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얼굴 추적에서의 Staggered Multi-Scale LBP를 사용한 

선택적인 점진 학습

( Selective Incremental Learning for Face Tracking Using Staggered 

Multi-Scale LBP )

이 용 걸*, 최 상 일***

( Yonggeol Lee and Sang-Il Choiⓒ )

요  약

점진 학습은 비교적 높은 얼굴 추적 성능을 보이지만, 환경적인 변화로 인해 추적에 오차가 발생하면 그 이후의 추적에 오

차가 전파되어 추적 성능이 감소한다는 단점이 있다. 본 논문에서는, 다양한 변이 조건에서 강인하게 동작할 수 있는 선택적인 

점진 학습 방법을 제안한다. 먼저, 개별 프레임에 대해 LBP(Local Binary Pattern) 특징을 추출하여 사용함으로써 조명 변이에 

보다 강인하게 동작 할수 있고, Staggered Multi-Scale LBP를 사용하여 점진 학습에 사용할 패치(patch)를 선택하여 이전 프

레임에서의 오차가 전파되는 것을 방지하였다. 실험을 통해, 제안한 방법이 조명 변이와 같은 환경적 변이가 존재하는 비디오 

영상에 대해서도 기존의 추적 방법들보다 우수한 얼굴 추적 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.   

Abstract

The incremental learning method performs well in face face tracking. However, it has a drawback in that it is sensitive 

to the tracking error in the previous frame due to the environmental changes. In this paper, we propose a selective 

incremental learning method to track a face more reliably under various conditions. The proposed method is robust to 

illumination variation by using the LBP(Local Binary Pattern) features for each individual frame. We select patches to be 

used in incremental learning by using Staggered Multi-Scale LBP, which prevents the propagation of tracking errors 

occurred in the previous frame. The experimental results show that the proposed method improves the face tracking 

performance on the videos with environmental changes such as illumination variation.

      Keywords : Incremental Visual Tracking, Selective Incremental Learning, Local Binary Pattern,

                   Staggered-Multi Scale LBP

Ⅰ. 서  론

컴퓨터 비전 분야에서, 목표로 하는 객체(target 
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object)를 추적하기 위해 형상 모델(appearance model)

을 이용한 많은 얼굴 추적 기법들이 제안되어 왔다
[1∼3]

. 

그러나 실제 환경에서 촬영된 영상에는 조명, 노이즈 

그리고 저해상도와 같은 외부(extrinsic) 변이들과 얼굴

의 포즈, 크기, 표정, 부분 가림(occlusion)등의 내부 변

이들이 존재하는데, 이러한 변이들은 얼굴의 정확한 추

적을 어렵게 만든다.

초기 얼굴 추적 연구들은 목표 물체에 대한 고정적인 

모델을 사용하는 방법들을[4∼5] 제안하였지만, 목표 객체
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의 변화에 대응하지 못한다는 단점이 있다. 이에 따라 

객체의 변화를 반영하는 모델을 구성하기 위해 점진 학

습(incremental learning) 기반의 방법들이 제안되었다[3,

6]
. 특히, IVT(Incremental Visual Tracking)

[3]
 방법은 

기존의 점진 학습 방법으로부터 수집된 영상들의 평균

과 고유벡터를 갱신하여 포즈, 크기 그리고 조명 등의 

변이에서 비교적 강인하게 동작하였다. 그러나 IVT 방

법을 포함한 점진 학습 기반의 추적기들은 다양한 변이

에 의해 추적에 오차(error)가 발생할 경우, 오차가 이 

후 프레임에 전파되어 점차 추적의 정확도가 감소한다

는 단점이 있다.

본 논문에서는, 얼굴 추적에서 선택적인 점진 학습 

방법을 통해 조명 변이와 같은 환경의 변화에도 강인하

게 동작하는 S-IVT(Selective IVT) 방법을 제안한다. 

먼저, 조명 변이로 인한 문제를 효과적으로 해결하기 

위해, 제안한 방법에서는 연속적인 프레임들에 대해 

LBP(Local Binary Pattern)[7∼8] 전처리를 수행하였다. 

또한, 영상 전체 영역이 아닌 얼굴의 주변 영역에 대해

서만 LBP를 수행함으로써 실시간 처리가 가능하도록 

하였다. 두 번째로, 점진 학습에서 다음 프레임의 학습

을 위해 추가될 패치를 선택하는 과정에서, 보행자 검

출을 위해 제안되었던 SMSLBP(Staggered 

Multi-Scale LBP)[9]을 적용하였다. 기존의 IVT 추적기

에서는 단순히 이전 프레임에서 구한 고유벡터로부터 

계산된 확률 값이 가장 높게 예측된 패치를 다음 프레

임의 학습에 포함시켰기 때문에 변이로 인하여 패치가 

잘못 예측되었을 경우 이후의 프레임에 오차가 전파

(propagation)된다. 그러나 제안한 방법에서는 고유벡터

를 이용하여 다수의 후보 패치를 예측하고 SMSLBP를 

이용하여 가장 적합한 패치를 선별함으로써 조명 등의 

변이가 있는 경우에 대한 추적 성능을 향상 시켰다.

실험 결과, 다양한 변이를 포함한 비디오 데이터베이

스에서 얼굴 추적을 수행하였을 때, 제안한 방법이 전

반적으로 우수한 얼굴 추적 성능을 나타내는 것을 확인 

할 수 있었다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. Ⅱ에서는 점

진 학습 기반의 IVT 방법에 대해 살펴보고, Ⅲ에서는 

본 논문에서 제안한 선택적인 점진 학습 기반의 얼굴 

추적 방법을 설명한다. Ⅳ에서는 다양한 비디오 데이터

베이스에 대한 기존의 방법들과 얼굴 추적 성능을 비교

하고, Ⅴ에서는 전체적인 내용을 정리한다.

Ⅱ. 관련 연구

일반적으로 객체 추적은 markov model로부터 순차

적인 입력 영상 패치들의 집합     에 대해 

시간 에서의 잠재 매개변수 로부터 객체를 추론한

다. 또한 베이즈(Bayes) 이론에 따라  는 다음

과 같이 정의된다.

 ∝ 

           (1)

식 (1)에서,  는 패치 를 관측하기 위한 

의 우도비(likelyhood)를 측정하는  (관측 모델)

과 이전과 현재 상태 사이의    (동적 모델)로 

구성된다.

1. 점진 학습

목표 객체를 추적하기 위해서는 추적하고자 하는 객

체의 움직임을 반영한 형상 모델이 필요하다. 그러나 

이미 수집한 영상과 새롭게 수집되는 영상들에 대해 매

번 형상 모델을 계산하는 것은 실시간 추적방법으로 적

합하지 않다. 이를 위해, 제안된 방법이 SKL(Sequential 

Karhunen-Loeve)[10]를 이용한 점진 학습 방법이며, 

SKL방법은 특이값 분해(SVD)를 사용하여 효율적으로 

계산할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 기존의 SKL방

법은 수집된 모든 영상들의 평균을 반영하지 못한다는 

단점이 있어, IVT 방법[3]에서는 이를 고려한 새로운 

SKL 알고리듬을 제안하였다.

먼저, 점진 학습을 위한 차원의 데이터는 이전 프레

임들로부터 수집한  개 영상 패치들의 집합 

    , 현재 이후 프레임에서 새롭게 관측 

개 영상들의 집합          그리고 

    로 정의한다. 이에 대한 각각의 평균을 각

각  , 
  그리고   라고 할 때, 공분산 행렬  ,   

그리고 는 다음과 같다. 

  

  




  






    









(2)

(940)
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식 (2)에서, 의 특이값 분해에는 와 

에 대한 벡터들의 수평적 결합(concatenation) 이외에도 

새로운 벡터항 





이 추가된다. 특히, 

를 계산할 때 기존의 수집된 데이터( )가 커질수

록 새롭게 수집된 데이터가 반영되는 부분()이 작아

지므로, 망각인자(forgetting factor) 를 두어 효율적으

로 평균을 업데이트 할 수 있다. 새롭게 정의된 은 

다음과 같다.


 

  (3)

2. 동적 모델

얼굴 추적에서, 현재 프레임 내에서의 영상 패치( )

는 다음 프레임에서의 얼굴 패치 후보를 추출하기 위

한 사전 정보(prior information)로서, 각각의 영상 패치

는  6개의 아핀운동 매개변수(affine motion 

parameters)    로부터 생성할 

수 있다. 각각의 변수들은 시간 에서의 중심 좌표 

(), 회전 각도( ), 패치의 크기( ), 가로와 세로의 

비율(), 첨도()이다. 또한 는 미리 정의된 개의 

파티클(particel)의 집합이며, 아핀 변환(affine 

transform)으로부터 개의 를 생성하는 데에 사용된

다. 특히 각각의 매개변수가 가우시안 분포의 특성을 

따른다고 가정하면  와 독립적으로 모델링 될 수 

있으며,  ( 
 




 

 )를 매개변수들의 분

포에 대한 표준편차 값으로 정의하면,    는 

다음과 같이 정의할 수 있다.

         (4)

한편, 동적 모델에서 파티클 개수가 많고 표준편차가 

큰 경우, 객체에 대한 높은 예측을 할 수 있지만 연산양

이 많아지므로 이들 사이에는 trade-off가 발생한다.

3. 관측 모델

동적 모델로부터 예측한 로부터 생성된 패치들이 점

진 학습에서 계산된 고유벡터 와 평균 로부터 확장 

될 수 있다고 가정하면, 각각의 패치에 대한 확률 값을 

계산할 수 있다. 이전 프레임에서 구한 고유벡터들로 

구성된 부분 공간으로부터 발생된 패치에 대한 확률

()은 해당 패치와 부분 공간의 중심까지의 거리와 반

비례한다고 볼 수 있다. 해당 패치와 부분 공간의 중심

까지의 거리()는 부분 공간에 투영된 지점과의 거리

( )와 투영된 지점과 부분 공간의 중심까지의 거리

()로 표현 될 수 있다. 부분 공간으로부터 발생된 패

치에 대한 확률   과 부분 공간에 투영된 샘플

의 우도비(likeihood)   를 다음과 같이 정의하

면, 

     
  

     
   

(5)

패치에 대한 우도비는 다음과 같이 표현될 수 있다. 

       

  
    

   
(6)

식 (5)와 (6)에서,   는 단위행렬이며 는 additive 

gaussian noise이다.

Ⅲ. 제안 방법

본 논문에서는, 기존의 점진 학습 기반의 얼굴 추적 

방법들의 단점을 보완하고, 얼굴 추적 성능을 향상시키

기 위한 선택적인 점진 학습 방법을 제안한다. LBP를 

이용하여 영상을 전처리하고 SMSLBP를 이용하여 선

택적인 점진 학습을 수행함으로써, 조명 변이에 강인한 

얼굴 추적기를 구성한다(그림 1).

그림 1. 선택적인 점진 학습을 이용한 다이어그램

Fig. 1. Diagram using selective incremental learning.

1. LBP를 이용한 영상의 전처리

입력 영상에 존재하는 조명 변이는 얼굴 추적 성능을 

떨어뜨리는 주된 요인 중 하나이다. 특히, IVT 방법은 

작은 조명의 변화에 대해서는 비교적 좋은 추적 성능을 

보이지만, 입력 영상내의 조명 변이가 커지면 얼굴을 
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그림 2. 가중치 LBP 히스토그램 생성

Fig. 2. Generation of weighted LBP histogram.

놓치는 경우가 자주 발생한다. [6]에서는 조명 변이의 

문제를 해결하기 위해 MCT(Modified Census 

Transform)[11∼12]를 이용한 MCT+IVT 방법이 제안되었

다. MCT는 ×  크기의 구조화된 커널에서 주변의 8

개 픽셀과 중심값을 포함한 9개의 비트를 수평 결합하

여 해당 픽셀의 값을 결정하므로 조명 변이에 대해 강

인하게 동작한다. 그러나 입력 영상의 해상도가 커질 

경우, 연산 비용과 얼굴 추적 성능간의 trade-off가 발

생한다.

본 논문에서는, MCT와 비슷한 얼굴 추적 성능을 보

이면서 MCT에 비해 연산 비용이 적은 LBP를 사용하

여 연속된 프레임을 전처리 하였다(그림 2). 영상 내의 

지점 의 밝기값을   ,  를 제외한 8개의 

이웃 픽셀들의 밝기값들을  ′ ′ 
′  ±′  ±로 정의하면 이진 값은 비교 

함수()를 사용하여 다음과 같이 정의할 수 있다.

     ≥  
(7)

⊗를 수평 결합 연산자로 정의하면, 구조화 된 

kernel 는 다음과 같다.

  ⊗  ′ ′   (8)

는 지점 에 대해 이웃 픽셀의 값을 모

두 반영한 LBP 특징 값을 뜻하며 8개의 비트를 이진-

십진수 변환 함수∙를 통해 십진수로 표현된다. 

한편, LBP를 사용함으로써 MCT에 비해 1비트만큼

의 연산 비용을 감소시켰지만, 여전히 영상 전체를 전

처리하는 것은 실시간 얼굴 추적에 적합하지 않다. 이

를 해결하기 위해 본 논문에서는 이전 프레임에서 최대 

확률값을 가지는 패치의 위치로부터 extend factor

(  )를 적용한 영역에 대해서만 전처리를 수행함으

로써, 연산 속도를 개선하였다.

2. SMSLBP 분류기 설계

IVT 기반의 추적 방법들은[3, 6] 점진 학습을 통해 추

적하고자 하는 객체의 변화를 추적 과정에 잘 반영하므

로, 비교적 높은 성능의 실시간 얼굴 추적을 수행할 수 

있다. 그러나  영상 내의 다양한 변이로 인해  한 번 추

적에 실패하면 그 결과가 전파되어(propagated) 객체를 

놓쳐 버리게 된다. 이는 최대 확률 값을 갖는 패치가 정

확하게 분류 되었는지를 판별하는 과정이 없어, 임의의 

변이로 인해 추적에 실패한 부정확한 패치들이 점진 업

데이트(incremental update)에 사용되기 때문이다. 본 

논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 SMSLBP[9] 

특징을 이용하여 얼굴인지의 여부(face/non-face)를 판

별하는 분류기를 설계하였다. 

SMSLBP는 보행자 검출을 위해 제안된 방법으로서 

실제 환경에서 강인하게 동작하는 texture 기반의 특징

을 추출한다. 그림 2에서, SMSLBP는 먼저 weighted 

LBP histogram을 생성하는데, 크기 ×  커널에 대해 

기존의 LBP와 같이 수평 결합 연산을 통하여 비트 스

트링(bit string)을 생성하고 식 (8)을 이용하여 

∼ 의 십진수를 생성하고, 그에 대한 히스트로그

램의 각  bin에 SAD(Sum of Absolute Difference) 값

을 누적한다.

그런 다음, 다양한 gray information을 얻기 위해 기

준 픽셀을 중심으로 지름 에 해당하는 이웃 픽셀로

부터 특징을 생성하며, 이웃 픽셀의 좌표는 다음을 따

른다.

cossin   



 
 (9)

여기서, 총 8개의 이웃 픽셀을 참조할 때,  ( )와 

( )는 각각 참조하려는 이웃 픽셀의 개수와 

이웃 픽셀의 순서를 나타낸다.  ( )과 

( )은    ,    ,   에서의 전체 

스케일 수와 스케일 인덱스를 나타낸다. 식 (9)로부터 

가지 스케일에 대해 각각 개의 이웃 픽셀들을 참조
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할 수 있으며, 특히 각각의 스케일로부터 참조되는 좌

표는 모두 방향이 다르므로 총 개의 어긋난 방향의 

이웃 픽셀들로부터 특징을 추출한다. 

세 번째로, HOG
[13]
와 같이 의 overlapping이 존재

하는 ×  크기의 block을 사용하여 고차원의 

SMSLBP 특징 값을 생성하고, 추출된 특징들에 대해 

SVM(Support Vector Machine)
[14]
을 사용하여 학습한다.

얼굴/비(非)얼굴(face/non-face) 분류기를 설계하기 

위해 FERET[15], AR[16], CMU-PIE[17], BioID[18] 그리고 

Final 데이터베이스
[19]

를 사용하였다. 사용된 얼굴 데이

터베이스들은 다양한 변이를 포함하고 있으므로 조명, 

표정, 부분 가림 그리고 포즈에 대응할 수 있다. 데이터

베이스의 정렬된 얼굴 패치들은 32x32크기로 정렬되어 

positive 샘플로 사용되었고, negative 샘플들은 INRIA 

데이터베이스[13]로부터 배경 정보에 해당하는 패치를 

무작위로(randomly) 채취하였다. SVM 학습을 위해 사

용된 positive와 negative 샘플들의 개수는 각각 

개와 개이며(그림 3), 단일 패치로부터 

차원의 특징 벡터를 추출하였다. 

그림 3. 분류기 학습을 위해 사용된 샘플

Fig. 3. Samples for learning of classifier.

3. 선택적 점진 업데이트

매 프레임마다 점진 학습을 통해 객체의 특성을 반영

한 고유벡터를 추출하는 것은 연산 양의 문제가 발생하

여 실시간 추적을 위해서는 적합하지 않다. 따라서 IVT

방법에서는 일정 기간 동안에 매번 확률적으로 가장 객

체에 근접한 패치를 수집하는 batch를 두고 batch 자체

를 점진 학습의 데이터로 사용함으로써 연산 비용 문제

를 해결하였다. 그러나 영상 프레임에 추적을 방해하는 

변이가 발생한 경우에는 수집된 batch로부터 점진 학습

을 수행하더라도 이로부터 구성된 형상 모델이 객체의 

특성을 제대로 반영하지 못하여 결국 객체 추적 성능이 

떨어지게 된다. 따라서 본 논문에서는 정확하게 추적된 

패치를 선택하는 점진 학습 방법을 제안한다. 선택적인 

점진 학습을 위해 다음과 같은 가정을 한다. 

1) 외부의 변이가 존재하는 환경으로부터 얼굴 추적

을 수행할 경우, 형상 모델로부터 확률 값이 가장 높은 

패치가 가장 정확한 추적 결과를 보장하지 못한다. 이 

경우 확률 값이 가장 높은 패치들로 점진 업데이트를 

수행할 경우, 형상 모델의 성능이 떨어지게 된다.

2) 내부 변이가 존재할 경우, 여러 개의 후보 패치들 

중 상대적으로 확률 값이 낮은 패치에서도 얼굴에 근접

한 패치가 존재할 수 있다.

3) 연속적인 프레임에서 객체의 움직임과 함께 변이

들도 프레임에서 연속적으로 나타난다. 따라서 프레임 

간 변이들도 상관관계(correlation)을 가지므로, 변이들

로 인해 정확한 추적이 수행되지 않을 경우에는 이를  

정확한 객체 추적에 활용할 수 있다.

이러한 가정들로부터, 제안한 방법에서는 점진 학습

에 사용할 패치를 선택하기 위해, 후보 패치들에 대해 

SMSLBP 특징을 추출하고 학습된 SVM를 통해 정확

한 데이터를 선택한다.

그림 4에서, 추적 결과가 될 수 있는 모든 패치들을 

확률 값을 기준으로 정렬한 후, cascade 구조
[20～21]

를 따

라 확률 값이 가장 높은 패치부터 얼굴인지 여부를 판

단하고, 얼굴이라고 판별될 경우의 해당 패치를 점진 

학습을 위한 batch 데이터로 저장한다. 만약, 특정 프레

임에서 모든 후보 패치가 얼굴이 아닐 경우에는 연속된 

프레임 간 후보 패치들의 상관관계를 고려하여 기존에 

저장되어 있던 batch를 초기화 시킨다. 이를 통해, 객체

의 움직임을 반영하되, 변이로 인해 부정확한 패치들의 

오차가 다음 프레임으로 전파되는 것을 방지하는 형상 

모델을 구성할 수 있다.

그림 4. Cascade 구조의 얼굴 패치 선택

Fig. 4. Selection of face patch in cascade.

Ⅳ. 실  험 

제안한 방법(S-IVT)이 다양한 변이 조건에서도 얼굴
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그림 6. Dudek 영상에서의 개별 얼굴 추적 알고리듬 성능 비교

(빨간색 윈도우(-·) : S-IVT, 녹색 윈도우(-) : IVT, 파란색 윈도우(--) : MCT-IVT)

Fig. 6. Comparison of face tracking algorithm performance on Dudek video (red window(-·) : S-IVT, green window(-) : 

IVT, blue window(--) : MCT-IVT).

을 잘 추적하는지를 평가하기 위해, Dudek과 Trellis70 

비디오 영상[3]에 대해 IVT 방법과 MCT+IVT방법을 비

교해 보았다. 

Dudek은 ×  해상도의 총 개 프레임들로 

구성되어 있으며, 다양한 표정(#224, #233, #398), 포즈

(#39, #183, #573), 프레임 아웃(#487) 그리고 부분 가림

(#104)등의 변이들이 포함되어 있다. Trellis70은 

×  해상도의 총 개 프레임들로 구성되어 

있으며, 캐스트 그림자(cast shadow)를 포함한 다양한 

조명 변이들이 프레임 전반에 다수 존재하며, 포즈(#, 

#308, #343, #361) 그리고 프레임 아웃(#206)등의 변이들

이 포함되어 있다. 추적 성능의 평가를 위해  Dudek에 

대한 실험에서는 제공된 두 눈, 코 그리고 입에 대한 7

개의 실측좌표(ground-truth)를 사용하였으며 실측좌표

를 제공하지 않는 Trellis70에 대해서는 자체적으로 실

측좌표 값을 설정하여 사용하였다. 추적 성능의 정확도

는 실측좌표와 추정된 좌표들 사이의 RMS(Root Mean 

Square) 오차로 평가하였다. 각 비디오에 대한 실험을 

위해 ,  , batch 크기는 각각 개,  , 를 사용

하였으며,   의 표준편

차를 지정하였다. 

그림 5는 Dudek와 Trellis70 비디오에 대한 평균 

RMS 결과를 보여준다. Dudek 비디오에 대한 결과(그

림 5 (a))에서, MCT+IVT는 얼굴에 부분 가림이 발생

한 프레임(#105)이후에는 추적 성능이 현저히 떨어지는 

것을 볼 수 있다(그림 6의 첫 번째 행). S-IVT는 프레

임 아웃된 프레임(#487) 이후로 추적 성능이 감소하였

으나(그림 6의 두 번째 행), 그 이전 프레임까지는 평균 

RMS 값이 5.7174로 IVT(7.0885) 보다 우수한 추적 성

능을 나타냈다. 

Trellis70에 대한 결과(그림 5(b))에서, 조명 변이에

그림 5. 실측 좌표와 추정된 좌표들 사이의 RMS

Fig. 5. RMS between ground-truth and estimated 

coordinates.
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그림 7. Trellis70 영상에서의 개별 얼굴 추적 알고리듬 성능 비교

(빨간색 윈도우(-·) : S-IVT, 녹색 윈도우(-) : IVT, 파란색 윈도우(--) : MCT-IVT)

Fig. 7. Comparison of face tracking algorithm performance on Trellis70 video (red window(-·) : S-IVT, green window(-) : 

IVT, blue window(--) : MCT-IVT).

강인한 MCT와 LBP를 사용한 S-IVT와 MCT+IVT 모

두 좋은 추적 성능을 보였다. 반면, IVT는 얼굴에 캐스

트 그림자가 발생한 프레임(#24)에서부터 추적 성능이 

급격히 감소하였으며(그림 7의 첫 번째 행), 캐스트 그

림자와 포즈 변이가 동시에 발생한 프레임(#332)부터는 

얼굴 추적에 실패하였다(그림 7의 두 번째 행).

실험 결과로부터, S-IVT, IVT 그리고 MCT+IVT는 

공통적으로 표정 변이에는 비교적 우수한 성능을 나타

내었다. 그러나 IVT와 MCT+IVT는 각각 캐스트 그림

자를 포함한 다양한 조명 변이와 부분 가림 변이들로부

터 추적 성능이 감소하거나 추적에 실패한 반면, 

S-IVT는 다양한 변이에 대해 전반적으로 강인하게 얼

굴을 추적하는 것을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론 

얼굴 추적을 위해 얼굴의 움직임을 반영한 형상 모델

을 구성하기 위해 다양한 방법들이 제안되었으나 실제 

환경에서 존재하는 다양한 변이들은 보다 강인한 얼굴 

추적기를 구현하기 위해 해결해야 할 문제이다.

기존에 제안된 추적 방법들 중, IVT 방법은 평균을 

고려한 점진 학습 방법을 사용하여 얼굴의 움직임 뿐

만 아니라 표정, 조명 그리고 포즈 등의 변화에도 비교

적 잘 동작한다. 그러나 IVT 방법은 캐스트 그림자

(cast shadow)를 포함한 다양한 조명 변이에 취약하며, 

조명 변이 문제를 해결하기 위해 제안 된 MCT+IVT 

방법은 부분 가림 및 포즈 변이에 취약점을 보였다. 또

한, 기존의 점진 학습 기반의 방법들은 어떤 프레임에

서 추적에 실패했을 경우, 그 추적 결과가 이 후의 프

레임에 영향을 주어 점차 추적의 정확성이 감소하는 

단점이 있었다.

본 논문에서는, 기존에 제안된 점진 학습 기반의 

IVT 방법과 MCT+IVT 방법의 장점을 유지하면서 각

각의 단점을 보완하여, 다양한 변이에도 잘 동작할 수 

있는 얼굴 추적 방법을 제안하였다. 

이를 위해 첫 째, 영상 전처리에 LBP를 사용함으로

써 IVT 방법의 단점인 조명 변이에 대응하였고, 특히 

extend factor()를 사용한 부분 영역에 대해 전처리

를 수행하여 연산 비용을 감소시켰다. 둘 째, SMSLBP

를 이용하여 패치들의 특징을 추출하고, cascade 구조

를 통해 연산 시간을 줄일 수 있었다. 

실험 결과, 실제 환경에 존재하는 다양한 변이를 포

함하고 있는 Dudek과 Trellis70 비디오 실험에서, 제안

한 S-IVT 방법이 기존의 IVT 방법과 MCT+IVT 방법

에 비해 정확하게 얼굴을 추적하였다. 
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