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요  약

부분 기반 영상 표현(part-based image representation)에서는 영상의 부분적인 모습을 기저 벡터로 표현하고 기저 

벡터의 선형 조합으로 영상을 분해하며, 이 때 기저 벡터의 계수가 곧 물체의 부분적인 특징을 의미하게 된다. 본 논

문에는 부분 기반 영상 표현 기법인 비음수 행렬 분해(non-negative matrix factorization, NMF)를 이용하여 얼굴 영상

을 표현하고 신경망 기법을 적용하여 가려진 얼굴을 인식하는 얼굴 인식을 제안한다. 표준 비음수 행렬 분해, 투영 경

사 비음수 행렬 분해, 직교 비음수 행렬 분해를 이용하여 얼굴 영상을 표현하였고, 각 기법의 성능을 비교하였다. 인
식기로는 학습벡터양자화 신경망을 사용하였으며, 인식기에서의 거리 척도로는 유클리디언 거리를 사용하였다. 실
험 결과, 전통적인 얼굴 인식 방법에 비하여 제안한 기법이 가려진 얼굴 인식에 보다 강인함을 보인다.

ABSTRACT

In part-based image representation, the partial shapes of an object are represented as basis vectors, and an image is 
decomposed as a linear combination of basis vectors where the coefficients of those basis vectors represent the partial (or 
local) feature of an object. In this paper, a face recognition for occluded faces is proposed in which face images are 
represented using non-negative matrix factorization(NMF), one of part-based representation techniques, and recognized 
using an artificial neural network technique. Standard NMF, projected gradient NMF and orthogonal NMF were used in 
part-based representation of face images, and their performances were compared. Learning vector quantizer were used in 
the recognizer where Euclidean distance was used as the distance measure. Experimental results show that proposed 
recognition is more robust than the conventional face recognition for the occluded faces.

키워드 : 가려짐, 부분 기반 영상 표현, 비음수 행렬 분해, 얼굴 인식
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Ⅰ. 서  론

얼굴 인식은 컴퓨터 비전 분야 중 문자 인식과 함께 

가장 활발하게 연구되어 온 분야 중 하나이며, 개인 및 

특정 집단의 인증과 범죄자 검색 등 많은 응용 분야에서 

사용되고 있다[1~3].
얼굴 인식은 영상에 포함된 사람의 얼굴을 검출하여 

데이터베이스 내의 얼굴 중에서 가장 가까운 얼굴을 판

별하는 과정이다. 그러나 얼굴 인식은 다른 생체 인식 

방법과는 달리 얼굴의 표정, 조명, 안경의 착용 여부 등

에 따라 인식률의 차이가 있기 때문에 얼굴 인식의 기법

과 체계적인 평가 방법들이 제시되고 있다[4].
일반적인 패턴 인식에서는 고차원의 데이터를 저차

원의 데이터로 축소하여 특징을 추출하고, 이를 기반으

로 물체를 인식하는 데, 전통적인 얼굴 인식에서는 선형 

변환을 많이 사용한다. 대표적인 방식으로는 상관행렬

(covariance matrix)에서 변동이 심한 성분을 찾아내는 

주성분분석(principal component analysis, PCA), 통계

적 독립성을 이용하여 독립 성분을 추출하는 독립성분

분석(independent component analysis, ICA) 등이 있다. 
이러한 선형 변환 방식들은 영상의 전체적인 모습을 대

상으로 특징(holistic feature)을 추출하게 되어 모습의 

부분적인 왜곡이 발생하는 경우 인식율이 떨어지는 경

향을 보이게 된다.
다른 물체에 의하여 모습의 일부가 가려지는 물체

(occluded object)를 인식하기 위하여서는 부분적인 모

습의 집합으로 물체를 표현하는 부분 기반 영상 표현 기

법을 사용하여 영상을 표현하여야 하며, 물체의 부분적

인 특징을 기반으로 물체를 인식하여 한다.
대표적인 부분 기반 표현 기법으로는 비음수 행렬 분

해(non-negative matrix factorization, NMF)와 비음수 

텐서 분해(non-negative tensor factorization, NTF)가 있

으며, 둘 다 데이터가 비음수이어야 한다는 비음수성

(non-negativity) 제약을 갖는다.
본 논문에서는 가려진 얼굴을 인식하기 위하여 얼굴

의 부분적인 특징을 표현할 수 있는 비음수 행렬 분해 

기법을 이용하여 얼굴을 분해하고, 추출된 특징을 신경

망에 적용한다. 부분 기반 영상 표현이 가려진 얼굴 영

상에 강인함을 평가하기 위하여, 선형 변환을 이용하는 

기존의 얼굴 인식과의 성능을 비교한다.

Ⅱ. 부분 기반 표현을 이용한 얼굴 영상

선형 변환 방식은 컴퓨터 비전이나 기계 학습과 같은 

분야에서 데이터의 차원을 축소하는 데 유용하게 사용

되어 왔다. 
대표적인 선형 변환 방식인 주성분 분석은 직교 변환

을 이용하여 고차원 공간의 표본을 상관관계가 없는 저

차원 공간으로 변환한다. 데이터에서 중요한 성분들은 

공분산 행렬의 고유 벡터이기 때문에 직교하는 특성을 

갖게 되며, 주어진 데이터의 상관 행렬에서 분산이 가장 

큰 방향을 표현하는 고유 벡터(eigenvector)에 대응하는 

고유 값(eigenvalue)을 특징으로 추출한다. 주성분분석

을 비롯한 선형 변환 방식들은 데이터들의 전체적인 특

성을 반영하기 때문에 지역적인 정보에 대한 표현이 어

려우며, 다른 물체에 의하여 가려지는 경우 인식율이 떨

어지게 된다. 선형 변환 방식의 이러한 단점을 극복하기 

위하여 최근 연구되고 있는 분야가 비음수 행렬 분해

(NMF) 기법이다. 
NMF는 사람의 두뇌가 입력 영상의 부분적인 특징을 

기반으로 인식을 수행한다는 것에 착안한 방법이다

[5~6]. NMF를 제안한 Lee와 Seung[6]의 실험에서 얼굴 

인식에 적용하였을 때, 얼굴을 눈, 코, 입 등의 직관적으

로 인식 가능한 부분들을 기저 벡터(basis vector)로 하

여 기저 벡터의 선형 조합으로 표현할 수 있다는 것을 

알 수 있다. 
예를 들면, 얼굴 영상은 그림 1과 같이 NMF의 기저 

벡터와 계수 벡터(coefficient vector)의 선형 조합으로 

표현할 수 있으며, 이 때 기저 벡터는 얼굴을 구성하는 

눈, 코, 입 등과 같은 성분을 나타낸다. 따라서 얼굴 영상

이 부분적으로 가려져도 특정 기저 벡터의 계수 값만 작

아지며 전체 특징 벡터에는 큰 영향을 끼치지 않기 때문

에 NMF가 가려짐에 강인한 특성을 가질 수 있다.

Fig. 1 Face image as a linear combination in NMF.
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비음수 행렬 분해는 부부 표현을 학습하기에 유용하

다고 알려져 있는 오디오 인식 등에서 사용되어 왔으며, 
곱셈 갱신 규칙이 제안되면서 객체 인식에서 중요한 분

야 중 하나인 차량 인식[7~8]에 적용되는 등 여러 응용 

분야에서 널리 사용되고 있다.

2.1. 표준 NMF

표준 NMF(standard NMF, S-NMF)는 고차원의 데이

터를 저차원의 기저 벡터와 계수 벡터로 분해하고, 각 

벡터들이 희소 특성을 갖기 때문에 부분 기반 표현이 가

능하다. 
NMF는 영상 데이터 행렬 V를 생성하기 위하여 2차

원의 영상을 1차원의 벡터로 변환하여 각 열(column)에 

저장한다. 이렇게 생성된 V를 W와 H로 분해한 후 재구

성 행렬 WH가 영상 데이터 행렬 V에 근사하도록 갱신 

규칙을 반복한다. V=WH가 되도록 분해하는 것이 이상

적이지만, 이러한 경우에는 각 기저 벡터가 영상의 전체

를 나타내게 되므로 인식의 목적에는 적합하지 않기 때

문에 식 1과 같이 정의한다.

≈ (1)

영상 데이터베이스 행렬 V가 n x m 크기의 행렬로 나

타낸다면 영상 데이터베이스 행렬 V는 S-NMF를 이용

하여 n x r 크기의 기저 행렬 W와 r x m 크기의 계수 행

렬 H로 분해된다. 이 때 n은 영상 데이터베이스를 구성

하는 영상 한 장에 대한 화소의 수를 나타내고, m은 영

상 데이터베이스 행렬에 저장된 영상의 개수를 나타낸

다. r은 행렬 W를 구성하는 기저 벡터의 계수나 각 계수 

벡터의 차원과 같고 일반적으로 (n+m) x r < nm을 만족

하는 제약조건이 존재한다.
V와 근사하도록 만드는 W와 H를 생성하기 위해서 

s-NMF에서는 V와 WH의 차이를 목적함수 F로 정의하

고 이를 최소화함으로써 반복적인 갱신을 멈춘다.

 
  




 



log   (2)

갱신 규칙에 따라 계산의 복잡도, 갱신 속도 그리고 

기저의 형태가 다르게 나타난다.
목적 함수 F는 KL divergence (Kullback-Leiber 

divergence)를 사용하며 목적 함수 F가 수렴하기 시작하

면 W와 H는 부분 기반 표현을 제외한 나머지에서는 0
게 가까운 값을 가지게 되고, 이러한 특성으로 인하여 

부분 기반 표현을 만족할 수 있으며, KL divergence를 

이용한 갱신 규칙은 식 3, 식 4와 같이 나타낼 수 있다.


 ←


   

 
(3)


 ←


   

 
(4)

식 3과 식 4는 곱셈 갱신 규칙(multiplicative update 
rule)으로 기울기 하강(gradient descent) 방법과 유사하

게 동작하며 현재의 W와 H의 값에 예측값을 곱하여 목

적 함수 F를 최소화할 수 있는 방향으로 갱신한다. 갱신

된 W와 H는 부분적인 편차를 가지게 되고 행렬 상호간, 
내부적으로 직교하는 방향으로 변화화게 되며, 따라서 

부분 기반 표현에서 요구하는 희소성(sparseness)[9]을 

만족할 수 있게 된다.
S-NMF는 때때로 수렴에 실패하거나 결과로 생성된 

기저 행렬이 전체적인 모습을 표현하는 경우가 발생한

다. 이러한 경우, 인식 효율이 저하되고 기저 벡터가 직

교하지 못하는 특성을 갖게 되므로 기저 행렬에 여러 가

지 제약을 적용하는 방법이 연구되었다.
그림 2에 기저 벡터의 개수에 따른 S-NMF 기저 벡터

의 일부를 나타내었다. 기저 벡터의 개수가 작은 경우 

부분적인 모습보다는 얼굴 전체적인 모습을 표현하는 

경우가 많음을 알 수 있다.

Fig. 2 Part of basis vectors in S-NMF.
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2.2. Projected gradient NMF

s-NMF는 얼굴 영상에 대하여서 눈, 코, 입 등 공통된 

특징을 갖는 기저를 추출하였으나, 극소점(local minima)
으로의 수렴을 보장하지 못하며[10], 결과 기저 벡터가 

여전히 전체적인 모습을 반영하고 있다.
이와 같은 문제점을 보완하기 위하여 Lin[11]은 

projected gradient NMF(P-NMF)를 제안하였다.

  ∇ ∇
  (5)

여기서 는 학습 속도를 결정하는 파라미터이고, 
∇ 와 ∇ 는 각각 W와 H에 대한 도함수이며, 

P-NMF는 빠른 속도로 극소점으로의 수렴이 보장된다.
그림 3에 기저 벡터의 개수에 따른 P-NMF 기저 벡터

의 일부를 나타내었다.
그림 2의 S-NMF 기저 벡터에 비하여 얼굴 영상의 공

통된 부분을 보다 뚜렷하게 표현하게 됨을 알 수 있다. 
그러나, P-NMF의 경우에도 얼굴 전체적인 모습을 나타

내는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 3 Part of basis vectors in P-NMF.

2.3. 직교 NMF

직교 NMF(orthogonal NMF, O-NMF)[12]는 행렬 W 
또는 행렬 H에 식 6과 같은 직교 제한을 가한다.

   또는    (6)

 의 경우 W의 갱신 규칙은 식 7과 같으며, 
H의 갱신규칙은 s-NMF와 같다.

←⊙ 

 

(7)

  의 경우 H의 갱신 규칙은 식 8과 같으며, W
의 갱신규칙은 s-NMF와 같다.

 ←⊙


(8)

W 행렬에 직교 제약을 추가한 직교 NMF의 경우 기

저 행렬간의 중복성을 제거하였기 때문에 s-NMF와 

p-NMF와는 다르게 눈, 코, 입, 귀 등의 등 공통된 특징

을 갖는 기저를 추출하였으나, 극소점(local minima)으
로의 수렴을 보장하지 못한다. 그림 4에 기저 벡터의 수

에 따른 O-NMF 기저 벡터의 일부를 나타내었으며, 기
저 벡터가 여전히 전체적인 모습을 반영하고 있음을 알 

수 있다.

Fig. 4 Part of basis vectors in O-NMF.

Ⅲ. 부분 기반 표현을 이용한 얼굴 인식

3.1. 얼굴 인식 시스템

비음수 행렬 분해와 같은 부분 기반 표현을 이용한 얼

굴 인식 시스템은 그림 5와 같다.
제안하는 얼굴 인식 시스템에서는, 먼저 ORL 얼굴 

영상 데이터베이스와 같은 공개된 표준 얼굴 영상 데이

터베이스의 얼굴 영상을 비음수 행렬 분해하여 얼굴의 

부분적인 특징을 기저 벡터로 추출하고, 다시 데이터베

이스의 얼굴 영상을 기저 벡터에 투영하여 계수를 계산

하여 보관한다. 다음 인식하고자 하는 미지의 후보 얼굴 

영상을 이미 추출된 기저 벡터에 투영하여 계수 벡터를 

계산한 후 보관된 벡터 중 가장 가까운 계수 벡터를 찾
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는다, 후보 영상의 계수 벡터와 가장 가까운 계수 벡터

는 여러 가지 패턴 인식 기법을 사용하여 찾을 수 있다.

Fig. 5 Face recognition system using part-based image 
representation

3.2. 인식기

최근의 얼굴 인식에는 심층 학습(deep learning) 기법

을 많이 사용한다[13-15]. 
본 논문의 주안점이 비음수 행렬 분해의 특성 분석에 

있기 때문에 인식기는 지도 학습이 용이한 학습 벡터 양

자화(Learning Vector Quantization, LVQ)[16]를 사용하

였으며, 간단히 기술한다.
LVQ는 Self Organization Feature Map(SOFM)[17]과 

밀접한 관계가 있으며, 이는 비지도 학습(unsupervised 
learning)에 근거한 것으로 학습 패턴을 각 소속 집단에 

관계없이 학습을 통하여 초기에 랜덤하게 주어진 가중

치(weight)를 조절하여 군집이나 벡터의 중심을 찾기 위

해 위상적 지도(topological map)를 형성하는 방법이다. 
자기 조직화(self-organizing) 과정을 통하여 학습 패턴

의 확률밀도함수를 근사화하며, 평균 왜측도(average 
distortion)를 최소화한다. 이는 기존의 벡터 양자화 및 

군집화(clustering)와 유사하다. 그러나 인식은 각 집단 

경계면에서 이루어짐으로써 평균 왜측도를 최소화하는 

이 방법은 오인식을 최소화하지는 않는다. LVQ 학습 알

고리즘은 SOFM이 비지도 학습을 통하여 입력 패턴에 

대해 중심을 찾는 것에 반하여 지도 학습을 통한 각 집

단의 좋은 경계면을 찾는 것으로서 구분될 수 있으며 학

습 과정에 있어서 참조 벡터를 선택하는 방법에 따라 

LVQ1, LVQ2로 분류된다. 이러한 두 종류의 LVQ 알고

리즘은 모두 학습 패턴으로부터 초기에 같은 차원 및 집

단을 갖는 참조 벡터를 할당받는다. 이는 기존의 군집화 

알고리즘을 이용함으로써 초기에 좋은 상태의 참조 벡

터를 가지고 학습을 수행한다. 또한 인식 과정에서는 임

의의 시험 패턴에 대하여 학습을 통해 얻어진 참조 벡터

에 가장 가까운 패턴의 집단으로 분류한다.

Ⅳ. 실험 및 고찰

4.1. 실험 얼굴 영상

본 논문에서 제안하는 알고리즘들의 성능 평가를 위

하여 ORL 데이터베이스를 사용하였다. ORL 데이터베

이스는 총 40명의 사람에 대하여 각각 다른 표정이나 방

향 등의 사진 10장씩으로 구성된 총 400장의 얼굴 이미

지로 구성되며, 그림 6에 ORL 얼굴 영상의 일부분을 나

타내었다.

Fig. 6 Part of ORL image database

각 비음수 행렬 분해 기법의 부분 기반 영상 표현의 특

성을 파악하기 위하여, 실험은 가려짐이 없는 경우와 가

려짐이 있는 경우로 나누어 수행하였으며, 그림 7에 ORL 
얼굴 영상을 10~60% 정도를 가린 영상을 나타내었다.

Fig. 7 Face image with occlusion (10~60%)
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Occlusion
Number
of basis

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

S-NMF

25 76.7 74.6 69.3 59.7 51.3 47.3 43.2
50 80.0 78.3 68.4 59.9 51,6 46.2 43.3
75 83.3 80.4 70.3 60.4 53.2 47.6 44.3
100 85.7 81.7 71.6 62.2 55.3 47.5 45.5
125 87.3 84.2 74.3 65.7 58.3 50.6 46.1
150 87.1 81.3 70.3 63.8 56.0 48.1 44.3

비음수 행렬 분해의 부분 기반 표현이 가려짐에 강인

함을 함을 보이기 위하여 전체적인 특징을 사용하는 대

표적인 기법인 PCA를 이용한 얼굴 인식을 실험에 추가

하였으며, 그림 8에 PCA 기저를 나타내었다.

Fig. 8 Average and 150 eigenfaces in PCA

그림 8의 가장 왼쪽 위 영상은 학습 영상의 평균 영상

이며, 이어지는 대략 15개 정도의 기저는 얼굴 영상의 

전체적인 특징들을 추출하였지만, 기저의 개수가 증가

함에 따라 불필요한 잡음 성분이 포함되는 것을 알 수 

있다.
실험에 사용된 영상은 92×112를 32×32의 크기로 정

규화하여 계산량을 줄여 학습하였으며, 정규화한 영상

을 행렬 1024(32×32)×360으로 구성하여 NMF에 적용

하였다.

4.2. 실험 결과 및 고찰

표 1에 가려짐이 없는 경우, 기저의 개수에 따른 PCA
와 NMF 기법별 인식률을 나타내었다. 전체적인 모습을 

기저로 하는 PCA가 상대적으로 높은 인식률을 보였으

며, 비음수 행렬 기법 중에서는 P-NMF 기법이 상대적

으로 인식율이 높음을 알 수 있으며, 기저의 개수는 125
개 정도에서 가장 높은 인식률을 보임을 확인할 수 있다. 
그림 9는 표 1을 그래프로 표현하였다.

Table. 1 Recognition rate according to the number of 
basis vectors

Number 
of bais 25 50 75 100 125 150

S-NMF 76.7 80 83.3 85.7 87.3 87.1
P-NMF 79.3 82.3 85.7 88.3 89.7 88.3
O-NMF 72.3 74.7 76.3 80.1 82.3 78.7

PCA 75.3 88.1 88.7 90.3 90 89.9

Fig. 9 Recognition rate according to the number of basis 
vectors

표 2에는 얼굴 영상이 10%에서 60%까지 부분적으로 

가려진 경우, 기저의 개수에 따른 PCA와 NMF 기법별 

인식률을 나타내었으며, 그림 10은 폐색 영역의 정도에 

따른 각 기법에서의 최고 인식률(기저의 개수가 125일 

때)을 그래프로 나타내었다.
폐색 영역이 10%까지는 PCA가 상대적으로 높은 인

식률을 보이지만 폐색 영역이 늘어날수록 인식률이 급

격하게 감소하는 것을 알 수 있으며 절반 정도가 가려지

는 경우 25% 근처의 인식률을 보인다. 즉, 전체적인 모

습을 기저로 하는 PCA는 폐색 영역에 매우 취약함을 알 

수 있다.
한 편, 비음수 행렬 분해를 이용한 부분 기반 표현들

은 폐색 영역이 늘어나도 인식률이 완만하게 감소하는 

공통적인 특징을 보인다.
부분 기반 표현 중에서는 P-NMF가 상대적으로 높은 

인식률을 보이며 절반이 가려지는 경우에도 50% 근처

의 인식률을 보이고 있다.

Table. 2 Recognition rate according to the number of 
basis vectors with occlusions
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Occlusion
Number
of basis

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

P-NMF

25 79.3 74.8 70.3 65.5 57.3 50.3 44.8
50 82.3 76.3 71.3 66.6 58.1 50.1 45.4
75 85.7 79.6 71.3 67.3 59.6 51.3 45.3
100 88.3 81.3 73.6 67.2 60.6 53.1 45.9
125 89.7 86.5 77.3 70.2 63.3 53.6 47.6
150 88.3 82.8 71.5 69.1 59.3 51.1 46.5

O-NMF

25 72.3 69.3 63.3 57.6 50.3 44.7 41.3
50 74.7 69.7 63.6 59.3 51.6 45.3 42.5
75 76.3 71.7 66.3 63.3 52.7 45.6 42.5
100 80.1 73.3 68.5 60.6 53.7 47.3 42.7
125 82.3 78.6 71.3 64.6 57.6 49.7 42.6
150 78.7 75.6 70.3 60.6 53.3 47.6 42.1

PCA

25 85.1 80.7 65.6 50.3 37.7 25.5 15.3
50 88.9 85.3 67.6 51.5 38.0 24.0 15.4
75 92.3 88.7 68.3 53.0 38.1 24.7 15.3
100 94.4 91.0 68.0 53.3 38.9 25.7 15.2
125 95.4 92.3 68.7 53.4 38.0 25.8 15.6
150 95.4 92.7 67.7 53.0 37.0 25.7 15.5

Fig. 10 Recognition rate according to the number of 
basis vectors with occlusions

Ⅴ. 결  론

얼굴 인식에서 전통적으로 사용하고 있는 PCA와 같

은 선형 변환 기법은 전체적인 모습을 특징으로 추출하

기 때문에 가려짐이 발생하는 경우 인식률이 급격하게 

떨어지게 된다.
본 논문에서는 부분 기반 영상 표현의 한 기법인 비음

수 행렬 분해를 이용하여 얼굴 영상을 표현하고 이를 기

반으로 얼굴을 인식하여 부분 기반 표현이 가려짐에 강

인함으로 확인하고자 하였다.

실험 결과 전체적인 모습을 특징으로 하는 PCA의 경

우 예측한 대로 폐색 영역이 전체의 20%가 되면서부터 

인식률이 급격하게 감소하는 현상을 보인다. 그러나, 부
분 기반 표현의 경우 인식률이 완만하게 감소하며 영상

의 절반 정도가 가려져도 폐색 영역이 50%에 가까운 인

식률을 보이고 있어 부분 기반 표현이 가려짐에 강인함

을 알 수 있다.
다만, 비음수 행렬 분해의 경우, P-NMF가 다른 기법

에 비하여 다소 인식률이 높지만 여전히 전체적인 모습

을 표현하는 기저가 있으며, 얼굴 영상의 부분적인 모습

을 가장 잘 표현하는 O-NMF의 인식률을 높이기 위하여

서는 부분 기반 표현에 적합한 유사도 측정 기법을 개발

할 필요가 있다.
부분 기반 표현을 실제 인식문제에 적용하기 위하여

서는 부분 기반 표현의 전반적인 인식률을 높여야 하는 

데, 비음수 행렬 분해 기법의 개선과 여러 가지 인식기

를 사용한 실험이 필요하다. 또한, 벡터화 과정에서 발

생하는 공간 정보의 손실을 줄이기 위하여서는 부분 기

반 표현의 또 다른 한 가지 방법인 비음수 텐서 분해 기

법(nonnegative tensor decomposition)[18]도 고려해 볼 

만하다. 그럼에도 불구하고 부분 기반 표현은 가려짐에 

의한 인식률 저하 문제를 해결할 수 있을 뿐 아니라 부

분적인 모습의 집합으로 영상을 3차원적으로 표현하고

자 하는 문제에서는 유용하게 사용될 수 있을 것이다.
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