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Abstract

Facial expression recognition has long been established as a subject of continuous research in various fields. In this

paper, the relationship between each landmark is analyzed using the features obtained by calculating the distance

between the facial landmarks in the image, and five facial expressions are classified. We increased data and label

reliability based on our labeling work with multiple observers. In addition, faces were recognized from the original data

and landmark coordinates were extracted and used as features. A genetic algorithm was used to select features that are

relatively more helpful for classification. We performed facial recognition classification and analysis with the method

proposed in this paper, which shows the validity and effectiveness of the proposed method.

요 약

표정 인식은 다양한 분야에서 지속적인 연구의 주제로서 자리 잡아 왔다. 본 논문에서는 얼굴 이미지 랜드마크 간의 거리

를 계산하여 추출된 특징을 사용해 각 랜드마크들의 관계를 분석하고 5가지의 표정을 분류한다. 다수의 관측자들에 의해 수

행된 라벨링 작업을 기반으로 데이터와 라벨 신뢰도를 높였다. 또한 원본 데이터에서 얼굴을 인식하고 랜드마크 좌표를 추출

해 특징으로 사용하였으며 유전 알고리즘을이용해 상대적으로 분류에 더 도움이 되는 특징을 선택하였다. 본 논문에서 제안

한 방법을 이용하여 표정 인식분류를 수행하였으며 제안된 방법을 이용하였을 때가 CNN을 이용하여 분류를 수행하였을 때

보다 성능이 향상됨을 볼 수 있었다.
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Ⅰ. 서론

다윈은 표정 연구를 통해 분노, 기쁨 등의 정서

는 동서양을 막론하고 인간이 공통으로 가지고 있

는 감정이라는 것을 밝혔다[1]. 표정은 그러한 인간

의 감정을 두드러지게 혹은 미세하게 표현하는 요
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소 중 하나이다. 인간은 상대방의 표정을 인식하기

위해 수학적 계산이나 오랜 시간의 분석을 필요로

하지 않는다. 눈, 코, 입 등의 위치나 목소리 등 여

러 가지 요소를 통해 바로 파악할 수 있다. 하지만

컴퓨터는 즉각적인 인식이 아닌 누적된 학습을 기

반으로 표정을 인식한다. 높은 분류 정확도를 위해

분류에 도움이 되고 의미 있는 특징들을 선택하는

것은 많은 분석과 시간을 필요로 한다.

특징을 추출하고 선택하는 것은 인공지능을 활

용한 분류 작업에서 중요하다. 따라서 많은 분류

혹은 예측 연구에서 데이터의 분석에 따른 특징 추

출과 선택이 진행된다[2]. 새로운 데이터를 적용해

도 예측하는 능력이 향상되기 위해서는 적절한 특

징을 추출하는 것이 중요한 역할을 한다. 하지만

추출된 특징 또한 분류에 악영향을 미칠 수 있기

때문에 분석 및 평가를 통해 유의미한 특징을 선별

하는 것은 중요하다.

본 연구에서는 명확한 감정을 알 수 있는 표정을

분석하며 입 가장자리 끝의 위치, 눈의 면적, 눈 가

장자리 끝의 위치, 광대의 위치 등이 표정 분류에

정확성을 높이는데 기여한다고 분석했다. 이 과정

이 임의의 경로를 통해 획득된 모든 얼굴 이미지에

적용될 수 있도록 실험 데이터는 비교적 쉽게 구할

수 있는 일반적인 다양한 인종, 나이, 성별을 가진

얼굴 이미지를 사용하여 실험을 수행하였다.

Ⅱ. 본론

1. 관련 연구

표정 인식에 대한 분석 및 연구는 인간과 컴퓨터

의 상호작용(Human Computer Interaction)뿐만 아

니라 컴퓨터 과학, 심리학, 산업 공학, 인간 공학,

로봇 비전 등 다양한 곳에서 주요한 연구 주제로

활발히 연구되고 있다[3, 4, 5, 6, 7]. 또한 표정에

대한 연구는 이미 많은 산업 필드에 적용되고 있다

[8, 9].

텍스트, 이미지, 영상 등 얼굴을 이용한 실험은

다양하다. 최근까지도 본 논문의 실험과 유사한 형

태로써 이미지를 이용하여 표정을 분류한 실험이

수행되었다[10]. [10]에서 수행된 실험에서는 이미지

분류 성능에서 우수한 Convolutional Neural Network

(CNN)을 사용하였다. 데이터를 7가지의 표정으로

분류 했으며 Local Binary Pattern(LBP) feature와

attention 메커니즘을 결합하여 여러 데이터 셋을

사용해 분류 정확성을 입증하였다. 또 다른 연구에

서는 연속적인 데이터로 즉각적인 표정을 인식하

여 실험을 수행하였으며 새로운 multi-level hidden

Markov models(HMMs)을 제안하였다[11].

2. 데이터

모바일 3D graphics 소프트웨어 개발 회사로부

터 획득된 이미지를 이용하였다. 모든 데이터는 네

이버, 구글, 플릭커, 카카오, Unsplash, Qwant에서

얻었으며 총 48260개의 이미지가 실험에 사용되었

다. 라벨링 과정은 대학생 혹은 대학을 졸업한 40

명의 성인이 참여했다. 관측자들은 각 이미지를 보

고 분노, 행복, 중립, 슬픔, 놀람, 얼굴 아님 중 하나

를 선택하였다.

데이터의 신뢰도는 [12]의 논문의 GLAD(Generative

model of Labels, Abilities and Difficulties)를 사용

해 각 관측자의 전문성, 이미지의 난이도, 각 이미

지의 레이블에 대한 신뢰도를 추출했다. 관측된 레

이블 결과는 (i는 표정 인덱스, j는 이미지 인덱

스) 이고, 이미지의 라벨 신뢰도는 , 관측자의 전

문성 값은 , 이미지의 난이도 값은 1 /  이다.

신뢰도 도출을 위해 Expectation-Maximization(EM)

을 사용하여 매개 변수의 최대 가능성 추정치를 도

출했다. EM알고리즘의 실행에서 이미지의 라벨 신

뢰도 의 초기 값은 5개의 라벨에 각각 0.125로 설

정하고, 관측자의 전문성과 이미지 난이도에서 사

용하는 αi와 βj의 초기 값은 1로 설정했다.

EM알고리즘은 Expectation 단계인 E-Step과

Maximization 단계인 M-Stem으로 구성된다. E-Step

에서는 이미지 j에 대해 주어진 모든 레이블 값과

이전 단계의 ,  값으로 이미지 라벨의 신뢰도

 ∈ {0, 1}를 계산한다. M-Step 은 unconstrained

minimization을 사용하여 E-Step에서 계산된  값

으로  , 의 값을 산출한다. , ,  값이 수렴

할 때까지 E-Step과 M-Step을 반복했다. 관측자

전문성 결과값 α값은 양의 무한대(+∞) 일 경우 관

측자가 항상 올바르게 레이블을 지정한다는 의미

이고, 음의 무한대(-∞) 일 경우 관측자가 항상 잘

못된 레이블을 지정한다는 의미이다. 신뢰도 결과

값이 0인 경우 라벨러가 클래스를 구별 할 수 없음

을 의미한다. 관측 영상 신뢰도 결과 1 / 값은 양

의 무한대(+∞)일 경우 이미지를 판단하기 매우 모
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호함을 의미하고, 0일 경우 이미지를 판단하기 매

우 쉬운 값을 의미한다. 관측 레이블 신뢰도 결과

값은 관측자들이 각 이미지에 대해 분노, 행복, 중

립, 슬픔, 놀람, 얼굴 아님에 따라 입력한 값에 대해

서 0에서 1사이로 정규화된 신뢰도 값을 의미한다.

따라서 각 이미지의 통계값의 최댓값이 해당 이미

지의 카테고리가 되었다. 얼굴 아님 카테고리로 분

류된 이미지는 없었다. 그리고 통계의 정규화된 신

뢰도가 너무 낮다면 그 데이터는 분류의 명확성을

제시할 수 없기 때문에 실험에 사용하지 않았다.

이러한 이유들로 우리는 10128개의 분노, 13320개

의 행복, 13105개의 중립, 6493개의 슬픔, 5214개의

놀람, 총 5개로 라벨링된 결과를 얻을 수 있었다.

3. 제안 방법

(1) 얼굴 탐지

표정을 인식하려면 먼저 사람의 얼굴을 감지해야

한다. 얼굴 감지를 위해 C++ 라이브러리인 dlib를

사용했다. 그림 1처럼 얼굴이 인지된 부분을 원본

이미지 위에 직사각형으로 표시해 성공적으로 얼

굴을 발견했다는 것을 알 수 있었다.

Fig. 1. Upper picture is original and lower picture shows

detected face.

그림 1. 위쪽은 원본 사진, 아래쪽은 얼굴이 감지된 사진의

예시

(2) 랜드마크 추출

표정을 표현하는 부위는 크게 눈, 코, 입이다. 따

라서 Dlib를 사용해 눈, 코, 입, 얼굴 윤곽에 찍히는

68개의 랜드마크가 획득 되었다. 감정에 따라 달라

지는 표정을 통해 랜드마크들의 거리 관계를 특징

으로 사용하기 위해 모든 랜드마크들을 좌표로 변

환하였다.

Fig. 2. Example of landmarked picture.

그림 2. 원본에 랜드마크가 찍힌 사진 예시

(1) (2)

Fig. 3. (1) landmark extracted from Fig 1, (2) landmark of

a picture landmark in Sad Category.

그림 3. (1) 그림 1로부터 추출한 랜드마크, (2) 실험에

사용한 슬픔 카테고리 중 하나의 랜드마크 이미지

(3) 특징 추출

각 이미지 마다 추출된 68개의 좌표를 사용해 거

리를 계산했다. 랜드마크 사이의 거리는 유클리디

안 거리로 계산되었다[14]. 유클리디안 거리 계산식

은 식 (1)과 같다.

Fig. 4. 2278 features：distance between landmark numbers.

그림 4. 2278개의 특징：랜드마크의 번호들 간의 거리를 의미

(615)
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Fig. 5. location of each landmark.

그림 5. 각 랜드마크의 위치

  



  



 
 식(1)

모든 랜드마크들은 그림 4처럼 하나의 랜드마크

를 기준으로 기준이 되는 랜드마크와 이미 계산한

랜드마크를 제외한 다른 랜드마크와 거리를 계산할

수 있다. 계산된 모든 거리들은 표정 분류에 기반이

되는 특징이며 총 2278개의 특징이 추출 되었다.

(4) 특징 선택

2278개의 특징은 랜드마크의 거리의 정보를 가지

고 있다. 분류의 정확도를 높이고자 모든 특징들을

사용하지 않고 유의미한 특징을 선별했다. 특징 선

택은 유전알고리즘을 사용했다. 유전 알고리즘에서

gene은 0과 1 중 하나이다. 0은 해당 인덱스의 특

징이 선택되지 않는다는 뜻이고 1은 해당 인덱스의

특징이 선택된다는 뜻이다. 각각의 데이터 세트에

대해서 분류기로 사용되는 Artificial Neural Network

(ANN) 테스트를 시행하여 fitness를 구한다. 하나

의 generation 과정은 다음과 같다. 두 개의 데이터

세트를 one-point crossover로 연산한다. 분류에

효과적인 특징들로 구성돼 있을 때 fitness가 높기

때문에 적합도가 높은 chromosome은 크로스오버

의 비율을 낮춘다. 데이터 세트에 대한 큰 변동을

주지 않기 위해서, Roulette Wheel 방식은 사용하

지 않았다. mutation은 0과 1을 바꾸어 진행한다.

이를 100번 반복하여 최적의 특징 선택과 가장 좋

은 적합도를 구한다.

많은 연구들에서 광범위하게 사용된 ANN을 분

류기로 사용하였다. 다양한 실험을 통해 증명된

ANN의 성능이 본 실험의 효율적인 학습을 위해

사용되었다[15].

3. 실험 및 결과

학습 데이터와 테스트 데이터의 비율은 각 카테

고리마다 랜덤으로 7:3으로 나누어 실험에 사용하

였다. 사용된 데이터 세트를 토대로 CNN을 적용했

을 때 74.4%의 분류 정확도를 얻었다. 그러나 본

논문에서 제안한 좌표 거리 기반 특징을 사용한 분

류 방식은 87.6%의 정확도를 얻었다. 그림 5는 68

개의 랜드마크의 위치를 나타낸다.

더 높은 정확도에 기여한 특징들은 총 90개 이다.

(45to47, 39to41, 38to42, 44to48, 21to41, 24to48,

20to42, 25to47, 21to40, 24to43, 22to40, 20to41,

25to48, 23to43, 62to63, 10to55, 67to68, 21to42,

62to64, 8to49, 51to53, 66to68, 45to48, 53to64,

51to62, 63to64, 61to65, 39to42, 66to67, 24to47,

44to47, 38to41, 22to28, 65to68, 61to66, 51to52,

23to28, 10to65, 61to67, 9to65, 65to67, 9to61,

8to61, 9to55, 9to49, 34to63, 58to59, 52to63,

52to53, 9to56, 62to65, 57to59, 9to60, 65to66,

49to65, 55to61, 56to61, 60to65, 61to68, 59to65,

57to58, 54to62, 10to56, 22to41, 57to61, 21to39,

8to60, 50to65, 49to66, 61to64, 55to68, 56to59,

58to65, 50to64, 20to37, 54to61, 24to44, 58to61,

31to63, 34to52, 23to48, 49to67, 57to60, 56to60,

55to67, 19to42, 63to65, 50to54, 26to47, 49to56)

유전자 알고리즘을 통해 분류에 기여가 상대적으

로 낮은 특징을 줄임으로써 실행 속도와 정확도 향

상의 성과를 보였다. 본 알고리즘과 CNN을 비교하

여 본 알고리즘이 CNN의 분류 정확도보다 향상됨

을 보였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 표정 분류를 위해 얼굴 랜드마크

의 거리 계산을 기반으로 특징을 추출하였고 유전

자 알고리즘을 이용하여 학습 정확도를 향상시킬

수 있는 특징들을 선택하여 학습을 수행하였다. 본

논문에서 제안한 방식은 CNN과 비교했을 때 13.2%

의 정확도 향상을 보여주었다. 주로 눈과 입에 위

치한 거리들이 특징으로 선택되었으며 이는 다섯

가지의 표정을 분류하는데 가장 효과적이었던 특

징이라는 것을 의미한다.
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이 실험의 결과는 컴퓨터 과학을 전공하지 않는 심

리학, 사회학, 인문학 등 여러 분야에도 함께 융합적

결합 연구가 될 수 있는 가능성을 가지고 있다. 본

논문의 제안 기법은 이미지 뿐만 아니라 컴퓨터가

충분히 인지가 가능한 얼굴의 영상 혹은 real-time

data가 주어져도 적용 가능할 것이라 기대한다.
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