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요       약

  다양한 네트워크 단말기와 서버로 이루어져 있는 분산 네트워크 환경에서 사용자의 단말기 단에 대

규모로 등록된 사용자의 얼굴을 인식하는 시스템의 요구는 빠르게 증가하고 있다. 우리는 기존의 

PCA(Principle Component Analysis) 알고리즘을 분석하여, 알고리즘의 특정 부분을 단말기와 서버로 

적절하게 분산시켰다. 이를 바탕으로 다양한 네트워크 환경에 적합한 얼굴인식 시스템 모델을 제시하

였다. 제안된 모델의 유용성은 실험을 통해 보이고자 하였다. 

1. 서론

   전통적인 얼굴 인식 시스템은 제한된 환경에서 소수의 

사람을 등록하여 사용하는 폐쇄적 시스템이 주류를 이루고 

있다. 그러나 네트워크 환경이 발달함에 따라 다양해지고 있

다. 이에 따라 다양한 단말기에 다수의 사람을 등록하여 실

시간으로 얼굴을 인식할 수 있는 시스템에 대한 요구들이 

지속적으로 증가하고 있으며, 이와 관련 응용 분야도 다양해

지고 있다[1-3]. 

  기존 분산 얼굴 인식 시스템에 대한 연구들은 클라이언

트 측에서 단순히 데이터를 입력받기만 하고, 서버에서 모

든 처리를 수행하는 모델에 관한 것이다. 또한, 네트워크

의 비용을 줄이기 위해 입력 데이터를 압축하는 방향으로 

연구의 초점이 맞추어져 있다[4]. 그러나 최근 클라이언트 

쪽 스마트폰 등의 단말기 성능이 비약적으로 발전하고 있

다. 이러한 환경에서는 클라이언트 측의 자원을 좀 더 적

극적으로 이용할 수 있는 분산 얼굴 인식 시스템에 대한 

연구가 필요하다[5-6].

  전통적인 얼굴인식은 다양한 알고리즘이 사용되고 있는

데, 그중 통계적 개념이 기반인 PCA 알고리즘은 명확한 

개념과 구현의 용이성으로, 오랫동안 꾸준히 사용되고 구

현됐다.

  본 연구는 이러한 기존의 PCA 알고리즘을 거대 분산 

환경에 적용하는 것에 관한 것으로, 알고리즘의 단계별 분

석을 통해, 각각의 단계를 서버와 클라이언트에 적절하게 

분산시켰다. 이를 기반으로 다양한 단말기의 환경에 최적

화될 수 있는 얼굴 인식 시스템 모델을 제시하였다. 제안

된 모델의 유용성은 실험을 통해 보이고자 하였다.

  본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 본 연

구의 기반이 되는 PCA 알고리즘에 관한 설명을 하고, 3

장에서는 본 논문에서 제안하는 분산처리 기반의 변형된 

PCA 알고리즘을 제시하고, 4장에서는 구현 및 실험을 바

탕으로 성능을 분석하였다. 그리고 5장에서는 결론 및 향

후 과제를 언급하였다.

2. PCA 알고리즘을 이용한 얼굴인식

  주성분 분석(PCA, Principle Component Analysis)은 

Karhunen-Loeve 변환(KL-변환), Hotelling 변환이라고도 

하며, 다변량 데이터 처리 방법의 하나이다. 다차원 특징 

벡터를 저차원 특징 벡터로 차원을 축소할 뿐 아니라 데

이터 시각화 그리고 특징 추출에도 유용하게 사용된다

[7-8].

  고유얼굴(EigenFace)을 이용한 얼굴인식 수행은 다음의 

절차를 따른다. 첫 단계로, M개의 NxN크기의 샘플 얼굴 

벡터 집합(S)을 구한다. 

        (1)

  위 식(1)으로 부터 평균 얼굴 벡터와 차 벡터를 계

산한다.

 
 
 



       (2)

                       (3)

  식(3)의 차 벡터로부터 공분산 행렬(C)을 구한다.
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 
 
 




   (4)

  식(4)로부터 고유값에 대응하는 고유벡터를 구한

다. 

  
 
 



          (5)

  고유벡터를 NxN로 재배열함으로써 고유 얼굴을 구

할 수 있다.

  그다음은 얼굴인식 단계이다. 인식할 얼굴을 입력 받고, 

입력 얼굴에 대한 고유 값을 구한다.

 
       ′      (6)  

  식 (6)에 의해 입력 얼굴 영상의 고유 얼굴 성분 벡터

를 구할 수 있다.

   ′  (7)

  입력 얼굴 영상과 후보 얼굴 영상들의 고유 얼굴 벡터

와 Euclidean Distance를 계산하여, 최소 거리의 얼굴을 

인식 결과로 결정한다.

  ∥∥
(8)

  얼굴인식은 크게, 샘플 이미지 집합의 Learning 단계와 

입력된 이미지에 대한 Face Recognition 단계로 나뉠 수 

있다. 정리하자면 <Table 1>과 같다.

<Table 1> Face Recognition using PCA Algorithm

1. Learning 

  1.1 Set up all sample images.

  1.2 Compute the mean of all the samples.

  1.3 Compute eigenvalues by subtracting the mean    

     from the sample image.

2. Face Recognition

  2.1 Read an input image.

  2.2 Compute Eigenvalues of the input image.

  2.3 Compute Euclidean distance between the eigenvalues  

      and that of the samples. And return the face 

     of minimum distance.

3. 알고리즘 분산을 적용한 얼굴 인식 모델 제안

  네트워크 환경에서 얼굴 인식 시스템을 통합적인 관점

에서 고려한다면, 전체 얼굴 인식 비용은 <Table 2>와 

같이 표현할 수 있다.

<Table 2> Cost Function of Face Recognition

             

CC : Client Cost
NC : Network Cost
SC : Server Cost

  전체 비용을 결정하는 요인에는 서버쪽의 부하, 현재 네

트워크의 연결 비용, 그리고 단말기쪽의 처리 비용이 있다. 

이러한 비용 함수를 고려하여, 우리는 PCA 알고리즘을 분

산시킨 3가지 모델을 제안한다.

3.1 모델 Ⅰ

  첫 번째 모델은 “서버 중심 모델”이다. 이 모델은 기본

적인 얼굴인식 시스템 모델이다. 얼굴인식 과정 중 하나인 

학습 단계는 서버에서 처리한다. 서버는 샘플 얼굴 이미지 

집합을 설정하고, 샘플 얼굴 집합의 평균 얼굴 벡터와 각 

얼굴의 고유벡터를 구한다. 학습 단계가 끝나면 얼굴인식 

단계를 수행하게 되는데, 이때 클라이언트는 인식할 얼굴 

이미지를 입력받고, 입력받은 이미지 데이터를 서버로 보

낸다. 서버는 입력받은 얼굴 이미지의 고유벡터를 구한다. 

고유벡터는 입력 얼굴 벡터와 샘플 얼굴들의 평균 얼굴벡

터의 차 벡터를 계산하여 구한다. 다음으로, 입력 얼굴과 

각각의 샘플 얼굴 고유벡터 사이의 Euclidean Distance를 

비교한다. 그 거리가 최소가 되는 샘플 얼굴이 오차의 임

계값보다 작은 경우, 인식 결과로 결정하고 그 결과를 클

라이언트에 통보한다.

<Table 3> Face Recognition using ModelⅠ

1. Learning 

  1.1 Set up all sample images. (S)

  1.2 Compute the mean of all the samples. (S)

  1.3 Compute eigenvalues by subtracting the mean    

    from the sample image. (S)

2. Face Recognition

  2.1 Read an input image. (C)

    2.1.1 Send the image to Server.(C)

  2.2 Compute Eigenvalues of the input image. (S)

  2.3 Compute Euclidean distance between the eigenvalues  

      and that of the samples. (S)

   2.3.1 Send the face of minimum distance to Client (S)

(C : Processing by Client, S : Processing by Server)

3.2 모델 Ⅱ

  두 번째 모델은 “클라이언트-서버 분산형” 모델이다. 학

습 단계는 모델Ⅰ와 같이 서버에서 처리한다. 반면에 모델

Ⅰ과는 달리, 얼굴인식 과정 중 입력 얼굴의 고유벡터를 

계산하는 과정은 서버에 의존하지 않고 클라이언트 자체

적으로 해결한다. 이를 위해, 학습된 샘플 얼굴들의 평균 

얼굴 벡터값을 서버로부터 얼굴 인식을 수행하기 전에 받

아온다. 서버는 클라이언트로부터 고유벡터를 받아, 입력 

얼굴과 가장 가까운 샘플 얼굴을 계산한 후, 그 결과를 클

라이언트에 전송한다.
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<Table 4> Face Recognition Using ModelⅡ

1. Learning

  1.1 Set up all sample images. (S)

  1.2 Compute the mean of all the samples. (S)

  1.3 Compute eigenvalues by subtracting the mean  

      from the sample image. (S)

2. Face Recognition

  2.1 Receive the mean values from Server. (C)

  2.2 Read an input image. (C)

  2.3 Compute eigenvalues of the input image. (C)

   2.3.1 Send the eigenvalue to Server. (C)

  2.4 Compute Euclidean distance between the eigenvalues  

      and that of the samples. (S)

   2.4.1 Send the face of minimum distance to Client (S)

3.3 모델 Ⅲ

  세 번째 모델은 “클라이언트 중심 모델”이다. 이 모델은 

얼굴인식 단계 중 일부를 서버에 의존하는 모델Ⅰ,Ⅱ와 

달리, 얼굴인식 수행에 필요한 값만 최초에 서버로부터 받

아, 클라이언트 자체적으로 얼굴인식을 수행하는 과정이

다. 클라이언트 측에서 얼굴인식 과정이 수행되기 전에, 

서버는 학습 단계의 결과물인 샘플 얼굴들의 평균 얼굴 

벡터와 각각의 고유벡터들을 클라이언트로 보낸다. 클라이

언트는 서버로부터 받은 데이터를 이용하여 입력 얼굴의 

얼굴인식 단계를 수행한다.

<Table 5> Face Recognition Using ModelⅢ

1. Learning

  1.1 Set up all sample images. (S)

  1.2 Compute the mean of all the samples. (S)

  1.3 Compute eigenvalues by subtracting the mean  

      from the sample image. (S)

2. Face Recognition

  2.1 Receive the mean values and the matrix of   

      eigenvalues from Server. (C)

  2.2 Read an input image. (C)

  2.3 Compute eigenvalues of the input image. (C)

  2.4 Compute Euclidean distance between the eigenvalues  

       and that of the samples. And return the face 

      of minimum distance. (C)

4. 구현 및 분석

  본 논문에서 제안한 시스템은 Java를 사용해 구현했다. 

서버는 Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q8300 @ 

2.50GHz 2.50Ghz, 3.25GB RAM, 운영체제는 Windows7을 

사용하였다. 클라이언트는 서버와 동일한 사양으로 PC를 

이용하였으며, 다중 클라이언트 사용자를 시뮬레이션하기 

위해 multi-Thread를 사용했다. 네트워크 환경은 

100Mbps의 대역폭이다.

  PCA 알고리즘의 성능 측정보다는 제안한 시스템의 성

능을 측정하는 것이 주된 목적이므로, 학습 대상 얼굴은 

20명을 수집하여 반복적으로 사용하였다. 학습 얼굴의 수

와 클라이언트 사용자 수를 각각 100, 500, 1000, 2000명으

로 설정하여 실험했다.
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(Fig 1) Face Recognition Reaction Time Test in 100, 

and 500 Sample Images

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

20

100 500 1000 2000

Client User(person)

Model1(1000)

Model2(1000)

Model3(1000)

Model1(2000)

Mode

Mode

Reaction Time(sec)

(Fig 2) Face Recognition Reaction Time Test in 1000, 

and 2000 Sample Images
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  실험에서 우리는 비용의 주된 요소를 시간으로만 측정

했다. PCA의 얼굴 인식률은 모든 실험에서 99%를 유지했

다. 또한, 성능이라는 관점에서는 다음과 같이 관찰된다. 

우리의 실험 환경에서 모델Ⅰ은 응답시간이 가장 느린 것

으로 나왔다. 그리고 모델Ⅱ와 모델Ⅲ이 대등하게 나왔으

나, 모델Ⅲ이 모델 중에서 가장 응답시간이 빨랐다. 

  모델Ⅰ의 경우, 얼굴인식 처리는 서버에서만 하므로, 다

른 모델들에 비해서 응답시간이 가장 느렸다. 또한, 인원

수가 증가할수록 서버의 부하가 커지므로 전체적인 응답

시간이 늘어났다. 반면에 모델Ⅱ의 경우, 모델Ⅰ에 비해 

얼굴인식 과정 중 일부를 서버에 의존하지 않고 자체적으

로 해결한다. 따라서 이 모델은 서버의 처리량이 적기 때

문에 대용량 데이터 환경에 적합한 모델이다. 그러나 모델

Ⅲ은 서버에 의존적이지 않다. 클라이언트 측에서 얼굴인

식의 대부분을 처리하기 때문에, 서버입장에서 부하를 줄 

일 수가 있다. 그래서 응답시간이 다른 모델들에 비해서 

가장 빨랐다. 하지만 서버가 대용량 데이터를 소유하고 있

는 환경이라면, 클라이언트는 이 대용량 데이터를 소화할 

수 없어, 이 모델은 적합하지 않다.

5. 결론 및 향후 과제

  우리는 PCA 알고리즘을 적당하게 분산시켜 얼굴을 인

식하는 시스템 모델을 제안하였고, 제안된 시스템의 유용

성을 보이기 위해 실험으로 분석하였다.

  우리가 제안한 각 모델의 특징은 다음과 같다. 모델Ⅰ은 

서버 비용이 높으므로, 메모리가 낮은 네트워크 단말기에 

사용하기 적합하다. 모델Ⅱ는 클라이언트와 서버가 일 처

리를 나눠서 한다. 따라서 클라이언트 비용과 서버 비용이 

높으므로, 대용량 데이터를 가진 서버 환경에서 사용하면 

적합하다. 모델Ⅲ은 클라이언트 처리가 많아 클라이언트 

비용이 높다. 따라서 메모리가 높은 단말기에 사용하면 적

합하지만, 대용량 데이터를 사용하기에는 제약이 있다.

  앞으로 다양한 단말기에서 시뮬레이션이 아닌 실제 구

현을 통해, 성능을 측정하고 분석하는 연구가 필요하다. 

또한, 기존 분산 시스템들에서 연구된 데이터 압축을 적용

해 시스템을 확장하는 것이 필요하다.
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