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Abstract

In this paper, we suggest an improved Viola-Jones detection framework for the efficient feature selection and

the fast rejection method of the sub-window. Our object detector has low computational complexity because it

rejects sub-windows until specific threshold. Owing to using same framework, detection performance is same

with the existing Viola-Jones detector. We measure the number of average feature calculation about MIT-CMU

test set. As a result of the experiment, the number of average feature calculation is reduced to 45.5% and the

detection speed is improved about 58.5% compared with the previous algorithm.

요 약

본 연구에서는 기존의 Viola-Jones 검출 프레임워크를 개선하여 하나의 특징 당 더 높은 효율을 가지며 검출대

상이 아닌 서브 윈도우들을 더 빠르게 제거하는 개선된 학습 알고리즘을 제안한다. 학습의 결과로 생성된 물체 검

출기는 서브윈도우를 특정 임계값까지 빠르게 제거하기 때문에 서브윈도우당 계산수가 줄어든다. 기존의

Viola-Jones 물체 검출기와 동일한 프레임워크이므로 검출 성능에는 영향을 주지 않는다. MIT-CMU 테스트 집합

에 대해서 서브윈도우당 특징 계산 횟수를 측정하였으며 기존 계산 횟수의 45.5%로 줄어들어 검출 속도가 약

58.5% 향상됨을 확인하였다.
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Ⅰ. 서론

일반적으로 물체인식이란 실세계의 장면을 제약

이 없는 상태로 촬영된 영상 안에서 어떤 물체가

영상 내에 존재하는지, 혹은 어떤 장면인지를 특정

명칭으로 컴퓨터가 인식하는 것이다. 물체의 인식

은 보통 물체 검출 단계를 포함하는 개념으로 알려

져 있다가, 최근 들어 물체 검출의 중요성이 커지

면서 검출과 인식이 서로 독립적인 분야로 연구되

고 있다.

PC의 발전에 의해 대량의 데이터를 고속으로 처
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리하는 것이 가능해 졌으며, 또한 기계 학습 분야

에서 연구된 학습방법이 물체인식에 적용될 수 있

게 되었기 때문에 많은 물체인식 방법이 제안되었

다. 일반적인 기술을 예로 들면, 특징 부분에서 에

지 검출, 코너 검출, Haar-like feature, HoG, LBP

등이 있고 학습 방법으로는 PCA, 인공 신경망

(ANN), 서포트 벡터 머신(SVM), Adaboost, 액티

브 러닝 등으로 다양하다.

이 중 Viola-Jones 물체 검출 프레임워크는 실시

간으로 높은 물체 검출률을 달성하기 위해 제안된

최초의 물체 검출 프레임워크이다. 보행자나 얼굴,

차량, 번호판, 손 등을 검출하기 위한 응용 사례가

있으며 적용 결과 이 프레임워크는 다른 검출 알고

리즘에 비해 검출 속도도 빠르면서 검출률도 비슷

하거나 우수한 것으로 알려졌다. Viola-Jones 알고

리즘의 핵심은 초기에 정한 수천 개에서 수만 개

정도의 포지티브 샘플들의 패턴과 그 외의 모든 패

턴을 구분하는 것으로 볼 수 있다. 그 외의 모든

패턴의 개수는 그레이스케일 영상의 서브윈도우에

서 가로, 세로의 길이에 따라 개가 존재하므로

가능한 모든 패턴을 학습 시 모두 고려한다면 천문

학적인 계산량이 필요하다. 따라서 가능한 모든 패

턴 대신 네거티브 샘플 집합을 사용하여 학습하고,

실제 테스트하는 환경에서 오검출하는 패턴들을 추

가하여 재학습하는 방식으로 검출기를 개선한다.

즉 일정 검출률(Detection rate, 이하 DR)을 달성한

상태에서 오검출률(False Positive Rate, 이하 FPR)

을 최대한 낮게 학습하는 것이 관건이다.

기존의 Viola-Jones 물체 검출 프레임워크는 적

분 이미지를 사용하여 Haar-like feature를 빠르게

계산할 수 있고 빠른 리젝션을 위해 cascade 형태

로 학습한다. 다만, Haar-like feature set은 경계선

의 명암차이만을 특징으로 사용하므로 다양한 패턴

의 영상에서는 오인식할 확률이 높아지는 단점이

있다. 따라서 검출성능을 더욱 높이려는 연구를 하

면서 불가피하게 연산량이 늘어나게 되었고 이를

적용하면서도 속도를 향상시킬 수 있는 연구가 필

요하게 되었다.

본 연구에서는 Viola-Jones 물체 검출 프레임워

크를 개선하여 동일한 학습 데이터로 더 빠른 검출

기를 학습하는 알고리즘을 제안한다.

Ⅱ. Viola-Jones 검출기 관련 연구

1. 기존 물체 검출기의 한계점

Viola-Jones 알고리즘에서 사용하는 Haar-like

feature의 overcomplete set은 임의의 비율로 정교하

게 샘플링된 위치를 가진 특징들을 제공[1]하기 때문

에 풍부한 특징 표현법이며, 특징 계산 속도가 굉장

히 빠른 특징을 갖고 있다.

Fig 1. The number of overcomplete set of Haar-like

features

그림 1. Haar-like feature와 overcomplete set의 수

서브윈도우 크기에 따른 Haar-like feature의

overcomplete set의 수는 그림 1의 수식으로 계산할

수 있다. 그러나 Haar-like feature는 경계선 정보만

을 이용하기 때문에 성능 향상에 한계가 있다.

또 다른 한계점은 정규화이다. Haar-like feature는

정규화가 필수적인데, 기존의 분산정규화를 이용하면

영상의 밝기 변화가 작은 영역에서 오검출이 증가[2]

하게 되며, 정규화를 위해 별도의 적분영상을 더 생

성해야하기 때문에 처리 속도에 적지 않은 영향을 미

치게 된다. 이를 개선하기 위해 현재까지 연구된

Viola-Jones 물체 검출기 관련 연구 주제는 크게 속

도 또는 검출성능 향상의 두 가지로 볼 수 있다.

2. 검출성능 향상을 위한 기존 연구

Lienhart와 Maydt [3]는 Viola와 Jones가 제안한 4

가지 종류의 Haar-like feature를 확장하여 회전된 특

징 등이 추가된 14개의 Haar-like feature 집합을 소

개하였다. 이 새로운 특징 집합은 기존의 간단한 4개

의 특징에 비해 표현이 훨씬 풍부하다. 적용 결과 이

특징들로 학습된 검출기는 동일한 DR일 때 10% 낮

아진 FPR을 보였다.

Takeshi Mita et al. [4]는 Joint Haar-like feature

를 제안하였다. 이 논문에서 제안하는 특징은 여러

Haar-like feature들의 동시발생을 기반으로 하며 구

조적으로 유사한 것으로 판명된 동시발생은 효율적인

분류기를 만드는 것을 가능하게 해준다고 밝히고 있

다. 얼굴 검출기는 기존의 Adaboost 알고리즘을 기반

으로 Joint Haar-like feature의 stagewise selection에

의해 학습된다. 이 특징을 적용한 실험 결과 Joint

Haar-like feature는 매우 빠르게 계산될 수 있으며
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잡음이나 조명의 변화에도 강인하다고 밝혔다.

다음으로 Ramirez와 Fuentes [5]는 Asymmetric

Totally Corrective Boosting이라는 알고리즘을 제안

하였다. 이 boosting 알고리즘은 Viola와 Jones의 검

출 프레임워크와 두 가지 방면에서 다른 알고리즘인

데, 첫 번째는 대칭적인 loss가 아닌 비대칭적인 loss

에 대해 최적화한 것이고, 두 번째는 일반적인

boosting 알고리즘에서 사용하는 stagewise 최적화와

대조해서 totally corrective 방식으로 업데이트되도록

보다 효율적인 boosting을 설계한 것이다. 또한 제안

하는 부스팅 알고리즘은 기존의 boosting과는 다르게

캐스케이드를 학습하는 동안 분류에 무관한 약분류기

를 제거하는 de-select가 가능하다. 이 연구의 실험은

얼굴과 보행자 검출을 통해 입증하였으며, 실험 결과

개선된 검출 성능과 학습된 강분류기에 있는 약분류

기의 개수가 더욱 적어진 것을 보였다.

일반적으로 검출성능 향상을 위한 기존의 연구들은

보통 학습이나 분류 시 연산량이 많아져 기존보다는

느린 속도로 동작하는 결과를 얻었다. 이를 개선하기

위해 속도 향상을 위한 연구나 속도와 검출성능 향상

모두를 고려한 연구를 다음 절에서 보여준다.

3. 속도 향상을 위한 기존 연구

속도 향상을 위한 기존의 연구는 크게 학습과 분류

시 속도를 개선하기 위한 연구로 나뉜다. 분류 시 속

도 향상을 위해서는 일반적으로 스캔 방식을 변경하

거나 계산 방식을 바꾸어 연산량을 줄이는 방법이 연

구되었다.

Park과 Hwang [2]이 제안한 Haar-like feature 정

규화는 기존의 분산 정규화 대신 수식 (1)과 같이 평

균 정규화를 사용하여 픽셀 제곱의 적분 이미지를 생

성하는 연산을 제거하여 계산량을 줄이고 속도를 개

선하였다. 평균 정규화는 영상의 밝기 변화에 대해서

강건한 성능을 보여 속도뿐만 아니라 검출 성능도 개

선되었다.
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다음으로 학습 시 속도 개선을 위해 PSO기반의

Adaboost (PSOAdaboost)가 Mohemmed et al. [6]에

의해 제안되었다. ExAdaboost로 학습할 때보다

PSOAdaboost가 약 19배 빠른 연구결과를 얻었으며

평균 DR과 평균 FPR에서도 더 좋은 결과를 얻었다.

An과 Kim [7]은 연속적인 비디오 프레임에서 사람

을 검출 및 추적하기 위해 스캔 방식을 가우시안 군

집 최적화(GPSO)를 사용하여 변경하였다. [7]은 [6]과

는 다르게 학습 시 속도 개선이 아니라 분류 시 속도

개선을 위해 PSO를 적용한 점이 다른데, 슬라이딩

윈도우 스캔에 비해 서브윈도우의 수를 극적으로 감

소시켰다.

Kim과 Lee [8]는 얼굴검출기의 성능을 높이기 위

해 멀티코어의 이점과 색상 정보를 활용하였다. 스캔

영역을 줄이기 위해 피부색 이외의 영역은 배경으로

가정하였고, 병렬처리를 위해 알고리즘을 기능별로

분할하여 독립적으로 동작되도록 설계하였다.

Cortex-A9 멀티코어가 내장된 SoC에서 실험 결과

알고리즘을 분할하기 전에 비해 약 1.8배 빠른 검출

결과를 나타내었다.

Ⅲ 본 논문의 개선된 Viola-Jones 물체
검출기

그림 2는 각각의 방법으로 학습한 검출기이다. 그

림 2 (a)는 Adaboost 학습 방법으로 학습한 결과이며

검출기가 하나의 스테이지로 구성되어있다. 그림 2

(b)는 기존의 Viola-Jones 검출기 학습 알고리즘으로

학습한 결과이며 cascade형태로 구성되어있다. 그림

2 (c)는 제안하는 방법으로 학습한 검출기의 예인데,

그림 2 (b)와 마찬가지로 cascade로 구성되어있지만

하나의 스테이지가 더 적은 약분류기로 구성되어있어

서 리젝션 횟수가 더 많다는 특징이 있다. 본 논문에

서는 그림 2 (c)와 같은 검출기를 학습하기 위한 알

고리즘을 제안한다.

Fig 2. Learned detector of each methods

그림 2. 각각의 방법으로 학습한 검출기

본 논문에서 제안하는 방법은 네거티브 샘플의 평

가 기준 변경, 빠른 리젝션을 위한 Adaboost의 종료

조건 변경과 학습 시 발견된 가장 높은 효율의 스테

이지를 선택하기 위한 세대수 학습 구조의 세 가지로

나눌 수 있다.
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1. 네거티브 샘플의 평가 기준 변경

기존의 Viola-Jones 물체 검출 알고리즘에서는 네

거티브 샘플을 random하게 선택하여 이에 종속된

Adaboost 학습을 한다. Random하게 선택된 네거티브

샘플들이기 때문에 만약 현재 남아있는 서브윈도우

중에서 분류에 특징이 많이 필요한 샘플이 다수 선택

되면 최종적으로 만들어진 검출기의 연산량이 많아져

비효율적일 수 있다. 또한 각 스테이지의 FPR을 계

산하는데 있어서 random하게 선택된 네거티브 샘플

들로 평가하게 되면, 선택된 샘플에 종속적으로 FPR

이 결정되기 때문에 전체를 대상으로 평가했을 때와

비교해서 판이하게 다른 결과를 얻을 수도 있다. 실

제로 본 연구에서는 기존 학습 결과를 테스트해보았

고, 표 1과 같이 초기 스테이지의 성능에 따라 평균

계산횟수가 2.20배 차이나고 검출기의 속도는 최대

2.09배까지 차이나는 것을 확인하였다.

학습 횟수 1 2 3

 5.60e-07 1.85e-06 2.84e-06

평균 계산 횟수 3.85 6.29 8.48

평균 계산 속도 83.54ms 121.47ms 174.98ms

Table 1. The result of test for Viola-Jones detector

about MIT-CMU test set.

표 1. MIT-CMU 테스트 집합에 대한 Viola-Jones 검

출기 테스트 결과

따라서 random하게 네거티브 샘플을 선택하되, 검

출할 물체가 포함되지 않은 영상 집합에 대해 각 스

테이지의 FPR과 효율을 측정하도록 변경하였다.

2. Adaboost 종료조건 변경

기존의 학습 알고리즘에서는 스테이지당 목표 FPR

인 f가 입력 파라미터로 들어가서 수식 (2)와 같이 이

전 스테이지보다 f만큼 더 filter out 능력이 좋아져야

만 하나의 스테이지 학습이 종료되었다. 이렇게 되면

빠른 리젝션을 하지 못해 비효율적인 분류기가 생성

될 여지가 있다.

  (2)

  (3)

따라서 선택된 약분류기의 수와 상관없이 효율이

가장 좋을 때 빠르게 리젝션 할 수 있도록 수식 (3)

을 사용하였다. 조건을 수식 (3)으로 변경하여 학습하

면 스테이지가 매우 많아지게 되는데, cascade 구조

에서는 스테이지가 많아질수록 최종 DR이 떨어지게

된다. 따라서 filter out 임계값( )을 정

의해서 그 임계값 전까지만 (3)의 조건을 사용하도록

설계하였다. 최종적으로 변경된 Adaboost 종료조건은

그림 3과 같다.

Fig 3. Adaboost stopping criteria for fast rejection

그림 3. 빠른 리젝션을 위한 Adaboost 종료조건

3. 세대수 학습 구조

각 스테이지 학습 중 random하게 선택된 네거티브

샘플에 따라 초기 스테이지의 학습 결과가 달라질 수

있다. 초기 스테이지에서 가장 많은 FPR의 감소를

보이기 때문에 이 부분의 결과가 전체적인 학습 속도

에 큰 영향을 미치게 된다.




(4)

따라서 학습 중 발견한 가장 좋은 효율의 스테이지

를 선택하기 위해 퍼셉트론의 포켓 알고리즘과 같이

세대(epoch)를 두었다. 즉, 각 세대 중 최고의 효율을

발휘하는 스테이지를 선택하고 몇 번의 세대가 진행

되는 동안 변화가 없으면 현재 스테이지의 학습을 마

치도록 변경하였다. 효율 계산을 위해 수식 (4)를 사

용하였으며 변경된 학습 구조는 그림 4과 같다.

Fig 4. Modified learning structure for the high efficient

stage selection

그림 4. 가장 높은 효율의 스테이지를 선택하기 위해 변경

된 학습 구조

Ⅳ 실험 및 고찰

기존의 다양한 응용 중 얼굴 검출을 바탕으로 실험
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Fig 5. Result of our face detector on a number of test images from the MIT-CMU test set

그림 5. MIT-CMU test set에 대해 제안하는 방법으로 학습한 얼굴검출기의 결과

High Efficient Viola-Jones Detection Framework for Real-Time Object Detection

하였다. LFW (Labeled Faces in the Wild) 얼굴 데

이터베이스에서 정렬된 데이터를 이용하여 직접 제작

한 10,806개의 얼굴 샘플과 random하게 촬영된 2,050

장의 NFIS (Non-face image set)를 학습 데이터로

사용하였다. 기존의 Viola-Jones 얼굴 검출기[1]의 연

구 결과를 토대로 scale factor와 d, f는 각각 1.25,

0.99, 0.3으로 두고 학습하였고, 특징의 정규화는 [2]의

방법을 사용하였다. 기존의 방법과 본 논문에서 제안

한 방법을 적용하여 학습한 결과 ROC curves는 그림

6과 같았으며, 본 논문에서 제안하는 검출기로 검출

한 결과는 그림 5와 같다. 검출 성능에는 거의 영향

을 주지 않았지만 고효율의 스테이지를 선택하였기

때문에 더 낮은 FPR에서 약간 더 좋은 DR을 보인

것을 알 수 있다.

그림 7을 보면 스테이지별 수렴 속도가 기존보다

느린데, 이는 본 논문의 방법에서 각 스테이지별 조

건을 충족하기 쉽게 했기 때문이다. 표 2를 보면 본

연구의 방법으로 학습한 검출기의 스테이지별 약분류

기 수가 더 적다는 것을 알 수 있다.

Fig 6. ROC curves for comparison of performance of

Viola-Jones detector and our method

그림 6. Viola-Jones 검출기와 본 논문의 검출기의 성능 비

교를 위한 ROC 커브
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Fig 7. FPR reduction trend for each stage

그림 7. 스테이지별 FPR 감소 추이

두 검출기 사이의 성능 비교를 위해 약분류기별로

FPR을 살펴보면 평균적으로 서브윈도우당 특징 계산

횟수가 줄어든 것을 알 수 있다. 그림 8은 약분류기

별 FPR을 보여주는 그래프인데 기존의 방법에 비해

더 적은 특징만 계산하고 빠르게 리젝션하는 것을 알

수 있다. 한편, 검출기는 평균 계산횟수( )를 수식

으로 계산할 수 있다. 즉, 가 스테이지 의 약분류

기 수이고   이 스테이지 에서의 FPR이라면

수식 (5)와 같이 표현된다.

  
  



     (5)

Fig 8. Weak classifier-FPR graph

그림 8. 약분류기-FPR 그래프

따라서 그림 8의 그래프 면적을 수식 (5)를 통해

계산하면 평균 계산 횟수를 구할 수 있게 되므로 줄

어든 계산 횟수를 수치적으로 계산할 수 있는데, 기

존 방법의 평균 계산횟수는 3.85였으며 본 논문의 방

법은 1.75로 기존에 비해 45.5%로 줄어들었다.

MIT-CMU 테스트 집합을 기준으로 이전의 검출성

능과 이후의 검출 성능을 85% 전후로 거의 동일하게

맞춘 뒤 결과를 측정하였다. 표 1과 표 3에서 얻은

기존의 방법 본 논문의 방법

   

stage1 0.086021 2 0.0139901 1

stage2 0.023486 8 0.030257 2

stage3 0.007253 14 0.015886 3

stage4 0.002726 21 0.010729 3

stage5 0.001114 29 0.008003 3

stage6 0.000403 36 0.002392 22

stage7 0.000150 37 0.000635 34

... ... ... ... ...

Table 2. Comparison of traditional and our methods

표 2. 기존의 방법과 본 논문의 학습 결과 비교

데이터를 바탕으로 각각 가장 좋은 결과일 때를 비교

했을 때 약 58.5% 검출 속도가 향상된 것을 알 수 있

다. 검출 속도의 개선정도는 사용하는 특징의 계산량

과 테스트 영상에 따라 다르게 측정되겠지만, 기본적

으로 계산량이 증가하면 실제 검출 속도 향상 폭은

더욱 증가할 것이다.

학습 횟수 1 2 3

 9.91e-08 3.30e-08 6.70e-08

평균 계산 횟수 1.76 1.75 1.75

평균 계산 속도 49.85ms 49.43ms 48.83ms

Table 3. The result of test for our detector about

MIT-CMU test set.

표 3. MIT-CMU 테스트 집합에 대한 제안하는 검출기

테스트 결과

본 연구의 결과는 기존의 연구와 독립적이기 때문

에 다른 연구결과를 접목하면 보다 큰 성능향상이 가

능할 것으로 보인다. 예를 들어 다른 특징을 사용하

여 인식 성능을 높이거나 스캔 방식을 변경해서 속도

를 더욱 향상시킬 수 있다.

Ⅴ 결론

본 논문에서는 빠른 리젝션과 고효율 특징 선택을

이용한 빠른 Viola-Jones 물체 검출기를 제안하였다.

네거티브 샘플을 random하게 선택하여 각 스테이지

를 학습할 때 생기는 문제점을 해결하기 위해 FPR을

평가하는 기준을 변경하였고 세대수 개념을 도입한

학습 구조를 제시하였다. 그리고 가장 좋은 효율의

스테이지를 선택하도록 Adaboost 종료 조건을 변경

하였다.

성능 비교를 위해 기존의 방법과 본 논문에서 제안

하는 방법에 대해 각각 얼굴 데이터로 학습하였고,
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MIT-CMU 테스트 집합을 기준으로 학습 결과를 얻

었다. 본 논문에서 제안하는 방법을 적용한 결과 검

출 성능에는 영향을 주지 않았으며, 가장 좋은 결과

를 기준으로 비교했을 때 서브윈도우당 평균 계산 횟

수가 45.5%로 감소하였고 검출 속도는 약 58.5% 향

상되었다.
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