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Ⅰ. 서  론

컴퓨터 시각(computer vision)은 기계에 시각  인지 

능력을 부여하는 것으로 입력 상 데이터로부터 유용

한 정보를 추출하고 이를 분석, 이해하는 수 을 인간

과 동등한 수 까지 구 하는 것을 목표로 한다. 얼굴 

인식은 컴퓨터 시각의 주요한 연구 분야  하나로 얼

굴 인식은 정지 상이나 동 상에 포함된 사람의 얼굴

을 추출하고 얼굴 데이터베이스에 장된 인물 에서 

어떤 인물에 해당하는 지를 별하는 일련의 과정을 의

미한다.

얼굴 인식은 생체 인식 기법  하나로 개인  특정 

집단의 정보 보호를 한 컴퓨터 근 제한, 출입문 통

제, 공공장소에서의 감시 장치, 범죄자 검색 등 다양한 

응용 가능성으로 주목 받고 있으며 활발히 연구되고 있

는 분야이다[1∼3]. 그러나 얼굴 인식은 얼굴 표정, 조명, 

헤어스타일, 안경의 착용여부 등에 따라 인식률 변화가 

심하기 때문에 상 으로 실용화가 어려운 분야이다. 

이와 같은 문제를 해결하기 하여 다양한 불변  인식 

라미터 설정과 인식률 향상에 한 연구가 진행되었

으며, 다양한 얼굴 인식 기법과 체계 인 평가 방법들

이 제시되었다[4].

기존의 얼굴 인식 기법은 고차원 데이터를 차원으

로 이는 선형 변환 방식을 많이 사용하는데, 표

인 방식으로는 데이터의 상 행렬(covariance matrix)

에서 변동이 심한 방향을 찾는 주성분 분석(principal 

component analysis)[5], 학습 단계에서 클래스의 구분에 
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을 두는 선형 별식 분석(linear discriminant 

analysis)[6], 통계  독립성을 이용하여 독립 인 성분만

을 추출하는 독립성분 분석(independent component 

analysis)[7] 등이 있다. 그러나 이러한 선형 변환 방식들

은 상에서 역 인 특징(holistic feature)을 추출하

기 때문에 표정이나 조명의 변화에 의한 얼굴 상의 

부분 인 변형에 잘 응하지 못한다. 본 논문에서는 

상의 지역 인 특징(local feature)을 기  벡터로 하

는 비음수 행렬 분해를 이용하여 얼굴 상을 표 하고 

인식하는 방법을 제안한다. 비음수 행렬 분해는 다른 

비지도 학습(unsupervised learning) 기법들과 마찬가지

로 데이터 행렬에 제약을 가지고 분해하는 알고리즘이

다. 비음수 행렬 분해는 비음수성 제약(non-negativity 

constraint)을 가지며 이 제약을 통해 데이터의 부분 표

을 학습하기에 유용하다고 알려져 있으며, 오디오 인

식[8], 차량 인식[9∼10]에 용되는 등 여러 응용 분야에서 

사용되고 있다.

Ⅱ. 비음수 행렬 분해

선형 변환(linear transformation)은 컴퓨터 시각이나 

기계 학습과 같은 분야에서 고차원 데이터의 분석 문제

를 해결하는데 유용하게 사용되어 왔다. 선형 변환 기

반의 방법들은 입력 상 데이터를 표 하는 기  벡터

(basis vector)의 집합을 구하며 입력 상을 기  벡터

들에 투 하여 구해진 계수를 특징  데이터 표 에 

이용한다. 이러한 방법을 이용한 인식은 입력 상 데

이터의 특성에 의존 이며, 상 데이터의 부분 인 변

형은 인식 성능에 큰 향을 주게 된다. 한 기존의 

표 인 선형 변환 방식들은 데이터의 역 인 특성을 

사용함으로써 데이터 내에 존재하는 지역 인 정보에 

한 표 이 불가능하다는 단 을 가지고 있다.

그림 1. NMF 선형 조합의 

Fig. 1. Example of linear combination in NMF.

체 인 특성을 표 하는 이 의 선형 변환 방식이 

가진 문제 을 해결하기 하여 비음수 행렬 분해가 연

구되었다.

비음수 행렬 분해(non-negative matrix factori- zation, 

NMF)[11]는 다변량 분석기법으로 다른 비지도 학습 알

고리즘들과 마찬가지로 데이터 행렬에 제약을 가지고 

분해하는 알고리즘이며 입력 데이터가 양의 값을 가지

고 있는 경우 유용하게 사용될 수 있는 비음수 제약을 

가지며, 데이터의 지역 인 특징을 찾아 의미 있는 특

징의 학습이 가능하다. NMF는 사람의 두뇌가 입력되

는 상의 부분  특징에 근거한 인식을 수행한다는 것

에 착안하여 이를 알고리즘으로 구 한 것이다.

NMF를 제안한 Lee와 Seung[12]은 NMF를 얼굴 상

에 용하여 얼굴을 , 코, 입 등의 직 으로 인식 

가능한 부분들을 표 하는 기  벡터의 선형 조합으로 

표 할 수 있다는 것을 증명하 다[13].

1. 표준 NMF(Standard NMF, S-NMF)

S-NMF는 고차원의 상 데이터 행렬을 차원의 

기  벡터와 계수 벡터로 분해하고 각 벡터들이 희소 

특성을 가지기 때문에 부분 역 기반 표 [14]이 가능하

다는 장 이 있다. S-NMF는 상 데이터베이스 행렬 

V를 생성하기 하여 2차원의 상을 1차원의 벡터로 

변환하여 각 열(column)에 장한다. 생성된 행렬 V를 

S-NMF를 통하여 W와 H로 분해한 후 재구성 행렬

(reconstruction matrix) WH가 상 데이터베이스 행렬

에 근사하게 수렴하도록 반복 인 갱신 규칙을 수행한다. 

상 데이터베이스 행렬 V는 식 (1)과 같이 기  행렬

과 계수 행렬로 분해된다.

 ≈  (1)

n x m 크기의 상 데이터베이스 행렬 V는 S-NMF

를 이용하여 n x r 크기의 기  행렬 W와 r x m 크기

의 계수 행렬 H로 분해된다. n은 상 데이터베이스를 

구성하는 상 한 장에 한 차원을 나타내고, m은 

상 데이터베이스 행렬에 장된 상의 개수를 나타낸

다. r은 기  행렬 W를 구성하는 기  벡터의 개수나 

각 계수 벡터의 차원과 같고 일반 으로 (n+m)r < nm

을 만족해야 하는 제약 조건이 존재한다[5]. V와 근사하

도록 만드는 W와 H를 생성하기 해 NMF에서는 V와 

WH의 차이인 목 함수 F를 식 (2)와 같이 정의하고 

이를 최소화함으로써 반복 인 갱신을 멈추게 된다.
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log    (2)

W와 H의 계산은 반복 인 갱신을 통해 이루어지는

데 갱신 규칙에 따라 계산 복잡도와 갱신 속도 그리고 

기  형태가 조 씩 다르게 나타난다. S-NMF는 목

함수 F의 수렴을 하여 KL divergence를 이용하기 때

문에 갱신 규칙은 식(3)과 (4)와 같이 나타낼 수 있다.


 ←


       

     
(3)


 ←


 


(4)

갱신 규칙은 곱셈 갱신 규칙(multiplicative update 

rule)으로, 기울기 하강(gradient descent)방법과 유사하

게 동작하며 재의 W와 H의 값에 측값을 곱하여 

목 함수 F를 최소화 할 수 있는 방향으로 갱신된다. 

갱신된 W와 H는 부분 인 편차를 갖게 되고 행렬 상

호간, 내부 으로 직교하는 방향으로 변화하게 된다. 따

라서 부분 역 기반 표 에서 요구하는 희소성(sparseness)
[15∼16]을 만족할 수 있게 된다.

2. Projected Gradient NMF(P-NMF)

S-NMF 기법은 얼굴 상에 해서 , 코, 입 등 공

통된 특징을 갖는 기 를 추출하 으나 해상도가 낮은 

상으로부터 공통된 특징을 나타내는 기 를 얻지 못

한다. S-NMF 기법은 구  과정이 간단하지만 V와 WH 

사이의 거리를 근사화하는 방법은 국부 최소 (local 

minimum)으로의 수렴을 보장하지 못한다. 이는 학습과

정에서 기 의 희소성에 한 제약 조건의 설정에 따라 

달라지는 NMF의 특성에 기인하기 때문이다. 이와 같

은 문제 을 보완하기 하여, Lin은 Projected Gradient 

NMF를 제안하여 주어진 얼굴 데이터 상으로부터 W

와 H의 값을 학습하 다[17].

 ≡ ∇
∇

 (5)

이 때, 는 학습 속도를 결정하는 라미터이며, 

∇와 ∇는 각 W와 H에 한 f의 도함수를 나

타낸다. 이 방법은 빠른 속도로 국부 최소 으로의 수

렴이 보장된다. S-NMF의 방법은 학습 상에 해 뚜

렷하지 않은 형태의 기 를 얻는 반면 P-NMF 방법은 

보다 뚜렷한 형태의 기 를 얻을 수 있다.

3. 직교 NMF(orthogonal NMF, O-NMF)

O-NMF[18]는 NMF의 기  벡터들이 서로 직교하지 

않는다는 것에 착안하여 제안된 알고리즘[18∼19]이다. 식 

(1) 형태의 분해를 찾으나, 행렬 W 는 행렬 H가 직

교 제한(   는   )을 만족하도록 하는 

것이다[11].

   인 경우에 기 에 직교 제약을 용한 방

법으로 라그랑지안 를 고려한다.

  

║║  


  (6)

∈× 은 라그랑지안 곱셈 매트릭스를 나타내며 

는 최 값(optimal value)을 포함한다. 한 Ding et 

al.[19]은 식 (7)과 (8)의 알고리즘을 제안하 다.

←⊙


(7)

←⊙ 
 


∙ 



(8)

∙
∙


는 요소별 제곱근(element-wise square root)

을 나타낸다. Stiefel 다양체[20]에서는 변화율 값을 식 

(9)를 이용하여 계산한다.

∇ ∇∇


 ∇
  ∇



    

(9)

그러므로 O-NMF의 곱셈 갱신 규칙 형태는 다음과 

같다.

 ←  ⊙


(10)

←⊙ 

 
(11)

H에 한 곱셈 갱신 규칙은 S-NMF와 같은 방법을 

사용한다.   인 경우에 O-NMF는 쉽게 유도될 

수 있다.   를 만족하는 Stiefel 다양체의 변화율 

값은 식 (12)와 같이 계산할 수 있다.

∇ ∇ ∇


 ∇
  ∇



    

(12)
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H에 한 곱셈 갱신 규칙은 식 (13)처럼 구할 수 있

으며 W에 한 갱신 규칙은 S-NMF와 같다.

 ←  ⊙


(13)

Ⅲ. 얼굴 인식

1. NMF를 이용한 얼굴 인식 시스템

그림 2. 제안하는 얼굴 인식 시스템

Fig. 2. Proposed face recognition system.

NMF를 이용한 얼굴 인식 시스템은 그림 2와 같다. 

NMF는 신경망의 구조와 유사하다는 특징을 갖고 있다. 

NMF에 의해 분해된 두 행렬은 신경망의 가 치 행렬

과 입력 행력과 유사하게 동작하기 때문에 자체 인 분

류 능력이 뛰어나며, 추가 인 연산 없이 기  행렬을 

사용하여 결정 경계를 설정할 수 있다. 

제안하는 얼굴 인식 시스템에서는 먼  얼굴 상을 

NMF를 용하여 계수 행렬을 추출한다. 다음 얼굴 

상을 데이터베이스 상과 비교하여 인식한다.

본 논문에서는 분류기로 신경망 의 하나인 학습 벡터 

양자화(learning vector quantization, LVQ)를 사용하는 

데, 지도 학습과 분산 처리가 가능하다는 특징을 갖고 있다.

2. 학습 벡터 양자화

신경망 모델  학습 벡터 양자화는 Kohonen[21]이 

제안한 통계  패턴 인식 방법의 하나로, Self Organization 

Feature Map(SOFM)과 한 계를 가지고 있다. 최

근의 물체 인식 연구에서 분류기로 신경망을 많이 사용

하고 있는 데, 신경망 에는 다층 신경망(multi-layer 

neural network) 방식이 많이 사용되고 있다. 그러나 다

층 신경망의 경우 네트워크의 크기에 따라 인식 성능이 

결정되고 학습 시간이 오래 걸리게 되는 문제 이 있

다. 이러한 단 을 개선할 수 있는 신경망 모델  하나

가 LVQ이다. LVQ 알고리즘은 클러스터(참조 벡터)의 

수, 학습율과 같은 알고리즘 인자들을 설정하고 각 클

러스터 심(centroid)을 임의의 값으로 기화한다. 그 

다음 유클리드 거리 기반의 경쟁 학습을 통해 클러스터

의 심을 수정하면서 학습을 진행하는 알고리즘이다.

가. LVQ1

LVQ1은 입력 벡터와 유사한 클러스터의 심은 입

력 벡터와 가깝도록 수정하고 다른 부류의 클러스터 

심은 입력 벡터와 멀어지도록 수정한다. 따라서 LVQ1

에서는 식 (14)를 이용하며, 여기서 는 승자로 선택

된 클러스터의 번호이다.

                     ≠ (14)

나. LVQ2

LVQ2는 LVQ1과 같은 구조를 갖는데, 승자로 선택

되지 않은 모든 클러스터를 입력 벡터와 멀어지도록 학

습하는 것이 아니라 유클리디언 거리가 두 번째로 짧은 

클러스터만 입력 벡터와 멀어지도록 학습하는 것이 다

른 이다. 즉, 승자로 선택된 클러스터의 심 는 

식 (15)와 같이 수정되고 유클리디언 거리가 두 번째로 

짧은 클러스터의 심 는 식 (16)과 같이 수정된다.

        (15)

           (16)

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

1. 실험 환경

ORL 얼굴 데이터베이스와 YALE 얼굴 데이터베이

스를 사용하여 학습과 인식 실험을 하 고 그  일부

를 각각 그림 3과 그림 4에 나타내었다.

ORL 데이터베이스와 YALE 데이터베이스를 구성하

는 상 한 장의 크기는 92×112이다.

그림 3. ORL 얼굴 이미지 일부

Fig. 3. Selected ORL face images.
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그림 4. YALE 얼굴 이미지 일부

Fig. 4. Selected YALE face images.

2. 기저 형태의 비교

ORL 얼굴 데이터베이스는 40명의 얼굴, 사람 당 10

장, 총 400장의 이미지로 구성되어 있으며 그  360장

은 학습에 사용하고 나머지 40장은 인식 실험에 사용하

다. YALE 얼굴 데이터베이스는 15명의 얼굴, 사람 

당 11장, 총 165장의 이미지로 구성되어 있으며 그  

150장은 학습에 사용하고 나머지 15장은 인식 실험에 

사용하 다. 학습 이미지 행렬 V는 각각 10,304(92 ×

112) × 360( 상 개수)와 10,304(92 × 112) × 150( 상 개

수)로 구성되며 각각의 NMF에 용하여 추출한 기  

벡터의 일부를 그림 5에서 그림 10에 나타내었다.

그림 5. S-NMF 기  벡터의 일부 (ORL)

Fig. 5. Selected S-NMF basis vectors. (ORL)

그림 6. S-NMF 기  벡터의 일부 (YALE)

Fig. 6. Selected S-NMF basis vectors. (YALE)

그림 7. P-NMF 기  벡터의 일부 (ORL)

Fig. 7. Selected P-NMF basis vectors. (ORL)

그림 8. P-NMF 기  벡터의 일부 (YALE)

Fig. 8. Selected P-NMF basis vectors. (YALE)

그림 9. O-NMF 기  벡터의 일부 (ORL)

Fig. 9. Selected O-NMF basis vectors. (ORL)

그림 10. O-NMF 기  벡터의 일부 (YALE)

Fig. 10. Selected O-NMF basis vectors. (YALE)
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그림에서 기  벡터의 개수에 따라 추출되는 기  벡

터의 모습이 다름을 확인할 수 있다.

그림 5와 6의 S-NMF 기  벡터는 체 인 윤곽이 

잘 보이는 이미지의 형태를 가지고 있다. 때때로 수렴

에 실패하는 경우에는 기 들이 직교하지 않게 되기 때

문에 얼굴 이미지의 부분 인 모습보다는 얼굴 체를 

표 하는 것을 확인할 수 있다.

그림 7과 8의 P-NMF 기  벡터는 공통 으로 나타

나는 부분을 특징으로 잘 표 함을 알 수 있다[23]. S-NMF

에 비하여 얼굴의 부분 인 모습을 나타내는 기  벡터

가 많으나 여 히 얼굴의 체 인 모습을 나타내는 기

 벡터가 존재함을 확인할 수 있다.

그림 9와 10은 W 행렬에 직교 제약을 추가한 O-NMF

의 기  벡터의 모습이다. 기  행렬의 복성을 제거

하 기 때문에 S-NMF와 P-NMF와는 다르게 직

으로 얼굴의 각 부분( , 코, 입, 귀 등)들이 도드라지게 

나타남을 알 수 있다[22].

각각의 NMF 알고리즘은 기  벡터의 수가 을수록 

얼굴의 체 인 모습을 표 하는 경우가 많았으며 

S-NMF, P-NMF에 비해 O-NMF가 얼굴의 부분 인 

특징을 보다 잘 표 함을 확인할 수 있다.

3. 실험 결과

기  벡터의 개수에 따른 각 NMF 알고리즘의 인식

률을 표 1과 그림 11과 12에 각각 나타내었다.

표 1. 기  벡터의 수에 따른 NMF 알고리즘 인식률

Table1. Recognition rate of the various NMF methods 

according to number of basis.

기  벡터의 개수가 많을수록 인식률은 높아지다가 

125개 이후로 낮아지는 데, 이는 특징의 개수가 불필요

하게 많아져 발생하는 차원의 주(curse of dimensionality)

로 생각할 수 있다. 차원의 주란 패턴인식 시스템에

서 특징의 개수가 많아지면 인식 성능이 향상될 것으로 

그림 11. 인식률 비교 (ORL)

Fig. 11. Comparison of recognition rate of the various NMF 

methods. (ORL)

그림 12. 인식률 비교 (YALE)

Fig. 12. Comparison of recognition rate of the various NMF 

methods. (YALE)

기 되지만 오히려 패턴 인식기의 성능이 떨어지고 인

식률도 떨어지는 상을 말한다. 즉, 요도가 낮은 특

징이 많을수록 성능에 나쁜 향을 미친다는 것이다.

각 알고리즘의 인식률을 확인하면 P-NMF가 S-NMF와 

O-NMF, PCA에 비해 더 높은 인식률을 얻을 수 있었다.

Ⅴ. 결  론 

역 인 특징을 나타내는 선형 변환 기법에 비하여 

부분 역 기반 표  기법은 , 코, 입 등의 얼굴의 부

분 인 특징을 표 할 수 있기 때문에 가려진 얼굴 

는 부분 인 훼손이 있는 경우에도 강인한 특성을 갖는

다. 본 논문은 부분 역 기반 표 인 비음수 행렬 분해 

기법을 이용하여 효과 으로 얼굴의 지역 인 특징을 

추출하고, 이를 학습 벡터 양자화를 이용하여 얼굴을 

인식하는 시스템을 제안하 으며, 여러 가지 비음수 행

렬 기법의 성능을 비교, 분석하 다.

S-NMF의 경우, 학습 상에 하여 체 인 모습
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을 나타내는 기  벡터를 얻는 반면 O-NMF는 직교 

제약을 부여함으로써 희소성(sparseness)이 높은 기  

벡터를 획득할 수 있었으며 결과 으로 얼굴의 부분

인 모습을 잘 나타내는 기  벡터를 얻을 수 있었다. 

P-NMF의 기  벡터는 S-NMF와 O-NMF의 기  벡

터의 간 정도의 모습을 보 다.

S-NMF, P-NMF, O-NMF의 인식률은 ORL 얼굴 데

이터베이스를 상으로 하 을 경우, 86.8%, 89.3%, 

82.7%이고, YALE 얼굴 데이터베이스를 상으로 하

을 경우, 85.5%, 90.7%, 82.0%을 보 으며, 이는 각각 

88.3% (ORL), 86.7%(YALE)를 보인 PCA 기법보다 우

수한 성능을 보임을 확인할 수 있다. 인식에 사용하는 

기  벡터의 개수는 125개 정도가 당함을 확인할 수 

있었다.

NMF를 이용한 부분 역 기반 표  기법은 많은 연

산을 필요로 하므로 기  벡터를 추출할 때 데이터 량

에 따라 많은 시간이 소요되며, 수렴속도가 느리다는 

단 이 있기 때문에 속도가 빠른 갱신 규칙과 다양한 

목  함수에 한 연구가 필요하다. 

한 부분 역 표 을 잘 활용할 수 있을 것으로 기

되는 가려진 상의 인식이나 부분 인 상의 조합

으로 표 되는 3차원 물체 인식을 하여서는 부분 인 

정합 정도를 나타내는 지역 유사도(local similarity)를 

측정할 수 있는 거리 척도(distance metric)에 한 연

구가 필요하다.
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