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Abstract  

  

Recently, technologies are being developed to recognize and authenticate users using bioinformatics to 

solve information security issues. Biometric information includes face, fingerprint, iris, voice, and vein. 

Among them, face recognition technology occupies a large part.  Face recognition technology is applied in 

various fields. For example, it can be used for identity verification, such as a personal identification card, 

passport, credit card, security system, and personnel data.  

In addition, it can be used for security, including crime suspect search, unsafe zone monitoring, vehicle tr

acking crime.In this thesis, we conducted a study to recognize faces by detecting the areas of the face thr

ough a computer webcam. The purpose of this study was to contribute to the improvement in the 

accuracy of Recognition of Face Based on CNN Algorithms. For this purpose, We used data files 

provided by github to build a face recognition model. We also created data using CNN algorithms, which 

are widely used for image recognition. Various photos were learned by CNN algorithm. The study found 

that the accuracy of face recognition based on CNN algorithms was 77%. Based on the results of the 

study, We carried out recognition of the face according to the distance. Research findings may be useful 

if face recognition is required in a variety of situations. Research based on this study is also expected to 

improve the accuracy of face recognition.  
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1. 서론 

 

최근 정보 보안 문제를 해결하기 위하여 생체 정보를 이용하여 사용자 인식 및 인증을 하는 기술들이 

개발되고 있다. 생체 정보를 이용하여 인증 및 인식하는 기술은 생체 정보를 가지고 사람을 구별하는 

기술을 말하며, 현재 연구되고 있는 생체 정보로는 얼굴, 지문, 홍채, 음성, 정맥 등이 있다. 이 가운데 얼굴 

인식 기술은 큰 비중을 차지하고 있으며, 여러 분야에서 적용되고 있다. 예를 들면 주민등록증, 여권, 

신용카드, 보안시스템, 인사자료 등 신원 확인용으로 사용될 수 있으며, 범죄용의자 검색, 우범지대 감시, 

범죄 차량 추적 등 치안용으로도 사용할 수 있다. 이러한 얼굴 인식을 위해서는 먼저 얼굴검출이 되어야 

한다. 얼굴검출은 얼굴이라는 객체를 찾아내 영상에서 위치를 확인해내는 것이다. 하지만 얼굴검출은 

검출하고자 하는 대상의 얼굴상태(표정, 수염, 피부색, 안경, 머리 모양)와 주변 환경(조명의 변화, 거리) 등 

외부 요인에 의해 영향을 많이 받는다. 이러한 이유로 얼굴검출은 얼굴영상정보를 이용하여 영상인식을 

수행하는 연구자들 사이에서 가장 민감한 요소로 주목 받고 있으며, 얼굴인식분야에서 가장 중요한 

요소인 사용자 얼굴영역정보의 정확한 검출 이야말로, 얼굴인식 시스템의 성능을 좌우한다고 할 수 있을 

것이다. 얼굴인식의 장점은 다른 생체인식 기술이 사용자로 하여금 일정한 동작을 취하도록 요구하는 

것과 달리 비 접촉하면서 자연스럽게 확인할 수 있는 것이며, 사용자는 자신이 현재 검사 당하고 있다는 

사실을 인지하지 못하는 상태에서 수행되므로 거부감이 적다. 그 중에서도 인간의 시각 처리 과정을 

모방하기 위해 개발된 CNN(convolutional neural networks)은 영상인식 분야에 다양하게 적용되어 높은 

성능을 보이고 있다. 따라서 본 논문에서는 CNN 알고리즘을 통해 얼굴 영역을 검출하였다. 얼굴 영역 

검출은 카메라로부터 입력되는 영상에서 움직임이 감지되는 영역에 관해서 특징 점을 추출하여 

얼굴영역을 식별한다. 얼굴검출에 있어서 특징 점은 눈, 코, 입과 같은 얼굴의 요소 및 특정 위치나 다양한 

형태의 고유 요소를 의미한다. 본 논문에서는 이러한 연구배경을 바탕으로 컴퓨터 webcam을 통해서 

얼굴 영역을 검출하여 얼굴을 인식하는 연구를 실행하였다. 얼굴 인식 모델을 만들기 위하여 github에서 

제공되는 데이터 파일을 사용했으며, 이미지 인식에 많이 사용되는 CNN 알고리즘을 이용하여 데이터를 

훈련한 모델을 만들었다. 본 연구의 목적은 이러한 연구한 결과를 바탕으로 webcam에 훈련된 모델을 

적용하여 카메라를 이용하여 상황에 따라 얼굴을 인식함으로써, 향후 얼굴인식을 통한 보안 시스템에 

활용될 수 있도록 하기 위하여 시도되었다. 

 

2. 관련연구 

 

2.1. 영상인식 

 

영상인식은 영상 데이터에서 의미 있는 정보를 추출하는 문제를 의미한다. 영상은 조명 변화나 주변 

환경에 영향을 많이 받으며 물체는 관찰 각에 따라 형상이 다양하기 때문에 이를 수학적으로 

모델링하기는 쉽지 않다. 일반적으로 물체를 표현하는 특징을 추출하기 위해 경계 혹은 경계의 

히스토그램을 계산하거나 물체의 요소를 개별적으로 모델링하고 요소 사이의 관계를 정의하는 파트 모델 
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등이 사용된다. 추출된 특징을 모델과 비교하여 물체 여부를 판단하는 역할은 기계학습 알고리즘 즉, 

딥러닝(Deep learning)이 담당한다. 

 

2.2. 얼굴검출 

 

영상을 기반으로 얼굴을 검출하는 연구는 크게 지식 기반방법(Knowledge-based method), 특징 기반 

방법(Feature-based method), 템플릿 매칭 방법 (Template-matching method), 외형기반 방법 

(Appearance-based method)으로 구분된다. 지식기반 방법은 얼굴의 눈, 코, 입 등의 얼굴 구성요소의 

일정한 거리와 위치 관계를 전제로 얼굴을 검출하는 연구로서, 간단한 연산을 통해 빠르게 얼굴 검출이 

가능하지만, 복잡한 배경을 가지거나 다수의 얼굴 검출을 수행하기에는 오류가 많으며, 사전에 규칙을 

정하기가 매우 어렵다는 문제점이 존재한다. 특징기반 방법은 얼굴 요소들의 크기나 모양, 상호 연관성, 

얼굴의 색상과 질감 정보, 또는 이러한 요소들의 혼합된 형태의 정보를 이용해 얼굴을 검출하는 방법이다. 

이 방식은 얼굴 부위의 잡음이 존재하거나 주변 환경의 밝기 변화에 민감할 뿐 아니라 다른 사물에 의해 

가려지는 폐색(occlusion)이 발생할 경우 얼굴의 특징을 추출하기가 어렵기 때문에 얼굴 검출 성능이 

낮아지게 된다는 문제점이 있다. 템플릿 매칭 방법은 얼굴에 대해 표준 템플릿을 생성한 후, 입력 영상과 

비교하여 얼굴을 검출하는 방법으로 상대적으로 구현하기 쉬우나, 얼굴 영상의 크기, 모양, 포즈 등의 

다양한 변화에 대해 효율적으로 처리하기 어렵다. 

 

2.3.  Harr 

 

Harr는 영상에서 영역 간의 밝기 차를 이용한 특징으로 여러 형태의 기본 특징들이 존재하며 이 

특징들을 다양한 크기와 위치로 조합하여 물체에 대한 특징을 추출하는 방법이다. 기본 특징에 대한 특징 

값은 특징의 흰색 부분에 해당하는 영상 픽셀들의 밝기 합에서 검은색 부분의 밝기 합을 뺀 차로 

계산된다. 그리고 특징을 이용한 대상의 식별은 계산된 영역의 밝기 차가 특징에 부여된 임계값 보다 

큰지 작은지 여부를 이용한다. 물론 하나의 특징을 사용하는 것이 아니라 다수의 특징을 조합하여 

사용하게 되며 같은 종류의 특징이라 할지라도 물체 내에서의 위치 및 크기에 따라 서로 다른 특징으로 

간주하기 때문에 거의 무한대에 가까운 특징 조합이 가능하다. 사람의 얼굴 같은 경우에는 머리카락, 눈썹, 

눈동자, 입술 등이 특징적인 밝기 차를 가지기 때문에 Harr 특징을 적용하기에 비교적 적합한 대상으로 볼 

수 있다. Harr 특징은 기본적으로 물체의 기하학적 정보를 유지하며 물체의 형태 변화 및 약간의 위치 

변화를 어느 정도 커버 할 수 있는 특성을 가진다. 하지만 영상의 contrast 변화, 광원의 방향 변화에 따른 

영상 밝기 변화에 영향을 받으며 물체가 회전하는 경우에는 검출이 힘들다는 단점이 있다. Harr 특징은 

영상에서 얼굴과 비슷한 특징이 있으면 얼굴로 검출하는 단점이 있기 때문에 다양한 전처리 방법과 함께 

사용하여 검출 정확도를 높인다.  
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2.4. 딥러닝 (Deep learning) 

 

딥러닝(Deep learning)은 깊은 신경망 알고리즘과 이를 학습하는 방법을 의미한다. 깊은 신경망은 입력 

층과 출력 층을 제외한 은닉 층이 2개 이상인 구조의 신경망으로 1980년대에 처음 제안되었으나 학습에 

오랜 시간이 걸리고 학습 데이터에 과 적합 되는 단점 때문에 일반적인 문제에 사용 할 수 없었는데 

이러한 문제들을 2000년대 이후 병렬 연산이 가능한GPU(Graphics Processing Unit)의 대거 등장과 과 

적합을 방지할 수 있는 기법이 제안되며 해결되었다. 이 후 딥러닝은 급속도로 발전하였고 현재는 

음성인식, 장면인식, 얼굴인식 등의 다양한 분야에서 딥러닝이 사용되고 있다.  

 

2.5. 텐서플로우(Tensorflow) 

 

텐서플로우(Tensorflow)는 구글에서 오픈소스로 공개한 기계학습 라이브러리로 딥러닝과 기계학습 

분야를 일반인들도 사용하기 쉽도록 다양한 기능들을 제공한다. 하이 레벨 프로그래밍 언어로 알려진 

파이썬을 활용하여 연산처리를 작성할 수 있다. 다른 언어들도 대부분 지원하지만 파이썬 관련 자료가 

가장 많다. 따라서 공개된지 그리 오래되지 않았음에도 불구하고 텐서플로우(TensorFlow)가 다양한 

분야에서 활용되고 있다.  텐서플로우(TensorFlow)는 데이터플로우 그래프(Data flow graph)를 사용하여 

수치 연산을 하는 소프트웨어로 그래프의 노드(Node)는 수치연산을 나타내고, 엣지(edge)는 노드사이를 

이동하는 다차원 데이터 배열(tensor)을 나타낸다. 유연한 아키텍처로 구성되어 있어 코드 수정 없이 

데스크탑, 서버 혹은 모바일 디바이스에서 CPU나 GPU를 사용하여 연산을 구동시킬 수 있다. 

텐서플로우는 머신러닝과 딥 뉴럴 네트워크 연구를 목적으로 개발되었으며, 여러 다른 분야에도 충분히 

적용될 수 있다. 텐서플로우(TensorFlow)를 사용하기 위한 언어는 파이썬이 대표적이며, 수기 숫자 

분류와 이미지인식, 워드 임베딩(Word Embedding), RNN(Recurrent Neural Network), 기계번역을 위한 

(Sequence to Sequence)모델, 자연어처리, PDE(Partial Differential Equation)기반의 시뮬레이션에 대한 

애플리케이션 등이 포함 되어 있다. 

 

2.6. CNN(Convolution Neural Network) 

 

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, 이하, CNN)은 최소한의 전처리(preprocess)를 

사용하도록 설계된 다계층 퍼셉트론(multilayer perceptrons)의 한 종류이다. Figure 1에서 보여지는 

것처럼 CNN은 하나 또는 여러 개의 합성곱 계층과 그 위에 올려진 일반적인 인공 신경망 계층들로 

이루어져 있으며, 가중치와 통합 계층(pooling layer)들을 추가로 활용한다. 이러한 구조 덕분에 CNN은 

2차원 구조의 입력 데이터를 충분히 활용할 수 있다. 다른 딥러닝 구조들과 비교해서, CNN은 영상, 음성 
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분야 모두에서 좋은 성능을 보여준다. CNN은 또한 표준 역전달을 통해 훈련될 수 있다. CNN은 다른 

피드포워드 인공신경망 기법들보다 쉽게 훈련되는 편이고 적은 수의 매개변수를 사용한다는 이점이 있다. 

최근 딥 러닝에서는 합성곱 심층 신뢰 신경망 (Convolutional Deep Belief Network, CDBN)이 

개발되었는데, 기존 CNN과 구조적으로 매우 비슷해서 그림의 2차원 구조를 잘 이용할 수 있으며 그와 

동시에 심층 신뢰 신경망 (Deep Belief Network, DBN)에서의 선훈련에 의한 장점도 취할 수 있다. 

CDBN은 다양한 영상과 신호 처리 기법에 사용될 수 있는 일반적인 구조를 제공하며 CIFAR[25] 와 같은 

표준 이미지 데이터에 대한 여러 벤치마크 결과에 사용되고 있다. 

 

<Figure 1> CNN 알고리즘 구조  

 

3. 연구방법 

 

3.1. 얼굴검출 및 인식 

 

본 논문에서는 컴퓨터 화면에 장착되어 있는 카메라를 이용하여 사람 얼굴 이미지에서 얼굴 영역을 

검출한 후 얼굴을 인식하는 연구를 수행하였으며 다양한 보안 분야에서 활용할 수 있다. Figure 2에서와 

같이 github에서 제공되는 사진 데이터로 텐서플로우 라이브러리를 이용하여 CNN 알고리즘을 적용시켜 

얼굴 인식 모델을 만들었다. 정확한 얼굴 검출을 위하여 96*96 rgb 얼굴 이미지를 그레이 스케일로 변환 

하였다. 얼굴 인식 모델을 학습시키는데 파이썬 프로그래밍 언어를 사용하였으며, 언어 프로그램으로는 

jupyter notebook을 사용했다. Figure 3에서의 얼굴 영역 검출은 입력 영상에서 사람의 얼굴을 찾아 그 

위치 정보를 추출하였다. 이 경우, 얼굴을 인식하기 위해서 검출된 얼굴영상에서 각 사람의 얼굴을 잘 

표현하는 특징의 추출이 필요하다. 또한 이 특징들을 잘 분류할 수 있는 분류기를 통해 다른 얼굴 

특징과의 유사도를 비교하는 인식과정이 수행된다. 따라서 본 논문에서는 검출한 얼굴 영역에서 특정 

요소인 눈 영역을 Harr 알고리즘을 이용하여 검출하였으며, 위에서 검출한 얼굴 영역의 이미지를 

사용하여 Figure 4의 CNN 이미지 인식 과정을 거쳐서 1712개의 샘플데이터를 4개의 Convolution 

계층과 2개의 Fully connected 계층 하나의 Dropout 계층을 사용하여 얼굴 인식을 수행하였다. 본 

실험에서는 Convolution계층에서는 CannyEdge 필터를 사용하였으며 Max Pooling layer를 통해 

얼굴인식을 수행하였다. 
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<Figure 2> 학습용 얼굴 데이터                     <Figure 3> 얼굴 영역 검출 & 특정 영역 추출 

<Figure 4> CNN 알고리즘 얼굴 인식 과정 

 

<Table 1> CNN 알고리즘 소스코드 

image_size = 100 
image_size_flat = image_size * image_size 
image_shape = (image_size, image_size) 
num_channels=1 
num_labels = label_count #Currently there are 30 Labels 
print(num_labels) 
num_iterations = 10000 
batch_size = 100 
alpha = 0.001; 
# Convolutional Layer 1. 
filter_size1 = 5  
num_filters1 = 16  
filter_size2 = 4  
num_filters2 = 32  
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conv_stride2=[1,1,1,1] 
# Convolutional Layer 3. 
filter_size3 = 3  
num_filters3 = 48  
# Fully-connected layer. 
fc_size = 160  

 
def variable_summaries(var): 
"""Attach a lot of summaries to a Tensor (for TensorBoard visualization).""" 
with tf.name_scope('summaries'): 
mean = tf.reduce_mean(var) 
tf.summary.scalar('mean', mean) 
with tf.name_scope('stddev'): 
stddev = tf.sqrt(tf.reduce_mean(tf.square(var - mean))) 
tf.summary.scalar('stddev', stddev) 
tf.summary.scalar('max', tf.reduce_max(var)) 
tf.summary.scalar('min', tf.reduce_min(var)) 
tf.summary.histogram('histogram', var) 

 
def new_weights(shape): 
return tf.Variable(tf.truncated_normal(shape, stddev=0.05)) 
def new_biases(length): 
return tf.Variable(tf.constant(0.05, shape=[length])) 
def new_conv_layer(name,input,  
num_input_channels,  
filter_size,  
num_filters,  
list_strides, 
use_pooling=True  
):  

 
with tf.name_scope(name): 
shape = [filter_size, filter_size, num_input_channels, num_filters] 
with tf.name_scope('ConvWeights'): 
weights = new_weights(shape=shape) 
variable_summaries(weights) 
with tf.name_scope('ConvBiases'): 
biases = new_biases(length=num_filters) 
variable_summaries(weights) 
layer = tf.nn.conv2d(input=input, 
filter=weights, 
strides=list_strides, 
padding='SAME', 
use_cudnn_on_gpu=True) 
layer = tf.nn.max_pool(value=layer, 
ksize=[1, 2, 2, 1], 
strides=[1, 2, 2, 1], 
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padding='SAME') 
layer = tf.nn.relu(layer) 

 
return layer, weights 

 
def flatten_layer(layer): 
layer_shape = layer.get_shape() 

 
num_features = layer_shape[1:4].num_elements() 
layer_flat = tf.reshape(layer, [-1, num_features]) 

 
return layer_flat, num_features 
def new_fc_layer(name,input,  
num_inputs,  
num_outputs,  
use_relu=True): 

 
with tf.name_scope(name): 
with tf.name_scope('Weights'): 
weights = new_weights(shape=[num_inputs, num_outputs]) 
variable_summaries(weights) 
with tf.name_scope('Biases'): 
biases = new_biases(length=num_outputs) 
variable_summaries(biases) 
layer = tf.matmul(input, weights) + biases 
if use_relu: 
layer = tf.nn.relu(layer) 

 
return layer 
x = tf.placeholder(tf.float32, shape=[None, image_size_flat], name='x') 
x_image = tf.reshape(x, [-1, image_size, image_size, num_channels]) 
y_true = tf.placeholder(tf.int64, shape=[batch_size], name='y_true') 
#y_true_cls = tf.argmax(y_true, dimension=1) 
#Convolutional Layer 1 
layer_conv1, weights_conv1 = \ 
new_conv_layer('ConvLayer1',input=x_image, 
num_input_channels=num_channels, 
filter_size=filter_size1, 
num_filters=num_filters1, 
list_strides=conv_stride1, 
use_pooling=True 
) 
#Convolutional Layer 2 
layer_conv2, weights_conv2 = \ 
new_conv_layer('ConvLayer2',input=layer_conv1, 
num_input_channels=num_filters1, 
filter_size=filter_size2, 
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num_filters=num_filters2, 
list_strides=conv_stride2, 
use_pooling=True 
) 
#Convolutional Layer 3 
layer_conv3, weights_conv3 = \ 
new_conv_layer('ConvLayer3',input=layer_conv2, 
num_input_channels=num_filters2, 
filter_size=filter_size3, 
num_filters=num_filters3, 
list_strides=conv_stride3, 
use_pooling=True 
) 

 

3.2. 거리별 얼굴인식 정확도      

 

Figure 5는 거리별 얼굴 인식을 위한 입력 이미지이다. 본 논문에서는 Figure 5의 이미지를 이용하여 

컴퓨터에서 제공하는 카메라인 webcam을 통해서 얼굴 인식을 수행하였다. Figure 6은 입력영상의 

거리를 1m, 2m, 3m, 5m로 두고 인식하였다. 

<Figure 5> 입력 이미지                                           <Figure 6> 거리에 따른 인식 정확도  

 

4. 연구결과 

 

4.1. 얼굴검출 및 인식 

 

본 논문에서 실행한 연구는 github에서 제공된 데이터세트이며, CNN 알고리즘을 적용시켜 얼굴 인식 

모델을 수행하였다. Figure 7은 CNN 알고리즘을 통해 5000번 반복 학습한 데이터의 정확도를 나타낸다. 

반복 학습 중 가장 높은 정확도는 77%를 보여주었다.  

 



Son & Lee / Korean Journal of Artificial Intelligence,5(2), pp.15-25 

24 
 

<Figure 7> 얼굴 인식 학습 정확도 

 

4.2. 거리별 얼굴인식 정확도 

 

Figure 6에 따라 인식의 주변 환경 중 하나인 거리를 다르게 두어 인식한 결과로, 4.5*3.5 크기의 

이미지를 1m, 2m, 3m, 5m의 차이를 두어 인식하였을 때, 5m가 넘어가는 거리에서 인식한 결과 얼굴 

영역을 검출하지 못해 이미지를 인식하지 못하였다.  

 

5. 결론 

 

본 논문에서는 사용자의 얼굴 이미지 인식 정확도를 향상시켜 나가는데 기여하기 위하여 얼굴 

이미지를 인식하는 연구를 시도하였다. 연구목적을 달성하기 위해, 필자는 여러 사진을 CNN 알고리즘을 

통해 학습시켜본 결과 77%의 정확도 모델을 만들었다. 또한 이 모델을 기반으로 현재 얼굴 인식에 

있어서 문제가 되고 있는 조건 중 하나인 거리에 따른 얼굴인식에 관해서도 수행하였다. 본 연구결과는 

다양한 상황에서 얼굴을 인식해야 하는 경우에 유용하게 활용될 수 있을 것이며, 나아가 이를 바탕으로 

지속적인 연구가 이루어진다면 얼굴인식 정확도를 높여 나가는데 많은 기여를 할 것으로 기대된다. 

아울러, 최근 딥러닝 분야의 연구가 늘어나고 있으며, 생체 인식 중 얼굴 인식을 통한 사용자 인식 기술이 

늘어나고 있는 추세이므로, 향후에는 얼굴인식에 오류를 제공하는 조건을 해결하여 얼굴인식 정확도를 

높이기 위한 연구가 필요하다고 판단된다. 
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