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요 약 본 연구는 대용량 훈련 데이타를 사용하는 얼굴 검출 분류기의 학습과정에서 새로운 데이타의 

추가 학습이 가능한 새로운 방법을 제안한다. 추가되는 데이타로부터 새로운 정보를 학습하여 이미 습득된 

기존의 지식을 갱신하는 것이 점진적 학습의 목표이다. 이러한 학습 기법에 기반한 분류기의 설계에서는 

최종 분류기가 전체 훈련 데이타 집합의 특성을 반영하는 것이 매우 중요한 문제이다. 제안하는 알고리즘

은 최적화된 최종 분류기 획득을 위하여 훈련 집합의 전역적인 특성을 대표하는 검증집합을 생성하고, 이 

집단 내에서의 분류성능을 기준으로 중간단계 분류기들의 가중치를 결정한다. 각 중간단계 분류기는 개별 

데이타 집합의 학습 결과로써 가중치 기반 결합 방식에 의해 최종 분류기로 구성된다. 반복적인 실험을 

통해, 제안한 알고리즘을 사용하여 학습한 얼굴 검출 분류기의 성능이 AdaBoost 및 Learn++기반의 분류

기보다 우수한 검출 성능을 보임을 확인하였다.

키워드 : 점진적 학습법, 얼굴 검출, 검증집합, 가중치 기반 결합

Abstract Face detection using a boosting based algorithm requires a very large size of face and 

nonface data. In addition, the fact that there always occurs a need for adding additional training data 

for better detection rates demands an efficient incremental learning algorithm. In the design of 

incremental learning based classifiers, the final classifier should represent the characteristics of the 

entire training dataset. Conventional methods have a critical problem in combining intermediate 

classifiers that weight updates depend solely on the performance of individual dataset. In this paper, 

for the purpose of application to face detection, we present a new method to combine an intermediate 

classifier with previously acquired ones in an optimal manner. Our algorithm creates a validation set 

by incrementally adding sampled instances from each dataset to represent the entire training data. The 

weight of each classifier is determined based on its performance on the validation set. This approach 

guarantees that the resulting final classifier is learned by the entire training dataset. Experimental 

results show that the classifier trained by the proposed algorithm performs better than by AdaBoost 

which operates in batch mode, as well as by Learn++.

Key words : Incremental Learning Method, Face Detection, Validation Set, Weighted Majority 

Voting

1. 서 론

얼굴 검출은 영상을 얼굴과 얼굴이 아닌 클래스로 구

분하는 이진 분류의 문제이다. 문제 해결을 위해 다양한 

패턴 분류 알고리즘의 적용이 시도되어 왔으나 여전히 

많은 문제점들을 안고 있다. 얼굴은 개인별로 컬러, 크

기, 모양이 다를 뿐 아니라 다양한 표정과 머리 모양, 

안경 착용 및 화장에 따라 매우 다양한 변화를 포함하

는 클래스이다. 뿐만 아니라 얼굴이 아닌 클래스는 그 

범위를 제한하는 것조차 불가능하다. 이와 같이 클래스 

내의 변화가 매우 심한 경우에는 클래스의 분류를 위해 

복잡한 형태의 결정 경계(decision boundary)가 필요하

다. 이러한 상황에 적합한 분류기 학습 알고리즘으로 

AdaBoost[1]를 들 수 있다. 이는 여러 약한 분류기
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분류 저자 알고리즘 장점 단점

특징 기반 

얼굴 검출 

방식

Graf[11]
흑백영상의 명암 향상 후 임계 값으로 특징

을 분류

얼굴의 특징을 명암 값으로 

간단하게 분류
조명의 영향을 많이 받음

Cai[12]
CIE Lab 칼라 공간상의 피부색을 기반으로 

얼굴 영역 검출

칼라 정보를 이용하여 분별

력을 높임

조명 빛의 스펙트럼에

영향을 많이 받음

Craw[13]
얼굴의 특징들을 사전에 템플릿으로 정의하

고 유사도 계산

구현이 용이 하며 빠른 검출 

가능

크기, 회전, 포즈의 변화를 

다루지 못함

영상 기반 

얼굴 검출 

방식

Sung and

Poggio[9]

고차원 공간상의 점들로 표현되는 훈련 영

상의 분포를 기반으로 얼굴과 배경 구분 

각 클래스의 대표적 데이타 

확보 시 고성능 보장 가능

배경을 대표하는 샘플 

획득이 어려움 

Rowley[7]

다중네트워크와 멀티스케일 기반의 방식으로 

검출결과 중첩의 문제를 중재자의 도입으로 

해결

복잡한 얼굴 패턴 모델링을 

위한 시스템 훈련에 적합
연산이 많아 속도가 느림

Viola and 

Jones[2]

AdaBoost 기반의 학습과 Cascade 구조의 

적용으로 효율적인 분류기 구성
실시간 얼굴검출 가능

학습 데이타 추가 시

전체 데이타의 재학습

표 1 대표적인 얼굴검출 관련 연구의 분류

(weak classifier)들의 조합을 통해 성능이 우수한 강한 

분류기(strong classifier)를 생성해내는 방식이며 얼굴 

검출을 위한 분류기 학습에 적합함을 입증한 연구가 발

표된 바 있다[2].

얼굴 검출을 위한 분류기 학습에 AdaBoost 알고리즘

을 적용한 경우, 학습의 결과로 얻게 되는 강한 분류기

의 성능은 학습 데이타 집단의 구성에 크게 영향을 받

는다. 학습을 위해 요구되는 이상적인 데이타는 얼굴과 

얼굴이 아닌 두 클래스의 다양한 변화를 포함하는 방대

한 양의 데이타이나 이러한 훈련 예제들을 모두 수집하

여 학습한다는 것은 매우 어려운 일이다. 학습 시간 또

한 매우 길어 일반적으로 몇 주 단위의 시간이 소요된

다. 각 클래스의 특성을 대표하는 이상적인 데이타 집단

을 한번에 모두 확보하기는 어려우며, 따라서 새롭게 추

가되는 데이타의 학습이 요구되는 상황이 빈번히 발생

한다. 새로운 데이타가 추가 될 때마다 전체 데이타에 

대하여 재학습을 수행하는 방법은 매우 비효율적이다. 

따라서 이미 학습된 지식에 새로운 데이타의 학습 결과

를 추가할 수 있는 점진적인 학습(incremental lear-

ning)방식이 필요하다. 이러한 문제 해결을 위한 연구로

서 Learn++[3]라는 점진적인 학습 방법이 최근 소개되

었다. Learn++는 AdaBoost 알고리즘의 개선을 통해 새

롭게 추가된 데이타 집합으로부터 생성한 분류기를 이

미 학습된 분류기에 결합함으로써 AdaBoost의 비효율

적인 일괄 학습 방법을 극복하였다. 그러나 Learn++는 

추가되는 소규모의 데이타 집합 각각에 독립적으로 최

적화된 분류기들을 단순 결합함으로써 최종 분류기에 

전체 데이타 집합의 특성을 반영할 수 없는 문제점이 

있다. 새롭게 추가될 데이타의 성질을 미리 예측할 수 

없는 점진적 학습의 특성상 분류기가 개별 데이타 집합 

고유의 성질에 영향을 받지 않도록 하는 것은 매우 중

요한 문제이다.

본 연구에서는 얼굴 검출을 위한 분류기 학습에 점진

적 학습 알고리즘을 적용하여 해당 데이타 집합 내에서

만 최적화된 형태의 중간단계분류기를 효과적으로 조합

함으로써 최종 분류기의 성능을 획기적으로 개선하였다. 

제안한 방법은 중간 분류기의 효율적인 가중치 결정을 

위해 전체 훈련 집합을 대표하는 검증집합(validation 

set)을 생성하는 방법을 사용하여 Learn++ 알고리즘에 

적용하였다. 검증집합에서의 분류 성능을 기준으로 각 

분류기의 가중치(weight)를 결정함으로써 전역적으로 

최적화된 최종 분류기를 생성함으로써 우수한 검출 성

능을 얻을 수 있었다. 반복적인 실험을 통해 제안한 알

고리즘이 AdaBoost, Learn++ 보다 우수한 검출 성능을 

보임을 확인하였다.

2. 관련연구

영상으로부터 효과적으로 얼굴을 검출하기 위한 다양

한 방법들이 연구되어 왔다. 얼굴 검출은 얼굴 인식, 표

정 인식, 3차원 모델링 등의 분야에 필수적인 전처리 단

계이다. 얼굴 검출에 관한 연구는 크게 두 가지 부류로 

나누어 볼 수 있는데 하나는 얼굴의 특징(Feature 

based)에 기반을 둔 방법이며 다른 하나는 얼굴의 전체 

형상(Image based)을 이용하는 방법이다. 표 1 에는 대

표적인 얼굴 검출 방식들이 요약되어 있다. 본 연구는 

영상 기반 방식의 연구로서 여기서는 영상기반 방식들

에 대하여 주로 기술하기로 한다.

특징 기반 방법들은 다양한 얼굴 변화와 복잡한 주변 

환경 조건을 충분히 고려하지 않음으로써 실제 환경에

서의 얼굴 검출에 많은 어려움이 있다. 또한 복잡한 배

경 속에서 하나 이상의 얼굴을 찾아야 하는 경우라면 

문제는 더욱 심각하다. 이러한 문제점들을 해결 하고자, 

얼굴 검출을 패턴 인식의 문제로 다루는 연구가 시작 
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되었다. 이러한 접근방식은 예제들로부터 얼굴 패턴을 

학습함으로써 얼굴의 특징을 미리 명확히 설정하여 인

위적으로 모델링할 필요가 없으므로 얼굴 특징을 모델

링 하는 과정에서 발생할 수 있는 다양한 에러를 줄일 

수 있다.

대표적인 이미지 기반 방식으로는 신경망 기반 방법, 

분포 기반 방법 그리고 AdaBoost를 이용한 얼굴검출 

기법이 있다. 신경망 기반 방법에는 계층적 신경망[4], 

자기 결합 신경망(autoassociative neural network)[5], 

확률적 판단에 근거한 신경망방식(probabilistic decision- 

based neural network)(PDBNN)[6]등을 적용한 얼굴 

검출 기법이 있다. 신경망을 이용한 최근의 얼굴 검출 

기법 중 가장 대표적인 연구는 Rowley의 시스템이다

[7,8]. 그들이 제안한 시스템의 특징은 다중 신경망과 중

재자 개념의 도입이다. 얼굴 패턴의 검출을 위해 사용된 

다중 신경망의 결과는 AND, OR 그리고 Voting과 같

은 중재자를 통해 효과적으로 조합될 수 있음을 보였다. 

Sung과 Poggio는 훈련 데이타의 분포 학습에 기반을 

둔 얼굴 검출 시스템을 제안하였다[9]. 다량의 얼굴과 

배경 훈련영상들로부터 고차원 공간상의 분포를 각각 

모델링 한 후 검출단계에서는 클래스 판단의 근거로써 

테스트 데이타와 모델링 된 분포간의 거리를 사용하였

다. 이 두 가지 이미지 기반 방식들은 훈련뿐만 아니라 

검출단계에서도 적용되는 연산이 많아 실시간 시스템 

구축에 적절치 못하다는 공통적인 문제점을 안고 있다.

최근 Viola와 Jones는 검출에 사용되는 복잡한 연산

은 줄이고 동시에 높은 검출 성능을 보장하는 실시간 

시스템에 관한 연구로 많은 관심을 끌었다[2]. 이들은 

AdaBoost 알고리즘[1]을 얼굴 검출에 적용함으로써 

320x240의 이미지에서 초당 14 프레임으로 동작하는 성

능을 보이고 있다. 그러나 학습을 위해 필요한 이상적인 

데이타 집합을 한 번에 모두 확보하기 어렵다는 문제는 

모든 이미지 기반 방식에 적용되며 추가 데이타의 학습

이 가능한 점진적 학습방법이 필요하다. 최근 이미 학습

된 정보의 손실 없이 새로운 데이타로부터 추가적인 정

보를 학습하는 방식인 Learn++ 알고리즘이 제안 되었

으며, 학습을 통한 분류기 조합이라는 AdaBoost의 특징

을 따른다. Learn++ 학습 알고리즘은 점진적으로 추가

되는 소규모 데이타 집합을 학습하여 중간단계의 분류

기들을 생성하고, 이들의 조합으로 강한 분류기를 조직

한다. 그러나 이러한 방식은 분류기 조직 과정에서 데이

타 집합 각각의 특성을 반영할 수는 있으나, 전체 데이

타 집합의 특성은 고려할 수 없는 단점이 있다. 최근 이

와 같은 분류기의 부분적 최적화 문제 해결을 위한 방

법[10]이 제안되었다. 그러나 전역적으로 최적화된 가중

치 결정을 위해 각 클래스의 데이타가 정규 분포임을 

가정하고 온라인 분류단계의 연산 량을 증가시킴으로써 

실시간 얼굴 검출에 적용하기에는 적합하지 않다. 

3. 얼굴 검출을 위한 점진적 학습 방법

본 연구에서 제안한 점진적 학습 기법은 대량의 훈련 

예제 학습방식을 사용하는 얼굴 검출기의 설계에 적합

하다. 얼굴 검출을 위한 학습과정의 목표는 얼굴과 얼굴

이 아닌 영상을 구분하기 위한 기준을 찾는 것이다. 학

습에 사용되는 데이타는 다양한 변화를 포함하는 얼굴 

영상과 얼굴이 아닌 영상들의 집합이다. AdaBoost 학

습 방식의 가장 큰 특징은 임의 추측방식(random 

guessing) 의 분류성능(이진 분류 문제에서는 0.5)과 유

사한 성능을 갖는 약한 분류기들의 조합을 통해 우수한 

성능을 보장하는 강한 분류기를 조직할 수 있다는 것이

다. 이 방식의 큰 문제점으로는 앞서 언급한 바와 같이 

다양한 데이타 확보의 어려움과 대량의 훈련 집합 사용

으로 인한 학습 소요시간의 장기화를 들 수 있다. 따라

서 본 연구에서는 얼굴 검출을 위한 학습단계의 이러한 

문제점을 보완하면서 AdaBoost 학습 방식을 통해 구성

한 강한 분류기의 성능을 보장하는 학습 알고리즘을 적

용하여 분류기를 구성하였다. 

점진적으로 증가하는 새로운 훈련 데이타 집합의 학

습을 통해 강한 분류기를 구성하는데 적합한 학습 알고

리즘으로 Learn++ 알고리즘이 있다. 이는 AdaBoost를 

기반으로 한 점진적 학습 방법으로서 두 알고리즘은 모

두 약한 분류기의 조합으로 강한 분류기를 생성하는 공

통적인 특성을 지닌다. Learn++는 이러한 특성을 바탕

으로, 추가되는 소규모의 데이타 집합을 학습하기 위한 

알고리즘이다. 본 연구에서는 얼굴 검출의 기준이 되는 

분류기 생성을 위한 훈련영상 학습과정에 Learn++ 구

조를 개선한 학습 알고리즘을 제안한다. 최종 분류기의 

성능은 각 데이타 집합의 학습결과를 조합하는 방식에 

영향을 받게 된다. 제안한 알고리즘은 각 훈련 데이타 

집합 고유의 특성이 무시되거나 혹은 지나치게 영향을 

받지 않게 한다는 점에서 기존의 방법과 다르다.

그림 1은 제안한 학습 알고리즘의 구조를 나타낸다. 

그림 1의 (a) 블록 다이어그램은 전체적인 흐름을 나타

낸다. 점진적으로 추가되는 훈련 데이타 집합에서 

Modified Learn++ 알고리즘을 통해 해당 집합에 최적

화된 분류기 F m
을 생성한다. 학습이 진행되는 동안 전

체 데이타 집단을 대표하기 위한 검증 집합이 구성된다. 

각 집단의 최종 분류기 F m
의 조합 가중치는 이러한 

검증 집합을 기반으로 결정된다. 이러한 과정을 통해 결

정된 분류기와 가중치의 조합으로 얼굴 검출을 위한 강

한 분류기를 생성한다. 그림 1의 (b)는 각 데이타 집단
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의

(a) 블록 다이어그램

(b) 최종 분류기의 생성

그림 1 학습 알고리즘의 흐름도

최종 분류기 생성 과정(그림 (a)에서 음영 처리된 부분)

을 개념적으로 도식화 한 것이다. 하나의 특징으로 구성

된 약한 분류기 h t의 조합을 통해 합성 분류기 H t
를 

생성하는 과정을 보인다. 그림에서 나타낸 사각형 모양

의 특징들은 Viola와 Jones의 연구[2]에서 제안되었던 

특징들로서 훈련영상의 integral image로부터 구한 

Haar 웨이블릿(wavelet) 특징이다.

3.1 점진적 학습을 위한 약한 분류기 조합

그림 2는 그림 1의 (b)에서 행해지는 연산을 자세히 

보여준다. 즉, 새롭게 추가되는 각 데이타 집합마다 수

행되는 학습과정의 흐름을 나타낸다. 학습과정의 입력은 

얼굴과 얼굴이 아닌 훈련 영상의 집합이며 학습을 통해 

현재의 입력 데이타 집합을 가장 잘 분류하는 최종 분

류기를 구하는 것이 목표이다. 알고리즘의 구성은 크게 

세 부분으로 나누어 볼 수 있다. 첫 번째 부분은 훈련 

집합의 학습에 필요한 데이타 및 파라미터 값을 설정하

고 각 훈련영상의 가중치를 초기화 하는 부분이다. 두 

번째는 현재 데이타의 분류에 가장 적절한 약한 분류기

를 선택하고 이들을 조합해 가는 과정이다. 그리고 세 

번째로는 각 데이타 집합의 학습 결과인 최종 분류기를

그림 2 얼굴 검출을 위한 Modified Learn++ 알고리즘

생성하는 부분이 있다.

∙Part1: 입력 및 초기화

점진적 학습과정의 입력으로는 훈련 영상 집합 S m과 

반복 횟수 결정 파라미터인 T m
이 있다. m번째로 추가

된 데이타 집합 

S m={ (x 1 ,y 1),(x 2,y 2), ..., (x N,y N)}의 각 데이타 

x i는 y i=1인 경우 얼굴을, y i=0인 경우 얼굴이 아

닌 영상을 나타낸다. T m
은 합성분류기를 구성할 약한 

분류기의 최대 개수이며 이는 곧 Part2의 반복 횟수가 

된다. 본 연구에서는 T m
의 값으로 30을 사용하였다. 

데이타 집합을 구성하는 각 영상 x i에는 가중치 w( i)

가 할당된다. 초기화 단계에서 모든 영상은 동일한 가중

치를 가지며 그 값은 얼굴과 얼굴이 아닌 클래스를 구

성하는 데이타의 개수 k와 l에 의해 다음과 같이 결정

된다.

w 1(i)=1/2k, w 1(i)=1/2l for y i=1, 0 , respectively 

(1)

∙Part2: 약한 분류기의 조합

두 번째 부분은 사전에 정의된 T m
회의 반복을 통해 

약한 분류기를 선택하고 이들의 조합으로 합성분류기를 

생성하는 과정이다. 데이타 집합 S m으로부터 식 (2)를 

통해 정규화된 가중치 분포 D t
를 기준으로 (k/2+ l/2)

개의 데이타로 구성된 훈련집합 TR t
를 선택한다. 
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D t=w t / ∑
N

i=1
w t(i) ,   단 t=1,2, ...,T m

      (2)

훈련집합은 현재 영상이 얼굴인지 아닌지를 결정하는 

최소 단위가 되는 하나의 가설, 즉 약한 분류기 결정을 

위한 WeakLearn 알고리즘의 입력으로 사용된다. Weak-

Learn의 목적은 많은 특징들로부터 현재의 훈련데이타 

분류에 가장 적합한 특징, 즉 하나의 분류기 h t를 선별

해 내는 것이다. 이 과정은 그림 3에서 보이는 바와 같

다. WeakLearn의 결과인 약한 분류기는 훈련영상의 

integral image로부터 구한 Haar 웨이블릿 특징들 중 

분류에러가 최소가 되는 특징 하나를 선택한 것이다. 이

는 Viola와 Jones의 연구[2]에서 제안되었던 방식이다. 

WeakLearn을 통해 선택한 약한 분류기 h t의 에러는 

데이타 집합 S m에서 식 (3)과 같이 계산한다. 

             e t= ∑
N

i=1
D t(i) |h t(x i)-y i|  (3)

이 과정에서는 약한 분류기의 학습에 사용되지 않은 

데이타들이 성능 평가에 참여함으로써 선택된 약한 분류

기의 타당성을 검증한다. 약한 분류기의 에러가 0.5를 

초과한다면 훈련영상의 선택과정으로 돌아가 새로운 훈

련영상 집합을 구성한다. 이진 분류 문제에서 약한 분류

기의 신뢰도는 임의의 데이타를 근거 없이 추정하여 분

류하는 경우의 분류확률(50%) 이상이어야 한다[14]. 그

렇다고 해서 약한 분류기 각각의 성능을 개선하여 강한 

분류기를 만들어야 하는 것은 아니다. Boosting 기반의 

학습방식에서 최종 분류기를 구성하는 약한 분류기 각각

의 성능을 개선하여 강한 분류기를 만드는 것은 과대적

합(over fitting)의 문제를 야기할 수 있기 때문이다[1].

===========================================

WeakLearn

1. 매 k번째 마다 주어진 하나의 특징 f k와 임계값

(threshold) θ로부터 약한 분류기 h k(x)를 훈련시킨다. 

(x는 고정된 크기를 갖는 윈도우이며 실험에서는 20x20

을 사용하였다)

h k(x)={
1 |f k(x) | >θ일경우
0 그외

2. D TR t
에 대해 h k의 에러를 계산한다.

ε
k=∑

i
w i|h k(x i)-y i|

3. 가장 작은 에러값 ε
k
를 가진 분류기 h k를 반환한다.

===========================================

그림 3 WeakLearn

t회의 반복을 통해 생성된 약한 분류기들은 가중치기

반결합(weighted majority voting)[15] 방법을 사용하

여 합성 분류기 H t
로 구성된다. 

H t(x)= {
1 ∑

t

j= 1
log (1/b j)∙h j(x)≥

1
2

 ∑
t

j= 1
log (1/b j)인경우,단 b j= e j /(1- e j)

0 그외
 

(4)

이는 각각의 약한 분류기들이 그들의 가중치 log 

(1/b j )를 기반으로 합성된 형태이다. 여기에서 b j는 약

한 분류기의 에러 e j를 정규화 한 값이므로, 약한 분류기

의 가중치는 분류기의 에러가 낮을수록 큰 값을 가진다.

합성 분류기 H t
의 에러 E t

는 약한 분류기의 에러를 

구하는 것과 마찬가지로 다음과 같은 식을 사용하여 계

산 할 수 있다.

              E t= ∑
N

i=1
D t(i) |H t(x i)-y i|  (5)

이때, 합성 분류기의 에러가 0.5를 넘는다면 다시 새

로운 약한 분류기를 생성하기 위해 현재의 약한 분류기 

h t를 폐기하고 훈련영상을 선택하는 과정으로 돌아간

다. 합성 분류기는 알고리즘의 최종단계에서 생성되는 

강한 분류기를 구성하는 요소가 된다. 따라서 앞서 언급

한 약한 분류기의 경우와 같은 이유로 데이타 집합 S m

에서 50% 이상의 신뢰도를 보여야 한다. 데이타 집합 

S m을 구성하는 모든 예제 각각의 가중치는 합성분류기

의 정규화된 에러 B t
를 사용하여 식 (6)과 같이 갱신된

다.

  w t+1(i)=w t (i)B
1-|H t(x i)-y i|

t , 단 B t=E t /(1-E t)  (6)

식 (6)에 따르면 i번째 데이타의 새로운 가중치는 합

성 분류기가 옳은 판단을 내린 경우 그 값이 줄어들고 

잘못된 판단을 내린 경우 동일하게 유지된다. 갱신된 가

중치는 식 (2)에 의해 정규화 되므로 이러한 갱신과정의 

효과는 반복 t에서 결정된 합성 분류기가 잘 분류하지 

못한 데이타들의 가중치를 높이는 것이다. 갱신된 분포 

D t+1
에 따라 새로운 훈련 집합이 선택된다. 즉, t+1

번째 반복의 목표는 이전의 반복을 통해 분류가 어려웠

던 데이타들을 가장 잘 분류하는 새로운 분류기를 선택

하여 합성 분류기에 추가하는 것이다. AdaBoost 알고

리즘의 데이타 가중치 갱신과정은 이와 유사한 방식이

나, 갱신의 기준이 바로 이전 단계의 약한 분류기 하나

의 성능에만 의존한다는 점이 다르다. 

약한 분류기를 선택하여 하나의 합성 분류기를 추가

하는 part2의 과정은 사전에 정의한 약한 분류기 최대 

개수인 T m
회 동안 반복된다. 그러나 다음의 종료 조건

에 해당되는 경우에는 T m
을 t-1로 갱신하고 반복을 

종료한다.

종료 조건:

1. 어떤 훈련 집합을 선택해도 약한 분류기의 에러가 
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항상 0.5를 초과

2. 어떤 훈련 집합을 선택해도 합성 분류기의 에러가 

0.5를 초과 

3. 합성분류기의 분류에러가 0인 경우, 즉 모든 데이

타를 완벽하게 분류하는 경우

실제 학습 데이타를 적용해 본 결과 조건 2와 3에 해

당하는 경우가 빈번히 발생하여 각 훈련 영상 집합들은 

서로 다른 T m
값을 가지게 된다. 이러한 학습과정을 통

해 구한 최종 분류기 F m
의 에러는 식 (7) 과 같은 상

한 값을 가진다(증명 과정은 [3]을 참조).

            E m≤2
T m

∏
T m

t=1
E t(1-E t)  (7)

3.2 강한 분류기 구성을 위한 가중치 결정법

얼굴 검출을 위한 강한 분류기 C는 훈련 데이타 집

합 S m의 최종 분류기 F m
을 기반으로 결정된다. C는 

F m
들을 가중치기반결합 방법에 의거하여 결합한 형태

이다. 이때, 가중치의 결정 방식에 따라 분류기 C의 성

능이 달라진다. 가중치 결정법은 그림 4에서와 같이 세 

가지의 경우로 나누어 생각해 볼 수 있다.

===========================================

Case1: uniform weight.

C={
1 ∑

M

m=1
F m(x)≥

1
2
M인경우 M은훈련집합의전체개수

0 그외
Case2: local optimum weight. {χ 1, ..., χ m}

χ
m= log ( 1

B m ) , B m
은 최종 가설인 F m

의 정규 에러 

값.

최종 가설 F m
의 에러 및 정규 에러 값은 각각,

E m= ∑
N

i=1
D t(i) |F m(x i)-y i| , B m=E m /(1-E m)

C={
1 ∑

M

m=1
χ
mF m(x)≥

1
2 ∑

M

m=1
χ
m
인경우

0 그외 ,

Case3: global optimum weight. {w 1, ..., w m}

w m= log (
1

B
ν
m ) , B

ν
m
는 검증 집합 V에서의 최종 가

설 F m
의 정규화 된 에러

검증 집합 V={ (x
ν
1,y

ν
1), ...,(x

ν
K,y

ν
K)}는 전체 데이타 

집합 S에서 추출한 레이블이 표시된 K개의 데이타로 

이루어져 있다.

검증 집합에서의 최종 가설 F m
의 에러 및 정규 에러 

값은 각각,

E
ν
m= ∑

K

i=1
|F m(x

ν
i )-y

ν
i |  , B

ν
m=E

ν
m /(1-E

ν
m)

C={
1 ∑

M

m=1
w mF m(x)≥

1
2 ∑

M

m=1
w m
인경우

0 그외
===========================================

그림 4 최종 분류기의 가중치 결정 방법

Case1은 각 데이타 집합 S m의 모든 최종 분류기들

에 같은 가중치를 할당하는 경우이다. 훈련 데이타 집합

의 특성이 강한 분류기의 구성에 영향을 주지 않는 특

징이 있다. 따라서 각 데이타 집합간의 성질이 유사한 

경우에만 성능을 보장할 수 있다. 

Case2는 해당 훈련 집합의 분류성능에 따라 가중치를 

결정하는 방법이다. 데이타 집합 S m에서 최종 분류기 

F m
의 분류 에러는 식 (8)과 같다. 

           E m= ∑
N

i=1
D t(i) |F m(x i)-y i|  (8)

가중치는 정규화된 에러 B m
을 기준으로 식 (9)와 같

이 결정된다.

                 χ
m= log ( 1

B m )  (9)

이 방법은 가중치가 해당 데이타 집합의 분류성능에

만 의존 하므로 분류가 용이한 데이타 집합으로부터 선

택된 F m
이 높은 가중치를 갖는 특징이 있다. Case1과 

마찬가지로 각 데이타 집합간의 성질이 유사한 경우에 

유용하며 이 경우 성능이 우수한 최종 분류기에 더 높

은 가중치를 할당하므로 보다 우수한 성능의 강한 분류

기를 기대할 수 있다. 그러나 Case1과 2는 훈련 데이타 

집합간의 분류 난이도가 다르거나 새롭게 추가된 데이

타 집합이 이미 학습된 데이타 집합과 이질적인 특성을 

가질 때 좋은 성능을 유지할 수 없다. 특히 Case2에서

는 데이타 집합간 분류 난이도의 차이가 클 경우, 상대

적으로 분류가 어려운 집단으로부터 생성된 분류기들은 

모두 무시되어 강한 분류기의 성능을 저하시킨다. 그러

나 새롭게 추가될 데이타의 성질을 미리 예측할 수 없

는 점진적 학습의 특성상 분류기가 개별 데이타 집합 

고유의 성질에 영향을 받지 않도록 하는 것은 매우 중

요한 문제이다. Case3은 이러한 문제 해결을 위해 제안

된 방법이다. 

식 (10)은 검증 데이타 집합 V에서 최종 분류기 F m

의 분류에러를 나타낸다.

               E
ν
m= ∑

K

i=1
|F m(x

ν
i )-y

ν
i |  (10)

가중치는 F m
의 분류에러인 E

ν
m
의 정규화된 에러 

B
ν
m
를 기준으로 식 (11)과 같이 결정된다.

                  w m= log (
1

B
ν
m )  (11)
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그림 5 훈련에 쓰인 정면 얼굴 이미지들의 예

표 2 AdaBoost와 점진적 학습법에 기반한 분류기의 검출 에러율 비교

방법

테스트

/특징수

AdaBoost

Case 1

(Uniform

weight)

Case 2

(Local optimum

weight)

Case 3 (Global optimum weight)

(200) (400) (600) (1000)

Test1 / 535 3.85 2.85 2.45 2.4 2.4 2.4 2.3

Test2 / 494 5.45 5.3 3.75 3.9 3.9 4 3.9

Test3 / 456 3.75 3.65 2.6 2.6 2.5 2.7 2.6

Test4 / 514 5.3 5.05 3.95 4.4 4.55 4.2 4.55

Test5 / 471 6.4 5.75 5.75 5.6 5.4 5.5 5.65

Test6 / 525 4.15 3.05 3.05 3 3 2.95 3

즉, 각 분류기의 가중치는 검증 데이타 집합 V에서의 

분류성능에 의해 결정되는 것이다. 검증 데이타 집합은 

학습을 진행하면서 사용한 원본 데이타의 일부를 보관

한 것이다. 검증 집합을 구성할 데이타의 개수 K는 사

전에 정의한다. 현재 훈련중인 m번째 데이타 집합에서 

검증 집합에 추가할 데이타의 개수는 K/m개 이다. 각 

데이타들은 동일한 발생 확률을 가지며 데이타 집합 각

각은 모집단을 반영한다. 이러한 경우 가장 적절한 표본 

추출 방식은 각 데이타 집단의 요소들을 랜덤하게 추출

하는 것이다. 각 집단으로부터 같은 개수의 데이타를 임

의로 추출하는 방식은 미래의 데이타를 사전에 정확히 

알 수 없는 점진적 학습 방식의 특성상 취할 수 있는 

최선의 방법이다. 더욱이 이러한 샘플링 모집단에 대한 

그릇된 사전 지식을 바탕으로 분류 했을 때 초래 되는 

분류 에러에 대한 위험을 최소화 할 수 있다[16]. 이러

한 검증 집합 기반의 가중치 결정 방식은 다른 방법들

과 달리 전체 훈련 집합을 대표하는 새로운 부분 집합

에서 각 데이타 집합의 최종 분류기 F m
의 신뢰도를 

결정한다. 따라서 부분적인 데이타 집합의 영향은 줄이

면서 전체적인 훈련 데이타를 기준으로 최적화된 가중

치를 결정하는 것이 가능하다. 또한, 검증 집합은 FIFO 

구조로 구성되어 학습이 진행됨에 따라 각 분류기의 가

중치가 항상 새롭게 추가되는 데이타의 영향을 반영하

여 갱신될 수 있도록 하였다.

4. 실험결과

훈련 집합을 구성하는 데이타는 얼굴과 얼굴이 아닌 

클래스의 영상이다. 영상의 크기는 20x20이며 영상 내

부에 표현 가능한 특징의 개수는 총 33,308개 이다. 얼

굴 영상은 FERET 데이타베이스로부터 획득하였다. 영

상에 얼굴 외의 영역이 포함되지 않도록 사전정보

(ground truth)에 있는 눈과 입 중앙의 좌표를 기준으

로 영상을 절단하여 20x20의 크기로 정규화 하였다. 사

전정보에 좌표가 없는 영상의 경우, 눈 중앙과 입 중앙

의 좌표를 영상에 직접 표시하여 절단의 기준으로 사용

하였다. 사용된 얼굴 데이타의 개수는 정면 얼굴 6,000

장, 이질적 데이타 추가 실험을 위한 측면 얼굴 400장이

다. 얼굴이 아닌 훈련 데이타 집합은 인터넷을 통해 획

득한 얼굴을 포함하지 않는 임의의 영상으로부터 6,400

개의 부분영상을 취하여 구성하였다. 

첫 번째 실험은 본 연구에서 사용된 점진적 학습 방

법의 성능과 모든 데이타를 한 번에 학습하는 Ada-

Boost의 성능을 비교하기 위한 실험이다. 실험에 사용

된 영상은 다양한 변화를 포함하는 정면 얼굴 영상 

6,000장과, 임의의 얼굴이 아닌 영상 6,000장이다. 이중 

훈련 데이타로는 각각 5,000장의 얼굴과 얼굴이 아닌 영

상이 사용되었으며 훈련에 사용되지 않은 얼굴 영상 

1,000장과 얼굴이 아닌 영상 1,000장을 테스트에 사용하

였다. 훈련 집합과 테스트 집합을 각각 서로 다른 조합

으로 선택하여 총 6회의 실험을 반복 하였다. 그림 5는 

훈련에 사용된 정면 얼굴 데이타의 예이다.

표 2는 첫 번째 실험의 결과이다. AdaBoost와 점진

적 학습법을 통해 생성된 강한 분류기의 분류성능을 비

교하였다. 표의 수치는 분류 에러율(%)을 의미한다. 각 

테스트의 강한 분류기를 구성하는 약한 분류기의 개수

(특징 수)는 점진적 학습법에 의해 생성된 개수를 기준
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(a) 26번째 훈련 영상을 구성하는 -60 회전된 얼굴 영상

(b) 27번째 훈련 영상을 구성하는 +60 회전된 얼굴 영상

그림 7 이질적인 데이타 추가학습에 사용된 영상의 예

으로 하였다.

 

약한 분류기의 반복적 선택과정에서 3.1절

에 언급된바 있는 종료조건을 만족하는 시점이 서로 다

르므로 테스트 마다 선택된 약한 분류기의 개수가 달라

진다.

 

점진적 학습법은 최종 분류기의 가중치 결정법에 

따라 세 가지 방식으로 분류하여 실험하였다(3.2절 참

고).

 

6회의 반복 실험결과 점진적 학습 알고리즘을 적용

하여 구성한 분류기가 AdaBoost

 

학습법을 통해 생성된 

분류기보다 우수한 성능을 보임을 알 수 있다.

 

앞서 언

급했듯이 첫 번째 실험에 사용된 훈련 데이타는 모두 

정면 얼굴 영상이다.

 

이처럼 각 데이타의 집합간의 특성

이 크게 다르지 않은 경우,

 

Case

 

1,

 

2,

 

3에 해당하는 세 

가지 가중치 결정법의 성능은 근소한 차이를 보인다.

 Case

 

1의 에러 율이 Case2와 3에 비해 상대적으로 높

은 것을 알 수 있는데,

 

이는 추가되는 각 데이타 집합의 

특성이 전혀 반영되지 않았기 때문이다.

 

Case3에서 괄

호 안의 숫자는 검증 셋을 구성하는 데이타의 개수를 

나타내며,

 

이 결과는 각 집단을 대표하는 데이타를 임의

로 선택하는 경우 선택된 소집단의 대표성이 데이타의 

개수에 크게 영향을 받지 않음을 보인다.

그림 6은 점진적 학습의 가중치 결정법 별로 데이타

 

집합의 추가에 따른 에러율 변화를 나타낸 그래프이다

.

 

하나의 데이타 집합은 각각 랜덤하게 선택된 얼굴 영상

 

200장과 얼굴이 아닌 영상 200장으로 구성되며,

 

총 

10,000장의 영상을 훈련하기 위해 25회의 추가가 이루

어졌다.

 

그래프에서 보이는 에러율은 6회의 실험결과를

 

평균한 값이며,

 

Case3은 검증 집합의 데이타가 400개인

 

경우를 기준으로 한 것이다.

 

세 가지 방법 모두 훈련 데

이타의 개수가 증가함에 따라 점진적으로 에러가 감소

그림 6 데이타 집합 추가에 따른 에러율의 변화

함을 볼 수 있다.

 

Local

 

optimum

 

weight

 

방법의 경우 

데이타 집합의 개수가 적을 때 전체 데이타의 특성이 

반영이 되지 않는 문제가 높은 에러율을 나타나게 하였

다고 분석된다.

 

최종적으로 수렴한 에러 값은 Local

 

optimum

 

weight와 Global

 

optimum

 

weight의 경우가 

유사하지만 가장 안정적인 감소 효과를 보이는 방법은 

Global

 

optimum

 

weight를 사용한 경우이다.

 

두 번째 실험은 이질적인 데이타 집합을 추가 학습하

는 경우 가중치 결정법에 따른 성능변화를 측정하기 위

한 실험이다.

 

이질적인 데이타로는 회전된 얼굴영상을 

사용하였다.

 

정면얼굴을 학습한 첫 번째 실험을 통해 생

성된 6개의 분류기(테스트1～6의 결과)에 각각 그림 7과 

같이 ±60°로 회전된 얼굴 영상 집합을 추가 학습하였

다.

 

테스트 데이타로는 첫 번째 실험에서와 마찬가지로 

정면 얼굴 1,000장 얼굴이 아닌 영상 1,000장이 사용되

었다.

그림 8은 이질 적인 데이타 집합의 추가에 따른 에

러의 변화율을 나타낸다.

 

26,

 

27번째 데이타 집합은 그

림 7에서 보인 데이타와 같다.

 

각 에러율은 6회 실험 

에러의 평균값 이다.

 

Local

 

optimum

 

weight

 

결정법의 

에러가 가장 급격한 증가율을 보이는데,

 

이는 결합 분
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류기와 다른 학습 데이타와의 관계가 전혀 고려되지 

않으므로 이질적인 데이타의 영향이 크게 증가하는 것

이다. Uniform weight의 경우에도 데이타 집합의 특성

이 반영되지 않으므로 에러가 증가하지만 모든 데이타 

집합의 가중치가 동일하게 반영되므로 Local optimum 

weight에 비해 영향이 서서히 증가한다. 이와는 달리 

Global optimum weight 결정법은 새롭게 학습된 최종

분류기의 가중치가 전체 훈련 집합을 대표하는 집단을 

기준으로 판단되므로 이질적인 데이타 셋에 의한 갑작

스런 에러 증가를 방지할 수 있다. 뿐만 아니라, 본 실

험과 같은 경우, 측면 얼굴 데이타의 학습량을 늘려 가

면 측면 얼굴 검출을 위한 분류기의 중요도를 높일 수 

있다.

그림 8 이질적인 데이타 집합 추가에 따른 에러 변화율

5. 결론 및 추후과제

본 논문에서는 얼굴 검출에 적합한 점진적인 학습 알

고리즘을 제안하였다. 검출을 위한 분류기 학습에

Learn++ 알고리즘의 구조를 개선하여 훈련 데이타의 

추가 학습이 불가능한 AdaBoost의 문제점을 해결하였

다. 또한 새롭게 제안한 Modified Learn++방법은 

Learn++ 알고리즘이 안고 있는 분류기 가중치의 지역

적 최적화 문제를 극복한 것이다. 전체 훈련 집합을 대

표하는 검증 집합을 생성함으로써 부분적인 데이타 집

합의 영향은 줄이고 전체적인 훈련 데이타를 기준으로 

최적화된 가중치의 결정이 가능함을 보였다. 또한, 학습 

데이타의 점진적 증가에 따라 분류기의 가중치를 갱신

하여 새롭게 추가된 데이타 집합의 영향을 반영하도록 

한다. 이러한 global optimum weight 결정 방식은 데

이타 집합의 추가에 따른 분류 에러 감소를 가장 안정

적 보장하며 이질적인 데이타 추가로 인한 갑작스런 에

러 증가 방지효과가 있다. 제안한 학습 알고리즘은 현재 

측면 얼굴 데이타의 학습과 분류기 조합 방식의 개선을 

통해 다양한 포즈의 얼굴 검출에 사용될 분류기 학습법

으로 확장이 진행 중이다.
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