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요  약

본 논문에서는 MCS-LBP 이진패턴 영상과 2D-PCA 알고리즘을 이용한 조명 변화에 강인한 얼굴인식 시스템에 대하여 제

안한다. 이진패턴 변환은 기존의 얼굴인식 및 표정인식 분야에 사용되는 기법으로, 일반적으로 조명 변화에 강인한 특성을 갖

는다. 이에 본 논문에서는 기존의 LBP보다 조명 변화에 더 강인한 MCS-LBP를 제안하고, 더불어 2D-PCA 알고리즘과 결합

하는 얼굴인식 시스템을 제안한다. 제안하는 얼굴인식 방법의 성능평가는 기존의 다양한 이진패턴 변환 영상과 얼굴인식에 널

리 사용되고 있는 PCA, LDA, 2D-PCA 및 가버영상의 ULBP 히스토그램 특징을 사용하여 수행하였다. 다양한 조명변화 환경

에서 구축된 YaleB, extended YaleB, CMU-PIE 등의 공인 얼굴 데이터베이스를 이용하여 실험한 결과, 제안하는 MCS-LBP 

영상과 2D-PCA 특징을 사용한 방법이 가장 우수한 인식 성능을 보였다. 

Abstract

In this paper, we propose a illumination-robust face recognition system using MCS-LBP and 2D-PCA algorithm. A 

binary pattern transform which has been used in the field of the face recognition and facial expression, has a 

characteristic of robust to illumination. Thus, this paper propose MCS-LBP which is more robust to illumination than 

previous LBP, and face recognition system fusing 2D-PCA algorithm. The performance evaluation of proposed system was 

performed by using various binary pattern images and well-known face recognition features such as PCA, LDA, 2D-PCA 

and ULBP histogram of gabor images. In the process of performance evaluation, we used a YaleB face database, an 

extended YaleB face database, and a CMU-PIE face database that are constructed under varying lighting condition, and 

the proposed system which consists of MCS-LBP image and 2D-PCA feature show the best recognition accuracy.

      Keywords : 이진패턴, 2D-PCA, 조명환경, 얼굴인식
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터페이스 기술이 점점 부각되면서 생체인식 기술에 대

한 연구가 활발히 진행되고 있다. 또한, 개인 정보의 중

요성이 대두되면서 정보의 보안 및 관리, 개인의 신분 

증명을 위한 방법으로 인간의 얼굴, 음성, 홍채, 지문, 

서명, 정맥과 같은 생체 정보를 이용하는 기술이 연구

되고 있다. 생체 정보는 개인마다 독특한 특징을 갖기 

때문에 타인에게 도용되거나 모방되기 어렵고, 분실할 

위험성이 적다는 장점을 갖는다. 그중에서 얼굴 인식은 

생체 정보를 비접촉식으로 획득할 수 있고, 카메라를 

이용하여 획득한 영상을 처리하기 때문에 사용자들에게 
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보다 많은 편의성을 제공할 수 있는 기술이다
[1]
. 하지

만, 얼굴인식은 동일한 사람의 얼굴이라도 조명, 표정, 

포즈 등의 변화에 따라 매우 다른 영상으로 표현되기 

때문에 인식 성능 저하의 문제점으로 나타난다. 특히, 

다양한 조명 변화 환경에서 얼굴인식이 좋은 성능을 내

도록 하는 것은 쉽지 않으며, 따라서 조명 변화의 영향

을 줄이기 위한 연구가 수행되고 있다. 이러한 문제점

을 해결하기 위한 접근 방법은 크게 조명 영향에 독립

적인 얼굴 영상을 얻는 조명 정규화 전처리 방법[2-6], 조

명 변화에 강인한 특징추출 방법
[7-9]
 및 얼굴 3차원 모

델을 이용하는 방법[10-12] 등이 연구되고 있다. 

최근, 조명 변화에 강인한 얼굴인식 방법 중에 하나

로 가버 영상과 LBP(Local Binary Pattern) 히스토그램

을 이용한 방법이 있다[13-15]. LBP[16-18]는 조명변화에 강

인한 전처리 방법으로 얼굴인식 및 표정인식 분야에서 

소개되어, CBP(Centerized Binary Pattern)
[19]
 및 

CS-LBP(Center Symmetric Local Binary Pattern)[20] 

등과 같은 다양한 형태의 이진패턴 변환 방법으로 발전

하였다. 이에 본 논문에서는 기존의 이진패턴 변환 방

법에 얼굴 영상의 그레디언트 성분을 보다 더 강조한 

MCS-LBP(Modified Center Symmetric Local Binary 

Pattern)을 고안하였으며, 이를 2D-PCA 알고리즘으로 

결합한 얼굴인식 시스템에 대하여 제안한다. 실험으로

부터 제안하는 방법은 가버 영상과 LBP를 이용한 방법

보다 높은 성능 향상을 보였으며, 이로부터 제안 방법

이 조명 변화에 강인한 얼굴인식 방법임을 확인하였다.

Ⅱ. 이진 패턴

1. Local Binary Pattern

LBP는 높은 식별력과 조명의 변화에 대한 내구성과 

간단한 연산 때문에 시력검사, 이미지와 영상의 복구, 

생체 이미지 분석, 대기의 이미지 분석과 센싱, 얼굴 영

상 분석 및 인식 등 다양한 분야에 적용되고 있다.  

그림 1. LBP의 3가지 예시

Fig. 1. Three examples of LBP.

LBP는 수식 (1)과 같으며 현재 위치의 화소값과 이웃 

화소값의 차이를 0과 1의 값으로 나타낸다. 여기서 

와 은 각각 인접 화소의 수와 원의 반지름을 의미하

며, 와 는 중심 화소의 화소값 및 이웃 화소의 화

소값을 각각 의미한다. 그림 1은 다양한 와 에 대한 

LBP 예시를 도시하고 있다. 

   
 

  

   
 

     ≥    

(1)

다해상도 LBP는 그림 1과 같이 비교할 점들의 위치

가 중심 픽셀에 근접한 점이 아닌 두 칸 또는 그 이상

의 칸만큼 떨어진 곳의 점들과 비교하는 것을 말한다. 

LBP는 조명에 민감하지 않은 영상 특징 변환의 한 방

법으로써,  중앙 픽셀값을 기준으로 8개의 인접한 픽셀

값들과 비교하여 구성되며, 그림 2와 같이 시계방향으

로 중앙 픽셀값과 비교하여 크면 1, 그렇지 않으면 0의 

값으로 변환한다. LBP는 8개의 인접한 픽셀들과 비교

하여 구성되기 때문에 8비트로 표현되며, 0부터 255 사

이의 값을 갖는다.

균일국부이진패턴(ULBP, UniformLBP)은 LBP의 한 

가지 변형으로서, 256가지 가능한 국부이진패턴 중에서 

의미가 있는 패턴들만을 선택하여 사용하는 방법이다. 

의미가 있는 패턴을 구분하는 기준은 한 점을 기준으로 

한 칸씩 시계방향으로 비트가 바뀌는 현상이 2번 이하

로 나타나는 패턴만을 균일국부이진패턴으로 사용한다. 

그림 3은 균일국부이진패턴의 몇 가지 예를 보여준다. 

256가지 국부이진패턴 중에서 58개의 패턴이 ULBP로 

그림 2. 3x3 영역에서의 LBP 연산

Fig. 2. LBP operator in 3x3 blocks.

    점      점/평지    선분 끝     에지      코너

그림 3. 균일국부이진패턴

Fig. 3. Uniform LBP.
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선택되고, 선택되지 않은 나머지 패턴들은 의미가 없는 

패턴으로 구분한다. 

일반적으로, 얼굴인식 분야에서 LBP 변환 영상은 블

록단위의 축척 히스토그램을 얼굴 영상의 특징벡터로 

사용한다. 그러나 이진패턴 기반의 얼굴인식 기술에서 

LBP 변환 영상의 히스토그램을 직접 이용하는 방법보

다는 가버 변환하여 얻은 영상들에 대하여 각각 균일국

부이진패턴을 적용하고, 이진 변환된 영상의 축적 히스

토그램을 특징벡터로 사용하는 방법이 일반적으로 널리 

사용되고 있다
[13～15]

. 

2. Center Symmetric Local Binary Pattern

얼굴 특징으로써 LBP는 블록 단위의 축적된 히스토

그램을 사용하므로 특징벡터의 차원이 크며, 이는 인식

과정에서 많은 계산량이 요구된다. 이러한 특징벡터의 

높은 차원 문제를 해결하기 위하여, 최근 LBP의 변형

된 형태인 CBP[19] 및 CS-LBP[20] 등과 같은 이진패턴에 

관한 연구가 얼굴인식 및 표정인식 분야에 제안되었다.

LPB가 중심화소와 각각의 이웃화소들과 비교하는 

것과는 달리, CBP는 중심화소의 영향을 고려한 이진패

턴 변환 방법이다. CBP의 3x3 블록에 대한 기본적인 

구성은 그림 4와 같이 도시되며, 일반적으로 수식 (2)로 

표현된다. CBP는 중심화소를 중심으로 대칭하고 있는 

이웃화소들, 즉 는 와, 과  , 와  , 와 

을 각각 비교하고, 전체화소의 평균값 와 중심화소 

를 비교하여 이진패턴을 생성하는 방법이다. 수식 (2)

와 같이 화소간의 비교 결과에 따라 0 또는 1의 이진 

값을 얻고, 각각의 이진 값에 부터 가중치를 두어 

최종적으로 중심 화소에 대한 CBP 값을 계산한다. 단, 

수식 (2)에서 는 사용자 정의에 따라 정할 수 있은 임

계값을 의미하며, 본 논문에서는 0의 값을 사용하였다.

   
 

  

     
 

 


 

  

  
 

     ≥    

(2)

CS-LBP는 CBP에서 중심화소와 평균값의 비교 과정

을 수행하지 않고, 중심화소를 기준으로 대칭되는 이웃

화소들과의 비교만을 수행하는 CBP의 변형된 방법으로 

그림 4. CBP(8,1) 연산

Fig. 4. CBP(8,1) operator.

수식 (3)과 같이 계산된다. 이때, CS-LBP에서의 가중

치는 부터 까지므로 최대값은 15가 된다. LBP의 

최대값이 255인 것에 반해 CBP는 31, CS-LBP는 15의 

값을 갖는 것은 기존의 이진패턴 히스토그램을 이용한 

얼굴인식 방법에 있어서, CBP 및 CS-LBP가 히스토그

램 특징벡터 차원을 줄일 수 있다는 특징을 갖는다. 

 ­   
 

  

     
 

     ≥    

(3)

Ⅲ. 얼굴 인식 알고리즘

1. Principal Component Analysis

PCA(Principal Component Analysis, 주성분분석)는 

영상압축 분야에서 연구되어 온 KL(Karhunen-Loeve) 

변환을 1987년 Kirby와 Sirovich가 얼굴영상을 표현하

는 방법으로 소개되어 패턴인식 분야에 사용되고 있는 

방법이다[21～22]. 주성분분석 방법은 본질적으로 1차원 

데이터에 사용할 수 있으므로, 2차원 데이터인 얼굴 영

상에 이를 적용하려면 입력 데이터를 1차원 벡터의 형

태로 변형시킨 후 사용해야 한다. 먼저, 2차원 데이터인 

얼굴 영상에 주성분분석 방법을 적용하기 위하여 크기

가 ×인 개의 얼굴 영상을 크기가  ×인 1차

원 벡터       로 변형시킨다. 다음으로 

수식 (4)와 같이 얼굴 영상에 대한 평균 영상 을 구하

고, 각각의 얼굴 영상에서 평균 영상을 제거한 차이영

상 을 수식 (5)과 같은 방법으로 계산한다. 

 
 
 



 (4)

               (5)
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다음으로 개의 차이 영상 를 사용하여 주성분분

석법에 의해 주어진 얼굴 영상들의 분포를 가장 잘 나

타내는 개의 정규직교벡터 를 계산한다. 는 얼

굴 영상 의 공분산 행렬의 고유벡터를 계산함으로서 

구할 수 있으며, 공분산 행렬은 로 수식 (6)과 같은 

방법으로 계산한다. 

  
 
 




  (6)

공분산행렬 의 고유벡터를 원래의 영상 표현인 ×

의 크기로 재배열하면 얼굴 영상과 닮아있게 되는데, 

이 고유벡터 을 일반적으로 고유 얼굴이라 한다.  고

유 얼굴 을 계산하면 임의의 얼굴 영상   에 대한 가

중치 벡터      ⋯  는 수식 (7)로 구할 

수 있으며, 가중치 벡터는 얼굴영상   에 대한 특징벡

터로 사용된다. 

 
       ∙∙∙  (7)

2. Linear Discriminant Analysis

LDA(Linear Discriminant Analysis, 선형판별분석)은 

PCA의 경우처럼 분산을 최대화하는 투영 축을 찾기보

다는 클래스간 분산(between-class scatter)과 클래스내 

분산(within-class scatter)의 비가 최대가 되는 최적의 

투영 축을 찾는 방법이다[23-24]. 일반적으로 LDA는 

PCA 특징에 대하여 수행되며, 개의 PCA 학습 벡터 

  ⋯ 가 개 클래스로 구성될 경우, 클

래스간 분산 와 클래스내 분산 은 수식 (8)과 (9)

로 각각 정의된다. 

  
 



    
 (8)

  
 




∈

  
  

 



 (9)

여기서 는 번째 클래스 에서의 벡터 개수, 는 

모든 벡터의 평균, 는 번째 클래스 에 포함되는 

벡터들의 평균, 는 클래스 의 공분산 행렬을 의

미한다. 이때, LDA의 최적 투영행렬 는 수식 

(10)과 같이 클래스내 분산 행렬에 대한 클래스간 분산 

행렬의 비를 최대화하는 정규직교하는 축으로 구성되는 

행렬로 선택된다. 

  

 
 ⋯  

(10)

        ⋯  (11)

여기서, 는 가장 큰  개의 일반화된 고유치에 대

응하는 고유벡터를 의미한다. 최종적으로 임의의 얼굴 

영상에 대한 LDA 특징벡터는 PCA 특징을 LDA의 고유

벡터 행렬, 에 투영함으로써 얻어진다. 

3. Two-Dimensional PCA

기존의 PCA는 2차원 영상을 1차원 벡터로 변환하여 

공분산 행렬을 구하기 때문에 공분산 행렬의 차원이 매

우 높게 되고, 이에 따라 고유 벡터를 계산하는데 많은 

계산량이 요구된다. 이러한 문제점을 극복하기 위하여 

공분산 행렬을 1차원 벡터로 변환하는 과정없이 2차원 

영상을 직접 사용하는 2D-PCA(Two-Dimensional 

Principal Component Analysis)
[25-26]
 방법이 제안되었

다. 2D-PCA는 PCA보다 공분산 행렬의 크기가 매우 

작으므로 관련된 고유벡터를 계산하는데 연산량 측면에

서 매우 효율적이며, PCA보다 향상된 얼굴인식 성능을 

보이는 것으로 알려져 있다. 2D-PCA는 2차원 영상을 

행렬 형태로 간주하고, 다음과 같은 과정으로 처리된다. 

얼굴영상 크기가 ×인 이미지 행렬을 라 하고, 

행들이 서로 정규직교하는 행렬을 ∈×  , ≥ 
라 하자. 이미지 행렬 가   축에 투영된다면, ×  

의 행렬은   로 계산된다. 이때, 2D-PCA는 최

적의 투영 행렬 를 결정하는데, 이미지 행렬 샘플의 

분산을 사용한다. 개의 학습 영상 샘플을 

    ․ ․ ․   라 하고, 학습 샘플들의 평균이미지를 
  



라 하자. 학습 얼굴 영상들의 이미지 

공분산 행렬 는 수식 (12)로 계산된다. 

  
 
 



 
 

 (12)

이때, 최적의 투영 행렬 는 최대 고유치를 갖는 공분

산 행렬 의 개의 고유벡터로   ․ ․ ․   로 구성
된다. 공분산 행렬 는 단지 ×의 크기를 가지므로 
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고유벡터 는 매우 효율적으로 계산될 수 있다. 고유

벡터 는 ×  차원의 행렬이므로, 주어진 얼굴 영상 

 (×)의 특징벡터 (×)는 수식 (13)과 같이 

고유벡터의 축에 투영함으로써 계산된다.  

  
      ⋯  (13)

PCA와 LDA의 얼굴 특징은 1차원 벡터의 형태를 갖는 

반면, 2D-PCA는 2차원의 행렬 형태로 구성되는 특성을 

갖는다. 그러므로 본 논문에서는 얼굴인식 과정에서  

PCA와 LDA는 일반적인 1차원 벡터에 대한 유클리디언 

거리를 이용하고, 2D-PCA는 수식 (14)로 표현되는 유클

리디언 거리를 사용하였다. 

∑ ∑ −=
= =

m

i

d

j

test
ji

train
ji

testtrain yyYYd
1 1

2
,, )(),( (14)

단, 수식 (14)에서  과  는 각각 학습 및 테스

에 사용되는 2D-PCA 특징 벡터를 의미한다. 

4. Gabor Wavelet

가버 필터는 유용한 주파수 대역 분해 방법으로서 객

체에서 특정 스케일과 방향에 따른 국소 주파수 대역의 

에너지를 추출할 수 있게 한다. 공간의 지역화, 방향 선

택성, 공간 주파수 선택성, 그리고 직교 위상 관계 속성

을 나타내는 가버 웨이브릿은 최근에 얼굴 영상의 특징 

파라미터로써 다양하게 사용되고 있다
[27]
. 본 논문에서 

사용한 가버 웨이브릿 (커널, 필터)은 수식 (15)와 같이 

표현된다.

  


∥∥




∥∥∥∥ 




  

 

 


  

             (15)

여기서, 와 는 각각 가버 커널의 방향과 스케일로 정

의되고,    , ∥∙∥은 놈 연산자, 그리고 웨이브 
벡터  는 수식 (16)과 같이 정의된다.   

  
 (16)

단,    
 ,   이며, 는 최대주파

수, 는 주파수 영역에서 커널들 간의 거리 인자를 의미

한다. 

수식 (15)에서 가버 커널의 집합은 하나의 필터, 

mother 웨이브릿, 그리고 웨이브 벡터  를 통한 스

케일링과 회전에 의해서 생성 될 수 있기 때문에 모두

가 서로 유사하다. 본 논문에서는 5개 다른 스케일, 

∈   와  8방향, ∈   의 가버 웨이블
릿을 사용하였다. 그림 5는 5 스케일과 8 방향에서의 

가버 커널 실수부분과 진폭을 보여준다. 커널들은 사용

자의 목표가 얼굴 분류를 위한 지역적이고 차별적인 특

성을 얻는 것일 때, 그들이 영상 특징 추출에 대한 적합

한 선택을 하도록 하는 공간 지역성과 방향 선택성의 

바람직한 특성을 나타난다.

영상의 가버 웨이블릿 변환은 수식 (17)에 정의된 것

처럼 가버 커널과 영상의 컨벌루션으로 표현된다. 

 를 영상의 그레이 레벨 분포라 하면, 의 컨벌루

션 출력과 가버 커널  는 다음과 같이 정의된다.

     ∗     (17)

(a) 가버 커널 (Gabor kernel)

(b) 가버 커널의 진폭 (Magnitude of gabor kernel)

그림 5. 가버 웨이브릿

Fig. 5. Gabor wavelet.

그림 6. 가버 변환과 ULBP 히스토그램 특징벡터

Fig. 6. Gabor transform and histogram feature vector of 

ULBP.
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여기서    , 그리고 ∗는 컨벌루션 연산자를 나

타낸다. 

본 논문에서 가버 웨이블릿 변환을 이용한 얼굴 인식 

방법은 다음과 같다. 그림 6과 같이 주어진 얼굴 영상

에 대해서 가버 필터를 수행하고 서로 다른 스케일과 

방향에 대한 진폭 영상을 얻는다. 이렇게 변환된 각각

의 진폭 영상들에 대하여, 각각의 ULBP 영상을 얻는

다. 각각의 ULBP 영상에 대하여 블록 히스토그램을 계

산하고, 이러한 히스토그램들을 연결하여 최종적으로 

얼굴 영상의 특징벡터를 추출한다. 이렇게 얻어진 학습 

및 테스트 히스토그램 특징벡터는 유클리디언 거리를 

비교하여 얼굴 인식을 수행한다.

Ⅳ. MCS-LBP와 2D-PCA를 이용한 얼굴인식

본 논문은 조명변화 환경에서 MCS-LBP 이진 변환 

전처리가 수행된 얼굴 영상에 직접 2D-PCA 알고리즘

을 적용하는 얼굴인식 시스템을 제안한다. 기존의 얼굴

인식 및 표정인식 분야에서 LBP 기반의 전처리는 LBP 

변환 영상에 대한 히스토그램을 추출하여 이를 특징벡

터를 사용하는 연구들이 주로 수행되어 왔다. LBP 기

반 얼굴인식 방법의 대표적인 예로는 LBP 변환 영상의 

히스토그램을 특징으로 사용하는 접근방법[28-33]들이 주

류를 이루고 있으며, 최근에는 가버 웨이브릿 변환 영

상과  LBP 변환을 혼합하여 사용하는 방법이 좋은 성

능을 보이는 것으로 알려져 있다[13～15]. 위와 같이 기존

의  연구들은 대부분 LBP 변환 영상에 대한 히스토그

램을 기반으로 수행되고 있다. 

반면, 본 논문에서 제안하는 방법은 이진패턴으로 변

환된 영상에 2D-PCA를 직접 적용하여 특징벡터를 추

출하고, 이를 NN(Nearest Neighbor) 분류기로 얼굴 인

식을 수행하는 것이다. 특히, 이진패턴 영상으로의 변환 

과정에 있어, 본 논문에서는 ×  블록에 대하여 수식 

(18)로 표현되는 CS-LBP의 변형된 형태인 MCS-LBP

를 제안한다. MCS-LBP는 중심화소를 기준으로 대칭

되는 주변화소 값들을 비교하는 방식은 CS-LBP와 동

일하나, 가중치의 중요도를 대각으로 대칭되는 성분에 

보다 더 부여하는 점은 CS-LBP와 다르다. 이는 얼굴영

상의 에지 성분이 수평 혹은 수직 방향보다 대각 방향

으로의 그레이언트 성분을 보다 더 강조하기 위함이다. 

제안하는 얼굴 인식 시스템은 이진패턴 변환을 전처리

로 수행함으로써 일차적으로 조명에 대한 영향을 감소

할 수 있으며, 또한 2D-PCA가 영상의 각 라인에 대한 

로컬 특징이므로 PCA나 LDA등의 글로벌 특징들보다 

조명에 덜 민감한 특성을 갖는다. 더불어, 본 논문에서 

제안하는 시스템은 연산량 측면에서 PCA 및 LDA 보

다 효율적이며, 가버 웨이브릿 기반의 히스토그램 특징 

차원보다 작기 때문에 실시간 얼굴인식 시스템으로 구

현될 수 있다는 장점을 갖는다. 

 ­       
 

   


   ≥   

(18)

Ⅴ. 실험 및 결과

1. 실험 환경

제안하는 얼굴인식 방법이 조명 변화 환경에 대하여 

강인하고 효율적인지의 여부를 평가하기 위하여, 본 논

문에서는 YaleB 얼굴 데이터베이스, extended YaleB 

얼굴 데이터베이스 및 CMU-PIE 얼굴 데이터베이스를 

성능평가 실험에 사용하였다. YaleB 얼굴 데이터베이스

는 다양한 포즈와 조명 변화 환경에서 얼굴인식 알고리

즘의 성능평가를 위해 구축된 공인 데이터베이스로써, 

본 논문에서는 10명의 사람에 대한 정면 포즈의 64개 

조명변화 환경에서 구축된 640장의 영상을 실험에 사용

하였다. 더불어, extended YaleB 얼굴 데이터베이스는 

동일한 조건에서 28명에 대하여 추가적으로 구축된 데

이터베이스로 정면포즈에 대한 1,774개의 영상을 실험

에 사용하였다. CMU-PIE 얼굴데이터 베이스는 다양한 

포즈 및 조명변화 환경에서 68명에 대하여 구축된 데이

터베이스로써, 본 논문에서는 정면 포즈의 21개 조명변

화에 대한 1,425개의 얼굴영상을 성능평가 실험에 사용

하였다. 

실험에 사용한 YaleB, extended YaleB 및 CMU-PIE 

데이터베이스의 얼굴영역은 사용자가 직접 관련 영역을 

마킹하고, 그레이 변환과 ×의 정규화 과정을 거

처 인식 실험에 사용하였다. 그림 7과 8은 각각 YaleB 

얼굴 데이터베이스와 CMU-PIE 얼굴 데이터베이스의 

샘플 영상을 보여주고 있다. 성능평가는 그림 7과 8의 

학습영상을 3장 또는 5장으로 변화하여 실험에 사용하

였다. 학습영상이 3장일 경우는 그림 7과 8의 학습영상

에서 처음의 3장을 사용하였음을 의미하며, 학습영상은 

조명의 변화가 거의 없는 영상을 사용하였다. 
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(a) 학습 영상 (Training images)

(b) 테스트 영상 (Testing images)

그림 7. YaleB 데이터베이스의 샘플영상

Fig. 7. Sample images of YaleB database.

(a) 학습 영상 (Training images)

(b) 테스트 영상 (Testing images)

그림 8. CMU-PIE 데이터베이스의 샘플영상

Fig. 8. Sample images of CMU-PIE database.

2. 실험 결과

얼굴인식 성능 평가는 원본영상과 히스토그램 평활

화, LBP, CBP, CS-LBP, MCS-LBP 등의 전처리된 영

상에 대하여 PCA, LDA 및 2D-PCA 알고리즘으로 인

식 실험을 수행하였고, 특히 원본영상과 히스토그램 평

활화 영상은 성능 비교를 위하여 가버영상과 ULBP를 

알고리즘을 이용한 실험에 추가적으로 사용되었다. 그

림 9는 다양한 조명 변화 환경에서 입력 영상에 다양한 

이진 변환을 적용한 결과 영상을 보여준다. 그림에서 

보는 바와 같이 다양한 밝기 변화에도 이진패턴 결과값

이 유사하게 나타나는데, 이로부터 이진패턴 변환이 조

명 변화에 강인한 특징을 가짐을 알 수 있고, 또한  조

명 변화에 대응하기 위한 전처리 과정이 생략되어도 효

과적으로 얼굴 정보를 나타낼 수 있음을 알 수 있다. 

본 논문에서 제안하는 얼굴인식 방법의 효용성을 입

증하기 위하여, 성능평가는 각각의 데이터베이스에 대

원본영상
히스토그램
평활화

LBP CBP CS-LBP MCS-LBP

그림 9. 다양한 이진패턴 영상의 예시

Fig. 9. Example of various binary pattern images.

하여 학습영상을 3장과 5장으로 변화하여 실험을 수행

하였다. 이때 테스트 영상은 학습영상을 제외한 나머지 

영상을 이용하였다. 다음은 각각의 데이터베이스에 따

른 성능평과 결과이다. 

가.  YaleB 얼굴 데이터베이스

YaleB 얼굴 데이터베이스를 이용한 성능평가는 10명

에 대한 총 640장의 영상을 이용하여 수행되었다. 학습

영상은 개인별로 조명변화가 거의 없는 3장 또는 5장의 

영상을 이용하였고, 나머지 영상은 인식률 평가에 사용

하였다. 그림 10과 그림 11은 히스토그램 평활화 및 이

진패턴 변환 영상을 입력으로 하여 PCA, LDA, 

2D-PCA 알고리즘으로 수행한 인식 결과이다. 그림 10

과 11은 각각 학습영상을 3장과 5장으로 사용할 경우이

며, 각 특징벡터의 차원에 따른 인식률을 보이고 있다. 

실험 결과, 학습영상이 3장일 경우에 LBP+PCA, 

LBP+2D-PCA, MCS-LBP+PCA, MCS-LBP+2D-PCA

의 접근 방법이 각각 90.98%, 99.02%, 97.87%, 99.67%

의 인식률로 높은 성능을 보였다. 마찬가지로, 학습영상

이 5장일 경우에는 LBP+PCA, LBP+2D-PCA, 

MCS-LBP+PCA, MCS-LBP+2D-PCA의 접근 방법이 
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각각 92.71%, 99.49%, 98.47%, 99.83%로써 높은 인식 성

능을 보였다(표 1, 2 참고). 특히, YaleB 데이터베이스의 

경우에 MCS-LBP+2D-PCA 방법이 가장 우수한 성능을 

보였으며, 더불어 LBP 및 MCS-LBP 전처리 영상이 조

명변화에 강인한 이진패턴 변환임을 확인 할 수 있었다.

  PCA LDA 2D-PCA
Gabor+

ULBP

원본영상 48.03% 46.56% 47.87% 65.90

히스토그램 

평활화
72.95% 58.69% 70.16% 77.70

LBP 90.98% 79.84% 99.02% X

CBP 68.03% 52.30% 84.26% X

CS-LBP 75.08% 59.18% 84.26% X

MCS-LBP 97.87% 77.54% 99.67% X

표 1. 학습영상이 3장일 경우, YaleB 데이터베이스에 

대한 최대 인식률

Table 1. Maximum recognition rates against YaleB 

database in case of using 3 training images. 

 

  PCA LDA 2D-PCA
Gabor+

ULBP

원본영상 45.93% 46.27% 45.42% 65.42

히스토그램 

평활화
71.19% 68.14% 67.97% 79.49

LBP 92.71% 75.08% 99.49% X

CBP 74.75% 63.05% 87.12% X

CS-LBP 78.81% 56.44% 88.14% X

MCS-LBP 98.47% 87.12% 99.83% X

표 2. 학습영상이 5장일 경우, YaleB 데이터베이스에 

대한 최대 인식률

Table 3. Maximum recognition rates against YaleB 

database in case of using 5 training images. 

 

나. Extended YaleB 얼굴 데이터베이스

Extended YaleB 얼굴 데이터베이스를 이용한 성능

평가는 38명에 대한 총 2,414장의 영상을 이용하여 수

행되었다. 여기서 10명에 대한 640장은 YaleB, 28명에 

대한 1,774장은 extended YaleB 데이터베이스를 사용하

여 구성하였다. 학습영상은 개인별로 조명변화가 거의 

없는 3장 또는 5장의 영상을 이용하였고, 나머지 영상

은 성능평가에 테스트 영상으로 사용하였다. YaleB 데

이터베이스의 경우와 유사하게, extended YaleB 데이터

베이스를 가지고 수행한 실험 결과는 그림 12와 13에 

나타나 있다. 실험 결과, 학습영상이 3장일 경우에 

LBP+2D-PCA와 MCS-LBP+2D-PCA의 접근 방법이 

각각 90.42%, 94.05%의 인식률을 보였으며, 학습영상이 

5장일 경우에도 LBP+2D-PCA 및 MCS-LBP+2D-PCA 

접근 방법이 94.20%와 96.70%의 인식 결과를 보였다

(표 3, 4 참고). YaleB 데이터베이스를 이용한 인식 실

험 결과와는 다르게, PCA 알고리즘에 대한 인식 성능

은 2D-PCA의 경우보다 낮았으며, 이로부터  2D-PCA 

알고리즘의 로컬 특징벡터가 조명에 좀 더 강인한 것을 

확인할 수 있었다. 

  PCA LDA 2D-PCA
Gabor+

ULBP

원본영상 33.91% 34.81% 34.25% 58.67%

히스토그램 

평활화
50.56% 33.91% 50.47% 67.08%

LBP 69.80% 51.42% 90.42% X

CBP 46.85% 33.78% 68.25% X

CS-LBP 56.08% 44.00% 70.62% X

MCS-LBP 82.66% 64.62% 94.05% X

표 3. 학습영상이 3장일 경우, extended YaleB 데

이터베이스에 대한 최대 인식률

Table 3. Maximum recognition rates against extended 

YaleB database in case of using 3 training 

images. 

     

  PCA LDA 2D-PCA
Gabor+

ULBP

원본영상 31.85% 44.42% 32.51% 57.67%

히스토그램 

평활화
50.40% 53.21% 50.62% 66.10%

LBP 73.24% 60.26% 94.20% X

CBP 51.03% 46.65% 73.77% X

CS-LBP 61.28% 49.82% 76.22% X

MCS-LBP 85.64% 73.64% 96.70% X

표 4. 학습영상이 5장일 경우, extended YaleB 데

이터베이스에 대한 최대 인식률

Table 4. Maximum recognition rates against extended  

YaleB database in case of using 5 training 

images. 
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다. CMU-PIE 얼굴 데이터베이스

CMU-PIE 얼굴 데이터베이스를 이용한 성능평가는 

68명에 대한 총 1,425장의 영상을 이용하여 수행되었으

며, 학습영상이 3장, 5장일 경우, 특징벡터 차원에 따른 

실험 결과를 그림 14와 15에 각각 나타내었다. 실험 결

과, extended YaleB 데이터베이스의 경우와 유사하게 

MCS-LBP+2D-PCA 접근 방법이 3장일 경우 90.77%, 

5장일 경우 93.01%로써 가장 높은 인식 성능을 보였다 

(표 5, 6 참고). 

  PCA LDA 2D-PCA
Gabor+

ULBP

원본영상 15.44% 34.40% 17.16% 52.77%

히스토그램 

평활화
31.62% 46.98% 31.62% 79.24%

LBP 29.41% 23.28% 87.17% X

CBP 21.32% 17.08% 79.33% X

CS-LBP 59.01% 40.77% 83.82% X

MCS-LBP 71.49% 62.50% 90.77% X

표 5. 학습영상이 3장일 경우, CMU-PIE 데이터베이

스에 대한 최대 인식률

Table 5. Maximum recognition rates against CMU-PIE 

database in case of using 3 training images. 

  PCA LDA 2D-PCA
Gabor+

ULBP

원본영상 27.50% 65.72% 29.69% 71.96%

히스토그램 

평활화
58.27% 80.88% 65.72% 87.88%

LBP 36.76% 34.01% 91.63% X

CBP 22.98% 25.09% 83.00% X

CS-LBP 59.74% 59.01% 86.40% X

MCS-LBP 77.21% 73.71% 93.01% X

표 6. 학습영상이 5장일 경우, CMU-PIE 데이터베이

스에 대한 최대 인식률

Table 6. Maximum recognition rates against CMU-PIE 

database in case of using 5 training images. 

라. 요약

본 논문에서는 다양한 전처리 및 이진패턴 영상을 이

용하여 조명변화에 강인한 얼굴인식 방법에 대하여 연

구하였다. 조명 변화 환경에서 구축된 YaleB, extended 

YaleB, CMU-PIE 등의 공인 데이터베이스를 이용하여 

제안 시스템의 성능평가를 수행하였고, YaleB 데이터베

이스에 대한 실험 결과를 표 1, 2에, extended YaleB 데

이터베이스에 대한 실험 결과를 표 3, 4에, CMU-PIE 

데이터베이스에 대한 실험 결과를 표 5, 6에 정리하였

다. 표에서의 인식률은 특징벡터의 차원 중에 최대 인

식률을 갖는 차원에서의 인식 결과를 나타낸다.

표 1부터 표 6까지의 인식 결과를 살펴보면, 대부분

의 경우 LBP와 MCS-LBP 이진패턴 영상에 PCA와 

2D-PCA를 적용한 경우에 좋은 성능을 보이고 있다. 

반면, 원본영상, 히스토그램 평활화 영상, CBP 영상, 그

리고 CS-LBP 영상의 경우, 대부분의 데이터베이스에

서 낮은 성능을 보이고 있다. 더불어, LBP보다는 

MCS-LBP 이진패턴 영상이, PCA보다는 2D-PCA 알

고리즘이 더 나은 인식 성능을 보이고 있다. 결론적으

로, 모든 데이터베이스 경우에 대하여 대각 방향으로의 

그레디언트 성분을 강조하는 MCS-LBP 변환 영상과 

2D-PCA 알고리즘을 이용한 방법이 가장 우수한 성능

을 보임을 알 수 있다. 더불어, 가버 영상에 ULBP를 적

용하고 히스토그램을 특징벡터로 사용하는 얼굴인식 방

법에 대한 실험 결과를 각각의 표에 추가적으로 나타내

었다. 가버 영상에 ULBP를 적용한 실험은 원본영상과 

히스토그램 평활화를 수행한 영상의 경우에 대해서만 

수행하였고, 실험 결과, 모든 데이터베이스에 대하여 제

안 방법보다 낮은 인식 성능을 보였다. 즉, 제안하는 

MCS-LBP 영상과 2D-PCA 알고리즘을 이용하는 방법

은 가버 영상과 ULBP를 이용하는 방법보다, YaleB 데

이터베이스의 경우에 21.97%와 20.34%의 성능향상을 

보였고, extended YaleB 데이터베이스의 경우에는 

26.97%와 30.60%, CMU-PIE 데이터베이스의 경우에는 

11.53%와 5.13%의 성능 향상을 보였다. 
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그림 10. 학습영상 3장을 사용할 경우, 특징 차수에 따른 얼굴 인식률 (YaleB 데이터베이스)

Fig. 10. Face recognition rates along with feature dimensions when using 3 training images (YaleB Database). 

그림 11. 학습영상 5장을 사용할 경우, 특징 차수에 따른 얼굴 인식률 (YaleB 데이터베이스)

Fig. 11. Face recognition rates along with feature dimensions when using 5 training images (YaleB Database). 
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그림 12.학습영상 3장을 사용할 경우, 특징 차수에 따른 얼굴 인식률 (extended YaleB 데이터베이스)

Fig. 12 Face recognition rates along with feature dimensions when using 3 training images (extended YaleB database). 

그림 13. 학습영상 5장을 사용할 경우, 특징 차수에 따른 얼굴 인식률 (extended YaleB 데이터베이스)

Fig. 13. Face recognition rates along with feature dimensions when using 5 training images (extended YaleB database). 
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그림 14. 학습영상 3장을 사용할 경우, 특징 차수에 따른 얼굴 인식률 (CMU-PIE 데이터베이스)

Fig. 14. Face recognition rates along with feature dimensions when using 3 training images (CMU-PIE database). 

그림 15. 학습영상 5장을 사용할 경우, 특징 차수에 따른 얼굴 인식률 (CMU-PIE 데이터베이스)

Fig. 15. Face recognition rates along with feature dimensions when using 5 training images (CMU-PIE database). 
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Ⅵ. 결  론 

본 논문에서는 조명 변화에 강인한 얼굴인식을 위하

여 MCS-LBP 변환 영상에 2D-PCA를 적용하는 시스

템에 대하여 제안하였다. 이진패턴은 기존의 얼굴인식 

및 표정인식 분야에 사용되는 전처리 기법으로써, 조명 

변화에 강인하다는 특징을 갖는다. 이에 본 논문에서는 

CS-LBP의 변형된 형태인 MCS-LBP를 제안하고, 관련 

이진패턴 영상에 2D-PCA를 적용함으로써 조명 변화에 

강인한 얼굴인식 시스템을 제안하였다. 제안 시스템의 

성능평가는 조명 변화 환경에서 구축된 YaleB, 

extended YaleB, CMU-PIE 등의 공인 얼굴 데이터베

이스를 사용하여 수행되었다. 다양한 전처리 영상과 알

고리즘을 이용하여 실험한 결과, MCS-LBP 영상에 

2D-PCA를 적용한 인식 방법이 가장 우수한 성능을 보

였다. 특히, 제안 방법은 기존의 가버 영상과 ULBP를 

이용한 얼굴인식 성능보다 최소 5.13%에서 최대 

30.60%까지의 성능 향상을 보였다. 위와 같은 실험 결

과로부터 본 논문에서는 제안하는 방법이 조명 변화에 

강인한 효과적인 얼굴 인식 방법임을 확인하였다. 
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