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적외선 영상에서 변위추정 및 SURF 특징을 이용한 표적 탐지 분류 기법
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요 약

본 논문에서는 적외선 영상에서 영상 변위를 이용하여 기동 표적 영역을 탐지하고, SURF(Speeded Up Robust 

Features) 특징점에 대한 BAS(Beam Angle Statistics)를 이용하여 분류하는 시스템에 대하여 설명한다. 영상 기반 

기술 분야에서 대표적인 대응점 정합 알고리즘인 SURF 기법은 SIFT(Scale Invariant Feature Transform) 기법에 

비해 정합 속도가 매우 빠르고 비슷한 정합 성능을 보이기 때문에 널리 사용되고 있다. SURF를 이용한 대부분의 

객체 인식의 경우 특징점 추출과 정합의 과정을 수행하지만, 제안하는 기법은 표적의 기동 특성을 반영하여 영상의 

변위 추정을 통하여 표적의 영역을 탐지하고 SURF 특징점 들의 기하구조를 판단함으로써 표적 분류를 수행한다. 

제안하는 기법은 무인 표적 탐지/인지 시스템의 초기모델 구축을 위하여 연구가 진행되었으며, 모의 표적을 이용한 

가상 영상과 적외선 실 영상을 이용하여 실험한 결과 약 73~85%의 분류 성능을 확인하였다.

▸Keywords :표적 탐지, 표적 분류, 영상 정합, 영상 변위, SURF, BAS(Beam Angle Statistics)

Abstract

In this paper, we propose the target detection method using image displacement, and classification 

method using SURF(Speeded Up Robust Features) feature points and BAS(Beam Angle Statistics) in 

infrared images. The SURF method that is a typical correspondence matching method in the area of image 

processing has been widely used, because it is significantly faster than the SIFT(Scale Invariant Feature 

Transform) method, and produces a similar performance. In addition, in most SURF based object 

recognition method, it consists of feature point extraction and matching process. In proposed method, it 

detects the target area using the displacement, and target classification is performed by using the 
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geometry of SURF feature points. The proposed method was applied to the unmanned target 

detection/recognition system. The experimental results in virtual images and real images, we have 

approximately 73~85% of the classification performance.

▸Keywords : Target Detection, Target Classification, Image Registration, Image

Displacement, SURF, BAS(Beam Angle Statistics)

I. 서 론

80년대 이후 적외선(infrared) 영상 분야의 광학및센서

기술이비약적으로발달하고있으며, 관련된신호처리시스템

부문 또한크게발전을거듭하고있다. 이에 따라, 초고속 신

호처리가 가능한 센서 및 신호처리 시스템의 구현이 가능한

수준에 있으며, 다양한 군사적/민간적 시스템의 제안과 개발

이진행되고있다. 특히, 군용장비에서 IR 센서기반의장비

개발이 활발히 이루어지고 있으며, 이외에도 다수의 감시/정

찰용 장비의 개발이 개발되었다. 국내에서 기존의 IR 센서기

반의 군장비는 센서의 안정화와 시야 확보를 위한 감시정찰

도구에 한해 개발되어 왔으나, 최근에는 고속 처리기를 함께

장착하는지능형시스템의개발이수행되고있다. 대표적으로

Kim 등[1]은 적외선 영상 기반의 Gunnery 분류 기법에 대

하여제안하였으며, Sun 등[2]은적외선영상내에서의지상

표적 분류 기법에 대하여 제안하였다. 그러나, 현재의 개발

단계로써는 이론적 또는 응용적인 단계에 있으며, 향후 지속

적인연구개발이진행되어야한다. 본논문에서는표적의탐

지, 추적, 분류를 수행하는 종합 지능 시스템의 구축 연구에

서, 적외선 영상 내에 정의되는 위협 표적에 대한 분류 기법

에대하여설명한다. 일반적인 영상표적분류를위해서는표

적과배경의분리, 특징값추출, 분류모델설계및학습의단

계를 거친다. 그러나, 적외선 영상은 일반 가시광 대역의 영

상과는 달리, 표적 및 배경 등에서 텍스처(Texture) 정보를

획득하기가 어렵기 때문에, 일반적인 단계로 구성된 표적 분

류 기법을 적용하는데 어려움이 있다.

제안하는 기법은표적영역내에서추출할수있는지역적

인 특징점의 연결 기하구조를 이용하여 표적 분류를 수행한

다. 기동위협표적을대상으로할경우, 일정수준이상의표

적과 배경의 분리를 보장할 수 있다. 따라서, 표적의 지역적

인특징점을균일하게추출할수있다면, 우수한분류성능을

보장할수있다. 다양한 환경에서지역적인특징위치를찾기

위해서는크게특징점추출과표현자(Descriptor) 생성의두

가지 과정이필요하다. 첫 번째 특징점추출과정은영상에서

환경이 변하더라도 강인하게 찾아질 수 있는 특징의 위치를

찾는것이다. 특징점은대응되는영상에서도물리적으로동일

한곳에위치하여야하며, 다른영상에서해당특징점이찾아

질확률또한높아야 한다. 두 번째 과정은 이전과정에서찾

은 특징점을 설명할 표현자를 만드는 과정이다. 표현자는 환

경변화에불변하는특징을가져야하며, 다른특징점과구분

되어야 한다.

이러한 설명한 조건을 만족시키며 특징점을 찾고, 표현자

를만드는방법들이여러 논문들에서소개되었다[3-5]. 이러

한 불변적 특성으로 인하여 다양한 분야에서 응용되고 있으

며, 객체 인식[6][7], 위치 인식[8][9], SLAM

(Simultaneous Localization And Mapping)[10][11]등

에 응용되었다. 국내의 연구에서는 Yoon 등[12]이 확장

SURF를 이용한 정합 특성에 대하여 연구하였으며, Kang

등[13]은 SURF 특징점을 이용한 얼굴 인식에 대하여 연구

를 수행하였다.

제안하는 기법은 SURF 특징점의 균일성에 근거하여, 분

리된 표적 영역 내에서 일정한 위치에서 특징점이 추출되는

점을 활용하였다. 즉, 서로 다른 형태를 가지는 표적 형상에

서는 서로 다른 위치에서 SURF 특징점이 추출되며 이는 표

적의 종류를 분류할 수 있는 좋은 특징으로 활용될 수 있다.

또, 회전, 스케일링 등의 변환에 대해서도 동일한 표적 영상

은 동일한 특징점이 추출될 확률이 높기 때문에 표적 분류의

특징으로써 활용이 가능하다. 본 논문에서는 2장에서는 제안

하는 기법에 대한 개요를 설명하고, 3장에서는 표적 영역의

탐지와 표적 분리 기법에 대하여 설명한다. 4장에서는 표적

분류를위한특징추출및분류기법에대해설명하고, 5장에

서는실환경에서획득된적외선영상과모의영상을통한실
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험 결과를 설명하고, 6장에서는 결론을 설명한다.

II. 제안하는 기법

제안하는 기법은 적외선 영상 내의 기동 표적에 대해, 표

적과배경을분리한후표적영역내에서추출되는 SURF 특

징점의기하학적구조와방향성을이용하여표적분류를수행

한다. 그림 1은 제안하는 기법의 개요를 나타낸다.

그림 1. 제안하는기법
Fig. 1. The flow chart of proposed method

표적과 배경의 분리에서는 기동 표적의 특성을 활용한다.

즉, 연속적으로 획득되는 적외선 영상에서, 영상 간의 정렬

(Registration)을 통해 좌표계를 일치시킨 후 차영상

(Difference imaging) 기법을 통해 표적의 영역을 확정한

다. 표적의 영역에 대해서는 SURF 특징점을 추출하여 특징

점 간의 윤곽 특징값을 계산하여 표적 분류를 수행한다.

III. 표적영역 탐지 및 추출

제안하는기법및개발시스템은한위치에서영상을획득

하고, 일정한 구간 회전 후에 다시 제자리로 왔을 때 영상을

획득하는구동형태를가지고있으며, 두 영상의 정렬과차영

상 기법이 효과적으로 적용될 수 있는 시스템이다.

시스템의 안정화와 외란 요건이 없는 경우, 두 영상은 변

위(Displacement)가 없어야 하지만, 대부분의 시스템의 경

우 다양한 내/외부적 요인으로 인하여 다소간의 변위가 발생

할 수 있다. 두 영상간의 변위 추정은 Shi 등[15]의 기법을

적용하였다. Shi 등은 영상 간의 변위를 단순 이동 모델

(Pure Translation Model)과 어파인모델(Affine Model)

로 정의하였으며, 블록영역내의밝기값의흐름을최소화하

는 변위를 계산하였다. 제안하는 기법에서는 시스템의 구조

상, 매칭되는두 영상의 변위가 크지않고, 표적과 배경의분

리가일정수준이상보장된다는조건하에서단순이동모델을

이용하여 변위를 추정하였다.

식 1은 Shi 등이 제안하는 변위 모델의기본식을나타낸

다. J와 I는 서로 다른 시점에서의 두 영상을 의미하며, d는

변위 요소를 의미한다. X는 영상 내의 픽셀의 위치 벡터를

의미한다.

     (1)

따라서, 두 영상간의 변위를 계산하기 위해서는 식 (1)을

만족하는최적의 d를계산해야한다. 식 (2)에서는이를위한

목적식을 보여주고 있으며, 는 최적의 변위 d를 찾기 위한

에러를의미한다. W는변위 d를계산하기위해참조하는윈도

우의 크기를 의미하며, 는 윈도우 내의 각 픽셀에 대한 가

중치를 의미한다.

 


       (2)

기울기 기반의 최적화 기법에 의해 식 (2)에서의 를 최

소화하는 d를구할 수있으며, 두영상간의 변위를추정하여

정렬할 수 있다. 변위 d를 구하는 과정은 다음과 같다.




 



  






   
(3)

목적식의 해법을 위하여 d를 포함하는 J항에 대하여 X에

대한 테일러 근사를 적용하면 식 (4)와 같이 표현된다.

    


(4)
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식 (3)의각항에대하여식 (4)를통해식을전개하면각

각 식 (5)와 (6)으로 표현된다.

       


(5)


 





 












(6)

식 (5)와 (6)을 식 (3)에 대입하여정리하면식 (7)~(9)

와 같이 전개된다.











 

 






   

(7)




  


 

 






   

(8)

  








 




  


 

(9)

식 (9)는벡터 X의차용으로산술형으로표현되지만, X는

영상의 위치 (x, y)를 의미하므로, 식 (9)는 벡터 연산을 통

해 계산된다.

계산과정에서W의크기에따라각픽셀에서필요로하는

연산량이 기하급수적으로 증가할 수 있으며, 픽셀의 개수에

따라 연산량이 증가한다. 따라서, 제안하는 기법에서는 영상

내에서Harris 코너탐색기(Harris Corner Detector)[16]

를 이용하여 선택된 픽셀에 대하여 변위를 추정한다. 그림 2

에서는 선택된 픽셀에 대하여 두 영상에서의 변위를 추정한

예를 보여주고 있다.

(a) (b)
그림 2. 두영상간의변위추정

Fig. 2. The displacement estimation in two images

그림 2의 경우, 첫 번째 영상 (a)를 획득한 후, 영상 센서

가 360° 회전한 후, 다시 해당 위치에서 영상 (b)를 획득한

경우이다. 그림 2(a)의빨간점은선택된픽셀의위치를나타

낸다. 그림 2(b)는 빨간 점 각각에 대하여 추정된 변위를 녹

색 점으로 표시하였다. 픽셀에서의 변위 계산에서 발생할 수

있는 오차를 고려하여 변위 벡터의 분포 상에서 ±범위를

벗어나는 픽셀은 제거하였으며, 범위 내 포함되는 픽셀에 대

하여 파란 점으로 표기하였다. 제약조건에 만족하는 픽셀의

변위를 통해 전체 영상의 변위를 추정하였다.

그림 3은두영상의정렬과차영상을이용한표적영역분

리의 결과를 나타낸다.

그림 3. 표적분리예
Fig. 3. The example of target segmentation

그림 4는 두 영상의 변위 추정을 통한 표적 영역 탐지 및

표적 영역의 이진 분리의 과정을 단계적으로 보여준다.
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(a) (b)

(c) (d)
그림 4. 표적탐지및분리예. (a) 프레임 n (b) 프레임 n+1 (c)

표적탐지 (d) 표적분리
Fig. 4. The example of target detection and segmentation.
(a) frame n (b) frame n+1 (c) target detection (d) target

segmentation

IV. 표적 분류

제안하는 기법에서는 분리된 표적 영역에 대한 윤곽 정보

를기반으로표적의종류를분류한다. 이때중요한고려사항

이특징추출과분류모델이다. 앞서의언급에서와같이, 적외

선 영상은미세한환경변화와시스템요소에의해아주작은

시간차에도 영상 정보의 차이가 발생한다. 획득 영상의 분석

을 통해 일시적인 대기 변화, 바람 등으로 인한 온도 변화가

발생하여시스템상 1초이내의같은시점의영상에서도표적

과배경의밝기값이차이가발생하였다. 따라서, 일반적인 텍

스처기반의특징값에서는동일표적에대한일관성있는특

징을 정의하기 어렵다.

앞서언급한바와같이, 본 논문에서 설명하는시스템은기

동 표적에 대한 적외선 영상을 대상으로 하고 있다. 따라서,

3장에서와같이영상의정합을통해표적영역을분리하고있

으며, 이는 정확도 높은 표적 영역 추출을 보장한다. 제안하

는 기법에서는 이러한 정보를 바탕으로 윤곽 기반의 특징을

활용하여 표적 분류 모듈을 설계하였다.

표적의 윤곽을 이용한 특징에는 대표적으로 BAS(Beam

Angle Statistics) 특징값을 들 수 있다[17]. BAS는 윤곽

의주요픽셀간의빔(beam) 사이의각도를통계적으로계산

하여특징값으로사용하는기법으로써, 특징픽셀들의설정과

빔 간의 각도 계산을 기본으로 한다. 윤곽 특징 픽셀간의 빔

간의각도의통계적특성을이용하므로, 표적 영역 추출과정

에서 발생할 수 있는 다양한 지역적 오차에 강건할 수 있다.

그러나, 특징 픽셀의 선정에 따른 결과의 차이가 발생하며,

윤곽설정오차가특징픽셀의선정에큰영향을미치게된다.

따라서, 주어진 표적 영역과 윤곽 정보에 강건한 특징 픽셀

선택 기법이 필요하며, 제안하는 기법에서는 SURF 특징 추

출 기법을 적용하였다.

특징점 추출 알고리즘인 SURF는 크게 영상 내에서 계산

되는 특징점을 추출한 후, 특징점을 표현하는 값을 계산하는

단계로 이루어진다. 특징점 추출은 영상에서 코너(Corner)

점을 선택하여 사용한다. 가장 널리 사용되는 코너 판별식은

근사 헤시안 행렬 (approximated hessian matrix)이며,

행렬식의 값이 0보다 큰 경우 코너로 판단한다.

 



 

 




 (10)

근사 헤시안 행렬을 구성하는 D는 가우시안 커널

(gaussian kernel)의 2차 편도 함수 (second order

partial derivative)의 근사식을 의미하며, 각각의근사식은

그림 5와 같이 필터 (filter)의 형태로 영상에 회선

(convolution)된다. 필터 내부 구성은밝기에따라각각 -2,

0, 1의 가중치가 부여된다.

(a) (b) (c)
그림 5. 근사헤시안행렬필터. (a) Dxx (b) Dyy (c) Dxy

Fig. 5. Filters of approximated hessian matrix. (a) Dxx (b)
Dyy (c) Dxy

그림 6. 피라미드필터
Fig. 6. The pyramid of filters



48 Journal of The Korea Society of Computer and Information November 2014

필터들은그림 6과같이스케일이일정하게증가되는피라

미드(Pyramid) 방식을적용하여영상내에서다양한스케일

의코너를탐지한다. 탐지된각특징점에대하여특징값을계

산하며, 검출된특징점의위치주변의화소값을이용하여특

징점의방향을계산한다. 그림 7과같이 x방향과 y 방향으로

의 1차도함수에해당하는하-웨이블릿필터 (haar-wavelet

filter)로 회선시킨 후, 결과로 얻어지는 기울기의 크기와 방

향을 사용하여 결정한다.

그림 7. 하-웨이블릿필터
Fig. 7. The haar-wavelet filters

그림 7에서의필터의구조는 1과 -1로 구성된다. 또, 필터

의 크기는 2x2로 고정된다. 기울기가 계산되는 화소 값들의

범위는 특징점의 스케일에 따라 다르며, 계산된 기울기들은

그림 8의 사각형에 해당한다.

그림 8. 특징점의방향계산
Fig. 8. The orientation calculation of interesting points

특징점의위치를중심으로하는부채꼴모양의슬라이딩윈

도우 (sliding window)가 360°회전하면서윈도우내부의기

울기들을모두더하여다수의벡터를생성한다. 이벡터들중에

서 가장 크기가 큰 벡터의 방향이 특징점의 방향이 된다.

방향이 계산된 특징점은 최종 단계인 벡터 형태의 서술자

(descriptor)로 구성된다. 이는 그림 9와 같이 특징점의 위

치와 방향을 기준으로, 주변의 화소 값들을 이용해 20x20의

기울기들을다시계산한다. 그림 9에서화살표는특징점의방

향을 의미한다. 계산된 기울기들은 5x5의 기울기 16개로 분

할된다. 5x5의기울기는 x 방향의기울기와 y 방향의기울기

로 분류된 다음 합이 계산된다. 즉, x 방향과 y 방향에 따라

기울기를 나눈 다음, 모두 합한 값과 절댓값을 취한 후 합한

값을 계산함으로써 총 4개의 값이 계산된다. 나머지 5x5 기

울기에서도 이를 동일하게 적용하면 총 64개의 값이 계산되

며, 이를 이용해 64차원의 서술자를 구성하게 된다. 방향과

절댓값뿐만아니라 값의 크기도 고려하여 분류하면 총 8개의

값이 계산된다. 이를 이용하여 구성된 서술자는 128차원이

된다. 일반적인 텍스처 기반의 SURF 특징점 추출과정은 매

우 복잡하고, 많은 계산 시간을 소요한다. 그러나, 제안하는

기법은 기동 표적의 분리 후, 표적 영역에 대한 SURF 특징

점만을 검출하므로, 표적 내/외의 구분이 확실하고, 텍스처

정보 또한 영역내의 픽셀의 카운트 만으로 가능하기 때문에

수행시간이 매우 짧게 이루어진다.

분리된 표적 영역에서 SURF 특징점을 추출하면 표적 영

역영상이텍스처정보를포함하지않으므로특징점은표적의

윤곽영역에서발생하며, 서술자의 값은주변윤곽의에지성

분으로 구성된다. 표적 분리 영역에서 SURF를 추출하는 이

유는 적외선 영상에서는 미세한 환경의 변화가 표적 영상의

텍스처변화에그대로반영되기때문에일반적인텍스처영상

그림 9. 서술자계산을위한기울기분할
Fig. 9. The gradient partition for descriptor configuration

그림 10. SURF 특징추출예
Fig. 10. The example of SURF feature point

extraction
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에 대한 SURF 특징값의 적용이 균일성을 잃는다. 따라서,

기동 표적의 특성을 이용하여 분리된 이진 표적 영역에 대하

여 SURF 특징점을구하여, 표적의윤곽중특이점을가지는

픽셀을 일관되게 추출하여 표적 분류의 특징으로 활용한다.

그림 10은 적외선 영상에서 분리된 표적 영역에 대하여

SURF 특징값을추출한예를나타낸다. 예에서는실험과정

에서 추출한 15개의 선별된 SURF 특징점의 위치를 표시하

고있으며, 기울기의크기에따라+기호의크기를달리하도

록 표시 하였다.

표적윤곽의주요특징 점이 결정되면, 각특징점간의빔

을설정하고각도를이용한특징값 BAS를 계산한다. BAS의

기본이 되는 빔 앵글의 계산은 식 (11)과 그림 11에서 나타

내고 있다. 빔 앵글은 특징점 픽셀 중 번째를 기준으로 할

경우, 전후  번째위치의픽셀과의벡터를 이용하여 각도를

계산할수있다. 식 (11)과같이두각도의차이를 에대한

특징값으로활용하며, 다양한 값에대한히스토그램이구성

된다. 그림 11은 가 4일 경우에 대한 한 예를 나타낸다.

       (11)

그림 11. 빔앵글계산예
Fig. 11. The example of beam-angle calculation

분류 모델은 오류 역전파 신경망(Backpropagation

Neural Networks)을 사용하였다. 오류 역전파법은 네트웍

에어떤입력패턴을가하고전방향으로전파시켜그때출력값

을계산하여원하는결과와비교한후그오차를줄이는방향

으로가중치를변화시키는방법이다. 출력층에서의오차를이

용하여 최종 은닉층과 출력층사이의 가중치를 변화시키게 되

므로오차역전파법이라한다. 이학습은 가중치공간에서오

차의 기울기를 감소시키는 방향으로 가중치를 변화시키는 최

대경사법(steepest gradient descent method)이다.

표적 특징 벡터에 대한 분류에는 신경망[18][19],

SVM(Support Vector Machine)[20], Adaboost, Deep

learning 등의 다양한 기법이 연구되어왔다. 그러나, 제안하

는 기법의목표가되는시스템이응용연구단계의연구이며,

시스템의 요구에따라 4~10개의다양한표적분류클래스가

존재할 수 있는 점, 그리고 단계별 성능 분석의 용이성 등을

고려하여 구현과 성능 예측이 간단하고 복잡한 다중 클래스

분류에서도일정수준의성능을보장하는신경망기법을우선

적으로 채용하였다.

제안하는 기법에서는 입력층과 출력층을 제외한 은닉층은

1개 층으로 구성하였으며, 은닉층의개수는최대 50개, 출력

층은 최대 10개의노드로 구성하였다. 출력층은시스템의 요

구에 따라 출력 벡터가 변경된다. 본 논문에서는 4개 및 6개

표적 분류에 경우에 대한 실험을 설명하였으므로, 최대 출력

노드는 6개로 설계되었다.

V. 실험 결과

제안하는기법의표적분류성능을 확인하기위하여, 초기

개발단계에서획득한실제적외선영상과모의적외선영상을

이용하여 성능평가를 수행하였다. 표 1에서는 실험에 사용된

영상의예를나타낸다. 군사 장비의연구개발과정에서획득

한 데이터이므로, 보안상의 이유로 세부적인 표적의 명칭은

생략하였다.

영상 표적종류

실제

적외선영상

Tank A

Tank B

Armored

SUV

모의

적외선영상

Tank A

Tank B

Armored A

Armored B

Truck

Car

표 1. 실험영상
Table 1. Images in experiment

실제적외선영상은 4종의 지상 표적에대한영상이며, 각

표적당 400 개의 영상을 선별하여각각학습과분류를수행

하였다. 모의 적외선 영상은 모의 영상 생성 시스템으로부터

획득한 영상으로써, 미리 설정된 시나리오에 따라 배경을 모

델링하고, 적외선영상에서발생할수있는신호레벨을모의

하여 표적 영상을 생성한다. 모의 적외선 영상에서는 6종의

지상 표적에대한영상이며, 표적 당 400개의 영상을 선별하
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였다. 실제 적외선 영상은 전방 환경에서 기동 훈련 중인 표

적에대하여획득한영상이며, 모의 적외선 영상은정밀도높

은 3D 모델링을 이용하여 표적을 구성하여 영상으로 획득하

였다. 그림 10은실제적외선영상및모의적외선영상에대

한 표적 분류 결과를 나타낸다.

영상의 개수가표적 당 400개인 이유는 표적의자세중에

서 기본적인 정면, 후면, 좌측면, 우측면의 4가지 방향에 대

하여각 100 개를선정한결과이다. 다양한지형환경과고도

에 따라서 표적의 자세는 적게는 8종, 많게는 십 여 종에 이

를 수 있기 때문에, 응용 단계의 실험적 시스템 개발 에서는

인지적으로 구분이 확실한 4종의 방향에 대해서만 우선적으

로 연구를 진행하였다.

그림 12와 13은선택된표적영상을이용한표적탐지/분

류 실험 결과를 나타낸다. 실험은 각 표적 영상에 대하여

50%를임의선택하여학습시키고, 나머지 50%를분류실험

영상으로하는 교차검증(Cross Validation) 기법을 100회

반복하여 분류 결과를 확인한 실험이다. 가로축은 신경망 은

닉층의 노드의 개수이며, 세로축은 분류 결과를 정리한 백분

율의 결과이다.

그림 12. 표적분류실험결과
Fig. 12. The experimental result

그림 12는 4종의 방향의표적을모두다른표적으로간주

하여표적분류를실험한결이다. 모델링된환경하에서생성

된 모의 적외선 영상에서약 10% 가량 높은 분류 성능을확

인하였으며, 은닉층의 노드의 개수가 25개 이상이 되면 성능

에 큰 변화를 확인할 수 없었다. 모의 적외선 영상에서의 표

적분류는최대 85%수준으로확인되었으며, 실적외선영상

에서의 표적 분류는 최대 73% 수준으로 확인되었다. 대부분

의 오류는 Tank 표적에서 발생되었으며, 이는 두 종류의

Tank 표적의 형태적 차이가 다소 적기 때문이다. 또, 표적

방향의경우정면과후면의분류오류가다수발생하였다. 이

는 적외선 영상에서 지상 표적의 정면과 후면의 구분이 매우

어렵기때문이며, 수평고도에서는육안으로도구별이용이하

지 않은 경우가 다수 있음을 확인하였다. 그림 13은 표적 분

류의 카테고리를 정후면/좌우측면 2개의 카테고리로 정리했

을 때의 분류 결과를 나타낸다.

그림 13. 표적분류실험결과
Fig. 13. The experimental result

본실험에서는일정수준의분류모델구조에서 90%이상

의높은분류성능을도출하였다. 이는 동일한 형식의실험을

통해 정후면의 분류가 매우 어려움을 확인할 수 있다. 분류

특징값이 윤곽 기반의 통계값 이므로 좌우측면의 분류에서는

큰어려움이없으나, 영상 기반으로구분이어려운표적의정

후면 구분은 전체 분류 성능에 큰 영향을 미침을 확인할 수

있다.

VI. 결론

본 논문에서는 적외선 영상에서 표적 영역을 분리하고

SURF기반의특징을추출하여표적분류를수행하는기법에

대하여설명하였다. 실험결과, 실제적외선영상에서는최대

73%수준의낮은분류결과를확인하였으며, 모의적외선영

상에서는 85% 수준의 분류 성능을 확인할 수 있었다. 그러

나, 전후면에 구분에 대한 획기적인 처리가 기본적으로 필요

한상태이다. 운용적측면에서지상위협표적의전면과후면

상태는 곧 아군 장비의 대응과 운용에 직결되는 가장 중요한

요소이기 때문이다.

현재의 기초 연구 단계에서는, 다양한 지형 요소와 고도,

방향에적응적인기법으로써는미진함을확인할수있었으다.

또한, 충분한수준의실험이미진한상태이며, 표적의 종류와

실험환경에따라앞서언급한분류결과가상당한차이가발

생할수있다. 또한, 적외선영상의특성상, 가시광대역의영

상에비해많은정보를포함하지못하기때문에, 표적의 분류
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에 활용할 수 있는 기법이 제한적이다. 표적 영상에 대한 특

징추출과분류에대한연구는민간분야에서매우많은기법

들이제시되고, 검증되어왔다. 이러한 기법들에대한다양성

있는 접근이 지속적으로 필요하다.

본논문에서언급된군사용영상시스템은주/야간에대한

적용을 위해 적외선 영상을 기반으로 하고 있다. 따라서, 일

반 환경에서의지상표적이적외선영상에서보일수있는다

양한 특징에 대한 물리적 분석이 함께 이루어져야 우수한 표

적 분류시스템을구축할수 있다. 또한, 작은신호레벨의표

적에 대한 추적과 분류는 군사적 화력 무기 기반의 시스템에

서 다수 연구가 진행되어 왔으나, 지상 표적에 대한 연구는

현재 시작 단계이다. 따라서, 향후 더욱 다양한 방향에서의

표적 탐지와 분류 기법 개발이 진행될 예정이다.
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