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Abstract

본 논문에서는 기존의 개인 식별 방법의 한계를 해결하는 대안으로 떠오르고 있는 생체인식 기술 중 인식률이 뛰어나

고 신뢰성 있는 홍채인식 시스템을 구현하고자 한다. 구현을 위하여 신호처리 분야에서 주로 사용되는 wavelet변환으로

계수 특징 값 추출을 하였으며, 인식률을 알아보기 위하여 신경망 기법을 이용하고자 한다. 그러나 신경망 기법에서 주로

사용되는 비선형 최적화기법인 Scale Conjugate Gradient는 최적화 문제점을 해결하기에는 수렴속도가 느리기 때문에 적

합하지 않다. 따라서 본 논문에서는 기존 Scale Conjugate Gradient를 보완한 Levenberg-Marquardt Back-Propagation을

홍채인식에 적용하여 구현함으로써 인식율을 높이고자 한다. 적용한 알고리즘 구현으로 해의 수렴정도, 변수 벡터의 변

화정도에 따라 크기를 적절히 변화시킴으로써 수렴속도를 개선하고, 효율성과 안정성을 동시에 얻을 수 있었다.
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1. 서 론

인터넷의 발달로 생체인식 시스템은 그 기능이 다양

화되고 높은 인식률을 갖는 시스템의 발달로 위조가

불가능하고 신뢰성이 높아, 현금 지급기, 과학 수사 등

에 활용되고 있다. 이러한 높은 신뢰성을 요구하는 분

야에 최근들어 생물학적 데이터를 이용하는 생체 감지

분야가 매우 활성화되고 있다. 지금까지는 대부분의 경

우 패스워드를 이용한 사용자 인증방법 등을 이용하고

있으나, 타인에게 노출되기 쉬워 정보를 

보호하기 위한 혹은 개인을 안전하게 인증하기 위한

좋은 수단이 될 수 없다. 이러한 단점을 극복하기 위해

개인의 신체적 또는 형태학적 특징에 따라 사람의 신

원을 확인하는 생체인식(Biometrics)이 활발하게 연구

되고 있다.

이에 따라 신원 확인 및 인증을 위한 많은 기술들이

소개되고 있으나, 각각 그 취약점을 가지고 있는 것이

현실이다. 따라서, 인간의 생체 자체를 인식하는 기술

이 강력한 보안 및 인증 분야의 해결책으로 제시되고

있다. 생체인식은 개인의 신체적·생물학적·행동적 기

반으로 개인을 인식하거나 검증하기 위한 자동화된 방

법으로 신뢰도가 높고 정확성을 지닌 개인식별 방법이

라 할 수 있다[1-3].

생체인식에 의한 개인 식별방법이 지금의 패스워드

나 ID 카드에 비하여 갖는 장점은 매우 많지만, 생체인

식은 실존에 의한 인증이라는 점이다. 즉, 패스워드나

ID 카드의 경우는 분실이나 대여 등에 의한 도용의 우

려가 있으나 생체인식의 경우 해당자가 실제로 있어야

본인 여부가 확인된다. 생체인식을 통한 개인 식별은

새로이 등장한 개념이 아니라 오래 전부터 사용되어왔

다. 이러한 개인 식별 시스템은 보다 낮은 비용과 높은

신뢰도를 갖게 하려는 시도가 계속되고 있다. 특히 이

러한 연구의 기반이 되는 Back-propagation은 다층 퍼

셉트론에 관련된 가중치 및 임계값에 대한 해를 반복

해서 구하는 일반적인 방법을 사용한다. 작은 학습률이

사용되는 경우에 아주 안정적인 최소 강하법에 속하지

만, 수렴이 느린 단점을 가지고 있다. Back-propaga-

tion의 성능을 높이기 위한 방법으로 moment 항의 추

가, 가변적인 학습률의 적용 등이 고려될 수 있다. 가

중치 및 임계값의 해를 얻기 위한 다른 방법은 매우 복
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잡한 알고리즘을 적용하고 있는데, 이들 대부분은 뉴톤

방법을 근거로 하고 있지만, 실제 적용에 있어서는 뉴

톤 방법과 최소 강하법의 절충안을 사용하고 있으며

Scale Conjugate Gradient(SCG)를 많이 주로 이용한다.

하지만 비선형 최적화기법인 Conjugate Gradient는 최

적화 문제점을 해결하기에 수렴속도가 느려 적합하지

않다. 따라서 본 논문에서 Levenberg-Marquardt Back-

Propagation을 적용한 홍채인식 시스템에서는 해의 수

렴정도, 변수 벡터의 변화정도에 따라 적절히 크기를

변화시킴으로써 학습 수렴속도가 빨라지며 효율성과

안정성을 동시에 얻을 수 있다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존의 관

련연구, 3장에서는 제안된 홍채인식 시스템의 구현 기

법과 성능분석, 4장에서는 본 시스템의 구현 및 실험

결과, 5장에서는 결론 및 향후 연구과제에 대해서 기술

하고자 한다. 

2. 홍채영상 인식 적용방법

2.1. 홍채인식 시스템

홍채인식 시스템은 홍채영상을 획득하기 위한 영상

획득부와 획득된 영상을 이용해 식별하는 인식부분으

로 나눌 수 있다. 홍채영상 획득부는 홍채영역을 분리

하는 홍채영역 추출, 홍채영역에 나타나는 무늬패턴의

특징을 추출하는 홍채특징 추출, 홍채특징을 부호화 하

는 홍채코드 생성, 두 홍채코드의 유사도를 비교하기

위한 등록 및 인식 등의 기능을 수행한다. 일반적인 홍

채인식 시스템의 작동원리는 시스템 중앙렌즈에서 5-

30 cm 정도 떨어져 사용자의 눈을 카메라에 갖다 대면

자동으로 홍채를 흑백 디지털 이미지로 저장하고, 사용

자 홍채의 고유한 패턴이 디지털 신호화되어 홍채 코

드가 형성되고, 형성된 홍채코드는 데이터베이스에 등

록되며 이후 2-3초 내에 이 코드로 신원을 확인하게

된다[4-6].

2.2. wavelet 변환

Wavelet 변환은 다해상도 시스템으로 입력된 신호의

샘플 주파수를 다른 형태의 샘플 주파수로 변환시켜

다양한 주파수 대역에서 신호를 처리할 수 있는 장점

을 가지고 있다. 입력 신호의 샘플링 주파수를 2down-

sampling으로 분할할 수 있으며, Wavelet 함수와 스케

일링 함수를 입력신호와 곱하여 고주파와 저주파로 주

파수 대역을 나누어 신호를 분석하는데 매우 유용하다.

Wavelet 함수의 주파수 분할특성은 모 wavelet (mother

wavelet)의 종류에 따라 달라진다. 

Wavelet 변환을 위한 공간 L2(R)은 임의의 함수 에

대하여 

식(1)

식(1)을 만족한다. 퓨리에 변환을 기저 함수 집합인

{ejnx}의 선형조합으로 표현한다면, Wavelet 변환은 다

음 두 가지 조건을 만족하는 기저 함수(wavelet 함수)

의 선형조합이라고 할 수 있다. 

식(2)

 

식(3)

Wavelet 변환은 Wavelet 함수ψ(x)로부터 스케일링

(scaling)요소 ‘a’와 천이(translation)요소 ‘d’로 구분하

여 표현할 수 있다. 

식(4)

Wavelet과 같은 다해상도 신호해석 기법은 L2(R)공

간을 서로 다른 해상도를 갖는 여러 개의 부공간(sub-

space)인 Vf : j∈Ζ로 분해한다. 이 때 Z는 정수이며, 이

러한 Vj를 생성하는 함수 Φ∈L2를 스케일링 함수라 하

고, Wavelet 변환의 기저함수인 ψa,d가 형성되는 공간

Wj를 Vj-1에서 Vj의 차공간(complement space)이라 한다. 

이산 Wavelet 변환은 스케일링 요소 ‘a’와, 천이 요

소 ‘d’를 이산화 함으로써 얻어진다. 

식(5)

식(6)

(ψ: wavelet 함수, Φ: 스케일링 함수)

식 (5), (6)에서 h(k)는 Wavelet 함수의 계수로써 고

역통과 필터의 역할을 하며, g(k)는 스케일링 함수의

계수로서 저역통과 필터의 계수 역할을 한다. 이산신호

x(n)은 레벨 j=1일 때 고주파 성분의 신호인 과 으로

구분되어 표현된다. 즉, 입력 신호 x(n)은

식(7)

식(7)로 나타낼 수 있으며, 이것을 일반화된 식으로

표현하면 식 (8), (9)와 같다.

  식(8)

식(9)

이때 는 레벨 2j가 감소함에 따라 샘플수가 2 down-

f x( ) 2 x < ∞d
∞–

+∞

∫

ψ x( ) xd
∞–

+∞

∫ 0=

 
x ∞→

lim ψ x( ) 0=

ψ x( )a d,

1

a
------ψ x d–

a
---------⎝ ⎠
⎛ ⎞=

ψ n( ) h k( )Φ 2n k–( )
k

∑=

Φ n( ) g k( )Φ 2n k–( )
k

∑=

x n( ) D2

1

x n( )[ ] A2

1

x n( )[ ]+=

D2j x n( )[ ] d2j k( )ψ2j n 2
j
k–( )

k 0=

∑=

A2j x n( )[ ] a2j k( )Φ2j n 2
j
k–( )

k 0=

∑=
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sampling 됨을 나타낸다. 식 (8)은 detail 신호로써 식

(5)의 Wavelet 함수와 천이 요소인 ‘d’에 의해서 입력

신호의 고주파 성분을 레벨 j에 따라 분할하며 식 (9)

는 approximate 신호로써 식 (6)의 스케일 함수와 스케

일 요소인 ‘a’에 의해서 입력 신호의 저주파 성분을 레

벨 j에 따라 분할한다. 또한 식 (8), (9)를 이용하여

Wavelet 변환을 할 때 레벨의 감소(j=-1, -2, …, k)에

따라 신호의 주파수 스펙트럼이 <그림 1>에서처럼 2

단계 저주파와 고주파로 분할웨이브렛 변환 구조를 갖

는다.[7-10]

2.3. BPN (back propagation neural network)

다층 퍼셉트론의 학습방법인 오류 역전파 학습 알고

리즘은 교사신호에 의한 학습 방법이다. 학습은 실제

출력을 얻는 순방향 부분과 실제 출력과 교사신호의

오차를 구하여 역전파시켜 델타규칙으로 가중치를 수

정하는 역전파 부분으로 이루어진다. 델타규칙의 기본

은 현재의 가중치로 계산된 실제 출력과 원하는 출력

간의 오차를 감소시키는 방향으로 가중치를 조정하는

것이다. 그러나 신경회로망이 다층으로 구성되었을 때,

출력 뉴런과 직접 연결되지 않은 가중치는 어떻게 조

정할 것인가 하는 문제가 발생하게 된다. 오류 역전파

학습 알고리즘은 이러한 문제를 해결하기 위하여 신경

회로망 내에 존재하는 모든 뉴런과 가중치에 책임을

분담시키는 방법을 택하고 있다. 실제 출력과 원하는

출력간의 오차에 대한 책임은 출력 뉴런의 오차를 그

에 연결된 전위 뉴런으로 역전파시킴으로써 책임을 분

담시키며, 이러한 역전파 과정을 입력 뉴런에 이를 때

까지 반복 수행한다[12,13]. 

(그림 2)는 back propagation neural network 알고리

즘을 나타낸 것이다.

역전파 신경망 알고리즘에 사용되는 오류함수는 식

(10)과 같다.

식(10)

ds,i, 는 각각 s번째 학습 데이터에 대한 i번째 뉴

런의 원하는 출력 값과 실제 출력 값이며, Nm은 출력

뉴런의 개수이다. <그림 3>은 백프로퍼게이션 학습 알

고리즘의 학습과정 흐름도를 나타내고 있다. 그리고,

식(10)의 오류 함수 값을 한계값 이하로 만들기 위한

학습 알고리즘은 다음과 같다[14].

STEP 1 네트워크의 상태를 결정하는 연결강도

{Wji}, {Vkj}와 offset {θj}, {γk}를 각각 임의

의 랜덤 값으로 초기화한다.

STEP 2 최초의 패턴을 학습 패턴으로 한다.

E
1

P Nm⋅
------------ ds i, ys i,

M
–[ ]2

i 1=

N
m

∑
s 1=

p

∑=

ys i,

M

그림 1. 2-레벨 웨이브렛 변환

그림 2. Back-Propagation Algorithm 그림 3. Back-Propagation 학습 알고리즘의 학습과정 흐름도
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STEP 3 학습 패턴의 값을 입력 노드의 (Ii)출력 에

넣고, 입력 층에서 은닉 층에의 연결강도

{Wji}와 은닉층 노드 j의 offset θj를 이용해

서 은닉층 j노드의 입력Uj를 구하고 입력

Uj와 시그모이드 함수에 의해 은닉층 노드 j

의 출력 Hj를 구한다.

Hj = f(Uj)

STEP 4 은닉층 노드의 {Hj}출력와, 은닉 층에서 출

력 층으로의 {Vkj}연결강도와 출력층 노드

k로의 입력를 구하고 입력 Sk와 시그모이드

함수에 의해 출력층 노드 k의 Ok를 구한다.

Ok = f(Sk)

STEP 5 학습패턴의 교사신호 Tk와 출력층의 출력

Ok와의 차로부터 출력층 노드 k에 연결되는

연결강도와 은닉층 노드 k의 offset에 대한

오차 δk를 구한다.

δk = (Ok−Tk)·Ok·(1−Ok)

STEP 6 오차 δk와 은닉층에서 출력층으로의 연결강

도 {Vki}와 은닉층의 출력 Hj로부터, 은닉층

노드 j에 연결되는 연결강도와 은닉층 노드

offset에 대한 오차 σj를 구한다.

STEP 7 5단계에서 구한 출력층 노드 k에서의 오차

δk와 은닉층 노드 j의 출력 Hj와 정수 α와의
곱을 가산하는 것으로 은닉층 노드 j에서

출력층 노드 k에 연결되는 노드  k의 옵세

트 γk를 수정한다.

 

Vkj = Vkj+ α·δk·Hj

γk = γk + β·δk

STEP 8 은닉층 노드 j에서의 오차 σj와, 입력층 노드

j의 출력 Ii와 정수 α와의 곱을 가산하는 것

으로 입력층 노드 i에서 은닉층 노드 j에 연

결되는 연결강도 Wji를 수정한다. 또 오차

σj와 정수 β와의 곱을 가산하는 것으로 은

닉층 유니트 j의 옵세트 θj를 수정한다.

Wji = Wji + α·σj·Ii

θj = θj + β·σj

STEP 9 다음의 패턴을 학습 패턴으로 한다.

STEP 10 학습 패턴이 종료할 때까지 STEP 3으로

되돌아간다.

STEP 11 학습의 반복 횟수를 갱신한다.

STEP 12 학습이 반복 횟수가 제한 횟수 이하이면

STEP 2로 되돌아간다.

STEP 13 학습을 종료한다.

2.4. Levenberg-Marquardt method

비선형 문제를 해결하는 반복적 최소자승 기법의 하

나로서 행렬의 주 대각성분에 라그랑지 곱수를 더해줌

으로써, 해의 발산을 막고 안정된 해를 구할 수 있다.

모델변수에 대한 모델반응의 Jacobian 행렬을 Z, 측정

값과 모델반응의 차이벡터를 g라 할 때, Marquardt에

서의 매 반복 시 변수변화 벡터는 식(11)로 주어진다.

δ = (ZTZ + βI)-1ZTg 식(11)

여기서 β는 라그랑지 곱수, I는 단위행렬이다. 만약

β가 0이면 이는 뉴턴람슨법(Newton-Raphson method)

과 동일해지며, 해의 계산속도는 매우 빠르나 해의 발

산 등 불안정성의 문제를 안고 있다. 반면 무한대일 경

우 최대경사법과 동일해지며, 수렴성은 좋으나 수렴 속

도가 매우 느려진다. 따라서 Levenberg-Marquardt에서

는 해의 수렴정도, 즉 변수 벡터의 변화정도에 따라 적

절히 크기를 변화시킴으로써 효율성과 안정성을 동시

에 얻을 수 있다[15]. 

Back-propagation은 다층 퍼셉트론에 관련된 가중치

및 임계값에 관한 해를 반복적으로 구하는 일반적인

방법을 나타낸다. 작은 학습률이 사용되는 경우에 아주

안정적인 최소 강하법에 속하지만, 수렴이 느린 단점을

가지고 이다. Back-propagation의 성능을 높이기 위한

방법으로 moment 항의 추가, 가변적인 학습률의 적용

등이 고려될 수 있다. 가중치 및 임계값의 해를 얻기

위한 다른 방법은 아주 복잡한 알고리즘을 포함하고

있다. 이들 방법의 대부분은 뉴톤 방법을 근거로 하고

있지만, 실제 적용에 있어서는 뉴톤 방법과 최속 강하

법의 절충안인 Scale Conjugate Gradient (SCG) 방법

을 많이 사용하고 있다[16]. 하지만 비선형 최적화기법

인 Conjugate Gradient으로는 최적화 문제점을 해결하

기에는 수렴속도가 느리기 때문에 적합하지 않았다. 따

라서 본 논문에서는 이차 근사 방법인 Levenberg-Mar-

quardt Back-Propagation을 홍채인식 시스템에 적용하

여 해의 수렴정도, 변수 벡터의 변화정도에 따라 적절

Uj Wji Ii θj+⋅
i

∑=

Sk Vkj γk⋅
j

∑=

σj δk Vkj Hj 1 Hj–( )⋅ ⋅ ⋅
k

∑=
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히 크기를 변화시킴으로써 효율성과 안정성을 동시에

얻을 수 있다. 

3. 제안한 홍채인식 구현 기법과 성능분석

3.1. 특징벡터 생성

홍채인식을 위한 영상인식의 전처리를 크게 두가지

의 단계로 제안한다. 먼저 전처리에 앞서 직각 좌표계

의 영상을 극좌표계로 변환한다. 이러한 좌표계의 변환

은 홍채영상이 내부로부터 증가되는 반지름에 따른 원

주상에 빗살모양, 얼룩점, 또는 동공주위를 둘러싼 코

로나 모양의 특징이 극좌표계상의 반지름과 중심각의

크기로 표현이 더욱 용이하기 때문이다. 

이러한 좌표계의 변환이후에 첫 번째 전처리로 눈

영상에서 눈동자를 가리는 속눈썹의 제거와 조명으로

인해 생기는 반사 영상을 제거하고, 둘째로 에지검출

방법을 이용한 눈 영상에서의 동공 부위와 홍채의 분

리 수행을 하게된다. 극 좌표계로의 변환을 행한 후 눈

동자를 가리는 속눈썹의 제거와 눈꺼풀이 눈동자를 덮

은 정도에 대한 정보를 추출, 현 영상으로의 인식에 무

리가 없는가를 점검한다. 현재 영상으로 인식이 가능한

가에 대한 점검 및 잡영을 없앤 후에는 동공을 추출한

다. 이때 홍채의 동공에 대한 지식을 사용하는데 예외

상황이 발생하면 홍채에 이상이 있는 경우로 간주한다.

위의 전처리를 행하고 난 후 Haar 웨이블렛 변환 기반

특징벡터 추출을 다시 한번 행한다.

3.2. Haar 웨이블렛 변환 기반 특징벡터 추출 

웨이블렛 변환을 이용한 특징 파라미터 추출 과정은

먼저 해상도가 256×256인 두 개의 입력 영상 신호를

극좌표계와 에지분포를 이용하여 특징영역으로 분리한

다음 웨이블렛 변환을 수행하고 계수 행렬을 구한다.

본 논문에서는 영상의 데이터 양으로 인한 시간 지연

을 고려해 4-레벨 웨이블렛 변환계수를 사용하였다. 

본 논문에서 사용한 홍채영상의 특징영역에 대해 4-

레벨 웨이브렛 변환을 수행하면 계수행렬 wA8,wH8,wV8

그리고 wD8을 구할 수 있다. 여기서 wA8은 4-레벨 저

주파 계수 행렬, wH8은 수평 고주파 계수행렬, wV8은

수직고주파 계수 행렬 그리고 wD8은 대각 고주파 계

수 행렬인데 이들의 분포특성을 분석한 후 특징벡터를

추출한다. 다음으로 4개의 계수 행렬에 대해 절대값을

구하고 wA8,wH8,wV8,wD8에 대해 각각 특징벡터를

추출한다. <그림 4>는 본 논문의 실험자료로 사용된

원 영상 샘플중의 하나이며 <그림 5>는 4-레벨 웨이블

렛 변환 후의 계수행렬 wA8,wH8,wV8,wD8의 영상을

나타낸 것으로 이들 4개의 계수 행렬에 원 영상의 정

보가 집중되어있는 결과를 보여주고 있다. 특징추출은

원 영상에 대해 10개의 학습 샘플을 선정한 후 이를 4-

레벨 웨이블렛 변환하여 wA8,wH8,wV8,wD8 등을 각

각 구했다. 다음으로 이들 계수행렬의 데이터 분포를

분석한 후 특징벡터를 추출하였고 이를 정규화하여 신

경망의 입력 벡터로 사용한다. <그림 6,7,8,9>는 원 영

상에 대한 샘플영상의 특징분포를 나타낸 것이다.

 

3.3. 제안된 Levenberg-Marquardt Function Back-

Propagation 

기존에 연구된 Back-propagation은 다층 퍼셉트론에

관련된 가중치 및 임계값에 관한 해를 반복적으로 구

하는 일반적인 방법을 사용하였다. 이 방법은 작은 학

그림 4. 본 논문에서 사용된 원 영상

그림5. 4-레벨 웨이블렛 변환 후의 홍채영상
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습률이 사용되는 경우에는 안정적인 최소 강하법에 속

하지만, 수렴이 느린 단점을 가지고 있으며, 특히 비선

형 최적화기법인 Scale Conjugate Gradient 방법으로는

최적화 문제점을 해결하기에 수렴속도가 느려 적합하

지 않았다. 따라서 본 논문에서는 Levenberg-Mar-

quardt을 적용한 홍채인식 식별 시스템에서는 해의 수

렴정도, 변수 벡터의 변화정도에 따라 적절히 크기를

변화시킴으로써 학습 수렴속도가 빨라지며 효율성과

안정성을 동시에 얻을 수 있다.

다음은 Levenberg-Marquardt function 알고리즘이다.

obj ft E(a) = (a)

Algorthim

1. λ←10-3 ;a(0) = a0

2. Compute E(a(k));

3. Compute Jacobian Jk ;

4. a(k+1)←a(k) − λk ;

5. Compute E(a(k + 1));

6. if E(a(k + 1)) > E(a(k))) then λ←10×λ and goto 4;

7. if E(a(k + 1)) > E(a(k))) < 10-4 then stop

if E(a(k)) − E(a(k + 1)) < 10-3 (4×consecutively) then

stop;

8. λ←0.1 × λ
9. a(k)←a(k + 1); goto 2;

3.4. 홍채인식을 위한 신경망

정규화된 특징벡터를 이용한 신경망 학습을 위하여

학습에 사용될 신경망을 설계해야한다. 신경망 설계시

입력층 노드와 출력층 노드의 수는 학습할 패턴의 형

태에 따라 미리 정해지지만 은닉층 개수와 노드 수는

학습 정도에 따라 임의로 설정할 수 있다. 본 논문에서

제안한 홍채인식 시스템에서는 웨이블렛을 통해서 구

한 계수 값 16개를 신경망의 입력노드로 한다. 8개의

fi
2

i 1=

n

∑

Jk

T
Jk λI+( ) 1–

Jk

T
f a k( )( )

그림 6. wA8의 분포 특성

그림 7. wH8의 분포특성

그림 8. wV8의 분포특성

그림 9. wD8의 분포특성



J. Chosun Natural Sci., Vol. 1, No. 3, 2008

다해상도 주파수 분할과 Back-Propagation을 이용한 홍채인식 227

출력노드, 30개의 은닉노드를 사용하였으며, 2개의 은

닉층을 지닌 16×30×30×8의 신경망을 사용한다. 입력

노드와 은닉노드, 은닉노드와 출력노드 사이의 활성화

함수는 양극성 시그모이드(Sigmoid) 함수를 사용하였

고, 각 층간의 노드는 완전 연결시켰다. <그림 10>은

실험에 사용된 16×30×30×8 신경망 구조이다. 신경망

을 이용한 인식단계에서는 인식률을 측정하기 위하여

학습 반복횟수를 500회로 제한하였고, 학습 오차 값이

0.01 이하인 경우 학습을 종료하게 하였다.

4. 구현 및 실험 결과

4.1. 신경망 학습 

본 논문의 실험에서는 해상도가 256×256인 홍채영

상을 4-레벨 웨이블렛 변환을 이용해 구한 계수값 16

개를 신경망의 입력 패턴으로 사용하였으며 실험에 사

용된 영상은 총 10명에 대하여 각각 20개의 영상을 사

용한다.

획득된 영상 중 10개의 영상은 신경망 학습을 위한

학습데이터로 사용하고, 나머지 10개의 영상은 학습된

신경망의 인식률을 측정하기 위한 실험 데이터로 사용

하였다. 본 홍채영상 인식에서는 16개의 입력노드와 8

개의 출력노드, 그리고 2배수 정도인 30개의 노드를

사용하였으며 2개의 은닉층을 지닌 16×30×30×8의 신

경망을 사용한다. 설계된 신경망을 이용하여 학습방법

은 일반적인 신경망 학습 알고리즘인 Scale Conjugate

Gradient 학습 알고리즘과 본 논문에서 적용하여 제안

한 Levenberg-Marquardt BP 알고리즘을 사용하였다.

학습패턴은 4-레벨 웨이블렛 변환을 통하여 얻어낸 계

수 특징벡터로 총 10명에 대한 10개의 홍채영상을 사

용하여 전체 학습패턴의 개수는 100개이다. SCG 학습

방법과 LM 학습 방법은 모두 학습률 0.4, 모멘텀 0.7

학습오차 0.01을 사용하여 학습의 시간, 인식률을 실험

하였다. 반복학습 회수는 500회를 지정하여 학습 오차

값이 지정된 학습오차 0.01 이하로 감소하는 경우 학

습이 완료된 것으로 간주하여 학습을 종료한다. 안정화

학습 후 완료된 신경망은 홍채인식에 대한 신경망으로

사용된다. 신경망 학습의 특성상 항상 동일한 학습범위

내에서 학습이 완료되지 않으며 최악의 경우 학습이

이루어지지 않은 상황이 발생 할 수도 있다. 본 논문에

서는 총 10회의 LM, SCG 학습을 통하여 두 학습방법

의 평균적인 학습 수렴속도를 나타내었다. 총 10회의

학습을 수행했을 때 LM학습 방법은 9회의 학습이 성

공하였고 학습이 이루어지지 않는 경우를 제외한 학습

횟수는 평균 37.24회에서 오차범위 이내에서 수렴되어

학습이 종료되었으며, SCG 학습의 경우 학습 성공 횟

수가 7회였고 평균 524.72회의 반복 학습 후에 학습오

차가 오차범위 이내에서 수렴되어 학습이 종료되었다.

따라서 학습 성공을 대상으로 한 평균 반복 학습의 회

수를 비교하였을 때 LM 학습 알고리즘이 본 실험에서

수행한 홍채 학습패턴에 적합한 학습 방법이라고 볼수

있다. <그림 11>과 <그림 12>는 두 신경망 학습을 수

행 한 후의 평균 수렴 속도 결과를 비교한 것이다.

그림 10. 본 논문에서 사용된 신경망 구조

그림 11. SCG 학습 알고리즘 수렴 결과

그림 12. 본 논문에서 제안한 LM 학습 알고리즘 수렴 결과
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테스트 패턴에 대한 홍채인식률은 학습이 완료된 신

경망에 대하여 학습에 참여한 패턴을 제외한 나머지

10명의 100개의 홍채영상에 대하여 인식 여부를 수행

하였다. 테스트 패턴의 경우 LM신경망으로 인식을 수

행한 경우 총 100개의 패턴 중 92개의 영상이 인식에

성공하였고, SCG신경망의 경우 89개의 영상을 정확히

인식하였다. 전체 평균 인식률은 각각 91%와 89%의

인식률을 보였다. <그림 13>은 10명의 테스트 수렴결

과를 평균 MSE로 나타내보았다. LM과 SCG신경망

결과를 MSE, NMSE (normalized mean squared error),

MAE (mean absolution error)로 비교해보았다. 결과는

<표 1>과 같다.

<표 1>의 결과와 같이 본 논문에서 적용한 LM 신경

망이 테스트 패턴에 대해 적합한 학습이라고 볼수 있

다. 하지만 인식이 되지 않은 영상에 대해서는 조명이

있는 영상, 눈꺼풀이 전처리에서 안전히 제거되지 않은

영상이나 홍채에 병변이 있는 경우에는 정확한 홍채영

상에서 오 인식을 나타내었다.

5. 결 론 

본 논문에서 적용한 Levenberg-Marquardt Back-

Propagation을 이용하여 홍채인식의 수렴속도를 빠르

게 하는 신경망을 사용하였다. 설계된 신경망 알고리즘

은 LMBP 알고리즘과 SCGBP 알고리즘을 통해 학습

시켰다. 10명에 대한 10개의 학습 패턴 수는 100개이고

학습률 0.4, 모멘텀 0.7 학습오차 0.01을 사용하였다. 학

습 반복횟수 500회를 지정하여 지정된 학습 오차값이

0.01이하로 감소하는 경우 학습이 완료된 것으로 간주

하였다. 학습회수를 측정한 결과 LMBP 알고리즘이 홍

채인식 학습 패턴에 더 적합한 것을 알았고 빠른 수행

속도와 학습패턴은 90%의 인식률을 나타내었고 테스

트 패턴도 92%의 인식률을 보였다. 인식되지 못한 영

상은 홍채에 병변이 발견된 경우, 조명이 제거되지 않

은 영상, 눈꺼풀이 내려와 있는 영상에서는 인식률이

떨어지는 것을 확인했다. 향후 연구과제로는 황달 등의

신체적 질병에도 이상을 가져올 수 있는 요소를 가지

고있기 때문에 이러한 가공된 특징을 분석하여 고유한

홍채코드를 만들어 직접 사용할 수 있는 특징을 찾아

내어 신뢰도를 높이기 위한 연구가 수행되어져야 할

것으로 사료된다.
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