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요  약

본 논문에서는 상 계수와 거리계수의 조합형 유사성 척도에 기반을 둔 효과 인 상인식 방법을 제안하 다. 여기서 상

계수는 Pearson coefficient에 의한 통계  유사성을 측정하기 함이고, 거리계수는 city-block에 의한 공간 인 유사성

을 측정하기 함이다. 한 상사이의 체 유사성은 각 상이 가지는 특징사이의 유사성으로 계산되며, 상의 특징은 

PCA와 ICA로 각각 추출하 다. 제안된 방법을 40*50 픽셀의 960(30명*4표정*2조명*4포즈)개 다른 표정 상을 상으로 

실험한 결과, ICA 기반 조합형 척도를 이용하는 것이 PCA 기반 조합형 척도보다 우수한 인식률을 가지며, 한 조명과 

같은 주변 환경에도 강건한 인식성능이 있음을 확인하 다.

A bstarct

 This paper presents an efficient image recognition method using the hybrid coefficient measure of  correlation and 

distance. The correlation coefficient is applied to measure the statistical similarity by using  Pearson coefficient, and 

distance coefficient is also applied to measure the spacial similarity by using city-block. The total similarity among 

images is calculated by extending the similarity between the feature vectors, then the feature vectors can be extracted 

by PCA and ICA, respectively. The proposed method has been applied to the problem for recognizing the 960(30 

persons * 4 expressions * 2 lights * 4 poses) facial images  of 40*50 pixels. The experimental results show that the 

proposed method of ICA has a superior recognition performances than the method using PCA, and is affected less by 

the environmental influences so as lighting.
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1. 서 론

사람사이의 의사 달에서 요한 역할을 하는 표정은 주

어진 얼굴에 포함된 특징요소들의 변형으로 표 된다. 이러

한 얼굴표정 연구는 연구자의 주  단이나 일반 사람들

의 평정자료에 근거를 두고 정서상태를 표정으로 표 하는 

데 주안 을 두고 있다[1,2].

최근 표정인식을 한 연구가 여러 가지 방법으로 수행되

고 있다[1]. 표정인식과 련한 기존 연구들을 살펴보면 공간

 분석과 시공간  분석으로 나  수 있다[1-4]. 먼  공간

 분석은 정지 상을 상으로 인식하는 것이며, 시공간  

분석은 동 상을 상으로 인식하는 것이다. 공간  분석은 

특징기반(feature-based) 방법과 상기반(image-based) 

방법으로 나 어진다. 특징기반 방법은 얼굴의 특정 부  상

호간의 기하학  특징들을 이용하며, 상기반 방법은 얼굴

역 체를 상으로 한 특징을 이용한다. 상기반 방법의 

인식방법이 최근 리 이용되고 있다[2].

한편 상기반의 표정인식에서 특징추출은 인간의 과 

두뇌에 가까운 인식방식인 holistic analysis에 바탕을 둔 

주요성분분석(principal component analysis : PCA)과 독

립성분분석(independent component analysis : ICA)이 

리 이용되고 있다[2-5]. PCA는 상 내에 포함된 진폭을 

고려한 2차원  속성을 이용하며, ICA는 이를 일반화한 기

법으로 고차원의 속성을 이용한다. 이 방법들은 복신호 

제거의 효과가 있어 뇌의 시각기능을 잘 반 하며 다른 방

법에 비해 높은 인식률을 얻을 수 있는 장 을 갖고 있다.

지 까지의 인식성능 개선을 한 주요 연구들은 상

상을 회 이나 이동 등의 기하학  변화로 인식성능을 개선

시키든지, 아니면 상이 가지는 속성들을 잘 나타내는 특

징을 어떻게 하면 가장 잘 추출하는 가에 주안 을 두고 이

루어지고 있다[4]. 하지만 추출된 상의 특징들이 가지는 

상호간의 유사성을 효과 으로 계산하여 분류성능을 증가

시킴으로써 인식성능을 개선하려는 시도는 잘 알려져 있지 

않다. 

본 논문에서는 ICA에 의해 추출된 특징벡터를 바탕으로 
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분류성능을 증가시켜 인식률을 개선시키는 방법을 제안한

다. 이를 해 피어슨(Pearson) 상 계수[6-8]와 city-block 

거리계수를 조합한 혼합형 분류척도로 두 특징벡터들 사이

의 유사성을 측정하여 인식하는 방법을 제안한다. 제안된 

기법을 40*50 픽셀의 960개(30명*4포즈*4표정*2조명) 표정

상[9]을 상으로 실험하고, 조명 유무와 포즈변화  

PCA 특징벡터와의 인식률을 비교·검토하 다.

2. 독립성분분석에 의한 특징 추출

표정 내 각 픽셀 사이의 2차원 는 그 이상의 고차원의 

벡터는 요한 특징이다. 이러한 특징의 추출로 ICA가 

리 이용되고 있다[4,5]. 

ICA를 한 Fixed point(FP) 알고리즘은 신경망이 가지

는 병렬성과 분산성, 그리고 더 작은 메모리 요구 등의 제

약을 해결하기 해 제안된 알고리즘이다[2,5]. FP 알고리

즘은 엔트로피 최 화 방법으로부터 유도된 기법으로 지

까지 알려진 기법  가장 빠른 학습속도를 가진다. 이는 

신호 내에 포함된 상호정보를 최소화함으로써 ICA의 해를 

구하는 기법이다.

데이터 벡터 x 의 상 행렬 E{x xT} = I로 whitening되

어 있다고 가정할 때, 근사화된 반복기법의 역혼합행렬 Ŵ
를 구하는 Newton 법은 다음과 같다.

'

*

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ[ { ( )} ] [ { ( )} ],
ˆ ˆ ˆ|| ||

T TW W E xg W x W E g W x

W W W

β β+

+ +

= − − −

=
(1)

여기서 g'(․)는 1차 미분이며, Ŵ*는 Ŵ의 새롭게 경신

된 값이고, β= E{ŴTxg(ŴTx)}이다. 결국 식 (1)은 뉴우

턴법에 기 를 둔 ICA를 한 FP 알고리즘이다. 한 식 

(1)의 첫째 식 양쪽에 β - E{g'(ŴTx)}를 곱하여 구해지

는 더욱 간단해진 뉴우턴법의 FP 알고리즘은 다음 식 (2)

와 같다.

'

*

ˆ ˆ ˆ ˆ{ ( )} { ( )} ,
ˆ ˆ ˆ|| ||

T TW E xg W x E g W x W

W W W

+

+ +

= −

=
(2)

한편 식 (2)에서 첫 번째 식의 우변 두 번째 항에 학습 

라미터 μ를 곱한 좀 더 안정화된 고정  알고리즘도 얻을 

수 있으며, 이는 다음 식 (3)과 같이 나타낼 수 있다.

'

*

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ[ { ( )} ] / [ { ( )} ],
ˆ ˆ ˆ|| ||

T TW W E xg W x W E g W x W

W W W

μ β β+

+ +

= − − −

=
(3)

  의 과정에서 벡터 x 는 whitening된 신호벡터이며, μ
은 1보다 은 임의의 값으로 실험에서는 0.0001로 하 다. 

특히 경신의 식에서 g(․)는 비선형 함수이며 일반 으로 

(․)
3과 tanh(․)의 함수 값을 가진다. 본 연구에서는 tanh

(․) 함수를 이용하 다.

이상에서 살펴본 ICA를 이용하면 표정의 고차원  속성

을 반 한 특징을 추출할 수 있다. PCA에 의해서 얻어진 

고유벡터로부터 FP 알고리즘에 의한 ICA로 표정의 특징벡

터 yI도 추출할 수 있다. ICA에 의한 특징벡터 yI의 추출

과정을 요약하면 다음과 같다. 

단계 1 : PCA 고유벡터 W를 계산한다.

단계 2 : FP 알고리즘에 PCA 고유벡터 W를 이용하여 

ICA 역혼합행렬 Ŵ를 계산한다.

단계 3 : PCA 특징벡터 y와 ICA 역혼합행렬 Ŵ를 이용

하여 ICA 특징벡터 yI를 계산한다.

         
1ˆ

Iy y W −= ∗    

3. 조합형 특징분류

표정인식을 한 특징분류는 특성분석과 별분석 과정

이다. 먼  특성분석은 학습 상과 시험 상의 두 특징벡터 

사이에 유사성 는 비유사성 정도를 측정하는 과정인 척도

함수를 설정하는 과정이며, 별분석은 특성분석을 통해 측

정된 척도 값으로 시험 상의 특징벡터와 가장 유사한 학습

상을 선택하는 과정이다. 이를 한 방법으로 먼 , 두 특

징벡터 사이에 표정별 패턴의 유사성 정도를 측정할 수 있

는 분류척도가 설정되어야 한다. 본 논문에서는 피어슨 상

계수[7,8]와 city-block 거리계수를 조합한 새로운 분류척

도를 설정한다.

일반 으로 상 계수 분석은 변수간의 련성을 분석하

기 해 사용하는 방법이다. 상 계수는 하나의 변수가 다

른 변수와 어느 정도의 련성을 가지는지에 한 정량 인 

표 이며, 그 분석은 련 정도를 알아보는 방법이다. 피어

슨 상 계수는 두 변수 사이의 선형  상 계 정도를 나

타내는 계수로 이때 상 계수 r은 [-1, 1]의 값을 갖는다. r

의 값이 1에 가까울수록 두 변수는 서로 동일한 방향으로 

유사하며, -1에 가까울수록 두 변수는 서로 반 방향으로 

유사함을 나타낸다. r이 0에 가깝다면 두 변수 사이에는 서

로 무 함을 의미한다. 각각 N개의 원소를 갖는 두 벡터 A

와 B 사이의 상 계수는 식 (4)와 같이 정의된다. 

2 2
2 2( ) ( )( )( )

pearson

A BAB
Nr

A BA B
N N

∑ ∑
∑ −

=
∑ ∑

∑ − ∑ −
(4)

한편 city-block 거리는 학습된 상의 특징벡터와 시험

상의 특징벡터 사이의 차 벡터에 한 L1-norm으로 각 

벡터성분의 오차의 합으로 표 되며, 서로 다른 벡터간

의 비유사성을 나타내는데 이용된다. 오차의 합으로 표

되는 city-block거리 dcity-block는 0에 가까울수록 벡터 A

와 B는 유사하며 식 (5)와 같이 정의된다.

| |city blockd − = Α − Β∑ (5)

이상의 식 (4)과 식 (5)에서 각각 정의된 분류척도를 혼

합한 조합형 분류척도를 이용하면 좀 더 우수한 인식성능을 

얻을 수 있다. 이는 조합형 분류척도에서 피어슨 상 계수

는 표정 간 패턴의 유사성을 측정할 수 있고, 지역 독립성

과 척도 독립성의 속성을 가지므로 조명에 강건할 수 있다. 

한편 피어슨 상 계수는 특징벡터의 선형성이 훼손될 경우 

패턴 척도로서 무의미해질 수 있는데 이 경우 거리계수가 

이를 보완할 수 있게 된다. 한 조합형 분류척도에서 피어

슨 상 계수와 거리계수는 상호 가 치 역할을 할 수 있음

으로써 동일 표정과 그 지 않은 표정의 특징벡터들에 해 

유사성의 차이를 보다 크게 할 수 있다.
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p명의 사람이 각각 q개의 표정을 짓는 학습 상을 상

으로 ICA에 의해 추출되는 특징벡터들은 식 (6)과 같이 행

렬 Y로 나타낼 수 있다.

11 12 1

21 22 2

1 2

, ,...,

, ,...,

...
, ,...,

q

q

p p pq

y y y

y y y

y y y

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥Υ = ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

(6)

여기서 yij는 p명  i번째 사람이 q개  j번째 표정을 

짓는 학습 상의 특징벡터로 n(p*q)개의 학습 상으로부터 

얻어진 선형벡터인 식 (7)과 같은 m(m<n)개의 성분을 가

진다.

1 2ˆ ˆ ˆ[ , ,..., ]ij ij ij ijmy y y y= (7)

시험 상에서도 ICA에 의해 추출된 특징벡터 z 에 한 

m개의 성분들을 나타내면 식 (8)과 같으며, 여기에서도 각 

성분사이에는 유사한 패턴을 가진다.

1 2[ , ,..., ]mz z z z= (8)

학습된 j번째 표정 상 특징벡터 yj와 시험 상 특징벡터 

z 간에 유사도를 결정한다. 이때 Pearson 상 계수 cij와 

city-block 거리계수 dij는 각각 식 (9)  식 (10)과 같다. 

2 2

1 1 1

ˆ ˆ( )( ) / ( ) ( )
m m m

ij jik ji k jik ji k
k k k

c y y z z y y z z
= = =

= − − − −∑ ∑ ∑ (9)

1

ˆ
m

ij jik k
k

d y z
=

= −∑ (10)

여기서 ȳ와 z는 각각 학습 상과 시험 상의 특징벡터

의 평균값이다. 

따라서 학습된 표정 상의 특징벡터와 시험 상의 특징

벡터 사이에 인식을 한 특징벡터의 분류기는 식 (11)과 

같이 정의한다.

{1,2,..., } 1
_ arg argmax ( ) ( || ||)

p

ij ij ij
i q j

class sign c c dδ ρα −

∈ =

= × × ×∑ (11)

여기서 class_arg는 q개의 유사도 총량 계수들 에서 

가장 큰 값을 가지는 계수에 한 색인번호로 인식된 표

정의 번호가 된다. 본 논문에서는 특징 분류를 해 α

=1000, m=2, 그리고 n=3으로 각각 설정하 다. 

4. 실험  결과분석

조합형 분류척도를 이용한 표정인식의 성능을 평가하기 

해 40*50 픽셀의 960(30명*4표정*2조명*4포즈)개 상[9]

를 상으로 실험하 다. 실험환경은 펜티엄Ⅳ-3.0G 컴퓨터

에서 Matlab 2008로 구 하 다. 상 계수와 거리계수의 가

을 한 멱수 δ와 ρ의 값 역시 각각 2와 3으로 하 다.

그림 1은 학습과 시험에 사용된 표정 상들을 로 나

타낸 것이다. 그림 1(a)는 학습에 사용된 30 인물  4 인물

에 한 표정 상들을 로 나타낸 것이다. 그림에서 보면 

각 인물들에 한 표정은 서로 유사하나 성별, 안경착용, 해

어 스타일, 피부색, 얼굴  각 부 의 크기와 모양 등 개인

인 차이가 있음을 알 수 있다. 그림 1(b)는 그림 1(a)의 

첫 번째 인물이 4가지 포즈와 표정을 가지는 시험 상들을 

로 나타낸 것이다. 첫 번째 행의 상은 정면, 두 번째는 

상향, 세 번째는 좌향, 그리고 마지막 네 번째 행의 상은 

우향의 포즈이다. 그리고 이들 상 모두는 우향 45
o 각도에

서 조명이 가해진 것이다. 

(a)

(b)

그림 1. 학습 상(a)과 시험 상(b)의 

Fig. 1. Samples of training images(a) and gallery 

images(b)

4.1 특징벡터의 차원변화에 따른 인식률

표정인식을 한 상들은 일반 으로 2차원 상으로 

상의 개수 만큼에 해당되는 특징벡터 수를 추출하여 이용

한다. 하지만 추출된 특징벡터의 차원이 지나치게 많을 경

우 실험을 한 데이터가 증가하여 차원 주(curse of di-

mensionality)가 발생될 뿐만 아니라 계산부하가 증가하여 

비 실 인 처리시간이 요구된다. 이를 해결하기 해서는 

특징벡터의 차원감소가 요구되며, 이 게 하면 특징에 무

한 성분과 잡음을 제거할 수 있을 뿐만 아니라 분석을 용이

하게 한다. 일반 으로 차원 감소는 특징벡터를 구성하는 

성분들 에서 련 정보가 은 순으로 제외시켜 행한다. 

따라서 PCA나 ICA에 의한 특징추출 과정에서 표정 상

들의 차원을 감소시켰다. 표 2는 PCA와 ICA 각각에 의해 

차원이 120(30명*4표정)개 이하로 축소될 경우, 조명과 비
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조명 환경 하에서 평균 인식률을 각각 나타낸 것이다. 표 1

에서 보면, 두 가지 기법 모두에서 조명의 주변 환경에 무

하게 학습 상의 수와 동일한 120개의 차원으로부터 30

개에 이르기까지는 체 으로 유사한 인식률 변화를 볼 수 

있다. 하지만 특징벡터의 차원이 30개미만으로 떨어질 경우 

인식률은 격하게 감소함을 알 수 있다. 따라서 표정인식

을 한 특징분류 시 특징벡터의 차원은 30개까지는 유효한 

인식성능이 있음을 알 수 있다. 한 표 1에서는 비조명 상

태가 조명 상태에 비해 높은 인식률을 가지며, ICA가 PCA

보다 개선된 인식률을 나타냄을 알 수 있다. 따라서 특징벡

터의 차원을 30개로 하여 실험하 다.

표 1. 특징벡터의 차원변화에 따른 평균 인식률

Table 1. Average recognition rate by changing the 

dimension of feature vector

추출기법
특징벡터 수

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

PCA

비조명
79.

50

83.

00

86.

25

86.

75

87.

25

86.

75

86.

75

87.

25

87.

25

86.

75

86.

50

87.

25

조명
65.

25

69.

50

76.

00

75.

00

76.

00

74.

75

77.

75

79.

00

78.

25

78.

75

78.

50

78.

75

ICA

비조명
82.

50

89.

25

91.

00

91.

75

92.

00

91.

50

91.

25

90.

75

91.

00

90.

50

91.

50

92.

00

조명
76.

25

85.

50

89.

25

90.

50

89.

25

90.

75

89.

75

88.

25

89.

50

90.

00

89.

50

89.

75

4.2 표정과 포즈 각각의 변화에 따른 인식률

보통, 행복, 놀람, 그리고 분노 4가지의 표정  정면, 상

향, 좌향, 그리고 우향 각각이 주변 환경의 변화에 따라 인

식성능이 어떻게 변하는지에 해 알아보기 하여 30개의 

특징벡터를 기 으로 실험하 다.

표 2는 조명과 포즈의 주변 환경 변화에 따른 각 표정별 

평균 인식률을 나타낸 것이다. 실험의 결과로부터 PCA의 

특징벡터를 상으로 제안된 조합형 분류척도를 이용할 경

우, 비조명에서는 평균 으로 약 87.08%이고 조명이 있으

면 약 75.63%, 반면에 ICA의 경우는 각각 91.67%와 

90.42%의 인식률을 보인다. 이는 표정인식에 조명이 많은 

향을 미치며, 한 ICA의 특징벡터를 이용하는 것이 

PCA의 특징벡터를 이용할 때보다 우수한 인식성능이 있음

을 알 수 있다. 그 것은 ICA가 PCA에 비해 표정 내에 포함

된 고차원의 속성들을 특징에 반 하기 때문이다. 특히 조

명과 비조명 사이의 평균인식률 차이를 살펴보면 ICA가 

PCA보다 더 작은 값을 가짐을 알 수 있다. 이 한 ICA는 

PCA보다도 주변조명의 변화에도 좀 더 강건함을 알 수 있

다. 한 표정별 인식률의 강건성은 PCA의 경우 놀람, 보

통, 행복, 분노 순으로 높게 나타나고, ICA의 경우는 행복, 

놀람, 분노, 보통 순으로 높게 나타남을 알 수 있다. 표정의 

인식률 순 는 PCA나 ICA 모두에서 추출된 특징벡터가 

holistic analysis에 바탕을 두기 때문으로 추측된다. 따라서 

조명과 같은 주변 환경의 향이 클수록, 즉 조명과 포즈 

변화가 모두 반 된 경우에 ICA의 특징벡터를 이용한 제안

된 분류척도는 인식률 개선효과가 더 크게 나타남을 알 수 

있다.

표 2. 표정변화에 따른 평균 인식률

Table 2. Average recognition rate by changing the 

facial expressions

표정
PCA 특징벡터 ICA 특징벡터

비조명 조명 비조명 조명

보통 77.50 96.67 85.00 85.83

행복 95.00 75.00 99.17 94.17

놀람 95.00 80.00 95.83 93.33

분노 80.83 50.83 86.67 88.33

평균 87.08 75.63 91.67 90.42

한편 표 3은 학습 상과 동일한 시험 상들에 해 PCA

와 ICA를 각각 이용하여 추출한 특징벡터들을 상으로 조

명과 포즈 변화에 따른 평균 인식률을 나타낸 것이다. 여기

서 보면, PCA의 경우 비조명 상태에서는 좌향과 우향, 조명 

상태에서는 상향과 우향이 큰 차이를 보이나 ICA의 경우는 

좌향과 우향만이 상 으로 약간의 차이가 있음을 알 수 

있다. 이는 PCA에 비해 ICA가 조명의 변화에 의한 각 포즈

별 인식성능의 차이가 어 환경에 좀 더 강건한 속성이 있

음을 보여주는 것이다. 한 표 3에서 가장 낮은 인식률을 

가지는 우향 포즈를 기 으로 PCA와 ICA 각각에서 조명과 

비조명 상태에서의 인식률 차이를 보면 각각 약 26.66%와 

약 0.83%로 ICA가 더욱 더 조명변화에 강건함을 알 수 있

다. 하지만 PCA나 ICA 모두에서 비조명 상태에서의 포즈

인식이 조명 상태에서의 인식보다 높은 인식률을 가진다. 

이는 각 포즈가 조명에 따라 명암값이 변하여 다른 상으

로 오인식되기 때문이다. 한편 PCA를 이용한 특징벡터의 

경우 비조명과 조명 상태 각각에서 평균 인식률은 약 

87.08%와 약 75.63% 정도이다. 한 ICA를 이용한 특징벡

터의 경우도 비조명과 조명 상태에서 각각 약 91.67%와 약 

90.42% 정도이다. 따라서 PCA보다 ICA를 이용하면 비조명 

상태에서는 약 1.05배 정도, 조명 상태에서는 약 1.20배 정

도 개선된 인식률을 보인다. 따라서 비조명 상태에서보다 

조명 상태에서 포즈에 따른 ICA의 제안된 방법이 더욱 더 

우수한 성능개선의 정도가 있음을 보여주어 주변 환경의 변

화정도가 클수록 인식률의 개선효과는 증가함을 일 수 있다. 

표 3. 포즈변화에 따른 평균 인식률

Table 3. Average recognition rate by changing the 

poses

포즈
PCA 특징벡터 ICA 특징벡터

비조명 조명 비조명 조명

정면 100.00 88.33 100.00 97.50

상향 85.83 75.83 91.67 90.00

좌향 79.17 81.67 86.67 86.67

우향 83.33 56.67 88.33 87.50

평균 87.08 75.63 91.67 90.42
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이상의 표 2와 표 3의 실험결과들에서 피어슨의 상 계

수와 city-block의 거리계수를 조합한 제안된 분류척도를 

이용하면 우수한 인식성능이 있음을 확인할 수 있다. 특히 

표정이나 포즈의 변화에 따른 조명과 같은 주변 환경의 변

화에 좀 더 강건한 인식성능이 있음을 확인 하 다. 한 

표정 상에서 PCA보다는 ICA에 의해 추출된 특징을 이용

하면 좀 더 우수한 인식률을 얻을 수 있다. 이는 PCA보다 

ICA에 의해 추출되는 특징 속에 표정이 가지는 좀 더 고차

원의 속성을 포함하기 때문이다. 따라서 ICA의 특징벡터를 

상으로 제안된 조합형 분류척도를 이용하면 보다 정확한 

표정인식이 가능하다.

5. 결 론

본 논문에서는 상 계수와 거리계수의 조합형 유사성 척

도에 기반을 둔 효과 인 상인식 방법을 제안하 다. 여

기서 상 계수는 상사이의 통계  유사성을 측정하기 

함이고, 거리계수는 공간 인 유사성을 측정하기 함이다. 

이는 상의 통계  속성과 공간  속성을 동시에 고려하여 

유사성을 단함으로써 좀 더 개선된 인식 성능을 얻기 

함이다.

제안된 인식방법을 40*50 픽셀의 960개 표정 상을 상

으로 실험한 결과, ICA의 특징벡터를 이용한 조합형 척도

를 이용하면 PCA의 특징벡터를 이용할 때 보다 우수한 인

식률을 가지며, 한 조명과 같은 주변 환경에도 강건한 인

식성능이 있음을 확인하 다.

향후 제안된 방법을 좀 더 큰 규모의 다양한 인식문제에 

용하는 연구가 지속 으로 이루어져야 할 것이다.
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