
1. 서론

최근 아이폰의 얼굴 인식과 같은 인공지능 기반

얼굴인식 보안 적용 사례는 증가하고 있다. 인공지

능 분야에서 얼굴 인식 능력과 인식 속도에 초점을

맞추어 FaceNet[1] 과 ArcFace와 같은 모델들이 요

구되고 있다. 하지만 모델의 학습 과정에 들어간 데

이터셋은 대부분 서양인들의 얼굴로 구성된 CelebA

나 LFW이다. 한국인들의 얼굴 특징은 서양인들과

다르고 이에 따른 얼굴 인식 능력도 비교적 저조하

여 한국인들을 위한 모델의 필요성을 인식하였다.

본 논문에서는 서양인의 이미지로 사전 훈련된

얼굴인식 모델 VGGFace에 한국인 이미지[2]를 추

가로 학습시키는 방법을 제안하고, 모델을 최적화시

키기 위해 계층적인 평가를 통하여 성능을 증진시켜

모델이 한국인 얼굴에 대해 견고해짐을 보인다.

2. 모델 환경 설정

VggFace 모델은 두 얼굴 이미지가 같은 사람의

얼굴인지 여부를 판단하는 모델이다. VggFace 모델

의 마지막 컨볼루션 레이어를 제외한 나머지 레이어

들의 파라미터는 업데이트 되지 않도록 동결해주었

고 마지막 레이어의 활성화 함수를 tanh로 설정하였

다. 두 얼굴 특징 벡터 간의 거리는 유클리디안 거

리를 이용하였다. 손실 함수로는 binary

cross-entropy를 사용하였다. 학습 데이터는

resizing과 color adjustment의 전처리를 적용한

AIHub의 ‘한국인 안면 이미지’ 데이터셋 중 400명의

사람에 대하여 조도와 액세서리(안경, 모자 등) 유무

가 다른 5장의 정면 사진으로만 구성하였다. 그리고

얼굴 영역만 dlib로 crop하여 이용하였고 배치 사이

즈는 32로 설정하여 200 epoch까지 모델을 훈련시켰

다. 최적화 알고리즘은 Adam을 사용하였고 초기 학

습률은 0.01로 설정하였다. 또한 코사인 스케줄러를

사용하여 0.01 ~ 0.001의 범위 내에서 전체 epoch에

걸쳐 decaying 하도록 학습률을 조정하였다. 모델

학습 환경은 colab 환경에서 GPU (V100 혹은

A100)을 이용하였다.

A. Image Pair 비율에 따른 성능 평가

VGGFace에서는 손실 함수로 triplet loss를 채택하

므로 두 개의 이미지 쌍이 네트워크에 입력된다. 두
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요 약
얼굴인식 모델이 서양인 얼굴에 맞춰져 있어 한국인 얼굴에 대한 인식 성능 향상이 필요하다. 본 

논문에서는 얼굴인식 모델에 AIHub에서 제공하는 한국인 얼굴 데이터 셋을 추가하고, 서양인 비교

되는 한국인의 특징을 추가하여 얼굴인식을 진행하였다. contrastive learning의 image pair 쌍의 

적합한 비율 평가를 계층적으로 진행하여 한국인 인식 성능을 높인 VGG-Kface를 제안한다.
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개의 이미지가 서로 다른 인물인 negative pair와,

같은 인물인 positive pair이다. negative pair와

positive pair는 실험 진행 시 각각 0과 1로 labeling

된다. 또한 모든 가능한 이미지 쌍을 만들어 학습하

는 것이 아닌, 적절한 비율로 샘플링을 거쳐 학습을

진행하도록 하였다.

1.1 비율 조정

학습 데이터의 클래스 분포의 균일성이 학습 성능

에 영향을 줄 것으로 판단했다. 이에 negative pair

와 positive pair의 비율에 따른 성능을 실험했다

1.2 경계기준 설정

위 결과들의 주요 지표는 accuracy, loss로 이들은

단순히 모델이 label을 잘 예측했는지를 나타내는

지표이며, 클래스에 따른 특징 벡터 간 거리를 얼마

나 뚜렷하게 학습하느냐에 관한 지표도 제시될 필요

가 있다. 따라서 same class와 different class 각각

에 해당하는 데이터를 400개씩 샘플링하여 클래스

별 벡터 거리의 분포를 확인하고 모델의 성능 지표

로 두 분포가 겹치는 영역의 넓이를 새로 제시했다.

<그래프 1> n:p=4:6일 때의 분포도

B. 사람당 구성되는 이미지 수에 따른 성능 평가

한 사람당 몇 장의 사진을 학습시켰을 때 최적화

된 모델이 나올지 실험했다. n:p=4:6에 대해, 사람

400명에 대하여 각 5장씩 학습시킨 결과와 400명에

대하여 각 10장씩 학습시킨 결과를 비교하였다. 사

진의 구성을 달리 해 본 결과, 성능 저하의 주된 원

인은 조명의 다양성이었다. 10장의 사진을 학습할

때 다른 조명 조건으로 데이터셋을 구성하면서 성능

이 더 나빠지는 경향이 있었다.

<그래프 2> 400명에 대하여 10장에서의 분포도

3. 결론

한국인 얼굴 특징을 잘 추출할 수 있는

VGG-Kface를 제안하며, 성능을 더 높일 수 있는

실험을 몇 가지 진행하였다. 첫 번째로는, 모델에 입

력되는 positive pair와 negative pair의 비율에 따른

모델의 성능 변화에 대해 실험해보았고 accuracy 지

표로는 n:p가 9:1로 했을 때가 성능이 제일 좋았으

며, 겹치는 영역을 지표로 봤을 때는 n:p가 4:6일 때

성능이 제일 우수함을 확인할 수 있다. 두 번째로는,

한 사람당 구성되는 이미지 수에 따른 성능 평가를

진행해보았고, 인물 당 10장의 이미지로 구성했을

때보다 5장의 이미지를 구성했을 때가 성능이 더 좋

은 것을 확인할 수 있다. VGG-Kface는 그 구조가

간단하고 직관적이며, 실시간 추론 속도가 빠르고

성능 또한 준수해 edge에서도 쉽게 사용 가능하다.

또한 기업, 군 시설 등 보안을 필요로 하는 시설의

출입 시스템에 활용될 수 있음을 시사한다.

※ 본 논문은 해양수산부 실무형 해상물류 일자리 
지원사업의 지원을 통해 수행한 ICT멘토링 
프로젝트 결과물입니다.
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n:p accuracy loss
1:9 0.96 0.15
2:8 0.92 0.23
3:7 0.92 0.21
4:6 0.94 0.17
5:5
6:4
7:3

0.94 0.17
0.94 0.16
0.94 0.17

8:2
9:1

0.95 0.18
0.97 0.08

n:p 겹치는 영역 threshold
1:9 0.48 0.20
2:8 0.55 0.26
3:7 0.51 0.24
4:6 0.44 0.24 
5:5
6:4
7:3

0.46 0.26
0.45 0.27
0.61 0.30

8:2
9:1

0.45 0.36
0.59 0.49

 accuracy loss 겹치는 영역

5장  0.94 0.17 0.44

10장  0.85 0.36 0.66
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