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● 요   약 ●  

최근 생물학 등 여러 학문이 결합한 바이오닉스 기술을 이용하여 시력을 회복시키려는 인공 시각 전달 장치의 개발이 시도되고 

있다. 본 논문에서는 인간의 물체 지각의 특성인 자기유사성에 적합한 영상 압축 기법에 대하여 조사하여 영상인식을 위한 최적

의 학습 데이타 구성에 대하여 제안하고자 한다. 실험결과, 레인지 블록 크기에 따라 인식율의 변화는 나타나지만 레인지 크기

가 작아질수록 별 차이가 없음을 알 수 있었다.

키워드: 도메인(Domain), 인식(Recognition), 유사성 (Similarity)
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I. 서론

인간의 물체지각에 대한 이론 중 게슈탈트 심리학자들은 작은 

부분들을 전체로 체제화 하는 방식을 명시하였으며 6가지 법칙을 

제안하였다[1]. 그중에서 비슷한 사물들은 함께 집단을 이룬다는 

유사성 법칙(Law of Similarity)이다. 이 법칙은 같은 색을 가진 

원들이 함께 무리를 이루며, 집단화는 형체, 크기 또는 방향성의 

유사성 때문에 발생한다[1]. 본 논문에서는 인공시각 시스템 연구의 

한 부분으로 인간 시각정보처리과정 중 유사성의 특징을 고려한 

영상압축 기법에 대하여 조사하고 영상인식을 위한 학습 데이터 

구성에 대한 방법을 제안하고자 한다.

II. 게슈탈트의 지각적 조직화 법칙

계슈탈트의 지각적 법칙에는 6가지의 법칙, 프래그난츠, 유사성, 

연속성, 근접성, 공통운명, 유의미성 등 이다. 이중에서 프래크난츠는 

모든 자극패턴은 가능한 가장 간단한 구조를 내는 방향으로 인지하는 

것이며 유사성은 비슷한 사물들은 함께 집단을 이룬다는 의미이다. 

또한 근접성은 가까운 사물들은 함께 집단화되는 것으로 지각함을 

나타낸다[1].

이처럼 인간은 사물을 보이는 그대로 뇌에 전달하지 않고 사물을 

압축하여 여러 가지 지각적 법칙에 의해 사물 대상을 인지한다고 

볼 수 있다.

일반적인 영상 인식은 영상 데이터에서 의미 있는 정보를 추출하는 

문제를 뜻한다[2]. 또한 물체의 특징을 추출하여 추출된 데이터에 

의해 유사성을 나타낸다고 볼 수 있다. 프랙탈 기하학은 영상의 크기와 

상관없이 작은 부분을 확대하면 전체를 표현할 수 있는 자기 유사성의 

성질을 이용하는 기법이다[3-5].

III. 자기 유사성에 의한 영상 인식

프랙탈 압축은 임의의 영상에서 원영상을 복원할 수 있는 

IFS(Iterated Function System)을 구성하는 것이다[3]. 프랙탈 부호

화 방법 중에서 전체 변환 시스템은 Domain 블록과 Range 블록의 

비를 2대 1로 하여 전체 영상을 도메인 영역으로 하고 도메인 블록을 

몇 개의 레인지 블록으로 재분할하여 하나의 domain 블록에 자신의 

부분 영역들을 근사시키는 방법을 사용한다[4-5]. 영상부호화에 대한 

아핀변환 계수 생성과정은 그림 1에 나타내었다.

영상을 부호화 한 후 영상을 디코딩하여 복원된 영상과 원영상의 

영상 인식율의 변화를 나타내고자 한다. Range block 크기에 따라 

인식률을 나타내어 인식변화를 조사하였다.
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Fig. 1. Image encoding process

IV. 실험결과

레인지 블록 크기에 따른 인식률의 변화를 위해  Window 환경에서 

Visual C++ 2013로 구현하였다. 실험에 적용된 영상은 32×32 크기를 

가진 숫자 영상 100개 중에서 70개는 학습 데이터로 적용하였고 

30개는 테스트 데이터로 적용하였다[6]. 또한 다양한 응용 분야에서 

널리 사용되는 오류 역전파 알고리즘을 개선한 Delta-bar-delta 알고

리즘을 사용하였다[7]. 원영상에 대한 인식률[6] 및 레인지블록 크기에 

따른 학습률은 0.01, 반복횟수는 10,000회 반복하여 레인지 블록 

크기 변화에 따른 인식률을 나타내었다.

Recognition rate(%)

Original 

image [6]

Range block size

8×8 4×4[6] 2×2

86.6 80 90 90

Table 1. Recognition rate by Range Block Size

표 1에 나타난 것과 같이 Range block size가 작아질수록 영상 

인식률의 변화는 거의 없었다. 따라서 최적의 데이터 구성할 때  

원영상의 데이터 전체를 이용하는 것 보다 축소된 데이터의 정보에 

의해서도 인식에는 별 차이가 없음을 알 수 있었다.
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