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요  약

본 논문에서는 얼굴 표정에서 나타나는 동 인 정서상태 변화를 고려한 얼굴 상 기반 정서 인식 연구를 제안한다. 본 연

구는 얼굴 상 기반 정서  특징 검출  분석 단계와 정서 상태 분류/인식 단계로 구분할 수 있다. 세부 연구의 구성  

첫 번째는 Facial Action Units (FAUs)과 결합한 Active Shape Model (ASM)을 이용하여 정서 특징 역 검출  분석기

법의 제안이며, 두 번째는 시간에 따른 정서 상태의 동  변화를 고려한 정확한 인식을 하여 Hidden Markov Model 

(HMM) 형태의 Dynamic Bayesian Network를 사용한 정서 상태 분류  인식기법의 제안이다. 한, 최 의 정서  상태 

분류를 한 HMM의 라미터 학습 시 Harmony Search (HS) 알고리즘을 이용한 휴리스틱 최 화 과정을 용하 으며, 

이를 통하여 동  얼굴 상 변화를 기반으로 하는 정서 상태 인식 시스템을 구성하고 그 성능의 향상을 도모하 다.

키워드 : 능동 형태 모델, Facial Action Unit 은닉 마르코  모델, Harmony Search, 얼굴 정서 인식

Abstract

In this paper, we propose an study of the facial emotion recognition considering the dynamical variation of emotional 

state in facial image sequences. The proposed system consists of two main step: facial image based emotional feature 

extraction and emotional state classification/recognition. At first, we propose a method for extracting and analyzing the 

emotional feature region using a combination of Active Shape Model (ASM) and Facial Action Units (FAUs). And 

then, it is proposed that emotional state classification and recognition method based on Hidden Markov Model (HMM) 

type of dynamic Bayesian network. Also, we adopt a Harmony Search (HS) algorithm based heuristic optimization 

procedure in a parameter learning of HMM in order to classify the emotional state more accurately. By using all these 

methods, we construct the emotion recognition system based on variations of the dynamic facial image sequence and  

make an attempt at improvement of the recognition performance.  

Key Words : Active Shape Model, Facial Action Unit, Hidden Markov Model, Harmony Search, Facial Emotion 

Recognition

1. 서  론

정서에 한 연구는 인간, 기계간에 능동 인 상호작용

(Human-Computer Interaction)을 수행하는 문제에 한 

해법으로서 크게 주목받아 왔다. 정서 인식은 인간의 의도 

인식을 궁극 인 목 으로 하는 HCI 분야에서도 매우 요

한 이슈로 다루어지고 있으며, 국내외 여러 선행 연구들이 

진행된 바 있다. 기존의 정서  감성 련 연구는 얼굴 표

정, 음성, 생리  신호 등의 다양한 정서 표  채  정보를 

활용함으로써, 채  간 발생 가능한 정보의 손실을 최소화하

고, 채  간 정보의 상호 교류를 통한 손실 보완을 목표로 

하는 멀티 모달을 지향하고 있다[1]. 궁극 으로는 이와 같

이 여러 채  정보의 융합을 통해 더 높은 유동성  강인성

을 담보하는 멀티 모달 기반의 연구가 최선이지만[1], 다양

성을 지닌 정보들의 융합은 실제 환경에서 구  시 연산/복

잡도 증가에 의해 성능 인 한계를 내포하고 있다. 본 논문

에서는 보다 정확한 정서 인식 수행을 하여 단일 채 에

서의 성능을 최 화하는 방향의 연구에 을 맞추었다.

정서  정보 인지  습득을 한 채 로서 가장 많이 활

용되는 얼굴 상, 즉 표정은 정서 표 과 인식에서 가장 

강력하고, 신뢰 할 수 있는 요소들을 제공한다. 인문 심리학

에서 공학까지 다분야에 걸쳐 표정을 분석하고 내포된 정보

를 인지하는 연구들이 진행된 바 있는데, 표정을 정서 표



한국지능시스템학회 논문지 2011, Vol. 21, No. 3

396

으로 간주하여 연구를 진행한 P. Ekman의 사례는 정서를 

화남, 오, 두려움, 즐거움, 슬픔, 놀람의 기본 6정서로 정

의한 바 있다[2]. 

이러한 기본 6정서에 연 된 표정들은 문화/세 , 성  

차이와 무 한 특징들을 기반으로 그룹화 되어 연구되어왔

는데, 정서를 유발하는 이벤트에 응하는 반응의 특성을 

측정함으로써 정서 상태를 인지해왔다[3]. 이것은 얼굴 표정

을 통해 범  개체에서 발생하는 공통  특징으로 내포된 

정서  정보의 해석을 해서는 다양한 정보 처리 기법들의 

용이 필요함을 의미한다.

그 에서도 공학  측면에서 얼굴 표정 기반의 정서 상

태를 정확하게 인식하기 하여 반드시 고려해야하는 사항 

 하나는 연속 인 상황에서 얼굴 표정이 외부  요인, 즉, 

머리 움직임, 시간  변화에 따른 행동 등에 의해 민감하다

는 이다. 외란, 원효과, 머리 움직임의 요소는 정확한 

표정인식에 있어 주요 이슈로 취 되어져 왔고, 이를 해결

하기 한 선행 연구가 [1][4][9] 등에서 소개되었다. 그 밖

의 얼굴 정서 인식 문제 해결에 한 이슈  하나는 표정

에서의 정서  특징을 잘 드러낼 수 있도록 하기 한 시각

 정보의 표 을 표 하는 방법에 한 것으로서, 

[10][11][12]에서 선행 사례들을 소개하고 있다. 

본 논문에서 제안하는 연속 인 얼굴 상 기반 정서 인

식 시스템은 정서  특징 검출, 정서 상태 분류, 인식 최

화의 3단계로 구성하 다. 첫 번째로 정서  특징의 제한  

특성을 감안하여 Facial Action Units (FAUs)와 Active 

Shape Model (ASM)의 융합을 통해 정확한 특징 추출이 

가능하도록 하는 정서 특징 검출  분석 알고리즘을 제시

하 다. 두 번째로 다양한 FAU의 조합과 정서 특징  시

간에 따른 정서 상태의 변화를 인과  확률 계로 정의하

고, Hidden Markov Model (HMM) 기반 Dynamic 

Bayesian Network를 활용하여 정서 상태를 분류하 다. 

마지막으로 정서 인식의 최 화를 하여 인식 단계의 

DBN을 구성하는 HMM의 구조 설계 시 Harmony Search 

(HS) 알고리즘을 통한 최 화를 수행하 다.  3단계의 정

서인식 과정을 통해 동  변화를 보이는 입력 얼굴 상의 

정서인식을 수행하여 그 결과를 도시하 다.

2. 얼굴 상 기반 정서 특징 검출  상태 

분류 알고리즘

2.1 상 기반 특징 검출 알고리즘

기존의 연구들이 얼굴 상에서 정서  특징의 탐색을 

해 선학습(prior-training) 기법을 이용하 다. 선학습 과

정에서 학습용 상 DB를 기반으로 객체의 특징을 결정하

고, 새로운 입력 상에 하여 기존에 학습된 특징을 탐색

하는 문제의 핵심이다. 일반 으로는 실 환경에서 구 하기

에 까다로운 문제로 정서 특징 정보가 많이 내포되어 있는 

역을 , 썹, 꺼풀, 입 등으로 지정하여 정서정보를 

정의, 검출해왔다 [13][14].

본 논문에서는 이러한 선학습 기반 방법을 기반으로 하

여 정 한 특징 역 검출을 한 모델 기반 분할 기법의 

하나인 ASM을 활용하여 목표로 하는 문제를 해결하고자 

한다. Cootes 등에 의해 처음 소개된 ASM은 목표가 되는 

객체의 외형  정보, 즉 Shape를 모델링하고자 할 때 쓰이

는 통계  기반 근 방법으로써, 특정 객체의 클래스 유효

성을 모델링하여 객체 추 에 활용 가능하다는 장 이 있다 

[15][16].

일반 으로 ASM은 학습 집합으로부터 통계  특성을 

기반으로 shape 정보를 라미터화 함으로써 목표 객체를 

표 하는데, texture 정보를 함께 고려하는 Active 

Appearance Model에 비하여 정확성 측면에서는 부족하지

만, 연산과정의 축소로 인하여 더 효율 일 것으로 기 할 

수 있는 반면, shape 만을 고려하므로 외란, 원 등의 노이

즈에 민감하다.

ASM에서 객체 표 을 하여 사용하는 shape는 선행 

학습된 상 데이터에서의 landmark 집합에 의해 결정되는

데, 주로 Point Distribution Model에 따라 각 landmark의 

치를 결정한다. 식 (1)은 shape를 표 하기 하여 구성

되는 landmark들의 집합을 나타낸다. 

  
 (1)

각 학습 이미지에서 식 (1)과 같이 구성된 landmark를 

기반으로 훈련 집합을 생성하고, 이를 통해 유효한 Shape를 

생성하기 하여 상정렬 알고리즘인 Procrustes 

Algorithm과 주성분분석법(Principle Component Analysis, 

PCA)의 처리 과정을 통해 mean shape  , 훈련 집합의 

공분산 행렬에 한 eigenvector, , shape 라미터 의 

조합을 생성한다. 각 생성 결과는 식 (2)와 같이 shape를 

표 한다 [16].

≅ 
 (2)

입력 상의 landmark와 shape 모델을 조합할 때, Shape 

라미터 의 범 는 ±  (  : 의 훈련 집합으로 

구성된 공분산행렬의 eigenvalue, 2<m(상수)<3) 이내로 설

정되어야 하며, 개의 eigenvalue ()를 선택할 경우, 식 

(2)에 의해 표  가능한 훈련 집합의 분산 비율 가 90∼

99.5%까지의 범  내에 치하도록 를 선택해야 한다. 이

러한 를 mode의 개수라 하며, 아래의 식 (3)에서의 주어진 

eigenvalue 와 목표로 하는 에 의해 좌변의 값을 최소

화 하는 범 로 를 결정한다.






 ≥ 




 (3)

그림 1은 연속된 표정을 표 하는 얼굴 상 Shape 모델

을 구축한 시를 나타내고 있다.

그림 1. ASM 기반 표정 Shape 모델 구축 시.

Fig. 1. Example of the shape model of facial 

expressions based on ASM 

생성된 Shape에서 정서  특징 역들을 분석하고, 검출

하기 해서 본 논문에서는 Facial Action Unit (FAU)를 
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통해 특징 역을 분석하 다.

련 선행 연구들은 정서  특징 정보가 내포되어 있는 

얼굴 역으로 , 썹, 꺼풀, 미간, 인 , 입술, 입 역을 

활용해왔다[14]. 본 논문에서도 이러한 특징 역을 정량화 

된 벡터 형태로 변환, 표 하기 하여 Shape 생성 시 활용

한 landmark의 각 치를 FAU에 근거하여 정의, 정서 특

징 역을 표 하 다.  

FAU는 얼굴에서 나타나는 정서  특징의 움직임을 표

하기 한 기  정보로서, P. Ekman과 W. V. Friesen에 

의하여 제시되었다[3]. FAU는 얼굴 근육 움직임의 해부학

 정보를 활용한 기술  매뉴얼 로그램으로 외형 으로 

표 되는 얼굴의 각 역의 움직임을 분류화 하 다. 얼굴

의 각 역을 44개의 Action Unit으로 정의하 고, 각 

Action Unit은 하나 혹은 그 이상의 안면 근육의 움직임과 

련지어 정의하 다. 아래의 그림 2는 표 인 FAU와 묘

사를 나타내고 있다. 이와 련한 내용은 [2][3]에 자세하게 

설명되어 있다.

그림 2. Facial Action Unit (FAU) 시.

Fig. 2. Example of Facial Action Unit (FAU)

본 논문에서는 이러한 FAU에 근거하여 ASM의 Shape 

모델을 구성하는 landmark와 arc의 치를 결정하 고, 그 

결과 아래의 그림 3과 같이 정서  특징 정보를 내포한 

FAU 역을 표 하는 라미터를 정의하 다.

그림 3. FAUs 기반 정서 특징 shape 모델.

Fig. 3. FAUs based emotional feature shape model 

얼굴 상에서 기본 6정서를 기반으로 정서  상태 를 
  와 같이 정의하 고, 해당 

정서 상태에 따른 주(Primary)/보조(Auxiliary) FAU를 표 

1로 정의하 다.

2.2 상 기반 정서 분류  인식 알고리즘

ASM과 FAU를 융합한 얼굴 상 기반 정서특징 검출 결

과를 통해 정서상태의 분류와 인식을 수행하기 해 본 논

문에서는 베이지안 근을 통해 정서와 특징 간 확률 계를 

모델링하 다. 그러나 Static BN를 이용한 정서인식은 네트

워크의 노드 간의 고정된 확률 계 특성으로 인해 동  상

태 변화 시 정확한 확률 추론이 불가능하다. 이에 따라 

Dynamic BN (DBN)을 이용하여 연속된 얼굴 상에서의 

동  상태 변화 측정에 의한 정확한 정서 인식을 하고자 한

다. 시간 으로 연속된 순차  데이터에서 FAU와 정서 

라미터의 시간에 따른 변화를 기반으로 정서 상태를 추론하

는 방식을 DBN 이라 할 수 있다. 표 1의 상태 집합 
의 인식을 하여 얼굴 상 기반 정서상태의 시간  의존 

특성을 그림 4와 같이 표 할 수 있다. 

표 1. 정서 상태별 련 Primary/Auxiliary FAU 정의. 

Table 1. Definition of Primary/Auxiliary FAU related 

with emotional states

E(x) Primary FAUs (AU#) Auxiliary FAUs (AU#)

HAP          

SAD          

ANG         

SUR     AU26     

NOR ∧    ∧    

그림 4. Dynamic Bayesian Network 구조 설계.

Fig. 4. Design of Dynamic Bayesian Network structure

보다 정확하기 DBN을 설명하기 하여 가장 단순한 형

태의 DBN인 Hidden Markov Model(HMM)을 사용하 다 

[18]. 아래의 그림 5은 본 논문에서 사용한 HMM의 구조를 

도시하고 있다. 표 1에서 정의한 바와 같이 를 연속된 

상태변수로 정의하고, 상태변수와 동일한 개수의 은닉 상태 

계층과 FAU  정서 라미터로 구성된 측 계층으로 구

성 된다[19].

그림 5에서 는 시  t 에서의 정서 상태, 는 시  t 

에서의 은닉 상태, 는 측 데이터를 나타낸다. 이 게 

구축한 HMM를 정서상태 확률 추론 문제로 용한다면 식 

(4)로 정리 할 수 있다.

 argmax (4)

식에서 주어진 HMM 학습모델 에서 정서상태의 확률

을 계산할 때 최 의 확률을 나타내는 상태 를 구하는 

디코딩 문제로 확률 추론이 진행된다. 의 학습에는 

Baum-Welch 알고리즘을 사용하 다[20].
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그림 5. HMM 기반 정서 인식 DBN.

Fig. 5. Emotion recognition DBN based on HMM

지 까지 설명한 얼굴 상 기반 정서 인식 수행을 한 

정서 특징 검출 단계와 정서 상태 분류 단계를 정리하면 그

림 6과 같다.

그림 6. 연속된 얼굴 상 기반 정서 인식 수행을 한 

블록 다이어그램.

Fig. 6. Block diagram of emotion recognition based on 

facial image sequences

3. Harmony Search 기반 정서인식 HMM 

구조 학습 최 화

3.1 Harmony Search Algorithm

Harmony Search(HS)는 phenomenon-mimicking을 기

반으로 하는 메타 휴리스틱 알고리즘으로서, 공학 분야에서 

다양한 최 화를 목 으로 활용된다 [23]. HS는 기 값 설

정의 향, 조기 수렴 안정성, 지역 해 문제 등에 해 우수

한 알고리즘이다 [24]. HS는 주어진 목 함수 (objective 

function)에 한 최 화 벡터를 탐색하는 것을 목표로 하

는데, HS에 한 기본 인 설명은 다음 단계를 따라 도시

하 다[20][22].

Step 1 .  Random vector들의 set  을 아래 식 

(5)의 Harmony Memory에 장한다.

1 1
1

1

1(x )
HM

(x )

n

hms hms hms
n

x x f

x x f

⎡ ⎤
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

(5)

Step 2 .  새로운 벡터 ′를 생성한다. ′의 각 성분은 

Harmony Memory Considering Rate (HMCR)에 따라 

HM에 장된 값으로부터 ′←와 같이 

선택된다. 

Step 3 .  Step 2에서 선택된 벡터의 pitch adjust rate (par)

의 확률을 가질 때 ′←′±로 교환한다. 이 때, 는 0~1

의 임의의 난수(Random variable)이다.

Step 4 .  ′가 HM에 존재하는 Worst 벡터 보다 더 

낫다면, ←′를 수행한다.

Step 5 .  Step 2∼4까지 과정을 종료 조건이 만족할 때 까

지 반복 수행한다.

3.2 Harmony Search 기반 HMM 최 화

본 논문에서는 HMM을 기반으로 하는 DBN의 구조 설

계 최 화에 HS를 용함으로써 정서 인식 시스템의 성능

을 향상시키려 한다. 기존 연구에서는 HMM 최 화 시 GA

를 활용한 GA-HMM을 제시하 다 [23]. 본 논문에서는 

GA의 안으로서 HS를 용할 경우, HS의 Random 

Selection, Memory Consideration, Pitch Adjustment에 따

른 Parameter-Setting-Free 기법에 의해 기 라미터를 

고려하지 않아도 되는 특성이 HMM 최 화에서 활용하기

에 합하다고 단하 다 [21][22]. HMM을 구성하는 구조

를 학습하는 각 단계에 순차 으로 용하여 구조 학습 최

화를 시행하 으며 자세한 용 순서도는 그림 7과 같다.

 

그림 7. HS를 용한 HMM 구조 학습 과정.

Fig. 7. Process of HMM structure training using HS

4. 얼굴 상 기반 정서 인식 시뮬 이션

본 논문에서 제안한 얼굴 상 기반 정서인식 시스템의 

검증을 한 시뮬 이션 과정과 결과를 설명한다. 본 시뮬

이션은 Windows API로 구 되었다. 

이를 해 OpenCV 2.0, stasm-ASM library, Netica 
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API 등을 참조하 다 [24]. 입력 상에서 얼굴 역과 정

서특징의 사 학습을 한 얼굴 상 데이터베이스로 

JAFFE[26], MUCT DB[27]을 사용하 다. 

그림 8. 순차  얼굴 입력(화남-기쁨-슬픔-놀람)

Fig. 8. Input face sequence(ANG-HAP-SAD-SUR)

사 학습 된 얼굴 상 DB  stasm-ASM library를 기

반으로 ASM을 구축하고 그림 5와 같은 순차  얼굴 입력

으로 용하여 정서특징을 추출하 다. 추출 특징과 FAU

를 융합하여 정서상태 라미터를 생성한다. 

검출된 정서특징과 정서상태 라미터는 시뮬 이션 

로그램의 HMM의 상태 노드로 입력되어 사  학습된 정서

특징, 라미터와 정서상태 간의 시간 변화에 따른 조건부 

확률 분포에 따라 아래의 표 2와 같은 확률 분포를 결과로 

도출한다.  

표 2. 얼굴 이미지 임 별 정서 상태 확률 분포.

Table 2. Probability distribution of emotional state 

based on facial image frames 

Frame HAP SAD SUR ANG NOR

1 1 0 0 . 0 0.0 0.0 0.0 0.0

2 7.17 3.34 10.72 3.21 7 5 . 5 6

3 2.72 1.62 8.60 1.34 8 5 . 7 2

4 6.17 7 1 . 2 0 1.32 13.79 7.52

5 3.07 8 1 . 3 3 1.01 5.17 9.42

6 11.04 3.01 7 6 . 1 0 3.22 7.23

7 3.62 2.71 8 6 . 4 1 3.61 3.65

8 6 2 . 9 5 0.04 13.84 0.62 22.55

9 1.76 3.72 24.64 6 8 . 3 6 1.52

10 0.63 1.04 20.01 7 7 . 9 1 0.41

그림 5의 정서상태 변화순서를 용한 10 Frame 순차  

얼굴입력을 Test DB로서 100개 선별하여 HS-HMM 최

화 기반 정서상태 인식을 수행하 다. 인식결과와 original 

HMM을 기반으로 하는  정서상태 인식결과 간의 인식률 

비교를 표 3에 도시하 다.

표 3. HS-HMM과 original HMM 간 인식률(%) 비교

Table 3. Comparison recognition rate (%) between 

HS-HMM and original HMM

HS-HMM original HMM

NEU 90.00 85.00

HAP 90.00 83.33

SAD 85.00 90.00

SUR 93.33 95.00

ANG 95.00 90.00

5. 결론  향후 과제

본 논문에서는 얼굴 상에서의 정서  상태를 인식하기 

하여 시간에 따라 순차 으로 변화하는 연속 얼굴 상에

서 정서  특징을 검출하고 그에 따른 상태를 인식하기 

하여 3단계의 과정을 제안하 다.

첫 번째, ASM을 기반으로 얼굴의 정서특징 분포 역을 

모델링하고, 특징 역을 FAUs로 구성된 정서상태 라미

터로 정의하여 정서인식 수행을 목 으로 하는 DBN에 

용하기 한 정서상태 라미터 훈련집합을 생성하 다. 두 

번째, 정서특징  정서상태 라미터의 학습 샘 데이터와 

{화남, 슬픔, 기쁨, 놀람, 평활}의 표 정서상태 변수 간의 

확률 계를 HMM 기반으로 정의한다. 이때, HMM 구조 

 라미터 학습 단계를 수행한다. 마지막으로, 순차  정

서상태 데이터 기반 확률 추론 HMM 구조 설계 시 최 화

를 하여 Harmony Search 알고리즘을 용하 다.

상기의 3 단계의 얼굴 상 기반 정서인식 과정을 시간에 

따라 순차 으로 정서를 표 하는 얼굴 상 입력에 한 정

서인식 시뮬 이션을 수행하 고 수행결과의 분석을 통해 

좋은 성능을 보이고 있음을 검증하 다.

향후에는 제안 기술에서 아직 고려하지 않은 실시간의 

특징검출  정서상태 분류가 가능하도록 하기 한 연구를 

진행할 정이며, 보다 자동화 된 시스템의 학습  훈련을 

목표로 사 학습  확률조건이 없이 입력에 한 Online 

학습기술로 보완할 정이다.
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