
1. 서  론

Human-robot interaction (HRI), 지능형 자동차, 보안

시스템 등에서 가장 빈번하게 수행하는 작업 중 하나가 

얼굴 인식, 표정 인식, 졸음 감지 등과 같은 얼굴관련 

응용작업이다. 이런 작업들을 할 때, 사용자의 얼굴 자세

를 정확하게 추정하는 것이 중요하다.

컴퓨터 비전의 관점에서 머리 자세 추정이란 입력된 

얼굴영상으로부터 위치와 방향(roll, pitch, yaw)을 유추

하는 과정인데, 현존하는 방법론들은 크게 두 가지로 분

류할 수 있다: 첫째는 얼굴의 수학적 모델을 사용하여 

입력 영상에 가장 잘 정합되는 가상의 얼굴모델을 생성

하여 그 모델의 자세를 추정하는 방법들이고, 둘째는 외

형 정보를 바탕으로 입력 영상을 특정 자세로 분류해내

는 방법들이다.

생성형(generative) 방법들은 기하학적 단서들이나 가

변적인 얼굴 모델을 사용한다. 이 방법들은 개별적인 범

주가 아니라 연속적인 값들을 출력하고, 머리 자세뿐만 

아니라 다양한 응용을 위한 얼굴 특징점의 위치까지 얻

을 수 있다는 장점이 있다. 하지만 이런 방법들은 얼굴의 

특징점 검출에 매우 의존하고 있기 때문에, 얼굴 특징점 

검출이 어려운 환경-예를 들어 머리의 자세나 표정의 변

화, 가려짐, 그리고 저해상도의 영상-에서는 머리 자세 

추정 역시 매우 취약하다.
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식별형(discriminative) 방법들은 얼굴 전체의 시각 특

징들과 함께 기계학습법을 사용한다. 이 방법들은 비교

적으로 큰 머리 자세변화와 저해상도 영상에 강인하다. 

하지만 대부분의 방법들이 특정 간격으로 나누어진 얼

굴 영상들을 클래스화하여 사용하고, 새로운 입력 영상

을 해당 범주로 분류하는 방식이다. 따라서 그 추정 값들

은 연속적인 값이 아닌 큰 간격으로 범주화 되어있다 

(보통 10° 이상).

본 연구는 식별형 방법론 중 하나인 깊은 신경망과 

다중 작업 학습(multi-task learning) 방식을 사용하여 이

러한 문제를 해결하였고, 실시간 계산에 유리한 그레이 

스케일 저해상도 영상을 사용한 강인한 머리 자세 추정법

을 제안한다. 또한 제안된 방식은 정성적, 정량적 평가를 

통하여 기존의 방식들에 비하여 우수성을 입증하였다.

2. 관련 연구들

본 섹션에서는 접근법에 따라 관련 연구들을 분류하

고, 각 범주에서 대표적인 알고리즘들의 장단점을 논의

한다. 

2.1 생성형(generative) 방법들

일반적으로 얼굴은 형태(shape)와 외형(appearance)의 

두 가지 가변적인 항으로 수학적으로 모델링 된다. 모델

링 기반의 방법은 모델을 사용하여 여러 자세와 표정의 

가상의 얼굴 모형을 생성해 낼 수 있기 때문에, 가상모델

이 얼굴영상에 정합이 잘 된다면 자세의 정확도도 높고 

연속적인 머리 자세 값의 출력이 가능하다. Active shape 

models (ASMs)[1]와 active appearance models (AAMs)[2]

는 아주 유명한 통계적 얼굴 모델(statistical models of 

face)이다. 이 연구들은 얼굴 특징점 검출을 위해 제안되

었지만, 점차 머리 자세 추정 연구로 확장되었다[3]. Vicente 

등[4]은 모델 기반 접근법의 상용프로그램 IntraFace[3]를 이

용하여 얼굴 특징점과 자세를 검출하고 운전자의 시선을 

판별하는 하는 시스템(eyes off the road, EOR)을 개발하

였다. 그들이 이용한 IntraFace 시스템은 supervised descent 

method (SDM)를 제안하여 parameterized appearance 

models (PAMs)의 비선형 최소 제곱(non-linear least 

squares, NLS) 문제를 해결함으로써, 25 fps의 속도로 평

균 오차 4.6° 정도의 성능을 보였다.

하지만 이러한 모델 기반의 방법들은 특징점 검출에 

머리 자세의 정확도가 많이 의존되기 때문에 흔들림, 노

이즈, 저해상도, 그리고 조명변화 및 큰 자세의 변화에 

매우 민감하다.

2.2 식별형(discriminative) 방법들

식별형 방법들은 2D 영상에서의 외형과 3D 머리 자세 

사이의 관계를 직접적으로 추론한다. 이는 머리 자세 추

정에 사용되는 중요한 요소들을 암묵적으로 학습하는 회

귀자(regressor)에 의해 이뤄진다. Balsaubramanian 등[5]

과 Foytik 등[6]은 얼굴영상의 고차원 공간을 저차원 매니

폴드로 대응하는 매니폴드 임베딩 프레임웍을 제안했다. 

Foytik은 매니폴드 임베딩 프레임웍과 머리 자세를 

coarse-to-fine 방법으로 추정하는 두 단계로 이루어진 방

법을 제안했다. 하지만 결과의 오차는 13° 보다 크다. 

Zhu 등[7]은 얼굴 검출, 머리 자세, 얼굴 특징점 검출을 

위한 통합모델을 제안했다. 그들은 yaw각의 회전에 따

른 외형변화의 관계를 찾기 위해 mixture of tree- 

structured part models를 사용하였다. 그러나 그것이 통

합 프레임웍이긴 하지만, 단지 입력영상을 몇 개의 범주

화된 yaw 각도로만 분류해줄 따름으로 한계가 분명하

다. 또한 VGA해상도 영상을 처리하는데 수초에서 수십 

초의 많은 처리 시간이 필요하다.

이런 개별적 분류 인덱스를 사용하는 접근법들과는 

반대로, 몇 개의 연구들은 연속적인 머리 자세 추정을 

위해서 기계학습 기법에 깊이(depth) 정보를 활용하였

다. Breitenstein 등[8]은 거리영상(range image)을 기준 자

세들로 정렬(align)함으로 머리 자세를 추정하였으며, 

GPU기반의 구현으로 10 fps의 처리 속도를 보였다. 

Fanelli 등[9]은 실시간으로 머리 자세 추정을 위해 랜덤 

포레스트 기반의 보팅 프레임웍을 도입하였으며, 영상, 

깊이, 그리고 머리자세 값으로 구성된 database (DB)도 

제공하였다.

깊이 정보 때문에 이 방식은 밤에도 상대적으로 강인

한 결과를 보이고 3차원 얼굴 모델을 얻을 수 있는 장점

이 있지만, 이를 위해서는 Kinect 같은 특별한 장치가 



다중크기와 다중객체의 실시간 얼굴 검출과 머리 자세 추정을 위한 심층 신경망   315

필요하고 적외선을 사용하는 센싱 방식 때문에 실내에

서만 사용할 수 있다는 단점이 있다.

2.3 깊은 신경망(deep neural network)

그래픽 프로세싱 유닛(GPU)이 발전하고 빅데이터에 

대한 접근이 편리해 지면서, 딥러닝 기술이 활발하게 각

광을 받아왔다. 이러한 방법들 중에, Convolutional Neural 

Network (CNN)[10]이 컴퓨터비전 업무에 성공적으로 적

용되어왔다. 최근에, Deep Neural Network (DNN)들이 

얼굴 관련 어플리케이션에도 널리 사용되고 있다.

Sun 등[11]은 DNN을 coarse-to-fine 방식의 얼굴 특징 

세트 검출에 도입하였다. 하나의 DNN과 두 개의 얕은 

신경망으로 이루어진 3단계 케스케이드 구조를 제안하

였다. 그들은 또한 절대값 정류(absolute value rectification)

와 국소 가중치(local weight) 공유 같은 기술의 영향도 

분석하였다.

Li 등[15]은 CNN을 얼굴 검출 작업에 적용하였다. 그들

은 보다 정교한 얼굴 검출을 위하여 전체 알고리즘을 

검출단계와 보정단계로 나누었고, 각 단계에서 얕은 신

경망 두 개와 깊은 신경망 하나를 연결(cascading)하는 

방식으로 전체 알고리즘을 구성 하였다. 

Ahn 등[12]은 DNN을 사용하여 시각 정보와 3차원 머

리 방향의 사이의 관계를 학습하는 방법을 제시하였다. 

그들은 다양한 DNN 매개변수들을 실험하고 선정하여 

머리 방향 추정을 위한 DNN 구조를 개발했다. 추정된 

값의 안정화를 위해 후처리 방식으로 파티클 필터를 이

용한 추적을 적용하였다. 제안된 방법은 얼굴이 바르게 

검출되었다는 가정 하에, DNN을 이용하여 실시간 이상

의 속도로 3° 정도의 오차를 보이는 비교적 정확한 머리 

방향 값을 추정하였다. 그러나 그들의 방법에는 머리 자

세 추정에 필수적인 얼굴검출 단계가 빠져있으며, 그들

이 사용한 평가방법은 훈련세트와 평가세트데이터 간에 

독립성을 보장하지 못하기 때문에 모든 환경에서 그들

이 제안한 성능이 나오기는 어렵다는 단점이 있다.

3. 다중 작업 심층 신경망

본 섹션에서는, 먼저 우리가 제안한 실시간 머리 자세 

추정 알고리즘 전체를 소개하고, 후에 멀티태스크 학습 

네트워크와 학습 데이터셋에 관한 자세한 내용을 설명

한다.

3.1 제안된 알고리즘의 개요

Fig. 1은 우리가 제안한 실시간 머리 자세 추정 알고리

즘의 개요이다. 우리는 얼굴 검출, 정확한 바운딩 박스 

추출, 그리고 머리 자세 추정 세 가지 문제를 다중 작업 

학습(multi-task learning)을 통해 학습된 공통의 특징을 

사용함으로써 해결한다. 전체 알고리즘의 과정을 간단

히 설명하면 다음과 같다. GPU를 사용한 빠른 연산을 

위해 입력영상 전체를 바운딩 박스의 크기에 비례하는 

건너뜀(stride) 값과 함께 많은 바운딩 박스들로 쪼개어 

검출 윈도우 묶음(batch of detection windows)을 만든다. 

이때 바운딩 박스는 멀티스케일 검출을 위해 다양한 크

기로 구성한다. 이를 네트웍의 입력크기인 48 × 48 × 

N 크기로 변환하고 학습된 다중 작업 네트워크에 입력한

다. 제안된 다중 작업 네트워크에서 첫 번째 작업인 얼굴 

검출을 위한 이진 분류(binary classification)가 수행되

Fig. 1. Overview of the proposed real-time head pose estimation 
framework using DNN
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고, 그 결과 검출 윈도우 각각의 점수 값에 따른 히트맵

을 얻게 된다. 히트맵에 중복처리를 방지하기 위하여 

non-maximum suppression (NMS)이 적용되고 초기 위

치의 바운딩 박스를 얻는다. 입력영상에서 초기 바운딩 

박스 위치의 영상을 제안된 다중 작업 네트워크의 두 

번째 작업인 바운딩 박스 회귀를 수행하며, 그 결과 머리 

자세 추정에 가장 적절한 위치와 크기의 바운딩 박스를 

얻는다. 최종적으로 제안된 다중 작업 네트워크의 3번째 

작업인 머리 자세를 추정한다. 여기서, 상기의 세 가지 

작업들에 모두 제안된 다중 작업 네트워크에서 학습된 

일련의 특징 세트(feature set)가 공통으로 사용된다.

우리의 연구와 가장 관련이 있는 연구는 DNN을 사용

하여 2D 영상과 3D 머리 방향간의 대응 관계를 학습한 

Ahn 등[10]의 연구이다. 하지만 그들이 제안한 네트워크

는 얼굴이 정확히 검출됐다고 가정하고, 단지 3D 머리 

방향만을 추정하는 것이므로 다양한 어플리케이션들에 

실제적으로 사용하는데 한계가 있다. 본 연구에서는 관

련 연구를 더욱 확장시켜 얼굴 판단, 최적의 바운딩 박스 

검출, 그리고 5D (x, y, roll, pitch, yaw) 머리 자세 추정까

지의 세가지 작업들에 사용되는 공통의 특징 세트를 학

습하는 다중 작업 네트워크를 제안하며 Fig. 2에 구조와 

매개변수들이 나타나 있다. 

네트워크의 입력은 48 × 48 크기의 그레이 스케일 영

상이다. 특징세트 추출 부분은 4개의 컨볼루션층, 3개의 

풀링층, 그리고 하나의 공유되는 완전 연결 층(shared 

fully connected layer)과 각 작업별로 하나씩 완전 연결 

층이 추가로 구성이 되어있다. 활성 함수로 정류된 선형 

유닛(rectified linear unit, ReLU)이 사용되었고, 풀링층

에서는 최대값 선택(max-pooling)이 사용되었다. 4개의 

컨볼루션층에 이어 나오는 완전 연결 층은 다중 작업 

추정(multi-task estimation) 부분에서 공유하는 64차원

의 특징벡터를 생성한다.

3.2 얼굴 검출

얼굴 검출 방식은 슬라이딩 윈도우와 이진 분류에 의

한 검출 방식이며, 출력 층의 비용 함수는 소프트맥스 

(soft-max) 함수를 사용한다. 입력 영상을 꼼꼼히 스캔하

기 위해서 여러 스케일로(본 연구에서는 세 가지) sw × 

sw 크기의 검출 윈도우를 st 크기의 건너뜀(stride) 값으로 

w × h 크기의 입력 영상을 검출 윈도우 묶음으로 변환한

다. 이를 48 × 48 × n 크기로 변환하고 이진 분류를 

수행한다. 여기서 n = [{(w-sw)/st}+1] × [{(h-sw)/st}+1]. 

생성된 히트맵의 확률 값을 바탕으로 정사각형의 초기 

바운딩 박스를 생성한다. 많이 중복된 검출 윈도우를 제

거하고 보다 정확한 바운딩 박스를 얻기 위해 NMS를 

수행한다. 본 연구에서 NMS의 목적은 인접한 여러 영역

들이 바운딩 박스로 검출된 경우, 그 중 이진분류의 점수

가 극대인 바운딩 박스만을 남기고 나머지를 제거하는 

것이다. 그렇지만 최종 자세 추정의 성능향상을 위해서 

본 연구에서는 NMS의 결과를 최종 바운딩 박스로 사용

하지 않고, 보다 정확한 바운딩 박스의 위치 추정을 위해 

다중 작업 네트워크에 바운딩 박스 회귀(bounding box 

regression) 작업을 추가하였다.

3.3 바운딩 박스 회귀(bounding box regression)

[3]과 [7] 등에서 제안한 머리 자세 추정의 전통적인 

방법론은 먼저 입력영상으로부터 얼굴을 검출하고, 검

출된 윈도우로 자세 추정을 수행한다. 그러나 단순히 검

출된 윈도우로 자세 추정을 수행하게 되면 성능이 저하

될 수 있다. 왜냐하면 얼굴 검출기는 일반적으로 실제 

값(ground-truth) 윈도우에서 50% 이상만 걸치면 참 값 

(positive)으로 검출되었다고 판단하기 때문이다. 자세 

추정단계에서는 얼굴의 주요 특징들의 검출 유무가 매

우 중요한데, 비록 얼굴이 검출되었다고 한들 Fig. 3과 

같이 얼굴의 중요한 특징들(눈, 코, 입, 턱 등)이 검출 

윈도우에 포함되지 않으면 자세 추정 결과의 정확도가 

많이 떨어질 수밖에 없다. 또한 실시간 어플리케이션에

서 안정적이지 않은 검출 윈도우 위치에 의해서 자세 

추정 결과도 그에 따라 시간 도메인에서 매우 불안정한 Fig. 2. Multi-task learning DNN and its parameters
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결과가 얻어진다. 즉 다시 말해 비록 얼굴 검출 성공률이 

높을 지라도 자세 추정의 성능은 매우 낮기 쉽다. 따라서 

자세 추정에 있어서는 무엇보다 정확한 위치의 바운딩 

박스의 추출이 중요하다. Fanelli 등[9]은 깊이 센서

(Kinect)를 사용하여 깊이 정보를 기반으로 얼굴 영역을 

검출함으로써 원천적으로 이 문제를 해결하였다. 본 연

구는 카메라 영상만을 사용하는 방법론으로써 이 문제

를 해결하기 위해 바운딩 박스 회귀 기법을 도입하였다. 

얼굴 검출 박스 회귀 이슈는 얼굴 검출, 자세 추정과 같

이 얼굴관련 작업이기 때문에 동일한 특징세트를 공유

한다고 가정하고 다중 작업 네트워크를 구성하였다. 다

중 작업 네트워크는 세 가지의 작업 모듈로 이루어져 

있다. 첫 번째 모듈은 초기 바운딩 박스의 위치를 출력한

다. 그 위치의 영상이 두 번째 모듈인 바운딩 박스 회귀 

네트웍의 입력이 되어 새로운 바운딩 박스의 위치가 추

정되는 방식이다. R-CNN[13]에서도 별도의 CNN을 사용

해 클래스 별 바운딩 박스 회귀를 사용하였다.

훈련 단계에서 입력은 N개의 훈련쌍이다(i, g). 여기서 

i = (ix, iy, iz)이다. ix, iy는 초기 바운딩 박스의 좌상단의 

픽셀 좌표이고 iz는 정사각형 바운딩 박스의 한 변의 크

기이다. 각 실제 값(ground-truth) 바운딩 박스는 같은 방

법으로 g = (gx, gy, gz) 이다. 목표는 초기 바운딩 박스 

i를 실제 값(ground-truth) 박스 g로 대응하는 변환을 학

습하는 것이다.

그 변환은 dx(i), dy(i), 그리고 dw(i) 세 개의 항으로 수식

화 한다. 처음 두 개는 바운딩 박스 i의 좌상단 지점의 

스케일 독립적인 이동(scale-invariant translation)을 나타

내고, 세 번째 항은 바운딩 박스 i의 넓이의 log공간에서

의 이동이다. 이 함수들에 의해 입력 바운딩 박스 i는 

아래의 변환 함수에 의해 예측되는 실제 값 (ground- 

truth) 바운딩 박스 ĝ로 변환된다.
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훈련쌍(i, g)에 대한 회귀의 목적 함수 t는 아래와 같이 

정의된다.
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3.4 머리 자세 회귀

Fig. 2에서 3번째 작업인 머리 자세 회귀의 손실 함수

는 아래와 같은 유클리디안 거리를 사용한다.

( ) ( )
2

2

; ;
k k k

k

E X W g f X W= −∑ (3)

여기서 k는 훈련 샘플의 인덱스이고, f는 추정되는 머리 

자세(roll, pitch, yaw)이다. W는 컨볼루션 필터의 가중치

들 즉, 본 네트워크에서 학습되는 특징 세트이고 gk는 

실제 값(ground-truth) 머리 자세이다.

Fig. 4는 첫 번째 층의 학습된 필터 중 몇 개를 나타낸 

것이다. 특징필터가 구조를 띄고 있고, 그 형태가 서로 

연관(correlated)되어있지 않으며, 출력을 보면 얼굴의 

Fig. 3. Samples overlapped with ground-truth box over 50%

Fig. 4. Some learned features and their corresponding outputs
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방향을 추정하는데 중요한 부분들(눈, 코, 머리, 턱 등)이 

강조되어 있는 것을 볼 수 있다. 여기서, 학습된 특징들

로 필터링 된 영상을 보면 강조 되어 있는 부분들이 얼굴 

검출, 바운딩 박스 위치 및 크기 조절, 그리고 머리 자세 

추정에 공통적으로 사용할 수 있는 특징들임을 확인할 

수 있다.

3.5 훈련 데이터셋

본 연구에서는 총 3가지의 데이터셋을 사용하였다: 

Biwi Kinect Head Pose Database (BKHP)[9], 본 연구에서 

추가로 획득한 컬러 영상 데이터(RCVface), 그리고 

AFLW 데이터셋[14]. BKHP는 20명(4명은 두 번 등장하

나 옷과 헤어스타일이 다름)의 상반신을 녹화한 15,678

장의 영상으로 이루어져있다. 깊이 맵으로 만든 개별 사

용자별 3D 템플릿을 구축하고, 실시간 추적기로 3D 템

플릿을 사용자에게 정합하여 3D 모델의 머리 자세를 기

록하는 방식으로 실제 값(ground-truth) 머리 자세 정보

를 획득하였다. 개별 사용자의 3D 템플릿은 오프라인으

로 구축한다. BKHP 데이터의 머리 방향은 roll ±50°, 

pitch ±60°, 그리고 yaw ±75° 범위를 커버한다. 한편 본 

연구는 BKHP 데이터에서 제공하는 깊이 정보는 사용하

지 않고, 컬러 영상만을 그레이스케일로 변환하여 사용

하는데 그 컬러 영상들의 배경은 대부분 흰색으로 이루

어진 고정된 두 가지의 배경으로만 이루어져있다. 이를 

토대로 학습을 한다면 특징들이 동질(homogeneous)의 

배경에 과정합(over-fitting)되어 다양한 배경에 대해서

는 제대로 된 성능을 낼 수가 없다. 그리고 24명의 사람 

역시 일반적인 얼굴 검출기로 사용하기엔 데이터의 다

양성과 양이 너무 적다. 이를 해결하기 위해 RCVface 

데이터셋과 AFLW 얼굴 검출 데이터셋 두 가지를 추가

하였다. RCVface 데이터는 앞서 설명한 BKHP와 똑같

은 형식으로 다양한 배경에서 추가로 23명, 약 30,000장

을 획득하였다. 한편 대부분의 얼굴 검출용 DB들이 정

면 얼굴이 압도적으로 구성되어있는 반면 AFLW 데이

터셋은 다양한 배경에 다양한 자세로 구성되어있어 본 

연구에 추가하기에 적합한 데이터셋이다.

4. 실험 결과

본 섹션에서는 제안된 알고리즘의 성능을 정량적 그

리고 정성적으로 검증하기 위하여 여러 가지 측면에서 

실험을 수행한다. 먼저 제안된 다중 작업 깊은 신경망 

방법론의 타당성을 검증하고, 머리 자세 추정에서 제안

된 알고리즘의 성능을 테스트 하며, 이를 최신 기술의 

성능과 비교한다. 그리고 여러 가지 상황에서 제안된 알

고리즘의 수행 결과를 영상으로 보여준다.

평가에 사용된 DB는 BKHP, RCVface, AFLW이다. 

공개 되어있는 머리 자세 DB들의 경우 대부분이 공통적

인 기준이 없이 자기들만의 방식으로 실제 값(ground- 

truth)을 할당(annotate) 하였기에 실제 평가에 활용하기

에 적합하지 않다. 따라서 머리 자세 추정 성능은 본 연

구에 활용한 DB의 평가세트(validation set)로 평가하고 

동일 DB를 사용한 최신기술의 성능과 비교한다.

제안 된 다중 작업 깊은 신경망 방법론의 타당성을 

검증하기 위해, 세 가지 작업들에 대해 공통의 특징 세트

를 학습한 제안된 방법과, 개별의 작업마다 단독의 DNN

을 이용하여 각각의 특징 세트를 학습한 방법을 비교하

였다. 학습에 사용된 DB는 BKHP, RCVface, 그리고 

AFLW로 동일하며, 머리 자세 평가에 사용된 DB는 

BKHP와 RCVface DB에서 훈련에 사용되지 않은 개체

(사람)들이며, 이진 얼굴 분류(binary face classification) 

평가에 사용된 DB 역시 BKHP, RCVface, 그리고 AFLW

에서 학습에 사용되지 않은 평가 세트(validation set)이다.

Fig. 5(a)는 단독의 DNN을 각각 훈련 시 평가세트에 

대하여 수렴한 훈련 오차 값을 나타낸다. 왼쪽은 머리 

자세의 평균오차(mean error), 중간은 바운딩 박스의 

intersection over union (IoU) 값(학습시에는 식 (2)를 비

용 함수로 사용하였지만 평가에는 직관적 이해를 위해 

IoU값으로 나타내었다.), 그리고 오른쪽은 얼굴 분류의 

성공률이다. Fig. 5(a)를 보면 동일한 DB에 대해 단독 

DNN들과 다중 작업 DNN의 훈련 시 수렴한 훈련 오차 

값이 거의 동일한 것을 볼 수 있다. 이는 동일한 DB로 

동일한 구조의 네트워크(다중작업 DNN도 내부의 개별 

작업 모듈들은 각 작업에 대한 단독 DNN과 동일한 구

조)을 훈련시킨 당연한 결과이다. 한편 Fig. 5(b)는 Fig. 
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1에 표현되어있는 제안된 알고리즘의 순서를 따라서 실

험한 결과이다. 개별적으로 학습한 단독 DNN들을 연결

한 방식보다 다중 작업 방식의 머리 자세 평균 오차 값이 

약 22% 정도로 성능이 향상되었다. Fig. 5(a)와 비교하여 

보면, 다중 작업 DNN 방식이 특징이 개별 작업의 훈련 

데이터에 편향(biased)되지 않아 전체 시스템의 성능이 

향상되었음을 알 수 있다.

우리의 방법을 식별형 접근법의 최신기술인 Fanelli 등

[9]이 제안한 방법과 비교하였다. 그들은 깊이 센서 

Kinect와 함께 random forest regression을 사용하여 머리 

자세를 추정하였다. Table 1은 머리 자세의 평균 오차와 

표준편차에 대한 비교 결과를 보여준다. 평균 오차와 표

준편차 모두를 고려해 볼 때, 본 연구에서 제안한 방법의 

성능이 최신기술보다 우수하다. [9]의 방법은 랜덤으로 

추출된 패치들의 내부 깊이 값(internal depth value)을 

특징으로 삼고 비교하여 머리 자세를 보팅(voting)하는 

반면에, 우리의 DNN 기반의 접근법은 수많은 훈련 영상

들로부터 자동으로 학습된 필터들을 사용한다. 그 결과 

중요한 상위레벨 정보들(눈, 코, 턱 등의 상대적인 위치)

을 암시적으로 추출하게 된다. 뿐만 아니라 적외선을 사

(a) (b)

Fig. 5. Comparison results of cascading three individual DNNs 
and the proposed multi-task DNN. (a) Results on 
validation set consisting of 48 × 48 px grayscale patches 
for each task (b) Results of head pose estimation.

Table 1. Comparison results of Fanelli et al.’s method[9] and 
ours on head pose estimation

 
Mean err ± std dev. (°)

Roll Pitch Yaw

Fanelli stride 5 5.4 ± 6.0 3.5 ± 5.8 3.8 ± 6.5

Fanelli stride 10 5.5 ± 6.2 3.6 ± 6.0 4.0 ± 7.1

Fanelli stride 15 5.5 ± 6.2 3.8 ± 6.4 4.2 ± 7.8

Ours w/o BB reg. 4.8 ± 4.9 5.4 ± 4.8 5.7 ± 5.5

Ours with BB reg. 3.9 ± 4.1 4.4 ± 4.0 4.0 ± 4.1

(a) Head pose estimation results on BKHP dataset

(b) Head pose estimation results on web photos

Fig. 6. Multi-view face detection and head pose estimation 
results from the proposed multi-task DNN
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용하는 깊이 센서들은 낮에 실외환경에서는 사용할 수

가 없는 반면, 우리의 방법은 낮과 밤 구분 없이 gray-

scale 영상만으로 동작이 가능하다. 

몇몇의 추정 결과들을 Fig. 6에 나타내었다. 우리는 

roll, pitch, yaw 각의 표현에 전통적인 오른손 Cartesian 

좌표계를 사용한다. 정의에 따라 roll과 pitch는 각각 x축

(파란색)과 y축(녹색)에 대하여 시계방향으로 회전하는 

각을 의미하며, yaw는 z축(빨강색)에 대하여 시계반대

방향으로 회전하는 각을 나타낸다. 흰 박스는 초기 바운

딩 박스이며 노란색 박스는 바운딩 박스 회귀 결과이다. 

3.2섹션과 Fig. 1에서 설명하고 표현한 히트맵과 NMS를 

방법을 통해 영상 전체에 있는 얼굴들이 동시에 검출된

다. 따라서 다중객체의 처리도 단일객체의 검출 및 자세 

추정과 거의 같은 처리속도를 보인다. 다양한 표정과 자

세에서도 잘 동작하는 것을 볼 수 있다.

우리의 방법으로 얼굴 검출 및 머리 자세 추정을 하는 

실험 구현의 구체적 사양은 다음과 같다: 슬라이딩 윈도

우의 크기는 3가지 스케일로 하였고, 건너뜀 값은 슬라

이딩 윈도우 크기의 1/4크기로 하여 320 × 240 해상도 

영상의 경우에 매 프레임당 총 206개의 윈도우들이 추출

되어 약 40 fps의 처리속도로 실시간 적용이 가능하다. 

테스트 시스템 환경은 3.6 GHz Intel Core i7 CPU와 

NvidiaTM GeForce GTX 1080 GPU 이다. 슬라이딩 윈도

우 크기의 1/4크기의 건너뜀 값은 다른 연구들에 비해 

비교적 큰 값인데, 큰 건너뜀 값을 사용 할 지라도 바운

딩 박스 회귀 단계 덕분에 적절한 바운딩 박스 위치와 

크기가 추정된다. 따라서 비교적 적은 연산량만으로도 

준수한 성능을 얻게 된다.

5. 결  론

본 논문에서 우리는 실시간으로 사용자의 머리 자세

를 추정할 수 있는 다중 작업 깊은 신경망(multi-task 

deep neural network) 프레임웍을 제안하였다. 제안된 시

스템은 단독 DNN 기반의 방법론과 비교하여 다중 작업 

학습 기반의 방법론이 다양한 데이터들에 대해 과정합 

되지 않고 더 나은 정확도를 보였다. 또한 제안된 방법을 

최신기술[9]과 성능을 비교하여 우월성을 입증했다.

향후에는 본 연구를 기반으로 몇 가지 추가 연구를 

계획하고 있다. 본 논문에서는 깊은 신경망의 학습을 위

하여 실제 촬영한 이미지 데이터만 사용하였는데, 성능 

개선과 다양한 응용에 손쉬운 적용을 위하여 합성 

(synthetic) 데이터를 활용하는 딥러닝 구조를 연구할 것

이다. 또한 사용자의 얼굴 검출 및 머리 자세뿐만 아니라 

동일한 특징을 사용할 것이라고 예상되는 감정인식 같

은 얼굴 관련 응용들을 추가하여 보다 다양한 작업들을 

위한 보다 일반적인 특징 학습을 위한 깊은 신경망 구조

를 연구 할 것이다.
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