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1. 서  론

저작물이란 인간의 사상 또는 감정을 표현한 창작

물로 어문, 음악, 연극을 비롯해 미술, 건축, 사진과 

영상 등이 포함된다. 교과서를 비롯한 교육용 전자 

출판물에서는 효과적인 정보 전달을 위해 다양한 저

작물이 사용되는데 저작권 관련 법률에 따르면 고등

학교 등 교육목적 상 필요한 교과용 도서에는 저작권

자의 허락 없이도 공표된 저작물을 게재할 수 있다

[1]. 그러나 공표된 저작물만 사용할 수 있다는 조건

에 따라 허락 없이 공표된 저작물을 사용하더라도 

보상금을 지급해야 하는 규정이 존재하므로 원저작

자의 요구가 있는 경우 보상금 지급이 이루어져야 

한다.

인터넷의 보편화로 인해 사전에 공표된 저작물을 

쉽고 간편하게 얻을 수 있는 경로는 늘어났지만 원저

작자에게 정당하게 보상금을 지불하는 제도적 장치

는 부족한 실정이다[2]. 이에 따라 최근 무분별한 저
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작물 사용에 있어 원저작자의 저작권을 보호하고 적

법한 보상금 분배를 위한 인공지능 기반 저작권 관리 

기술의 필요성이 대두되고 있다. 특히 목적에 맞게 

저작물을 변형해서 사용하거나 여러 개의 저작물을 

병합, 편집하여 사용하는 경우, 사용된 저작물의 각

각의 저작자를 찾는 일은 더욱 어려워진다[3].

본 논문에서는 교과서에서 적용되는 사례처럼 다

양한 왜곡으로 인해 변형된 영상 저작물의 객체를 

원본에 가깝게 분리하고, 분리된 각 객체로부터 저작

권 정보를 검색할 수 있는 영상 매칭 기술과 매칭에 

사용되는 새로운 유사도 측정 기법을 제안한다. 본 

논문에서 제안하는 왜곡 영상에 대한 영상 매칭 기술

을 활용하여 교육적인 목적으로 사용하는 영상 등 

저작물의 이용 및 정산 과정 자동화 기술을 발전시키

고, 궁극적으로 합법적인 저작권 이용 활성화 및 저

작권 침해를 사전에 예방하는 데 기여할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 관련

된 연구들을 통해 적용 가능한 기술과 문제점에 대하

여 언급한다. 제3장에서는 제안하고자 하는 영상매

칭 관련 기법에 대해서 자세히 설명하고, 제4장에서

는 제안된 기법의 영상 매칭 실험을 통하여 성능을 

평가하고, 본 논문에서 제안한 기법의 차별성과 성능 

결과를 통해 제5장에서 본 연구의 결론을 맺고자 한

다.

2. 관련 연구

교과서에서 저작권 영상이 사용될 때 교육적 목적

에 맞게 그 특성이 변형, 병합, 편집되는 경우가 많다.

이러한 왜곡 영상들에 대해서도 각각의 원본 영상을 

검색하여 해당 저작권에 대한 정보를 추출할 수 있어

야 한다. 이러한 경우 영상 매칭을 정확하게 수행하

기 위해서는 왜곡에 강인한 기법을 적용해야 한다.

많은 제안된 영상 매칭 방법은 기본적으로 주요 특징

점을 추출하고 이를 기반으로 유사도를 측정하는 것

이 일반적이다[4-10].

영상 특징 점 기반 매칭 시에는 주로 영상을 대표

할 수 있는 특징 점을 추출하여 이를 특징 기술자

(keypoint descriptor)를 생성하고 두 특징 기술자를 

정의된 유사도에 의해 정합도를 측정하는 방법이 사

용된다. 가능한 모든 특징 점의 후보를 고려함으로써 

매칭의 정확도를 높인 Scale Invariant Feature

Transform(SIFT) [4] 알고리즘은 크기 변형이나 회

전 왜곡 등에 안정적인 성능을 보인다. SIFT 알고리

즘을 개선하여 특징점의 분별력과 정확도 성능을 높

인알고리즘으로는 RootSIFT [5] 알고리즘과 weigh-

ted SIFT [6] 알고리즘이 있다. 또한, 키 프레임 특징

들에 대해 가중치를 부여하여 검색 성능을 높인 연구 

결과가 있다[20]. 하드웨어 설계 측면에서 영상 정합

효율을 높이기 위한 관련연구도 진행이 되었다[21-

22]. Lee는 컨벌루션을 제거한 적은 연산량으로 필터

를 설계하여 정합에 적합하도록 제시하였으며, 영상 

스티칭(stiching)을 위해서 Lakshmi는 기존의 방법

을 간소화하여 하드웨어에 적합하도록 설계하였다

[21,22].

그러나 SIFT 계열의 알고리즘들은 계산이 복잡하

여 수행 시간이 오래 걸린다는 단점이 있는데 이를 

계산속도 측면에서 개선한 Speed Up Robust Fea-

ture(SURF) [7], Scale Invariant Corner Keypoints

(SICK) [8] 같은 알고리즘들이 제안되었다. 성능은 

뛰어나지만 특허권 문제로 상용 서비스에 사용하기 

어려운 SIFT 알고리즘과 SURF 알고리즘을 대신하

기 위해 OpenCV Labs에서 Oriented FAST and

Rotated BRIEF(ORB) 알고리즘을 제안하였다[11].

ORB 알고리즘은 특징점 검출 알고리즘인 Features

from Accelerated Segment Test(FAST) [9]와 특징 

기술자 추출 알고리즘 Binary Robust Independent

Elementary Features(BREIF) [10]을 결합하여 각도 

변화에 대응할 수 있도록 하였다. 본 논문에서는 빠

른 처리 시간을 위해 ORB 알고리즘을 적용하여 특

징점을 추출하고 이후 매칭 과정에 사용한다. 본 연

구에서는 ORB 알고리즘을 기반으로 좀 더 정확한 

매칭 성능을 도출하고자 하였으며 매칭 기법을 새로

운 방법으로 설계하였다.

3. 제안하는 효과적인 영상매칭 방법

본 논문에서 제안하는 영상 매칭 기법은 병합이나 

편집과 같은 왜곡이 가해진 영상으로부터 객체를 분

리하여 각 객체의 원본 영상과의 유사도 검출 단계를 

거친다. 따라서 제안하는 방법은 크게 객체 추출 모

듈과 영상 매칭 모듈로 분리될 수 있다.

Fig. 1에 제안된 영상 매칭 알고리듬의 전체적인 

흐름도를 나타내었다. 먼저 입력된 영상을 구성하고 

있는 다수의 객체를 분리한다. 분리된 객체 각각에서 

ORB 알고리즘 [11]을 통해 특징점이 추출된다. 기존
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의 BRIEF알고리즘은 벡터의 분산 값이 작기 때문에,

평균은 그대로 두고 높은 분산 값을 가지게 하는 알

고리즘을 Rotated BRIEF라고 한다[17]. 입력 영상과 

데이터베이스에 저장된 원본 영상 간의 특징 점 매칭

을 통해 매칭 된 30개의 특징점 쌍 사이의 제안하는 

유사도 측정값의 비교를 통해 유사도 값이 큰 5개의 

검색 결과를 출력한다.

3.1 회전 왜곡 복구 모듈

회전 왜곡은 픽셀의 기하학적 위치를 변화시키기 

때문에 일반적인 특징점 매칭 기술을 적용할 시 오류

율이 매우 높다. 따라서 이미지가 회전된 각도를 감

지해 원본과 유사하도록 복구하면 정확도를 높일 수 

있다. Fig. 2는 회전 왜곡에 대처하기 위한 복구 과정

을 나타내고 있다. 먼저 팽창 연산을 통해 군집화 된 

이미지를 원래 이미지와의 차연산을 통해 윤곽을 드

러낸다. 비트를 반전시켜 윤곽에 외접하면서 면적이 

가장 작은 직사각형의 좌 상단 꼭지점 좌표를 계산한

다. 이 좌표로부터 구해진 각도만큼 회전을 시키고 

테두리 영역을 삭제하면 회전되기 이전보다 크기가 

작은 이미지를 얻을 수 있다. 크기가 작은 이미지는 

원본 이미지와 같은 지역적 특징을 가지고 있기 때문

에 이미지 매칭 및 검색에 용이한 형태가 된다.

3.2 객체 추출 모듈

회전 왜곡이 보상된 후 해당 입력된 영상을 구성

하고 있는 객체를 분리하기 위해 객체 추출 모듈로 

Mask R-CNN[12]을 사용한다. Mask R-CNN은 

Faster RCNN [13]을 발전시킨 딥러닝 모델로써 각 

픽셀이 객체에 해당하는 지 아닌지 판별하는 마스크

를 추가하여 픽셀 단위의 조밀한 예측이 가능하며 

Faster RCNN의 관심 영역 픽셀 조정 문제를 개선하

여 객체 인식 성능 또한 향상시킨 모델이다. 본 논문

에서는 약 5,000장의 데이터 셋으로 이루어져 Object

detection, Segmentation, Keypoint detection과 같은 

다양한 머신 러닝 분야에서 사용되는 MS-COCO

[14] 데이터 셋으로 사전 훈련된 가중치를 이용하여 

전이 학습을 통해 왜곡된 저작물에서 객체를 추출하

는 데 적합한 모델로 Mask R-CNN을 학습시켰다.

Fig. 3과 Fig. 4에 실험에 사용한 왜곡된 데이터 

셋을 나타내었다. Fig. 3과 같은 데이터 셋은 병합 

왜곡 데이터 셋으로 분리할 수 있는 영상이 일부 면

을 공유하며 단순히 붙어있는 형태를 보이는 데이터 

셋을 의미한다. Fig 4의 (a), (b), (c)는 원본 영상으로

부터 추출된 임의의 객체들이 모여 별도로 형성된 

편집 왜곡 데이터 셋으로 특성에 따라 세부적으로 

분류하였다. 편집 데이터 A는 원본 영상과 배경이 

제거된 편집 영상의 합성으로 이루어진 데이터 셋이

며, 편집 데이터 B는 배경이 제거된 편집 영상간의 

합성으로 이루어진 데이터 셋이고, 마지막으로 편집 

데이터 C는 배경이 제거된 단일 편집 영상이다.

객체 추출 모듈을 통해 왜곡된 데이터셋으로부터 

객체를 추출한다. 객체 단위로 추출을 완료한 뒤, 추

출된 각 객체를 입력으로 하여 영상 매칭 모듈을 통

해 원본 영상과의 유사도를 비교하여 최종 검색 결과

Input merged or
edited image

Object detection
Find matching points
and calculate angle
between points

Output the image with
the Top-k similarity

Measure similarity of
angle vectors

Fig. 1. Flowchart for overall image matching method.

Fig. 2. Recovery process for a rotated image.
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를 도출한다.

3.3 영상 매칭 모듈

이전 절에서 객체 영상이 추출되면, 추출된 영상

을 데이터베이스에 있는 원본 영상과 비교하는 단계

를 거친다. 영상 매칭 모듈로 사용되는 ORB 알고리

즘은 특징 점을 추출하기 위해 후보 픽셀을 중심으로 

특정 반지름 위치에 놓인 픽셀들과의 밝기 값 차이를 

비교하여 특징 점을 선정하고, 각 특징 점의 방향성

을 부여하여 밝기나 회전 변형 등 왜곡에 강인하도록 

설계된 알고리즘이다.

BRIEF(Binary Robust Independent Elementary

Features) 알고리즘은 패치 내에서 가우시안 분포를 

따르는 쌍들의 픽셀 밝기값을 비교하여 특징 기술자

를 추출하는데 rBREIF 알고리즘은 여기에 앞서 추

출된 특징점의 각도에 대해 회전 행렬을 적용한 알고

리즘으로 왜곡에 더 강인하다[17]. 수식 (1)은 이미지 

하나에서 추출된 특징 기술자 벡터 결과이다.

(1)

여기서 i는 이미지 번호를, k는 특징점의 개수를 

의미한다. 최종적으로 특징점 하나 당 32차원의 특징 

기술자가 추출된다.

본 논문에서 제안하는 유사도 측정 방법은 입력된 

영상으로부터 찾을 수 있는 모든 특징 점을 검색한 

뒤 비교할 영상에서 추출된 특징 점들 간의 사이각을 

계산한다. 수식 (2)은 입력 영상과 비교할 원본 영상

의 특징 점집합을 나타낸다. 이때,  는 특징 점의 

x좌표 집합이고  는 특징 점의 y좌표 집합이다.

         
 

  
      

         
 

  
        

(2)

여기서 를 입력 영상의 특징점들의 집합이며 

 를 원본 영상 특징 점들의 집합이라 할 때, 벡

터 A와 B에 대한 정의는 수식 (3)와 같다.

    
 



  
 



  
    



  
   



 (3)

    
 



  
 



  
    



  
   



.

Fig. 3. Example of the merged dataset.

(a) (b) (c)

Fig. 4. Examples of the edited dataset: (a) Edited Dataset A, (b) Edited Dataset B, and (c) Edited Dataset C.
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위 식에서 Ai는 입력 영상의 매칭 점들의 사이 각 

벡터, Bi는 원본 영상의 매칭 점들의 사이 각 벡터를 

구하는 식이며 이 벡터를 기준으로 다음 단계인 유사

도를 측정한다.

다음과 같이 ORB 알고리즘을 통해 검출한 입력 

객체 영상과 데이터베이스 상의 원본 영상 각각의 

특징 점에서 특징 점들의 사이각을 벡터 A, B를 정의

하고 이 벡터들의 유사도를 측정한다. 매칭된 점들

이 실제로 의미 있게 연결되어 있는 지 유사도를 평

가하기 위한 기준으로 본 논문에서 제안하는 Min-

Max 유사도 매칭 기법은 수식 (4)과 같다.

 


  

  

  


  

  

  

. (4)

여기에서 n은 벡터 Ai, B i의 크기를 의미한다.

위와 같은 식을 따라 입력 객체 영상 A와 데이터

베이스 상의 영상 B의 상위 특징 점이 완전히 일치한

다면 유사도 값은 1을 기대할 수 있다. 제안하는 

Min-Max 유사도 매칭 기법은 Cosine Angle Dis-

tance(CAD) [15], [18], [19]와 같은 기존의 유사도 

매칭 기법과 비교했을 때 더욱 간단한 계산으로 변별

력 있는 결과를 얻을 수 있다는 장점이 있다. Min-

Max 유사도 매칭 기법을 통해 측정한 유사도를 기준

으로 데이터베이스 상의 영상 중에서 입력 객체 영상

에 대해 가장 높은 유사도를 보이는 것들을 최종 매

칭 결과로 출력한다.

3.4 매칭 결과 출력

회전 및 밝기 변화, 크기 변화 등 왜곡이 편집 왜곡 

등과 함께 존재하더라도 앞에서 언급한 제안된 기법

으로 보정 후 Mask-RCNN을 적용하여 제안된 Min-

Max 유사도 매칭 기법으로 최종 검색을 통해 결과를 

도출하도록 하였다. 편집, 병합된 영상에 Mask-

RCNN을 적용하여 객체 단위로 분리 한 다음, ORB

알고리즘으로 원본 영상과 특징 점들의 사이각을 비

교하는 제안된 유사도 측정값을 활용한 결과는 Fig.

5와 같다. Fig. 5는 유사도 값이 가장 높은 5개의 영상

을 출력한 결과로써 객체와 배경이 합성된 영상 (a)

에서 같은 영상의 유사도 값은 약 0.964810이며 다른 

영상과는 모두 유사도 값이 0.42 이하이다. 온전한 

영상 두 개가 합성된 (b)의 경우에도 같은 또는 유사 

영상의 경우 유사도 값이 0.992885이며 다른 영상과

의 유사도 값은 0.45를 넘지 않는다. 즉 제안된 Min-

Max 유사도 기반의 매칭 방법은 매우 변별력이 있음

을 알 수 있다.

4. 실험 결과

4.1 실험 데이터 셋

본 논문에서 제안한 특징점 추출 및 매칭 기법이 

교육 저작물에서 흔히 볼 수 있는 밝기, 회전, 크기 

(a)

(b)

Fig. 5. Results of Top-5 ranked output: (a) Edited Image and (b) Merged Image.
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및 이를 혼합한 왜곡에 강인하다는 것 증명하기 위해 

6가지 왜곡(Brighter, Darker, Bigger, Smaller, Bigger-

brighter, Smaller-darker)을 적용한 변형 데이터 셋

을 사용하여 실험하였다. Brighter 데이터 셋은 HSV

컬러공간으로 변환 뒤 V채널의 값을 40 증가시킨 데

이터 셋이고, Darker 데이터 셋은 감마값을 0.85로 

한 감마보정을 적용한 데이터 셋이다. Bigger,

Smaller 데이터 셋 각각은 이미지 사이즈를 10% 증

가, 감소시킨 데이터 셋이며 마지막으로 밝기와 크기 

왜곡을 혼합한 데이터 셋에 시계방향, 반시계방향으

로 회전 왜곡을 더한 데이터 셋이 Bigger-brighter,

Smaller-darker 데이터 셋이다. Fig. 6은 이러한 왜

곡 데이터 셋에 대한 예시이다. 특히 회전 영상은 보

정 과정을 거친 후 다음 단계인 객체 추출 모듈로 

입력이 된다.

4.2 Mask R-CNN 객체 추출 결과

객체 추출 모듈은 입력된 영상을 구성하고 있는 

객체를 분리하는 것을 목적으로 한다. 병합 왜곡 데

이터 셋, 편집 왜곡 데이터 셋에 맞게 전이 학습된 

Mask R-CNN 객체 추출 모듈은 Fig. 7과 같이 입력 

영상을 구성하고 있는 객체를 분리한다. 실험은 모두 

269개의 병합 영상, 108개의 편집 영상으로 실행 하

였고 Mask-RCNN 수행을 통해 분할한 객체 수를 

기반으로 병합영상은 563개, 편집영상은 172개의 영

상으로 분할되어 졌다.

그러나 Fig. 8과 같이 실제 영상이 병합, 편집과 

같은 왜곡이 없는 순수한 단일 영상이라도 객체 추출 

모듈을 통해 영상 내에서 분리 가능한 객체가 있다면 

다수 개의 객체가 추출될 수 있다. 이렇게 추출된 각 

객체는 동일하게 데이터베이스 상의 영상과 매칭 과

정을 수행한다. Mask R-CNN 객체 추출 모듈을 통

해 객체가 지나치게 세분화되어 추출되는 경우 참-

부정(True Negative: TN) 응답이 많아져 상대적으

로 Precision을 낮추는 요인이 될 수 있다.

4.3 유사도 측정 방법 비교

최근 관련 연구 [18], [19]에서 Cosine Similarity를 

이용한 매칭 방법이 연구되었으나, 본 논문에서는 원

본 이미지와의 유사도 기반 향상된 변별력을 얻기 

Fig. 6. Image examples with distortion of rotation, illumi-

nation change, and size change.

Fig. 7. Results of the object detection using Mask R-CNN.

Fig. 8. Examples of some over-segmentation results.
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위하여 Cosine Similarity가 아닌 Min-Max Simi-

larity를 제안하였다. 특징 점 사이의 사이각을 의미

하는 벡터 A와 B의 유사도를 측정하는 방법으로 기

존 Cosine 유사도와 본 논문에서 제안하는 Min-

Max 유사도를 비교하였다. 두 방법 모두 영상 매칭

의 정확도 측면에서는 우수한 유사도 측정 기준이 

되었으나, Cosine 유사도는 참-긍정(True Positive:

TP)인 경우와 거짓-부정(False Negative: FN)인 경

우의 유사도 차이가 크지 않아 임계치를 설정하기 

어렵고 변별력이 높지 않음을 확인할 수 있었다.

Table 1에서 기존 Cosine 유사도와 Min-Max 유

사도의 비교를 통한 측정 결과를 나타내었다. Table

1에서 TP-data Mean은 참-긍정(True Positive)인 

경우에 나타나는 유사도의 평균값을, FN-top1 Mean

은 거짓-부정(False Negative)인 경우에서도 가장 

유사도가 높을 때의 값들을 평균한 값, 즉 정답이 아

닌 것들 중 유사도가 가장 높은 것들의 평균값을 의

미한다. Min-Max 유사도가 Cosine 유사도보다 참-

긍정(True Positive)값이 약 0.02정도 낮게 측정되는

데, 이는 특징 점들의 사이각이 모두 양수여서 유사한

방향 벡터 값을 갖기 때문이다. 따라서 Cosine 유사

도는 참-긍정(True Positive) 데이터뿐만 아니라 거

짓-부정(False Negative)인 경우에도 높은 유사도 

값을 갖는다. 이 실험을 통해 정답과 정답이 아닌 것

들의 유사도 차이를 크게 하는 Min-Max 유사도 측

정 방법이 더욱 변별력이 있다는 것을 확인할 수 있다.

4.4 영상 매칭 결과

추출된 객체 영상을 입력으로 하여 영상 매칭 모

듈을 수행하고 3.32절에서 제안한 유사도 매칭 기법

으로 유사도를 측정하여 영상 매칭 정확도를 분석하

였다. 영상 매칭 결과는 유사도가 가장 높은 5개의 

영상을 출력해 주었으며, 임계치 0.6을 넘은 경우 원

본 영상이 존재할 경우 맞았다고 측정하였다. 실험 

결과는 Table 2와 같다. 편집 왜곡 영상 데이터 셋보

다 병합 왜곡 영상 데이터 셋의 정확도가 더 높게 

나타났다. 이는 편집 데이터 셋에서 객체 추출을 한 

결과, 편집된 객체의 크기가 지나치게 작거나 편집된 

영상 내에서 배경과의 구분이 잘 안가는 경우가 발생

하여 매칭 정확도를 저하시키는 요인으로 작용하였

다. 편집 왜곡 데이터 셋에서 이와 같은 현상이 더 

자주 발생하여 매칭 결과의 정확도가 병합 왜곡 데이

터 셋보다 낮은 것으로 나타났다.

Table 1. Matching Performance Comparison of Cosine Similarity with Min-Max Similarity

Data type

Methods

Cosine Similarity[18] Min-Max Similarity(Our)

TP-data Mean FN-Top 1 Mean TP-data Mean FN-Top 1 Mean

Edited Data 0.957891 0.760928 0.930478 0.470727

Merged Data 0.974706 0.791545 0.954810 0.499616

Table 3. The performance comparison with an exiting method

Precision (%) ORB [18] Proposed

Simple distortion

Brighter 92.5 93.8

Darker 95.0 98.5

Bigger 93.6 99.8

Smaller 96.0 99.2

Mixed distortion
Bigger-brighter 86.2 92.0

Smaller-darker 88.2 97.7

Avg. Accuracy 91.9 96.8

Table 2. The accuracy performance of the proposed 

method

Data type
Proposed Method

Accuracy [%]

Edited Data 87.20

Merged Data 96.98



(a)

(b)

Fig. 9. Results of image matching: (a) Merged Image and (b) Edited Image.

(a) With the proposed Min-Max similarity.

(b) With Cosine similarity.

Fig. 10. Results of the proposed Min-Max Similarity and Cosine Similarity.
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Table 3에서 기존 ORB 알고리즘[18]과 제안한 방

법의 성능을 비교하고 있다. 성능 비교를 위해 Preci-

sion을 정확도 지표로 사용하였다. 기존 ORB 알고리

즘과 결과를 비교해 보면 제안된 방법이 회전 왜곡이 

더해졌을 때 최대 10.7%까지 정확도가 증가한 것을 

확인할 수 있다.

Fig. 9는 영상 매칭 결과를 전체적으로 보여준 그

림이다. 첫 번째로 Mask R-CNN으로 객체를 분리시

키고 각각 분리된 객체로부터 원본 영상과의 유사도

를 비교하여 가장 높은 유사도를 가진 다섯 개의 영

상을 출력하였다. 병합 데이터 (a)에서 같은 영상의 

유사도 값은 각각 0.9971, 0.9326이고 편집 데이터 (b)

에서 같은 영상의 유사도 값은 각각 0.9888, 0.9891이

다.

Fig. 10에서는 Cosine 유사도와 제안된 Min-Max

유사도 기반의 영상 매칭 결과를 비교하였다. Fig.

10(a)와 같이 Min-Max 유사도로 측정한 결과 Top

1은 약 0.9648, Top 2는 약 0.4203이다. Fig. 10(b)에

서는 Cosine 유사도로 측정한 결과를 보여준다. Top

1은 약 0.9975, Top 2는 약 0.7813로 나타났다. 해당 

결과를 통해서 볼 수 있듯이 제안된 Min-Max 유사

도는 Top 1과 Top 2의 차이가 0.5, Cosine 유사도를 

적용 시는 0.2이므로 제안된 Min-Max 유사도가 더 

변별력이 있음을 알 수 있다.

Fig. 11은 본 연구에서 제안한 기법에 의해 실제 

입력에 대한 검색된 결과 영상을 보여 주고 있다. 결

과에서 볼 수 있듯이 96% 이상의 정확도로 원본 영

상을 매칭하여 검출하였으며 회전, 크기 변화 등의 

왜곡에 대해서도 매우 유사한 영상을 검색해서 찾아 

낼 수 있음을 관찰 할 수 있다. 이러한 성능 개선은 

객체 기반의 정보가 추가됨으로써 단순히 특징 점에 

의한 검색만으로는 어려운 부분을 어느 정도 보완할 

수 있음을 보여준다고 할 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 교육 저작물 등에서 사용되는 왜곡 

영상에 대해 원본 영상과 매칭하기 위하여 Mask

R-CNN을 이용한 객체 추출 모듈로 객체를 추출하

고, ORB 알고리즘을 통해 특징 점을 추출했으며 특

징 점 기반의 영상 매칭을 위해 Min-Max 유사도 

측정 기법을 제안하였다. 특히 제안한 Min-Max 유

사도가 기존 Cosine 유사도 측정 방법에 비해 안정적

이고 특징에 대한 변별력 있음을 실험 결과를 통해 

입증하였다. 영상 검색의 정확도 측면에서는 병합/

편집의 경우 약 97%의 성능을 보였으며, 회전/크기

변화/밝기 변화 왜곡의 경우 약 96.8%의 정확도를 

확인하였다.

향후에는 딥러닝을 이용하여 내용 기반 영상 검색 

기술(Content-Based Image Retrieval)[16]을 추가

하여 구조화된 객체 정보를 통하여 입력 영상과 일치

하는 영상이 없더라도 구조화된 내용(객체) 기반으

로 유사한 영상들을 검색 결과로 도출할 수 있는 시

스템을 구축하는 것이 필요하다.

Fig. 11. Image retrieval results by the proposed matching algorithm.
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