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요  약

영상 내 사람의 얼굴을 검출하는 얼굴 검출 작업은 다양한 영상 처리 어플리케이션 내 전처리 또는 핵심 과정으로 

사용되고 있다. 최근 딥러닝 기술의 발달로 높은 성능을 내고 있는 신경망 모델은 2차원 영상에 의존적이며, 카메라 

품질이 떨어지거나, 얼굴의 초점을 제대로 잡지 못하는 등의 영상 내 노이즈가 발생할 경우, 제대로 얼굴을 검출하지 

못할 수 있다. 본 논문에서는 2차원 영상의 의존성을 낮추기 위해 깊이 정보를 함께 사용하는 얼굴 검출 방법에 대해 

제안한다. 제안하는 모델은 기존 공개된 얼굴 검출 데이터 셋을 이용하여 깊이 정보를 사전에 생성 및 전처리 과정을 

거친 후 학습하였으며, 그 결과, 평균 정밀도 기준 FRN 모델은 89.16%로 87.95%의 성능을 보인 RetinaNet 모델보다 

약 1.2% 정도의 성능이 향상되었음을 확인하였다.

ABSTRACT

The face detection task of detecting a person’s face in an image is used as a preprocess or core process in various 
image processing-based applications. The neural network models, which have recently been performing well with the 
development of deep learning, are dependent on 2D images, so if noise occurs in the image, such as poor camera quality 
or pool focus of the face, the face may not be detected properly. In this paper, we propose a face detection method that 
uses depth information together to reduce the dependence of 2D images. The proposed model was trained after generating 
and preprocessing depth information in advance using face detection dataset, and as a result, it was confirmed that the 
FRN model was 89.16%, which was about 1.2% better than the RetinaNet model, which showed 87.95%.
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Ⅰ. 서  론

영상 처리 분야 중 하나인 얼굴 검출(Face Detection) 
작업은 영상에서 사람의 얼굴을 검출하는 작업으로 마

스크 착용 여부와 같이 다양한 영상처리 어플리케이션 

내 전처리 과정 또는 핵심 과정으로 사용되고 있다[1].
최근에는 얼굴 검출 작업을 수행하기 위해 입력 영상

과 영상 내 얼굴 위치만을 이용하여 별도의 알고리즘 없

이 합성 곱 신경망(Convolutional Neural Network)과 같

은 신경망 모델을 이용하여 높은 성능을 내고 있다[2-4].
하지만, 얼굴 검출 작업에서 높은 성능을 보인 신경망 

모델들은 영상 내 삼원색으로 이루어진 픽셀 값들을 이

용하기 때문에 입력 영상의 색 정보에 의존하여 얼굴 데

이터를 학습한다. 이러한 의존성은 카메라의 영상 품질

이 떨어지거나, 카메라가 흔들려 얼굴의 초점을 제대로 

잡지 못하는 경우 등 입력 영상 내 노이즈가 발생하게 

되었을 때, 얼굴을 정확하게 검출하지 못한다는 문제를 

야기할 수 있다.
본 논문에서는 2차원 영상에 대한 의존성을 낮추기 

위해 2차원 영상과 깊이 정보를 함께 사용한 얼굴 검출 

방법을 제안한다. 자세히는 2차원 영상으로 깊이 정보를 

만드는 방법, 깊이 정보의 범위 보정을 위한 Remapping 
방법, 기존 신경망 모델들은 2차원 영상만을 입력으로 

받기 때문에 깊이 정보를 함께 입력 받을 수 있는 

FRN(Fusion Retina Network) 모델을 제안한다.
제안하는 모델은 기존 공개된 얼굴 검출 데이터 셋을 

이용하여 깊이 정보를 사전에 생성한 후, 모델을 학습하

여 평가하였다. 그 결과, 평균 정밀도 기준 FRN 모델은 

89.16%로 87.95%의 성능을 보인 RetinaNet[2] 모델보

다 약 1.2% 정도의 성능이 향상되었음을 확인하였다.

Ⅱ. 관련 연구

신경망 모델을 이용한 얼굴 검출 작업은 입력 영상 내 

관심 영역의 중심점, 높이, 너비 값을 찾아내는 바운딩 

박스 회귀(Bounding Box Regression) 작업과 찾아낸 관

심 영역이 얼굴인지 아닌지 파악하는 분류(Classification) 
작업으로 이루어져 있다.

최근 제안된 신경망 모델을 이용한 얼굴 검출 방법은 

바운딩 박스 회귀 작업과 분류 작업을 동시에 수행하는 

1단계 검출 방법과 바운딩 박스 회귀 작업을 수행한 후, 
그 결과들에 대해 분류 작업을 순차적으로 수행하는 2
단계 검출 방법으로 나누어 연구가 진행되고 있다.

먼저 1단계 검출 방법을 사용하는 대표적인 신경망 모

델은 YOLO(You Only Look Once) 모델[3], RetinaNet 
모델[2]이 있다. YOLO 모델은 입력 영상을 사전 정의

된 개수만큼 격자 영역을 분할하여, 각 영역에 대해 특

정 개수만큼 얼굴이 있는지 없는지 예측한다. 이 모델은 

모델의 깊이가 깊어질수록 특징 맵(Feature Map)의 가

로, 세로의 크기는 줄이고 채널은 늘려가는 단계적 추출 

방식을 통해 입력 영상에 대해 추상화 과정을 거치게 된

다. 이때, 모델의 깊이가 깊어질수록 추상화된 특징 맵

은 입력 영상 내 작은 얼굴들에 대한 정보가 손실되게 

되어 제대로 예측하지 못한다는 문제점이 있다.
이러한 문제점을 완화하고자 RetinaNet 모델은 상향

식(Bottom-Up) 모델과 하향식(Top-Down) 모델로 설계

된 FPN(Feature Pyramid Network)[4] 모델을 이용하였

다. 이 모델은 상향식 모델로부터 생성된 작아진 특징 

맵을 하향식 모델의 입력으로 사용하여 작은 얼굴들도 

잘 잡아낼 수 있다는 장점을 갖고 있다.
다음으로 2단계 검출 방법을 이용한 대표적인 신경

망 모델은 R-CNN(Region-based Convolutional Neural 
Networks)[5], Fast R-CNN[6], Faster R-CNN[7] 모델 

등이 있다.
먼저 R-CNN 모델은 영상에 대해 선택적 탐색(Selective 

Search) 알고리즘을 이용하여 관심 객체가 있을만한 후

보 영역을 선정한 후, 후보 영역들에 대해 각각 독립적

인 합성 곱 신경망을 이용하여 특징 벡터를 생성한 후, 
서포트 벡터 머신(Support Vector Machine) 알고리즘을 

이용하여 각 후보 영역이 얼굴인지 아닌지를 예측한다.
하지만 이 모델은 각 후보 영역에 대한 특징 맵을 추

출하기 위해 각각의 합성 곱 신경망 모델을 사용해야하

기 때문에 속도가 느리고, 많은 저장 공간이 요구된다는 

문제점이 있다. 이러한 문제점을 개선하기 위해 제안된 

Fast R-CNN은 선택적 탐색 알고리즘을 사용하는 것은 

동일하지만 입력 영상에 대해 하나의 합성 곱 신경망 모

델을 이용하여 영상 전체에 대한 특징 벡터를 추출하여 

선택적 탐색 알고리즘을 사용한다. 또한, Faster R-CNN 
모델은 후보 관심 영역을 추출하기 위해 영역 제안 네트

워크(Region Proposal Network)를 사용하였으며, 이 네

트워크는 선택적 탐색 알고리즘의 낮은 속도를 보완함
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으로써 상대적으로 더욱 빠른 추론 속도와 정확도를 얻

을 수 있다는 장점이 있다.

Ⅲ. 깊이 정보를 이용한 얼굴 검출 방법

본 논문에서 제안하는 얼굴 검출 방법은 그림1과 같

이 2차원 영상과 해당 영상에 대한 깊이 정보를 입력하

는 과정과 FPN 모델을 이용하여 얼굴을 검출하는 과정

으로 이루어져 있다.

Fig. 1 Face Detection Diagram using Depth Information

입력 과정에서 사용되는 깊이 정보는 학습 과정과 추

론 과정에 따라 다른 정보를 사용한다. 학습 과정에서는 

사전 학습된 깊이 예측 모델인 MiDaS 모델[8]을 이용하

여 가상의 깊이 정보를 생성한 후 사용하고, 추론 과정

에서는 깊이 카메라를 이용한 실제 관측된 깊이 정보를 

사용한다.
얼굴 검출에서 사용한 모델은 RetinaNet 모델을 기반

으로 하며, 입력 단의 구조를 2차원 영상과 깊이 정보를 

함께 입력 받을 수 있는 구조로 변형시킨 FPN 모델을 설

계하여 사용하였다.

3.1. 깊이 정보 생성 방법

공개된 얼굴 검출 데이터 셋들은 대부분 깊이 정보를 

함께 포함하지 않기 때문에 본 논문에서는 사전 학습된 

깊이 예측 모델인 MiDaS 모델을 이용하여 학습에 필요

한 깊이 정보를 생성하였다.
기존 사전 학습된 깊이 예측 모델들은 학습, 평가를 

위해 공개된 데이터 셋 중 각각 하나의 데이터 셋만을 

사용하였다. 그 이유는 깊이 정보에 대한 실내, 외 촬영 

환경, 측정 방법 등이 다르기 때문에 각각 다른 데이터 

셋을 한꺼번에 다루기 어려웠기 때문이다. 하지만 MiDaS 

모델은 공개된 다수의 데이터 셋을 사용하여 학습하였

으며, 각각 다른 깊이 정보에 대한 손실을 보상하기 위

해 학습 과정에서 손실 함수를 새롭게 정의하여 학습하

였다.
그림2는 MiDaS 모델을 이용하여 얼굴 검출 데이터 

셋에 대해 깊이 정보를 예측한 후 시각화한 결과이다. 
이 그림을 통해 정확한 사람의 눈, 코, 입 등의 얼굴 내 

특징들을 자세히 예측하지는 못하였지만, 사람의 얼굴, 
몸에 대한 윤곽과 사람 간의 경계는 잘 구분하였음을 확

인할 수 있었다.

Fig. 2 Visualization of Predicted Depth Information from 
RGB Images

3.2. 깊이 정보 Remapping 방법

본 논문에서 사용하는 깊이 정보는 두 가지 문제점을 

가지고 있다. 먼저, 먼 거리에 있는 사람들에 대한 깊이 

정보가 불안정하다는 점이다. 그림2에서도 볼 수 있듯

이 가까운 거리에 있는 사람의 윤곽이나 사람 간의 정보

는 잘 표현되었음을 알 수 있지만, 먼 거리에 있는 사람

들은 깊이 정보가 배경과 비슷하게 나타나 제대로 윤곽

을 잡지 못하고 얼굴이 형체가 일그러지는 등 정보가 손

실되는 경우가 발생한다.
또한 학습 과정에서 사용되는 가상의 깊이 정보와 실

제 깊이 카메라를 이용하여 추론하는 과정에서 사용되

는 실제 깊이 정보간의 인식 범위의 차이가 있다는 점이

다. 실제 깊이 카메라를 이용하여 촬영한 깊이 정보는 

카메라의 깊이 측정 방식에 따라 달라질 수 있으며, 가
상의 깊이 정보의 범위가 동일하지 않기 때문에 실제 깊

이 정보를 이용하여 추론하는 경우 모델이 학습한 깊이 

정보대로 입력이 되지 않을 수 있다.
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이러한 문제점을 완화하기 위해 본 논문에서는 깊이 

정보를 Remapping하는 작업을 수행하였으며, 이 작업

은 표준화(Standardization), 정규화(Normalization), 로
그 정규화(Log Normalization) 작업을 포함한다.

먼저 표준화 작업은 생성된 각 깊이 정보가 평균값을 

기준으로 얼마나 떨어져있는지 상대적인 위치로 변환

하기 위해 사용되었으며, 수식 (1)과 같다.


 




 



(1)

좌표 에 대해  
 는 깊이 예측 모델이 예측한 깊

이 정보이며, 
 은 깊이 정보의 평균값, 

 는 깊이 

정보의 표준편차,  
 는 표준화된 깊이 정보 값이다.

다음으로 수식 (2)는 정규화 작업으로 서로 다른 피처

들의 깊이 정보 값을 모두 0과 1사이의 상대 값으로 변

경하기 위해 사용하였다.


 max

 min



 min



(2)

정규화 작업 결과, 가장 깊은 깊이 정보는 1, 가장 가

까운 깊이 정보는 0이 되며, 수식에서 max
 는 깊이 정

보 중 가장 큰 값, min
 은 가장 작은 값을 뜻한다.

마지막으로 로그 정규화 작업은 깊이 정보에 따라 객

체들의 깊이 차이를 증폭시키기 위해 사용하였으며, 수
식(3)과 같다.


 ′log

  (3)

3.3. Fusion Retina Network Model

기존 제안된 신경망 모델은 2차원 영상만을 입력으로 

받아 얼굴을 검출하였기 때문에 깊이 정보를 함께 입력

받을 수 없다. 그리하여 본 논문에서는 그림3과 같이 기

존 높은 성능을 보인 RetinaNet 모델을 기반으로 2차원 

영상과 깊이 정보를 함께 입력 받을 수 있는 신경망 모델

인 FRN(Fusion Retina Network) 모델을 설계하였다.
FRN 모델의 상향식 접근 방법은 기존 FPN 모델을 

FFPN(Fusion Feature Pyramid Network) 모델로 변경하

였으며, FFPN 모델은 독립적인 두 개의 동일한 신경망 

모델로 이루어져있고, 입력으로 2차원 영상과 깊이 정

보가 각 신경망 모델에 입력된다.
각 단계별로 생성되는 특징 맵 를 구하기 위해 입

력 이미지의 특징 맵인 와 깊이 정보 특징 맵인 가 

결합 연산을 하며, 가장 아래에 위치한 특징 맵 는 큰 

입력 데이터는 메모리를 많이 차지하기 때문에 제외하

였다.

Fig. 3 Architecture of Fusion Retina Network Model

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1. 실험 환경

본 논문에서 제안한 모델의 학습 및 평가를 위해 사용

한 얼굴 검출 데이터 셋은 WIDER 얼굴 데이터 셋[9]을 

사용하였다. WIDER 얼굴 데이터는 32,203개의 영상과 

393,703개의 얼굴에 대한 주석이 포함되어 있으며, 학
습, 검증, 평가 데이터가 총 4:1:5 비율로 나누어져있다.

해당 데이터 셋에 대한 깊이 정보 데이터를 생성하기 

위해 사전 학습된 깊이 예측 모델인 MiDaS 모델을 이용

하였으며, WIDER 얼굴 데이터 내 12,881개의 학습 데

이터와 3,226개의 검증 데이터에 대한 깊이 정보를 생성

한 후, 학습 및 평가에 사용하였다. 학습은 총 30회 진행

하였으며, Adam 최적화 알고리즘을 사용하였다. 또한, 
신경망 모델의 가중치 업데이트를 위한 학습률

(Learning Rate)은 총 학습 횟수 30회에 대해 5단계로 변

화하는 스케줄링 방법을 이용하여 학습을 진행하였으

며, 이를 통해 학습이 진행됨에 따라 세밀한 가중치 조

절이 가능하게 하였다. 먼저 학습이 시작되는 첫 번째 

단계는 0.7로 설정하여 1회 학습하였으며, 두 번째 단계

는 0.01로 설정하여 4회, 세 번째 단계는 0.05로 설정하

여 5회, 네 번째 단계는 0.001로 설정하여 2회, 마지막 

단계에서는 학습이 종료될 때까지는 0.0001로 설정하여 

학습하였다. 이렇게 초기 학습 단계에 높은 학습률을 설

정한 이유는 학습을 빠르게 진행하고자 하였기 때문이

며, 0.7 이상의 경우 손실 값이 발산해버리는 경향이 있
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었기 때문에 실험적으로 해당 값을 선정하였다.
Anchor Box의 파라미터 중 Scale 비율은 {1, 

  }을 사용하였고 측면 비율은 1:1 비율만 사용

하였다. 이렇게 생성된 Anchor Box의 개수는 FFPN 모
델에서 생성된 각 특징 맵의 가로, 세로 크기에 따라 총 

102,300개가 생성된다.
입력 데이터의 가로, 세로 크기는 동일하게 640으로 맞

추었고, 크기가 맞지 않은 경우 모두 패딩을 적용하였다.

4.2. 성능 평가

표1는 RetinaNet 모델과 FPN 모델의 성능을 비교한 

결과이며, 성능은 평균 재현율과 정밀도를 이용해 비교

하였다. RetinalNet 모델은 RGB 영상만을 사용하여 학

습하여 평가하였고, FPN 모델은 RGB 영상과 깊이 정보

를 함께 사용하여 학습한 후 평가하였다.

Table. 1 Average Recall and Precision about Each Model 
(IoU=0.5[3])

Models Remapping Process Recall(%) Precision(%)

RetinaNet not used 71.88 87.95

FPN

not used 73.82 87.83

norm 74.64 88.97

standard, norm 75.56 88.91

norm, standard 71.13 88.22

log, standard, norm 77.20 89.16

깊이 예측 모델로부터 예측된 깊이 정보에 대한 

Remapping 처리는 norm, standard, log는 각각 표준화, 
정규화, 로그 정규화를 의미하며, 왼쪽부터 순서대로 적

용한 후 학습하였다. 예를 들어 log, standard, norm은 로

그 정규화, 표준화, 정규화 작업을 순차적으로 한다는 

뜻이다.
실험 결과, 실험의 베이스 모델인 RetinaNet 모델의 경

우 정밀도 기준 약 87.95%의 성능을 보였으며, Remapping 
처리를 모두 한 FPN 모델의 성능이 정밀도 기준 약 

89.16%로 가장 높은 성능을 보였다. 또한 Remapping 
처리 중 하나라도 처리한 경우 RetinaNet 모델 보다 약 

1% 이상 높은 성능을 보였고, FPN 모델 또한 Remapping 
처리를 하지 않은 경우 RetinaNet 모델과 유사한 정밀도 

결과가 나왔음을 확인하였다.

4.3. 노이즈 영상에 대한 성능 평가

다음으로 낮은 품질의 카메라를 사용하는 경우 신경

망 모델이 올바른 예측을 할 수 없게 될 때, 깊이 정보가 

얼마나 성능을 보강해줄 수 있는지 노이즈 영상에 대한 

성능을 평가하였다.

Fig. 4 Average Precision about Image with Blue Noise

노이즈 영상은 본 논문에서 실험 데이터로 사용한 

WIDER 데이터 셋에 노이즈를 주입하여 생성하였으며, 
이때 인위적으로 주입한 노이즈는 블러링 노이즈이다. 
블러링 노이즈는 크기가  인 합성 곱 필터를 이용하였

으며, 총 8개의 필터 크기(1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15)를 이

용하였으며, 영상 내에 픽셀 한 칸씩 이동하면서 필터를 

적용하였다. 여기서 필터의 크기가 1인 경우는 각 픽셀

에 노이즈가 주입되기 때문에 합성 곱 필터가 적용되지 

않은 것과 동일하다. 
실험 결과, 그림4와 같이 필터의 크기가 커질수록, 

RetinaNet 모델의 성능이 약 24.98% 떨어진 것에 비해 

FRN 모델은 약 15.66%의 성능만이 저하되었음을 확인

할 수 있다.
그림5는 크기가 5인 필터를 적용한 블러링된 이미지

와 원본 영상에 대해 RetinaNet 모델과 FPN 모델의 예

측 결과를 시각화한 결과이다. 2차원 영상에 필터가 적

용된 경우, 적용되지 않은 경우보다 예시에서 나타난 사

람의 윤곽이 흐릿해지게 되며, 깊이 정보 또한 흐릿해진

다. FRN 모델의 경우, 2차원 영상과 깊이 정보를 함께 

사용하기 때문에 흐릿해진 영상과 깊이 정보가 상호보

완을 해주어 영상 내 사람 5명의 얼굴을 모두 검출할 수 

있었으며, 반면에 2차원 영상만을 이용한 RetinaNet 모
델의 경우, 사람 5명의 얼굴 중 4명의 얼굴만을 검출하

였음을 확인할 수 있었다. 이를 통해 2차원 영상과 깊이 

정보를 함께 사용하는 경우 2차원 영상만을 사용한 모
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델보다 노이즈에 강건하다는 것을 실험을 통해 확인할 

수 있었다.

Fig. 5 Visualization of the Face Detected in the Original 
and Blurry Images

Ⅴ. 결  론

얼굴 검출 작업은 영상에서 사람의 얼굴을 검출하는 

작업으로 최근에는 얼굴 검출 작업을 수행하기 위해 입

력 영상과 영상 내 얼굴 위치만을 이용하여 별도의 알고

리즘 없이 합성 곱 신경망과 같은 신경망 모델을 이용하

여 높은 성능을 내고 있다.
하지만 기존 신경망 모델은 2차원 영상에 의존하기 

때문에 카메라의 품질이 떨어지거나 노이즈가 발생한 

경우 신경망 모델의 성능이 낮아지는 문제가 발생한다.
이러한 문제점을 완화하기 위해 본 논문에서는 2차

원 영상과 깊이 정보를 함께 사용한 얼굴 검출 방법에 

대해 제안하였다. 특히, 깊이 예측 모델을 이용하여 깊

이 정보를 만드는 방법, 깊이 정보 범위 보정 방법, 깊이 

정보 입력이 가능한 FRN 모델을 제안하였다.
제안하는 모델은 기존 공개된 얼굴 검출 데이터 셋을 

이용하여 깊이 정보를 사전에 생성한 후, 모델을 학습하

여 평가하였다. 그 결과, 평균 정밀도 기준 FRN 모델은 

89.16%로 87.95%의 성능을 보인 RetinaNet 모델보다 

약 1.2% 정도의 성능이 향상되었음을 확인하였다.
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