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요  약 

본 논문은 표적의 회전, 크기 변화, 이동 변화, 자세변화 등의 기하학적 변환에 강인한 표적 분류 방법을 제안한다. 우선 

표적의 회전, 크기변화, 이동 변화에 대해서는 SIFT(Scale-Invariant Feature Transform) 특징 벡터들의 유사도, 스케일 

비, 오리엔테이션의 범위들을 이용한 CM(Confidence Map)에 기반하여 표적을 분류한다. 한편 표적의 자세 변화에 대응하

기 위해 다양한 각도에서 획득한 표적 영상의 DB(database)를 이용한다. 각도의 범위는 실행 시간과 샘플링 간격에 따른 

성능을 비교, 분석하여 결정한다. 제안한 표적 분류 방법의 성능을 평가하기 위해 기하학적 변화가 있는 여러 가지 영상에 

대해 실험한다. 실험을 통해 제안 알고리즘이 우수한 분류 성능을 보임을 증명한다.

키워드 : SIFT, 특징 선택, confidence map, 표적 분류

Abstract

This paper proposes a method for classifying targets robust to geometric transformations of targets such as rotation, 

scale change, translation, and pose change. Targets which have rotation, scale change, and shift is firstly classified 

based on CM(Confidence Map) which is generated by similarity, scale ratio, and range of orientation for 

SIFT(Scale-Invariant Feature Transform) feature vectors. On the other hand, DB(DataBase) which is acquired in 

various angles is used to deal with pose variation of targets. Range of the angle is determined by comparing and 

analyzing the execution time and performance for sampling intervals. We experiment on various images which is 

geometrically changed to evaluate performance of proposed target classification method. Experimental results show that 

the proposed algorithm has a good classification performance.

Key Words : SIFT, feature selection, confidence map, target classification

1. 서  론

자동표적인식(Automatic Target Recognition) 시스템은 

사람의 시각적 판단을 대신해서 표적의 정보를 획득하고 이

를 자동으로 인식하는 시스템이다. 기본적인 ATR 시스템

의 구조는 영상 내 잠재적 표적을 찾아내는 표적 탐지

(target detection), 탐지된 표적에서 정확히 배경과 표적을 

분리하는 분할(segmentation), 특징 추출(feature ex-

traction) 및 선택(selection), 인식(recognition) 및 분류

(classification), 추적(tracking) 등의 단계로 이루어져 있다 

[1].

ATR 시스템에서 널리 사용되는 IR(infrared) 센서는 야

간 시야 확보 및 감시가 가능하다는 장점이 있지만 온도 변

화에 따른 영상의 가변성 때문에 표적을 인식하기에 많은 

어려움이 따른다. CCD 센서에 의해 획득된 영상은 적외선 

영상보다 고해상도의 영상을 얻을 수 있으며, 계절 및 온도

에 의한 제약이 크지 않다. 따라서 적외선 영상만으로 인식

이 불가능한 환경일 경우, CCD 영상 기반의 인식 기법을 

적용함으로써 시스템 성능의 극대화를 모색할 수 있다.

기존의 특징 추출 방법 중 표적의 윤곽선에 기반한 방법 



표적의 기하학적 변환에 강인한 SIFT 기반의 표적 분류 알고리즘 설계

117

[2-4]은 배경과 표적을 정확히 분리하는 분할 단계에 크게 

영향을 받는다. 하지만 실제 전장에서 CCD 영상 내 표적은 

복잡한 배경을 가지고 다양한 장소에서의 배경 변화를 예측

하기 어렵기 때문에 표적을 배경으로 부터 정확히 분할하기

가 어렵다.

최근에 국부적 불변 특징(local invariant features)에 기

반한 물체 인식 방법이 많은 연구에서 뛰어난 성능을 보이

고 있다 [5]. Lowe [6]는 크기, 회전, 이동에 불변인 

DoG(Difference of Gaussian)의 극점을 특징점으로 제시 

하였다. Mikolajczyk와 Schmid [7]는 아핀변환(affine 

transformation)에 불변인 특징점을 제시 하였고, 후에 크

기와 아핀변환에 불변인 특징점 [8]으로 발전 시켰다. Ke와 

Sukthankar [9]는 SIFT [10]에 PCA를 접목시킨 새로운 

서술자(discriptor)를 제안 하여 성능을 향상시켰다. 특히, 

Mikolajczyk와 Schmid [5]는 다양한 지역 서술자의 성능을 

비교, 분석하여 크기 및 회전 변화에 SIFT가 뛰어난 성능

을 보임을 입증하였다.

군사적 목적의 표적은 다양한 거리에서 측정될 수 있고, 

굴곡이 있는 지형 또는 장애물 때문에 차체가 기울어질 수 

있기 때문에, 크기 및 회전 변화에도 재현성 있게 지역적 

특징을 표현할 수 있는 서술기법이 필요하다. 따라서 본 논

문에서는 SIFT 특징점과 표적 중심의 상대적 위치정보를 

이용하여 신뢰성 있는 특징 벡터를 선별하고, CM(con-

fidence map)을 이용한 분류 방법을 제안한다. 각 클래스의 

CM은 입력 영상의 각 화소가 표적의 중심으로 추정되는 

정도를 수치화한 영상이다. 2장에서는 표적의 자세 변화를 

고려한 DB(database) 영상과 특징 벡터의 구성 방법을 설

명하고, 3장에서는 DB 영상과 입력 영상에서 추출된 특징 

벡터 사이의 비교를 통해 표적의 특징만을 선택하고, CM을 

이용한 분류 방법을 제안한다. 4장에서는 다양한 실험을 통

해 제안한 표적 분류 알고리즘을 분석하고 SIFT 특징벡터 

사이의 유클리디안 거리를 이용한 방법과 제안한 방법의 인

식률을 비교함으로서 제안 방법의 우수한 성능을 증명하고, 

5장에서 결론을 맺는다.

2. DB 영상과 특징 벡터의 구성 방법

DB는 그림 1과 같이 다양한 시점에서 바라본 표적영상

으로 구성하였다. 이는 다양한 자세에서 표적의 특징 정보

를 확보할 수 있도록 해준다. 이렇게 얻어진 DB 영상에 

SIFT를 이용한 특징 벡터를 추출한다. 여기에 표적 중심을 

추정하기 위한 특징 벡터와 표적 중심사이의 상대적 위치 

정보를 추가한다. 이 정보는 입력영상에서 신뢰성 있는 표

적 중심을 추정하기 위하여 사용된다. 

 

그림 1. DB의 구성에 사용된 영상.

Fig. 1. The images in database.

그림 2에 나타난 점 P는 SIFT 특징점(keypoint) 중 하나

를 나타내고 점 Q는 표적의 중심에 해당하는 영상의 가로, 

세로 중점을 나타낸다. 는 두 점 사이의 거리를 나타내고 

는 벡터 가 지면과 이루는 각을 나타낸다. 두 점 사이

의 상대적 위치를 나타내는 순서쌍  을 점 P의 SIFT 

특징 벡터에 추가한다.

그림 2. 특징점과 표적 중심의 상대적 위치.

Fig. 2. Relative location between feature point and 

center of target.

분류하고자 하는 표적이 N개라 하면, 위와 같은 과정을 

각 클래스에 수행하여 식 (1)과 같이 N개의 특징 벡터 집합

을 얻는다.

    
    

    

 (1)

여기서 는 -th 클래스의 DB영상에서 찾은 특징벡터

의 개수이다(1≤≤N). 는 -th 클래스의 DB영상

에서 얻은 -th SIFT 특징 벡터를 나타내고(1≤≤), 

는 의 위치와 표적중심의 위치사이의 상대적 위치를 

나타내는 순서쌍이다.

입력 영상에도 식 (2)과 같은 특징벡터 집합을 얻는다. 

입력영상은 DB영상과 달리 표적중심이 영상의 중심에 있지 

않기 때문에 표적의 중심위치는 집합에 포함되지 않는다.

    (2)

3. 새로운 표적 분류 알고리즘의 설계 

앞으로 논의의 편의를 위해서 SIFT 특징 벡터 와 관련

한 몇 가지 정의를 다음과 같이 내린다.

1.   : 의 스케일

2.   : 의 오리엔테이션

3.  와    : 의 가로, 세로 위치

3.1. 특징 벡터의 선택

  집합에 있는 특징 벡터들은 배경과 표적내부에서 

모두 추출된다. 이 중에서 DB와 입력영상특징벡터 사이의 

유사도, 스케일 비, 오리엔테이션의 범위 등을 고려해서 표
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적의 정보를 가진 특징 벡터를 선별한다.

먼저 유사도가 높은 특징 벡터를 선택하기 위해서 유클

리디안 거리를 사용한다. 유사도에 의해서 선택되어진 입력 

특징 벡터 집합()은 식 (3)과 같이 가장 유사한 

DB의 특징 벡터와의 쌍으로 표현된다.

      ∥ ∥and  arg min∥ ∥ (3)

여기서   의 범위는 ≤ ≤, ≤ ≤, 

≤ ≤  이다. 또한 임계값 을 두어 거리가 큰 특징 

벡터를 제거하였다. 실험에서 는 160000을 사용하였다. 

이 값은 잘 매칭된 화소끼리의 거리 분포를 이용하여 미리 

정해놓은 값이다.

다음은 특징 벡터의 스케일 비를 선택기준으로 사용한다. 

  집합은 입력 영상의 특징 벡터와 DB 영상의 특

징 벡터로 구성된 순서쌍을 원소로 가지기 때문에 각 원소

마다 DB 영상의 특징벡터의 스케일에 대한 입력 영상의 특

징 벡터의 스케일 비()를 계산할 수 있

다. 배경이 아닌 표적으로부터 추출된 특징 벡터의 스케일 

비는 모두 유사하게 나타나기 때문에, 스케일 비는 선택기

준으로 적합하다. 스케일 비에 의해서 선택되어진 입력 특

징 벡터 집합()은 다음 식 (4)와 같이 표현된다.

  ∈and        (4)

여기서 는 스케일 비의 평균이다. 표적의 거리를 사

전정보로 알고 있다면, 을 구할 때   집합 내

의 모든 데이터를 사용하지 않고, 스케일 비의 범위를 제한

하여 을 구하여 좀 더 정확한 결과를 얻을 수 있다.

지상표적은 항공표적과는 달리 그 기울어짐이 지형의 변

화에 따라 한정된다. 따라서 오리엔테이션의 변화가 크지 

않은 특징 벡터를 선택한다. 오리엔테이션의 변화에 의해서 

선택되어진 입력 벡터 집합()은 다음 식 (5)와 

같이 나타낸다.

  ∈and    (5)

실험에서 는 15 〫를 사용하였다.

이와 같은 과정을 N개의 모든 Class에 적용하여 각 클래

스 마다 특징 벡터 집합 을 얻는다.

3.2. Confidence Map의 생성과 분류

선별된 특징 집합 을 이용하여 입력 영상의 

각 화소가 표적의 중심일 가능성을 수치화한 각 클래스의 

CM(confidence map)을 생성한다.   클래스의 CM()을 

생성하는 방법은 다음과 같다.

가   집합의 한 원소라고 하면, 

와 중심의 상대적 위치를 나타내는   을 

보정하여 에 대응되는 표적의 상대적 중심 위치  
   


을 다음 식 (6) 및 (7)과 같이 추정한

다.

   ×


(6)

     (7)

입력 영상의 특징점 의 위치와 추정한 상대적 중심 

위치 을 이용하여 입력 영상에서의 절대적 중심 위치

(  : Estimated Center Point)를 다음 식 (8) 및 (9)와 

같이 정의한다.

  cos (8)

  sin (9)

최종적으로 추정된 절대적 중심위치 , 을 이

용하여 을 다음 식 (10)과 같이 생성한다.

  


  






× ×




 

 

 



(10)

여기서  는 화소의 위치를 나타낸다. 입력영상의 크기

가 × 일 때,  의 범위는 ≤ ≤ ≤ ≤이

다. 는 가 집중해서 나타나는 지역의 화소 값이 

큰 값을 가진다. 크기가 다른 같은 표적의 경우, 표적의 크

기가 클수록 추정된 의 위치가 다소 넓게 퍼지게 되고, 

 ×은 이러한 차이를 에 반영한다. 실험에

서 은 10을 사용하였다.

그림 3. 제안한 표적 분류 알고리즘.

Fig. 3. Proposed target classification algorithm.
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각 클래스마다 을 구하고 각각의 히스토그램의 최댓

값을 (Maximum Confidence Value)로 정의한다. 

의 값을 이용하여 식 (11)과 같이 표적을 분류한다. 

전체적인 제안 알고리즘의 흐름도를 그림 3에 나타내었다.

   arg max 
    i f  

(11)

 

   

 

(a)

 

   

 (b)

 

 

(c)

그림 4. 입력 영상의 예 : (a) 전차 영상, (b) 트럭 영상, (c) 

배경 및 일반 차량 영상.

Fig. 4. Examples of input images : (a) tank images, (b) 

truck images, (c) backgrounds and other vehicles.

그림 5는 3가지 영상 그룹에 대한 , 
값을 그래프로 나타내었다. 그림 5(a)의 36번 전차 영상은 

와 의 값이 비슷하게 나타난다. 이는 전

차와 트럭에서 비슷한 특징점이 나타나서가 아니라 전차에

서 선택된 특징 벡터의 개수가 작기 때문이다. 그림 5(b)에

서는 트럭 영상 그룹에서 오히려 의 값이 

의 값보다 더 작게 나타나는 경우도 발생하지만 

대부분의 입력 영상이 높은 값을 가지는 것을 볼 

수 있다. 그림 5(c)의 일반 배경 및 일반 차량의 영상 그룹

에서는 두 값이 모두 작게 나타나고 이는 값이 표적 

분류에 적절함을 보여준다.

(a)

(b)

(c)

그림 5. 각 영상 그룹에 따른   그래프 비교 :

(a) 전차 영상 그룹에 대한   그래프, (b) 트럭 영상 

그룹에 대한   그래프, (c) 배경 및 일반 차량 영상 

그룹에 대한   그래프.

Fig. 5. Comparison of   graphs for each image 

groups : (a)   graph for tank image group, (b) 

  graph for truck image group, (c)   graph for 

background and other vehicle group.

그림 6은 전차 그룹 영상과 트럭 그룹 영상에서 표적 

내부의 정확히 매칭된 특징의 개수를 DB의 샘플링 간격에 

따라 나타낸 그래프이다. 정확한 위치에서 발견된 특징의 

개수는 값을 가지는 의 픽셀 위치를 중심으로 

 ×을 반지름으로 하는 원 내부에 추정한 표적

의 중심이 있는 특징 벡터의 개수이다. 샘플링 간격이 넓

을수록 정확한 위치에서 발견된 특징의 개수가 확연히 줄

어드는 것을 볼 수 있다. 특히 10 〫 간격으로 샘플링 했을 
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때의 개수와 20 〫간격으로 샘플링 했을 때의 개수의 차이

가 20 〫와 30 〫 사이의 차이보다 상당히 크다는 것을 알 수 

있다. 하지만 샘플링 간격이 좁아지면 실행 시간이 비례해

서 증가하므로 실험에서는 10 〫  간격을 적절한 타협점

(trade-off)으로 정하고 DB를 구성하였다. 

회전 및 크기 변화에 따른 성능을 분석하기 위해 그림 7

과 그림 8에 각각 회전과 크기에 따라 정확히 매칭된 특징

의 개수의 변화를 그래프로 나타내었다. 실험에 사용된 입

력 영상은 랜덤하게 뽑은 10개의 전차 영상이고 정확히 매

칭된 특징의 개수는 이들의 평균값으로 정했다. 그림 7에서

는 -30 〫∼30 〫 사이를 3 〫 간격으로 회전 변화를 준 영상에서 

실험 하였다. -15 〫∼15 〫 회전된 표적의 영상에서 특징을 견

실하게 찾음을 볼 수 있다. 그림 8은 영상의 크기만을 인위

적으로 조절하여 실험한 결과를 나타낸다. 군사적 목적의 

영상 내 표적은 보통 표적과 센서간의 거리가 멀기 때문에 

표적의 크기는 크게 차이나지 않기 때문에 50%∼200%의 

크기 변화만을 주고 실험 하였다. 70%∼140% 차이에서 견

실한 특징을 찾고 있음을 볼 수 있다.

그림 6. DB의 샘플링 간격에 따른 정확히 매칭된 특징의 

개수.

Fig. 6. The number of correctly matched features 

according to sampling unit for DB.

그림 7. 회전각에 따른 정확히 매칭된 특징의 개수.

Fig. 7. The number of correctly matched features

according to rotation changes.

그림 8. 크기에 따른 정확히 매칭된 특징의 개수.

Fig. 8. The number of correctly matched features

according to the scale changes.

표적 분류 성능을 측정함에 있어서 바르게 인식한 영상

의 개수(TP)와 나머지 하나는 잘못 인식한 영상의 개수

(FP)를 이용한다. 시스템의 성능을 향상시키기 위해서는 

TP값은 최대화하고, FP값은 최소화해야 한다. 그러나 이 

두 값은 서로 이율배반적인 관계에 있기 때문에 적절한 타

협점(trade-off)을 선택해야 한다. 본 논문에서는 TP와 FP

의 적절한 타협점을 찾기 위해 사용되는   [12]

를 구하는 식은 다음 식 (12)와 같다.

 Pr
× ×Pr

(12)

여기서   = , Pr  = 

이고 는 각 클래스에 속한 영상의 총 개수이다.

그림 9와 그림 10에  Pr  그래프와 
에 따른   그래프를 나타내었다. 여기서 
가 2.5일 때 값이 최대가 되므로, 인식률 실험

에서의 값을 2.5로 정했다.

그림 9.  Pr  그래프.

Fig. 9.  Pr  Graph.
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그림 10. 에 따른  .

Fig. 10.   for .

제안 방법의 성능을 실험하기 위해 특징선별 과정을 거

치지 않은 SIFT 특징벡터 사이의 유클리디안 거리를 이용

한 인식률과 제안한 방법의 인식률을 표 1에 나타내었다. 

입력 영상에 따라 인식률이 다르게 나타나는 것은 입력 영

상에서 선택되는 특징점의 개수와 특징점의 서술자가 다르

기 때문이다. 무인 감시를 위한 표적 분류 시스템은 실시간

으로 처리되므로 실행 시간은 중요한 요소가 된다. 평균 실

행 시간을 표 1에서 전체 영상에서의 인식률에 같이 나타내

었다. 

           분류방법

입력영상
SIFT 제안 방법

전차영상 93.3 % 97.8 %

트럭영상 84.6 % 92.3 %

일반배경 및 

일반차량 영상
90.5 % 92.9 %

전체 영상

(평균 실행시간)

89.7 %

(0.43 s)

94.4 %

(0.55 s)

표 1. SIFT와 제안한 분류 방법의 인식률

Table 1. Recognition rates of SIFT and proposed 

classification method

5. 결 론

CCD 센서로부터 획득된 영상은 계절 및 온도에 의한 제

약이 크지 않은 고해상도 영상이므로, 적외선 영상과 더불

어 자동 인식 시스템의 성능을 극대화 할 수 있다. 하지만 

군사적 목적의 CCD 영상 내 표적은 복잡한 배경을 가지므

로 배경과 표적의 특징이 비슷한 부분이 발생할 수 있다. 

본 논문에서는 이러한 입력 영상의 특성을 고려하여 지역적 

불변 특징 벡터를 선택적으로 활용함으로서 복잡한 환경에

서도 표적을 효과적으로 분류하는 방법을 제안 하였다. 표

적의 회전, 크기, 이동 변화에 강인한 SIFT 특징벡터를 이

용하여 표적의 중심 위치를 나타내는 CM을 생성하고 이를 

이용하여 표적을 분류 하였다. 표적의 자세 변화에 대응하

기 위해 다양한 각도에서 획득된 입력 영상을 이용 하였고, 

각 영상 그룹의 MCV값을 비교한 결과 안정된 척도임을 확

인 하였다. DB의 샘플링 간격에 따른 성능 비교에서 20 〫 

이상의 샘플링 간격의 실험에서는 정확히 매칭된 특징의 수

가 급격히 줄어드는 것을 확인하였고, 실험에 사용된 영상

에서는 10 〫 간격으로 DB를 구성하는 것이 적절함을 보였

다. 입력 영상의 크기와 회전의 변화에 따른 알고리즘의 성

능을 살펴본 결과 크기와 회전이 크게 변하면 성능이 크게 

나빠짐을 알 수 있었다. 하지만 표적은 기동 차량이므로 크

기와 회전의 변화가 큰 영상을 입력 영상에서 제외 시켰다. 

특징선별 과정을 거치지 않은 SIFT 특징벡터 사이의 유클

리디안 거리를 이용한 인식률과 제안 알고리즘의 인식률 비

교를 통해 제안한 표적 분류 방법이 우수한 성능을 보임을 

증명하였다.
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