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Abstract - 본 논문에서는 PCA와 입자 군집 최 화 알고리즘을 이용
한 얼굴이미지에서 특징선택 방법에 하여 제안한다. 2차원 얼굴이미지
의 히스토그램 분표값에서 정규화합 연산을 이용한 히스토그램 평활화 
기법을 거쳐 비효과를 주어 화질을 개선시켜 다. PCA는 2차원 얼
굴이미지를 이용하여 공분산 행렬을 구한 후 그것의 고유값에 따른 고
유벡터를 구하여 얼굴인식에 사용될 특징 벡터들을 추출한다. 한 추출
된 특징벡터 에서 얼굴인식 성능에 요한 요소가 되는 특징 벡터들
을 입자 군집 최 화 알고리즘을 이용하여 최 화한다. 다항식 기반 
RBF 신경회로망을 사용하여 얼굴인식 성능을 평가한다. 본 논문에서 
제안된 방법을 통해 최 화된 특징벡터와 얼굴인식률과의 계를 알 수 
있다.

1. 서    론

  패턴인식 시스템에서 특징의 차원수를 결정하는 것은 계속되서 논의
되고 있는 요한 문제이다. 데이터의 양을 나타내고 특징벡터의 차원을 
축소할 수 있는 PCA(Principal Component Analysis)는 패턴 인식과 컴
퓨터 비젼 분야 등에서 리 이용되는 통 인 특징 추출과 데이터 표
에 한 기술이다. 특히 신경망, SVM(Support Vector Machines), 
Adaboost와 같은 여러 가지 표 인 얼굴인식 방법들 에 PCA가 포
함되어 있다.
  Sirovich와 Kirby[1], [2]는 얼굴 상을 효율 으로 표 하기 해 처
음으로 PCA를 용하 다. 그들은 하나의 얼굴 상은 얼굴의 기  벡
터와 평균 벡터로 정의되는 은 수의 가 치 합으로 표 하 다. Turk
와 Perland는 1991년에 얼굴 인식을 한 고유얼굴(Eigenface) 방법을 
제안하 다.[3]
  PCA에 기반한 얼굴 인식 방법은 1차원의 얼굴 벡터들로 변환하여 구
한 공분산 행렬로부터 고유값과 고유벡터를 계산하고 크기 순서로 정렬
된 고유값에 응하는 고유벡터를 구한다. 이 게 구한 고유벡터는 하나
의 얼굴 상을 나타내는 기  벡터들이다. 실제 인식 단계에서는 입력 
상을 선형 변환하여 얻은 특징 벡터를 미리 구해 놓은 특징 벡터들과 

비교함으로 얼굴을 인식하게 된다.
  PCA에서 구한 특징벡터는 얼굴인식에 사용되는 특징이다. 본 논문은 
그 특징의 차원수에 따라 인식률에 어떠한 향을 미치는지에 해서 
입자 군집 최 화 알고리즘을 통해 최 화 한다.[4] 본 논문에서 사용된 
얼굴인식 알고리즘은 분류기로서 학습능력과 일반화 능력이 우수한 다
항식 기반 RBF 신경회로망을 설계한다.[5]
  본 논문의 구성은 2장에서 PCA를 이용한 얼굴인식 방법에 하여 기
술하고, 3장에서 얼굴인식을 한 입자 군집 최 화 알고리즘과 다항식 
기반 RBF 신경회로망에 하여 설명한다. 그리고 4장에서 ORL 얼굴이
미지 데이터를 가지고 실험을 통해 특징의 차원수와 인식률과의 계를 
보여 다. 마지막으로 결론을 맺는다.

2. PCA를 이용한 얼굴이미지 특징벡터 추출

  2.1 얼굴 이미지 전처리
  얼굴 이미지들은 각각 크기나 밝기정보, 회 각에 한 정보에 따라 
같은 얼굴이나 같은 환경이라고 할지라도 각기 다 다르다. 이러한 차이
들은 얼굴인식에서 커다란 왜곡 상이나 오류인식의 확률을 높이는데, 
히스토그램 평활화와 이미지 정규화를 통해서 빛에 한 요인을 보상해
다.

  2.2.1 히스토그램 평활화
  히스토그램 평활화 과정은 다음과 같다.
[단계 1] 원시 입력 상의 밝기값에 한 히스토그램을 생성
[단계 2] 생성된 히스토그램을 정규화합 히스토그램으로 변형
[단계 3] 정규화합 히스토그램을 이용하여 입력 상을 다시 매핑

  정규화합의 계산을 한 변환식은 식(1)과 같다.

h( i) =
G max

N t
H(i) (1)

여기서, H( i)는 원본 입력 상의  히스토그램, h( i)는 정규화

합 히스토그램, G max
는 상의 최  밝기값(일반 인 흑백 상에서 

255), N t
는 입력 상 내부에 존재하는 픽셀의 개수이다.

a. 평활화한 히스토그램

➡

b. 평활화할 이미지
<그림 1> 히스토그램 평활화 결과

  2.2.2 이미지 정규화
  빛과 배경에 의하여 발생하는 에러를 이기 하여 임의로 설정된 
평균과 분산을 기 으로 이미지를 정규화 해 다.
  이미지 정규화를 계산하기 한 식(2)와 같다.

N( i) =
(O i-m i) σ

σ
i+ m

(2)

여기서, N( i)는 정규화한 이미지, O i
는 원 이미지, m i

는 평균 이

미지, σ
i
는 원 이미지 표 편차, σ 기 설정된 표 편차, m 기 

설정된 평균이다.

  2.2 PCA 알고리즘
  PCA를 이용한 얼굴인식 알고리즘은 다음과 같다.

[단계 1] 인식후보 얼굴 벡터 집합( S)의 구성

[단계 2] 평균얼굴 벡터( Ψ) 계산

[단계 3] 각 인식후보, 얼굴 벡터와 평균얼굴 벡터의 차 벡터( Φ
i
) 계산
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[단계 4] N 2×1  벡터 Φ
i
로부터 공분산 행렬( C) 계산

[단계 5] 공분산 행렬( C)로부터 고유벡터와 고유치 계산

[단계 6] 주성분 선택을 통한 변환행렬 U를 구함

[단계 7] 변환행렬 U와 인식후보 얼굴 벡터 집합( S)를 이용하여 특
징벡터 추출

  3. 얼굴인식을 위한 입자 군집 최적화 알고리즘과 다항식 기반 RBF 
신경회로망 설계

  3.1 입자 군집 최적화(Particle Swarm Optimization)
  본 논문에서는 PSO 알고리즘을 사용하여 pRBFNN의 학습률과 모멘
텀 계수, 퍼지화 계수와 PCA를 통해 얻은 특징벡터를 최  동조하여 
분류기로서의 성능을 향상 시킨다.

<그림 2> 특징벡터로 이루어진 particle 구조

  3.2 다항식 기반 RBF 신경회로망 설계
  설계된 pRBFNNs 구조는 FCM 클러스터링에 기반한 분할 함수를 활
성 함수로 사용하며, 다항식 함수로 구성된 연결가 치를 사용함으로서 
기존 신경회로망 분류기의 선형 인 특성을 개선한다. pRBFNNs 구조
는 언어  해석 에서 “If-then”의 퍼지 규칙으로 표 되며 퍼지 추론 
메커니즘에 의해 구동된다. 즉 조건부, 결론부, 추론부 세 가지의 기능  
모듈로 나뉘어 네트워크 구조가 형성된다. 조건부는 FCM 클러스터링을 
사용하여 입력 공간을 분할하고, 결론부는 분할된 로컬 역을 다항식 
함수로 표 한다. 마지막으로, 네트워크의 최종출력은 추론부의 퍼지추
론에 의한다.

  3.2.1 판별 함수
  패턴분류의 문제는 2부류 분류문제와 다 부류 분류문제로 나  수 있
다. 분류기를 표 하는 여러 방법이 있지만 일반 으로 많이 사용하는 
방법으로는 두 부류 분류 문제에 해 식(10)을 다 부류 분류문제에 
해 식(11)과 같은 규칙을 이용한다.

w 1
으로판정 if g(x) > 0; w 2

로판정 otherwise (3)
w i
으로판정 if g i( x ) > g j( x ) for all i≠j (4)

  여기서 g j( x ), j=1,...m은 j번째 클래스에 한 별 함수이

고 m은 클래스 수이다. w j
는 j번째 클래스를 나타낸다. 2부류 분류문

제는 출력층에 1개의 출력뉴런이 존재하고, 식(3)과 같이 1개의 별 함
수만을 사용하여 해당 클래스로 패턴을 분류한다. 다 부류 분류문제인 
경우 m개의 출력 뉴런이 존재하며, 식(4)와 같이 m개의 별함수를 생
성하고 해당 클래스로 분류한다.

  3.2 Gradient Descent Method를 이용한 학습

   본 논문에서는 별함수 g j( x )를 생성하기 한 P-RBFNN 학습

을 해 경사 하강법과 모멘텀 방법을 통해 이루어 진다. 계수 동정을 
한 학습은 식(13)으로 표 되는 오차를 모든 패턴에 해 최소화 하도
록 진행된다.

E q=
1
2
( t q-y q)

2
q=1,..,N (5)

E q
 는 q번째 패턴에 한 오차, N은 입력 패턴 수이고 t q는 q번째 

패턴에 한 목  값이다. y q는 q번째 패턴에 한 네트워크의 최종

출력이다.

4. 실험 및 결과

  본 논문은 얼굴 인식의 성능을 평가하기 해 리 잘 알려진 
ORL(Olivetti Research Lab.) 얼굴 데이터베이스를 사용하 다. ORL 얼

굴 데이터베이스는 총 400장의 얼굴로 구성되어 있으며, 40명에 해 10
장씩 각각 약간의 포즈 변화, 명암 변화, 표정 변화가 있는 상뿐만 아
니라 썬 라스, 콧수염, 안경 등과 같이 얼굴의 구성 요소를 가리는 
상들도 존재한다. 모든 얼굴 상들은 그 이스 일 상으로 112×92의 
크기를 갖는다.
  실험에 사용된 라미터는 아래의 표 1과 같다.
  <표 1> 얼굴 인식에 사용된 실험 파라미터

라미터 값

pRBFNNs

학습 횟수 300

규칙 수 2

Training datasel 이미지수 본인 5 / 타인 78

CV datasel 이미지수 본인 2 / 타인 39

Test datasel 이미지수 본인 3 / 타인 273

PSO

세 수 10

particle 수 100

탐색범

학습률 [1e-9, 0.01]

모멘텀 계수 [1e-9, 0.01]

퍼지화 계수 [1.1, 3.0]

  설험의 성능 지수는 각 사람 별로 FRR(False Rejection Rate)와 
FAR(False Acceptance Rate)를 구하고 최종 성능은 TER(Total Error 
Rate)의 평균으로 결정하며 각 사람의 TER은 다음의 식으로 표 된다.

TER=
FRR+FAR

2
(3)

  최  PCA를 통해서 얻은 특징벡터의 차원수는 400개 다. 본 논문에
서는 얼굴인식에 사용되는 특징으로 체 400개와 고유치가 높은 순서
로 200개, 100개, 50개의 특징벡터의 차원수를 가져와서 실험을 하

다. 그리고 본 논문에서 제안한 입자 군집 최 화 알고리즘에는 특징벡
터의 차원수 50개를 가지고 실험하 다. 실험결과는 표 1와 같다.

  <표 2> ORL 얼굴 데이터의 실험 결과

No. of features FRR FAR TER

400 0.942 0.045 0.4935

200 0.408 0.073 0.2405

100 0.158 0.047 0.1025

50 0.187 0.040 0.1135

PSO+50 0.092 0.037 0.0645

5. 결    론

  본 논문에서는 PCA 변환을 통하여 고차원 이미지의 차원수를 줄여 
특징 벡터를 얻어, 그 특징 벡터만으로도 얼굴인식이 가능함을 증명하였
으며 또한 입자 군집 최적화 알고리즘을 통해 특징 벡터중에서도 얼굴
인식의 인신률에 영향을 미치는 최적화된 특징으로 성능을 향상시킬 수 
있음을 보였다.
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