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1. 서 론

얼굴 인식은 생체 인식 기술 분야 중의 하나

로, 촬영된 얼굴에서 신원을 확인하는 인식 기술

이다. 얼굴 인식은 비접촉식으로 사용자가 의식

하지 않고도 자연스럽게 진행된다는 장점이 있

다. 색상 영상을 이용한 얼굴인식 방법은 많은
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연구가 진행되었다. 하지만 색상 영상을 이용한

얼굴인식 방법은 조명과 외부요인에 취약하다는

단점이 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위해

Kwon (2019)가 화소 값이 거리로 이루어진 깊이

영상을 이용하여 얼굴을 인식하는 방법을 제안하

였다. 이 방법은 깊이 영상의 지역이진패턴을 계

산하여 얼굴인식을 하는 방법으로, 기존 색상 영

상 기반 방법에 비해 어두운 환경에서 얼굴 인식

정확도가 개선되었다.

실시간의 얼굴 인식 시스템 구현을 위해 깊이

얼굴 영상을 고성능의 서버로 전송하는 것이 효

율적이다. 이 때 영상이 효율적으로 압축될수록

깊이 얼굴 영상 부호화에서의 양자화 인자 결정 방법+†

(Quantization Parameter Determination Method for Face
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요 약 본 논문에서는 얼굴 인식 정확도에 미치는 영향을 최소화하면서 효율적으로 깊이 얼굴 영

상을 압축하기 위한 양자화 변수 결정 방법을 제안한다. H.264/AVC의 양자화를 적용하여 깊이 얼굴
영상을 압축 할 때 얼굴 특징을 최대한 유지할 수 있도록 타원체 모델링의 예측 정확도와 각각의 양

자화 단위 블록의 얼굴 인식에서의 중요도를 이용하여 양자화 인자를 차등적으로 부여한다. 모의실험

결과 제안된 방법을 통해 같은 압축율에서 얼굴 인식 성공률이 최대 6% 개선되었다.

핵심주제어 : 깊이 영상 압축, 얼굴 인식, 타원체 모델링

Abstract In this paper, we propose a quantization parameter determination method for face

depth image encoding in order to minimize an impact on a face recognition accuracy. When a face

depth image is compressed through quantization in H.264/AVC, differential quantization parameters
are assigned according to an accuracy of ellipsoid modeling prediction and an importance degree of

a unit block in extracting facial features. The simulation results show that the face recognition

success rates are improved by up to 6% at the same compression rates through the proposed
compression rate determination method.

Keywords : Depth video compression, Face recognition, Ellipsoid modeling
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전송에 드는 시간이 줄어들어 실시간 시스템 구

현이 용이해진다.

깊이 영상을 압축하는 방법으로는 3D 메쉬

(Wu et al., 2019), 옥트리 (Schnabel and Klein,

2006), 쿼드트리(Morvan et al., 2007) 등으로 변

환하여 그 구조를 압축하는 방법과 색상 영상 부

호화 방법을 응용한 방법 (Gumhold et al., 2005;

Milani and Calvagno, 2010; Shen et al., 2010;

Maitre and Do, 2010; Fu et al., 2013)으로 분류

된다. 3차원 구조를 통해 깊이 영상을 압축하기

위해 깊이 영상은 3차원 공간상에서의 점군

(Point cloud)으로 변환된 후 점군으로 부터 3차

원 구조를 모델링하여 그 구조를 압축하는 방법

이다. 하지만 이 방법은 구조를 모델링하기 위한

계산 복잡도가 크고, 프레임 간의 중복성을 제거

하지 못한다는 단점이 있다. 색상 영상 부호화

방법을 응용한 방법은 기존 색상 영상의 화면 내

및 화면 간 예측 방법을 사용하는 방법이다. 하

지만 색상 영상 부호화를 적용한 방법은 현재까

지 객체와 배경의 경계의 예측 개선에 국한되어

있고 객체 내 예측 방법에 대해서는 아직까지 연

구가 부족하다.

최근 연구로는 Wang et al. (2016)의 3D 워핑

을 적용한 움직임 추정을 통해 깊이 영상을 압축

하는 연구와, Wu et al. (2019)의 깊이 영상에

3D 메쉬 모델링을 수행하여 그 구조를 압축하는

연구 등이 있다. Lee and Kwon (2018)은 깊이

영상을 압축하는 방법으로 깊이 영상이 물체의

표면을 표현한다는 것을 이용하여 평면모델링을

통해 영상을 예측하여 압축하는 방법을 제안함으

로써 평면으로 이루어진 객체 내의 예측 정확도

를 대폭 개선하였다.

얼굴 인식의 특성에 맞춰 깊이 얼굴 영상을 압

축한다면, 인식률을 유지하면서 압축율을 최대로

유지할 수 있을 것이다. 본 논문에서는 깊이 영

상을 H.264/AVC을 통해 압축할 때, 얼굴 인식률

을 일정 수준 이상으로 유지할 수 있는 최적의

양자화 인자를 결정하는 방법을 제안한다. 이를

위해 타원체 모델링을 통해 깊이 얼굴 영상을 예

측하는 방법을 제안한다. 기존 얼굴의 3차원 모

델은 MPEG-4 표준에서 제안하는 FAMC

(Mamou et al., 2008), 자세에 강인한 BFM 모델

(Paysan et al., 2009) 등의 정교한 모델이 제안

되었지만, 이들 모델은 얼굴을 모델링하기 위해

필요한 인자가 많아 주어진 얼굴 영상에 대한 인

자 결정에 필요한 계산 복잡도가 크기 때문에 실

시간 시스템에 적합하지 않다.

반면 본 논문에서 제안하는 타원체 모델링은

기존 방법에 비해 정확도가 비교적 떨어지지만,

모델을 결정하기 위한 인자가 2개 뿐으로, 신속

하게 모델링 인자를 계산할 수 있다. 그 후 타원

체 모델링을 통해 계산된 예측 영상과 주어진 영

상의 잔차를 H.264/AVC의 양자화 과정 및 엔트

로피 부호화를 통해 깊이 얼굴 영상을 압축한다.

압축 과정에서의 최적의 양자화 인자를 구하기

위해, 타원체 모델링을 통한 예측 정확도가 낮을

수록 얼굴을 인식하는 데에 이용되는 특징이 잘

나타난다는 것을 고려하여, 예측 정확도가 높을

수록 복원 영상의 정확도를 더 높이도록 양자화

계단 크기를 작게 설정하여 양자화를 수행한다.

또한 깊이 얼굴 영상 내 눈, 코, 입 등의 얼굴 인

식에 중요하다고 여겨지는 부위가 차지하는 영역

과 그렇지 않은 영역에 가중치를 차등적으로 부

여하여 양자화 인자를 결정한다.

2. 깊이 얼굴 영상 부호화에서의 양자화
인자 결정 방법

2.1 타원체 모델링을 통한 깊이 얼굴 영상의

예측 방법

깊이 얼굴 영상을 얼굴 인식을 처리하는 서버

로 전송하기 위해 깊이 영상을 효율적으로 압축

하는 것이 중요하다. 이 때 깊이 영상에서 평면

또는 구면으로 예측하여 압축할 때 기존 화면 내

예측 방법보다 효율적이다 (Lee and Kwon,

2018). 사람의 얼굴은 타원형을 가지므로 깊이 얼

굴 영상을 타원형으로 예측한다면 정확하게 사람

의 얼굴을 예측할 수 있다. 이를 위해 Kwon

(2019)가 제안한 얼굴 인식 방법을 적용하여 깊이

영상에서 얼굴을 검출한 후 크기 정규화를 거친

56×56 크기의 얼굴 영상을 생성한 후, 얼굴 영역

에서 코 지점의 깊이 값으로 전체 화면의 깊이



Journal of the Korea Industrial Information Systems Research  Vol. 25 No.1, Feb. 2020 : 13-23

- 15 -

화소 값을 뺀다. 이 때 코를 중심으로 하고, 깊이

값이 타원형으로 분포되는 모델을 생성할 수 있

다. 이러한 타원면의 표현식은 식 (1)로 표현할

수 있다. 식 (1)에서 a, b, c는 타원의 인자이다.

         (1)

식 (1)에서 z는 x, y에서의 깊이 값이라는 것

을 이용한다면, 식 (2)와 같은 2개의 해를 얻을

수 있다.

      ±      (2)

Fig. 1 Prediction through Ellipsoid Modeling

식 (2)에서의 2개의 해의 의미는 Fig. 1과 같

이 안쪽면과 바깥면의 두 깊이가 예측이 된다는

의미이다. 하지만 얼굴의 형태는 볼록면밖에 없

기 때문에, 오목한 면을 의미하는 바깥면의 깊이

예측값은 필요가 없다. 따라서 식 (3)과 같이 안

쪽면을 해당 타원체 모델링을 통한 예측 깊이값

으로 한다.

            (3)

얼굴 영상에 대해 식 (1)에서의 타원 인자를

찾아 식 (3)으로 깊이를 예측함에 있어, 그 예측

오차가 최소가 되는 인자들을 찾는 타원체 모델

링이 필요하다. 이 때 식 (1)의 c는 해당 타원에

서 z축에서의 반지름을 나타내는 의미인데, 이는

얼굴에서 코의 깊이 값 dnose와 코와 수평위치에

있는 얼굴의 좌측 또는 우측의 경계점의 깊이인

dl 또는 dr간의 거리로 근사할 수 있다. 본 논문

에서는 c를 dnose와 dl 또는 dr간의 차이 중 그 값

이 큰 값으로 설정했다. 이를 통해 찾아야 할 타

원의 인자 개수를 줄일 수 있다. 식 (1)의 타원

인자 a, b를 찾기 위해서는 얼굴 전체 영상에서

코를 중심으로 하는 좌표를 좌표 원점으로 설정

하고, 화소 값이 있는 얼굴 영역에서 화소 값에

서 코의 화소 값을 뺌으로서, 코 점에서의 화소

값이 0이 되도록 한다. 그 후 얼굴 영역의 화소

들에 대해 해당 좌표들을 식 (1)에 대입하여 식

(4)의 행렬식을 얻는다.

AR  B

A 











 

 

 

B 











 






 
 






 


R



 






  max       

(4)

식 (3)을 통해 예측된 깊이 값과 실제 깊이 값

의 차이인 오차를 최소로 하는 a, b를 구하기 위

해 최소제곱법을 사용한다. 이 때 식 (4)를 통해

구해진 행렬 A에 대한 의사역행렬 A+를 식 (5)를

통해 계산한 후, R=A+B를 통해 R의 원소인 a, b
를 계산함으로써 최소제곱법을 적용할 수 있다

(Lee and Kwon, 2018). Fig. 2는 얼굴 깊이 화면

과 타원체 모델링을 통해 예측된 깊이 값, 그리고

실제로 전송될 예측 화면과의 차이를 보인다.

A  ATA 
AT (5)

2.2 깊이 얼굴 영상 부호화를 위한 양자화

인자 결정 방법

본 논문에서는 깊이 얼굴 영상의 압축을 위해

타원체 모델링을 통해 예측된 깊이 얼굴 영상의

잔차를 H.264/AVC에 도입된 정수 변환 방법과

양자화 방법을 통해 양자화를 수행한다. 정수 변

환은 공간 영역에 분포된 값들을 주파수 영역으
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로 변환하는 방법으로, 기존 MPEG에서 쓰이는

DCT와 유사하다. 하지만 정수 변환은 DCT와

달리 변환 수행 중 모든 연산이 덧셈과 시프트

연산으로만 할 수 있기 때문에 연산 복잡도를 줄

일 수 있고, 양자화 과정에서 발생하는 손실도

적다는 장점이 있다.

H.264/AVC에서의 정수 변환은 4×4 블록단위

로 이루어진다. 이 때 4×4 블록 영상 X에 대한

정수 변환은 식 (6)을 통해 이루어진다. 식 (6)에

서 × 연산자는 행렬 곱을 뜻하며 ∘ 연산자는

두 행렬 간 요소를 곱하는 것을 의미한다. 식 (6)

에서의 Cf과 R f 는 식 (7)로 정의된다.

W C  × X × C 
T∘ R  (6)

C  











   
     
     
     

R  











   

   
   

   

(7)

그 후 정수변환을 수행한 4×4 블록에 대해서

H.264/AVC에서 정의된 양자화 방법을 적용한다.

H.264/AVC에서는 양자화 계단 크기를 직접 적

용하는 것이 아니고, 양자화 인자 QP를 이용하

여 양자화 계단크기를 계산하도록 하였다. QP는

6단계마다 양자화 계단 크기가 두 배가 되도록

설정된다. 양자화 인자 QP와 양자화 계단 크기

Qstep의 관계는 식 (8)로 정의된다. 식 (8)에서 %

는 나머지를 의미하고, floor(x)는 x를 정수자리

에서 버린다는 것을 의미한다.

     ∙     (8)

양자화를 위한 QP에 따른 양자화 행렬 Mf는

QP가 0～5일 때 식 (9)로 정의된다. 식 (9)에서

정의된 m(QP, QP%6)은 Table 1과 같다. QP가

6이상일 경우, QP를 6으로 나눈 나머지에 해당

하는 행렬에 2floor(QP)+15 를 나누어 사용한다.

M f 











   
   
   
   

(9)

QP m(QP,0) m(QP,1) m(QP,2)

1 13107 5243 8066

2 11916 4660 7490

3 10082 4194 6554

4 9362 3647 5825

5 8192 3355 5243

Table 1 Quantization Matrix Mf

이 때 정수 변환을 수행한 4×4 블록을 W라

했을 때, Mf를 이용한 양자화 블록 Y는 식 (10)

을 통해 구한다. 식 (10)에서 round(x)는 x를 반

(a) (b) (c)

Fig. 2 Predicting Face Depth Image through Ellipsoid Modeling. (a) Original Face Depth Image, (b) Prediction

Image through Ellipsoid Modeling, and (c) Residual between Original and Prediction Images
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올림한 정수이다. Fig. 3은 이러한 양자화의 결과

를 보인다. 양자화 결과, 부호화해야 할 계수 값

의 크기가 확연히 줄어들었음을 보인다.

Y  round W ∘ R    floor Q P   (10)

(a) (b)

(c)

Fig. 3 Quantization through H.264/AVC for 4×4

Block. (a) Original Block, (b) after Integer

Transformation, and (c) Quantization

through H.264/AVC

양자화 인자인 QP를 결정하기 위해 타원체 모

델링의 예측 정확도를 이용한다. 깊이 얼굴 영상

의 타원체 모델링 예측 정확도가 높다는 것은 얼

굴의 굴곡이 비교적 적다는 의미로, 얼굴 인식에

서의 얼굴의 특징이 비교적 부각되지 않는다는

의미이다. 따라서 이러한 경우에는 QP를 낮게

설정해서 세밀한 얼굴의 특징을 추출하여 얼굴

인식의 정확도를 높여야 한다. 반면에 타원체 모

델링 예측 정확도가 낮다면 얼굴의 굴곡이 두드

려진다는 뜻으로, QP를 높게 설정하여 어느 정

도 영상의 손실이 일어나더라도 얼굴을 인식하기

위한 특징 정보를 얻을 수 있다는 의미이다.

타원체 모델링의 예측 정확도를 측정하기 위해

정규화된 56×56 화소 크기의 얼굴 영상에서 타원

체 모델링을 통해 예측된 영상과 실제 얼굴 영상

간의 SSD (Sum of square difference)를 식(11)과

같이 계산한다. 식 (11)에서 I(i,j)와 P(i,j)는 각각

깊이 얼굴 영상과 예측 영상의 (i,j) 좌표에서의
화소 값을 의미하며, SSD(I,P)는 입력 영상과 예

측 영상간의 SSD를 의미한다. SSD(I,P)는 타원

체 모델링을 통한 예측 정확도가 높을수록 낮아

지며, 완벽하게 타원체 모델링을 통해 영상을 예

측했을 경우 SSD(I,P)는 0이 다.

    
  




  



   (11)

H.264/AVC의 양자화 과정을 통해 부호화된 영

상의 PSNR은 양자화 인자 QP와 비례 관계가 있

다는 것이 실험적으로 증명되었다 (Takagi et al.,

2003; Ma et al., 2005). 이를 식으로 나타내면 식

(12)와 같다. 식 (12)에서 PSNR은 원 영상과 양자

화 되어 부호화된 영상 간의 PSNR이다. 또한 l과
b는 영상의 특성에 따라 달라지는 상수이다.

   ×    (12)

Fig. 4는 실제 깊이 얼굴 영상에 대해 타원체

모델링을 통한 얼굴 영상 압축 방법을 적용했을

때의 QP와 PSNR간의 관계를 측정한 결과이다.

Fig. 4에서 실선은 실제로 측정된 값이고, 점선은

측정된 값들에 대해 선형 회귀 분석을 한 결과이

다. 이 때 제안된 타원체 모델링을 통한 얼굴 영

상 압축 방법에서도 식 (12)가 성립함을 보인다.

이 때 l은 -0.6104, b는 81.25의 값을 가진다.

Fig. 4 Relationship between QP and PSNR

through Compression of Face Depth

Image by Ellipsoid Modeling
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이 때 식 (12)를 원 영상과 양자화 되어 부호화

된 영상 간의 MSE (Mean of square difference)로

나타내어 QP에 대한 식으로 나타내면 식 (13)과 같

다. 이 때 MSE는 식 (14)를 통해 구할 수 있다. 식

(13)에서 max는 해당 영상에서 화소의 최대값을 의
미하며, 색상 영상에서는 그 최대값이 255지만, 깊

이 영상에서는 깊이 카메라가 측정할 수 있는 최대

거리를 의미한다. 본 논문에서는 max를 4000으로

설정한다. 식 (14)에서 E(i, j)는 양자화를 통해 압

축된 영상을 다시 복원한 영상의 (i, j) 좌표에서의
화소값을 의미하고, MSE(I,E)는 입력 영상과 압축

된 영상을 복원한 영상간의 MSE를 의미한다.

  round 


  
 

  (13)

    
  




  



   (14)

여기서 MSE(I,E)는 부호화를 통해 기대되는

손실 정도로 볼 수 있다. 이 때 타원체 모델링의

예측 정확도인 SSD(I,P )가 높을수록 손실량인

MSE(I,E)을 낮춰야 한다. 이를 위해 SSD(I,P )의
평균인 MSE(I,P )를 이용하여 MSE(I,P )와
MSE(I,E)를 식 (15)과 같이 반비례 관계로 둔다.

식 (15)에서 ω는 상수로써, 예측정확도 SSD(I,P )
의 평균인 MSE(I,P )에 따라 예측되는 손실

MSE(I,E)에 대한 가중치이다.

      


(15)

식 (15)를 통해 식 (13)을 식 (16)으로 정리할

수 있다. 식 (16)에서 α는 예측 정확도에 따른

QP의 증가율을 결정하는 인자이며, β는 초기

QP값과 관련된 인자이다. 식 (16)을 통해 타원체

모델링의 예측정확도에 따라 QP를 결정한다.

  round  × log      (16)

또한 양자화 과정에서 각 블록의 얼굴 인식에

서의 중요도에 따라 차등적인 QP를 적용할 수 있

다. 이는 얼굴 인식에서 더 중요하게 여겨지는 특

징인 눈, 코, 입 등이 포함된 블록에 대해서는 상

대적으로 더 낮은 QP로 양자화를 수행하고, 얼굴

경계부분 등의 얼굴 인식에 있어 중요하지 않는

부분인 블록에 대해서는 높은 QP로 양자화를 수

행한다. 이를 통해 가중치가 낮은 블록에 대해서

는 높은 블록에 비해 상대적으로 손실을 더 크게

허용함으로써 얼굴 인식의 성능은 유지시키면서

영상 압축을 더 효율적으로 수행할 수 있다. 이

때 얼굴 인식의 중요도에 따라 가중치를 부여하

여 차등적인 QP를 부여한다. 얼굴 인식에서 중요

한 부위에는 덜 중요한 부위에 비해 더 낮은 QP

를 부여하여 얼굴 인식의 정확도를 높인다. 이를

위해 블록의 가중치 w에 대해 QP를 차등적으로

부여한다. 블록에 부여된 가중치 w에 대한 차등적
인 QP인 QPw는 식 (17)을 통해 제공한다. 식

(17)에서의 QP는 식 (16)을 통해 결정된 타원체

모델링의 예측정확도에 따른 QP이다.

       (17)

본 논문에서는 Kwon (2019)가 제안한 얼굴 인

식 방법에서 얼굴 인식을 위해 부여한 Fig. 5의

7×7의 가중치를 적용한다. 본 논문에서는 정규화

된 56×56 크기의 영상에 대하여 이를 7×7의 영

역으로 분할하여 각 영역마다 해당하는 가중치를

적용한다.

Fig. 5 Weights for QP Determination

식 (17)를 통해 양자화 과정에서 한 블록 B i에
최종적으로 결정되는 QP(B i)는 식 (18)과 같다.

식 (18)에서 wi는 B i에서의 가중치이다.

   round log    

     
(18)
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3. 실험결과

본 논문에서 제안한 깊이 얼굴 영상의 압축 방

법과 압축율 결정 방법을 통한 얼굴 영상의 압축

률과 얼굴 인식 정확도의 관계를 측정하였다. 모

의실험에서 데이터 셋은 Hg et al. (2012)가 사람

의 얼굴을 Kinect로 촬영한 깊이 영상들을 사용

하였다. 해당 데이터 셋은 30명에 대한 얼굴이

포함된 깊이 영상이 있으며, 각 사람마다 Fig. 7

와 같이 얼굴을 바라보는 8가지 방향과 정면에

대한 총 9가지 얼굴 자세에 대해 각각 3번 촬영

한 영상이 포함되어 있다. 실험 영상은 Kinect를

통해 촬영되었으며, 영상의 해상도는 640×480이

다. 실험에서 얼굴을 인식하는 알고리즘은 Kwon

(2019)의 알고리즘을 적용하였다. 본 논문에서 제

안된 방법은 깊이 영상에 대해 LBP를 추출하여

얼굴을 인식하는 방법으로, 기존 방법에 비해 깊

이 영상에 대한 얼굴 인식률과 인식 처리 시간이

개선된 방법이다.

Fig. 6 Face Depth Images for Simulation

Fig. 7 Face Poses for Simulation

타원체 모델링을 통해 깊이 얼굴 영상을 압축

했을 때의 압축율은 QP에 따라 Fig. 8과 같이

나타났다. 이 때 QP는 10∼40범위에서 측정하였

다. 영상의 압축율은 식 (19)로 정의된다. 식 (19)

에서 Rc(QP)는 해당 QP에서의 영상의 압축율이

며, bc(QP)는 해당 QP에서의 비트수이다. bo는
원래 영상의 비트수로써, 여기서는 깊이 얼굴 영

상으로 쓰이는 56×56 크기에 깊이 영상의 화소

의 최대치인 4,000을 표현할 수 있는 비트인 각

각 12비트씩을 할당했을 때의 크기, 즉 37,632 비

트를 뜻한다.

   

   
(19)

Fig. 8 Compression Rate through Ellipsoid

Modeling according to QP

또한 타원체 모델링을 통해 깊이 얼굴 영상을

압축했을 때 생성된 비트수와 원 영상과 복원 영

상간의 MSE의 관계는 Fig. 9와 같다. MSE가

낮을수록 압축으로 인한 영상의 손실이 적어지

며, 이는 향후 복원을 통한 얼굴 인식에 있어 얼

굴 인식 정확도에 영향을 끼치는 정도이다.

Fig. 9 Relationship between MSE and

the Number of Generated Bits
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다음은 정면 자세의 깊이 얼굴 영상에 대해 타

원체 모델링을 통해 깊이 얼굴 영상을 압축하여

다시 복원했을 때의 얼굴 인식 성공률에 대한 관

계를 Fig. 10과 같이 측정하였다. 이 실험에서 얼

굴 인식 성공률은 깊이 얼굴 영상이 입력했을

때, 해당 얼굴을 정확한 신원으로 인식을 성공한

비율로 정의한다. QP가 15일 때까지는 얼굴 인

식 성공률이 약 90%로 일정하게 유지되었고,

QP가 25일 때까지는 얼굴 인식 성공률이 완만하

게 감소하였다.

Fig. 10 Success Rate of Face Recognition for

Depth Image according to QP

제안한 타원체 모델링의 예측 정확도를 이용한

QP를 차등적으로 부여하는 방법을 적용했을 때

에 대해 압축율과 얼굴 인식 성공률을 α와 β를

달리하면서 Table 2-3과 같이 측정하였다. 이 때

α가 아주 크거나 작을 경우, β가 클 경우에는

QP를 지정해서 양자화하는 경우와 차이가 나지

않았다. 하지만 α와 β를 적절한 값으로 설정할

경우, 동 압축율에서 얼굴 인식 성공률이 대폭

개선됨을 보인다. α가 13, β가 3일 때 얼굴 인식

성공률이 기존 방법보다 동 압축율 기준 약 3%

개선되어 88%의 얼굴 인식 성공률을 보였다. 또

한 α와 β를 달리해서 측정한 얼굴 인식 성공률

과 압축율 간의 관계를 QP를 달리해서 측정한

관계와 Fig. 11과 같이 비교하였다. 제안하는 QP

결정 방법이 기존 양자화 방법보다 더 효율적임

을 보인다.

α
Recognition

success rate

Compression

rate

6 90.0% 72.8%

7 89.3% 77.2%

8 88.9% 79.1%

9 88.5% 82.4%

10 88.1% 84.3%

11 87.0% 88.1%

12 85.6% 90.0%

13 85.2% 90.4%

14 84.1% 91.3%

15 83.3% 92.3%

16 82.2% 93.5%

17 77.8% 94.2%

18 74.4% 94.5%

19 72.6% 95.5%

20 71.1% 95.7%

Table 2 Success Rate of Face Recognition and

Compression Rate according to α (β = 2)

β
Recognition

success rate

Compression

rate

0 88.9% 81.6%

1 88.5% 82.8%

2 88.1% 84.3%

3 87.4% 86.3%

4 87.0% 87.0%

5 85.6% 88.5%

6 84.8% 89.9%

7 84.4% 90.5%

8 83.7% 91.4%

Table 3 Success Rate of Face Recognition and

Compression Rate according to β (α = 10)
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Fig. 11 Comparison between Proposed QP

Determination Method and Fixed QP Method

4. 결 론

본 논문에서는 깊이 얼굴 영상을 부호화할 때

적용할 수 있는 양자화 인자 결정 방법을 제안하

였다. 얼굴 검출 과정에서 검출된 깊이 얼굴 영상

에 대해 타원체 모델링을 통한 예측을 하고, 원 영

상과의 잔차를 H.264/AVC의 양자화 방법 및 부호

화 방법을 적용하여 깊이 얼굴 영상을 압축하였다.

이 때 양자화 과정에서 양자화 인자인 QP는 타원

체 모델링의 예측 정확도와 화면 내 얼굴 인식의

중요도에 따라 차등적으로 결정했다.

실험 결과 타원체 모델링을 통한 깊이 얼굴 영

상의 예측은 기존 구면 모델링을 통한 예측보다

예측 정확도가 약 35% 개선되었다. 또한 타원체

모델링의 예측 정확도와 화면 내 얼굴 인식 중요

도에 따른 차등 양자화를 적용했을 때 깊이 얼굴

영상의 압축률은 얼굴 인식 성공률 85%를 기준

으로 할 때 약 88%로 측정되어 양자화 인자를

고정했을 때보다 더욱 효율적인 압축이 수행되었

다. 또한 타원체 모델링의 예측 정확도에 따른

양자화 인자 결정에 쓰이는 인자로 α를 13, β를

3으로 했을 때 얼굴 인식 성공률이 약 3% 개선

되었다. 또한 α, β를 직접 결정할 수도 있지만,

α, β에 따른 인식 성공률 및 압축율의 관계를 통

해 원하는 인식 성공률이나 압축율에서의 최적의

α, β를 찾을 수 있다.

본 논문에서 제안된 양자화 인자 결정 방법을

통해 깊이 얼굴 영상을 손실이 더 적게 압축함으

로써 얼굴 인식 정확도를 개선할 수 있다. 또한 신

원 인식을 위해 촬영된 얼굴 영상을 제안된 방법

을 통해 압축하여 고성능의 기기로 신속하게 전송

하여 처리함으로써 실시간 시스템의 구현이 용이

하다. 본 논문에서 제안된 방법은 H.264/ AVC의

양자화 과정과 부호화 방법을 이용하였지만, 해당

과정은 H.265/HEVC등의 부호화 표준에 적용된

양자화 및 부호화 과정을 이용할 수도 있다.

향후 얼굴 검출 및 인식 방법 (Lee et al.,

2018)에 대해 좀 더 개선된 방법을 적용하더라

도, 제안된 깊이 얼굴 영상 압축 방법을 적용하

여 실시간 시스템을 유지할 수 있다. 본 논문에

서 제안된 방법을 적용한 깊이 영상을 이용한 신

원 인식 시스템을 통해 정확하고 거짓 인증 시도

에 안전한 신원 인식을 함으로써 신원 인식 시스

템이나 출입 관리 시스템 등에 적용할 수 있을

것으로 기대된다.
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