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1. 서  론

생체정보를 이용한 인식 시스템은 보안 시스템의 

한 분야로서 많은 연구가 진행되고 있다. 이들 중에

서 지문이나 홍채인식 등은 접촉을 하거나 근접한 

경우에 활용 가능한 것에 반하여 얼굴 인식은 근접

한 거리에서 인식하는 방법뿐만 아니라 먼 거리에서

도 비대면으로 인식이 가능하다는 장점이 있다. 기

존의 얼굴 인식의 경우 해당 얼굴에 대하여 특징 추

출을 진행하고 분류를 통해 인식을 진행한다[1]. 그

러나 Fig. 1과 같은 일반적인 감시카메라의 입력 영

상에서는 카메라와 얼굴과의 거리가 멀어짐에 따라 

해상도의 한계로 인식의 성능이 급격이 감소하게 된

다. 이러한 저해상도(Low Resolution, LR) 문제를 

해결하기 위하여 저해상도 얼굴 영상을 초고해상도

(Super Resolution, SR) 기법을 이용하여 고해상도

(High Resolution, HR) 영상으로 복원하는 방법이 필

요하다.

기존의 초고해상도 기법은 Moon의 논문[2]에서 

사용한 Bilinear 보간법[3]과 Bicubic[4] 보간법 등과 

같이 각 화소의 값을 선형적 또는 비선형적으로 예측

하는 방법이 있다. 최근에는 딥 러닝 기법을 이용하

여 복원하는 방법이 연구되었다. 우선 Wang et al[5]

은 희소표현과 딥 러닝을 결합한 초고해상도 기법을 

제안하였으며 Zhang et al[6]은 모든 컨벌루션 층의 

계층적 기능을 활용하여 CNN(Convolutional Neural
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Networks)[7]기반의 초고해상도 모델을 보완하였

다. Sun et al[8]은 지역 특징을 추출하여 전역 특징과 

융합을 사용하여 네트워크의 크기가 커져 학습이 어

려워지는 문제를 해결한 초고해상도 기법을 제안하

였다. Dong et al[9]은 3개 층을 통한 연산으로 결과 

화소의 값을 계산하였다. Mao et al[10]은 미러링된 

디컨벌루션 층을 추가하여 복원에서 발생하는 노이

즈를 제거하였다.

다음으로 인식 과정에서 특징 추출 과정이 필요하

다. 특징 추출에는 통계적인 방법인 PCA(Principal

Component Analysis)[11]와 LDA(Linear Discri-

minant Analysis)[12]가 있으며 비통계적인 방법인 

HOG(Histogram of Oriented Gradients)[13]가 있다.

PCA와 LDA는 대부분을 나타낼 수 있는 몇 개의 데

이터를 선정하기 때문에 분류기를 학습하는 과정에

서는 효율적이지만 정확하게 얼굴의 특징을 나타내

지 못한다. HOG는 수직적, 수평적인 에지를 측정한 

뒤 이 값들을 이용하여 방향(orientation)을 계산하여 

특징을 추출한다.

이렇게 추출된 특징에 대하여 각 대상들을 구분하

기 위하여 분류기를 학습한다. 분류기로는 서포트 벡

터(Support Vector)를 사용하여 두 클래스 사이의 마

진을 조절하여 분류하는 방법인 SVM(Support Vector

Machine)[14]이 있으며 클래스간의 거리를 최대화

하며 클래스 내에서 분산을 최소화 하는 방법인 LDA

(Linear Discriminant Analysis)[15]가 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련된 

초고해상도 기법에 대하여 설명하고, 3장에서는 본 

논문에서 제안하는 초고해상도 기반의 저해상도 얼

굴 인식 알고리즘에 대하여 설명한다. 4장에서는 제

안된 알고리즘으로 실험한 결과를 분석하고 5장에서 

결론을 맺는다.

2. 기존의 딥러닝 기반 초고해상도 기법

저해상도 얼굴 인식의 단계는 얼굴 검출, 초고해

상도, 특징 추출, 분류기로 구성된다. 기존의 얼굴 인

식 알고리즘과 달리 저해상도 얼굴 인식에서는 저해

상도 영상을 고해상도로 만드는 초고해상도 기법이 

필요하다. 초고해상도 기법은 다음과 같은 네 가지 

기법들에 대하여 나타내었다.

A. Cascaded Sparse Coding Networks(CSCN)

방법

희소 코딩 방법과 딥 러닝의 핵심 요소를 결합하

여 향상된 초고해상도 결과를 보여주는 방법이다. 희

소 코딩 모델이 신경망으로 구체화되어져 계단식 구

조로 학습되는 기법이다. 희소 코딩을 기반으로 한 

네트워크의 해석은 모델의 크기가 줄어들 뿐만 아니

라 효율적이고 효과적인 학습을 제공한다.

B. Residual Dense Network(RDN) 방법

모든 컨벌루션 층의 계층적 기능을 활용함으로 

CNN기반의 초고해상도 모델이 저해상도 영상의 계

층 구조를 최대로 활용하지 못해 낮은 성능을 보이는 

문제를 보완하였다. 조밀하게 연결된 컨벌루션 층을 

통하여 지역 특징을 추출하기 위해 잔여 조밀 블록

(Residual Dense Block, RDB)을 사용한 방법이다.

RDB의 지역 특징 융합은 선행, 현재 지역 특징보다 

효율적인 기능을 적응하여 학습하고 더 넓은 네트워

크의 학습을 안정화 하는데 사용한다.

C. Distilling with Residual Networks(DRN) 방법

저해상도 영상에서 특징을 추출하기 위해 잔여 구

조(Residual Structure)와 조밀한 구조(Dense Str-

ucture)를 사용하면 네트워크가 부풀어 학습이 어려

워진다. 따라서 두 개의 가지를 포함하는 잔여 증류 

블록(Residual Distilling Block, RDB) 사용하여 하

나의 가지가 잔여 연산을 수행하면 다른 하나의 가지

가 효과적인 정보를 추출한다. 효율성을 향상시키기 

위해 일부 RDB를 쌓고 하나의 긴 skip 연결을 사용

하여 RDG(Residual Distilling Group)를 설계한다.

이로 인해 효과적으로 지역 특징을 추출하며 전역 

특징과 융합시킨다.

Fig. 1. Example of low resolution images such as CCTVs.
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D. Super Resolution Convolutional Neural Net-

works(SRCNN) 방법

전통적인 희소 표현 초고해상도 기법은 딥 컨벌루

션 네트워크로 간주된다. 그러나 SRCNN은 각 구성 

요소를 개별적으로 처리하지 않고 모든 계층을 공동

으로 최적화하는 방법으로 접근한 기법이다. SRCNN

은 3가지 층의 연산으로 이루어진다. 첫 번째 층은 

저해상도 영상으로부터 패치를 추출하는 패치 추출 

및 표현(Patch extraction and representation) 단계,

두 번째 층은 다차원 패치 벡터를 다른 다차원 패치 

벡터로 매핑하는 비선형 매핑(Non-linear mapping)

단계 그리고 세 번째 층은 다차원 패치 벡터에서 최

종 고해상도 영상을 생성한 복원(Reconstruction) 단

계로 구성된다. SRCNN의 딥 CNN은 가벼운 구조이

지만 우수한 복원 품질을 보여주며 실용적인 사용을 

위하여 빠른 속도를 제공한다.

3. 제안한 저해상도 영상의 얼굴 인식 기법

기존의 얼굴 인식 알고리즘은 저해상도 얼굴이 입

력으로 들어온 경우 인식률이 떨어진다. 따라서 저해

상도 얼굴에 초고해상도 기법을 적용하여 얼굴 인식 

성능을 향상시킨다. Fig. 2는 제안하는 실시간 저해

상도 얼굴 인식의 흐름도이다. 얼굴 인식을 위해 분

류기를 학습시키는 학습 단계와 실제 얼굴 인식이 

이루어지는 테스트 단계로 구분하였다. 학습 단계에

서 인식하고자 하는 대상의 얼굴을 1 m, 3 m, 5 m,

7 m, 9 m에서 촬영 후 데이터베이스에 저장한다. 1

m 거리에서 촬영한 영상의 얼굴은 고해상도이며 해

당 영상을 원본 영상으로 정하며 원본 영상의 크기를 

기준 크기로 정한다. 다른 영상들은 초고해상도 기법

을 사용하여 기준 크기로 복원한다. 그리고 모든 고

해상도 영상들에 대하여 HOG 특징 추출을 한다. 원

본 영상의 특징과 복원된 영상 사이의 유클리드 거리

를 계산하여 일치 여부를 통해 분류한다. 해당 분류

를 통해 분류기를 학습시키며 학습 단계가 완료된다.

테스트 단계는 학습 단계와 유사한 방법으로 진행되

지만, 입력 영상이 실제 얼굴 인식 영상에서 검출된 

얼굴의 영상이라는 점과 학습 단계에서 학습된 분류

기를 통해 해당 인물을 인식하여 결과로 나타낸다는 

차이가 있다.

제안하는 알고리즘은 저해상도 얼굴 영상에 초고

해상도 기법 중 Mao et al[10]의 방법을 적용하여 고

해상도 영상으로 만든 뒤 HOG 특징 추출 기법을 사

용하여 특징을 추출한 뒤 학습된 LDA 분류기를 사

용하여 데이터베이스에 있는 인물로 인식을 하는 것

이다.

A. HOG를 이용한 특징추출

영상을 통한 얼굴 인식은 데이터베이스에 있는 원

본 영상에서 추출된 특징과 영상을 통해 들어온 얼굴

의 특징을 매칭하여 해당 인물임을 인식한다. 그러므

로 인식에 있어서 특징을 추출하는 것은 해당 인물임

을 확인하기에 매우 중요한 과정이다. 본 논문에서 

Fig. 2. Flowchart by proposed face recognition algorithm based on super-resolution.
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특징 추출 기법 3가지 중에서 물체의 형태 변화가 

심하지 않고 내부 패턴이 단순하며 윤곽선으로 물체

를 식별할 수 있는 HOG(Histogram of Oriented

Gradients, HOG) 특징 추출 방법을 사용하였다.

HOG 방법은 대상 영역을 16×16 크기의 셀로 분할 

후 수평 화소의 차이는  을 통해, 수직 화소의 

차이는 을 이용하여 계산을 한다. 이렇게 구

해진 수평의 화소차이와 수직의 화소 차이를 사용하

여 각 셀 내에서 크기와 방향을 구한다.

한 셀 안에서 각 화소마다 길이가 다른 화살표로 

값이 표시가 되며 이는 기울기의 크기를 나타내는 

행렬과 기울기의 방향을 나타내는 행렬로 나타낼 수 

있다. 각 방향을 0도부터 20도 간격으로 구성된 9개

의 빈(bin)으로 해당 크기를 할당 후 셀 안의 모든 

화소의 값을 히스토그램으로 나타낸다. 그러나 화소

들의 크기가 절반이 되어 어두워지면 히스토그램에

서도 절반의 길이를 가질 것이며 이는 조명에 독립적

이지 못한다. 따라서 2×2 셀 크기의 블록을 사용하여 

조명에 독립적이도록 히스토그램을 정규화 시켜준

다. 본 논문에서는 얼굴 특징 추출로 셀의 크기를 

16×16 화소로, 블록의 크기는 2×2 셀로 고정하였다.

HOG를 사용한 특징 추출의 결과는 Fig. 3과 같다.

B. LDA 기반의 분류

LDA는 특정 부분공간에 데이터를 사영시켜 클래

스 간의 거리가 최대가 되며 클래스 내의 분산이 최

소가 되는 선형 변환이다. 따라서 특징 벡터의 차원

을 감소시키거나 서로 다른 데이터 집단들을 효율적

으로 분리시키는 방법으로 사용된다. 특히 얼굴 인식

에서 눈, 코, 입 등과 같은 얼굴의 특징 변화와 표정,

조명의 밝기 등과 같은 외부 요인에 의한 변화를 구

분할 수 있기 때문에 분류기나 특징 추출 방법으로 

사용된다. LDA는 우선 N개의 샘플영상 ⋯

는 n차원 영상 공간을 가지고 있으며 각각의 영상이 

c클래스 ⋯ 중 하나에 속한다고 가정한다.

또한 기존 n차원 영상 공간을 m차원 특징 공간으로 

매핑을 하며 n이 m보다 크다는 조건하에서 가능하

다. 새로운 특징 벡터 는 다음의 식 (1)과 같은 선형 

변환으로 정의되며 이 직교 열을 가지는 행렬일 

경우 성립된다.

 
   …  (1)

전 산점 행렬(total scatter matrix) 은 식 (2)으

로 정의되며 클래스 간의 거리는 식 (3), 클래스 내의 

분산은 식 (4)을 통해 구해진다. 식에서 c는 클래스의 

수이며 는 클래스 의 평균 영상, 는 클래스 

의 샘플들의 수이다. 는 전체 샘플 영상의 평균이며 

이후 선형 변환인 를 적용한다.

 
  




 (2)

 
  



  
 (3)

 
  




 ∈ 

  
 (4)

  arg

  (5)

변형된 특징 벡터 ⋯들의 흩어짐은 

이다. 클래스 간의 거리 와 클래스 내의 

분산 의 비율을 최대로 하는 벡터 을 식 (1)에서 

선택한다. 만약 가 비정형인 경우 은 정규직

교 열들을 가지는 행렬이고 와 을 최대로 만들

며 은 식(5)로 나타낼 수 있다. 이를 통해 기존의 

데이터베이스에 저장된 영상의 가중치와 실제 영상

에서의 가중치를 비교하여 얼굴을 인식한다.

C. DDSRCNN 초고해상도 기법

본 논문에서는 최근 초고해상도 기법 중 가장 우

수한 성능을 보여주는 디컨벌루셔널 디코더(De-

convolutional Decoder) 방식의 DDSRCNN을 선택

하였다. 일반적으로 영상 복원은 손상된 이미지를 가

져와 원본 영상을 추정하는 연산이다. 손상된 이미지

(a) (b)

Fig. 3. Result of HOG feature extraction, (a) input and 

(b) HOG feature image.
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에는 노이즈가 포함되어있으며 복원하는 방법에 따

라서 노이즈를 다루는 기법도 다르다. DDSRCNN은 

영상 복원을 위하여 딥 컨벌루셔널 방식으로 엔코더

를 자동 생성하는 네트워크(deep convolutional au-

to-encoder network)이다. DDSRCNN의 네트워크

는 다중 컨벌루션-디컨벌루션 연산자로 구성되어 손

상된 영상에서 원본 영상으로의 end-to-end 매핑을 

학습한다. 먼저 컨벌루션 층은 손상을 제거하면서 영

상 컨텐츠의 추상화를 포착하며 디컨벌루션 층은 특

징 맵을 업 샘플링하고 세부 사항을 복구하는 기능을 

한다. 심층 네트워크인 경우 학습이 어려워지는 문제

점을 해결하기 위해 컨벌루션 층과 디컨벌루션 층을 

연결한다. 이 경우 연결이 훨씬 빠르게 수렴되어 더 

나은 결과를 얻는다. 컨벌루션 층으로부터 미러링 되

어 연관된 디컨벌루션 층까지의 건너뛰는 연결은 두 

가지 이점을 가진다. 첫째, 신호를 맨 아래 계층으로 

역 전파할 수 있으므로 경사가 사라지는 문제를 해결

하여 딥 네트워크를 손쉽게 교육하고 복원 성능을 

향상시킨다. 둘째, 이러한 연결은 영상 세부 정보를 

컨벌루션 층에서 디컨벌루션 층으로 전달하므로 선

명한 영상으로 복구하는데 유용하다.

4. 실험 및 결과

실험에서 AR 데이터베이스와 Extended Yale B

데이터베이스를 사용하였다. 먼저 AR 데이터베이스

는 100명으로써 한명 당 표정에 따라 영상이 8장씩 

구성되었다. 다음으로 Extended Yale B 데이터베이

스 구성은 38 명으로써 한 명 당 광원이 다른 64장의 

영상이 있다. 다만, 본 실험에서는 매우 어두운 영상

을 제외하고 20장을 사용하였다. 최종적으로 AR 데

이터베이스 800장과 Extended Yale B 데이터베이스 

760장을 사용하였다.

본 논문의 성능 평가를 위해서 Pei Li[16]의 논문

에서 사용한 순위(Rank) 개념을 적용하였다. 그리고 

특징 추출 방법과 특징 분류에 대한 성능 차이를 분

석하기 위해서 ROC(Receiver Operating Character-

istics) 곡선을 사용해 그래프로 표현하였다. ROC는 

아래의 식을 사용하여 계산할 수 있으며, 면적을 

AUC(Area Under the Curve)라고 한다.

   


(6)

   


(7)

데이터베이스 셋에서 얼굴의 원본은 120×164 크

기이다. 원본 영상을 4 m, 7 m 10 m의 원거리 저해상

도 영상으로 만들기 위해 영상의 크기를 각각 15×20,

30×41, 60×82로 축소시켰다. 다양한 크기의 저해상

도 영상들에 대하여 다섯 가지의 초고해상도 기법과 

세 가지의 특징 추출 방법 및 두 가지의 분류기에 

따른 전반적인 성능을 분석하였다. 그리고 해당 성능

을 종합하여 최적의 저해상도 얼굴 인식 시스템을 

설계하였다.

데이터베이스 셋에서 얼굴의 원본은 120×164 크

기이다. 원본 영상을 4 m, 7 m 10 m의 원거리 저해상

도 영상으로 만들기 위해 영상의 크기를 각각 15×20,

30×41, 60×82로 축소시켰다. 다양한 크기의 저해상

도 영상들에 대하여 5가지의 초고해상도 기법, 3가지

의 특징 추출 방법, 2가지의 분류기에 대한 각각의 

성능과 전체적인 성능을 객관적인 수치로 나타내었

다. 그리고 해당 성능을 종합하여 최적의 저해상도 

얼굴 인식 시스템을 설계하였다.

4.1 AR Database Set

먼저 세 가지의 다른 사이즈의 저해상도 영상을 

다섯 가지의 초고해상도 기법을 사용하여 복원한 누

적 매칭 점수(Cumulative match score)를 분석하였

다. 특징을 추출하는 방법은 HOG로 적용하였으며 

성능 측정은 순위(Rank)를 사용하였다. 순위는 복원

된 영상의 특징을 원본 영상의 특징과 유클리드 거리

로 비교하여 실제 영상과의 일치 여부를 누적으로 

점수를 매긴 것이다. 원본 영상의 특징을 원본 영상

과 비교하여 점수를 매긴 것을 다이렉트(Direct) 방

법으로 실험했으며 결과는 Fig. 4로 나타났다. Table

1은 Fig. 4에서 Rank 10의 크기별 매칭 점수를 나타

냈으며 60×82 크기가 30×41, 15×20 크기보다 매칭 

점수가 높게 나타났다. 이는 60×82 크기의 특징이 

30×41, 15×20 크기보다 손실이 덜 된 상태이기 때문

에 복원 정도가 높아 나타난 결과이다.

다음으로 세 가지의 특징 추출 방법의 성능을 비

교하기 위해서 저해상도 영상의 크기는 30×41을 사

용하였으며 복원에 필요한 초고해상도 기법으로 

Wang et al[5]의 기법을 사용하였다. 분류기로는 
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LDA방법을 사용하였으며 결과는 Fig. 5와 같다.

AUC 값이 1.0인 경우 참의 값을 넣은 경우 항상 참의 

결과가 나오며 거짓의 값을 넣은 경우 항상 거짓의 

결과가 나오게 되며 오차는 없는 상태이다. 즉, AUC

값이 클수록 높은 성능을 보인다고 볼 수 있다. 실험 

결과, LDA를 사용한 특징 추출 방법이 AUC 0.52

값으로 성능이 비교적 떨어졌고 다음으로 0.59 값의 

PCA로 나타났으며 HOG의 방법이 0.93으로 가장 우

수했다.

다음은 분류기의 성능을 분석하기 위해서 특징 추

출을 HOG로 고정한 뒤 실험하였다. 실험결과는 Fig.

6과 같으며 LDA 방법이 AUC 0.95 값으로 0.84 값인 

SVM 방법보다 우수한 성능으로 나타났다. AR 데이

터베이스로 실험한 결과 CNN 기반의 초고해상도 기

법이 우수한 복원 성능을 보여주었으며 HOG를 사용

한 특징 추출과 LDA로 분류하는 방법이 최적화된 

세팅으로 분석되었다.

4.2 Extended Yale B Database Set

성능의 신뢰도를 높이기 위해 다른 데이터베이스 

셋인 Extended Yale B를 사용하였으며 AR 데이터

베이스 셋과 같이 다섯 가지 초고해상도 기법들의 

성능을 비교하였으며 특징 추출 방법 성능비교, 분류

기 성능 비교를 진행하였다. 누적 매칭 점수는 대상

의 수만큼 누적되기 때문에 AR 데이터와 같이 나타

Fig. 4. Cumulative match score according to super- 

resolution method.

Table 1. Rank 10 score by super-resolution method in 

AR database

60 × 82 30 × 41 15 × 20

CSCN 96 96 83

RDN 97 95 83

DRN 97 81 61

SRCNN 99 96 84

DDSRCNN 99 99 80

Table 1. Rank 10 score by super-resolution method in 

AR database

60 × 82 30 × 41 15 × 20

CSCN 96 96 83

RDN 97 95 83

DRN 97 81 61

SRCNN 99 96 84

DDSRCNN 99 99 80
Fig. 5. ROC curve comparison according to feature 

extraction.

Fig. 6. ROC curve according to classifiers.
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내기 위해서 정규화 후 나타내었다. 우선 특징 추출

은 HOG로 적용한 뒤 초고해상도 기법 별 성능 비교

는 Fig. 7과 같다. Rank 10의 값을 Table 2에서 비교

하였다. AR 데이터베이스 셋에서는 DDSRCNN의 

성능이 60×82와 30×41 크기에서 우수했지만, 이번 

실험에서는 60×82와 15×20크기에서 결과가 높게 나

타났다.

다음으로 특징 추출의 성능을 비교하였다. 방식은 

AR 데이터베이스 셋과 동일하며 본 실험에서도 

HOG 특징 추출 방법이 가장 우수한 성능을 Fig. 8와 

같이 보여주었다. 다음으로 특징 추출을 HOG방법으

로 고정시킨 뒤 분류기의 성능을 비교하였으며 Fig.

9과 같이 SVM 보다 LDA의 성능이 높게 측정되었

다. AR 데이터베이스 셋과 마찬가지로 Extended

Yale B 데이터베이스 셋에서도 비슷한 결과로 나타

났다. 신경망을 이용한 초고해상도 기법이 복원율이 

우수했으며 이후 특징 추출에서는 HOG방법이 특징

을 가장 잘 나타냈으며 해당 인물을 구분하는 분류기

에서는 LDA의 결과가 가장 우수하였다.

5. 결 론

본 논문은 기존의 저해상도 얼굴 인식의 성능을 

향상시키는 최적화 알고리즘을 제안하였다. 제안한 

방법은 영상의 크기에 따라 초고해상도 기법을 이용

하였으며 HOG 특징 추출을 사용하였다. 특징들을 

분류하여 얼굴을 인식하기 위하여 분류기로는 LDA

를 사용하였다. 제안한 알고리즘을 AR 데이터와 

Extended Yale B에 실험한 결과 저해상도 영상에 

대한 얼굴 인식의 성능이 개선됨을 확인하였다.
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