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HoG와 AdaBoost를 이용한 번호판 영역 추출
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요 약
번호판 인식 시스템의 인식 성능의 향상을 위해서는 문자 추출 및 문자인식을 하는 인식단계의 성

능도 중요하지만 번호판 영역의 추출의 성능, 또한 중요하다. 본 논문에서는 기존 번호판 추출 과정의

오류를 분석하여, 유형별 분류를 하고, HoG (histogram of gradient) 특징 추출과 AdaBoost 기반 검

증 절차를 적용하여 알고리즘 개선을 하였다. HoG 특징은 다양한 유형의 번호판 유형과 잡음에 강건

한 특성을 갖게 되어, 이전에 검출하지 못하였던 번호판 영역을 검출하는데 효과적인 방법임을 보여

준다.

Extraction of the License Plate Region Using HoG and AdaBoost

Sheen Lew*, CuiShengYi*, WanJoo Lee**, ByeongRae Lee***, KyoungWon Min****, Hyunchul Kang*

Abstract
For the improvement of license plate recognition system, correct extraction of a license plate

region as well as character recognition is important. In this paper, with the analysis and

classification of the error patterns in the process of plate region extraction, we tried to improve

the extraction of the region using HoG(histogram of gradient) features and Adaboost. The results

show that the HoG feature is robust to the noise and various types of the plates, and also is

very effective to extract the region failed before.
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1. 서 론

자동차 번호판을 대상으로 하는 화상시스템의

도입이 이루어진 이후, 수많은 알고리즘이 제안

되었으며, 다양한 연구 성과들로 인하여 차량 번

호판내의 문자 인식의 성능은 나날이 발전하여

오고 있다. 그러나 대부분의 논문에서 다루고 있

는 부분은 올바른 번호판 영역이 추출되어 있음
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을 전제로 문자 및 숫자를 인식하는 경우로, 번

호판 영역 자체가 제대로 추출되어 있지 않은

상황에서의 문자 인식은 불가능하게 된다. 따라

서 본 논문에서는 번호판 영역내의 문자 인식을

하기 전 단계인 번호판 영역 추출을 보다 효율

적이고, 정확하게 할 수 있도록, 추출된 번호판

영역의 검증을 위하여 HoG 특징과 AdaBoost

기반으로 하여 번호판 영역 추출의 성능을 높이

고자 한다.

2. 번호판 인식 시스템 개요

차량 번호판의 인식은 차량 전면부 영상으로

부터 먼저 번호판 영역의 추출, 문자 추출들을

포함하는 전처리 단계와 문자 분류와 문자 인식

을 포함하는 인식단계로 이루어진다. 이들 두 가

지 프로세스 중에서 두 번째 단계에 해당하는

문자 인식에 대하여 PCA+ICA+LDA 혼합모델을

사용하여 100% 인식의 더 이상 개선의 여지가
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많지 않을 만큼의 성과를 얻었으나, 첫 번째 프

로세스의 전처리 단계의 성능 저하가 여전히 남

아 있어 전체 시스템의 인식률 저하가 나타났

다.[1] 따라서 첫 번째 프로세스 처리과정의 성

능 향상을 위해 번호판 영역의 HoG 특징추출과

후보영역 검증을 위한 Adaboost 기반 알고리즘

을 적용하여, 기존 방법에 비하여 보다 개선된

성능을 보이고, 이에 대한 검증을 하고자 한다.

2.1 번호판 후보 영역 추출 알고리즘

(a) (b)

(c) (d)

(그림 1) 번호판 후보 영역 추출 과정

(그림 2) 번호판 후보 영역 추출

번호판 후보 영역 추출의 과정은 (그림 1)과

같다. 전처리 과정으로 서브 샘플링을 한 후, 차

영상으로 부터 번호판 후보영역을 추출한다. 저

주파 영상은 원 영상에 5*5 평활화 필터를 적용

하여 얻었다. 이렇게 얻어진 차영상은 밝기 분포

에 적응적으로 다중 이중화 영상을 얻기 위해

다중 이진화 임계치로 이진화하였다.[2] (그림 2)

는 추출 결과를 나타낸다. 이진화된 영상에서 숫

자영역에 해당하는 부분을 얻어낸 후, 얻어진 숫

자영역이 번호판의 숫자에 해당하는지를 확인하

기 위해, 번호판 내에 존재하는 숫자영역들 중에

는 적어도 2개 이상의 이웃을 가진 숫자영역이

존재하며, 이웃으로 판별된 숫자영역들의 크기는

동일하고, 이웃이라고 판별된 숫자영역들에서 수

직, 수평으로 일정거리 이내에 수직에지와 수평

에지가 존재한다는 제약조건들을 적용하여 번호

판영역을 추출한다.[2]

3. 번호판 후보 영역 패턴 분석

번호판 후보영역이 추출되면, 일반적으로 인

식기에 후보영상을 입력하여, 인식을 수행한다.

이 결과로 얻은 인식된 문자를 확인하여, 인식이

되면 번호판 영역이고, 인식이 정상적으로 되지

않으면, 잘못 추출된 번호판 후보 영상으로 보는

것이, 일반적인 방법이다.[3] 그러나, 인식기에

영상을 입력하여 문자를 추출하여 인식하는 과

정은 수행시간이 많이 걸리는 작업으로, 다량의

후보영역이 하나의 입력이미지에 대하여 발생할

경우, 모든 후보영역을 다 인식하여 확인하기에

는 무리가 있다. 따라서 인식기가 아닌 단순히

번호판 영역의 가부 판별을 빠르게 수행을 할

수 있다면, 더 많은 후보영역에 대한 검증이 가

능하여 인식 성능 향상에 도움이 될 것이다. 이

를 위해서는 우선 번호판 후보영역의 발생 패턴

을 분류하여, 분석한 정보를 활용하여 번호판 검

증을 하여야 할 것이다. 이러한 맥락에서, 최근

에는 번호판 후보영역을 인식기에 입력하는 것

이 아닌, 번호판 후보 영역에 대한 검증 프로세

스를 적용한 사례들이 보고되고 있다.[4]

번호판 후보 영상의 패턴 분석을 위한 샘플

추출은 실제 고속도로 톨게이트를 진입하는 차

량의 영상을 취득하여, 2.1절에서 소개된 알고리

즘으로 개발된 자동차 번호판 인식 시스템에서

인식 오류를 유발한 영상을 분류된 것을 모아

번호판 후보 영역 유형별 분류를 하였다.

주야간 모두 48 시간 동안, 취득된 전체 취득

영상 ( 9,379 장 ) 중에서 인식오류를 유발한 영상

만 추출한 441 개 이미지를 대상으로 분석하였다.

2007 년 01월 17 일 오후 12 시 11 - 2007년 01

월 16 일 오전 12 시 17분까지의 취득 영상이다.

대부분의 영상은 잘 인식 되었으나 인식오류
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가 발생한 영상을 분류해 보면, 크게 2가지로 나

누어진다. 첫 번째는 번호판 영역은 잘 추출 되

었으나, 문자인식에서 부분오류( 1-2문자가 틀린

경우)가 발생하여 실패한 경우이다. 이 부분은

문자 인식 단계 알고리즘의 개선이 필요한 부분

이다. 두 번째의 경우는, 번호판 영역 자체가 잘

못 추출된 경우로서 본 논문에서 개선하고자 하

는 경우로서 전체 오류 영상의 68.93%를 차지하

고 있어 이 부분에 대한 성능개선이 의미가 크

다는 것을 알 수 있다.

3.1 번호판 영역은 잘 추출 되었으나 문

자 인식이 실패한 경우

인식오류를 유발한 441개 이미지 중 137개가

여기에 해당하여 31.06 %의 비율을 보였다. 추

출된 해당 번호판 후보 영상들은 주로 육안으로

는 구분이 가능하나 번호판 내의 영상에 조명의

불충분, 화질 저하, 기타 잡음 등의 영상 왜곡이

문제인 경우이다.

<표 1>의 (1)은 첫 번째 분류 내에서는 가장

발생 빈도가 높은 경우로서, 주로 야간에 발생하

였다. 이런 경우, 보통 영상취득을 1 장이 아닌

2-3 장을 찍어, 영상취득이 잘 된 경우를 선택

함으로서 해결 가능하다. <표 1>의 (2)의 경우

는 번호판의 테두리 영역에 의도적으로 프레임

을 장착하여, 발생하는 반사광에 의해 발생하는

영상왜곡에 의한 오류로서, 반사된 정도가 큰 경

우의 오류는 피할 수 없으나, 적절한 후처리로

인식률 개선을 꾀할 수 있을 것이다. <표 1>의

(3)의 경우는 특정 각도에서 발생하는 반사에 의

한 오류로서, 발생빈도가 낮고, 의도적인 경우는

아니므로, 2-3장의 연속 영상 취득을 통해 해결

가능할 것이다. <표 1>의 (4)는 번호판이 물리

적으로 휘어짐으로 발생하는 경우로, 빈도가 높

지는 않지만 부분적인 개별 문자인식에서의 오

류를 유발한다. 영상의 부분적인 왜곡을 극복할

수 있는 통계적 혼합 모델(PCA+ICA+LDA)등을

사용하여 해결가능하다.

3.2. 번호판 영역이 잘 못 추출된 경우

본 논문에서 성능 개선의 대상으로 삼고자하

는 대상이다. 인식에 실패한 441개의 후보 영상

중 304 개가 여기에 해당하며, 인식 오류를 유발

한 68.93%가 포함되는 경우이다. 일반적으로 기

존에 제안된 많은 논문들에서 사용된 알고리즘

들을 살펴보면 번호판 후보 영역 추출을 위하여

사용되는 특징 값으로써 에지나 그레디언트 값

의 분포를 사용하는데, 이러한 경우, 이후 기술

되는 오류 유형에서 알 수 있듯이, 화면내의 에

지 성분이 많은 그릴이나 범퍼, 라이트 부분이

번호판으로 오 인식 되는 경우가 많았다.[3] 이

는 사용되는 특징 값의 특성에서 기인한 한계로

인해 발생하는 오류로서 단순히 후보영역 전체

에 대한 글로벌 특징 값이 아닌 후보영역내의

지역적 특성과 상관관계를 잘 표현할 수 있는

특징 값을 사용함으로서 번호판 후보영역 추출

의 정확도를 높일 수 있을 것이다.

<표 2>의 (1)은 번호판 주변 영역을 넓게 포

함한 경우로 번호판 주변 영역을 포함하여 번호

판 영역이 너무 넓게 추출된 경우이다. 그림에서

알 수 있듯이, 단순한 수직, 수평방향의 일반적

인 에지 프로젝션을 통해서는 구별이 어렵다. 표

2의 (2)는 그릴 자체가 번호판 영역으로 오 인식

된 경우이다. 이 경우도 발생빈도가 높다. 표 2

의 (3)은 차량라이트의 무늬등 에지 성분에 의해

오류 추출 된 경우이다. 표2의 (4)는 부분 추출

된 경우로, 번호판 영역의 주변을 인식하였으나

일부 영역이 포함되지 못한 경우이다. 발생빈도

가 높은 편이다. 이에 대한 적절한 알고리즘을

요구한다. 표 2의 (5)는 차량이 아닌 배경내의

구조물을 오인식한 경우이며, 표 2의 (6)은 안개

등, 리어 미러, 바퀴, 기타 차량구조물의 경우로

차량에 부착된 다양한 구조물을 번호판 영역으

로 오인식 한 경우이다. 표 2의 (7)은 범퍼 부분

내의 조명의 불 균일로 인한 에지 등이 원인으

로 생각되며, 발생 빈도는 높지 않았다. 표 2의

(8)은 스티커, 차량 장식인 앰블럼등 이었고, 표

2의 (9)는 번호판의 위치를 변경한 경우로, 발생

빈도가 매우 낮았다.

3.2 절에서 살펴본 바와 같이 번호판 영역 추

출에서 발생하는 오류의 유형은 다양하며, 일반

적으로 번호판으로 오인 되는 영상의 영역들은

그릴이나 라이트 범퍼 등으로 화면내의 에지 성

분이 많은 영역들인 것을 알 수 있다. 따라서 단

순한 에지나 그레디언트 성분의 프로젝션이나

히스토그램 분석 등을 통하여 구별 가능한 경우

가 아니므로, 보다 지능적인 번호판 영역의 검증

알고리즘이 요구됨을 알 수 있다. 인식오류를 유

발하는 번호판 후보영역의 유형별 분류 결과를

종합하여 살펴보면, 3.2절에서 기술된 두 번째
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유형 304 장 중, 상위 발생빈도 4 가지 오류 유

형이 296 장으로, 두 번째 오류 패턴 중 97.36

%가 여기에 해당함을 알 수 있다.

번호판 유형 발생 빈도 %

(1) 55 /137 40.1

(2) 48 /137 35.0

(3) 18 /137 13.1

(4) 16 /137 11.7

<표 1> 번호판 영역 추출은 잘되었으나

번호판 문자 인식에 실패한 경우

번호판 유형 발생 빈도 %

(1) 82 /304 26.9

(2) 55 /304 18.0

(3) 61 /304 20.0

(4) 60 /304 19.7

(5) 20 /304 6.5

(6) 18 /304 5.9

(7) 4 /304 1.3

(8) 3 /304 0.9

(9) 1 /304 0.3

<표 2> 번호판 영역 추출이 잘못 된 경우

4. HoG

최근 얼굴인식, 보행자 인식 등의 객체 인식

에서 에지의 방향성분의 히스토그램을 이용한

방법이 인기를 얻고 있다. 이러한 특징추출 방법

중의 하나인 HOG( local histogram of oriented

gradients)는 Dalal et al.[5]에 의해 제안되었다.

HoG 특징추출은 이미지를 영상내의 지역별 영

역의 그레디언트 방향 성분의 발생 빈도를 누적

시켜 히스토그램의 집합으로서 표현한다. 보행자

나 얼굴 등의 다양한 포즈와 유형 등을 갖게 됨

으로 인하여, 분류하여야 할 클래스내의 객체간

의 공통성분을 추출하기에는 너무도 많은 잡음

성분이 있는 경우에도, 영상왜곡에 강인하여 분

류에 적합한 특징을 추출할 수 있는 방법이다.

본 논문에서는 기존에 보행자와 얼굴인식에 사

용되었던 HoG 특징이 기울어짐, 배경과 객체간

의 대비(contrast)차이, 노이즈 등에 강건한 특징

임이 검증되었음에 착안하여 이를 번호판영역

검증에 사용하고자 한다.

본 논문에서는 다음과 같은 3단계의 과정을 통

하여 번호판 영역의 검증을 위하여, 이미지 1 장

당, 최종 HoG 특징 벡터 1개씩을 생성하게 된다.

1) 영역별 그레디언트 값을 계산한다.

2) 셀 단위의 누적히스토그램을 구한다.

3) 블럭 내의 셀을 정규화한다.

해당 과정을 좀더 자세히 다루어 보면 다음과

같다.

4.1 그레디언트의 계산

번호판 후보 영역 이미지의 그레디언트는 식

1, 2의 2개의 1 차원 필터를 사용하여 간단히 구

할 수 있다.

• horizontal : ( −1 0 1 ) (1)

• vertical : ( −1 0 1 ) T (2)

그레디언트에 의하여 얻어진 방향은 0 에서 2

 까지, 즉 360 도의 영역을 갖는다. 이는 다시,

연산이 가능하도록 유한한 몇 개의 값으로 양자

화 된다. 이 과정을 “binnig” 이라 표현하며, 이

는 히스토그램이 갖게 되는 값의 개수를 결정한

다. 본 논문에서는 이 중 0에서 까지의 값만의

취하여 20도 씩 차이를 두어 9가지 값만을 선택

하였다. 이로서 흰 바탕에 검은 글자와 검은 바

탕에 흰 글자인 경우에 대하여 다른 결과 값을

갖지 않게 되며, 기존 구형번호판과 신형번호판
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의 대비가 반대로 되어 있음에 구애 받지 않도

록 해준다. 결론적으로 각각의 셀은 9개의 히스

토그램 값을 갖게 된다.

4.2 셀과 블럭 디스크립터

HoG 특징 추출 방법의 독특한 점은 이미지를

여러 셀로 나눔에 있다. 하나의 셀은 미리 정의

된 픽셀 크기로 이루어진 4각 영역을 의미한다.

픽셀단위 크기가 정해지면 4각 영역의 셀 단위

로 각 방향의 정해진 히스토그램을 구하기 위하

여 방향에 따라 누적시킨다. 이때, 단순히 그레

디언트의 크기, 즉, 에지 성분의 강도를 누적시

킬 수 있을 것이다. 이로서 에지가 강하게 존재

하지 않는 영역과 구별 가능할 것이다. 모든 셀

에 대한 히스토그램이 계산되면, 얻어진 그레디

언트 값의 누적된 히스토그램을 하나의 벡터로

서 연결 가능 할 것이다. 이는 번호판 영역이 맞

는지를 검증하기 위해서, Adaboost등의 분류기

(classifier) 입력에 적합하도록, 하기 위함이다.

하나의 이미지 전체가 HoG 특징 값 벡터 하

나로 표현 가능한 것이다.

4.3 블록단위 셀 히스토그램 정규화

4.2절 까지의 과정을 통하여 얻어진 벡터는 부

분적인 조명의 차이, 주/야간 밝기 차이, 반사광

등의 각종 영상 잡음의 영향을 피하기 위하여 각

셀의 히스토그램을 정규화 할 필요가 있다.

셀 히스토그램은 이웃 셀의 히스토그램 값을

이용하여 지역적으로 정규화 된다. 정규화는 블럭

이라 불리는 여러 셀을 그룹으로 하여 이루어진다.

본 논문에서는 3*3 블럭 단위 정규화를 하였다.

정규화 까지 마친 모든 셀의 히스토그램은 하

나의 벡터로 연결되어 Adaboost 알고리즘을 통하

여 번호판 영역임을 검증하는데 사용되게 된다.

벡터를 V 라 할때, 정규화 방법은 다음 3가지

가 가능하다.

•none: 정규화를 하지 않는 경우, (3)

nf=1

•L1-norm : nf =∥∥


(4)

•L2-norm : nf =∥∥


(5)

ε는 그레디언트 값이 없는 경우( 나눗셈의 분모

가 0 인 경우 ) 연산을 위해 필요하다. ε는 매우

적은 값으로서 인식 결과에 영향을 미치지 않는다.

(그림 3) HoG 추출 테스트 영상

마지막으로, HoG 특징 추출과정에 사용되는 번

호판의 크기에 따라 최종 생성된 HoG 벡터의 길

이가 달라진다. 따라서, 영상크기의 정규화과정을

거친 다음, HoG 특징추출을 하여야 할 것이다. 이

를 위하여 우선, 실제 영상에서 추출된 번호판 후

보영역들의 분포를 조사하여 보니, 153 * 65 -

437 * 239 의 크기 범위의 분포를 갖고 있었다.

따라서 본 논문에서는 번호판의 일반적인 가

로와 세로의 비율 등을 고려하여 300 * 200 의

평균 정도의 크기를 선택하여 이미지 크기에 대

한 정규화를 수행하여 모든 후보영상의 크기를

균일하게 한 뒤, 사용하였다. (그림 3)과 같이

HoG 특징의 추출 특성을 살펴보기 위하여 번호

판에서 추출된 숫자 영상 50장을 사용하여 보았

다. 이는 조명의 불균일, 오염에 의한 왜곡, 휘어

짐 등이 포함되어 차이는 있으나, 영상 상호 간

에 유사성을 갖고 있는 경우이다. (그림 4)는

(그림 3)의 입력영상으로 1, 3, 50 장을 사용하여

추출된 HoG 특징 벡터를 그래프로 표현 한 것

이다. 동일한 숫자 ‘0’ 에 대한 HoG 특징은 상호

간의 차이가 다소 존재하나 유사성을 갖고 있음

을 그림을 통해 직관적으로 알 수 있다. 이는 64

* 64 크기의 단일 이미지를 16 * 16 블록 크기

를 사용하였다. 따라서 4 * 4 개의 Cell이 생성되

고, 각 Cell은 9개의 Histogram을 갖게 된다. 그

래프의 수평방향이 144개의 Cell 단위 벡터를 표
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현한 것이며, 수직 방향은 해당 Cell에 대한 9가

지 gradient 방향에 대한 Histogram별 합산 값

이다.

(a) 1 장

(b) 3 장

(c) 50 장

(그림 4) HoG 특징 추출 결과

5. AdaBoost

Adaboost 알고리즘은 학습시간은 비교적 많

이 걸리지만, 인식은 매우 빠른 특징을 갖으며,

훈련 데이터가 충분하고, 입력데이터에 오류(노

이즈)가 섞이지 않았다는 전제가 필요하나, 인식

성능도 SVM 등에 뒤지지 않는 최적에 근사한

성능을 보인다.[6] 아울러 우수한 성능의 번호판

인식 시스템에 사용된 사례[4][7]들도 있어, 번

호판 인식 시스템에 적용하기에 적합한 알고리

즘으로 판단하여 선택하게 되었다.

AdaBoost 학습 알고리즘의 과정을 간단하게

요약해보면 다음과 같다.

1. 학습에 필요한 번호판이 정확히 추출된 이미

지들과 동일한 크기의 번호판이 포함되지 않

은       를 준비한다. 여기서

번호판이 아닌 이미지와 번호판 이미지 각각

에 대해서     이다.

2.    에대해서 가중치   





를 초기화한다. 여기서 m 과 l 은 번호판이 아

닌 이미지와 번호판 이미지 각각의 개수이다.

3. t = 1 , ... , T

가중치를정규화한다.  ←


  



 

 
(6)

각각의 이미지 j 에 대해서 분류기(classifier)

 를 학습시킨다. 에러는   


    

으로 계산된다.

여기서 약분류기(weak classifier)  는 특

징점  , 임계값  , 그리고 부등호의 방향을 표

시하는 parity 로 구성된다.

 








        

 
(7)

최저의 에러값  를 가지는 분류기를 선택한

다. 가중치를 갱신한다.

      
    만약 이미지  가 정확

하게 분류되었다면    그렇지 않으면

   이다. 그리고   


이다.

4. 최종적으로 결정되어지는 강분류기(strong cla

ssifier)는 다음과 같다.











 

  



 ≥ ×
  





 

(8)

여기서  log


이다.

HoG 특징을 추출하게 되면, 원 영상은 가로와

세로 방향에 대하여 정해진 셀의 크기로 나뉘게

된다. 본 논문에서는 취득 영상의 크기를 고려하

여 16 * 16 픽셀 단위 셀의 크기를 선정하였다.

이로써 300 * 200 크기로 입력 영상을 크기를 균

일하게 정규화 한 후, HoG 특징 추출을 하였다.

HoG 특성상 영상의 크기가 벡터의 수량을 결정
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하므로, 동일 조건하의 영상간의 비교를 위한 후

보 영역의 크기 조정이 필요했으며, 취득 영상에

서도 거리가 일정하지 않아 추출된 번호판 후보

영역의 크기를 재조정할 필요가 있었다. 각 이미

지로부터 추출된 HoG 특징 벡터를 AdaBoost 학

습 알고리즘을 이용하여 번호판 영역이 포함된

후보영역과 번호판이 포함되지 않은 후보 영역을

가장 잘 판단할 수 있는 앞 절에서 보여 진 형태

의 강 분류기를 찾도록 설계된다. 각각의 입력영

상에 대해서 판단의 에러를 최소화 할 수 있는

최적의 임계값이 결정되게 된다.

6. 실험

본 논문에서 제시하는 방법의 유효성을 검증

하기 위하여 <표 3>과 같이 학습에 1244개와

검증 테스트에 학습에 참가하지 않은 추출된 38

9개의 번호판 후보 영상을 사용하였다. 앞서 사

용한 번호판 후보영역 패턴 분석 데이터 자료는

오류가 많이 발생한 야간에 취득한 영상을 포함

한 경우이며, <표 3>에 사용된 경우는 주간에 1

0시간 동안 취득한 영상을 대상으로 하였다. 실

험은 1차와 2차로 나누어 진행하였다. <표 4>는

1차 실험을 통해 얻은 결과이다. 이를 통하여 훈

련 시, 번호판 후보 영역 추출과정에서 그림 4의

(가)와 (나)의 2가지 유형이 훈련 잡음으로 작용

함을 알 수 있었다. 즉, (그림 4)의 (가)와 (나)는

각각 번호판이 포함되어 있으나 너무 넓게 포함

되어 있어, 번호판 이외의 영역이 존재하여, 번

호판인 것도 아니고, 번호판이 아닌 것도 아닌,

분류가 잘 되지 않는 경우이다. 다른 데이터의

사용상의 변화 없이, 단순히 (그림 4)의 (가)와

(나)를 포함하여 학습하는 경우, 번호판 검증 성

공률의 저하가 발생함을 <표 4>의 결과를 통해

알 수 있는데, 훈련 데이터 유형 (a)는 (가)와

(나)를 모두 포함하려 훈련한 경우, (b)는 (가)만

을 포함한 경우, (c)는 (가)와 (나) 모두 포함 하

지 않은 경우의 학습 데이터를 사용하여 검증한

검증결과이다. 아울러 이를 통하여 Adaboost 특

성상, 훈련 시 노이즈에 영향을 많이 받는 것도

확인할 수 있었다. 따라서 2차 실험에서는 실험방

법을 변경하여 진행하였다. 전제 조건은 학습 시

잡음으로 작용하는 영상은 배제하고, 검증 시에도

후보영역 추출단계의 오류에 해당하는 (그림 4)의

(가)와 (나)는 포함하지 않았다. 최종 실험 결과는

<표 5>에서와 같다. 훈련과 테스트 과정에 사용

된 데이터에 따라 번호판 검증 성공률은 다소 달

라 질 수 있겠으나, 우수한 100%의 인식 성능을

보이고 있으며, <표 4>의 단계별 검증 결과로 알

고리즘의 유효성을 확인 할 수 있었다.

(가) (나)

(그림 4) 훈련 잡음 유형

<표 3> 실험에 사용된 영상

학 습

데이터

검증

데이터
전체 번호판 1244 389

번호판 684 249

번호판 이외영역 423 92

훈련 미참가(잡음) 137 58

<표 4> 단계별 번호판 후보 영역 검증 결과

훈 련

데이터 유형

검증

데이터
검증결과

성공률

(%)
(a) 번호판 이외영역 97 / 140 69.28

(b) 번호판 이외영역 110 / 140 78.57

(c) 번호판 이외영역 116 / 140 82.85

<표 5> 번호판 후보 영역 검증 결과

검증

데이터
검증결과

성공률

(%)
번호판 249 / 249 100

번호판 영역 92 / 92 100

7. 결론

본 논문에서는 번호판 인식 시스템의 성능 향

상을 위하여, 번호판 후보 영역의 검증을 위하

여, HoG 특징과 Adaboost 기반 분류기를 사용

하였다. 제안된 방법으로 추출된 번호판 후보영

역을 검증을 효과적으로 할 수 있음을 알 수 있

었다. 검증 과정에 전제조건으로 번호판이 넓게

추출되거나, 부분적으로 추출된 경우는 포함하지

않았으므로, 번호판 후보 추출단계에서의 오류가

없다는 가정이 있어야 하나, 검증성공률 100%의

우수한 결과를 얻었다. 하지만 실험을 통하여

Adaboost 특성상 학습 데이터의 오류 포함 시의

현격한 성능 저하를 확인 할 수 있었으므로, 향

후에는 최적화된 분류 성능을 보이는 SVM 등

을 통한 인식성능을 비교하여 알고리즘의 우수

성을 검증하거나 보다 나은 분류기의 선택을 통

한 추가 연구가 필요하다.
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