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요약

본 연구는 주어진 영상 패치가 SIFT 특성(즉 SIFT 특징점)을 포함하는지 아니면 SIFT 특성을 나타내지 않은지(즉,

NonSIFT)를 구분하기위해 CNN 구조를 활용한다. 우선 CNN을 훈련시키기위해기존의 SIFT 알고리즘으로 SIFT 특징점을

검출하고 이 점들을 중심으로 SIFT 영상 패치를 생성하며, 반대로 SIFT 특징점을 포함하지 않는 영상 패치를 같은 수만큼

생성하여 데이터 베이스를 구축한다. 이를 바탕으로 3개의 컨벌루션 레이어를 갖는 CNN구조를 훈련시켰다. 훈련된 CNN에

대해 오픈소스 라이브러리 VL_FEAT의 SIFT 알고리즘을 수행한 결과를 그라운드 트루스 (ground truth)로 정하고 제안된

방법의 결과와 비교한 결과 90.8%의 분류 정확도를 얻었으며 CNN을 이용한 SIFT 특징점 검출의 가능성을 확인하였다.

1. 서론

영상에 존재하는 특징점은 카메라 캘리브레이션, 객체 추출, 영상

스티칭(stitching), 및 검색 등 여러 분야에 활용된다. 이미지의 회전,

스케일 등 기하학적 변화에 강인한 성능을 보여주는 SIFT는 특징점

추출및매칭에서우수한성능을갖는 Hand-crafted 방법의특징점추

출 및 매칭의 대표적인 방법이다[1]. 한편, CNN이 다양한 영상문제에

서 우수한 성능을 보이면서 CNN을 통한 영상 특징 벡터의 활용에 대

한 기대가 커지고 있다. SIFT와의 비교결과에서도 대부분의 영상 검

색 문제에서 CNN이 우수한 결과를 보이고 있다. 그러나 회색조 영상

과 같이 특정영상에 대해아직도 SIFT의 우수성이확인되고 있다[2].

따라서 CNN과 SIFT의 장점을 결합하여 성능 향상을 기대할 수 있다

[3]. 본 논문에서는주어진 영상 패치가 SIFT의 특성을보유하고 있는

지(즉, SIFT 패치), 아니면 SIFT의 특징점을포함하고있지않은영상

패치인지(NonSIFT 패치)를 구분하는 CNN 구조를 제안한다.

2. 본론

2.1 SIFT Training dataset 확보

SIFT 및 NonSIFT 영상 패치를 구분하기 위한 CNN을 구현하기

위해 우선 training dataset의 확보가 필수적이다. 이 논문에서는 같은

영상 내에서 SIFT 영역과 NonSIFT 영역을 추출해 내는 방법을 채택

하였다. 이를 위해 VL_FEAT[4]에서 제공하는 MATLAB 오픈소스

라이브러리를사용하였으며, SIFT 알고리즘을 수행하는 VL_SIFT 함

수를 이용한다. SIFT의 특징점으로 인정되는 최저의 contrast양을 조

절하는 파라메터인 peak_thresh값은 15를 부여하였는데 이는 영상의

특징점으로서 큰 역할을 하는 영역을 추출하기 위함이다.

영상 패치는 descriptor의 크기(스케일)에 해당하는 영역을 추출

하였고 32x32으로 크기변경 (resize) 하였고 orientation은 0으로 고정

하였다. 원본 영상은 범용적으로 쓰이는 MS COCOdataset[5]을 이용

하였다. SIFT 특징점은 추출된 영상 패치의 중앙에 위치하게 하여 특

징점의가외자리위치에따른분류에있어서의오차를없게하였다. 이

를 통해 SIFT 영상 패치 10만장을 확보하였다. 이때 영상에서 SIFT

패치의 주변은 NonSIFT 패치의 주변에 영향을 줄 수 있기 때문에 정

확한 분류작업이 필요하다.

2.2 NonSIFT Training dataset 확보

NonSIFT 영상 패치를 같은 영상에서 추출하기 위해 SIFT 영상

패치의특징점좌표를추출하고해당특징점의주변에 descriptor의 대

각선길이를 반지름으로 하는 원을 생성하여 가중치를 더하는 방식으

로 <그림 1>과같이 SIFT 주변영역을나타내는 saliency map을 제작

하였으며, 이를 통해 SIFT 주변영역으로부터 완전히 격리된영역에서

순수한 NonSIFT 영역을 확보할 수 있도록 하였다. SIFT의

peak_thresh 파라메터를 0으로 설정하였을때의 training dataset 또한

확보하였는데, peak_thresh의 파라메터에 따라 추출되어지는 training

dataset의 특성이 달라질 수 있으므로 peak_thresh 파라메터에 따라

서로 다른 training dataset으로 학습시킨별개의 CNN의테스트 score

를 비교할 수 있다.

<그림 1>의 saliency map을 바탕으로 영상 내에 NonSIFT 영역

에 해당하는 곳이 어딘지 확인할 수 있다. 이 saliency map의 SIFT

가중치가 0 인 영역 즉, 지도상 진한 파랑색 영역에 해당하는 곳을 떼

어 내어 32x32 크기의 NonSIFT 영상 패치 3만장을 만들었다. <그림

2>는 추출한 SIFT 및 NonSIFT 영상 패치의 예를 보여주고 있다.



2018년 한국방송·미디어공학회 추계학술대회 학부생 논문

<그림 1> SIFT saliency map (왼쪽), 원영상 (오른쪽)

2.3 CNN 구조

본 논문에서는 <그림 3>과 같이 convolution(Conv), max

pooling(MXP), ReLU, 그리고 batch normalization을 갖춘 3개의

layer을 사용하였다. 즉, 32x32x3 RGB 영상 패치를 input data로 갖는

input layer와 3x3 크기의 convolution 커널 3개를 구성하고

fully-connected layer를 구성하였다. convolution layer는 stride 속성

을 부여하지 않았으며, max pooling layer로 이미지 사이즈를 줄였다.

구축한 각 50,000개 총 100,000개의 영상 패치 중에 20%는 validation

이미지, 80%는 training 이미지로 사용하였다.

<그림 3> CNN 구조

2.4 CNN 테스트 score의 시각화

CNN의 성능을 시각적으로 확인하기 위해다음과 같이샘플 이미

지를 32x32의 window로 이동시키며 잘라내어 CNN의 input data로

넣는 window-sliding 방식으로 해당 영상 패치의 중심 pixel 좌표에

CNN의 테스트 score를 넣어 <그림 4>와 같이 시각화하였다. <그림

4>에서왼쪽의 영상은 위의 방식으로제작한 CNN의테스트 score 영

상이며 노란색 부분은 높은 SIFT 점수를 가지며 강한 특징점을 나타

내고, 파란색 부분은 약한 SIFT 점수로 특징점으로서의 의미가 적은

부분이다.

<그림 4> window-sliding을 통한 CNN score 시각화

<그림 5> peak_thresh 파라메터 변경에 따른 서로 다른 
CNN모델의 테스트 score 이미지의 변화

<그림 5>의 왼쪽 두 개의 영상은 각각 SIFT training dataset을

VL_SIFT의 peak_thresh 파라메터값 15를 부여하여 제작한 것으로

학습시킨 CNN모델로 시각화한 CNN의 테스트 score 영상과

VL_SIFT함수를사용하여기존의 SIFT feature를 시각화한영상이며,

오른쪽 두개의영상은각각 SIFT training dataset을 peatk_thresh 파

라메터값 0을 부여하여 제작한 것으로 학습시킨 CNN모델로시각화한

CNN의 테스트 score 영상과 왼쪽의 두 번째 영상과 같은 방법으로

SIFT feature를 시각화한 영상이다. 기존의 SIFT알고리즘이 각각의

파라메터에 해당하는 특징점을 다수 추출한 영역에서 설계한 CNN의

테스트 score 또한 동일하게 높은 점수를 획득함을 알 수 있다.

VL_SIFT함수가 peak_thresh 파라메터에 따라 검출해내는 SIFT 특

징점의 수의 경향과 설계한 CNN이 비슷한 경향을 보이는 것을 확인

할 수 있다.

2.5 Gray saliency map을 활용한 ROI제시

이미지 검색 기술에서 이미지 내에 중요한 정보를 포함하는 ROI

(Region Of Interest)를 추출해내는 기술에 대한 요구가 높아지고 있

다. Zhen Liang의 논문[6]에서는 Canny edge 검출 알고리즘을이용하

여 ROI를 제시하며 이를 바탕으로 이미지의 검색에 필요한 Local

descriptor의 추출을 제시한다. 하지만 많은 이미지들은 edge가 아닌

<그림 2> 32x32 SIFT 및 NonSIFT 영상 패치
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부분에서 특별한의미를 갖는 경우가 많으며 우리가 설계한 CNN으로

제작한 gray saliency map은 이미지내의 ROI를 제시하는 또 다른 방

법이 될 수 있다.

2.6 제안한 CNN과 VL_SIFT와의 비교

설계한 CNN의 VL_SIFT와의 영상 패치 내 특징점 포함 비교 테

스트를 위해 SIFT-NonSIFT에 대해 각각 10,000개의 32x32 영상 패

치를 test dataset으로 사용하였다. SIFT Ground Truth 테스트 패치

는, 패치 내에 VL_SIFT 함수로 부터 특징점이 하나라도 검출이 되면

SIFT로 라벨링하여 구축하였으며 반대로 하나도 검출이 되지 않으면

NonSIFT로 라벨링하였다. CNN testing 분류 결과정확성은 다음표

와 같다.

label SIFT Non-SIFTCNN predict
SIFT 99.34% 0.66%

Non-SIFT 17.69% 82.31%

<표 1> SIFT/Non-SIFT testing 분류 결과 

<표 1>과 같이 SIFT 영상 패치를 SIFT로 예측하는 경우는

99.34%로 매우 높은 정확도를 보였다. NonSIFT 영상 패치를

NonSIFT로 예측하는 경우는 82.31%의 정확도를 나타내었다. 따라서

전체 평균 인식률은 90.8%를 얻었다. SIFT 영상 패치에 비해

NonSIFT 영상 패치의 testing 분류 정확도가 상대적으로낮은 경향을

보이는데, 이는 SIFT 특징점은 그 특성상 임의의 영상에 대해 공간적

위치상으로 군집하는 경향을 보이므로 SIFT 영상 패치 내에 다수의

SIFT 특징점이 존재할 가능성이 높아 우리의 CNN이 높은 분류 정확

도를보인다. 반면에영상 패치의중심부근에 특징점이위치하지 않는

NonSIFT 영상 패치의경우, 중심에서벗어난영상패치의가장자리에

서 SIFT 특징점의 경향을 보이는 성분들이 포함될 수 있으므로

NonSIFT의 영상 패치 이지만 SIFT 영상 패치로 분류되는 오류가 발

생할 수 있다.

3. 결론

본 논문은 기존의 SIFT 알고리즘을 대체할 수 있을 정도의 성능

을 가진 CNN을 통해서 영상의 특징점을 갖는 영상 패치를 구분할 수

있는 가능성을 보였다. CNN을 위한 training data의 확보가 필수적이

며 정확한 SIFT, NonSIFT data를 확보하는 것이 관건이라고 할 수

있다. 본 논문에서 제안한 CNN 구조를 이용하여 SIFT 및 NonSIFT

의 구분 정확도를 90.8%정도 확보하였다. 다양한 SIFT 및 NonSIFT

영상 패치 dataset을 training dataset에 추가함으로써 정확도를 더욱

높일 수 있을 것으로 기대된다. 후속 연구로는 VL_SIFT의

peak_thresh 및 edge_thresh 파라메터에 따라 다른 training data를

확보하도록함으로써다양한 파라메터에 대응할 수있는 CNN의 설계

로 사용자가 파라메터를임의로 부여하여 원하는 feature를 추출할 수

있도록 할 수 있을 것이다. 또한, SIFT-NonSIFT를 분류하는데 있어

서 필요한 training 영상에 data augmentation기법을 활용하여

training dataset을 더욱풍부하게 보완할수 있을것이며 나아가 특징

점의 orientation까지 정확히 예측하는 새로운 CNN을 설계하여 SIFT

기법을 대체할 수준으로 성능을 향상시킬 것이다.
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