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요       약 

폐기물을 처리하는데 있어 배출과 수거에 대한 프로세스 자동화를 위해 폐기물 객체 유사도 판
별이 요구된다. 이를 위해 본 연구에서는 폐기물 데이터셋에서 SIFT(Scale-Invariant Feature Transform) 
와 HSV(Hue, Saturation, Value)기반으로 두 이미지의 공통된 특징을 추출해 융합하고, 기계학습을 통
해 이미지 객체 간의 유사도를 측정하는 모델을 제안한다. 실험을 위해 수집된 폐기물 데이터셋 
81,072 장을 활용하여 이미지를 학습시키고, 전통적인 임계치 기반 유사도 측정과 본 논문에서 제시
하는 유사도 측정을 비교하여 성능을 확인하였다. 임계치 기반 측정에서 SIFT 와 HSV 는 각각 0.82, 
0.89(Acc)가 측정되었고, 본 논문에서 제시한 특징 추출 방법을 사용한 기계학습의 성능은 
DT(Decision Tree)와 SVM(Support Vector Machine) 모두 0.93 (Acc)로 4%의 정확도가 향상되었다. 

 

1. 서론 

특징점 추출 알고리즘은 최근에도 이미지의 유사도

를 측정하는 방법으로 사용하는 연구들이 진행되고 

있다[1,2,3]. 특징점 추출 알고리즘인 SURF, SIFT, 

ORB을 이용해 이미지의 회전, 왜곡, 스케일 변화에

서의 매칭 성능을 비교한 연구가 존재한다[3]. 폐기

물 객체 또한 카메라 각도에 따라 왜곡, 스케일 변화

가 존재하기 때문에 SIFT를 통해 이미지의 특징을 추

출하였다. 하지만 SIFT는 회색조에서 특징을 추출하

므로 색상 정보가 무시될 수 있고, 이미지 전체에서 

특징을 추출하기 때문에 배경에 대한 특징도 같이 추

출될 수 있는 문제가 존재한다. 
본 논문에서는 문제 해결을 위해 HSV 색상 정보를 

추출하여 SIFT 특징점과 융합하고, 배경을 제거한 이

미지 객체의 특징점을 더하는 두가지 방법을 제안한

다. 제안된 방법을 통해 추출된 특징점을 DT, SVM 모

델을 이용한 실험을 진행하여 그 성능을 검증하였다. 

2. 관련 연구 

2.1 SIFT 특징점 추출 

디스크립터(Descripter) 특징 추출 방법은 객체의 

관심 지점인 키포인트(keypoint)와 그 주변 특징 벡

터인 디스크립터를 이용한 특징 추출 방법이다[4]. 

SIFT 특징점 추출 방법은 디스크립터를 활용한 특징 

추출 방법 중 하나로 회전, 크기 변화에 불변한 특성

을 가지고 있다[4]. 하지만, SIFT 특징점 추출 방법

은 회색조에서 추출되므로, 색상정보를 포함하지 않

기 때문에 추가적인 특징 추출 방법을 사용해야 한다. 

 
2.2 HSV 히스토그램 특징 추출 

HSV히스토그램 특징 추출은 색조, 채도, 밝기 정

보를 가지는 히스토그램을 특징점으로 사용하여 색 

분포를 추출하는 방법이다. 본 논문에서는 SIFT 디스

크립터 특징 벡터와 HSV 히스토그램 특징 벡터을 융

합하여 이미지쌍의 공통된 특징을 추출한다. 



 
 

  

3. 폐기물 데이터 셋 구성 

데이터 셋은 폐기물 데이터로 객체 유사도를 학습

하기 위해 여러 각도로 촬영된 이미지를 사용하였다. 

폐기물 이미지 81,072장을 이용하여 같은 객체로 구

성된 이미지 40,536쌍과 서로 다른 객체로 구성된 이

미지 40,536쌍을 제작하여 총 81,072쌍의 학습 데이

터셋을 제작하였다. 또한, 학습 데이터, 검증 데이터, 

테스트 데이터를 각각 7:2:1 로 나누어 학습하였다. 
 

3.1 데이터 전처리 

(그림 1) 배경을 제거한 폐기물 데이터 예시 

SIFT, HSV 특징 추출은 이미지 전체에서 특징을 추

출하기 때문에, 배경의 특징이 같이 추출될 수 있다. 

Rembg는 U2net기반의 배경 제거 라이브러리로 다양

한 연구에서 사용되어 지고 있다[5,6]. 본 연구 또한 

배경을 제거하는 목적으로 (그림 1)과 같이 Rembg를 

사용하였으며, 배경을 포함한 이미지의 특징 벡터와 

배경을 제거한 Rembg 이미지의 특징 벡터를 융합하여 

유사도 측정 모델의 입력으로 사용하였다. 
 

4. 유사도 측정 모델 

 

(그림 2) SIFT, HSV 특징 추출 기반 유사도 측정 프로세스 

본 논문에서 제시하는 SIFT, HSV 특징 추출 기반 

유사도 측정 모델의 프로세스는 (그림 2) 와 같다. 

이미지 셋을 원본 이미지 와 Rembg이미지로 만들

고 SIFT 특징점 추출, HSV 히스토그램 분석을 통해 

각각 특징을 추출하고 융합한다. 추출된 특징들은 유

사도를 측정하기 위해 사용되며, DT, SVM모델의 입력

으로 사용되어 유사도를 예측한다. 

4.1 HSV 기반 특징 추출 

이미지의 색상, 채도, 명도 특징을 추출하기 위해 

HSV 색상 공간에서 히스토그램을 만들어 색상 분포를 

확인하였다. Rembg 이미지의 경우 배경이 현실에 거

의 존재하지 않은 최소값으로 고정되어 이를 삭제하

는 후처리를 진행하였다. (그림 4)는 HSV 공간에서 

색상, 채도, 명도 특징을 추출한 히스토그램이다. 

Rembg이미지에서 배경의 색상 특징이 제거되어 노이

즈가 감소한 것을 확인 할 수 있다. 
 

 

(그림 4) 폐기물 데이터 HSV 히스토그램 시각화 

4.2 SIFT 기반 특징점 추출 

SIFT 디스크립터 특징 추출 알고리즘은 스케일 공

간 구성, DOG(Difference of Gaussian)연산, 키포인

트 검출, 디스크립터 벡터 추출 순서로 진행된다[4]. 

폐기물 데이터에서 크기 변화에 강한 키포인트를 

검출하기 위해 이미지 피라미드를 활용하여 폐기물 

데이터의 스케일 공간을 구성하고 DOG연산을 통해 외

각선을 검출한다.  
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DOG 연산으로 검출된 외각선에서 키포인트의 후보

군을 찾고 식(1)을 이용하여 정확한 키포인트의 위치

를 탐색한다. 식(1)은 테일러 급수 2차 전개를 이용

한 식으로 D는 DOG이미지, X는 키포인트 후보인 (x, 

y, octave)를 의미한다. 식(2)를 통해 위치조정 값 𝑋𝑋� 
도출하고,  |𝐃𝐃�𝑿𝑿��|의 값이 0.03이하인 약한 키포인트

는 삭제하는 후처리를 진행한다. 

이미지 회전에 강한 특징점을 검출하기 위해 키포

인트 주변 픽셀의 상대적인 그래디언트 방향 정보를 

가지는 디스크립터를 생성한다. 스케일 공간에서의 

키포인트와 디스크립터 생성을 통해 폐기물 이미지에

서 크기와 회전 변화에 강한 특징 벡터를 추출한다. 



 
 

  

4.3 이미지 특징점 매칭 

유사도를 측정하고자 하는 이미지 쌍을 SIFT, HSV

분석을 각각 진행하고, 검출된 특징 사이의 거리를 

각각 측정한다.  

∑ (𝑨𝑨𝒊𝒊 − 𝑩𝑩𝒊𝒊)𝟐𝟐𝒊𝒊   (3) 

SIFT 특징점 사이의 거리는 유클리드 거리식(3)을 

이용하여 측정하고, 최근접 이웃 방식을 이용해 이웃 

된 특징점의 거리가 각각 40%, 50%, 60%, 70% 이하인 

매칭점 들의 개수를 각각 추출한다. (그림 5)는 이미

지 쌍에서 60% 임계치에서 매칭된 특징점을 시각화한 

이미지이다. SIFT 매칭 역시 Rembg Image 매칭에서 

배경에 대한 노이즈가 제거된 것을 확인할 수 있다. 
 

 

(그림 5) SIFT 특징점 매칭 시각화 

HSV 히스토그램 비교 알고리즘은 바타차야 거리 측

정 방법을 사용했으며, 두 이미지의 히스토그램을 비

교하여 식(4)와 같이 구하게 된다.  

 

d(H1,𝐻𝐻2) =  �1 −  1
�𝐻𝐻1����𝐻𝐻2����𝑁𝑁2

∑ �𝐻𝐻1(𝐼𝐼) ∙ 𝐻𝐻2(𝐼𝐼)𝑖𝑖  (4) 

 

SIFT의 매칭된 특징점 크기(4,)와 HSV 히스토그램 

거리 측정 값 벡터크기(1,)를 더하여 (5,)크기의 특

징점 벡터를 생성하게 되며, 원본 이미지와 배경 제

거한 이미지의 특징점을 융합하여 총 (10,)크기의 특

징 벡터를 유사도 측정을 위한 기계학습의 입력으로 

사용한다. 

 

5. 실험 

5.1 실험 환경 

모든 실험은 Intel i9-11900K CPU, NVIDA GeForfce 

RTX 3090 GPU로 진행되었으며 Linux 20.04.2 LTS의 

운영체제 버전과 CUDA version 11.10의 워크스테이션

에서 진행되었다. 

5.2 임계치 기반 유사도 분석 

<표 1>은 학습데이터와 테스트 데이터를 이용해서 

원본 이미지와 Rembg이미지에 대해 가장 높은 성능

을 기록하는 임계치의 acc를 측정한 결과를 나타내

는 표이다. 임계치 기반으로 데이터의 acc를 측정했

을 때, SIFT 특징점 에서는 0.5, 0.6 임계치에서 

0.82의 정확도를 보였고, HSV은 0.89의 acc로 SIFT

보다 HSV에서 높은 성능을 보였다. 또한, 배경을 제

거하지 않은 이미지가 전체적으로 높은 성능을 보였

다. 
 

<표 1> 임계치를 이용한 유사도 분석 결과 

Feature Threshold Train_acc Test_acc Rembg 
SIFT 0.4 0.79 0.78 X 
SIFT 0.5 0.82 0.82 X 
SIFT 0.6 0.82 0.82 X 
SIFT 0.7 0.79 0.79 X 
SIFT 0.4 0.67 0.69 O 
SIFT 0.5 0.69 0.69 O 
SIFT 0.6 0.69 0.69 O 
SIFT 0.7 0.66 0.65 O 
HSV  0.89 0.87 X 
HSV  0.77 0.77 O 

 
5.2 기계 학습을 이용한 유사도 분석 

이미지쌍에서 추출한 특징 벡터를 기계 학습의 입

력값으로 사용한다. 기계학습 알고리즘은 scikit 

learn에서 구현된 DT와 SVM을 사용하였다. HSV와 

SIFT 를 융합한 특징 벡터의 효용성을 실험하기 위해, 

SIFT 특징 벡터를 사용한 성능과 HSV 특징 벡터를 융

합하여 예측한 성능을 비교하였다. 

DT의 하이퍼파라미터는 실험을 통해 <표 2>로 설

정하였으며, 실험 결과는 <표 3>와 같다. 

 
<표 2> Decision Tree의 하이퍼파라미터 설정 

Class weight Balanced Min samples leaf 11 
Criterion Gini Min samples split 5 

Max depth 9 Splitter Best 
Max feature sqrt   

 
<표 3> Decision Tree의 학습 결과 

Feature Background Acc Recall Precision 
SIFT Normal 0.83 0.90 0.78 

SIFT+HSV Normal 0.91 0.94 0.89 
SIFT Rembg 0.76 0.68 0.81 

SIFT+HSV Rembg 0.81 0.88 0.77 

SIFT Normal + 
Rembg 0.84 0.90 0.78 

SIFT+HSV Normal + 
Rembg 0.93 0.95 0.92 



 
 

  

SVM의 하이퍼파라미터는 실험을 통해 <표 4>로 설

정 후 학습을 진행하였다. 
 

<표 4> Support Vector machine 하이퍼파라미터 설정 

C 1000 kernel rbf 
gamma 1.0   

 
PCA를 이용한 차원 축소로 SVM을 시각화 하여 결

정 경계를 확인하였다. SIFT, HSV 특징 추출이 다른 

이미지쌍 에서는 0에 가까운 숫자로 추출되기 때문

에, SVM 시각화 그래프 (그림 6) 역시 다른 이미지 

쌍은 0에 가깝게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 

 

 

(그림 6) PCA차원 축소를 이용한 SVM 시각화 

(좌) 실제 데이터의 분포 (우) SVM 예측한 분포 

<표 5> Support Vector machine학습 결과 

Feature Background Acc Recall Precision 
SIFT Normal 0.82 0.94 0.75 
SIFT+HSV Normal 0.91 0.94 0.89 
SIFT Rembg 0.76 0.68 0.82 
SIFT+HSV Rembg 0.81 0.90 0.76 
SIFT Normal + 

Rembg 
0.83 0.90 0.78 

SIFT+HSV Normal + 
Rembg 

0.93 0.96 0.901 

 
DT의 학습 결과 <표 3> 와 SVM 학습 결과 <표 5> 

모두 SIFT 특징점 추출만 사용한 모델보다 HSV 히스

토그램 분석을 같이 사용했을 때, 최소 5%, 최대 10%

의 성능 향상을 보여줬으며, 일반적인 임계치 기반 

유사도 분석보다 높은 성능을 보였다. 또한, 배경을 

제거한 이미지의 특징점을 단독으로 사용했을 경우에

는 원본 이미지 보다 낮은 성능을 보였으나, 원본 이

미지와 배경을 제거한 이미지를 같이 사용하였을 때 

높은 성능을 보였다. 

최종적으로 본 연구에서 제안하는 SIFT 특징점과 

HSV 히스토그램 분석 특징 벡터를 같이 사용하고, 배

경을 제거한 이미지와 원본 이미지의 특징을 융합한 

모델이 DT, SVM모델에서 둘다 0.93 Acc 으로 가장 높

은 성능을 보였다. 

6. 결론 

본 연구에서는 폐기물 이미지 데이터의 SIFT 특징

점 추출과 HSV 히스토그램 분석을 이용하여 이미지 

쌍의 공통된 특징을 추출하고, 기계학습의 입력으로 

사용하는 방법을 제시하였다. 임계치 기반 유사도 분

석과 기계학습 DT, SVM를 비교하였으며, 배경을 제거

한 이미지의 특징 벡터를 융합하는 방법을 추가적으

로 사용하였다. 임계치 기반 유사도 분석과 비교하여 

acc 기준 4% 이상의 성능이 향상되었음을 확인하였다. 

향후에는, 추가적인 연구로 인공 신경망을 이용한 

유사도 모델을 비교 및 설계하여 보다 높은 성능의 

모델을 제작할 수 있을 것이다. 
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