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요 약

본 연구에서는 ASM기반 (2D)
2
하이브리드 전처리 알고리즘을 이용한 얼굴인식 분류기와 그것의 설계방법론을 소개한다. 얼굴인식

을 위한 이미지는 외부 환경에 쉽게 영향을 받기 때문에, 전처리 단계로 이러한 문제를 해결하기 위해서 ASM을 사용하였다. 특히

사람 얼굴의 특징 추출을 목적으로 널리 이용되고 있다. ASM을 이용해 얼굴영역을 추출 한 뒤 PCA와 LDA를 이용한 (2D)2 하이브

리드 전처리 알고리즘을 이용하여 차원을 축소한다. 전처리 알고리즘을 통한 얼굴데이터는 제안된 다항식 기반 방사형 기저함수 신

경회로망의 입력으로 사용된다. 기존의 신경회로망과는 달리 제안된 지능형 패턴 분류기는 강인한 네트워크 특성을 가지며, 예측능

력이 우수할 뿐만 아니라 다차원 입출력에 대한 문제도 해결했다. 분류기의 중요한 필수 설계 파라미터(행의 고유벡터의 수, 열의 고

유벡터의 수, 클러스터의 수, 퍼지화 계수)는 ABC알고리즘에 의해 최적화 되어진다. 얼굴인식에 많이 사용되는 Yale과 AT&T를 사

용하여 인식률을 평가하였다.

키워드 : ASM, (2D)
2
하이브리드 전처리 알고리즘, 얼굴인식 시스템, ABC

Abstract

In this study, we introduce ASM-based face recognition classifier and its design methodology with the aid of 2-dimensional

2-directional hybird preprocessing algorithm. Since the image of face recognition is easily affected by external environments,

ASM(active shape model) as image preprocessing algorithm is used to resolve such problem. In particular, ASM is used

widely for the purpose of feature extraction for human face. After extracting face image area by using ASM, the dimension-

ality of the extracted face image data is reduced by using (2D)
2
hybrid preprocessing algorithm based on LDA and PCA.

Face image data through preprocessing algorithm is used as input data for the design of the proposed polynomials based ra-

dial basis function neural network. Unlike as the case in existing neural networks, the proposed pattern classifier has the

characteristics of a robust neural network and it is also superior from the view point of predictive ability as well as ability

to resolve the problem of multi-dimensionality. The essential design parameters (the number of row eigenvectors, column ei-

genvectors, and clusters, and fuzzification coefficient) of the classifier are optimized by means of ABC(artificial bee colony)

algorithm. The performance of the proposed classifier is quantified through yale and AT&T dataset widely used in the face

recognition.

Key Words : ASM, (2D)2Hybrid Preprocessing Algorithm, Face Recognition System, ABC

1. 서 론

현제 생체인식 중 가장 보편화되고 쉽게 볼 수 있는 기술

은 지문인식이다. 하지만 최근에 생체인식 기술이 발전하면

서 다양한 생체정보를 활용한 제품들이 개발되고 있는 실정

인데, 그 중 얼굴인식은 편리설과 정밀함, 그리고 사용자의

거부감을 덜어주는 장점을 가지고 있어 그 연구가 빠른 속

도로 늘어나고 있다. 얼굴인식을 인식하기 위해선 얼굴 고

유의 특징을 추출하는 것이 제일 중요하다. 이를 위해

ASM알고리즘을 통해 얼굴의 외형을 추출한 뒤 대표적인

차원축소 기법인 PCA와 LDA를 알고리즘의 장점을 결합한

(2D)
2
하이브리드 전처리 알고리즘을 이용하여 차원을 축소

한다. 하이브리드 전처리 알고리즘을 통한 데이터의 간략화

와 효율성을 극대화 하여 이미지의 고차원의 고유의 특징을
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최대한으로 유지하여 저차원으로 차원을 축소하였다. 전처

리과정을 거친 데이터를 입력으로 사용하여 제안된 최적화

를 결합한 지능형 패턴분류기로 인식률을 산출하였다. 실험

에 사용된 데이터로는 얼굴인식 평가에 많이 사용되는 Yale

data와 AT&T data를 통한 인식률을 산출한다.

2. 얼굴데이터의 전처리 과정

제안된 지능형 패턴 분류기로 얼굴인식을 수행하기에 앞

서 얼굴 고유의 특징데이터를 추출하는 것이 얼굴인식 기술

에 가장 중요한 점이라고 볼 수 있다. 전처리 과정은 ASM

과 대표적인 특징추출 알고리즘은 PCA와 LDA를 결합한

(2D)2하이브리드 알고리즘을 사용한다. 얼굴 영역을 추출하

기 위해 ASM을 사용하여 배경과 얼굴을 분리 하였고,

(2D)2하이브리드 알고리즘으로 특징을 추출한다. 패턴인식

에 있어 특징을 잘 표현하는 것이 인식률에 큰 영향을 미친

다. 특징이 많으면 잡음이나 분류기의 학습과 인식 속도가

느려지는 단점이 있다. 이러한 이유로 입력 데이터의 특징

을 최적의 표현에서 최대한의 특징을 추출하는 것이 전처리

과정을 하는 이유이다.

2.1 ASM을 이용한 얼굴영역 추출

ASM(Active shape Model)은 통계적인 모델을 이용한

특징 점들을 추출하는 방법으로 얼굴의 특징점 추출을 위해

서 많이 사용되고 있는 방법 중의 하나이다. ASM은 형상

모델을 생성하기 위해 학습 데이터로부터 특징 점들을 이용

하여 평균 형상을 구한다. 다시 형상을 평균에 매칭 시키도

록 크기변환, 회전변환, 평균이동 시킨 후 또 다시 변형된

형상들의 평균을 구한다. 이전 평균과 새로 구한 평균의 오

차가 어느 특정 값 이상 나타나지 않을 때 까지 구하는 과

정을 반복한다. 이렇게 구한 평균형상을 이용해서 새로운

얼굴 이미지가 들어오면 평균형상과 비교하여 얼굴 영역을

검출하게 된다. 그림 1은 ASM을 이용하여 실제 얼굴데이

터의 윤곽만을 추출하게 되는 일련의 과정을 보여준다.

그림 1. 평균형상 학습 과정

Fig. 1. Learning process of average shape

그림 2. ASM을 통한 얼굴윤곽 추출 과정

Fig. 2. Contour extraction process of face through ASM

2.1 (2D)
2
하이브리드 특징 추출 알고리즘

일반적인 선형 특징 추출알고리즘은 입력받은 2차원 데

이터를 1차원으로 변환하여 변환된 1차원의 데이터의 공분

산을 이용한 차원축소 방법이 이루어진다. 이에 반해 본 연

구에서 사용한 차원축소 방법은 개념은 동일하지만 (2D)2

이라 명칭하여 입력받은 2차원데이터를 변환하지 않고 차

원을 축소하는 방법이다. 2-Dimensional 2-Directional의

약자로 2차원 2방향이란 의미이다.[1][2]

하이브리드 알고리즘이란 대표적인 차원축소 알고리즘인

PCA와 LDA를 결합한 방법이다. PCA는 주성분 분석법으

로 데이터의 공분산 행렬을 이용하여 구한 특징데이터의 차

원이 실제 입력 데이터의 차원보다 작은 값이 되어 저차원

의 특징을 추출하는 알고리즘이다. 주성분 분석법의 가장

큰 목적은 변화 후의 특징데이터가 변환전의 데이터의 정보

를 최대한 유지하도록 하는 것이다. 주성분 분석법을 통해

변환된 특징데이터를 입력으로 선형판별 분석법을 수행한

다. 선형판별 분석법은 클래스 간 분산과 클래스 내 분산의

비율을 최대화하는 방식으로 특징 추출을 목적으로 한다.

(2D)
2
하이브리드 알고리즘의 순서는 다음과 같다.

단계 1 : 학습데이터의 평균을 구함.

  
 

  



 (1)

단계 2 : 공분산 행렬(Covariance Matrix) - 공분산 행렬을

구하기 위해 전체 학습데이터에서 학습데이터

평균을 차감.

  

  

  


(1은 모든 원소의 값이 1인 n차원 열 벡터)

(2)

단계 3 : 고유치 분석을 통해 의 고유행렬과

고유벡터행렬을 선택.

        











   

   
   

   

     
 (3)

단계 4 : 고유치 값이 큰 것부터 순서대로 M개의 고유치

     를 선택, 선택한 고유치의 대응되는

고유벡터를 열벡터로 가지는 변환행렬

      를 생성. W에 의한 특징

데이터 를 얻음.

 (4)

단계 5 : 입력데이터 Y를 각 클래스 라벨에 따라 M개의

클래스로 나누어 평균 를 구함.

 
 

∈

    

(는 클래스 의 데이터 수)

(5)
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단계5. Sb(Between Class의 Covariance Matrix)

Between Class의 Covariance Matrix를 구하기 위해서 각

Class의 평균에서 PCA를 통하여 변환된

이미지의 전체 평균(m)을 차감.

 






(는 클래스 의 데이터 수)

(6)

단계 6 : Sw(Within Class의 Covariance Matrix)

PCA에서 Eigen Vector값으로 추출한 각 열의 이미지의 각

Class의 평균에서 PCA를 통하여 변환된

이미지의 전체 평균을 차감.

 




 





∈

 


(는 클래스 의 데이터 수)

(7)

단계 7 : 이미지의 인식을 위한 고유치 분석을 통해


의 고유치행렬  ′과 고유벡터행렬  ′를
선택.


  ′′  ′

 
′  

′    
′ 












′   

 
′  

   

   
′

′  

′    
′ 

(8)

단계 8 : 인식을 위해 선택되는 고유벡터를  ′를 PCA를
통해 특징을 구한 와의 곱으로 선택.

 ′  (9)

단계 9 : 단계 2 ~ 단계 8 의 과정은 횡에 대한 방향의

특징벡터를 구하는 과정이고 열에 대한 과정을 한

번 더 수행함으로써 열에 대한 특징벡터 V를

구해 최종적인 벡터 생성.

 ′′ ′ (10)

3. 제안된 지능형 패턴 분류기

본 장에서는 전처리 과정에서 구한 특징벡터를 입력으로

사용하여 인식률을 산출하는 지능형 패턴 분류기인 다항식

기반 방사형 기저함수 신경회로망에 대해 서술한다. 구조는

전처리, 조건부, 결론부, 추론부 4가지의 기능적 모듈로 구

성되어 있으며 식 (11)과 같이 퍼지규칙 표현과 같이 언어

적 관점에서 해석될 수 있다. 전처리 과정은 앞장에서 설명

하였으므로 나머지 부분에 대해 서설한다.[3][4]

       (11)

그림 3. 제안된 지능형 패턴 분류기의 구조

Fig. 3. Architecture of proposed intelligent pattern classifier

3.1 다항식 기반 방사형 기저함수 신경회로망 조건부

조건부는 일반적인 신경회로망의 은닉층을 의미하며 은

닉층의 노드수는 사용자에 의해 결정되고 각 노드마다 입력

변수 개수만큼의 활성함수가 존재한다. 활성함수로는 정규

분포 형태의 방사형 기저함수를 사용한다. 여러 종류의 활

성함수 중 일반적으로 가우시안 함수를 사용하지만 이러한

가우시한 형태를 대신하여 조건부를 FCM클러스터링 알고

리즘으로 구성하였다. FCM클러스터링은 하나의 클러스터

에 속해져 있는 각각의 데이터 점을 소속정도에 의해서 클

러스터에 대한 데이터 소속 정도를 일일이 열거한 데이터

알고리즘이다. 알고리즘 순서는 다음과 같다.[5~7]

단계 1 : 클러스터의 개수, 퍼지화 계수를 선택하고 소속

함수 U(0)를 초기화 한다.

  ∈ 
  



  ∀  
  



 ∀ (12)

단계 2 : 각 클러스터에 대한 중심 벡터를 구한다.

 


  



 



  



 


(13)

단계 3 : 중심과 데이터와의 거리를 계산, 새로운 소속함수

U(1)
(1)
계산

 
 





 












(14)

 





 






(15)

단계 4 : 오차가 허용범위 안에 도달하면 종료하고, 그렇지

않으면 단계 2로 돌아간다.

∥  ∥≤  (16)
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3.2 다항식 기반 방사형 기저함수 신경회로망 결론부

결론부는 조건부에서 분리한 각 로컬 영역을 다항식 함

수의 로컬 회기모델로서 표현하며 식 (11)의 “then” 이후의

규칙을 형성한다. 식 (11)의 x에서 출력 뉴런에 대한
첨자 (=1,..., )를 생략한 x는 식 (17)-(19)의 형태를

갖는 세 가지 타입의 함수 중 하나의 형태를 갖는다. 즉, 로

컬 회기 모델은 상수항, 일차식 또는 이차식으로 표현되어

진다.[8]

Constant : x  (17)

Linear : x  
  



 (18)

Quadratic :

x  
  



 
  




  




(19)

만약 입력 공간의 차원이 매우 클 경우 식 (19)의 2차 항

에 대해 입력변수들의 조합수가 증가하여 계산 량이 크게

증가하기 때문에 식(20)로 표현되는 감소된 2차 함수를 사

용하여 계산 량을 줄인다.

Reduced Quadratic :

x  
  



  
  




 (20)

다항식 파라미터 계수를 추정하기 위해서 가중 최소자승

법 (Weighted Least Square Estimation : WLSE)을 사용

하였다. WLSE는 회귀다항식의 계수를 추정하는 알고리즘

이며 LSE와 유사한다. LSE는 오차제곱의 합이 최소가 되

도록 계수를 추정하지만, WLSE는 오차제곱의 가중치가 곱

해진다는 차이가 있다. LSE는 다항식의 계수를 한꺼번에

구하기 때문에 전역 모델의 학습을 수행하고, 입력변수와

멤버쉽 함수의 수가 많아지면 퍼지 규칙수가 기하급수적으

로 늘어나기 때문에 컴퓨터 연산을 수행하지 못하는 경우가

발생한다. 하지만 WLSE는 각 규칙의 독립적으로 구하며

로컬학습을 수행한다. 각 로컬영역에 대한 해석력을 향상시

킬 수 있는 장점이 있어 컴퓨터의 계산부하를 줄일 수 있고

서로 다른 형태의 다항식으로 표현될 수 있다.

본 논문에서 제안한 다항식 기반 방사형 기저함수 신경

회로망은 기존의 상수항의 연결가중치를 1차식과 2차식으

로 확장함으로서 은닉층 뉴런의 출력간의 비선형 결합으로

인해 분류기로서의 성능을 향상시킨다.

3.3 다항식 기반 방사형 기저함수 신경회로망 추론부

제안된 다항식 기반 RBFNNs의 구조는 위에서 언급한

바와 같이 조건부를 FCM 클러스터링을 통한 퍼지 공간 분

할, 결론부를 다항식으로 로컬 영역을 표현하는 로컬 회기

모델로 이해할 수 있다. 추론부에서는 “If-then” 퍼지 규칙

기반의 퍼지 추론에 의해 네트워크의 최종출력을 구하게 된

다. 그림 3의 추론부의 “∏”로 표기된 뉴런에 의해 입력신
호들은 합하여져 그 결과를 출력층 뉴런의 최종 출력으로

내보내지고 식 (21)과 같다.

y  gx 








  



 x


  



x (21)

여기서, 는 그림 3의 x와 같고, ｇx는 다항식
기반 RBFNNs의 번째 클래스에 대한 판별함수가 되며 패
턴 분류율을 계산하는 척도가 된다.

3.3 ABC알고리즘을 이용한 파라미터 최적화

Artificial Bee Colony(ABC) 알고리즘은 꿀벌 집단의 먹

이를 수집하는 행동양식에서 아이디어를 얻어 최적화 알고

리즘으로 2005년 Karaboga에 의해 소개되었다. ABC 최적

화 알고리즘은 일 벌, 탐색 벌, 스카우트 벌로 구성된 세 개

의 연산자를 사용하여 탐색을 수행하며 순서는 다음과 같

다.[9~11]

단계 1 : 초기 파라미터 설정 및 탐색공간 내에서 임의의

지역해를 생성

      (22)

      (23)

단계 2 : 식 (24)을 이용하여 일 벌을 s개 생성하고

목적함수 평가 및 적합도 생성

   (24)

여기서, 는 [-1 1]의 랜덤상수이며, 와 는 개체의 번호

를 나타내고, ≠를 만족한다.

단계 3 : 식 (25)을 이용하여 적합도를 [0, 1] 사이의 확률

값으로 변환

 


 







(25)

여기서, 와 는 개체의 수를 나타낸다.

단계 4 : 위의 식과 확률값 를 이용하여 정찰 벌을 s개

생성하고 목적함수를 평가

단계 5 : 스카우트 벌을 통해 제한 조건을 만족하는 해를

판별. 만약 조건을 만족하는 해는 제거되고

새로운 해를 임의로 생성.

단계 6 : 종료조건을 만족할 때까지 단계 2 ~ 5를 반복

수행

4. 시뮬레이션 및 결과

제안된 분류기의 성능평가를 위해 얼굴인식에서 성능 평

가의 척도로 많이 사용되는 Yale data와 AT&T data를 사

용하여 성능을 평가한다. 전체 데이터를 3-split으로
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Training, Validation, Testing으로 나누고, k-fold cross

validation을 사용하여 전체 데이터를 k개로 분할하여 한번

씩 Testing 하여 나온 인식률의 평균을 최종 인식률로 산출

한다. 모든 데이터를 한번 씩 Testing 함으로써 인식률의

대한 견고함을 가졌다. 최종 패턴 분류율 식은 (26)와 같다.

 


× (26)

여기서, 은 분류 실패 횟수를 나타내며, 은 학습

데이터의 수를 나타냄

표 1은 실험에 사용된 데이터 및 클래스 정보를 나타내

고, 표 2는 ABC최적화 알고리즘의 설정 파라미터 및 최적

화 파라미터 탐색 범위를 나타낸다.

표 1. 실험에 사용된 데이터

Table 1. Data used in experiments

Data Yale AT&T

No. of classes 15 10

No. of images 16 40

No. of total data 165 400

표 2. ABC 알고리즘의 초기 설정 파라미터

및 파라미터 탐색범위

Table 2. Initial setup parameters of ABC algorithm and

searching range

Parameters Values

No. of generations 50

No. of populations
Employed Bee : 30

Onlooker Bee : 30

Limit 30

Random value[] [-1 1]

Search

range

Fuzzification

Coefficient
[1.1 5]

No. of

clusters
[2 10]

No. of row

eigenvectors
[2 10]

No. of column

eigenvectors
[2 10]

표 3은 제안된 분류기의 성능을 평가하기 위해 ASM을

거친 데이터와 다른 특징 추출 알고리즘으로 비교 분석 해

본다.

(a) Classification Rate [%]

Preprocessing

Method

Yale

RBFNNs
ASM+

RBFNNs

PCA
87.78

(±8.07)

87.22

(±4.43)

PCA&LDA
87.22

(±3.89)

87.22

(±4.43)

(2D)
2
PCA

95.00

(±5.05)

95.55

(±3.71)

(2D)
2
LDA

97.22

(±3.27)

98.51

(±)1.14

(2D)2

Hybrid

97.22

(±2.50)

97.78

(±0.00)

표 3. 기존 분류기와의 성능 비교

(a) Yale data (b) AT&T data

Table 3. Comparison of performance with other

classifiers. (a) Yale data (b) AT&T data

(b) Classification Rate [%]

Preprocessing

Method

AT&T

RBFNNs
ASM+

RBFNNs

PCA
85.00

(±2.04)

84.50

(±4.37)

PCA&LDA
88.00

(±5.62)

89.25

(±3.54)

(2D)
2
PCA

86.75

(±5.00)

87.75

(±3.71)

(2D)
2
LDA

91.25

(±3.17)

92.62

(±3.55)

(2D)2

Hybrid

94.00

(±3.16)

94.25

(±2.37)

5. 결론 및 향후과제

본 논문에서는 전처리 과정을 통한 입력 이미지의 처리

기법과 다항식 기반 방사형 기저함수 신경회로망을 제안하

여 인식 성능을 확인하였다. 패턴분류를 할 때 가장 중요한

것은 입력데이터를 잘 표현하는 것도 있지만 얼마만큼의 데

이터를 사용하여 가장 효율적인 성능을 결정하는 것도 중요

한 문제이다. 본 논문에서는 (2D)
2
방법을 사용하여 횡과 열

의 고유벡터의 수를 조절하여 최적의 입력데이터의 수를 찾

았다. 퍼지화 계수는 각 클러스터의 소속함수의 형태를 결

정하는 매우 중요한 요소이고 클러스터의 수를 조절함으로

써 입력 공간을 효율적으로 분류 하였다. 또한 연결가중치

는 1차 선형식만을 사용하였다. 2차식이나 변형된 2차식도

있지만 1차 선형식만을 사용한 이유는 데이터 분류에 있어

3-split으로 나누었기 Training과 Validation을 가장 잘 표

현하기 때문에 최적화 파라미터에서 제외 시켰다. 분류기의

최적의 설계를 위한 ABC알고리즘 통해 최적화 파라미터들

을 동조하였다.

실험결과로는 ASM을 거친 데이터가 전반적인 성능이
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우수하고 제안한 하이브리드 방식이 다른 전처리 방법에 비

해 높은 성능을 보였지만 많은 차이는 볼 수 없었다. 그렇

지만 입력데이터를 1차원으로 변환하는 방법보다 2차원이

미지를 사용하는 (2D)
2
방식이 우수함을 알 수 있었다.

향후 과제로는 최적화 파라미터로 전처리 기법을 추가하

여 제안한 분류기의 적합한 전처리 기법을 찾아내는 분류기

를 설계할 것이고 추가적인 데이터베이스 확장으로 분류기

의 성능을 평가할 필요가 있다.
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