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요  약

본 논문에서는 얼굴 표정인식을 위한 새로운 지역 미세 패턴 기술 방법인 Signed Local Directional Pattern(SLDP)을 제안

한다. SLDP는 얼굴 영상의 텍스쳐 정보를 표현하기 위해 에지 정보를 이용한다. 이는 기존의 방법들에 비해 뛰어난 구별 성

능과 효율적인 코드 생성을 가능하게 한다. SLDP는 마스크 범위 이웃 화소들을 이용하여 에지 반응 값을 계산하고 이들 중 

부호를 고려하여 에지 반응 값이 큰 에지 방향 정보를 가지고 만들어진다. 이는 기존 LDP에서 구별하지 못하던 비슷한 에지 

구조에 밝기 값이 반대인 지역 패턴을 구별할 수 있다. 본 논문에서는 얼굴 표정인식을 위해 얼굴 영상을 여러 영역으로 분할

하고 각 영역으로부터 SLDP코드의 분포를 계산한다. 각 분포는 얼굴의 지역적인 특징을 나타내고 이들 특징을 연결해서 얼굴 

전체를 나타내는 얼굴 특징 벡터를 생성한다. 본 논문에서는 생성된 얼굴 특징 벡터와 SVM(Support Vector Machine)을 이용

해서 Cohn-Kanade 데이터베이스와 JAFFE데이터베이스에서 얼굴 표정인식을 수행했다. SLDP는 표정인식에서 기존 방법들 

보다 뛰어난 결과를 보여주었다.  

Abstract

In this paper, we proposed a new local micro pattern, Signed Local Directional Pattern(SLDP). SLDP uses information 

of edges to represent the face’s texture. This can produce a more discriminating and efficient code than other 

state-of-the-art methods. Each micro pattern of SLDP is encoded by sign and its major directions in which maximum 

edge responses exist―which allows it to distinguish among similar edge patterns that have different intensity transitions. 

In this paper, we divide the face image into several regions, each of which is used to calculate the distributions of the 

SLDP codes. Each distribution represents features of the region and these features are concatenated into a feature vector. 

We carried out facial expression recognition with feature vectors and SVM(Support Vector Machine) on Cohn-Kanade and 

JAFFE databases. SLDP shows better classification accuracy than other existing methods.
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Ⅰ. 서  론

최근 사람의 감정을 인식하고 응용하는 분야가 많아

지고 있다. 감정을 인식하고 분석하는 응용 분야는 제

품을 차별화 하고 사용자의 관심과 구매를 유도 할 수 

있는 잠재력이 있기 때문에 이에 관한 연구가 활발하게 
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진행되고 있다
[3-4]

. 최근에는 감정을 인식하는 방법 중 

하나로 얼굴 표정 인식이 많이 연구되고 있다[1-2]. 

얼굴 표정인식은 크게 기하학적 특징 기반 방법

(Geometric feature based method)과 외형 특징 기반 

방법(Appearance feature based method) 2가지가 있다
[6]. 기하학적 특징 방법은 얼굴의 구성요소(눈, 코, 입, 

입술, 눈썹 등)들의 위치와 이들 사이의 관계를 이용하

여 얼굴의 형태와 표정의 변화를 표현하는 방법이다. 

이러한 방법은 얼굴 특징을 소수의 인자로 간단하게 표

현이 가능하고 위치, 크기, 방위 변화에 쉽게 대응이 가

능하지만, 얼굴의 구성요소를 정확하게 검출하는 것이 

매우 어려운 문제점이 있다[5].

외형 특징 기반 방법(Appearance feature based 

method)은 전체적인 또는 지역적인 얼굴 영역을 대상

으로 얼굴 영상의 특징을 표현한다. 이때 사용되는 영

상의 크기에 따라서 전역특징기반 방법(Holistic image 

based approach)[7～11]과 지역특징기반 방법(Local 

image based approach)로 구분된다. 전역특징기반 방법

은 얼굴 영상을 구성하는 각 화소를 하나의 특징 요소

(feature element)로 보고 영상 전체를 하나의 특징벡터

로 표현한다. 이러한 방법은 별도의 특징추출과정을 거

치지 않고 영상 전체를 대상으로 하기 때문에 처리방법

이 간단하지만 얼굴 영상의 표정변화는 얼굴 영상의 일

부분에 나타난다는 특징을 수용하지 못하기 때문에 표

정인식에서 성능이 떨어지는 문제점이 있다. 반면 지역 

특징기반 방법은 얼굴 영상의 표정 변화가 지역적으로 

나타내는 특징을 수용 할 수 있도록 변화가 일어날 수 

있는 영역에 지역적인 윈도우를 설정하고 윈도우 내의 

밝기 분포를 바탕으로 특징을 추출하여 전체적인 얼굴

의 형태를 나타내는 특징 벡터를 구성한다. 지역특징기

반 방법은 표정 변화의 특징을 수용했기 때문에 전역특

징 기반 방법보다 표정인식에서 안정적이고 좋은 얼굴 

영상 분석 결과를 보여준다. 따라서 최근 지역특징기반 

방법의 얼굴 표정인식 연구가 가장 활발하게 진행 되는 

중이다. 

지역특징기반 얼굴 표정인식의 일반적인 방법은 다

음과 같은 단계를 거처 수행 된다. 첫 번째 얼굴 영상을 

입력 받는다. 입력 받은 영상은 얼굴 영역만 포함하고 

있다고 가정한다. 입력 받은 얼굴 영상을 지역적으로 

분석하기 위해서 균일한 블록으로 분할한다. 분할된 각 

블록내의 화소들은 3x3, 5x5, 7x7 같은 마스크 범위 이

웃화소를 사용하여 패턴을 부호화 한다. 각 블록마다 

블록에 포함된 화소 숫자만큼 패턴이 계산되고 계산된 

패턴을 하나의 히스토그램에 누적한다. 이와 같은 과정

을 거치면 블록 숫자만큼 히스토그램이 생성되고 각 히

스토그램은 하나의 지역 패턴을 표현하게 된다. 지역특

징기반 방법은 이렇게 만들어진 지역 패턴을 연결해 얼

굴 영상 전체를 표현하는 특징 벡터를 만든다. 얼굴 표

정 인식 시스템은 이와 같이 생성된 특징 벡터와 분류 

방법을 이용하여 얼굴 표정인식을 수행한다.

위와 같은 지역특징기반 얼굴 표정인식 단계에서 가

장 중요한 부분은 각 화소들의 패턴 부호화 방법이다. 

패턴 부호화 방법에 따라 얼굴 표정변화에 따른 지역적

인 얼굴 특징을 올바르게 표현 가능하고 얼굴 표정인식

성능에 결정적인 영향을 줄 수 있다. 따라서 강력한 패

턴 부호화 방법에 초점을 맞춘 많은 연구들이 수행되었

다. 이러한 연구 중 가장 널리 사용되고 대표적인 알고

리즘은 LBP(Local Binary Pattern)이다[12～14]. LBP는 

얼굴 영상이 조명이나 촬영 환경에 따라서 전체적인 밝

기 값이 변한다는 문제점을 극복하기 위해 이웃화소의 

밝기 값 관계를 부호화 한다. 이러한 LBP부호화 방법

은 전체적인 밝기 값 변화에는 강력하고 미세한 부분까

지 패턴으로 표현이 가능하기 때문에 얼굴인식과 

texture 패턴 인식에 좋은 성능을 보여준다. 하지만 임

의 잡음이 포함되는 경우 LBP는 코드의 일관성을 유지

할 수 없는 문제점이 있다
[15～16]

.

LBP의 잡음에 취약한 문제점을 해결하기 위해서 

Gabor filter[11]가 적용된 영상에 LBP를 적용하는 

LGBPHS(Local Gabor Binary Pattern Histogram 

Sequence)[24] 방법이 제안 되었다. LBP의 잡음 취약성

의 문제를 다소 해결 했지만 과도한 계산량과 세밀한 

패턴의 표현력이 떨어지는 점이 문제가 되고 있다. 최

근 좋은 결과를 보여주는 LDP(Local Directional 

Pattern)[25]방법은 이웃의 모든 화소를 사용해서 에지 

반응 방향 정보를 부호화했기 때문에 LBP에 비해 잡음

에 강력한 특징을 가진다. 또한 에지 반응 방향 정보는 

표정 변화로 생기는 주름, 얼굴 특징의 변화를 밝기 값 

관계 보다 정확하게 표현 가능하기 때문에 LDP는 LBP

보다 표정인식에서 상대적으로 좋은 결과를 제공한다. 

하지만 [25]에서 제안한 LDP는 부호를 고려하지 않고 에

지 반응 정보를 부호화했기 때문에 일부 패턴을 정확하

게 표현하지 못하는 문제점이 있다. 
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본 논문에서는 위와 같은 부호를 고려하지 않은 LDP

의 문제점을 극복하기 위해 에지 반응 정보를 이용할 

때 부호를 고려하는 새로운 방법으로 Signed Local 

Directional Pattern(이하, SLDP)을 제안하고 얼굴 표정

인식 성능을 분석하였다. SLDP를 이용한 얼굴 표정인

식의 과정은 지역특징기반 얼굴 표정인식과 같이 얼굴 

영상을 균일한 블록으로 분할한 뒤 각 블록내의 화소들

을 제안된 SLDP를 이용해서 패턴 부호화 한다. 각 블

록의 히스토그램을 구하고 이를 연결해서 얼굴 전체를 

표현하는 히스토그램을 만들어 얼굴 전체를 나타내는 

얼굴 특징 벡터를 만든다. 이렇게 만들어진 특징 벡터

와 SVM을 이용해서 얼굴 표정인식을 수행했다. 이때 

정확한 얼굴 표정인식 비교 검증을 위해서 널리 사용되

는 Cohn Kanade (CK) 얼굴 표정 데이터베이스[17]와 

Japanese female facial expression (JAFFE) 데이터베

이스
[11]

를 사용했다. 이를 통해 제안된 SLDP가 LBP와 

LDP보다 강력한 얼굴 특징 추출이 가능하고 뛰어난 얼

굴 표정인식 성능을 보여주는 방법임을 확인하였다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 이전 연

구인 LBP와 LDP의 패턴 생성 방법을 간략하게 설명한

다. Ⅲ장에서는 제안된 SLDP를 이용한 특징 벡터 생성 

방법을 설명하고 Ⅳ장에서는 SLDP를 이용한 얼굴표정 

인식에 방법에 대해 소개한다. V장에서는 얼굴 표정인

식 실험을 수행하고 Ⅵ에서는 결론으로 끝을 맺는다.

Ⅱ. 이전 연구

1. Local Binary Pattern(LBP)

가. 기본적인 LBP 개념

기본적인 LBP[15]는 그림 1과 같이 3x3크기 윈도우의 

8개의 이웃 화소들을 중앙 화소를 임계값으로 이진화하

여 얻어지는 비트 패턴을 순차적으로 나열함으로써 얻

그림 1. 기본 LBP 연산자

Fig. 1. Basic LBP operator. 

어진다. 

나. 다양한 크기의 LBP 코드

기본적인 LBP 코드 생성 방법의 문제점은 3x3 이웃

화소가 수용하기 어려운 크기가 큰 구조를 가진 특징은 

정확하게 부호화 할 수 없는 점이다. 크기가 다른 특징

에 대응하기 위해서 기본적인 LBP코드는 크기가 다른 

이웃 화소들을 사용 할 수 있는 방법으로 확장 되었다
[15]. 일반화된 LBP는 수식 (1) 과 같다. 여기서 은 이

웃화소를 형성하는 원의 반지름을 나타내고 는 사용

할 이웃 화소의 숫자를 나타낸다. 는 임계치로 사용

될 중심 화소의 화소값이고 는 이웃 화소의 화소값을 

나타낸다. 그림 2는 여러 가지 와 에 대한 여러 가

지 이웃화소 예를 보여준다. 그림 2에서 (8, 1), (16, 2), 

(24, 3)은 (P, R)값을 나타낸다. 와   값에 따라서 정

의된 이웃 화소들은 정확하게 입력 영상의 화소위에 위

치하지 않을 수도 있다. 이런 경우 양선형 보간법

(bilinear interpolation)을 사용해서 이웃화소 값을 계산

한다. 

   
 

  

    


   



  ≥ 
  ≺ 

   (1)

다. 균일국부이진패턴 LBP(Uniform LBP)

LBP 코드(8, 1)는 256가지 패턴을 표현 할 수 있다. 
[15]에서는 이러한 패턴 중 특정패턴이 다른 패턴보다 많

은 정보를 가진 다는 것을 보여주었다. LBP코드를 비

트로 표현 했을 때 순환을 고려 0에서 1로 또는 1에서 

0으로 변하는 숫자가 2이하인 경우를 균일국부이진패턴

(uniform patterns)이라고 정의한다. 예를 들어 

00000000(0변이), 01000000(1변이)는 균일국부이진패턴

이고 11010100(6변이), 00110110(4변이)는 균일국부이진

패턴이 아니다. 이들 균일국부이진패턴은 다른 코드들

에 비해서 발생 빈도가 높고 많기 때문에 많은 정보를 

나타낼 수 있다. 한 실험에서 얼굴 인식 및 표정인식에 

널리 쓰이는 FERET 데이터베이스[26]를 이용해서 균일

국부이진패턴 발생 빈도를 조사 했다. 이때 (8, 1)의 경

우 LBP 코드의 90.6% (8, 2)의 경우 LBP코드의 85.2%

가 균일국부이진패턴 이었다[20]. (8, 1)의 경우 256가지 
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그림 2. 와 값에 따른 이웃 화소 예 (8, 1), (16, 2), 
(24, 3)

Fig. 2. Examples of neighborhoods according to   
and   (8, 1), (16, 2), (24, 3).

패턴 중 58가지가 균일국부이진패턴으로 나타나고 이를 

얼굴 표정 영상을 분석을 위해 사용할 때 균일국부이진

패턴은 58가지로 각각 따로 표현하고 나머지 코드는 동

일한 코드 하나로 표현해서 사용한다. 이렇게 만들어진 

균일국비이진패턴은 59가지 패턴을 가지게 되고 이는 

256가지 패턴에 비해 훨씬 적은 숫자로 비슷한 효율을 

나타내는 패턴 표현이 가능하다. 

라. LBP의 장·단점 

이와 같이 생성된 LBP코드는 단조로운 밝기 변화에 

강력 특징을 가진다. 또한 LBP코드는 코드 생성의 단

순함과 강력한 성능으로 texture 분석, 얼굴 인식, 얼굴 

표정인식 등 다양한 분야에 널리 사용된다. 하지만 

LBP는 코드 생성시 1비트 값 생성에 오직 이웃화소 하

나와 중심 화소만 사용하기 때문에 잡음에 매우 취약하

고 단조롭지 않은 밝기 변화에 코드가 많이 변하게 된

다
[15～16]

.

2. Local Directional Pattern(LDP)

가. LDP의 등장 배경

에지 반응 값은 주변 이웃화소를 모두 사용하여 계산

되는 특징 때문에 화소의 밝기 값 보다 밝기 변화와 잡

음에 덜 민감하고 에지 반응 값을 이용해서 지역 미세 

패턴을 기술하면 좀 더 안정적이고 많은 정보를 코드에 

담아 기술할 수 있는 이점이 있다. 이와 같은 사실을 기

반으로 에지 정보를 이용하여 지역 미세 패턴을 기술하

는 LDP[25]가 제안되었다. LDP는 LBP의 단점을 극복하

고 지역 미세 패턴을 좀 더 정확하게 기술할 수 있는 

장점을 가진다[19].

나. LDP 코드 생성 방법 

LDP는 각 화소에 대해서 m x m 지역 패턴 윈도우

를 설정하고 여기에 8 방향 m x m Kirsch 에지 반응 

마스크
[18]

를 이용하여 8방향 에지 반응 값을 구한다. 이

때 m의 변화에 따라서 표현 가능한 패턴에 다양한 변

화가 가능하다. 그림 3은 8개의 3 x 3 Kirsch 에지 반

응 마스크의 예이다. 각 8 방향 에지 반응 중 동쪽부터 

반 시계 방향으로 각 방향을 나타내는 비트를 설정한

다. 이때 동쪽 방향(m0)이 LSB(Least Significant Bit)

가 되고 남서 방향(m7)이  MSB(Most Significant Bit)

되 도록 설정한다. 8 방향의 모든 에지 반응 값이 유의

미한 값을 가지는 것은 아니다. 따라서 계산된 8 방향 

에지 반응 값을 절대값 크기에 따라 정렬하고 상위 k개

를 선정 해당 방향을 나타내는 비트를 1로 설정하고 나

머지 방향을 나타내는 비트는 0으로 설정한다. 그림 4

는 m과 k가 각각 3일 경우, 주어진 3 x 3 지역패턴에 

대한 LDP 생성 과정을 보여준다. m4, m1, m0의 방향의 

에지 반응 크기가 1, 2, 3위로 상위 3개의 반응 크기를 

나타내고 이 방향을 나타내는 비트 4, 1, 0이 1로 설정

되어 LDP 코드 00010011(19)가 생성된다.  

그림 3. 3x3 8방향 Kirsch 에지 반응 마스크

Fig. 3. 3x3 Kirsch edge masks in eight directions.

다. 잡음에 강력한 LDP

에지 반응 값은 화소 밝기 값보다 안정적인 값을 가

지기 때문에 LDP는 일부 노이즈가 발생하거나 단조롭

지 않는 밝기 변화에도 같은 패턴을 유지한다. 그림 5

는 영상 원본과 가우시안 백색 잡음을 적용한 영상에서

의 LDP코드와 LBP코드의 차이를 보여준다. LBP는 가

장 오른쪽 비트가 1에서 0으로 변했지만 LDP는 같은 

코드를 보여준다[25]. 이는 에지 반응 값을 계산하기 위

해서 이웃 화소의 값을 모두 사용하기 때문에 잡음을 

강력한 모습을 보여준다. 
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그림 4. LDP 코드 생성 과정

Fig. 4. The process to generate LDP code.

라. 얼굴 표정인식을 위한 LDP 코드 최적화 

LBP의 균일국부이진패턴과 비슷한 개념으로 LDP는 

에지반응 크기가 큰 상위 k개의 방향만 부호화 하는 방

법으로 코드의 길이를 줄여주고 효율성을 높여 줄 수 

있다. 이때 k의 숫자에 따라서 LDP코드의 길이가 달라

진다. 예를 들면, 8개의 방향에서 크기가 큰 1개의 방향

만(k=1) 부호화 하면 8가지 코드가 생성되고 8개의 방

향에서 크기가 큰 2개의 방향만(k=2) 부호화 하면 28가

지(8개에서 2개를 뽑는 조합을 이용 계산 가능)의 코드

가 생성된다. 따라서 얼굴 표정 인식을 수행하는데 가

장 적합한 k값을 찾기 위한 실험이 [25]에서 수행되었

다. 여러 가지 k값을 이용해서 실험한 결과 k가 3일 때 

최적의 결과를 보여주었다. 또한 LDP를 얼굴 표정인식

에 적용 했을 때 LBP에 비해서 안정적이고 뛰어난 결

과를 보여주었다. 

그림 5. LDP와 LBP의 안정성 비교

Fig. 5. Stability of LDP vs. LBP.

Ⅲ. Signed Local Directional Pattern 

1. LDP의 문제점

LDP
[25]

방법은 에지 반응 값을 이용해서 LBP
[15]

보다 

안정적인 결과를 보여주지만 결정적인 문제점이 있다. 

LDP는 8방향 Kirsch 에지 반응 마스크[18]를 사용해서 

에지 반응 크기를 계산한다. 계산된 반응 크기는 음수

와 양수가 모두 존재하게 된다. 하지만 LDP에서는 이

들 부호를 무시하고 에지 반응 절대값 크기 상위 k개를 

선정했다. 하지만 부호를 무시할 경우 특징이 전혀 다

른 특정 패턴에서 같은 코드를 생성하는 문제점이 발생

한다. 

그림 6은 위에서 전술한 LDP의 문제점이 나타나는 

예를 보여준다. 그림 6에서 서로 다른 반대되는 특징을 

가지는 두 3x3 지역 픽셀 값을 이용해서 k=3인 LDP 코

드 값을 계산했다. 이때 3x3 지역 픽셀 값은 서로 다른 

에지 특징을 가지는 것을 눈으로 확일 할 수 있다. 상단

의 3x3 지역 픽셀은 동남쪽 방향으로 밝은 화소 값에서 

어두운 화소 값으로 변하는 에지를 나타내고 하단 3x3 

지역 픽셀은 동남쪽 방향으로 어두운 화소 값에서 밝은 

화소 값으로 변하는 에지를 나타낸다. 에지의 방향을 

부호화 할 때 두 에지는 반대 방향을 가지기 때문에 반

드시 구별해야 한다. 하지만 LDP코드는 같은 값을 가

진다. 이는 LDP를 이용해서 지역 패턴을 기술할 때 그

림 6과 같은 에지 패턴을 구별하지 못한다는 것을 의미

한다. 이러한 문제가 생기는 원인은 LDP에서 부호를 

무시하고 절대값이 큰 순서대로 3개(k=3)의 방향만 1로 

설정했기 때문에 발생한다. 에지 반응 값의 부호는 에

지의 방향을 나타내는 중요한 정보이기 때문에 코드를 

생성할 때 이를 반드시 고려하야 한다. 하지만 LDP에

서는 이를 무시했기 때문에 이와 같은 문제점이 발생하

게 된다. 얼굴 표정인식에서는 주름, 눈, 눈썹, 눈 꼬리 

등 얼굴 특징에서 발생하는 에지 정보가 매우 중요하기 

때문에 특정 에지 패턴을 구분하지 못하는 단점은 치명

적인 문제점을 나타낼 수 있다. 

그림 6. 다른 방향의 에지에서 같은 코드를 생성하는 

LDP와 다른 코드를 생성하는 SLDP 비교

Fig. 6. LDP generates the same codes in edges of 

different directions but SLDP generates the 

different codes.

 

2. Signed Local Directional Pattern 생성 방법

위에서 전술한 LDP의 문제점은 부호를 무시했기 때

문에 발생한다. 따라서 본 논문에서는 위와 같은 문제

를 해결하기 위한 방법으로 부호를 고려한 LDP(Signed 
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Local Directional Pattern)코드 생성방법을 제안한다. 

SLDP는 LDP와 같이 각 화소에 m x m의 지역 패턴 

윈도우를 설정하고 여기에 8 방향 m x m Kirsch 에지 

반응 마스크
[18]

를 적용한다. Kirsch 에지 마스크를 적용

해서 얻어진 8개의 에지 반응 값 중 큰 순서대로 k개를 

선정한다. 이때 LDP에서는 에지 반응 값의 절대값이 

큰 순서대로 k개를 선정했지만 본 논문에서 제안한 

SLDP방법은 부호를 고려해서 k개를 선정한다. 선정된 

k개의 에지 반응을 이용해 SLDP 코드를 만드는 방법

은 수식 (2)와 같다. 여기서 mi는 Kirsch 에지 마스크로 

계산된 8 방향의 에지 반응 값이고 mk는 에지 반응 값

을 순서대로 나열 했을 때 k번째 에지 반응 값이다. 이

는 LDP와 같이 선정된 방향에 해당하는 비트를 1으로 

설정해 주고 나머지는 0으로 설정해 코드를 생성하는 

것과 같다. 그림 6은 LDP에서 구별하지 못했던 서로 

다른 특징을 가진 두 3x3 지역 픽셀 값을 제안된 SLDP

방법과 LDP방법을 이용해서 지역 미세 패턴 코드를 생

성하는 과정을 비교해서 보여준다. LDP와 다르게 

SLDP에서는 에지 반응 값의 순위를 부호를 고려해서 

정하고 에지 반응 값이 큰 방향 3개에 해당하는 비트를 

1로 설정해준다. LDP에서는 부호를 고려하지 않았기 

때문에 같은 비트 패턴을 생성 했지만 SLDP에서는 부

호를 고려했기 때문에 다른 패턴을 생성 했다. 이는 

SLDP는 LDP와 다르게 에지의 방향 패턴을 올바르게 

부호화 할 수 있다는 것을 보여준다.

  
  



   × 
 

   




  ≥ 
  ≺ 

   (2)

SLDP는 LDP의 장점인 잡음과 단조롭지 않은 밝기 

변화에 강력한 특징을 그대로 가지면서 LDP의 단점인 

반대 방향 에지를 구별하지 못하는 문제점을 해결했다. 

SLDP는 LDP가 구별 하지 못하는 에지를 구별 가능하

기 때문에 LDP보다 뛰어난 에지 구별능력을 제공 할 

수 있기 때문에 얼굴 표정인식에서 사용되는 주요 특징

(주름, 눈, 눈썹, 입, 등)을 정확하게 기술 할 수 있다. 

3. SLDP 특징벡터 생성 방법

각 화소에서 SLDP코드 계산 한 뒤 입력된 M x N 

크기를 가진 얼굴 영상은 SLDP 히스토그램을 이용해

서 표현이 가능하다. 수식 (3)은 M x N 크기를 가진 

입력 영상을 히스토그램에 누적하는 방법을 나타낸다. 

여기서 m, n은 각 화소의 위치를 나타내고 히스토그램

의 빈(bin)의 크기는 SLDP코드의 k값에 따라 8개의 방

향에서 k개를 선택하는 조합의 숫자로 결정된다. 예를 

들어 k=3 인 경우 히스토그램 빈(bin) 크기는 56이 된

다. 계산된 히스토그램은 영상 전체 기술하는 특징벡터

로 사용할 수 있다.

   
 




 



     

    



   
  ≠ 

   (3)

SLDP코드는 입력 영상의 에지, 점, 모퉁이 같은 세

부적인 정보를 가지고 있지만 영상 전체에서 계산된 

SLDP코드를 하나의 히스토그램에 누적하면 위치정보

를 모두 상실하기 때문에 세부적인 정보가 사라지고 오

직 SLDP코드 발생 확률만 보여주게 된다. 얼굴 표정 

변화는 얼굴의 전역적인 변화보다는 지역전역 변화로 

나타나기 때문에 표정인식을 위해서는 얼굴 영상을 지

역적으로 분석하는 것이 필요하다
[20～21]

. 따라서 그림 7

과 같이 입력 영상을 g개의 영역으로 분할해서 R0, 

R1,..., Rg-1의 영역을 정의하고 각 영역에서 히스토그램 

Hg를 계산한다. 최종적으로 얼굴 전체의 특징 벡터를 

표현하기 위해 지역적으로 계산된 히스토그램을 모두 

연결해서 하나의 큰 히스토그램을 만들어준다. 이와 같

이 생성된 히스토그램은 분할된 영역 수 g 와 SLDP코

드 길이의 곱으로 연결된 히스토그램 크기가 정해진다. 

그림 7. 얼굴 표정 영상은 작은 영역으로 나눈 다음 해

당 영역의 히스토그램을 계산한다. 계산된 히스

토그램을 연결해서 얼굴특징 벡터를 생성한다.

Fig. 7. Expression image is divided into small regions 

from which SLDP histograms are calculated and 

concatenated into a face feature vectors. 
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연결된 히스토그램은 그 자체로 표정 영상을 나타내는 

특징벡터가 된다.

 

Ⅳ. SLDP를 이용한 얼굴 표정인식 

얼굴 표정인식은 SLDP를 이용해 생성된 얼굴 특징 

벡터를 Template matching, linear discriminant 

analysis, linear programming, SVM(Support Vector 

Machine)과 같은 기계학습(machine learning) 방법으로 

학습 및 분류하는 방법으로 수행 할 수 있다. 기존 LBP

를 이용한 얼굴 표정인식에서 언급한 기계학습 방법들

의 비교 평가가 수행 되었다
[9]
. 여기에서 SVM이 가장 

좋은 결과를 보여주었기 때문에 본 논문에서 제안된 

SLDP방법의 얼굴 표정인식은 SVM을 이용해서 수행

한다. 

1. Support Vector Machine(SVM)

SVM 방법은 통계적으로 잘 만들어진 학습 이론이

다. SVM은 컴퓨터 비전 여러 분야에 다양한 분류 작

업에 있어 성공적으로 사용되고 있다[22]. SVM은 묵시

적인 데이터 사상(mapping)을 더 높은 차원의 특징 벡

터 공간으로 수행한다. 그리고 데이터 구분을 위해서 

최대 여유분을 가진 선형 구별 초평면(Hyper-Plane)을 

찾는다. 

                      (4)

수식 4와 같은 학습 데이터가 있다. 여기서 ∈ℝ
이고 ∈    이다. 이와 같은 학습 데이터가 주

어질 때 새로운 테스트 데이터 는 수식 5를 이용해서 

분류된다. 여기서 는 dual optimization problem의 

Lagrange multipliers이고 는 편향 값 또는 임계 치 매

개변수이고 는 커널 함수이다. 중   인 학습 

표본을 support vector라고 부른다. 이 support vector

를 이용해서 분류를 위한 초평면(Hyper-plane)의 여유

분을 최대화 한다. 커널 함수는 주로 Linear, 

Polynomial, Radial Basis Function(RBF) 커널 함수가 

사용된다. 

 
 



      (5)

원래 SVM은 2가지 분류(-1, 1)를 가진 데이터를 구

별하는 방법이다. 하지만 표정인식 같은 경우 6가지 또

는 7가지 표정을 가지고 있다. 이를 SVM을 이용해서 

구별하기 위해서는 1가지 표정을 하나의 분류로 나머지 

표정 모두를 다른 하나의 분류로 구분해서 2가지로 구

분 하여 적용 하는 방법 또는 여러 개의 2가지 구별 방

법으로 나눠서 사용하는 방법이 있다. 본 논문에서  1

가지 표정을 하나의 분류로 나머지 표정 모두를 다른 

하나의 분류로 놓는 방법을 사용했다. 

Ⅴ. 실험 및 결과 

1. 실험 환경 

대부분의 얼굴 표정인식 시스템은 화남(Anger), 역겨

움(Disgust), 두려움(Fear), 즐거움(Joy), 슬픔(Sad), 놀

람(Surprise)과 같은 일반적인 6가지 감정[9] 표현을 인

식한다. 이 6가지 표정은 무표정을 포함해서 7가지 표

정으로 확장될 수 있다. 본 논문에서는 6가지 표정인식

과 7가지 표정인식 모두 수행 가능한 시스템을 개발 얼

굴 표정인식 실험을 수행 하였다. 이때 2가지 널리 알

려진 Cohn-Kanade 얼굴 표정 영상 데이터베이스
[17]

와 

Japanese Female Facial Expression(JAFFE) 데이터베

이스[11]를 이용했다.

Cohn-Kanade(C-K)데이터 베이스는 18세에서 30세 

까지의 100명의 대학생으로 구성되어 있다. 학생들 중 

65%가 여성이고 15%가 아프리카 인종 미국인이고 3%

가 아시아인 또는 라틴계열이다. 학생들에게 무표정부

터 화남, 역겨움, 두려움, 즐거움, 슬픔, 놀람 같은 표정

을 짓도록 시키고 표정 변화를 영상에 담아 데이터베이

스를 구축하였다. 무표정으로부터 일반적인 6가지 표정

으로 변하는 영상은 640x480 또는 640x690해상도와 그

레이 스케일 컬러를 가진 연속된 디지털 영상으로 구성

되어 있다. 본 논문에서 개발한 평가 시스템은 408 가

지 연속된 표정 변화 영상을 97명의 학생으로부터 선택

했다. 연속된 표정 변화 영상들은 6가지 일반적인 표정 

중 하나를 나타낸다. 6가지 일반적인 연속된 표정 변화 

영상 중 가장 뚜렷하게 표정은 나타내는 영상 3개를 뽑

아 1,224장의 영상을 만들었다. 여기에 모든 연속된 표

정 변화 영상의 첫 영상(무표정) 408장을 더해서 총 

1,632장의 7가지 일반적인 표정을 나타내는 영상을 만

들었다.
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그림 8. Cohn-Kanade와 JAFFE 데이터베이스의 7가지 

일반적인 표정을 나타내는 표정 영상 표본

Fig. 8. Sample expression images of each prototypic 

expression from Cohn-Kanade  and JAFFE 

databases.

JAFFE 데이터베이스는 10명의 일본 여성 영상 213

장으로 구성되어 있다. 각각의 영상은 256x256해상도를 

가지고 있고 각 영상은 다른 표정을 나타내고 있다. 얼

굴은 정명을 바라보고 여성들의 머리는 얼굴 표정이 드

러나도록 얼굴 바깥으로 단정하게 넘겼다. 얼굴에 균일

한 조도를 만들기 위해서 텅스텐 라이트를 사용해서 얼

굴 영상을 촬영했다. 실제 사진을 찍은 여성들의 실명

은 노출되지 않았고 약자를 이용해서 표시하였다. KA, 

KL, KM, KR, MK, NA, NM, TM, UY, YM은 해당 여

성들의 약자다. Cohn-Kanade와 JAFFE 데이터베이스

의 7가지 표정에 해당하는 표정 영상 표본은 그림 8에

서 확인할 수 있다. 

데이터베이스에서 선택된 표정영상을 바로 얼굴 표

정인식에 사용 할 수 없다. 외형기반 얼굴 표정인식을 

성공적으로 수행하기 위해서는 해당 표정영상에서 얼굴 

표정 인식에 필요한 얼굴 영역만 잘라내서 사용해야 하

기 때문이다. 얼굴 영역을 찾아내기 위해서 눈의 위치

를 사용한다. Cohn-Kanade 데이터베이스는 정확한 눈 

위치 정보를 제공하기 때문에 제공된 눈 위치 정보를 

사용해서 얼굴 영역을 찾아낸다. JAFFE 데이터베이스

는 눈 위치 정보를 제공하지 않기 때문에 기존의 좋은 

성능을 제공하는 눈 검 출 알고리즘
[23]

을 이용한다. 눈 

위치를 이용한 얼굴 영역 선택의 원리는 매우 간단하

다. 눈과 눈 사이의 거리를 D로 놓는다. 눈 바깥쪽 왼쪽 

오른쪽 영역은 각각 0.5D로 설정한다. 얼굴 영역의 세

로 길이는 2.7D로 놓고 눈 아래쪽은 2D 위쪽은 0.7D로 

놓는다. 계산된 얼굴 영역을 잘라내고 해상도는 

150x110으로 변경한다. 본 실험에서는 모든 얼굴 영상

을 6 x 7 블록(가로 블록 숫자, 세로 블록숫자)으로 분

할 한 다음 얼굴 표정 인식을 수행하였다. 

SLDP는 밝기와 잡음에 강력한 특징을 가지고 있기 

때문에 데이터베이스의 영상을 잘라내고 해상도 변경 

후 에 별도의 처리를 하지 않는다. 본 논문의 실험에서

는 얼굴 표정인식을 위해서 10 분할 상호 검증(10-fold 

cross validation)을 수행했다. 10 분할 상호 검증이란 

Cohn-Kanade 데이터베이스와 JAFFE 데이터베이스로

부터 얻어진 각 데이터 셋을 10개의 집단으로 임의 분

할하고 9개의 그룹을 학습데이터로 나머지 1개의 그룹

을 검증 데이터로 사용해서 얼굴 표정 인식을 수행하는 

것을 말한다. 위와 같은 과정을 총 10번 반복하면 데이

터 셋의 모든 데이터에 대해서 표정 인식을 수행 할 수 

있고 이렇게 상호 검증을 수행한다. 상호 검증을 위해

서 10개의 집단으로 임의 분할했기 때문에 결과가 매번 

달라질 수 있다. 이와 같은 문제점을 완화하기 위해서 

상호검증을 총 10번 반복해서 수행하고 평균을 구했다. 

즉 본 실험에서는 각 데이터 셋을 10개의 집단으로 임

의 분리하고 각 집단의 인식률을 계산하여 상호검증을 

수행하고 이와 같은 상호검증을 10번 반복한 뒤 평균을 

구해서 제안된 방법의 결과를 검증했다. 

2. 표정인식을 위한 최적의 SLDP 결정 

SLDP는 LDP와 같이 선정할 방향 비트수 k에 따라 

표정인식 성능이 달라 질 수 있다. 방향 비트수가 증가

하면 세밀한 패턴 까지도 표현이 가능하지만 코드의 길

이가 길어지고 에지 반응 값이 작은 방향 비트는 잡음

에 취약하게 된다. SLDP는 LDP보다 강력한 구별 능력

을 보여주기 때문에 LDP와 다른 특징을 보여 줄 수 있

다. 따라서 본 실험에서는 SLDP의 선정 방향 비트수 k

에 따른 최적의 SLDP 코드를 결정한다. 실험을 위해 

실험 환경에서 정해진 블록 숫자 6x7(가로축 분할 및 

세로축 분할)에 k값을 1부터 4까지 다르게 해서 실험을 

수행했다. 실험은 Cohn Kanade 데이터베이스와 SVM

을 이용해서 7가지 표정인식과 6가지 표정인식을 수행 

했다. 이때 SVM의 커널 함수는 Linear, Polynomial, 

RBF함수를 사용했다. 

표 1과 표 2는 6x7로 분할된 블록 숫자에서 k값에 따

른 6가지 표정인식과 7가지 표정인식 성능을 

Cohn-Kanade 데이터베이스에서 측정한 결과다. 여기

에서 6가지 표정인식과 7가지 표정인식 모두 k값이 2일 
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6-class expressions(%)

k number
Linear

Kernels(%)

Polynomial

Kernels(%)

RBF

Kernels(%)

k=1 98.17 ± 0.60 99.19 ± 0.58 99.40 ± 0.52

k=2 98.77 ± 0.49 98.53 ± 0.82 99.41 ± 0.31

k=3 98.93 ± 0.32 99.13 ± 0.68 99.32 ± 0.54 

k=4 98.79 ± 0.67 99.17 ± 0.50 99.31 ± 0.45

표 1. Cohn-Kanade 데이터베이스에서 k값에 따른 6

가지 얼굴 표정인식 성능

Table 1. The performance of 6-class face expression 

recognition for different k on Cohn Kanade 

database.

7-class expressions(%)

k number
Linear

Kernels(%)

Polynomial

Kernels(%)

RBF

Kernels(%)

k=1 92.78 ± 0.93 95.51 ± 0.78 96.21 ± 0.32

k=2 93.87 ± 0.55 95.44 ± 0.52 96.55 ± 0.69

k=3 93.79 ± 0.41 95.72 ± 0.43 96.20 ± 0.67 

k=4 93.73 ± 0.65 95.29 ± 0.61 96.51 ± 0.68

표 2. Cohn-Kanade 데이터베이스에서 k값에 따른 7

가지 얼굴 표정인식 성능

Table 2. The performance of 7-class face expression 

recognition for different number of regions.

때 가장 좋은 인식률을 보여준다. LDP의 경우 k값이 3

일 때 가장 좋은 결과를 보여준 것과 달리 SLDP는 k값

이 2일 때 가장 좋은 결과를 보여준다. 이는 부호를 고

려한 SLDP의 구별 능력이 LDP보다 뛰어나기 때문에 

LDP보다 적은 수의 k값으로 충분한 에지 방향 정보를 

부호화 할 수 있다고 판단된다. 또한 k값이 작을수록 

코드의 길이가 줄어들기 때문에 SLDP는 LDP보다 효

율적인 코드로 지역 패턴 표현이 가능하다. 여기에서 

얻어진 결과를 바탕으로 본 논문에서는 최적의 SLDP 

특징 벡터 생성을 위한 최적의 k값은 2로 결정하고 결

정된 값을 바탕으로 비교 평가를 수행한다. 

3. Cohn-Kanade DB에서 표정인식 비교 평가

실험으로 얻어진 최적의 k값 2인 SLDP를 이용해서 

다른 방법들과 비교 평가를 Cohn-Kanade 데이터베이

스에서 수행 했다. 6가지 표정인식과 7가지 표정인식을 

수행하기위해 Cohn Kanade 데이터베이스에서 추출한 

얼굴 영상 1224장과 1632장을 사용해서 표정인식을 수

행했다. SVM은 잘 만들어진 기계 학습 기술이고 패턴 

인식에서 뛰어난 분류 성능을 보여준다. 따라서 본 논

6-class expressions(%)

Feature

descriptor

Linear

Kernels(%)

Polynomial

Kernels(%)

RBF

Kernels(%)

LBP[5] 91.5 ± 3.1 91.5 ± 3.1 92.6 ± 2.9

Gabor
[27] 89.4 ± 3.0 89.4 ± 3.0 89.8 ± 3.1

LDP[25] 94.9 ± 1.2 94.9 ± 1.2 96.4 ± 0.9

SLDP 98.8 ± 0.5 98.5 ± 0.8 99.4 ± 0.3

표 3. Cohn-Kanade 데이터베이스에서 SVM을 이용한 

6가지 얼굴 표정인식 방법 성능 비교 

Table 3. The performance of 6-class expression 

recognition with different methods using SVM on 

Cohn Kanade database.

7-class expressions(%)

Feature

descriptor

Linear

Kernels(%)

Polynomial

Kernels(%)

RBF

Kernels(%)

LBP[5] 88.1 ± 3.8 88.1 ± 3.8 88.9 ± 3.5

Gabor[27] 86.6 ± 4.1 86.6 ± 4.1 86.8 ± 3.6

LDP[25] 92.8 ± 1.7 92.8 ± 1.7 93.4 ± 1.5

SLDP 93.9 ± 0.5 95.4 ± 0.5 96.5 ± 0.7

표 4. Cohn-Kanade 데이터베이스에서 SVM을 이용한 

7가지 얼굴 표정인식 방법 성능 비교 

Table 4. The performance of 7-class expression 

recognition with different methods using SVM on 

JAFFE database.

Anger Disgust Fear Joy Sad Surprise

Anger 99.0 0.0 0.1 0.0 0.9 0.0

Disgust 0.2 99.7 0.1 0.0 0.0 0.0

Fear 0.2 0.0 99.5 0.3 0.0 0.0

Joy 0.1 0.0 0.1 99.8 0.0 0.0

Sad 0.5 0.0 0.0 0.0 99.5 0.0

Surprise 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 99.2

표 5. Cohn-Kanade 데이터베이스에서 RBF커널 SVM

을 이용한 6표정 인식(%) 혼동 행렬(Confusion 

matrix)

Table 5. Confusion matrix of 6-class expression 

recognition (%) using SVM with RBF kernel 

function on Cohn Kanade database.

문 비교 평가에서는 Linear, Polynomial, RBF 커널 함

수를 사용한 SVM을 이용해서 표정인식을 수행 했다. 

Cohn Kanade 데이터베이스에서 6가지 및 7가지 얼굴

인식 성능 비교 결과는 표 3과 4에서 볼 수 있다. 본 논

문에서 제안한 SLDP는 LDP보다 k값이 작기 때문에 

코드의 길이가 LDP보다 작다. 하지만 LDP보다 6가지 

표정과 7가지 표정에서 훨씬 더 안정적이고 강력한 결

과를 보여준다.
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Anger Disgust Fear Joy Sad Surprise Neutral

Anger 96.9 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 2.9

Disgust 0.5 98.3 0.0 0.0 0.0 0.0 1.2

Fear 0.2 0.1 97.5 0.0 0.0 0.0 2.2

Joy 0.0 0.0 0.1 99.9 0.0 0.0 0.0

Sad 0.5 0.0 0.0 0.0 98.2 0.0 1.3

Surprise 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 99.5 0.5

Neutral 5.2 0.8 1.4 0.2 1.4 0.2 90.8

표 6. Cohn-Kanade 데이터베이스에서 RBF커널 SVM

을 이용한 7표정 인식(%) 혼동 행렬(Confusion 

matrix)

Table 6. Confusion matrix of 7-class expression 

recognition (%) using SVM with RBF kernel 

function on Cohn Kanade database.

지금까지는 모든 표정의 평균 인식 성능을 가지고 성

능을 논의 했다. 좀 더 자세하게 각 표정별 성능을 알아

보기 위해서 6가지 표정인식과 6가지 표정인식의 각 혼

동 행렬(Confusion matrix)을 표 5와 6에 제시 했다. 6

가지 표정에서 높은 인식률은 가지던 화남(Anger), 혐

오(Disgust), 슬픔(Sad)이 7가지 표정인식에서는 무표정

(Neutral)로 잘못 분류되었기 때문에 7가지 표정인식에

서 다소 낮은 성능을 보였다. 하지만 흥분(Surprise)과 

즐거움(Joy)은 무표정(Neutral)으로 잘못 분류되는 경우

가 극히 적었다. 

4. JAFFE DB에서 표정인식 비교 평가

Cohn-Kanade 데이터베이스에서 수행했던 것과 같은 

방식으로 JAFFE 데이터베이스에서도 3가지 커널 함수

를 이용한 SVM을 이용해서 얼굴 표정 인식을 수행했

다. 6가지 표정인식과 7가지 표정인식을 수행하기위해 

JAFFE 데이터베이스에서 추출한 7가지 얼굴 표정 영

상 213장과 무표정을 제외한 183장을 사용해서 표정인

식을 수행했다. JAFFE 데이터베이스에서 6가지 및 7가

지 얼굴인식 성능 비교 결과는 표 7과 8에서 볼 수 있

다. 본 논문에서 제안한 SLDP는 적은 코드길이에도 불

구하고 6가지 표정 인식과 7가지 표정인식에서 기존 방

법들 보다 좋은 결과를 보여준다. 특히 7가지 표정에서 

기존 방법들 보다 매우 뛰어난 모습을 보여준다. 하지

만 전체적으로 Cohn-Kanade 데이터베이스 결과에 비

해 전반적으로 나쁜 결과를 보여준다. 

 Cohn Kanade 데이터베이스 수행했던 것과 같이 좀 

더 자세한 표정별 결과를 분석하기 위해서 JAFFE 데

이터베이스 6가지 표정인식과 6가지 표정인식 결과의 

6-class expressions(%)

Feature

descriptor

Linear

Kernels(%)

Polynomial

Kernels(%)

RBF

Kernels(%)

LBP[5] 86.7 ± 4.1 86.7 ± 4.1 87.5 ± 5.1

Gabor
[27] 85.1 ± 5.0 85.1 ± 5.0 85.8 ± 4.1

LDP[25] 89.9 ± 5.2 89.9 ± 5.2 90.1 ± 4.9

SLDP 91.0 ± 1.3 89.5 ± 2.6 91.2 ± 1.6

표 7. JAFFE 데이터베이스에서 SVM을 이용한 6가지 

얼굴 표정인식 방법 성능 비교 

Table 7. The performance of 6-class expression 

recognition with different methods using SVM on 

Cohn Kanade database.

7-class expressions(%)

Feature

descriptor

Linear

Kernels(%)

Polynomial

Kernels(%)

RBF

Kernels(%)

LBP[5] 80.7 ± 5.5 80.7 ± 5.5 81.9 ± 5.2

Gabor[27] 79.7 ± 4.2 79.7 ± 4.2 80.8 ± 3.7

LDP[25] 84.9 ± 4.7 84.9 ± 4.7 85.4 ± 4.0

SLDP 90.3 ± 0.7 88.8 ± 1.9 90.6 ± 1.4

표 8. JAFFE 데이터베이스에서 SVM을 이용한 7가지 

얼굴 표정인식 방법 성능 비교 

Table 8. using SVM on JAFFE database.

Anger Disgust Fear Joy Sad Surprise

Anger 90.3 2.7 0.0 0.0 7.0 0.0

Disgust 2.1 94.5 0.0 0.0 3.4 0.0

Fear 0.0 7.8 87.8 0.0 3.4 0.9

Joy 0.0 0.0 0.0 99.4 0.6 0.0

Sad 1.0 0.0 11.9 3.2 83.9 0.0

Surprise 0.0 0.0 3.7 4.7 0.0 91.7

표 9. JAFFE 데이터베이스에서 RBF커널 SVM을 이

용한 제안된 방법의 6표정 인식(%) 혼동 행렬

(Confusion matrix)

Table 9. Confusion matrix of 6-class expression 

recognition (%) of the proposed method using 

SVM with RBF kernel function on JAFFE 

database.

각 혼동 행렬(Confusion matrix)을 표 9과 10에 제시 

했다. Cohn-Kanade 데이터베이스 결과와 다르게 화남

(Anger)과 슬픔(Sad)의 구별과 슬픔(Sad)과 두려움

(Fear)의 구별이 잘 이루어지지 않았다. 또한 혐오

(Disgust)와 두려움(Fear)도 Cohn-Kanade 데이터베이

스 보다 잘 구별되지 않았다. 이는 그림 9와 같이 

JAFFE의 몇몇 표정 영상이 다른 표정 영상과 매우 유

사한 영상을 가지기 때문이다. 이와 같은 이유로 
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그림 9. JAFFE 데이터베이스의 다른 표정의 비슷한 영

상 표본 

Fig. 9. The samples of similar images which are 

labeled with different expressions in JAFFE.  

Anger Disgust Fear Joy Sad Surprise Neutral

Anger 90.0 1.3 0.0 0.0 8.7 0.0 0.0

Disgust 1.4 95.2 1.4 0.0 2.1 0.0 0.0

Fear 0.0 8.8 83.1 0.0 6.3 1.3 0.6

Joy 0.0 0.0 0.0 98.1 1.9 0.0 0.0

Sad 0.6 0.0 12.3 3.2 81.9 0.0 1.9

Surprise 0.0 0.0 3.3 4.7 0.0 89.3 2.7

Neutral 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.7 97.3

표 10. JAFFE 데이터베이스에서 RBF커널 SVM을 이

용한 제안된 방법의 7표정 인식(%) 혼동 행렬

(Confusion matrix)

Table 10. Confusion matrix of 7-class expression 

recognition (%) of the proposed method using 

SVM with RBF kernel function on JAFFE 

database.

JAFFE의 표정인식이 전반적으로 Cohn-Kanade데이터

베이스 보다 나쁜 결과가 나오게 된다. 하지만 

Cohn-Kanade데이터베이스와 다르게 7가지 표정인식에

서는 각 표정이 무표정으로 잘못 판단되는 경우가 매우 

적었으며 이로 인해 JAFFE 데이터베이스 결과는 6가

지 표정인식과 7가지 표정 인식의 차이가 매우 적었다. 

Ⅵ. 결  론 

본 논문에서는 표정 인식을 위한 새로운 지역 미세 

패턴으로 SLDP를 제안했다. SLDP는 얼굴 표정인식을 

위한 얼굴 영상의 지역 정보를 정확하게 기본 방법들 

보다 효율적인 코드로 표현이 가능하다. SLDP는 지역 

패턴 코드를 생성하기 위해 주 에지의 방향 정보를 사

용했기 때문에 밝기 정보를 사용한 것 보다 안정적이

고 잡음에 강력하다. 또한 지역 패턴 생성 시 부호를 

고려하기 때문에 기존 LDP에서 구별이 어려웠던 밝기 

값이 반대인 비슷한 모양의 에지를 구별할 수 있다. 그 

결과 기존 방법들 보다 뛰어난 얼굴 표정인식 성능을 

보여준다. 
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