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요  약

본 논문은 AdaBoost 알고리즘을 통한 얼굴 검출 기술에서 학습된 하-웨이블렛의 개별값을 비교하여 대략적인 자세를 추

정하는 방법과 이를 이용한 얼굴인식 속도 향상에 대하여 기술한다. 학습된 약한 분류기는 얼굴 검출 과정 중 각각 계수값

을 비교하여 각 자세의 특징에 강인한 하-웨이블렛을 선별한다. 하-웨이블렛 선별과정에는 각 항목의 유사도를 나타내는 

마할라노비스 거리를 사용하였다. 선별된 하-웨이블렛을 사용하여 임의의 얼굴 이미지를 검출하였을 때 각각의 자세를 구

별하는 결과를 전체 실험결과를 통해 평가한다.

키워드 : AdaBoost, 하-웨이블렛, 얼굴 검출, 마할라노비스 거리, 얼굴식별

A bstract

This paper addresses a method of estimating roughly the human pose by comparing Haar-wavelet value which is 

learned in face detection technology using AdaBoost algorithm. We also presents its application to face recognition. 

The learned weak classifier is used to a Haar-wavelet robust to each pose's feature by comparing the coefficients 

during the process of face detection. The Mahalanobis distance is used to measure the matching degree in 

Haar-wavelet selection. When a facial image is detected using the selected Haar-wavelet, the pose is estimated. The 

proposed pose estimation can be used to improve face recognition speed. Experiments are conducted to evaluate the 

performance of the proposed method for pose estimation.

Key W ords : Pose Estimation, AdaBoost, Haar-wavelet. Face Detection, Mahalanobis Distance, face identification

1. 서  론

얼굴 검출은 주어진 영상에 존재하는 얼굴의 위치와 크

기를 찾아내는 단계로, 얼굴인식을 수행하기 위해 반드시 

필요한 선행 단계이다. 정확한 얼굴 검출 없이는 안정적인 

얼굴 인식을 수행할 수 없으므로, 얼굴 검출은 얼굴 인식 

기술에 있어 매우 중요한 기술이다. 얼굴 검출을 위해 얼굴

과 비얼굴을 분류해 낼 수 있는 분류기(clsssifier)를 주어진 

영상에 대해 적용하여 얼굴의 다양한 위치와 크기를 찾는

다. 얼굴을 검출하기 위해서는 분류기를 많은 횟수 적용하

게 되므로, 검출에 있어 많은 시간이 소요 된다. 또한, 사람

의 얼굴은 개인 차이나, 안경과 같은 액세서리에 따라 변화

하며, 특히 자세나 시점, 조명변화, 회전 등에 의해 다양한 

변화를 가지므로 분류기의 복잡도는 매우 높다. 이러한 얼

굴 검출의 특성은 빠른 검출 속도 뿐 아니라, 높은 검출율

(detection rate)과 낮은 오검출율(false alarm rate)이라는 

상충되는 과제도 안고 있다.

기존의 얼굴 검출에 관한 연구들중에서 속도와 검출 성

능에서 가장 우수한 평가를 받고 있는 알고리즘은 Viola 와 

Jones가 제안한 아다부스트(AdaBoost)를 이용한 얼굴 검출 

알고리즘이다[1,2]. 아다부스트 알고리즘은 많은 특징 집합

으로부터 약한 분류기(Weak classifier)를 구성하고 이를 

선택적으로 조합하여 복잡한 패턴을 분류할 수 있는 강한 

분류기(Strong classifier)를 학습하는 방법으로, 강한 분류

기를 단계적(Cascade)으로 배열하여 얼굴 분류기를 생성한

다. 하지만 검출된 얼굴은 다양한 자세와 액세서리를 포함

한 포괄적인 얼굴 이미지이다. 이 경우 얼굴 인식 단계에서 

자세와 조명에 따른 인식률의 현저한 저하와 연산량의 증대

라는 문제를 안고 있다. 본 논문에서는 아다부스트 알고리

즘에 의해 학습된 얼굴 검출 알고리즘에 자세의 위치와 특

징에 따른 분류기들의  계수 값을 비교하여 마할라노비스 

거리(Mahalanobis Distance)를 이용, 자세에 따라 유사한 

값을 보이는 분류기들을 따로 선별하였다. 이렇게 선별된 

분류기들을 이용하여 얼굴 검출 시 각각 얼굴의 자세를 동

시에 판별할 수 있게 하였다. 본 논문은 5개의 장으로 구성
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된다. 2장에서는 아다부스트 얼굴 검출기에 대해 간략하게 

소개하고, 3장에서 제안된 자세에 따른 약한 분류기의 특징

들을 구별하여 선별한다. 4장에서 제안된 모델의 성능 향상

에 대한 실험결과를 보이고, 5장에서 결론을 맺도록 한다. 

2. 아다부스트를 이용한 얼굴검출

2.1 누적 영상(Integral Image)의 준비

Viola와 Jones가 제안한 단계별 얼굴 검출기는 하-웨이

블릿 특징을 이용하여 약한 분류기를 학습한다[2]. 약한 분

류기의 계산속도 향상을 위해 누적 영상을 사용한다. 누적 

영상은 흑백 영상에서 특정 사각형 영역의 픽셀 값의 합을 

빠르게 계산할 수 있게 해준다.

누적영상 ii(x,y)는 영상의 좌표 (x, y)에서의 명암 값

(intensity)을 i(x,y)라고 할 때, 식 (1)과 같이 정의하였다.

   
 ′≤   ′≤ 

  (1)

누적영상으로부터 그림 1의 영역 D의 각 픽셀의 명암 값

의 합은 네 점으로부터  ii4 - ii2 - ii3 + ii1 로 계산될 수 

있다.

그림 1. 누적 영상을 이용한 사각영역의 명암의 합 계산

Fig. 1. Calculation of image sum using integral image

2.1 하-웨이블릿 특징 집합의 생성

그림 2. 하-웨이블렛의 선별

Fig. 2. Haar-wavelet selection

하-웨이블렛 특징은 에지(edge)나 라인(line)을 표현하며, 

다음 그림 2에 나타난 것과 같이 두 개 혹은 그 이상의 사

각형 영역으로 정의하였다. 즉, 주어진 하-웨이블렛 특징 

값은 두 가지 사각형 영역(흑백)의 명암 값의 가중차

(weighted subtraction)로 정의될 수 있다. 하-웨이블렛 특

징 집합은 에지 혹은 라인 특징을 부 윈도우에 임의의 위치

에 배치하여 얻는다.

2.3 약한 분류기 학습 및 강한 분류기의 학습

약한 분류기는 각 하-웨이블렛 특징 집합에 대한 가충치

의 값에 대해 최적화된 문턱 값으로 얼굴과 비얼굴을 분류

하도록 설계하였다. 즉, 하-웨이블릿 특징에 대한 가중치의 

값이 일 때, 약한 분류기 는 다음 식(2)와 같이 

설계하였다. 는 임계값이다.

   i f    
(2)

강한 분류기는 약한 분류기의 가중합으로 구성되며 아다

부스트 알고리즘은 적절한 약한 분류기를 선택하고 이에 가

중치를 부여하는 알고리즘이다. 아다부스트 알고리즘을 통

해 얻은 강한 분류기 h(x)는 T개의 약한 분류기로 선택되

었을 때, 다음 식 (3)과 같은 형태를 지닌다. 는 학습을 

통해 얻은 각 약한 분류기에 대한 가중치로, 각 약한 분류

기가 가지는 에러에 반비례 하는 경향을 지닌다.  

 










 

  



 ≥ 
 
  





 

(3)

2.4 단계별 얼굴 검출기의 구성

단계별 얼굴 검출기는 그림 3에 나타난 바와 같이 학습

된 강한 분류기를 순차적으로 적용함으로써 구성하였다. 입

력 영상이 주어지면, 각 단계(stage)의 강한 분류기로 얼굴

과 비얼굴 분류를 하게 되면 비 얼굴로 결정을 하게 하였다. 

각 단계의 강한 분류기는 앞 단계를 통과한 학습데이터들을 

사용한다. 각 단계의 강한 분류기는 초기단계에서는 적은 

수의 약한 분류기로 목표로 한 검출율과 오검출률을 달성할 

수 있다. 하지만 후반으로 갈수록 분류하기 어려운 비얼굴 

데이터 때문에 목표 검출율과 오검출율을 달성하기위해 더

욱 많은 약한 분류기가 뒤에 위치하게 된다. 즉, 연산량이 

적은 분류기가 앞에 위치하게 되고, 후반으로 갈수록 연산

량과 복잡도는 증대한다고 할 수 있다. 

그림 3. 단계별 얼굴 검출기

Fig. 3. Cascade face detector
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3. 자세에 강인한 얼굴인식

3.1 마할라노비스 거리

자세에 따른 하-웨이블렛의 명암 값의 차이를 알아내고, 

자세에 강인한 하-웨이블렛을 분류하기 위해 두 자세(패턴)

의 비유사도를 판단해야 한다. 두 패턴 x와 y의 비유사도 

d(x, y)를 측정하는 방법으로 유클리드 거리 ED와 마할라

노비스 거리 MD를 사용하고 비교하였다. 두 패턴 

 ⋯
,  ⋯

  에 대한 유클리드 

거리 (ED)는

 







 
 (4)

이고, 패턴 와 분산이 인 패턴 와의 마할라노비스 거

리 (MD)는 

  



 (5)

이다. 여기서 


는 공분산 행렬 의 역행렬이다.

 식 (4), (5)에서 는 두 패턴 벡터 사이의 거리를 나

타내며, 는 한 포인트에서 어떤 분포를 이루고 있는 군

집 중심 가지의 거리나 또는 두 분포의 중심간 거리를 나타

낸다. 따라서, 두 분포의 분산구조를 변경시킬 경우, 두 중

심의 유클리드 거리는 동일한 값을 갖는 반면, 마할라노비

스 거리는 다른 값을 갖게 하였다. 예를 들어, 두 개의 1차

원 정규분포    에서 분산이 서로 같으면 

   , 유클리드 거리와 마할라노비스 거리는 

  가 되지만, 두 패턴이 속한 분산이 

서로 다를 경우≠에는 ≠가 

하였다. 따라서, 두 패턴  , 의 상관성을 나타내는 비 유

사도 측정법으로 두 점 사이의 기하거리만을 나타내는 
보다는 분산구조를 고려하는 가 효과적이다[3].

3.2 자세에 따른 하-웨이블렛의 선별

아다부스트 알고리즘을 통해 학습된 하-웨이블렛은 일반

적으로 정면 얼굴 이미지만을 학습시키는 것이 아닌 상하좌

우로 돌아간 얼굴 이미지를 함께 학습시킨다. 이렇게 학습

된 하-웨이블렛은 정면 얼굴 및 회전된 얼굴도 얼굴 검출 

시 검출해야 하므로 단계별 얼굴 검출기는 회전된 얼굴 이

미지와 정면 얼굴이미지의 공통된 특징을 포함하고 있다고 

할 수 있다. 

그러나, 얼굴을 검출하는 공통된 특징이라도 정면과 각 

자세에 따른 얼굴 이미지의 명암 계산 값은 다를 수밖에 없

다.     

각 자세에 따라서 동일한 단계적 얼굴 검출기를 통과하

여 얻은 값을 바탕으로 마할라노비스 거리를 구하면 정면의 

얼굴 집단과 좌우 측면의 얼굴 집단간의 얼굴 검출기 명암 

값이 다르게 나타나고 얼굴 검출기의 각각 약한 분류기 값

을 비교 할 수 있다.

그림 4는 자세에따른 약한 분류기 선정과정을 도식화 한 

것이고, 그림 5는 마할라노비스 거리를 이용하여 왼쪽과 정

면 얼굴을 구분 하는 선별된 약한 분류기를 나타낸다. 

그림 4. 약한 분류기 선정 과정

Fig. 4. Weak classifier selection process

그림 5. 왼쪽과 정면 얼굴을 구분하기 위해 마할라노비스 

거리를 이용하여 선택된 5개의 약한 분류기

Fig. 5. Five weak classifier to classify left face and 

front face selected using Mahalanobis distance

3.3 자세추정을 이용한 얼굴 인식 속도향상

기존의 얼굴인식 방법은 상, 하, 좌, 우, 정면의 5개 등록 

데이터를 자세의 구분 없이 한 곳에 저장하고, 인증 시 입

력 이미지와 5개의 등록 이미지 사이의 유사도를 측정하여 

인증 여부를 판단하였다.

제안하는 방법은 아다부스트와 마할라노비스 거리를 이

용하여 오프라인 트레이닝 데이터를 미리 만들어 얼굴검출

에 사용한다. 등록 절차에서 자세의 구분에 따라 각각 따로 

데이터를 저장하고, 인증 부분의 속도 향상을 위해 얼굴 검

출시 선택된 분류기의 값을 이용하여 입력 얼굴 이미지의 

상, 하, 좌, 우, 정면 여부를 판단한다. 그 후 자세에 따라 인

증여부를 비교할 등록 데이터에서 등록 이미지와 입력 이미

지의 유사도를 비교함으로써 자세가 일치하지 않아 인증이 

안 되는 이미지들과의 유사도 측정을 피하고 연산량을 줄이

는데 목적이 있다.
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얼굴 등록과정은 사전에 수행되고 다양한 자세에서도 얼

굴 인증을 수행할 수 있어야 하기 때문에 얼굴 인식용에 맞

게 정면과 상하좌우 5개의 컬러 이미지를 그레이 이미지로 

처리하여 데이터 세트를 구성하였다.  

얼굴 인식 과정 전에 우선적으로 검출된 얼굴을 확보하

는 과정은 필수적이다. 아다부스트를 이용한 얼굴 검출 후 

얼굴 이미지의 검출과 함께 대략적으로 판별한 자세의 정보 

까지 동시에 입력 시키면 정면, 상, 하, 좌, 우 5개의 데이터 

세트를 비교하여 가장 비슷한 데이터를 인증에 사용하게 함

으로써 인증에 소요되는 시간을 단축 시킬 수 있다

[4,5,6,7,8,9]. 그림 6은 자세추정 기반 얼굴 인증 절차를 나

타낸다.

그림 6. 얼굴 인증 절차

Fig. 6. Face recognition process

4. 실험결과

4.1 실험 환경

본 논문의 실험에서 사용된 PC 사양은 Intel(R) 

Core(TM)2 Duo E6750 2.66GHz, 2GB RAM 2.66GHz 이

며, 실험에는 듀얼 코어중 하나의 CPU만을 이용하였다. 

실험은 제안된 하-웨이블렛을 이용한 자세추정의 얼굴인

식 속도 개선 효과를 테스트하기 위해, 자세를 추정하는 방

법과 얼굴 검출시 자세의 정보를 포함하여 인증과정에 사용

함으로써 자세추정을 하지 않는 기존의 방법과 비교하는 것

이다.

사용한 얼굴 데이터 베이스는 자세에 대한 얼굴검출과 

인식을 사용 하는데 쓰이는 CMU PIE DataBase와 FEI 

Face Database를 이용 하였다[10,11].

그림 7. FEI 얼굴 데이터

Fig. 7. FEI Face database

그림 8. CMU PIE 얼굴 데이터

Fig. 8. CMU PIE face database

그림 7은 FEI 얼굴데이터 이고, 그림 8은 CMU PIE 얼

굴 데이터이다. FEI 얼굴데이터는 다섯 각도의 좌우자세를 

분류해 놓은 얼굴 데이터이고, CMU PIE 얼굴 데이터는 상

하좌우 5가지 자세를 분류해 놓은 얼굴 데이터이다. 

FEI Face Database는 정면 얼굴 이미지와 좌우 180도의 

각도를 나누어 자세의 추정을 테스트하기 위해 제공된 얼굴 

데이터베이스이다. 총 200명의 얼굴 데이터를 제공하고 있

으며 실험에 사용된 데이터는 정면얼굴과 얼굴 검출이 허용

하는 한계치인 좌우 30도까지의 이미지 총 5장을 좌우 테스

트용으로 사용하였다.

CMU PIE Face Database는 총 41368장의 JPEG 포맷

의 컬러 이미지로 640x480의 해상도로 68명의 인물에 대해, 

13개의 자세 43개의 조명 조건, 4개의 표정으로 구성되어 

있다. 실험에 사용된 이미지는 조명의 영향을 제외한 상하

좌우 그리고 정면의 5개 이미지이며 특히 상하 이미지의 자

세 구별을 위해 사용되었다.

실험 방법은 첫 번째, 좌우 자세 구분만을 테스트 하기위

한 FEI FaceDatabase를 사용, 좌우 구별이 얼마나 잘 되는

지 정면과 좌우 구별률을 테스트하는 실험과 두 번째, 5개

의 표준 자세에 따른 입력이미지와의 L2 Norm 계산법에 

의한 자세추정과 얼굴 검출 수행과 동시에 판별하는 자세 

추정의 두 가지 경우를 비교하는 것이다. 

우선 정면 얼굴과 좌우 자세 추정을 수행하기 FEI Face 

Database를 이용 100명의 이미지의 약한 분류기 값을 각각 

구하고 그에 따른 평균과 분산 값을 구하였다. 그 다음 마

할라노비스 거리를 구하고 값이 큰 순서  대로 정렬하여 좌

우 자세에 민감한 약한 분류기를 각 자세별로 5개씩 선별하

였다. 그 후 나머지 100명의 이미지에 대해 좌우 구별을 테

스트 하였다.

다음으로 두 번째 실험을 위해 FEI Face Database를 이

용하여 선택한 약한 분류기와 추가로 CMU PIE Face 

Database를 이용하여 상하를 구분하는 약한 분류기를 따로 

선별하였고 본 논문에서는 총 65사람 중 35사람을 이용 상

하 자세에 민감한 약한 분류기를 선별하고 나머지 30사람을 

테스트에 사용하였다.

4.2 실험 결과

그림 9와 그림 10은 FEI Face Database를 이용한 정면 

이미지와 왼쪽이미지의 약한 분류기를 비교한 그래프다. 가
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로축은 학습시킨 약한 분류기들을 번호 순서대로 나열한 것

이고 이고, 세로축은 각각의 약한 분류기들을 얼굴이미지의 

해당영역과 연산했을 때의 값이다. 약한 분류기의 값이 전

체적인 범위가 10 배 이상 차이가 나는 것을 볼 수 있다. 이

중에서 평균 0값에 치우친 약한 분류기가 아닌 마할라노비

스 거리를 이용하여 큰 이질성을 가진 약한 분류기를 선택

해낸다.

그림 9. 정면 얼굴의 약한 분류기 값

Fig. 9. Front face weak classifier coefficient

그림 10. 왼쪽 얼굴의 약한 분류기 값

Fig. 10. Left face weak classifier coefficient

표 1. 4개의 자세에 대한 자세 추정률

Table 1. 4 Pose estimation rate

상 하 좌 우

추정률 89% 87% 94% 94%

표 2. 자세 추정을 이용한 전체 얼굴인식 시스템의 연산속도

Table. 2. Face recognition system processing time

인증시간(msec)

자세추정 방법 21.30

기존의 방법 35.89

그리고 이렇게 선별한 약한 분류기를 사용한 자세 추정률

을 정리한 결과가 표 1에 정리되어 있다. 표 1에서는 또한 

CMU PIE Face Database를 사용하여 정면 얼굴을 기준으

로 상, 하, 좌, 우 얼굴의 자세 추정률이 정리되어있다. 정면 

얼굴과 비교해서 상, 하 얼굴은 패턴의 변화가 적은 반면, 좌, 

우 얼굴과 정면 얼굴 간에는 자세의 각도가 조금만 틀어져도 

패턴의 변화가 많기 때문에 자세의 구별이 확연해진다. 따라

서, 정면얼굴을 기준으로 자세 추정률이 상, 하 얼굴 보다는 

좌, 우 얼굴이 추정률이 더 좋음을 알 수 있다. 

표 2는 자세추정을 하지 않는 기존의 얼굴인식 시스템의 

인증시간과 자세추정을 적용한 새로운 얼굴인식 시스템의 

인증시간을 비교한 결과이다. 실험값은 CMU Database 

100장을 등록 후 인증에 걸리는 평균시간이다.  표 1과 표 

2의 실험결과는 하-웨이블렛을 이용한 대략적인 자세 추정

의 결과가 얼굴검출과 동시에 수행하여 얼굴인식 시스템의 

전체 연산량을 줄이면서도 상당히 우수한 자세 추정률을 보

인다는 것을 보여준다.

5. 결론

본 논문에서는 얼굴검출과 동시에 자세의 대략적인 추정

을 통해 전체 얼굴인식 시스템의 연산량을 줄이는 방법에 

대해 설명 하였다. 먼저 얼굴검출 데이터의 작성을 위해 아

다부스트 알고리즘을 이용하여 단계적 얼굴검출기를 학습

시켰다. 그 후 학습된 얼굴 검출기를 이용하여 다양한 5가

지 자세에 강인한 약한 분류기를 그 중에서 선별하기 위해 

다양한 자세를 갖는 얼굴 이미지에 얼굴 검출기를 적용하여 

각각 약한 분류기 값을 추출 하였다.

다음에 각각 약한 분류기 값의 분산과 평균을 구하여 이

를 이용 마할라노비스 거리가 가장 먼 값을 갖는 분류기들

을 선택하였다. 이렇게 선택된 약한 분류기들은 따로 단계

적 얼굴검출기 후반에 추가시켜 몇 개의 약한 분류기 연산

만으로 자세를 추정할 수 있게 하였다.

이렇게 학습된 전체 얼굴 검출기를 사용하여 얼굴 검출 

후에 수행되는 얼굴 인식 과정에 들어가는 표준 5가지 자세

를 미리 추정함으로써 5번의 연산을 1번의 연산으로 줄여 

전체 시스템의 연산량을 감소시킬 수 있게 하였다.

그러나, 위 과정에서 얼굴검출이 반드시 수행되어야 자세

를 추정할 수 있고 아다부스트 알고리즘을 통해 만들어진 

약한 분류기를 사용하여 얼굴 자세를 추정하므로 아다부스

트를 이용한 강력한 성능을 가진 얼굴 검출기가 생성되어야 

하는 것이 관건이다. 아다부스트는 일반적으로 좌우 30도 

정도의 얼굴 회전을 검출시키게 학습시키는 것이 일반적이

고 또한 30도가 넘어가서 얼굴 검출조차 시킬 수 없다면 제

안한 전체 얼굴 인식 시스템은 동작할 수 없는 단점을 안고 

있다.

앞으로 30도를 넘어선 극단적인 회전에 강인한 얼굴 검

출 시스템의 개발에 대한 계속적인 연구가 필요하다. 이미

지의 유사성을 따지는 템플릿 매칭을 이용한 회전에 좀 더 

강인한 얼굴 검출 시스템을 구현하려는 후속연구를 진행 할 

계획이다.
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