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요 약

본논문에서는 SIFT(Scale Invariant Feature Transform)기술자를이용하여오프라인필기체문자인식을위한

특징 추출방법을 제안한다. 제안하는 방법은 문자의 획의 방향 정보를 제공하는 특징 벡터를 추출함으로써

오프라인 문자 인식에서 성능 향상을 기대할 수 있다. 테스트를 위해 MNIST 필기체 데이터베이스와 UJI

Penchar2필기체데이터베이스를이용하였고, BP(backpropagation)신경망과 LDA(Linear Discriminant Analysis),

SVM(Support Vector Machine) 분류기에서 성능 테스트를 하였다. 본 논문의 실험결과에서는 일반적으로

사용되는 특징추출로부터 얻어진 특징에 제안된 특징추출을 정합하여 성능항샹을 보인다.

1.서론

오프라인 필기체 문자 인식은 지난 50년간 패턴인식 분

야에서 중요한 연구주제였다[1]. 실세계에서 무인 우편번호

인식, 수표인식, 문서 판별 등에서 사용되기 위한 연구사례

가 있으며[2][3] 다양한 특징추출 방법[4][5]과 전처리[6]및

분류기 성능향상과 함께 발전되어져 왔다. 문자 인식에서

각 문자 클래스마다 구별력이 강한 특징을 추출하는 것은

성능향상과 이어지므로 특징 추출은 중요한 부분이다. 패턴

인식문제에서도 성능을 높이기 위해서는 특징 추출과 추출

된특징을처리하는분류기의성능이주요관심사이다.

문자 인식을 위한 특징추출 방법은 여러 각도에서 연구

중이며 S.W.Lee는 문자의 각 획의 방향을 Kirssh마스크를

이용하여 획을 4방향으로 나누어 특징 추출을 하였고[7],

Dayahanker는 12방향의 특징 추출을 하였다[8]. 획의 정보

를 잘 반영 할 수 있는 특징추출은 문자 인식문제를 보다

쉽게 풀 수 있는 접근방법이다. 본 논문에서는 특징 추출

부분에 대한 방법을 제안하며 그림1에 제안된 방법의 개요

를 보인다. 제안하는 방법은 D.G.Lowe[9] 가 소개한 SIFT

(Scale Invariant Feature Extraction 이하 SIFT) 기술자를 문

자의 정의된 중심 모멘트에 중심으로 하여 특징을 추출

한다. SIFT 서술자는 지문인식[10], 사물인식[11], 문자인

식[12]등에서 유용하게 사용되고 있다. 제안하는 특징 추출

은 일반적으로 사용되는 문자인식을 위한 특징에 추가되어

구별력을 가진 특징을 생성하게 되는데, 이는 문자의 획의

방향에 대한 정보를 제공 할 수 있다. 제안하는 방법으로

추출된 특징은 3가지의 다른 타입의 분류기를 사용하여 기

존의 특징과 비교하며 성능평가를 한다. 본 연구에서는 구

별력있는특징추출에중점을두었으며기존의특징추출중

일반적으로사용되는방법중문자영상이미지로부터문자

의 획의 정보를 충분히 반영 할 수 있는 2가지를 채택하여

제안된방법과의비교를본논문에서보인다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 특징

추출 방법을 서술하고, 3장에서는 추출된 특징을 분류하기

위한 분류기들을 소개한다. 4장에서는 실험결과를 보이고,

5장은본논문의결론을제시한다.

2010 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol.37, No.1(C)



그림 1. 문자 인식의 시스템과 본 논문의 제안한 방법

2.특징추출

이 절에서는 오프라인 필기체 문자 인식을 위한 특징 추

출 방법을 소개한다. 제안하는 특징 추출 방법은 본 연구에

서 정의된 중심모멘트를 중심으로 SIFT 서술자를 사용하여

특징 추출을 하였다. 중심모멘트는 입력된 문자 영상을 4분

할하여 4평면을생성하며다음과같이정의된다[13].

m(x,y)∈Rxpyp a = m00 (1)

xc =
m10

a
yc =

m01

a

m은 중심모멘트 정의이며, a는 문자의 면적을 나타내고,

xc,yc는 x축,y축 중심모멘트이다. 중심 모멘트를 중심으로

SIFT 서술자가 특징 추출을 하게 된다. SIFT 서술자는 다

음과같다.

Descriptor(x,y) = [θ(x,y),mag(x,y)] (2)

θ(x,y) = tan−1(Ix,y+1 − Ix,y−1)/(Ix−1,y − Ix+1,y)

mag(x,y) =
√

(Ix+1,y − Ix−1,y)2 + (Ix,y+1 − Ix,y−1)2

수식 2의 Descriptor(x,y)는 문자 영상 이미지 필셀 좌

표x,y에서의 SIFT 서술자를 나타내고 크기가 mag 이고 방

향이 θ인 벡터로 나타낼수 있다. 구해진 벡터의 θ을 8방향

으로 양자화하며, 각 픽셀의 벡터 방향θ에 따라서 mag 크

기를 정합한 히스토그램을 특징으로 사용한다. 양자화된 벡

터는 중심모멘트를 중심으로 4개의 특징평면으로 나누어서

정규화 하여, 한 평면당 8방향의 벡터를 가지는 4평면의 총

32개의 특징벡터를 완성한다. 제안하는 SIFT 서술자는 각

평면의글의획의방향과크기를반영할수있다.

그림 2. 중심모멘트와 4분할 평면의 특징 히스토그램

3.분류기

이 절에서는 특징을 사용하여 분류를 수행 할 분류기

에 대해 소개를 한다. LDA(Linear Discriminant Analysis)와

MLP(Multi-Layered Perceptron), SVM(Support Vector Ma-

chine) 분류기를서술한다.

A. LDA

LDA는 베이지언 학습을 이용하여 패턴 분류를 한다. 베

이지언확률은다음과같으며

P (wi|x) = p(x|wi)P (wi)

p(x)

분별함수는다음과같다.

g(wi,x) = p(x|wi)P (wi)

p(x|wi)는 N(µ,Σ)인정규분포를따르며

p(x|wi) =
1

(2π)
d
2 |Σi| 12

exp
−(x−µi)

T Σ−1(x−µi)

2

분별함수는다음과같이얻을수있다[14].

g(x, wi) = (x− µi)
TΣ−1(x− µi) + log|P (wi)|

B. MLP

본 실험에서 사용한 Multiple Layer Perceptron 은 하나

의 은닉층을 가졌으며 델타법칙으로 연결강도를 학습시킨

다. 입력층은 특징벡터의 차원과 같고, 출력층의 개수는 클

래스의 개수를 따른다. 어떤 입력패턴 x = [x1, x2, ...xd] 이

고 k개의클래스가있을때, 출력값 Ok는

Ok(x) = s[

hn∑
j=1

wkjs(v
T
jix+ vj0) + wk0]
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= s[

hn∑
j=1

wkjhj + wk0]

s는 시그모이드 함수 s(x) = 1
1+exp−x이며, hn 은 은닉층의

개수이다. wkj은 출력층과 은닉층을 연결하는 가중치이고,

vji는 은닉층과 입력층을 연결하는 가중치 값이다. 연결강

도 학습에는 back-propagation(오류 역전파) 알고리즘[15]을

사용했으며, 온라인모드로연결값을갱신하였다.

C. SVM

Support Vector Machine[16]분류기는 일반적으로 이진 분

류 문제를 해결하는데 사용하며, 다중 분류 문제에서는 여

러개의 SVM이필요하다. 본연구에서는 M 분류문제에대

해서
(
M
2

)
문제로 나누어서 해결을 하였다. 어떤 특징벡터

x에대해서 SVM은

f(x) =

l∑
i=1

yiαik(x,xi) + b (3)

로 나타내며, l은 학습을 위한 특징 패턴의 개수이며, yi는

특징x에대한 -1또는 1을갖는목표값이다. b는바이어스이

며, k(x, xi)은 특징벡터의 커널 함수이며 Φ(x)는 특징벡터

를확장시킨특징공간함수이다. 본연구에서는

k(x, xi) = Φ(x) · Φ(xi) (4)

k(x, xi, p) = (1 + x · xi)
p (5)

두 가지 커널을 사용하였다. 수식(3)은 일반화된 선형 판별

함수로나타낼수있으며

w =

l∑
i=1

yiαi · Φ(xi)

αi는아래의최적화문제를풀면서얻을수있다.

J(w) =
1

2
||w||2

을최소화하며

yif(xi) � 1− ξi, ξi � 0, i = 1, ..., l

을 만족한다. 이것은 2차 계획법 문제이며 듀얼문제로 변환

할수있으며

W (α) =

l∑
i=1

αi − 1

2
αiαjyiyjk(xi,xj)

를최대화하고

0 � αi � C, i = 1, ..., l,

l∑
i=1

αiyi = 0

여기에서 C는학습하는동안의분류에러임계치이다.

4.실험결과

본 연구를 위해 문자 영상의 크기를 28x28 크기로 정

규화하여 Otsu[17] 방법을 이용하여 의사-이진영상으로 변

환하는 간단한 전처리과정을 거치며 MNIST 데이터베이스

와 Machine Learining Repository의 UJI penchar2 데이터

베이스를 사용하였다.(그림3 참고) MNIST 데이터베이스는

60000개의 테스트 집합과 10000개의 테스트 집합으로 이루

어져 있으며 각 클래스간 학습 집합을 균등하게 하기 위해

5000종류를 사용하였다. UJI pencahr2 데이터 베이스는 필

기체 영상 이미지 52개의 영문자 대문자소문자를 포함하여

14가지 스페인문자, 숫자, 21가지 각종 기호 문자 영상이미

지를 포함하여, 학습 영상 이미지 80종류와 테스트 영상이

미지 40종류로이루어져있다.

분류기 매개변수 설정은 MLP의 경우 학습률은 0.2로

하였으며 MNIST 데이터베이스에 대해서는 50 epoch,

UJI penchar2 데이터베이스는 100 epoch를 학습시켰다.

SVM(L)은 수식(4)의 커널을 따르고 SVM(P)는 수식(5)의

커널을 따르며 커널의 p의 값은2이며 두 SVM 모두 종료

임계치값을 0.01로 하였고 분류에러 임계치는 1로 설정하

였다. 본 연구에서는 숫자 영상 이미지를 사용하여 기존의

필기체숫자의특징추출방법과비교를하였다.

D.Trier[4] 는 문자 영상이미지에서 특징을 추출하게 위

해 Zoning technique와 Projection crossing count 방법을 소

개하였고 본 실험에서는 두 가지 특징 추출을 정합하여 하

나의 특징 벡터를 생성하여 특징 추출1을 만들고, 여기 특

징 벡터에 제안하는 SIFT 서술자가 포함된 특징을 포함하

여 특징 추출2을 생성하여 비교를 하였다. 특징 추출1에서

projection crossing count 방법으로 22차원의 벡터를 생성하

고 특징벡터의 차원을 낮추고 Zoning technique 에서는 영

상이미지를 7*7로 나누어서 단일한 부분의 화소의 평균을

특징값으로 취해서 특징벡터의 차원은 총 71차원이다. 특

징 추출2에서는 특징추출1에서 제안한 방법의 SIFT 서술

자특징벡터 32차원을포함시킨다.

표1에서는 두 특징에 대해 4가지 분류기로 테스트 된 결

과를 보인다. 표2와 표3에서는 MNIST데이터베이스에서

특징추출1과 특징추출2으로 추출된 특징을 SVM(L) 분류

기로학습된결과를보이며제안한특징추출방법의향상된

성능을보여준다.
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그림 3. 데이터베이스 영상이미지의 예(위 UJIPenchar2 데이터베이스 아래 MNIST 데이터베이스)

표 I

기존의특징추출방법과제안하는특징추출방법을각분류기를이용한테스트결과

MNIST UJI Penchar2

분류기 기존의 특징 추출 제안된 특징 추출 기존의 특징 추출 제안된 특징 추출

LDA 85.12% 89.00% 87.75% 89.50%

MLP 94.83% 95.04% 92.50% 94.25%

SVM(L) 92.50% 94.34% 91.75% 93.50%

SVM(P) 95.73% 96.07% 93.50% 94.75%

표 II

SVM(L)을사용한 MNIST데이터베이스 CONFUSION MATRIX(위.

특징추출1아래.특징추출2(제안한방법))

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 accuracy

0 962 3 0 2 0 2 4 2 5 0 98.16%

1 1 962 4 3 0 9 5 0 13 0 96.20%

2 4 11 952 9 2 2 7 4 8 1 95.20%

3 2 1 13 936 1 22 0 9 10 6 93.60%

4 1 4 5 0 940 0 9 0 3 20 95.72%

5 3 8 11 26 4 816 8 2 13 1 91.47%

6 7 0 4 0 4 9 931 0 3 0 97.18%

7 0 7 8 2 11 3 0 933 4 32 93.30%

8 8 42 6 16 11 12 2 5 864 8 88.70%

9 1 217 3 14 22 6 0 16 18 917 75.53%

total 92.50

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 accuracy

0 969 0 0 1 0 1 3 2 4 0 98.87%

1 1 976 7 2 2 1 4 0 6 1 97.60%

2 2 8 969 5 3 0 1 5 7 0 96.90%

3 2 0 6 955 0 21 0 7 5 4 95.50%

4 0 2 4 0 951 1 8 0 1 15 96.84%

5 2 1 4 24 1 843 6 1 9 1 94.50%

6 6 1 6 0 2 10 930 0 3 0 97.07%

7 0 6 7 0 10 1 0 950 2 24 95.00%

8 5 9 8 5 8 9 1 4 918 7 94.25%

9 2 4 2 14 16 4 0 18 221 933 76.85%

total 94.34

표 III

SVM(L)을이용한 UJI PENCHAR2데이터베이스 CONFUSION

MATRIX(위.특징추출1아래.특징추출2(제안한방법)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 accuracy

0 38 0 0 0 0 0 1 0 1 0 95.00%

1 2 36 0 0 2 0 0 0 0 0 90.00%

2 0 1 36 0 0 2 0 1 0 0 90.00%

3 1 0 0 39 0 0 0 0 0 0 97.50%

4 0 3 0 0 36 0 0 0 0 1 90.00%

5 0 1 0 2 0 36 0 0 1 0 90.00%

6 0 0 1 0 0 2 36 0 1 0 90.00%

7 0 0 0 0 0 0 0 38 1 1 95.00%

8 0 0 1 1 0 0 0 0 38 0 95.00%

9 1 1 2 0 0 1 0 0 1 34 85.00%

total 91.75

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 accuracy

0 40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100%

1 1 38 0 0 0 0 0 0 0 0 95.00%

2 0 3 36 0 0 0 0 1 0 0 90.00%

3 0 0 0 40 0 0 0 0 0 0 100%

4 0 3 0 0 37 0 0 0 0 0 92.50%

5 0 0 0 1 0 36 0 0 3 0 90.00%

6 0 0 1 0 0 1 36 0 2 0 90.00%

7 0 0 0 0 0 0 0 39 0 1 97.50%

8 0 1 0 0 0 0 0 0 39 0 97.50%

9 0 1 1 2 0 2 0 0 1 33 82.50%

total 93.50
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5.결론

본 논문에서는 SIFT서술자를 이용하여 획의 방향을 반영

할 수 있는 특징을 추출 할 수 있었고, 표1에서 보이듯 각

4가지의 분류기를 통해 제안하는 방법이 오프라인 필기체

문자 인식에서 성능을 향상시키는 것을 확인 할 수 있었다.

본 연구에서는 일반적으로 높은 인식률을 위한 다양한 특

징 추출방법을 연구하지 못하였지만, 기존에 사용하던 특징

추출에 사용되는 방법에 제안하는 방법을 정합하여 더 나

은 특징을 추출 해 낼 수 있었다. 제안하는 방법은 획의 구

별력을높혀주어사선이나역사선에대해강한정보를제공

하여 오인식되는 샘플의 수를 낮출 수 있었고 테스트한 두

데이터베이스에 대해서 인식 향상을 보였으며, 일반적으로

오인식 될 수 있는 숫자 7과 9의 혼동을 감소시켰고 비슷한

위상적 정보를 가진 획에 대한 문자의 구별력을 높힐 수 있

었다.
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