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지하철 실내의 표지판은 다양한 정보들을 포함하고 있다. 그 중에서 시설물의 형상을 단순화하여 나타낸 픽토그램 사인은 국제적

으로 표준화 되어 있어 검출이 용이하다고 볼 수 있다. 일반적으로 객체를 인식하는 방법은 후보영역을 설정하는 검출단계와 후보

영역을 인식하는 단계로 나뉘어 진다. 본 논문에서는 후보영역 검출단계에서 단일 값을 가지는 이진화로 픽토그램 영역이 분리가 

잘 안되는 문제점을 해결하기 위하여 적응적 이진화를 사용하였고 인식을 위한 특징추출로 HOG서술자를 사용하고 학습과 인식

에는 SVM을 사용하였다. 실험 결과를 통하여 HOG서술자로 픽토그램 사인을 인식하는 것이 적합한 것인지 확인한다.

키워드: 사인인식(sign recognition), 적응적 이진화(adaptive thresholding), 호그(hog)

I. 서론

객체 인식의 한 분류인 표지판 인식은 일반적으로 후보영역 검

출과정과 인식과정을 거친다. 자연영상은 빛과 눈, 비등 다양한 환

경변화들이 존재하기 때문에 다양한 문제점이 발생하게 되고 이에 

대한 처리를 위해서는 많은 처리 시간이 소요된다. 반면에 지하철 

실내의 자연영상은 빛의 변화등의 자연현상에 대하여 비교적 제한

된 환경을 가지고 있다. 픽토그램은 그림(Picture)와 전보

(Telegram)의 합성어로 사물이나 시설을 상징적으로 나타내며 의

미를 빠르게 전달하는 상징문자이다. 지하철 실내의 표지판에는 

이러한 픽토그램이 다수 사용되고 있으며 국제표준화 되어있기에 

검출이 용이하다. 본 논문에서는 지하철 실내에서의 픽토그램을 

인식하는 과정에 관하여 서술한다. 앞서 말한 과정과 동일하게 후

보영역 검출과정과 인식과정으로 나뉘어지며 HOG서술자로 특징

을 추출하여 SVM을 통해 학습과 인식을 한다.

그림 1-1. 픽토그램 사인의 예

II. 관련 연구

기존의 방법들은 주로 도로 표지판 인식에 많이 사용되고 있으

며 표지판의 색상을 이용한 방법과 모양을 이용한 방법, 그리고 이 

방법들을 병합한 방법이 주로 사용되고 있다. 이러한 방법들을 통

하여 얻어진 후보영역으로 특징벡터를 추출하여 학습하는 과정을 

가지거나 템플릿매칭등을 수행하여 최종적인 인식단계에 이르게 

된다. 픽토그램은 주로 검정색과 흰색으로 구성되어있으며 일부 

빨간색, 노란색, 파란색등이 사용되기도 한다. 대부분의 경우 배경

이 검정색, 내부가 흰색으로 이루어져 대비를 통해 정보를 전달하

기 때문에 컬러정보를 이용하는 것보다 그레이 이미지를 사용하는 

것이 연산속도나 일반화적인 면에서 더 유리하다. 따라서 입력영

상을 그레이 이미지로 바꾸어서 후보영역 검출 과정을 진행한다. 
또한 픽토그램 사인이 영상에서 차지하는 비중은 작은 편이다. 이
처럼 작은 영역을 차지하는 픽토그램에서 SIFT나 SURF를 사용

하여 특징을 추출할 경우 특징점이 추출되지 않거나 추출이 되더

라도 매칭을 시도하기 어려웠다. 따라서 픽토그램이 가지는 대비

와 모양을 활용할 수 있는 방법이 필요하다. HOG서술자는 주로 

보행자 인식에 많이 사용되는 방법으로 배경과 객체간의 대비에 

강건하고 다소의 기울어짐과 이동등의 노이즈에 대해 강건한 특징

으로 알려져 있다. HOG서술자는 에지의 방향성분과 크기의 히스

토그램을 이용한 방법이다. 따라서 픽토그램의 인식에 적합할 것

으로 예상할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 보행시의 카메라 흔들

림과 회전에도 강건한 모습을 보여줄 수 있는 HOG서술자를 사용
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하여 특징벡터를 추출하고 일반화성능이 뛰어나기 때문에 다양한 

환경에서 우수한 성능을 보여줄 수 있는 SVM을 사용하여 학습과

정을 통해 분류기를 만들고 인식하는 과정을 가진다.

III. 본 론

  앞서 그레이이미지로 변환한 영상은 이진화 과정을 통해 픽

토그램에 해당하는 전경과 배경에 해당하는 영역으로 나누어 주어

야 한다. 이진화 방법에는 여러 가지 방법이 사용되고 있다. 

그림 3-1. 이진화 결과영상. 

(a)입력영상. (b)Otsu이진화. (c)임계값 50

[그림 3-1]은 이진화 방법에 따른 픽토그램 영역의 분리 상황을 

보여주고 있다. 영상에서 픽토그램은 작은 부분만을 차지하기 때

문에 영상전체에 대하여 수행하는 Otsu이진화 같은 방법은 픽토

그램 영역에서 손실을 가져올 가능성이 높다. 또한 여러 영상에서

의 실험을 통해 얻어낸 임계값 50을 사용할 경우 비교적 픽토그램 

영역을 잘 추출하지만 천장에 조명이 존재하여 표지판 영역에 영

향을 미칠 경우 픽토그램 영역에 조명에 따른 그라데이션 효과가 

나타나기 때문에 단일 임계값으로는 좋은 결과를 얻어낼 수가 없

다. 따라서 픽셀마다 다른 임계값을 적용시키는 방법이 필요하다.

그림 3-2. 이웃픽셀 범위에 따른 이진화 결과

(a)이웃픽셀범위 7. (b)이웃픽셀범위 14. 

(c)이웃픽셀범위 21. (d)이웃픽셀범위 49.

적응적 이진화는 기준 픽셀을 중심으로 주변 이웃범위의 픽셀 

값을 이용하여 기준 픽셀의 임계값을 결정하는 방법이다. 적응적 

이진화의 임계값을 구하는 방법으로는 이웃 범위의 픽셀 값의 평

균, 중간 값, 최소최대평균등의 방법등 많은 방법이 있다. 본 논문

에서는 3가지 방법 중 비교적 좋은 결과를 보여주는 평균 값을 임

계값으로 설정하였다. 실험에서는 로지텍 C905 200만화소 웹캠

으로 640 * 480으로 영상을 촬영하였는데 이 때 픽토그램의 사이

즈는 10 * 10픽셀에서 50* 50픽셀 정도의 크기이며 25 * 25 ~ 
45 * 45범위가 특징 추출에 가장 적합하다고 판단하였다. 그 이유

는 너무 작으면 추출된 특징의 비교가 어렵고 너무 크게 되면 픽

토그램의 내부 그림까지 객체단위로 분할되기 때문이다. 이와 같

은 사이즈를 가지는 픽토그램 후보영역 추출을 위해 적응적 이진

화를 수행하게 된다. 이 때, [그림 3-2]와 같이 주변이웃범위에 따

라 이진화되는 영상의 결과가 달라지는데 이웃범위가 작으면 픽토

그램 영역의 안 쪽 부분에 흰색 구멍이 뚫리게되고 범위가 너무 

크면 픽토그램이 배경영역과 달라붙는 현상이 나타난다. 또한 이

웃범위가 커질수록 계산량이 증가하게 되기 때문에 적합한 값을 

찾는 것이 중요하다. 여러 값을 대입하며 실험한 결과 픽토그램의 

최대사이즈의 절반정도가 적합함을 알 수 있었고 뒤에 이어질 실

험에서는 25로 설정하였다. 이러한 과정으로 얻어진 이진화영상은 

레이블링 과정을 거치게 된다. 레이블링에는 그래스파이어 알고리

즘을 적용하였다. 

그림 3-3. 이진화된 영상(좌)와 레이블링된 영상(우)

레이블링 된 영상은 수 많은 객체영역을 가지게 된다. 이렇게 

수 많은 객체 영역에 대하여 HOG특징을 모두 추출하게 되면 계산

상에 있어서 매우 불리하다. 따라서 앞서말한 25 * 25 ~ 45 * 45에 

해당하는 범위로 객체를 한 번 필터링해준다. 픽토그램이 정면이 

아닌 측면에서 나타날 경우 픽토그램이 세로로 찌그러지게 된다. 
따라서 가로2 : 세로1의 비율을 객체로 두 번 필터링해준다. 이 과

정까지 거치게 되면 한 프레임에 수백 개씩 검출되는 객체가 10개 

이하의 객체로 줄어들게 되고 이에 대해서만 HOG특징을 추출하면 

된다. HOG는 주로 보행자 인식에 사용되는 방법으로 Navneet 
Dalal 과 Bill Triggs[1]에 의해 제안된 방법이다. HOG는 방향별 

이미지의 강도를 누적하여 계산하며 본 논문에서는 40 * 40픽셀로 

후보영역들을 정규화 하여서 실험과정에서 이용하였다.
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그림 3-4. HOG 특징 추출

40 * 40픽셀로 정규화 하였을 때 [그림 3-4]와 같이 후보영역

을 8 * 8의 셀로 나눌 수 있다. 이 때 한 셀은 5픽셀에 해당한다. 
이제 셀 내의 경사 값을 구하여 경사의 방향별로 누적하는 과정을 

거친다. 경사 값을 구하기 위하여 두 픽셀간의 차이의 1차미분을 

근사화한   과     필터를 사용하고 이로부터 

간단하게 값을 얻을 수 있다. 이는 아래의 식(1)과 같다. 

         
식

식(1)에서 얻은  와 를 이용하여 경사의 크기와 경사의 

방향을 계산할 수 있으며 그 식은 아래의 식(2)와 (3)에 나타난다.

      식

  tan    식

구현 시에는 atan2함수를 통하여 쉽게 계산할 수 있다. 얻어진 

방향 값을 빈으로 놓고 크기 값을 누적하여 그림4의 오른쪽 그림

처럼 셀 단위로 히스토그램을 작성할 수 있다. 그 후, 이러한 셀 

단위의 히스토그램을 블록단위로 정규화하는 과정을 거치게 된다.

그림 3-5. 정규화 과정 

 

[그림 3-5]는 블록단위로 특징벡터를 생성하는 모습을 보여준

다. 좌상단에서 시작하여 x축 방향으로 이동한 후 y축방향으로 이

동하면서 벡터열을 만들게된다. 실험 과정에서는 한 개의 블록을 

가로 3개 세로 3개의 셀로 구성하였다. 블록 정규화 과정을 거치

게 되면 부분적인 조명의 차이와 약간의 이동등 잡음의 영향을 줄

일 수 있게 된다. 정규화 방법으로는 L2-norm을 사용하였다.  공

식은 식(4)에 표현되며 값으로는 1.0을 주었다.

∥∥ 
 식

블록 정규화의 슈도코드는 다음과 같다.

norm initialize;
for block dimension
norm += vec[i] * vec[i];
for block dimension
vec[i] /= sqrt(norm + 1.0);

이 과정을 거치게 되면 40 * 40픽셀의 후보영역에서 총 2916차원

의 특징벡터를 얻을 수 있다. 정리해 보면 한 개의 블록의 차원은 

3 * 3 * 9로 81차원이며 전체 이미지 특징의 벡터차원은 81 * 
6 * 6으로 2916차원의 특징벡터가 생성된다. 이는 식(5)에 나타

난다.

블록차원블록가로셀×블록세로셀×방향수 식전체차원블록차원×가로블록수×세로블록수
이렇게 추출한 특징벡터의 학습과 인식에는 SVM을 사용한다. 

SVM은 신경망, 은닉 마코프 모델등과 같이 가장 많이 사용되는 

분류기로 Vapnik이 제안한 방법이다. 신경망과 같은 방법들은 오

류율을 최소화하기 위한 목적을 가지고 있지만 SVM의 경우는 오

류율의 최소화가 목적이 아닌 여백의 최소화에 초점을 맞추고 있

다. 각각의 서포트 벡터간의 마진이 최소화 되었을 때 새로운 특징

들을 인식해도 정확하게 분류를 할 가능성이 높다. 즉 일반화 능력

이 뛰어나며 분류기의 품질도 뛰어나다고 볼 수 있다.[3] 본 논문

에서는 이하 SVM의 quadratic optimization 문제등에 대해서는 

설명하지 않는다. SVM을 통하여 학습을 진행하고 만들어진 분류

기를 사용하여 인식을 하게된다.

IV. 실험결과

실험에 사용된 PC는 Intel E6600, 4G RAM, Intel SSD로 구

성되어 있으며 Visual Studio 2010의 MFC와 OpenCV 1.1 pre
를 사용하여 프로그램을만들었다. 학습과 인식에 사용하는 SVM
은 오픈소스인 T. joachims[2]의 SVM-Light를 사용하였다. 동영

상 본론에 말한 장비와 해상도로 대전광역시 지하철 역사 여러 곳

에서 촬영하였고 총45개, 20분분량이다. 이 중 27개를 훈련 집합

으로, 나머지 18개를 테스트집합으로 설정하였다. 분류기로 분류

하게 될 픽토그램의 종류는 아래의 [표 4-1]과 같다. 또한 적응적 

이진화가 적용된 영상에서 HOG특징을 추출하였다.
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표 4-1. 픽토그램의 종류

픽토그램 형태

매표소 - - -

휠체어 - - -

화장실

엘리베이터 - -

에스컬레이터 - - -

전화기 - - -

테스트집합에서 추출된 배경영역의 개수는 24,817개이며 픽토

그램 후보영역의 개수는 1,621개이며 픽토그램별 개수는 [표 4-2]
와 같다.

표 4-2. 테스트 집합의 전경영역 개수

매표소 휠체어 화장실
엘리

베이터

에스

컬레이터
전화기

테스트집합 276 128 371 621 125 100

테스트 집합의 인식결과는 [표 4-3]과 같다. 각 픽토그램의 첫 

글자만 따서 표시하였으며 가로방향이 분류기를 뜻하며 세로방향

은 픽토그램 후보영역을 뜻한다.  

표 4-3. 테스트 집합 인식결과(단위: %)

화 엘 에 전 매 휠

화 97.02 22.49 0 0 0 0

엘 32.79 99.52 0 0 0 0

에 0 0 97.56 0 0 0

전 40.82 30.61 0 61.22 0 0

매 9.49 29.56 0 0 91.24 0

휠 0 57.75 0 0 0 97.52

배 99.49 97.95 99.99 100 99.98 100

예를 들어 엘리베이터 분류기로 엘리베이터 화장실 픽토그램을 

분류한 결과 화장실의 22.49%를 엘리베이터로 잘못 분류한 것이

다. 그리고 화장실 분류기로 전화기 픽토그램을 분류한 결과 

40.82%의 전화기 픽토그램이 화장실이라고 잘못 분류된 것이다. 
각 분류기를 이용하여 자신의 후보영역을 분류하였을 때는 표의 

회색 영역처럼 높은 성능을 보여주었다. 단, 전화기 분류기는 

61.22%로 낮은 성능을 보여주는데 이는 학습량이 충분치 않았던 

것으로 학습량이 충분하면 다른 영역과 마찬가지로 90%이상의 

인식률을 보여주었다. 화장실 분류기와 엘리베이터 분류기에서 나

타나는 오 분류는 타 픽토그램을 배경영역으로 학습시켜서 해결할 

수 있었다. [표 4-4]처럼 엘리베이터 분류기를 다시 학습한 결과 

화장실 픽토그램은 22.49에서 0% 그리고 전화기 픽토그램은 

30.61%에서 2.04%등으로 높은 분류율을 보여주었다.

표 4-4. 타 픽토그램을 배경으로 학습한 인식결과(단위: %)

화장실 엘리베이터 에스컬레이터 전화기 매표소 휠체어

0 98.22 0 2.04 5.84 0

V. 결론

본 논문에서는 조명에 대한 영향을 제거하기 위하여 적응적 이

진화를 적용한 이진 영상에서 객체의 범위를 설정하고 각 객체별

로 HOG특징을 추출하였다. 또한 그 특징들을 SVM을 사용하여 

분류하는 방법에 대해 설명하였다. 또한 HOG와 SVM을 사용하

여 픽토그램 인식하는 방법이 좋은 결과를 보여준다는 것도 확인 

할 수 있었다. 테스트 집합에 대해서 좋은 모습을 보이면서 일반화

의 측면에서도 분류가 잘 된다는 것을 확인할 수 있었다. 이러한 

픽토그램 인식에 대한 실험결과는 픽토그램 뿐만 아니라 특정한 

객체의 인식에도 사용될 수 있을 것이며 시각장애인의 보행도우미 

같은 응용프로그램으로도 사용될 수 있을 것으로 생각된다.
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