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Mixed-LGP와 해마 구조를 적용한 CNN을 이용한 얼굴검출 
알고리즘 연구
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Mixed-LGP and Hippocampus Structure
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요  약

얼굴인식을 보다 정확하게 하기 위해 정교한 전처리 과정이 필요하다. 전처리 과정으로는 기존의 LBP(Local 
Binary Pattern)보다 조명, 표정, 배경 등과 같은 외부영향에 강인한 LGP(Local Gradient Pattern) 기반으로 한다. 
LGP를 기반으로 한 알고리즘에 얼굴 특징을 보다 잘 찾을 수 있도록 기울기(Gradient), 방향(Orientations), 밝기

(Intensity), 가장자리(Edge)를 기반으로 하는 다중특징 채널과 Uniform 특징을 사용하고, 복잡한 패턴을 줄여 속

도를 향상시켜주는 Symmetry 특징을 사용한다. 이러한 전처리 과정을 통하여 검출한 특징들을 해마구조를 적

용시킨 CNN(Convolution Neural Network)에 학습 후 보다 정확한 얼굴 검출에 사용하는 알고리즘을 제안한다. 
제안하는 알고리즘의 성능 평가를 위해 Yale 얼굴 데이터베이스, BioID 얼굴 데이터베이스, MU+MIT 데이터베

이스를 사용하였고 실험 결과를 통해 기존의 알고리즘보다 3~9% 개선되었음을 보여준다.

Abstract

    
A precise preprocessing process is required for more accurate face recognition. The preprocessing process is based 

on LGP(Local Gradient Pattern), which is robust against external influences such as illumination, facial expression, 
and background, rather than the existing LBP(Local Binary Pattern). We use uniform features and multi-feature 
channel based on Gradient, Orientations, Intensity, and Edge to better locate facial features in LGP-based algorithms. 
Symmetry features are used to speed up complex patterns by reducing them. In this paper, we propose an algorithm 
that uses CNN (Convolution Neural Network) applied hippocampal structure for more accurate face Detection. We 
used Yale face data base, BioID face data base, and MU + MIT date base to evaluate the performance of the 
proposed algorithm. Experimental results show that the algorithm is improved by 3 ~ 9%.
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Ⅰ. 서  론

생체인식 기술은 사람의 측정 가능한 신체적(얼
굴, 홍채, 망막, 지문, 손 모양, 혈관), 행동적 특성

(음성, 필체, 서명)을 추출하여 본인 여부를 확인, 
비교하는 기술을 말한다. 우리 일상에서 지문인식, 
홍채인식, 음성인식 기술이 스마트 폰 잠금 해제, 
출퇴근 체크에 일상적으로 사용되고 있으며, 근래에 

들어 금융거래, 공문서 발급 등에도 널리 쓰이고 있

다. 이러한 생체인식 기술 중 얼굴 인식도 여러 분

야에 적용되고 있다. 신원 확인용을 위한 주민등록

증, 신용카드, 보안시스템, 여권, 입국자 파악, 인사

자료 등에 사용되며 범죄 용의자 검색, 범죄 차량 

추적, 위험 지대 감시 등 보완용으로 사용할 수 있

다. 또한, 실종자 수사, 졸음운전 발견, 미성년자 술 

및 담배 구매 방지, 사진 정리 등 여러 응용 분야에 

적용하여 사용할 수 있다.
얼굴인식 분야는 높은 인식과 빠른 속도를 위해 

많은 연구가 되고 있다. 위에서 언급하듯이 여러 응

용 분야에 적용할 수 있는 장점이 있지만, 실제적인 

응용에 있어 몇 가지 단점 또한 존재한다. 얼굴인식

은 조명의 변화, 배경의 밝기 등 환경적인 변화에 

많은 영향을 받는다. 그리고 머리 모양, 수염, 옷, 
안경 착용, 표정, 사용자와 카메라와의 거리 등 사

람의 외적요소에도 영향을 받는다.
얼굴인식을 위해서는 기본적으로 얼굴 영역을 정

확하게 추출하는 사전 처리 과정이 필요하다. 얼굴

과 배경을 나누기 위해 밝기, 색상, 움직임, 눈 코 

입 위치 등의 정보를 이용하는데, 기존의 얼굴검출 

기술에는 색상기반 방법, 특정 패턴의 이용해 얼굴

을 검출하는 가우시안 혼합모델, 슬라이딩 윈도우를 

이용한 신경망 모델 등이 있다. 이러한 모델들은 영

상 전체적인 변화에 추출이 어렵고, 성능이 우수하

지만 학습이 어렵고 속도가 느리며, 조명등 외부요

인에 민감하다는 단점들이 있다[1]-[3]. 그리고 일반

적으로 많이 사용하는 알고리즘인 Ojala등이 제안한 

LBP(Local Binary Pattern)가 있다[4]. LBP는 간단하

게 영상의 질감을 효율적으로 나타내는 방법이다. 
본 논문에서 기존 LBP의 조명 변화, 표정, 배경 

등과 같은 외부요인에 많은 영향을 받는 단점을 개

선하기 위해 LGP(Local Gradient Pattern)를 기반으로 

한다. LGP를 기반으로 한 알고리즘에 얼굴 특징을 

잘 찾을 수 있도록 도와주는 Uniform 특징과 다중

특징 채널, 복잡한 패턴을 줄여 속도를 향상해주기 

위해 Symmetry 특징을 LGP 알고리즘에 적용해 정

확한 얼굴검출을 할 수 있도록 한다. 그리고 위와 

같은 방법으로 찾은 특징들을 해마구조를 적용한 

CNN 알고리즘에 학습 시킨 후 얼굴검출에 사용하

는 알고리즘을 제안한다. 2장에서는 본 논문에 사용

되는 관련 이론을 설명하고 3장에서는 실제 제안하

는 방법을 제시한다. 4장에서는 제안하는 알고리즘

을 이용해 기존의 알고리즘과 비교하여 제안하는 

알고리즘의 성능을 분석하고, 결론 및 향후 연구 방

향을 제시한다.

Ⅱ. 관련 이론

2.1 LBP

LBP는 본래 영상의 질감을 분류하기 위한 용도

로 개발된 특징인데 이후 얼굴인식에 활용되고 있

다. LBP는 식별력과 조명의 변화에 대한 간단한 연

산으로 이미지 분석, 복구 및 인식에 적용되고 식 

(1)에서 다음과 같이 나타낼 수 있다.

 
 




           (1)

   i f ≥ 
 

식 (1)에서 는 중심 화소를 제외한 각 화소 값, 
는 중심 화소를 의미한다. 그리고 그림 1에서 P와 

R은 각각 인접한 화소 수와 원의 반지름을 의미하

고 그림 2는 LBP의 결과화면이다[5]. 

그림 1. Local Binary Pattern 예시

Fig. 1. Example of local binary pattern
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그림 2. Local Binary Pattern 결과 화면

Fig. 2. Results screen of local binary pattern

그림 3. 3x3 Local Gradient Pattern 동작

Fig. 3. Local gradient pattern operator in 3x3

2.2 LGP

LGP는 기존의 LBP의 단점을 개선하여 배경, 조
명, 얼굴 주변 등의 영역에 포함된 부분의 계산 변

화를 최소화할 수 있게 개선한 방법이며 수식은 다

음과 같다[6].

  
 



∆ (2)

∆ 


 





   i f ≥ 
 

 

식 (2)에서  는 중앙 픽셀의 위치, 은 이웃

하는 픽셀 값, 는 중앙 픽셀 값, 는  ≥ 

이면 1, 나머지 경우는 0으로 변환된다. 그림 3은 

기존의 중앙 픽셀값과 이웃 픽셀값의 크기를 비교 

하는 것과 달리 평균 기울기와 이웃 기울기를 비교

하여 0과 1로 변환시킨다. 그림 4는 LGP의 결과화

면이고, 그림 5는 배경의 명암과 검출하고자 하는 

대상의 명암에 따라 LBP와 LGP의 값이 다르다는 

것을 나타낸다[6].

그림 4. Local Gradient Pattern 결과 화면

Fig. 4. Results screen of local gradient pattern

(a)

(b)

(c)

그림 5. LBP와 LGP 특징 비교

Fig. 5. Comparison of features of LBP and LGP

2.3 Mixed - LGP

LGP는 평균 기울기와 이웃 기울기를 비교하여 

이웃의 8개 픽셀에 대해 0(00000000)부터 255 
(11111111)까지 256개의 경우의 결과 값이 나오기 

때문에 특징으로 사용하기에는 복잡한 단점을 가지

고 있다. 이러한 단점을 해결하기 위해 평균 기울기

와 이웃 기울기를 사용하지 않고 서로 마주 보는 

이웃 픽셀을 사용하여 비교한다. 이러한 단점을 해

결하여 결과 값의 경우를 줄임으로써 속도를 향상 

시킬 수 있다. 
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그림 6. Symmetry 특징

Fig. 6. Symmetry feature

그림 7. Uniform 특징

Fig. 7. Uniform feature

그림 6은 LGP와 Symmetry 특징으로 특징을 단순

화시킨 LGP를 비교한다. 그리고 여러 패턴 중에 의

미 있는 패턴들을 선택해 최대 2개의 비트-와이즈 

0-1 또는 1-0으로 전이를 포함하는 Uniform 특징과 

다중특징채널을 사용해 얼굴에서 가장 확실한 특징

을 가지고 있는 눈, 코, 입의 특징 패턴을 보다 정

확하게 찾아내 얼굴을 검출할 수 있다. 그림 7은 

Uniform 패턴의 패턴 선택 방법이다[7]-[9].

2.4 CNN

1989년에 제안된 이 모델은 아직도 많이 쓰이는 

딥 네트워크 모델이다. 특히 인간의 시신경 구조를 

모방하여 인간의 시각 정보를 처리하는 것으로 컴

퓨터 비전에 특화된 네트워크이다. CNN은 이미지 

인식, 음성 인식, 패턴 인식 등 다양한 분야에 사용

된다[10]. 
CNN은 합성곱층(Convolution Layer), 풀링층

(Pooling Layer), 완전 연결층(Fully Connection Layer)
으로 구성되어 있다. CNN은 세 가지 특징을 가지

고 있다. 첫 번째, 모델의 복잡도를 줄여주는 sparse 
interactions, 그리고 가중치를 각각 다른 확률변수로 

취급하여 갱신하는 방법과 달리 특정 가중치 그룹

들은 가중치 값이 항상 같도록 변수를 공유하는 

parameter sharing, 마지막으로 상위 중요도를 어떤 

특정한 형태로 배치하였을 때, 주어진 입력값의 변

화에 대하여 출력이 효율적으로 변화하는 방식이 

동등하게 변하는 현상을 의미하는 equivariant 
representations이다[11]. 

합성곱 연산은 이미지처리에서의 필터 연산에 해

당된다. 합성곱 연산을 위해 입력 데이터 주변에 특

정 값을 채워주는 패딩(Padding), 필터 적용 위치 간

격을 조절하는 스트라이드(Stride) 등이 있다. 합성

곱 계층의 입출력 데이터를 입출력 특징맵이라고 

한다. 그리고 풀링층은 보통 합성곱층의 바로 뒤에 

배치되며 평균 풀링, 최대 풀링 등이 있다[12].

2.5 해마구조 신경망

생물학적으로 해마는 관자엽의 안쪽에 위치하며 

대뇌겉질 밑에 존재한다. 해마머리는 편도의 뒤와 

맞닿아 있으며, 해마는 몸통과 꼬리의 두 부분으로 

나누어 질수 있는데 외측뇌실의 관자뿔 바닥 중앙

을 따라서 꼬리로 갈수록 얇아진다. 기능으로서 속

후각겉질을 통하여 주된 들섬유를 받아들이며 기억, 
학습 및 새로운 것의 인식 열할을 한다. 뇌활을 통

하여 날섬유를 내보낸다. 내후각뇌 피질은 관통경로

를 통해 치아이랑의 과립세포들로 정보를 전달하며 

해마체의 구조는 CA지역과 피라미드 세포들로 구

분할 수 있다. 이끼 섬유 경로는 해마체의 CA3 영
역에 있는 피라미드 세포들의 가지살들로 연결된다. 
그리고 CA3영역은 두 가지 방향으로의 줄기살들을 

가지는데, 하나는 CA1 영역의 피라미드 세포와 시

냅스를 이루면서 해마체에 머무른다. 다른 하나는 

해마체를 떠난다. CA1 피라미드 세포들의 줄기살들

은  행마이행체로로 연결되어 내후각뇌 피질로 재 

투사된다. 그리고 치아이랑을 제외한 해마 구조의 

대부분 뉴런은 대뇌 피질의 다른 지역으로 줄기살

들을 보내기 때문에 뇌 전체 영역의 기억 능력 기

능을 제어에 좋은 형태를 이루고 있다.
해마의 가장 중요한 특징으로 뇌로 들어오는 특
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징들을 단기기억에서 장기기억으로 저장하는 특징

이 있다. 먼저 정확도가 낮은 특징들이 휘발성 영역

인 단기기억에 기억되며, 이러한 특징들의 반복을 

통해 장기기억 장소에 저장되는 특징이 있다. 

step 1 : Compute weights to store P Patterns

          
  



   

step 2 : Determine update order
step 3 : Set initial output 
step 4 : For each unit 
do step 4.1~4.3
 step 4.1 : Compute Ne



 step 4.2 : Update intermediate output

           










   

 
 

 
 

 step 4.3 : Test condition for go to step 5
  If   is converged, go to step 5
  else, change   according to predetermined or der 
       and go to step 4
step 5 : Initialize weights and counter
 ←  or small random, ←
 ←number of training pattern pairs
step 6 : Set learning rate  ≤   and 
step 7 : For each training pattern pair  
do step 7.1~7.4 until  

 step 7.1 : Compare output 

  ≠ 












 


 step 7.2 : Compare output and desired output
  If    ← and go to step 7
 step 7.3 : Update weight
 compare   and  

 If  ≤ 

 Then,  ← 

←

 else  ←

←
 step 7.4 : Increase counter and go to step 7 
          and ← 
step 8 : Test stop condition
 If no weights changed in step 7.1~7.4, stop
 else, ←  and go to step 7

그림 8. 해마구조적 신경망 알고리즘
Fig. 8. Hippocampal structural neural network algorithm

그림 8은 의사코드(Pseudo Code)순으로 학습시킨 

알고리즘이고, 패턴의 단순화, 근접화, 인식률 향상

과 같은 순서로 진행하며 해마구조 신경망 구현은 

VC++의 SLT와 MFC를 사용하여 작성하였다[13].

Ⅲ. 제안하는 방법

얼굴인식을 정확하게 하기 위해서는 먼저 얼굴을 

정확하게 검출하는 것이 중요하다. 그러나 여러 가

지 요소들이 얼굴검출의 방해요인이 된다. 대표적인 

방해요인으로 조명, 배경 등이 있고 이러한 방해요

인을 최소화할 수 있어야 높을 검출률을 가질 수 

있다. 기존의 하나의 특징채널로 정확한 검출에는 

한계가 있다.
그림 9와 같이 기울기(Gradient), 방향(Orientations), 

밝기(Intensity), 가장자리(Edge)와 같은 특징채널을 

이용해 특징을 검출한다. 그리고 LBP에 비해 조명

과 배경 등의 방해요인으로부터 강인한 LGP를 계

산 범위를 줄여 속도를 높여주는 Symmetry 특징과 

얼굴의 고유한 패턴을 이용해 정확도를 높여 주는 

Uniform의 특징으로 개선시킨다.

 

그림 9. 제안하는 방법

Fig. 9. Proposal method
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본 논문에서는 다중특징채널과 LGP를 Symmetry, 
Uniform 특징으로 개선시킨 두 가지 방법을 통하여 

얼굴을 검출한다. 그리고 검출한 특징을 해마 구조

적으로 변형시킨 CNN 알고리즘을 이용해 학습시켜 

얼굴검출에 사용하는 알고리즘을 제안한다.

Ⅳ. 실험 결과 및 결론

본 논문에서는 기존의 조명의 변화, 표정, 배경 

등 외부요인에 영향을 많이 받는 LBP 대신에 LGP
를 기반으로 한다. LGP 알고리즘에 얼굴 특징을 정

확히 찾기 위한 다중특징 채널과 Uniform 특징, 복
잡한 패턴 연산을 줄여주는 Symmetry 특징으로 

LGP 알고리즘을 개선시킨다. 개선시킨 LGP 알고리

즘과 딥러닝 알고리즘 중 하나인 CNN 알고리즘에 

해마구조를 적용시켜 얼굴 특징을 학습 및 분류하

여 강인한 얼굴 인식을 위한 알고리즘을 제안한다. 
제안하는 알고리즘의 신뢰성을 위해 Yale 얼굴 데

이터베이스, BioID 얼굴 데이터베이스, MU+MIT 데
이터베이스를 이용해 학습하였고, 실험 또한 Yale 
얼굴 데이터베이스, BioID 얼굴 데이터베이스, MU+ 
MIT 데이터베이스에서 제공하는 테스트 이미지를 

이용해 실험하였다. 

4.1 실험 결과

실험 사진으로는 Yale 얼굴 데이터베이스, BioID 
얼굴 데이터베이스, MU+MIT 데이터베이스에서 제

공하는 실험 사진을 사용하였다. 그럼 10은 총 인원 

수 36명, 인식 얼굴 수 34명, 오 검출 수 0명, 미 검

출 수 2명인 실험 결과다. 

그림 10. 제안하는 방법의 실험 결과

Fig. 10. Experimental results of the proposed method

Algorithm
Face

detection(%)
False

detection(%)

LBP 87 63

LGP 92 52

CNN Algorithm 93 32

Proposal Algorithm 96 16

표 1. 기존 알고리즘과의 결과 비교

Table 1. Compare results with existing algorithms

표 1은 LBP, LGP, CNN 알고리즘 그리고 제안하

는 알고리즘을 가지고 테스트한 결과다. 기존 알고

리즘 보다 3~9% 성능 향상을 보인다.

4.2 결 론

본 논문에서는 조명, 표정, 배경 등과 같은 외부

요인에 영향을 받지 않는 얼굴 검출 알고리즘을 개

발하였다. 제안하는 알고리즘은 96%의 검출률을 보

였고 기존의 알고리즘보다 3~9% 성능이 개선되었

다. 제안하는 얼굴 인식 알고리즘은 먼저 가장 중요

한 전처리 과정을 통해 이후 해마구조를 적용한 

CNN 알고리즘에 맞게 알맞은 환경을 만들어 주는 

것이다. 그러한 환경을 만들기 위해 제안하는 알고

리즘을 사용하여 조명, 표정, 배경 등에 영향을 받

는 기존의 알고리즘과 달리 외부 요인에 영향을 받

지 않는 환경을 만들어 주는 것이다. 전처리 후 많

은 양의 데이터를 해마 구조를 적용한 CNN 알고리

즘을 통해 분류 및 학습 후 기존의 LBP, LGP, 
CNN 알고리즘 보다 더 정확한 얼굴 인식을 할 수 

있도록 하였다. 향후 연구방향으로는 더 많은 양의 

얼굴 데이터를 학습하고 인식되지 않은 얼굴의 특

징에 대한 연구를 통해 해결방안을 알고리즘에 적

용하여 더욱 신뢰성 있는 얼굴인식 시스템을 구축

할 수 있을 것이다.
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