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요  약  딥러닝을 활용한 이동 객체 인식은 빠르고 정확한 인식 성능을 기대할 수 있다. 하지만, 딥러닝 기반 객체 인식의
정확도는 훈련 자료의 품질에 큰 영향을 받기에 양질의 훈련 자료를 확보하는 것이 중요하다. 기존의 훈련 자료를 마련
하는 방법들은 상당한 비용, 합성 영상의 한계 그리고 초기 훈련 자료 요구와 같은 단점을 지니고 있다. 본 연구에서는
위와 같은 한계점을 극복하고자, 특징점 매칭을 이용해 드론 영상으로부터 차량 객체를 인식하여 초기 훈련 자료를 효율
적으로 취득하는 방법론을 제안하고자 한다. 이를 위하여 연속된 드론 영상에서 참조 객체와 다른 영상 간 특징점 매칭
을 수행한 후, KAZE, ORB, SIFT 그리고 SURF 알고리즘의 성능을 비교하였다. 다양한 도로 위 상황을 반영하기 위하
여 드론과 차량 객체의 움직임으로 인한 객체의 형상 변화에 따라 시나리오를 분류한 후, 시나리오별 참조 객체를 강도
에 따라 세분화하여 특징점 매칭 결과를 비교하였다. 실험을 통하여 KAZE 및 SURF 알고리즘이 평균 매칭점 개수 측면
에서 우수한 성능을 보였으며, 90% 이상의 평균 정확도를 보였다. 또한, 두 알고리즘은 차량과 드론 간 상대적인 위치 
변화와 차량 객체의 강도 변화에 가장 안정적인 성능을 보였다. 이에 본 연구에서는 특징점 매칭 기반 이동 객체의 훈련
자료 취득 방법론을 제시하였으며, 드론 영상으로부터 효율적인 훈련 자료 취득이 가능함을 확인하였다.

Abstract  Researchers are studying the use of deep learning to detect moving objects in drone images.
The accuracy of the model used depends on the quality of the training data, which highlights the 
importance of collecting high-quality training data. Methods for collecting training data have 
disadvantages such as high costs, reliance on synthetic data, and a need for initial training data. 
Therefore, this study presents a method for obtaining initial training data by matching moving objects 
in drone images using feature matching. To achieve this objective, we compared the performance of the
KAZE, ORB, SIFT, and SURF algorithms by conducting feature matching between reference objects and 
other images in a series of drone images. In experiments, the KAZE and SURF algorithms performed well 
in terms of the average number of matching points and showed an average accuracy of over 90%. 
Additionally, both algorithms consistently outperformed other algorithms in tracking the relative position
changes between moving objects and the drone, as well as changes in the intensity of moving objects.
The results confirmed that training data can be efficiently obtained from drone images.
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1. 서론

차량 및 개인형 이동 장치(PM: Personal Mobility) 
등의 이동 객체 정보는 교통, 도시계획, 공공 서비스 및 
자율 주행 등 다양한 분야에서 활용될 수 있다[1]. 최근 
이러한 정보를 취득하기 위한 영상 속 이동 객체를 인식
하는 다양한 관련 연구가 진행되고 있다[2]. 특히 드론 
영상은 다음과 같은 다양한 장점을 기반으로 주목을 받
고 있다. 먼저, 드론 영상은 위성 또는 항공 영상에 비해 
상대적으로 높은 해상도를 가지며, 경제적으로 취득할 
수 있다. 다음으로, 드론은 쉬운 조작과 신속한 데이터 
수집으로 요구 사항에 빠르게 대응할 수 있으며, 촬영 목
적에 따른 촬영 고도, 각도 및 주기 등을 조정하는 것이 
상대적으로 용이하다. 마지막으로, 드론 영상은 지상에
서 취득된 영상에 비하여 도로에 존재하는 시설물이나 
장애물에 의한 영향을 적게 받는다[3].

딥러닝 기반 이동 객체 인식은 대량의 영상을 신속하
게 처리할 수 있고 예상 정확도가 높다는 장점이 있어 관
련 연구/개발에 대한 수요가 커지고 있다. 이때 딥러닝 
모델의 정확도는 훈련 자료의 품질과 양에 큰 영향을 받
기 때문에, 양질의 훈련 자료 구축 필요성 또한 증대되고 
있다[4]. 드론 영상 기반 객체 인식을 위한 훈련 자료를 
구축하는 방법은 실제 데이터 기반 수동 레이블링(labeling), 
합성 데이터 생성 및 전이 학습으로 분류된다[4-6].

실제 데이터 기반 수동 레이블링 방법은 대표적인 훈
련 자료 수집 방법 중 하나로, 실제 드론 영상에서 관심 
객체를 식별하고 수동으로 주석을 입력하는 것이다. Z. 
Xu 등(2018)은 차량과 같은 작은 객체를 인식하기 위하
여 낮은 고도에서 촬영한 드론 영상을 수집하고 주석 도
구를 이용하여 훈련 자료를 취득하였다[7]. X. Xi 등
(2019)은 주차장을 대상으로 드론 영상을 수집하고 직접 
주석을 입력하여 훈련 자료를 취득한 후, 차량 객체를 인
식하였다[8]. Arora, N. 등(2022)은 YouTube로부터 
다양한 조건에서 촬영된 영상을 수집하고 직접 주석을 
입력하여 훈련 자료를 구축한 후, 차량 객체를 인식하는 
연구를 수행하였다[9].

합성 데이터 기반 방법은 실세계와 유사한 가상 환경을 
구축하여 주석이 포함된 훈련 자료를 취득하거나 영상을 
조작하여 훈련 자료를 증강하는 방법이다. J. Shen 등
(2019)은 생성적 적대 신경망을 기반으로 훈련 자료를 증
대하여 보완하고, 무인항공기 영상에서 차량 객체를 인식
하였다[10]. K. Konen 등(2021)은 가상 환경 시뮬레이션 
도구를 이용하여 합성 데이터를 생성하고 이를 통해 객체 

인식 모델의 정확도를 높이는 방법을 제시하였다[11]. B. 
Kiefer 등(2022)은 DeepGTAV 프레임워크를 사용하여 
합성 데이터를 생성하고, 생성한 데이터를 기반으로 객체 
인식 모델을 학습하고 정확도를 평가하였다[12].

전이 학습은 사전에 구축된 모델을 이용하여 기존과 
다른 환경에서 구축된 훈련 자료를 적용하여 모델의 성
능을 향상시키는 방법이다[13]. Walambe R 등(2021)
은 이미 학습된 객체 인식 모델을 드론 영상에 적용하여 
차량 객체를 인식하였다[14]. Z. Ghasemi Darehnaei 
등(2021)은 사전 학습된 CNN 모델 및 다양한 분류기를 
활용하여 Faster R-CNN 기반 전이 학습을 수행하고, 
다중 차량을 인식하였다[15]. S. Khan 등(2021)은 보행자 
신호등을 인식하기 위하여 사전 학습된 MobileNetV2 
모델을 전이 학습을 통하여 새로운 데이터 세트에 따라 
조정하여 효과적으로 해결하였다[16].

딥러닝 훈련 자료 수집과 관련된 기존의 연구들은 각 
연구의 목적에 맞는 합리적인 방법론을 통하여 훈련 자료
를 수집하고 딥러닝 모델을 구축한 바 있다. 하지만 기존 
연구들에서 사용한 훈련 자료 구축 방법은 다음과 같은 한
계를 보인다. 먼저, 수동 레이블링 방법의 경우, 인적 자원
과 시간이 많이 소모되어 경제적 비용이 높다. 합성 데이
터 생성 방법은 시간, 기상 및 장소 등의 다양한 환경 요소 
변화를 반영한 대용량의 훈련 자료 취득에 용이하지만, 여
전히 실제 데이터 기반 모델의 성능을 대체할 수 없다
[4,12]. 전이 학습의 경우, 기존에 학습된 모델 외에 추가
적인 훈련 자료의 구축 없이 모델의 성능을 높일 수 있지
만 여전히 초기 훈련 자료가 필요하다는 한계가 있다. 

본 연구에서는 위와 같은 한계를 보완하고자, 특징점 
매칭을 기반으로 드론 영상으로부터 차량 객체를 인식하
여 초기 훈련 자료를 효율적으로 취득하는 방법론을 제
안하는 것을 목표로 한다. 이를 위하여 본 연구에서는 드
론 영상에서 참조 차량 객체를 획득한 후, 참조 객체와 
연속된 영상 간 특징점 매칭을 수행하여 차량을 인식한
다. 인식한 차량을 기반으로 훈련 자료를 구축하기 위하
여, 훈련 자료에 요구되는 정밀도 및 목적에 따라 최적 
알고리즘을 제시하고자 한다. 

2. 드론 영상 속 차량 객체의 특징점 매칭

본 연구에서는 드론과 차량 간 상대적인 위치 변화에 
따른 차량의 형상 변화를 고려하여 시나리오를 분류한 
후, 각 시나리오에서 연속된 드론 영상 세트를 구성하였
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다. 연속된 드론 영상 중 한 영상에서 차량 객체를 분리
하여 참조 객체로 사용하였으며, 이는 차량의 강도 변화
를 고려하기 위하여 차량의 강도 값에 따라 세분화하였
다. 이후 특징점 매칭 알고리즘인 KAZE, ORB, SIFT 및 
SURF를 이용하여 참조 객체와 다른 영상들 간의 특징점 
매칭을 수행하였다.

2.1 특징점 매칭 알고리즘
본 연구에서는 드론의 촬영 각도 및 차량 이동에 따른 

연속된 드론 영상 속 차량의 형상 변화에 안정적인 특징
점 추출을 위하여 서로 다른 알고리즘의 성능을 비교/분
석하였다. 실험에는 상대적으로 영상의 크기 및 회전 변
화에 강건한 특징을 지닌 KAZE, ORB, SIFT 및 SURF
의 네 가지 알고리즘이 이용되었으며 각 알고리즘은 다
음과 같은 특징을 지닌다. 먼저, KAZE 알고리즘은 비선
형 확산 필터를 기반으로 영상의 크기, 회전, 블러링
(blurring) 및 잡음(noise) 변화에 강건한 특징을 갖는
다. ORB 알고리즘은 빠른 속도와 계산의 효율성을 높인 
알고리즘으로 영상의 회전 및 크기 변화에 강건한 특징
을 갖는다. SIFT 알고리즘은 DoG(difference of 
gaussian) 영상을 기반으로 영상의 회전, 스케일(scale), 
상당한 범위의 2차원 공간상의 왜곡(affine distortion), 
잡음(noise) 및 조명 변화에 강건한 특징을 갖는다. 마지
막으로, SURF 알고리즘은 기존 SIFT 알고리즘과 유사한 
성능을 가지면서 처리 속도를 개선한 알고리즘으로, 영
상의 회전, 크기 및 조명 변화에 강건한 특징을 갖는다.

2.2 연구 데이터
본 연구에서는 일산 킨텍스(KINTEX) 및 대화역 인근

에서 촬영된 드론 영상을 사용하였다. 대상지에는 직선 도
로, 교차로 및 주차장 등이 포함되어 있으며, 대상지 속 이
동 객체에는 자동차, 초소형 자동차 및 원동기장치자전거 
등이 포함된다. 이 중 자동차 객체를 대상으로 실험을 수
행하였다. 영상에서 이동 객체들은 정지 또는 이동하는 상
황을 고르게 확인할 수 있으며, 이동하는 차량은 직진하거
나 교차로에서 회전하는 상황을 확인할 수 있다.

드론 영상 속 차량 객체는 차량 상태 및 드론과 상대
적인 위치 관계에 따라 형상이 달라질 수 있다[17]. 따라
서 본 연구에서는 차량 객체와 드론 간 상대적인 위치와 
방향에 따라 Table 1과 같이 실험 데이터를 분류하였다. 
먼저, 차량 객체의 상태에 따라 정지한 차량과 이동 중인 
차량으로 구분한 후, 차량과 드론의 진행 방향에 따라 나
란한 경우와 수직에 가까운 경우로 세분화하였다. Case 

A의 경우, 정지한 차량이 드론의 진행 방향과 나란히 놓
인 상황으로, 상대적으로 차량의 짧은 변보다 긴 변에서 
형상 변화가 크게 나타난다[18]. Case B의 경우, 정지한 
차량이 드론의 진행 방향과 수직에 가깝게 놓인 상황으
로, 상대적으로 차량의 긴 변보다 짧은 변에서 형상 변화
가 크게 나타난다. Case C의 경우, 이동 중인 차량이 드
론의 진행 방향과 나란히 놓인 상황으로, 드론과 차량이 
함께 이동하여 상대적으로 형상 변화가 크지 않다. Case 
D의 경우, 이동 중인 차량이 드론의 진행 방향과 수직에 
가깝게 진행하는 상황으로, 회전으로 인해 상대적으로 
형상 변화가 가장 크게 나타난다.

Case Vehicle state The direction of the drone and 
the vehicle

A stopped parallel

B stopped Almost perpendicular
C moving parallel

D moving Almost perpendicular

Table 1. Classification of experimental data based 
on the spatial relationship between drone 
and vehicles.

본 연구에서는 객체의 밝기 값에 따른 특징점 매칭 및 
객체 인식 성능을 비교 분석하기 위하여 차량 객체의 강
도(intensity)를 기준으로 차량을 3단계로 분류하였다. 
차량 객체의 밝기, 즉 강도 값은 특징점 매칭에 큰 영향
을 미칠 수 있다[18]. 따라서 참조 객체를 객체 픽셀
(pixel)의 평균 강도 값을 이용하여 Table 2와 같이 3단
계로 분류하였다. Table 2에서 I1은 상대적으로 밝은 값
을 갖는 차량 객체이며, I2는 상대적으로 중간값을 갖는 
차량 객체이다. 또한 I3은 상대적으로 어두운 값을 갖는 
차량 객체이다.

Case Intensity Range of values
I1 (Intensity 1) White 150≦
I2 (Intensity 2) Gray 90≦
I3 (Intensity 3) Black 60≦

Table 2. Classification of Intensity

본 연구에서는 차량 객체와 드론의 상대적인 위치 관
계에 따라 구분한 각 시나리오의 참조 영상에서 강도별 
객체를 분리한 후, 참조 객체와 연속된 드론 영상 간 특
징점 매칭을 수행하였다. Fig. 1에서 각 시나리오에 해당
하는 연속된 드론 영상 세트와 참조 영상을 확인할 수 있다.
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(a)

(b)

(c)

(d)

(a)

(b)

(c)

Fig. 1. Drone images for case A
         Images of stationary vehicles captured sequentially in parallel 

to their direction (Case A). A series of images in the 
order of (b), (a), and (c) with (a) as the reference image.

(a)

(b)

(c)

Fig. 2. Drone images for case B
         Images of stationary vehicles captured sequentially in 

perpendicular to their direction (Case B). A series of 
images in the order of (b), (a), and (c) with (a) as the 
reference image.

(a)

(b)

Fig. 3. Drone images for case C
         Images of moving vehicles captured sequentially in parallel 

to their direction (Case C). A series of images in the 
order of (a), and (b) with (a) as the reference image.
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(e)
Fig. 4. Drone images for case D
         Images of moving vehicles captured sequentially in 

perpendicular to their direction (Case D). A series of 
images in the order of (a), (b), and (c) with (a) as the 
reference image. Also, a series of images in the order 
of (d), and (e) with (d) as the reference image.

2.3 알고리즘 성능 평가 기준
본 연구에서는 각 시나리오에서 강도별 객체 영상과 

수행한 특징점 매칭 결과를 정상 매칭점 수와 매칭 정확
도에 따라 평가하였다. 정상 매칭점 수는 정상으로 판별
된 매칭점의 개수이다. 본 연구는 초기 훈련 자료 취득을 
목표로 하여 훈련 자료 구축에 요구되는 인식 정밀도에 
따라 정상 판별 기준을 Table 3과 같이 구분하였다. 
Table 3에서 Level 1의 경우, 도로 위 차량을 인식하고 
구분하는 정밀도를 요구하는 단계로 차량으로 매칭된 경
우, 정상으로 판별하였다. 차량 객체로 구성된 훈련 자료
를 구축하고자 하는 목적에 사용될 수 있으며, 상대적으
로 높은 정확도를 기대할 수 있다. Level 2의 경우, 서로 
유사한 크기 및 강도를 갖는 차량을 구분하는 정밀도를 
요구하는 단계로 차량의 크기 및 강도가 유사한 차량 객
체로 매칭된 경우, 정상으로 판별하였다. 크기와 강도가 
유사한 차량 객체로 구성된 훈련 자료를 구축하고자 하
는 목적에 활용될 수 있으며, 동일 차량을 인식하는 
Level 3보다 상대적으로 높은 정확도를 기대할 수 있다. 
Level 3의 경우, 동일 차량을 인식할 수 있는 정밀도를 
요구하는 단계로 동일 차량으로 매칭된 경우, 정상으로 
판별하였다. 차량 객체 추적 및 감시 등과 같은 동일 차
량으로 구성된 훈련 자료를 구축하고자 하는 상황에 활
용될 수 있다.

Level Correct point

L1 (Level 1) Vehicle
L2 (Level 2) Similar Vehicle with Intensity and Size

L3 (Level 3) Same Vehicle

Table 3. Classification of Intensity

매칭 정확도는 정상 판별 기준에 따라 도출된 정상 매

칭점 개수를 전체 매칭점 개수로 나눈 후, 백분율로 표기
한 것이다. 지상에서 촬영한 차량 영상에 비해 공중에서 
촬영한 차량 영상은 확인할 수 있는 특징이 제한적이므
로, 드론 영상 속 추출되는 특징점 개수는 상대적으로 적
다. 매칭 정확도는 분모인 전체 매칭점 수에 따라 민감하
게 변화하므로 정상 매칭점 수와 함께 알고리즘 성능을 
분석하였다. 또한, 전체 매칭점 수가 2개 이하인 경우, 
신뢰도가 낮다고 판단하여 매칭 정확도 분석에서 제외하
였다.

3. 드론 영상과 차량 객체 간 특징점 매칭 결과

3.1 차량 객체와 드론의 위치 변화에 따른 결과
드론과 차량 객체 간의 상대적인 위치가 변화하는 경

우, KAZE 알고리즘이 상대적으로 가장 안정적인 결과를 
보였다. KAZE 알고리즘은 모든 시나리오에서 80% 이상 
매칭 정확도를 유지하고 있으며, 다른 알고리즘보다 정
상 매칭점 수가 많은 것을 확인할 수 있다. 차량과 드론 
간 상대적 위치 변화에 따른 특징점 매칭 결과는 Table 
4에 나와 있다. 

먼저, KAZE 알고리즘은 Case A에서 L1, L2 및 L3에
서 10개의 정상 매칭점 수와 100%의 높은 정확도를 보
였다. Case B에서는 8개의 정상 매칭점 수를 보이며, 양
호한 성능을 유지하고 있다. 상대적으로 형상 변화가 적
은 Case C에서 12~14개로 정상 매칭점 수가 가장 많은 
것을 확인할 수 있다. 동일 차량을 인식하는 L3에서는 정
상 매칭점 수가 12개로 줄어, 
매칭 정확도는 상대적으로 다소 낮아졌음을 알 수 있다. 
상대적으로 형상 변화가 크게 나타나는 Case D에서는 
정상 매칭점 수가 5개로 줄어든 것을 확인할 수 있다. 매
칭점 수는 줄었으나, 매칭 정확도는 L1에서 100%, L2와 
L3에서 80% 정확도로 양호한 수준을 유지하고 있다.

다음으로, SURF 알고리즘은 두 번째로 많은 정상 매
칭점 수를 갖는다. Case A, B 그리고 Case C에서 각 
5~7개의 정상 매칭점 수를 보인다. 매칭 정확도는 Case 
A와 Case C에서 100%의 높은 정확도를 보이며, Case 
B에서는 83%의 상대적으로 낮은 정확도를 확인할 수 있
다. KAZE 알고리즘은 정상 매칭점 수가 Case C, A 그
리고 Case B 순으로 줄어들면서 시나리오에 따른 변화
가 나타나는 반면 SURF 알고리즘은 시나리오 간 변화가 
두드러지지 않는다.



드론 영상의 이동 객체 인식을 위한 특징점 매칭 기반 딥러닝 훈련 자료 구축 방법론

513

Case Algorithm Total
Matched Point

Level
L1 L2 L3

Case A

KAZE 10 10 10 10
ORB 0 0 0 0

SIFT 4 3 3 3
SURF 7 7 7 7

Case B

KAZE 8 7 7 7
ORB 0 0 0 0

SIFT 4 3 3 3
SURF 6 5 5 5

Case C

KAZE 15 14 14 12
ORB 1 1 1 1

SIFT 2 2 2 2
SURF 7 7 7 7

Case D

KAZE 5 5 4 4
ORB 0 0 0 0

SIFT 1 1 1 1
SURF 4 4 4 3

Case Algorithm Total
Matched Point

Level

L1 L2 L3

Case A

KAZE 10 100% 100% 100%

ORB 0 - - -
SIFT 4 75% 75% 75%

SURF 7 100% 100% 100%

Case B

KAZE 8 88% 88% 88%

ORB 0 - - -
SIFT 4 75% 75% 75%

SURF 6 83% 83% 83%

Case C

KAZE 15 93% 93% 80%

ORB 1 - - -
SIFT 2 - - -

SURF 7 100% 100% 100%

Case D

KAZE 5 100% 80% 80%

ORB 0 - - -
SIFT 1 - - -

SURF 4 100% 100% 75%

Table 4. Feature matching results of relative position variation between vehicle objects and drones

SIFT 알고리즘은 각 시나리오에서 1~4개 사이의 정
상 매칭점 수를 보이며 상대적으로 저조한 성능을 보였
다. 매칭점 수는 적으나, L1, L2 및 L3 단계에서 모두 동
일한 매칭 정확도를 유지하며, 상대적으로 차량이 아닌 
차선 및 그림자나 유사한 차량으로 오매칭이 적은 것을 
알 수 있다. 마지막으로, ORB 알고리즘은 모든 시나리
오에서 0개의 특징점을 매칭하면서 상대적으로 가장 저
조한 성능을 보였다.

따라서 드론 영상 속 차량의 상태에 따라 차량의 형상
이 변화하는 상황에서 KAZE 알고리즘이 상대적으로 높
은 매칭 정확도와 많은 정상 매칭점 수를 보이며 안정적
인 결과를 보였다. SURF 알고리즘은 KAZE 알고리즘에 
비하여 정상 매칭점 수는 적지만, 상대적으로 차량 객체
와 드론의 위치 관계에 따른 영향을 덜 받는 것을 확인할 
수 있다. KAZE와 SURF 알고리즘 모두 L1, L2에서 매칭 
정확도를 유지하다가 L3에서 감소하였다. 동일 차량을 
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Intensity Algorithm Total
Matched Point

Level

L1 L2 L3

I1

KAZE 17 16 16 15

ORB 1 1 1 1
SIFT 6 6 6 5

SURF 14 14 13 12

I2

KAZE 7 7 7 7

ORB 0 0 0 0
SIFT 2 1 1 1

SURF 4 4 4 4

I3

KAZE 4 3 3 3

ORB 0 0 0 0
SIFT 1 1 1 1

SURF 0 0 0 0

Intensity Algorithm Total
Matched Point

Level
L1 L2 L3

I1

KAZE 17 94% 94% 88%
ORB 1 - - -

SIFT 6 100% 100% 83%
SURF 14 100% 93% 86%

I2

KAZE 7 100% 100% 100%
ORB 0 - - -

SIFT 2 - - -
SURF 4 100% 100% 100%

I3

KAZE 4 75% 75% 75%
ORB 0 - - -

SIFT 1 - - -
SURF 0 - - -

Table 5. Feature matching results of vehicle intensity variation

추적하고자 하는 상황에서 Level에 따른 변화가 적었던 
SIFT 알고리즘이 매칭 정확도 측면에서 성능을 기대해볼 
수 있다. 또한, 드론을 이용하여 차량 객체를 촬영할 때, 
이동 중인 차량과 나란한 방향으로 진행하며 촬영하는 
것이 가장 높은 정확도와 많은 매칭점 수를 보였다.

3.2 차량의 강도에 따른 결과
차량 객체의 강도가 변화하는 경우, KAZE 알고리즘

이 강도별 객체에서 가장 많은 정상 매칭점 수를 보이며 
상대적으로 안정적인 결과를 보였다. 또한 모든 특징점 
매칭 알고리즘은 차량의 강도 값이 낮아짐에 따라 정상 
매칭점 수가 상대적으로 크게 줄어드는 것을 확인할 수 
있다.

KAZE 알고리즘은 상대적으로 높은 강도 값을 갖는 
I1 객체에서 15~16개의 정상 매칭점 수와 평균 91%의 

높은 정확도를 보이고 있다. 강도 값이 낮아진 I2 객체에
서는 정상 매칭점 수가 7개로 크게 감소한 것을 확인할 
수 있다. 어두운 I3 객체는 3개의 정상 매칭점 수를 보이
며, 다른 알고리즘에 비하여 가장 양호한 성능을 보이고 
있다. 

SURF 알고리즘도 마찬가지로, I1 객체에서 12~14개
의 정상 매칭점 수와 평균 93%의 높은 정확도를 보였으
나, I2 객체에서 정상 매칭점 수가 4개로, 어두운 I3 객
체에서는 0개로 감소한 것을 확인할 수 있다. SIFT 알고
리즘은 I1 객체에서는 6개의 정상 매칭점 수와 100%의 
높은 정확도로 양호한 성능을 보였지만, I2 및 I3 객체에
서 정상 매칭점 수가 1~2개로 감소하는 것을 확인할 수 
있다. 마지막으로 ORB 알고리즘은 가장 저조한 성능을 
보이고 있다.

따라서 차량 객체의 강도 값이 감소함에 따라 정상 매
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칭점 수도 감소하였으나, KAZE 알고리즘이 어두운 객체
에서도 정상 매칭점 수를 유지하며 가장 안정적인 결과
를 보였다. SURF 알고리즘도 적절한 정상 매칭점 수와 
높은 정확도로 양호한 결과를 보였다. 어두운 차량 객체
의 경우, 정상 매칭점 수가 상대적으로 크게 감소하며, 
KAZE 알고리즘을 제외한 ORB, SIFT 및 SURF 알고리
즘은 0~1개로 저조한 성능을 보였다.

3.3 종합 결과
드론 영상과 차량 객체 간 특징점 매칭에서 드론과 

차량 간 상대적인 위치 변화를 고려하는 경우, KAZE 
및 SURF 알고리즘을 사용하는 것이 적합하다고 판단하
였다. 차량의 강도에 따른 변화를 고려하는 경우, 
KAZE 알고리즘을 사용하는 것이 적합하다고 판단하였
다. 차량의 강도가 드론과 차량의 상대적인 위치 변화보
다 특징점 매칭 정확도에 미치는 영향이 상대적으로 크
게 나타났다. 

요구되는 인식 정밀도에 따른 최적 특징점 매칭 알고
리즘은 다음과 같다. 차량을 인식하고자 하는 경우(L1), 
KAZE와 SURF 알고리즘이 평균 90% 이상 정확도를 유
지하고 있어 가장 적합하다고 판단하였다. 강도 및 크기 
유사 차량을 인식하고자 하는 경우(L2), 마찬가지로 
KAZE와 SURF 알고리즘은 대부분 90% 이상 정확도를 
보이고 있어 가장 적합하다고 판단하였다. 동일 차량 객
체를 추적하고자 하는 경우(L3), 오매칭으로 인하여 정확
도가 낮아져, KAZE와 SURF 알고리즘을 함께 사용하는 
것이 적합하다고 판단하였다. KAZE 알고리즘의 경우, 
정상 매칭점 수가 많지만 주로 흰 차선 또는 주변 교통 
시설물로 오매칭도 상대적으로 자주 나타난다. 매칭 정
확도 측면에서는 상대적으로 오매칭이 적은 SURF 알고
리즘을 고려할 수 있다. 

Fig. 5는 Case A에서 I1 객체를 매칭한 결과이다.특
징점 매칭을 이용하여 인식한 차량을 기반으로  영상 
분류 딥러닝 모델인 SAM(SAM: Segment Anything 
Model)을 통하여 Fig. 6과 같이 차량 객체를 추출할 
수 있다. 매칭된 특징점을 중심으로 주변 영상을 획득
한 뒤, SAM을 통하여 폴리곤(polygon)형 객체만 추출
한 것이다. 이를 통하여 요구되는 인식 정밀도에 따라 
원하는 차량 객체를 훈련 자료로 효율적으로 취득할 수 
있다.

(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 5. Example of Feature matching Result (Case A-I1)
        (a) KAZE (b) ORB (c) SIFT (d) SURF

(a) (b)

Fig. 6. Example of vehicle object extraction using 
feature matching results for training data

         (a) cropped image of the detected vehicle using the 
feature matching (b) extracted polygon type objects 
using SAM
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4. 결론

본 연구에서는 드론 영상 속 이동 객체 훈련 자료를 
효율적으로 취득하기 위하여 특징점 매칭을 통한 객체 
인식을 수행하였다. 드론과 차량 객체 간의 상대적인 위
치 변화와 차량의 강도에 따른 시나리오를 구성한 후, 시
나리오별 서로 다른 네 가지 특징점 매칭 알고리즘의 성
능을 비교/분석하였다.

도로, 교차로 및 여러 이동 객체 등이 포함된 지역을 
촬영한 드론 영상 속 차량을 인식하는 실험에서 KAZE 
및 SURF 알고리즘이 드론과 차량 객체 간 상대적인 위
치 변화와 차량의 강도 변화에 상대적으로 일관된 성능
을 보였다. 훈련 자료의 요구되는 목적에 따라 차량을 인
식하는 경우, KAZE 및 SURF 알고리즘이 적절한 평균 
매칭점 개수와 90% 이상의 평균 정확도를 보였다. 유사
한 크기 및 강도 값을 갖는 차량을 인식하는 경우, KAZE 
및 SURF 알고리즘 모두 90% 이상의 평균 정확도를 유
지하였다. 동일 차량을 인식하고자 하는 경우, KAZE 알
고리즘은 매칭점 개수 측면에서 우수한 결과를 보였으
며, SURF 알고리즘은 평균 정확도 측면에서 90% 이상
을 유지하였다. 이에 본 연구에서는 특징점 매칭을 이용
하여 차량 객체 영상을 획득하고, 이를 기반으로 영상 분
류 딥러닝 모델에 적용하여 효율적인 훈련 자료 취득 방
안의 효용성을 확인하였다.

향후 본 연구 내용을 바탕으로 다음과 같은 추가적인 
연구가 필요하다. 먼저, 다양한 고도에서 촬영한 영상을 
이용해 특징점 매칭을 수행할 필요가 있다. 드론 영상은 
촬영 고도가 높아질수록 영상 속 차량 객체가 작아져 얻
을 수 있는 특징 정보가 매우 제한적이다. 다음으로, 드
론 영상 속 차량 객체는 차량의 강도 외에 주변 시설물의 
그림자로 인해 영향을 받을 수 있다. 일반적인 상황에서 
정확한 객체 인식을 위해서 그림자로 인한 강도 값의 변
화도 고려할 필요가 있다. 마지막으로, 경사촬영 드론 영
상을 통한 연구를 수행할 필요가 있다. 경사촬영 영상은 
정사촬영(Nadir) 영상보다 드론과 이동 객체 간 상대적
인 위치 변화에 따른 시각적 왜곡이 크게 나타난다. 이에 
따른 특징점 매칭 결과의 변화를 살펴볼 필요가 있다.
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