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요   약

상에서 의미 있는 특징 (feature point)의 추출은 제안하는 기법의 성능과 직결되는 문제이다. 특히 나무나 

사람 등에서의 가려짐 역(occlusion region), 하늘과 산 등 객체가 아닌 배경에서 추출되는 특징 들은 의미없는 

특징 으로 분류되어 정합과 인식 기법의 성능을 하시키는 원인이 된다. 본 논문에서는 한 장 이상의 멀티 

임을 이용하여 건물 인식에 필요한 특징 을 분류하여 인식과 정합단계에서 기존의 일반 인 건물 인식 기법의 

성능을 향상시키기 한 새로운 기법을 제안한다. 먼  SIFT(scale invariant feature transform)를 통해 일차 으로 

특징 을 추출한 후 잘못 정합 된 특징 은 제거한다. 가려짐 역에서의 특징  분류를 해서는 

RANSAC(random sample consensus)을 용한다. 분류된 특징 들은 정합 기법을 통해 구하 기 때문에 하나의 

특징 은 여러 개의 디스크립터가 존재하고 따라서 이를 통합하는 과정도 제안한다. 실험을 통해 제안하는 기법의 

성능이 우수하다는 것을 보 다.

Key Words : Occlusion region, multi-frame, feature extraction, feature matching, classification, 

homography, RANSAC

ABSTRACT

The extraction of significant feature points from a video is directly associated with the suggested method’s 

function. In particular, the occlusion regions in trees or people, or feature points extracted from the background 

and not from objects such as the sky or mountains are insignificant and can become the cause of undermined 

matching or recognition function. This paper classifies the feature points required for building recognition by 

using multi-frames in order to improve the recognition function(algorithm). First, through SIFT(scale invariant 

feature transform), the primary feature points are extracted and the mismatching feature points are removed. To 

categorize the feature points in occlusion regions, RANSAC(random sample consensus) is applied. Since the 

classified feature points were acquired through the matching method, for one feature point there are multiple 

descriptors and therefore a process that compiles all of them is also suggested. Experiments have verified that 

the suggested method is competent in its algorithm.
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Ⅰ. 서  론

객체 인식 분야는 다양한 비  응용에 용 될 수 

있는 기술이다. 한 로 자동차에서 주변 상을 입력 

받아 사람을 인식하여 사고 발생률을 일 수도 있다. 

특히 최근 모바일 폰의 활용 폭이 넓어지면서 내장된 

카메라로 주변 물체들을 촬 하여, 획득된 상내의 

물체를 구별하는 다양한 로그램들이 개발되고 있다. 

이 에는 획득된 상 내의 건물을 인식하고 인식된 

건물을 자동으로 웹에서 검색하여 건물 내 매장의 다

양한 정보를 사용자에게 제공하는 등의 서비스를 제

공할 목 으로 특히 건물 인식과 련된 연구가 활발

히 진행되고 있다. 건물 인식을 하여 입력으로 활용

되는 상의 형태는 크게 공  상(aerial image)과 

도시 건물 상(city building image)으로 구분 된다
[1]. 

도시 건물 상은 스마트 폰에 내장된 카메라 등을 이

용하여 획득된 상으로 사람, 나무, 하늘 등의 주변 

물체와 공존하는 경우가 부분이고 랜드 마크와 같

이 특이한 형태로 구성된 건물을 제외하면 부분의 

건물들이 비슷한 형태로 구성되어 있다. 따라서 건물 

인식을 해서는 먼  특정 건물과 주변 환경의 분류 

과정이 필요하며 이때 많은 데이터를 빠르게 처리하

기 한 기법이 필요하다. 한 단순히 상 정보만을 

이용하지 않고 GPS 등의 정보를 이용하여 정보의 정

확도를 높이는 방향으로 연구가 진행되고 있다
[1].

건물 인식 시스템은 특징  추출, 특징  정합과 특

징 의 분류의 총 세 단계로 나  수 있다. 특징  추

출 방식으로는 SIFT(scale invariant feature 

transform)
[2]와 같이 로벌 특징 (global feature)을 

이용하는 방법과 건물의 기하학  특징 는 건물의 

색상, 질감, 형상을 이용하는 내용기반 상 검색

(content based image retrieval) 방법이 있다
[3]. 로

벌 특징 을 이용하여 정합을 할 경우 일반 으로 

128차원이나 64차원의 디스크립터(descriptor)를 이용

하는데 차원이 높은 정보를 사용할 경우 처리 시간이 

길어진다. 이 문제를 해결하고자 PCA(principal 

component analysis)
[4], LDA(linear discriminant 

analysis)[5], LPP(linear preserving projections)[6], 

SLPP(supervised LPP)
[7],  SDA(semi-supervised 

discriminant analysis)[8] 등의 기법에서는 차원을 낮

추는 방법을 제시하고 있다. 

특징  기반 정합의 경우는 특징 이 많이 추출되

지 않는다는 단 이 있기 때문에 최근에 내용기반 검

색을 이용하는 정합 방식의 연구가 진행 이다. 내용

기반 검색은 문서 주의 텍스트 기반 자료 검색 방식

에서 텍스트 신에 상의 색상, 질감, 형상과 같은 

값들을 이용하여 유사한 상을 찾는 방식이다
[9]. 건

물의 경우는 직선 형태가 많이 존재함으로 창문의 나

열된 형태, 직선의 구조 등을 이용하여 건물의 특징

을 추출한다
[10]. 특징  정합은 참조 상(reference 

image)과 질의 상(query image)에서 추출한 특징

들 간의 거리(euclidean or mahalanobis distance) 차

이를 가지고 상 계를 찾아 정합한다. 

마지막으로 특징 을 기반으로 건물을 분류하는 방

법으로는 모든 건물들에서 추출한 특징 을 모아 

SVM(support vector machine)
[11]을 통해 학습 과정을 

진행하고, 가설 함수를 설정하여 입력된 상에서 건

물을 인식하는 방법이 일반 이다. 에서 설명한 건

물 인식 방법은 주로 단일 건물의 인식에 한 것이

고, 
[12]에서는 다  건물 인식 방법에 해 소개하고 

있다. 

부분의  건물 인식 기법들은 단일 상에서 특징

들을 추출하고 이 특징 들을 디스크럽터와 같이 

고차원 정보로 변환하여 장하게 된다. 특히 SIFT
[2]

의 경우 추출된 특징 은 건물 정보뿐만 아니라 요

하지 않은 배경 정보도 포함하기 때문에 특징  정합

의 정확도가 히 떨어진다. 본 논문에서는 인식하

려는 건물에 해 시 이 다르게 획득된 상(멀티 

임)들을 가지고 SIFT
[2]에 용하여 특징 들을 분

류하고, 특징  정합 과정의 정확도를 높이는 방법을 

제안한다. 기존 방식에서는 하나의 상을 입력으로 

이용하고 이 입력 상은 한 시 에서의 체 건물의 

형태를 포함하는 반면 제안하는 방식에서는 다른 각

도에서 획득된 여러 view 상을 입력으로 이용하기 

때문에 다른 각도에서 바라본 건물의 모습이 각 입력 

상에 포함되게 된다. 입력된 상들은 시 이 서로 

달라 건물의 특징 은 여러 상에서 나타나지만, 배

경의 특징 은 한정된 상에서만 나타난다. 따라서 

RANSAC을 이용하여 특징 들의 연  계를 찾아 

반복 으로 나타나는 특징 을 찾고 분류하는 방식을 

통해 특징  정합의 정확도를 높이고자 한다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하

고자 하는 건물 인식에 필요한 특징  추출 과정과 분

류 과정에 해 설명한다. 3장에서는 실험을 통하여 

제안하는 기법의 성능을 평가하며, 4장에서 결론을 맺

는다.

Ⅱ. 본  론

본 논문에서 제안하는 멀티 임을 이용한 특징
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그림 2. SIFT의 디스크립터 블록 형태
Fig. 2. Blocks of SIFT for descriptors

그림 1. 제안하는 멀티 임을 이용한 특징  분류 기법
의 흐름도
Fig. 1. Flowchart of the proposed feature classification 
algorithm with multi-frames

 분류 기법의 흐름도는 그림 1과 같다. 특징  분류 

방식은 세 단계로 구성된다. 첫 번째 단계에서는 

SIFT(scale invariant feature transform)
[2] 기법을 

용하여 특징 을 추출한다. 두 번째 단계에서는 다수

의 임을 이용하여 추출한 특징 들을 정합한다. 

마지막 단계에서는 특징  정합으로 획득한 다수의 특

징  들을 RANSAC(random sample consensus)
[13] 

기법을 이용하여 호모그래피(homography) 행렬을 획

득한 후, 이를 이용하여 건물에 필요한 특징 으로 분

류하게 된다.

2.1 특징  추출  정합

단일 상에 하여 특징 을 추출하는 방법은 

SIFT(scale invariant feature transform)의 

DOG(difference of gaussian)
[2], SURF(speeded up 

robust feature)의 Haar wavelet
[14], SUSAN(smallest 

uni-value segment assimilating nucleus test)[15]과 

FAST(Features from Accelerated Segment Test)[16] 

등 다양한 기법이 있다. 이  SIFT의 DOG
[17]는 주

변의 밝기 차이를 이용하며 기존에 존재하는 여러 기

법들 에서 연산량이 비교  많지만 상의 크기, 회

 변화와 잡음에 강인하고 반복성(repeatability)이 높

다는 장 이 있다. 따라서 본 논문에서는 SIFT 기법

을 이용하여 특징  추출  정합을 수행한다. 먼  

특징 을 추출하기 해 상의 체 역에 

DOG(difference of Gaussian) 기법을 용한다
[2]. 시

이 다른 상으로부터 추출된 특징 들을 각 상 

간에 정합하기 해서는 각각의 특징 에 해서 기

이 되는 값을 먼  정의할 필요가 있다. 4x4 크기의 

블록(16화소)을 정의하고 하나의 특징 을 심으로 

총 16개의 주변 블록을 그림 2와 같이 설정한다
[2].

이때 특징 은 그림 2의 란색 부분처럼 11번째 

블록의 처음 화소에 치하게 한다. 4x4 크기의 16개 

화소로 이루어진 각 블록에서 각 화소 값에 한 수평 

방향과 수직 방향의 일차 미분(인 화소 값의 차이) 

값을 구하고, 수평, 수직 방향의 미분 값을 이용하여 

각 화소 값의 기울기 방향과 기울기 크기를 구하게 된

다. 이때 그림 3과 같이 각 화소의 기울기 방향은 0도 

부터 45도 간격으로 총 8개의 방향으로 양자화 하게 

되고, 기울기 값도 원래 기울기의 크기에 따라 양자화 

과정에서 가 치를 가지고 변환된다. 식 (1)은 화소의 

기울기 방향이 0도와 45도사이의 값일 경우 양자화 

과정에서 화소의 기울기의 크기가 0도와 45도 방향 

성분으로 분리되는 과정을 보여주는 식이다
[2].

 ∠  

 

∠  


 

 ∠


(1)

여기서 ∠은 화소의 기울기의 방향을 나타내고, 

는 화소의 기울기의 크기  0도 방향의 크기를 

나타내고, 는 화소의 기울기의 크기  45도 방향

의 크기를 나타낸다.

결국 그림 3과 같이 각 블록 내의 16개 화소가 갖

는 8개의 방향에 한 기울기와 기울기 값을 더하여 

블록별로 8개의 기울기 정보를 구할 수 있다. 따라서 

하나의 특징 은 주변 16개 블록에 해 각각 8개 방

향의 기울기 정보를 가지게 됨으로 모두 128(8x16)차
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그림 5. 호모그래피 행렬을 이용한 특징  분류
Fig. 5. Classification of features by the homography matrix

그림 3. 기울기 방향과 크기의 히스토그램 변환
Fig. 3. Conversion of the inclination directions and 
magnitudes into histogram 

원의 디스크립터(descriptor)로 정의된다. 각 특징 의 

디스크립터 정보(기울기 정보)간 유클리디언

(euclidean) 거리 차이의 합이 가장 작은 특징 들끼

리 정합이 된다. 그림 4는 SIFT
[2]를 이용한 특징  정

합 결과를 보여 다. 정합이 잘 된 특징 들이 있는 반

면에 정합이 잘못된 특징 들도 소수 존재하는 것을 

확인할 수 있다. 그림 4에서 란색 선으로 정합된 특

징 은 정확하게 정합된 특징짐이고, 빨간색 선으로 

정합된 특징 은 잘못 정합된 특징 을 보여주고 있다.

그림 4. SIFT 기법을 이용한 특징  정합
Fig. 4. Feature point matching by the SIFT algorithm

2.2 호모그래피를 이용한 특징  분류

정합이 잘못된 특징 들을 제거하기 해서 호모그

래피(homography) 기법을 이용하여 특징 을 분류한

다. 호모그래피 기법으로 두 상간의 기하학 인 

계를 알게 되면 특징 들을 정확하게 정합할 수 있으

며, SIFT를 이용한 특징  정합 과정에서 잘못 정합

된 특징 들을 제거할 수 있다. 

먼  시 이 다른 두 상에서 정합된 특징  네 

을 선택한 다음 선택한 특징 들을 이용하여 호모

그래피 행렬 H를 획득한다
[18]. 이 경우 정합이 잘못된 

특징 은 호모그래피 행렬의 값이 원래의 호모그래피 

행렬과  다른 값을 갖게 된다. 잘못 정합된 특징

의 비율이 50% 미만인 경우 RANSAC
[13] 기법을 

이용하여 정확한 호모그래피 행렬을 획득할 수 있다. 

무작 로 정합된 특징  네 을 선택하여 호모그래

피 행렬 H를 획득한다
[18]. 한 상에서 획득된 각 특

징 들과 행렬 H를 곱하면 응되는 다른 상의 특

징 을 결정할 수 있다. 호모그래피를 이용하여 획득

한 특징 과 SIFT를 이용하여 획득한 특징 간의 유

클리디언 거리차이를 구하여 모두 합산한다. 이 과정

을 다른 특징 들에 해 반복하여 거리 차이의 합산 

값이 최소가 되는 호모그래피 행렬 H를 구하면 시

이 다른 두 상의 최종 호모그래피 행렬로 정의한다.  

RANSAC 기법을 통해 구한 호모그래피 행렬 H를 

가지고 정확하게 정합된 특징 을 분류하기 해서 

한 상에서 정합된 특징 들을 식 (2)의 호모그래피 

행렬 변환을 통해 변환된 좌표 값을 구한다.












 












 (2)

  

여기서 [  ]은 한 상의 좌표이고, 

[  ]은 행렬 H에 의해 변환된 다른 상의 정

합된 특징 의 좌표이다. 변환된 좌표와 다른 상에

서 정합된 좌표와의 유클리디언 거리 차이를 식 (3)을 

통해 계산한다.

        (3)

  

여기서 과 은 SIFT 기법을 통해 정합된 다

른 상의 특징  좌표를 나타내고, 는 임의의 임계

값을 나타낸다. 임계값이 작을수록 두 좌표의 거리 차

이가 작기 때문에 정확하게 정합된 특징 으로 분류

할 수 있다. 그림 5는 그림 4에서 획득한 정합된 특징

들을 이용하여 호모그래피 행렬 H를 계산한 후, 식

(3)을 통해 분류한 특징 들을(빨간 , 록색 선) 보

여주고 있다. 이 경우의 특징 은 두 상에서 잘 정
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Before 
rotation 12 14 16 18 20 24 28 32

After 
rotation 4 8 12 16 20 22 24 26

1st 
variation -8 -6 -4 -2 0 2 4 6

2nd 
variation - -2 -2 -2 -2 2 2 2

표 1. 회 에 따른 x 좌표 값의 변화량
Table 1. Variation of x coordinate value after rotation

(a) (b)

그림 6. z축을 심으로 두 평면의 회  (a) 회   (b) 
회  후
Fig. 6. Rotation of the planes about the z-axis (a) Before 
rotation (b) After rotation

합된 특징 으로 생각할 수 있다. 

분류된 특징 들은 그림 5에서 보는 바와 같이 육

안으로도 정확하게 정합되어 있음을 확인 할 수 있다. 

하지만 그림5에 보인 특징 들은 정확하게 정합된 특

징 을 모두 포함하고 있지 않다. 이런 상은 하나의 

호모그래피 행렬이 상 내의 같은 평면에 존재하는 

특징 의 정합 만을 찾아낼 수 있다는 특성에 기인

한 것이다. 

그림 6(a)는 3차원 공간에서 서로 평행하지 않은 

두 평면을 120도의 차이를 두고, 거리간격이 4인 들

을 평면상에 치시켰을 때 2차원 공간 측면에서 x축 

값을 보여주고 있다. 그림 6(b)의 경우 x 좌표 20을 

심으로 60도로 z-축 회 을 시킬 경우 평면상에 

치한 들이 2차원 공간 측면에서 변화된 값을 보여 

주고 있다. 그림과 같이 회  시킬 경우 두 평면에 

치하는 들은 2차원 공간 측면에서 x 좌표의 값이 서

로 다른 것을 확인할 수 있다. 

표. 1은 그림 6(a)에 존재하는 두 평면을 x 좌표 값 

20에서 z-축 방향으로 60도 회 할 때 변화되는 x 좌

표의 값을 보여주고 있다. 표. 1의 첫 번째 행은 그림 

6(a)에 존재하는 빨간 들의 x 좌표 값을 나타내고, 

두 번째 행은 그림 6(b)에 보인 회  후의 응되는  

들의 x 좌표 값을 나타낸다. 세 번째 행은 회 으로 

인해 변화된 x 좌표 값의 차이로 식 (4)를 이용해 구

할 수 있고, 네 번째 행은 2차 변화량으로 정의하며 

식 (5)을 이용하여 구할 수 있다. 

    (4)

     (5)

  

여기서 과 는 각각 회 의 n 번째 x 좌

표의 값과, 회  후의 n 번째 x 좌표 값을 각각 의미

한다. 는 n 번째 에 한 x 좌표의 일차 변화량을 

나타내고, 는 n 번째 이차 변화량으로 정의된다.

표 1에 따르면 서로 평행하지 않은 평면들을 3차원 

공간에서 회 시키고 2차원 공간에서 들의 좌표 값

의 상 계를 분석하 을 경우, 평면들을 나 는 기

이 되는 x축 값 20을 심으로 두 평면들이 서로 다

른 이차 변화량을 가지고 있음을 확인 할 수 있다. 표 

1의 분석 결과를 이용하여 특징 들의 이차 변화량을 

계산하고 평행하지 않는 평면의 존재 여부를 확인할 

수 있다. 

본 논문에서는 SIFT 기법과 RANSAC 기법을 이

용하여 구한 하나의 호모그래피 행렬 H를 용하여 

표 1과 같이 한 상의 좌표들을 변환시켜 이차 변화

량이 갑자기 변하는 구간이 있는지 확인한다. 식 (6)

과 (7)은 한 상의 들을 호모그래피 행렬 H를 통해 

변환된 좌표를 보여 다.

 




  
  
  




 , 












 












 (6)

  

    
  

    

(7)

여기서 H는 RANSAC을 통해 구한 기 호모그래

피 행렬 H로 임의의 원소          로 

구성된다. [  ]은 한 상의 좌표이고, 

[  ]은 행렬 H에 의해 변환된 좌표이다. 식 

(8)~(15)는 식 (6)의 행렬 H의 원소 값을 가지고 x축

에 한 이차 변화량을 구하는 과정을 보여주고 있다.

      

    

    
  (8)
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그림 7. 특징 이 포함된 역 설정
Fig. 7. Decision of the region with feature points

    

    
  (9)

      (10)

          

     

     
    (11)

       

     


                

    
  (12)

       

     


              

     
  (13)

       

      


             

      
(14)

 
  

  
  

             (15)

  

여기서 은 n 번째 x축의 좌표 값, 은 
의 일차 변화량을 나타내고 은 의 이차 변화

량을 나타낸다. 기 좌표를  으로 가정하면 

, 은 각각 0이 되고, z-축으로 회 을 한다고 

가정하면 x축의 한 이차 변화량은 최종 으로 식 

(15)과 같이 표 된다. 식 (15)에서 행렬 H의 원소들

의 값이 일정하므로, 이차 변화량의 값은  증가하

거나 감소하는 경우만 존재하게 된다. 

이 방법을 이용하면 상에 존재하는 평행하지 않

는 다수의 평면에 해 각각의 평면에 응되는 호모

그래피 행렬을 구하여 정확히 정합된 특징 을 분류할 

수 있다. 2.3 에서 이 기법에 한 설명을 하고 있다.

2.3 다른 평면상의 특징  분류  특징  제거

다른 평면이 존재할 경우 응하는 호모그래피 행

렬을 구하는 방법은 2.2 에서 제안한 방법과 비슷하

다. 2.2 에서 한 평면의 호모그래피 행렬으로 정확하

게 정합된 특징 을 제외한 나머지 특징 을 가지고 

RANSAC
[13]기법을 이용하여 다른 평면에 한 호모

그래피 행렬을 구한다. 이 경우 고려해야 할 사항이 

있다. 앞에서도 언 했듯이 RANSAC은 잘못 정합된 

특징 의 비율이 50% 미만일 때 효과 으로 호모그

래피 행렬을 구할 수 있다. 기존의 SIFT 기법을 통해 

정합된 특징 은 정확히 정합된 특징 과 잘못 정합

된 특징 이 모두 존재 하는데, 일차 으로 정확하게 

정합된 특짐 이 분류되기 때문에 남은 특징 들  

잘못 정합된 특징 의 비율은 증가하게 된다. 따라서 

다른 평면상의 특징 을 분류하기에 앞서 잘못 정합

된 특징 을 제거하여 그 비율이 50% 미만으로 유지

되도록 하는 과정이 필요하다. 

먼  앞에서 정확하게 정합된 특징 들이 포함된 

역을 설정한다. 그림 7은 그림5의 잘 정합된 특징

들이 포함된 역(검은색 사각형)을 보여주고 있다. 

그림 7에서 설정한 역은 분류된 특징 들 에서 x

축과 y축의 각각 최소 값과 최  값을 찾아 사각형 형

태로 설정해  역이다. 

설정한 역의 크기를 역이 포함된 평행한 하나

의 평면과 비슷하게 설정해 주기 해서 기 호모그

래피 행렬에 의해 정확하게 정합된 특징 을 이용한

다. 이 특징 들은 같은 평면(평행한 평면)에 포함되

어 있기 때문에 이 들을 가지고 기존의 호모그래피 

행렬보다 정확한 호모그래피 행렬을 구할 수 있다. 이 

행렬을 바탕으로 식 (2)와 식 (3)을 가지고 정확하게 

정합된 특징 을 다시 분류하여 역을 재설정한다. 

그림 8(a)는 기에 설정한 역을 보여주고 8(b)는 
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(a) (b)

그림 8. (a) 기 설정한 역 (b) 재설정한 역
Fig. 8. (a) Initial region (b) Expanded region

그림 10. 재 분류된 특징
Fig. 10. Classification of the remaining feature points 

 

(a) (b)

그림 11. (a) 체 특징  정합  (b) 제안한 방법을 통해 
정확히 정합된 정합 
Fig. 11. (a) Total matched pairs of the feature points  
(b) Well matched pairs of the feature points by the 
proposed algorithm

그림 9. 잘못 정합된 특징  제거
Fig. 9. Elimination of the mismatching feature points

재설정한 역(검은색 역)을 보여주고 있다.

역을 재설정한 이후 잘못 정합된 특징 을 찾게 

된다. 그림 8(a)처럼 기에 설정한 역보다 그림 

8(b)처럼 확장된 역에서 잘못 정합된 특징 을 상

으로 많이 찾을 수 있다. 그림 9는 역을 재설정한 

이후 제거된 특징 을 보여주는 그림으로 록색 선

은 정확히 정합된 특징 을 보여주고 빨간 선은 잘못 

정합된 특징 을 나타낸다.

호모그래피 행렬을 통해서 처음에 분류된 정합 특

징 들과 역 설정을 이용해서 찾은 잘못 정합된 특

징 들을 제외한 특징 들을 가지고 다시 RANSAC 

기법을 이용하여 다른 평면에 존재하는 정합된 특징

을 찾는 과정을 반복하게 된다. 그림 10는 이 방법

으로 추가 으로 찾은 정합된 특징 들을 보여 주고 

있다.

앞의 방법을 충분히 반복함으로써 상에서 존재하

는 여러 평면에 해서 정확히 정합되는 특징 을 분

류할 수 있다. 반복하는 횟수가 증가 할수록 남아있는 

특징 의 개수가 작아지면 RANSAC의 기본 조건(잘

못 정합된 특징 의 비율)의 신뢰도가 떨어진다. 따라

서 남아있는 특징 의 개수가 N개 이하로 내려가는 

경우 반복 과정을 단한다. 그림 11(a)는 체 정합

된 특징 들을 보여주고 11(b)는 제안한 방법을 통해 

최종 으로 정확하게 정합된 것으로 분류된 특징

(빨간 , 록선)들을 보여주고 있다.

2.4 분류된 특징 의 디스크립터 정보 정리 

본 논문에서는 2.2 과 2.3 의 과정을 통해서 한 

건물의 모든 참조 상들에 해 특징  분류 과정을 

진행한다. 분류된 하나의 특징 의 디스크립터 정보는 

그 특징 이 존재하는 참조 상의 개수, 즉 최소 2개

부터 모든 참조 상의 수만큼 존재할 수 있다. 하나

의 특징 이 존재하는 참조 상의 수만큼 128차원의 

디스크립터가 존재하기 하는데 이 경우 디스크립터의 

정보는 복될 수도 있고 질의 상 특징 과의 정합

과정 수행시간도 증가할 수 있다. 이 문제는 하나의 

특징 이 존재하는 참조 상의 수만큼 존재하는 디스

크립터 정보를 응하는 하나의 디스크립터 정보로 

정리함으로써 해결할 수 있다. 

다음은 다수의 디스크립터 정보를 하나의 디스크립

터 정보로 정리하는 5단계 과정이다. 

Step 1: 특징 의 기 디스크립터의 값은 해당 특
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그림 12. 명동 A 건물 참조 상
Fig. 12. Reference images of Myeong-dong A building

징 의 디스크립터 정보로 장한다.

Step 2: 해당 특징 의 디스크립터가 장 되어 있

을 경우 장된 디스크립터 정보에 따라 128차원의 

각 차원의 임계값을 식 (16)에 의해 설정한다.


  

 (16)

  

여기서 은 디스크립터의 d번째 차원의 값을 나

타내고, 는 d번째 차원의 임계값을 나타낸다.

Step 3: 다음으로 입력되는 디스크립터의 정보가 

식 (17)에 만족할 경우 해당 차원의 값을 식 (18)에 의

해 장한다.


 ± 

 ≥ 


(17)




 × 

 

(18)

  

여기서 


는 n번째 참조 상 특징 의 번째 디

스크립터의 값을 나타낸다.

Step 4: 식 (17)의 경우를 만족하지 않을 경우 재

의 디스크립터 정보와 입력으로 들어온 디스크립터의 

정보를 모두 장한다. 이미 두 가지 정보를 가지고 

있을 경우 세 가지의 정보  차이가 작은 두 정보를 

장한다.

Step 5: 같은 특징 이 존재하는 모든 참조 상에 

해 128개의 디스크립터 정보 모두에 해 step 1~4

의 과정을 진행한 이후 최종 으로 두 가지 정보를 가

지고 있는 차원은 주변의 차원과 비교하여 차이가 작

은 값을 장한다.

Ⅲ. 실  험 

실험 상은 ETRI에서 제공한 명동 DB를 사용한

다. 실험 상은 참조 상과 질의 상으로 구성되며, 

상의 해상도는 427x640과 640x427이다. 실험 환경

은 Microsoft사의 Microsoft Visual Studio C++ 2010

과 OpenCV 2.4.8 라이 러리를 이용하여 구 하고, 

3.40GHz의 인텔 i5 쿼드코어 로세서를 이용한다. 

본 논문에서는 재안하는 기법의 정합 결과의 성능을 

악하기 해 기존의 SIFT 기법과 recall 값을 비교

한다. Recall 값이란  체 정합 에서 정확하게 정합

된 비율을 나타내는 값으로 식 (19)으로 정의된다.  

 
 

× (19)

  

여기서 N correspondences 는 최종 으로 분류된 

정합 의 체 개수이고,  N correct matches 는 육

안으로 확인 했을 때 정확하게 정합 된 특징 의 개수

이다.

그림 12는 A 건물의 참조 상들로써 총 18장으로 

이루어져 있고, 일정한 간격을 두고 시 이 다른 상

들로 구성되어 있다. 그림 13은 26장의 A 건물 질의 

상으로, 참조 상과 다르게 조명 변화와 가려짐 

역(occlusion region) 등이 포함되어 있다. 

표 2는 A 건물의 참조 상들을 제안한 과정을 통

해 특징  분류를 수행한 시간을 보여 다. 표 2의 결

과에 따르면 두 참조 상을 가지고 특징 을 분류하

는 과정은 약 2 의 수행 시간이 필요하다.

표 3은 A 건물의 참조 상과 질의 상에 해 제
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그림 13. 명동 A 건물 질의 상
Fig. 13. Query images of Myeong-dong A building 

 

Building

(Reference)

Processing 

time(s)

Building

(Reference)

Processing

time(s)

A(1, 2) 3.602 A(10, 11) 2.460

A(2, 3) 2.466 A(11, 12) 1.970

A(3, 4) 2.828 A(12, 13) 1.881

A(4, 5) 2.726 A(13, 14) 2.198

A(5, 6) 2.179 A(14, 15) 2.202

A(6, 7) 2.645 A(15, 16) 2.248

A(7, 8) 2.541 A(16, 17) 1.683

A(8, 9) 2.636 A(17, 18) 1.409

A(9, 10) 2.336

표 2. A 건물 참조 상의 수행 시간
Table 2. Processing time of A building's reference 
images

Building

(Query)

Method

SIFT(%)
Proposed

algorithm(%)

A(1) 60.78 80.24

A(2) 36.84 50.59

A(3) 12.67 30.25

A(4) 22.22 44.26

A(5) 22.22 43.28

A(6) 9.52 13.25

A(7) 9.43 18.25

A(8) 15.22 22.35

A(9) 1.51 15.54

A(10) 1.33 16.66

A(11) 17.14 48.52

A(12) 50.98 70.58

A(13) 0.00 3.58

A(14) 8.33 13.35

A(15) 34.09 54.25

A(16) 13.84 38.20

A(17) 25.92 37.34

A(18) 13.92 23.32

A(19) 13.15 31.33

A(20) 26.92 45.52

A(21) 31.75 44.75

A(22) 31.58 49.32

A(23) 22.67 50.25

A(24) 12.20 32.32

A(25) 18.27 31.00

A(26) 14.61 28.35

표 3. A 건물 특징  정합 (recall in %)
Table 3. Feature Matching of A building (recall in %) 

안한 기법의 recall 값을 SIFT의 recall 값과 비교한 

결과이다. SIFT를 용한 경우의 recall 값은 하나의 

질의 상과 응하는 특징 이 존재하는 경우 각각

의 참조 상 디스크립터 정보와의 정합 결과를 평균

한 결과이다. 

표 3의 결과를 보면, 표 3의 recall 값이 체 으로 

낮은 경우가 많은데 그 이유는 참조 상과 질의 상 

간의 상의 밝기 차이가 크기 때문이다. 두 가지 방

법 모두 recall 값이 높게 측정된 질의 상 A(1), 

A(12)번의 경우 시 이 건물의 정면으로 획득한 상

이고, 비슷한 시 의 참조 상이 존재하는 경우이다. 

질의 상A(9), A(10), A(13), A(14) 번의 경우 SIFT

의 recall 값과 제안한 방법의 recall 값 모두 작은 것

을 확인 할 수 있다. 이 경우 상을 획득한 시 이 

에서 바라보며 획득한 상이고, 밝기 차이가 심한 경

우이다. 

표 3의 결과를 보면 제안한 방법의 recall 값이 

SIFT 기반의 특징  추출을 통한 recall 값보다 체

으로 10-30% 이상 높은 것을 확인할 수 있다. 
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그림 14. 분류된 특징
Fig. 14. Classified feature points

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 상 인식과정에서 멀티 임을 

이용하여 특징 을 분류하고 정합의 성능을 향상시키

는 새로운 기법을 제안하 다. 기존의 SIFT(scale 

invariant feature transform) 기반으로 건물의 특징

을 추출하는 기법은 인식하고자 하는 객체외의 주변 

환경에 해서도 특징 이 추출되기 때문에 정합의 

정확성이 떨어지는 경우가 빈번하 다. 본 논문에서 

제안하는 기법에서는 일정한 간격으로 시 이 다른 

상들을 이용하여 호모그래피(homography) 행렬을 

획득하고 RANSAC(random sample consensus) 기법

을 용하여 특징 을 분류하 다. 하나의 호모그래피 

행렬은 상의 한 평면의 특징 만 분류하기 때문에 

분류되고 남은 특징 을 가지고 호모그래피 행렬을 구

하는 과정을 반복함으로써 상에서 정확하게 정합된 

특징 을 모두 분류한다. 제안하는 기법의 recall 값은 

SIFT를 이용한 recall 값보다 향상시킬 수 있었다. 
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