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특이점 가중치 기반 PLSA를 이용한 객체 범주화☆

Object Categorization Using PLSA Based on Weighting
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Hyun Chul Song Inteck Whoang Kwang Nam Choi

요    약

본 논문에서는 영상 내 객체들의 카테고리 분석을 위해 연구된 PLSA를 기반으로 특이점에 가중치를 부여하여 보다 유사
한 카테고리 간에 인식 성능을 향상시키는 접근법에 대하여 연구하였다. PLSA는 문서기반의 정보검색 분야로부터 소개된 기
법으로, 약한 수준의 비감독 방법임에도 불구하고 인상적인 인식성능을 보여준다. 그러나 비슷한 특징점 분포를 보이는 유사
한 카테고리 간의 객체 카테고리 인식에 대해서는 비교적 낮은 성능을 보인다. 본 연구에서는 카테고리간의 비교실험을 통
해 각 특징점에 대하여 가중치를 부여한 PLSA를 적용하여 유사한 객체 간의 카테고리 인식 가능성을 살펴보았다. 실험에서
는 기존의 PLSA 기법과 제안한 가중치를 부여 PLSA 기법을 각각 적용하여 그 성능을 비교하였다. 본 연구에서는 기존 PLSA 

기법에서는 비교적 낮은 인식률을 보인 유사한 카테고리 인식에 대하여 실험 결과를 통해 가중치를 부여한 PLSA 기법이 보
다 향상된 성능을 보임을 확인하였다.

Abstract

In this paper we propose a new approach that recognizes the similar categories by weighting distinctive features. The 

approach is based on the PLSA that is one of the effective methods for the object categorization. PLSA is introduced from 

the information retrieval of text domain. PLSA, unsupervised method, shows impressive performance of category recognition. 

However, it shows relatively low performance for the similar categories which have the analog distribution of the features. In 

this paper, we consider the effective object categorization for the similar categories by weighting the mainly distinctive 

features. We present that the proposed algorithm, weighted PLSA, recognizes similar categories. Our method shows better 

results than the standard PLSA.

☞ Keyword : SIFT, PLSA, Object Categorization, Bag of Words, 객체 범주화

1. 서 론

영상 내 객체의 카테고리를 식별하는 문제는 

수 십 년 간 많은 연구자들의 노력에도 불구하고 

대부분의 부분들이 해결되지 않은 채 남아 있다. 

사람의 얼굴 인식과 같은 특정 부분에 대해서는 

납득할 만큼 성공적인 성과들이 이루어졌으나 일
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을 받아 수행된 연구임(000305090108) 

반적인 사물의 카테고리 식별에 대해 만족할 만

한 방법론은 없다. 때문에 영상 학습을 통해 영상 

내 사물을 인식해 내고 영상간의 카테고리를 추

출하려는 연구가 활발히 진행되고 있다 [1]. 

사물의 카테고리를 학습하고 인식하기 위한 다

양한 모델들이 다음과 같이 제시되어 왔다. 첫째, 

Bag of Words 모델은 이미지를 하나의 문서로 가

정하고 문서의 키워드들을 추출하는 것과 같이 

영상 내의 특이점들을 각각의 Visual Words로 보

고 이미지의 카테고리를 학습한다. 현재 이 모델

의 가장 주도적인 두 접근법으로는 

PLSA(Probabilistic Latent Semantic Analysis) [2]와 

PLSA 모델의 위계적 형태인 LDA(Latent Dirichlet 

Allocation) [3]가 있다. 둘째, Part-Based 모델은 위
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치 정보에 대한 고려가 부족한 Bag of Words 모델

과는 달리 사물 각 부분의 상대적 위치정보를 바

탕으로 카테고리를 판별한다. 셋째, Discriminative 

Methods는 기존에 알려진 다양한 분류기(Nearest 

Neighbor, Neural Network, Support Vector 

Machines, Conditional Random Fields 등)를 통해 

대상을 판별한다.

(그림 1) 추출된 Visual Words : 각각의 다른 색으로 

표시된  ‘+’기호는 서로 다른 Visual Word임을 보인다.

본 연구의 동기는 Bag of Words Model에서 가

장 주도적인 접근법의 하나인 PLSA를 기반으로 

각기 다른 카테고리에 속한 사물들의 차이점을 

주도적으로 나타내는 특징점에 가중치를 부여하

여 주도적인 Visual Word를 강조함으로써 영상의 

카테고리 인식성능을 향상시킬 수 있는 접근법에 

대해 연구한다. 이 논문에서의 접근법은 특정 카

테고리에 차별적으로 등장하는 특징점에 대해서

는 해당 카테고리가 선택될 가능성을 높여주고 

전체 카테고리에 대하여 중복되어 나타나는 특징

점에 대해서 특정 카테고리로 인식될 가능성을 

줄여 줌으로써 유사한 카테고리 간의 변별력을 

높여준다. 본 논문에서는 불특정 분류에 속한 사

물들의 예제 사이에서 자동적으로 시각적인 일관

성을 학습하여 새로운 예제를 인식하는 방법론을 

소개하고 분류에서 주도적으로 드러나는 특징에 

대한 가중치 부여를 통해 기존의 방법을 보다 개

선하고자 한다.

객체범주화는 수많은 가능한 분류 중에서 해당 

이미지가 속한 카테고리가 어떤 것인지 결정하는 

과제이다. 따라서 분류기의 경우는 두 개의 카테

고리를 분류하게 되지만 객체 범주화의 경우는 n

개의 카테고리 분류 과제를 갖게 된다. 본 논문에

서는 하나의 객체가 하나의 카테고리에 속한다고 

가정한다.

이전까지의 연구에서는 특정 사물에 대한 인식

과는 다르게 사물의 카테고리를 인식하는 과제는 

더 이상 한 분류에 속한 예제 각각이 별개의 대상

이 아니기 때문에 더 큰 어려움을 갖는다. 자동차

나 얼굴에 대한 성공적인 연구결과가 있음에도 

불구하고, 이들의 연구는 이러한 특정 카테고리에 

적합하도록 디자인 되어 있다. 또한 그들의 표현

들은 얼굴과 자동차에 대해서 쉽게 구분 지을 수 

있는 특징점과 제약조건들이 주어진다. 현재 이러

한 연구들은 특정 조정을 요구하지 않고 모든 카

테고리에 적용할 수 있는 새로운 알고리즘을 개

발하는데 중점이 모아지고 있다. 특히 각 카테고

리의 핵심점을 추출함으로써 분류 내 변화들을 

모델링하고 있다. 보다 최근의 연구들은 인식대상 

자체나 그것의 놓여있는 방향, 크게는 윤곽선 정

보를 무시하고 영상으로부터 특징 있는 영역들의 

특징점의 집합을 추출한다. 본 논문에서는 Bag of 

Words 모델을 기반으로 가중치 부여 PLSA에 대

하여 연구한다.

Bag of Words 모델은 모든 문서(열)에 대해 각 

단어들(행)의 빈도수를 대응시킨 관찰행렬로 자

료를 표현함으로써 분석을 효과적으로 단순화시

킨다. Bag of Words 모델은 각 특징점들 간의 어

떠한 공간적 관계성을 무시하는 표현법을 가지고 

있음에도 불구하고 문서기반 영역에서 놀라울 정

도의 높은 변별력으로 성공적이었다.

문서기반의 주어진 대량의 어떤 주석도 없는 

훈련 데이터로 비감독 주제 발견에 주목할 만한 

성공을 거두었다. 이 점에 착안하여 객체의 카테
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고리를 발견하기 위해 문서에서 주제를 찾기 위

한 통계적 자연어 처리에서 사용되는 모델이 적

용되었다. 이 고안된 모델에서 문서는 영상으로 

단어는 영상의 지역적 특징점 기술자(Descriptor)

를 양자화한 시각적 단어(Visual Word)에 대응된

다. 가장 주요하게 연구되는 두 모델은 Hofman의 

PLSA(probabilistic Latent Semantic Analysis) [2]와 

Blei의 LSA(Latent Dirichlet Allocation) [3][4]. 

Sicvic은 PLSA를 비감독 객체범주화에 Fei-Fei와 

Perona는 LDA를 장면 분류에 각각 이 두 모델을 

적용하였다 [5][6]. 두 모델은 비슷한 결과를 보인

다. 이 논문에서는 특이점에 대한 가중치 부여의 

효과를 보이기 위해 보다 단순한 형태의 PLSA 기

법에 초점을 두고자 한다. 두 모델은 모두 특징점

들 간의 상대적 위치관계를 고려하지 않는 Bag of 

Words 표현법을 사용한다.

2. Visual Words

Visual Words는 다양한 특징점 탐지기를 통하

여 찾은 점을 영상특징기술자로 기술하고 마지막

으로 다양한 영상에서 얻은 많은 수의 특징벡터

들을 클러스터링 알고리즘을 통해 군집화하여 벡

터 양자화한 결과물이다. 따라서 Visual Words는 

Bag of Words 모델의 기반이 된다. 본 논문에서는 

특징점 탐지기로 Canny Edge Detector를 적용하였

고, 영상특징기술자로 SIFT 기술자를 이용하였다. 

마지막으로 클러스터링 알고리즘으로는 K-means 

알고리즘을 사용하여 훈련데이터를 바탕으로 

Visual Wordbook을 형성하였다.

2.1 Canny 경계선 탐지기

Canny 경계선 검출기는 1986년 John Canny 에 

의해서 고안되었으며 경계선 검출을 위한 최선의 

방법 중 하나로 알려져 있다. Canny Edge를 기반

으로 한 Canny Edge detector는 최소한의 윤곽선의 

화소들을, 가장 세부적인 Canny edge map은 가장 

큰 숫자의 윤곽선의 화소 수를 갖는다. 관계없는 

윤곽선들로 인해 생길 수 있는 부작용을 줄이기 

위해, 기본적인 추적은 입력 이미지에서 이미지들 

사이의 큰 차이를 보이는 값을 통해 얻어진 

Canny edge를 사용한다.

(표 1) 문서와 시각분야에 적용한 PLSA에서의 서로 다른 

용어

영역

기호 문자기반 영상기반

d 문서 영상

w 단어 Visual Word

z 주제 주제/객체

2.2 SIFT 기술자

영상특징기술자(Image feature descriptor)는 시점

의 변화, 물체의 크기, 이동 및 회전, 일부 조도변

화, Affine Transform이나 3D투영에 변하지 않는 

영상 내 특징점을 추출하고 기술할 수 있는 방법

으로써 물체인식, 영상복구와 같은 다양한 환경에

서의 비젼문제를 위해 사용된다. Lowe가 제안한 

SIFT는 피라미드 크기 공간에서 가우시안 차 

(Difference of Gaussian: DoG)의 최대값들을 핵심

점(Keypoint)으로 정의하고 방향성분의 히스토그

램으로써 기술자를 정의함으로써 물체나 전경의 

서로 다른 시점 사이의 신뢰성 있는 매칭을 할 수 

있는 영상특징기술자로 잘 알려진 방법이다. 이는 

핵심점 추출과 기술자가 배경의 변화에 따라 오

차를 갖지만 연속적으로 프레임에서의 무늬

(texture)를 갖는 물체들에게는 좋은 반복성

(Repeatability)을 갖는다. 또한 상태에 정의되는 관

심영역을 설정함으로써 처리시간에 대한 부담을 

줄임으로써 전체관측가능성의 융합을 위한 변별

력 있는 영상특징으로 사용할 수 있다 [7]. 본 논

문에서는 특징점을 기술하여 Visual Word를 형성

하는 서술자로 사용되었다.

2.3. Visual Word의 생성

Sivic은 영상으로부터 추출된 영역들의 집합들
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로부터 Visual Words를 생성하기 위해 양자화된 

외형정보를 담고 있는 같은 벡터를 추출하였다 

[8]. 어떤 위치정보도 없이 단지 영상은 Visual 

Words의 히스토그램에 의해서 표현된다. 시각적 

어휘집은 다양한 주제의 서로 독립적인 훈련 영

상들의 집합으로부터 추출된 큰 특이점 영역에 

대한 집합에 대하여 K-means를 실행함으로써 생

성된다. 어휘집의 크기는 시스템의 파라미터로 주

어지게 된다. Sivic과 Fei-Fei의 연구에서 200~2000

개 범위의 다양한 어휘집 크기가 적용하였다. 본 

논문에서 사용된 바와 같이 Sivic은 각각의 특징점 

영역들을 128차원의 SIFT 기술자를 사용하였고, 

Fei-Fei와 Perona는 각 영역에 대하여 서로 다른 두 

표현법을 사용하였다 [9]. SIFT는 관심영역의 기술

자로서 두 연구에서 뛰어난 성능을 보였다.

K-means 알고리즘에서는 각각의 Cluster들은 오

직 그 안의 Code-vector에 의해 특징 지워지고, 모

든 훈련 벡터는 자신과 가장 가까운 Code-vector가 

있는 Cluster에 속하게 된다. 이 방법은 Clustering

하는데 있어서 매우 효과적이며 많이 쓰이는 방

법이다 [10]. 이러한 Code-vector들을 모아 

Codebook을 생성할 수 있다. Codebook 작성 후, 

각 영상에서 추출된 SIFT 기술자들을 벡터 양자

화한다. 즉, Codebook을 기준으로 가장 가까운 거

리에 위치한 Code-vector에 의해 라벨링하는 것이

다. 이 과정에서 각 영상에 대한 Visual Words를 

얻을 수 있다. 각 영상을 특징점을 기반으로 

Visual Words의 집합으로 표현하는 방법은 Bag of 

Words 모델의 대표적인 표현법이다. 이를 바탕으

로 베이지안 네트워크, PLSA, LDA 등의 다양한 

기법을 적용할 수 있으며, 본 연구에서는 가중치 

부여 PLSA를 제안하여 실험하였다. 그림1은 각 

카테고리 별 영상에서 추출된 Visual Words가 300

개의 프로토타입에 따라 각기 다른 색으로 라벨

링 된 결과를 보여준다. 같은 색은 같은 Visual 

Words로 구분된 특징점을 뜻 한다.

3. Object Categorization 모델

N개의 문서가 있고 각 문서에 M개의 주요한 어

휘군이 있다고 할 때, 문서는 D = {d1, d2, ... ,dN}, 

어휘군은 W = {w1, w2, ... ,wM}로 표현할 수 있

다. 문서 내의 순차적 위치관계를 무시한다면 N = 

(n(di, wj))ij, (단, n(d,w)∈ℕ) N x M의 상호교차표

로 정리할 수 있다. 즉 ‘Bag of Words'로 표현됨으

로써 벡터공간으로 표현이 가능한 것이다. 

3.1. Probabilistic Latent Semantic 

Analysis 

PLSA는 P(d,w)에 대하여 카테고리에 해당하는 z

에 대한 매개변수화하면 그림 2와 같은 모델을 갖

는다. 다음 수식은 그림 2에 표현된 모델에 대한 수

식표현이다. P(d), P(w)는 서로 독립사건이라는 가

정 하에 P(d,w)를 P(w|d)에 대하여 전개하였고, 최종

적으로 주제 z에 대하여 매개 변수화 시키게 된다. 

(그림 2) 주제 Z에 대한 매개변수화

PLSA는 공기(co-occurrence) 데이터 분석을 위

한 통계적 기법으로서 모델링에 적용된다. PLSA 

기법에서는 공기 데이터에 대한 Aspect 모델에 기

반하여 데이터 각 항목에 대해 잠재 변수 z∈

Z={z1,z2, ... ,zk}를 이용한다. 영상의 경우 각 데
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이터 항목은 Visual Words, w와 Image, d의 쌍 

(w,d)로 주어지며, 각 zi는 하나의 의미자질

(Semantic Topic) 즉 영상의 카테고리를 나타낸다. 

)()(),( dwPdPwdP =       (1)

)()()( dzPzwPdwP
Zz
∑
∈

=
       (2)

)()()(),( zwPzdPzPwdP
Zz
∑
∈

=
       (3)

PLSA는 확률적 mixture decomposition에 기반한 

방법으로서 데이터에 대한 생성 모델을 다항분포

로 정의하고 이에 대한 유사도값을 최대화함으로

써 모델을 학습한다. 모델의 학습은 훈련이미지에 

대하여 topic z에 대한 파라미터를 EM(Expectation 

Maximization) 알고리즘을 통해 지역최적해를 구

한다.   PLSA 훈련단계에서 훈련 데이터 집합에

서 얻은 확률모델을 얻게 된다. 확률모델은 

EM(Expectation Maximization) 알고리즘을 이용해 

얻는다.

3.2. 제안한 가중치 부여 PLSA 알고리즘

PLSA로부터 얻은 결과를 통하여 각 카테고리

에 해당하는 Visual Words에 대한 히스토그램을 

생성한다. 각 카테고리에서 히스토그램의 차이가 

큰 Visual Words에 차이 히스토그램의 빈도를 가

중치로 적용하게 된다. PLSA의 과정을 이용하기 

때문에 PLSA가 가지는 비감독 범주화의 특성을 

유지시킬 수 있다. 본 시스템에 적용한 가중치 획

득과 가중치 부여하는 과정은 다음과 같다. 

확률적 모델로서 얻은 P(w|z)와 P(z)를 이용하

여 각 테스트 영상이 특정 카테고리에 속할 확률 

P(z|d)을 얻게 된다. P(z|d)를 얻기 위해서 간단한 

베이지안 정리를 이용한다. 이를 위한 수식은 다

음과 같다. 
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P(w|z) 를 통해 구분된 라벨에 따라 각 이미지에

서 속한 Visual Words의 빈도수를 누적하여 카테

고리 별 Visual Words에 따른 히스토그램을 구한

다. 각 카테고리에 속한 이미지의 수에 따라 평균 

히스토그램을 구한다. 최종적으로 두 히스토그램

의 차이를 기록한 차이 히스토그램을 얻게 된다. 

 (z1의 차이 히스토그램)                  (5)

= (z1의 평균 히스토그램) - (z2의 평균 히스토그램)

(그림 3) 오토바이와 반지 영상에서 추출된 특징점
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z1의 차이 히스토그램은 해당 카테고리와 다른 

카테고리 간의 Visual Words의 분포차이를 그대로 

반영한다. z1에서 주도적으로 등장하는 Visual 

Words에 대해 높은 빈도를 갖게 되고 카테고리와 

상관없이 공통적으로 등장하는 Visual Words에 대

해서는 상대적으로 낮은 빈도를 갖게 된다. 이러

한 특성 때문에 차이 히스토그램의 빈도수를 가

중치로 사용하여 각 Visual Words가 특정카테고리

에 속할 확률에 적용할 경우 특이점이 되는 

Visual Words에 대한 변별력을 높이고 빈도가 높

음에도 불구하고 공통된 Visual Words에 대한 변

별력은 낮춰지게 된다. 따라서 Visual Words의 분

포가 유사한 카테고리간의 변별력을 높여주는 역

할을 하게 된다. 

차이 히스토그램을 가중치고 반영하는 과정은 

다음과 같다. EM의 파라미터인 P(w|z)와 차이히

스토그램의 빈도수를 각각의 Visual Words에 따라 

적용시킨다. 

P(w|z) = P(w|z) × (z1의 차이 히스토그램)   (6)

이때 확률적 정의에 의해 상대적으로 각 카테

고리에 속할 확률의 합이 1이 되어야 한다. 이에 

대한 정규화 작업은 다음과 같다.

∑
=

=

1
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)(

i
izwp

zwP
zwP

                     (7)

각각의 Visual Words에 대해 가중치 적용된 

P(w|z)를 EM알고리즘의 파라미터로 적용하여 

P(w|z)와 P(z)에 대한 지역 최적해를 구하게 된다. 

적용되는 목적함수는 다음과 같다. 
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가중치 부여 PLSA 평가 과정을 통해 P(w|z)에 

특이점에 대한 가중치가 반영하여 테스트 이미지

에 대해 가중치가 반영된 P(d|z)와 P(z)의 확률적 

모델을 정의한다. 마지막으로 P(d|z)와 P(z)를 이용

하여 베이지안 정리로써 P(z|d)의 확률모델을 구

한다. 본 시스템은 최종적으로 얻게 되는 P(z|d)값

이 최대값을 갖는 z에 대하여 해당 이미지의 카테

고리로 최종평가를 내린다. 

4. 실험 및 결과

본 논문에서는 제안한 가중치 부여 PLSA를 통

해 영상 내 사물의 카테고리 인식을 위한 시스템

을 구현하고 이를 통해 영상의 카테고리를 인식

하고자 한다. 실험에 사용된 영상은 Caltech 101 

Database 중 주위에서 쉽게 접할 수 있는 4개의 카

테고리를 정하였다. 카테고리는 오토바이, 자동

차, 비행기, 반지이다. 각 카테고리에 대해서 100

개의 영상 중 50%는 훈련데이터로 50%는 평가 

데이터로 사용하였다. 각 실험에 두 개의 카테고

리에 포함된 200개의 영상데이터가 사용되었고, 

카테고리에 따라 영상의 색인의 순서를 정하였다.

본 논문의 실험은 다음과 같은 절차를 따른다. 첫

째, 컬러 이미지를 영상처리를 통해 흑백과 일정한 

크기의 이미지로 변환하고, Canny Edge 탐지기를 특

징점 탐지기로 사용하여 특징점을 추출한다. 둘째, 

추출된 특징점을 SIFT 기술자로 요약하여 K-mean를 

통해 300개의 Visual Words에 대한 Codebook를 생성

한다. 추출된 Codebook으로 각 영상을 Vector 양자

화하여 Bag of Word 모델로 표현한다. 셋째, PLSA

기법을 적용하여 EM 알고리즘을 통해 학습된 매개

변수로 평가영상의 카테고리를 분류하고 카테고리

에 해당하는 Visual Words의 히스토그램을 추출하여 

차별적인 Visual Words에 대하여 카테고리 간의 차

이에 따라 가중치를 부여한다. 마지막으로 가중치 

부여된 파라미터를 재평가하여 비슷한 카테고리 간

에 차별적인 인식을 하게 된다.

실험과정 중에서 EM 알고리즘에서 초기값이 
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오토바이 자동차 비행기 반지

PLSA
제안한
PLSA

PLSA
제안한
PLSA

PLSA
제안한
PLSA

PLSA
제안한
PLSA

오토바이 67.4% 69.0% 75.0% 76.1% 69.8% 70.0%

자동차 67.4% 69.0% 83.3% 83.3% 93.0% 93.0%

비행기 75.0% 76.1% 83.3% 83.3% 92.1% 92.1%

반지 69.8% 70.0% 93.0% 93.0% 92.1% 92.1%

(표 4) PLSA와 Weighted PLSA의 카테고리 별 인식률 비교

임의로 설정됨에 실행 시 마다 서로 다른 지역최

적화에 수렴하기 때문에 30회에 걸친 반복 실험

으로 인식성능을 평가하였다. 각 반복회수에 따른 

결과를 살펴보면 수렴된 값이 대부분 1~2%의 작

은 범위 내의 변화를 확인할 수 있다.

(표 3) 오토바이와 자동차 카테고리 대한 인식률 평균 및 

표준편차

PLSA 제안한 PLSA

평균인식률 67.40% 69.00%

표준편차 0.4983 0

표 3은 오토바이와 자동차 카테고리에 대한 인

식률과 30회의 각 실험에 따른 결과의 표준편차

를 보여준다. 이 표에서 확인할 수 있듯이 기존의 

PLSA는 실험에 따라 낮은 수준의 결과차이를 보

인다. 제안한 가중치 부여 PLSA의 경우 반복실험

에 대해 안정된 결과값을 보여준다.

그림 3에서 오토바이와 반지에서 추출된 특징

점의 주제별 구분이 명확하지 않고 곡선을 이루

는 부분에서 서로 다른 카테고리의 특징점으로 

인식되는 것을 보여준다. 특징점을 중심으로 표시

된 원은 해당 Visual Word가 대표하는 영역을 보

여준다.

표 4는 기존 PLSA와 가중치부여 PLSA를 각 카

테고리에 대해 교차실행한 시험결과를 표로 정리

한 것이다. 각 실험에 대한 결과를 보면 가중치를 

부여한 PLSA는 두 카테고리의 구분이 명확하지 

않은 경우에 대해 인식성능개선을 보였다. 그러나 

카테고리 간의 시각적 차이가 있어 기존 PLSA에 

의해 높은 인식률을 갖는 경우 가중치 부여 PLSA

의 성능도 비슷한 결과를 얻었다. 이는 이미 카테

고리에 빈번하게 등장하는 Visual Words의 분포

가 기존 PLSA로 85% 이상 변별할 수 있는 경우 

이미 특이점 간의 구분이 명확하기 때문에 가중

치 부여의 영향이 적기 때문이라 보여진다. 

표 4에서 오토바이와 자동차의 카테고리 인식

실험에서는 기존의 PLSA보다 가중치를 부여한 

PLSA가 1.6%의 성능이 향상되었고 오토바이와 

비행기의 카테고리 인식실험에서는 1.1%의 성능

향상 결과를 보였다. 기존의 PLSA에서 비교적 결

과가 낮은 카테고리에서 성능 향상을 보였다. 이

유는 공통된 특이점에 대해서는 낮은 가중치를 

부여하고 주도적으로 차이를 보이는 특이점에 대

해서는 높은 가중치를 부여함으로써 높아진 변별

력이 반영된 결과라 할 수 있다.

100장의 훈련영상과 100장의 평가영상에 대하

여 기존 PLSA와 Weighted PLSA의 수행시간 차이

는 1.34∼2.34초의 차이를 보였다. 제안한 알고리

즘을 적용 시 전체 수행시간 대비 3.2%의 시간 증

가만을 보였다.

5. 결 론

본 논문에서는 사물의 카테고리를 인식하기 위

한 여러 가지 다양한 방법 중 하나인 Bag of 

Words의 주도적 확률 모델 중 하나인 PLSA에 대

하여 가중치를 부여하는 시스템을 구현하였다. 가

중치 부여 알고리즘을 적용시켜 보다 정확한 객

체의 카테고리 인식이 가능한 지를 실험하였다. 

객체의 카테고리 인식에 주된 작용을 하는 특

징점에 대하여 가중치를 부여함으로써 기존의 
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PLSA기법으로 카테고리인식률이 낮은 유사한 카

테고리 간의 인식성능을 향상시켰다. 제안한 알고

리즘은 사물을 인식하고, 유사한 시각적 특징을 

갖는 사물들을 보다 효율적으로 인식하기 위한 

기법으로 사용될 수 있다. 또한 LDA와 같은 다른 

방법을 이용해 가중치 부여하는 연구도 가능할 

것이며 동영상에서의 인식이나 장면을 인식시키

는 연구로 발전시킬 수 있을 것이다. 
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