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비음수 행렬 분해 기반의 영상 기저 자동 추출
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본 논문에서는 fMRI를 사용하여 뇌신경 반응을 측정한 후, 자극으로 주어진 10×10 크기의

이진 영상을 사전 정보 없이 복원하기 위해 비음수 행렬 분해를 이용한 자동화된 영상 기

저 추출 방법을 제안한다. 영상 기저란 영상을 표현하는 기본 단위로, 기존 연구에서는 사

전에 정의된 1×1, 2×1, 1×2, 2×2의 크기를 갖는 총 361개의 영상 기저에 반응하는 뇌 신호

를 분석하여 기저 영상으로 복원하고, 모든 기저에 대한 복원 결과를 선형 결합하여 최종

복원 영상을 획득하였다. 사람이 사전에 정의한 영상 기저를 필요로 하는 기존 연구와는 달

리, 본 연구에서는 비음수 행렬 분해를 기반으로 학습 데이터로 주어진 이진 영상을 가장

잘 표현하는 영상 기저를 자동 추출하였다. 자동으로 추출된 영상 기저를 사용하여 이진 영

상을 복원한 결과, 기존 연구 방법보다 개선된 복원 정확도를 보였다.

주제어 : 시각 자극 복원, 시각 정보 처리, 영상 기저 추출, 비음수 행렬 분해
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서 론

최근 들어 사람에게 영상, 소리 등을 자극으로 제시하고, 이에 대한 뇌신경 반

응을 fMRI로 측정하여 분석하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 특히, 영상 자극에

대한 뇌신경 반응 분석 연구는 뇌의 시각 정보 처리의 원리를 규명하는 연구와 자

극 영상의 카테고리를 뇌 신호만을 이용하여 인식하는 마음 읽기 연구로 진행되어

왔다[1]. 이러한 마음 읽기 연구의 발전된 형태는 시각 자극의 카테고리만을 인식

하는 것에서 더욱 확장된 자극 영상 자체를 복원하는 연구이다(그림 1).

Miyawaki 등[13, 14]은 이진 영상이 자극으로 주어지는 동안 획득한 fMRI 신호를

분석하여 실제로 주어진 자극 영상으로 복원하는 연구를 수행하였다. 위의 연구는

10×10의 이진 영상 자극에 대한 fMRI를 이용하여 본래의 자극 영상을 복원하기

위해서, 사전에 1×1(100개), 2×1(90개), 1×2(90개), 2×2(81개) 크기를 갖는 361개의 영

상 기저를 정의 하여 사용하였다. 영상 기저란 영상을 표현하는 기본적인 단위로

Olshausen과 Field 등[16]의 연구에서는 이러한 영상 기저들의 조합으로 영상을 표현

가능함을 보여주었다. Miyawaki 등[13, 14]은 이러한 특성을 이용하여 361개의 영상

기저에 대응되는 fMRI 영상에 대한 복원 모델을 만들고 이를 결합하여 최종적인

복원 결과를 획득하였으나, 사전에 정의된 영상 기저를 필요로 하는 단점이 있다.

본 연구에서는, 기존 방법의 단점을 극복하기 위해 비음수 행렬 분해를 기반으

로 학습 데이터로 주어진 이진 영상을 가장 잘 표현하는 영상 기저를 자동 추출하

였다. 자동으로 추출된 영상 기저를 사용하여 이진 영상을 복원한 결과 기존 연구

방법보다 개선된 복원 정확도를 보였다.

관련 연구

현재 전 세계의 다양한 연구 그룹에서 fMRI 신호를 분석하여 뇌 질환을 진단하

거나 주어진 자극 등에 관한 뇌신경 반응을 분석 및 예측하는 연구가 진행되고 있

다. 이 중에서, 시각 자극에 대한 fMRI 신호 분석 연구는 크게 주어진 시각 자극에

대한 카테고리를 인식하는 연구와 주어진 시각 자극 영상 자체를 복원하는 연구로



조성식․박영묘․이성환 / 시각 자극 복원을 위한 비음수 행렬 분해 기반의 영상 기저 자동 추출

- 349 -

시
간

fMRI 영상

“□”에 대한 영상 자극이 주어지는 동안 촬영한 fMRI 영상

……

..
.

∑

영상 기저에 반응하는 뇌 신호 분석 주어진 영상 자극 “□” 복원

그림 1. fMRI 기반의 시각 자극 복원 개요

나누어진다. Kamitani 등[5, 6]은 시각 자극에 대한 fMRI 신호를 분석하여 영상을

구성하는 기본적인 속성 중 하나인 에지의 방향성을 자동으로 인식하는 연구를 수

행하였다. Haxby 등[3, 4]과 Cox 등[1]은 시각 자극에 대한 fMRI 신호로부터 주어진

시각 자극을 사과, 배, 집, 자전거 등과 같은 카테고리로 자동 분류하는 방법에 대

한 연구를 수행하였다. Haxby 등은 사람의 얼굴, 집, 의자, 등의 8개의 시각 자극이

보여지는 동안 획득한 fMRI 신호들 간의 상관관계 분석을 통해 각각의 객체가 시

각/의미적으로 다른 뇌반응을 보임을 증명하였고, Cox 등은 서포트 벡터 머신

(Support Vector Machine)을 기반으로 10개의 객체 카테고리를 fMRI 뇌신호만으로 분

류하는 방법을 제안하였다.

단순히 시각 자극에 대한 카테고리만을 인식하는 연구에서 조금 발전된 형태로,

시각 자극이 주어졌을 경우에 대한 뇌신경 반응을 예측하는 연구를 Kay 등[7, 8]이

수행하였다. Kay 등은 fMRI 신호를 분석하여 객체의 카테고리를 인식하는 기존의

연구와는 차별되게 시각 영상이 있을 경우 그와 대응하는 뇌신경 반응을 예측하는

모델링 이론을 제안하였다. Kay 등의 방법은 볼펜 등과 같은 객체의 카테고리는

물론이고 빨간 볼펜, 파란 볼펜 등과 같은 고유한 객체에 대한 식별이 가능한 방

법으로 기존의 Haxby 등과 Cox 등의 방법을 일반화시키고 발전시킨 형태의 연구이

다. 이와 유사하게 T. Mitchell 등[12]은 60개의 단어 자극이 주어졌을 경우의 뇌신

경 반응을 예측하는 모델링 이론을 제안하였다. 이 방법은 사람이 해당 단어 자극

이 주어졌을 경우 활성화 되는 fMRI 영상을 예측하기 위하여 25개의 동사(see, hear,

listen, taste, smell, eat, touch, rub, lift, manipulate, run, push, fill, move, ride, say, fear,

open, approach, near, enter, drive, wear, break, clean) 자극에 대한 fMRI 영상의 선형
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조합으로 표현하였다.

이와는 다른 방향으로 발전된 시각 자극 분석 연구로 시각 자극 영상 복원 연

구가 최근 시작되고 있다. Naselaris 등[15]은 시각 자극에 대한 뇌신경 반응을 영상

의 구조 정보 표현 모델과 의미론적 추론 모델로 동시에 모델링하는 방법을 제안

하였다. 영상의 구조 정보 모델은 객체의 형태 등과 같은 시각 정보를 표현하며

의미론적 추론 모델은 앞의 연구에서 설명한 시각 자극의 카테고리 정보를 표현하

였다. Naselaris 등은 제안한 모델을 이용하여 자연 영상 복원을 시도하였으나, 자극

으로 주어진 영상을 똑같이 복원하는 것이 아닌 유사한 카테고리의 영상으로 복원

하는 한계점을 지녔다. Miyawaki 등[13, 14]은 이진 영상으로 주어진 자극에 반응하

는 시각 피질의 뇌신호를 fMRI로 측정하고, 이를 복원하는 연구를 수행하였다. 위

의 연구는 10×10의 이진 영상 자극에 대한 fMRI를 이용하여 본래의 자극 영상을

복원하기 위해서, 사전에 1×1(100개), 2×1(90개), 1×2(90개), 2×2(81개) 크기를 갖는

361개의 영상 기저를 정의하였다. 이러한 영상 기저들의 조합으로 영상을 표현 가

능한 특성을 이용하여 361개의 영상 기저에 대응되는 fMRI 영상에 대한 복원 모델

을 만들고 이들의 복원 결과를 선형 결합하여 최종적인 복원 영상을 획득하였으

나, 사전에 정의된 영상 기저를 필요로 하는 단점이 있었다.

본 논문에서는, 이러한 기존 연구의 단점을 극복하기 위해 비음수 행렬 분해를

기반으로 학습 데이터로 주어진 이진 영상을 가장 잘 표현하는 영상 기저를 자동

추출하고 이를 기반으로 이진 영상 자극을 복원하는 방법을 제안한다.

제안하는 방법

개요

그림 2는 본 논문에서 제안하는 비음수 행렬 분해(NMF: Non-negative Matrix

Factorization)[10]로 추출한 기저를 이용하여 fMRI 데이터에서 자극 영상을 복원하는

과정에 대한 흐름도이다. 학습 단계에서는 비음수 행렬 분해를 이용해 시각 자극

으로 주어진 랜덤 영상으로부터 공통적으로 가장 잘 나타나는 부분을 표현하는 기
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영상 기저에 반응하는
fMRI 뇌신호 학습

시각 자극 영상
(랜덤 영상)

뇌신경 반응을
fMRI 신호로 획득

NMF를 기반으로한
영상 기저 추출

학습 단계

SLR을 기반으로
영상 기저 분류 수행

분류 결과의 선형 결합

시각 자극 영상
(형태 영상)

fMRI 신호 획득

복원된
자극 영상

복원 단계

그림 2. 제안하는 기저 추출 방법을 통한 fMRI 데이터로부터의 시각 자극 영상 복원 흐름도

저를 추출한다. 시각 자극에 대한 뇌신경 반응을 기록한 fMRI 데이터로부터

SLR(Sparse Logistic Regression) 알고리즘[17]을 이용해 교사학습 방법으로 추출된 기

저의 반응을 학습한다. 학습 결과로 fMRI에 대한 기저의 반응을 얻는 분류기를 얻

게 되며, 이 분류기는 새로운 시각 자극에 대한 fMRI 데이터로부터 기저의 반응을

예측하고, 각 분류기의 결과를 선형 결합하여 최종적으로 복원된 영상을 얻는다.

기저의 추출, 학습 및 복원 결과에 대한 성능 평가를 위해 Miyawaki 등과 동일한

영상 및 fMRI 데이터를 사용하였다[13]. 영상 데이터는 10×10 패치의 이진 영상으

로 구성되어 있으며, 랜덤 영상과 형태(기하학적 모양과 알파벳 모양) 영상의 두

분류로 나뉘어진다. fMRI 데이터는 사람이 자극으로 주어진 영상 데이터를 볼 때

에 뇌의 여러 영역 중, 주 시각 영역 V1에 해당하는 시각 영역에서의 반응을 기록

한 것이다(데이터에 대한 자세한 내용은 5절에서 설명 한다).
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비음수 행렬 분해를 이용한 영상 기저 추출

NMF는 주어진 학습 데이터를 구성하는 지역적인 특징을 갖는 기저를 추출하는

특성이 있다. 이는 얼굴 데이터 집합으로부터 NMF를 이용해 눈, 코, 입 등의 형태

를 갖는 기저를 추출 해낸 기존 연구 결과를 통해 증명되었다[9]. 본 논문에서는

NMF를 이용하여 학습 데이터로 주어진 이진 랜덤 영상으로부터 이들을 구성하는

지역적인 특징을 갖는 기저를 추출하였다. 이 기저는 다음 식과 같이 학습 데이터

로 주어진 영상 집합을 음이 아닌 원소를 갖는 두 행렬로 분해함으로써 얻어질 수

있다.

≅ (1)

이 때, V는 n×m 크기의 학습 데이터 집합이며, n은 데이터의 특징 차원을, m은

데이터의 개수를 나타낸다. W는 n×r 크기의 V를 구성하는 기저의 집합이며, r은

기저의 개수를 의미한다. H는 r×m 크기의 행렬로, 학습 데이터에서 W의 열 벡터

인 기저 영상이 발생하는 정도를 나타낸다. 본 논문에서 사용된 학습 데이터는

10×10 크기의 이진 영상이므로 n=100이다. W와 H에 대한 학습은 식 (2)와 같이

목적 함수를 구성하여, 이를 최소화 하는 W와 H를 구하는 것이다.

min    

  




  



    


단,  ≥   ≥  for      

(2)

여기서 a와 i, 그리고 j와 b는 각각 W와 H의 행과 열에 대한 첨자이다. 식 (2)에

서 기술한 목적함수에 대한 조건을 만족시키기 위해 W와 H를 각각 반복적으로

갱신하여 V와 WH의 차이를 최소화 시키는 Multiplicative update 방법을 사용하며,

이를 위한 조건식은 식 (3), (4)와 같다.
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←






(3)

←




  (4)

여기서 아래 첨자들은 각 행렬의 행과 열을 나타내는 첨자이다.

...
∑

랜덤 영상 집합 V 기저 집합 W 계수 집합 H

그림 3. NMF를 이용하여 랜덤 영상으로부터 기저를 추출하는 것의 도식화.학습에사용된 랜

덤 영상은 추출된 기저 집합 W와 계수 집합 H의 선형 결합으로 표현 가능하다.

그림 3은 본 논문에서 사용한 랜덤 영상으로부터 NMF를 이용하여 기저를 추출

하는 개념도를 나타낸다. 기저 추출을 위한 학습 데이터는 100×1 크기의 열 벡터

로 변환된 10×10 크기의 랜덤 영상의 집합으로 구성된다. 여기에서 랜덤 영상이란,

10×10 크기의 이진 영상으로 영상의 각 픽셀 값을 무작위로 할당한 22 가지 종류

의 영상을 말한다. 영상 자극 복원 실험에서 사용하는 특정한 형태의 이진 영상을

기저 추출을 위한 학습 데이터로 사용할 경우 사전 정보를 가지고 복원하게 되고,

다양한 형태의 영상 복원이 가능한 방법으로 확장 하는 것에 제한적이기 때문에

상기와 같은 형태의 랜덤 영상으로부터 기저를 추출하였다. 학습 결과, 랜덤 영상

집합 V를 이루는 데이터들의 지역적이고 공통적인 특성을 나타내는 100×1 크기로
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표현된 기저의 열 벡터 집합 W와 V에 대한 W안의 기저에 대한 계수 값을 갖는 H

를 얻는다. 상기의 Multiplicative update 학습법은 얼굴 영상에 대해선 눈, 코, 입과

같이 공통된 특징을 갖는 기저를 추출하였으나, 본 논문에서 사용하는 10×10 크기

의 이진 영상에 적용한 결과, 영상으로부터 공통된 특징을 나타내는 기저를 얻지

못하였다. V에 대한 W와 H를 얻기 위한 Multiplicative update 학습법은 구현 과정이

간단하여 널리 사용되어 왔지만, V와 WH 사이의 거리를 근사화 하는 상기의 방법

은 국부 최소점으로의 수렴을 보장해주지 못함을 보였다[2, 11]. 본 논문에서는 이

와 같은 문제점을 보완하기 위해 식 (5)와 같은 Projected gradient 방법[10]을 사용하

여 주어진 랜덤 학습 데이터 영상으로부터 W와 H의 값을 학습하였다.

 ≡    ∇  ∇   (5)

이 때, 는 학습 속도를 결정하는 파라미터, ∇ 와 ∇ 는 각 W와 H

에 대한 f의 도함수이며, 이 방법은 빠른 속도로 국부 최소로의 수렴이 보장된다.

Multiplicative update 방법[9]은 학습영상에 대해 뚜렷하지 않은 형태의 기저를 얻는

반면, 본 논문에서 적용한 projected gradient 방법[10]으로 학습된 기저는 학습 데이

터인 랜덤 영상으로부터 공통적으로 나타나는 부분을 뚜렷하게 표현하는 것을 확

인 할 수 있었다. 본 논문에서는 NMF를 이용해 96개의 기저 영상을 추출 하였다.

이는 Miyawaki 등[13, 14]이 사용한 사전에 미리 정해진 1×1, 1×2, 2×1, 2×2 크기의

361개의 기저보다 적은 수이며, 기저의 형태 및 수를 자동으로 추출했다는 점에서

기존의 연구보다 큰 장점을 갖는다. 또한 기존의 방법은 많은 수의 기저로 인해

표현 범위가 중복되어 표현의 정확성이 떨어지지만, 본 논문에서 제안된 방법은

적은 수의 기저로 영상을 표현하기 때문에 이러한 문제를 해결 할 수 있다. 일반

적으로 행렬 계수가 r인 비음수 행렬 분해에서는  ≺ 의 조건을 만족

시키는 개수의 기저를 구하게 되는데, 본 논문에서는 최대치를 충족시키는 96개의

기저를 추출하였다.
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테스트

선택된 voxel 집합 V1
테스트 정확도 p(1)

선택된 voxel 집합 VM
테스트 정확도 p(M) 
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• 레이블: 1320장의 영상에 대한 k번째 기저의
반응

교차 검증 & 셔플링

• 신뢰도 보장을 위해 교차 검증 방식으로 수행

• 셔플링으로 학습 데이터의 상관관계 제거

– 셔플링: 학습 데이터 집합 내에서 샘플들의
순서를 섞는 것

k번째 기저영상에 학습된 가중치

• 학습의 결과로 분류에 유용한 voxel들만이
0보다 큰 가중치를 얻게 됨 è voxel 선택 효과

• 새로운 데이터에 대한 분류는 최대값을 갖는
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그림 4. 레이블 할당 및 교차 검증 과정 수행을 통해 가중치 계산

기저의 학습 및 영상 복원

SLR을 이용한 기저의 학습

SLR은 로지스틱 회귀분석 방법의 일종으로, 로지스틱 회귀분석이 단순히 있음/

없음의 두 가지 값을 판별하는 것에 활용된다면, SLR은 로지스틱 회귀분석을 베이

즈 추정의 범위로 확장시킨 기법이다. 특징 벡터의 차원 축소와 판별을 위한 모델

(가중치) 추정이 동시에 실시되며, 뇌 신호와 같이 특징 벡터의 차원이 매우 높은

데이터의 경우에 유용하다. 본 논문에서는 SLR 알고리즘[17]을 사용하여 제안하는

방법으로 추출한 기저들에 대응하는 fMRI 신호에 대한 반응을 학습하였다. SLR은

교사 학습 방식의 분류기 학습 방법이다. 교사 학습을 위해서는 데이터와 해당 데

이터가 속하는 클래스 레이블의 쌍으로 학습 데이터를 구성하게 되는데, 본 논문

에선 클래스 레이블 값으로 그림 4와 같이 각 기저에 해당되는 시각 영상의 픽셀

값을 사용하며, 기저가 학습 영상으로부터 하나 이상의 대응되는 픽셀을 가질 경

우에는 해당 픽셀 값들의 평균으로써 레이블 값을 계산한다. 이렇게 96개의 기저

에 대응되는 입력 영상의 레이블 값과 영상에 대응되는 fMRI 데이터 쌍의 집합을

학습 데이터로 구성하여 학습 데이터가 분포된 공간에서 클래스 분류 성능을 최대
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복원 결과
자극 영상에

대한 fMRI 신호

1 1( , )y p

분류기1

...

( , )n ny p

분류기n

2 2( , )y p

분류기2

분류 수행

1

n

i i i
i

c y p
=

´ ´ =å

분류 결과
선형 결합

자극 영상

ci: i번째 기저

yi: 레이블(= 평균 대비값)

pi: 해당 레이블에 대한 확률

그림 5. fMRI 데이터로부터 시각 자극 영상을 복원하는 과정. 분류기1 ... 분류기n

은 각 기저에 해당하는 뇌신호를 인식하기 위한 분류기를 의미한다.

로 하는 분류식을 학습한다. fMRI와 같은 뇌신호 데이터의 경우, 학습에 사용되는

샘플의 수 보다 특징(복셀)의 수가 큰 경우가 많다. 본 논문에서도 학습에 사용되

는 데이터는 1320개이고 데이터의 특징은 1017차원이므로 올바른 학습 결과를 얻

기 어렵다. SLR은 학습 과정에서 분류에 유용한 특징들만을 선택하고, 분류에 큰

기여를 하지 않는 특징들에 대한 가중치를 0으로 할당하여, 주어진 데이터에서 유

용한 특징(복셀)을 선택하는 특성이 있다. 본 논문에서는 96개의 기저를 학습 한

결과 평균적으로 89개의 복셀만이 분류에 유용한 복셀로 선택되었다.

영상 복원

그림 5는 입력 fMRI 데이터로부터의 복원 과정에 대한 흐름도이다. SLR을 통해

학습된 분류기로 입력 fMRI 데이터로부터 기저에 대한 반응을 분류한다. 이 결과

로써 해당 기저 에 대한 레이블 와 그에 대한 확률 값 를 얻게 된다. fMRI

데이터에 대한 n개의 기저의 분류 값과 확률 값을 선형 결합하여 최종적으로 자극

으로 주어진 이진 영상에 대한 복원을 수행한다. n개의 기저에 대한 분류결과를
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그림 6. 학습에 사용된 랜덤 영상(상)과 실제 복원에 사용된 10

개의 기하학적 형태 영상 및 알파벳(하)의 예

통해 복원된 영상을 얻는 식은 다음과 같다.


  



×× 
 (6)

여기서 n은 기저의 개수이며, 는 k번째 fMRI 데이터로부터 복원된 영상이다.

실험 결과 및 분석

실험 환경

본 논문에서는 Miyawaki 등[13, 14]의 연구에서 사용한 fMRI 데이터를 이용하여

제안한 알고리즘의 성능을 평가하였다. Miyawaki 등이 사용한 fMRI 획득 실험 과정

은 랜덤 영상 세션과 형태 영상 세션으로 나누어지는데, 랜덤 영상 세션에서는 6

Hz로 깜박이는 체크보드로 이루어진 10×10 크기의 랜덤 패치가 피험자에게 시각

자극으로 제시가 된다. 각 자극은 6초간 화면에 표시되었다가 6초간 사라지는 것

을 반복하며, 총 22개의 다른 종류의 랜덤 패턴이 제시가 된다. 형태 영상 세션에
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그림 7. Miyawaki 등[13, 14]이 제안한 사전에 정의된

기저(상)와 비음수 행렬 분해[15]로 추출한 기저(하)의 예

서는, 역시 반짝거리는 체크보드로 이루어진 10×10 크기의 영상으로 구성이 되어

있으며, 5개의 기하학적 패턴과 6개의 알파벳 패턴이 2가지의 크기로 구성이 되어

있다. 형태 영상 세션은 12초간 피험자에게 보였다가 사라지는 것이 반복된다. 이

세션 동안 피험자는 화면의 중앙에 시선을 고정한 상태에서 자극을 관찰하게 된

다. 랜덤 세션에서는 서로 다른 22의 종류의 형태의 랜덤 영상에 반응하는 뇌 신

호를 20회로 나누어 촬영하였으며, 형태 세션에서는 서로 다른 10 종류의 형태 영

상에 반응하는 뇌 신호를 12회에 나누어 촬영하였다(TR: 2000ms, TE: 300ms). 피험

자의 뇌신호를 측정하기 위해 3.0 Tesla MAGNETOM Allegra fMRI 기기가 사용되었

다. 획득된 fMRI 신호는 SPM2를 사용하여 slice-timing correction과 3D motion

correction의 전처리를 하고 뇌의 각 영역이 분류된 상태로 1명의 피험자에 대한 데

이터가 공개되어있다[18]. 그림 6은 피험자에게 제시되는 시각 자극의 예이다. 본

논문은 Miyawaki 등[13, 14]의 데이터에서 피험자 한 명으로부터 획득한 동일한 형

태의 시각 자극과, 뇌의 시각피질 영역 중 V1 영역에서의 반응을 기록한 fMRI 신

호를 사용하여 실험을 수행하였다.

실험 결과 및 분석

영상 기저에 대한 학습은 1320장(22×20×3)의 랜덤 영상 및 이에 대한 fMRI 데이

터를 갖고 수행하였으며, 성능 평가를 위해 기하학적 형태 영상과 알파벳 영상으

로 구성된 720장(12×10×6)의 이진 영상에 대한 fMRI 데이터를 사용하였다. 그림 7
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은 Miyawaki 등이 사용한 사전에 정의된 기저와 제안하는 방법으로 추출한 기저를

보여준다. 사전에 정의된 기저는 10×10 크기의 시각 자극 영상을 표현하기 위해

1×1, 1×2, 2×1, 2×2 4가지 크기의 기저에 대해 각각 100개, 90개, 90개, 81개씩 총

361개를 구성하였다. 제안하는 비음수 행렬분해 알고리즘으로 추출한 96개의 기저

는 우선 기저의 수에 있어서 Miyawaki의 방법보다 크게 줄어든 것을 알 수 있다.

이는 NMF의 지역적으로 공통적인 특성을 표현하는 기저를 추출하는 특징으로 인

한 것으로, 기존에 사용된 기저와 달리 1×1 크기의 단일 픽셀로 구성된 기저 외에

도 다양한 형태의 공간적인 연결성을 갖는 기저가 추출되었다. 이는 영상을 표현

하는 기저의 표현 범위가 중복되는 기존의 방법보다 더 효과적인 것을 알 수 있

다. 비교 실험은 기하학적 형태와 알파벳 형태의 자극 영상에 대한 복원의 정확도

로써 평가하였다. 추가적으로, 기저의 개수를 다양하게 추출함으로써 어떤 결과가

나오는지 비교해 보았다. 복원의 정확도는 두 영상간의 유사도를 잘 표현할 수 있

는 식 (7)의 공간적 상관관계를 비교하였다(: 추정할 영상의 픽셀, : 추정된 영

상의 픽셀,  : 의 평균,  : 의 평균, n: 총 픽셀의 개수). 비음수 행렬분해 알

고리즘의 수식을 이용하여 96개의 기저를 추출하였지만, 개수를 조정해서 비교했

을 때의 성능을 평가해보기 위해 기저의 수를 40개, 70개, 그리고 최적화된 개수인

96개로 조정하여 비교하였다.

 


  



  







  



 

  



 


  



  

(7)

그림 8은 주어진 fMRI 데이터로부터 복원된 영상의 예를 나타낸다. 그림 9는

720장의 형태 영상에 대해 각각 기하학적 형태와 알파벳 형태에 대한 복원 정확도

를 원래의 입력 영상간의 공간적 상관관계로 표현한 그래프이다. 특히, 제안한 방

법으로 복원한 결과가 기하학적 형태를 복원하는 부분에 있어서 사전에 정의된 기

저로 복원한 결과보다 뚜렷하게 뛰어남을 확인 할 수 있다.
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그림 8. 제시된 시각 영상(상)에 대한 복원 결과: Miyawaki 등의

방법(중), 본 논문에서 제안한 방법(하)
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그림 9. 기하학적 형태의 영상(좌)과 알파벳 영상(우)에 대한 복원 결과 비교. 1은

Miyawaki 등의 결과, 2, 3, 4는 각각 본 논문에서 제안한 방법으로 기저를 40, 70, 96개

를 추출했을 경우의 복원 성능 결과

결론 및 향후 연구 방향

본 논문에서는 시각 자극으로 주어진 10×10 크기의 이진 영상에 대한 피험자의

뇌의 반응을 fMRI를 사용하여 측정한 후, 사전 정보 없이 복원하기 위한 자동화된

영상 기저 추출 방법을 제안하였다. 기존 연구는 361개의 기저를 사전에 정의함으

로써 기저 간 표현 범위가 중복되어 영상 복원률이 낮은 결과를 얻었다. 이에 반
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하여 본 논문에서 제안한 방법은, 비음수 행렬 분해 알고리즘의 지역적인 특징을

갖는 기저를 추출하는 특성을 사용하여 주어진 이진 영상을 가장 잘 표현하는 96

개의 영상 기저를 자동 추출하였다. 비교 실험을 통해 기존 방법보다 표현 범위가

중복되지 않는 적은 수의 기저로 복원 결과를 비교해 본 결과, 본 논문에서 제안

한 방법이 기존의 방법보다 정확하게 시각 자극 영상을 복원하는 것을 확인할 수

있었다.

향후 연구로는, 이진 이미지의 간단한 기하학적인 패턴이나 알파벳 패턴을 시각

영상으로 사용하는 한계점을 극복 가능한 더욱 복잡한 형태를 갖는 자연 영상을

복원하기 위한 연구가 필요할 것이다. 시각 피질의 V1에서 나타나는 1차적인 반응

뿐만 아니라, V2, V3, IT(Inferior Temporal gyrus)와 같이 고차원적인 정보를 처리하

는 시각 정보의 처리 과정을 고려한다면, 본 논문에서 제안한 방법보다 정확한 복

원이 가능하여 10×10 크기의 단순한 형태의 영상뿐만 아니라 자연 영상 등과 같

이 훨씬 복잡한 형태의 영상을 복원 할 수 있을 것이라 기대된다.
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Automatic Extraction of Image Bases Based on

Non-Negative Matrix Factorization

for Visual Stimuli Reconstruction
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In this paper, we propose a automatic image bases extraction method for visual image

reconstruction from brain activity using Non-negative Matrix Factorization (NMF). Image

bases are basic elements to construct and present a visual image. Previous method used

brain activity that evoked by predefined 361 image bases of four different sizes: 1×1, 2×1,

1×2, and 2×2. Then the visual stimuli were reconstructed by linear combination of all the

results from these image bases. While the previous method used 361 predefined image

bases, the proposed method automatically extracts image bases which represent the image

data efficiently. From the experiments, we found that the proposed method reconstructs the

visual stimuli better than the previous method.

Key words : Visual Stimuli Reconstruction, Visual Information Processing, Extraction of Image Bases,

Non-Negative Matrix Factorization


