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1. 서  론

최근 상용화되고 있는 생체인식 시스템은 일반적

으로 특징에 대한 충분한 정보를 제공한 후 이를 인

식하는 방법으로 진행된다. 예를 들어, 지문 인식 기

반의 자동 출입 장치는 밀착 형태로 정보를 제공하고 

있으며 홍채 인식 시스템은 근접거리에서 획득된 영

상정보를 이용하여 인식을 수행한다. 얼굴 인식 시스

템 또한 근접거리를 가정하여 정보를 획득하고 얼굴 

영역의 검출 및 인식 과정을 수행한다. 그러나 폐쇄

회로 TV(CCTV) 등과 같이 근접거리에서 특징을 제

공하지 않는 상태에서는 얼굴 인식을 수행하는 것이 

어렵다. 그 이유는 영상이 획득되는 각도가 일반적으

로 얼굴의 정면을 주지하지 않고 있으며, 보다 어려

운 문제는 거리에 따라 영상의 해상도가 급격히 작아

지기 때문이다. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 저

해상도의 영상(Low-resolution, LR)을 초고해상도 

영상(Super-resolution, SR)으로 변환하는 기법이 

필요하다.

저해상도 영상의 문제를 해결하기 위해서 다양한 

방법의 초고해상도 기법이 연구되고 있다. 전통적인 

보간법[1-2] 기반의 방법들이 주변화소를 이용하여 

초고해상도로 복원하였으며, 한편으로는 경계영역

의 정보를 이용한 에지기반의 방법[3-5]을 이용한 방

법들도 연구되었다. 최근에는 인공 지능(Artificial

Intelligence)의 기법을 이용하여 초고해상도 문제를 

희소표현법과 딥러닝을 이용한 초고해상도

기반의 얼굴 인식

권  오  설†

Face recognition Based on Super-resolution Method Using

Sparse Representation and Deep Learning

Ohseol Kwon†

ABSTRACT

This paper proposes a method to improve the performance of face recognition via super-resolution

method using sparse representation and deep learning from low-resolution facial images. Recently, there

have been many researches on ultra-high-resolution images using deep learning techniques, but studies

are still under way in real-time face recognition. In this paper, we combine the sparse representation

and deep learning to generate super-resolution images to improve the performance of face recognition.

We have also improved the processing speed by designing in parallel structure when applying sparse

representation. Finally, experimental results show that the proposed method is superior to conventional

methods on various images.

Key words: Face Recognition, Deep Learning, Super-resolution

※ Corresponding Author : Oh Seol Kwon, Address:

(51140) Changwondaehak-ro 20, Uichang-gu, Changwon,

Korea, TEL : +82-55-213-3669, FAX : +82-55-262-5064,

E-mail : osk1@changwon.ac.kr

Receipt date : Jan. 12, 2018, Approval date : Feb. 1, 2018

†Shool of Electrical Electronics & Control Eng., Changwon

National University

※ This research was supported by Basic Science

Research Program through the National Research

Foundation of Korea (NRF) funded by the Ministry of

Science, ICT & Future Planning (2016R1C1B1008188).



174 멀티미디어학회 논문지 제21권 제2호(2018. 2)

해결하는 연구가 다양하게 시도되고 있다. Yang[6]

은 단일 영상에서 저해상도와 고해상도 사이의 사전

지식(Dictionaries)의 희소표현의 유사성을 기반으

로 초고해상도를 복원하였다. 한편, 컨벌루션 신경망 

기법(Deep Convolutional Neural Networks)[7]은 기

계학습 과정에서 딥러닝을 응용한 것과 유사하게 딥

(Deep) 구조 기반의 신경망을 통한 초고해상도 변환 

기법이다. 이 방법은 저해상도 영상과 초고해상도 영

상에 대한 비선형 정사(Non-linear mapping)를 직접

적으로 학습함으로써 초고해상도 변환을 수행하는 

방법이다. 그러나 이 방법은 스케일 변수와 지역 변

수 최적화 과정에서 입력 영상과 출력영상간의 크기

를 조정함에 따라 알고리즘의 복잡도가 증가하고 성

능이 저하되는 단점이 있다. 본 논문에서는 하나의 

영상으로부터 희소표현과 딥러닝을 결합하여 저해

상도의 얼굴 영상을 효과적으로 인식하는 방법을 제

안한다. 제안한 방법은 임의의 영상의 크기 변화에 

대하여 반복적 스케일 과정을 수행함으로써 성능을 

향상시킬 수 있으며, 희소 표현 기법을 통해 얼굴 특

징을 잘 추출할 수 있다. 제안한 알고리즘을 다양한 

크기의 얼굴 영상에 적용한 결과 에지(Edge) 및 텍스

쳐(Texture) 영역을 개선하였으며, 그로 인해 PSNR

또한 증가함을 확인하였다. 최종적으로 이를 통해 얼

굴 인식의 성능 또한 향상됨을 확인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 본 논문의 

기본 이론이 되는 얼굴 특징 추출법과 희소표현법에 

대하여 설명하고, 3장에서 제안하는 희소표현 기반 

신경망 알고리즘을 설명한다. 여기에서는 제안한 알

고리듬의 전체적인 개요와 희소표현 신경망의 구조

와 특징에 대하여 서술한다. 그리고 4장에서는 제안한

알고리즘으로 실험한 결과를 기존의 알고리즘들과 

영상을 통해 비교하고 추가적으로 객관적인 지표로 

비교하여 성능을 평가한 후 5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 알고리즘

2.1 영상의 특징 추출 기법

얼굴 인식을 위해서는 먼저 영상내의 특징을 추출

해야 한다. 특징을 추출하는 기본적 방법으로 지역 

이진 패턴(Local binary pattern, LBP) 방법이 있다.

이 방법은 그레이 스케일 변환으로써 영상의 질감을 

표현하는 데 유용한 방법으로써 중심 픽셀의 값을 

기준으로 각 픽셀의 인접한 3×3 영역을 이진화한 후 

십진수의 형태로 표현하기 위해 위치에 따른 가중치

를 부여한다. 이때, 이진화 함수는 다음과 같이 나타

낼 수 있다.

    i f     ≤  (1)

                if     ≻   …

위의 식에서, 는 3×3 영역의 중간 픽셀이고 는 

중간 픽셀에 상응하는 인접한 픽셀들이다. 그리고 기

준값(T)은 변화를 처리하기 위한 임의의 값으로 설

정한다. Fig. 1은 중심화소에 대하여 LBP 패턴을 계

산하기 위해 사용되는 이웃 값을 나타내고 있다.

지역 이진 패턴(LBP)은 이진화 함수를 이용하여 

인접 패턴에 둘러싸인 1차 차분 결과를 부호화함으

로써 질감(Texture)에 대한 세부적인 특징을 부호화

하기에는 미흡하다. 이러한 문제를 해결하기 위해,

Zhang et al.[8]은 지역 미분 패턴(Local Derivative

Pattern, LDP)을 제안하였다. LDP 방법은 LBP 방법

의 확장 개념으로써 n차 LDP는 지역 인접 패턴에 

둘러싸인 (n-1)차 지역 미분 방향의 변화를 부호화 

할 수 있다. 즉 반복적인 LBP 수행을 통해 특징을 

정규화하는 과정을 거치게 된다. 그리고 특징을 추출

단계에서 방향성을 고려함으로써 방향성에 견고한 

특징을 추출할 수 있다. 본 논문에서는 2차 지역 미분 

패턴 계산하기 위해 0°, 45°. 90°, 135°의 네 방향의 특징

을 포함하는 32비트로 정의함으로써 구현하였다.

2.2 희소 표현을 이용한 초고해상도 기법

얼굴 인식 과정에서 저해상도의 영상은 특징을 추

출하는 것이 어렵다. 그러한 이유로 저해상도 영상을 

초고해상도 영상으로 변환하는 기법이 필요하다. 이

때 필요한 기법이 바로 희소표현법으로써 Olshau-

Fig. 1. Concept of local binary pattern.
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sen과 Field[9]에 의해서 제안되었다. 이 방법은 인간

의 시각 시스템의 주요 시각 피질과 유사하도록 과완

전 사전(Overcomplete dictionary)에 관하여 영상의 

희소 선형 표현을 구하는 방법이다. 희소표현의 기본 

모델은 다음의 수식과 같이 기본 함수의 희소 선형으

로 표현된다.

   (2)

여기에서   ⋯ ′∈ 는 -차원 공간에서

영상 패치(Image patch)를 표현하고,

  ⋯ 
′∈  는 -차원 공간에서 원영상 패치 

의 희소 표현 계수에 해당한다. 그리고 는 기저함

수의 × 행렬을 나타낸다. 희소표현의 목적은 다이

나믹 계수값 가 영상 전체에 대하여 가능한 통계적

으로 독립적이며 희소구조를 가질 수 있는 기저함수 

행렬 를 찾는 것이다. 즉, 특정한 낮은 정보량은 단

일피크(Unimodal)이며 제로(0) 주변에서 최고값을 

가진다. 일반적으로 희소표현법은 다음의 비용함수

(Cost function)  ∥∥
 ∥∥를 최소화

함으로써 최적화의 문제의 형태로 공식화할 수 있다.

여기에서 희소표현은 min∥∥ , s.t. ∥∥
 ≤ 

에 의해서 구할 수 있다. 여기에서  norm ∥∥은 

희소성(sparseness)을 나타내고,  norm ∥∥

은  열에서 크기의 모호성(Scaling ambiguity)을 

제거할 수 있다. 는 양의 라그랑제 승수(Lagrange

multiplier)로써 첫 번째 조건과 두 번째 조건의 중요

성을 결정한다. 희소 코딩(Sparse coding)은 표현계

수(Representation coefficient)에서  norm 정규화

를 수행함으로써 효과적으로 해결될 수 있다. 희소코

딩은 영상 패치에 대한 큰 집합을 부호화하는 것이 

필요하기 때문에 때때로 계산 과정에서 병목현상이 

발생할 수도 있다.

2.3 희소코딩 신경망 알고리즘

앞에서 언급한 희소 코딩(Sparse coding) 기법과 

신경망(Neural network)은 서로 연관되는 연결고리

가 있다. Fig. 2는 피드포워드(Feed-forward) 신경망 

알고리즘[10]의 개념도이다. Fig. 2에서 제시하는 방

법은 2번의 반복되는 단계를 통해서 입력 신호 X에 

대하여 주어진 사전(Dictionary)에 대한 수식 (2)를 

해결함으로써 희소 코드를 효율적으로 근사화

(Approximation)한다. 여기에서 와 는 선형계수

(Linear weight)이고, 는 데이터로부터 학습된 감쇠 

경계치(Shrinkage threshold)이다.

Fig. 2의 신경망은 유한한 반복 단계를 가지게 되

며, 각 단계는 다음의 중간 단계 희소 코드로 업데이

트 된다.

       (3)

여기에서 는 요소별 감쇠 함수로써 다음과 같이 

정의한다.

       ,   (4)

이 방법과 기존의 희소 신경망 알고리즘의 차이점

은 신경망 파라미터 ,  및 을 결정하는 방법에서 

기존은 분석적인 관계를 바탕으로 결정했으나, 이 방

법은 역전파 알고리즘(Back-propagation algorithm)

을 이용하여 훈련 데이터로부터 학습을 하는 부분이

다. 이런 점에서  희소 코딩에 기초한 근사가 고정된 

반복 단계에서 좋은 근사의 결과를 얻을 수 있다. 그

러나 이 방법은 문턱치 를 결정함에 있어서 단순한 

선형(linear) 구조를 선택함으로써 복잡한 신경망을 

구현하는데 한계가 있다.

3. 제안한 희소 코딩 신경망 기반의 얼굴 인식

제안한 희소 코딩 신경망 기법은 비선형 신경 계

층이 포함된 감쇠 함수를 사용함으로써 신경망 구현

을 새롭게 설계하는데 초점이 있다. 또한 다양한 크

기의 객체에 적용이 가능하도록 캐스캐이드 구조를 

이용함으로써 보다 빠르게 학습과 초고해상도 결과

가 얻어지도록 하였다. Fig. 3은 제안한 희소 코딩 

Fig. 2. Flowchart of feed-forward neral network.



(a)

(b)

Fig. 3. Flowchart of proposed  algorithm. (a) cascade sparse coding and (b) nonlinear neuron layer.

(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 4. Results of super-resolution according to scale factor and algorithms; (a) input, (b) bi-cubic, (c) SC, (d) CNN, 

and (e) Proposed method.
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신경망의 개념도를 보여주고 있다.

입력 영상 는 각 저해상도 패치에 대하여 특징을 

추출하는 컨버루션 레이어 를 통과한다. 이 계층에

서 크기  × 크기를 가지는 필터 가 있다. 따라

서 입력 패치의 크기는  ×이고, 특징 벡터는 

차원이 된다. 다음으로 각 입력 패치는 희소 코드 

를 얻기위해 번 반복 단계를 수행한다. 이때, 각 단

계는 두 개의 선형 레이어 와 와 Fig. 3(b)에서 

보듯이 활성함수 를 가지는 비선형 신경 계층으로 

구성된다. 활성 계수 는 학습하는 동안에 새롭게 변

화하면서 학습 알고리즘을 기존 알고리즘에 비해 신

경망과 유사하게 만드는 요인이 된다.

기존의 활성 함수와 달리 Fig. 3(b)의 활성 함수를 

간단히 구현하기 위해서 다음과 같은 수식을 이용한

다. 이를 통해 적당한 문턱치를 갖는 기존의 뉴런은 

두 개의 선형 스케일 계층과 하나의 문턱치 뉴런으로 

나누어진다.

      
   

(5)

두 개의 스케일 계층의 계수는 에 의해 정의된 

대각 매트릭스이고 각 요소별로 역수이다. 다음 단계

에서 희소 계수 가 고화질 사전에 곱해지고 고화질 

패치 가 생성된다. 마지막으로  단계에서는 모든 

복원된 패치들이 초고화질 영상의 대응하는 위치에 

놓여지게 된다. 이때 이웃하는 패치와 중첩되는 화소

들에 대한 적절한 계수를 결정하기 위해서 필터가 

사용된다.

제안한 신경망 기법의 학습을 위한 비용함수(Cost

function)로 평균 승수 오차(Mean square error, MSE)

방법을 사용하고 최적화 목표는 다음과 같이 표현 

된다.

min
 



║
  

 ║
 (6)

여기에서, 


와 



는 저해상도와 고해상도 훈련 

데이터의 번째 쌍이고 는 변수집합 을 

가지는 희소코딩망(Sparse Coding Network, SCN)

를 사용하여 예측된 에 대한 초고해상도 영상이다.

(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 5. Comparisons of resuls of super-resolution algorithms for facial images. (a) input image, (b) Bicubic method, 

(c) SC method, (d) CNN method, and (e) proposed algorithm.
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제안한 방법에 사용된 변수를 보다 구체적으로 설

명하면 다음과 같다. 저해상도의 입력 영상의 패치 

크기는   , 그리고 특징의 차원은   으로 설

정되었다. 사전의 크기(Dictionary size)는   이

며 초고해상도 출력 패치의 크기는   , 마지막으

로 패치의 중복 필터 수는    로 고정하였다. 각 

저해상도 패치 는 평균과 분산으로 정규화하고 그 

값은 최종적으로 초고해상도 패치 를 추정할 때 사

용된다. 이때, 추출 레이어 와 조합 레이어 는 각

각 하-그래디언트 필터(Haar-like gradient filter)와 

단일 가중치(Uniform weights)를 사용하여 초기화

된다. 다른 세 개의 선형 레이어는 희소코딩에서 사

전 쌍(Dictionary pair)  과 다음과 같은 관련

이 있다.

  ·
   

      · (7)

여기에서 와 는  레이어 후에 이어지는 

 와  레이어의 계수를 나타내고 은 
의 

가장 큰 고유값(Eigenvalue)을 나타낸다. 마지막으

로 는 문턱치 값이다.

4. 실험 결과

제안한 기법의 성능을 검증하기 위하여 다양한 얼

굴 영상 및 자연 영상을 이용하였다. 먼저 제안한 알

고리즘을 위해 저해상도와 고해상도간의 학습을 위

해 Extended Yale B 데이터를 이용하였다. 이 데이

터는 다양한 조명과 각도를 대상으로 총 2400여개의 

얼굴 영상을 이용하였다. 원 영상은 Bicubic 보간법

을 이용하여 크기를 축소하였으며, 학습과 평가에 대

응쌍으로 사용하였다.

Fig. 4는 다양한 영상에 대하여 입력 영상의 크기

별로 초고해상도 알고리즘의 얼굴 영상 복원 결과를 

비교한 것이다. 입력 영상의 크기는 거리에 제곱에 

반비례하여 줄어들기 때문에 입력 영상의 크기를 바

탕으로 피사체의 거리를 계산할 수 있고, 이를 통해 

초고해상도 알고리즘의 배율을 결정할 수 있다. 각 

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Fig. 6. Comparisons of resuls of super-resolution algorithms for several facial images. (a) input image, (b) Bicubic 

method, (c) SC method, (d) CNN method, (e) proposed algorithm, (f) original image.(x4)
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영상의 크기는 가로 기준으로 X2, X4, X6, X8배로 

결정하였으며, 이는 거리상으로 볼 때, 약 5 m, 10

m, 20 m, 40 m정도의 거리와 대응된다. 그림에서 보

면 8 배율의 결과를 보면 블록현상이 발생하고 초고

해상도의 문제가 부각되는 것을 확인할 수 있다. 그

에 따라 제안한 알고리즘에 대한 얼굴 인식의 적당한 

거리는 40 m 이내에 적용시 성능을 향상할 수 있음을 

확인할 수 있다.

Fig. 5은 다양한 얼굴 영상에 대한 초고해상도의 

결과이다. 제안한 알고리즘으로 초고해상도 복원시 

정성적 측면에서 디테일이 개선됨을 확인할 수 있다.

Table 1은 원본 영상에 대한 각 영상의 PSNR을 비교

하였다. 제안한 방법은 모든 영상에서 원본과의 PSNR

비교를 통해 기존 방법들에 비해 우수함을 확인할 

수 있다.

Fig. 6은 다양한 얼굴 영상에 대한 얼굴 인식의 

성능을 확인하기 위하여 Extended Yale B 영상을 

복원한 결과이고 표 2는 그에 대한 얼굴 인식의 성능

을 나타내고 있다. 비록 입력 영상의 크기가 감소함

에 따라 인식의 성능이 저하되고 있으나, 기존 방법

에 비해 성능이 우수함을 확인할 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 얼굴 인식의 성능을 개선하기 위해 

희소 표현과 딥러닝 기반의 얼굴 인식 기법을 제안하

였다. 제안한 방법은 저해상도 영상을 초고해상도로 

변환함으로써 특징을 추출하였으며, 이 과정에서 딥

러닝을 통한 학습을 기반으로 최적화 변수를 학습하

였다. 또한 학습과정에서 신경망을 최적화하기 위해

서 캐스캐이드 방식을 적용함으로써 입력 영상의 크

기 확대에 보다 유연한 결과를 얻을 수 있었다. 제안

한 알고리즘을 표준 데이터베이스에 적용한 결과 얼

굴 인식의 성능이 향상됨을 확인하였다.
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