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[요    약]

희소 표현을 이용한 얼굴 인식 방법론은 강인성이 입증된 우수한 얼굴 인식 방법으로 알려져 있다.  이 방법론의 단점은  L1-노름 

최적화 문제를 통해 희소해를 구하는 과정에서 많은 시간이 소요되어 실시간 응용 분야에 적합하지 않다는 것이다. 통상적인  L2 
–노름 최적화 문제를 통해 얻어진 희소해는 희소성이 결여되고 정확도가 떨어져서 희소 표현을 이용한 인식 방법론에는 사용되

고 있지 않다. 우리는 본 논문에서는 탐욕적인 방식으로  L2-노름 최적화 문제를 푸는 ROMP 방식을 도입해 희소해를 구하는 방법

을 제안하고, 실험을 통해 제안한 방식이 정확도에서 기존 방식과 유사하며 속도는 60배 이상 빠름을 보였다. 또한, 희소 표현기반 

인식 방법론으로 희소해의 분포만을 고려하여 분류하는 단순한 방식인 C-SCI 방법론을 제안하였다. 이 방법론은 테스트 데이터

를 복원하는 기존 방식과 성능 면에서는 유사하나 속도 면에서는 약 5배 빠름을 실험적으로 입증하였고, 이론적인 복잡도 분석 결

과도 제시하였다.

[Abstract] 

It is well-known that the face recognition method via sparse representation has been proved very robust and showed good 
performance. Its weakness is, however, that its time complexity is very high because it should solve L1-minimization problem to 
find the sparse solution. In this paper, we propose to use the ROMP(Regularized Orthogonal Matching Pursuit) method for the 
sparse solution, which solves the L2-minimization problem with regularization condition using the greed strategy. In experiments, 
we shows that the proposed method is comparable to the existing best L1-minimization solver, Homotopy, but is 60 times faster 
than Homotopy. Also, we proposed C-SCI method for classification. The C-SCI method is very effective since it considers the 
sparse solution only without reconstructing the test data. It is shown that the C-SCI method is comparable to, but is 5 times faster 
than the existing best classification method.  

색인어 : 얼굴인식, 희소 표현, ROMP, C-SCI, LBP 

Key word :  Face recognition, Sparse representation, ROMP, C-SCI, LBP
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Ⅰ. 서론

일상생활에서 상대방의 얼굴을 기억하고 알아보는 것은 인

간관계의 기본이다. 마찬가지로 인간-기계 상호 작용에서도 기

계가 인간의 얼굴을 인식하는 것은 기본이 되어야 할 것이다. 
이러한 이유로 컴퓨터 비전, 패턴인식, 기계학습 등 관련 분야

에서는 오래 전부터 얼굴인식(face recognition)에 대한 연구가 

꾸준히 이루어졌다. 
많은 전문가들이 추후 스마트폰에서 얼굴인식 기술이 기본 

기술로 자리 잡을 것이라는 예상을 하고 있다. 이를 증명하듯 

최근 출시된 삼성전자와 LG전자의 스마트폰에서 얼굴인식을 

이용한 간단한 잠금 해제 기능이 추가되었고, 애플은 이스라엘

의 얼굴인식 기술 보유 스타트업인 리얼페이스(RealFace)를 인

수하였다. 
제약이 없는 환경에서 얼굴은 다양한 포즈와 조명조건에 대

한 민감함 등으로 인해, 제약된 환경에서 수행하는 지문인식이

나 홍채인식과 같은 생체인식(biometrics) 기술에 비해 얼굴인

식 성능은 다소 떨어진다. 하지만 꾸준한 기술 개발로 상용화에 

근접하고 있다.
딥러닝(deep learning)에 기반을 둔 방법론들이 최근 인식

(recognition) 또는 분류(classification) 관련 연구에서 주목받고 

있다. 얼굴 인식 분야에서도 딥러닝에 기반을 둔 방법론들이 좋

은 성과를 보였다[1]-[3]. 하지만 딥러닝 모델의 복잡도

(complexity)로 인해 수반되는 문제점들이 있다. 딥러닝 모델은 

복잡도가 매우 높기 때문에 매우 많은 학습 데이터를 필요로 한

다. 이에 학습시간도 길고 효과적으로 학습시키기 위한 숙련된 

경험과 기술이 요구된다. 또한, 테스트 시 많은 시간이 소요되

기 때문에 즉각적인 처리를 요하는 실시간 처리에 적합하지 않

다.
우리는 본 논문에서 희소 표현(sparse representation; SR)에 

기반을 둔 얼굴 인식 방법론에 대한 연구결과를 소개한다. 그동

안 희소 표현을 이용한 얼굴 또는 영상 인식 방법론은 꾸준히 

연구되어 왔다[4]-[10]. 희소표현 기반 방법론은 통계적 신호처

리 분야에서 처음 고안되었다[11].  이는 매우 적은 수의 표본 

추출로 신호를 표현, 압축하기 위해 연구되었으나 통계적 추론

과 분류 분야에 적용되어 다양하게 응용되고 있다. 
희소 표현 방법론은 테스트 데이터가 주어지면 이 데이터를 

학습데이터들의 선형조합으로 표현함으로써 복원하는 방법이

다. 여기서 선형조합의 계수(coefficient)는 희소성(sparsity; 대
부분 0) 제약을 가진다. 학습데이터들의 모음을 사전

(dictionary)이라 부른다. 희소 표현은 본질적으로 데이터 복원

을 위한 방법론이지만, 어떤 클래스의 데이터들이 복원에 가장 

크게 기여하는가를 판단함으로써 분류를 수행할 수 있다. 이러

한 이유로 희소 표현에 기반을 둔 분류 방법론들은 단순한 결정

함수(decision function)를 가진다[4].
희소 표현을 이용한 인식 방법론은 얼굴 인식과 같은 영상 

분류에 있어서 매우 강인한 성질을 가진다. 영상의 손상이나 잡

음, 대상의 가려짐이나 변장에 대해서도 인식률 저하가 크지 않

다. 또한 인식을 위한 특징추출 방법론의 종류에 따라 인식률의 

차이가 크지 않은 장점이 있다[4], [6], [10]. 
희소 분류를 위해 선형 조합의 계수를 구하는 방법에 대해서

도 꾸준히 연구되었다. 이는 이론적으로 최소화 문제

(minimization problem)로 귀결되는데,  선형 조합의 계수는 이 

최소화 문제의 해가 된다. 우리는 이러한 이유로 희소 분류를 

위해 선형 조합의 계수를 희소해(sparse solution)라 부른다. 
희소 표현 기반 방법론의 단점은 희소해를 구하기 어렵다는 

것이다. 정확한 희소해를 구하기는 어렵기 때문에  L1 또는 L2

노름기반 방법론으로 희소해를 복원(recovery)한다. 이때 복원

은 근사(approximation)와 유사한 의미이다[4], [5].
다음 절에서 희소해의 개념과 관련된 논의를 자세히 소개한

다. 우리는 3절에서  L2 노름기반 방법론인 ROMP(Regularized 
Orthogonal Matching Pursuit)[13], [14]를 소개하고, C-SCI 분류 

방법을 제안한다. 4절에서는 실험을 통해 ROMP 기반 희소해 

복원이 기존의 L1 희소해보다 우월함을 보이고, 제안한 C-SCI 
분류 방법이 기존의 최소 잔차 에러를 이용한 분류 방법보다 우

월함을 보인다. 그리고 5절에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 배경

희소 표현(SR)기반 얼굴인식은 다음 식(1)과 같이 테스트 데

이터 y를 학습데이터 행렬 A의 선형조합으로 표현할 수 있다는 

가정 하에 출발한다[4].

   (1)

여기서 는 희소해(sparse solution)로 0이 아닌 요소(entry)
가 차원에 비해 적어야 하는 제약이 있다. 이러한 인식 프레임

에서는 이 희소해 를 찾는 것이 중요한 문제가 된다.

위에서 기술된 문제는 다음 식(2)와 같은  최적화 문제로 

정형화 할 수 있다.

  arg∥∥  subject to   (2)

하지만 이 문제의 해를 직접 구하는 것은 매우 어렵다. 이는 

NP 하드 문제이다. 식 (2)는 희소해 가 충분히 희소하다는 가

정 하에 다음 식(3)과 같은  최적화 문제의 해로 복원 가능하

다.

  arg∥∥   subject to    (3)

식 (2)는 희소해  가 충분히 희소하다는 가정 하에 다음 식

(3)과 같은  최적화 문제의 해  으로 복원 가능하다. 하지만 

일반적으로 다음 식(4)와 같은  최적화 문제의 해 는 희소
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성을 갖기 어려운 점에서 희소해  를 복원하기 어려운 것으로 

알려져 있다. 우리는 다음 절에서 이에 대한 실험 결과를 제시

한다.

  arg∥∥   subject to   (4)

식 (2), (3)의  제약조건    는    과 같은 타원

으로 대치하여 근사 해를 구한 것과 큰 차이가 없다. 여기서 큰 

차이가 없다함은 복원의 관점에서 차이가 없음을 의미한다.
희소 표현을 이용한  얼굴 인식 알고리즘에 대한 많은 연구

가 이루어지면서, 효율적으로  최적화 문제를 해결하는 방법

들도 함께 연구되었다.  예를 들어, 다음 식(5)와 같이 정규화 항

(regularization term)을 추가한 최적화 문제의 해를 구하는 시도

도 있었다[5].

  arg∥∥  

 ∥∥
  (5)

추정된 해 는 이상적으로 자신이 속한 클래스의 학습 데이

터에 대해서만 이 아닌 요소를 갖고, 다른 클래스의 학습 데이

터에 대해서는 에 가까운 값을 갖는다. 이러한 특성을 이용해 

분류기를 학습하지 않고, 해 의 이 아닌 요소의 분포를 사용

해 인식을 수행한다.
이러한 방법은 전통적인 분류기 기반 학습방법과는 다른 접

근방법이다. 전형적인 얼굴 인식 알고리즘은 특징 추출 후 분류

기를 사용해 특징 공간에서 분포를 최대한 고려해  클래스 레이

블을 결정한다.  학습과정에서  이를 위해 모델 파라미터가 결

정되고, 테스트 데이터와 모델 파라미터만을 사용해 빠르게 클

래스 레이블을 결정한다. 즉, 학습 단계는 느리고  테스트 단계

는 매우  빠른 비대칭 학습 방법이다. 
따라서 희소 표현 기반의 얼굴 인식 알고리즘은 테스트 단계

에서 알고리즘에 대한 계산 복잡도가 매우  높기 때문에 다양한 

응용 분야에 활용되기 위해서는 고속의 희소해 추정  알고리즘

이 필요하다.

Ⅲ. 제안 방법

제안하는 얼굴 인식 알고리즘은  크게 세 부분으로 이루어져 

있다. 우선  학습 데이터와 테스트 데이터 모두 특징 추출 알고

리즘을 사용해 차원을 축소한다.  다음으로  ROMP 알고리즘을 

사용해 희소 솔루션 벡터를 구한다. 마지막으로 희소 솔루션 벡

터의 계수 중 특정 클래스에 해당하는 계수의 합이 최대가 되도

록  클래스를 결정한다.  특징 추출 방법은 널리 사용되는 알고

리즘이기 때문에 본문에서는 ROMP를 이용한 희소 표현과 희

소해를 이용한 얼굴 인식 방법에 대해서 설명하고자 한다.

3-1 L2기반  ROMP를 이용한 희소 표현

일반적으로 식 (4)의 L2 해는 희소성을 갖기 어려워 L2 해가  

L0 해를 복원할 수 없기 때문에, 우리는 탐욕적인(greedy)  알고

리즘인 ROMP 방법에 의해 희소해를 구함으로써  L0 해를 복원

하였다. 그림 1. (a)는  150차원에서 10개 차원에 대해서만 값을 

갖는  희소해의 예이다.  L2기반 알고리즘인 최소자승법(least 
square method)을 이용해 희소해를 복원하면 그림 1. (b)와 같다. 
이와 같이, 일반적으로 L2 해는 희소성이 없다. 반면,  L1기반으

로 신호를 복원하면 그림 1.(c)처럼 희소성을 갖는다. 
일반적으로  L2 보다는 L1 최적화 문제의 해가 희소성과 정확

성 면에서 모두 우수하다. 하지만 L1 최적화 문제의 해는 계산 

복잡도가 매우 높은 단점이 있다. 희소해의 정확도를 높이면서 

계산 복잡도를 낮추기 위한 대표적인 방법으로 OMP 
(Orthogonal Matching Pursuit) 알고리즘이 있다[12].  이는 계산 

복잡도가 낮은  L2 방법을 이용하면서 희소성과 정확도를 높이

기 위해 탐욕적인 방법을 사용한 알고리즘들 중 하나이다. 
OMP 알고리즘은 반복(iteration)할 때 마다 서포트(support; 

벡터의 0아닌 요소)들을 하나씩 추가하면서 잔차(residual error)
Ax-y를 최소화하는 방향으로 신호를 복원한다. 표 1은 OMP
에 안정적인 해를 구하기 위해 정규화(Regularization) 과정을 

추가한 ROMP 방법의 의사코드를 보여준다[13], [14].
다시 말해, ROMP는 반복 계산 과정 중 선택된 서포트 개수

만큼 최소자승 해를 구해 점진적으로 잔차를 줄여가는 방식으

로  서포트의 개수를 미리 정한 개수, 예를 들어, 개까지 늘려

가는 방법이다. 이 총 서포트 개수 를 희소 레벨이라 부른다.

3-2 희소해를 이용한 C-SCI 기반 얼굴 인식

본 논문에서 제안하는 얼굴 인식 방법론은 블록기반 

LBP(Local Binary Pattern) [15] 히스토그램을 이용하여 특징을 

추출하고, 이 특징벡터를 ROMP를 이용한 L2 기반 희소 표현 

방법으로 희소해를 구하여 새로운 결정함수를 통해 클래스를 

추정한다. 

표 1. ROMP 의사 코드[14]
Table 1. Pseudo code of ROMP
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(a) 참 희소해

(b) L2기반 희소해

(c)L1기반 희소해
그림 1. L1, L2기반 희소해 복원 비교

Fig. 1. Comparison of sparse solutions by L1 and L2 
based algorithms

LBP는 텍스처 분류를 위한 기술어(descriptor)로 처음 제안

된 후[15] 얼굴인식을 위한 분별력있는 특징으로 입증되어 많

은 얼굴인식 연구에서 사용되고 있다[16].
우리는 전처리 작업으로 얼굴영상에서 눈 검출을 수행한 후, 

검출된 눈간 간격이 일정하도록 40x40으로 영상 크기를 정규

화하고 히스토그램 평활화를 수행하였다. 그리고 정규화된 영

상을 25(5x5)개 블록으로 나눈 후, 각 블록마다 LBP 히스토그

램을 구하였다. 

그림 2. LBP 히스토그램을 이용한 특징 추출

Fig. 2. Feature extraction using LBP histogram

LBP는 일정한 패턴(uniform pattern)만 취하고 일정하지 않

은 패턴은 모두 하나의 레이블로 할당하는 개선된 LBP 특징추

출 방식을 사용하였다. 이 방식은 노이즈에 강인하고 코드북 크

기가 작아 효율적인 계산이 가능한 특징이 있다[16]. 실험에서 

반경이 1이고 8개의 픽셀을 샘플링 하는 방식으로 총 59개의 

코드북을 사용하였다.
또한 얼굴의 좌, 우측 하단 블록은 얼굴인식 성능향상에 도

움이 되지 않아, LBP 히스토그램 추출을 하지 않았다. 그림 2는 

나눠진 블록과 추출된 LBP 히스토그램들을 보여준다. 이 히스

토그램 빈(bin) 값들을 순서대로 연결하여 1357(=59x23)차원의 

벡터를 추출한 후, 300개의 LDA(Linear Discriminant 
Analysis)[17] 축을 이용하여 차원을 축소함으로써 효과적인 계

산이 가능하도록 하였다. 이 LDA 축은 301명에 사람에 대해 각 

10장씩의 데이터를 학습하여 추출하였다.
희소 표현 기반의 얼굴 인식 알고리즘은 별도의 학습과정 없

이 테스트 데이터를 학습데이터의 선형 조합으로 표현할 수 있

는 희소해를 찾는다. 따라서 테스트 데이터와 희소해를 이용해 

얼굴 인식을 수행한다. 
가장 일반적인 알고리즘은 아래 식 (6)과 같은 잔차 오류

(residual error)를 최소화하는 방법[4]이다.

  arg ∥ ∥ (6)

식 (6)에서  는 전체  학습데이터에 대한 희소해 벡터 

에서   번째 클래스에 해당하는 값을 제외하고 모두 0으로 출력

하는 함수이다.  테스트 데이터 와 복구된 신호사이의  에러를 

최소화하는 를  클래스로  결정한다. 
그러나 이 방법은 매번 전체 학습데이터와 희소해를 사용한 

많은 곱셈연산이 필요하기 때문에 학습데이터가 많을 경우 계

산 비용이 매우 높다. 
식 (6)은 행렬∈×와 ,  벡터 ∈ ×간 곱셈과 차

원 데이터에 대한 번의 잔차 에러 계산 , 그리고  개 데이터

에서 최솟값 탐색이 필요하다. 따라서 식(6)의 계산 복잡도는 

대략      이 된다.
 우리는 이 속도 문제를 해결하기 위해  희소해만을 사용해 

효율적으로 클래스를 결정하는 방법을 제안한다. 제안하는 

C-SCI(Class Sparsity Concentration Index) 방법론에서는 다음

과 같이 클래스를 추정한다.
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  arg   (7)

  함수를 통해 자신의 클래스에 해당하는 희소해의 합이 

최대인    번째 클래스를 결정한다.  이상적으로는 희소 표현 방

법이 자신의 클래스에서는 0이 아닌 계수 값을 갖고 자신의 클

래스가 아닌 데이터에 대해서는 0에 가까운 계수가 되는 특성

을 이용한 방법이다. 
원래 SCI는  테스트데이터의 유효성(validity)을 평가하기 위

해 식 (8)로 정의되었다[4]. 

 

 max∥ ∥
∥∥ 

(8)

여기서 는 클래스 수이다.  테스트데이터의 클래스를 결정

하는데 는 비례상수 역할만을 하기 때문에 제안하는 C-SCI에
서는 식 (8)에서 를 제거해 식 (7)로 단순화시켰다. 

희소해 벡터에서 클래스별 합연산과   클래스에 대해서 최

댓값만 찾으면 되기 때문에 계산 복잡도는 가 된다. 일
반적으로 이 에 비해 매우 크기 때문에 C-SCI 방법의 계산 

복잡도는  이라 할 수 있다.
희소해만을 사용한 더 단순한 방법은 희소해 벡터 에서 최

대 요소 값에 해당하는 학습데이터의 클래스로 테스트 데이터

의 클래스를 결정하는 방법이다. 최대치(Peak Point)만을 고려

한 이 결정 방법은 아래 식 (9)와 같이 계산 가능하다.

  arg (9)

단순히 희소해 중 최댓값에 해당하는 학습데이터의 클래스

로 결정하기 때문에 특정 데이터 하나에 의존적일 확률이 높다.  
희소해 벡터에서 최댓값만 찾으면 되기 때문에 계산 복잡도는 

이다.
우리는 다음 절에서 최소 잔차를 이용하는 기존 방법

(Min-Res), 희소해만을 사용한 C-SCI 값을 이용한 방법, 희소해

중  최댓값만 고려하는 방법(Peak) 등 세 가지 분류 방법에 대한 

비교 실험 결과를 제시한다.

Ⅳ. 실험

본 절에서 제안하는 방법의 우수성을 검증하기 위해 ROMP
를 이용한 희소해 복구 성능에 대한 실험과 3-2에서 기술한 세 

가지 희소해 기반 얼굴 인식 방법에 대한 비교 실험 결과를 제

시한다. 우리는 두 실험에서  정확도와 처리 시간을 측정하였

다. 

4-1 희소해 복원 비교 실험

표 2. ROMP 와 호모토피 방법을 이용한 희소해 복원 성능 비교

Table 2. Accuracy of sparse solution recovery by ROMP 
and Homotopy algorithms

 Error Standard deviation

ROMP 0.0089 0.2806

Homotopy 0.0122 0.3871

이번 실험에서는 ROMP 방법을 현재 가장 우수한 L1 희소해 

탐색 방법인 호모토피(Homotopy) 방법론[5]과 비교하였다. 이
를 위해 데이터의 차원이 100이고 100개의 학습데이터

(dictionary)를 가진 데이터에 대해 다음과 같은 실험을 수행하

였다. 각 학습데이터는 표준정규분포  에서 랜덤하게 생

성하였고, 참 희소해 는 임의로 10개의 위치를 선정하여 다음 

식(10)과 같이 생성하였다.

 ∼ × (10)

여기서  는 구간  에서 정의된 균일분포(uniform 
distribution)이다. 이 참 희소해를 계수로 사용하여 학습데이터

의 선형조합을 구한 후 백색잡음을 첨가하여,  다음 식(11)과 같

이 테스트 데이터 를 생성하였다.

   (11)

학습데이터를  으로부터 생성하였기 때문에, 이 잡음

의 양은 과하다고 볼 수 있다.  우리는 이러한 방식으로 테스트 

데이터와 참 희소해를 생성하여 1000번 반복 실험을 수행하였

다. 표 2는 이 실험의 결과를 보여 준다.
여기서 에러는 참 희소해 와 각각의 방법으로 구해진 희소

해의 차의 L2 거리이다.  실험결과를 보면 L2기반의 ROMP 방
법을 이용하여 구한 희소해가 L1기반인 호모토피 알고리즘으

로 구해 희소해보다 에러가 작음을 알 수 있다. 1000번의 실험

에 대한 표준편차도 ROMP 알고리즘이 작은 것으로 보아 호모

토피 알고리즘 대비 더 안정적인 희소해 계산이 가능함을 알 수 

있다.
그림 3을 통해 희소성과 정확도면에서 모두 L2 기반 ROMP 

알고리즘이 L1 기반 호모토피 알고리즘에 비해 희소해를 효과

적으로 복구함을 알 수 있다.
다음으로 우리는 ROMP와 호모토피에 대한 계산 복잡도를 

측정하였다.  이전 실험과 동일하게 1000번 반복 실험을 수행

하여 표 3의 실험 결과를 얻었다.
표 3에서 확인할 수 있듯 ROMP 알고리즘이 호모토피 알고

리즘에 비해 60배 이상 빠름을 알 수 있다. 수행 시간에 대한 표

준 편차도 상대적으로 작은 것으로 보아 탐욕적 알고리즘이 잘 

동작하고 있음을 알 수 있다. 
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그림 3. ROMP와 호모토피에 의한 희소해 비교

Fig. 3. Sparse solutions by Homotopy and ROMP 
algorithms

표 3. ROMP와 호모토피 수행 시간 비교

Table 3. Comparison of processing time of ROMP and 
Homotopy algorithms

 Speed Standard deviation

ROMP 1.4 0.0431

Homotopy 93.1 2.9438

그림 4. ROMP 계산 복잡도 분석(빨간색(+): 학습데이터수변화, 
녹색(-): 특징차원변화, 파란색(△): 희소레벨변화)

Fig. 4. Time complexity analysis of ROMP algorithm 
(Red(+) : change on the number of samples, 
Green(-) : change on the feature dimension, Blue(△) 
: change on the sparse level)

ROMP 알고리즘은  데이터의 차원수, 학습데이터수, 희소 

레벨에 따라 계산 복잡도가 결정된다. 여기서 희소 레벨은 서포

트 개수를 말하며 nROMP로 표시한다. 우리는 ROMP의 계산 

복잡도 특성을 분석하기 위해 학습데이터수를 1000에서 3000, 
특징차원을 100에서 1000, 희소 레벨을 10에서 100으로 다양하

게 변경해 가며 수행 시간을 측정하였다.  그림 4는 이 실험 결

과를 그래프로 나타낸 것이다.  기울기 변화가 가장 크고 비선

형적으로 보이는 파란색 (△)이 희소 레벨의 변화에 따른 계산

시간이고,  기울기 변화가 가장 완만한 빨간색(+)이 학습데이터

수 변화에 따른 계산 시간을 나타낸다. 
그림 4를 통해 ROMP 알고리즘은 희소 레벨이 증가함에 따

라 시간 복잡도가 가장 크게 증가함을 알 수 있다. 반면, 학습데

이터 수와 특징차원 수의 증가에 따라 ROMP 알고리즘의 복잡

도는 다소 완만하게 증가함을 알 수 있다. 따라서 ROMP 알고

리즘의 수행 속도를 줄이기 위해서는 학습데이터 개수와 특징

벡터의 차원을 줄이기보다는 소수의 학습데이터로 테스트 데

이터들이 표현될 수 있는 특징추출 방법을 이용하거나 학습데

이터의 중복성(redundancy)를 줄이는 것이 효과적일 것이다.

4-2 희소 표현을 이용한 얼굴 인식 실험

우리는 3-2에서 제안한 세 인식 방법론의 성능을 평가를 위

해 각기 다른 환경에서 촬영된 8개의 얼굴 데이터베이스(DB)
를 이용하여 비교 실험을 수행하였다. 이 실험에서 우리는 세 

인식 방법론의 인식률과 처리 속도를 측정하여 비교하였다.  실
험에 사용한 DB에 대해 데이터수와 클래스 수에 대한  정보는  

표 4와 같다.
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표 4. 얼굴 인식을 위한 실험  DB 요약

Table 4. Summary of face databases for face recognition 
performance evaluation

 약자 DB 데이터수 클래스수

CT CalTec99 440 26

Yale Extended Yale B 9332 28

CF Color FERET 1535 264

GF1 Gary FERET1 2164 489

GF2 Gary FERET2 3961 506

IF Indian Face 546 61

JFF JAFFE 213 10

ORL ORL 382 40

얼굴 인식을 위한 특징을 추출하기 위해 각각의 DB의 원본 

얼굴 40x40으로 정규화한 후, 각 블록 마다 LBP 히스토그램을 

구한 후, 독립적으로 학습된 LDA 축을 이용하여 300차원으로 

축소하였다. 이러한 방법은 간단한 차원 축소 알고리즘인 PCA 
방법[18]에 비해 지역적 변화에 강인하면서도 분별력 있는 특

징을 추출한다. 
우리는 실험에서 ROMP 알고리즘을 이용하여 희소해를 구

하였으며, ROMP의 희소 레벨은 30으로 설정하였다. nROMP
의 수 30은 실험적으로 가장 인식률이 높은 값으로 설정하였다. 
인식률은 30번의 반복 실험으로 측정하였다. 그리고 적은 학습

데이터를 사용하는 응용분야를 가정하여 클래스 당 학습데이

터의 개수를 2, 3, 절반 등 세 가지 경우에 대해 실험하였다.
표 5는 8개 DB에 대해  클래스 당 학습데이터 수가 두 개인 

경우의 실험 결과이다. 표에서 세 개의 비교 알고리즘 중 최댓

값을 굵은 글씨로 표시하였다.
실험 결과를 보면 두 장의 학습데이터만을 사용하더라도 

CT, JFF, ORL 등 세 개의 얼굴 DB에서는 92% 이상의 높은 인

식률을 보였으며 나머지 다섯 개 DB에서는 70% 수준의 낮은 

인식률을 보였다.  
인식률이 높은 세 개의 얼굴 DB는 얼굴 영상의 변화

(variation)가 적기 때문에 적은 수의 학습데이터로 테스트 데이

터의 복원이 가능하기 때문으로 보인다. 반면, 그 외의 DB는 다

양한 환경에서 촬영된 영상이 많기 때문에 복구를 위해 많은 학

습데이터가  필요하다고 볼 수 있다. 
표 5의 실험 결과를 보면 Min_Res 방법이 5개의 DB에서, 

C-SCI 방법이 3개의 DB에서 가장 좋은 성능을 나타내었다. 
Peak 방법은 모든 DB에서 가장 성능이 좋지 않을 뿐만 아니라 

두 가지 방법의 인식률에 비해 대략 10% 정도 떨어지는 것으로 

나타났다. 이 실험을 통해 희소해만을 사용한 C-SCI 방법과  모

든 학습데이터를 사용하는 Min_Res 방법이 큰 성능 차이가 없

음을 알 수 있다. 

표 5. 얼굴 인식 실험결과(학습 데이터 수 2개)
Table 5. Face recognition results (two training data for 

each class)

DB Min_Res C-SCI Peak

CT 94.91±1.57 95.27±1.53 91.86±1.91

Yale 57.07±2.37 57.66±2.25 50.48±2.17

CF 69.37±1.07 67.95±1.20 61.89±1.64

GF1 71.08±1.05 68.95±0.85 64.06±1.22

GF2 65.33±0.67 63.04±0.55 56.86±0.58

IF 77.42±1.60 75.92±4.94 72.21±4.74

JFF 92.15±2.44 92.99±2.33 87.08±3.27

ORL 92.54±1.49 91.87±1.51 81.88±1.79

다음으로 클래스 당 다섯 개의 데이터를 사용해 실험하였다. 
표 6의 실험결과를 보면 클래스 당 두 장의 학습데이터를 사용

했을 때 보다 전체적으로 인식률이 향상됨을 알 수 있다. 
Min_Res 방법이 4개의 DB, C-SCI 방법이 4개의 DB에서 가장 

좋은 성능을 나타내었다. 역시 Peak 방법은 모든 DB에서 가장 

성능이 좋지 않았다. C-SCI 방법은 CT, Yale, JFF 등 4개의 DB
에서는 학습데이터 수가 2, 5일 때 모두 Min_Res 방법보다 높

은 성능을 보였다. 전반적으로 두 개의 인식 방법 Min_Res 와 

C-SCI는 인식률에서 큰 성능차가 없는 것을 확인할 수 있었다.
우리는 세 번째 실험으로 절반을 학습데이터로 사용하고 나

머지 데이터를 테스트하는 일반적인 방식으로 세 알고리즘을 

비교하였다.  이전 실험에서 다섯 장의 학습 데이터를 사용한 

실험을 했기 때문에  8 개의 DB 중 클래스당 10개 이상의 데이

터를 가지고 있는 CT, Yale, JFF, ORL 얼굴 DB만 사용해 인식

률을 비교하였다. 예를 들어, CF 얼굴 DB의 경우 클래스수가 

264개이고, 전체 학습데이터수가 1535이기 때문에 평균 6장의 

학습데이터만 존재한다. 이러한 이유로 CF 얼굴 DB는 이 실험

에서 제외하였다.

표 6. 얼굴 인식 실험결과(학습 데이터 수 5 개)
Table 6. Face recognition results(five training data for 

each class)

DB Min_Res C-SCI Peak

CT 97.97±0.96 98.51±0.76 90.32±1.40

Yale 72.94±1.59 75.59±1.55 61.86±1.32

CF 84.61±1.14 84.46±1.03 70.08±1.84

GF1 76.37±1.84 75.35±1.03 57.54±2.11

GF2 80.11±0.80 80.21±1.04 67.60±0.91

IF 86.17±1.28 82.20±4.10 75.94±3.81

JFF 97.24±1.76 98.65±1.25 88.88±2.43

ORL 98.69±0.83 98.51±0.81 94.34±1.40
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표 7. 얼굴 인식 실험결과(학습 데이터 수 50%)
Table 7. Face recognition results (the half of training data 

for each class)

DB Min_Res C-SCI Peak

CT 96.89±0.58 97.81±0.78 85.68±2.10

Yale 99.06±0.18 99.36±0.12 94.42±0.29

JFF 99.48±0.79 99.94±0.23 93.43±2.73

ORL 98.63±0.63 98.04±1.00 92.80±1.34

표 8. Min_Res, C-SCI, Peak 알고리즘의 실행 속도 비교

Table 8. Processing time of Min_Res, C-SCI and Peak 
algorithms

 Min_Res C-SCI Peak

2 4.59ms 1.01ms 0.2ms

5 14.16ms 2.47ms 0.5ms

표 7의 실험결과를 보면 50%를 학습 데이터로 사용하면 모

든 DB에서 96% 이상의 좋은 인식률을 보였다. 특히 Yale DB에

서 많은 성능 향상이 있었다. 이는 Yale DB의 얼굴 변화가 크기 

때문으로 보인다. C-SCI 방법이 3개, Min_Res 방법이 1개의 

DB에서 우수한 성능을 보이긴 했지만 인식률상의 큰 차이는 

없다고 할 수 있다. 
위 세 실험을 통해 제안하는 C-SCI 인식 방법이 잔차를 이용

한  Min_Res 인식 방법과 유사한 성능을 보여줌을 확인할 수 있

었다. 
표 8은  본문 3-2에서 살펴본 세 가지 방법에 대해 수행 속도

를 보여 준다. 50% 학습데이터를 이용하는 실험의 경우 DB 마
다 전체 학습데이터 크기가 다르기 때문에 정확한 비교를 위해 

배제하였고, 2개 또는 5개를 학습데이터로 사용하는 경우에 대

해서 수행 속도를 비교하였다. 
표 8을 보면 2개의 학습 데이터 사용시 C-SCI방법이 

Min_Res방법에 비해 4배정도 빠르지만 5개의 학습 데이터를 

사용할 때는  6배 정도 빠름을 확인할 수 있다.  학습데이터 수

에 대해 계산 복잡도 인  C-SCI 방법이 계산 복잡도  

인 Min_Res 방법보다 더 빠르게 얼굴 인식을 수행함을 실험적

으로도 알 수 있다.
최소 잔차 에러를 이용한 인식방법은 학습데이터를 모두 이

용하여 복원하는 방법론으로 인식 성능은 가장 우수한 것으로 

평가되었으나 제안한 C-SCI 방법과 큰 차이가 없었으며, 계산 

속도는 제안한 다른 두 방법론에 비해 많이 떨어짐을 알 수 있

다. 최대치를 이용한 인식 방법(Peak)은 속도는 가장 우수하나 

성능이 가장 떨어지는 것을 볼 수 있다. 
제안한 C-SCI 방법은 성능 면에서 최소 잔차 에러를 이용한 

인식방법과 비교해 큰 차이가 없으며 빠른 계산 속도를 보여 주

고 있어, 매우 효율적인 희소 표현 방식을 이용한 인식 방법론 

이라 할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

희소 표현을 이용한 얼굴 인식 방법론은 영상의 잡음, 손상, 
얼굴의 가려짐, 변장 등에 대해 강인한 성질이 있음이 입증된 

우수한 방법론이다. 우리는 본 논문에서는 희소 표현을 이용한 

얼굴인식에 대해 기존에 연구되지 않았던 새로운 방식을 적용

한 연구 결과를 소개하였다. 얼굴 특징의 희소 표현을 위해 기

존의 L1 희소해가 아닌, ROMP를 이용한 L2 희소해를 구하였다. 
우리는 실험을 통해 이 방법론은 기존의 우수한 방법론보다 계

산 속도가 빠를 뿐 아니라 정확도가 높음을 확인할 수 있었다. 
또한, 희소 표현을 이용한 인식 방법론으로 C-SCI라는 새로

운 결정 함수를 제안하였다. C-SCI는 기존 분류 방법과 유사한 

성능을 보였으나 계산 복잡도가 월등히 낮음을 실험을 통해 입

증하였다.
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