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검사 방법
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Transform Estimation between Images
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요  약

영상 내 특징점이 많지 않거나 두 영상의 유사성이 적은 경우, 영상 간 기하 변환 추정에 있어서 아웃라이

어를 배제하는 것이 중요하다. 본 논문에서는 영상 간 변환이 유사 변환인 경우에 대해, 특징점들을 잇는 선분

들 간의 회전각을 이용하여 아웃라이어를 배제하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 2만 8천개의 가상생성  

테스트셋을 이용해 실험되었고, 추정된 변환 하에서 측정된 거리오차에 기반한 사전 검사 방법과 비교했을 때 

정확도는 유사하지만, 기본 수행 속도는 약 1.4배~2배 빨랐고 나쁜 샘플을 기각하는 횟수가 증가할수록 속도

는 훨씬 더 빨라졌다. 제안하는 방법은 구현이 간단하고, 정합 쌍 집합의 선택을 위한 손실함수로도 사용될 

수 있다.

Abstract

For the estimation of the geometric transform between two given images, it is important to detect the outliers 
when there exists only a small number of feature points or large dissimilarity between the images. For the case that 
the similarity transform is the underlying transform, we suggest a method to reject outliers using the rotation angles 
between the line segments that connect every two feature points. We tested the proposed method using 28,000 
synthetically generated test cases and confirmed that its accuracy is similar to that of the pre-test method based on 
the distance errors measured under the estimated transform, but the base processing speed is about 1.4~2 times 
higher, and this becomes even more higher when the bad sample rejection increases. The proposed method is simple 
to implement, and can be used as a loss function to select the appropriate set of matching pairs.
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Ⅰ. 서  론

두 영상 간의 변환을 추정하는 문제는 컴퓨터 비

전 분야에서 오랫동안 다루어진 문제 중 하나이다. 
변환에는 유사 변환 또는 호모그래피[1] 등이 사용

될 수 있는데, 영상 내에서 관심 물체의 크기가 작

은 경우에는 병진 이동(Translation), 회전(Rotation), 
비례(Scaling) 변환으로 이루어진 유사 변환(Similarity 
transform)으로 근사하는 경우도 있다. 그 이유는 지

나치게 일반적인 변환을 가정할 경우 변환을 추정

하는데 과적합(Overfitting)이 발생할 수 있기 때문이

다. 유사 변환을 이용하는 분야에는 이미지 스티칭

[2], 얼굴영상의 3차원 자세 복원[3], 위성 영상 정

합[4] 등이 있다.
영상 간 변환을 추정하는데 널리 활용되는 접근

법은 다수의 국소 특징점을 정합해보고, 그 결과들

을 가지고 RANSAC(RANdom SAample Consensus)[5]
의 프레임워크를 따라 아웃라이어(Outlier)를 배제하

고 가장 적합하다고 판단되는 정합 쌍 집합을 선택

하는 것이다. 그러나 영상 내에서 특징점의 개수가 

적은 경우(예컨대, 물체의 크기가 작은 경우) 정합 

쌍들의 과반수가 정합에 실패할 확률이 높고, 두 영

상의 모달리티가 다르거나(예를 들어 가시광 영상과 

적외선 영상), 유사성이 떨어지는 경우(주간 영상과 

야간 영상)에도 특징점 정합에 실패할 확률이 높다.
특징점들 대다수가 정합에 실패하는 경우에는 아

웃라이어를 배제하는 것이 중요하다. 그 이유는 2차
원 변환 추정에서는 약간의 추가적인 정합 오차만

으로도 완전히 다른 2차원 변환을 추정하는 결과를 

얻을 수 있기 때문이다.
본 논문에서는 유사 변환 추정에 사용될 수 있는 

정합 쌍 집합의 기하학적인 사전 검사 방법을 제안

한다. 정합 쌍의 사전 검사 방법으로는 기본적으로 

추정된 변환으로부터 측정한 정합점의 거리오차를 

가지고 수행할 수 있는데, 본 논문에서는 더 빠른 

방법을 제안한다. 이 방법은 변환행렬 추정이 필요

하지 않아 수행 속도가 빠르며 구현이 용이하다.
본 논문의 2장에서는 본 논문에서 제안하는 사전 

검사 방법이 적용될 기본적인 프레임워크인 

RANSAC과 관련된 연구를 소개하고, 3장에서는 제

안하는 기하학적인 사전 검사 방법을 기술한다. 
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그림 1. 제안하는 기하학적 사전 검사 방법으로 확장된
RANSAC 프레임워크

Fig. 1. Framework of RANSAC[5] extended with the
proposed geometric pre-test method

그림 1은 제안하는 기하학적인 사전 검사 방법으

로 확장된 RANSAC 프레임워크를 간단히 나타낸 

것이다. 
4장에서는 가상 테스트셋을 이용한 실험 결과와 

SENSIAC 데이터셋[6]의 일부 영상에 대한 실험결

과를 제시하고 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

RANSAC은 아웃라이어가 포함된 데이터들로부터 

오차를 최소화하면서 데이터를 가장 잘 설명할 수 

있는 모델을 추정하는 방법론이라고 할 수 있다. R
ANSAC은 모델 추정에서 아웃라이어를 제거하기 

위해 모든 데이터를 살펴보는 대신, 모델 파라미터 

추정에 필요한 충분히 작은 데이터셋을 반복적으로 

샘플링하여 정의된 손실함수에 따라 오차를 최소화

하는 샘플을 찾는다. 
RANSAC을 다양한 관점에서 개선하고 응용한 방

법들이 있는데, 2차원 영상 간의 변환 추정과 관련

된 중요한 연구 중 하나로서 퇴화(Degenerate) 데이

터 집합으로 인한 잘못된 변환 추정을 피하고 올바

른 정합을 찾는 연구가 있다[7]. 퇴화 데이터 집합

이란 2차원 영상 간의 변환을 유일하게 추정하기에 

부족한 데이터 집합을 말한다. 데이터 수가 아무리 

많아도 특정 면 위에 데이터들이 몰려있거나, 일직
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선상에 데이터들이 존재하는 경우 중복성이 있는 

데이터가 포함되어 2차원 영상 간의 변환이 유일하

게 결정되지 않을 수 있다. 이 연구에서는 초기 RA
NSAC 결과에서 중복성이 있는 데이터 포인트를 제

거한 뒤, 기존에 분류되었던 아웃라이어를 포함시켜 

비퇴화(Non-degenerate) 데이터 집합을 찾는 방법이 

제안되었다.
본 논문에서는 퇴화 케이스 보다는 기하학적으로 

유사도가 낮은 정합 쌍을 배제하는 데 초점을 맞추

고 있으며, 퇴화 케이스를 검출하는 방법과도 결합

하여 확장될 수 있다.
RANSAC의 손실함수로서 추정된 변환 하에서 측

정된 정합점들의 거리 오차를 이용하는 방법

(MSAC, MLESAC)들이 제안되었다[8]. MSAC은 손

실함수를 각 점 거리 오차의 클리핑된 오차 함수로 

정의하였으며, MLESAC는 입력데이터 중 아웃라이

어의 분포는 균등분포이고 인라이어(Inlier)의 분포

는 가우시안 분포라고 가정하고 두 분포가 혼합된 

모델(Mixture model)을 제안하여 손실함수를 정의하

였다. 본 논문에서 제안하는 기하학적 사전 검사 방

법은 기하학적인 닮음을 평가하는 함수로부터 유도

되기 때문에 본 논문에서는 별도의 손실함수를 사

용한다는 점에서 다르다.
한편, MLESAC과 유사하게 인라이어와 아웃라이

어의 분포를 다르게 가정하여, 클러스터링을 통해 

아웃라이어를 배제하는 연구도 수행되었다[9]. 이 

연구에서는 샘플링된 정합 쌍들로 얻은 변환행렬들

의 파라미터 공간에 대해 클러스터링을 수행한다. 
본 논문에서 제안하는 방법은 인라이어의 오차 분

포가 가우시안이 아닌 일반적인 경우에도 적용할 

수 있으며, 인라이어 수가 작아서 클러스터링이 유

효하지 않는 경우에 유용하다.
RANSAC은 기본적으로 모델 파라미터값 구체화

에 필요한 최소데이터만 샘플링하여 모델을 추정하

지만, LO-RANSAC[10]과 같은 국소 최적화를 통해 

개선하는 방법은 현재까지 찾은 최적 모델을 갱신

할 때, 인라이어로 분류된 데이터 집합 안에서 재샘

플링을 수행하여 더 강화된 오차 임계값 조건을 만

족하는 부분집합을 찾는 방식으로 모델을 국소적으

로 개선한다. 이렇게 하면, 샘플링 횟수를 줄이면서

도 모델의 정확도를 향상시킬 수 있다. 본 논문에서 

제안하는 방법은 사전 검사 방법을 제안하는 것이

므로 이러한 국소최적화 방법들과 결합이 가능하다.
샘플링 횟수를 줄여서 처리속도를 빠르게 하기 

위해서 LO-RANSAC에서는 찾은 모델이 개선될 때

마다, 해당 모델과 부합하는 점들로 인라이어의 비

율을 추정하여 추가 샘플링 횟수를 결정한다. Rand
omized RANSAC[11]은 추정한 모델과 모든 데이터

를 비교하기 전에 무작위로 추출한 데이터 포인트

만 검사하여 그 결과에 따라 해당 샘플을 배제한다. 
본 논문에서 제안하는 방법도 모든 데이터 포인트

를 사전에 검사하지 않는다는 점에서 처리속도 향

상에 기여할 수 있다. 다만, 제안하는 사전 검사 방

법은 아웃라이어가 많을 경우를 가정하여 사용되는 

방법이기 때문에 임의의 데이터를 추가로 추출하여 

검사하기보다는 샘플 집합 자체의 기하학적인 적합

성을 검사하는 방식이다. 
S. Choi 등은 RANSAC의 다양한 변형된 버전을 

비교하는 방법에 대해 발표하였다[12]. 그들의 연구

에서는 RANSAC을 변형한 다양한 방법들의 성능을 

비교하기 위해 가상으로 생성된 200개 포인트를 이

용하여 직선의 방정식을 추정하는 실험 및 같은 모

달리티의 두 영상 간 변환 추정 실험을 수행하였다.
딥러닝 기반의 정합 연구는 의학분야에서 많이 

찾아볼 수 있으며, 이러한 연구들은 Haskins 등에 

의해 조사되었다[13]. 이 논문에 따르면, 초기 연구

는 기존에 널리 사용되었던 영상 간 유사도 측정식

과 전문가에 의해 작성된 훈련용 데이터셋을 활용

하여 학습하는 방식을 제안하였고, 2017년에 이르러 

사전에 학습된 특징 추출기법을 활용하는 비지도학

습 방식도 제안되었다. 본 논문에서 제안하는 방법

은 훈련용 데이터셋 확보가 어렵거나, 그래픽 프로

세서를 활용하기 어려워 연산량에 제약이 있는 경

우에 유용하다.
제안하는 방법은 기하학적인 닮음을 기반으로 사

전 검사를 수행하는 방법이다. 두 도형의 기하학적

인 닮음은 수학적인 관점에서 대응하는 변의 길이

의 비가 같고 대응하는 각이 서로 같음을 의미한다. 
그러나 닮지 않은 두 도형에 대해서 얼마나 닮았는

지를 실수값으로 측정하는 것은 이와 다른 문제다. 
닮음 대신에 모델과의 거리 오차를 사용하는 관점

에서는 MSAC[8]과 같은 손실함수값을 이용해 임계
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값을 넘었는지를 검사하는 것이 일반적인 방법이지

만 본 논문에서는 기하학적인 닮음 개념에 기반하

여 처리속도가 더 빠른 사전 검사 방법을 제안한다. 
저자가 아는 한, 유사 변환 추정을 위해 기하학적인 

닮음에 기반한 사전 검사 방법을 다루는 연구는 없

었다.

Ⅲ. 제안하는 기하학적인 사전검사 방법

제안하는 방법의 수학적 정의를 위해서 먼저 다

음과 같이 기호를 정의한다. 주어진 두 영상 의 

특징점 집합 ⊂  와 영상 의 특징점 집합 

⊂  사이에 정합 결과 개의 정합 쌍 


⊂  × 을 얻었다고 가정하자. 여기서 

는 의 특징점 와 정합됨을 나타낸다. 는 

의 이상적인 정합점 에 위치 오차 
가 포함되

어   
와 같은 관계가 있다고 가정한다. 

제안하는 사전 검사 방법은 정합 쌍 번호 집합 

 ( ⊂ ,  )로 결정되는 정합 

쌍 집합  ∈가 적합한 정합 쌍인지 

확인하는 방법이다.

를 두 점 와 로 이루어진 벡터 라 하

고, 
를 두 점 와 로 이루어진 벡터 


라 하

자. 또한, ∠


 를 두 벡터 
와 

가 이루는 

각을 시계반대 방향으로 측정한 값으로 정의하자. 
모든 ∈에 대해서 

  이면, ∠


 와 

∠


 는 같은 값이다. 그렇지 않다면 이 회전

각의 차가 작을수록 적합한 정합으로 볼 수 있다. 
이러한 논리를 적용하여 회전각 차이 기반의 정합 

쌍 적합도 측정 함수 를 다음과 같이 정의

할 수 있다. 

  
∈

   (1)

여기서 은 다음과 같이 정의된다.

 

∠


  ∠


 
 (2)

이 식을 분석하기 위해 오차가 없다고 가정할 때

의 참 회전각이 이고 위치 오차로 인하여 발생한 

∠


 의 각도 오차를 
라고 하자 

(∠


 의 각도 오차도 유사하게 정의된다). 그

러면 ∠


   
, ∠


   

 

와 같이 표현될 수 있고, 다음과 같이 상한이 성립

한다.

 ≤ 
 

  (3)


는 

의 시점과 종점에서 위치 오차 
와 


가 

를 극대화시키기 위해 반대 방향으로 발

생할 때 최대가 된다. 따라서 ∥
∥≤    이면 

다음과 같은 상한이 존재한다.

  ≤

arctan
 

arctan
 


 (4)

비정상적인 정합 오차로 인하여 식 (4)을 위배할 

확률은 한 점의 위치오차가 허용된 범위를 넘을 확

률 ∥
∥    보다 낮다고 판단할 수 있

다. 그 이유는, 식 (4)을 위배하려면 한 점이 아닌 

두 점의 위치 오차가 임의의 방향이 아닌 특정한 

방향으로 발생해야 하기 때문이다. 따라서 본 논문

에서는 상기 식 (4)의 우변에서 2  대신  을 

사용하되 적용분야에 따라 조정하는 것을 제안한다.
제안하는 회전각 차이 기반 사전 검사 방법은 선

택된 정합 쌍 집합 에 대해 상기 식 (4)의 우변 

보다 값이 더 클 경우 정합 쌍 집

합 는 아웃라이어가 포함된 정합 쌍으로 판단하

는 것이다. 

Ⅳ. 실험 결과

4.1 가상 테스트셋을 이용한 실험

본 논문에서는 유사 변환을 찾는 가상의 테스트

셋을 생성하여 제안하는 방법의 성능을 분석하였다. 
구체적으로 10개의 특징점의 좌표를 가상으로 생성
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하며, ±30도 범위의 회전과 ±10픽셀(Pixel) 범위의 

병진 이동을 동시에 포함하는 유사 변환에 대해서 

실험하였다. 영상 의 가상 특징점들은 80×80 크기

의 2차원 공간에서 임의의 정수 좌표값으로 겹치지 

않도록 생성되고, 설정된 실제(True) 유사 변환에 

따라 변환시켜 얻은 다른 쪽 영상 의 정합점들은 

오차를 포함시켜 생성되는데, 아웃라이어에 해당하

는 정합 쌍은 ±2~±11 범위의 균등분포, 올바른 정

합점은 최대 ±1 범위의 균등분포를 따라 정수값의 

오차를 더하였다. 이에 따라 인라이어로 판단할 허

용위치 오차는   로 설정하였고, 오정합 비율

은 0.1 간격으로 0에서 1.0(100%)까지 총 11개로 나

누어 실험하였다 (오정합 비율=1-(인라이어 비율)). 
각각의 오정합 비율값에 대해서는 총 28,000개의 임

의 생성된 테스트 케이스를 이용해 실험하였다 (총 

11×28,000번의 실험). 수행시간은 Intel Xeon CPU E
5-1660 @ 3.70GHz 프로세서로 측정하였다.

모델을 찾는데 필요한 최소 데이터 개수보다 약

간 많은 데이터 개수를 활용하면 변환 추정 시 잡

음에 더 강건할 수 있다는 것이 알려져 있기 때문

에[11], 본 실험에서는 4개의 정합 쌍( )을 

선택하도록 실험을 구성하였다 (비교 대상 방법도 

동일한 조건 적용). 비교 대상 방법은 샘플링을 수

행 후 추정한 모델로 변환시켰을 때, 변환된 결과가 

정합결과와 비교하여 모두   이내인 경우 통과

시키는 방법(이하 RejectUnder(#Sample))과 샘플링된 

정합 쌍 외에 추가로 하나의 정합 쌍까지 고려하여 

샘플링된 개수+1개의 정합결과가    이내의 오차

가 되어야 통과되는 방법(RejectUnder(#Sample+1)) 
두 가지를 비교하였다. ‘RejectUnder(#Sample+1)’은 

올바른 정합 쌍이 적을 때는 기각(Rejection)이 잘못 

발생할 수 있어 현실적으로는 적용이 불가한 방법

이지만, 제안하는 방법의 성능 비교에 참고하기 위

해 추가로 비교하였다. 제안하는 방법은 본 논문에

서는 ‘AngleDiff+AngleReject’로 부른다.
표 1은 오정합 비율에 따른 오차의 평균을 나타

낸다.   일 때 0~0.5 구간의 평균 오차는 ‘Rej
ectUnder (#Sample)’과 비교해서 0.05 이하로 유사하

였고, 0.6~1.0 구간에서는 0.25 이하로 유사하였다. 
참고로 0.7~1.0 구간은 허용오차 이내의 정합 쌍이 

없는 구간이므로, 높은 정합오차가 발생할 수 있다.

표 1. 유사 변환 추정 실험 결과 오차 평균
Table 1. Average error in the experiment of estimating
similarity transform

False match
ratio

RejectUnder
(#Sample+1)

RejectUnder
(#Sample)

AngleDiff+
AngleReject

0 0.71 0.72 0.67
0.1 0.76 0.77 0.74
0.2 0.81 0.82 0.81
0.3 0.88 0.89 0.90
0.4 0.99 0.99 1.02
0.5 1.23 1.31 1.32
0.6 4.45 2.75 2.50
0.7 8.01 8.56 8.74
0.8 9.29 10.18 10.36
0.9 9.69 10.41 10.55
1.0 9.45 10.27 10.37

그림 2(a)는 오정합 비율에 따른 알고리즘의 실

제 기각 비율 (28,000개의 전체 테스트 케이스 중 

알고리즘이 유사 변환 추정을 완전히 거부한 비율)
을 나타낸다. 이 그림을 보면 기각 비율은 오정합 

비율이 0.6 미만일 때 0.01 미만이었고 0.6일 때, 약 

0.13의 비율로 기각이 발생하였으며, 0.7에서 절반이

상의 테스트 케이스가 기각되었음을 알 수 있다. 이
상적인 경우는 0.7부터 기각이 100퍼센트에 가깝게 

발생해야 하지만, 실제로 그렇지 않은 이유는 유사 

변환을 만들어낼 수 있는 정합 쌍의 경우의 수가 

다양하여, 일부 아웃라이어가 포함되었어도 샘플 집

합 자체만 놓고 볼 때 기하학적인 닮음 또는 모델

과의 거리 오차 관점에서 유효한 정합 쌍이 될 수 

있기 때문이다.
제안하는 방법은 ‘RejectUnder(#Sample)’과 유사한 

기각 비율을 보였으며, ‘RejectUnder(#Sample+1)’은 

오정합 비율 0.5부터 잘못 기각된 비율이 0.05가 넘

었다.
그림 2(b)는 오정합 비율에 따른 수행시간 변화

를 나타낸다. ‘RejectUnder (#Sample+1)’은 사전 검사 

과정이 별도로 필요하지 않고 손실함수값 계산을 

한 번만 수행하도록 구현되어 수행시간의 감소가 

크지 않았다. ‘RejectUnder(#Sample)’은 사전검사에서 

샘플링된 정합쌍 집합에 대해서만 손실함수값을 계

산하고, 이를 통과하면 나머지 정합 쌍에 대해서 손

실함수 계산을 한 번 더하기 때문에 오정합 비율이 

낮다면 원래의 RANSAC과 비교해서 약간 더 많은 
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시간이 소요된다. 그러나 오정합 비율이 0.3보다 커

지는 시점부터는 기각이 충분히 발생하여 수행시간

을 단축시킨다는 이점이 있다. 한편, 제안하는 방법

은 수행시간이 오정합 비율에 따라 현저히 감소하

는 것을 알 수 있다. 기각이 발생하는 케이스에서는 

변환행렬 추정이 필요하지 않기 때문에 수행시간이 

짧았다고 판단된다.

(a) 오정합 비율에 따른 실제 기각 비율
(a) Ratio of actual rejection according to false match ratio

(b) 오정합 비율에 따른 실행시간
(b) Execution time according to false match ratio

(c) 샘플사이즈에 따른 실행시간
(c) Execution time according to sample size

그림 2. 성능 비교 결과
Fig. 2. Performance comparison result

그림 2(c)는 샘플링할 때 선택할 정합 쌍 개수에 

따른 실행시간 변화이다. 이 실험은 RANSAC 프레

임워크에서 기각에 의한 수행시간 감소영향을 배제

하고 수행시간을 측정하기 위해 모든 점의 정합오

차는 최대 ±1로 모의하여 실험하였다.
이 결과를 보면 정합 쌍을 5개부터 9개까지 늘려

서 선택하더라도 선택된 정합 쌍을 검사하는 시간

이 ‘RejectUnder(#Sample)’ 에 비해 현저히 짧다는 

것을 알 수 있다. 구체적으로, 4개의 정합 쌍을 선

택할 경우는 약 2배, 9개를 선택할 때는 약 1.4배 

수준으로 수행속도가 향상됨을 확인하였다.

4.2 적외선 영상과 가시광 영상 간 정합 실험

예제

SENSIAC 데이터셋[6]은 차량의 가시광 및 적외

선 영상을 포함한 데이터셋이며, 본 실험에서는 이 

데이터셋으로 가시광 영상과 적외선 영상의 정합실

험을 수행하였다. 그림 3(a)는 모달리티가 다른 두 

영상을 오버랩시키고 그 위에 실제 특징점 정합결

과를 표시한 것이다. 두 영상의 유사성이 낮기 때문

에 정합 결과가 전반적으로 양호하지는 않았다. 전
체 8개의 정합 결과 중 2개는 허용오차     
이내이고, 다른 2개는 정합오차가 1보다는 크고 2이
하이며 나머지 4개는 모두 정합오차가 약 10을 넘

는다. 4개 정합 쌍을 샘플링하여 유사 변환을 추정

하는 경우, MSAC[8]의 실행결과는 그림 3(b)와 같

다. 허용오차 이내로 들어온 2개의 정합결과만이 손

실함수에 영향을 미치고 추가로 선택한 2개의 정합

결과는 사전에 설정한 오차범위를 넘어서기 때문에 

절삭된다. 
따라서 손실함수값에 영향을 미치지 않는 범위내

에서는 추가로 선택한 2개의 정합결과의 기하학적

인 적합성은 고려되지 않는다.
이러한 선택 결과는 본 논문에서 제안하는 방법 

에서 배제된다. 그림 3(c)는 제안하는 방법의 선택 

결과이며, 허용오차로 들어온 정합 쌍과 기하학적으

로 부합하는 추가 2개의 정합결과를 선택하였고, 그 

결과 우수한 정확도를 보였다.
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(a) 입력 정합쌍 (b) MSAC(샘플사이즈: 4) (c) AngleDiff+AngleReject (샘플사이즈: 4)
(a) Input matching pairs (b) MSAC (sample size: 4) (c) AngleDiff+AngleReject (sample size: 4)

그림 3. SENSIAC 이미지 정합을 위해 선택된 정합쌍 결과
Fig. 3. Result of the selected matching pairs for the registration of SENSIAC[6] images

Ⅴ. 결  론

제안하는 기하학적인 사전 검사 방법은 유사 변

환 추정에 있어 아웃라이어 개수가 절대적으로 많

은 경우에 사용될 수 있으며, 이 방법은 선택한 정

합결과들이 이루는 기하학적 닮음을 이용한다. 본 

논문에서는 오정합 비율을 변화시켜가면서 2만 8천
여개의 가상테스트 데이터셋을 생성하여 실험을 수

행하였다. 그 결과, 추정한 변환으로 측정한 거리 

오차를 기준으로 기각을 수행하는 방법과 비교하여 

정확도와 기각 성능이 유사하였다. 대신, 제안하는 

방법은 변환행렬을 추정하지 않기 때문에 처리속도

가 빠르다는 강점이 있었다. 제안하는 방법은 빠른 

처리속도를 요구하는 강건한 2차원 유사 변환 추정

에 유용할 것으로 판단되며, 다른 RANSAC의 변형

방법과 결합되어 확장될 수 있다.
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