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요   약 

본 논문에서는 영상인식에서 널리 사용되는 지역적 특징인 SIFT와 부분공간분석에 의한 차원축소 

방법의 결합을 통하여 얼굴을 인식하는 방법을 제안한다. 기존의 SIFT기반 영상인식 방법에서는 추

출된 키 포인트 각각에 대하여 계산된 특징기술자들을 개별적으로 비교하여 얻어지는 유사도를 바

탕으로 인식을 수행하는데 반해, 본 논문에서 제안하는 접근법은 SIFT의 특징기술자를 명도 값으로 

표현된 얼굴 영상을 여려 변형에 강건한 형태로 표현되도록 변환하는 표현방식으로 본다. SIFT기반

의 특징기술자에 의해 표현된 얼굴 영상을 부분공간분석법에 의해 저차원의 특징벡터로 다시 표현

되고, 이 특징벡터를 이용하여 얼굴인식을 수행한다. 잘 알려진 벤치마크 데이터인 AR 데이터베이

스에 대한 실험을 통해 제안한 방법이 조명 변화와 가려짐에 강인한 인식 결과를 보여줄 뿐 아니라, 

기존의 SIFT 기반의 얼굴 인식 방법에 비하여 우수한 처리 속도를 보임을 확인하였다. 

1. 서  론 

 

얼굴인식이 매우 다양한 응용이 가능하지만 해결하기 

어려운 문제기 때문에 지난 10년간 많은 관심을 받았다

[1]. 데이터 집합의 통계적 특성을 분석하여 적절한 저

차원의 특징을 추출하는 부분공간분석 방법인 Eigen-

face 방법[2]과 와 Fisherface방법[3]은 잘 알려진 얼

굴 인식을 위한 접근 방법들이다. 하지만 이러한 전역적 

특징추출 방법이 얼굴 인식에 적용될 때에 있어서 큰 

문제점은 얼굴이 강체(rigid object)가 아니며 가려짐과 

조명의 변화에 영향을 받는 물체란 것이다[4][5]. Ei-

genface와 같은 얼굴 전체의 정보를 이용하는 방법은 

이와 같은 변화에 많은 영향을 받는다. 

한편, 객체 인식 등의 분야에서 주로 사용되는 지역적 

특징 추출 방법은, 특징점 주위의 픽셀들로부터 계산되

는 다양한 정보를 가지는 특징기술자(descriptor)들을 

영상으로부터 추출해 내고, 두 영상으로부터 얻어지는 

특징기술자들을 서로 비교하여 그 유사도를 바탕으로 

대응하는 쌍을 결정하는 특징점 매칭(match) 과정에 기

반하여 인식을 수행한다. 이러한 접근 방법에 있어 가장 

중요한 점은 특징기술자들이 영상의 주요 부분을 충분

히 잘 표현할 수 있도록 하는 구별성(distinctness)이 

보장되어야 하며, 동시에 환경 변화에 대해 강인해야 된

다는 것이다. 여러 가지 다양한 지역적 접근 방법이 제

안되어 왔으며 얼굴인식 분야에 있어서도 지역적 특징

을 이용한 얼굴 인식에서의 성능 비교가 진행된 바 있

다[6]. 

본 논문에서는 다양한 지역 특징 추출 방법 중 SIFT

에 기반한 방법을 사용한다. SIFT(Scale Invariant Fea-

ture transform)[7]는 Lowe가 제안한 지역 특징 추출

법으로, 이미 객체 인식 에서 여러 지역적 접근 방법 중 

성공적인 성능을 보인 바 있다[8]. 하지만 Lowe가 제

안한 방법은 얼굴 영상의 부족한 텍스쳐(texture) 정보

와 나쁜 조명으로 인해 충분하지 못한 수의 특징이 추

출되므로 얼굴 인식에서 안정적인 성능을 보여 주지 못

하였다.  

이러한 문제점을 개선하기 위하여 SIFT에 기반한 여

러 가지 변형방법들이 제안되었다. Bicego[9]는 얼굴 

영상을 일정한 격자(Grid)로 나누고 서로 같은 격자 영

역의 특징만을 비교하는 SIFT-GRID 방법을 제안하였

다. 제안한 방법은 기본적인 방법과 달리 매칭

(matching)과정에서 특징점들의 위치 정보를 고려함으

로써, 기존의 SIFT 방법에 비해 얼굴인식 분야에서 보
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다 개선된 인식 성능을 보여주었다. Luo[10]는 Bicego

의 방법을 개선하여 K-평균 군집화를 통한 단순 GRID

가 아닌 자동적인 영역 분할을 가능하게 하는 방법을 

제안 하였다.  또한, Dreuw[11]는 영상 전체에 균일하

게 특징점이 분포되도록 그 위치를 미리 정하여 특징점

을 추출하는 dense-SIFT 방법을 얼굴 인식에 적용하였

다. Dense-SIFT방법은 기존의 SIFT방법에 비해 보다 

조밀한 특징점을 추출하여 사용함으로써 결과적으로 인

식 성능 향상됨을 보였으나, 너무 많은 수의 특징점으로 

인하여 계산 량이 증가하는 문제점도 안고 있다.   

본 연구에서는 기존의 지역적 특징추출 방법의 환경 

변화에 대한 강건성(robustness)을 보존하면서, 동시에 

부분 공간 분석 방법을 통하여 저차원 특징을 추출함으

로써 통계적 의미를 고려하며 동시에 처리 속도를 개선

한 새로운 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 다음과 같

은 과정을 거쳐 얼굴을 인식한다. 우선, dense-SIFT 방

법을 이용하여 가로, 세로 일정한 간격으로 SIFT 특징

기술자를 계산한다. SIFT 특징기술자는 4x4 크기의 2차

원 배열 형태로 영상 정보를 표현하지만, 기본적인 

PCA와 LDA의 적용을 위하여 128차원의 기술자를 1차

원 벡터로 차례 대로 기록한다. 구성한 학습데이터 집합

에 대해 부분공간분석법을 적용하여 저차원의 특징을 

추출하고, 이를 최 근접 분류기의 입력으로 사용함으로

써 얼굴 인식을 수행한다. 

기존의 SIFT기반 특징 추출 및 인식 방법에서는 개개

의 특징기술자를 영상 간의 유사도 비교의 기본 정보로 

사용한 것과 달리, 제안하는 방법에서는 특징기술자를 

얼굴 영상의 각 국소부분을 표현하는 방식으로 본다. 즉, 

제안하는 방법에서는 특징기술자를 사용함으로써 얼굴 

영상이 가지는 다양한 환경 변화에 강인한 형태로 데이

터의 표현방식을 바꾸는 변환을 수행한다고 본다. 이렇

게 변환한 데이터에 부분공간 분석법을 적용하여 통계

적 의미를 포함한 저차원 데이터를 얻을 수 있다.  

이 논문은 다음과 같은 순서를 가진다. 2장에서는 얼

굴영상을 표현하기 위해 사용하는 SIFT 특징기술자에 

대해서 설명하고, 3장에서는 제안하는 방법에 대하여 설

명한다. 이어서 4장에서는 실험 환경을 제시하고, 실험

을 통해 제안된 방법을 입증하고 마지막 5장에서 결론 

내린다. 

 

 

2. SIFT기반 특징추출 
 

이 장에서는 얼굴영상을 다양한 변형에 강인한 형태

로 표현하기 위해 사용하는 SIFT는 특징기술자에 대하

여 설명한다. SIFT는 특징점을 추출하기 scale-space 

DoG (Difference of Gaussian) 함수를 사용한다. DoG

함수는 가우시안 평활화(Gaussian smoothing)와 부분 

샘플링을 통하여 구한 각기 다른 스케일(scale)을 가지

는 이미지 피라미드(image pyramid) 간의 차로서 구해

지며, 다음과 같은 식으로 정의될 수 있다  

 

,ݔሺܦ       ,ݕ ሻߪ ൌ ൫ܩሺݔ, ,ݕ ሻߪ݇ െ ,ݔሺܩ  ,ݕ ሻ൯ߪ כ ,ݔሺܫ  ሻݕ
             ൌ ,ݔሺܮ ,ݕ ሻߪ݇ െ ,ݔሺܮ  ,ݕ  ሻߪ
 

위 식에서 ݇는 상수이고 ܫሺݔ, ሻ 는 영상의 (x,y) 픽셀에ݕ

서의 명도 값, 그리고  ܩሺݔ, ,ݕ ሻ는 분산 σ를 가지는 2변ߪ

량 가우시안 함수이다 

DoG에서의 지역 극대값과 극소값은 현재 이미지에서

의 8방향 이웃 점과 이웃한 스케일에서의 같은 좌표 점

과 그 점의 8방향 이웃 점, 총 26개 점 사이에서의 극

대 혹은 극소 점을 의미한다. 이러한 극대, 극소 점이 

SIFT 특징 후보 점이 되며, 이후 과정을 통하여 특징 

점으로 확정한다. 

특징 검출 기반의 지역 특징 추출 방법을 얼굴 영상

에 적용한 경우에 발생하는 성능 저하의 원인은, 주로 

얼굴의 부족한 텍스처 정보와 나쁜 조명에 의하여 충분

하지 못한 수의 특징점이 선택되었기 때문이다. 그러므

로 기존의 지역특징 기반 영상인식에서 사용하는 특징 

검출기를 그대로 쓰는 대신 인위적인 기준으로 특징점

을 추출하는 방식을 사용함으로써 얼굴인식에 있어서의 

문제점을 해결하는 시도가 행해졌는데, SIFT를 사용한 

경우에 있어서의 이와 같은 변형을 dense-SIFT라 부른

다[12][13]. 본 논문에서는 dense-SIFT 방법을 적용

하여 모든 얼굴 영상으로부터 같은 수의 특징기술자

(descriptor)를 얻어 이를 이용하여 얼굴 영상을 표현한

다.  

SIFT에 기반한 의 특징기술자(descriptor)는 128차원

의 배열로 나타난다. 이것은 특징 점 부근의 4x4 격자 

영역 내부의 픽셀의 기울기 값을 8방향의 히스토그램으

로 나타낸 것이다[7]. 각 격자에서의 기울기의 크기 

݉ሺݔ, ,ݔሺߠ ሻ과 방향ݕ   .ሻ는 각각 다음과 같이 정의한다ݕ

 

݉ሺݔ, ሻݕ ൌ  ඥሺܮሺݔ ൅ 1, ሻݕ െ ݔሺܮ  െ 1, ሻሻଶݕ ൅ ሺܮሺݔ, ݕ ൅ 1ሻ െ ,ݔሺܮ  ݕ െ 1ሻሻଶ 

,ݔሺߠ ሻݕ ൌ ଵሺି݊ܽݐ
,ݔሺܮ ݕ ൅ 1ሻ െ ,ݔሺܮ ݕ െ 1ሻ
ݔሺܮ ൅ 1, ሻݕ െ ݔሺܮ െ 1,  ሻሻݕ

 

위의 식으로 계산한 기울기는 주 방향(principle di-

rection)에 맞춰 정렬하며, 이러한 정렬을 통하여 회전 

변화에 강인한 128차원의 특징기술자를 얻는다. 

dense-SIFT 방법에서는 영상 전체 영역으로부터 

2step pixel간격으로 특징점을 규정하고 각 특징점의 특

징 기술자를 계산하여 전체 영상을 표현하는 방식을 사

용한다. 이 논문에서는 dense-SIFT를 이용하여 얼굴 

영상을 표현하는 방식을 사용하며, 4장의 실험에서는 기

존의 SIFT 기반 방법과 제안하는 방법의 성능을 비교한

다. 이때 실험을 위해서는 SIFT, dense-SIFT 모두 
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Vedaldi와 Fulkerson[15]의 구현을 이용하여 실험을 

진행하였다. 

 

3. 제안하는 방법 

제안하는 방법은 dense-SIFT에 의해 추출된 지역특

징 집합에 대하여 부분공간 분석법을 적용하여 저차원

의 특징을 추출하여 인식에 활용한다. 이 장에서는 먼저 

본 논문에서 사용하는 부분공간 분석법인 PCA와 LDA

에 대하여 간단히 기술하고, 이어서 제안하는 결합 방법

에 대하여 기술한다.  

PCA를 활용한 얼굴인식[2]에서는 학습 데이터의 분

산을 최대로 하는 선형변환을 찾기 위해, 학습 데이터 

행렬의 공분산 행렬을 구한다. 공분산 행렬에 고유치 분

석을 적용하여, 벡터로부터 학습 데이터의 직교 기저 벡

터를 구한다. 이는 어떠한 새로운 이미지라도 고유얼굴

의 가중 합으로 표현 가능함을 의미하며, 실험 이미지의 

가중 합을 기존의 학습 데이터와 비교함으로써 이미지

의 소속을 결정한다. 

LDA을 활용한 얼굴인식[3]에서는 먼저 클래스 간 분

산 (between-class scatter) S௕ 와 클래스 내 분산 

(within-class scatter) S௪의 비율을 최대화하는 선형변

환을 찾기 위해, S୵
ିଵSୠ 에 고유치 분석을 적용하여, 직

교 기저 벡터를 구한다. LDA 역시 PCA와 마찬가지로, 

얼굴 영상을 이러한 직교 기저 벡터의 가중 합으로 나

타낼 수 있으며, 학습데이터와의 가중 합의 비교를 통해 

얼굴영상의 적절한 클래스에 할당한다. 

이러한 부분 공간 분석법은, 학습 데이터 집합으로부

터 그 통계적인 특성을 분석함으로써 통계적으로 의미 

있는 저차원의 특징벡터를 효과적으로 추출하는 장점을 

가지고 있다. 따라서 얼굴인식과 같이 고차원의 데이터

를 위한 인식 문제에서 널리 사용되고 있다. 그러나, 얼

굴영상과 같이 조명, 포즈, 표정, 폐색(occlusion)과 같

이 매우 다양한 변형이 존재하는 경우에는 이들을 충분

히 잘 반영한 특징을 추출하기 위해서는 매우 많은 수

의 학습데이터가 필요하며, 따라서 제한된 데이터만을 

활용 가능한 실제 응용에서 좋은 성능을 기대하기 어렵

다는 단점을 가지고 있다.  

따라서, 본 논문에서는 2장에서 살펴본 SIFT 기반방

법과 부분공간분석법을 적절히 결합함으로써 서로의 장

단점을 보완한 새로운 얼굴인식 방법을 제안한다. 제안

하는 방법에서는, 첫째로, 이미지를 지역 특징으로 나타

낸다. 이 과정을 통해 이미지로부터 환경 변화에 좀 더 

강인한 변환을 얻을 수 있다. 둘째로, 지역특징으로 표

현된 영상에 대하여 전역적 특징 추출법을 취함으로써 

통계적 의미를 가지는 저차원 특징을 추출 할 수 있다.  

기존의 단순한 지역특징에 기반한 접근 방법은, 두 얼

굴 간의 유사도를 측정하기 위하여 얼굴의 모든 특징을 

서로 비교하여야 한다. 이로 인하여 학습 영상의 수가 

많을수록 테스트 시간이 급격하게 늘어난다. 반면, 제안

하는 방법은 뽑혀진 특징 벡터를 모아서 고차원의 행렬

을 구성하며 여기에 통계적 특징 추출 방법인 PCA 혹

은 LDA를 적용함으로써 저차원의 특징을 획득한다. 이

는 학습에서 추가적인 처리 시간을 필요로 하지만, 테스

트 단계에서 현저한 처리 속도 향상을 가지며, 기존의 

접근 방법과 달리 많은 공간을 필요로 하는 학습 데이

터를 유지할 필요가 없다. 

제안하는 방법의 전체적인 처리과정을 그림 1에 나타

내었다. 먼저, 모든 학습 영상데이터에 대하여 dense-

SIFT방법을 적용하여 영상을 특징 기술자로 표현한다. 

이렇게 얻어진 새로운 데이터 집합에 대하여, 부분공간 

분석법(PCA 혹은 LDA)를 적용하여 저차원의 특징벡터 

집합을 얻는다. 새로운 데이터가 주어지면, 같은 방식으

로 dense-SIFT와 부분공간분석법을 통해 저차원 특징

벡터를 얻고, 이를 학습데이터에 대한 특징벡터 집합들

과 비교함으로써 인식을 수행하게 된다. 인식을 위해서

는 최 근접 이웃 알고리즘 (Nearest Neighbor Method)

을 사용한다.   

 

 

그림 1. 제안하는 방법의 전체적인 처리과정 

 
4. 실험 결과 
 

이 절에서는, 제안된 방법의 유용성을 검증하기 위하

여 조명변화 및 가려짐 변형 등을 가진 데이터를 이용

하여 비교실험을 수행한다. 사용한 데이터는 벤치마크 

데이터로 잘 알려진 AR-Face 데이터베이스이다. AR-

Face 데이터베이스의 다양한 변형 데이터에 대하여, 기
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본적인 부분공간 분석법인 PCA와 LDA만 적용한 방법

과, 기본적인 SIFT에 의한 방법, 그리고 dense-SIFT방

법과 성능을 비교하였다.  

 

4.1 실험데이터 

 

AR-Face 데이터베이스는 Martinez와 Benavente가

제작하였다[16]. 이 데이터베이스는 남자 70명, 여자 

56명의 정면 영상으로 이루어져 있으며, 2주 간격을 두

고 촬영된 각 13장의 이미지로 구성된다. 2개 세션에서

의 각 13장의 이미지는, 표정 변화, 조명 변화, 부분적

인 가려짐(partial occlusion)의 차이가 있다. 본 실험에

서는 남, 여 50명씩 총 100명을 대상으로 실험하였다. 

그림 2에 AR 데이터베이스로부터 주어지는 기본 영상

의 예를 나타내었다.  

 

 
그림 2. AR-Face DB. 예제: 하나의 세션 

 

4.2 실험조건 

 

실험에서는 수작업을 통해 눈 중심점으로 정렬을 맞

춘 얼굴 이미지를 사용하였다[17]. 귀, 목을 포함하는 

부분을 제거하였고 눈, 코 부분이 다른 이미지와 같은 

선상에 있도록 모핑(morping)하였다. 마지막으로 이미

지 크기를 88x64로 동일하게 변환하였다. 

dense-SIFT를 이용한 특징 추출에서는 이미지 가장

자리영역 4.5 픽셀을 비워두고 나머지 영역에 대해서 

가로, 세로 모두 두 픽셀 단위의 간격으로 조밀한

(dense) 특징 점을 추출하였다. 실험에 사용된 88x64 

크기의 단일 이미지로부터 1120개의 특징기술자를 얻

을 수 있었다. 

전역적 특징 추출법의 적용을 위해, 이미지 한 장에서 

얻어진 dense-SIFT 특징을 1차원 벡터로 표현한다. 1

개의 특징기술자는 128차원의 벡터이므로, 실험에 사용

된 이미지 한 장은 1120x128 크기의 1차원 벡터로 표

현 가능하다.  

SIFT와 dense-SIFT 함수는 Vedaldi와 Fulkerson의 

구현[15]을 사용하였으며, 실험에서의 SIFT와 DSIFT 

얼굴인식은 각각 SIFT 특징점, dense-SIFT 특징점을 

사용하였음을 의미한다. 학습과 테스트 얼굴 영상간의 

유사도 측정은 Lowe[7]가 제안한 특징점 매칭

(matching) 방법으로 판단하였다. PCA는 99%의 정보를 

보존하도록 기저를 선택하였으며, 처음의 4개의 기저를 

제외하였다. LDA는 PCA를 통하여 얻어진 새로운 특징

집합을 대상으로 수행하였으며, 가능한 모든 기저를 분

류에 사용하였다. 제안하는 DSIFT PCA와 DSIFT LDA 

방법 모두 PCA와 LDA와 같은 방식으로 기저를 선택하

였다. 

 

 

4.3 실험 결과 
 

실험1에서는, 시간 변화에 따른 강인함을 알아보기 

위하여, 남녀, 50명씩 총 100명에 대하여 가려짐이 없

는 첫 세션의 7장의 이미지를 학습 데이터로 두고 2주 

후의 두 번째 세션의 7장의 이미지를 테스트 데이터로 

정하여 수행하였다. 결과는 표 1에 제시하였다. 기존의 

PCA와 LDA와 비교할 때 제안하는 방법 (DSIFT PCA

와 DSIFT LDA)이 인상적인 인식률의 향상을 보였으며, 

기본적인 SIFT방법은 기본적인 PCA와 유사하게 저조

한 성능을 보였다. 조밀한 특징점을 추출하는 DSIFT방

법이, 인식성능 면에서 가장 우수하였는데, 이는 사용한 

특징기술자의 변형에의 강건성을 보여준다고 할 수 있

다. 그러나, 표에서 확인할 수 있듯이 수행시간이 지나

치게 오래 걸려서 실제 응용 시스템으로 구현되기는 어

렵다는 한계를 가진다. 이에 반해 제안하는 방법의 경우

에는 인식성능은 DSIFT에 비해 다소 떨어지나 수행시

간에 있어서는 DSIFT에 비하여 3500배 이상 감소하였

다. 이 실험을 통하여 제안하는 방법이 시간 변화에 따

른 영상 변화에 강인하며, 효과적으로 dense-SIFT의 

특징과 부분공간분석 방법의 특징을 결합한 것을 보여

준다. 

그림 3. 실험에 사용된 이미지 예 
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실험2에서는 부분적인 가려짐에 의한 강인함을 실험하

기 위해, 남녀, 50명씩 100명에 대해 첫 번째 세션의 

가려짐이 없는 3장의 이미지를 학습 데이터로 나머지 

10장의 그림을 테스트 데이터로 사용하였다. 첫 번째 

실험과 비교할 때 PCA, LDA는 가려짐에 대해 성능 저

하가 뚜렷하게 나타났다. 이에 반해 제안하는 방법은 

PCA와 LDA에 비하여 인식률의 현저한 향상을 가져왔

다. 이번 실험에서도 첫 번째 실험에서와 같이 dense-

SIFT를 이용한 경우가 가장 높은 인식률을 보여주었다. 

하지만 제안하는 방법은 하나의 인식에서 dense-SIFT

에 비해 1200배 이상의 처리 속도를 향상을 보여준다. 

이러한 점에서 제안하는 방법이 인식률과 수행 시간을 

동시에 볼 때 효율적인 방법이라 볼 수 있다. 

 

표 1. 시간 변화에 따른 얼굴 인식 결과 

실험 

집합 
방법 특징 수 인식시간 인식/학습

오인식

률 (%)

집합 

1 

PCA 229 1 1 23.00

LDA 99 0.9 1.01 15.86

SIFT Avg.27.18 366.9 14.09 24.29

DSIFT 1120x128 532914.6 19290.77 0.14 

DSIFT PCA 568 148.2 14.32 2.14 

DSIFT LDA 99 148.1 14.98 0.43 

집합 

2 

PCA 133 1 1 57.10

LDA 99 1.07 1.14 56.80

SIFT Avg.25.38 256.31 70.02 56.80

DSIFT 1120x128 277496.4 67435.45 0.00 

DSIFT PCA 252 223.31 77.24 5.00 

DSIFT LDA 39 223.26 77.62 3.90 

 

 

5. 결   론 
 
본 논문에서는 SIFT에 기반한 특징기술자로 얼굴 영

상을 표현하고, 이에 부분공간분석법을 적용하여 얼굴을 

인식하는 효율적인 얼굴인식 알고리즘을 제안 하였다. 

제안한 방법의 유용성을 판단하기 위해 AR 데이터베이

스를 이용하여 다양한 환경 변화 아래의 얼굴을 인식하

였다. 제안하는 방법은 실험 결과 높은 얼굴 인식 성능

과 동시에 빠른 처리 속도를 보여주었다. 본 논문은 다

른 특성을 가진 여러 특징 추출법의 결합한 새로운 특

징추출법 개발을 위한 기초 연구로서, 향후 보다 정교한 

특징추출법을 적용함으로써 인식률과 수행시간 면에서 

동시에 최상의 결과를 얻는 방법을 개발할 수 있을 것

으로 기대된다. 
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