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[Abstract]

In this paper, a method for effectively detecting rotated face and rotation angle regardless of the rotation 

angle is proposed. Rotated face detection is a challenging task, due to the large variation in facial 

appearance. In the proposed polar coordinate transformation, the spatial information of the facial 

components is maintained regardless of the rotation angle, so there is no variation in facial appearance due 

to rotation. Accordingly, features such as HOG, which are used for frontal face detection without rotation 

but have rotation-sensitive characteristics, can be effectively used in detecting rotated face. Only the 

training data in the frontal face is needed. The HOG feature obtained from the polar coordinate 

transformed images is learned using SVM and rotated faces are detected. Experiments on 3600 rotated face 

images show a rotation angle detection rate of 97.94%. Furthermore, the positions and rotation angles of 

the rotated faces are accurately detected from images with a background including multiple rotated faces.
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[요   약]

이 논문에서는 회전각도에 무관하게 회전 얼굴과 회전각도를 효과적으로 검출하는 방법이 제안

되었다. 회전된 얼굴 검출은 회전에 따른 얼굴 외형의 큰 변화로 인해 어려운 분야이다. 제안한 

극좌표계 변환 방법은 회전 각도와 무관하게 얼굴 구성요소들의 위치 정보가 유지되기 때문에 회

전으로 인한 얼굴의 외형 변화가 없게 된다. 이에 따라 회전이 없는 정면 얼굴 검출에 사용되지

만 회전에 민감한 특성을 갖는 HOG와 같은 특징들이 회전얼굴을 검출하는 과정에서 효과적으로 

사용될 수 있다. 극좌표계 변환된 영상에서 얻은 HOG 특징을 SVM을 이용하여 학습하고 회전 얼

굴을 검출하였다. 학습 데이터는 회전이 없는 정면 얼굴 영상만을 사용하였다. 3600개 회전 얼굴 

영상에 대한 실험 결과 97.94 %의 회전각도 검출률을 얻었다. 또한, 다수의 회전 얼굴이 포함된 

배경이 있는 영상들에서 회전 얼굴들의 위치와 회전 각도를 정확하게 검출하였다.

▸주제어: 회전 얼굴 검출, 극좌표계 변환, 학습, HOG, SVM
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I. Introduction

얼굴 인식은 컴퓨터 비전(Computer Vision), 패턴 인식 

분야에서 가장 중요한 주제 중 하나이며, 이 과정에서 우선

적으로 얼굴을 검출하는 것이 필요하다[1]. 얼굴 검출은 얼

굴 영상에서 정보를 추출하는 컴퓨터 비전 시스템에서 매

우 중요한 구성요소 역할을 한다. 생체인식, 감시 시스템 

및 얼굴 표정 인식 등과 같은 실용적인 응용 분야에서 기본

적으로 입력 영상에서 얼굴을 빠르고 정확하게 감지해야 

하므로 많은 얼굴 검출 방법들이 활발히 연구되어 왔다. 

Viola[2]는 AdaBoost 알고리즘으로 Haar-like 특징을 

학습하여 얼굴을 검출하였다. Froba[3]는 얼굴과 비얼굴 

학습 이미지들로부터 계산된 MCT(Modified Census 

Transform) 히스토그램을 구한 후, 입력 영상에서 계산

된 값과 비교하여 얼굴을 검출하였다. Rekha[4]는 

HOG(Histogram of Oriented Gradient) 특징을 입력 영

상에서 구하고 눈, 코, 입과 같은 각 얼굴 특징이 얼굴 형

태에 기여하는 가중치를 계산하여 얼굴을 검출하였다.

그러나 이와 같은 방법들은 회전이 없는 정면 얼굴을 대

상으로 좋은 결과를 보이고 있지만, 회전 얼굴을 검출하는 

것은 회전으로 인한 얼굴의 외형 변화가 크기 때문에 여전

히 어려운 분야이다[5]. 제약이 없는 환경에서 인물의 여러 

가지 자세가 있을 수 있기 때문에 회전된 얼굴을 검출하는 

것은 매우 중요하다. 

Liu[6]은 회전된 얼굴을 검출하기 위하여 원형 형판

(radial template)을 이용하는 방법을 제안하였다. 3600를 

200 단위로 18개 방향의 부 영역으로 나누고, 얼굴 중심을 

기준으로 에지 성분을 방사 투영하여 원형 형판을 구성한

다. 입력 영상에서 생성한 원형 형판과 미리 생성한 얼굴

의 원형 형판을 비교하여 회전 얼굴을 검출하였다.

Rowly[7]은 회전된 얼굴을 검출하기 위하여 회전이 없

는 정면 얼굴을 검출하는 기존의 시스템을 이용하는 방법

을 제안하였다. 회전이 없는 정면 얼굴 영상을 200 씩 회

전하여 18 방향의 얼굴영상을 생성하여 학습하고 회전된 

얼굴을 검출하였다. Tsai[8]는 skin filter와 엔트로피

(entropy)를 이용하여 검출한 얼굴 후보 영역에 

PCA(Principal Component Analysis)를 적용하여 얼굴 

회전각도를 계산하고 회전 얼굴을 검출하였다. Sujay[9]은 

회전이 없는 정면 얼굴 영상을 15개 방향으로 회전시킨 영

상들에서 LBP 특징을 얻고, SVM(Support Vector 

Machine)을 사용하여 얼굴을 인식하였다. 

Shi[10]은 회전 얼굴을 검출하기 위하여 세 단계로 구성

된 PCN(Progressive Calibration Networks)을 사용하였

다. PCN의 각 단계에서는 예측 얼굴 방향과 후보 얼굴의 

회전 방향 차이를 조금씩 감소시킴으로써 비얼굴과 얼굴

의 이진분류를 하고 회전 얼굴을 검출하였다. Shima[11]

는 얼굴의 회전 방향을 900 단위의 4 가지로 분류하고 딥 

러닝(Deep Learning)을 이용하여 학습하였다. 영상의 특

징을 추출하기 위하여 사전 훈련된 컨벌루션 신경망

(convolutional neural network)을 사용하고 SVM으로 

학습하여 분류하였다.

이 논문에서는 회전각도에 무관하게 회전 얼굴과 회전 

각도를 효과적으로 검출하는 방법을 제안하였다. 회전 얼

굴을 검출하기 위하여 눈, 입과 같은 얼굴 구성요소들의 

상대적 위치 정보를 회전 각도에 무관하게 유지할 수 있는 

극좌표계 변환 방법을 제안하였다. 극좌표계 변환 결과는 

회전으로 인한 얼굴의 외형 변화가 전혀 발생하지 않는다. 

따라서 회전이 없는 정면 얼굴 검출에 사용되지만, 회전에 

민감한 특성을 갖는 HOG와 같은 특징들이 회전얼굴을 검

출하는 과정에서 효과적으로 사용될 수 있다. 회전이 없는 

정면 얼굴영상만을 학습 데이터로 사용하였으며, 극 좌표

계 변환된 영상에서 HOG 특징을 얻고 SVM을 이용하여 

학습하고 회전 얼굴과 얼굴 회전 각도를 검출하였다.

II. Related Research

1. HOG(Histogram of Oriented Gradient)

HOG는 보행자를 검출하는 과정에서 효과적으로 사용되

는 특징이다. 국부 영역에서 인접화소들 간의 밝기 차이를 

기반으로 방향성과 기울기를 구하고 이들을 히스토그램으

로 구성한 것으로 물체의 형상정보로써 사용된다[12]. 

HOG 특징은 간단하면서도 사람의 고유한 윤곽선 특징을 

추출하기 유리하기 때문에 사람 및 얼굴 검출 분야 등에 

많이 활용된다. 

히스토그램으로 구성된 HOG 특징은 기하학적 변화에 

강건하며, 조명의 영향에 민감하지 않은 특성을 가지고 있

다. 그러나 국부 특징만을 사용하여 비교하기 때문에 회전

변환에는 매우 민감한 특성이 있다. HOG는 셀(cell)이라는 

최소단위로 영상을 분할하고 국부적 특징을 추출한다. 일

반적으로 각 셀은 8×8 픽셀들로 구성되고, 한 블록(block)

은 2×2 셀들로 구성한다. 

영상 I(x, y)의 각 화소에서 식 (1)을 이용하여 x 방향과 

y 방향의 기울기 gx, gy 를 구한다. 기울기의 크기 m(x, y)

는 식 (2)를 이용하여 구하고 기울기의 방향 θ(x, y)는 식 

(3)을 이용하여 구한다.
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계산된 기울기의 크기 m(x, y)와 기울기 방향 θ(x, y)를 

이용하여 각 셀 내부의 기울기 방향에 대한 히스토그램을 

작성한다. 기울기 방향 성분은 0~360°를 0°~180° 기준으로 

나타내며, 이를 양자화하여 매 20°씩 9개의 bin으로 구성

한다.

         

         
(1)

        (2)

   tan
    

  
 (3)

그림 1의 (a)와 같이 셀 내부의 기울기 방향 bin에 해당

하는 기울기 크기를 누적시켜 각 셀에 대한 히스토그램을 

구성한다. 2×2 셀들로 구성되는 블록은 그림 1 (b)와 같이 

블록 내부에 있는 셀들의 히스토그램을 하나의 벡터로 연

결한다. 블록은 전체 영상에서 셀 하나의 크기만큼씩 슬라

이딩 이동하며 생성한 각 블록의 히스토그램을 하나로 병

합하여 최종적인 HOG 특징 벡터를 생성한다.

(a)

(b)

Fig. 1. HOG feature

2. SVM(Support Vector Machine)

SVM은 이진 패턴 분류문제를 해결하기 위하여 제안된 

지도학습 모델이다. 학습 데이터를 사용하여 두 클래스를 

구분하는 결정 경계면인 초평면(Optimal Separating 

Hyperplane)을 구한다. 초평면에서 가장 가까운 위치에 

있는 데이터를 서포트 벡터라고 하며, 결정 경계면과 서포

트 벡터와의 여백(margin)을 최대화시켜 두 클래스간의 

구분을 최적화한다[13].

이진 분류인 경우 분류 초평면은 식 (4)와 같다. w는 분

류 초평면과 직교하는 가중치 벡터이고 b는 바이어스이며, 

여백의 크기는 


이다. 결정 경계면부터 데이터까지의 

거리인 여백이 클수록 좋은 분류기이다. SVM의 학습단계

는 여백의 크기가 최대가 되도록 하는 w와 b를 얻는 것이

다. 초기에 SVM은 선형분류 문제를 해결하기 위한 방법

으로 많이 사용되었으며, 이후 특징 공간을 고차원 공간으

로 변형시키는 커널을 사용하여 비선형 분류기로 확장되

었다. 이 논문에서는 얼굴과 비얼굴 영상에서 얻어진 HOG 

특징 벡터를 선형 SVM을 이용하여 학습하고 입력 영상에

서 얼굴을 검출하였다.

 ∙     ∀   ⋯  (4)

III. The Proposed Scheme 

1. Polar Coordinate Transform

얼굴뿐만 아니라 모든 물체는 회전에 따른 외형의 변화

가 발생하며, 이러한 외형 변화는 회전된 물체의 검출을 

어렵게 한다. 이 논문에서는 회전된 얼굴을 검출하기 위하

여 입, 눈과 같은 얼굴 구성요소들의 상대적 위치 정보를 

회전 각도에 무관하게 유지할 수 있는 극좌표계 변환 방법

을 제안하였다. 제안한 극좌표계 변환 방법은 얼굴 요소들 

간의 공간 정보가 회전 각도와 무관하게 항상 유지되기 때

문에 회전 효과가 제거된다.

     cos 
     sin 
    
   

(5)

     cos  

     sin   

   
     

   (6)

식 (5), (6)을 이용하여 직각 좌표계 영상 을 극좌표계 

영상 로 변환한다.   는 직각좌표계 영상의 중심

점 좌표이다. 직각좌표계 영상에 내접하는 원의 반지름이 

 일 때, 1≤ r ≤R 이다.  ≤   이며, 는 변환 

시작 각도, 는 변환 종료 각도이다. 하나의  값에 
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대해 직각좌표계 영상의 두 화소값    , 

   이 극 좌표계 영상의 두 화소값    , 

   로 각각 변환된다.   는 직각좌표계 영

상의 좌표 (x, y)에서의 화소값이고   는 극좌표계 

영상의 좌표 (X, Y)에서의 화소값이다.

그림 2는 얼굴 영상의 중심을 기준으로  ,  ,  

  회전한 영상들과 이들 각 영상을 극 좌표계 변환한 

영상들이다.   ≤  ≤  각도 범위에서 극좌표계 

변환하고 영상 폭을 축소하여 126 x 80 크기로 정규화하

였다. 극 좌표계 변환한 영상에서 얼굴에 해당하는 부분을 

사각형으로 표시하였다.

(a)

(b)

(c)

Fig. 2. Rotated faces and polar coordinate transform

그림 2의 극좌표계 변환된 영상에서 직각좌표계 영상의 

회전각도에 따라 얼굴의 위치는 변화하지만 회전각도에 

무관하게 얼굴 구성요소들 간의 공간 정보가 유지되어 동

일한 얼굴 형태가 나타남을 알 수 있다. 극좌표계 변환된 

영상에서 얼굴 부분만 비교하면 회전된 것인지 알 수 없기 

때문에 회전 효과가 제거된다. 

영상이 81 x 81 크기인 경우, 반지름   이며, 

  ≤  ≤  각도 범위에서 극좌표계 변환된 영상

의 크기는 360 x 80 이다. 극좌표계 변환된 영상의 폭 

360은 극좌표계 변환 각도 범위 에 해당되고 높이 

80은 에 해당한다. 

이 논문에서 회전 얼굴 검출을 위한 학습 데이터는 회전

이 없는 정면 얼굴 영상만을 사용하였다. 그림 1의 (a)와 

같은 회전하지 않은 정면 얼굴 영상들을 81 x 81 크기로 

정규화하고,   ≤  ≤  범위에서 극좌표계 영상

으로 변환하여 180 x 80 크기를 갖는 극 좌표계 영상을 

생성한다. 영상 폭을 축소하여 63 x 80 크기로 정규화된 

학습 영상들을 생성하고 HOG 특징을 기반으로 SVM을 사

용하여 학습하였다.

2. Rotated Face Detection

입력 영상을 81 x 81 크기로 정규화하고 

  ≤  ≤  각도 범위로 극좌표계 영상으로 변

환하여 회전된 얼굴을 검출하였다. 변환 각도 범위가 이보

다 더 작으면 얼굴의 회전각도 크기에 따라 극좌표계 변환

된 결과 영상에서 얼굴이 잘리는 경우가 발생한다. 극좌표

계 변환된 영상은 540 x 80 크기가 되며, 학습영상의 영상 

폭을 줄인 비율에 따라 189 x 80 크기로 정규화하고 회전 

얼굴을 검출하였다.

(a)

(b)

Fig. 3. Polar coordinate transform and detection result

그림 3의 (a)는 -870 회전한 왼쪽 입력 영상을 극 좌표

계로 변환한 오른쪽 영상에서 검출한 얼굴 위치를 사각형

으로 표시한 것이다. 검출한 얼굴 사각형의 중심 x 좌표가 

얼굴의 회전각도이다. 왼쪽 입력 영상에 검출한 회전각도

를 직사각형으로 표시하였다. -870 회전한 것으로 정확하

게 검출되었다. 

그림 3의 (b)는 480 회전한 왼쪽 입력 영상을 극 좌표계

로 변환한 오른쪽 영상에서 검출한 얼굴 사각형 위치를 표

시한 것이다. 460와 4160 두 곳에서 얼굴이 검출되었다. 

4160에서는 얼굴이 일부분만 존재함에도 불구하고 얼굴이 

검출되었으며, 이때 검출 사각형은 얼굴 일부분만을 포함

하는 크기의 사각형이 아니라 460 에서의 검출 사각형과 

같이 온전한 얼굴을 포함하는 크기의 사각형이 얻어진다. 

이와 같이 여러 개의 얼굴이 검출되는 경우에는 얼굴의 

대칭성을 이용하여 최종 검출 결과를 판정하였다. 일반적
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으로 직각 좌표계 영상에서 얼굴은 좌우 대칭 형태이며, 극 

좌표계 변환된 영상에서도 얼굴은 좌우 대칭이 성립한다. 

극 좌표계 변환된 영상에서 얼굴이 검출된 각 사각형의 

중심 x 좌표를 기준으로 검출 사각형들을 좌우 두 영역으

로 이등분한다. 각 검출 사각형에서 오른쪽 영역의 영상을 

좌우 대칭한 영상()을 구한 후 왼쪽 영역의 영상()과의 

유사성을 측정한다. 그림 3의 (b)에서와 같이 4160에서 검

출한 결과는 극 좌표계 변환된 영상에서 얼굴의 일부분만 

존재하기 때문에 검출 사각형의 좌측 x 좌표 를 

     과 같이 보정한 사각형 위치에서의 영상을 

사용하였다. 

영상의 품질 측정에 사용되는 식 (7), (8)의 PSNR(Peak 

Signal-to-Noise Ratio)을 사용하여 검출한 각 얼굴 사각

형에서 좌우 두 영역의 영상 과 의 유사성 측정을 하

였으며, 가장 큰 PSNR 값을 갖는 검출 사각형을 최종 검

출 얼굴로 판정하였다. 식 (7)에서 W, H 는 검출 사각형을 

이등분한 좌우 영역 영상의 폭과 높이이며, 식 (8)에서 

MAXI 는 영상의 최대값이다.

 ×


  




  



     


(7)

   log 

 


 (8)

IV. Experimental Result

BioID 얼굴 데이터베이스[14]에 있는 영상들 중에서 

1000개의 얼굴 영상을 무작위로 선택하여 학습 영상으로 

사용하였다. BioID 얼굴 데이터베이스는 모두 회전이 없는 

23명의 정면 얼굴 영상들이며, 명암도 영상(gray image)들

이다. 384 x 286의 해상도를 가진 1521개 영상들로 구성되

었다. 정면 얼굴 검출에 사용되는 OpenCV의 AdaBoost 

알고리즘을 이용하여 BioID 데이터베이스 영상에서 검출한 

얼굴 영역을  81 x 81로 크기 정규화시킨 후, 극좌표계 변

환한 영상들을 얼굴 학습 영상으로 사용하였다. 

얼굴 검출 과정에서 비얼굴이 얼굴로 오검출된 영상과 

인터넷상에서 얻은 영상을 포함하여 2000개의 영상을 비얼

굴 학습 영상으로 사용하였다. 이들 얼굴 영상과 비얼굴 영

상에서 HOG 특징을 얻고 SVM을 이용하여 학습하였다. 셀 

크기를 5 x 5 로 설정하여 얻은 HOG 특징을 사용하였다. 

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

험하였다. OpenCV 4.1.2와 Dlib 19.22를 사용하였으며, 

Dlib 라이브러리에 구현된 HOG 특징을 이용한 얼굴 검출 

알고리즘에 제안한 방법을 추가하여 실험하였다. 

제안한 회전 얼굴 검출 방법의 성능을 평가하기 위하여 

BioID 데이터베이스에서 학습에 사용하지 않은 영상 30개

를 선택하여 실험 영상으로 사용하였다. 얼굴 중심을 기준으

로 이들 영상을 00~3570 까지 30씩 회전시키고 얼굴 영역만 

선택하여 총 3600개의 단일 얼굴 실험 영상을 구성하여 회

전 얼굴의 회전 각도를 검출하였다. 표 1은 실험결과이다.

error angle

(degree)
detection number detection rate

13 3589 99.69 %

10 3571 99.19 %

9 3526 97.94 %

8 3427 95.19 %

6 2993 83.14 %

Table 1. Experiment result

Fig. 4. Detection examples

검출 성공 허용각도를 변화하며 검출률을 비교하였다. 

표 1은 입력 영상에서 검출한 얼굴의 회전 각도와 영상의 

회전 각도 차이가 130, 100, 90, 80, 60 이내인 경우를 각각 

검출 성공으로 판정한 결과를 나타낸 것이다. 

00 회전한 영상에 있는 얼굴 자체가 조금 기울어진 것도 

있기 때문에 검출한 얼굴 회전각도와 영상의 회전각도 차

이가 약 90 이내인 경우를 회전각도 검출 성공으로 판정하
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였으며, 97.94 %의 검출 성공률을 보인다. 검출 성공 허용

각도가 130인 경우에는 99.69 %의 회전 각도 검출 성공률

을 얻었으며, 이 경우 3600개 실험 영상 중에서 11개만을 

검출하지 못하였다. 

그림 4는 검출 결과의 예이다. 왼쪽 열부터 600, 1200, 

2100, 2700, 3300 회전한 얼굴 영상에서 얼굴의 회전 각도

를 검출한 결과이다. 검출한 얼굴의 회전 각도를 직사각형

으로 표시하였다. 일반적인 얼굴뿐만 아니라 안경을 착용

한 얼굴과 조명이 밝거나 어두운 얼굴 등 다양한 얼굴 영

상에서 회전된 얼굴의 회전 각도를 정확하게 검출하였다. 

표 2는 HOG 특징을 얻는 과정에서 셀 크기를 다양하게

(2 x 2, 4 x 4, 5 x 5, 6 x 6, 8 x 8, 10 x 10, 12 x 12) 

변화시켜 SVM으로 학습하고 셀 크기에 따른 회전 얼굴의 

회전각도 검출 결과를 비교하였다. 셀 크기가 5 x 5 인 경

우 가장 좋은 검출률을 얻었으며 이보다 셀 크기가 커지는 

경우 점차 검출률이 낮아짐을 알 수 있다.

cell size
detection 

number

detection 

rate

2 x 2 3415 94.86 %

4 x 4 3296 91.56 %

5 x 5 3526 97.94 %

6 x 6 3399 94.42 %

8 x 8 2539 70.53 %

10 x 10 2213 61.47 %

12 x 12 1409 39.14 %

Table 2. Detection rate by cell size

배경이 있으며 다수의 회전 얼굴이 포함된 영상에서 제

안한 방법을 사용하여 회전 얼굴들을 검출하였다. 그림 5

는 MIT-CMU[15]에서 제공하는 회전 얼굴 검출을 위한 실

험 영상에서 제안한 방법을 사용하여 회전 얼굴들을 검출

한 결과이다.

단일 얼굴 영상에서 회전 얼굴을 검출하는 방법과 달리 

이들 영상에서는 여러 얼굴들의 위치와 크기가 정해지지 

않았기 때문에 얼굴들의 검출을 위하여 정사각형 형태의 

슬라이딩 윈도우(sliding window)를 이용하여 1 화소

(pixel)씩 이동하며 영상 전체를 탐색하였다. 각 위치에서 

슬라이딩 윈도우 내의 영상을 극 좌표계 영상으로 변환하

여 회전 얼굴과 얼굴의 회전 각도를 검출하였다. 영상에 

있는 얼굴들의 크기가 다양하기 때문에 슬라이딩 윈도우 

크기는 1.1 배씩 증가하였다. 

Fig. 5. Multiple rotated faces detection results

인접한 위치에서 중복 검출되는 것을 방지하기 위하여 

회전 얼굴이 검출된 슬라이딩 윈도우가 6개 이상 인접한 

경우에만 인접한 슬라이딩 윈도우들의 사각형 좌표를 평

균하여 하나의 검출 사각형 영역을 얻고 이를 회전 얼굴을 

검출한 위치로 선택하였다. 그림 5에 표시한 정사각형들은 

회전 얼굴이 검출된 슬라이딩 윈도우를 나타낸 것이다. 이

와 같이 정사각형으로 표시된 얼굴 영역은 회전얼굴이 있

는 위치만을 나타낸다. 6개 이상 인접한 슬라이딩 윈도우

들 각 영역을 극 좌표계 변환한 영상들에서 검출한 얼굴 

회전 각도는 동일한 값이 아닐 수 있다.
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인접한 각 슬라이딩 윈도우의 극 좌표계 변환 영상에서 

얼굴로 검출한 사각형들의 좌표를 특징으로 사용하여 군

집화(clustering)를 수행하였다. 가장 많은 원소를 갖는 군

집의 검출 사각형 중심 x 좌표를 해당 얼굴 위치에서 최종

적인 얼굴의 회전 각도로 판정하였다. 그림 5에서 정사각

형 내부의 직사각형은 검출한 얼굴 회전 각도를 표시한 것

이다. 검출한 회전각도가 모든 얼굴들의 회전 각도와 유사

함을 알 수 있다. 또한, 모두 서양인 얼굴들로 구성된 

BioID 데이터베이스 영상을 학습 데이터로 사용했음에도 

불구하고 그림 5의 네 번째 영상에서는 동양인들의 회전 

얼굴들을 모두 정확하게 검출하였다. 

그림 5에서 세 번째 영상의 아래쪽에 있는 얼굴 하나는 

검출하지 못하였다. 검출된 모든 얼굴들은 정사각형으로 

표시한 슬라이딩 윈도우가 얼굴 전체를 충분히 포함하지

만 검출되지 않은 얼굴은 영상의 가장자리에 있기 때문에 

슬라이딩 윈도우가 얼굴 전체를 충분하게 포함하지 못하

여 검출하지 못하였다.

회전에 의한 얼굴의 형태변화를 해결하기 위하여 기존 

연구들은 정면 얼굴 영상을 지정된 개수의 각도로 회전하

여 학습하는 추가적인 과정을 사용하기 때문에 학습시간

이 증가할 뿐만 아니라 학습하지 않은 각도의 회전 얼굴은 

검출하지 못하는 문제점이 발생할 수 있다. 제안한 방법의 

극좌표계 변환 방법은 회전각도에 무관하게 동일한 얼굴 

형태를 생성하기 때문에 회전으로 인한 얼굴 형태변화가 

제거되고 이로 인해 회전 얼굴을 매우 효과적으로 검출할 

수 있었다.

V. Conclusions

이 논문에서는 회전 각도에 무관하게 회전된 얼굴과 얼

굴 회전 각도를 검출하는 방법을 제안하였다. 직각 좌표계 

영상을 극좌표계 영상으로 변환하고 정면 얼굴 검출에 사

용되는 HOG 특징을 이용하여 회전 얼굴을 검출하였다. 제

안한 극좌표계 변환 방법은 얼굴 구성요소들의 공간 정보

가 유지되기 때문에 임의의 각도로 회전이 발생하더라도 

동일한 형태를 생성하기 때문에 회전 얼굴 검출에 매우 효

과적이다. 또한, 극좌표계 변환을 사용함으로써 학습시 회

전된 얼굴 영상이 필요하지 않고 정면 얼굴 영상만을 사용

하여 학습을 수행하게 된다. 단일 얼굴 영상과 여러 회전 

얼굴을 포함하는 배경이 있는 영상들을 사용한 실험결과 

회전 얼굴을 검출하는 과정에서 제안한 방법이 매우 효과

적임을 확인할 수 있었다. 

이 논문에서 제안한 회전 얼굴 검출 방법은 회전으로 인

한 외형 변화 효과를 제거하기 때문에 정면 얼굴 검출에 

는 좋은 성능을 보이지만 회전에 민감한 특성을 갖는 기존

의 정면 얼굴 검출 방법에 적용하여 회전얼굴을 검출하는 

과정에서 효과적으로 사용될 수 있다. 또한, 회전 얼굴뿐

만 아니라 회전된 일반 물체의 검출에도 효과적으로 사용

될 수 있을 것으로 기대된다.
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