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요  약  다양한 종류의 컬러 영상 콘텐츠에 포함되어 있는 사람의 얼굴 영역은 다른 사람들과 특정인을 구별해 줄 수 있는 

개인의 정보에 해당하므로, 입력된 컬러 영상으로부터 가려지지 않은 사람의 얼굴 영역들을 정확하게 검출하는 작업은 매우 

중요하다. 본 논문에서는 입력되는 컬러 영상으로부터 기계 학습 알고리즘 중의 하나인 딥러닝 알고리즘을 이용하여 사람의 

얼굴 영역을 정확하게 검출하는 방법을 제안한다. 본 논문에서 제안된 방법에서는 먼저 RGB 색상 모델로 입력되는 영상을 

YCbCr 색상 모델로 변경한 다음, 기 학습된 타원형의 피부 색상 분포 모델을 활용하여 다른 영역들은 제거하고 사람의 피부 

영역만을 먼저 분할한다. 그런 다음, CNN 모델 기반의 딥러닝 알고리즘을 적용하여 이전 단계에서 검출된 피부 영역 내에서 

사람의 얼굴 영역을 강인하게 검출한다. 실험 결과에서는 제안된 방법이 입력되는 다양한 컬러 영상으로부터 사람의 얼굴 

영역들을 기존의 방법에 비해 보다 효율적으로 분할한다는 것을 보여준다. 본 논문에서 제안된 얼굴 영역 검출 방법은 영상 

보안, 물체 인식 및 추적, 얼굴 인식 등과 같은 멀티미디어 및 형태 인식과 관련된 실제적인 응용 분야에서 매우 유용하게 

활용될 것으로 기대된다.

Abstract  Since the face in image content corresponds to individual information that can distinguish a specific person

from other people, it is important to accurately detect faces not hidden in an image. In this paper, we propose a 

method to accurately detect a face from input images using a deep learning algorithm, which is one of the machine

learning methods. In the proposed method, image input via the red-green-blue (RGB) color model is first changed

to the luminance-chroma: blue-chroma: red-chroma (YCbCr) color model; then, other regions are removed using the

learned skin color model, and only the skin regions are segmented. A CNN model-based deep learning algorithm is

then applied to robustly detect only the face region from the input image. Experimental results show that the proposed

method more efficiently segments facial regions from input images. The proposed face area-detection method is 

expected to be useful in practical applications related to multimedia and shape recognition.
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1. 서론

최근 들어, 초고속 유무선 인터넷의 확산 및 보급, 소

형화되고 저렴한 대용량 저장 장치의 발달, 고성능의 개

인화된 스마트 정보 기기의 보급으로 인해서 사람들은 

인터넷을 통해 다양한 종류의 동영상 콘텐츠를 획득하기

가 매우 용이해졌다[1,13]. 그리고 이런 동영상 콘텐츠는 

스마트 홈(smart home), 혼합 현실(mixed reality), 게임, 
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영상 보안(security), 인공지능, 물체 인식 및 추적 등과 

같은 관련된 많은 분야에서 매우 유용하게 활용되고 있

다[2,12,14-16,19].

그러나 실생활에서 유용하고 편리하게 사용될 수 있

는 다양한 영상 콘텐츠 서비스가 발달함에 따라서 다른 

사람들과 나를 구별해 주는데 사용될 수 있는 개인 정보

가 노출된 영상 빅 데이터도 기하급수적으로 증가하고 

있는 실정이다. 예를 들어, 인터넷 포털의 신개념 매핑 

지도 서비스 중의 하나인 거리뷰(street view) 영상[3]이 

일반인에게 유용하게 사용되고 있다. 그러나 이런 거리

뷰 지도 서비스가 특정한 사람의 확대된 얼굴이나 주소, 

또는 전화번호 등을 가리지 않고 그대로 보여주는 등 지

나치게 사적인 모습까지 담아내는데 대해 일각에서는 사

생활 침해라는 우려를 표시하고 있다.

따라서 다양한 종류의 정지 또는 동영상 데이터를 분

석하여 입력된 영상 내에 포함된 사람의 얼굴 영역을 강

건하게 검출하는 작업은 매우 중요하다[3]. 다시 말해, 

영상에 포함된 사람의 얼굴 영역은 입력 영상에 특정한 

의미를 부여할 수 있는 중요한 개인 정보를 제공할 수 

있으므로, 영상으로부터 개인 정보에 해당하는 사람의 

얼굴 영역을 정확히 찾아내고, 이를 효과적으로 블로킹

하는 연구가 필요하다.

다양한 종류의 입력 영상으로부터 사람의 얼굴 영역

만을 자동으로 추출하는 기존의 연구는 관련된 참고문헌

에서 찾아볼 수 있다. [4]에서는 사전에 타원형의 피부 

색상 분포 모델을 정의한 다음, 이 모델을 이용하여 입력

된 컬러 영상으로부터 피부 색상 영역을 추출하였다. 그

런 다음, 추출된 피부 영역 내에서 눈 맵(eye map)을 이

용하여 눈 영역을 검출하고, 입술 맵(lip map)을 이용하

여 입 영역을 검출함으로써 사람의 얼굴 영역을 추출하

였다. [5]에서는 얼굴의 색상 정보를 이용하여 대상 영상

에서 부 윈도우를 효율적으로 검색하고, 에이다부스트

(adaboost) 얼굴 검출기의 첫 번째 단계에 계산 속도가 

매우 빠른 얼굴 색상을 이용한 얼굴 분류기를 채용함으

로써 보다 빠른 얼굴 검출 속도와 보다 낮은 오검출율을 

달성할 수 있는 단계별 얼굴 검출 모델을 제안하였다. 

[6]에서는 온라인 학습(online learning)과 기하학적인 

위치 관계를 이용하여 얼굴의 구성요소인 눈, 코, 입을 

검출하였으며, 이를 기반으로 사람의 얼굴 영역을 추출

하였다. 이 방법은 분리된 학습 단계가 필요 없이 제안된 

알고리즘이 진행되는 동안 학습이 점점 더 많이 진행된

다는 장점을 가지고 있다. [7]에서는 얼굴과 비 얼굴의 

분류, 얼굴의 자세 측정, 그리고 얼굴 랜드마크 지역화를 

위해서 3개의 출력 브랜치를 가진 깊은 CNN이 제안되

었다. 이 모델은 각각 최대 풀링(pooling) 레이어가 뒤이

어 따르는 3 개의 컨볼루션(convolution) 레이어가 있으

며, 마지막 풀링 레이어 다음에는 앞에서 언급한 세 가지 

브랜치의 입력을 포함하는 완전히 연결된 레이어가 있

다. 위에서 기술한 방법들 이외에도 사람의 얼굴 영역 검

출에 관련된 많은 서로 다른 방법들이 계속해서 관련 문

헌들에 소개되고 있다[8].

위에서 기술한 기존의 얼굴 영역 검출 방법들도 어느 

정도는 정확하게 사람의 얼굴 영역들을 검출할 수는 있

다. 그러나 기존의 방법들은 사전에 정해진 일정한 환경 

내에서 그 정확성을 보장할 수 있으며, 알고리즘의 효율

적인 측면에서는 다소 개선이 필요하다는 단점이 존재한

다[17, 18].

따라서 본 논문에서는 기계 학습 알고리즘을 이용하

여 입력 영상으로부터 얼굴 영역만을 정확하고 효율적으

로 검출해 내는 새로운 알고리즘을 제안한다. 아래 Fig. 

1은 본 논문에서 제안하는 얼굴 영역 검출 방법의 전체

적인 개요도를 보여준다.

Fig. 1에서 보는 바와 같이 본 논문에서 제안된 알고

리즘에서는 먼저 입력된 영상의 RGB 색상 모델을 

YCbCr 색상 모델로 변경한 다음, 사전에 학습된 타원형

의 피부 색상 분포 모델을 사용하여 배경과 같은 다른 

영역들은 제거하고 사람의 피부 색상 분포 영역만을 입

력된 영상으로부터 분할한다. 그런 다음, CNN 

(convolutional neural network) 모델[9] 기반의 딥러닝 

알고리즘을 적용하여 검출된 피부 영역으로부터 사람의 

얼굴 영역만을 강인하게 검출한다.

1장에서는 본 연구를 수행하게 된 개요에 대해 설명

하였다. 2장에서는 사람의 피부 색상 영역을 학습하고, 

이를 강인하게 검출하는 방법에 대해 기술한다. 3장에서

는 기계 학습 알고리즘을 이용하여 입력된 컬러 영상으

로부터 사람의 얼굴 영역을 강인하고 효율적으로 검출하

는 방법에 대해 설명한다. 그리고 4장에서는 제안된 얼

굴 영역 검출 알고리즘의 성능을 비교 평가하기 위한 실

험결과를 보이며, 5장에서는 결론 및 향후 연구방향을 

기술한다.
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Fig. 1. Overall flow of the proposed algorithm

2. 피부 영역 검출

본 장에서는 입력된 컬러 영상들을 분석하여 배경과 

같은 다른 영역들은 제외하고 사람의 피부 색상 분포 영

역들만을 검출하는 방법에 대해 기술한다. 이를 위해, 먼

저 식 (1)을 이용하여 RGB 컬러 공간으로 입력되는 영

상을 YCbCr 컬러 공간의 영상으로 변환한다. 일반적으

로 YCbCr 컬러 공간이 다른 컬러 공간들에 비해서 사람

의 피부 영역을 검출하기가 보다 효과적이라고 알려져 

있다. 그런 다음, 타원형 모델(elliptical model)을 기반으

로 생성한 피부 색상 분포 모델을 사용해 입력된 컬러 

영상으로부터 사람의 피부 색상 영역들을 강인하게 검출

한다[4].
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 



(5)

여기에서 Ci는 Cb 또는 Cr를 나타내며, Wcb=46.97, 

WLcb=23, WHcb=14, Wcr=38.76, WLcr=20, WHcr=10, 

Kl=125, 그리고 Kh=188을 의미한다. 이 파라미터들은 

HHI(Heinrich-Hertz-Institute) 영상 데이터 집합의 피부 

패치(patch) 샘플을 활용하여 학습 단계에서 추출되었

다. 그리고 YCbCr 컬러 공간의 Ymin과 Ymax는 각각 16

과 235이다. 그리고 변환된 Cb'Cr' 공간에서 피부 톤

(tone)에 대한 타원형 모델은 식 (6)과 식 (7)로 표현될 

수 있다.
















 (6)










   
 









′


′




 (7)
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Con(32, 5*5, 2, 2)+ReLU Con(32, 3*3, 1, 1)+ReLU

Layer1 Layer2 Fully-connected layer

Classifier

Fig. 2. Structure of convolutional neural network

식 (6)과 (7)에서 cx=109.38, cy=152.02, θ=2.53(라디안), 

ecx=1.60, ecy=2.41, a=25.39, b=14.03이며, 이 값들은 

Cb'Cr' 공간에서 군집화된 피부 색상 영역으로부터 산출

된 값이다. 이와 같이 변환된 Cb'Cr' 공간에서 정의된 피

부 색상 모델은 변환되지 않은 CbCr 공간에서 정의된 피

부 색상 모델에 비해 보다 넓은 범위의 명도 값을 가지

는 피부 색상 화소에 대한 검출이 가능하다.

다음으로는 검출된 피부 색상 분포 영역 내에 존재하

는 잡음(noise)들을 제거하기 위해서 모폴로지 연산

(morphological operation)을 수행한 다음, 레이블링을 

수행하여 최종적인 피부 영역을 검출한다. 그러면 기계 

학습을 이용한 얼굴 영역 검출을 위한 관심 영역 추출이 

완료된다.

3. 기계 학습을 이용한 얼굴 검출

본 논문에서는 이전 단계에서 검출한 피부 색상 화소

들을 대상으로 기계 학습 알고리즘[10] 중의 하나인 

CNN(convolutional neural network)을 이용하여 사람의 

얼굴 영역들을 검출한다. 보통 CNN 모델은 영상의 2차

원 데이터를 입력으로 활용할 수 있으므로 영상 내의 위

치 관련 특징들이 유실되지 않는다. CNN은 콘볼루션

(convolution) 레이어와 풀링 레이어(pooling layer)를 통

해 2차원 데이터로부터 특징을 추출하며, 이 특징들은 

보통의 다층 인공 신경망에 입력된다. Fig. 2는 CNN의 

기본적인 구조를 그림으로 보여준다.

CNN은 입력받은 벡터를 일련의 히든 레이어(hidden 

layer)를 통해 변형시킨다. 여기에서 히든 레이어는 뉴런

들로 이루어져 있으며, 각 뉴런은 앞쪽 레이어(previous 

layer)의 모든 뉴런과 연결되어 있다. 그리고 같은 레이

어 내에 있는 뉴런들끼리는 연결이 존재하지 않고 서로 

독립적이다. 마지막으로, 전체 연결(fully-connected) 레

이어는 출력 레이어라고 불리우며, 분류 문제에서 클래

스 점수(class score)를 나타낸다.

보통 일반적인 신경망은 영상을 다루기가 적절하지 

않다고 알려져 있다. 예를 들어, 영상이 32×32×3 

(W×H×C)으로 이루어진 경우라면 첫 번째 히든 레이어 

내의 하나의 뉴런에는 32×32×3=3,072 개의 가중치가 

필요하다. 만일 보다 더 큰 이미지를 사용할 경우에는 이

러한 신경망 구조를 이용하는 것은 어렵다. 다시 말해, 

200×200×3의 영상에는 같은 뉴런에 대해 120,000개의 

가중치가 필요하기 때문이다. 더욱이 이런 뉴런들이 레

이어 내에 여러 개가 존재하므로 모수의 개수가 크게 증

가하게 된다. 이와 같이 전체 연결 형태는 심한 낭비이

며, 많은 수의 모수는 결국 오버피팅(overfitting)으로 귀

결하게 된다.

CNN은 입력이 영상으로 이루어져 있다는 특징을 살

려 좀 더 합리적인 방향으로 신경망의 구조를 구성할 수 

있다. 다시 말해, 일반 신경망과는 달리 CNN의 레이어

들은 가로, 세로, 깊이(채널)의 3개 차원을 가진다. 하나

의 레이어에 위치한 뉴런들은 일반적인 신경망과는 달리 

앞 레이어의 전체 뉴런들이 아닌 일부에만 연결이 되어 

있다. 그리고 CNN의 구조는 전체 영상을 클래스 점수들

로 이루어진 하나의 벡터로 만들어 주기 때문에 마지막 

출력 레이어는 1×1×N의 차원을 가지게 된다. 여기에서 

N은 클래스의 개수를 나타낸다.

CNN에서 콘볼루션 레이어는 합성곱 연산을 통해 

특징들을 추출하는 레이어로, 규칙적인 패턴을 가진 곱

셈이 이루어진다. 즉, 콘볼루션 레이어는 커널(kernel)

이라고 불리우는 필터를 적용하는 레이어이다. 여기에

서, 합성곱한 영상은 특징맵이라고 불리운다. 예를 들

어, 20×20 입력 영상에서 5×5의 패치를 이용해 컨볼루

션 레이어를 구축하면 이 레이어의 특징맵은 16×16으

로 생성된다. CNN의 장점 중의 하나는 학습 알고리즘

을 이용해 스스로 적당한 커널 값을 학습함으로써 합성

곱 레이어의 필터 값들을 손으로 직접 설정할 필요가 
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없다는 사실이다.

보통 신경망에서 활성화 함수(activation function)로 

많이 사용되는 시그모이드(sigmod) 함수는 식 (1)과 같

이 정의되어 결과가 0에서 1사이의 값으로 출력된다. 시

그모이드 함수는 뇌의 뉴런과 유사하여 많이 사용되었

나, 신경망의 층이 깊어질수록 그래디언트(gradient)가 0

으로 수렴하는 문제가 발생하여 딥러닝의 경우에는 잘 

사용되지 않는다. 예를 들어, 히든 레이어의 개수가 9개

에서 10개 정도가 되면 학습이 잘 진행되지 않는다.

 





(8)

반면에 ReLU는 최근 신경망에서 많이 사용되는 활성화 

함수로, 계산이 매우 효율적이고 수렴 속도가 시그모이

드 함수에 비해 약 6배 정도 빠르다는 장점이 있어 본 

논문에서도 ReLU를 사용한다.

   (9)

CNN에서 풀링 레이어는 학습을 수행하지 않으며, 콘

볼루션 레이어에서 전파된 특징의 차원을 축소(다운 

샘플링)하여 모델의 복잡도를 줄이는 역할을 수행함

으로써 입력 데이터로부터 강건한 특징을 추출할 수 

있다. Fig. 3은 최대 풀링(max pooling)과 평균 풀링

(average pooling)의 예시를 보여준다. Fig. 3에서 컨볼

루션 레이어를 통해 4×4의 특징맵이 생성되었다면, 

풀링을 통해 2×2로 차원이 축소된다. 이때 최대 풀링

은 4×4 영역에서 2×2씩 영역을 분할하여 각 영역의 

최대값을 이용하는 방식이고, 평균 풀링은 평균값으

로 대체하는 방식이다.

12 12 12 12

12 12 12 12

12 12 12 12

12 12 12 12

20 30

112 37

13 8

79 20

max pooling

average pooling

Fig. 3. Example of Pooling

CNN에서 전체 연결 레이어는 앞의 과정에서 추출된 

특징을 신경망에 넣어서 분류하는 과정을 거치는 단계이

며, N개의 클래스로 분류한다.

4. 실험 결과

본 논문에서 실험을 위해서 사용한 컴퓨터는 인텔 

Core(TM) i7-6700 3.4Ghz의 CPU와 16GB의 메인 메모

리, 256GB인 SSD, 그리고 NVIDIA의 GPU GP104가 

사용된 갤럭시 Geforce GTX 1080 Ti 그래픽 카드로 구

성되어 있으며, 윈도우 10 운영체제(OS)를 이용하였다. 

그리고 통합 개발 환경으로는 마이크로소프트사의 비주

얼 스튜디오(Visual Studio) 버전 2015를 사용하였으며, 

OpenCV 오픈 라이브러리 및 Dlib C++ 라이브러리를 

이용하여 제안된 알고리즘을 구현하였다.

본 논문에서 얼굴 검출 실험을 위한 영상 데이터로는 

영국 옥스퍼드 대학의 VGG에서 제작한 얼굴 데이터셋

[11]를 사용하였다. 딥러닝을 위한 학습 데이터로는 

5,000장의 영상을 사용하였고, 얼굴 검출을 위한 테스트 

데이터로는 500장의 영상을 사용하였다.

본 논문에서 사용한 딥러닝의 기본적인 구조는 Fig. 2

와 같으며, 학습률(learning rate)은 0.1에서 시작하여 

0.0001까지 순차적으로 감소시켜 사용하였다.

 

(a) Input image                (b) Skin pixels

 

(c) Morphological operation         (d) Skin region

Fig. 4. Detected skin region

Fig. 4 (a)는 본 논문에서 사용한 사람의 얼굴 영역이 

포함된 입력된 컬러 영상의 한 예를 보여준다. Fig. 4 (b)
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는 입력된 컬러 영상으로부터 타원형의 피부 색상 분포 

모델을 이용하여 피부 색상 화소들을 추출한 결과를 보

여준다. Fig. 4 (c)는 추출된 피부 색상 화소들에 모폴로

지 연산(morphological operation)을 수행하여 잡음들을 

제거한 후의 영상을 보여준다. 그리고 Fig. 4 (d)는 입력 

영상에 검출한 피부 색상 분포 영역만을 표시하는 최소 

포함 사각형(MER: minimum enclosing rectangle)을 표

시한 결과를 보여준다.

본 논문에서는 제안된 사람의 얼굴 영역 검출 방법의 

정확도 및 속도 측면에서의 성능을 정량적으로 비교 및 

평가하였다. 비 얼굴 영역을 포함하지 않은 정확하게 검

출된 사람의 얼굴 영역들과 영상에 존재하는 전체 얼굴 

영역들과의 비율을 백분율(%)로 표시한 식 (7)과 같은 

정확도 척도를 사용하였다. 식 (7)에서 Fdetected는 제안된 

알고리즘을 이용하여 정확하게 검출한 얼굴 영역들의 개

수를 나타내고, Ftotal은 테스트 영상에 존재하는 얼굴 영

역들의 전체 개수를 나타내며, 정확도 척도 Raccuracy는 백

분율로 표시된다.






×  (7)

정확도 측면에서는 VGG 영상 300장을 가지고 실험을 

하였다. 실험 결과 전처리를 수행하지 않은 기존의 방법

이 93.55%의 성능을 보였으며, 피부 검출을 수행하는 

제안된 방법이 92.12%의 성능을 보였다. 다시 말해, 제

안된 방법이 다소 낮은 성능을 보였으나 전반적으로 근

소한 차이를 보였다.

Fig. 5. Performance evaluation

그리고 속도 측면에서의 성능은 각 방법으로 얼굴 검

출이 수행되는 평균적인 시간을 측정하였다. 속도 측정

을 위해 영상의 평균 해상도는 463×413을 사용하였고, 

윈도우의 크기는 40×40, 그리고 윈도우는 2 화소 또는 

1 화소씩 이동하였다. 또한, 6단계의 영상 피라미드를 

생성하여 CNN의 입력으로 사용하였다. Fig. 5는 얼굴 

영역 검출 알고리즘의 속도 측면의 성능 비교 결과를 그

래프로 나타내고 있다. Fig. 5에서 확인할 수 있듯이 제

안된 알고리즘을 이용한 방법이 보다 빠르게 얼굴 영역

을 검출한다는 것을 확인할 수 있었다. 다시 말해, 피부 

영역을 검출하지 않고 입력 영상에 대해 직접 얼굴 검출

을 수행하는 기존의 방법은 입력 영상 전체에 대해 얼굴 

검출을 시도하므로 시간이 오래 소요되었다. 그러나 제

안된 방법은 전처리를 통해 피부 영역을 먼저 검출한 다

음, 검출된 피부 영역 내에서만 얼굴 검출을 시도하였으

므로 보다 빠르게 얼굴 영역을 검출할 수 있었다.

실험 결과를 전체적으로 살펴보면, 실제 얼굴 영상을 

얼굴이 아니라고 오 분류한 결과를 보면, 모자, 선글라스 

등으로 인한 얼굴의 폐색, 얼굴의 회전, 그리고 색상 있

는 조명과 잡음의 영향으로 인해 사람의 피부 색상이 왜

곡되어 촬영된 영상들이 많았다. 또한 얼굴이 포함되어 

있지 않은 영상을 얼굴로 분류한 결과를 살펴보면 피부 

색상과 비슷한 물체나 배경이 존재하는 경우가 많았다.

5. 결론

최근 들어, 노출된 개인 정보를 보호할 목적으로, 입

력된 서로 다른 컬러 영상들을 분석하여 사람의 얼굴 영

역을 자동으로 검출하는 연구에 대한 필요성이 점점 더 

증가하고 있다.

본 논문에서는 입력되는 컬러 영상으로부터 기계 학

습 방법 중의 하나인 딥러닝 알고리즘을 이용하여 사람

의 얼굴 영역을 정확하게 검출하는 방법을 제안하였다. 

제안된 방법에서는 먼저 RGB 색상 모델로 입력되는 영

상을 YCbCr 색상 모델로 변경한 다음, 사전에 학습된 피

부 색상 분포 모델을 활용하여 다른 영역들은 제거하고 

사람의 피부 영역만을 분할하였다. 그런 다음, CNN 모

델 기반의 딥러닝 알고리즘을 적용하여 입력 영상으로부

터 얼굴 영역만을 강인하게 검출하였다. 실험 결과에서

는 제안된 방법이 입력되는 다양한 칼라 영상으로부터 

사람의 얼굴 영역들을 보다 효율적으로 분할한다는 것을 

보여주었다.
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향후에는 본 논문에서 제안된 얼굴 영역 검출 방법을 

보다 다양한 종류의 환경에서 촬영된 입력 영상들에 적

용하여 제안된 방법의 정확도 및 속도 측면에서의 성능

을 비교 평가할 계획이다. 그리고 현재까지 진행된 얼굴 

영역 검출 알고리즘에 얼굴 인식 알고리즘을 추가할 예

정이다.
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