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ABSTRACT

 A Video-based Face Recognition Using 3D Convolutional Neural 

Networks Under Robot Environments

Byeon, Yeong Hyeon

Advisor :  Prof. Kwak, Keun Chang, Ph. D.

Dept. of Control and Instrumentation Eng.,

Graduate School of Chosun University

A HRI(Human-Robot Interaction) is a system for robot to interact with 

human by channels of communication. Natural interaction between robot and 

human is needed to provide human services. One of the HRI's components is a 

vision of which role is eye in human. So, a face detection and a face 

recognition are essential. There are convention techniques for face 

recognition such as PCA(Principal Component Analysis), LDA(Linear 

Discriminant Analysis) and 2D-CNN(Convolutional Neural Network). These 

methods are normally process images one by one. In this paper, we experiment 

video-based face recognition using 3D CNN on the ETRI face video. Training 

data is 50pictures captured from 1m away, and checking data are 50, 200 

pictures captured from 1m, 2m away and The rates of true recognition are 

100% and  88% as maximum by varying the number of feature maps.
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제1장 서론

인간-로봇 상호작용(HRI: Human-Robot Interaction)기술은 인간과 로봇이 다양

한 의사소통 채널을 통해 인지적/정서적 상호작용을 할 수 있도록 로봇 시스템 및 

상호작용 환경을 디자인, 구현 및 평가하는 기술로써 지능형 로봇의 핵심기술이

며, 로봇이 인간과의 자연스러운 의사소통 및 상호협력을 위해 사용자의 의도를 

종합적으로 판단하고, 그에 맞는 반응 및 행동을 하기 위한 기술이다[1]-[5]. 

이러한 HRI 기술은 기존 인간-컴퓨터 상호작용(HCI: Human-Computer 

Interaction)과 로봇이 가지는 자율성, 상호작용의 양방향성, 상호작용 또는 제어

수준의 다양성 등에서 근본적인 차이점을 가지고 있다 [6][7].

지능형 서비스 로봇이 일상 환경에서 인간과 함께 생활하면서 필요한 서비스를 

제공하기 위해서는 인간과 동일한 방식으로 인간과 교류하는 능력이 필수적이다. 

이렇듯이 효과적인 인간과 로봇 간 효과적인 상호작용을 위해서는 인간 및 로봇상

호간의 편리성 (Convenience), 협력성 (Cooperativeness), 친밀성(Closeness)을 

구현하는 모듈 구조를 가진 C3 패러다임 시스템이 요구된다. 또한, 인간과 로봇의 

효과적인 상호작용을 위해서는 다양한 분야의 기술이 융합되어야 한다. 예를 들

면, 시각, 청각, 촉각, 매개 인터페이스 등 다양한 의사전달 매체를 지원할 수 있

는 멀티모달 상호작용기법과 다양한 상호작용 채널을 통해 들어오는 정보를 통합

하는 멀티모달 통합기술이 필요하다. 게다가 사용자 및 상황적 요구에 적절한 과

제를 수행하기 위해서는 상황인식, 추론, 의사결정, 계획 등의 일련의 인지적 과

정과 이러한 인지적 과정이 필요하다. 또한, 음성, 표정 등의 다양한 인간의 정서

적 반응을 인식하여 로봇의 성격 모형과 상황에 맞는 적절한 정서적 행동을 생성

하는 기술이 요구된다[6]. HRI의 요소기술은 시각, 청각, 자율주행, 부품 및 센

서, 매개 인터페이스, 지능, 매니퓰레이터, 디자인으로 구성되며[8], 그중에 시각 

및 청각은 사람의 눈과 귀에 해당하며 로봇의 카메라와 마이크로폰에 의해 얻어진 

영상 및 음성정보로부터 인간과 로봇 간 자연스럽게 상호작용을 할 수 있다. 기존

의 시청각 기반 HRI기술은 관련 컴포넌트 기술들을 로봇자체에서 실행되기 때문에 

컴퓨팅 파워에 많은 부하가 생기고, 독립로봇에만 한정해서 HRI관련 서비스를 수

행할 수 있다. 그러나, u-로봇환경에서의 시청각기반 HRI기술은 서버-클라이언트 

구조를 갖기 때문에 로봇카메라와 마이크로폰으로부터 얻어진 영상 및 음성 정보
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들을 서버로 전송하고 관련 컴포넌트 기술들을 서버에서 처리하게 된다. 이렇게 

함으로써 Planet과 HRI서버 연동을 통한 복수가구 지원이 가능해지고, 하나의 서

버에서 많은 로봇들이 동시에 HRI관련 서비스를 수행할 수 있는 장점을 가지고 있

다.

얼굴검출 및 인식기술은 다양한 지능형 로봇들에 탑재될 필수 핵심 컴포넌트 

기술로써 로봇의 카메라로부터 입력된 영상으로부터 존재하는 사람의 얼굴을 검출

하여 그 사람의 신원을 부여하고 인증하는 기술이 필요하다. 특히 지정된 장소에

서 지정된 작업을 반복하는 산업용 로봇과는 달리 가정환경에서 사용자와 함께 생

활하면서 다양한 서비스를 제공하는 것을 목적으로 하는 지능형 서비스 로봇에서

는 얼굴검출 및 인식기능은 필수적이다. 얼굴검출을 통해 근거리에서 로봇과 음성 

대화하는 동안 로봇은 계속적으로 사용자의 얼굴을 추적하면서 시선을 맞추고, 인

간과 자연스럽게 상호작용할 수 있다. 또한, 얼굴인식을 통해 사용자의 기호, 습

관, 의도 등에 최적화된 맞춤형 서비스와 같은 고품질 서비스가 제공될 수 있다. 

얼굴검증의 경우에는 등록된 가족 이외의 사용자는 서비스를 거부함으로써 가족의 

정보보안뿐만 아니라 도둑의 가정 내 침입 등의 정보를 가족에게 메시지를 보낼 

수 있다[9][10][11][12]. 

기존 얼굴인식분야에서 일반적으로 사용되고 있는 특징추출 방법으로 주성분분

석기법( PCA: Principal Component Analysis) [13] 와 LDA(Linear Discriminant 

Analysis) [14] 그리고 2D CNN(Convolutional Neural Network) [15] 등이 있다. 

이러한 경우는 일반적으로 얼굴인식을 한 장씩 처리하게 되는데, 로봇환경에서는 

사용자가 협조적이지 않고 비협조적이므로 한 장씩 처리하는 것보다 여러 장을 한 

번에 처리하여 인식하는 것이 인식성능면에서 효율적이다. 그래서 여러 장을 처리

하기 위해 3차원 신경회로망이 연구되고 있으며 최근에 3차원 콘볼루션 신경회로

망 (CNN: Convolutional Neural Networks)을 이용한 행동인식[16]과 사람추적[17] 

등에 성공적으로 적용되고 있다[18].

본 논문에서는 사용자가 비협조적인 서비스 로봇환경에 적합하도록 기존 2차원 

콘볼루션 신경회로망(2D-CNN)을 3차원 콘볼루션 신경회로망(3D-CNN)으로 개선하여 

비디오기반 얼굴인식을 수행한다. 3D-CNN구조에서 어느 정도 이동과 크기 그리고 

방향에 불변성을 갖고 있고[15], 또한 사용자가 협조적이지 않고 비협조적인 로봇

환경에서 한 장씩 처리하는 것보다 여러 장을 한 번에 처리하여 시간에 따른 정보

의 손실, 떨림이 어느 정도 보완되어 더 효율적이다. 한국전자통신연구원(ETRI)의 
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로봇 테스트베드(test bed)환경에서 구축된 얼굴영상 데이터베이스에 실험한 결과 

제안된 3D-CNN은 기존의 얼굴인식방법들인 PCA와 LDA 그리고 2D-CNN보다 좋은 인

식성능을 얻었다. 2장에서는 기존 얼굴인식방법들인 PCA와 LDA 그리고 2D-CNN에 

대해서 설명하고, 3장에서는 제안된 3D-CNN에 대해서 기술하고, 4장에서는 실험에 

사용된 데이터베이스와 실험결과를 보여주고 있다. 마지막으로 5장에서 결론을 맺

는다.
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제2장 기존 얼굴인식방법

 

제1절 주성분분석기법

주성분 분석 방법(PCA: Principal Component Analysis)은 분산까지의 통계적 

성질을 이용한 2차 통계적 방법으로, 고차원의 입력 데이터의 차원을 효율적으로 

축소하는 데에 주로 사용된다. 주성분 분석 방법을 요약 하자면, 전체 영상의 데

이터를 가지고 그것들의 분산이 큰 몇 개의 고유 방향에 대한 축으로 선형 투영 

시켜 차원을 줄이는 방법을 말한다[14][19]. 

그림 2.1은 두 클래스로 이루어진 2차원 벡터들을 주성분 분석 방법에 의해 생

성된 벡터 축으로 투영된 것을 나타내고 있다.

그림 2.1 주성분 분석 방법에 의한 투영

주성분 분석 방법으로 1차원으로 축소되었지만 클래스간의 분리가 가능하다는 

것을 나타내고 있다. 즉, 입력 벡터의 차원이 감소하더라도 입력 데이터의 분포에 

대한 정보 유지, 계산상의 부하 감소, 노이즈 제거, 데이터 압축과 같은 효과를 

나타내는 장점을 갖는다. 주성분 분석 방법의 학습 과정을 간단히 살펴보면, 아래 

표 2-1과 같다.

표 2-1. 주성분 분석 방법 학습
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1. P개의 학습 영상 벡터 정의

                   (2-1)

2. 각 영상 벡터와 평균 영상 벡터의 차

      


  



                (2-2)

3. P개의 벡터를 이용한 ×  공분산 행렬

                            (2-3)

4. 공분산 행렬에 대해서 고유치와 고유벡터 정의

             (2-4)

5. 학습 영상에 대한 특징 벡터 정의

                      (2-5)

여기서 공분산 행렬에 의해 얻어지는 고유치는 분산을 최대로 하는 방향을 나

타내고 이 고유치에 대응하는 고유 벡터는 특정 방향의 변동성을 나타낸다. 이 고

유벡터가 고유 얼굴(Eigenfaces)이다. 그림 2.2는 고유 얼굴과 특징벡터의 선형결

합에 의한 얼굴 영상 표현을 나타낸다. 주성분 분석 방법의 검증 과정은 다음 표 

2-2와 같다.

그림 2.2 고유 얼굴과 특징벡터의 선형결합에 의한 얼굴 영상 표현
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1. P개의 검증 영상 벡터 정의 

                              (2-6)

2. 각 영상 벡터와 평균 영상 벡터의 차

   


  



                    (2-7)

3. 고유벡터 V를 이용한 검증 영상에 대한 특징 벡터 정의

                           (2-8)

표 2-2. 주성분 분석 방법 검증

위에서 구해진 검증 영상의 특징 벡터와 학습 영상의 특징 벡터들 간의 유사도

를 측정하여 가장 유사한 특징 벡터 영상은 인식 결과 영상으로 사용된다. 유사도 

측정 방법은 4장 실험 부분에서 자세히 설명한다[20].

제 2절 선형판별분석기법

선형 판별 분석 방법(LDA: Linear Discriminant Analysis) 은 클래스내의 분산

을 나타내는 행렬(within-class scatter matrix: )과 클래스 간 분산을 나타내

는 행렬(between-class scatter matrix: )의 비율이 최대가 되는 선형 변환법으

로 데이터에 대한 특징벡터의 차원을 축소하는 방법이다[21-23]. 그림 2.3은 주성

분 분석 방법과 선형 판별분석 방법의 비교를 나타낸 것이다. 
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1. P개의 학습 영상 벡터 정의

           (2-9) 

2. i번째 클래스 내의 분산을 나타내는 행렬 정의

  
∈ 


  



∈ 

       

(2-10)

3. 전체 클래스 내의 분산을 나타내는 행렬 정의

 
  



                               (2-11)

4. 클래스 간 분산을 나타내는 행렬 정의

그림 2.3 주성분 분석 방법과 선형 판별분석 방법의 비교  

이 변환 방법은 클래스간의 편차는 최대로 해주면서, 집단 내 편차를 최소로 

하여, 데이터를 쉽게 나눌 수 있고, 집단 또한 쉽게 분리 할 수 있다. 학습과정을 

간단히 살펴보면 아래와 같다.

표 2-3. 선형 판별 분석 방법의 학습 과정
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 
  




    



  



     (2-12)

5. 와의 비율이 최대가 되는 행렬 정의

            arg 

 

(2-13)

                            

                                       

(2-14)

- 여기에서, 는 클래스, 는 클래스의 수, 는 각 클래스에 속하는 샘플의 수, 는 모든 표본 집

합의 개수, 은 얻고자 하는 고유 벡터의 수를 나타낸다.

1. P개의 검증 영상 벡터 정의

                               (2-15)

2. 각 영상 벡터와 평균 영상 벡터의 차

위의 과정을 거치면  C-1개의 영이 아닌 고유치가 존재하며 따라서, m의 상

한 값은 C-1개가 존재한다. 이 고유벡터가 Fisherfaces이다. 그림 2.4는 

Fisherfaces와 특징벡터의 선형결합에 의한 얼굴영상 표현 나타낸다.

그림 2.4 Fisherfaces와 특징벡터의 선형결합에 의한 얼굴 영상 표현

선형 판별 분석방법의 특징 추출 과정은 다음 표 2-4와 같다.

표 2-4. 선형 판별 분석 방법의 특징 추출
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   


  



   (2-16)

3. 를 이용한 검증영상에 대한 특징 벡터 정의





                                (2-17)  

   

 

위에서 구해진 검증 영상의 특징 벡터와 학습 영상의 특징 벡터들 간의 유사도

를 측정하여 가장 유사한 특징 벡터 영상을 인식 결과 영상으로 사용된다. 선형 

판별 분석방법은 Eigenfaces방법보다 조명이나 표정변화가 있는 얼굴영상에 대해 

우수한 인식 성능을 나타낸다. 그러나 선형 판별 분석방법은 클래스내의 분산이 

비정칙(Singular)이 되는 문제가 있다. 클래스내의 분산이 정칙이 되도록 하기 위

해서는 주성분 분석 방법을 이용하여 영상집합을 저차원 공간으로 투영함으로써 

해결할 수 있다[20].

제 3절 2차원 콘볼루션 신경회로망(2D-CNN)

영상에 콘볼루션(Convolution)을 수행하는 것은 영상의 특징을 추출하는 과정

이다. 영상에서 2D-CNN은 홀수 배 크기의 커널(Kernel)의 중심이 영상의 픽셀에 

놓인 상태에서 영상과 커널이 겹쳐진 부분들만 곱해서 더하여 출력 영상의 픽셀에 

넣는 것이다. 이러한 과정은 영상의 전체 픽셀에 대해서 수행이 된다. 예를 들어 

그림 2.5과 같이 7x6 사이즈의 영상과 3x3 커널이 있다.
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그림 2.5 콘볼루션에 대한 영상과 커널 예시(1)

그림 2.5의 (a)영상과 (b)커널에 대해 콘볼루션을 수행하게 하려면, 그림 2.6

와 같이 콘볼루션을 계산할 (a)영상 위의 한 픽셀에 (b)커널의 중심을 일치시킨

다. 그러면 (a)영상의 1행1열부터 3행3열까지 겹치는 것을 볼 수 있다. 겹치는 영

역은 파란 선으로 나타내었고, 겹치는 영역의 중심 픽셀은 빨간 선으로 나타내었

다. 

그림 2.6 콘볼루션에 대한 영상과 커널 예시(2)

그림 2.6에서 영상과 커널의 콘볼루션을 계산하는 방법은 식(2-18)과 같다. 커

널과 영상의 겹치는 픽셀 각각 곱하고 전체를 더한다. 는 출력을 의미한다.
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                 
            

 (2-18)

그림 2.7 콘볼루션에 대한 영상과 커널의 예시(3)

그림 2.7의 (a)영상에서  에 있는 커널의 중심은  으로 이동하여 콘볼

루션을 수행하면  가 구해진다. 커널의 중심이 영상의 끝 픽셀까지 이동하여 

모두 구하면 콘볼루션이 완료된다.

앞서, 사이즈가 7x6인 영상과 3x3인 커널을 콘볼루션 연산을 하였다. 그러면, 

콘볼루션 연산 결과로 출력된 영상의 크기는 콘볼루션 옵션에 따라 보통 3가지로 

변경할 수 있다. 그림 2.8의 (a)와 같이 커널과 영상이 겹치는 픽셀이 1개일 때도 

콘볼루션을 수행을 하게 되면, 원래 7x6인 영상은 3x3 커널의 콘볼루션 연산 결과

로 그림 2.8의 (b)와 같이 9x8 사이즈가 나온다. 이때 사이즈를 계산하는 방법은 

식(2-19)와 같다.

결과 영상의 크기 = 원래 영상의 크기 + (커널의 크기 – 1)      (2-19)
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그림 2.8 콘볼루션 연산 후 영상의 크기가 증가

다음은 그림 2.9의 (a)와 같이 커널의 중심을 영상의 데이터가 존재하는 곳만

을 일치시켜 콘볼루션 연산한 경우이고, 원래 7x6인 영상이 그림 2.9의 (b)와 같

이 동일한 7x6 사이즈가 나온다. 이때 사이즈를 계산하는 방법은 식(2-20)와 같

다.

결과 영상의 크기 = 원래 영상의 크기              (2-20)

그림 2.9 콘볼루션 연산 후 영상의 크기가 동일
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다음은 그림 2.10의 (a)와 같이 커널이 영상의 데이터가 존재하는 부분 전체와 

겹칠 경우만 콘볼루션 연산을 한 경우이다. 7x6인 영상과 3x3 커널에 대해 콘볼루

션 연산을 한 결과로 그림 2.10의 (b)와 같은 5x4 사이즈가 나온다. 이때 사이즈

를 계산하는 방법은 식(2-21)와 같다.

결과 영상의 크기 = 원래 영상의 크기 - (커널의 크기 – 1)     (2-21)

그림 2.10 콘볼루션 연산 후 영상의 크기가 감소

CNN에서 콘볼루션 층의 연산은 3번째 경우로서, 커널이 영상과 완전히 포개어 

수행한다.

영상에서 서브샘플링(Subsampling)을 수행하는 것은 영상의 이동, 회전, 크기 

변화에 불변성을 갖도록 하고, 영상의 사이즈를 자연수 배로 축소시킨다. 그 방법

은 영상을 축소 배수와 동일한 사이즈의 커널로 평균 콘볼루션을 연산하고, 그 결

과 영상에서 축소 배수만큼 건너 띄면서 픽셀을 취득하여 감소된 영상을 얻는다. 

예로 그림 2.11의 (a)와 같이 사이즈가 8x6인 영상이 있고, 서브샘플링을 통해 2

배 축소하여 4x3 영상을 얻으려고 한다. 그러기 위해서 그림 2.11의 (b)와 같이 

축소 배수의 크기인 2x2로 커널을 정의한다.
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그림 2.11 서브샘플링에 대한 영상과 커널 예시

그 다음, 평균을 구하기 위해 커널의 값을 초기화하는데, 그 값을 구하는 방법

은 식 (2-22)와 같다.

커널의 픽셀 값 = 1 / 축소 배수의 제곱               (2-22)

식 (2-22)를 통해서 커널의 모든 픽셀에 대입될 값은 그림 2.11의 (b)와 같이 




 


 이다.

그림 2.12의 (a)에서처럼 영상과 평균 커널간에 커널과 영상이 완전히 겹친 콘

볼루션 연산을 수행한 결과로 그림 2.12의 (b)와 같이 원본 영상보다 사이즈가 감

소한 7x5 사이즈를 얻는다. 그 다음, 축소 배수씩 건너서 샘플링을 하게 되면, 그

림 2.12의 (b)처럼 x 표시의 픽셀정보가 지워지고, 최종적으로 그림 2.12의 (c)와 

같은 4x3 사이즈의 결과가 얻어진다. 
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그림 2.12 서브샘플링(subsampling) 과정

CNN의 구조는 다양하게 설계가 가능하다. 예를 들어, 콘볼루션 층 또는 서브샘

플링 층의 수를 늘리거나 줄일 수 있고, 콘볼루션 층의 특징 맵의 개수도 변경이 

가능하다. 여기에서 설명하는 구조는 GitHub에서 다운로드가 가능한 deep 

learning 툴박스에 포함된 CNN 구조를 기반으로 한다. 

그림 2.13는 CNN의 구조를 나타내기 전에 콘볼루션 층만 간단한 모델로 보인 

것이다. 하나의 음영 사각형은 한 맵을 의미하고, 'k-1'은 'k'보다 이전 층을 의

미한다. 'k'층에서 입력맵의 개수는 'k-1'층의 맵수인 n개이고, 출력맵의 개수는  

'k'층의 맵수인 m개 이다. 'k'층에서 한 맵이 출력되기 위해서는 입력층의 모든 

맵마다 각각 정의된 커널과 콘볼루션이 수행되어 합쳐진다.

그림 2.13 콘볼루션 층의 구조
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그림 2.14은 CNN의 구조를 나타내기 전에 서브샘플링 층만 간단한 모델로 보인 

것이다. 하나의 음영 사각형은 한 맵을 의미하고, 'k-1'은 'k'보다 이전 층을 의

미한다. 서브샘플링은 입력맵의 개수가 출력맵의 개수와 같다. 이전 층과 동일한 

순서로 영상의 사이즈가 줄어든다.

그림 2.14 서브샘플링 층의 구조

그림 2.15와 그림 2.16은 필기체 숫자인식 예제의 CNN 구조를 보여주고 있다. 

그곳에서 CNN은 5층으로 설계가 되어있다. 1층은 입력단계이고, 2층은 1차 콘볼루

션단계, 3층은 1차 서브샘플링단계, 4층은 2차 콘볼루션단계, 5층은 2차 서브샘플

링단계의 구조를 가지고 있다. 초기 커널 값들은 특정영역의 임의 값으로 설정되

며, 1층에서 한 장의 영상이 입력으로 들어가고, 그 영상으로부터 2층에서 6개 맵

으로 콘볼루션 되어 특징이 추출되고, 3층에서 서브샘플링을 거쳐 영상의 사이즈

를 줄이고, 다시 6개의 입력맵으부터 4층에서 12개 맵으로 콘볼루션 되어 특징이 

추출되고, 5층에서 서브샘플링을 거쳐 영상의 사이즈를 줄이고, 마지막 층에서 영

상을 단일 벡터로 구성하고, 12개의 맵을 모두 이어 붙이면 한 입력에 대한 특징

벡터가 구해진다.

영상의 사이즈 변화는 1층의 입력영상이 28x28 사이즈이고, 2층의 콘볼루션 층

에서 커널사이즈가 5x5인 콘볼루션을 수행하게 되는데 여기에서 콘볼루션은 커널

과 영상이 완전히 포개어지는 것을 사용하기 때문에 결과 영상은 ‘원본영상의 크

기 - (커널의 사이즈 - 1)’이므로 24x24 사이즈의 영상이 출력된다. 그 다음, 3

층에서 이동과 회전, 크기 변화에 불변성을 갖도록 하면서 영상의 사이즈를 줄이

는 서브샘플링을 수행한다. 이때 커널의 사이즈는 2x2이므로 영상의 크기는 절반
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으로 줄어들어 12x12가 된다. 그 다음, 4층에서는 커널사이즈가 5x5인 콘볼루션을 

수행하여 8x8 사이즈의 영상이 출력된다. 5층에서 다시 2x2 커널 사이즈의 서브샘

플링을 거치면서 영상 크기가 절반 줄어 출력맵의 사이즈가 4x4가 된다. 이 영상

을 단일 벡터로 구성하면 16차원 벡터가 된다. 즉, 한 맵당 16개의 특징값을 가진

다. 그래서 마지막 층의 맵 수가 모두 12개인 것을 고려하면 최종 특징벡터는 

192(16x12)차원이다. 이렇게 구한 특징벡터는 MLP(Multi-Layer Perceptron)분류기

를 이용하여, 가중치, 바이어스, 커널을 학습시켜 인식한다. 예제의 실험은 

60,000장의 영상을 한 번(epoch) 학습시키고 10,000장의 영상으로 검증한 결과 

11% 에러를 보였으며, 같은 영상으로 학습만 백 번(epoch)으로 늘려 검증한 결과 

1.2% 에러를 보인다[15][24].

그림 2.15 2D-CNN의 일반적인 구조 
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그림 2.16 2D-CNN(필기체 숫자인식 예)

그림 2.17은 필기체 숫자인식 예제의 중간 과정의 이미지를 보여주고 있다. 그

림을 출력하는 방법은 한 영상의 픽셀 값들에 대해서 그 중 최대값으로 나누고, 

히스토그램 평활화를 거쳤다.

그림 2.17 2D-CNN에 의한 필기체 숫자인식 예제의 중간 과정 이미지
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기존 방법들은 주로 한 장의 영상으로부터 특징값을 추출하였다. 그러나 네트

워크기반 서비스 로봇환경에서는 영상을 서버로 전송해야 하기 때문에 여러 장의 

시퀀스 영상을 가지고 있는 비디오에는 적절하지 않다. 사용자가 비협조적인 로봇

환경에서는 한 장씩 인식하는 것보다는 여러 장을 한 번에 처리하는 것이 효율적

이다[25]. 
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제3장 제안된 3D-CNN에 의한 얼굴인식

얼굴 인식 방법은 컴퓨터 비전을 이용하여 다양한 연구들이 진행되고 있다. 이 

연구들을 큰 맥락에서 보면 얼굴  검출, 특징 추출, 얼굴 분류의 세 단계를 거쳐

서 이루어진다[26].

일반적으로 CNN의 구조는 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성되어 있으며, 은닉

층의 개수, 커널의 크기, 특징 맵의 개수 등에 따라 다양한 구조 설계가 가능하

다. 중요한 것은 은닉층에서 1차와 2차 콘볼루션층과 서브샘플링층이 반복되는 것

이다[24]. 

제1절 3D 콘볼루션

영상에 콘볼루션을 수행하는 것은 영상의 특징을 추출하는 과정이다. 영상에서 

3차원 콘볼루션은 홀수 배 크기의 커널의 중심이 영상의 픽셀에 놓인 상태에서 영

상과 커널이 겹쳐진 부분들만 곱해서 더하여 출력 영상의 픽셀에 넣는 것이다. 이

러한 과정은 영상의 전체 픽셀에 대해서 수행이 된다. 예를 들어 그림 3.1과 같이 

7x6x5 사이즈의 영상과 3x3x3 커널이 있다.

그림 3.1 콘볼루션에 대한 영상과 커널 예시(1)
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그림 3.1의 (a)영상과 (b)커널에 대해 콘볼루션을 수행하게 하려면, 그림 3.2

와 같이 콘볼루션을 계산할 (a)영상 위의 한 픽셀에 (b)커널의 중심을 일치시킨

다. 그러면 (a)영상의 (1,1,1)부터 (3,3,3)까지 겹치는 것을 볼 수 있다. 겹치는 

영역은 파란 선으로 나타내었고, 겹치는 영역의 중심 픽셀은 빨간 선으로 나타내

었다. 

그림 3.2 콘볼루션에 대한 영상과 커널의 예시(2)

그림 3.3에서 영상과 커널의 콘볼루션을 계산하는 방법은 식(3-1)과 같다. 커

널과 영상의 겹치는 픽셀 각각 곱하고 전체를 더한다. 는 출력을 의미한다.

                   

                 

                

                 

                

                 

  

(3-1)
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그림 3.3 콘볼루션에 대한 영상과 커널의 예시(3)

그림 3.3의 (a)영상에서  에 있는 커널의 중심은    으로 이동하여 콘

볼루션을 수행하면  가 구해진다. 커널의 중심이 영상의 끝 픽셀까지 이동하

여 모두 구하면 콘볼루션이 완료된다.

앞서, 사이즈가 7x6x5인 영상과 3x3x3인 커널을 콘볼루션 연산을 하였다. 그러

면, 콘볼루션 연산 결과로 출력된 영상의 크기는 콘볼루션 옵션에 따라 보통 3가

지로 변경할 수 있다. 그림 3.4의 (a)와 같이 커널과 영상이 겹치는 픽셀이 1개일 

때도 콘볼루션을 수행을 하게 되면, 원래 7x6x5인 영상은 3x3x3 커널의 콘볼루션 

연산 결과로 그림 3.4의 (b)와 같이 9x8x7 사이즈가 나온다. 이때 사이즈를 계산

하는 방법은 식(3-2)와 같다.

결과 영상의 크기 = 원래 영상의 크기 + (커널의 크기 – 1)      (3-2)
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그림 3.4 콘볼루션 연산 후 영상의 크기가 증가 

다음은 그림 3.5의 (a)와 같이 커널의 중심을 영상의 데이터가 존재하는 곳만

을 일치시켜 콘볼루션 연산한 경우이고, 원래 7x6x5인 영상이 그림 3.5의 (b)와 

같이 동일한 7x6x5 사이즈가 나온다. 이때 사이즈를 계산하는 방법은 식(3-3)와 

같다.

결과 영상의 크기 = 원래 영상의 크기              (3-3)

그림 3.5 콘볼루션 연산 후 영상의 크기가 동일
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다음은 그림 3.6의 (a)와 같이 커널이 영상의 데이터가 존재하는 부분 전체와 

겹칠 경우만 콘볼루션 연산을 한 경우이다. 7x6x5인 영상과 3x3x3 커널에 대해 콘

볼루션 연산을 한 결과로 그림 3.6의 (b)와 같은 5x4x3 사이즈가 나온다. 이때 사

이즈를 계산하는 방법은 식(3-4)와 같다.

결과 영상의 크기 = 원래 영상의 크기 - (커널의 크기 – 1)     (3-4)

그림 3.6 콘볼루션 연산 후 영상의 크기가 감소

CNN에서 콘볼루션 층의 연산은 3번째 경우로서, 커널이 영상과 완전히 포개어 

수행한다.

제 2절 서브샘플링

영상에서 서브샘플링을 수행하는 것은 영상의 이동, 회전, 크기 변화에 불변성

을 갖도록 하고, 영상의 사이즈를 자연수 배로 축소시킨다. 그 방법은 영상을 축

소 배수와 동일한 사이즈의 커널로 평균 콘볼루션을 연산하고, 그 결과 영상에서 

축소 배수만큼 건너 띄면서 픽셀을 취득하여 감소된 영상을 얻는다. 예로 그림 
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3.7의 (a)와 같이 사이즈가 8x6인 영상이 있고, 서브샘플링을 통해 2배 축소하여 

4x3 영상을 얻으려고 한다. 그러기 위해서 그림 3.7의 (b)와 같이 축소 배수의 크

기인 2x2로 커널을 정의한다.

그림 3.7 서브샘플링에 대한 영상과 커널 예시

그 다음, 평균을 구하기 위해 커널의 값을 초기화하는데, 그 값을 구하는 방법

은 식 (3-5)와 같다.

커널의 픽셀 값 = 1 / 축소 배수의 제곱               (3-5)

식 (3-5)를 통해서 커널의 모든 픽셀에 대입될 값은 그림 3.7의 (b)와 같이 



 


 이다.

그림 3.8의 (a)에서처럼 영상과 평균 커널간에 커널과 영상이 완전히 겹친 콘

볼루션 연산을 수행한 결과로 그림 3.8의 (b)와 같이 원본 영상보다 사이즈가 감

소한 7x5 사이즈를 얻는다. 그 다음, 축소 배수씩 건너서 샘플링을 하게 되면, 그

림 3.8의 (b)처럼 x 표시의 픽셀정보가 지워지고, 최종적으로 그림 3.8의 (c)와 

같은 4x3 사이즈의 결과가 얻어진다. 
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그림 3.8 서브샘플링 과정

3차원 CNN 구조에서 서브샘플링을 위해 커널을 2x2x2로 정의한다면 시간축도 

절반으로 축소가 가능할 것이다. 하지만 본 논문에서는 콘볼루션 층에서만 시간축

의 사이즈 감소를 하고 있다. 여기에서 적용한 서브샘플링 방법은 시간축의 사이

즈가 5라면 각 영상 5장 개별적으로 2차원 서브샘플링을 수행하는 것이다

[15][16]. 

제 3절 3차원 CNN의 구조 및 분류기

CNN의 구조는 다양하게 설계가 가능하다. 예를 들어, 콘볼루션 층 또는 서브샘

플링 층의 수를 늘리거나 줄일 수 있고, 콘볼루션 층의 특징 맵의 개수도 변경이 

가능하다. 여기에서 설명하는 구조는 본 논문의 실험에 적용된 3차원 CNN 구조를 

기반으로 한다. 

그림 3.9는 CNN의 구조를 나타내기 전에 콘볼루션 층만 간단한 모델로 보인 것

이다. 하나의 음영 사각형은 한 맵을 의미하고, 'k-1'은 'k'보다 이전 층을 의미

한다. 'k'층에서 입력맵의 개수는 'k-1'층의 맵수인 n개이고, 출력맵의 개수는  

'k'층의 맵수인 m개 이다. 'k'층에서 한 맵이 출력되기 위해서는 입력층의 모든 

맵마다 각각 정의된 커널과 콘볼루션이 수행되어 합쳐진다.
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그림 3.9 콘볼루션 층의 구조

그림 3.10은 CNN의 구조를 나타내기 전에 서브샘플링 층만 간단한 모델로 보인 

것이다. 하나의 음영 사각형은 한 맵을 의미하고, 'k-1'은 'k'보다 이전 층을 의

미한다. 서브샘플링 층은 입력맵의 개수가 출력맵의 개수와 같다. 이전 층과 동일

한 순서로 영상의 사이즈가 줄어든다.

그림 3.10 서브샘플링 층의 구조
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그림 3.11은 3차원 CNN을 이용한 비디오기반 얼굴인식의 CNN 구조를 보여주고 

있다. 여기서 3차원 CNN은 5층으로 설계가 되어있다. 1층은 입력층이고, 2층은 콘

볼루션 층이고, 3층은 서브샘플링 층이고 4층은 콘볼루션 층이고, 5층은 서브샘플

링 층이다. 초기 커널 값들은 특정영역의 임의 값으로 설정되며, 1층에서 10 장으

로 이뤄진 1개의 3차원 데이터가 입력으로 들어가고, 그 영상으로부터 2층에서 1

개 맵으로 콘볼루션 되어 특징이 추출되고, 3층에서 서브샘플링을 거쳐 영상의 사

이즈를 줄이고, 다시 1개의 입력맵으부터 4층에서 13개 맵으로 콘볼루션 되어 특

징이 추출되고, 5층에서 서브샘플링을 거쳐 영상의 사이즈를 줄이고, 마지막 층에

서 영상을 단일 벡터로 구성하고, 13개의 맵을 모두 이어 붙이면 한 입력에 대한 

특징벡터가 구해진다.

 입력으로 사용된 데이터는 44x40 사이즈의 얼굴영상이 10프레임 겹쳐진 비디

오기반 얼굴데이터이다. 영상의 사이즈의 변화는 44x40x10 사이즈의 입력 영상이 

입력층에 들어오고 2층의 커널사이즈가 5x5x5인 콘볼루션을 수행하게 된다. 여기

에서 콘볼루션은 커널과 영상이 완전히 포개어지는 것을 사용하기 때문에 결과 영

상은 ‘원본영상의 크기 - (커널의 사이즈 - 1)’이므로 40x36x6 사이즈의 영상이 

출력된다. 그 다음, 3층에서 이동과 회전, 크기 변화에 불변성을 갖도록 하면서 

영상의 사이즈를 줄이는 서브샘플링을 수행한다. 이때 커널의 사이즈는 2x2이므로 

영상의 크기는 절반으로 줄어들어 20x18x6이 된다. 그 다음, 커널사이즈가 5x5x6

인 콘볼루션이 수행되어 16x14x1 사이즈의 영상이 출력된다. 5층에서 다시 2x2 커

널 사이즈의 서브샘플링을 수행함으로서 절반 줄어 사이즈가 8x7x1인 영상이 출력

된다. 이 영상을 단일 벡터로 구성하면 56차원 벡터가 된다. 즉, 한 맵당 56개의 

특징값을 가진다. 그래서 마지막 층의 맵 수가 모두 13개인 것을 고려하면 최종 

특징벡터는 728(56x13)차원이다. 
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그림 3.11 제안된 3D-CNN의 구조

그림 3.12은 3차원 CNN을 이용한 비디오기반 얼굴인식의 중간과정의 이미지를 

보여주고 있다. 그림을 출력하는 방법은 한 영상의 픽셀 값들에 대해서 그 중 최

대값으로 나누고, 히스토그램 평활화를 거쳤다[15][16].
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그림 3.12 3D-CNN을 이용한 비디오기반 얼굴인식의 중간 과정 이미지
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분류방법은 CNN을 통해 얻어진 학습과 검증의 특징벡터간의 유클리디언 거리를 

계산하여 가까운 것으로 인식한다. 식(4-1)은 두 특징벡터간의 유클리디언 거리를 

구하는 식이다[20].

 
  



                               (4-1)
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제4장 실험 및 결과 분석

제 1절 얼굴인식 데이터베이스 설명

본 논문에서 제안한 3D-CNN을 이용하여 특징벡터를 추출하고 학습과 검증의 특

징벡터 사이의 거리가 가까운 것으로 인식하는 방법의 성능을 평가하기 위해, 

ETRI에서 만든 Face Video 데이터베이스를 사용하였다. 이 데이터베이스는 웨버

2(Wever-2) 로봇에 장착된 카메라로부터 일반 가정집 환경과 비슷한 u-로봇 테스

트베드환경에서 구축하였다. 그림 4.1은 웨버2 로봇을 그림 4.2은  u-로봇 테스트

베드 환경을 보여주고 있다. 

mic 1

mic 2mic 3

mic 1

mic 2mic 3

그림 4.1 웨버2(Wever-2)로봇
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그림 4.2 u-robot 테스트 방의 환경

카메라로부터 획득된 영상은 영상 자체의 2차원에 연속된 프레임을 나타내는 

시간축이 더해져 3차원 데이터가 된다. 그리고 다양한 환경을 고려해서 카메라로

부터 1m, 2m 거리에 따라 획득되었다. 그림 4.3는 거리에 따른 얼굴 비디오 예를 

보여주고 있다. 

그림 4.3 거리에 변화를 가진 연속적인 영상들의 예 

우선적으로, 우리는 아다부스팅(Adaboosting)과 RMCT(Revised Modified Census 

Transform) 기반 얼굴 검출을 수행했다. 이것은 3단계로 구성된다. 첫번째 단계에

서, 원치 않는 변수들을 보상하기 위해 RMCT를 이용한 전처리(Preprocessing)를 
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수행한다. 두번째 단계에서, 2D-LS(Logarithmic Search)와 겹합한 피라미드

(Pyramid) 영상차가 수행되어 얼굴 후보 영역을 추출한다. 그런 뒤, 아다부스팅 

알고리즘을 이용한 얼굴검출이 수행된다. 끝으로, 얼굴의 크기, 위치, 회전과 신

뢰도를 포함한 얼굴정보를 획득하기 위해 FCM(Face Certainty Map)을 사용했다

[27].

이러한 얼굴검출 알고리즘을 통해 획득된 얼굴영상들은 그레이스케일과 히스토

그램 평활화를 거쳐 얼굴인식에 좋도록 처리를 한다. 그림  4.4은 거리에 따른 얼

굴인식에 사용될 최종 영상들의 예를 보여주고 있다.

그림 4.4 얼굴검출된 얼굴영상들의 예

ETRI Face Video 데이터베이스에는 10명에 대한 얼굴 데이터가 있다. 모든 단

일 얼굴 영상의 사이즈는 45x40이다. 이러한 단일 영상을 연속하는 10프레임씩 묶

음으로서 사이즈가 45x40x10인 하나의 얼굴 비디오 데이터가 된다. 그림 4.5는 얼

굴 비디오 데이터의 3차원 예시를 보여주고 있다. 실험에서 3차원 CNN의 구조에 

맞추기 위해 영상의 크기인 45x40x10을 44x40x10으로 변경한다.
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그림 4.5 연속영상을 갖는 얼굴영상들의 예

  

제 2절 실험결과

4장 1절에서 설명한 얼굴 비디오 데이터베이스를 활용하여 3차원 CNN의 특징 

값을 이용하는 얼굴인식방법의 우수성과 효율성을 증명한다.

성능 분석을 위해 사용된 컴퓨터의 하드웨어 사양은 CPU 2.80GHz, Intel(R) 

Core(TM) i7, 메모리 4GB이며, 소프트웨어는 MATLAB R2013A버전을 사용하였다.

실험에서 학습데이터는 로봇으로부터 1m거리에서 획득한 45x40x10의 3차원 데

이터이며, 10명에 대해 5개씩 50개로 구성하여 학습데이터의 사이즈는 

45x40x10x50이다. 검증 데이터는 로봇으로부터 1m거리에서 획득한 다른 45x40x10

의 3차원 데이터이며 10명에 대해 5개씩 50개로 구성하여 첫 번째 검증 데이터의 

사이즈는 45x40x10x50이다. 두 번째 검증 데이터는 2m거리에서 획득한  45x40x10

의 3차원 데이터이며 10명에 대해 20개씩 200개로 구성하여 두 번째 검증데이터의 

사이즈는 45x40x10x200이다. 이러한 데이터들은 CNN 구조에 맞추기 위해 영상의 

사이즈가 44x40로 변경되도록 하였다.

실험에서 사용한 3차원 CNN의 구조는 표 4-1과 같다.



- 36 -

표 4-1. 3차원 CNN 구조

Layer type kernel size

1 Input
2 Convolution 5x5x5

3 Subsampling 2x2
4 Convolution 5x5x6

5 Subsampling 2x2

표 4-1과 같은 3차원 CNN의 구조에 모든 학습데이터 50개에 대해 특징 벡터를 

구한다. 이어서 첫 번째 검증데이터 50개에 대한 특징 벡터도 구한다. 그리고 첫 

번째 검증데이터의 첫 번째 특징벡터와 학습데이터 50개에 대해 각각 거리를 계산

한다. 그 다음 거리가 가장 가까운 최소값을 찾아 그것의 해와 동일한 것으로 인

식한다.

여기서 학습데이터는 교사 데이터이므로 해를 알고 있고, 검증데이터도 교사 

데이터이지만 인식과정에서는 비교사로 간주한다. 검증데이터의 해는 인식 성공률

을 구하는 과정에서만 사용한다. 이러한 과정은 검증데이터의 특징벡터들 전반에 

걸쳐 수행됨으로서 첫 번째 검증데이터 50개에 대한 인식이 수행된다.

마찬가지로 두 번째 검증데이터 200개에 대해서도 동일한 과정을 거친다. 그 

후, 인식 성공한 데이터 수를 전체 데이터 수로 나누어 인식률을 계산한다.

다양한 실험을 위해 2층과 4층의 특징 맵 개수에 변화를 주었다. 2층의 특징 

맵 개수는 1부터 30까지, 4층의 특징 맵 개수는 1부터 60까지 변화를 주었다. 그

리고 표 4-2는 모든 검증 데이터의 실험 결과에 대한 정리를 나타낸다. 최고의 인

식률과 그 때의 2, 4층의 맵 수를 보여준다. 

표 4-2. 실험결과

맵의 수
인식률

2층 4층

1m 검증 1 13 100%

2m 검증 28 3 88%
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아래 그림 4.6은 사람 1의 3차원 CNN의 중간과정 영상들이고, 그림 4.7은 사람 

2의 3차원 CNN의 중간과정 영상들이다.

그림 4.6 2층 1개, 4층 13개 일 때 1번 얼굴의 중간과정 
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그림 4.7 2층 1개, 4층 13개 일 때 2번 얼굴의 중간과정

본 논문에서 나타낸 3차원 CNN을 이용한 인식결과와 주성분분석기법(Principle 

Component Analysis)과 2차원 콘볼루션 신경회로망(CNN: Convolutional Neural 

Network)을 이용한 인식결과들의 비교를 위해 표 4-3에 각 인식률 나타내었다.

표 4-3. 3차원 CNN과 주성분 분석의 비교

1m 2m

PCA[13] 99.6% 78.3%

2D-CNN[15] 100% 83%

제안된 3D-CNN 100% 88%

3차원 콘볼루션 신경회로망을 이용하여 얼굴비디오 인식을 한 결과와 주성분 
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분석기법과 2차원 콘볼루션 신경회로망을 이용하여 얼굴비디오 인식을 한 결과를 

서로 비교해보면 3차원 콘볼루션 신경회로망을 이용하여 얼굴비디오 인식을 한 경

우가 2m에서 5% 향상된 더 좋은 인식률을 보여주었다.
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5장 결론

본 논문에서는 로봇환경에서 쓰일 수 있는 비디오 기반 얼굴인식을 위해 3차원 

콘볼루션 신경회로망(CNN: Convolutional Neural Network) 구조의 특징벡터를 사

용하였다. 비디오 얼굴 데이터는 연속된 프레임을 갖기 때문에 단일 프레임과 다

른 장점이 있다. 이러한 장점을 극대화 시키는데 3차원 콘볼루션 신경회로망 구조

가 이전 프레임과의 특징도 뽑기 때문에 적당하다. 3차원 콘볼루션 신경회로망의 

특징벡터를 이용해서 학습데이터와 검증데이터의 거리가 가까운 것으로 인식하였

다. 학습데이터는 1m에서 획득한 50개를 사용하고, 검증데이터는 다른 1m에서 획

득한 50개와 2m에서 획득한 200개이다. 실험 결과 1m에서 맵 수가 2층이 1이고 4

층이 13일 때 인식률이 100%가 나왔다. 이 경우 말고도 100%는 많이 나왔고, 그 

중에 하나를 나타낸 것이다. 2m에서는 맵 수가 2층이 28이고 4층이 3일 때, 최대 

88%가 나왔다. 이 최대치가 다른 경우에서 중복되어 나오지는 않았다.

본 논문에 나타낸 3차원 콘볼루션 신경회로망을 이용한 인식 결과를 기존 얼굴

인식방법들인 주성분분석기법(PCA: Principal Component Analysis) 와 2차원 콘볼

루션 신경회로망을 이용한 인식 결과들과 비교하였고, 그 결과 3차원 콘볼루션 신

경회로망을 이용한 인식 결과가 더 좋음을 확인 할 수 있었다.

본 논문의 3차원 콘볼루션 신경회로망은 콘볼루션 층에서만 3차원을 적용하였

다. 다음에 서브샘플링 층에도 3차원을 적용하여 연구할 것이다.

3차원 콘볼루션 신경회로망을 이용한 인식 결과는 맵 수에 따라 다양한 인식률

을 얻었다. 분류 알고리즘을 보통 퍼셉트론을 사용하는데, 그래픽 연산 장치(GPU: 

Graphics Processing Unit)를 사용하지 못해 실행시간이 오래 걸려 충분한 실험을 

하지 못하였다. 향후, 그래픽 연산 장치를 이용하는 프로그래밍을 통해 여러 가지 

분류 알고리즘을 비롯한 다양한 실험을 통해 인식률을 높일 것이다. 
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