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요  약

본 논문에서는 얼굴을 인식하기 위한 쌍대각 2차원 LDA를 제안하였다. 기존의 Dia2DPCA와 Dia2DLDA가 대각 방향 영상

들의 행 변화량과 열 변화량 사이의 상관을 제한하기 위하여 제안되어지고 있다. 그러나 이러한 방법들은 영상들의 행방향

으로 동작한다. 제한 방법에 있어서 행방향의 투영 행렬은 기존 방법과 전혀 다르게 대각 방향 얼굴 영상들의 열 변화량을 

고려한 클래스 간의 공분산 행렬과 클래스 내의 공분산 행렬을 이용함으로써 얻어진다. 그리고 열방향의 투영 행렬은 대각 

방향 얼굴 영상들의 행 변화량을 고려한 클래스 간의 공분산 행렬과 클래스 내의 공분산 행렬을 이용함으로써 얻어진다. 

좌우 양측의 투영 방법은 투영 행렬들을 좌우로 곱함으로써 적용된다. 그 결과로 특징 행렬의 차원과 계산 시간이 감소된

다. 

ORL 얼굴 데이터베이스에서 수행된 실험들은 Frobenius, Yang, AMD와 같은 3가지 거리 척도를 사용하여 2DPCA, 

B2DPCA, 2DLDA 등과 같은 다른 얼굴 인식 방법들보다 제안된 방법의 인식률이 높음을 보여준다.

Ab s tract

In this paper, a method called bilateral diagonal 2DLDA is proposed for face recognition.  Two methods called 

Dia2DPCA and Dia2DLDA were suggested to reserve the correlations between the variations in the rows and columns 

of diagonal images. However, these methods work in the row direction of these images. A row-directional projection 

matrix can be obtained by calculating the between-class and within-class covariance matrices making an allowance 

for the column variation of alternative diagonal face images. In addition, column-directional projection matrix can be 

obtained by calculating the between-class and within-class covariance matrices making an allowance for the row 

variation in diagonal images. A bilateral projection scheme was applied using left and right multiplying projection 

matrices. As a result, the dimension of the feature matrix and computation time can be reduced.

Experiments carried out on an ORL face database show that the proposed method with three different distance 

measures, namely, Frobenius, Yang and AMD, is more accurate than some methods, such as 2DPCA, B2DPCA, 

2DLDA, etc.

Key Words  : Linear discriminant analysis(LDA), 2DLDA, Diagonal 2DLDA, Face recognition.

1. 서  론

PCA와 LDA는 패턴 인식과 컴퓨터 비전 등의 분야에서 

널리 이용되는 전통적인 특징 추출과 데이터 표현에 관한 

기술들이다. Sirovich와 Kirby는 1987년에 얼굴 영상들을 

효율적으로 표현하고자 처음으로 PCA를 적용하였다[1]. 

Turk와 Pentland는 얼굴 인식을 위한 Eigenfaces 방법을 

제안하였다[2]. Belhumeur 등은 LDA를 이용하여 클래스 

간의 판별 능력이 높은 Fisherfaces 얼굴 인식 방법을 제안

하였다[3].

최근에 PCA와 관련된 방법으로 ICA와 Kernel PCA가 

많은 관심을 받고 있다. Bartlett 등은 코사인이 유사도 척

도로 사용될 때 PCA보다 ICA가 우수함을 보였다[4]. Yang

은 얼굴 특징 추출과 인식을 위해 Kernel PCA를 사용한 

Kernel Eigenfaces 방법이 기존의 Eigenfaces 방법보다 우

수함을 보여주었다[5]. 하지만, ICA와 Kernel PCA 방법들

은 PCA 방법보다 계산량이 많아지는 단점이 있다.

Lee와 Seung에 의해 제안된 NMF는 주어진 행렬을 음

수가 아닌 기저 행렬과 인코딩 행렬로 분해하는 방법이다

[6]. 이 방법은 부분 기반의 표현 (part-based representa- 

tion)이 가능하다. Guillamet와 Vitria 등은 얼굴 인식에 

NMF를 적용하여 표정 변화와 선글라스, 마스크 착용 등의 

가려짐이 있는 경우에 기존의 PCA 방법에 비하여 인식 성

능이 높음을 보였다[7].

앞서 언급되었듯이 벡터 표현에 기반을 둔 얼굴 인식 방

법들은 2차원 얼굴 영상들을 1차원 벡터들로 변환하는 과정

이 선행되어야 한다. 이렇게 변환된 얼굴 벡터들은 훈련 표

본들의 수에 비해 지나치게 높은 고차원의 벡터 공간을 형
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성하므로 최적의 투영 벡터를 찾는 시간이 많이 소요된다. 

또한, 공분산 행렬의 특이성 문제로 말미암아 투영 벡터들

을 계산하기가 매우 어려워진다.

최근에 Yang 등은 2DPCA라는 새로운 데이터 표현과 

인식에 관한 기술을 제안하였다[8][9]. 2DPCA는 기존의 

PCA와는 달리 2차원 얼굴 영상들을 1차원 벡터들로 변환

하는 과정을 거치지 않는다. 따라서 공분산 행렬은 영상 자

체를 이용하여 정확히 계산될 수 있다. 또한, 2DPCA는 공

분산 행렬의 크기가 작아서 훈련과 특징 추출에 걸리는 시

간이 PCA보다 훨씬 더 적게 걸리고 인식률도 높다. 이러한 

장점 때문에 2차원 행렬 표현에 기반을 둔 얼굴 인식 방법

들은 기존의 벡터 표현에 기반을 둔 얼굴 인식 방법을 접목

하는 추세다. 대표적인 방법들로는 B2DPCA[10], 

Dia2DPCA[11], 2DLDA[12], Dia2DLDA[13] 등이 있다.

본 논문에서는 얼굴 인식하기 위한 쌍대각 2차원 LDA를 

제안하였다. 행방향의 투영 행렬은 기존 방법과 전혀 다르

게 대각 방향 얼굴 영상들의 열 변화량을 고려한 클래스 간

의 공분산 행렬과 클래스 내의 공분산 행렬을 이용함으로써 

얻어진다. 그리고 열방향의 투영 행렬은 대각 방향 얼굴 영

상들의 행 변화량을 고려한 클래스 간의 공분산 행렬과 클

래스 내의 공분산 행렬을 이용함으로써 얻어진다. 좌우 양

측의 투영 방법은 투영 행렬들을 좌우로 곱함으로써 행해진

다. 그 결과로 특징 행렬의 차원과 계산 시간이 감소한다. 

또한, 제안된 방법과 2DLDA를 결합한 방법은 인식률과 안

정성 면에서 효율적이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존의 대각 

2DLDA 얼굴 인식 알고리즘에 대해여 살펴본다. 3장에서는 

본 논문에서 제안된 쌍대각 2차원 LDA를 설명한다. 4장에

서는 3장에서 제안한 알고리즘을 적용하여 실험한 결과를 

분석하고, 마지막으로 5장에서는 결론 및 앞으로의 연구 방

향으로 끝을 맺는다.

2. 대각 2DLDA(Dia2DLDA)

Noushath 등은 Dia2DPCA에서 아이디어를 얻어서 대각 

방향 얼굴을 이용한 Dia2DLDA (Diagonal two-dimen-

sional LDA)를 제안했다[13]. 또한, 특징 행렬의 크기를 줄

이기 위해서 Dia2DLDA에 2DLDA를 결합하였다. Alsaqre 

등은 Dia2DPCA에서 얻은 투영 행렬을 이용하여 차원을 

줄인 후 Dia2DLDA를 적용한 방법을 제안하였다[14].

각각      ⋯ 개의 얼굴 영상을 갖는 개의 

클래스가 있다고 하자. 이때 총 영상 수 은 모든  의 합

으로 표현한다. ×  크기를 갖는 개의 훈련 영상 

A     ⋯ 가 있을 때 대각 방향 얼굴 영상은 두 

가지 방법에 의해서 생성된다. 그림 1은 대각 얼굴 영상을 

생성하는 방법을 도시하고 있다. 첫 번째 방법은 얼굴 영상

의 세로 이 가로 보다 작거나 같은 경우로, 그림 1 (a)

에 도시된 것처럼 원 영상 A의 대각 방향 영상 B를 생성

한다. 두 번째 방법은 얼굴 영상의 세로 이 가로 보다 

크면 그림 1 (b)에 도시된 것처럼 원 영상 A의 대각 방향 

영상 B를 생성한다. 따라서 각각의 얼굴 영상 A 에 대응되

는 원 영상과 같은 크기를 갖는 대각 방향 얼굴 B  를 유도

할 수 있다.

(a) 가로가 세로보다 큰 경우

(b) 세로가 가로보다 큰 경우

그림 1. 대각 얼굴 영상을 생성하는 방법의 도시

Fig. 1. Illustration of the ways for deriving the diagonal 

face images

대각 방향 얼굴에 기반을 둔 클래스 간의 공분산 행렬

(G)과 클래스 내의 공분산 행렬(G)는 식 (1)과 같이 나타

낸다.

( ) ( )
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1

1G B B B B

1G B B B B
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여기서 는 트레이닝 샘플의 수를 의미한다. B는 대각 

방향 얼굴의 전체 평균 행렬을 나타내고, B 는 번째 클래

스의 평균 대각 방향 얼굴을 나타낸다. G와 G는 둘 다 

×  크기의 비음의 정부호(nonnegative definite) 행렬이

며 항상 비특이행렬이다.

판별 기준 함수 X 는 식 (2)와 같이 나타낸다.

X G X(X)=
X G X

T
b

T
w

J (2)

여기서 X는 X 를 최대화하고자 클래스 간의 공분산 

행렬을 최대로 하고 클래스 내의 공분산 행렬을 최소로 하

는 투영 벡터를 찾는 것이다. G가 특이 행렬이 아니므로 

식 (3)으로부터 투영 벡터를 구할 수 있다. 즉 최적 투영 벡

터 X ⋯ X는 고유값의 크기가 큰 순서부터 정렬했을 때 

개의 고유벡터로 구성된다.
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( ) 1

G X G X

G G X X
b w

w b

λ

λ−

=

=
(3)

최적 투영 벡터를 찾아낸 후에는 이를 이용하여 특징 행

렬을 구할 수 있다. 우선 영상 A에 대해 특징 벡터를 식 

(4)를 이용하여 구한다.

C AX , 1, 2, ,k k k d= = L (4)

여기서 구한 특징 벡터들은 ×  크기의 행렬 

C  C ⋯ C 를 형성하게 되고, 이를 특징 행렬이라 한다. 

특징 행렬의 크기도 줄이고, 인식률을 높이고자 2DLDA

와 결합하는 방법도 제안되었다. 앞에서 언급된 Dia2DLDA 

알고리즘에 의해 얻어진 투영 행렬 X  X ⋯ X 는 

×  크기이다. 2DLDA의 최적 투영 행렬 Y는 영상의 크

기에 따라 두 가지 방법에 의해서 계산된다. 첫 번째는 얼굴 

영상의 세로 과 가로 이 같은 경우에, 투영 행렬 Y는 

HH의 가장 큰 개의 고유값에 해당하는 고유벡터들로 

구성된다. 여기서 H와 H는 각각 클래스 간의 공분산 행

렬과 클래스 내의 공분산 행렬로서 식 (5)와 같이 정의한다. 
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( ) ( )
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∑
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여기서 는 트레이닝 샘플의 개수를 의미한다. A는 전

체 평균 얼굴을 나타내고, A는 번째 클래스의 평균 행렬

을 나타낸다.

두 번째는 얼굴 영상의 세로 과 가로 이 동일하지 않

은 경우에, 투영 행렬 Y는 HH의 가장 큰 개의 고유값

에 해당하는 고유벡터들로 구성된다. 여기서 H와 H는 각

각 클래스 간의 공분산 행렬과 클래스 내의 공분산 행렬로 

식 (6)과 같이 나타낸다. 

( )( )

( )( )
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여기서 는 트레이닝 샘플의 개수를 의미한다. A는 전

체 평균 얼굴을 나타내고, A는 번째 클래스의 평균 행렬

을 나타낸다.

개의 훈련 영상 A     ⋯ 를 X와 Y에 투영

하면 특징 벡터 C      ⋯ 를 구할 수 있다. 테스트 

얼굴 영상 A가 주어지면 우선 식 (7)에 의해 특징 행렬 C
를 구한다. 그 후 식 (8)이 유사도를 측정하고자 사용된다.

 
  ⋯  ⋯ (7)

( )2( , ) ( , )

1 1

(C,  C )  = C C  = C C
q d

i j i j
k k k

i j

d
= =

− −∑∑ (8)

3. 쌍대각 2차원 LDA를 이용한 방법

1차원 벡터 공간에서의 투영 벡터에 기반을 둔 접근 방

법과 달리, 2차원 선형 판별 학습들은 2차원 영상 자체를 

행렬로 두고 이를 통해 영상의 공분산 행렬을 직접 구할 수 

있는 새로운 방법이며, 이를 통해 고차원 공간에서의 계산 

문제나 공분산 행렬의 특이성 문제에 따른 계산상의 어려움

을 획기적으로 피할 수 있게 되었다.

Dia2DPCA와 Dia2DLDA는 대각 방향 얼굴로부터 열방

향의 변화량만을 고려하여 최적 투영 벡터들을 찾는다. 여

기서 이용된 대각 방향 얼굴은 3사분면 기준으로 양의 대각 

방향으로 생성된다. 그러나 이러한 방법들은 한쪽 대각 방

향으로만 고려한 판별 학습으로 다른 쪽 대각 방향을 동시

에 고려한 판별 학습 방법을 사용한다면 보다 효율적이고 

인식률을 높일 수 있을 것으로 예상하여, 본 논문에서는 쌍

대각 2차원 LDA를 제안한다.

3.1 대각 방향 얼굴 생성

대각 방향 얼굴 영상들로부터 투영 벡터를 찾을 때 이용

되는 대각 방향 얼굴을 생성하는 방법은 다음과 같다. 대각 

방향 얼굴은 두 가지 형태로 구분한다. 첫 번째 대각 방향 

얼굴은 그림 1과 같이 기존의 대각 방향 얼굴 생성 방법에 

의해서 생성된다. 3사분면 기준으로 양의 대각 방향으로 생

성한 형태의 얼굴을 대각 방향 얼굴 (I)이라 명명한다. 두 

번째 대각 방향 얼굴은 4사분면 기준으로 음의 대각 방향으

로 생성한 형태의 얼굴을 대각 방향 얼굴 (II)라 한다.

(a) 가로가 세로보다 큰 경우

(b) 세로가 가로보다 큰 경우

그림 2. 대각 얼굴 영상 (II)를 생성하는 방법 도시

Fig. 2. Illustration of the ways for deriving the diagonal 

face images (II)

×  크기를 갖는 개의 훈련 영상      ⋯ 

이 있을 때 대각 방향 얼굴 영상들은 얼굴 영상의 크기에 
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따라 두 가지 방법에 의해서 생성된다. 첫 번째 방법은 얼

굴 영상의 세로 이 가로 보다 작거나 같은 경우 그림 1 

(a)와 그림 2 (a)에 도시된 것처럼 원 영상 A의 대각 방향 

얼굴 (I) 
1D 과 대각 방향 얼굴 (II) 

2D 를 생성한다. 두 번째 

방법은 얼굴 영상의 세로 이 가로 보다 크면 그림 1 (b)

와 그림 2 (b)에 도시된 것처럼 원 영상 A의 대각 방향 얼

굴 (I) 1D 과 대각 방향 얼굴 (II) 2D 를 생성한다. 따라서 각

각의 얼굴 영상 Ak 에 대응되는 원 영상과 같은 크기를 갖

는 대각 방향 얼굴 (I) 
1Dk 과 대각 방향 얼굴 (II) 

2Dk 를 유도

할 수 있다.

3.2 대각 방향 얼굴에 대한 투영 행렬

3.2.1 대각 방향 얼굴 (I)에 대한 열방향 투영 행렬

각각    ⋯ 개의 얼굴 영상을 갖는 개의 클래스

가 있다고 하자. 이때 총 영상 수 은 모든 의 합으로 

표현할 수 있다. ×  크기의 얼굴 영상 A   ⋯ 가 

있을 때 이에 대응하는 것은 대각 방향 얼굴(I)의 
1Di

(   ⋯ )이다. 식 (9)는 클래스별 분리도를 최대로 하는 

축들로 구성된 부공간을 찾고자 다음과 같이 클래스 간의 

공분산 행렬(G b)과 클래스 내의 공분산 행렬(G w)로 정의한

다.

( )( )col 1 1 1 1
b

1

G D D D D
k

i i i
T

i

N
=

= − −∑

( )( )
1

col 1 1 1 1
w

1 D

G D D D D
k i

k

k i k i
T

i C= ∈

= − −∑ ∑ (9)

여기서 는 클래스의 수를 의미한다. 1D 는 대각 방향 얼

굴 (I)의 전체 평균 행렬을 나타내고, 
1Di 는 번째 클래스의 

평균 행렬을 나타낸다. G b와 G w는 둘 다 ×  크기의 비

음의 정부호 행렬이며 항상 비특이행렬이다.

판별 기준 함수 Ycol는 식 (10)과 같이 나타낸다.

col
col b col

col col
col w col

Y G Y
(Y ) = 

Y G Y

T

TJ (10)

여기서 Ycol는 Ycol를 최대화하고자 결국 클래스 간의 

공분산 행렬을 최대로 하고 클래스 내의 공분산 행렬을 최

소로 하는 투영 벡터를 찾는 것이다. G w가 특이행렬이 아

니므로 식 (11)로부터 투영 벡터를 구할 수 있다. 즉 최적 

투영 벡터 Ycol⋯Ycol는 고유값의 크기가 큰 순서부터 정

렬했을 때 개의 고유벡터로 구성된다.

( )
col col
b col w col

1col col
w b col col

G Y G Y

G G Y Y

λ

λ
−

=

=
(11)

3.2.2 대각 방향 얼굴 (II)에 대한 행방향 투영 행렬

각각    ⋯ 개의 얼굴 영상을 갖는 개의 클래

스가 있다고 하자. 이때 총 영상 수 은 모든 의 합으로 

표현할 수 있다. ×  크기의 얼굴 영상 A  ⋯ 가 

있을 때 이에 대응하는 것은 대각 방향 얼굴 (II)의 
2Di

(   ⋯ )이다. 식 (12)는 클래스별 분리도를 최대로 하

는 축들로 구성된 부공간을 찾고자 다음과 같이 클래스 간

의 공분산 행렬(Hbrow)과 클래스 내의 공분산 행렬(Hwrow)로 

정의한다.

( ) ( )row 2 2 2 2
b

1

H D D D D
k

i i i
i

T
N

=

= − −∑

( ) ( )
2

row 2 2 2 2
w

1 D

H D D D D
k i

k

k i k
i

T
i

C= ∈

= − −∑ ∑ (12)

여기서 는 클래스의 수를 의미한다. 2D 는 대각 방향 

얼굴 (II)의 전체 평균 행렬을 나타내고, 
2Di 는 번째 클래스

의 평균 행렬을 나타낸다. Hbrow와 Hwrow는 둘 다 ×  크기

의 비음의 정부호 행렬이며 항상 비특이행렬이다.

판별 기준 함수 Zrow 는 식 (13)과 같이 나타낸다.

row
row b row

row row
row w row

Z H(Z ) = 
Z H Z

T

T
ZJ (13)

여기서 Zrow는 Zrow 를 최대화하고자 결국 클래스 간의 

공분산 행렬을 최대로 하고 클래스 내의 공분산 행렬을 최

소로 하는 투영 벡터를 찾는 것이다. Hwrow가 특이행렬이 아

니므로 식 (14)로부터 투영 벡터를 구할 수 있다. 즉 최적 

투영 벡터 Zrow⋯Zrow는 고유값의 크기가 큰 순서부터 정

렬했을 때 개의 고유벡터로 구성된다.

( )
row row
b row w row

1row row
w b row row

H Z H Z

H H Z Z

λ

λ
−

=

=
(14)

3.3  선택적 부공간 투영의 얼굴인식

3.1절에서 논한 대각 방향 얼굴 생성 방법에 의하여 3.2

절에서는 각각의 대각 방향 얼굴에 대한 투영 행렬을 계산

한다. 본 절에서는 쌍대각 2차원 LDA 알고리즘을 적용하여 

특징 행렬을 생성하는 방법을 제안한다. 

첫 번째 방법은 두 가지 대각 방향 얼굴을 모두 고려한 

투영 행렬을 이용하여 식 (15)와 같이 동시에 투영하여 특

징 행렬을 구한다. 식 (15)는 BDia2DLDA라 명명한다.

col rowC Y AZT= (15)

여기서 Ycol는 대각 방향 얼굴 (I)에 대한 열방향 투영 행

렬이고, Zrow는 대각 방향 얼굴 (II)에 대한 행방향 투영 행

렬이다. Ycol와 Zrow는 각각 ×와 ×  차원을 갖는다. 

두 번째 방법은 두 가지 대각 방향 얼굴을 모두 고려한 

특징 행렬과 2DLDA를 결합하여 식 (16)과 같이 특징 행렬

을 구한다. 식 (16)은 BDia2DLDA+2DLDA라 명명한다.

1 col rowC Y AZT= (16a)

2 col rowC X AXT= (16b)

여기서 C은 쌍대각 2차원 LDA에 의한 특징 행렬이고 

C는 양방향 2DLDA에 의한 특징 행렬이다. Ycol는 대각 방

향 얼굴 (I)에 대한 열방향 투영 행렬이고, Zrow는 대각 방

향 얼굴 (II)에 대한 행방향 투영 행렬이다. Xcol는 원 영상

에 대한 열방향 투영 행렬이고, Xrow는 원 영상에 대한 행

방향 투영 행렬이다.

두 개의 특징 행렬 X  x  ×와 Y  y  ×가 있을 

때 두 특징 행렬 사이의 유사도는 다음의 거리 척도에 의하

여 측정된다. 

Frobenius 거리[15]는 식 (17)과 같다.
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1/2

2

1 1

(X, Y) (x y )
m n

ij ij
i j

d
= =

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑ (17)

Yang 거리[9]는 식 (18)과 같다.

1/2
2

1 1

(X, Y) (x y )
n m

ij ij
j i

d
= =

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ (18)

AMD 거리[16]는 식 (19)와 같다.

2
2 1

1

1//

1 1

(X, Y) (x y )

pp pn m
p

ij ij
j i

d
= =

⎛ ⎞⎛ ⎞⎜ ⎟= −⎜ ⎟
⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ ∑ (19)

4. 실험 결과

본 논문에서는 제안된 방법의 성능을 평가하고자 ORL 

얼굴 데이터베이스를 사용하였다. ORL 얼굴 데이터베이스

는 영국 Cambridge의 Olivetti Research Laboratory에서 

1992년 4월부터 1994년 4월까지 40명에 대해 사람당 서로 

다른 조명의 위치, 얼굴 표정과 안경 착용 여부, 자세에 따

라 10장씩 획득한 영상들로 구성되어 있다. 이러한 구성 때

문에 얼굴 인식 성능을 평가하고자 많이 사용되고 있다. 각 

영상의 크기는 ×이며 8비트 그레이 레벨을 갖는다. 

그림 3은 ORL 얼굴 데이터베이스의 40명 중 첫 번째 사람

에 해당하는 10장의 영상을 보여준다.

그림 3. ORL 데이터베이스에서 개인당 10장의 영상들

Fig. 3. Ten images of one individual in the ORL 

database

표 1은 ×  크기의 얼굴 영상에서 기존의 방법들과 

제안된 방법에 대하여 3개의 거리 척도를 사용한 최대 인식

률과 차원을 보여준다. 3개의 거리 척도 모두에서 제안된 방

법이 기존의 방법들보다 높은 인식률을 보인다. 또한, 특징 

행렬의 크기 면에서 보면 Yang 거리 척도에서 2DLDA는 

×  크기를 가지는 반면에 제안된 방법은 ×  크기를 

갖는다. 따라서 제안된 방법은 인식 시간을 줄일 수 있다.

그림 4는 ×  크기의 얼굴 영상에서 훈련 영상의 수

를 클래스당 2개에서 8개까지 변화시킬 때 기존의 방법들과 

제안된 방법에 대하여 3개의 거리 척도를 사용한 얼굴 인식 

시스템의 인식률 변화를 보여준다. 3개의 거리 척도 모두에

서 제안된 방법이 기존의 방법들보다 대체적으로 높은 인식

률을 보인다. AMD 거리 척도를 사용했을 때, 훈련 영상의 

수가 3개일 경우에 한쪽 방향의 대각 얼굴을 이용한 기존의 

Dia2DLDA 방법은 90.7%의 최고 인식률을 보이지만 제안

된 방법은 92.5%의 최고 인식률이 나오고, 제안된 방법과 

2DLDA를 결합한 방법은 93.2%의 최고 인식률을 얻을 수 

있다. 그리고 훈련 영상의 수가 6개일 경우에 기존의 

Dia2DLDA 방법은 97.5%의 최고 인식률을 보이지만 제안

된 방법은 98.1%의 최고 인식률이 나오고, 제안된 방법과 

2DLDA를 결합한 방법은 99.4%의 최대 인식률을 얻을 수 

있다. 따라서 제안된 방법은 기존의 방법들보다 인식률과 

안정성 면에서 효율적임을 알 수 있다. 제안된 방법은 분산

이 0.05인 가우시안 잡음이 추가된 경우, Yang의 거리 척도

를 사용하였을 때 최대 93.5%라는 높은 인식률을 보였다. 

이에 비해 기존의 Dia2DLDA는 약 91.5%의 인식률을 보임

에 따라 제안 방법이 더 우수함을 알 수 있다. 또한 조명에 

대하여 실험한 결과 AMD 거리 척도를 사용한 경우, 좌측 

방향의 광원에 대해 우수함을 알 수 있었다.

표 1. 서로 다른 거리 척도에 따른 최고 인식률 비교

Table 1. Comparison of the top recognition rate of 

othrer methods

거리 척도

 방법
Frobenius Yang AMD

2DPCA
인식률 91.5 93.0 95.0 

차원 112x8 112x7 112x4

B2DPCA
인식률 91.5 94.0 94.5 

차원 11x8 11x8 9x4

2DLDA
인식률 94.0 94.5 94.0 

차원 112x6 112x5 112x7

B2DLDA
인식률 93.5 93.5 92.0 

차원 12x5 8x3 8x3

Dia2DPCA
인식률 91.0 93.5 93.0 

차원 112x7 112x9 112x7

Dia2DPCA+2DP

CA

인식률 91.5 93.5 93.5 

차원 11x10 11x10 10x9

Dia2DLDA
인식률 92.0 93.0 93.5 

차원 112x7 112x6 112x6

Dia2DLDA+2DL

DA

인식률 90.5 91.0 92.0 

차원 6x7 11x6 10x6

BDia2DLDA
인식률 94.0 95.5 95.5 

차원 8x5 8x5 6x4

BDia2DLDA

+2DLDA

인식률 94.5 95.5 96.0 

차원 4x5 4x6 7x5

5. 결  론

본 논문에서는 얼굴 인식하기 위한 쌍대각 2차원 LDA를 

제안하였다. 1차원 벡터로 표현된 얼굴 영상들은 훈련 표본

들의 수에 비해 지나치게 높은 고차원의 벡터 공간을 형성

한다. 따라서 공분산 행렬의 크기가 크고, 상대적으로 훈련 

표본들의 수가 작기 때문에 공분산 행렬을 정확히 계산하기

가 어렵다. 또한, 큰 공분산 행렬의 고유벡터의 계산은 많은 

시간이 소요되었다.
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그림 4. 서로 다른 거리 척도에 따른 인식률 비교

Fig. 4. Comparison of the recognition rates of other 

methods with different distance measures

2차원 행렬에 기반을 둔 선형 판별 학습들은 2차원 영상 

자체를 행렬로 두고 이를 통해 영상의 공분산 행렬을 직접 

구할 수 있는 새로운 방법이며, 이를 통해 고차원 공간에서

의 계산 문제나 공분산 행렬의 특이성 문제에 따른 계산상

의 어려움을 획기적으로 피할 수 있었다.

따라서 본 논문에서는 행렬 표현에 기반을 둔 새로운 2

차원 선형 판별 학습 알고리즘을 제안하였다. Dia2DPCA과 

Dia2DLDA 등의 판별 학습들은 대각 방향 얼굴로부터 행

방향의 변화량만을 고려하여 최적 투영 벡터들을 찾는다. 

여기서 이용된 대각 방향 얼굴은 3사분면 기준으로 양의 대

각 방향으로 생성된다. 제안된 방법은 4사분면 기준으로 음

의 대각 방향으로 생성된 대각 방향 얼굴을 생성하여 새로

운 투영 벡터들을 찾았다. 얼굴 영상을 양방향으로 동시에 

투영한 결과는 특징 행렬의 크기가 줄어들기에 잡음과 조명

의 영향에 덜 민감한 결과를 가져왔으며, 인식 속도가 빨라

지고 저장 공간도 많이 줄어들었다. 이렇게 특징 행렬의 크

기가 줄어도 인식률은 거의 변하지 않았다. 

따라서 본 논문에서 제안한 쌍대각 2차원 LDA는 특징 

행렬의 크기가 매우 작아서 잡음과 조명의 영향에 덜 민감

하며, 특징 행렬의 크기가 큰 기존의 방법과 비교해서 높은 

인식률을 보였다. 

앞으로 작은 크기의 특징 행렬로 높은 인식률을 얻으려

면 2차원 영상 공분산 행렬 이외에 새로운 차원에 관한 연

구가 필요하다. 또한, 유사도 비교 방법을 개선함으로써 같

은 특징 행렬로 더 높은 인식률을 얻기 위한 연구가 필요하

다.
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