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1. 서  론

영상 정합은 입력 영상에서 코너(corner)나 블롭

(blob)과 같은 특징(feature)을 검출하고, 특징이 가

지는 고유 정보를 기술(description)한 후, 같은 기술 

정보를 가지는 특징을 찾음(matching)으로써, 영상 

간의 기하 변환을 계산하는 과정을 말한다[1]. 이처

럼, 특징을 검출, 기술, 매칭하는 과정은 영상 정합을 

포함한 다양한 영상 처리 및 컴퓨터 비전 응용 분야

의 핵심 과정으로[2,3], 다양한 방법들이 개발되어 왔

다[4,5]. 하지만 현재 보고된 대부분의 방법의 경우 

특징 기술을 위해 특징 주변의 밝기 분포, 그래디언

트(gradient) 분포 등을 활용하는데, 텍스처(texture)

가 열악한 장면(scene)에서는 특징 주변으로부터 특

징 기술에 필요한 충분한 정보를 확보하기 어렵기 

때문에 유용성이 크게 떨어진다.

텍스처가 열악한 장면에 대한 효과적인 특징 기술

/매칭 방법으로, LLAH(Locally Likely Arrange-

ment Hashing)[6]는 검출된 특징의 이웃 특징들 사

이의 기하 관계를 이용하여 특징을 기술할 수 있으

며, Fig. 1과 같이 텍스트, 랜덤 점, 별자리 영상 등의 

텍스처가 매우 열악한 영상(주위 픽셀의 밝기 변화

가 거의 없음)에 대해서도 우수한 성능을 가진다[6,

7,8]. 그러나, 특징 기술 과정이 복잡하고, 검출된 특

징의 신뢰도에 의한 영향이 매우 큰 데[9], 검출된 

특징의 신뢰도는 시점에 의한 영상 변환이나 잡음 
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등에 의해 크게 떨어질 수 있다. 그러므로, 기존의 

LLAH 응용 분야는 높은 신뢰도를 가진 특징 검출이 

가능한 분야로 국한되었다. 본 논문에서는 기존의 

LLAH와 달리 특징 기술을 위해 중심 특징을 포함하

고, 보팅(voting) 기반 특징 매칭 방법을 도입하여 

특징 기술 과정을 간소화함으로써, 보다 효율적이고 

가우시안 잡음의 영향에 강인한 변형된 LLAH 방법

을 제안하고, 성능을 평가한다.

2. 관련 연구

2.1 LLAH

특징 사이의 기하 관계를 이용하여 특징을 기술하

는 방법은 별자리 인식 분야에서 주로 연구되어 왔다

[10,11]. 별자리의 경우 각 별의 위치는 쉽게 검출할 

수 있지만, 주변에 텍스처가 거의 없기 때문에 각 별

을 독립적으로 기술할 수 없으며, 서로 간의 기하 관

계를 이용할 수밖에 없다. 또한, 별자리 인식 자체가 

별 사이의 기하학적인 관계를 찾는 것이므로 자연스

러운 접근 방법이라 할 수 있다. 그러나, 별자리의 

경우 촬영 환경에 따른 영향(예, 시점 변화에 따른 

원근(perspective) 왜곡)이 거의 없어 별 사이의 각도

나 거리 등을 이용하여 쉽게 인식될 수 있으나, 일반

적인 장면의 경우 그렇지 못하기 때문에 특징 사이의 

기하 관계를 보다 효과적으로 기술할 수 있는 방법이 

필요하다. LLAH는 특징 주변의 텍스처가 부족한 텍

스트 영상 인식을 위해 개발된 방법으로, 텍스트 영

상이 어파인(affine) 또는 원근 변환을 가지거나 각종 

잡음, 이상치(outlier) 등을 포함하더라도 효과적으

로 각 특징을 기술할 수 있다.

LLAH의 대략적인 특징 기술 과정은 다음과 같다.

특징이 미리 검출되어 있다고 가정했을 때, 특징을 

기술하기 위해 우선 임의의 중심 특징(Fig. 2에서의 

p)으로부터 거리가 가까운 순서대로 개의 이웃 특

징들을 선택한다. 다음으로, 선택한 개의 이웃 특징

들로부터 개의 특징을 조합(Combination)한다. 이

는 특징 기술의 안정성(서로 다른 시점의 영상들에

서 잡음 등으로 인해 특징이 추가, 제거되거나 특징

의 위치가 크게 변하는 경우에 대해 성능 유지)을 

보장하기 위한 것으로, 이때 f로부터 조합될 수 있는 

모든  조합의 수( )가 중심 특징의 기술자(des-

criptor)의 개수가 된다. 각 기술자는 앞에서 선택된 

이웃 특징 으로부터 다시 (4 또는 5)개의 특징들

을 선택하여 만들어지는 삼각형들의 영역비(area

ratio)와 교차비(cross ratio)를 이용하여 식 (1)과 (2)

처럼 계산된다(Fig. 2 참조).

 ∆

∆
 (1)

 ∆∆

∆∆
 (2)

여기서, ∆는 특징 a, b, c로 이루어진 삼각형

의 면적을 의미한다. 그러므로, 각 기술자는 차원

을 가지는데, 이웃 특징의 순서에 따라 기술자가 달

라질 수 있다. 영상의 회전으로 인해 이웃 특징의 순

서가 바뀔 수 있으므로, 회전 불변성을 가지는 기술

자를 생성하기 위해 중심 특징을 기준으로 이웃 특징

의 수만큼 이웃 특징들을 회전시키면서 기술자를 생

Fig. 1. Recognition of text, random dots, constellation using LLAH.

Fig. 2. Feature description using neighbor features in 

       LLAH. a-e: neighbors of feature p.



903가우시안 잡음에서 변형된 LLAH 알고리즘의 성능 분석

성한다. 생성된 기술자는 미리 생성된 해시(hash) 테

이블을 이용하여 미리 정의된 값을 가지는 1차원 인

덱스(index)로 변환된다. 각 특징은 개의 인덱스

를 가지지만 일반적으로 모든 이웃 특징이 신뢰할 

수 있다고 할 수 없기 때문에, 특징 매칭은 하나 이상

의 같은 인덱스를 가지는 특징을 찾는 과정을 통해 

이루어진다.

2.2 보팅을 이용한 특징 매칭

일반적으로 특징 매칭은 특징 기술자 사이의 직접

적인 유클리디안(Euclidean) 거리를 이용한다. 속도 

향상을 위해 클러스터링(clustering)[12]이나 LLAH

[6]에서처럼 해싱 방법을 이용할 수도 있다. 그러나,

이러한 방법들은 기본적으로 각 특징이 하나 혹은 

적은 수의 기술자를 가질 경우에 대한 것으로, 다수

의 기술자를 가질 경우 각 기술자로부터 계산된 유클

리디안 거리를 통합하는 과정이 필요하다. 모든 기술

자를 신뢰할 수 없다면, 단순히 평균을 취하는 등의 

방법에 비해 보팅을 이용하는 것이 보다 효과적이다

[11]. 보팅 방법은 각 특징이 v개의 기술자를 가진다

고 할 때, 한 특징의 각 기술자와 유사한 기술자를 

가지는 모든 특징을 보팅함으로써, 가장 많은 보팅(<

v)을 받은 특징을 찾는다. 여기서, 각 기술자 사이의 

유사도는 앞서 설명한 방법들을 사용할 수 있다. 직

접적인 유클리디안 거리를 이용한다면, 보팅을 이용

한 특징 매칭은 다음과 같이 표현된다.

  argmax 









 
 

 (3)

여기서, 
는 k번째 특징의 i번째 기술자를 의미하

고, 은 미리 정해진 상수이다. 는 k번째 특징

에 의한 l번째 특징의 보팅 값을 계산하는 함수를 의

미한다.

3. 변형된 LLAH 알고리즘

기존의 LLAH 알고리즘에서는 Fig. 2와 같이 중심 

특징을 제외하고 이웃 특징들만을 이용하여 (

=4 또는 5)개의 조합을 구성하고 각 조합의 영역비와 

교차비를 계산하여 기술자를 생성한다. 그러나, 본 

논문에서는 기존의 LLAH 알고리즘과 달리 Fig. 3에

서처럼 이웃 특징뿐만 아니라 중심 특징도 함께 이용

하여 기술자를 생성한다. 이는 기술자 생성에 필요한 

이웃 특징의 수를 하나 줄이는 것을 가능하게 하며

( , =3 또는 4), 기존의 LLAH 알고리즘 보다 이

용되는 이웃 특징의 수가 적기 때문에 기술자의 안정

성이 향상될 수 있다.

또한, LLAH 알고리즘에서는 해싱 방법을 사용하

여 기술자를 비교하는데, 이 때 기술자의 안정성을 

보장하기 위해서 기술자 생성 과정에서 과 

(=4 또는 5)의 총 두 번의 조합 과정이 요구된다.

또한, 회전 불변성을 가지는 기술자를 생성하기 위한 

추가적인 과정을 필요로 한다. 그러나, 본 논문에서

는 한 번의 조합 과정( , =3 또는 4)으로 영역비

나 교차비 값으로 이루어진 다수의 스칼라(scalar)

기술자를 생성하여 보팅 방법을 사용하여 기술자를 

비교한다. 스칼라 기술자이므로 기술자 생성의 순서

는 상관없으며 본질적으로 회전 불변성을 가진다. 이

는 기술자 생성 과정의 효율성을 크게 향상시킬 수 

있다.

4. 실험 결과 및 고찰

4.1 실험 환경

본 논문에서 제안된 변형된 LLAH 알고리즘의 성

능 분석을 위해 Fig. 4와 같이 700*700의 크기를 가지

는 영상에 각각 150 픽셀, 100 픽셀, 70 픽셀의 평균 

거리를 가지는 특징 30개, 60개, 120개를 임의로 배치

한 영상을 이용하였다. 식 (1)과 (2)의 영역비와 교차

비는 각각 어파인 변환과 원근 변환에 불변인 기하 

정보로서, 실영상과 유사한 조건에서의 성능 분석을 

위해서는 일정 크기의 어파인 변환과 원근 변환을 

포함하고 일정 크기의 잡음을 포함하는 영상이 마련

되어야 한다. 그러나, 어파인 변환이나 원근 변환 크

기에 따른 성능을 정량적으로 분석하기 쉽지 않기 

때문에 본 논문에서는 가우시안 잡음에 의한 좌표 

변환에 따른 성능(특징의 매칭율 및 매칭 속도)을 분

Fig. 3. Neighbor feature selection for feature descrip-

       tion in modified LLAH.
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석한다. 이를 위해, 각 영상에 삽입된 특징의 좌표에 

일정 크기의 가우시안 잡음을 추가하였다(제안된 알

고리즘은 영상의 2차원 이동이나 회전 변환에는 불

변이기 때문에 고려하지 않았다). 잡음에 의한 특징

의 좌표 변환은 어파인 변환이나 원근 변환을 부분적

으로 포함하므로, 어파인 변환이나 원근 변환의 영향

을 간접적으로 파악할 수 있다. 물론, 잡음에 의한 

좌표 변환은 어파인 변환이나 원근 변환보다 열악한 

조건이므로 변환 크기에 따른 성능 저하는 보다 클 

수 있다. 그러므로, 본 논문에서는 실험 조건에 따른 

상대적인 성능 차이를 분석하는 데 보다 초점을 둔다.

특징 매칭(식 (3))에서 ε = 0.05로 설정되었다. 각 

알고리즘은 병렬처리 없이 구현되었으며, i3 3.3GHz

CPU와 4GB RAM을 가지는 PC에서 실행되었다.

4.2 실험 결과 및 고찰

Table 1, 2, 3은 각각 특징의 수가 30, 60, 120인 

경우에 대해 중심 특징의 선택 여부, 이웃 특징의 수

(m, n)와 가우시안 잡음의 크기(표준편차 σ)에 따른 

특징의 매칭율 결과이며, 매칭율은 같은 조건 하에서 

100번 반복 수행한 평균이다.

교차비가 영역비에 비해 보다 높은 자유도를 가지

는 변환에 불변임에도 불구하고, 모든 경우에 대해 

영역비를 이용했을 때보다 교차비를 이용했을 때 매

칭율이 감소됨을 알 수 있다. 이는 영역비를 계산할 

때 보다 교차비를 계산할 때 특징을 하나 더 이용하

(a) (b) (c)

Fig. 4. Random dot images used in experiments. Number of features: (a) 30, (b) 60, (c) 120.

Table 1. Matching rate [%] when the mean distance between features is 150 pixels

Method 
Area ratio Cross ratio

m=6 m=7 m=8 m=9 m=6 m=7 m=8 m=9

Using only
neighbor
features
(n=4,5)

0.1 98.83 98.73 99.43 99.3 77.73 98.53 98.86 98.83

0.3 95.5 97 97.03 97.43 72.36 95.76 96.73 97.16

0.5 90.63 93.86 94.33 64.26 67 91.4 93.43 94.56

1 75.73 80.76 84.13 86.83 53.16 79.8 83.13 84.83

2 52.6 57.33 62.6 64.73 35.83 58.83 59.13 62.2

3 36.33 42.96 43.66 46.23 24.1 40.16 42.7 45.73

5 21.53 23.96 26.63 26.93 14.46 23.73 25.2 26.53

7 12.66 17.3 17.03 17.26 10 13.7 16.23 18.6

Using center
features
together
(n=3,4)

0.1 99.5 99.7 99.7 99.7 98.86 99.43 99.1 99.3

0.3 98.4 98.8 99.1 99.3 97.46 98.16 98.06 98.5

0.5 97 97.6 97.8 98.4 96 96.33 97.2 96.5

1 92.5 93.53 95.3 95.6 88.96 91.46 92.8 93.13

2 73 79 84.1 87.06 70.76 77.26 80.93 83.2

3 53.5 61.82 68.1 74.83 53.73 59.33 64.4 70.6

5 32.9 37.2 42.16 49.16 29.93 36.5 41.9 46.73

7 20.8 23.8 27.83 30.73 18.46 23.03 25.5 30.2
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기 때문이며, 이는 이용되는 특징의 개수에 따라 가

우시안 잡음 영향 역시 증가함을 보여준다.

전체적인 매칭율을 살펴보면 제안하는 기술 방법

(중심 특징 함께 사용)이 기존의 LLAH 방법에서처

럼 이웃 특징만을 사용하는 것에 비해 높은 매칭율을 

보이며, σ가 증가할수록 매칭율 차이가 비율적으로 

커짐을 알 수 있다. 이는 중심 특징을 함께 사용함으

로써, 같은 m 값을 가지더라도 보팅을 위한 조합의 

수가 커지기 때문이며(예,  >  ,  > ), Fig.

5에서 보는 것처럼, 조합의 수가 증가하면 매칭율은 

증가한다. 또한, 일부 조합의 수가 작아지는 경우(예,

 <  ,  < )에도 이웃 특징의 수가 줄기 

때문에 이상치(잡음의 크기에 따라 일부 특징의 경

우 이상치와 같은 역할을 할 수도 있음)에 의한 영향

Table 2. Matching rate [%] when the mean distance between features is 100 pixels

Method 
Area ratio Cross ratio

m=6 m=7 m=8 m=9 m=6 m=7 m=8 m=9

Using only

neighbor

features

(n=4,5)

0.1 97.23 97.65 98.18 98.86 95.06 97.71 97.97 98.15

0.3 89.95 91.73 93.41 93.98 84.63 91.21 93.55 92.86

0.5 80.16 85.53 86.86 87.33 74.23 82.36 85.6 86.66

1 57.91 62.46 67 67.88 52.48 62.18 65.03 69.78

2 29.65 34.36 36.38 38.93 27.73 33.03 37.18 39.11

3 18.31 20.66 22.45 24.1 16.95 19.88 22.31 22.58

5 8.55 8.73 9.73 10.7 7.95 8.88 10.5 11.96

7 5.12 5.43 5.86 6.4 4.86 5.28 5.75 7.06

Using center

features

together

(n=3,4)

0.1 99.1 99.41 99.43 99.52 98.53 98.96 98.75 99.08

0.3 97 97.58 98.16 98.53 94.9 96.53 96.5 96.7

0.5 93.98 95.21 95.78 96.58 91.71 92.83 94.15 94.25

1 78.16 83.28 86.48 88.8 77.21 81.11 83.38 85.66

2 48.33 54.76 59.76 66.23 46.75 54.98 58.06 64.15

3 28.86 34.21 38.61 45.8 30.61 34.33 39.85 44.15

5 12.55 14.4 18.3 21.65 11.58 15.06 18.08 20.78

7 7.56 8.31 10.25 12.2 7 8.56 9.9 11.93

Table 3. Matching rate [%] when the mean distance between features is 70 pixels

Method 
Area ratio Cross ratio

m=6 m=7 m=8 m=9 m=6 m=7 m=8 m=9

Using only

neighbor

features

(n=4,5)

0.1 95 96.19 96.91 97.33 89.3 95.7 96.13 96.31

0.3 79.71 83.675 85.25 87.15 73.2 82.8 85.58 86.78

0.5 63.39 69.525 71.37 74.14 57.21 68.65 70.92 74.26

1 36.63 40.85 43.1 45.25 33.06 40.41 42.77 44.55

2 13.65 15.49 16.61 17.62 13.3 16.05 16.9 18.23

3 6.9 7.4 7.71 9.15 6.85 7.366 7.31 8.68

5 2.59 2.87 3.05 3.18 2.5 2.99 3 3.68

7 1.67 1.49 2 2.42 1.69 1.78 1.8 2.08

Using center

features

together

(n=3,4)

0.1 98.66 98.97 98.77 99.07 97.32 97.57 98.02 97.87

0.3 93.55 95.2 96 96.73 90.7 92.5 93.223 93.866

0.5 84.366 87.83 90.06 93.4 82.62 85.56 87.44 88.27

1 56.42 62.84 68.27 73.32 56.76 61.7 67.02 71.02

2 23.05 27.91 32.72 38 24.15 28.63 33.25 37.86

3 10.42 13.13 16.26 19.04 11.52 13.72 15.96 19.19

5 3.85 4.74 5.63 6.81 3.98 4.82 6.15 6.56

7 2.41 3.05 3.25 3.76 2.15 2.48 3.08 3.65
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이 감소하는 것도 매칭율 향상에 도움을 준 것으로 

분석된다.

Table 2와 3에서 보는 것처럼 특징 사이의 평균 

거리가 감소할수록 매칭율은 감소했다. 이는 특징의 

수가 늘고 평균 거리가 짧아지면 특징이 밀집하거나 

일직선에 가깝게 배치되기 때문에, 잡음의 영향이 커

져 약간의 잡음에도 영역비나 교차비의 변화가 매우 

크게 나타날 수 있기 때문이다. 실제로 Fig. 6에서 

보는 것처럼 평균 거리가 짧아질수록 영역비와 교차

비의 변화는 비례적으로 증가했다. 결과적으로, 기하 

관계를 이용하여 기술된 특징의 매칭율은 특징 사이

의 평균 거리에 의해 크게 영향을 받으며, 매칭율 향

상을 위해서는 특징이 밀집되지 않도록 특징 사이의 

평균 거리를 일정 이상 유지시키는 것이 필요하다[9].

Table 1, 2, 3에서 보는 것처럼, 보팅을 이용한 특

징 매칭은 일반적으로 m 값이 증가할수록 매칭율은 

증가한다. 그러나, Fig. 5에서 보는 것처럼 일정 크기 

이상이 되면 매칭율은 포화되고, 무엇보다 처리 시간

이 급격하게 증가하기 때문에 9 이상이 되면 효율성

이 크게 떨어졌다. 그러므로, Table 1, 2, 3에서는 9

이하의 매칭율만을 고려하였으며, 8일 때 가장 효과

적임을 알 수 있다.

모든 경우에 대해 매칭율은 잡음의 세기가 증가할

수록 감소하는데, 잡음의 세기가 일정 크기 이상이 

되면 매칭율이 급격히 감소함을 알 수 있다. 이는 

Fig. 6에서 보는 것처럼 영역비와 교차비의 평균값이 

0.474, 0.448 정도인데 잡음의 세기가 2 이상이 되면 

영역비와 교차비의 변화량이 평균 0.2～0.3 정도(표

준편차 역시 비례적으로 증가함)가 되어 영역비와 

교차비가 크게 달라질 수 있기 때문이다. 앞서 언급

한 것처럼, 잡음에 의한 좌표 변환은 어파인 변환이

나 원근 변환보다 매우 열악한 조건으로, 성능 저하 

속도가 매우 빨랐다. 그러나, 실험 조건에 따른 상대

적인 성능 차이를 분석하는 데는 큰 문제가 없는 결

(a) (b)

Fig. 5. Matching rate (when the number of features is 30) and matching time (for each feature) with different m 

values in the modified LLAH. For (a) area ratio and (b) cross ratio.

(a) (b)

Fig. 6. Variation of area ratio and cross ratio caused by the Gaussian noise in the modified LLAH when m = 7 

and n = 3. For (a) area ratio and (b) cross ratio.
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과를 보였다. 또한, 영상의 가장자리에 위치한 특징

의 경우 이웃 특징이 상대적으로 밀집되어 분포하기 

때문에 앞서 언급한 이유로 매칭율이 급격히 떨어질 

수 있다. 실험에서 사용된 영상의 경우 특징의 수가 

많지 않기 때문에 가장자리에 위치한 특징의 매칭율 

저하가 전체 매칭율에 크게 영향을 미쳤을 것으로 

판단된다.

5. 결  론

본 논문에서는 특징 주변의 텍스처 정보가 아닌 

이웃 특징 사이의 기하 관계를 이용하여 특징을 기술

하기 위한 방법으로, 기존 LLAH 방법[6]을 특징 선

택, 기술, 매칭 과정을 변형한 LLAH 방법을 제안하

고, 가우시안 잡음에 대한 제안된 방법의 성능을 분

석하였다.

특징 기술에 사용되는 특징의 수가 증가할수록 잡

음의 영향이 커지기 때문에, 어파인 변환에 불변인 

영역비를 이용하는 것이 원근 변환에 불변인 교차비

를 이용하는 것보다 향상된 결과를 보였으며, 중심 

특징을 함께 사용하는 것은 이웃 특징만을 사용하는 

것에 비해 특징 기술을 위한 조합의 수를 증가시켜 

보팅에 의한 특징 매칭의 성능을 개선하는 효과를 

가졌다. 이웃 특징의 수를 증가시키는 것은 보팅에 

의한 특징 매칭율을 향상시킬 수 있으나, 일정 수 이

상이 되면 매칭율은 포화되고 무엇보다 계산 시간이 

급격하게 증가하기 때문에 많은 수의 이웃 특징을 

사용하는 것은 실용적인 측면에서 바람직하지 않았

다. 결과적으로, 8 개의 이웃 특징과 중심 특징을 사

용하여 영역비를 계산한 후, 보팅에 의한 특징 매칭

을 수행하는 것이 가장 좋은 성능을 보였다.

향후 효과적으로 이웃 특징 사이의 평균 거리를 

일정 이상 유지시킬 수 있는 방법에 대한 추가 연구

를 수행할 계획이다. 또한, 기존 LLAH 방법과의 정

성적, 정량적 성능 비교, 분석 실험이 이루어져야 할 

것이다.
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