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[Abstract]

In this paper, we propose partial denoising boundary matching based on an index for faster matching 

in very large image databases. Attempts have recently been made to convert boundary images to 

time-series with the objective of solving the partial denoising problem in boundary matching. In this 

paper, we deal with the disk I/O overhead problem of boundary matching to support partial denoising 

in a large image database. Although the solution to the problem superficially appears trivial as it only 

applies indexing techniques to boundary matching, it is not trivial since multiple indexes are required 

for every possible denoising parameters. Our solution is an efficient index-based approach to partial 

denoising using R*-tree in boundary matching. The results of experiments conducted show that our 

index-based matching methods improve search performance by orders of magnitude.
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[요   약]

본 논문에서는 대용량 이미지 데이터베이스에서 보다 빠른 매칭을 위한 색인 기반의 부분 노이

즈 제거 윤곽선 매칭을 제안한다. 최근에는 윤곽선 매칭에서 부분 노이즈제거 문제를 해결하기 

위해 윤곽선 이미지를 시계열로 변환하는 시도가 있어 왔다. 본 논문에서는 대용량 이미지 데이

터베이스에서 부분 노이즈제거를 지원하기 위해 윤곽선 매칭의 디스크 I/O 오버헤드 문제를 다룬

다. 이는 색인 기술을 윤곽선 매칭에 단순히 적용하면 되기 때문에 단순해 보이지만 가능한 모든 

노이즈제거 매개변수에 대해 여러 개의 색인이 필요하기 때문에 어려운 문제이다. 이 문제를 해

결하기 위해 본 논문에서는 윤곽선 매칭에서 R*-tree를 사용하여 부분 노이즈제거에 대한 효율적

인 색인 기반 접근 방식을 제안한다. 수행 된 실험 결과, 제안한 색인 기반 매칭 방법은 검색 성

능을 수백 배 향상시킨다.

▸주제어: 윤곽선 매칭, 부분 노이즈제거, 시계열 데이터, 시계열 매칭, 색인
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Fig. 1. Examples of boundary matching utilized for image preprocessing.

I. Introduction

최근 데이터베이스 크기가 기하급수적으로 증가함에 따

라 이러한 데이터베이스에서 유용한 정보를 빠르게 찾을 

수 있는 방법들이 절실히 요구되어지고 있다. 특히, 대용

량 시계열 데이터베이스를 활용하기 위해 특정 시점의 값

을 나타내는 실수 시퀀스인 시계열의 마이닝에 대한 수많

은 연구가 수행되고 있다[1, 2, 3, 4, 5]. 예를 들어, 이미

지 매칭[6, 7], 생물학적 서열 매칭[8], 필기 인식[9]과 같

은 다양한 응용문제를 해결하기 위해 색인, 유사성 모델, 

데이터 전처리 같은 시계열 매칭 기법들을 활용하는 몇 가

지 방법들이 제안되었다. 본 논문에서는 시계열 매칭 기술

들을 사용하는 윤곽선 (이미지) 매칭을 다룬다. 윤곽선 매

칭은 먼저 윤곽선 이미지를 윤곽선 시계열로  변환한 다

음, 주어진 질의 시계열과 유사한 데이터 시계열을 판별하

는 것을 말한다[3, 6, 7, 10, 11].

그림 1은 이미지 전처리 작업을 위해 활용된 윤곽선 시

계열의 예제들이다. 좀 더 자세히 살펴보면, 그림 1(a)는 

보간 함수를 사용함으로써 윤곽선 시계열의 스케일을 변

환하는 과정을 나타낸다. 다음으로, 그림 1(b)에서 윤곽선 

시계열은 길이 축을 단순히 이동시킴으로써 윤곽선 이미

지의 회전된 효과를 얻을 수 있다. 그림 1(c)와 1(d)는 윤

곽선 시계열에서 노이즈를 각각 전체적으로나 부분적으로 

제거하는 과정을 각각 보여준다. 이때, 그림 1(d)에서 부분 

노이즈가 제거된 시계열을 부분 노이즈제거 시계열이라 

한다[12]. 이와 같이 윤곽선 이미지들을 윤곽선 시계열로 

변환하는 것은 이미지 도메인에서의 윤곽선 전처리 문제

를 시계열 도메인에서의 문제로 변환할 수 있음을 의미한

다. 따라서, 윤곽선 이미지들의 시계열 변환은 신속한 전

처리를 기반으로 빠른 검색에 장점이 있는 시계열 매칭 기

술을 활용하여 대용량 이미지 데이터베이스라도 빠른 윤

곽선 매칭이 가능하다.

Kim et al. [6]의 최근 연구에서는 부분 노이즈제거를 

지원하는 윤곽선 매칭 문제를 해결하기 위해 노력했다. 그

러나, 대용량 이미지 데이터베이스에서 이러한 매칭에는 

모든 데이터 이미지가 최소한 한 번 이상 접근해야 하므로 

디스크 I/O 오버헤드가 발생한다. 만약 데이터 이미지 수

가 충분히 많게 되면 이 오버헤드 또한 상당히 크게 발생

한다. 따라서, 본 논문에서는 대용량 이미지 데이터베이스

에서 부분 노이즈제거 윤곽선 매칭의 디스크 I/O 오버헤

드 문제를 해결하는 효율적인 방법을 제안한다.

색인 기반의 접근법은 I/O 오버헤드 문제를 해결하기 

위한 일반적인 방법이다[1, 12, 13, 14]. 이러한 해결책은 

부분 노이즈제거 윤곽선 매칭에 색인 기술들을 단순히 적
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용하기만 하면 된다. 그러나, 각각 노이즈 제거 레벨과 노

이즈 길이가 달라질 때마다 새로운 색인들이 필요하므로 

단순한 문제가 아니다. 즉, 기존 색인 방법으로는 여러 개

의 색인들을 사용해야 하므로 심각한 유지관리 오버헤드

와 디스크 용량 부족 문제가 발생한다.

부분 노이즈제거 윤곽선 매칭의 디스크 I/O 오버헤드 

문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 먼저 다차원 색인을 

사용한 색인 기반 접근법을 제안한다. 색인을 구축하기 위

해서는 먼저 각각의 데이터 시계열마다 부분 노이즈제거 

시계열들을 저차원 점으로 변환한 후에 이 점들을 포함하

는 저차원 MBR(minimum bounding rectangle)을 구성

한다. 이때, 이 저차원 MBR를 R*-tree[15]와 같은 다차원 

색인에 저장한다. 이는 부분 노이즈제거 시계열들을 이루

는 값들이 서로 매우 유사하기 때문에 하나의 MBR을 구

성할 수 있다. 즉, 부분 노이즈제거 위치가 다른 경우에도 

부분 노이즈제거 시계열의 원본에 해당하는 시계열 항목 

값들이 다른 부분 노이즈제거 시계열들에 자주 사용되기 

때문에 하나의 MBR로 구성해도 검색에 사용할 수 있을 

것이라는 직관에 기인한다. 따라서, 본 논문에서는 하나의 

데이터 시계열에서 발생하는 모든 부분 노이즈제거 시계

열들의 저차원 변환된 값들로 구성한 저차원 MBR인 

dl-MBR을 정형적으로 정의한다. 또한, 착오 기각[1, 16]

이 발생하지 않음을 보이고 색인 기반 방법의 정확성을 증

명한다.

실험을 통해 본 논문에서는 제안한 색인 접근법이 우수

함을 보이기 위해 기존의 방법과의 걸린 시간을 비교한다. 

실험 결과, 제안한 색인 접근법은 기존 방법에 비해 걸린 

시간을 수백에서 수천 배까지 줄인다. 이는 제안한 색인 

기반 접근법이 색인 단계에서 검색 중 불필요한 많은 윤곽

선 이미지들을 전지하기 때문에 당연한 결과이다. 이러한 

결과를 바탕으로, 제안한 색인 기반 접근법은 부분 노이즈

제거 윤곽선 매칭을 실현하는데 상호대화방식의 실용적인 

방법이라 사료된다.

II. Related works

2.1 Time-Series Matching

시계열 매칭은 시계열 데이터베이스에서 주어진 시계열

과 유사한 시계열들을 찾는 문제이다[1, 7, 16]. 시계열 매칭

에서는 DTW(dynamic time warping)[17], LCSS(longest 

common subspace)[18], EDR(edit distance on real 

sequence)[19]과 같이 많은 유사 모델들(similarity 

models)이 연구되고 있다. 이들 유사 모델들은 제안한 방법

과 직교적(orthogonal)이므로 함께 적용이 가능하다. 본 논

문에서는 가장 폭넓게 사용하는 유사 모델 중 하나인 유클리

디안 거리 모델[1, 16, 20]을 사용한다.

색인 구축 알고리즘에서는 길이 n인 데이터 시계열을 

각각 저차원 변환이라고 하는 함수 F(·)에 의해 f-차원 점

(f≪n)으로 변환한 후, 다차원 색인에 저장한다. 저차원 변

환은 고차원 문제[21]를 피하기 위해 널리 사용되며, 지나

치게 큰 색인 공간을 줄여준다. 저차원 변환을 위해 

DFT(discrete Fourier transform)[1], DWT(discrete wavelet

transform)[22], SVD(singular value decomposition) 

[12], PCA(principal component analysis)[23], PAA 

(piecewise aggregate approximation)[24] 등과 같은 다

양한 특성 추출 함수들이 제안되었다. 본 논문에서는 다차

원 색인에서 저차원 변환으로 단순하고 직관적인 PAA를 

사용한다. PAA는 주어진 길이 n의 시계열 X(=

{ }0 1 1, , , nx x x -L )과 PAA F(·) 함수에 의해 변환된 f-차

원 점 { }0 1 1( ) , , , fF X x x x -=
( ( (

L 는 아래와 같이 식 (1)에 의

해 정의된다.

{ }0 1 1( ) , , , ,fF X x x x -=
( ( (
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시계열 매칭 알고리즘에서는 우선 질의 시계열을 f-차

원 점으로 변환한 다음, 변환된 점과 허용치 ε으로 범위 

질의를 구성한다. 이 범위 질의는 색인에서 질의 시계열과 

잠재적으로 유사한 후보들(candidates)을 판별할 때 사용

한다. 저차원 변환은 착오 기각이 발생하지 않음을 보장하

지만 착오 알람의 원인이 된다[1, 16]. 그러므로, 시계열 

매칭 알고리즘에서는 범위 질의를 통해 얻어진 후보들의 

실제 데이터 시계열을 디스크에 접근하여 실제 유사한지

를 판별하는 후처리 작업을 수행해야 한다. 마침내, 질의 

시계열과 후보들의 실제 시계열들과 유사 거리를 계산하

여 착오 알람의 시계열들을 후보에서 제거하여 유사한 시

계열들을 얻게 된다.

2.2 Image Matching

흔히 CBIR(content-based image retrieval)라고 알려

진 이미지 매칭은 이미지의 특성들을 사용함으로써 주어

진 질의 이미지와 유사한 데이터 이미지들을 찾아내는 문

제이다[13, 25, 26]. 이미지 매칭의 활용 분야들은 매칭에 
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Fig. 2. The naive index-building algorithm for partial denoising boundary matching.

사용하는 특성에 따라 다르다. 본 논문에서는 색상과 질감

이 유사한 이미지 매칭에 유용한 모양(shape) 특성에 초

점을 둔다[27]. 그동안 모양 기반 이미지 매칭에서 윤곽선 

시계열을 이용한 몇 가지 연구들이 수행되어 왔다[3, 6, 

10, 11].

노이즈제거를 지원하는 윤곽선 매칭 문제는 Kim et 

al.[6, 10]에 의해 다뤄졌다. 처음 연구에서는 대용량 이미

지 데이터베이스에서 윤곽선 전체 노이즈제거를 지원하는 

전체 노이즈제거 윤곽선 매칭을 제안하였다[10]. 다음으로 

전체 노이즈제거를 확장하여 부분 노이즈제거를 지원하는 

윤곽선 매칭 즉, 부분 노이즈제거 윤곽선 매칭을 역시 제

안하였다[6]. 전체 노이즈제거 윤곽선 매칭[10]은 대용량 

이미지 데이터베이스를 위해 색인 기반 매칭 방법을 활용

한다. 한편으로, 처음 제안한 부분 노이즈제거 윤곽선 매

칭[6]은 시계열 매칭의 하한 기술들을 적용하여 효과적인 

매칭 방법을 제시하였으나, 대용량 이미지 데이터베이스를 

위해 색인 방법은 고려하지 않았다. 즉, 초기 부분 노이즈

제거 윤곽선 매칭에서는 디스크 I/O 오버헤드 문제보다는 

매칭 기술들에 초점이 맞추었다. 따라서, 본 논문에서는 

시계열 매칭에서 널리 사용하는 R*-tree[1, 4, 10, 16, 28]

를 이용하여 색인 기반 부분 노이즈제거 윤곽선 매칭을 제

안한다.

III. Proposed Index-based Algorithms

일반적으로, 전형적인 색인 방법들은 먼저 고차원 점들

을 저차원 점들로 변환한 다음, 색인에서 저차원 점들마다 

저장한다[13, 29]. 그림 2는 부분 노이즈제거 윤곽선 매칭

의 단순한 색인 구축 알고리즘을 나타낸다. 이 알고리즘은 

색인 구축을 위한 기존의 전형적인 방법이다. 비록 노이즈

제거 레벨 d와 노이즈제거 길이 l은 사용자에 의해 주어질

지라도, 단순한 색인 구축 알고리즘은 모든 부분 노이즈제

거 시계열로 부터 저차원 점들을 저장하는데 상당히 심각

한 오버헤드가 발생하므로 실용적이지 못하다. 대용량 이

미지 데이터베이스인 경우에는 매우 심각한 문제를 초래

하게 된다. 결과적으로, 색인 기반 부분 노이즈제거 윤곽

선 매칭을 위해서는 부분 노이즈제거 시계열의 저차원 점

을 효율적으로 저장할 수 있는 색인 방법이 필요하다.

부분 노이즈제거 윤곽선 매칭에서는 유사 윤곽선 시계

열을 얻기 위해 윤곽선 시계열로부터 부분 노이즈를 이미 

안다는 것을 전제하고 부분 노이즈제거 윤곽선 시계열을 

정형적으로 정의한다. 더 상세히 말하자면, 주어진 윤곽선 

시계열 X, 노이즈제거 레벨 d, 노이즈제거 길이 l, 노이즈

제거 위치 p가 있을 때, 부분 노이즈제거 윤곽선 시계열



 
은 k-계수 이동평균변환[28]을 사용하여 서브시퀀스 

     에서 노이즈를 제거한 서브시퀀스로 교체

한 시계열이며, 식 (2)로 정의한다[6].

{ }, , , ,
,0 ,1 , 1, , , ,d l d l d l d l

p p p p nX x x x -=% % % %K         (2)

{ }
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,
%,

,

1
if  % , , ( 1)% ;
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d l
i j nd l

j ip i

i

x x i p n p l n
dx

x

+ -

=

ì
= Î + -ï

= í
ï
î

å K
%

여기서,  ≤  ≤  ,  ≤  ≤  

그러나, 부분 노이즈제거 시계열은 가능한 모든 부분 노

이즈제거의 레벨, 길이, 위치들에 의해 만들어질 수 있다. 

따라서, 부분 노이즈제거를 지원하는 윤곽선 매칭 문제를 

단순하게 하기 위해, 본 논문에서는 부분 노이즈제거를 위

해 사용자에 의해 노이즈제거 레벨 d와 노이즈제거 길이 l

은 주어진다고 가정한다. 이때, 질의 시계열과 모든 가능

한 부분 노이즈제거 시계열들과의 최소 거리를 유사 척도

로 정의할 수 있다. 즉, X와 Y의 거리 PDD(X, Y, d, l)는 

X와 Y의 모든 가능한 부분 노이즈제거 시계열들 간의 최

소 거리로 정의한다. 그때, 부분 노이즈제거 윤곽선 매칭

에서는 식 (3)에 의해 계산되는 PDD(X, Y, d, l)를 부분 

노이즈제거 거리라 부른다[6].



Index-based Boundary Matching Supporting Partial Denoising for Large Image Databases   95

Fig. 3. An example of dl-MBR construction in a multidimensional index.

( )
1

,

0
( , , , ) min ,

n
d l

p
p

PDD X Y d l D X Y
-

=
= %          (3)

       

11 2,
,

0
0

                         min .
nn

d l
i p i

p
i

x y
--

=
=

= -å %

여기서, D(·)는 유클리디안 거리이다. 즉, 

 
는 

X와 

 
사이의 유클리디안 거리이다. 따라서, 부분 노

이즈제거 거리의 개념을 사용하여 부분 노이즈제거 윤곽

선 매칭의 문제를 다시 정형적으로 재정의한다. 즉, 부분 

노이즈제거 윤곽선 매칭에서 주어진 질의 (윤곽선) 시계열 

Q, 허용치 ε, 노이즈제거 레벨 d, 노이즈제거 길이 l이 있

을 때, 만약 부분 노이즈제거 거리 PDD(Q, T, d, l)에 있

는 데이터 이미지의 데이터 (윤곽선) 시계열 T가 ε보다 작

거나 같으면 즉, PDD(Q, T, d, l) ≤ ε이면, T는 Q와 ‘유

사하다’라고 한다. 역시, 이미지 데이터베이스로부터 ‘모든 

유사한 이미지들을 찾았다‘라고 부른다[6].

색인 기반의 부분 노이즈 제거 윤곽선 매칭을 위해 본 

논문에서는 데이터 시계열을 효과적으로 색인에 저장하고 

검색할 수 있는 방법을 제안한다. 식 (2)를 보면, 부분 노

이즈제거 시계열에서 노이즈가 제거된 서브시퀀스를 제외

하고 모든 엔트리들은 노이즈제거 위치가 다를지라도 다

른 부분 노이즈제거 시계열에서 자주 사용된다. 즉, 원본

이 같은 하나의 윤곽선 시계열로부터 생성된 부분 노이즈

제거 시계열은 서로 유사하다. 이런 관찰은 색인에서 각각

의 부분 노이즈제거 시계열 대신에 모든 부분 노이즈제거 

시계열을 감싸는 MBR을 사용하는 색인 과정을 가능하게 

한다. R*-tree와 같은 다차원 색인에서 효과적인 색인을 

위해, 본 논문에서는 먼저 다음과 같이 부분 노이즈제거 

시계열 집합을 정의한다.

정의 1. 길이 n의 주어진 윤곽선 시계열 X일 때, dl-부분 

노이즈제거 시계열 집합인 
 

은 n개의 부분 노이즈제거 

시계열 집합 

 
 ≤  ≤  으로 정의한다.

다음으로, 본 논문에서는 l-부분 노이즈제거 시계열 집

합 안에 있는 부분 노이즈제거 시계열로부터 변환된 모든 

저차원 점들을 감싸는 MBR을 구성하고 다음과 같이 정의

한다.

정의 2. 주어진 윤곽선 시계열 X이 있을 때, dl-부분 노이

즈제거 시계열 집합 
 에서 저차원 변환 F(·)에 의해 부

분 노이즈제거 시계열 

 
으로부터 변환된  을  

감싸는 MBR을 dl-MBR, 

  ≤  ≤  이라 

하고, ( ),d l
F c%M 이라 표기한다.

그림 3은 다차원 색인에서 저차원 변환된 부분 노이즈

제거 시계열로부터 구성된 dl-MBR의 예제이다. dl-MBR 

구성의 이해를 돕기 위해, 그림은 2차원 공간에서 점과 

MBR들을 나타낸다. 부분 노이즈제거 시계열이 유사하지 

않을 때, dl-MBR의 범위는 매우 넓다. 이는 dl-MBR이 얼

마나 꽉 조이는지에 따라 매칭 성능이 결정됨을 의미한다. 

제4장에서는 dl-MBR을 사용하여 제안한 색인 기반 접근

법이 얼마나 효과적으로 부분 노이즈제거 윤곽선 매칭을 

수행하는지를 실험을 통해 알아본다.

본 논문에서는 dl-MBR을 사용하는 것이 색인 기반의 

부분 노이즈제거 윤곽선 매칭에서 착오 기각을 발생하지 
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Fig. 4. The basic index-building algorithm for partial denoising boundary matching.

않는다는 것을 정형적으로 증명한다. 먼저, 질의 시계열과 

dl-MBR간의 거리는 질의 시계열과 부분 노이즈제거 시계

열들 간 거리의 하한임을 다음과 같이 증명한다.

보조정리 1. 주어진 두 개의 윤곽선 시계열 X and Y이 있

을 때, X와 Y의 부분 노이즈제거 시계열 

 
와의 거리

의 하한 조건은 다음과 같이 식 (4)를 만족한다.

    ( )( ) ( ), ,, ( ), ,d l d l
pp D F X D X Y" £ %M Y               (4)

증명. 

 
는 dl-부분 노이즈제거 시계열 집합의 정의에 

의해  ,d l%Y 의 원소이다. 따라서, 

 
는 고차원 MBR 

( ),d l%M Y 에 포함된다. 그로므로, X에서 

 
까지의 거리

는 X와 ( ),d l%M Y 의 거리보다 같거나 같다.

마침내, 본 논문에서는 다차원 색인에서 저차원 점과 

dl-MBR과의 거리를 사용하는 것이 착오 기각을 발생하지 

않음을 다음과 같이 보인다.

정리 1. 주어진 두 개의 윤곽선 시계열 X와 Y가 있을 때, 

저차원 점 F(X)와 dl-MBR ( ),d l%M Y 와의 거리 

( )( ),( ), d lD F X M Y 가 X와 ,d l%Y 의 부분 노이즈제거 시계

열 

 
(0≤p≤n−1)의 하한 조건을 만족하면, 다음과 같

이 식 (5)가 성립한다.

    ( )( ) ( ), ,, ( ), ,d l d l
F pp D F X D X Y" £ %M Y         (5)

증명. 먼저, 식 (6)은 Y가 부분 노이즈제거 시계열 

 
로 

대체한 것을 제외하고 Faloutsos et al. [16]에서 보조정

리 1과 동일하다.

    ( )( ) ( ), ,, ( ), ,d l d l
p pp D F X F Y D X Y" £% %      (6)

한편, 식 (7)은 식 (4)로부터 유도될 수 있다.

    ( )( ) ( )( ), ,, ( ), ( ),d l d l
F pp D F X D F X F Y" £% %M Y (7)

따라서, 정리의 식 (5)은 식 (6)과 (7)에 의해 명백히 성립

한다.

정리 1은 저차원 점 F(X)와 Y의 dl-MBR ( ),d l
F

%M Y 사

이의 거리가 사용자에게 주어진 허용치 ϵ에 작거나 같다면 

그런 Y로 구성된 후보들은 착오 기각이 발생하지 않음을 

의미한다. 정리 1에 기반하여 본 논문에서는 색인 구축과 

색인 기반 매칭 알고리즘을 각각 제시한다.

그림 4는 부분 노이즈제거 윤곽선 매칭을 위한 기본 색

인 구축 알고리즘을 나타낸다. 알고리즘 입력 값은 윤곽선 

시계열 database T, 노이즈제거 레벨 d, 노이즈제거 길이 

l이며, 출력 값은 다차원 색인이다. 라인 2에서 9에서는 데

이터 시계열 T로부터 부분 노이즈제거 시계열들을 생성하

는 과정, 저차원 변환, MBR 구성을 진행한다. 라인 2에서

는 먼저 f-차원 MBR을 초기화한다. 라인 4에서는 노이즈

제거 위치 p가 변함으로써 T로부터 부분 노이즈제거 시계

열을 생성한다. 라인 6에서는 모든 부분 노이즈제거 시계

열들을 구성하는 집합을 구축한다. 라인 7에서는 저차원 

변환 F(·)를 사용함으로써 부분 노이즈제거 시계열을 f-차

원 점들로 변환한다. 라인 8에서는 이 점들을 감쌈으로써 

f-차원 MBR을 구성한다. 라인 9에서는 마지막으로 Y의 

Y-ID 식별자와 함께 색인에 이 MBR을 저장한다. 각각의 

데이터 시계열은 라인 2에서 9까지 반복하여 색인을 구축

한다.

그림 5는 색인 기반 매칭 알고리즘을 나타낸다. 입력 값

은 질의 시계열 Q, 허용치 ϵ, 노이즈제거 레벨 d, 노이즈제

거 길이 l이다. 출력 값은 질의 시계열과 유사한 데이터 시

계열들이다. 알고리즘을 보면, 라인 2에서는 먼저 저차원 

변환 F(·)을 사용함으로써 질의 시계열을 f-차원 점으로 변
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Fig. 5. The index-based boundary matching algorithm supporting partial denoising.

환한다. 라인 3에서는 F(Q)와 허용치 ε을 사용하여 f-차원 

범위 질의를 구성한다. 라인 4에서는 다차원 색인에서 범

위 질의를 검색하고, 질의 시계열과 잠재적으로 유사한 후

보 시계열 집합을 구성한다. 이 후보집합은 진짜 유사한 

시계열에 더하여 착오 알람을 포함한다. 마침내, 라인 6에

서는 데이터베이스로부터 질의 시계열로부터 그들의 부분 

노이즈제거 거리를 계산하고 진짜 데이터 시계열들을 검

색함으로써 착오 알람을 제거하는 단계인 후처리 과정을 

수행한다.

IV. Experimental Evaluation

본 논문에서는 실험을 위해 Kim et al. [6]에서 사용한 

합성 윤곽선 데이터셋을 사용하였다. 이 데이터셋은 모두 

웹에서 수집한 원본 이미지로부터 각각 길이와 위치를 변

화하여 생성된 아홉 가지 다른 부분 노이즈들이 포함된 길

이 360의 102,590 개 윤곽선 시계열으로 구성되어 있다.  

부분 노이즈는 가우시안 노이즈 모델 [26]을 사용하여 생

성하였다. 논문에서 원본 이미지는 일만 개만을 사용하였

으나 [3, 6, 10, 11], 하나의 이미지에 여러 개의 윤곽선 

오브젝트를 포함될 수 있기 때문에 CCD 방법을 사용하여 

추출된 윤곽선 시계열의 개수는 더 많게 된다.

수행된 실험 환경은 다음과 같다. 하드웨어는 2.0GHz 

Intel Core 2 Duo CPU, 2.0GB RAM, 500GB 하드디스크

를 장착한 IBM 호환 PC이다. 소프트웨어는 CentOS 6.3 

운영체제를 기반으로 C/C++ 언어를 사용하여 본 논문에

서 제안한 색인 구축 알고리즘과 매칭 알고리즘을 구현하

였다. 다차원 색인은 R*-tree를 사용하였으며, 색인과 데

이터 페이지 크기는 4,096 바이트으로 설정하였다. 저차원 

변환은 PAA를 사용하였으며, 저차원 변환을 이용하여 각 

시계열을 72개의 특성으로 추출하였다.

본 논문에서는 제안한 색인 방법을 사용한 부분 노이

즈제거 윤곽선 매칭의 성능 향상을 확인한다. 성능 실험에

서는 부분 노이즈제거를 지원하는 윤곽선 매칭 알고리즘

들의 걸린 시간을 비교한다. 즉, 제안한 색인 기반 매칭 알

고리즘인 BBI와 색인 사용하지 않은 두 개의 시퀀스 매칭 

알고리즘인 NIV-OG와 NIV-OP와의 걸린 시간을 비교한

다. NIV-OG은  Kim et al. [6]에 의해 제안된 단순한 매

칭 알고리즘이며, NIV-OP은 NIV-OG의 최적화된 알고리

즘이다. 실험에서 질의 시계열은 일만 개의 원본 이미지들 

중 백 개의 윤곽선 시계열을 임의로 선정하여 사용한다. 

그 다음으로, 백 개의 질의 시계열으로부터  매칭에 걸린 

시간을 측정하여 실험 결과로서 그 평균 값을 사용한다. 

한편, 제안한 색인 기반 매칭 방법은 기존의 모양 매칭

(shape matching)의 심각한 오버헤드가 발생하기 때문에 

모양 매칭과 직접 비교하기가 쉽지 않다. 예를 들어, 모양 

매칭에서 가장 널리 사용되고 있는 모양 문맥 매칭(shape 

context matching)[25]은 하나의 질의 시계열을 처리하

는데 평균 약 676 초가 걸리는 반면에, 제안한 색인 기반 

매칭 방법은 평균 약 0.9 초 걸린다. 따라서, 대용량 윤곽

선 이미지 데이터베이스를 대상으로 모양 문맥 매칭을 사

용하는 것은 매우 어렵다. 반면에, 제안한 색인 기반 매칭 

방법은 대용량 윤곽선 이미지 데이터베이스를 대상으로 

사용하기 적합하다.

그림 6은 제안한 매칭 알고리즘의 확장성을 보여준다. 

그림 6을 보면, 제안한 색인 기반 매칭 알고리즘이 기존 

매칭 알고리즘에 비해 성능을 크게 향상시켰다. (그래프의 

Y축이 로그-스케일임에 유의한다.) 성능 실험은 데이터 개

수에 따른 확장성을 보여준다. 좀 더 자세히 보면, 

NIV-OG와 NIV-OP인 경우에는 순차검색이므로 데이터 

개수가 증가할수록 걸린 시간 또한 비례하여 증가하는 반

면에, 색인 기반 매칭 알고리즘인 BBI는 로그 함수 형태로 

증가함을 알 수 있다. 이는 제안한 알고리즘이 대용량 이

미지 데이터베이스에 더 적합함을 의미한다. 따라서, 제안
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한 색인 기반 매칭 알고리즘은 실제 대용량 이미지 데이터

베이스일지라도 단지 몇 초안에 결과를 얻을 수 있다. 실

험 결과, BBI는 NIV-OG와 NIV-OP에 비해 약 258.2 배에

서  2580.8 배까지 성능을 향상시켰다. 결과적으로, 본 논

문에서 제안한 색인 기반의 접근법은 대용량 윤곽선 이미

지 데이터베이스를 대상으로 부분 노이즈제거 윤곽선 매

칭을 수행하는데 효율적인 방법임을 확신한다.

Fig. 6. The scalability of partial denoising boundary 

matching algorithms(d=24, l=72).

V. Conclusions

본 논문에서는 다차원 색인을 사용하여 부분 노이즈제

거 윤곽선 매칭에서 여러 가지 노이즈제거 매개변수들을 

지원하는데 발생하는 오버헤드 문제를 해결하였다. 본 논

문의 공헌으로는 다음과 같다. 먼저, R*-tree와 저차원 변

환인 PAA를 사용하여 윤곽선 매칭에서 부분 노이즈제거

를 지원하는 효율적인 색인 기반 접근법을 제안했다. 둘

째, 임의의 노이즈제거 매개변수를 지원하고 단일 색인 구

축 알고리즘을 제시하고, 이의 정확성을 정형적으로 증명

했다. 셋째, 실험을 통해 색인 기반 매칭 알고리즘이 기존 

매칭 알고리즘보다 우수함을 보였다. 제안한 방법의 한계

점은 윤곽선이 폐곡선을 형성하는 물체 이미지에 적합하

다. 윤곽선 연결이 짧게 끊어진 부분은 선형 보간을 사용

하여 윤곽선을 추출하지만, 길게 끊긴 부분이나 뾰족한 부

분은 논문에 사용된 CCD 방법으로 적절하게 시계열을 추

출하기가 어렵다. 따라서, 향후 작업으로 다른 모양 특성

에 대한 새로운 해결책을 연구할 예정이다. 또한, 실험 결

과는 색인 기반의 매칭 알고리즘이 기존의 매칭 알고리즘

보다 수백에서 수천 배나 더 우수한 것으로 나타났다. 향

후 연구로는 구축 성능을 좀 더 향상하는 방법과 새로운 

접근법에 대한 연구를 수행할 예정이다.
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