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요 약

본 논문은 영상처리에 사용되는 코너점 추출을 위한 GP(Genetic Programming)기반의 코너 검출자를 소개한다. Harris와 

SUSAN등 기존의 대표적인 코너 검출자들이 소개되어 왔고, 여러 가지 경험적인 알고리즘들이 연산 시간과 정확도 측면

에서 이들 기법을 개선하기 위해서 연구되어 오고 있다. 이들 기법들은 코너점에 대한 특성을 고찰하여 이를 알고리즘화 

한 것으로 효율성이 높으나, 한편으로 기존의 방식이나 알고리즘에서 크게 벗어난 혁신적인 알고리즘을 발견하기에는 한계

가 있다. 본 연구에서는 GP의 진화연산에 의해 자동적으로 코너 검출자를 생성함으로서 새로운 기법의 가능성을 발견하고

자 한다. 제안된 방법을 다른 코너 검출자들과 테스트영상을 통해 비교 분석 하였다.

키워드 : 유전 프로그래밍, 코너 검출자, Harris, SUSAN

Abstract

This paper introduces GP(Genetic Programming) based corner detectors for an image processing. Various empirical 

algorithms have been studied to improve computational speed and accuracy including typical approaches, such as 

Harris and SUSAN. The these techniques are highly efficient, because properties of corner points are inspected and 

reflected into the algorithms. However these approaches are limited in discovering an innovative algorithm. In this 

study, we try to discover a more efficient technique by creating corner detector automatically using evolution of GP. 

The proposed method is compared to the existing corner detectors for test images.
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1. 서 론

특징점 검출은 특정 물체의 트랙킹, 위치 인식, SLAM 

(Simultaneous Localisation and Mapping)뿐 아니라 영상 

매칭 및 인식 등 다양한 비전 연구의 선행 과제로서 사용된

다.[1,2] 

이러한 특징점 중 하나인 코너점은 영상에서 두 개 이상

의 윤곽선이 교차하는 점이나 각의 변화가 급격한 곡선을 

말하는데, 다른 특징점에 비해 영상의 회전에 크게 영향을 

받지 않으며, 영상의 중요한 정보를 적은 양의 데이터로 저

장할 수 있는 장점을 가지고 있다. 이와 같은 이유로 다양

한 코너 검출자들이 설계되었으며, 그 중 Harris 코너 검출

자[3]와 SUSAN 코너 검출자[4,5]가 대표적인 코너 검출 방

법으로 사용되고 있다. 

Harris 검출자의 경우 영상의 천이에 따른 명암의 변화

를 분석하여 코너점을 추출한다. 그러나 공분산행렬을 통한 

연산으로 수행 시간이 많이 소요되며, 영상의 잡음에 민감

하게 반응하고, 또한 코너 위치의 정밀도가 불안정한 단점

을 가지고 있다. SUSAN의 경우 특정 원형 마스크 내에서

의 밝기 차를 통해 코너점을 추출한다. 처리 속도 면에서는 

많은 개선이 이루어 졌으나, 불연속점이 존재하는 경우 실

제보다 코너 검출수가 많아지는 단점을 가지고 있다. 또한 

위의 검출자를 포함한 지금까지의 대부분의 코너 검출자들

은 영상에서 다양한 양상을 나타내는 코너점에 대해 최적화

된 추출법을 제공하지 못하고 있다.

한편으로 코너점에 대한 특성을 고찰하여 이를 알고리즘

화한 이들 기법들은 상대적으로 효율성은 높으나, 기존의 

방식이나 알고리즘에서 크게 벗어난 혁신적인 알고리즘을 

발견하기에는 한계가 있다. 

본 논문에서는 GP(Genetic Programming)의 진화연산에 

의해 자동적으로 코너 검출자를 생성하는 기법을 제안함으

로서, 이러한 문제점들을 해결할수 있는 새로운 가능성을 

발견하고자 하며,  본 연구자에 의한 선행 연구를[6] 확장한 

것이다. GP는 트리구조를 사용함으로써, GA등의 고정된 계

수 최적화와는 달리, 크기가 제한되지 않는 폭넓은 해공간

에 대한 탐색이 가능하다. 특히, GP 함수와 터미널을 효율

적으로 설계하고 진화연산을 통해 이를 최적화 함으로써, 

잡음과 외란에 강인하고 다양한 코너점의 특징을 수렴할수 

있는 검출자를 설계하는 기반을 마련하고자 한다. 제안된 

기법을 기존의 Harris, SUSAN 검출자와 비교 실험하였다.
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2. 기존의 코너 검출자

2.1 Harris 코너 검출자 

Harris 코너 검출자는[3] 영상의 천이에 따른 명암의 공

간적 변화를 분석하여 코너를 검출한다. 가우시안 필터링이 

된 일정 윈도우 영역에 대하여 식(1), (2)와 같이 공분산 행

렬   을 구한다.

 


  

            
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 
 






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여기서 는 영상의 명암값, 는 윈도우 영역

내의 명암값의 평균을 의미하며, 는 윈도우에 적용

될 가우시안 함수를 나타낸다. 

2.2 SUSAN 코너 검출자

SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating 

Nucleus) 코너 검출자는[4] 그림 1과 같은 원형 마스크내의 

명암차를 사용한다. 원형 마스크의 중심점(nucleus)과 같거

나, 비슷한 명암값을 가지는 마스크 내 영역을 USAN

(Univalue Segment Assimilating Nucleus)이라 한다.

그림 1. 원형 마스크를 통한 영상내의 USAN 영역

Figure 1. USAN area using Circular masks on image

USAN 영역은 영상의 구조에 관한 중요한 정보를 제공

하며, 그림 1의 밝은 부분이 USAN 영역을 나타낸다. 마스

크 A의 경우와 같이 명암값의 변화가 없는 부분에서 

USAN영역이 최대가 되며, B와 같이 마스크의 중심에 코너

가 존재할 경우 가장 적은 부분을 차지하게 된다. 

    i f 
≤ 

 i f   
   

  
∈ 

  (3)

위의 식(3)을 통해 마스크 내 중심점과의 명암차를 이용해 

USAN 영역의 크기를 구한다. 여기서 는 원형의 마스

크 내 중심의 명암값이고, 는 주변 화소의 명암값이다. 

3. GP 기반의 코너 검출자

3.1 GP(Genetic Programming)

GP[7,8]는 탐색의 강인성으로 인해 최적화 문제에 많이 

응용되고 있는 GA(Genetic Algorithm)와 함께 큰 부류에

서 진화 연산(evolutionary computation)에 속하지만, GA

와는 몇 가지 다른 특징이 있다.

그림 2. GP 트리구조

Figure 2. GP tree structure

GA는 개체의 표현을 비트 스트링을 사용하고 있는 반면, 

GP는 유전자가 그림 2와 같이 트리로 표현된다(그림의 예

는 다항식으로 구성된 해를 의미). 트리구조를 이용하여 개

체를 표현함으로써 개체의 표현에 가변적인 요소를 가지게 

되었고, 복잡하고 실용적인 디자인과 최적화 문제에 많은 

응용이 이루어지고 있다. 트리를 구성하는 각 노드는 하나

의 함수(그림 2에서 /, *) 또는 터미널을(상수 및 변수) 나

타내며, 각 개체는 함수의 집합, 즉 컴퓨터 프로그램으로 구

성된다. GP에서의 교배와 돌연변이 연산자의 작용은 선택

점에서 서브트리를 교체한다.(그림3)

그림 3. GP의 Crossover와 Mutation

Figure 3. GP Crossover and Mutation

3.2 문제 표현 및 GP 터미널의 구성

GP의 진화연산을 수행하기 위해서는 먼저 코너점을 검

출할수 있는 트리 해로 표현해야 하므로, 일반성을 가지면

서 해를 구성할수 있도록 GP 함수와 터미널을 적합하고 효

율적으로 정의하여야 한다. 본 연구에서 GP 함수는 사칙연

산과 if, min, max등으로 정의하였으며, mask 형태에 따른 

코너 검출의 차이를 확인하기 위하여 서로 다른 mask 형태

를 사용하여 터미널을 구성하였다. Mask 형태에 따라 그에 

적합한 터미널을 구성하였으며, 각각 두 가지 집합으로 정

의하여 GP 진화연산에 사용하였다

일반적으로 GP 해를 진화시킬때 GP 함수의 정의가 터미

널의 정의(또는 구성) 보다 GP 의 탐색에 보다 중요한 영

향을 미친다. 그러나, 코너점 검출자를 자동생성하는 본 연

구에서는 여러 가지 검토를 통해 터미널의 역할이 더 크고, 

또 문제의 특성상 다양한 형태의 터미널이 존재할수 있다는 

것을 파악하였다. 따라서 다음과 같이 4가지 종류의 다양한 

터미널 집합을 정의하고, 이를 GP 진화연산에 비교 사용하

였다.

3.2.1 특정 패턴 기반의 터미널 - GP(1)

첫번째 터미널 집합은 7x7 크기의 정사각형 마스크 영상
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내에서 다양한 패턴의 조합으로 정의하였다. 각각의 패턴들

은 그림 4와 같이 중심점을 기준으로 서로 대칭되며, 이는 

코너점을 중심으로 대칭되는 위치의 값에 대한 변화 양상을 

투영시킴으로서, 다양한 코너점에 대한 특징을 검출하기 위

해 설계되었다. 

 

            p0           p1           p2

 

            p3           p4           p5

      p6           p7            p8          p9

그림 4. 패턴 기반 터미널

Figure 4. Pattern based terminals

위의 그림에서 p0-2와 p3-5는 코너점을 중심으로 한 ‘+’, 

'x' 자 형태의 패턴을 기준으로 한 픽셀 크기만큼 외부로 

커지며, p6-9는 가로, 세로, 대각선 형태의 패턴을 가진다. 

각 패턴들에서 픽셀들의 평균값을 터미널 노드의 값으로 사

용한다. 위의 10가지의 패턴을 가지는 터미널과 사칙연산등

의 GP 함수로 임의의 GP 트리를(그림 6a) 생성하여 진화

시킨다. 생성된 트리를 깊이우선으로 해석하면, 각 트리의 

내용에 따라 최종 결과값이 구해지고. 이를 설정된 임계값

과 비교하여 코너점의 유무를 판별한다.

3.2.2 마스크 크기와 밝기 기반 터미널 - GP(2)

SUSAN에서 사용된 USAN 영역은 중심픽셀과 동일하

거나 그렇지 않은 두 가지 영역으로 분류하였지만, 코너점

은 영상에 따라 매우 다양하게 존재하므로 모든 코너에 대

한 특징, 특히 대각선 부분에서 나타나는 불규칙한 픽셀 양

상을 표현하기에는 어려움이 있다. 두 번째로 제안된 터미

널은 마스크 영상 내에서의 밝기의 등급과 각 마스크 크기

에 따른 영역과의 조합으로 정의된다. 

그림 5와 같이 중심점을 기준으로 3x3영역(× ), 5x5

영역(× ), 7x7영역(× )들과, [1]에서 사용된 중심

점과의 밝기 차에 의한 Similar, Brighter, Darker의 3가지 

영역들을 조합하여 터미널로 설계하였다. 

식(4)와 같이 중심점의 명도()와 각각의 독립적인 영역 

× , × , ×  내의 모든 픽셀과의 밝기 비교를 

통해  ,  ,   의 영역별 개수를 추출한 후, 이를 GP의 터

미널 값으로 사용한다. 

Brighter

n

Similar

Darker
  

×

×
×

n

그림 5. 마스크 분할과 밝기 기반 터미널

Figure 5. Terminals based on partitions of mask and 

brightness 

×











  ≤   darkersi  In t In  In t similarbi  In  t≤ In brighter
(4)

  

(a) GP(1) 트리 예 (b) GP(2) 트리 예

그림 6. 터미널 GP(1)과 GP(2)를 사용한 GP 트리 예

Figura 6. Examples of GP Tree using terminal GP(1) 

and GP(2)

그림 6은 7x7 정사각형 마스크내에서 제안된 두 가지 터

미널 집합 GP(1)과 Gp(2)로 생성된 각각의 GP 트리 예를 

보여주고 있다. 이들 터미널 값들과 GP 함수들로 구성된 

트리를 해석하고 임계값과 비교하여 코너점을 판별한다. 

3.2.3 조합된 밝기 기반 터미널 - GP(3)

B

n

S

D

그림 7. 원형 마스크의 밝기 기반 영역

Figure 7. Regions based on brightness of circular mask

그림 7은 원형 마스크상에서 중심점 n을 기준으로 밝은 

영역 B, 비슷한 영역 S, 어두운 영역 D로 구분된 형태이다. 

다음의 영역에 따른 개수를 추출한 후 이를 조합하여 터미

널 값을 구성한다. 조합은 다음과 같이 S, D, B, SD, SB, 

DB, SDB의 7가지로 구성된다. 여기서 SD 는 S에 해당하

는 픽셀과 D에 해당하는 픽셀을 더한것을 의미한다. 
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3.2.4 분할된 영역과 밝기 기반 터미널 - GP(4)

원형 마스크의 경우는 GP(1)과 GP(2)에서 사용된 사각

형 마스크와는 달리 원형 마스크 형태에 적합한 영역으로 

분할하여 밝기별 터미널을 구성하였다. 그림 8과 같이 중앙

을 기준으로 상하좌우로 분할된 각각의 영역에 대해 Gp(2)

에서 사용된 중심점과의 밝기 차에 의한 Similar, Brighter, 

Darker 영역을 조합하여 터미널로 설계하였다. 터미널 값은 

식(5)을 통해 영역별 해당 밝기 개수(픽셀수)인 di, si, bi를 

추출한다.



n

 

n 

n

  

 n

그림 8. 원형 마스크 기반에서 분할된 영역

Figure 8. Terminals based on partitions of mask and 

brightness for circular mask 

 











  ≤   darkersi  In t In  In t similarbi  In  t≤ In brigher
(5)

다음의 그림 9은 원형 마스크 상에서 제안된 두 가지 터

미널 집합에 의해 생성된 각 GP 트리 예를 보여준다.

 

그림 9. 터미널 GP(3)와 GP(4)를 사용한 GP 트리 예

Figure 9. Examples of GP Tree using terminal GP(3) 

and GP(4)

4. 실험 및 결과 분석

4.1 실험 환경

제안된 두가지의 GP 기반 코너점 검출 생성기법에 대한 

정확도를 Harris, SUSAN 검출 알고리즘과 비교 실험을 하

였다. 실험에 사용된 GP 프로그램은 매트랩(Matlab)기반의 

GPLAB Ver.2.1[9]를 이용 하였다. 실험은 Core2Duo 

2.13GHz, 3.5GB RAM의 사양의 컴퓨터에서 매트랩 7.0.1

버전으로 수행되었다.

비교 실험에 사용되는 영상은 대부분의 코너 검출자가 

사용하는 그림 10의 영상을 선택하였으며, 영상의 회전에 

대한 검출율의 민감성을 확인하기 위해 90° 회전시킨 영상

을 추가하였다. 

 

그림 10. 코너검출을 위한 테스트 영상

Figure 10. Test images for corner detection

4.2 실험 및 결과

GP 진화연산에 사용된 파라미터는 표 1과 같다. 

표 1. GP 파라미터 

Table 1. GP Parameters

GP 파라미터 GP(1), GP(2), GP(3), GP(4) 공통

Population Size 300

Initial Depth 2-6

Initial Population half_and_half

Max Depth 7-17

Max Generation 300

Selection Method Tournament (size=7)

Crossover Rate 80%

Mutation Rate 10%

Function Set +, -, ×, ÷, if min, max, tanh, atanh

적합도 함수는 다음과 같이 정의하였으며, 는 원래의 

코너점 결과 이진영상, 는 GP에 의해 구해진 코너점 

이진영상을 나타내고, 와 는 미검출된 코너

점과 오검출된 코너점의 오차율을 나타낸다. 이진 영상이므

로 코너점의 픽셀값은 255이며, 아닌 점은 0 값을 가진다. 

전체 영상에서 코너점은 매우 적은 범위를 가지기 때문에 

가중치 값을 적용시켜 적합도를 계산하였다.

for        if   if  ≠ 
  

if  ≠ 
     

 ×  
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그림 10은 기존의 Harris, SUSAN 기법과 제안된 GP 기

반 기법들을 실험하여 얻어진 코너점 검출에 대한 결과영상

으로서, 원영상 위에 추출된 코너점을 표시한 것이다. 

표 2와 3에 두가지 테스트 영상에 대한 각 코너 검출자

에 대한 성능이 나타나 있다. 검출율은 코너점 위치에서 3 

픽셀 이내에 검출된 점에 대해서 측정하였고, 3 픽셀이 초

과된 점에 대해서는 오검출로 측정하였다.

 

 

(a) Harris corner detector

 

(b) SUSAN corner detector

 

(c) GP(1) corner detector

 

(d) GP(2) corner detector 

 

(e) GP(3) corner detector 

 

(f) GP(4) corner detector

그림 10. 코너 검출 결과 영상

Figure 10. Result images of corner detector 

표 2. 원영상에 대한 코너 검출자 결과 비교

Table 2. Comparisons of the results among corner 

detectors for the original image

Harris SUSAN GP(1) GP(2) GP(3) GP(4)

검출율 88% 97% 83% 97% 94% 94%

오검출율 14% 8% 16% 4% 5% 6%

표 3. 90° 회전 영상에 대한 코너 검출자 결과 비교

Table 3. Comparisons of the results among corner 

detectors for the rotated image

Harris SUSAN GP(1) GP(2) GP(3) GP(4)

검출율 77% 90% 80% 94% 94% 90%

오검출율 23% 13% 21% 6% 6% 6%

원 영상에 대한 실험 결과, 제안된 기법중 GP(2)의 검출

율이 97%로 SUSAN과 동일하게 우수한 결과를 얻었으며, 

오검출율은 5%로 가장 낮아서 두가지를 고려할때 GP(2)의 

성능이 가장 우수함을 알 수 있다. GP(3)와 GP(4)의 결과

도 94%의 검출율로 SUSAN 보다는 약간 낮으나, Harris 

보다는 높으며, 특히 오검출율 면에서는 기존의 두 기법보

다 더 우수함을 보였다. Harris의 경우 그림 8의 영상만으

로는 검출이 잘 된 것처럼 보이지만, 정확한 코너점의 위치

에서 많이 벗어나 있다.

회전된 영상에 대해서는 GP(2)와 GP(3)의 결과가 94%, 

오검출율 6%로 SUSAN을 포함한 나머지 알고리즘에 비해 

모두 우수한 성능을 보였다. 

표 4. 코너 검출자의 검출 시간 비교

Table 4. Comparisons of the results among corner 

detectors for the computation time

Harris SUSAN GP(1) GP(2) GP(3) GP(4)

검출시간

(ms)

20.5 -

21.5

5.5 - 

6.5

10.0 -

11.0

6.5 -

7.5

4.0 -

5.0

3.5 - 

4.5

표 4는 각 코너 검출자에 대한 검출 시간을 비교하였다. 

동일한 영상으로 50회씩 반복 수행하였으며, 수행 결과 

GP(2) 는 Harris 보다는 훨씬 연산시간이 적으나 SUSAN

과는 거의 같거나 약간 더 걸림을 보였다. GP(3)와 GP(4)

의 수행시간은 SUSAN 보다 상당히 감소되었다. 수행시간 

측면에서는 원형 마스크에서 영역분할과 밝기를 사용한 

GP(4)의 속도가 가장 우수한 결과를 보였다. 이는 원형 마

스크의 크기가 사각 마스크에 비해서 픽셀수가 작기 때문에 
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검출율은 다소 떨어졌지만, 수행속도는 상당히 향상된 것으

로 분석된다. 

따라서 효과적인 코너 검출자를 설계하기 위해서는 마스

크의 형태, 마스크내의 영역분할, 밝기정보등을 이용한 효율

적인 터미널의 구성이 매우 중요하다고 사료된다.

5. 결  론

본 논문에서는 기존의 알고리즘 구현방식의 코너점 검출

기법과는 달리, 아직까지 시도되지 않았던 GP(Genetic 

Programming)의 진화연산에 의해 자동적으로 코너 검출자

를 생성하는 혁신적인 기법을 새로이 제안하고 기존의 대표

적인 Harris, SUSAN 검출자와 비교 실험하였다. 

특히, GP 함수와 터미널을 효율적으로 설계하고, 트리구

조 기반의 크기가 제한되지 않는 GP 진화연산을 통해 최적

화를 시도함으로써, 검출율의 향상을 개선할수 있는 자동생

성 검출기법의 가능성을 확보할수 있었다.

대표적인 Harris와 SUSAN 코너 검출자와의 비교 실험

에서 기본적인 코너 검출율과 오검출율 및 회전에 대한 강

인성에서 GP(2)의 결과가 기존 기법보다 모두 우수하게 나

왔으며, 연산시간에서는 SUSAN과 거의 비슷하거나 약간 

더 걸림을 확인하였다. 부가적으로 연산시간에서 GP(3)와 

GP(4)의 결과가 SUSAN 보다 상당히 감소되었음을 알수 

있다. 

향후 GP의 탐색 성능 개선, GP 함수와 터미널을 포함한 

유전해 표현의 향상, 그리고 다양한 테스트 영상을 통해 회

전 뿐 아니라 다른 잡음에도 강인한 코너 검출자의 진화생

성이 필요하다고 생각된다.
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