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요 약

본 논문에서는 영상의 비선형 평활화와 특징들의 통계적 상관성에 기반을 둔 조합형 인식성능 개선기법을 제안하였다. 여

기서 비선형 평활화는 로지스틱 함수에 기반을 둔 히스토그램 재조정의 전처리 기법으로 영상의 밝기를 조정하여 화질을

개선하기 위함이다. 통계적 상관성은 정규상호상관계수에 의해 측정되며, 이는 유사도를 좀 더 빠르고 정확하게 측정하기

위함이다. 또한 독립성분분석에 의한 국부적인 특징들을 대상으로 정규상호상관을 계산함으로써 좀 더 정확한 유사도를 통

계적으로 측정하기 위함이다. 제안된 기법을 30개 40*50픽셀의 명암도 변화를 가지는 얼굴영상들을 대상으로 실험한 결과,

전처리를 하지 않은 기법이나 기존 및 적응적 변형히스토그램 평활화에 의한 전처리 기법에 비해 각각 영상의 속성을 잘

반영한 우수한 인식성능이 있음을 확인하였다.

키워드 : 영상인식, 비선형 히스토그램 평활화, 유사도 척도, 정규상호상관계수, 독립성분분석

Abstract

This paper presents a hybrid method for improving the recognition performance, which is based on the nonlinear

histogram equalization, features extraction, and statistical correlation of images. The nonlinear histogram equalization

based on a logistic function is applied to adaptively improve the quality by adjusting the brightness of the image

according to its intensity level frequency. The statistical correlation that is measured by the normalized

cross-correlation(NCC) coefficient, is applied to rapidly and accurately express the similarity between the images. The

local features based on independent component analysis(ICA) that is used to calculate the NCC, is also applied to

statistically measure the correct similarity in each images. The proposed method has been applied to the problem for

recognizing the 30-face images of 40*50 pixels. The experimental results show that the proposed method has a

superior recognition performances to the method without performing the preprocessing, or the methods of conventional

and adaptively modified histogram equalization, respectively.

Key Words : Image Recognition, Nonlinear Histogram Equalization, Similarity criterion, Normalized Cross-correlation

Coefficient, Independent Component Analysis

1. 서론

최근 영상신호의 전송을 위한 화질의 개선에 대한

요구가 지속적으로 높아지고 있으며, 특히 다양한

환경변화에도 강건한 인식성능을 가지는 시스템에 대한

연구가 주목을 받고 있다[1-4]. 카메라로부터 획득되는

영상의 인식에서 조명의 변화는 그 성능을 결정짓는

가장 중요한 요소 중 하나이다. 일반적으로 영상의

획득과정에 포함되는 조명의 세기에 따라서는 특징을

잘 나타내지 못하거나 인식이 불가능한 화질의 영상이

얻어 질 수 있다.

히스토그램 평활화(histogram equalization)는 가장

널리 이용되는 화질개선 기법으로 히스토그램에 의한

누적분포함수(cumulative density function : CDF)의

변환함수에 따라 명암도의 동적영역을 재조정하는

공간영역 기법이다[1-9]. 이때 동적영역의 증감정도는

영상에서 명암도의 발생빈도수에 비례한다. 하지만

이러한 기존 히스토그램 평활화(conventional

histogram equalization : CHE)는 히스토그램에 의한

변환함수에만 의존하므로 평활영상의 밝기가 과도하게

변하는 단점이 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위한

많은 기법들이 제안되었다. 하지만 제안된 기법들에는

히스토그램의 대칭성이나 세밀한 부분의 향상 및

평활에 걸리는 시간 등에서 화질 개선정도의 한계가

있어 다양한 종류의 멀티미디어 영상처리에는 아직도
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제약이 있다[7-9]. 따라서 다양한 히스토그램 분포를

가지는 일반적인 영상에서도 우수한 화질개선 성능을

가지면서 평활에 소요되는 계산부하의 감소를 위한

대안 제시가 절실하다.

한편 영상인식 과정에서 특징추출은 인식성능을

결정짓는 중요한 파라미터이다. 영상이 가지는 속성을

좀 더 잘 표현하는 특성의 추출이 요구되며,

일반적으로 추출방법에는 기하학적 특징기반 방법과

영상기반 방법으로 분류된다[1-4]. 특징기반 방법은

얼굴 각 특정부위가 가지는 기하학적 특징 상호간의

일치 여부를 이용하며, 영상기반 방법은 영상의 각

특정 부위보다는 영역 전체를 대상으로 추출된 특징을

이용한다. 일반적으로 특징기반보다는 추출비용이 적게

요구되는 영상기반 방법을 이용한 인식기법이 널리

이용되고 있다[3,4]. 특히 holistic analysis에 바탕을 둔

독립성분분석(independent component analysis :

ICA)의 영상기반 특징 추출법은 다차원의 다변량

데이터 내에 포함된 요소들이나 성분들을 찾기 위한

방법이며, 이때 통계적으로 독립이면서 비가우스인

국부성분을 찾는다[10]. ICA는 분류되지 않은 특징들

중 확률적으로 독립인 성분을 충분히 포함하고 있는

새로운 특징을 추출함으로써 기존의 주요성분분석의

단점을 보완하였다. 따라서 영상 내에 포한된

통계적으로 독립인 국부특징들을 이용하면 영상이

가지는 속성을 보다 정확하게 얻을 수 있어 개선된

인식성능을 얻을 수 있을 것이다.

영상인식에서 상관성을 비교하는 방법에서 특징기반

방법은 영상들로부터 추출될 수 있는 두드러진

구조들을 이용하며, 영역기반 방법은 영상의 전체

영역을 대상으로 특징의 검출보다는 오히려 특징의

정합에 중심을 둔다. 일반적으로 널리 이용되고 있는

영역기반 방법에 의한 인식은 참조영상과 입력영상간의

거리나 유사도를 상관성의 척도로 이용한다[11,12].

거리는 비교대상 영상간의 상이성 정도를 나타내는

것으로 그 값이 클수록 상관성은 떨어지므로 비유사성

계수이다. 하지만 유사도는 인식대상 영상간의 통계적

상관도를 나타내는 것으로 그 값이 클수록 상관성이

증가함으로 유사도 계수이다. 거리계수에 바탕을 둔

상관성 비교는 계산 부하가 적으나 구성성분에 대한

비교는 불가능하며, 대상 영상간의 평균값 사이에

차이가 심할 경우 분류오차가 크다. 하지만 유사도

계수는 구성성분의 비교도 가능하며,

지역독립성(location-free)과 척도독립성(scale-free)이

있으나 계산 부하가 큰 제약이 있다.

유사도 척도로 거리를 측정하는 방법에는

벡터접근법과 확률적 접근법이 있다[11,12]. 벡터

접근법은 영상을 고정된 차원의 벡터로 취급하는

것으로 city block(L1-norm) 거리나

Euclidean(L2-norm) 거리 등이 있다. 확률적 접근법은

영상을 확률밀도함수의 판단을 위한 근거로 이용하는

것으로 거리의 측정은 두 확률밀도함수 사이의 중첩을

측정하는 것으로 Bhattacharyya 거리나

Kullback-Leibler(K-L) 거리가 이용되고 있다. 한편

유사도 계수는 처리 중에 있는 영상이 다른 영상과

얼마나 상호관계를 가지는지를 나타내는

상호상관(Cross-correlation)과 동일 영상에서 다른

순간에 수집된 샘플들이 서로 어느 정도의 상호관계를

가지는지를 나타내는 자기상관(Auto-correlation)으로

나누어진다. 일반적으로 상관성을 이용한 영상의

분류는 참조영상과 입력영상을 비교함으로써 가능하다.

하지만 상관성을 측정하기 위한 유사도 계수로

상호상관은 영상의 에너지가 위치에 따라 변한다면

정합이 되지 않는 경우가 발생되며, 상관성의 범위가

영상의 크기에 의존하고, 나아가 조명의 선형적인

변화에 매우 민감한 제약들이 있다. 이러한 제약들을

해결하기 위해 정규상호상관계수(normalized

cross-correlation coefficient : NCC)가 제안되었으며,

대상 영상사이의 상관성을 평가하기 위한 metric으로서

가장 널리 이용되고 있다[12]. NCC는 -1에서 1사이의

값을 가져 검출이나 판정을 위한 문턱치의 설정이

기존의 상호상관보다 훨씬 용이하다.

본 연구에서는 영상의 비선형 평활화와 특징들의

통계적 상관성에 기반을 둔 조합형 인식성능

개선기법을 제안하였다. 여기서의 비선형 평활화는

로지스틱 함수[8,9]에 기반을 둔 히스토그램 재조정의

전처리 기법이며, 통계적 상관성은 독립성분분석에

의한 국부적인 특징들을 대상으로 정규상호상관계수에

의해 측정된다. 이는 조명과 같은 외부환경에 강건한

인식성능을 얻기 위함이다. 제안된 기법을 40*50픽셀의

명암이 변한 30개 얼굴영상들[13]을 대상으로 실험하여

전처리를 하지 않은 기법이나 다른 히스토그램

평활화의 전처리 기법과의 인식성능을 비교·고찰한다.

2. 비선형 평활화에 의한 화질개선

CHE는 평활화 과정이 간단하여 지금까지는 널리

이용되고 있으나 대상영상에 따라서는 변환영상의

밝기가 과도하게 변하여 화질이 오히려 떨어지는

제약이 있다. 이를 극복하기 위해 제안된 적응적 변형

히스토그램 평활화(adaptively modified histogram

equalization : AMHE)는 원 영상의 특정영역의 세밀한

부분까지도 식별할 수 있으나 히스토그램 발생빈도수의

재조정을 위한 계산부하와 화질개선 제어계수의

최적설정이 제약으로 대두된다[9]. 여기서는 다양한

히스토그램 분포를 가지는 영상에서도 우수한 화질개선

성능을 가지면서 계산부하와 계수의 최적설정과 같은

제약을 해결할 수 있는 로지스틱 변환함수[8,9]에

기반을 둔 유연한 히스토그램 평활화(flexibly modified

logistic histogram equalization : FMLHE) 기법을

제안한다.

로지스틱 함수의 가장 일반적인 s-자형 곡선은 인간

뉴런(neuron)의 전달함수, 확률통계, 생물성장,

수리심리학, 수리경제학 등의 특성을 가장 잘 나타낸다.

이 함수는 초기단계에서 기하급수적으로 증가하며,

포화단계에서는 증가가 둔화되고, 완성단계에서 증가가

멈춘다. 특히 성장을 모델화한 집합 에 대한 로지스틱

함수의 일반적인 형식은 다음의 식 (1)과 같다[9].

 max
  (1)
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여기서 max , , , , 는 각각 집합 의 최대값,

성장함수의 곡률조정 계수, 변수, 성장률이 최대일 때의 변수,

곡선의 편향조정 계수이다. 식 (1)의 로지스틱 함수는

지수함수의 성장특성을 가지나 집합  값의 성장상한과

비대칭의 특성을 가진다. 특히 식 (1)에서   이면 대칭

성장함수를 가지는 로지스틱 함수이다. 실제 로지스틱 함수는

식물의 성장과 씨앗의 발아분야를 비롯하여 제한된 자원을

가진 환경 하에서의 인구증가, 총 판매량이 제한된 곳에서의

상품판매, 투약에 대한 환자의 반응 등의 모델링에 적용되고

있다[8]. 하지만 식 (1)이 대칭 및 비대칭 함수로 이용되기

위해서는 곡률설정 계수 만이나 또는 편향조정 계수 을

포함한 두 계수 각각의 최적 값을 설정하여야 할 뿐만 아니라

지수함수 계산에 의한 부하가 증가하는 제약이 있다.

따라서 이상의 제약들을 해결하기 위해서 종단에서는

영(zero)값을 가지며, 단봉 종 모양 곡선을 가지는 새로운

성장함수 을 정의한다[9]. 즉, 정의된 성장함수 는 2개의

고정된 종단점을 가지는 유연한 비대칭 단봉곡선의

확률밀도함수이다. 이러한 성장함수 을 모델화한 로지스틱

함수 에 대한 형식은 다음의 식 (2)와 같다.

 max
  

 






     ≤  ≤ 

(2)

여기서  , , 은 각각 변수 의 종료 종단점, 에서 성

장함수 의 최대성장률, 최대성장률일 때의 변수이다. 특히 식

(2)는 2개의 고정된 종단점 중 하나인 시작 종단점을 0으로 가

정한 것이다. 또한 max는 집합 의 최대값으로 이는 변수 

가 종료 종단점 에 도달될 때 값이다. 그림 1은 식 (2)의 로

지스틱 함수 와 성장함수 와의 관계를 변수 에 대해 도시

한 것이다. 그림 1에서 보면 성장초기 단계인   에서는

 이고, 성장종료 단계인   에서는  max가 된다.

그러므로 변수 는 ≤ ≤ 에서만 성장함수에서 적용되며,

 이거나   에서는  이나  max의 값을 가진

다. 또한 에 따라서는 여러 가지 비선형의 s-자형 로지스틱

함수를 가지는 유연성도 가진다.

.

그림 1. 제안된 로지스틱 함수  (a)와 성장함수 (b)

Fig. 1. Proposed logistic function (a) and growth

function (b)

본 논문에서는 식 (2)에서 정의된 집합 에 대한 로지스틱

함수를 영상의 히스토그램 평활화를 위한 변환함수로

이용한다. 즉 변수 을 영상의 명암도 로 로지스틱 함수

집합 를 변환함수 로 대치한다. 특히 그림 3에서

성장함수 의 최대값  은 영상의 히스토그램에서 명암도의

최대 발생빈도수 , 종료 종단점 는 최대 명암도  ,

일 때의 변수 은 최대 발생빈도수를 가지는 명암도

max로 각각 대치한다. 또한 기존 CHE와 AMHE

각각의 누적분포함수  와  는 초기값이

영이므로 변환함수 와  의 초기값도 영이며

종료값은 각각 이다. 식 (2)의 로지스틱 함수에서

  일 때 초기값 min 이고,   일 때 최종값

max 의 영상의 전체 픽셀수로 설정하면 기존의 CHE나

AMHE와 동일하게 된다. 하지만 실제 영상의 히스토그램에서

최대 발생빈도수를 가지는 명암도 과 최대 명암도인 종료

종단점 가 동일한   이면, 식 (2)에서 괄호 내 분수항과

지수항의 분모     이 되어 계산이 성립되지

않는다. 이를 해결하기 위해서 본 논문에서는 평균 명암도

와 최대 명암도  사이의 관계 및 최대 발생빈도수를

가지는 명암도 max와 평균 명암도 사이 차의 절대값을

각각 이용하여 을 다음의 식 (3)과 같이 조정하였다.




















maxi f maxand 

⌈max⌉
i f maxand ≤ 










maxif ≥maxand 

⌈max⌉
i f ≥maxand ≤ 

   ⌈max⌉

(3)

여기서⌈·⌉는 소수점의 바로 위 정수를 나타내는

기호이다. 이는 원 영상에서 최대 발생빈도수를 가지는

명암도와 최대 명암도의 근접정도에 따라 로지스틱 함수의

기울기를 조정하여 비선형의 변환특성을 잘 반영시키기

위함이다. 또한 최대 발생빈도수를 가지는 명암도와 평균

명암도 사이의 정도에 따라서도 영상의 평활화 정도를

조정하기 위함이다.

결국 식 (2)와 식 (3)에 의해 제안된 로지스틱 함수를

이용한 히스토그램 평활화 FMLHE는 전장에서 서술한

것처럼 비선형 변환함수에 의한 평활화로 명암도

발생빈도수의 정도에 따라 명암도의 변화정도를 서로 다르게

사상시킬 수 있다. 이는 FMLHE도 AMHE에서처럼 평활화

후에도 유사한 명암을 가지는 영역의 경계선 부분을 나타내기

위함이다. 또한 식 (1)과 같은 일반적인 로지스틱 함수의

구현에서 계수들의 최적값을 경험적으로 설정하여야 하는

제약도 해결할 수 있으며, 지수함수의 계산에 따른 부하도

줄일 수 있다. 특히 식 (2)의 로지스틱 함수를 직접

변환함수로 이용함으로써 CHE나 AMHE에서의

누적분포함수를 이용하여 변환함수를 계산하는 부담을 줄일

수 있으며, AMHE에서의 사전에 히스토그램을 재조정하기

위한 복잡한 과정도 없앨 수 있어 빠른 평활화가 가능하다.
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3. 국부적 특징 기반 유사도 측정

영상인식에서 영상별 패턴의 상관정도를 측정하는

척도로 유사도 척도가 이용되고 있다[3,4]. 이때

패턴으로 영상의 특징들이 이용되며, 이는 인식성능을

결정짓는 중요한 파라미터이다. 여기에서는 통계적으로 독립인

선형구조의 국부적 특징들을 추출하는 ICA 기반

영상인식기법을 제안한다. 또한 선형적인 패턴구조를

가지는 특징벡터를 분석하는데 적합한

정규상호상관계수를 유사성 척도로 사용하는 방안을

제안한다.

3.1 독립성분분석 기반 특징추출

독립성분분석은 은닉신호의 분리(blind source separation

: BSS)나 특징추출에 널리 이용되고 있다[10]. BSS를 위한

ICA는 m개의 은닉된 입력신호 s로부터 선형적으로 혼합된

n개의 신호 x가 알려져 있을 때, 혼합된 신호로부터 역으로

m개의 독립인 입력신호를 찾는 기법이다. 하지만

입력신호들을 혼합하는데 이용된 혼합행렬 Â는 알려져 있지

않고, 혼합과정에서 잡음 η가 추가될 수 있으며, 그 관계는

다음 식 (4)와 같다.

xÂs+η 
  



 η (4)

여기서 Â=[a(1), a(2), …, a(m)]으로 a(i)는 ICA의

기저벡터이고, 잡음 η는 일반적으로 입력신호와 구별되지

않기 때문에 생략할 수도 있어 다음 식 (5)처럼 간략하게

나타낼 수 있다.

x  Âs (5)

여기서 혼합행렬 Â와 역혼합행렬 Ŵ에 대하여 살펴보면

그림 2와 같은 구성도로 나타낼 수 있다. 결과적으로 ICA는

입력신호와 출력신호가 일치하도록 하는 즉, y  Ŵ x 

ŴÂs에서 Ŵ  Â-1의 관계를 만족토록 하는 것이다.

그림 2. ICA를 위한 구성도

Fig. 2. Block diagram for ICA

한편 ICA는 영상의 특징을 추출하는 것에도 이용된다.

이때 원 신호 s는 영상패치 x를 형성하기 위한 혼합행렬 의

가중치를 나타낸다. 결국 s의 선형합성에 의해 x는

형성되므로 s는 영상들의 근거들(causes)이다. 그림 3은 선형

영상합성 모델을 나타낸 것이다. 여기서 s의 열들은 근거들을

나타내며, Â의 행들은 기저벡터로 구성된 기저함수이고,

그리고 x의 열들은 관찰된 영상패치들이다. 따라서 영상패치

x로부터 ICA를 이용하여 Ŵ을 구하면 Ŵ  Â-1의 관계에서

Ŵ의 행은 Â의 열로 이들은 기저벡터인 영상의 특징이다.
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그림 3. 선형 영상합성 모델

Fig. 3. Linear synthetic image model

일반적으로 ICA를 좀 더 효과적으로 수행하기 위해

혼합신호를 대상으로 영평균과 whitening의 전처리

과정을 수행한다[10]. 이는 신호의 1차와 2차의

통계성을 고려한 정규화로 학습 알고리즘을 간략화

하기 위함이다. 신호의 영평균은 신호벡터 x에서

평균값 x*를 뺀 차이며, 영평균된 새로운 신호벡터 x는
식 (6)과 같다.

x = x - x* (6)

한편, whitening은 데이터 벡터 x의 공분산행렬이

단위행렬값을 갖도록 함으로써 구할 수 있다. 즉,

E{xxT
} = I 가 되도록 한다. whitening된 벡터의

성분들은 상호간의 상관성이 줄어들어 비상관성이 더

강한 독립조건을 위해 요구되는 전처리 기법이다.

이러한 whitening의 기법으로 PCA가 널리 사용되며,

이때 PCA whitening 행렬 V는 식 (7)과 같다.

V = D (-1/2)ET
(7)

여기서 D는 고유값 λ로 구성되는 대각행렬이며,

E는 고유벡터 w로 구성되는 직교행렬이다. 특히

여기에서는 ICA의 계산을 간략화하기 위해 신호의

차원인 주요성분의 개수를 조정한다.

따라서 독립성분분석의 주된 과정은 식 (5)에서

제시된 것처럼 독립성분을 계산하기 위한 역혼합행렬

Ŵ을 추정하는 것이다.

3.2 정규상호상관계수 기반 유사도 측정

인식에서 유사성 판별을 위한 요소로 영상이 가지는

특징의 패턴을 널리 이용한다. 하지만 특징벡터를

구성하는 성분들이 각 영상별 어떠한 패턴을 갖는지에

대해서는 잘 알려져 있지 않으며, 패턴의 구조가

선형적일 수도 있고 비선형적일 수도 있다.

통계학에서는 선형성과 비선형성 패턴의 자료들에 대해

이론적으로 분석할 수 있는 알고리즘들이 제안되었으며,

제안된 선형과 비선형 분석 알고리즘 간에도 복잡도와

그에 따른 분석시간의 차이가 존재한다. 일반적으로

선형적 분석 알고리즘이 비선형적 분석 알고리즘에 비해

훨씬 간단하고 계산 시간도 적게 소요된다.

일반적으로 유사성 판별로 상관계수 분석은 변수간의

관련성을 분석하기 위해 사용하는 방법이다[12]. 상관계수는

하나의 변수가 다른 변수와 어느 정도의 관련성을 가지는지에

대한 정량적인 표현이며, 그 분석은 관련 정도를 알아보는

방법이다. 정규상호상관계수 NCC은 두 변수 사이의 선형적

상관관계 정도를 나타내는 계수로 이때 상관계수로 [-1, 1]의
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값을 갖는다. NCC의 값이 1에 가까울수록 두 변수는 서로

동일한 방향으로 유사하며, -1에 가까울수록 두 변수는 서로

반대방향으로 유사함을 나타낸다. NCC가 0에 가깝다면 두

변수 사이에는 서로 무관함을 의미한다. 본 논문에서는

특징벡터의 구성요소들이 선형적인 패턴구조를

가진다고 전제하고 이를 분석하는데 적합한

정규화상호상관계수를 유사도 척도로 사용한다.

식 (8)은 개의 특징을 가진 참조영상과 입력영상

각각의 1차원 특징벡터 와  ′ 간의

정규상호상관계수  ′을 나타낸 것이다.

 ′ 




  

  

 
  

  

 ′ ′


  

  

 ′ ′
(8)

여기서 와
 ′는 각각 벡터 와  ′의

산술평균이다.

따라서 로지스틱 함수의 비선형 변환함수에 의한

히스토그램 평활화의 전처리 후, 그 결과 영상을

대상으로 ICA를 적용한 후 국부적인 특징벡터를

추출하고, 이를 대상으로 한 정규상호상관계수의

유사도 척도로 판별되어지는 제안된 조합형 인식과정은

그림 4와 같다. 여기서 참조영상은 단순히 ICA만을

거쳐 특징을 추출하고, 입력영상은 평활화의 전처리

과정을 거친 후 ICA를 통한 특징추출이 이루어진다.

이는 조명과 같은 외부요인에 의해 저하된 화질의

영상은 개선된 후 이용되며, ICA에 의해 영상 내에

포함된 고차원의 속성을 포함하는 특징추출이

가능하고, 나아가 통계적 속성을 반영하는 유사성

측정이 가능하게 되어 인식성능이 개선될 수 있다.

그림 4. 제안된 조합형 영상인식 과정

Fig. 4. Proposed image recognition of hybrid

process.

4. 실험 및 결과분석

제안된 영상의 비선형 히스토그램 평활화의

전처리와 국부적인 특징들의 통계적 상관성에 기반을

둔 조합형 인식의 성능을 평가하기 위해 PF07의 40*50

픽셀의 30개 얼굴영상[13]을 대상으로 실험하였다.

실험환경은 펜티엄Ⅳ-3.0G 컴퓨터에서 Matlab 2008로

구현하였다. 또한 인식의 판별을 위한 유사도 척도로

참조영상과 입력영상 각각의 특징벡터 간

정규상호상관계수 NCC을 계산하여 유사성을

비교하였다.

그림 5는 로지스틱 함수에 기반을 둔 제안된

FMLHE을 비롯한 CHE 및 AMHE의 평활화 성능을

비교하기 위해 시험영상을 대상으로 실험한 결과이다.

일반적으로 영상의 화질개선의 정도를 나타내기 위한

정량적인 척도는 없으며 주로 육안의 주관적인 판단에

근거한다[9]. 먼저 그림 5(a),(b),(c)는 각각 실험에

이용된 40*50픽셀의 원 영상, 히스토그램, 그리고

누적히스토그램을 나타낸 것이다. 여기서 보면, 원

영상은 명암분포가 좌측의 한쪽에 치우진 어두운

얼굴영상임을 알 수 있다. 그림 5(d),(e),(f)는 각각 원

영상을 대상으로 기존의 평활화인 CHE를 적용한

결과들로 결과영상은 오히려 원 영상보다 화질의

개선정도를 알 수 없을 정도이다. 이는 원 영상의

히스토그램 그림 5(b)에서 보는 것처럼 원 영상에서

특정 명암도의 발생빈도가 매우 높아 평활화 후

결과영상의 밝기가 과도하게 변해 오히려 영상의

화질이 과하게 변하였음을 알 수 있다. 또한 변환된

그림 5(e),(f)을 보면 각각 발생빈도가 높은 명암도만을

대상으로 더욱 넓게 분포하는 히스토그램과 선형의

특성을 가지는 변환함수에 따른 누적히스토그램을 볼

수 있다. 따라서 CHE에서는 선형변환 특성의

누적분포에 의해 명암도 발생빈도수의 크기에 따른

명암도의 변화 정도는 항상 일정함을 알 수 있다. 한편

그림 5(g),(h),(i)는 AMHE에 의한 결과영상,

히스토그램, 누적히스토그램을 각각 나타낸 것이다.

그림 5(g)의 경우, 그림 5(d)의 CHE보다 과도한 밝기

변화를 막으므로 화질이 개선됨을 알 수 있다. 하지만

그림 5(j)와 비교했을 때, 화질은 다소 떨어지는 것을

확인할 수 있다. 이는 AMHE에서 화질개선 제어

계수의 값이 최적으로 설정되지 않았기 때문이다. 또한

그림 5(h),(i)을 보면 각각 원 영상의 히스토그램과

누적히스토그램인 그림 5(b),(c)와 유사하나

히스토그램의 분포가 약간 우측으로 이동되었으며,

누적히스토그램은 좀 더 넓은 분포를 가지며

비선형임을 알 수 있다. 이는 AMHE의 결과영상의

밝기가 약간 밝아짐과 동시에 화질의 개선이 있음을

보여 준 것이다. 한편 그림 5(j),(k),(l)은 제안된

FMLHE의 결과 영상, 히스토그램, 누적히스토그램을

각각 나타낸 것이다. 그림 5(j)의 경우, 다른 평활화

기법들에 비해 화질이 개선되었음을 알 수 있다. 특히

결과영상의 히스토그램 그림 5(k)을 보면 명암도의

분포가 우측으로 치우쳐 원 영상에 비해 밝은 화질을

보이며, 그림 5(l)의 누적히스토그램은 AMHE에서처럼

비선형의 분포를 가짐을 알 수 있다. 따라서 제안된

FMLHE는 CHE나 AMHE보다 개선된 화질을 얻을 수

있어 우수한 히스토그램 평활화 속성이 있음을 알 수

있다. 한편 CPU 시간으로 측정된 평균 평활화

시간에서 CHE, AMHE, 그리고 FMLHE는 각각 약

31.3ms, 약 78.1ms, 그리고 약 46.9ms 정도로

FMLHE는 CHE보다는 약 1.5배 정도 느리나

AMHE보다는 약 1.7배 정도 빠름을 알 수 있다. 이는
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CHE의 경우 확률분포함수의 계산이 간단하기

때문이며, AMHE의 경우는 화질제어계수의 설정에

의존하기 때문이다. 따라서 화질의 개선정도와 전처리

시간을 고려한다면 제안된 FMLHE은 다른 기법들보다

우수한 평활화 성능이 있음을 알 수 있다.

(a) 원 영상 (b) 원 히스토그램 (c) 원누적히스토그램

(d) CHE결과영상 (e) CHE 히스토그램 (f) CHE누적히스토그램

(g) AMHE결과영상 (h) AMHE 히스토그램 (i) AMHE누적히스토그램

(j) FMLHE결과영상 (k) FMLHE히스토그램 (l) FMLHE누적히스토그램

그림 5. 시험영상의 히스토그램 평활화 결과

Fig. 5. Histogram equalization results of test image

그림 6은 특정한 얼굴영상을 대상으로 명암과

대비를 가변시켜 밝기를 다르게 한 30개 영상들로 그

각각의 히스토그램을 함께 나타낸 것이다. 이는

조명변화에 따른 히스토그램 평활화의 전처리 과정의

영향을 알아보기 위함이다. 여기서 영상의 대비는 0과

-65로 하고 그 각각에 대해 평균명암도를 10씩

가변하였으며, 명암은 좌측에서 우측으로 갈수록

밝아진다. 특히 그림 6의 홀수 번째 영상들은 대비차를

-65로 크게 설정하여 히스토그램을 한쪽으로 치우치게

하였을 뿐만 아니라 명암을 급격하게 변화시킨

영상들이다. 이는 히스토그램 분포가 집중된 영상들로

평활화의 전처리에 의한 화질개선 성능을 고찰하기

위함이다. 하지만 짝수 번째 영상들은 대비는 고려하지

않고 밝기만을 변화시킨 비교적 히스토그램 분포가

널리 퍼져있는 영상들이다.

(f-1)영상1(평균명암도:10,대비:-65) (f-2)영상2(평균명암도:15,대비:0)

(f-3)영상3(평균명암도:20,대비:-65) (f-4)영상4(평균명암도:25,대비:0)

(f-5)영상 5(평균명암도:30,대비:-65) (f-6)영상6(평균명암도:35,대비:0)

(f-7)영상7(평균명암도:40,대비:-65) (f-8)영상8(평균명암도:45,대비:0)

(f-9)영상9(평균명암도:50,대비:-65)(f-10)영상10(평균명암도:55,대비:0)

(f-11)영상11(평균명암도:60,대비:-65) (f-12)영상12(평균명암도:65,대비:0)

(f-13)영상13(평균명암도:70,대비:-65) (f-14)영상14(평균명암도:75,대비:0)

(f-15)영상15(평균명암도:80,대비:-65) (f-16)영상16(평균명암도:85,대비:0)

(f-17)영상17(평균명암도:90,대비:-65) (f-18)영상18(평균명암도:95,대비:0)

(f-19)영상19(평균명암도:100,대비:-65)(f-20)영상20(평균명암도:105,대비:0)

(f-21)영상21(평균명암도:110,대비:-65)(f-22)영상22(평균명암도:115,대비:0)
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(f-23)영상23(평균명암도:120,대비:-65)(f-24)영상24(평균명암도:125,대비:0)

(f-25)영상25(평균명암도:130,대비:-65)(f-26)영상26(평균명암도:135,대비:0)

(f-27)영상27(평균명암도:140,대비:-65)(f-28)영상28(평균명암도:145,대비:0)

(f-29)영상29(평균명암도:150,대비:-65)(f-30)영상30(평균명암도:155,대비:0)

그림 6. 밝기변화의 실험 얼굴영상

Fig. 6. Experimental face images of intensity

variations

한편 그림 7은 히스토그램의 분포를 달리하는

30개의 실험영상을 대상으로 전처리 적용유무와 동일한

특징추출 및 유사도 척도를 각각 이용한 인식결과를

나타낸 것이다. 여기서 특징추출과 유사도 척도로는

각각 ICA와 정규상호상관계수를 이용하였다. 그림

7에서 보면, 전처리 적용 유무에 관계없이 모두에서

평균명암도가 높아질수록 즉 밝은 얼굴영상일수록

인식률이 높아짐을 볼 수 있다. 하지만 평균명암도가

130이고 대비가 -65인 그림 7(f-25)의 영상 25부터는

오히려 인식률이 떨어짐을 알 수 있다. 이는 회백색

영상의 경우 0에서 255까지의 명암도를 가지며, 가장

이상적인 화질은 128의 중간값을 가지는 평균명암도의

영상으로 영상 25부터 영상 30까지는 화질이 떨어지기

때문이다. 히스토그램 평활화의 기법은 밝은

영상보다는 어두운 영상에서 화질개선의 정도는 더욱

증가함을 알 수 있다. 특히 영상 24는 전처리의 적용

유무에서 가장 높은 인식률을 보인다. 이는 영상 24의

평균명암도가 가장 이상적인 화질을 가지는 영상의

평균명암도에 가깝기 때문이다. 제안된 FMLHE의

전처리 기법은 전처리 비적용뿐만 아니라 CHE와

AMHE의 전처리들보다도 영상 26까지는 높은

인식률을 가짐을 알 수 있다. 하지만 그 이상의

영상에서 인식률은 계속하여 전처리 비적용과

CHE보다는 높으나 AMHE보다는 오히려 떨어짐을 알

수 있다. 이는 제안된 FMLHE의 전처리 기법이 밝은

영상보다는 어두운 영상에서 보다 우수한 화질개선의

성능이 있음을 알 수 있다. 이는 제안된 기법을 밝은

영상에 적용할 경우, 실제 영상의 히스토그램에서 최대

발생빈도수를 가지는 명암도  과 최대 명암도인 종료

종단점 로 정의되는 변환함수의 파라미터

     가 최적으로 설정되지 않았기

때문으로 추측되며, 이에 대한 추가적인 연구가

뒤따라야 할 것이다. 한편 평균명암도와 대비 -65로

동시에 변화시켜 히스토그램 분포를 한쪽으로 치우치게

한 홀수 번째 영상들이 대비차이는 0으로 고정하고

오직 평균명암도만 변화시킨 짝수 번째 영상들보다

인식률이 떨어짐을 볼 수 있다. 이는 히스토그램

분포가 한쪽으로 치우치고 기울기가 급격한 영상들의

경우 그렇지 않은 영상들보다 인식에 불리한 속성을

가지기 때문이다. 그림 7의 실험결과에서 30개

전체영상에 대한 인식률의 평균은 원 영상 그대로를

이용한 전처리를 수행하지 않은 경우와 전처리로 CHE,

AMHE, 그리고 FMLHE을 수행한 각각의 경우에 대해

약 39.2% 정도, 약 57.1% 정도, 약 80.4% 정도, 그리고

약 83.6% 정도이다. 여기서 보면 전처리의 평활화가

인식률에 매우 큰 영향을 미침을 알 수 있으며, 그

중에서도 제안된 FMLHE가 가장 높은 인식률을

보였으며, 평균명암도가 135이하인 경우에는 전처리를

적용하지 않았을 경우보다 약 2.2배 정도 인식률이

개선되었다. 그리고 FMLHE는 CHE나 AMHE의

전처리보다 각각 약 1.5배 정도와 약 1.1배 정도 개선된

인식률을 보인다. 한편 인식시간에서도 제안된

FMLHE는 AMHE에 비해 약 1.7배 정도 개선됨을

확인하였다. 이는 AMHE에서의 파라미터 설정에 따른

제약 때문이다. 결국 제안된 FMLHE에 기반을 둔

전처리는 AMHE의 전처리보다 인식률과 인식시간에서

상대적으로 우수한 인식성능이 있음을 확인하였다.

따라서 제안된 전처리 기법은 기존의 기법들보다

우수한 평활화 속성을 가지며, 이를 영상의 인식에

조합한 인식시스템을 이용하면 보다 개선된 인식률과

인식시간을 동시에 고려한 인식성능을 얻을 수 있다.

그림 7. 전처리에 따른 30개의 영상에 대한 인식결과

Fig. 7. Recognition results of 30 images by

considering preprocessing

이상의 실험결과들에서 제안된 비선형 전처리와

국부적인 특징들을 대상으로 한 통계적 상관성에

기반을 둔 조합형 인식기법은 우수한 영상 인식성능이

있음을 확인하였다. 또한 히스토그램 평활화의

전처리는 영상의 인식성능에 큰 영향을 미치며, 어두운

영상에 대한 화질의 개선정도가 우수함을 알 수 있다.

특히 제안된 로지스틱 함수 기반 평활화는 다른 기존의

평활화나 적응적 평활화에 비해 더욱 더 우수한

화질개선이 성능이 있음을 확인하였다.
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5. 결론

본 논문에서는 영상의 비선형 평활화와 특징들의

통계적 상관성에 기반을 둔 조합형 인식성능

개선기법을 제안하였다. 여기서 비선형 평활화는

로지스틱 함수에 기반을 둔 히스토그램 재조정의

전처리 기법으로 영상의 밝기를 조정하여 화질을

개선하기 위함이다. 통계적 상관성은

정규상호상관계수에 의해 측정되며, 이는 유사도를 좀

더 빠르고 정확하게 측정하기 위함이다. 또한

독립성분분석에 의한 국부적인 특징들을 대상으로

정규상호상관을 계산함으로써 좀 더 정확한 유사도를

통계적으로 측정하기 위함이다.

제안된 기법을 30개 40*50픽셀의 명암도 변화를

가지는 얼굴영상들을 대상으로 실험한 결과, 전처리를

하지 않은 기법이나 기존 및 적응적 변형히스토그램

평활화에 의한 전처리에 비해 각각 영상의 속성을 잘

반영한 우수한 인식성능이 있음을 확인하였다. 특히

제안된 기법은 어두운 영상에 대한 화질의 개선정도가

우수함을 알 수 있었다.

향후 밝은 영상에서의 화질개선을 위한 변환함수의

파라미터 설정 및 영상의 명암뿐만 아니라 영상의

겹침이나 포즈 등과 같은 외부 요인에 따른 적용이

추가적으로 이루어져야 할 것이다. 또한 인식성능

개선과 전처리로 다른 히스토그램 평활화의 적용 등에

대한 연구도 좀 더 지속되어야 할 것이다.
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