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요   약

본 논문에서는 집적 영상의 획득과 복원을 이용하여 왜곡에 강인한 물체를 인식하는 방법을 연구한다. 해당 화

소들의 확률적 특성인 평균과 표준편차를 이용하여 3차원 공간에서 물체를 복원하고 거리를 추정한다. 표적인식은 

Fisher 선형판별법(linear discriminant analysis, LDA)과 주성분 분석법(principal component analysis, PCA) 기술

을 결합한 통계적 분류기(statistical classifier)로 수행한다. Fisher 선형판별법은 클래스 간의 판별력을 최대로 하

고 주성분 분석법은 Fisher 선형판별법을 수행하기 위한 차원축소를 실행한다. 주성분 분석법은 차원축소 후 복원

된 벡터와 원 벡터의 오차를 최소화하는 기술로 알려져 있다. 실험 및 시뮬레이션을 통하여 면외(out-of-plane) 회

전된 표적을 본 논문에서 제안한 방법으로 분류한다.

Key Words : Integral Imaging, Three-Dimensional Image Processing, Image Reconstruction, Statistical 

Pattern Recognition, Feature Extraction

ABSTRACT

In this paper, we discuss distortion-tolerant pattern recognition using computational integral imaging recons-

truction. Three-dimensional object information is captured by the integral imaging pick-up process. The captured 

information is numerically reconstructed at arbitrary depth-levels by averaging the corresponding pixels. We apply 

Fisher linear discriminant analysis combined with principal component analysis to computationally reconstructed 

images for the distortion-tolerant recognition. Fisher linear discriminant analysis maximizes the discrimination 

capability between classes and principal component analysis reduces the dimensionality with the minimum mean 

squared errors between the original and the restored images. The presented methods provide the promising results 

for the classification of out-of-plane rotated objects.
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Ⅰ. 서  론

집적 영상(integral imaging)은 다수의 마이크로 렌

즈로 구성된 렌즈릿 어레이(lenslet array)를 이용하여 

3차원의 물체 정보를 저장하고 복원(reconstruction)

하는 기술이다
[1]-[4]. 각 렌즈릿은 개별적으로 기본영

상(elemental image)을 생성하고 물체정보를 저장한

다. 복원은 저장과정의 역으로 행하여지며 컴퓨터를 
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(a)

(b)

그림 1. (a) 집적 영상의 복원 모델, (b) 물체의 경계 검출 
모델

이용한 복원과 응용의 연구가 증가하고 있다[5],[6]. 

컴퓨터를 이용한 집적 영상의 복원은 가상 핀홀 어

레이(pinhole array)를 통하여 임의의 3차원 공간 평

면에 물체를 투영한다. 이러한 컴퓨터 복원 기술을 

이용하여 물체의 거리를 추정하고 자동으로 표적을 

인식하는 연구가 수행되고 있다
[7]-[13]. 또한 광자 계

수 검출기(photon counting detector)와 집적 영상을 

이용한 패턴 인식이 제안되었다
[11],[12]. 집적영상의 3

차원 정보를 이용한 표적의 인식은 3차원 정보를 

비간섭(non-coherent) 조명(illumination)을 통하여 단

일 노출(single exposure)로 획득할 수 있어 다중 센

서 또는 센서의 이동이 필요 없는 간결한(compact)

한 시스템을 구성할 수 있고 복원 평면의 거리와 

방향을 임의로 설정할 수 있다는 장점이 있다
[5],[6]. 

이러한 장점을 이용하여 [13]에서는 부분적으로 가

려진 표적의 복원과 인식이 수행되었다.

본 논문에서는 집적 영상의 획득과 복원, 그리고 

통계적 패턴 인식기술을 이용하여 왜곡(distortion)에 

강인한 표적 인식 기술을 연구한다. 해당 화소들의 

확률적 특성인 평균과 표준편차를 이용하여 3차원 

공간에서 물체를 복원하고 거리를 추정한다. Fisher 

선형판별법(linear discriminant analysis, LDA)과 주

성분 분석법(principal component analysis, PCA)을 

결합하여 면외(out-of-plane) 회전된 표적을 인식한

다. Fisher 선형판별법은 벡터를 클래스 간 스캐터

(scatter) 와 클래스 내 스캐터 행렬의 비율이 최대

로 되는 공간에 투영하는 방법이다
[14]. 그러나 학습

하는 영상의 수가 벡터의 차원, 즉 영상의 화소의 

수보다 적은 경우에 Fisher 선형판별법을 수행하기 

위하여 차원의 축소가 필요하다. 주성분 분석법은 

벡터를 학습영상의 스캐터 행렬의 고유벡터로 이루

어지는 부분공간에 투영하는 방법으로 축소 후 복

원된 영상과 원 영상의 mean squared-error를 최소

화한다
[14]. 집적 영상의 영상 정보와 PCA-LDA 기

법을 이용한 패턴 인식의 연구는 [10]에 보고되었지

만 패턴 인식 기술이 집적 영상 복원 과정 없이 적

용되었으므로 기본영상의 화소 수가 적은 경우에 

물체의 크기 또는 획득 거리에 제한이 따른다. 그러

나 본 논문에서는 집적 영상 복원을 선행하여 저해

상도 문제를 극복한다. 실험을 통하여 면외 회전된 

물체의 거리와 회전에 따른 복원영상의 특성을 보

여준다. Fisher 선형판별법과 주성분 분석법으로 투

영된 벡터와 판정 경계는 본 논문에서 제안한 방법

으로 왜곡된 표적이 인식됨을 보인다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 집적 

영상의 복원과 거리추정 방법을 설명하고, III장에서

는 주성분 분석법과 선형판별법을 이용한 패턴 분

류기를 설명한다. IV장에서는 표적의 복원과 인식 

실험결과를 V장에서는 결론을 제시한다.

Ⅱ. 집적 영상 복원과 거리 추정

본 절에서는 집적 영상의 복원과 거리 추정에 관

하여 논의한다. 그림 1(a)에서와 같이 집적 영상의 

수치적 복원은 가상 핀홀 어레이를 통해 기본 영상

을 임의의 거리에 위치한 복원 평면에 투영함으로 

이루어진다.

그림 1(a)의 기호 은 번째의 핀홀이며 는 

기본 영상 평면과 핀홀 어레이 사이의 거리이고 

는 핀홀 어레이와 복원 지점 를 포함하는 복원 

평면까지의 거리이다. 3차원 공간에서 표적의 정보

는 다음과 같이 복원된다[12].

                

 




            (1)

www.dbpia.co.kr



논문 / 집적 영상의 복원과 통계적 패턴분석을 이용한 왜곡에 강인한 3차원 물체 인식

1113

여기서 는 번째 렌즈릿의 기본 영상에서 

지점에 대응하는 화소의 세기이고 는 시야각

(viewing angle)이 지점을 포함하는 렌즈릿의 수

이다. 식 (1)에서 는 복원 지점 에 대응되는 화

소와 더불어  A에 가장 가깝게 투영되는 화소를 포

함한다. 이는 컴퓨터를 이용하는 복원은 이산적

(discrete)인 복셀(voxel)에서만 가능하기 때문이다. 

그림 1(b)는 거리 추정과 경계 검출 모델이다. 실제

로 존재하지 않는  ′지점의 복원에 사용되는 기본

영상의 화소는 와 관련 없는 화소에 의하여 형성

된다. 그러므로 렌즈릿으로부터 지점까지 실제거

리 에 해당하는 화소 세기의 표준편차는 
′ 에서

의 표준편차보다 적다. 그러므로 다음과 같이 복원

평면까지의 거리를 추정한다[13].

 









       (2) 


 

 




 
        (3)

식(2)에서 와 는 복원된 영상의 축과 축

의 크기를 나타낸다. 즉, 표준편차의 합이 최소가 

되는 복원평면까지의 거리를 표적의 위치라고 가정

한다. 또한 는 올바른 거리와 경계에서 선명해지

는 에지영상을 구성한다. 집적 영상에서 각 기본 영

상의 해상도는 일반 카메라의 영상보다 일반적으로 

낮지만 수십 또는 수백 개의 기본 영상을 획득한다. 

그러므로 복원 지점에 해당하는 화소들 세기의 표

준편차를 통하여 경계 부분을 검출하고 물체의 깊

이 정보를 추출할 수 있다.

Ⅲ. 통계적 패턴인식의 적용

본 절에서는 주성분 분석법과 선형판별법을 연계

하여 복원영상에 적용한다. 주성분 분석법은 높은 

차원()의 정보를 표적의 특징이 집중된 낮은 차원

( )으로 투영하는 방법이다. 본 논문에서는 복원된 

고차원 영상 벡터  ⋯

로 구한 스캐터 행

렬의 고유 벡터 방향으로 영상 벡터를 선형 투영시

켜서 차원을 축소한다. 그러므로 차원 는 복원평

면에서 화소의 수( ×)와 동일하고 는 전치행

렬을 의미한다. 만약 개의 클래스 중  번째 클

래스에서 개의 학습영상이 유용하면 학습영상에 

대한 스캐터 행렬을 다음과 같이 구할 수 있다.

     










  (4)

위의 식에서 은 모든 학습영상의 표본평균

(sample mean)벡터이다. 식 (4)의 행렬을 이용하여 

고유값(eigenvalue) 행렬()과 고유벡터(eigenvector) 

행렬   ⋯ 를 계산한다. 고유값을 크기에 따

라 정렬한 후 상위에서   번째까지의 고유값에 대

응하는 고유벡터로 주성분 분석 행렬 

   ⋯ 를 구성한다. 그러므로 투영된 벡터

는 는   차원의 벡터로 
와 같이 

구할 수 있다. 투영된 벡터 로부터 복원된 벡터 

는 과의 mean squared-error를 최소

화 한다.

선형판별법은 클래스 내 분산을 나타내는 행렬

(within-class scatter matrix)과 클래스 간 분산을 나

타내는 행렬(between-class scatter matrix)의 비를 

최대로 하는 선형 투영법이다
[14]. Fisher 선형판별법

의 변환 행렬 는 다음과 같은 조건을 만족한다. 

      
∈ × 


 
 

     (5)

주성분 분석법을 적용한 후의 클래스 내 스캐터 

행렬과 클래스 간 스캐터 행렬은 각각 다음과 같이 

나타난다.

       




  
    (6)

     










  (7)

위의 식에서 은 학습영상의 표본 평균벡터 그

리고 는 클래스 에 속한 학습영상의 조건평균

(class-conditional mean)벡터이다. 그러므로 는 

다른 클래스 간의 분포를 측정하고 는 동일 클

래스의 구성원의 밀집도를 측정한다. 의 열은 


의 고유벡터와 동일하다고 알려져 있다[14]. 

일반적으로 차원축소 과정이 없이 영상벡터 에 대

하여 선형판별법이 적용될 경우 학습행렬의 수가 

영상의 화소의 수보다 일반적으로 적으므로 는 
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(a)

(b)     (c)

그림 2. (a) 기본 영상, (b) 복원 영상 (=49 ㎜), (c) 경계 
영상 (=49 ㎜).

(a)

(b)

(c)

그림 3. 거리에 따른 표준편차의 합, (a) car1, (b) car2, (c) 
car3.

특이행렬이 되어 투영행렬을 구할 수 없다. 그러므

로 본 논문에서 높은 차원의 정보를 낮은 차원으로 

투영하는 방법인 주성분 분석법을 선행한다[15].

표적 분류에 대한 판정 방법으로 다음과 같이 유

클리드 거리(Euclidean distance)를 사용한다.

      ∥ ∥   (8) 

여기서 는 미지의 복원 영상 벡터이고 

는 학습영상으로부터 얻어지는 클래스 의 조건 평

균벡터이다. ⋅ 는 유클리드 놈(Euclidean norm)

이다.

Ⅳ. 실험결과

집적영상 획득 시스템은 렌즈릿 어레이와 픽업 

카메라로 구성된다. 각 렌즈릿의 피치(pitch)는 1.09 

㎜이고 초점 거리는 3.3 ㎜ 정도이다. 세 개의 자동

차가 집적영상 픽업 과정을 통하여 획득되었다. 자

동차 모형의 크기는 약 4.5 ㎝ ⅹ 2.5 ㎝ ⅹ 2.5 ㎝

이다. 렌즈릿 어레이와 장애물 사이의 거리는 약 

4~5 ㎝이다. 그리고 렌즈릿 어레이와 표적 사이의 

거리는 약 9 ㎝이다. 각 자동차를 면외 0˚, 3˚, 6˚, 9

˚, 12˚, 15˚로 회전하면서 기본영상을 획득하였다. 

각 기본 영상 어레이의 크기는 1419 ⅹ 1161 화소

이며 22 ⅹ 18 개의 기본영상으로 구성되어 있다. 

그림 2(a)는 모형 자동차의 기본영상 중 하나이다. 

그림 2(b)와 2(c)는 복원영상과 에지영상을 보여준

다. 에지영상은 식 (3)의 으로 나타낸다. 그림 3

은 복원거리가 38 ㎜ 부터 55 ㎜로 달리 할 경우 

식 (2)의 표준편차의 합을 나타낸다.

학습 과정에서 각 클래스(자동차) 당 두 개의 복

원영상이 학습되었다. 학습 영상의 면외 회전각은 9

˚로 설정되었다. 인식 실험은 9˚를 제외한 5개의 각

도로 회전한 표적으로부터 얻은 기본 영상에서 복

원된 영상 중 5개로 실험하였다. 그러므로 총 테스

트 영상은 25개이다. 같은 방법으로 학습영상 각도

가 0˚일 때 실험을 하였다. 그림 4는 주성분-선형판

별법을 적용한 후 학습영상의 평균과 테스트 영상

의 위치를 2차원 평면에서 보여준다. 그리고 각 클

래스의 평균으로부터 얻어지는 판정경계를 도식하였
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그림 4. 학습영상의 평균과 테스트 영상의 분포, (a) 학습된 
표적의 회전각: 0˚, (b) 학습된 표적의 회전각: 9˚.
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그림 5. 학습영상의 평균과 테스트 영상의 유클리드 거리의 
평균, (a) 학습된 표적의 회전각: 0˚, (b) 학습된 표적의 회전
각: 9˚.

다. 학습표적의 회전각도가 0˚일 때 클래스 2의 테

스트 영상의 일부분이 클래스 1로 판정이 되었다. 

그러나 학습표적의 회전각도가 9˚일 경우 모든 테스

트 영상이 올바른 클래스로 인식되었다. 그림 5는 

각 클래스 학습영상의 평균과 동일 클래스의 테스

트 영상 간의 유클리드 거리의 평균을 나타낸다. 유

클리드 거리는 표적의 회전이 증가할수록 커짐을 

보인다. 그림 4에서 보이듯이 선형판별법은 클래스 

간 식별력이 최대가 되는 벡터공간으로 투영한다. 

이와 같이 선형판별법과 주성분 분석법은 집적영상

으로 복원된 영상에 성공적으로 적용되었다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 집적 영상으로 복원된 3차원 정보

를 이용한 왜곡에 강인한 패턴인식 방법이 연구되

었다. 복원과 거리 추정을 위하여 영상 세기의 평균

과 표준편차를 이용하였다. 그리고 복원영상을 통계

적 패턴 인식기술인 주성분 분석법과 선형판별법을 

통하여 학습하고 유클리드 거리를 이용한 판정법으

로 분류하였다. 3차원 정보는 수없이 많은 기본 영

상으로 얻어지므로 적은 화소 수로 인하여 해상도

가 낮을 수 있지만 본 논문에서 수행한 통계적 복

원과 패턴 인식 기술로 이를 극복하였다.
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