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Feature Point Filtering Method Based on CS-RANSAC for 

Efficient Planar Homography Estimating
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ABSTRACT

Markerless tracking for augmented reality using Homography can augment virtual objects correctly and naturally on live view of 

real-world environment by using correct pose and direction of camera. The RANSAC algorithm is widely used for estimating 

Homography. CS-RANSAC algorithm is one of the novel algorithm which cooperates a constraint satisfaction problem(CSP) into RANSAC 

algorithm for increasing accuracy and decreasing processing time. However, CS-RANSAC algorithm can be degraded performance of 

calculating Homography that is caused by selecting feature points which estimate low accuracy Homography in the sampling step. In this 

paper, we propose feature point filtering method based on CS-RANSAC for efficient planar Homography estimating the proposed algorithm 

evaluate which feature points estimate high accuracy Homography for removing unnecessary feature point from the next sampling step 

using Symmetric Transfer Error to increase accuracy and decrease processing time. To evaluate our proposed method we have compared 

our algorithm with the bagic CS-RANSAC algorithm, and basic RANSAC algorithm in terms of processing time, error rate(Symmetric 

Transfer Error), and inlier rate. The experiment shows that the proposed method produces 5% decrease in processing time, 14% decrease 

in Symmetric Transfer Error, and higher accurate homography by comparing the basic CS-RANSAC algorithm.
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효과 인 평면 호모그래피 추정을 한 

CS-RANSAC 기반의 특징  필터링 방법
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요     약

증강 실 분야에서 호모그래피(Homography)를 이용한 비마커 기반의 객체 추  기술(Markerless tracking)은 카메라의 방향, 치를 악하

여 실세계의 상에 가상의 객체를 정확하고 자연스럽게 증강할 수 있는 기술이다. 이와 같은 호모그래피를 추정하기 한 방법으로 RANSAC

알고리즘이 많이 사용되고 있으며, 최근 기존의 RANSAC 알고리즘에 제약 조건 문제(Constraint Satisfaction Problem)를 용하여 정확도를 

향상시키고, 처리시간을 인 CS-RANSAC 알고리즘에 한 연구가 진행되고 있다. 하지만 CS-RANSAC 알고리즘은 샘 링 단계에서 정확도

가 낮은 호모그래피를 추정하게 하는 특징 이 선택되어 불필요한 연산으로 인해 알고리즘의 효율성이 하되는 경우가 있다. 따라서 본 논문

에서는 효과 인 평면 호모그래피 추정을 한 CS-RANSAC 기반의 특징  필터링 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 호모그래피 평가 단계

에서 Symmetric Transfer Error로 정확도가 높은 호모그래피를 추정하게 하는 특징 인지를 평가하고 불필요한 특징 들을 다음 샘 링 단계

에서 제외함으로써 정확도를 향상키고 처리시간을 다. 제안하는 CS-RANSAC 기반의 특징  필터링 방법의 성능평가를 하여 제안하는 

방법을 용한 알고리즘과 기존의 RANSAC 알고리즘, CS-RANSAC 알고리즘의 수행시간과 오차율(Symmetric Transfer Error), 참정보 포함 

비율을 비교하 다. 실험 결과 본 논문에서 제안한 방법이 기존 CS-RANSAC 알고리즘보다 수행시간이 평균 으로 약 5% 단축되었고 오차율

은 약 14% 어들어 더욱 정확한 호모그래피를 추정 할 수 있게 되었다.

키워드 : RANSAC, CS-RANSAC, 호모그래피, Symmetric Transfer Error, 특징
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1. 서  론

증강 실은 실 상에 가상의 객체를 증강하여 사용자에게 

실세계에 존재하는 사물처럼 보이게 하거나  시 에서 보

는 것보다 더 많은 양의 정보를 보여주는 기술이다[1]. 증강

실에 한 연구 분야는 추 (Tracking), 상호작용, 디스

이 등 여러 분야가 있고 그  추  분야가 가장 활발하

게 연구되고 있다[2]. 추  기술은 크게 마커(Marker) 기반 

기술과 비마커(Markerless) 기반 기술로 나  수 있는데 비

마커 기반은 마커 기반 기술보다 계산이 복잡하고 수행시간

이 더 소요되지만 실세계의 자연 인 특징들을 이용할 수 

있어서 보다 다양한 분야에서 사용된다[3]. 비마커 기반의 

추  기술 의 하나인 호모그래피(Homography)는 카메라

의 방향, 치를 악하여 실세계의 상 에 가상의 객체

를 정확하고 자연스럽게 증강하여 사용자에게 정보를 제공

할 수 있다[4].

호모그래피를 추정하기 한 방법  하나인 RANSAC 알

고리즘은 SURF[5-8]로 추출된 특징 들 에서 선택된 특징

의 분포에 따라 수행시간과 정확도가 결정된다. 특히 특정 

특징 의 분포( 를 들어 선형, 군집형)에서 잘못된 호모그래

피를 추정할 확률이 높은데 이를 해결하기 해 RANSAC 알

고리즘에 제약 만족 문제(Constraint Satisfaction Problem)를 

용한 CS-RANSAC 알고리즘이 연구되었다[9-10].

CS-RANSAC 알고리즘은 샘 링 과정에서 RANSAC 알

고리즘과 동일하게 SURF로 추출된 특징 을 랜덤 샘 링

을 한다. 그러나 추출된 특징 들  일부 특징 들을 이용

하여 호모그래피를 계산했을 때 정확도가 낮은 결과를 보이

는데, 이와 같은 특징 들을 샘 링 했을 경우 불필요한 연

산을 하게 되어 알고리즘의 효율성이 하된다.

본 논문에서는 효율 인 호모그래피 추정을 하여  

CS-RANSAC 기반의 특징  필터링 방법을 제안한다. 제안

하는 방법은 호모그래피를 구하기 한 CS-RANSAC 알고

리즘의 비효율성(낮은 정확도의 호모그래피를 추정하게 하

는 특징 을 다시 선택하여 불필요한 연산을 하는 경우 알

고리즘의 효율성이 하됨)을 개선하기 해 호모그래피 평

가 과정에서 구한 Symmetric Transfer Error[11]를 이용하

여 단 격자 내의 표 특징 (정확도가 높은 호모그래피를 

추정하게 하는 특징 )만 남기고 나머지는 제거한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장의 서론에 이어 2장에

서는 배경지식  련연구를 기술하고, 3장에서는 효과

인 평면 호모그래피 추정을 한 CS-RANSAC 기반의 특

징  필터링 방법 기술한다. 4장에서는 제안된 알고리즘에 

한 실험  분석을 다루고, 마지막으로 5장에서는 결론 

 향후연구에 하여 서술한다.

2. 배경 지식  련 연구

2.1 호모그래피(Homography)

호모그래피는 Fig. 1과 같이 원본 평면 이미지가 있고 다

른 두 개의 평면 이미지 사이의 특징 들을 매핑(Mapping)

하여 매핑된 들의 변환 계를 담고 있고 Equation (1)같

은 3×3의 행렬로 표 할 수 있다[5-7]. 

Fig. 1. Homography[4]

 










  
  
  

                      (1)

이미지 O1은 호모그래피 H1과 연산으로 원본 평면 이미

지가 될 수 있고  이미지 O2는 호모그래피 H2와 연산으로 

원본 평면 이미지가 될 수 있다. 호모그래피 H1과 H2는 

Direct Linear Transformation(DLT)을 이용하여 계산할 수 

있다[11-12]. 

계산된 호모그래피는 Equation (2)의 Symmetric Transfer 

Error를 이용하여 평가 할 수 있다[13]. →′이 두 이미

지 사이의 응하는 특징  일 때, 두 이미지 사이의 매

핑된 특징 을 계산된 호모그래피에 의해 변환시켜 변환된 

특징  사이의 거리 를 계산(유클리디안 거리)하여 그 

크기가 작을수록 오차율( )이 고 정확한 호모그래피라고 

할 수 있다.




′    ′          (2)

2.2 RANSAC

RANSAC 알고리즘은 데이터 집합이 참정보(Inlier)를 포

함하고 있고, 데이터의 일부 집합이 수학  모델 인자들로 

표  가능하며 해당 모델에 맞지 않는 거짓정보(Outlier)들

이 데이터 집합에 포함되어 있다고 할 때, 반복 인 작업으

로 수학  모델의 인자들을 측하는 기법이며, 호모그래피

를 추정할 때 사용할 수 있다[7-8]. 두 이미지 사이의 호모

그래피를 추정하기 해 RANSAC 알고리즘을 이용하여 

체의 특징  후보들 에서 호모그래피를 추정하는데 반드

시 필요한 최소한의 특징 을 랜덤하게 샘 링하고 계산하

는 반복 인 과정을 통해 최 의 특징 을 구한다. 호모그

래피를 추정하기 해 사용되는 RANSAC 알고리즘의 수행 

순서는 Fig. 2와 같다.
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Fig. 2. RANSAC Sequence for Homography

과정 ①에서는 체 특징  후보들로부터 랜덤으로 n개

의 특징 을 샘 링 한다. n은 호모그래피를 만드는데 반드

시 필요한 특징 의 개수이며, 최소 4개의 특징 이 필요하

다. 과정 ②에서는 샘 링 된 특징  을 Inlier로 가정하고 

호모그래피를 추정한다. 과정 ③에서는 Equation (2)의 

Symmetric Transfer Error를 구하여 임계값 보다 작은 

경우를 Inlier로 평가한다. 이후 과정 ④에서 Equation (3)을 

통해 RANSAC의 반복 횟수를 구한다.

  log log            (3)
체 데이터 집합에서 특징 을 개 만큼 선택 했을 때 

의 확률로 참정보만 들어있게 하기 해서는 최소 번의 

샘 링을 수행해야 된다는 것을 의미한다. 이때 는 체 

데이터 집합에서 참정보의 비율을 나타낸다.

만약 호모그래피를 추정하기 해 특징 을 선택하는 과

정에서 특징 의 수가 많거나 잘못된 매칭되는 특징 이 있

는 경우 ①～③번 과정의 반복 횟수가 증가한다.

2.3 CS-RANSAC

RANSAC 알고리즘의 샘 링 단계에서는 랜덤으로 특징

들을 선택 하게 되는데, 선택된 특징 이 선형을 이루는 

경우, 는 특정 역에 군집을 이루는 경우 부정확한 호모

그래피가 추정될 확률이 높다. 이와 같이 특징 들의 분포

에 따라 RANSAC 알고리즘의 효율이 하되는 경우 제약 

만족 문제(Constraint Satisfaction Problem)[14]를 용하여 

배제할 수 있다[9-10].

CS-RANSAC 알고리즘은 Fig. 3과 같이 이미지를 N×N

의 단 격자로 나 다. 이후 Fig. 4와 같이 하나의 특징 에 

해 같은 행, 열, 각선에서 하나의 단 격자 안의 특징

만을 선택하는 선형제약조건과 행·열 방향 근처 2개 이내, 

각성 방향 1개 이내의 단 격자 안의 특징 은 선택하지 

않는 거리제약조건을 갖는다. CS-RANSAC알고리즘은 이와

같은 제약 조건을 용하여 특징 의 분포가 선형을 이루는 

경우와 특정 역 군집형하는 경우를 피한다. 이를 통해 

CS-RANSAC알고리즘은 기존의 RANSAC알고리즘에 비해 

수행시간과 정확도에 향상된 성능을 보인다.

Fig. 3. Feature and Unit Cell

그러나 샘 링 방법이 랜덤이기 때문에 정확도가 낮은 호

모그래피를 추정 할 수 있는 특징 들이 샘 링 단계에서 

다시 선택되는 경우가 있다. 이와 같은 경우 불필요한 연산

을 하게 되어 알고리즘의 수행시간이 증가함에 따라 결과

으로는 알고리즘의 효율성이 하된다.

Fig. 4. Feature Sampling Constraint of CS-RANSAC[10]

(※ 작권자의 허락을 받은 사진임)

3. 효과 인 평면 호모그래피 추정을 한 

CS-RANSAC 기반의 특징  필터링 방법

본 논문에서는 제안하는 특징  필터링 방법은 기존의 

CS-RANSAC 알고리즘의 성능을 향상시키기 해 Fig. 5의 

과정 ①과 같이 Symmetric Transfer Error를 이용한 특징

 필터링 단계를 추가하 다.

샘 링 단계에서 선택된 특징 들을 이용하여 호모그래피

를 계산하기 해서는 Equation (2)의 Symmetric Transfer 

Error를 계산하고 그 값이 임계치()를 넘어가지 않은 경

우를 호모그래피를 추정하는데 좋은 특징 으로 단한다. 
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호모그래피는 이와 같은 과정을 반복하여 정확한 호모그래

피를 단한다.

Fig. 5. Sequence of Proposed Algorithm 

   

Fig. 6은 와 가 두 이미지에서의 서로 응되는 

일 때 와   그리고 ′와  ′간의 거리를 각각 계산

하여 합한 결과를 Symmetric Transfer Error로 한다. 만약 

좌측의 이미지에서 와 가 임계치()보다 낮을 경우 

즉 호모그래피를 추정하는데 좋은 특징 일 경우 를 

표 특징 으로 선택한다. 마찬가지 방법으로 우측의 이미지

에서도 표 특징 을 구한다.

Fig. 6. Symmetric Transfer Error

앞에서 구한 표 특징 은 재 단계()의 호모그래피 

계산 단계에서 가 충분히 작게 계산되었기 때문에 다음 샘

링 단계( )에서 해당 특징 이 선택이 되어도 여 히 

좋은 호모그래피를 추정 할 수 있는 특징 이다.

본 논문에서 제안하는 특징  필터링 방법(Fig. 5의 과정 

①)은 Fig. 7과 같이 표 특징 이 있는 단 격자에서 표 

특징 만 남기고 다른 특징 은 삭제하여 호모그래피를 구

하는데 걸리는 처리시간을 효과 으로 이는 것이다. 이

게 제거된 다른 특징 들은 다음 샘 링 단계에서 선택되지 

못하게 한다. 이를 통해 결과 으로 탐색범 가 어들게 

되고 호모그래피를 추정하기에 좋은 특징  만을 선택하게 

되므로 알고리즘의 효율은 증가한다.

Fig. 7. Representative Feature Point of Unit Cell

4. 실험  분석

4.1 실험 데이터  평가방법

제안하는 방법의 성능 평가를 해 데이터 셋은 UKBench 

Dataset[15]을 사용하 다. UKBench Dataset은 기존의 

CS-RANSAC알고리즘을 한 실험 데이터셋으로 사용되었

다. 한 기존의 연구를 통해 SURF 특징 의 분포에 따라 

Fig. 8과 같이 여러 이미지 그룹으로 나  수 있었다[9]. 

본 논문에서는 실험을 해 Symmetric Transfer Error를 

한 임계치()를 6으로 고정하 다. 본 논문에서는 제안하

는 알고리즘을 분석하기 한 방법으로 기존의 알고리즘과

의 비교 실험을 진행하 기 때문에 임계치는 실험 결과에 

큰 향을 주지 않으므로 충분히 낮은 수로 고정하고 실험

하 다.

Fig. 8. Five Image Groups According to Feature point 

Distribution

특징 의 분포에 따라 나 어진 그룹은 Fig. 8과 같이 5

개로 나 어지며, 각 그룹에 한 설명은 다음과 같다.

G1 : 이미지 체에 드물게 분포

G2 : 이미지 체에 많이 분포

G3 : 이미지 앙에 많이 분포

G4 : 이미지 특정 역에 드물게 분포

G5 : 이미지 특정 역에 많이 분포

본 논문에서는 5개의 이미지 그룹에 하여 RANSAC 알

고리즘, CS-RANSAC 알고리즘, 제안하는 방법이 용된 

알고리즘을 비교하 다. 비교 기 으로 알고리즘의 수행시
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간(Time)과 오차율(Symmetric Transfer Error), 추정된 호

모그래피의 참정보 포함 비율(Inlier Rate)을 이용하 다. 단

격자의 크기는 논문 [9]를 참고하여 4개의 알고리즘 부 

최 의 결과 값을 갖는 17×17로 하 다.

Fig. 9. Performance Graph of Each Group

4.2 성능 비교  평가

성능비교는 5개의 이미지 그룹에 하여 RANSAC 알고

리즘(RANSAC), CS-RANSAC 알고리즘(CS-RANSAC),  

제안하는 알고리즘을 동일한 환경에서 각 그룹의 이미지 10

으로 100회씩 알고리즘을 수행하여 얻은 결과의 평균을 

Fig. 9와 같이 비교하 다. 특히 Fig. 9의 그룹별 그래 마

다 세로축의 최소값과 최 값이 동일하지 않은 이유는 모든 

실험 결과를 고정된 크기의 세로축으 보여  경우 체 그

룹간의 성능비교가 쉬워지지만 각 그룹마다 수행한 알고리

즘간의 성능을 그래 로 그려 비교하기 어렵기 때문이다. 

한 수행시간은 컴퓨터의 로세스 상태에 따라 뒤집어 질 

수 있지만 많은 수의 실험 데이터를 이용하여 여러 번 반복

한 후 평균을 내었기 때문에 그림9(b)의 2 msec라도 의미 

있는 차이라고 볼 수 있다.

제안하는 방법을 용한 알고리즘의 수행속도, 오차율, 참 

정보를 포함하는 비율이 RANSAC 알고리즘과 CS-RANSAC 

알고리즘보다 좋은 것을 볼 수 있다. Fig. 9A는 특징 이 

이미지 체에 드물게 분포되어있는 그룹에 한 결과를 보

여 다. 수행시간과 오차율, 참정보 포함비율이 제안하는 방

법이 다른 알고리즘보다 좋은 것을 확인할 수 있으며, Fig. 

9B와 Fig. 9D도 마찬가지로 좋은 결과를 보여주고 있다. 하

지만 다른 그룹들의 오차율과는 다르게 Fig. 9C는 기존 

CS-RANSAC보다 0.1픽셀 높은 오차율을 보이는데 그 이유

는 특징 이 몰려있는 가운데 부분에서 단 격자 안의 표 

특징 을 선택하기 해 그 이외의 많은 수의 특징 들이 

배제되었기 때문이다. 이는 만약 같은 단 격자 내에 표 

특징 보다 더 좋은 특징 이 있다고 할지라도 처리 시간 

향상을 해 제외 되는 단 이 있다.

Fig. 9E의 경우 참정보 포함비율이 CS-RANSAC보다 낮

은데 Fig. 9C와 같이 특징 이 많이 몰려있는 그룹에서 

표특징 이 잘못 선택되었기 때문이다. 특징 이 몰려있는 

이미지 그룹 G3와 G5에 해서는 새로운 형태의 제약조건

이 필요하다고 단된다.

각각의 이미지 그룹에 한 실험 결과 약 1%에서 20%까

지 평균 5%의 속도향상을 보 고, 오차율은 약 1%에서 

65%까지 평균 14%의 어들었다. 결과 으로 오차율이 

어들면서 정확도가 높은 호모그래피를 추정할 수 있게 되었

다. 분석 결과 샘 링 단계에서 선택할 수 있는 특징 의 

수를 이 논문에서 제안한 필터링 단계에서 많이 기 때

문에 결과가 더 빠르고 더 정확하게 나오는 것을 확인할 수 

있었다.

5. 결론  향후 연구

본 논문에서는 Symmetric Transfer Error를 이용하여 호

모그래피를 추정하기 좋은 특징 만을 남기고 다른 특징

들을 제거해 샘 링 범 를 이는 방법으로  

CS-RANSAC 알고리즘의 효율성을 향상시키는 방법을 제

안 하 다. 각각의 이미지 그룹은 특징 의 분포가 다른 그

룹이고 각각의 이미지 그룹에 해 제안하는 CS-RANSAC 

알고리즘보다 효율성이 좋지만 특징 이 이미지의 앙에 

많이 분포되어있는 이미지 그룹에 해서는 다른 알고리즘

에 비해 처리시간이 늦어졌다. 그 이유는 앙에 있는 단

격자 안에 있는 많은 수의 특징 들로 부터 표 특징 만 

남기고 다른 특징 을 제거하는 과정에서 생기는 오버헤드

라고 볼 수 있다. 한 CS-RANSAC 알고리즘의 제약조건

에 의해 좋은 호모그래피를 추정할 수 있는 특징 이 배제

되어 발생하는 문제라고 볼 수 있다. 향후 표 특징 만 

남기고 다른 특징 을 지우는 과정에서 생기는 오버헤드를 

이고 각각의 이미지 그룹에 맞는 동 인 제약조건을 만드

는 연구를 할 정이다.
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