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요  약 
본 논문에서는 비균일 양자화에 기반을 둔 영상의 질감분석에 널리 이용되고 있는 gray level co-occurrence 

matrix(GLCM)의 성능개선을 제안하였다. 여기서 비균일 양자화는 평균자승오차의 최소화를 위한 반복계산 기법인 Lloyd 

알고리즘을 이용하였다. 이는 영상에서의 비균일 양자화 과정으로 얻어지는 비선형의 명암레벨을 GLCM의 생성에 이용

함으로써 행렬의 차원을 감소시켜, GLCM의 생성과 질감특성 파라미터들의 계산에 따른 부하를 줄이기 위함이다. 제안

된 기법을 30개의 120*120 픽셀의 256 그레이 레벨을 가진 영상들을 대상으로 적용하여 angular second moment, 

contrast, variance, entropy, correlation, inverse difference moment 6개의 질감특성 파라미터들을 각각 계산한 실험결

과, 양자화를 수행하지 않은 256 레벨 GLCM에 비해 계산시간과 저장 공간에서 개선된 성능이 있음을 확인하였다. 특히 

48, 32, 16, 12, 8의 비균일 양자화 레벨 중에서 16일 때 가장 우수한 질감특성분석 성능이 있음을 알 수 있었다.

키워드 : 비균일 양자화, Lloyd 알고리즘, GLCM, 질감분석, 영상분석

Abstract
This paper presents a performance improvement of gray level co-occurrence matrix(GLCM) based on the 

nonuniform quantization, which is generally used to analyze the texture of images. The nonuniform 

quantization is given by Lloyd algorithm of recursive technique by minimizing the mean square error. The 

nonlinear intensity levels by performing nonuniformly the quantization of image have been used to decrease 

the dimension of GLCM, that is applied to reduce the computation loads as a results of generating the GLCM 

and calculating the texture parameters by using GLCM. The proposed method has been applied to 30 images 

of 120*120 pixels with 256-gray level for analyzing the texture by calculating the 6 parameters, such as 

angular second moment, contrast, variance, entropy, correlation, inverse difference moment. The experimental 

results show that the proposed method has a superior computation time and memory to the conventional 

256-level GLCM method without performing the quantization. Especially, 16-gray level by using the nonuniform 

quantization has the superior performance for analyzing textures to another levels of 48, 32, 12, and 8 levels.
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1. 서  론

최근 모양, 색상, 크기, 질감 등을 기초로 한 영상의 분석이나 검색에 대한 관심이 높아지고 

있다. 특히 위성영상을 이용한 다양한 정보의 분석과 시험적용 등에 대한 연구가 활발하게 이루

어지고 있다[1-6]. 그 중에서도 질감을 이용한 영상분석이 가장 활발하게 이용되고 있다[1,2].

질감은 영상에서 명암변화의 공간적인 분포형태를 나타내는 것으로 토양이나 시설물 등을 탐

지하거나 토지의 전용이나 수종의 분포 및 변화 등을 모니터링 하는데 주로 이용되고 있다[6]. 

질감분석은 영상의 분할이나 분류, 의학영상의 분석, 그리고 표면결함의 자동검출 등에도 많이 

응용되고 있다[1-4]. 특히 영상에서 영역의 내용을 설명할 때, 질감정보는 평균, 최소, 또는 최대 

그레이 레벨(gray level)과 같은 명암설명자를 이용할 때보다 더욱 더 높은 이해력을 제공한다.

일반적으로 질감을 분석하는 기법에는 구조적(structural) 접근법, 스펙트럼(spectral) 접근법, 

그리고 통계적(statistical) 접근법이 있다[1-5]. 먼저, 구조적 접근법은 질감의 패턴이 구조를 생성

하는 방식에 대한 규칙을 서술자로 이용하는 기법으로, 규칙과의 일치여부로 질감을 분석하는 

방법이다. 스펙트럼 접근법은 영상의 주기성에 바탕을 둔 주파수 영역에서의 분석법으로 

Fourier 변환, wavelet 변환, Gabor filter 등을 이용한다. 통계적 접근법은 질감은 랜덤하나 어
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떤 일관된 속성을 가지므로 영상이 가지는 통계적 특성을 이용하

는 방법이다. 질감분석법으로 통계적 접근법이 덜 직관적이나 계

산적으로 효과적이고 잘 동작함으로써 널리 이용되고 있다.

통계적 분석법에서는 질감의 계층적인 구조를 명백하게 이해하

려는 것은 아니지만 영상의 명암레벨 사이의 분포와 관계를 조절

하는 비결정적인 속성들에 의해 간접적으로 질감을 표현한다. 즉, 

영상 내 각 화소에서 국소특징들을 계산하고, 그 국소특징의 분포

로부터 통계적 성질을 유도함으로써 명암의 공간적 분포를 분석한

다. 여기서 국소특징을 정의하는데 이용되는 화소의 수에 따라 통

계적 분석법은 하나의 화소만을 고려하는 1차, 2개의 화소를 고려

하는 2차, 3개 이상의 화소를 고려하는 고차의 통계적 분석법으로 

나누어진다. 1차 통계적 분석법은 영상에서 화소사이의 공간적인 

상호관계는 무시하고 각 화소의 속성만을 이용하는 방법이다. 여

기에서는 통계적 모멘트를 이용하는 것으로 1차의 평균, 2차의 분

산, 3차의 skew, 4차의 kurtosis가 이용된다. 2차 및 그 이상의 고

차 통계적 분석법은 2개 이상의 이웃화소 사이의 통계적 속성을 

이용하는 방법이다. 이 방법에는 기준화소와 이웃화소의 명암 사

이의 관계를 평균, 대비, 상관도 등의 통계량으로 나타내어 질감

의 특징을 분석하는 gray level co-occurrence matrix(GLCM), 이

웃하는 화소의 명암을 비교한 히스토그램으로 질감을 분석하는 

local binary pattern(LBP), 질감요소의 반복패턴을 검출하고 질감

의 거침과 세심을 표현하는 autocorrelation 등의 방법이 있다[4-6]. 

그 중에서도 영상의 공간적인 질감특징을 분석하는데 2차 통계에 

바탕을 두고 얻어지는 GLCM이 가장 널리 이용되고 있다.

GLCM은 그레이 영상을 대상으로 영역을 구성하는 각 화소의 

명암을 이용하여 이웃한 화소가 가진 명암과의 관계에 대한 발생

빈도수를 나타낸 행렬이다[5,6]. 질감의 분석은 생성된 GLCM의 평

균, 대비, 상관도 등을 계산함으로써 이루어진다. 하지만 GLCM에

서는 입력영상의 명암레벨에 따라 행렬의 크기가 정해지고 그 계

산부하도 달라지는 제약이 있으며, 이를 해결할 수 있는 대안의 

연구가 절실히 요구된다.

한편 주변 환경에서 얻어지는 데이터를 디지털 매체로 저장하

고 처리하기 위해서는 양자화(quantization)가 필연적으로 요구된

다[7,8]. 즉, 양자화는 무한레벨을 가진 환경이 유한수의 레벨로 사

상되는 것으로, 디지털 변환기에 의해 수행되며, 0과 1의 형태로 

저장된다. 정보기술과 디지털 통신 등에서는 입력데이터에 의존해 

최적의 결과를 얻을 수 있는 최적의 양자화 기법이 요구된다. 따

라서 양자화 알고리즘은 입력데이터의 중요한 특징을 인식하고 유

지해야 하며 중요하지 않는 것은 버려야 한다. 양자화 방법에는 

균일(uniform) 양자화와 비균일(nonuniform) 양자화가 있으며, 양

자화 오차를 줄이기 위해 비균일 양자화가 널리 이용된다. 따라서 

비균일 양자화를 입력영상의 명암레벨을 사상한 GLCM의 계산 시

에 이용되는 커널로 활용함으로써 행렬의 계산에 따른 계산부하를 

줄일 수 있을 것이다.

  본 논문에서는 Lloyd 알고리즘의 비균일 양자화 과정으로 얻

어지는 명암레벨에 기반을 둔 GLCM을 생성하는 기법을 제안하여 

행렬의 생성과 질감특성의 계산에 따른 부하를 줄인다. 제안된 기

법을 30개의 120*120 픽셀의 256 그레이 레벨 영상들[9]을 대상으

로  sec  ,  ,  , 

 ,  ,    

의 6개 질감특성 파라미터들을 각각 계산하여 기존 256 레벨의 

GLCM에 비해 계산시간과 저장 공간에서의 개선정도에 대해서 비

교·검토한다. 

2. 비균일 양자화에 의한 GLCM 생성

2.1 비균일 양자화
양자화란 표본화된 연속 크기 값의 신호를 이산 크기 값을 갖

는 신호로 변환하는 것으로, 신호의 크기를 미리 정해진 유한한 

값 중의 한 값으로 대체시키는 과정이다[7]. 여기에는 양자화 구간

을 선형적으로 나누어 양자화를 수행하는 균일과 비선형적으로 나

누어 수행하는 비균일 기법이 있다. 비균일 기법으로 구현이 용이

하고 계산이 빠른 Lloyd 알고리즘의 양자화가 널리 이용되고 있다

[7,8]. 따라서 양자화를 2차원 영상신호의 압축에 이용하면 정보의 

저장과 계산에 따른 부하를 동시에 줄일 수 있을 것이다.

컴퓨터 과학이나 전자공학 등의 분야에서 Voronoi 반복법 또는 

이완(relaxation)법으로 알려진 Lloyd 알고리즘은 지정된 정확도에 

이를 때까지 입력데이터에 대해 양자화 레벨과 간격을 변화시키는 

반복기법이다[7,8]. Lloyd 알고리즘은 랜덤 또는 경험적으로 나눈 

k개의 집합으로 입력데이터를 나누어 시작한 후, 양자화와 중앙값 

계산의 두 과정을 주어진 종료조건이 만족될 때까지 반복한다. 여

기서 양자화 과정은 거리함수를 이용하여 가장 가까운 중앙값을 

중심으로 각 데이터 값을 모음으로써 새로운 분할을 구성하는 단

계이다. 또한 중앙값 계산 과정은 각 분할 내 데이터 값을 평균하

여 각 집합의 평균값이나 중앙값을 계산하는 과정이다. 이때 종료

조건은 주로 유클리드 거리를 이용한다. 결국 Lloyd 알고리즘은 

종료조건이 만족될 때까지 분할을 반복하고, 거리척도를 이용하며, 

필요한 조건을 이용하지만 명확한 조건의 제시는 없고, 결과는 초

기집합과 사용된 조건에 따라 변하는 특징을 가진다. 

2차원 영상에 Lloyd 알고리즘에 의한 M개의 명암레벨을 가지

는 양자화를 수행하는 과정을 정리하면 다음과 같다. 즉, 

단계 1 : 영상의 확률밀도함수(probability density function : 

pdf)를 계산한다.

단계 2 : pdf를 개의 구간으로 나눈다.

단계 3 : 각 구간의 중앙값    

  ⋯ 을 계산한다.

단계 4 : 각 구간에서의 평균자승오차(mean squared error) 

 을 계산한다. 이때 은  을 최소화하도록 계산한다.

단계 5 : 전체 평균자승오차 


 을 계산하여 더 

이상 감소하지 않을 때까지 단계 3과 단계 4를 번복한다.  

여기서 pdf는 영상의 히스토그램이며, 와 는 각각 명암값

과 구간 에서의 대표 명암값이고,  는 구간 에서의 평

균자승오차로    이며, 는 의 발생확률이

다. 이렇게 얻어지는 구간의 대표 명암값을 영상의 양자화 레벨로 

이용한다.

영상의 차원을 감소시키는 압축에서 양자화는 손실압축 기법으

로 가시적 차이나 엔트로피의 감소 없이 정보의 일부분을 제거할 

수 있다. Lloyd 알고리즘의 양자화는 정보의 중요한 영역에 적응

적으로 대응하는 우수한 양자화 기법이다. 따라서 그레이 영상의 

GLCM 계산에 Lloyd 알고리즘의 양자화를 적용하면 행렬의 생성 

및 질감특징계산의 부하를 동시에 줄일 수 있을 것이다.

2.2 Gray Level Co-occurrence Matrix
질감은 영상 내의 관심영역이나 객체들을 식별하기 위해 이용
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되는 중요한 특성 중에 하나로 표면의 구조적 배열에 관한 정보를 

가지고 있다. 이러한 질감을 분석하기 위한 많은 연구가 진행되고 

있으며, 그 중에서도 영상의 통계성을 고려한 연구들이 활발하게 

이루어지고 있다[3-5]. 특히 통계적 기법인 GLCM을 이용한 동시발

생 확률로 여러 가지 질감특성을 계산하는 방법이 가장 널리 이용

되고 있다[4-6].

GLCM은 고정된 공간적 관계로 분리된 한 쌍의 화소들을 위한 

2차원 그레이 레벨 히스토그램으로, 2차적 통계량에 기초하여 질

감을 분석하는 기법이다. GLCM은 그레이 영상을 대상으로 거리 

와 방향 에 의해 정의되는 변위벡터 에 의해 생성된다. 다음 

그림 1은 0에서 3까지의 그레이 레벨의 명암을 가지는 ×  크

기의 시험영상을 대상으로 GLCM의 생성과정을 예시로 나타낸 것

이다. 
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  (a) Test image      (b) General form of GLCM
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(c) GLCM of =1, =0°  (d) GLCM of =1, =90°
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(c) GLCM of =1,=45°  (d) GLCM of =1,=135°
그림 1. ×  시험영상의 GLCM

Fig. 1. GLCMs of test image

여기서 는 행렬의 성분으로 그레이 레벨 와 가 변위

벡터 에 의해 정의된 조건을 만족하는 이웃이 되는 동시발생 빈

도수이다. 또한 GLCM의 정규화는 각 방향에서 가능한 전체 화소 

쌍의 수로 행렬의 요소값을 나눈 것으로, 전체 화소 쌍의 수 은 

방향   인 경우   × ,   는 

 ×  이고,   와    에서는 

  ×   이 된다. 여기서 와 는 각각 영

상의 폭과 높이의 화소수이다. 그림 1에서 보면 거리 와 방향 

에 따라 GLCM은 다르게 생성되며, 또한 영상의 그레이 레벨에 

따라 행렬의 커널 크기가 결정되어, 레벨은 질감특성 분석에 많은 

영향을 미치게 된다.

  GLCM의 생성에서 설정되는 거리와 방향에 대한 많은 연구

들이 이루어지고 있다[5]. 먼저, 한 쌍의 화소사이에서 떨어진 정

도를 나타내는 거리 로 1에서 10까지의 다양한 값을 적용한 연

구들이 있다[5]. 일반적으로 세세한 질감을 가지는 영상에 큰 거리 

값을 적용하면 상세한 질감정보를 캡처하지 못하는 GLCM이 생성

된다. 따라서 지금까지의 연구들에서  과 2일 때 가장 우수

한 결과를 얻을 수 있다고 알려져 있다[1]. 다음은 고려된 한 쌍의 

화소사이의 방향으로, 하나의 화소를 중심으로 고려되는 이웃화소

는 모두 8개의 방향을 가진다. 즉, 

        의 값을 가

질 수 있다. 하지만 GLCM의 정의에 따르면   일 때 얻어지

는 동시발생 화소쌍은    일 때와 동일하다. 이렇게 

  와  ,   와  ,    와 가 

각각 일치하는 것으로 방향      의 4개 방향

만이 고려된다.

한편 GLCM의 차원은 화소의 최대 그레이 레벨에 의해 결정되

며, 그레이 레벨의 수는 GLCM 계산에 중요한 요소이다. 그레이 

레벨의 수가 많을수록 GLCM의 커널은 증가하며, 그에 따른 계산

부하도 증가하나 좀 더 정확하게 질감특성을 분석할 수 있다. 일

반적으로 GLCM의 계산 복잡도는 그레이 레벨의 수 에 매우 

민감하며, 복잡도는 에 비례하고, 아울러 생성된 GLCM을 

이용한 질감분석을 위한 특성파라미터들의 계산도 복잡하게 된다. 

본 논문에서는 비균일 양자화 기법인 Lloyd 알고리즘의 양자화

에 기반을 둔 GLCM의 생성을 제안한다. 이렇게 하면 영상의 그

레이 레벨을 줄여 GLCM의 커널인 차원을 감소시킬 수 있어 행렬

의 생성과 특성분석에 따른 계산부하 및 저장 공간을 줄이는 효과

를 얻을 수 있다. 그림 2는 제안된 기법의 흐름을 나타낸 것이다.

그림 2. 제안된 GLCM에 의한 질감분석
Fig. 2. Texture analysis of the proposed GLCM.

그림 2에서 질감분석을 위한 통계적 특성 파라미터로 가장 널

리 이용되는  ,  ,  ,  , 

 , 의 6개를 계산하였다. 다음 식 (1)은 정규화

된 GLCM을 이용한 각 특성 파라미터들의 계산식이다. 

 
  

 


 

 

          
  

 


 

 



  
  

 


 

 

  
  

 


 

 

  

 
  

 


 

 



  

 
  

 


 

 




                           (1)

여기서 은 영상의 그레이 레벨 수이고, 는 GLCM의 평균이

며,     는 GLCM의 행 요소 합   




 과 열 

요소 합   




 각각의 평균과 분산이다.

식 (1)에서 질감특성 과  는 영상 내 화소의 명암

도가 얼마나 질서정연하게 변하는가를 측정하는 척도이다. 

은 명암도의 균일정도를 측정하는 계산으로 GLCM 각 요소값 

  스스로를 경중율로 이용한다. 만약 영상 내 각 화소사이

의 밝기변화가 없다면 각 화소의 명암도가 비슷하여 더 큰   
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값을 가진다. 즉, 영상의 모든 화소가 동일한 명암도일 때 최대값

을 가진다. 또한  는 명암도 분포의 랜덤 정도를 측정하

는 척도로 밝기의 변화가 심하여 각 화소의 명암도가 여러 곳에 

분포할 때 큰 값을 가진다.  는 이질성의 척도이며, 화소

의 명암도가 평균값 주변으로부터 얼마나 분산되어 있는가에 대한 

1차적 통계변수이다. 한편  와 은 명암도의 대비와 

관련된 특징으로, 행렬의 대각선 요소로부터의 거리와 관련된 경

중율을 이용한다. 특히  는 화소간의 명암도 차이를 구분

하여 표현하는 것으로 GLCM의 대각선상에서 상대적으로 멀리 떨

어져 있는 화소의 경우 큰 값을 가지며, 명암도 차이가 크게 나는 

화소의 수가 많을수록 더 큰 값을 가진다. 또한 IDM은 균질성

(homogeneity)을 나타내는 것으로 대각선에서 멀어질수록 그 값

은 기하급수적으로 증가한다. 또한  은 화소사이의 명

암도의 선형적인 의존성에 대한 척도로 영상의 sharpness의 정도

를 알 수 있다.

3. 시뮬레이션 및 결과 고찰

비균일 양자화의 Lloyd 알고리즘과 GLCM을 조합한 제안된 질

감분석법의 계산 성능을 평가하기 위하여 Mayang사에서 제공되는 

컬러 질감영상[9] 중에서 30개의 영상을 이용하였다. 실험은 컬러 

영상을 8비트의 256레벨 그레이 영상으로 변환하고 크기를 

120*120 픽셀로 축소하여 수행하였다. 실험환경은 펜티엄Ⅳ-3.0G 

컴퓨터에서 Matlab 2008로 구현하였다.

그림 3은 실험에 이용된 120*120 픽셀의 그레이 영상들 중에서 

8개 영상만을 예시로 나타낸 것이다. 그림 3에서는 석재마루, 인

위적으로 그린 유화 및 별모양 퍼짐, 크로아티아 풍경, 비단 및 

수건, 카펫 가장자리, 통나무더미를 보여주는 영상이다. 여기서 보

면 대상 물체에 따라 표면이 보여주는 시각과 촉감이 다르며, 색

의 농담 또한 서로 차이가 있음을 알 수 있다. 특히 그림 3(e), 

(f), (g)의 비단, 수건, 카펫 가장자리 영상들에서 보면 동일한 천

이지만 짜임새, 지질, 조직 등의 결에서 차이가 있음을 알 수 있

다.

      

(a) stone floor (b) oil paints  (c) starburst  (d) croatia view

      

   (e) silk       (f) towel   (g) carpet edge   (h) log pile
그림 3. 실험 질감영상

Fig. 3. Experimental texture images.

그림 4는 30개의 영상 중에서 15개의 대표 시험영상으로부터 

계산된 GLCM을 기반으로 6개의 질감특성  ,  , 

 ,  ,  , 그리고 에 대한 실험

결과를 각각 도시한 것이다. 특히 그림 4에서는 그레이 레벨이 

256인 원 영상을 기준으로 생성된 GLCM으로부터의 특성과 제안

된 비균일 양자화의 전처리를 거쳐 생성된 GLCM으로부터의 특성

들을 비교한 것이다. 여기서 양자화에 의한 그레이 레벨로 48, 

32, 16, 12, 8의 경우를 기준으로 나타낸 것이다. 양자화 레벨이 

작을수록 모든 특성 값들은 감소함을 알 수 있으며, 이는 GLCM

의 커널값이 감소하여 계산 값이 줄어들기 때문이다. 먼저 그림 

4(a)에서 보면, 시험영상 p1, p3, p5, p8, p9, p14의 경우는 0.8을 

기준으로 낮은 값을 가지며, p2, p4, p6, p7, p10, p11, 

p12, p13, p15의 경우는 높은 값을 가진다. 전자는 질감영상들 내 

각 화소사이의 밝기변화가 상대적으로 크고 또한 각 화소의 명암

도가 서로 다른 분포를 가지며, 후자의 경우는 밝기변화가 작아 

각 화소의 명암도가 서로 비슷한 균일한 분포를 가짐을 알 수 있

다. 특히 양자화를 통해 그레이 레벨이 16인 영상까지는 그레이 

레벨이 256인 원 영상에 의한   특성이 잘 유지됨을 알 수 

있다. 한편 그림 4(b)의  경우, 양자화 전후 값의 차이가 

많아 2개의 그림으로 나타내었다. 영상 p1, p2, p3, p5, p8, p9, 

p12, p14는 상대적으로 큰 값을, p4, p6, p7, p10, p11, p13, p15

는 작은 값을 가진다. 여기에서도 전자의 그룹은 화소간의 명암도 

차이가 크게 나는 화소의 수가 많으며, 후자는 화소사이의 명암도 

차이가 많지 않음을 알 수 있다. 또한 여기에서도 양자화를 통한 

그레이 레벨이 16일 때까지는 원 영상의 속성이 역시 잘 반영됨

을 알 수 있다. 그림 4(c)의  에서는 영상 p1, p3, p5, 

p8, p9, p12, p13, p14는 상대적으로 큰 값을, p2, p4, p6, p7, 

p10, p11, p15는 작은 값을 가진다. 여기에서도 전자는 밝기의 변

화가 심하여 각 화소의 명암도가 여러 곳에 랜덤하게 분포하며, 

후자는 밝기의 변화가 적음을 알 수 있다. 여기에서는 양자화를 

통한 그레이 레벨이 12일 때 할 때까지 원 영상의 속성을 잘 반

영함을 알 수 있다. 그림 4(d)의  은 화소사이의 명암

도의 선형적인 의존성을 나타내는 척도로 영상 p1, p2, p3, p8, 

p9은 상대적으로 작은 값을 가지며, p4, p5, p6, p7, p10, p11, 

p12, p13, p14, p15 큰 값을 가진다. 여기에서는 그레이 레벨에 

거의 무관하게 질감영상의  을 반영함을 알 수 있다. 

한편 그림 4(e)의   경우도 그림 4(b)에서처럼 양자화 전

후의 차이가 많아 2개의 그림으로 나타내었다. 여기에서도 영상 

p5, p6, p12, p13, p14는 큰 값을, p1, p2, p3, p4, p7, p8, p9, 

p10, p11, p15는 상대적으로 작은 값을 가진다. 전자는 화소사이

의 이질성이 크며, 화소의 명암도가 평균명암도로부터 크게 분산

되어 분포하고 있으며, 후자는 이질성이 적은 평균명암도에 가까

이 분포함을 알 수 있다. 그림 4(f)의 IDM 경우도 0.8을 기준으로 

영상 p4, p5, p6, p7, p10, p11, p12, p13, p15는 큰 값을, p1, 

p2, p3, p8, p9, p14는 작은 값을 가진다. 전자에서 각 화소의 명

암도는 서로 유사한 값을 가지며, 후자는 대비가 큰 서로 다른 명

암을 가짐을 알 수 있다. 여기서도  는 그레이 레벨이 

16일 때, IDM은 12일 때까지 원 영상의 속성이 잘 반영됨을 알 

수 있다. 이상의 특징들을 살펴보면, 제안된 양자화 알고리즘을 

통해 그레이 레벨 16까지에 의해 생성된 GLCM의 경우도 양자화

를 하지 않은 레벨 256의 원 영상의 GLCM과 유사한 속성의 반영

이 가능함을 확인 할 수 있다.
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(a)  sec 

(b) 

(c) 

(d) 

 

(e) 

(f)   

그림 4. 그레이 레벨의 변화에 따른 질감특성
Fig. 4. Texture parameters according to gray level.

한편 그림 5는 15개의 시험영상을 대상으로 5개의 그레이 레벨 

각각에 따른 질감특징 6개를 계산하는데 소요되는 CPU시간을 나

타낸 것이다. 여기에서 보면, 양자화를 통한 그레이 레벨이 감소

할수록 GLCM의 차원이 감소하여 계산시간은 감소하며, 각 영상에 

따라 명암값과 그 분포들이 달라 계산시간도 상이함을 알 수 있

다. 한편 각 그레이 레벨에서의 평균소요시간을 살펴보면, 256레

벨에서는 약 0.4805초 정도, 48레벨은 약 0.4139초 정도, 32레벨

은 약 0.3748초 정도, 16레벨은 약 0.3305초 정도, 그리고 8레벨

에서는 약 0.3141초 정도이다. 그레이레벨 256을 기준으로 16의 

경우는 1.45배 정도 계산속도가 빠름을 알 수 있다. 또한 비균일 

양자화에 소요되는 평균시간을 살펴보면, 48레벨은 약 0.1248초 

정도, 32레벨은 약 0.1092초 정도, 16레벨은 약 0.0863초 정도, 그

리고 8레벨은 약 0.0790초 정도가 소요된다. 전처리로 비선형의 

양자화를 수행하지만 전체적인 특성분석 시간에서는 차원의 감소

로 줄어듦을 알 수 있다. 더구나 저장 공간측면에서 보면, 256레

벨의 원 영상인 경우 GLCM의 차원이 최대 256*256으로 양자화를 

통한 16레벨의 16*16에서는 256배 정도 감소된 효과도 얻을 수 

있다.

그림 5.  6가지 특성분석 소요 CPU 시간
Fig. 5. CPU time for analyzing 6 features.

이상의 결과에서 질감분석을 위해 GLCM을 이용할 경우, 기존 

영상의 그레이 레벨을 단순 적용하는 것보다는 전처리로 비선형의 

양자화 알고리즘에 의한 레벨의 차원감소 후 적용이 특징계산 시

간뿐만 아니라 행렬 데이터의 저장 공간을 동시에 감소시킬 수 있

다. 특히 실험을 통하여 256 그레이 레벨의 영상에서 질감특성을 

그대로 유지하면서도 분석시간과 저장 공간측면에서 가장 효과적

인 레벨은 16레벨의 비균일 양자화임을 확인할 수 있다.
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5.결  론

본 논문에서는 비균일 양자화 기법에 기반을 둔 영상의 질감분

석에 널리 이용되고 있는 GLCM의 성능개선을 제안하였다. 여기

서 비균일 양자화 기법으로는 평균자승오차의 최소화를 위한 반복

계산 기법인 Lloyd 알고리즘을 이용하였다. 이는 영상에서 비균일 

양자화 과정으로 얻어지는 비선형의 명암레벨을 GLCM의 계산 시

에 이용하는 커널로 활용함으로써 행렬의 생성과 질감분석을 위한 

파라미터의 계산에 따른 부하를 줄이기 위함이다.

제안된 기법을 30개의 120*120 픽셀의 영상들을 대상으로 적용

하여 ASM, contrast, variance, entropy, correlation, IDM 6개의 

질감특성들을 각각 계산한 결과, 기존 256 그레이 레벨 GLCM에 

비해 계산시간과 저장 공간에서의 개선된 성능이 있음을 확인하였

다. 특히 48, 32, 16, 12, 그리고 8이 비균일 양자화된 그레이 레

벨 중에서 16 레벨이 가장 우수한 질감특성분석 성능이 있음을 

확인하였다.

향후 제안된 기법을 좀 더 규모가 크고 다양한 질감을 가지는 

영상을 대상으로 한 적용연구가 이루어져야 할 것이다.
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