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1. 서  론

개인의 고유한 생체정보(biometric trait)를 이용

하여 개인을 식별하는 생체인식 기술은 생체정보의 

다양성 확대와 함께 그 응용 분야도 지속적으로 확대

되고 있다. 오래전부터 범죄 수사에 이용되었던 지문

은 물론 홍채, 정맥, 장문, 얼굴 등의 생체정보를 활용

한 온라인 인증 시스템, 근태 관리 시스템, 공항 출입

국 관리 시스템 등이 보급되어 사용되고 있다. 최근

에는 CCTV를 활용한 범죄 수사가 확대되고, 줌인

(zoom in) 기능을 갖춘 고해상도 CCTV가 보급되면

서 얼굴 인식 기술을 이용하여 보행자를 자동으로 

식별하기 위한 연구들이 이루어지고 있다[1].

생체인식 시스템은 크게 생체정보 획득 단계와 생

체정보 식별 단계로 나누어 볼 수 있다. 생체정보 획

득 단계에서는 인식 대상자의 생체정보를 수집하여 

개인을 식별할 수 있는 특징을 추출한 후 생체정보 

데이터베이스에 저장한다. 생체정보 인식 단계에서

는 인식 시점에 획득한 생체정보로부터 특징을 추출

한 후 이를 생체정보 데이터베이스에 저장된 특징과 

비교하여 특정인을 식별하게 된다. 지문은 접촉식 방

식에 의하여 생체정보의 획득이 이루어지며, 홍채와 

장문은 피사계 심도가 낮은 가까운 거리에서 획득되

기 때문에 생체정보를 획득하기 위해서는 인식 대상

자의 협조가 필수적이다. 이와 달리 얼굴은 먼 거리

에서도 획득이 가능하기 때문에 상대적으로 인식 대
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상자의 협조 없이도 생체정보 획득이 가능하다. 본 

연구에서는 개인 식별을 위하여 얼굴 중 눈 주변 영

역(periocular region)에 나타나는 생체정보를 이용

한다. 눈 주변 영역에 대한 생체정보는 원거리에서 

획득이 가능하기 때문에 인식 대상자의 협력에 대한 

제약이 적고, 헬멧, 마스크 등으로 얼굴의 일부 영역

이 가려진 상태에서도 획득이 가능한 장점이 있다[2,

3].

눈 주변 영역의 생체정보에 대한 초기 연구에서는 

사람을 식별할 수 생체정보로써 눈 주변 영역에 대한 

영상 획득 방법과 눈 영역의 설정 등에 대하여 탐색

하였다. Park 외[3]는 눈 주변 영역에 홍채 또는 눈 

영역에 대한 제외 여부, 눈썹 포함 여부 등 다양한 

조건에서 개인 식별 성능을 비교하였는데, 눈 주변 

영역에 눈 영역은 물론 눈썹도 포함시키는 것이 성능 

향상에 도움이 되는 것으로 나타났다. 눈 주변 영역

의 생체정보를 이용하여 사람을 식별할 때 성능에 

영향을 미치는 요소를 탐색한 Padole 외[4]는 카메라

와 사람사이의 거리를 1 m 간격으로 4 m부터 8 m까

지 거리를 두고 획득한 영상들을 비교하여 7 m거리

에서 획득한 영상이 가장 좋은 성능을 보였고, 포즈

(pose) 변화에 따라 얼굴이 정면에서 벗어날 때 성능 

저하가 발생함을 나타내었다. 그리고 눈 주변 영역을 

지정하기 위한 기준점을 선정할 때 홍채의 중심점보

다는 눈의 양쪽 코너점의 중간점이 보다 안정적인 

것으로 나타났다. 홍채는 눈의 움직임에 따라 위치 

변화가 크게 나타나기 때문이다. Smereka & Kumar

[5]는 눈을 중심으로 눈썹, 눈 주위의 피부 등 사람을 

식별하기 위하여 눈 주변 영역을 어느 정도까지 확장

하는 것이 효과적인지 실험적으로 탐색하였다. 가시

광선에서 획득한 영상의 경우는 눈 주변 영역을 넓게 

확장하였을 때 가장 우수한 인식 성능을 나타냈으며,

근적외선에서 획득한 영상의 경우는 눈썹 일부만 포

함되는 영역에서 가장 우수한 인식성능을 나타내는 

것으로 나타났다.

눈 주변 영역에 나타나는 특징을 추출하기 위하여 

얼굴, 눈, 홍채 등 기존의 생체인식에서 사용되었던 

특징 추출 방식을 비롯하여 다양한 특징 추출 방식에 

대한 연구들이 진행되어 왔다. 국소 영역에 대한 특

징을 효과적으로 추출하는 것으로 알려진 HOG

(Histogram Of Gradient), LBP(Local Binary Pat-

tern), SIFT(Shift Invariant Feature Transform) 특

징은 눈 주변 영역의 특징 추출에 널리 적용되어 왔

다[1, 3, 4, 6]. Smereka & Kumar[5]는 두 영상을 5x5

개의 패치로 분할할 후 각 패치에 변형 모델을 적용

하여 상관이 가장 높게 나타나는 패치들로부터 얻은 

상관 값을 이용하는 방식[7]과 수정된 SIFT 특징[8]

을 이용한 방식을 적용하여 조명, 포즈 등의 변화에 

강인한 인식을 시도하였다. Uzair 외[2]는 정규화된 

영상에서 추출한 화소 값, 화소 값에 대한 주성분분

석(PCA, Principal Component Analysis) 계수, LBP

특징, LBP 특징에 대한 PCA 계수라는 4개의 특징을 

추출한 후 특징 레벨에서의 결합(feature score fu-

sion)과 분류기 레벨에서의 결합(classifier score fu-

sion)이라는 두 단계의 결합 방식을 제안하였다. 이 

방식은 눈 주변 영역에서 추출한 다양한 특징을 결합

하여 단일 특징이 갖는 한계를 극복하기 위한 것이

다. 합성곱 특징을 제한된 볼쯔만 머신(RBM, Res-

tricted Boltzmann Machine)에 적용하여 CRBM

(Convolutional RBM) 특징 추출 방식을 제안한 연구

[9]와 공막(sclera)의 중심점을 기준으로 대칭 필터

를 적용하여 여러 개의 링 영역에 나타나는 국소 정

보를 추출하기 위한 SAFE(Symmetry Assessment

by Feature Expansion) 특징 기술자를 제안한 연구

[10]에서도 HOG, LBP, SIFT 특징과 결합하여 성능 

향상을 도모하였다.

대용량의 영상 데이터인 ImageNet[11]을 기반으

로 물체의 탐지 및 분류를 수행하는 대회에서 합성곱 

신경망(CNN, Convolutional Neural Network)이 기

존 방식에 비하여 매우 우수한 성능을 나타내면서

[12], 생체인식 분야에서도 CNN을 적용한 연구들이 

이루어지고 있다[13-15]. 그러나 아직까지는 눈 주변 

영역에 대한 특징 추출에 CNN을 적용한 연구는 활

성화되지 않은 상태이다. Kevin 외[16]는 ImageNet

영상으로 훈련된 기존의 다양한 CNN 모델을 이용하

여 눈 주변 영역에 대한 특징을 추출한 후 유클리디

안, 카이 제곱, 코사인 거리와 같은 단순한 특징거리 

비교를 통해 효과적인 개인 식별이 가능함을 제시하

였고, ResNet 모델이 AlexNet, GoogleNet에 비해 상

대적으로 우수한 성능을 나타내었다. Zhao & Kumar

[17]는 눈 주변 영역에서 의미 있는 정보를 내포하는 

영역을 식별하기 위한 AttNet와 해당 영역에서 특징

을 추출하는 FCN-Peri라는 두 개의 CNN 모델을 제

안하였다.
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본 연구에서는 상용 CNN 모델을 활용하여 소량

의 학습 데이터로 눈 주변 영역의 특징을 추출하고,

이러한 특징을 이용하여 개인을 식별할 수 있는 방법

을 제안하고자 한다. CNN의 깊이와 너비가 늘어날

수록 인식 성능을 향상시킬 수 있을 것으로 기대되나 

신경망의 깊이와 너비가 늘어날수록 학습을 위한 파

라미터의 개수가 늘어나게 되고, 대용량의 학습 데이

터를 확보하여야 한다. 그러나 눈 주변 영역에 대한 

생체 데이터를 다량으로 획득하는 것은 현실적으로 

해소하기 어려운 문제이다. 본 연구에서는 Kevin 외

[16] 연구에서 눈 주변 영역의 특징을 추출하는데 효

과적인 것으로 보고된 ResNet 모델을 이용하되, 특

징 추출을 위한 복잡한 심층 구조의 CNN 모델을 학

습시키는 대신에 추출된 특징을 분류하기 위한 단순

하고 얕은 구조의 다층퍼셉트론(MLP, Multi-layer

Perception)을 학습시키는 방식을 사용하였다. 또한 

소량의 학습 데이터로 MLP를 효과적으로 학습시키

기 위하여 추출한 합성곱 특징을 PCA를 통해 차원을 

축소시켜 MLP에 입력되도록 하였다. 이를 통해 상

용 CNN 모델을 활용하여 소량의 학습 데이터로 기

존의 전통적인 특징 추출 방법을 이용한 방식보다 

우수한 개인 식별 성능을 얻을 수 있었다. 제안하는 

방식은 생체 데이터와 같이 다량의 학습 데이터 확보

가 어려운 응용에 복잡하고 깊은 CNN 모델을 적용

할 수 있는 장점이 있다. 또한 상용 CNN 모델을 이용

하기 때문에 인식 대상에 따라 적합한 CNN 모델을 

선정하여 손쉽게 적용분야를 확장할 수 있는 장점이 

있다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 

ResNet 모델의 구조와 특징을 살펴보고, 3장에서는 

ResNet 모델을 활용하여 눈 주변 영역의 특징을 추

출하되, MLP 분류기를 이용하여 소량의 학습 데이

터로 개인을 효과적으로 식별할 수 있는 방법에 대하

여 설명한다. 4장에서는 공개 데이터베이스를 이용

한 실험 결과를 제시하고, 기존 연구 결과와의 비교

를 통해 제안된 방법의 타당성을 제시한다. 마지막으

로 5장에서는 본 연구의 결론 및 향후 과제에 대하여 

논의한다.

2. ResNet 모델

전통적 방식의 물체 분할 및 식별 방식에 비하여 

AlexNet[12]이라는 심층 합성곱 신경망(DCNN) 모

델을 이용한 방식이 주목할 만한 인식 성능을 나타냄

에 따라 깊은 신경망에 대한 연구가 촉발되었다.

CNN의 기본 구조를 적층하여 저수준, 중간수준, 고

수준의 특징 추출이 가능하고, CNN의 깊이와 너비

가 늘어날수록 인식 성능을 향상시킬 수 있을 것으로 

기대되기 때문이다. 그러나 신경망의 깊이와 너비가 

늘어날수록 학습을 위한 파라미터의 개수와 연산 양

이 늘어나는 문제를 해결하여야 한다. GoogleNet

[18]은 큰 신경망을 희소(sparse)하게 연결한 구조인 

Inception 모듈을 도입하여 학습시킬 파라미터의 양

을 줄임으로써 신경망을 더욱 깊게 만들 수 있게 하

였다.

ResNet[19]은 DCNN모델의 깊이가 늘어날수록 

학습과정에서 오류가 증가함을 파악하고, 이러한 학

습 오류를 최소화하기 위하여 바로가기 연결(short-

cut connection)을 도입하였다. 최적의 학습 함수를 

라고 할 때, Fig. 1에 제시된 는 에서 

x를 뺀    로 나타낼 수 있다. 따라서 최

적 함수를 로 나타낼 수 있다면 잔여 함수

(residual function)를 통해 보다 쉽게 접근할 수 있

다. 는 Fig. 1에 제시된 바와 같이 바로가기 

연결을 통한 전방향전달 신경망(feedforward neural

network)로 실현될 수 있다.

이 방식은 기존 망의 구조를 크게 변경하지 않기 

때문에 학습할 파라미터의 개수가 증가하지 않고,

DCNN의 깊이가 더욱 깊어지더라도 학습 과정에서 

역전파(back-propagation)되는 기울기(gradient)가 

점차 사라져 학습이 잘 이루어지지 않는 기울기 소실 

문제를 해결할 수 있는 장점이 있다. 이것은 전체 신

경망에 걸쳐 가중치들을 최적화하는 것이 아니라, 2

∼3개의 레이어로 이루어진 잔여 블록(residual block)

마다 부분적인 학습이 이루어지기 때문이다. Res

Net50 모델은 Fig. 2와 같이 3개의 레이어마다 바로

Fig. 1. Residual learning: a building block [19].
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가기 연결이 되어 있으며, 각 잔여 블록은 ×, ×,

× 합성곱 레이어로 구성되어 있다. × 합성곱 

레이어는 차원을 축소하고 나중에 복원함으로써 

× 합성곱 레이어의 입출력 차원을 축소하여 병목

(bottlenect)을 구성한다. Table 1은 ResNet50의 전

체적인 구조를 나타낸 것으로, conv3_1, conv4_1,

conv5_1에서도 스트라이드(stride) 2로 다운샘플링

이 진행된다.

3. ResNet50 모델을 이용한 특징 추출 및 인식

ResNet50 모델은 50개의 합성곱 레이어를 갖는 

DCNN으로 눈 주변 영역의 특징을 추출하여 개인을 

식별하기 위해서는 학습에 필요한 대용량의 생체 정

보를 확보하여야 한다. 그러나 눈 주변 영역에 대한 

생체 정보를 대량으로 획득하는 것은 현실적으로 불

가능하다. ImageNet으로 사전 학습된 ResNet50 모

델의 가중치를 목적 데이터인 눈 주변 영역 영상 데

이터를 이용하여 미세조정(fine tuning)하는 방법이 

있으나, 생체정보의 경우에는 개인 별로 획득 가능한 

데이터의 양이 매우 제한적이기 때문에 이 방식을 

적용하여 원하는 성능을 기대하기는 어렵다. 따라서 

본 연구에서는 ImageNet 데이터로 사전 학습된 Res

Net50 모델의 합성곱 특징을 이용함으로써 깊은 신

경망을 학습시켜야 하는 문제를 해소하고, 그 대신에 

합성곱 특징으로부터 개인을 효과적으로 식별하기 

위하여 얕은 MLP를 학습시키는 방식을 사용하였다.

그리고 매우 제한된 양의 생체 데이터를 이용하여 

MLP 분류기를 효과적으로 학습시키기 위해서 추출

한 합성곱 특징을 PCA를 통해 차원을 축소시켜 MLP

에 입력되도록 하였다. Fig. 3은 ResNet50 모델을 이

용한 눈 주변 영역의 특징을 추출한 후  MLP를 이용

하여 개인을 식별하는 과정을 도식화 한 것이다.

방대한 ImageNet 데이터를 통해 학습된 ResNet

50 모델은 1,000개의 물체를 식별하도록 설계되고 학

습되었으므로, 이 모델을 눈 주변 영역의 정보를 이

용한 생체인식에 적용하기 위해서는 입력 영상의 크

기 정규화를 비롯하여 주어진 도메인에 적합한 특징

을 추출하기 방안이  요구된다. 눈 주변 영역의 크기

는 카메라와 사람간의 거리에 따라 달리 나타나므로 

224×224로 크기 정규화를 수행하였다. 크기 정규화 

후 RGB 컬러영상, 명도 영상, Gabor 필터를 적용한 

영상을 ResNet50 모델의 입력으로 사용하고, 최상단 

레이어만 현재 도메인에 맞게 수정한 후 가중치를 

미세 조정하는 학습을 통해 식별 성능을 살펴보았다.

그 결과 명도 영상이 눈 주변 영역 특징을 추출하는

데 적합한 것으로 나타났으며, 일반적으로 특징 추출 

과정에서 성능 향상에 기여하는 것으로 보고되었던 

Gabor 필터를 적용한 영상은 식별 성능이 가장 낮게 

나타나 원본 영상에 인위적으로 특징을 부각시키는 

방법은 DCNN 모델에는 역효과를 내는 것으로 판단

된다.

일반적으로 DCNN의 앞쪽에 나타나는 합성곱 특

징은 색상이나 에지와 같은 낮은 차원의 특징을 식별

Fig. 2. Bottlenect building block for ResNet50 [19].

Table 1. Architecture of ResNet50

Layer name Output size ResNet50

conv1 ×
× 
 

conv2_x ×

× max
 




× 
× 
× 




×

conv3_x ×



× 
× 
× 




×

conv4_x ×



× 
× 
× 




×

conv5_x ×



× 
× 
× 




×

×
 

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하고, 뒤쪽에서는 이런 낮은 차원의 특징을 결합하여 

보다 고차원적인 물체의 형태적 특징을 추출하는 것

으로 알려져 있다. 눈과 눈썹의 위상적 관계는 모든 

사람이 동일할 뿐만 아니라 눈과 눈썹의 모양도 전체

적으로는 크게 다르지 않다. 다만 사람마다 눈썹의  

형태, 쌍꺼풀, 눈 부위의 골격 등에 따라 부분적으로 

그 형태의 차이가 나타날 뿐이다. 따라서 ResNet50

모델의 최종 레이어에 비하여 중간 및 앞쪽 레이어에

서 추출한 합성곱 특징이 눈 주변 영역의 특징을 추

출하는데 효과적일 수 있다. 실험을 통해 눈 주변 영

역의 특징을 추출하는데 적합한 ResNet50 모델의 합

성곱 특징을 탐색한 결과, 중간 부분에 위치한 합성

곱 특징이 눈 주변 영역에 의한 개인 식별에 적합한 

것으로 파악되었다.

합성곱 레이어에서 추출한 특징이 동일한 클래스

에서 유사하게 나타나고, 상이한 클래스에서 차이가 

크게 나타날수록 개인 식별에 대한 성능 향상을 기대

할 수 있다. 그러나 영상 획득 시 거리나 포즈의 변화

에 따라 눈 주변 영역에 대한 특징에 변이가 발생하

므로 안정적인 특징을 추출하기 위하여 합성곱 레이

어의 출력을 × 크기의 평균 풀링을 적용하였다.

또한 풀링 연산은 특징의 차원을 축소시키는 역할도 

수행하게 된다. 매우 제한된 양의 생체 데이터를 이

용하여 MLP 분류기를 효과적으로 학습시키기 위해

서 추출한 합성곱 특징을 PCA를 통해 차원을 축소시

켜 MLP에 입력되도록 하였다. PCA는 무작위 특이

값 분해(SVD, Singular Value Decomposition)를 적

용하였고, MLP 분류기의 활성화 함수는 relu, 가중

치 최적화를 위해서는 adam을 사용하였다. 그리고 

눈 영역 특징 분류에 적합한 MLP 분류기의 은닉층 

개수와 노드의 개수는 실험을 통해 설정하였다. Fig.

4는 본 연구에서 사용된 은닉층이 1개인 MLP 구조

를 제시한 것이다.

Fig. 4. Multi-layer perception with one hidden layer.

4. 실험 결과 및 분석

4.1 실험 데이터

사전 학습된 ResNet50 모델을 이용하여 눈 주변 

영역의 특징을 추출하고 MLP 분류기를 학습시켜 개

인을 식별하는 제안된 방법의 타당성을 확인하고, 그 

결과를 기존 연구들과 비교하기 위하여 공개된 데이

터베이스인 UBIPr 데이터세트를 사용하였다. UBIPr

데이터세트는 두 세션에 걸쳐 데이터가 수집되었으

며, 데이터를 수집할 때 조명의 변화는 물론카메라와 

피사체 간의 거리에 변화를 주었다. Fig. 5에 제시된 

바와 같이 카메라와 피사체 간의 거리를 4 m부터 8

m까지 1 m 간격으로 5가지 거리 변화를 주어 촬영하

였다. 본 실험에서는 두 개의 세션에 걸친 영상 획득

에 참여한 86명의 데이터, 총 1,718개의 눈 주변 영역 

Fig. 3. Overview of feature extraction and classification.

Fig. 5. Images from the UBIPr database: captured at dif-

ferent distances
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영상을 이용하여 실험을 수행하였다. 2개의 세션, 5

개의 거리에서 영상을 획득하였기 때문에 1인 당 획

득한 영상은 왼쪽 10개, 오른쪽 10개이다. 86명 중 

1명의 데이터는 왼쪽, 오른쪽 각각 8개 이다.

4.2 인식 실험 및 결과

인식 실험은 두 단계로 나누어 실시하였다. 첫 단

계는 ResNet50 모델의 CNN 레이어별 출력 특징,

PCA에 의한 차원 축소, MLP 분류기의 은닉층의 개

수와 노드의 개수 등에 따른 성능 변화를 알아보기 

위한 실험으로, 첫 번째 세션에서 획득한 데이터 중 

왼쪽 눈 영상 데이터를 이용하였다. MLP 분류기의 

학습을 위하여 60%의 데이터를 사용하고, 평가를 위

해 나머지 40%의 데이터를 사용하였다. 둘째 단계의 

실험은 첫 단계의 실험 결과에 따라 인식 대상 도메

인에 따른 파라미터를 설정한 후 첫 번째 세션에서 

획득한 데이터를 학습 데이터로 사용하고, 한 번도 

사용하지 않았던 두 번째 세션에서 획득한 데이터를 

평가 데이터로 사용하였다. 이러한 실험 설계는 눈 

주변 영역의 생체 정보를 활용하여 개인을 확인하는 

실제 응용을 고려한 것이다.

생체인식 시스템에서 개인 인증은 인증을 요청한 

사람으로부터 추출한 특징을 인증시스템에 등록된 

특정인의 특징과 비교하여, 미지의 개인이 특정인과 

동일인인지 아닌지를 판정한다. 인증을 요청한 사람

이 등록된 특정인과 동일인이 아님에도 불구하고 동

일인으로 판단하는 비율을 오수락률(FAR, False

Acceptance Rate)이라 하고, 동일인임에도 불구하고 

동일인이 아니라고 판단하는 비율을 오거부율(FRR,

False Reject Rate)라고 한다. FAR를 줄이기 위해서

는 동일인임을 판단하는 기준을 엄격하게 적용해야 

하는데, 이렇게 하면 FRR이 늘어나게 된다. 반대로 

FRR을 줄이기 위해서 동일인임을 판단하는 기준을 

느슨하게 적용하면 FAR이 늘어나게 된다. 이러한 

이유로 FAR과 FRR이 일치하는 지점에서의 오류율

을 나타내는 동일오류율(EER, Equal Error Rate)이 

생체인식 시스템의 성능을 측정하는 대표적인 척도

로 사용된다. 그러므로 본 연구에서도 EER을 사용하

여 제안된 방식의 성능을 측정하였다.

ResNet50 모델은 총 177개의 레이어로 구성되어 

있다. 바로가기로 연결된 블록을 중심으로 살펴보면 

50개 블록으로 나누어 볼 수 있고, 블록의 CNN 출력

의 크기로 살펴보면 5개 그룹으로 구분할 수 있다.

어떤 레이어의 CNN 특징이 눈 주변 영역을 식별하

는데 보다 효과적인지를 파악하기 위하여 각 그룹별 

최종 레이어의 CNN 특징을 추출하여 실험에 사용하

였다. CNN 특징은 × 크기의 평균 풀링을 거친 

후 PCA를 통해 차원을 축소하여 MLP 분류기의 입

력으로 보내진다. MLP 분류기의 활성화 함수는 re-

lu, 가중치 최적화를 위해서는 adam을 사용하였으며 

최대 반복 횟수는 200으로 설정하였다. Fig. 6은 100

개의 노드로 구성된 1개의 은닉 층을 갖는 단순한 

구조의 MLP에 입력되는 특징의 차원을 PCA의 의해 

25, 50, 100, 200, 400으로 변화시켰을 때의 EER의 

변화를 나타낸 것이다. acti_1은 Table 1에 제시된 

conv1에 해당하는 레이어고, acti_10, acti_22, ac-

ti_40, acti_49는 각각 conv2_x, conv3_x, conv4_x,

conv5_x의 최종 레이어를 나타낸다. ResNet50 모델

의 중간 부분에서 추출한 특징의 식별력이 좋은 것으

로 나타났으며, 입력 특징의 차원이 50, 100 일 때 

특징을 추출한 CNN 레이어에 무관하게 상대적으로 

좋은 성능을 나타냈다.

MLP에 입력되는 특징의 차원을 고정시킨 후 

MLP의 은닉 층의 개수를 2개, 3개로 늘려가면서 성

능을 측정한 결과 오히려 성능이 저하되는 것으로 

나타났다. 이러한 현상은 은닉 층의 노드 개수를 줄

이거나 늘려도 유사한 결과를 나타내었다. 이것은 은

닉 층이 늘어나면서 학습이 효과적으로 이루어지지 

않았기 때문으로 판단된다. Fig. 7은 MLP의 은닉 층

은 1개로 유지한 상태에서 은닉 층 노드의 개수를 

변화시켜가면서 성능을 측정한 결과이다. 노드의 개

수를 늘렸을 때 인식 성능이 향상되는 것으로 나타났

으며 400개에서 800개로 확장했을 때 acti_22레이어

Fig. 6. Performance variation with different dimensions.
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를 제외하고는 성능 향상이 크게 나타나지는 않았다.

Table 2는 생체인식 시스템이 실제로 운용되는 환

경과 유사하게 첫 번째 세션에서 수집한 데이터를 

학습데이터로 하여 MLP 분류기를 훈련시킨 후 한 

번도 본적이 없는 두 번째 세션에서 수집한 데이터로 

인증 테스트를 진행한 결과이다. ResNet50 모델에서 

conv3_x 그룹의 마지막 레이어인 acti_22에서 추출

한 특징을 PCA를 통해 d-차원으로 축소하고 은닉층

에 n개의 노드를 갖는 MLP 분류기를 학습시켜 얻은 

결과이다. ResNet50 모델을 통해 추출한 합성곱 특

징을 PCA를 통해 50차원으로 축소시켜 MLP 분류기

를 학습시켰을 때, 왼쪽 눈 영역에 비하여 오른쪽 눈 

영역에서 성능 저하가 나타났으나 100차원으로 특징

을 확대하였을 때는 이러한 현상이 줄어들었다. 이것

은 PCA의 의해 특징을 50차원으로 축소할 경우 유의

미한 식별 정보가 상실됨을 의미한다.

4.3 인식 성능 비교

눈 주변 영역 인식을 위한 제안된 방법의 효과성

을 비교하기 위하여 동일한 실험 데이터를 이용한 

최근의 연구 결과들을 정리하여 Table 3에 제시하였

다. 눈 주변 영역을 이용하여 개인을 식별할 때 특징 

추출에 적합한 눈 주변 영역의 범위를 실험적으로 

탐색한 Smereka & Kumar[5]의 연구에서는 왼쪽 눈

은 왼쪽 문, 오른쪽 눈은 오른쪽 눈과 비교하였다는 

것 외에 실험 방식에 대한 구체적인 설명을 제시하지 

않았다. 이것은 동일한 조건에서 눈 주변 영역으로 

설정한 4개 영역별 상대적인 비교에 초점을 두었기 

때문인 것으로 생각된다. Fernando 외[10]는 전통적

인 특징 추출 방식인 HOG, LBP, SIFT 방식에 대칭 

필터를 적용한 SAFE 기술자를 결합하였고, Kevin

외[16]는 ImageNet 데이터베이스로 학습된 CNN을 

이용하여 특징을 추출한 후 단순한 유사도 비교 방식

으로 인식을 수행하였다. [10]과 [16]은 본 연구의 실

험 방식과 동일하게 첫 번째 세션에서 획득한 데이터

로 학습을 수행하고, 두 번째 세션에서 획득한 데이

터로 인증 실험을 수행하였다. 다만 86명에게서 획득

한 왼쪽 눈과 오른쪽 눈을 서로 다른 사람에게서 획

득한 생체 정보로 간주하여 분류할 클래스를 172개

로 늘려서 인증 실험을 진행하였다. 눈 주변 영역에

서 의미 있는 영역을 식별하기 위한 AttNet와 해당 

영역에서 특징을 추출하는 FCN-Peri라는 두 개의 

CNN 모델을 제안한 Zhao & Jumar[17]의 연구는 왼

쪽 눈만을 이용하였고, 두 세션에 존재하는 동일인 이

외 다른 사람들도 포함시켜 인증 실험을 진행하였다.

본 연구에서는 첫 번째 세션에서 획득한 왼쪽 눈

과 오른쪽 눈 데이터에 대해 각각 대응되는 두 번째 

세션의 데이터를 이용한 인증 실험은 물론이고, 동일

한 조건에서의 객관적인 성능 비교를 위하여 [10]과 

[16]에서 수행한 172개 클래스로 분류하는 방식으로

도 인증 실험을 진행하여 그 결과를 Table 3에 제시

하였다. 제시된 결과는 PCA를 통해 특징을 50차원과 

Fig. 7. Performance variation with different number of 

nodes.

Table 2. Verification result (EER) of periocular region

PCA MLP Left Right

d=50
n=400 2.33% 4.42%

n=800 2.31% 4.41%

d=100
n=400 2.56% 2.56%

n=800 2.49% 2.72%

Table 3. Performance comparison with different re-

searches

Dataset
Research

Left Right

Semereka & Kumar[5] 7.62% 6.43%

Fernando et.al.[10] 7.9%

Kevin et.al.[16] 5.1%

Zhao & Jumar[17] 2.26%

Proposed
method

d=50
2.31% 4.41%

2.79%

d=100
2.49% 2.72%

2.10%
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100차원으로 축소한 후 800개의 노드를 갖는 MLP

분류기를 학습시켜 얻은 결과이다. 기존 연구 결과들

과 인식 성능을 비교하였을 때, 기존의 전통적인 특

징 추출 방법을 이용한 방식[5, 10]은 물론 CNN을 

이용한 Kevin 외[16]의 방식보다 우수한 개인 식별 

성능을 나타내었다. 왼쪽 눈 영상에 대하여 Zhao &

Jumar[17] 방식 보다는 EER이 약간 높게 나타났으

나, 최고의 인식 성능을 보인 기존 연구에 버금가는 

성능을 나타냈다. 제안하는 방식은 상용 CNN 모델

을 이용하기 때문에 인식 대상에 따라 적합한 CNN

모델을 선정하여 손쉽게 적용분야를 확장할 수 있는 

장점이 있다.

5. 결  론

눈 주변 영역의 생체 정보는 기존의 지문, 홍채 

등과는 달리 근접하지 않아도 생체 정보의 획득이 

가능하며, 인식 대상자의 협력에 대한 제약이 적고,

헬멧, 마스크 등으로 얼굴의 일부 영역이 가려진 상

태에서도 획득이 가능한 장점이 있다. 기존의 연구들

은 눈 주변 영역에 나타나는 특징을 효과적으로 추출

하기 위하여 HOG, LBP, SIFT 등의 전통적인 특징 

추출 방법을 능가할 수 있는 특징을 발굴하고, 이들 

특징들을 효과적으로 결합할 수 있는 방법들에 대하

여 집중하여 왔다. 최근 들어 CNN을 이용한 특징 

추출 방법이 여러 방면에서 우수한 성과를 나타냄에 

따라 CNN을 이용하여 생체 인식을 수행하는 연구가 

이루어지고 있다. 그러나 CNN을 적용하여 눈 주변 

영역의 생체 정보를 식별하는 연구는 아직까지 저조

한 상태이다. 이것은 심층신경망을 훈련시키는데 필

요한 충분한 양의 데이터를 구하기 어려운 현실적 

측면이 있기 때문인 것으로 판단된다. 본 연구에서는 

이러한 문제를 해결하기 위하여 1,000개의 클래스,

약 3백만 개의 영상들로 학습된 ResNet50 모델을 이

용하여 눈 주변 영역의 특징을 추출하고 MLP 분류

기를 이용하여 개인 인증을 효과적으로 수행하는 방

법을 제안하였다. 공개된 UBIPr 데이터세트를 이용

하여 실험한 결과 기존 연구 결과들과 비교하였을 

때 매우 효과적임을 확인할 수 있었다. 향후 연구에

서는 기존의 전통적인 특징 추출 방식으로 추출한 

특징과 CNN을 이용하여 추출한 특징을 결합하여 개

인 인증 성능을 향상시킬 수 있는 방법에 대하여 추

가적인 연구를 진행할 계획이다.
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