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요       약

  얼굴 데이터를 사용하는 인식 시스템에서 특징 벡터의 차원은 일반적으로 매우 크다. 패턴인식에서 

차원 축소는 중요한 문제로서, 효과적인 얼굴 인식을 위한 특징 벡터의 차원 축소는 필수적이라 할 

수 있다. 본 논문에서는 획득된 얼굴 데이터로부터 저 차원의 강건한 특징을 얻기 위하여 웨이블릿을 

사용하고, 식별력 있는 특징을 얻기 위하여 direct linear discriminant analysis를 사용하였다. 

Direct linear discriminant analysis 방법을 사용하기 이전에 웨이블릿을 사용함으로써 계산 복잡도

를 줄여줄 뿐만 아니라 식별력을 높여주고 효과적으로 얼굴 데이터의 차원을 축소할 수 있음을 보여

준다. 얼굴의 패턴정합을 위해서는 최근접 평균 분류기(Nearest Mean Classifier)를 사용하였으며, 

최근접 평균 분류기를 사용함으로써 분류를 위한 시간을 최소화하였다. 본 논문에서 인간의 얼굴인식

을 위해 제시한 방법이 얼굴패턴을 표현하는 효과적인 방법이며, 시간 및 공간의 절약이라는 측면에

서 유리하다는 것을 보여준다.

1. 서론

개인 식별에 대한 전통적인 방법은 ID카드나 열쇠

와 같은 사람이 제시하는 것과 비밀번호와 같이 사

람이 알고 있는 것에 의한 것이 대부분이다. 하지만 

이러한 방법들은 여러 가지 문제점들을 보이고 있

다. 예를 들면, 열쇠나 ID카드 등은 분실이나 도난

의 위험이 있으며, 비밀번호는 잊어버리거나 다른 

사람에 의해서 추측될 수 있다. 이러한 문제점을 해

결하기 위하여 최근에 많은 관심을 보이고 있는 얼

굴, 홍채, 지문 등과 같은 생체인식 정보를 사용하

는 인식 시스템은 높은 수준의 정확성을 가지며 신

뢰할 수 있는 개인 식별 확인 방법이다. 

“본 연구는 과기부 뇌신경정보학사업으로부터 부분

적인 지원을 받아 수행되었음.”

따라서 생체인식 정보를 사용하는 인식 시스템은 비

밀번호나 ID카드와 같은 전통적인 식별 방법보다는 

현대의 정보화 사회에 특히 요구되는 보안성을 높일 

수 있는 획기적인 방법이라고 할 수 있다. 하지만 

이러한 방법들은 일반적으로 특징차원이 매우 크다

는 공통된 단점들을 가지고 있다.

본 논문에서는 매우 높은 차원의 얼굴 특징들의 

클래스에 대한 특징추출 과정을 다룬다. 얼굴 인식 

시스템에서 인식률을 높이기 위하여 높은 차원을 사

용하려는 시도를 할 수도 있다. 그러나 특징 차원의 

증가는 많은 문제점을 유발할 것이다. 예를 들면, 

고차원의 특징을 사용하면 많은 저장 공간이 필요하

며, 계산 복잡도는 증가하고, 실시간 인식이 불가능

한 경우가 생길 것이다. 지금까지 이러한 문제점을 

해결하고, 컴팩트한 특징 셋을 얻기 위하여 많은 차
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원 축소 알고리즘이 제시되었다.

많은 클래스들을 잘 분류할 수 있는 두드러진 특

징을 추출하기 위하여 효과적인 특징추출 과정이 필

요하다[1]. 주성분 분석(PCA)과 같은 몇몇 방법들은 

특징들이 잘 분리되고, 분류를 더 쉽게 하기위하여 

입력 데이터를 변환한다 [2][3]. 선형 변환은 계산

과 분석을 원활하게 만들어 주므로 자주 사용되기도 

한다. 이러한 변환은 고차원의 특징공간을 분별력이 

높은 저차원의 특징공간으로 정사영하는 의미를 가

지고 있다. Linear discriminant analysis(LDA)는 

Fisher's linear discriminant에 기반한 선형 변환 

기법이라고 할 수 있다[4]. LDA와 PCA는 새로운 특

징을 추출하기 위해 많이 사용되는 중요한 두 가지 

방법론이기도 하다.

본 논문에서는 고차원의 데이터들을 처리하기 위

해 2차원 다중해상도 웨이블릿 변환과 LDA의 변형인 

direct linear discriminant analysis(DLDA)를 기반

으로 한 간결하고 효과적인 특징추출방법을  제시한

다. 또한 비슷하거나 상이한 얼굴 사이의 유사성을 

비교하기 위해 최근접 평균 분류기를 사용하여 분류 

능력은 향상시키며 수행속도가 매우 빠른 패턴정합

(Pattern matching)방법을 선택하였다.

본 논문의 순서는 다음과 같다. 2장에서는 낮은 

차원과 강인한 특징을 가지는 얼굴영상의 특징 벡터

를 얻기 위해  다중 2차원 이산 웨이블릿 변환(DWT)

에 대해 개괄적으로 설명한다. 또한, 높은 분리성과 

낮은 차원을 가진 새로운 특징공간을 얻기 위해 웨

이블릿 변환을 이용하여 얻어진 얼굴의 부 영상

(subimage)을 선형적으로 변형하는 DLDA에 대해 설

명한다[5]. DWT와 DLDA 같은 작업은 테스트 단계에

서 뿐만 아니라 학습 단계에서도 수행되어진다. 3장

에서는 실험 결과와 분석에 대해 설명하고, 마지막

으로 4장에서 결론을 제시한다.

2. 특징추출

분류시스템은 입력개체들을 결정클래스로 할당하

는 방법을 다루는 것인데, 그것의 정확도는 특징 셋

(Feature set)이 얼마나 문제를 잘 표현하는가에 달

려있다. 생체인식 시스템에서는 인식에 필요한 조건

에 맞는 특징을 찾아내는 것이 효과적이고 실현가능

한 시스템을 설계하는데 핵심요소이다. 실세계에서

의 문제들은 고차원의 특징을 가지지므로 이용하기

에 적절한 특징을 찾아내야 한다. 즉, 문제를 해결

하기 위한 특징의 차원이 너무 높을 때, 그 특징들

로부터 문제해결에 적합한 특징을 선택해야 한다.  

그림 1은 본 연구에 사용된 얼굴 영상을 보여준다. 

그림 1. 실험에 사용된 얼굴 영상들의 예.

이 영상의 각 픽셀 값들은 다음에 설명할 웨이블릿

의 입력 데이터로 사용된다. 

2.1 웨이블릿 변환

계층적 웨이블릿 함수와 이와 관련된 스캐일링

(Scaling) 함수는 원 신호나 영상을 다른 하위 대역

으로 분해한다. 분해과정은 계층의 다음 단계를 일

반화하기 위해 하위 대역에 반복적으로 적용시킨다. 

전통적인 피리미드 구조의 웨이블릿 변환은 신호를 

더 낮은 주파수 영역내에서 더 좁은 대역폭을 가지

는 주파수의 집합으로 분해한다[4]. DWT는 다중해상

도 분해 분석 능력이 우수하기 때문에 텍스처 분석

(Texture analysis)이나 영상 압축에 적용되어진다. 

그림 2는 전체적으로 조화를 이룬 피라미드 구조의 

얼굴영상에 대한 웨이블릿 분해를 보여준다.

그림 2. 얼굴영상의 3단계 웨이블릿 변환의 예

웨이블릿 분해 기술은 얼굴인식에서 고유의 특징

을 추출하는데 사용될 수 있다. 본 논문에서는 얼굴 

특징을 추출하기 위해 먼저 다중 2차원 Daubechies 

웨이블릿 변환을 사용 하였다. 웨이블릿 변환을 사

용하기 위해  픽셀(Pixel) 배열의 행벡터와 열벡터

에 대하여 고대역 및 저대역 통과 필터링을 통하여 
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영상 데이터를 4개의 부 영상으로 분해한다. 이산 2

차원 신호 및 영상의 경우, 웨이블릿 계수는 1차원

의 경우와 유사한 방법으로 계산할 수 있다.

본 논문에서는 계속적인 분해를 위해 항상 낮은 

주파수의 부 영상을 선택한다. 여기서는 3단계 웨이

블릿 분해에서 얻어지는 낮은 주파수의 부 영상을 

특징벡터로 추출하였다. 일반적으로 저주파 요소들

이 영상의 기본 형태를 나타내고 영상의 변화에 덜 

민감하며, 이러한 요소들이 가장 높은 변별력 정보

를 가진 부 영상이다. 특징벡터를 추출하기 위해 저

주파의 부 영상을 선택하는 단계는 얼굴 영상의 크

기에 달려있다. 본 실험에서 사용된 얼굴 영상보다 

영상의 크기가 더 작다면 1 또는 2단계의 저주파 부 

영상이 더 높은 변별력을 가질 수도 있다.

2.2 Direct Linear Discriminant Analysis

웨이블릿 변환을 통해 얼굴 특징 벡터를 추출한 

후에 10,304차원의 원래의 얼굴벡터 x를 168차원의 

특징벡터 y로 변환한다. 그림 3은 168차원의 특징벡

터를 구성하기 위해 웨이블릿 변환에 의해 획득된 

얼굴영상이다.

그림 3. 웨이블릿 변환에 의해 얻어진 얼

굴영상의 예. 

이렇게 웨이블릿 변환에 의해 획득된 얼굴영상을 

가지고 좀 더 특징의 차원을 줄이는 동시에 분별력

을 더욱 높이기 위해,  direct Linear discriminant 

analysis(DLDA)를 적용하여 특징벡터 y를 보다 차원

이 낮은 새로운 특징벡터 z로  변환한다. 기존의 

LDA방법은 저차원으로 데이터를 투영하기 위해 먼저 

PCA를 사용하고 그 다음에 LDA를 사용하고 있다. 그

러나 PCA 단계에서 판별에 유용한 요소들이 제거될 

수 있다. DLDA의 핵심은 가장 판별력이 있는 정보를 

포함한 S w의 영공간(Null space)을 버리기 보다

는, 유용한 정보를 포함하지 않은 클래스 스캐터

(class scatter) S b사이의 영공간을 버리는 것이다

[5].

각 스캐터(scatter)는 다음과 같이 주어진다.

S b= ∑
J

i= 1
n i(μ i-μ)(μ i-μ)

T (n×n)

S w= ∑
j

i= 1
∑
x∈C i

(x-μ i)(x-μ i)
T (n×n)

여기서 n i는 class  i의 특징벡터 수, μ i는 class  

i의 평균, μ는 전역평균, 그리고 J는 전체 class의 

수이다.  

DLDA 방법의 개요는 다음과 같다. 우선 입력 데이

터의 차원이 웨이블릿 변환을 통해 적당하게 축소되

므로 두 스캐터 행렬들(scatter matrices)이 너무 

커서 저장하기에 어려울 것이라는 계산적 어려움은 

걱정할 필요가 없다. 먼저 S b행렬에 대해 행렬V를 

찾아 대각화하면

V TS bV= D  

이다.  여기서 V 의 열은 S b의 고유벡터이고 D는 

감소 순서에서 S b의 고유값을 포함하고 있는 대각 

행렬이다. 전체 스캐터(scatter)의 값이 0이어서 전

혀 판별력을 행사하지 못하는 투영방향으로 0을 가

진 고유값과 고유벡터를 버리는 것이 필요하다[5]. 

D b
는 감소 순서에서 S b의 0이 아닌 m개의 고유

값을 포함하고 Y의 열은 상응하는 고유벡터를 포함

할 때, V 의 첫 번째  m개의 열벡터를 Y 로 놓으

면

Y TS bY = D b (m×m)    

이다. 다음 단계로 Z= YD -1/2b
 로 하면 

Z TS bZ= I이다[5].  U
T
U= I 일 때 행렬 

Z TS wZ 를 대각화하면

U T(Z TS wZ)U= D w

이다. 여기서 D w
는 그것의 대각성분에 0을 포함할 

수도 있다. D w
의 대각 요소를 정렬시킨 후 상응하

는 고유벡터와 함께 최상위에 있는 고유값을 버릴 

수 있다. 이렇게 얻어진 변환 행렬로부터 n×1의 

특징 벡터를 m×1의 특징벡터로 변환시킨다.      

           

4. 실험 결과

 본 논문에서는 Olivetti-Oracle Research Lab 

(ORL)에서 획득한 얼굴 영상을 사용하였다 [7]. 이 

ORL 데이터 셋은 40명으로부터 각각 10개의 얼굴 영

상을 획득한 총 400개의 데이터로 이루어져 있으며, 

이 데이터 셋은 그림 1에서와 같이 다양한 표정과 

다양한 방향의 얼굴영상을 포함하고 있다.  

학습과 테스트를 위해 각 개인당 각각 5장의 영상

을 임의적으로 골랐으며, 변화량을 줄이기 위해 각 

실험은 20회 이상 반복하였다. 학습 데이터에 LDA, 
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DWT+LDA, DLDA, 그리고 DWT+DLDA를 적용시켰다. 그

리고 각 방법마다 다음의 인식 방법을 사용하였다.

학습 데이터와 테스트 데이터는 변환 행렬에 의해 

각각 변형되고, 테스트 데이터 x는 x의 가장 근접한 

평균이 속하는 클래스에 할당된다. 가장 근접한  평

균이란 D가 유클리드 거리(Euclidean distance)일 

때, 만약

D(μ i,x)=
min
k D(μ k,x), k=1,2,…,J

 라면 J는 클래스의 개수를 나타내고 있으며, 여기

서 μ i∈μ 1,μ 2,…,μ J는  x의 가장 근접한  평균을 

나타낸다. 그림 4는 특징 차원에 따른 인식률의 결

과를 보여준다. 얼굴 영상에 대한 LDA 접근법의 가

장 높은 인식률은 25개의 특징벡터를 가질 때 

78.58%이다. DLDA의 인식률은 30개의 특징벡터를 가

질 때 94.65% 까지 올라갔다. DWT+LDA와 DWT+DLDA은  

각각 20개와 35개의 특징벡터를 가질 때 92.25% 와 

96.43%까지 올라갔다.  따라서 웨이블릿 방법론은 

보다 분별력을 높이는데 효과적임을 알 수 있으며, 

4가지 방법론 중에서 DWT+DLDA 방법론이 가장 좋은 

성능을 보임을 알수 있다.
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그림 4. 인식률 vs. 특징 차원

게다가 DWT+DLDA 접근법은 특징의 수가 15일 때 

94.72%까지 도달했다. 이는 다른 방법들의 최고 인

식률보다 더 높은 것이다. 이것은 DWT+DLDA방법이 

적은 수의 특징 벡터를 사용할지라도 다른 방법보다 

우수한 수행능력을 얻을 수 있다는 것을 보여준다. 

5. 결  론

본 논문에서는 얼굴인식을 위한 효과적인 특징추

출 방법을 제시하였다. 저차원의 강인한 특징을 추

출하기 위해 특별히 2차원 이산 웨이블릿 변환의 다

중해상도 분해를 사용하였다. 게다가 높은 식별력과 

낮은 차원을 가진 특징을 얻기 위해 DLDA 방법을 사

용하였다. 이러한 특징 추출 방법은 이동이나 회전

에 무관한 알고리즘을 요구하는 얼굴인식 시스템에 

적합하다.

인식률 측면에서 DWT+DLDA 가 LDA나 DLDA보다 우

수한 성능을 보여주었다. 이는 DWT+DLDA방법이 특징

추출에 있어서 특징 차원은 줄여주며 분별력은 높여

주는 효과적인 특징추출 방법임을 보여준다. 얼굴인

식과 같이 많은 클래스로 구성된 복잡한 데이터에 

대해서는 LDA 대신 DWT+DLDA가 사용될 수 있다. 이

는 다른 선형 분류기와 비교해 볼 때 쉬운 학습, 효

과적인 테스트, 좋은 수행능력 면에서 유리하다.

차후 연구에서는 이러한 접근법의 효율성과 강인

성, 그리고 현실적인 측면에서 신뢰할 수 있는 인간

의 얼굴 인식 시스템에 대한 검증을 위해서  더 많

은 수의 데이터를 대상으로 실험할 필요가 있다. 
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