변경된 ID와 타겟좌

표를 다시 매핑시켜 타겟 추적을 유지한다. 

2.5 모듈 간 통합 및 효과

이와 같은 구조를 통해, 시맨틱한 스타일 정보와 시계열 기

반 추적 정보를 통합하여, 단순한 위치 기반 추적이 아닌 ID 복원

이 가능한 의미 기반의 지능적 사용자 추적이 가능하다. 특히, 일시

적으로 가려지거나 복수 인원이 겹치는 상황에서도 DeepSORT

의 외형 기반 ID 유지 기능과 스타일 기반 타겟 식별이 상호 보완

적으로 작용하여 높은 추적 안정성을 확보할 수 있다.

본 시스템은 전체 파이프라인이 실시간으로 연동되는 End-to- 

End 기반의 온라인 구조로 구성되어 있으며, 스타일 분석모듈은 

특정 시점에서만 조건부로 실행됨으로써 처리 지연을 최소한하

고 실시간 응답성을 유지한다. 이러한 구조는 즉각적인 반응성

이 요구되는 응용 환경에서의 적용 가능성을 높인다.

3. 실  험

본 장에서는 제안한 시스템의 성능을 검증하기 위한 하드웨

어 구성과 제안하는 스타일 인식기의 성능, 그리고 기존 방법인 

DeepSort를 단일로 사용하였을 때와 제안하는 방법과 함께 사

용하였을 때의 추적 성능을 비교하였다.

[Fig. 4] Architecture of style tracker based on DeepSORT

[Table 1] Pseudo-code for target ID matching

Line Pseudocode

1 for each bbox in tracked_results do

2       (x1, y1, x2, y2, track_id) ← bbox

3       cx ← 




4       cy ← 




5       dist ←  

6       if dist < threshold and dist < min_dist then

7              min_dist ← dist

8              matched_id ← track_id

9       end if

10 end for

11 if matched_id != None then

12          name_by_id[matched_id] ← target_name

13 end if
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3.1 실험 환경 및 구성

본 실험을 위해 RGB-D 카메라인 Intel RealSense D435를 사

용하여 3명이 한 공간에서 자유롭게 움직이며, 일부 프레임에서

는 사용자 간의 위치가 겹치거나 일시적으로 가려지는 상황을 

포함한 RGB 및 Depth 이미지 영상 1,244프레임의 Rosbag 데이

터를 수집하였다. 실험은 Intel i7-14700 CPU와 NVIDIA RTX 

4070 Super GPU가 탑재된 환경에서 수행되었다. Yolov5n-seg 

모델의 하이퍼파라미터는 신뢰도(confidence) 임계값은 0.7, 

IoU (Intersection over Union) 임계값은 0.45로 설정하였다. 검

출 클래스는 사람(classes=0)만을 대상으로 필터링하였다.

스타일 분석을 위한 LLM 입력 프롬프트는 상의, 하의 스타

일, 그리고 색상 목록에 기반하여 구성되며, 각 사람에 대해 사

전 정의된 선택지에서 하나씩 선택하여 서술하도록 유도하였

다. 사람 구분은 “사람 1”, “사람 2”와 같이 이미지의 좌측부터 

순차적으로 부여되며, 응답 형식은 다음 예시와 같이 지정된

다: “상의 스타일: 티셔츠 + 색상: 흰색, 하의 스타일: 바지 + 색

상: 파란색”. 분석 프롬프트는 다음과 같은 형태로 구성되었다. 

사용된 스타일 목록은 [Table 2]와 같다.

• 이미지에서 사람이 2명 이상일 경우, 사람 1, 사람 2, …형태

로 구분해야 하며, 이미지에서 왼쪽부터 사람 1로 명명된다. 

• 다음 스타일 목록 중에서 사람에 맞는 항목을 하나씩 고른 후, 

각 스타일 항목에 대해 색상도 함께 지정하여 응답해야 한다.

• 반드시 제공된 스타일 목록과 색상 목록 중에서만 선택하여 

응답하도록 제한한다. 

프롬프트에 제시되지 않은 색상 표현이 LLM 응답에 포함될 

수 있는 점을 고려하여, 사전 정의된 색상 정규화(Color Mapping)

를 적용하였다. 이 매핑은 색상의 표현 다양성을 통일하기 위한 

전처리 과정으로 사용되었으며, 주요 매핑은 [Table 3]과 같다.

3.2 LLM 인식 정확도 실험

인식 정확도 실험에서는 유사도 점수 체계를 활용해 정확도

를 측정했다. 3명의 사용자를 대상으로 수행되었으며, 각 사용

자의 상의 및 하의 색상 정보를 기반으로 LLM 응답 결과의 정

확도를 프레임 단위로 분석하였다. LLM의 응답 속도를 고려하

여 1,244프레임의 Rosbag 데이터를 20프레임당 한번씩 각 사

용자에 대한 인식을 수행하여 총 62프레임에 대해 실험을 진행

하였다. 

사전 정의된 타겟 스타일 정보는 상·하의 색상 키워드를 포

함하고 있으며, LLM 응답에서 해당 키워드가 정확히 포함될 

경우 정답(1), 일부 색상 일치 시 부분 정답(0.7), 불일치 시 오답

(0), 판독불가(-1)으로 평가하였다. LLM 응답 결과가 문법적 

오류를 포함하거나, 응답이 누락되거나 “사람 없음”, “판단 불

가” 등의 표현이 포함된 경우는 해당 프레임을 판독불가로 간

주하고 –1 점수로 처리하였다. [Fig. 5]는 LLM 스타일 분석기

의 인식 정확도를 확인하는 실험 결과이다. 이것은 각 사용자에 

대해 프레임 단위로 측정된 LLM 응답 정확도를 나타낸다. 

[Table 4]는 [Fig. 5]을 정리한 표로써, 전체 프레임에 대해 평균 

점수를 계산하여 인식 정확도를 산출하였다. 점수 계산식은 식 

(1)과 같다 :

SCOREX 
NX



i  

NX

Xup
i ×Xdown

i  X∈ABC (1)



≠인 유효 항목의 값




 : i번째 유효 항목의 값

실험 결과에서는 상의 89.38, 하의 100.00, C 연구원은 상의 

100.00, 하의 81.20의 정확도를 기록하였다. 전반적으로 상의

보다는 하의 스타일에서 더 높은 인식 정확도가 나타났으며, 이

[Table 2] Style list

Top Style T-shirts, Dress, Blouse, Hoodie

Bottom Style Pants, Skirt

Color List Black, White, Blue, Red, Gray, Brown, Green, Yellow

[Table 3] Color mapping list

Original Color Normalization Color

Dark blue, Navy Blue

Wine Red

Off-white, Ivory White

Coal-black Black

Charcoal Gray

Beige Brown

Light green, Lime Green

Flesh Yellow

[Fig. 5] Recognition Accuracy of LLM-based Style Analyzer
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는 하의의 시각적 특징이 더 명확하거나 덜 가려졌기 때문으로 

판단된다. 또한, 일부 오차는 LLM 응답의 색상 표현 차이나 스

타일 용어 누락으로 인한 것으로 보이며, 전반적으로 제안된 방

식은 다양한 표현에 대해 일정 수준 이상의 인식 성능을 유지함

을 확인하였다.

추가로, 측정된 스타일 인식기의 프레임 단위 처리 속도 평

균 응답 시간은 약 2.42초였다. 최소 응답 시간은 1.5초, 최대 

응답 시간은 5.9초로 확인되었으며, 이것은 LLM 서버 처리 

지연 및 입력 이미지 복잡도에 따라 다소 차이를 보이는 것으

로 분석된다. 스타일 분석기 모듈은 모든 프레임에서 실행되

는 구조가 아니며, 타겟 식별이 필요한 시점에만 수행되도록 

설계되었다. 따라서 처리 시간은 스타일 초기화 지연으로 간

주되며, 전체 추적 루프의 프레임 속도에는 직접적인 영향을 

주지 않는다.

3.3 추적 유지 성능 실험

제안하는 방법의 사용자 추적 안정성을 평가하기 위해, 기존 

DeepSORT 추적 방식과 본 논문에서 제안한 DeepSORT 기반 

스타일 추적 방식 간의 유지 성능을 1,244 프레임의 Rosbag데

이터를 이용하여 비교하였다. 수행되는 DeepSORT 추적기의 

주요 파라미터설정은 [Table 5]와 같다. 

외형 특징(Appearance feature) 간 유사도 거리(MAX_DIST)

와 Kalman 예측에 기반한 조건(MAX_IOU_DISTANCE)은 오

탐 방지를 고려해 설정하였으며, MAX_AGE는 일시적인 가림 

상황에서도 동일 ID를 유지할 수 있도록 90으로 설정하였다. 

또한, 빠른 ID 초기화를 위해 N_INIT는 1로 설정하고, 임베딩 

메모리 사용량 제한을 위해 NN_BUDGET은 100으로 설정하

였다.

DeepSORT 기반 스타일 추적기는 초기 프레임에서 LLM 기

반 스타일 분석을 통해 타겟 사용자에 대한 스타일 정보를 획득

하고, 해당 사람의 중심 좌표와 DeepSORT 추적 결과를 비교하

여 타겟 ID를 지정한다. 이후 동일 ID가 프레임 간 얼마나 일관

되게 유지되는지를 측정하였다. 

[Fig. 6]는 기존 DeepSORT 단독 방식과 LLM 기반 스타일 

인식 시스템을 결합한 방식에서의 객체추적결과를 프레임별

로 표현한 그림이다. 점선이 끊긴 부분은 DeepSORT 자체에 프

서 탐지하지 못한 상황을 표현한 것이다. DeepSORT 단독 방식

을 사용하였을 경우, 처음 할당된 ID가 변경이 되는 경우에 더 

이상의 추적이 불가능하다. 반면에, LLM 기반 스타일 인식 시

스템의 경우에는 다시 ID를 복원하는 기능이 있으므로, 지속적

인 추적이 가능한 것을 확인했다. 

[Table 6]은 기존 DeepSORT 단독 방식과 LLM 기반 스타일 

인식 시스템을 결합한 방식 간의 사용자 추적 유지 성능을 비교

한 결과를 보여준다. DeepSORT만을 사용한 경우, 일부 사용자

의 추적 정확도가 낮고 정답 ID 유지가 불안정한 경향을 보였

다. 반면, LLM 기반 방식은 초기 프레임에서 스타일 정보로 타

겟을 식별하고 추적기와 결합함으로써 ID가 변경된 이후에도 

스타일 정보를 기반으로 동일 ID를 복원할 수 있었으며, 전반

적으로 추적유지 성능을 크게 높였다. 이는 시맨틱 정보가 외형 

변화나 가림 상황에서의 보완 정보로 작용함을 의미하며, 제안

한 시스템의 추적신뢰성을 실험적으로 입증하였다.

[Table 5] Parameters of DeepSORT

Parameters Value

MAX_DIST 0.4

MIN_CONFIDENCE 0.4

NMS_MAX_OVERLAP 0.5

MAX_IOU_DISTANCE 0.7

MAX_AGE 90

N_INIT 1

NN_BUDGET 100

(a) Tracking results using DeepSORT only

(b) Tracking results using the LLM-based style recognition system

[Fig. 6] Frame-by-frame results of human tracking

[Table 4] Average recognition accuracy of LLM response

Target Average recognition accuracy (SCORE)

A 98.57

B 89.38

C 81.20
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4. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 LLM 기반 시맨틱 스타일 인식과 객체 추적 

알고리즘을 결합하여, 얼굴 인식이 어려운 상황에서도 사용자

를 안정적으로 식별하고 추적할 수 있는 시스템을 제안하였다. 

제안 시스템은 RGB 이미지로부터 YOLOv5를 활용해 사람 객체

를 검출하고, OpenAI GPT-4o 모델을 통해 상의 및 하의 스타일 

정보를 자연어 형태로 분석하였다. 이후 DeepSORT 기반의 시계

열 추적기와 연계함으로써, 시간적 연속성과 시맨틱 정보를 동시

에 고려한 사용자 추적이 가능함을 실험을 통해 입증하였다.

LLM 인식 정확도 실험에서는 프레임 단위 평균 정확도가 

대부분 사용자에서 90% 이상으로 나타났으며, 일부 스타일 표

현의 다양성을 고려한 색상 정규화를 통해 추가적인 인식 정확

도 향상을 확인하였다. 또한, DeepSORT와의 결합은 ID 전환 

빈도를 감소시키며, 복잡한 환경에서도 안정적인 추적 성능을 

보였다. 향후, 제안된 시스템을 표준 벤치마크 환경에 적용 가

능한 구조로 확장하고, Ground Truth ID와의 프레임 단위 비교

를 통해 MOTA, MOTP 등 정량 지표를 포함한 성능 평가를 진

행할 계획이다. 

본 시스템은 실내 서비스 로봇, 스마트 감시 시스템, 사람-로

봇 협업 환경 등 다양한 분야에 활용될 수 있으며, 향후 연구로

는 다양한 환경에서의 일반화 성능 검증, 사용자 행동 패턴 기반

의 동적 추론 기능 확장, 그리고 다중 타겟 추적 환경으로의 확장

뿐 아니라, 실시간 대응성을 높이기 위한 경량화와 스타일 기반 

인식의 정밀도 향상을 위한 고도화 연구도 수행할 계획이다.
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