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요 약  

 
이미지에서 객체를 찾거나 추적하는 과정에서 다른 요소로 인해 객체가 가려지는 경우가 발생할 수 있다. 

이러한 요소들은 객체 탐색 및 추적 과정에서 성능 저하나 오류를 유발할 수 있다. 본 논문은 얼굴이 

가려진 상황에서 해당 영역을 복원하는 방법에 대해 다룬다. 일반적으로 가려진 영역을 복원하기 위해 

마스크, 손, 안경 등 특정 객체나 무작위 형태의 객체를 학습하는 방식이 사용된다. 그러나 이러한 방법은 

학습되지 않은 방해물에 대해 인식이 어렵거나 성능 저하를 초래할 수 있다. 본 논문에서는 이러한 한계를 

극복하기 위해 객체 인식 기반이 아닌, 얼굴 특징점 인식과 생성적 적대 신경망(GAN)을 활용한 가려진 

얼굴 복원 모델을 제안한다. 제안 모델은 기존 모델에 비해 적은 양의 데이터로도 얼굴을 가리는 무작위 

형태의 객체를 검출하여 얼굴 요소를 복원한다. 

 
I. 서론  

얼굴 복원은 영상 및 얼굴 인식 시스템 등에서 지난 몇 

년 동안 연구되어왔다[1], [2], [5]. 얼굴 인식 분야에서 

안경, 마스크, 손 등에 의한 가림은 방해요소가 된다. 

얼굴의 가림은 정보의 손실을 야기하여 얼굴 인식과 

같은 알고리즘의 성능에 영향을 준다. 가려지는 객체의 

유형, 모양, 위치에 따라 얼굴의 가려진 영역을 복원하는 

것은 매운 어려운 문제이다. 

이 문제를 해결하기 위하여 다양한 방법의 연구들이 

진행되고 있다. 이들 중 딥러닝 기반 학습은 좋은 성능을 

보여주고 있다. 최근에는 적대적 이미지 생성 

네트워크(generative adversarial network, GAN)를 

사용하여 가려진 영역을 복원하는 연구가 진행되고 

있다[3], [4], [7], [8]. NovelGAN [7] 모델은 이중 

구조의 GAN을 사용하여 첫 단계에서 무작위 객체를 

인식하여 추출하고 두번째 단계에서 해당 객체를 

제거하여 지워진 부분을 복원한다. 무작위 객체를 

인식하기 위해서 인식 및 추출을 위한 복원 모델을 

사용하게 되는데 이를 위해 가려진 객체에 대한 학습을 

요구한다. 따라서 학습되지 않은 전혀 새로운 유형의 

방해물에 대해서는 인식 성능이 저하되는 문제점이 

존재한다. 

본 논문은 가려진 얼굴의 요소를 복원하는 것이다. 

이를 위하여 얼굴 특징점을 파악하여 무작위 객체로 

가려진 부분을 인식하여 복원하고자 한다. 

 

Ⅱ. 본론 

제안하는 모델은 세개의 모듈로 구성되며 방해물 인식, 

가려진 영역 복원, 복원 영역 판단으로 나뉜다. 방해물 

인식은 입력 이미지에서 방해물이 있는 영역 또는 

방해물 객체를 인식한다. 기존에는 단순히 생성자 모델을 

통한 인코더-디코더(encoder-decoder) 방식의 

네트워크를 사용한다[9]. 특정한 타입의 방해물 객체나 

무작위 모양의 노이즈를 해당 모델에 학습시켜 인식한다. 

그러나 이 방식은 학습되지 못한 가리는 영역을 인식을 

하지 못하거나 잘못된 영역을 인식한다. 

본 논문은 무작위 객체로 인해 얼굴이 가려진 영역 

인식하기 위하여 객체 인식이 아닌 얼굴 특징점을 찾는 

딥러닝 모델을 사용한다. 해당 모델은 CNN 기반의 

ResNet [10]을 뼈대로 사용하고 입력된 이미지에서 

얼굴의 주요 이목구비의 형태와 위치를 파악한다. 총 

64개의 키 포인트가 얼굴 형태, 눈, 코, 입의 모양을 

나타낸다. 가려진 이미지에서 인식된 얼굴 특징점은 미리 

학습된 어텐션 모듈로 입력이 된다. 이 모듈은 

이미지에서 가려진 이목구비 위치를 파악한다. 방해물로 

인해 가려진 이목구비 정보는 기존의 얼굴 정보와 함께 

입력되어 얼굴특징 분포도를 비교하게 되고 유사도를 

측정한다. 측정된 유사도를 기반으로 가려진 이목구비 

부위를 추정한다. 

추정된 정보는 생성자의 입력으로 사용되기 위해 

인코더-디코더 모델을 통해 가려진 영역을 강조한 

바이너리 이미지가 된다. 가려진 얼굴 이미지와 방해물 

바이너리 이미지가 같이 생성자 네트워크의 입력으로 

사용된다. 복원 네트워크는 인코더-디코더 형태를 

가지고 있고 U-Net 구조를 가진다[11]. 추출된 특징 

블록은 디코더를 통해 복원 이미지가 생성된다. 디코더는 

인코더와 대칭되는 구조를 가지고 있으며 노드마다 

인코더에 연결되어 있다. 

생성자 모델들은 방해물 영역 인식과 영역 복원을 

위한 손실함수로 2가지를 사용한다. 재구축 L1 

손실함수와 SSIM(structural similarity index measure) 



손실함수를 사용한다. 재구축 L1 손실 함수는 생성된 

이미지 결과물과 정답 이미지 사이의 픽셀 차이의 

평균을 오차로 사용한다. SSIM은 생성된 결과물과 정답 

이미지 사이의 구조적 유사성을 측정한다. 구조적 

유사성으로는 생성된 이미지와 정답 이미지의 색상, 대조, 

광원을 비교하여 오차로 사용한다. 

생성자가 만든 결과물의 품질을 높이기 위해 추가적인 

구별자를 사용한다. 1개의 생성자에 대한 2개의 구별자를 

사용하고 구별자들은 지역 구별자와 전역 구별자로 

사용된다. 전역 구별자는 기존의 구별자처럼 생성자가 

만든 전체 이미지 영역을 정답 이미지와 비교한다. 반면 

지역 구별자는 바이너리 이미지를 통해 추출된 영역과 

생성자가 복원한 부분을 비교한다. 해당 영역의 정답 

이미지와 생성 이미지를 비교하여 생성자에게 피드백을 

전달한다. 해당 피드백은 생성자가 가려진 영역을 

세밀하게 재현할 수 있도록 한다. 

지각(perceptual) 네트워크는 미리 학습된 VGG-19 

모델을 사용한다[13]. 지각 네트워크는 글로벌 구별자와 

동일한 입력을 받는다. 네트워크는 결과 이미지와 정답 

이미지 사이의 지각 거리를 계산하게 되고 특징 

분포도를 정답 이미지에 근접한다. 

모델 학습을 위해 Celeb-A [12] 데이터 세트와 

FFHQ 데이터 세트를 사용했다. 본 논문에서는 이들 중 

각각 50,000장과 25,000장의 이미지를 무작위로 

추출하여 학습에 사용하였다. 가려진 얼굴 이미지를 

만들기 위해 이들 데이터에 무작위 형상의 영역을 

생성하였다. 

제안 모델은 2개의 판별기를 사용하여 학습 불균형 

문제가 발생할 가능성이 있다. 이를 방지하기 위하여 

학습 중 반복 단계(epoch)의 20%까지 전역 판별기만을 

사용해서 생성자를 학습한다. 이후 학습에서는 지역 

판별기를 추가하여 학습한다. 이 때 지역 판별기의 

피드백 값에 가중치를 주어 학습 시 전역 판별기보다 더 

많은 피드백을 전달하게 한다. 그리고 학습이 진행됨에 

따라 지역 판별기의 피드백 가중치를 점진적으로 

감소하고 최종적으로는 지역 판별기와 전역 판별기의 

피드백 값 비중을 6대 4가 되게 학습한다. 얼굴 특징점 

모델은 미리 학습된 ResNet 19에 Flickr 데이터세트를 

사용하여 학습하였다. 

 제안 모델과 비교 모델의 성능을 표1에서 나타내고, 

제안 모델이 모든 지표에서 뛰어난 성능을 보이고 있다. 

표. 1. 모델 성능 비교 결과 

U-net 생성기의 GAN

성능지표 patchGAN 

전체-

로컬 

GAN 

2Stage-

GAN 

제안하는 

모델 

FID 15.46 18.31 14.84 14.2 

SSIM 35.65 27.06 38.13 39.51 

PSNR 0.746 0.536 0.784 0.798 

Ⅲ. 결론 

본 논문에서는 얼굴이 가려진 영역을 복원하기 위해 

기존 연구에서 가졌던 한계점을 개선하였다. 얼굴 

가림에서 학습하지 못한 객체에 대해서 성능이 저하되는 

문제점을 해결하고자 얼굴 특징점 모듈을 융합하였다. 

그리고 얼굴 가림 인식 모델로 다양한 가림 객체를 

추가적으로 학습 없이 이 영역 인식할 수 있게 하였다. 

생성기는 방해물 이미지와 가려진 얼굴 이미지로 복원된 

이미지를 생성하고 판별기는 두 개의 모델로 구성된다. 

제안한 방식은 기존의 연구 방식 모델들에 비해 FID 

점수, SSIM 및 PSNR 측면에서 더 나은 성능을 

보여주었다. 
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