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1. 서  론

템플릿 추적 문제는 연속된 이미지의 각 프레임 

내에서 특징 템플릿과 가장 유사한 객체를 찾아내는 

과정이다[1]. 하지만 추적 과정에서 이미지 내에 대

상 객체가 조명 변화나 미묘한 모양의 변화로 인해 

초기 템플릿과 차이가 발생하기 때문에 정확한 객체 

모형 설정을 위해 기준 템플릿의 모양도 상황에 따라 

변경되어야 한다. Matthew 등은 이를 위해 No-up-

date, Naive update, 그리고 Hybrid update를 제안하

였다 [2]. No-update 방식은 추적 중 템플릿을 업데

이트 하지 않으며 Naive update는 매 프레임마다 템

플릿을 업데이트 하는 방식이다. 하지만 위의 두 방

식은 실험을 통해 매 프레임마다 매칭 오차를 누적시

켜 대상 객체를 추적하는데 실패하였음을 확인되었

다. 한편 하이브리드 업데이트 기법은 템플릿을 매 
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이미지 프레임마다 업데이트 하지만 첫 프레임에서 

추출한 템플릿을 반영하여 함께 템플릿을 추적하는 

방식이다. 실험결과 하이브리드 업데이트 방식이 더 

우수하였으므로 본 논문에서는 하이브리드 템플릿 

추적 방식을 사용하였다.

템플릿 추적에서는 각 이미지 프레임 내의 후보 

영역과 추적하려는 객체와의 가중치 합을 통해 유사

도를 판별한다. 이때 객체 외에도 형태 이미지

(appearance image)를 사용하여 정확도를 높일 수 

있는데 모양이나 조명의 미세한 변화와 같은 추적 

대상의 형태 변화(appearance variation)를 모델링 

하는데 도움이 되기 때문이다. 그러므로 가장 최근의 

템플릿과 과거의 프레임으로부터 계산된 형태 벡터 

(appearance vector)를 계산하는 것이 필요하다. 하

지만 매 프레임마다 형태 벡터를 계산하기 위해 증강 

이미지 행렬(augmented image matrix)의 주성분

(principal component)을 계산하여야 하는데, 행렬의 

크기가 증가함에 따라 계산 복잡도가 기하급수적으

로 증가하는 문제가 있다. 이를 극복하기 위해 주성

분 계산을 계산하는 효율적인 방법에 대한 다양한 

연구가 진행되었다[3,4,5,6,7,8]. 하지만 기존의 연구

는 데이터 행렬이 업데이트됨에 따라 누적 오차의 

정확한 추적이 불가능하거나 공분산 행렬의 업데이

트가 아닌 일반적인 행렬의 특이값 분해 (singular

value decomposition 혹은 SVD)를 업데이트 하는 

등의 한계가 있었다. 또한 또한 증강 이미지의 공분

산 행렬을 Sliding Window 방식으로 업데이트하는 

방식에 관한 연구가 활발하지 않았다. 예를 들면,

Badeau등이 제안한 방법 [3]은 Sliding window 방식

으로 일반적인 행렬의 SVD를 업데이트 하기 때문에 

임의의 공분산 행렬을 처리하는데 적절하지 않으며,

직교 행렬을 업데이트 할 때 절단 (truncation) 으로 

인한 누적 오차에 대한 고려가 포함되어 있지 않다.

본 논문에서는 truncated URV decomposition

(TURVD)를 이용하여 공분산 행렬이 Sliding Win-

dow 방식으로 업데이트 되었을 때, 효율적인 주성분 

분석 계산 방식을 제안하고 이를 템플릿 추적 문제에 

적용하였다. 특히 누적 오차를 비교적 정확하게 추정

하고자 하였고, 이를 기준으로 효율적인 주성분의 절

단을 구현하였다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장

에서는 형태 이미지를 이용한 템플릿 추적 문제를 

설명하고 3장에서는 TURVD를 이용하여 빠르고 효

율적인 주성분을 계산 하는 알고리즘을 제안한다. 4

장에서는 성능 테스트 및 결과를 설명하고, 마지막 

5장에서 결론을 맺는다.

2. 형태 이미지를 이용한 템플릿 추적 문제

이번 장에서는 하이브리드 템플릿 추적 방식과 형

태 이미지를 이용한 템플릿 추적 문제를 간단히 소개

한다.     
 를 픽셀 좌표계의 위치 벡터, 을 

현재의 이미지 프레임 위치라고 했을 때 이미지 프레

임을   로, 템플릿은 로 표시하였다. 또한 템

플릿의 변형된 영역을 표현하는 파라미터 벡터를 

    , 이미지 프레임 내의 후보 영역 템플릿

을 로 가정하였다. 일반적으로 템플릿 영역은 

회전, 이동, 크기변화 등의 변형이 가능하며 다음과 

같이 표현할 수 있다.

        

     
(1)

형태 이미지를 고려하지 않은 간단한 템플릿 추적 

문제의 경우, 현재 프레임에서 주어진 템플릿과 가장 

유사한 영역을 찾는 것이라 가정했을 때 다음과 같이 

모델링 할 수 있다.

 argmin 
∈  

  (2)

이때 수식 (2)는 비선형 경사하강법 (gradient de-

scent method)으로 계산 할 수 있다 [9]. 형태 이미지

를 고려한 하이브리드 방식을 적용한다면 템플릿 추

적 경로를 다음과 같은 순서로 계산한다[2]. 이때 

min 
는 함수 에서 를 초기 값으로 하

는 경사하강법으로 정의한다.

1) 초기 템플릿   과 변형 파라미터  이 주어

졌다고 가정한다.

2) 경사하강법을 이용하여  에서 시작하는 최적

해  를 다음과 같이 계산한다.

 min  
∈  

   (3)

3) 현재 템플릿  과 형태 벡터 
  이 있을 

때 프레임 2부터 N까지 다음을 계산한다.

  min  
∈

      
  




 

  min   
∈

     
  




 

(4)
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4) 주어진 임계값 이 있을 때 매 프레임마다 조건 

∥∥
≤  을 조사한다. 만약 조건을 만족하면 

새로운 템플릿    는 증강 이미지 행렬 

  의 평균, 형태 벡터   


는 이미지 행렬의 주성분으로 각각 업데이트 하고,

조건을 만족하지 않으면 업데이트 하지 않는다. 여기

서 은 형태 벡터의 계수  
이다. Fig. 1에

서 Hybrid update와 Sliding Window 기반의 TURVD

업데이트와 rank-1 행렬 업데이트 과정을 간략히 표

현하였다. Fig. 1에 나타난 이미지 행렬의 주성분 계

산 과정은 3장에서 자세히 설명한다.

3. Sliding Window 기반 TURVD 알고리즘

수식 (4)에서 템플릿이 업데이트될 때마다 계산되

어야 할 변수들은   와  이다. 벡터 ∈ 

을 모든 값이 1로 구성된 벡터라고 했을 때 

 ∈은 이미지 행렬    

     ∈ ×의 평균값

이며,

   


     

(5)

와 같이 계산한다. 행렬   를  

         

(6)

으로 가정하고, 벡터   를 행렬   의 특이값 

벡터(singular vector)이라 했을 때,   은  

의 공분산 행렬이기 때문에   와 공분산 행

렬의 주성분, 혹은 형태벡터는 동일한 부분영역

(subspace)을 나타낸다. 하지만 일반적인 특이값 분

해 알고리즘을 적용하면 대략  의 복잡도가 필

요하기 때문에 실시간 템플릿 추적에는 부적절하다 

[10].

새로운 프레임이 추가되면 행렬   은    

로 업데이트 되는데, 수식 (7)과 같이 행렬의 크기를 

일정하게 유지하기 위해 Sliding Window 방식을 사

용한다.

(7)

이때 새로운 평균     는 다음과 같다.

     


       

(8)

Sliding Window 방식을 사용할 때, 기존 계산 결

과를 이용하여 효율적으로 계산할 수 있도록 새로운 

공분산 행렬식은 다음과 같이 표현할 수 있다.

     
   

          

(9)

여기서 수식 (9)는 두 가지 절차로 나눌 수 있는데,

기존의 이미지 행렬   에서 처음 프레임 

  을 제거하고 새로운 프레임 

        을 추가하는 Sliding

Window 과정과 rank-1 행렬     를  

업데이트 하는 과정이다.

3.1 Sliding Window 기반의 TURVD 알고리즘

TURVD는 주어진 행렬을 두 개의 직교 행렬과 

하나의 상삼각행렬(upper triangular matrix)로 분해

하는 방식이다. 특히 TURVD은 행렬의 일부가 업데

이트 되었을 때 SVD와는 다르게 처음부터 계산할 

필요 없이 기존의 TURVD를 재활용하여 훨씬 쉽게 

새로운 행렬의 TURVD를 계산할 수 있는 장점이 있

Fig. 1. Brief procedure of Template Tracking based on Hybrid update strategy and proposed algorithm.
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다 [11,12]. 또한 이 과정에서 행렬의 계수(rank)를 

유추할 수도 있다. 특히 본 논문에서는 기존에 연구

되지 않았던 Sliding Window 방식의 TURVD를 업

데이트하는 새로운 알고리즘을 제안하였으며, 오차 

행렬의 정확한 값을 유추하기 위한 제약 조건

(constraint)들을 추가하여 보다 정확한 절단이 가능

하도록 하였다.

임의의 행렬 ∈ ×의 TURVD를 다음과 같이 

가정한다.

  
  (10)

여기서 ∈ ×와 ∈ ×은 직교 행렬이고 

∈×은 상삼각행렬이다. 또한 k는 의 계수값

을 나타내며 은 low-rank 추정으로 인해 발생하

는 오차 행렬이다. 이때 보다 정확한 템플릿 추적을 

위해 은 주어진 임계값 과 함께 다음과 같은 제약 

조건들을 만족해야 한다.

∥∥
≤     (11)

수식 (9)의 전반부에서 표현된 것 같이, 에 새로

운 데이터   이 추가되고 기존의 에서 이 삭

제되어야 한다면 새로운 행렬   은 다음과 같다.

        (12)

  의 TURVD를 구하기 위해 먼저 다음의 조건

을 만족하는 벡터 과   를 각각 계산한다.

   
    
       

(13)

수식 (13)에서   를 계산하기 위해서는 고전

적인 그람-슈미트(Gram- schmidt)를 사용할 수 있

다 [11,13].   
 


라 하고   

  


라 하면 수식 (10)과 (12)는

       

     










  

  

  













 


 

 

  

(14)

와 같이 표현할 수 있다. 여기서 은 새로운 오차 

행렬이며    
이다. 다음으로 수식 (15)

와같이 직교 행렬 과 를 계산한다.

  
      

    












  

  

  

 



 


   

 

(15)

이때 과 은 k-1번의 연속된 기븐스 회전

(Givens rotation)으로 계산할 수 있다. 수식 (15)의 

  은 업데이트된 상삼각행렬이다. 그러므로 업데

이트된   는

  
      (16)

와 같이 계산하며, 행렬   의 새로운 TURVD는 

다음과 같다.

          
       (17)

오차 행렬 의 모든 값을 다시 계산 하는 것은 

계산 속도의 측면이나 메모리 활용 측면에서 굉장히 

비효율적이며, 조건 (11)을 확인하기 위해서 ∥∥

의 값으로 충분하다. 그러므로 업데이트된 오차 행렬

의 값을 다음과 같이 계산한다.

∥ ∥
∥    ∥

 ∥ ∥


∥∥

 .

(18)

마지막으로 TURVD를 업데이트하기 위한 조건 

(11)을 만족하는지 확인하여야 한다. 새로운 데이터

가 추가되었으므로   의 계수 값은 이 되었는

데 새로 업데이트된 이미지 행렬의 가장 작은 특이값

이 조건 (11)을 만족하는 범위에서 충분히 작다면 이

를 절단할 수 있다. 이를 통해 TURVD의 크기를 작

게 관리할 수 있어 연산 속도나 메모리 관리에 더욱 

효율적이다. 조건 (11)을 조사하기 위해, 먼저   

의 가장 작은 특이값과 특이 벡터쌍 (smallest sin-

gular triplet)를 계산한다. 이를      이라

고 가정했을 때, 온전한 SVD 보다는 적당한 수의 

Power iteration이나 Lanczos iteration을 적용하여 

간단히 계산한다. 만약  
 ∥  ∥

 ≤ 이라면 

해당 TURVD의 가장 작은 특이값은 무시할 정도로 

작은 값이기 때문에 절단한다. 이를 위해 공식 (15)와 

유사하게 k+1의 기븐슨 회전을 적용하여 다음을 만

족하는 직교 행렬 과 를 계산한다 [6].


  ±   

       

   
(19)
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그 후 직교 행렬 과 을 각각  과  에 

업데이트 한다. 또한 최종적으로   의 계수는 k가 

된다. 위의 과정에서 가장 복잡한 계산은 행렬  

과   를 과 으로 업데이트하는 과정인데 보

통   연산이 필요하기 때문에 일반적인 주성분 

분석을 계산하기 위한 복잡도인 보다 훨씬 빠르

다.

3.2 Rank-1 행렬 업데이트

수식 (9)의 후반부에서 항목     를 

간단히 라 하면 TURVD의 rank-1 업데이트 문제

는 다음과 같이 모델링 될 수 있다 [6].

      
   (20)

먼저 수식 (13)과 유사하게 3번의 그람-슈미트를 

적용하여 다음을 계산한다.

     

      
         

(21)

벡터  
   라 하면   의 TURVD는 

다음과 같이 재구성 될 수 있다.

          















 

 

 

 





 


  
   

(22)

다음 단계에서는 식(22)의 중간 행렬을 QR 변환을 

이용하여 상삼각행렬로 변환하며 이때 필요한 직교 

행렬을 아래와 같이 라고 가정한다.



















 

 

 

 





   

  (23)

또한 오차 행렬의 값은 

∥  ∥
 ∥∥

 ∥  ∥

 와 같이 업데이

트 한다. 3.1장에서와 마찬가지로 rank-1 업데이트는 

조건 (11)을 만족해야 하는데 이를 위해서 업데이트

된 상삼각행렬   의 가장 작은 특이값을 조사하여 

불필요한 성분을 제거할 수 있는지 여부를 조사한다.

일반적으로   의 가능한 계수는    이므

로 가장 작은 특이값을 최대 2번 조사하여 해당 성분

을 절단한다. Rank-1 행렬 업데이트 과정에서 가장 

연산 시간이 많이 걸리는 단계는 Sliding Window

방식과 마찬가지로 직교 행렬 업데이트나 오차 행렬

의 업데이트에 필요한 

∥  ∥
계산이다. 이는 대략   계산 복잡

도를 가지고 있어 일반적인 주성분 분석 알고리즘에 

비해 훨씬 효율적이다.

4. 실험 결과 및 고찰

이번 장에서는 Sliding Window 기반의 TURVD

알고리즘을 실제 템플릿 추적 문제에 적용하고 주성

분을 계산하는 기존의 알고리즘들과 성능을 비교하

였다. 실험은 Intel Core-i7 프로세서와 RAM 8GB

컴퓨터에서 진행되었으며 소프트웨어는 MATLAB

버전 9.3.0.713599에서 제작하였다.

실험을 위한 테스트 영상은 PETS2001의 5번째 데

이터 셋과 PETS2006의 두 번째 데이터 셋 중에서 

(a) PETS2001 with dataset 5

(b) PETS2006 with dataset 2

Fig. 2. The example image sequence for every 100 frames.
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각각 500 frame을 선정하였다. 특히 본 논문의 목적

이 기존의 주성분 분석과 유사한 정확도를 가진 효율

적인 알고리즘을 제안하는데 있기 때문에 복잡한 예

제 보다는 주성분만을 이용하여 간단히 추적할 수 

있는 예제를 선정하였다. 초기 템플릿은 임의로 지정

하였고 크기는 각각 60×60, 72×72이다. Fig 2는 매 

100 프레임마다 템플릿을 추적한 결과를 나타내었다.

여기서 빨간 사각형은 각 프레임에서 추적한 템플릿의

위치를 나타낸다. 성능 비교를 위해 매 프레임마다 

템플릿 이미지 행렬에 MATALB ‘princomp’ 함수,

Badeau 등이 제안한 알고리즘 [3] (이후 SWASVD2)

과, 제안한 알고리즘(TURVD)을 사용하여 형태 벡

터를 각각 계산하였다. 윈도우 사이즈는 200이며 최

초 윈도우 사이즈에 도달하기 까지는 Sliding Win-

dow방식으로 TURVD를 업데이트 하지 않고 TURVD

에 데이터를 추가하는 형태로 업데이트를 진행하였

다. TURVD에 데이터를 추가하는 알고리즘은 [6]을 

참조하였다. SWASVD2의 경우는 윈도우 사이즈에 

도달하기 까지는 Matlab ‘princomp’ 함수를 사용하

였고 이후부터는 SWASVD2를 사용하였다. 다만 

(a) PETS2001 with dataset 5

(b) PETS2006 with dataset 2

Fig. 3 Differences of the wrapping parameter between SWASVD2 and the proposed algorithm with log10 scale com-

pared to the parameters from Matlab’s ‘princomp’ function.
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SWASVD2는 공분산 행렬 형태의 업데이트가 불가능

하기 때문에 수식 (6)으로 계산한 행렬을 SWASVD2

로 업데이트 한 후, 3.2장의 rank-1 업데이트 알고리

즘을 적용하였다. TURVD와 SWASVD2의 절단 임

계치 ε은 모두 20으로 설정하였다.

Fig. 3은 식 (1)에 나타난 템플릿 형태 표현을 위한 

파라미터  값을 두 알고리즘으로 계산한 후 ‘prin-

comp’ 함수를 사용하여 나타난  값을 기준으로 각

각 얼마나 차이가 나는지를 표현하고 있다. 예를 들

면 는 각각 템플릿의 x와 y축의 이동(transla-

tion) 변화를 나타내는데 기준  값과 비교하여 제안

한 알고리즘과 SWASVD2에서 계산된 차이가 대부

분의 프레임에서 1 픽셀 이상 차이가 나타나고 있지 

않았다. 또한 그 외의 파라미터 값들도 결과에 큰 영

향을 미칠만한 차이를 발견하지 못하였다. 또한 Fig

4와 5는 각각 매 프레임마다 기준 알고리즘과 

SWASVD2, 제안한 알고리즘의 계산 시간, 계수값

의 변화를 함께 표시하여 성능을 비교하였다. Fig 3

와 4를 통해서 제안한 알고리즘이 일반적인 주성분 

분석을 이용하여 템플릿을 추적하는 방식에 비교하

여 유의미한 차이가 나타나지 않으면서도 훨씬 빠른 

계산 속도를 가지는 것을 알 수 있었다. 또한 Fig 5에

서 나타난 바와 같이, 제안된 알고리즘이 적은 계수

값으로 충분한 성능을 보이고 있는 것과는 달리 

SWASVD2이 프레임이 진행될수록 오차가 누적됨

에 따라 유사한 객체 추적 성능을 위해 형태 벡터의 

(a) PETS2001 with dataset 5.

(b) PETS2006 with dataset 2.

Fig. 4. Comparison of execution time among Matlab’s ‘princomp’, SWASVD2 and the proposed algorithm when the 

templates are updated.
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차원수가 늘어나는 것으로 유추할 수 있다. 행렬의 

계수가 작으면 형태 벡터의 차원수를 작게 관리할 

수 있어 그만큼 연산시간과 메모리 사용 측면에서 

매우 유리하다.

5. 결  론

본 논문에서는 템플릿 추적을 위한 빠르고 효율적

인 Sliding window 기반 TURVD 알고리즘을 제안

하였다. 일반적인 템플릿 추적 문제에서 정확도를 높

이기 위해 형태 이미지를 사용하는데 이때 필요한 

주성분을 계산하는 알고리즘은  의 계산 복잡도

를 가지기 때문에 실시간 계산 환경에 부적합하다.

그러나 TURVD 알고리즘은 데이터가 업데이트 되

었을 때에도 기존 TURVD를 재활용하여 빠르고 효

율적으로 계산할 수 있다. 본 논문에서는 이를 위해 

Sliding Window 방식으로 템플릿 이미지 행렬이 업

데이트 되었을 때 TURVD를 업데이트 하는 방식과 

공분산 행렬 계산을 위한 효율적인 rank-1 행렬 업데

이트 알고리즘을 제안하였다. 실험 결과 기존의 방식

들과 비교하여 정확도 면에서 유의미한 차이가 없었

으며 계산 속도는 훨씬 빠른 것을 발견하였다.
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