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뉴턴 최적화를 통해 개선된 아다부스트 훈련과 MCT 특징을 이용한
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요 약

본논문에서는MCT(Modified Census Transform) 특징과개선된아다부스트분류기를이용한번호판검출

알고리즘을제안한다. MCT 특징은영상의국소지역패턴을정수화하여표현하는특징으로서조명변화에강인하

고 메모리 효율이 높은 장점이 있다. 그러나 패턴을 표현하는 정수형의 MCT 특징값들이 이산적인 특징을 가지기

때문에 아다부스트 훈련 방법을 적용하기 위해서는 룩업테이블 (Lookup Table)을 이용하여 분류기를 설계해야

한다. 그동안의아다부스트훈련방법에대한최적화연구는지수기준(exponential criterion)을 최소화하는방

법에대한방향으로연구가진행되고있다. 본 논문에서는MCT 특징을이용하고지수기준의뉴턴최적화를통해

아다부스트훈련방법을개선하여번호판검출성능을향상시키는방법을제안한다. 번호판샘플영상과필드테스

트영상에대한실험을통해제안한방법의성능을고찰하고, 기존의일반아다부스트훈련을이용한검출방법과의

비교 실험을 통해 그 효용성을 입증한다.

▸Keywords : 번호판 검출, 아다부스트 훈련, 뉴턴 최적화, MCT

Abstract

In this paper, we propose a license plate detection method with improved Adaboost learning and

MCT (Modified Census Transform). The MCT represents the local structure patterns as integer

numbered feature values which has robustness to illumination change and memory efficiency.

However, since these integer values are discrete, a lookup table is needed to design a weak

classifier for Adaboost learning. Some previous research efforts have focused on minimization of
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exponential criterion for Adaboost optimization. In this paper, a method that uses MCT and

improved Adaboost learning based on Newton’s optimization to exponential criterion is proposed for

license plate detection. Experimental results on license patch images and field images demonstrate

that the proposed method yields higher performance of detection rates with low false positives than

the conventional method using the original Adaboost learning.

▸Keywords : License plate detection, Adaboost learning, Newton‘s optimization, MCT

I. 서 론

최근 카메라의 발달과 컴퓨터의 기술 진전으로 다양한 영

상처리 서비스가 가능하게 되고, 이를 활용하는 컴퓨터 비전

응용 서비스가 다양화 되고 있다. 그 예로, CCTV를 이용한

감시 보안 장치 (Surveillance & Security system)[1],

로봇 비전을 이용한 휴먼 로봇 인터페이스 장치 (human

robot interface system)[2], 뎁스 카메라 (depth

camera)를 이용한 게임 엔터테인먼트 장치 (game

entertainment system)[3] 등 다양한 분야에서 컴퓨터 비

전 기술이 활용되고 있다. 특히, 객체 검출 기술 (object

detection)은 컴퓨터비전기술중가장중요한요소중하나

로, 영상내에관심객체의위치를찾는기술이다. 실제로, 감

시 보안 장치에서 움직이는 객체 검출[4] 및 사용자 인식을

위한 얼굴 검출[5], 휴먼 로봇 인터페이스 장치에서 화자 인

식을위한얼굴검출[6-7] 및제스처인식을위한손검출[8],

게임 엔터테인먼트 장치에서 동작 인식을 위한 바디 파트

(body part) 검출[9] 등 객체검출기술은컴퓨터비전기술

에서 인식을 위한 필수 선행 기술의 역할을 하고 있다.

현대 사회에서 차량의 수가 증가하면서 교통 통제 시스템

에대한수요가많아지고있고, 이를 효율적으로관리하기위

해 컴퓨터 비전 기술을 적용한 지능형 교통 통제 시스템

(Intelligent Transporting System)가 도입되고 있다. 이

시스템은CCTV 카메라를통해차량번호판을인식하여차량

의신원을파악함으로써교통상황을제어한다. 그 중 자동차

번호판검출은자동차에대한정보를분석하는데중요한번호

판 인식 기술의 필수 선행 기술이다. 기존의 번호판 검출 기

술에는 번호판 배경과 글자 사이에서 나타나는 강한 엣지

(edge) 특징을 이용한 방법[10-11], 번호판 색상정보를 이

용하는 방법[12], 사각형 모양을 찾을 수 있는 허프

(Hough) 변환을통한번호판의경계를찾는방법[13], 아다

부스트, 신경망 알고리즘 등의 훈련 알고리즘을 이용하여 분

류기를통해번호판영역을찾는방법[14-15]이 있다. 그 중

훈련기반의번호판검출방법은구현이간단하며, 검출속도

가 빠르고, 주변 조명 변화 등환경의 영향을 크게 받지 않은

장점이 있기 때문에 이에 대한 연구가 많이 진행되고 있다.

훈련 기반의 번호판 검출에 많이 사용되는 Haar-like 특

징은비교영역간의명도 (intensity) 차이를이용하여특징

을 표현하는 방법으로서 위치, 모양, 크기에 따라 수많은 형

태를나타낼수있기때문에아다부스트학습과정을통해최

적의유효한특징을선별함으로써번호판검출에유용하게사

용할 수 있다[14]. 하지만 이 특징은 명도 정보를 그대로 사

용하기 때문에조명변화와잡음에대해민감한단점이있다.

이에반해MCT (Modified Census Transform) 특징은영

상의국소지역패턴을정수화하여표현하는방법으로서조명

변화에 강인하고 메모리 효율이 높은 장점이 있다[16]. 이러

한 MCT의 장점을 이용하여 [17]은 번호판 검출알고리즘과

초해상도 복원(Super resolution) 알고리즘을 결합하여 번

호판 인식을 위한 시스템을 제안하기도 하였다.

아다부스트 알고리즘은 성능이 조금 미흡한 다수 개의 약

한 분류기 (weak classifier)를 조합하여 성능이 좋은 하나

의강한분류기 (strong classifier)를만드는훈련방법이다

[18]. 처음 아다부스트가 소개된 이후 몇 가지 다른 버전의

아다부스트 방법이 제안되었는데, 이 방법들은 지수 기준 최

소화 (exponential criterion minimization)를 통해 훈련

방법을 최적화하는 방법으로서 리얼 아다부스트 (Real

Adaboost)[19], 젠틀아다부스트 (Gentle Adaboost)[20]

등이 그 예이다.

일반적으로아다부스트훈련과정은약한분류기의수식적

설계에따라구현된다. Haar-like를 비롯한일반적인특징값

들은 특징값의 크기 변화에 따라 연속적인 특성 변화를 보이

기 때문에 문턱치 경계 (thresholding boundary)를 통해

간편히 분류기를 구현할 수 있다. 그러나 MCT 특징은 특징

값이 이산적인 특성을 가지고 있기 때문에 문턱치 경계를 사

용할 수 없으며, 룩업테이블 (lookup table)을 사용하여 분

류기를 설계해야 한다.
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그림 1 . MCT 특징추출방법의예.
Fig. 1. Example of MCT feature extraction.

본 논문에서는 MCT 특징과 뉴턴 최적화를 통해 개선된

아다부스트 훈련을 이용한 번호판 검출 방법을 제안한다. 룩

업테이블을 사용하여 MCT 특징에 따른 분류기를 설계하고,

뉴턴최적화방법을통해아다부스트의지수기준을최소화하

는 개선된 아다부스트 훈련 방법을 적용한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 MCT 특징에

대해서 소개하고 3장에서는 뉴턴 최적화를 통해 개선된 아다

부스트 훈련 방법과 룩업테이블을 사용하여 분류기를 설계하

는방법을소개한다. 4장에서는설계된분류기를이용하여입

력 영상에서 번호판을 검출하는 방법에 대해 설명하고 5장에

서는 실험을 통해 제안한 방법의 성능을 고찰한다. 마지막으

로 6장에서 결론을 맺는다.

II. 번호판 영상의 특징 추출

MCT 특징은 [21]에서 얼굴 검출을 위해 제안한 특징 추

출 방법으로서 특정 위치의 픽셀 x에 대해 주변 인접 픽셀과

의 관계를 패턴으로 표현하는 방법이다. MCT 특징은 명도

값 자체를 그대로 사용하지 않고 주변 픽셀과의 상관 관계를

패턴으로 표현하기 때문에 조명 변화에 강인한 장점이 있다.

3x3 커널을 사용하여 MCT 특징을 구하는 방법은 아래 식

(1)과 같다.

x ⊗y∈N′ x IxIy
(1)

여기서 N′ x는커널내의인접픽셀들의집합, Ix는
x의 명도, I x는 커널 내 픽셀의 평균 명도를 나타낸다.
는비교함수로서 Iy가 I x 보다크면 1, 그렇지않
으면 0을 출력한다. ⊗는 10진수 변환 연산자로서 의

결과로나오는 9자리의 2진수배열을 10진수로변환한다. 따

라서 본 논문에서 사용한 MCT 특징값은 0에서 510까지의

범위를가진다. 그림 1은 MCT 특징값을추출하는과정을보

여주는예이다. 번호판영상내의어떤픽셀위치 x에서자기

자신을 포함한 주변 9개 픽셀의 평균 명도를 구하고, 각각의

위치에서 평균 명도와의 크기를 비교한다. 평균 명도보다 큰

픽셀은 1, 그렇지 않으면 0으로 변환하고, 2진수 배열을 10

진수 변환하여 픽셀 위치 x 에서의 특징값을 추출한다.

III. 아다부스트 분류기 설계

1. 뉴턴 최적화를 통한 아다부스트 훈련

번호판영상과배경영상의판별을위한분류기설계는아

다부스트 훈련 방법을 따른다. 아다부스트 훈련 방법은 분류

성능이 떨어지는 다수 개의 약한 분류기들을 조합하여 분류

성능이 좋은 하나의 강한 분류기를 만드는 방법이다[18]. 아

다부스트훈련과정의기본적인순서는다음과같다. 먼저 모

든훈련샘플들에대한웨이트 (weight)를같은값으로초기

화 한다. 다음 약한 분류기의 후보군들 중에 가장 최소 에러

를가지는것을선택한다. 여기서에러값은약한분류기에의

해잘못분류되는샘플들의웨이트합으로구한다. 약한분류

기가 선택되고 나면 선택된 분류기에 대해 잘못 분류된 샘플

들은 웨이트를 높이고, 제대로 분류된 샘플들은 웨이트를 낮

춰준다. 다음 라운드에서 새롭게 분배된 웨이트를 가지는 샘

플들에 대해 최소 에러를 가지는 약한 분류기를 선택하고 샘

플들의 웨이트를 그에 따라 업데이트하는 과정을 반복한다.

이 반복과정은정해진라운드의개수만큼약한분류기가선

택되거나선택된약한분류기들을조합하여만든강한분류기

의 성능이 지정된 에러율보다 낮아지면 멈춘다. 표 1은 아다

부스트 훈련 과정을 표현한 것이다. 아다부스트를 이용한 분
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1. 샘플 웨이트 초기화;    ,   

2.  라운드까지 반복 수행 (  )
(a) 샘플들의 웨이트에 대해 최소 에러를 가지는 약한

분류기 ∈ 선택
 arg min  

  

  ≠  

 ≠  
 ≠ 

 otherwise
(b) 선택된 약한 분류기의 에러율 계산

 
  



  ≠  

(c) 가중치  계산

  ln 

  
(d) 샘플 웨이트 업데이트 & 노멀라이즈

      

 exp     

 
  



 exp     

3. 조합된 강한 분류기

   
  



 

표 1. 아다부스트훈련과정
Table. Procedure of Adaboost Learning

류기 설계는 구현이 간편하고 처리 속도가 빠르기 때문에 컴

퓨터 비전과 패턴 인식 분야에서 많이 사용되고 있다

[14,16,17,21].

처음 아다부스트 방법이 소개된 이후 보다 개선된 형태의 아

다부스트 방법들이 제안되었다. 특히 지수 함수

(exponential function)를 비용 함수 (cost function)로

두고이를최소화하는지수기준 (exponential criterion)을

사용한 리얼 아다부스트 (Real Adaboost)와 젠틀 아다부스

트 (Gentle Adaboost) 방법들에 응용되었다. 개선된 형태

의아다부스트에서사용되는지수비용함수는식 (2)와같다

[20].

exp  (2)

여기서 는 샘플의 특징값, 는 샘플 의 레이블

(label)이다. 는아다부스트훈련과정을통해설계된

강한 분류기로서 약한 분류기가 순차적으로 조합되는 형태이

기 때문에 식 (3)과 같이 가법 모형 (additive model)으로

표현할 수 있다.

 


 (3)

여기서, 는약한분류기를의미하며 는조합되는

약한 분류기의 개수이다. 이러한 가법 모형에서 이전 라운드

까지조합된강한분류기에순차적으로조합되는약한분류기

는식 (2)의지수비용함수를최소화하는방향으로조합되어

야 한다. gentle Adaboost는 이 과정을 뉴턴 최적화 방법

(Newton’s optimization)을 통해 접근한다. 비용 함수

  를 최소화하는 새로운 강한 분류기

를 뉴턴 최적화 방법을 통해 찾는 식은 아래 식(4)와

같이 된다.

←



 
 


 




(4)

식 (4)의 1차미분항을전개하면식 (5)와같고, 식 (5)의

결과를 이용하여 2차 미분항을 식 (6)과 같이 구할 수 있다.


 

   




 exp 
  

 exp 
(5)
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그림 2. 룩업테이블을이용한분류기의예
Fig. 2. Example of Classifier using Lookup Table

그림 3. 룩업테이블을이용한약한분류기의예
Fig. 3. Example of Weak Classifier using Lookup Table

그림 4. 개선된훈련에서의약한분류기예
Fig. 4. Example of Weak Classifier in Improved Method



 
  




 exp 
  

  exp 
(6)

식 (5)와식 (6)의결과를식 (4)에대입하면식 (7)과같

이 된다.

←
 exp 
 exp  

(7)

다음, 식 (8)과 같이 샘플의 웨이트 를 정의하

고, 식 (9)와 같이 가중치 기댓값 (weighted expectation)

을 정의한다.

  exp 
(8)

   ≡   
    (9)

식 (8)과 식 (9)의 결과를 식 (7)에 적용하면 최종적으로

식 (10)을 얻는다.

←   (10)

기존의일반아다부스트와개선된아다부스트와의큰차이

는기존의일반아다부스트는약한분류기 가 1또는–

1 값을 가지지만, 개선된 아다부스트는 가  

의 실수값을 가진다는 점이다. 따라서 기존의 일반 아다부스

트는표 1의 2.(d)와같이 라운드마다 선택된 약한분류기의

에러율에따라샘플전체가같은비율로웨이트가업데이트되

나 개선된 아다부스트는 선택된 약한 분류기에 대해 샘플 각

각이 가지는 신뢰도에 따라 개별적으로 웨이트가 업데이트된

다. 이와 관련된 자세한 내용은 3.2절에서 다룬다.

2. 룩업테이블을 이용한 분류기 설계

명도의 차이, 엣지의 방향, 엣지의 크기 등등 일반적으로

패턴인식에서많이사용되는특징추출방법은 그특징값이

실수값을 가지는 경우가 많으며 특징값의 크기 변화에 따라

연속적인 특성 변화를 보인다. 즉, 엣지의 크기를 예로 들었

을 때, 특징값이 클수록 엣지의 크기가 큰 것이고, 특징값이

작을수록 엣지의 크기가 작다. 따라서 이러한 유형의 특징값

에대해서는문턱치경계 (thresholding boundary)를 사용

하여 간단하게 분류기를 구현할 수 있다. 그러나 MCT 특징

은특징값이정수의형태로표현되며, 그 값들은이산적인특

성을 가지고 있다. 즉, 특징값을 표현하는 정수 각각들은 각

자의 독립적인 패턴을 표현하고 있으며, 특징값의 크기 변화

에 따라 패턴의 연속적인 변화를 표현할 수 없다. 따라서

MCT 특징은 문턱치 경계를 사용할 수 없고, 룩업테이블

(lookup table)을사용하여분류기를설계해야한다. 룩업테
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 : 번호판 샘플 수,  : 배경 샘플 수


: 번호판 특징값, 


: 배경 특징값 (i 번째 샘

플)

∈ : 레이블 (+1:번호판, -1:배경)
1. 샘플 웨이트 초기화

 
 







표 2. 개선된아다부스트기반의분류기훈련
Table 2. Classifier Learning based on Improved Adaboost

2.  라운드까지 반복 수행 (  )
(a) 샘플을 통해 MCT값의 히스토그램 형성

   


  
      


  



  
      

(b) 에러율 계산

 


min 
  

 

(c) 최소 에러율의 픽셀 위치 선택

 
argmin   i f   

argmin∈   else
: 최대 허용 약한 분류기 개수

: t 이전 선택된 약한 분류기 집합,

 ∪

(d) 약한 분류기를 위한 룩업테이블 생성

   
  

 

(e) 샘플 웨이트 업데이트 & 노멀라이즈

    


 exp    

 


 exp   

3. 픽셀 분류기 조합

   
  



  

결과 : 강한 분류기

   

이블을이용한분류기는그림 2와같이설계할수있다. 그림

2의첫번째행의숫자는MCT 특징값이고, 두번째행의숫

자는 분류 결과이다. 즉, 각 특징값에 대응하는 분류 결과를

찾음으로써분류기의역할을수행한다. 그림 3은실제번호판

검출에사용되는룩업테이블을이용한약한분류기의예이다.

테이블의각열은특징값을의미하며, 각행은약한분류기의

후보군을 의미한다. 본 논문에서는 훈련 샘플의 크기를

60x12 로 하였고, 외곽 픽셀은 사용하지 않았기 때문에 총

580개의 픽셀 위치가 약한 분류기의 후보군이 된다.

표 2는 본 논문에서 제안하는 개선된 아다부스트 기반의

MCT 특징을 이용한 분류기의 훈련 방법이다. 먼저 번호판

훈련 샘플과 배경 훈련 샘플 각각의 웨이트를 초기화 한다.

다음표 2의 2. (a)에따라샘플들의MCT 특징값에대한히

스토그램을생성한다. 히스토그램은모든샘플에서같은위치

에 있는 픽셀의 MCT 특징값을 빈(bin)으로 하여 샘플들의

웨이트를 누적하여 생성한다. 예를 들어 번호판 샘플과 배경

샘플이 각각 1000장씩 있고, 샘플의 픽셀 개수가 580개,

MCT 특징값의범위가 0에서 510까지라면, 1000장의번호

판 샘플의 특징값과 배경 샘플의 특징값에 대해 1번 픽셀 위

치부터 580번 픽셀 위치까지 각각 히스토그램을 형성, 511

개의빈 (bin)을 가지는번호판샘플에대한히스토그램 580

개, 배경 샘플에 대한 히스토그램 580개, 총 1160개의 히스

토그램을 생성할 수 있다. 생성된 히스토그램은 특징값에 따

른분류기를설계하는것에대한정보를제공한다. 예를들어,

1번픽셀위치의번호판샘플히스토그램과배경샘플히스토

그램을 비교한다면, 히스토그램의 511개의 빈에 대해 각 빈

마다히스토그램의값이번호판샘플과배경샘플중큰쪽에

대해 분류 결과를 내리도록 하는 분류기를 설계하는 것이다.

이경우분류되지않은쪽의히스토그램값은분류결과에대

한 에러값이 된다. 즉, 특정 픽셀 위치의 어떤 특정값에 대해

번호판 샘플의 히스토그램 값이 0.03이고 배경 샘플의 히스

토그램값이 0.01이라면, 이픽셀위치의어떤특정값에대한

분류결과는번호판이되며, 그 분류에대한에러값은 0.01이

되는것이다. 표 2의 2.(b)와같이특정픽셀위치에대해모

든빈의에러값을더하면그픽셀위치에대한에러율을구할

수 있다. 다음, 모든 픽셀 위치 중 가장 에러율이 적은 픽셀

위치를 선택하여 그 픽셀 위치에 대한 분류기를 아다부스트
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훈련 과정에서 선택된 약한 분류기로 선정한다. 그러나 만약

강한분류기를조합하기위한약한분류기의개수를 n개이하

로 한정하고자 하고, 이전 라운드에서 이미 n개의 픽셀 위치

가 선택이 되었다면, 이미 선정된 n개의 픽셀 위치에 대해서

만에러율비교를통해약한분류기를선정한다. 이렇게하면

아무리아다부스트훈련과정의라운드수를증가시켜도강한

분류기에조합되는약한분류기의수는 n개로고정시킬수있

다. 선택된약한분류기는표 2의 2.(d)의식 (11)과같은값

을 가지는 룩업테이블로 표현된다.

  
 

 (11)

식 (11)을 이해하기위해서는먼저식 (10)의  

을 분석해야 한다. 분류기의 분류 결과는 1 또는 –1의 이진

분류결과를가지기때문에   은식 (12)와같이표

현될 수 있다.

    

(12)

여기서 는 MCT 특징값,  는 가 주어졌을

때 에 대한 확률이다. 즉,    는 가 특징값

일때번호판샘플의히스토그램값인 
  로대치

될 수 있으며, 마찬가지로     또한


 로 대치될 수 있다. 식 (11)에 의해 표현되는

분류기의 룩업테이블은 그림 2과는 다른 그림 4와 같은 형식

으로 표현된다. 그림 2는 룩업테이블 안의 값이 분류 결과인

1 또는 –1만 갖지만, 그림 4는 실수값을 가진다. 이 실수값

은 분류 결과에 대한 신뢰도로 볼 수 있다. 값이 양수이면 1

의 분류 결과인 번호판으로, 값이 음수이면 –1의 분류 결과

인 배경으로 분류하고, 절대값이 클수록 분류에 대한 신뢰도

가 높다고 할 수 있다. 약한 분류기가 선택되고나면 훈련샘

플들의웨이트를업데이트한다. 식 (8)에서정의된웨이트에

가법 모델의 업데이트를 적용하면 식 (13)의 업데이트 수식

을 구할 수 있다.

  exp 
 expexp
exp

(13)

업데이트 된 웨이트를 노멀라이즈 하는 과정을 포함하면

표 2의 2.(e)와 같이 표현할 수 있고, 올바르게 분류된 샘플

은 웨이트가 감소하고, 잘못 분류된 샘플은 웨이트가 증가하

며, 신뢰도가클수록증감폭도커진다. 웨이트업데이트가끝

나면 다시 표 2의 2.(a)부터 2.(e)까지의 과정을 반복하며,

 라운드까지 종료되면 표 2의 3과 같이 픽셀 분류기를 조

합한다. 적은 수의유한개의약한분류기후보군을가지는제

안한 방법의 또 하나의 장점은 아다부스트 훈련 과정에서 약

한분류기를선택하는라운드의수가아무리증가하여도강한

분류기에조합되는약한분류기의수는한정되어있기때문에

연산량이 복잡하지 않아 속도가 빠른 점이다. Haar-like 특

징과의 비교를 예로 설명하면, Haar-like 특징을 이용한 방

법은 수십만개의 약한 분류기의 후보군 중  라운드를 통해

선택된약한분류기를조합하여강한분류기를생성하기때문

에 식 (14)와 같이 강한 분류기의 연산이 표현되며, 라운드

횟수가 수만번 이하인 경우는 수십만개의 후보들 중 같은 인

덱스의 약한 분류기가 선택될 가능성이 매우 적기 때문에 강

한분류기연산을위해서는거의  번만큼의조합연산량을

필요로 한다.

  
 


 ⋯

(14)

여기서 의 위첨자는 약한 분류기의 선택된 순번을 의미

하며, 아래첨자는 후보군 중 선택된 약한 분류기의 인덱스를

의미한다. 식 (14)의연산에대해서는윗첨자의숫자가중복

될 가능성이 적기 때문에 의 연산을 위해서는  번

만큼의 조합 연산을 수행해야 한다. 그러나 MCT 특징을 이

용한방법은수백개의약한분류기의후보군에서약한분류기

를 선택하기 때문에 라운드 횟수가 수천번을 넘어서면 중복

선택되는약한분류기가발생하며, 이는식 (15)와같이정리

할 수 있게 된다.

 



⋯




∈


 

∈


 ⋯

∈


 

 ⋯

(15)

여기서 은 약한 분류기 후보의 개수를 의미하며,  는

 인덱스의 약한 분류기가 선택된 순번의 집합을 의미한다.



78 Journal of The Korea Society of Computer and Information December 2012

그림 5. 분류기를이용한번호판검출과정
Fig. 5. License Plate Detection using Trained Classifier

그림 6. 캐스캐이드검출기구조
Fig. 6. Detector of Cascade Structure

그림 7. 번호판훈련영상의예
Fig. 7. Some Examples of License Plates

그림 8. 훈련에러비교 (20개픽셀)
Fig. 8. Comparison of Training Error (20 pixels)

즉, 훈련 과정에서같은인덱스의선택된약한분류기에대해

서는미리조합연산이가능하기때문에 의연산을위

해서는  번 만큼의 조합 연산만 수행하면 된다. 따라서 제

안하는방법에서는표 2의 3과같이중복선택된픽셀위치의

약한 분류기에 대해서 미리 조합 연산을 수행하여 픽셀 분류

기를 만들고, 최종적으로 표 2의 결과인 강한 분류기를 생성

한다. 강한 분류기의값이양수이면번호판, 음수이면배경으

로 분류한다.

IV. 분류기를 이용한 번호판 검출

3장에서설계된훈련샘플크기의분류기는그림 5와같이

입력된테스트영상의서브영역에대해스캐닝을수행함으로

써번호판의위치를검출한다. 또한다양한크기의번호판검

출을 위해 원본 영상을 축소 변환하면서 스캐닝을 수행한다.

검출 속도 향상을 위해 검출기의 구조는 그림 6과 같이 다섯

단계의캐스캐이드 (cascade) 구조로설계하였다. 각단계의

픽셀 분류기 개수는 20, 40, 80, 160, 320개이다. 각 단계

의 분류기는 앞 단계에서 번호판 영역으로 분류된 영역에 대

해서만 분류하며, 모든 단계에서 번호판 영역으로 분류된 영

역만이 최종 번호판 영역이 된다. 앞 단계의 검출기는 적은

수의 픽셀 분류기 조합만으로 대부분의 영역을 빠른 속도로

분류하며, 뒤단계의검출기는많은수의픽셀분류기조합으

로 보다 정밀하고 정확하게 분류한다. 실제 테스트 결과 약

20만개이상의서브영역에대해 1단계에서 80%이상배경

영역으로 걸러졌으며, 5단계의 분류기는 50개 이하의 서브

영역에 대해서만 분류를 시행함을 확인하였다.

V. 실험 및 결과

본 논문에서 제안한 번호판 검출기 훈련과 테스트를 위해

도로와 주차장 등에 카메라를 설치하여 정면 각도의 차량 번

호판이 담긴 영상을 획득하였다. 번호판 검출기의 각 단계에

서분류기훈련을위해 60x12 크기의영상을사용하였고, 개

수는 번호판 훈련 영상 50,000장과 배경 훈련 영상

100,000장을 사용하였다. 배경 훈련 영상은 번호판을 포함

하지않은임의의영상에서추출하여사용하였고, 각단계마

다 앞 단계에서 번호판으로 오분류되는 영상을 훈련 샘플로

사용하였다. 따라서실제로뒤단계로갈수록훨씬많은배경

훈련영상을사용하였다고볼수있다. 그림 7은 훈련에사용

된 번호판 영상의 샘플이다. 번호판 영상은 국내에 2006년

11월부터 시행된 일자형 흰색 또는 황색 바탕의 검정글씨 번

호판을 대상으로 하였다.

그림 8에서 그림11까지는 아다부스트 훈련 과정에서 약한

분류기를선택하는라운드횟수에따른분류기의성능을나타

낸것이다. 분류기는한개의단계로구성하였으며, 번호판훈

련 샘플 50,000장과 배경 훈련 샘플 100,000장을 사용하였

다. 보다 신빙성 있는 평가를 위해 샘플을 번호판 10,000장,
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그림 12. 번호판검출결과예시
Fig. 12. Examples of Detection Results

그림 9. 테스트에러비교 (20개픽셀)
Fig. 9. Comparison of Test Error (20 pixels)

그림 10. 훈련에러비교 (320개픽셀)
Fig. 10. Comparison of Training Error (320 pixels)

그림 11. 테스트에러비교 (320개픽셀)
Fig. 11. Comparison of Test Error (320 pixels)

배경 20,000장씩 5개의 군으로 나누어 교차검증 (cross

validation)을 실시하였다. 즉, 4개 군의 번호판 40,000장

과배경 80,000장을훈련샘플로사용하고남은 1개군의번

호판 10,000장과 배경 20,000장을 테스트 샘플로 사용하는

실험을 5번 번갈아 반복하여 평균 성능을 산출하였다.

그림 13. 번호판검출기의ROC 커브
Fig. 13. ROC curves of Detection Results

그림 8은 강한 분류기에 조합되는 픽셀 분류기의 개수가 20

개일 때라운드횟수에따른훈련샘플에대한성능이다. x축

은 라운드 횟수, y축은 훈련 에러를 의미한다. 그림을 통해
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제안한 훈련 방법이 기존의 훈련 방법[16]에 비해 에러율이

빠르게 감소함을 확인할 수있다. 기존의 훈련 방법은 230번

째 라운드에서 에러율 0에 수렴하였고, 제안한 훈련 방법은

69번째 라운드에서 에러율 0에 수렴하였다. 그림 9는 픽셀

분류기의 개수가 20개일 때 라운드 횟수에 따른 테스트 샘플

에 대한 성능이다. y축은 테스트 에러를 의미한다. 두 방법

모두 1000번의 라운드 내에서 에러율 0에 수렴하지는 않았

지만 거의 에러율 0에 근접한 결과를 보였으며, 마찬가지로

제안한 훈련 방법이 기존의 훈련 방법 보다 에러율이 빠르게

감소함을 확인할 수 있다.

그림 10과 그림 11은 강한 분류기에 조합되는 픽셀 분류

기의개수가 320개일때라운드횟수에따른성능이다. 픽셀

개수가 20개 일 때와 마찬가지로 제안한 훈련 방법이 기존의

훈련방법보다훈련에러와테스트에러모두에러율이빠르

게감소하였다. 다만, 픽셀개수가 20개 일때보다는분류기

가 정교하기 때문에 훈련 에러가 기존의 훈련 방법은 61번째

라운드에서, 제안한 훈련 방법은 38번째 라운드에서 에러율

0에수렴하였고, 테스트에러는두방법모두 1000번의라운

드 내에서 에러율 0에 수렴하지는 않았지만, 픽셀 개수가 20

개 일 때 보다는 에러율이 빠르게 감소하였다.

번호판 검출기의 성능을 실제 환경에서 카메라를 통해 획

득한 영상에 대해서 평가하기 위해 총 287개의 번호판을 포

함하는 640x480 크기의 필드 영상 200장을 필드 테스트영

상으로사용하였다. 그림 12는필드테스트영상에대한번호

판검출결과의예이다. 4장에서소개한것과같이훈련된분

류기는테스트영상의서브영역을스캐닝하여번호판영역을

찾으며그림 12와같은빨간색박스로검출결과를나타낸다.

번호판 검출 속도는 2.8GHz CPU의 PC와 Visual C++

프로그램을 이용하여 수행한 결과 640*480 영상에 대해 초

당 15 프레임까지 처리가 가능하였고 320*240 영상에 대해

서는 초당 60 프레임까지 처리가 가능함을 확인하였다.

본 실험에서는 제안한 방법의 효용성 검증을 위해 기존의

훈련 방법을 적용한 번호판 검출기와 제안한 훈련 방법을 적

용한 번호판 검출기와의 성능 비교 평가를 수행하였다. 그림

13은제안한훈련방법과기존의훈련방법의필드테스트영

상에대한결과를 ROC 커브로나타낸것이다. x축은오검출

(False Positives)로서 200장의필드테스트영상에서번호

판으로 판단되어 발생한 박스 중 번호판이 아닌 것의 개수를

의미하며, y축은 검출률 (Detection Rates)로서 총 287개

의 번호판 개수 중 올바르게 검출해낸 번호판 개수의 비율을

의미한다. 본실험에서는실제번호판영역의 80%이상이그

려진박스에의해포함되고, 그려진박스영역을실제번호판

영역이 50% 이상 차지할 때 올바르게 번호판을 검출해 냈다

고 판단하였다. 그림 13의 실험 결과를 통해 제안한 번호판

검출방법이 10개내외의오검출에대해 90%이상의검출률

을가짐을알수있다. 또한, 기존의훈련방법을이용한번호

판 검출기 보다 제안한 훈련 방법을 이용한 번호판 검출기의

ROC 커브가 좌측 상단에 더 가깝게 그려지고 있기 때문에

제안한 훈련 방법을 이용한 번호판 검출기가 더 좋은 성능을

나타내는 것을 확인할 수 있다.

VI. 결 론

본 논문에서는 룩업테이블을 이용하여 MCT 특징에 대한

분류기를설계하고뉴턴최적화를통해개선된아다부스트훈

련 방법을 통한 번호판 검출 알고리즘을 제안하고 이를 이용

한 번호판 검출기를 구현하였다. MCT 특징과 룩업테이블을

활용함으로써 아다부스트 훈련 과정에서 강한 분류기를 조합

하는약한분류기의연산량을감소시킴으로써검출속도를향

상시킬수있었다. 또한개선된아다부스트훈련방법을통해

기존의방법보다빠르게에러율을감소시킴으로써훈련시간

도 단축할 수 있었다. 실험을 통해 제안한 훈련 방법을 이용

한번호판검출방법이기존의훈련방법을이용한번호판검

출 방법 보다 더 좋은 성능을 보임을 확인하였고, 실시간 처

리가 가능함을 확인하였다.
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