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요   약 
 

본 논문은 Boosted Random Ferns 기반의 회전 불변 얼굴 검출 방법을 제안한다. 기존 Random Ferns 의 

경우 특징값을 추출할 때 임의로 선택한 두 픽셀의 밝기값 비교를 통하여 이진 특징값을 추출한다. 이 경우 해당 

픽셀의 밝기값에 잡음이 포함되면 특징값이 부정확하게 추출되는 문제가 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 

해결하기 위하여 임의로 두 블록을 선택하고 해당 블록내 밝기값의 평균을 비교하여 이진 특징값을 추출하였다. 

또한 픽셀 위치를 임의로 선택하여 ferns 를 구성하였던 기존의 방법 대신 최고의 분류 성능을 가지는 fern 들을 

이용하여 분류기를 구성하기 위해, AdaBoost 의 방법을 Random Ferns 에 맞게 변경하였다. Boosted Random 

Ferns 를 트리 구조의 cascade 노드에 방향과 각도에 따라 배치하여 연산 속도를 향상시키고 false-positive 를 

줄이는 효과를 보았다. CMU Rotated Face Database 를 사용하여 평가하였을 때, 기존 Random Ferns 는 

false-positive 의 수가 57 개 일 때 66%의 검출률을 보인 반면, Boosted Random Ferns 는 false-positive 의 

수가 45 개 일 때 88%의 검출률을 보였다. 

 
1. 서론 

 

최근 영상처리 분야에서 얼굴검출은 개인식별, 얼굴 사진 
정합, 군중감시와 얼굴 재구성과 같은 다양한 응용 분야에서 활
용되고 있다. 얼굴을 검출하는 방법은 얼굴의 일반 적인 요소를 
검출하는 기법과 영역 분류에 의한 기법으로 나눠 진다. 얼굴요
소를 검출하는 방법은 눈, 코, 입, 입술을 검출한 후 기하학적인 
특징에 의해 그룹화하여 독립된 얼굴을 검출 하는 기법으로, 각
각의 얼굴요소들은 공간 필터, 이웃 영역과의 밝기 차, 피부색 
모델 등을 이용하여 추출할 수 있다. 영역 분류에 의한 기법은 
SVM, 신경망, AdaBoost 와 같은 분류기를 이용하여 국부 영역
을 탐색하고 얼굴과 얼굴이 아닌 영역을 분류한다. 특히 Viola
가 제안한 얼굴 검출 방법은 haar-like 특징값과 약 분류기를 
수집하여 강 분류기를 만드는 방법인 AdaBoost 를 사용하여 
회전하지 않은 정면 얼굴에 대하여 90%이상의 검출률을 보이
고 있다[1]. 

하지만 회전된 얼굴의 회전을 고려하지 않았기 때문에 회
전된 얼굴을 포함하는 영상에서 얼굴 검출이 불가하다. 이러한 
한계를 극복하기 위해 회전 특성을 포함하는 특징벡터를 구성
하는 방법으로 Kim[2]은 zernike 모멘트를 이용하였고, 
Christopher[3]는 특징 벡터를 각 방향에 따라 추출할 수 있도
록 gradient, gaussian, gabor 필터를 구성하였다. 또한 기존 
Viola 의 특징 추출 함수를 변형한 방법으로 Shaoyi[4]는 회전
된 haar-like 패턴을 사용하여 각 회전에 대한 cascade 를 구
성하고 회전된 얼굴을 검출하였고 Jones[5]방법은 Diagonal 
Filter 를 사용한다. 하지만 [3, 4 ,5]의 방법들은 모두 검출률에 
비해 false-positive 를 많이 포함한다. 

본 논문에서는 얼굴의 방향에 따라 클래스를 구분하고 
Random Ferns 를 이용하여 회전 불변의 얼굴 검출을 수행하는 
방법을 제안한다. 또한 기존 Random Ferns 의 특징 검출 함수

는 두 픽셀의 비교를 통한 특징값을 검출하기 때문에 픽셀 잡
음에 취약한 단점을 가지고 있지만, 본 논문은 블록 단위의 비
교를 통해 잡음에 강인하게 구성한다. 그리고 기존 Random 
Ferns 는 임의로 fern 들을 추출하는 반면 제안하는 방법은
Boosted Random Ferns 를 통해 최적의 fern 들로 분류기를 구
성한다.  

 

2. Random Ferns 
 

Random Ferns 는 다중 클래스 분류가 가능하고 영상내 
밝기값 비교만을 이용하여 특징값을 추출하기 때문에 연산 
속도가 빠르며 높은 검출률을 보이는 분류기이다[6]. 

H 개의 다중 클래스를 , 1,...,ic i H 로 정의하고, N 개의 특

징 추출 함수를 , 1,...,if j N 로 정의했을 때, 특징값이 속하는 

최적의 클래스 îc 를 아래의 수식과 같이 구할 수 있다. 

1 2ˆ argmax ( | , ,..., ).

i

i i N
c

c P C c f f f   
(1) 

Bayes 정의를 이용하여 식(1)을 다음과 같이 정의할 수 
있다. 

1 2
1 2

1 2

( , ,..., | ) ( )
( | , ,..., )

( , ,..., )

N i i
i N

N

P f f f C c P C c
P C c f f f

P f f f

 
   (2) 

여기서 ( )P C 와 1 2( , ,..., )NP f f f 를 정해진 확률값으로 가

정하면, 다음과 같은 식(2)를 재 정의 할 수 있다. 

1 2ˆ argmax ( , ,..., | ).

i

i N i
c

c P f f f C c   
(3) 

식(3)에서 1 2( , ,..., | )N iP f f f C c 를 구하기 위해 각 특징 

추출 함수들을 독립적으로 생각한다면 식(4)와 같이 계산 할 
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수 있다. 

1 2

1

( , ,..., | ) ( | ).

N

N i i i

j

P f f f C c P f C c



    (4) 

하지만 일반적으로 몇몇 특징 추출 함수들끼리 의존적인 
특징을 보이기 때문에 이에 대한 고려가 필요하다. Random 
Ferns 는 특징 추출 함수들 사이에 상관 관계가 있다고 가정하
고, 상관관계가 있는 특징 추출 함수들을 묶어 하나의 fern 이
라고 지칭한다. Random Ferns 를 이용하면 수식(4)를 다음과 
같이 수정할 수 있다. 

1 2

1

( , ,..., | ) ( | ).

M

N i k i

k

P f f f C c P F C c



    (5) 

수식(5)에서 ( ,1) ( ,2) ( , ){ , ,..., }, 1,...,k k k k SF f f f k M    는 

k 번째 ferns 을 나타내는데 내부에 S 개의 특징 추출 함수를 

포함하고 있다. ( , )k j 는 범위가 1,..., N 인 랜덤 순열 함수로 

S 개의 특징 추출 함수가 임의로 선택된다. 총 M 개의 fern 의 
결과를 이용하여 분류를 수행한다[6]. 

 

3. 제안한 방법 
 

본 논문은 Random Ferns 을 이용하여 얼굴을 회전 각도에 
따라 분류하여 회전 불변 얼굴 검출이 가능한 방법을 제안한다. 

 

3. 1. 특징 추출 
 

기존의 Random Ferns 은 서로 다른 두 위치의 픽셀 밝기 
차이에 따라 특징 추출 함수를 구성한다[5]. 

,1 ,21 ( ) ( )

0

j j
i

if I I
f

otherwise

  
  
  

d d
 (6) 

,1( )jI d 와 ,2( )jI d 는 j 번째 특징 추출 함수에서 1 번 위

치와 2 번 위치에서의 픽셀 밝기값을 나타낸다. 하지만 픽셀 단
위의 특징 추출 함수를 사용할 경우, 해당 픽셀에 잡음이 발생
하면 특징 값이 다르게 나타나는 문제가 있다. 따라서 본 논문
에서는 잡음의 영향을 최소화 하기 위해 픽셀 단위가 아닌 블
록 단위의 밝기 합의 차이를 비교하는 특징 추출 함수를 수식
(7)와 같이 계산할 수 있다. 

,(1, , ) ,(2, , )1 ( ) ( )

0

j w h j w h
i

if B B
f

otherwise

  
  
  

d d
 (7) 

,(1, , )( )j w hB d 와 ,(2, , )( )j w hB d 는 j 번째 특징 추출 함수에

서 길이가 w 이고 높이가 h 인 1 번과 2 번 위치의 블
록 밝기 합을 나타낸다(그림 1). 

 
그림 1. 두 블록의(B(1), B(2)) 밝기 합의 차이를 이용한 

특징 추출 함수 구성 

 

3. 2. Boosted Random Ferns 
 

기존 Random Ferns 의 경우 fern 을 구성할 때 임의로 선
택한 두 픽셀 위치의 밝기값 차이를 이용하기 때문에 여러 개
의 fern 들로 최종 Random ferns 를 구성하더라도 몇 개의 
fern 들은 성능이 떨어질 수가 있다. 이러한 문제를 해결하기 
위해 본 논문에서는 여러 개의 fern 들을 생성한 후 최상의 분
류 성능을 가지는 fern 만을 선택하기 위해 AdaBoost[7]의 방
법을 random ferns 에 맞게 변형(Boosted Random Ferns)하
였으며, 클래스들마다 훈련 데이터의 가중치를 다르게 주어 데
이터의 분류에 변별력을 주었다. 

AdaBoost[7]는 부스팅과정에서 선택된 약 분류기 ( )th x 의 

선형 합을 이용하여 강 분류기 ( )H x 를 수식(8)과 같이 만든다. 

1

( ) ( )

T

t t

t

H x sign h x



 
 
 
 
  (8) 

수식(8)에서 t 는 선택된 약 분류기의 성능에 따른 가중치

를 나타낸다. 본 논문에서는 수식(8)과 같이 강 분류기 ( )H x 를 

구성하기 위해 약 분류기 ( )th x 로 다중 분류가 가능한 fern 을 

이용하며, 부스팅과정에서 T 개의 ( )th x 를 생성한다.  

부스팅과정에 앞서 약 분류기 모음인 fern 들을미리 훈련 
시키기 위해, 수식(9)과 같은 방식으로 각 fern 에 대한 클래스 
확률 분포를 생성한다. 

,
,

i

i

i

k c r
k c

c r

N N
P

N K N




 
 (9) 

이 수식에서 , ik cN 은 fern 값 k 로 평가된 ic 클래스의 훈

련 데이터 수이고, 
icN 는 ic 클래스의 훈련 데이터 총 수이다. 

K 는 fern 이 이진화로 표현 할 수 있는 최대의 값으로 특징 

함수의 개수에 따라 정해지며, rN 은 확률값이 0 이 되는 것을 

막기 위한 값으로 상수로 설정한다[6].  

Boosted Random Ferns 는 먼저 n 개의 훈련 데이터 ix 와 

훈련 데이터의 클래스 레이블 i 를 이용하여 훈련 집합 

   1 1, ... ,n nx x  을 생성한다. 그리고 훈련 데이터의 초기 가

중치는 클래스에 따라 달리 구성이 되는데 수식(10)과 같이 훈
련 데이터를 각 클래스에 따라 분류하고, 클래스에 포함된 데이
터의 개수로 나누어 계산한다. 

1
i

i

tD
N





  (10) 

이 수식에서 i
tD

는 해당 데이터의 클래스 가중치를 나타

내며, 
i

N 는 각 클래스에 포함된 데이터의 수를 나타낸다. 

Boosted Random Ferns 의 부스팅과정은 각 클래스의 데
이터의 오류가 최저가 되는 fern 을 찾는 과정이다. 각 fern 에 
훈련 데이터의 특징값을 추출하고, 특징값에 따른 확률이 가장 
높은 클래스를 선택한 후, 훈련 데이터의 클래스와 같은지를 수
식(11)과 같이 비교한다. 만약 훈련 데이터의 클래스가 다르면 
해당 데이터의 가중치를 더해 fern 의 오류값을 측정한다. 최적
의 fern 을 선택할 시에는 오류값이 가장 낮은 fern 을 선택하
며 수식(12)과 같다. 

1 ( ( ))
( ( ))

0

i
i

if L h x
y h x

otherwise

 
  
 

 (11) 
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( )
1

( ) argmin exp( 1 ( ( )))i

n

t t i
h x

i

h x D y h x




 
 

   
  
  (12) 

수식(11)에서 ( ( ))iL h x 는 데이터를 약 분류기에 넣었을 

때 가장 높은 확률로 출력되는 클래스이고, 는 해당 데이터의 

클래스이다. 선택된 fern 은 수식(12)에서 계산된 오류값을 통
해 fern 에 대한 가중치를 수식(13)와 같이 계산 할 수 있다. 
이 가중치는 fern 의 성능을 나타내며, fern 의 오류값이 작을수
록 높은 가중치를 부여한다. 

1/ 2log((1 ( ( ))) / ( ( )))t t te h x e h x    (13) 

t
 는 ( )th x 의 클래스에 따른 가중치이고, ( ( ))te h x 는 

( ( )))ty h x 가 0 일 때, 해당 데이터의 i
tD
 들의 합이다. 

부스팅과정이 끝났다면, 다음 부스팅 과정을 위해 분류가 
안된 훈련 데이터들의 가중치를 높여 주고, 분류가 된 훈련 데
이터의 가중치를 낮게 설정 함으로써, 다음 부스팅과정에서 분
류가 안된 데이터를 분류가 가능하게 설정 하는 과정(수식
(14))이 필요하다. 

1 exp( ( ( ))) /i i i
t t t ttD D y h x Z

        (14) 

0

exp( ( ( )))ii

n

t t t t i

i

Z D y h x
 



     
(15) 

i
tZ
 는 각 클래스의 데이터 가중치 합으로 이루어진 정

규화 값이다. 그림 2 는 Boosted Random Ferns 과정을 도식
화 하여 설명한다. 

    1 1

1 2

( )
1

0.( )

, ... ,

{ , ,..., }

1.( )

1

2.( )

1,...,

1,...,

( ) arg min exp( 1 ( ( ))) .

( )

i

i

i

n n

i

i L

t

n

t t i
h x

i

t

x x

x

D
N

M Fern

T

For t T

For m M

h x D y h x

h x







 



   

















 
 

   
  


주어지는 데이터

초기화

샘플가중치

의 개수

강분류기의 개수

부스팅

수식을 통한 최적의 약 분류기를 검출

에대한 가

1

0

1

log((1 ( ( ))) / ( ( ))) / 2.

exp( ( ( ))) / .

exp( ( ( ))).

3.( )

: ( ) ( ) .

i i i

ii

t t t

t t t tt

n

t t t t i

i

T

t t

t

e h x e h x

D D y h x Z

Z D y h x

End For

H x sign h x

  

















 

   

   

 
 
 
 





중치 계산

샘플의 가중치를 계산

최종결과

강분류기

 

그림 2. Boosted Random Ferns 

 3. 3. 트리 구조의 cascade 
 

선형적인 구조의 Boosted Random Ferns 를 이용하여 얼

굴의 각도를 구성 한다면, 클래스의 개수가 각도(30, 60, 90, -

30, -60, -90, B)에 따라 7 개가 된다. 이는 클래스의 수가 많

아 지기 때문에 false positive 가 많이 발생하게 되는 원인이 

된다. 따라서 제안하는 방법은 그림 3 과 같이 트리 구조의 

cascade 를 구성한다. Level1 는 얼굴의 회전된 방향을 구분하

는 분류기 
1( )H x 을 구성하고, Level2 는 얼굴의 각도를 구분하

는 분류기
2 4( ) ( )H x H x 를 구성한다. 이 방법은 노드의 클래스가 

4 개로 줄어 들게 되어 false positive 를 줄일 수 있게 된다. 또

한 분류기가 증가하게 되어 연산 속도가 느려 지는 것 막기 위

해 각 분류기에 배경 클래스를 포함시켜 걸러 줌으로써 연산 

속도를 증가 시킨다. 

 

그림 3. 트리 구조의 Cascade 

 

3. 3. 얼굴검출 
 

얼굴검출은 각 노드에 Boosted Random Ferns 를 사용하

여 생성된 분류기를 이용한다. 영상이 입력되면 최상의 노드에

서 얼굴의 좌, 우, 정면, 비 얼굴을 검출하며, 노드에 결과에 따

라 다음 Level 의 노드로 이동하거나, 얼굴검출을 멈추게 된다. 

 각 노드를 거쳐 리프노드에 도달하면, 최종 적으로 얼굴의 

각도가 출력된다. 하지만 출력된 결과가 배경과 얼굴이 비슷한 

확률을 가질 경우 어떤 클래스를 선택 할 것인지가 문제이다. 

본 논문은 배경과 얼굴의 비율을 통해 클래스를 수식(12)과 같

이 선택 한다. 

( | )

( | )

H C x

H B x
  (12) 

이 수식에서 ( | )H C x 는 x 영상이 입력 될 때 C 클래스일 

확률 이고, ( | )H N x 는 x 영상이 입력 될 때 B 배경 클래스일 

확률이다. 두 확률의 비율이  이하일 때 얼굴로 판단하고 

이상이면 배경으로 판단한다.  는 0.90~0.93 사이에 가장 좋

은 결과를 도출한다.  

 

4. 실험 결과 
 

본 논문은 CMU Rotated Face Database 을 이용하여 블록 

기반 특징 함수의 성능과 Boosted Random Ferns 의 성능을 

비교하고, 마지막으로 타 방법과의 얼굴 검출률을 비교한다.  
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 특징 함수 비교 

기존 Random Ferns 의 특징 추출 함수(픽셀)와 제안하는

방법(블록)의 성능을 평가 하기 위해, 가우시안 형태의 잡음을 

테스트 영상에 추가하여 검출률을 비교한다.  

가우시안 잡음 

(sigma) 

픽셀기반 

검출률(%) 

블록기반 

검출률(%) 

10 90 100 

20 86 100 

30 60 95 

표 1. 가우시안 잡음 변화에 따른 특징 추출 함수 검출률 

표 1 의 결과는 블록 기반 방법의 검출률이 픽셀 기반 검출

률 보다 높다는 것을 알 수 있다. 이는 블록 기반 검출은 픽셀 

변화에 민감하지 않기 때문에 검출률이 떨어지지 않는다(그림 4).  

   

   
(a) (b) (c) 

그림 4. 잡음에 따른 얼굴 검출(위: 픽셀 기반, 아래: 블록 

기반) (a) sigma = 10 (b) sigma = 20 (c) sigma = 30 

 Boosted Random Ferns 성능 

표 2 은 Boosted Random Ferns 를 사용하여 최적의 ferns

를 구성 했을 때의 검출률을 기존 방법인 random 한 ferns 로 

선택 했을 때와의 검출률을 비교 한다. 두 방법 모두 fern 의 

개수는 10 개로 하고 false-positive 가 60 개 내인 상황에서 

측정 한다. 

ferns 구성 방법 검출률(%) false-positive 

Boosted Random 

Ferns 
88% 45 

Original Random 

Ferns 
66% 57 

표 2. ferns 구성 방법에 따른 검출률 및 false-positive 의 수 

Boosted Random Ferns 를 이용하면 최적의 fern 들을 추

출 하여 분류기를 구성 할 수 있기 때문에 같은 개수의 fern 들

을 구성 하였을 때, 기존 Random Ferns 보다 검출 성능이 우

수하다. 

 얼굴 회전 검출률 비교 

표 3 은 제안한 방법의 얼굴 회전 검출 성능을 평가하기 위

해, [3, 4, 5]방법과 false-positive 및 검출률을 비교한다. [3, 

4, 5]방법은 검출률은 높지만 false-positive 가 많이 발생 하

는데 비해, 제안하는 방법은 false-positive 가 타 방법보다 적

은 것을 볼 수 있다. 

얼굴 검출 방법 검출률(%) false-positive 

[3]의 방법 93% 137 

[4]의 방법 90.1% 221 

[5]의 방법 89.7% 221 

제안하는 방법  93% 109 

표 3. 얼굴 검출 방법에 따른 검출률 및 false-positive 

 
그림 5. 얼굴 검출 결과(CMU Rotated Face Database) 

5. 결론 
 

본 논문에서는 Boosted Random Ferns 를 이용한 회전 불

변의 얼굴 검출 알고리즘을 제안하였다. 기존 Random Ferns

의 픽셀 기반 특징 추출 함수를 블록 기반 특징 추출 함수로 

변경하여 픽셀의 잡음에 강인한 특징값을 추출하였다. 또한

AdaBoost 방법을 변형한 Boosted Random Ferns 를 제안하여 

검출 성능을 향상 시켰고, 트리구조의 cascade 를 구성하여 

false-positive 를 줄일 수 있었다.  

제안하는 방법을 평가하기 위해, CMU Rotated Face Data 

base 을 사용하였다. 기존 Random Ferns 의 픽셀 기반 특징 

추출 함수를 사용하였을 때, 잡음이 증가 할수록 검출률이 감소

하였다. 하지만 제안하는 블록 기반 특징 추출 함수는 잡음이 

증가 하여도 검출률이 감소하지 않았다. 또한 기존 방법인 임의

로 fern 을 선택 하였을 때 검출률이 66%인 반면, Boosted 

Random Ferns 를 사용하여 fern 를 선택 하였을 때 검출률이 

88%로 기존 방법보다 검출 성능이 우수하다.  
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