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1. 서  론

최근 얼굴인식 기술이 실제 환경의 다양한 응용분

야(예: 감시시스템, 범죄수사 등)에 채택됨에 따라 실

용적 이슈에 관한 활발한 논의가 진행되고 있다[1],

[2]. 보편적인 얼굴인식 방법에서는 같은 환경에서 

촬영된 얼굴 영상에 대해 훈련집합과 검증집합을 분

할하여 얼굴인식 성능을 검증하였다[3]. 하지만, 실

제 환경에서는 시스템에 등록된 얼굴 영상과 실제 

촬영되는 얼굴 영상 사이에 차이(예: 해상도 및 조명

조건의 차이)가 존재하게 되고, 이러한 불일치

(mismatch)는 얼굴인식 성능을 매우 악화시킨다고 

알려져 있다[6]. 이로 인해 서로 다른 양식(modality)

으로부터 얻은 얼굴 영상 간의 인식 방법인 이질적

(heterogeneous) 얼굴인식 기술이 주목받고 있다

[3-5]. 이 때, 이질적 얼굴인식에서는 갤러리(gallery)

얼굴 영상은 일반 카메라로 촬영된 고해상도의 얼굴 

영상(visible (VIS) 영상)을 사용하게 되고, 테스트
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(probe) 얼굴 영상은 다른 양식으로부터 얻은 얼굴 

영상(예: 감시시스템에 적합한 근적외선 영상 또는 

범죄 수사를 위한 스케치 영상)을 사용하게 된다.

예를 들면, 조도 변화가 발생하는 실외 CCTV

(closed-circuit television) 촬영 환경 또는 조도가 매

우 낮은 환경인 감시시스템 환경에서는 조도 변화에 

강인하기 위해 근적외선(near-infrared (NIR)) 센서

에 의해 얼굴 영상이 촬영되게 된다. 이 때, 기존에 

등록된 VIS 얼굴 영상과 NIR 얼굴 영상 사이의 매칭

을 통한 이질적 얼굴인식 기술이 요구된다[3]. 또한 

대부분의 감시 카메라 환경에서는 저해상도의 얼굴 

영상만을 가지므로 이러한 저해상도 얼굴 영상과 기

존에 등록된 고해상도 얼굴 영상간의 매칭이 필요하

다[5]. 이처럼 실제 환경에서의 이질적 얼굴인식은 

다방면으로 유용하게 활용될 수 있다. 그러나 서로 

다른 양식으로부터 얻은 얼굴 영상은 서로간의 큰 

불일치로 인해 매우 도전적인 문제로 알려져 있다

[6].

Fig. 1은 서로 다른 양식으로부터 얻은 얼굴 영상

의 화소 값들을 t-SNE[7]를 이용하여 2차원 공간에 

시각화한 것으로, 실제로 매우 큰 불일치가 존재함을 

확인할 수 있다. [8]에서는 이러한 불일치를 단순히 

선형 부공간 학습(linear subspace learning)방법에 

의해 해결하려고 하였지만 두 영상 사이의 불일치는 

간단한 선형 모델로 해결될 수 없었다. 최근에는 다

양한 커널 함수와 handcrafted 특징에 기반한 비선형 

모델 학습방법[4]이 제안되고 있으나, 제한적인 비선

형성과 분별력 문제는 여전히 해결하기 어려운 것으

로 알려져 있다.

본 논문에서는 이처럼 서로 다른 양식으로부터 얻

은 얼굴 영상 사이에 존재하는 매우 복잡한 비선형성 

문제를 다루기 위해 심층 학습(deep learning) 기법 

중 하나인 심층 정준상관분석(deep canonical corre-

lation analysis, DCCA) 방법[9]을 채택한다. 이 때,

DCCA 모델은 심층 신경망(deep neural network,

DNN)에 의해 추출된 두 양식으로부터 얻은 얼굴 특

징 사이의 상관도를 최대가 되도록 DNN을 학습하게 

된다. 이러한 학습을 통해 서로 다른 양식으로부터 

얻은 얼굴 영상 사이의 큰 차이를 줄일 수가 있게 

된다. 추가적으로, 얼굴의 구조정보를 활용하고 

DCCA의 분별력을 높이기 위한 지역적 얼굴 특징 

학습 방법을 제안한다. 서로 다른 양식의 정보는 지

역적인 부분에서 더 작은 차이를 보이게 된다[10].

또한 지역적 얼굴 특징 학습으로 인해 같은 얼굴 영

상에 대해 더 많은 정보를 얻을 수 있게 된다.

본 논문의 구성은 2절에서 제안 방법을 자세히 설

명하고, 3절에서 실험 결과를 보이며, 마지막으로 4

절에서 결론을 맺는다.

2. 제안하는 방법

본 논문에서는 서로 다른 양식으로부터 얻은 두 

얼굴 영상 사이의 매우 복잡한 비선형 차이를 최소화

하기 위해 DCCA 방법 기반 특징 학습 방법을 제안

한다. 추가적으로, 얼굴의 구조정보를 활용한 분별력

있는 DCCA 특징을 학습하기 위한 지역적 특징 학습 

방법이 제안한다. 2.1절에서는 전역적 얼굴 영상에 

대한 심층 정준상관분석(DCCA) 기반 특징 학습 방

법에 대해 설명하고, 2.2절에서는 지역적 특징 추출

을 위한 지역 DCCA 구조를 설명한다. 마지막으로 

2.3절에서는 DCCA 구조를 통해 얻은 특징 벡터를 

이용해 분류하는 방법에 대해 설명한다.

2.1 DCCA 기반 전역적 이질적 얼굴 영상 특징 학습

서로 다른 양식으로부터 얻은 얼굴 영상에 대한 

차이를 최소화하는 특징을 학습하기 위해서, 먼저 

Fig. 2와 같이 각각의 양식으로부터 얻은 얼굴 영상

에 대한 두 개의 DNN 구조를 도입한다. 이 때, 각 

DNN의 출력들 사이의 상관도가 최대가 되도록 

Fig. 1. Visualization of sample distribution from different 

modalities in feature space. Each dot represents 

a sample (Red : VIS, Blue: NIR).
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DCCA 목표 함수에 의해 DNN 구조를 학습하게 되

면 두 얼굴 영상 사이의 특징간의 상관도가 높아지게 

되고, 결국 얼굴 영상 사이의 차이가 상쇄되게 된다.

[9]에서는 DCCA 목적 함수를 다음과 같이 정의하고 

있다.

max

P fX fX Q

st P
 fX fX  IP I (1)

Q
 fX fX  IQ I

p fX fX q   for ≠
여기에서, X 과 X 는 각각의 양식으로부터 얻은 

얼굴 영상을 벡터화한 것이며, 함수 f과 f는 이렇게 

벡터화 된 입력 얼굴 영상을 DNN의 출력인  차원

의 특징 벡터로 맵핑시키게 된다. 그리고, P와 Q는 

DNN의 최종 출력 사이의 상관도를 최대화 하는 공

간으로 투영시키는 행렬이며, 은 각 얼굴 영상의 

개수이다. 또한  는 입력 정보들의 공분산을 

추정하기 위한 조정 매개변수이다. 결국, 식(1)을 만

족하는 행렬 P와 Q를 찾아 첫 번째 양식으로부터 

얻은 얼굴 영상에 대해서는 P에 의해 변환되고, 두 

번째 양식으로부터 얻은 얼굴 영상에 대해서는 Q에 

의해 변환함으로써 두 얼굴 영상 사이의 차이가 줄어

드는 특징 추출이 가능하게 된다. 마지막으로, 높은 

분별력을 제공하기 위해 각 얼굴 영상의 라벨 정보에 

기반한 fine tuning을 back propagation 방법에 의해 

수행하게 된다.

2.2 DCCA 기반 지역적 이질적 얼굴 영상 특징 학습

2.1절에서 얻은 특징 정보가 낮은 차원의 특징 벡

터일 경우에는 분별력있는 정보를 제공하기에는 한

계가 존재하게 된다. 하지만, 전역적 얼굴에 대해 매

우 높은 차원의 상관관계를 갖는 특징을 학습하게 

되면 DCCA 방법이 수렴이 매우 오래 걸리거나 수렴

에 실패하게 된다.

따라서, 서로 다른 양식으로부터 얻은 얼굴 영상 

사이에 대해 분별력있는 정보를 추가적으로 얻기 위

해서 DCCA 기반 지역적 특징 학습 방법이 제안한

다. 특히, 지역적으로 얼굴 영상을 보게 되면, 전역적

으로 볼 때보다 상대적으로 서로 다른 양식간의 차이

가 덜 복잡하다고 알려져 있다는 것[10]에 착안하여,

본 논문에서는 Fig. 3에서와 같이 얼굴을 개의 지

역으로 나누어서 각 영역에 대한 DCCA 구조를 학습

하게 된다. 지역적 DCCA 구조의 출력으로 나오는 

특징 벡터는 각각  차원을 가지게 된다. 이 때, 전역

적 DCCA 구조와 지역적 DCCA 구조의 균형을 맞추

기 위해 와 ×의 차원을 같게 하도록 특징을 

추출하게 된다.

2.3 분류

분류단계에서는 첫 번째 양식이 갤러리 얼굴 영상

으로 사용되고 두 번째 양식이 테스트 얼굴 영상으로 

사용되었다. 검증집합에서 테스트 얼굴 영상에 해당

하는 두 번째 양식으로부터 얻은 얼굴 영상을 벡터화

하여 X을 얻는다. 이 얼굴 영상을 2.1절로부터 학

습된 DCCA 구조에 입력하게 되면  차원의 특징 

벡터가 fX로 나오게 된다. 이와 같은 방법으로 

2.2절에서 학습된 DCCA 구조에도 적용하게 된다.

얼굴 영상 X에 대해서 개의 지역으로 나누게 되

면, X  ⋯X 의 지역적 얼굴 영상을 얻게 된다. 이

를 DCCA 구조에 입력하면 fX ⋯ fX 를 얻

게 되며, 하나의 특징 벡터는 의 차원을 가지게 된

다. 최종적으로 전역적 특징 벡터와 지역적 특징 벡

Fig. 2. Global DCCA structure for feature learning that 

maximizes correlation between two face images 

from different modalities (Left: DNN for an image 

from gallery modality, Right: DNN for an image 

from probe modality).
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터를 결합하여  × 차원의 특징 벡터 

P   fX fX  ⋯ fX  를 얻게 된다.

얼굴인식을 위해서 갤러리 얼굴 영상 벡터 X에 해

당하는 특징 벡터를 

P   fX fX   ⋯ fX  라 할 때, 전체 

부류 개의 갤러리 얼굴 영상 벡터 X ⋯X 에 해

당하는 특징 벡터 P ⋯P 를 얻는다. 분류 단계에

서는 유클리디언 거리(Euclidean distance)에 기반한 

1-nearest neighbor 분류기를 사용하였다.

3. 실험 결과 및 분석

3.1 DCCA 구조 및 실험 환경

DCCA 구조는 충분히 많은 집단(batch)을 통해 기

울기를 구하는 최적화[9]를 통해 학습되었고, Fig. 2

에서와 같이 DNN은 784개의 노드를 갖는 입력층,

2,048개 노드를 갖는 은닉층(hidden layer), 그리고 

40개의 노드를 갖는 출력층으로 구성되어 있다. 지역

적 특징 추출을 위한 DCCA 구조는 Fig. 3과 같이 

은 4로 총 4개의 지역으로 나누었다. 이보다 더 많

은 지역으로 얼굴을 나누게 되면 중복된 정보를 가지

는 큰 차원의 특징 벡터로 인해 오히려 성능에 저하

가 있을 수 있다[11]. 이렇게 나누어진 4개의 지역에 

대하여 각 DCCA 구조의 출력층은 10개의 노드를 

갖는다. 결과적으로 최종 특징 벡터 P는 80 차원을 

가진다. 이 때, DCCA 학습을 위해 훈련 집합에서 

같은 부류의 서로 다른 양식으로부터 얻은 얼굴 영상

을 모든 경우에 대해 쌍을 이루어 구성했다.

3.2 VIS-NIR 얼굴인식

VIS 얼굴 영상과 NIR 얼굴 영상간의 성능을 평가

하기 위해 CASIA HFB 얼굴 데이터베이스[12]를 사

용하였다. 이 데이터베이스는 202명의 부류로 구성

되어 있고, 2,095장의 VIS 얼굴 영상 및 3,002장의 

NIR 얼굴 영상을 포함하고 있다. 이 때, 검증을 위하

여 [12]에서 제안하는 검증방법 1과 [3]에서 제안하

는 검증방법 2의 두 가지 검증방법을 사용하였다. 첫 

번째 검증방법은 훈련집합에 존재하는 인물이 검증

에 사용되는 인물과 중복이 되며(closed-set), 두 번

째 검증방법은 훈련집합에 존재하는 인물과 검증에 

사용되는 인물 사이의 중복이 없다(open-set). 특히,

CASIA HFB 데이터베이스는 VIS 얼굴 영상과 NIR

얼굴 영상이 서로 다른 환경에서 촬영된 점과 표정변

화, 안경의 착용 등 때문에 매우 도전적인 데이터베

이스로 알려져 있다[12].

Table 1에서는 [8]에서 제시하는 방법의 결과와 

제안하는 방법에 의한 인식 결과를 다양하게 결합하

여 보여주고 있다. 검증방법 2의 경우에는 테스트 얼

굴 영상이 DCCA 구조를 학습할 시에 사용되지 않은 

인물이므로 검증방법 1에 비해 상대적으로 낮은 성

능을 보인다. 또한 검증방법 1의 경우에는 전역적 특

징만 사용한 결과가 지역적 특징만 사용한 결과보다 

높았는데, 이는 테스트 얼굴 영상이 이미 훈련집합에 

Fig. 3. Local DCCA structure for feature learning.
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존재하였던 인물이므로 얼굴 전체에 대한 정보를 사

용하는 것이 더 효과적이기 때문이다. 이에 비해 검

증방법 2의 경우에는 오히려 지역적 특징만 사용하

였을 때 더 높은 결과를 보인다. 이는 테스트 얼굴 

영상이 훈련집합에 존재하지 않았던 인물이므로 특

징을 얻음에 있어서 특정 인물이 아닌 일반적인 얼굴 

특징을 필요로 하게 되며, 이는 지역적인 정보를 통

해 얻을 수 있기 때문이다. 결과적으로 전역적 특징

만 사용하거나 지역적 특징만 사용하더라도 [8]에서 

제시하는 방법에 비해 더 높은 성능을 보이는 것을 

확인할 수 있으며, 두 특징을 결합하여 사용할 경우

에는 그보다 더 높은 성능을 보인다.

3.3 고해상도와 저해상도 얼굴인식

고해상도 얼굴 영상과 저해상도 얼굴 영상간의 성

능을 평가하기 위해 CMU Multi-PIE 데이터베이스

[13]를 사용하였다. 이 데이터베이스는 총 4개의 세

션으로 337명의 부류로 구성되어 있는데, 이 중 실험

에서는 조명 변화와 표정 변화를 모두 포함하는 정면 

얼굴만을 사용하였다. 고해상도 얼굴 영상은 [14]에

서 제안하는 얼굴의 특징점 추출 방법을 통해 28 x

28 크기로 잘라서 사용되었으며, 저해상도 얼굴 영상

은 고해상도 얼굴 영상을 저해상도로 먼저 축소한 

뒤에 다시 28 × 28 크기로 확대하여 사용하였다. 이 

때 사용된 저해상도 얼굴 영상의 크기는 14 × 14와 

7 × 7이다. 본 실험에서는 훈련집합에 존재하는 인물

과 검증에 사용되는 인물 사이의 중복이 존재하지 

않는 검증방법만을 사용하였으며 처음 200명의 부류

는 훈련집합, 나머지 137명의 부류는 검증집합으로 

사용되었다. 훈련집합은 4,000장의 얼굴 영상을 포함

하고 있으며, 갤러리 얼굴 영상과 테스트 얼굴 영상

은 각각 137장, 2,603장을 포함한다.

Table 2에서는 제안하는 방법에 의한 인식 결과를 

보이고 있다. 저해상도 얼굴 영상의 크기가 14 × 14인 

경우에, 전역적 DCCA는 [8]에서 제안하는 방법보다 

더 높은 성능을 보이지만 지역적 DCCA는 보다 낮은 

성능을 보인다. 그러나 두 특징을 결합하여 사용할 

때에는 전역적 DCCA보다도 높은 성능을 보이는 것

을 확인할 수 있다. 7 × 7의 경우에는 전역적 특징만 

사용하거나 지역적 특징만 사용하더라도 [8]에서 제

시하는 방법보다 더 높은 성능을 보이며, 두 특징을 

결합하여 사용할 때에는 더 높은 성능을 보이는 것을 

확인할 수 있다. 이처럼 제안하는 방법은 더 낮은 저

해상도 얼굴 영상에 대해서도 급격한 성능 저하 없이 

높은 성능을 보이는 것을 알 수 있다.

3.4 특징 공간 분석

본 논문에서 제안하는 방법이 얼마나 효과적으로 

서로 다른 양식 사이의 갭을 줄이는지 확인해보기 

위해 DCCA 구조를 통과하기 전의 얼굴 영상과 

DCCA 구조를 통과한 후의 특징 벡터를 t-SNE[7]를 

통해 2차원 공간으로 투영하여 비교한다.

3.4.1 VIS-NIR 특징 공간

Fig. 4는 검증방법 1에 대한 VIS 얼굴 영상과 NIR

얼굴 영상을 특징 공간에 투영한 결과로, 각각의 점

은 특징 벡터 하나를 의미한다. 특징 벡터는 총 30개

의 부류가 서로 다른 색으로 구분되어 있다. Fig.

4.(a)에서 볼 수 있듯이 DCCA 구조를 통과하기 전에

는 각각의 부류가 서로 구분되어 있지 않고 서로 겹

쳐져 있거나 멀리 퍼져있는 것을 확인할 수 있다. 결

과적으로 각각의 사람간의 구별이 불분명하게 된다.

그러나 Fig. 4.(b)에서 DCCA 구조를 통과한 뒤의 특

징 벡터를 보게 되면, 같은 부류별로 모임으로써 서

로 간의 구별이 더 확실하게 됨을 볼 수 있다.

Table 1. Face recognition rate for global and local 

DCCA on CASIA HFB database

검증
방법 1

검증
방법 2

HCA[8] 3.75% 8.11%

전역적 DCCA( = 40) 92.00% 23.74%

지역적 DCCA( = 10,  = 4) 89.25% 30.22%

전역적 DCCA + 지역적 DCCA
( = 40,  = 10,  = 4)

99.75% 39.11%

Table 2. Face recognition rate for global and local 

DCCA on Multi-PIE database

14 × 14 7 × 7

HCA[8] 62.66% 17.02%

전역적 DCCA( = 40) 64.89% 52.29%

지역적 DCCA( = 10,  = 4) 51.56% 49.56%

전역적 DCCA + 지역적 DCCA
( = 40,  = 10,  = 4)

66.50% 57.32%
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3.4.2 고해상도와 저해상도 특징 공간

Fig. 4(c), (d)는 고해상도 얼굴 영상과 14 × 14 크

기의 저해상도 얼굴 영상을 특징 공간에 투영한 결과

이다. Fig. 4(c)는 DCCA 구조를 통과하기 전의 결과

로 각각의 부류가 서로 뒤엉켜 있어 서로간의 구별이 

힘든 것을 확인할 수 있다. 이에 비해 Fig. 4.(d)에서

는 학습된 DCCA 구조를 통과한 특징 벡터들의 분별

력이 크게 향상되어 같은 부류별로 모이는 현상을 

확인할 수 있다. 그러나 그림 상에서 중앙 부근에는 

같은 부류로부터 떨어져 있는 특징 벡터들을 볼 수 

있다. 이는 해상도 차이로 인한 정보 손실로 인해 몇

몇 저해상도 얼굴 영상에 대한 특징 벡터가 같은 부

류로부터 떨어져 있는 것으로, 이로 인해 성능의 저

하가 생기게 되었다.

4. 결  론

본 논문에서는 heterogeneous 얼굴인식을 위해 서

로 다른 양식으로부터 얻은 얼굴 영상 사이의 차이를 

줄이는 DCCA 구조를 학습하였다. 이 때, 추가적으

로 분별력있는 특징을 학습하기 위해서 지역적 얼굴 

영상에 대한 DCCA 구조를 학습하였으며, 최종적으

로 전역적 그리고 지역적 DCCA 구조에 의한 특징이 

얼굴인식을 위해 사용되었다. 실험을 통해서 VIS 얼

굴 영상과 NIR 얼굴 영상 사이의 차이와 고해상도 

얼굴 영상과 저해상도 얼굴 영상 사이의 차이가 특징 

공간에서 봤을 때, 매우 감소되는 것을 확인할 수 있

었다. 뿐만 아니라 인식 결과에 있어서도 제안하는 

방법이 이질적 얼굴인식에 효과적임을 확인할 수 있

었다.

(a) Original 2D feature space under VIS-NIR (b) 2D feature space learned with the proposed

method (Global DCCA + Local DCCA)

(c) Original 2D feature space under

high-low resolution

(d) 2D feature space learned with the proposed

method (Global DCCA + Local DCCA)

Fig. 4. Visualization of 2D feature spaces. Each dot represents a feature from 30 different classes.
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