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픽셀 방향코드와 룩업테이블 분류기를 이용한      

얼굴 검출

(Face Detection Using Pixel Direction Code and Look-Up 

Table Classifier)

임 길 택, 강 현 우*, 한 병 길, 이 종 택
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Abstract : Face detection is essential to the full automation of face image processing application 

system such as face recognition, facial expression recognition, age estimation and gender 

identification. It is found that local image features which includes Haar-like, LBP, and MCT and 

the Adaboost algorithm for classifier combination are very effective for real time face detection. 

In this paper, we present a face detection method using local pixel direction code(PDC) feature 

and lookup table classifiers. The proposed PDC feature is much more effective to dectect the 

faces than the existing local binary structural features such as MCT and LBP. We found that our 

method’s classification rate as well as detection rate under equal false positive rate are higher 

than conventional one.
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Ⅰ. 서론

얼굴 검출 기술은 얼굴 인식, 표정 인식, 나이 

및 성별 인식 등 다양한 얼굴 응용시스템의 완전한 

자동화를 위해 반드시 필요하며, 보안시스템, 디지

털카메라, 로봇, 자동차 등 다양한 카메라 응용 환

경에서 활용되고 있다. 최근의 연구에서는 실시간 

적용이 가능한 수준의 고성능 얼굴 검출 기술이 개

발되는 등 기술의 활용도가 높아지고 있다.

얼굴 검출에는 신경망을 이용하는 방법, 

SVM(support vector machine)을 이용하는 방법, 

AdaBoost를 이용하는 방법 등이 많이 사용되고 있

다. 초창기 얼굴 검출 연구의 대표적 연구로는 신경

망과 통계적 얼굴모델을 이용하는 Rowely 등[1]과 

Sung 등[2]의 연구가 있다. 이들의 방법은 검출 속

도 측면에서 실시간 응용이 곤란하였으나 비교적 

높은 검출률을 나타내었다. Heisele 등[3] 과 Le 

등[4]은 SVM를 기반으로 하는 다단계 분류 방법을 

적용하여 속도와 검출률을 개선한 얼굴 검출 시스

템을 구현하였다. Viola 등[5]의 연구는 높은 검출

률이면서 실시간 처리가 가능한 최초의 연구라고 

할 수 있다. 실시간 얼굴 검출을 위해서 Viola와 

Jones는 Haar-like 특징을 이용하는 약분류기들을 

AdaBoost [6]로 결합한 캐스캐이드형 검출 방법을 

제시하였다. 

검출 대상 얼굴의 크기를 사전에 파악할 수 없

는 경우의 얼굴 검출을 위해서 전체 입력 영상 에 

대한 영상 피라미드를 사용하는 것이 일반적이다. 

영상 피라미드 내의 각 영상에 대해 전 영역에 걸

쳐 탐색창을 씌워 스캐닝을 하면서 이진 얼굴 분류

기를 적용한다. 예를 들어 VGA 영상(640×480)에

서 20×20 크기의 얼굴을 찾는다고 할 때 

(640-20)×(480-20)개의 탐색창을 설정할 수 있어 

분류횟수는 약 285,200이며, 영상 피라미드를 고려

하면 수백만 회 이상의 분류를 하여야할 만큼 엄청

난 탐색이 필요하다.

이와 같은 엄청난 계산량 때문에, 분류 능력은 

뛰어나지만 속도는 느린 강력한 분류기는 실용적인 

관점에서 전혀 쓸모가 없다. 따라서 AdaBoost를 이
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용하여 고속 약분류기를 학습하고 선형 조합하는 

Violar와 Jones의 방법이 가장 현실적이며 강력하

다. Viola의 검출 프레임워크를 사용하는 Haar-like 

특징 기반의 방법을 개선한  연구들이 있다[7-10]. 

Fröba 등[7]과 Zhang 등[8]은 Haar-like 특징보

다 분류능력이 뛰어난 MCT (Modified Census 

Transform)[7]와 LBP (Local Binary Pattern)[8] 

라는 지역 이진 구조 패턴 특징을 사용함으로써 

Viola의 방법에 비해 훨씬 작은 수의 약분류기만으

로도 고속으로 얼굴과 비얼굴을 구분하였다. 이와 

같은 지역 이진 구조 패턴 특징은 얼굴 검출뿐만 

아니라 얼굴 인식에도 사용되는 등 얼굴 영상 분석 

분야에서 가장 많이 사용되는 특징으로 알려져있다

[9]. 

본 논문에서는 고속 고정확도의 얼굴 검출기를 

구현하기 위해, 얼굴 검출에 유용한 방향 코드 특징

과 그 특징을 효율적으로 활용하는 룩업 테이블 분

류기의 구현방법을 제안한다. 제안 하는 방법은 분

류율, 기각률 대비 검출률, 메모리 요구사항 등의 

관점에서 MCT와 LBP 특징을 이용하는 방법 보다 

더 우수한 특성을 보여준다.

Ⅱ. 특징과 얼굴 분류기

본 연구에서는 3×3 지역 윈도우내의 9개의 픽

셀들이 나타내는 픽셀들의 구조적 특징을 얼굴 검

출에 이용하는데, LBP, MCT, 그리고 본 논문에서 

제안하는 픽셀 방향 코드 특징이다. 이들 특징을 입

력으로 하는 룩업테이블 분류기들을 AdaBoost 방

법을 이용하여 결합함으로써 최종 얼굴 검출기를 

생성한다.

1. LBP(Local Binary Pattern) and MCT (Modified

Census Transform)

LBP 특징은 3×3 커널을 통해 계산되는 픽셀들

의 지역적인 구조 특성이다[8]. LBP 특징은 

Census Transform[11]과 개념적으로 동일하다. 

특정 픽셀 에서의 LBP는 픽셀 와 그 주변의 8개

의 픽셀들 ( ,  )의 밝기값을 비교하여 구

해진다.

  
  



  
 

여기서 는 픽셀의 밝기값이며, 

 
 if ≧
 if  이다.

(a)

(b) (c)

그림 1. LBP와 MCT의 계산 (a) 3×3 지역  영상, 

(b) LBP, (c) MCT

Fig. 1 Calulation of LBP and MCT (a) 3×3 

local image, (b) LBP, (c) MCT

MCT는 Fröba 등[7]이 Census Transform[11]

을 개선한 것이다. 3×3 영역내에 존재하는 픽셀들

의 평균 밝기와 9개의 각 픽셀들의 밝기값을 비교

하여 이진 패턴으로 표현할 수 있다.

 
∈ ′⊗   

여기서 ′  ∪으로 에 픽셀 을 추가

한 집합으로, 는 픽셀 의 주변 픽셀들의 집합

이다. 는 ′의 평균 밝기값, 

   i f ≦  if  , 그리고 ⊗는 비트 연결 연산자

이다. 즉, MCT는 LBP와 달리 영역내 평균값과 전

체 9개의 픽셀 모두에 대해 크기 비교하여 그 논리

값을 연결한 것이다.

  LBP와 MCT 특징을 보다 쉽게 이해하기 위해 

그림으로 표현하면 그림 1과 같다. 그림 1의 (a)는 

3×3 윈도우내의 9개의 픽셀이며, (b)는 LBP, (c)는 

MCT 값이다. LBP는 중심 픽셀과 인접하는 8개의 

각 픽셀과의 크기 비교를 하고 그 결과 논리값을 

연결한 값이 되고, MCT는 윈도우내 픽셀들의 평균

값과 9개 각 픽셀과의 크기 비교에 따른 논리값으

로 값이 결정된다.

2. PDC (Pixel Direction Code)

PDC는 3×3 영역의 중심 픽셀의 기울기벡터를 

이용하여 계산되는 픽셀 방향코드로 다음의 과정을 
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통해 구한다. 수평 마스크( )와 수직마스크()를 

입력 영상( )에 각각 컨볼류션 적용하여, 크기성

분()와 방향성분()로 표현되는 기울기 벡터

를 계산한다.

    

    

   
  

 

  tan 
 

   

픽셀 의 방향코드는, 0도에서 360도사이의 값

을 가지는 방향성분을 구간화하여 얻어지는 인덱스

값과 관련이 있으며 식 7과 같이 표현된다.

  





⌊


⌋if  
 



영상의 밝기 값 변화가 어느 정도 두드러지게 

존재할 경우( ), 방향코드는 방향각도를 각도 

해상도 로 나눈 값으로 할당된다. 만약 기울기벡

터의 크기 성분이 임계값 보다 작으면 방향코드 

값으로 이 할당된다. 여기서   이다. 예를 

들어 를 45로 할 경우, 크기 성분이 보다 큰 픽

셀은 0,1,...,7의 코드값 중 하나로 할당되며, 크기 

성분이 보다 작은 픽셀은 코드 8로 할당된다.

그림 2는 입력 얼굴 영상(a)과 영상으로 표현된 

크기성분(b) 및 방향성분(c), 그리고 영상으로 표현

된 방향코드(d), MCT(e), LBP(f)를 보여준다. 방향

코드 영상에서 눈, 코, 입 등 주요 얼굴구성 요소를 

이루는 픽셀들에서는 구분되는 코드가 할당되며, 배

경에 해당하는 얼굴 면에서는 동일한 코드가 할당

됨을 알 수 있다. LBP 영상에 비해 MCT 영상은 

값의 동적 범위가 넓어 보다 부드럽게 보인다.

3. 간단한 고속 객체 분류기

본 본문에서는 PDC 특징을 룩업테이블(LUT; 

Look Up Table) 기반의 분류기에 적용한다. 이 

LUT 분류기는 양성과 음성, 두 종류의 클래스를 

구분하는 이진 분류기로 분류기의 입력 특징은 

LUT 인덱스 값이다. LUT 분류기의 분류 규칙은 

사전 학습에 의해 파악된 통계특성, 즉 입력 영상의 

특징(LUT 인덱스)이 특정한 값으로 나타났을 때, 

통계적으로 양성이 나타날 확률과 음성이 나타날 

확률 중 어느 것이 높았는가에 따라 인식 결과 클

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

그림 2. (a) 입력 얼굴 영상 , (b) 기울기벡터의 

크기성분, (c) 기울기벡터의 방향성분, (d) 

방향코드, (e) MCT, (f) LBP

Fig. 2 (a) Input face image, (b) magnitude of 

gradient vector, (c) angle of gradient vector, 

(d) direction code (e) MCT, (f) LBP

래스를 결정하는 것이다.  

이를 수학식으로 표현하면 식 8과 같다. 양성데

이터에 대한 누적 빈도 테이블  , 음성데이터에 

대한 누적 빈도 테이블  은 인덱스(특징)의 종류

(N+1)만큼의 빈으로 구성되어 있으며, 인덱스 로 

접근한다. 분류기 의 클래스 결정은 식 8과 같이 

 와 의 값 비교를 통해서 이루어진다.

 
   
  



이와 같이 동작하는 LUT 분류기들은 AdaBoost 

알고리즘을 사용하여 보다 효과적으로 학습되고 결

합될 수 있다. AdaBoost 알고리즘 학습과정에서는 

개별 약분류기 학습과 이들의 ‘결합’이 동시에 이루

어진다. 학습 라운드마다 각각 다르게 부여되는 샘

플 가중치는, 분류기들의 가중화된 결합뿐만 아니라 

각 분류기의 학습에도 반영된다. 히스토그램 계산시 

샘플의 가중치을 반영함으로써, LUT 분류기의 룩

업테이블를 다음과 같이 구현한다.
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  
∈ 

     

  
∈

    

여기서 는 LUT의 인덱스이며, 는 학습 샘플 데

이터의 인덱스, 는 양성 샘플 데이터들의 인덱

스 집합, 는 음성 샘플들의 인덱스 집합이다. 

⋅는 인디케이트 함수로서 괄호내의 논리값이 참

이면 1, 아니면 0의 값을 출력한다. 는 인덱스 

인 샘플 데이터의 가중값으로 AdaBoost 학습의 

매 단계에서 샘플의 인식 결과에 따라 자동으로 변

경된다.

  

4. AdaBoost를 이용한 LUT 약분류기 결합

AdaBoost는 분류율이 높지 않은 약분류기들을 

순차적으로 학습한 후 이들을 선형 결합하여 높은 

분류율을 가지는 강분류기를 구현하고자 할 때 사

용되는 방법이다. AdaBoost 알고리즘을 보다 상세

히 설명하면 다음과 같다.

AdaBoost 라운드: For t=1, ..., T 

  1. 주어진 샘플 가중치를 반영하여 약분류기들

을 학습하고, 오류가 가장 작은 약분류기 

 를 선택

  2. 약분류기 의 가중치 를 결정

  3. 약분류기 가중치 와 인식 여부에 따라 

샘플들의 가중치를 변경

AdaBoost 학습이 종료된 후 약분류기들의 선형

결합으로 생성되는 강분류기는 다음 식 11과 같이 

표현된다.

   
  



  

여기서 는 분류기의 입력 영상이며,  는 번

째 단계에서 선택된 이진 LUT 약분류기, 는 그

것의 가중치이다.

AdaBoost 라운드 1단계에서 약분류기의 선택기

준은 다음의 식으로 표현되는 오류이다.

  
    ≠ 

  

여기서 는 인덱스가 인 샘플을 의미하며, 는 

그 샘플의 클래스이다.  는 라운드 에서 의 

가중치이다. 부스팅 최초 라운드에서의 샘플 가중치 

 는 모두 동일하며, 모든 라운드에서 




   이 되도록한다.

AdaBoost 라운드 2단계에서 약분류기의 가중치

는 다음과 같이 표현된다.

  






  

AdaBoost 라운드 3단계에서 샘플들의 가중치는 

     

 
   



와 같다. 여기서 는 


     이 되도록 하기 

위한 정규화항이다.

Ⅲ. 실험 및 결과

1. 실험 데이터 및 방법

실험에 사용된 얼굴 영상은 학습 집합 3,200개, 

테스트 집합 2,296개이며, 얼굴이 아닌 영상은 학

습 집합 6,000개, 테스트 집합 14,727개이다. 얼굴 

및 비얼굴 영상을 22×22의 명암도 영상으로 정규

화하여 검출기의 입력으로 사용한다. 

LUT 약분류기는 얼굴 영상을 이루는 전체 픽셀 

위치에 존재할 수 있는데, 400개의 픽셀 포지션마

다 구현될 수 있다. 상하좌우의 최외곽 픽셀들에 대

해서는 3×3 마스크를 씌울수 없기 때문에 20×20

의 픽셀들에 대해서만 약분류기를 구현한다. 400개

의 LUT 약분류기들은 AdaBoost 알고리즘에 따라 

학습되며 선택된다. 실험에서는 세 종류의 특징에 

대해 AdaBoost 라운드를 30, 50, 70, 90, 110으로 

하여 얼굴 검출기를 구현하였다. 특징별 약분류기의 

수에 따른 검출률 비교 실험과 데이터셋별 검출률 

비교 실험을 실시하였으며, 검출률과 오기각률에 실

험도 실시하였다.

2. 실험 결과

AdaBoost 알고리즘에 따라 학습되고 선택된 각 

특징별 LUT 약분류기들의 예를 그림 3에 나타내었

다. 선택된 약분류기들 중 상위 20개의 약분류기들

의 위치를 주황색 점으로 나타내었다. 세 특징 모두

의 경우에서 얼굴의 특징적 구성요소인 눈, 코, 입 

근방에서 약분류기들이 선택되었음을 보여준다. 특

히 눈위치에 많은 약분류기가 분포하고 있어서 이 
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(a) PDC (b) MCT

(c) LBP

그림 3. 선택된 약분류기들의 위치

Fig. 3 Positions of weak classifiers

그림 4. 약분류기의 수에 따른 분류율 비교

Fig.  4 Comparison of classification rates with 

respect to the number of weak classifiers

위치가 얼굴이 아닌 것과 얼굴을 구분하는 중요한 

특징 지점임을 알 수 있다. 

선형결합되는 약분류기들의 수에 따른 각 특징

별 얼굴 검출기의 분류 성능을 비교하기 위해, 약분

류기들의 수를 30개에서 110개까지 변경하면서 분

류율을 조사하였다. 테스트 데이터셋에 대해 식 

(11)의 값이 0보다 크면 얼굴, 그렇지 않으면 비얼

굴로 판단하는 것으로 분류율을 측정하였다. 그림 4

는 약분류기의 수에 따른 특징별 분류율을 보여준

다. 그림 4에서 알 수 있듯이 LBP 특징 얼굴 검출

기가 가장 분류율이 낮았으며 제안한 PDC 특징 얼

굴 검출기의 분류율이 가장 높았다. PDC 특징 분류

기는 PDC( ,)로 식 (7)의 파라메터 표기 방식에 

따라 표현된다. 즉, PDC(45, 30)의 경우 방향코드 

계산을 위한 각도 구간 해상도가 45도이며, 크기 

성분이 30 이하인 픽셀의 방향코드는 8로 할당된

그림 5. 데이터셋에 대한 분류율

Fig. 5 Comparison of classification rates with 

respect to the data set  

다.

특징별 LUT 약분류기의 크기는 테이블에 저장 

되는 정보의 양에 따라 결정된다. 50개의 LBP 특

징으로 분류를 하는 LBP 검출기(50개의 LUT 약분

류기 결합)는 50×(256+2)개의 숫자가 저장되어야

한다. 256은 LBP 특징 인덱스의 범위이고, 2는 약

분류기의 픽셀 위치 정보이다. MCT 검출기는 

50×(511+2), PDC(15, 30) 검출기는 50×(25+2), 

PDC(45,30) 분류기는 50×(9+2)개의 숫자가 저장

된다. 제안한 PDC 검출기가 테이블의 크기가 가장 

작다.

각 특징별 얼굴 검출기를 세분화된 데이터셋에 

대해 적용하여 분류율을 조사하여보았다. 얼굴 검출

기의 약분류기의 수는 50개인 경우이다. 얼굴 데이

터셋의 경우에서 특징별 분류율이 보다 더 뚜렷하

게 차이가 남을 그림 5을 통해 알 수 있다. 비얼굴 

데이터에 대한 분류율은 비슷하지만, 얼굴에 대해서

는 제안하는 PDC 특징 분류기가 가장 우수한 것으

로 나타났다.

얼굴 검출기의 최고 분류율을 살펴보기 위해 

PDC 검출기와 MCT 검출기의 출력값 분포 특성을 

그림 6에 나타내었다. 그림 6을 보면 검출기의 출

력값이 0이하인 곳에서 대부분 분포하는 음성데이

터와 0이상에서 대부분 분포하는 양성데이터를 구

분하는 최적 임계값은 0보다 작은 값임을 알 수 있

다. 즉 0보다 작은 임계값을 식 11의 의 적용

했을 때 최고 분류율을 얻을 수 있다.

그림 7에 최적 임계값을 적용했을 때의 특징별 

최고 분류율을 나타내었다. 최적 임계값 적용전인 

그림 5의 결과와 비교해보면, 세 종류의 특징별 얼

굴 검출기의 성능 향상이 두드러지며, 제안하는 

PDC 특징의 분류 성능이 여전히 가장 우수하다는 

것을 알 수 있다. 그림 8에서 캡션 옆의 숫자는 해

당 검출기의 최적 임계값이다.
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(a) PDC

(b) MCT

그림 6. 얼굴 검출기의 출력값 분포 

Fig. 6 Distributions of output values of face 

classifiers

그림 7. 데이터셋 종류에 따른 최고 분류율

Fig. 7 Comparison of the best classification 

rates with respect to the data set

본 연구에서는 각 방법별 성능을 검출률과 오기

각률 측면에서도 분석하였다. 오기각률은 비얼굴 영

상 입력임에도 제대로 기각하지 못하고 얼굴 영상

으로 잘못 분류한 것을 의미한다. PDC 특징은 구간 

각도 해상도를 30과 60인 경우도 추가 하여 실험하

였다. 임계치를 변경시키면서, 얼굴 분류기 출력값

이 임계치 보다 크면 얼굴, 그렇지 않은 경우 배경

으로 분류하여 두 가지 측정값을 얻었다. 그림 8을 

살펴보면 동일한 오기각률에서의 검출률 측면에서, 

제안하는 PDC 방법이 LBP 방법, MCT 방법 대체

로 보다 우수함을 알 수 있다. PDC(60,30)의 경우 

비교적 높은 오기각률에서는 MCT보다 검출률이 우

그림 8. 검출률 및 오기각률

Fig. 8 Detection rates(vertical axis) vs. false 

positive rates(horizontal axis) of LBP, MCT, 

and PDC classifiers

그림 9. PDC 검출률 및 오기각률

Fig. 9 Detection rates(vertical axis) vs. false 

positive rates(horizontal axis) of PDC 

classifiers

수하였지만, 오기각률을 낮게 했을 경우는 MCT보

다 검출률이 좋지 않았다. 하지만 각도 해상도 가 

60인 경우 PDC 약분류기가 겨우 7개의 숫자 값만

을 저장하는데 비해, MCT의 경우는 511개의 숫자 

값을 저장하는 것을 고려할 필요가 있다. PDC 방법 

간의 비교에서는 각도 구간 해상도를 45도로 하는 

경우가 가장 우수하였다.

기울기 벡터의 크기성분 임계값 에 따른 PDC 

검출기의 검출률과 오기각률을 살펴보았다. 그림 9

는 각 검출기의 검출률과 오기각률을 나타낸다. 

PDC(45, 30)과 PDC(45, 50)이 높은 검출률과 낮

은 오기각률로 가장 성능이 우수함을 알 수 있다. 

크기성분 임계값이 70인 경우는 임계값이 0인경우

와 비슷한 성능을 나타내며, 임계값이 90으로 큰 

경우는 임계값이 0인 경우보다도 더 좋지 않은 성

능을 나타내고 있다는 것을 주목할만하다.
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Ⅳ. 결  론

  

본 논문에서는 기존의 Haar-like, MCT, LBP 

특징 기반의 부스팅 방법을 개선한 얼굴 검출 방법

을 제안하였다. 고속 고정확도의 얼굴 검출기를 구

현하기 위해, 얼굴 검출에 유용한 방향 코드 특징과 

그 특징을 효율적으로 활용하는 룩업 테이블 분류

기의 구현방법을 제안하였다. 

제안하는 픽셀 방향코드 특징은 지역 기울기벡

터의 크기성분과 방향성분을 조합함으로써, 기존의 

LBP, MCT 등 지역 이진 구조 특징을 이용하는 경

우 보다 얼굴과 비얼굴 데이터의 분별에 보다 더 

유리하였다. 룩업테이블 분류기는 특징값의 동적 범

위에 해당하는 인덱스를 가지도록 설계하였으며 얼

굴과 비얼굴의 분류에 효과적이었다. 방향 코드 특

징을 입력으로 하는 룩업테이블 분류기는 기존의 

MCT, LBP 특징 방법에 비해 메모리 요구량이 훨

씬 적은 장점도 있다. 또한 기존의 LBP, MCT 등 

지역 특징을 이용하는 방법들보다 얼굴과 비얼굴 

분류율이 높으며, 동일한 오기각률에서 검출률도 높

았다.
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