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ABSTRACT

The alignment of facial images is crucial for 2D face recognition. This is the same to facial meshes 
for 3D face recognition. Most of the 3D face recognition methods refer to 3D alignment but do not 
describe their approaches in details. In this paper, we focus on describing an automatic 3D alignment in 
viewpoint of quantitative analysis. This paper presents a framework of 3D face alignment and normal
ization based on feature points obtained by Active Shape Models (ASMs). The positions of eyes and 
mouth can give possibility of aligning the 3D face exactly in three-dimension space. The rotational 
transform on each axis is defined with respect to the reference position. In aligning process, the rota
tional transform converts an input 3D faces with large pose variations to the reference frontal view. The 
part of face is cropped from the aligned face using the sphere region centered at the nose tip of 3D 
face. The cropped face is shifted and brought into the frame with specified size for normalizing. Subse
quently, the interpolation is carried to the face for sampling at equal interval and filling holes. The color 
interpolation is also carried at the same interval. The outputs are normalized 2D and 3D face which can 
be used for face recognition. Finally, we carry two sets of experiments to measure aligning errors and 
evaluate the performance of suggested process.

Key words : 3D face, ASMs, Alignment, Pose Variation, Rotational Transform, Normalization, Interpolation

1.서 론

얼굴인식은 거부감이 적고 사회적으로 쉽게 받아들 

여질 수 있다는 특징 때문에, Biometrics 분야에서 점 

점 그 비중이 증가되고 있다. 이에 따라 국내외적으로 

다양한 방법론들이 개발되고 있으며〔皿, 현재 실내의 

일정한 조명 환경 및 정면얼굴 등 몇 가지 제한적인 

상황에서 상당히 좋은 인식성능을 보이고 있다• 특히, 

2D 얼굴인식을 통해 축적된 다양한 알고리듬들과 3D 
얼굴인식을 통해 2D영상의 한계를 극복할 수 있는 가 

능성이 대두됨에 따라 수많은 연구에서 100%에 가까 

운 연구 결과들이 보고되었다. 하지만, 2002년부터 대 

규모 얼굴인식 데이터베이스가 구축되면서 알고리듬 

간의 성능이 정량적으로 비교되었고 인식성능이 95% 
이하로 저하되는 경우도 발생했으며, 특정 알고리듬 

의 경우 50% 정도의 인식률을 기록하기도 했다叫 특 

히 포즈 및 조명의 변화에 따른 성능 저하를 극복하기 

위한 여러 알고리듬이 개발되었지만, 조명, 얼굴의 포 

즈, 표정 등의 변화까지 포함하는 연구에서는 아직 만 

족할 만한 성과를 거두지 못하고 있다.

이에 따라, 포즈 및 조명 변화에 강인한 얼굴인식 

알고리듬을 개발 하고자 하는 여러 연구들이 진행되 

고 있는데, 그 중 포즈 변화에 대한 연구가 주로 이루 

어지고 있다. 이러한 알고리듬 중 하나로 Expansion 
method"〕가 있다. 이 방법은 가능한 변화를 모두 포함 

하는 매우 많은 학습데이터를 구비하여 시스템을 구 

성함으로써 가능한 모든 Variation에 대해서 결론을 도 
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출한다. Morphable model method。，句는 학습데이터들 

로부터 생성된 3D 얼굴 데이터와 입력된 2D 영상으 

로부터 재 구성된 3D 얼굴데이터를 비교 함으로써 결 

론을 도출한다. 하지만 이러한 알고리듬들은 2D 영상 

의 특징을 극복하지 못하는 한계가 있다.

최근 3차원 얼굴 데이터가 포즈 및 조명 변화에 독 

립적이라는 점에 착안해서 3차원 스캐너 및 스테레오 

카메라를 이용한 3차원 얼굴인식에 관심이 고조되고 

있다. Boehnen은 얼굴에서의 컬러 모델 및 눈과 입의 

일반적인 형태를 이용하여 추출된 얼굴 특징점들을 

통해 얼굴을 분할하는 방식 卩〔을 사용하였고, Colombo 
는 곡률 해석을 바탕으로 양쪽 눈의 안쪽 코너 및 

Nose Tip을 추출한 후 눈과 코를 포함하는 부분 영 역 

을 정규화한 데이터를 얼굴인식에 적용岡하였다. Lu 

는 Shape Index Response와 Comer Response# 이 

용하여 얼굴의 특징점을 추출回하고, 통계학적 모델을 

이용하여 특징점 추출을 위한 영역을 제한 하였다. 

Main은 2D 얼굴 데이터를 Hotelling Transfbrm하여 

3D얼굴 데이터를 정렬 하고 정규화 하였으며 Shape 

Face Representation을 이용하여 얼굴인식을 수행하 

였다'".

해외에서의 연구뿐만 아니라 국내에서도 대칭 프로 

파일상의 특징점을 추출하여 오류보상 특이치 분해 

(Error Compensated SVD)를 통해 3차원 포즈를 추 

정하고 보정 凹하는 알고리듬을 포함하여 여 러 방법론 

들이 개발되었다. 하지만, 위의 연구들은 정렬과정에 

대한 정량적 분석을 포함하지 않으며, 상당한 양의 포 

즈 변화에는 신뢰할 수 없는 성능을 보인다. 이에 본 

연구에서는 정렬 과정에 대한 정량적인 분석 및 매우 

큰 포즈 변화에도 강력한 성능을 보이는 향상된 3D 
얼굴 데이터 정렬에 대한 Framework# 제안한다.

이러한 포즈에 강인한 알고리듬은 주로 어떠한 방 

법으로 현재 포즈를 확인하고 정렬하기 위한 특징점 

들 찾아내는가 하는 데에 가장 큰 차이점이 있다. 본 

연구에서는 얼굴 정렬을 위한 특징점을 추출하는데 

있어, Active Shape Models(ASMs) 알고리듬□지을 적 

용하며, ASMs를 통해 추출된 특징점들에 기반해서 3 
차원 얼굴 데이터를 정렬 및 정규화하기 위한 방법을 

제안한다. 이러한 특징점을 이용함으로써 얼굴데이터 

의 회전변환을 위한 회전량을 정확히 구할 수 있다. 

이러한 정렬방법은 매우 큰 포즈 변화에 대해서도 신 

뢰할 수 있는 성능을 보장한다. 특히 기존의 연구들에 

주로 사용된 개별 특징점의 기하학적인 위치 또는 형 

태에 기반한 특징 추출 방법은 해당 특징점이 가려지 

거나 변형되는 경우 찾을 수 없다는 단점이 있었지만, 

ASM을 통해 특징점을 추출하는 방법은 마스크 등으 

로 인해 얼굴의 주요 특징점인 입이 가려지더라도 학 

습된 모델에 따라 상당히 신뢰할 만한 입의 위치 및 

형태를 추출 할 수 있도록 하는 장점이 있어 실제 얼 

굴 인식 시스템 에 더 적합하다고 할 수 있다冋.

정렬된 얼굴은 3D 공간에서 Nose Tip을 중심으로 

구형 영역 내부의 데이터만 샘플링 된다. 정규화 과정 

에서 보간을 이용하여 데이터를 등 간격으로 조정하고 

데이터에 있는 Hole을 메우는 과정이 진행된다. 이때 

점의 색깔 또한 보간을 통해 구하고, 최종적으로 인식 

에 사용될 정규화된 3D 및 2D 데이터를 얻게 된다. 

마지막으로 본 연구에서는 2가지 데이터 군에 대해서 

제안된 방법의 성능을 검증하기 위한 실험을 하였다.

2. ASMs을 이용한 특징점 추출

2.1 얼굴에 대한 Shape Model
본 연구에서는 Minolta Vivid910 3D스캐너를 이용 

하여 640X480영역 내에 있는 3D 얼굴의 점 좌표 및 

RGB색깔을 획득 하였다. 3D Mesh를 구성하는 n개의 

점들을 X=(XiJLZ|,...冉山라 하고, 점(x““)의 밝기 

를 f(x)로 정의하면, 전체 데이터의 밝기값 f(x)= 

(鶴必),.项中”))가 된다. Intensity 영상에서 두 눈 

의 중심점과 입의 위치를 찾기 위해서, 얼굴인식 분야 

에서 널리 알려진 Active Shape Models (ASMs)[I2] 
알고리듬을 적용하였다•

Fig. 1. 포즈변화 및 62개의 점으로 정의된 Shape.

4개의 점으로 이루어진 Shape s=(X5,...Ka乂沪을 

정의하고 주성분분석법 (PCA)을 이용하여 Shape의 

Variation을 모델링 함으로써 Shape(s)이 단지 몇 개의 

Shape Parameters. 표현될 수 있도록 하였다. Shape 
Parameter, b를 변화시킴으로써 상기 모델로부터 새로 

운 Shape을 합성할 수 있으며, 입력된 영상에서 반복 

적으로 새로운 Shape을 합성하면서 영상에서 가장 잘 

Fitting되는 Shape을 찾는 과정을 ASM Searching0] 
라고 한다. 본 논문에서는 두 눈의 위치 및 입의 위치 
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를 찾기 위해 ASM을 사용하였다. 얼굴의 Shape을 

모델링 하기 위해서 10명으로부터 서로 다른 5가지 

포즈를 가지는 총 50장의 영상을 획득 하였으며, Fig. 

1에서 보는 바와 같이 62개의 점(Landmark)^ 구성 

되는 Shape을 정의하였다.

2.2 얼굴 Shape의 Variation 모델링 및 ASM- 
Search

각각 d개의 Landmark로 이루어진 川개의 Shape에 

대해서。=匡...,斓(1>€9扩*)라고  하고, 각각의 Shape 
은 평균이 0인 상태로 한다. 이러한 D의 주성분 중 k 
개의 주성분을 V=[v"..,v』e%fc*라고 정의하면, 합성 

된 Shape®는 아래의 식⑴에서와 같이 표현된다.

Fig. 2에 Shape모델에서 Shape Parameter의 변화에 

따라 새로이 합성된 Shape을 도시하였다. 여기서 /번 

째 Shape Paramete血)의 변화에 대한 적절한 한계 

값은 -后九；<如〈+后2： 이다. 이는 대부분의 변화가 

평균을 중심으로 표준편차의 3배 영역 내부에 존재기 

때문이다. 여기서 2는 고유벡터 V,에 해당하는 고유값 

을 의미흔!:다.

Fig. 2. 다양한 Shape Parameter에 따른 Shape변화.

주어진 영상에 Shape을 Fitting시키기 위해서 모델 

의 초기 위치를 지정하고一, Fitting에러의 제곱값을 더 

한 값이 최소가 되도록 반복적으로 Searching 한다.

RS"；心* (VI세2 (2)

여기서 S는 주어진 영상의 Shape벡터이며 T는 평 

행이동(%, 匕), 크기변화(s) 및 회전변환(睛 포함하는 

Similarity 변환이다. ASM Searching의 목표는 식(2) 
에서 표현된 값을 최소화 하는 Similarity 변환 및 그 

에 따른 Shape Parameter(b)를 구하는 것이다. Fig. 
3에 ASM Searching 결과를 도시하였다.

Fitting^] 완료된 Shape에서 눈 및 입을 구성하는 

Landmark들의 평균 위치를 이용하여 간단하게 양쪽 

눈과 입의 중심 위치를 구할 수 있다. Fitting 결과는 

Shape의 최초 위치에 상당히 민감하게 반응하므로 본 

연구에서는 Shape의 최초 위치를 자동으로 확정하기 

위해서 입력영상에서 얼굴 위치를 검출흐)는 과정을 

추가하였다. 먼저 3D데이터의 특징을 이용하여 乙가 

0인 점에 해당하는久X耕)를 0으로 설정함으로써 배경 

과 전경을 분류하고, Fig. 4에서와 같이 전경 부분에 

서 수평 및 수직 방향으로 Projection시키는 방법冋을 

이용하여 얼굴 영역의 폭을 추출하였다. 또한 얼굴■의 

높이는 폭의 1.2배로 설정하였다.

Fig. 3. 최초 모델의 위 치 및 Fitting결고上

Fig. 4. Projection방법을 이용한 얼굴 영역의 주줄.

3. 3D회전변환을 이용한 얼굴정렬

Fig. 5에서 도시하는 바와 같이 ASM을 이용하여 

양쪽 눈과 입의 중심점을 추출 하였다. 여기서 “과 

P2는 왼쪽 및 오른쪽 눈의 중심점, P3는 입의 중심점, 

M은 P1 과 P2의 중심점을 나타낸다. 각 점에 대응되는 

3D점들과 회전변환을 이용하면 입력된 3D 얼굴 데이 

터를 정면 방향이 되도록 정렬 할 수 있다.
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Fig. 5. 얼굴에서 추출된 특징점.

Fig. 6에서 보는 바와 같이 점 P1 및 P2 주위의 

3D데이터들 가운데 특정 점들은 색깔 및 빛의 난반사 

등으로 인해 획득되지 못하고 비어 있는 경우가 있다. 

그러므로 Fig. 5에서 도시한 바와 같이 사각 영역에서 

점들의 평균 위치를 구하여 3D데이터의 대응되는 점 

위치를 구한다. 본 연구에서는 입에 해당하는 3D점은 

추출된 위치를 그대로 사용하였는데, 이는 실험에 사 

용된 데이터들이 포즈의 변화만 고려하여 모두 입을 

다물고 있는 형태로서 해당 위치에 획득되지 않는 점 

이 없기 때문이다. 만약 입이 열려있는 데이터를 사용 

하였거나 해당 위치에 3D좌표가 획득되지 않는 부분 

이 있다면 눈에 대해 적용한 것과 유사한 절차를 통해 

대응되는 3D점을 찾게 된다.

Fig. 6. 눈의 위치에서 획득되지 못한 3D 데이터.

얼굴데이터를 정면을 향하도록 회전변환 시키는 3 
가지 회전각도는 다음과 같은 과정으로 구할 수 있다.

(1) 먼저 Q=P2-P1 이라고 할 때, Z축을 중심으로 

한 회전각도 ez=atan2(Qy,Qx)< 구한다. P3을 

중심으로 Z방향의 회전변환 행렬을 이용하여 

原만큼 회전시킨다.

(2) 단계(1)에 의해 회전 변환된 데이터들을 이용하 

여 Y축을 중심으로 하는 회전 각도 %를 구한 

다. Q=P2-P1 이라고 할 때, %=atan2(Qx,Q)가 

된다. P3을 중심으로 Y방향으로 %만큼 회전시 

킨다.

(3) 마지막으로 단계(2)를 통해 회전 변환된 데이터 

들을 이용하여 X축을 중심으로 하는 회전각도 

&를 구하고 회전변환 시킨다. M=(Pl+P2)/2라 

고 하고, Q=M-P3라고 하면, 0=atan2(Qz,Qy) 
가 된다.

Fig. 7은 앞의 과정을 통해 구해진 각 축 방향의 회 

전각도 및 회전변환 과정을 보여준다. 위의 과정에서 

구한 회전량 眼%0를 정렬 각도라고 하고, 해당 회 

전량과 반대의 각도로 회전변환 시킨다. 최종적으로 

P1,P2,P3점들은 X-Y평면상에 놓이게 되고, 이러한 상 

태를 중립위치(Neutral Position)라고 부른다. 위의 정 

렬과정에서 회전변환을 적용하는 순서가 매우 중요하 

며, 정렬순서에 따라 상당히 다른 결과를 얻게 된다.

P1,P2,P3가 모두 같은 평면에 놓이게 되면, 이마와 

P3를 잇는 벡터가 Y축과 일치 하지 못하고 약간 앞쪽 

으로 숙여진 형상을 하게 된다. 이에 따라 이마와 P3 

를 잇는 벡터가 Y축과 유사하게 될 수 있도록X방향 

으로 회전하는 단계(3)에서 회전량 0에 7。만큼 추가 

적으로 회전시킨다. 여러 상태의 데이터를 통해 실험 

한 결과 가장 적합한 추가회전량으로 7。를 선정하였 

다. 최종적으로 회전변환된 위치를 기준위치 (Ref&ence 

Position)라 정의 한다. 최종적으로 모든 3D 얼굴 데 

이터는 위의 과정을 통해 기준위치로 회전변환 될 수 

있다. 이때 스캐너를 통해 획득된 모든 3D데이터가 

회전변환에 적용될 필요는 없고, 최소 얼굴 위치로 선 

정된 영역에서 조금 확장된 영역 내의 점들만 회전변 

환 시키면 된다.

Fig. 7. 각 축 방향으로의 회 전각도.

Fig. 8은 왼쪽으로 회전된 얼굴, 오른쪽으로 회전된 

얼굴, 아래쪽으로 회전된 얼굴 데이터에 대하여 위의 

정렬 알고리듬을 적용한 결과를 보여준다. 각각의 그 

림은 각 축 방향과 해당 방향으로의 회전각도를 보여 

준다. 본 논문에서는 수평방향으로 -26.0。〜28.9。, 수직 

방향으로 -28.8。〜20.4。만큼 회전된 영상 50개에 대하 

여 실험 하였으며 , 모든 경우에서 적합한 결과를 얻을 

수 있었다. 특히 본 논문에서 제안한 정 렬 과정은 큰 

초기 회전 값을 가지는 데이터에 대하여도 적용 가능 

하다.

4. 3D얼굴데이터의 정규화

위에서 언급한 바와 같이 3개의 특징점들을 이용하 

여 정렬된 3D 얼굴 데이터에는 여전히 머리카락, 귀, 

목, 옷 등의 얼굴이 아닌 데이터들이 포함되어 있다.
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Fig. 8. 각각의 회전 방향으로의 회전결과.

50개의 얼굴 데이터에 대해서 위에서 언급한 정규화 

과정을 적용하였으며, 좋은 결과를 얻을 수 있었다. 

Fig. 10에서는 같은 사람의 얼굴에 대해서 정규화한 

결과를 3D 및 2D 영상으로 보여주고 있다. 왼쪽으로 

회전된 얼굴데이터와 오른쪽으로 회전된 얼굴데이터 

의 3D 및 2D 정규화 결과가 거의 같음을 확인 할 

수 있다. 아래쪽으로 회전된 얼굴데이터의 경우 3D 

정규화 결과는 이전의 것과 거의 같으나, 2D 정규화 

에서는 보간에 사용된 점들의 간격이 커짐으로 인해 

보간 되는 점이 늘어나므로 조금 흐릿한 색깔 분포를 

확인 할 수 있다. 위쪽 방향으로 회전된 얼굴 데이터 

에서도 3D 정규화 결과는 이전과 동일하지만, 2D 정 

규화 결과에서는 특히 눈의 형상이 조금 외곡 된다. 

이는 아래쪽 방향의 스캔 데이터에서 눈이 살짝 떠져 

있는 듯한 모습과 눈썹에 의한 영향으로 보여진다.

그러므로 정렬된 얼굴데이터에서 이러한 부분을 잘라 

내는 작업 (Cropping)이 필요하다. Fig. 9에서 보는 바 

와 같이 Nose Tip的을 중심으로 반지름이 90 mm인 

구형 영역을 구하고, 영역 내부의 점만 취함으로써 얼 

굴과 얼굴이 아닌 부분을 분리하였다.

Fig. 9. 정 렬된 얼굴과 Crop된 얼굴.

Cropping작업이 완료된 얼굴 데이터에 Smooth 필 

터 링 같은 노이즈 감쇄 필터를 적용시킨다. 그리고 나 

서 정규화를 위해 가로 150, 세로 200, 높이 70의 격 

자 공간으로 가져온다. 실제 얼굴 데이터는 X 및 Y축 

방향으로 약 0.8 mm의 점간 간격을 가지는데 , 정규화 

를 위한 격자공간은 1 mm간격의 점들로 구성되어 있 

다. 그러므로 보간을 통해 격자공간에 맞는 가로 151 
개, 세로 2()1개의 점들을 구해야 한다. 또한 획득된 

3D 얼굴 데이터는 물체의 색깔, 빛의 반사 또는 투과 

그리고 가려짐 등으로 인해 스캔 되지 못한 부분들이 

구멍처럼 존재한다. 그러므로 격자공간에 해당하는 점 

의 위치를 찾는 과정과 함께 구멍을 메우는 작업이 필 

요하게 된다. 본 연구에서는 선형보간 및 Cubic 보간 

법을 이용하여 얼굴데이터에 있는 구멍들을 메워 가 

면서 각 격자점에 해당하는 위치정보를 획득하였다.

Fig. 10. 정규화된 3D 및 2D 얼굴데이터.

5. 실험결과

논문에서 제안된 정렬 알고리듬을 검증하기 위해서 

두 가지 실험데이터 군을 이용했다. 먼저 Leave-one- 
out 방법을 이용하여 50개의 실험세트를 구성하였다. 

Leave-one-out방법은 50개의 실험데이터 중 하나의 영 

상을 선택하고 나머지 49개의 데이터를 이용하여 

ASM을 적용하기 위한 학습데이터로 사용하였다. 50 
번의 실험에서 매번 대상 데이터를 달리하면서 나머 

지 데이터들을 이용하여 ASM 시스템을 학습 시켰다.

두 번째 실험에서는 50개의 데이터를 모두 ASM 
모델을 학습시키는데 사용하고, 학습데이터에 포함되 

지 않은 5명의 새로운 사람들로부터 밝기 및 카메라 

각도, 획득데이터의 거리 등을 달리 하면서 총 25개의 

데이터를 추가적으로 획득하여 정규화 과정을 수행하 

였다.

첫 번째 실험의 결과로, 위쪽, 아래쪽, 오른쪽으로 

회전된 데이터에 대한 3D 및 2D 정규화 결과를 보여 

주고 있다. 정렬 결과를 확인하기 위해서는 정규화된 

결과에서 눈의 가운데 점과 입의 위치를 가능한 한 정 
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확하게 추출 하여야 한다. 얼굴에서 눈 및 입의 위치 

를 찾아내는 AMS 등의 여러가지 해석적인 알고리듬 

이 적용 될 수 있지만, 알고리듬이 가진 내부적인 부 

정확성 및 얼굴 형상의 다양성에 의해 직접적인 적용 

이 어렵다. 그러므로 본 연구에서는 수동으로 해당 특 

징점들을 선택하고 에러를 측정했다. 2D 얼굴영상에 

서 두 눈의 가운데 점들과 입의 가운데 점을 수동으로 

추출하고, 3D 데이터에서의 세 점은 2D 영상에서 획 

득한 점들에 대응되는 점들을 구하여 정렬 과정에서 

사용한 방법을 이용하여 정렬 오차를 계산하였다. 

Table 1은 첫번째 실험에서 확인한 정렬 오차를 보여 

준다. 오른쪽으로 회전된 얼굴 데이터에서 Y축에 대 

해 측정한 평균 및 최대 정렬각도는 16.2。와 -26.0。이 

다. 왼쪽으로 회전된 얼굴 데이터에서 Y축에 대해 측 

정한 평균 및 최대 정렬각도는 20.9° 및 28.9。이다. 

그리고 위쪽으로 향한 얼굴 데이터에서 X축에 대해 

측정한 평균 및 최대 정렬 각도는 17.9° 및 -28.8。이 

다. 마지막으로 아래쪽으로 회전된 얼굴 영상에서 X 
축에 대해 측정한 평균 및 최대 정렬각도는 12.7。및 

20.4。이다. 전체 얼굴에 대해서 측정한 정렬 오차에 대 

한 RMS （Root Mean Square）는 X축 방향으로 1.9° 
이고, Y축 방향으로 0.6° 그리고 Z축 방향으로 1.3。이 

다. 여기서 X축에 대한 정 렬오차가 특히 큰 이유는 수 

직방향（위쪽 및 아래쪽）으로 회전된 얼굴데이터에서 

ASM-Searching결과 중 특히 눈의 위치가 정확하지 못 

한 경우가 많았기 때문이다. 반면에 Y축에 대 한 정 

렬오차가 상당히 작은 것에 기인하여 제안된 방법이 

수평방향（오른쪽 및 왼쪽）으로 회전된 얼굴데이터에 

대해서 상당히 강력한 성능을 보임을 알 수 있다.

Fig. 12는 두번째 실험에서의 정규화 결과를 보여준

Table 1. ［실험 1］에서의 정 렬 각도 및 정 렬 오차

Front Right Left Up Down Total

Aligning 
angle

6x
Mean -5.1 -2.1 -5.0 -17.9 12.7 -3.5
Max -13.4 -7.6 -10.5 -28.8 20.4 -28.8

ey
Mean 0.3 -16.2 20.9 0.2 0.8 1.2
Max 3.1 -26.0 28.9 -4.3 4.9 28.9

0z
Mean -2.1 -3.1 -2.3 -2.1 -2.4 -2.4
Max -5.1 -6.7 -9.7 -4.1 -8.3 -9.7

Aligning 
error

6 ex
RMS 1.6 2.1 1.6 1.3 2.4 1.9
Max 3.1 4.4 3.5 2.6 3.7 4.4

0ey
RMS 0.6 0.8 0.6 0.5 0.6 0.6
Max 1.4 -1.4 1.6 1.3 -1.7 -1.7

0ez
RMS 1.1 1.3 1.2 1.5 1.4 1.3
Max 1.9 2.6 2.6 -3.5 3.4 -3.5

Table 2. ［실험 2］에서의 정 렬 각도 및 정 렬 오차

Front Right Left Up Down Total

Aligning 
angle

0x
Mean -5.2 -5.3 -3.5 -18.5 13.0 -3.9
Max -16.8 -12.0 -11.0 -20.1 17.0 -20.1

ey
Mean -2.2 -25.5 22.4 -1.3 -3.7 -2.0
Max -4.4 -29.3 29.2 -4.5 -7.4 -29.3

0z
Mean -0.4 -2.3 0.5 -0.3 0.4 0.4
Max 3.1 -6.1 5.4 -3.9 2.3 -6.1

Aligning 
error

0ex
RMS 1.9 2.7 1.8 1.1 2.5 2.1
Max 2.3 4.3 2.8 1.5 3.6 4.3

Gey
RMS 1.0 1.1 0.9 0.8 0.6 0.9
Max -2.0 -1.7 -1.6 -1.6 1.0 -2.0

Gez
RMS 2.0 1.8 3.6 2.0 1.4 2.3
Max 2.6 2.6 5.9 4.1 -2.5 5.9
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다. 기존의 얼굴데이터 50개가 모두 ASM을 학습시키 

는데 사용되었으며, 기존의 데이터와 환경조건을 달 

리하여 새롭게 획득한 25개의 데이터를 사용하여 테 

스트하였다. Table 2는 두번째 실험에서 획득한 정렬 

각도 및 정렬오차를 보여준다.

새로운 영상에 대한 정렬오차는 실험 1에서와 비교 

하여 조금 커졌지만, 학습되지 않은 얼굴 데이터에 대 

한 정렬 성능이라는 점을 고려하면 상당히 좋은 결과 

라 할 수 있다.

오른쪽으로 회전된 얼굴 데이터에서 丫축에 대해 측 

정한 평균 및 최대 정렬각도는 -25.5。와 -29.3。이고, 

왼쪽으로 회전된 얼굴 데이터에서 Y축에 대해 측정한 

평균 및 최대 정렬각도는 22.4° 및 29.2。이다. 그리고 

위쪽으로 향한 얼굴 데이터에서 X축에 대해 측정한 

평균 및 최대 정렬 각도는 -18.5° 및 -20.1。이며, 마지 

막으로 아래쪽으로 회전된 얼굴 영상에서 X축에 대해 

측정한 평균 및 최대 정렬각도는 13.7° 및 17.0。이다. 

전체 얼굴에 대해서 측정한 정렬 오차에 대한 RMS는 

X축 방향으로 2.1。이고, Y축 방향으로 0.9° 그리고 Z 
축 방향으로 2.3。이다. X 및 Y축에 대해서 0.2。, Z축
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에 대해서 1.0。의 정 렬오차 증가가 있다. 감사의 글

6.결 론

본 논문에서는 Active Shape Models 알고리듬에 

기반한 특징점 추출과 3D얼굴 데이터의 정규화 과정 

에 대한 Framework를 제안하였다. 또한 매우 큰 포 

즈 변화범위 내에서 상당히 정확하게 얼굴의 특징점 

들을 추출해 내었으며, 정렬을 위해 기준 위치로의 회 

전변환을 정의 하였다. 수직방향으로 -26.0。〜28.9。, 수 

평방향으로 -28.8。〜20.4°의 초기 회전각을 가지는 3D 
얼굴 데이터에서 정확한 회전각도를 구하여 기준평면 

으로 정렬하였다. 그 후 Cropping 및 정규화 과정을 

통해 얼굴인식에 이용할 수 있는 정규화된 3D 및 2D 
얼굴 데이터를 생성하였다.

제안된 방법의 성능을 검증하기 위해 두 가지 실험 

이 수행되었다. 첫 번째 실험에서는 Leave-one-out방 

법을 사용하여 제안된 방법이 좋은 성능을 보임을 증 

명하였고, 두 번째 실험을 통해서 제안된 방법이 학습 

에 포함되지 않은 새로운 얼굴데이터에 대해서도 뛰 

어난 성능을 보임을 증명하였다.

본 논문에서 제안된 방법은 차후 Kemel-PCA 또는 

View-based 방법 등의 비선형 모델에도 확장되어 적용 

될 수 있으며, Adopting extrapolation 또는 Mirroring 
등의 기법을 적용하여 성능을 향상시킬 수도 있다.

이 논문은 정부(교육인적자원부)의 재원으로 한국 

학술진흥재단의 지원을 받아 수행된 연구임(R05-2004- 
000-12208-0).
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