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안정적인 실시간 얼굴 특징점 추적과 감정인식 응용

Robust Real-time Tracking of Facial Features

with Application to Emotion Recognition

안  병  태1, 김  응  희2, 손  진  훈3, 권  인  소†

Ahn Byungtae1, Kim Eung-Hee2, Sohn Jin-Hun3, Kweon In So†

Abstract Facial feature extraction and tracking are essential steps in human-robot-interaction (HRI) 
field such as face recognition, gaze estimation, and emotion recognition. Active shape model (ASM) 
is one of the successful generative models that extract the facial features. However, applying only 
ASM is not adequate for modeling a face in actual applications, because positions of facial features 
are unstably extracted due to limitation of the number of iterations in the ASM fitting algorithm. The 
unaccurate positions of facial features decrease the performance of the emotion recognition.
In this paper, we propose real-time facial feature extraction and tracking framework using ASM and 
LK optical flow for emotion recognition. LK optical flow is desirable to estimate time-varying 
geometric parameters in sequential face images. In addition, we introduce a straightforward method to 
avoid tracking failure caused by partial occlusions that can be a serious problem for tracking based 
algorithm. Emotion recognition experiments with k-NN and SVM classifier shows over 95% 
classification accuracy for three emotions: "joy", "anger", and "disgust".
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*)1. 서 론

얼굴 특징점 검출 및 추적은 얼굴인식, 의료 영상분석, 
시선추정, 그리고 감정인식 같은 여러 분야들의 가장 기본

이 되는 단계이다. 이런 분야에서 모델 기반의 접근법이 널

리 연구되어 왔다. 어떤 객체의 형태의 비선형적인 변형이

나 움직임을 모델링하는 방법으로 가장 널리 쓰이는 접근

법은 점 분포 모델 (point distribution model)이다. PDM은 

특징점들의 분포를 기반으로 형태모델을 생성하고, 생성된 

모델의 형태를 변화시키면서 영상에서 특정 영역을 분할하
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는 것이다. 이는 active shape model (ASM)으로 발전하였

고[1], 객체의 외형(appearance)을 모델링하는 active appea-
rance model(AAM)로의 확장도 이루었으며[2], 20년이 넘

도록 연구 및 활용되고 있다. ASM과 AAM을 비교하면, 
AAM은 특징점 추출이 안정적이고 추적이 잘 되는 장점을 

가지는 반면 처리 속도가 느리고 최초 정합(fitting)에 민감

하며 모델을 정합하는 과정에서 국부 최소점(local minima)
에 빠지기 쉽다는 단점이 있다. 이에 반해 ASM은 처리 속

도가 빠르고, 모델의 일반성(generality)이 제한적이지 않아 

모델의 여러 가지 변형을 잘 표현할 수 있으며, 조명변화로 

인한 객체의 외형변화에 덜 민감하여 실시간 시스템에서 

많이 활용된다[3]. ASM의 학습된 모델은 각 특징점들의 평

균 위치정보와 훈련셋(training set)에 나타난 여러 가지 형

태의 변형들을 표현할 수 있는 파라메터들을 가지고 있다. 
미리 학습된 초기 값들과 모델을 기반으로, ASM은 입력영

상 내 특정 객체의 변형된 형태에 적응적으로 정합 될 수 

있다. 그러나 실시간 감정인식과 같은 실제 응용에 오직 

ASM만 사용하는 것은 적합하지 못하다. 왜냐하면 ASM 

Journal of Korea Robotics Society (2013) 8(4):266-272
http://dx.doi.org/10.7746/jkros.2013.8.4.266  ISSN: 1975-6291 / eISSN: 2287-3961



안정적인 실시간 얼굴 특징점 추적과 감정인식 응용 267

정합 알고리즘은 비용함수(cost function)를 반복적으로 최

소화하여 정합을 하게 되는데, 실시간 시스템에서는 충분

히 많은 반복을 할 수가 없고, 또한 영상의 노이즈 등으로 

인해서 모델이 정확한 위치에 정합이 되지 않는다. 뿐만 아

니라 이로 인해 마치 모델이 흔들리고 있는 것 같은 떨림

(jittering) 현상이 연속적인 영상에서 나타나게 되는데, 이 

때문에 감정 추정에 사용되는 특징량을 구하는데 정확성이 

떨어지게 되고 이는 전체 시스템의 성능을 저하시키는 요

인이 된다.
본 논문에서는 얼굴 특징점들의 정확하고 안정적인 실

시간 검출을 위하여, Lukas-Kanade 옵티컬 플로우(LK 
optical flow) 기반의 추적 방법을 ASM에 적용한 알고리

즘을 제안한다. 일반적으로 LK 옵티컬 플로우는 변화율

(gradient) 기반의 방법으로써 연속적인 영상에서 시간에 

따라 변하는 기하학적인 파라메터를 추정하는데 적합하고 

다양하게 응용되고 있다[4]. 나아가 추적 기반의 방법에서는 

가려짐(occlusion)으로 인한 추적실패가 전체 시스템의 성

능을 떨어뜨리는 주된 요인 중 하나로 대두되는데, 본 논문

에서는 알고리즘을 계층적으로 구성하여 부분적 가려짐에

도 강인하게 모델을 정합하는 방법을 제안한다.

2. 련 연구

2.1 Active Shape Model (ASM)

앞서 언급한 대로, ASM은 전체적으로 PDM과 정합 알

고리즘으로 구성이 되어있고, 형태가 변동적인 객체의 여

러 변형 형태를 작은 수의 변형 모드(mode)들의 선형적 조

합으로 나타낸다[2]. ASM을 사용하여 영상에서 특징점들

을 추출하기 위한 전체 과정은 두 단계로 나눠진다. 통계적 

형태 모델을 생성하는 단계와 각 특징점의 영상 프로파일 

기반의 PDM을 이용한 적응적 탐색(searching) 단계이다.
통계적 형태 모델을 생성하기 위해서, 훈련 영상들에 

있는 특징점들을 식 (1)과 같이 정의하고, 특징점들의 최초 

위치가 PDM에 의하여 결정된다.

 ⋯ 
 (1)

여기서 는 특징점들 좌표의 집합을 의미한다. 각 학습영

상에서 식 (1)의 특징점들을 기반으로 하여 훈련 집합을 생

성하고, 이로부터 유효한 형태를 생성하기 위해서 정렬

(alignment) 알고리즘과 주성분분석을 거쳐 식 (2)와 같이 

새로운 형태를 표현한다. 

≅  (2)

여기서 는 새롭게 표현된 형태(shape)이고, 와 P와 b는 

각각 정렬과 주성분분석을 통해 나온 평균 형태(mean 
shape), 공분산 행렬의 고유벡터(eigenvector), 그리고 형태 

파라미터이다.
Milborrow와 Nicolls는 기존의 ASM 정합 알고리즘에

서 탐색에 사용되는 각 특징점의 1차원의 프로파일을 2차
원으로 수정하여 정합의 정확도를 높이고, 각 특징점의 공

분산 행렬에서 중심에서 거리가 먼 쪽의 원소들을 0으로 

만들어 무시함으로써 처리 속도도 높였다[5]. 본 논문에서는 

이를 기본 ASM 알고리즘으로 사용하였다.

2.2 Lucas-Kanade (LK) Optical Flow

동적으로 움직이는 연속적인 얼굴 영상에서는 각 특징

점들의 위치뿐만 아니라 시간에 따른 위치 변화도 고려되

어야 한다. 연속적인 영상에서 ASM의 특징점들이 이전 절

에서 기술한데로 결정되고, 프레임간의 옵티컬 플로우도 

정의된다. 옵티컬 플로우의 기본개념은 시간 t 에서의 영상 

와 시간 t+1 에서의 영상 양쪽 모두에 존재하는 특징

점 화소들의 움직임을 나타내는 벡터들이다[4]. 두 인접한 

프레임 사이의 2차원 좌표    에 위치하고 있는 점

의 움직임은 에 인접한 아주 작은 상수로 근사화 된다. 

에서의 특징점을 

 라고 할 때, 같은 특징점이 영상 

에서는 
 

 
라고 정의되고 옵티컬 플로우

는 식 (3)을 최소화 시키는 파라미터 와 로 구성된 함수

로 표현된다. 여기서 와 는 각각 LK 옵티컬 플로우에

서 사용하는 마스크 윈도우의 x, y 방향으로 크기를 의미한다.






 

 
 




 

 
 

  
(3)

식 (3)은 다시   의 행렬 형태로 구성될 수 있고, 
파라미터 ,  , 그리고 는 각각 아래와 같다.

a)    ⋯      


b)     


c)    ⋯   


여기서, , , 그리고 는 각각 x, y, 그리고 

t 에 대한 편미분을 나타내며, 얻고자 하는 옵티컬 플로우 

는 식 (4)와 같이 구할 수 있다[6].
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Fig. 1. Schematic flow chart of the facial feature tracking 

system
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3. 얼굴 특징  추  임워크와 실험구성

3.1 얼굴 특징  추  임워크

본 논문에서 제안한 얼굴 특징점 추적 알고리즘의 전체 

흐름을 그림 1에 도식화 하였다. 먼저 multi-resolution 
ASM (MRASM)으로 입력 영상에 얼굴 모델 정합을 수행

한다. MRASM은 ASM 정합 알고리즘의 다중해상도 접근

방식으로 시간과 정확도 측면에서 더 나은 성능을 보여준

다. 그렇지만 얼굴 특징점 추출에 MRASM만을 매 프레임 

검출에 의한 추적(tracking- by-detection)방식으로 적용한

다면 특징점들의 위치가 연속적인 영상에서 마치 떨리는 

것처럼 안정적이지 않게 추출되고, 이는 전체 시스템의 성

능 저하를 야기한다. 따라서 검출에 의한 추적 방식이 아닌, 
바르게 추출된 특징점들을 또 매 프레임 반복해서 추출하

는 것이 아니라 안정적으로 추적하는 접근법이 필요하다. 
얼굴 특징점들이 MRASM에 의해 추출되면, 각 특징점들

의 옵티컬 플로우가 계산되고 이에 의해 특징점들이 추적

된다. 빠르고 큰 움직임에도 잘 추적 할 수 있도록 영상피

라미드 방법을 적용한 LK 옵티컬 플로우 알고리즘으로 추

적을 한다.
한편, 추적 기반의 알고리즘이 특징점들을 안정적으로 

추출해주긴 하지만, ASM이 추적 기반의 정합 알고리즘과 

함께 사용될 때는 누적오차나 순간적인 가려짐으로 인해 

특징점 추적에 실패하는 경우가 필연적으로 발생한다. 이
는 추적에 사용되는 특징점을 중심으로 한 프로파일 윈도

우 내의 정보가 가려짐으로 인해 완전히 바뀌어 버리기 때

문이다. 이를 해결하기 위해 다양한 연구들이 있어왔지만
[7], 본 논문에서는 전체 알고리즘을 두 단계 계층적으로 구

성하여 앞단에는 LK 옵티컬 플로우를 이용하여 추적을 수

행하고 동시에 뒷단에서 매 프레임 ASM 정합을 실행한다. 
그리고 식 (5)를 만족하도록 특징점의 위치를 제한하여 추

적에 실패한 특징점은 독립적으로 MRASM 정합 단계로 

돌아가도록 구성하여 간단하게 문제를 해결하였다.

  


   
 

 

 
(5)

여기서 
은 ASM에 의해 정합된 특징점의 위치이

고 
는 LK 옵티컬 플로우에 의해 추적된 특징점의 

위치이다. i는 특징점의 인덱스이며 th는 임계값으로써 유

클리디안 거리를 의미한다. 

3.2 감정인식 실험구성

감정인식 알고리즘으로써 가장 기본이 되는 두 가지 방

법론인 k-NN (k-Nearest Neighbor) 분류기와 커널 SVM 
(Support Vector Machine) 분류기를 이용하여 실험을 수

행하였다.
k-NN은 비변수적(non-parametric) 분류 알고리즘이다. 

데이터 분포에 대해 어떠한 가정도 하지 않고 훈련 데이터

를 일반화시킨 모델도 생성하지 않는다. 다시 말해, 명시적

인 훈련단계 없이 모든 훈련 데이터들을 사용하여 테스트

할 새로운 입력을 분류하는 알고리즘이다. 데이터들을 벡

터로 표현하여 다차원의 특징 공간 (feature space) 혹은 측

정 공간 (metric space)에서 데이터 포인트들 사이의 거리

를 계산한다. 이때 각 벡터는 각 범주(class) 이름과 일대일

로 짝지어져 있다. k-NN이 분류를 하는 방식은 다음과 같

다: k-NN 분류기에 테스트 벡터가 입력이 되면 분류기는 

가지고 있는 훈련 데이터 벡터와 테스트 벡터를 비교하여 

훈련 데이터 벡터 중에서 k개의 가장 근접한 벡터들을 선

택한다. 그리고 선택된 k개의 벡터들 중 가장 빈번하게 선

택된 벡터의 범주로 시험 벡터를 분류한다. 만약 범주가 2
개라면 동일하게 투표(voting)되는 것을 방지하기 위해 k는 

보통 홀수로 정의한다. 만약 k=1이라면 1NN은 가장 가까

운 벡터가 나타내는 범주로 테스트 벡터를 분류함을 의미
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한다. k-NN을 감정인식 연구에 적용하면 다음과 같은 흐름

이 된다. 테스트 얼굴 영상이 입력되면 얼굴 특징점의 조합

으로 이루어진 특징벡터를 추출하여 k-NN 분류기에 입력

이 되고, 분류기는 훈련 데이터에 있는 얼굴표정 특징 벡터

들 중에서 입력된 테스트 벡터와 가장 유사한 k개의 벡터

(표정)들을 선택하고, 가장 많이 선택된 범주의 감정으로 

분류를 한다.
SVM의 기본개념은 이진 분류기(binary classifier)로써 

다차원의 데이터를 두 가지의 범주로 분류시키는 초평면

(hyper plane)을 찾는 분류기이다. 학습단계와 테스트 단계

로 나눠지는데, l 개의 훈련 데이터 { xi | i = 1, 2, … , 
l}가 y={-1,1}로 표현되는 두 가지의 범주를 가지고 있을 

때, f(x)=sign(w·x+b)가 데이터를 분할하는 결정함수가 된

다. 하지만 데이터가 선형적으로 분리 불가능한 경우 SVM
은 커널을 이용하여 데이터를 선형분리 가능한 고차원의 

특징 공간에 매핑하고 그 공간에서 데이터를 두 가지의 범

주로 나누는 초평면을 찾는다. 이를 위해, z = ø(x) 를 정의

하여 d-차원의 입력 벡터 x를 d‘-차원의 벡터 z로 변환한다. 
그리하여, 변환된 훈련 벡터 {ø(xi), yi}를 분할하는 초평면 

f(x)를 찾는다. f(x)는 다음 식(6)과 같다.

  ∙

  ∙
   (6)

여기서 ø()는 많은 계산이 필요한데 d-차원의 특징공간

에서의 내적 즉, 커널함수 K(xa, xb) = ø(xa)· ø(xb)를 이용하

면 z = ø(x)를 계산하지 않아도 되고 식(6)의 결정함수는 

다름 식(7)과 같이 도출된다.

    ∙    (7)

또한, 최적화 문제에서는 라그랑제 승수 αi중 일부만이 

0이 아닌데, 이들은 두 범주를 나누는 초평면에 가장 근접

한 훈련 데이터(support vectors라고 불림, 여기서 이름이 

유래)에서 발생하며, 이들을 이용하여 최적화를 효율적으

로 수행한다. 또한, 범주의 개수가 두 가지를 초과하는 분

류에서는 기본 SVM의 이진 분류기 여러 개를 사용하거나, 
투표방식을 사용한다.

4. 실험 결과

4.1 ASM and LK optical flow

제안한 알고리즘을 Visual Studio, i7 core, 8GB RAM
의 환경에서 구현하였고, 전체 처리시간은 20ms 미만으로 

50fps이상의 속도를 보였다. 그림 2는 제안된 알고리즘에 

의해 얼굴 특징점들이 입력 영상에 정합된 그림이다. LK 
옵티컬 플로우 기반의 추적 기법을 적용시키기 전과 후의 

68개 각 특징점들 위치의 표준편차를 비교하여 그림 3에 

나타내었다. 파란색은 적용을 시키기 전이고 붉은색은 적

용시킨 후의 정합결과이다. 위치의 표준편차가 평균 25%
가량 줄어들었고 전체적으로 안정적으로 특징점들이 추출

되었다.
그림 4는 식 (5)를 만족하도록 특징점의 위치를 제한하

여 부분적 가려짐에 강인한 방법을 적용시킨 결과를 나타

낸다. 왼쪽 열이 적용 전인데 얼굴 특징점들이 손에 의해서 

한번 가려지면 복구될 수 없이 계속 정합에 실패하게 되는 

반면 오른쪽은 적용 후 결과로써 추적하는 특징점이 순간

적으로 가려지더라도 다시 제대로 정합되는 것을 보여준다.

Fig. 2. MRASM fitted to the facial features

Fig. 3. Standard deviation of positions of the facial features
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Fig. 4. Reinitialization of facial features after partial occlusions

Anger Disgust Joy
Anger 293 0 0
Disgust 3 122  0
Joy 0 0 128

Anger Disgust Joy
Anger 290 3 0
Disgust 12 113  0
Joy 0 2 128

Table 2. Result of emotion recognition by k-NN classifier (n=448)

Table 3. Result of emotion recognition by SVM classifier (n=448)

Name Description

1 Edu2 bending degree of right eyebrow

2 Edu4 length of width / height of mouth

3 Edu7 height of open eye / height of open mouth

4 Edu10 width of bottom sides of nose / width of mouth

5 Edu11 Edu2 / Edu4 

6 Edu14 (width of eyebrow / height of eyebrow) / Edu10

Table 1. Features used in k-NN classifier for emotion recognition

4.2 감정인식

기쁨, 혐오, 그리고 분노 3가지 감정에 대하여 분류실험

을 하였다. 데이터 셋은 피실험자에게 기쁨, 혐오, 그리고 

분노를 유발하는 영상을 보여주거나 상황을 연출하고 피실

험자의 표정 변화를 녹화한 다음, 표정이 정점에 이른 영상

을 캡쳐하여 훈련 데이터 집합을 생성했다. 
449개의 훈련 데이터에서 얼굴 특징점들의 위치를 추

출하고, Antonio 등[8], Zhang 등[9], 그리고 Bimler 등[10]이 

보고한 특징 중 49개를 이용하였고, 이 중 k-NN 분류 모델

에서 가장 높은 성능을 보인 특징들이 표 1에 기술되어 있

다. k-NN 분류기는 입력 영상에서 표 1의 특징들로 이루어

진 벡터를 입력으로 받아 훈련 데이터 집합으로부터 가장 

유사한 k개의 벡터를 선택하여 그 중 가장 많이 선택된 표

정을 결과로 분류하고, SVM경우는 감정(기쁨, 혐오, 분노)
마다 긍정과 부정으로 분류하는 이진 분류기를 각각 생성

하여 사용하였다. 입력영상에 대하여 3개의 분류기가 판단

을 하고 그 분류 결과에서 빈도가 높은 감정을 선택하는 

투표방식을 사용하였으며, 빈도가 동일할 경우 분류불가로 

처리하였다.
LOOCV (Leave-One-Out Cross Validation) 방법으로 

평가 하였으며 총 448번 수행을 하였다. 표 2와 3에 k-NN
과 SVM 분류기 각각의 실험결과를 오차행렬(Confusion 
matrix)로 나타내었다.

표 2에 나타나듯이, '분노'의 경우 약 99%의 정확도를 

보였고, '혐오'는 약 90%, 그리고 '기쁨'은 약 98%의 정확도

로 전체 분류 정확도는 약 96%로 아주 정확하게 분류하였

다. 이는 Sebe 등[11]이 제안한 동일한 k-NN 분류기에 12개
의 얼굴 모션 유닛(motion unit)을 특징 벡터로 사용한 방

법론의 평균 정확도 93%보다 좋은 결과이다.
SVM 분류기의 경우 polynomial 커널 함수를 사용하였

을 때 가장 높은 성능을 보였는데, 표 3에서 보듯이, '분노'
의 경우 총 293번의 테스트 모두를 올바르게 분류하였고 

(정확도 100%), '혐오'는 약 98%, '기쁨'도 총 128번의 테스

트 모두를 올바르게 분류하여 (정확도 100%), 전체 분류 

정확도는 약 99%로써 아주 높은 정확도를 보였다. 이는 

Valstar 등[12]이 제안한 8개의 얼굴 특징점과 Gentle boost 
및 SVM 조합의 분류기를 사용한 방법론의 평균 정확도 

90.7%보다 우수한 성능이다. 이전 연구들이 본 연구와 동

일한 분류기를 사용하였지만 본 연구와 같은 특징 벡터를 

사용한 것은 아니기 때문에 감정인식에서 직접적인 추적기

의 성능을 비교하긴 어렵지만, 본 논문에서 제안한 안정적

인 얼굴 특징점 추적을 이용한 특징벡터의 구성 및 분류기

의 조합이 타당하게 우수한 방법임을 보여준다.

5. 결 론

감정인식과 같은 주제는 감정 분류기의 입력이 되는 얼

굴 영상의 특징벡터의 정확도가 아주 중요하다. 본 논문에
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서는 ASM과 LK 옵티컬 플로우를 이용하여 안정적이고 

정확한 실시간 얼굴 특징점 추적 알고리즘을 제안하였다.
k-NN과 SVM 기반의 감정분류기를 사용한 실험은 

LOOCV 평가 방법으로 약 96%와 99%의 높은 정확도를 

보였다 (n=448). 추후 다양한 조명조건, 자세 및 감정표현

에도 강인하게 얼굴 특징점들을 추출 및 추적 할 수 있는 

얼굴모델 정합 알고리즘을 연구할 계획이다.
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