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요   약 

본 논문에서는 원격 탐사 영상 정합에서 정확도는 유지하면서 특징점 매칭 (Matching) 복잡도를 줄이기 위해 

입력 영상을 전처리하는 구조물 검출 네트워크를 이용한 원격 탐사 영상 정합 방법을 제안한다. 영상 정합의 기존 

방법은 입력 영상에서 특징점을 추출하고 설명자 (Descriptor)를 생성한다. 본 논문에서 제안하는 방법은 입력 

영상에서 특징점 매칭에 영향을 미치는 구조물만 추출하여 새로운 영상을 만들어 특징점을 추출한다. 추출된 

특징점은 필터링 (Filtering)을 거쳐 원본 영상에 매핑 (Mapping)되어 설명자를 생성하여 특징점 매칭 속도를 

향상시킨다. 또한 구조물 검출 네트워크에서 학습 영상과 시험 영상의 특성의 차이로 생기는 성능 저하 문제를 

개선하기 위해 히스토그램 매핑 기법을 이용한다. 아리랑 3 호가 획득한 원격 탐사 영상에 대한 실험을 통해 

제안하는 방법은 정확도를 유지하면서 계산 시간을 SURF보다 87.5%, SIFT보다 92.6% 감소시킬 수 있다. 

1. 서론

영상 정합은 동일한 장면의 감지 영상과 기준 영상 간의 

기하학적 관계를 추정하여 기하학적으로 일치시키기 위해 널리 

사용되는 방법으로 이 영상들은 서로 다른 센서나 다른 관점에 

의해 촬영될 수 있다[1]. 영상 정합은 이미지 융합, 변화 탐지, 

환경 모니터링 등 원격 탐사 영상 처리 분야에서 성능에 

직접적인 영향을 미치는 중요한 과정이다. 

원격 탐사 영상 정합을 위한 방법은 두 가지 방법으로 

나뉜다. 첫 번째 방법은 영상의 유사성을 이용하여 최적의 

기하학적 변환 파라미터를 구하는 방법인 지역 기반 영상 정합 

방법이다[2], [3]. 두 번째 방법은 점, 선, 영역 등의 유사성을 

이용하여 기하학적 변환 파라미터를 구하는 방법인 피처 

(Feature) 기반 영상 정합 방법으로 SIFT[4], SURF[5] 등이 있다. 

지역 기반 방법은 쉽게 구현할 수 있다는 장점이 있지만 밝기 

변화나 조명 변화, 잡음 등과 같은 외부 변화에 민감하다는 

단점이 있다. 피처 기반 방법은 상대적으로 외부 변화에 둔감한 

특성을 보인다. 

표 1. 영상 크기 별 SIFT 전체 속도 및 특징점 매칭 계산 속도 

비교. 비율은 전체시간에서 매칭 시간의 비율을 의미한다. 

크기 총 시간(초) 매칭 시간(초) 비율 (%) 

500 × 500 0.67 0.51 76.11 

1000 × 1000 21.73 21.06 96.89 

2000 × 2000 315.18 312.28 99.07 

4000 × 4000 3,473.50 3,462.34 99.67 
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표 1과 같이 영상 정합 방법에서 전체 시간 중 특징점 매칭 

단계에서 가장 많은 시간이 걸린다. 또한 원격 탐사 영상 정합 

방법에서 영상의 크기가 커질수록 특징점의 양이 기하급수적으로 

많아진다. 그에 따라 특징점 매칭 단계에서의 계산 복잡도가 

증가한다. 그림 1과 같이 원격 탐사 영상에서 획득되는 특징점 

중 매칭에 사용되는 특징점은 대부분 영상 내 주요 구조물에서 

추출된다. 따라서 구조물에서 추출되는 특징점만 남기고 배경에서 

추출되는 특징점의 숫자를 줄인다면 영상 정합의 정확도는 

유지하면서 계산 복잡도의 감소로 인한 속도 향상을 기대할 수 

있다. 

본 논문에서는 원격 탐사 영상 정합의 특징점 매칭 단계에서 

매칭에 중요한 역할을 하는 주요 구조물인 건물과 도로를 제외한 

배경 부분에서 추출되는 특징점을 제거하여 정확도는 유지하면서 

속도를 개선하는 방법인 EF-SIFT를 제안한다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 EF-SIFT 의 

구조를 설명하고, 3 장에서는 실험을 통해 EF-SIFT 와 SIFT 및 

SURF 를 이용한 영상 정합 알고리즘과 성능 비교를 수행한다. 

마지막으로 4장에서는 본 연구의 결론을 맺고자 한다. 

그림 1. SIFT 특징점 매칭 결과. (a) 입력 영상에서 추출된 

특징점, (b) 기준 영상에서 추출된 특징점, (c) 매칭 단계에 

사용된 특징점 

그림 2. 본 논문에서 제안하는 EF-SIFT 의 순서도. 점선으로 나

타낸 부분은 기존 SIFT 방법이다. 

그림 3. 제안하는 특징점 필터링 과정. (a) 원본 영상, (b) 배경이 제거된 영상, (c) 배경이 제거된 영상에서 뽑힌 특

징점, (d) 특징점 필터링이 적용된 영상 
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2. 제안 방법

본 논문에서 제안하는 EF-SIFT 의 전체 구조는 그림 2와 

같이 구조물 추출 네트워크와 SIFT 가 결합한 구조이다. 구조물 

추출 네트워크는 다양한 영상 분할 모델 가운데 U-Net[6]을 

사용한다. 추출된 구조물의 정보는 이진 맵 (Map)으로 출력되어 

원본 영상에 매핑된다. 딥 러닝 기반 구조물 추출 네트워크는 

시험 데이터 세트인 위성 영상과 학습 데이터 세트인 항공 

영상의 특성의 차이 때문에 같은 특성의 데이터 세트를 

사용하였을 때보다 성능이 떨어진다. 따라서 그 차이를 보완하기 

위하여 항공 영상 데이터의 히스토그램 매핑을 이용하여 데이터 

세트를 늘려 학습한다. 

특징점 추출 과정에서 구조물을 추출하며 생긴 경계선에 

특징점이 생성된다. 경계선에서 생기는 특징점은 매칭에는 영향을 

미치지 않지만 계산 복잡도를 증가시키는 문제가 있다. 따라서 

경계선에 생긴 특징점을 필터링하기 위해 배경이 제거된 

영상에서 특징점을 취득하여 배경이 제거된 영상과 원본 영상 두 

영상 모두에 설명자를 생성한다. 경계선에서 추출된 특징점에서 

설명자가 생성되면 설명자의 영상 패치 (Patch)는 배경으로 

제거된 영역이 존재한다. 따라서 원본 영상의 같은 위치의 패치와 

비교했을 때 유사도가 떨어진다. 구조물에서 추출된 특징점은 

설명자와 패치가 원본 영상과 유사하다. 설명자의 유사도 판단 

척도는 L2 Norm 을 사용한다. 설명자의 유사도의 임계값은 

실험적으로 2.5 로 정하였다. 필터링에 대한 결과는 그림 3과 

같다. 그림 3의 (a)는 원본 영상, (b)는 배경이 제거된 영상이다. 

(c)는 (b)에서 뽑힌 특징점이고 (d)는 (c)에 필터링이 적용된 뒤의 

특징점을 보여준다. 필터링 방법은 (c)의 특징점을 (d)와 같이 

67.7% 줄여준다. 이후 영상 정합에 대한 변환 매트릭스는 필터링 

된 설명자에 의해 매칭된 특징점을 이용하여 RANSAC 을 통해 

계산된다.  

그림 4. 아리랑 3 호에서 취득한 원격 탐사 영상에 대한 SIFT 와 EF-SIFT 결과 영상. (a) 감지 영상, 

(b) 기준 영상, (c) SIFT 정합 결과 영상과 기준 영상을 모자이크 한 결과, (d) SURF 정합 결과 영상

과 기준 영상을 모자이크 한 결과, (e) EF-SIFT 정합 결과 영상과 기준 영상을 모자이크 한 결과, (f) 

SIFT 정합 결과 영상의 파란 영역을 확대한 영상, (g) SURF 정합 결과 영상의 파란 영역을 확대한 

영상, (h) EF-SIFT 정합 결과 영상의 파란 영역을 확대한 영상 
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3. 실험 결과

본 논문의 구현 및 실험은 PyCharm 인터페이스에서 이루

어졌고, GPU 는 Nvidia GeForce 1080ti 를 사용하였다. 구조물 

추출 네트워크의 학습 데이터 세트는 공개된 영상 분할 데이터 

세트인 Massachusetts Roads 데이터 세트와 Massachusetts 

Buildings 데이터 세트를 사용하였다. EF-SIFT 의 성능을 측정하

기 위해, 아리랑 3 호에서 획득된 원격 탐사 영상을 이용했다. 시

험 결과 영상들 중 그 예를 그림 4에서 보인다.  

그림 4의 (a)와 (b)는 2014 년 3 월과 2015 년 10 월에 

아리랑 3 호에서 획득된 여의도 지역에 대해 4000 × 4000 

크기로 자른 한 쌍의 영상을 보여준다. 그림 4의 (c)-(e)는 이 한 

쌍의 영상을 SIFT, SURF, EF-SIFT 방법을 통해 하나의 체크 

보드 영상으로 나타낸다. 그림 4의 (f)-(h)는 각각 (c)-(e)의 파란 

영역이다. 빨간 영역을 비교했을 때, SURF 의 결과 영상에서 

끊어져 있는 도로 부분이 EF-SIFT 의 결과 영상에서 SIFT 의 

결과 영상과 유사하게 매끄럽게 이어져 있는 것을 확인할 수 

있다.  

본 논문의 실험에서는 [7]에 소개된 측정지표를 사용하여 

영상 정합 성능을 평가한다. EF-SIFT 의 성능을 SIFT 및 

SURF 와 비교한다. 표 2는 아리랑 3 호에서 획득된 원격 탐사 

영상 데이터 세트로 7 개의 지표에 대하여 성능 평가를 진행한 

결과이다. EF-SIFT 의 시험 영상에 대한 실험 결과는 정확도 

측면에서 Phi 값을 기준으로 SURF 의 결과 값 보다 0.51 낮고, 

SIFT 의 결과 값 보다 0.25 높다. 또한, 속도 측면에서 

SURF 보다 87.5%, SIFT 보다 92.6%의 시간 감소를 보이는 것을 

확인할 수 있었다. 

4. 결론

본 논문에서는 원격 탐사 영상 정합에서 정확도는 

유지하면서 특징점 매칭 복잡도를 줄이기 위해 입력 영상을 

전처리하는 구조물 검출 네트워크를 이용한 원격 탐사 영상 정합 

방법인 EF-SIFT 를 제안하였다. EF-SIFT 는 입력 영상에서 

특징점 매칭에 영향을 미치는 구조물만 추출하여 새로운 영상을 

만들어 특징점을 추출했다. 추출된 특징점은 필터링을 거쳐 원본 

영상에 매핑되어 설명자를 생성하여 특징점 매칭 속도를 

향상시켰다. 또한 구조물 검출 네트워크에서 학습 영상과 시험 

영상의 특성의 차이로 생기는 성능 저하 문제를 개선하기 위해 

히스토그램 매핑 기법을 이용했다. 아리랑 3 호가 획득한 원격 

탐사 영상에 대한 실험을 통해 EF-SIFT 가 기존 방법보다 

정확도를 유지하면서 계산 시간을 SURF 보다 87.5%, SIFT 보다 

92.6% 감소시켰다. 

표 2. 제안한 방법과 기존 방법들의 성능 비교 

Metric SIFT SURF EF_SIFT 

RMS 7.68 10.62 8.25 

RMSLoo 7.69 10.77 9.02 

Pquad 1.00 1.00 1.00 

BPP 0.94 0.96 0.76 

Skew 0.19 0.18 0.19 

Scat 0.89 0.87 0.90 

Phi 2.38 3.14 2.63 

Num of Keypoints 392,493 346,444 86,904 

Inference Time (s) 1,546.17 915.93 114.82 
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