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요약

영상매칭은컴퓨터비전에서중요한기초기술중에 하나이다. 하지만스케일, 회전, 조명, 시점변화에강인한 대응점을찾는
것은 쉬운 작업이 아니다. 이러한 문제점을 보안하기 위해서 스케일 불변 특징 변환(Scale Invariant Feature Transform)
고속의 강인한 특징 추출(Speeded up robust features) 알고리즘등에 제안되었지만, 시점 변화에 있어서 취약한 문제점을
나타냈다. 본 논문에서는 이런 문제점을 해결하기 위해서 시점 변화에 강인한 알고리즘을 제안하였다. 시점 변화에 강인한
영상매칭을 위해서 원본 영상과 질의 영상간 유사도 높은 특징점들의 호모그래피 변환을 이용해서 질의 영상을 원본 영상과
유사하게 보정한 뒤에 매칭을 통해서 시점 변화에 강인한 알고리즘을 구현하였다. 시점이 변화된 여러 영상을 통해서 기존
SIFT,SURF와 성능과 수행 시간을 비교 함으로서, 본 논문에서 제안한 알고리즘의 우수성을 입증 하였다.

1. 서론

컴퓨터비전에서서로다른두영상에대한유사도를측정 매칭하는
것은 3D reconstruction, 이미지 스티칭, 로봇 네비게이션, 물체 인식,
얼굴 인식등에 응용될 수 있는 기초적인 기술이다.
영상 매칭을 위해서 2가지 과정이 필요하다. 첫째는, 영상에서 특징
점을추출하는것으로, 주요 방법으로는헤리스 코너검출기, 헤이시안
검출기, 고속 헤이시안검출기검출기등이있다. 둘째는. 특징점을기
준으로 표현자(descriptor)를 생성하는것이다. 이러한 영상 매칭을위
한 특징점 추출과표현자를 생성하는 알고리즘에 관한 연구

[1]~[4]
에 대

표적인 것이 Lowe의 스케일 불변 특징 변환(Scale Invariant Feature
Transform)

[1]
알고리즘과 Bay의 고속의 강인한 특징 추출(Speeded

up robust features) 알고리즘
[5]
이 있다.

헤리스 코너 검출기,헤이시안 검출기, 고속 헤이시안 검출기 검출기는
특징점을찾는 방법으로많이이용되지만크기 변화와시점변화에 취
약하다. 이런 점을 보완한 SIFT,SURF 알고리즘은 영상의 크기, 회전
변환에 불변하는 특징점을 찾고 표현자를 구성하는 공통점을 갖는다.
하지만 시점변화된같은 물체나장소에대한 이미지에 대해서는 매칭
율이 현저히 낮아지는 단점이 있다.
본 논문에서는이러한 문제점을해결하고 회전, 크기, 시점 변화에서도
강인한 이미지 매칭 방법을 제안한다.
2장에서는기존특징점추출과표현자를사용하는알고리즘에대한방
법들과 호모그래피에 대한 소개 한다. 3장에서는 시점변화에 강인한
알고리즘을 제안한다. 4장에서는 기존 방법들(SIFT,SURF)과 신뢰도
와 수행시간에 대해서 비교하고, 마지막으로 5장에서는 이 논문의 결
론을 도출한다.

2. 영상의 특징점 추출 및 표현자 구성 방법 및 호모그
래피 계산

2.1 특징점 추출 및 표현자 구성

영상 매칭을위한절차는특징점 추출과 표현자구성의두 가지 단계
로구분된다. 특징점추출을위한대표적인방법들로는헤리스코너검

출기
[8]
,헤이시안 검출기

[4]
, 고속 헤이시안 검출기

[5]
등이 있다.

헤이시안 검출기는 헤이시안 행렬 (1)을 이용하여 특징점을 추출하며
얼룩(Blob)과 능선(Ridge)검출에 강인하다.
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헤리스코너 검출기는 코너점이 높은양방향 곡률을 가지는특성이용
하여 고유값과 코너응답함수를 통해 특징점을 찾는다. SURF에서 사
용한고속 헤이시안검출기는적분영상과가우시안 2차 미분을 근사화
한 사각 필터를 이용하여 수행시간을 단축하였다

둘째로, 이렇게 찾은 특징점들을 표현자로 구성하는 방법으로는

SURF와 SIFT알고리즘이 있다. SIFT는 특징점을 중심으로 ×
의 세부영역을 구성하고 그 세부 영역에서의 픽셀들의 기울기 방향과

히스토그램을 벡터로구성하였다. SUFT는 특징점을 중심으로 ×
의 세부영역을 구성하고 각 세부영역에서 Haar 웨이블릿을 사용하여
4,,8개의 특징을 구함에따라서 64, 128차원의 표현자 벡터를 구성하였
고, 128차원 벡터를 사용할 경우 회전 영상 매칭에 강인하다.

2.2 Homography 계산 및 RANSAC

Homography는 왜곡된 영상을 보정하는 방법 중 하나[9]이며, 서로 대

응되는 영상간에 2차원 Projective Mapping을 정의하는 × 행렬
이다. 어느한픽셀가다른영상에서  서나타났고, 이
픽셀에 할당된 homography가 H라고 한다면,(2)의 관계가 성릭한다.
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Homography를 통해서 영상을 보정하기 위해선, 8 DOF(Degree of
Freedom)이 필요한데, 이때 8 DOF는 서로대응되는 4쌍의점을통해
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구할 수 있다. 단, 이 4쌍의 점들 중에서 동일 선상에 최소 3개의 점이
있으면 안된다.
이러한 관계를 이용하여 본 논문에서는 원본 영상과 질의 영상 간에
SURF를 이용하여 가장 유사도가 높은 10쌍의 점을 찾아낸다.
RANSAC(Random Sample Consensus 이하 RANSAC),알고리즘은
거짓정보( outlier)를 포함하는 일련의 데이터 집합으로부터 수학적 모
델의 인자들을반복적인작업으로 예측하는 기법

[10]
이다. 이 RANSAC

알고리즘을 통해 10쌍중에거짓정보를 제거하고, Homography 행렬을
이용하여,질의 영상을 변환 하여 원본 영상과 유사한 시점으로 보정된
질의 영상을 구할 수 있다.

3. 제안하는 알고리즘

SURF는 안정적인속도와회전, 크기 변화에강인한 이미지매칭 알고
리즘 이다. 하지만 시점변화에서는 낮은 매칭율을 보인다.
예를 들어서 그림1의 (a)와 (b) 경우 서로 같은 영상을 다른 시점에서
촬영한 영상이지만, SIFT와 SURF알고리즘을 사용할 경우 낮은 매칭
율을 보인다..

(a) 정면 영상 (b) 시점이 변화된 영상

[그림 1] 실험에 사용된 영상

이러한 단점을 보완하기 위해, 다음과 같은 알고리즘을 제안하였다.

[표1] 전체 흐름도

원본 영상과 질의 영상을 헤리스 코너 검출기를 통해서 최대 100개의
특징점을찾아낸다. 그림 2의 (a),(b)는 adam 원본과질의영상, (c),(d)
는 graffiti 원본과 질의 영상에 대한 헤리스 코너 검출 결과를 보인다.

(a) adam 원본 영상 헤리스

코너 검출기 특징점 추출

(b) adam 질의 영상 헤리스

코너 검출기 특징점 추출

(c) graffiti원본 영상 헤리스

코너 검출기 특징점 추출

(d) graffiti질의 영상 헤리

스코너 검출기 특징점 추출

[그림 2] 특징점 추출

이렇게 얻은 헤리스 코너 검출기의 특징점들을 SURF와 동일한 방법
으로 descriptor 이용하여 최소 4개에서 최대 10개의 유사도 높은 매
칭쌍을 구해준다. 그림 3의 (a),(b)는 10개의 유사도 높은 특징점들을
매칭한 영상이다.

이 매칭된 특징점 간의 × Homography행렬을 구해준다.

(a) adam영상 유사도 높은 특징점 추출

(b) graffiti영상 유사도 높은 특징점 추출

[그림 3] 유사도 높은 특징점 추출

원본 영상과질의영상간유사도 높은매칭점들을 RANSAC을 통해서

보다정확한 × Homography Matrix를 구한다. 질의 영상을계산
된 Homography Matrix를 통해 변환하여보정된 질의영상을 구한다.
그림 4는 (a),(b)는 원본영상을 (c),(d)는 질의영상 (e),(f)는 질의 영상
을 homography 변환된 보정된 영상을 보여준다.
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(a) adam 원본 영상 (b) graffiti 원본 영상

(c) adam 질의 영상 (d) graffiti 질의 영상

(e) adam 질의 영상보정 (f) graffiti 질의 영상보정

[그림 4] 원본,질의,보정영상

원본 영상의 특징점과 표현자를 보정된 질의 영상의 특징점과 표현자
를 통해서 다시 매칭시켜준다. 최종적으로원본 영상과질의 영상사이
의 SURF매칭을 통해서 시점변화에 강인한 영상매칭을수행할수 있
다.

4. 실험

제안하는 시점변화에 강인한 영상매칭 알고리즘은 C++언어로 구현하
였으며, 인텔 i7-3기가클럭 CPU와 2GB 메모리의컴퓨터환경에서실
험하였다.
실험에 시용된 영상은 K. Mikolajczyk가 공개한 database[11]의 adam
영상과 graffiti영상을 사용하였으며, 이 영상은 다 각도 시점변화 영

상이 포함되어 있고, 영상 사이즈는 ×  이다.
제안한 알고리즘의 성능

[6]
을 평가하기 위해 SIFT, SURF알고리즘과

수행시간을 측정하여 비교하였다.
또한 SIFT, SURF알고리즘과 영상간의 매칭개수를 비교하였다. 실험
에 사용한 SIFT 알고리즘은 Rob Hess가 공개한 소스코드를 실험에
사용하였다.

수행시간 SIFT SURF
제안한

알고리즘

graffiti 8.12(sec) 1.79(sec) 1.88(sec)

adam 3(sec) 0.31(sec) 0.43(sec)

[표2] 수행시간 비교

제안한 알고리즘은 SIFT에 비해서 graffiti영상은 약4.3배, adam영상

은 약 7배 빠른 결과를 보이며, 기존 SURF에 비해서 크게 느려지지

않는 것을 확인 할 수 있었다.

매칭개수 SIFT SURF
제안한

알고리즘

graffiti 33 20 154

adam 1 2 50

[표3] 매칭개수 비교

제안한알고리즘은 SIFT에 비해서 graffiti영상은 약 5배, adam영상은

약 50배 많은 매칭개수를, SURF에 비해서는 graffiti영상은 약 7.5배

, adam영상은 약 25배 많은 매칭개수를 얻을 수 있었다.

(a) SIFT를 이용한 adam, graffiti 매칭 결과

(b) SURF를 이용한 adam, graffiti 매칭 결과

(c) 제안한 알고리즘를 이용한 adam, graffiti 매칭 결과

[그림 5] SIFT,SURF,제안한 방법 결과비교
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5. 결론

본논문에서는기존영상매칭알고리즘의시점변화에취약한문제점

을해결하고, 시점변화에강인한영상 매칭알고리즘을제안하였다. 하

지만시점변화가 이상인 영상에서는기존 방법과 비슷한 성능을

보인다. 향후에는성능을개선하기위해정밀한매칭점매칭및실시간

영상 매칭 알고리즘에 대한 연구를 진행 할 예정이다.
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