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요 약

사람의 의도를 인지하기 위해 감정을 시각적으로 인식하는 연구는 전통적으로 감정을 드러내는 얼굴 표정을 인식하는 데 집중해 왔다. 최근

에는 감정을 드러내는 신체 언어 즉 신체 행동과 자세를 통해 감정을 나타내는 방법에서 감정 인식의 새로운 가능성을 찾고 있다. 본 연구는

신경생리학의 시각계 처리 방법을 적용한 신경모델을 구축하여 행동에서 기본 감정 의도를 인식하는 방법을 제안한다. 이를 위해 시각 피질의

정보 처리 모델에 따라 생물학적 체계의 신경모델 검출기를 구축하여 신체 행동의 정적 자세에서 6가지 주요 기본 감정을 판별한다. 파라미터

변화에 강건한 제안 모델의 성능은 신체행동 자세 집합을 대상으로 사람 관측자와의 평가 결과를 비교 평가하여 가능성을 제시한다.

키워드 :행동자세 인식, 감정 인식, 시각계

A Study on Visual Perception based Emotion Recognition using

Body-Activity Posture

Kim, Jin Ok†

ABSTRACT

Research into the visual perception of human emotion to recognize an intention has traditionally focused on emotions of facial

expression. Recently researchers have turned to the more challenging field of emotional expressions through body posture or activity.

Proposed work approaches recognition of basic emotional categories from body postures using neural model applied visual perception of

neurophysiology. In keeping with information processing models of the visual cortex, this work constructs a biologically plausible hierarchy

of neural detectors, which can discriminate 6 basic emotional states from static views of associated body postures of activity. The

proposed model, which is tolerant to parameter variations, presents its possibility by evaluating against human test subjects on a set of

body postures of activities.

Keywords : Activity Posture Recognition, Emotion Recognition, Visual Perception

1. 서 론1)

최근 컴퓨팅 기술 발전 방향은 사람의 행동을 통해 의도

를 인식하여 이에 적절한 서비스를 제공하는 인간중심의 컴

퓨팅환경 제공을 향하고 있다. 의도는 사람이 하고자 하는

것에 대한 정신적 상태 또는 생각으로 사람의 행동을 먼저

관찰하고 여기에 그 사람이 처한 상황을 반영하여 대상자의

목적을 인지한다. 암묵적으로 표현되는 의도 인지의 기본인

행동 카테고리는 아주 다양하기 때문에 행동이 드러내는 상

태를 감정으로 인식하는 것이 일반적이다.

감정 인식은 여러 다른 문화에서도 동일한 표정 근육이
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감정을 표현할 때 동일하게 사용된다는 개념에서 시작했고

감정 의도 인식은 심리학과 뇌과학, 신경생리학에서도 광범

위하게 연구[1, 2, 3]되어 왔으며 이 분야에 컴퓨터와 공학기

술을 접목한 연구자들은 표정을 이용한 감정 인식을 위해

신경학적 구조를 생물학적 시각으로 분석하는 방법을 제안

하고 있다[4,5,6].

1970년대 이후 가장 광범위한 기본 감정은 Ekman의 분

류를 따라 분노, 혐오, 공포, 기쁨, 슬픔, 놀람과 같은 여섯가

지 카테고리로 나뉜다[7]. 얼굴 표정을 기본 감정 카테고리

중 하나로 분류하기 위해서 여러 감정 카테고리에 미리 정

확한 인지적 경계를 가정하여 처리해야 하므로 여러 감정

카테고리간의 시각적 유사성을 어떻게 정확히 판별하는가

하는 것이 감정 인식의 가장 중요한 기술이다.

수년간 감정 인식 연구 대부분은 얼굴 표정의 감정 인식

에 집중하였고 최근에야 신체의 자세와 움직임을 통해 감정

의도를 인식하는 연구 즉 감정적 신체언어로 선회하기 시작

http://dx.doi.org/10.3745/KIPSTB.2011.18B.5.305



306 정보처리학회논문지 B 제18-B권 제5호(2011. 10)

(그림 1) 행동 자세의 감정 표현

했다[8, 9, 10]. 감정 신체 언어 연구에서 설정한 암묵적이고

일반적 가정은 신체 언어가 기본 감정을 표정과 동일하게 나

타낼 수 있는 수단이라는 점이다. 신체는 얼굴보다 훨씬 많

은 자유도가 있어서 신체의 전체 모양은 관절 동작에 따라

다양하게 변하기 때문에 신체 표정의 인식 자체가 어렵다.

그런데 컴퓨터 비전과 기계 학습 관련 연구[11, 12]에서 행동

에 나타나는 낮은 수준의 시각적 단서를 통해서도 감정 카테

고리 결정이 신뢰도 높게 이루어짐을 보여줌으로써 대상자의

움직임으로 그 사람의 의도를 추론하여 컴퓨팅 환경은 대상

자에 적절한 서비스를 제공에 대한 가능함을 제시하고 있다.

다만 감정의 카테고리 분류를 사람 관찰자와 함께 모델링

한 연구에서 경험치를 쌓아 결정했는데[13, 14, 15, 16] 그

과정에서 감정 카테고리 결정을 신속하고 신뢰성 있게 처리

하기 위해 서로 구분하기 힘든 표정 카테고리들을 억지로

선택하여 문제를 축소하고 오로지 서로 다른 감정 카테고리

를 판별하는 기능에만 중점을 두는 인지적 측면을 고려하기

때문에 논란의 여지가 있다.

본 연구는 시각피질을 포함한 시각계를 통해 대상의 감정

을 인지하는 신경생리학적 매카니즘 형태의 신경 모델을 구

축하여 행동 자세에서 감정 의도를 인식하는 방법을 제시한

다. 제안 연구의 실험은 먼저 감정을 나타내는 행동 자세로

구성된 실험 집단을 설정하고 이 집단의 감정 상태를 사람

관찰자가 분류하도록 한 다음 제안 모델이 실험 집단을 분

류하도록 테스트하여 그 결과를 비교한다. 이 방법은 동물

비전의 능력에 도달하기에는 아직 갈 길이 먼 기계 학습에

신경과학적 접근 방식을 도입하면서 전산생체공학 분야 융

합연구에 새로운 담론을 형성하는데 기여한다.

본 연구에서는 행동자세의 형태 분석에 한정하고 신체의

능동성(광류)은 다루지 않는다. 본 연구가 시각적 자극의 인

지와 인식, 분류에 관여하는 배쪽 경로(ventral system)의

신경계 흐름[17]으로 시각계 처리 과정을 모델링하여 동작정

보 없이 단일자세의 어떤 카테고리가 신체에서 감정을 추출

하는데 기여하는 지에 집중하기 때문이다. 함축된 동작 그

자체를 민감하게 추출하고 인코딩하는 연구가 제시되고 있

으나 그 매카니즘이 아직 확실하기 않기 때문이기도 하다.

2. 시각적 인지

2.1 행동 자세의 감정 표현

본 연구는 사람들이 나타내는 다양한 감정을 Ekman에

의해 정립된 감정 카테고리인 분노, 혐오, 공포, 기쁨, 슬픔,
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(a)시각계 (b) 신경 모델

(그림 2) 시각계와 제안 신경모델

놀람으로 한정하고 해당 감정을 나타낸 행동자세를 통해 대

상의 감정 카테고리를 인식하는 과정은 시각계 처리 형태를

따른다. 사람이 감정을 드러낸 행동자세의 예는 (그림 1)과

같다. (그림 1)의 정인식 자세는 사람 관찰자와 제안 모델이

제대로 인식한 감정 자세이며 오인식 자세는 해당 카테고리

의 감정을 다른 감정으로 잘못 인식한 사례이다.

2.2 시각계

본 연구에서 제안하는, 사용자 행동에서 감정을 인식하기

위한 신경 모델은 (그림 2)의 (a)와 같은 신경생리학의 시각

피질을 통해 정보를 인지하는 시각계[12, 18]를 참조한다. 시

각계는 시각적으로 입력된 정보에서 단서를 추출하여 이를

순차적으로 더 고위의 인지 영역에서 감정을 결정하는 데

이용하는데 특히 얼굴과 신체 이미지의 감정적 표현에 민감

하다. 시각계의 인식 과정은 시각 정보가 시각 피질 내에

전달되면 V1 신경은 색과 동작과 2차원적인 정보에 선택적

으로 반응하며 순서대로 V2/V4/V5 영역을 경유한다. 시가

계의 정보 전달 경로는 등쪽 경로(dorsal stream)와 배쪽 경

로(ventral stream)로 나뉘는데 등쪽 경로는 눈과 손의 움직

임을 담당하는 영역과 소통하고 배쪽 경로는 시각적 자극의

인식, 확인과 분류 등을 담당한다.

제안 모델의 구조는 시각적 자극의 인식과 분류를 처리하

므로 시각계의 배쪽 경로를 따른 정보 처리 흐름 개념으로

행동자세를 인지하기 위해 (그림 2)의 (b)와 같이 설정한다.

인지 과정은 먼저 계층적 신경망 형태의 특징 검출기를 구

성하고 실험 데이터에 이를 적용하여 이루어진다.

신경생리학적 시각계와 본 연구에서 제안한 신경모델의

처리를 비교하면 먼저 주어진 이미지에서 움직임 자세를 검

출하고 신체의 부분방향을 필터링한 다음 (시각계의 V1 영

역) 공간적인 주변내용을 최대한 풀링하여(시각계의 V2/V4

영역), 학습한 복합 특징인 템플릿으로 필터링을 한다(시각

계의 V4/I). 템플릿으로 필터링 한 결과는 패턴 분류기의 입

력값(시각계의 IT 출력)이 되고 분류기를 통해 움직임 자세

를 감정 패턴의 하나로 분류하게 된다(PIT/CIT/AIT 영역).

시각 정보처리에 응답하는 자극 영역인 수용영역의 크기 결

정은 행동자세 이미지에서 감정을 결정하는 영역의 범위를

결정하는 것과 유사하다.

3. 제안 신경 모델

3.1 저수준 특징 검출

제안하는 신경 모델의 첫 번째 계층에서는 입력된 이미지

데이터에 로그-가버 필터 집합을 적용하여 여러 가지 크기

의 방향을 추출하는 저수준 특징 검출 단계이다. 이를 위해

먼저 감정을 나타내는 이미지에서 각 신체방향에 민감한 셀

의 반응을 로그-가버필터 뱅크로 계산한다. 움직임 자세 이

미지에 가버 방식과 같은 필터링을 이용하는 방법은 시각

피질의 첫 번째 V1영역에서 단순 셀의 반응을 근사화하기

위한 표준 방법과 같은 것이다. 필터 선택은 주파수 크기에

비례하며 자연 이미지의 주파수 스펙트럼을 보상하고 모든

크기를 같은 중요도로 처리해야 한다. 로그-가버 필터를 이

용하면 선호 주파수가 적은 선형 필터보다 더 나은 스펙트

럼의 수렴 결과를 보이며 특징 추출이 잘 이루어진다[19].

첫 번째 계층에서 방향에 민감한 셀의 반응은 식 (1)과

같이 가버필터 뱅크로 계산하며 반응 는 공간주파수 에

서 필터의 선호 주파수 와 상수 를 이용, 스펙트럼의 범

위를 포괄하도록 한다.

  

 ∥
log
log∥ (1)
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(그림 3) PCA 기저벡터 템플릿

셀 반응은 22.5 씩〫 8개 방향과 4개의 선호주파수로 계산

한다[20]. 로그-가버 필터 반응 크기는 이미지의 모든 픽셀

을 계산하여 결정하며 수용영역(receptive field)이 잘 중복

되도록 처리한다.

그 다음 단계에서는 시각 피질 모델의 V2 영역에서의 셀

관측과 같이[21] 공간적으로 인접한 셀로부터 필터 반응을

최대 풀링한다. 시각계 정보처리 단계의 기본 동작인 최대

풀링은 센서 잡음에 대한 위치불변과 강건함을 증대시키며

시각정보 처리를 담당하는 시각피질의 V2/V4영역에서 관측

된다[22, 23]. 본 연구의 풀링 과정은 승자독식 방식인 최대

연산자(Max operator)를 통해 처리하는데 이는 가장 강한

반응을 보이는 풀링 뉴런을 출력으로 결정하는 것으로 풀링

은 각 방향과 크기에 대해 개별적으로 이루어진다.

두 번째 단계 뉴런의 수용영역 크기는 첫 번째 단계보다

5배 크게 선택하여 식(2)와 같이 각 뉴런 응답은 5×5 크기

의 입력 값 전체에서 최대치가 되도록 한다.

 
max

∈
 (2)

는 나타나는 뉴런의 공간적 위치이고 는 뉴런

의 수용영역을 의미한다. 이렇게 하면 나타나는 뉴런이 중

복되어 해당 수용영역의 크기는 반으로 줄면서 이 단계의

데이터 양은 축소한다. 즉, 5×5 픽셀로 정한 풀이 2.5 팩터

정도로 공간 해상도가 낮아져 다음 단계 뉴런의 양은 84%

까지 줄어 든다.

3.2 고수준 특징 검출

세 번째 계층은 복잡한 구조에 민감한 특정 특징 검출기

로 구성되며 신경생리학의 V4/IT에 해당하는, 성분 조절 유

니트와 같다. PCA는 선형 기저를 찾아 데이터양을 줄이며

정해진 상관계수로 데이터에서 변동량의 대부분을 제거하므

로 본 연구에서 PCA의 이런 특성을 고려하여 특징 검출기

를 구성한다. 본 연구에서 제안한 신경 모델은 이전 계층의

결과 뉴런 집합의 PCA를 통해 감정을 표현한 복잡한 신체

특징 구조를 학습한다. 한번의 학습을 통해 축소된 PCA 기

저벡터가 검출기 템플릿이 된다. 이 검출기 전체를 이전 계

층의 입력 신호에 적용하여 PCA 기저위에 투영한 결과의

상관계수가 이 계층의 출력을 형성한다.

이를 위해 전체 방향과 주파수를 달리한 각 훈련 데이터

에 대한 부분 반응이 반응벡터를 형성하도록 연결하고 이

벡터집합에 PCA를 수행하여 검출기 템플릿   
를 학습하도록 한다. 따라서 세 번째 계층에서는 새로운 감

정 데이터가 주어지면 식 (3)과 같이 이전 계층의 응답 벡

터 를 정규화하여 각 검출기 템플릿과 비교한 후 그 결과

로 출력 신호 를 만든다.

 〈  〉 (3)

(그림 3)은 본 실험에서 사용된 32 채널의 템플릿 필터뱅

크(4 스케일 × 8 방향)에 대한 첫 번째, 두 번째 기저벡터

가 서로 다른 다리의 움직임을 어떻게 포착하는지 보여준

다. 양의 값은 붉은 색으로, 음의 값은 초록색으로 나타나며

더 밝은 색이 큰 값을 의미한다. 템플릿의 왼쪽과 위쪽의

표시는 로그 가버 필터의 스케일과 방향을 나타낸다.

3.3 분류결정 계층

신경모델의 최고 계층에서는 감정 카테고리를 분류 결정

한다. 감정 카테고리는 신체 행동 자세의 크기로 결정하므

로 행동 자세 인식과 밀접한 관련이 있고 기능적으로는 신

경심리학 실험에서 IT 영역[24]에 해당한다. 결정 과정을 단

순화하기 위해 본 연구에서는 먼저 감정 카테고리를 정하고

이전 계층의 출력을 이 분류결정 계층에서 SVM(Support

Vector Machine) 분류기를 통해 감정 카테고리로 분류한다.

SVM은 닫힌 형태의 최적화 문제 해를 제시하는 방법으로

써 통계적 학습 이론에 뿌리를 두고 두 개 카테고리간의 초

평면을 예측한다. SVM은 훈련 데이터 양이 정해진 상태에

서 동일한 분류기를 이용하여 여러 다른 상태를 신경 매카

니즘으로 학습할 수 있기 때문에 본 연구에 적합하다[25].

분류할 감정이 여러 가지이므로 이진 SVM 개념을

  으로 확장하기 위해 일대다(one-vs-all)방법을 이용,

이진 분류기가 학습한 각 카테고리를 다른 카테고리들에서

도 판별하도록 한다. 입력 신호는 그 다음 모든  개의 분

류기에 입력하여 그 중 가장 큰 출력값을 보이는 카테고리

를 선택한다. 개의 각 분류기가 한 개 유니트를 모델링하

여 특정 카테고리에 대해서만 활성화되도록 하고 가장 활동

성이 강한 유니트가 카테고리를 결정하는 과정은 정보해석

에 대한 생물학적 방법과 같다.

해당 유니트들은 [26]의 스냅샷뉴론, [27]의 키프레임과

유사하며, 동일한 감정이지만 다른 자세로 나타나는 경우를

제외하고는 [28]에서 관측된 것처럼 신체 구성을 결정하는

뉴런으로 간주한다. (그림 4)는 감정을 드러낸 행동자세의

해당 뉴런 특징을 보여준다.

감정 분류결정 과정은 선형 SVM이 각 감정 카테고리를
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(그림 4) 표현된 감정과 학습한 뉴런 특징

분노 혐오 공포 기쁨 슬픔 놀람 무표정

분노 40 2 2 0 0 2 0

혐오 1 39 3 0 0 3 0

공포 4 8 44 0 1 2 0

기쁨 1 0 0 49 0 0 0

슬픔 1 0 1 0 42 1 2

놀람 2 0 0 0 0 42 0

무표정 1 1 0 1 5 0 48

<표 1> 사람 관찰자의 감정 분류 결과

훈련하여 분류과정을 학습한 다음 뉴런을 템플릿(분리 초평

면의 표준 벡터)에 투영하여 다른 감정 카테고리로부터 해

당 감정 카테고리를 분류하는 최적의 분리 초평면
을 찾아서 이루어진다. 식 (4)와 같이 이전 단계의 출력 값

벡터 를 각 분류 유니트에 입력하여 가장 강한 반응의 유

니트가 카테고리를 결정하도록 하는 것이다.

 〈〉 (4)

(그림 4)는 놀람 감정을 분류하기 위해 여러 사람의 놀람

자세와 3단계 출력에 할당된 가중치를 이용한다. 양의 가중

치(붉은색)가 감정 카테고리의 전형적 구성 부분을 나타내

고 음의 가중치(초록색)는 특이한 구성을 나타낸다. 분류기

는 놀람 자세를 특징짓는 팔과 손의 형태를 강조하고 있다.

4. 실험

4.1 행동 자세 데이터

본 연구에 적용한 데이터는 정적 신체 움직임으로 사람의

감정을 드러낸 것을 수집한 것으로 남녀(34명의 여자와 16

명의 남자)가 다른 감정을 표현하는 행동의 자세 이미지로

이루어져 있다. 모든 이미지는 카메라를 정면에서 바라보는

자세로 찍었으며 뒷 배경은 크로마키로 동일하다. 이미지

크기는 대상에 따라 25% 범위 편차로 다양하며 대상은 사

진 중심에 위치해 있고 10% 범위 편차로 넓이가 다르다. 대

상의 얼굴은 제거하는 대신 신체 자세의 일부로 간주한다.

이미지를 관찰한 결과 얼굴이 보이건 안보이건 대상이 드러

내는 표정은 감정의도와 관련이 있어 슬프거나 두려울 경우

얼굴을 머리카락이나 손으로 가리고 놀란 상태에서는 종종

입을 가린다. 얼굴이 드러난 몇 개 이미지만을 일방적으로

걸러내면 실험 결과를 왜곡시킬 염려가 있고 감정 의도 분

류에 영향을 미치므로 얼굴 상태를 그대로 둔다. 또한 실험

이미지 크기로는 대략의 표정만 드러나므로 얼굴 자체가 사

용자의 감정적 의도 포착에 크게 영향을 미치지 않는다고

판단했다.

4.2 사람에 의한 행동 자세 분류

실험데이터의 실효성 확인을 위해 실험 데이터를 대상으

로 사람이 인식하고 감정을 결정하는 과정을 먼저 테스트한

다. 여자 3명, 남자 11명의 실험 관찰자는 데이터 집합에서

각각 25개 이미지를 보고 6가지 감정과 무표정 카테고리중

하나로 선택하여 분류한다. 25개 감정 이미지를 임의로 선

택하여 이미지를 주의 깊게 보게 함으로써 사전 학습효과를

배제한다. 실제 상황에서 미확인 대상의 감정을 인식하는

것이 필요한데 같은 사람이 취한 신체 움직임 상태를 미리

보면 감정 상태 선택이 어렵기도 하고 사전에 학습한 자세

와 현재 상태의 자세를 직접 비교할 수도 있기 때문이다.

이와 같은 조건은 제안 모델에도 적용하여 같은 대상이 학

습과 테스트 집합에 동시에 나타나지 않도록 한다.

사람 관찰자가 결정한 6가지 감정과 무표정 카테고리에

대한 감정 인식율의 정확도는 <표 1>과 같이 87%에 달한

다. 표의 각 열은 실험 대상이 나타낸 자신의 자세 표정을

의미하고 각 행은 실험 대상의 자세 표정을 보고 사람 관찰

자가 선택한 카테고리이다. 특정 감정을 나타내는 자세는

특징이 있기 때문에 대부분의 감정을 사람 관찰자들이 정확

하게 분류한다. 하지만 혐오와 공포, 무표정과 슬픔 자세는

서로 쉽게 혼동함을 알 수 있다. <표 1>에 의하면 분노 상

태의 50개 이미지 중 40개는 정확하게 분류하지만 4개는 실

험관찰자가 공포로 잘못 분류했으며 공포를 나타내는 2개

이미지는 분노로 잘못 분류한 것이다.
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(그림 5) 사람관찰자와 제안 모델의 인식 분류 결과 비교

분노 혐오 공포 기쁨 슬픔 놀람 무표정

분노 35 4 1 1 2 4 06

혐오 6 34 6 0 1 2 0

공포 2 5 41 0 0 0 0

기쁨 2 3 1 47 0 0 0

슬픔 3 1 0 0 40 0 3

놀람 2 3 2 2 0 42 1

무표정 1 0 0 0 5 1 46

<표 2> 제안 모델의 감정 분류 결과 (10회 반복)

(그림 6) 풀링 뉴런의 수용영역 크기에 따른 성능

4.3 제안 모델 테스트

제안 모델을 설정한 이미지 집합으로 테스트한다. 2장에

서 설명한 바와 같이 동일한 배경을 통해 시선이 암묵적으

로 사람에게 향하도록 조절하고 계산 편이를 위해 이미지는

200× 75 픽셀로 잘라 같은 크기로 조정한다.

모델 테스트는 10중 상호 교차(10-fold cross-validation)

를 통해 얻은 평균값으로 결과를 나타낸다. 10회의 테스트

를 수행하는 동안 매회 데이터는 임의로 다른 감정 이미지

를 10개의 집단으로 묶어 나누어서 10개의 집단 이미지 중

9개의 집단으로는 훈련을 하고 남은 이미지 한 집단으로는

테스트를 한다. 테스트 집단의 이미지를 분리하는 것은 시

스템이 모든 감정을 동일하게 학습한 후 훈련동안 못 본 대

상의 감정을 인식하게 하기 위함이다. 전체 훈련은 각 테스

트 과정에서 반복하여 모델이 훈련 이미지를 통해 SVM 분

류기는 물론 PCA기저를 학습한 다음, 새로운 이미지를 통

해 테스트한다.

전체적으로 <표 2>와 같이 제안 모델의 인식 정확도는

82%에 달한다. <표 2>의 각 열은 실험 대상이 나타낸 자신

의 자세 표정을 의미하고 각 행은 실험 대상의 자세를 보고

제안 모델이 감정을 선택한 결과이다. 제안 모델의 평균 오

인식율은 5%로 사람 관찰자가 테스트한 것보다는 더 높은

오류율을 보여 사람 관찰자의 결과를 100%로 볼 때 94%에

달하는 인식율을 보인다. (그림 5)는 사람 관찰자와 제안 모

델의 수행결과를 감정 카테고리별로 비교한 결과이다. 관찰

자 한 사람당 무작위로 25개의 이미지를 분류한 결과와 10

회의 테스트 횟수동안 제안 모델이 분류한 결과의 평균과

표준편차를 고려한 결과를 비교하였다. 사람관찰자와 제안

모델이 보인 두 결과 간에는 높은 상관도가 존재하는데 사

람관찰자가 나타낸 인식하기 쉬운 감정과 인식하기 어려운

감정 결과는 제안 모델도 유사한 결과를 나타내며 혐오와

두려움 같은 감정들에 대해서는 역시 혼란스러워 해 분류

결과가 낮다. 정인식 결과와 오인식 결과의 사례 이미지는

2장의 (그림 1)에 해당한다.

4.4 제안 모델의 파라미터 설정

4.4.1 수용영역의 크기

제안 모델의 구성 시 V1 뉴런의 방향과 크기, 뉴런을 공

유하는 수용영역, 컴포넌트 조절 유니트 수와 같은 기본 파

라미터에 대한 설정 값 범위를 전체적으로 비교하여 파라미

터 변화에 안정적으로 대응하도록 한다.

먼저 수용영역의 크기 비교를 한 결과 (그림 6)과 같이 수
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(a) 감정 카테고리별 출력 정도 (b) 감정별 다차원 분포도

(그림 8) 감정 출력

(그림 7) 컴포넌트 템플릿 수(PCA 기저 벡터)에 따른 분류판별 결과

용영역의 크기가 커지면 인식 결과는 완만하게 하향곡선을

그린다. 이미지에서 표정을 결정하는 각 부위별 영역의 크기

를 어느 정도까지 할 것인가를 결정할 때 시각계의 뉴런이

영향을 미치는 범위인 수용영역 크기를 고려하여 처리하는데

각 감정별로 수용영역의 크기가 커지고 고려할 데이터가 줄

어들수록 인식율이 낮아짐을 알 수 있다. 이 결과를 반영하

여 행동 자세 이미지에서 감정 부분 범위를 설정한다.

4.4.2 템플릿의 수

제안 모델이 행동 자세를 통해 감정을 분류 결정하는 과

정에서 높은 인식율을 보이는 감정 카테고리는 몇 개의 템

플릿만으로도 높은 인식 결과를 나타내지만 인식이 어려운

감정 카테고리는 많은 템플릿을 적용해도 인식율이 더 낮

다. 이는 기쁨과 같은 감정 클래스의 판별 가능 특성은 혐

오와 같은 다른 감정 특성보다 강하게 인식됨을 의미한다.

그래서 잘 판별되는 카테고리는 몇 개의 템플릿만으로도 명

확하게 이루어지고 판별이 어려운 카테고리는 특징 템플릿

을 더 많이 이용해야 함을 감안해야 한다. 단순히 모든 특

징 템플릿 수를 줄이게 되면 인식율이 나쁜 감정 카테고리

의 경우 판별 결과가 더 나빠질 수 있기 때문이다.

(그림 7)은 이 내용을 설명하고 있다. 특징 성분 템플릿

수를 다양화해서 분류를 수행한 결과 분노, 혐오 감정에서

는 낮고 기쁨, 무표정 템플릿에 대해서는 더 높은 인식율을

보인다. 또한 특징 검출기가 많으면 많을수록 인식율이 높

지만 그에 대한 비용과 시간이 만만치 않으므로 템플릿을

58개 정도 적용했을 때 적절한 검출 결과가 도출됨을 확인

하여 이를 실제 감정 인식 실험에 반영한다.

4.4.3 뉴런의 평균 출력 신호

(그림 8)은 여러 카테고리의 데이터가 같이 제시되었을
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때 각 감정 카테고리 뉴런의 평균 출력 신호를 보여준다.

(그림 8)의 (a)는 카테고리에서 민감한 감정의 평균 출력값

(카테고리에서 ‘분노’ 이미지는 평균 0.2 값을 보이고 ‘혐오’

는 -1.1의 값을 보인다)을 나타낸다. 출력 값은 최대치를 1

로 하여 관련 크기로 나타낸다. 음의 출력값은 결정 경계의

모든 다른 카테고리를 대상으로 한다. (그림 8)의 (b)는 카

테고리의 출력 값을 3D 다차원으로 나타낸다(스트레스

=0.196). 다차원의 각 축은 감정 카테고리 뉴런의 출력 신호

크기를 의미한다. 점은 단일 표정을 나타내고 색깔은 실제

카테고리를 의미하며 타원은 클러스터의 중심과 표준편차를

보여준다.

실험에 적용한 행동 자세 이미지 데이터에서 카테고리의

구조를 설명하기 위해 분류기의 응답 공간(사각형 스트레스

카테고리에서의 non-metric MDS)상에 무표정을 포함한 7

개 감정차원의 거리를 3차원적 크기로 보여준다. ‘기쁨’과 같

은 인식이 쉬운 카테고리는 평균 출력 신호가 크고 결정 마

진이 크게 밀집해 있으므로 다른 카테고리와 잘 분리되어

있음을 알 수 있다. 반대로 '혐오', '두려움‘은 다른 카테고

리와 섞여서 나타난다.

결과적으로 얼굴 표정의 감정 인식과 비교해 움직임 자세

를 이용해 감정을 인식하는 문제는 내재적으로 높은 복잡성

을 보인다. 유사한 신경구조를 이용할 경우 2차원이면 충분

한 얼굴 이미지와는 달리[29] 움직임 자세를 이용해 다차원

크기의 잘 분리된 클러스터를 구하려면 5차원이 필요하다.

하지만 얼굴 표정의 감정 인식에서 모호하게 여겨지는 감정

을 정확하게 인식하는데 본 연구를 적용하면 감정 인식율을

개선하는데 기여할 수 있다.

5. 결 과

본 연구에서는 신경생리학에서 적용한 방법을 도입하여

신체 자세를 이용한 감정 인지에 대한 신경 모델을 제시한

다. 감정을 드러낸 신체자세 이미지가 제시되었을 때 모델

은 6가지 주요 감정과 무표정 카테고리 중 하나로 해당 감

정을 분류 판별한다. 실험 결과 제안 모델은 사람이 관찰

하여 분류한 결과인 87%에 비해 82%의 인식율을 보였다.

제안 연구와 비교하여 최근 10년간 얼굴 표정과 신체 자

세를 대상으로 감정 인식을 한 연구 결과를 분석한 결과

6-7개 카테고리로 얼굴 표정을 분류 인식하는데 85-98%의

인식율을 보였다[30, 31]. 신체 자세 인식은 8-12가지 도식

적 자세에 대해 85-91%의 인식율을 보였고 서고 앉고 누워

있는 3가지 주요 자세에 대해서만 94%의 인식결과를 나타

냈다[32, 33]. 신체 감정의 자동 분류는 제안 연구와 유사한

방법으로는 시도된 적이 없다.

본 연구는 인지과학측면에서 두가지 기여를 한다. 먼저

신체 자세를 이용한 감정 인식은 꽤 복잡한 현상이지만 카

테고리화를 위한 중요한 부분은 3D 동작 재현과 움직임

없이 저차원 형태의 처리과정으로 해결할 수 있다. 이는

신체의 감정을 인식함에 있어 2D 자세 인식과 2D 처리가

제 역할을 함을 의미한다. 이는 신체 자세를 이용한 감정

인식을 3D 방식으로만 처리하고 2D 처리는 3D 자세와 동

작 재현 과정에서 중간 단계로만 이용하는 시각을 개선한

것이다.

두 번째, 본 연구는 [17]의 연구처럼 신경생리학의 시각계

에서 배쪽 경로를 따른 정보 처리 흐름 개념으로 행동자세

를 인지함으로써 감정 인식에 대한 새로운 방법론을 제시하

고 있다. 특히 제안 구조는 정확한 인식에 필요한 다양한

파라미터의 불확실성과 주어진 많은 데이터 특징, 파라미터

의 변화량을 고려하여 파라미터 변화에 강건하게 인식 과정

을 처리한다.

본 연구의 한계점은 연구 대상을 단일 이미지의 형태 처

리에 한정시켜서 최적의 모델이 되기에는 시각적 경로의 한

부분만을 다루고 있으며 적용한 행동 자세를 통한 감정 표

현 데이터가 제한적인 양이라는 점이다. 또한 제안 신경 모

델은 순전히 전향적이어서 어떤 정보도 높은 계층에서 낮은

계층으로 피드백되지 않고 있다. 시각계를 이용하는 사람은

판별이 어려운 상황에 봉착할 시 어려운 상황을 타결하기

위해 다양한 피드백 정보를 이용하기 때문에 현재 사람이

직접 관찰한 것과 본 연구에서 제안하는 모델간의 감정 인

식 수행 결과 차이는 존재할 수 밖에 없다.

향후에는 이러한 제안 모델의 한계를 극복하도록 풍부한

신경망 회로가 높은 계층에서 낮은 계층으로 피드백 되도록

구성하고 오랜 관찰시간동안의 정보를 활용함으로써 사람이

시각계로 인지하는 것과 같은 방식으로 개선할 계획이다.

동시에 전체적 신경생리학적 인지 모델을 구축하기 위해 다

양한 신경 전달 경로와 고수준의 인지 기능 그리고 여러 가

지 신체기관의 동조를 모델링하는 연구를 계속할 예정이다.
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