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Abstract

Human emotions are expressed in various ways. It can be expressed through language, facial expression and gestures.

In particular, the facial expression contains many information about human emotion. These vague human emotion appear

not in single emotion, but in combination of various emotion. This paper proposes a emotional expression algorithm using

Active Appearance Model(AAM) and Fuzz k- Nearest Neighbor which give facial expression in similar with vague human

emotion. Applying Mahalanobis distance on the center class, determine inclusion level between center class and each class.

Also following inclusion level, appear intensity of emotion. Our emotion recognition system can recognize a complex

emotion using Fuzzy k-NN classifier. 
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1. 서 론

인간의 감정을 읽을 수 있는 방법은 여러 가지가 있

다. 대화를 통해 느낄 수 있고, 주변 상황에 대한 판단

과 경험을 통해서 이해할 수 있으며, 인간의 외부적,

내부적 변화를 통해 읽을 수 있다.

생체 신호에 기반한 감정인식 기술들 중에서 가장

오래 전부터 연구되어온 분야는 음성 및 얼굴 표정에

기반한 감정 인식이다.

특히 얼굴 표정에는 상당히 많은 감정 정보가 들어

있다. 얼굴 표정을 통한 감정표현은 발생이 자연스러우

며 대체로 보편적인 특징을 가지고 있다.

연구 방법으로는 홀리스틱 분석(Holistic Analysis)[1],

국부적인 표현(Local Representation)[2]등이 있다. 홀

리스틱 분석 방법으로는 Principal Component Analysis

(PCA), Local Feature Analysis (LFA), Independent

Component Analysis (ICA)등이 연구 되었다. 국부적인

표현 방법으로는 얼굴 영상의 세부적인 영역을 다루는

Local PCA 및 Gabor 웨이블렛 표현방법 등이있다. 

Doi M.[3] 는 얼굴 각 부분의 지역적인 특징을 이용

하여 얼굴 인식을 시도하였고 기본적인 얼굴 식별 시

스템의 활용에 대해 제안 하였다.

Ahonen T.[4] 역시 얼굴 영역을 Local Binary Pattern

(LBP)를 이용해 작은 영역으로 분할하고, 최근접 이웃

분류기를 통한 식별 방법을 연구 하였다. 이 과정에서

특징의 분별력을 높이지 위해 linear Discriminant

Analysis (LDA)를 적용하여 특징의 식별율을 높였으며

Gragh Matching 기법을 통해 최종 식별하는 방법을 제

안하고 구연하는 연구를 진행 하였다. 최근에는 얼굴에

서 특징을 추출하는 방법과 함께 다양한 분류기를 이

용해 식별을 수행하거나 특징을 추출하는 방법과 함계

다양한 분류기를 이용해 식별을 수행하거나 여러 가지

분류기들을 이용해 식별을 수행하는 연구가 진행 되었

다. Serre T. and Poggio T.[5] 은 얼굴 영상에서 지역
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적 특징에 대한 각각의 Support 벡터 Machine (SVM)

을 통한 정합 영상을 만들고 정합영상 위에서 특징을

추출하여 각 클래스별 SVM 분류기를 통해 최종 식별

결과를 도출해 내는 연구를 진행 하였다. Shen L[6].은

Gabor Wavelet 을 이용해 Generalized Discriminant

Analysis (GDA)방법을 적용하여 얼굴을 식별하는 연

구를 진행하였다. 

기존의 제안된 방법들은 한가지의 감정으로 인간의

감정을 정의 하였다. 하지만 인간의 감정은 매우 다양

하고 여러 요인이 작용하므로 인간의 감정을 분류하는

것은 어려울 뿐만 아니라 애매모호한 감정은 어느 한

감정에 나타나는 것이 아니라 다양한 감정의 복합으로

써 눈에 띄는 감정을 이해하는데 한가지 감정으로 정

의하지 않고 복합적인 감정의 합으로 나타내야 하며

인식 되어야 한다[7].

본 논문은 얼굴 표정을 인식하여 인식된 표정의 감

정 상태를 복합적으로 나타내는 동적 감정인식 시스템

을 제안한다.

본 논문의 2장에서는 얼굴을 인식하여 특징점을 찾

는 Active Appearance Model (AAM)에 대해 설명하고

3장에서는 이 특징점 들의 변화량을 이용하여 얼굴 표

정을 인식하고 분류하는 방법을 소개한다. 4장에서는

결론 및 향후 과제에 대해 논의 한다.

2. Active Appearance Model (AAM)

AAM은 Shape 모델과 Appearance 모델로 구성된다.

이 두 모델을 결합하여 AAM의 모델이 구성되며 각 파

라미터의 조합으로 여러 얼굴 생김새를 표현 할 수 있다.

2.1. Shape Model

Shape 모델은 인간의 얼굴을 포함하는 이미지에 n개

의 Landmark의 위치를 이용하여 구성된다[8].

x = (x1, y1, x2, y2, ··· xnyn)
T (1)

Shape는 표정과 생김새에 따라 다양한 벡터가 생성

되며 좌표상에서의 크기, 위치, 기울기가 일정하지 않

으므로 Procrustes Alignment를 수행하여 벡터들을 정

렬한 후 PCA를 이용하여 Shape 모델을 구성한다. 구

성된 Shape 모델은 식 (2)로 표현되며 는 평균

Shape 벡터, Φ i는 Shape 파라미터이다[8].

(2)

인간의 얼굴 생김새와 표정에 따라 절대적인 얼굴

각 부위의 좌표는 다르지만 위상은 동일하다. 즉, 입을

구성하는 점들 위에 코를 구성하는 점들이 있고, 그 위

양쪽으로 눈을 구성하는 점들이 본 논문에서는 총 65

개의 Landmark를 Fig. 1과 같이 구성 하였다.

2.2. Appearance Model

Appearance 벡터는 Texture 정보 라고도 하며 피부,

눈, 입술 등의 색 정보가 모델로 구성된다.

Appearance 벡터가 평균 Shape 벡터에 대응되기 위

해 Delaunay Triangulation을 통해 메쉬를 구성한다[8].

Fig. 2는 Delaunay Triangulation을 통해 메쉬를 구성한

것이다. 

또한 구성된 메쉬를 다시 원래 Appearance 벡터에

대응되는 Shape 벡터 x에 적용하여 같은 메쉬구조를

가지는 두개의 Appearance 벡터를 생성한다. 이렇게

생성된 두 메쉬를 Piecewise Affine Warping을 수행하

여 정규화 한다. 

Piecewise Affine Warping을 통해 생성된 Appearance

벡터 Ai(x)는 PCA를 통해 최종적인 외형 모델을 생성

한다. 이때 A0(x)는 평균 Appearance 벡터, λi는 Appearance

파라미터를 나타낸다[9].

(3)

x

xi x Φi

i 1=

t

∑ bi+=

A x( ) A0 x( ) λiAi x( )

i 1=

m

∑+=

Fig. 1. Number of Landmark point(left), Landmark(right).

Fig. 2. Make mesh by Delaunay Triangulation.



얼굴 인식을 통한 동적 감정 분류 55

Journal of KSDT Vol. 12, No. 3, 2013

2.3. AAM Model Fitting

AAM 모델 Fitting은 입력 이미지와 모델 사이의 오

차를 최소화 하는 파라미터를 계산하는 과정이다. 본

논문에서는 입력 이미지와 p ↔ p + Δp로 파라미터를

update 하는 파라미터 Δp사이의 오차를 최소화 하는

Δp를 찾는 것으로 AAM의 Fitting은 Δp의 반복적인 수

정을 통해 오차가 더 이상 변하지 않거나 일정한 값 이

하가 되었을 때 완료가 된다[8-9]. Fig. 3은 AAM 모델

Fitting 과정을 보여준다.

3. 감성 분류

3.1. 감성 분류 방법

AAM을 통해 Fitting된 입력 이미지의 Landmark들

을 이용하여 표정 변화에 따른 Landmark의 움직임과

변화로 감정을 분류하는 방법을 제안한다. Table 1은

표정별 Landmark 변화에대해 분류 한 것이고 Fig. 4는

Landmark 번호를 나타낸 것이다.

3.2. Fuzzy k-NN

k-NN분류 방법은 입력 데이터의 분류를 분류된 데

이터 집합에서 가장 가까운 k개의 이웃들을 기초로 하

Fig. 3. AAM Model Fitting.

Table 1. Landmark Vatiation in the Emotion

표정 표정 특징 변하는 특징점

슬픔

입꼬리가 내려감 48(y),54(y)

약간의 찡그림 21(y),22(y)

눈썹 끝이

내려감
17(y),26(y)

눈 작아짐
37(y),38(y),40(y),41(y),

43(y),44(y),47(y),46(y)

기쁨

입고리가 

올라감

48(x,y),54(x,y),49(x,y)

,53(x,y)

입이 약간 

벌어짐

48(x,y),54(x,y),49(x,y),

53(x,y),60(x,y),61(x,y),

62(x,y),63(x,y),64(x,y),

65(x,y)

눈이 약간 

작아짐

37(y),38(y),40(y),41(y),

43(y),44(y),47(y),46(y)

화남

눈썹이 내려감 21(y),22(y)

눈썹이 

가운데로 몰림
21(x),22(x)

입이 약간 

벌어짐

48(x,y),54(x,y),49(x,y),

53(x,y),60(x,y),61(x,y),

62(x,y),63(x,y),64(x,y),

65(x,y)

놀람

눈썹이 올라감

17(y),18(y),19(y),

20(y),21(y),22(y),

23(y),24(y),25(y),

26(y)

눈의 세로

크기가 커짐

37(y),38(y),40(y),41(y),

43(y),44(y),47(y),46(y)

입이 벌어짐

48(x,y),54(x,y),49(x,y),

53(x,y),60(x,y),61(x,y),

62(x,y),63(x,y),64(x,y),

65(x,y)
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여 결정하는 것이다. 

한편 fuzzy k-NN알고리즘은 입력데이터에 분류를

결정할때 각 이웃마다 기여도를 할당하여 기여에 대한

정도를 추가하여 분류하는 방법이다. 개별 클래스에 대

한 기여도를 결정하기 위해 Mahalanobis 거리를 적용

하여 가까운 거리에 있는 클래스에 대한 기여도를 증

가 시켰고 클래스 c에 대한 이웃들의 기여도는 다음과

같다[10].

(4)

mcn은 클래스 개수, 는 c번째 클래스의 공분산

행렬, 는 c번째 클래스의 평균 벡터이다[10].

AAM Training에 사용한 표정 Shape 벡터를 전 프레

임과 비교하여 Procrustes Alignment를 수행하여 변화

량을 측정, 표정별 평균 Shape 벡터를 획득하고 분류

한다. 입력 Shape 벡터를 Fuzzy k-NN분류기를 통하여

입력 영상에 대한 변화량을 구하고 가장 인접한 k개를

구하여 그 기여도에 따라 표정의 정도를 게이지로 표

시하며, 복합적인 감정을 인식하고 분류 하도록 구상하

였다.

4. 결 론

본 논문에서 제안한 동적 감정 분류 방법은 감정에

대하여 한가지의 정량화된 감정을 분류하는것에 국한

된 것이 아니라 여러 가지 감정을 복합적으로 표현하

며 그 감정의 강도를 나타내어 복잡한 감정에 대한 분

별력 향상하고 표현이 가능하도록 구상되었다. 따라서

인간의 감정을 더욱 분별력 있게 인식할 수 있을 것이

고, 표현될 것이다.

또한 감정을 더욱 분별력 있게 인식하여 인간과 커

뮤니케이션을 수행 할 수 있는 디스플레이에서 사람의

감정을 읽을 수 있는 수단으로써 사용될 수 있으며 이

를 통해 공공 서비스 및 홈 서비스 로봇에 유용하게 적

용 될 수 있다.

향후 우리는 제안한 알고리즘을 통하여 더 정확한

감정을 분류하고 감정의 종류를 확장시켜 보다 분별력

있는 알고리즘을 개발 및 서비스 프로그램을 개발할

계획이다. 
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