
Journal of Digital Contents Society Vol. 11 No. 1 Mar. 2010(pp. 17-24)

지역특징분석을 이용한 SVM 커널 디자인

이일용*, 안정호**

요 약

얼굴인식과 같은 고차원 영상의 패턴분류 문제에서는 특징추출과정이 필수적이라 할 수 있다. 특징

추출방법 중 부분공간기법은 데이터의 표현이 우수할 뿐만 아니라 차원 감소 면에서도 효율적이라 보

고되고 있으며, 그 대표적인 방법으로 주성분분석, 선형판별분석 등이 널리 알려져 있다. 하지만, 이들

방법은 전역적 변환 방법으로써 포즈, 조명 등의 변화에 민감하여, 그 변화량이 크면 전역적 변환으

로 인한 얼굴정보가 전체적으로 손실될 가능성이 크다. 따라서, 이러한 변화들에 대해 잘 대처하기 위

해서는 얼굴영상에서 변화들을 상쇄시키는 정규화 작업을 수행해야만 한다. 정규화를 추구하는 이유

는 일반적인 얼굴과 가깝게, 다시말해 평균 얼굴과 가깝게 하기 위함이고, 이러한 정규화를 위해서는

부분적 변환 방법이 이상적이라 할 수 있다. 이 방법은 변환으로 인한 얼굴 정보가 부분적 손실만을

유발하기 때문에 전역적 변환 방법에 비해 적합하다고 할 수 있다.

본 논문에서는 지역적 부분공간기법 중 지역특징분석을 SVM커널에 적용하여, 기존 SVM다항식

커널에 지역적 정보를 포함시킴으로써, 보다 강력하고 새로운 SVM커널을 디자인하였다.

SVM Kernel Design Using Local Feature Analysis

Lee, Il-Yong**, Ahn, Jung-Ho*

Abstract

The purpose of this study is to design and implement a kernel for the support vector

machine(SVM) to improve the performance of face recognition. Local feature analysis(LFA) has

been well known for its good performance. SVM kernel plays a limited role of mapping low

dimensional face features to high dimensional feature space but the proposed kernel using LFA is

designed for face recognition purpose. Because of the novel method that local face information is

extracted from training set and combined into the kernel, this method is expected to apply to

various object recognition/detection tasks. The experimental results shows its improved

performance.
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1. 서론

얼굴인식은 생체인식 기술 중 하나로 개개인

의얼굴정보를 이용하여 각종 보안시스템에 적용
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가능한 기술로서, 1970년대에 연구가 시작되어

1990년대 이후에 연구가 활발히 진행되어온 분

야로 사용자의 거부감이 없고, 사용자 인터페이

스가 용이하다는 장점을 가지고 있어 현재는 보

안 분야 외에도 오락산업 등에도 많이 적용되고

있는 연구분야이다.

이러한 얼굴인식 문제는 크게 세 가지 카테고

리로 나뉘어 질 수 있는데, 이것은 전처리단계,

특징추출단계, 인식단계이다. 이것들은 궁극적으

로 패턴인식 성능 향상에 그 최종 목표를 두고

있으며, 각각에 대한 세부적인 연구가 모듈별로

활발히 진행되어왔다.

여러 논문들[3]이 지적했듯이 전처리와 특징추
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출 단계는 인식률 향상에 지대한 영향을 미친다.

좋은 인식기가 많이 개발되어 있는 지금의 시점

에서 얼굴인식 시스템이 인식기를 교체하는 것

보다 앞의 두 단계를 향상시키는 것이 현실적으

로 더 좋은 얼굴 인식 시스템을 구성할 수 있다

는 것이다.

부분공간을 이용한 특징추출 방법으로는 전체

데이터를 잘 표현해주는 기저벡터를 찾는 주성분

분석(PCA : Principal Component Analysis)[4][7],

부류간의 평균거리를 최대화 해주는 기저벡터를

찾아주는 선형판별분석(LDA : Linear Discriminant

Analysis)[7][8], 데이터의 독립성을 최대화하여

데이터의 원천을 분리해내는 독립성분분석(ICA

: Independent Component Anal-ysis)[6], 계수와

기저벡터의 양수화 조건을 가하는 비음수행렬분

해(NMF : Nonnegative Matrix Factoriza-tion)

[6]등이 대표적이라고 할 수 있다. 또한, 주성분

분석의 고유벡터간 상관관계를 계산하여 지역특

징을 추출함으로써 데이터 표현의 효율성을 높

인 지역특징분석(LFA : Local Feature Analysi

s)이 보고되어 지역특징의 성근코딩(sparse codi

ng)이 얼굴 영상의 차원 감소에 효율적임을 보

고하고 있다[1][5].

본 논문에서는 부분공간 특징추출 방법 중 지

역특징분석으로 생성된 커널(kernel)을 대표적인

커널 방법론인 SVM(Support Vector Machine)

의 커널에 적용하여 새로운 커널을 디자인하는

방법을 기술하고자 한다.

2. 관련연구

2.1. 지역특징 분석

1996년에 Penev와 Atick에 의해 처음 제안된

지역특징분석[1]은 독립성분분석, 비음수행렬분

해와 함께 대표적인 지역적 변환 방법을 사용한

공간 특징추출방법으로 꼽히고 있다. 엄밀히 말

하자면, 지역특징분석은 얼굴영상의 전역적인 정

보와 부분적 정보를 모두 보존하며, 자체적인 커

널을 사용하여 특징공간으로의 사상도 시도하고

있다. 게다가 얼굴인식의 큰 문제점인 얼굴영상

의 차원을 효과적으로 줄임으로써 보다 안정적

인 계산과 일반화 성능을 성취할 수 있다.

지역특징분석은 우선 입력 데이터들로부터 생

성되는 선형적인 부분공간의 계층적 직교축들을

찾기위해 주성분분석을 수행한다. 각각의 입력영

상을          라 하고, 이때 는 화소

값, T는 전체 입력영상 수이다. 주성분분석은 아

래와 같이 상관계수행렬(correlation matrix)을

대각화 하는 것으로 표현할 수 있다.

 ≡〈 〉
≡ 

 
  



  
 



    (1)

위 식으로부터 직교축 즉, 고유벡터(eigenvector)

들          을 구할 수 있다. 위에서

구해진 직교축들로부터 성분분석을 표현할 수

있는데,


 



 

  ≡ 

(2)

이렇게 구해진 직교축들 중 제곱평균오차를

최소화 할 수 있는 N개의 축들을 선택하여 아래

와 같이 복원을 할 수 있다.

≡
 



  (3)

주성분분석은 영상차원감소에 월등한 성능을

보이고, 그 표현이 아주 간결하지만 부분적인 정

보를 전혀 포함하지 않고 있다는 단점을 갖고

있다. 그렇기 때문에 얼굴의 지역적인 특성에 대

한 정보는 무시되었다고 볼 수 있다. 이 문제점

을 해결하기 위해 지역특징분석은 가장 일반적

인 지역성 커널을 생성하는데, 이때 커널은 아래

식(4)와 같이 주성분분석으로부터 성취된 축들을

이용한다.






   (4)




 (5)

이때, 는  에 부합하고, 을 만

족하는 임의의 직교행렬로 정의된다. 따라서, 지

역특징분석의 출력은 아래 식(6)과 같이 유도할

수 있다.


 



 


 


 






 

(6)
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그리고, 이들의 상관계수는 아래 식(7)과 같이

주성분분석으로부터 얻어진 축들의 직교성을 이

용하여 계산될 수 있다.

〈〉
 



  ≡ (7)

이렇듯, 지역특징분석은 주성분분석을 이용한

전역적인 변환으로부터 쉽게 지역적 특징의 상

관성을 유도해낼 수 있고, 이러한 상관성을 갖는

지역특징분석의 출력들과 그 출력들에 대한 상

관계수들은 아주 중요한 역할을 하게 된다.

위 과정을 요약하자면 다음과 같다. 주성분분

석의 고유벡터  와 고유값 이 주어졌을

때,


 



 


  (8)


 



    (9)

를 산출해 낼 수 있다. 또한, 지역특징분석 출

력들은 전역적인 정보를 모두 보존하고 있기 때

문에 아래와 같은 원 영상 복원도 유도해 낼 수

있다.

   (10)


 



    
 

(11)

이때, 커널의 역행렬은 식(12)와 같다.

 
 



    (12)

여기서 두 가지 중요한 사실이 내포되어 있는

데,우선 지역특징분석표현의 복원오차

〈∥∥〉가 주성분분석표현의 복원오차와

정확히 일치하기 때문에 지역성 정보를 갖는 지

역특징분석표현도 최상의 복원 능력을 갖고 있

다는 것이다. 그리고 또 다른 한가지는 커널의

역행렬이 정의되었기 때문에 커널로 사상된 이

차적 공간(dual space)에서의 어떠한 연산을 수

행하여도 그 결과를 입력공간으로 역사상할 수

있다는 점이다. 아래 그림 1은 커널과 지역특징

분석 출력들의 상관관례를 보여준다. 그림 1에서

중앙 위의 영상은 전체 데이터의 평균영상(V=40

0, T=1024)에서의 6개 위치를 나타낸다. 그리고,

밑의 첫번째 열은 커널(N=50)에서의 반응지점들,

두 번째 열은 지역특징분석 출력들의 상관계수

에서의 반응지점들을 나타낸다. 그림에서 알 수

있듯이 각각의 반응지점은 지역성을 띄고있으며,

특히 눈썹(b), 눈꺼풀(c), 광대뼈(e)와 같이 얼굴

에서 대칭적인 요소들에 대해서 좌우 동시에 반

응한다는 것이다.

2.2. 지역 표현으로부터 얻어진 성근분산

앞서 1절에서 지역특징분석으로 인해 주성분

분석의 단점을 보완하였다. 이 절에서는 지역성

을 띄는 지역특징분석의 출력들의 차원을 줄여

보다 분별력 있는 점을 뽑아내는 방법에 대해

소개한다. 아래 (그림 1)은 지역특징분석의 출력

들이다.

(그림 1) 원본영상(1,3열)과 지역특징분석 출력(2,4열)

위 (그림2)를 보면 이들은 각 영상의 분별요

소들을 부각시킨다. 달리말하자면, 사람마다 개

개인이 갖고 있는 얼굴특징들의 상관관계를 나

타낸다고도 볼 수 있다. 여기에서 지역특징분석

은 각 출력들에 대해 보다 분별력있는 점들을

뽑기위한 방법으로 측면억제기법을 사용하는데,

이 기법은 지역특징분석의 출력영상들 중 하나

의 출력영상과 다른 출력영상들과의 상관관계

≡ 를 계산하여 서로 연관성을 갖

는 영역을   


으로 예

상한다. 이렇게 예상된 영역에 대해서는 활성화

를 시키고, 나머지 영역은 모두 억제시킴으로써

특징점들을 추출해낸다. 이 기법이 바로 성근코

딩(sparse coding)이다. 성근코딩은 지역특징분
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석의 출력영상 중 활성화된 점 들의 집

합 ∈
만을 취함으로써 각 지역특징

분석의 출력영상 안에서 가장 강력한 특징들을

추출해낸다. 성근코딩방법은 아래와 같다.

우선 성근점들의 집합    으로 시작하

여, 각 단계마다 획득된 성근점을 에 추가한

다. 각 m번째 단계에서는 두 가지 과정을 거친

다. 첫째는 현재 성근점집합   이 주어졌을

때, 아래와 같이 복원을 수행한다.

  


 

 (13)

이때, 은 의 복원 제곱평균오차

 〈∥ ∥〉
≡〈∥  ∥〉 (14)

를 최소화하는 것으로써 얻을 수 있다.


 

 

 ′ 
≡

′
(15)

의 복원을 마친 후 의 복원오차 중

가장 큰 점  을 성근점 집합 에 추

가한다. 위 과정의 반복은 복원오차가 어느

일정 값 아래를 만족할 때까지 수행하거나 원하

는 수의 성근점을 획득할 때까지 수행한다.

(그림 2) 원본영상과 지역특징분석

출력영상내의 성근점(N=50, )20(M )

(그림 3) 개인별 성근점

2.3. 인식단계에서의 커널 방법론

지난 몇 년동안 SVM커널 피셔 판별(KFD:

Kernel Fisher Discriminant), 커널주성분분석

(KPCA:Kernel Principal Component Analysis)

등 커널을 이용한 강력한 인식방법들이 소개되

어왔다. 이들은 비단 인식문제 뿐만이 아니라 회

귀, 비교사학습 등에도 다양하게 적용된다[2][3]

[4][8][9]. 이들 방법들은 저차원 입력공간에서의

대상 분류를 고차원 특징공간으로 사상하여 분

류를 시도한다. 이것은 입력공간에서 선형으로

분류되지 못하는 데이터들을 보다 고차원 특징

공간에서의 선형분류를 하기 위함이다. 아래 (그

림 4)는 이러한 방법들의 예를 보여준다.

(그림 4) 커널을 이용한 2차원 데이터의 분류 예

위 (그림 4)는 2차원 공간에서 선형적으로 분

류되지 않는 데이터를 3차원 특징공간으로의 사

상을 시도하여 선형평면에 의해 분류가 가능하

다. 이러한 시도는 곧 인식률 향상과 직결될 수
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있는 것이다.

이처럼 입력공간에서 특징공간으로의 사상을

결정해주는 함수 가 이 방법들의 핵심 문제

라 할 수 있는데, 이 사상함수를 구하는 것은 사

실상 불가능하다. 그래서, 일종의 편법을 이용한

것이 바로 커널이다. 각각의 데이터를 직접 특징

공간에 사상하지 않고, 식(16)과 같이 데이터들

간의 내적 연산을 수행함으로써 사상함수의 역

할을 대신할 수 있는데, 이것이 바로 커널 방법

론이다.

  ·      →  (16)

가장 대표적인 커널 방법론은 SVM으로써 통

계적 학습이론과 구조적 위험성을 최소화(struct

ural risk minimization)하는 것을 바탕으로 Vap

nik에 의해 소개되어 여러 응용분야에 성공적으

로 적용되고 있다. SVM은 입력공간에서 선형적

으로 분류될 수 없는 데이터들에 대해 고차원

특징공간으로 사상시킨 후 최적의 분리평면을

찾아낸다. 주로 쓰이는 커널로는 표1과 같이 RB

F(Radial Basis Function)커널, 다항식커널(Polyn

omial)커널, 시그모이드(Sigmoid)커널 등이 있다.

<표 1> SVM에 적용되는 대표적 커널 함수들

커널함수 식

RBF  exp∥  ∥  

Polynomial  · 
deg

Sigmoid  tanh ·    

각 커널의 성능은 데이터의 종류에 따라 서로

장단점을 보이며, 성능의 우월을 입증하는 연구

결과는 없고, 경험적으로 선택해야하는 것으로

알려져 있다.

3. 새로운 SVM 커널 디자인

입력영상에 대해 고차원 특징공간으로의 사상

을 시도하여 최적의 분류를 시도하는 것은 현재

일반적인 분류방법으로 쓰이고 있으며, 그 중 S

VM이 가장 대표적인 방법이라고 할 수 있다.

SVM은 선형분리평면 결정함수

 · 를 위해, 기울기벡터

(weight vector) 의 놈(norm)을 조정함으로써

VC-차원(VC-dimension)을 결정할 수 있다. 학

습영상          ∈   ∈±이
주어졌을 때, 분리평면은 아래 식(17)을 최소화

함으로써 얻어질 수 있다.



∥∥ subject to ··≥

for       
(17)

그리고, SVM은 노이즈(noise)데이터에 대해

식(18)와 같이 연약변수들(slack variables)을 소

개함으로써 보다 강인한 분류를 수행할 수 있다

[Cortes & Vapnik 1995)].



∥∥
  





subject to · ·≥for       
(18)

위의 볼록 최적화 문제(convex optimization p

roblem)를 해결화기 위해 승수 를 같는 라그

랑지안 함수를 사용하고, 식(19)와 같이 최적화

문제의 듀얼형태(dual form)을 유도할 수 있다.


  



 

 
  



·

subject to ≥≥ 
  



 (19)

위 식에 의해 학습영상들에 확장된 형태인

 
  



 를 얻을 수 있으며, 이때 식(17)의

제약식을 만족하는  는 0이 아닌 값을 갖게

된다. 또한  들을 서포트벡터들(sv : support

vectors)이라고 일컫는다. 따라서, 최종적으로 아

래 식(20)과 같은 결정함수를 구할 수 있게 된

다.

 
  



 · ,
 =sv의 수 (20)

마지막으로 SVM은 입력공간에서 선형분류가

불가능한 학습 영상에 대해서 고차원 특징공간

으로의 사상을 시도하는데, 이때 사상함수를 직

접적으로 구하는 것이 사실상 불가능하기 때문

에 일종의 편법(tricks)으로 커널방법론을 사용한

다. 위 식(19)의 ·→  ·연산

과, 식(20)의 ·→ · 연산의 내

적형태를 커널함수  ≡ ·를
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사용하여 아래 식(21), 식(22)로 대치할 수 있는

것이다.


  



 

 
  



  

subject to ≥ 
  



 (21)

 
  



   
 = sv의 수 (22)

이때, 주로 사용되는 커널함수는 [표1]에서 보

이는 세 가지 함수들이다. 본 논문에서는 SVM

에서 대표적으로 사용되어지는 커널함수 중 다

항식 커널의 단점을 보완하고자 한다. SVM에서

다항식커널   ·을 사용하는 것은

두 영상의 모든 화소(pixel)들을 내적한 후, d만

큼 제곱연산을 하여 사상된 특징공간에서 분리

평면을 결정한다. 이것은 영상의 지역성을 전혀

고려하지 않기 때문에 바람직하지 못하다고 할

수 있다. 얼굴 영상과 같은 자연영상내에서 서로

거리가 먼 부분들의 상호연관성 보다는 서로 가

까운 부분들의 상호연관성이 특징들로써 보다

높은 신뢰성을 갖는다는 것이다[2].

본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위

한 방법으로 영상간의 내적을 수행할 때, 지역적

특징정보를 갖는 지역특징분석의 커널을 이용하

여 화소간 상호연관 정도에 따라 가중치를 부여

하는 것을 제안하였다.

우선 다항식 커널은 식 (23)과 같이 유도할

수 있다.

  ·

 
  








(23)

이때 ≈이고,   , 은 영상의 화

소수이다. 식(23)은 아래 식 (24)과 같이 가중치

을 부여한 것과 같다.

   ,  

   



(24)

최종적으로 다항식 커널은 식(24)과 같이 변

경될 수 있다. 이때, 은 모든 화소들에게 똑같

은 가중치를 주기 때문에 지역적 정보를 무시한

다. 이것은 지역적 정보를 지향하는 요즘의 동향

에 바람직하다고 볼 수 없다.

본 논문에서는 식 (25)와 같이 가중치가 모두

동일한 대신 지역특징분석의 커널 를 적용

함으로써 각 화소 당 상관관계가 있는 화소들에

가중치를 부여하여 위와 같은 문제점을 해결할

수 있는 방법을 제안하였다.

  
 


(25)

아래 (그림 5)는 제안된 커널을 보여준다.

(그림 5) 지역특징분석의 커널을 이용한

SVM커널 디자인

각 화소들은 자신과 상관관계가 높은 주위 화

소 또는 얼굴영상의 특성상 서로 대칭적으로 상

관관계가 높은 화소들에 대해 지역특징분석의

커널을 통한 가중치를 부여받을 수 있다. 위 (그

림 5)의 과정은 아래와 같이 정리할 수 있다[2].

1. 영상 와 영상 의 픽셀 간의 곱으로 정의된 또 다른 영

상 를 생성한다.

2. 모든 의 모든 픽셀 값  를 식(26)와 같이 지역특징

분석의 커널에 투영시켜 지역성의 정보를 포함한  ′를 생성

한다.

 ′  (26)

3. 지역성의 차이를 더 늘리기 위해 각각의 에 만큼

의 제곱연산을 수행한다.

4.  ′ 영상의 모든 픽셀들의 값을 더하고, 픽셀간의 거리가

먼 것들의 상관관계를 허락하기 위해 만큼의 제곱연산을

수행한다.
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4. 실험결과 및 분석

본 논문의 실험에 사용된 영상들은 캠브릿지

ORL얼굴데이터베이스(Cambridge ORL Face D

atabase)다. 이 영상집합은 총 400개의 얼굴영상

으로써, 한 사람당 10장, 40명의 얼굴영상으로

구성되어있다.

각 영상의 크기는 92 ´ 112이며, 회색영상

이다. 아래 (그림 6)은 전체 영상집합의 일부인

각 사람당 1장의 영상, 총 40장을 보여준다.

(그림 6) ORL 영상집합의 일부

(1명당 1장의 영상, 총 40명)

위 원본 영상을 아래 (그림 7)과 같이 영상 전

처리 과정을 미리 수행한 후 실험을 시도하였다.

(그림 7) 원 영상들에 대해 전처리 과정을 수행한 영상들

제안한 방법에 대한 실험은 주어진 학습영상

집합들에 대한 지역특징분석의 커널을 SVM커

널에 적용하는것으로써, SVM의 다항식 커널의

변형을 수행하였다. ORL영상의 경우 지역특징분

석으로써 생성되는 커널은 그 크기가 1024 × 1024

의 행렬이다. 따라서 SVM의 커널에 두개의 영

상이 입력되면, 두 영상의 화소간 곱을 수행한

후 커널과 내적을 수행한다. 이때, 지역 특징분

석의 커널은 지역적 정보를 SVM의 커널에 적

용시키는 역할을 하게되는 것이다.

본 실험에서는 SVM의 조건을 모두 똑같이

설정하고, 커널만을 다르게하였다. 다항식 커널

의 경우 degree값을 0.1부터 10까지 0.1단위로

변경하며 결과를 측정하였으며, 제안된 커널 역

시 d1, d2값을 마찬가지로 변경하며 실험하였다.

본 실험결과는 커널의 degree를 변경하여 얻

은 모든 인식률의 평균을 취하지 않고, 최상위

인식률을 취했다. 그 이유는 모든 인식기의 인식

성능은 어떠한 데이터집합에도 완전히 독립적이

라고 할 수 없기 때문이다. 이것은 이 실험에서

주어진 데이터 집합에 적합한 다항식 커널의 de

gree가 존재한다는 의미이다.

다음 <표 2>는 영상에 대해 다항식 커널을

그대로 사용하여 인식했을 때와 제안된 커널을

사용하여 인식했을 때의 인식률을 보여준다.

<표 2> 기존커널과 제안된 커널의 인식률비교

다항식 커널 제안된 커널

평균인식률 86.5% 87%
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90

평
균

인
식

률

다항식커널

제안된 커널

(그림 8) 다항식과 제안된 커널과의 인식률 비교

5. 결론

 

본 논문에서는 SVM의 커널에 지역특징분석
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의커널을 적용함으로써 보다 효율적인 SVM커

널을 제안하였다. 우리는 부분공간특징추출방법

중 지역특징분석의 결과가 우수하다는 것을 실

험한적이 있다. 우리는 그것을 바탕으로 전역적

특징보다 지역적특징을 기반으로 하는 것이 보

다 좋은 정보를 이용하는것이라는 것을 알고 있

으며, 제안된 방법은 현재 좋은 성능의 인식기인

SVM 커널의 단점을 보완하고자했던 연구이다.

우리는 본 연구에서 SVM의 커널을 변형하여

새로운 커널을 디자인하였지만, 인식률의 향상정

도에 비해 학습시 시간적, 계산적 비용이 높은

어려움을 겪었다. 하지만 테스트시에는 O(N) (N

은 픽셀수)의 계산량이 증가되어 큰 문제가 되지

않는다. 이 문제점에 대한 해결 방안으로 커널의

크기를 줄여 계산량을 줄이는 연구가 추가적으

로 진행되어야 할 것이다. 또한, 다항식 커널 뿐

만 아니라 RBF, 시그모이드 커널도 적용하여 비

교분석을 시도하는것도 향후 흥미로운 연구 주

제가 될 것으로 기대된다.
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