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요  약

본 논문에서는 신원인식 분야에서 강인한 특성을 가지는 손실함수인 ArcFace와 ResNet-18을 결합한 경량 

신원인식 네트워크를 제안한다. 본 논문에서는 ResNet-18 네트워크의 연산량을 줄이기 위해 ResNet-18을 단일 

채널 기반 네트워크로 수정하였다. 그리고 채널 수 감소에 따른 네트워크의 성능 저하 문제를 보완하기 위해 

각도 마진 기반의 손실함수를 사용하는 ArcFace를 단일 채널 기반 ResNet-18 네트워크와 결합하여 네트워크의 

성능 저하를 보완하였다. 제안된 네트워크는 33명의 얼굴 사진으로 구성된 10,056개의 실험 데이터 세트로 학

습 및 추론을 수행하였다. 실험 결과 본 논문에서 제안하는 ArcFace 기반 경량 ResNet-18은 기존 ResNet-18
대비 약 1.3배의 처리 속도 향상을 확인하였으며, 기존 ResNet-18의 추론 정확도인 97.6%와 유사한 96.9%의 

추론 정확도를 도출하였다.

Abstract

In this paper, we propose a lightweight identity recognition network combining ArcFace, a loss function with 
robust characteristics in the field of face recognition, and ResNet-18. In this paper, ResNet-18 is modified to a 
single-channel-based network to reduce the computational amount of the ResNet-18 network. And to compensate for 
the network performance degradation due to the decrease in the number of channels, ArcFace, which uses an angle 
margin-based loss function, was combined with a single-channel-based ResNet-18 network to compensate for the 
network performance degradation. The proposed network performed training and inference with 10,056 experimental 
data sets consisting of face photos of 33 people. As a result of the experiment, it was confirmed that the proposed 
ArcFace-based lightweight ResNet-18 improved processing speed by about 1.3 times compared to the existing 
ResNet-18. In addition, an inference accuracy of 96.9%, similar to that of the existing network ResNet-18, which is 
97.6%, was derived.
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Ⅰ. 서  론

CNN(Convolutional Neural Network)은 이미지 분

류 및 객체 검출에 많이 사용될 뿐만 아니라 얼굴

인식 분야에서도 높은 성능을 보인다. 또한 보안 등

의 신원 정보가 요구되는 분야에서는 CNN을 사용

하여 신원을 인식하기 위한 연구가 활발히 이루어

지고 있다[1][2]. 또한 지능형 자율 이동 작업 로봇

(AMMR, Autonomous Mobile Manipulation Robot)[3] 
과 같은 지능형 로봇 분야에서도 사용자의 신원인

식을 위한 시스템의 필요성이 증가하고 있다.
CNN을 실시간으로 처리하기 위해서는 고속 병

렬 연산 처리 장치인 GPU(Graphics Processing Unit)
를 주로 사용한다. 하지만 엣지 디바이스와 같은 소

형 디바이스에서는 GPU를 사용하기에 전력 및 크

기로 인한 제약이 발생한다. 최근 엣지 디바이스에

서 CNN의 실시간 처리를 위한 전용 하드웨어 가속

기가 활발히 연구되고 있으며[4], CNN의 경량화를 

통해 실시간 처리의 목적을 가지는 경량 딥러닝

(Lightweight deep learning) 연구가 활발히 이루어지

고 있다[5][6]. 또한 CNN 기반의 네트워크에서 추론 

값과 정답 값 사이의 손실을 정의하는 손실함수를 

활용하여 신원 인식률을 높이기 위한 연구도 활발

히 이루어지고 있다[7]-[10].
 ResNet[11]의 경우 분류 및 객체 검출에 널리 

사용되고 있으며, 이미지 처리를 위해 세 개의 채널

을 사용하는 구조를 가진다. 본 논문에서는 

ResNet-18의 연산량을 줄이기 위해 채널 수를 조정

하여 네트워크를 경량화하였다. 경량화된 네트워크

는 ResNet-18 대비 향상된 처리 속도를 보였으나 채

널 수 감소에 따른 네트워크의 성능 저하를 실험을 

통해 확인하였다. 이는 채널이 감소함에 따라 입력 

데이터의 특징 또한 줄어들어 세 개의 채널을 사용

하는 기존 네트워크보다 낮은 추론 정확도를 보인

다. 본 논문에서는 단일 채널 기반 경량 ResNet-18 
네트워크의 추론 정확도 감소를 보완하기 위해 각

도 마진 기반 손실함수(Angular margin loss)를 사용

하는 ArcFace[10]를 결합하였다. ArcFace는 얼굴 인

식 기반 신원확인 네트워크 모델에서 높은 성능을 

보였으며 입력 데이터의 특징을 가지는 특징 벡터

(Embedding)를 입력으로 사용한다. ResNet-18 기반 

경량 네트워크의 출력은 ArcFace와의 결합을 위해 

동일한 크기의 특징 벡터를 가진다. 또한 네트워크

의 계층 최적화를 통해 입력 데이터의 특징 손실을 

최소화하였으며 실험을 통해 처리속도 및 정확도 

향상을 확인하였다.
제안하는 네트워크에 사용된 데이터 세트는 조명

이나 표정 등의 다양한 환경을 고려한 33개의 클래

스를 가지는 실 환경 데이터 세트를 구축하고 학습 

및 추론을 통해 네트워크의 성능을 확인하였다. 또
한 동일한 데이터 세트를 사용하여 기존의 

ResNet-18과 제안하는 단일 채널 및 ArcFace 기반 

ResNet-18 경량 네트워크를 학습하고 추론을 수행하

였으며, 구조 및 성능 비교 평가를 통해 기존 연구

내용[12]을 확장하였다.
본 논문의 2장에서는 기존의 경량 CNN 중 하나

인 ResNet-18과 CNN에서 사용되는 손실함수의 종

류와 특징에 대해 설명한다. 3장에서는 본 논문에서 

제안하는 ArcFace를 사용한 경량 신원인식 네트워

크의 구조에 대해 설명한다. 이후 4장에서는 기존의 

네트워크인 ResNet-18과 제안하는 네트워크를 비교 

평가한 결과를 제시한다. 5장에서는 본 논문의 결론

과 향후 연구에 대해 논한다.

Ⅱ. 기존 연구

2.1 ResNet

네트워크의 계층을 깊게 쌓아 구성된 기존의 일

반적인 네트워크는 계층의 수가 깊어지게 되면 기

울기 소실(Vanishing gradient), 과적합(Overfitting) 등
의 문제가 발생하고 정확도가 저하되는 문제가 나

타난다. ResNet은 이를 개선하기 위해 그림 1과 같

은 잔여 블록(Residual block)의 구조를 가지며, 합성

곱 연산을 하는 합성곱 계층(Convolution layer), 
ReLU 함수를 사용한 활성화 계층(Activation layer), 
의 출력과 잔여 블록의 입력인 를 합산

(Addition)하는 계층으로 구성된다[11]. ResNet은 잔

여 블록을 적층하여 네트워크를 구성하며 이러한 

구조는 이전 계층의 출력 특징을 유지시키는 연산

을 수행하기에 기울기 소실, 과적합, 정확도 저하의 

문제를 개선할 수 있다[11].
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그림 1. 잔여 블록 구조
Fig. 1. Structure of residual block

그림 2는 잔여 블록을 사용하는 ResNet 중 경량 

네트워크인 ResNet-18의 구조를 보여준다. ResNet-18
은 224×224×3의 입력 크기를 가지며 7×7의 필터를 

사용하는 합성곱 계층, 배치 정규화 계층, ReLU 함
수를 사용한 활성화 계층, 최대 풀링 계층, 4개의 

잔여 블록을 2회 적층하여 구성된 계층, 평균 풀링 

계층, 완전 연결 계층과 활성화를 위한 소프트맥스 

계층으로 구성된다.

그림 2. ResNet-18의 구조
Fig. 2. Structure of ResNet-18

2.2 신원인식률 향상을 위한 손실함수

CNN에 대표적으로 사용되는 활성화 함수인 소

프트맥스는 입력의 값을 확률로 표현하기 위해 0~1 

사이의 값으로 정규화한다. 학습 또는 추론을 위해

서 확률로 표현된 결과의 값과 정답 값의 오차에 

대한 정보가 필요하며, 손실함수 통해 오차를 구할 

수 있다. 분류의 목적을 가지는 CNN 모델에서는 

주로 크로스 엔트로피 손실함수[13]를 사용하여 오

차를 구한다. 식 (1)은 크로스 엔트로피 손실함수의 

수식을 보여준다. 데이터의 개수(), 범주의 개수

( ), 정답 값( )과 실제 값에 대한 확률 값()을 

통해 정답 값과 실제 값의 오차( )를 구할 

수 있다. 최근 크로스 엔트로피 손실함수 이외의 네

트워크의 성능을 높이기 위한 손실함수에 대한 연

구가 활발하게 이루어지고 있다[7]-[10]. 특히 

ArcFace[10]의 경우 얼굴 인식 분야에서 다른 손실

함수보다 높은 성능을 보이며 식 (2)는 ArcFace 손
실함수의 수식을 보여준다. 는 번째의 특징 벡터

(Embedding)를 나타내고 는 특징벡터가 몇 번째 

범주에 속하는지를 나타낸다. 는 번째의 가중

치를 뜻하며, 은 범주의 개수를 의미한다. 또한 

특징벡터는 의 값을 통해 정규화되며 값을 통

해 마진의 강도를 결정한다.
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그림 3은 입력의 특징 정보를 가지는 특징 벡터

를 크로스 엔트로피 손실함수와 ArcFace를 사용하

여 분류할 경우의 차이점을 보여준다. 크로스 엔트

로피 손실함수의 경우 1차원의 결정 경계(Decision 
boundary)를 사용하여 특징 벡터의 범주(Class)와 범

주 중심과의 거리를 측정한다[13]. 범주의 수가 많

을 경우 학습 시 결정 경계를 특정하기에 어려움이 

있으며 모호한 결정 경계로 인해 학습되지 않은 새

로운 특징 벡터를 추론하지 못하는 close-set 문제가 

발생할 수 있다[10]. ArcFace의 경우 1차원의 결정 

경계를 사용하는 크로스 엔트로피 손실함수와는 달

리 각도 정보를 사용한 2차원의 결정 경계로 특징 

벡터를 분류한다. 
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(a) 크로스 엔트로피 손실함수를 사용한 분류 방법
(a) Classification method using cross entropy loss

(b) ArcFace를 사용한 분류 방법
(b) Classification method using ArcFace

그림 3. 크로스 엔트로피 손실함수와 ArcFace의 분류
방법

Fig. 3. Classification method of cross entropy loss and
ArcFace

ArcFace의 결정 경계의 경우 식 (2)의 값에 따

라 범주를 결정하는 결정 경계에 마진이 생성되고 

학습 또는 추론 시에 크로스 엔트로피 손실함수와

는 달리 범주의 수가 많아지더라도 결정 경계를 쉽

게 특정할 수 있다[10]. ArcFace를 사용할 경우 크

로스 엔트로피 손실함수보다 모델의 일반화

(Generalization) 성능이 높으며, 학습되지 않은 특징 

벡터를 추론하지 못하는 close-set 문제를 해결할 수 

있다[10].

Ⅲ. 제안하는 경량 신원 인식 네트워크

그림 4는 본 논문에서 제안하는 경량 신원 인식 

네트워크의 구조를 보여준다. 제안하는 네트워크의 

입력은 128×128×1의 입력 크기를 가지며 ResNet-18 
대비 약 9배 작은 입력 크기를 가진다. 단일 채널 

기반 네트워크의 경우 기존 다채널 기반 네트워크

에 비해 적은 연산량을 가지지만 입력의 특징 표현

에 한계가 있어 네트워크의 성능에 영향을 미친다. 

그림 4. 제안하는 경량 신원 인식 네트워크 구조
Fig. 4. Proposed lightweight identity recognition network

structure

이에 본 논문에서는 ArcFece를 결합하여 네트워

크의 성능을 향상 시켰으며, 최대 풀링 및 평균 풀

링 계층을 제거하여 네트워크를 경량화하였다. 또한 

기존의 풀링 계층의 기능인 데이터 크기 감소의 역

할을 합성곱 계층의 스트라이드(Stride)를 증가시켜 

보완하였다.
제안하는 네트워크는 ResNet-18의 연산을 줄이기 

위해 채널의 수를 감소시키고 계층을 축소한 경량 

네트워크인 Lightweight CNN을 사용한다. 

그림 5. ResNet-18 기반의 경량 네트워크
Fig. 5. Lightweight network based on ResNet-18
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Lightweight CNN의 구조는 그림 5와 같으며, 그
림 6에서는 본 논문에서 제안하는 경량 신원인식 

네트워크의 동작 흐름을 보여준다. 경량 네트워크에 

단일 채널로 구성된 입력 데이터가 입력되면 입력 

데이터에 대한 512개의 특징 벡터가 출력되고 이를 

ArcFace의 입력으로 사용한다. 경량 네트워크에서 

출력된 특징 벡터는 ArcFace의 입력 크기와 동일하

며 각도 정보가 추가된 특징 벡터를 출력한다. 

그림 6. 제안하는 경량 신원인식 네트워크 동작 흐름도
Fig. 6. Flowchart of proposed lightweight identity

recognition network operation

Ⅳ. 성능 평가 및 실험 결과 

4.1 실험 환경 및 방법

제안하는 경량 신원인식 네트워크의 경우 딥러닝 

프레임워크인 Pytorch에서 구현되었으며, 신원인식

을 위해 33명의 실험용 얼굴 사진을 데이터 세트로 

사용하였다. 그림 7은 신원인식을 위해 사용된 데이

터 세트의 예를 보여준다. 실험용 데이터 세트를 확

장하기 위해 다양한 방향의 얼굴을 촬영하였으며, 
실제 환경을 고려하기 위해 마스크, 안경, 모자를 

착용하여 데이터를 구성하였다. 또한 밝기 변화 및 

블러링(Blurring) 처리와 같은 이미지 전처리 과정을 

통해 데이터를 확장하였다. 총 10,056장의 데이터로 

구성되며, 학습에 7,108장, 테스트를 위해 2,552장, 
검증에 396장을 사용하였으며 모든 데이터의 크기

는 네트워크의 입력 크기로 변환하여 사용하였다.

제안하는 경량 신원인식 네트워크를 학습 시 데

이터의 배치(Batch) 크기는 32를 사용하였고 검증 

시 데이터의 배치 크기는 30의 크기를 사용하였다.

그림 7. 신원인식을 위한 실험용 얼굴 데이터 세트
Fig. 7. Face data set for identity recognition

experiments

그림 8. 학습 시 손실 값
Fig. 8. Loss values during training

그림 9. 검증 시 추론 정확도
Fig. 9. Inference accuracy of verification
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그림 8은 제안하는 경량 신원인식 네트워크를 신

원인식을 위한 실험용 얼굴 데이터 세트를 사용하

여 학습한 결과를 보여주며 정답 값과 추론 값의 

차이인 손실 값을 나타낸다. 그림 9는 신원인식을 

위한 실험용 얼굴 데이터 세트 중 검증용 데이터를 

사용한 검증 결과를 보여주며 검증 시 추론 정확도

를 나타낸다. 
 소프트맥스와 크로스 엔트로피 손실함수를 사용

하는 ResNet-18과 Lightweight CNN과는 달리 제안하

는 경량 신원인식 네트워크는 ArcFace를 손실함수

로 사용한다. ArcFace를 사용할 경우 식 (2)와 같이 

각도 정보가 포함된 특징 벡터를 출력하기에 그림 

10과 같은 과정을 통해 동작 검증을 수행한다. 서로 

다른 사람의 얼굴 사진인 두 입력 와 에 대해 

유사성을 판별하며 각각의 입력에 대한 각도 정보

가 추가된 특징 벡터의 차이를 비교한다. 

그림 10. 제안하는 네트워크의 검증 과정
Fig. 10. Verification process of the proposed network

4.2 실험 결과 및 성능 평가

제안하는 경량 신원인식 네트워크의 성능 평가를 

위해 ResNet-18과 Lightweight CNN을 동일한 실험

용 데이터 세트를 사용하여 학습하고 성능을 비교 

평가하였다.
그림 11은 총 3개의 네트워크를 동일한 조건에서 

성능 평가한 결과를 보여준다. 제안하는 경량 신원

인식 네트워크는 동일한 입력 크기를 가지는 

Lightweight CNN 대비 약 5.7%의 정확도 향상과 

기존 네트워크인 ResNet-18과 유사한 신원인식 정확

도를 가지는 것을 확인하였으며, ArcFace의 특징인 

각도 정보를 포함하는 2차원의 결정 경계를 사용함

으로 비교 네트워크 중 가장 빠르게 최대 정확도로 

수렴하는 것을 확인하였다.

그림 11. 제안하는 네트워크의 비교 검증 결과
Fig. 11. Comparative verification result of the proposed

network

그림 12는 기존의 ResNet-18, ResNet-18을 단일 

채널로 경량화한 Lightweight CNN, 그리고 제안하는 

네트워크인 ArcFace 기반 Lightweight CNN의 처리 

속도를 비교하기 위해 하나의 이미지를 추론할 시 

사용되는 처리 시간을 비교한 결과를 보여준다. 
ResNet-18의 경우 하나의 이미지를 추론할 시 평균 

약 0.22초의 처리 시간을 보이며, 단일 채널을 사용

하는 경량 네트워크의 경우 평균 약 0.15초의 처리 

시간을 확인하였다. ResNet-18보다 빠른 처리 시간

을 보여주지만 그림 11의 비교 검증 결과에서 볼 

수 있듯이 경량 네트워크의 정확도는 ResNet-18보다 

낮은 정확도를 보였으며, 본 논문의 3장 1절에서 언

급하였던 입력 데이터의 특징 감소에 따른 성능 저

하를 확인하였다.
본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 단

일 채널을 사용하더라도 기존의 정확도를 유지하는 

경량 신원인식 네트워크를 제안하기 위해 ArcFace
를 결합하였다. 
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그림 12. 제안하는 네트워크의 처리 속도 비교 결과
Fig. 12. Comparison of processing speed of the proposed

network

제안하는 네트워크는 하나의 이미지를 추론할 시 

평균 약 0.17초의 처리 시간을 가지며, ResNet-18 대
비 약 1.3배 빠른 처리 속도를 가진다. 하지만 경량 

네트워크 보다 약 0.8배 느린 처리 속도를 보이는데 

이는 네트워크의 신원인식 정확도 향상을 위해 결

합한 ArcFace의 처리 시간이 추가된 결과이다.
표 1은 ResNet-18과 Lightweight CNN을 제안하는 

ArcFace 기반 경량 신원인식 네트워크와 비교 평가

한 결과를 보여준다. 제안하는 ArcFace 기반 경량 

신원인식 네트워크는 약 96.9%의 신원인식 정확도

를 보여주며 동일한 입력 크기를 가지는 경량 네트

워크 대비 약 5.7%의 정확도 향상을 확인하였다. 
처리 속도의 경우 ResNet-18보다 약 1.3배의 향상된 

처리 속도를 보였다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 엣지 디바이스를 위한 경량 신원

인식 네트워크를 제안하였다. 본 논문에서는 

ResNet-18을 단일 채널 기반 네트워크로 경량화하였

으며, 채널 수 감소에 따른 네트워크의 성능 저하를 

각도 마진 기반의 손실함수인 ArcFace와 결합하여 

네트워크의 성능 저하를 보완하였다. 성능 평가를 

위해 33명의 얼굴 사진으로 구성된 10,056장의 실험 

데이터 세트를 사용하여 학습 및 추론을 수행하였

으며, 비교평가를 위해 3개의 네트워크를 동일한 데

이터 세트를 사용하여 실험을 수행하였다. 
실험 결과 제안하는 ArcFace 기반 경량 신원인식 

네트워크는 기존 ResNet-18 대비 약 1.3배의 처리 

속도 향상을 확인하였다. 이는 제안하는 ArcFace 기
반 경량 신원인식 네트워크가 단일 채널 기반으로 

동작함으로써 기존 다중 채널 기반 ResNet-18 대비 

약 9배 작은 크기의 입력 데이터를 사용하기 때문

이다. 하지만 일반적으로 처리 속도 향상을 위해 단

일 채널 기반으로 동작할 경우 추론 정확도는 

91.27%로써 기존 다중 채널 기반 ResNet-18의 추론 

정확도인 97.6%보다 성능이 낮아지게 된다. 본 논

문에서는 이러한 정확도 감소 문제를 개선하기 위

해 단일 채널 기반 경량 네트워크를 ArcFace와 결

합하여 정확도 손실의 폭을 줄였다. 
실험 결과 제안하는 ArcFace 기반 경량 신원인식 

네트워크는 기존 ResNet-18의 추론 정확도인 97.6%
와 유사한 96.9%의 추론 정확도를 나타내었다.

표 1. 제안하는 네트워크의 비교 평가 결과
Table 1. Proposed network comparison evaluation results

ResNet-18 Lightweight CNN
ArcFace-based lightweight CNN

(proposed)
Input size 224 × 224 × 3 128 × 128 × 1 128 × 128 × 1

Total number of
channels

3 1 1

Loss function Cross-Entropy Cross-Entropy ArcFace
Processing time
(sec/image)

0.22 0.15 0.17

Accuracy 97.66% 91.27% 96.99%
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향후 제안하는 경량 신원인식 네트워크는 지능형 

자율 이동 작업 로봇(AMMR, Autonomous Mobile 
Manipulation Robot)[3] 및 엣지 시스템에서 실시간

으로 사용자의 신원확인이 필요한 시스템에 적용할 

계획이다.
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