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[요    약]

열린 집합 인식 방법론은 테스트 데이터의 클래스를 학습 시에 모두 파악할 수 없는 경우에 대한 인식 방법론이다. 따라서 열린 

집합  인식 방법론은 분류와 유효성 검증의 절차를 필요로 한다. 이러한 연구는 얼굴 인식 모듈의 상용화를 위해 필수적이지만 지

금까지 국내에서 연구 결과들이 거의 발표되지 않았다. 우리는 두 개의 검증 단계를 가지는 열린 집합 얼굴 인식 방법론을 제안한

다. 첫 번째 단계에서는 학습 클래스 외에 더미 클래스들을 설정하고 희소표현 기반 분류를 수행한다. 이 때 테스트 데이터가 더미 

클래스로 분류되면 무효 데이터로 판별하고, 유효한 클래스로 분류되면 다음 유효성 검증 단계로 넘어간다. 두 번째 단계에서 제

안하는 네 가지  특징을 추출하고, 확률분포에 기반을 둔 판별함수를 통해 유효성 검증을 수행한다. 우리는 실험을 통해 열린 집합 

인식 방법론의 시뮬레이션 방법을 제안하였고 제안하는 방법론의 성능을 제시하고,  희소기반 분류 방식에서 널리 사용되는 SCI 
지표를 이용한 유효성 테스트보다 높은 성능을 보임을 입증할 수 있었다.

[Abstract] 

The open set recognition method should be used for the cases that the classes of test data are not known completely in the 
training phase. So it is required to include two processes of classification and the validation test. This kind of research is very 
necessary for commercialization of face recognition modules, but few domestic researches results about it have been published. In 
this paper, we propose an open set face recognition method that includes two sequential validation phases. In the first phase, with 
dummy classes we perform classification based on sparse representation. Here, when the test data is classified into a dummy class, 
we conclude that the data is invalid. If the data is classified into one of the regular training classes, for second validation test 
we extract four features and apply them for the proposed decision function. In experiments, we proposed a simulation method for 
open set recognition and showed that the proposed validation test outperform SCI of the well-known validation method 
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Ⅰ. 서론

지금까지 패턴인식 분야의 연구는 학습단계부터 테스트 데

이터가 속하는 모든 클래스들을 안다는 가정 하에 이루어진 닫

힌 집합 인식(closed set recognition)에 대한 연구들이 주를 이루

었다. 하지만, 테스트 데이터 중 일부는 학습된 클래스 중 어느 

것에도 속하지 않을 수 있다고 가정하는 것이 보다 현실적이라 

여겨진다. 이러한 가정 하에 인식하는 방법을 열린 집합 인식

(open set recognition)이라 부른다[1].
얼굴인식을 상용화하기 위해서는 열린 집합 얼굴인식에 대

한 연구가 수반되어야 한다. 즉, 테스트 데이터가 학습된 클래

스 중 가장 유사한 클래스로 잘 분류될 수 있는 방법론을 개발

하는 것 외에, 테스트 데이터가 학습된 클래스 중 어느 하나에 

속하는지의 여부를 판단할 수 있어야 한다. 이러한 판단을 유효

성 검증(validation test)라 부른다. 테스트 데이터가 정상적인 학

습 클래스에 속한다고 판단되면 유효(valid), 그렇지 않으면 무

효(invalid)라  판별한다.
지문 인식기 등 상용화된 대부분의 생체인식 제품들은 생체

영상과 더불어 식별 번호를 입력한다. 이때 입력하는 식별 번호

는 클래스 아이디로, 입력된 영상이 이 클래스로 분류되는지의 

여부를 판단하는 방식으로 유효성 검증(테스트)을 수행한다. 
유효성 검증을 위해 사용자가 부가 정보를 입력해야 하는 것이

다. 하지만, 사용자 편리를 중시하는 기술 발전의 경향으로 볼 

때, 입력 영상만으로 분류와 유효성 테스트가 모두 가능해야 할 

것이다. 즉, 이제는 열린 집합 인식에 대한 연구가 필요한 시점

이라 말할 수 있다. 국외에서는 열린 집합 인식에 대한 연구가 

꾸준히 수행되어 왔으나[1]-[5], 아직 국내에서는 열린 집합 인

식에 관한 연구가 활발히 이루어지지 않고 있다.
최근 얼굴인식에 대한 연구는 LFW(Labeled Faces in the 

Wild) 얼굴 데이터베이스(DB)[6] 발표 이후, 주어진 두 장의 얼

굴 영상이 같은 사람(match)인가, 다른 사람(mismatch)인가를 

판단하는 이진 분류 문제에 대한 연구가 활발하다. 이런 얼굴 

인식을 얼굴 검증(face verification)이라 부른다. 만약 얼굴 검증

이 성공적으로 이루어진다면 모든 클래스의 학습 영상과 비교

를 통해 데이터의 유효성 문제는 자연스럽게 해결될 수 있을 것

으로 기대할 수 있다.
우리는 본 논문에서 분류에 기반을 둔 새로운 열린 집합 얼

굴 인식 방법론을 제안한다. 제안하는 방법론은 두 단계의 유효

성 테스트를 수행한다. 첫 번째 단계는 더미 클래스(dummy 
class)를 추가하여 분류와 유효성 테스트를 동시에 수행한다. 
두 번째 단계에서는 테스트 데이터와 분류된 클래스의 데이터

들을 이용하여 유효성 테스트를 위한 특징들을 추출하고 이 특

징 값들을 확률적으로 결합하는 방식으로 유효성 테스트를 수

행한다.
우리는 다음 절에서 희소 표현기반 얼굴인식 방법론을 간략

히 살펴본다. 이는 본 논문에서 얼굴영상을 분류할 때 사용하는 

방법론으로 대상의 가려짐이나 변장, 영상의 잡음, 손상에 대해

서 강인한 특성을 가지는 것으로 알려져 있다. 그리고 희소기반 

얼굴인식 방법론에서 유효성 테스트를 위해 사용되는 

SCI(Sparsity Concentration Index) 지표를 소개한다. 3절에서는 

제안하는 유효성 테스트 방법론을 기술하고, 4절에서는 다양한 

DB에서 실험을 통해 제안한 방법론의 우수성과 분석 결과를 

소개한다. 그리고 5절에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 배경

희소 표현기반 얼굴인식은 다음 식 (1)과 같이 테스트 데이

터 를 학습데이터 행렬 의 선형조합으로 표현할 수 있다고 

가정한다[7].

                                                                                 (1)

여기서 는 희소해(sparse solution)로 0이 아닌 요소(entry)
가 차원에 비해 크게 적어야 하는 제약을 둔다. 이때,  이 희소해 

를 찾는 것이 중요한 문제가 된다. 이는 다음 식 (2)와 같이  
최적화 문제로 정형화 할 수 있다.

  arg∥∥  subject to                             (2)

하지만 이 문제의 해를 직접 구하는 것은 NP 하드 문제이기 

때문에   최적화 문제의 해로 복원(recovery)하는 것이 일반적

이다. 또는, 탐욕적인 ROMP(Regularized Orthogonal Matching 

Pursuit) 방법[8]을 이용하여  최적화 문제를 통해 효율적으로 

복원할 수 있다[9].
추정된 해는 자신이 속한 클래스의 학습 데이터에 대해서만 

이 아닌 요소를 갖고, 다른 클래스의 학습 데이터에 대해서는 

에 가까운 값을 갖는 것이 이상적이다. 이러한 이유로, 분류기

를 미리 학습하지 않고, 희소해 의 분포를 이용하거나 를 통

해 복원한 데이터와 테스트 데이터의 잔차(residual)가 최소인 

클래스로 분류한다[7], [9].
 그러나 분류가 유효성(validity)을 보장하지 못 하기에 때문

에, 식 (3)과 같이 희소해의  분포를 이용해 테스트 데이터의 유

효성(validity)을 테스트할 수 있는 SCI 지표가 처음으로 제안되

었다[7].  

 

 max∥ ∥
∥∥ 

                         (3)

여기서 는 클래스 수이고,  는 희소해 벡터 에서   번
째 클래스에 속하지 않는 학습데이터에 해당하는 값들을 모두 

0으로 설정하는 함수이다. SCI 값이 특정 임계값보다 높을 경

우는 테스트 데이터가 유효하다고 판단하고, 그렇지 않을 경우  

유효하지 않다고 판단할 수 있다. 
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Ⅲ. 제안 방법

3-1 제안하는 열린 집합 얼굴 인식 개요

열린 집합 얼굴 인식은 유효성 검증와 분류 작업으로 구성된

다. 우리는 유효성 검증을 통해 주어진 테스트 데이터가 학습된 

클래스들 중 어느 하나에 속하는 경우 유효(valid), 그렇지 않은 

경우 무효(invalid)라 판별한다.
제안하는 유효성 검증 방법론은 ‘분류 후 검증’ 방식으로, 테

스트 데이터에 대해 분류 작업을 먼저 수행한다. 분류를 위한 

학습 단계에서 학습 대상을 위한 클래스 외에 학습 대상이 아닌 

인물들에 대한 클래스들을 추가하여 학습한다. 여기서, 덤으로 

추가된 클래스를 더미 클래스라 부른다. 만약 테스트 영상이 더

미 클래스로 분류되면 무효 데이터로 판별한다.
만약 테스트 영상이 더미 클래스가 아닌 정상적인 학습 클래

스 중 하나로 분류되면, 테스트 영상(또는 특징)으로부터 유효

성 검증를 위한 특징들을 추출하여 제안하는 판별함수로 유효

성 테스트를 수행한다. 여기서 유효로 판별되면 테스트 데이터

는 처음에 분류된 클래스에 속하는 것으로 확정하고, 무효로 판

별되면 학습 대상이 아닌 인물로 판단한다. 다음 그림 1은 제안

하는 열린 집합 얼굴 인식 방법론을 도식화한 것이다.
우리는 분류를 위해 ROMP를 이용한 희소 표현 기반 얼굴 

인식 방법론[9]을 사용하였다. 다음 절에서 유효성 검증을 위한 

특징 추출 방법을 제안하고, 3-3절에서는 유효성 특징 값들의 

확률 분포 추정을 통한 유효성 판별함수를 제안한다.
 

3-2 유효성 검증을 위한 특징 추출

우리는 얼굴 유효성 검증을 위해 다음과 같이 4가지 특징을 

연구하였다. 2개의 특징은 희소 표현 기반의 얼굴 인식에서 사

용하는 특징이고, 2개는 확률 분포를 고려해 유효성 검증을 위

해 제안된 특징이다. 

그림 1. 제안하는 열린 집합 얼굴 인식 방법론 개요 

Fig. 1. The overview of the proposed open set face 
recognition method

1) 잔차 특징

다음 식 (4)와 같이 정의하는 잔차 특징 값은 주어진 테스트 

데이터를 희소해를 이용해 복원시킬 때 에러로 이 값이 작을수

록 유효한 데이터로 볼 수 있다. 여기서 최솟값이 발생하는 인

덱스 는 1 단계 분류에서 추정된 클래스의 레이블과 같다.

min ∥ ∥                                           (4)

2) SCI 특징

희소표현기반 인식에서 널리 사용되는 식 (3)의 SCI 값은 유

효성 검증을 위해 사용할 수 있다.  희소해의 0아닌 값의 분포가 

특정 클래스로 집중될 경우 SCI 값이 커지고, 그렇지 않은 경우 

작아지게 된다. 희소해의 0아닌 값들이 특정 클래스에 집중된

다는 것은 특정 클래스의 학습데이터의 선형조합으로 테스트 

데이터가 복원 가능하다는 것을 의미한다. 따라서 SCI 값이 크

면 데이터는 유효하다고 볼 수 있고 작으면 무효라 할 수 있다. 

3)  거리-비 특징

학습데이터를 이용하여 각 클래스 별로 경계를 정확히 추정

할 수 있다면 검증 문제는 손쉽게 해결될 수 있다. 하지만 클래

스 경계를 설정하는 것은 어려운 문제이다. 따라서 우리는 클래

스의 경계를 결정하는 대신, 주어진 테스트 데이터와 이와 가장 

가까이 있는 학습 데이터를 경쟁시키는 방식으로 테스트 데이

터가 분류된 클래스에 속하는 정도를 유효성 검증을 위한 특징

으로 새롭게 제안한다.
테스트 데이터 에 대해 1 단계 분류를 통해 의 예상 클래

스가 레이블 로 예측되었다고 하고, 클래스 레이블이 가 아

닌 학습데이터 중 와 가장 가까운 데이터를 ′ 이라 하자. 우
리는 두 데이터  , ′ 와 클래스   사이의 거리의 비를 거리-
비 특징으로 정의한다.

그림 2에서 보듯이 클래스 의 클래스 경계는 ′ 과 클래스 

의 데이터들 사이에 있을 가능성이 있다. 만약 테스트 데이터 

  보다 ′ 이 클래스 c에 더 가까이 있다면 이 테스트 데이터 

는 무효일 가능성이 높다. 여기서 데이터  , ′ 와 클래스 c
사이의 거리를 구하기 위해, 클래스 c의 학습 데이터 중 와 유

사한 데이터를 찾는다. 

그림 2. 이웃 데이터의 관계를 고려한 거리-비 특징

Fig. 2. Distance ratio feature using the nearest neighbor 
data
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유사 데이터가 한 개인 경우 이를  이라 할 때, 다음 식(5)와 

같이 특징 공간의 원점 와  을 잇는 직선   과 데이터  , 

′ 사이의 거리 비율을 거리-비 특징으로 정의한다.


 ′   

                                                        (5)

이는 원점과  을 잇는 직선상의 점들은  과 동일한 클래스 

레이블을 가질 확률이 높다는 가설에 의해 고안되었다. 왜냐하

면,  이 영상의 각 행을 연결한 벡터인 경우 직선    상의 점

들은  영상의 밝기를 달리한 영상에 해당하므로 이 직선 상의 

점들은 모두 같은 인물에 해당되기 때문이다. 이 거리는 데이터

의 노름이 1로 정규화되어 있을 때, 다음과 같이 구할 수 있다.

   ∥ ∙ ∥
                                           (6)

마찬가지로, 유사 데이터가 두 개인 경우 이를  각각  , 
라 하자. 이 두 데이터가 모두 클래스 에 속하므로 직선 

   상의 데이터들도 모두 클래스 에 속할 확률이 높다

는 가설하에 다음 거리의 비를 거리-비 특징으로 정의하였다.




′   

                                                                 (7)

이 경우의 거리는 모든 데이터의 노름(norm)이 1로 정규화

되어 있을 때, 다음과 같이 구할 수 있다.

   ∥ ∥ ∥



  ∙ 
  ∥



(8)

그림 3은 유사 데이터가 두 개인 경우의 예를 보여 준다. 유
사 데이터는 클래스 의 학습데이터 중 희소해가 0보다 큰 데

이터로 와 가까운 두 개의 데이터를 선택하였다. 0보다 큰 데

이터가 한 개인 경우는 유사 데이터가 한 개인 경우로 계산하였

다.

그림 3. 유사데이터가 2개인 경우의 거리-비
Fig. 3. Distance ratio when there are two similar points

4) MkNN 유사도 특징

MkNN(Marginalized kNN)[10] 유사도 특징은 주어진 두 (영
상) 데이터 와 가 같은 클래스에 속할 확률을 계산하기 위

해사용한 방법이다. 하나의 데이터 에 대하여 클래스 에 속

할 확률은 다음과 같다.

     
 (9)

여기서 는 의 NN 개수이고, 는 k-NN 중 레이블이 인 

데이터의 개수이다. 이를 이용하여 두 데이터가 같은 레이블을 

가질 확률은 다음과 같이 계산할 수 있다.

    


       




   (10)

이 식 (10)의 값을   라 할 때, 테스트 데이터 에 

대해 다음과 같이 MkNN 유사도 특징 추출 방식을 제안한다.

max∈                                           (11)

여기서 는 클래스 의 모든 학습 데이터들의 집합이다. 본 

논문의 실험에서 사용할 4 가지 유효성 검증 특징의 의미에 대

해서 표 1에 정리하였다.

3-3 유효성 검증

3-2 절에서 검증을 위한 4가지 특징을 제시하였다. 우리는 

본 절에서는 이 4개의 특징 값을 적절히 조합하여 유효성 검증

을 수행하는 방법을 설명한다. 
차원 특징 벡터    ⋯   의 특징 값들을 조합하는 

효과적인 방법 중 하나는 적절한 가중치  ⋯   을 이용하

여 선형 조합한 후 적절한 임계값 를 설정하는 방식으로 다음 

식 (12)을 만족하면 유효, 그렇지 않으면 무효로 판별하는 방식

을 고려할 수 있다.

    ⋯                                                 (12)

표 1. 유효성 검증을 위한 특징 요약

Table. 1. Summary of the proposed features for validation

 약자 특징 유효한 경우

Residual Error reconstruction 유사도 낮을때

C-SCI 희소 솔루션의 특성 이용 높을때

Distance-ratio 결정 경계를 고려 낮을때

MkNN 같은 클래스에 속할 확률 낮을때
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이는 선형 SVM[11]을 이용하여 구현가능하다. 하지만 이 방

법론은 차원 특징의 분포가 선형분리 가능한 경우 효과적이

며 DB에 의존성이 높다. 따라서 우리는 다음 식 (13)과 같은 확

률적 접근을 제안한다.

  valid   valid ＞  invalid ）
invalid 

      (13)

여기서  valid 와  invalid 는 테스트 데이터 가 유효 

또는 무효일 확률로 다음 식 (14)와 같이 각 특징 값의 우도

(likelihood)의 합과 비례관계가 있다고 가정하자.

 valid ∝valid  ⋯  valid 

 invalid ∝invalid  ⋯  invalid 
              (14)

우리는 이를 이용하여 다음 식 (15)과 같은 형태의 유효성 판

별함수(decision function)를 제안한다.

 
  



valid   invalid                         (15)

우리는 확률밀도함수(pdf; probability density function)의 함

수 값으로 우도 값 ∙  를 계산한다.
연속확률분포에서 확률밀도함수의 함수 값은 확률은 아니

지만 확률과 비례관계가 있는 우도로 볼 수 있다[12]. 예를 들

어, 어느 특징에 대한 유효, 무효 확률밀도함수 그래프가 다음 

그림 4와 같이 주어졌을 때, 이 특징 값이 0.9인 데이터가 유효

할 우도는 초록 점선과 빨간 pdf 그래프, 초록 점선과 파란색 

pdf 그래프의 두 교차점의 높이 차로 구할 수 있다.
우리는 이런 방식으로 우도를 계산하기 위해 커널(kernel) 함

수를 이용한 비모수통계(nonparametric statistics) 방법론[13]을 

이용하여 각 검증 특징에 대해 유효 확률분포와 무효 확률분포

를 각각 추정한다. 

그림 4. 유효, 무효에 대한 연속 확룔 분포

Fig. 4. probability density functions of valid and invalid 
cases

그림 5. 커널함수를 이용한 확률밀도함수 추정의 예[13]
Fig. 5. an example of kernel density estimation

우리는 주어진 특징 값들  ⋯  과 커널함수 와 평활모

수(bandwidth) 에 대해서 식 (16)과 같이 확률밀도 함수  ̂를 

추정한다.

  



  



   


  






       (16)

그림 5는 6개의 데이터와 표준정규분포함수인  커널 

함수를 이용한 확률분포함수 추정의 예를 보여준다[13].
우리는 다음 절에서 각 특징에 대해 DB 별로 추정된 확률밀

도함수의 그래프를 소개하고 분석한다. 우리는 각 특징의 유효, 
무효 확률밀도함수를 이용하여 우도를 추정하고, 성능향상을 

위해 각 특징별 가중치 를 식 (15)에 추가하여 함으로써 식 

(18)과 같이 결정함수를 정의한다.

 
  



 valid   invalid                         (18)

이 결정함수를 이용하여 식 (18)과 같이 유효성 검증을 위한 

결정 규칙을 정의한다.

  valid    
invalid 

                                         (18)

번째 특징에 대한 가중치 는 식 (19)와 같이 결정한다.

 


 



                                                           (19)

여기서 은  교차 타당화(cross validation) 데이터의 개수이

고,  는 유효 데이터 중 valid   invalid 값이 0보다 

큰 데이터의 개수이고, 는 무효 데이터 중 valid 

invalid 값이 0보다 작은 데이터의 개수이다. 우리는 가중

치의 효과를 입증하기 위해 가중치를 적용한 검증률(w/)과 적

용하지 않은 검증률(w/o)에 대한  실험을 수행하였다. 실험 결

과는 다음 절에서 소개한다.
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Ⅳ. 실험

우리는 본문에서 제안하는 열린 집합 얼굴 인식 알고리즘의 

성능을 평가를 위해 각기 다른 환경에서 촬영된 8개의 얼굴 DB
를 이용하여 비교 실험을 수행하였다. 실험에 사용한 DB의  데

이터 개수와 클래스 개수에 대한  정보는  표 2와 같다.
얼굴 인식을 위한 특징을 추출하기 위해 각각의 DB의 얼굴 

영상을 40x40 사이즈로 정규화한 후, 각 블록 마다 LBP(local 
binary pattern) 히스토그램[15]을 구하고 독립적으로 학습된 

LDA(linear discriminant analysis)[16] 축을 이용하여 300차원으

로 축소하였다[9]. 
유효성 검증을 위한 특징으로는 잔차, 거리-비, MkNN 유사

도, SCI, C-SCI특징으로 실험하였다. ROMP 알고리즘에서 희

소레벨은 min(10, #trainData/3)로 10개 이하로 설정하였고, 
MkNN 유사도의 값은 5로 설정하였다.

우리는 학습데이터가 적을 때 인식에 관심을 가지고 있기에 

클래스 당 학습데이터의 개수는 2 또는 5개로 제한하여 실험하

였다. 
첫 번째 실험으로 커널 함수를 이용한 비모수 통계 방법을 

이용해 각 특징의 연속 확률분포 측정에 관한 실험을 수행하였

다. 우리는 8개의 DB중에서 임의로 IF DB와 CF DB를 사용해 5
개의 특징에 대한 확률 분포를 추정하고 이를 각각 그림 6, 7,  8, 
9, 10에 표현하였다. 

각각의 그림에서 첫 번째 행은 IF DB에서의 분포이고, 두 번

째 행은 CF DB에서의 임의로 추정된 2개의 분포로 + 부분은 유

효 데이터 분포를 –부분은 무효 데이터 분포를 위미한다. 

표 2. 실험을 위한 얼굴 DB 요약

Table. 2. Summary of face database for experiments

 약자 DB 데이터수 클래스수

CT CalTec99 440 26

Yale Extended Yale B 9332 28

CF Color FERET 1535 264

GF1 Gary FERET1 2164 489

GF2 Gary FERET2 3961 506

IF Indian Face 546 61

JFF JAFFE 213 10

ORL ORL 382 40

그림 6. IF, CF DB에서 잔차 특징 분포

Fig. 6. The pdf estimation for the residual feature under 
IF and CF database

그림 7. IF, CF DB에서 제안된 C-SCI 특징 분포

Fig. 7. The pdf estimation for the C-SCI feature under IF 
and CF database

그림 8. IF, CF DB에서 SCI 특징 분포

Fig. 8. The pdf estimation of the SCI feature under IF and 
CF database
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그림 9. IF, CF DB에서 거리-비 특징 분포

Fig. 9. The pdf estimation of the distance-ratio feature 
under IF and CF database

그림 10. IF, CF DB에서 MkNN 유사도 특징 분포

Fig. 10. The pdf estimation for the MkNN similarity feature 
under IF and CF database

위 다섯 개의 특징 분포 그래프로부터 알 수 있는 사항은 다

음과 같다. 1) DB와 특징에 따라 확률 분포는 다양해 보이지만 

각각의 특징은 DB에 상관없이 어느 정도 유사해 보이는 것으

로 보아 DB에 의존성이 크지는 않아 보인다. 2)  유효분포와 무

효분포에서 겹치는 영역이 매우 크다. 겹치는 부분은 오류를 의

미하기 때문에 단일 특징만으로 유효, 무효 분포를 구분하기는 

어려움을 의미한다.  3) 대부분의 그래프에서 무효분포는 단일 

봉우리 형태를 보이지만 유효한 분포는 넓게 퍼져 있다. 원래 

이상적인 분포는 유효/무효 분포가  단일 봉우리 모양이고, 폭
이 좁을수록 오류가 줄어든다. 

표 3. SCI 특징을 이용한 유효성 성능 실험

Table. 3. Face validation performance using SCI

DB CT CF GF1 GF2 IF JFF ORL

n=2 52.88 61.24 66.73 59.38 59.74 57.61 61.89

n=5 67.33 82.42 80.69 78.73 77.72 53.19 93.89

표 3은 SCI 특징을 이용한 유효성 검증 결과를 보여준다.  이 

유효성 검증률은 50% ~ 60%로 매우 낮음을 알 수 있다. 다음으

로, 제안한 다섯 개의 특징을 결합한 유효성 검증을 수행하였

다. 그리고 이러한 특징을 결합할 때 가 가중치를 적용한 검증

률(/w)과 적용하지 않은 검증률(w/o)을 비교하였다. 6개의 DB
에서 30회 반복 실험해  실험결과를 표 3에 정리하였다.

유효성 인식률이 특징 하나만을 이용할 때 50% ~ 60% 이였

지만, 표 4에서 보듯이 5개의 특징을 결합한 경우 80% ~ 90%까

지 성능 향상이 있다. 그리고 각각의 특징에 가중치를 부여했을 

때와 부여하지 않았을 때 약 1% 정도의 인식률 상승을 확인할 

수 있었다. 이 수치는 5개의 특징 중 어느 하나가 큰 역할을 하

기 보다는  각각이 비슷한 정도의 가중치를 갖기 때문으로 보인

다.
특징에 대한 결합 가중치가 크게 영향을 미치는 않는 정확한 

이유를 파악하기 위해 5개 DB에서 5개의 특징에 대한 식 (20)
으로 추정된 가중치 값을 표 5에 나타내었다.  

 표 5를 보면 각각의 특징은 평균적으로 0.18 ~ 0.22정도의 

가중치를 갖는다. 다섯 개의 특징이 서로 우선순위 없이 균등할 

경우 각각 가중치 0.2라고 볼 수 있기 때문에 학습을 통해 얻어

진 가중치는( 0.18 ~ 0.22) 특정 특징 하나가 다른 특징에 비해 

우선 하지도 크게 떨이지지도 않음을 의미한다.  그리고 가중치

에 대한 차이가 크지는 않지만 실험에서 사용한 다섯 개의 DB
에서는 잔차, 거리비, C-SCI, SCI, MkNN 유사도의 순으로 변별

력이 있다고 판단되어 진다.

표 4. 가중치를 이용한 특징 결합 효용성 실험 결과

Table. 4. Experimental results for  utility of weight

n=2 n=5

DB w/o w/ diff w/o w/ diff

CT 86.50 86.93 +0.43 89.78 89.94 +0.16

CF 68.64 68.95 +0.31 86.62 86.71 +0.09

GF2 65.40 65.54 +0.14 83.68 83.97 +0.29

IF 73.08 73.87 +0.79 86.23 86.30 +0.07

JFF 83.75 85.37 +1.62 88.32 88.64 +0.32

ORL 81.56 82.11 +0.55 92.36 92.36 +0.0

표 5. 개별 특징에 대한 가중치

Table. 5. The weights for each feature

DB Residual C-SCI d-ratio MkNN SCI

IF 0.2262 0.1642 0.2182 0.1923 0.1990

CT 0.2223 0.1928 0.2068 0.1976 0.1805

JF 0.2247 0.2183 0.2122 0.1771 0.1677

ORL 0.2147 0.1954 0.2072 0.1827 0.1999

CF 0.2119 0.1978 0.2002 0.1854 0.2048

평균 0.2199 0.1937 0.2089 0.1870 0.1903
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마지막 실험은 그림 1에서 제안한 전체 유효성 검증에 대한 

성능을 측정하였다. 교차 타당화 방법을 사용하여 테스트 데이

터 중 랜덤하게 선택된 반을 유효성 검증 특징 분포 학습을 위

해 사용하고, 나머지 반을 이용하여 인식률을 측정하였다. 
더미 클래스의 개수는 총 클래스의 개수의 20%로 더미 클래

스의 데이터는 모두 학습에 사용하였고, 무효 클래스는 총 클래

스 개수의 30%로 무효 클래스의 데이터는 모두 테스트 데이터

로 사용하였다. 
SCI와 C-SCI는 유사한 특성을 반영하기 때문에 이번 실험에

서는 5개의 특징이 아닌 4개의 특징을 가중치를 학습해 결합하

였다. 그리고 제안하는 방법의 효과성을 검증하기 위해 기존에 

잘 알려진 SCI만을 이용한 검증 방법과 비교하였다. 표 6, 표 7
은 이 실험 결과를 보여 준다.

표 6, 7에서 Phase 1은 무효 데이터는 더미 클래스로 분류되

고, 유효 데이터는 유효 클래스로 분류된 비율을 의미하고, 
Phase 2는 1단계에서 더미클래스로 분류되지 않은 데이터 중,  
유효 데이터는 유효라 판단하고, 무효 데이터는 무효라 판단한 

비율을 의미하고, Total은 무효 데이터는 더미클래스로 분류되

거나 2단계 검증에서 무효로 판단되는 경우, 유효 데이터는 2단
계에서 유효로 판단된 경우의 비율을 의미한다.  

(검증+분류)는 유효 데이터는 올바른 클래스로 분류되고 무

효 데이터는 무효라 판정된 비율을 , (분류) 컬럼은 유효 데이터

는 올바른 클래스로 분류되고 무효 데이터는 더미 클래스로 분

류된 비율을 의미한다. 마지막 SCI 칼럼은 SCI 특징만으로 유

효성 판정을 하여 참인 데이터의 비율을 의미한다.
실험결과를 보면 기존 방법인 SCI 만을 이용할 경우 검증률

이 매우 낮으며, 제안하는 방법은 모든 경우에 가장 높은 검증

률을 보이고 있다.

표 6. 클래스당 두 개의 학습데이터를 사용하고 잔차, 거리-비, 
MkNN, C-SCI 특징을 사용한 경우의 실험 결과

Table. 6. Experimental results with two training data per 
class using four features of residual, distance-ratio, 
MkNN and C-SCI

DB Phase1 Phase2 Total (검증+분류) (분류) SCI
(비교방법)

CT 84.01 86.93 85.40 85.35 94.91 52.88

CF 68.81 68.93 68.86 68.29 69.37 61.24

GF1 71.25 71.09 71.18 70.82 71.08 66.73

GF1 62.90 65.54 63.90 63.31 65.33 59.38

IF 71.76 75.95 73.51 73.26 77.42 59.74

JFF 77.54 85.37 80.44 80.10 92.15 57.61

ORL 85.51 82.11 83.77 83.70 92.54 61.89

표 7. 클래스당 다섯 개의 학습데이터를 사용하고 잔차, 거리-비, 
MkNN, C-SCI 특징을 사용한 경우의 실험 결과

Table. 7. Experimental results with five training data per 
class using four features of residual, distance-ratio, 
MkNN and C-SCI

DB Phase1 Phase2 Total (검증+분류) (분류) SCI
(비교방법)

CT 93.06 90.04 91.21 91.21 97.97 67.33

CF 92.70 86.96 89.47 84.25 84.61 82.42

GF1 92.80 85.56 88.80 88.74 76.37 80.69

GF1 84.77 83.97 84.30 84.14 80.11 78.63

IF 88.53 86.30 87.27 86.98 86.17 77.72

JFF 94.82 88.64 91.40 91.40 97.24 53.19

ORL 98.61 92.36 95.05 95.05 98.69 83.89

Ⅴ. 결  론

우리는 본 논문에서 새로운 열린 집합 얼굴인식 방법을 제안

하였다. 더미 클래스를 이용한 분류를 통한 1 단계 유효성 검증

과 유효성 검증을 위한 특징 추출을 통한 2 단계 유효성 검증을 

수행하는 ‘분류 후 검증’ 방식을 제안하였다. 이를 위해 4 개의 

유효성 검증을 위한 특징을 제안하였고, 이 특징들을 확률적으

로 모델링하여 조합하는 결정함수를 제안하였다. 제안한 검증 

특징은 희소 표현의 복원 정확성을 의미하는 최소 잔차, 희소해

의 분포를 이용한 SCI, 클래스 경계 설정을 의미하는 거리-비, 
테스트 데이터가 예측된 클래스에 속할 확률을 의미하는 

MkNN 유사도 등 4 개이다. 이 특징들은 각 특징별로 커널을 이

용한 사후 확률분포를 추정하여 우도를 구한 후, 가중 합을 하

는 방식으로 조합하였다. 우리는 실험을 통해 열린 집합 얼굴 

인식의 성능을 측정하였고, 제안한 방법이 희소기반 얼굴인식

에서 널리 사용되는 유효성 검증 방법인 SCI 지표에 비해 높은 

유효성 검증 성능을 보임을 입증하였다.
우리는 열린 집합 얼굴 인식에 대한 연구를 지속하기 위해 

더미 클래스 구성 방식과 학습 클래스의 경계 설정 방법 등 두 

가지 향후 연구를 계획하고 있다.
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