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[Abstract] 

Coronavirus disease 2019 (COVID-19) has affected the world seriously. Every person is required for 

wearing a mask properly in a public area to prevent spreading the virus. However, many people are not 

wearing a mask properly. In this paper, we propose an efficient mask detection system. In our proposed 

system, we first detect the faces of input images using YOLOv5 and classify them as the one of three 

scene complexity classes (Simple, Moderate, and Complex) based on the number of detected faces. After 

that, the image is fed into the Faster-RCNN with the one of three ResNet (ResNet-18, 50, and 101) as 

backbone network depending on the scene complexity for detecting the face area and identifying whether 

the person is wearing the mask properly or not. We evaluated our proposed system using public mask 

detection datasets. The results show that our proposed system outperforms other models. 
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[요   약]

코로나바이러스-19(COVID-19)의 대유행에 따라 전 세계 수많은 확진자가 발생하고 있으며 국민

을 불안에 떨게 하고 있다. 바이러스 감염 확산을 방지하기 위해서는 마스크를 제대로 착용하는 

것이 필수적이지만 몇몇 사람들은 마스크를 쓰지 않거나 제대로 착용하지 않고 있다. 본 논문에

서는 영상 이미지에서의 효율적인 마스크 감지 시스템을 제안한다. 제안 방법은 우선 입력 이미

지의 모든 얼굴의 영역을 YOLOv5를 사용하여 감지하고 감지된 얼굴의 수에 따라 3가지의 장면 

복잡도(Simple, Moderate, Complex) 중 하나로 분류한다. 그 후 장면 복잡도에 따라 3가지 

ResNet(ResNet-18, 50, 101) 중 하나를 기반으로 한 Faster-RCNN을 사용하여 얼굴 부위를 감지하고 

마스크를 제대로 착용하였는지 식별한다. 공개 마스크 감지 데이터셋을 활용하여 실험한 결과 제

안한 장면 복잡도 기반 적응적인 모델이 다른 모델에 비해 가장 성능이 뛰어남을 확인하였다.

▸주제어: 인공지능, 딥러닝, 기계학습, 객체 감지, 마스크 감지, 코로나바이러스-19
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I. Introduction

코로나바이러스-19(COVID-19)가 전 세계로 확산함에 

따라서 공공장소에서 올바르게 마스크를 착용하는 것이 

어느 때보다 중요해졌다. 또한, 과학자들이 마스크를 착용

하는 것이 코로나 전파를 차단하는 데 매우 효율적이라는 

것을 증명하였다. 코로나바이러스가 발병한 지 6개월도 되

기 전에 총 188개국에서 5백만 명이 넘는 사람들이 바이

러스에 감염되었다고 보고되었다. 전 세계 정부 관계자들

이 코로나바이러스 전파와 확산을 막는 것에 많은 어려움

을 호소하고 있다. 확산을 저지하기 위해서 여러 나라에서 

사람들이 공공장소에서 마스크를 제대로 착용하는 것이 

법으로 제정되었음에도 여전히 수많은 사람이 마스크를 

착용하지 않거나 제대로 착용하지 않고 있다. 또한, 마스

크를 착용하지 않거나 제대로 착용하지 않는 수많은 사람

을 일일이 다 감시하기는 쉽지 않다. 

본 연구에서는 영상 이미지로부터 사람들이 얼굴에 마

스크를 제대로 착용했는지 효율적으로 식별하는 장면 복잡

도 기반 적응적 얼굴 마스크 감지 시스템을 제안한다. 여기

서 장면 복잡도란 하나의 영상 이미지에서 보이는 사람들

의 숫자로 정의된다. 여기서 핵심 아이디어는 딥러닝 기반 

특징 추출 모델인 ResNet[5]의 경우 사용된 계층의 수에 

따라 ResNet-18, 50, 101 등으로 나뉘는데 계층이 많은 

모델의 경우는 장면 복잡도가 큰 이미지의 특징을 잘 추출

하며 반대로 계층의 수가 적은 모델의 경우는 장면 복잡도

가 작은 이미지의 특징을 잘 추출한다. 즉 우리가 제안 방

법은 우선 이미지의 장면 복잡도를 YOLOv5 알고리즘[6]

을 사용하여 3단계로 분류(Simple, Moderate, Complex)

하고 장면 복잡도에 따라 각각 다른 계층을 가진 ResNet 

네트워크를 기반으로 한 Faster-RCNN을 사용하여 사람

의 얼굴 부위를 감지하여 마스크를 제대로 착용하였는지 

식별한다. 웹상에 공개된 마스크 감지 데이터셋을 활용하

여 실험한 결과 제안한 장면 복잡도 기반 적응적인 모델이 

다른 모델에 비해 가장 성능이 뛰어남을 확인하였다.

본 논문의 구성으로 2장에서는 본 연구에 활용되고 있

는 기존의 물체 감지 기술들을 소개한다. 3장에서는 제안

한 마스크 감지 시스템에 대해서 자세히 기술한다. 4장에

서는 웹상에 공개된 마스크 감지 데이터셋을 가지고 여러 

가지 모델의 성능을 측정한 결과를 보여준다. 마지막으로 

5장에서 결론을 통하여 활용방안을 제시하고 마무리한다.

II. Related Work

2.1 Convolutional Neural Networks (CNN)

합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks, 

CNN)은 이미지 분류 및 객체 인식과 같은 컴퓨터 비전 관

련 작업에서의 매우 중요한 기술로 여겨지며 그 이유로는 

공간적 특징을 잘 잡아내고 또한 계산량이 적기 때문이다. 

CNN은 기존 영상 이미지에서 높은 수준의 특징을 추출하

기 위해 합성곱 커널을 사용한다. 하지만 CNN 구조를 어

떻게 더 잘 설계할 것인가에 대해서는 현재까지도 많은 연

구가 진행되고 있다. CNN은 세 가지 빌딩 블록으로 구성

되어 있다. 첫 번째는 특징을 학습하기 위한 합성곱 계층

이고 두 번째는 입력 이미지의 차원을 줄이기 위한 맥스 

풀링(max-pooling) 계층, 그리고 세 번째는 입력 이미지

를 어떤 한 클래스로 분류하기 위한 완전 연결

(Fully-connected, FC) 계층이다. Fig. 1은 CNN의 아키

텍처를 보여준다. 

이러한 CNN 기반의 객체 인식 기술은 이미지넷 대회라

고 잘 알려진 ILSVRC(ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Challenge)[2]를 통해 발전되었으며, 2012

년 AlexNet[1], 2014년 VGGNet[3], GoogLeNet[4]과 

2015년 ResNet[5] 등 시각 인식 문제에서 괄목할 만한 성

장을 기록하게 되었다.

Fig. 1. CNN architecture

2.2 Object Detection

전통적인 물체 감지 시스템은 다중 단계 처리를 사용한

다. 잘 알려진 감지 알고리즘 중 하나는 Viola-Jones이며 

실시간 처리가 가능하다[12]. 이 알고리즘은 적분 영상

(Integral Image)기법과 함께 Haar 특징 기술자

(descriptor)를 사용하여 이미지의 특징을 추출하고 그중 

유용한 특징을 선택해서 물체를 감지한다. 하지만 계산량

이 복잡하여 느리다는 단점이 있다. 최근 몇 년간 직접 수

동으로 정한 특징(handcrafted)을 사용하기보다는 딥러닝

을 기반으로 자동으로 추출한 특징을 사용한 객체 감지 기

법이 월등히 좋은 성능을 보여주었다. 딥러닝 기반 객체 
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검출 기법 중 CNN을 기반으로 한 객체 검출 알고리즘인 

R-CNN(Region-based Convolutional Neural 

Network[7])이 초기에 제안되었다. 이 모델은 후보 영역 

생성을 위해 선택적 탐색(Selective search)기법을 도입

하였으며 각 후보 영역별로 CNN을 거쳐서 나온 특징을 

기반으로 객체를 검출한다. 하지만 모든 후보 영역에 대해 

CNN 연산을 하므로 학습하고 추론하는 데 많은 시간이 

소요되어서 실시간 처리가 불가능하다는 단점이 존재한다. 

이를 개선하기 위해 모든 후보 영역 대신 입력 이미지에 

한 번만 CNN 연산을 한 뒤 나온 특징 맵(feature map)의 

후보 영역에서 RoI Pooling기법으로 객체 검출을 위한 특

징을 추출하는 모델인 Fast R-CNN(Fast Region-based 

Convolutional Neural Network[8])이 제안되었다. 더 나

아가 선택적 탐색기법 대신 CNN을 사용하여 후보 영역을 

생성하는 RPN(Region Proposal Network)의 도입을 통

해 처리 속도 및 성능을 개선한 모델이 Faster R-CNN이

다. Fig. 2는 Faster R-CNN의 아키텍처를 보여준다. 이 

모델은 우선 CNN을 통해 추출한 입력 이미지의 특징을 

RPN에 전달하여 객체가 존재할 만한 영역인 RoI를 계산

한다. 그 이후 RoI pooling을 거쳐 나온 특징을 가지고 최

종적으로 객체 검출 및 분류를 진행한다.

Fig. 2. Faster R-CNN Architecture

2.3 Transfer Learning

CNN은 일반적으로 대용량의 데이터셋을 사용하는 것이 

그렇지 않은 경우보다 좋은 성능을 보여준다. 전이 학습 

기법은 대용량의 데이터셋을 확보하기 어려울 때 사용할 

수 있는 기법의 하나로 사용된다. 전이 학습의 원리는 Fig. 

3에서 보이듯이 대용량의 데이터셋인 ImageNet[1]을 통

해 미리 학습된 모델의 파라미터 가중치 값을 불러와서 얼

굴 마스크 감지하는 작업에 활용될 수 있다. 최근 몇 년 사

이 전이 학습은 화물 검색, 의료영상 분류 및 분할 등 다양

한 분야에서 성공적으로 사용됐다[13-17]. 전이 학습을 통

해 딥러닝 모델을 처음부터 학습하면서 긴 학습 시간을 단

축할 수 있고 또한 많은 양의 데이터가 없이도 충분히 좋

은 성능을 내는 모델을 생성할 수 있다[9,10].

Fig. 3. Concept of transfer learning

III. The Proposed Method

제안한 시스템 아키텍처는 Fig. 4와 같다. 우선 입력 영

상 이미지가 들어오면 장면 복잡도 분석 모듈을 통해 이미

지를 먼저 분류한다. 얼굴이 하나만 있는 단순한 이미지로 

분류가 되면 ResNet-18을 특징 추출 네트워크로 사용하

는 Faster-RCNN 물체 감지 모델을 사용한다. 만약 얼굴

이 2~5개로 감지된 이미지의 경우 ResNet-50을 사용한 

Faster-RCNN 감지 모델을 사용하고, 얼굴이 6개 이상으

로 감지된 이미지의 경우 계층의 수가 많은 ResNet-101

을 사용한 Faster-RCNN 감지 모델을 사용한다. 또한, 전

이 학습 기법을 사용해서 ImageNet 데이터셋으로 미리 

학습한 모델이 가중치를 불러와 ResNet 파라미터를 초기

화하는 데 사용되었다. ResNet 모델은 최종적으로는 

Faster-RCNN을 통해 얼굴의 영역을 감지하고 마스크의 

착용 여부 및 제대로 착용했는지를 감지하게 된다.

Fig. 4. Proposed method 

3.1 Scene Complexity Analysis Module

장면 복잡도(Scene, Complexity Analysis, SCA) 모듈

로서는 YOLOv5[6]를 사용하였다. YOLO는 한 단계만 사

용해서 물체를 빠르게 감지하는 알고리즘으로 잘 알려져 

있다. YOLO는 첫 출시 이후 지금까지 계속해서 버전이 

상향되어왔고 현재는 객체 감지 속도 면에서 월등한 성능
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을 보이는 다섯 번째 버전인 YOLOv5 가 출시되었다. 물

론 YOLOv5만을 사용해서 마스크 착용 여부와 같은 분류 

결과도 추출할 수 있지만, Faster R-CNN보다 정확도가 

떨어진다는 단점이 존재하여 우리는 YOLO를 장면 복잡도

를 계산하는 데에만 사용하였으며 각 장면 복잡도의 수준

에 따라 다른 계층을 가진 특징 추출 네트워크를 사용한 

Faster R-CNN을 감지 및 분류기로 사용하였다. 여기서 

장면 복잡도는 사람들의 얼굴 숫자들로 구분이 되며, 사람

의 얼굴이 하나만 있는 경우, 사람의 얼굴이 2~5개가 있는 

경우, 사람의 얼굴이 6개 이상 있는 경우 총 3가지 경우를 

분별하여서 복잡도를 Simple, Moderate, Complex로 분

류하게 된다. Fig. 5는 YOLOv5를 사용해서 사람의 얼굴

을 감지한 결과를 보여준다. 하나의 영상 이미지로부터 얼

굴을 감지하는 데 총 0.008초가 걸렸고 결과에서 알 수 있

듯이 YOLOv5가 사람의 얼굴 영역을 잘 감지함을 알 수 

있다. 이 예시에서는 총 6개 이상의 객체가 감지되었기 때

문에 장면 복잡도는 Complex로 분류가 된다.

Fig. 5. Face detection result using YOLOv5

3.2 Mask Detection System

장면 감지기를 통해 복잡도가 분류된 이미지를 입력값

으로 받아서 Faster-RCNN을 사용하여 얼굴을 감지하고 

마스크의 착용 여부 및 제대로 착용하였는지 판별하게 된

다. 장면 복잡도가 Simple이면 ResNet-18을 특징 추출 

네트워크로써 사용하였고, Moderate이면 ResNet-50을 

사용하였고, Complex이면 ResNet-101을 사용하였다. 그 

이유는 ResNet-18의 경우 계층의 수가 적고 따라서 비교

적 단순한 이미지에 대해서 충분히 특징을 잘 추출하기 때

문이고 반면에 계층의 수가 많은 ResNet-101의 경우 사

람이 많은 이미지와 같은 복잡한 이미지에 대해서 유용한 

특징을 잘 잡아내는 성질을 지니고 있기 때문이다. 우선 

ResNet-18을 사용한 Faster-RCNN의 학습 과정에서는 

복잡도가 Simple인 데이터셋, 즉 얼굴의 개수가 실제 하

나인 이미지를 사용해서 학습하였고, ResNet-50을 사용

한 Faster-RCNN의 경우는 복잡도가 Moderate인 이미

지, 즉 얼굴의 개수가 실제 2개에서 5개 사이인 이미지를 

사용해서 학습하였고 마지막으로 ResNet-101을 사용한 

Faster-RCNN의 경우는 복잡도가 Complex인 데이터셋, 

즉 얼굴의 개수가 6개 이상인 이미지를 가지고 학습을 하

였다. 그 이후 실제 새로운 이미지가 들어왔을 때의 추론 

과정에서는 장면 복잡도 모듈을 통해 복잡도가 구해진 이

미지를 가지고 해당 복잡도에 맞게 학습이 된 ResNet 모

델을 선택해서 최종적으로 새로운 이미지에 대한 얼굴 마

스크 감지 및 분류가 이루어지게 된다.

Complexity Train Test Total

Simple 264 65 329

Moderate 240 60 300

Complex 180 44 224

All 684 169 853

Table 1. Face Mask Detection Dataset

Fig. 6. Example images from our dataset

IV. Experiment

4.1 Dataset

데이터셋으로는 웹상에 공개된 얼굴 마스크 감지 데이

터셋[11]을 사용하였다. 데이터셋은 총 3가지의 클래스(마

스크 미착용, 마스크 제대로 착용, 마스크 제대로 미착용)

로 구분되며 각 이미지에 포함된 사람의 개수에 따라 3가

지 형태의 복잡도(Simple, Moderate, Complex)로 나누

었다. Fig. 6에서 보이듯이 마스크를 착용했지만, 입과 코

를 완전히 가리지 않는 경우 마스크 제대로 미착용으로 구

분된다. Simple에 해당하는 데이터셋은 사람의 얼굴이 한 

개만 있는 영상 이미지로 구성되며, Moderate에 해당하는 

데이터셋은 사람의 얼굴이 2~5개 있는 영상 이미지, 

Complex에 해당하는 데이터셋은 사람의 얼굴이 6개 이상

이 있는 영상 이미지로 데이터로 구성된다. 또한, 각 3가

지 복잡도에 해당하는 데이터셋은 모델을 학습하기 위한 

학습 데이터셋과 검증하기 위한 테스트 데이터셋으로서 
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8:2의 비율로 나뉜다. Table 1은 얼굴 마스크 감지 데이터

셋에 대한 자세한 사항을 보여준다. 또한, Fig. 7은 데이터

셋의 클래스별 분포를 보여준다.

Fig. 7. Class distribution

4.2 Experimental setting

장면 복잡도 계산의 경우 YOLOv5를 사용하였고 마스

크 감지 및 분류는 Faster-RCNN을 사용하였다. 

Faster-RCNN에서의 백본(Backbone) 네트워크로는 장면 

복잡도에 따라 ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101 총 

3가지를 사용하였다. 백본 네트워크로 사용된 각각의 

ResNet은 전이 학습의 한 과정으로서 방대한 이미지로 구

성되는 이미지넷(ImageNet) 데이터셋을 통해 미리 학습되

었다. 그런 후 ResNet 아키텍처의 합성곱 블록 총 5개 중 

상단의 3개 블록(conv3~5)만 파인튜닝(Fine-tuning)을 

할 수 있게끔 설정을 하였다. 예를 들어 Fig. 8은 파인튜닝

한 ResNet-50 모델을 나타낸다. 학습을 위한 옵티마이저

로는 SGD를 사용하였고 학습률은 0.005로 설정을 하였다. 

총 100번의 Epoch를 돌며 ResNet-18, ResNet-50, 

ResNet-101을 기반으로 한 세 가지 Faster-RCNN 모델

을 학습하였고 각 Epoch중 성능이 가장 잘 나온 모델을 

저장하여 활용하였다. Table 2는 모델을 학습하는 데 사

용된 시스템 환경을 나타낸다.

Item Value

CPU Intel i5-10400

Memory 32GB

GPU NVIDIA Geforce RTX 3080

CUDA ver 10.2

Python ver 3.7

Pytorch ver 1.7.1

Table 2. System Environment

4.3 Evaluation metric

평가지표로는 클래스별로 AP(Average Precision), 

Precision, Recall, F1을 사용하였다. 또한, 클래스별로 

계산한 각 지표의 점수를 평균을 낸 평균값인 mAP, 

mean Precision(mPrec), mean Recall(mRec), mean 

F1(mF1)도 계산하였다.

Fig. 8. Three fine-tuned blocks of ResNet-50 

pretained on ImageNet

without pre-trained 

model

with pre-trained 

model 

Epoch Train loss mAP Moderate mAP

1 0.1717 0.0617 0.3276 0.0000

2 0.1594 0.0072 0.1768 0.0445

3 0.1422 0.0819 0.1235 0.1810

4 0.1370 0.0818 0.1251 0.5344

5 0.1301 0.1825 0.1191 0.5912

6 0.1338 0.2463 0.1073 0.6398

7 0.1277 0.4438 0.0958 0.6512

8 0.1269 0.2429 0.0927 0.6537

9 0.1290 0.4576 0.0897 0.6463

10 0.1259 0.3793 0.0805 0.6294

Table 3. Comparison between the model pretrained 

on ImageNet and the model without pre-training 

during 10 epoches

Fig. 9. Mask detection result using our proposed 

system (green: with mask, orange: Mask weared 

incorrectly, red: without mask) 

4.4 Results

Table 3은 전이 학습 과정으로서 이미지넷(ImageNet) 

데이터셋을 통해 미리 학습한 ResNet을 기반으로 한 

Faster-RCNN 모델과 전이 학습을 사용하지 않는 모델 2

가지에 대해서 처음 10번의 Epoch 과정을 통한 모델 성
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Simple Dataset

Without Mask With Mask Mask weared incorrectly

AP Prec Rec F1 AP Prec Rec F1 AP Prec Rec F1

M1 1.0000 0.9231 1.0000 0.9600 0.9692 0.8824 0.9783 0.9278 0.6762 0.6667 0.8571 0.7500

M2 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 0.9495 0.7333 0.9565 0.8302 0.0952 0.2222 0.2857 0.2500

M3 0.6830 0.6250 0.8333 0.7143 0.6409 0.4925 0.7174 0.5841 0.4286 0.6000 0.4286 0.5000

SCA 1.0000 0.9231 1.0000 0.9600 0.9701 0.9000 0.9783 0.9375 0.6762 0.6667 0.8571 0.7500

Moderate Dataset

Without Mask With Mask Mask weared incorrectly

AP Prec Rec F1 AP Prec Rec F1 AP Prec Rec F1

M1 0.2074 0.6364 0.2188 0.3256 0.7387 0.8934 0.7517 0.8165 0.0476 0.0909 0.1429 0.1111

M2 0.8898 0.7838 0.9062 0.8406 0.9601 0.9400 0.9724 0.9559 0.4286 0.7500 0.4286 0.5455

M3 0.7740 0.7429 0.8125 0.7761 0.8754 0.8897 0.8897 0.8897 0.1837 0.1765 0.4286 0.2500

SCA 0.8342 0.7568 0.8750 0.8116 0.9664 0.9396 0.9790 0.9589 0.4286 0.6000 0.4286 0.5000

Complex Dataset

Without Mask With Mask Mask weared incorrectly

AP Prec Rec F1 AP Prec Rec F1 AP Prec Rec F1

M1 0.0104 0.2500 0.0104 0.0200 0.2821 0.6745 0.3373 0.4497 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

M2 0.7276 0.8902 0.7604 0.8202 0.8545 0.9246 0.8679 0.8954 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

M3 0.8625 0.8318 0.9271 0.8768 0.8826 0.8863 0.9009 0.8936 1.0000 0.6786 1.0000 0.8261

SCA 0.8638 0.8302 0.9167 0.8713 0.8802 0.8881 0.8986 0.8933 1.0000 0.6786 1.0000 0.8261

All Dataset

Without Mask With Mask Mask weared incorrectly

AP Prec Rec F1 AP Prec Rec F1 AP Prec Rec F1

M1 0.1408 0.7143 0.1429 0.2381 0.4476 0.7755 0.4829 0.5952 0.1466 0.2500 0.2188 0.2333

M2 0.7694 0.8626 0.8071 0.8339 0.8854 0.9110 0.8992 0.9051 0.1068 0.3333 0.1562 0.2128

M3 0.8262 0.7962 0.8929 0.8418 0.8602 0.8432 0.8829 0.8626 0.6823 0.5200 0.8125 0.6341

SCA 0.8646 0.8205 0.9143 0.8649 0.9054 0.9013 0.9233 0.9122 0.8063 0.6667 0.8750 0.7568

Table 4. Results of each model using simple, moderate, complex, and all dataset (M1: Faster R-CNN with 

ResNet-18 as backbone, M2: Faster R-CNN with ResNet-50 as backbone, M3: Faster R-CNN with 

ResNet-101 as backbone, SCA: our proposed adaptive model using Scene Complexity Analysis (SCA) 

module. M1, M2, M3 are trained on simple, moderate, complex dataset, respectively).

능 향상 정도를 비교한 결과를 나타낸다. Table 3의 결과

에서 알 수 있듯이 전이 학습을 기반으로 한 모델이 그렇

지 않은 모델에 비해 성능이 많이 좋아짐을 알 수 있었다. 

Table 4는 서로 다른 복잡도를 가진 데이터셋을 가지고 

각각의 3가지 CNN 기반 특징 추출 네트워크(ResNet-18, 

ResNet-50, ResNet-101)를 사용한 Faseter-RCNN모델

(M1,M2,M3) 및 제안한 장면 복잡도 모듈(SCA)을 사용한 

모델의 각 클래스에 대한 AP, Precision, Recall, F1 값을 

보여준다. 참고로 M1, M2, M3는 각각 Simple, 

Moderate, Complex 데이터셋을 통해 학습되었고 SCA가 

잘 동작하여 해당 복잡도에서만 학습이 된 모델과 유사한 

성능을 보이는지 관측하기 위해 설계되었다. 또한, Table 

5~8은 각 모델에 대해 전체 클래스의 평균값을 나타내는 

mAP, mPrecision, mRecall, mF1 값을 보여준다. Table 

9는 전체 데이터셋을 가지고 YOLOv5만 사용해서 마스크

를 감지하는 모델, 전체 데이터셋으로 학습된 M1, M2, 

M3 모델 및 제안한 장면 복잡도 모듈(SCA)을 사용해 감

지하는 모델의 성능 비교를 보여준다. Fig. 9은 우리가 제

안한 모델을 사용해서 마스크를 감지한 결과를 나타낸다. 

결과 테이블에서도 알 수 있듯이 단순한 이미지만 사용한 

데이터셋의 경우 ResNet-18을 사용한 모델이 다른 모델

에 비해 성능이 좋았으며, 마찬가지로 SCA를 사용한 모듈

도 ResNet-18과 유사한 성능을 보여주었다. 이와 마찬가

지로 복잡도가 Moderate인 데이터셋을 사용하였을 때 

ResNet-50, 복잡도가 Complex인 데이터셋을 사용하였을 

때 ResNet-101가 다른 모델에 비해 좋은 성능을 나타내

었고 SCA 모듈을 사용했을 때도 좋은 성능을 나타내는 각 

모델과 유사한 성능을 보여주었다. 이는 SCA 모듈이 잘 

작동하여서 이미지의 복잡도에 따라 최적의 ResNet을 잘 

선택할 수 있다는 것을 의미한다. 참고로 복잡도가 

Complex인 데이터셋에서는 마스크를 제대로 착용하지 않

은 이미지가 매우 적을뿐더러 얼굴의 크기 또한 매우 작아

서 Simple과 Moderate 데이터셋으로 각각 학습된 M1과 

M2에선 얼굴을 전혀 감지하지 못하여 성능 지표 값이 0이 

도출되었고, Complex 데이터셋으로 학습된 M3는 마스크

를 제대로 착용하지 않은 얼굴에 대해 다 감지하여 Recall 

및 AP의 지표 값이 1이 도출되었다. 또한, 전체 데이터셋

에 대해서는 YOLOv5 모델만 사용하거나 단일 ResNet 모
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델만 사용한 Faster-RCNN보다 제안한 SCA 모듈을 사용

한 모델이 가장 높은 성능을 보여줌을 확인하였다.

Simple Moderate Complex Total

M1 0.8818 0.3312 0.0975 0.2450

M2 0.6816 0.7594 0.5274 0.5872

M3 0.5842 0.6110 0.9150 0.7896

SCA 0.8821 0.7431 0.9147 0.8587

Table 5. mAP results

Simple Moderate Complex Total

M1 0.8240 0.5402 0.3082 0.5799

M2 0.6519 0.8246 0.6050 0.7023

M3 0.5725 0.6030 0.7989 0.7198

SCA 0.8299 0.7655 0.7990 0.7962

Table 6. mPrecision results

Simple Moderate Complex Total

M1 0.9451 0.3711 0.1159 0.2815

M2 0.7474 0.7691 0.5428 0.6209

M3 0.6598 0.7102 0.9427 0.8628

SCA 0.9451 0.7609 0.9384 0.9042

Table 7. mRecall results

Simple Moderate Complex Total

M1 0.8793 0.4177 0.1566 0.3555

M2 0.6934 0.7807 0.5719 0.6506

M3 0.5995 0.6386 0.8655 0.7795

SCA 0.8825 0.7568 0.8636 0.8446

Table 8. mF1 results

mAP mPrec mRec mF1

M1(all) 0.7864 0.7693 0.8143 0.7893

M2(all) 0.7970 0.7864 0.8219 0.8030

M3(all) 0.8284 0.7995 0.8600 0.8274

YOLOv5s 0.6992 0.8482 0.7252 0.7683

YOLOv5m 0.6627 0.7627 0.6838 0.7204

YOLOv5l 0.7491 0.8480 0.7710 0.8037

YOLOv5x 0.7189 0.8737 0.7346 0.7785

SCA 0.8587 0.7962 0.9042 0.8446

Table 9. Comparison between our proposed model 

(SCA) and M1, M2, M3 models trained on all 

dataset, YOLOv5 with 4 different models sizes, 

using all dataset

V. Conclusions

본 논문에서는 이미지 장면 복잡도에 따른 적응적 얼굴 

감지 시스템을 제안하였다. 실험 결과 장면 복잡도를 사용

한 제안한 모델이 장면 복잡도를 사용하지 않은 모델보다 

높은 성능을 나타냄을 보여주었다. 제안한 시스템을 통해 

여러 공공장소에서 사람들이 마스크를 제대로 잘 착용했

는지 실시간으로 감지하여 마스크를 착용하지 않았거나 

제대로 착용하지 않는 사람을 감지할 때 사진 및 위치 정

보가 모니터링 요원에게 실시간으로 전송이 되어 벌금이

나 관련 제재를 가함으로써 결과적으로 코로나의 확산을 

저지하는 데 크게 이바지할 것으로 기대한다.
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