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● 요   약 ●  

 본 논문에서는 실종자 데이터베이스에 등록된 실종자에 대한 색인으로 텍스트 기반의 통제 색인만을 사용할 때 발생하는 문제

점에 대한 해결책을 다룬다. 기존 실종자를 등록할 때 함께 등록하게 되는 실종자에 대한 이미지는 정형화 할 수 없어 실종자 

조회에 사용될 수 없었다. 이러한 문제점을 해결하고자 OpenCV와 TensorFlow 를 이용하여 영상의 유사도를 추출함으로써 실

종자의 이미지를 정형화시켜 유의미한 정보로 변경하여 사용하고자 하는 방법을 제안한다.

키워드: OpenCV, 얼굴 인식(Face Recognition), 영역검출(Area Detection), 통제 색인(Controled Indexing)

I. Introduction

기존의 실종자 등록 시스템은 텍스트정보만을 색인의 요소로 사용

하며 실종자의 이미지를 별도로 저장하는 방식을 주로 사용하고 

있다. 이 방법은 지역이나 나이와 같은 정형화 될 수 있는 데이터는 

실종자 검색 시 사용될 수 있지만 이미지는 정형화되지 않기 때문에 

사용자가 모두 확인하는 방법 밖에는 없다. 그러므로 이러한 문제점을 

해소하기 위해 기존 등록된 실종자의 이미지와 새로 등록될 실종자의 

이미지 사이의 유사도를 추출하여 정형화된 데이터를 사용함으로서 

사용자가 찾을 확률이 높은 정보를 제공할 수 있다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 OpenCV Cascade 학습

얼굴영상을 비교하기 위해 얼굴 데이터 일반화과정이 필요하며, 
이 때 얼굴검출을 목적으로 Cascade 물체학습 알고리즘을 사용한다. 
Fig1에 표현된 ‘인형’ 물체를 판별하기 위해 Cascade 물체학습을 

사용할 때 물체가 표현된 Positive Image와 물체가 표현되지 않은 

Negative Image를 필요로 하며[1],물체인식을 위한 최소한의 샘플로 

Positive Image는 약 600개, Negative Image는 Positive Image의 

약 12배의 샘플을 필요로 한다.

Fig. 1. Kind of OpenCV Learning Data 

1.2 TensorFlow를 이용한 물체인식

Fig2는 사람의 뇌구조와 유사하게 만든 인공신경망DNN을 계층구

조로 만든 심층신경망 DNN의 구조를 표현하고 있다. TensorFlow는 

심층신경망을 이용하여 머신러닝 시스템을 구축하기 위해 사용할 

도구이다.

Fig. 2. Deep neural network
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Fig. 3. Convolutional Neural Network Process

본 논문에서 사용할 CNN(Convolutional Neural Network)알고

리즘은 이미지처리에 특화된 알고리즘으로서 최소한의 전처리를 사용

하며, 병렬처리를 이용하여 빠른 처리속도를 자랑하는 다 계층의 

알고리즘이다. Convolution을 통해 각 노드를 추상화하고 노드에 

따른 가중치 연산과 Convolution을 통해 다음 계층의 노드로 연결한

다. 이 과정을 반복하여 다 계층의 구조로 생성함으로서 소량의 매개변

수만으로도 층이 깊어질수록 고도화된 특징들을 검출할 수 있다는 

특징을 가지고 있다.

III. Image Recognition

1. OpenCV

1.1 Image Generalize

Fig4는 Cascade 학습을 통해 사람의 얼굴을 학습시킨 후 비트맵 

영상에서 사람의 얼굴을 검출해내는 것을 표현하고 있다. 이 때 보다 

높은 얼굴인식 정밀도를 위해 검출해낸 얼굴의 영역에서 배경을 

배제하여 일반화 할 필요성이 있다. 

Fig. 4. Face Extraction

본 논문에서는 배경을 배제한 얼굴만을 추출해내기 위해 사람의 

피부색을 기준으로 필요한 영역을 마스킹 한다. 이 때 RGB 색 공간에서 

마스킹 할 경우 추출한 영상에서 가변 하는 광원에 따라 바뀌는 

피부의 색 값에 대한 대처가 어려워진다. 따라서 Fig5의 공식을 

이용해 RGB색 공간에서 YCbCr색 공간으로 인코딩하여 문제를 

해결한다.

Fig. 5. RGB-YCrCb conversion formula[2]

Fig. 6. Relationship between RGB and YCbCr[3]

인텔 컬러모델 문서[3]에 따르면 RGB색 공간은 빛의 3원색을 

정보로서 사용하여 색에 따른 상호간 연관성이 심하며, YCbCr색 

공간은 Y는 휘도, Cb와 Cr은 상호간 색차 성분을 정보로서 사용하여 

휘도 값을 배제할 수 있게 된다. 따라서 피부 색차 범위를 구한 

뒤 휘도 값을 배제한다면 광원에 관계없이 피부영역을 마스킹 할 

수 있게 된다.
이에 따라 피부색의 범위를 도출하기 위해 RGB색 공간에서 피부가 

가질 수 있는 색 범위의 최대, 최솟값을 구한 뒤 Fig5의 공식을 

이용하여 YCbCr값으로 인코딩한다. Table1은 본 논문에서 인코딩한 

YCbCr 색 범위를 나타낸다.

Table 1. YCbCr skin color ranges

Maximum Minimum

Cb 73 158

Cr 128 170

Fig4에서 검출된 얼굴을 일반화하기 위해 잘라내어진 사각형 영역

의 중심으로부터 가장자리까지 50% 영역은 보존하며 이외의 영역을 

Table1의 피부 색차 값으로 마스킹 하여 일반화를 마친다.

Fig. 7. Face Generalize

1.2 Face Recognition

일반화를 마친 얼굴 영상을 비교하기 위해 본 논문에서는 히스토그

램을 이용한 비교연산을 사용한다.

Fig. 8. Histogram Graph[4]
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히스토그램 그래프란 영상의 픽셀 값의 분포를 그래프로서 표현한 

것이다[5]. 그래프의 세로축은 픽셀 값의 빈도를 나타내며, 가로 축은 

영상의 픽셀 값을 나타낸다. 그러므로 픽셀의 분포를 통해 영상을 

단순화시켜 두 영상의 특징만을 빠르게 비교할 수 있게 된다. 따라서 

일반화된 히스토그램 값을 비교하여 두 얼굴의 유사도를 판별할 

수 있게 되는 것이다.

1.3 실험

Table2의 결과에 따르면 동일 인물은 그래프 비교 결과가 약 

500 이하의 결과를 나타내며, 서로 다른 인물은 약 800 이상의 

결과를 나타낸다. 따라서 위 실험을 통해 히스토그램 그래프 비교를 

이용하여 동일 인물과 다른 인물을 판별할 수 있음을 알 수 있다.

Table 2. Histogram Matching Result

회차 Same Figure Other Figure

1 273 865

2 230 829

3 282 1020

4 290 850

5 422 1133

6 363 823

7 438 984

8 402 956

9 301 931

10 269 852

2. TensorFlow

2.1 Object Recognition

Fig9는 이미지의 크기를 계층별로 잘라내는 과정이다. 

Fig. 9. pooling layer[6]

일반적으로 CNN은 이미지에 적용되는데 이미지의 특성상 픽셀의 

개수가 너무 많아 계산과 파라미터의 양을 줄기위해 표현의 공간적 

크기를 줄이는 sub-sampling 과정을 pooling이라고 부른다. 이 

pooling 과정의 횟수의 따라 계층 수가 나뉘게 되는데 층의 숫자가 

많아질수록 분류 성능은 좋아지지만 그만큼 처리 속도가 늘어나게 

되어 합리적인 계층 수를 찾아야한다.
Fig10은 convolution을 통해 노드에서 특징을 뽑아내는 과정을 

나타낸다. 

s(t)=(x∗w)(t)=∫x(a)w(t−a)da.

Fig. 10. Intuition behind convolution[7]

이 operation은 주어진 데이터 x에 filter w를 사용해 데이터를 

처리할 때 사용 되며 위의 filter는 수직의 edge를 검출하는 필터다. 
이러한 필터들을 이용하여 각 계층마다 설정된 필터로 노드에서 

유의미한 특징을 검출하게 되는 것이다. pooling과 layer와 

convolution layer를 반복해서 사용함으로써 각 계층 각 노드마다 

유의미한 특징들을 저장함으로 데이터 셋이 만들어지게 된다.

IV. System Implementation

1. System Overview

Fig11은 본 논문에서 제안하는 전체 시스템 구성을 나타내고 있다. 
워크스테이션 가상화를 통해 Windows와 Linux 두 개의 OS가 동작하

며, 상호간 TCP통신을 통해 정보를 주고받는다. Windows 단에서 

안드로이드와 직접적으로 TCP통신하여 페이지 요청에 따른 결과를 

반환하는 방식으로 동작하며, 이벤트 발생 시 푸시 메시징 서비스를 

통해 사용자에게 찾고 있을 확률이 높은 정보를 제공한다.

Fig. 11. System Architecture

Fig12는 사용자가 게시 글 등록 인터럽트 발생 후 푸시메시지 

전송까지의 시나리오를 표현하고 있다. 첫 번째로 어플리케이션을 

실행하게 되면 먼저 게시판의 종류를 출력한다. 이 때 실종자 찾기 

버튼 인터럽트가 발생한다면 서버에 페이지를 요청한다. 페이지를 

요청받은 서버는 DB에서 목록을 시간 순으로 색인하며 결과를 반환한

다. 

Fig. 12. Pushing Scenario Sequence Diagram

두 번째로 반환된 목록의 한 항목을 선택하여 인터럽트가 발생했을 

때 페이지 요청과 마찬가지로 항목에 대한 상세정보를 반환받는다. 
실종자 등록을 위해 실종자 등록 버튼을 누르고 상세 정보를 입력한 

뒤 업로드 인터럽트를 발생시켰다면 등록할 이미지를 파일로 저장한 
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후 기존 저장되어 있는 데이터와 히스토그램 비교연산 또는 

TensorFlow 동물인식을 통해 데이터를 정형화하며 설정한 유사도 

이상의 결과 값이 반환될 경우 해당 클라이언트에게 푸시 메시지를 

발송하며, 이후 최종적으로 상세정보를 데이터베이스에 기록한다.

2. Application Implementation

Fig13은 실종자 발생 시 보호자가 App을 통해 실종자를 등록하는 

과정이다. 보호자는 실종자에 대한 정보와 함께 실종자의 이미지를 

삽입하게 된다. 

Fig. 13. Running Case1

Fig14는 보호자가 없는 실종자를 찾았을 경우 App을 통해 보호자를 

찾는 과정이다. Fig13과 동일한 정보를 입력하되 태그를 변경하여 

실종자 등록과 별개로 등록하게 된다.

Fig. 14. Running Case2

Fig15는 보호자를 찾고 있는 실종자에 대한 정보가 새로 입력 

됐을 때 기존 실종자 리스트에서 유사한 이미지가 있는지 검색해 

일정 유사도 이상의 실종자를 찾아 보호자에게 푸시메시지를 전송하는 

과정을 나타낸다.

Fig. 15. Running Case3

V. Conclusions

본 논문에서 텍스트 기반의 통제색인을 바탕으로 실종자를 검색하

는 방식에서 발생하는 기존 시스템의 문제점을 해결하고자 이미지 

데이터를 정형화 시키는 시스템을 제안하였다. OpenCV와 

TensorFlow를 이용하여 가공한 정형화된 데이터를 색인에 포함함으

로서 사용자에게 요구되는 시간비용을 줄일 수 있어 장기 실종사건으

로 발전될 수 있는 사건을 미연에 방지할 수 있는 기대효과를 지니고 

있다. 본 논문에 사용된 얼굴인식 기술은 얼굴 전체 영역 기반 히스토그

램 비교 분석 방식을 사용하였으나, 기하학적 특징 기반 방식을 함께 

사용하여 하이브리드 기반 방식으로 얼굴인식 시스템을 구성한다면 

더 높은 인식률을 기대하여 좋은 결과를 보여줄 수 있을 것으로 

기대된다.
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