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요  약

최근 COVID-19로 인해 마스크 착용 여부 자동 검사 시스템에 신경망 기술들을 적용하는 연구가 활발히 진행되고 

있다. 신경망 적용 방식에 있어서 1단계 검출 방식 또는 2단계 검출 방식을 사용하며, 데이터를 충분히 확보할 수 없

는 경우 사전 학습된 신경망에 대해 가중치 미세 조절 기법을 적용하여 학습한다. 본 논문에서는 얼굴 인식부와 마스

크 검출부로 구성되는 2단계 검출 방식을 적용하였으며, 얼굴 인식부에는 MTCNN 모델, 마스크 검출부에는 ResNet
모델을 사용하였다. 마스크 검출부는 다양한 실 상황에서의 인식률과 추론 속도 향상을 위하여 5개의 ResNet모델을 

적용하여 실험하였다. 학습 데이터는 웹 크롤러를 이용하여 수집한 17,219개의 정지 영상을 이용하였으며, 1,913개
의 정지 영상과 1분 동영상 2개에 대해 각각 추론을 실시하였다. 실험 결과 정지 영상인 경우 96.39%, 동영상인 경우 

92.98%의 높은 정확도를 보였고, 동영상 추론 속도는 10.78fps임을 확인하였다.

ABSTRACT

Recently, due to COVID-19, studies have been popularly worked to apply neural network to mask wearing automatic 
detection system. For applying neural networks, the 1-stage detection or 2-stage detection methods are used, and if data 
are not sufficiently collected, the pretrained neural network models are studied by applying fine-tuning techniques. In this 
paper, the system is consisted of 2-stage detection method that contain MTCNN model for face recognition and ResNet 
model for mask detection. The mask detector was experimented by applying five ResNet models to improve accuracy and 
fps in various environments. Training data used 17,217 images that collected using web crawler, and for inference, we 
used 1,913 images and two one-minute videos respectively. The experiment showed a high accuracy of 96.39% for 
images and 92.98% for video, and the speed of inference for video was 10.78fps.
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Ⅰ. 서  론

최근 영상 처리 분야에 신경망 기술이 적극적으로 활

용되고 있다. 특히, 번호판 인식, 침입 탐지, 물체 유기, 
연기 및 화재 감지 등 실시간 지능형 CCTV에서 이미지 

내에 특정 객체가 어느 위치에 있는지 찾아내는 객체 탐

지, 특정 객체가 어떤 분류에 속하는지 판별하는 이미지 

분류 등 영상 처리 기술에 신경망을 접목하여 높은 성능

을 내고 있다. 
신경망 기술은 학습 과정에서 다양한 특징을 반영할 

수 있는 데이터가 많을수록 높은 성능을 보이며[1], 시
스템 운용을 위한 신경망은 학습 시간을 최소화 하고자 

기존 높은 성능을 보이는 사전 학습된 신경망을 가중치 

미세 조절 기법(Fine-Tuning)을 이용하여 소량의 데이

터를 학습한다[2]. 
이러한 신경망 기술은 관리자가 필요한 CCTV 환경

에서 사람의 개입을 최소화 할 수 있는 자동화 시스템에 

적용되고 있으며[3][4], 현재 COVID-19로 인해 마스크 

착용 여부를 자동으로 검사하는 시스템에 대해서도 활

발히 연구되고 있다[5][6]. 마스크 착용 여부 검사 시스

템에 적용되는 신경망 기술은 후보 얼굴 관심 영역 검출 

단계와 마스크 착용 여부 검사 단계로 이루어진 2단계 

검출 방법과 마스크 착용 영역을 한 번에 검출하는 1단
계 검출 방법이 있으며, 2단계 검출 방식은 단계적 검출 

방법을 사용하기 때문에 상대적으로 1단계 검출 방식보

다 추론 속도가 늦지만 높은 정확도를 보인다는 장점을 

가지고 있다[7].
본 논문에서는 2단계 검출 방식을 적용하여 건물 출

입자에 대해 마스크 착용 여부를 식별하는 시스템을 제

안한다. 자세히는 MTCNN 모델[8]을 사용한 얼굴 인식

부와 ResNet(Residual Network) 모델[9]을 사용한 마스

크 검출부로 구성되어 있으며, 웹 크롤러를 이용하여 수

집한 학습 데이터 17,219장를 가중치 미세 조절 기법을 

이용하여 학습하였다. 
제안하는 마스크 착용 여부 검사 시스템을 실험하기 

위해 ResNet 모델은 5가지(18, 34, 50, 101, 152)를 각각 

학습하여 정지 영상과 및 동영상에 대해 성능을 평가하

였다. 그 결과 정지 영상에 대해서는 ResNet101 모델이 

96.39%로 가장 높은 정확도를 보였고, ResNet18 모델

이 10.18ms로 가장 빠른 추론 속도를 보였다. 또한 동영

상에 대해서는 ResNet152 모델이 92.58%의 가장 높은 

정확도를 보였으며, ResNet18 모델이 가장 빠른 추론 

속도인 10.73ms를 보였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1. 이미지 분류

이미지가 어떤 범주에 속해 있는지 판별하는 이미지 

분류에 많이 사용되는 신경망 모델에는 AlexNet[10], 
GoogLeNet[11], VGGNet[12] 등이 있다.

먼저 AlexNet은 5개의 합성 곱 층(Convolutional layer)
과 3개의 전 완전 연결 층(fully-connected layer)으로 이

루어져있으며, 두 개의 GPU를 사용하여 병렬 연산을 수

행하는 것이 특징이다.
두 번째로 GoogLeNet은 22개의 층과 9개의 인셉션 

모듈을 가지고 있으며, 인셉션 모듈 내에는 특징을 효과

적으로 추출하기 위한 다양한 크기의 필터를 적용하였

다. 또한 합성 곱 신경망(CNN, Convolutional Neural 
Network)의 네트워크가 깊어질수록 학습해야하는 파라

미터의 수가 늘어나 연산 량이 많아진다는 점을 보완하

기 위해 1x1 필터가 적용된 콘볼루션 층을 사용하였다.
마지막으로 VGGNet은 GoogLeNet에 비해 단순한 

구조를 가지고 있으며, 3x3의 필터 크기를 적용한 콘볼

루션 층을 여러 개 쌓아 네트워크의 깊이가 모델의 성능

을 높이는 데 중요한 역할을 한다는 것을 보여주었다. 
하지만 네트워크를 깊게 쌓은 만큼 연산 량이 높아지며 

이에 따라 메모리를 많이 사용한다는 단점이 있다.

2.2. 객체 탐지

입력 이미지 내에 관심 객체의 위치를 찾고, 찾은 객

체가 어떤 범주에 속해 있는지 판별하는 객체 탐지는 2
단계 검출 방법을 이용한 R-CNN[13](Region-based 
Convolutional Neural Network), Fast R-CNN(Fast Region- 
based Convolutional Neural Network)[14]등과 1단계 검

출 방법을 이용한 Yolo(You Only Look Ones) [15] 등의 

모델이 연구되어져 왔다.
R-CNN 모델은 입력 이미지에 대해 선택적 탐색

(Selective Search) 알고리즘을 적용한 후보 관심 영역들

을 찾아내는 관심 영역 제안 단계와 합성 곱 신경망을 

이용하여 각 후보 관심 영역에 대해 특징을 추출하는 단

계, 추출된 특징이 어느 범주에 속해 있는 지 분류하고 
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위치를 예측하는 단계로 나누어져 있다.
하지만 선택적 탐색 알고리즘을 이용해 찾은 후보 관

심 영역들을 모두 합성 곱 신경망을 이용해 특징을 추출

하기 때문에 추론 속도가 낮다는 단점이 있다.
이러한 문제를 해결하기 위해 Fast R-CNN 모델은 입

력 이미지에 대해 합성 곱 신경망을 이용하여 추출된 특

징들에 대해 선택적 탐색 알고리즘을 사용하는 방식으

로 제안되었으며, 결과적으로 R-CNN보다 추론 속도를 

향상시켰다. 
관심 영역 제안 단계와 관심 영역이 어느 범주에 속해 

있는 지 분류하는 단계로 나누어 진행하는 R-CNN, Fast 
R-CNN 모델과는 달리 Yolo는 각 이미지를 SxS개의 서

브 이미지로 분할하고 서브 이미지 내의 객체를 찾는 방

식으로 관심 영역 제안 단계 없이 한 번에 객체 탐지 작

업을 수행할 수 있기 때문에 상대적으로 빠른 추론 속도

를 보여주었다. 하지만 한 번에 수행하는 만큼 R-CNN, 
Fast R-CNN 모델보다 성능이 낮다는 단점이 있다.

본 논문에서 마스크 착용 여부 검사 시스템을 제안하

기 위해 기존 연구에서 후보 관심 영역 제안 단계와 후

보 관심 영역 분류 단계로 2단계 검출 방식이 적용된 

R-CNN 모델을 착안하여 얼굴 인식 단계와 마스크 검출 

단계를 가진 시스템을 제안하였다.

Ⅲ. 마스크 착용 여부 검사 시스템

본 논문에서 제안한 마스크 착용 여부 검사 시스템은 

그림1과 같이 입력 이미지에 대해 후보 얼굴 관심 영역

들을 추출하는 얼굴 인식 단계와 추출된 후보 얼굴 관심 

영역들이 마스크를 착용하고 있는지 판별하는 마스크 

검출 단계로 이루어진 2단계 검출 방식을 이용하였다.

Fig. 1 The architecture of real-time mask detection system

3.1. 얼굴 검출기

얼굴 검출기는 입력된 이미지에 대해 후보 얼굴 위치

를 찾아 추출하는 후보 얼굴 관심 영역 추출 작업을 수

행하며, 본 논문에서는 얼굴 검출 작업을 수행하기 위해 

최근 우수한 성능을 보인 MTCNN을 이용하였다.

MTCNN 모델은 단계적 모델로 구성되어 있으며, 그
림2와 같이 이미지 내 관심 영역을 탐색하여 후보 얼굴 

관심 영역들을 추출하는 P-Net (Proposal Network), 추
출된 후보 관심 영역들 중에서 의미 있는 관심 영역들만 

추출하는 R-Net(Refinement Network), 의미 있는 관심 

영역들의 최종 얼굴 경계를 인식하는 O-Net(Output 
Network)으로 이루어져 있다.

각 네트워크의 합성 곱 층은 얼굴의 특징을 찾기 위해 

3x3 필터를 사용하였으며, 출력으로 얼굴인지 판별하는 

얼굴 분류, 얼굴 경계와 눈, 코, 입에 대한 얼굴 특징을 

나타내는 좌표 값에 대해 출력한다.

Fig. 2 The architecture of MTCNN: (a) P-Net, (b) R-Net, 
(c) O-Net

수식1은 MTCNN 모델을 학습하기 위한 수식이며, 
학습 과정에서 얼굴 분류, 얼굴 경계 예측, 얼굴 특징 점 

예측에 대한 손실 함수들의 합을 최소화하는 것을 목표

로 한다. 

min   
  ∈  


 (1)

수식은 네트워크 출력에 대한 손실 값을 다르게 하기 

위해 작업에 대한 중요도 
∈   매개 변

수를 두어 학습 과정에서 기울기 값을 다르게 할 수 있

으며, 3개의 손실 함수에 대한 선택 매개 변수 


∈  ∈ 를 두어 각 손실 함수를 각
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각 학습시킬 수 있다. 
은 번째 이미지에 대해 얼굴 

분류, 얼굴 경계 예측, 얼굴 특징 점 예측에 대한 손실 함

수이다. 

먼저 얼굴 분류 손실 함수 
는 신경망이 얼굴인지 

아닌지 분류하기 위해 수식2와 같이 이진 크로스 엔트

로피 손실 함수를 사용한다.




 

log   
log (2)

수식에서 입력된 번째 이미지에 대해 는 얼굴 분

류에 대한 모델의 예측 값이며, ∈ 는 정답 값

을 뜻한다. 
두 번째로 입력된 이미지 내의 얼굴 위치를 학습하는 

얼굴 경계 손실 함수 
는 수식3과 같이 유클리디안 

거리 손실 함수를 사용하여 신경망이 예측한 얼굴 위치

와 정답 위치간의 거리차를 이용하여 학습한다.


 ∥




∥



(3)

수식에서 


는 얼굴 경계에 대해 모델이 예측한 값

이며, 
∈ 는 얼굴 경계에 대한 정

답 좌표 값을 의미한다.
마지막으로 얼굴 특징 점 예측에 대한 손실 함수 


는 얼굴 내의 눈, 코, 입에 대한 좌표를 예측하

며, 얼굴 경계 추출과 동일하게 수식4와 같이 예측 값과 

정답 값 간의 유클리디안 거리 손실 함수를 이용하여 학

습한다.


 ∥




∥



(4)

3.2. 마스크 착용 여부 검출기

마스크 착용 여부 검출기는 얼굴 검출기에서 추출된 

후보 얼굴 관심 영역들을 각각 분류한 이미지들에 대해 

마스크 착용 여부를 판단하는 이진 분류 작업이며, 이미

지 분류에 적합한 신경망 모델인 ResNet 모델을 사용하

였다.
ResNet 모델은 모델의 층이 많을 때, 학습 과정에서 

입력 층으로 갈수록 기울기 값이 작아지는 기울기 소실 

문제(Vanishing Gradient Problem)가 발생하는 문제를 

완화하기 위해 그림3과 같이 잔여 블록(Residual Block)
을 사용하였으며, 입력 값과 입력 값에 대해 하나 이상

의 층들의 출력 값을 합하여 출력 값으로 사용할 수 있

도록 이루어져 있다. 이러한 구조를 통해 신경망의 깊이

가 길어질수록 학습 과정에서의 기울기 소실 문제에 대

한 문제를 완화할 수 있다는 장점을 갖고 있어 기존 신

경망보다 높은 정확도를 얻을 수 있다.

Fig. 3 Residual Block

마스크 착용 여부 학습을 위한 손실함수 
는 수

식5와 같이 마스크 이미지에 대한 예측 값 과 정답 값 


에 대해 이진 크로스 엔트로피 손실 함수를 사용하

였다.




 

log 


log

(5)

기존 연구에서 ResNet 모델은 층의 개수(18, 34, 50, 
101, 152)에 따라 정확도 및 추론 속도에 대한 성능 차이

가 있었음을 확인할 수 있었고[16], 본 논문에서도 층 개

수에 따른 성능 평가를 위해 정지 영상과 동영상을 이용

하여 각각 정확도와 추론 속도를 실험하였다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

4.1. 실험 환경 및 데이터

제안한 마스크 착용 여부 검사 시스템의 모델 학습을 

위한 하드웨어는 Intel i7-7700K 4.20GHz, 64GB RAM, 
GeForce RTX 2080 Ti로 구성하였고, 모델 학습을 위한 

딥러닝 프레임워크는 PyTorch를 사용하였다. 또한 실험

에 사용된 얼굴 검출기 모델과 마스크 착용 여부 검출기 

모델은 각각 사전 학습된 MTCNN 모델과 ResNet 모델

을 사용하였으며, ResNet 모델은 학습률을 1e-5로 설정

하여 가중치 미세 조절 기법을 이용해 학습하였다.
학습은 5회 진행하였고, 최적화 알고리즘은 Adam 

Optimizer를 사용하였다. 실험에 필요한 데이터 셋은 웹 
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크롤러를 이용해 수집하였으며, 마스크 착용한 얼굴을 

포함한 이미지 17,219장을 사용하여 학습하였고, 정지 

영상 정확도 및 추론 속도 측정을 위해 이미지 1,913장
을 사용하였다. 실시간 동영상은 총 285장의 프레임으

로 구성된 직접 촬영한 영상을 사용하여 정확도 및 

fps(frame per second) 측정을 하였으며, 수작업으로 정

지 영상 및 동영상에 대한 레이블링 작업을 실시하였다.

4.2. 마스크 착용 여부 검출기 정확도

표1은 정지 영상을 이용하여 마스크 착용 여부 검출기

에 대해 각 ResNet 모델의 5가지 층 개수(18, 34, 50, 101, 
152)에 따른 정확도 및 추론 시간을 실험한 결과를 나타

낸다. 정확도는 96.39%로 ResNet101 모델이 가장 높게 

나왔으며, ResNet18 모델이 96.12%로 가장 낮게 나왔다. 
반면, 추론 시간은 ResNet18 모델이 평균 10.18ms의 가

장 빠른 추론 속도 결과가 나왔으며, ResNet152 모델은 

평균 12.70ms로 가장 늦은 추론 속도로 측정되었다.

Table. 1 The accuracy and inference time of mask detector 
about the number of each ResNet layers for images

# of ResNet layers 18 34 50 101 152
Accuracy(%) 96.12 96.38 96.13 96.39 96.29

Infer. Time(ms) 10.18 10.29 10.44 11.50 12.70

이를 실험을 통해 정지 영상에 대해 ResNet 모델에 

대한 정확도는 평균 96%의 성능을 보였으며, 층의 개수

에 따라 성능이 크게 변하지 않음을 확인할 수 있었고, 
추론 속도는 모델 네트워크 층의 개수가 증가함에 따라 

속도가 늦어짐을 확인하였다.

4.3. 실시간 동영상에 대한 정확도 및 fps 측정

실시간 동영상에 대해 ResNet 모델의 층 개수에 따른 

정확도 및 fps 측정은 표2와 같은 실험 결과를 보였다. 
ResNet152 모델이 92.98%로 정확도가 가장 높게 나왔

으며, ResNet18의 정확도가 90.59%로 가장 낮게 나왔다. 
반면에 fps는 ResNet18 모델이 가장 빠르고 ResNet152 
모델이 가장 늦었으며, 층의 개수가 많아질수록 낮은 fps
를 갖게 된다는 것을 실험을 통해 확인하였다.

Table. 2 The accuracy and fps of mask detector about 
the number of each ResNet layers for video

# of ResNet layers 18 34 50 101 152
Accuracy(%) 90.59 92.40 91.81 91.81 92.98

fps 10.73 10.42 10.38 9.84 9.46

Ⅴ. 결  론

최근 영상 처리 분야에 신경망 기술이 적극적으로 활

용되고 있으며, 객체 탐지, 이미지 분류 등 다양한 영상 

처리 기술에 신경망을 접목하여 높은 성능을 보이고 있

으며, 현재 COVID-19로 인해 마스크 착용 여부 검사 시

스템에 대해서도 신경망 기술들을 적용하는 연구가 활

발히 진행되고 있다.
마스크 착용 여부 검사 시스템에 적용되는 신경망 기

술은 후보 얼굴 관심 영역 검출 단계와 마스크 착용 여

부 검사 단계로 이루어진 2단계 검출 방법과 마스크 착

용 영역을 한 번에 검출하는 1단계 검출 방법이 있으며, 
2단계 검출 방식은 단계적 검출 방법을 사용하기 때문

에 상대적으로 1단계 검출 방식보다 추론 속도가 늦지

만 높은 정확도를 보인다는 장점을 가지고 있다.
본 논문에서는 얼굴 인식부와 마스크 검출부로 구성

된 2단계 검출 방식을 적용한 마스크 착용 여부 검사 시

스템을 제안하며, 얼굴 인식부과 마스크 검출부에 각각 

MTCNN모델, ResNet 모델을 사용하였다. 
실험을 위해 학습 데이터는 웹 크롤러를 이용하여 수

집한 17,219개의 정지 영상을 이용하였으며, 1,913개의 

정지 영상과 1분 동영상 2개에 대해 각각 추론을 실시하

였다. 또한 마스크 검출부에는 다양한 실 상황에서의 인

식률과 추론 속도를 향상시키기 위해 5개의 ResNet 모
델을 적용하여 각각 실험하였다. 시험 결과로 정지 영상

인 경우 ResNet101모델이 96.39%, 동영상인 경우 

ResNet152모델이 92.98%의 높은 정확도를 보였으며, 
추론 속도는 ResNet18모델이 10.78fps로 가장 빠른 추

론 속도를 보였음을 확인하였다.
현재 본 논문에서 제안한 마스크 착용 여부 검사 시스

템은 얼굴 검출기 모델 성능에 종속적이기 때문에 향후 

얼굴 검출기 성능 개선을 위한 신경망 모델과 전통적인 

얼굴 검출 알고리즘을 결합한 새로운 방식에 대한 추가

적인 연구가 필요하다.
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