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요 약

본논문은 영상내에서신분증검출을 위하여 U-net 기반 세가지모델을제시한다. 기존의 딥러닝을사용하지않고경계선을
검출하는 방식과 이미지 분할을 목적으로 제안된 Fully-Convolutional Network 기반 모델인 U-Network를 활용하여 CNN
based U-net, VGG16을 인코더로 사용하는 U-net, Resnet50을 인코더로사용하는 U-net을 각각구성, 학습하여 다양한 배경
을 가지는 영상에서 신분증을 검출하였다. 그 결과 Resnet50을 인코더로 사용한 U-net 성능이 가장 우수하였으며, 이는 다양
한 영상에서 신분증 경계선 검출 및 신분증을 활용한 인터넷, 모바일 작업, 또한 그와 관련된 신분증 위변조 보안 문제 등의
전처리과정으로 유용하게 사용될 수 있다.

Ⅰ. 서 론

U-Network[1]는 생물학 분야에서이미지 분할(Image Segmentation)을

목적으로 제안된 End-to-End 방식의 Fully-Convolutional Network 기

반 모델이다. 네트워크 구성의 형태(‘U’)로 인하여 U-Net이라는 이름이

붙여졌다. U-net은 입력 이미지의특징을 추출할수 있도록 채널 수를 늘

리면서 차원을 축소해나가는 인코더(Encoder) 부분과 저차원으로 인코딩

된 정보를 이용하여 채널 수를 줄이고 차원을 늘려서 고차원의 이미지를

복원하는 디코더(Decoder) 부분으로 구성된다. 본 논문에서는 인코더 부

분에 일반적인 CNN(Convolution Neural Network) 모델, VGG 16[2] 모

델, Resnet50[3]모델을 사용하여 각각의 성능을 비교, 분석하였다.

본 연구 결과는 딥러닝을 사용하지 않고 물체를 찾는 기존 방식과 비교

하여 딥러닝을 사용하여 물체를 찾는 방식의 결과를 제시하고 향후 신분

증 관련 인터넷, 모바일 작업에 도움이 되는 것을 목표로 한다.

Ⅱ. 본론

영상 분할(Image Segmentation)이란 영상을 여러 개의 픽셀 집합으로

분류하는것을말한다. 영상 분할은특히영상에서물체와경계를찾는데

사용되며, 딥러닝을이용한영상분할알고리즘중본 논문에서는영상분

할을 위하여 U-net을 사용하여 학습을 진행하였다.

그림 1은 U-net의 구조를 나타낸 것이다. U-net은 오토인코더

(autoencoder)와 같은 인코더-디코더 기반 모델에 속한다. 그림 1에서 중

앙을 기준으로 왼쪽은 특징 추출을 위해채널수를늘리고 차원을축소해

나가는 인코더 부분이며, 오른쪽은 인코딩된 정보를 이용하여 고차원의

이미지를 복원하는 디코더 부분이다. 본 논문에서는 인코더부분에 CNN,

VGG16, Resnet50 모델을 사용하여 학습을 진행하였으며, 디코더 부분에

디콘볼루션을 사용하여 이미지를 복원하였다. 또한 인코딩 단계의 각 레

이어에서 얻은 특징을 디코딩 단계의 각 레이어에 합치는(concatenation)

방법을 사용하였으며, 이 직접 연결을 스킵 연결(skip connection)이라고

한다.

그림 1 U-net 구조

본 논문에서는 정확도를 높이기 위하여 Binary Cross Entropy가 아닌

Focal Loss[4]를 사용하였다. Focal Loss는 Cross Entropy의 클래스 불

균형문제를다루기위한개선된버전이라고말할수있으며, 어렵거나쉽

게오분류되는케이스에대하여더큰가중치를주는방법을사용한다. 따

라서 전경(foreground) 대비 배경(background)의 객체가 많이 나오는 영

상분할에효과적으로 사용될수있다. Focal Loss는 Cross Entropy Loss

에 조절 항  을 추가한 것이다. 는 조절 가능한 focusing

parameter로 0 이상의 값으로 세팅하며, 다음과 같이 Focal Loss를 정의

한다.    log (1)

그림2는 을 0~5 사이의 값으로 조절하였을 때의 함수 형태이다.
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그림 2 Focal Loss

본 논문에서는 데이터세트로 신분증이 포함된 사진을 이용하여 직접 라

벨 작업을 통하여 255와 0값만을 가지는 흑백이미지를 생성하였다. 신분

증에해당되는 영역은 255값을 가지는 하얀색으로 변환되며, 신분증이 아

닌 배경에 해당되는 영역은 0값을 가지는 검은색 바탕으로 변환된다. 그

림3은 원본 이미지와 원본 이미지를 바탕으로 생성된 라벨 이미지이다.

이렇게 생성된 6,000개의 데이터셋을 사용하여 실험을 진행하였으며, 환

경 설정은 아래 표 1과 같다.

그림 3 원본 이미지 및 라벨 이미지

테스트 환경

Optimizer ADAM

dataset
train:6000

validation:1000
loss BinaryFocalLoss(gamma=2)

하드웨어 환경

그래픽카드 RTX3090

CUDA 11.x

tensorflow 2.6.0

표 1 학습 환경 설정

위의 데이터와 환경으로 학습을 한 결과, Resnet50을 backbone으로 사

용한 모델이 성능이 가장 좋게 나왔으며 다음으로 VGG16, U-net을 차지

하였다. 각 모델별 검증데이터 세트 loss와 accuracy는 다음 표2와 같으

며, 이 때 accuracy는 각 픽셀값의 예측 정확도이다.

validation loss validation
accuracy

U-net 0.0527 0.9785
VGG16 0.0080 0.9854

RESNET50 0.0048 0.9905

표 2 학습 결과

이를 바탕으로 딥러닝을 사용하지 않고 Gaussian과 Canny 등의 알고리

즘을이용하여이미지 내에서신분증의경계선을검출하는 방식과딥러닝

을 사용하여 이미지 내에서 신분증을 검출하는 방식을 비교하였을 때, 검

은색 배경 등 신분증과 배경이 명확히 구분되는 배경에서는 기존 방식도

검출하지만, 배경이 조금만 다양해질 시 딥러닝을 사용하는 방식이 성능

이 상당히 우수하였다. 그 결과 비교는 다음 그림 4와 같다.

그림 4 기존 방식과 딥러닝 방식 결과

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 U-Network기반 Segmentation Network를 활용한 이미

지 내에서의 객체 검출 기법을 바탕으로 다양한 배경을 가지는 사진에서

신분증을 검출하는 네트워크를 구성하였으며, 각각 기본 U-Net, VGG16

기반 U-net, Resnet50 기반 U-net을 활용하여 실험을 진행하였으며,
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Resnet50 기반 U-net이 성능이 가장 높게 나타나는 것을 확인하였으며,

딥러닝을사용하지 않는기존방식을이용하여 신분증을검출하는방식보

다 성능이 좋은 것을 확인하였다.

인터넷, 모바일 관련 카드 및 신분증을 활용한 작업이 증가함에 따라 본

방식을 기반으로 이미지 내에서 신분증을 검출한다면, 그 이후 보안 등의

신분증 관련 작업에 다양하게 활용될 것이다.
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