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실시간 다중 객체인식 알고리즘 구현

Implementation of Real time based Multi-object

recognition algorithm

박 태 룡
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Abstract

This thesis propose a improved matching method for implementing an ORB algorithm based multi-object

recognition. SURF algorithm that is well known in the object recognition algorithms is robust in object

recognition. However, there is a disadvantage for real time operation because, SURF implemention requires a lot

of computation. Therefore we propose a modified ORB algorithm which shows the result of almost 70% speed

improvement by improving matching part to recognize multi object on real time.

요 약

본 논문에서는 ORB 알고리즘을 기반으로 하는 다중객체 인식 구현을 위하여 개선된 매칭 기법을 제안한다. 객

체 인식 알고리즘으로 잘 알려진 SURF 알고리즘은 객체인식에 강인하지만 연산량이 많아 실시간으로 구현하기에

는 어려운 단점이 있다. 따라서 ORB 알고리즘을 활용하여 객체를 인식하였고, 실시간 다중객체인식을 위해 매칭

단계를 개선하여 속도를 약 70% 향상 시켰다.
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Ⅰ. 서론

컴퓨터 비전 및 패턴 분석을 비롯한 다양한 분야에서

이미지 상에 존재하는 특정 객체를 자동으로 인식하

고 추적하기 위한 많은 연구가 진행되어 왔다.[1]

많은 연구 중 최근 스마트 폰과 같은 임베디드 환경

에서 인식 알고리즘 연구가 활발히 이루어지고 있다.

대표적인 예로 증강현실을 들 수가 있다. 객체를 인

식하고 인식한 화면에 3D 객체를 보여 주어 광고, 게

임 등 여러 가지 분야로 사용될 수 가 있다. 인식 알

고리즘들 중 대표적인 알고리즘으로는 SIFT[2]와

SURF[3]가 있다. 하지만 SIFT와 SURF는 연산량이

많아 실시간으로 물체인식 하기에는 어려운 단점을

가지고 있다. 이러한 단점을 보완한 알고리즘이

ORB[4]이다. ORB는 특징점 추출인 빠른 FAST

Corner Detection 알고리즘과 Descriptor 생성이 빠른

BRIEF알고리즘을 사용한다.

ORB 알고리즘은 특징점 추출과 Descriptor 생성이

빠르지만, 매칭 단계에서 특징점을 비교하기 때문에

특징점이 많아 질 수 록 인식을 수행하는 속도가 느

려지는 단점이 있다. 특히, 특징점이 많은 다중객체들

을 실시간으로 인식하기가 어렵다.

본 논문에서는 이 점을 보완하기 위해 ORB 알고리

즘을 통하여 추출된 특징점과 Descriptor 데이터를 정

렬하고, 매칭 단계에서 근처에 있는 데이터를 비교하

여 속도를 개선 시켰으며, 또한 OpenMP를 활용한 병

렬 처리로 수행 속도를 개선 시켰다.
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Fig. 2. Conventional Matching method

그림 2. 기존 매칭 기법
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실험 환경으로는 인텔 CPU 와 Cortex-A9이 탑재된

ODROID-X 보드에서 C로 구현된 ORB알고리즘을 기

존 매칭 기법과 제안된 매칭 기법을 비교하였으며 그

결과 매칭단계의 수행속도가 약 1.7배 향상되었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 매

칭 기법을 소개하고, 3장에서는 개선된 매칭을 적용

한 ORB 알고리즘을 소개한다. 4장에서는 실험 결과

및 분석으로 ORB 성능, 매칭 성능, 그리고 개선된 매

칭 수행 성능을 보여 준다.

Ⅱ. 기존 매칭 기법

객체를 인식하기 위해서는 대상이 되는 객체에 ORB

알고리즘을 사용하여 특징점과 Descriptor를 생성한

다. 그 후 같은 객체인지 확인하기 위하여 매칭 기법

을 사용하게 된다. ORB 알고리즘을 사용하여 생성한

Descriptor는 256 bit string description으로 구성 되

어 있다. 이로 인해 매칭 알고리즘으로는 binary

matching 알고리즘을 사용 한다. 이 때 사용되는 알

고리즘이 Hamming Distance 알고리즘[11]이다.

같은 특징점을 찾기 위해서 Hamming Distance 알

고리즘을 사용한다. Hamming Distance 알고리즘은

같은 길이의 두 String형 데이터 사이가 같은 위치에

속하는 특징점인지 측정하는 방법이다. 그림 1은 두

개의 String형 데이터를 나타낸다. 이 두 개 데이터를

XOR 연산 방식을 사용하여 비교한 후, 틀린 부분을

더하게 되면 distance를 구할 수가 있다. distance가

작으면 같은 특징점이라고 판별한다.

Fig. 1. Two Sring Data

그림 1. 두 개의 String 형 데이터

그림 2는 DB 영상에서 추출된 데이터와 카메라 입

력 영상에서 생성된 데이터를 비교하는 그림이다.

그림 2와 같은 기존의 매칭 기법의 단점은 Input 영

상에서 추출된 특징점 개수와 Database 영상에서 추

출된 개수가 많아 질 수 록 속도가 저하된다는 점이

다.

Ⅲ. 개선된 매칭 기법을 적용한 ORB
알고리즘

1. ORB 알고리즘

Fig. 3. Flow for ORB algorithm

그림 3. ORB 알고리즘 흐름도

ORB 알고리즘은 그림3과 같이 FAST Corner

Detection 알고리즘[5] 사용하여 특징점을 추출한다.

FAST 알고리즘은 그림4와 같이 윈도우 영역을 잡

고 중심점의 밝기 값과 16개의 밝기 값들을 비교한

다. 우선 1, 5, 9, 13에 위치한 밝기 값을 비교하여 어

둡거나 밝으면 1, 비슷하면 0을 주어 3 이상 되면 후

보 특징점으로 선택한다. 그 후 나머지 위치한 밝기

값과 비교를 하여 12 이상이면 특징점으로 결정하게

되고, 각 특징점 주위로 이웃한 8개 픽셀 밝기 값과

비교하여 제일 큰 값을 가지고 있는 픽셀을 최종 특

징점으로 결정한다. 추출된 특징점들에서 blob 특징
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Fig. 4. FAST algorithm

그림 4. FAST 알고리즘

점을 제거하고, corner 특징점을 추출하기 위해

Harris Corner Detection[6]을 활용한다. Harris

Corner Detection은 Corner 영역을 인식 할 수 있어

Corner만 추출이 가능 하다. 주 방향을 구하기 위해

Intensity Centroid[7]를 이용하여 방향을 결정해 준

다.

 
 

 (1)

식 1은 Rosin이 정의한 momnets of a patch로

Intensity Centroid를 찾는데 사용된다.

  





     (2)

식 2의 C는 Intensity Centroid 위치를 뜻하고, 는

방향 각도를 뜻한다. 둘 다 1차 모멘트를 활용하여

구하게 된다.

Descriptor 생성 단계는 rBRIEF 알고리즘을 사용

하여 생성하게 된다. rBRIEF(rotation BRIEF)는 회전

에 약한 BRIEF 알고리즘을 보완한 알고리즘이다.

BRIEF(Binary Robust Independent Elementary

Features)[8] 알고리즘은 bit string description으로

구성된다.

     
  ≥ 

(3)

식 3의 p는 smoothed image patch을 나타내고, 

는 binary test를 뜻 한다. p(x)와 p(y)는 x, y에 위치

한 픽셀의 밝기 값을 나타낸다. 한마디로 두 위치의

밝기 값과 비교를 하여 작으면 1, 크거나 같으면 0인

binary test가 구해진다.

  
≤ ≤

   (4)

식 4의 n은 vector length을 뜻 한다. BRIEF 논문

에서는 128, 256 그리고 512 vector length를 사용한

다.

각 특징점 주위로 부분영상을 만들고, 주 방향을

이용하여 모든 비교점을 회전 시킨 후 bit string

description을 구성하면, 유익성과 차별성이 떨어진다.

이 문제를 해결하기 위해 p(x)와 p(y)를 임의로 정하

지 않고, 유익성과 차별성이 좋은 두 개의 픽셀 선택

패턴을 결정하여 학습데이터로 만들게 된다. 학습 데

이터를 바탕으로 256개의 binary test를 구하여

descriptor를 생성한다.

2. Proposed Matching

매칭 알고리즘으로는 Hamming distance 알고리즘

을 사용한다. DB 영상에서 생성된 특징점 과

Descriptor 그리고, Input 영상에서 생성된 특징점 과

Descriptor를 전체 비교할 경우, 다중 객체 인식하기

에는 검사 할게 많아 실시간으로 구현하기에는 어려

운 단점을 가지고 있다. 이 점을 보완하기 위해 ORB

에서 추출된 특징점과 256bit 벡터 정보를 낮은 수부

터 높은 수로 정렬한 후에 비교하게 된다. 그림 5는

정렬한 그림을 나타낸다. 왼쪽의 데이터를 오른쪽 데

이터처럼 낮은 수부터 높은 수로 정렬 하면 근처에

있는 데이터들만 가지고 비교를 해도 일치하는 부분

을 찾을 수 있어 속도가 향상 된다.
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Fig. 5. Sorting Algorithm

그림 5. 정렬 알고리즘

또한 그림 6은 특징점들을 반으로 나눠 코어 별로

할당한 후 매칭단계를 병렬적으로 수행하는 그림이다

[9].
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Fig. 6. Parallel Processing Technique

그림 6. 병렬처리 기법

그림 7은 위의 두 가지 방법을 적용한 방법이다.

특징점을 코어 별로 나눈 다음 근처의 데이터만 비교

하여 속도를 개선 시켰다.
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Fig. 7 Proposed Matching method

그림 7 제안하는 매칭 기법

Ⅳ.실험 결과 및 분석

그림 8은 ORB 다중객체인식 결과화면으로 여러

가지 물체들을 인식하는 것을 볼 수가 있다.

그림 9는 병렬처리 시 다중객체 매칭 단계 수행속

도를 보여준다. 환경으로는 Intel i7 3.4GHz에서 수행

하였다. DB의 이미지는 그림 8과 같이 꽃, 카드, 그래

피티를 사용하였다. 추출 된 특징점 개수는 845, 861,

862로 총 2568개의 특징점과 카메라 영상의 특징점

450개를 비교하였다. 정렬과 매칭 알고리즘을 같이

사용했을 경우 쿼드 코어로 병렬 처리하면 19ms가

걸리고, 매칭만 했을 경우 41ms시간이 걸려 약 2배

정도 속도가 개선이 되었다.

Fig. 8 Result Screens for ORB

그림. 8 ORB 결과 화면

Fig. 9 Speed for Matching algorithm

그림 9 매칭 알고리즘 수행 속도

그림 10은 Cortex-A9 1.4GHz CPU에서 그림 8의

다중객체에 대하여 ORB 알고리즘과 매칭 단계를 수

행한 결과이다. 논문 [9]와 비교한 결과 개선된 매칭

알고리즘으로 인해 수행 속도가 58ms로 향상된 것을

확인 할 수 있다.

그림 11은 논문 [10]과 비교한 결과이다. 논문

[10]은 Intel 2.8GHz 환경에서, 본 논문은 Intel

3.4GHz에서 수행 하였다. 논문 [10]은 OpenCV 라이
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브러리를 이용한 매칭으로 DB 특징점이 361개, Input

특징점이 374일 때, 27.77ms 걸리고, 본 논문은 DB

특징점이 795개, input 특징점이 450 일 때, 8ms의 수

행 속도를 보여준다.

Fig.  10. Performance compare 

그림 10. 수행 속도 비교

Fig.  11. Performance compare 

그림 11. 수행 속도 비교

그림 12는 Intel i7 3.4GHz에서 수행한 결과와

Exynos4421 Cortex-A9 Quad Core 1.4GHz 프로세서

가 장착된 ODROID-X 플랫폼에서 수행한 결과이다.

인텔 CPU 에서는 매칭 단계를 쿼드코어로 병렬 처리

할 경우 초당 34 프레임을 처리 하고, Cortex-A9에서

는 초당 18 프레임을 처리 한다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 실시간으로 다중객체인식 알고리즘

을 구현하였다. 매칭 기법의 수행 속도를 줄이기 위

하여 몇 가지 방법을 적용하였고, 적용 결과를 다중

객체에 대하여 인텔 CPU와 임베디드 CPU에서 비교

검증하였다. 그 결과 매칭 단계의 수행속도 시간이 2

배 빠른 것을 확인 하였다.

Fig.  12. Performing speed under PC and Cortex-A9

그림 12. PC 와 Cortex-A9 환경에서의 수행속도
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