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요  약 
머신비전을 사용하여 사람의 얼굴을 인식하는 다양한 연구가 진행되고 있다. 머신비전은 기계에 시각을 부여하여 이

미지를 분류 혹은 분석하는 기술을 의미한다. 본 논문에서는 이러한 머신비전 기술을 적용한 얼굴을 분류하는 알고리

즘을 제안한다. 이 얼굴 분류 알고리즘을 구현하기 위해 컨볼루셔널 신경망(Convolution neural network)과 Cascade 

안면 검출기를 사용하였고, 피험자들의 얼굴을 분류하였다. 구현한 얼굴 분류 알고리즘의 학습을 위해 한 피험자 당

이미지 2,000장, 3,000장, 40,00장을 10회와 20회 컨볼루셔널 신경망에 각각 반복하여 학습과 분류를 진행하였고, 학

습된 컨볼루셔널 신경망과 얼굴 분류 알고리즘의 실효성을 테스트하기 위해 약 6,000장의 이미지를 분류하였다. 또한 

USB 카메라 영상을 실험 데이터로 입력받아 실시간으로 얼굴을 검출하고 분류하는 시스템을 구현하였다. 

 

키워드 : 머신비전, Convolutional Neural Network, Cascade 안면 검출기, 인간-로봇 상호작용

Abstract
Nowadays, there are many research for recognizing face of people using the machine vision. the 

machine vision is classification and analysis technology using machine that has sight such as human 

eyes. In this paper, we propose algorithm for classifying human face using this machine vision 

system. This algorithm consist of Convolutional Neural Network and cascade face detector. And using 

this algorithm, we classified the face of subjects. For training the face classification algorithm, 2,000, 

3,000, and 4,000 images of each subject are used. Training iteration of Convolutional Neural Network 

had 10 and 20. Then we classified the images. In this paper, about 6,000 images was classified for 

effectiveness. And we implement the system that can classify the face of subjects in realtime using 

USB camera.
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1. 서  론

인공지능이 발전함에 따라 머신비전을 통해 사람의 얼굴을 인식하는 연구가 주목받고 

있다. 이러한 연구는 인간-로봇 상호작용(human-robot interaction, HRI)을 구현하기 위한 

중요한 과정이며, 영상처리와 패턴인식, 기계학습에 대한 포괄적인 연구를 필요하다 [1].

머신비전은 기계에 시각을 부여하여 이미지를 분류 혹은 분석하는 기술을 의미한다. 머

신비전은 사람의 시각으로 인지하고 판단하는 기능이 필요한 분야에서 주로 적용 되는데, 

예를 들면 제품의 분류, 외관 검사 영상처리 등 다양한 분야에서 머신비전이 사용되고 있

다. 이러한 머신비전 기술을 적용하면, 작업 속도나 오분류 등에서 개선이 되기 때문에 생

산성의 효율성이 높아진다는 장점이 있다 [2].

본 논문에서는 이러한 머신비전의 기술을 사용하여 얼굴을 분류하였다. 얼굴은 성별, 나

이, 인종 등 다양한 정보를 포함하고 있기 때문에 얼굴을 추적하고 분류하는 기술은 머신

비전에서 오랫동안 연구되어왔다. 이러한 연구의 결과로 얼굴 인식을 이용한 다양한 시스

템들이 개발되고 있다. 대표적으로 얼굴 인식을 통한 보안 시스템을 말할 수 있고, 범죄자 
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대조, 신원조회, 더 나아가 표정인식 등 다양한 분야에 얼굴 

인식이 사용되고 있다 [3]. 

얼굴을 인식하기 위해서는 얼굴 영역을 따로 추출하는 것

이 필요하다. 이렇게 얼굴 영역을 따로 추출하기 위해서 안

면 검출기 알고리즘을 적용해야 하는데, 안면 검출기 알고리

즘으로는 SURF (Speeded Up Robust Feature)와 가우시안 

혼합 모델, SIFT (Scale-invariant Feature Transform), Haar 

유사 특징 기반 에이다부스트 알고리즘, Cascade 안면 검출

기 등이 있다 [4-7]. 본 논문에서는 얼굴 영역을 검출하기 위

해 Cascade 안면 검출기를 사용하였다.

얼굴을 분류하는 방법 역시 기존의 연구를 통해 다양한 알

고리즘이 제안되었다. 대표적으로 LDA (Linear Discriminant 

Analysis), Fisherface, SVM(Suppport Vector Machine), 

Eigenface, PCA(Principal Component Analysis), 

WPA(Waveket Packet Analysis) 등이다 [8-11]. 하지만 이러

한 알고리즘들은 외부의 환경에 의해 인식률이 크게 감소하

거나 외부에 덜 민감하더라도 전체적인 얼굴 윤곽에 대한 정

보를 온전히 입력으로 받을 수 없어 인식률이 감소하는 단점

이 있다 [10-12].

이러한 단점을 해결하기 위해 본 논문에서는 다양한 표정

과 장소에서 찍은 이미지와 영상에서 사람의 얼굴 영역를 추

출하여 학습하고, 인식하는 알고리즘을 제안한다. 이 알고리

즘을 구현하기 위해 얼굴 영역 추출은 Cascade 안면 검출기

를 사용하였고, 컨볼루셔널 신경망(Convolutional Neural 

Network)을 사용하여 분류하였다. 그리고 Matlab을 이용하여 

제안 알고리즘의 실효성을 테스트하였다.

2. 이론적 배경

2.1 Cascade 안면 검출기

Cascade 안면 검출기는 Viola-Jones 검출기에 Cascade 분

류기를 추가하여 검출기의 성능을 높인 이론이다. 

Viola-Jones 알고리즘은 이미지의 특징을 찾는데 빠른 처리 

속도와 높은 검출률을 보이기 때문에 물체나, 얼굴, 눈, 코, 

입 등을 추출할 때 주로 사용된다 [13].

그림 1은 Cascade 안면 검출기의 알고리즘과 Cascade 분

류기의 구조를 나타낸다. 하-모양 특징으로 특징 값을 계산하

고, 적분 영상을 적용한다. 그리고 아다부스트를 이용하여 약 

분류기 중 물체 검출에 크게 기여하는 강 분류기를 만들고, 

여러 개의 강 분류기를 사용하여 Cascade 구조로 구성한다. 

그리고 조건에 만족하는 이미지를 분류하여 조건에 맞지 않

을 경우 버리고, 조건이 맞는다면 다음 조건으로 넘어간 뒤 

최종 검출로 출력하는 내용이다[14].

본 논문에서는 Cascade 안면 검출기를 사용하여 학습과 

테스트에 필요한 얼굴 이미지를 검출하였다. 이는 외부의 배

경 및 밝기와 같은 외부의 환경에 인한 인식률 감소 원인을 

줄여줄 것이다.

그림 1. Cascade 안면 검출기 알고리즘 및 Cascade 
분류기 구조

Fig. 1. Cascade facial detector and structure of cascade 

classifier

2.2 컨볼루셔널 신경망

컨볼루셔널 신경망은 1998년 Yann LeCun, Bengio 등에 

의해 제안된 신경망 구조이다. 당시 컨볼루셔널 신경망은 높

은 분류율에 비해 학습의 속도가 느리다는 큰 단점이 있었

다. 하지만 현재 병렬처리 프로세서인 GPU(Graphic Process 

Unit)의 발달로 다시 주목받고 있는 이론이다 [15].

컨볼루셔널 신경망의 전체적인 구성을 설명하기에 앞서 이

미지의 convolution과 subsampling에 대해서 간략히 설명하

겠다. convolution은 이미지 처리에서 주로 쓰이는 이론으로 

필터를 사용해 이미지의 효과를 변경하거나, 이미지의 특징

을 찾을 때 주로 사용한다. subsampling은 중요한 정보를 손

실하지 않고 이미지를 축소하는 것이 필요하기 때문에 이미

지 처리에서 중요한 부분이다. subsampling 방법으로는 max 

pooling 방식과 average pooling 방식, stochastic pooling 방

식 등이 있다.

이러한 convolution과 subsampling은 컨볼루셔널 신경망

에서 중요한 역할을 한다. convolution과 subsampling 과정

은 이미지의 특징을 추출하기 위해 사용이 되며, 컨볼루셔널 

신경망의 앞부분에 위치하고 있다. 컨볼루셔널 신경망에서는 

커널을 이용하여 convolution 연산을 진행한 뒤 연산의 결과

에 subsampling을 적용한다. 그 다음 다시 반복하여 이미지

의 특징들이 여러 개 나올 수 있도록 한다.

컨볼루셔널 신경망에서의 forward propagation와 back-

ward propagation은 인공신경망의 학습 혹은 테스트 방법과 

유사하다. backward propagation은 forward propagation으

로 부터의 출력값과 원하는 출력값을 비교하여 나타난 오차 

함수를 이용하여 가중치를 수정하는 알고리즘이다. 그림 2는 

컨볼루셔널 신경망의 forward propagation과 backward 

propagation을 설명한다. 컨볼루셔널 신경망의 fully-con-

nected층의 경우 그림 2의 마지막 단과 유사하게 구성되어있

다.
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그림 2. 컨볼루셔널 신경망에서의 Forward 
propagation과 backward propagation의 예시

Fig. 2. Example of forward propagation and backward 

propagation in CNN

컨볼루셔널 신경망에서 사용되는 활성함수로는 Rectified 

linear unit과 sigmoid function, softmax 등의 방법이 있다. 

본 논문에서 사용된 활성함수로는 softmax 방식을 사용하였

다. softmax는 식 (1)과 같이 정의되어 있다.

 


 









      ⋯      (1)

여기서 는 확률로 나타나는 노드의 출력이고, 는 번째 

노드의 입력을 나타낸다. 이를 이용하여 출력을 나타냈다.

컨볼루셔널 신경망은 전체적인 구성은 convolution 층과 

subsampling 층, fully-connected 층으로 구성되어 있고, 컨

볼루셔널 신경망에서는 convolution 층과 subsampling 층을 

거쳐 특징을 추출한다. 추출한 결과를 가지고 fully-con-

nected 층에서 실질적인 분류가 진행된다 [16-19]. 이러한 방

법을 사용하기 때문에 컨볼루셔널 신경망에서는 이미지에 맞

는 특징 추출 방법을 각각 적용하지 않아도 정확한 분류를 

할 수 있는 장점을 가지고 있다.

본 논문에서는 입력으로 사용할 이미지에서 배경으로 인한 

손실을 최소화하기 위해 이미지 전체를 사용하지 않고 

Cascade 안면 검출기를 사용하여 얼굴 이미지를 따로 추출하

였다. 이러한 방식을 이용하여 추출한 얼굴 이미지를 컨볼루

셔널 신경망에 학습하고, 분류하였다.

3. 제안기술

실험은 Matlab을 기반으로 한 Cascade 안면 검출기와 컨

볼루셔널 신경망을 사용하여 구현하였다. 실험에 사용한 이

미지는 피험자 3명의 얼굴이 들어가 있는 사진 12,000장을 

이용해 학습을 진행하였고, 사진은 시간과 장소, 피험자의 표

정을 바꿔가면서 촬영하였다. 또한 테스트를 할 이미지 역시 

시간과 장소, 피험자의 표정을 바꿔가면서 촬영하였다. 본 실

험에서 사용한 테스트 이미지는 학습 이미지와 다른 약 

12,000장의 이미지와 USB 카메라를 사용한 실시간 영상이다.

그림 3은 본 논문에서 제안한 전체 시스템의 블록다이어그

램이다. 먼저 컨볼루셔널 신경망의 학습 데이터로 사용할 이

미지를 선택하고, 이미지의 얼굴 영역을 Cascade 안면 검출

기를 사용하여 추출한다. 컨볼루셔널 신경망의 입력 크기에 

맞게 사이즈를 변경한 다음 컨볼루셔널 신경망에서 미리 지

정한 반복 횟수만큼 학습을 진행하다. 테스트의 경우 학습과 

마찬가지로 테스트를 위해 피험자들의 영상이나 이미지를 선

택하고, 영상 혹은 이미지의 얼굴 영역을 Cascade 안면 검출

기를 사용하여 추출한다. 추출한 데이터는 학습된 컨볼루셔

널 신경망의 테스트 이미지로 사용되고 분류되는 내용이다.

그림 3. 전체 시스템 블록도
Fig. 3. Overall system block diagram

4. 실험 결과 및 분석

4.1 컨볼루셔널 신경망 입력 데이터

기존 방식으로 컨볼루셔널 신경망을 학습시킬 때는 원본 

이미지를 축소하여 컨볼루셔널 신경망의 입력데이터로 사용

하였다. 하지만 본 논문에서는 6,000장, 9,000장, 12,000장의 

사진을 컨볼루셔널 신경망의 입력 데이터로 사용할 때 

Cascade 안면 검출기를 사용하여 피험자들이 포함되어 있는 
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이미지에서 얼굴 영역을 따로 추출하였다. 그리고 컨볼루셔

널 신경망의 입력 맞게 100×100으로 크기를 변경하였고, 학

습 혹은 테스트를 위해 크기를 변경한 이미지를 이용하여 컨

볼루셔널 신경망 입력 데이터로 사용하였다. 그림 4는 컨볼

루셔널 신경망 학습에 사용된 입력 이미지들과 전처리 과정

인 Cascade 안면검출기를 사용하여 얼굴 영역을 추출한 결과

이다. 이 방법으로 이미지를 학습하지 않을 경우 원하지 않

는 이미지까지 학습 및 테스트에 사용되기 때문에 분류율이 

낮아진다.

그림 4. 컨볼루셔널 신경망 학습을 위한 이미지 전처리과정
Fig. 4. Image preprocessing for CCN training 

4.2 컨볼루셔널 신경망의 층 구성과 학습 데이터

실험에 사용한 컨볼루셔널 신경망의 구조는 LeCun의 

LeNet-5를 응용하여 재구성하였다 [18]. 100×100 크기의 

RGB 입력 이미지를 5×5 크기의 커널을 사용하여 96×96 크

기의 convolution 층을 구성한다. 그리고 4×4 subsampling

을 통하여 크기를 줄인다. 다시 convolution과 subsampling

을 반복한 다음 fully connected 층에서 convolution과 sub-

sampling을 통해 특징 추출한 데이터를 분류한다. 그림 5는 

실험에 사용한 컨볼루셔널 신경망 구조를 나타낸다. 여기서 

기존의 LeNet-5와 다른 점은 100×100의 입력을 사용한다는 

점과 4×4의 subsampling 커널을 사용하여 이미지를 축소하

는 점이다. 이러한 방법은 기존의 방법인 32×32의 크기로 

subsampling을 하는 것보다 축소로 인한 이미지의 정보 손실

이 줄어들기 때문에 convolution층과 subsampling층에서 보

다 많은 이미지의 정보들을 포함할 수 있다.

실험에서 사용한 subsampling 방법은 max pooling 방법

으로 진행하였다. 그리고 출력을 얻기 위한 방식으로는 soft-

max 방법을 사용하였다. softmax 방식은 출력 노드들의 확

률을 얻어 최댓값으로 분류하는 방식이다. 

그림 5. 실험에 사용된 CNN 구조
Fig. 5. Structure of convolutional neural network in 

experiment

4.3 컨볼루셔널 신경망 분류 결과

각 피험자의 얼굴을 분류하기 위해 6,000장, 9,000장, 

12,000장의 이미지를 10번과 20번 각각 반복하여 학습하였

다. 그리고 학습한 컨볼루셔널 신경망의 성능을 테스트하기 

위해 약 12,000장의 학습데이터와 다른 이미지를 사용하여 

분류하였다. 그림 6은 10번 반복하여 학습한 CNN을 사용하

여 피험자들의 테스트 이미지를 분류한 결과이고, 그림 7은 

20번 반복하여 학습한 컨볼루셔널 신경망을 사용하여 분류한 

결과이다. 

위 그림 6과 7의 결과로부터 9,000개의 이미지를 20번 반

복 학습하여 분류한 결과가 가장 높은 분류율을 보였다. 이

는 학습 이미지 개수도 중요하지만 학습 반복 횟수 역시도 

중요하다는 것을 의미한다. 그리고 이미지가 많아질수록 과

도 적합이 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 그림 8은 USB 

카메라를 통해 들어오는 이미지를 실시간으로 얼굴 분류하는 

내용이다. 

그림 6. 10번 반복하여 학습한 
CNN의 학습 이미지의 수에 따른 피험자별 분류율

Fig. 6. Classification rates of each subjects depending on a 

number of images using CNN that trained 10 iterations.
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그림 7. 20번 반복하여 학습한 
CNN의 학습 이미지의 수에 따른 피험자별 분류율

Fig. 7. Classification rates of each subjects depending on a 

number of images using CNN that trained 20 iterations.

그림 8. USB 카메라를 이용한 얼굴 분류
Fig. 8. Face classification using USB camera

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 Cascade 안면 검출기를 이용하여 사진이나 

영상에서 얼굴 영역을 추출하고, 컨볼루셔널 신경망을 사용

하여 분류하는 방법을 제안하였고, Matlab을 사용하여 그 실

효성을 테스트하였다. 그 결과 이미지 9000장을 20번 반복하

여 학습 한 경우 99.43%와 97.32%, 99.86%의 분류율을 얻을 

수 있었다.

하지만 학습의 이미지의 개수나 주변 환경 따른 결과가 조

금씩 차이가 있음을 확인할 수 있었다. 이는 다양한 환경에

서 찍은 사진이 많다고 해서 높은 분류율을 보장받을 수 없

음을 의미한다. 실험 중에 컨볼루셔널 신경망의 학습을 위한 

초기 뉴런 값들도 분류에서 큰 영향을 미침을 확인할 수 있

었다. 또한 학습이미지의 수가 많아질수록 신경망의 각 가중

치 값이 학습이미지에 적합하도록 학습되어 테스트 이미지에 

낮은 확률이 나오는 것을 확인할 수 있었다.

앞으로의 연구는 본 논문에서 제시한 방법을 통해 다양한 

이미지의 과도 적합을 방지할 수 있는 방법과 뉴런의 초깃값

의 설정에 대한 연구를 진행할 계획이다. 또한 더 많은 피험

자들의 사진을 사용하여 얼굴을 분류하는 내용의 실험도 진

행할 계획이다. 이 연구의 결과는 로봇 비전 혹은 머신 비전

이 들어간 모든 산업에서 핵심적인 기술로 적용될 수 있을 

것이다.
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