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1. 서  론

의료영상분석, 원격감식, 객체인식 및 검출, 영상재생, 환경모델링 등 다양한 분야에 널리 이용되는 

질감은 객체의 자연스러운 표면속성과 주변상황과의 관계를 나타내는 주된 시각적 특징이다

[1]. 이러한 질감의 인식을 위한 특징추출 기법들에는 구조적(structural) 접근법, 신호처리(signal 

processing) 접근법, 그리고 통계적(statistical) 접근법이 있다[1-3]. 그 중에서도 질감은 랜덤하나 어떤 

일관된 속성을 가지므로 통계적 접근법이 널리 이용되고 있다. 

통계적 분석법에서 2개 화소사이의 통계적 속성을 이용하는 gray level co-occurrence 

matrix(GLCM)이 널리 이용되고 있다[2]. 하지만 GLCM에서는 영상의 명암레벨에 따라 행렬의 

크기가 정해지고 그에 따른 계산부하도 달라지는 제약이 있다. 이러한 GLCM의 제약을 해결하기 

위한 대안으로 국소이진패턴(local binary pattern : LBP)법이 제안되었다[3-9].

LBP는 영상의 질감분류를 위해 제안된 패턴기법으로 질감의 분석뿐만 아니라 얼굴인식, 

패턴인식, 영상검색 등에 널리 이용되고 있다[3-8]. LBP는 문턱화(thresholding)와 부호화(encoding) 

과정으로 구성되며, 계산이 간단하고 상대적으로 우수한 성능을 가져 질감특성을 나타내는데 

가장 널리 이용되고 있다[3]. 하지만 이웃화소수가 증가함에 따라 히스토그램(histogram) 레벨수가 
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기하급수적으로 증가하여 계산부하가 함께 증가하는 제약이 있다. 

한편 기준이 되는 영상블록의 차원은 반드시 홀수*홀수 픽셀로 

구성되어야 하며, 영상의 잡음에 민감하고, 영상의 전역속성을 

고려하지 못하는 제약을 가진다. 

본 논문에서는 영상의 패턴인식을 위해 블록영상 내에서 

중앙화소를 기반으로 하는 기존 LBP 대신 중간값을 기반으로 하는 

Median LBP(MLBP)를 이용하며, 추출된 국소이진패턴 사이의 

동시발생빈도[7]을 고려한 패턴분석법을 제안한다. 여기서 MLBP는 

블록영상의 중간값에 기반한 LBP로 국소속성의 고려뿐만 아니라 

잡음에 강건하게 함이고, 동시발생빈도의 고려는 MLBP로 표현되는 

질감의 마이크로패턴 간 공간적 동시발생에 의한 전역속성을 

고려함으로써 질감특성을 좀 더 정확하게 분석하기 위함이다. 

제안된 기법을 128*128 화소의 Mayang Texture Image 17개[10]를 

대상으로 유클리디언(Euclidean) 거리 기반의 실험을 수행한 결과의 

성능을 검토한다.

2. 제안된 Median Local Binary Pattern 기법

영상의 LBP 특징은 영상 내 화소모두의 부호에 기반을 

둔 히스토그램을 구성함으로써 얻어진다. 이는 중심화소와 

이웃화소간의 1차 기울기 정보를 이용하는 것으로 그레이 레벨의 

단조변화에 대해서는 불변인 속성을 가지고 있다.[3-8]. LBP는 

영상이 마이크로패턴으로 구성되며, 마이크로패턴의 히스토그램이 

영상 내에 에지(edge)들의 분포와 또 다른 국부적 특징들에 관한 

정보를 가지고 있다는 것이다[3]. 즉, LBP는 곡선이나 평면 등과 

같은 국부적인 속성을 특징 히스토그램으로 부호화하는 질감 

표현자이다. 

LBP는 3*3 블록영상에서의 중심화소와 블록 내 이웃화소 간의 

문턱화하여 8비트 이진값을 결합한 후, 2의 멱수를 가중치로 곱하고, 

곱해진 결과들을 합산하여 해당 중심화소에 대한 레벨을 계산한다. 

즉, 영상의 블록인 국부영역의 특징을 서술하기 위해 중심화소와 

이웃화사이의 밝기차이를 계산하여 10진값의 데이터로 나타낸 

것이다. 

명암값 을 가지는 중심화소에서 개의 이웃화소를 가지는 

블록영상의 국부패턴 는 다음 식 (1)과 같다. 즉,

	 	 (1)

이다. 식 (1)에서 동일한 위치에 있는 번째 이웃화소의 명암값 

 각각과 중심화소 명암값 사이의 명암차를 

계산하고, 부호화된 명암차를 고려한 벡터 양자화를 고려하면 

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 얻어진다. 

다음 식 (4)는 중심화소로부터 반지름 에 위치한 개의 

이웃화소들로부터 계산되는 LBP이다. 즉,

	 	 (4) 

이다. 

한편 LBP는 작은 영역의 블록단위를 고려함으로써 계산의 

간단함과 조명변화에의 강건함은 가지지만, 영상의 큰 영역에서는 

LBP의 통계적 공간적 정보부족이나 잡음에 강건하지 못하여 

분석이나 분류에서 제약이 있다. 이러한 제약들을 해결하기 위한 

다양한 연구들이 이루어지고 있다[4-6]. 여기에서는 LBP에서의 

제약인 잡음과 gray scale shift에 불변인 새로운 방법으로 MLBP

를 제안한다. 이는 국부질감의 세세한 구조를 설명하기 위해 

블록영상내의 중간값 기반 명암차 부호를 이용하는 방법이다. 

블록영상에서 중간 화소값 기준의 MLBP를 구하는 과정을 

살펴보자. 중간 명암값 인 개 이웃화소를 가지는 블록영상의 

국부패턴 는 다음 식 (1) 대신 식 (5)와 같다. 즉,

	 	 (5)

이다. 식 (5)을 바탕으로 동일한 위치에 있는 번째 이웃화소의 

명암값 각각과 블록의 중간 명암값 사이의 명암차를 계산하고, 

부호화된 명암차를 고려한 벡터 양자화를 고려하면 다음의 식 (6)과 

같이 표현될 수 있다. 즉,

	 	 (6)

이며, 여기서도 는 문턱함수로 식 (3)과 같다. 따라서 MLBP는 2

의 멱수로 가중된 문턱값의 합으로 얻어진다. 다음 식 (7)은 

중심화소로부터 반지름 에 위치한 개의 이웃화소들로부터 

계산되는 MLBP이다. 즉,

	 	 (7)
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이다. 다음 그림 1은 인 3*3의 영상블록에서 구해진 LBP

와 MLBP을 예로 보여준 것이다.

한편 각 화소에 대해 중심화소와 중간화소를 각각 기반으로 하는 

LBP나 MLBP의 히스토그램은 모든 마이크로패턴의 10진값으로 

생성된다. 이를 위해 먼저  는 영상의 화소값이고, 

가  내 위치벡터일 때, 이진수로 표현되는 LBP 은 다음 식 (8)과 

같다. 즉,

	

	
	

(8)

이다. 여기서 은 이웃하는 화소수이고, 는 중앙화소 의 

위치로부터 이웃화소까지의 변위벡터이다. 다음으로 라벨을 10

진수로 변환하고, 마지막으로 라벨로 10진수를 고려한 히스토그램을 

생성한다. 히스토그램은 전체 영상에 대한 에지, 반점, 평면과 같은 

국부적인 마이크로 패턴들의 분포에 관한 정보를 가지고 있다. 

하지만 하나의 히스토그램으로 국부적인 속성은 반영되나 

패턴상호간의 공간적 속성은 반영되지 못하여 전역의 속성을 

잃어버리게 된다. 일반적으로 효율적인 영상표현을 위해 공간적인 

정보도 함께 이용된다. 이러한 영상의 국부특성뿐만 아니라 전역 

특성을 동시에 반영한 질감분석이 요구된다.

본 연구에서는 영상의 잡음에 강건한 국부특성을 반영한 MLBP

와 각 MLBP 사이의 공간적 동시발생을 고려하여 전역특성도 함께 

반영한 조합형 질감분석법을 제안한다.

3. MLBP 사이의 동시발생빈도 패턴인식

LBP에 기초한 제안된 MLBP는 하나의 히스토그램으로 나타내기 

때문에 일반적으로 히스토그램 생성과정에서 상호간의 공간적 

관계가 사라져 영상의 전역속성을 잃어버리게 된다. 이런 점을 

해결하기 위해서 동시발생빈도로 MLBP 사이의 공간적 속성을 

고려한다. MLBP의 동시발생 빈도는 전체 영상 내에서 MLBP

의 결합이 얼마나 자주 발생되는지에 대한 지표로 정의된다. 

결국 동시발생빈도는 여러 가지 국부적인 마이크로 패턴들에서 

전역속성과 관련된 정보를 추출하기 위함이다. 이렇게 하면 다중 

MLBP의 결합으로 좀 더 다양한 마이크로 패턴을 고려할 수 있다. 

일반적으로 MLBP의 가능 조합 수는 원 MLBP의 수보다 훨씬 

많아 동시발생빈도를 고려하는 것은 매우 어렵다. 따라서 MLBP의 

동시발생빈도를 계산하기 위한 방법으로 자기상관(auto-correlation)

법을 이용한다[7]. 3*3의 MLBP에서 각각 2개의 수평과 수직의 값만을 

고려하는 MLBP(+)와 대각 값만을 고려하는 MLBP(X)로 나눔으로써 

계산량을 줄인다[3]. 본 논문에서는 그림 1에서 MLBP(+)만을 고려한 

동시발생빈도를 계산하는 과정으로 다음과 같이 계산된다. 

먼저, 에서의 MLBP(+)의 변위벡터 를 계산한다. 예시로 

이고, 일 때, 이다. 

다음으로 MLBP의 동시발생빈도를 계산하기 위해 MLBP 각각의 

구해진 라벨값을  다음 식 (9)와 같은 벡터 로 변환한다. 

	 	 (9)

 

여기서 으로 모든 가능한 MLBP의 갯수이고, 는 

Kronecher delta함수이며, 은 의 라벨이다. 변환된 벡터를 

기반으로 MLBP의 동시발생빈도를 효과적으로 계산하기 위해서 

다음 식 (10)의  자기상관행렬 를 계산하면  

	 	 (10)

이다. 여기서 는 참조 MLBP와 이웃 MLBP사이의 변위벡터이다. 식 

(10)의 인자 는 인접 MLBP
i
와 MLBP

j
 쌍의 수를 나타낸다. 

이렇게 구해진 행렬은 벡터화된 후, 차원 특징벡터 로 

결합된다.

따라서 참조질감과 시험질감 각각의 인식성능을 시험하기 위한 

과정을 요약하면 먼저, 영상의 MLBP를 추출하고, 다음으로 인접하는 

MLBP사이의 동시발생빈도를 계산하기 위해 자기상관행렬을 구한 

후 벡터화하여 특징벡터를 얻는다. 이렇게 얻어진 특징벡터를 

바탕으로 거리를 계산하여 인식을 수행한다. 참조패턴과 시험패턴의 

특징벡터 과 가 각각 와 

일 때, 유클리디언 거리는 다음 식 (11)과 같다. 즉,

center 

median 

Threshold

Binary : 
01000000

Decimal : 64

LBP

Binary : 
11010010

Decimal : 210

MLBP(MLBP(+)=12, MLBP(x)=9)

그림 1. 3*3 블록영상의 LBP와 MLBP 예
Fig. 1. LBP and MLBP examples on 3*3 block image

5 9 1

3 8 6

7 2 3
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이다. 

4. 시뮬레이션 및 결과 고찰

블록영상의 중간값을 기반으로 하는 MLBP에서 이들 사이의 

동시발생빈도를 고려한 제안된 기법의 타당성과 성능을 평가하기 

위하여 Mayang Texture Image 17개[10]을 대상으로 실험하였다. 

실험은 8비트 RGB의 다양한 크기의 원 영상을 120*120 픽셀 

크기로 축소하여 수행하였다. 유사성 척도로 유클리디언 거리를 

이용하였다. 인식의 실험환경은 펜티엄Ⅳ-3.0G 컴퓨터에서 Matlab 

2008로 구현하였다.

그림 2는 실험에 이용된 영상 중에서 8개의 질감이 다른 영상을 

나타낸 것이다. 

표 1은 17개 질감영상을 대상으로 제안된 기법에 의해 실험한 

상호간의 유클리디언 거리를 나타낸 결과이다. 여기서 보면, ti_5

의 질감이 평균적으로 가장 높은 거리값 3838을 가짐을 알 수 있다. 

이는 그림 2에서 볼 수 있듯이 상대적으로 ti_5 영상이 다른 나머지 

16개의 질감영상들과 가장 큰 차이가 있음을 보여 준 것이다.  또한 

ti_16의 질감영상이 가장 작은 거리값인 1293으로 나머지 영상들과 

가장 유사한 질감임을 알 수 있다. 이로부터 질감영상 ti_16이 다른 

질감들과의 공통인 질감특징을 가장 많이 포함하고 있음을 추측할 

수 있다. 한편 ti_5와 ti_6 질감 영상사이의 거리값이 4687로 가장 

뚜렷한 차이를 보이며, ti_4와 ti_16 질감 영상사이의 거리값이 514로 

가장 유사한 속성이 있음을 확인할 수 있다. 특히 17개 전체 질감영상 

상호간은 약 1813 정도의 평균 유클리디언 거리값을 가지며, 평균 

이상은 5개이고 이하는 12개이나 전체적으로 매우 높은 질감의 

인식성능이 있음을 알 수 있다. 

따라서 국소 마이크로패턴을 고려하는 MLBP와 전역속성을 

고려하는 동시발생빈도를 조합한 제안된 기법은 높은 인식성능이 

있음을 알 수 있었다.

(a) ti_1 

(e) ti_10

(b) ti_4

(f) ti_11

(c) ti_5 

(g) ti_15

(d) ti_6

(h) ti_16

그림 2. 질감영상의 예
Fig. 2. Example of texture images.

표 1. 17개의 질감영상 상호간의 유클리디언 거리
Table 1. Euclidean distances among 17 texture images

질감
영상

ti_1 ti_2 ti_3 ti_4 ti_5 ti_6 ti_7 ti_8 ti_9 ti_10 ti_11 ti_12 ti_13 ti_14 ti_15 ti_16 ti_17

ti_1 0 1143 600 1877 4620 2418 2026 2182 1877 1400 2122 2147 1642 2039 2672 1633 1950

ti_2 1143 0 812 1229 4203 2404 1242 1728 1323 625 2356 1380 901 1335 2127 960 1459

ti_3 ti_3 812 0 1494 4362 2359 1673 1936 1565 1036 2079 1801 1272 1697 2345 1244 1624

ti_4 1877 1229 1494 0 3712 2507 927 1301 671 901 2637 1256 771 720 1617 514 773

ti_5 4620 4203 4362 3712 0 4687 3860 4098 3864 4073 4997 3914 4037 3699 3355 3843 3928

ti_6 2418 2404 2359 2507 4687 0 2547 2774 2421 2393 3391 2639 2424 2566 2925 2431 2448

ti_7 2026 1242 1673 927 3860 2547 0 1535 1164 834 2805 1317 914 738 1614 910 1313

ti_8 2182 1728 1936 1301 4098 2774 1535 0 1159 1448 3003 1807 1332 1315 2155 1376 1256

ti_9 1877 1323 1565 671 3864 2421 1164 1159 0 1043 2721 1414 952 875 1833 774 746

ti_10 1400 625 1036 901 4073 2393 834 1448 1043 0 2425 1263 634 908 1872 671 1182

ti_11 2122 2356 2079 2637 4997 3391 2805 3003 2721 2425 0 2988 2587 2814 3362 2491 2818

ti_12 2147 1380 1801 1256 3914 2639 1317 1807 1414 1263 2988 0 1172 1295 1858 1156 1404

ti_13 1642 901 1272 771 4037 2424 914 1332 952 634 2587 1172 0 953 1905 724 919

ti_14 2039 1335 1697 720 3699 2566 738 1315 875 908 2814 1295 953 0 1433 734 1098

ti_15 2672 2127 2345 1617 3355 2925 1614 2155 1833 1872 3362 1858 1905 1433 0 1638 1933

ti_16 1633 960 1244 514 3843 2431 910 1376 774 671 2491 1156 724 734 1638 0 881

ti_17 1950 1459 1624 773 3928 2448 1313 1265 746 1182 2818 1404 919 1098 1933 881 0

평균 1903 1494 1641 1347 3838 2549 1495 1789 1435 1336 2682 1695 1361 1425 2038 1293 1514
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4. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 질감영상의 마이크로패턴 사이의 공간적 

동시발생 빈도를 고려한 패턴인식을 제안하였다. 여기서 질감의 

마이크로패턴은 영상블록의 중간값에 의한 국소이진패턴으로 

추출하고, 추출된 국소이진패턴들 사이의 동시발생빈도를 고려하여 

인식한다. 제안된 기법을 바탕으로 영상의 질감을 분석하면, 중간값 

이진패턴에 의해 잡음에 강인하면서도 동시발생빈도에 의한 영상의 

전역공간을 함께 고려한 속성을 얻었을 수 있어 인식성능을 좀 더 

향상시킬 수 있다. 

제안된 기법을 120*120 픽셀의 17개 Mayang texture image 

패턴영상을 대상으로 유클리디언 거리를 기반으로 실험한 결과, 

우수한 인식성능이 있음을 확인하였다.

향후 제안된 기법을 좀 더 규모가 크고 다양한 질감을 가지는 

영상을 대상으로 한 적용연구가 이루어져야 할 것이다.
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