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요  약

  최근에 스마트폰이 발달하고 대부분의 모바일 기기에 카메라가 달리면서 카메라를 이용한 애플리케이션 
또한 늘어나고 있는데 기존의 PC상에서 로고 인식등을 위해 사용되는 SURF를 이용한 이미지 매칭에는 
유클리드 거리 계산을 사용하고 있다. 그러나 이 방법으로는 PC보다는 사양이 낮은 모바일 기기에 적용
하기에는 기존에 사용하고 있는 방법이 인식할 이미지마다 모든 특징점을 비교하는 방법을 사용하기 때문
에 연산량이 높은 편이다. 본 논문에서는 미리 인식할 이미지를 뉴럴넷에 학습시킨 뒤, 뉴럴넷을 필터링으
로 사용하여 일부의 특징점만을 비교해 연산량을 줄여서 속도를 향상시키는 방법을 제안하였으며 이를 이
용하여 대략 30%가량의 성능 향상이 나타난 것을 알 수 있었다.

1. 서  론

  최근에는 스마트폰, 랩탑부터 로봇까지 카메라를 기본
적으로 장착하고 있는 장비가 많아지고 있으며 또 이와 
맞물려 카메라를 이용한 이미지의 프로세싱 등에 대한 
관심 또한 더욱 더 높아지고 있는데, 그 중 하나가 물체
인식이다. 물체인식이란 카메라로 바라보고 있는 이미지
가 무엇인가 인식하는 것인데, 사람의 경우 손쉽게 그것
을 해내는 반면 컴퓨터는 그렇지 않아 아직까지도 수많
은 연구가 이루어지고 있는 분야이다.
  이런 물체인식을 위해 사용되는 것으로는 
Scale-Invariant Feature Transform[1]가 있는데, 이 방법
은 grayscale의 이미지상에서 크기나 회전에 불변하는 특
징점을 사용하는 것으로 이 경우 성능은 좋은 편이나 매
우 긴 연산시간을 갖고 있다는 결점이 있다. 따라서 
SIFT를 바탕으로 속도를 향상시킨 Speeded-Up Robust 
Features[2]를 주로 사용되게 되는데 이 두 경우 모두 유
클리드 기반의 거리 비교로 이미지 검출 및 인식을 수행
하게 된다.
  한 이미지를 SURF로 추출시킨 결과는 x좌표, y좌표, 
사이즈, 라플라시안값, 128차원의 벡터로 이루어진 N개
의 이미지 특징들로 나타나게 된다 (그림 1). 이 특징점
들을 비교할 때, 두 특징점을 가지고 Euclidean Distance
를 이용하여 라플라시안값과 128차원 벡터를 이용해 거
리계산을 한뒤 임계값보다 낮을 경우 같은 특징점으로 

1) 교신저자

판단을 하는 방법을 쓰는데 이 경우 특징점의 수와 연산
량이 정비례하게 된다.

  따라서 기존에 사용된 방법으로는 이미지의 특징점을 
찾는 속도를 향상시키기 위해 SIFT에 PCA를 적용한 
PCA-SIFT[3]나 SURF의 알고리즘을 병렬처리한 
P-SURF[4] 등이 있었지만, PCA-SIFT는 SURF에 비해 그
리 빠르지 않고 P-SURF는 연산을 병렬처리한 것일 뿐, 
연산량 자체를 감소시키지 못했다. 또 Saliency map을 이
용해 속도를 향상시킨 방법[5]도 있었지만, 이 방법의 경
우 이미지 매칭에만 사용되었고, 특징점의 개수를 줄여 
비교 횟수를 줄이는 방법이다.
  이와 비교해 본 논문에서는 뉴럴넷[6]을 이용해 특징점 
비교시에 나타나는 연산량을 감소시키는 방법을 사용하
였다.
  먼저 인식할 필요가 있는 이미지의 특징점과 인식할 
필요가 없는 이미지의 특징점을 학습시킨 뒤, 입력 이미
지를 SURF를 통해 특징점을 얻어낸다. 그 다음 얻어낸 
특징점을 뉴럴넷을 이용하여 이 특징점이 인식할 필요없
는 특징점인지, 혹은 인식할 필요가 있는 이미지라면 어
떤 이미지의 특징점인지 구별하여 아니라고 판단되면 
Reject시키고[7] 맞다고 판단되면 Euclidean Distance연산
을 수행시킨다.
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그림 1 제안하는 방법의 블록 다이어그램

  이와 같은 알고리즘을 사용하게 되면, 로고의 개수와 
연산량이 비례관계가 되지 않기 때문에 모든 특징점마다 
거리를 계산하는 것보다 연산량이 적어질 수 있다. 따라
서 실제 연산량을 측정하기 위해 SURF를 통해 특징점을 
추출한 뒤 모든 특징점에 대해 거리만으로 계산했을 때
와 신경망을 거쳐 거리를 측정했을 때의 시간을 구해 비
교해보기로 한다.

2. Neural Network 필터링을 이용한 SURF 성능 향상 기법

  본 논문에서는 SURF(SURF-128)를 통해서 얻은 feature 
point descriptor를 가지고 매칭할 때에 신경망을 써서 관
계 없다고 판단되는 feature를 reject시킴으로써 매칭의 
속도를 증가시킨다.

그림 2 SURF를 통해 얻어낸 특징점들

  이 신경망은 128개의 입력 레이어와 64개의 히든 레이
어, 학습시킬 로고 개수만큼의 출력 레이어로 총 3개의 
레이어로 이루어져 있다. activation function은 0.0~1.0 출
력값의 sigmoid 함수이다.

 
 



 입력 뉴런에는 노멀라이즈된 128개의 벡터값이 들어가
고 출력 뉴런에는 각 로고의 판단 값이 나온다. 이를 위
해 먼저 신경망을 학습시키는데 초기의 weight값은 렌덤
으로 주었고 각각의 로고 이미지는 해당 로고의 출력값
만 1로 학습시키고 로고가 아닌 이미지는 모든 출력 뉴
런을 0으로 학습시킨다. 학습시킬 때는 로고와 비로고의 
비율을 비슷하게 맞춰 BackPropagation[8]을 이용해 
weight값을 조절한다. 또 에러율이 일정 수준 미만(여기

서는 1%)으로 떨어질 때까지 학습을 시키는데 트레이닝 
샘플이 몰려 있으면 전체적으로 학습이 이루어지지 않은 
상태에서 에러율이 낮아질 수 있기 때문에 일정 epoch 
후 트레이닝 셋을 섞어준다.
 이렇게 신경망의 트레이닝이 끝났다면 테스트에 사용한
다. 먼저 로고와 입력 이미지에 대해 SURF로 feature 
point들을 얻어낸 뒤에 각각의 입력 이미지의 feature 
point로 입력 뉴런에 128개의 노멀라이즈된 벡터 값을 입
력하고 신경망에 일정값 이상(여기서는 0.9)의 출력 뉴런 
값이 나타난다면 그 출력 뉴런의 로고로 판단하고 해당 
로고의 전 feature point와 Euclidea Distance로 거리를 
계산하여 일정값 미만(여기서는 0.3)이면 동일한 feature 
point라고 판단한다.

        



  



   


그림 3 입력 이미지의 특징점들을 뉴럴

넷으로 인식시킨 후의 분포도 (검은색은 

Reject됨)

3. 실험 및 결과분석 

  본 논문의 실험 학습 데이터로는 인식할 이미지인 2개
의 로고를 기본 형태와 각각 -45°,+45°로 기울인 변형
이미지, 여백만을 증가시킨 뒤 가우시간 블러를 3만큼 
주고 -45°,+45°씩 기울인 변형 이미지와 함께 Reject용 
이미지로 Google을 이용하여 해당 로고로 검색시 로고가 
포함되지 않은 이미지를 로고당 20개씩 도합 2 * (6 + 
20) = 52개의 이미지를 선택했다.

그림 4 학습을 위해 회전 및 변경된 로고

  그리고 선택된 52개의 이미지를 SURF를 통해 이미지 
각각의 특징점들을 추출하여 한 특징점의 128차원의 벡
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터값과 해당 학습 출력값을 추가하여 하나의 샘플로 만
든다. 이런 식으로 1631개의 샘플 셋을 만들어 학습시켰
다.

Out layer logo1 logo2 Reject
첫번째 값 1.0 0.0 0.0
두번째 값 0.0 1.0 0.0

표 1 뉴럴넷의 출력값 설정

  학습 방법으로는 학습률을 0.1로 설정하고 노드의 활
동함수로 시그모이드 함수를 적용하여 0.0~1.0의 출력이 
나타나게 하였다.
  또 에러율이 1%미만이 될 때까지 학습을 시켰고, 매 
epoch마다 Backpropagation[8]을 이용해 weight를 변경시
켰으며, 이로 인해 동일 샘플이 몰려 있을 때나 로고의 
특징점 샘플 수에 비해 Reject의 샘플 수의 차가 심할 
경우 에러율이 낮아진다 하더라도 실질적인 총 에러율은 
별로 낮아지지 않는 현상이 나타나 이와 같은 현상을 막
기 위해 2000 epoch당 한번씩 샘플셋을 샘플의 수만큼 
랜덤으로 섞어주었다.
  그리고 테스트 이미지로 Google에 해당 로고를 검색시 
로고가 포함되어 있는 이미지를 선발했다.

테스트 이미지로 로고당 5개씩 총 10개를 뽑았고, 실험
을 위해 모바일 환경에 앞서 약 2Ghz의 윈도우 기반의 
PC상에서 알고리즘을 구현하였고, 시간 계산은 특징점 
추출 후부터 뉴럴넷 필터링을 통해(필터 사용시) 매칭완
료까지의 시간을 측정하였다.

폭 높이 Logo 구분
이미지01 1229 922 1
이미지02 445 408 1
이미지03 700 978 1
이미지04 520 349 1
이미지05 328 249 1
이미지06 360 480 2
이미지07 564 376 2
이미지08 333 500 2
이미지09 640 480 2
이미지10 144 193 2

표 2 테스트에 사용된 이미지의 크기

  위의 이미지에 대해 Euclidean distance의 Threshold 값
은 0.3으로 주고 뉴럴넷을 사용했을 때와 안 사용했을 
때의 특징점 인식 개수의 비교 결과는 다음과 같다. 
(logo1, logo2는 Euclidean distance 매칭으로 인식된 값의 
개수이다)

non-NN NN-used
Src

Image logo1 logo2 time
(msec) logo1 logo2 time

(msec)
01 0 5 66 0 1 41
02 0 19 37 0 11 23
03 0 19 55 0 9 38
04 0 2 12 0 2 8
05 0 12 11 0 8 8
06 4 1 6 2 0 4
07 1 0 14 0 0 10
08 1 0 9 1 0 5
09 0 1 14 0 0 9
10 1 0 3 0 0 2

표 3 <non-NN 과 NN-used 사용시의 시간 소모>

  

그림 5 non-NN의 결과, 특징점과 매칭된 선.

그림 6 NN의 결과, 다량의 Reject(검은색 원)와 소량
의 인식점(어두운 원-1번로고/하얀 원-2번로고).

다음은 일치도를 비교해보기로 한다. 본 논문에서는 정
확도를 확인하기 위해 로고 자체의 검출 여부를 비교하
기보다는 원본 로고상에서 특징점의 위치가 매칭된 이미
지의 특징점 위치가 동일한지를 비교하여 동일하다면 일
치, 로고가 아닌 특징점과 매칭되거나 로고안에 매칭되
었지만 원래 로고의 위치가 다를 경우 오류로 판단하기
로 한다
  이를 통해 위의 결과를 분석해보면 다음과 같다.

non-NN NN-used
Src 매칭 일치 오류 매칭 일치 오류
01 5 1 4 1 1 0
02 19 19 0 11 11 0
03 19 19 0 9 9 0
04 2 2 0 2 2 0
05 12 11 1 8 8 0
06 5 4 1 2 2 0
07 1 1 0 0 0 0
08 1 1 0 1 1 0
09 1 0 1 0 0 0
10 1 1 0 0 0 0

표 4 <non-NN 과 NN 사용시의 일치도>

  

2011 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol.38, No.1(C)



위의 표를 보면 알 수 있듯이 유사한 일치도를 보여주고 
있으나 뉴럴넷을 사용하지 않은 경우에는 평균 79.2%, 
사용한 경우에는 평균 70%로 뉴럴넷을 사용하지 않은 
경우의 일치도가 높았지만, 오류율 역시 뉴럴넷을 사용
했을 때보다 높았다.

  다음으로는 연산 시간의 증가량을 비교해 보기로 한
다.

그림 6 1개의 로고만을 이용한 경우(좌) 와 2개의 
로고를 이용해 비교한 경우(우)의 시간소모(msec)

  1개의 로고만을 이용해 비교한 경우, NN은 non-NN의 
연산시간과 비슷하거나 약 12%정도 더 느린 연산시간을 
보였지만, 2개의 로고를 이용해 비교한 경우에는 정반대
로 non-NN의 경우, 로고의 수만큼 알고리즘을 반복 사
용해야 되기 때문에 1개의 로고를 이용할 때보다 약 2배 
정도의 시간이 소모되는 반면, NN의 경우 뉴럴넷이 시간 
필터링 역할을 해 non-NN에 비해 약 35%정도의 연산시
간을 감소시킬 수 있었다.
  또 Threshold의 값을 0.3에서 0.4로 증가시켜 테스트를 
한 결과 연산시간은 비슷했으나 non-NN의 경우 비교하
기 힘들 정도로 오류가 많아졌고 NN의 경우는 다음의 
표와 같이 오류와 일치가 같이 증가했음을 볼 수 있었
다.

4. 결론 및 향후연구

  기존의 SURF의 매칭시에 소모되는 시간과 로고의 개
수가 비례하는 반면에 뉴럴넷을 이용한 매칭에서는 비교
할 로고의 수가 2개가 되어도 1개였을 때와 그다지 시간 
차이가 나지 않는 것을 볼 수 있었다. 또 학습을 시키기 
때문에 학습시킨 로고 밖만을 매칭시킬 수 있었지만, 이
로 인해 나타나는 결과로 유사하다고 잘못 판단될 특징
점이 제거되어 정확도 또한 향상된 것을 알 수 있었다. 
  앞으로는 본 연구에서 수행한 것보다 더 많은 로고의 
개수를 적용하여 실험할 것이고, 특징점 매칭이 아닌 다
른 부분에서의 연산량 감소도 적용해 전체적인 SURF 매

칭의 시간 감소를 강구할 계획이다.
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