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요   약 

 본 논문에서는 윤곽선 이미지 매칭에서 회전-불변 거리를 계산하는 효율적 방법을 제안한다. 회전-불

변 거리 계산은 이미지 시계열을 한 칸씩 회전하면서 매번 유클리디안 거리를 계산해야 하는 고비용의 

연산이다. 본 논문에서는 엔빌로프 기반 하한을 사용하여 불필요한 회전-불변 거리 계산을 크게 줄이는 

효율적인 해결책을 제시하다. 이를 위해, 먼저 질의 시퀀스 대상의 엔빌로프 작성과 이의 하한 개념을 

제시한다.다음으로, 엔빌로프 기반 하한을 회전-불변 거리 계산에 사용하면 많은 수의 회전-불변 거리 

계산을 줄일 수 있음을 보인다. 실험 결과, 제안한 엔빌로프 기반 매칭 기법은 기존 기법에 비해 최대 

수배에서 수십배까지 매칭 성능을 향상시킨 것으로 나타났다. 

 

1. 서  론
*
 

 

컴퓨터 계산 및 저장 능력의 발전에 따라, 대용량 

시계열 데이터베이스 대상의 시계열 매칭(time-series 

matching) 연구가 활발하게 이루어져 왔다[1, 2, 3]. 또한, 

최근에는 필기체 인식, 이미지 매칭, 바이오 시퀀스 

매칭 등 여러 응용에서 시계열 매칭 연구가 활용되고 

있다. 본 논문에서는 이중 대용량 이미지 

데이터베이스를 대상으로 하는 윤곽선 이미지 매칭 

문제를 다룬다. 윤곽선 이미지 매칭은 그림 1과 같이 

이미지의 윤곽선을 시계열로 변환한 후, 시계열 매칭을 

사용하여 유사 이미지를 찾는 방법이다[4, 5].  

윤곽선

CCD 방법에
의한 변환

중
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서
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거
리
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그림 1. 이미지의 윤곽선 추출 및 이의 시계열 변환 예제. 

 

윤곽선 이미지 매칭의 최근 연구 중 주목 받는 

내용이 회전-불변(rotation invariance)의 지원이다[5]. 

이미지가 변환된 두 시계열(시퀀스)에 대한 회전-불변 

거리는 다음과 같이 정의한다.  

                                            
*
 본 연구는 방위사업청과 국방과학연구소의 지원으로 수행되었습니

다. (UD060048AD) 

정의 1: 길이 n인 두 시퀀스   0 1, , nQ q q  와 

  0 1, , nS s s  의 회전-불변 거리  ,RID Q S 는 다음 식 

(1)과 같이 정의한다. 
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 을 나타낸다.  

정의 1에서 jQ 는 시퀀스 Q를 j만큼 회전하여 얻은 

시퀀스   1 0 1, , , , ,j n jq q q q 를 나타내며, 본 논문에서는 
jQ 를 Q의 j-회전 시퀀스라 부른다. 예를 들어, Q의 1-

회전 시퀀스는  1
1 2 1 0, , , ,nQ q q q q 이고, 5-회전 시퀀스는 

 5
5 1 0 4, , , , ,nQ q q q q 이다. 회전-불변 거리는 모든 

가능한 j-회전 시퀀스 jQ 를 고려했을 때 얻을 수 있는 

최소 거리로서, 식 (1)의 계산을 위해서는 ( )n 번의 

유클리디안 거리 계산, 즉 
2( )n 의 계산 복잡도가 

요구된다. 이러한 회전-불변 거리에 기반한 회전-불변 

이미지 매칭을 다음과 같이 정의한다. 

정의 2: 질의 시퀀스 Q와 허용치(tolerance) 이 

주어졌을 때, Q와의 회전-불변 거리가  이하인 모든 

데이터 시퀀스를 찾는 작업을 회전-불변 (윤곽선) 

이미지 매칭이라 한다.  

이와 같은 회전-불변 이미지 매칭에서는 길이 n인 

모든 데이터 시퀀스에 대해 ( )n 번의 많은 유클리디안 

거리 계산이 필요하고, 이는 성능 저하의 주된 요인이 

된다[5]. 

본 논문에서는 엔빌로프(envelop) 기반의 하한을 

사용하여 윤곽선 이미지 매칭에서 빈번하게 계산되는 
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회전-불변 거리 계산 횟수를 획기적으로 줄이는 방법을 

제안한다. 이를 위해, 우선 엔빌로프 개념을 제안한다. 

질의 시퀀스 Q의 엔빌로프  ,L U 는 Q의 모든 가능한 j-

회전 시퀀스를 포함하는 고차원 MBR(minimum bounding 

rectangle)로서, L은 최소값 엔트리들로 구성된 시퀀스를, 

U는 최대값 엔트리들로 구성된 시퀀스를 각각 나타낸다. 

본 논문에서는 Q의 엔빌로프  ,L U 와 데이터 시퀀스 

S간의 거리 ( ([ , ], ))D L U S 가 Q와 S간 회전-불변 거리 

하한임을 증명하고, 이를 회전-불변 이미지 매칭에 

활용한다. 하한 ([ , ], )D L U S 가 주어진 허용치 이상 일 

경우, 실제 회전-불변 거리는 계산할 필요가 없는 

성질을 활용한다. 본 논문에서는 엔빌로프 기반의 

하한을 사용하여, 회전-불변 거리 계산 횟수를 크게 

줄인 회전-불변 이미지 매칭 알고리즘을 제안한다. 

2. 관련 연구 및 기존 알고리즘 

주어진 질의 시퀀스와 유사한 데이터 시퀀스를 찾는 

과정인 시계열 매칭은 전체 매칭[1]과 서브시퀀스 

매칭[2]에서 시작하여 최근까지 많은 연구가 진행되었다. 

시계열 매칭에서 사용하는 유사성 척도로는 유클리디안 

거리[1]와 DTW(dynamic time warping) 거리[3, 6]가 

사용되었으며, 질의 종류로는 범위 질의[2, 4]와 k-

NN(nearest neighbor) 검색[6]에 대한 연구가 

진행되었다. 본 논문에서 다루는 윤곽선 이미지 매칭은 

이러한 시계열 매칭의 중요한 응용으로 볼 수 있다. 

이미지 매칭[7]은 주어진 이미지와 유사한 이미지를 

찾는 문제이다. 최근까지 이미지 매칭 연구는 질감, 모양 

등을 이미지 정보로 이용하려는 시도들이 있었다. 본 

논문에서는 모양 기반의 이미지 매칭에서 객체 외부 

윤곽선 연구의 초점을 맞춘다. 본 논문에서는 외부 

윤곽선을 이용하는 간단한 방법인 CCD(centroid 

contour distance) 방법[4, 5]을 활용한다. 그림 1에서 

보듯이, CCD 방법은 이미지의 외부 윤곽선 중심점에서 

n개 방향의 일정한 각도( = 2/n)로 나누어 중심점과 

외부 윤곽선과의 거리를 계산하여, 이미지를 n-차원 

공간의 점으로 매핑하는 방법이다. 이러한 방법으로 

외부 윤곽선 이미지를 시계열로 나타낼 수 있고, 이에 

따라서 시계열 매칭 기법을 이미지 매칭에 활용할 수 

있다[5]. 

회전-불변 윤곽선 이미지 매칭에 관한 최근 연구는 

다음과 같다. 먼저, Vlachos 등은 DFT의 진폭이 회전-

불변의 특성을 가짐을 보이고, 이를 인덱스 구축 및 

필터링에 사용하는 방법을 제안하였다. 또한, Keogh 

등[5]은 회전-불변 이미지 매칭에 LB_Keogh[3]가 

적용됨을 보이고, 이를 사용하여 회전-불변 거리 계산이 

필요한 후보 개수를 크게 줄이는 방법을 제안하였다. 

이들 연구는 회전-불변 거리 계산이 필요한 후보 데이터 

시퀀스 개수를 줄이는 것이 목적이다. 따라서, 이들 

방법들도 궁극적으로는 데이터 시퀀스와 질의 

시퀀스와의 회전-불변 거리 계산은 필요하며, 본 논문의 

연구 결과는 이들 계산에 적용이 가능하므로, 기존 

연구와 본 연구는 직교적이라 할 수 있다. 

회전-불변 이미지 매칭의 기본 알고리즘 RI-Naïve는 

각 (후보) 데이터 시퀀스 S에 대해서, 질의 시퀀스와의 

회전-불변 거리를 계산하고, 그 거리가 주어진 허용치 

이하인지를 판단한다. 다음으로, RI-Naive에 미리 

버림(early abandon)[5]을 적용한 알고리즘을 RI-EA라 

한다. 미리 버림이란 유클리디안 거리 계산 과정에서 

중간까지의 거리 값이 주어진 허용치보다 커지면 

계산을 중단하는 방법이다. 즉, 알고리즘 RI-Naïve의  

유클리디안 거리 ( , )jD Q S 를 계산하는 과정 내부에서, 

현재까지의 거리 제곱의 합이 허용치 제곱보다 크면 

거리 계산을 중단하는 구조를 갖는다. 기존 

연구[5]에서는 후보 데이터 시퀀스들을 구한 후에, RI-

Naïve나 RI-EA에 해당하는 매칭을 수행해야 하며, 본 

논문에서는 이러한 매칭의 성능을 크게 향상시킨다. 

3. 엔빌로프 기반의 하한과 매칭 알고리즘 

RI-Naïve와 RI-EA의 문제점은 회전-불변 거리 계산의 

횟수가 많다는 점이다. 길이 n인 두 시퀀스에 대한 RI-

Naïve와 RI-EA의 회전-불변 거리 계산은  2( )n 의 

복잡도를 가지는데, 이는 한 시퀀스를 고정하고 다른 

시퀀스를 n번 회전해 가며 거리를 계산하기 때문이다. 

특히, 비교해야 하는 데이터 시퀀스가 많은 경우, 

이러한 계산 복잡도는 매칭 성능을 저하시키는 주요 

원인이 된다. 따라서, 본 논문에서는 엔빌로프 기반의 

회전-불변 거리 하한을 제시하고, 이를 윤곽선 이미지 

매칭에 활용하는 방법을 제안한다. 엔빌로프 기반의 

하한은 질의 시퀀스의 엔빌로프와 데이터 시퀀스 간의 

거리로 계산된다. 

정의 3: 길이가 n인 질의 시퀀스 Q가 주어졌을 때, 같은 

길이의 두 시퀀스 L과 U의 각 엔트리 il 와 iu 는 다음 

식 (2)와 같이 계산하고, 이들 시퀀스  ,L U 를 질의 

시퀀스 Q의 엔빌로프라고 한다. 또한, 질의 시퀀스 Q의 

엔빌로프  ,L U 와 데이터 시퀀스 S와의 거리 ([ , ], )D L U S 는 

다음 식 (3)과 같이 계산한다. 
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보조 정리 1은 질의 시퀀스 Q의 엔빌로프  ,L U 와 

데이터 시퀀스 S와의 거리 ([ , ], )D L U S 가 Q와 S의 회전-

불변 거리의 하한임을 나타낸다. 

보조정리 1: 질의 시퀀스 Q의 엔빌로프  ,L U 와 데이터 

시퀀스 S와의 거리 ([ , ], )D L U S 는 Q와 S의 회전-불변 

거리  ,RID Q S 의 하한이다.  

증명: 두 시퀀스 Q와 S의 유클리디안 거리 ( , )D Q S 는 
1

2

0

n

i i
i

q s




 이다. 시계열 L의 엔트리는 질의 시퀀스의 

2010 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol.37, No.1(C)



가장 작은 값으로 만들어진 시퀀스이고, 시계열 U의 

엔트리는 질의 시퀀스의 가장 큰 값으로 만들어진 

시퀀스로서, 질의 시퀀스 Q의 모든 엔트리는 L과 

U사이에 존재하게 된다. 즉,  i i il q u 의 관계가 

성립한다. 만약, i is u 라면, i iq u 에 의해   i i i is q s u 가 

성립하고, i is l 라면, i il q 에 의해   i i i is q s l 가 

성립하며, 그렇지 않을 경우   i i il s u 는   0i is q 가 

당연히 성립한다. 따라서,  
2

i is u ,  
2

i is l , 0을 더해 

계산하는 ([ , ], )D L U S 는  
2

i is q 을 더해 계산하는 
 ,RID Q S  이하이므로, ([ , ], )D L U S 는  ,RID Q S 의 하한이다. 

 

본 논문에서는 정의 3의 하한 ([ , ], )D L U S 를 ( , )LB Q S

라고 표기한다(LB는 lower bound를 의미함). 하한 

( , )LB Q S 를 사용하면, 실제 회전-불변 거리를 계산하지 

않고도 유사하지 않은 많은 데이터 시퀀스를 미리 

전지(pruning)할 수 있다. 즉, ( , )LB Q S 가 주어진 

허용치보다 크면, 실제 회전-불변 거리인  ,RID Q S 을 

계산할 필요가 없이 유사하지 않은 것으로 판별할 수 

있다. 결국, ( , )LB Q S 가 허용치보다 작은 경우에만 
 ,RID Q S 를 계산함으로써, 회전-불변 거리를 계산하는 

횟수를 크게 줄일 수 있다. 본 논문에서는 ( , )LB Q S 를 

사용한 회전-불변 윤곽선 이미지 매칭 알고리즘 RI-LB 

라 한다. 
다음 예제 1은 엔빌로프 기반 하한을 사용한 이미지 

매칭의 예를 설명한다. 

예제 1: 그림 2는 윤곽선 이미지를 길이 360의 시퀀스로 

표현한 것이다. 그림 2(a),(b)는 질의 시퀀스 Q와 이의 

엔빌로프  ,L U , 그리고 그림 2(a),(b) 각 데이터 시퀀스 

S1, S2를 나타낸다. 그림 2(c),(d)에서 빗금친 부분은 

엔빌로프와 데이터 시퀀스 간의 하한 1( , )LB Q S 와 

2( , )LB Q S 를, 그림 2(e),(f)는 회전-불변 거리  1,RID Q S

와  2,RID Q S 를 각각 나타낸다. 그림에서 보듯이, 

엔빌로프를 구성하는 L의 모든 엔트리는 Q의 엔트리 중 

최소값으로 결정되며, U의 모든 엔트리는 Q의 엔트리 

중 최대값으로 결정된다. 이렇게 결정된 엔빌로프  ,L U

와 데이터 시퀀스 간의 거리를 측정하여 허용치보다 

작은 경우에만 회전-불변 거리 계산을 하는 것이다. 

다시말해, 그림 2(c)의 경우 하한 1( , ) 146.1LB Q S 인 

반면, 그림 2(d)의 경우 데이터 시퀀스가 하한에 

포함되어 하한 2( , ) 0LB Q S 으로 계산되었다. 만약 

허용치가 100일 경우, 데이터 시퀀스 S1 는 하한에서 

허용치 이상이 되었기 때문에 그림 2(e)의 회전-불변 

거리 계산   1, 231.2RID Q S 을 하지 않고도 유사하지 

않은 이미지라고 판단하는 것이다. 반면, 그림 2(f)의 

경우 하한 계산에서 허용치보다 작게 나왔기 때문에 

회전-불변 거리 계산   2, 97.8RID Q S 을 하여 유사함을 

판단하게 된다. 이러한 방법으로 하한에서 불필요한 

회전-불변 거리 계산을 줄여 줌으로서 이미지 매칭의 

효율을 좋게 할 수 있다. □ 

0

15

30

45

60

0 90 180 270

(a) 시퀀스와 엔빌로프.
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(b) 시퀀스와 엔빌로프.  
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(c) 엔빌로프 기반 하한 LB(Q,S1).
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(d) 엔빌로프 기반 하한 LB(Q,S2).  
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(e) 회전-불변 거리 RID(Q,S1).
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(f) 회전-불변 거리 RID(Q,S2).  
그림 2. 질의 시퀀스 Q와 데이터 시퀀스 S의 회전-불변 거리 

        및 이의 하한. 

4. 성능평가  

4.1 실험 환경 및 데이터 

실험에서는 두 가지 데이터 집합을 사용하였다. 첫 번째 

데이터 집합은 기존연구[3,5]에 자주 사용된 Mixed-

bag으로, 총 160개의 이미지로 구성되어 있다. 이 

데이터 집합을 MIXED_DATA라 한다. 두 번째 데이터 

집합은 웹 상에서 직접 구한 이미지들로서 총 

10,259개의 이미지로 구성되어 있다. 본 논문에서는 이 

데이터 집합을 WEB_DATA라 부른다. 실험에서는 우선 

각 이미지에서 윤곽선을 추출한 후, 이를 길이 360의 

시계열로 변환하여 데이터베이스를 구축하였다. 

실험을 수행한 하드웨어 플랫폼은 UltraSPARC IIIi 

CPU 1.34GHZ, 1.0GB RAM, 80GB 하드 디스크를 장착한 

SUN Ultra이며, 소프트웨어 플랫폼은 Solaris 10 운영 

체제이다. 실험은 기존 방법인 RI-Naïve와 RI–EA, 

그리고 본 논문에서 제안한 RI-LB의 세가지 알고리즘을 

대상으로 하였다. 실험에서는 두 개의 데이터 집합 

각각에 대해, 회전-불변 거리 계산 횟수와 실제 수행 

시간을 측정한다. 회전-불변 거리 계산 횟수는 제안한 

알고리즘이 불필요한 회전-불변 거리 계산을 얼마나 

전지하는지를 알아보는 척도라 할 수 있다. 실제 수행 

시간은 이러한 전지를 통해 얼마나 성능을 

향상시켰는지를 나타내는 척도가 된다. 각 실험에서는 

임의의 질의 시퀀스 10개를 선택하여, 이들 결과의 

평균을 측정값으로 사용하였다. 
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4.2 실험 결과 

1) MIXED_DATA의 실험결과 

그림 3은 MIXED_DATA에 대해 허용치를 달리하면서 

회전-불변 거리 계산 횟수와 실제 실행 시간을 측정한 

결과이다. 그림 3(a)를 보면, 제안한 RI-LB가 기존의 RI-

Naïve와 RI-EA에 비해 회전-불변 거리 계산 횟수를 크게 

줄였음을 알 수 있다. 이는 엔빌로프 기반의 하한 

기법을 적용하는 본 논문의 접근법이 많은 불필요한 

회전-불변 거리 계산을 전지할 수 있음을 의미한다. 

그림 3(a)에서 RI-Naïve와 RI-EA가 동일하게 나타났는데, 

이는 RI-EA의 경우 미리 버림을 통해 성능을 향상시키기는 

하나(그림 3(b) 참조), 회전-불변 거리 계산 횟수 자체를 

줄이지는 못하기 때문이다.  
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(a) 회전-불변 거리 계산 횟수. (b) 실제 실행 시간.  
그림 3.  MIXED-DATA에서의 회전-불변 거리 계산 횟수와  

실제 실행 시간 

그림 3(b)의 실행 시간 결과를 보면, 제안한 

알고리즘이 기존의 알고리즘에 비해 성능을 크게 향상 

시킨 것으로 나타났다(세로축이 log 스케일임에 

유의한다.). 먼저 제안한 RI-LB 가 RI-Naïve 및 RI-EA에 

비해 성능을 크게 향상시켰는데, 그 이유는 앞서 그림 

3(a)에서 보듯이 회전-불변 거리 계산 횟수를 크게 

줄였기 때문이다. 그림 3(a)와는 달리, RI-EA가 RI-

Naïve에 비해 우수한 성능을 보이는데, 이는 회전-불변 

거리 계산에 있어 미리 버림[5]이 효과를 발휘하기 

때문이다. 모든 경우에 있어 제안한 RI-LB가 기존의 RI-

Naïve은 물론 RI-EA에 비해 우수한 성능을 보이고 

있으며, 실제로 RI-SE는 RI-Naïve에 비해서는 47.1배, RI-

EA에 비해서는 2.0배까지 성능을 향상시킨 것으로 

나타났다. 

2) WEB_DATA의 실험결과 

WEB_DATA에 대한 실험 결과도 전반적인 경향은 그림 

3와 매우 유사하게 나타났다. 즉, RI-Naïve, RI-EA, RI-LB 

순의 성능을 보였으며, RI-LB가 가장 좋은 결과를 

나타내었다. 지금까지의 실험 결과를 종합하여, 데이터의 

종류에 관계 없이 제안한 엔빌로프 기반 전지 기법이 

기존 알고리즘에 비해 우수하다 할 수 있다. 

5. 결론 

본 논문에서는 회전-불변 윤곽선 이미지 매칭에 있어서, 

불필요한 회전-불변 거리 계산을 줄이는 효율적인 

방법을 제시하였다. 본 논문에서는 엔빌로프 기반의 

하한을 사용하여 회전-불변 이미지 매칭에서 거리 계산 

횟수를 줄일 수 있음을 제안하였다. 엔빌로프 기반 

하한을 구하기 위해 엔빌로프 기법을 제안하고 이를 

사용한 전지 기법과 알고리즘을 정형적으로 제안하였다.  

실제 이미지 데이터 집합에 대한 실험을 통해, 제안한 

방법이 기존 방법에 비해 수행 시간을 크게 줄임을 

확인하였다. 
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