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스마트 환경 구축이 보편화됨에 따라 사람과 컴퓨터 사이의 상호작용(HCI)에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다. 인간-컴
퓨터 상호작용에서 사람의 얼굴과 시선 방향을 안다는 것은 그 사람의 의도나 관심의 대상을 파악하는데 중요한 정보를
제공할 뿐만 아니라 신체 구조를 이해하는데도 하나의 기준이 될 수 있으므로 중요한 연구 테마이다. 본 논문에서는 랜덤
포레스트를 이용하여 얼굴 방향을 미리 정해놓은 각도로 분류하는 방법을 제안한다. 먼저 영상은 전처리를 거친 뒤 회전
정보를 얻기 위하여 평균 정면 얼굴과의 차영상을 이용하여 회전정보를 추출한다. 캐니에지 검출법을 이용하여 얼굴의 특
징을 검출하고 이를 이용하여 에지 영상을 구한 뒤, 이 영상에 대해 가로 세로축 각각에 대해 픽셀 수를 누적하여 히스토
그램을 작성한다. 누적히스토그램을 특징으로 랜덤 포레스트를 생성하였으며, 랜덤 포레스트의 학습과 테스트에는
CAS-PEAL-R1 데이터를 사용하여 80.6%의 인식률을 얻었다.

■ 중심어 : 머리방향 ; 누적히스토그램 ; 랜덤포레스트

As smart environment is spread out in our living environments, the needs of an approach related to Human
Computer Interaction(HCI) is increases. One of them is head pose estimation. it related to gaze direction estimation,
since head has a close relationship to eyes by the body structure. It’s a key factor in identifying person’s intention or
the target of interest, hence it is an essential research in HCI. In this paper, we propose an approach for head pose
estimation with pre-defined several directions by random forest classifier. We use canny edge detector to extract
feature of the different facial image which is obtained between input image and averaged frontal facial image for
extraction of rotation information of input image. From that, we obtain the binary edge image, and make two
accumulated histograms which are obtained by counting the number of pixel which has non-zero value along each of
the axes. This two accumulated histograms are used to feature of the facial image. We use CAS-PEAL-R1 Dataset
for training and testing to random forest classifier, and obtained 80.6% accuracy.

■ keywords : Head Pose ; Accumulated Histogram ; Random Forest

* 학생회원, 전남대학교 전자컴퓨터공학과
** (교신저자)정회원, 전남대학교 전자컴퓨터공학과
본 연구는 교육과학기술부와 한국연구재단의 지역혁신인력양성사업으로 수행된 연구결과임

접수일자 : 2015년 11월 25일
수정일자 : 2016년 03월 27일

게재확정일 : 2016년 03월 29일
교신저자 : 이칠우 e-mail : leecw@jnu.ac.kr

Ⅰ. 서 론

인간과 컴퓨터의 상호작용에 있어서 사용자의 머리방향은 많

은 정보를 제공해 준다. 특히 머리방향과 관련된 시선방향은 사

용자의 ID 판별 뿐만 아니라 그 사람의 의도, 대화내용의 추정,

관심대상의 구별 등에 꼭 필요한 정보를 담고 있다. 따라서 대

부분의 지능형 인터페이스의 구현에 있어서 머리방향인식은 중

요한 전제 조건의 하나로 인식되고 있다.

머리방향 추정을 위한 연구는 크게 지역적 접근법과 전역적

접근법으로 나누어진다. 지역적 접근법은 대부분 그림1에서 보

이는 눈, 코, 입과 같은 얼굴 요소를 이용하여 머리방향을 추정

한다. 이 방법은 얼굴 기관의 위치는 표정이 변하더라도 대체적

으로 큰 차이를 보이지 않는다는 가정에서 출발한다. 이렇듯 자

유도가 낮은 얼굴 요소의 구조적 특징 정보를 이용하여 머리의

방향성을 추정하는 방법이 지역적 접근법의 대표적인 예이다.

Gee[3]는 얼굴 내의 눈과 입의 위치를 이용해 머리방향을 추

정할 수 있는 방법을 제안하고 있다. Horprasert[4]는 눈의 양

끝점과 코의 위치를 이용하여 특징 벡터를 정의함으로써 보다

정밀하게 머리방향을 추정하였다. Wang[5] 또한 마찬가지로

눈의 양 끝점과 입의 양 끝점의 위치를 바탕으로 머리방향을 추

정하였다. Fadda[6]는 눈과 코의 위치를 기반으로 레오나르도

다빈치의 인체 황금비례를 응용하여 머리방향을 추정하였다.

얼굴 요소 외에 지역적 특징 사이의 관계를 이용하기도 한다.
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그림 1. 얼굴방향 추정에 사용되는 얼굴의 특징과 3차원
얼굴 모델의 예

Maurer[7]는 얼굴 요소의 구조적 정보를 사용하지 않고 영상

에서 Garbor-based Jet 을 이용하여 추출한 특징 벡터를 기반

으로 머리방향을 추정하였다.

이들과는 달리 3D 얼굴 모델을 구성하고 특징점과 모델과의

대응관계를 이용하여 머리방향을 구하기도 한다. Kong[8]은

3D 얼굴 모델을 구성하고 눈의 양 끝점과 코끝, 입의 양 끝점과

모델의 대응관계를 이용하여 머리방향을 추정하였다.

지역적 접근법들은 얼굴의 특징 벡터가 정확히 검출되어야한

다는 전제를 바탕으로 방향 추정이 이루어진다. 그러나 얼굴의

개인차나 조명에 따른 얼굴의 음영 변화 등 여러 요인들로 인해

정확한 특징 벡터 검출에 어려움이 있으며, 검출된 특징 벡터에

따라 결과가 민감하게 변화한다는 문제점이 있다.

전역적 접근법은 머리방향 추정에 얼굴 영상 전체를 이용하

는 방법이다. 템플릿 영상과 비교하여 머리의 방향을 추정하는

방법을 가장 대표적인 방법으로 들 수 있다.

Niyogi[9]는 TSVQ(Tree Structured Vector

Quantization)과 저해상도 얼굴 영상 템플릿을 사용하여 머리

의 방향을 추정하는 시스템을 작성하였다. Lanitis[10]는 윤곽

선을 기반으로 하는 Flexible Model을 템플릿으로 사용하여 얼

굴 요소의 위치정보를 얻고 머리의 방향을 추정했다. Sumi[11]

는 얼굴 요소의 개별적 템플릿을 사용하여 위치를 찾고 이들의

위치 정보를 기록한 템플릿과의 정합을 통하여 대략적인 얼굴

의 방향을 추정했다. 템플릿 기반 방법은 신체의 개인적 차이나

배경이나 조명 등에 의하여 영향을 받아 달라질 수 있기 때문에

획득할 수 있는 특징의 정밀도에 한계를 가질 수 있다.

이 외에 다중 검출기를 이용하여 머리방향을 추정하는 방법

도 있다. Huang[12]은 여러 개의 분류기가 트리 구조를 이루도

록 조합한 부스팅 방법을 사용하여 머리방향을 추정하였다. 또,

비선형 회귀방법을 이용하여 머리방향을 추정하는 방법이 있다.

Gourier[13]는 색차 기반의 특징을 이용하여 얼굴을 검출하고

정규화하여 imagettes를 얻고, 이를 Widrow-Hoff 학습법을

이용해 각 포즈로 학습시킨 linear auto-associative memory

를 이용하여 머리방향을 추정하였다.

지역적 접근법은 특징 벡터 추출이 잘 이루어진다면 템플릿

그림 2.본 연구에서 사용한 CAS-PEAL 얼굴영상 Dataset

기반 방법보다 정밀하게 방향을 추정할 수 있다. 그렇기 때문에

본 논문에서는 얼굴 특징을 추출하기 위해 템플릿 기반 방법 대

신 지역적인 특징을 충분히 고려할 수 있는 히스토그램 기반 방

법을 사용하였다. 또한 특징 벡터의 생성에 무작위성을 부여하

고 신뢰도 있는 결과를 얻기 위해 랜덤 포레스트 알고리즘을 사

용하였으며, 본 논문의 목적이 머리방향의 상세한 추정이 아니

므로 미리 정해진 방향으로의 분류를 수행하였다.

본 논문에서는 얼굴 영상을 이진 에지 영상으로 변환하고 평

균 정면 에지 얼굴과의 차영상으로부터 누적 히스토그램을 작

성하고 특징으로 사용하였다. 또한, 수학적 이론인 ‘큰 수의 법

칙’에 근거하여 신뢰도 있는 결과를 보장해주는 알고리즘인 랜

덤 포레스트를 사용하여 분류를 수행하였다. 본 논문의 구성은

2장에서는 얼굴 영상을 가공하여 전처리 과정을 거쳐 누적 히

스토그램 특징을 추출하는 방법과 랜덤 포레스트 분류기의 학

습 방법을 소개한 뒤, 본 논문의 실험 내용을 기술하고, 3장에서

는 실험 결과 및 향후 연구 방향에 대해 기술한다.

Ⅱ. 얼굴영상 특징 벡터의 추출

1. 얼굴영상 전처리 및 정규화
실세계에서 얼굴영상은 촬영방향과 거리, 또 조명 조건에 따

라 다양한 형태로 얻어지게 된다. 이런 영상을 수학적인 데이터

로 활용하기 위해서는 표준형의 의미를 갖는 크기와 밝기로 정

규화가 이루어져야 한다. 또 불필요한 노이즈와 배경을 제거하

기 위한 전처리 과정이 필요하다.

본 연구에서는 다음과 같은 전처리과정을 거쳐서 정규화된

영상을 얻는다(그림3 참조). 먼저 그림2와 같은 영상이 입력되

면 그림1과 같이 얼굴의 특징을 포함한 머리 영역을 추출하고

불필요한 잡음을 제거하기 위해 가우시안 필터링을 수행한다.

얼굴영역을 찾는 것은 기존의 알고리즘[4]을 이용할 수 있지만
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그림 3. 정규화 과정을 거친 입력 영상

본 연구에서는 얼굴영상을 집적한 데이터베이스를 이용하므로

머리영역이 비교적 완전하게 얻어진 것으로 가정한다. 아울러

얼굴영역의 크기를 기준으로 얼굴전체의 사이즈를 정규화하면

얼굴이 회전하였음에도 불구하고 전술의 얼굴의 지역적 특성에

의해 비슷한 범위 안에서 특징을 얻을 수 있다는 장점을 가진

다.

2. 에지 누적히스토그램에 의한특징 벡터의 추출
앞 절에서 기술한 바와 같이 얼굴영역의 특징, 즉 입, 눈, 코

등의 위치관계를 분석하면 개략적인 얼굴방향을 알 수 있다. 그

러나 이 방법의 단점은 얼굴 각 기관을 정확히 추출할 수 있느

냐에 따라 인식결과가 현저하게 달라진다는 점이다. 특히 얼굴

은 다양한 조명 조건하에서 얻어지는 경우가 많으므로 얼굴 특

징을 정확히 찾아낸다는 것은 거의 불가능한 일이다.

이에 비해 얼굴특징들이 제공하는 에지 정보와 이를 누적한

히스토그램을 이용하면 쉽게 얼굴특징들의 영역을 찾아낼 수

있다. 이 방법은 덧셈과 뺄셈의 단순한 연산으로 이루어지므로

처리 속도가 빨라 실시간 검출이 필요한 응용에 적합한 방식이

다. 그러나 누적 히스토그램을 이용하여 모델을 학습시키기 위

해서는 머리의 위치가 일치해야하며 배경에 의한 잡음 또한 최

소화해야한다. 따라서 앞 절에서 기술한 학습영상의 전처리과정

이 필요하게 된다.

특징벡터를 구하기 위해 정규화된 영상에 캐니 에지 검출기

를 적용하여 이진 에지 영상으로 변환하고 평균 정면 에지 영상

과의 차영상을 계산한 후, 수평·수직 방향으로 에지 픽셀을 합

한 누적 히스토그램을 작성한다. 평균 정면 에지 영상은 전처리

과정을 거친 학습데이터에서 각 축에 대한 회전량이 0인 영상

의 평균을 구한 뒤, 얼굴의 특징이 잘 드러나도록 임계값을 조

절하여 이진화한 영상이다. 평균 정면 에지 영상과의 차영상을

이용하면 정면 에지 얼굴의 얼굴 요소와 위치가 다른 부분의 에

지를 검출할 수 있기 때문에 누적 히스토그램을 구하면 얼굴 회

전에 따른 변화 정보를 얻어낼 수 있다.

차영상에서 얻은 두 누적 히스토그램은 다시 한 번 히스토그

램 스무딩 및 정규화 과정을 거친다. 이 과정은 그림4에서 보이

는 바와 같이 일정 pixel 간격으로 히스토그램 구간을 분할하

고 각 구간은 해당 구간의 평균값으로 값을 대체한다. 정규화

과정에서는 히스토그램 특징값의 범위를 ∈ 사이의 값

으로 재조정한다.

Ⅲ. 랜덤 포레스트에 의한 얼굴 방향 추정

랜덤 포레스트[2]는 2001년에 L. Breiman이 제안한 알고리

즘으로 전통적인 결정트리(decision tree) 기법을 다수 개의 나

무 구조로 확장시킨 결정트리 메타학습(meta-learning) 기법

이다. 랜덤 포레스트를 구성하는 트리는 일반적인 결정트리에서

다루기 힘든 가지치기 과정을 생략하고 성장과정만을 거쳐 생

성되기 때문에 분류 모델 디자인이 더욱 용이하다. 이는 ‘큰수의

법칙’에 근거하여, 충분히 많은 서로 다른 랜덤결정트리의 결과

를 조합함으로써 가지치기를 한 단일 결정트리의 성능을 능가

하는 정확도를 얻을 수 있기 때문이다.

랜덤 포레스트의 임의성을 높일수록 각 결정트리간의 연관성

이 낮아지는데, 이는 분산 감소와 직결되어 알고리즘의 정확도

향상에 기여한다. 임의성을 부여할 수 있는 요소로는 각 트리의

학습 데이터 선택과 각 노드에서의 최적화 과정이 있다. 이를

고려한 랜덤 포레스트 학습과정은 다음과 같다.

먼저, 학습 집합으로부터 생성하고자하는 결정트리 수만큼의

부트스트랩을 구성한다. 부트스트랩이란 학습 집합으로부터 임

의 복원추출을 반복하여 원학습 집합과 크기가 동일하게 생성

한 부분집합이다. 부트스트랩을 이용하여 각 트리를 생성하면

학습영상에 차이가 생기므로 각 나무의 첫 번째 노드의 분기함

수부터 변화가 생기게 되고, 이로 인해 다양한 형태의 나무들을

얻을 수 있다. 즉, 부트스트랩은 학습영상의 선택에 임의성을 부

여하는 장치이다.

부트스트랩 생성 이 후, 각 부트스트랩으로부터 결정트리를

성장시킨다. 일반적인 결정트리와 달리 랜덤포레스트를 구성하

는 나무는 각 노드에서 학습영상의 모든 특징값 또는 학습영상

의 특징값의 모든 차원을 고려하지 않고 사전에 지정된 개수만

큼 임의로 선출된 것만을 고려하여 분기함수를 생성한다. 이로

인해 같은 학습영상이 주어지더라도 다른 형태를 갖는 나무로

성장시킬 수 있다. 즉, 특징값의 개수나 차원에 임의성을 부여하

는 방법은 노드 최적화에 임의성을 부여하는 장치로 쓰인다. 이

경우 각 개별 랜덤결정트리의 정밀도는 떨어질 수 있으나, 앞서

설명한 바와 같이 이들을 조합하여 예측을 수행하게 되는 랜덤

포레스트의 정확도와 안정성은 높아지게 된다.

각 결정트리의 성장을 멈추는 기준은 다음과 같다. 첫째, 해당

노드에 도달한 학습 데이터의 수가 어떤 값보다 작은 경우, 해

당 노드에서 데이터를 다시 분할하기엔 너무 적은 데이터를 다

룸으로써 일반성을 잃을 수 있으므로 성장을 멈추고 잎노드를

생성한다. 둘째, 결정트리의 깊이 값이 일정 값에 도달한 경우,

해당 깊이까지 완전히 성장시킨 트리의 경우 깊이 값 가 커질

수록 총 계산량은 식 1과 같이 기하급수적으로 증가하므로 시

간적 측면에서 효율이 매우 떨어지게 되므로 성장을 멈추고 잎
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노드를 생성한다. 셋째, 데이터를 분할하여 얻을 수 있는 정보획

득량이 일정 값 이하인 경우, 해당 노드가 트리의 정확도에 끼치

는 영향력이 매우 적으므로 성장을 멈추고 잎노드를 생성한다.

학습데이터   ⋯  가특징기술자

  
⋯

 와 부류 라벨∈⋯로 이루어져 있

을때, 특징의각차원에대해특징값의최대값과최소값을구하

고 그 범위 안의 임의의 임계값을 기준으로 데이터를 나누고 나

누어진 데이터들을 기준으로 해당 노드와 자식 노드의 불순도를

계산한다.

정보획득량은아래의식들을이용하여구한다. 식 (2)는엔트로

피지수를, 식 (3)은 지니지수, 식 (4)는 오분류불순도를각각나

타내며식 (5)는 식 (2), (3), (4) 중 하나를대입하여정보획득량을

계산한다. 여기에서 는 개의부류중에서 번째를나타내며

 는 노드에서 가 발생할 확률이다.

  
  



   (1)

(2)

(3)

(4)

(5)

식(5)에서 L은 왼쪽 가지를 R은 오른쪽 가지를 나타내는

첨자이다. 정보획득량의 값이 클수록 분류가 잘된 것으

로 판단할수 있으므로, 이를 최대로 만드는 임계값과차원을 구

하여해당노드의분기함수로저장하고, 해당노드가정지기준을

만족할때 까지같은방법을 되풀이하여 나무를성장시킨다. 결

정트리의실험과정은부류라벨을알수없는특징기술자를입력

받아 각 노드의 분기함수의 만족여부에 따른 특정 자식노드로의

이동을반복하여잎노드에도달하면저장된값에따라분류결과

나 회귀결과 값을 얻는다.

이 알고리즘은 ‘큰 수의 법칙’에 근거하므로 랜덤포레스트의

크기가 충분히 커야 일반화 능력이 우수한 모델을 얻을 수 있기

때문에 실험적으로 알고리즘의 성능을 유지하면서도 계산량을

최소화하는 최적의 나무 개수를 찾아야한다. 또한, 의사결정나

무의 성장에 영향을 끼치는 나무 깊이의 최댓값, 임의성의 정도

와 최적의 수치도 마찬가지다. 이와 같이 랜덤 포레스트 학습에

영향을 미치는 매개변수들은 학습영상과 특징에 따라 최적 값

이 변화하기 때문에 사용자가 실험적으로 알맞은 값을 찾아야

한다.

랜덤 포레스트 실험과정에서는 주어진 영상에서 특징을 추출

한 뒤 학습된 모든 의사결정나무의 루트노드에 값을 넣어 해당

노드에서 하위 노드로의 이동을 반복한다. 각 나무마다 최종적

으로 도달한 잎노드에 저장된 값들을 일반적으로 평균이나

voting 방법을 이용하여 최종 결과를 도출한다. voting 방법은

승자독식방식으로 랜덤포레스트를 이루는 모든 나무의 결과를

합산하였을 때, 이들 중 가장 많은 득표를 얻은 클래스로 분류

결과를 예측하는 방식이다. 이외에도 각 트리의 분류 정확도를

해당 결과의 가중치로 이용하여 합산함으로써 좀 더 정확한 분

류 결과를 도출할 수도 있다.

Ⅳ. 실험 및 분석

본 논문에서 제안한 알고리즘의 타당성을 확인하기 위해서

그림 2와 같이 CAS-PEAL Dataset[1]을 입력 영상으로 사용

하여 실험을 실시하였다. 이 데이터는 남성 595명과 여성 445명

총 1040명의 인물에 대해 포즈변화, 표정변화, 장신구 착용, 조

명 조건 변화 등의 다양한 가변요소를 포함한 영상들로 구성되

어 있다.

머리방향 인식을 위한 데이터베이스는 개인별로 21(7*3)개

의 다른 영상 그룹으로 구성되어있다. 이 중 101명은 수직축에

대한 회전이 (-67°, -45°, -22°, 0°, 22°, 45°, 67°) 939명은 (–

45°, -30°, -15°, 0°, 15°, 30°, 45°)이고 수평축에 대한 회전은

(-30°, 0°, 30°)으로 동일하다. 본 실험에는 이들 중 후자인 939

명에 대한 포즈영상만을 이용하였으며 학습에 700명의 포즈영

상을 사용하고 나머지 239명의 포즈영상으로 실험을 진행하였

다.

본 논문에서 이전에 설명한 정규화 과정을 거친 입력 영상은

다음 그림 3과 같으며 160×190 크기의 영상이다. 정규화된 영

상은 캐니 에지 검출법을 이용하여 에지 영상으로 변환한다. 이

영상의 수직·수평 누적 히스토그램은 다음 그림 4와 같이 구할

수 있으며, 본 실험에서 실제 특징으로 사용되는 누적 히스토그

램은 입력영상의 에지영상과 평균얼굴에지영상의 차영상으로부

터 구한다.

히스토그램은 디지털 영상의 점검과 화질을 개선하는데 사용

될 뿐만 아니라 데이터의 특징을 한눈에 알아볼 수 있도록 그래

프 형태로 표현되는 장점이 있다. 본 논문에서는 이 히스토그램

을 에지의 특징을 추출하는 용도로 사용하였으며 밝기값이 아

닌 영상 특징의 분포를 x축과 y축에 누적시키는 히스토그램으

로 표현하였다. 히스토그램과 각 회전 영상들에서 히스토그램을

통해 얻을 수 있는 특징 정보의 예는 다음 그림 5와 같다.
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y축 각도

-45° -30° -15° 0° 15° 30° 45°

x축

각도

-30° 67% 74% 84% 89% 82% 76% 60%

0° 73% 85% 96% 98% 94% 87% 75%

30° 65% 78% 87% 88% 88% 84% 62%

 그림 4. 입력영상과 에지영상 및 에지영상에 대한 누적
히스토그램

그림 5. 히스토그램의 회전 특징 정보. 회전에
의해 발생한 변화량이 히스토그램에
누적되어 있다.

히스토그램을 영상의 특징을 이용하여 랜덤포레스트를 생성

한다. 랜덤포레스트의 학습과정은 앞 서 설명한 바와 같이 일반

적인 의사결정트리와 다르게 노드 최적화 시 임의성을 부여한

다. 본 실험에서 사용한 특징은 각 영상에서 2개의 특징값을 얻

으며 그 차원의 수가 높기 때문에 트리 생성 시 각 노드에서 학

습 데이터의 특징 값의 모든 차원을 고려하지 않고, 임의로 선

택된 차원의 특징 벡터 중 가장 높은 정보획득량을 얻는 값으로

분리함수를 구성한다. 그림 6은 랜덤포레스트를 구성하는 결정

트리를 생성할 때, 특징 영상 내에 존재하는 임의의 차원의 값

을 이용하여 결정트리를 생성하는 예를 보여준다.

랜덤포레스트는 노드의 최적화 시 고려하는 차원의 수가 많

을수록 임의성이 낮아지므로 다른 결정트리와의 연관성이 높아

져 대부분이 비슷한 형태의 나무로 생성되며, 이러한 경우 단일

결정트리와 비슷한 성능을 갖는다. 따라서 고려하는 차원의 수

를 적게 지정하여 임의성을 높이면 다른 결정트리와의 연관성

이 감소하므로 다양한 형태의 나무들이 생성되어 이를 결합하

면 단일 결정트리보다 정확한 결과를 얻어낼 수 있다.

표 1은 실험 영상을 이용하여 머리방향을 인식한 결과이다.

머리방향을 좌우 회전과 상하 기울임 두 방향의 조합으로 나누

고 각 경우에 대해 인식을 한 결과 고개를 들거나 숙이면서 좌

우로 회전을 한 경우 인식률이 가장 낮게 나왔다. 정면을 향한

경우 거의 완전하게 방향을 인식할 수 있었다.

그림 6. 히스토그램을 이용한 랜덤트리의 생성 예

표 1. 머리방향 추정 결과의 정확성

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 누적히스토그램을 특징으로 이용하여 랜덤포

레스트 분류기로 얼굴 방향을 추정하는 방법을 제안하였다. 얼

굴 입력 영상으로는 CAS-PEAL face Database를 이용하였

으며, 얼굴 영역 전체의 에지 특징을 히스토그램으로 표현함으

로써 전역적인 특징을 이용하였다.

에지를 히스토그램으로 표현하는 특징인 HOG의 경우 내부

의 패턴이 복잡하지 않으면서 윤곽선 정보가 뚜렷한 객체를 식

별하는데 좋은 성능을 보이지만 계산량이 너무 많다는 단점이

있다. 따라서 본 논문에서는 HOG특징에 비해 간단하면서도 얼

굴의 특징을 표현할 수 있도록 에지 차영상의 히스토그램을 사

용하였다.

그러나 본 논문에서 제안한 알고리즘을 이용하기 위해서는

제한된 배경과 환경에서 실험해야하므로 향후에는 이를 보완하
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기 위한 방법으로 전처리 과정을 자동화할 수 있도록 수정하고

정확도를 보정하기 위한 부가적인 요소들을 추가, 보완하는 연

구를 수행할 계획이다.
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