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높은 수준의 지능형 영상 감시 시스템을 만족하기 위해서는 단순히 객체를 검출해서 분류하는 것뿐만 아니라 대상에 대한

정확한 신원 정보까지 확인할 수 있어야 한다. 사람을 구별하는 대표적인 얼굴 인식은 얼굴 자체의 가변성뿐만 아니라 조명,

배경, 카메라의 각도와 같은 외적요인에 따라 인식률의 변화가 발생한다. 본 논문에서는 다양한 실험을 통해 거리 변화에 의한

얼굴영상의크기변화에강인한얼굴 인식 방법을 분석한다. 얼굴 인식실험은 1m~5m에서 추출한 실제거리별얼굴영상으로

이루어졌다. 실험결과, 1인당 학습 영상의 수가 많을 경우는 얼굴 특징 추출 방법으로 LDA를 사용한 방법이 전체 평균 75.4%

로 가장 우수한 성능을 나타냈다. 하지만 1인당 학습 영상의 수가 5장 이하가 될 때는 CNN을 사용한 방법이 69.8%로 가장

우수한 성능을 나타냈다. 또한, 저해상도 얼굴 인식의 경우 얼굴 영상의 크기가 15×15보다 작아지면 인식률이 급격히 감소함을

확인했다.
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To satisfy the needs of high-level intelligent surveillance system, it shall be able to extract objects and classify

to identify precise information on the object. The representative method to identify one’s identity is face recognition

that is caused a change in the recognition rate according to environmental factors such as illumination, background

and angle of camera. In this paper, we analyze the robust face recognition of face image by changing the distance

through a variety of experiments. The experiment was conducted by real face images of 1m to 5m. The method

of face recognition based on Linear Discriminant Analysis show the best performance in average 75.4% when a

large number of face images per one person is used for training. However, face recognition based on Convolution

Neural Network show the best performance in average 69.8% when the number of face images per one person is

less than five. In addition, rate of low resolution face recognition decrease rapidly when the size of the face image

is smaller than 15×15.
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Ⅰ. 서 론

최근 범죄예방, 행정편의, 교통단속 등을 목적으로 영상 감시

시스템의 활용이 증가하고 있다[1,2]. 전통적인 영상 감시 시스

템은 카메라를 통하여 획득된 영상을 사람이 직접 감시하거나

DVR(Digital Video Recorder) 등을 이용해 저장된 영상을 검

색한 후 대응하는 수동적인 시스템이었다. 이러한 구조는 영상

감시 시스템 증가에 따라 감시 인력의 수가 따라갈 수 없고, 감

시 인력이 모니터를 통해 감시하기 때문에 능동적인 감시 및 효

율성이 낮은 문제점을 나타냈다[3]. 이를 해결하기 위해 최근

영상 감시 시스템은 영상 분석 기술을 기반으로 스스로 판단하
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고 능동적 대응이 가능한 지능형 시스템으로 진화하고 있다. 높

은 수준의 지능형 영상 감시 시스템을 만족하기 위해서는 단순

히 객체를 검출해서 분류하는 것뿐만 아니라 대상에 대한 정확

한 신원 정보까지 확인할 수 있어야 한다.

영상 감시 시스템에서 신원을 확인 하는 대표적인 방법은 얼

굴 인식이다. 최근 얼굴 인식이 범죄수사, 미아 찾기,

HRI(Human Robot Interaction) 등 폭 넓은 응용 분야에서 이

용되고 있기 때문에 근거리뿐만 아니라 원거리 얼굴 인식에 대

한 요구도 증가하고 있다. 기존 얼굴 인식 방법은 크게 기하학

적 특징을 기반으로 하는 EBGM(Elastic Bunch Graph

Matching)[4]이 있고, 얼굴 전체의 통계적인 값을 특징으로 인

식하는 PCA(Principal Discriminant Analysis)[5]나

LDA(Linear Discriminant Analysis)[6] 등이 있다.

CNN(Convolution Neural Network)은 컨벌루션 단계와 서브

샘플링 단계를 통해 특징을 추출하고, 이동과 크기, 방향에 내성

을 갖도록 하기 때문에 필기체 숫자 인식, 행동 인식, 표정 인식

등에 응용되고 있다[7,8]. 기존 얼굴 인식 시스템은 근거리 얼굴

인식을 기반으로 하기 때문에 고해상도 얼굴 영상에 강인한 성

능을 나타내고 있다. 반면, 카메라와 대상의 멀어 질수록 발생되

는 저해상도 원거리 얼굴 영상에 대해서는 만족할 만한 성능을

기대할 수 없다[9].

본 논문에서는학습영상의수와얼굴특징추출방법에 따라

저해상도 얼굴 인식률의 변화를 통해 저해상도 얼굴 인식에 적

합한방법을분석한다. 저해상도얼굴인식실험을위해실제거

리를 이동하며 다양한 크기의 얼굴 영상을 획득하여 실험을 진

행했다. 얼굴 인식을 위한 얼굴 특징 추출 방법은 LDA, CNN,

CNN+LDA를 이용했고 유사도 측정 방법으로는 유클리디언 디

스턴스를 사용했다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는

얼굴 인식에 사용되는 관련 연구를 소개한다. Ⅲ장에서는 원거

리얼굴인식률분석을위한실험조건및얼굴인식결과를분석

하고, Ⅳ장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 얼굴 크기 정규화

PCA 및 LDA와 같이 얼굴의 전영역 특징을 이용한 얼굴 인

식은 학습 영상 샘플의 차원이 검증 영상 샘플의 차원보다 크

거나 작다면 클래스내 분산 행렬의 특이점에 의해 소표본 문

제가 발생할 수 있다. 즉, 다양한 거리에서 추출된 얼굴 영상

은 거리에 따라 추출되는 얼굴 영상의 크기가 다르게 추출되

기 때문에 소표본 문제에 따른 영상의 차원을 정규화 해주어

야 한다. 영상 크기를 정규화하는 대표적인 방법으로는 보간

법이 있다[10]. 양선형 보간법은 가장 일반적인 보간 알고리즘

으로 그림 1과 같이 새롭게 생성될 픽셀에 대해 맵핑되는 원

본 영상의 인접한 4개의 픽셀과 각각의 픽셀에 대한 가중치를

곱한 값의 합을 이용하는 방법이다. 이때, 가중치들은 각각의

인접한 픽셀로부터의 거리에 반비례하고, 확대되는 영상의 배

율에 따라 선형적으로 결정된다. 1차원 선형 보간법은 다음 식

1과 같다.

     (1)

여기서 C는 픽셀 A와 픽셀 B 사이에 존재하는 보간 하고자

하는 픽셀이며 x는 픽셀 A와 B사이의 거리이다.

그림 1. 양선형 보간법의 동작

2. CNN

과거 CNN은 필기체 인식에 제한적으로 이용된 반면 최근

CNN은 물체 인식에 뛰어난 성능이 검증되면서 다양한 분야

에서 응용되고 있다. CNN은 정보를 보다 손쉽게 분류하기 위

하여 저차원의 정보를 고차원으로 확장하여 이용하는 방법이

다. 이때, 영상의 확장을 통해 특징을 추출하는 과정에 콘볼루

션이 사용된다[11]. 2차원 영상에서 CNN은 홀수 배 크기의 커

널의 중심이 영상의 픽셀에 놓인 상태에서 영상과 커널이 겹

쳐진 부분들만 곱한 후 더하여 출력 영상을 구하는 방법이다.

그림 2. CNN의 구조
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그림 2는 일반적인 CNN의 구조를 나타낸다. 현재 CNN은

총 5 layers으로 설계되어 있다. 1층은 영상을 입력 입력 단계

이고, 2층은 1차 콘볼루션 단계, 3층은 1차 서브샘플링 단계, 4

층은 2차 콘볼루션 단계, 5층은 2차 서브 샘플링 단계의 구조를

가지고 있다. 초기 커널 값들은 특정 영역의 임의 값으로 설정

된다. 1층에서 한 장의 영상이 입력으로 들어가면 2층에서는 이

영상으로부터 콘볼루션 되어 6개 맵으로 특징이 추출된다. 6개

의 맵은 3층에서 서브샘플링을 거쳐 사이즈가 축소된다. 이와

같은 과정의 반복을 통해 마지막 층에서 영상을 단일 벡터로 구

성하고, 12개의 맵을 모두 이어 붙이면 한 입력에 대한 특징벡

터가 구해진다. 이때, CNN의 구조는 다양하게 설계가 가능하

다. 예를 들어 콘볼루션 층 또는 서브샘플링 층의 수를 늘리거

나 줄일 수 있고, 콘볼루션 층의 특징 맵의 개수도 변경이 가능

하다.

3. LDA

PCA는 고유의 성질상 중요한 몇 가지 제약을 지닌다. 그 중

가장 큰 제약은 데이터를 축약하지만 객체 사이를 잘 분리해서

나타내지 못한다는 점이다. 얼굴 인식은 객체 사이의 구분을 하

는 것이 목적이기 때문에 객체 간 구분이 중요하다. 따라서 얼

굴 영상의 변화가 객체의 변화 때문인지 아니면 조명이나 표정

의 변화 때문인지 구분할 필요가 있다. 이를 보완한 LDA는 성

분이 서로 다른 집단을 집단 간의 분리가 잘 되게 표현하도록

만들어진 방법으로 얼굴 구성성분의 변화와 그 밖의 다른 요인

에 의한 변화를 잘 구분할 수 있다. LDA는 between-class

scatter matrix와 within-class scatter matrix의 비율이 최대

가 되는 선형 변환법으로 데이터에 대한 특징벡터의 차원을 축

소하는 방법이다. between-class scatter matrix SB와

within-class scatter matrix Sw는 각각 다음과 같다.
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여기서, C는 객체의 개수를 나타내고, µi는 각 객체 별 평균영

상을 의미하고, µ는 전채 영상에 대한 평균영상을 나타낸다. Kj
는 i번째 객체의 영상 개수를 나타낸다. 따라서 SB가 최대가 되

고, Sw가 최소가 되는 w는 다음과 같이 표현된다. 식 2와 3에서

구해진 고유벡터와 고유 값을 식 4에 적용하면, 집단의 판별 정

도를 나타낼 수 있는 최적의 고유 벡터를 구할 수 있다. 이 과정

을 새로운 영상이 들어왔을 때에도 반복하여 가중치를 구하고

데이터베이스 내 영상들의 가중치와 새로운 영상의 가중치를

비교하여 얼굴 인식을 수행한다. LDA 변환은 각 집단의 특징

을 정확히 분류해주는 특성을 가지고 있기 때문에, 얼굴 인식관

련 연구에서 많이 사용되고 있다.

  arg 

   (4)

Ⅲ. 얼굴 인식 방법과 얼굴 영상 크기에 따른

인식률 분석

그림 3은 다양한 거리에서 획득된 얼굴 영상 크기별 얼굴

인식률 분석을 위한 실험 방법을 나태내고 있다. 얼굴 인식 알

고리즘은 크게 학습 영역과 검증 영역으로 나뉜다. 학습 과정

은 다음과 같다. 학습으로 사용되는 얼굴 영상은 1m에서 취득

된 얼굴 영상이다. 얼굴 영상이 입력되면 양선형 보간법에 의

해 얼굴 영상 크기가 정규화 되고 정규화된 영상은 히스토그

램 평활화에 의해 밝기가 정규화 된다[11]. 얼굴 특징 검출 방

법으로는 LDA, CNN, CNN+LDA를 각각 사용한다. 일반적으

로 CNN은 역전파 과정을 통해 출력데이터의 오차율을 낮추지

만 본 논문에서는 역전파 과정을 사용하지 않는다[12]. 즉, 한번

의 피드포워드 과정을 사용해 특징을 검출한다. CNN+LDA는

CNN을 통해 생성된 특징을 다시 한번 LDA를 통해 데이터를

축소하는 방식이다. 검증 과정은 다음과 같다. 검증 과정의 경

우 학습과 다르게 실제 거리에서 획득된 다양한 크기의 얼굴 영

상을 입력으로 한다. 얼굴 영상 크기 정규화와 밝기 정규화는

학습 과정과 동일하다. 최종적으로 검증 과정의 특징과 학습

DB의 특징을 비교해 가장 유사한 값을 가지는 얼굴 영상을 찾

아낸다. 이때, 유사도 측정 방법으로는 유클리디언 디스턴스 방

법을 사용한다[13].

그림 3. 얼굴 영상 크기별 얼굴 인식률 분석을
위한 시스템 흐름도

전통적으로 얼굴 인식 실험에는 Yale DB, MIT Face DB,
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FERET DB 등과 같이 주로 사용되는 얼굴 DB가 있다

[14-16]. 이와 같은 DB들을 살펴보면 외부 변화로써 조명, 얼

굴 틀어짐, 얼굴 표정 변화 등을 포함하고 있지만 거리 변화에

따른 얼굴 변화, 즉 얼굴 영상 크기를 고려한 DB는 존재하지

않는다. 그러므로 본 논문에서는 얼굴 인식 실험을 위한 거리별

얼굴 DB를 직접 구성하여 사용한다. 표 1은 ETRI 얼굴 DB의

구성으로 u-로봇 테스트 베드 환경에서 취득한 10명의 후보에

대한 얼굴 영상으로 구성되어 있다. 각 후보들은 조명 변화와

거리 변화를 포함하고 있다. 조명 변화는 실내조명을 이용해 연

출했고, 거리는 1m-5m까지 변화한다. 후보 1인당 검증 영상은

거리 당 30장씩 총 150장이고, 전체 후보에 대한 검증 영상은

1500장이다. 이때, 학습용 영상은 전체 검증 영상에 포함되지

않는다. 그림 4는 후보 1인에 대해 1m-5m까지의 실제 거리별

얼굴 영상으로 1m 얼굴 크기를 기준으로 정규화된 영상이다.

표 1. ETRI 얼굴 DB
사용 DB ETRI DB

취득 환경

Ÿ 실내 환경
- 조명 변화
- 거리 변화
- 얼굴 변화

취득 방법 Ÿ 동영상을 통한 프레임 분할

영상 해상도 Ÿ 320(W) × 240(H)

취득 거리 Ÿ 1m-5m

총 후보 수 Ÿ 10명

1인당 얼굴 수
(평균 얼굴 크기)

Ÿ (50×50) : 30장
Ÿ (25×25) : 30장
Ÿ (16×16) : 30장
Ÿ (12×12) : 30장
Ÿ (10×10) : 30장

그림 4. ETRI DB의 예

본 논문에서 사용한 얼굴 인식률 판단 방법은 1:1 인증이 아

닌 1:N 검색방법으로써 DB에 저장된 얼굴영상들 중 가장 유

사도가 높은 본인 얼굴영상이 Top Rank에 존재할 경우를 인

식성공으로 한다. 또한 본 실험에서는 거리에 관계없이 입력

영상에서 얼굴이 모두 검출된다는 가정 하에 실험을 진행하

고, 얼굴의 틀어짐이나 회전은 고려하지 않고 그래로 입력으

로 사용한다.

표 2. 얼굴 인식 실험 방법

방법 1
1인당 학습영상 - (50×50) : 각 3장
1인당 검증영상 - (50×50)∼(10×10) : 각 30장

방법 2
1인당 학습영상 - (50×50) : 각 5장
1인당 검증영상 - (50×50)∼(10×10) : 각 30장

방법 3
1인당 학습영상 - (50×50) : 각 10장
1인당 검증영상 - (50×50)∼(10×10) : 각 30장

* 얼굴 크기 정규화 : 양선형 보간법
* 얼굴 밝기 정규화 : 히스토그램 평활화
* 얼굴 특징 검출 방법 : LDA, CNN, CNN+LDA
* 유사도 측정 방법 : 유클리디언 디스턴스

다양한 조건에서 인식률의 변화를 분석하기 위해 표 2와 같은

방법으로 실험을 진행한다. 실험 방법에 따라 학습에 사용하는

1인당 영상의 수는 각각 3장, 5장, 10장이다. 이때, 얼굴 영상의

크기는 모두 50×50으로 동일하다. 검증으로는 원본 해상도의

영상에서 추출된 50×50에서 10×10의 다양한 크기의 얼굴 영상

을 사용한다. 학습과 검증 과정에서 얼굴 크기 정규화를 위해

양선형 보간법을 사용하고 얼굴 밝기 정규화를 위해 히스토그

램 평활화를 사용한다. 학습 영상의 수에 따른 인식률 분석을

위해 얼굴 특징 검출 방법으로는 LDA, CNN, CNN+LDA 방

법을 사용한다.

그림 5. 학습 영상 수에 따른 얼굴 인식률 변화(1인당 3장)

그림 5는 실험방법 1로 1인당학습영상을 3장만사용했을때

얼굴 인식률의 변화를 나타낸다. 실험결과 얼굴 인식 방법에 따

라 LDA, CNN, CNN+LDA 방법이 각각 평균 51.33%, 69.8%,

61.27%로 얼굴 영상 크기가 작아질수록 얼굴 인식률이 크게 감
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소한특징을나타냈다. 전체평균인식률은 CNN을이용한방법

이 가장 우수했다.

그림 6. 학습 영상 수에 따른 얼굴 인식률 변화(1인당 5장)

그림 6은 실험방법 2로 1인당학습영상을 5장만사용했을때

얼굴 인식률의 변화를 나타낸다. 실험결과 얼굴 인식 방법에 따

라 LDA, CNN, CNN+LDA 방법이 각각 평균 57.33%, 69.86%,

72.60%의 성능을 나타냈다. 학습 영상의 수가 증가함에 따라

LDA와 CNN+LDA를이용한방법은평균인식률이크게증가한

반면 CNN을 사용한 방법은 인식률의 차이가 크게 발생하지 않

았다.

그림 7. 학습 영상 수에 따른 얼굴 인식률 변화(1인당 10장)

그림 7은 실험 방법 3로 1인당 학습 영상을 10장 사용했을때

얼굴 인식률의 변화를 나타낸다. 실험결과 얼굴 인식 방법에 따

라 LDA, CNN, CNN+LDA 방법이 각각 평균 75.40%, 70.67%,

66.47%의 성능을나타냈다. 학습 영상의수가계속증가함에따

라 LDA를사용한방법이다른방법들에비해인식률이크게증

가함을 확인할 수 있다.

본 논문에서는전체실험을통해학습영상의 수가많을 경우

에는 LDA 방법을 사용하지만 학습 영상의 수가 적을 경우에는

CNN을 사용했을 때 가장 우수한 인식성능을 나타냄을 확인했

다. 또한, 얼굴 영상의크기가 15×15보다작은경우는얼굴인식

성능이 급격이 떨어짐을 확인할 수 있었다.

Ⅳ. 결 론

기존 얼굴 인식의 경우 근거리 고해상도 얼굴 영상에서 우

수한 성능을 나타내지만 원거리 저해상도 얼굴 영상에 취약한

문제점을 나타냈다. 본 논문에서는 학습 영상의 수 및 다양한

얼굴 특징 검출 알고리즘을 이용해 저해상도 얼굴 인식에 적

합한 방법을 분석한다. 본 논문에서는 다양한 거리에서 추출

된 거리별 얼굴 영상 크기 정규화를 위해 양선형 보간법을 사

용했고, 조명 밝기 정규화를 위해 히스토그램 평활화를 사용

했다. 얼굴 특징 추출 방법으로는 LDA, CNN, CNN+LDA 방

법을 사용했다. 이때, CNN은 시간 단축을 위해 역전파 과정을

사용하지 않고 한번의 피드포워드만 수행했다. 실험결과, 학

습 영상의 수가 많을 경우 LDA를 사용한 방법이 가장 우수했

지만, 학습 영상의 확보가 용이하지 않는 경우 CNN을 사용하

는 것이 좋다. 또한, 15×15 크기 이하의 얼굴 영상은 얼굴 인식

에 적합하지 않다.
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