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요약

이진특징기술자는실수벡터형태의특징기술자보다빠르게특징점추출및정합이가능하고메모리공간도적게차지하

는장점이 있다. 하지만, 특징점의 수가많아질수록정합에많은 시간이소요되므로실시간처리가중요한객체추적에적용하

기 위해서는 정합의 고속화 방법에 대한 연구가 필요하다. 이에 본 논문에서는 이진 특징 기술자의 군집화를 통한 특징점의

고속 정합 방법을 제안한다. 제안된 방법은 k-means 군집화 알고리즘을 기반으로 정합을 위한 기술자 탐색을 효과적으로 수

행함으로써 군집화를 사용하지 않는 기존의 정합 방법에 비해 빠르면서도 높은 정확도를 유지한다.

1. 서론

특징 기술자는 영상의 국소 특징점 주변의 텍스쳐 정보를 표현함

으로써각각의특징점을구별할수있도록해주는정보이다. 특징 기술

자의 대표적인 방법으로 SIFT(Scale-Invariant Feature Transform)

와 SURF(Speeded-Up Robust Features)가 있다[1,2]. SIFT와 SURF

는 추적 영상의 다양한 변화에 매우 강건하게 수행되므로 영상 인식,

객체 추적, 3차원 재구성 등 다양한 분야에 활용된다. 하지만, 이와 같

은 특징 기술자를 사용할 경우 실수 데이터에 대한 연산을 주로 하기

때문에 연산 시간과 메모리 공간이 많이 필요하다. 따라서 보다 작은

자료형으로 구성된 특징 기술자에 대한 연구가 활발히 진행되어왔으

며, 최근에는 비트열로 구성된 이진 특징 기술자인 BRIEF(Binary

Robust Independent Elementary Features), BRISK(Binary Robust

Invariant Scalable Keypoints), ORB(Oriented FAST, Rotated

BRIEF)가 제안되었다[3,4,5].

BRIEF에서는 특징점 주변 패치에서 임의로 선택된 두 샘플 픽셀

의밝기값을비교하여그결과를이진특징정보로이용하고, 반복적으

로 수행한 이진 특징을 나열하여 비트열로 기술한다. ORB와 BRISK

는 특징점 주변 패치에서 선택된 샘플 픽셀의 밝기값 비교 결과를 비

트열로 기술한다는 점에서 BRIEF와 유사하지만, BRIEF의 회전 불변

성을제공하고샘플링패턴을개선한방법이다. 이러한이진특징기술

자는 실수 벡터로 구성된 특징 기술자에 비해 연산 속도도 빠르고 매

우 작은 메모리공간을 차지한다. 또한, 특징 기술자의 정합을위해 해

밍 거리(Hamming distance)를 이용하는데, 이는 XOR 비트연산으로

빠르게 수행할 수있으며 SIMD(Single Instruction Multiple Data) 명

령어를사용할 경우한 번의명령으로 128개의 요소에대한 XOR 연산

이 가능하므로 더욱 빠르게 정합을 수행할 수 있다.

하지만, 이진 특징 기술자의경우에도 특징점의 수가 많아지는 경

우에는정합에 많은시간이소요되므로실시간처리가 중요한 객체추

적에적용할경우에어려움이있다. 이러한문제를해결하기위해서이

진 특징 기술자의 고속 정합 방법에 대한 연구가 진행되고 왔으며[6],

본 논문에서는 k-means 군집화를 이용하여 이진 특징 기술자의 고속

정합 방법을제안한다. 제안하는방법은 군집화를사용하지 않는 기존

의정합방법에비해빠르면서도높은정확도를유지하며, 실험 결과를

통해 이를 검증한다.

2. 방법

가. 이진 특징 기술자에 대한 k-means 군집화

이진 특징 기술자는 해밍 공간상의 벡터로 표현될 수 있다. 해밍

공간상에서 k개의 벡터를 선택하여 각 군집의 대표 벡터로 지정하고,

특징 기술자 벡터와 대표 벡터의 해밍 거리를 계산하여 가장 가까운

군집에소속시킨다. 여기서군집에적어도하나이상의특징기술자벡

터가 소속되도록 보장하기 위해서 k개의 대표 벡터는 특징 기술자 벡

터중에서랜덤하게선택한다. 특징 기술자벡터가모두군집에소속되

면, 각 군집에 소속된 벡터의 평균 벡터를 계산하여 대표 벡터로 갱신

한다. 이후로각 군집에 소속된 특징 기술자 벡터를 모두제거하고, 다

시 특징 기술자 벡터를 새로운 대표 벡터 중에서 가까운 군집에 소속

시키고 각 군집의 대표 벡터를 갱신하는 과정을 반복한다. 만약 모든

군집의대표 벡터가새로운대표 벡터와 동일한경우에반복을 종료한

다. 이 때, 각 군집에 속한 특징 기술자 벡터와 대표 벡터의 해밍 거리

의 최대값을 각 군집의 반경으로 정의한다. 위의 군집화 과정은 기준

1) 교신저자.

9



2012년 한국방송공학회 추계학술대회

영상에서 추출된 특징 기술자에 대해서만 수행된다.

나. 군집을 이용한 정합

정확한 정합을 위해서는 기준 특징 기술자와 입력 특징 기술자가

1:1 대응이 되도록할 필요가 있다. 하지만기준특징기술자에 대해서

만 군집화를 수행할 경우 입력 특징 기술자의 대응점 탐색은 빠르게

수행되지만, 기준특징 기술자의 대응점탐색에시간이많이 소요된다.

따라서 기준 영상 특징 기술자에 대한 군집과 동일한 대표 벡터를 갖

는 입력 특징 기술자에 대한 군집을 생성하여, 동일한 군집에 속하는

특징 기술자에 한해서 대응점 탐색을 시도함으로써 빠르게 정합한다.

이 때, 대표 벡터와 가장 가까운 하나의 군집에만 소속시킬 경우 특징

기술자가 잘못된 군집에 소속될 가능성이 있으므로 대표 벡터와의 해

밍 거리가 군집의 반경보다 작은 모든 군집에 입력 특징 기술자를 소

속시킨다. 그리고, NNDR(Nearest Neighbor Distance Ratio)를 적용

하여 실제로는 대응점이 아니지만 최근접 이웃으로 판정되는 것을 방

지한다.

3. 실험결과

실시간 추적 응용을 가정하여 기준 영상을 다양한 시점에서 촬영

한 비디오 시퀀스와 기준 영상을 정합하는 실험을 수행하였다. 실험에

사용된 기준 영상 및 비디오 시퀀스의 일부가 그림 1에 나타나 있다.

기준 영상은 640×512의 해상도를 가지고, 비디오 시퀀스는 640×480의

해상도를갖는 총 708프레임의영상으로구성되었다. 실험은 2.83 GHz

쿼드코어 CPU와 6 GB RAM을 가진 PC에서 수행되었다.

특징점 검출기는 FAST 코너 검출기[7]를 사용하였고 특징 기술

자는 BRIEF를 사용하였다. 하지만, BRIEF는 회전 불변성 및 스케일

불변성이 없기 때문에, 특징점을 중심으로 반경 3픽셀 이내에서 계산

한 평균 그래디언트 벡터의 방향을 특징점의 주방향으로 사용하고,

SIFT에서 사용하는 것과유사한 스케일공간을 사용함으로써회전 불

변성과 스케일 불변성을 가지도록 하였다.

군집화를 사용한 정합 방법과 사용하지 않은 정합 방법을 비교하

기위하여각각의방법을 동일한비디오시퀀스에적용하여정합 소요

시간과 정합 정확도를 측정하였다(표 1, 그림 2). 여기서 정확도는 군

집화를 사용하지 않은정합 방법으로 구한대응점중에서 군집화를 사

용한 정합으로 구한 대응점과 일치하는 비율을 나타내고, k는 군집의

개수이다. 기준 영상에서는 3258개의 특징점을, 입력 영상에서는 평균

200개의 특징점을 각각 검출하여 사용하였다. 군집화를 사용하지않는

경우에 비해군집화를사용한경우 높은정합 정확도를 가지면서도 약

3∼5배의 속도를 나타내는 것을 확인할 수 있었다.

그림 1. 실험에 사용된 기준 영상(좌) 및 비디오 시퀀스의 일부(우)

그림 2. 군집화를 사용하지 않은 정합 방법과 사용한 정합

방법의 프레임 별 정합 소요시간

정합 소요 시간 정합 정확도

군집화 미사용 98.69 ms 1.000

군집화 사용(k=16) 36.42 ms 0.987

군집화 사용(k=32) 25.32 ms 0.973

군집화 사용(k=64) 18.30 ms 0.949

표 1. 군집화를 사용하지 않은 정합 방법과 사용한 정합 방법의

평균 정합 소요 시간 및 정합 정확도

4. 결론

본 논문에서는 이진 특징 기술자의 군집화를 통한 특징점의 고속

정합 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 k-means 군집화 알고리즘에

기반한 정합 방법으로써 군집화를 사용하지 않는 기존의 정합 방법에

비해 빠르면서도높은 정확도를 유지함을 확인하였다. 하지만 실제응

용에서의 특징점 추출과 특징 기술자 추출 등의 과정을 포함한 전체

과정의 처리 시간을 고려할 때 속도 개선이 더 이뤄져야 하며 동시에

정합정확도가떨어지지않도록최적화할필요가있다. 따라서이진특

징 기술자의 고속 정합에 대해 더 많은 연구가 필요하다.
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