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            초록
          
        

        
          This paper proposes an approach to face recognition by using the L2-norm method, and suggests an algorithm to solve the overdetermined system problem, which is one of the practical issues. The proposed approach is fully utilized, and it consists of incremental QR decomposition and block-wise matrix inversion. In this paper, L2-norm based algorithm is applied to a face recognition problem and the experimental results are used to verify the proposed method that provides competitive results compared to the existing methods(e.g., batch L2-norm based method). In addition, the proposed algorithm shows computational efficiency in that the training time is significantly reduced even if a new training data is added. A reduction of computational complexity is also verified by showing the experimental results. 
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      1. 서 론
      지난 수 십 년간 얼굴 인식 기술은 연구 및 다양한 산업 분야에서 많은 관심을 받아왔다. 또한 얼굴인식 분야는 과거부터 학습을 통한 분류 알고리즘 기반으로 연구가 수행되었으며, 최근의 심층학습 기반 인식 연구의 기반 기술이라고 할 수 있다.1) 학습기반 얼굴인식의 목적은 학습된 얼굴 영상들을 활용하여 얼굴 인식률을 높이는 것이다. 과거의 많은 연구들은 수학적 모델에 기반한 얼굴 특징 표현(특징점)이나 특징을 활용한 매칭 또는 분류에 기반한 것들이었다. Eigenface,2) Fisherface,3) Laplacianface4) 등은 얼굴인식 분야 연구에서 초기에 제안된 알고리즘들이었으며, 이 연구들의 특징은 고차원에서 표현되는 영상신호들을 저차원에서 표현하는 방법을 찾는 것에 초점을 맞추었다. 그에 반해 최근접 이웃 분류기(Nearest Neighborhood Classifier),5) SVM(Support Vector Machine),6) 신경망(Neural Network)7) 알고리즘 등은 초기에 활발히 연구되었던 학습 기반의 얼굴 인식 알고리즘들이다. 앞에서 언급한 저차원 벡터를 활용한 얼굴인식 알고리즘은 특징점들의 집합을 저차원 공간으로 변환하는 것에 목적이 있었기 때문에 기저벡터를 최신화 하는 것이 중요한 요소였다. 기저벡터의 최신화를 위해서는 추가되는 학습 데이터를 포함한 모든 입력 데이터들의 특징점(또는 특징 벡터)들을 재학습(또는 재훈련)시켜야 하고 이러한 재학습의 절차는 시스템의 전반적인 계산효율에 큰 문제를 가져올 수 있다는 단점이 있다. 그리하여 특징점 추출 기반의 분류 및 인식 알고리즘 대비 희소 표현을 통한 분류 알고리즘에 대한 연구가 더 활발해지기 시작하였다. Wright 등8)은 선형회귀(Linear regression) 모델을 활용한 희소행렬(Sparse matrix, 또는 스파스행렬) 표현(Sparse representation)에 기반한 새로운 방식의 접근법을 소개하였다. 이 접근법에서 평가 데이터(Test data)는 학습데이터(Training data)의 선형 합으로 표현되고, L1-노름(Norm) 최소화 기법을 통한 희소 저차원(Sparse low-dimensional) 특징벡터 해를 얻게 된다. 희소 행렬(또는 벡터) 계수(Elements of sparse matrix)가 추출되면 평가(Test) 데이터는 그 계수들과 각 클래스의 학습 데이터를 활용한 근사치로 표현될 수 있다. 평가 데이터의 소속 클래스는 최소 잔차(Residual) 알고리즘을 통해 결정된다.9) Wright의 연구8)에서 제안한 알고리즘은 L1-노름 최소화를 통한 희소행렬에 기반한 영상 표현이 얼굴인식의 높은 인식률을 보여주는 것을 제시하고 있다. 그러나 희소행렬 표현을 통한 얼굴인식은 여전히 명확한 분석적 모델링을 제시하기에 한계를 보이고 있고, L1-노름 최소화는 여전히 높은 계산량이 필요하다는 단점이 있다. 그리하여 최근 몇 년간 진행된 얼굴인식 연구들은 L2-노름 기반 선형회귀 모델이 L1-노름 기반 알고리즘 대비 인식률에서 더 강인하고 알고리즘 계산량의 효율성에서 더 우세하다는 것을 제시하였다. 또한 행렬로 표현되는 영상의 희소성(Sparsity)에 대한 가정이 더 이상 유효하지 않을 경우 L1-노름 기반 압축센싱(Compressive sensing or compressed sensing) 방식보다 L2-노름 기반 방식의 알고리즘이 더 강인하고 정확도 높은 결과를 보인다는 연구결과도 제시되었다.10) 희소 표현(Sparse representation)을 통한 영상 분류 방법을 적용하여 얼굴인식에 적용하는 기술은 지금까지 활발히 연구되어 왔다. 새로운 입력 데이터를 축적된 학습 데이터의 선형 합(Linear combination)으로 간단히 표현하고, 분류의 오류를 최소화 하는 수학적 모델을 제시한 연구가11)에 제시되어 있으며, 이 연구에서도 협동 표현(Collaborative representation) 기반 분류 알고리즘을 제시하여 L1-노름 대비 결과의 우세함을 보여주고 있다.

      본 논문에서는 점증적 L2-노름 기반 얼굴인식 방법을 제안한다. 기존에 Shi 등10)이 제안한 방법에서 점진적 학습 알고리즘을 추가한 방법을 활용한다. 제안하는 알고리즘은 기존의 방법처럼 고차원 영역에서 정의되고 표현되는 영상 데이터를 저차원으로 사영(Projection)하여 표현한 후 분류하는 분류기(Classifier) 제안 알고리즘이 아니며, 압축 센싱 처럼 신호의 희소성을 가정하지 않고 점진적(Incremental) 학습을 적용한 알고리즘이다. 본 논문에서는 얼굴인식 및 분류에서 발생할 수 있는 과적합 문제(Over-determined system problem)도 함께 다룬다. 또한 본 연구는 L2-노름 기반 학습결과가 점진적 QR 분해법과 블록 행렬 도치(Inversion)를 통해 점진적으로 최신화됨을 보인다. 특히, 본 논문에서 제시한 방법은 새로운 평가 데이터가 추가되더라도 학습에 소요되는 계산량(또는 계산시간)이 줄어드는 효과를 보인다. 계산량의 감소에도 불구하고 얼굴인식률은 기존의 배치(Batch) L2-노름 기반 방법을 적용한 결과와 유사함을 실험적으로 보인다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 L2-노름 기반 얼굴인식 방법의 수학적 모델을 제시하고, 3장에서 본 논문이 제시한 방법을 통해 QR 분해(Decomposition)와 블록행렬 도치화를 통한 최적화 해법을 제시한다. 본 논문에서 제시한 방법을 검증하기 위해 4장에서 실험결과를 제시하고 5장에서 본 논문을 끝맺는다. 

    

    

  
    
      2. L2 - Norm 기반 얼굴인식
      벡터 v(v= [v1,  v2, v3,......., vn-1,vn]T) (T: transpose)의 L2-노름 (L2-Norm) v22는 식 (1) 과 같이 표현된다.
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      학습에 사용되기 위한 얼굴영상 데이터의 집합을 X⊂Rd×n로 정의하고 X={x1,..........xn}로 표현한다. X의 각 요소인 xi(i=1,2,......,n-1,n)는 d 차원의 학습 얼굴영상이고 n은 X를 구성하는 얼굴 영상의 개수이다. xi는 l개의 클래스 중 하나에 속해 있다(즉, xi는 클래스 Ck, (k=1,2,...,l-1,l) 에 속해 있다). 얼굴인식의 기본적인 목표는 새로운 입력 영상 y가 입력으로 들어올 경우, y∈Ck를 만족시키는 k를 찾는 것이다. 즉 성공적인 분류는 인식률에 직접적인 영향을 준다. 새로운 입력영상(평가 데이터) y∈Rd가 추가되면 y=Xα이 성립된다. α∈Rn×1은 계수 벡터이다. 최소 복원 오류 결과 기반 최적의 α값은 식 (2)로부터 얻을 수 있다.
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      ∥∙∥2 은 L2 노름을 나타낸다. 대부분의 얼굴인식 문제는 과결정(Over-determined) 문제인 경우가 많다 (d≫n). 그리고 최소자승법(Minimum least square method)에 의한 식 (2)에서의 α은 식 (3)에 의해 얻어질 수 있다.
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      Shi 등10)에 의하면 식 (2)에서의 α는 QR 분해(Decomposition)(X = QR)를 이용하여 효과적으로 계산될 수 있다.
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      R-1QT는 y와 서로 독립이고, α는 y를 R-1QT로 사영(Projection) 시킴으로서 구해질 수 있다. 학습 데이터의 수가 증가하면 X의 사이즈가 증가하므로 그에 따라 R-1QT의 계산량도 증가하며 이 현상은 전체적인 시스템의 계산 복잡도를 증가시키는 문제점이 될 수 있다. 정규화 식(Regularization term)을 추가한 L2 노름 방법을 활용하여 α는 식 (5)와 같이 계산될 수 있다.
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      λ는 정규화 계수이다. 정규화 부분식을 추가함으로써 L2-노름 방법을 이용하여 구해진 결과는 더 안정적이고 α가 희소성질(Sparsity)을 갖도록 해준다.11) 식 (5)로부터 α는 식 (6)과 같이 구해질 수 있다.
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      새로운 평가 이미지 y가 추가되면 y를 R-1QT 또는 (XTX+αI)-1XT에 사영시킴으로서 α를 구할 수 있다. 그러나 평가 이미지 y의 개수가 증가할수록 평가이미지가 학습 데이터에 추가되기 때문에 R-1QT 또는 (XTX+αI)-1XT 의 계산량은 크게 증가한다는 문제점이 있다. α가 계산되면 영상들이 소속된 모든 클래스들에서 계산되는 잔차(Residual)들을 y에 관한 함수로 표현할 수 있다. k 번째 클래스 Ck 에서의 잔차는 식 (7)과 같이 표현된다.
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      k=1,.......l이고 αk∈Rnk×1는 α의 부분 벡터이며 Xk⊂Rd×nk는 X의 부분집합이다. 본 논문에서는 이러한 한계점들을 해결할 수 있는 알고리즘을 제안하고자 하며, L2-노름 기반 방법을 활용한 최적 해법을 다음 장에서 설명하고 제시한다.

    

    

  
    
      3. L2 - Norm 기반 최적 해법
      본 연구에서 제안하는 점진적 방법은 점진적 QR 행렬분해와 블록행렬 도치(Block-wise matrix inversion)를 활용한 방법이다. 영상 집합 XA=x1,………xnA⊂Rd×nA는 QR분해를 적용하여 QARA로 표현될 수 있다. 즉 XA=QARA이다. 새로운 영상 데이터셋 XB=x1,………xnB⊂Rd×nB 가 주어졌을 때 XB는 식 (8)과 같이 표현될 수 있다.
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      Q^A는 QA에 직교(Orthogonal) 성질을 가진 기저벡터로 구성된 행렬이다. Q^A는 XB-QAQAT를 QR 분해하여 얻을 수 있다. 그리고 결합행렬 XC=[XA XB]는 QR 분해에 의해 XC=QCRC 로 표현될 수 있다. 점증적 학습에서 XA는 학습 전 과정에서 계산되고, XB-QAQAT를 계산하는 과정에서의 계산량은 줄어든다. 즉, nA≫nB이다. 그러므로 새로운 학습데이터 XB가 추가될 경우 QC와 RC 의 업데이트는 비교적 짧은 시간에 이루어진다. 한편, 식 (5)는 식 (9)와 같이 표현될 수 있다.
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      그리고 y 0T∈Rd+n×1 이고, Λ∈Rn×n은 대각행렬이며 대각성분은 λ이다. 식 (9)는 결국 식 (2)와 같은 형태이며, 점진적 QR 분해는 여전히 적용 가능함을 보이고 있다. 식 (2)을 활용할 경우 식 (9)에서의 α의 최적 해는 α=R-1QTy이고, 새로운 학습데이터가 추가될 때마다 R-1이 업데이트 될 필요가 있다. 업데이트는 블록 행렬 도치를 통해 얻을 수 있고, 블록행렬 도치의 식은 식 (10)처럼 표현할 수 있다.
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      A,B,C,D는 각각 블록 행렬(Sub-blocks of a matrix or sub-block matrix)을 나타내고, S=D-CA-1B는 행렬 A의 슈어 요소 (Schur component)12)를 나타낸다. 식 (10)은 A와 D가 정방(Square) 행렬이고, A와 S가 가역(Invertible) 행렬일 때 성립된다. 식 (11)에서는 블록 도치 행렬을 활용하여 RC-1의 업데이트 과정을 보여준다. RC의 역행렬은 식 (11)과 같이 표현된다.
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      그리고 P^=Q^ATXB이다. 식 (11)에서 표현된 것처럼 RC-1은 RA-1와 P^-1을 활용하여 계산될 수 있다. 특히, RA-1은 미리 주어진 값이고, P^는 RA에 비해 사이즈가 훨씬 작다. 그러므로 α=R-1QTy는 점진적 학습 절차에서 효율적으로 업데이트 될 수 있다. 위의 과정들(식 (8) ~ (11))을 모두 고려하였을 때, 새로운 평가 영상이 입력으로 들어오면 식 (7)을 활용하여 영상의 특징을 파악하고 소속 클래스를 결정하여 분류를 수행할 수 있다.

    

    

  
    
      4. 실 험
      이 장에서는 본 논문에서 제안한 점증적 L2-노름 방법 기반 얼굴인식 성능을 실험적으로 보인다. 공개적으로 제공된 얼굴 데이터베이스들인 Yale B 와 AR face을 사용하여 실험을 진행하였다.13,14) Yale B 데이터베이스에서는 38명의 2,414개의 정면 응시 얼굴들을 사용하였다. 이 데이터베이스에서는 영상을 임의로 나누어 절반(1,207개)은 학습데이터, 나머지 절반(1,207개)은 평가데이터로 활용하였다. AR face 데이터베이스에서는 126명의 4,000개 이상의 정면응시 얼굴 영상을 실험에 활용하였다. 이 데이터베이스에서는 조명과 표정의 변화를 가지고 있는 50명의 남성과 50명의 여성의 얼굴 데이터를 선택하여 실험에 활용하였다. 각 사람마다 7개의 얼굴 영상이 학습용(총 350개)으로 선택되고 나머지 7개의 영상은 평가용(총 350개)으로 선택되었다. Yale B 및 AR face 데이터베이스 모두 그레이스케일(Grey-scale) 60×43 사이즈로 변환하여 실험에 사용하였다. 잔차 부분식(Residual term)을 활용하기 위해, 영상 데이터들은 단위(Normalized) L2-노름을 가지도록 정규화(Normalization)하였고, 식 (10)의 λ는 계산의 편이성을 위하여 0.1로 설정하였다. 점진적 학습절차를 위해 평가 영상 데이터는 각 클래스에 하나씩 추가하고, 추가된 영상을 기존의 학습데이터들의 선형 합으로 표현하였다. 각 학습 절차마다 분류(Classification)를 수행 하였고, 각 절차별로 계산시간을 측정하였다. 실험은 쿼드코어 CPU(2.33GHz), 1.75RAM의 환경에서 MATLAB으로 수행되었다. Fig. 1은 학습 데이터 개수의 변화에 따른 QR 분해에 걸리는 계산 시간을 보여주고 있다. 특히 Batch QR 방식과의 비교를 통한 계산시간에서의 효율성을 실험적으로 제시하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Comparison of computation time between batch QR, batch inverse, blockwise inverse and the proposed incremental QR decomposition
        
        

        

      

      Fig. 1과 Fig. 2에서 보인 것처럼, 학습 데이터의 양이 많아질수록 계산량은 증가하고 있지만, 본 연구에서 제안한 점증적 QR 분해의 계산시간의 증가량은 배치(Batch) QR 분해 방법 대비 계산시간의 증가량이 매우 작음을 보여주고 있다. Fig. 1에서 나타난 것처럼 Blockwise inverse 방법보다는 여전히 계산 시간 소요가 큰 것으로 나타났고, Fig. 2에서는 Incremental QR 방식을 사용한 경우가 Batch QR 방식을 사용했을 경우보다 계산 시간이 감소되었음을 보여준다. 그러나, 학습 데이터가 늘어날수록 계산량의 증가폭은 Blockwise inverse 대비 점차 작아지고 있고, 전체 계산시간 또한 유사해 지고 있음을 확인할 수 있다. Fig. 3과 Fig. 4에서는 각 데이터베이스를 활용하여 얼굴인식률을 학습 데이터량의 변화에 따라 보여주고 있다. 각 실험에서는 정규화 식(Regularization term)을 포함한 결과와 포함하지 않은 결과도 비교하여 제시하고 있다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Comparison of computation time between batch QR and incremental QR decomposition
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Recognition rate using AR face database with varying number of training data
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Recognition rate using extended Yale B database with varying number of training data
        
        

        

      

      Fig. 3과 Fig. 4에서 제시된 것처럼, 정규화 식을 포함한 경우와 포함하지 않은 경우 모두 학습 데이터의 수가 증가할수록 인식률은 증가하였다. 실험 결과 Fig. 3의 AR Face의 경우에는 학습데이터의 수가 증가할 때 Regularization term의 유무와 상관없이 비슷한 인식률을 보였으나, Fig. 4의 Extended Yale B 데이터의 경우에는 모든 학습 데이터 수의 변화에 대해서 Regularization term이 있을 경우에 더 좋은 인식률을 보였다. 이는 Extended Yale B의 경우 Class 별 학습데이터의 수가 AR Face 대비 작은 것이 그 원인일 것으로 추정된다.

      특히 정규화 식이 포함되었을 경우 인식률은 조금 더 높거나 유사한 것으로 확인되었다. Table 1에서는 본 연구에서 제안한 L2-노름 방식을 활용하였을 때의 얼굴 인식률을 제시하고 있다. Table 1에서의 결과는 점진적인 학습을 통해 모든 학습 데이터를 활용했을 때의 결과이며, 이 결과는 Batch 학습 방식을 사용할 때와 결과가 동일하면서 학습에 소요되는 계산량 및 시간이 줄어들었음을 보여준다.

      
        Table 1 
				
        

        
          Best recognition rate from experiments
        
        

      

      
        
          
            	Database 
            	w/o regularization 
            	w/ reguarizatioin
          

        
        
          	AR fae
          	88.13 %
          	93.13 %
        

        
          	Yale B
          	98.09 %
          	98.09 %
        

      

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 점증적 L2-노름 방법을 활용하여 얼굴인식에 적용하여 그 결과를 제시하였다. 특히, 본 논문에서 제안한 L2-노름 방법은 점증적 QR 분해와 블록 행렬의 역행렬화(Blockwise matrix inversion)로 구성되어 있다. 제안한 방법으로 구현한 시뮬레이션은 얼굴 인식률과 계산시간이었으며, 학습데이터의 양이 많아지면서 발생할 수 있는 계산시간량에서 기존의 다른 방법들 대비 우세하거나 비교경쟁력이 있음을 확인하였다. 또한 얼굴인식률에서도 기존의 얼굴인식 방법들과 비교하였을 때 인식률의 결과에서 열세하지 않음을 확인하였다. 논문에서 제시한 이론적 모델과 실험에서 L2 노름 기반 방법은 계산효율에서의 장점을 보여주고 있고, 계산량의 감소로 인한 인식률의 저하가 없음을 보여주고 있다. 얼굴 인식 및 분류에 대한 연구는 최근 자율주행 자동차 또는 무인 자동차 시스템에서 필요성이 증대됨으로서, 학습량이 많아지는 상황에 대한 최적의 계산 해법에 대한 연구는 앞으로도 연구에 대한 필요성이 점차 증가할 것이다.15,16)
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