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요 약
안면 인식은 Face ID를 비롯하여 미아 찾기, 범죄자 추적 등의 분야에 도입되고 있다. 안면 인식은

최근 딥러닝을 통해 인식률이 향상되었으나, 측면에서의 인식률은 정면에 비해 특징 추출이 어려우

므로 비교적 낮다. 이런 문제는 해당 인물의 정면이 없고 측면만 존재할 경우 안면 인식을 통한 신

원확인이 어려워 단점으로 작용될 수 있다. 본 논문에서는 측면 이미지를 바탕으로 정면을 생성함으

로써 안면 인식을 적용할 수 있는 상황을 확장하는 인공지능 기반의 안면 정면화 모델을 구현한다.

모델의 안면 특징 추출을 위해 VGG-Face를 사용하며 특징 추출에서 생길 수 있는 정보 손실을 막

기 위해 U-Net 구조를 사용한다.

1. 서론

안면 인식은 신원확인을 가능하게 하는 대표적인

생체인식 기술 중 하나로써 [1] 컴퓨터 비전 분야에

서 활발히 연구되고 있다 [2]. 안면 인식은 보안이나

미아 찾기, 범죄자 추적, 등에 사용되지만, 특징점을

추출하기 어려운 측면에서의 인식률이 비교적 낮아

[3] 안면 인식이 가능한 상황이 제한된다. 기존에는

새로운 손실 함수나 Maxpooling 연산을 통해 각도

변화에 강인한 안면 인식 모델 생성에 관한 연구가

진행되었다 [3, 4]. 하지만 안면의 각도와 인식률은

비례하기 때문에 [5] 이를 해결하고자 안면을 정면

화하는 방법이 제시되었다.

안면 정면화는 상대적으로 신원확인이 어려운 측

면의 안면을 정면으로 변환하는 작업이다. 안면 인

식은 측면보다 정면의 안면이 인식률이 높은 특징을

갖고 있기 때문에 안면 정면화는 측면을 정면으로

변환하여 측면 인식이 어려운 문제를 해결한다.

1) 이 논문은 2020년도 정부(교육부)의 재원으로 한국연구재단의

지원을 받아 수행된 기초연구사업임

(NRF-2018R1D1A1B07045642, NRF-2017R1D1A1B03035884).

§ 교신저자 (ohds@syu.ac.kr)

본 논문은 VGG-Face [6]와 U-Net [7]을 사용하

여 안면 정면화 신경망을 구축한다. 안면 정면화는

특징을 추출하는 신경망과 정면을 생성하는 신경망

으로 나뉜다. 특징 추출은 ±60°의 안면 각도에서도

평균 91%의 안면 인식률을 보여준 VGG-Face 모델

의 안면 특징 신경망을 사용하며 [8], 정면 생성은

질감 정보와 중요 정보 유지에 뛰어난 [7] U-Net

구조를 사용한다.

본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 2절에서는

안면 정면화와 관련된 연구를 살펴보고, 3절에서는

본 연구에서 구성한 신경망을 설명한다. 4절은 실험

을 통해 신경망의 성능을 검증하고 5장에서 결론을

서술한다.

2. 관련 연구

2.1 안면 정면화

안면 정면화는 측면에서 추출된 제한적인 특징으

로 정면을 생성해야 하므로 해결하기 어려운 문제에

속한다 [5]. 초기의 정면화 기법으로는, 안면 이미지

를 3차원 모델링하여 정면화 하는 기법 [9]과, 통계

를 기반으로 한 기법 [10]이 존재한다. 이후, 딥러닝

의 등장으로 인해, 더 큰 각도의 측면에서도 정면화
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가 가능하게 되어 활발한 연구가 진행되었다. 딥러

닝을 사용한 기법으로는, 안면 각도에 따라 다른 방

식으로 특징을 추출하여 정면을 생성하는

conditional-CNN 기법 [11]이 제시되었으며, 초기의

3차원 모델링 기법과 실사 같은 이미지를 생성하는

생산적 적대 신경망 (Generative Adversarial

Network)구조를 병합하여 정면을 생성하는 기법

[12]도 연구되었다.

2.2 VGG-Face

CNN이 등장한 이후, Labeled Faces in the Wild

(LFW) 벤치마크 [13]에서 완벽에 가까운 안면 인식

이 가능하게 되었다 [14]. 하지만 조명이나 배경, 안

면 각도가 다양한 환경에서는 인식률이 떨어지기 때

문에 이 문제를 해결하는 연구가 진행되었다 [3, 4].

VGG-Face는 image-net.org에서 준우승을 거둔

VGG16 신경망 [15]에 안면 데이터를 학습시킨 모델

이다. VGG-Face는 깊은 층의 CNN을 구성하여 조

명이나 배경의 변화에도 강인하며 [16], ±60°의 안면

각도에도 91%의 인식률을 보여준 안면 인식 모델이

다. VGG-Face 내부에 존재하는 분류 층을 제거하

면 안면 특징 추출 신경망으로 사용할 수 있어 안면

이미지를 사용하는 연구 [17, 18]에 사용된다.

2.3 U-Net

신경망 구조에서 입력 데이터를 압축하는 인코더

와 다시 입력 데이터와 같은 차원의 데이터를 출력

하는 디코더로 구성된 신경망을 오토인코더

(Autoencoder)라고 한다. U-Net은 오토인코더의 변

형으로, 이미지 데이터를 다룬다. U-Net 구조는 디

코더에서 이미지를 팽창시킬 때마다 하위층에서 추

출된 특징을 연결 (Concatenate)하여 추가적인 정보

를 예측에 사용하는 구조다 (그림 1). 이 방법은 스

킵 연결 (Skip connection)이라고 불리며 인코더에서

데이터 압축 중에 손실될 수 있는 특징을 유지해주

는 특징이 있다.

(그림 1) U-Net 구조를 가진 신경망의 예시.

U-Net은 입력 데이터의 질감을 유지하는 데에

있어 효과적이며, 데이터에서 중요한 정보가 무엇인

지 파악하기 수월하게 한다. U-Net 구조의 이러한

장점은 오토인코더 구조로 이미지를 다루는 연구에

자주 사용되며, U-Net 구조를 사용하여 안면 정면

화를 시도한 연구 또한 존재한다 [19].

3. 안면 정면화 신경망

측면은 안면의 특징점이 적고 추출하기 어렵기

때문에 효과적인 신경망을 구성하는 것이 중요하다.

본 연구의 안면 정면화 신경망은 특징 추출에 뛰어

난 VGG-Face를 사용하는 특징추출 신경망과 이미

지의 정보 손실을 막기 위한 U-Net을 사용한 정면

생성 신경망으로 구성된다 (그림 2).

(그림 2) 본 연구의 안면 정면화 순서도.

3.1 안면 특징 추출 신경망

본 연구에서는 비 제한적인 환경에서도 뛰어난

성능을 보여준 VGG-Face 사전학습 모델을 기반으

로 특징 추출 신경망을 생성한다. 사전학습 모델을

사용하는 것은 새로운 신경망을 학습시키는 것보다

시간과 성능의 면에서 효과적이므로 [20] 신경망의

완성도를 높일 수 있다.

VGG-Face는 13개의 합성곱 층과 5개의

Maxpooling 연산으로 구성된다. VGG-Face의 입력

으로는 128*128*3 크기의 안면 이미지가 들어가며,

4*4*512 크기의 특징을 추출하는 Maxpooling 연산

이 마지막 층이다. 추가로, 인코더의 마지막 층을 기

준으로 대칭을 이루는 U-Net 구조를 사용하기 위해

1024 크기의 특징을 추출하는 합성곱 층 하나를 추

가하여 결과적으로 4*4*1024 크기의 특징이 추출된

다.

3.2 정면 생성 신경망

인코더가 안면의 핵심적인 특징을 추출하는 것에

성공하더라도, 정면 생성 신경망의 성능이 떨어지면

좋은 결과를 기대하기 어렵다. 따라서 본 논문의 디

코더는 이미지 처리에 뛰어난 합성곱 신경망과 특징

추출 중 손실될 수 있는 특징을 보존하는 U-Net 구

조를 사용한다.

디코더는 5개의 합성곱 층과 5개의 Upsampling

연산으로 구성되며, Upsampling 이후 같은 크기를

갖는 인코더의 층에서 특징을 연결하여 안면 이미지
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의 질감과 중요 정보를 유지한다.

인코더와 디코더를 거쳐 생성된 결과는 실제 정

면과의 유사도 비교를 통해 완성도가 평가되며 유사

도 측정 기술은 COMTRUE의 Face Similarity

Analysis [21]를 사용한다.

4. 실험

4.1 학습 및 검증 데이터

본 실험에 사용된 데이터는 한국인 안면 데이터

[22]를 사용하였다. 제공된 데이터에는 영상 해상도,

액세서리, 조명 세기, 표정, 안면 각도, 인물 ID와 같

이 데이터에 변화를 줄 수 있는 항목들이 존재한다.

본 논문에서는 한국인 300명의 상하좌우의 안면 각

도 20개, 조명 세기 및 방향 30개, 표정 세 종류, 안

경과 안경이 없는 상태를 포함한 총 1,080,000개의

안면 이미지를 데이터로 사용한다.

데이터에는 배경과 해당 인물의 옷, 등 부가적인

정보가 포함되어 있어 정면화에 불필요한 정보들이

포함될 수 있으므로, 이미지에서 안면만 잘라내는

전처리 과정을 거친다. 데이터의 300명 중 280명의

데이터를 학습 데이터로 사용하였으며 나머지 20명

을 모델의 검증 데이터로 사용하였다.

4.2 실험 결과

안면 정면화는 다양한 안면 각도에도 신원 정보

가 손실되지 않은 정면을 생성하는 것이 중요하다.

본 실험에서는 수평 각도에서는 0°를 제외하고 ±75°

까지 총 10개의 안면 각도에서의 정면화 결과를 실

험하며, 수직으로도–15°부터 30°까지의 안면 각도를

다룬다.

VGG-Face와 U-Net을 사용한 본 연구의 정면화

결과는 그림 3에서 확인 할 수 있다. 그림 3(a)와 그

림 3(b)는 수직으로는 각도 변화가 없는 측면을, 그

림 3(c)와 그림 3(d)는 수직과 수평의 각도를 모두

포함한 측면의 예측 결과를 나타낸다.

표 1은 검증에 사용된 20명의 측면들을 정면화

하였을 때 생성된 정면과 실제 정면과의 유사도를

입력된 안면의 각도에 따라 세분화하여 나타낸다.

모든 결과를 평균 내었을 때 유사도가 78.26% 였으

며, 입력 이미지가 정면에 가까울수록 유사도가 상

승하였다. 안면에 대한 수직 각도가 0이면서 수평

각도가 ±15°일 때 가장 높은 85.32%의 유사도가 확

인되었으며, 수직 각도와 수평 각도가 각각 30°,

±15°일 때 유사도가 가장 낮았다.

수평

수직
±15° ±30° ±45° ±60° ±75°

0° 85.32% 82.9% 82% 80.1% 76.6%

-15° - 71.23% - - -

30° 69.68% - - - -

<표 1> 안면의 각도에 따른 유사도

(그림 3) 안면 정면화 결과.

5. 결론

안면 정면화는 측면 이미지를 정면으로 변환하는

작업으로, 안면 인식의 측면 인식 문제를 해결해주

는 중요한 역할을 한다. 본 논문에서는 측면에서도

높은 인식률을 보여준 VGG-Face를 사용하여 안면

의 특징을 추출하며, U-Net 구조를 통해 추출 과정

중에 생길 수 있는 정보 손실을 막는다. 앞서 언급

된 기술을 사용하여 생성된 정면은 실제 정면과 비

교했을 때 평균적으로 78.26% 유사했다. 따라서 본

연구는 안면 인식률이 낮은 측면의 이미지를 정면으

로 변환하여 신원 확인을 수월하게 한다. 이를 통해

본 논문의 정면화 모델은 안면 인식 시스템이 측면

에서도 사용될 수 있도록 확장 할 수 있는 가능성을

확인하였다.
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