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ABSTRACT

This paper devices a facial expression recognition method robust to overfitting using 2D-DCT and EHMM algorithm. In particular, 

this paper achieves enhanced recognition performance by setting up a large window size for 2D-DCT feature extraction and extracting 

the observation vectors of EHMM. The experimental results on the CK facial expression database and the JAFFE facial expression 

database showed that the facial expression recognition accuracy was improved according as window size is large. Also, the proposed 

method revealed the recognition accuracy of 87.79% and showed enhanced recognition performance ranging from 46.01% to 50.05% in 

comparison to previous approaches based on histogram feature, when CK database is employed for training and JAFFE database is 

used to test the recognition accuracy.
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요     약

본 논문에서는 2D-DCT와 EHMM 알고리즘을 이용하여 과 합에 강인한 얼굴 표정인식 방법을 고안하 다. 특히, 본 논문에서는 

2D-DCT 특징추출을 한 도우 크기를 크게 설정하여 EHMM의 측벡터를 추출함으로써, 표정인식 성능 향상을 도모하 다. 제안 방법

의 성능평가는 공인 CK 데이터베이스와 JAFFE 데이터베이스를 이용하여 수행되었고, 실험 결과로부터 특징추출 도우의 크기가 커질수

록 표정 인식률이 향상됨을 확인하 다. 한, CK 데이터베이스를 이용하여 표정 모델을 생성하고 JAFFE 데이터베이스 체 샘 을 테스

트한 결과, 제안 방법은 87.79%의 높은 인식률을 보 으며, 기존의 히스토그램 특징 기반의 표정인식 근법보다 46.01∼50.05%의 향상된 

인식률을 보 다.

키워드 : 얼굴표정인식, 과 합, 은닉 마르코  모델
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1. 서  론1)

얼굴 표정인식 근 방법은 크게 모델 기반과 상 기반

의 방식으로 나  수 있다[1]. 표 인 모델 기반 방식의 

로는 AAM(Active Appearance Models)를 이용하여 이로

부터 얻어진 특징 들의 움직임을 분석하여 인식하는 방법

이 있다[2]. 상 기반 표정인식 방법은 얼굴 표정의 특징 

변화를 추출하기 하여 얼굴 상에 필터 는 필터뱅크를 

용하여 수행하는 방식으로 표 인 로는 PCA (Principal 

Component Analysis)[3], ICA(Independent Component Analysis)[4], 
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가버 웨이블릿(Gabor Wavelet)[5]을 이용한 분석 방법이 있

다. 더불어, 최근의 상기반 표정인식 방법은 조명과 회

에 강인한 LBP(Local Binary Pattern)[6]  LDP(Local 

Directional Pattern)[7] 변환의 블록 히스토그램 특징 벡터

와 SVM(Support Vector Machine) 분류기를 이용한 근 

방법이 연구되고 있다.

기존의 다양한 표정인식 근 방법과는 다르게, 본 논문

에서는 얼굴인식 분야에 성공 으로 용되었던 2D-DCT 

(Two-Dimensional Discrete Cosine Transform)를 이용한 특징 

추출과 표정인식을 해 통계  모델링 기법인 EHMM 

(Embedded Hidden Markov Model)을 사용하 다. 일반 으

로, 기존의 2D-DCT와 EHMM을 이용한 얼굴인식 분야에서

는 개개인을 구분할 수 있는 유효한 얼굴 특징을 추출하기 

하여 2D-DCT 도우 크기를 8×8 는 16×16을 사용한다. 

한, 얼굴인식과 유사하게 도우 크기를 16×16으로 설정

하여 LBP 특징을 추출하고, EHMM 알고리즘을 이용하여 
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표정 인식을 수행한 기존 연구가 있다[8]. 하지만, 표정인식

에서는 개개인을 구분하기 한 국부 역에서의 얼굴 특징

이 아닌, 각 표정을 잘 표  할 수 있는 역 범 에서의 

특징 추출이 요구된다. 이러한 아이디어를 바탕으로, 본 논

문에서는 각 표정별 특징추출 과정에서 얼굴인식에서 사용

한 도우 크기보다 더 큰 도우를 용하여 특징 벡터를 

추출하고, 통계  모델링 기법을 이용하여 표정을 분류하는 

방법을 제안한다. 

2. 표정인식

2.1 특징 추출

표정인식에 사용하는 특징 라미터는 EHMM의 입력으

로 사용되는 측 벡터로, 본 논문에서는 각 표정에 한 

역 특성을 표 하기 하여 2D-DCT의 차 계수를 특징 

라미터로 사용하 다. ×  크기의 상에 한 2D-DCT

는 Equation (1)과 같이 표 된다. 
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비 와 높이 인 얼굴 상은 특징벡터 추출을 하여 

×  크기의 블록으로 나 어진다. 와 은 상의 폭과 

높이에 한 블록 크기로서, 2D-DCT를 계산하는 도우 

크기이다. 상의 폭과 높이에 한 첩의 크기를 각각 

와 이라고 하면, 얼굴 상으로부터 추출되는 블록의 개수 

는 Equation (2)와 같이 계산된다. 
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표정인식에 사용하는 측벡터 열의 개수는 Equation (2)로 

계산되는 블록의 개수와 같으며, 다음과 같은 방법으로 계

산된다. ×  도우는 얼굴 상의 왼쪽에서 오른쪽으로, 

에서 아랫방향으로 스캔한다. 여기에서 이웃한 도우 사

이의 첩은 수평방향으로 , 수직방향으로  만큼 이동하고, 

×  도우를 2D-DCT 변환하여 측벡터 열을 생성한다. 

2.2 표정 모델 생성  인식

본 논문에서는 표정인식을 한 알고리즘으로 EHMM을 

사용하 다. EHMM은 일차원의 HMM을 2차원 구조로 나

타내기 하여 일반화한 방법으로, super-states와 embedded- 

states의 집합으로 구성된다. 여기에서 각각의 super-state

는 하나의 일차원 HMM을 포함하며, 측확률이 없고 상

태천이 확률만을 갖는다. 다음은 EHMM의 구성요소를 나타

낸다[9]. 

1) Super-state 모델 구성

⋅  : super-state의 개수

⋅  : super-state 기상태 분포

⋅  : super-state 상태 천이 확률 매트릭스

2) Embedded-state 모델 구성

⋅
  : k번째 super-state의 embedded-state 개수

⋅
  : k번째 super-state의 embedded-state에 한 기

상태 분포

⋅
  : k번째 super-state의 embedded-state에 한 상태 

천이 확률 매트릭스

⋅
  : k번째 super-state의 embedded-state에 한 측 

확률 매트릭스

연속 EHMM에서 embedded-state의 측확률은 Equation 

(3)과 같이 표 된다. 
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Equation (3)에서 는 얼굴 상의 가로축 측지  와 

세로축 측지  에서의 측 벡터이다. 은 mixture 개

수이며, 
는 번째 super-state의 번째 embedded-state

에서 번째 mixture의 계수이다.  
 

는 평균

벡터 
와 공분산 매트릭스 

을 갖는 가우시안 확률

도 함수를 나타낸다. 

표정 모델 학습은 처음으로 2D-DCT 측벡터를 추출하

고, 추출한 측벡터를 세로축과 가로축 방향으로 균일하게 

분할하여 EHMM 모델 라미터를 기화한다. 기화된 모

델 라미터들은 doubly embedded Viterbi segmentation 알

고리즘과 segmental K-means 알고리즘을 이용하여 재 추

정되고, 모델 라미터들이 수렴할 때까지 재 추정 과정을 

반복한다. 인식 과정에서는 입력 상에 한 측벡터와 

doubly embedded Viterbi 알고리즘을 이용하여 각 표정별 

모델에 한 확률값을 계산하고, 가장 높은 확률값을 갖는 

모델을 선택하여 표정을 인식하게 된다. 

3. 실험  결과

제안하는 표정인식 방법의 성능평가는 CK(Cohn-Kanade 

AU-Coded Facial Expression) 데이터베이스[10]와 JAFFE 

(Japanese Female Facial Expression) 데이터베이스[11]를 

이용하여 수행되었다. CK 데이터베이스는 100명의 학생에 

한 7가지 표정(무표정, 기쁨, 화남, 놀람, 공포, 슬픔, 오)

을 갖는 이미지 시 스로 구성되어 있으며, 이 에서 320개

의 시 스를 실험에 사용하 다. JAFFE 데이터베이스는 

213장의 일본인 여성 모델 10명으로 구성되어 있으며, 한 사

람에 하여 7가지 표정(무표정, 기쁨, 화남, 놀람, 공포, 슬

픔, 오) 이미지로 구성되어 있다. Fig. 1은 110×150 크기로 

정규화 된, CK 데이터베이스와 JAFFE 데이터베이스의 샘

 상 시를 나타내고 있다. 

제안 방법의 성능 비교는 최신의 상기반 표정인식 방법

인 LBP와 SVM을 이용한 방법[6]과 LDP와 SVM을 이용한 
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neutral happiness sadness anger disgust surprise fear

(a) CK database

neutral happiness sadness anger disgust surprise fear

(b) JAFFE database

Fig. 1. Sample facial expression images

방법[7]을 이용하여 실험을 수행하 다. 이와 같이 이진패턴

을 이용한 일반 인 표정인식 근 방법은 Fig. 2와 같은 

과정으로 수행된다. 처음으로 얼굴 상은 LBP 는 LDP 

연산을 이용하여 이진패턴으로 변환되고 구분된 몇 개의 

상 블록에 한 히스토그램을 추출하여 이들을 연결한 벡터

를 표정을 구분하기 한 특징으로 사용한다. 다음으로, 추

출한 히스토그램 특징 벡터는 SVM 분류기를 통하여 표정

을 인식한다. 

Fig. 2. Feature extraction procedures of histogram-based 

facial expression recognition approaches

CK 데이터베이스와 JAFFE 데이터베이스 상에서, 이와 

같은 최신의 표정인식 방법을 사용한 실험 결과를 Table 1

과 Table 2에 각각 나타내었다. 단, 학습과 테스트 데이터 

셋을 랜덤 샘 링을 통하여 구분하는 기존 연구[6][7]와는 

다르게, 본 논문에서는 개인별 표정 상을 순차 으로 선

택하여 데이터 셋을 구성하 다. 이러한 방법을 통하여 본 

실험에서는 데이터 셋을 5개의 그룹으로 나 고, 한 개 그

룹을 테스트에, 나머지 4개 그룹을 학습에 사용하는 5-fold 

교차 검증을 수행하여 인식 결과를 도출하 다. 더불어, 표

정인식 결과는 LBP와 LDP 연산에 따라 구분하 으며, 히

스토그램 특징 벡터 추출에 사용한 서  블록의 개수에 따

라 인식 결과를 구분하여 나타내었다. 실험결과, CK 데이터

베이스의 경우, LBP는 76.35%, LDP는 74.80%의 최  인식

률을 보 으며, JAFFE 데이터베이스의 경우에는 LBP가 

61.39%, LDP가 60.56%의 최  인식률을 보 다. 이로부터, 

7×6 블록으로 나 어 특징을 추출한 경우가 3×3  5×5 블

록에서 특징을 추출한 경우보다 더 좋은 인식 결과를 보임

을 확인하 다.

역 범 에서의 특징추출 효과를 검증하기 하여, 본 

논문에서는 2D-DCT 특징추출 도우 크기를 가변 으로 

변화하면서 표정인식 결과를 조사하 다. 특징 추출 도우 

크기는 가로와 세로의 범 를 각각 8부터 32픽셀까지 변화하

면서 인식 결과를 조사하 으며, CK 데이터베이스와 JAFFE 

데이터베이스를 이용한 실험 결과를 Table 3과 Table 4에 

각각 나타내었다. 실험 결과, 2D-DCT 도우 크기가 커질

수록 인식률도 높아지는 것을 알 수 있으며, 특히, 비가 

32이고 높이가 24일 경우, CK는 73.51%, JAFFE는 66.69%

의 가장 높은 인식률을 보 다. 비록, CK 데이터베이스의 

경우에 제안 방법이 기존이 히스토그램 특징을 이용한 방법

보다 2.84% 낮은 인식률을 보 지만, JAFFE 데이터베이스 

경우에는 5.30%의 더 좋은 인식 결과를 보 다.

Feature 

descriptor

Number of regions

3×3 5×5 7×6

LBP 69.94% 74.25% 76.35%

LDP 66.12% 74.02% 74.80%

Table 1. Recognition results of previous approaches for CK database

Feature 

descriptor

Number of regions

3×3 5×5 7×6

LBP 51.96% 60.47% 61.39%

LDP 51.96% 56.72% 60.56%

Table 2. Recognition results of previous approaches for JAFFE database

Width

Height
8 16 24 32

8 58.66% 66.21% 67.18% 67.08%

16 63.98% 68.69% 69.37% 71.02%

24 65.39% 69.45% 71.71% 73.51%

32 67.82% 69.43% 72.39% 73.36%

Table 3. Recognition results by different window size for CK database

Width

Height
8 16 24 32

8 47.55% 56.79% 57.52% 54.95%

16 52.73% 56.82% 59.04% 60.50%

24 52.60% 62.50% 63.33% 66.69%

32 55.46% 61.49% 59.11% 62.95%

Table 4. Ⅳ Recognition results by different window size for 

JAFFE database 

다음으로, 제안 방법의 과 합 문제에 한 강인함을 검

증하기 하여, 본 논문에서는 두 데이터베이스를 동시에 

이용한 성능 비교 실험을 수행하 다. 일반 으로, 기존의 

히스토그램 특징과 SVM 분류기를 이용한 표정인식 방법은 

학습 과정에 사용한 데이터베이스에 정합된 모델을 생성하

게 되고, 이로 인해 상이한 데이터베이스를 테스트에 이용

하 을 때, 과 합 문제가 발생하게 된다. 제안 방법이 과

합에 강인한 방법인지의 여부를 검증하기 하여 본 논문에

서는 CK 데이터베이스의 체 샘 을 학습에 사용하고, 

JAFFE 데이터베이스의 체 샘 을 테스트에 사용하는 실

험을 수행하 다. 실험 결과, 기존의 LBP  LDP 연산과 

SVM을 사용한 표정인식 방법에 한 인식 결과를 Table 5에 나

타내었으며, 제안하는 표정인식 방법의 인식 결과를 Fig. 3에 

나타내었다. Table 5로부터 LBP와 SVM을 이용한 방법은 

41.78%, LDP와 SVM을 이용한 방법은 37.74%의 최  인식

률을 보임을 알 수 있었으며, 이러한 결과는 CK 데이터베이
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Feature 

descriptor

Number of regions

3×3 5×5 7×6

LBP 24.88% 38.96% 41.78%

LDP 36.62% 38.49% 37.74%

Table 5. Recognition results of previous approaches

Fig. 3. Recognition results of proposed approach

스를 학습에 사용하고 JAFFE 데이터베이스를 테스트에 이

용하여 실험한 인용논문 [6]의 결과인 41.3% 인식률과 비슷

한 성능임을 알 수 있다. 반면, 본 논문에서 제안하는 방법

은 2D-DCT 도우 크기가 32×24이고 차원 계수의 크

기가 9×9일 경우, 87.79%의 인식률을 보 다. 결론 으로, 

제안 방법은 기존의 히스토그램 기반의 방법보다 46.01∼

50.05%의 성능향상을 보 으며, 이로부터 제안방법이 과

합에 강인한 표정인식 근법임을 확인하 다. 더불어, (Fig. 

3)의 실험에서 도우 크기가 8×8, 16×16일 경우, 8×8은 

67.61%, 16×16은 78.28%의 최  인식률을 보 으며, 이로부

터 32×24의 도우를 사용하는 제안방법이 기존 도우 크

기를 사용한 경우보다 9.51∼20.18%의 성능 향상이 나타나

는 것을 확인 할 수 있었다. 

4. 결  론

본 논문에서는 과 합에 따른 인식 성능 하의 문제 을 

해결하고자, 2D-DCT를 측벡터로 사용하는 EHMM 기반

의 표정인식 방법을 제안하 다. CK 데이터베이스 체 샘

을 학습 과정에 이용하고 JAFFE 데이터베이스 체 샘

을 테스트에 이용한 성능평가 실험에서 제안방법은 87.79%

의 인식률을 보 으며, 한, 기존의 표정인식 근 방법보

다 46.01%∼50.05%의 인식 성능 향상 결과로부터, 제안 방

법이 과 합에 강인한 표정인식 방법임을 확인하 다.
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