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요       약

얼굴 이미지의 대부분은 표본의 수보다 특징 변수의 수가 많기 때문에 이러한 점을 고려한 특징 추출 

방법이 필요하다. 본 논문에서는 부분 최소제곱법을 이용하여 특징 벡터의 차원을 축소하는 방법을 제

안한다. 전통적인 차원 축소 방법인 주성분 분석은 클래스의 정보를 고려하지 않고 최대 변이를 가지

는 성분을 추출하기 때문에, 클래스의 구분에 필요한 특징을 필수적으로 추출하지 못한다. 이에 비해, 
부분 최소제곱법은 클래스 변수에 대한 정보를 포함하여 성분을 추출한다. 그러므로, 분류를 하는데 

있어서는 주성분 분석에 의해 추출된 성분보다는 부분 최소제곱법에 의해 추출된 성분이 보다 더 예

측적이다. 맨체스터와 ORL 얼굴 데이터베이스를 이용하여 실험한 결과, 분류와 차원 축소 측면에서 

주성분 분석 방법보다는 부분 최소제곱법을 이용한 방법이 그 성능이 우수함을 알 수 있었다.

1. 서론

   대부분의 통계적 패턴 인식 방법들은 표본의 수

가 적은 경우 문제점을 가지고 있다[1]. 이러한 문제

는 특징 벡터의 차원과 비교하여 표본 수가 적기 때

문에 발생하는데, 얼굴 인식 분야에서는 대부분 발

생한다.

일반적으로 분류기를 훈련시키는 표본의 수에는 

제한이 있기 때문에, 특징 벡터의 차원을 줄이고자 

한다. 얼굴 인식에서, 가장 성공적인 특징 변수의 차

원을 줄이는 한 가지 방법은 주성분 분석(PCA: 

Principal Component Analysis)이다[2]. 주성분 분석

은 다변량 자료의 총변이를 주성분이라는 축소 요약

된 양을 통하여 해석함으로써 다차원 변수들에 대한 

단순화를 도모하고, 서로 상관되어 있는 변수들간의 

내적 구조를 분석하는 데 그 목적을 두고 있다. 하

지만, 주성분 분석은 각 집단(class or group)간의 

관계를 고려하지 않고, 전체 데이터의 분산을 최대

로 하는 방향으로만 선형 투사하기 때문에 집단간의 

겹침이 발생하는 단점이 있다. 즉, 결과 주성분이 얼

굴 전체 영상에 대한 표현으로서, 눈, 코, 입 등과 

같은 세부적인 표현이 아니므로, 다양한 변형을 표

현할 수 있는 국부적 특징을 추출하지 못한다는 문

제점을 가지고 있다. 이에 비해, 부분 최소제곱법

(PLS: Partial Least Squares)은 집단과 원래의 특징 

벡터 사이의 표본 공분산을 최대로 하는 성분을 선

택한다. 부분 최소제곱법은 많은 예측 변수를 가지

고 있는 회귀 모형을 예측하는데 적합하다[3]. 이 변

수 예측 방법은 사회과학분야에서 발생했으나 화학

분야에 응용되면서 널리 쓰이고 있다. 최근에는 생

체자료(biometric data) 분류에도 적용되고 있다[4].  
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 PLS

를 설명하고 또한 PCA와 비교한다. 3장에서는 실험 

및 평가에 대해 기술하고, 4장에서는 결론을 맺는다.

2. PLS를 이용한 차원 축소

차원 축소 방법들의 목적은 높은 p차원의 원래

얼굴 특징 공간을 보다 낮은 K차원의 성분 공간으

로 줄이는 것이다 ( K≪p  ). 이것은 특징 공간에서 

정해진 목표를 극대화하는 방향으로 K개의 성분을 

추출함으로써 이루어 질 수 있다. 이제 PLS와 PCA

를 서로 비교하여 설명하고자 한다.

X를 표준화 n×p  행렬이라고 하자. 여기서, n

은 얼굴 이미지의 개수이고, p는 원래의 얼굴 특징 

수이다. 또한, 특징들은 표준화(평균=0, 표준편차=1)

되었다.

PCA는 특징들의 직교 선형 결합이며, 순차적으

로 변이(variance)를 최대화한다. PCA는 다음과 같

은 가중치 벡터 ak를 찾는 과정이다. 

ak= arg maxVar(Xa)  for  k=1,2,...,K

제약 조건{  a'a=1 a'kSaj=0  for all 1≤j< k단,S=X'X
또한, ak는 공분산행렬 S/(n-1)의 k번째 고유값

(eigenvalue)와 관련된 고유벡터(eigenvector)이다. 

그리고, k번째 주성분(principal component)는 특징

들의 선형결합, Xak  이다.

PCA는 구축된 성분이 클래스를 잘 예측하는지 

관계없이, 전체적인 특징 변이를 최대화하는 성분을 

추출하기 때문에 클래스 예측적이지 못하다. 이러한 

이유로, 본 논문에서는 PLS를 이용한 차원 축소 방

법을 제안한다.

성분을 구성함에 있어서, PLS는 클래스 변수와 

특징들의 선형 결합 사이의 공분산을 순서적으로 최

대화하는 방법을 사용한다. 인식되어져야할 G+1개

의 클래스( 0,1,...,G)가 있다고 가정하자. 그러면, 

G차원의 확률벡터(random vector) 

y=(y1,y2,...,yG)'를 정의할 수 있다. 여기서, 얼

굴 이미지가 클래스 i-1 ( i=1,2,...,G)에 속할 

경우에는 모든 j≠i  에 대하여 yi=1, yj=0로, 이

미지가 클래스 G에 속한다면 

yi=1 ( i=1,2,...,G)로 처리한다. 그러면, 훈련 

샘플 이미지로부터 클래스 관측 벡터들, 

{ y 1,y 2,..., yn }  를 구할 수 있으며, n×G  클래

스 행렬, Y=[ y 1,y 2,..., yn]',을 구축할 수 있다.  

PLS는 다음과 같은 가중치 벡터 bk를 찾는 것이다.

bk= arg maxCov
2(Xb,Yc)  for  k=1,2,...,K

제약 조건{  b'b=1,c'c=1 b'kSb j=0  for all 1≤j< k

단,{ b,c : unit vectorS = X'X

위와 같은 절차를 다변량 PLS (multivariate 

PLS)라 부른다. k번째 PLS 성분은 원래 특성들의 

선형 결합, Xbk  이다. PLS는 성분과 클래스 변수들

간의 상관 관계(correlation)를 최대로 하는 성분을 

추출하기 때문에, PLS는 PCA보다는 더 클래스 예

측적이라 볼 수 있다. 

3. 실험 및 평가

   이번 장에서는 PCA와 PLS로 차원 축소하여 얼

굴 인식 실험한 결과에 대해 기술한다.

실험 자료는 맨체스터와 ORL 얼굴 데이터베이

스를 사용하였다. 여기서, 맨체스터의 경우 30명의 

사람에 대해 각각 10장씩 300장의 영상을  사용하였

고, ORL의 경우 40명의 사람에 대해 각각 10장씩 

400장의 영상을 사용하였다. 맨체스터 이미지의 해

상도는 512×512이지만 16×16으로 축소하여 실험

하였고, ORL 이미지의 경우에는 112×92  해상도이

지만 28×23으로 축소하여 실험하였다. 그리고, 모

든 이미지는 256 그레이 스케일로 표현되었다. 결국,

맨체스터의 경우 256차원의 특징 벡터를, ORL의 경

우 644차원의 특징 벡터를 사용하였다.

PCA와 PLS로 차원 축소된 각각의 결과는 선형

판별분석(LDA: Linear Discriminant Analysis), 이

차판별분석(QDA: Quardratic Discriminant 

Analysis), 신경망(NN : Neural Network) [5], 

SVM(Support Vector Machine) [6]와 같은 분류기

를 이용하여 얼굴 인식 실험을 하였다. 그리고, 각 

데이터베이스에서 70%는 학습 자료로, 30%는 실험 

자료로 사용하였다. 또한, 이러한 표본 추출을 무작

위로 10번 반복 시행하여 각각 10개의 학습자료 셋

과 실험자료 셋을 사용하여 실험하였다.  
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3.1 맨체스터 자료의 실험 결과

축소된 PCA 와 PLS 성분수를 30 개부터 100 

개까지 10 개씩 증가시켜가면서 각 분류기 별로 10 

개의 실험자료 셋들에 대하여 각각 인식률을 계산한 

다음, 그들의 평균을 구하여 평균인식률을 측정하였

다.  <표 1>에서는 맨체스터 자료의 분류기별 PCA

와 PLS 인식률의 차이에 대한 대응표본 t-검정 결

과를 나타내고 있다. LDA를 제외한 QDA, NN, 

SVM에서 PLS가 PCA에 비하여 더 우수한 인식률

의 유의적인 차이가 있음을 알 수 있다. 그리고, <

표 2>는 성능이 우수하다고 판정된 PLS변환 자료

에 대한 각 방법별 인식률의 차이에 대한 분산분석 

결과를 나타내고 있다. Tukey의 다중비교 결과, NN

과 SVM, LDA, QDA 방법별로 집단군이 형성됨을 

알 수 있다. (그림 1)은 실험에 사용된 성분수별 각 

방법들의 평균 인식률을 나타내고 있다.

<표 1> 맨체스터 자료의 방법별 PCA와 PLS 

인식률의 차이에 대한 검정 (유의수준 α=0.05  )   

         

                                      
** 유의적 차이

방법  t 값  p 값

LDA   0.583   0.578

QDA   -3.236   0.014 **

NN   -14.821   0.0001 **

SVM   -4.411   0.003 **

<표 2> 맨체스터 자료의 PLS를 이용한 방법별 

인식률의 차이에 대한 검정 (유의수준 α=0.05  )

개체-간 효과 검정

종속변수: 정분류율

.317a 10 3.174E-02 31.064 .000

19.611 1 19.611 19194.009 .000

.308 3 .103 100.399 .000

9.653E-03 7 1.379E-03 1.350 .277

2.146E-02 21 1.022E-03

19.950 32

.339 31

소스
수정 모형

절편

방법

성분

오차

합계

수정 합계

제 III 유형
제곱합 자유도 평균제곱 F 유의확률

R 제곱 = .937 (수정된 R 제곱 = .907)a. 

정분류율

Tukey HSDa,b

8 *********

8 *********

8 *********

8 *********

1.000 1.000 .136

방법
QDA

LDA

SVM

NN

유의확률

N 1 2 3

집단군

동일집단군의 그룹에 대한 평균이 표시됩니다.
유형 III 제곱합에 기초합니다
오차항은 평균제곱(오차) = 1.022E-03입니다.

조화평균 표본 크기 8.000을(를) 사용합니다.a. 

유의수준 = .05.b. 

Manchester data의 PLS 변환
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(그림 1) 맨체스터 자료의 PLS 변환 인식률

3.2  ORL 자료의 실험 결과

축소된 PCA 와 PLS 성분수를 25 개부터 50 개

까지 5 개씩 증가시켜가면서 각 분류기 별로 10 개

의 실험자료 셋들에 대하여 각각 인식률을 계산한 

다음, 그들의 평균을 구하여 평균인식률을 측정하였

다. <표 3>에서는 ORL 자료의 분류기별 PCA와 

PLS 인식률의 차이에 대한 대응표본 t-검정 결과를 

나타내고 있다. QDA를 제외한 LDA, NN, SVM에

서  PLS가 PCA에 비하여 더 우수한 인식률의 유의

적인 차이가 있음을 알 수 있다. 그리고, <표 4>는 

성능이 우수하다고 판정된 PLS변환 자료에 대한 각 

방법별 인식률의 차이에 대한 분산분석 결과를 나타

내고 있다. Tukey의 다중비교 결과, SVM과 LDA, 

NN, QDA 방법별로 집단군이 형성됨을 알 수 있다. 

(그림 2)는 실험에 사용된 성분수별 각 방법들의 평

균 인식률을 나타내고 있다.
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<표 3> ORL 자료의 방법별 PCA와 PLS 인식률의 

차이에 대한 검정 (유의수준 α=0.05  )

  ** 유의적 차이

방법  t 값  p 값

LDA   -3.737   0.013 **

QDA   -1.267   0.261

NN   -13.023   0.0001 **

SVM   -6.519   0.001 **

<표 4> ORL 자료의 PLS를 이용한 방법별 

인식률의 차이에 대한 검정 (유의수준 α=0.05  )

개체-간 효과 검정

종속변수: 정분류율

1.713E-02a 8 2.142E-03 33.287 .000

21.288 1 21.288 30869.995 .000

1.706E-02 3 5.687E-03 88.390 .000

7.238E-05 5 1.448E-05 .225 .946

9.651E-04 15 6.434E-05

21.306 24

1.810E-02 23

소스
수정 모형

절편

방법

성분

오차

합계

수정 합계

제 III 유형
제곱합 자유도 평균제곱 F 유의확률

R 제곱 = .947 (수정된 R 제곱 = .918)a. 

정분류율

Tukey HSDa,b

6 *********

6 *********

6 *********

6 *********

1.000 1.000 .999

방법
QDA

NN

LDA

SVM

유의확률

N 1 2 3

집단군

동일집단군의 그룹에 대한 평균이 표시됩니다.
유형 III 제곱합에 기초합니다
오차항은 평균제곱(오차) = 6.434E-05입니다.

조화평균 표본 크기 6.000을(를) 사용합니다.a. 
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(그림 2) ORL data의 PLS 변환 인식률

4. 결론

본 논문에서는 얼굴 이미지의 부분 최소 제곱법

과 주성분 분석법을 이용하여 4가지 분류방법(LDA, 

QDA, NN, SVM)을 통해 얼굴 이미지 자료를 분류

하였다. 실험 결과를 통해 효과적인 얼굴 이미지 추

출 방법을 제안하였고 각 분류기에 따른 비교를 통

해 각 이미지 데이터베이스에서 보다 나은 분류 방

법을 선택할 수 있도록 하였다.

맨체스터 자료와 ORL 자료에 대한 두 가지 변

환 방법을 비교하여 실시한 결과 PLS 변환 방법이 

PCA 변환 방법 보다 우수한 성능을 보임을 알 수 

있었다. 또한 제한된 얼굴인식 실험자료에 의존한 

결과이지만 PLS 특징을 이용했을 때 SVM, NN, 

LDA 는 그 성능 면에서 비슷한 인식 성능을 가지

고 있다고 할 수 있겠다. 
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