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1. 서  론

생체인식은 신체나 행위에 있어서 개인의 고유한 특성을 이용하여 신원을 파악하는 것이다. 

신체특성으로 주로 지문인식, 홍체인식, 얼굴인식이 이용되고 있으며, 행동특성으로는 음성과 

서명인식이 이용되고 있다[1-6]. 신체특성을 이용하는 방법은 행동특성을 이용하는 방법에 

비해 일반적으로 정확성이나 불변성은 상대적으로 높은 반면 편리성은 떨어진다. 하지만 모든 

생체인식에서는 습기나 땀, 조명이나 노화, 주의 잡음, 비용 등에서 인식률이 떨어지는 제약은 

내포하고 있어, 두 가지 이상의 특성을 이용하는 멀티모달 인식방법이 연구되고 있다[2].
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요  약 
본 논문에서는 다차원 인접화소 간 명암차 기반 극좌표의 비선형 양자화 히스토그램을 이용한 서명인식을 제안한다. 
다차원 인접화소 간 명암차는 기준화소를 중심으로 횡방향, 종방향, 대각 방향, 역대각 방향 각각의 이웃화소 간 명암차이고, 
극좌표는 횡과 종 방향 및 대각과 비대각 방향 각각의 직교좌표로부터 변환된 좌표이며, 비선형 양자화 히스토그램은 
반복계산 기법인 Lloyd 알고리즘에 의해 극좌표 값을 비균일 양자화한 히스토그램이다. 여기서 4방향 명암차의 극좌표 
히스토그램은 대응하는 화소간의 상관성을 좀 더 많이 고려할 뿐만 아니라 히스토그램의 수를 감소시켜 계산부하를 줄이기 
위함이다. 또한 비선형 양자화는 화소간의 명암변화의 속성을 더욱 더 잘 반영할 뿐만 아니라 저차원의 히스토그램 레벨을 
얻기 위함이다. 제안된 기법을 256*256 픽셀의 90개(3인*30개) 서명들을 대상으로 city-block거리, Euclidean 거리, 순서값, 
그리고 정규상호상관계수 각각의 정합척도에 기반 한 실험결과, 선형 양자화 기반 히스토그램에 비해 우수한 인식성능을 
가지며, Euclidean 거리가 가장 우수한 정합척도임을 확인하였다.
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Abstract
In this paper, we presents a signatures verification by using the nonlinear quantization histogram of polar coordinate based on 
multi-dimensional adjacent pixel intensity difference. The multi-dimensional adjacent pixel intensity difference is calculated from  an 
intensity difference between a pair of pixels in a horizontal, vertical, diagonal, and opposite diagonal directions centering around 
the reference pixel. The polar coordinate is converted from the rectangular coordinate by making a pair of horizontal and vertical 
difference, and diagonal and opposite diagonal difference, respectively. The nonlinear quantization histogram is also calculated 
from nonuniformly quantizing the polar coordinate value by using the Lloyd algorithm, which is the recursive method. The polar 
coordinate histogram of 4-directional intensity difference is applied not only for more considering the corelation between pixels but 
also for reducing the calculation load by decreasing the number of histogram. The nonlinear quantization is also applied not only to 
still more reflect an attribute of intensity variations between pixels but also to obtain the low level histogram. The proposed method 
has been applied to verified 90(3 persons * 30 signatures/person) images of 256*256 pixels based on a matching measures of city-
block, Euclidean, ordinal value, and normalized cross-correlation coefficient. The experimental results show that the proposed 
method has a superior to the linear quantization histogram, and Euclidean distance is also the optimal matching measure.
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거부감 측면에서 우수한 속성을 가지는 행동특성 기반의 

서명인식은 음성인식에 비해서도 불변성이 높은 방법으로 

전자패드에 직접 필기하는 방법으로 결제 등에 이용된다. 특히 

수기된 서명은 개인검증에서 가장 널리 이용되는 수단으로 

서명분석에 의한 검증 시 침습적인 측정이 요구되지 않으며, 

일상생활에서 서명사용에 익숙해 있는 특징이 있다. 하지만 

수기서명은 서명자의 신체상태와 처리조건에 의존하는 복잡한 

과정이 요구된다[4-6]. 일반적으로 서명의 자동검증을 위한 과정은 

크게 3개 과정으로 이루어진다[2]. 데이터 획득과 전처리, 특징추출, 

그리고 분류의 과정이다. 자동검정 과정에서 먼저 등록과정은 

참조를 위한 입력서명이 처리된 후 개인적인 특징을 추출하여 

지식베이스에 저장하는 과정이다. 다음으로 분류과정은 시험을 

위한 입력서명의 신빙성을 판단하기 위해서 추출된 특징들을 

지식베이스 내의 서명정보들과 비교하는 과정이다. 

서명데이터를 획득하는 방법에는 오프라인과 온라인 시스템을 

이용한다. 오프라인은 서명의 정적특성만을 이용하며, 온라인은 

서명의 정적특성과 동적특성 모두를 이용한다[4]. 서명에서 

정적특성은 흑화소의 수나 서명의 길이와 높이 등이며, 동적특성은 

사인을 하는데 소요되는 시간과 움직임의 속도 및 압력 등이다. 또한 

전처리는 필터링, 잡음감소, 평활화, 분할 등의 신호처리 알고리즘을 

기반으로 입력된 서명데이터의 개선을 위함이다. 한편 개선된 

서명데이터로부터의 특징추출은 서명검증의 정확성을 좌우하는 

가장 중요한 과정이다.  

검증을 위해 이용되는 서명특징에는 기능특징과 파라미터 

특징이 있다[1]. 서명의 기능특징은 서명을 한 위치, 서명의 속도 

및 가속도, 서명 시 압력이나 힘, 펜 움직임의 방향, 펜의 기울기 

등으로 시간함수로 표현되는 특징들이다. 파라미터 특징은 

서명의 구조, 기학학적 속성, 방향, 경계선, 모양, 회백색 명암도, 

패턴 스펙트럼 등의 특징요소가 벡터로 표현되는 특징들이다. 

일반적으로 기능특징이 파라미터 특징보다 더 좋은 성능을 얻을 

수 있으나 정합에서 더 많은 시간이 소요되는 제약이 있어 후자가 

널리 이용되고 있다. 또한 파라미터 특징에서는 서명데이터의 

전역특징과 국소특징을 이용하는 방법으로 나눌 수 있다[1-5]. 

전역파라미터는 전체 서명과 관계되며, 서명의 전체존속시간, 펜을 

들어 올리는 횟수, 컴포넌트 수, 서명의 전역방향, 수치적 변환에 의한 

계수 등이 있다. 국소파라미터는 서명의 특수부분으로부터 추출된 

특징들과 관계되며, 여기에는 다시 컴포넌트 지향(component-

oriented) 파라미터와 픽셀지향(pixel-oriented) 파라미터가 있다. 

전자는 각 컴포넌트의 레벨에서 추출되며, 획(stroke) 높이와 폭의 

비, 획의 상대적인 위치, 획 방향 등이 있다. 후자는 픽셀레벨에서 

추출되며, 그리드 기반 정보, 화소밀도, 그레이레벨 명암, 질감 등이 

있다[1]. 또한 두 가지 파라미터들을 혼합하는 국소특징을 이용하는 

방법들도 제안되었다[2]. 픽셀지향 국소파라미터의 특징을 이용하는 

방법이 검증환경에 다소 강인하여 널리 이용되고 있다.

한편 추출된 특징을 기반으로 시험서명의 확실성은 

등록과정에서 개발된 지식베이스에 저장된 특징들과의 정합으로 

평가되는 분류를 통해 검증된다. 이러한 정합에는 템플릿(template) 

정합, 통계적 정합, 구조적 정합으로 나눌 수 있다[1,5]. 템플릿 

정합에는 dynamic time warping(DTW)과 변위함수 등이 있으며, 

통계적 정합에는 거리기반의 척도, 신경망, hidden Markov 모델이 

있고, 구조적 정합에는 structural description graph 분석과 tree

나 그래프 등의 정합법이 있다. 일반적으로 파라미터가 특징으로 

이용될 경우에 통계적 정합법이 주로 이용된다. 전술한 것처럼 

서명의 검증에서 추출되는 특징에 따라 검증의 확실성은 달라지며, 

또한 분류과정에서도 어느 정합법이 가장 효과적인 것인지에 대한 

연구는 아직도 진행 중이다. 

본 논문에서는 다차원 인접화소간 명암차 기반 극좌표의 

비선형 양자화 히스토그램을 이용한 서명인식을 제안한다. 다차원 

인접화소간 명암차는 기준화소를 중심으로 횡방향, 종방향, 대각 

방향, 역대각 방향 각각의 이웃화소 간 명암차이고, 극좌표는 횡과 

종 방향 및 대각과 비대각 방향 각각의 직교좌표로부터 변환된 

좌표이며, 비선형 양자화 히스토그램은 반복계산 기법인 Lloyd 

알고리즘[7,8]에 의해 극좌표 값을 비균일 양자화한 히스토그램이다. 

여기서 4방향 명암차의 극좌표 히스토그램은 대응하는 화소간의 

상관성을 좀 더 많이 고려할 뿐만 아니라 히스토그램의 수를 

감소시켜 계산부하를 줄이기 위함이다. 또한 비선형 양자화는 

화소간의 명암변화의 속성을 더욱 더 잘 반영할 뿐만 아니라 

저차원의 히스토그램 레벨을 얻기 위함이다. 제안된 기법을 256*256 

픽셀의 90개(3인*30개) 서명들을 대상으로 city-block거리, Euclidean 

거리, 순서값, 그리고 정규상호상관계수 각각의 정합척도에 기반을 

둔 실험결과들을 비교 검토한다.

2. 다차원 인접화소 간 명암차의 
극좌표 히스토그램

서명검증을 위해서는 일반적으로 참조서명과 시험서명 상호간의 

히스토그램을 이용한다. 히스토그램은 영상 내 명암도의 빈도를 

나타낸 도표로 영상분류나 군집화, 특징추출 등에 널리 이용되고 

있다[9,10]. 특히 영상으로 나타나는 서명의 경우 히스토그램 사이의 

거리나 상관계수를 계산하여 그 유사성을 찾으며, 거리계산 방법으로 

벡터나 확률함수에 기반을 둔 접근법이 있다. 벡터 접근법은 

히스토그램을 고정된 차원의 벡터로 취급하는 것으로 city-block(L1-

norm), Euclidean(L2-norm)의 거리가 있으며, 확률적 접근법은 
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히스토그램을 확률밀도함수의 경험적 판단기준으로 이용하는 

것으로 Bhattacharyya 거리나 Kullback-Leibler(K-L) 거리가 있다. 

한편 히스토그램 사이의 거리를 측정하는 형태에 따라서는 공칭값

(nominal value), 순서값(ordinal value), 그리고 법값(modulo value)

을 이용하는 측정법이 있다[9]. 먼저 공칭값의 거리는 히스토그램 

내 각 레벨 사이의 일치성을 나타내는 것으로 Bhattacharyya, 

K-L 등의 거리 척도들이 이러한 속성을 만족한다. 또한 순서값과 

법값의 거리는 레벨 사이의 절대값 차와 환(ring)을 형성한 법값으로 

각각 계산된다. 대부분의 영상인식에서는 회백색 명암도와 같은 

크기에 따른 순서값의 거리가 주로 이용되고 있다[9]. 하지만 

이러한 방법들에서는 히스토그램 레벨의 증가에 따라 계산시간도 

증가하며, 또한 레벨분포에 따라 거리측정의 정확성에 한계가 

있다. 특히 각 픽셀의 명암을 레벨로 하는 히스토그램은 영상의 1

차원적인 분포에 기반을 둔 방법[10]으로 두 히스토그램사이의 

중첩된 영역만을 고려함으로써 정확한 유사도를 측정하는데 

제약이 있다. 이러한 제약들을 해결하기 위해서 본 연구에서는 

영상에서 중심픽셀을 기준으로 다방향의 이웃하는 픽셀들 간의 

명암변화 정도를 고려한 새로운 히스토그램을 계산한다. 이는 영상 

내 픽셀간의 관계를 더욱 더 많이 반영함으로써 영상의 특성을 더욱 

더 잘 고려한 히스토그램을 얻기 위함이다.  

제안된 기법은 영상 내 픽셀 간에 4개의 방향을 고려한 4차원의 

명암차를 고려한 히스토그램을 이용하는 것이다. 이를 위해 먼저 

2차원 행렬의 영상에서 중심픽셀을 기준으로 4방향인 축, 축, 

대각선 축, 그리고 역대각선 축 각각에 위치한 픽셀들 간에 

4개의 명암차를 계산한다. 여기서 서명영상의 각 픽셀에서 x축 

인접픽셀간의 명암차 , y축 인접픽셀간의 명암차 , 축 

인접픽셀간의 명암차 , 축 인접픽셀간의 명암차 는 

다음 식 (1)과 같이 간단한 뺄셈과정으로 계산된다[11-13]. 즉,

	 	(1)                                    

이다. 여기서 i와 j는 각각 영상에서 x와 y방향의 픽셀위치로,  

영상의 경우 이다. 다음으로 식 

(1)에서 계산된 4방향 명암차 각각에서 와 

을 쌍으로 묶은 직교좌표의 벡터로 표현한다. 그리고 2개의 벡터로 

표현된 직각좌표계 각각을 거리 과 변위방향 로 표현되는 

극좌표로 다음 식 (2)와 같이 변환한다. 즉

	 	

(2)

이다. 여기서 와 는 x축과 y축 사이의 명암차 직교좌표 

에 의한 극좌표의 거리와 변위방향이고, 와 

는 D축과 ID축 사이의 명암차 직교좌표 에 

의한 극좌표의 거리와 변위방향이다. 따라서 기존의 전통적인 

히스토그램이 영상의 1방향만 고려한 1차원적 명암특성만을 

가지는 반면, 4방향의 고려는 4차원적인 명암특성을 가진다. 하지만 

영상에서 고려방향의 증가에 비례하여 히스토그램 생성을 위한 

계산부하가 증가하는 문제가 존재한다. 결국 식 (2)와 같이 제안된 

극좌표 값을 기준으로 히스토그램을 구하면 4방향에 대한 4개의 

히스토그램을 2개의 히스토그램으로 줄일 수 있어 계산 부하를 

감소시킬 수 있다. 또한 기준 픽셀을 중심으로 횡과 종 방향의 

명암특성과 대각과 역대각 방향의 명암특성을 동시에 히스토그램 

계산에 이용함으로써 서명이 가지는 특성을 더 많이 반영할 수 있어 

검증성능을 개선할 수 있다. 

한편 식 (2)의 극좌표에서 거리 과 변위방향 가 각각 가질 수 

있는 값은 그레이 영상일 경우, 와
 

이다. 여기서 거리와 변위방향의 극좌표를 계수함으로써 서명의 

특징인 히스토그램이 생성된다. 하지만 단순히 거리 만을 계수하는 

히스토그램에서도 직각좌표의 레벨인 명암도 0에서 255보다 배 

증가되어 계산이 더욱 복합해 진다. 이러한 제약을 해결하기 위해서 

직교좌표의 각 명암변화의 벡터를  극좌표계상에 나타낼 때 

양자화가 요구된다. 일반적으로 영상의 특성상 , , , 

의 값은 작은 값이며, 좁은 영역에 집중되어 있어 선형보다는 

비선형 양자화가 효과적이다. 

3. 비선형 양자화 기반 히스토그램 생성

양자화는 무한레벨을 가진 연속신호를 유한수의 레벨의 

신호로 사상하는 것으로, 신호의 크기를 미리 정해진 유한한 

값 중의 한 값으로 대체시키는 과정이다[7,8]. 여기에는 양자화 

구간을 선형적으로 나누어 양자화를 수행하는 균일(uniform)과 

비선형적으로 나누어 수행하는 비균일(nonuniform) 기법이 있다. 

양자화 오차를 줄이기 위해 비균일 양자화가 널리 이용된다[8]. 

따라서 비균일 양자화 기법을 서명영상의 명암차를 극좌표 레벨로 

사상된 히스토그램의 계산에 이용되는 커널로 활용함으로써 

레벨계산에 따른 계산부하를 줄일 수 있다. 

이러한 비균일 기법으로 구현이 용이하고 계산이 빠른 Lloyd 

알고리즘의 양자화가 널리 이용되고 있다[7, 8]. Lloyd 알고리즘은 

Voronoi 반복법 또는 이완(relaxation)법으로 알려진 알고리즘으로 

지정된 정확도에 이를 때까지 입력데이터에 대해 양자화 레벨과 

간격을 변화시키는 반복기법이다. Lloyd 알고리즘은 랜덤 또는 
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경험적으로 나눈 k개의 집합으로 입력데이터를 나누어 시작한 

후, 양자화와 중앙값 계산의 두 과정을 주어진 종료조건이 만족될 

때까지 반복한다. 여기서 양자화 과정은 거리함수를 이용하여 가장 

가까운 중앙값을 중심으로 각 데이터 값을 모음으로써 새로운 

분할을 구성하는 단계이다. 또한 중앙값 계산 과정은 각 분할 내 

데이터 값을 평균하여 각 집합의 평균값이나 중앙값을 계산하는 

과정이다. 이때 종료조건은 주로 Euclidean 거리를 이용한다. 

결국 명암차에 의해 계산된 거리 을 대상으로 Lloyd 알고리즘에 

의한 M개의 레벨을 가지는 양자화를 수행하는 과정을 정리하면 

다음과 같다. 즉, 

단계 1 : �거리의 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 거리 의 분포이며, 과 은 각각 거리값과 구간 

에서의 대표 거리값이고, 는 구간 에서의 평균자승오차로 

이며, 는 의 발생확률이다. 이렇게 얻어지는 

구간의 대표 거리값을 히스토그램의 양자화 레벨로 이용한다.

신호의 차원을 감소시키는 압축에서 양자화는 손실압축 

기법으로 가시적 차이나 엔트로피의 감소 없이 정보의 일부분을 

제거할 수 있다. Lloyd 알고리즘의 양자화는 정보의 중요한 영역에 

적응적으로 대응하는 우수한 양자화 기법이다. 따라서 서명영상의 

히스토그램 계산에 Lloyd 알고리즘의 양자화를 적용하면 레벨의 

계산의 부하를 줄일 수 있다.

그림 1은 거리와 변위방향의 평면에서 극좌표상의 양자화 

표를 보여준 것이다. 그림 1(a)는 8개의 구간으로 나눈 균일하게 

선형 양자화된 변위방향 와 임의의 구간으로 양자화된 거리 을 

함께 나타낸 것이다[11]. 그림 1(b)와 그림 1(c)는 각각 8구간으로 

균일하게 양자화된 변위방향에 대해, 8개의 거리구간으로 미리 

설정된 일정한 값의 선형양자화와 Lloyd 알고리즘으로 임의 값의 

비선형 양자화를 보여 준 것이다. 여기에서 0에서 49까지의 값은 

각각 양자화된 참조값으로 히스토그램의 레벨이 된다. 특히 거리와 

변위방향을 각각 8개 구간으로 나눌 경우 전체 64개의 참조값인 

레벨이 계산된다. 하지만 그림 1(b), (c)에서 보듯이 거리의 크기가 

0과 49는 8개의 변위방향에 무관하게 하나가 되어 14개의 참조값이 

감소되어 총 레벨 수는 50개가 된다. 

(a) Quantization levels of 4 distances  and 8 variation angles 

(b) Linear quantization (c) Nonlinear quantization

그림 1. 8 거리구간에 대한 극좌표상의 양자화표

( 평면)
Fig. 1. Quantization table to 8 distances in polar coordinate( ).

한편 구해진 히스토그램을 바탕으로 서명검증을 위해서는 

전술한 비선형 양자화에 기반을 둔 히스토그램 사이의 정합을 

통해서 이루어진다. 즉 지식베이스 내에 저장된 비선형 양자화된 

극좌표 참조서명 히스토그램과 시험서명 히스토그램 사이의 

유사성에 의한 정합을 이용한다. 

참조서명 과 시험서명  각각의 히스토그램을 차원의 벡터로 

가정할 때, 정합척도로 2개 히스토그램 와 사이의 거리 

로 표준벡터 norm을 이용한다[9]. 먼저 L1-norm

인 city-block 거리 은 식 (3)과 같다. 

	 	 (3)

또한 L2-norm인 Euclidean 거리 는 식 (4)와 

같다.
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	 	 (4)

순서값의 측정법은 레벨 사이의 상관성으로 뒤섞임 불변의 

속성이 없으며, 히스토그램 사이의 거리 는 식 

(5)와 같다.

	 	 (5)

식 (5)는 각 명암도 레벨을 위한 차의 사전합의 절대치 합으로 

계산되며 3단계로 수행된다. 첫 단계에서는 각 레벨에 대한 차를 

구하고, 다음 단계에서는 각 레벨에 대한 차의 사전 합을 계산하며, 

마지막 단계에서는 사전합의 절대치를 더한다.

한편 서명간의 정합을 위해서는 거리뿐만 아니라 상관성도 

이용된다. 상관성의 경우 어떤 사전지식을 요구하지 않아 공정 감시, 

센싱, 공정모델추정, 인식이나 비전분야에 주로 이용되고 있다. 

상관성을 측정하기 위한 유사성 계수로 정규상호상관(normalized 

cross-correlation : NCC)계수가 제안되었다[6]. NCC는 두 개의 대상 

신호사이의 상관성을 평가하기 위한 척도로 가장 널리 이용되고 

있다. 특히 NCC는 -1에서 1사이의 값을 가져 검출이나 판정을 위한 

문턱치의 설정이 기존의 상호상관보다 훨씬 용이하다. 따라서 

차원의 레벨을 가지는 학습서명 과 시험서명  각각의 다음의 

NCC는 식 (6)과 같다.

	 (6)

여기서 과 는 각각 과 의 평균값으로 한 번에 

계산된다.

따라서 제안된 4방향 인접픽셀 간 명암차의 극좌표계 기반 

비선형 양자화 히스토그램에 의한 서명인식을 과정을 도시하면 

그림 2와 같다. 그림 2에서 보면 먼저 참조서명의 경우 4방향 

인접픽셀간의 명암차를 구하고, 종과 횡 방향 및 대각과 비대각 방향 

명암차에 대한 직각좌표계를 거리와 변위방향의 극좌표계로 변환한 

다음, 변위방향은 선형양자화로 거리는 Lloyd 알고리즘에 의한 

비선형 양자화의 히스토그램을 생성하여 저장한다. 시험서명이 

입력되면 동일한 과정을 거쳐 히스토그램을 생성한 후, city-block

이나 Euclidean 거리 및 순서값과 NCC를 구해 정합시킴으로써 

검증을 수행한다. 이렇게 하면 서명의 특성을 더욱 더 잘 반영할 수 

있을 뿐만 아니라 계산 부하를 줄일 수 있다. 

그림 2. 제안된 서명검증 과정
Fig. 2. Proposed signatures verification process. 

4. 시뮬레이션 및 결과 고찰

4방향 픽셀간의 명암차 기반 극좌표 값의 비선형 양자화 

히스토그램을 이용한 제안된 기법의 타당성과 성능을 평가하기 

위하여 3명의 90개(3명*30개) 서명을 대상으로 실험하였다. 실험은 

8비트 256*256 픽셀 크기의 그레이 서명영상으로 수행하였다. 

정합을 위한 척도로 city-block 거리, Euclidean 거리, 순서값, 

정규상호상관계수를 이용하였다. 서명검증의 실험환경은 펜티엄

Ⅳ-3.0G 컴퓨터에서 Matlab 2008로 구현하였다.

그림 3은 실험에 이용된 90 서명영상 중에서 12개의 서명만을 

나타낸 것이다. 그림 3(a)는 3인의 참조서명이고, 그림 3(b)는 각각 

실험에 이용된 시험서명 중 3개만을 나타낸 것이다. 시험서명의 

경우, 서명이 기울어지거나 반전되었으며, 모양이 다른 것들로 

기학적 차이가 매우 심함을 알 수 있다. 

(a) Reference 
signatures

(b) Test signatures

그림 3. 서명영상의 예
Fig. 3. Example of Signature images.
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그림 4는 변위방향의 구간을 8로 고정하고 거리 구간만을 5, 8, 

11, 13, 그리고 15로 설정하였을 때, 선형 양자화와 비선형 양자화에 

의한 히스토그램 레벨로 각각 구해진 서명의 검증성능을 나타낸 

것이다. 여기서 정합을 위한 척도로 가장 우수한 성능을 가지는 

Euclidean 거리를 이용하였다. 5가지 구간에 대한 참조값인 레벨은 

각각 구간 5는 0부터 25까지의 26개, 구간 8은 0부터 49까지의 50

개, 구간 11은 0부터 69까지의 74개, 구간 13은 0부터 89까지의 90

개, 그리고 구간 15는 0부터 105까지의 106개이다. 그림 4에서 

최대성능은 구간이 11일 때로 선형 양자화는 0.83이고 비선형 

양자화는 0.92의 검증율을 각각 보인다. 또한 최저성능은 구간 5

로 선형과 비선형 양자화 각각에서 0.52와 0.63이다. 그러므로 

거리구간에 따라 검증율은 최대 약 1.77배 정도와 최소 약 1.11

배 정도 개선됨을 알 수 있다. 그림 4에서 거리구간의 증가에 따라 

검증율도 증가하나 어느 구간에서부터는 오히려 감소함을 보여 

준다. 이는 서명영상에서 이웃 픽셀간이 명암차가 상대적으로 크지 

않으며, 명암차가 어느 특정값 사이에 집중되어 있음을 보여주는 

것이다. 한편 5가지 구간 전체에 대한 평균 검증율을 보면, 일정한 

간격의 레벨을 가지는 선형양자화와 Lloyd 알고리즘에 의한 비선형 

양자화는 각각 0.73과  0.84로 제안된 비선형 양자화 히스토그램 

기반 결과가 약 1.15배 정도 우수한 성능이 있음을 알 수 있다. 이는 

인접 픽셀간의 명암차가 비선형적으로 변함을 반영할 뿐만 아니라 

극좌표계로 표현되는 거리 의 확률밀도도 함께 고려되어 참조값이 

설정되기 때문이다. 

그림 4. 거리구간만의 변화에 따른 평균 검증율
(변위방향 구간 = 8)

Fig. 4. Average verification rate by changing only distance bin(variation angle 
bin = 8).

그림 5는 거리와 변위방향의 구간 각각을 5, 8, 11, 그리고 15의 4

가지로 변화하였을 때, 선형 양자화와 비선형 양자화의 히스토그램 

레벨로 각각 구해진 서명검증 성능을 나타낸 것이다. 여기서도 

정합을 위한 척도로는 Euclidean 거리를 이용하였다. 4가지 구간 

각각에 대한 참조값인 레벨은 구간 5는 0부터 16까지의 17개, 구간 8

응 0부터 49까지의 50개, 구간 11은 0부터 100까지의 101개, 그리고 

구간 15는 0부터 196까지의 197개이다. 그림 4에서도 전체적으로 

선형양자화의 평균 검증율은 0.75이고, 비선형 양자화는 0.84

로 제안된 양자화 히스토그램 기반 결과가 약 1.13배 정도 우수한 

성능이 있음을 알 수 있다. 또한 그림 3의 변위방향 구간을 8로 고정한 

상태에서 동일 거리구간의 결과는 평균적으로 선형 양자화에서는 

0.72이고 비선형 양자화에서는 0.82이다. 변위방향과 구간을 동시에 

변화시킨 결과가 단순히 거리만을 변화시킨 결과에 비해, 선형 

양자화는 약 1.04배, 비선형 양자화는 약 1.02배 정도 개선됨을 알 

수 있다. 따라서 4방향의 인접픽셀 간 명암차의 극좌표 기반 비선형 

양자화의 히스토그램을 이용한 서명검증이 가장 우수한 성능이 

있음을 알 수 있다. 여기서도 구간 11에서 최대성능을 가지며, 선형 

양자화는 0,89이고 비선형 양자화는 0.94로 후자가 약 1.07배 정도 

개선되었다. 또한 4가지 전체에 대해서도 최대성능은 0.94이고 

최소성능은 0.54로 약 1.74배 정도 개선되었다. 한편 참조서명과 

시험서명을 대상으로 제안된 4방향 이웃픽셀 간 명암차의 극좌표 

비선형 양자화 기반 히스토그램 생성 및 정합까지의 전체 검증과정의 

CPU 시간은, 실험에서 4가지(5, 8, 11, 15) 구간에 대해 평균적으로 

각각 약 6.08초, 약 16.54초, 약 21.97초, 약 26.43초가 소요되었다. 본 

연구에서는 구간이 11일 때가 검증율과 계산시간에서 가장 우수한 

결과를 보인다. 하지만  구간의 증가에 따라 검증율은 증가하나 

정합을 위한 특징인 히스토그램의 생성시간이 증가되어 계산부하가 

높아지며, 어느 구간이 가장 이상적인지는 문제에 의존하여 이에 

대한 연구는 추가적으로 이루어져야 할 것이다. 

그림 5. 거리와 변위방향 구간의 동시 변화에 따른 평균 검증율
Fig. 5. Average verification rate by changing bin of both distance and variation 

angle

표 1은 변위방향과 거리 각각의 구간을 11로 설정한 제안된 

방법의 비선형 양자화 기반 히스토그램에 의해, 3개의 참조서명 

각각에 대하여 동일인과 이방인의 8개 서명을 대상으로 정합척도별 

검증결과를 나타낸 것이다. 여기서 히스토그램의 비교척도로는 city-

block과 Euclidean 거리, 순서값과 유사성 계수로 정규상호상관계수 

Ncc를 이용하였다. 표 1에서 참조서명 RS-10에 대해 동일인 서명과 

이방인 서명 각각의 평균거리를 살펴보면, city-block은 5.39와 

13.68, Euclidean은 4.01과 27.30, 순서값은 8,18과 28.70이고, 그리고 
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유사도로 평균 Ncc는 0.9998과 0.9994이다. 또한 참조서명 RS-20

에 대해서도 city-block은 7.46와 7.50, Euclidean은 16.39과 5.08, 

순서값은 19.46과 13.71이고, 그리고 유사도로 평균 Ncc는 0.9993

과 0.9997이다. 마지막으로 참조서명 RS-30에 대해서도 city-block은 

6.43와 6.69, Euclidean은 16.35과 18.55, 순서값은 18.56과 16.01이고, 

그리고 유사도로 평균 Ncc는 0.9999과 0.9998이다. 따라서 24개의 

시험서명에 대한 정합척도별 검증결과를 보면 Euclidean 거리가 

다른 3가지 척도에 비해 동일인 서명과 이방인 서명 사이에 가장 큰 

차이가 있음을 알 수 있다. 또한 동일인 서명과 이방인의 서명을 잘 

정합시킬 수 있음을 알 수 있다. 하지만 3개의 참조서명 중 RS-20에서 

시험서명 TS-22의 경우는 상대적으로 4가지 정합척도 모두에 대해서 

매우 큰 값을 가져, 이는 오히려 참조서명과 동일인의 서명임에도 

이방인의 서명보다 더욱 더 큰 차이를 나타냄을 알 수 있다. 이는 

참조서명에 비해 크기와 기울기 및 모양이 다른 시험서명에 

비해 상대적으로 크게 다르기 때문에 검증이 불가능함을 보여준 

것이다. 그러나 참조서명 RS-20에 대해서도 동일인 서명 TS-22와 

이방인 서명 중 가장 큰 거리를 가지는 TS-11을 각각 제외한 나머지 

시험서명과는 평균거리로 city-block은 4.08과 7.01, Euclidean은 4.73

과 5.00, 순서값은 12.33과 13.32이고, 그리고 유사도로 평균 Ncc는 

0.9997과 0.9996이다. 여기서도 다른 참조서명에 대한 시험서명의 

검증과 동일한 결과특성을 보여준다. 한편 참조서명 RS-10의 

경우는 전체 정합척도에서 x-와 y-방향의 극좌표가 D-와 ID-방향의 

극좌표에 비해 상대적으로 큰 값을 가지며, 반면에 RS-30의 경우는 

그 반대의 값을 가지는 경우가 많음을 알 수 있다. 이는 RS-10 서명은 

종과 횡으로 늘어진 서명이고, RS-30은 종과 횡이 상대적으로 

길이의 차이가 적은 속성을 나타낸 것이다. 따라서 제안된 서명인식 

방법은 서명의 속성을 잘 반영하며, Euclidean 거리가 가장 우수한 

정합척도임을 알 수 있다.

이상의 실험결과에서 제안된 4방향의 인접 픽셀 간 명암차를 

극좌표로 표현한 후, 비선형 양자화 기반 히스토그램을 이용하면 

우수한 서명검증 성능이 있음을 확인하였다. 특히 검증을 위한 

정합척도로는 Euclidean 거리를 이용하며, 양자화 구간은 11로 

설정하는 것이 가장 우수한 분류속성이 있음을 알 수 있다.  

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 다차원 인접화소간 명암차의 극좌표계 기반 

표 1. 변위와 거리 구간이 각각 11일 때 정합척도별 검증결과
Table 1. Verification results according to matching measures in 11 blocks of both variation angle and distance

Refer-
ence Sig.

Test 
Sig.

City-block(×103) Euclidean(×106) Ordinal(×104) Ncc
xy-

Polar
DID-
Polar

Total
xy-

Polar
DID-
Polar

Total
xy-

Polar
DID-
Polar

Total
xy-

Polar
DID-
Polar

Total

RS-10

TS-10 3.28 5.63 4.30 1.62 2.38 1.96 3.24 5.24 4.12 1.0000 0.9998 0.9999

TS-11 4.31 6.70 5.37 2.90 4.19 3.49 13.34 22.76 17.42 0.9999 0.9991 0.9995

TS-12 4.91 7.33 5.99 3.22 4.16 3.86 5.99 3.67 4.69 0.9999 0.9998 0.9999

TS-13 4.88 7.15 5.91 5.20 8.65 6.71 8.77 4.82 6.50 0.9999 0.9998 0.9999

RP-20 9.48 12.68 10.96 12.67 13.83 13.23 15.84 26.03 20.31 0.9999 0.9993 0.9996

TS-22 15.81 17.66 16.71 47.81 41.41 44.49 33.22 44.16 38.30 0.9996 0.9984 0.9990

RP-30 12.52 14.53 13.49 28.55 23.91 26.13 23.06 32.62 27.43 0.9998 0.9992 0.9995

TS-33 12.66 14.52 13.56 28.07 22.88 25.34 23.43 35.34 28.77 0.9998 0.9988 0.9993

RS-20

TS-20 5.63 6.80 6.18 6.31 5.22 5.74 11.80 11.00 11.39 1.0000 0.9999 0.9999

TS-21 4.62 6.73 5.58 5.43 10.04 7.38 14.33 24.58 18.77 0.9999 0.9991 0.9995

TS-22 13.69 15.71 14.67 45.46 57.86 51.29 33.44 49.90 40.85 0.9995 0.9968 0.9982

TS-24 2.61 4.46 3.41 0.48 2.72 1.15 3.70 12.61 6.83 1.0000 0.9995 0.9997

TS-11 8.07 8.89 8.47 4.46 4.45 4.45 12.44 17.03 14.56 0.9999 0.9995 0.9997

TS-13 9.38 9.38 9.38 6.64 5.24 5.90 14.36 15.30 14.83 0.9999 0.9998 0.9998

RP-30 5.40 6.87 6.09 4.18 6.71 5.30 8.75 17.57 12.40 0.9998 0.9996 0.9997

TS-33 5.45 6.74 6.06 4.02 5.41 4.66 9.23 18.39 13.03 0.9996 0.9994 0.9995

RS-30

TS-31 9.22 8.70 8.96 21.08 12.69 16.35 22.56 15.27 18.56 0.9998 0.9999 0.9999

TS-32 6.36 6.56 6.46 9.68 5.57 7.34 15.69 11.43 13.39 0.9999 0.9999 0.9999

TS-33 1.30 3.82 2.23 9.68 5.57 7.34 15.70 11.42 13.39 1.0000 0.9994 0.9997

TS-34 8.89 9.31 9.10 18.72 15.00 16.76 19.21 18.19 18.69 0.9999 0.9999 0.9999

TS-10 14.15 12.87 13.50 43.75 26.05 33.76 25.47 22.51 23.94 0.9998 0.9999 0.9998

TS-11 11.22 11.98 11.59 13.28 8.33 10.52 18.08 22.08 19.98 0.9998 0.9991 0.9995

TS-20 9.21 10.02 9.61 20.13 11.55 15.25 18.71 17.29 17.98 0.9999 0.9997 0.9998

TS-24 4.31 5.59 4.91 1.25 4.41 2.34 7.20 10.32 8.62 0.9999 0.9991 0.9995
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비선형 양자화 히스토그램을 이용한 서명인식을 제안한다. 다차원 

인접화소간 명암차는 기준화소를 중심으로 횡방향, 종방향, 대각 

방향, 역대각 방향 각각의 이웃화소 간 명암차이고, 극좌표계는 횡과 

종 방향 및 대각과 비대각 방향 각각의 직교좌표계로부터 변환된 

좌표계이며, 비선형 양자화는 반복계산 기법인 Lloyd 알고리즘에 

의한 비균일 양자화 기법이다. 여기서 4방향 명암차의 극좌표 

히스토그램은 대응하는 화소간의 상관성을 좀 더 많이 고려할 뿐만 

아니라 히스토그램의 수를 감소시켜 계산부하를 줄이기 위함이다. 

또한 비선형 양자화는 화소간의 명암변화의 속성을 더욱 더 잘 

반영할 뿐만 아니라 저차원의 히스토그램 레벨을 얻기 위함이다. 

제안된 기법을 256*256 픽셀의 90개(3인*30개) 서명들을 대상으로 

city-block거리, Euclidean 거리, 순서값, 그리고 정규상호상관계수 

각각의 정합척도에 기반 한 실험결과, 균일 양자화 기반 

히스토그램에 비해 우수한 인식성능을 가지며, Euclidean 거리가 

가장 우수한 정합척도임을 확인하였다.

향후 제안된 기법을 좀 더 규모가 크고 다양한 영상을 대상으로 

한 적용연구가 이루어져야 할 것이다.
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(공학박사)

1983년~1984년 : 삼성전자(주)

1984년~1987년 : 한국전자통신연구원

1987년~1997년 : 영남이공대학 전자과 교수

1997년~현재 : 대구가톨릭대학교 IT공학부 교수

관심분야	 : �신경회로망, 영상신호처리 및 인식, 상황인식,  

전전자교환기 등

Phone	 : +82-53-850-2747	

E-mail	 : yhcho@cu.ac.kr


