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ABSTRACT

While IoT (Internet of Things) industry has been spreading, it becomes very important for object to recognize user’s information by itself 

without any control. Above all, gender (male, female) is dominant factor to analyze user’s information on account of social and biological 

difference between male and female. However since each gender consists of diverse face feature, face-based gender classification research is 

still in challengeable research field. Also to apply gender classification system to IoT, size of device should be reduced and device should be 

operated with low power. Consequently, To port the function that can classify gender in real-world, this paper contributes two things. The 

first one is new gender classification algorithm based on deep learning and the second one is to implement real-time gender classification 

system in embedded board operated by low power. In our experiment, we measured frame per second for gender classification processing and 

power consumption in PC circumstance and mobile GPU circumstance. Therefore we verified that gender classification system based on deep 

learning works well with low power in mobile GPU circumstance comparing to in PC circumstance.
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요     약

사물 인터넷(IoT) 산업이 확산되면서 사용자의 정보를 특별한 조작 없이 물체가 스스로 인식하는 일이 매우 중요해졌다. 그중에서도 성별

(남, 여)은 생물학적인 구조가 달라 성향이 다르고 사회적으로도 기대하는 바가 다르기 때문에 매우 중요한 요소이다. 하지만 얼굴 이미지를 기

반으로 한 성별 인식과 관련된 연구는 동일한 성별이라도 다양한 생김새를 가지고 있어서 여전히 도전적인 분야이다. 그리고 성별인식 시스템

을 사물 인터넷에 적용하기 위해서는 디바이스 크기를 소형화 시켜야 하며 저전력으로 구동이 가능해야 한다. 따라서 본 논문에서는 저전력으

로 실제 사물에서 성별을 인식할 수 있는 기능을 탑재하기 위해 딥 러닝 기반의 성별 인식 알고리즘을 제안하고 이를 모바일 GPU 임베디드 

보드에 포팅하여 최종적으로 실시간 성별인식 시스템을 구현하였다. 실험에서는 소비전력과 초당 처리 가능한 프레임 수를 PC환경과 모바일 

GPU 임베디드 환경에서 측정하여 저전력 환경에서도 성별 인식이 가능함을 증명하였다.

키워드 : 성별 인식, 딥 러닝, 임베디드 보드, 저전력
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1. 서  론1)

최근 사물인터넷(IoT) 기술이 산업계에서 뜨거운 이슈로 
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부각되고 있다. 사물인터넷은 저전력 환경에서 사물이 인터

넷 네트워크로 연결되어 실제 환경에 부합되는 서비스를 인

간에게 능동적으로 제공할 수 있는 기술을 뜻한다. 그러한 

서비스를 제공하기 위해서는 사용자에 대한 사전 정보를 시

스템이 능동적으로 인지할 수 있어야 한다. 

사용자에 대한 사전 정보에는 성별, 연령, 감정, 사용자의 

위치 등 여러 요소가 있다. 그 중에서도, 성별은 남, 여 각각

에 대해 사회적으로 기대되는 역할이 다르고[1], 생물학적인 

특성도 다르기 때문에 사용자의 정보를 파악하는데 있어서 

중요한 역할을 한다. 하지만 같은 성별이라도 사람마다 얼

굴 생김새나 머리 스타일 등이 다르기 때문에 성별인식은 

지금까지 매우 도전적인 문제로 여겨졌다[1-2].

https://doi.org/10.3745/KTSDE.2017.6.1.37
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Fig. 1. Deep Learning Network for Gender Classification

지금까지 성별 인식률을 향상시키기 위해 많은 연구가 이

루어졌다. 가장 대표적인 방법으로 서포트 벡터 머신(SVM) 

분류기를 이용한 성별 인식 방법[3]과, 아다부스트 (AdaBoost) 

분류기를 이용한 방법[4] 등이 있으나 이러한 방법들은 영상 

내 얼굴의 위치 및 조명 효과 및 얼굴 가림현상과 같은 외

부 조건 그리고 얼굴 촬영 각도에 따라 인식률이 크게 영향

을 받기 때문에 아직 상업적으로 쓰이기에는 한계가 있다.

따라서 높은 성능을 가진 성별 인식기를 제작하기 위해

선, 개개의 얼굴 영상 데이터로부터 성별 인식에 필요한 가

장 지배적인 특징과 데이터에서 꼭 필요한 정보만을 찾아내

는 방법이 요구된다. 최근에 ConvNets[5]와 같은 딥 러닝 

모델이 이미지에서 상위 레벨 정보를 추출하는 문제에 대해 

효율적인 방법임이 증명되었다. 마찬가지로 [6]은 딥 러닝 

모델을 통해 이진영상 얼굴을 효과적으로 분류하는 방법을 

제시하였고 [7]은 딥 러닝 네트워크를 깊게 만들어 각각의 

얼굴 이미지에서 다양한 특징을 뽑아내 강인한 분류 성능을 

제시하였다.

본 논문이 기여하는 점은 크게 두 가지이다. 

먼저, LFW[8]와 같은 어려운 환경을 갖는 데이터 셋에서

도 강인한 시스템을 개발하기 위해, 딥 러닝 기반의 실시간 

성별 인식 방법을 제시한다. 제안하는 방법의 딥 러닝 구조

는 Fig. 1에 제시된 바와 같이 성별인식에 필요한 얼굴의 

골격과 같은 상위 단계 정보와 불필요한 정보가 제거된 하

위 단계 정보를 적절한 비율로 연결된 구조로 이루어져 있

다. 추가적인 성능향상을 위해 테스트 데이터로 성능 측정 

시 각각의 이미지를 좌, 우로 평행 이동하여 3배로 증가시

킨 후 더 많이 (2개 이상) 분류된 클래스를 원본 이미지의 

최종 클래스로 결정하는 방법을 사용하였다.

두 번째, 딥 러닝 기반의 성별인식 방법을 임베디드 보드 

환경에 구현하여 실시간 성별인식 시스템을 구축하였다. 실

제 사물 인터넷의 경우, 낮은 전력 소비 및 기기의 부피를 

최소화 하기 위해 PC 기반 제어가 아닌 임베디드 보드 기

반의 맞춤형 제어가 이루어진다. 하지만 딥 러닝의 경우 수

백만개 이상의 파라미터로 인해 대용량의 메모리가 요구된

다. 그렇기 때문에 모바일 GPU 임베디드 보드 환경에서 정

상적으로 동작할지 여부가 불투명하였다. 따라서 본 논문에

서는 제안하는 성별인식 방법을 딥 러닝 라이브러리 중 하나

인 Caffe[9]를 통해 구현한 후, 이를 임베디드 보드에 포팅하

여, 사물 인터넷을 위한 실시간 성별인식 시스템을 구축하였

다. 그 결과 소비전력을 PC 환경 대비 상당량 감소시켜 저전

력 환경에서도 실제 성별 인식이 가능함을 입증하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 성

별인식 네트워크 및 알고리즘을 분석한다. 3장에서는 2장

에서 제안한 알고리즘을 저전력 환경에서 구현하기 위해 

임베디드 보드에 포팅하는 과정을 제시한다. 4장에서는 실

험 환경 및 결과를 제시하고 마지막으로 5장에서는 결론을 

제시한다.

2. 제안하는 성별인식 방법

본 논문에서는 이미지 데이터의 성별(예를 들어 여성: 0, 

남성: 1)을 분류하는 것이 목표이다.

2.1 성별인식 시스템의 학습 전 이미지 전 처리

이미지 데이터를 학습하기 전, 몇 가지 전 처리 과정을 

거친다. 먼저 [10]에서 제시한 얼굴 검출기를 통해 얼굴을 

검출 한 후 이를 36x36사이즈로 이미지 크기를 변환한다. 

그리고 사용한 data set에는 다양한 인종의 얼굴이 포함되

어있고 다양한 촬영 환경(조명효과 등)이 반영되어 있기 때

문에 이를 보정하기 위해 RGB 3 채널을 gray 1 채널로 변

환 시킨 후 히스토그램 균등화 작업을 수행하였다.
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Fig. 2. Feature Map Obtained from C1 Layer in Upper Network

2.2 딥 러닝 기반의 학습을 통해 상위 단계 정보와 하위 

단계 정보를 최적화된 비로 연결한 딥 러닝 기반의 

성별 인식 시스템

본 논문에서 제시하는 성별 인식 시스템은 Fig. 1에 제시

되어 있고 크게 세 구조로 나뉘어진다[11]. 구체적인 내용은 

다음과 같다.

첫 번째 구조는 얼굴의 윤곽과 같은 상위 단계 정보를 획

득하기 위한 구조로서, 이미지와 같은 2차원 정보를 딥 러닝 

학습 데이터로 사용할 수 있는 convolutional neural network 

(CNN)로 구성된다(본 논문에서는 이하 상위 네트워크라고 

칭한다.) 상위 네트워크는 convolution layer와 활성화 함수 

그리고 pooling layer로 구성되어 있으며 Fig. 1에서 상단에 

위치한다. 먼저, convolution layer는 2차원 또는 3차원으로 

구성된 데이터를 layer에서 학습을 통해 얻은 필터와 

convolution 연산을 하여 얻어낸 특징을 추출하는 layer로, 

입력된 이미지 데이터로부터 성별인식을 위해 의미있는 특

징들의 2차원 또는 3차원 집합인 feature map을 뽑아내는 

역할을 한다. 이후에는 출력 신호를 결정하는 활성화 함수

를 사용한다. 본 논문에서는 이미지 데이터를 성별(0, 1) 즉, 

2개의 라벨로 분류하기 때문에 각 feature map에서 1 이상

의 매우 큰 수나, 0 이하의 매우 작은 수로 치우치는 것을 

방지하고자 convolution layer 이후에는 출력 신호를 결정하

는 활성화 함수로 sigmoid 함수 (sigm(･))를 사용하였다. 이

는 Equation (1)과 같이 표현될 수 있다.

   



             (1)

Equation (1)에서 는 지수함수를 의미하고 는 feature 

map에서의 단위 특징(픽셀) 값이다. 그리고 convolution layer

를 거쳤을 때 각각의 단위 특징들이 갖는 값은 Equation (2)

와 같이 표현된다.


  




 

 
              (2)

Equation (2)에서 
 는 l-번째 layer의 j-번째 feature 

map을 생성하는 k-번째 가중치 행렬, 
는 l-번째 layer에

서 j-번째 feature map을 의미하고 
은 l-번째 layer에서 

j-번째 feature map에 걸리는 바이어스 항을 의미한다. 그리

고 활성화 함수 이후에 있는 pooling layer의 경우 활성화 

함수를 선정한 방법과 마찬가지로 최종 출력단 동작 영역

을 0부터 1사이의 범위에 분포시키기 위해 패치 범위 안

에 존재하는 값들을 평균화 하는 average pooling를 사용

하였다. 이렇게 제안된 상위 네트워크를 통해 학습하면 

Fig. 2와 같이 중간 layer에서 필터를 통해 다양한 얼굴 구

조를 추출해 낼 수 있다. 딥 러닝 네트워크는 여기서 얻은 

feature들을 기울기 하강방식(SGD) 기반의 학습방법인 back 

propagation을 진행하면서 비용 값을 수렴시키는 최적의 필

터들을 찾아낸다.

하지만 상위 단계 정보만을 통해 성별을 인식할 경우 이

미지에 포함되어 있는 노이즈나 다른 사물과 같은 불필요한 

정보가 얼굴의 골격구조에 영향을 끼친다. 그렇기 때문에 

첫 번째 구조를 보완하기 위해 성별 인식 시스템에 입력된 

이미지의 불필요한 정보를 제거하는 기능을 갖는 두 번째 

구조인 하위 네트워크가 사용된다.

하위 네트워크는 이미지 데이터에서 불필요한 픽셀 정보

를 제거하는 기능을 갖고 Fig. 1에서 하단에 위치한 구조이

다. 하위 네트워크는 딥 러닝의 가장 일반적인 구조인 DNN 

(deep neural network) 구조를 사용하였고 Equation (3)과 

같이 표현된다.

   
⊤                (3)

여기서, w는 가중치 벡터를 의미하고, 는 입력 벡터를, 

b는 바이어스 벡터를 의미하며, ⊤는 벡터 전치(transpose)를 
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의미한다. 그리고 은 DNN의 출력 벡터를 의미한다.

입력 이미지(36x36)를 벡터화시켜 1296 차원의 벡터로 만

든 후 2번의 이전 layer의 특징들과 현재 layer의 특징들이 

상호 연결되어 있는 fully connected layer를 2번 거친 후 벡

터의 차원을 축소하여(1296차원 → 240차원 →120차원) 최

종적으로 학습에 필요한 120개의 정보를 뽑아낸다. 한 개의 

fully connected layer만 생성하여 1296개의 정보를 120개의 

정보로 한 번에 줄일 경우 급격한 정보 손실로 인해 학습이 

원활이 이루어지지 않아 2개의 fully connected layer를 삽

입하였다. 또한 하위 네트워크에서 fully connected layer만

을 사용하여 학습할 경우, 하위 네트워크 결과 값이 상위 

네트워크 결과 값 보다 매우 큰 값이 나온다. 하위 네트워

크는 상위 네트워크를 보조해주는 역할로 사용되어야 하므

로 하위 네트워크 앞단에 값의 크기를 줄여주는 곱셈기를 

삽입하였고 학습된 비용값이 전역 최솟값에 수렴하도록 실

험적 방법을 통해 하위 네트워크 끝단에 추가적인 곱셈기를 

삽입하였다.

마지막으로 세 번째 구조는 상위 단계 정보를 파악하는 

상위 네트워크로부터 얻어진 벡터와 세부 정보를 파악하는 

하위 네트워크로부터 얻어진 벡터를 하나의 특징 벡터로 만

드는 연결 네트워크이며 Fig. 1에서 오른쪽 부분이다. 두 구

조를 결합하기 위해 상위 네트워크의 출력단을 벡터화 시킨 

후 이를 하위 네트워크의 출력단에 생성된 벡터와 연결하여 

Equation (4)와 같이 표현할 수 있다.

  
⊤ 

⊤  ,          (4)

Equation (4)에서 은 상위 네트워크의 가중치를, 는 

하위 네트워크의 가중치를 나타내고 와 는 각각 상위 

네트워크와 하위 네트워크를 표현하는 벡터이다. 그리고 

는 상위 네트워크에 대한 하위 네트워크의 비율을 조절하기 

위한 가중치 상수로, ≤ ≤ 의 범위를 갖는다. 연결 네

트워크도 하위 네트워크와 마찬가지로 정보의 급격한 손실

을 방지하기 위해 출력단 앞에 2개의 fully connected layer

를 삽입하였다. 이때   layer와   layer의 출력과 연산되

는 가중치 벡터를 각각  , 라 하고 최종 출력단 벡터를 

O라고 정의하면, 최종 출력 O는 Equation (5)와 같이 표현

할 수 있다.

 
⊤

⊤                  (5)

2.3 크로스 엔트로피 비용함수를 이용한 성별 인식 시스템

의 학습과정

본 논문에서는 이미지 데이터를 학습하기 위한 비용함수

로 Equation (6), (7)과 같이 크로스 엔트로피 함수를 사용

한다. 비용함수를 결정하는 매개변수로는 가중치 행렬(W), 

바이어스(b), 번째학습(epoch)에서 상위 네트워크와 하위 

네트워크의 비율 조절 상수()로 구성된다. 이 중에서 상

위 네트워크와 하위 네트워크는 각각 얼굴 전반적인 특징과 

얼굴의 세부적인 특징을 지칭하기 때문에 두 네트워크의 가

중치를 조절해주는 이 비용함수에 가장 지배적인 영향을 끼

친다. 그렇기 때문에 Equation (6), (7), (8)을 이용하여 비용함

수를 최소화시키는 값을 찾는 것이 학습 과정의 핵심이다.

 

 






    or                 (6)

Equation (6)에서 는 각 성별의 소프트맥스 확률이다. 

그리고   = 0 or 1이고, 0은 여성일 때 , 1은 남성일 때를 

의미한다. 또한 은 여성일 때의 출력 값, 은 남성일 때

의 출력 값이다.  

Equation (6)에서 구한 소프트맥스 확률을 이용하여 Equation 

(7)과 같이 비용함수를 표현할 수 있다. 여기서 L은 비용값

이며, 는 라벨이다.

   


log                    (7)

Equation (8)에서 가장 최적화된 네트워크를 생성하는 비

율조정 상수 를 찾기 위해 확률 기울기 하강 방식 을 이

용한다. 를 반복적인 학습에서 다음 학습 기준점을 어느 

정도로 옮길지 척도가 되는 값인 learning rate라고 할 때 

(+1)번째 학습에서의 비율 조절 상수는 Equation (9)와 같

이 표현할 수 있다. 비용함수의 최적의 해를 구할 때까지 

Equation (9)를 반복해준다.

arg

min→ arg





         (8)

   

  
,  ≤   ≤ ,    (9)

2.4 데이터 증가 방식을 이용한 성별 인식 시스템의 

테스트 과정

본 논문에서는 이전에 제안한 방법[11]과 달리 테스트 과

정의 경우 학습과정에 사용된 네트워크에 데이터를 증가시

키는 알고리즘을 Fig. 3과 같이 추가로 삽입하였다. 얼굴이 

crop된 데이터의 경우 이미지의 배경, 특이한 얼굴모양과 같

은 다양한 요인으로 인해 얼굴이 완벽하게 정렬되지 않을 

수 있다. 그렇기 때문에 해당 데이터들을 좌, 우로 조금씩 
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Fig. 3. Network for Test Dataset

Fig. 4. Flow chart of deep learning based gender classification system on embedded board

평행 이동하거나 좌, 우로 약간씩 회전하여 나온 출력 값들

을 이용하여 라벨을 구한 후 더 빈번하게 발생한 라벨의 성

별을 해당 테스트용 데이터의 성별로 지정한다면 정렬문제

로 인한 문제점을 보정할 수 있다. 

그래서 본 논문에 적용되는 성별인식 알고리즘은 출력된 

각각의 라벨(0 또는 1)들의 평균값을 취하여 0.5 이상이면 

여성으로, 0.5 이하면 남성으로 분류하는 방법을 추가하였다. 

원본 테스트 이미지의 라벨을 T1이라고 하고 왼쪽, 오른쪽

으로 평행이동 시킨 이미지의 출력 라벨을 T2, T3라고 하

면 최종 성별 G는 Equation (10)과 같이 표현할 수 있다. 











 i f


 

 i f


≥ 

           (10)

성별 인식 네트워크가 여성으로 분류하면 출력 값으로 0

을, 남성으로 분류하면 출력 값으로 1을 갖는다. 실제로 실

험 과정에서 데이터를 증가시키기 위해 얼굴을 평행이동만 

해서 데이터 수를 3배로 증가시킨 경우, 회전만 해서 데이

터 수를 3배로 증가시킨 경우 그리고 평행이동과 회전을 모

두 해서 데이터 수를 5배로 증가시킨 경우를 모두 실험해 보

았다. 그 결과 Table 1과 같이 데이터를 평행이동만 하여 데

이터 수를 증가 시킨 경우에서 가장 높은 인식률을 보였다.

Parallel

Translation
Rotation

Parallel Translation

+ Rotation

Accuracy 91.3% 90.7% 91.1%

Table 1. Gender Classification Accuracy According to Data 

Augmentation Method 

3. 모바일 GPU 환경에서의 딥 러닝 기반 성별 

인식 시스템 구현

임베디드 보드는 특정 기능만 수행하도록 제작된 보드이

므로 PC에 비해 메모리 용량이나 CPU성능이 떨어진다. 그

렇기 때문에 일반적으로 GPU에 프로그램을 이식할 때는 

PC에서 프로그램을 구현한 후 PC와 임베디드 보드를 연결

해서 프로그램을 포팅하거나 이동식 저장장치를 통해 프로

그램을 옮긴 후 포팅한다. 
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Fig. 5. Some Examples of Mis-classification

Fig. 4는 임베디드 보드환경에서 본 논문에서 제안하는 

딥 러닝을 이용한 성별인식 시스템의 개요도이다. 먼저, 이

식할 시스템을 PC환경 C++에서 학습시킨다. 그리고 임베디

드 보드의 경우 상당수가 리눅스 기반 운영체제에서 동작하

기 때문에 make file도 함께 제작해준다. 그리고 보드 세팅

을 위해 보드를 랜(LAN) 선과 연결 후 NVIDIA installer를 

설치 후 GPU를 작동시키기 위한 Cuda SDK를 설치한다. 

그리고 딥 러닝을 위해 필요한 라이브러리인 Caffe와 영상 

처리에 필요한 opencv 라이브러리를 패키지를 설치한다. 이

후 PC에서 구현한 성별인식 시스템과 make file을 보드에 

포팅하고 마지막으로 임베디드 보드와 카메라 캡쳐 시스템

을 직접 연결하여 성별인식 시스템을 구현하였다. 

4. 실험 결과 및 분석

본 논문에서 제안하는 성별인식 시스템의 인식률을 검증

하기 위해 matlab에서 공용 데이터를 이용해 성별인식률을 

측정하였다. 그리고 이를 실시간으로 동작시켜 PC와 임베디

드 보드 환경에서 각각 C++로 구현된 프로그램으로 전력 

측면에서 얼마나 이득이 있는지 측정하였다.

4.1 사용된 데이터 및 성별 인식률

본 논문에서는 제안하는 네트워크를 구현하기 위해 Caffe 

라이브러리를 사용하였다. 그리고 제안하는 알고리즘의 성

능 가하기 위해 LFW[8]와 CACD[12] 를 이용하였다. 학습

용 데이터를 구성하기 위해 혼합된 dataset에서 남, 여 각각 

7,500장을 랜덤 추출하였다. 그리고 dataset 숫자를 증가시키

기 위해 각각의 이미지를 좌우반전과 [-2, 0, 2] 픽셀만큼 

평행이동 시켜 학습용 데이터 량을 총 6배로 증가시켰다. 

테스트용 데이터로는 학습과정에 사용되지 않은 것들 중 남, 

여 각각 500장을 임의로 추출하여 사용하였다. 

테스트용 데이터를 좌우 2픽셀씩 평행이동 해서 라벨을 

얻은 경우, 좌, 우 3도씩 회전해서 라벨을 얻은 경우, 평행이

동과 회전 모두 해서 라벨을 얻은 경우 각각에 대한 인식률

은 Table 1과 같다. 테스트 과정에서 데이터를 평행이동만 

하여 수를 증가시키는 경우 가장 높은 인식률을 보였다. 

Fig. 5는 오분류 된 몇 가지 사례들을 제시하고 있다. (a)는 

다른 물체에 의해 얼굴이 가려진 경우, (b), (c)는 피 촬영자

가 너무 어리거나 고령인 경우이다. (d), (e)는 독특한 표정을 

짓고 있는 경우, (f)와 (g)는 얼굴 crop이 비정상적으로 진행

된 경우이다. (h)와 (i)는 각각 강한 미소로 인한 치아와 창백

한 입술 색으로 성별을 오분류된 사례이다.

4.2 임베디드 환경 및 PC 실험과의 비교 분석

제안하는 알고리즘을 포팅 한 임베디드 보드는 NVIDIA

에서 제작한 Jetson TK1이고 Ubuntu 운영체제 기반으로 

동작 한다. 그리고 CPU, GPU, 메모리를 하나의 칩으로 패

키징 한 Tegra SoC가 Jetson TK1에 장착되어 있기 때문에 

별도의 PC 없이 학습된 네트워크를 보드에 포팅이 가능하다. 

그리고 실험에 사용된 PC는 Intel(R) Core i7-4790k CPU를 

사용하고 메모리 용량은 32GB이다. 그리고 GPU로 GeForce 

GTX TITAN X를 사용하였다. 

PC에서 학습된 네트워크를 임베디드 보드에 가져왔기 때

문에 인식 정확도는 그대로여야 하지만 PC 그래픽카드와 

휴대용 임베디드 보드의 그래픽 카드 성능 차이로 인해 실

제 시스템을 구현 시 소비전력과 초당 처리 가능한 이미지 

수가 Table 2와 같이 차이가 존재한다. 본 논문의 저자가 

사용하는 PC를 기준으로 비교 했을 때 임베디드 보드에서 

처리 가능한 이미지 수는 약 2～3배 정도 적지만 소비전력

측면에서 50배 이상 에너지가 절감되는 이점이 있었다.

PC Embedded Board

Power Consumption

(Watts)
560 10.5 [14]

Processing Speed

(fps)
12.25 4.9

Table 2. Power Consumption and Processing Speed When 

Real-Time Gender Classification System is Operated 

in PC and Embedded PC 

5. 결  론

본 논문에서는 성별 인식을 위해 딥 러닝을 이용한 새로

운 알고리즘을 제안하였다. CNN 구조를 이용해 필터를 통

한 다양한 얼굴 골격을 추출하고 DNN을 이용해 세부적인 
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정보를 추출한다. 그리고 두 종류의 정보를 적절한 비로 결

합하면서 feature 값을 0과 1 사이로 유지하면서 정보 손실

량을 최소화 하였다. 그리고 test과정에서 얼굴 alignment 

문제를 보정하기 위해 하나의 이미지를 평행이동을 통해 세 

장으로 증가시켜 성능을 측정하였다. 그 결과 91.3%의 성능

을 보였다. 

그리고 위에서 제시한 알고리즘을 C++를 이용하여 실시

간 프로그램으로 구현한 후 Jetson TK1 보드에 임베디드 

포팅을 하고 PC환경과 비교를 하였다. 그 결과 임베디드 보

드에서 초당 처리할 수 있는 이미지 수는 PC에 비해 적었

지만 소비전력 측면에서 수십 배의 이점이 있어 향후 사물

인터넷이 적용된 제품에 사용자의 정보를 얻기 위해 다양하

게 사용될 수 있을 것으로 보인다.
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