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요 약

본 논문에서는 다항식 기반 RBFNNs를 이용하여 3차원 얼굴인식 알고리즘을 설계하고 인식률을 산출하는 방법을 제시한다. 2차원

얼굴인식의 경우 얼굴 포즈, 조명 등과 같은 외부 환경에 의해 인식률이 저하된다. 이러한 단점을 보완하기 위해 3차원 영상을 획득

하여 얼굴인식을 수행한다. 얼굴인식을 수행하기 전에 3D스캐너를 통해 얻은 얼굴영상의 포즈 보상을 실시하고 얼굴의 형상을 정면

으로 향하게 한다. 그리고 Point Signature 기법을 이용하여 얼굴의 깊이 값을 추출하게 된다. 추출된 데이터는 고차원 데이터로서

학습 및 인식을 수행함에 있어 문제가 생길 수 있기 때문에 PCA알고리즘을 수행하여 차원을 축소한 데이터를 사용한다. 효율적인

학습을 위해 최적화 알고리즘을 통해 파라미터 최적화를 수행하며 PSO, DE, GA 알고리즘을 사용하여 인식 성능을 확인한다.

키워드 : 3차원 스캐너, 포즈보상, Point Signature, PRBFNNs, 3차원 얼굴인식

Abstract

In this paper, we was designed three-dimensional face recognition algorithm using polynomial based RBFNNs and proposed

method to calculate the recognition performance. In case of two-dimensional face recognition, the recognition performance is

reduced by the external environment like facial pose and lighting. In order to compensate for these shortcomings, we per-

form face recognition by obtaining three-dimensional images. obtain face image using three-dimension scanner before

the face recognition and obtain the front facial form using pose-compensation. And the depth value of the face is ex-

tracting using Point Signature method. The extracted data as high-dimensional data may cause problems in accompany

the training and recognition. so use dimension reduction data using PCA algorithm. accompany parameter optimization

using optimization algorithm for effective training. Each recognition performance confirm using PSO, DE, GA algorithm

Key Words : Three-dimensional scanner, Pose Compensation, Point Signature ,PRBFNNs, Three-dimensional Face

Recognition.

1. 서 론 생체인식기술은 지문인식, 홍채인식, 안면인식 등 여러

방법이 있으며, 현재 금융서비스, 네트워크 보안 등 여러 분

야에서 많이 사용되고 있다. 특히 얼굴인식의 경우 비접촉

식으로 다른 생체인식기술에 비해 인식 대상자의 불쾌감이

나 불편함이 적다는 장점이 있어 많이 사용되고 있다.

하지만 현재 사용되고 있는 2차원 얼굴인식의 가장 큰

문제점은 조명이나 포즈의 변화와 같은 환경적인 요인에 의

한 인식률의 저하이다. 특히 대부분의 2차원 얼굴인식의 경

우 취득한 얼굴영상의 명암도를 바탕으로 인식을 수행하기

때문에 데이터베이스 구축 당시의 환경과 다른 환경의 조명

을 비추었을 경우 인식률의 저하가 발생한다. 또한 인식대

상자의 얼굴이 회전된 영상은 회전된 부분의 데이터를 얻을

수가 없어 2차원 얼굴인식은 항상 정면을 바라본 상태에서

인식을 수행하여야 한다. 하지만 인식대상자가 정면을 바라

보았음에도 불구하고 인식 당시에 환경적인 문제나 신체적
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특징에 의해 실제 입력된 얼굴 영상은 약간씩 회전된 얼굴

영상이 입력되는데, 이렇게 회전된 영상으로 인해 인식률의

저하가 발생한다.

이와 같이 조명과 포즈 변화와 같은 환경적인 요인에 의

한 인식률의 저하를 보완하기 위해 3D스캐너를 이용한 3차

원 얼굴인식을 수행하였으며, 3차원 얼굴인식의 장점은 2차

원 얼굴형상에서는 얻을 수 없는 얼굴의 깊이 데이터 값을

추출 받아 인식에 사용한다는 점이다. 3D스캐너를 통해 점

구름 형태의 얼굴 형상을 획득하여 조명변화에 따라 생기는

얼굴 영상의 변화가 없어 조명에 강인한 특성을 지니고 있

다. 또한 3D스캐너를 통해 획득된 얼굴 형상은 X축, Y축, Z

축 정보를 가지고 있어 획득된 X축, Y축을 이용하여 조금

씩 회전된 얼굴 형상을 정면으로 위치시키는 포즈보상을 수

행할 수가 있다.

정면으로 위치시킨 얼굴형상은 Point Signature기법을

이용하여 깊이 데이터를 추출하며, 추출된 데이터는 그대로

인식에 사용할 경우 고차원 데이터로서 인식속도와 학습 성

능의 저하가 발생하여, 차원 축소 알고리즘인 PCA알고리즘

을 통해 저차원 데이터로 축소한 후 인식의 사용하게 된다.

본 논문에서는 앞서 언급한 과정을 거친 데이터를 다항식

기반 방사형 기저함수 신경회로망을 이용하여 인식률을 계

산하였으며, 다항식 기반 RBFNNs의 성능 개선을 위한 최

적화 파라미터를 얻기 위해 GA, DE, PSO알고리즘을 이용

하여 최적화를 수행하였다. 마지막은 실험에 사용된 데이터

구성과 실험 과정에 대해 설명하며, 실험에 최종 결과를 보

여준다.

2. 3차원 얼굴 형상 취득 및 전처리

2장에서는 3차원 얼굴 형상의 취득 방법과 전처리 과정

에 대하여 설명을 한다. 2차원 얼굴 인식의 단점을 보완하

기 위해 3차원 얼굴인식을 수행하며, 3차원 스캐너를 통해

점구름 형태의 얼굴 형상을 얻는다. 또한 인식대상자가 3D

스캐너를 정면으로 바라보았음에도 불구하고 실제 입력된

얼굴 영상은 조금씩 회전된 영상을 입력받아 전처리 과정으

로 얼굴을 정면으로 위치시키는 포즈보상을 수행한다. 정면

으로 위치시킨 얼굴형상은 인식에 사용하기 위해 Point

Signature를 이용하여 깊이 데이터를 추출한다.

2.1 3차원 얼굴 형상 취득

본 논문에서는 3차원 스캐너를 이용한 얼굴인식을 수행

한다. 3차원 스캐너는 국내 3D Scanner 전문기업인

Onscans 사에서 만든 IU-50C Face Scanner를 이용하였으

며, 스캐너를 통해 추출된 얼굴 형상은 아래 그림 1과 같은

점 구름의 형태를 띠고 있으며, 조명변화에 의한 얼굴영상

의 변화가 없어 조명에 강인한 특성을 지니고 있으며, 2차

원에서는 얻을 수 없는 얼굴 형상의 깊이 데이터를 추출 받

을 수 있다.

그림 1. 점구름 영상

Fig. 1. Image of point cloud

2.2 3차원 얼굴 형상의 전처리 단계 : 포즈보상

2차원 얼굴인식의 경우 인식대상자의 얼굴 형상이 회전

된 경우 회전된 부분의 데이터를 얻을 수 없어 정면을 바라

보고 스캐닝 한 다음 인식을 수행하여야만 한다는 단점이

있다. 이러한 단점을 보완하기 위해 깊이 데이터를 추출받

아 얼굴을 정면으로 위치시킬 수 있는 3차원 얼굴인식을 수

행하였다.

3차원 얼굴인식도 2차원 얼굴인식과 마찬가지로 인식대

상자가 정면을 바라보고 스캐닝 하였음에도 불구하고 실제

입력된 영상은 인식 당시에 환경적인 문제나 인식대상자 개

인의 신체적 특징에 의해 조금씩 회전된 얼굴 영상이 입력

된다. 정확한 특징점을 추출하기 위해 회전된 얼굴 영상은

다음 단계를 거쳐 포즈보상을 수행한다.

그림 2. 얼굴 포즈 보상을 위한 Point 설정

Fig. 2. Set point for face pose compensation

단계 1 : 미간점(점1)과 코 밑점(점2)를 기준으로 새로운

Y'축을 설정

단계 2 : 양 눈 끝점(점3, 점4)을 기준으로 새로운 X‘축을

설정

단계 3 : 새로이 설정된 X'축과 Y'축을 기준 좌표계의

위치한다.

단계 4 : 기준 좌표계와 X‘, Y'축과의 오차를 최소화시켜

포즈보상을 수행한다.

그림 3. 포즈보상 된 최종 얼굴 형상

Fig. 3. Pose compensation the final face

2.3 3차원 얼굴 형상의 데이터 추출 : Point Signature

정면으로 위치한 얼굴 형상은 얼굴인식에 사용하기 위해

Point Signature[1,2]기법을 사용하여 깊이 데이터를 추출

한다. Point Signature기법은 거리정보를 각도에 대한 1차

원 공간신호로 표현하는 방법으로 한 점을 기준으로 깊이

정보를 추출하여 얼굴구조의 곡률정보를 추출할 수 있다.

Point Signature기법은 다음 단계를 거쳐 깊이 데이터를 추

출한다.
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그림 4. Point Signature 과정

Fig. 4. Process of point signature

단계 1 : 깊이 데이터 추출을 위한 각도 와 반지름 R설정

단계 2 : 기준점 설정 후 법선 벡터 생성

단계 3 : 법선벡터를 중심으로 하는 반지름 R의 원을

얼굴에 투영

단계 4 : 각도 에 해당하는 부분의 깊이 데이터 추출

그림 5. Point Signature 특징 값

Fig. 5. Characteristic value of Point Signature

추출 된 깊이 데이터 값은 그림 5와 같으며 각도에 대한

1차원 공간신호를 얻게 되며, 회전된 얼굴 영상의 경우도

비슷한 깊이 데이터 값을 얻게 된다. 본 논문에서는 코 끝

점을 기준으로 하여 반지름 R1, R2의 원을 얼굴에 투영하여

미리 설정된 에서의 깊이 데이터를 추출하였다.

2.4 데이터의 차원 축소 : PCA알고리즘

추출된 깊이 데이터는 고차원 데이터로서 그대로 인식에

사용할 경우 학습 성능 및 속도의 저하가 발생하여 차원축

소 알고리즘을 사용하여 저차원 데이터로 축소한 다음 인식

을 수행한다. 본 논문에서는 집단의 특성을 가장 잘 표현하

는 벡터를 찾아내는 PCA알고리즘[3]을 사용하여 데이터의

차원을 축소하였다.

3. 제안된 PRBFNNs 구조 및 최적화

3.1 기존 RBFNNs의 구조 및 특성

기존 RBFNNs의 구조는 다음 그림 6과 같다.

그림 6. RBFNNs 패턴 분류기의 구조

Fig. 6. Structure of RBFNNs Pattern Classification

신경회로망은 인간의 지능을 인공적으로 구현하기 위해

신경의 구조를 응용한 알고리즘이다. RBFNNs는 신경회로

망의 구조를 기반으로 하여 입력층, 은닉층, 출력층으로 구

분할 수 있으며, 은닉층에서 노드의 수는 사용자의 의해 결

정되며 각 노드마다 입력변수의 개수만큼 활성함수가 존재

한다. 이 활성함수는 방사형 기저함수의 형태를 하고 있는

데 일반적으로 가우시안 함수를 사용한다. 은닉층과 출력층

사이의 연결가중치 값은 상수항이며, 출력층에서는 이 연결

가중치와 은닉층의 출력값을 곱하여 최종출력을 얻게 된다.

3.2 다항식 기반 RBFNNs의 구조 및 특성

본 논문에서는 다항식 기반 RBFNNs[4]를 사용한다. 다

항식 기반 RBFNNs 패턴분류기 모델은 기능적 모듈로서

조건부, 추론부, 결론부 이 3가지로 구분할 수 있으며, 구조

는 아래 그림과 같다.

그림 7. PRBFNNs 패턴 분류기의 구조

Fig. 7. Structure of PRBFNNs Pattern Classification

PRBFNNs는 기존 RBFNNs와 다르게 조건부에서 가우

시안 함수를 대신하여 FCM 클러스터링을 사용하였다.

FCM클러스터링은 데이터의 소속정도가 퍼지집합으로 출력

되어 방사형 활성함수의 형태를 나타나게 되며, FCM클러

스터링의 적합도를 활성함수의 형태로 사용하였다. 결론부

에서는 상수항이었던 연결가중치의 값을 확장하여 다항식

의 형태로 사용하였다. 다항식의 형태를 사용함으로서 아래

식(1)의 퍼지규칙표현과 같이 언어적 관점의 해석이 가능해

졌다.

(1)

이렇게 설계된 PRBFNNs는 다차원 입,출력 문제 해결이

용이하고 강인한 네트워크 특성을 지니며, 예측능력이 우수

하다는 장점이 있다.

3.3 FCM 클러스터링

클러스터링 알고리즘[5]은 데이터의 분류를 위해 사용되

며, 비슷한 패턴, 속성, 형태 등의 기준을 통해 데이터를 분

류하는 알고리즘이다. 본 논문에서는 데이터와 각 클러스터

와의 거리를 기준으로 소속정도를 측정하여 데이터를 구분

하는 FCM클러스터링 방법을 사용하였다. FCM클러스터링

의 과정은 다음과 같다.

단계 1 : 클러스터의 개수, 퍼지화 계수를 선택하고 소속

함수 U(0)를 초기화 한다.

(2)



Journal of Korean Institute of Intelligent Systems, Vol. 23, No. 6, December 2013

542

단계 2 : 각 클러스터에 대한 중심 벡터를 구한다.

(3)

단계 3 : 중심과 데이터와의 거리를 계산, 새로운 소속함수

U(1)(1) 계산

(4)

(5)

단계 4 : 오차가 허용범위 안에 도달하면 종료하고, 그렇지

않으면 단계 2로 돌아간다.

(6)

FCM 알고리즘을 가우시안 활성함수 대신 사용하여 입

력 데이터의 특성을 보다 잘 반영할 수 있다. FCM 알고리

즘의 클러스터 수는 은닉층 노드의 수를 대신하고 퍼지집합

으로 이루어진 소속행렬의 값은 가우시안 활성함수에 의한

적합도 값과 같다. 그리고 FCM의 퍼지화 계수는 가우시안

함수의 분포상수와 같은 역할을 한다.

3.4 최적화 알고리즘을 이용한 파라미터 최적화

효율적인 학습을 위해 최적화 알고리즘을 통해 파라미터

의 최적화를 수행하며, 본 논문에서는 현재 널리 쓰이고 있

는 최적화 알고리즘인 GA, DE, PSO를 사용하여 각각의

인식 성능을 확인하였다.

3.4.1 GA알고리즘

GA알고리즘[6]은 자연계의 진화 현상을 모방하여 최적

의 해를 이끌어내는 알고리즘이다. 최적의 해를 찾기 위해

염색체의 형태를 사용하였으며, 재생산(선택, 교배, 돌연변

이)과정을 거쳐 새로운 개체를 생성한다. GA알고리즘의 단

계는 다음과 같다.

단계 1 : 초기 유전자 집단 생성

단계 2 : 집단의 적합도 계산

단계 3 : 재생산 과정(선택, 교배, 돌연변이)을 통한 새로운

개체의 생성

단계 4 : 새로운 개체의 적합도를 계산하고 종료 조건을

만족할 경우 알고리즘을 종료, 만족하지 않은 경우

다시 재생산 단계로 돌아가 반복

3.4.2 DE알고리즘

차분진화 알고리즘[7]은 교배와 돌연변이를 통하여 새로

운 개체를 생성한다는 점에서 최적화 알고리즘인 GA와 비

슷하나 개체들을 유전형으로 바꾸는 코딩 과정이 필요가 없

어 알고리즘의 구현이 간단하다는 장점이 있다.

단계 1 : 초기 집단 생성

(7)

단계 2 : 집단내의 개체의 목적함수 평가

단계 3 : 교배용 벡터를 생성하여 교배 대상 벡터와 교배

: 교배용 벡터 (8)

: 교배 (9)

단계 4 : 모든 개체의 목적함수 평가

단계 5 : 종료조건을 확인하고 만족하지 않은 경우 다시

반복

그림 8. 교배용 벡터의 생성

Fig. 8. Creation of Crossover Vector

3.4.3 PSO알고리즘

PSO알고리즘[8]은 물고기나 새 때 같은 집단의 행동양

식을 바탕으로 한 알고리즘으로 복잡하고 불확실한 영역에

서의 탐색이 가능하다. 또한 간단한 수학연산자를 사용하였

기 때문에 이론이 간결하고, 구현이 용이하며, 연산이 효율

적이라는 장점이 있다. 입자군집 알고리즘의 실행 단계를

정리하면 다음과 같다.

단계 1 : 초기 Swarm과 Particle Velocity를 랜덤하게

생성하고 초기 particle을 pbest로 그 중 최적의

값은 다시 gbest로 선정

단계 2 : 관성하중과 j번째 Particle Velocity를 계산

(10)

(11)

단계 3 : Particle Velocity를 기반으로 하여 particle의

위치정보를 조절

단계 4 : 각 particle의 적합도와 pbest의 적합도를 비교하고,

최적해의 pbest와 gbest를 비교하여 재설정
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단계 5 : 종료조건을 만족하면 탐색을 종료하고 그렇지

않으면 단계 2부터 다시 반복

그림 9. PSO 알고리즘의 벡터 표현

Fig. 9. Vector expression of PSO algorithm

4. 시뮬레이션 및 결과

본 논문에서 진행한 실험의 전체 개요는 다음과 같다. 3

차원 스캐너를 통해 점 구름 형태의 얼굴 형상을 획득하고,

획득한 얼굴 형상은 포즈보상과정을 거쳐 정면으로 위치시

킨다. Point Signature기법을 수행하여 얼굴의 깊이 데이터

값을 추출하며, 추출 받은 데이터는 PCA알고리즘을 이용하

여 인식에 사용하기 적합한 저차원 데이터로 축소를 하였

다. 다항식기반 RBFNNs를 이용하여 인식률을 산출하였고,

효율적인 학습을 위해 최적화 알고리즘을 통해 파라미터 최

적화를 수행하며 GA, DE, PSO 알고리즘을 사용하여 각각

의 인식 성능을 확인하였다.

그림 10. 3차원 얼굴 형상 데이터 구성

Fig. 10. Composition of three-dimension face data

실험에 사용할 데이터를 구성하기 위해 수원대학교 IC

&CI Lab 인원 18명의 얼굴영상을 획득하였다. 회전된 영상

에서의 인식 결과를 얻기 위해 좌 15 , 좌 7 , 정면, 우 7 ,

우 15 로 인원 18명 모두 동일하게 5방향의 얼굴영상을 획

득하여 총 90장의 데이터를 구성하였다.

90개의 데이터는 얼굴의 깊이 값 추출을 위해 Point

Signature기법을 이용하였으며, 얼굴의 가장 높은 지점인

코 끝을 기준점으로 하여 각도 10 , 반지름 10mm, 20mm인

2개의 원을 영상의 투영하여 1개의 영상에서 총 72개의 깊

이 데이터를 추출하였다.

그림 11. 얼굴 깊이 데이터의 추출

Fig. 11. Extraction of face depth data

그림 12. 얼굴 깊이 데이터의 분포

Fig. 12. Distribution of face depth data

위 그림은 임의의 실험대상자 1명에게서 추출한 깊이 데

이터 분포이다. 각도 1부터 36까지는 반지름 10mm의 원,

37부터 72까지는 반지름 20mm의 원에서 얻은 데이터이며,

각도에 의한 깊이 데이터의 분포는 매우 다양하게 나오지

만, 영상이 회전된 경우에도 비슷한 깊이 데이터를 추출하

는 것을 확인할 수 있다.

추출된 깊이데이터를그대로인식의사용할경우인식속도

와 성능의 저하가 발생할 우려가 있어 PCA알고리즘을 이용하

여 15개의 차원으로 축소하여 인식 성능을 확인하였다.

Optimization

Algorithm
Parameters Values

GA

No. of generations 60

No. of populations 30

Crossover rate 0.8

Mutation rate 0.01

DE

No. of generations 60

No. of populations 30

Crossover rate 1

Scaling factor 0.5

PSO

No. of generations 60

Swarm Size 30

[0.4 0.9]

2.0

표 1. 학습 파라미터

Table. 1. Training parameter

Optimization

Algorithm
Point Signature

Multiple Point

Signature

GA 71.11% 93.33%

DE 80.00% 94.44%

PSO 80.00% 96.67%

표 2. 3차원 얼굴인식 결과

Table. 2. Result of 3D recognition

3차원 인식결과는 위 표 2와 같으며, 각 인식성능을 확인

해본 결과 Multiple Point Signature 기법을 사용한 경우가

Point Signature기법을 사용했을 때보다 더 높은 인식 성능

을 보였으며, 최적화 알고리즘의 경우 PSO알고리즘의 경우

더 높은 인식률을 보였다.
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5. 결론 및 향후과제

본 논문에서는 3차원 스캐너를 통해 취득한 3차원 얼굴

형상의 인식 성능을 확인하였다 얼굴의 깊이 데이터 추출

과정에서 Point Signature 와 Multiple Point Signature 기

법을 사용하였으며, 효율적인 학습을 위한 최적화 알고리즘

은 GA, DE, PSO를 사용하여 최종적으로 얻은 인식 성능

을 확인 비교하였다. Point Signature 기법보다는 Multiple

Point Signature 기법을 사용한 경우의 인식 성능이 93%

이상의 높은 인식 성능이 나오는 것을 위 표를 통해 확인

할 수 있었으며, 최적화 알고리즘은 PSO를 사용하였을 경

우 인식 성능이 가장 높게 나오는 것을 확인하였다.

향후 과제로는 3차원 얼굴인식 데이터의 증대를 통한 인

식 성능의 확인 및 회전된 영상에서의 인식 성능 향상을 위

한 반원 기반의 깊이 데이터 추출 과정과 또 다른 기준점을

설정하여 1개의 영상에서 더 많은 깊이 데이터를 추출하여

인식 성능을 확인해볼 필요가 있다.
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