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Active Shape Model과 통계적 패턴인식기를 이용한 얼굴 

영상 기반 감정인식

Video-based Facial Emotion Recognition using Active Shape Models 

and Statistical Pattern Recognizers

장길진*, 조아라**, 박정식***, 서용호****

Gil-Jin Jang*, Ahra Jo**, Jeong-Sik Park***, Yong-Ho Seo****

요  약  본 논문에서는 얼굴 상으로부터 자동으로 사람의 감정을 인식하는 효과 인 방법을 제안한다. 얼굴 표정으

로부터 감정을 악하기 해서는 카메라로부터 얼굴 상을 입력받고, ASM (active shape model)을 이용하여 얼굴의 

역  얼굴의 주요 특징 을 추출한다. 추출한 특징 으로부터 각 장면별로 49차의 크기  변이에 강인한 특징벡터

를 추출한 후, 통계기반 패턴분류 방법을 사용하여 얼굴표정을 인식하 다. 사용된 패턴분류기는 Naive Bayes, 다  

계층 신경회로망(MLP; multi-layer perceptron), 그리고 SVM (support vector machine)이며, 이  SVM을 이용하

을 때 가장 높은 최종 성능을 얻을 수 있었으며, 6개의 감정분류에서 50.8%, 3개의 감정분류에서 78.0%의 인식결과를 

보 다.

Abstract  This paper proposes an efficient method for automatically distinguishing various facial expressions. To 
recognize the emotions from facial expressions, the facial images are obtained by digital cameras, and a number of 
feature points were extracted. The extracted feature points are then transformed to 49-dimensional feature vectors 
which are robust to scale and translational variations, and the facial emotions are recognized by statistical pattern 
classifiers such Naive Bayes, MLP (multi-layer perceptron), and SVM (support vector machine). Based on the 
experimental results with 5-fold cross validation, SVM was the best among the classifiers, whose performance was 
obtained by 50.8% for 6 emotion classification, and 78.0% for 3 emotions.

Key Words : Emotion recognition, Facial expression, ASM (activa shape model), Pattern recognition, SVM 
               (support vector machine).

Ⅰ. 서  론

자기술과 정보기술의 발 에 따라 스마트폰과 노트

북 컴퓨터 등이 개인 기기의 사용이 확 되고 있다. 특히 

2013년 CES (consumer electronics show)에서는 기기가 

사용자의 의도를 악하여 지시가 있기 에 알아서 

응하는 ‘맥락 인식’ 기술들이 많이 소개되었다. 이를 하

여 기계가 사람의 요구를 미리 악하고, 사람의 요구사
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항 이상의 결과물을 제공하는 기술이 산업계에서 지속

으로 요구되고 있으며, 기술의 효과는 새로운 사업

기회와 시장이 될 것이 자명하다.[1-5]

사용자의 의도  요구를 나타내는 요한 요소 의 

한 가지가 감정 상태로, 사용자의 감정의 악은 입출력 

인터페이스 디자인의 요한 요소로 작용하게 되며, 단

순히 사용자의 시간 인 사용 패턴에 따라 입출력 인터

페이스를 조정하게 되면 감정 상태에 따라 달라지는 요

구 사항을 제때에 용하기 어렵게 된다. 기존의 심리학 

분야에서는 사람의 감정의 상태를 6가지로 분류하 으며 

많은 연구를 수행하 으나, 이를 공학 으로 해석하는 

연구 결과는 따라가지 못하고 있다. 인간의 감정은 단순

하게 하나의 요소로 단할 수 없으며, 이를 기존의 정량

인 분석법으로는 기술하지 못한다.[6-7]

사람의 얼굴 표정은 학  흐름 분석(optical flow 

analysis), 홀리스틱 분석(holistic analysis), 국부 인 표

(local representation) 방법 등으로 분석이 가능하고, 

학  흐름 추정을 통하여 얼굴의 근육의 움직임이 자

세히 연구되었다.[8-9] 한 얼굴 상에서 추출한 표정과 

음성신호, 뇌  등의 생체신호를 조합하여 감정인식에 

용되기도 하 다. 이를 하여 Haar-like 필터와 

AdaBoost 알고리즘을 이용하여 얼굴 역을 추출하고, 

과 코, 입 등의 감정이 나타나는 요소들의 치를 추출

하 다.[10] 한 얼굴 상의 특징을 보다 잘 기술하기 

하여 Eigenface를 이용하여 최 의 감정이 표 된 얼굴

을 찾아내었다.

본 연구에서는 사용자의 얼굴 상을 이용하여 감정

을 악하는 기술을 개발하고, 이를 여러 가지 통계  패

턴분류 기술을 용하여 최 의 방법을 찾아내고자 한다. 

이를 하여 다양한 종류의 통계기반 패턴분류기를 용

하 으며, 결과의 신뢰성을 높이기 하여 5-fold 

cross-validation을 용하여 자료의 선택에 계없이 순

수 패턴 분류기의 성능을 평가하 다. 평가 결과, SVM 

(support vector machine)이 감정의 변이에 계없이 

MLP (multi-layer perceptron)과 Naive Bayes 비 좋은 

성능을 보 다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 감정에 따

른 표정의 변화를 나타낼 수 있는 특징을 ASM (active 

shape model)을 이용하여 추출하는 방법을 소개하고, 3

장에서는 여러 가지 통계 인 패턴분류 방법을 기술한다. 

4장에서는 제안한 감정분류 시스템의 성능평가 결과를 

보이고, 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 특징 추출 방법

감정의 변화에 의하여 향을 받는 것은 얼굴을 구성

하는 근육들의 움직임으로 나타나며, 이는 , 코, 입 등

의 모양인 표정으로 나타난다. 이러한 변화를 모델링하

기 하여 본 연구에서는 얼굴의 형태와 모양을 기술하

는 ASM (active shape model)을 사용하 다.
[11-12] ASM

은 , 코, 입, 썹 등의 치를 사람에 의해 기재된 학습

상으로부터  분포 모델(point distribution model, 

PDM)을 장하고, 이를 입력 상과의 최 의 정합을 

구하여 입력 상의 특징 들을 추출한다. ASM 에 의해 

구한 특징 의 는 그림 1과 같다. 원래의 ASM은 얼굴 

윤곽선 특징 까지 얻을 수 있지만 본 연구에서는 표정

을 나타내는 얼굴의 구성요소에 해서만 특징 을 사용

하 다. 하나의 썹에 하여 6개의 특징 , 에 하

여 5개, 코에서 10개, 그리고 입술에서는 13개의 특징

이 추출되며, 그리하여 총 45개의 특징 을 얻었다.  추출

된 특징 들을 조합하여 최종 으로 상의 크기와 치

에 향을 정규화한 49개의 수치로 표정의 특징 기술자

를 추출하 다.[13-15]

그림 1. ASM 특징점 추출 예
Fig. 1. Examples of extracted feature points

by Active Shape models

Ⅲ. 패턴인식 방법

본 연구에서는 추출된 49차 벡터를 이용하여 통계

인 확률모델을 학습하 고, 이를 이용하여 감정들을 자

동으로 분류하고 인식하는 시스템을 구축하 다. 사용된 

패턴분류기는 각 특징들의 독립성을 가정하는 Naive 
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Bayes 분류기, MLP (multi-layer perceptron), 그리고 

SVM (support vector machine)을 사용하 다.

1. Naive Bayes 분류기

Naive Bayes, 혹은 Naive Bayesian 분류기는 가장 기

본 인 패턴 분류 방법의 하나로, 재 시스템의 기본이 

되는 성능을 얻고자 할 때 주로 사용된다. 이 분류기는 

다차원 특징벡터에 하여 모든 차원이 서로 독립 이라

는 매우 강한 가정에 기반하며, 각 차원은 한 일반 으

로 1차원 가우시안 확률 분포임을 가정하여 체 학습자

료에 하여 단지 평균과 분산만을 추청하기 때문에 그 

학습과정이 매우 간단하다. 

주어진 분류   에 하여 입력벡터   가 주어졌을 때 

후험확률(a posteriori probability)는 다음의 식 (1)과 같

이 표 된다.[16] 

 ∝
 



 (1)

각각의 차원의 우도(likelihood)는 정규분포로 가정되

며, 식 (2)와 같이 계산된다.

 











   


 (2)

학습과정은 차원   에 하여 주어진 학습자료의 평

균   와 분산 

 만이 필요하기 때문에 학습이 매우 간

단하다. 하지만 식 (1)에서 모든 차원이 독립 이라는 가

정은 해당되지 않는 경우 인식성능이 떨어지게 된다. 하

지만 구 이 매우 간단하고 성능에 향을 주는 요소가 

기 때문에 본 연구에서는 감정인식의 baseline 성능을 

구하기 하여 사용하 다.

2. MLP (multi-layer perceptron)

신경회로망(artificial neural network)의 표 인 구

방법으로, 선형분류기인 perceptron을 복층구조로 쌓아

올린 패턴분류기이다.[17] 역 (backpropagation) 알고

리즘으로 학습되며,[18] 본 연구에서는 한 단계의 숨겨진 

단계, 즉 두 층의 perceptron 구조를 용하 고, 패턴분

류에 일반 으로 사용되는 시그모이드(sigmoid) 함수를 

최종 결과를 얻는 데 사용하 다. 이를 이용하여 일반

인 비선형 패턴분류가 가능하 으며, 49차의 입력 차원에 

해서도 문제없이 학습과 인식을 수행할 수 있었다.

3. SVM (support vector machine)

학습자료의 수가 충분하지 않을 경우, 각 층별 선형분

류기를 차원들의 총 조합으로 학습하여야 하는 MLP의 

정확도는 매우 떨어지게 되어 성능 하 요인이 된다. 

SVM은 은 수의 지지벡터(support vector)를 최 화 

방법으로 구한 후, 이를 이용하여 입력 공간을 두 개로 

나 게 된다. 임의의 비선형 공간을 나 기 하여 본 연

구에서는 Gaussian 함수와 유사한 형태를 가지는 

radial-basis function kernel을 사용하 으며,[19] 이에 따

르는 분류되는 패턴은 그림 2에서 를 들었다.

그림 2. Radial-basis kernel function을 이용
한 SVM 패턴분류 결과의 예

Fig. 2. Example of pattern classification 
result using radial-basis function 
kernels in SVM

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 자료의 수집 및 학습-인식 부분집합 설계

제안된 시스템의 유효성을 검증하기 하여 본 연구

에서는 실험실에서 얻어진 정지 상에 하여 감정인식 

실험을 수행하 다. 실험에 사용된 감정의 개수는 총 6가

지로 분노(Anger), 오(Disgust), 놀람(Surprise), 공포

(Fear), 기쁨(Joy), 슬픔(Sadness)이며 일반 인 심리실
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험에서 분류방법을 따랐다. 총 153명의 피험자에 하여 

517개의 감정이 뚜렷이 나타나는 장면을 추출하 으며, 

각 감정별 학습자료의 수는 표 1과 같다.

표 1. 각 감정별 장면 샘플들의 수 및 피실험자의 수
Table 1. Numbers of image samples and test 

subjects for individual emotion classes
분노 오 놀람 공포 기쁨 슬픔 합계

장면수

(개)
32 150 119 15 178 23 517

피실험자수

(명)
19 77 78 8 113 12 153

2. 5-fold Cross Validation 실험 설계

감정의 추출은 피실험자에게 각 감정을 유발하는 

상물을 보여주고, 자연스럽게 감정이 유발되는 순간을 

사람이 직  추출하는 방식을 사용하 다. 인 으로 

감정을 나타내지 않았기 때문에 각 감정별 장면 샘 들

의 수가 달랐고, 공포와 슬픔은 얼굴 표정이 나타나지 않

는 경우가 많아 실험에 사용할 수 있는 샘 들의 수가 매

우 부족했다.

이 문제를 해결하기 해서 본 연구에서는 체 자료

를 5개의 부분집합으로 나 고, 이  4개를 학습에 사용

하고 1개를 평가에 사용하 다. 이 경우 5개의 서로 다른 

조합이 가능하며 모든 자료를 이용하여 평가를 할 수 있

는 장 이 있다. 이러한 실험 설계 방식을 5-fold cross 

validation 이라고 한다.[20-22] 

표 1의 장면 샘 들을 5개의 부분집합으로 나 었으

며, 표 2는 나  부분집합들을 샘 들의 수로 표 한 것

이고, 표 3은 각 부분집합의 샘 들을 추출한 피실험자의 

수를 나타낸다. 왼쪽 열의 “CV(숫자)"은 5가지 cross 

validation 부분집합을 의미한다. 표 3에서 하나의 행의 

피실험자의 수를 더하면 맨 오른쪽의 합과 같다. 실제 환

경에서는 모델 학습에 참여한 피실험자와 인식 실험에 

참여하는 피실험자들이 다를 것이기 때문에, 이를 반

하기 하여 cross validation을 한 부분집합들을 피실

험자들의 겹침이 없도록 나 었다. 각 부분집합들의 최

소 샘 들의 수는 공포, 슬픔, 분노에서 3개 으며, 최소 

피실험자의 수는 슬픔에서 1명이었다.

표 2. Cross-validation을 위한 부분집합별 장면 샘플들의 수
Table 2. Numbers of image samples for individual 

cross-validation subsets 
분노 오 놀람 공포 기쁨 슬픔 합계

CV1 4 36 27 3 37 5 112

CV2 3 23 27 3 34 3 93

CV3 9 34 28 3 37 3 114

CV4 11 25 19 3 39 5 102

CV5 5 32 18 3 31 7 96

합계 32 150 119 15 178 23 517

표 3. Cross-validation을 위한 부분집합별 피실험자들의 수
Table 3. Numbers of test subjects for individual 

cross-validation subsets 
분노 오 놀람 공포 기쁨 슬픔 합계

CV1 2 21 16 2 9 3 53

CV2 2 13 13 2 14 1 45

CV3 6 20 18 2 10 2 58

CV4 6 15 12 2 10 3 48

CV5 3 19 12 2 9 1 46

합계 19 88 71 10 52 10 153

각각의 Naive Bayes, MLP, SVM 패턴분류기는 4개의 

subset으로 학습하고 1개의 subset으로 평가 실험을 수

행하 다. 모든 장면은 5번의 평가에서 각각 1번씩 평가

자료에 포함되고, 4번의 학습자료에 포함되게 되며, 학습

자료에는 평가자료의 피실험자가 포함되지 않는다. 따라

서, 총 5번의 학습-인식 평가실험이 가능했고, 이의 평균

치로 최종성능을 평가하 다. 최종 cross-validation 설

계방식과 샘 들의 수는 표 4에 정리하 다.

표 4. 5-fold cross-validation 설계 및 학습 및 평가 샘
플들의 수

Table 4. Design of 5-fold cross-validation and 
numbers of training and test samples 
for validation cases

CV 부분집합 할당

(학습)-평가

학습 샘 들의 수

(장면수)

평가 샘 들의 수

(장면수)

(2345)-1 405 112

(1345)-2 424 93

(1245)-3 403 114

(1235)-4 415 102

(1234)-5 421 96

3. 반복 샘플링을 이용한 학습자료 균등화

표 1에 나온 바와 같이 장면의 수는 감정의 종류  특

징에 따라 다르게 수집되었다. 이는 자연스러운 감정 발

을 한 자료수집으로, 실제 다른 감정들의 발  빈도
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를 어느 정도 반 하는 수치이다. 하지만 일반 인 패턴

분류 성능은 학습 샘 의 수가 많은 감정으로 모델이 학

습되는 경향이 있기 때문에 감정 장면의 수가 불균일할 

경우, 각 감정별 성능차가 발생할 수 있다. 이를 해결하기 

하여 학습자료가 부족한 감정에 하여, 샘 링을 통

해 학습자료를 인 으로 생성하 다.

표 5. 다양한 학습자료 할당 방법 및 장면 샘플들의 수
Table 5. Various training data assignments and 

their numbers of image samples
학습자료

할당
분노 오 놀람 공포 기쁨 슬픔 합계

2345 28 114 92 12 141 18 405

1345 29 127 92 12 144 20 424

1245 23 116 91 12 141 20 403

1235 21 125 100 12 139 18 415

1234 27 118 101 12 147 16 421

표 6. 반복 샘플링을 통한 감정별 성능 변화
Table 6. Performance comparison of single 

sampling and multiple sampling
분노 오 놀람 공포 기쁨 슬픔 평균

1번 샘 링 0.0% 78.7% 73.9% 0.0% 81.5% 60.9% 42.9%

반복 샘 링 34.4% 59.3% 55.5% 20.0% 74.7% 60.9% 50.8%

를 들면, 표 5의 학습자료 2345에서 장면샘 들의 

최  개수는 141개인 기쁨이며, 장면샘 들의 최소 개수

는 공포로 12개이다. 이 숫자를 맞추어 주기 해 공포의 

샘 을 11번 반복 샘 링하고, 작은 크기의 Gaussian 

noise를 첨가하여 학습자료의 수를 균등하게 맞추어 주

었다. 표 6은 개수를 균등하게 맞추어 주었을 때의 성능

변화를 나타낸다. 패턴 분류기는 SVM을 사용하 다. 반

복 샘 링을 사용한 경우, 각 감정별 성능은 분노가 0%

에서 34.4%, 공포가 0%에서 20.0%로 향상되어 은 샘

수에서도 한 성능을 보장하 다. 하지만 좋은 성

능을 보 던 오와 놀람의 성능은 크게 떨어져, 체 평

균 성능은 크게 차이가 없었다. 따라서 반복 샘 링은 응

용 분야에 따라 체 성능이 요한지, 개별 성능이 요

한지 단하여 용이 고려되어야 한다.

4. 각 패턴분류기 별 감정 분류 성능 비교

각 감정별 분류 성능을 시하여, MLP (multi-layer 

perceptron)과 SVM (support vector machine)의 학습에

는 반복 샘 링을 사용하 다. 하지만 Naive Bayes는 차

원별 평균과 표 편차만이 요구되기 때문에 반복 샘 링

을 하더라도 성능의 차이가 없어 사용하지 않았다. 체 6

개 감정들에 해 실험 이후, 성능이 떨어지는 공포, 분노, 

슬픔을 하나씩 제외해 가면서 성능을 평가하 다. 각 감정

별 자세한 평가결과는 표 7에서 정리하여 나타내었다.

평균 성능으로 볼 때, Naive Bayes 패턴분류기는 6개 

감정에서 41.7%, 5개에서 49.3%, 4개에서 64.0%, 그리고 

오, 놀람, 기쁨 세가지에서는 65.7%로 감정의 개수를 

여감에 따라 그 성능이 계속 으로 향상되었다. MLP

는 감정의 개수를 여감에 따라 50.9%, 54.5%, 67.9%, 

76.3%로 역시 성능이 향상되었으며, SVM은 50.8%, 

58.3%, 73.9%, 78.0%로 패턴분류기  가장 좋은 성능을 

보 다.

표 7. 각 패턴분류기별 성능평가 결과
Table 7. Performance comparison of various pattern 

classification methods

(a) Naive Bayes 결과

(a) Results of Naive Bayes

분노 오 놀람 공포 기쁨 슬픔 평균

3.1% 50.7% 50.4% 20.0% 56.2% 69.6% 41.7%

3.1% 60.7% 53.8% X 59.6% 69.6% 49.3%

X 61.3% 63.9% X 61.2% 69.6% 64.0%

X 71.3% 63.9% X 61.8% X 65.7%

(b) MLP 결과

(b) Results of MLP

분노 오 놀람 공포 기쁨 슬픔 평균

25.0% 68.0% 63.9% 13.3% 74.2% 60.9% 50.9%

18.8% 68.7% 67.2% X 70.2% 47.8% 54.5%

X 80.0% 68.1% X 75.8% 47.8% 67.9%

X 78.0% 75.6% X 75.3% X 76.3%

(c) SVM 결과

(c) Results of SVM

분노 오 놀람 공포 기쁨 슬픔 평균

34.4% 59.3% 55.5% 20.0% 74.7% 60.9% 50.8%

25.0% 65.3% 63.9% X 76.4% 60.9% 58.3%

X 80.7% 74.8% X 79.2% 60.9% 73.9%

X 77.3% 76.5% X 80.3% X 78.0%

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 표정으로 발 된 감정을 얼굴 상을 

이용하여 자동으로 인식하는 방법을 제안하 다. 얼굴의 
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각 요소는 ASM (active shape model)을 사용하 으며, 

특징 들의 상 인 치로부터 총 49개의 입력벡터를 

구성하 고, Naive Bayes, MLP (multi-layer 

perceptron), SVM (support vector machine)을 사용하여 

감정패턴을 자동으로 분류하 다. 성능평가는 5개의 부

분집합으로 학습-평가를 반복하는 5-fold cross 

validation을 수행하 으며, 은 자료에서도 높은 수

의 신뢰성을 보일 수 있었다.

란 자연 으로 발생되는 감정들의 샘  개수를 균

일하게 맞추어 주기 한 반복 샘 링 방법을 제안하

고, 체 인 성능은 유지하면서도 각 감정별 성능을 균

일하게 맞추었다.

본 시스템은 스마트폰 등에 용되어 사용자의 감정 

상태에 따른 맞춤형 서비스를 가능하게 하여, 새로운 시

장을 창출하게 만들 수 있으며, 탑재 기기의 부가가치를 

높일 수 있을 것으로 보인다. 재 소형 디지털 기기에 

합한 얼굴 특징  추출 방법의 연구  인식기의 최

화에 하여 연구가 진행 에 있다.
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