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가중치 합산 기반 안면인식 특징점 저장 알고리즘 연구

Study on Weight Summation Storage Algorithm of Facial 
Recognition Landmark
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요  약  본 논문은 실생활 속 정제되지 않은 입력으로 인해 안면의 특징점을 추출하여 객체 인식 모델의 이상적인 성능과
속도를 보증해주지 못하는 문제점을 가중치 합산을 통한 저장 알고리즘을 통해 개선하는 방법을 소개한다. 많은 안면인
식 프로세스들은 이상적인 상황에서의 정확도를 보장해주지만, 실생활에서 발생할 수 있는 수많은 방해요인에 대해서는
대처하지 못한다는 문제점이 주목받고 있으며 이는 곧 보안과 밀접하게 관련된 안면인식 프로세스에서 심각한 문제를 
발생할 수도 있다. 본 논문에서는 사람의 고유한 특징점은 사진의 구도 등의 여러 변수가 있어도 결국 평균적인 하나의 
형태를 띤다는 점을 이용하여 입력으로 추출된 특징점을 여러 방해 요인에 과적합 되어있지 않은 소수의 특징점과 비교
를 통해 실시간으로 빠르게, 그리고 정확하게 안면인식을 할수 있는 방법을 가중치 합산방식을 통하여 제시한다.

Abstract  This paper introduces a method of extracting facial features due to unrefined inputs in real 
life and improving the problem of not guaranteeing the ideal performance and speed of the object 
recognition model through a storage algorithm through weight summation. Many facial recognition 
processes ensure accuracy in ideal situations, but the problem of not being able to cope with numerous
biases that can occur in real life is drawing attention, which may soon lead to serious problems in the
face recognition process closely related to security. This paper presents a method of quickly and 
accurately recognizing faces in real time by comparing feature points extracted as input with a small
number of feature points that are not overfit to multiple biases, using that various variables such as 
picture composition eventually take an average form.

Key Words : Face Landmark Storage Algorithm, Face Recognition, Face Landmark Detection, Weighted
Sum Algorithm, Object Detection

Ⅰ. 서  론

딥러닝이 두각을 드러내기 시작한 이래로 전 세계적으
로 많은 연구가 진행되고 있다. 딥러닝을 이용한 객체 인

식 분야에서 화두가 되는 안면인식 또한 마찬가지로 상
당히 많은 연구가 진행되고 있다. 

현시대의 안면인식 알고리즘은 객체 인식 모델로부터 
추출된 얼굴의 특징점에 대한 거릿값을 측정하는 것으로
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[1], 대부분의 연구는 이 특징점을 효율적으로 추출해내는 
방법론에 관한 연구들이 진행되는 추세이다. 대표적인 
연구로 오직 정면에서 촬영된 사진만 정상적인 특징점 
을 추출할 수 있었던 문제점을 보완하여 측면과 같은 정
제되지 않은 이미지에서도 어느 정도 특징점을 추출할 
수 있는 ‘Retina Face[2]‘ 와 같은 연구가 있다.

‘Retina Face’에서 ‘야생적인 사진’이라고 표현된 정
제되지 않은 사진 내에서 최대한 정형화된 특징점 값을 
추출하려는 연구가 많았지만, 입력 자체에 ‘야생적인 사
진’이라는 범주를 벗어났을 땐 특징점이 제대로 추출되
지 않는다. 특히 머리카락, 안경과 같이 특징점 일부를 
가리는 방해요인이 있을 때는 예상에서 크게 벗어난 특
징점 값을 추출하는 문제점이 있었다.

이런 사진들은 전체적으로 봤을 때는 적은 비중을 띄
고 있다. 하지만 안면 인식은 기존의 특징점과 새로운 특
징점을 비교하는 프로세스로, 만약 예상에서 크게 벗어
난 특징점이 기존의 특징점으로 저장된다면, 새로운 특
징점들은 높은 정확도를 가진 특징점이어도 안면 인식이 
되지 않는 결과를 보일 것이다.

그럼에도 불구하고 안면인식은 본인 인증과 같은 높은 
수준의 보안이 필요한 상황에서 사용할 일이 많다. 결론
적으론 여러 가지 방해요인이 있을 실생활에서 모델뿐만 
아니라, 입력으로부터 모델에서 추출된 특징점을 비교할 
데이터베이스 속 특징점에 대한 저장 방식 또한 중요하
다는 점을 강조한다.

정리해본다면 모델의 정확도와 최적화 측면에서는 많
은 발전을 이루고 있다. 그에 반해 모델을 배포하고 사용
할 때 기존에 저장된 어떤 사진과 비교할 것인가에 대해
서는 비교적 개발자의 재량으로 남아있는 한계점이 있
다.

만약 얼굴인식을 위한 알고리즘이 O(n)이라고 가정하
였을 때, 기존의 특징점을 정제하지 않은 처음의 한 특징
점으로만 한다면, 시간 복잡도는 O(n)를 보장하겠지만 
여러 가지 방해요인이 있을 상황에서 기존의 특징점이 
훼손된 상황이라면 정확한 결과를 추출하지 못한다는 단
점이 있다. 반면 입력받는 모든 특징점을 추후 비교를 위
한 기존의 특징점으로 삼는다면 시간 복잡도는 비교할 
사진 개수를 m이라고 가정할 때 시간복잡도는  O(n*m)
까지 올라갈 수 있다는 단점이 있다. 또한 비교할 기존의 
특징점들이 너무 많아져 처음 보는 사람이 입력으로 들
어왔을 때 다른 사람으로 인식할 수도 있다는 단점 또한 
존재한다.

이런 문제점들을 해결하기 위해 본 논문은 사람의 고

유한 특징점은 여러 변수가 있어도 결국 평균적인 하나
의 형태를 보인다는 특징을 이용하여 기존의 특징점과 
입력받는 특징점에 적절한 가중치를 포함하여 더하는 정
제방식을 사용한다. 본 논문이 제시하는 방법을 이용한
다면 시간 복잡도는 O(n)와 가깝게 유지하며 낯선 사람
이 들어왔을 때 잘못 인식하는 치명적인 문제를 해결하
는 데 도움을 줄 수 있어 실시간 안면인식 프로세스에서 
모델의 속도와 정확도를 보장하려는 방법을 제시한다. 

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 해당 연구에 필요한 기본 기술 및 개념인 
안면 속 특징점 추출 방법과 추출된 특징점을 통한 인물 
판별 방법, 그리고 가중치 합산 방식에 대하여 소개한다.

1. Face Landmark Detection
핵심적인 구조는 입력받은 이미지를 미리 학습된 첫 

번째 Convolution Neural Network 모델을 거쳐 물체
의 Bounding Box를 추출한 다음, 추출한 Box에 대한 
인식을 진행하는 Key Point Detection 프로세스이
다.[3,4]

다만 모델을 만들 때 사용된 대부분의 데이터 세트가 
서양인의 안면으로 학습됐다는 점과 사진을 촬영할 때의 
각도 또는 표정에 따라서도 바뀔 수 있다는 점, 그리고 
실시간 영상인식의 특성상 빠르고 정확하게 도출해내야 
한다는 점을 미루어봤을 때 실생활에서 불특정 다수를 
위한 얼굴인식을 적용하기 위한 프로세스 내에서 모델만
으로는 요구사항을 실시간적으로 대처하기에 어려울 수 
있다.

2. L2 Norm
새로운 입력 x 와 기존의 데이터베이스에 있는 n개의 

y에 대하여 특징점 각각의 거리에 대한 제곱의 평균값을 
나타낸다. 

(1)

위 수식 (1) 은 기존 데이터베이스에 있는 특징점과 새
로 입력된 특징점 사이의 거리를 측정할 때 사용되어 연
산의 결괏값이 작을수록 유사도가 높음을 이용한 비교 
방법이다. 
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3. 가중치 합산 방식
데이터의 균형을 맞출 때 자주 사용되는 방식이다.[5]

예를 들어 100개의 데이터 중 A라는 라벨이 100개가 있
고, B라는 라벨이 20개가 있다고 할 때 이를 그대로 훈
련한다고 하면 모델은 자연스럽게 80개의 데이터가 있는 
A라는 라벨에 대하여 과적합이 일어날 가능성이 크다. 
이 문제를 방지하기 위하여 A에는 한 번 학습할 때 0.2
만큼만 편향되게 가중치를 주게 된다면 모델은 이상적으
로 A와 B를 학습할 수 있다는 이론이며 이런 가중치 합
산 방식을 특징점 사이의 거리와 접목하는 것이 본 논문
의 주제이다.

Ⅲ. 시스템 및 알고리즘 프로세스

본 장에서는 해당 알고리즘이 적용된 시스템에서의 안
면인식 특징점의 가중치 합산 방식에 대한 프로세스를 
차례대로 설명한다. 

1. 시스템 프로세스 
<Step 1> Image Preprocessing 
실생활에서 촬영되는 영상에서 특징점을 추출하기 위

해 영상 내 안면을 추출해야 한다. 

그림 1. 영상 내 안면 추출 순서도
Fig. 1. Flowchart of facial extraction in video

 

그림 1의 순서도에서 보는 바와 같이 촬영된 영상을 
입력값으로 받게 되면 Resnet18[6]과 FPN[7]이 적용된 
Object Detection 모델을 통과시킨다. 그 뒤 영상 내에
서 ROI(Region Of Interest)를 탐지한다. 그 다음 얼굴
인식을 위한 모델은 입력 이미지 사이즈가 224x224로 
고정되어있기 때문에 RoI로 추출된 이미지를 224x224
로 축소 혹은 확대하여 얼굴인식을 위한 서버로 전송한다.

<Step 2> Face Preprocessing
실시간 영상, 특히 마스크나 모자 등을 착용하는 사람

들이 포함된 영상의 특성상, 정상적으로 특징점을 추출
할 수 있는 입력이 들어올 확률이 높지 않다. 따라서
얼굴인식에 적합한 영상인지를 판별하는 Pre Recogn
-ition 과정이 필요하다.

그림 2. RoI 이미지 검증 순서도
Fig. 2. RoI Image Verification Flowchart

그림 2의 순서도에서 보는 바와 같이 임계점에 따라서 
특징점을 필터링 하는데, 그 이유는 예를 들면 다음과 같
다. 모델은 특징점과 정확도를 반환하는데, 정확도가 
30%라고 생각하면 이는 정확한 특징점이라고 볼 수 없
다. 따라서 정확도는 주관적인 기준으로 정해야하지만, 
본 논문이 사용된 시스템에서는 80%의 정확도를 설정했
을 때 가장 잘 결과를 도출해냈다.

  
<Step 3> Wild Landmark Filter
위의 RetinaNet에서도 언급했듯이 ‘야생의’ 특징점들

을 잘 걸러내야 한다. 
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그림 3. 특징점 필터 순서도
Fig. 3. Flowchart of landmark filter 

그림 3의 순서도에서 보는 바와 같이 첫 번째 분기에
서 임시적으로 저장된 특징점들을 L2-Norm을 통하여 
거리를 측정한다. 그 다음 거리가 임계값 이하일 때, 즉 
두 특징점이 ‘비슷하다’ 라는 수준이 되었을 때 특정 조
건에 맞는 특징점들을 얼굴인식 전 최종 특징점들로 결
정한다. 

두 번째 조건식에서 충분한 특징점들이 모였는가 검사 
하는데, 본 논문에서는 5개로 설정하였을 때 가장 높은 
성능을 보였다. 

<Step 4> Face Recognition by Weighted Sum
Step1~3을, 즉 전처리를 거친 특징점을 가지고 본 논

문의 핵심 주제인 가중치 합산 알고리즘을 이용한다. 이
는 다음 알고리즘 구조에서 자세하게 서술한다. 

2. 알고리즘 구조 
시스템 프로세스의 Step 4부분을 보강하는 부분이며 

본 논문의 핵심인 가중치 합산방식 저장 알고리즘을 설
명한다.

<Step 1> Warm-Up  
Bag of Tricks for Image Classification with 

Convolutional Neural Networks[8]의 관점에 따르면 
일정 시행 n회전 평균적인 특징점이 형성되기 전에는 결

과가 입력에 대하여 민감하다는 취약점이 있다. 따라서 
n회 이전의 기간 동안 입력받은 특징점 간의 거릿값을 
계산하여 특정 임계값 t보다 적은 거리에 있는 특징점 간
에는 평균 연산을 하고, 임계값 보다 먼 거리에 있는 특
징점 간에는 각각의 노드를 만들어 최대 n개의 노드를 
저장한다.

그림 4. Warm-up 알고리즘 의사코드
Fig. 4. Pseudo code of Warm-up Algorithm

  

특정 시행 n 전까지 수행하는 Warm-Up 과정으로 
입력받은 Landmark들로 노드를 만든다. 그 다음 생성
된 노드들을 list로 만들어서 저장한다. 이 과정에서 비슷
한 거리에 있는 노드들은 합치는 과정을 거친다. 이 과정
에서 합성 방법은 단순히 평균치를 구하는 방식으로 구
한다. 본 논문에서는 특정 시행 n을 10회로 설정하였다. 

<Step 2> Online Learning  

   


(2)

위 수식 (2)는 간단하게 가중치를 설정하는 식이다. 

   
+  

(3)

위 수식 (3)은 이를 이용하여 가중치가 부여된 특징점
을 구하는 식이다.
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그림 5. Online Learning 알고리즘 의사코드
Fig. 5. Pseudo code of Online Learning Algorithm 

그림 5의 알고리즘 프로세스의 4번째 줄 반복문은 가
장 가까운 노드를 찾는 과정이다. 이 과정중에 k값을 거
치는데, 이는 임계점 값으로, 상황마다 다르지만 본 논문
을 구현한 프로세스에서는 0.3으로 설정했다.

결과적으로 bestNode를 추출하고, 만약 임계점을 넘
지 못했다면 그 상태로 알고리즘을 종료한다. 

bestNode가 정해졌다는 가정 하에 14번째 줄을 시행
하는데, 이 계산은 수식 (2)와 수식 (3)을 참고한다.

해당 과정을 거쳐 좀 더 강력하고 응집력 있는 노드들
의 리스트가 완성된다.

<Step 3> Success Rate-based Weight Storage  
이 과정은 선택적으로 수행하는 단계이다. 그 이유는 

바로 아래 후술하겠지만, 모든 노드들을 가중치를 더해
서 합친다. 이로 인해서 얻을 수 있는 장점은 처음 보는 
사람을 오해할 가능성이 줄어든다는 점이고, 그에 따른 
단점은 이미 데이터베이스 내에 존재하는 사람을 예측할 
때 예상치 못한 야생적인 입력이 들어왔을 때 정확도가 
낮다는 점이다. 방법은 아래와 같다.

Step 1과 2를 수행하면 최대 n개의 노드와 각 노드에 
대한 호출 횟수들이 존재한다. 

 

 (4)

수식 (4)는 모든 노드에 대하여 각 노드에 대한 가중치
를 설정하는 수식이다.

그림 6. Success Rate-based Weight Storage 알고리즘 
의사코드

Fig. 6. Pseudo code of Success Rate-based Weight 
Storage

그림6의 3번째 줄은 수식 (4)를 기반으로 가중치를 설
정하는 과정이다. 다음 모든 노드에 각각의 가중치를 곱
한 뒤 하나의 특징점으로 정제한다. 이렇게 한 사람의 입
력에 대한 평균적인 특징점이 생성된다.

해당 과정을 모두 거친 뒤에는 Step 2를 적용하여 특
징점을 갱신하는 방식으로 학습해도 되고, 이미 충분하
다고 판단되면 학습을 중단하여도 된다.

이 과정은 Step 2로부터 충분히 많은 시행이 일어난 
뒤에 진행해야한다. 본 논문에서는 Step 2에서 100회 
이상의 시행이 일어난 뒤 진행했다.

그림 7. 알고리즘 프로세스 시각화
Fig. 7. Algorithm process visualization

그림 7은 최종적으로 본 논문의 알고리즘을 시각화했
다.

Ⅳ. 실험 및 결과

본 장에서는 1) 특징점 전처리를 했을 때와 안했을 때
의 정확도와 처리속도, 2) 한 가지 특징점으로 비교하는 
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경우, 알고리즘을 적용하여 비교하는 경우, 모든 특징점
을 비교하는 경우 세 가지의 정확도와 처리속도에 대한 
성능평가를 실행한다.

1. 성능 평가
가. 전처리 유무

그림 8. 전처리 유무에 따른 100번 시행 후 정확도
Fig. 8. Accuracy after 100 trials with Preprocessing

그림 8은 전처리 유무에 따른 정확도를 비교한 것이
다. 이는 본 논문의 알고리즘을 적용한 상태이며, 적용을 
했음에도 불구하고 전처리를 하지 않은 상태에서는 57%
로 낮은 정확도가 나왔고, 적용을 했을 때는 92%의 비교
적 높은 정확도가 나왔다.

그림 9. 전처리 유무에 따른 100개의 특징점 축적 속도
Fig. 9. Speed at which landmarks are accumulated with

Preprocessing

그림 9는 전처리 유무에 따른 100개의 특징점이 축적
되는 속도를 비교한 것이다. 전처리를 하지 않는 것이 
7~8배정도 빠른 속도를 가졌지만, 앞서 서술한 듯이 낮
은 정확도를 보였다.

나. 세 가지 상황에 대한 비교
비교를 하기 전, 한 사람에 대한 100개가 넘는 사진을 

구하기가 힘들어 비교 대상에 대한 표본이 10명 남짓으
로 부족하다. 이는 본 논문의 취약점이며 수천, 수만의 
데이터가 입력됐을 때의 정확도는 더 낮아질 것으로 예
상된다. 인당 100장~120장의 입력이 무작위로 들어갔
다.

그림 10. 3 가지 경우의 처리속도
Fig. 10. Processing speed in 3 cases

그림 10은 입력으로 받은 사람들에 대하여 처음의 1
회만 저장했을 때와, 가중치 저장 방식, 그리고 모든 경
우를 저장한 경우에 대한 처리 속도의 평균을 나타낸 표
이다. 처음 1회 저장방식과 가중치 저장방식은 35ms 부
분에서 형성되었고, 모든 경우를 저장하는 경우는 선형
적으로 계속 늘어나 100장이 넘어갔을 때 2.5배정도의 
처리속도를 보였다. 더 많은 시행이 들어간다면 선형적
으로 더 많이 상승할 것이라고 예상된다. 

그림 11. 3가지 경우의 정확도
Fig. 11. Accuracy in 3 cases

그림 11은 입력으로 받은 사람들에 대하여 처음의 1
회만 저장했을 때와, 가중치 저장 방식, 그리고 모든 경
우를 저장한 경우에 대한 정확도의 평균을 나타낸 표이
다. 1회만 저장하는 경우는 입력이 많아질수록 다른 사
람으로 오해하는 경우가 많았다. 이 경우 때문에 실험이 
지속될수록, 특히 아직 학습하지 않은 안면의 특징점일 
경우 기하급수적으로 낮은 정확도를 보였다.

모든 경우를 저장했을 때에는 시행이 길어질수록 시간
복잡도도 높아지고, 다른 사람으로 오해하는 빈도가 급
격하게 늘어났다.

반면 가중치를 저장했을 때에는 평균적인 값이 아닐 
때에 잘 잡아내지 못하였지만 입력이 충분히 쌓인 상태
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에서도 높은 정확도를 보여줬다. 이는 가중치 합산 알고
리즘을 통하여 처음 보는 사람을 오해하는 빈도를 상당
히 줄여주어 이 결과가 도출되었다고 추측한다.

Ⅴ. 결  론

얼굴인식은 본인 인증과 같은 높은 수준의 보안이 필
요한 상황에서 사용할 일이 많다. 촬영 각도, 모자, 마스
크 등 여러 가지 방해 요인이 있을 실생활에서 이런 노이
즈 때문에 보안과 관련된 치명적인 결함이 발생할 경우
가 생길 가능성이 존재한다. 

본 논문은 해당 문제를 다루기 위하여 사람의 고유한 
특징점은 여러 변수가 있어도 결국 평균적인 하나의 형
태를 띤다는 점을 이용하여 입력받는 특징점에 가중치를 
준 정제방식을 사용해 서술한 문제점을 해결하기 위한, 
즉 가중치로 정제된 특징점으로 시간 복잡도는 처음 1회
만 저장했을때와 가깝게 유지하며 기존의 방법들로 유지
했을 때 가장 큰 문제점이었던 낯선 사람을 잘못 인식하
는 치명적인 문제를 해결하려는 개선점을 통해 실시간 
얼굴인식 프로세스에서 모델의 속도와 정확도를 보장하
려는 방법을 제시한다.

그러나 본 논문에서 제시한 알고리즘은 평균적인 값을 
너무 강건하게 유지하여, 입력으로 기준을 벗어난 이상
치가 들어왔을 경우 반응을 하기 힘들다는 단점이 있다. 
최종 특징점 노드를 여러 개로 구성하는 로직을 구현하
였는데 이 경우 다른 방법들과 비슷하게 처음 보는 사람
을 이미 데이터베이스 속인 누군가로 인식하는 경우가 
잦았다. 전처리를 통하여 이를 보완하기도 했지만 그럼
에도 불구하고 입력이 점점 많아지면서 완벽하지 못한 
결과가 나오기도 했다. 추후 많은 입력에도, 그리고 평균
값을 벗어난 입력에 대해서도 반응할 수 있는 저장 방식
을 연구하고 개선해나갈 예정이다.
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