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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 얼굴 검출기와 임베딩 모델 조합에 따른 얼굴 인식 성능을 비교·분석하였다. 딥러닝 기반 검출기(RetinaFace, MTCNN)와 전통적 검출기(OpenCV), 임베딩 모델(FaceNet, ArcFace)을 조합하여 얼굴 검출, 정렬, 특징 추출, 매칭의 네 단계를 기준으로 실험을 수행하였다. 얼굴 정렬에는 Affine 변환을 적용하고, 임베딩 벡터 간 유사성은 코사인 유사도로 측정하였다. VGGFace2 데이터셋을 활용하여 동일 조건에서 성능을 비교한 결과, RetinaFace-FaceNet 조합이 정확도 약 89%에서 91%로 2.2% 향상되고 평균 AUC 약 96%로 최고 성능을 나타냈다. 이는 검출기 선택이 임베딩 품질과 인식 정확도에 큰 영향을 미치며, 최적 얼굴 인식 시스템 설계에 참고될 수 있음을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study examines face recognition performance by evaluating combinations of three detectors, namely RetinaFace, multi-task cascaded convolutional network (MTCNN), and OpenCV, and two embedding models, FaceNet and ArcFace. The processing pipeline included detection, alignment through affine transformation, feature extraction, and matching based on cosine similarity. Experiments using the VGGFace2 dataset were conducted under consistent conditions to isolate the influence of each detector–extractor pair. Performance was measured using accuracy, area under the ROC curve (AUC), equal error rate (EER), and processing time. Among all the tested configurations, the RetinaFace–FaceNet combination delivered the most stable and accurate results, increasing accuracy from approximately 89% to 91% and achieving an average AUC of approximately 96%. Overall, the findings show that detector selection plays a critical role in shaping embedding quality and recognition reliability, offering practical guidance for building effective face recognition systems.
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      Ⅰ. 서 론
      얼굴 인식 기술은 얼굴이 포함된 이미지나 비디오로부터 얼굴 영역을 자동으로 검출·분석하여, 해당 인물의 식별을 수행하는 기술이다. 최근에는 감시 시스템, 생체인식, 보안, 사용자 접근 제어, CCTV(Closed-Circuit Television) 영상 분석, 메타버스 등 다양한 분야에서 활용되고 있다[1].

      최근 딥러닝(Deep Learning) 기술의 발전은 얼굴 인식 분야의 성능 향상에서 중요한 역할을 하고 있다. 딥러닝은 다층 신경망 구조를 통해 대규모 데이터를 학습함으로써, 사람의 인지 과정을 모방한 패턴 인식 능력을 제공한다. 이러한 특성은 얼굴 인식 기술과 접목하여, 다양한 조명, 자세, 해상도 환경에서도 높은 정확도와 안정적인 성능을 구현할 수 있게 되었다. 특히, 딥러닝 모델 중 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)이 많이 사용되고 있으며, 이미지 내 공간적인 특징을 효율적으로 추출하여, 다양한 환경에서 안정적이고 높은 인식 정확도를 제공한다는 특징이 있다.

      그러나 실제 응용 환경에서는 얼굴 인식 정확도가 사용되는 알고리즘에 의해 크게 달라질 수 있으며, 조명, 얼굴 방향 등 다양한 조건에 영향받는다. 얼굴 인식 프로세스는 일반적으로 얼굴 검출, 정렬, 특징 추출, 매칭의 단계를 거친다[2]. 본 연구에서는 이 중 정렬과 매칭 단계를 Affine 변환과 코사인 거리 계산으로 고정하고, RetinaFace, MTCNN, OpenCV와 같은 다양한 검출 알고리즘과 FaceNet, ArcFace 등의 특징 추출 모델 간의 조합 성능을 평가한다. 또한, 기존 연구에서는 대부분 단일 모델의 성능 평가에 초점을 맞추고 있어, 실제 시스템에서의 최적 조합을 선택하기 위한 체계적인 분석은 상대적으로 부족하다. 따라서 본 연구에서는 이러한 알고리즘들의 상호 조합을 비교·분석함으로써, 각 조합의 성능 특성을 종합적으로 살펴보고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 얼굴 인식 파이프라인 및 핵심 기술
      최근 얼굴 인식 분야에서는 FaceNet(2015)과 ArcFace(2018)의 등장 이후, InsightFace, SFace, GhostFaceNet, FaceNet512d 등 경량화와 고성능을 지향하는 후속 모델들이 지속해서 제안되고 있다. 특히 최신 벤치마크 연구를 통해, 단일 모델의 성능뿐만 아니라 검출기와 정렬 모듈 간의 상호 운용성이 전체 파이프라인 성능에 미치는 영향이 지대함을 입증하였다[3].

      이에 본 연구에서는 최신 모델들을 모두 포괄하기보다는, 현재 학술 및 산업 현장에서 범용적으로 활용되고 있는 FaceNet과 ArcFace를 핵심 비교군으로 선정하였다. 이는 안정적인 성능이 검증된 모델을 기반으로 전처리 모듈과의 조합 효과를 분석함으로써, 연구 결과의 신뢰성을 높이고 실질적인 파이프라인 최적화 데이터를 제시하기 위함이다.

      
        2-1 CNN (Convolutional Neural Network)
        CNN은 컨볼루션(convolution) 연산을 포함하는 신경망으로, 영상 분류, 인식 등 다양한 컴퓨터 비전 분야에서 높은 성능을 보여준다[4]. CNN의 기본 구조는 그림 1과 같이 합성곱 계층(Convolution Layer)과 풀링 계층(Pooling Layer)의 반복으로 이루어지며, 합성곱 계층은 영상의 특징을 추출하고, 풀링 계층은 특징맵의 크기를 줄여 중요한 정보만 유지한다. 마지막에는 특징 벡터를 1차원으로 나열하여 Fully Connected 계층으로 전달하며, 이를 통해 최종적으로 분류나 임베딩을 수행한다[5].

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Operation of CNN
          
          

          

        

        CNN 기반 얼굴 인식 모델로는 AlexNet, VGG, ResNet 등 다양한 구조가 활용되어왔다[4]. 이러한 모델들은 얼굴 이미지에서 고차원 특징 벡터를 추출하여 얼굴 나이, 성별 등 여러 과제에서 성능을 입증하였다. 본 연구에서는 최근 임베딩 성능과 인식 정확도가 검증된 FaceNet과 ArcFace를 중심으로 최적의 파이프라인 조합을 탐색한다.

      

      
        2-2 얼굴 임베딩 기반 심층학습 모델
        
          1) FaceNet
          FaceNet은 얼굴 인식 전용 임베딩 공간을 학습하는 방식을 제안한 대표적인 모델이다. 이 모델은 CNN 기반 특징을 단순 분류기로 연결하는 기본 구조와 달리, 임베딩 벡터 간 거리 자체가 얼굴 유사도를 반영하도록 네트워크 전체를 최적화한다. 학습 과정에서는 triplet loss가 사용되며, 앵커, 양성, 음성으로 구성된 샘플 간 거리를 조절하여 동일 인물 간 임베딩을 가깝게, 서로 다른 인물 간 임베딩을 멀어지도록 유도한다. 또한 효과적인 학습을 위해 온라인 기반 triplet 샘플링 전략을 도입하여, 임베딩 분포의 안전성을 확보하였다.

          그림 2는 이러한 학습 과정을 흐름으로 나타낸 도식이다. 여러 장의 이미지가 배치 단위로 네트워크에 입력된 후 CNN을 통해 특징이 추출되고, L2 정규화를 거쳐 동일한 크기의 임베딩 벡터로 변환된다. 이 벡터들은 마지막 단계에서 triplet loss에 의해 상호 거리 기반으로 학습 신호를 받는다. 이 구조는 임베딩 벡터가 정체성을 안정적으로 표현하고 학습되도록 설계되었다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Training architecture of FaceNet[6]
            
            

            

          

          FaceNet은 LFW(Labeled Faces in the Wild) 벤치마크에서 99.63%의 정확도를 기록하며 당시 기존 성능을 크게 능가하여 최고 성능을 달성하였고, 이후 다양한 얼굴 인식 모델의 기본 틀로 자리 잡게 되었으며, 군집화·검증·식별 등 여러 과제에서 활용되는 임베딩 기반 접근 토대를 마련하였다[6].

        

        
          2) ArcFace
          ArcFace는 기존의 소프트맥스 기반 얼굴 임베딩 손실이 가지는 한계를 보완하기 위해, 각도 기반 마진을 손실함수에 직접 적용한 모델이다. 이 방식은 특징 벡터와 클래스 중심을 정규화한 뒤, 두 벡터 간 내적을 각도 값으로 해석하여 손실에 직접 반영한다. 이를 통해 임베딩이 고차원 구면 상에서 학습되며, 동일 인물 간 임베딩은 보다 밀집되고, 서로 다른 인물 간 임베딩은 일정한 간격을 두고 분리되도록 유도된다. 이러한 방식은 거리 기반 임베딩보다 더 명확한 결정 경계를 제공하며, 다양한 데이터셋에서 안정적이고 높은 성능을 보였다.

          그림 3은 ArcFace 손실을 이용한 DCNN(Deep Convolutional Neural Networks) 학습 과정을 도식화한 것으로, 정규화된 특징 벡터와 클래스 중심 벡터 간의 각도를 기준으로 마진을 더해 분리성을 극대화하는 방식을 보여주며, 동일 인물의 임베딩은 더 밀집하게 모이고, 서로 다른 인물은 명확히 떨어진 공간에 배치되어 결정 경계가 뚜렷해진다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              DCNN training for face recognition with ArcFace loss[7]
            
            

            

          

          ArcFace의 각도 마진은 기존의 가산 마진이나 배수 마진 방식과 비교해 해석이 명확하고, 최적화 과정이 단순하다는 특징이 있다. 이로 인해 현재의 얼굴 인식 분야에서 가장 널리 채택되는 표준 임베딩 방식 중 하나로 자리 잡았다[7].

        

      

      
        2-3 얼굴 인식 단계별 프로세스
        얼굴 인식 시스템은 일반적으로 얼굴 검출, 정렬, 특징 추출, 매칭의 네 단계를 거치며, 각 단계에서는 다양한 알고리즘이 제안되어 왔다.

        
          1) 얼굴 검출
          얼굴 검출 단계에서는 MTCNN(Multi-task Cascaded Convolutional Networks), Haar Cascade, HOG(Histogram of Oriented Gradients)+SVM(Support Vector Machine), RetinaFace, SSD(Single Shot MultiBox Detector), OpenCV(Open Source Computer Vision Library) 등 다양한 알고리즘이 제안되어왔다. MTCNN은 랜드마크 검출과 정렬까지 지원하며, 일반적으로 다양한 포즈와 조명 변화에서 강인한 성능을 보이지만, 고해상도 이미지 처리 속도가 느리다[8]. 본 논문에서 사용되는 MTCNN의 손실 함수는 분류 손실, 박스 위치 회귀 손실, 랜드마크 회귀 손실의 합으로 구성되며, 식 (1)과 같다.
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          식 (1)에서 Lds는 얼굴 여부를 판별하는 분류 소실, Lbox는 바운딩 박스의 좌표를 예측하는 회귀 손실, Lpts는 얼굴 랜드마크의 위치를 예측하는 랜드마크 회귀 손실을 의미한다. 여기서 λ1과 λ2는 각 작업 간의 중요도를 조정하는 가중치 파라미터이며, pi는 해당 샘플이 얼굴일 확률을 나타낸다.

          Haar Cascade는 OpenCV 기반 전통적인 방법으로 연산량이 적어 실시간 처리가 가능하나, 정확도가 낮고 다양한 각도에서 취약하다[9]. HOG는 SVM과 함께 사용할 경우, GPU 없이도 실시간 처리가 가능하며, 저사양 환경에서 안정적으로 동작하지만, 최신 알고리즘 대비 성능이 떨어지고 다양한 환경에 민감하다[10]. RetinaFace는 최신 딥러닝 기반 알고리즘으로 높은 얼굴 검출 정확도와 다양한 조건에 강하며, 랜드마크 및 정렬도 지원하지만, GPU 없이 실시간 처리가 어렵고 모델 크기가 커 속도가 느리다[11]. SSD는 실시간 처리와 비교적 높은 정확도를 제공하지만, 작은 크기의 얼굴이나 복잡한 환경에서의 검출 성능이 제한적이다[12]. 본 연구에서는 딥러닝 기반 최신 알고리즘의 성능을 비교하기 위해 RetinaFace, MTCNN, OpenCV를 선택하였다.

        

        
          2) 얼굴 정렬
          얼굴 정렬 단계에서는 Affine 변환, Shape Regression 기반 정렬, 3D Morphable Model 기반 정렬 등이 제안되어왔다. Affine 변환 기반 정렬은 얼굴의 대표 랜드마크(눈, 코, 입 등)를 기준으로 2D 이미지를 회전·이동·크기 변화하여 얼굴을 정규화하는 방식이다[13]. Affine 변환은 식 (2)와 같이 선형 변환 행렬과 평행 벡터의 조합으로 표현된다.
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          식 (2)에서 (x, y)는 원본 이미지에서의 픽셀 좌표, (x', y')은 변환된 이미지에서의 좌표를 의미한다. 행렬의 요소 a, b, c, d는 이미지의 회전 및 스케일을 결정하는 파라미터이며, tx 와 ty는 각각 x축과 y축 방향으로의 이동 변위를 나타낸다.

          Shape Regression 기반 정렬은 초기 얼굴 형태에서 시작하여 반복적으로 이미지 특징에 기반한 회귀 모델을 적용, 랜드마크 위치를 점진적으로 보정하는 방식으로, weak regressor를 누적하여 실제 랜드마크 위치에 수렴하도록 한다[14]. 3D Morphable Model 기반 정렬은 얼굴의 3D 형태 모델 파라미터를 추정하여 3D 공간에서 얼굴을 정렬하는 방식이다[15]. 본 연구에서는 2D 영상 인식을 기준으로 실험을 진행하므로, Affine 정렬만을 사용하였다.

        

        
          3) 특징 추출
          얼굴 특징 추출 단계에서는 LBP(Local Binary Patterns), Gabor Filter Bank, HOG, 딥러닝 기반 임베딩 등 다양한 방법이 제안되어왔다. LBP는 연산이 간단하고 조명 변화에 강인하지만, 픽셀 단위의 지역적 특징을 기반으로 하여, 포즈 및 표정 변화에 취약하고 전역 구조가 부족하다[9]. Gabor Filter Bank는 다양한 주파수와 방향의 Gabor 필터를 이용해 이미지를 컨볼루션하여 특징을 추출하므로 다양한 조건에서 강인하지만, 계산 비용이 많이 들고 특징 벡터 차원이 큰 경우 차원 축소가 필요하다[16]. HOG는 이미지 각 부분의 경계 방향과 강도를 분석하여 특징을 추출하며, 조명 변화에 비교적 강하지만, 미세 텍스처 정보가 부족하고 큰 포즈 변화에 취약하다[10].

          반면, 딥러닝 기반 임베딩은 조명, 포즈, 표정 등 다양한 변형에 강건하며 최신 SOTA(State-of-the-Art) 성능을 제공하지만, 대규모 데이터가 필요하고 학습 편향 문제가 존재한다. 본 연구에서는 최신 성능을 고려하여 딥러닝 기반 임베딩을 중심으로, FaceNet과 ArcFace를 핵심 비교 모델로 선정하였다[6],[7]. 먼저 FaceNet은 Triplet Loss 함수를 통해 임베딩 간 거리를 조정하며, 식 (3)과 같이 정의된다.
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          식 (3)에서 fxia는 기준이 되는 앵커 이미지의 임베딩 벡터, fxip는 앵커와 동일한 인물인 포지티브 이미지의 임베딩, fxin은 다른 인물인 네거티브 이미지의 임베딩을 의미한다. α는 포지티브 샘플과 네거티브 샘플 간의 거리를 명확하게 구분하기 위해 설정된 마진 상수이며, []+는 0보다 작은 값을 0으로 만드는 연산을 나타낸다.

          다음으로 ArcFace는 각도 마진이 추가된 Additive Angular Margin Loss를 사용하며, 이는 식 (4)와 같이 표현된다.
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          식 (4)에서 θyi는 i번째 샘플의 특징 벡터와 정답 클래스 yi의 가중치 벡터 사이의 각도를 의미한다. m은 클래스 간의 분리력을 강화하기 위해 각도에 더해지는 가산 각도 마진 페널티이며, s는 손실 함수의 수렴을 돕고 그래디언트 크기를 조절하기 위한 스케일 파라미터이다.

        

        
          4) 얼굴 매칭
          얼굴 매칭 단계에서는 벡터 간 거리 계산이 제안되어왔다. 벡터 간 거리 계산에는 코사인 거리와 유클리드 거리 등이 있다. 벡터 간 거리 계산은 얼굴 이미지에서 임베딩 벡터를 추출한 후 거리값을 계산하고, 미리 설정한 임계값과 비교하여 거리가 작으면 동일인으로 판단하는 검증 방식이다. 코사인 거리는 벡터 크기의 영향을 배제하고 방향의 유사성만 반영하며, 유클리드 거리는 두 벡터 사이의 직선거리를 계산하여 얼굴 간 유사성을 평가하지만, 벡터 크기에 민감하므로 정규화가 필요하다[17],[18]. 과거 연구에서는 SVM이나 Softmax 기반 분류기를 활용한 매칭 방법도 존재하지만, 본 연구에서는 얼굴 임베딩 벡터 간 유사성 비교에서 가장 일반적으로 사용되는 코사인 거리 계산을 선택하여 적용하였으며, 그 계산식은 식 (5)와 같다.

          
            
              
                	
                  
                    
                      c
                      o
                      s
                      
                        
                          θ
                        
                      
                       
                      =
                      
                        
                          A
                          ⋅
                          B
                        
                        
                          
                            
                              A
                            
                          
                          
                            
                              B
                            
                          
                        
                      
                      =
                      
                        
                          
                            
                              ∑
                              
                                i
                                =
                                1
                              
                              
                                n
                              
                            
                            
                               
                            
                          
                          
                            
                              A
                            
                            
                              i
                            
                          
                          
                            
                              B
                            
                            
                              i
                            
                          
                        
                        
                          
                            
                              
                                ∑
                                
                                  i
                                  =
                                  1
                                
                                
                                  n
                                
                              
                              
                                 
                              
                            
                            
                              
                                A
                              
                              
                                i
                              
                              
                                2
                              
                            
                          
                          
                            
                              
                                ∑
                                
                                  i
                                  =
                                  1
                                
                                
                                  n
                                
                              
                              
                                 
                              
                            
                            
                              
                                B
                              
                              
                                i
                              
                              
                                2
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (5) 
				
                
              

            

          

          식 (5)에서 A와 B는 비교 대상이 되는 두 얼굴 이미지의 특징 벡터를 의미한다. 분자의 AㆍB는 두 벡터의 내적을, 분모의 |A|와 |B|는 각 벡터의 유클리드 노름을 나타낸다. 결과값 cos(θ)는 두 벡터 사이의 각도 코사인 값으로, 1에 가까울수록 두 얼굴의 유사도가 높음을 의미한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 방법 및 환경
      
        3-1 실험 개요 및 파이프라인
        본 연구에서는 얼굴 인식 모델의 Affine 정렬 적용 유무 및 모델·탐지기 조합별 성능을 비교하기 위하여, 그림 4와 같은 공통된 파이프라인 기반의 실험 설계를 수행하였다. 전체 실험 과정은 데이터 준비 및 샘플링, 얼굴 정렬(정규화), 임베딩 추출 및 캐시 저장, 이미지 쌍 구성, 유사도 계산 및 성능 평가의 다섯 단계로 구성된다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Overall experimental pipeline
          
          

          

        

      

      
        3-2 데이터셋 구성 및 샘플링
        우선, 대규모 얼굴 인식 데이터셋인 VGGFace2의 train 및 val 경로에서 고유한 인물 200명을 선정하고, 각 인물당 20장씩, 총 4,000장의 이미지를 전처리 대상으로 무작위 추출하였다. 이때, 실험의 재현성을 확보하기 위해 난수 생성 시드(Random Seed)를 고정하여, 언제든 동일한 데이터셋이 추출될 수 있도록 설계하였다. 이후 Dlib의 정렬 함수 기반으로 얼굴 랜드마크를 검출하고, 좌·우 눈 좌표를 기준으로 회전 및 위치를 보정하는 Affine 변환을 수행하여 정규화하였다.

        정규화된 이미지는 RetinaFace, MTCNN, OpenCV를 통해 얼굴 임베딩을 추출하였으며, 추출된 임베딩 결과는 joblib 캐시로 저장하여 중복 연산을 최소화하였다. 성능 평가를 위해 동일인 쌍(positive)과 타인 쌍(negative)을 엄격한 1:1 비율로 생성하여 데이터 균형을 맞추었다. 실험 규모는 조건에 따라 총 1,000쌍(각각 500쌍씩) 또는 500쌍(각각 250쌍씩)으로 설정하였다.

      

      
        3-3 실험 환경 및 장비
        본 연구의 모든 실험은 클라우드 기반 환경인 Google Colaboratory Pro 환경에서 진행되었다. 특히, 대규모 딥러닝 모델의 효율적인 평가를 위해 NVIDIA A100 GPU (40GB VRAM)를 주 연산 장비로 사용하였다.

      

      
        3-4 성능 평가 지표 및 통계 처리
        유사도 평가는 코사인 거리를 기반으로 수행되며, 최종적으로 조합별 비교표를 생성하여 성능을 분석하였다. 성능 평가는 이진 분류 문제에서 일반적으로 사용되는 다양한 지표 중 정확도(Accuracy), AUC(Area Under the ROC Curve), EER(Equal Error Rate), 처리 시간을 사용하였다. 각 실험은 최소 5~10회 반복 수행 후 평균값 ± 표준편차의 형태로 산출하였다. 이는 실험 결과의 안정성을 검증하고, 특정 알고리즘 조합의 성능 차이가 단순 오차가 아님을 학술적으로 입증하기 위한 조치이다.

        추가로, 표 1과 같이 모델-검출기 조합별 임베딩 캐시 생성 시간을 측정하여 전처리 및 임베딩 추출 단계의 효율성을 비교하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Embedding cache generation time by model-detector combination
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Detector
              	Images
              	Time
            

          
          
            	FaceNet
            	RetinaFace
            	4,000
            	18:39
          

          
            	MTCNN
            	4,000
            	27:20
          

          
            	OpenCV
            	4,000
            	16:27
          

          
            	ArcFace
            	RetinaFace
            	4,000
            	10:41
          

          
            	MTCNN
            	4,000
            	20:09
          

          
            	OpenCV
            	4,000
            	08:32
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 성능 분석
      
        4-1 Affine 변환 적용 유무 비교 실험 및 성능 분석
        본 실험은 얼굴 정렬 과정에서 Affine 변환의 적용이 얼굴 인식 성능에 어떠한 영향을 미치는지를 분석하기 위해 수행하였다. Affine 변환은 양쪽 눈 좌표를 기준으로 얼굴 이미지의 기울기 및 회전을 보정하는 기법으로, 얼굴 정렬 과정을 통해 얼굴 임베딩의 일관성과 정확도를 향상하는 데 중요한 역할을 한다. 이는 특히 비정형 얼굴 각도나 포즈 변화 상황에서도 정렬 정확도를 향상시키는 효과가 있다.

        실험에 사용된 데이터는 VGGFace2 데이터셋에서 동일 샘플을 추출하여 구성하였으며, 전처리 과정 중 Affine 변환 적용 여부만을 변수로 설정하고 나머지 파이프라인 구성 요소는 Ⅲ장에서 기술한 동일 절차를 준수하였다. 검증은 총 500쌍(같은 인물 간 250쌍, 다른 인물 간 250쌍)의 이미지 쌍에 대해 수행하였으며, 신뢰도를 높이기 위해 5회 반복 실험 후 평균 성능을 기록하였다.

        표 2는 Affine 변환을 적용하지 않은 경우의 얼굴 인식 성능 지표가 요약되어 있다. RetinaFace 탐지기 기반의 FaceNet 모델 조합에서 0.891의 정확도를 보였으며, MTCNN 탐지기 시에는 약간 더 높은 0.902, 그러나 전통적인 OpenCV 탐지기 조합에서는 0.753으로 감소하였다. ArcFace 모델 역시 유사한 경향을 나타내는데, RetinaFace 탐지기 조합은 0.880, MTCNN은 0.886, OpenCV는 0.689로 확인되었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Face recognition performance before applying affine transformation
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Detector
              	Accuracy
              	AUC
              	EER
              	Time_sec
            

          
          
            	FaceNet
            	RetinaFace
            	0.891 ± 0.012
            	0.938 ± 0.005
            	0.119 ± 0.019
            	0.392 ± 0.006
          

          
            	MTCNN
            	0.902 ± 0.010
            	0.954 ± 0.012
            	0.110 ± 0.022
            	0.391 ± 0.005
          

          
            	OpenCV
            	0.753 ± 0.032
            	0.813 ± 0.022
            	0.254 ± 0.021
            	0.405 ± 0.015
          

          
            	ArcFace
            	RetinaFace
            	0.880 ± 0.013
            	0.934 ± 0.013
            	0.123 ± 0.008
            	0.440 ± 0.004
          

          
            	MTCNN
            	0.886 ± 0.015
            	0.943 ± 0.011
            	0.125 ± 0.025
            	0.438 ± 0.005
          

          
            	OpenCV
            	0.689 ± 0.077
            	0.756 ± 0.014
            	0.320 ± 0.023
            	0.435 ± 0.005
          

        

        

        반면, 표 3은 Affine 변환을 적용한 후의 성능 결과를 나타낸다. RetinaFace와 FaceNet 조합에서 0.913으로 정확도가 전 대비 약 2.2% 향상되었으며, MTCNN 조합에서도 0.899로 꾸준한 성능 개선이 관찰되었다. 반면, OpenCV 탐지기는 임베딩 모델에 따라 상반된 결과를 보였다. ArcFace와 결합하였을 때는 정확도가 0.689에서 0.756으로 유의미하게 향상되었으나, FaceNet과의 조합에서는 0.753에서 0.744로 오히려 소폭 하락하였다. 이는 딥러닝 기반 탐지기와 달리, 전통적 방식인 OpenCV가 얼굴 랜드마크를 정밀하게 검출하지 못해, Affine 변환 시 오히려 얼굴 정렬이 부정확하게 이루어지는 경우가 발생했기 때문이다. 즉, 전처리 과정이 성능을 보장하려면 탐지기의 랜드마크 정확도가 선행되어야 함을 시사한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Face recognition performance after applying affine transformation
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Detector
              	Accuracy
              	AUC
              	EER
              	Time_sec
            

          
          
            	FaceNet
            	RetinaFace
            	0.913 ± 0.011
            	0.962 ± 0.007
            	0.094 ± 0.011
            	0.406 ± 0.036
          

          
            	MTCNN
            	0.899 ± 0.011
            	0.945 ± 0.009
            	0.108 ± 0.019
            	0.397 ± 0.008
          

          
            	OpenCV
            	0.744 ± 0.027
            	0.809 ± 0.023
            	0.274 ± 0.031
            	0.401 ± 0.015
          

          
            	ArcFace
            	RetinaFace
            	0.889 ± 0.004
            	0.943 ± 0.004
            	0.131 ± 0.020
            	0.441 ± 0.004
          

          
            	MTCNN
            	0.888 ± 0.021
            	0.942 ± 0.011
            	0.123 ± 0.017
            	0.437 ± 0.004
          

          
            	OpenCV
            	0.756 ± 0.016
            	0.774 ± 0.015
            	0.275 ± 0.031
            	0.450 ± 0.019
          

        

        

        표로 제시된 정량적 결과를 시각적으로 확인하기 위해 그림 5와 그림 6에 조합별 AUC와 EER의 변화 추이를 막대그래프로 도식화하였다. 그림 5에서 확인할 수 있듯이, RetinaFace 탐지기 기반 조합은 Affine 변환 적용 시 AUC가 전반적으로 증가하는 경향을 보였다. 또한, 그림 6의 EER 비교 그래프에서도 FaceNet+RetinaFace 조합은 Affine 변환 적용 후 EER이 가장 크게 감소하여, 정합 과정이 성능 향상에 실질적으로 기여함을 확인할 수 있었다. 이러한 결과를 바탕으로, 후속 실험에서는 표준 파이프라인에 Affine 변환을 기본적으로 적용하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Comparison of AUC performance by affine transformation
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Comparison of EER performance by affine transformation
          
          

          

        

      

      
        4-2 얼굴 인식 알고리즘 조합별 성능 분석
        본 실험에서는 Affine 정규화를 거친 이미지를 바탕으로 각 얼굴 인식 알고리즘과 탐지기의 조합별 성능을 비교하였다. 대상 데이터셋은 총 1,000쌍의 검증 이미지 쌍으로 확장하였고, 각 조합 실험을 10회 반복 수행하여 신뢰성 높은 평균 성능 지표를 도출하였다.

        표 4에 나타난 결과에 따르면, FaceNet 기반 모델들은 ArcFace 대비 전반적으로 더 높은 정확도와 AUC 성능을 보였다. FaceNet과 RetinaFace 탐지기의 결합은 특히 뛰어난 안정성과 일관된 최고 성능을 기록하여, 이는 고성능 탐지기와 우수한 임베딩 모델의 상호 보완적인 효과라 할 수 있다. 반면, OpenCV 기반 탐지기 조합은 여전히 낮은 성능에 머물러 탐지기의 품질이 임베딩 결과에 미치는 영향이 큰 것으로 해석된다. 탐지기 순위는 RetinaFace가 가장 우수하였으며, 그 다음으로 MTCNN, OpenCV 순으로 나타났다. 이 순위는 탐지 정확도가 얼굴 영역의 정밀한 위치 선정과 밀접하며, 얼굴 임베딩 과정의 정합성 및 특성 추출에 일차적인 영향을 준다는 것을 확인할 수 있었다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of face recognition performance by model-detector combination
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Detector
              	Accuracy
              	AUC
              	EER
              	Time_sec
            

          
          
            	FaceNet
            	RetinaFace
            	0.913 ± 0.011
            	0.962 ± 0.007
            	0.094 ± 0.011
            	0.406 ± 0.036
          

          
            	MTCNN
            	0.899 ± 0.011
            	0.945 ± 0.009
            	0.108 ± 0.019
            	0.397 ± 0.008
          

          
            	OpenCV
            	0.744 ± 0.027
            	0.809 ± 0.023
            	0.274 ± 0.031
            	0.401 ± 0.015
          

          
            	ArcFace
            	RetinaFace
            	0.889 ± 0.004
            	0.943 ± 0.004
            	0.131 ± 0.020
            	0.441 ± 0.004
          

          
            	MTCNN
            	0.888 ± 0.021
            	0.942 ± 0.011
            	0.123 ± 0.017
            	0.437 ± 0.004
          

          
            	OpenCV
            	0.756 ± 0.016
            	0.774 ± 0.015
            	0.275 ± 0.031
            	0.450 ± 0.019
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 Affine 변환 기반 얼굴 전처리가 다양한 얼굴 인식 알고리즘 및 탐지기 조합의 성능에 미치는 영향을 평가하였다. 구체적으로 RetinaFace, MTCNN, OpenCV 검출기와 FaceNet, ArcFace 임베딩 모델을 조합하여, 전처리 유무에 따른 총 6가지 파이프라인의 성능을 정량적으로 분석하였다. 실험 결과, 대부분 조합에서 정확도 및 AUC가 향상되고, EER이 감소하는 경향을 보였으며, 특히 FaceNet과 RetinaFace의 조합이 가장 우수한 성능을 나타냈다. 구체적으로, 1,000쌍 검증 이미지에 대한 10회 반복 실험에서 평균 정확도는 약 90%, AUC 약 95%, EER 약 11% 수준으로 평가되었다.

      탐지기별 비교에서는 RetinaFace가 가장 안정적이고 정밀한 얼굴 검출을 제공하였으며, MTCNN은 다소 낮지만 일관된 성능을 보였다. 반면 OpenCV 기반 탐지기는 모든 모델에서 상대적으로 낮은 성능을 보여, 얼굴 검출 정확도가 인식 모델 임베딩 품질에 미치는 영향을 확인할 수 있었다. 실험 결과, Affine 변환 적용 시 FaceNet-RetinaFace의 조합이 가장 높은 평균 성능을 보였으며, 향후 실험 및 실제 적용 연구에서 기준 조합으로 활용될 수 있음을 확인하였다.

      그러나 본 연구는 특정 대규모 데이터셋(VGGFace2)의 일부 샘플만을 사용하여 실험을 진행하였기 때문에, 다양한 인종·연령 분포를 포함하는 타 벤치마크 데이터셋(LFW, Morph 등)에 대한 일반화 성능을 충분히 확인하기 어렵다는 한계가 있다. 또한, 실험 환경이 고성능 클라우드 환경(NVIDIA A100)에 의존하고 있어, 실제 모바일이나 엣지 기기와 같은 제한된 자원 환경에서의 효율성은 검증하지 못하였다.

      따라서 향후 연구에서는 다양한 벤치마크 데이터셋을 활용한 교차 검증을 수행하여 결과의 통계적 유의성을 강화하고, 다양한 조명·포즈·표정 변화 등 실제 환경 조건에 따른 모델 성능 평가를 확대할 예정이다. 특히, Affine 변환 적용 시 FaceNet과 MTCNN의 조합에서 관찰된 성능 저하 원인을 정밀하게 분석하고, 모델 조합별 특성을 체계적으로 비교·검토함으로써 보다 일반화된 결론을 도출할 계획이다.
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