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1. 서  론

얼굴인식은 생체인식, 인간-컴퓨터 상호작용, 비

디오 감시 등 다양한 응용 프로그램 사용으로  패턴

인식(patter recognition)과 컴퓨터비전(computer

vision) 분야에서 다양하고 활발한 연구가 진행되고 

있다. 대부분의 패턴인식 시스템과 같이 얼굴인식 시

스템은 일반적으로 (1) 얼굴 특징 추출기(face fea-

ture extractor)와 (2) 분류기(classifier)로 구성된다.

다양한 분류기 모델 중에서, 최근접 분류기(nearest

neighbors(NN))와 최근접 분류기를 변형시킨 분류

기 기술들이 얼굴인식에  많이 사용되고 있다[1].

분류기 학습 이외에도, 얼굴 특징 표현은 얼굴인

식 과정에서 중요한 역할을 한다. 효과적인 얼굴 표

현은 얼굴 자세, 표정, 중첩(occlusion), 오정렬

(misalignment), 해상도 변화[36] 등에 대한 문제에 

강인해야 한다. 일반적으로 얼굴 표현은 전역 특징

(holistic feature)과 지역 특징(local feature)이라는 
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두 가지 범주로 나눌 수 있다[2]. 전역 특징 표현은 

전체적인 얼굴의 일반적인 특성을 나타내는 것이고,

반대로 지역 특징 표현은 얼굴의 부분영역들을(예:

눈, 코, 입 등) 상세한 특성으로 반영한 것이다.

전역 또는 지역 특징을 기반으로 한 얼굴 표현에 

대해 많은 연구가 이루어졌지만 얼굴인식에 가장 적

합한 얼굴특징 표현이 무엇인지에 관해서는 미해결 

문제로 남아있다. 최근 BoW(Bag-of-Words)모델

[3, 4]을 활용한 영상 인식 및 분류 기술들이 활발하

게 사용되고 있다. BoW 모델에서는 일반적으로 낮

은 단계의 기술자(low-level descriptor)를 클러스터

링(clustering) 기술에 적용하여 비주얼워드(visual

words)의 집합으로 인코딩(encoding)한다. BoW 표

현은 비주얼객체분류(visual object categorization)

[3, 5]에 광범위하게 사용되었지만, 얼굴인식 성능 향

상을 위한 BoW 기반 얼굴인식 알고리즘 개발연구에 

관해서는 현재 미흡하다. 지금까지 개발된 일반적인 

BoW 모델을 얼굴인식에 직접 적용하면 얼굴의 공간

적 구성(spatial configuration)이 제거되어 얼굴 표현

의 정보를 신뢰성 있게 표현하는데 문제점이 생긴다.

위에서 언급한 한계점을 극복하기 위한 BoW모델

[6, 8]과 얼굴영상의 공간정보(spatial information)를 

통합하는 연구 내용들은 아직 매우 미흡한 실정이다.

제안 방법과 가장 관련성이 높은 기존 연구로서 Li

et at. [6, 7]은 얼굴영상을 여러 개의 블록으로 분할

하고 각 블록에 대해 SIFT(Shift-Invariant Feature

Transformation) 기술자[25]를 추출하는 Block-

Based Bag-of-Words (BBoW) 방법을 사용하였다.

SIFT 기술자[25]는 각각의 블록마다 비주얼단어들 

집합으로 양자화(quantized)된다. 모든 지역 블록들

에서 추출된 코드워드(codeword) 분포를 나타내는 

히스토그램 벡터들을 결합하고 이것의 결과로 생성

되어 확장된 히스토그램을 SVM(Support Vector

Machine)에 적용하여 얼굴을 식별한다. 하지만, 기

존 연구들은 다음과 같은 한계가 있다. 첫 번째, 블록 

기반 사전(dictionary) 생성(즉, 특정 블록에 대한 하

나의 사전(dictionary))이 필요하다. 대응되는 블록

(예: 눈 또는 입)이 얼굴 외형 변화, 특히 얼굴 자세 

변화 및 중첩(occlusion)에 영향을 받으면, 각각의 사

전(dictionary)에 존재하는 판별 정보는 손실 될 것이

다. 두 번째로 이와 같은 접근방법으로 모든 블록의 

수와 크기가 고정되는데, 이는 얼굴 자르기(face cro-

pping) 중에 발생하는 오정렬 오류로 인해 얼굴인식 

성능이 저하될 수 있다. 위에서 언급된 한계성을 극

복하기 위해 제안방법에서는 얼굴영상을 여러 개의 

하위 얼굴 영역들(facial subregions)로 분리한 후, 각 

하위 영역들로부터 패치영상들을 추출하고 추출된 

패치들의 지역 기술자(local descriptor)를 계산한다.

기존연구 [8]은 얼굴 구성 요소(예: 눈, 코, 입)에서 

밀집형 SIFT(dense-SIFT) 기술자를 추출하고 BoW

사전(dictionary)를 구성하는데 활용하였다. 이 방법

에 BoW 사전의 크기는 개별적인 얼굴 구성(facial

component) 특성들이 얼마나 차별적 정보(discri-

minant information)를 포함하고 있는지에 따라 결

정된다. 하지만 이 방법은 얼굴영상의 기준점들(fiducial

points)의 정확한 검출이 요구된다. 따라서 인식성능

이 민감하게 변화하는 기준점 위치 검출 결과에 지나

치게 의존한다는 단점이 있다.

본 논문은 얼굴인식을 위해 새로운 방법으로 BoW

기반 얼굴특징표현(face feature descriptor)을 제시

한다. 제안한 방법에는 공간 계층적 프레임워크

(spatial pyramid framework(SPF))[5]를 통해 전역

(global)과 지역(local) 판별 특징을 모두 활용할 수 

있다. 공간 계층적 프레임워크(SPF)를 이용하여 얼

굴 영상을 하위 영역(혹은 채널)들로 나누고, 각각의 

하위 영역들로부터 패치영상(patch image) 집합이 

추출된다. 그 다음, 각각의 패치영상에서 지역 기술

자(local descriptor)[9]를 추출하고, 각각의 하위 영

역(sub-region)들에 포함된 패치영상들로부터 추출

된 지역 기술자들의 특성을 고려하여 공간적 히스토

그램(spatial histogram)을 계산한다. 공간적 계층 단

계(level of spatial pyramid)에서는, 모든 얼굴 하위

영역(sub-region)들로부터 추출된 코드워드(code-

word)분포 정보를 나타내는 다중 히스토그램들을 

결합한다. 여러 단계의 얼굴해상도(face resolution)

로 지역 정보를 찾아내는 동시에 공간구성 정보를 

인코딩하기 위해, 모든 공간-계층 단계로부터 추출

된 히스토그램들을 결합하고, 이를 제안하는 ‘공간 

계층적 얼굴 특징’이라 하며 얼굴인식에 활용한다.

2. 공간 계층적 얼굴 특징 기반 얼굴인식

2.1 패치기반 지역 기술자 추출

실제 얼굴인식에서, 검출된 얼굴 영상은 완벽하게 
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정렬이 될 수 없기 때문에 자른 얼굴 영상에서 공간

적인 오정렬(misalignment)이 존재할 수 있다. 이 문

제를 해결하기 위해 얼굴영상에서 패치영상들(patch

images)을 추출하고 패치영상들 집합으로 얼굴 영상

(하위 영역)을 표현한 후, 각 패치에 대해 지역 기술

자(local descriptor)를 계산한다. × 크기 얼굴영

상 I로부터 다음과 같이 패치영상들 집합을 추출한

다.

  ∈   ∈   (1)

여기서 패치영상 의 사이즈는 ×이고 각각

의 픽셀은 (i, j)위치에서 추출된다. 식 (1)에서 서로 

다른 위치의 패치들을 일부 겹치게 추출하여 지역 

기술자(local descriptor)를 추출하기 때문에, 얼굴 정

렬과정에서 발생할 수 있는 오정렬 오류에 강인할 

수 있다. Fig. 1은 제안한 패치기반 지역 기술자 추출

방법으로 오정렬 오류에 강인함을 나타낸다. Fig.

1(c)에서 볼 수 있듯이, 제안하는 방법에서 얻은 거리 

값들 대부분이 기존의 키포인트 기반 접근법(key-

point-based approach)을 사용하여 계산된 거리 값

들과 비교했을 때 더 적은 값들로 분포되어 있다. 이

러한 실험적 관찰결과는 얼굴인식에서 빈번하게 발

생하는 오정렬(misalignment) 혹은 얼굴표정(ex-

pression)과 중첩(occlusion)에 의해 얼굴 영상 내의 

특성들이 국부적으로 손상되어도, 제안하는 패치 기

반 지역 기술자 추출 방법이 얼굴영상들 사이의 올바

른 유사성(face similarity)을 판정할 수 있음을 의미

한다.

2.2 공간 계층적 히스토그램 벡터 계산

BoW 영상 인코딩(encoding)과정은 네 가지 핵심 

요소[20]인 지역 기술자 추출, 사전 학습(dictionary

learning), 기술자 인코딩, BoW표현을 사용한다. 본 

연구에서 제안한 방법은 [5]의 공간 계층적 프레임워

크(spatial pyramid framework)를 기반으로 수행 한 

후 2.1절에서 설명한대로 영상 패치에서 지역 기술자

(a) (b)
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Fig. 1. Demonstration for the robustness (or tolerance) of our patch-based local descriptor extraction against mis-

alignment between the pre-registered gallery and probe(test) images from the same subject. (a) Computing 

SIFT descriptors using our patch approach. (b) Computing SIFT descriptors using conventional keypoint ap-

proach [15, 16]. (c) Distributions of the distances [17] in the SIFT feature space to evaluate the degree of 

similarity between a pair of gallery and probe. These distributions are generated using a total of 800 pairs 

of face images. 
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를 추출한다. 사전 학습(dictionary learning)단계에

서 패치 영상의 지역 기술자를 각각 K-means 군집

화(clusteirng) 알고리즘을 이용하여 비주얼워드(코

드워드(codeword))로 변환된다. 패치 샘플들의 지역 

기술자들은 K개의 클러스터로 분할하여 K개의 비

주얼워드로 구성된 하나의 사전(dictionary)를 구성

한다. 이 비주얼 사전(visual dictionary)은 이후 소프

트 할당(soft assignment)[16] 방법으로 각 지역 기술

자를 코드화된 벡터로 인코딩하는데 사용한다. 그 다

음으로 공간 계층적 히스토그램 표현은 공간 피라미

드의 각 하위 영역(채널) 내의 코드화 된 히스토그램 

벡터에서 생성된다.

Fig. 2에서 도시 된 바와 같이, 각 하위 영역(sub-

region) 내의 패치 집합은 비주얼워드들의 개수를 세

어 공간적 히스토그램(spatial histogram)으로 나타

낼 수 있다. 레벨(level) l에서    ×  개수의 하위 

영역들이 존재한다. 레벨 l의 공간 히스토그램 벡터 


 는 [5]에서 사용 된 것과 동일한 방식으로 -번째 

하위 영역으로 계산한다. 여기서 
 ∈이고 K는 

비주얼워드들의 개수이다. 최종적으로 레벨 l의 하위 

영역들을 계산한 모든 히스토그램들이 다음과 같이 

결합된다.

  
  

   ⋯
    (2)

여기서 ∈ 그리고 T는 행렬의 전치 연산자이

다. 결합된 히스토그램(concatenated histogram) 

은 레벨 l에서 공간 계층적 얼굴 특징(spatial pyr-

amid face representation)을 형성한다.

2.3 저차원 특징결합 기반 공간 계층적 얼굴 특징 추출

서로 다른 레벨의 공간 계층(spatial pyramid)에서 

추출한 히스토그램(식 (2))들이 결합되어 서로 다른 

판별정보를 최대한 활용하고, 우수한 얼굴인식 성능

을 얻기 위해 특징결합 기술[19] 사용을 제안한다.

프로토타입(prototype)으로 등록한 얼굴 영상인 갤

러리(Gallery) 집합을 로 표시하며, 에 포함된 얼

굴영상을  로 표시한다(즉,  ∈). 또한,  는 얼

굴인식의 대상이 되는 얼굴 영상이며, 프로브(probe)

로 표시한다.  와  에 대한 레벨 l에서 연결된 히스

토그램은 각각 
와 

로 표시되며, 여기서     

이고 은 공간피라미드의 레벨을 나타낸다.

여기서 중요한 것은 모든 레벨을 대상으로 를 

결합을 하면 각각의 하위 영역으로부터 히스토그램

을 병합하고 형성하여 고차원의 특징 벡터를 산출한

다는 것이다. 예를 들어, L = 2와 K = 300(코드워드

(codeword)의 수)의 설정은 25,500차원 히스토그램 

벡터를 생성한다. 이러한 큰 특징 벡터를 직접 적용

하는 것은 고차원으로 인한 얼굴인식 성능이 저하가 

될 수 있으며, 계산을 비효율적으로 만든다. 이러한 

문제를 극복하기 위해 우리는 간단하면서 효과적인 

방법인 저차원 특징 추출 기술 [21, 22] 사용을 활용

한다. 저차원 특징 추출기를 (즉, PCA[23])로 표시

하자. 는 공간 피라미드 레벨 l에서 계산한 결합 

히스토그램은 훈련 집합(training set)을 활용하여 형

성 되며, 모든 훈련 얼굴 영상에서 계산된다. 
와 


의 저차원 특징은 다음과 같이 얻어진다.


 

  (3)

여기서 
 

∈이다. 다음으로  개의 상보

적인(complementary) 저차원 특징들을 열(column)

방향으로 결합하여 다음과 같이 공간 계층적 얼굴 

특징을 추출한다.

    ⋯
   and     ⋯

   (4)

여기서  ∈이고   
  



이다.

lh

)1(h l )2(h l
)3(h l

)4(h l

Fig. 2. Illustrating the creation of a concatenated histo-

gram  at level l (corresponding to l=1). Note 

that a spatial histogram 
  for each sub-region 

is computed from a set of corresponding patches.
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 에 대해 얼굴인식 작업(식별 또는 인증)을 수행

하기 위해 와 대응하는 가장 유사한 를 아래와 

같이 최근접 분류기[14]를 활용하여 찾는다.

 argmin   (5)
 ∈

여기서 ·는 거리를 계산하는 메트릭 함수

(metric function)이며 는 얼굴영상  의 인식된 

신원(identity)을 나타낸다.

3. 실  험

3.1 실험 환경

본 연구에서 제안한 공간 계층적 얼굴 특징 기반 

얼굴인식 프레임워크(framework)는 실험 평가로 많

이 사용되는 CMU-PIE[10], FERET[11], FRGC 2.0

[35] 및 LFW[12]의 얼굴 영상 데이터베이스를 사용

하였다. 두 눈의 좌표를 기준으로 ×픽셀로 잘

라 얼굴 영역을 형성하고 각각 잘린(cropped) 얼굴 

영상은 두 눈의 위치를 기준으로 정렬하였다. 반면,

본 실험에서 LFW 영상[34]은 정렬이 되지 않는 얼굴 

영상이 많이 발생한다. 따라서 LFW 영상을 Viola-

Jones 얼굴 검출기 [13]에 먼저 감지시키고 감지된 

얼굴 영역은 ×픽셀로 다시 조정하였다. 실질

적인 얼굴인식 시나리오를 가정하기 위해 LFW 영상

들에 경우 정렬 없이 얼굴 검출 출력을 실험에 직접 

사용하였다. Fig. 3은 자른 얼굴 영상들의 일부를 보

여준다.

본 실험에서, 많이 사용하는 기술자인 SIFT[18]를 

지역 기술자 추출에 사용되었다. 패치들 간의 중첩을 

허용하기 위해, 지역 패치는 패치 영상의 크기가 

×픽셀인 얼굴 영상에 2픽셀씩 겹치도록 하였다.

사전 학습(dictionary learning)을 위해 표준 Lloyd

k-means를 구현하였고 사전(dictionary)의 크기는 

[5]에서 권장하는 대로 400으로 설정하였다. BoW코

딩을 구현하기 위해 지역 기술자를 비주얼워드(Visual

words)로 매핑(mapping)하였고 비주얼워드를 공간

적 히스토그램에 축척하기 위해 랜덤화 된 kd-tree

매칭[16, 24]이 사용하였다(또는 비주얼워드(visual

word)는 kd-tree의 랜덤화된 포레스트(randomized

forest)에 저장된다[24]). 1×1, 2×2, 3×3의 3개 레벨

(level)을 가지는 공간 계층(즉,  )으로 하였다. 식 

(3)에서 나타낸 를 구성하기 위해 RLDA[21]와 

KDDA[22]를 저차원 특징을 추출하는데 사용하였

다. 최근접 분류기(nearest neighbors(NN))를 구현

하기 위해 유클리드 거리(Euclidean distance)가 

RLDA와 KDDA에 사용되었다. 본 연구에서 3가지

의 얼굴 데이터베이스에 대해 인증(identification) 실

험을 수행하고 성능 평가를 위해 누적 매칭 특성

(Cumulative Matching Characteristic (CMC)) 곡선

[11]을 사용하였다. 일반적으로 얼굴인식 성능은 [11,

14]에서 사용된 저차원 특징의 개수에 의존한다. 따

라서 정확한 비교를 위해 [21, 22]에서 best found

correct recognition rate(BstCRR))이 인식율(iden-

tification rate)로 선택되었다. 각 데이터 집합에서 수

집 된 정면 영상 집합은 무작위로 훈련 집합과 프로

브(probe) 집합으로 나누었으며, 두 개의 집합 간에 

중복된 영상들은 없다. 또한 사전(dictionary)는 훈련 

집합에서 무작위로 선택된 인식 대상자(class)당 2개

의 영상으로만 학습되었다. 앞서 언급한 무작위 분할 

(a)

(b)

(c)

Fig. 3. Examples of cropped facial images (a) from CMU- 

PIE, (b) FETET, and (c) LFW DBs. Note that every 

faical image from CMU-PIE and FERET is man-

ually cropped using eye coordinate information 

and aligned using a fixed template [11], whereas 

all facial images from LFW are directly obtained 

using face detector output without any alignment 

process [34]. 
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및 선택을 10회 반복하였고, 결과는 모든 10회 실행

하여 평균과 표준편차로 나타내었다. 갤러리(gallery)

집합은 인식 대상자당 한 개의 정면 또는 최소 정면

에 가까운 영상으로 구성되었다.

제안한 공간 계층적 얼굴 특징을 BBoW얼굴 특징

[7, 9]뿐만 아니라 기존 BoW(“CBoW”로 약칭) 기반 

얼굴 특징[4, 25]들과 비교하였다. CBoW방법을 구

현하기 위해 기존의 SIFT 기술자의 권고에 따라 각 

얼굴 영상의 키포인트(key-point)를 먼저 검출한다.

그 다음 각 키포인트(key-point)의 크기와 방향에 따

라 각 얼굴 영상의 SIFT 기술자를 계산한다. 마지막

으로, 얼굴 영상을 표현하기 위해 이러한 특징을 코

드워드(codeword)로 벡터 양자화(vector quantize)

하였다. 또한, BBoW방법을 구현할 때 우리는 논문

[6, 7]에 제시된 매개 변수를 동일하게 사용하였다.

구체적으로, 5×5 블록 분할, 밀집형 SIFT(dense-

SIFT) 기술자를 계산하기 위한 4×3 표본 격자 크기,

각 블록 K=75 의 사전(코드북(codebook))크기가 사

용되었다. 신뢰성 있는 비교를 위해 CBoW와 BBoW

에서 얻은 얼굴 특징들을 섹션 2.3에서 설명한 방법

과 유사한 과정으로 저차원 특징 추출과 최근접 분류

기(nearest neighbors(NN))에 적용하여 인식성능을 

비교했다.

3.2 CMU-PIE 데이터베이스 활용 실험 비교

광범위한 조명 변화(illumination variation)에 대

해 제안하는 공간 계층적 얼굴 특징의 우수성을 검증

하기 위해 CMU-PIE 데이터베이스가 사용되었다.

CMU-PIE에는 68명의 인식 대상자들에 대해 2,856

장(인식 대상자 당 42장의 영상)의 정면 영상으로 구

성되어 있다. 각 인식 대상자에 대한 얼굴 영상이 ‘42

개의 조명 밝기 변화’ 조건[10]을 가지고 있다. 무작

위로 분할을 통해 훈련 집합은 6영상 × 68개의 인식 

대상자로 구성되었고 나머지 2,448개의 영상들은 프

로브(probe) 집합을 형성하는데 사용하였다. Fig.

3(a)는 이 실험에서 사용된 영상의 예를 보여준다.

얼굴 영상이 조명과 그림자로 인해 많은 밝기 변화가 

매우 가변적임을 관찰할 수 있다.

Table 1은 rank-1 인식율(identification rate)을 

보여준다. 우리의 공간 계층적 얼굴 특징은 RLDA와 

KDDA에서 각각 91.80%, 95.91%의 성능을 나타내

었다. Table 1에서 제안한 공간 계층적 얼굴 특징이 

BoW 및 BBoW 얼굴 표현보다 우수한 것을 볼 수 

있으며, 이것은 공간 계층적 얼굴 특징이 조명 변화

에 대해 강인함을 보여준다.

3.3 FERET 데이터베이스 활용 실험 비교

우리는 자세 변화(pose variation)에 대해 공간 계

층적 얼굴 특징의 유용성(usefulness)을 평가하였다.

FERET 데이터베이스에서 300명의 인식 대상자를 

대상으로 총 2,508장의 얼굴 영상을 수집하였고 두 

눈의 정규화를 위해 확실하게 식별될 수 있는 회전된 

얼굴 영상만 선별하였다. 사용된 얼굴 영상은 

에서 까지 다양한 얼굴 자세 각도가 포함되어있

다. (Fig. 3(b) 참고). 무작위로 분할하여 훈련 집합은 

1,200장의 영상(300명의 인식 대상자당 4장의 영상)

으로 구성하였고, 프로브(probe) 집합에는 300명의 

인식 대상자의 나머지 영상인 1,308장의 영상으로 구

성하였다.

비교 결과는 Table 2와 같다. 제안하는 공간 계층

적 얼굴 특징은 RLDA와 KDDA에 대해 BoW와 

BBoW표현보다 우수하다는 것을 알 수 있다. 특히 

우리가 제안한 공간 계층적 얼굴 특징은 자세 변화가 

있는 얼굴 영상을 올바르게 인식한다는 점에서 

CBoW접근 방식보다 훨씬 우수하다. 구체적으로, 제

안하는 방법은 RLDA와 KDDA에서 각각 CBoW보

다 9.39%와 9.14%정도 더 높은 인식율(identification

rates)을 달성했다. 이러한 이유는 공간 계층적 얼굴 

특징이 여러 단계에서 로컬 패치의 외형 변화를 포착

하고 시각적 변화가 얼굴영상에 나타날 때 얼굴의 

Table 1. Comparisons of average rank-1 identification rates (in percent) on CMU-PIE DB to show the robustness 

of our method against severe illumination variation

Low-dimensional feature

extraction

Face Representation

CBoW [4, 25] BBoW [6-7] Proposed method

RLDA 73.61±1.15 85.77±2.19 91.80±2.79

KDDA 79.05±0.83 89.68±1.01 95.91±0.91
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공간 구조 불변성(spatial structure invariance)을 유

지할 수 있기 때문이다. 이처럼 전체 얼굴 영역에서 

추출된 코드워드(codeword) 히스토그램 패턴과 비

교할 때 얼굴 자세 변화가 있는 얼굴 영상의 경우에

도 해상도의 각 레벨에서 특정 지역영역에서 유도된 

판별 히스토그램 패턴이 보존될 가능성이 높다.

3.4 LFW 데이터베이스 활용 실험 비교

비제약된(unconstrained) 얼굴인식 환경에서 취

득된 얼굴 영상 데이터베이스인 Labeled Faces in

the Wild (LFW)을 사용하여 추가적으로 실험을 하

였다. 웹에서 수집된 13,000장 이상의 얼굴 영상이 

포함되어 있으며, 자세와 표정의 변화가 크고, 중첩

이 많이 발생되어 있다[12]. LFW 평가 프로토콜은 

원래 실제 얼굴인식 환경에 대한 얼굴인식 검증을 

위해 만들어진 것이다. 그러나 [34]를 참조하여, 우리

는 얼굴 인식 실험을 수행하기 위해 LFW영상을 사

용하였고 섹션 3.1에서 설명했듯이, 자른 얼굴 영상

을 수집하기 위해 얼굴 검출기를 사용하였다[34].

Fig. 3(c)는 LFW 영상과 잘린 얼굴 영상의 예를 보여

준다. Fig. 3(c)에서 볼 수 있듯이, 오정렬과 중첩된 

영상은 실험에서 제외하지 않았다. 이를 통해 실제 

응용에서 얼굴 인식을 수행하는 것과 비슷한 실험환

경으로 공간 계층적 얼굴 특징의 유효성(effective-

ness)을 평가할 수 있다. 본 실험에서 LFW 데이터베

이스에 대한 실험을 위해 423명의 인식 대상자를 선

택하여 5,604장의 얼굴 영상 데이터 집합을 형성하였

다. 인식 대상자 당 얼굴 영상 수는 6장에서 19장 사

이이다. 훈련 집합의 경우 1,269장 영상(인식 대상자 

당 3장의 영상)과 프로브(probe) 집합은 나머지 영상

인 4,335장의 영상으로 두 개의 영상 집합으로 나눠

진다. Fig. 4는 비교를 위해 사용된 얼굴 특징들에 

대한 CMC 곡선을 보여준다. CBoW와 BBoW의 성

능이 얼굴 검출기로 출력된 얼굴영상들을 인식 대상

으로 할 경우 성능이 크게 저하된다는 것을 확인 할 

수 있다. 제안한 공간 계층적 얼굴 특징이 기존의 

BoW 기반 얼굴 특징과 비교하였을 때 우수한 인식

율을 보여준다. 특히 KDDA의 경우 공간 계층적 얼

굴 특징은 rank-1 인식율 성능에서 CBoW보다 15.28

%, BBoW보다 10.66% 만큼 향상하였다.

3.5 최신 얼굴인식 방법들과의 성능 비교

제안하는 방법과 최근에 개발된 얼굴인식 방법들

의 성능을 신뢰성 있게 비교하기 위해, 얼굴인식 성

능 평가 표준 방법인 ‘FRGC 2.0 실험 4’ 프로토콜을 

활용하였다[35]. 실험 4는 비제약된 조명(uncontrol-

Table 2. Comparisons of average rank-1 identification rates (in percent) on FERET DB to show the robustness of 

our method against pose variation

Low-dimensional feature

extraction

Face Representation

CBoW [4, 25] BBoW [6-7] Proposed method

RLDA 78.71±1.98 82.10±1.92 88.10±1.92

KDDA 83.38±0.70 86.15±1.23 92.52±0.30
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Fig. 4. CMC curves on the LFW database. (a) RLDA. (b) KDDA.
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led illumination) 변화를 가지는 정면 얼굴 영상들의 

인식 성능을 평가하도록 설계되어 있다. FRGC 2.0

실험 4에서 타겟(target) 집합은 16,038장의 조명에 

대한 제약된 영상으로 구성되어 있으며, 쿼리(query)

집합은 조명 변화가 있는 8,015장의 영상으로 구성되

어 있다. 공정한 비교를 위해 최근에 개발된 다른 얼

굴인식 방법들의 인식 결과들은 논문[27, 33]에서 직

접 인용하였다. 또한 최근에 발표된 연구에서 0.1%

오수락율(False Acceptance Rate, FAR)에 대한 인

증율(verification rate) 성능을 보고하였기 때문에 다

른 얼굴 기술자와 직접적으로 비교하기 위해 우리 

역시 0.1% 오수락율(FAR)에서 인증율(verification

rate)을 도출하였다. 따라서 제안한 방법과 다른 최신 

얼굴인식 방법들과 공평하고 신뢰성 있게 비교 할 

수 있다. Table 3에서 볼 수 있듯이, 다른 최신 방법들

과 비교했을 때 제안방법이 더 높은 성능을 보이거나 

혹은 동등한 성능을 보임을 알 수 있다. 특히, 제안 

방법은 인증율 92.54%을 달성하였고 이는 최근의 보

고된 가장 높은 인증율 93.39%[33]와 거의 유사한 

성능이다. 이런 실험결과들은 제안 방법이 향상된 얼

굴인식 성능을 실현하는데 유용하며 최신 얼굴인식 

방법들을 한 단계 진보시킬 수 있는 잠재성을 가지고 

있음을 증명한다.

4. 결  론

본 논문에서는 패치 기반의 지역 기술자와 얼굴 

영상이 계층화 된 하위 영역을 이용하여 얼굴 표현을 

추출하는 방법을 제시하였다. 우리의 공간 계층적 얼

굴 특징은 여러 단계의 공간 계층을 사용하여 지역 

특징(지역 얼굴 영역 내의 상세한 특성)과 전체적인 

얼굴의 전역 특징(예: 얼굴의 공간 구성)을 얻을 수 

있었다. 실험 결과를 통해 제안한 공간 계층적 얼굴 

특징이 차별적이고 안정된 얼굴 표현을 추출 할 수 

있음을 입증하였고, 인식 성능을 향상시킬 수 있는 

가능성을 보여주었다. 향후 연구에서는 많이 사용되

어지는 LBP[14]혹은 Gabor[14]와 같이 다른 지역 텍

스처 기술자(local texture descriptors)를 포함하여 

얼굴 인식 프레임워크(framework)를 확장할 계획이

다. 향후 연구 계획은 제안하는 얼굴인식 프레임워크

가 모든 종류의 지역 기술자를 통합 할 수 있다는 

점에서 유용할 것이다.
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