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I. 서 론

영상 기반 사람 검색(person search)은 대규모 영상 

데이터베이스에서 특정 인물을 찾아내는 기술로, 스마

트 감시 시스템 및 방송 화면 기반 운동 경기 분석 등 여

러 분야에서 활용되고 있다. 이러한 기술은 사람 재식별

(re-identification)과 객체 탐지(detection) 기술에 기

반을 두고 있다(<그림 1>). 본 기고에서는 영상 기반 사

람 검색 기술의 주요 구성 요소와 최신 연구 동향을 소

개하고자 한다.

사람 검색 기술은 최근 몇 년간 급격한 발전을 이루

었다. 이러한 기술은 보안, 감시, 개인화된 서비스 제공 

등의 다양한 응용 분야에서 중요한 역할을 한다. 예를 

들어, 공항과 같은 보안이 중요한 장소에서는 실시간으

로 의심스러운 행동을 감지할 수 있다. 또한, 소매점에

서는 고객의 동선을 분석하여 맞춤형 서비스를 제공할 

수 있다.

영상 기반 사람 검색 기술은 크게 두 가지 접근 방식

으로 나눌 수 있다. 첫째, 전통적인 컴퓨터 비전 접근 방

식으로서, 주로 특징자 추출과 매칭 기술을 사용한다. 
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요 약

본 기고에서는 최근 컴퓨터 비전 분야에서 활발하게 연구되고 있는 여러 분야 중에 하나인 영상 기반 사람 검색의 주요 기술과 현

재 동향을 분석하고자 한다. 다양한 컴퓨터 비전 기술들이 발전함에 따라 사람 검색 기술도 큰 발전을 이루었으며, 영상 기반 사

람 검색 기술은 다양한 분야에서 중요한 역할을 하고 있다. 사람 재식별(re-identification)과 객체 탐지(object detection) 

기술에 기반한 사람 검색은 보안, 감시, 소매 및 스마트 시티 등 여러 응용 분야에서 큰 주목을 받고 있다. 본 기고에서는 사람 검

색 기술의 기술적 구성 요소와 최신 연구 방향에 대해 논의한다.

인공지능 기반 컴퓨터 비전 및 영상처리 기술
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둘째, 최근의 기술을 활용한 방법으로서, 특히 트랜스

포머 및 확산 모델을 통해 높은 성능을 보이고 있다. 이 

기고에서는 영상 기반 사람 검색 정확도를 높이기 위해 

시도되고 있는 다양한 접근 방식을 비교하고 분석하고

자 한다.

II. 기술적 구성 요소

1. 객체 탐지

객체 탐지(object detection) 기술은 이미지나 영상에

서 객체의 위치를 탐지하고 분류하는 기술이다. 이 기술

은 주로 사람 검출에 사용되며, 다양한 배경과 조건에서

도 사람을 정확히 검출할 수 있다. Faster R-CNN(Ren et 

al., 2017)과 같은 방법론은 높은 정확도를 자랑하며, 다

양한 응용 분야에서 활용되고 있다. 이 모델은 영역 제안

(region proposal) 네트워크를 사용하여 객체의 후보 영

역을 제안하고, 이를 기반으로 객체를 분류하고 위치를 

결정한다. 객체 탐지 기술의 최근 연구는 실시간 성능 향

상에 중점을 두고 있다. YOLO(Redmon et al., 2016)와 

같은 모델은 단일 패스(single pass)로 객체를 검출하여 

실시간 처리가 가능하다. 이러한 모델은 자율 주행, 실시

간 감시 시스템 등 다양한 분야에서 큰 주목을 받고 있다. 

최근에는 Diffusion 모델이 객체 탐지 분야에서 주목받

고 있다. Diffusion 모델은 이미지 생성 및 변환 작업에

서 사용되는 기법으로, 잡음이 추가된 이미지에서 점진

적으로 잡음을 제거하며 원본 이미지를 복원하거나 새로

운 이미지를 생성하는 모델이다. 최근 딥러닝 분야에서 

뛰어난 성능을 보여 많은 주목을 받고 있는데, 이를 활용

하여 객체 탐지를 시도한 방법이 DiffusionDet(Chen et. 

al., 2023)이다(<그림 2>). 기존 객체 탐지 방법들과 다르

게 별도의 찾고자 하는 물체 개수를 설정하지 않아도 되

는 장점이 있으면서도 기존 방법 대비 객체 검출에 강력

한 성능을 보여주고 있다.

2. 사람 재식별

사람 재식별(re-identification) 기술은 다양한 카메라 

뷰(view)에서 촬영된 사람을 동일인으로 인식하는 기술

이다. 이는 주로 감시 시스템에서 사용되며, 다양한 각도

와 조명 조건에서도 동일 인물을 인식하는 데 중점을 둔

<그림 1> 사람 검색 기술 파이프라인 (Zheng et. al., 2017)
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다. 딥러닝 기반의 방법론을 사용하여 높은 성능을 보이

고 있다. 사람 검색 시스템의 핵심은 효과적인 특징 추출

에 있다. 즉, 서로 다른 조건에서 촬영된 동일 인물의 영

상에서 공통적인 정보, 가령, 성별, 옷 색깔 및 특징 등

의 정보를 추출하여 사람 표현자에 담는 것이 핵심이다. 

ResNet(Zheng et al., 2017)과 같은 신경망 구조는 강력

한 특징 추출 능력을 제공하여 다양한 변형에도 견고한 성

능을 보인다. 이러한 모델은 이미지의 저수준(low-level) 

특징부터 고수준(high-level) 특징까지 계층적으로 학습

하여, 다양한 조건에서도 높은 성능을 보인다. 특징 추출 

과정에서 중요한 요소는 특징의 불변성(invariance)이다. 

이는 다양한 각도, 조명, 배경 조건에서도 동일한 특징을 

유지하는 능력을 의미한다. 최근의 연구에서는 불변성을 

높이기 위해 여러 가지 기법을 도입하고 있다. 예를 들어, 

다중 스케일 특징 추출(multi-scale feature extraction) 

기법은 다양한 크기와 해상도의 특징을 동시에 학습하여, 

더 견고한 성능을 제공한다. 

3. 손실 함수

효과적인 손실 함수는 모델의 학습 성능에 직접적인 

영향을 미친다. 손실 함수는 모델이 예측한 결과와 실제 

값 간의 차이를 측정하여, 모델이 올바른 방향으로 학습

할 수 있도록 한다. 사람 재식별 모델에서는 삼중항 손실

(triplet loss)과 교차 엔트로피 손실(cross-entropy loss) 

등이 일반적으로 사용된다. 삼중항 손실은 세 개의 샘플 

(양성, 음성, 앵커)을 사용하여, 양성 샘플과 앵커 샘플 간

의 거리를 줄이고, 음성 샘플과 앵커 샘플 간의 거리를 늘

리는 방식으로 학습한다. 이 방법은 특히 사람 재식별과 

같은 응용 분야에서 유용하다. 교차 엔트로피 손실은 예

측된 확률 분포와 실제 분포 간의 차이를 측정하여, 분

류 문제에서 자주 사용된다. 사람 검색 모델의 경우 OIM  

(Online Instance Matching) 손실 함수가 사용되고 있다

(<그림 3>). 이 손실 함수는 사람 검색을 위한 효율적인 학

습을 가능하게 하는 몇 가지 주요 특징을 가지고 있다. 첫

째, OIM 손실 함수는 훈련 중에 인스턴스의 임베딩을 동

적으로 업데이트한다. 이는 각 배치에서 새로 들어오는 샘

플들의 임베딩 벡터를 사용하여 즉시 갱신하는 방식으로 

이루어진다. 이렇게 하면 전체 데이터셋을 한 번에 처리하

지 않아도 되기 때문에 메모리 효율성이 높아지고, 실시간 

학습이 가능하다. 둘째, OIM 손실 함수는 두 가지 메모리 

매핑을 사용한다. 첫 번째는 각 클래스(사람 ID)의 임베딩 

벡터를 저장하는 ID 메모리이고, 두 번째는 최근에 본 인

스턴스들의 임베딩 벡터를 저장하는 인스턴스 메모리이

다. 이러한 메모리 매핑을 통해, OIM 손실 함수는 각 클래

스의 대표 임베딩과 최근 인스턴스들의 임베딩 간의 거리

를 줄이도록 학습한다. OIM 손실 함수는 결과적으로 비

슷한 클래스 간의 분리도를 높이는 데 도움이 되어 다양한 

<그림 2> Diffusion 모델 기반 객체 탐지 (Chen et al., 2023)
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각도, 조명 조건, 배경에서 촬영된 동일 인물을 정확하게 

인식할 수 있는 모델을 학습하는 데 중요한 역할을 한다.

III. 최신 기술 동향

1. 주의 매커니즘

주의 메커니즘(attention mechanism)은 이미지 내 중

요한 부분에 집중하여 검색 성능을 향상시킨다. 최근 연구

에서는 주의(attention) 기법을 사용하여 사람 재식별 성

능을 향상시키는 방법들이 많이 제안되었다. 대표적으로, 

ABD-Net(Chen et al., 2019b)이 있으며(<그림 4>), 이 

모델은 글로벌 및 로컬 특징을 동시에 학습하여, 다양한 

환경에서도 높은 인식률을 보인다. 주의 메커니즘은 특히 

복잡한 장면에서 유용하며, 중요한 객체나 영역에 더 많은 

가중치를 부여하여 모델이 더 정확한 예측을 할 수 있도록 

한다(Chen et al., 2022). 주의 메커니즘의 또 다른 중요

<그림 3> OIM 손실 함수 도식화

<그림 4> 주의 기법 기반 사람 표현자 추출 (Chen et al., 2019b)
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한 요소는 셀프 어텐션(self-attention) 기법이다. 이는 입

력 이미지의 모든 부분 간의 상호작용을 고려하여, 더 풍

부한 표현을 학습할 수 있도록 한다. 셀프 어텐션 기법은 

특히 장거리 의존성(long-range dependency)을 학습하

는 데 유용하다. 최근의 연구에서는 셀프 어텐션을 기반

으로 한 트랜스포머(transformer) 모델이 주목받고 있다.

2. 데이터 증강

사람 재식별 기술의 또 다른 중요한 요소는 데이

터 증강(data augmentation)이다. 데이터 증강(data 

augmentation) 기법은 학습 데이터를 다양화하여 모델

의 일반화 성능을 향상시킨다. 예를 들어, 무작위 지우기

(random erasing) 기법은 훈련 데이터의 일부를 임의로 

삭제하여 모델이 더 견고하게 학습되도록 한다(Zhong et 

al., 2020). 이 기법은 특히 과적합(overfitting)을 방지하

는 데 효과적이다. 데이터 증강의 또 다른 중요한 기법은 

스타일 전이(style transfer)이다. 이는 한 이미지의 스타

일을 다른 이미지에 적용하여, 다양한 환경 조건에서의 학

습 데이터를 생성하는 방법이다. 예를 들어, 날씨 조건, 시

간대, 조명 변화 등을 모방하여 다양한 학습 데이터를 생

성할 수 있다. 또한, 더 나아가 학습 데이터에 없던 새로

운 사람의 이미지들을 생성하고 이를 추가적인 학습 데이

터로 이용하는 방식들 또한 많이 제안되었다. 대표적으로 

Vi-Diff(Huang et. al., 2023)라는 모델이 있으며, RGB-

IR 멀티 모달리티 환경에서 특정 모달리티를 이용해 다른 

모달리티에서 촬영됐을 이미지를 Diffusion 모델을 통해 

생성하여 학습에 이용하는 방식이다(<그림 5>).

3. 비지도 및 자가 지도 학습

자가 학습(Self-supervised Learning) 기술은 라벨이 

없는 데이터로부터 유용한 표현을 학습하는 방법으로, 사

람 검색 분야에서도 그 잠재력이 크다(<그림 6>). 기존의 

자가 학습 기법들은 주로 이미지나 비디오 데이터를 활용

하여 특징을 추출하고, 이를 기반으로 사람을 식별하는 데 

초점을 맞추고 있다. 예를 들어, BERT와 같은 모델은 자

연어 처리 분야에서 높은 성능을 보여주었으며, 이러한 

접근법이 컴퓨터 비전 분야에서도 적용되고 있다. 라벨

이 없는 데이터에서 유용한 특징을 학습하는 비지도 학습

(unsupervised learning) 기법도 활발히 연구되고 있다. 

이는 대규모의 라벨링되지 않은 데이터로부터 의미 있는 

<그림 5> Diffusion 모델을 활용한 데이터 증강 (Huang et. al., 2023)
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정보를 추출하는 데 유용하다. 비지도 학습 기법은 특히 

데이터 라벨링 비용을 절감하고, 다양한 환경에서의 일반

화 성능을 향상시킬 수 있다. 비지도 학습의 대표적인 방

법은 클러스터링(clustering)이다. 이는 유사한 특징을 가

진 데이터 포인트를 그룹화하여, 의미 있는 패턴을 발견

하는 방법이다. 최근의 연구에서는 딥 클러스터링(deep 

clustering) 기법이 주목받고 있으며, 이는 딥러닝 모델을 

사용하여 더 높은 수준의 특징을 학습할 수 있다.

4. 사람 외형 특징

속성 인식(attribute recognition)은 사람의 옷차림, 소

지품 등의 속성을 인식하여 추가적인 정보를 제공하는 기

술이다. 이는 사람 재식별의 보조 역할을 하며, 다양한 속

성을 학습하여 재식별 성능을 높일 수 있다. 속성 인식은 

특히 복잡한 환경에서 사람을 더 정확하게 인식하는 데 유

용하다. 예를 들어, 촬영된 사람의 속성을 인식하고 이를 

활용하여 재식별 성능을 향상시켰다. 속성 인식 기술은 또

한 다중 태스크 학습(multi-task learning) 방식으로 발전

하고 있다. 이는 한 번의 학습 과정에서 여러 가지 속성을 

동시에 학습하여, 더 효율적이고 정확한 인식을 가능하게 

한다. 최근의 연구에서는 딥러닝 기반의 속성 인식 모델이 

높은 성능을 보이고 있다.

IV. 결 론

본 기고에서는 영상 기반 사람 검색 기술의 주요 구성 

요소와 최신 연구 동향을 소개하였다. 이 분야는 빠르게 

발전하고 있으며, 향후 더 많은 연구가 필요할 것이다. 특

히, 딥러닝 기반의 방법론은 높은 성능을 제공하며, 다양

한 응용 분야에서 큰 잠재력을 가지고 있다. 그러나 여전

히 해결해야 할 문제들이 많이 남아 있으며, 향후 연구를 

통해 이러한 문제들을 해결해 나갈 필요가 있다.

<그림 6> 자가 학습을 활용한 기법 예시 (Dou et. al., 2023)
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