
 

발표는 Transformer Tracking 논문의 구성대로 진행하겠습니다.  

 

Transformer Tracking은 2021년 CVPR에 Accept된 논문이며, Visual Tracking 분야에 Transformer를 

접목해서 TransT라는 모델을 제안하였습니다.  

 

 

 



 

따라서 Visual Tracking부터 소개해드리겠습니다. Visual Tracking은 비디오 영상에서 시간에 따라 

움직이는 어떤 객체를 찾는 과정입니다. 영상을 보시면 이해가 쉬울텐데, 이렇게 첫 번째 frame에

서 어떤 객체를 추적할지 정하면 해당 객체만 계속 추적하게 됩니다. 따라서 단일 객체 추적 문

제라고 생각할 수 있습니다. 이러한 Visual Tracking은 크게 다섯가지 특징이 있습니다. 

첫 번째로 어떤 물체를 추적해야 되는지 정해져 있지 않습니다. 사용자가 지정하는 객체가 무엇

이든 추적을 해야 됩니다.  

두 번째로 추적되는 객체는 비디오에서 계속 바운딩 박스가 쳐진 상태여야 합니다.  

세 번째로 클래스와 전혀 무관한 문제입니다. 클래스에 대한 학습 데이터가 필요가 없습니다.  

네 번째로 Hard Negative합니다. 영상에서 노란색 옷을 입은 다른 운동 선수는 Negative지만, 

positive인 사람도 노란 색 옷을 입었으므로 Positive라고 잘못 예측하기 쉽습니다. 

마지막으로 객체가 변형되는 경우에도 잘 파악해야 됩니다. 추적하는 대상이 항상 같은 모습이 

아니기 때문입니다. 

이러한 Tracking 문제를 푸는 방법은 여러 가지가 있습니다. 그 중에서 현재에 가장 많이 쓰이는 

기법인 샴 네트워크 방식을 소개해드리겠습니다.  



 

샴 네트워크는 두 개의 이미지를 각각 같은 구조의 네트워크에 입력하여 벡터화시킨 이후, 두 벡

터간의 유사도를 반환하는 모델입니다. 이 때, 샴 네트워크의 weight는 공유됩니다.  

그리고 Siam FC는 이 샴 네트워크를 이용해서 객체 추적을 시도한 첫 모델입니다. 

모델의 입력으로 사용되는 z는 Template으로 첫 번째 frame에서 추적해야 될 대상이 담긴 이미

지입니다. x는 Search Region으로 n번째 frame에서 추적해야 될 대상을 찾으려는 이미지입니다. 

두 이미지는 샴 네트워크에 입력돼서 각각의 feature map이 출력됩니다. 이후 correlation연산을 

통해 두 이미지의 공통인 특징을 찾게 됩니다. 여기서 correaltion은 z의 feature map이 필터로 사

용돼서 x의 feature map과 convolution한다고 생각하면 됩니다. 

그 결과는 17x17x1 feature map이 되는데, 만약 공통인 객체가 x이미지의 빨간 영역에 존재하면 

최종 feature map에서도 빨간 점 부분이 유사도가 높습니다. 그렇지 않고 파란 영역에 존재하면 

파란 점 부분이 유사도가 높습니다. 

결국 이 최종 feature map을 upsampling해서 유사도가 높은 점 주위로 바운딩 박스를 찾아내는 

개념입니다.  

이러한 샴 네트워크 기반 객체 추적은 학습 시간은 오래 걸리지만 온라인 학습(인퍼런스 중 학습)

을 하지 않으므로 fps가 다른 기법 대비 굉장히 높습니다. 

또한 성능도 준수해서 다른 업그레이드된 모델들이 많이 발표되었습니다.  



 

그런데 샴 네트워크에서 유사도를 구할 때 사용하는 correlaton은 여러 가지 문제가 있다고 합니

다. 

첫 번째로 correlation 연산 자체가 local하게 특징을 파악하는 방식이므로 global context를 충분

히 활용하지 못해서 결국 local optimum에 빠진다는 것입니다. 

두 번째로 correlation으로 연산을 하면 의미있는 정보가 손실이 돼서 Target의 boundary를 예측

할 때 부정확할 수 있다는 것입니다. 

따라서 SiamFC 이후에 SiamRPN이나 SiamMask 등 업그레이드된 모델이 나왔어도 correaltion을 

사용한다는 점에서 병목 현상이 발생된다고 논문에서는 말합니다.  

 



 

두 번째 Related Work는 Transformer에 대한 소개입니다. Transformer는 Attention 기반 Encoder와 

Decoder로 기계 번역 문제를 해결한 첫 모델입니다. 

현재는 NLP Task 뿐 만 아니라 Vision 영역까지 사용되는 모델이며 대표적으로 Object Detection

의 DETR 모델이 있습니다. 

이 논문 저자는 DETR의 성공과 Detection과 Tracking 사이의 밀접한 관계에 자극을 받아 

Transformer를 Tracking Field에 도입했다고 합니다.  

또한 Transformer Decoder의 Attention에 많은 영감을 받았다고 합니다.  

 

 



 

Attention을 소개해드리기 위해 NLP Task로 예시를 보이겠습니다. Attention은 디코더에서 출력 단

어를 예측하는 매 시점마다, 인코더의 전체 입력 문장을 다시 한 번 참고하는 개념입니다. 이 때, 

단순히 참고만 하고 넘어가는 것이 아니라 입력 문장의 특정 시퀀스에 주목을 하겠다는 것입니다. 

예를 들어 ‘I am a student’를 ‘je suis etudiant’로 번역을 한다면 Transformer Decoder는 순차적으

로 ‘je’, ‘suis’, ‘etudiant’를 예측합니다. 이 때 현재 시점이 ‘suis’라면 Decoder의 output은 ‘etudiant’

가 나와야 됩니다. 이렇게 다음 단어를 예측하는 순간에 ‘je suis’에 대한 특징뿐만 아니라 ‘I am a 

student’문장에 대한 특징을 이용하고, 이 중에서 특히 ‘student’시퀀스의 특징을 주목한다면 

‘etudiant’를 구하는데 도움이 될 것이라는 게 Attention의 주된 아이디어입니다. 

좀 더 자세히 말씀드리기 위해 박스친 Attention 모듈에서 계산하는 방식을 가져왔습니다. 

Query는 Decoder 입력 문장인 불어에 대한 특징, Key와 Value는 Encoder 입력 문장인 영어에 대

한 특징이 담깁니다. 현재 시점이 ‘suis’이므로 Query와 Attention Score Matrix의 네 번째 행

(etudiant에 대한 행)은 무시하겠습니다. 이 때, Attention Score Matrix는 Query와 Key의 내적 계산

을 통해 이루어지고 결과적으로 각 시퀀스간의 유사도가 저장됩니다. 이 때 앞 예시에 따르면, 

Matrix의 3행 4열에 해당하는 student값이 가장 유사도가 높았다는 것입니다. 그리고 이 

Attention Score Matrix가 이용되면서 다음 단어인 ‘etudiant’를 예측하는 데 도움이 되었다는 것입

니다. 

그런데 물론 NLP의 Attention을 소개해드리려고 이렇게 말씀드린 것은 아닙니다. 

Tracking에서 Attention의 핵심은 서로 다른 입력간의 유사도를 구할 수 있다는 것입니다. 

NLP Task에서는 서로 다른 시퀀스 간의 유사도를 구하겠지만 비전 영역에서는 서로 다른 이미지 

패치간의 유사도를 구하는 것이 될 것입니다. 

따라서 correlation대신 이러한 cross attention이 사용될 수 있습니다! 



 

이제 본격적으로 모델의 전체적인 구조를 말씀드리겠습니다. 

모델은 크게 세 파트로 구분이 됩니다. 

첫 번째는 Feature Extractor로, ResNet50을 이용해서 Template과 Search Region의 특징을 각각 추

출하게 됩니다. 

두 번째는 Feature Fusion Network로, Template과 Feature간의 유사도를 구해 동일한 특징을 파악

하는 것입니다. 이 때 ‘유사도를 구해 동일한 특징을 파악’하는 것을 논문에서는 Fusion한다고 표

현하였습니다. 

세 번째는 Object Detection의 RPN 개념처럼 후보 박스를 설정하는 것입니다. 이 때 모든 후보 

박스는 객체가 존재 여부가 담긴 class score와 좌표 정보인 coordinates를 가져야 합니다. 

지금부터는 각각의 파트에 대해 더 자세하게 말씀드리겠습니다.  

 

 

 



 

먼저 모델의 첫 입력으로 사용되는 template과 search region을 조정하는 것부터 시작이 됩니다. 

template은 비디오 sequence의 첫 번째 frame이 기준이며, 대상의 중심 좌표에서 측면 길이의 2

배로 확장시킨 이미지라고 합니다. 이후 정사각형 형태로 바뀌어 결국 128x128 이미지가 입력으

로 사용됩니다. 

search region은 이전 frame이 기준이며, 대상의 중심 좌표에서 측면 길이의 4배로 확장시킨 이미

지라고 합니다 마찬가지로 정사각형 형태로 바뀌며 256x256 크기가 됩니다. 

 

이후 Feature를 추출하는 Backbone은 ResNet50을 그대로 이용하지 않고 살짝 변형을 시켰다고 

합니다. ResNet50은 layer0부터 layer4까지 총 5개의 Residual Block으로 이루어져 있지만, 마지막 



스테이지인 layer4는 사용하지 않았다고 합니다. 또한 layer3의 convolution 연산을 dilation 

convolution으로 변경해서 Receptive Field의 크기를 증가시켰고, downsampling 파트에서 conv2d

를 stride 2에서 1로 변경함으로써 Feature Resolution을 증가시켰습니다.  

 

이렇게 수정된 Backbone을 이용하면 Template와 Search Region의 크기는 모두 1/8배가 됩니다. 

이후 1x1 conv를 해서 차원 축소를 해서 채널 수를 256으로 만들고, Flatten해서 HWxd 크기의 2

차원 벡터로 변형시킵니다. 이 행렬이 트랜스포머의 입력으로 사용됩니다.  

 

다음은 Feature Fusion Network에 대한 설명입니다. Feature Fusion부터는 트랜스포머 구조가 사용



이 되지만 원본 그대로를 사용하지는 않습니다. ECA는 Transformer Encoder를 변형시킨 구조로, 

기존 Encoder에서 FFN이 사라졌습니다. CGA는 Transformer Decoder를 변형시킨 구조로, 사이드 

입력이 사라지고 메인 입력이 두 개로 늘어났습니다. 또한 번역처럼 다음 시퀀스 정보를 감출 필

요가 없으므로 Masked Attention이 사라졌습니다. 그리고 식을 보시면 DETR 때처럼 Query와 Key 

이미지에 대해서만 Positional Encoding을 하는 것을 확인할 수 있습니다.  

참고로 Query와 Key에만 Positional Encoding을 해도 상관없는 이유는, Attention 연산 시 Query

가 요청하는 정보가 Key에 위치한지 파악을 하는 과정에서 위치 정보가 필요하지만, Value는 Key

와 대응되는 개념이므로 굳이 위치 정보를 줄 필요가 없기 때문입니다. 

그리고 ECA의 역할은 이미지의 특징 표현을 더 강화하는 역할을 하고, CFA의 역할은 Template와 

Search Region의 특징을 fusion하는 역할, 즉 공통적인 특징을 찾는 역할을 합니다.  

 

이 네트워크를 좀 더 자세히 살펴보면 다음과 같이 구성되었습니다. 

ECA와 CFA로 구성된 Feature Fusion Layer가 총 4번 이루어지고 마지막은 CFA 1번으로 마무리됩

니다. 이 때 CFA에 Cross Attention 연산이 있기 때문에 CFA가 핵심이라고 말할 수 있고, CFA를 

거친 다음 다시 ECA 입력으로 들어오는 구조이기 때문에, 두 번째 ECA부터는 Feature Fusion된 

상태가 입력으로 옵니다. 따라서 ECA의 Self Attention을 거치면 공통적인 특징이 더 부각된 상태

가 될 것입니다. 



 

다음은 각 모듈의 Attention Map을 시각화하고 설명을 작성한 표입니다. Feature Fusion되기 전은 

회색, 나머지는 흰 색 배경으로 표현을 했는데, 이 때 회색에 해당하는 파트는, 초기 입력과 첫 

번째 ECA 모듈의 Attention Map에 해당이 됩니다. 

초기에 Self Attention을 할 때는 Template과 Search Region 상관없이 모든 다른 객체를 확인하려

고 시도합니다.  

이후 처음으로 Cross Attention을 할 때는 동일한 객체(추적 대상)에서 중요한 특징의 역할을 하는 

‘개미 배의 빨간 점’ 따위에 집중하는 모습을 보였다고 합니다. 

이후 n이 2이상일 때부터는 공통적인 특징의 전체적인 모습에 더욱 집중하는 모습을 보입니다. 

이 때는 Self Attention과 Cross Attention이 추구하고자 하는 게 달라 보이는데, Self Attention은 추

적 대상(동일 객체)의 위치에 집중하고, Cross Attention은 경계에 집중하는 것처럼 보입니다. 

그리고 N이 4일 때, Template Attention Map을 살펴보면 추적 대상에 대한 특징을 찾은 것과는 

좀 별개인 느낌을 받습니다. 이 때는, 이미 Target에 대한 위치나 경계 정보를 어느 정도 확보했

기 때문에 그 다음 Task에 해당하는 Box Regression 문제를 풀기 위한 특징을 찾는다고 해석할 

수 있습니다.  

 

 

 

 



 

마지막으로 Prediction Head Network입니다. 

Transformer의 가장 큰 특징 중 하나가 입력과 출력의 크기가 같다는 부분입니다. 

마지막 CFA 모듈의 Query 입력이 Search Region에 대한 Feature Map이므로 출력도 해당 Feature 

Map의 크기와 같은 1024x256입니다. 

이 행렬은 1024개의 벡터라고 볼 수 있는데, 이 네트워크에서는 모든 벡터를 후보박스를 생성하

는데 사용합니다. 즉 1024개의 class score정보, 박스 좌표 정보를 예측하는 것입니다. 

이 때 사용하는 목적함수는 Lcls같은 경우, BCE를 사용하고 Tracking Task 특성 상 Negative Sample

이 훨씬 많으므로 Positive를 16배 많이 학습시킵니다. 

Lreg같은 경우, Object가 존재하는 경우에만 고려를 하는데, 이 때는 L1 Loss랑 GIoU Loss를 같이 

사용하므로 최대한 coordinates정보를 잘 예측하는 방향으로 학습시킬 수 있습니다. 

이 때 규제에 필요한 lambda는 각각 2랑 5로 설정하였을 때 가장 학습이 잘 됐다고 합니다.  



 

다음은 실험 내용과 결과에 대해 말씀드리겠습니다. 

학습 데이터는 COCO, TrackingNet, LaSOT, GOT-10k로 구성이 되었고 이 때 COCO Dataset같은 경

우, Detection용 데이터이기는 하나, Tracking도 frame마다 Detection을 하는 작업이기 때문에 같이 

사용한 것처럼 보입니다.  

데이터셋을 구성할 때는 Template과 Search를 구분하기 위해 Image Pair를 많이 sampling했다고 

하고, 이 때 COCO같은 경우 프레임 개념이 없다 보니, (1frame,2frame),(1frame,3frame)따위로 

sampling을 할 수가 없습니다. 따라서 transformation을 통해 강제로 Image Pair를 만들었다고 합

니다. 예를 들어 (original, blur)인 이미지 쌍으로 추정됩니다. 

훈련 방법은 표에 적혀있는 부분을 참고하면 될 것 같고,  

훈련 데이터에 대한 소개를 더 드리려고 합니다. 

먼저 TrackingNet은 무려 3만개의 비디오를 가지고 있는 대용량 데이터셋입니다. 학습 데이터가 

많기 때문에 더 정확도가 높게 나오는 경향이 있습니다. 

LaSOT은 1400개의 비디오만 가지고 있지만 굉장히 High Quality한 Annoation을 가지고 있습니다. 

뒷장에도 나오지만 비디오에 여러 가지 효과를 준 Annotation들이 굉장히 많습니다. 

GOT-10k는 만 개의 비디오를 가지고 있는 평범한 Tracking Dataset이라고 생각하면 됩니다.  

 

 



 

인퍼런스에 해당하는 Online Tracking같은 경우, 1024개의 후보 박스 중 한 박스를 고를 필요성이 

있습니다. 이 때는 먼저 모든 후보 박스에 대해서 Confidence Score를 계산하는데, 그 과정은 정

답일 확률에 IoU를 곱하는 연산입니다. 

이후 Window Penalty라는 Post Processing을 진행합니다. 

1024개의 Confidence Score를 32x32 행렬로 나타냈을 때 이 행렬과 Hanning Window라는 같은 

크기의 필터와 연산을 하는 것입니다. 이 때 연산을 하는 식은 써져 있는 바와 같고 이러한 연산 

결과 중 가장 큰 값으로 최종 bbox로 선정하는 것입니다. 

참고로 이 Window Penalty라는 방법을 쓰면 이전 Frame들을 고려해서 Target과 멀리 있는 

feature들은 값이 낮아지게 된다고 합니다. 

자세하게는 모르겠으나 Object가 중간쯤에 위치한다면 외곽 부분의 Hanning Window 필터 값

(scoreh)은 낮아지면서 해당 feature의 점수(scorew)가 낮아지는 것이 아닌가 생각이 됩니다.  



 

그래서 실험 결과를 살펴보면 이전에 Correaltion 방식을 사용했던 대부분의 모델들을 압도하는 

퍼포먼스를 보입니다. 물론 SiamR-CNN 모델 같은 경우 예외적인 부분이기는 하나 이전에 높게 

평가됐던 Ocean 모델보다도 약 8% 가량 높은 AUC를 보입니다.  

 

그리고 LaSOT Dataset으로 AUC를 비교할 때도 다양한 비디오 효과에 무관하게 항상 최고의 성능

을 보였다고 말하고 있고,  

오른쪽 표 같은 경우, Post Processing을 하면서 ECA와 CFA모듈을 사용했을 때 가장 성능이 좋았

다고 말하고 있습니다. 



 

마지막으로 가장 중요한 correlation mathod와의 비교입니다. 

ECA를 사용하지 않은 경우 CFA를 사용한 것만으로 성능이 약 15% 상승이 됩니다. 

여기에 ECA를 사용하면 Feature Fusion된 결과를 더 부각시키므로 성능이 2% 추가 상승됩니다. 

이것이 가능한 이유는 correlation은 의미있는 정보도 부족하고 global context를 활용하지도 못하

는 반면, cross attention은 의미있는 정보도 충분하고 global context를 잘 활용하기 때문이라고 합

니다.  

 


