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새로운 반려견 등록방식 도입을 위한 안면 인식 성능 개선 연구
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요 약

동물보호법 개정에 따라 반려견 등록이 의무화 되었음에도 불구하고, 현재 등록 방법의 불편함으로 등록율이 저조한 상태이다. 본
논문에서는 새로운 등록 방법으로 검토되고 있는 반려견 안면 인식 기술에 대한 성능 개선 연구를 진행하였다. 딥러닝 학습을 통해, 
반려견의 안면 인식을 위한 임베딩 벡터를 생성하여 반려견 개체별로 식별하기 위한 방법을 실험하였다. 딥러닝 학습을 위한 반려견
이미지 데이터셋을 구축하고, InceptionNet과 ResNet-50을 백본 네트워크로 사용하여 실험하였다. 삼중항 손실 방법으로 학습하였으며, 
안면 검증과 안면 식별로 나뉘어 실험하였다. ResNet-50 기반의 모델에서 최고 93.46%의 안면 검증 성능을 얻을 수 있었으며, 안면
식별 시험에서는 rank-5에서 91.44%의 최고 성능을 각각 얻을 수 있었다. 본 논문에서 제시한 실험 방법과 결과는 반려견의 등록 여
부 확인, 반려견 출입시설에서의 개체 확인 등 다양한 분야로 활용이 가능하다.

Abstract

Although registration of dogs is mandatory according to the revision of the Animal Protection Act, the registration rate is low 
due to the inconvenience of the current registration method. In this paper, a performance improvement study was conducted on the 
dog face recognition technology, which is being reviewed as a new registration method. Through deep learning learning, an 
embedding vector for facial recognition of a dog was created and a method for identifying each dog individual was experimented. 
We built a dog image dataset for deep learning learning and experimented with InceptionNet and ResNet-50 as backbone networks. 
It was learned by the triplet loss method, and the experiments were divided into face verification and face recognition. In the 
ResNet-50-based model, it was possible to obtain the best facial verification performance of 93.46%, and in the face recognition 
test, the highest performance of 91.44% was obtained in rank-5, respectively. The experimental methods and results presented in 
this paper can be used in various fields, such as checking whether a dog is registered or not, and checking an object at a dog 
access facility.
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Ⅰ. 서 론

2021년부터 발효된 동물보호법 개정에 따라 현재 국내에

서 양육되는 반려견은 모두 농림축산식품부의 반려동물보

호시스템에 개체 및 소유주 등록을 의무화하고 있다. 이 경

우 동물 등록과 함께 등록된 반려견에 대한 개체 식별을

위해, 내장형 칩 또는 외장형 칩 등 두 가지 방법을 사용하

고 있다. 내장형 칩의 경우, 동물병원에서 시술이 이루어지

며, 분실이나 파손의 위험이 없는 반면 반려견의 피부에 이

식하는 방식을 소유주들이 기피하는 경향이 많고, 상대적

으로 비용이 비싸다. 외장형 칩의 경우, 동물 등록 대행업체

를 통해 주로 목걸이 형태로 판매되고 있어 편리한 점이

있으나, 분실이나 파손이 발생하기 때문에 유실견이 발생

했을 때 개체를 확인할 수 없는 단점이 있다. 
이에 대한 대안으로 농림축산식품부에서는 수년전부터

인공지능의 인식 기술을 이용한 반려동물 등록 방식을 고

려해오고 있으나, 반려동물의 개체 식별에 대한 인식 성능

이 보장되지 못하고 등록하는 영상의 품질이 일정하지 않

아 공식적인 방법으로 도입하지 못하고 있다. 딥러닝을 이

용한 영상 인식 기술이 비약적인 발전을 이루면서 사람에

대한 자동 판별 성능은 인간의 식별 수준을 능가하였으나, 
동물에 대한 인식 기술은 상대적으로 매우 미흡한 상태이

다. 
반려견으로 범위를 좁혀서 보면, 인간에 대한 얼굴 인식

문제와 달리, 반려견의 안면 인식 문제에서 가장 큰 어려움

은 활용 가능한 데이터셋 확보가 어렵다는 점이다. 반려견

의 안면 인식 응용 분야중에서 반려견의 자동 품종 분류를

위한 인식 문제의 경우, 웹 또는 기존 연구 데이터로부터

학습 데이터셋을 일정 분량 이상 수집하는 것이 가능하다. 
또한 대량의 데이터를 기반으로 결과가 검증된 우수한 분

류 모델을 활용하여 전이학습(Transfer Learning)을 수행함

으로써, 상용화 수준에 근접한 인식 성능을 얻을 수 있다
[1][2][3]. 반면, 반려견의 개체별 식별을 위해서는 각 개체별

로 다수의 이미지가 대량으로 확보되어야 하므로 학습 데

이터를 확보하는 것이 쉽지 않다. 또한, 사람의 얼굴과 달리

형상이 복잡하고 변수가 많아 개체 식별을 위한 인식 성능

을 높이는데 어려움이 있다.  
본 논문에서는 딥러닝 학습을 통해 반려견의 개체 식별

모델을 만들고 반려견에 대한 안면 인식 성능을 개선하기

위한 실험적 방법을 제안하였다. 반려견 안면 인식의 제한

사항을 극복하기 위해서는 소량의 데이터를 최대한 활용할

수 있는 적절한 전이학습의 개발, 최적의 하이퍼 파라미터

탐색, 인식 알고리듬과 손실함수의 선택 등 핵심적인 사항

을 고려해야 한다. 
이를 위해서 본 연구에서는 반려견 안면 인식 모델을 통

해 개체별 특징을 나타내는 임베딩 벡터 값들을 구축하고, 
핵심 파라미터의 변화에 따른 실험 결과를 통해 우수한 성

능을 가지는 인식 모델을 확보함으로써, 반려견의 안면 인

식을 이용한 등록 방법의 기반을 만들고자 한다. 이 연구의

결과물은 반려동물보호시스템으로의 등록을 위한 사용자

인터페이스 웹 또는 앱과 연동되어, 새로운 반려견 등록 방

식으로 사용이 가능할 것으로 기대된다.
본 실험에서는 사람의 얼굴 인식에서 획기적 성능을 보

여주면서 가장 우수한 손실함수로 인정받는 구글의 삼중한

손실(Triplet Loss) 방식에 대해 반려견의 이미지를 적용하

여 인식 성능을 실험하였다. 이와 유사한 실험은 여러 해외

연구에서 시도하였으나[4][5], 동일 반려견에 대한 학습 데이

터셋의 제약과 하이퍼 파라미터의 조합이 다양하기 때문에

결과치의 범위가 넓게 나타나고 있으며, 아직 개선의 여지

가 있는 것으로 생각된다. 동일한 데이터셋에 대해서 임베

딩 벡터값을 산출하는 네트워크 모델의 선택도 중요하며, 
네트워크의 하이퍼 파라미터 외에 삼중항 학습을 위한 데

이터셋을 선택할 때 hard triplet 비중, 삼중항 마진(Triplet 
Margin) 변화 등에 따라서 성능이 다르게 나타나는 걸 볼

수 있다. 
본 실험에 사용한 반려견 이미지는 2019년 G. Mougeot

가 반려견 인식 연구를 위해 사용했던 1,393마리의 사진
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8,360장으로 기본 데이터셋을 만들고[6], 컬러 지터(color 
jitter), 수평 플립, 랜덤로테이션(random rotation) 등 데이

터 증강 기술을 사용하여 실험 데이터셋을 구축하였다. 일
반적으로 개체 식별을 위한 안면 인식의 평가에서는 안면

검증(verification)과 안면 식별(recognition)으로 나뉘어 수

행하게 되며, 두 가지 기술이 각각 응용서비스로 활용될

수 있다. 전자는 1:1로 비교하는 안면 검증이며, 후자는

1:N으로 DB에서 검색하는 안면 식별을 의미한다. 본 연

구의 1차 실험에서는 FaceNet에서 사용했던 InceptionNet
을 백본 네트워크로 하고, 삼중항 데이터를 구성하여, 삼
중항 손실로 학습하였다. 파라미터의 변화에 따라 안면

검증에서는 정확도 86.22~90.22%의 정확도를 달성하였

고, 안면 식별에서는 rank-1 정확도로 71.51~73.6%를 기

록하였다. 
2차 실험에서는 Inception 모델 대신 ResNet-50 모델을

백본 네트워크로 사용하여, 사전학습된 가중치를 사용한

경우와 새롭게 가중치를 생성한 경우에 대해 각각 파라미

터를 변경하면서 학습을 수행하였다. 이 실험에서 주요파

라미터 변화로 삼중항마진 값, hard triplet 비율, 안면 검증

을 위한 임계값(threshold) 값을 조정한 결과, 안면 검증에

서는 최고 93.46%의 정확도를 얻었으며, 안면 식별에서

rank-1 최고 81.15%를 얻음으로써, 성능이 크게 향상됨을

확인하였다.  
반려견의 안면 식별 응용을 고려할 때, 반려견 등록을 위

해 본 모델을 사용하여 인식용 임베딩 DB를 구축한후, 유
기견에 대한 조기 확인, 반려견 시설의 출입 인식기, 반려견

등록 여부 등으로 활용될예정이므로, 1:N 방식의 인식에서

는 rank-5 결과값도 의미있는 활용 값이 된다. 안면 식별에

서 rank-5 기준으로는 2차실험에서 최고 91.44%의 성능을

확인하였다. 이 결과는 반려견의 안면 검증 성능으로는 국

내외 선행 연구와 비교하여 최고 수준이라 할 수 있으며, 
향후의 활용에 따라 충분히 상용화 적용이 가능한 성능이

라 할 수 있다.  
본 논문 2장에서는 딥러닝 기반의 얼굴인식 기술에 대

한 핵심요소와 본 연구과 밀접한 관련이 있는 연구 결과

를 검토하였고, 특히 반려동물에 대해 적용한 기술을 살

펴보았다. 3장에서는 반려견에 대한 삼중항 데이터셋 구

축 방법, 4장에서는 안면 인식을 위한 실험 내용과 결과를

기술하였으며, 5장에서 결론과 향후 활용 계획에 대해 기

술하였다.  

Ⅱ. 관련 연구

1. 관련 연구동향

딥러닝에 의한 데이터 학습 기반으로 디지털 이미지를

처리하기 이전에는, 일반적으로 feature engineering 방식으

로 알려져 있는 SIFT(Scale-invariant feature transform)[7], 
SURF(Speeded up robust features)[8] 등과 같은 기술을 사

용하여 이미지로부터 특징점을 추출하는 방법들이 사용되

었다. 이러한 방법들은 입력 이미지의 차원을 줄이고 특징

정보를추출한 다음에, 효과적인 분류 또는 회귀결과를 얻

기 위해 SVM(Support Vector Machine) 등의 기술을 다시

적용해야 한다. 따라서 이미지 처리를 통해 결과를 도출하

기까지 프로세스가 복잡한 과정을 가지게 되지만 딥러닝

기술이 증명되기 전까지는 이러한 feature engineering 방법

이 가장 앞선 기술들이라 할 수 있다. 
2012년 ImageNet 챌린지에서 AlexNet[9]이 CNN(Con- 

volutional Neural Networks) 기반의 딥러닝 방식으로압도

적인 성능을 얻은후로 딥러닝 영상 처리 분야에서는 딥러

닝에 의한 데이터 학습 방법이 전통적인 feature engineer-
ing 방식을 대체하게되었다. 이후딥러닝 방식은 네트워크

의 깊이를 증가하고 구조를 다양화하는 동시에, 데이터를

보다 효과적으로 학습시킬수 있는 손실함수(loss function)
들이 개발되어 오차를 줄일 수 있었다. 최근에는, 시계열
모델에 사용되었던트랜스포머(transformer) 기술을 영상처

리에 적용한 비전 트랜스포머 모델이 다양하게 연구되고

있으나, 대규모 학습 데이터와 대용량 컴퓨팅 파워를 기본

으로 하는 점에서 제한사항이 있다. 
딥러닝 기술을 이용한 얼굴 인식 분야에서는 2014년 Y. 

Taigman 등이 발표한 논문[10]에서 인간의 얼굴 인식 분야

에서 획기적인 전기를 갖게 된 이후, 새로운 모델과 손실

함수의 개발을 통해 성능이 지속적으로 개선되었으며, 인
간의 얼굴에 대한 대규모의 학습 데이터를 기반으로 이미

인간보다 뛰어난 인식 성능을 가진 기술이 개발되어 상용
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화되고 있다. 
하지만, 인간의 얼굴 인식과 달리 동물의 안면 인식은 형

태의 복잡성으로 인해 매우 어려운 작업이다. 특히 반려견

의 경우 개체간차이가 매우 미세하고, 학습을 위해필요한

대규모의 적절한 데이터셋 확보도 어렵기 때문에 개체간

식별에 대한 연구는 많지 않으며, 성능측정도 제한 조건을

가진 환경에서 이루어지고 있는 상황이다. 

2. 딥러닝 기반 얼굴 인식

인간의 얼굴 검증(verification) 및 인식(recognition)에 대

한 연구는 오랫동안 방대하게 수행되어 온분야이며, 특히
딥러닝 기술을 사용하면서 전통적인 패턴인식 방법 대비

성능이 획기적으로 개선되었다. 
Y. Taigman 등은 2014년 CNN(Convolutional Neural 

Network) 모델을 변형한 9 계층의 딥러닝 모델을 적용하

여 기존의 특징 기반(feature engineering) 얼굴 인식 방식에

서 가졌던 오류를 27%이상 줄임으로써, 인간의 안면 검증

에서 획기적인 발전을 보여주었다[10]. DeepFace 기술로 명

명한 이 시스템에서는 페이스북에서 수집된 440만장의 대

규모 얼굴 이미지를 사용하였다(SFC: Social Face Classifi- 
cation 데이터셋). 이 논문에서는 딥러닝 학습을 위해 얼굴

에 67개의 랜드마크를 설정하고 3D 정렬 기술로 정면화

(frontalization) 전처리를 진행한 후, 딥러닝 네트워크에 넣

어 얼굴 인식을 수행하였다. 
이 논문에서는 LFW(Labeled Faces in the Wild) 데이터

셋 기준 얼굴 비교검증에서 97.35%의 얼굴 인식 정확도를

달성하였고, YTF(YouTube Faces) 데이터셋에서도 91.4%
의 정확도 성능을 보여줌으로써, 컴퓨터 비전 분야에서 얼

굴 인식 연구를 딥러닝 기반으로 전환하는 계기를 만들었

다.   
2015년에 구글의 F. Schroff 등은 FaceNet 시스템 논문에

서 얼굴 인식 학습을 위한 새로운 삼중항 손실(Triplet Loss) 
방법을 개발하였다[11]. 삼중항 손실은 그림 2에 표시한 것

처럼 하나의 기준 이미지(Anchor)를 두고 동일인의 다른

사진(Positive)과 다른 사람의 사진(Negative)을 하나의 데

이터셋 단위로 설정한 다음, 각 이미지로부터 추출된 임베

딩 벡터값을 사용하여 anchor와 positive 간은 벡터간 유클

리드거리가 최대한 가깝도록 하고 anchor와 negative 간은

거리가 멀어지도록 학습시키는 방법이다. 이를 위한 손실

함수는 식 1과같으며, 이를 최소화시키는 방식으로 학습된

다. 
여기서,  ,  ,  는 각각 anchor 이미지, 

positive 이미지, negative 이미지에 대한 임베딩 벡터 값을

나타내며,   값은 서로 다른클래스 간차이를 만들기 위한

마진(margin) 을 나타낸다. 
이 논문에서는최대 약 8백만명의사람들에 대한 사진 2억

여장을 학습 데이터셋으로 사용하였으며, 학습 데이터셋에

대해 다양한 크기의 크기변환이외의 별도로 전처리를 사용

하지 않았다. 백본 네트워크로는 Zeiler&Fergus Net[12] 및
Inception Net[13] 기반 CNN 네트워크 4종류를 사용하여 실

험하였다. CNN 네트워크에서는 각 이미지에 대한 128차원

그림 1. DeepFace 네트워크 아키텍처 요약[10]

Fig. 1. Outline of the DeepFace Network Architecture[10]

        (1)
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임베딩 벡터를 추출한 후, 삼중항 손실로 학습하는 방법을

수행하였다. 벤치마크 데이터셋인 LFW에서 실험한 결과, 당
시 SOTA(State-of-the-Art)였던 DeepID2+[14] 보다 오류률

을 30%까지줄이면서 1:1 안면 검증에서 99.63%의놀라운

성능을 달성하였고, YTF에서는 95.12%의 정확도 성능을

보여주었다. 
이후얼굴 인식 분야의 성능 개선 방법으로는 학습을 정

교하게 하기 위해 새로운 손실함수를 개발하는 연구가 이

루어졌다. 유클리드거리 기반의메트릭학습 대신 Angular 
Softmax[15]나 Cosface 방법[16] 등이 개발되었다. Cosface 
논문에서 저자들은 서로 다른 클래스 간에 cosine margin 
값을더크게만드는 Large Margin Cosine Loss(LMCL) 방
법을 개발하였다. 벤치마크 데이터셋으로 실험한 결과, 
LFW 데이터셋으로 99.73%의 정확도 성능과 YTF 데이터

셋에서 97.6%의 정확도 성능을 각각 달성함으로써, 인간의

얼굴에 대한 인식으로는 사람을 능가하는 수준으로 발전하

였다. 

3. 동물에 대한 생체 인식

사람의 얼굴 인식에 대한 연구 성과와는 달리, 국내외에

서 반려동물에 대한 생체 인식을 통해 개체를 식별하는 연

구는 매우 적은 편이다. 
딥러닝 방식이 적용되기 이전에는 영상처리 기술을 시용

하여 주로 동물의 개체마다 고유한코부분(muzzle)의패턴
을 사용하는 연구가 시도되어 왔다. 대표적으로 국소 특징

점 추출방식의 하나인 SURF(Speeded Up Robust Feature)
와 RANSAC(Random Sampling Consensus) 알고리즘을 활

용하여, 코 부분의 패턴을 비교함으로써 개체를 인식하는

방법이 있다[17]. 이 방법은 소수의 개체 검증(verification) 
또는 식별(recognition)에서는 비교적 높은 성능을 얻을 수

있는 방법이나, 고해상도의 근접 이미지 포착이 어렵고 일

상적인 필드 환경에 있는 동물 이미지에 대해서는 적용하

기 어려워 범용적인 방법으로 사용하기에는 적합하지 않다.  
해외에서는 초기연구로서, 콜롬비아 대학의 J. Liu 등이

개의 품종별로 얼굴 모형의 기하학적 모델을 구축하여 품

종별 분류를 시도했다[18]. 그들은 Flickr, Google 사이트 등

에서총 133 품종의 개 사진 8,351장을 수집하여 데이터셋

을 구성한 후, 그림 3에 보는 것처럼 SIFT(Scale-Invariant 
Feature Transform) descriptor를 사용하여 8개의 포인트로

외형 특징을 추출하였다. 분류에는 SVM(Support Vector 
Machine) 기반의 검출기를 설계하였으며, 67%의 품종 분

류 정확도를 보여주었다.
딥러닝을 이용한 인식작업의 경우, 국소 특징점을 추출

그림 3. 8개 부분으로 라벨된 이미지 샘플[18]

Fig. 3. Image samples labeled with 8 parts[18]

그림 2. 삼중항 손실 학습[11]

Fig. 2. The Triplet Loss Learning[11]
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하기 위한 영상처리과정 보다는 기본적으로충분한 데이터

셋의 확보가 전제되어야 하고 적절한 네트워크 모델의 설

계와 학습을 위한 손실함수의 설정이 중요한 요소가 된다. 
딥러닝을 적용한 개의 안면 인식 연구중에서 G. Mougeot 
등은 FaceNet의 삼중항 손실을 사용하여 ResNet-like 모델

과 VGG-like 모델에 적용하는 방법을 발표했다[4]. 이들은

485마리의 개 이미지 3,148 장의 비교적 적은 데이터셋을

사용하였는데, 이를 보완하기 위해 얼굴의 세포인트를 기

준으로 얼굴의 각도를 변화하는 전처리를 수행하고, 삼중

항 데이터셋을 자신들만의 방식으로 재배열하여 실험하였

다. 
그림 4에 표시한 ResNet-like 모델을 사용하였을 때, 안

면 검증에서는 최고 92%의 정확도를 달성하였고, 안면 식

별에서는 Top-1에서 60.4%, Top-5에서 88.4%의 성능을 보

여주었다. 안면 식별을 위해서는 개체별추출된 임베딩 벡

터값을 기준으로 kNN(k Nearest Neighbor) 분류 알고리즘

을 사용하였다. 딥러닝 기술을 개의 안면 인식 응용에 적용

했을 경우의 가능성과 어려움을 보여준 실험 결과로 상당

히의미있는 연구라 할 수 있으며, 논문 발표후에 데이터셋

을 추가하여 오픈[6]하기도 했다.
위와 유사한 실험으로 스탠포드대학의 A. Klein은 딥러

닝의객체 검출 기술과 EfficientNet 등몇가지 네트워크 모

델을 이용하여 고양이 얼굴에 대한 인식 연구를 수행하였

다[19]. 개체당 5장 이상의 사진을 가지는 고양이 사진 약

96,000장의 사진을 데이터셋으로 사용하였으며, 이전의 연

구와 달리 랜드마크 태깅이나 이미지 정렬 등의 전처리를

사용하지 않고, YOLOv3 객체 검출 알고리즘을 사용하여

고양이 얼굴에 대한 검출을 위해 사전학습을 수행하였다. 
이 과정에서는 적절한 confidence threshold를 찾아서

mAP(Mean Average Precision) 성능을 높이는 것이 중요하

다. 최종 안면 식별을 위한 학습방법으로는 삼중항 손실을

사용하였으며, 백본 네트워크로는 EfficientNet-B2를 적용

하여 실험하였다. 이 실험에서는 안면 검증에서 최적의 L2 
거리 임계값을 0.455로 찾아서 최고값 95%의 정확도로

SOTA 성능을 달성하였다. 하지만 표 1에서 보는 것처럼, 
개체 식별을 위한 안면 인식에서는 Top-1에서 47.45%, 

Identification Accuracy

M k Mean Min Max
1 1 47.45% 45.18% 49.42%
2 3 70.78% 68.97% 72.52%
3 4 77.19% 75.15% 79.28%
4 5 81.32% 78.89% 83.95%

표 1. 고양이 얼굴 인식 실험 결과
Table 1. Accuracy results of cat face identification

그림 4. ResNet-like 모델 정의[4]

Fig. 4. ResNet-like model definition[4]
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Top-5에서 81.32% 성능을 나타냄으로써, 여전히 인식의

어려움이 남아있음을 알 수있다. 저자는 딥러닝 학습 방법

론보다 우수한 고품질의 입력데이터 DB가 있다면더좋은

성능을 가질 수 있다고 설명한다.  

III. 삼중항 데이터셋 구축

삼중항 손실을 사용하여 반려견 안면 인식을 위한 학습

용 데이터셋을 구축하기 위해서는, 최적의 학습 효과를 얻

을 수 있도록 일반적인 삼중항 데이터와 Hard triplet 데이

터를 적절한 비율로 구성하여 입력 데이터를 새롭게 구축

해야 한다. 먼저 기본적인 반려견 학습 데이터셋을 얻기 위

해 2장에서 기술한관련논문과 Kaggle 사이트로부터 반려

견 이미지 데이터를 분석한 결과, G. Mougeot 등이 연구한

논문에서 사용한 데이터셋이 가장 좋은 품질의 반려견 이

미지를 제공한다고 판단하였다. 특히총 8,360장의 데이터

는 각 개체별로 2~14장의 jpeg 이미지를 가지는데, 각 이미

지는 배경의 노이즈를 최소화하고 얼굴 부분을 중심으로

다양한 각도와 포즈를 포함하고 있어, 학습 데이터로 사용

하기에 적합하다. 그림 5에 나타낸 것처럼 학습 데이터는

총 1,393마리에 대해 일련번호로 구성되며, 폴더이름이 라

벨이 되도록 구성되어 있다.
본 연구의 실험을 위해서는 입력 데이터를 삼중항 데이

터로 만들어야 한다. 즉, 한 장의 앵커(Anchor) 이미지와

동일 개체의 다른 사진(Positive), 다른 개체의 사진(Nega- 
tive)로 이루어진 세 장의 이미지가 한개의 데이터셋이 된

다. 각각의 입력 단계에서 랜덤하게 선택해서 배치(Batch)
로 구성하고 네트워크를 통과하게 되면, 임베딩 벡터 f(xa), 
f(xp), f(xn)이 각각 만들어진다. 삼중항 손실에 의한 학습은

동일한 개체에 대한 벡터간 유클리드 거리(||f((xa)-f(xp)||)는
더 가깝게 만들고, 서로 다른 개체의 벡터간 거리

(||f((xa)-f(xn)||)는 더 멀어지게 되도록 만드는 것이 목표이

다. 
하지만 그림 6에서 보는 것처럼, 딥러닝 모델을 거쳐서

나온임베딩 벡터의 경우, 대부분 동일한 개체의 벡터간거

리는 가깝고, 서로 다른 개체의 벡터간거리는멀게되므로

삼중항 손실 식을 쉽게만족하게된다. 이러한 임베딩 벡터

결과값을 가지는 삼중항 데이터로는 마진 값을 두더라도

좋은 학습 효과를 기대하기 어렵다.
이를 보완하기 위한 방법은 Hard triplet을 구성하는 것이

다. Hard triplet은 삼중항 데이터를 구성할 때, 동일한 개체

간 벡터는 최대한먼 이미지(hard positive)를 선택하고, 서
로 다른 개체간 벡터는 최대한 가까운 이미지(hard neg-
ative)를 선택함으로써, 모델로 하여금학습을 어렵게 만드

는 방법이다. 즉 그림 7에서 보면 앵커 이미지를 중심으로

hard positive와 hard negative 이미지를 선택해서 Hard trip-
let 데이터셋을 구성하여 입력데이터로 사용하게 된다.

그림 5. 폴더 이름으로 라벨링된 데이터셋 샘플
Fig. 5. Dataset sample labeled by folder name
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하지만 모든 입력데이터를 Hard triplet으로만 구성하면

딥러닝 모델은 학습을 진행하지 못하게 된다. 이를 해결

하기 위해서는 모델이 학습을 효과적으로 할수 있도록 입

력 데이터에 적절한 비율로 Hard triplet을 구성해야 한다. 
이는 휴리스틱한 방법으로 값을 찾아야 하며, 본 실험에

서는 이 비율을 20%로 했을때 최상의 결과를 얻을수 있

었다. 

Ⅳ. 안면 인식 실험
 
1. 안면 인식 네트워크 모델의 선택

본 연구에서 안면 인식 네트워크 모델은관련된 선행 연

구에서 가장 많이 사용한 InceptionNet과 ResNet에 대해 각

네트워크의 특성에 맞추어 파라미터를 변경하면서 실험을

그림 7. 하드 파저티브와 하드 네가티브 이미지 샘플
Fig. 7. Image samples of hard positive and hard negative

그림 6. Anchor, positive, negative 이미지에 대한 임베딩 벡터 결과
Fig. 6. Imbedding vector values for the images of anchor, positive and negative
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진행하였다. 
InceptionNet은 2014년 ImageNet 이미지 분류챌린지에

서 우승한 모델이기도 하지만, 구글 엔지니어들이 삼중항

손실을 개발하여 FaceNet 얼굴인식 모델에도 적용했던 모

델이다. InceptionNet의 특징은 CNN의 깊이를 더욱 깊게

하기 위해 별도의 인셉션 모듈을 만들어서 연산량을 매우

효율적으로 감소시킨 것이 특징이다. 인셉션 모듈은 자체

로컨볼루션 연산을 하지만채널의 수를 줄이는 효과를 가

질수 있으므로, 그림 8에서처럼 InceptionNet에서는총 9개
의 인셉션 모듈을 사용하였고, 전체적으로는 풀링 계층을

포함하여 총 27계층의 매우 깊은 신경망 구조를 가지면서

도 기울기 소실 문제를 해결할 수 있었다.  
ResNet의 네트워크 구조는 VGGNet 모델을 기반으로 하

여, 컨볼루션계층을 대폭증가시켜더욱깊은신경망구조

를 가진다. 계층을 깊게 만들기 위해 저자들은 잔차 블럭

(residual block)을 고안하여 학습시킨다. 그림 9에 나타낸

것처럼 기존의 순차적인 입출력 구조와 달리, 네트워크의

입력 값을 복제하여 일정 크기의 컨볼루션 계층이 지날때

마다 출력 값에 더해주는 skip connection 구조를 가진다. 
본 실험에 적용한 ResNet-50에서는 3개의 컨볼루션 계층

단위로 skip connection이 일어난다. 
그림 9에서 일반적인 컨볼루션 신경망의 출력은 H(x)가

되겠지만, ResNet 구조에서는 H(x)=F(x)+x가 된다. 
Identity mapping을 이용하는 구조인데, 입력값 x가 출력값

에그대로 나오기 위해서는 F(x)를 0에 가깝게만드는 것이

목적이 된다. F(x)=H(x)-x이므로 F(x)를 최소로 해준다는

것은 H(x)-x를 최소로 해주는 것과 동일한 의미를 가지며, 
이 H(x)-x를 잔차(residual)라고 한다. 즉, 잔차 블럭에서는

잔차를 최소화하도록 학습하게 된다. 
ResNet의 여러 시리즈중에서 ResNet-50 부터는더많은

그림 8. 인셉션 모듈을 포함한 구글넷 구조
Fig. 8. GoogLeNet network architecture containing inception modules

그림 9. Skip Connection을 가지는 잔차블럭
Fig. 9. Residual Block with Skip Connection 
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계층을쌓기 위해서그림 9에표시한 것처럼콘볼루션계층

이 3개가 있는 bottleneck 구조를 가진다. 계층이 깊어질수

록 bottleneck에서는 256개, 512개, 1,024개, 2,048개의 출

력채널이 생성하게되고, 마지막으로 average pooling을거
친 후 FC(Fully Connected) 계층으로 연결된다.

2. 실험 진행 및 결과

FaceNet에서 수행한 인간의 안면 인식 실험과 달리 반려

견의 인식을 위한 이미지 데이터량은 매우빈약하다. 이를

보완하기 위해 본 실험에서는 표 2와 같이 크게 3가지의

데이터 증강 기법을 적용하여 전처리를 수행하였으며, 원
본 이미지의 품질을 고려해서 color jitter에서는작은 범위

의 값으로 조정하였다.  

Augmentation Values

Color jitter

bright=0.3,
contrast=0.3,

saturation=0.3,
hue=0

Horizontal flip 0.3

Random rotation -10~10도

표 2. 실험에 적용된 데이터 증강 기법
Table 2. Data augmentation methods applied on experiments

본 연구에서는 이미지 분류를 위한 학습과 달리 안면 인

식 성능에 영향을 미치는 몇가지 중요한 하이퍼 파라미터

를 설정하기 위해 다양한 실험을 진행하였다. 먼저, 선택한

백본 네트워크 모델이 효율적인 학습을 하기 위해서 중요

하게고려되어야 할 점은 삼중항 데이터셋에서 Hard triplet
으로 구성되는 데이터셋의 비율을 적절히설정하는 것이다. 
삼중항 손실 연산에 사용되는 마진값도 학습에 영향을 미

친다. 또한 1:1 안면 검증에서는 임베딩 벡터간 거리의 임

계값(Threshold) 설정에 따라 성능에 영향을 미치게 된다. 
나머지 학습율(Learning Rate)이나 드롭아웃(Dropout) 

비율 등 네트워크 모델과 관련된 하이퍼 파라미터들은 인

식 성능에 직접적인 영향이 약하므로 기존 연구에서와 유

사한 값으로 설정하였다. 학습시배치 크기는 16으로 하였

으며, Adam 옵티마이저를 사용하였고, 학습 에포크는몇차

례실험후에 손실 값이 안정화되는 200번으로 정하여 실험

을 진행하였다. 

2.1 InceptionNet 기반 실험
표 3은 InceptionNet을 사용하여 실험하였을 경우, 주요

하이퍼 파라미터의 설정 값에 따라 학습한 인식 성능 결과

를 보여 준다. 
Hard triplet 비율은표 3에 나타난값 외에 다른 값으로도

실험하였지만 좋은 성능은 얻을 수가 없었으며, Hard trip-
let 비율을 0.6 이상으로 설정했을 경우에는 모델이 학습을

진행하지 못하였다. 삼중항마진은 FaceNet 논문에서와 동

일하게 0.2에서 좋은 성능을 얻을 수 있었다. 
서론에서언급한 것처럼본 연구 결과의 주요활용 분야

Items Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4

Common values

Number of epochs 200

Dataset split Train:Test = 7:3

Learning rate 1.00E-04

Dropout rate 0.5

Hyper- 
parameters

Hard triplet ratio 0.4 0.2 0.2 0.2

Triplet margin 1.0 1.0 0.5 0.2

Threshold for verification 1.2 1.2 1.1 0.8

Accuracy results 
(%)

Verification 86.22 89.35 90.22 90.01

Recognition_rank1 71.51 71.33 71.60 73.60

Recognition_rank5 84.60 85.46 84.83 86.10

표 3. InceptionNet 기반의 실험 결과 정리
Table 3. Summary of InceptionNet based experiments
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인 유실견의 조기 확인이나 출입시설의 인식기 응용 등을

고려할 때, 안면 식별 성능에서는 rank-5의 결과값도 유의

미하게활용될수 있다. 그림 10은표 3에서 가장좋은 성능

을 얻은 실험 4에 대한 학습중 손실값의 변화를 보여준다. 

3. ResNet-50 기반 실험

ResNet-50을 백본 네트워크로 사용한 실험에서는 먼저

ResNet에서 사전학습된 가중치를 사용하지 않고처음부터

새로운 가중치를 생성하면서 실험을 진행해본 결과 (실험

5), 사전학습된 가중치를 새롭게업데이트하는 실험보다 상

대적으로 성능이좋지 않음을 확인할 수 있었다. 즉, 반려견

이미지 데이터로 새롭게학습하더라도 ResNet에서 사전학

습된 가중치가 특징 추출에 대한 능력을 우수하게 갖추고

있으므로그기반으로 가중치를 업데이트하는 실험 방법이

더우수함을 확인할 수 있다. 표 4는 ResNet-50을 사용하여

실험하였을 경우, 주요 하이퍼 파라미터의 설정 값에 따라

학습한 실험 결과를 나타낸다. 
표 4에서볼수 있듯이 전체적으로 InceptionNet을 기반으

로 한 실험에서보다 성능이 크게향상되었음을 알 수 있다. 
안면 식별 실험에서 rank-5의 최고 성능 91.44%를 얻음으

로써, 추가적인 데이터셋 수집과 학습을 통해 반려견 등록

을 위한 임베딩 벡터 구성에 대한 성공 가능성을 보여준다

고 할 수 있다. 특히 1:1 안면 검증에서 최고 93.46%의 정확

도 성능은 본 실험의 반려견 데이터셋을 제공한 기욤등[4]
이 기록한 92%의 성능을 능가하는 결과이며, 임계값의 세

밀한 조정을 통해추가적인 성능 향상을 얻을 수 있을 것으

로 생각된다. 응용 서비스에 대한 사용자 인터페이스를 적

그림 10. 실험 4에 대한 손실값의 변화
Fig. 10. Loss values variation for Exp. 4 

Items Exp. 5
(Pretrained=false) Exp. 6 Exp. 7 Exp. 8

Common values

Number of epochs 200

Dataset split Train:Test = 7:3

Learning rate 1.00E-04

Dropout rate 0.3

Hyper- 
parameters

Hard triplet ratio 0.2 0.2 0.2 0.2

Triplet margin 0.5 0.6 0.3 0.5

Threshold for verification 1.2 1.2 0.8 1.2

Accuracy results 
(%)

Verification 90.47 92.00 93.46 93.23

Recognition_rank1 60.96 81.15 77.49 80.16

Recognition_rank5 78.80 91.16 90.8 91.44

표 4. ResNet-50 기반의 실험 결과 정리
Table 4. Summary of ResNet-50 based experiments
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절히구성할 경우, 안면 식별 대신, 보다 성능이좋은 안면

검증 기능만으로도 서비스 효과를 얻을 수가 있다. 
그림 11은 표 4에서 안면 식별 정확도에서 가장좋은 성

능을 얻은 실험 8에 대한 학습시 손실값의 변화를 나타낸

다. 

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

2021년 동물보호법의 개정에 따라 반려동물에 대한 등록

의무화가 시행되었음에도 불구하고, 내장형 칩 또는 외장

형 태그로 이루어지는 등록 방법의 불편함과 비용 등으로

등록율이 낮은 실정이다. 본 논문에서는 이에 대한 대안으

로 새로운 반려견 등록 방법으로 고려되고 있는 반려견 인

식 방법에 대해서, 딥러닝 학습을 통해 반려견의 개체 인식

모델을 만들고, 다양한 방법으로 실험을 통해 인식 성능을

개선하고자 하였다. 
본 실험에서는 1,393마리의 반려견 사진 8,360장으로 기

본 데이터로 구성하고, 컬러 지터, 수평 플립, 랜덤 로테이

션등의 데이터 증강기술을 사용하여 실험 데이터셋을 구

성하였다. 현재까지 사람의 얼굴 인식 등에서 가장 많이 인

용되고 있는 InceptionNet 모델과 ResNet 모델을 백본 네트

워크로 사용하였다. 
얼굴 인식에서 가장 뛰어난 손실함수인 삼중항 손실 방

법으로 학습하였으며, 이 학습 방법에서 중요한 파라미터

인 삼중항마진, hard triplet 비율의 선택, 안면 검증 임계값

등을 변화하면서 최적의 학습 효과 요소를 찾아 실험하였

다. 안면 검증(verification)과 안면 식별(recognition)로 나

뉘어 얼굴 인식 실험을 수행한 결과, ResNet-50 기반의 모

델에서 최고 93.46%의 안면 검증 정확도 성능을 얻을 수

있었다. 안면 식별 시험에서는 rank-1에서 81.15%, rank-5
에서 91.44%의 최고 성능을 각각 얻을 수 있었으며, 이는

국내외 기존 연구에서 보여준 성능과 유사하거나 더 우수

한 결과이다.
본 실험과정에서 삼중항 손실로 학습할 경우에 적절한

hard triplet 비율을 확인할 수 있었으며, 삼중항 마진값과

안면 검증 임계값이 성능에 중요한 영향을 미치는 것을

확인하였다. 좋은 성능을 위해 가장 중요한 요소는 양질

의 학습 이미지를 대량으로 확보하는 것이다. 본 실험과

정에서 데이터셋의 규모를 늘이기 위해 (사)반려동물협

회에서 취득한 추가 이미지 데이터로 실험하였으나, 노
이즈가 많은 이미지의 경우 얼굴 부분 검출이 잘 되지 않

았다. 대규모 데이터셋의 확보는 추후 지속적으로 수행

할 과제이다. 
국내에서 지속적으로 확대되는 반려견 산업에 밎추어, 

이와 관련한 데이터의 체계적인 구축과 딥러닝 기술을 이

용한 인식 방법 연구 등은더욱필요하다고 생각된다. 특히
동물보호센터에서 보다 정확한 유기·유실견 조기 탐지를

통해서 소유주에게로의 복귀율을 높이고, 정부의 반려견

개체 관리 분야에서도 활용도가 높을 것으로 기대된다. 

그림 11. 실험 8에 대한 손실값의 변화
Fig. 11. Loss values variation for Exp. 8
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