
1. 서론

최근 학계에서는 얼굴 탐지의 정확도를 높이기

위해 딥러닝 모델을 활용한 연구가 활발히 진행되고

있다. 그러나 딥러닝 모델을 기반으로 한 얼굴 탐지

시스템의 느린 추론 속도는 신속한 얼굴 탐지에 있

어 큰 장애물로 작용하고 있다. 이러한 문제점을 해

결하기 위하여, 이미지 크기 조정 및 광학 흐름 알

고리즘을 활용하여 얼굴 탐지 시스템의 추론량을 줄

이는 기법을 제안한다. 제안된 기법은 추론량을 획

기적으로 감소시켜 처리 시간을 줄임으로써 얼굴 탐

색을 보다 효율적으로 수행할 수 있다.

2. 제안 기법

본 연구에서는 프레임 분배, 얼굴 탐지, 객체 추

적과 출력 프로세스로 분리하여 각각을 처리하는 멀

티프로세싱 기법을 제안한다. 각 도메인은 정해진

프로세스를 수행한 후 다음 프로세스로 결과를 전달

하는 구조를 가지고 있다.

먼저, 얼굴 탐지 시스템의 구조에 사용되는 중요한

변수로는 배치 크기, 비탐지 구간의 크기와 프레임 스

케일이 있다. 배치 크기는 한 번에 처리되는 프레임

수를 의미하며, 비탐지 구간의 크기는 한 번 탐지한

* 이 성과는 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을
받아 수행된 연구임(NRF-2023R1A2C1008134).

이후 탐지하지 않는 프레임의 수이다. 스케일은 영상

에서 원본 프레임의 크기를 조정하고자 하는 값이다.

그림 1은 얼굴 탐지에 필요한 프레임 데이터 처

리 과정의 세 단계를 보여준다. 각 단계에는 프로세

서가 할당되어 작동하며, 프로세서 간 데이터 전송

을 위해 큐가 사용된다. 큐를 이용한 데이터 전송을

통해, 프로세서를 복제하여 동일한 큐에 연결함으로

써 같은 단계의 프로세스를 실행할 수 있다. 이를

통해 프로세서의 개수를 유동적으로 조절하며 처리

속도를 향상시킬 수 있다. 프로세서들은 프레임 데

이터를 손실 압축하고 다른 데이터들과 함께 직렬화
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요 약
기존의 딥러닝 모델을 활용한 얼굴 탐지 시스템은 영상을 처리할 때 이미지의 양이 과도하여 추론
속도가 영상 재생 속도보다 느려지게 되고, 이로 인해 지연 현상이 발생한다. 본 논문은 이미지 크기
조정 및 광학 흐름을 활용하여 얼굴 탐지에 필요한 추론량을 줄이는 기법을 제안한다. 제안된 기법
은 세 단계의 처리 과정으로 구성된다. 첫 번째 단계에서는 프레임의 크기를 줄여 프레임 처리 속도
를 효과적으로 향상시킨다. 두 번째 단계에서는 비탐지 구간이 아닌 프레임만을 배치 처리하여 딥러
닝 모델로 추론하여 처리 시간을 단축시킨다. 세 번째 단계에서는 광학 흐름 알고리즘을 이용하여
비탐지 구간에서 얼굴 추적을 함으로써 정확도는 유지하면서 탐지 시간을 단축한다. 본 논문에서 제
안하는 이미지 크기 조정 및 광학 흐름 알고리즘 기반 얼굴 탐지 시스템은 처리 시간을 수십 배 이
상 단축하여 영상에서의 얼굴 탐지에 있어서 우수한 성능을 입증하였다.

Fig. 1. Overall Approach

ASK 2024 학술발표대회 논문집 (31권 1호)

- 862 -



하여 전송한다. 손실 압축을 통해 데이터의 길이를

크게 줄임으로써 전송 시간을 절약할 수 있다.

(Phase-1) 단계 1에서는 주어진 영상을 읽고 각 프

레임을 스케일 값에 맞게 조정한다. 스케일 조정을 통

해 절대적인 데이터 크기를 줄일 수 있다. 조정된 프레

임들은 배치 크기로 그룹화되어 단계 2로 전송된다.

(Phase-2) 단계 2에서는 첫 번째 프레임부터 시

작하여 비탐지 구간의 크기만큼의 간격을 두어 배치

크기의 마지막 프레임까지의 프레임 데이터들만 배

치 처리하여 GPU로 전송된다. 이 데이터는 딥러닝

모델의 추론에 사용된다. 배치처리 된 데이터가 한

번에 전송되기에 GPU 연산에 최적화된다. 추론 결

과로 얻어진 얼굴 위치는 각각의 프레임과 함께 단

계 3으로 전송된다.

(Phase-3) 단계 3에서는 단계 2에서 전송받은 데

이터 중 비탐지 구간이 아닌 프레임에서 탐지된 얼

굴 위치 데이터를 기반으로 다음 프레임의 얼굴 위

치를 추적한다. 비탐지 구간 동안 이전 프레임의 얼

굴 위치를 기준으로 분석한 광학 흐름 데이터를 사

용하여 다음 프레임의 얼굴 위치를 추적한다. 비탐

지 구간이 아닌 프레임을 만날 경우, 현재 추적 중

인 얼굴이 해당 프레임의 얼굴 데이터로 존재한다면

추적을 재시작하고, 존재하지 않는다면 지속적으로

추적한다. 추적된 데이터는 간단한 벡터 연산으로

얼굴 위치를 파악할 수 있다. 추적된 얼굴 데이터는

프레임 데이터와 함께 최종적으로 출력된다.

3. 실험 및 검증

본 논문에서는 얼굴 탐지 시스템 구조를 구현하

기 위해 딥러닝 모델인 MTCNN (Multi-task

Cascaded Convolutional Networks) [1]과 광학 흐름

알고리즘인 Lucas-Kanade [2]를 사용했다. 배치 크

기는 60, 비탐지 구간의 크기를 10으로 설정했고, 스

케일은 원본의 환경을 유지하기 위해 1로 설정했다.

성능 비교는 전체 처리 시간, 단일 프레임 처리

시간 및 GPU 사용률을 기준으로 한다. 제안된 시스

템과 비교 대상 시스템에는 35개의 각기 다른 영상

을 동일하게 입력하여, 비교 기준이 되는 데이터들

의 평균을 구한다. 비교 대상으로는 MTCNN을 사

용한 단일 프로세스 시스템을 사용했다.

실험 결과, 표 1은 T-검정 결과를 보여준다. 귀

무가설 (H 0)은 제안된 기법과 비교 대상 사이에 성

능 비교 기준이 통계적으로 유의미한 차이가 없음을

가정하며 대립가설 (H 1)은 제안된 기법과 비교 대

상 사이에 성능 비교 기준이 통계적으로 유의미한

차이가 있음을 가정한다. 표 1에서 모든 p가 0.05 미

만이므로 (H 0)을 기각하고 (H 1)을 채택한다. 이 결

과는 제안된 기법이 비교 대상보다 통계적으로 유의

미한 차이가 있음을 의미한다. 그림 2는 성능 비교

기준의 평균값들을 보여준다. 제안된 기법을 통하여

비교 대상에 비해 메모리 사용률이 높은 대신 프레

임 당 처리 시간과 전체 처리 시간은 약 11배 그리

고 GPU 사용률은 약 1.7배 향상됐다.

4. 결론

본 논문에서는 프레임의 크기를 원하는 스케일로

조정하고, 광학 흐름 알고리즘을 통해 딥러닝 모델

의 추론 횟수를 줄이는 기법을 제안하였다. 제안한

얼굴 탐지 시스템 구조는 3가지 단계를 통해 얼굴

탐지를 부분적으로 실행함으로써 연산량을 획기적으

로 줄일 수 있었음을 보여줄 수 있었다.
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P-value T-statistic
Processing Time/Frame 1.64E-33 -41.01
Total Processing Time 1.83E-17 -15.47
GPU utilization 5.62E-11 7.61

Table 1. T-test for Each Performance Metric (p < 0.05)

Fig. 2. Performance Evaluation
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