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1. 서 론

홍채인식은 적외선 안구 영상을 획득하여, 동

공(pupil)과 공막(sclera) 사이의 도넛 모양 근육
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요 약

본 논문에서는 RGB 영상에서 홍채 검출 방법에 관하여 기술하였다. 기존의 홍채 검출 방법은 대부분 적
외선 영상을 대상으로 하고 있어, 다양한 응용을 위해서는 RGB 영상의 홍채 검출 기술이 요구된다. 제안된
홍채 검출 방법은 i) 입력 영상에서 원형 허프 변환을 사용한 홍채 후보 영역 검출, ii) 딥러닝 기반의 동공
중심점 검출, iii) 동공 중심점을 이용한 홍채 영역 선택, iv) 선택된 홍채 영역 보정 과정으로 구성된다. 홍채
후보 영역은 허프 공간을 생성한 후 중심점 후보의 교차 개수가 많은 순으로 검출하며, 후보 영역 중 홍채는
검출된 동공의 중심점을 기준으로 선택한다. 그리고, 홍채의 모양이 왜곡되어 오차가 발생하는 것을 보완하기
위해 검출된 홍채 중심을 기준으로 새로운 경계점을 찾아 보정하는 방법을 사용하였다. 또한, 실험을 통하여
제안된 방법이 기존 원형 허프 변환 방법 대비 약 27.4% 향상된 정확도를 갖는 것을 확인하였다.

Abstract

In this paper, we describe the iris localization method in RGB images. Most of the iris localization methods
are developed for infrared images, thus an iris localization method in RGB images is required for various
applications. The proposed method consists of four stages: i) detection of the candidate irises using circular
Hough transform (CHT) from an input image, ii) detection of a pupil center based on deep learning, iii)
determine the iris using the pupil center, and iv) correction of the iris region. The candidate irises are detected
in the order of the number of intersections of the center point candidates after generating the Hough space,
and the iris in the candidates is determined based on the detected pupil center. Also, the error due to distortion
of the iris shape is corrected by finding a new boundary point based on the detected iris center. In experiments,
the proposed method has an improved accuracy about 27.4% compared to the CHT method.
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조직인 홍채(iris)의 패턴을 이용한 개인 식별기

술이다. 안구 영상을 획득하기 위해서는 적외선

카메라뿐 아니라 적외선 조명도 함께 사용하여야

한다. 이는 일반적으로 안구의 멜라닌(melanin)

은 가시광선을 흡수하는 데 비하여, 적외선 조명

의 대부분을 반사함으로써 더욱 선명한 홍채 영

상을 획득할 수 있는데 기인한다[1]. 사람의 홍채

는 생후 18개월이면 완성되어, 평생 변하지 않는

특성이 있다. 쌍둥이도 서로 다른 홍채 패턴을

보이며, 양안 모두 서로 다른 패턴을 보이는 등

가장 정확도가 높은 생체인식 기술이다[1][2]. 최

근 들어, 임베디드 플랫폼 기반의 Stand-alone

제품뿐만 아니라 각종 모바일기기 등에서도 홍채

인식 기술을 적용하려는 시도와 함께, 적외선 카

메라와 조명을 추가하지 않고도 기존의 RGB 카

메라 기반의 홍채인식 기술에 관한 연구가 꾸준

히 진행되고 있다[1][3][4].

홍채인식 과정에서 가장 중요한 기술 중의 하

나는 홍채를 정확하게 검출하는 것이다. 홍채 검

출에서 가장 널리 사용되는 방법은 허프 변환

(Hough Transform) 기반의 방법[5], Daugman의

미적분 연산 기반의 방법[6], Ma의 동공 검출 기

반의 방법[7] 등이 있다. 이와 같은 방법들은 대

부분 적외선 영상을 기반으로 하고 있어, RGB

영상에 그대로 적용할 경우는 홍채가 제대로 검

출되지 않는다. 이러한 문제를 해결하기 위해,

Arsalan 등은 RGB 영상에서 원형 허프 변환

(CHT: Circular Hough Transform)을 적용하여

홍채 영역을 대략 검출하고, CNN 학습 기반으로

정확한 홍채 영역을 검출하는 방법을 제안하였다

[8]. 즉, CNN의 연산량을 줄이기 위해, 허프 변환

으로 검출된 영역을 RoI(Region of Interest)로

설정하였고, RoI를 21×21 크기로 분할한 영상을

CNN에 입력으로 훈련한 모델을 사용하였다. 그

러나, RGB 영상에서의 홍채 검출은 여전히 해결

하기 어렵고 도전적인 문제이다.

본 연구에서는 이러한 배경을 토대로 앞서 언

급한 Arsalan 등에 의한 CHT 방법으로 검출된

다수의 홍채 후보 영역 중에서 최선의 홍채 영역

을 선택하기 위해 딥러닝 모델을 사용하였다. 즉,

시선(gaze) 검출 과정에서 동공(pupil) 중심점 검

출을 위해 사용된 딥러닝 모델[9]을 적용하여,

CHT에 의한 다수의 홍채 후보 영역 중에서 동

공 중심점이 있는 경우를 홍채 영역으로 판단하

는 방법을 제안하였다. 또한, 정확한 홍채의 경계

영역 분할을 위하여, AIPF(Angular Integral

Projection Function)를 기반으로 검출된 홍채 영

역을 타원 형태로 근사하고, 이를 보정하는 방법

을 사용하였다[10]. 그리고, 제안된 방법의 성능

검증을 위하여, CHT 기반 홍채 검출 방법과 제

안된 방법의 홍채 검출 성능을 비교하는 실험을

수행하였다. 실험에서 제안된 방법이 기존 방법

과 비교해 정확도가 높음을 확인할 수 있었다.

2. RGB 영상에서 홍채 검출

본 논문에서 제안한 홍채 검출 과정은 그림 1

과 같다. 먼저 입력 영상에서 홍채 후보 영역을

검출하기 위해, 원형 허프 변환(CHT) 방법을 사

용하였다. 허프 변환을 위해서는 에지(edge) 영

상이 필요하므로 RGB 영상을 그레이(gray) 영상

으로 변환한 후 에지를 검출하였다. 이때 에지

영상의 홍채 영역 주변부에서 발생하는 노이즈를

감소시키기 위하여, 변환된 그레이 영상에 히스

토그램 평활화와 가우시안 블러링의 전처리 과정

을 수행하였다. 이와 같은 과정으로 검출된 에지

는 원형 허프 변환을 통해 홍채 후보 영역들을

검출하는 데 사용된다. 그리고, 여러 개의 홍채

후보 중 홍채를 선택하기 위해, 딥러닝 모델을

기반으로 검출된 동공 중심 정보를 사용하였다.

또한, 검출된 홍채의 부정확한 경계를 기준으로
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새로운 경계점을 찾고, 타원 형태로 보정하여 보

다 정확한 홍채를 검출할 수 있다. 다음의 각 절

에서는 본 논문에서 제안된 방법의 각 단계를 자

세히 설명하였다.

그림 1. 홍채 검출 과정
Fig. 1. Iris Localization Process

2.1 CHT 기반의 홍채 후보 영역 검출

RGB 영상으로부터 생성된 에지 영상은 원형 허

프 변환을 통해 홍채 후보를 검출하는 데 사용된

다. 일반적으로 하나의 원을 결정짓기 위해서는 원

의 중심점(a, b)와 반지름 r이 필요하다. 원형 허프

변환 과정에서 반지름은 설정된 범위 내에서 하나

의 값으로 고정되며, 검출된 모든 에지에서 원 모

양의 중심점 후보들을 나타내어 홍채의 중심점을

결정하게 된다[12]. 그리고, 원 위의 모든 점에서

중심점 후보는 원의 중심점에서 교차하게 된다. 따

라서, 에지 영상의 각 픽셀에서 중심점 후보가 교

차하는 개수를 값으로 하는 허프 공간(Hough

Space)을 생성하고, 값이 큰 것부터 차례로 선택

하여 홍채 후보 영역들을 검출할 수 있다. 그림 2

는 입력 영상에서 홍채 후보를 10개씩 검출하여

표시한 예이다.

그림 2. 홍채 후보 검출 결과
Fig. 2. Results for Detection of the Iris Candidates

2.2 동공 중심 기반의 홍채 영역 선택

입력된 얼굴 영상에는 홍채와 유사한 특징을

갖는 부분들이 있다. 예를 들어, 눈 주변 영역의

눈썹, 코, 점 등에서 나타나는 유사 특징으로 에

지 영상으로부터 검출된 여러 개의 홍채 후보 중

에는 홍채 영역에서 완전히 벗어난 것이 있을 수

있다. 따라서 정확한 동공 중심점을 검출할 수

있다면, 이를 기준으로 홍채 후보의 중심 좌표

중에서 최소 거리에 해당하는 경우를 홍채로 선

택하는 방법을 사용할 수 있다.

본 논문에서는 동공 중심점 검출을 위하여, 그

림 3과 같은 딥러닝 기반의 DeepEye 모델을 사

용하였다[9]. 그림에서 Conv. 층(layer)과 Strided

Conv. 층은 Residual과 함께 두 개의 합성 곱 층

으로 구성되며, Strided Conv. 층을 통해 영상의

크기를 축소한다. ASPP(Atrous Spatial Pyramid

Pooling)[11] 층에서는 입력 영상에 대해 Atrous

Convolution(Dilated Convolution)과 1×1

Convolution, Max-Pooling을 동시에 수행한 뒤

모든 결과를 합친다. 그리고, Conv. 1×1을 통해

채널의 수를 감소시키고, 마지막으로 Bilinear

Up-sampling을 통해 출력의 크기를 입력과 같게
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한다. 그림에서 L은 채널의 개수를 의미하며,

Strided Conv. 층에서 2배로 증가한다.

그림 3. DeepEye 모델 구조 [9]
Fig. 3. DeepEye Model Architecture [9]

그림 4. 동공 중심점 기반 홍채 검출
Fig. 4. Iris Localization based on Pupil Center

DeepEye 모델을 통한 동공 중심 검출은 신경

망에서 곧바로 동공 중심 좌표를 추정하는 방식

은 아니다. DeepEye는 동공 주변의 각 픽셀이

동공 영역일 확률을 나타내는 마스크 영상을 추

정하고, 후처리를 통해 동공 중심 좌표를 계산하

는 방식을 사용한다. 그림 4는 원형 허프 변환을

통해 검출된 홍채의 후보 영역과 함께, 검출된

동공 중심점을 기반으로 홍채의 검출 과정을 나

타낸 것이다. 그림에서 여러 개의 파란색 원은

홍채 후보 영역을 의미하며, 초록색 점은 검출된

동공 중심점을 의미하다. 하얀색 원은 동공 중심

점을 기준으로 후보 중에서 선택된 하나의 홍채

를 의미한다.

2.3 AIPF 기반의 홍채 영역 보정

원형 허프 변환(CHT)으로 검출된 홍채는 카메

라와 사람이 서로를 마주 보는 정면 영상일 경우

에는 비교적 정확하다. 그러나, 사람이 측면을 바

라보거나 카메라가 사람을 측면에서 촬영하는 경

우에는 영상에서 보이는 홍채의 모양이 원 모양

에서 점점 세로가 긴 타원 모양이 된다. 그리고,

카메라와 사람의 각도가 커질수록 검출 오차 또

한 커진다. 따라서 이러한 경우에 타원으로 홍채

를 검출하여야 더욱 정확하게 홍채 영역을 나타

낼 수 있다. AIPF(Angular Integral Projection

Function)는 영상의 경계선을 검출하는 방법으로

기존의 IPF에서 수평과 수직의 두 방향으로 탐

색하던 것을 모든 방향으로 확장한 것이다. 다음

식은 AIPF의 경계선 검출을 위한 것이다[10].

       cos    sin    cos    sin
식에서 0, y0는 허프 변환에서 검출된 홍채의
중심 좌표를 의미하며, θ는 중심 좌표를 기준으

로 탐색하는 각도를 의미한다. 또한, ρ는 현재의

탐색 반지름을 의미하는데, ρ의 탐색 범위는 1부

터 w까지이다.

AIPF의 탐색 과정은 그림 5와 같다. 각 θ에

대하여 경계점을 추출하는데, 앞의 식은 h 만큼

바깥에 있는 픽셀의 값과 안쪽에 있는 픽셀의 값

의 차를 계산한다. 이 값의 최대가 되는 픽셀이

경계점이라고 판단하며, 이때의 ρ 값을 사용한다.

이와 같은 방식으로 모든 θ에 대해 추출된 ρ 값

을 통해 계산된 경계점은 타원 형태의 홍채를 검
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출하는 데 사용된다. 타원 형태의 홍채는 추출된

경계점에 대하여 최소자승법을 사용하여 검출되

는데, 최소자승법은 outlier에 민감한 특징을 갖

는다. 따라서, 추출된 경계점 중 outlier를 제거하

기 위해, 경계점의 중간값을 계산하고 중간값에

대해 모든 경계점의 차를 계산한 후에 최대 차와

의 비율이 0.4 보다 큰 것은 outlier로 판단하도록

하였다.

그림 5. AIPF 탐색 과정
Fig. 5. AIPF Exploration Process

3. 실험 및 결과

본 논문에서 제안한 홍채 검출 방법의 성능 정

확도를 확인하기 위하여, 공개 데이터셋을 사용

하여 실험을 진행하였다.

  

3.1 UBIPr 데이터셋

실험에 사용된 UBIPr 데이터셋[3]은 UBIRIS.

v2 데이터셋[4]의 여러 버전 중 하나이며, 영상에

눈과 눈썹, 코 등의 주변부를 포함하고 있다. 또

한, 하나의 대상에 대하여 4 ∼ 8m 사이의 다양

한 거리에서 촬영된 영상과 왼쪽, 정면, 오른쪽을

바라보는 영상이 포함되어 있다. 사용된 데이터

셋의 예제 영상을 그림 6에 나타내었다. 데이터

셋에 포함된 총 영상의 개수는 10,199장이며, 실

험에서는 이 중에서 500장의 영상을 임의 선택하

여 사용하였다.

그림 6. UBIPr 데이터셋 예제
Fig 6. Examples of UBIPr Dataset

3.2 실험 결과

실험을 위하여, 기존 방법인 원형 허프 변환을

사용한 방법(CHT)과 제안된 DeepEye 기반의 동

공 중심 추정이 추가된 방법(HT + DeepEye) 및

AIPF 기반의 보정을 추가한 방법(HT + AIPF,

HT + DeepEye + AIPF)에 대하여 성능을 측정

및 비교하였다. 성능 측정은 시각적 검사 방법을

사용하여, 검출된 홍채가 실제의 홍채와 일치하

는 경우에는 1, 검출된 홍채가 실제 홍채와 완전

히 일치하지는 않지만, 동공을 포함하고 있는 경

우에는 0.5, 앞의 두 가지 경우에 해당하지 않으

면 0으로 계산하였다. 표 1은 이러한 방법으로

각각의 알고리즘에 대한 성능 측정 실험 결과이다.

사용 알고리즘 측정
점수

처리 시간
(sec)

정확도
(%)

CHT 344.0 1.38 68.8

CHT+DeepEye 410.5 1.41 82.1
CHT+DeepEye+

AIPF 481.0 2.05 96.2

표 1. 실험 결과
Table 1. Experimental Results
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실험에 사용된 500장의 데이터에 대하여 기존

방법인 CHT의 정확도는 68.8%, 제안된 딥러닝

기반의 동공 검출 결과를 함께 사용한 방법

(CHT + DeepEye)은 82.1%로 측정되었다. 또한,

후처리를 추가한 경우(CHT + DeepEye + AIPF)

는 96.2%로 정확도가 향상됨을 확인하였다. 즉,

CHT와 동공 중심 검출 방법을 함께 사용하였을

때 약 13.3%의 성능 향상, 검출된 홍채를 타원으

로 보정하는 방법을 추가로 적용하였을 때 약

14.1%의 추가 향상된 결과를 보였다. 따라서, 동

공 중심점을 기반으로 홍채를 검출하고, 타원 형

태로 보정하는 제안된 방법이 원형 허프 변환 기

반의 방법에 비해 전체적으로 약 27.4%만큼 향

상된 정확도로 홍채를 검출할 수 있음을 확인하

였다. 그림 7은 각각의 방법을 사용하여 검출된

홍채 영역을 나타낸 것이다. 검출된 홍채를 정확

히 비교하기 위해 원 영상에서 안구 영역만 확대

하여 제시하였다.

그림 7. 정확도 비교 예제
Fig. 7. Examples of Accuracy Comparison

한편, 검출 성능과 처리 시간과의 관계를 확인

하기 위하여, 각각의 방법에 대한 처리 시간을

측정하였다. 실험은 Intel Xeon(E5-2687W) CPU

2개와 NVIDIA GPU(GTX 1080 Ti) 2개가 설치

된 환경에서 수행되었으며, 실험에 사용된 데이

터셋 전체를 대상으로 처리 시간을 측정한 후 평

균값을 계산하였다. 표 1에 제시된 것과 같이

CHT의 처리 시간은 평균 1.38초이며, DeepEye

기반의 동공 중심 검출이 추가되면 30ms 증가하

여 평균 1.41초가 소요되었다. 그리고, AIPF가

추가된 처리 시간은 640ms 증가한 평균 2.05초이

다. 그러나 모든 알고리즘은 Python으로 구현되

었으며, DeepEye를 제외한 나머지 연산은 GPU

를 사용하지 않으므로 제시된 결과는 최적화를

통하여 추가적인 처리속도의 개선이 가능하다.

4. 결 론

본 논문에서는 원거리에서 촬영된 RGB 영상

에서 홍채를 검출하는 방법에 대하여 기술하였

다. 즉, 입력 영상의 에지 값에 대해 원형 허프

변환을 통해 홍채를 검출하는 기존의 방법에 딥

러닝 기반으로 검출된 동공 중심을 기준으로 여

러 홍채 후보 중 하나의 홍채를 선택하는 방법을

사용하였다. 또한, 후처리를 통해 원형으로 검출

된 홍채를 타원 형태로 보정하여 측면을 바라보

는 영상 등에서 다소 부정확한 검출 성능을 보완

하였다. 실험을 통해 제안된 방법이 기존 방법

대비 향상된 정확도로 홍채를 검출함을 확인하였

다. 제안된 방법을 활용하면 기존의 적외선 영상

기반 홍채인식 및 시선 검출을 RGB 영상에서도

적용할 수 있을 것이다.

이 논문은 2020년도 정부(과학기술정보통신

부)의 재원으로 수행된 연구임. (2019-0-

00330, 영유아/아동의 발달장애 조기선별을 위

한 행동·반응 심리인지 AI 기술 개발)
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