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요  약

회전된 얼굴 검출은 많은 응용 분야에서 필요하지만 회전에 따른 얼굴 모양의 큰 변화로 인해 여전히 어려운 분야

이다. 이 논문에서는 회전의 영향을 받지 않는 극좌표 변환 방법과 변환된 영상을 이용하여 회전얼굴을 효과적으로 

검출하는 방법이 제안되었다. 제안한 극좌표계 변환 방법은 회전 각도와 무관하게 눈, 입 등과 같은 얼굴 구성 요소들

의 위치가 항상 유지되기 때문에 얼굴 구성요소들 간의 공간 정보가 유지되며, 이로 인해 회전 효과가 제거된다. 극 

좌표계 변환된 영상을 정면 얼굴 검출에 사용되는 AdaBoost를 이용하여 학습하고 회전 얼굴을 검출하였다. 비얼굴 

영상을 LBP를 이용하여 학습하고 검출한 얼굴을 검증하였다. BioID 데이터베이스에 있는 영상을 회전하여 얻은 

3600개 얼굴영상에 대한 실험 결과 96.17%의 회전얼굴 검출률을 얻었다. 또한, 다수의 회전 얼굴이 포함된 배경이 

있는 영상에서 회전 얼굴들을 정확하게 검출하였다.

ABSTRACT

Rotated face detection is required in many applications but still remains as a challenging task, due to the large 
variations of face appearances. In this paper, a polar coordinate transform that is not affected by rotation is proposed. In 
addition, a method for effectively detecting rotated faces using the transformed image has been proposed. The proposed 
polar coordinate transform maintains spatial information between facial components such as eyes, mouth, etc., since the 
positions of facial components are always maintained regardless of rotation angle, thereby eliminating rotation effects. 
Polar coordinate transformed images are trained using AdaBoost, which is used for frontal face detection, and rotated 
faces are detected. We validate the detected faces using LBP that trained the non-face images. Experiments on 3600 face 
images obtained by rotating images in the BioID database show a rotating face detection rate of 96.17%. Furthermore, we 
accurately detected rotated faces in images with a background containing multiple rotated faces. 
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Ⅰ. 서  론

얼굴 검출은 컴퓨터비젼 기반 HCI(Human Computer 
Interface)의 핵심인 얼굴 인식, 표정인식 등의 여러 기술

을 지원하는 중요한 방법이며, 생체 인식, 감시 시스템 

등 여러 분야에서 많이 사용된다. 이러한 중요성 때문에 

얼굴 검출 방법은 활발히 연구되어 왔다[1]. 
Viola와 Jones가 제안한 AdaBoost 알고리즘을 이용한 

얼굴 검출 방법[2]은 하르-유사 특징(Haar-like feature)
을 적분 이미지를 통해 빠른 속도로 계산하여 얼굴을 검

출한다. B. Jun[3]은 텍스쳐(texture)를 분류하기 위한 용

도로 개발된 LBP(Local Binary Pattern) 특징과 LGP 
(Local Gradient Pattern) 들을 AdaBoost를 사용하여 학

습하고 얼굴을 검출하였다. 
이와 같은 얼굴 검출 방법들은 회전이 없는 얼굴을 대

상으로 좋은 검출률을 보이고 있다. 그러나 일반적인 환

경에서 인물의 다양한 포즈가 있을 수 있기에 회전된 얼

굴을 검출하는 것이 매우 중요하다[4]. 
H. Rowly는 기존의 정면얼굴 검출 시스템을 이용하

여 기울어진 얼굴을 검출하는 방법을 제안하였다[5]. 각 

20도씩 회전한 얼굴 영상들을 이용하여 총 18 방향의 얼

굴을 학습하고 이들을 조합하여 회전된 얼굴을 검출하

였다. LPT(Log Polar Transform)과 DCT(Discrete Cosine 
Transform)을 사용하여 회전 얼굴을 검출하는 방법도 

제안되었다[6]. 얼굴 영상에 LPT를 수행하여 회전 효과

를 제거하고 DCT을 사용하여 저 차원 특징 벡터를 생성

하여 회전 얼굴을 검출하였다. 
X. Shi[7]은 PCN(Progressive Calibration Networks)

을 사용하여 회전 얼굴을 검출하였다. PCN은 세 단계로 

구성되며 각 단계는 얼굴 후보의 회전 방향과 예측 방향

과의 차이를 점차적으로 감소시키면서 얼굴과 비 얼굴

의 이진 분류를 수행하여 회전 얼굴을 검출하였다. S. N. 
Sujay[8]은 확장된 LBP의 특징을 사용하여 회전된 얼굴

을 검출하고 인식하였다. Viola-Jones 알고리즘을 통해 

검출된 얼굴 영상에서 LBP 특징을 얻는다. 얼굴을 15개
의 각도에 대해 회전하여 LBP 특징을 얻고, SVM 
(Support Vector Machine)을 이용하여 얼굴을 인식하였다.

Y. H. Tsai는 스킨 필터(skin filter)와 ERS(Entropy 
Rate Superpixels)을 이용하여 얼굴 후보를 검출하였다

[9]. 대칭 확장 방법을 사용하여 정면얼굴과 유사한 얼

굴을 생성하여 회전 얼굴을 검출하였다. Y. Shima[10]

는 딥 러닝을 이용하여 얼굴의 회전 방향을 90도 단위의 

4가지로 분류하였다. 사전 훈련 된 컨벌루션 신경망을 

사용하여 영상의 특징을 추출하고 SVM을 이용하여 분

류하였다.
이 논문에서는 얼굴 구성요소들의 공간적 정보를 유

지하는 극좌표계 변환 방법과 AdaBoost를 사용하여 회

전 얼굴을 검출하는 방법을 제안하였다. 제안한 방법을 

이용한 극좌표계 변환한 결과는 회전 각도와 무관하게 

얼굴 요소들의 위치가 항상 유지되기에 회전 효과가 제

거된다. 이후 극 좌표계 변환 영상을 회전이 없는 정면 

얼굴 검출에 사용되는 AdaBoost와 LBP를 이용하여 회

전 얼굴을 검출하는 방법을 제안하였다.
논문의 전체 구성은 다음과 같다. 2장에서 극좌표계 

변환과 학습 영상 생성에 대하여 설명하고 3장에서 회

전 얼굴 검출 및 검증에 대하여 설명한다. 4장에서는 실

험 및 분석 결과를 제시한 후 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 극좌표계 변환과 학습

2.1. 극좌표계 변환

이 논문에서는 회전 각도에 무관하게 얼굴 구성요소

들의 공간적인 정보를 유지하는 극좌표계 변환 방법을 

제안하였다. 
식 (1), (2)는 직각 좌표계 영상   을 극좌표계 

영상  으로 변환하는 변환식이다.  는 직

각좌표계 영상의 중심점 좌표이며, 영상에 내접하는 원

의 반지름이   일 때, 1≤ r ≤R 이다. 
그림 1에서와 같이 영상의 중심을 지나는 지름에 해

당하는 선분이 특정 각도에서 만나는 화소들은 극좌표

계 변환 영상에서 동일한 열(column)의 화소에 대응된

다. 식 (1)의   는 그림 1에서 지름에 해당하는 선

분의 위쪽 반지름이 시계방향으로 회전하며 만나는 화

소들의 좌표들이고, 식 (2)의  는 반대쪽 반지름이 

시계방향으로 회전하며 만나는 화소들의 좌표들이다. 
그림 2는 얼굴의 중심을 기준으로 각각 °, ° 회

전한 영상들과, 이 논문에서 제안한 방법으로 회전된 각 

영상을 얼굴의 중심과 두 눈썹 사이의 미간을 잇는 직선

을 기준으로 °~° 범위에서 극좌표계 변환된 영

상을 나타낸 것이다. 그림 2 (a) 경우에는 °≤ ≤ ° 
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범위에서 변환한 것이고, (b)는 °≤ ≤ ° 범위에

서 변환한 것이다. 극좌표계 변환된 영상에서 회전각도

에 무관하게 얼굴요소들의 공간정보가 유지됨을 알 수 

있다. 변환된 영상 자체만으로는 회전이 발생했는지 알 

수 없으며, 이로 인해 회전 효과가 제거된다. 
입력 영상이 101 x 101 크기인 경우, 반지름  

이며, 극좌표계 변환된 영상의 크기는 180 x 100 이다. 
변환된 영상의 폭 180은 회전각도 °에 해당되고 높

이 100은 에 해당한다. 

       cos

       sin 

(1)

      cos

      sin 

(2)

Fig. 1 polar coordinate transform

(a) Rotated face by 900 and polar coordinate transform
 

(b) Rotated face by 1800 and polar coordinate transform
 

Fig. 2 Rotated faces and polar coordinate transform

2.2. AdaBoost를 이용한 학습

하르-유사 특징(Haar-like feature)은 기본적으로 영

상에서 영역과 영역의 밝기차를 이용한 특징으로서 직

사각형 형태로 이루어진 다양한 모양의 특징들이다. 같
은 종류의 특징이라 할지라도 물체 내에서의 위치 및 크

기에 따라 서로 다른 특징으로 간주되며, 이들 중 물체의 

검출에 중요한 역할을 하는 특징들의 선택은 AdaBoost 
학습 알고리즘을 이용하여 수행된다.

AdaBoost 학습 알고리즘은 낮은 분류 성능을 보이는 

간단한 형태의 약한 분류기들을 선형적으로 결합하여 

강한 분류기를 만든다. 잘못 분류된 학습영상은 가중치

를 증가시키고, 바르게 분류된 영상은 가중치를 감소시

키는 과정을 반복하면서 최소의 오류율을 내는 하르-유
사 특징만을 선택한다[2]. 

하르-유사 특징을 사용하는 AdaBoost 알고리즘에 의

한 물체 검출 방법은 물체의 기하학적 정보를 유지하며 

영역 단위의 밝기차를 이용하기 때문에 영상에서 물체

의 작은 형태변화나 위치변화에도 검출이 가능하지만, 
영상 밝기 변화에 영향을 받으며 물체가 회전된 경우에

는 올바른 물체의 검출이 어렵다. 
이 논문에서는 회전하지 않은 정면 얼굴 영상을 극좌

표계 영상으로 변환하고 하르-유사 특징을 사용하는 

AdaBoost 학습 알고리즘을 사용하여 학습하였다. 그림 

1 과 같은 정면 얼굴 영상들을 33 x 33 크기로 정규화하

고, °≤  ≤° 범위에서 극좌표계 영상으로 변

환하여 170 x 32 크기의 극 좌표계 변환 영상을 생성한

다. 영상 폭을 축소하여 60 x 32 크기로 정규화된 학습 

영상들을 생성하고 하르-유사 특징을 사용하여 AdaBoost 
학습 알고리즘을 이용하여 학습하였다.

Ⅲ. 회전 얼굴 검출

3.1. AdaBoost를 이용한 회전 얼굴 검출

회전된 얼굴을 검출하기 위하여 입력 영상을 히스토

그램 평활화(histogram equalization)를 수행하고 33x33 
크기로 정규화 시키고 °≤  ≤ ° 범위로 극좌

표계 영상으로 변환하였다. 극좌표계 영상으로 변환하

는 각도 범위를 작게 하는 경우 얼굴 회전각도 크기에 

따라 극좌표계 변환된 영상에서 검출할 얼굴이 잘리는 

경우가 발생한다. 극좌표계 변환된 영상은 540 x 32 크
기가 되며, 학습 영상 생성시 영상폭을 줄인 비율에 따

라 190 x 32 크기로 축소하고 AdaBoost를 이용하여 회

전 얼굴을 검출하였다. 
그림 3의 (c)는 –30° 회전한 (a) 영상을 극 좌표계로 

변환한 영상에서 검출한 얼굴 위치를 표시한 것이다. 검
출한 사각형의 중심 x 좌표가 얼굴의 회전각도이며, (a)에 
직사각형으로 검출한 회전각도를 표시하였으며, –31° 
회전한 것으로 검출되었다. 그림 3의 (d)는 0° 회전한 (b) 
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영상을 극 좌표계로 변환한 영상에서 검출한 얼굴 위치

를 표시한 것으로 0°와 –3° 회전한 것으로 검출되었다. 
그림 3의 (d)에서 검출 얼굴 위치가 두 곳에 존재하지

만, 이는 (b)와 같이 0° 근처의 각도로 회전한 얼굴인 경

우에 °≤  ≤ ° 범위로 극좌표계 변환된 영상

에서 –90°, 270° 근처의 두 곳에 동일한 얼굴이 존재하

게 된다. 270° 보다 큰 각도 위치에서 검출된 결과는 검

출 사각형의 좌상단 x 좌표 를   과 같이 

보정하였다. 

(a) Rotation by -300 (b) Rotation by 00
 

(c) Detection result in (a) 

(d) Detection result in (b) 
Fig. 3 Polar coordinate transform and detection result

3.2. LBP를 이용한 검출 결과 검증

LBP는 영상의 텍스쳐(texture)를 분류하기 위한 용도

로 개발된 특징이며, 얼굴검출과 얼굴인식 등과 같은 응

용에 활용되고 있다[11]. LBP는 영상의 모든 픽셀에 대

해 계산되는 값으로서 각 픽셀의 주변 3 x 3 영역의 상대

적인 밝기 변화를 2진수로 코딩한 인덱스 값이다. 주변 

화소값이 중앙 화소값보다 밝으면 1, 어두우면 0으로 코

딩한 후 이 값들을 연결한 8비트 이진수를 10진수로 변

환한다. 이런 변환을 모든 화소에 적용하면 각 화소는 

0~255 범위의 정수를 생성한다. 이들 정수들의 히스토

그램을 구하면 영상에 대한 256 차원의 LBP 텍스쳐 특

징을 얻을 수 있다.
MB-LBP(Multi-scale Block LBP)[12]는 기존의 LBP

가 너무 지엽적인 특징을 사용하기에 블록 단위로 LBP
를 계산한다. 영상을 여러 부분 영역으로 나누고 각 부

분영역을 3 x 3 블록으로 분할한 후 각 블록평균에 대해 

LBP 특징을 계산한다. 
그림 4와 같이 다수의 회전 얼굴이 포함된 배경이 있

는 영상에서 회전 얼굴을 검출하였다. 검출결과 비얼굴 

부분이 얼굴로 검출되는 경우가 발생하기도 하였다. 비
얼굴 부분이 얼굴로 검출하는 경우 이 부분을 비얼굴 학

습 영상에 추가하여 AdaBoost 학습알고리즘으로 재학

습하였으나 AdaBoost 학습알고리즘의 특성상 오검출

을 완전히 방지할 수는 없다. 
이 논문에서는 얼굴로 오검출되는 비얼굴 영상 중에

서 대표적인 25개를 LBP를 이용하여 학습하고 이를 이

용하여 얼굴을 검증하였다. 이들 영상들을 극좌표계 변

환하고 8 x 8 부분 영역으로 분할한 후, 각 부분 영역마

다 LBP에 대한 히스토그램을 구하고 부분 영역들의 히

스토그램들을 일렬로 연결한 벡터를 최종 특징으로 사

용하여 학습하고 검출된 얼굴을 검증하였다. 전체적인 

회전 얼굴 검출 과정은 다음과 같다.

Fig. 4 Grouping sub-window regions

1. 영상의 위치 를 중심으로 하는 × 크기의 윈

도우 영역   의 영상   를 극좌표계 영상 

 으로 변환한다. 위치  는 영상 전체에 걸

쳐 슬라이딩 이동하며, 윈도우 영역의 크기 n은 얼굴 

크기가 다를 수 있기 때문에 n=55부터 1.1배씩 증가

한다. 
2. 극좌표계 변환 영상  를 입력으로 AdaBoost 얼

굴 검출기를 사용하여 회전 얼굴을 검출한다. 검출 결

과 사각형  이 4개 이상 인접한 경우만 검출한다.

3.  에서 검출한 사각형 영역  에 대해 

LBP 특징을 구하고 학습한 비얼굴 영상들의 LBP 특
징과의 유사도를 계산하여 이중 가장 작은 유사도 값

이 임계치보다 큰 경우만 얼굴로 판정한다. 
4. 입력 영상 모든 위치에서, 모든 스케일(scale)에 걸쳐 

얼굴이 검출된 모든 윈도우 영역   들을 사각

형 좌표를 기반으로 그룹핑(grouping)한다. 이때 인
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접한 사각형 수가 4개 이상인 경우만 그룹핑한다. i 
번째 그룹에 속한 사각형들의 좌표를 평균하여 i번째 

그룹의 대표 사각형 
 을 구한다. 그림 6은 검

은색 사각형들을 그룹핑하여 i번째 그룹의 대표 사각

형 
 를 흰색 사각형으로 표시한 것이다.

5. i번째 그룹의 대표 사각형 
 은 영상에서 회전

얼굴이 있는 위치만을 나타낸다. i번째 그룹 
 

에 속한 모든 원소 사각형   의 극좌표계 변환 

영상    각각에서 검출한 결과인  들을 

모두 그룹핑한다. 이때 인접 사각형이 3개 이상인 경

우만 그룹핑한다. 
6. 그룹핑한 결과에서 가장 원소수가 많은 그룹에 속한 

검출 사각형  들의 좌표를 평균하여 대표 사

각형 
 을 구하고 

 의 중심 x 좌표를 i

번째 그룹의 대표 사각형 
   위치에서의 최종 

얼굴 회전 각도로 판정하였다.

Ⅳ. 실험 및 결과 고찰

Intel(R) Core i5 CPU 3.30GHz, 8G RAM 환경에서 

OpenCV 4.1.2를 사용하여 실험하였다. OpenCV 라이

브러리에는 AdaBoost 알고리즘에 의한 얼굴 검출 시스

템이 구현되어 있으며 제안한 방법을 추가하여 실험하

였다. 
BioID 얼굴 데이터베이스[13]에 있는 영상 중에서 무

작위로 선택한 영상 1000개를 사용하여 학습하였다. 
BioID 얼굴 데이터베이스는 23명의 정면 얼굴 영상들

이며, 384x286의 해상도를 가진 명암도 영상(gray image) 
1521개로 구성되었다. OpenCV에서 제공하는 AdaBoost 
정면 얼굴 검출 방법을 이용하여 BioID 영상에서 검출

한 얼굴 영역을 33 x 33 크기로 정규화한 후, 극좌표계 

영상으로 변환하여 학습 영상으로 사용하였다. 또한, 인
터넷을 통해 획득한 영상과 얼굴 검출시 얼굴로 오검출

된 영상을 포함하여 2000개의 비얼굴 학습 영상을 사용

하였다. 이들 얼굴 영상과 비얼굴 영상들을 AdaBoost 
학습 알고리즘을 이용하여 학습하였다. 

BioID 데이터 영상에서 학습에 참여하지 않은 영상 

30개를 선택하여 얼굴의 중심을 기준으로 0°~357° 까지 

3°씩 회전시킨 후, 얼굴영역만을 잘라내어 총 3600개의 

실험 영상을 만들고 회전 얼굴을 검출하였다. (표 1)은 

실험결과이다. AdaBoost 학습 알고리즘으로 학습하는 

과정에서 하르-유사 특징을 이용하여 학습하고 이를 사

용한 검출 결과와 LBP 특징을 이용하여 학습하고 검출

한 결과를 비교하였다. 하르-유사 특징을 사용한 검출률

이 더 좋음을 알 수 있다. 

Table. 1 Experiment result

angle
Haar-like feature LBP feature

detection 
number

detection 
rate

detection 
number

detection 
rate

20 3519 97.75% 2620 72.78%

15 3518 97.72% 2603 72.31%

10 3462 96.17% 2488 69.11%

5 2699 74.97% 1683 46.75%

   

   

   

   

Fig. 5 Detection examples

(표 1)에서 검출성공 허용각도를 변화하며 검출률을 
나타내었다. 영상의 회전 각도와 검출한 얼굴 각도 차이

가 20°, 15°, 10°, 5° 이내인 경우를 각각 검출 성공으로 

판정하였다. 0° 회전한 영상의 얼굴도 약간 기울어진 경

우도 있기 때문에 영상의 회전각도와 검출한 얼굴 각도 

차이가 10° 정도 차이 나면 성공한 것으로 간주해도 무

방할 것으로 판단되며, 이 경우 96.17%의 검출률을 보

인다.
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Table. 2 Detection rate by angle

rotation angle detection number detection rate

30 29/30 96.67 %

60 28/30 93.33 %

90 29/30 96.67 %

120 29/30 96.67 %

150 29/30 96.67 %

180 30/30 100.0 %

210 30/30 100.0 %

240 30/30 100.0 %

270 27/30 90.0 %

300 28/30 93.33 %

average detection rate 96.33 %

Fig. 6 Rotated face detection results

그림 5는 검출 결과의 예이다. 왼쪽 열부터 30°, 90°, 
150°, 240° 회전한 영상에서 얼굴을 검출한 결과이다. 
검출한 얼굴 회전 각도에 맞추어 직사각형으로 검출 각

도를 표시하였다.
(표 2)는 30개 실험 영상에 대해 30°에서 300°까지 

30° 단위로 회전시켜 회전 각도별로 검출률을 나타낸 

것이다. 특정 회전 각도에서 검출 성능이 나빠지지 않고 

모든 회전각에서 비슷하게 좋은 결과를 보임을 알 수 있

으며, 제안한 방법이 회전 각도에 무관하게 효과적으로 

회전 얼굴을 검출함을 알 수 있다.
다수의 얼굴이 포함된 배경이 있는 영상에서 제안한 

방법을 사용하여 회전 얼굴을 검출하였다. 그림 6은 

MIT-CMU[14]에서 회전 얼굴 검출의 실험 영상으로 제

공하는 영상들에서 회전 얼굴을 검출한 결과이다. 모든 

회전 얼굴들을 검출하였으며 검출한 회전각도가 각 얼

굴의 회전 각도와 유사함을 알 수 있다. 

Ⅴ. 결  론

이 논문에서는 회전 효과를 제거하기 위한 극좌표계 

변환 방법과 AdaBoost 학습 알고리즘을 이용하여 회전 

얼굴을 검출하는 방법을 제안하였다. 제안한 방법을 이

용한 극좌표계 변환 결과는 회전 각도와 무관하게 얼굴 

구성요소들의 공간 정보가 유지되기 때문에 회전 효과

가 제거된다. 이로 인해 기존의 정면 얼굴 검출 방법으

로 회전 얼굴을 검출할 수 있다. 극 좌표계 변환 영상을 

정면 얼굴 검출에 사용되는 AdaBoost 학습 알고리즘을 

이용하여 학습하고 회전 얼굴을 검출하였다. 실험 결과 

제안한 방법이 회전 얼굴을 검출하는데 매우 효과적임

을 확인할 수 있었다.
향후 연구로는 동양인 얼굴을 포함한 다양한 영상에

서 더 정확하게 회전얼굴을 검출하는 방법에 대한 연구

를 진행할 것이다. 또한 정면 얼굴의 방향회전 문제뿐만 

아니라 포즈 회전 문제를 동시에 해결하는 방법에 연구

가 필요하다.
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