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요  약 

본 논문은 소아 및 성인의 중이염을 자동 판별할 수 있는 알고리즘을 제안한다. 제안 방법은 중이염 영상과 정상 

영상 데이터베이스에서 HoG(histogram of oriented gradient) 기술자를 사용하여 특징을 추출한 다음 SVM(support 
vector machine) 분류기를 통하여 추출된 특징들을 학습시킨다. 여기서 SVM 입력 벡터의 추출을 위하여 입력영상은 

영상크기를 사전에 정의된 일정크기의 영상으로 변환되고 변환된 영상을 16개의 블록과 4개의 셀로 분할하며 9개의 

빈을 가진 HoG를 사용한다. 결과적으로 입력 영상에서 576개의 특징을 추출하고 이를 SVM의 학습과 분류에 사용

된다. 입력 영상이 학습된 특징들의 모델을 기반으로 SVM 분류기를 통하여 중이염 여부가 판별된다. 실험 결과 제안

한 방법은 정확도 90% 이상의 판별 성능을 나타내었다.

ABSTRACT 

This paper presents a decision method of middle ear disease which is developed in children and adults. In the 
proposed method, features are extracted from the middle ear disease images and normal images using HoG (histogram 
of oriented gradient) descriptor and the extracted features are learned by SVM (support vector machine) classifier. To 
obtain an input vector into SVM, an input image is resized to a predefined size and then the resized image is partitioned 
into 16 blocks each of which is partitioned into 4 sub-blocks (namely cell). Finally, the feature vector with 576 
components is given by using HoG with 9 bins and it is used as SVM learning and classification. Input images are 
classified by SVM classifier based on the model of learning features. Experimental results show that the proposed 
method yields the precision of over 90% in decision. 
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Ⅰ. 서  론

중이염은 중이강 내에 일어나는 모든 염증성 변화를 

총칭하는 것으로 종류는 크게 급성 중이염과 만성 중이

염으로 나뉜다. 급성 중이염은 소아에서 가장 흔한 감

염 병으로 환아 중 3세 이하의 약 30%가 매년 급성 중

이염으로 병원을 방문하는 병이다[1]. 중이염은 보통 환

절기에 꽃가루, 미세먼지, 황사로 인하여 감염되는 감

기와 같은 호흡기 질환으로 발생하는 경우가 대부분이

다. 특히 소아에게 쉽게 발병되는 이유는 귀 인두관이 

성인보다 짧아 세균이나 바이러스가 중이강 내에 침투

하기 쉽기 때문이다. 게다가 처음 감염되면 반복적으로 

중이염에 걸릴 수 있고, 치료시기를 놓치면 청력손실의 

위험성도 높아지게 된다. 만약 중이염 자동 판별이 가

능하다면 치료시기를 놓치는 경우가 줄게 될 것이다.

본 논문에서는 소아 및 성인의 중이염을 자동으로 

판단하는 알고리즘을 제안한다. 중이염 환자의 귓속 내

부는 그림 1 중이염 영상과 그림 2 정상 영상에서 보이

는 것처럼 염증으로 인하여 그림1과 같이 중이염 환장

의 경우 정상인의 귓속보다 핏줄이 붉게 도드라지고, 

고름으로 인해 울퉁불퉁한 표면을 갖고 있기 때문에 윤

곽선의 분포가 정상인의 귓속보다 많은 것이 특징이다. 

특징추출 알고리즘에는 HoG(histogram of oriented 

gradient) [2-4], SIFT(scale invariant feature transform) 

[5, 6], LBP(local binary pattern)[7-9], Haar 연산자[10]

등이 있다.  

본 논문에서 사용한 특징 추출 알고리즘은 블록단위

로 기하학적 정보를 유지하되, 각 블록 내부에서는 히

스토그램을 사용함으로써 지역적 변화에 강인한 특성

을 갖고 있는 HoG 기술자를 사용하는 것이 중이염 판

별에 가장 우수한 성능을 보이며, 이러한 이유에서 제

안된 방법에서 특징 추출에 사용되었다. 추출된 특징 

데이터를 가지고 SVM(support vector machine)을 사용

하여 학습을 시키고, 학습된 모델을 통하여 분류기가 

생성되면 분류기를 통하여 입력 영상이 중이염인지 정

상인지 판별된다. 또한 중이염과 정상 영상 데이터베이

스 확보를 위하여 직접 검이경을 사용하여 측정한 데이

터베이스와 인터넷 자료를 참고하였다. 또한 검이경으

로 촬영 시 회전 각도를 고려하기 위해 각도에 따른 분

류 방법을 제안한다.

Fig. 1 Middle ear disease images

Fig. 2 Normal ear images

Ⅱ. 관련 연구

영상 인식 관련하여 다양한 특징 추출 알고리즘 있

다. 대표적으로 SITF, Haar feature, HoG, LBP등이 있

다. SIFT는 크기와 회전 변화에 강인한 특징 추출 방법

이다. 주어진 기준영상에 포함된 객체 이미지를 분석하

여 크기 및 회전 변화에 강인한 특징점을 추출하고, 이

를 서술자로 구성한다.

Haar 연산자는 영역간의 밝기 차를 이용하기 때문에 

사람 얼굴의 경우에는 눈썹, 눈동자, 입술, 머리카락 등

이 특징적인 밝기 차를 가지기 때문에 Haar 연산자를 

적용하기에 적합한 대상으로 볼 수 있다. 하지만, 영상

의 대비변화, 광원의 방향 변화에 따른 영상 밝기 변화

에 영향을 받으며 물체가 회전된 경우에는 검출이 힘든 

단점이 있다.

LBP는 원래 영상의 텍스쳐를 분류하기 위한 용도로 

개발된 특징인데 얼굴인식과 같은 다른 영상인식 응용

에도 활용되고 있다. LBP는 영상의 모든 픽셀에 대해 

계산되는 값으로서 각 픽셀의 주변 × 영역의 상대

적은 밝기 변화를 2진수로 코딩한 인덱스 값이다. 영상

을 일정한크기의 셀로 분할한 후 각 셀들에 대해 계산

된 인덱스 값에 대해 히스토그램을 구한 후 이 히스토

그램을 일렬로 연결한 벡터를 최종 특징으로 사용하는 

방법이다. 이 방법은 일종의 텍스쳐 템플릿 매칭 방법

으로 대상의 기하학적 정보를 유지하되 셀 내에서는 텍
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스쳐 정보만을 추출하는 형태이다. 

HoG 기술자는 대상 영역을 일정 크기의 셀로 분할하

고, 각 셀마다 윤곽선 픽셀들의 방향에 대한 히스토그

램을 구한 후 이들 히스토그램 빈값들을 일렬로 연결한 

벡터이다. 즉, HoG는 윤곽선의 방향 히스토그램 템플

릿으로 볼 수 있다. 또한 HoG는 윤곽선의 방향 정보를 

이용하기 때문에 일종의 윤곽선 기반 템플릿 매칭 방법

으로도 볼 수 있다. 윤곽선은 기본적으로 영상의 밝기 

변화, 조명 변화에 등에 덜 민감하므로 물체의 윤곽선 

정보를 이용하는 사람, 자동차 등과 같이 내부 패턴이 

복잡하지 않으면서도 고유의 독특한 윤곽선 정보를 갖

는 물체를 식별하는데 적합한 영상 특징이다.

본 논문에서는 중이염영상과 정상영상의 독특한 윤

곽정보를 판단 할 수 있는 기술자를 사용하는 것이 타

당하다고 판단되어 HoG 기술자를 특징 추출 알고리즘

으로 사용하였다.

Ⅲ. 제안한 방법

본 논문에서는 HoG기술자와 SVM 분류기를 사용하

여 중이염을 자동 판별하는 알고리즘을 제안한다. 그림 

3은 중이염 자동 판별 블록 다이어그램을 나타낸다.

확보된 중이염 데이터베이스를 찾고자 하는 대상으

로서 Positive Sample(+1)과 Negative Sample(-1)블록

은 positive 샘플(+1)로 지정하고, 반대로 정상인 데이터

베이스를 negative 샘플(-1)로 지정한 다음 데이터베이

스화하는 부분이다. 그런 다음 HoG feature extraction

블록에서 HoG 특징을 추출한다. 추출된 특징으로 

SVM Training 블록에서 SVM 학습을 한 다음에 SVM 

Classification 블록에서 분류기를 생성한다. SVM 분류

기 생성 과정이 완료된 후  입력영상이 전처리 과정 블

록을 거쳐 HoG 특징 벡터가 추출된다. 추출된 특징 벡

터는 학습된 SVM 분류기를 통해 분류가 된다. 결과 값

이 +1이면 중이염, -1이면 정상으로 판별된다.

3.1. HoG (Histogram of Oriented Gradient)

HoG는 국소 영역에 대한 밝기의 크기와 방향을 히스

토그램으로 나타낸 정보를 특징 벡터로 표현하는 것으

로 물체의 형태정보로 활용된다. HoG는 국소 영역의 

히스토그램을 이용함으로써 밝기의 변화에 영향을 적

게 받으며 기하학적인 변화에도 강한 특징을 보이고 있

기 때문에 중이염을 자동 판별하는데 적합하다.

그림 4는 HoG를 이용한 중이염 검출을 위한 HoG특

징 추출 알고리즘 구성도를 나타낸다. 그림에서 보는 

것과 같이 입력영상을 150*150의 사이즈를 32*32로 사

이즈를 재조정한 다음 그레이스케일로 변환해준다. 다

음 단계로써 영상 내의 윤곽선 추출을 수행한다. 영상 

내의 윤곽선은 영상 밝기 변화에 대한 방향성 정보이며, 

또한 중이염 특성을 구별하는 중요한 정보이다. 이러한 

이유에서 윤곽선 정보는 물체의 특징벡터로써의 중요

한 역할을 한다. 따라서 윤곽선 정보의 방향성, 크기 등

의 특징 벡터를 이용하여 중이염을 구분 할 수 있다. 윤

곽선 기반 특징 점을 추출한 후 추출된 특징 점은 [0, 1]

의 범위를 위해 정규화 과정을 수행하며 이를 특징점으

로 사용한다.

Fig. 3 the proposed middle ear disease decision algorithm
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Fig. 4 HoG feature extraction procedure

3.1.1. 윤곽선 검출

물체의 윤곽선은 인간의 시각을 이용해 물체를 구분

하는 중요한 특징이다. 따라서 인간의 시각은 윤곽선을 

이용하여 다양한 물체의 모양을 구분하게 된다. 영상처

리에서 라플라시안(Laplacian), 프레위트(prewitt), 로버

트(Roberts) 등의 다양한 방법이 있다[11]. 표 1은 다양

한 윤곽선 추출 마스크이다. 본 HoG추출 알고리즘에 

사용된 윤곽선 추출 마스크는 ID-Centered 윤곽선 추출 

마스크이다. 이는 다른 윤곽선 연산자들과 비교했을 때 

그 성능이 중이염 판별에 우수함을 보이기 때문이다.

Table. 1 Edge masks

mask type operator

1D Centered    

1D Uncentered   

1D Cubic-corrected      

× Diagonal


 


 

 



 


 

 

× Sobel










  
  
  












 
  
  

HoG 기반의 특징 정보를 추출하기 위하여 입력영상 

에서 x축과 y축의 변화에 대한 기울기 정보 와 크기정

보 G를 1D centered윤곽선 추출 마스크를 사용하여 다

음과 같은 식(1), (2), (3), (4)을 사용하여 추출한다.

  ∆∆                          (1)

  tan∆
∆

                            (2)

∆                       (3)

∆                       (4)

3.1.2. 영상 분할

획득한 윤곽선 결과 영상을 기반으로 그림 5에서 보

는 것과 같이 블록 내의 존재하는 셀에 속한 윤곽선의 

방향과 크기를 획득하게 된다. 본 논문에서 블록과 셀

의 크기는 각각 ×과  ×로 정하였다. 셀 영역 내

의 윤곽선 정보의 방향과 크기를 누적한 9개의 빈을 갖

는 히스토그램을 생성하였다. 그림 6과 같이 각 셀마다 

생성된 히스토그램을 블록 단위로 이어 HoG 특징 벡터

를 생성한다. HoG 특징 벡터의 크기는 16 블록×  4 셀 

×9빈(bin) = 576 의 길이를 갖는 벡터로 표시된다. 추

출된 HoG 특징 벡터는 [0, 1]의 범위를 위해 다음 식(5)

와 같은 정규화 과정이 수행 된다.

′ 


                              (5)

는 입력영상에서 추출된 576차원의 벡터이며, 은 

벡터의 크기이다. 

Fig. 5 Image blocks and cells in the proposed method



HoG 기술자를 이용한 중이염 자동 판별 방법

625

Fig. 6 HoG feature vector extraction process

Fig. 7 SVM classification

3.2. SVM(Support vector machine)

SVM은 고정되어 있지만 알려지지 않은 확률 분포를 

갖는 데이터에 대해 잘못 분류하는 확률을 최소화 하는 

구조적인 위험 최소화(structure risk minimization)방법

에 기초로 한 지도학습방법이다. 이는 그림7과 같이 최

대 마진(optimal margin)과 함께 두 클래스간의 학습오

류(empirical error)를 최소화하면서 데이트 샘플을 최적

으로 분리하는 초평면 (optimal hyperplane) 을 생성함

으로써 수행된다. SVM은 이진 분류문제에 널리 이용

되며 선형적으로 분리가 어려운 입력 공간(input space) 

데이터를 비선형 변환함수(nonlinear mapping function)

를 이용하여 고차원의 특징 공간(feature space) 으로 변

환하여 선형 초평면을 만들어 비선형 분류 경계

(nonlinear classification boundary)를 생성한다. 초평면

을 기준으로 한쪽을 +1 클래스, 다른 한쪽은 -1 클래스

로 구분한다. 

N개의 훈련데이터 집합 S가 클래스에 속한다고 할 

때 훈련데이터를 특징공간에서 선형적 분리를 결정할 

초평면을 식(6)과 같이 정의한다.

    ∙             (6)

여기서    ∈    ⋯ 
는 특징공간으로의 변환함수, 두 데이터 집합의 경계가 

되는 가중치 벡터 는 N차원 입력벡터, 는 편향(bias)

이다. 초평면의 거리, 즉 마진을 최소화하기 위하여 

SVM 이진 분류에 대한 최적화 문제를 풀기 위한 식은 

식(7),(8)과 같다[12, 13].

  




  











   (7)






   ≤  ≤     ⋯          (8)

여기서 는 라그랑지 승수(    ⋯ ′ )
이며 커널함수의 정의는   ∙이

다. 커널함수로는 RBF(radial vasis function), 다항식 커

널, 하이퍼볼릭 탄젠트 커널 등이 있다.  를 최대

화하는 를 구하기 위하여 KKT조건을 이용하여 가중

치 벡터와 를 구할 수 있으며, 특징 공간에서 판별 

함수는 다음 식과 같이 계산된다.

  





                    (9)

식(9)를 이용해서 임의의 입력패턴 가 주어질 때 

  이면 클래스는 +1로 판별하고 그렇지 않을 경

우 –1 클래스로 판별한다. 본 논문에서 +1은 중이염이

며 –1은 정상으로 판별된다.
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Ⅳ. 실험 및 평가

본 논문에서는 중이염 촬영 장치를 이용하여 획득한 

영상과 인터넷 상에서 획득한 중이염 영상 40개와 정상 

영상 30개를 바탕으로 SVM 학습데이터와  테스트 데

이터를 생성하였다.

그림 8에서와  같이 정상  영상의 히스토그램은 대체

로 주기적으로 윤곽선의 분포가 한 방향에 편중된 것을 

볼 수 있다. 반면에 중이염 영상의 분포는 여러 방향으

로 넓게 분포하는 형태를 보였다. 이러한 특징은 다른 

정상 영상과 중이염 영상에도 동일한 것을 실험을 통해 

확인할 수 있었다. 따라서 윤곽선 분포의 차이에 의해 

정상 영상과 중이염 영상이 분류가 가능함을 확인 할 

수 있다. 

Fig. 8 Histograms of a normal ear image and a middle 
ear disease image

다음 실험으로 HoG 특징 벡터가 회전에 영향을 받는

지 알아보기 위하여 SVM 학습 데이터 모델을 생성할 

때 데이터베이스 영상의 회전 각도를 다르게 하여 표 2 

와 같이 구성하였다. 회전 각도가 작아질수록 각 학습 

데이터 모델의 데이터 개수가 증가하는 것을 볼 수 있

다. 테스트 데이터는 회전각도 단위와 겹치지 않는 

  ⋯ 로 회전하여 총 2440개로 구성

하였다. 회전각도에 따른 SVM 분류 결과는 표 3과 같

이 SVM 학습 데이터 모델의 회전각도 단위가 작아질

수록 분류 결과가 좋았다. 회전하지 않은 학습 데이터 

모델 데이터의 경우 70.860%로 낮았지만 회전하여 학

습 데이터 모델을 생성하였을 경우 회전각도의 단위가 

작고, 학습 데이터 개수가 증가 할수록 SVM 인식결과

가 높아졌다. 그 중에서도 단위로 회전하였을 경우 

90.041%로 가장 결과가 우수했다.   의 경

우도 거의 90%에 가까운 인식률을 보였다. 실험 결과 

HoG 특징 벡터는 회전할 때 히스토그램은 변화가 있었

지만 그림 9와 같이 한쪽으로 편중된 윤곽선의 분포특

징은 회전이 되었어도 변하지 않는 것을 볼 수 있다.

HoG 기술자에서 빈(bin) 값은 방향 특징 정보를 나

타내는 것으로 빈의 개수가 9 라는 것은 단위로 총 9

방향을 갖는 것을 의미한다. 또한 HoG 특징 벡터 길이

는 다음 식(10)과 같다. 빈의 개수가 커지면 방향이 많

아지고  HoG 특징 벡터의 길이(차원)가 증가한다.

′  ××                  (10)

여기서 BLOCK, CELL, BIN 은 각각 영상에서 총 블

록 수, 한 블록 내에 있는 셀 수, 빈의 개수를 나타낸다.

Fig. 9 Histogram according to rotations
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Table. 2 The number of data according to rotations for 
learning

rotation
degree

     

data 2520 1260 840 640 280 70

Table. 3 SVM decision precision according to rotations 

rotation degree result

 89.5902% <2186/2440>

 89.4262% <2182/2440>

 90.041% <2197/2440>

 88.8115% <2167/2440>

 84.180% <2054/2440>

(original) 70.860% <1723/2440>

Table. 4 SVM decision precision according to the number 
of bins

Bin
degree

9 12


89.5902% 

<2186/2440>
90.2459% 

<2202/2440>


89.4262% 

<2182/2440>
89.8361% 

<2192/2440>


90.041%  

<2197/2440>
90.1639% 

<2200/2440>


88.8115%   

<2167/2440>
89.0574% 

<2173/2440>


84.180%  

<2054/2440>
88.7295% 

<2165/2440>


70.860%  

<1723/2440>
69.5492% 

<1697/2440>

실험 결과는 표 4와 같이 빈의 개수가 9일 때와 12이

일 때 비교해 볼 때 빈의 개수가 12일 때 조금 더 높은 

것을 볼 수 있다. 그런데 그 차이 값이 1%이내이기 때문

에 SVM 분류 결과는 빈의 개수가  거의 영향을 받지 않

는다고 볼 수 있다.  반면에 빈의 개수가  커지고  HoG 

특징 벡터의 길이가 3배 늘어남으로써 SVM 학습 시간

과 분류 시간이 크게 증가하였다. 그러므로 원래의  9개

의 빈으로 분류하는 것이 중이염 자동 판별 시스템 측

면에서 더 좋은 결과를 보인다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 HoG 기술자와 SVM 분류기를 이용

하여 소아와 성인의 중이염을 가정에서 쉽게 판별해주

는 알고리즘을 제안하였다. 중이염 영상과 정상 영상간

의 히스토그램 분석을 통하여 HoG 특징 벡터의 차이점

을 찾아내어 분류가 가능함을 입증하였다. 또한 다양한 

회전각도에 대한 실험을 통하여 회전에 영향은 받지만 

SVM 분류에는 영향을 미치지 않아 제대로 인식이 됨

을 증명하였고, 회전각이 30에서 최대 90.041%까지 

인식하는 것을 볼 수 있었다. 또 빈의 개수에 대한 실험

을 통하여 SVM 분류에 영향을 미치지 않고, 오히려 수

행 시간이 증가하여 기존 빈의 개수를 적용하는 것이 

중이염 자동 판별 시스템에 더 좋은 결과를 갖는 것을 

알 수 있었다.

현실적으로 다수의 중이염 환자의 영상을 확보하는 

것이 쉽지 않은 일이므로, 본 연구의 향후 과제로서는 

더 많이 중이염과 정상 영상을 확보하여, 보다 많은 영

상에 대해 중이염 자동 판별알고리즘을 적용하여 검증

과 함께 성능 향상 연구를 수행하는 것이다. 
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