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요  약

  본 논문에서는 이미지 상에 나타난 색상 정보를 추출하기 위한 새로운 커널 메소드(Kernel method)인 

Grid kernel을 제안한다. 제안한 Grid kernel은 Convolution kernel의 하나로 이미지 상에 나타나는 자질을 

주변 픽셀에서 나타나는 자질로 정의 하고 이를 재귀적으로 적용함으로써 두 이미지를 비교한다. 본 논문

에서는 제안한 커널을 차량 색상 인식 문제에 적용하여 차량 색상 인식 모델을 제안한다. 이미지 생성시 

나타나는 주변 요인으로 인해 차량의 색상을 추출하는 것은 어려운 문제이다. 이미지가 야외에서 촬영되

기 때문에 시간, 날씨 등의  주변 요인은 같은 차량이라 하더라도 다른 색상을 보이게 할 수 있다. 이를 

해결하기 위해 Grid kernel이 적용된 차량 색상 인식 모델은 이미지를 HSV (Hue-Saturation-Value) 색상 

공간으로 사상하여 명도를 배제하였다. 제안한 커널과 색상 인식 모델을 검증하기 위해 5가지 색상을 가

진 차량 이미지를 이용하여 실험을 하였으며, 실험 결과 92.4%의 정확율과 92.0%의 재현율을 보였다. 

1. 서  론

  지능형 교통 시스템(ITS)은 급증하는 차량을 통제하여 

운전자에게는 보다 편안한 도로 환경을 보행자에게는 더 

안전한 보행 환경을 제공하기 위한 시스템이다. ITS를 

구축하기 위해서는 현재 도로 상에 나타난 차량의 정보

를 수집하는 것이 필수적인 요소이다. 차량에서 추출할 

수 있는 정보 중 색상 정보는 추출하기가 비교적 용이하

고 다른 정보의 추출에 사용될 수 있는 low-level 정보

이기 때문에[1, 2], ITS를 구축할 때, 차량의 색상 정보 

추출은 우선적으로 고려되어야 한다.

차량의 색상 정보 추출은 형태 정보 추출이나 특정 부분

의 인식 문제에 비해 쉽다고 인식되지만 여전히 어려운 

문제이다. 차량은 한가지 색으로 이루어져 있지 않으며 

도로상의 차량을 촬영했을 경우, 주변 풍경의 색상이나, 

이미지가 생성될 때의 날씨와 같은 환경적 요소들이 같

은 색이라 할지라도 이미지에 따라 다른 색으로 보일 수 

있기 때문이다.  

  현재까지의 연구들은 이미지의 색상 정보로써 평균 색

상, 형태 정보 색상 히스토그램 등을 이용하였으나[3], 여

러 색상이 함께 나타나는 물체의 경우, 색상 정보를 추

출하기 힘들다는 단점이 있어 각 분야에 맞는 자질을 추

가하여 사용하고 있다[4].

  차량의 색상 인식 문제를 기계학습의 관점에서 보면, 

분류 문제로 볼 수 있다. 임의의 이미지에 나타난 차량

을 기존에 정해둔 색상 클래스로 분류함으로써 이미지상

에 나타난 차량의 색상을 찾을 수 있다. SVMs(Support 

Vector Machines)는 이진 분류문제를 풀기 위해 제안된 

classifier로써 다양한 문제에 적용되고 있으며 높은 성능

을 보여주고 있다. SVMs를 이용하여 분류문제를 풀기위

해서는 이미지를 자질 공간상에 사상하여야 한다. 하지

만 이미지를 대표하는 자질을 명시적으로 정하기는 쉬운  

일이 아니다.

이와 같이 자질을 명시적으로 정하기 어려운 경우, 기계 

학습 분야에서는 커널 메소드(kernel method)를 이용하

여 명시적으로 자질을 추출하지 않고 두 물체사이의 유

사도를 추출하고 있다[5]. 그 중, Convolution kernel[6]은 

트리, 그래프, 문자열 등 자질 선택이 어려운 이산 자료 

구조들 간의 유사도를 추출하기 위해 사용된다. 

Convolution kernel은 하나의 구조를 더 작은 구조들의 

집합으로 간주하여 이들 부분 구조가 자질 공간을 구성

하게 된다. 예로 파스 트리 커널[7]은 부분 트리가 자질 

공간을 구성하며, 스트링 커널은 부분 문자열[8], 그래프 

커널[9]은 부분 그래프가 자질이 된다.

    본 논문에서는 이미지의 차량 색상 정보를 추출하기 

위한 새로운 커널인 Grid kernel을 제안한다. 그리고 제

안한 커널을 이용한 차량 색상 인식 모델을 제안한다. 

제안한 모델에서는 색상 정보 추출을 위해 제안한 커널

을 이용하여 SVMs(Support Vector Machines)을 학습시
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킨다. 이 때, 이미지를 HSV 색상 공간에 사상하여 명도 

값을 배제함으로써 주변 환경 중, 빛에 의해 이미지가 

어둡거나 밝아 색상 정보가 변하는 것을 최대한 방지하

였다.

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서 커널메

소드와 본 논문에서 제안하는 커널에 대해 설명한다. 3

장에서는 차량 색상 인식 문제와 제안한 커널을 적용한 

차량 색상 인식 모델에 대해 설명하고, 4장에서는 제안

한 커널과 색상 인식 모델을 검증하기 위한 실험과 실험

결과를 보이고 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

2 . G r i d  Ke r n e l ( G K)

  커널 메소드는 임의의 고차원 공간에 데이터를 사상하여 

데이터간의 유사도를 계산하는 방법으로써 사용자가 자질

을 명시적으로 정해주지 않아도 되기 때문에 자질을 정하

기 힘든 데이터에 대해 많이 적용되고 있다[10]. 

  Convolution kernel은 이산 자료 구조들 간의 유사도를 

얻기 위해 사용되는 커널 함수의 한 종류이다. 

Convolution kernel에는 파스 트리를 다루는 파스 트리 커

널(Parse tree kernel), 문자열을 다루는 스트링 커널

(String kernel), 그래프를 다루는 그래프 커널(Graph 

kernel) 등 다양한 종류의 데이터를 다루는 커널들[11, 12]

이 있다.   

  본 논문에서 제안하는 Grid kernel은 하나의 자질을 

더 작은 단위의 근접한 자질로 이루어져 있다고 간주한

다. 즉, 하나의 픽셀을 이루는 정보는 그 픽셀에 근접한 

주변 픽셀의 정보로 이루어져 있다. 제안한 kernel은 이

러한 자질을 명시적으로 나열하지 않고 두 픽셀의 유사

도를 내적을 이용하여 계산한다. 

  가로가 w, 새로가 h 인 임의의 이미지 I가 있다면 이

미지 I는 다음과 같은 자질로 이루어져 있다고 가정한다.

  
 

  
    

    


  이때, 
 는 이미지 상에 나타나는 깊이가 n인 l 번째 

자질을 의미한다. 자질 
가 (i, j)위치에서 나타났다면, 

자질의 값은 아래 수식에서 보여 지는 것과 같이 깊이 

n-1인 자질 중 
의 주변에 위치한 자질들로 이루어진

다고 정의한다.


             

          

              

              

  이때, 함수      는 (i-1, j) 위치에서 나타나

는 깊이 n-1인 자질을 반환한다. 자질의 깊이는 0이 될 

때까지 재귀적으로 감소하여 0일 경우 현재 위치의 픽셀 

값을 의미한다. 이러한 자질을 이용하여 이미지 I를 나타

내는 벡터   는 아래와 같이 정의 한다.

  
 

  
    

    


  위의 수식에서 
은 자질 

가 나타난 빈도수를 뜻

한다. 이와 같은 자질 정의는 특정 위치의 픽셀 값이 상

위 자질과 하위 자질에서 재귀적으로 나타나게 되어 이

미지의 중심 픽셀에 비중을 둔 이미지 벡터가 생성 되도

록 한다. 

  두 이미지 벡터  , 의 내적은 아래 수식과 같이 

정의 가능하다.

 







  
∈

 


 × 




 










∈




 


 

 









 

  위의 수식에서 S는 두 이미지 상에 나타나는 자질들의 

집합이며, 함수 


 는 (j, k) 위치에서 나타나는 픽

셀이 자질 s의 중심 픽셀과 같으면 1, 아니면 0을 반환하

는 함수이다. 함수  는 아래와 같이 정의된

다.


∈




 


 

  이 때, 함수  는 아래와 같은 재귀 규칙에 

의해 다항 시간(Polynomial time)에 계산 가능하다.

- 이미지  , 에서 (i, j) 위치의 픽셀이 서로 다르면,

   

- 이미지  , 에서 (i, j) 위치의 픽셀이 서로 같고, n이 

0이라면,

   

- 그 외,

    




 

 

  이 때, 함수 는 (j, k)에 위치한 픽셀의 주변 

픽셀 수를 반환하고, 함수 

는 (j, k)에 위치한 

픽셀의 주변 픽셀 중, i 번째 픽셀을 반환한다. 위의 수

식에서 는 감소 인자(decay factor)로 중심 픽셀에서 

멀어질 수로 더 작은 비중을 가지게 하기 위해 0에서 1

사이의 값을 가진다.

  그림 2.1은 크기가 5 x 6인 같은 이미지를 비교 했을 

때 나타나는 빈도수를 보여준다. 그림에서는 제안한 커

널이 이미지의 중심에 비중을 두고 비교함을 보여준다.
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그림 2.1. 같은 이미지를 비교했을 때의 빈도수

3 . 색 상  인 식  모 델

  본 논문에서 제안하는 색상 인식 모델은 제안한 커널

과 SVMs[13]를 이용하여 모델을 생성하고 이미지를 분

류하고 있다. 그림 3.1는 제안한 색상 인식 모델의 전체

적인 흐름을 보여 준다. 먼저 이미지를 HSV공간으로 사

상한다. 사상된 이미지와 제안한 커널을 이용하여 SVMs

에서 모델을 생성한다. 그림 3.2는 생성된 모델을 이용하

여 차량의 색상을 인식하는 과정을 보여준다.

그림 3.2. 색상 인식 모델 생성 과정

  차량 색상 인식은 야외에서 생성 되는 이미지의 특성

상 차량의 색상이 시간, 날씨 등에 의해 변화할 수 있음

을 감안해야 한다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서 제

안하는 색상 인식 모델은 차량 이미지를 먼저 

RGB(red-green-blue) 색상 공간에서 HSV(hue-saturati-

on-value) 색상 공간으로 사상한다. HSV공간으로의 사

상은 아래 수식을 이용하여 쉽게 가능하다[ 3 ] . 

     

 


   

그림 3.2. 색상 인식 모델을 이용한 분류 과정

 










             

 
         ≠  

 
             

 
         ≠  

 


 

  HSV 색상 공간은 밝기 값을 V 공간에 할당하기 때문

에 이를 배제함으로써 빛에 의해 생기는 변화를 감소시

켰다. 사상된 모든 픽셀의 색상 값 중 V 값을 배제하고 

계산하기 위해 제안한 커널 메소드의 재귀 규칙을 아래

와 같이 수정하였다.

-     

   

-     이고, n이 0이라면,

   

- 그 외,

    




 

 
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  이때, 함수 S는 (i, j) 위치의 두 픽셀이 서로 같으면 1

을 다르면 0을 반환하는 함수이다. 함수 S를 아래와 같

이 정의 하여 V값을 배제하고 각 픽셀의 H와 S값이 10

이상 차이 나지 않는다면 같은 색상 값을 가지는 것으로 

간주한다.

- 

 


  






   

- 

  


  






   

- 그 외,






   

이 때, 함수 

은 (i. j) 위치의 픽셀을 반환한

다.

4 . 실   험

  제안한 커널 메소드와 색상 인식 모델을 평가하기 위

해 자동차 이미지를 색상에 따라 분류하는 실험을 하였

다. 실험에 사용된 데이터는 학습 데이터 450개와 실험 

데이터 50개로 구성된다. 이미지 데이터의 사이즈는 100 

x 100으로 단일화하였다. 실험에서는 SVM light 

package[13]를 사용하여 파란색, 빨간색, 노란색, 흰색, 

검정색의 차량을 분류하도록 하였다. SVMs는 기본적으

로 이진 분류를 하기 위한 메소드이기 때문에 5가지 색

상으로 분류하기 위해 실험에서는 one versus all 기법을 

사용하였다. 제안한 커널 메소드의 상대적인 성능을 평

가하기 위해 linear 커널(LK)과 비교하였다. 표 4.1은 각 

class 별 실험 결과를 보여준다.

파란색 빨간색 노란색 흰색 검정색

정확율 90.9% 100% 100% 81.8% 88.8%

재현율 100% 90% 100% 90% 80%

표 4.1. 제안한 커널을 이용한 실험 결과

  실험 결과, 파란색, 빨간색, 노란색의 유채색 계열 

class가 높은 정확율과 재현율을 보였다. 하지만 검정색 

차량을 빛의 반사로 인해 흰색으로 분류하는 경우, 반대

로 흰색 차량을 범퍼 등의 부분적으로 나타난 색상으로 

인해 검정색으로 분류하는 경우 등, 무채색 계열의 class

의 경우 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 검정색 차량의 

경우 2개의 데이터가 잘못 분류되었다. 잘못 분류된 이

미지의 경우 과도한 빛으로 인해 검정색이 파란색 혹은 

흰색으로 보이는 경우였다. 그림 4.1은 잘못 분류된 이미

지를 보여준다. 그림에서 첫번째 이미지의 차량은 파란

색으로 두번째 이미지는 흰색으로 분류되었다.

그림 4.1. 잘못 분류 된 검정색 차량 이미지

  흰색 차량 이미지의 경우 1개의 데이터가 검정색으로 

분류되었다. 이 이미지는 전체적으로 어두운 주변 환경

과 차량 범퍼의 짙은 검정색이 잘못된 정보를 생성하여 

검정색으로 분류된 것으로 보인다. 그림 4.2는 검정색으

로 분류된 흰색 차량 이미지를 보여준다.

그림 4.2. 검정색으로 분류된 흰색 차량 이미지

  빨간색 차량의 경우 보여 지는 차량의 붉은 색상 부분

이 적고 다른 색상이 많이 섞여 있으며, 이미지의 30%를 

차지하는 운전자의 모습이 노이즈로 작용한 것으로 보인

다. 그림 4.3은 잘못 분류된 빨간색 차량의 이미지를 보

여준다. 그림에서 차량 이외의 물체가 차량에 비해 크게 

부각됨을 알 수 있다.

  Linear 커널(LK)과의 비교 실험에서 제안한 커널은 더 

나은 성능을 보여준다. 특히, 파란색의 경우 LK의 경우, 

모두 검정색으로 분류하여 주변 환경에 의해 유사한 색

상을 나타낼 경우 분류가 불가능함을 보였으나 제안한 

커널(GK)은 91%의 정확율과 100%의 재현율을 보여 더 

나은 성능을 보임을 알 수 있다.

그림 4.3. 흰색으로 분류된 빨간색 차량 이미지

  빨간색 차량 이미지의 경우도 제안한 커널이 50% 더 

높은 재현율을 보였다. LK가 가장 잘 분류한 노란색 차

량 이미지의 경우도 제안한 커널보다 못한 성능을 보였
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다. 제안한 커널이 가장 낮은 성능을 보이는 흰색, 검정

색 클래스의 경우에도 LK보다 각각 50%이상 나은 정확

율을 보였다. 그림 4.4는 두 커널의 비교 실험 결과를 보

여 준다.
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그림 4.3. 비교 실험 결과

5 . 결   론

  본 논문에서는 이미지의 색상 정보를 추출하기 위해 

새로운 커널 메소드인 Grid kernel을 제안하고 이를 색

상 인식 모델에 적용하였다. 제안한 Grid Kernel은 특정 

픽셀에서 나타나는 자질을 주변에서 나타나는 자질로 표

현하고 이를 재귀적으로 적용함으로써 이미지들 간의 유

사도를 계산한다.

  색상 인식 모델은 차량 이미지를 대상으로 차량의 색

상을 인식하는 모델로써, HSV 색상 공간을 사용하여 이

미지를 표현한다. 커널을 이용하여 이미지의 유사도를 

계산할 때 주변 환경 요인에 의한 색상 변화를 최대한 

배제하기 위해 명도인 V 값을 배제하고 계산하였다. 제

안한 모델에서는 먼저 학습 데이터와 커널을 이용하여 

모델을 생성한 후, 생성된 모델을 이용하여 이미지 데이

터를 분류한다.

  제안한 Grid kernel과 색상 인식 모델을 평가하기 위

해 간단한 실험을 하였다. 실험에서는 5가지 색상의 차

량 이미지를 분류하도록 하였으며, Support Vector 

Machine을 사용하였다. 학습을 위한 데이터로 각 색상 

당 90개씩 450개의 데이터를 사용하였으며 테스트 데이

터로 각 색상 당 10개씩 50개의 데이터를 분류하였다.

  실험 결과 5가지 색상에 대해 평균 92.4%의 정확율과 

92.0%의 재현율을 보였다. 이와 같은 결과는 비교 실험

한 linear 커널에 비해 정확율에서 48.0%, 재현율에서 

46.0% 향상된 결과로 제안한 커널이 이미지 상에 나타난 

색상정보를 잘 반영하고 있음을 보여준다.

  제안한 커널은 비록 더 나은 성능을 보였으나 계산양

의 차이로 인해 더 많은 시간을 필요로 한다. 이는 파스

트리 커널이나 스트링 커널 등, 다른 Convolution kernel

에서도 나타나는 문제점[6,7,8]으로 제안한 커널의 경우 

이미지 사이즈가 커질수록 지수적으로 시간이 늘어난다. 

이를 해결하기 위해 커널 내부의 계산을 더 빠르게 수행

하기 위한 연구가 필요할 것으로 보인다. 
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