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1. 서  론

능동형태 모델(Active shape model; ASM)은 입

력영상으로부터 임의의 영역을 추출하기 위해 제안

된 방법이다. 추출하고자 하는 형태가 고정되어 있지 

않고, 일정한 변화폭을 가지는 가변적인 경우에는 특

징치를 기반으로 하여, 해당영역을 효과적으로 추출

하기 어렵다. Cootes 등[1]이 제안한 방법은 공분산

(covariance)의 값으로 표현된 미리 결정되어 있는 

변화 범위를 입력으로 활용하여 가변적인 형태의 추

출 성능이 향상됨을 보였다. 가변적인 형태를 검출하

기 위한 방법은 스네이크(active contour model) 방

법[2]이 있지만, 상황에 따라 학습에 사용한 형태와 

전혀 다른 결과를 얻게 되는 경우도 있다. 이는 능동

형태 모델에서 도입한 유효입력의 가변적인 범위를 

지정하지 않은 결과이다.

일반적인 능동형태 모델은 크게 학습(training)과 

시험(testing)의 2개 단계로 구성된다. 학습단계에서

는 입력영상으로부터 적절한 데이터를 대상으로 하

여 대표적인 특성을 추출하여 사전 정보로 기록하는 

것이고, 시험단계는 누적 정리된 입력영상들의 특성

을 활용하여 미지의 영상으로부터 특성정보를 결정

하고 추출하는 것이다. 본 논문에서는 학습과 시험단

계에 대하여 얼굴영상을 다루는 예를 기준으로 적용

하고자 한다. 학습단계에서 사용되는 대표적인 특성

을 예로 들면, 얼굴의 주요 특징 점들의 집합으로 표

현되는 랜드마크(landmarks)인데, 통상 2차원 공간

에서 가로와 세로의 2차원 좌표로 표현되는 벡터이

다. 랜드마크는 얼굴 윤곽과, 눈, 코, 입 등을 나타내

는 주요한 기준점들의 집합이다. 학습을 위한 랜드마

크 정보는 사람이 수작업으로 직접 추출하여 기록한 

것이 주로 사용되고, 성능검증의 기준으로 활용된다.
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학습단계의 주요 결과물은 입력한 영상들의 집합으

로부터 추출되는 대표적인 평균 랜드마크 정보와 입

력영상의 변화에 따라 동일 랜드마크에 해당하는 각 

좌표들의 변화 폭을 공분산 값으로 나타낸 것, 랜드

마크 주변 화소의 특징 값 변화 정보 등이다. 이 3가

지 정보는 저장되어 얼굴 주요 좌표의 평균적인 값과 

좌표의 변화 폭, 주변 화소의 특징 변화 정도를 기록

한 것으로, 시험단계에서 기준 데이터로 쓰여 진다.

능동형태 모델의 시험단계에서는 기록된 평균 랜드

마크 좌표를 미지의 입력영상에 투영한 다음, 랜드마

크 좌표를 중심으로 주변을 탐색하여, 가장 변화 형

태에 충실한 지점을 찾아낸다. 이 결정 과정에서 랜

드마크들의 좌표 변화 폭에 해당하는 공분산 정보와 

주변 화소의 특징 변화 정도가 이용된다. 즉, 평균 

랜드마크 좌표 주변을 탐색하여 좌표 값의 변화 폭과 

주변 영역 화소의 특징 값 변화 정보가 가장 일치하

는 지점을 찾아내는 일련의 최적화 과정으로 볼 수 

있다. 시험단계를 적절히 사용하기 위해서는 임의의 

입력영상으로부터 얼굴영역을 추출하는 방법이 선

행되어야 하는데, 대부분의 연구에서는 Viola와 Jones

의 방법[2]이 사용되고 있다.

능동 외관 모델(Active appearnce model; AAM)

은 상기 ASM의 단점을 보완하기 위해 제안된 모델

이며, 주요 랜드마크 주변의 텍스처(texture) 정보의 

활용이 추가되었다. AAM은 모델링과 처리시간이 

ASM에 비해 긴 것이 단점이다. 그러므로 본 논문에

서는 계산 량 대비 성능이 좋은 편인 ASM을 선택하

여 성능을 개선하고자 한다. ASM의 주요한 단점[3]

을 살펴보면,

1) 단일한 형태로 모델링하는 경우, 복잡한 구성을 

가지는 물체에 대응하기 어렵다. 대상의 전체적인 형

태를 표현하는 것은 가능하지만 일부분을 표현하거

나 추출하는 것은 쉽지 않은 문제이다.

2) 랜드마크 주변의 국부적인(local) 특성을 이용

하여 분석하므로, 전체적인 형태의 추출이 효율적으

로 이루어지지 않고, 상당히 다른 형태를 추출하는 

경우가 있다.

3) 다양한 형태를 수용하기 위해서는 대용량의 학

습 데이터가 필요하다. 학습단계에서 얻어지는 평균

적인 형태가 폭 넓게 확보되지 않으면, 시험단계에서 

적절한 형태가 추출되기 어렵다.

4) 학습단계에서 구해진 평균적인 형태를 시험단

계에 적용하는 경우, 초기 위치의 지정이 어렵다. 시

험단계에서 유효한 정보의 추출은 평균적인 형태의 

랜드마크를 중심으로 주변을 탐색하기 때문에, 초기 

랜드마크의 위치가 적절하게 설정되지 않으면 효율

적인 탐색이 이루어지지 않는다. 랜드마크의 초기 위

치의 변동에 따른 유효한 정보 추출 성능의 변화가 

크기 때문에 ASM의 대표적인 단점으로 간주된다.

5) 랜드마크 주변의 국부적인 영역의 특성을 모델

링할 때, 다양한 관점에서 고려하기 어렵고, 대부분

의 경우는 밝기 값(gray level)의 변화 정보를 이용한

다.

6) 랜드마크 주변의 영역을 탐색하여 특성이 일치

하는 지점을 추출할 때 사용되는 도구가 유클리드 

거리(Euclidean distance) 또는 마할라노비스 거리

(Mahalanobis distance) 등으로 제한되어 있다. 유클

리드 거리보다는 마할라노비스 거리가 더욱 광범위

하게 사용되고 있으며, 판정 대상 지점들의 분포 패

턴을 고려하기 때문에 더욱 효율적인 것으로 간주되

지만, 다양한 판정 도구의 개발이 필요하다.

본 논문에서는 상기 ASM의 문제점 중, 두 번째 

언급된 국부적인 특성의 이용에 관하여 중점적으로 

고찰하고자 한다. 최초에 제안된 ASM은 1차원 프로

파일을 기준으로 처리하는 방식이다. 고려 대상인 랜

드마크 좌표를 기준으로 경계선 정보를 추출하고, 경

계선에 수직인 방향으로 직선상에 존재하는 좌표들

을 대상으로 밝기 값의 변화분만을 기록하였다. 이와 

같은 방법은 방향성에 따른 결과의 가변성이 클 수 

있으므로, 랜드마크 좌표를 기준으로 2차원 프로파

일을 이용하는 방법이 제안되었다[4]. 2차원 프로파

일을 사용하는 경우, 정확도가 증가한다는 장점이 있

지만 계산 시간이 상당히 증가한다는 문제점이 있다.

계산 량을 줄이기 위해 공분산 행렬을 절단(trim-

ming)하는 방법들도 제안되었지만 원래의 2차원 프

로파일에 비하여 계산 량이 크게 줄어들지는 않는다.

본 논문에서는 랜드마크 주변의 2차원 공간 밝기 값

의 변화 정보를 이용하는 2차원 프로파일의 장점과 

계산 량이 상대적으로 적은 1차원 프로파일의 장점

을 활용하기 위하여 방향성 프로파일을 이용하는 

ASM을 제안한다. 제안한 방법은 학습단계에서 가

로, 세로, 대각선의 4개 방향에 대한 밝기 값의 변화

를 계산하고, 방향에 따른 변화 패턴을 학습 데이터

로 기록한다. 시험단계에서는 해당 랜드마크 별로 기
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록된 방향 정보와 변화 패턴을 이용하여 최소의 오차

를 가지는 대상 좌표를 추출한다. 제안한 방법은 기

존의 1차원 프로파일보다 정확도가 높고, 계산시간

은 유사한 장점을 가진다. 2장에서는 기존의 연구방

법인 1차원 프로파일, 2차원 프로파일에 대한 내용을 

요약하고, 3장에서는 제안한 방법의 내용을 구체적

으로 설명한다. 4장에서는 성능평가를 포함한 실험

결과를 정리하고 분석한다.

2. 기존의 연구방법

2.1 1차원 프로파일 ASM

Cootes 등[1]이 제안한 1차원 프로파일을 이용하

는 방법은 공분산(covariance)의 값으로 표현된 미리 

결정되어 있는 변화 범위를 입력으로 활용하여 가변

적인 형태의 랜드마크를 추출하는 것이다. Cootes의 

방법은 학습과 시험의 2개 단계로 구성된다. 학습단

계에서는 입력 영상의 집합과 함께, 미리 추출된 얼

굴영역의 주요 랜드마크 좌표를 이용한다. 학습을 위

해서는 입력 영상 집합 중에서 한 장의 영상으로부터 

모든 랜드마크 좌표를 읽어 들인 다음, 각 랜드마크 

좌표의 주변 영역을 탐색하여 밝기 값의 변화 패턴을 

프로파일로 계산하게 된다. 이 후, 각각의 입력 영상

에 대하여 모두 동일한 방식으로 프로파일 계산을 

수행하고, 최종적인 학습 결과물은 미리 확보된 랜드

마크 좌표의 평균값을 이용하여 구하는 랜드마크 평

균 벡터인 Lm과 각각의 입력영상으로부터 구한 밝기 

값의 변화 패턴인 프로파일의 평균 xm, 누적한 프로

파일로부터 구하는 공분산 Sg이다. 랜드마크의 평균 

Lm을 계산하기 위하여, 먼저 i번째 형태에서 추출한 

N개의 랜드마크 점들의 벡터 Li를 식(1)과 같이 정의

한다. 여기서 (x,y)는 2차원 공간상의 랜드마크 점의 

실제 좌표를 의미한다.

 











 

 

 

 
 

(1)

이와 같이 구해진 랜드마크 벡터를 이용하여 평균 

벡터인 Lm은 식(2)와 같이 구할 수 있다. 여기서 K는 

학습에 참가하는 전체 영상의 수이다.

  


  



 (2)

프로파일의 평균xm를 구하기 위해서 먼저, 각 영

상에서 랜드마크 좌표점을 기준으로 하여 Fig. 2 a)

의 1차원 직선 형태의 부분에 대한 밝기 값의 차분 

벡터인 gi,L을 식(3)과 같이 구한다. 여기서 Gi,L,m은 

학습중인 i번째 영상의 L번째 랜드마크에 해당하는 

밝기 벡터의 m번째 화소 밝기 값을 의미한다.

(3)

프로파일의 평균xm은 계산된 gi,L을 이용하여 전체 

영상 집합에 대하여 식(4),(5)와 같이 계산할 수 있다.

  


  



 (4)

  

    ′ (5)

공분산 Sg는 식(6)과 같이 계산된다. 여기서 Li*은 

i번째 영상의 형태정렬 후의 형태벡터이다.

  


  




 

 ′ (6)

이상의 학습단계를 거치고 나면 입력한 영상 집합

에 대한 평균적인 얼굴의 대표적 특징으로 볼 수 있

는 랜드마크 좌표 평균 값, 랜드마크 주변의 밝기 값 

변화 패턴에 대한 평균과 변화 폭을 공분산의 형태로 

얻을 수 있다. 시험단계에서는 임의의 학습에 참여하

지 않은 영상을 입력으로 하고, 학습결과인 평균 랜

드마크 좌표, 프로파일 평균, 공분산 값을 이용한다.

가장 먼저, 평균 랜드마크 좌표로 구성된 얼굴의 형

태인 Lm을 입력영상에 투영하여 얼굴 특징의 초기 

위치를 설정한다. 초기 위치의 설정에 따른 성능의 

차이가 발생할 수 있으며, 대부분의 경우는 얼굴 폭

에 해당하는 랜드마크 좌표를 이용하여 초기 위치를 

설정한다. 설정된 초기 위치 각각의 랜드마크 좌표를 

중심으로 주변 영역의 프로파일 x에 대하여 탐색을 

실시한다. 이 때 사용되는 주변 영역의 형태는 1차원 

직선의 모양을 가지므로 1차원 프로파일이라고 한

다. 밝기 값의 변화 패턴인 프로파일에 대하여 공분

산을 고려한 계산을 식(7)과 같이 구한다. f(x)로 정

의된 마할라노비스 거리 중 최소 값을 가지는 지점을 

구하여 최소 오차 지점으로 정의하고, 해당 지점을 

입력영상에 대한 랜드마크 추정 결과로 간주한다.

     ′
     (7)
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일정한 범위의 1차원 프로파일에 대하여 최소 오

차의 변화를 계산한 다음 변화가 없으면 해당  지점

을 최종 결과로 정의한다. 프로파일에 대한 변화가 

존재하는 경우는 전체 최소(global minima)가 아닌 

국부 최소(local minima)인 경우이므로 일정 범위에 

대하여 계산을 반복 수행한 다음 최종 결과를 얻는

다. 얼굴영역을 구성하는 모든 랜드마크 좌표에 대하

여 동일한 방식의 계산을 적용하여 최종적인 얼굴 

영역을 구성하는 랜드마크 좌표 점들을 추출한다.

2.2 2차원 프로파일 ASM

2차원 프로파일은 Milborrow[4]가 처음 도입하였

으며, 1차원 프로파일과 2차원 프로파일을 복합적으

로 사용하였다. 얼굴의 외곽선과 눈, 코 등의 부분에

는 2차원 프로파일을 사용하고, 나머지 부분은 1차원 

프로파일을 적용하였다. 계산 량 감소와 1차원 프로

파일로 검출하기 어려운 변화가 민감한 부분의 성능

을 개선하기 위한 방법이며, Seshadri[5] 등은 모든 

랜드마크에 대하여 2차원 프로파일만을 적용한 방법

을 제안하기도 하였다. 2.1절의 1차원 프로파일을 이

용하는 방법의 처리과정과 동일하며, 프로파일의 형

태가 1차원 직선에서 2차원 윈도우(window)로 변경

된 것이다. 성능은 1차원 프로파일 방식에 비하여 우

수하지만 계산 량이 많다는 단점을 가진다. 2차원 프

로파일 방식에서는 2차원 행렬을 1차원 벡터의 형태

로 변환하여, 실질적인 계산에서는 1차원 벡터 형태

의 프로파일을 사용하고, 공분산을 구할 때도 1차원 

벡터 형태의 프로파일을 누적하여 계산하므로 1차원 

프로파일 방식과 동일하다. 본 논문에서는 계산 량의 

부담이 적은 1차원 프로파일 방식의 성능을 개선하

고자 한다.

2.3 형태정렬을 개선한 ASM

Hahn[6]의 방법은 Mohammad[3] 등이 제안한 기

존의 자유도 4의 형태정렬 대신 자유도 6의 형태정렬

과 두 눈과 입의 중점의 3개 지점을 이용하여 형태정

렬의 변수를 계산하는 방법을 기반으로 한다. Mo-

hammad 등의 방법은 3개 지점이 확보되어야 정확한 

계산을 할 수 있는 단점을 가진다. 예를 들면, 안경을 

쓰거나, 한쪽 눈이 가려지는 경우 등은 해를 구할 수 

없다. Hahn은 형태정렬 변수를 계산할 때 3개 지점

을 이용하는 대신 전체 랜드마크 집합을 모두 이용하

여 해를 구하는 방법을 제안하여 Mohammad 등의 

경우보다 성능이 우수함을 보였다. Hahn은 식(8)의  

오차함수를 정의하고, 식(9)와 같은 기존의 자유도 

4의 형태정렬을 변형하여 자유도 6의 형태정렬인 식

(10)을 구성하고, 오차함수인 식(11)을 계산하여 개

선된 형태정렬을 구현하였다.

    
 ′  

  (8)














 


 


cos sin

sin cos











 (9)

여기서, xi는 변형 후에 구하고자 하는 목표 형태

이고, xj는 변형을 적용하는 대상 형태이다.






























  
  
  














 (10)

  
  

  

       (11)

 
  

  

      


3. 방향성 프로파일과 형태정렬을 이용한 ASM

의 제안

이 장에서는 1차원 프로파일의 정확도를 개선하

기 위하여 방향성 프로파일을 적용하는 ASM 방법

을 제안한다. 얼굴영역에 대한 주요 특징인 랜드마크 

좌표의 추출성능을 기준으로, 1차원 프로파일 기본

형, 형태정렬을 개선한 Hahn의 방법 등과 제안한 방

법의 성능을 비교한다. 또한, Hahn의 방법과 방향성 

프로파일을 결합하여 형태정렬과 프로파일을 모두 

개선한 방법을 제안하였다.

3.1 학습 단계

학습을 위해 사용하는 절차는 기존 방법과 유사하

며 다음 Fig. 1에 나타내었다.

제안하는 방향성 프로파일은 사용하는 프로파일

의 형태를 기존의 Fig.2 (a)와 같은 직선 모양 대신에 

Fig. 2(b)와 같이 가로, 세로, 대각선으로 구성되는 

4개의 방향으로 직선 형태를 구성하는 것이다. 학습

단계에서 계산되는 평균 프로파일 벡터 xmT는 방향

별로 각각 계산되고 식(14)와 같다. 모든 학습 영상에 

대하여 방향별로 평균 프로파일 벡터와 변화의 척도
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인 고유벡터 및 고유치를 구할 수 있다.

(12)

  


  



 (13)

  


    ′ (14)

3.2 시험 단계

기존 방법과의 차이점은 학습단계에서 제안한 방

향성 프로파일 계산부분이다. 시험단계에서 사용되

는 프로파일의 계산 및 최소오차 지점 결정과정이 

방향성을 고려하여 수정되었고, 처리과정은 Fig. 3에 

나타내었다.

최소오차 지점 결정을 위해서는 랜드마크 좌표지

점에서 각 방향별로 프로파일 xT를 식(16)을 통하여 

구한다.

(15)

  


    ′ (16)

이 후, 학습단계에서 구한 방향별 평균 프로파일 

xmT와의 차이 값 ET를 식(17)과 같이 계산한다.

       (17)

ET의 값이 가장 작은 방향을 식(18)을 이용하여 

Tmin을 구한다.

min  arg  (18)

최적 방향을 선택한 다음, 해당 방향을 기준으로 

직선상의 탐색공간에서 비용함수 fT를 식(19)와 같이 

계산하며 변수 Tmin은 4방향 중 최소 오차를 기록한 

방향을 나타낸다. 이때 최적의 지점을 찾기 위한 탐

색 공간은 Fig. 4(b)와 같이 표현될 수 있다. 식(19)에

서 xT는 검토 대상인 프로파일 벡터, xmT는 방향 인

덱스 T에 대한 학습단계에서 구해진 평균 프로파일 

벡터이고, SgT는 방향 인덱스 T에 대하여 학습단계

에서 구해진 공분산을 의미한다.

      ′
     (19)

Fig. 2의 방향성 프로파일과 2.3절의 Hahn이 제안

Fig. 1. Flowchart of proposed learning step.

(a) conventional 1D
profile

(b) proposed 4
directional 1D profile

Fig. 2. Proposed directional 1D profile.

Fig. 3. Flowchart of proposed test step.
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한 형태정렬을 결합하여 랜드마크 추출의 성능을 개

선할 수 있다.

4. 실험 결과 및 고찰

4.1 실험영상

본 논문에서 사용한 데이터베이스는 AR data-

base[7]이며 샘플을 Fig. 5에 나타내었다. 이 데이터

베이스는 남성 76명-300장, 여성 60명-208장에 대한 

정면 위주의 칼라 얼굴사진을 포함하고 있으며, 표정

변화와 평균적인 밝기 값의 변화를 수반한다. 수동으

로 제작한 22개의 얼굴 특징 점으로 구성된 랜드마크

를 제공한다. 본 논문에서는 Viola와 Jones의 방법[2]

을 적용하여 초기 얼굴영역의 추출이 가능한 500장

의 영상을 선택하여 입력영상의 집합으로 사용하였

다.

학습단계에서는 입력영상 집합 중 200장을 이용

하였고, 시험단계에서는 500장의 입력영상 전체를 

사용한 경우와 학습단계에 포함되지 않은 300장만을 

대상으로 실험하였다.

4.2 성능 평가

제안한 방법과 기존의 방법으로 추출한 랜드마크

를 Fig. 7에 나타내었다. 제1행은 209번 영상, 제2행

은 319번 영상, 마지막 행은 404번 영상을 예로 들었

고, 제1열은 사람이 수동으로 기록한 기준 랜드마크,

제2열은 Cootes 방법, 제3열은 Hahn의 방법, 제4열

은 방향성 랜드마크, 제5열은 제안한 Hahn과 방향성 

프로파일을 결합한 방법으로 구한 랜드마크이다.

추출 성능을 평가하기 위한 기준을 추출 정확도와 

실행시간으로 표현하였다. 입력영상 500장에 대하여 

영상별로 정확도와 실행시간을 히스토그램으로 분

포형태를 계산하여 Fig. 8에 나타내었다. 정확도는 

랜드마크의 추정 오차를 화소(pixel) 단위로, 실행시

간은 초 단위로 표현된다.

성능평가 척도는 Viola와 Jones[2] 등이 사용한 

ROC 그래프를 이용하였고 Fig. 9에 나타내었다.

(a) conventional search space (b) proposed search space

Fig. 4. Example of search space for 3 adjacent landmarks in testing step.

Fig. 5. Example of sample images from AR database.
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Fig. 9에서 가로축의 오차 값 35를 기준으로 살펴

보면, Cootes의 방법은 183장, Hahn의 방법은 296장,

방향성 프로파일만 적용한 경우 335장, 방향성 프로

파일과 Hahn의 방법을 결합한 경우 368장의 결과를 

얻었다. Cootes의 경우는 총 500장의 영상에 대하여 

각각의 영상에서 모든 랜드마크들에 대한 추정 평균 

오차 값이 35 이하인 영상의 수가 183장임을 나타낸

다. 가장 이상적인 추정의 경우는 가로축 오차 값 0에Fig. 6. Example of landmark position.

Fig. 7. Example landmarks extracted by conventional and proposed method.

(a) Cootes’s method (b) Hahn’s method

(c) Directional method (d) Proposed method

Fig. 8. Comparison of performance by conventional and proposed method.
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서 500장의 값을 가지며, 이는 모든 영상에서 기준으

로 사용하는 랜드마크와 추정한 랜드마크가 완전히 

일치하는 것을 의미한다. Table 1에 나타낸 것과 같

이 단순하게 오차 값의 평균치만을 비교하는 것이 

아니라 전체적인 오차 분포를 고려한 성능을 평가할 

수 있다. 방향성 프로파일과 Hahn의 형태정렬을 결

합한 제안한 방법이 368장으로 가장 우수하였고, 방

향성 프로파일만 적용한 경우, Hahn, Cootes의 방법 

순으로 추정 오차가 증가하였다.

또한, 정확도를 간단하게 평가하기 위하여 영상 

1장당 추정오차의 평균값과 표준편차를 계산하였고,

실행시간은 500장 전체를 기준으로 측정하여 Table

1에 나타내었다. 학습단계에 포함되지 않은 300장의 

영상에 대한 시험결과는 Table 2에 나타내었다.

5. 결  론

본 논문에서는 Cootes, Hahn 등이 제안한 얼굴영

역에 대한 랜드마크 추출 방법을 개선하기 위하여 

방향성 프로파일을 도입한 ASM 방법을 제안하였

다. 제안한 방법은 500장의 입력영상에 대하여 영상 

1장 기준으로 (평균 오차 27.72 화소, 표준 편차 12.84)

의 성능을 보였다. 이는 Cootes의 (39.46, 13.968),

Hahn의 (33.731, 18.545)보다 우수한 결과이며, 기존

의 방법들이 1개의 방향만을 고려한 것에 비하여, 제

안한 방법은 4개의 방향을 고려하였지만 실행시간은 

거의 대등한 수준이므로 실행에 소요되는 시간의 부

담이 거의 없는 것이 장점이다. 추후 연구 방향은 2차

원 프로파일의 특성을 최대한 반영할 수 있도록 1차

원 프로파일을 개선하는 것이다.
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