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내용기반 비디오 요약을 한 효율 인 얼굴 객체 검출
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An Efficient Face Region Detection for Content-based

Video Summarization
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요   약

본 논문에서는 효율 인 얼굴 역 검출 기법을 제안하고 얼굴 객체 검출을 통해 인물 기반의 비디오 요약 시

스템을 제공한다. 비디오 분할을 해 비디오 시 스로부터 장면 환 을 검출하고 분할된 장면들로부터 표 

임을 선정한다. 표 임은 인  임 간 변화량이 가장 은 임으로 선정하 으며 추출된 표 

임에 해서 얼굴 역 검출 알고리즘을 용하여 등장인물을 포함하는 임들을 요약 정보로 제공한다. 얼굴 

역 검출을 해 피부색의 통계  특성을 이용한 Bayes 분류기를 이용한다. 피부색 검출 결과 상으로부터 수

직  수평 투  기법을 이용하여 상 분할을 수행하고 후보군들을 생성한다. 생성된 후보군  오검출 역을 

최소화하기 해서 이진 분류 나무(CART)를 이용하여 분류기를 생성한다. 특징 값으로는 SGLD(spatial gray 

level dependence) 매트릭스로부터 Inertial, Inverse Difference, Correlation 등의 질감 정보를 이용하여 최 의 이

진 분류 나무를 생성한다. 실험 결과 제안된 얼굴 역 검출 알고리즘은 복잡하고 다양한 배경에서도 우수한 성

능을 보 으며, 얼굴 객체를 포함하는 임들을 비디오 요약 정보로 제공한다. 제안하는 시스템은 향후 화자 인

식 기법을 이용하여 등장인물 기반의 비디오 분석  요약에 활용될 수 있을 것이다.

Key Words：video summarization, face detection, video indexing, CART, SGLD, spatial gray level 

dependence matrix.

ABSTRACT

In this paper, we propose an efficient face region detection technique for the content-based video 

summarization. To segment video, shot changes are detected from a video sequence and key frames are selected 

from the shots. We select one frame that has the least difference between neighboring frames in each shot. The 

proposed face detection algorithm detects face region from selected key frames. And then, we provide user with 

summarized frames included face region that has an important meaning in dramas or movies. Using Bayes 

classification rule and statistical characteristic of the skin pixels, face regions are detected in the frames. After 

skin detection, we adopt the projection method to segment an image(frame) into face region and non-face region. 

The segmented regions are candidates of the face object and they include many false detected regions. So, we 

design a classifier to minimize false region using CART. From SGLD matrices, we extract the textual feature 
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values such as Inertial, Inverse Difference, and Correlation. As a result of our experiment, proposed face 

detection algorithm shows a good performance for the key frames with a complex and variant background. And 

our system provides key frames included the face region for user as video summarized information. 

Ⅰ. 서 론

  동 상 압축 기술  통신 기술, 정보기기의 격

한 발달에 따라 디지털 비디오 정보의 활용이 속

하게 증가하고 있다. 따라서 비디오를 효과 으로 

요약  검색하기 한 방법들이 연구되고 있다

[1],[2]. 최근에는 시각 인 내용 정보를 바탕으로 

사용자가 쉽고 빠르게 원하는 정보를 라우징 할 

수 있는 비디오 요약에 한 연구와 함께 표 화 

활동이 활발하게 진행되고 있다[1],[3].

  내용 기반의 비디오 요약 시스템을 한 기 단

계로써 장면 환  검출에 한 연구가 있었으며 

우수한 성능을 갖는 검출 기법들이 있다[4]. 하지만 

장면 환  검출 후 장면 마다 하나의 표 

임을 선정했을 때 정보의 양이 방 하여 다수의 군

더더기를 내포하고 있다. 이러한 문제 을 해결하기 

해서 최근의 연구로는 비디오의 의미론  분석을 

해 몇 개의 인 한 련 장면(shot)을 그룹화하여 

유사한 장면으로 묶는 기법들이 연구되었다[5]. 그

룹화 된 장면(shot)을 하나의 씬(scene)이라고 하며 

씬은 장면 단 의 비디오 분석보다 고차원의 비디

오 구조를 제공하지만 비디오 내의 모든 인 한 장

면들이 의미를 갖는 하나의 주제를 구성하기 해 

존재하는 것은 아니다.

  이러한 문제 을 보완하기 해 사용자의 특수한 

요구에 응할 수 있는 고차원의 비디오 요약을 

해 특정 객체를 포함하고 있는 장면을 검출하는 기

법들이 요구되고 있다. 비디오의 내용을 고차원 이

며 효율 으로 요약하기 한 표 인 방법으로 

비디오 내에서 얼굴 역 검출, 화자 인식 등의 연

구가 진행되고 있다[6].

  동 상에서 얼굴 역 검출은 압축 역과 비압

축 역에서의 검출 기법들이 있다[7]. 압축 역에

서의 얼굴 역 검출은 특징 값의 제한된 종류로 

인해 복잡한 배경을 갖는 상황에서 우수한 성능을 

기 하기 어렵다. 따라서 본 논문에서는 등장인물 

기반의 비디오 요약 시스템을 해 비압축 역에

서의 비디오로부터 얼굴 역 검출 알고리즘을 제

안하며 분할된 장면들로부터 얼굴 역을 포함하는 

표 임만을 추출한다.

  본 논문의 구성은 II장에서 제안하는 시스템 개요

를 설명하고 Ⅲ장에서는 비디오의 기본 단 는 장

면(shot) 단 로 분할하기 해 CART를 이용한 장

면 환  검출 방법과 표 임의 선정 방법을 

제안한다. Ⅳ장에서는 추출된 표 임으로부터 

얼굴 역 검출을 한 탐색 방법  특징 값으로 

사용된 SGLD(spatial gray-level dependence)에 

해서 살펴본다. 마지막으로 Ⅴ장에서는 3개의 드라

마 비디오에 해서 제안한 장면 환  검출 방법

과 얼굴 역 검출 방법에 한 실험 결과를 설명

한다.

Ⅱ. 련 연구  시스템 개요

  비디오는 씬(scene)들로 구성되며 각각의 씬들은 

다수의 장면(shot)으로 구성된다. 인 한 장면들이 

하나의 씬을 구성하는데 이러한 씬을 검출하기 

해서 비디오를 장면으로 분할 후 클러스터링 기법

을 이용하여 비디오를 구조화하는 연구가 진행되어

왔다[8]. 클러스터링 기법에서는 체 비디오의 클

러스터 수를 결정하기 곤란하다는 문제 이 있다. 

한, 씬 검출을 이용한 비디오 요약에서는 주석기

반에서처럼 주 인 경향이 있어 요약 결과에 

한 성능 평가 곤란하다.

 따라서, 본 논문에서는 다수의 장면으로부터 추출

된 표 임 내의 요한 객체인 인물을 추출하

여 비디오 요약 정보를 제공한다. 드라마, 화 등

에서 인물을 포함하고 있는 장면이 콘텐츠의 요

한 내용을 내포하고 있다고 할 수 있다. 그림 1에서

는 본 논문에서 제안하는 시스템을 보여주고 있으

며 인물을 포함하고 있지 않는 장면들은 군더더기

로(redundancy)로 고려되어 제거되거나 인물을 포함

하는 장면과 분리된 후 요약 정보를 제공한다.

그림 1. 인물 객체 검출을 이용한 비디오 요약 시스템
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Ⅲ. 내용기반 동 상 분할

3.1 장면 환  검출

  비디오 분할을 한 장면 환  검출은 압축 

역에서의 검출 방법과 비압축 역에서의 검출 방

법으로 나  수 있다. 압축 역에서의 장면 환  

검출은 I, B, P 픽쳐들로부터 DC 성분을 추출하여 

특징 량을 사용한다. 압축 역에서의 장면 환  

검출은 압축 성분으로부터 특징 량을 추출해야하기 

때문에 그 종류가 제한 이다. 그러나 비압축 역

에서의 장면 환  검출은 히스토그램 , 화소 기반

의 방법으로부터 국부   역 인 특징 량 등 

다양한 특징 값을 추출하여 이용할 수 있다. 한 

추출된 특징 값으로 장면 환 여부를 결정하기 

해서 문턱 값(threshold value)을 이용하는 방법과 

통계  분류 기법을 이용하는 방법들이 있다. 

 본 논문에서는 비압축 역에서의 특징값 추출과 

추출된 특징 량을 통계  분류 기법을 이용한 알고

리즘을 제안한다.

3.1.1 장면 환  검출을 한 특징 값

  비디오 시 스에서 인 한 임 간의 컬러, 모

양, 배경 등의 변화량을 검사하기 해서 화소, 블

록, 히스토그램 기법을 선택하 다.

  히스토그램 기법(histogram difference)은 임

간의 컬러별 발생 빈도를 이용하여 비유사성을 검

사하므로 구  방법이 쉽고, 뛰어난 성능을 발휘한

다. 본 논문에서는 히스토그램 기법을 이용하여 3가

지의 특징 변수를 추출하 다. 그 3가지 특징 변수

로 밝기(luminance) 정보의 국부  역 히스토그

램(LLH, LGH), 색상(hue) 정보의 역 히스토그램

(HGH)을 이용하 다.

  화소 기반 기법(pixel-by-pixel difference)은 인

한 임과 응되는 화소 차이를 계산하여 변화

량을 측정하는 방법으로 밝기 성분에 해서 화소 

기반의 변화량(LPD)을 특징 변수로 이용하 다.

  블록 기반 기법(block-based difference)은 인 한 

임을 동일한 크기의 블록으로 나 어 인 한 

블록사이의 유사도 함수를 이용하여 유사도(likeli-

hood ratio)를 측정하는 방식이다. 블록 단 로 용

하기 때문에 카메라의 잡음, 미세한 움직임에 민감

하지 않다. 블록 기반 기법을 이용한 특징 변수로써

는 밝기 성분에 한 유사도(LLR)를 이용하 다. 

아래 수식 (1)은 m번째 임에 한 유사도 

LLRm를 계산하는 유사도 함수이며 μm,i와 σ2
m,i는 m

번째 임에서 i번째 블록에 한 각각 평균과 분

산을 의미한다.
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3.1.2 다  특징 값을 이용한 분류

  임 간 변화량에 한 추출된 특징 값을 이용

하여 이진 분류 나무(classification tree)로 장면 

환 을 분류하 다. 이진 분류 나무는 Bayes의 분

류 기법들과는 다른 Nonmetric 분류 기법이므로 학

습 시간과 분류 시간이 빠르다. 본 논문에서는 

Breiman 등이 제안한 CART(Classification And 

Regression Tree)를 이용하여 장면 환  검출을 

한 분류기를 학습 시켰다[9]. 분류 나무는 뿌리 

노드(root node), 가지(branch), 종단 노드(leaf node)

로 구성되며 가지가 2인 분류 나무를 이진 분류 나

무라 한다. 이진 분류 나무는 가지 생성(spit), 가지

치기(pruning)과정을 통하여 형성된다. 가지 생성과

정에서는 불순도(impurity)를 가장 크게 감소시키는 

특징 값을 선택하여 가지를 생성하며 불순도 척도 

함수에는 엔트로피(entropy), 지니(gini), 오분류

(misclassification) 불순도 척도 함수가 있다. 본 논

문에서는 두 클래스를 분류하는데 합한 지니 불

순도 함수를 이용하 으며 지니 함수는 수식 (2)와 

같다. i(N)은 분류 나무의 노드 N에서의 불순도를 

의미하며 노드 N에서 샘 들이 모두 동일한 클래스

에 속해 있다면 불순도 i(N)는 0이 될 것이다.

   
≠

      


    (2)

  분류 나무는 각 종단 노드의 불순도가 최소가 될 

때까지 생성되며 가지치기 과정을 통하여 분류 나

무 집합을 형성한다. 형성된 분류 나무 집합으로부

터 표  오차가 최소가 되는 나무가 최 화된 분류 

나무라 할 수 있다.

  본 논문에서는 추출된 5개의 특징 값을 이용하여 

최 의 이진 분류 나무를 생성하여 격한 장면 

환  검출에 이용하 다. 그림 2는 최 화된 이진 
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그림 2. 장면 환  검출을 한 학습된 최  이진 분류 나무

분류 나무이며 SC는 장면 환이 발생한 임의 

클래스를 말하며 NSC는 장면 환이 아닌 임

의 클래스를 의미한다.

3.1.3 표 임의 선정

 분할된 장면(shot)의 내용을 집약 으로 표 하기 

해서 표 임을 선정한다. 샷의 내용 복잡도

에 따라 표 임은 하나 는 그 이상의 

임이 선정될 수 있다. Zhang 등은 하나의 장면 구

간에서 첫 번째 임을 표 임을 선정하는 

방법과 카메라의 움직임을 고려하여 첫 번째 

임과 마지막 임을 선정하는 방법을 제안하 다

[10]. 한, Wolf는 모션 정보를 구하여 국부  최

소가 되는 임들을 표 임으로 선정하는 

방법을 제안하 다[11]. 이 방법은 카메라의 움직임

이 정 이거나 등장 인물의 움직임이 은 구간일 

수록 요도가 높은 임이라는 에 착안한 방

법이다. Gresle 등은 Wolf의 방법과 유사하게 샷 

활동성에 기반한 표 임을 선정하는 방법을 

제안하 다[12]. Gresle 등이 제안한 샷 활동성이란 

임간의 히스토그램 변화량을 구하여 국부  최

소가 되는 임을 표 임으로 선정하 다. 본 

논문에서는 Gresle가 제안한 방법을 이용하 으며 

변화량으로는 히스토그램만이 아닌 장면 환 에 

사용된 히스토그램  화소, 블록 기반 기법으로 추

출된 임 간 변화량들의 평균치 Var(m)가 최소

가 되는 임 m을 j번째 샷의 표 임으로 

선정하 다. 식 (3)은 표 임 i를 선정하는 방

법이며 LPD는 밝기 성분에 한 화소의 변화량, 

LGH/LLH는 밝기 성분에 한 히스토그램 역/국

부 변화량, HGH는 색상 성분에 한 역 히스토

그램 변화량, LLR는 밝기 성분에 한 블록 기반의 

유사도를 의미한다.

}{

5
)()()()()(

)(

)(,)(min

mLLRmHGHmLLHmLGHmLPD
mVar

jshotmmVarshotjofframekey
mth

++++
=

∈=

(3)

  그림 3은 연속된 3개의 샷으로부터 선정된 표 

임을 보여주고 있다. 두 명의 등장인물이 화

하는 장면으로써 k(j-1)번째 임이 k(j+1) 임

과 유사함을 알 수 있다. 이것은 요약 정보의 군더

더기(redundancy)로 고려 될 수 있으며 비디오 검색 

속도를 느리게 하는 원인이 된다. 따라서 Yeung은 

효율 이고 구조 인 비디오 요약을 해서 장면 

클러스터링 기법을 이용하여 유사한 장면을 하나의 

스토리 단 로 그룹화 하 다[5]. 본 논문에서는 

k(j-1) 임과 k(j+1) 임을 병합 가능성을 검

사하기 하여 장면 환  검출에서 사용된 최

화 이진 분류 나무 그림 2를 이용하 다.

  그림 4는 6개의 연속된 표 임들을 보여주

고 있으며 k(i+m)와 k(i+m+1), k(j+m)와 k(j+m+1) 

간의 유사도가 높은 것을 알 수 있다. 장면 환

을 분류하는 이진 분류 나무에서 정의된 NSC는 유

사도가 높은 클래스를 의미한다. 따라서 NSC로 분

류되는 m내의 표 임들을 하나의 표 임

으로 병합한다. 그림 5는 유사한 표 임을 병

합하는 알고리즘을 설명하며 ws는 비교할 샷 수를 

의미한다. ws가 클수록 병합 과정에 요구되는 처리

k(j-1) k(j) k(j+1)

그림 3. 드라마 비디오로부터 선정된 장면별 표 임

k(i) k(j) k(i+1)

k(j+1) k(i+2) k(j+2)

그림 4. 반복되는 유사 장면의 
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for(m=0; m<ws; m++)

  if |k(i+m)-k(i+m+1)| = Similar Keyframe

     add {k(i+m), k(i+m+1)} to Merged Keyframe[n]

  else

     n++

     make Merged Keyframe[n]

     add k(i+m+1) to Merged Keyframe[n]

그림 5. 유사 장면을 병합하기 한 알고리즘

시간은 증가하게 되므로 실험  결과로부터 가장 

크게 병합 효과를 얻을 수 있는 크기로 설정하 다.

Ⅳ. 표 임으로부터 얼굴 역 검출

  Ⅲ장에서 장편 화, 드라마 등의 동 상으로부터 

추출된 표 임들은 수백 개 는 수천 개에 

이른다. 따라서 비디오의 의미론  분석 기법과 특

정 객체를 검출하여 사건(event) 심으로 비디오를 

요약하는 방법들이 제안되었다[13]. 화, 드라마 등

에서의 화자 인식은 사건 심의 표 인 방법이

며 스포츠 비디오에서는 심 , 선수 등을 검출하여 

비디오를 분석하는 연구가 있다. Defaux은 얼굴 검

출 알고리즘을 이용하여 사람을 포함하고 있는 

임을 표 임으로 선정하는 방법을 제안하

다[14]. 본 논문에서는 표 임들 에서 특정 

객체인 얼굴을 포함하고 있는 장면 검출 방법을 제

안한다. 얼굴 역 검출은 피부색의 통계  분포 특

성을 이용하여 피부색을 분류하고 SGLD(spatial 

gray-level dependence) 매트릭스를 이용하여 얼굴 

역을 분류하기 한 이진 분류 나무를 생성한다.

4.1 피부색 검출

  그림 6은 피부색 검출을 한 웹 이미지의 훈련 

샘 에 해서 추출된 피부색 역을 보여주고 있

으며 8×8 블록 내의 Cb, Cr의 평균값을 피부색 값

으로 추출하 다. 그림 6의 (b)에서 흰 역은 피부

색의 학습 샘 로, 검은 역은 피부색이 아닌 학습 

샘 로 간주된다.

(a) (b)

그림 6. (a) 원 상 (b) 피부색 추출을 한 마스크

그림 7. 피부색 화소들에 한 Cb, Cr의 히스토그램

  그림 7은 훈련 샘 로부터 추출된 -0.5~0.5로 정

규화된 Cb, Cr의 3차원 히스토그램을 보여주고 있

다. 그림 6에서처럼 피부색의 학습 샘 들은 Cb, Cr

색 공간에서 공분산(σ)이 낮은 가우시안 형태의 분

포 특성을 갖고 있다. 따라서 피부색 검출은 Cb성분

과 Cr성분을 이용하여 식 (4)와 같이 2차원의 

Bayes의 분류기를 이용하 다. Cb, Cr의 확률 도 

함수는 2차원의 가우시안으로 가정하 으며 분류 

단 는 8×8 블록에 해서 피부색이 검출되어진다.

  식 (4)에서 p(x, y)는 Cb, Cr에 한 2차원 가우

시안 확률 도함수이며 x는 해당 화소의 Cb값, y는 

Cr 값을 나타낸다. D는 별 함수를 의미하며 별 

함수가 0이상일 때를 피부색 클래스로 분류한다.
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  그림 8의 (a)는 피부색으로 분류되기 의 상을 

보여주고 있으며 그림 7의 (b)는 8×8 블록들에 

해서 피부색 검출을 한 결과이다.

(a) (b)

그림 8. 피부색 검출 결과 (a) 원 상 (b) 8×8 블록에 해
서 피부색 검출 후의 이진화 상
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  피부색을 검출 한 후 결과 상은 이진화된 상

이며 피부 역으로 분류된 역을 1, 피부색이 아

닌 역을 0으로 한다. 이진화된 상에는 팔과 같

은 얼굴 역이 아닌 다른 역이 포함될 수 있으

며 배경이 복잡하고 피부색과 유사한 색을 갖는 배

경에 해서는 오검출이 증가한다. 따라서 이러한 

오검출 제거하기 해서 Ying Dai는 SGLD 매트릭

스를 이용하여 얼굴 역 검출 알고리즘을 제안하

다[17]. 본 논문에서는 비디오 시 스에 용하기 

한 보다 효율 이고 고속의 알고리즘으로 블록 

단 의 탐색 과정과 피부색 검출 결과 상에 한 

상 분할 알고리즘을 이용하여 얼굴 역 후보군

들을 선정한다. 선정된 후보군들에 해서 SGLD 

매트릭스를 이용하여 얼굴 역 오검출 역을 최

소화한다.

4.2 얼굴 역의 후보군 선정

  피부색 검출 결과인 이진화 상인 그림 8의 (b)

에서 잡음을 제거하기 해서 미디언 필터를 이용

하여 필터링 과정을 수행한다. 필터링 과정이 없을 

경우 각 분할 역이 증가되어 얼굴 역의 후보군

이 증가하게 된다. 따라서 1개의 블록으로 구성되는 

수직  수평선들을 제거하고 필터링 속도를 고려

하여 넓이가 3인 크로스 미디언 필터링 과정을 수

행한다. 미디언 필터링 된 이진 블록 상에 해서 

수평  수직 방향의 투 을 이용하여 역 분할을 

수행한다. 그림 9는 투  결과로부터 역 분할된 

얼굴 역 후보군을 보여주고 있다.

  그림 9의 (a)는 제 상에 해서 1차 투 한 

결과이며 (b)는 1차 투  결과로부터 각각의 분할 

역에 해서 2차 투 으로부터 얻은 결과이다. 2

차 투 결과로부터 얻은 분할 역들은 얼굴 역의 

후보군들이며 탐색 과정을 통하여 팔, 손, 목 부분과 

같은 얼굴 역이 아닌 피부 역들을 제거된다.

(a) (b)

그림 9. 투 을 이용한 역 분할 (a) 체 상에 해서 
투  결과 (b) 각 분할 역에 해서 2차 투  결과

4.3 탐색 알고리즘

  얼굴 역 검출의 목 은 임의의 상이 얼굴을 

포함하고 있는지에 한 여부를 결정하는 것이며 

한 각 얼굴 역에 한 치와 크기를 악하는 

것이다[15]. 인간의 얼굴 역은 타원 는 호들의 

결합 형태 등으로 추정된다[7]. 본 논문에서는 블록

단 의 탐색을 하기 해서 사각형의 탐색창을 이

용하 다. 탐색창은 형 인 얼굴 형태의 비율인 

1.4~1.6의 비율을 갖는 사각형을 탐색창으로 설정하

다. 탐색창의 크기는 2개의 블록 단 로 축소하면

서 후보군에 해서 얼굴 역을 탐색한다.

  그림 10의 경우는 (b)에서처럼 배경이 피부색과 

유사할 경우 피부색 검출 결과인 이진 상으로부

터 얼굴 역의 정확한 치와 크기 악이 부정확

하다. 따라서 본 논문에서는 탐색창의 크기와 치

를 변화시키면서 얼굴 역을 검출하는 방법을 제

안한다. 한 탐색창을 사용하는 방법은 검출 속도

가 느린 단 이 있으나 블록 단 의 탐색창 치 

이동  크기 조 은 속도 개선에 매우 효율 이다

[2]. 한 후보군에 해서 탐색창 내의 피부색 블

록의 수가 일정한 비율 이상을 차지할 때(조건 1)와 

탐색창 외의 테두리 부분에 해서 피부색이 아닌 

블록 수가 일정한 비율 이하일 때(조건 2)의 두 조

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

그림 10. 탐색 과정과 얼굴 역의 검출 결과 (a) 입력 상 
(b) 피부색 검출 후의 이진화 상  분할 역 (c) 기 탐
색 창 (d) 탐색 과정의 간 단계 (e) 후보 역에 해서 얼
굴 역을 검출한 결과 (f) 원 상  얼굴 역으로 검출한 
탐색창
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건을 만족하는 역을 얼굴 역이라고 가정한다. 

그림 10의 (b), (c)에서는 조건 1을 만족하지 않으

며 (d)에서는 조건 2를 만족하지 않는다. 하지만 탐

색창의 치와 크기가 (e)일 경우 조건 1을 만족하

며 얼굴 역이 아닌 머리카락 등의 배경으로 인해 

조건 2를 만족하게 된다.

4.4 SGLD(spatial gray-level depen-

dence) 매트릭스와 얼굴 역 검출을 

이진 분류 나무

  SGLD 매트릭스는 질감 특징 분석에 사용되며 

화소 (i, j) 치에서의 [0, L-1]의 범 를 갖는 화소 

값을 I(i, j)로 했을 경우 벡터 (m, n)에 해 이웃

하는 화소 값들의 발생 빈도 Pab(m, n)를 식 (5)으

로 정의된다[16]. Pab(m, n)의 요소로 구성된 매트릭

스를 SGLD 매트릭스라고 정의한다.

           ∊ × 

            

(5)

        ×   (6)

식 (5)에서 #은 집합 a, b에 한 발생 빈도를 의미

하며 Lx, Ly는 각각 상의 폭, 높이를 의미한다. 

Pab(m, n)의 정규화된 Nab(m, n)는 식 (6)으로 근사

화되며 정규화된 SGLD 매트릭스 Nab(m, n)를 바탕

으로 질감에 한 특징 값들이 유도된다. 질감 특징

들은 식 (7)~(11)과 같이 SGLD 매트릭스를 이용하

여 측정되며 본 논문에서는 Inertial, Inverse 

Difference, Correlation 특징만을 이용한다. 수식 

(5)에서 μ, σ는 각각 상 체에 한 평균과 표

편차를 의미한다.

       
 




 



   


(7)

     









 (8)

      
 




 



     (9)

      
 




 




    
    (10)

     


  



 



        

(11)

  그림 10과 같은 수직 방향의 얼굴 역에서의 질

감 정보는 입, 코, 의 향으로 수직 방향의 밝기 

성분의 연속성이 떨어진다. 즉, 수직 방향으로 고주

 성분이 크게 나타나며 반면, 수평 방향의 고주  

성분은 게 나타나는 질감 특징을 갖고 있다. 압축 

역에서의 얼굴 역 검출 알고리즘에서 질감 특

징 정보는 수직, 수평 방향으로 군집화된 DCT 계

수를 이용하는 방법 등이 있다[7].

  본 논문에서는 수직, 수평 방향의 질감 특징을 이

용하기 해서 SGLD 매트릭스를 이용하여 최 의 

이진 분류나무를 형성하여 선정된 얼굴 역 후보

군에 해서 오검출을 최소화하 다.

  SGLD 매트릭스를 이용한 특징 값  BI(m, n) 

배열은 근 한 두 화소 값 a, b의 변화량을 정도를 

의미한다. 그림 10은 수평, 수직 방향의 선으로 구성

된 상 등에 해서 m=n=0, 1, 2일 때 각각의 

BI(m, n), BD(m, n), BC(m, n) 배열을 보여주고 있다.

  그림 11에서 수직 방향의 선을 갖는 상 (a)는 

수평 방향으로의 인 한 화소간의 변화량이 수직 

BI(m,n)
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

00.099.24200.0
00.097.24600.0
00.095.25000.0

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

00.000.000.0
99.24297.24695.250

00.000.000.0

BD(m,n)
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

94.000.097.0
95.000.098.0
97.000.000.1

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

94.095.097.0
00.000.000.0
97.098.000.1

BC(m,n)
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−
−
−

94.095.097.0
95.097.098.0
97.098.000.1

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
−−−

94.095.097.0
95.097.098.0

97.098.000.1

(a) (b)

BI(m,n)
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

00.099.24200.0
99.24200.095.250

00.095.25000.0

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

00.000.000.0
00.000.000.0
00.000.000.0

BD(m,n)
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

94.000.097.0
00.097.000.0
97.000.000.1

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

94.095.097.0
95.097.098.0
97.098.000.1

BC(m,n)
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−
−−

−

94.095.097.0
95.097.098.0

97.098.000.1

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

00.000.000.0
00.000.000.0
00.000.000.0

(c) (d)

그림 11. SGLD 매트릭스로 측정된 inertial, inverse differ-
ence, correlation 등의 질감 특성
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 → m

↓

n

(m=0,n=0) (m=1,n=0) (m=2,n=0) 1 2 5

(m=0,n=1) (m=1,n=1) (m=2,n=1) 3 4 7

(m=0,n=2) (m=1,n=2) (m=2,n=2) 6 8 9

(a) (b)

그림 12. 배열의 인덱싱  1차원 변환 순서 (a) BI(m, n), 
BD(m, n), BC(m, n)의 m, n에 한 인덱싱 (b) 각 요소들의 
1차원 나열 순서

방향의 변화량 보다 크다. 따라서 BI(m, n) 배열을 

그림 12의 (a)와 같이 m, n에 해서 인덱싱하면 

BI(m=1, n)≥BI(m, n=1)이 성립하며 수평 방향의 

선을 갖는 상 (b)에 해서는 역으로 BI(m=1, n)

≤BI(m, n=1)이 성립한다. 따라서 m, n을 치시켰

을 때 응되는 요소들을 연속 으로 비교하기 해

서 그림 12의 (b)와 같이 배열의 요소들을 1차원으

로 나열한다. 즉, BI(7)은 BI(m=2, n=1)을 의미한다.

  inverse difference 배열은 m, n 내에 있는 국부 

역에 한 동질성을 나타낸다. 즉, m, n 내의 국

부 역이 동질의 화소로 구성될 경우 BD(m, n) 배

열의 요소 값은 증가하며 이질의 화소로 구성될 경

우 감소하게 된다. inverse difference 배열은 [0, 1]

의 범 를 가지며 0일 경우 동질의 정도가 최소임

을 의미한다. 한, correlation 배열은 상의 체 

역에 한 상 도를 의미한다. BC(m, n)은 m, n

에 있는 a, b가 체 상에 하여 상 도가 높을

수록 +1, 상 도가 낮을수록 0, 음에 한 상 도가 

높을수록 -1의 값을 갖는다. m, n내에 있는 역이 

체 상에 비해 상 도가 높을수록 |BC(m, n)|은 

1에 근하며 상 도가 낮을수록 |BC(m, n)|은 0에 

근하게 된다. 즉, 그림 13에서처럼 m, n에 있는 

국부 역이 체 상에 동질성(homogeneity)이 

높을수록 |BC(m, n)|의 값은 낮아지게 된다.

BI

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

84.798.30.0
97.798.30.0
1.80.40.0

〃 〃 〃

BD

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

91.094.097.0
92.095.098.0
94.097.00.1

〃 〃 〃

BC

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

88.092.097.0
89.094.098.0
90.095.00.1

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

84.090.097.0
85.093.098.0
86.093.00.1

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

72.084.097.0
73.086.098.0
75.087.00.1

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

48.072.097.0
49.074.098.0
50.075.00.1

그림 13. 체 상에 비 m, n 국부 역의 BC(m, n) 배
열의 동질성에 한 특성

원 상
처리 

결과 상
원 상

처리 
결과 상

BI(m,n)

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

90.1812.1604.16
62.1323.806.6
91.1185.4 0.00

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

52.2095.1766.17
82.1354.961.8
20.1062.4 0.00

BD(m,n)

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

03.004.005.0
04.012.017.0
05.018.0 1.00

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

02.005.005.0
06.013.018.0
07.015.0 1.00

BC(m,n)

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

36.047.052.0
53.070.080.0
63.083.0 1.00

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

37.047.052.0
56.070.077.0
67.084.0 1.00

(a) (b)

그림 14. 얼굴 상에 하여 처리된 상의 BI(m, n), 
BD(m, n), BC(m, n) 배열의 

  그림 14는 얼굴 상에 하여 미디언 필터링과 

히스토그램 평활화를 이용하여 입력 상의 다양한 

조명 조건을 처리하 다. 그림 14에서 처리 결

과 상은 20×26으로 정규화된 상이며 해상도

에 당한 (m=2, n=2)을 설정하 다. 그림에서처럼 

얼굴 역에서 두 의 특성 때문에 수평 성분이 

강하게 나타나므로 BI(m=K, n)≤BI(m, n=K)이 성

립한다. 따라서 BI(m, n) 배열을 일차원으로 나열하

여 (m+1)×(n+1)-1개의 BI(d) - BI(b) (단, d>b)를 

특징 값으로 한다. 한 얼굴 역의 , 코, 입 

역은 국부 으로 집되어 있는 특성이 있다. 따라

서 그림에서처럼 BD(m, n), BC(m, n) 배열의 요소 

값이 특정 범 에 분포하게 되며 m=n=0의 요소 값

을 제외한 (m+1)×(n+1)-1개의 배열 요소 값들을 특

징 값으로 한다.

  SGLD 매트릭스의 (m, n)의 값과 정규화 상 

크기를 설정하기 해서 입력 상 90×112에 해

서 정규화 상을 20×26을 기 으로 가로/세로 1.5

배씩 증가시키면서 (m, n)에 값에 따른 분류 성능을 

평가하 다. 분류 방법은 이진분류 나무를 이용하

으며 교차 검증(cross validation) 방법을 이용하여 

소환(recall) 비율과 정확(precision) 비율로 성능을 

평가하 다. 한, 분류를 해 사용된 상 샘 로

는 AT&T의 얼굴 상 데이터베이스의 400개 얼굴 

상과 Corel 상들로부터 추출된 얼굴이 아닌 

상 300여개 상을 이용하 다.
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그림 15. 분류 성능 : 정규화 상 크기  m, n에 따른 소
환 비율(recall ratio)

그림 16. 분류 성능 : 정규화 상 크기  m, n에 따른 
SGLD 매트릭스 추출 속도

그림 17. 분류 성능 : 정규화 상 크기  m, n에 따른 소
환 비율  정확 비율의 평균

  그림 15는 m=n의 값을 2~9까지 변화하면서 분

류 나무의 성능을 평가하 다. 정규화 상의 크기

가 증가함에 따라 소환 비율이 향상되지만 원 상

의 크기와 동일할 경우 성능이 감소하기 시작하는 

것을 볼 수 있다. 한 m=n의 값이 증가하면 성능 

한 향상되지만 그림 16에서처럼 SGLD 매트릭스 

추출 처리 속도가 비례 으로 증가하는 것을 볼 수 

있다. 따라서 m, n 값에 따른 성능과 처리속도는 

보상 계(tradeoff)에 있으며 정규화 상에 따른 처

리 속도는 큰 변화가 없다. 따라서 높은 성능을 갖

는 정규화 상크기와 처리속도가 낮은 m, n의 값

을 설정하여야 한다. 그림 17은 정확 비율과 소환 

비율에 한 평균을 보여 주고 있다. 얼굴 역 검

출에서는 얼굴 역이 아닌 역을 얼굴 역으로 

잘못 분류하는 정도를 나타내는 정확 비율 한 성

능 평가에 요한 요소이다. 

  따라서 본 논문에서는 소환 비율과 정확 비율이 

높은 60×78의 정규화 상 크기를 선택 하 으며 

m, n의 값은 6으로 선택하 다.

Ⅴ. 실험 결과  검토

  실험 동 상으로는 다양한 얼굴 역을 포함하고 

있는 드라마 비디오를 이용하 다. 표 1은 실험에 

사용된 비디오에 한 실제 장면 환  수  

임 수 등의 정보를 나타내고 있다.

  장면 환  검출을 해 생성된 그림 1의 분류 

나무를 이용하여 비디오 1~3을 장면 단 로 분할 

후 각 장면으로부터 표 임을 추출하 다. 표 

2는 장면분할에 한 결과를 보여주고 있다. 비디오 

3에서는 본 논문에서 고려하지 않은 다수의 진  

장면 환  때문에 소환 비율에 한 성능 하를 

보 으며 객체와 카메라의 빠른 움직임으로 인해 

정확 비율에 한 성능 하를 보 다.

  표 3에서는 m의 값에 따른 표 임 K(i)와 

K(i+ws) 사이에 있는 유사한 표 임을 제거한 

결과를 보여주고 있다. 표 3에서처럼 비디오 드라마

임 율 총 임 장면 환

비디오 1 30frame/s 19,510 134

비디오 2 30frame/s 19,046 84

비디오 3 30frame/s 28,742 233

표 1. 실험 동 상

검출된

장면 환

장면 분할 성능

소환비율 정확비율

비디오 1 151 0.993 0.894

비디오 2 87 0.944 0.965

비디오 3 265 0.866 0.803

표 2. 장면 환  검출 결과  성능
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    비디오
  ws

비디오 1 비디오 2 비디오 3

1 150 87 265

2 114 74 249

3 105 72 238

4 100 69 236

5 99 68 236

6 95 66 236

7 94 66 235

8 93 66 232

표 3. ws 크기에 따른 표 임을 병합 결과

에서는 m=3~4일 때 병합이 가장이 많이 발생하며 

이것은 빈번한 화 장면들로 구성되어 있기 때문

이다. 본 논문에서는 ws=4으로 설정하 으며 각각

의 표 임에서 얼굴 역 검출을 실험하 다.

  입력 상을 60×78로 정규화한 후 m=n=6일 때

의 BI(m, n), BD(m, n), BC(m, n) 배열로부터 추출

된 각 (m+1)×(n+1)-1개의 특징 값을 이용하여 이

진 분류 나무를 그림 20에서처럼 생성하 다. 얼굴 

상(Face 클래스)의 학습 샘 로는 40명의 10개 

포즈로 구성된 AT&T(Olivetti) 의 얼굴 데이터베이

스를 이용하 다. 그림 18의 (b)는 AT&T의 얼굴 

상 (a)로부터 배경을 제거하여 얼굴 역만을 고

려하도록 학습 샘 을 구성하 다.

  한 얼굴 역이 아닌 학습 샘 로는 Corel 

상들  스킨 역으로 분류된 부분을 이용하 다. 

그림 19의 (a)~(c)는 Corel 상들  장미 그룹의 

한 상을 이용하여 학습 샘 을 생성한 를 보여

주고 있다.

(a) (b)

그림 18. Face 클래스의 학습 샘 의  (a) AT&T의 얼굴 
상 데이터베이스 (b) Face 클래스의 학습 샘

(a) (b) (c)

그림 19. Non-face 클래스의 학습 샘  (a) Corel 상 (b) 
피부색 검출 결과 (c) Non-face 클래스의 학습 샘

(a)

if   BI(5, 0) - BI(4, 4) ≤ -2.337

     if   BD(1, 0) ≤ 0.2885

         if   BC(2, 2) ≤ 0.731

             if   BI(4, 5) - BI(5, 4) ≤ -0.318

                  then input image = "face class"

                          terminal node = 1

(b)

그림 20. SGLD 매트릭스를 이용한 얼굴 역 검출의 최  
이진 분류 나무 (a) 이진 분류 나무 (b) 종단 노드 ①에 한 
조건

  그림 19의 (b)는 Bayes의 피부색 분류기로부터 

분류된 8×8 블록들을 보여주고 있으며 흰 역은 

피부색으로 분류된 역을 의미한다. 따라서 그림 

19의 (c)에서처럼 상을 분리하여 얼굴 상이 아

닌 학습 샘 (Non-face 클래스)로 이용하 다. Corel 

상들  5개 그룹에 피부색 분류기를 용하여 

약 300개의 Non-face 클래스를 한 학습 샘 을 

생성하 다. 생성된 Face/Non-face 클래스의 학습 

샘 을 이용하여 상 크기를 60×78로 정규화 한 

후 m=n=6에 한 SGLD 매트릭스로부터의 특징 

값을 추출하여 최  분류 나무를 그림 20의 (a)에서

와 같이 생성하 다. 이진 분류 나무에서 종단 노드 

①, ③, ⑥, ⑪로 분류되는 입력 상은 얼굴 클래스

로 분류되며 종단 노드의 조건에 해서 노드 ①에 

한 를 그림 (b)에 나타내었다.

  표 4는 얼굴 역 검출 알고리즘을 이용하여 비

디오 1~3의 표 임에 존재하는 얼굴 역을 

검출한 결과를 나타낸다. 비디오 1, 2에서는 6%이

상의 얼굴 역을 포함하고 있는 표 임이 약 

50%에 가까웠으며 비디오 3의 경우 얼굴 역을 

포함하고 있는 표 임보다는 사물, 자연 풍경 

등을 포함하고 있는 임이 더 많이 존재하 다.

얼굴 역 검출은 얼굴 역이 임 크기의 6% 
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표 임
얼굴 

역의 수

성  능

소환

비율

정확

비율

비디오 1 100 51 0.944 0.85

비디오 2 69 38 0.927 0.927

비디오 3 236 77 0.895 0.762

표 4. 얼굴 역 검출 결과

(a) 비디오 1에서 올바르게 검출된 얼굴 역의 

(b) 비디오 2에서 올바르게 검출된 얼굴 역의 

(c) 비디오 3에서 올바르게 검출된 얼굴 역의 

그림 21. 실험 비디오에서 올바르게 검출한 얼굴 역의 

그림 22. 실험 비디오에서 오검출한 얼굴 역의 

이상일 때를 고려하 으며 검출된 얼굴 역이 20% 

이상일 때를 클로즈 업 된 임으로 설정하여 데

이터베이스에 인덱싱하 다.

  그림 21의 (a)~(c)는 각각의 실험 비디오에서 올

바르게 검출된 얼굴 역을 보여주고 있으며 복잡

한 배경과 피부색과 유사한 역이 존재함에도 불

구하고 얼굴 역을 정확하게 검출하 다. 그림 22

는 각 실험 비디오에서 잘 못 검출한 로써 피부

색  SGLD를 이용한 질감 정보가 얼굴 역과 

유사한 경우 다.

Ⅵ. 결 론

  본 논문에서는 비디오를 장면 단 로 분할한 후 

장면을 가장 잘 표할 수 있는 표 임으로 

변화량이 가장 작은 임을 선정하 다. 장면 

환  검출에서는 3개의 실험 비디오 해서 평균 

95%의 높은 소환비율을 보 다. 한 향후 화자 인

식, 등장인물 심의 비디오 요약, 등장인물 인식 

등의 비디오 분석 기법을 한 얼굴 역 방법을 

제안하 다. 얼굴 역 검출을 해 우수한 성능을 

갖는 질감 정보를 추출하기 해 SGLD 매트릭스를 

분석하여 최 의 특징 값을 추출하 다.

 복잡한 배경을 갖는 비디오 드라마를 이용한 실험

에서 제안한 알고리즘이 평균 92%의 소환비율로 

우수한 성능을 보 다. 향후 오검출 얼굴 역을 

이기 한 개선된 기법과 음성 정보를 병합하여 화

자 인식, 등장인물 인식 등의 발 된 비디오 요약 

 분석에 한 연구가 요구된다.
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