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RBFNNs 패턴분류기와 객체 추적 알고리즘을 이용한

얼굴인식 및 추적 시스템 설계

Design of Face Recognition and Tracking System by Using RBFNNs Pattern 

Classifier with Object Tracking Algorithm

오 승 훈*․오 성 권†․김 진 율*

(Seung-Hun Oh․Sung-Kwun Oh․Jin-Yul Kim)

Abstract - In this paper, we design a hybrid system for recognition and tracking realized with the aid of  polynomial based 

RBFNNs pattern classifier and particle filter. The RBFNN classifier is built by learning the training data for diverse pose 

images. The optimized parameters of RBFNN classifier are obtained by Particle Swarm Optimization(PSO). Testing data for pose 

image is used as a face image obtained under real situation, where the face image is detected by AdaBoost algorithm. In order 

to improve the recognition performance for a detected image, pose estimation as preprocessing step is carried out before the 

face recognition step. PCA is used for pose estimation, the pose of detected image is assigned for the built pose by considering 

the featured difference between the previously built pose image and the newly detected image. The recognition of detected 

image is performed through polynomial based RBFNN pattern classifier, and if the detected image is equal to target for 

tracking, the target will be traced by particle filter in real time. Moreover, when tracking is failed by PF, Adaboost algorithm 

detects facial area again, and the procedures of both the pose estimation and the image recognition are repeated as mentioned 

above. Finally, experimental results are compared and analyzed by using Honda/UCSD data known as benchmark DB.
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1. 서  론

네트워크 및 정보 발달로 인해 많은 분야에서 보안의 중요성

이 화두가 되고 있다. 하지만 현재 사용되는 인식 기술은 사용자

가 암기를 하고 있어야 하며, 분실 및 도용이 발생할 수 있다는 

문제점이 존재한다. 이러한 문제를 보완하기 위해 지문, 홍채 인

식과 같은 생체 인식 기술이 여러 분야에서 연구가 진행 중에 

있으며, 생체 인식 기술은 인간이 가지는 고유한 신체적 특징을 

이용한다는 점에서 기존의 인식 기술에서 발생하는 분실 및 도용

과 같은 문제점을 해결하는 것이 가능하다. 본 논문에서는 생체 

인식 기술 중 하나인 얼굴인식을 수행하며, 얼굴인식은 다른 생

체인식 기술과 달리 인식 대상자가 인식부에 접f할 필요가 없는 

비접f식으로 사용자의 불편함이 적다는 장점이 존재한다. 허나 

정면 얼굴이미지만을 이용하여 인식을 수행하는 정적 상황에서의 

인식은 포즈 변화에 대한 인식 성능의 저하가 발생할 수 있으며, 

이를 보완하기 위해 본 논문에서는 동적 상황에서 인식을 수행하

며, 인식 결과를 기반으로 검출된 얼굴 영역의 추적을 수행하는 

시스템을 제안한다.

2차원 얼굴인식은 얼굴의 명암도를 이용하여 인식을 수행하기 

때문에 조명변화를 최소화하기 위해 전처리 단계에서 히스토그램 

평활화를 수행하여 얼굴 이미지의 명암도를 보정한다. 차원 축소 

알고리즘인 주성분 분석법(PCA)을 통해 입력 데이터의 차원 축

소를 수행한 이후 패턴분류기의 입력으로 사용이 되며, 다항식 

기반 RBFNNs 패턴분류기를 이용하여 인식 성능을 확인한다. 학

습 데이터베이스는 포즈 변화에 강인한 얼굴 인식 성능을 확인하

기 위해 정면 얼굴과 다른 포즈(좌측, 우측)의 얼굴 이미지를 이용

하여 포즈별 학습 모델을 구성한다. 각 학습 모델은 최적화된 

RBFNNs 패턴분류기를 이용하여 모델에 최적화된 파라미터를 획

득하며, 최적화 알고리즘은 입자군집 알고리즘(PSO)을 이용하였다.

비디오 영상 내에서 AdaBoost 알고리즘을 이용하여 인식 및 

추적을 위한 얼굴 이미지를 검출하게 되며, 검출된 얼굴 이미지

는 포즈 분류 이후 인식을 수행하여 사용자가 원하는 추적 대상 

여부를 판단한다. 검출된 대상이 추적 대상이라 판단되면 검출된 

얼굴 영역을 기반으로 객체 추적 알고리즘인 Particle Filter를 
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수행하여 대상의 얼굴 영역을 지속적으로 추적하게 되며, 이때 

유클리디안 거리의 오차를 근거로 하여 추적 성공 여부를 판단하

게 된다. 만약 추적에 실패하였다 판단한 경우 다시 AdaBoost를 

통해 얼굴 영역의 재검출 및 재인식을 수행하게 되며, 이로 인해 

기존의 객체 추적 알고리즘과 달리 별도의 영역 지정이 없이도 동

일한 대상을 지속적으로 추적하는 것이 가능하다는 장점이 있다.

본 논문 2장에서는 데이터베이스 구축 및 각 포즈별 모델의 

학습 과정에 대하여 설명하며, 3장에서는 테스트 이미지 검출 및 

인식 결과를 통한 영역 추적에 대하여 설명한다. 4장에서는 실험

에 사용한 데이터 및 각 실험에 대한 전체적인 개요를 설명하고, 

마지막으로 결론에 대하여 설명한다.

2. 데이터베이스 구축 및 포즈별 학습 수행

본 논문에서는 기존의 정적인 얼굴 인식에서의 단점을 보완하

기 위해 객체 추적 알고리즘과 지능형 패턴분류기인 RBFNNs 패

턴분류기를 융합한 인식 및 추적 시스템을 제안하며, 시스템의 

전체적인 흐름은 아래 그림 1과 같다.

그림 1 제안된 얼굴인식 및 추적 시스템 흐름도

Fig. 1 Flowchart of proposed face recognition and tracking 

system

동적인 상황에서 테스트 이미지를 입력받아 인식을 수행하기 

때문에 정면 얼굴 이미지만을 이용하여 학습 데이터를 구성할 경

우 정확한 인식 성능을 확인하는 것이 어렵다. 2장에서는 이러한 

문제점 해결을 위한 정면 얼굴 이외의 다른 포즈의 얼굴 이미지

를 입력받아 학습 데이터를 구성하고, RBFNNs 패턴분류기를 이

용한 각 포즈별 모델의 학습 과정에 대하여 설명한다.

2.1 포즈변화에 대한 학습 데이터베이스의 구성

기존의 얼굴인식은 획득한 2차원 이미지의 명암도를 기반으로 

인식을 수행하며, 따라서 주어진 학습 데이터와 데이터 데이터의 

명암도 차이가 클수록 정확한 인식 성능을 획득하는 것이 어렵

다. 기존의 얼굴인식에서는 인식 대상의 정면 얼굴이미지를 이용

하여 학습 데이터를 구성하고, 테스트 이미지 역시 인식 대상자

가 카메라를 응시하고 있는 정면 얼굴 이미지를 획득하여 인식을 

수행한다. 학습 데이터와 테스트 데이터 모두 같은 포즈의 정면 

얼굴 이미지를 사용하기 때문에 별도의 성능 저하 없이 인식 성

능을 확인하는 것이 가능하다. 하지만 이와 같은 인식 시스템에

서는 인식 대상자가 카메라를 응시하고 있어야 하며, 또한 다른 

포즈의 얼굴 이미지가 입력되었을 경우 정확한 인식 성능 확인이 

어렵다는 단점이 존재한다. 

그림 2 정면 테스트 이미지와 다양한 포즈의 테스트 이미지

Fig. 2 Test image of front and diverse pose

본 논문에서는 비디오 영상 내에서 AdaBoost 알고리즘을 통

해 검출된 얼굴 이미지를 이용하여 인식 및 추적을 수행한다. 이

때 AdaBoost 알고리즘을 통해 검출된 얼굴 이미지는 대부분 정

면 얼굴 이외의 다른 포즈의 얼굴 이미지가 입력되며, 이와 같은 

테스트 이미지는 기존의 학습 데이터를 이용할 경우 정확한 인식 

성능을 확인하는 것이 어렵다. 따라서 다양한 포즈에서의 인식을 

수행하기 위해서는 다양한 포즈를 충족시키는 포즈별 학습 데이

터의 구성이 중요하며, 이를 위해 좌측, 정면, 우측을 포함하는 z 

5방향의 포즈별 이미지를 이용하여 학습 데이터를 구성하였다.

그림 3 얼굴인식 데이터베이스의 구성

Fig. 3 Configuration of face recognition database

위 그림 3과 같이 좌측 90˚, 좌측 45˚, 정면, 우측 45˚, 우측 

90˚의 이미지를 이용하여 다양한 포즈에 대한 학습 데이터를 구

성하였으며 이로 인해 다양한 포즈의 테스트 이미지가 입력되어

도 인식 성능을 확인하는 것이 가능하다. 보다 세밀한 각도에서

의 이미지를 이용하여 다양한 포즈별 학습 데이터를 구성할 경우 

더욱 정확한 인식 성능을 확인하는 것이 가능하지만, 현실적으로 

모든 포즈를 충족시키는 학습 데이터를 구축하는데 어려움이 존

재하며, 또한 많은 양의 데이터는 학습 속도를 저하시키는 요인

이 된다. 따라서 본 논문에서는 좌측, 정면, 우측을 대표하는 포
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그림 5 다항식 기반 RBFNNs 패턴분류기의 구조

Fig. 5 Architecture of polynomial based RBFNNs pattern 

classifier

즈의 이미지를 이용하여 5개의 포즈별 데이터를 구성하였으며, 

실제 테스트 이미지는 인식을 수행하기 주성분 분석법 기반 포즈 

추정을 통해 가장 근사한 포즈를 판별하여 인식을 수행함으로서 

기존의 얼굴인식 보다 포즈 변화에 강인한 인식 성능을 확인하는 

것이 가능하다. 포즈 추정 방법에 대한 자세한 설명은 본 논문 

3.2절에서 다루기로 한다.

2.2 RBFNNs 패턴분류기를 이용한 각 포즈별 데이터의 학습 

수행

본 논문에서는 포즈변화에 강인한 인식 성능을 확인하기 위해 

기존의 정면 얼굴만을 이용한 데이터베이스를 확장한 포즈별 데

이터를 이용하여 데이터베이스를 구성하였으며, 테스트 이미지 

입력 시 가장 유사한 포즈를 판별하여 인식을 수행함으로서 신뢰

성 있는 인식 성능을 확인하는 것이 가능하다. 이를 위해 각 포

즈별 데이터에 대한 학습을 별개로 수행하며, 최적화 알고리즘인 

PSO를 통해 각 포즈에 해당하는 최적화된 파라미터 값을 획득한

다. 학습을 수행하기 전 전처리 단계로 주성분 분석법을 이용하

여 데이터의 차원을 축소하며, 이후 RBFNNs 패턴분류기를 이용

하여 포즈별 데이터의 학습을 수행한다.

2.2.1 주성분 분석법(PCA)을 이용한 데이터의 차원 축소

포즈별 이미지를 이용하여 구성한 포즈별 학습 데이터는 각 

이미지 픽셀 값의 명암도 값으로 구성되어 있어 그대로 인식에 

사용할 경우 많은 양의 데이터로 인해 학습 성능 및 속도의 저

하가 발생하게 된다. 이러한 문제 해결을 위해 학습을 수행하기 

전 전처리 과정에서 데이터의 차원을 감소시키는 과정을 거-야 

하며, 본 논문에서는 특징 추출 알고리즘인 주성분 분석법

[1](PCA : Principal Component Analysis)을 통해 데이터의 차

원 축소를 수행한다.

주성분 분석법은 대표적인 선형변환 특징추출 방법으로 데이

터의 공분산 행렬을 이용하여 구한 특징데이터에서 입력 데이터

의 차원보다 작은 값의 차원을 이용함으로서 실제 입력보다 작은 

양의 특징을 사용하는 방법이다. 주성분 분석법의 가장 큰 목적

은 변화 후의 특징데이터가 변환 전의 실제 데이터의 정보를 최

대한 유지하도록 하는 것이며, 주성분 분석법을 이용한 차원 축

소 과정은 아래 단계와 같다.

[Step 1] 인식후보의 얼굴 벡터 집합 구성

        (1)

[Step 2] 평균과 분산을 기준으로 이미지 정규화 수행

    ×


 (2)

[Step 3] 평균 얼굴 벡터를 계산

 


  



 (3)

[Step 4] 인식후보 얼굴 벡터와 평균 얼굴 벡터와의 차이

벡터를 계산

    (4)

[Step 5] 인식후보 얼굴에서 공분산 행렬을 계산

 


  



 ∙∙
 (5)

[Step 6] M개의 고유벡터에서 가장 큰 고유값을 갖는 M'개만을 

선택

 (6)

[Step 7] 각 인식후보 얼굴과 고유벡터와의 사영을 통해 가중치

를 획득

    (7)

그림 4 주성분 분석법(PCA)

Fig. 4 Principal Component Analysis(PCA) 

2.2.2 다항식 기반 RBFNNs 패턴분류기의 구조

인식 성능을 확인하기 위한 다항식 기반 RBFNNs 패턴분류기

[2,3,4,5]에 대하여 설명한다. 기본적인 신경회로망은 인간의 두뇌

를 구현하기 위한 알고리즘으로, RBFNNs 패턴분류기는 신경회

로망의 구조를 기반으로 하여 입력층, 은닉층, 출력층 이 3가지로 

구분할 수 있다. 입력 데이터는 전처리 과정을 수행하여 인식에 

사용하기 적합한 저차원 데이터로 축소되어, 은닉층의 입력으로 

들어가게 되며, 은닉층에서 활성함수로 변환된 출력은 은닉층과 

출력층 사이의 연결가중치 값과 곱해져 출력층의 최종 출력으로 

얻어진다.

본 논문에서 사용한 다항식 기반 RBFNNs 패턴분류기의 구조

는 위 그림 5와 같다. 기존의 RBFNNs와 비교하였을 때 구조적 

모듈로는 동일하게 입력층, 은닉층, 출력층 이 3가지로 구분되나, 
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기능적 모듈로서 조건부, 추론부, 결론부 이 3가지로 구분이 가능

하다. 또한 기존의 조건부의 활성함수로 사용하였던 가우시안 함

수 대신 FCM(Fuzzy C-Means)클러스터링 알고리즘의 적합도 값

을 사용함으로써 입력 데이터의 특성을 좀 더 잘 반영할 수 있

도록 개선하였다. 또한 결론부의 연결가중치를 상수항에서 일차

식과 이차식, 그리고 변형된 이차식과 같은 다항식의 형태로 확

장하여 사용한다는 특징을 가지고 있다.

[Type 1] 1차 선형 추론(Linear)

     
  



 (8)

[Type 2] 2차 선형 추론(Quadratic)

     

 
  



  
  




  

(9)

≥    


  



  
  



 
  

   

(10)

[Type 3] 변형된 2차 선형 추론(Modified Quadratic)

       
  



    (11)

≥    

 
  



      

(12)

     에서 k는 입력변수의 수, 는 j번째 퍼지 

규칙(j=1,...,c), c는 퍼지 규칙 수이며,      는 j번째 규

칙에 대한 후반부로써 j번째 퍼지 규칙에 대한 로컬 모델이다.

모델의 출력은 아래 식처럼 구해진다.


 



    (13)

이와 같이 다항식 형태의 연결가중치를 사용함으로서 아래 식

의 퍼지 규칙 표현과 같은 언어적 관점에서의 해석이 가능해졌다.

       (14)

전반부 동정을 위해 FCM(Fuzzy C-Means)클러스터링 알고리

즘을 사용하며, FCM 알고리즘은 비슷한 패턴, 속성, 형태 등의 

기준을 통해 데이터를 분류하는 알고리즘으로, 데이터와 각 클러

스터와의 거리를 기준으로 소속정도를 측정하여 데이터를 분류한

다. 이를 이용하여 다항식 기반 RBFNNs 패턴분류기의 은닉층 

활성함수 형태를 표현하였으며, 수행과정은 아래와 같다.

[Step 1] 클러스터의 개수, 퍼지화 계수를 선택하고 소속함수

(U(0))를 e기화 한다.

 ∈ 
  



 ∀ 
 



 ∀ (15)

[Step 2] 각 클러스터에 대한 중심 벡터를 구한다. 

 






 



 



 


(16)

[Step 3] 중심과 데이터와의 거리를 계산하며, 이를 통해 새로운 

소속함수(U(1))를 계산한다.

   
  





 



 







(17)

 










  

(18)

[Step 4] 오차가 허용범위 안에 도달하면 알고리즘을 종료하고, 

그렇지 않으면 [Step 2]로 돌아간다.

∥   ∥≤ (19)

기존 퍼지 추론 시스템에서는 후반부 파라미터 동정 시 주로 

각 규칙에 파라미터를 동시에 구하는 전역학습 방법인 Least 

Square Estimator(LSE)를 주로 사용하였다. 이로 인해 퍼지 규칙

수가 많거나, 입력이 많은 경우에는 찾고자 하는 파라미터들이 

늘어나서 연산시간이 오래 걸리는 단점이 있다. 본 논문에서는 

이를 보완하기 위해 Weighted Least Square Estimator(WLSE)를 

사용하여 각 규칙에 대한 파라미터를 독립적으로 구하는 지역학

습 방법을 적용하였다. LSE는 오차제곱의 합이 최소가 되도록 계

수를 측정하지만 WLSE는 오차제곱에 가중치가 곱해진다는 차이

가 있다. WLSE에서의 성능 평가함수를 행렬식으로 표현하면 아

래 식과 같다. 

  
 




 (20)

여기서 는 추정하고자 하는 j번째 다항식의 계수, Y는 출력

데이터, 는 j번째 입력공간에 대한 입력 데이터들의 소속 값을 

의미한다.  는 j번째 로컬모델의 계수를 추정하기 위한 입력데

이터 행렬을 의미하며 로컬모델이 선형일 경우 다음과 같이 정의

된다.

 











  

⋮
 
⋮


⋮

  

 











 ⋯ 


⋮
⋯
⋮


⋮

 ⋯ 

(21)

여기서 m은 데이터의 수이며, j번째 규칙에 대한 로컬모델인 

다항식의 계수는 아래 식에 의해 구해진다.
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  


 
 (22)

위와 같이 설계된 다항식 기반 RBFNNs 패턴분류기는 다차원 

입, 출력 문제 해결이 용이하며, 네트워크 특성이 강인하고, 예측

능력이 뛰어나다는 장점을 지니고 있다.

2.3 최적화된 RBFNNs 패턴분류기의 설계

각각의 포즈별 데이터는 RBFNNs 패턴분류기를 이용하여 학

습 및 테스트 데이터의 인식을 수행한다. 학습 수행 과정에서 속

도와 성능을 보다 향상시키기 위해 각 데이터의 최적화된 파라미

터가 필요하며, 이를 위해 본 논문에서는 입자군집 최적화 알고

리즘을 이용하여 파라미터의 최적화를 수행한다.

2.3.1 입자군집 최적화 알고리즘(PSO)을 이용한 각 모델의 

파라미터 탐색

입자군집 최적화 알고리즘[6] (Particle Swarm Optimization 

: PSO)은 물고기나 새 때와 같은 무리의 행동 양식을 바탕으로 

한 최적화 알고리즘이다. 복잡하고 불확실한 영역에서의 탐색이 

가능하고, 간단한 수학 연산자를 사용하여 이론이 간결하고, 다른 

확률적 방법보다 안정적인 수렴특징을 가진다는 특징이 있다. 본 

논문에서는 이와 같은 최적화 알고리즘을 통해 실험 파라미터의 

최적화를 수행하였으며, 최적화 알고리즘의 수행 과정은 아래 단

계와 같다. 

그림 6 입자군집 최적화 알고리즘

Fig. 6 Particle Swarm Optimization(PSO)

[Step 1] e기 Swarm과 Particle Velocity를 랜덤하게 생성

[Step 2] e기 Particle을 pbest로 선정하며, 그 중 최적의 값은 

다시 gbest로 선정

[Step 3] 아래 식을 통해 관성하중 값을 계산하며, 관성하중 값

을 근거로 하여 j번째 Particle Velocity를 계산

 max max
max min

× (23)

  ∙  ∙   

 ∙   
 (24)

[Step 4] Particle Velocity를 바탕으로 Particle의 위치정보를 수

정

      (25)

[Step 5] 각 Particle의 적합도와 pbest의 적합도를 비교 후 재

설정하며, 최적해의 pbest와 gbest를 비교 후 재설정

[Step 6] 종료조건이 만족할 때까지 탐색을 계속하며, 최종적으

로 최적의 위치정보를 가지는 gbest가 생성

위 최적화 알고리즘을 이용하여 퍼지화 계수, 연결가중치의 다

항식 형태 및 노드의 수를 최적화 하였으며, 각 포즈별 데이터에 

대하여 각각 최적화를 수행하여 각 모델에 최적화된 파라미터 값

을 획득한다.

2.3.2 최적화된 RBFNNs 패턴분류기의 설계

본 논문에서는 기존의 정면 얼굴 이미지만을 사용하는 인식 

시스템의 단점을 보완하기 위해 다양한 포즈별 얼굴 이미지를 이

용하여 포즈별 데이터베이스를 구성하여 인식을 수행한다. 테스

트 이미지와 가장 유사한 포즈를 판별하여 인식을 수행하기 때문

에 각각의 포즈별 데이터에 대한 학습을 별개로 수행하여야 하

며, 최적화 알고리즘을 통해 각 포즈별 데이터에 최적화된 파라

미터 값을 획득하여야 한다. 앞 절에서 언급한 다항식 기반 

RBFNNs 패턴분류기와 입자군집 최적화 알고리즘을 통해 최적화

된 RBNNFs 패턴분류기를 설계하며, 포즈별 데이터의 학습을 수

행한다. 최적화된 RBFNNs 패턴분류기를 통해 각 포즈에 최적화

된 파라미터 획득 과정은 아래와 같다. 

[Step 1] 다양한 포즈별 이미지를 이용한 학습 데이터베이스의 

구성

정면 얼굴 이외의 다른 포즈(좌측 90˚, 좌측 45˚, 우측 45˚, 우

측 90˚)의 이미지를 이용하여 데이터베이스를 구성하며, 각각의 

포즈별 데이터는 인식 대상의 2차원 이미지로서 입력 데이터는 

이미지 픽셀 값의 명암도를 이용한다.

[Step 2] 신뢰성 높은 학습 수행을 위해 각 포즈별 데이터의 분할

포즈별 데이터는 각각 별개로 학습을 수행하며, 학습 수행 시 

발생할 수 있는 Overfitting 문제 해결을 위해 데이터는 학습과 

검증으로 나누어 학습을 수행한다. 검증 데이터의 경우 실제 

RBFNNs 패턴분류기의 파라미터 설정에는 영향을 미치지 않으

며, 최적화를 수행하기 위한 목적함수를 구하는 과정에서 사용이 

된다. 본 실험에서 사용한 데이터 분할에 관해서는 4장 실험 및 

결과고찰 부분에서 다시 자세하게 설명하기로 한다. 

[Step 2-1] 데이터 분할 및 차원 축소

좌측 90˚에 해당하는 데이터는 각각 학습 및 검증 데이터로 
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분할하게 되며, 학습 데이터는 전처리 과정으로서 주성분 분석법

을 이용해 차원 축소를 수행한다. 검증 데이터 역시 차원 축소를 

수행하지만 학습 데이터에서 획득한 공분산 행렬을 이용하여 차

원 축소를 수행한다. 학습 데이터와 검증 데이터를 분할하지 않

은 상태에서 차원 축소를 수행할 경우 검증 데이터가 파라미터 

산출 과정에서 영향을 주기 때문에 정확한 인식 성능을 확인하기 

어렵기 때문이다.

[Step 2-2] 각각에 포즈에 대한 데이터 분할 및 축소 수행

좌측 90˚ 이외의 다른 포즈(좌측 45˚, 정면, 우측 45˚, 우측 90˚)

에 데이터 역시 순차적으로 차원 축소를 수행하며, 수행 방법은 

앞서 Step 2-1에서와 같다. 

[Step 3] 입자군집 최적화 알고리즘 기반 최적화된 RBFNNs

패턴분류기를 이용한 학습 수행

각 포즈별 데이터는 전처리 과정으로 차원 축소를 수행하였으

며, 인식 성능을 확인하기 위해 RBFNNs 패턴분류기를 통해 학

습을 수행한다. 퍼지화 계수, 후반부 다항식 차수, 규칙의 수와 

같은 학습에 사용되는 파라미터는 입자군집 최적화 알고리즘을 

통해 최적화를 수행하였으며, 최종적으로 각 포즈별 데이터에 최

적화된 파라미터를 획득한다.

[Step 3-1] 최적화를 통한 탐색 범위 내에서의 파라미터의

최적화 수행

앞서 과정에서 주성분 분석법을 통해 축소된 첫 번째 포즈(좌

측 90˚)에 데이터를 RBFNNs 패턴분류기의 입력으로 사용하여 

인식을 수행한다. 이때 패턴분류기에서 사용하는 파라미터는 PSO

를 통해 최적화 한다. 각각의 파라미터는 일정한 탐색 범위를 지

정하며, 본 실험에서 사용한 자세한 탐색 범위는 4장 실험 및 결

과고찰 부분에서 다시 다루기로 한다. 

[Step 3-2] 최적화된 파라미터 값 획득

최적화 과정 수행 중 RBFNNs 패턴분류기를 이용하여 학습 

및 검증 데이터의 성능을 확인하며, 인식 성능 및 성능 평가를 

위한 목적함수는 아래 식을 통해 산출한다. 정해진 조건만큼 최

적화를 수행하며, 최종적으로 획득한 최적화 파라미터는 이후 테

스트 이미지의 인식에 사용된다. 목적함수는 Overfitting 문제 해

결을 위해 학습과 검증 데이터의 평균을 이용하였다. 

 

× (26)

(N : 전체 이미지의 수, F : 오인식된 이미지의 수)



 
(27)

(TR : 학습 데이터의 인식 성능, VA : 검증 데이터의 인식 성능)

[Step 4] 각각에 포즈에 대한 최적화된 파라미터 값 획득

각 포즈별 데이터는 앞서 수행한 최적화 과정을 통해 최적화

된 파라미터 값을 획득하며, 포즈별 이미지에 대한 학습을 별개

로 수행하였기 때문에 각 포즈에 해당하는 최적화된 파라미터 값

을 획득한다.

3. 테스트 이미지 검출 및 인식 기반 객체 추적

본 논문에서는 동적인 상황에서 인식을 수행하기 위해 객체 

추적 알고리즘인 Particle Filter와 RBFNNs 패턴분류기를 융합한 

얼굴인식 및 추적 시스템을 설계한다. 동적인 상황에서의 인식을 

위해서는 비디오 영상 내에서 인식 및 추적을 수행하기 위한 테

스트 이미지를 입력 받아야 한다. 3장에서는 AdaBoost 알고리즘

을 이용하여 검출된 테스트 이미지의 포즈 분류와 인식 결과를 

바탕으로 검출된 얼굴 영역의 추적에 관하여 설명한다.

3.1 AdaBoost 알고리즘 기반 비디오 내의 얼굴 이미지의 검출

2차원 얼굴인식에서는 인식 대상의 이미지를 입력받아 인식을 

수행하며, 명암도를 바탕으로 인식을 수행하기 때문에 구성된 학

습 데이터와 테스트 이미지간의 오차가 많은 경우 인식 성능이 

저하되는 문제가 있다. 따라서 인식을 수행할 때 얼굴 이외의 다

른 배경이 들어올 경우 인식에 영향을 미치게 되며, 이 같은 경

우를 방지하기 위해 획득한 이미지 중 얼굴영역만을 검출하여 인

식을 수행한다. 본 논문에서는 AdaBoost 알고리즘을 통해 얼굴 

영역을 검출해내며, AdaBoost 알고리즘은 약한 분류기의 선형적 

결합으로 높은 검출 성능을 갖는 강한 분류기를 형성하여 얼굴과 

비 얼굴 영역의 분류가 가능하다. 이를 통해 전체 이미지 내에서 

실험에 사용하기 위한 얼굴 영역만을 검출하는 것이 가능하다.

그림 7 AdaBoost 알고리즘

Fig. 7 AdaBoost algorithm

기존의 얼굴인식의 경우 AdaBoost 알고리즘을 이용하여 인식

에 사용하기 위한 얼굴 이미지를 추출한다. 이 경우 정면 얼굴 

이미지만을 이용하기 때문에 인식 대상자가 카메라를 응시하고 

있는 상황에서 이미지를 획득하여야 하며, 이와 같은 얼굴인식 

시스템에서는 포즈 변화에 대한 인식 성능의 저하가 발생 할 수 

있다는 단점이 존재한다. 본 논문에서는 이를 보완하기 위해 다

양한 포즈별 이미지를 이용하여 데이터베이스를 구성하며, 테스
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트 이미지 역시 정면 얼굴 이미지 이외의 다른 포즈의 이미지를 

입력받아 인식을 수행한다. 비디오 영상에서 AdaBoost 알고리즘

을 수행할 경우 얼굴 영역에 해당하는 부분을 검출하는 것이 가

능하며, 이와 같이 비디오에서 검출한 테스트 이미지는 아래 그

림과 같이 정면 얼굴 이외의 다른 포즈의 이미지가 입력 될 수 

있다.

(a) 테스트 비디오 영상 (b) AdaBoost를 통해 검출된 

얼굴 영역

그림 8 테스트 비디오에서 검출된 이미지

Fig. 8 Detected image in test video

AdaBoost 알고리즘을 통해 다양한 포즈의 얼굴 이미지를 검

출하는 것이 가능하며, 이렇게 획득한 테스트 이미지는 주성분 

분석법 기반 포즈 추정을 통해 가장 유사한 포즈를 판별한 이후 

인식을 수행한다. 이때 검출된 이미지와 학습 이미지와의 오차가 

큰 경우 제대로 된 포즈 추정 및 인식 성능을 확인하는 것이 어

려우며, 아래 그림은 본 논문에서 사용한 학습 데이터와 비디오 

내에서 검출한 테스트 이미지를 나타낸다.

(a) 학습 이미지 (b) 검출된 테스트 이미지

그림 9 학습 이미지와 비디오에서 검출된 테스트 이미지

Fig. 9 Training image and detected test image in video

(a) 학습 이미지 (b) 개선된 테스트 이미지

그림 10 검출된 얼굴 영역의 확장

Fig. 10 Extension of detected face area

AdaBoost 알고리즘을 이용할 경우 비디오 영상에서 얼굴 영

역에 해당하는 부분만을 검출하기 때문에 위 그림과 같이 학습 

이미지와 검출된 영역의 오차가 존재하는 경우가 있다. 이와 같

은 경우 잘못된 포즈 추정 및 인식 성능의 저하가 발생할 수 있

으며, 이를 보완하기 위해 AdaBoost 알고리즘을 통해 검출된 얼

굴 영역에서 일정한 영역을 추가로 획득함으로서 학습 이미지와 

유사한 테스트 이미지를 검출한다.

3.2 포즈 추정을 통한 테스트 이미지와 유사한 포즈 판별

앞서 2장에서 설명한 것과 같이 검출된 테스트 이미지가 정면 

이외의 다른 포즈의 얼굴 이미지가 입력될 수 있다. 이러한 다른 

포즈의 얼굴 이미지의 인식을 수행하기 위해 각 포즈 변화에 대

한 이미지를 이용하여 포즈별 학습 모델을 구성하고 포즈 추정 

이후 인식을 수행한다. 포즈 추정을 통해 테스트 이미지와 가장 

유사한 포즈의 학습 모델을 찾아내어 인식을 수행함으로서 보다 

신뢰성 있는 인식 성능을 얻는 것이 가능하며, 본 논문에서는 특

징 추출 알고리즘인 주성분 분석법을 이용하여 포즈 추정을 수행

하였다. 주성분 분석법 기반 포즈 추정 과정은 아래 단계와 같다. 

[Step 1] 각 포즈별 모델에 PCA 알고리즘을 수행함으로서 각 

학습 모델의 고유 얼굴벡터를 생성

[Step 2] 각 포즈의 특징을 가장 잘 나타내는 주성분 벡터를 추출

[Step 3] 획득한 테스트 이미지를 각 포즈별 주성분 벡터에 투영

[Step 4] 테스트 이미지와의 특징값 오차가 적은 학습 모델을 

가장 유사한 포즈라 판별

[Step 5] 학습을 통해 획득한 포즈별 모델의 최적화된 파라미터 

값을 이용하여 테스트 이미지의 인식을 수행

그림 11 포즈 추정을 통한 모델 판별

Fig. 11 Discrimination of model through pose estimation

포즈 추정을 통해 테스트 이미지와 가장 유사한 학습 모델을 

판단하게 되는데, 입력된 테스트 이미지에 따라 학습 모델과의 

특징값 오차가 큰 경우도 존재한다. 이러한 테스트 이미지의 인

식은 포즈 추정을 수행하였다고는 하나 학습 이미지와 테스트 이

미지의 오차가 크게 나타나기 때문에 정확한 인식 결과를 확인하

기 어렵다. 이를 보완하기 위해 인접한 다른 포즈의 오차를 이용

하여 학습 데이터베이스와 유사한 포즈인지를 판별하며, DB와 유

사한 포즈만을 이용할 경우 더욱 정확한 인식 성능을 확인하는 
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것이 가능하다.

(a) DB와 유사하지 않은 포즈

(b) DB와 유사한 포즈

그림 12 인접 포즈와의 거리 값

Fig. 12 Value of distance between adjacent poses

3.3 객체 추적 알고리즘을 통한 얼굴 영역 추적

AdaBoost 알고리즘을 통해 검출된 얼굴 이미지는 앞서 설명

한 포즈 분류 및 RBFNNs 패턴분류기를 통하여 인식 을 수행한

다. 인식 결과를 기반으로 추적 대상이라 판단되는 경우 객체 추

적 알고리즘인 Particle Filter를 이용하여 검출 영역의 추적을 

수행한다. Particle Filter는 객체 추적에 있어서 많이 사용되고 

있는 알고리즘으로, 시뮬레이션에 기반을 둔 예측 기술의 하나로 

SMC(Sequential Monte Carlo)방법이라고도 한다.

Particle Filter는 시스템에 적절하게 제안된 확률분포로 임의

로 생성된 입력을 여럿 가하여 그것들을 종합하여 시스템의 정보

를 추측하는 방법으로 지정된 객체 영역을 추적한다. 기본적으로 

예측 단계, 업데이트 단계, 재 샘플링 단계로 구성되며 각 프레임

마다 이 과정을 반복하며 파티클 집합을 갱신한다. 

[Step 1] 예측 단계 

시간 t-1에서 사용 가능한 모든 관찰(observation)이 주어지

고, 시간 t 에서 사후 확률을 예측하기 위해 아래 식을 사용

              (28)

[Step 2] 업데이트 단계 

시간 t에서, 관찰 가 사용 가능하면, 상태는 아래 식의 베이

스 규칙을 사용하여 업데이트가 가능

        

      
(29)

Particle Filter에서 사후 확률은 N개의 유한개 Particle과 각

각의 중요 가중치 
에 의해서 근사되며, 후보 Particle 



  는 중

요 분포         에서 추출되며 Particle의 가중치는 다음 

식에 의해서 계산


  



       





  
 

(30)

[Step 3] 재 샘플링 단계

재 샘플링 단계에서는 Particle의 상태가 퇴화하는 것을 막기 

위해 가중치가 높은 Particle을 중심으로 새로운 Particle을 다시 

추출

기존의 객체 추적 알고리즘은 추적하고자 하는 인물이나 대상

에 대한 영역을 미리 설정 하여야 하며, 이 경우 추적에 실패할 

경우 다시 영역을 재설정해야 한다는 단점이 존재한다. 본 논문

에서는 유클리디안 거리 오차를 이용하여 추적 성공 여부를 확인

하며, 추적 실패 시 AdaBoost 알고리즘을 통해 추적 영역을 재

설정하게 된다. 재설정된 얼굴 영역의 인식 및 추적을 수행함으

로서 별도의 영역 설정 없이도 지속적인 대상의 추적이 가능하다

는 장점이 있다.

3.4 제안된 인식 및 추적 시스템의 흐름도

본 논문에서는 인식을 수행하기 위해 포즈 추정 및 RBFNNs 

패턴분류기를 이용하였으며, 추적을 수행하기 위해 AdaBoost 알

고리즘과 객체 추적 알고리즘인 Particle Filter를 사용하였다. 기

존의 객체 추적 알고리즘은 추적하고자 하는 영역을 사용자가 직

접 지정하여야 하며, 추적에 실패하였을 경우 다시 영역을 재설

정해야 한다는 단점이 존재한다. 본 논문에서는 AdaBoost 알고리

즘을 통해 인식 및 추적을 수행하기 위한 얼굴 이미지를 검출하

였으며, 정확한 인식 성능 확인을 위해 포즈 추정을 통한 유사한 

포즈에서의 인식을 수행하였다.

인식 결과를 바탕으로 추적 대상이라 판단이 되면 검출된 얼

굴 영역을 Particle Filter[7,8,9,10]를 통해 추적을 수행한다. 추

적을 수행하는 도중 추적 성공 여부를 판단함으로서 추적 실패 

시 AdaBoost 알고리즘을 수행함으로서 얼굴 영역의 재 검출을 

수행한다. 추적 성공 여부는 현재(t)와 이전 시간(t-1)의 검출된 

영역의 유클리디안 거리 오차를 기반으로 판단한다. 유클리디안 

거리 오차가 지정한 임계값 보다 작은 경우 정상적으로 추적을 

수행중이라 판단하며, 임계값 이상의 오차 발생 시 추적에 실패

하였다 판단한다. 본 논문에서 제안한 테스트 이미지의 인식 및 

추적 시스템의 흐름은 아래 단계와 같다.

[Step 1] 비디오 내에서 인식 및 추적을 수행하기 위한 테스트 

이미지 검출

정면 얼굴 이미지가 아닌 비디오 내에서 AdaBoost 알고리즘

을 이용하여 얼굴 이미지를 검출한다. AdaBoost 알고리즘을 사용

할 경우 비디오 내에서 얼굴 영역과 비 얼굴 영역을 구분하는 

것이 가능하며, 이를 이용하여 인식 및 추적을 위한 얼굴 영역을 

검출
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[Step 1-1] 얼굴 영역 검출에 성공한 경우

얼굴 영역 검출에 성공한 경우 비디오 내에 대상이 존재할 경

우를 의미하며, 검출된 얼굴 영역은 포즈 추정 및 인식을 수행 

[Step 1-2] 얼굴 영역 검출에 실패한 경우

AdaBoost 알고리즘을 수행하였을 때 얼굴 영역이 검출되지 

않은 경우 비디오 내에 대상이 존재하지 않은 경우라 판단하며, 

다시 [Step 1]으로 넘어가 비디오 영상 내에서 AdaBoost를 수행

[Step 2] 검출된 얼굴 영역의 포즈 추정 및 인식 수행

검출된 얼굴 이미지는 다양한 포즈의 이미지가 입력되므로 테

스트 이미지의 포즈 추정을 통해 가장 유사한 포즈를 판별하여 

인식을 수행한다. 주성분 분석법을 통해 테스트 이미지와 각 포

즈의 특징값을 비교하며 그 오차가 가장 작은 포즈를 테스트 이

미지의 포즈라 판단한다. 기존의 학습 과정에서 획득한 포즈별로 

획득한 최적화된 파라미터를 이용하여 인식을 수행 

[Step 2-1] 인식 결과가 추적 대상과 동일할 경우

검출된 테스트 이미지의 인식을 수행하였을 때 사용자가 설정

한 추적대상과 동일한 경우 검출된 얼굴 영역을 객체 추적을 위

한 영역으로 설정하며, 추적을 수행 

[Step 2-2] 인식 결과가 추적 대상이 아닌 경우

인식 결과 추적대상이 아니라 판단되면, 비디오 영상 내에서 

추적 대상이 존재하지 않으므로 다시 [Stetp 1]으로 돌아가 

AdaBoost를 수행

[Step 3] 인식 결과 추적 대상이라 판단된 경우 Particle Filter

를 이용한 추적 수행

검출된 얼굴 영역을 객체 추적을 위한 동적 영역으로 설정하

며, 객체 추적 알고리즘인 Particle Filter를 이용하여 추적을 수

행한다. 추적에 실패한 경우 다시 추적 대상의 얼굴 영역을 재검

출 해야하기 때문에 검출된 영역의 유클리디안 거리 오차값을 기

반으로 추적 성공 여부를 판단

[Step 3-1] 추적에 성공한 경우 

유클리디안 거리 오차가 사용자가 지정한 임계값보다 작은 경

우 정상적으로 추적을 수행하고 있다 판단하며, 검출 영역의 추

적을 계속 수행

[Step 3-2] 추적에 실패한 경우

유클리디안 거리 오차가 임계값보다 큰 경우 추적에 실패하였

다 판단하며, 이와 같은 경우 다시 [Step 1]으로 돌아가 비디오 

영상 내에서 AdaBoost를 수행

[Step 4] 객체 추적 알고리즘을 통해 사용자가 설정한 추적 대

상을 지속적으로 추적하며, 전체 비디오 frame 중 추

적에 성공한 frame 수를 기반으로 추적 성능을 판단

 
 × (31)

(Fn : 추적에 성공한 frame의 수, 

Ftotal : 테스트 비디오의 전체 frame 수)

그림 13 제안된 객체 추적의 흐름도

Fig. 13 Flowchart of proposed object tracking system

4. 실험 및 결과고찰

4.1 실험의 전체 개요

본 논문에서는 기존의 정적인 얼굴인식의 단점을 보완하기 위

해 동적 상황에서의 인식 및 추적을 수행하며, 이를 위해 객체 

추적 알고리즘과 RBFNNs 패턴분류기를 융합한 얼굴인식 시스템

을 제안한다. 각 포즈별 학습 데이터 구성 후 RBFNNs 패턴분류

기를 통해 각 모델의 학습을 수행하며, 테스트 이미지가 입력되

면 주성분 분석법 기반 포즈 추정을 통해 가장 유사한 모델에서

의 인식을 수행한다. 이후 인식 결과를 바탕으로 추적을 수행하

며, 추적에 실패할 경우 영역의 재검출 및 재인식을 통해 동일한 

대상을 지속적으로 추적한다.

그림 14 제안된 인식 및 추적 시스템

Fig. 14 Proposed recognition and tracking system

실험을 위한 학습 데이터는 공인 DB인 Honda/UCSD[11] 데
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그림 17 추적 영역 설정에 실패한 경우

Fig. 17 In case of failure to setting the tracking area

이터를 이용하였으며, 인식 대상자 20명의 이미지를 이용하여 구

성하였다. 동적인 얼굴인식을 위해 정면, 좌측 45˚, 좌측 90˚, 우

측 45˚, 우측 90˚의 얼굴 이미지를 이용하여 모델을 구성하였으

며, 각 모델에서는 인식 대상자 한명 당 5장의 이미지를 이용하

여 100장의 이미지를 이용하여 학습을 수행하였다.

학습과정에서는 데이터의 overfitting 문제 해결을 위해 

5-fold cross validation을 이용하여 5장의 이미지를 학습과 검증

으로 나누어 학습을 수행하였으며, 각 fcv에서 획득한 성능의 평

균을 통해 각 세대의 성능 평가를 수행한다.

그림 15 5-묶음 교차 검증법을 통한 데이터 분할

Fig. 15 Data partitioning through 5-fold cross validation

5-fold cross validation을 이용하여 분할된 데이터에서 학습

을 수행하여 최적화된 파라미터를 획득한다. 이후 최적화된 파라

미터를 전체 데이터에 입력하여 테스트 데이터 인식을 위한 학습

모델을 획득하며, 각 포즈별 모델에서 이와 같은 과정을 수행함

으로서 각 포즈 모델에 해당하는 학습 모델을 획득할 수 있다.

또한 학습과정에서 수행하는 최적화 파라미터의 탐색 범위 및 

최적화 알고리즘의 파라미터는 아래 표와 같이 설정하였다.

Parameters Values

PSO

No. of generations 20

Swarm Size 40

min  max  [0.4 , 0.9]

  2.0

Search 

Range

Fuzzification 

coefficient
[2 ∼ 3.0]

Polynomial Type

[2 ∼ 4]

2 : Linear

3 : Quadratic

4 : Modified 

Quadratic

No. of nodes [5 ∼ 10]

표 1 최적화 파라미터의 설정 및 파라미터의 탐색 범위

Table 1 Setting of initial optimization parameters and 

search range of parameters

테스트 이미지는 각 인식대상자의 비디오 영상에서 검출한 이

미지 230장으로 구성하였으며, 실험을 통해 추적 및 인식 성능을 

확인하였다. 추적 성능은 230장의 이미지 중에서 AdaBoost를 통

해 검출된 얼굴 영역을 추적한 frame의 수를 기반으로 판단하였

으며, 추적을 수행한 frame에서 검출된 얼굴 영역의 인식을 수행

하여, 인식 성능을 확인하였다. 추적 및 인식 성능은 포즈 추정 

방법에 변화를 주어 확인하였으며, 그에 따른 실험 결과는 4.3절

에서 다루기로 한다.

4.2 제안된 인식 및 추적 시뮬레이터

본 논문에서는 다항식 기반 RBFNNs 패턴분류기와 Particle 

Filter를 융합한 인식 및 추적 시스템을 제안하였다. 성능 확인을 

위해 공인 DB인 Honda/UCSD 데이터를 이용하였으며, 각각의 

인식 대상은 실험을 수행하기 위한 테스트 비디오가 존재하며, 

본 논문에서는 비디오 영상에서 검출한 230장의 이미지를 이용

하여 인식 및 추적을 수행하였다. 시뮬레이션을 통해 추적 성능 

및 인식 성능을 확인하며, 시뮬레이션의 구성은 다음과 같다.

(a) 테스트 비디오 영상 (b) 검출된 얼굴 이미지

그림 16 인식 및 추적 시뮬레이터

Fig. 16 Recognition and Tracking simulator

① : 인식 및 추적을 수행하기 위한 테스트 비디오 영상

     (Honda/UCSD data) 

② : AdaBoost 알고리즘을 통해 검출된 얼굴 이미지 

③ : 인식 결과를 통해 검출된 얼굴 이미지가 추적 대상

     이라 판단될 경우 추적을 위한 영역 설정

테스트 비디오에서 AdaBoost 알고리즘을 통해 얼굴 영역을 

검출하며, 검출된 얼굴 이미지가 추적 대상이라 판단된 경우 위 
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그림과 같이 검출된 영역(③)의 추적을 수행한다. 만일 검출된 얼

굴 이미지의 인식을 수행하였을 때 인식 결과가 추적 대상이 아

니라 판단된 경우 얼굴 영역을 검출하지 않고 다시 AdaBoost를 

수행한다.

4.3 실험결과

본 논문에서는 기존의 정적인 상황에서의 문제점을 해결하기 

위해 객체 추적 알고리즘과 RBFNNs 패턴분류기를 융합한 인식 

및 추적 시스템을 제안하였다. 포즈별 학습 모델 구성 후 테스트 

이미지가 입력되면 포즈 추정을 통해 가장 유사한 모델에서의 인

식 및 추적을 수행하며, 검출된 테스트 이미지를 전부 사용하는 

방법(Case 1)과 인접한 포즈의 오차를 이용하여 검출된 테스트 

이미지 중 DB와 유사한 포즈의 테스트 이미지만을 사용하는 경

우(Case 2)에서의 실험을 수행하였다. 

표 2 각 실험 사례

Table 2 Each experiment case

포즈 추정 방법

Case 1 검출된 테스트 이미지를 전부 사용

Case 2
검출된 테스트 이미지 중 DB와 유사한 포즈의 

이미지만을 사용

각 포즈별 모델은 각각 다항식 기반 RBFNNs 패턴분류기를 

통해 최적화된 파라미터를 획득하며, 각 모델에 최적화된 파라미

터 값은 아래 표와 같다.

표 3 최적화된 파라미터 값

Table 3 Optimized parameter value

좌측 

90˚

좌측 

45˚
정면

우측 

45˚

우측 

90˚

퍼지화 계수 2.29 2.49 2.33 2.12 2.04

다항식 차수

2

[Linear

]

2

[Linear

]

2

[Linear

]

2

[Linear

]

2

[Linear

]

규칙 수
9.67[10

]

9.54[10

]

9.52[10

]

9.71[10

]
10[10]

추적 성능의 경우 테스트 데이터로 주어진 230장의 테스트 데

이터 중 AdaBoost 알고리즘을 통해 검출된 얼굴영역의 추적을 

수행하여 전체 테스트 데이터 중 추적에 성공한 이미지 수를 바

탕으로 성능을 산출한다. 인식 성능은 전체 230장 중 추적에 성

공한 이미지에서만 인식을 수행하며, 각 실험대상별로 추적에 성

공한 이미지가 다르기 때문에 실험 대상마다 인식에 사용하는 이

미지의 수가 다르다.

추적성능전체테스트이미지
추적에성공한이미지 

, (24)

인식성능추적에성공한이미지 
인식에성공한이미지 

Case 1의 경우 검출된 테스트 이미지의 포즈 추정 이후 인식

을 수행하였으며, 추적 대상인 경우에만 추적을 수행하도록 하였

다. 이에 대한 추적 성능 및 인식 성능은 위 표 4와 같으며, 실

험 대상 중 특정 대상의 경우 오인식이 발생하여 평균 추적 성

능보다 낮은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

인식 성능은 추적을 수행하여 검출된 얼굴 이미지만을 이용하

기 때문에 전체 230장 중 추적에 성공한 일부 이미지에서 인식

을 수행하였다. 각 실험 대상에 따라 추적 성능이 다르듯 인식성

능도 다르게 나오는 것을 확인하였으며, 특정 대상의 경우 평균 

인식 성능보다 낮은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다. 본 

논문에서는 포즈 추정 방법에 따라 실험을 수행하였으며, 아래 

표 5에서는 DB와 유사한 포즈의 이미지만을 사용하는 경우(Case 

2)에서의 추적 및 인식 성능을 나타내었다.

표 4 Case 1의 추적 및 인식 성능

Table 4 Tracking and recognition result of Case 1

Case 1(검출된 테스트 이미지를 전부 사용)

실험 대상 1 2 3 4 5

A 189/230 139/230 165/230 144/230 171/230

B 82.17% 60.43% 71.74% 62.61% 74.35%

C 139/189 139/139 123/165 126/144 145/171

D 73.55% 100% 74.55% 87.50% 84.80%

실험 대상 6 7 8 9 10

A 144/230 175/230 162/230 103/230 167/230

B 62.61% 76.09% 70.43% 44.78% 71.30%

C 86/144 158/175 156/162 103/103 149/167

D 59.72% 90.29% 96.30% 100% 89.22%

실험 대상 11 12 13 14 15

A 166/230 98/230 229/230 165/230 175/230

B 72.17% 42.61% 99.57% 71.74% 76.09%

C 131/166 98/98 227/229 150/165 109/175

D 78.92% 100% 99.13% 90.91% 62.29%

실험 대상 16 17 18 19 20

A 182/230 152/230 190/230 108/230 176/230

B 79.13% 66.01% 82.61% 47.00% 76.52%

C 165/182 145/152 189/190 93/108 162/176

D 90.66% 95.39% 99.47% 86.11% 92.05%

A :추적에 성공한 이미지/전체 이미지    B: 추적 성능

C :인식에 성공한 이미지/전체 이미지    D: 인식 성능

평균 추적 성능 : 69.50 %,  평균 인식 성능 : 87.54 %

Case 2에서는 검출된 테스트 이미지의 포즈 추정 이후 DB와 

유사한 포즈만을 재 검출하여 사용하였으며, 이에 따른 성능은 

위 표 5와 같다. DB와 유사한 포즈만을 사용하기 때문에 기존의 

Case 1보다 낮은 추적 성능을 보이는 반면 인식 성능에서는 

Case 1보다 높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다. 이는 

Case 2에서 보다 정밀한 포즈 추정을 통해 DB와 유사한 얼굴 

이미지만을 검출하여 인식을 수행하였기 때문이다.
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표 5 Case 2의 추적 및 인식 성능

Table 5 Tracking and recognition result of Case 2

Case 2(검출된 테스트 이미지를 전부 사용)

실험 대상 1 2 3 4 5

A 189/230 128/230 148/230 144/230 164/230

B 82.17% 55.65% 64.35% 62.61% 71.30%

C 148/189 128/128 121/148 133/144 141/164

D 78.31% 100% 81.76% 92.36% 85.98%

실험 대상 6 7 8 9 10

A 110/230 175/230 162/230 101/230 167/230

B 47.83% 76.09% 70.43% 43.91% 72.61%

C 74/110 161/175 156/162 101/101 149/167

D 67.27% 92% 96.30% 100% 89.22%

실험 대상 11 12 13 14 15

A 166/230 83/230 229/230 164/230 169/230

B 72.17% 36.09% 99.57% 71.30% 73.48%

C 133/166 83/83 227/229 149/164 128/169

D 80.12% 100% 99.13% 90.85% 75.74%

실험 대상 16 17 18 19 20

A 151/230 152/230 185/230 108/230 175/230

B 65.65% 66.09% 80.43% 46.96% 76.09%

C 136/151 145/152 184/185 97/108 162/175

D 90.07% 95.39% 99.46% 89.81% 92.57%

A :추적에 성공한 이미지/전체 이미지    B: 추적 성능

C :인식에 성공한 이미지/전체 이미지    D: 인식 성능

평균 추적 성능 : 69.50 %,  평균 인식 성능 : 87.54 %

5. 결  론

본 논문에서는 정적인 상황에서 얼굴 이미지를 추출하여 인식

을 수행하는 기존의 얼굴인식 방법을 개선한 동적 상황에서의 인

식 및 추적 시스템을 제안하였다. 테스트 이미지의 인식 성능 향

상을 위해 학습 데이터 구성 시 각 포즈 변화에 대한 얼굴 이미

지를 이용하였으며, 최적화된 RBFNNs 패턴분류기를 통해 각 모

델에 최적화된 파라미터 값을 획득하였다. 테스트 이미지는 각 

인식대상의 비디오 영상에서 검출한 230장의 이미지를 이용하였

으며, 주성분 분석법을 기반으로 각 이미지의 포즈 추정 수행 후 

인식 및 추적을 수행하였으며, 이에 대한 성능은 위에 언급한 결

과와 같다.

각 사례별 실험을 통해 추적 성능은 유사하게 나오나, 인식 성

능의 경우 학습 모델과 유사한 포즈의 테스트 이미지만을 사용한 

경우가 더 높은 성능을 보이는 것을 확인하였으며, 추적 도중 영

역 추적에 실패하여도 얼굴 영역 재 검출 및 재인식을 통해 동

일한 대상을 지속적으로 추적하는 것을 확인하였다. 

본 논문에서는 성능 확인을 위해 공인 DB인 Honda/UCSD 데

이터를 이용하여 결과를 확인하였으며, 학습 포즈의 확장 및 포

즈 추정 과정에서의 최적화를 통해 성능이 개선될 것이라 예상되

며, 보다 다양한 사례에 대한 실험을 수행함으로서 제안된 인식 

및 추적 시스템의 성능을 확인할 것이다.
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