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특징 추출을 이용한 이미지 매칭 기술의 최근 동향 분석

박 승 기a), 채 문 주a), 조 성 인a)‡

Analysis of Recent Trends in Image Matching Technology Based on 
Feature Extraction

Seunggi Parka), Moon Ju Chaea), and Sung In Choa)‡

요 약

이미지 매칭은 기본적인 컴퓨터비전 기술의 한 분야로, 두 개 이상의 이미지를 비교하여 유사한 특징을 찾아 매칭하는 것을 의미한
다. 이미지 매칭은 이미지 검색, 이미지 스티칭, 이미지 차이 검출 등 컴퓨터 비전의 응용분야에서 사용되기에 중요성이 강조되고 있
다. 그 중 특징 추출을 통한 이미지 매칭은 현재 이미지 매칭 분야에서 가장 널리 쓰이는 기법이며 과거의 규칙 기반 기법부터 최근
딥러닝 기술 활용 기법까지 다양한 기법들이 활발히 제안되어 왔다. 본 논문에서는 특징 추출을 통한 이미지 매칭 기법을 특징점 추출
과 추출된 특징점을 사용한 매칭으로 단계를 나누어 소개한다. 또한 기존의 규칙 기반 기법부터 최근 딥러닝을 활용한 기법까지의 발
전 과정을 비교 설명하고 실험결과를 통해 각 기법을 분석한다.

Abstract

Image matching is a field of basic computer vision technology meaning finding similar features by comparing two or more 
images. In addition, the importance of image matching is emphasized because it is used in various applications of various 
computer visions such as image search, image stitching, and image difference detection. Among them, image matching through 
feature extraction is the most widely used technique in the field of image matching. Recently, new techniques introduced with thet 
development of deep learning technologies that from the past rule-based techniques. In this paper, image matching technology 
through feature extraction is introduced by dividing it into two processes: feature, descriptor extraction and matching using feature 
descriptors. We also describe the process from existing rule-based techniques to recent techniques using deep learning. Finally, we 
analyze the performance of each technique through experimental results.
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그림 1. 이미지 매칭의 예시
Fig. 1. Example of image matching

 Ⅰ. 서 론

컴퓨터비전분야에서 중요한연구분야중하나인이미

지매칭은두개 이상의이미지를 비교하여이미지 사이의

유사한 특징을 찾는 작업이다. 이미지매칭을통해 이미지
사이의시각적유사도를판단하여관련성이나특정한패턴

을파악할수있다. 이미지매칭은컴퓨터비전분야의근본
적인 문제이며 이미지 검색, 객체 인식, 이미지 검색, 이미
지 스티칭 등 다양한 응용분야에서 기본적인 토대로 사용

될수있다. 따라서이미지매칭의중요성은나날이강조되
고 있다.
이미지 매칭 분야에서 특징 추출을 통한 이미지 매칭은

가장널리 쓰이는 기법이며 그림 1의 예시로확인할수 있
다. 그림 1에서 각 점은 추출된 특징이고 점을 이은 선은
이특징점사이의매칭된관계를나타낸다. 특징추출을통
한이미지매칭은 이미지의특징점 찾기 및특징점을기술

하는디스크립터생성, 생성된특징점매칭 2단계로나타난
다. 특징점찾기및특징점기술과정에서이미지에서중요
한 지점들을 찾아내고, 이를이미지의특징을간결하게표
현하는 디스크립터로 기술한다. 특징 추출 이후에는 생성
된특징점들을디스크립터를통해비교하고유사도를측정

하여 매칭 결과를 도출한다. 
기존에는 이미지 매칭 분야에 규칙 기반 기법들이 많이

사용되었지만최근딥러닝기술의비약적인발전으로새로

운 기법들이 도입되며 많은 연구가 수행되고 있으며 뛰어

난성능을보여준다. 본논문에서는특징추출을통한이미
지 매칭 기술을 특징점 추출 및 기술과 특징점 매칭으로

앞서서술한 두단계로 나누어기존의규칙기반기법부터

최근 딥러닝을 활용한 기법까지의 과정을 비교, 서술하고
실험을 통해 이미지 매칭 분야에서의 다양한 기법들의 장

단점과성능을평가한다. 본논문은이를통한이미지매칭
분야에서의 연구에 대한 체계적인 이해와 새로운 발전 가

능성에 대한 기여를 목표로 한다.

Ⅱ. 본 론

 본장에서는규칙기반기법과딥러닝활용기법을바탕
으로 특징점 추출 알고리즘과 특징점 매칭 알고리즘을 나

누어 설명하고 비교한다.

1. 규칙 기반 이미지 매칭 기법

규칙 기반의 이미지 매칭 기법은 이미지 간의 관련성을

규칙과패턴을 기반으로 파악하는 기법이다. 이 방법은 이
미지에 대한 특징점을 추출하기 위해 특정한 규칙이나 제

약조건을정의하고, 이를통해매칭을수행한다. 본절에서
는 규칙 기반의특징점추출과 특징점매칭에대해설명한

다.

1.1 규칙 기반 특징점 추출
이미지에서일반적으로가장중요하고구분하기쉬운특

징점들은코너와엣지이다. 여기서 엣지란 한 방향이상에
서 픽셀 값의 변화가급격하게 나타나는점이며 코너란두

방향이상에서변화가급격하게나타나는점을이야기한다. 
이러한 변화가 일어나는 지점은 일반적으로 이미지 내부
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물체의 경계선이나 모서리와 관련되어 있기 때문에 많은

이미지매칭알고리즘에서코너나엣지를특징점으로사용

한다.
Harris 코너 검출 알고리즘[1]

은 이미지에서 코너를 추출

하는 알고리즘의 대표적인 예이다. Harris 코너 검출 알고
리즘은 이미지의 각 픽셀에서 해당 픽셀을 중심으로 하는

작은 윈도우 영역을 추출한 뒤, 해당 윈도우 영역의 픽셀
값 변화를 기반으로 코너 여부를판단한다. 변화의 크기가
작은 경우는 평탄한 영역이라고 가정하고, 큰경우에는코
너 또는 경계선이라고 판단한다. 
이후 등장한 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)[2]

는 20년간이미지매칭 분야에서가장널리사용된기법으
로 이미지의 크기와 회전에 불변하는 특징을 추출하는 기

법이다. SIFT는 입력 영상을 다양한 스케일로 변환하고
gaussian 블러 처리한 이미지 피라미드를 생성한 뒤, 
Difference of Gaussian (DOG)를 계산하여 겹치는 특징점
을 Non-Maximum Suppression을통해제거하여최대최소
의극점을가지는특징점을찾는다. 그림 2는 DOG를계산
하는방법을보여준다. 이후, 찾은최댓값과최솟값을테일
러 급수를 사용하여 보정시킨 뒤 특징점을 검출한다. 
Speeded Up Robust Features (SURF)[3]

는 SIFT 알고리즘을
기반으로 사용하지만 이미지 피라미드 형성방법의 변경과

적분영상을 사용하여 계산적인 효율성을 향상시킨 알고리

그림 2. Gaussian 블러처리된이미지피라미드로 DOG를계산하는방법[2]

Fig. 2. Process of calculating DOG with Gaussian blurred image pyr-
amid[2]

즘이다. 
Features from Accelerated Segment Test (FAST)[4]

의경

우실시간특징점추출을고려하여만들어진알고리즘으로

주변픽셀과중심픽셀의 밝기를비교하여 중심 픽셀의특

징점여부를판단한다. 특징점은주변픽셀의밝기값과중
심 픽셀의밝기값과의차이가 특정 임계값보다 크거나작

은 경우로 정의한다. 특징점 판단 이후특징점으로판단된
픽셀을 중심으로 16개의 이웃 픽셀을 검사하여 특징점의
신뢰도를 측정한다. 그림은 FAST의 16개 주변 픽셀의 위
치를 보여준다. 

 
그림 3. 16개 이웃 픽셀의 위치[4]

Fig. 3. Location of 16 pixels of neighbor pixel[4]

1.2 규칙 기반 특징점 매칭
특징점검출은과정이후찾은특징점을벡터로저장하거

나표현하기위해서디스크립터를생성하고, 이디스크립터
를 사용하여 특징점 매칭을 진행한다. SIFT를 기반[2,3]

으로

하는이미지매칭기법은디스크립터측정후, 측정된디스
크립터 사이의 유클리드 거리를 계산하여 가장 가까운 두

특징점을 매칭한다. SIFT의 디스크립터는 주변 영역을 16
개의 구간으로 나누어 각 구간의 그래디언트를 집계하여

값을 생성하기 때문에 추출된 디스크립터의 크기는 128차
원의 벡터이므로연산량이크다는 단점이 있다. 이를 보완
하기 위해 Binary Robust Independent Elementary Features 
(BRIEF)[5] 

알고리즘이 고안됐다. BRIEF는 이미지의 디스
크립터를 이진 특징 벡터로 기술하여 계산이 필요한 차원

의 수를 크게 줄이는 알고리즘으로 SIFT 보다 빠른 연산
이 가능하게 했다. Oriented FAST and Rotated BRIEF 
(ORB)[6]

는 특징점 추출 과정에 FAST 알고리즘을 사용하
고 특징점매칭과정에 BRIEF 알고리즘을 사용하여 SIFT
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그림 5. SuperpPoint의 자체 감독 훈련 개요 (a) 관심 지점 사전 학습 (b) 관심 지점 자체 레이블 지정 (c) 합동 훈련[9]

Fig. 5. Self-supervised training overview of SuperPoint (a) interest point pre-training (b) interest point self-labeling (c) joint training[9]

그림 4. Learned Invarient Feature Transform (LIFT)의 동작과정[7]

Fig. 4. Pipeline of Learned Invarient Feature Transform (LIFT)[7]

보다 개선된 수행시간을 보였다. BRIEF는 간단하고 빠르
게계산될수있지만특징점의방향과강도를 표현하는능

력은 SIFT보다제한적이다. 또한이러한규칙 기반의특징
점매칭은결국특징점의디스크립터간의관계를파악하는

구조에서그친다. 따라서특징점을기술하는 디스크립터가
표현하지 못하는 이미지 전체의 맥락은 파악할 수 없다는

단점을 가질 수밖에 없다.

2. 딥러닝 기반 이미지 매칭 기법

다양한분야에서딥러닝이사용되고발전함에따라이미

지매칭분야또한딥러닝을 사용한다양한혁신적인기법

들이 등장하고 있다. 딥러닝은규칙기반의 특징점 매칭과
달리 많은 양의 데이터를 기반으로 학습하고, 높은 특징점
매칭 정확도와 일반화 성능을 제공한다. 본 절에서는 딥러
닝을사용한 특징점추출기법과특징점 매칭 기법에대하

여 설명한다.

2.1 딥러닝 기반 특징점 추출
딥러닝 기법이발달함에따라여러가지훈련가능한특

징 추출 모델들이등장하였다
[7,8]. 그중 Learned Invarient 

Feature Transform (LIFT)[7]
는 Convolution Neural Network 

(CNN)을사용하여훈련이가능하며 SIFT와유사한특징점
추출과 디스크립터 생성 기법을 제안했다. 그림 4는 LIFT
의 동작 과정을 보여준다. LIFT는 다른 해상도에서 입력
이미지에 독립적으로 특징추출 CNN를 적용하여 스케일
공간에서점수 피라미드를얻는다. 그 후 SIFT[2]

와 유사한

Non- Maximum Suppression 방식을사용하여특징점위치
를감지한뒤이를훈련된방향추출 CNN 네트워크와디스
크립터 CNN을사용하여특징점의디스크립터를생성한다. 

SuperPoint[9]
는 LIFT 이후등장한특징추출모델이다. 이

미지를 입력 받아 CNN을 통해 LIFT처럼 특징점 검출과
디스크립터 생성을 동시에 수행하지만, LIFT와 달리 이미
지크기의제한이없으며, 훈련과정에서레이블이있는데
이터로훈련을 진행한뒤 레이블이없는이미지 쌍을 데이
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그림 6. SuperGlue의 동작과정[10]

Fig. 6. Pipeline of SuperGlue[10]

터로 사용하여 자체 감독 훈련을수행한다. 기존 딥러닝을
사용한 특징추출 모델은 훈련하기 위해 지도된 결과 값을

가진훈련데이터를사용해야했지만 SuperPoint는자체감
독훈련을적용하여이를극복했다. 그림 5는 SuperPoint의
자체 감독 훈련 개요를 보여준다. SuperPoint는 레이블이
없는 데이터에 대해 기본적인 도형 이미지를 통해 훈련된

기준 특징추출모델과 Homographic 적응절차를적용하여
레이블을 자동으로 지정한다. 이후 생성된 레이블을 통해
CNN를 훈련한다.

2.2 딥러닝을 사용한 특징점 매칭
딥러닝을 사용하여 특징점을 추출하는 방법뿐만 아니라

딥러닝을사용하여특징점을매칭하는방법또한연구되고

있다. 기존의 연구들은 두 이미지의 특징점의 디스크립터
를 통해서만 관계를 파악하는 한계가 있었기 때문에 딥러

닝을 사용하여 이러한 한계를 극복하려 했다. 특히 특징점
매칭 시 특징점의 디스크립터만을 고려하는 것이 아닌 특

징점 사이의 관계도 고려하여 매칭 하는 연구가 진행되고

있다. 
SuperGlue[10]

는 SuperPoint의후속연구로 Graph Neural 
Networks (GNN)을 사용하여 두 이미지 사이 특징점들간
관계뿐만 아니라 같은 이미지에 있는 특징점의 관계 또한

고려하여특징점매칭을수행한다. SuperGlue는이미 추출
된특징점과디스크립터를입력데이터로받아매칭을수행

하며 추출된 특징점에 노드로 같은 이미지에 존재하는 특

징점간의 엣지를 생성한 그래프인 self 그래프와 매칭 쌍
이미지에 존재하는 특징점간 엣지를생성한 cross 그래프

를두개생성하여 GNN을적용한다. 이를통해 SuperGlue
는 본 이미지에서의 특징점의 맥락과 상대 이미지의 특징

점과의맥락을 전부 반영하여이미지 매칭을수행할수있

다. 그림 6은 SuperGlue의 동작 과정을 보여준다.
SuperGlue는 추출된 특징점과 디스크립터를 입력으로
받는 기법이므로 추출된 특징점간의 관계를 고려하여 매

칭을 수행하지만 특징점이 검출되지 않은 구역이나 이미

지의전체적인 맥락은 고려하지 못한다. 또한 다른 위치의
특징점이 같은 디스크립터를 가진다면 둘 사이의 차이를

구별하는 위치 정보를 고려하지 못한다. 이를 해결하기 위
해 제안된 Detector-Free Local Feature Matching with 
Transformers (LoFTR)[11]

은 SuperGlue나 SIFT같은 기존
방법처럼추출된특징점을매칭하는것이아니라이미지에

CNN을통해추출된 feature map을사용한뒤관계성을판
단하고추후 coarse-to-fine module을통해특징점을지정한
다. 그림 7은 LoFTR의동작과정을보여준다. LoFTR은추
출된 feature map을 같은 이미지의 특징 사이의 관계를 나
타내는 self attention layer와매칭쌍이미지의특징사이의
관계를 나타내는 cross attention layer를 생성한 뒤 디스크
립터 없이 바로 이미지 매칭을 수행한다. 더불어 매칭된
Feature map에서 Coarse-to-Fine Module을 제안하여 상세
히특징점의위치를추정한다. LoFTR는 SuperGlue와같이
self attention layer, cross attention layer를 통해 본 이미지
내부의 관계와 매칭 대상 이미지와의 관계를 고려하지만

GNN이아닌 transformer[12]
를사용하여성능을발전시키고

추출된특징점이아니라 feature map을사용하여특징의위
치적정보를고려할수있는기법이다. 또한 LoFTR의높은
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그림 7. LoFTR의 동작과정[11]

Fig. 7. Pipeline of LoFTR[11] 

성능 때문에 이후에도 LoFTR을 토대로 사용한 다양한 이
미지 매칭 기법들이 등장하였다

[13,14].

Ⅲ. 실험결과

본 장에서는 앞서 소개한 특징점 추출과 특징점 매칭을

합친최신기법들의이미지매칭성능을비교한다. 성능지
표의경우기존논문에서제공된정확도 및지표를 참고하

였다.

1. 이미지 매칭 성능 비교 지표

이미지특성검출성능비교를위하여 homographic 추정
방법을사용했다. Homographic 행렬이란한평면에서다른
평면으로의 변환을나타내는행렬이다. Homographic 행렬
이발견되면 원본 이미지를표적이미지에투영하는 데사

용할수있다. 이후 Area Under the Curve (AUC)를활용하
여성능평가를진행하는데, AUC는표적이미지의특징점
의 특정 거리 임계값 내에 있는 원본 이미지의 특징점의

비율을계산하여계산된다. AUC가높을수록 homographic 

그림 8. HPatches 데이터 셋의 예시[15]

Fig. 8. Examples of HPatches dataset[15]

행렬이원본이미지의특징점을 표적 이미지에더잘 투영

한다는것을 나타낸다. 두 이미지의 이미지 매칭을수행하
고매칭된특징점들의위치를통해 homographic 행렬을계
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그림 9. 이미지 매칭 기법에 따른 결과 (a) SIFT[2] (b) ORB[6] (c) SP + SuperGlue[9,10] (d) LoFTR[11]

Fig. 9. Results according to image matching method (a) SIFT[2] (b) ORB[6] (c) SP + SuperGlue[9,10] (d) LoFTR[11]

산하여 AUC를 나타낸다.
일반적으로 이미지 매칭 기법을 평가하기 위한 데이터

셋은 HPatches[15], ScanNet[16], YFCC100M[17]
이있다. 실험

은 이중 실험은 HPatches를 사용하여 진행했다. 그림 8은
HPatches 데이터 셋의 예시를보여준다. HPatches는 한사
물을 각기 다른 각도와 조명에서 찍은 사진의 모음이다. 
116개의 장면이 696개의 이미지로 구성되어 있고 57개의
장면은조명의큰변화를가지며 59개의장면은시점의큰
변화를 가진다.

2. 이미지 매칭 성능 비교

표 1은 특징점추출방법에따른 homography 추정실험
결과를보여준다. ε는임계값으로매칭된특징점의투영후
오차범위를 의미한다. 실험을 위해 SuperPoint[9], LIFT[7], 

Homography estimation (AUC)
ε = 1 ε = 2 ε = 3 

SuperPoint .310 .684 .829
LIFT .284 .598 .717
SIFT .424 .676 .759
ORB .150 .395 .538

표 1. 특징점 추출 방법에 따른 HPatches의 homography 추정 결과[9]

Table 1. Result of HPatches homography estimation according to fea-
ture extraction method[9]  

SIFT[2], ORB[6]
를 평가했다. 모든 이미지는 480x640 해상

도에서검출된특징점 1000개를사용하였으며특징점매칭
방법은생성된디스크립터의가장가까운유클리드거리를

가진기준으로계산했다. ε가 1일때를제외하고딥러닝기
반의 기법들이 더 좋은 성능을 제공하는 것을 확인할 수

있다.

Homography estimation (AUC)

ε = 3 ε = 5 ε = 10 

SP+SuperGlue .539 .683 .817

LoFTR .659 .756 .846

표 2. 특징점 매칭에 따른 HPatches의 homography 추정 결과[11]

Table 2. Result of HPatches homography estimation according to fea-
ture matching method[11]

표 2는특징점 매칭 방법에따른 homography 추정 실험
결과를 보여준다. 실험에서는 SuperPoint와 SuperGlue를
같이 사용한 모델과 LoFTR을 평가했다. 실험결과에서 볼
수있듯이모든조건에서 LoFTR이 SuperGlue보다더뛰어
난 성능을 제공한다.
그림 10은 이미지 매칭 방법에 따른 실험결과를 보여준
다. 실험에 사용된 이미지는 같은 장소에서 피사체위치에
변화를두어 촬영한 이미지이다. 실험에서는 네 가지의 다
른 기법을 적용하여 이미지 매칭을 실행하였다. 규칙 기반
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의기법으로 SIFT를디스크립터의유클리디언거리를통해
매칭한 기법, ORB를 사용하였고 딥러닝을 사용한 기법으
로 SuperPoint와 SuperGlue를 같이 사용한 모델과 LoFTR
을 사용했다. 
실험결과에서 SIFT와 ORB는이미지의추출된특징점의
위치는 코너나 엣지가 있는 부분으로 한정되어 있으며 특

히 ORB의 경우 SIFT에 비해 상대적으로 흐릿한 영역의

특징점을 추출하는 능력이 부족하다는 것을 확인할 수 있

다. 또한딥러닝을사용한기법이그렇지않은기법보다많
은 특징점을 매칭 시키는 것을 실험 결과에서 확인할 수

있다. 특히, LoFTR의 경우 코너나 엣지가 아닌 평탄한 부
분에서도특징점을 매칭 시킬 수있는성능을 보여주고있

으며특징점간공간적인정보를더잘유지하는것을확인

할 수 있다. 
표 1, 표 2에서의 결과를 통해 각도와 조명을 다르게 찍
은이미지인 HPpatches 데이터셋에서딥러닝기반의기법
들이더좋은성능을보여주었다. 하지만그림 10에서의결
과를비교해 보면 두이미지 사이에서이동하는물체의경

우 딥러닝 기반의 매칭된 특징점들이 물체의 이동을 제대

로표현하지 못하는경향이있으며 오히려규칙기반의특

징점매칭방법들이그 관계를더 효과적으로 표현하고있

다. 이는이미지내부의 특징점들의관계와 맥락을 고려하
는 딥러닝 기반의 모델이 이미지 내부의 맥락을 변화시키

는물체이동을매칭결과에 반영하는데어려움을 가진다

고 해석할 수 있다. 또한 규칙 기반의 기법들이 특징점들
사이의 관계를 직접적으로 활용하기 때문에 물체 이동과

같은지역적인변화를포착하는데 있어서는더유용한역

할을 수행할 수 있다.
  

Ⅳ. 결론 및 향후 연구 방향

본논문에서는특징추출을통한이미지매칭기법에대

해서 특징 점 추출과 특징 점 매칭의 두 단계로 나누어 각

절차를 설명하고널리알려진 이미지매칭기법에대해살

펴보았다. 이후실험을통해각기법의성능을평가하고이
미지 매칭의 정성적 결과를 논의하였다. 특징추출을 통한
homography 추정에서는 SuperPoint가 가장우수한성적을

보여주었으며. 특징점 매칭 기법 중에서는 LoFTR이 가장
우수한매칭 성능을 보여주었다. 또한 딥러닝을 사용한 기
법들이 규칙기반의 기법보다 더 많은 특징점을 정확히 매

칭시켰으며 LoFTR의경우특징점간의공간적정보를보
존하여매칭이어려운영역에서도우수한성능을보여주었

다. 
이미지매칭은두이미지안에서특징점간관계, 전체적
인 이미지에서 특징점의 맥락 등을 고려해야 하는 복잡하

고까다로운작업이다. 딥러닝기술의발전과함께기존기
법들의단점을해결하고다양한이미지의특징을고려하는

새로운기법들이등장하고있다. 그러나 논문에 제시된 기
존의 기법들은 각 프로젝트의 목적과 매칭 이미지의 특성

에따라제약사항이발생할수있다. 따라서이러한목적과
특성을 고려하여 기존 기법의 단점을 분석하고 극복할 수

있는 새로운 이미지 매칭 방법에 대한 연구가 진행되어야

한다.
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