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Compared to other biometric methods, facial recognition is relatively slow and vulnerable. To address this issue, 
the development of fast and accurate Face Anti-Spoofing (FAS) models is essential. In this study, we propose an 
explainable neural network-based approach that leverages important facial areas to construct an efficient FAS 
model. These important areas are quantitatively identified by analyzing the prediction mechanism of the FAS 
model. To validate the proposed approach, we train a new model using images that include only the identified 
important areas and compare its performance to that of the traditional model. The results demonstrate that the 
performance of the two models is comparable, indicating the feasibility of replacing existing models. 
Additionally, the proposed method reduces computational overhead by pre-removing irrelevant areas, enabling 
the construction of an efficient FAS model that focuses on learning from the key facial areas.
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1. 서  론

오늘날 생체인식은 여러 분야에서 활용되고 있다. 그중에서도 

얼굴 인식은 휴대기기의 암호화 수단이나 인터넷 뱅킹의 개인 

인증수단으로 활용되는 등 기술의 시장규모가 커지고 있으며, 
그에 따라 정확하면서 쉽고 빠르게 학습 가능한 시스템의 개

발이 요구되고 있다. 그러나 사용자의 얼굴을 다른 매체에 복

사하여 본인인증을 시도할 시 인증에 성공하는 등 얼굴 인식 

기술이 보안에 상대적으로 취약하다는 문제점이 최근 몇 년간 

지속적으로 제기되고 있다. 이렇게 위조된 데이터를 사용하여 

다른 사람이나 시스템을 속이는 행위를 스푸핑(Spoofing)이라

고 하며, 최근 페이스 스푸핑 공격을 방지하기 위한 다양한 연

구가 이루어져 왔다. 하지만 기술이 고도화됨에 따라 스푸핑 

공격의 방법과 범위도 예측할 수 없을 정도로 정교하게 발전

하고 있으며, 이러한 위조 데이터를 사람이 전부 추출하기에

는 어려움이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구에서

는 설명 가능한 인공지능(eXplainable Artificial Intelligence, 
XAI) 기법을 활용한 효율적인 FAS(Face Anti-Spoofing, FAS) 
기술을 제시하고자 한다.
지금까지 보고된 FAS 기술 관련 연구에서의 한계는 다음과 

같다. 얼굴 인식에 사용되는 이미지를 영역별 구분 없이 전체 

이미지를 사용했다는 점이다. 얼굴 인식에 중요한 영향을 주
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는 영역이 어디인지 고려하지 않고 연구를 진행했기 때문에 

시스템 구현에 필요한 이미지 데이터의 용량이 굉장히 커지

며, 속도도 상대적으로 느리다는 한계가 있다.
  기존 연구 대비 본 연구의 기여는 FAS 모델에 중요한 얼굴 

영역을 탐색하는 방법에 있다. Dlib 라이브러리에서 제공하는 

68개의 특징점을 추출하는 Face Landmarks를 통해 얼굴 영역

을 검출한다. 사람마다 얼굴의 크기와 생김새가 다르므로 이

를 정형화된 데이터로 변환하기에 어려움이 있지만, Face 
Landmarks를 통해 각각의 얼굴 이미지를 수작업으로 확인하

지 않고도 일관된 데이터로 구축할 수 있다. 그 후, 얼굴 중요 

영역은 CNN(Convolutional Neural Network)과 Grad-CAM++ 
(Gradient-weighted Class Activation Mapping++) 설명에 기반하

여 추정한다. CNN은 이미지 분류에 보편적으로 사용되는 AI 
모델로서 복잡한 작동방식으로 인해 설명 불가능한 블랙박스 

모델로 간주하지만, 본 연구에서는 XAI 기법의 한 종류인 

Grad-CAM++을 사용하여 결과를 설명한다. 
본 연구는 (주)딥핑소스에서 제공하는 RGB 기반 안면 위변

조 감지(Anti-Spoofing) AI 모델을 활용하여 진행한다. 데이터

는 AI-Hub에서 수집했으며, 성별과 나이가 관계없이 구축된 3
천여 개의 데이터 중 일부를 연구에 사용한다. 얼굴 이미지 데

이터를 학습한 후, 위조 데이터를 해당 모델에 대입했을 때 출

력되는 결과를 Grad-CAM++로 분석한다. 분석 결과는 점수로 

환산하여 얼굴 영역별 중요도를 확인할 수 있으며, 중요 영역

만을 사용하여 학습한 모델의 성능을 확인한다. 그 후 기존 모

델과의 성능을 비교함으로써 검증을 거치고 얼굴 중요 영역만

을 사용하는 효율적인 FAS 모델을 구축하는 방법을 제시한다.

2. 문헌조사

2.1 FAS 관련 연구의 흐름

초기의 FAS 연구는 주로 통계적 방법에 기반하여 얼굴 스푸

핑을 탐지하는 데 초점을 맞췄다. Yan et al.(2012)은 Gaussian 
Mixture Model(GMM)을 활용하여 얼굴과 배경의 일관성을 계

산하고, 행렬 기반 연산으로 눈 깜빡임과 같은 비정형 움직임

을 분석하며, 웨이블릿 변환을 통해 이미지 밴딩을 측정하는 

방식으로 print 스푸핑 공격을 100%의 정확도로 탐지한다. 
Kim et al.(2013)은 카메라의 초점 기능을 활용하여 가변 초점

에 따른 픽셀값 변화를 분석함으로써 2D 스푸핑 공격을 탐지

하는 방법을 제시한다. 
딥러닝 기술이 발전하면서 FAS 연구는 점차 CNN 기반의 

블랙박스 모델을 활용한 탐지 방법으로 전환되었다. 이는 통

계적 접근법에 비해 더 높은 예측 성능을 가능하게 하며, 복잡

한 패턴 분석에 적합하다. Chen et al.(2019)은 CNN을 사용하

여 global/deep 특징을 추출하고, LBP(Local Binary Patterns)를 

사용해 local/color texture 특징을 추출한 후, SVM(Support 
Vector Machine)을 활용하여 스푸핑 공격을 탐지하는 방식을 

제안한다. Hadiprakoso et al.(2020)은 눈 깜빡임과 입술 움직임 

같은 동작 특징을 분석하고, 이를 텍스처 특징과 결합한 CNN 
기반 모듈을 제안한다. 이를 통해 2D 사진 기반의 스푸핑 공격

에 대한 탐지 정확도를 크게 향상시킨다. Li et al.(2016)은 얼굴 

피부의 맥박을 감지하는 방식으로 3D 마스크 스푸핑 공격을 

탐지하며, 기존의 텍스처 분석 기법과 결합하여 robust cascade 
system 방식을 제안한다. 
최근에는 XAI를 활용하여 모델의 설명 가능성을 높이려는 

시도가 진행되고 있다. Liu et al.(2020)은 적대적 학습 프레임

워크를 활용해 스푸핑 흔적을 분리하고, 다양한 스푸핑 유형

에서 모델의 설명 가능성을 향상시키는 접근 방식을 제안한

다. Sequeira et al.(2021)은 CNN 기반 PAD(Presentation Attack 
Detection) 모델의 해석 가능성을 탐구하며 전통적인 성능 평

가와 설명 가능성 도구를 결합하여 모델의 안정성과 신뢰성을 

보완한다. Prasad et al.(2023)은 RGB 이미지를 활용해 깊이 지

도를 생성하고, 실제 얼굴과 스푸핑된 얼굴 간의 물리적 차이

를 명확히 구분함으로써 다양한 환경에서도 높은 일반화 성능

을 달성한다. Zhang et al.(2015)은 SPED(Spoofing Evidence 
Discovery)라는 새로운 접근 방식을 제안하여 활성화 맵과 스

푸핑 증거를 시각화함으로써 모델의 판단 근거를 명확히 이해

할 수 있도록 돕는다.

2.2 모델 압축과 효율을 높이기 위한 연구

고성능 모델의 효율성을 높이기 위해 가지치기(Pruning), 지
식 증류(Knowledge Distillation), 양자화(Quantization)와 같은 

모델 압축 기법이 널리 활용되고 있다(Yesuf and Assefa, 2023). 
이들은 자원이 제한된 환경에서도 딥러닝 모델을 적용 가능

하게 만드는 중요한 기술로 자리 잡고 있다. 특히, Yesuf and 
Assefa(2023)는 이러한 방법들이 단순히 모델 크기를 줄이

는 것을 넘어 모델의 설명 가능성(Explainability)과 공정성

(Fairness)에 미치는 영향을 탐구할 필요가 있음을 강조하였다. 
Vision Transformer(ViT)와 지식 증류를 결합한 경량화된 FAS 
모델(HaTFAS, Zhang et al., 2024)은 17배 적은 메모리와 9배 

빠른 추론 속도로 자원 제한 환경에서도 높은 활용 가능성을 

보여준다. Grad-CAM을 활용한 분석에서는 모델이 스푸핑 공

격에서 나타나는 빛 반사와 같은 주요 특징에 주목했음을 확

인할 수 있었다. 이를 기반으로 t-SNE(t-distributed Stochastic 
Neighbor Embedding) 시각화를 통해 교사 모델과 학생 모델 간

의 특징 분포를 비교한 결과, 경량화된 학생 모델이 주요 특징

을 효과적으로 학습하면서도 데이터 간 구별 능력을 유지했음

을 확인했다.
XAI를 활용한 모델 압축 사례도 점차 확대되고 있다. Li and 

Song(2024)은 LRP(Layer-wise Relevance Propagation)를 활용

하여 CNN의 가지치기 과정에서 각 필터의 중요도를 정량화하

고, 이를 기반으로 불필요한 필터를 제거하며 성능과 해석 가

능성을 동시에 유지하는 방법을 연구한다. 이 연구는 기존 가
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Figure 1. The Overall Process of the Proposed Approach 

Figure 2. Facial Feature Points and Face Areas in the Dlib Library

지치기 기법의 한계를 극복하는 새로운 방안을 제시한다. 
Banerjee et al.(2024)은 LRP를 활용한 가지치기 기법을 Vision 
Transformer(ViT)에 적용하여 과도한 매개변수를 제거하면서

도 ImageNet과 같은 대규모 데이터셋에서 높은 성능을 유지하

도록 했다. 특히, ViT의 구조적 특성을 반영한 LRP 최적화를 

통해 불필요한 요소를 정량적으로 제거하며 기존 접근법 대비 

더 높은 압축률을 달성했다. 또한, XAI 기반 설명 가능성을 활

용해 모델 신뢰성과 실질적 활용 가능성을 크게 강화했다. 
Becking et al.(2024)은 Entropy-Constrained and XAI-adjusted 
Quantization( ) 기법을 제안하여 LRP를 기반으로 중요

도를 평가하고, 이를 활용해 양자화를 수행한다. 이 기법은 성

능 손실을 최소화하면서도 모델의 효율성과 설명 가능성을 극

대화한다.

2.3 기존 연구의 한계 및 본 연구의 기여

기존 FAS 연구는 주로 정확도 향상에 초점을 맞췄으며, 블
랙박스 모델을 활용한 방식은 높은 예측 성능에도 불구하고 

해석 가능성과 신뢰성을 보완할 필요가 있었다. 특히, XAI를 

활용한 연구가 부족하여 FAS 모델의 판단 근거를 명확히 제시

하지 못한 한계가 존재했다. 또한, XAI를 활용한 모델의 효율

성을 높이기 위한 접근 방식이 제한적이었다.
본 연구는 이러한 한계를 보완하기 위해 Grad-CAM++와 같

은 XAI 도구를 활용하여 모델의 주요 탐지 영역을 정량적으로 

분석하고, 중요 영역 이미지만 남기는 방식을 제안한다. 이를 

통해 모델 학습, 추론, 데이터 저장 효율성을 모두 증대시키며, 

유지보수 측면에서도 실질적인 개선을 제공한다. 또한, 
Grad-CAM++를 활용하여 생성된 활성화 맵은 모델의 결정 과

정을 시각적으로 이해할 수 있게 하며, 개발자와 사용자가 모

델의 신뢰도를 더욱 높일 수 있도록 돕는다. 이 연구는 FAS 분
야에서 설명 가능성과 효율성의 균형을 맞춘 새로운 패러다임

을 제시하며, FAS 모델의 신뢰성과 적용 가능성을 크게 확장

하는 데 기여한다.

3. 연구 방법

효율적인 FAS 모델 구축을 위한 과정은 <Figure 1>과 같다. 먼
저 전통적인 방법으로 FAS 모델을 구축하고, Face Landmarks
와 Grad-CAM++을 활용하여 영역별 중요도를 추출한다. 그 후 

중요 영역만을 사용하여 FAS 모델을 구축하는 순서로 연구를 

진행한다.

3.1 데이터 수집 및 전처리

실제 Face Spoofing은 여러 조건(조도, 각도, 연령대, 성별 

등)에서 시도되고 있으므로 다양한 환경에서 촬영하여 수집된 

데이터가 필요하다. 이에 본 연구에서는 AI-Hub의 ‘안면 위변

조 감지를 위한 데이터’를 사용하고자 한다. AI-Hub는 한국지

능정보사회진흥원에서 운영하는 AI 통합 플랫폼으로, 국내외 

기관/기업에서 보유한 인공지능 학습용 데이터를 공개하고 있

다. 본 연구에서는 Dlib 라이브러리를 사용하여 전처리를 수행
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Figure 3. Structure of a Traditional FAS Model

Figure 4. Conversion Process of a Heatmap Obtained with Grad-CAM++

한다. Dlib 라이브러리는 얼굴 이미지에서 68개 특징점을 추출

하는 Face Landmarks 기술을 제공한다. 또한, <Figure 2>의 오

른쪽 그림처럼 특징점을 조합해서 눈, 볼, 코 등과 같이 얼굴의 

특정 영역을 추출한다. 

3.2 전통적인 FAS 모델 구축

본 연구에서는 ㈜딥핑소스에서 제공하는 AI 모델을 활용한

다. ㈜딥핑소스 기업은 2018년에 설립되어 AI 기술을 활용하

여 공간과 행동 분석을 통해 공간 운영의 최적화, 사용자 경험 

개선, 안전 및 보안 강화를 목표로 하는 솔루션을 제공한다. 또
한 독자적인 데이터 익명화 기술을 통해 AI가 대규모 영상을 

분석할 때 개인정보를 보호한다. 
본 연구에 Real(실제 얼굴)/Spoof(위조된 얼굴)를 분류하기 

위해 사용되는 모델은 Feng et al.(2020)에서 제안한 LGSC 
(Learning Generalized Spoof Cues for Face Anti-spoofing, LGSC) 
구조로, <Figure 3>처럼 Spoof Cue Generator와 Aux Classifier로 

나누어져 있다. U-Net 기반의 Spoof Cue Generator에서 생성된 

Spoof Cue를 입력 이미지와 합친 후, Aux Classifier의 잔차 학습

을 통해 분류된다. 이 모델의 손실 함수는 Triplet Loss(논문 인용 

추가 필요)와 Regression Loss, Classification Loss 3가지를 각 

1:5:5의 비율로 가중 합하여 계산된다. <Equation 1>에서 정의된 

Triplet Loss를 통해 Real/Spoof 집단의 분리성을 높이고, Real 집
단의 밀집성을 높인다. 또한 Regression Loss를 통해 Spoof Cue
의 성능을 일반화하고, Classification Loss를 통해 Spoof Cue와 

입력 이미지를 Real/Spoof 집단을 분류할 수 있게 한다.

Equation 1. Compute Triplet Loss

  


  



  

  







  : anchor (real)
  : positive (real)
  : negative (spoof)
T : triplet의 개수

3.3 중요 영역 기반 효율적인 FAS 모델 구축

효율적인 FAS 모델을 구축하기 위해 XAI 기법과 Dlib 라이

브러리를 사용하여 중요한 얼굴 영역을 추출한다. 이를 반영
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<Taken with Smartphone> <Taken with Tablet>
Figure 5. 2 Types of Real

<Printed Photo>
<Printed Photo Eyes, Nose, and

Mouth Flattened>
<Replayed video
on Smartphone>

<Replayed Video
on Tablet>

Figure 6. 4 Types of Attack

한 데이터 셋을 재구성하여 학습한 모델과 기존 모델의 성능

을 비교한다.

(1) Grad-CAM++과 Face Landmarks를 활용한 중요 영역 계산

모델을 분석하기 위한 XAI 기법으로 Grad-CAM++을 사용

한다(Chatto and Sarkear, 2018) Yang et al.(2021)**의 연구에 

따르면, Grad-CAM++는 Grad-CAM보다 객체를 더 포괄적으

로 커버하며, 특히 모델이 판단에 활용한 주요 영역을 더욱 정

확하게 시각화할 수 있다. 본 연구에서 Grad-CAM++의 target 
layer는 Auxiliary Classifier의 마지막 Convolution layer를 선택

한다. 최종적으로 Grad-CAM++의 결과는 모델이 얼굴의 어느 

영역을 통해 판단했는지를 알려준다.
얼굴 중요 영역 후보는 Dlib의 Face Landmarks를 사용하여 도출

하고, 중요 영역을 정량적으로 계산하기 위해 Area Importance를 

정의한다. Area Importance는 0과 1 사이의 값으로 구성되고 1에 

가까울수록 중요한 영역으로 평가되며 <Figure 4>의 과정을 통해 

도출된다. Area Importance를 계산하기 위해서는 Grad-CAM++
을 통해 얻은 (R, G, B) 3차원 Heatmap을 1차원이면서 0~1사이의 

값으로 정규화 된 Grayscale Heatmap으로 변환한다.
이미지 얼굴 내에서 특정한 얼굴 영역(눈, 볼, 코, 입 등)의 

내부 영역은 1, 특정 영역 외부 영역은 0으로 구성된 mask를 

생성한다. 생성한 mask와 Grayscale Heatmap을 요소별로 곱한 

결과 값을 masked_Heatmap으로 정의한다. 각 이미지마다 

masked_Heatmap 합계를 mask 합계로 나누어 Area Importance
를 <Equation 2>와 같이 계산한 후, 모든 이미지의 Area 
Importance를 평균 내어 중요 영역을 도출한다.

Equation 2. Area_Importance formula for determining im-
portant areas



             






A : 얼굴 영역

m : 데이터 개수

  :  데이터의 마스크 처리된 영역의 중

요도 합

  :  데이터의 마스크 영역의 크기

(2) 중요 영역 기반 데이터 셋 재구성 및 검증

효율적인 FAS 모델 구축을 위해 훈련 이미지에서 중요한 영역

만 사전에 추출하여 학습하는 방식을 도입한다. 이를 위해서 Area 
Importance가 높은 일부 얼굴 영역만 추출하여 검증 데이터 셋을 

재구성한다. 재구성한 데이터 셋으로 학습한 FAS 모델과 전통적

인 방식으로 학습한 FAS 모델의 성능이 차이가 없고 훈련/예측 

시간이 줄어든다면, 본 연구에서 도출한 Area Importance가 중요 

영역을 탐색하는 데에 의의가 있음을 의미한다. 

4. 사례 연구

4.1 데이터 수집 및 전처리

AI-Hub 데이터는 스마트폰, 태블릿 등 총 20여 종의 스마트 

디바이스를 이용한 RGB 데이터에 셋으로 구성되어 있고, 촬
영 대상자는 3,000명 이상으로 총 54,150개의 이미지로 구성되

어 있다. 실제 사람의 얼굴로는 <Figure 5>와 같이 구성되어 있

고, 안면 위변조로 <Figure 6>과 같이 Print, Media Replay, 3D 
mask 등을 시도하며 고조도, 일반조도, 저조도의 3가지의 조도 

환경과 30가지의 각도로 촬영한 사진에 대하여 두 Class(real: 
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        * Real samples were taken with both a smartphone and a tablet, whereas attack samples (photos) were taken exclusively with a GoPro.

Figure 7. File Structure of Collected Data

실제 사람의 얼굴, attack: Face Spoofing)로 나뉜다. 추가로 각 

이미지마다 얼굴 영역만 추출된 이미지도 함께 구성되어 있

다. 최종적으로 본 연구에서는 <Figure 7>과 같은 구조로 구성

된 150명의 데이터 셋을 사용한다.
  추후 효율적인 FAS 모델 구축을 위한 얼굴의 중요 영역을 추

출하는 전처리를 진행한다. 중요 얼굴 영역 후보는 Landmarks를 

조합하여 <Table 1>과 같이 구성한다.

Table 1. Important Face Area Candidates

Face Area Landmark Combination Numbers

Left Eyebrow 18, 19, 20, 21, 22

Right Eyebrow 23, 24, 25, 26, 27

Nose 28, 32, 33, 34, 35, 36

Lips 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59,60

Left Eye 37, 38, 39, 40, 41, 42

Right Eye 43, 44, 45, 46, 47, 48

Left Cheek 42, 41, 32, 50, 49, 5

Right Cheek 47, 48, 36, 54, 55, 13

Chin 57, 58, 59, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12

Philtrum 33, 34, 35, 53, 52, 51

4.2 전통적인 FAS 모델 구축 및 성능 평가

본 연구에서는 FAS 모델을 다양한 측면에서 균형 있게 학습

할 수 있도록 한다. 최종적으로, 모델은 Precision, Recall, 
F1-score 등 다양한 평가 지표에서 <Table 2>와 같이 우수한 성

능을 보인다.
 데이터 셋 구성 시, 단순 데이터의 개수가 아닌 전체 피험자

를 6:2:2 비율로 분할하여, Train, Validation, Test Set을 구성하

여 데이터 셋 간 피험자 중복을 배제하였다. 이런 과정을 통해 

모델의 같은 피험자가 다른 데이터 셋에 섞이는 것을 방지하

였다. 각 데이터 셋은 다음과 같은 역할을 수행한다. Train Set
은 모델의 패턴 학습 및 가중치 최적화에 사용되며, Validation 
Set은 학습 과정에서 모델의 성능 평가와 하이퍼파라미터 튜

닝을 수행한다. Test Set은 학습에 사용되지 않은 독립적인 데

이터로, 최종 모델의 일반화 성능을 객관적으로 평가한다. 

Table 2. Performance of the Traditional FAS Model

Precision Recall F1-score
0.9983 0.9952 0.9929

4.3 효율적인 FAS 모델 구축

(1) Grad-CAM++과 Face Landmarks를 활용한 중요 영역 계산

모델 분석을 위한 Grad-CAM++의 target layer는 모델의 마지

막 Convolution layer를 선택했다. Grad-CAM++의 결과는 

<Figure 8>과 같이 Class가 1(real)인 경우는 얼굴의 모든 부분

이 중요하게 나왔으며, Class가 0(attack)인 경우는 얼굴의 특정 

영역이 localizing 되는 것을 확인했다.
 얼굴의 중요 영역 후보는 총 10개로 왼쪽 눈썹, 오른쪽 눈

썹, 코 전체, 입술 전체, 왼쪽 눈, 오른쪽 눈, 왼쪽 볼, 오른쪽 볼, 
턱, 인중으로 구성했다.

  Grad-CAM++과 Dlib의 Face Landmarks를 활용한 영역별 

Area Importance의 결과는 <Table 3>에 나타난 대로 도출되었

다. <Figure 9>에서 확인되는 것처럼 오른쪽 볼, 오른쪽 눈, 왼
쪽 눈, 왼쪽 눈썹 순서대로 높게 계산되었으며 인중 영역은 거

의 0에 가까운 결과였다.
얼굴 영역별 Area Importance는 좌우 비대칭한 결과가 나타

난다. 특히, 왼쪽 볼과 오른쪽 볼의 Area Importance는 각 
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Face Area Area Importance

Left Eyebrow 0.2930

Right Eyebrow 0.1086

Nose 0.1811

Lips 0.1005

Left Eye 0.3875

Right Eye 0.5748

Left Cheek 0.0784

Right Cheek 0.7831

Chin 0.0868

Philtrum 0.0082

Table 3. Area Importance Values for Selected Face Area 
Candidates

Figure 8. Visual Explanations of Model Predictions Using Grad-CAM++

Figure 9. Visual Explanation of Face Area Candidates Using Grad-CAM++

0.0784, 0.7831로 가장 비대칭한 결과가 나온다. 비대칭한 결과

의 이유는 데이터 수집 단계에서의 편향으로 예상된다. 
<Figure 10>과 같이 데이터의 수집 단계에서 조명의 위치가 왼

쪽으로 치우쳐져 있고, 두 번째 그림에서는 왼쪽 볼의 일부분

이 조명에 반사되는 것을 확인할 수 있다. 따라서, 모델이 전반

적으로 왼쪽 볼보다, 일관된 데이터의 품질의 오른쪽 볼을 더 

활용하며 일반화되었다고 예상된다. 또한, 이러한 결과는 

Chan et al.(2017)의 연구에서 조명 조건에 민감하다는 결론과 

유사하다.

(2) 중요 영역 기반 데이터 셋 재구성 및 검증

검증 데이터 셋은 기존 데이터 셋의 Train, Validation, Test와 

같은 분포에서 상위 4개의 영역(오른쪽 볼, 오른쪽 눈, 왼쪽 눈, 
왼쪽 눈썹)을 <Figure 11>과 같이 추출하여 재구성하였다. 추
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Figure 10. Examples of Facial Images Showing the Impact of Lighting Asymmetry

Figure 11. Example Image Extracted with Important Face Areas

Figure 12. Example Image Extracted with Unimportant Face Areas

Precision Recall F1-score
Model trained with important face areas 0.9759 0.9966 0.9855

Model trained with unimportant face areas 0.9404 0.9991 0.9688

Table 4. Performance of the Efficient FAS Model

가로 검증 데이터 셋과 비교를 위한 하위 6개의 영역(오른쪽 

눈썹, 코, 입술, 왼쪽 볼, 턱, 인중)을 <Figure 12>와 같이 추출하

여 데이터 셋을 재구성했다.
기존 데이터 셋과 동일한 분포를 사용하여 Train, Validation, 

Test 각 39,377개, 12,972개, 13,651개로 구성하였다.  검증 데이

터 셋을 사용하여 학습한 검증 모델의 성능은 <Table 4>와 같

이 기존 모델의 성능과 거의 유사했다. 검증 모델과 기존 모델

의 hyperparameter는 동일하게 적용했다. 추가로, 상위 4개의 

영역으로 학습한 모델은 하위 6개의 영역으로 학습한 모델에 

비해 얼굴 픽셀이 더 적음에도 불구하고 Precision과 Recall의 
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균형이 더 우수하고, F1-score 또한 더 높게 나왔다. 특히 Face 
Anti-Spoofing 모델에서 중요한 Precision에서 더 큰 차이를 보

였다. 훈련에 걸리는 시간을 확인하기 위해서 사용한 컴퓨터 환

경은 윈도우 11 프로 운영체제에서 GPU는 NVIDA RTX A6000 
1개, CPU는 Intel사의 제온 Gold 6248R이다. 비교 실험은 Dlib 
라이브러리로 검출에 성공한 데이터만 사용하여 두 방식의 학

습 데이터 수를 동일하게 하였다. 상위 4개 영역만 추출된 이미

지는 전통적인 방식의 이미지와 같은 픽셀 수를 갖는 이미지지

만, JPG 기준 용량은 평균적으로 25% 감소했으며, 훈련 시간은 

<Figure 13>과 같이 약 9% 감소했다.

Traditional FAS Model
Efficient FAS Model

Figure 13. Training Time Per Epoch

5. 결론 및 향후 연구

5.1 연구 결과 요약 및 결과에 따른 시사점

본 연구에서는 효율적인 FAS 모델 구축을 위한 XAI 기반 접

근법을 제시한다. 첫째, 전통적인 방법으로 FAS 모델을 설계 

및 구축한다. 둘째, Grad-CAM++과 Face Landmarks를 활용하

여 얼굴 중요 영역의 값을 정량적으로 도출한다. 마지막으로, 
데이터 셋을 얼굴 중요 영역으로 재구성하여 학습한다. 재구

성한 데이터 셋으로 학습한 모델은 전통적인 모델의 성능을 

유지하고, 훈련 이미지 영역 내에서 약 80%의 불필요한 영역

을 검은색으로 변환하여 계산 영역이 획기적으로 감소한다. 
이를 통해 모델이 학습 과정에서 중요한 영역에 집중하도록 

유도하며, 컴퓨팅 자원의 효율성을 높일 수 있다. 
다만, 초기에 중요 얼굴 영역을 탐색하는 과정에서 더 많은 

시간과 자원이 필요할 수 있다. 하지만, 최초로 만들어진 모델

은 완벽한 일반화 성능을 갖추지 못하기 때문에, 스푸핑 방법

과 환경의 변화에 따라 추가적인 학습이 필수적이다. 따라서 

모델 유지보수를 위한 데이터 저장 및 추가 학습의 관점에서 

XAI 기법을 이용한 중요 영역 탐색은 자원 관리의 효율성을 

높이는 효과적인 방법이라 할 수 있다. 추가로 효율적인 FAS 
모델을 설계하기 위해 Area Importance를 분석하면, 조명과 같

은 데이터 수집 과정에서의 편향을 예측할 수 있는 가능성을 

제공한다.

5.2 연구의 한계점 및 향후 과제

본 연구에는 몇 가지 한계점이 있으며, 이는 향후 연구의 방

향을 제시한다. 첫째, Dlib 라이브러리의 Face Landmarks는 정

면 얼굴에 특화되어 있어 전체 이미지의 약 20%를 연구에서 

사용하지 못했다. 향후 연구에서는 다양한 각도에서 얼굴 특

징점을 분류할 수 있는 모델을 사용하여 해당 접근법을 개선

할 수 있다. 둘째, 향후 연구에서는 다양한 얼굴 영역 조합을 

실험하여 해당 방법론의 한계를 파악할 수 있다. 예를 들어, 
Area Importance가 가장 높게 나온 오른쪽 볼 영역으로만 학습

하고, 가장 낮게 나온 인중 영역으로만 학습했을 때의 차이를 

비교하는 등의 여러 조합을 시도할 수 있다. 셋째, 본 연구에서

는 Grad-CAM++을 통해 Area Importance를 도출했으나, 향후 

연구에서는 AblationCAM, ScoreCAM 등의 XAI 기법을 사용

하여 Area Importance의 안정성을 검증할 수 있다. 넷째, 중요 

영역을 활용한 효율적인 FAS 모델 구축법은 스푸핑 공격 탐지

에서 성능과 신뢰성을 보장하지만, 얼굴 인식 성능을 보장하

지 못한다. 본 연구에서 중요 영역은 FAS 모델의 Grad-CAM++ 
결과를 바탕으로 도출했기 때문에, 스푸핑 공격 탐지와 얼굴 

인식의 연관성에 대해 추가적인 조사와 실험이 필요하다. 다
섯째, 본 연구에서 사용한 데이터에는 조명 편향이 있는 것으

로 확인되었다. 조명은 얼굴 인식에서 중요한 환경 요소로, 다
양한 조명 환경에 따라 FAS 모델의 성능이 저하될 수 있으므

로 추가적인 검증이 필요하다. 다양한 조명 환경의 데이터가 

수집되면, 본 연구에서 제시한 방법론이 유효할 것으로 예상

된다.
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