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3D Object Recognition Using Appearance Model Space of Feature Point

Joo Seong Moon†⋅Lee Chil Woo††

ABSTRACT

3D object recognition using only 2D images is a difficult work because each images are generated different to according to the view 

direction of cameras. Because SIFT algorithm defines the local features of the projected images, recognition result is particularly limited in 

case of input images with strong perspective transformation. In this paper, we propose the object recognition method that improves SIFT 

algorithm by using several sequential images captured from rotating 3D object around a rotation axis. We use the geometric relationship 

between adjacent images and merge several images into a generated feature space during recognizing object. To clarify effectiveness of 

the proposed algorithm, we keep constantly the camera position and illumination conditions. This method can recognize the appearance of 

3D objects that previous approach can not recognize with usually SIFT algorithm.
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요     약

카메라의 시선 방향에 따라 다른 상을 생성하는 3차원 물체를 2차원 상만으로 인식하는 것은 어려운 일이다. 특히 상 생성 시 강한 

투 변환(perspective transformation) 이 발생할 경우 투 된 물체의 이미지에 한 국소 특징을 정의하는 SIFT(Scale-Invariant Feature 

Transform) 알고리즘은 물체 인식에 한계가 있다.

본 논문에서는 3차원 물체를 하나의 특정 축을 심으로 회 시키면서 얻은 복수의 상을 학습 데이터로 활용한 물체인식 방법을 제안한

다. 이 방법을 이용하여 복수 상의 특징 들을 하나의 특징 공간으로 합성하고 상들 간의 기하학 인 계를 이용하여 복된 역을 제

거한 모델을 생성하면 임의의 3차원 회 이 용된 물체를 인식할 수 있다. 실험에서는 알고리즘의 유용성을 먼  확인하기 해 조명조건과 

카메라의 치를 일정하게 유지하 다. 이 방법에 의해 SIFT 알고리즘만으로 인식이 힘들었던 3차원 물체의 다양한 외 (appearance) 인식이 

가능하게 되었다.

키워드 : SIFT, 물체인식, Appearance Model, 노라마 이미지
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1. 서  론1)

2차원 상만을 이용하여 3차원 회 이 수반된 3차원 물

체를 인식하는 것은 어려움이 있다. 그러나 2차원 상만으

로 3차원 물체를 인식할 수 있다면 다양한 응용 서비스가 

가능하게 되어 여러 분야에서 이 연구가 리 진행되고 있
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다. 를 들어 증강 실 연구 분야에서는 기존의 상, 사진, 

물체 등을 인식하여 인식한 객체 에 동 상, 가상 3D 물

체등과 같은 새로운 콘텐츠를 삽입하여 사용자에게 서비스

를 제공한다[1]. 내용기반 검색엔진에서는 물체 이미지를 검

색을 한 키워드로 사용할 수 있다[2]. 로  비  연구에서

는 미래의 홈 환경 구축을 하여 특정 물체를 인식하고 사

람과 상호작용을 통해 서비스를 제공하는 연구[3][4]를 진행

하고 있다. 한 무선 캡슐 내시경 검사에서는 촬 한 비디

오 상에서 의사가 손쉽게 이상부 를 발견할 수 있도록 

촬 된 내장기 에 한 상처리 연구도 진행되고 있다[5].

물체 인식을 한 국소 인 특징 을 정의하고 인식하는 

알고리즘으로 SIFT(Scale-Invariant Feature Transform) 알

고리즘이 리 사용되고 있다[6]. SIFT 알고리즘은 Affine 

변환이 주로 발생하는 상들 간의 매칭을 해 국소 인 

http://dx.doi.org/10.3745/KTSDE.2014.3.2.93
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Fig. 2. The result of extracted features 

특징을 정의하여 신뢰도 있는 인식이 가능하게 한다. SIFT

알고리즘은 크기 변화에 강건한 후보 을 찾기 하여 서로 

다른 크기의 이미지에 가우시안 함수를 용하여 후보 을 

추출하고 추출한 후보 을 정제한 후 각 후보 에 하여 

방 와 크기를 할당한다. 이와 같은 국소 특징을 이용한 

SIFT 알고리즘은 이미지의 회 , 크기변화에는 강건하게 

용되지만, 인식하고자 하는 물체의 3차원  회  변화에는 

동일한 물체일지라도 인식에 어려움이 있다[7][8]. 이는 국소 

후보 을 정의하는 SIFT 기술자가 물체의 3차원 회 변화, 

즉 투 변환(perspective transform)을 수반하는 포 인 

변화에는 강인하지 않는 특성을 지니고 있기 때문이다. 

 문제를 해결하기 해 SIFT특징  개선을 한 기존

의 SIFT 기술자에 추가 인 정보를 이용하여 인식하거나 

SIFT 매칭 방법 개선, 이미지들의 기하학  계를 심으

로 3D로 복원하는 연구가 진행되고 있다. Hamit Soyel는 

SIFT 알고리즘 기반 얼굴 인식을 하여 다른 시 의 카메

라 뷰와 기존의 SIFT 매칭을 개선한 새로운 방법을 제안하

다[7]. Ran Zhou는 SIFT알고리즘을 이용한 얼굴인식 시 

인식률 개선을 해 3차원 회 을 용한 후 특징  매칭을 

하는 방법에 해 제안하 다[8]. Yutaka Usui는 SIFT 특징

이 게 검출되는 환경에서 성능 향상을 하여 신뢰도에 

해 학습시킨 룩업테이블을 이용하여 가장 좋은 빈을 먼  

근하는 방법을 용하여 매칭하는 방법을 제안하 다[9]. 

Keju Peng은 정확하고 세부 인 3D복원을 하여 상호 보

완 인 결과를 얻을 수 있는 Harris 코  정보와 SIFT정보

를 이용하여 3D 기하학 계를 계산하여 3D로 복원하는 방

법을 제안하 다[10].

본 논문에서는 카메라의 치를 고정한 상태에서 모델의 

회 이 용이한 수직축을 기 으로 물체의 일정 회 마다 획

득한 상을 이용하여 Database를 구축한 다음, 이를 이용

하여 물체를 인식한다. 획득한 모델에서 이미지 투  시 왜

곡 상이 어 신뢰도 높은 역인 카메라와 직교하는 역

을 심으로 심 역을 설정하고, 이 역에 한 인  이

미지들 사이에 기하학  계를 계산하여 모델 공간을 생성

한다. 생성한 모델 공간을 이용하여 입력 상에 한 인식

을 하고 입력 상의 3차원 회 을 추정함으로 기존 물체인

식에 어려움이 있던 물체의 3차원 회  변화를 보완하는 기

술자 정의 방법을 제안한다.

2. SIFT 알고리즘 기반 3차원 물체 인식

2.1 SIFT알고리즘의 개요

SIFT알고리즘은 물체인식 분야에서 이미지의 회   크

기 변화에 강건한 국소 특징 을 정의하기 해서 자주 사

용되는 알고리즘이다[6]. 국소 특징 을 정의하기 하여 후

보 을 검출하는 과정에는 DoG(Difference of Gaussian)를 

이용한다. 검출된 후보  에서 크기변화에 강건한 후보

을 정의하기 하여 그림 1과 같이 재 픽셀에서 인 한 

Octave 이미지의 주변 26개의 픽셀 값을 비교하여 가장 큰 

값을 갖는 후보 을 찾는다. 검출한 후보 에 하여 지역

화하기 어려운 키포인트를 제거하는 작업을 한다. 먼  낮

은 비를 갖는 후보 들을 제거한다. 이때는 DoG의 출력

값을 검사하여 노이즈에 민감하게 반응하는 불안정한 들

을 제거한다. 그리고 계산량을 이기 하여 동일한 에지

선상의 후보 들을 Hassian Matrix을 이용하여 제거한다. 

그 후, 각 후보 들에 하여 이미지 회 변화에 강건하도

록 각각 방향성과 크기를 정의한다. 회 에 하여 36개의 

bin을 설정한 후  히스토그램을 통하여 후보 의 표

인 방향성을 계산할 수 있다. 이를 keypoint descriptor로 

구성한 후 매칭 시 유클리디언 거리 계산을 통하여 가장 유

사한 후보 을 찾는 데 사용할 수 있다.

Fig. 1. To find robust keypoint in scale variant

2.2 SIFT 알고리즘의 문제

SIFT알고리즘을 이용하여 3차원 회 을 용한 물체에 

한 매칭을 수행하면, 동일한 물체일지라도 기존에 정의했

던 SIFT특징 들의 매칭에 어려움이 있음을 확인할 수 있

다. 그림 2에서는 SIFT알고리즘을 이용하여 특징 을 찾아

낸 결과를 나타낸다. 이 결과를 보면 왼쪽 이미지에서는 132

개의 특징 들이 정의되었고, 오른쪽 이미지에서는 138개가 

정의되었다. 그림 3은 그림 2에서 정의한 두 이미지의 SIFT

특징 을 이용하여 매칭을 수행한 결과를 보인다. 이 결과

를 보면 서로 매칭된 SIFT특징 들의 개수가 2개로 매칭에 

문제가 있음을 알 수 있다. 이는 복잡한 3차원 구조를 가진 

물체가 3차원 회  후에 이미지에 투 될 때 국소 특징 이 

변형되어 투 된 이미지들 사이에서 SIFT매칭이 어렵다는 

것을 보여 다.
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Fig. 3. The result of matching features

3. 특징  Appearance Model 기반 3차원 물체인식

3.1 Appearance Model 기반 물체인식

Fig. 4. Object Recognition and estimation of rotation flow chart

그림 4는 본 논문에서 제안하는 물체인식 흐름도를 나타

낸다. 인식할 물체에 하여 16방향의 회 에 한 모델들

을 구성하고 구성한 모델을 기반으로 신뢰도가 높은 역을 

병합한 모델 공간을 생성한다. 새로운 입력 상이 들어올 

시에 이 모델 공간을 기반으로 입력 상 인식  3차원 

회 을 추정할 수 있다. 끝으로 인 한 모델들 사이의 기하

학  특징을 이용하여 생성한 노라믹 모델을 제안하여 

모델공간의 복된 역을 제거한 검색공간 축소방법을 제

안한다.

3.2 Appearance Model

본 논문에서 제안하는 특징  Appearance Model은 인식

할 물체에 하여 수직축으로 회 축을 고정하고 16방향의 

회 에 한 학습 상을 구성한 것을 의미한다. 회 축을 

고정하고 일정 각도마다 물체의 학습 상을 획득하면 물체의 

3차원 회  정보를 2차원 이미지로 투 하여 추정할 수 있

다. 그림 5는 물체에 한 16방향 모델을 생성한 결과이다.

Fig. 5. Configured appearance model based on 

y-axis rotation

3.3 Appearance Model 기반 입력 상 3차원 회 인식

물체의 3차원 회 을 인식하기 하여 물체의 수직축을 

기 으로 16방향 Appearance Model을 구성한다. 그 후 

Appearance Model과 입력 상의 매칭률이 가장 높은 모델 

를 선택한다. 모델 를 찾기 하여 다음과 같은 

수식을 이용한다.

매칭률입력영상의특징점개수
과매칭된특징점개수

× (1)

가장 높은 매칭률을 보이는 모델 과 인 한 Model

 더 높은 매칭률을 나타내는 Appearance Model 를 

이용하여 입력 상의 회 각을 추정할 수 있다. 모델 

의 각도가 보다 클 경우 입력된 상의 3차원 수직축 

회 은 아래 수식과 같이 추정할 수 있다. 만약 이 더 

클 경우에는 각도에 추정한 만큼을 더하면 된다.

 입력영상회전각∠


(2)

입력 상의 회  추정은 두 모델 , 의 매칭률

을 거리비로 하여 학습 모델을 구성한 (22.5°)에 
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하여 보간을 한 것이다. 은 입력 상과 가장 높은 매

칭을 보이는 Appearance Model을 의미하고, 는 

과 인 한 모델  더 높은 매칭률을 갖는 모델이다. 에 

표시한 는 Model 의 매칭률이고, 는 Model 

의 매칭률, 는 학습 모델 구성시 물체에 가한 

회 의 정도를 나타낸다. 16방향의 학습 상을 일정하게 구

성하 으므로 는 22.5°를 나타낸다.  식을 이용하

면 임의의 입력 상에 하여 회 각을 추정할 수 있다.

이 게 추정한 각도를 SIFT Descriptor에 보완하여 입력

한다. 그림 6은 입력 상 각도를 추정하는 반 인 알고

리즘 흐름도를 나타낸다.

Fig. 6. Algorithm flow chart

3.4 Appearance Model 매칭 결과

물체의 3차원 수직축 회 을 실험하기 하여 수직축 회

이 용이한 음료수병을 물체로 하여 실험을 하 다. 실험

환경은 물체의 회 정보를 추정하는 것을 목표로 하기 때문

에 분할이 용이하도록 주변 배경을 깨끗하게 설정하 다. 

촬 한 이미지의 크기는 640×360으로 설정하 으며, 학습 

모델은 16방향으로 22.5°마다 촬 하여 Appearance Model을 

구성한다. 표1은 Appearance Model과 임의의 수직축 회

을 가한 입력 상의 SIFT특징  매칭에 한 결과이다. 

S1, S2는 각각 임의의 회 을 가한 입력 상들이다. 회색으

로 음 표시 된 부분은 가장 높은 매칭률을 갖는 Model 

와 에 인 한 모델  더 높은 매칭률을 보이는 

Model 를 나타낸다. 이 두 모델을 이용하여 입력 상

에 한 회 각을 추정할 수 있다. 그림 7은 입력 상과 각 

모델간의 매칭을 통하여 추정된 치를 그래 로 나타내고 

있다. 

Object1 Object2 Object3 Object4

sample

model
S1 S2 S1 S2 S1 S2 S1 S2

0° 25 10 36 26 6 3 29 33

22.5° 29 17 27 34 3 2 40 46

45° 18 31 19 41 4 4 42 29

67.5° 14 36 12 17 8 4 22 18

90° 12 14 29 22 7 4 17 18

112.5° 7 7 34 26 6 4 18 17

135° 14 9 32 28 5 6 26 17

157.5° 9 10 20 32 5 4 19 14

180° 7 28 15 15 4 3 15 11

202.5° 7 10 20 19 5 4 10 8

225° 6 10 21 20 11 9 10 11

247.5° 6 7 17 18 14 17 9 14

270° 4 5 16 17 13 29 13 13

292.5° 4 2 19 20 28 19 11 13

315° 9 3 12 22 20 8 21 17

337.5° 16 5 36 25 7 6 27 25

Table 1. The matching rate of appearance model with input 

images

단 (%)

Fig. 7. The graph of matching rate input image and 

appearance models

4. Appearance Model Space

물체인식을 효율 으로 하기 하여 물체의 회 에 하

여 일정한 각도마다 생성한 모델들을 이용한 모델 공간을 

생성 할 수 있다. 수직축을 심으로 회 하며 카메라로 투

시킨 모델들은 회 축 근방에서 왜곡 상이 다. 이에 

신뢰도가 높은 회 축을 심으로 각각의 모델에 ROI 

(Region of Interest)를 지정하고 일정 크기로 정규화 한 후 

역을 병합하면 축소된 검색 공간을 생성할 수 있다. 이 게 
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생성한 공간은 새로운 입력 상 인식 시 기존의 Appearance 

Model들과 각각 매칭할 필요없이 한번의 매칭으로 인식 할 

수 있다. 

모델 공간을 이용한 입력 상의 각도 추정은 매칭이 발생

한 역을 x축으로 16분할하여 매칭된 의 개수를 이용하

여 매칭률을 계산하고 앞에서 제안한 방법을 이용하여 각도

를 추정할 수 있다. 그림 8은 실험에 사용한 입력 물체의 

종류를 나타낸다.

표 2는 여러종류의 음료수병을 Appearance Model Space

로 구성하여 매칭 결과를 나타낸다.  매칭 결과를 보면 

각각의 Appearance Model을 이용한 경우와 마찬가지로 입

력 상과 매칭률이 높은 모델을 찾고 각도를 추정할 수 있

다. 신뢰도가 높은 역을 심으로 역을 구성하므로 잘

못 매칭되는 역에 한 오류를 일 수 있다. 한 그림 9

와 같이 임의의 회 축을 심으로 회 한 물체에 하여 

인식을 할 수 있다.

Fig. 8. The kind of input objects

Object1 Object2 Object3 Object4

sample

model
S1 S2 S1 S2 S1 S2 S1 S2

0° 12 3 16 3 2 0 12 17

22.5° 10 12 12 11 0 0 17 19

45° 10 17 0 7 0 0 22 15

67.5° 2 15 3 0 1 0 16 9

90° 0 6 9 3 3 0 5 2

112.5° 0 1 12 4 0 0 4 0

135° 1 1 7 6 3 0 2 0

157.5° 2 7 2 4 0 0 4 2

180° 2 12 0 0 0 0 4 2

202.5° 0 2 0 0 0 0 0 0

225° 0 5 2 0 2 2 0 0

247.5° 0 0 0 0 7 11 0 0

270° 0 0 0 0 13 23 3 0

292.5° 1 0 2 0 23 20 0 1

315° 0 0 3 2 15 11 2 7

337.5° 8 0 14 4 4 0 8 11

Table 2. The matching rate of model space with input images

단 (%)

Fig. 9. The result of matching by another standard axis

5. Panorama Model Space

Appearance Model Space은 물체인식을 한 특징공간을 

제공하지만 복되는 역이 많아 불필요한 매칭이 일어나

는 문제가 남아 있다. 복되는 역을 제거하기 하여 왜

곡 상이 은 역을 심으로 학습모델 사이의 기하학  

계를 계산한다. 본 실험에서는 카메라를 고정하고 물체를 

일정각도로 회  시킨 후 상을 획득하 다. 획득한 상

에서 물체에 한 부분만 고려하면 물체를 고정하고 카메라

를 일정 원을 심으로 회 하며 은 상과 투 된 결과

가 유사하다. 그러므로 이에 왜곡 상이 은 부분에 하

여 생성한 ROI 상을 심으로 이미지 간의 기하학 인 

계를 계산할 수 있다.

Fig. 10. Image of the epipolar geometry

그림 10은 3차원 공간상에 있는 물체의 한  P가 가상

의 카메라 C와 C'으로 인하여 2차원 이미지 공간인 image1, 

image2에 투 된 모습을 나타내고 그때의 3차원 좌표 P가 

각각  , 에 투 된 모습을 나타낸다. 임의의 두 

카메라 좌표축 사이에서 동일한 P가 투 된 두   , 

의 계는 다음과 같이 정의할 수 있다[10][11]. 

              (3)

R은 두 카메라 좌표 사이의 3×3 회 행렬을 의미하고 
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Fig. 11. The flow chart of generating panorama image

t는 3×1 평행이동 벡터를 의미한다. 이에 회 과 평행이동

에 한 정보를 변환행렬 E(essential matrix)로 표 하면 

다음과 같다.

                × (4)

E(essential matrix)는 를 R로 회 시킨 후 t와 외

 하는 것을 의미한다.

        ×  ×  (5)

이에 식을 정리하면 다음과 같은 계를 얻을 수 있다.

            


    (6)

fundamental matrix는 E(essential matrix)에 카메라 라

미터까지 표 한 변환행렬을 의미한다. 투 된 두 이미지에 

기하학 으로 매칭된 들을 이용하여 F(fundamental 

matrix)을 계산하면 두 상을 연결한 노라마 이미지를 

생성할 수 있다. 

            
    (7)

RANSAC(Random Sample Consensus)은 두 이미지의 매

칭된 특징 들  의 F matrix생성에 필요한 inlier 들

을 찾기 하여 사용되는 방법이다. 매칭  에서 임의의 

샘  데이터를 선택하고 Eight-Point 알고리즘을 이용하여 

F를 추정한다. 이에 선택한 각 매칭 들이 모델 라미터 

만족 여부를 검사한 후 inlier와 outlier을 별하고 반복수행

한 결과를 바탕으로 노라마 상을 구성한다. 

노라마 상은 ROI 역을 병합했던 기존의 모델 공간

에서 복된 특징 을 제거하고 인식함으로써 공간 복성

을 일 수 있다.

노라마 이미지를 생성하는 반 인 흐름도는 그림 11

와 같다. 왜곡 상이 은 회 축을 심으로 ROI 역을 지

정하고 인 한 모델들을 이용하여 1단계 노라마 상을 

구성한다. 그 후 생성된 1단계 노라마 상들을 이용하여 

결과가 더 이상 변하지 않을 때까지 반복하여 노라마 

상을 제작한다. 그림 12는 노라마 상을 이용하여 입력

상을 인식한 결과이다. 

Fig. 12. The result of matching panorama model space and 

input image

6. 실험 결과

물체의 3차원 수직축 회 을 실험하기 하여 회 이 용

이한 음료수병을 물체로 하여 실험을 하 다. 실험환경은 

물체의 회 정보를 추정하는 것을 목표로 하기 때문에 분할

이 용이하도록 배경을 깨끗하게 설정하 다. 

촬 한 이미지의 크기를 640×360으로 설정하 으며, 16방

향으로 22.5°마다 촬 하여 Appearance Model을 구성하

다. 각각의 Appearance Model과 입력 상의 매칭을 통하여 

가장 높은 매칭율을 보이는 모델 과 인 한 모델 을 

인식 후 입력된 상의 각도를 추정할 수 있다. Appearance 

Model 공간을 생성할 경우 상촬 으로 발생하는 물체의 

왜곡된 정도를 고려할 수 있으며 입력 상과 모델을 각각 

매칭할 필요없이 한번의 매칭으로 인식  각도추정을 할 

수 있다. Appearance Model을 구성할 때에는 구성한 이미

지들간의 상 계가 있어야 모델공간을 생성할 수 있다. 8
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방향으로 모델 공간을 생성할 경우 각각의 모델 사이에 투

변환 문제로 지역 인 정보의 왜곡이 생겨 모델 공간 생

성에 문제가 있다. 왜곡 상이 은 신뢰도 높은 역을 

심 역으로 설정하여 생성한 Appearance Model 공간을 이

용할 경우, 다른 축에 한 임의의 회 이 용된 입력 상

의 인식이 가능하다. 노라마 이미지 생성시에는 각각의 

모델들 사이에 기하학  매칭에 강건한 지역  특징정보를 

가지고 있어야 한다. 그 지 않으면 노라마 생성 시 Inlier

와 Outlier을 찾아 정제하는 RANSAC이 매칭된 특징 들을 

Outlier로 별하여 노라마 이미지 생성에 문제가 있다. 

7. 결  론

본 논문에서는 기존 SIFT 알고리즘을 이용하여 물체 인

식이 불가능한 perspective transform 문제를 해결하기 해 

특징  Appearance Model을 이용한 3차원 물체 인식 기술

에 해 제안하 다. Appearance Model Space을 생성하여 

입력 상을 인식하면 각각 모델에서 왜곡 상이 은 신뢰

도가 높은 역을 기반으로 모델공간을 생성하여 임의의 3

차원 회 이 발생한 물체를 인식할 수 있게 되고, 모델 공

간은 입력 상과 매칭 시 검색 역과 실행시간을 일 수 

있게 해 다. 본 실험환경과 같이 카메라를 고정한 상태로 

물체를 일정 각도로 회 하여 구축한 상은 물체를 심으

로 카메라를 회 시키며 은 상과 유사하게 투 된 결과

를 제공한다. 이런 제한 인 실험환경은 카메라 한 를 이

용하여 인 한 이미지들의 기하학  계를 구할 수 있게 

하고 기하학  정보는 노라마 상을 구축할 수 있게 한

다. 추후에는 실험환경을 확장하여 비디오로 촬 한 물체의 

상에서 왜곡 상이 은 회 축을 심으로 상을 구축

하는 방법에 한 연구와 강건한 기하학  매칭을 하여 

국소 특징 에 로벌 정보를 추가하고 정제하는 방향으로 

연구를 진행할 정이다.
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