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명암도 동시발생 행렬과 웨이블릿 특징

조합에 기반한 지문 분류 방법

강 승 호
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요 약

본 논문에서는 생체인증 시스템의 하나인 지문인식 시스템의 정확도와 효율성을 높이기 위한 새로운

지문 분류 방법을 제안한다. 기존 연구에 따르면 지문은 융선과 골의 방향과 형상에 따라 몇 가지 유형으로

분류할 수 있다. 지문 데이터베이스를 사전에 유형에 따라 분류해 놓고 인식 대상인 지문의 유형을 정확하게

분류할 수 있다면 지문 인식 시간을 크게 줄일 수 있다. 왜냐하면 선택된 부류 안의 지문들만을 상대로

인증 대상인 지문과 비교하면 되기 때문이다. 본 논문은 우선 지문 영상으로부터 실제 지문 정보가 위치하는

관심영역 추출 방법을 제시한다. 다음엔 추출된 관심영역을 대상으로 질감 인식기반의 명암도 동시발생

행렬과 웨이브릿 변환을 통한 특징 추출 방법을 제시하고 기존의 명암도 동시발생 행렬만을 이용한 특징

추출 방법과 다층 퍼셉트론 및 서포트 벡터 머신을 사용해 성능을 비교한다.

A Fingerprint Classification Method Based on the Combination of

Gray Level Co-Occurrence Matrix and Wavelet Features

Seung-Ho Kang
†

ABSTRACT

In this paper, we propose a novel fingerprint classification method to enhance the accuracy and

efficiency of the fingerprint identification system, one of biometrics systems. According to the previous

researches, fingerprints can be categorized into the several patterns based on their pattern of ridges and

valleys. After construction of fingerprint database based on their patters, fingerprint classification

approach can help to accelerate the fingerprint recognition. The reason is that classification methods

reduce the size of the search space to the fingerprints of the same category before matching. First, we

suggest a method to extract region of interest (ROI) which have real information about fingerprint from

the image. And then we propose a feature extraction method which combines gray level co-occurrence

matrix (GLCM) and wavelet features. Finally, we compare the performance of our proposed method with

the existing method which use only GLCM as the feature of fingerprint by using the multi-layer

perceptron and support vector machine.
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1. 서 론

지문 인식 방법은 홍체나 음성, 정맥인식과 같은

다른 생체인증 방법에 비해 신뢰성이 높고 비용 효율

성이 높을 뿐 아니라 거부감이 적어 주민센터와 같은

공공기관 및 사기관에서 개인 식별 자동화 시스템에

널리 사용되고 있다[1,2]. 하지만 지문 데이터베이스

가 방대할 경우 지문을 통한 개인 식별은 비교해야

하는 대상이 많기 때문에 긴급성을 요하는 서비스에

대해서는 적절한 대처가 어렵다. 이러한 문제를 극복

하고자 새로운 시도가 이루어지고 있는데, 대표적인

접근 방법이 지문 분류를 통한 접근 방법이다[3-6].

지문 분류 접근법은 우선 사전에 지문 데이터베이스

를 몇 가지 유형으로 분류해 놓고 식별 대상인 지문

의 유형을 분류기를 이용해 분류 한다. 그런 다음 선

택된 유형 내의 지문들만을 대상으로 비교를 통해

개인을 식별하는 접근법이다. 이 방법은 식별 대상인

지문의 유형을 초기에 분류해냄으로써 실제 비교 작

업을 대폭 줄일 수 있고 따라서 빠른 식별이 가능하

다[6].

지문의 유형에 따른 분류 시도는 Galton과 Henry

등에 의해서 처음 시도되었다[7,8]. 이들은 지문의 융

선과 골의 방향, 형상 등을 이용해 궁상문(arch), 쌍

기문(twin loop), 와상문(whorl), 제상문(loop) 등 다

양한 유형으로 분류를 시도하였다. 하지만 [1]에 따

르면 이러한 유형들 중 요측제상문과 척측제상문 및

와상문이 가장 많으며 약 94%를 차지한다고 알려져

있다. [3]과 [6]등은 궁상문(arch), 와상문(whorl), 요

측제상문(left loop), 척측제상문(right loop)으로 구

분하고 지문의 유형들을 이들 네 가지로 한정하여

분류하였다.

빠른 지문 인식을 위한 지문 분류 방법의 유용성

이 알려지면서 지문 분류를 위해 다양한 연구가 진행

되어왔다. [3]은 네 가지로 분류된 지문 유형들의 융

선 구조를 수학적으로 모델링하여 분류를 시도하였

다. 그리고 [5]는 융선의 유형을 10가지 기본 패턴으

로 구분하고 이들의 분포를 이용하여 지문 유형을

분류하는 방법을 제안하였다.

한편 최근엔 지문 영상의 질감(texture)을 이용한

지문인식 방법이 주목을 받고 있다. 질감은 색깔 등

과 함께 내용기반 영상 검색에서 중요한 특징으로

사용되고 있지만 단일한 정의는 존재하지 않으며 다

양한 방법에 의해 대표되고 있다. [9]는 질감을

coarseness, contrast, directionality, linelikeness,

regularity, roughness의 6가지로 표현하는 방법을

제안 하였다. 이외에 질감을 표현하기 위한 방법으로

명암도 동시발생 행렬(Gray Level Co-Occurrence

Matrix), 지역적 이진패턴(Local Binary Pattern),

Garbor 필터 등이 사용되고 있다. 이러한 질감을 이

용해 지문 분류에 사용한 예로는 지문으로부터 네

방향에 대해 Garbor 필터를 적용하여 특징을 추출하

는 방법이 제시되었고[10], 영상 안의 개체 인식을

위해 자주 쓰이는 질감(texture) 기반의 명암도 동시

발생 행렬(Gray Level Co-Occurrence Matrix)을 이

용해 지문 유형을 분류하는 방법이 제시되고 있다

[6,11,12]. 특히 명암도 동시발생 행렬을 이용한 방법

은 구현의 간편성 뿐 아니라 다른 지문 분류 방법과

비교해 비슷하거나 높은 인식률을 보여주고 있다[6].

한편 [13]은 명암도 동시발생 행렬 방법은 웨이블릿

변환 등과 같은 다른 질감 표현 방법과 조합하면 질

감 인식에 있어 보다 높은 정확성을 보여 줄 수 있다

는 사실을 물, 모래, 잔디 등의 영상을 대상으로 실험

을 통해 제시하였다.

본 논문은 [3]과 [6]을 따라 지문의 유형을 융선과

의 방향 및 형상에 따라 궁상문, 와상문, 요측제상문,

척측제상문으로 구분하고 지문의 유형들을 이들 네

가지로 한정하고자 한다. 네 가지 지문 부류의 대표

적인 예가 그림 1에 있다. 그리고 질감을 기반으로

하는 명암도 동시발생 행렬과 웨이블릿 특징과의 조

합을 통해 지문 분류에 사용하는 접근법을 제시하였

다. 제시한 방법이 명암도 동시발생 행렬만 이용한

경우에 비해 높은 정확성을 가짐을 다층 퍼셉트론과

서포트 벡터 머신을 이용해 비교하였다. 다층 퍼셉트

론과 서포트 벡터 머신은 학습기반 분류기를 대표하

는 기계학습 방법으로 지문 분류 특징 비교 결과에

신뢰성을 부여할 수 있는 유용한 방법들이다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문이

제안하는 특징 추출 방법에 대해 설명한다. 3장에서

는 특징 비교를 위해 사용한 두 가지 기계학습 방법

에 대해 간략히 설명한다. 4장에서는 두 특징 추출

방법의 결과를 비교, 분석하고 5장에서는 결론과 함

께 향후 연구 과제를 제시한다.
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(1) (2) (3) (4)

그림 1. 네 가지 부류 지문 영상: (1) 궁상문, (2) 와상문, (3) 요측제상문, (4) 우측제상문

(1) (2)

그림 2. 중간값 필터링 전후의 지문 영상 예 (1) 원 지문 영상

(2) 중간값 필터링 후의 지문 영상

2. 특징 추출 방법

본 장에서는 지문 분류를 위한 특징 추출 방법을

제시한다. 제안한 방법은 영상의 질감에 기반한 것으

로 명암도 동시발생 행렬과 웨이블릿 변환의 조합을

특징으로 한다.

2.1 영상 전처리

센서를 통한 지문 영상은 대개 잡음을 갖게 마련

이다. 따라서 이러한 잡음 제거 과정은 반드시 필요

한 과정이지만 원영상의 특징을 손상해서는 안 된다.

중간값 필터링(median filtering)은 비선형 필터링

방법의 하나로써 에지 블러링을 최소화하면서 동시

에 잡음 축소를 목적으로 할 때 사용되는 필터링 방

법이다. 중간값 필터링 방법은 특정 픽셀의 값이 이

웃 픽셀들의 중간값에 의해 결정되기 때문에 이웃

픽셀들의 평균값에 의해 결정되는 평균값 필터링에

비해 외톨이(outlier)에 민감하지 않은 특징을 보여

준다[11]. 본 논문에 사용된 지문 영상들도 모두 중간

값 필터링을 통해 잡음 축소 과정을 거치도록 하였

다. 그림 2는 중간값 필터링을 하기 전과 후의 영상을

보여준다. 첫 번째 영상의 융선 안에 있는 하얀 점,

즉 잡음이 오른쪽 영상에서는 어느 정도 제거되었다

는 것을 확인할 수 있다.

2.2 관심영역 추출

지문 인식을 위해서는 영상 중 실제 지문이 있는

영역만이 고려되어야 한다. 따라서 주어진 지문 영상

에서 실제 특징 추출 과정이 적용될 관심 영역(region

of interest)이 모든 영상에 동일하게 적용될 수 있도

록 정의 되어야 한다. 동일하게 정의 되어야만 사람

의 추가적인 개입이 필요 없이 시스템에 의해서 자동

으로 관심 영역을 추출해낼 수 있기 때문이다.

관심 영역을 추출해내기 위해서 본 논문에서는 다

음과 같이 정의된 도심(Centroid), C(Cr, Cc)을 참조

점으로 사용한다.

  


  



   


  





N은 주어진 영상에서 실제 지문에 해당하는 픽셀

들의 개수를 나타내고, rk, ck는 k 번째 픽셀의 행과

열 좌표를 각각 나타낸다. 주어진 원 영상으로부터
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그림 3. 도심을 이용한 참조점과 참조점으로부터 180×180

크기로 추출된 관심영역(ROI)

표 1. 각 각도에 따른 좌표 (k - m)과 (l - n)의 조건

θ k - m l - n

0° 0 -d or d

45°
d -d

-d d

90° -d or d 0

135°
d d

-d -d

실제 사용되는 영상은 도심을 중심으로 180×180 크

기의 이미지를 추출하여 사용하였다. 그림 3은 선정

된 도심과 추출된 관심영역 및 관심영역에 대한 확대

영상이다.

2.3 명암도 동시발생 행렬

[14]가 제시한 명암도 동시발생 행렬(Gray Level

Co-Occurrence Matrix)은 특정 거리에 있는 픽셀간

의 명암도 분포를 나타내는 행렬이다. 이 행렬로부터

영상의 질감을 대표할 수 있는 다양한 2차 통계치들

을 계산할 수 있다. 이러한 특성 때문에 명암도 동시

발생 행렬은 질감을 이용한 영상분할이나 개체 인식

등을 위해서 여러 분야에서 다양하게 사용되고 있다.

명암도 동시발생 행렬은 거리 d, 각도 θ, 명암도

i, j에 의해 구분되는 두 픽셀((k, l), (m, n))의 발생빈

도 P(i, j, d, θ)에 의해 구해지는데 다음과 같은 함수

로 정의된다.

P(i, j, d, θ) = #{((k, l), (m, n)) ∊ (Lr × Lc) × (Lr
× Lc), ((k - m), (l - n)) ∊ {-d, 0,
d}, I(k, l) = i, I(m, n) = j}

(Lr × Lc)는 픽셀의 좌표 공간을, #{...}은 발생빈도

수를 나타내고, I(...)는 주어진 픽셀에 대한 명암도를

나타내는 함수이다. 하지만 비교되는 픽셀 쌍의 개수

가 영상마다 다르기 때문에 아래 식과 같이 영상내의

비교되는 모든 픽셀 쌍의 개수로 정규화해서 사용해

야 한다.

      

   

한편 명암도는 256개의 명암도를 그대로 사용하

지 않고 128개로 레벨을 부여해 사용하였다. 예를 들

어 명암도 0과 1은 레벨 0이 되고 명암도 2와 3은

레벨 2가 된다. 따라서 i와 j의 값의 범위는 0 ≤ i,

j ≤ 127(=M) 이 된다. 그리고 두 픽셀 사이의 각도

θ 는 0°, 45°, 90°, 135°를 사용하고 각 각도마다 조건

((k - m), (l - n))가 표 1과 같이 정의된다. d는 2를

사용하였다. 이러한 파라메터들은 여러 번의 실험을

거쳐 얻은 값들을 설정하여 사용하였다.

각도를 네 가지를 사용하므로 한 영상에 대한 명

암도 동시발생 행렬도 네 개가 된다. [14]에서는 명암

도 동시발생 행렬로부터 계산할 수 있는 14 가지의

질감 특징이 소개되어 있지만 모든 특징이 동일하게

중요한 것은 아니다. 본 논문에서는 아래와 같이 6가

지의 질감 특징을 명암도 동시발생 행렬로부터 계산

하여 특징벡터의 일부로 사용한다. 편의상 p(i, j, d,

θ)를 pi,j로 줄여 표기한다.

Contrast:   
  





Dissimilarity:   
  





Homogeneity:   
  








Energy:  



  






Correlation:   
  












  




Angular Second Moment:   
  






하나의 영상으로부터 구한 네 개의 명암도 동시발

생 행렬 각각에 대해 6 가지 특징을 계산하고 아래와

같이 특징 벡터를 구한다.

        

Fn은 n 번째 영상의 특징 벡터를 가리키고 fab은

a번째 명암도 동시발생 행렬의 b번째 특징을 가리

킨다.



874 멀티미디어학회 논문지 제16권 제7호(2013. 7)

(1) (2)

그림 4. 지문 영상에 대한 2차 웨이블릿 변화 후의 4 밴드 분할 영상, (1) 1 레벨 웨이블릿 변환 후의 분할 영상 (2) 2 레벨

웨이블릿 변환 후의 분할 영상

2.4 2차원 웨이블릿 변환

웨이블릿 변화은 컴퓨터 비젼에서 이용된 다해상

도(multi-resolution) 분석 방법과 음성이나 영상압

축에서 사용되던 서브밴드(sub-band) 코딩 기법, 응

용 수학에서 사용된 웨이블릿 시리즈 전개 등 수학,

컴퓨터, 신호처리, 통신 등 다양한 분야에서 독립적

으로 발전되었고 80년대 들어 웨이블릿에 대한 종합

적인 이해가 이루어지면서 영상 압축, 레이더신호,

생체신호, 지진연구, 경제 등 다양한 분야에 응용되

기 시작했다[15].

한편, 웨이블릿 변환은 퓨리에 변화과 달리 기저

함수(basis function)로 sin, cos함수 외에 좀 더 복잡

한 웨이블릿 모함수(mother wavelet function)를 사

용함으로써 영상에 대한 다해상도 분석이 가능하고

주파수 뿐 아니라 공간적 특징을 제공할 수 있다.

웨이블렛 변환에 사용되는 기저 함수의 집합은 하

나의 기본 웨이블릿 기저 함수(mother wavelet ba-

sis function)에 대한 x축 방향으로의 확대 및 축소

그리고 평행 이동을 통해 다음과 같이 구할 수 있다.

   

   

φ(x)는 스케일링 함수를 ψ(x)는 웨이블릿 함수를

각각 나타낸다. j는 함수의 너비를 k는 위치를 결정한

다. 그리고 함수의 집합들이 직교성(orthogonality)

을 가지면 이산 웨이블릿 변환 계수를 다음과 같이

구할 수 있다.


  





 



  





 
 for ≥

Wφ(j0, k)은 근사 계수(approximation coefficient),

Wψ(j, k)는 상세 계수(detail coefficients)를 가리킨

다. M은 샘플의 크기를 나타낸다.

영상 처리에는 2 차의 이산 웨이블릿 변환을 사용

해야하는데 하나의 2 차 스케일링 함수와 세 개의

2 차 웨이브릿 함수가 필요하다. 이러한 함수들은 다

음과 같이 일차의 스케일링 함수와 웨이블릿 함수를

사용하여 구할 수 있다.

  

   

    

   

세 개의 웨이블릿 함수는 영상으로부터 각각 수직

축에 대한 변이 측정(ψH), 수평축에 대한 변이를 측

정(ψV), 대각방향에 대한 변이를 측정(ψD)하는데 사

용된다. 1 차 기저함수와 마찬가지로 2 차 기저함수

집합도 다음과 같이 구할 수 있다.


    


         
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그림 5. 3층 퍼셉트론의 구조

이들 기저함수 집합들이 직교성을 가지면 2 차의

이산 웨이블릿 변환 계수를 다음과 같이 구할 수 있다.

    

 
 




  



     


   

 
 




  



           

여기서 MN은 영상의 크기를 나타낸다. 이 때 영

상의 행과 열에 대해 차례로 필터링을 하면 된다. 그

림 4는 궁상문 유형의 한 지문 영상을 대상으로 2차

웨이블릿 분해 과정을 예시한 것이다. 첫 번째 그림

의 북서쪽 그림은 원 영상의 근사 이미지를 나타내고

북동쪽 그림부터 시계 방향으로 수평방향, 대각방향,

수직방향의 상세 이미지를 나타낸다. 두 번째 그림의

북서쪽 그림 안의 네 부분 영상도 첫 번째 그림의 근

사 이미지를 대상으로 동일한 정보들을 가지고 있다.

웨이블릿 변환으로부터의 특징 추출은 도비치

(Daubechies) 4 웨이블릿을 기저함수로 사용하여 5

레벨까지 웨이블릿 분해를 실행하고 각 수준의 세

가지 상세(detail)에 대해 다음과 같이 정의되는 에너

지를 사용하였다.




  

 


  

  



따라서 웨이블릿 변환을 통해 얻어진 특징 벡터의

크기는 5×3 = 15이다.

2.5 지문 분류를 위한 특징 벡터

GLCM으로부터 특징을 추출하는 방법이나 웨이

블릿 변환으로부터 특징을 추출하는 방법들은 여러

연구에서 다양하게 제시되고 있다. 본 논문은 앞 두

절에서 제시한 특징들을 간략히 이어붙이는 방법을

사용한다. 명암도 동시발생 행렬로부터 구한 특징들

과 웨이블릿 변환을 통해 얻어진 에너지들을 아래와

같이 연결하여 최종적인 특징 벡터 F*n을 사용한다..


       


  



fij(1≤i≤4, 1≤j≤6)는 명암도 동시발생 행렬로부

터 구한 특징을 나타내고 fwk(1≤k≤15)는 웨이블릿

변환으로부터 구한 특징을 나타낸다. 특징 벡터의 크

기는 따라서 39이다.

GLCM과 웨이블릿 특징의 조합 방법은 여러 가지

일 수 있으며 그들 각각에 대한 비교 연구도 의미

있을 것으로 생각된다. 하지만 본 논문은 이들 두 특

징 추출 방법의 단순한 조합만으로도 어느 한 가지

방법보다 우월한 성능을 보여 줄 수 있음을 목적으로

하기 때문이다. 보다 나은 조합 방법에 대한 연구는

향우에 계속될 것이다.

3. 지도적 학습기반 분류기

본 논문에서 제안한 특징의 성능을 평가하기위해

지도학습 기반의 대표적인 분류기인 다층 퍼셉트론

(인공신경망)과 서포트 벡터 머신을 사용하여 분류

실험을 하였다. 3 장에서는 이 두 가지 기계학습 방법

에 대해 간략히 설명한다.

3.1 다층 퍼셉트론(Multi-layer perceptron)

일명 인공신경망으로 알려진 다중 퍼셉트론은 사

람 뇌의 정보처리 방식을 모방하여 학습과 인지를

하는 기계학습 방법이다. 일반적으로 입력층, 은닉

층, 출력층의 3 계층으로 구성된 네트워크 구조를 갖

는다.

입력층은 특징벡터의 각 특징 값들을 입력으로 받

아들인다. 은닉층과 출력층은 자신과 연결된 간선에

가중치를 가지며 이전 층의 입력값과 함께 가중합을

구하고 활성함수(activation function)를 이용해 값을

출력한다. 활성함수는 시그모이드 함수( 


)를

사용하였고 네트워크의 학습은 가장 널리 사용되고

있는 역전파 알고리즘(back-propagation algorithm)

을 사용하였다.

사용한 다층 퍼셉트론의 구조는 아래 그림 5와 같

다. 명암도 동시발생 행렬만 사용한 경우의 네트워크

구조는 24×14×4 이고 본 논문이 제안하는 방법의 네

트워크 구조는 39×21×4이다. 이러한 구조는 여러 번

의 실험을 거친 후 설정되었다.
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표 2. GLCM만을 이용해 생성한 특징을 대상으로 서포트 벡

터 머신을 사용해 분류한 경우의 혼잡 행렬

예측

실제
궁상문 와상문

요측

제상문

척측

제상문

궁상문 17/17/20 1/0/0 0/0/0 2/3/0

와상문 3/2/3 14/13/13 1/4/2 2/1/2

요측제상문 0/1/1 8/12/5 12/7/14 0/0/0

척측제상문 1/1/4 0/2/4 0/2/0 19/15/12

표 3. 제안한 특징 추출 방법에 의해 생성한 특징을 대상으로

서포트 벡터 머신을 사용해 분류한 경우의 혼잡 행렬

예측
실제

궁상문 와상문
요측
제상문

척측
제상문

궁상문 19/15/20 0/1/0 0/0/0 1/4/0

와상문 3/1/2 13/18/15 2/1/1 2/0/2

요측제상문 0/1/2 4/8/2 16/10/16 0/1/0

척측제상문 1/0/2 1/2/4 0/2/1 18/16/13

표 4. GLCM을 이용해 생성한 특징을 대상으로 다층 퍼셉트

론을 사용해 분류한 경우의 혼잡 행렬

예측
실제

궁상문 와상문
요측
제상문

척측
제상문

궁상문 18/17/18 1/1/1 1/2/1 0/0/0

와상문 3/2/2 11/16/10 2/1/2 4/1/6

요측제상문 0/0/1 2/4/2 17/16/17 1/0/0

척측제상문 1/0/1 1/3/4 0/0/0 18/17/15

3.2 서포트 벡터 머신

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine)은

Vladimir Vapnik에 의해 제안된 기계학습 방법으로

결정 초평면(decision hyperplane)을 찾는데 있어서

서포트 벡터들의 여백(margin)을 고려함으로써 다

른 기계학습 방법에 비해 일반화 능력이 뛰어나다고

알려져 있다.

여백이 최대가 되는 결정 초평면을 찾기 위해서는

조건부 최적화 문제를 풀어야 하는데 라그랑제 승수

(Lagrange multiplier)를 도입하여 해결한다. 한편 라

그랑제 승수는 [16]이 제안한 sequential minimal

optimization (SMO) 알고리즘을 이용하여 구하였고

커널은 선형 커널을 이용하였다. 다항식 커널이나

Radial Basis Function을 사용해 보았지만 분류의 정

확도가 선형 커널과 비슷하거나 못하였기 때문이다.

원래 SVM은 이진 분류기로서 2 부류 분류 문제를

해결하는데 사용한다. 세 개 이상의 부류를 대상으로

하는 다 부류 분류 문제에 대해서는 이를 확장하여

사용해야 하는데 [17]이 제안한 쌍별 분류(pairwise

classification) 방법이 사용되었다. 쌍별 분류 방법이

란 M 부류 문제에 대해서 M(M-1)/2 개의 부류 쌍

에 대해 개별적인 이진 서포트 벡터 머신을 학습시키

고 부류 대상 특징 벡터를 각 서포트 벡터 머신을

통해 분류한 다음 투표(voting)를 통해 최종 부류를

선택하는 방법을 말한다.

4. 실험 및 결과분석

제안한 방법의 성능을 평가하기 위해서 두 가지

데이터베이스가 사용되었다. 하나는 Bologna 대학

의 생체인증시스템 연구실(Biometric system Labor-

atory)에서 제공하고 있는 FVC2000[18], FVC2002

[19], FVC2004[20]이고 다른 하나는 Neurotechnolo-

gija 웹 사이트[21]에서 제공하는 VeriFinger_Sample_

DB이다.

두 개의 데이터베이스로부터 궁상문, 와상문, 요측

제상문, 척측제상문에 해당하는 지문 영상들을 각각

60개씩, 총 240개의 영상을 추출하였다. 각 부류별

지문 영상 중 2/3를 훈련 데이터로 사용하고 나머지

1/3을 테스트 데이터로 사용하는 3중 교차 검증(3-

fold cross validation)을 실시하고 결과를 평균하였다.

표 2는 명암도 동시발생 행렬로부터 계산한 24가

지로 구성된 특징 벡터에 대해 서포트 벡터 머신을

적용한 경우의 혼잡 행렬(confusion matrix)이다.

표 3은 명암도 동시발생 행렬로부터 추출한 특징

외에 웨이블릿을 이용해 추출한 특징을 조합한 본

논문이 제안한 방법에 대해 서포트 벡터 머신을 사용

한 경우의 혼잡 행렬이다.

표 2와 표 3의 셀 안에 있는 세 개의 수는 3 중

교차 검증 각각에 대해 분류한 개수를 나타낸다. 각

각의 방법에 의한 분류 정확도는 평균 72.08%와

78.75%로 본 논문이 제안하는 방법의 분류 정확도가

높음을 알 수 있다. 그리고 두 경우 모두 요측제상문

을 와상문으로 잘못 인식하는 문제를 발견할 수 있다.

다음 표 4와 표 5는 서포트 벡터 머신에 사용했던

데이터와 동일한 데이터에 대해 다층 퍼셉트론을 적

용한 경우의 혼잡 행렬들이다. 각각의 방법에 의한

분류 정확도는 79.16%와 86.25%로 서포트 벡터 머신
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표 5. 제안한 특징 추출 방법에 의해 생성한 특징을 대상으로

다층 퍼셉트론을 사용해 분류한 경우의 혼잡 행렬

예측
실제

궁상문 와상문
요측
제상문

척측
제상문

궁상문 19/16/20 0/0/0 0/2/0 1/2/0

와상문 0/0/0 14/19/17 2/1/0 4/0/3

요측제상문 1/1/1 1/1/1 17/15/18 1/3/0

척측제상문 1/0/1 1/1/3 0/0/1 18/19/15

을 사용했을 때와 같이 본 논문이 제안하는 방법의

분류 정확도가 더 높음을 확인 할 수 있다. 한편 저자

들이 실시한 지문 분류 문제에 있어서는 서포트 벡터

머신 보다 다층 퍼셉트론의 성능이 더 우수한 것으로

나타났다. 특히 서포트 벡터 머신에서 문제가 되었던

요측제상문을 와상문으로 오분류하는 경우가 많이

감소했음을 알 수 있다.

5. 결 론

본 논문에서는 생체인증 시스템의 하나인 지문 인

식 시스템의 속도와 인식률을 높이기위해서 새로운

지문 분류 방법을 제안하였다. 널리 사용되는 두 가

지 데이터베이스로부터 네 가지 지문 부류, 즉 궁상

문, 와상문, 요측제상문, 척측제상문에 해당하는 영

상들을 대상으로 새로운 특징 추출 방법을 제시하였

다. 기존에 제시된 명암도 동시발생 행렬을 이용한

지문 분류 방법을 개선하고자 명암도 동시발생 행렬

로부터 계산한 6가지 질감 기반 특징 이외에 5 레벨

까지 2 차원 웨이블릿 변환을 통해 얻어진 상세 이미

지들로부터 에너지를 계산하여 특징 벡터에 조합하

였다.

제안한 특징 벡터의 성능을 평가하기 위해 대표적

인 지도적 기계학습 방법인 서포트 벡터 머신과 다층

퍼셉트론을 이용하여 3중 교차 검증을 실시하였다.

두 경우 모두 본 논문이 제안한 방법의 분류 정확도

가 높다는 사실을 확인하였고 서포트 벡터 머신에

비해 다층 퍼셉트론이 특징 벡터의 분류 정확도를

높인다는 사실도 확인하였다.

다양한 지문 영상 데이터베이스를 대상으로 실험

을 확대할 필요가 있다. 또한 최적화된, 즉 분류 정확

도를 떨어뜨리지 않으면서도 벡터 사이즈를 최소화

할 수 있는 특징 벡터의 구성 요소를 찾아내는 것도

실시간 분류 및 인증을 위해서 추가적인 연구가 필요

하다. 또한 제시한 지문 유형 분류는 지문 인식을 위

한 전처리 과정의 하나인데 최종 지문 인식의 성공은

분류 방법의 정확도와 오탐률에 크게 의존하므로 이

에 대한 면밀한 분석 연구가 요구된다.
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