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요  약 

표정은 사람의 감정을 표 하는 표 인 수단이다. 이러한 이유로 표정은 사람의 의도를 컴퓨터에 하는데 효과 인 방

법으로 사용될 수 있다. 본 논문에서는 2D 상에서 사람의 표정을 보다 빠르고 정확하게 인식하기 해 Discrete 

Adaboost 알고리즘과 신경망 알고리즘을 통합하는 방법을 제안한다. 1차로 Adaboost 알고리즘으로 상에서 얼굴의 치

와 크기를 찾고, 2차로 표정별로 학습된 Adaboost 강분류기를 이용하여 표정별 출력 값을 얻으며, 이를 마지막으로 

Adaboost 강분류기 값으로 학습된 신경망 알고리즘의 입력으로 이용하여 최종 표정을 인식한다. 제안하는 방법은 실시간

이 보장된 Adaboost 알고리즘의 특성과 정확성을 개선하는 신경망 기반 인식기의 신뢰성을 히 활용함으로서 체 인

식기의 실시간성을 확보하면서도 정확성을 향상시킨다. 본 논문에서 구 된 알고리즘은 평온, 행복, 슬픔, 화남, 놀람의 5가

지 표정에 해 평균 86〜95%의 정확도로 실시간 인식이 가능하다.

키워드 : 에이다부스트, 신경망, 표정 인식, 유사 하르 특징, 패턴 인식

Abstract

Human facial expression shows human's emotion most exactly, so it can be used as the most efficient tool for 

delivering human's intention to computer. For fast and exact recognition of human's facial expression on a 2D image, 

this paper proposes a new method which integrates an Discrete Adaboost classification algorithm and a neural 

network based recognition algorithm. In the first step, Adaboost algorithm finds the position and size of a face in the 

input image. Second, input detected face image into 5 Adaboost strong classifiers which have been trained for each 

facial expressions. Finally, neural network based recognition algorithm which has been trained with the outputs of 

Adaboost strong classifiers determines final facial expression result. The proposed algorithm guarantees the realtime 

and enhanced accuracy by utilizing fastness and accuracy of Adaboost classification algorithm and reliability of neural 

network based recognition algorithm. In this paper, the proposed algorithm recognizes five facial expressions such as 

neutral, happiness, sadness, anger and surprise and achieves 86〜95% of accuracy depending on the expression types 

in real time.

Key Words :  Adaboost, Neural Network, Facial Expression Recognition, Haar-like Feature, Pattern Classification

1. 서  론

사람과 컴퓨터 간의 의사소통을 사람과 사람 사이의 수

으로 개선하기 해서 많은 연구들이 이루어져 왔다. 의

사소통의 방법으로는 크게 몸짓, 생체 신호, 음성, 표정 등

이 있다.

몸짓을 인식하여 감정을 인식하는 방법으로는 움직이는 

신체 부 에 나타나는 부분특징, 체 인 움직임을 나타내

는 체 특징을 다  혼합 특징 정보로 얻어 차원의 심볼

로 구성하여 인식하는 방법이 있다[1].

생체 신호는 얼굴에 EMG(Electromyography) 센서를 

부착하고 얼굴 근육의 움직임을 이용하여 표정을 인식하

다[2]. 하지만 얼굴에 직  센서를 부착해야 하므로 불편하

며 자연스러운 표정에 방해가 되는 단 이 있다.

음성은 음성의 톤(Tone), 피치(Pitch) 등을 이용하는 방

법이 연구되고 있다[3]. 음성 인식을 통한 사용자의 감정 

악은 지역마다 다른 어투, 개인마다 다른 목소리 톤과 피치

와 같은 변수들 때문에 정확한 인식의 어려움이 있다[4].

표정은 사람의 감정에 따라 시각 으로 미묘하며 빠르게 

여러 얼굴 근육의 움직임에 따라 상 방에게 시각 으로 표

출되는 감정 표 의 일부분으로 이를 학 센서를 이용하여 

인식 하게 되면 다른 방법들에 비해 비  방식으로 불편

함이 없고, 몸짓과 같이 몸의 큰 움직임을 이용할 필요가 

없어 다른 방법들에 비해 이용자 측면에서 편리한 측면이 

있다. 하지만 학 센서를 이용한 인식 방법은 조명 환경에 

취약한 단 이 있다.

상을 이용하여 표정을 인식하기 해 많은 방법이 연

구되어져 왔다. 여러 가지 방법들을 크게 모델 기반(Model 

Based)와 상 기반(Image Based) 방법으로 나  수 있다
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[5].

모델 기반 방법은 얼굴에서 특징 을 검출하고 얼굴 근

육의 움직임을 악하여 표정을 인식하는 방법으로 

Lanitis[6]는 AAM(Active Appearance Models)를 이용하

여 얼굴 근육 움직임의 변화와 조명 변화 정보를 이용하여 

표정을 인식하 다. Cheon[7]는 AAM으로 얻어진 특징

들의 움직임을 분석하여 표정을 인식하 다. Bouchra[8]는 

특징 들 간의 거리를 인식하여 표정 인식을 수행하 다. 

Gao[9]는 Line-based Caricatures를 생성하여 LEM(Line 

Edge Map)과 비교하여 표정을 인식하 다.

상 기반 방법은 얼굴 체 상의 밝기 값을 이용하여 

표정을 인식하는 방법으로 Lisetti[10]는 얼굴 이미지 체

를 가버 웨이블릿(Gabor Wavelet)으로 구분하 다. 

Padgett[11]은 얼굴 이미지를 , 코, 입 역을 나 어 각

각 역에 PCA(Principal Component Analysis)을 용하

여 얻은 특징 값을 이용하 다. Kim[12]은 각 표정별로 특

화된 3×3 Haar-like 특징을 후보로 찾아 추가하고 

Adaboost 알고리즘을 용하여 표정을 인식했다. Yang[13]

은 피라미드 가버특징(Pyramid Gabor feature)을 이용하여 

기존 가버특징에 비해 빠르고 정확하게 특징을 얻어 

CKFD(Complete Fisher Kernel Linear Discriminant) 분

석을 통하여 표정을 인식하 다.

모델과 상 기반 방법을 동시에 이용한 방법으로 

Kotsia[14]가 DNMF(Discriminant Non-negative Matrix 

Factorization)을 이용하여 상 기반 정보를 얻은 후 Grid 

tracking을 이용하여 SVM(Support Vector Machine)을 통

해 모델 기반 정보를 얻어 표정을 구분하는 방법이 있다.

서로 다른 인식기를 조합한 하이 리드 방법으로 

Padgett[15]가 PCA 로젝션을 이용하여 얼굴 상에서 

주요 데이터를 얻은 후 신경망을 이용하여 표정을 구분하

으며, Lien[16]은 Dense Optical Flow를 이용해 얻은 정보

를 PCA 투 하여 주요 데이터를 추출한 후 이를 

HMM(Hidden Markov Model)에 입력하여 표정을 인식하

다. Fasel[17]은 기본 얼굴 상과의 차 상을 PCA나 

ICA에 투 한 데이터를 최근린 분류(Nearest Neighbor 

Classification)를 사용하여 표정을 구분하 다.

모델 기반 방법은 얼굴의 특징 의 치나 움직임 등을 

기반으로 하는 방법으로 가려짐 상에 강한 모습을 보이지

만 다양한 표정 구분하기 해서는 정확한 특징 들의 치

를 찾아야 하며 높은 해상도 입력을 필요로 한다. 이러한 

요구 사항들은 긴 처리 시간을 야기하며 실시간 표정 인식

에 부 합하게 된다.

상 기반 방법은 본래 상의 화소 값을 이용하므로 고

해상도 이미지에서 특징 을 찾고 시작해야 하는 모델 기반 

방법에 비해 빠른 장 이 있으나 얼굴 검출이 정확하게 이

루어지지 않았을 경우 모델 기반의 방법에 비해 오인식이 

늘어나는 단 이 있다.

본 논문에서는 상 기반의 방법을 이용하 다. 보통 

상 기반 방법에 이용되는 가버필터(Gabor filter), PCA, 

SVM(Support Vector Machine), 신경망(Neural Network) 

등과 같은 특징들과 인식기들은 정확도가 높으나 느린 단

이 있다. 하지만 최근 실시간이 보장되며 정확도가 높은 

Viola와 Jones[18]가 사용한 Haar-like 특징 기반 Discrete 

Adaboost를 이용한 알고리즘이 등장함으로서 느린 문제가 

해소되었다. Adaboost 알고리즘은 측 성능이 조  떨어

지는 여러 규칙들을 순차  효과 으로 조합하여 높은 성능

의 규칙을 생성하는 방법으로 최근 높은 정확성과 빠른 성

능으로 인해 많이 이용되고 있다.

본 논문의 알고리즘에서는 빠르고 정확하나 출력의 기복

이 심한 Haar-like 특징 기반 Discrete Adaboost를 최 한 

이용하고 모든 Adaboost 강분류기의 출력 값을 신경망을 

이용하여 고려함으로서 출력 값의 기복이 심한 Adaboost의 

단 을 수용하면서 실시간의 속도와 높은 정확도를 유지한 

표정인식기를 구 하 다.

본 논문은 더욱 높은 정확도의 강분류기를 얻기 해 

Viola의 4가지 Haar-like 특징을 확장 시켜 13가지 특징을 

이용하 고 인식하기 한 24×24 도우 크기를 2배 확장 

시켜 48×48 도우를 사용하여 Adaboost 강분류기가 표정

을 충분이 학습할 수 있는 정보를 제공하 다. 본 논문의 

표정인식 알고리즘은 Adaboost 기반 얼굴 검출 알고리즘을 

통해 얻은 얼굴 상을 각 표정별로 학습된 Adaboost 강분

류기에 입력하여 각 표정별로 강분류기 출력 값을 얻고 이 

출력 값들을 정규화 하여 학습된 신경망에 입력하여 최종

으로 표정 인식을 수행한다. 이 때 상 으로 느린 신경망

의 비 을 이고 출력 값의 기복이 심한 Adaboost의 단

을 보완하여 실시간 실행 속도와 높은 인식률을 얻는 방법

을 제안한다.

논문의 구성은 2장에서 표정 인식 시스템을 서술하 고, 

3장에서는 확장된 Haar-like 특징에 해 다루고, 4장에서

는 Discrete Adaboost를 소개하며, 5장에서는 사용된 신경

망의 구성과 Adaboost와 조합하 을 경우 장 을 설명하

다. 6장에서는 표정 데이터베이스를 이용하여 본 논문 알고

리즘의 실시간성과 정확성을 검증하 고, 7장에서는 결론 

 향 후 연구 방향을 서술하 다.

2. 표정 인식 시스템

본 논문에서 제안하는 표정 인식 시스템의 체 구조는 

그림 1과 같다. 

그림 1. 표정 인식 시스템

Fig. 1. Facial Expression Recognition System

얼굴이 포함된 상을 얻은 후 상에서 Viola[18]의 

Haar-like 특징 기반 Discrete Adaboost를 이용하여 얼굴

의 치와 크기를 악한다. 그 후 얼굴을 상에서 추출하

여 48×48 크기로 상을 변환한다. 얼굴 상을 조명에 

향을 비교  덜 받고 일정한 입력을 해 히스토그램 평활
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화를 한다. 이 게 얻어진 얼굴 상을 5가지 표정별로 학

습된 Adaboost 강분류기(Strong Classifier)에 입력한다. 

각 표정별로 학습된 Adaboost 강분류기는 각각의 학습된 

표정이 지어진 얼굴 상을 입력 받았을 때 높은 값을 출력

하는 경향을 가지고 있다. 하지만 각 표정별로 학습된 강분

류기 출력 값이 각 표정별로 최  값  최소 값이 같지 않

으며 표정별로 서로 다른 최  최소 값을 가진다. 이러한 

문제로 각 표정별 강분류기의 출력 값을 수용할 수 있는 충

분한 범 를 반 하며 이를 신경망의 입력을 해 -1~1 사

이로 정규화하여 사용한다. 정규화된 표정 값은 신경망의 5

개 입력 노드(Input Node)에 입력된다. 5개의 입력 노드에 

입력된 값은 4개의 숨은 노드(Hidden Node)를 거쳐 5개의 

출력 노드(Output Node)로 출력된다. 신경망의 출력 값  

가장 높은 값에 해당 되는 표정을 최종으로 인식된 표정으

로 출력한다.

3. 확장된 Haar-like 특징

본 논문에서 표정을 인식하기 해 Viola[18]의 4종류의 

Haar-like 특징을 확장하여 13종류의 Haar-like 특징을 이

용하 다. 그림 2는 확장된 Haar-like 특징의 종류를 보여

주고 있다.

그림 2의 특징들은 각 특징마다 각각 마스크 모양에 해

당하는 특징들을 이미지에서 추출해 낸다. 이 에 일부를 

보자면 1×2 특징은 세로 성분, 2×1 특징은 가로 성분, 1×3 

특징  2번째 특징은 세로선 성분, 3×1 특징  2번째 특

징은 가로선 성분, 2×2 특징  5번째 특징은 각선 성분

을 추출한다.

그림 2. 확장된 Haar-like 특징

Fig. 2. Extended Haar-like Feature

        

그림 3. Haar-like 특징이 용된 

Fig. 3. Example of adapted Haar-like feature

Kim[12]의 표정인식 실험에서 4종류 이상으로 확장된 

Haar-like 특징을 기반으로 표정 인식을 수행했을 때 4종류

의 Haar-like 특징을 이용하 을 경우에 비해 높아진 표정 

인식률을 얻었으며 은 수의 약분류기를 이용하여 표정인

식에 충분한 강분류기를 얻었다. Haar-like 특징의 종류를 

확장함으로서 Adaboost 학습 알고리즘에 더욱 다양한 약분

류기 선택권을 제공하여 더욱 높아진 정확도의 강분류기를 

얻기 때문인 것을 알 수 있다. 이와 같은 이유로 본 논문에

서는 더욱 정확하고 효율 인 강분류기를 얻기 해 13종류

로 Haar-like 특징의 종류를 확장하 다.

와 같은 Haar-like 특징들은 그림 3과 같이 48×48 크

기 상에 용된다. 그림 2와 같은 Haar-like 특징들이 그

림 3과 같이 48×48 크기의 상에 용되었을 때 1×2, 2×1 

특징은 각각 677,376개를 가지며, 1×3, 3×1 특징은 각각 

442,176개를 가지며, 2×2 특징은 각각 331,776개의 특징을 

가져 총 5,666,688개의 특징을 가지며 이를 이용하여 이미

지에서 특징을 추출한다.

  

 





 

   


 

   

 

 





 

    


 

    

 

(1)

식 (1)은 Haar-like 특징의 값을 나타낸다.  는 
   좌표의 화소 밝기를 의미하며 과 은 마스크

의 각각 흰 사각형 개수와 검은 사각형 개수이다.  , 

, , 는 각각 흰색 사각형의 축  축 좌표, 

가로   세로 길이를 나타내고 , , , 는 각

각 검은색 사각형의 축  축 좌표, 가로  세로 

길이를 의미한다. 식 (1)은 Haar-like 특징의 검은 사각

역의 화소 값의 합과 흰 사각 역 화소 값의 합의 차

이 값을 나타낸다.

Haar-like 특징은 화소별로 일일이 더해서 합을 구

한다면 많은 수행 시간이 걸린다. 이러한 문제를 해결

하기 해서 특징 값은 분 상(Integral Image)을 

이용하여 구한다. 분 상은 식 (2)를 통하여 생성할 

수 있다. 

   
′




′



′ ′  (2)

3 3 2 1 3

1 4 5 2 4

1 2 6 3 5

6 2 1 3 1

5 2 5 1 4
    

3 6 8 9 12

4 11 18 21 28

5 14 27 33 45

11 22 36 45 58

16 29 48 58 75

그림 4. 일반 상(왼쪽)과 분 상(오른쪽)

Fig. 4. Example of image(left) and integral image(right)

그림 4는 5×5의 일반 상(왼쪽)을 분 상(오른

쪽)으로 변환한 이다. 분 상에서 그림 5와 같이 

회색 사각 역의 화소 값들의 합을 구할 때 식 (3)을 

이용하여 회색 사각 역 크기에 계없이 단순한 4번

의 합차로 계산 가능하다. 기에 분 상을 만들 때 

기회비용이 들어가지만 이후 빠른 연산으로 체 시스

템의 속도를 높인다.











       

    

(3)
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↙  ↙ 

↙  ↙ 

그림 5. 분 상의 회색 사각 역 화소 값들의 합

        

Fig. 5. Sum of pixels of gray rectangle 

in integral image is calaulated by 

        

4. Discrete Adaboost 알고리즘

4 . 1  약분류기( Weak Classif ier)

본 논문에서는 Discrete Adaboost 학습 알고리즘을 이용

하여 평온, 행복, 슬픔, 화남, 놀람 5가지 표정을 학습하여 

각 표정에 잘 반응하는 강분류기를 생성하여 이용하 다. 

강분류기를 생성하기 해서는 Adaboost 학습 알고리즘에 

약분류기를 제공해주어야 한다.

    i f   
 

(4)

식 (4)은 약분류기를 나타내고 있다. 는 상에서 

Haar-like 특징 값을 의미하며, 는 약분류기를 표 한

다. 는 사  정의해둔 문턱 값(Threshold)이다. 약분류기

의 값은 Haar-like 특징 값이 사  정의된   값보다 크면 1

을 가지며 그 외에는 -1 값을 가진다.

그림 6은 식 (4)에서 사  정의된 문턱 값 의 사  정의 

방법을 보여 다. True Image는 학습시킬 표정 상 데이

터베이스, False Image는 학습 시키고자 하는 표정 이외의 

데이터베이스를 의미한다. 학습시킬 표정과 그 이외의 표정 

데이터베이스의 평균과 분산을 ML(Maximum Likelihood)

를 이용하여 구한다. 학습시킬 표정 데이터베이스의 확률 

분포와 그 이외 표정 데이터베이스의 확률 분포가 만나는 

지 을 베이지안 정리(Bayes' Theoram)에 따라 문턱 값 

로 정하여 이용한다.

그림 6. 베이지안 정리를 이용한 문턱 값

Fig. 6. Determined optimal threshold by Bayes' 

Theoram

4 . 2  D iscrete Adaboost 학습

본 논문에서는 각각 표정에 따라 잘 반응하는 분류기를 

얻기 해 Freund[19]의 Discrete Adaboost 알고리즘을 이

용하 다. Discrete Adaboost는 약 60～80%의 정확도를 

가지며 상호보완 할 수 약분류기를 찾아 순차  선형 으로 

조합시켜 높은 정확도를 가지는 강분류기를 생성하는 알고

리즘으로 표 1과 같은 과정을 따른다.

표 1의 은 학습 데이터, 은 학습 데이터의 참 거짓 

여부, 은 거짓 데이터 개수, 은 참 데이터 개수, 
은 

첫 번째 학습 데이터의 무게값, 은 약분류기의 오류율, 

은 학습 단계에서 선택된 약분류기의 무게값, 은 

약분류기, 은 강분류기를 나타낸다.

표 1. Discrete Adaboost 학습 알고리즘

Table 1. Discrete Adaboost training algorithm

Training set:    ⋯  

: data : True(1) or False(-1)

1. Initialize image data weighting 

  by setting 
 


 



    = number of negative image

    = number of positive image

  
: first data weighting coefficient

2. For   ⋯ 
  (a) Find weak classifier 

    which have minimum error rate.

     





≠

    ≠ : if     return 0,

     if ≠  return 1

  (b) Compute error ratio

     















≠

    Set current weighting of weak classifier.

      ln
 

    : weak classifier weighting coefficient

    : error rate

  (c) For next weak classifier,

    update image data weighting.

    
 

exp≠
3. Finally, make a strong classifier

  using linear combination.

    






학습과정의 기에는 표 1의 1번과 같이 학습 데이터에 

같은 가 치를 부여하고 시작한다. 2번 (a)과정에서 학습 

에 오류율이 가장 작은 약분류기를 선택한다. 그리고, (b)

과정에서 그 약분류기의 오류율을 계산한 후에 이 오류율을 
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이용하여 약분류기의 가 치를 계산한다. 다음으로 (c)과정

에서 선택된 약분류기가 잘못 분류한 학습 데이터의 가 치

를 증가시킨다.

학습 데이터의 가 치가 변경된 상태에서 오류율이 가장 

작은 약분류기를 다시 찾는다. 이러한 과정을 반복하며 최

종 강분류기에 쓰일 약분류기들을 순차 으로 선택한다. 이

러한 방법을 통해 선택된 약분류기는 표 1의 3번과 같이 선

형 조합을 통해 정확도가 높은 강분류기로 이용된다.

5. 신경망 알고리즘

본 논문에서 이용된 신경망 알고리즘은 표정마다 일정하

지 않는 Discrete Adaboost 강분류기의 출력 값의 단 을 

보완하여 단순히 표정별로 문턱 값을 정해서 표정 인식을 

수행할 경우에 비해 많은 이 을 얻었다.

그림 7은 본 논문에서 사용된 신경망의 구조를 보여주고 

있다. 각 표정별 Adaboost 강분류기 출력 값을 -1~1의 범

로 정규화한 후 이를 칭활성함수(Symmetric Sigmoid 

Funtion) 기반의 입력 노드 5개, 숨은 노드 4개, 출력 노드 

5개로 이루어진 학습된 신경망에 입력하여 출력 값이 가장 

높은 표정을 선택한다.

그림 7. 신경망의 구조

Fig. 7. Structure of Neural network

각 표정별로 학습된 Adaboost 강분류기의 출력을 입력 

값으로 이용하는데 그 값이 표정별로 최  최소 출력이 다

르다. 비교  인식하기 쉬운 행복, 놀람은 -30~20 정도 출

력 값을 가지며 비교  인식하기 어려운 평상, 슬픔, 화남은 

-20~10 정도 출력 범 를 가진다. 일정하지 않은 강분류기

의 출력을 최소 -20에서 최  20 범 까지만 반 하고 이

를 -1~1로 정규화 시킨다. 이를 학습된 신경망의 입력으로 

이용하여 표정을 인식한다.

강분류기의 출력을 입력으로 이용하는 방법은 보통 수십 

수백 개의 특징 값을 바로 신경망에 입력하여 수십 수백 개

의 노드 간의 무게 값을 계산해야 하는 부담스러운 기존 방

식에 비해 입력 5개만으로 신경망의 부담을 크게 일 수 

있으며, 속도가 빠르며 정확성이 보장되어 있는 Adaboost 

강분류기의 출력 값을 이용하므로 표정 인식 시스템의 체

인 정확도를 높여주어 실시간을 보장할 수 있다.

한 신경망을 최종 표정 인식 선택에 이용하게 되면 일

반 으로 각 표정별 Adaboost 강분류기 출력 값에 문턱 값

을 이용하여 표정 인식하는 것에 비해 여러 이 이 있다. 

를 들어 행복한 표정을 입력 받았을 때 행복 강분류기가 

가장 큰 값을 내며 다른 표정 강분류기들은 낮은 값을 보일 

것이다. 이 때 단순히 행복 강분류기의 최  값만 고려하는

게 아니라 다른 표정 강분류기의 낮아진 값들도 신경망이 

표정 인식 시 참고하게 되므로 단순한 문턱 값을 이용하는 

방법에 비해 인식률이 높아진다. 한 입력되는 표정의 강

도가 높지 않아 표정별 강분류기의 정의된 문턱 값을 넘을 

수 없어 인식 못하게 되는 경우도 신경망을 이용하여 표정 

인식이 가능하다.

6. 실험  분석

본 논문에서 제안하는 표정 인식 시스템의 정확도와 실

행 시간을 확인하기 해 Adaboost와 문턱 값을 조합한 경

우, Adaboost와 신경망을 조합한 경우, 가버필터(Gabor 

filter)와 신경망을 조합한 경우 3가지 인식 환경을 이용하

여 실험을 진행하 다.

비교를 한 가버필터와 신경망의 조합한 알고리즘은 3

가지 주 수와 0˚, 45˚, 90˚, 135˚ 4가지 방향의 필터를 

48×48 도우에 12×12의 일정한 격자  형성  용하여 

특징 값을 1728개 얻고 이를 1728개의 입력 노드, 1036개의 

숨은 노드, 5개의 출력 노드로 구성된 학습되어진 신경망에 

입력하여 출력 노드  가장 큰 출력 노드를 선택하여 인식

하 다.

6.1 표정 데이터베이스  Adaboost 학습 결과

평온(Neutral)

행복(Happiness)

슬픔(Sadness)

화남(Angry)

놀람(Surprise)

그림 8. 표정 데이터베이스의 

Fig. 8. Sample of facial expression database

실험을 해 JAFFE(Japanese Female Facial 

Expression)[20]과 자체 으로 모은 SSUFE(Soongsil 

University Facial Expression)과 인터넷에서 표정 련 검

색어를 입력하여 얻은 표정 상들 등 3가지 데이터베이스

를 구성하여 실험을 진행하 다. 일반 으로 특정 목 을 

가지고 모아진 데이터베이스는 제한된 환경 하에서 만들어

졌기 때문에 자연스러운 표정을 얻지 못하며 다양하지 못한 

환경은 표정 인식기의 성능이 떨어지는 원인이 된다. 제한

된 데이터베이스의 문제를 방하고자 인터넷에서 검색어

를 통해 더욱 자연스러운 표정과 다양한 인종, 연령층, 환경

의 표정 데이터베이스를 모아 사용하 다. 평온 259개, 행복 

255개, 슬픔 120개, 화남 150개, 놀람 191개로 총 975개 표

정 상을 모았으며 그림 8은 와 같이 모은 데이터베이스
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의 를 보여주고 있다.

평온(Neutral)

행복(Happiness)

슬픔(Sadness)

화남(Angry)

놀람(Surprise)

그림 9. 표정별로 선택된 기 10개의 Haar-like 특징

Fig. 9. Initial 10 Haar-like features 

on each facial expression

와 같은 표정 데이터베이스를 이용하여 각 표정별로 

Discrete Adaboost를 이용하여 표정별로 잘 반응할 수 있

는 강분류기를 생성하 다. 그림 9는 Discrete Adaboost 학

습 알고리즘이 표정별로 선택한 기 10개의 Haar-like 특

징의 모양을 각각 왼쪽부터 차례 로 보여주고 있다. 평온

은 일반 인 얼굴 특징을 고루 선택 하고 있으며, 행복은 

웃는 입과 을, 슬픔은 쳐진 과 입을, 화남은 주름진 미

간을, 놀람은 치켜 놀라간 썹과 벌어진 입을  특징

으로 선택하여 강분류기를 구성하고 있다. 이 게 선택된 

Haar-like 특징 기반의 약분류기는 학습된 표정을 입력 받

았을 때 높은 값을 출력하는 특징을 가진다.

6.2 표정 인식률 비교

Adaboost와 신경망의 조합의 표정 인식 정확도를 확인

하기 해 다음과 같은 비교 실험을 진행하 다.

각 표정마다 정규화된 강분류기 출력에 문턱 값을 두어 

강분류기의 출력이 문턱 값이 넘었을 경우 인식하는 방법, 

정규화된 강분류기 출력을 신경망에 입력하여 신경망의 출

력이 가장 높은 값을 가진 표정을 인식하는 방법, 가버필터 

값을 신경망에 입력하여 가장 높은 출력 값의 표정을 인식

하는 방법을 비교 하 다. 문턱 값은 베이지안 정리에 따라 

정하 다. 공통 사항으로 각 표정마다 100개의 약분류기를 

조합한 강분류기를 이용하 다.

그림 10은 첫 번째 실험 결과를 나타내고 있다. 흰색 바

는 Adaboost와 문턱 값을 이용하 을 때, 검은색 바는 

Adaboost와 신경망을 이용하 을 때, 회색바는 가버필터와 

신경망을 이용하 을 때의 정확도를 나타내고 있다. 실험 

결과에서 Adaboost와 문턱 값을 이용했을 때 0.74~0.9의 정

확도, Adaboost와 신경망을 이용했을 때 0.86~0.95의 정확

도, 가버필터와 신경망을 이용하 을 때 0.84~0.93의 정확도

를 보 다. 반 으로 Adaboost와 신경망을 이용했을 경

우에 정확도가 높음을 알 수 있으며 Adaboost와 신경망을 

이용한 방법이 문턱 값을 이용한 방법에 비해 안정 인 결

과를 보이고 있음을 알 수 있다. Adaboost 강분류기의 낮

은 출력을 보이는 평온, 슬픔, 화남 표정을 보았을 때 낮은 

출력으로 인해 문턱 값을 못 넘는 경우가 발생하기 때문에 

오인식되는 경우가 신경망을 이용했을 때에 비해 많았다. 

반면 강분류기가 잘 반응하는 표정인 행복, 놀람의 경우에

는 신경망을 이용하 을 경우와 비교해 인식률이 조  떨어

지긴 했지만 반 으로 잘 인식하고 있음을 알 수 있다.

그림 10. Adaboost와 문턱 값, Adaboost와 신경망, 

가버필터와 신경망을 이용하 을 경우의 표정별 정확도

Fig. 10. Accuracy rate of each facial expressions which 

are use Adaboost and threshold, Adaboost and Neural 

network, Gabor filter and Neural network each

Adaboost와 신경망을 이용한 최종 표정 인식은 체  

인식률을 높여주긴 하지만 기본 으로 표정 인식하는 

Adaboost 강분류기 성능이 뒷받침이 되어야 높은 인식률을 

얻을 수 있음을 알 수 있다.

6.3 표정 인식 수행 시간

Adaboost와 신경망을 조합한 표정 인식 시스템의 수행

시간을 알아보기 해 2.4Ghz의 CPU의 컴퓨터와 320×240

의 카메라 입력 상을 이용하여 실험하 다.

Adaboost를 이용한 얼굴 검출 시간과 5개의 표정별로 

100개의 Adaboost 강분류기와 신경망을 이용하여 표정을 

인식하는 시간을 측정해 보았다. 한 비교를 해 가버필

터와 신경망 조합을 이용하 을 때의 시간도 측정 하 다.

표 2는 표정 인식 시스템의 수행 시간을 나타내고 있다. 

Adaboost 기반의 얼굴 검출 시간이 가장 오래 걸려 52ms

가 걸렸다. Adaboost와 신경망 조합을 이용한 경우  표정

을 구분하기 한 Adaboost 강분류기의 출력 값을 계산하

는데 6ms, 신경망을 이용하여 최종 표정 인식 하는데 

0.015ms가 걸려 표정 인식에는 6.015ms가 필요했으며 체

으로 한 임 당 평균 으로  58.015ms의 수행 시간이 

필요로 하 다. 이는 당 17 임 정도 처리할 수 있어 

실시간 처리가 가능함을 알 수 있다. 한 가버필터와 신경

망을 조합하 을 경우에는 가버필터를 이용해 특징 값을 얻

는데 4.172ms, 이를 신경망을 이용해 인식하는데 

573.271ms가 걸려 체 으로 629.443ms가 한 임 당 

필요함을 알 수 있다. Adaboost와 신경망을 조합한 경우에 

비해 가버필터와 신경망의 조합은 특징 값을 구하는 경우는 
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시간이 게 걸렸지만 상 으로 커져버린 신경망으로 인

해 체 으로 느려진 것을 알 수 있다.

표 2. 표정 인식 시스템 수행 시간

Table 2. Process time of facial expression recognition 

system

Process Time (ms)

Face detection 52.000

Adaboost 

+ Neural 

Network

Discrete Adaboost 

strong classifier
6.000

Neural network 0.015

Total 58.015

Gabor filter 

+ Neural 

Network

Gabor filter 

feature extraction
4.172

Neural network 573.271

Total 577.443

그림 11은 표정 인식 시스템을 카메라에 용하여 실행

한 데모를 보여주고 있다. 평온, 행복, 슬픔, 화남, 놀람 5가

지 표정을 인식하는 것을 볼 수 있다. 실제로 카메라에 

용해본 결과 평온, 행복, 화남, 놀람 4가지 표정은 잘 인식

이 되었으나 슬픔과 같이 특징이 잘 드러나지 않는 표정의 

경우 원활히 인식하지 못하는 모습을 보 다.

 

 

그림 11. 표정 인식 데모

Fig. 11. Demo of facial expression recognition

7. 결론  향후 연구 방향

본 논문은 실시간과 높은 정확성이 보장된 Adaboost 알

고리즘과 신경망을 조합하여 빠르면서도 정확도가 높은 표

정 인식 시스템 구 을 목표로 연구를 진행하 다.  가버필

터와 신경망 조합과 비교하 을 때 특징 값들을 바로 신경

망에 입력하여 사용하는 일반 상 기반 방법에 비해 

Adaboost와 신경망의 조합은 신경망의 비 이 어 빨라짐

을 알 수 있었다. Adaboost와 신경망 조합은 빠르고 정확

도 높은 Adaboost 출력 값을 입력 값으로 하여 신경망의 

비 을 여주어 체 시스템 속도 향상과 정확도 향상을 

가져 왔다. 실험을 통해 약 86~95%의 정확도와 6.015ms의 

빠른 수행속도를 얻어 Adaboost와 신경망의 조합의 우수성

을 보 다.

하지만 본 논문에서 사용된 알고리즘은 얼굴 추출이 정

확히 이루어지지 못하 을 경우 오인식률이 높아지는 단

이 있다. 향 후 이런 문제를 해결하기 해 얼굴 추출 부분

을 보완할 계획이다.
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