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국국국문문문요요요약약약

포포포즈즈즈 추추추이이이 평평평면면면을을을 이이이용용용한한한 포포포즈즈즈 변변변화화화에에에 강강강인인인한한한
다다다중중중영영영상상상 얼얼얼굴굴굴인인인식식식 시시시스스스템템템

본 논문에서는 포즈 추이 평면을 이용한 포즈변화에 강인한 다중영상 얼굴인식
시스템을 제안한다.제안한 시스템은 다중 얼굴 영상을 이용하여 포즈 추이 평면
을 정의하고 이를 이용한 새로운 오차측정 방법을 사용한다.포즈 추이 평면은 포
즈 변화에 따른 특징 공간상의 특징점의 변화를 내포하기 때문에 포즈 추정 단계
에서 발생하는 오차에 강인한 인식률을 나타낸다.
제안한 시스템의 성능을 검증하기 위하여 2가지 실험을 수행하였다.첫째 입력

영상의 특징벡터와 데이터베이스의 특징벡터간의 거리를 측정하는 Nearest
Neighbor(NN)방법에 의한 인식률과 본 논문에서 제안한 포즈 추이 평면과의 거
리를 이용한 인식률을 비교하였다.또한 제안한 시스템이 포즈 추정 오차에 강인
함을 검증하기 위하여 포즈 추정이 정확히 이루어졌을 경우와 ± ±의 포
즈 추정 오차가 발생할 경우에 대하여 기존의 다중영상기반 시스템의 인식률과
제안한 다중영상기반 시스템의 인식률을 비교하였다.기존 다중영상 기반의 얼굴
인식 시스템의 인식률은 76%이고 제안한 시스템은 91%로 15%의 인식률의 향상
을 확인하였다.또한 포즈 추정 오차가 발생할 경우 기존 다중영상 기반의 얼굴인
식 시스템은 포즈 추정의 오차가 커질수록 인식률이 급격히 감소하나 제안한 시
스템은 포즈 추정 오차에 강인한 인식률을 나타내었다.

핵심되는 말 : 포즈 추이 평면, 다중영상
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제제제 111장장장 서서서론론론

얼굴인식 기술은 광학 장치를 통해 입력되는 정지영상 및 동영상 자료의 얼굴
을 분석하여 기존의 데이터베이스 안에서 일치하는 얼굴을 찾아내는 기술이다.얼
굴인식 분야는 기본적인 영상 신호 처리,영상 분할,신경회로망 또는 통계적 패턴
인식 기술 등을 종합하는 기술로서 선진 외국의 경우,기업은 물론 정부 심지어
국제협력기구의 주도와 지원 하에 1970년대부터 학제적 공동연구가 본격적으로
전개되기 시작하였다.현재 유럽의 경우 여러 국가에서 공동으로 연구단체를 구성
하여 얼굴영상 처리에 대한 대규모 프로젝트가 진행되고 있으며,개발된 기술이
일부 실용화에 근접한 단계에 있다.
그림 1.1과 같이 얼굴인식 기술은 보안시스템이나 법 집행목적,상업적 목적 등

으로 사용되고 있으며 그 응용 범위가 매우 다양하기 때문에 많은 주목을 받고
있다[1].현재 선진 외국은 물론 국내에서도 은행 경비 시스템,건물 무인 경비 시
스템 등의 분야에서 자동 얼굴인식 기술을 이용한 지능형 무인 경비/감시 시스템
이 개발되고 있다.그리고 또 다른 중요한 분야로서 국가 안보 분야에 적용될 수
있다.얼굴인식은 범죄자 색출 작업,테러나 범죄 용의자 확인 작업,첩보 활동 등
여러 분야에서도 매우 실용가치가 크다.또한 ID카드,신용 카드,운전 면허증 등
의 사진을 이용한 신분 확인도 법적,상업적으로 중요한 얼굴인식의 응용분야가
될 것이다.그밖에도 네트워크상에서 자동적으로 사용자들의 사용 권한 허용 여부
를 결정하고,사용자가 원하는 컴퓨터 환경으로 자동적으로 설정하는 등 보다 고
차원의 기계-사람 인터페이스 구현 등에 사용되어 편리한 환경을 제공해 줄 수
있을 것이다.
얼굴인식은 크게 얼굴 검출,특징 추출,매칭을 통한 인식과정으로 구분할 수

있다[1].이 중 첫째 단계인 얼굴검출은 전체 인식시스템에 처리할 얼굴부분의 데
이터만을 제공해 주는 단계이다[2].입력 영상은 배경과 얼굴 영역 경계 부분에 존
재하는 화소들의 밝기 값의 유사성,복잡한 배경,각 개인별 차이,조명의 영향 등
으로 인한 매우 다양한 특징을 나타내므로,얼굴 영역을 추출하는 문제는 매우
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그림 1.1얼굴인식 응용 분야

어려운 일이다.얼굴 영역을 추출하는 기술은 크게 밝기 정보를 이용하는 방법,움
직임 정보를 이용하는 방법 [3],밝기 및 움직임 정보를 동시에 이용하는 방법 [4],
색상정보를 이용하는 방법으로 구분된다[5].밝기 정보를 이용한 기법은 배경이 단
순하여 얼굴 영역과 배경 영역의 경계 부근 화소들의 밝기 값의 차가 큰 경우에
얼굴 영역을 정확히 추출할 수 있다.그러나 복잡한 배경에서는 얼굴 영역을 정확
히 추출할 수 없는 단점이 있다.움직임 정보를 이용한 기법은 동영상에서 사람의
얼굴은 움직임이 있는 객체라고 가정하고 인접 프레임간의 차 또는 움직임추정을
통해 유사한 움직임 벡터(motionvector)값을 나타내는 화소들을 그룹화 함으로써
얼굴 영역을 추출한다.그러나 배경 영역에서의 움직임 추정정보가 얼굴영역에서
의 추정 정보와 유사할 경우 움직임 정보만을 이용하여 얼굴 영역을 정확히 추출
할 수 없다.밝기와 움직임 정보를 동시에 고려할 경우 단순한 배경에서 분할된
많은 영역들을 효과적으로 제거하면서 얼굴 영역을 추출 할 수 있는 장점이 있다.
그러나 얼굴 영역 추출시 사용되는 밝기 정보와 움직임 정보의 비에 민감하므로
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그림 1.2얼굴인식 기술

이들간의 분할 척도 비를 조절하는 어려움이 있다.피부색은 얼굴 영역 추출시 유
용한 정보가 될 수 있어 널리 이용되어 왔다.이는 크게 HSI,YIQ,YCbCr등과
같은 칼라 모델을 기반으로 하여 피부색 구간을 설정하고 피부색 화소들을 추출
함으로써 얼굴 영역을 추출하는 기법들과 피부영역의 색분포를 모델링 한 후 입
력 화소들에 대한 피부색 및 비피부색 화소 여부를 결정하여 얼굴 영역을 추출하
는 기법들로 분류된다.그러나 배경영역에 피부색과 유사한 색상 정보를 나타내는
화소들이 존재할 경우 얼굴 영역을 정확히 추출할 수 없다.최근에는 배경이 복잡
한 영상[6-8],여러 명의 얼굴이 있는 영상,회전한 영상에 대한 연구[9]가 현재 활
발히 진행되고 있으며,그 필요성이 증대되고 있다.특징 추출 방법과 인식 방법은
인식 방법에 따라 추출되는 특징이 다르기 때문에 함께 얼굴인식 기술이란 범주
로 연구되고 있다.얼굴인식 기술은 그림 1.2와 같이 크게 외형 기반과 모델 기반
으로 구분할 수 있다.외형 기반은 얼굴영상을 고차원의 벡터로 간주하고 벡터 공
간에서 다양한 확률적 관점을 바탕으로 얼굴벡터의 분포를 분석하고 인식에 효율
적인 벡터 표현을 이끌어낸다.그리고 벡터 공간상에서 입력 영상의 벡터와 데이
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터베이스 벡터간의 유사도를 이용하여 인식을 수행한다.대표적인 외형 기반의 얼
굴인식 기술은 Principal Component Analysis (PCA) [10-12],Independent
ComponentAnalysis(ICA)[13-15],LinearDiscrimentAnalysis(LDA)[16-19]
등이 있다.각각의 방식은 서로 다른 확률적 관점을 바탕으로 얼굴영상을 벡터로
표현했다.PCA 기법은 Karhunen-Love'sTransform 으로부터 유도된 기법으로
써,얼굴 영상을 n차원의 벡터로 간주할 때 PCA 는 d≫ 차원으로 차원을
줄여 인식률을 높이면서 동시에 계산의 복잡도를 줄여준다.d차원의 고유벡터는
원 영상공간에서 분산이 가장 큰 방향을 나타낸다.이러한 고유벡터로 정의된 새
로운 공간은 일반적으로 원래 영상공간보다 낮은 차원으로 표현가능하다.ICA 는
입력 데이터의 2차,고차의 확률적 종속성을 최소로 하며 동시에 입력데이터간의
확률적으로 가장 독립적인 기저벡터를 찾는다.LDA는 모든 클래스에 속한 데이터
를 이용하여 Between-classscattermatrix()와 Within-classscattermatrix
()를 정의하고 는 최대로 하며 동시에 는 최소로 하는 벡터를 찾는다.이
러한 벡터는 특징벡터들의 클래스를 가장 잘 분리한다.PCA,ICA,LDA는 얼굴영
상을 선형으로 분류할 수 있다는 가정을 전제한다.실제로 얼굴영상은 3차원 객체
로써 선형으로 완벽하게 분류할 수 없기 때문에 이와 같은 가정은 인식률의 저하
를 초래한다.이러한 이유로 비선형 기법을 적용한 kernelmethod[20-26]에 대한
연구가 이루어졌다.
모델기반의 얼굴인식 기술은 선행지식을 이용하여 얼굴 모델을 만들고 이를 인

식에 이용한다.대표적인 모델기반의 인식 기법으로 Elastic Bunch Graph
Matching (EBGM)[27]과 Active Appearance Model (AAM)[28, 29], 3D
morphablemodel[30-34]기법 등이 있다.일반적으로 모델 기반의 얼굴인식 방법
은 다음 3단계를 거쳐 인식과정을 수행한다.
1)선행지식을 이용하여 얼굴모델을 생성한다.
2)얼굴모델을 입력된 얼굴 영상과 적합 시킨다.
3)적합된 모델의 매개변수를 특징벡터로 사용하여 데이터베이스의 저장된 특
징백터와의 유사도를 계산하여 인식을 수행한다.
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EBGM은 얼굴을 그래프로써 표현한다.얼굴의 눈,코,입과 같은 특징 점을 노드
로 연결선은 얼굴의 특징점끼리의 거리를 이용하여 얼굴을 그래프로써 표현하였
다.각각의 노드는 서로 다른 크기와 방향에 따라 40개의 Gaborwavelet계수를
포함하고 있다.이와 같은 방법으로 얼굴을 그래프로 표현하고 그래프 매칭기법을
이용하여 얼굴인식을 수행한다.AAM은 얼굴의 구조적 정보와 색상정보를 통합한
얼굴 모델을 정의하고 입력 얼굴 영상과 데이터베이스 얼굴모델과의 차이를 이용
하여 얼굴인식을 수행한다.3D morphablemodel은 얼굴을 3차원 모델링 기법을
이용하여 표현한다.얼굴은 3차원 객체이기 때문에 3차원 모델링 기법으로써 표현
할 경우 포즈와 조명변화에 무관하게 얼굴을 표현할 수 있다.Blantz[30,31]은 3
차원 평균 얼굴 모델을 정의하고 입력 2D 영상을 이용하여 3차원 평균모델을 변
형시키고 이때 사용된 변형 매개변수를 이용하여 얼굴인식을 수행하였다.
위에서 언급한 대부분의 얼굴인식 기법은 입력 영상을 단일 정면 영상으로 가

정한다.FRGC [35]보고서에 의하면 고화질의 단일정면 영상을 입력으로 사용할
경우 단일영상 기반의 얼굴인식 시스템은 99% 이상의 신뢰할만한 인식률을 나타
냄을 볼 수 있다.그러나 이러한 단일영상 기반의 얼굴인식 시스템은 입력 영상의
포즈 변화가 있을 경우 인식률의 급격한 저하를 나타낸다.포즈 변화에 따라서 얼
굴의 중요 특징들의 위치와 생김새가 변하기 때문에 단일영상 기반의 얼굴인식
시스템은 인식률의 한계를 가지게 된다.서로 다른 포즈의 동일한 사람의 두 영상
보다는 동일한 포즈의 서로 다른 두영상이 동일인의 영상으로 인식될 가능성이
더 높아지기 때문이다.FacEREcognitionTechnology(FERET)의 테스트 리포트
[36,37]과 FaceRecognitionVendorTest(FRVT)의 2000년,2002년 테스트 리포
트[38-40]을 보면 포즈 변화 문제의 심각성과 해결의 어려움이 잘 나타나 있다.
이러한 포즈의 변화의 따른 인식률의 저하를 극복하기 위하여 다양한 기법이 소
개 되었다.초기에는 포즈의 변화에 무관한 특징점을 찾거나 [27],정면영상을 합
성하는 기법에 초점이 맞춰져 왔다 [41].이러한 기법들은 작은 포즈의 변화에는
강인한 인식 결과를 보여주었지만 포즈의 변화가 클 경우에는 인식률의 급격한
저하를 가져왔다.포즈의 변화가 클 경우에도 강인한 인식률을 획득하기 위한 방
법으로 3차원 얼굴인식 기법과 다중영상을 이용한 방법이 주목을 받고 있다.
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(a) (b)
그림 1.3곡률로 표현된 얼굴 (a)최대 곡률 (b)최소 곡률

3차원 얼굴인식 기법은 기하정보,색상정보,기하정보와 색상정보를 모두 이용한
방법으로 구분할 수 있다.3차원 얼굴인식에서 기하정보란 곡률,곡률지수,
Signature와 같이 얼굴의 기하학적 특징을 말한다.곡률이란 곡선 또는 곡면의 휨
정도를 나타내는 변화율을 말한다.그림 1.3은 얼굴의 최대,최소 곡률의 크기를

나타낸 예이다. 3R 공간에 곡선    이 존재할 경우 곡선 의 곡률 는
아래의 식 (1.1)에 의해 정의 된다.

  ∣∇∙ ∥∇∥

∇ ∣ (1.1)

3R 공간에서 2차원 곡면을 생각할 경우,곡률에는 가우스 곡률(Gaussian
curvature)과 평균 곡률(meancurvature)이 있다.2차원 곡면 위의 한 점 에서
곡면 로의 법선 벡터  을 포함하는 평면을 ⊥라 하면,곡면 와 평면 ⊥이
만나는 곡선 가 생성되며,곡선 는 점 를 항상 지난다.점 에서 의

곡률을 라 할 때,을 중심으로 평면 ⊥를 회전시키면 는 여러 가지 값을 가
지게 된다.그 값들 가운데 최대값을 ,최소값을 라고 하고,이 두 값들을 곡
면 위의 점 에서의 주요 곡률(principalcurvatures)이라 한다.가우스 곡률은
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그림 1.4곡률지수로 표현된 얼굴

주요 곡률 ,의 곱과 같고,평균 곡률은 주요 곡률 ,의 평균과 같다.평
균 곡률은 평면일 경우 0의 값을,평면이 아닐 경우 0이 아닌 값을 가진다.가우스
곡률은 위로 볼록(convex)또는 아래로 볼록(concave)한 지점에서 양의 값을 가지
고,saddle한 지점에서 음의 값을 가지며,평면일 경우 0의 값을 가지게 된다.
곡면 위의 한 점 에서의 곡률 지수는 아래의 식 (1.2)과 같이 정의 된다.

  




 
   

    (1.2)

 , 는 각각 곡면 위의 한 점 에서의 최대 곡률과 최소 곡률이다.곡률
지수는 [0,1]범위의 값을 가지게 되며,평면일 때 0.5의 값을 가지게 된다.그림
1.4는 곡률지수를 이용하여 표현한 얼굴영상이다.
그림 1.5는 pointsignature의 정의를 그림으로 나타낸 것이다.그림 1.5의 (a)의

2차원 곡면 위의 한 점 에서 곡면 로의 법선 벡터 
 을 포함하는 평면을 

라고 한다.평면 에 수직이고 점 를 포함하는 평면을 ⊥라 할 때,점 를 중
심으로 반지름 인 원을 평면 ⊥위에 그렸을 때,그림 1.5의 (b)처럼 원 위의 각
지점으로부터 곡면 까지의 수직 거리 을 pointsignature라고 한다.이러한 기
하정보를 기반으로 3차원 얼굴인식 기법은 많은 연구가 진행되었고,많은 결과들
이 제시되었다.Tanaka[42]는 깊이 영상으로부터 주요 곡률을 계산하여 얼굴의
특징으로 사용하였다.얼굴 데이터의 깊이 영상으로부터 곡률을 계산한 다음
ExtendedGaussianImage(EGI)를 생성하여 그 영상을 특징으로 사용하고,테스트
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p

S

그림 1.5Pointsignature정의 (a)임의의 곡면 S와 법석벡터 
,

(b)접면 ⊥와 곡면 S와의 거리 ,(c)Pointsignature특징

데이터와 데이터베이스의 인식은 Fisher'ssphericalcorrelation기법을 사용하였
다.논문에서 37개의 얼굴 데이터를 사용하였고 100%의 인식률을 보인다고 나왔
다.하지만 포즈와 조명 변화에 대한 언급은 제시하지 않았고,얼굴의 곡률을 계산
할 때 한계치(threshold)를 두어 표현을 하는데 한계치가 얼굴 영상마다 다르고 곡
률의 위치에 따라 크게 영향을 받는 단점이 있다.Lee와 Milios는 거리 영상
(rangeimage)을 이용하여 얼굴 영역의 굴곡 정도를 측정하여 볼록한 영역을 특
징으로 사용하는 기법을 제안하였다[43].각 볼록한 영역은 EGI로 표현되어지고
볼록한 영역간의 유사도는 EGI의 관계로 측정한다.입력 영상과 데이터베이스 인
식은 EGI로 표현된 볼록한 영역을 그래프 매칭 기법으로 수행한다.볼록한 영역
을 비교하는 것은 얼굴 표정 변화에 오목한 영역보다 영향을 적게 받기 때문에
표정에 강인하지만 EGI를 이용한 매칭기법은 동일한 얼굴이더라도 크기가 다를
경우 인식에 실패하는 단점이 있다.Gordon과 Moreno는 눈,코,입 등과 같은 특
이점에서의 곡률과 특이점 간의 거리를 특징으로 사용한 기법을 제안하였다.
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Gordon[44]의 경우 10개의 서로 다른 특징벡터로 얼굴을 표현하였고,Moreno는
86개의 다른 특징벡터를 사용하였다.그들은 얼굴 영역을 8개의 구역으로 나누어
각 영역에서 특징을 나타내는 곡률과 특이점 간의 거리,각도 등으로 특징벡터를
구성하였다.특징벡터 중에서 중요성 여부에 따라서 가중치를 주도록 하였다.입
력 영상과 데이터베이스 간의 유사도 측정은 가중치를 부여한 특징벡터간의 거리
정합 기법을 사용하였다.Gordon의 경우 25개의 얼굴 데이터로 실험을 수행한 결
과 91.7%의 인식률을 보였고,Moreno는 2가지의 포즈 변화와 5가지의 표정 변화
를 포함한 60명의 420개의 얼굴 데이터로 실험한 결과 78%의 인식률을 보였다.
특징벡터를 사용할 경우 발생하는 단점은 특이점들의 잡음에 영향을 많이 받게
되고,곡률을 계산할 경우 2차 미분을 수행해야 되는데 2차 미분의 경우 잡음에
민감하다.또한 작은 포즈변화가 발생했을 경우 얼굴 영역의 특이점을 가리는 현
상이 발생할 수 있다.Lee[45]는 얼굴의 profile을 추출하고 추출된 profile의 곡률
을 계산하여 특징으로 사용하는 기법을 제안하였다.깊이 영상에서 깊이 정보에
따라 얼굴 profile을 추출하여 인식을 수행하였다.작은 얼굴 데이터들을 이용하여
94%의 성능을 보였다.그들의 방법은 깊이 값의 변화에 크게 영향을 받고,다른 3
차원 얼굴 데이터 획득 장치를 사용했을 경우 서로 다른 해상도로 인해 비교하기
가 힘들어진다.Chua[46,47]은 pointsignature의 개념을 얼굴인식에 도입하였다.
얼굴 영상에 4개의 특이점을 선택한 후 특이점 주위 3☓3 포인트들에 point
signature를 계산하여 9개의 pointsignature벡터를 만들고,입력 영상과 데이터베
이스간의 거리 정합을 통해 인식을 수행하였다.그림 1.5의 (c)가 최종적인 특징이
되며,그 특징을 서로 비교하여 인식을 수행하였다.그들의 실험에서 개인별로 3개
의 입력 영상과 3개의 데이터베이스를 비교한 결과 85%의 성능을 보였다.
Medioni[48]은 stereo-based시스템으로 획득된 3차원 얼굴의 표면 정보를 이용
하여 IterativeClosestPoint(ICP)를 수행하였다.ICP는 입력 영상과 데이터베이
스를 비교하기 위한 대응점을 추출한 후 주어진 대응점을 기준으로 두 데이터를
가장 비슷하게 만들어주는 선형 변환을 계산한다.일반적으로 평균자승오차를 측
면에서 최적이 되도록 하는 방법을 사용한다.계산된 선형 변환을 적용하고 계산
된 선형 변환이 주어진 임계치보다 작아질 때까지 위의 3단계를 반복한다.



- 10 -

색상정보를 이용한 3차원 얼굴인식 기법은 영상의 픽셀의 값을 이용한 방법으
로 2차원 얼굴영상 기법과 동일하다.대표적인 방법으로 고유 얼굴을 이용한 방법
이 있다.이 방법은 데이터가 가지고 있는 원래의 특징을 잃어버리지 않으면서 효
율적으로 데이터의 차원을 줄일 수 있는 선형 변환 방법을 이용하여 얼굴의 특징
을 추출하는 방법이다.2차원 얼굴인식에서는 얼굴 영상을 이용하여 고유 얼굴을
생성한다.반면에 3차원 얼굴인식의 경우 얼굴 영상이 아닌 얼굴의 구조적 정보를
가지고 있는 깊이 영상 또는 거리 영상(rangeimage)을 이용하여 고유 얼굴을 생
성하고,이것을 특징으로 하여 얼굴인식을 수행하는 방법들이 제안되었다.Chang
[49]는 조명 변화에 강인한 얼굴인식을 위하여 2D+3D 얼굴인식 알고리즘을 제안
하였다.3차원 얼굴 데이터를 이용하여 다양한 조명 변화가 존재하는 2D 영상을
생성하고 이를 데이터베이스로 사용하였다.조명의 변화가 있는 2D 얼굴영상이
입력으로 사용하여 유사도 측정을 통하여 인식을 수행하였다.Hesher[50]은 여러
가지 크기의 깊이 영상을 이용하여 고유 얼굴을 계산하여 인식에 사용하는 방법
을 제안하였다.6가지 표정 변화를 가진 37명의 222개의 얼굴 데이터를 가지고 거
리 영상을 이용한 얼굴인식을 수행하였다.포즈 변화에 대한 얼굴 데이터 거리 영
상을 코를 기준으로 정규화 시켜 83%의 인식률을 보였다.Achermann[51]의 경
우는 거리 영상을 이용하여 고유 얼굴을 특징으로 추출하고 Markovfield를 이용
하여 인식하는 방법을 제안하였다.5가지 포즈 변화를 가진 24명의 120개 얼굴 데
이터로 사람당 5개의 훈련 과정을 거친 PCA로 인식한 경우 100%의 인식률을 보
였고,Markovfield로 인식했을 경우는 89.17%의 인식률을 보였다.
기하 정보와 색상정보를 모두 이용한 방법은 색상정보를 이용하는 방법과 기하

정보를 이용하는 방법의 서로의 단점을 보완할 수 있다.Wang [52]는 Gabor
filterrespose를 색상정보로부터 획득하고 Pointsignature를 기하정보로부터 획득
하였다.두 가지 정보를 하나의 특징벡터로 취합하고 supportvectormachine을
이용하여 인식을 수행하였다.Godil[53]은 색상정보를 이용하여 PCA 기법을 수행
하고 기하정보로부터 획득한 거리영상을 이용하여 PCA를 수행하였다.두 개의 결
과의 합으로써 인식을 수행하였다.Papatheodorou[54]는 색상정보와 기하정보를
취합하여 하나의 특징으로 간주하고 이 특징을 기반으로 ICP를 수행하여 인식을
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수행하였다.62명의 얼굴 데이터베이스를 이용하여 실험한 결과 98%의 인식률을
나타내었다.하지만 3차원 얼굴 데이터를 사용해야만 하는 3차원 얼굴인식 방법은
막대한 계산 량이 요구되어 아직까지는 실용적이지 못하다.실용적인 측면에서 3
차원 얼굴인식 방법보다는 다중영상을 이용한 기법이 더욱 많은 주목을 받고 있
다.
일반적으로 다중영상 기반의 얼굴인식은 단일영상기반의 얼굴인식 시스템을 기

반으로 한다.즉 다중영상 시스템은 각각의 얼굴영상을 단일영상 얼굴인식의 사용
된 기법을 적용하고 이들의 조합으로 인식을 수행하였다.조합의 방법으로는 각각
의 단일 영상 인식결과의 합을 이용하는 방법과 인식률 향상을 위해 각각의 얼굴
영상으로부터 획득된 인식결과를 이용하여 voting기법을 사용하는 방법이 있다
[55].하지만 이러한 방법은 단일영상 기반의 얼굴인식 시스템에서 사용된 방법의
반복일 뿐이다.이러한 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템은 크게 2가지의 문제점
을 가지고 있다.첫째 학습과 데이터베이스에 필요한 다양한 포즈변화가 있는 다
수의 얼굴영상을 필요로 한다.동일한 환경에서 한사람의 다양한 포즈변화가 있는
얼굴영상을 획득하기는 매우 어려운 일이다.둘째,다중영상 기반의 인식기법이 기
존의 단일영상 기반의 얼굴인식 시스템에서 사용하던 기법의 반복이나 단순한 확
장이라는 점이다.이는 시스템을 단일영상 기반에서 다중영상기반의 시스템으로
확장했지만 다중영상에 존재하는 다양한 특성을 이용하지 못하는 문제점이 있다.
본 논문에서는 위에서 언급된 기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템의 2가

지 문제점을 해결하기 위한 포즈변화에 강인한 다중영상 얼굴인식 시스템을 제안
한다.제안한 시스템에서 학습과 데이터베이스로 사용될 다중영상은 3D 얼굴 데
이터로부터 정확하게 획득한다.얼굴인식 과정은 다중영상에 존재하는 특성을 고
려한 포즈 추이 평면을 이용하여 수행된다.
본 논문의 구성은 다음과 같다.제 2장에서는 제안하는 다중영상 기반의 얼굴인

식 시스템의 배경이론에 대하여 설명한다.제 3장에서는 포즈 추이 평면을 정의하
고 이를 이용한 오차측정 방법을 설명한다.제 4장에서는 제안한 방법과 기존 방
법과의 비교 실험을 통해 제안한 방법의 우수성을 검증한다.마지막으로 5장에서
결론을 맺는다.
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제제제 222장장장 이이이론론론적적적 배배배경경경

본 장에서는 포즈 추이 평면을 이용한 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템의 배
경이 되는 이론을 기술한다.제 2.1절에서는 2차원 얼굴영상을 표현하는 대표적
인 방법인 PCA에 대해 기술한다.제 2.2절에서는 다중영상 기반의 얼굴인식 시
스템의 학습과 데이터베이스에 사용되는 다중영상의 획득 방법에 대하여 기술한
다. 제 2.3절에서는 기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템에 대하여 기술한
다.

제제제 222---111절절절 PPPCCCAAA방방방법법법론론론에에에 의의의한한한 얼얼얼굴굴굴표표표현현현과과과 인인인식식식

PCA를 이용한 얼굴인식 기술은 학습 과정과 인식 과정으로 나누어진다.먼저
학습 과정에서 고유 얼굴을 생성시키고 모든 학습 영상을 이 얼굴 공간에 투사시
켜 몇 개의 성분 값을 저장한다.그 다음 각각의 사람마다 저장된 성분들의 평균
을 대표 값으로 가지게 된다.인식 과정에서는 입력 영상과 고유 얼굴의 내적으로
나온 성분과 저장된 대표 값과 Euclidean거리로 비교한다.가장 작은 거리를 갖
는 대표값에 해당하는 사람을 입력 영상과 같은 인물로 인식한다.
PCA는 조밀한 코딩(compactcoding)을 유도하여 중복 신호를 제거한다.얼굴

영상 자체에서 불필요한 정보를 조밀하게 바꾸어 차원을 낮추어 주기에 인식과정
이 편리해질 뿐만 아니라 높은 인식률을 나타낸다.

2.1.1얼굴 벡터

얼굴 영상은 벡터로 나타낼 수 있는데,각각의 픽셀은 하나의 벡터 성분으로
부호화된다.만약 한 사람의 얼굴 영상의 높이와 너비를 W와 H라고 하면 이 벡
터 성분의 수는 W×H이다.각각의 픽셀은 하나의 벡터 성분으로 부호화되어진다.
영상으로부터 얼굴 벡터를 만드는 방법은 그림 2.1과 같이 얼굴 영상의 한 행을
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다음 행에 연결하는 것이다.한 사람의 얼굴 벡터는 하나의 열벡터가 된다.

2.1.2PCA

를 개의 랜덤 변수를 갖는 벡터라고 하자.PCA 방법은 변수들의 변위와
분산에 의해 주어진 정보의 대부분을 보존하는 적은 수의 변수를 찾는 것이다.
첫 번째 과정은 최대의 변위를 가지도록 선형방정식 




를 찾는 것이다.여기

서 은   ⋯⋯  의 개의 정수를 가지는 벡터이다.




      ⋯⋯  
  



 (2.1)

다음 과정은 



와 상관관계를 가지지 않고 최대의 변위를 가지는 선형방정식





를 찾는 것이다. 이런 식으로 계속 진행하여 k번째 과정에서는










⋯⋯



 
와 연관되지 않고 최대 변위를 갖는 




를 찾는 것이다.

번째 유도된 변수 



는 번째 주성분이다.계속 개까지의 주성분들을 찾을

수 있다.그러나 일반적으로 보다 훨씬 작은 개의 주성분만 가지고 에서의
대부분 변화를 설명할 수 있다.일반적으로 처음 몇 개의 주성분들이 본래의 변수
들에서 대부분의 변화를 설명한다.나머지 주성분들은 매우 작은 차이만을 나타낸
다.그것들은 거의 정적인 것과 일치한다.

그림 2.1얼굴 벡터의 구성
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주성분들을 정의하기 위하여,주성분을 찾는 방법을 알아야 한다.랜덤 변수 

의 벡터는 공분산 행렬(covariancematrix)인 를 갖는다고 가정하자.이 의
  번째 성분은  ≠ 일 때 의 번째와 번째의 성분 사이에 공분산을 나타낸
다.그리고   일 때 의 번째 성분의 분산을 나타낸다.    ⋯⋯  에
대하여 가 행렬에서 번째 큰 고유치(eigenvalue)인 에 일치하는 고유벡터

(eigenvector)일 때,번째 주성분은 

 




이다.그리고 







 라면 

의

분산은 이다.

주성분들을 유도하기 위해서,



를 생각하자.

은   


  




을

최대로 한다.여기서 는 분산을 나타낸다.그런데 이 경우 무한히 많은 에서

최대를 가진다.따라서 정규화된 


   이 이용된다.


   이라고 하면







을 최대로 하기 위해서 Lagrange multiplier를 사용한다. 그러면







  





  를 최대로 하는 것을 찾으면 된다.여기서 는 Lagrange

multiplier이다.이를 
에 대하여 미분하면

   

    
(2.2)

이다.여기서 
는  ×  단위행렬이다.따라서 는 의 고유치이고,은 그것

에 해당하는 고유벡터이다.식 (2.2)를 풀어서 나오는 개의 고유벡터 중 어느 것
이 최대로 하는 

인지 결정하기 위해








 







 







  (2.3)

를 최대로 하는 것과 일치하는 
를 찾으면 된다.즉 가 제일 큰 것을 찾으면

된다.따라서 
은 의 가장 큰 고유치에 해당하는 고유벡터이고,가장 큰 고유

치는   


  





 

이다.
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두 번째 주성분 



는 




과   





  인 관계를 가진다.여기서

는 공분산을 나타낸다.다시 말해서 서로 상관관계를 가지지 않고 





를
최대로 한다.그런데

  





  





 





 







 








 







 (2.4)

이다.따라서








  







 




    


   

(2.5)

이 가운데 마지막 방정식을 가지고 구하면







  





    




 (2.6)

를 최대로 하는 
를 찾으면 된다.여기서 는 Lagrangemultiplier이다.식

(2.6)을 에 대하여 미분하여 양변의 왼쪽에 


를 곱하면

    



  

  

   
(2.7)

이 된다.여기서 처음 두개의 식은 0이고,






 이다.따라서   이 된다.

그러므로      이다.그래서 다시 는 의 고유치이가,는 그에 해
당하는 고유벡터이다.
여기서 다시   






이고,는 가능한 크게 잡는다.이때   
이고,두

번째로 가장 큰 고유치이다.여기서 
는 

과 같을 수 없다.왜냐하면 

 

이

면 






 이 성립하지 않기 때문이다.그리고 는 에 해당하는 고유벡터가

된다.
위와 같은 방식으로 세 번째,네 번째,⋯⋯ ,  번째 주성분을 구하면
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⋯⋯ 의 벡터 계수는 ⋯⋯에 해당하는 고유벡터가 되고,

⋯⋯는 차례로 세 번째,네 번째,⋯⋯ , 번째로 가장 큰 고유치가 된

다.여기서 의 번째 원소가 라 할 때,

  

 (2.8)

가 된다.여기서 A는 번째 열이 인 직교 행렬이다.따라서 주성분들은 를 선

형 변환으로 구할 수 있다.식 (2.8)을 PCA라고 한다.여기서 는 의 번째 고
유치인 를 번째 대각 성분으로 하는 대각행렬이라 하자.그러면 앞의 유도에
의해

   (2.9)

임을 알 수 있다.즉 의 주성분은 위의 식에서 의 행벡터가 된다.

2.1.3얼굴인식에서의 PCA

앞에서 설명한 것처럼 얼굴의 영상은 영상 공간에서의 각각의 픽셀은 다른 픽
셀들과 매우 연관성이 많다.그래서 공분산 행렬인 는 대각 행렬과 전혀 다르게
식 (2.10)의 형태로 나타난다.

  











⋯ 

× 



 


 ⋯ 


× 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮



×  


×  ⋯ 


× ×

(2.10)


 :입력 얼굴의 번째 성분
X :학습할 얼굴 집합인 ×차원의 행렬

이 행렬의 번째 열은 학습할 집합의 번째 얼굴인 
이다.

 :번째 픽셀과 번째 픽셀 사이의 공분산
따라서 서로 다른 성분과 상관관계가 없는 얼굴 공간을 만들어야 한다.이것은 새
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로운 성분들의 공분산 행렬은 대각행렬이 되어야 한다는 것이다.

  







 ⋯ 

 

 ⋯ 

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

  ⋯ 

× × 

(2.11)

공분산 행렬이 대각 행렬이 된다는 것은 서로 다른 변수의 공분산이 영이 되
는 반면,변수 그 자체의 분산은 최대로 됨을 의미한다.
영상 공간을 얼굴 공간으로 변환시키기 위해서 SingularVectorDecomposition

(SVD)를 사용하면,는

    (2.12)

로 분해된다.여기서 는 주성분을 열로 갖는 행렬이다.여기서 를 변환 행렬로

두자.그러면   

,  이다.그런데,

  이므로   
 이다.

이때 는 아래의 식으로 정리된다.

  

 





  


 (2.13)

여기서,는 의 고유벡터를 포함하는 행렬이므로

   (2.14)

이 된다.따라서

  

  


   (2.15)

가 된다.여기서 는 대각 행렬이므로 는 의 고유치를 가지는 대각행렬이

된다.의 대각 성분은 얼굴 공간에서 학습하는 얼굴의 분산을 나타내기 때문에

의 고유치도 역시 이 분산이다.
PCA를 사용하는 이유는 처리하는 공간상에서 차원을 줄이는 것이다.주성분의
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그림 2.2고유 얼굴

최대 수는 원래의 공간상의 변수의 수이다.그러나 차원을 줄이기 위해서 몇몇의
주성분들은 생략되어질 수 있다.물론 차원을 더 줄이게 되면 원래의 얼굴의 정보
일부분을 잃어버리게 되지만 이것이 인식 문제에서는 중요하지 않다.즉 고유치를
감소하는 순으로 배열했을 때,마지막 몇 개의 고유치를 생략하면 큰 오차 없이
복원될 수 있다.다른 의미로 인식의 큰 오차 없이 차원을 줄일 수 있다는 것이
다.이것이 PCA 방법에서 실질적으로 차원을 줄이는 것이다.특히 PCA에서 고유
치는 지수함수처럼 급속히 감소하므로 마지막 여러 주성분을 생략하더라도 오차
가 매우 작다.PCA는 학습하는 벡터들에 의해서 표현되어진 공간의 기저들을 계
산하는 것이다.PCA에 의해 계산되어진 기저 벡터는 학습하는 벡터의 변위를 가
장 크게 하는 방향이 된다.이들 기저 벡터가 고유벡터이며 그림 2.2와 같이 영상
으로 보일 수 있다.그리고 이것들은 얼굴과 비슷하며 고유 얼굴이라 한다.첫 번
째는 얼굴의 평균값이다.그리고 나머지는 이 평균값으로부터 변화를 나타내는 고
유 얼굴이다.학습하는 벡터에서 평균값으로부터 가장 큰 변화는 첫 번째 고유 얼
굴에 의해 묘사된다.두 번째 고유 얼굴은 두 번째로 큰 변화를 나타낸다.어떤
얼굴 영상이 얼굴 공간에 투사될 때 얼굴 공간에서의 가중치는 그 얼굴에서 고유
벡터의 변화치를 나타낸다.그림 2.2는 어떤 얼굴을 얼굴공간으로 변환한 것을 나
타낸다.얼굴은 얼굴공간에서 고유 얼굴의 가중치에 의하여 나타낸다.일단 이 과
정을 끝내면 그 다음 인식 과정을 하게 된다.일단 고유 얼굴들이 계산되면 먼저
데이터베이스에 있는 얼굴을 얼굴 공간으로 변환하고 그것의 성분을 메모리에 저
장한다.이 상태에서 인식할 얼굴 영상을 입력으로 넣으면,이 시스템은 그것을 얼
굴공간에 투사시킨다.그리고 저장되어진 모든 얼굴의 변환된 값과 거리를 계산한
다.이 때 그 얼굴은 얼굴 공간에서 가장 가까운 거리를 갖는 얼굴과 일치한다고
가정한다.
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표 2.1포즈 변화가 존재하는 데이터베이스

KISA YALE CMU

43 illumination

combinations 
64 light cones 21 flashes

total 7 pose

(  )

(±  )

(±  )

(±  )

total 9 pose

( ± )

( ± )

(  )

( ± )

(  )

total 13 pose

(  )

(±  )

(±  )

(±  )

(±  )

( ± )

  horizontal gap 

no vertical variance 

five pose at   

three poses at 

 from camera's axis

horizontal gap

 in row.

1000 people

(52,000 images)

10 people 

(4500 images)

68 people

(41,368 images)

제제제 222---222절절절 다다다중중중영영영상상상 얼얼얼굴굴굴인인인식식식 시시시스스스템템템 데데데이이이터터터베베베이이이스스스

다중영상 얼굴인식 시스템의 실험을 위해 연구기관이나 학교를 중심으로 특별
히 제작된 환경에서 다양한 포즈의 데이터베이스가 구축되었다.하지만 아직도 다
양한 포즈와 충분한 개수의 데이터베이스의 구축은 어려운 일이다.가장 큰 이유
는 동일한 환경에서 한사람의 다양한 포즈의 데이터베이스를 획득하기가 매우 어
려운 작업이기 때문이다.표 2.1은 포즈 변화가 있는 대표적인 얼굴 데이터베이스
의 예이다.
개인의 다양한 포즈의 데이터베이스를 영상획득 장치를 통해 직접 획득하기가

힘든 일이기 때문에 소수의 영상 또는 3Dmorphable모델을 이용하여 다중영상을
획득하는 연구가 진행되었다.T.Vetter[56]은 소수의 영상으로부터 다양한 포즈
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변화를 포함하고 있는 영상을 합성해 냈다.그러나 이들이 제시한 기법은 특정얼
굴을 기본얼굴들의 선형결합으로 생성할 수 있다는 가정을 전제하기 때문에 얼굴
인식에 적합한 고화질의 얼굴 영상 생성에는 문제가 있다.Blanz [30]은 3D
morphable모델을 사용하여 다양한 포즈와 표정의 영상을 만들어냈다.이 기법은
높은 정확도를 가진 얼굴을 생성해내지만 수행시간,계산량의 증가 등의 문제로
실용적이지 못하다.

제제제 222---333절절절 다다다중중중영영영상상상 얼얼얼굴굴굴인인인식식식 시시시스스스템템템

얼굴인식 시스템의 가장 큰 문제점중의 하나로 포즈의 변화에 따른 인식률의
저하를 들 수 있다.단일영상 기반의 얼굴인식 시스템은 포즈변화에 따른 인식률
의 저하를 줄이기 위하여 다양한 방법이 제안되었지만 그 한계를 보이고 있다.그
러나 다중영상을 이용할 경우 포즈변화에 따른 인식률의 저하를 감소시킬 수 있
는 다양한 가능성들이 있다.
다중영상을 이용한 얼굴인식 시스템은 크게 단일 분류기 시스템과 다중 분류기

시스템으로 구분할 수 있다.다중 분류기 기반의 시스템은 특정한 포즈를 잘 나타
내는 다수의 분류기를 제작하고 이로부터 다중영상 입력의 특징을 추출하고 이를
이용하여 인식을 수행한다[57].그림 2.3은 다중 분류기 기반 시스템의 개략도를
나타낸 것이다.이에 반해 단일 분류기 기반의 시스템은 하나의 분류기만을 이용
하여 다중영상 입력의 특징을 추출하고 이를 이용하여 인식을 수행한다[58].그림
2.4는 단일 분류기 기반 시스템의 개략도를 나타낸 것이다.단일 분류기 기반의
시스템은 다중 분류기 기반의 시스템에 비하여 하나의 분류기만을 이용하기 때문
에 시스템의 복잡도가 단순하고 수행시간이 적은 장점이 있지만 단일 분류기만으
로 모든 포즈에 대한 특징을 추출하기 때문에 인식률이 낮은 단점이 있다.
기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템은 단일영상 얼굴인식 시스템을 기반

으로 한다.즉 다중영상 시스템은 각각의 얼굴영상을 단일영상 얼굴인식의 사용된
인식 기법을 적용하고 이들 결과 값의 조합으로 인식을 수행하였다.그러나 이러
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그림 2.3다중 분류기 기반의 다중영상 얼굴인식
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그림 2.4단일 분류기 기반의 다중영상 얼굴인식

한 방식은 시스템을 다중영상 기반으로 확장했지만 다중영상에 존재하는 특징을
이용하지 못하고 단일영상 기반의 얼굴인식에 사용된 기법의 단순한 반복에 지나
지 않는다.최근의 다중영상 얼굴인식 시스템은 다중영상에 존재하는 특징을 이용
하여 단일 분류기만을 사용하더라도 높은 인식률을 나타내고 있다.Yamaguchi
[59]는 개개의 다중입력 영상에 대하여 매칭을 수행하고 이를 조합하는 방식대신
전체 다중입력 영상을 하나의 입력으로 간주하고 이를 이용하여 매칭을 수행하였
다 (Mutualsubspacemethod).그림 2.5에서 보듯이 다중입력 영상을 이용하여 부
분 공간을 형성하고 데이터베이스의 부분 공간과의 사잇각을 측정하여 인식을 수
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그림 2.5상호 부분 공간 기법

행하였다.입력 영상으로 구성된 부분공간 G와 데이터베이스의 부분공간 D와의
사잇각은 식 (2.16)과 같이 측정한다.g,d는 각각 부분공간 G와 D의 기저 벡터
이다.

   
∥∥

∥∥

∙ ,∈ ∈∥∥≠∥∥≠ (2.16)

또한 YongminLi[60]은 연속된 다중영상 입력으로부터 “dynamicface"를 모델
링하고 이를 이용하여 다중입력 영상을 궤적으로 변화시켜 데이터베이스의 궤적
과의 매칭을 통해 인식을 수행하였다.그림 2.6은 특징공간상에 궤적의 매칭을 나
타내고 있다.입력 영상의 궤적과 m번째 데이터베이스의 궤적과의 유사도 측정은
식 (2.17)과 같다.

 
  




 (2.17)

여기서 L은 입력 영상의 개수이고 
 은 입력궤적상의 l번째 포즈영상과 동일한
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포즈의 m 번째 데이터베이스 궤적위의 영상과의 Euclidean거리이다.은 궤적
의 변화율을 고려하여 결정한다.
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데이터베이스의
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그림 2.6다중영상의 궤적을 이용한 매칭
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제제제 333장장장 포포포즈즈즈 추추추이이이 평평평면면면을을을 이이이용용용한한한 다다다중중중영영영상상상 얼얼얼
굴굴굴인인인식식식

본 장에서는 논문에서 제안하는 포즈변화에 강인한 다중영상 기반의 얼굴인식
시스템에 대해서 자세히 서술하였다.제 3-1절에서 전체 시스템의 개요에 대해
살펴보고,제 3-2절에서는 학습과 데이터베이스에 사용된 연속된 포즈변화가 있
는 얼굴영상을 생성하는 과정에 대해 기술한다.제 3-3절에서는 포즈 추이 평면
을 정의한다.또한 기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템에서 사용된 오차측정
기법과 포즈 추이 평면을 이용한 오차측정 기법에 대하여 비교 서술한다.

제제제 333---111절절절 시시시스스스템템템 개개개요요요

본 절에서는 포즈 변화에 강인한 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템의 개요에
대하여 기술한다.이 시스템은 3D 센서로부터 3차원 얼굴데이터를 획득하고 이를
이용하여 연속적으로 포즈가 변화하는 2D얼굴영상들을 생성한다.개인당 좌 

에서 우 까지 간격으로 포즈가 변화된 37장의 얼굴 영상을 이용하여
PCA 학습과 데이터베이스로 사용되었다.입력 영상으로는 7대의 일반 CCD 카메
라로 구성된 다중영상시스템으로부터 획득된 7장의 포즈가 서로 다른 얼굴영상을
사용하였다.본 논문에서는 다중영상의 특징을 이용한 다중영상 기반의 얼굴인식
에 적합한 인식 방법에 초점을 맞추고 있으므로 입력 영상의 포즈를 추정하는 단
계는 수동으로 해결하였다.정확한 포즈를 알고 있는 7장의 얼굴영상은 미리 학습
된 PCA 공간상에 투영되고 본 논문에서 제안한 포즈 추이 평면을 이용한 오차측
정 기법을 통하여 인식을 수행한다.그림 3.1은 제안한 다중영상 기반의 얼굴인식
시스템의 개략도이다.
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그림 3.1포즈 추이 평면을 이용한 시스템 개략도

제제제 333---222절절절 연연연속속속적적적인인인 포포포즈즈즈의의의 얼얼얼굴굴굴영영영상상상 획획획득득득

본 절에서는 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템에서 학습과 데이터베이스로 사
용된 연속적으로 변하는 포즈의 얼굴 영상획득에 대해서 기술한다.쉽고도 정확하
게 원하는 포즈의 2D 얼굴영상을 획득하기 위하여 본 논문에서는 3차원 센서를
이용하여 획득된 3차원 얼굴 데이터를 사용한다.잡음 제거와 정규화 과정을 거친
3차원 얼굴 데이터를 개인당 좌 에서 우 까지 간격으로 포즈를 변화시
키면서 2차원 영상평면으로 투영시킨다.
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3.2.13차원 얼굴 획득

3차원 얼굴 데이터는 얼굴인식 시스템에서 입력이 아닌 데이터베이스로써 사
용되므로 정확한 데이터가 요구되기 때문에 모델링에 의한 간접적 방법이 아닌 3
차원 센서를 이용하여 직접적으로 얼굴 데이터를 획득한다.본 논문에서 3차원 얼
굴 데이터 획득을 위해 레이저를 이용한 3차원 센서를 이용하였다.레이저를 이용
하기 때문에 정확한 값을 측정할 수 있지만,주변 빛의 세기에 따라서 빛의 간섭
현상에 의한 오차가 발생하기도 한다.이런 오차가 포함되지 않은 정확한 데이터
로 데이터베이스를 생성하기 위해서 주변의 빛을 차단하기 위한 스튜디오를 구성
하였으며,모든 3차원 얼굴 데이터를 이 스튜디오 내에서 획득하였다.
획득한 3차원 얼굴 데이터는 얼굴을 약 10만개의 점으로 표현한다.각각의 점

은 스캐너 자체 기준의 절대 좌표 값과 색상 정보 값을 가지고 있다.3차원 스캐
너에 의해 획득한 얼굴 데이터는 완벽한 3차원 모델이기 때문에 3차원 공간 이동
연산에 의해서 임의의 포즈를 발생시킬 수 있으며,Lambertianreflectance모델을
적용할 경우 조명 변화까지 임의로 조정할 수 있다.

3.2.23차원 얼굴 데이터 정규화

3차원 센서로 획득된 3차원 얼굴 데이터는 기학학적인 위치 정보와 이에 해당
하는 색깔 정보로 구성되어있다.사람에 따라 얼굴의 기하학적인 크기와 위치가
다양하기 때문에 정규화 과정을 거치지 않은 3차원 얼굴 데이터를 이용하여 학습,
데이터베이스로 사용할 경우 인식률의 저하가 발생된다.강인한 얼굴인식 시스템
을 위해서는 3차원 얼굴 데이터는 반드시 정규화 과정이 필요하다.본 논문에서는
H.Song[61]논문에 제안한 정규화를 이용하여 정규화 된 3D 얼굴 데이터를 획득
하였다.정규화된 3차원 얼굴 공간을 정의하고 모든 얼굴 입력 영상을 동일 공간
으로 정규화 하여,스케일 변화를 보상시킬 수 있는 과정을 보인다.Cartesian좌
표계의 점들의 집합인 입력 3차원 얼굴 데이터 F가 주어졌을 때,x-,y-,z-축의
범위는 다양하게 변화되므로,입력 데이터를 각 축으로 정해진 범위 내로 정규화



- 27 -

Z

X

Y

Z

X

Y

Z

X

Y

NPPNPP NPP

Z

X

Y

Z

X

Y

Z

X

Y

NPP

Z

X

Y

NPPNPP NPP

그림 3.2정규화된 3차원 얼굴 데이터

시키는 과정이 필요하다.이렇게 설정된 공간을 정규화된 3차원 얼굴 공간이라 정
의한다.먼저 깊이 정보를 정해진 범위 내로 정규화 시킨 후 비례적으로 x와 y축
에 대해서 정규화 과정을 수행한다.얼굴 영역에서 다른 구성요소와 가장 구별이
되는 요소는 코이다.가장 큰 깊이 값을 가지는 부분이 코끝이기 때문에 Z-buffer
알고리듬을 사용하여 코 끝점을 추출하고,그 점을 (0,0,Z)로 정규화 시킨다.x-
축과 y-축에 대해서도 동일한 과정을 수행한다.각 축에 제한된 범위   ,
   ,    로서 다음 식 (3.1)로부터 얻을 수 있다.

     
 


 

×  
 


 

×  
 


 

×
(3.1)

식(3.1)에서      는 입력 데이터의 공간 좌표이다.      와

  는 입력 데이터의 각각의 축에 대하여 최대값이고       와
  는 입력 데이터의 각각의 축에 대하여 최소값이다.이와 같은 과정을 마치

고 정규 화된 3차원 얼굴 데이터에 대한 예를 그림 3.2에 나타내었다.

3.2.3다양한 포즈의 2차원 얼굴영상 획득

연속적으로 변화하는 포즈의 얼굴 영상을 얻기 위하여 정규 화된 3차원 얼굴
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그림 3.3연속적으로 변화하는 포즈의 얼굴 영상

데이터를 이용하여 개인당 좌 에서 우 까지 간격 회전시키면서 2차원
영상평면으로 투영시킨다.이와 같은 과정을 거쳐 한 사람당 37장의 연속적으로
포즈가 변하는 얼굴 영상을 획득할 수 있다.이와 같은 방법은 완벽한 3차원 얼굴
데이터로부터 2차원 얼굴 영상을 획득하기 때문에 사용자가 원하는 포즈를 정확
하고 쉽게 획득할 수 있는 커다란 장점이 있다.그림 3.3은 3차원 얼굴 데이터로
부터 획득된 개인당 37장의 얼굴영상의 예이다.

3.2.4선형기반의 밝기 보정

PCA에 의한 얼굴영상의 표현은 조명의 영향에 따라 많은 영향을 받게 된다.
즉 조명 변화에 의한 화소 값의 변화에 의해 특징벡터의 값이 많은 영향을 받게
된다.이런 조명 문제를 해결하기 위하여 선형 변환 기반 밝기 보정기법을 사용하
였다.이 방법은 영상의 밝기를 보정하는 방법이다.기준 영상과 참조 영상의 화
소 값의 평균과 분산을 동일하게 해주는 선형 변환을 찾아서 적용하는 방법이다.
현재 영상의 휘도 값을 ,선형 변환된 뒤의 휘도 값을  라고 하면 식 (3.2)의
관계를 가지게 된다.

      (3.2)

그러므로  의 평균  과 분산 


 은 식 (3.3)과 같아진다.
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(3.3)

식 (3.3)을 와 에 대해서 정리하면 식 (3.4)이 된다.

 
 


     

(3.4)

여기서    ,   의 조건을 만족해야 하므로 결국 와 는 식 (3.5)의
값을 가지게 된다.

 




    

(3.5)

그리고 최종적으로  는 식 (3.6)의 값을 가지게 된다.

  




   




  (3.6)

이렇게 전체적인 영상의 밝기를 맞추어 줌으로써 영상 전반에 걸친 조명효과를
보상해 줄 수 있다.이와 같은 방법은 영상 전체를 와 로 나타내기 때문에 전체
적인 밝기 보상에는 좋으나 부분 조명에 의한 조명 효과를 보상하지는 못한다[62].

제제제 333---333절절절 포포포즈즈즈 추추추이이이 평평평면면면을을을 이이이용용용한한한 얼얼얼굴굴굴인인인식식식

본 절에서는 연속적으로 포즈가 변하는 다중영상을 이용하여 포즈 추이 평면을
정의한다.또한 기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템에서 사용된 오차측정 기
법과 포즈 추이 평면을 이용한 오차측정 기법에 대해 비교 서술한다.
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3.3.1얼굴 영상의 표현

본 논문에서는 PCA 기법을 적용하여 2차원 얼굴상을 3차원 특징벡터로 표현하
였다.즉 2차원 얼굴영상은 3차원 PCA공간상의 하나의 점으로 표현된다.2차원
얼굴 영상 I가 주어졌을 때,학습된 3차원 PCA 공간상에 투영시키면 식 (3.7)과
같이 3개의 성분을 가진 벡터로 표현된다.

   (3.7)

여기서 F는 PCA공간으로의 투영시키는 함수이다. 는 PCA 공간을 구성하
는 3개의 PCA축에 영상을 투영시킨 값이다.일반적으로 고차원의 얼굴영상을 3차
원 특징벡터로 표현할 경우 인식률이 저하된다.그러나 연속적으로 변화하는 포즈
의 다중영상을 이용할 경우 이와 같은 문제점을 해결할 수 있다.본 논문에서는
제 3-2절 에서 획득한 연속적으로 변화하는 포즈의 다중영상을 3차원 PCA 공간
상에 투영시킴으로써 데이터베이스를 구축한다.개인당 37장의 연속적으로 포즈가
변하는 얼굴 영상은 3차원 PCA 공간상에 하나의 궤적을 형성한다.그림 3.4는
연속적으로 변화하는 포즈의 다중영상이 3차원 PCA 공간상에 궤적으로 표현됨을
보여준다.궤적위의 하나의 점은 특정 포즈에 해당하는 얼굴 영상이다.

3.3.2포즈 추이 평면을 이용한 오차측정

기존의 다중영상 얼굴인식 시스템은 다음 3단계의 과정을 통해 얼굴인식을 수
행한다.
1)입력 영상의 얼굴 포즈를 추정한다.
2)입력 영상을 정의된 특징공간으로 투영시킨다.
3)입력 영상의 특징점과 데이터 베이스상의 동일한 포즈의 특징점간의 Euclidean
거리를 계산하고 이중 가장 작은 거리의 데이터베이스를 인식하고자 하는 사람으
로 결정한다.그림 3.5는 기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템에서 사용된 오
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PCA 1

PCA 2

PCA 3

1번째

사람

2번째

사람

3번째

사람

PCA 1

PCA 2

PCA 3

1번째

사람

2번째

사람

3번째

사람

그림 3.4연속적으로 포즈가 변하는 다중영상의 궤적

차 측정방법이다.의 포즈로 추정된 입력 영상이 3차원 PCA 공간에 투영되면
동일 공간상에 하나의 점으로 표현된다.데이터베이스와의 오차측정을 위해 각각

의 사람의 동일한 포즈의 점들과 Euclidean거리를 측정한다. 1 2,  D D 는 각각 입
력 영상과 1번째 사람과 2번째 사람과의 거리를 나타낸다.이중 가장 작은 거리를
나타내는 사람을 찾고자 하는 인물로 결정함으로써 인식과정을 수행한다.이를 수
학적으로 나타내면 다음과 같다.L장의 포즈가 변하는 입력 영상을 가정할 때 입
력 영상과 m번째 사람과의 거리는 식 (3.8)과 같다.

 
  






         (3.8)
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30o

로 추정된

입력 영상

1D

PCA 1 축

PCA 3 축

PCA 2 축

1th 얼굴 영상 궤적

2nd 얼굴 영상 궤적

35o

35o

35o

40o

40o

2D

30o

30o

로 추정된

입력 영상

1D

PCA 1 축

PCA 3 축

PCA 2 축

1th 얼굴 영상 궤적

2nd 얼굴 영상 궤적

35o

35o

35o

40o

40o

2D

30o

그림 3.5기존 다중영상 얼굴인식 시스템의 오차측정

위 식에서 
 은 다음과 같이 구한다. 의 포즈로 추정된 l번째 입력 영상 I

가 PCA 공간에 투영될 때 좌표 값을      라 가정한다.m번째 사람 궤
적상위의 동일한 포즈의 점의 좌표를 

  
  

  라 하면 
 은 식 (3.9)로

구해진다.

             
  

     
     

            (3.9)

그러나 이와 같은 기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템은 다중영상에 존재하
는 특징을 이용하지 못하기 때문에 인식률 측면에서 신뢰할 만한 수준의 성능을
기대하기 어렵다.또한 입력 영상의 포즈를 정확히 측정했다는 가정을 전제한다.
실제적으로 포즈를 정확히 측정하기란 어려운 일이다.결국 이러한 요소들은 인식
률의 저하를 초래한다.
이러한 문제점을 해결할 수 있는 방법으로 로 추정된 입력영상에 대하여

데이터베이스의 동일한 포즈에 해당하는 점과 ±의 점들중 Euclidean거리가
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3D

로 추정된

입력 영상

PCA 1 축

PCA 3 축

PCA 2 축

1th 얼굴영상 궤적

2nd 얼굴영상 궤적

35o

35o

35o

40o

40o

2D

30o

1D

3D

로 추정된

입력 영상

PCA 1 축

PCA 3 축

PCA 2 축

1th 얼굴영상 궤적

2nd 얼굴영상 궤적

35o

35o

35o

40o

40o

2D

30o

1D

그림 3.6 최소 거리값을 이용한 인식 방법 

               

       

가장 적은 값을 이용하여 인식을 수행하는 방법이다.그림 3.6과 같이 로 추정
된 입력 영상에 대하여   에 해당하는 거리  을 측정하고
이중 가장 작은 거리값을 입력 영상과 1th얼굴 영상과의 오차값으로 결정한다.최
종적인 인식을 위하여 모든 데이터베이스의 얼굴 영상과의 오차값을 결정하고 이
들중 가장 작은 오차값을 가지는 얼굴 영상을 인식하고자 하는 사람으로 결정한
다.하지만 이러한 방법은 입력영상의 포즈가 추정된 포즈와 정확히 ± 오차가
있다는 전제를 가정한다.하지만 실제적으로 입력영상의 포즈는 추정된 포즈와 다
양한 정도의 오차가 존재하기 때문에 이와 같은 방법도 인식률의 효과적인 개선
을 기대할 수 없다.
본 논문에서 연속적으로 포즈가 변하는 영상의 특징을 효율적으로 사용하기 위

하여 포즈 추이 평면을 정의하고 이를 이용한 오차측정 기법을 제안한다.그림
3.7은 포즈 추이 평면을 이용한 오차측정 방법이다.로 추정된 입력 영상에
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30o

35도

PCA 1 축

PCA 3 축

PCA 2 축

로 추정된

입력 영상

35o

35o

30o

40o

40o

35o

1th 얼굴영상 궤적

2nd 얼굴 영상 궤적

1P

2P

1D

2D

30o

35도

PCA 1 축

PCA 3 축

PCA 2 축

로 추정된

입력 영상

35o

35o

30o

40o

40o

35o

1th 얼굴영상 궤적

2nd 얼굴 영상 궤적

1P

2P

1D

2D

그림 3.7포즈 추이 평면을 이용한 오차측정

          

   
대하여 데이터베이스의 동일한 포즈에 해당하는 점과 ±의 점들을 이용하여 하
나의 평면을 만든다.본 논문에서는 이평면을 포즈 추이 평면이라고 정의한다.
P1,P2는 입력 영상과 동일한 포즈의 1번째 2번째 사람의 포즈 추이 평면이다.3
차원 공간상에서 연속적으로 포즈가 변하는 얼굴영상의 위치의 변화를 선형이라
가정할 때 포즈 추이 평면은 이 변화의 추이선을 양변으로 한다.고확률 얼굴 평
면은 포즈가 변하면서 발생하는 추이선을 포함하고 있기 때문에 포즈 추정단계에
서 발생한 오차에 매우 강인하다.
포즈 추이 평면을 이용한 인식 과정은 다음과 같다.입력 영상의 포즈를 추정한

후 이와 동일한 포즈의 데이터베이스의 각각의 사람과의 포즈 추이 평면과의
Euclidean거리를 측정한다. 는 입력 영상의 특징점과 각각의 포즈 추이 평
면과의 거리이다.이중 최소의 거리 값을 갖는 사람을 찾고자 하는 인물로 결정하
여 인식과정을 마친다.L장의 포즈가 변하는 입력 영상을 가정할 때 입력 영상과
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m번째 사람의 포즈 추이 평면과의 거리는 식 (3.10)과 같다.

 
  




 (3.10)

위 식에서 L은 입력 영상의 개수이고 
 은 식(3.11)으로부터 구한다.


  


 




 ∙




 



 (3.11)

의 포즈로 추정된 l번째 입력 영상 I가 PCA 공간에 투영될 때 좌표 값을
     라 가정한다.m번째 사람의 궤적위에 동일한 포즈의 점의 좌표와
포즈의 점 그리고  인 점의 좌표를 각각 

  
  

 ,


    

    
    그리고 

    
    

   라 하면 이 세 점은

3차원 PCA 공간에서 하나의 평면 
 을 정의할 수 있다.  

 =


  

  
 이다. 


 은 평면 

 의 법선벡터이고 
 은 동일평면 상의 임

의의 점이다.
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제제제 444장장장 실실실험험험 및및및 결결결과과과분분분석석석

본 장에서는 실험 환경에 대하여 기술하고 본 논문에서 제안하는 다중영상 기
반의 얼굴인식 시스템의 성능을 다양한 실험을 통하여 검증한다.제 4-1절에서는
실험에 사용된 장비에 대하여 기술하고,제 4-2절에서는 기존의 다중영상 기반의
얼굴인식 시스템과 제안한 시스템의 인식률을 비교 분석하였다.또한 포즈변화에
따른 인식률을 비교 분석함으로써 제안한 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템의 성
능을 검증하였다.

제제제 444---111절절절 실실실험험험 환환환경경경

본 절에서는 실험에 사용된 장비에 대하여 기술한다.1024Mbyte메모리의
IntelPentium(R)D CPU 3.20GHz환경에서 VisualC++6.0을 사용하여 수행하
였다.실험에서 학습과 데이터베이스 구축에 사용된 연속적으로 포즈가 변하는 다
중영상은 한국 과학재단의 지원을 받아 연세대학교 생체인식 연구센터에서 생성
한 3차원 얼굴 데이터로부터 생성하였다.3차원 얼굴 데이터는 3차원 레이저 스캐
너로 획득되었으며,획득된 3차원 얼굴 데이터는 정규화 과정을 거친 후 좌 

에서 우  까지 간격으로 포즈를 변화시키면서 37장의 연속적으로 포즈가
변하는 얼굴영상을 생성하였다.그림 4.1은 3차원 얼굴 데이터를 획득하는데 사용
된 3차원 레이저 스캐너이다.3차원 레이저 스캐너의 자세한 사양은 표 4.1과 같
다.테스트를 위한 입력 영상으로는 7대의 일반 CCD 카메라로 구성된 다중영상
입력 시스템으로부터 획득된 얼굴영상을 사용하였다.그림 4.2는 다중영상 입력
시스템을 구성하는 FleaCCD camera이다.자세한 사양은 표 4.2와 같다.4.3은
입력에 사용된 얼굴영상의 예이다.모든 영상은 100×120의 크기로 정규화 하였다.
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그림 4.13차원 레이저 스캐너

표 4.13차원 레이저 스캐너 사양

Spec 3DLaserScanner
(Cyberware)

Resolution 512×512

FieldofView Theta360,Max340mm(Y)300mm

3Dformat OBJ,PLY,STL

Acquisitiontime 90sec

Vertexpoint Max100,00
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그림 4.2FleaCCD카메라

표 4.2 FleaCCDcamera사양

그림 4.3 다중 입력 영상

Spec 2DCCDCamera(Flea)
Resolution 640×480
SNR 50dB

FrameRates 60fps
Sensor Sony1/3"TypeSonyHADCCD
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제제제 444---222절절절 실실실험험험 결결결과과과

본 절에서는 제안한 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템의 성능을 검증하기 위
하여 다음과 같은 2가지 실험을 하였다.동일한 실험조건에서 기존의 다중영상 기
반의 얼굴인식 시스템과 제안한 시스템의 인식률을 비교 분석하였고,포즈 추정시
오차가 발생할경우의 인식률을 비교 분석함으로써 제안한 다중영상 기반의 얼굴
인식 시스템의 성능을 검증하였다.
기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템과의 인식률 비교를 위하여 동일한 데

이터베이스와,입력 영상을 사용하는 조건하에서 식 (3.8)을 이용한 인식방법,최
소 거리값을 이용한 인식방법,그리고 식 (3.10)을 적용할경우의 인식률을 비교하
였다.표 5.1에서 볼 수 있듯이 식 (3.8)을 적용할경우의 인식률은 76% (24명 오인
식)이고 최소 거리값을 이용한 인식률은 85%,그리고 포즈 추이 평면을 이용한
식 (3.10)을 적용할경우의 인식률은 91%(9명 오인식)로써 인식률의 증가를 나타
내었다.
그림 5.1은 16번째 사람에 해당하는 영상을 입력으로 사용할 경우 기존의 다중

영상 기반의 얼굴인식 시스템의 거리측정 결과와 제안한 다중영상 기반의 얼굴인
식 시스템의 거리측정 결과이다.실험결과에서 정규 화된 거리는 최소의 거리 값
을 1로 정규화한 거리이다.그림 5.1에서 볼 수 있듯이 기존의 다중영상 기반의
얼굴인식 시스템은 27번째 사람과 입력과의 거리를 최소값으로 측정하여 인식에
실패했다.그러나 제안한 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템은 정확히 16번째 사람
과 입력과의 거리를 최소값으로 측정하여 인식에 성공하였다.그림 5.1에서 더욱
중요한 점은 제안한 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템에서 입력과 데이터베이스
와의 거리의 분산 값이 기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템의 거리의 분산
값에 비하여 매우 크다는 점이다.이는 포즈 추이 평면을 이용한 오차측정 방법이
입력과 동일한 사람과의 거리는 줄여주고 다른 사람들과의 거리는 증가시킴을 의
미한다.즉 포즈 추이 평면을 이용한 오차측정 기법을 사용할 경우 오인식될 확률
을 줄임으로써 인식률을 향상시켰다.그림 5.2는 9번째 사람에 해당하는 영상을
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표 5.1실험 1인식률 결과
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DB Number

Normalize

Distance Traditional system

Proposed system

그림 5.116번째 사람에 해당하는 입력 영상에 대한 실험결과

입력으로 사용할 경우 기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템의 거리측정 결과
와 제안한 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템의 거리측정 결과이다.그림 5.2에서
볼 수 있듯이 기존의 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템과 제안한 다중영상 기반
의 얼굴인식 시스템 모두 41번째 사람과 입력과의 거리를 최소로 측정하여 인식
에 실패한 경우이다.비록 제안한 다중영상 기반의 얼굴인식 시스템이 인식에 실
패했지만 기존의 다중영상 얼굴인식 시스템의 실험결과와 비교할 때 제안한 시스
템은 9번째 사람과의 입력과의 거리는 줄어들고 다른 사람과의 거리는 증가 시켰
다.인식에 실패한 가장 큰 원인으로는 PCA에 의한 분류성능의 한계라고 생각된

NN 방법 최소 거리 방법 PPT 방법

인식률 76%
(24personfail)

85%
(15personfail)

91%
(9personfail)
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다.KernalPrincipalComponentAnalsys(KPCA),KernalLinearDiscriminant
Analysis(KLDA)와 같이 PCA에 비해 분류 성능이 좋은 분류기를 사용할 경우
인식률의
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그림 5.2 9번째 사람에 해당하는 입력 영상에 대한 실험결과

향상시킬 수 있으리라 예상된다.제안한 시스템이 포즈 추정단계에서 발생한 오차
에 강인함을 보이기 위하여 다음과 같은 실험을 수행하였다.실험 방법은 다음과
같다.입력 영상의 포즈와 동일한 데이터베이스와의 인식률과 ± ±만큼의
포즈 오차가 있는 데이터베이스와의 인식률을 비교하였다.그림 5.3은 실험에 사
용된 입력 영상과 동일한 포즈의 데이터베이스,± ±만큼의 포즈 오차가
있는 데이터베이스의 예이다.표 5.2에서 알 수 이듯이 기존의 다중영상 시스템은
동일한 포즈의 데이터베이스와의 인식률은 76%이고 ± ±의 포즈 추정의
오차가 있는 데이터베이스일 경우에는 각각 62%,54% 의 인식률을 나타내고 있
다.그러나 제안한 다중영상 시스템은 동일한 포즈의 데이터베이스와의 인식률은
91%이고 ± ±의 포즈 추정의 오차가 있는 데이터베이스일 경우에는 각각
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Input Images
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그림 5.3포즈 오차가 존재하는 입력 영상

89%,83% 의 인식률을 나타내고 있다.기존의 다중영상 시스템은 포즈 추정단계
에서 오차가 발생할 경우 ± ±에서 각각 14%,22%씩 인식률이 급격히 떨
어짐을 보인다.그러나 포즈 추이 평면을 이용한 오차 측정기법을 사용한 경우 연
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표 5.2포즈 오차가 존재하는 경우의 실험 결과

속적인 포즈변화의 경향성을 고려하기 때문에 포즈 추정 오차에 강인한 인식률을
나타낸다.

Ground-truth
pose

±
poseerror

±
poseerror

NN method 76%
(24personfail)

62%
(38personfail)

54%
(46personfail)

PPT method 91%
(9personfail)

89%
(11personfail)

83%
(17personfail)
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그림 5.4 CumulativeMatchScore
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제제제 555장장장 결결결론론론

본 논문에서는 포즈 추이 평면을 이용하여 포즈 변화에 강인한 다중영상 얼굴
인식 시스템을 제안하였다.학습 또는 데이터베이스로 이용할 다중영상 획득의 어
려움,다중영상의 특징을 효율적으로 이용한 매칭방법의 부재는 기존 다중영상 기
반의 얼굴인식 시스템의 가장 큰 문제점들이다.본 논문에서는 정규 화된 3차원
얼굴 데이터를 이용하여 학습과 데이터베이스에 이용될 다중영상을 정확하고 쉽
게 획득하였다.또한 다중영상의 특징을 효율적으로 이용하기 위하여 포즈 추이
평면을 정의하고 이를 이용한 새로운 오차측정방법을 제안하였다.궤적의 자취를
두 변으로 하는 포즈 추이 평면은 포즈 변화에 따른 얼굴영상의 변화를 효율적으
로 내포하기 때문에 포즈 추정 오차가 존재하더라도 강인한 인식률을 제공한다.
제안한 시스템의 성능을 검증하기 위하여 다양한 실험을 수행하였다.첫째 기존의
대표적인 오차 측정 방법인 NearestNeighbor방법에 의한 인식률과 본 논문에서
제안한 포즈 추이 평면과의 거리를 이용한 인식률을 비교한 결과 각각 91%,76%
로 15%의 인식률의 확인되었다.둘째 포즈 추정이 정확히 이루어졌을 경우와
± ±의 포즈 추정 오차가 발생할 경우에 대하여 기존의 다중영상 시스템
은 인식률이 급격히 저하되었지만 제안한 다중영상 시스템은 포즈 추정 오차에
매우 강인한 인식률을 나타내었다.본 논문에서 사용된 PCA 분류기는 선형분류기
로써 분류능력이 일반적으로 비선형 분류기인 KPCA,KDA 보다 낮다.앞으로는
이러한 비선형 분류기를 적용하여 보다 정확한 얼굴인식 시스템을 설계할 것이다.
또한 다중입력시스템을 이용하여 다중 2차원 얼굴영상으로부터 3차원 얼굴영상을
생성한 후 데이터베이스 구축과정과 동일한 과정으로 다중 얼굴영상을 획득하여
이를 입력으로 사용할 것이다.이와 같은 입력시스템의 확장은 데이터베이스의 모
든 정보를 활용할 수 있어 소수의 다중 얼굴영상을 입력으로 사용하는 방법보다
정확한 인식률을 나타낼 것이다.
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AAAbbbssstttrrraaacccttt

AAA PPPOOOSSSEEERRROOOBBBUUUSSSTTT MMMUUULLLTTTIII---VVVIIIEEEWWW FFFAAACCCEEE
RRREEECCCOOOGGGNNNIIITTTIIIOOONNN SSSYYYSSSTTTEEEMMM UUUSSSIIINNNGGGPPPLLLAAANNNEEEOOOFFF

PPPOOOSSSEEETTTEEENNNDDDEEENNNCCCYYY

Bongjoekim
BiometricsEngineeringResearchCenter

TheGraduateSchool
YonseiUniversity

 Inthispaper,weproposeaposerobustmulti-view facerecognitionsystem
usingPlaneofPoseTendency(PPT).Theproposedsystem definesthePPT
which representsthetendency ofposevariation wellpresented in multiple
images.RecognitionisdonebymatchingpointsoftheinputimageswithPPT.
SincePPT containsthetendencyofposevariation,thisplanemighthavethe
toleranceaboutposeestimationerror.
Todemonstratetheeffectivenessoftheproposedsystem,therecognitionrate
basedonmethodofNearestNeighboriscomparedwiththerecognitionrate
obtainedfrom proposedmethod.From experimentalresults,therecognitionrate
fortheproposedsystem increasesby15%.Additionally,weanalyzethepose
robustnessoftheproposedsystem basedon thesensitivity totheerrorof
pose estimation.The recognition rate of the traditional system steeply
decreasesundertheexistenceofposeerror.However,theproposedsystem is
morerobustthanthetraditionalsystem becausetheproposedsystem utilizes
thetendencyofposevariationbasedontheconceptoftheproposedPPT.

Keywords:PlaneofPoseTendency,multi-view
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