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요 약

윈도우 영상은 흔히 컴퓨터에서 응용프로그램을 실행하였을 때, 모니터를 통해 출력되는 화면을 의미하여, 웹페이지, 동영상 플레이
어 및 여러 가지 응용프로그램을 모두 포함한다. 웹페이지는 다른 어플리케이션에 비해 다양한 종류의 정보를 다양한 형태로 전달한

다. 이러한 웹페이지와 같은 윈도우 영상은 카메라로부터 획득할 수 있는 자연영상과 달리 텍스트, 로고, 아이콘 및 하위 영상과 같은

여러 가지 요소들을 포함하고 있고, 각 요소들은 서로 다른 형식의 정보를 사용자에게 전달한다. 그러나 텍스트와 영상은 정보가 다른
형태로 제공되기 때문에, 엄연히 다른 특성을 가지고 있는 요소들을 지역적으로 분리할 필요성이 있다. 본 논문에서는 윈도우 영상을

지역적인 특성에 따라 다수의 블록으로 분할한 후, 분할된 각 영역을 배경, 텍스트, 하위영상으로 분류하였다. 이러한 분류기법을 통해

분류된 하위 영상은 3D입체영상 변환, 영상 검색, 영상 브라우징등과 같은 응용을 가질 수 있다. 영상을 분류하는 방법에는 여러 가지
가 존재할 수 있으나, 본 논문에서는 기계학습 기반의 알고리즘이 하위 영상 검출에도 좋은 접근법이 될 수 있음을 증명하기 위해

AdaBoost를 이용하였고, 실험결과로부터 93.4%의 검출률, 13%의 거짓 긍정률을 보임으로서, 이를 입증하였다. 

Abstract

Window image is displayed through a monitor screen when we execute the application programs on the computer. This includes 
webpage, video player and a number of applications. The webpage delivers a variety of information by various types in 
comparison with other application. Unlike a natural image captured from a camera, the window image like a webpage includes 
diverse components such as text, logo, icon, subimage and so on. Each component delivers various types of information to users. 
However, the components with different characteristic need to be divided locally, because text and image are served by various 
type. In this paper, we divide window images into many sub blocks, and classify each divided region into background, text and 
subimage. The detected subimages can be applied into 2D-to-3D conversion, image retrieval, image browsing and so forth. There 
are many subimage classification methods. In this paper, we utilize AdaBoost for verifying that the machine learning-based 
algorithm can be efficient for subimage detection. In the experiment, we showed that the subimage detection ratio is 93.4 % and 
false alarm is 13 %.
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   (a)   (b)
그림 1. 윈도우 영상과 자연 영상의 비교. (a) 윈도우 영상 및 (b) 자연 영상
Fig. 1. The comparison between window and natural images. (a) window image and (b) natural image

Ⅰ. 서 론

자연영상(Natural image)은 카메라로부터 촬영하여 획득

할 수 있는 영상을 뜻하며, 대부분의 영상처리 및 컴퓨터

비전 분야의 연구는 이러한 자연영상의 처리 및 변환 등에

서부터 출발한다. 반면, 윈도우 영상(Window image)은 자

연영상과 달리 컴퓨터에서 수행되는 응용 프로그램으로부

터 생성된 정보를 사용자에게 이해하기 쉽게 전달하기 위

해 정보를 여러 가지 형태로 생성 및 변환하여 모니터에서

출력하였을 때 나타나는 영상이다. 그림 1에서 볼 수 있듯

이, 이러한 윈도우 영상은 최대한 다양한 정보를 하나의 화

면에서 출력해야 하므로, 구역을 나누어 표현해야한다. 만
일 사용자가 영상으로부터 다른 정보 및 요소를 포함하고

있는 구역을 정확히 구별할 수 있다면, 각 구역의 목적에

맞도록 적절히 차별화된 영상처리를 적용할 수 있을 것이

다.
이러한 윈도우 영상의 영역 분할이 적용될 수 있는 분야

로써 2D-to-3D 변환이 있다. 이 변환 기술은 2D로 제작된

영상을 실시간으로 3D로 변환할 수 있도록 고안된 기술로

써 높은 관심을 받고 있으며, 최근 이러한 기술을 채택한

3DTV가 출시되어 판매되고 있다
[1-4]. 그러나 이러한 2D- 

to-3D 변환기술은 자연영상에 초점이 맞추어져 있다. 2D 
영상을 3D로 변환하기 위해 자연영상으로부터 깊이정보를

획득하는 여러 가지 연구가 진행되어 왔는데, 주로 소실점

기반, 모션 검출 기반, 전역 깊이 추정 기반 등의 깊이정보

추출 알고리즘이 연구되어왔다. 이러한 2D-to-3D 변환기술

은 꾸준히 발전하여 신뢰할 수 있을만한 결과를 볼 수 있게

되었으며, 실제로 이러한 기술을 통해 변환된 입체영상은

3DTV를 통해 올바른 입체감을 느낄 수 있다. 그러나, 이러

한 변환기술은 자연영상에 초점이 맞추어져 있으므로, 윈
도우 영상을 변환하였을 경우, 깊이왜곡의 원인이 된다. 깊
이왜곡을 발생시키는 주된 원인으로 텍스트를 예로 들 수

있는데, 이외에도 작업 표시줄, 제목 표시줄 및 스크롤바와

같이 주관적인 사람의 눈으로도 깊이를 예측하기 어려운

경우, 부적절한 깊이가 할당되면 심각한 깊이왜곡이 발생

하게 된다. 이러한 깊이 왜곡은 시각적 피로도를 유발하여

입체영상 시청시에큰 불편함을 초래하게 된다. 이를 위해

가장 좋은 방법은 입체변환이 불필요한 부분은 변환하지

않는 것이다. 실제로 배경 및 텍스트를 강제로 변환하게 되

면많은 왜곡이 발생하게 되므로, 3D로 변환하지않는 것이

좋다.
전술한 바와 같이 2D-to-3D 변환기술은 주로 자연영상에

초점이 맞추어져 있다. 반면 윈도우 영상의 변환기술은 연

구된 바없으므로새로운 접근법이 필요하다. 이를 위해먼

저 윈도우 영상으로부터 하위 영상(Subimage)을 탐지해야

한다. 기존에 문서, 영화, 표지판 등으로부터 텍스트를 검출

하는 연구는 많이 진행되어 왔다. M. Khodadadi[5]
는 비디

오로부터 텍스트를 검출하는 연구를 진행하였다. 이를 위

해 영상으로부터 그래디언트를 검출한 후, stoke filter, den-
sity filter, dilation등을 차례로 적용하여 초기 텍스트 영역

을 검출하였다. 이후, 분할과병합을 반복하여 최적의 텍스

트 영역을찾는 방법을 제안하였다. Y. Song[6]
의 연구에서
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는 역시 비디오로부터 자막을 검출하기 위해 에지를 이용

하였다. 그러나 자막의 크기는 각각 다르기 때문에, 에지영

상을 각각 업샘플링과 다운샘플링하여 처리한 후, 병합하

는 방법으로 접근하였다. 이후에 텍스트 영역을 개선하기

위해 에지 영상으로부터 프로젝션 프로파일을 측정한후, 
프로파일로부터 valley/peak 점을 찾아서 교정하는 방법을

사용하였다. 그러나 M. Khodadadi와 Y. Song의 연구는 영

상으로부터 텍스트를 검출하는 것이 목적인 반면, 본 연구

에서는 윈도우 영상으로부터 하위 영상을 탐지하는 것이

목적이다. 따라서 본 논문에서는 윈도우 영상만이 가지는

고유한 특성을 이용하여 하위 영상을 검출하는 방법을 제

안한다. Y. Song에서 사용한 프로젝션 프로파일은 텍스트

검출을 위해 사용되었으나, 여기서는 하위 블록 분할을 위

해 사용되었다.
윈도우 영상에 존재하는 하위 영상은 몇 가지의 특성을

갖는다. 먼저 하위 영상은 대부분 사각형의 형태를갖는다. 
사각형의 경계를갖지않거나 모호한 경계를갖는 하위 영

상에 대해서는 자동으로 사각형의 형태를 갖는 경계 상자

(Bounding box)를 생성한다. 이를 위해 윈도우 영상을 다수

의 블록(block)으로 분할한다. 정확한 경계를 갖는 하위 영

상들로부터 획득한 정보를 이용하여 경계가 정확하지않은

하위 영상까지 경계를 설정할 수 있게 해준다. 분할된 각

블록은 크게 배경, 텍스트, 하위 영상으로 나뉠수 있다. 또
한 하위 영상은 복잡한 텍스쳐(Texture)를 갖는다. 이러한

특성을 이용하면 쉽게 판별이 가능하나, 복잡하지않는 텍

스쳐를 갖는 하위 영상이 존재할 수 있고, 블로그와 같은

웹페이지의 경우 배경에서 텍스쳐를 가지고 있는 경우도

존재한다. 따라서 윈도우 영상을 다수의 블록으로 분할한

후, 각 블록을 AdaBoost를 이용하여 분류함으로써 해결하

고자 하였다. 이때, 배경은큰 의미를 갖지않고손쉽게 탐

지가 가능하므로 본 논문에서는 고려하지 않았다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저Ⅱ장에서는 전체흐

름도를 통해 제안하는 시스템을 자세히 소개한다. Ⅲ장에서

는 윈도우 영상을 여러 개의 하위 블록으로 분할하는 방법

을 제안하고, 분할된 각 하위 블록을 텍스트또는 하위 영상

으로 분류하는 방법을 Ⅳ장에서 설명한다. 이후, Ⅴ장에서

는 Ⅱ, Ⅲ, Ⅳ장에서 제안한 방법을 토대로 수행한 실험 결

과를 보여주고, 마지막으로 Ⅵ장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 제안 방법

본 논문에서 제안하는 방법은 3가지단계로 구성되어 있

다. 첫째로 윈도우 영상으로부터 그래디언트 영상(Gradient 
map)을 생성한다. 둘째로 PPC(Projection Profile Cutting) 
기법을 이용하여 다중 블록(Multi block) 분할을 수행한다. 
세 번째 단계에서는 AdaBoost를 이용하여 영상 분류를 수

행한다. 다음 그림 2는 제안 방법의 전체 흐름도를 보여준

다. 마지막에는 검출된 하위 영상을 입체영상으로 변환해

야 한다. 그러나 하위 영상의 입체변환은 기존의 다양한 변

환 기술들을 적용할 수 있기 때문에 본 논문에서는 다루지

않는다. 

그림 2. 제안 방법의 전체 흐름도
Fig. 2. The overall block diagram of proposed method
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                 (a)                                        (b)                                       (c)

그림 4. 입력 컬러 영상과 생성된 그래디언트 영상. (a) 윈도우 영상, (b) 수평 그래디언트 영상   및 (c) 수직 그래디언트 영상 

Fig. 4. Input color image and generated gradient maps. (a) window image, (b) horizontal gradient image   and (c) vertical gradient image 

Ⅲ. 하위 블록 분할

윈도우 영상으로부터 하위 영상을 탐지하기 위해서, 전
체 영상을 여러 개의 하위 블록으로 분할해야만 한다. 윈도

우 영상을 적절히 분할하기 위해서는 먼저 윈도우 영상만

의 고유한 특성을 알아야할 필요가 있다. 윈도우 영상은 자

연 영상과 달리 수평 및 수직선을 많이 포함하는 특징을

가지고 있다. 그림 3에서 보는 바와 같이 윈도우 영상은 각

공간의 역할을 구분하기 위해 선으로 경계를 나누고 있다. 
또한 영상 내부에 존재하는 하위 영상도 사각형의 형태를

가지고 있기 때문에, 수평 및 수직선을많이 포함하고 있다

는 가정은 타당하다. 따라서, 이러한 특성을활용한다면효

율적인 하위 블록 분할이 가능하다.

그림 3. 하위영상및텍스트영역은수평및수직선으로구분되어있는윈도우
영상의 예

Fig. 3. The example of window image containing the subimage and 
text regions divided by vertical and horizontal lines

1. 그래디언트 검출

그래디언트는 각 영역의 경계를 검출하기 위한 좋은 방

법이 될 수 있다. 입력 영상은컬러 영상이므로, R, G, B의
세 채널로 구성되어 있다. 먼저다음 식 (1)을 이용하여 각

채널에 대해 수평 및 수직 방향의 그래디언트를 측정한다. 
그 후세채널에서 가장큰값을갖는 그래디언트를 대푯값

으로 선택한다. 

 
 

  
 

(1)

위 식에서 (x, y)는 영상의 2차원 좌표, ∈ 는
컬러 채널을 의미한다. 위 식을 통해 2개의 그래디언트 영

상을 획득할 수 있다. 다음 그림 4는 생성된 두 그래디언트

결과 영상을 보여준다.
하위 영상은 내부에 복잡한 텍스쳐를 가지고 있는 반면, 

배경 및 텍스트 영역은 상대적으로 적은 양의 텍스쳐를 포

함한다. 따라서 위의 그래디언트 영상을 이용하면 텍스쳐

픽셀을 추출할 수 있다. 이를 위해 생성된 두 그래디언트

영상을 하나로 병합한다. 이때, 고려할 수 있는 방법은 두

가지가 존재한다. 첫째는 AND 연산이고둘째는 XOR 연산

이다. AND 연산자를 적용하게 되면 수평/수직방향으로 모

두 그래디언트를 가지고 있어야 하므로 이러한 텍스쳐를

모두 추출할 수 있다. 반면에, XOR 연산자는 수평혹은 수

직 방향중 하나의 방향으로만 그래디언트를 가져야 한다. 
이러한픽셀은 하위 영상의 경계일 가능성이 크다. 다음 그

림 5는 XOR과 AND 연산자를 이용하여병합한마스크 영
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그림 5. 두 그래디언트 영상과 XOR, AND 연산자를 이용하여 병합한 이진 영상
Fig. 5. Two gradient maps and merged gradient mask using XOR and AND operators

상을 보여준다. 식(2)에서 ⊗는 AND 연산을 의미한다.

 ⊗ (2)

XOR 마스크 영상은 수직/수평 방향을 갖는 그래디언트

픽셀을 나타낸다. 이러한 특성은 윈도우 영역 분할을 위해

좋은 특징이 될 것으로 보인다. 그러나 실제로 명확한 경계

를갖지않는 하위 영상이 존재할 수 있고, 하위 영상의 경

계가 아닌내부 및 외부에서도 발견될 수 있으므로, 신뢰할

만한 정보가 될 수없다. 반면, AND 연산자는온전히 하위

영상 내부의 텍스쳐를 검출해 낼 수 있다. 이러한 텍스쳐

마스크를 이용하면 XOR 마스크 영상의 단점이었던 명확

한 경계를 갖지 않는 하위 영상도 검출이 가능하다. 또한, 
AND 연산자는 텍스트 영역에서 최대한 검출을 억제함으

로써, 이후의 단계에 큰 영향을 미치지 못한다. 따라서 본

논문에서는 AND 연산자를 이용하여 획득한 텍스쳐 마스

크를 이후의 단계에서 사용하였다.

2. Projection Profile Cutting (PPC)[7,8]

PPC (Projection Profile Cutting) 기법은 주로 문서 영상

에서 텍스트 영역 검출을 위해 사용되었던방법이다. 이미

앞의 과정을 통해 배경 영역이 제거되고, 하위 영상이 될

수 있는 후보 영역만 검출되었다. 이로부터 다음 식 (3)을

이용하여 텍스쳐 마스크 영상의 수평 및 수직 프로파일을

측정한다. 그림 6은 식 (3)으로부터 측정된 텍스쳐 마스크

영상의 수직/수평 프로파일을 보여준다.










(3)

그림 6. 텍스쳐 마스크 영상의 수직 및 수평 프로파일
Fig. 6. Vertical and horizontal profiles of texture mask

식 (3)에서 는 AND 연산자를 이용하여 병합된 텍스쳐

마스크 영상이고,   는 각각 수평 및 수직프로파일을

의미한다. 그림 6에서 볼 수 있듯이, 하위 영상의 영향으로

인해 불분명한 수직 및 수평 프로파일을 획득하였다. 따라
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    (a)          (b)                                              (c)

그림 7. 텍스쳐 마스크로부터 경계상자를 획득과정. (a) 텍스쳐 마스크, (b) 노이즈 제거 및 (c) CCL을 이용한 경계상자 생성
Fig. 7. The process flow obtaining bounding box from texture mask. (a) texture mask, (b) noise removal and (c) bounding box from CCL

서 조금더명확한 프로파일을 생성해야할 필요가 있다. 먼
저 텍스쳐 마스크 영상에서 레이블링을 수행한다. 레이블

링 알고리즘 역시 여러 가지 존재하지만 본 논문에서는

CCL(Connected Component Labeling)을 사용하여 레이블

링하였다
[9]. 이진 영상에서 서로 연결되어 있는 픽셀의 집

합을 연결 성분(Connected Component)이라 한다. CCL은
같은 연결 성분에 속하는 픽셀에 같은 레이블을 할당하고

다른 연결 성분에는 서로 다른 레이블을 할당하는 과정이

다. CCL을 이용하여 이진 영상에서 레이블링을 수행하게

되면, 특정 레이블에 속한 픽셀의 수를 알 수 있다. 만일

특정 레이블에 할당된 픽셀의 수가 임계치 이하이면 제거

하는 방식으로노이즈성분으로 판단되는픽셀들을 제거하

였다. CCL을 통해 불필요한픽셀들을 제거한 결과를 그림

7(b)에서 보여주고 있다. 제거되지 않고 남겨진 레이블에

대해서는 경계 상자 (Bounding box)를 생성하고, 생성된 경

계 상자의내부를 채운다. 그 결과를 그림 7(c)에서 보여주

고 있다. 그림 8에서는 교정된 텍스쳐 마스크 영상을 이용

하여 프로파일을 측정한 결과를 보여준다.
그림 8에서 볼 수 있듯이 실험에 사용된테스트 영상은 수

직방향으로 정렬이 되어있다. 따라서, 수평 프로파일을 이

용하면 영상을 손쉽게 수직방향으로 분할할 수 있다. 그러

나 수직 프로파일의 경우 정렬이 되어 있지 않기 때문에

프로파일만을 이용하여 분할하기 어렵다. 그러므로, 이러

한 영상에 대해서는 먼저 수직방향으로 분할하는 것이 옳

다. 수직방향으로 분할된 후, 각 분할된 모든 영역에 대해

수직 프로파일을 측정한 후, 수평방향으로 분할해 나가면

된다. 그러나 모든경우에 대해 수평방향으로먼저 분할하

는 것은 타당하지않으므로, 먼저두 방향에 대해 모두 프로

파일을 측정한다. 그리고 각 프로파일에 대해 다음 식 (4), 
(5)와 같은 변화량을 측정한다.

그림 8. 교정된 텍스쳐 마스크 영상의 수직 및 수평 프로파일
Fig. 8. Vertical and horizontal profiles of rectified texture mask

   i f  ×
 

   i f  ×
 

(4)

  
  





  
 





(5)

식 (4), (5)에서   는 식 (3)에서 계산된 프로파일이

며, 임계값 는  의값을갖는다.   는 각각 프로

파일의 수직/수평 변화량을 의미하며, 큰값을갖는 방향부

터 분할하면 된다. 즉, 가 크면 수평방향으로 먼저 분할

한 뒤, 수직방향으로 분할한다.
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그림 10. 입력 영상으로부터 획득한 LBP 영상과 히스토그램
Fig. 10. The LBP image and histogram obtained from input image

Ⅳ. 영상 분류

분할된 각 하위 블록을 배경, 텍스트 및 하위 영상으로

분류해야 한다. 본 논문에서는 AdaBoost + LBP를 이용한

기계학습 기반의 분류를 사용하였다. 기존에 HOG, SIFT, 
SURF, Harr, ICF등의 여러 가지 영상 특징 검출 방법이 개

발되어있으나 이러한 영상 특징들은 대부분 템플릿 매칭

(Template matching) 방법에 기반하고 있으며, 이는 영상의

그래디언트의 방향 및 크기와 같은 정보를 이용하여 기하

학적인 정보를 유지함으로써 원하는 영상을 검출하게 된다. 
이는 주로객체 검출 및 추적을 위해 사용되며 여러 문헌을

통해 성능이 검증되었다. 그러나, 본 연구에서는 특정객체

의 검출이 목적이 아니라 일반 영상과 텍스트 영상의 분류

가 목적이다. LBP는 텍스쳐 분석을 위해 개발된 특징으로

써, 텍스쳐 정보는 객체 인식에 유용하게 사용될 수 있다. 
따라서 LBP는 본 연구와 가장적합한 특징 기술자라고 할

수 있다.

1. Local Binary Patterns (LBP)[10] 

AdaBoost 분류기 학습을 위해 LBP를 특징값으로 이용

한다. LBP는 텍스쳐 분석을 위해 주로 사용되는 기법으로

서, 계산적으로 효율적인 텍스쳐 기술자이다. LBP 연산자

는 영상의 각 픽셀에 레이블을 할당한다. LBP는 다음 식

(6)을 이용하여 획득할 수 있다.

 
  

  

   ⋅


(6)

이때, 는 이웃한픽셀의 개수이고, 3x3의 window를 이

용한다면,   이 된다. 는 중심 픽셀, 

는 인접한 이웃픽셀의밝기값을 의미하며, 는 임계치

함수로써 다음 식 (7)과 같이 정의된다.

   ≥ 
  ≺ 

(7)

위의 식 (6), (7)을 조금 더 직관적으로 설명하면 다음과

같다. 레이블은 이웃한 3x3 픽셀에 의해 결정된다. 만일 이

웃한픽셀이 중심픽셀보다 크면 “1”의 레이블을 할당하고, 
이웃한픽셀이 중심픽셀보다 작으면 “0”의 레이블을 할당

한다. 이웃한 8개의 픽셀에 대해 8개의 이진부호를 획득한

후, 이를 시계 방향으로 나열하여 8비트로 표현한다, 그리

고 이를 [0, 255]의 정수값으로 변환하면 변환된값이 중심

픽셀의 LBP값이 된다. 다음 그림 9에서 보는바와 같이, 이
웃한 8개의픽셀에 대해 이진부호를 계산하면 10001111되
고 이는 143의 정수값으로 변환할 수 있다.

그림 9. LBP로 변환된 밝기값
Fig. 9. Transformation from intensity to LBP

분할된 각 하위 블록에속한 모든픽셀을 LBP값으로 변

환하면 다음 그림 10과 같은 결과를 획득할 수 있다. 이러

한 LBP값을 이용하여 구성된 히스토그램이 해당 하위 블

록의 특징이 된다. 따라서 각 하위 블록은 256개의 특징을
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그림 11. AdaBoost 처리의 개념도
Fig. 11. Conceptual scheme of AdaBoost

갖게 된다.
ULBP는 LBP의 변형으로써, LBP의 256개의 특징 중에

서 특별한 의미를 갖는 패턴만을 선택하고 이외의 무의미

한 패턴을 고려하지 않음으로써, 특징의 차원을 감소시킨

기술자이다
[11]. ULBP는 8비트로 표현된 LBP값에서 0→1 

혹은 1→0으로 변하는 구간의 수를 측정하여 2를넘지않는

패턴만을 선택한다. 256개의 패턴 중 58개의 패턴이 선택

될 수 있으며, 나머지 198개의 패턴은 동일한패턴으로 취

급되어 UBL는 총 59개의 패턴을 갖게 된다.

2. AdaBoost

AdaBoost는 다수의 약 분류기를 결합하여 강 분류기를

생성하는 방법이다. 각약 분류기는 LBP로부터 추출한 특

징을 이용하여 학습된다. 그림 11은 이러한 AdaBoost의 개

념을 도식화하였다. 
학습 단계에서는 다수의 자연 영상 샘플과 텍스트 영상

샘플로부터 추출한 LBP 특징을 입력으로 받아 약 분류기

를 학습한다. 이때, 정확히 인식된샘플에 대해서는 가중치

를 감소시키고, 오인식된 샘플에 대해서는 가중치를 증가

시키는 과정을 반복함으로써 학습하게 된다. N개의 약 분

류기를 조합하여 최종적으로 하나의 강 분류기를 생성하면

훈련 단계는 종료된다. 테스트 단계에서는 앞의 단계에서

분할한 각 하위 블록을 입력으로 받게 되고, 하위 블록으로

부터 LBP 특징을 추출한다. 강 분류기는 입력된 하위 블록

의 LBP 특징을 분석하여 자연 영상인지 텍스트 영상인지

를 판단하게 된다. AdaBoost는 P. Viola[12,13]
의 논문에서 자

세히 설명하고 있다.

Ⅴ. 실험 결과

테스트를 위해 사용된 영상은 1920x1080의 해상도를갖

는 PC에서 웹브라우저를 실행한 상태에서 수집하였으며. 
그림 12는 이러한 과정을 통해 분할된 윈도우 영상의 결과

이다.
AdaBoost의훈련을 위한 텍스트 및 자연 영상샘플은 웹

페이지 및 포토샵과 같은 툴을 이용하여 수집또는 제작하

였으며, 각 훈련 샘플은 모두 다른 해상도를 갖는다. 본 연

구에서 텍스트샘플은 533개, 영상샘플은총 648개가 사용

되었다. 일반적으로 훈련 샘플의 수가 많을수록 AdaBoost
의 성능은향상된다고 알려져 있으나, 텍스트샘플의 경우, 
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(a) (b)
그림 13. AdaBoost의 훈련 집합의 예. (a) 텍스트 집합 및 (b) 영상 집합
Fig. 13. The examples of training samples for AdaBoost. (a) text sample and (b) image sample

(a)       (b)
그림 12. 입력 윈도우 영상과 영역 분할 결과. (a) 입력 영상, 및 (b) 분할 영상
Fig. 12. Input window images and the result of decomposition. (a) input image and (b) decomposed image

글자의 모양, 크기 및 색상 등에 따라 여러 가지 형태를 가

질 수 있지만, 과도하게많은샘플은 중복을 발생하게 한다. 
따라서 대략 500개의 텍스트샘플로글자의 모양 및 색상을

대부분 표현할 수 있다. 또한 텍스트샘플과 이미지샘플의
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Test Image No. of Blocks No. of Sub 
Images

No. of Non-Sub 
Images

Detected 
Images False Alarm False Positive Rate 

(%) Detection Rate (%)

1 140 10 130 9 1 10% (1/10) 90% (9/10)
2 97 19 78 19 0 0% (0/19) 100% (19/19)
3 138 9 129 9 7 43.8% (7/16) 100% (9/9)
4 33 2 31 2 0 0% (0/2) 100% (2/2)
5 133 53 80 53 0 0% (0/53) 100% (53/53)
6 194 89 105 88 0 0% (0/88) 99.9% (88/89)
7 358 30 328 19 0 0% (0/19) 63.3% (19/30)
8 132 41 91 40 8 16.7% (8/48) 90.2% (37/41)
9 142 6 136 6 4 40% (4/10) 100% (6/6)
10 139 10 129 7 1 12.5% (1/8) 70% (7/10)
11 66 2 64 2 1 33.3% (1/3) 100% (2/2)
12 83 17 67 15 2 11.8% (2/17) 88.2% (15/17)
13 83 7 76 6 5 45.5% (5/11) 85.7% (6/7)
14 90 2 88 2 0 0% (0/2) 100% (2/2)
15 128 13 115 13 5 27.8% (5/18) 100% (13/13)
16 38 2 36 1 4 80% (4/5) 50% (1/2)
17 138 7 131 6 0 0% (0/6) 85.7% (6/7)
18 87 2 85 2 0 0% (0/2) 100% (2/2)
19 54 12 42 12 9 42.9% (9/21) 100% (12/12)
20 77 1 76 1 0 0% (0/1) 100% (1/1)

Sum 2,351 334 2,017 312 47 13% (47/359) 93.4% (312/334)

표 1. 하위 영상 검출률
Table 1. Subimage detection ratio

  (a)          (b)  (c)                            (d)
그림 14. 실험 결과 (a),(c) 입력 영상, (b),(d) 탐지된 하위 영상 (파랑: 하위 영상 / 녹색: 배경 및 텍스트)
Fig. 14. Experimental results (a),(c) input images, (b),(d) detected subimage (blue: subimage / green: background and text)

개수를 비슷하게 사용한다면 분류 결과를 신뢰할 수 있다. 
수집된 훈련 샘플을 그림 13에서 보여주고 있다.
다음 그림 14에서는 본 논문에서 제안한 방법을 통해 검

출한 하위 영상의 결과를 보여주고 있다. 파란색으로 표시

된 영역이 검출된 하위 영상이며, 녹색으로 표시된 영역은

배경 및 텍스트 영역을 의미한다. 
표 1에서는 실험 결과로부터 획득한 하위 영상 검출률을

나타내고 있다. 총 20장의 실험영상에 대해 제안 방법을 적
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용하였고, ground-truth는 사람의 눈으로 직접 판단하여 생

성하였다. 표 1에서 2, 3, 4열은 ground-truth를 의미한다. 
2열의 No. of Blocks는 윈도우 영상에 존재하는 총 하위

블록의 수를 의미하고, 3열의 No. of Subimages는 하위 영

상의 수, 4열의 No. of Non-Subimages는 비 하위 영상의

수를 나타내므로, 3열과 4열의 값을 더하면 2열의총 하위

블록의 수와 일치한다. 
5열의 Detected Images는 제안방법을 통해 검출된 하위

영상의 수를 나타내고, 6열의 False Alarm은 제안방법을 통

해 검출되었지만 실제 하위영상이 아닌 블록의 수를 나타

낸다. 7열의 거짓 긍정률(FPR)과 8열의 검출률(DR)은 다음

식 (8)을 이용하여 측정하였다.

 


  
  

(8)

표 1의 하위 영상 검출률에서 보는바와 같이 제안하는

방법의 하위 영상 검출률은 93.4%를 달성하였고, 거짓 긍

정률은 13%가 발생하였다. 일부 영역에서는 대부분 텍스

트를 포함하지만 아이콘 혹은 작은 이미지가 포함되어 있

을 수 있다. 이와 같이, 그림과 텍스트가혼합된 경우가 발

생할 수 있지만, AdaBoost에서 사용된 학습샘플에서 텍스

트와 이미지가 혼합된 샘플은 존재하지 않는다. 앞서 언급

한 바와 같이 ground-truth는 사람의 눈으로 직접 판단하여

생성하였으므로, 이러한 경우는 하위 영상이 아니라고 판

단하는 것이 타당하나, AdaBoost가 이를 하위 영상으로 판

단하는 것은불가피하다. 다시말해, 텍스트와 하위 영상의

판단이 모호한 경우, AdaBoost는 하위 영상으로 판단하는

반면, 사람의 눈으로는 텍스트로 판별하였으므로 거짓 긍

정이 발생하게 된다.
영상의 종류에 따라 큰 차이를 보여주는 경우도 있었는

데, 그림이 수직/수평 방향으로 정렬된 영상일수록 높은 검

출률을 보인 반면, 매우 작은 영상들이혼재된 영상의 경우

검출률이 하락하였다. 이러한 영상의 경우, 실제 사람의 눈

으로도 영상인지 아닌지의 여부를 판단하기 어려운 블록이

상당수 존재하였으며, 본 실험에서는 매우 작은 크기의 블

록은 입체영상으로 변환하여도 입체효과가 미미하므로, 배
경으로 판단하도록 처리하였다. 또한 매우 큰 크기를 갖는

블록의 경우, 작은 크기의 이미지를 포함할 수 있다. 이는

블록의 크기에 비해 상대적으로 이미지의 크기가 작기 때

문에 하위 영상이 아닌 것으로 판단하였다.
하위 영상 검출률은 하위 블록 분할에 크게 의존한다. 앞

서 언급한 바와 같이, 하위 영상들이 정렬되어 있을 경우, 
하위 블록 분할의 정확도는향상되며, 이로 인해 하위 영상

검출률 역시 상승하게 된다. 그러나 하위 영상이 위치에 상

관없이불규칙하게 배열되어 있을 경우, 혹은 일관되지 않

은 크기를 가지고 있는 경우 하위 영상 분할이 어렵게 된다. 
본 논문에서는 수평/수직 방향으로 한번씩 분할을 수행하

였으나, 정확한 경계를갖는 하위 영상을탐지하기 위해 여

러번 분할하는 방법이 사용될 수 있다. 즉, 수평방향과 수직

방향을 번갈아가며 재귀적으로 분할해 간다면 최적의 크기

를갖는 블록으로 분할할 수 있게 되며, 이로써 AdaBoost를
이용한 분류기의 성능 향상을 기대할 수 있다.

Ⅵ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 윈도우 영상의 3D 변환을 위해 하위 영상

을탐지하는 방법을 제안하였다. 이를 위해먼저 PPC을 이

용하여 입력 윈도우 영상의 영역 분할을 수행하였다. 분할

된 각 영역의 분류를 위해 ULBP를 이용하여 특징을 획득

하였고, 이를 이용하여 AdaBoost 분류기를 학습하였다. 학
습된 분류기를 이용하여 하위 영상을 탐지 하였고, 탐지된

하위 영상은 3D로 변환된다. 검출된 하위 영상의 3D 변환

방법은 [14-16]에서 자세히 설명하고 있다. 실험 결과로부

터 93.3%의 검출율을 달성하였고, 이로부터 AdaBoost를
이용한 기계학습 방법이 하위 영상 검출을 위한 효과적인

방법임을 입증하였다.
그러나 윈도우 영상에는 하단에 작업 표시줄 및 웹브라

우저의 제목 표시줄 등이 존재한다. 이러한 영역들은 대부

분 전체 영상의 경계에 위치하고 있으므로 처리가 용이하

지 않다. 추후, 경계에 위치하는 작업 표시줄, 제목 표시줄

및 스크롤 바와 같은 요소들을 처리하기 위한 방법이 추가
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로 연구되어야 할 것이다. 또한 윈도우 영상을 입체영상으로

변환하였을 때 입체감효과에 대해서 증명되지않았으므로, 
이에 대한 연구를 진행할 계획이며, 비디오와 같은 연속적인

영상에 대한 처리 방법 또한 연구가 필요할 것이다.
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