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1. 서  론

얼굴인식 기술은 얼굴을 포함하는 정지영상 또는 

비디오에 대해 얼굴 영역의 자동적인 검출 및 분석을 

통해 해당 얼굴에 대한 인물을 분류하는 기술로 패턴

인식 및 컴퓨터 비전 분야에서 지속적으로 연구되는 

분야이다. 최근에는 감시 시스템, 출입국관리, 생체

인식 등과 같은 실제 환경에 적용되고 있다. 얼굴인

식 기술은 다른 물체인식 기술대비 상대적으로 성숙

된 기술로 높은 성능을 보인다고 알려져 있으나, 실

제 환경에서 취득되는 얼굴 영상은 포즈 및 조명 변

화, 원거리 촬영과 사람의 움직임에 의한 저 해상도 

및 블러링 문제 등으로 인해 여전히 해결해야 할 문

제가 많다. 딥러닝 기술의 발달에 힘입어 영상인식 

기술이 매우 빠른 속도로 발전하고 있는데 딥러닝 

기술은 많은 수의 계층(layer)으로 구성된 깊은 신경

망구조에 대용량의 데이터를 학습시키는 기술이다.

비선형의 계층적 특정 학습능력은 사람의 인지 구조

와 유사하다고 알려져 있으며 딥러닝 기술이 얼굴인

식에 접목됨에 따라 다양한 데이터 환경에서 고성능

의 얼굴인식이 기능하게 되고 사람의 인지수준을 능

가하는 연구사례 또한 나타나고 있다. LBP(local bi-

nary patterns)[1] 등의 기존 전통적인 얼굴인식 기술

에서는 주로 얼굴 영상에 대해 분별력 있는 특징을 

추출하기 위한 기술과 추출된 특징에 대해 어떤 인물

인지 판별하기 위한 분류모델이 사용되었다. 기존의 

컴퓨터 비전 및 패턴인식 기술을 이용한 방법들은 

실제 환경에서 얼굴 영상의 다양한 변화가 발생했을 

때 학습에 사용된 데이터와 입력된 테스트 영상 사이

의 불일치로 인해 성능이 매우 저하되는 것으로 알려

져 있다. 딥러닝 기반 얼굴인식의 경우 와일드 환경

에서도 얼굴인식 성능은 매우 높아지고 있고 사람의 

인지 성능을 뛰어넘는 연구 사례도 나타나고 있다[2].
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선 CCTV 설치가 증가하고 있으며, 얼굴을 포함하는 

영상은 촬영 시간과 설치 위치에 따라 변화하는 조명

에 의해 영향을 받게 된다. 이러한 문제를 다루기 위

해 조명변화에 강인한 특징 추출기법과 근적외선 및 

가시광 영상의 이종 영상에 대한 얼굴인식 연구가 

진행되었다[3].

본 논문에서는 얼굴인식의 성능을 높이기 위하여 

클래스간 진폭 w를 도입하여 클래스간(inter-class)

손실을 증가시키고 클래스내(intra-class) 손실을 감

소시키는 손실함수를 제안하였다. 이 손실함수는 클

래스간의의 거리는 증가시키고 클래스내의 거리는 

감소시켜 최종적으로 얼굴인식의 성능을 향상시킨

다. 제안한 손실 함수의 가시광 영상에 대한 얼굴인

식 정확도가 99.62%로서 다른 손실함수보다 우수함

을 확인하였다. 또한 이를 가시광-근적외선 복잡영

상의 얼굴인식에 적용시켜 99.76%의 만족할 만한 결

과를 얻었다.

2. 이  론

2.1 CNN(Convolutional Neural Networks)에 관한 

연구

Fig. 1의 CNN(Convolutional Neural Networks)

은 영상처리를 위해 고안된 특수한 연결구조를 가진 

다층신경망이다. 일반적인 다층신경망에서는 인접

한 두 개의 층간의 뉴런들이 모두 연결된 완전 연결 

구조를 갖는다. 완전 연결 구조를 이용하면 이론적으

로 입력 영상에 있는 위상학적 구조를 찾을 수는 있

으나 현실적으로는 입력 영상이 다차원으로 이루어

져 있기 때문에 문제 복잡도가 매우 크다는 문제가 

있다. CNN은 영상의 위상학적 구조를 학습할 수 있

는 신경망의 구조를 새롭게 설계한 것으로 영상으로

부터 최소한의 전처리를 통해서 다양한 영상 인식에 

사용할 수 있다.

CNN은 기존의 패턴 인식 방식에서 특징 추출과 

분류의 두 단계를 하나의 단계로 통합한 모델로 볼 

수 있다. CNN은 기본적으로 다수의 컨볼루션층과 

서브샘플링층으로 구성되어 있다. 컨볼루션층은 입

력에 대해서 다양한 컨볼루션 커널을 적용하여 특징

맵(feature map)을 생성한다. 컨볼루션은 고차원의 

입력 영상에 대해서 특징을 추출하는 일종의 템플릿 

역할을 한다. 하나의 컨볼루션은 부분 입력을 대상으

로 하며 위치를 바꾸어 가며 여러 번 반복적으로 적

용되어 전체 이미지를 스캔한다. 하나의 컨볼루션은 

적은 수의 연결선을 가지며 위치가 바뀌어도 그 연결 

가중치가 공유된다. 서브샘플링층은 만들어진 특징

맵에 대해서 공간적 해상도를 줄인 뉴런층이다. 서브

샘플링은 차원을 축소하는 과정이며 이를 통해서 역

시 문제의 복잡도를 줄일 수 있다. 서브샘플링 연산

자로는 대상 뉴런들에 대해서 최대치를 취하는 맥스

풀링 연산자나 평균치를 취하는 평균 풀링 연산자를 

주로 사용한다. 풀링을 통해서 차원을 축소할 뿐만 

아니라 특징맵이 이동과 왜곡에 대해 강인하도록 하

는 효과가 있다.

① AlexNet

알렉스넷[4]은 초기 딥러닝 모델 중 하나로 컨볼루

션 신경망 구조를 갖는다. 이 모델은 대규모 물체인

식 콘테스트 (ImageNet LSVRC-2010)에서 2012년

에 우승하였다. LSVRC (Large-Scale Visual Re-

cognition Competition) 대회는 120만장의 영상을 

1000개의 클래스로 구분하는 대회이다. AlexNet은 

Top-5 에러율 17%를 달성하여 기존의 기록을 갱신

하였다. 이는 딥러닝으로 기존의 컴퓨터 비전 기법들

Fig. 1. Structure of CNN.
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을 사용한 알고리즘들의 성능을 월등히 능가하였다

는 점에서 후속 딥러닝 연구의 시초이다.

② GoogleNet (InceptionNet)

구글넷[5]은 22층의 CNN으로 인셉션 모듈이라는 

빌딩 블록을 반복적으로 사용한다. 딥러닝은 층의 수

와 각 층에 포함되는 노드의 수를 증가시킬수록 성능

이 향상된다. 하지만 컴퓨팅 성능과 기억 용량의 한

계 때문에 무조건 큰 신경망을 구성할 수 없다. 시각

처리를 위한 깊은 CNN의 경우 두 개의 층이 컨볼루

션 연산으로 연결될 때 필터의 수를 균일하게 증가할 

경우 계산량은 제곱으로 증가한다. 또한 큰 크기의 

망은 더 많은 수의 파라미터를 요구하기 때문에 과다

학습될 가능성이 커진다. 구글넷 구조의 핵심은 제한

된 계산 자원을 최대한 이용할 수 있는 신경망을 구

성하는 것으로서 제한된 자원 내에서 망의 깊이와 

폭을 증가시킬 수 있도록 하였다.

③ ResNet

ResNet[6]은 잔여 학습(residual learning)이라는 

생소한 이름이 등장하고, 지름길 연결(shortcut con-

nection) 및 정체 매핑(identity mapping) 등 다른 

CNN 구조에서 볼 수 없었던 구조가 사용되고 계층 

수도 152 계층으로 깊은 구조를 갖고 있다. 망이 깊어

지게 되면 파라미터의 수가 비례적으로 늘어나게 되

어 과적합(overfitting) 문제가 아닐지라도 오류가 커

지는 상황이 발생한다. ResNet은 망을 100 계층 이상

으로 깊게 하면서 깊이에 따른 학습 효과를 얻을 수 

있는 잔여 학습이라는 기법을 제시하였다. 몇 개의 

계층을 건너뛰면서 입력과 출력이 연결이 되기 때문

에 정방향이나 역방향 경로가 단순해지는 효과를 얻

을 수 있다.

2.2 CNN을 이용한 얼굴인식에 관한 연구

얼굴 인식의 경우 일반적인 물체 인식 딥러닝 방

식이 적용되기 좋기 때문에 다양한 연구들이 발표되

었다. 딥러닝 기반 얼굴 인식 알고리즘은 FaceBook

에서 2014년도에 발표한 DeepFace[7]이다. Face

Book에서 자체 수집한 4백만 개의 얼굴 영상을 사용

하여서 총 8계층으로 구성된 네트워크를 학습하고 

이들을 복수 개 생성해서 병합함으로써 LFW에서 

97.25%를 달성하여 인간 인식 수준인 97.53%와 유사

한 결과를 얻을 수 있었다. 2014년에 CVPR에서 발표

된 DeepID1[8]의 경우는 DeepFace의 입력 해상도 

152×152 화소보다 작은 39×31 화소를 사용하고 컨벌

류션 계층도 작은 경량화된 CNN 기반 얼굴 인식기

이다. 상대적으로 작은 입력 영상과 깊지 않은 네트

워크 또한 적은 학습 데이터로 인하여 단일 네트워크

에서는 DeepFace 보다 좋지 않은 성능을 보였지만 

얼굴 영역을 랜덤 크롭한 패치형태로 입력 영상을 

다변화하였다. 이의 결과로 DeepFace보다 좋은 97.45

%를 LFW(Labeled Faces in the Wild)에서 달성하

였다. DeepID1에 이어서 성능을 개량한 DeepID2[9]

는 DeepID1과 다르게 칼라 영상을 입력으로 사용하

였고 입력 해상도도 39×31 화소에서 55×47 화소로 

증가하였다. 소프트맥스 손실(softmax loss)은 식별 

손실(identification loss), 유클리드 거리(Euclidean

distance)를 이용한 손실 함수는 검증 손실(verifica-

tion loss)로 가정하고 다중작업 학습기법을 제안하

여 DeepID1보다 좋은 성능을 달성하였고 사용하는 

패치를 25개로 낮출 수 있었다. 최종 성능은 Deep

Face보다 좋은 98.97%를 LFW에서 달성하였다.

2.3 손실함수(loss function) 재정의에 관한 연구

얼굴인식 딥 네트워크 구조에 대한 연구와 더불어 

최근에는 손실함수의 재정의를 통한 분별력 있는 특

징을 학습하기 위한 거리척도 학습에 대한 연구가 

수행되고 있다. 대표적으로 구글에서 발표한 Face

Net에서는 동일한 인물에 대해 추출된 특징들 사이

의 유클리드 거리가 다른 인물들로부터 추출된 특징

들 사이의 유클리드 거리보다 작다는 트리프렛(triplet

loss)를 정의하여 딥 네트워크를 학습시켰다. Face

Net 연구의 성공에 따라 초구체(hypersphere) 공간

에서의 고차원의 영상 데이터 맵핑을 위한 추가 여유 

소프트맥스(additive margin softmax) 손실함수를 

정의하여 학습을 수행하는 다양한 연구가 수행되었

다. 이러한 손실함수를 재정의하는 것의 주요 목적은 

동일 인물로부터 추출된 특징의 분산은 작게 하고 

다른 인물로부터 추출된 특징의 분산은 크게 하는 

것이다.

3. 제안한 손실함수 

기존 소프트맥스 손실[10]을 대신하여 소프트맥스 

손실의 가중치 정규화, 각도 마진(angular margin)
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설정, 추가 여유 소프트맥스 등 클래스간 마진을 설

정하는 다양한 형태의 연구가 진행되고 있다. 소프트

맥스 손실은 분류 목적에 가장 많이 사용되는 손실 

함수로서 다음 식 (1)과 같다.

  



  

 log

  




 
  




  

(1)

소프트맥스 함수는 출력값이 0～1 사이의 실수값

으로서 총합은 1이 되어 출력을 확률로 해석할 수 

있어 분류 문제를 확률적으로 대응할 수 있다. 가중

치 정규화(weights normalization)는 식 (2)와 같이 

L2 정규화[11]에 의해 가중치의 크기를 1로 고정한다.

  



  

 log

    cos   

  ≠ 




    cos 


    cos 

(2)

각도 마진 함수[12]에서는 각도에 대한 곱셈 인자 

m을 도입하였으며 다음 식 (3)과 같이 정의된다.

  



  

 log

    cos   

  ≠ 




    cos 


    cos 

(3)

θ는 특정 클래스의 가중치 벡터(weight vector)와 

입력 벡터 x가 이루는 각도를 의미한다. θ가 크면 

클수록 거리가 멀다는 뜻이다. 여기서 m은 각도를 

크게 하여 클래스 간의 거리를 증가시키는 의미이다.

추가 마진 소프트맥스[13]에서는 추가 마진 m이 cosθ 

외부에 도입되는 형태이며 식 (4)와 같다.

  



  

 log

 cos     

  ≠ 




 cos  


 cos   

(4)

여기서, 동일한 클래스에서 cosθ 값에서 m만큼 

차감하여 손실함수의 값을 감소시킴으로서 다른 클

래스 간의 거리를 증가시키는 역할을 한다.

본 논문에서는 진폭 인자 w를 도입하여 클래스간

(inter-class)의 거리는 증가시키고, 클래스내(intra-

class)의 거리는 감소시키는 손실함수를 제안하였다.

  



  

 log

 cos    

  ≠ 




  cos  


 cos   

(5)

여기서, θ는 클래스의 분포를 나타내며, 는 경계

의 진폭을 조절하는 파라미터다. w를 도입하여 다른 

클래스의 진폭을 크게 함으로써, 클래스간의 손실 L

을 증가시키고, 클래스 내의 손실 L을 감소시켜 결과

적으로 얼굴인식 성능을 향상시킨다. Fig. 2(b)는 제

안한 손실함수로서 다른 클래스의 진폭을 증가시킴

으로서 Fig. 2(a) 보다 클래스 중심을 기준으로 클래

스간의 거리가 증가됨을 볼 수 있다.

4. 실험 결과 

얼굴 인식을 위해 사용되는 데이터 세트로서 VGG

Face2와 CASIA-WebFace가 많이 사용되며 VGG

Face2의 인식률이 더 우수한 것으로 알려져 있으며,

실제 실험결과 VGGFace2의 인식률이 우수하여 본 실

험에서 학습 데이터로서 VGGFace2를 사용하였다.

Fig. 3의 VGGFace2는 학습 세트 8,631명 (3,141,890

장), 테스트 세트 500명 (169,396장)으로 다양한 자세,

연령, 인종 및 직업으로 구성되어 있다.

검증을 위한 데이터 세트로서는 Fig. 4의 LFW를 

사용하였다. LFW 데이터 세트는 실제 환경에서 모

아진 얼굴 데이터 세트이며 LFW 데이터 세트는 

5,749명의 연예인의 웹 사진 13,323개로 구성되어 있

다. 10개의 군으로 나누어 각각 6,000개의 얼굴의 쌍

으로 구성되어 있다. 기존에 제약된 환경에서 촬영하

여 획득된 얼굴인식 데이터 세트와 비교했을 때 상대

적으로 일상생활에서 나타나는 조명, 표정, 그리고 

포즈변화 등 다양한 변화가 포함되어 있기 때문에 

얼굴인식 기술성능 검증을 위해 널리 활용되어 왔다.

LFW 데이터 세트에는 한 명당 평균적으로 2.31장의 

영상으로 구성되어 검증 영상 세트가 따로 존재하지 

(a) (b)

Class center
Softmax boundary
Additive margin softmax boundary
Inter-Class distance

Fig. 2. Decision boundary of (a) conventional loss (b) 

proposed loss.
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않기 때문에 얼굴식별보다는 얼굴검증 기술의 성능 

검증에 주로 활용되고 있다.

얼굴인식을 위한 임베딩 피쳐의 학습을 위해서 

VGGFace2과 LFW 데이터 세트에 대한 얼굴 검출 

및 정렬과정이 필요하다. 물체 겹침, 큰 자세 변화 

및 조명 변화 등 다양한 상황에서 얼굴을 검출하고 

정렬하기 위한 방법 중에 MT(Multi-Task)CNN[14]

이 우수한 성능을 보이고 있으며 본 논문에서는 이를 

사용하였다.

본 논문에서 사용한 CNN 모델은 Resnet을 기본

으로 구성한 20개의 계층을 가지는 다층 구조의 Res

Net-20[13] 모델을 사용하였으며 CNN 구조를 텐서

보드를 이용하여 Fig. 5에 보였다.

Fig. 6에서 얼굴인식의 정확도의 수렴 과정을 보였

으며 200,000회 반복에 99.62%의 정확도를 보였다.

Fig. 4의 LFW 데이터 세트에 대한 얼굴인식 결과

를 Table 1에 보였으며 제안한 손실함수의 얼굴인식 

정확도가 99.62%로서 가장 우수함을 알 수 있었다.

가시광/적외선 영상의 얼굴인식 실험에 사용된 영

상은 40명에 대하여 동시간에 획득한 적외선 및 가시

광 영상으로서 총 장수는 9,046장이며 가시광선 영상 

4,610장, 적외선 영상 4,436장으로 구성되어 있으며 

Fig. 3 VGGFace2 data sets. 

Fig. 4. LFW data sets.
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Fig. 7에 보였다. 랜덤 셔플링에 의해 학습 영상과 

테스트 영상을 절반씩 나누어서 얼굴인식 실험을 실

시하였다.

Fig. 7의 가시광/적외선 영상을 MTCNN 기법을 

이용하여 얼굴검출 후 112×96 화소의 영상으로 정규

화하였으며, 이를 Fig. 8에 보였다.

Fig. 8의 영상의 가시광/적외선 혼합영상에 대한 

얼굴인식 결과를 Table 2에 보였으며 제안한 손실함

수의 얼굴인식 정확도가 99.76%로서 가장 우수함을 

알 수 있었다.

5. 결  론

기존 가시광 카메라뿐만 아니라 근적외선 카메라

를 이용한 CCTV 시설이 증가하고 있다. 주간의 가

시광 영상과 야간의 근적외선 영상의 복합영상에 대

한 얼굴인식이 매우 중요한 시점이라고 할 수 있다.

본 논문에서는 진폭 인자를 도입하여 클래스간의 거

리는 증가시키고, 클래스내의 거리는 감소시키는 손

실함수를 제안하였다. 다른 클래스의 진폭을 크게 함

으로써, 클래스간의 손실을 증가시키고 클래스 내의 

손실을 감소시켜 반복적으로 수행되는 학습과정에

서 얼굴인식 성능을 향상시킨다. 제안한 손실 함수를 

사용했을 때 가시광 영상에 대한 얼굴인식 정확도가 

Table 2. Accuracy comparison of loss functions in visu-

al and infra-red images

Softmax
loss

Additive
Angular
margin

Proposed
loss

LFW
Accuracy(%)

99.51 99.60 99.76

Table 1. Accuracy comparison of loss functions in LFW 

data sets

Softmax
loss

Additive
margin
Softmax

Proposed
loss

LFW
Accuracy(%)

99.45 99.56 99.62

Fig. 5. Structure of Resface20.

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

0 40000 80000 120000 160000 200000

Fig. 6. Accuracy curve of proposed loss.
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99.62%로서 다른 손실함수보다 우수함을 확인하였

다. 이를 가시광-근적외선 복합영상의 얼굴인식에 

적용시켰을 때 인식 정확도가 99.76%로서 만족할 만

한 결과를 얻었다.
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