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Ⅰ. 서론1)

공공장소에서 범죄가 급증하면서 범죄 예방 및 검

거를 위한 사각지대에 대한 감시카메라의 설치 확대

와 함께 기존 감시카메라에 대한 얼굴 인식과 이상행

동 감지와 같은 성능 향상의 중요성이 대두되고 있

다. 감시카메라는 상황인지, 범죄예방, 출입과 이동 
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경로 파악 등 기본적인 사회 모든 분야에서 사용되고 

있으며 미아방지, 공항이나 주요 시설물의 대테러방

지, 사람이 직접 접근하기 어려워 눈으로 확인하기 

힘든 장소의 문제점 파악 등 응용 분야가 점차 넓어

지고 있다. 이러한 감시카메라는 개인 사생활 및 안

전에 대한 보호에서부터 공공기관의 보안까지 다양

한 목적으로 점차 확대되어 이용되면서 인력, 예산 

등의 문제로 인하여 최근 들어서는 지능형 영상감시

에 대한 기술 요구사항이 증가하고 있다[1].

전 세계적으로 안전사고 종합 대책 가운데 하나로 
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<Abstract>

Face recognition is a very important process in video monitoring and is a type of
biometric technology. It is mainly used for identification and security purposes, such as ID
cards, licenses, and passports. The recognition process has many variables and is complex, so
development has been slow. In this paper, we proposed a face recognition method using
CNN, which has been re-examined due to the recent development of computers and
algorithms, and compared with the feature comparison method, which is an existing face
recognition algorithm, to verify performance. The proposed face search method is divided
into a face region extraction step and a learning step. For learning, face images were
standardized to ×pixels, and learning was conducted while minimizing unnecessary
nodes. In this paper, convolution and polling-based techniques, which are one of the deep
learning technologies, were used for learning, and 1,000 face images were randomly selected
from among 7,000 images of Caltech, and as a result of inspection, the final recognition rate
was 98%.
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감시 카메라 설치가 의무화되고 있는 추세이며 특정 

지역이나 기관 등에서는 반드시 위험 지역 등에 감시

카메라를 설치 운용해야 한다. 이러한 감시카메라를 

이용한 원격감시 방법은 크게 사람을 통한 수동적인 

감시방법과 자동화된 방식으로 나뉘게 되는데 사람

을 통한 수동적인 감시 방법의 경우, 직접 관리 시 이

를 관리하기 위한 방범 요원 인력의 부족과 유지비용 

등에서 관리가 어려운 실정이고 이를 사설 보안 방범 

업체에 모두 위탁하기에는 상당한 경제적 부담이 발

생한다는 문제점을 가지고 있다. 특히, 응급 상황이나 

긴급 등의 예기치 못한 상황이 발생 했을 때 관리자

가 실시간 모니터링을 하지 않았을 경우 아무런 효과

를 발휘할 수 없고, 관리자가 있는 경우에도 해상도

와 검출률과 같은 성능이 낮은 기존 감시카메라로 인

해 그러한 상황에 대한 판단 및 예측을 정확하게 수

행할 수 없는 경우가 빈번하게 발생하여 보안 방범을 

위한 폐쇄회로티브이(CCTV) 시스템의 본래 목적에 

부합하지 않는 문제점이 있다. 때문에 최근 들어서는 

자동화된 방식의 감시 기술을 많이 활용하게 되는데 

기존 자동화된 방식의 경우, 어두운 환경이나 사람의 

옆 모습 등에서 인식률이 떨어지는 문제가 있다. 그

리고 이러한 문제를 보완한 방법들도 상황인지 또는 

인식을 위한 대규모 학습 등이 필요하기 때문에 고성

능 하드웨어와 필요한 정보에 대한 검출 알고리즘 등

을 필요로 하고 있다[2]. 본 논문에서는 이러한 문제

점을 해결하기 위하여 소규모 감시카메라에서도 활

용될 수 있는 보다 효율적인 학습 기반 얼굴검출 시

스템을 제안한다.

본 논문에서는 하드웨어와 알고리즘의 발달로 재

검토되고 있으며 영상처리 분야에서 눈부신 성능 향

상을 보이고 있는 CNN(Convolution Neural

Network)을 이용한 얼굴 인식 방법을 제안한다. 제안

한 딥러닝(Deep Learning) 학습 방식은 콘볼루션 신

경망 모델을 기반으로 얼굴 이미지의 특징을 추출하

여 학습하는 기술로서 주위 변화에 대한 적응도가 높

아 어두운 환경 등에서 사람을 인지하고 행동을 파악

해야 하는 얼굴 검출 시스템을 만들었을 때 높은 성

능을 보인다.

본 논문의 2장에서는 관련연구, 3장에서는 학습을 

위한 전처리 과정을 소개한다. 4장에서는 시스템 기

본 구조와 설계 방법 그리고 학습모델을 기술하였으

며 5장에서는 실험 결과 및 성능을 평가 하였다. 마지

막 6장에서는 결론 및 향후 연구 과제를 서술하였다.

Ⅱ. 관련연구

본 장에서는 얼굴 객체 분류 알고리즘에 대해서 소

개하고 머신러닝을 이용한 CNN 알고리즘과 특징비

교방법을 비교한다.

2.1 얼굴 검출 알고리즘

얼굴을 검출하여 인식하는 방법은 일반적으로 이

미지에 있는 객체의 특징 정보를 이용한다. 대표적인 

방법으로 사람의 얼굴은 두 개의 눈이 좌우에 대칭으

로 위쪽에 위치하며, 가운데 코가 위치하는 얼굴의 

특징을 이용한 상호 관계를 판별하는 지식기반 방법,

기본적으로 얼굴의 형상을 여러 곳에서 바라보는 자

세에서도 같은 구조로 이루어져 있다는 가정으로 얼

굴의 모양의 특징을 추출하는 특징 기반 방법, 얼굴

의 영상과 형판을 비교하여 일정 수준 이상으로 동일

하면 얼굴로 검출하는 형식에 기반을 둔 방법, 그리

고 얼굴 전체를 얼굴과 비율로 구분하여 형상을 추론

하여 비교하는 외모 기반 방법 등이 있다. 그리고 이

를 기반으로 딥러닝을 이용한 학습 기반 방법이 있

다.

최근에는 인공지능 기술인 딥러닝 기법을 이용한 

영상처리는 보통 컨볼루션 신경망 모델을 기반으로 

이루어진다. CNN은 이미지 데이터의 특징을 추출하
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는 과정을 통해 학습하는 기술이며 픽셀과 픽셀 간의 

변화에 대한 적응도가 높아 영상처리에 주로 사용된

다. 최근 하드웨어의 발전으로 딥러닝을 이용한 방법

을 많이 사용하고 있으며 객체 분류에 활용되는 다양

한 인공지능 신경망 알고리즘들은 이미지에서 특징 

정보를 수치화하여 학습 모델을 만든다. 특히 인공 

신경망에 많이 활용되는 CNN알고리즘은 특징 검출 

방법에 비해 검출 연산 시간을 감소시키고, 높은 객

체 인식 및 검출률을 보이는 알고리즘이다. 하지만 

최근 카메라 해상도의 발전으로 고해상도 이미지를 

처리함에 있어 많은 학습 시간과 처리 시간이 요구되

므로 고해상도 이미지를 객체 분류 학습 모델 생성에 

사용하기에는 부적합하다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 학습할 이미지 크기를 ×픽셀로 정규화 하

고 전처리 방법과 필요 없는 학습 노드를 제거하여 

문제를 해결 하였다. 대표적인 딥러닝을 이용한 얼굴 

인식은 <그림 1>과 같이 Facebook에서 제공하는 

DeepFace 알고리즘으로 8개의 layer로 구성된 CNN

구조로 되어있으며 97.35%의 정확도를 가진다. 하지

만 1억 2천만 개의 신경망 파라미터(Parameter) 학습

이 필요하여 개인이 학습하기에는 고성능 하드웨어

가 필요한 단점을 가지고 있다[3].

2.2 CNN 과 특징검출 알고리즘 비교

머신러닝이 발전하기 전 수동 학습 방법으로 특징 

검출을 이용한 인식 기법이 주로 사용되었다. 특징 

검출 기법의 문제점은 픽셀과 픽셀의 전 구간을 일정

한 마스크에 의해 순회를 하게 된다. 이때, 인접한 픽

셀 들은 서로 간에 상관관계가 높지만 변화하는 픽셀

에 대해 민감하지 못하는 문제점을 가지고 있다. 때

문에 얼굴 특징을 따라가며 얼굴을 찾는 것이 아니라 

얼굴의 교차점 특징을 중심으로 그래프로서 나타내

며, 모든 교점들은 각각 연결되어 그래프로 얼굴 영

역(Area)이 표현 된다. 이러한 문제로 얼굴 영역을 인

식할 때 <그림 2>와 같이 특징이 되는 것 이외에는 

영역으로 인식하지 못하는 문제가 발생한다.

CNN 알고리즘은 앞에서 설명한 특징 검출 알고리

즘과 비교하여 데이터 손실을 최소화하기 위해 행렬 

형태로 데이터를 입력 받는다. 또한 픽셀과 픽셀 간

의 상관관계에 따라 변화하며 대처함으로써 정보 데

이터 손실을 최소화 한다. 하지만 학습을 할 때 급격

하게 각 모델(Model)에서 파라미터(Parameter)가 증

가하면서 데이터 연산이 증가 되는 문제가 발생한다.

이 과정에서 데이터가 급격하게 증가하는 문제는 풀

링 계층에서 축소되고 있는 데이터를 처리함으로 해

결한다. 파라미터가 많은 원본 이미지가 아닌 풀링 

계층(Polling Layer)을 거치며 축소된 데이터를 완전 

연결 계층(Fully connected layer)에서 처리하는 것이

다. 풀링 계층을 사용하면 데이터의 정확도는 낮지만 

파라미터의 수를 증가시키지 않아 전체적인 학습량

을 감소시켜 학습시간을 줄여준다. 따라서 CNN 알

고리즘은 방대한 양의 데이터 학습에 매우 효과적이

며, 기존 특징검출 알고리즘의 많은 문제점을 개선하

였다. 특히 데이터가 명확하고 해상도가 높은 문자나 

<그림 1> 얼굴 딥러닝 네트워크 아키텍쳐

<그림 2> a) 입력 이미지, b) 특징 검출 알고리즘 얼굴 영역
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분류가 명확한 객체 데이터 보다 이미지 마다 서로 

조금씩 다른 특징 차이가 있는 즉 특징이 명확히 확

정되지 않는 이미지의 객체를 분류할 때 효과적이다.

Ⅲ. 전처리 과정

본 논문에서 사용한 학습의 기반이 되는 얼굴 데이

터는 FEI Face Database를 사용하였다. FEI Face

Database는 <그림 3>에서와 같이 200명의 얼굴과 서

로 다른 각도의 10개의 사진으로 이루어져 있으며 연

구용으로 사용할 수 있도록 허가되어 있다.

사람의 얼굴은 얼굴의 특징, 나이, 표정 등 수 많은 

정보를 포함하고 있다. 이러한 사람의 얼굴을 인식할 

때, 카메라는 눈 깜빡임, 입 움직임, 얼굴 회전, 빛의 

굴절 등 여러 가지 변수에 의해 많은 영향을 받는다.

일반적으로 얼굴 인식 시스템은 학습에서 사용된 데

이터로부터 특징 영역을 추출하여 학습을 진행하고 

이를 바탕으로 얼굴 영상을 찾아내는 방법을 이용하

기 때문에 학습 데이터의 정확도 등, 품질이 매우 중

요하다. 따라서 학습 기반의 얼굴인식을 위해서는 데

이터의 품질 개선을 위한 전처리 과정이 선행되어야 

한다.

이를 위해서 학습에 이용되는 데이터 영상은 학습

에 용이하게 활용하기 위해 전처리 과정에서 워터쉐

이드 기법, 그레이 변환, 히스토그램 기법, 노이즈 제

거를 이용하여 얼굴과 배경의 분리 과정인 전처리 과

정을 진행한다. <그림 4>는 얼굴에서 배경을 분리하

기 위한 전처리 과정을 나타내고 있다.

이러한 전처리 과정에서 배경과 조명의 변화를 최

대한 줄이기 위해서 (식 1)과 같이 원본 이미지에서 

픽셀 전체 밝기를 구하고 평균을 빼서 분산을 나눠 

밝기 성분을 정규화 하였다[4].

 

  (1)

얼굴의 특징 검출은 이미지 내의 주변 픽셀과 인접

한 이미지 픽셀과 비교를 하여 평균값을 구하고 이를 

비교하여 검출한다. 이때, 기준이 되는 픽셀을 중심 

픽셀로 이웃한 8개의 픽셀과 인접한 픽셀에서 같은 

위치 3×3 영역에 포함된 또 다른 픽셀의 특징 값과

비교하여 기준점이 일정 T(임계점) 값의 이상이나 이

하의 값이면 찾는 형상의 후보로 그 특징을 등록한

다. 특징이 등록된 얼굴은 (식 2)의 영상과 비교하여 

배경과 분리하게 된다.

   


  




 



     (2)

기존 얼굴 이미지와 유사성이 높을 경우 80%에 근

접한 결과가 도출 되지만 유사성이 떨어질 경우 50%

이하의 유사성이 도출되며 얼굴과 배경의 좌표가 분

리 된다 [5].

<그림 3> FEI 얼굴 데이터베이스

<그림 4> 전처리 과정
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Ⅳ. 학습 모델 설계

CNN 알고리즘은 합성곱 계층과 풀링 계층으로 구

성되며, 풀링 계층은 상관관계가 있는 인접 데이터들

을 대표적인 값으로 변환하여 학습 및 분석을 수행하

여 학습에 필요한 연산량을 대폭 감소시킨다. 학습에 

사용된 이미지는 FEI Face Database로 얼굴 이미지는 

200명의 이미지가 각각 기울어진 10장의 이미지로 되

어있어 총 2,000장으로 되어있다. 일반적으로 학습에 

활용하기에는 상당히 부족한 이미지 숫자이다. 적은 

숫자의 이미지로 학습을 하게 되면 과적합

(Overfitting)이 발생하게 되는데, 본 논문에서는 이러

한 과적합 현상을 해결하며 충분한 학습 데이터 확보

를 위해서 이미지 데이터 증강(Image Data

Augmentation) 기법을 이용하여 한 장의 이미지 마

다 5장씩 학습 이미지를 추가 확보하여 전체 10,000

장의 학습 이미지를 생성하였다. 무작위로 생성하였

기 때문에 비슷한 좌표의 이미지도 있을 것이지만 따

로 분류하지 않고 학습에 사용하였다. 이 기법은 기

존 데이터의 양이 적거나 다양한 데이터가 필요할 

때, 그리고 데이터의 다양화와 학습 성능을 높이기 

위해 일반적으로 사용되는 기법이다. <그림 5>는 이

미지 증강 기법을 이용하여 얼굴 이미지를 변형한 것

이다.

고해상도 이미지를 처리함에 있어 많은 학습 시간

과 처리 시간이 요구되므로 고해상도 이미지를 객체 

분류 학습 모델에 사용하기에는 부적합하기 때문에 

이러한 문제를 해결하기 위해 변형된 이미지는 

 ×픽셀의 크기로 표준화 작업을 하였으며 학습 

노드의 첫 번째 Dense 층은 128개 노드 마지막 층은 

10개 노드로 구현하였다. 또한 합성곱층(Convolution

layer)과 풀링층(Pooling layer) 기법을 이용하여 <그

림 6>과 같이 이미지 학습을 위한 모델을 구현하였다

[6, 7]. 학습 모델 구현은 TenserFlow의 keras를 이용

하고 활성함수는 ReLU이며 옵티마이저는 Adam을 

사용하였다.

Original

Image

Deformed

Image

<그림 5> 이미지 데이터 증강 <그림 6> 학습 모델 구조
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학습 모델이 제대로 구현 되었는지 확인하기 위해 

생성 결과를 정확도와 손실률로 검증 하였다. 검증 

데이터는 학습 데이터에서 이미지 데이터 증강으로 

만든 이미지 중 10%(1,000장)를 검증 데이터로 이용

하였다. 학습 모델 검증 결과, 검증용 데이터와 학습

용 데이터의 그래프가 유사한 형태로 결과가 측정되

어 학습 모델은 올바르게 구현된 것을 확인하였다.

학습 모델 구현에 이용된 얼굴 이미지 데이터는 

10,000장이고 하나의 이미지 당 2,500개의 데이터로 

이루어져 학습 시간이 오래 걸리는 문제점이 있어 드

롭아웃(Dropout) 기법을 이용하여 학습 시간을 줄일 

수 있도록 하였다. 또한 손실률을 최소화하기 위해 

200번 학습을 진행하였으며 학습된 시스템을 테스트

하기 위해서 연구용으로 사용할 수 있는 Caltech

WebFaces를 이용하였다. Caltech 이미지는 7,000장의 

웹에서 무작위로 수집된 얼굴 영상이 포함된 표준화 

되지 않은 이미지이다. 또한 Caltech는 얼굴 좌표를 

테스트 이미지로 사용하기 용이하도록 텍스트 데이

터로 제공하고 있어 학습 데이터의 얼굴 검출률 검증

이 용이하다. 총 1,000장의 테스트 이미지를 선별하여 

200번 학습하며 평가한 결과 <그림 7>과 같이 손실률

은 2%로 98%의 정확률을 도출하였다. 실험은 인텔 i5

10400과 GTX1060 그래픽 카드에서 수행되었다[8].

Ⅴ. 실험결과

본 논문은 머신러닝을 이용한 얼굴 검출 방법과 특

징을 이용한 얼굴검출 시스템과의 결과를 비교하였

다[8]. 일반적으로 머신러닝을 이용한 방법은 학습 과

정에서 계산량이 많이 요구되나 학습 후 검출 과정에

서는 <표 1>과 같이 특징 검출 방법에 비해 약 53.9%

정도 검출 시간이 줄어든 것을 확인하였다. 또한 특

징검출 방법의 검출률은 92.34% 이지만 본 논에서 제

시하는 머신러닝 기반의 방법은 98% 검출이 가능함

을 확인하였다[9].

<그림 8>의 왼쪽은 특징 검출 방식의 결과이며, 오

른쪽 그림은 머신러닝을 이용하여 검출된 결과이다.

기존의 특징 검출 방식은 일부 어둡거나 회전된 얼굴

을 측정을 하지 못하였지만 머신러닝 방식은 어둡거

나 회전된 얼굴을 검출하는 것을 볼 수 있다[10].

<그림 7> 테스트 이미지 학습률

Feature Detection Machine Learning Detection

<그림 8> (왼쪽) 특징 기반 검출, (오른쪽) 머신러닝 기반 검출

<표 1> 얼굴 검출 성능 

Face

Detection

Feature

Detection

Machine Learning 

Detection

Detection rate 92.34% 98.0%

False detection rate 5.66% 2.0%

Calculation time 263.4ms 142.8ms
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또한 특징 검출 방식은 얼굴의 특징을 이어서 만들

었기에 얼굴의 영역이 작지만 머신러닝 방식은 단순 

얼굴만 아니라 머리카락까지 얼굴로 폭넓게 인식함

을 볼 수 있다. 하지만 두 방식 모두 뒤 돌아선 모습

은 검출하지는 못하였다. 특징 검출 방법은 뒤 돌아

선 뒷모습을 얼굴의 특징으로 인식하지 않았고 머신

러닝 방식은 학습데이터 부족이 문제가 된 것으로 보

이며 뒷모습의 학습 데이터를 확보하면 상당 부분 해

결될 것으로 판단된다. 실험 결과 Caltech 이미지로 

테스트 해본 결과 특징검출 방식에 비해 본 논문에서 

제안한 머신러닝 방식에서 오 검출이 3% 정도 줄어

든 것을 확인하였다[11].

Ⅵ. 결론

실험을 위해 테스트 이미지로 Caltech의 7,000개의 

이미지 중에서 1,000장의 얼굴 이미지를 무작위로 선

별하여 이용하였다. 본 논문에서 제안한 검출방법에

서 얼굴 검출의 속도와 검출 능력은 특징을 이용한 

검출기에 비해 학습 속도는 느리지만 얼굴 검출 속도

는 보다 빠르고 정확한 검출이 가능하였다.

기존의 특징을 이용한 얼굴검출기는 얼굴의 전체 

영역, 특징, 색상 정보의 이용이 제한적 이어서 얼굴 

안에 있는 눈과 코 그리고 입 등 각 부분들의 검출 효

율이 다소 미흡한 점이 있었으나 제안된 검출기는 딥

러닝 기법을 이용하여 얼굴의 특징을 효율적으로 검

출 하여 어둡거나 각도가 기울어진 얼굴과 옆에서 본 

얼굴도 정확히 검출하였다.

본 논문에서 학습을 진행한 얼굴 이미지는 200명

의 이미지로 적은 데이터로 이 문제를 해결하기 위해 

데이터 증강 기법을 이용하게 되었으며, 변형된 학습 

이미지를 일일이 확인 대조하지 못하여 동일한 좌표

의 이미지도 존재하고 있다. 또한 실험 결과 뒤 돌아

선 뒷 모습은 검출하지 못하였지만 이는 학습 데이터 

부족 문제로 데이터를 추가 확보하여 학습을 진행할 

경우 이 문제를 해결할 수 있을 것으로 판단되며 소

규모 시스템에서도 활용할 수 있을 것으로 기대된다.

향후 연구에서는 본 논문에서 사용된 학습 데이터 

보다 더 다양한 이미지 종류와 실제 자연스러운 사진

의 학습 모델을 포함한 방대한 양의 이미지 데이터로 

학습을 진행하여 실질적인 검증을 할 것이며 학습속

도 향상을 위한 알고리즘 연구를 수행할 예정이다.
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