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1. 서  론

영상에서 질감분류는 컴퓨터 비젼이나 패턴인식에서 중요한 연구 분야이다. 특히 질감

을 기반으로 한 서술자는 객체, 장면, 그리고 얼굴분류 등을 위해 널리 이용되고 있다[1-7]. 

질감분석 기법에는 구조적(structural) 접근법, 스펙트럼(spectral) 접근법, 그리고 통계적

(statistical) 접근법이 있다[1-3]. 그 중에서도 질감은 랜덤하나 어떤 일관된 속성을 가지므

로 통계적 접근법이 널리 이용되고 있다.

통계적 방법에서는 하나의 화소(pixel)만을 고려하는 1차, 2개의 화소를 고려하는 고차

의 방법으로 나눌 수 있다. 특히 2차의 통계적 속성을 이용하는 gray level co-occurrence 

matrix(GLCM)이 질감분석에 많이 이용되고 있다[3]. 하지만 GLCM에서는 입력영상의 명암

레벨에 따라 행렬의 크기가 정해지고 그 계산부하도 달라지는 제약이 있다. 이러한 GLCM

의 제약을 해결할 수 있는 대안으로 local binary pattern(LBP)가 제안되었다[1,2,4-7].
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Abstract
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LBP는 계산이 간단하고 상대적으로 우수한 성능을 가지므

로 질감특성을 나타내는데 가장 널리 이용되고 있다. LBP에 

의한 질감서술은 화소들의 명암차를 기반으로 계산되므로 그

레이 레벨의 단조변화에 대해서는 불변인 속성을 가지고 있

다. 하지만 영상의 회전에 대해서는 불변하지 않아 그에 대

한 많은 연구들이 이루어지고 있다[1,2]. 또한 중심화소를 기

반으로 이웃화소간의 명암차를 고려한 것으로 히스토그램의 

레벨수를 고려한 질감분석을 수행하고 있어 이웃화소수가 증

가함에 따라 히스토그램 레벨수가 기하급수적으로 증가하여 

계산부하가 함께 증가하는 제약이 있다. 한편 기준이 되는 

영상블록의 차원은 반드시 홀수*홀수 픽셀로 구성되어야 하

는 제약이 있다. 

본 논문에서는 영상의 질감분류를 위해 화소블록 내에서 

인접화소 간의 다차원 명암차이를 이용한 LBP 기법을 제안하

였다. 여기서 블록 내 화소 간 명암차는 세로방향, 가로방향, 

대각방향, 역대각 방향 각각의 인접 화소 간 밝기변화를 고려

한 것으로, 영상의 질감분류에 이용되는 히스토그램의 레벨

수를 감소시켜 계산부하를 줄이기 위함이다. 또한 블록 내 

명암관계를 이진패턴으로 나타낸 것으로 영상의 국부적 속성

을 더욱 더 정확하게 반영하여 효과적인 질감분류가 가능하

다. 제안된 LBP 기법을 128*128 화소의 그레이 영상 USC 

Texture Mosaic #2에서 크기와 질감이 다른 24개의 블록영상 

각각을 분류하는 실험을 수행하여 홀수*홀수 크기에만 국한

된 기존 LBP 방법과의 분류성능을 비교·검토한다. 

2. 제안된 Local Binary Pattern 기법

LBP는 영상의 질감분류를 위해 제안된 패턴기법으로 질감

의 분석뿐만 아니라 얼굴인식, 영상인식, 영상검색 등에 널리 

이용되고 있다[1,2,4-7]. 특히 LBP는 국부영역인 블록단위의 

특징을 표현함으로써 더욱 더 정확한 속성의 반영이 가능하

며 조명의 변화에도 강건한 특성을 가진다. LBP는 영상의 소

규모 현상을 서술하는 정수레벨의 어레이나 영상으로 변환시

킨 연산자이다. 여기서 레벨 즉 히스토그램은 영상의 분석에 

이용된다. 이는 질감에서 국부적으로 2개의 상호보완 속성 

즉, 패턴과 패턴강도를 가진다는 가정에서 시작된다[4].

  기존 LBP는 그림 1에서처럼 3*3 블록영상에서의 중심화소

와 블록 내 이웃화소 간의 문턱화(thresholding) 후, 2의 멱수

를 가중치로 곱해지고, 해당 중심화소에 대한 레벨을 얻기 위

해서 곱해진 결과들을 합산한다. 즉, 영상의 블록인 국부영역

의 특징을 서술하기 위해 중심화소와 이웃화사이의 밝기차이

를 계산하여 8 bit의 데이터로 나타낸 것이다. 

g0 g1 g2

g3 gc g4

g5 g6 g7

그림 1. 3*3의 블록영상
Fig. 1. 3*3 block image

  그림 1에서 명암값 을 가지는 중심화소에서 개의 이웃

화소를 가지는 블록영상의 국부패턴 는 다음 식 (1)과 같

다. 즉,

   ⋯    (1)

이다. 식 (1)에서 동일한 위치에 있는 번째 이웃화소의 명암

값     ⋯ 각각과 중심화소 명암값 사이의 명암

차를 계산하고, 부호화된 명암차를 고려한 벡터 양자화를 고

려하면 다음의 식 (2)와 같이 표현될 수 있다. 즉,

     ⋯    (2)

   

이며, 여기서 ∙는 문턱함수로 다음 식 (3)과 같다. 즉,

   ≥ 
(3)

이다. 따라서 LBP는 2의 멱수로 가중된 문턱값의 합으로 얻

어진다. 다음 식 (4)는 중심화소로부터 반지름 에 위치한 

개의 이웃화소들로부터 계산되는 LBP이다. 즉,

  
  

 

 
 (4) 

이다. 그림 2는   인 3*3의 블록영상에서 구해진 

LBP를 예로 보여준 것이다.

5 9 1

4 5 6

7 2 3

Threshold
 

1 1 0

1 1

1 0 0

Binary System : 

11010011(8 Bits)

Decimal System : 

211

그림 2. 3*3 블록영상에서의 LBP 예
Fig. 2. LBP example on 3*3 block image

  한편 영상을 구성하는 각 화소를 중심화소로 하는 LBP의 

라벨화된 영상 에 대한 히스토그램 을 구하면 다음 

식 (5)와 같이 정의할 수 있다. 즉,

 


     ⋯  (5)

이다. 여기서 은 LBP에 의 생성되는 라벨의 수이며, 는 

  

      
(6)

이다. 식 (5)의 히스토그램은 전체 영상에 대한 에지, 반점, 

평면과 같은 국부적인 마이크로 패턴들의 분포에 관한 정보

를 가지고 있다. 일반적으로 효율적인 영상표현을 위해 공간

적인 정보를 이용한다.
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  따라서 식 (5)에 기반을 둔 전체영상에 대한 히스토그램을  

개의 영역   ⋯  로 나누어진 히스토그램 로 

나타내면 다음 식 (7)과 같다. 즉,

    


    ∈    ⋯    ⋯ (7)

이다. 식 (7)의 히스토그램은 3가지 다른 국부적 속성에 대한 

영상의 설명을 가진다. 먼저, 히스토그램을 위한 라벨은 화소

레벨에서의 패턴에 대한 정보를 포함하며, 다음으로 라벨은 영

역레벨에 대한 정보를 생성하기 위해 국소영역에 대하여 합해

지며, 영역히스토그램은 영상의 전역 설명을 위해 연결된다.

  하지만 기존 LBP에서는 영상의 영역인 블록을 3*3, 5*5, 

7*7 등으로 점차 증가함에 따라 레벨의 수가 기하급수적으로 

증가하게 된다. 즉, 3*3에서는 전술한 것처럼 8 bit 데이터의 

256개 레벨을 가진다. 이는 중심화소를 기준으로 8개의 화소

사이의 관계를 고려하기 때문이다. 또한 5*5이면 16 bit 데이

터로   개의 레벨을 가진다. 이는 히스토그램을 이

용한 소영역의 레벨수를 기하급수적으로 증가시키며, 나아가 

영상의 전역설명에 많은 계산적 부담이 초래된다. 따라서 이

를 개선하기 위하여 레벨수를 줄이기 위한 방법이 요구된다.

  여기에서는 히스토그램의 레벨수를 줄이기 위해 기존 LBP

에서처럼 이웃화소간의 관계는 고려하지만 블록영상의 차원

을 줄이는 새로운 방법을 제안하였다. 즉, 블록영상에서 세로

방향(x-축), 가로방향(y-축), 대각방향(d-축), 그리고 역대각 

방향(id-축)의 4개 방향 각각의 이웃화소 간 문턱화 후, 2의 

멱수를 가중치로 곱하고, 해당 영역의 레벨을 얻기 위해서 곱

해진 결과들을 합산한다. 특히 영상에 따라서는 2개 이상의 

다방향을 조합한 히스토그램을 이용한다.

  따라서 그림 1의 3*3의 영상블록을 대상으로 제안된 방법

의 LBP계산과정을 살펴본다. 먼저 세로방향을 고려한 LBP를 

계산하면 식 (2)는 다음과 식 (8)과 같다. 즉,

            ⋯    (8)

이다. 다음은 식 (8)을 기준으로 기존의 LBP에서처럼 식 (3)

의 문턱함수와 식 (4)의 LBP를 동일하게 계산한다.

  그림 3은 그림 2의 블록영상을 대상으로 세로방향만을 고

려한 제안된 LBP을 예로 보여준 것이다. 여기서 보면, 동일

한 크기의 블록영상에서 LBP의 차원은 3*2로 감소되어 생성

되고, 이에 따른 데이터도 6 bit로 감소되며, 히스토그램의 레

벨수 또한 이 되어 64개로 줄어든다. 

  

5 9 1

4 5 6

7 2 3

Threshold
 

1 0

1 1

0 1

Binary System : 

101101(6 Bits)

Decimal System : 

45

그림 3. 제안된 방법(세로방향)에 의한 3*3 블록영상에서의 LBP 예
Fig. 3. LBP example on 3*3 block image using proposed 

method(vertical direction) 

  동일한 방법으로 가로방향의 LBP를 계산하면, 2*3으로 차

원이 감소되고, 히스토그램의 레벨 수 역시 세로방향과 동일

한 64개가 된다. 이렇게 하면 기존의 LBP에 비해 블록영상 

당 4배의 레벨수를 감소시킬 수 있으며, 히스토그램에 따른 

계산시간도 줄일 수 있다. 대각방향과 역대각 방향의 LBP에

서는 차원이 각각 2*2로 줄어들고, 그에 따른 히스토그램 레

벨수도   개로 매우 감소한다. 여기에서는 두 방향 공히 

16배의 레벨수 감소를 가져와 계산부하는 더욱 더 줄일 수 

있다.

  한편 2개 방향을 동시에 고려할 경우, 세로와 가로방향을 

조합하면 3*3(세로방향 : 3*2, 가로방향 : 2*3)으로 기존의 

LBP와 동일하고, 세로방향과 대각방향(2*2) 또는 세로방향과 

역대각 방향(2*2), 가로방향과 대각방향 또는 가로방향과 역

대각 방향의 각 조합에서는 3*2의 블록이 생성되어 레벨의 

수는 감소되고 이에 따른 히스토그램의 계산부하도 동일하게 

줄일 수 있다. 또한 4방향 모두를 고려할 경우, 세로방향, 대

각방향, 역대각 방향, 가로방향 순서로 조합((3*2)*(2*2)* 

(2*2)*(2*3))하면, 3*3의 동일한 차원을 가진다. 특히 3*3이 아

닌 5*5나 7*7 등 영상블록의 차원이 증가하면 기하급수적으

로 증가하는 레벨수를 좀 더 크게 감소시킬 수 있다. 5*5의 

경우는 세로방향과 가로방향 각각이 5*4와 4*5로, 기존 LBP

의 레벨 수   에 비해   로 감소폭이 

256배 정도로 계산부하는 더욱 더 줄일 수 있다. 따라서 설

정하는 블록영상의 차원에 따라 히스토그램의 레벨 수 감소

폭은 더욱 더 증가하며, 그에 따른 질감분류 성능도 크게 개

선될 수 있을 것이다.

  이상에서 제안된 LBP에 의해 구해진 영상블록에서의 2진 

값에 따른 10진 값을 계산하고, 식 (5)에서 식 (7)까지의 동

일한 과정을 거쳐 영상의 질감을 분류하면 빠른 시간 내 LBP

가 가지는 특성들을 잘 살릴 수 있다. 여기서 분류의 정합도

는 블록영상 단위로 4 방향 각각에 대한 절대오차를 구하고, 

그 중에서 가장 작은 절대오차를 가진 방향에서 구해진 값에 

따라 질감은 분류된다. 이때 블록영상은 분류를 위한 질감영

상과 동일한 픽셀크기를 가지는 영상이다. 다음 식 (9)는 세

로방향에서 영상블록 단위로 원영상과 블록영상 간의 최소절

대오차 이다. 즉,

∈
  

 


 (9)

이다. 여기서 


와 


는 각각 원영상

과 분류를 위한 질감 블록영상의 세로방향(-축) LBP 값이

다. 다음으로는 동일한 방법으로 각 방향 가로, 대각, 역대각 

방향의 절대최소오차   를 각각 구하

고, 이들 중 가장 작은 값을 가지는 방향에서의 질감이 원영

상으로부터 분류된다.  
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3. 시뮬레이션 및 결과 고찰

  블록영상의 차원을 줄여 히스토그램의 레벨수를 감소시키

는 제안된 LBP기법의 타당성과 성능을 평가하기 위하여 

USC Texture Mosaic #2 영상[8]을 대상으로 실험하였다. 실

험은 8비트의 256레벨 그레이 영상으로 512*512 화소 크기

의 원 영상을 128*128 화소 크기로 16배 축소하여 수행하였

다. 실험환경은 펜티엄Ⅳ-3.0G 컴퓨터에서 Matlab 2008로 

구현하였다.

  그림 4는 실험에 이용된 128*128 화소의 그레이 영상으로 

질감과 크기가 다른 모자이크 영상이며, 8개의 질감영상들과 

각 영상에 대한 4개의 크기가 각각 다르게 구성된 영상의 맵

을 참조로 나타낸 것이다. 그림 4(a)는 1부터 8까지의 질감이 

다른 8개 영상( 1 : 풀, 2 : 물, 3 : 모래,  4 : 양털, 5 : 돼지

피부, 6 : 가죽, 7 : 라피아, 8 : 나무)을 나타낸  것이며, 그

림 4(b)는 각 해당 영상의 질감을 수치로 나타낸 것으로 다

양한 크기(32*32, 16*16, 8*8, 4*4 픽셀)의 영상을 함께 보여

준 것이다. 

        (a) 영상 #2             (b) 수치적 질감도

       (a) Image #2        (b) Numerical texture map

그림 4. Texture mosaic 영상과 참조 맵
Fig. 4. Texture mosaic image and reference map.

  한편 표 1은 원 모자이크 영상의 질감을 분류하기 위하여 

이용된 크기와 위치가 다른 19개의 질감 블록영상을 나타낸 

것이다. 실험은 제안된 LBP기법에 의해 원영상인 모자이크 

영상으로부터 주어진 질감 블록영상을 분리하는 것으로 수행

하였다. 표 1에서 보면, 먼저 블록영상의 크기가 다르며, 

16*16 화소의 돼지피부 영상 5_16에서는 동일한 크기일지라

도 위치가 다른 5_16_m과 5_16_l의 영상이고, 27*32 화소의 

영상 9_27_32는 4가지 질감이 조합된 영상이다. 또한 블록영

상의 크기로 세로와 가로가 동일한 화소인 짝수*짝수와 홀수*

홀수 및 서로 다른 화소인 짝수*홀수와 홀수*짝수로 구성된 

영상들을 볼 수 있다.

  그림 5는 128*128 화소의 그레이 영상 USC Texture 

Mosaic #2에서 블록영상의 크기를 다르게 하여 소요되는 

LBP 계산을 위한 CPU시간을 나타낸 것이다. 이는 원 그레이 

영상을 읽어, 블록영상의 크기에 따라 이웃픽셀간의 문턱화 

후, 2의 멱수를 가중치로 곱하고, 해당 영역의 레벨을 얻기 

위해서 곱해진 결과들을 합산하는데 소요되는 시간이다. 그

림 5에서 블록영상 홀수*홀수 화소의 크기를 가지는 영상만

을 나타낸 것은 기존 LBP에서는 중심화소를 기준으로 문턱화

를 수행하기 때문이다. 또한 LBP 계산에 앞서 먼저 128*128 

화소의 그레이 영상을 읽는데 소요된 CPU시간은 약 0.5460

초 정도 소요되었다. 그림 5에서 보면, 블록영상의 크기에 따

라 LBP 계산시간은 두 방법 모두 증가되며, 더욱 더 비선형

적으로 급격하게 증가됨을 알 수 있다. 이는 영상의 화소수

에 비례하여 계산을 위한 대상화소의 수도 비례하고, 히스토

그램의 레벨수도 비례하여 급격하게 증가하기 때문이다. 특

히 제안된 LBP는 기존 LBP에 비해 최대 1.18배 정도 빠른 

계산속도를 가지며, 블록영상의 크기가 증가할수록 그 차이

는 증가함을 알 수 있다. 한편 블록영상의 세로와 가로의 크

기가 동일한 짝수*짝수와 서로 다른 짝수*홀수와 홀수*짝수 

픽셀로 구성된 영상들에서도 블록의 크기가 증가할수록 그 

차이는 더욱 크게 됨을 확인하였다.

그림 5. 블록영상의 크기변화에 따른 LBP 계산시간
Fig. 5. LBP computation time according to block image size.

  한편 표 2는 그림 5는 128*128 화소의 그레이 영상 USC 

Texture Mosaic #2에서 표 1의 9개 크기가 다른 블록영상들

image size

(pixel)

texture 

image
No.

image size

(pixel)
texture image No.

4*4
grass 1_4 7*7 wood 8_7

wood 8_4 13*13 pigskin 5_13

8*8
grass 1_8 17*17 leather 6_17

leather 6_8 25*25 grass 1_25

16*16

grass 1_16 9*8 raffia 7_9_8

wool 4_16 12*15 water 2_12_15

pigskin_m 5_16_m 19*25 wool 4_19_25

pigskin_l 5_16_l 30*20 sand 3_30_20

32*32
water 2_32

27*32
sand+wool+

raffia+wood
9_27_32

raffia 7_32

표 1. 19개의 질감 블록영상
Table 1. 19 texture block images.
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을 분류하는데 소요된 전체 CPU시간을 나타낸 것이다. 전체 

CPU시간 tt는 각 질감 블록영상을 대상으로 블록영상의 LBP

를 계산하는 시간 tl과 USC Texture Mosaic #2 그레이 영상

으로부터 블록영상을 분류하는 데 소요되는 시간 tc로 구성된

다. 표 2에서 보면, 제안된 LBP에 의해 분류에 소요된 전체

시간의 평균은 약 0.4227초로 LBP 계산시간에 약 0.3493초

와 분류시간에 약 0.0734초 정도 소요됨을 알 수 있다. 또한 

기존 LBP에서 전체시간의 평균은 약 0.4318초이고, LBP 계

산시간과 분류시간은 각각 약 0.3619초와 약 0.0699초 정도 

소요되었다. 따라서 제안된 기법은 기존의 기법에 비해 약 

1.02배 정도 더 빠른 성능이 있음을 확인할 수 있다. 특히 제

안된 기법에서는 기존 기법에 비해 상대적으로 LBP 계산속도

는 빠르고, 분류속도는 느림을 알 수 있다. 이는 제안된 LBP

에서는 레벨수를 감소시키는 속성이 있기 때문이고, 분류에

서는 기존 기법이 하나의 레벨에 따른 히스토그램만을 고려

하는데 비해 제안된 기법에서는 4방향 모두를 고려하기 때문

이다. 결과적으로 그림 5에서 보인 128*128 픽셀 원영상에서 

블록영상의 크기에 해당하는 LBP 계산시간과 표 2에서 보인 

원영상으로부터 블록영상을 분류하기 위해 소요되는 전체시

간을 고려하면 제안된 기법은 기존의 기법에 비해 분류속도

에서 더욱 더 빠른 성능이 있음을 알 수 있다. 또한 블록영상

의 크기가 증가할수록 그 개선의 정도도 더욱 더 큰 폭으로 

증가함을 알 수 있다.

표 2. 9개의 질감 블록영상 분류시간
Table 2. Classification time of 9 texture block  images.

Texture block 
image No.

(texture_pixel)

Proposed LBP Conventional LBP

LBP comp. 
time, tl 

classif. 
time, tc 

total 
time, tt

LBP comp. 
time, tl 

classif. 
time, tc

total 
time, tt

2_5 0.2776 0.0468 0.3244 0.2806 0.0452 0.3258

8_7 0.2808 0.0773 0.3581 0.2950 0.0757 0.3707

7_9 0.2922 0.0774 0.3696 0.3131 0.0762 0.3893

3_11 0.3602 0.0752 0.4354 0.3667 0.0739 0.4406

5_13 0.3744 0.0760 0.4504 0.3889 0.0743 0.4632

6_17 0.3864 0.0742 0.4606 0.3945 0.0691 0.4636

4_19 0.3887 0.0761 0.4648 0.3924 0.0743 0.4667

1_25 0.3900 0.0785 0.4685 0.4103 0.0637 0.474

9_27 0.3934 0.0791 0.4725 0.4156 0.0770 0.4926

  한편 그림 1의 128*128 픽셀 그레이 원영상을 대상으로 제

안된 LBP을 이용하여 표 1과 표 2의 크기와 질감이 다른 24

개 블록영상 각각을 추가적으로 실험하였다. 실험의 결과, 24

개 블록영상을 분류하는데 소요된 전체 CPU시간은 평균적으

로 0.4084초이었다. 여기에서도 LBP 계산시간과 분류시간에 

각각 약 0.3392초와 약 0.0692초가 소요되었다. 표 2의 실험

결과에서처럼 추가실헌 결과에서도 블록의 크기가 증가할수

록 LBP 계산시간과 분류시간은 더욱 더 증가함을 확인하였

다. 따라서 제안된 LBP로 질감을 분류하면, 기존 LBP와는 달

리 임의 크기의 블록영상의 분류가 가능하며, 더욱더 빠르게 

분류가 가능함을 알 수 있었다.

4. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 영상질감 분류를 위해 화소블록 내에서 화

소사이의 다차원 명암차이를 이용한 LBP를 제안하였다. 여기

서 블록 내 화소 간 명암차는 세로방향, 가로방향, 대각방향, 

역대각 방향 각각의 인접 화소 간 밝기변화를 고려한 것으로 

영상의 질감분류에 이용되는 히스토그램의 레벨수를 감소시

켜 계산부하를 감소시키기 위함이다. 또한 블록 내 명암관계

를 이진패턴으로 나타내어 영상의 국부적 속성을 더욱 더 정

확하게 반영하여 효과적인 질감분류를 가능하게 함이다. 

제안된 기법을 128*128 화소의 그레이 영상 USC Texture 

Mosaic #2을 대상으로 크기와 질감이 다른 24개의 블록영상 

각각을 분류하는 실험결과, 기존 LBP에 비해 빠른 분류속도

를 가지며, 임의 크기 블록영상의 분류도 가능함을 확인하였

다. 특히 블록의 크기가 증가할수록 레벨수의 감소폭이 더욱 

더 크게 되어 분류속도의 개선정도도 증가함을 알 수 있다.

향후 제안된 기법을 좀 더 규모가 크고 다양한 질감을 가

지는 영상을 대상으로 한 적용연구가 이루어져야 할 것이다.
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