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 요약

Adaboost 학습 알고리즘은 학습 단계마다 가장 좋은 특징을 선택하도록 하는 학습 알고리즘 이다. 각 

학습 단계에서는 최 의 특징을 선택하기 해 특정 임계값과 그에 한 최소 오차율을 가지는 특징을 선택

하도록 되어 있다. 하지만, 임계값을 이용하는 방법은 최 의 오차율을 검출하는데 있어 효율 인 방법이 

아니다. 본 논문에서는 최 의 오차율을 검출하기 한 퍼지 Adaboost 기법을 제안한다. 퍼지를 통해 결정 

경계를 유연하게 한 Adaboost는 학습 단계가 어도 좋은 성능을 보이는 장 이 있다. 기존의 Adaboost는 

학습 에 학습데이터에 한 가 치를 동일하게 할당한다. 하지만, 본 논문에서는 이에 한 가 치를 확

률을 이용하여 기 가 치를 다르게 으로서, 은 학습에도 좋은 결과를 보이는 방법을 제안한다. 실험 

결과에서는 기존의 Adaboost와 제안하는 방법에 한 성능 평가를 통해, 퍼지 Adaboost가 기존 방법에 

비해 좋은 결과를 보 다.

 
■ 중심어 :∣Adaboost∣퍼지 추론∣데이터 분포 분석∣객체 검출∣

Abstract

The Adaboost chooses a good set of features in rounds. On each round, it chooses the optimal 

feature and its threshold value by minimizing the weighted error of classification. The involved 

process of classification performs a hard decision. In this paper, we expand the process of 

classification to a soft fuzzy decision. We believe this expansion could allow some flexibility to 

the Adaboost algorithm as well as a good performance especially when the size of a training data 

set is not large enough. The typical Adaboost algorithm assigns a same weight to each training 

datum on the first round of a training process. We propose a new algorithm to assign different 

initial weights based on some statistical properties of involved features. In experimental results, 

we assess that the proposed method shows higher performance than the traditional one.
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I. 서 론

입력된 상에서 주변 환경에 상 없이 원하는 객체

를 검출해 내는 것은 매우 요한 문제이다[1]. 특히, 실

시간으로 시스템이 사용자를 검출  인식하여 다양한 

서비스를 사용자에 맞춰 제공하는 인터 션 기술은 
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재 많은 연구가 진행되고 있을 뿐만 아니라 다양한 분

야에 활용되고 있다[2]. 다양한 분야에 활용되기 한 

객체 검출 알고리즘은 실시간 시스템을 한 검출시간

과 신뢰성을 높이기 한 정확성은 매우 요한 요소이

다. 객체 검출  분류 방법은 여러 가지가 있다. 특히, 

기존의 알고리즘들  SVM(Support Vector Machine) 

[3] 과 Neural Network[4] 방법이 자주 사용될 뿐만 아

니라 다양한 다른 분류기와 융합되어 연구가 진행 되고 

있다. 최근에는 연 정(Soft decision)  분류기를 선택

할 때 객체 데이터를 모두 포함하는 방법 등[7] 기존의 

Viola와 Jones가 제안한 Adaboost[5]를 확장하여 보다 

정확한 분류  검출하는 연구가 시도 되고 있다. 

Adaboost 알고리즘은 학습데이터를 효율 으로 분류

할 수 있는 유용한 특징들을 가 치를 변화시키면서 순

차 으로 찾는 방법이다. 기 데이터의 경우 각 데이터

에 한 정보가 없기 때문에 가 치를 동일하게 할당한

다. 그러나, 다음 결정 특징을 선택하는데 있어 잘못 분

류된 데이터는 높은 가 치가 할당 되며, 잘 분류된 데

이터는 낮은 가 치가 할당하여 잘못 분류된 데이터를 

잘 분류할 수 있게 한다. 가장 좋은 특징은 특징들 가운

데 오차율 값이 가장 낮은 특징으로 선택하며, 각 특징

에 한 오차율를 계산하기 해 각 특징마다 최소 오류

값을 갖는 임계값을 설정한다. 하지만 임계값으로 설정

하는 것은 임계값 주변에서 잘못된 결정을 내리는 오류

가 빈번히 일어나는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하

기 해 본 논문에서는 퍼지를 이용한 최소 오차율을 계

산하는 방법과 학습데이터  객체 데이터에 해 데이

터 분포를 이용하여 기 가 치를 설정함으로서, 기존 

방법에 비해 분류가 더 정확한 방법을 제안한다.

[그림 1]은 본 논문에서 제안하는 방법의 체 흐름을 

나타낸다. 학습 데이터들  객체 데이터의 기가 치

를 설정하기 해 각 특징들의 평균값과 이 평균값들을 

이용하여 각 데이터의 분포를 이용한다. 최 의 특징과 

분류기를 선택하기 오분류를 산출하며, 산출 방법으로

는 연 정을 이용한다.

그림 1. 시스템 전체 흐름도

II. 본 론

1. Adaboost와 Haar-like 특징
Haar-like 특징은 Adaboost 뿐만 아니라 다양한 객

체 검출, 분류  인식 등 다분야에 많이 사용되는 특징

이다. Haar-like 특징은 사용자가 설정한 특정크기의 

인 한 여러 개의 도우를 생성한다. 각 도우 안에 

있는 픽셀값들의 합으로 구성되며, 이 도우간의 차 

는 합을 통해 특징을 추출하는 방법을 말한다. 이 특

징은 특히 사람 얼굴을 검출하는데 많이 사용된다. 

부분의 사람 얼굴은  역이 있으며 이 역은 비

가 뚜렷하여 구분이 쉬운 특징이 있기 때문이다. 그러

므로 얼굴 검출을 한 Haar-like 특징들  얼굴 검출

에 유용한 특징으로는 한 역은  역을 나타내며, 

다른 한 역은 볼 역을 나타내는 좋은 특징을 구성

할 수 있다. 검출이나 인식 단계에서는 검색 도우의 

크기와 치를 변화하여 입력 이미지로부터 찾게 되며, 

검색 도우의 값은 미리 학습된 임계값과 비교하여 객

체 인지 배경인지 구분하게 된다.

[그림 2]에서는  주변에서 Haar-like특징 검출에 

한 제 그림이다. 같은 치더라도 Haar-like 도우

에 따라 특징 값이 다르게 검출되는 것을 [그림 2]에서 

확인 할 수 있다. 이러한 특징을 이용하여 Adaboost 학
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입력 : 학습데이터 -  ,  , ... , 
학습 알고리즘 : 
for( j = 1; j < n; j++ )
    
for( t = 1; t < T; t++ ) {
  수식 (1)에서 가 최소화 되는 와 를 찾음.

  
  ∧
≤

  
  ∧
 

            (1)

  만약  이면, 학습 종료.

    

 

 
와 같이 설정.

  
  업데이트

   











       



       

          (2)

    는 정규화 인자이며, 는 다음과 같다.

       
  



  
}

분류 알고리즘 :
     

 



                            (3)

습 단계에서는 효율 인 특징, 도우의 형태, 그리고 

임계값에 해 추출하게 된다.

그림 2. Haar-like 특징에 대한 산출 예제. Haar-like 윈
도우에서 같은 색은 합, 다른 색은 차로 계산

그림 3. 객체들의 특징 분포와 각 객체들의 가중치 그리고 
분류기 선정 과정에 대한 예

[그림 3]은 Adaboost를 이용할 경우, 특징에 한 가

치 변화와 그에 따른 분류기 생성 방법에 해 나타

내는 제 그림이다. 입력된 데이터를 구분하기 해 

여러 개의 특징을 이용한다. 각 특징은 후보 특징들로

부터 학습 데이터를 잘 분류할 수 있는 것들로 선택 된

다. Adaboost의 핵심은 특징이 선택 된 후, 각 데이터의 

가 치를 변경하여 다음 특징을 선택할 때, 잘못 분류

된 데이터를 잘 분류할 수 있게 만드는 알고리즘이다. 

[그림 3]에서 원의 크기는 가 치의 크기를 나타내며, 

선은 분류기로 인한 경계선을 나타낸다.

표 1. 기존의 Adaboost 알고리즘

[표 1]은 기존의 Adaboost 알고리즘을 나타낸다. 학

습에 앞서 모든 데이터의 가 치는 동일하게 설정한다. 

학습을 진행하면 Adaboost는 수식 (1)의 오차율이 최

소가 되는 특징 
와 그에 해당하는 임계값 

을 추출

한다. 수식 (1)의 는 번째 데이터에서 번째 특

징 값을 나타낸다. 수식 (1)에서 오차율은 오 분류 된 

데이터에 가 치를 곱한 것들에 한 체 합으로 구성

된다. 그러므로, 오차율은 다시 말하면 잘못 분류된 데

이터에 한 확률을 나타낸다. [표 1]에서  는 번

째 학습 시, 번째 데이터에 해 객체 혹은 배경으로 

분류하는 추정함수이다. 만약 특징이 임계값보다 클 경

우 1로 설정되며, 그 반 의 경우 –1로 설정된다. 최소 

오차율로 인해 최 의 특징과 그에 한 임계값이 계산

되었을 경우 그 다음으로 가 치를 업데이트 한다. 가

치를 변경하기 한 수식으로는 수식 (2)가 사용된다. 

수식 (2)에서 가 치 변경은 지수를 이용하여 변경 되

며, 잘못 분류되었을 경우 지수의 특징 상 격하게 커

지며, 잘 분류되었을 경우는 가 치가 작아지지만 0보

다는 큰 값을 가지게 된다. 마지막으로 학습으로부터 

추출된 특징과 임계값을 이용하여, 수식 (3)을 통해 입

력 데이터가 들어 왔을 경우 학습된 데이터들로부터 추

출된 추정함수를 통해 분류하게 된다.

2. 데이터 분포를 이용한 초기 가중치 설정
일반 으로 기 가 치는 반 인 학습 알고리즘

에 많은 향을 미친다[14]. 이에 지 까지 기 가 치

에 해 많은 연구가 진행되고 있다[11]. 일반 으로 



퍼지 Adaboost를 이용한 객체 검출 107

기 가 치가 다를 경우 항상 최 의 결과를 가져온다고 

볼 수 없다. 그 기 때문에 가치가 있는 변수를 구분하

여 기 가 치를 다르게 할당하는 알고리즘에 한 연

구가 있었다[15]. 기존의 Adaboost 알고리즘은 특징에 

해 학습 에는 그 가치를 알 수 없다고 하여 학습  

데이터의 가 치를 동일하게 할당하 다[5]. 하지만, 본 

논문에서는 다음의 가설을 이용해 기 가 치를 다르

게 할당하여 더 좋은 결과를 볼 수 있다. 첫 번째로, 일

반 으로 유용한 특징은 학습 데이터  객체 데이터에

서 높은 값을 갖는다. 두 번째로, 배경 데이터는 특징이 

여러 곳에 퍼져있는 방면, 객체 데이터는 한군데로 모

이는 경향이 있다. [그림 4]는 객체 데이터와 배경 데이

터의 분포도를 나타낸 결과 이다. 수평 방향과 수직 방

향은 두 개의 다른 특징의 분포를 나타낸다. 각 데이터

의 특징 값은 하나의 으로 표시했다. [그림 4]에서 볼 

수 있듯이 객체 데이터는 배경 데이터에 비해 한곳에 

집해 있는 것을 알 수 있다.

(a)

(b)
그림 4. 데이터 분산 (a) 긍정 데이터 (b) 부정 데이터

이 가설을 이용하여 각 객체 데이터와 배경 데이터에 

기 가 치를 다르게 할당하는 방법을 제안한다. 배경 

데이터의 경우 기존과 동일하게 기 가 치를 할당한

다. 객체 데이터의 경우 [그림 4]에서와 같이 심에 가

까이 있는 데이터에는 경우 높은 가 치를 제공하며, 

멀리 있는 데이터에는 낮은 가 치를 제공한다. 이를 

해 객체 데이터에서 각 특징에 해 평균값을 생성하

며, 이 평균값에 해 분포를 계산한다. [그림 5]는 가

치 설정 알고리즘을 나타내는 제 그림이다. 수식 (4)

에서 는 번째 학습 데이터에서 번째 특징 값을 

나타내며 는 개의 객체 데이터에서 번째 특징

에 한 평균값을 나타낸다.

그림 5. 평균과 분포를 이용한 가중치 산출 예

  
 




        (4)

수식 (5)에서는 수식 (4)에서 얻은 평균값을 이용하여 

분포도을 계산한다. 수식(5)에서 는 각 데이터에

서 특징 값들의 분포도를 나타낸다. 은 평균값

들  최소값을 나타내며, 은 평균값들  최

값을 나타낸다. 은 특징들의 총 개수를 말하며 이를 

이용해 분포를 계산한다.

  


  



 


⋅

(5)

수식 (6)에서는 각 데이터의 분포도를 통해 가 치를 
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설정한다. 낮은 분포도면 낮은 가 치를 할당하며, 높은 

분포도면 높은 가 치를 할당한다. 한, 분모가 0이 되

는 문제를 해결하기 해 분모의 최소값이 1이 되도록 

한다. 은 수식 (5)에서 계산한 값들  최소값을 

나타내며 는 최 값을 나타낸다.

  

 
       (6)

마지막으로 기 가 치의 정규화를 해 수식 (7)과 

같이 계산한다.

 









        (7)

3. 특징을 선택하기 위한 퍼지 결정
Adaboost는 학습 할 때마다 좋은 특징과 이에 해당

하는 최  임계값을 찾아내는 알고리즘이다. 좋은 특징

을 찾기 해 학습 데이터를 분류할 때 최소 오차율을 

이용하여 임계값과 특징을 추출한다[5]. 이러한 임계값

을 이용하여 분류하는 방법을 경 정(hard decision)이

라고 하며, 이는 분류하는데 참과 거짓으로만 구분이 

된다. 이러한 방법은 경계 주변으로 구성된 입력에 

해서는 큰 오차를 발생하는 문제가 있다. 따라서, 본 논

문에서는 퍼지를 이용한 연 정을 사용한다. 이 방법을 

사용할 시, Adaboost 알고리즘에 유연성을 제공할 뿐만 

아니라 학습 데이터의 수가 어도 좋은 결과를 가져오

는 장 이 있다.

[그림 6]은 퍼지 결정에 한 반 인 내용을 설명한

다. [그림 6]에서 수평축은 특징 값을 나타내며 수직축

은 참 그룹()에 속하는 멤버십을 나타낸다. 수식 

(8)과 수식 (9)는 각 데이터가 객체 그룹에 속하는 정도

를 결정하는 멤버십에 한 수식으로서, 학습 데이터의 

특징이 값보다 작을 경우 객체 그룹에 속하므로 1

로 할당하게 된다. 한, 특징 값이 과 값 사이

에 속할 경우 수식 (8)과 수식(9)의 멤버십으로부터 나

온 결과로 할당하게 된다. 보다 클 경우에는 배경 

그룹에 속하므로 0으로 할당한다. 배경 그룹의 멤버십

은 객체 그룹 멤버십 결과와 상반된 결과이므로 1에다

가 배경 그룹의 멤버십 결과를 뺀 값이 된다.

그림 6. 퍼지를 이용한 결정 경계 예

     
 
 



             (8)

  


 












     



     ≤ ≤

    

   (9)

퍼지 Adaboost는 매 학습 때마다 특징 와 이에 해

당하는 임계값 를 수식 (10)을 이용한 최소 오차율을 

계산함으로서 선택하게 된다. 수식 (10)은 최소 오차율

에 한 수식으로서 오류가 난 데이터의 가 치와 해당 

멤버십의 곱셈으로 구성되어 있다. 수식 (10)의 앞 부분

은 배경 그룹 멤버십과 객체 데이터로 구성되어 있으

며, 뒷 부분은 객체 그룹 멤버십과 배경 데이터로 구성

되어 있다. 이 두 개를 더함으로써 최소 오차율을 추출

하는 수식이다.

  
  

⋅    
  

⋅  

  (10)

수식 (10)으로부터 최 의 특징과 그의 임계값을 찾

고 이를 이용하여 다음 학습 때 사용할 가 치에 하

여 업데이트 한다. [표 2]는 제안하는 방법의 알고리즘

을 나타낸다.
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입력 : 학습데이터 -  ,  , ... , 
학습 알고리즘 : 

초기화 단계 -
for( i = 1; i < M; i++ )
  수식 (4)를 통해 각 를 산출
for( j = 1; j < N; j++ )
  수식 (5)를 통해 각 를 산출
for( j = 1; j < N; j++ )
  수식 (6)을 통해 각 를 산출
for( j = 1; j < N; j++ )
  수식 (7)을 통해 각 가중치 를 산출

학습 단계 -
for( t = 1; t < T; t++ ) {
  수식 (10)에서 가 최소화 되는 와 를 찾음.
  만약  이면, 학습 종료.

    

 

 
와 같이 설정.

  수식(2)를 통해 다음 가중치  를 산출
}

분류 알고리즘은 수식(3)과 동일

표 2. 제안하는 방법의 알고리즘

III. 실험 결과 및 결론

1. 실험 결과
본 시스템을 개발  실험하기 한 컴퓨터 환경으로

는 Intel(R) Core
TM i7-4790 3.60 GHz CPU와 8GByte 

메모리를 사용하 다. 운 체제는 Windows 8 

Enterprise K 64bit OS를 사용하 으며, 개발 툴은 

Visual Studio 2013의 MFC환경과 OpenCV 2.4.9를 사

용하 다. 두 가지 환경에서 실험하 으며, 학습 환경으

로는 하나는 객체 데이터로 400장의 얼굴 이미지와 배

경 학습 데이터로 800장의 랜덤 이미지를 사용하 으

며 다른 하나는 객체 데이터를 300장의 보행자 이미지

와 600장의 랜덤 이미지를 사용하 다. 객체 데이터는 

뉴욕 학에서 제공하는 얼굴 데이터베이스[12]와 MIT

에서 제공하는 보행자 데이터베이스[13]를 사용하 으

며, 배경 데이터는 인터넷에 있는 임의의 데이터를 사

용하 다. [그림 7]은 학습하는데 사용한 데이터에 한 

일부이다.

(a)                    (b)                   (c)
그림 7. 학습데이터 (a) 얼굴 데이터, (b) 보행자 데이터, 

(c) 배경 데이터

기 가 치를 설정하는데 걸리는 시간은 략 4.2

의 계산 시간이 필요며 리소스는 특징의 수를 장할 수 

있는 만큼의 메모리를 필요로 한다. Adaboost는 최 의 

특징을 뽑아내는데, 루  한번에 약 8분 이상 소요되며, 

메모리도 기 가 치를 계산하는 메모리에 비해 훨씬 

많은 리소스가 소요 된다. 따라서, 기 가 치 설정은 

최 의 특징을 추출하는데 있어 시간 복잡도나 시스템 

메모리에 해 향이 거의 없는 것으로 단된다.

[그림 8]은 수식 (3)의 여러 개의 가 치와 추정함수

의 합(




)들로 구성된 히스토그램의 결과를 

나타낸다. 히스토그램의 빈은 히 양자화 된 결과로 

표기하 다. 수평축은 빈을 나타내며 수직축은 빈에 속

하는 학습 데이터로부터 도출된 결과의  개수를 나

타낸다. [그림 8]에서 확인 할 수 있듯이, 부분의 객체 

데이터의 결과는 양수 값을 갖으며, 배경 데이터의 결

과는 음수 값을 갖는다. 극히 드물게 어떤 객체 데이터

는 –2를 갖으며 배경 데이터는 50 근처에 있지만, 개수

가 으며, 한 확인 특징이 늘어나면 해당 오류도 

어드는 것을 확인 할 수 있었다.

(a)
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(b)
그림 8. 가중치와 추정함수들의 합으로 이루어진 가중치에 

대한 (a) 객체 데이터, (b) 배경 데이터 

실험을 한 특징으로는 Haar-like 특징을 사용하

다. [그림 9]에서는 약 100,000개 이상의 특징들로부터 
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개를 추출한 결과이다. [그림 9]에서 보듯이 결과들  

많은 부분이 얼굴 주요 구성요소인 , 코, 입이 포함 된 

것을 확인 할 수 있다.

그림 9. 분류기로부터 검출된 객체 검증을 위한 특징들의 위치

[그림 10]은 기존의 Adaboost와 퍼지Adaboost간의 

ROC 곡선(Receiver Operating Characteristics)을 나타

낸 결과이다. 두 분류기 모두 분류를 해 30개의 특징

을 사용하 다. 이 곡선은 거짓 정률과 인식 성공률 

간의 연 성에 해 설명한다. 곡선의 분석 결과 반

인 측면에 있어 제안하는 알고리즘이 기존의 

Adaboost 알고리즘에 비해 모든 범 의 거짓 정률에 

있어 인식 성공률이 더 좋은 결과를 나타낸다. 특히 거

짓 정률이 낮을수록 더욱 좋은 결과를 보인다.

그림 10. 제안하는 방법과 기존 방법의 ROC 곡선 비교

[표 2]와 [표 3]은 기존의 Adaboost 알고리즘과 제안

하는 퍼지 Adaboost 알고리즘 간의 실험 성능 비교를 

나타낸다. [표 3]은 객체 데이터가 얼굴 데이터 때의 결

과를 나타내며, [표 4]는 객체 데이터가 보행자 데이터

에 한 결과를 나타낸다. 성능 분석을 해 체 오차

율, 거짓 정률, 거짓 부정률의 유형으로 비교 분석한

다. [표 3]에서 확인할 수 있듯이, 거짓 정률이 거짓 

부정률에 비해 오차율이 약간 높은 것을 확인할 수 있

다. 이러한 결과는 [그림 9]의 히스토그램에서도 확인 

할 수 있는 부분이다. 한, 제안하는 알고리즘들이 기

존의 Adaboost 알고리즘들에 비해 모든 면에서 성능이 

좋음을 확인할 수 있다. 데이터 분포를 이용한 기 가

치 설정은 특징이 을수록 더 잘 분류하는 것을 확

인 할 수 있다. 퍼지 결정을 이용한 방법은 특징이 어

도 인식률이 기존 방법에 비해 좋은 결과가 나타날 뿐

만 아니라 특징이 많아도 인식률이 좋아지는 것을 확인 

할 수 있다.
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특징 개수 10 15 20 25 30

 Viola [5]
전체 오차율 18 15 13 10 7
거짓 긍정률 11 9 8 6 4
거짓 부정률 7 6 5 4 3

 Joo [7]
전체 오차율 17 13 10 8 6
거짓 긍정률 13 9 7 5 4
거짓 부정률 4 4 3 3 2

 제안하는 방법
전체 오차율 10 9 7 6 5
거짓 긍정률 6 5 4 3 3
거짓 부정률 4 4 3 3 2

특징 개수 10 15 20 25 30

 Viola [5]
전체 오차율 18 13 8 5 5
거짓 긍정률 3 3 2 1 1
거짓 부정률 15 10 6 4 4

 Joo [7]
전체 오차율 14 11 7 5 4
거짓 긍정률 7 6 3 3 3
거짓 부정률 7 5 4 2 1

 초기 가중치 설정 + 퍼지 결정
전체 오차율 9 5 4 3 2
거짓 긍정률 2 1 1 1 1
거짓 부정률 7 4 3 2 1

표 3. 얼굴 검출 분류기 성능 비교            (단위 : %)

표 4. 보행자 검출 분류기 성능 비교          (단위 : %)

[그림 11]은 제안하는 알고리즘으로는 잘 분류되지만 

기존의 Adaboost로는 오분류를 일으키는 데이터의 일

부를 나타낸다. 두 분류기 모두 10개의 특징을 사용하

다. [그림 11]에서 볼 수 있듯이, 얼굴이 정면이 아닌 

회 되었을 경우 분류에 실패하는 경우가 발생하는 것

을 알 수 있다.

그림 11. 기존 방법의 False negative 예제

2. 결론
본 논문에서는 기 가 치 설정 방법과 퍼지 

Adaboost 알고리즘을 제안했다. 기 가 치 설정은 

학습을 게 하여 특징을 게 추출했을 때 효율 인 

분류 결과를 보 다. 퍼지 결정은 더 좋은 특징을 추출

하여 반 으로 더 좋은 분류 결과를 보 다. 이러한 

결과를 토 로 퍼지를 기반으로 한 Adaboost는 다양한 

분야에서 기존에 방법보다 더 좋은 결과를 보일 것으로 

상한다.
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