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ABSTRACT

This paper proposed a facial expression recognition approach using SIFT feature and SVM classifier. The SIFT was generally 

employed as feature descriptor at key-points in object recognition fields. However, this paper applied the SIFT descriptor as feature vector 

for facial expression recognition. In this paper, the facial feature was extracted by applying SIFT descriptor at each sub-block image 

without key-point detection procedure, and the facial expression recognition was performed using SVM classifier. The performance 

evaluation was carried out through comparison with binary pattern feature-based approaches such as LBP and LDP, and the CK facial 

expression database and the JAFFE facial expression database were used in the experiments. From the experimental results, the proposed 

method using SIFT descriptor showed performance improvements of 6.06% and 3.87% compared to previous approaches for CK database 

and JAFFE database, respectively.
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요     약

본 논문에서는 SIFT 기술자를 이용한 얼굴 특징과 SVM 분류기로 표정인식을 수행하는 방법에 하여 제안한다. 기존 SIFT 기술자는 물체

인식 분야에 있어 키포인트 검출 후, 검출된 키포인트에 한 특징 기술자로써 주로 사용되나, 본 논문에서는 SIFT 기술자를 얼굴 표정인식의 

특징벡터로써 용하 다. 표정인식을 한 특징은 키포인트 검출 과정 없이 얼굴 상을 서  블록 상으로 나 고 각 서  블록 상에 

SIFT 기술자를 용하여 계산되며, 표정분류는 SVM 알고리즘으로 수행된다. 성능평가는 기존의 LBP  LDP와 같은 이진패턴 특징기반의 표

정인식 방법과 비교 수행되었으며, 실험에는 공인 CK 데이터베이스와 JAFFE 데이터베이스를 사용하 다. 실험결과, SIFT 기술자를 이용한 제

안방법은 기존방법보다 CK 데이터베이스에서 6.06%의 향상된 인식결과를 보 으며, JAFFE 데이터베이스에서는 3.87%의 성능향상을 보 다.

키워드 : 얼굴표정인식, SIFT, SVM
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1. 서  론1)

표정은 인간의 감정을 달할 수 있는 요한 수단으로 얼

굴을 이용한 표정인식은 인간의 감정 상태를 알아낼 수 있는 

효과 인 방법  하나이다. 표정은 인간의 감정을 표 하는 

수단이므로 몇 개의 표정만으로 다양한 감정을 표 하기는 어

렵다. 이에, Ekman[1]은 인간의 감정을 놀람, 화남, 공포, 오, 

슬픔, 기쁨의 6가지 기본 정서로 구분하 으며, 이후 얼굴을 

이용한 표정인식은 이러한 6가지 표정을 구분하는 문제를 다

※본 연구는 문화체육 부  한국콘텐츠진흥원의 2015년도 문화콘텐츠산
업기술 지원사업의 연구결과와 교육과학기술부에서 지원하는 구경북과학
기술원 기 고유사업에 의해 수행되었습니다(16-IT-03).†

†††정 회 원 :동서 학교 컴퓨터공학부 조교수
†††정 회 원 : 구경북과학기술원 IT융합연구부 선임연구원

Manuscript Received : June 16, 2015 
First Revision : September 8, 2015
Accepted : September 9, 2015

* Corresponding Author : Sang-Heon Lee(pobbylee@dgist.ac.kr)

루고 있다. 일반 으로, 얼굴 표정인식은 얼굴검출, 특징추출, 

그리고 표정분류의 단계로 수행된다. 표정인식의 첫 단계인 얼

굴 역 검출 단계는 얼굴의 크기가 개인별, 표정별로 달라지므

로, 정 한 얼굴 역 검출이 요구되며, 본 논문에서는 ASM 

(Active Shape Model)[2, 3]을 이용하여 얼굴 역을 획득하

다. 특징추출 단계는 표정인식에 요한 역할을 차지하며, 본 

논문에서는 기존의 객체 인식, 복성 검출  객체 추 에 사

용되는 SIFT(Scale Invariant Feature Transform)[4, 5] 기술

자를 이용하여 특징벡터를 생성하고, 이를 SVM(Support 

Vector Machine)[3, 6] 분류기로 표정인식을 수행하는 방법에 

하여 제안한다. 제안 방법의 성능평가는 CK(Cohn-Kanade 

AU-Coded Facial Expression) 표정 데이터베이스[7]와 JAFFE 

(Japanese Female Facial Expression) 표정 데이터베이스[8] 

상에서 기존의 LBP(Local Binary Pattern)[9, 10]  LDP 

(Local Directional Pattern) [11, 12] 등의 이진패턴 특징을 이

용한 표정인식 방법과 성능비교를 수행하 다. 
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2. 제안 방법

2.1 얼굴 정규화

본 논문에서는 표정인식을 한 정 한 얼굴 역 획득을 

하여 ASM 특징 (Landmark)을 이용하 다. 일반 으로, 

ASM은 통계 인 모델을 이용하여 특징 을 추출하는 방법

으로 특징  검출 속도가 빠르고, 형태 모델의 여러 가지 

변형을 잘 표 할 수 있으며, 조명변화에 덜 민감한 방법으

로 알려져 있다[2, 3]. ASM에서 형태 모델을 만드는 학습 

과정은 학습 데이터로부터 라벨링된 특징 들을 이용하여 

평균 형태를 구한다. 이러한 형태 모델은 Equation (1)로 표

된다.

≈     (1)

여기서는 평균 형태 벡터이고, 는 형태의 공분산에 

한 고유벡터 열로 구성된 행렬이며, 는 형태 라미터를 

원소로 하여 구성된 벡터이다. 학습된 형태 모델을 이용하

여 특징 을 추출하는 과정은 기의 모양을 형태 모델과 

입력 상을 이용하여 조정한다. 다음으로 를 구하여 제한 

조건 범  밖에 있으면 재조정 한 후, 의 모든 값들이 제

한조건 범 를 만족할 때까지 반복하여 입력 상에 한 형

태를 구한다. Fig. 1은 ASM을 이용하여 검출한 얼굴 특징

과 특징 의 치 정보를 이용하여 검출된 정  얼굴 역

을 보여 다. 

Fig. 1. ASM-based face normalization

2.2 표정 인식

본 논문에서는 표정인식을 한 특징으로 SIFT 기술자를 

사용하 다. SIFT 알고리즘은 David Lowe[4, 5]에 의해 처

음 제안되었으며, 상 회 , 스 일 변화, 조명 변화에 매우 

강인성을 가진 특징 추출 알고리즘이다. 일반 으로 객체 

인식, 복성 검출  객체 추  등의 분야에 주요 특징으

로 사용되는 SIFT 특징 추출은 (1) 스 일 공간 극값 검출

(Scale Space Extrema Detection), (2) 키포인트 지역화(Key 

Point Localization), (3) 방향성 배치(Orientation Assignment)

와 (4) 기술자 생성(Description Generation) 등의 단계로 수

행된다. 물체인식에 있어 코 와 같은 구분되는 특징  탐

지는 스 일 공간에서의 극  탐색과 잡음 극  제거를 통

하여 의미있는 키포인트를 검출하고, 검출된 키포인트에 

하여 SIFT 기술자를 이용하여 특징벡터를 추출한다. 

그러나, 본 논문에서는 객체 인식  정합 등을 한 키

포인트 검출 과정을 수행하지 않고, SIFT 기술자만을 얼굴

상에 용하여, 이를 표정인식 특징벡터로 사용하 다. 즉, 

Fig. 2와 같이 비 와 높이 인 상은 특징 추출을 

하여 ×  크기의 블록으로 나 어진다. 상의 폭과 높

이에 한 첩의 크기를 라 하면, 얼굴 상으로부터 추출

되는 블록의 개수 는 Equation (2)와 같이 계산된다. 

  


 × 


  (2)

Fig. 2. Block extraction in a face image

다음으로, 얼굴 상에 한 특징벡터는 ×  크기의 각 

서  블록마다 SIFT 기술자를 용하고, 모든 블록의 특징

을 결합함으로써 구성된다. 한 서  블록에 한 SIFT 특징 

추출의 첫 과정은 Equation (3)으로 표 되는 블러링 상 

을 생성하는 것이다. 여기서, 와 는 

각각 얼굴 상과 가우시안 함수를 의미한다. 다음으로 SIFT 

특징 기술자는 그 디언트(Gradient) 벡터의 크기(Magnitude)

와 방향(Orientation)을 Equation (5)와 (6)으로 각각 계산하

고, 한 서  블록을 다수의 그리드 역으로 나 어, 모든 

역에서 8 방향의 빈(Bin)을 갖는 방향 히스토그램을 계산

한다. 이러한 방향 히스토그램을 계산을 모든 서  블록에 

하여 수행하고, 이를 연결한 벡터를 체 상에 한 

SIFT 특징으로 사용한다.
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neutral happiness sadness anger disgust surprise fear

(a) CK database

neutral happiness sadness anger disgust surprise fear

(b) JAFFE database

Fig. 4. Sample facial expression images

Fig. 3은 서  블록의 크기 이 8일 경우, SIFT 기술자

에 의한 방향 히스토그램 계산 방법의 일례를 나타낸다. 한 

서  블록은 4×4 픽셀 크기의 2×2 그리드로 구분되고, 각 

그리드에 하여 방향 히스토그램을 계산한다. 다음으로 

2×2 그리드에 한 방향 히스토그램을 연결하여, 한 서  

블록에 하여 32(2×2×8bin) 차원을 갖는 벡터를 생성한다. 

최종 으로 체 얼굴 상에 한 SIFT 특징벡터는 ×32 

차원을 갖는다. 일반 으로 객체인식  정합 분야에서 

SIFT기술자는 을 16을 사용하고, 한 서  블록을 4×4 그

리드로 나 어 히스토그램을 계산함으로써 128(4×4×8bin) 

차원을 갖는 특징을 사용한다. 그러나 본 논문에서는 서  

블록의 크기 을 다양하게 변화하여 표정 특성을 잘 표

할 수 있는 최 의 도우 패치를 찾음으로써 표정인식 시

스템을 구성하 다. 

Fig. 3. SIFT descriptor

다음으로 SIFT 기술자를 이용하여 특징 벡터를 추출하

고, 얼굴 표정인식은 SVM 알고리즘으로 수행된다. SVM[3, 

6]은 인식 성능과 처리 속도 성능이 매우 뛰어나 최근에 패

턴인식, 얼굴인식, 문자인식, 데이터마이닝 등의 다양한 분류 

문제에 용되고 있으며, 이에 본 논문에서도 표정 분류를 

하여 SVM을 이용하 다. SVM은 최  이진패턴 분류 문제

를 해결하기 해 제안된 지도학습 방법  하나로, 일반 으

로 분류하려는 부류의 결정 평면 사이에 존재하는 여백을 

최 화하여 분류기의 일반화 능력을 극 화하는 방법이다. 

3. 실험  결과

본 논문에서 제안하는 SIFT 기술자 기반 표정인식 방법

은 CK 표정 데이터베이스[7]와 JAFFE 표정 데이터베이스

[8] 상에서 기존의 LBP[9, 10]  LDP[11, 12] 등의 이진패

턴 특징을 SVM으로 인식하는 방법과 성능비교를 수행하

다. CK 표정 데이터베이스는 100명의 학생에 한 7가지 표

정을 갖는 이미지 시 스로 구성되어 있으며, 이 에서 320

개의 시 스를 실험에 사용하 다. JAFFE 표정 데이터베이

스는 213장의 일본인 여성 모델 10명으로 구성되어 있으며, 

한 사람에 하여 7가지 표정 이미지로 구성되어 있다. Fig. 

4는 ASM 특징  정보를 이용하여 정규화를 수행한 CK 표

정 데이터베이스  JAFFE 표정 데이터베이스의 샘  

상을 나타낸다. 더불어, 본 논문에서는 각 데이터베이스에 

한 데이터 셋을 5개의 그룹으로 나 고, 한 개 그룹을 테

스트에, 나머지 4개 그룹을 학습에 사용하는 5-fold 교차 검

증을 수행하여 실험 결과를 도출하 다.

실험결과, CK 데이터베이스와 JAFFE 데이터베이스 상에

서 LBP와 LDP 등의 이진패턴 특징을 SVM으로 인식하는 

기존 방법의 표정인식 결과를 각각 Table 1과 Table 2에 나

타내었다. 한, 제안하는 SIFT 기술자를 이용한 표정인식 

방법에 한 실험 결과를 각각 Table 3과 Table 4에 나타내

었다. 제안 방법의 실험 결과는 표정 특성을 잘 표 할 수 

있는 최 의 도우 크기를 찾기 하여 서  블록의 크기 

을 16∼48까지 변화하고 는 으로 고정하 으며, 한 

서  블록에서의 그리드는 4×4로 고정하여 인식률을 도출하

다. 여기서, 한 서  블록에서의 그리드 개수가 고정되므

로 의 크기가 커질수록 체 상에서의 SIFT 특징 차원이 

작아지는 것을 직 으로 알 수 있다. 실험 결과로부터 

LBP 특징을 사용하는 기존 방법에서 CK 데이터베이스는 

77.63%의 최  인식률을 보 으며, JAFFE 데이터베이스의 

경우에는 69.74%의 최  인식률을 보 다. 반면, SIFT 특징

을 이용한 제안 방법은 CK 데이터베이스에서는 83.69%, 

JAFFE 데이터베이스의 경우에는 73.61%의 최  인식률을 

보 다. 이로부터 제안하는 표정인식 방법은 기존 방법보다 

CK 데이터베이스의 경우 6.06%, JAFEE 데이터베이스의 경

우 3.87%의 향상된 인식 성능을 확인할 수 있었다. 더불어, 

CK 데이터베이스와 JAFFE 데이터베이스를 이용한 실험 결

과를 함께 고려할 때, 제안 방법에서의 SIFT 특징추출을 

한 최 의 서  블록 도우 크기는 32×32와 40×40임을 인

식 결과로부터 알 수 있었다. 

SIFT 특징 추출에 있어 한 서  블록에 하여 4×4 

그리드 사용하면, 체 상에 한 특징 벡터 차원은 

×××을 갖는다. 여기서, 는 체 서  블록 개

수, 8은 8방향의 빈을 갖는 방향을 의미한다. 고차원의 특징 

벡터는 표정인식 시스템의 수행 속도와 한 연 성을 갖

으며, 이에 다음 실험에서는 SIFT 특징 차원 축소에 따른 

효과를 살펴보고자 한다. 특징 차원 축소는 한 서  블록에

서의 그리드를 4×4에서 2×2로 바꾸어 수행되었으며, 이는 
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체 특징 벡터의 차원을 4배 이는 효과를 갖는다. 이에 

와 같은 실험 환경에서 CK 데이터베이스와 JAFFE 데이

터베이스를 이용한 표정인식 실험 결과를 Table 5와 Table 

6에 각각 나타내었다. 

실험 결과, CK 데이터베이스 경우에 최  인식률은 83.34%, 

JAFFE 데이터베이스의 경우는 73.16%를 보 으며, 이러한 

결과는 4×4 그리드를 사용할 경우보다 CK 데이터베이스는 

0.35%, JAFEE 데이터베이스는 0.45%의 다소 하된 인식 

성능을 확인할 수 있다. 그러나 와 같은 소폭의 인식 성

능 손실 비, SIFT 특징 차원 축소에 따른 계산 복잡도를 

크게 개선한 을 고려할 때, 2×2 그리드를 사용하여 SIFT 

특징을 추출하는 방법은 4×4 그리드를 사용하는 경우보다 

실시간 표정인식 시스템에서 보다 효율성이 높을 것으로 사

료된다.

LBP (5×5) LBP (7×6) LDP (5×5) LDP (7×6)

Set1 69.84% 76.58% 69.04% 73.41%

Set2 75.59% 73.22% 72.04% 71.65%

Set3 80.93% 78.98% 78.98% 75.48%

Set4 76.06% 78.76% 78.37% 81.46%

Set5 84.10% 80.62% 81.39% 82.17%

Average 77.30% 77.63% 75.96% 76.83%

Table 1. Recognition results of previous method for CK database

LBP (5×5) LBP (7×6) LDP (5×5) LDP (7×6)

Set1 57.14% 66.66% 54.76% 64.28%

Set2 69.04% 73.80% 71.42% 73.80%

Set3 73.80% 61.90% 64.28% 50.00%

Set4 64.28% 61.90% 66.66% 61.90%

Set5 75.55% 84.44% 62.22% 68.88%

Average 67.96% 69.74% 63.86% 63.77%

Table 2. Recognition results of previous method for JAFFE database

SIFT 16×16 24×24 32×32 40×40 48×48

Set1 89.68% 84.12% 86.90% 86.11% 82.14%

Set2 81.10% 81.49% 81.88% 79.92% 78.34%

Set3 85.21% 85.99% 84.43% 81.32% 83.26%

Set4 81.85% 81.85% 84.55% 83.01% 79.92%

Set5 80.62% 81.00% 79.06% 83.72% 82.55%

Average 83.69% 82.89% 83.36% 82.81% 81.24%

Table 3. Recognition results of proposed method for CK database when using 4×4 grid per each sub-block

SIFT 16×16 24×24 32×32 40×40 48×48

Set1 52.38% 54.76% 61.90% 71.42% 66.66%

Set2 76.19% 78.57% 83.33% 71.42% 76.19%

Set3 61.90% 61.90% 69.04% 76.19% 71.42%

Set4 76.19% 73.80% 80.95% 69.04% 73.80%

Set5 66.66% 73.33% 71.11% 80.00% 64.44%

Average 66.66% 68.47% 73.26% 73.61% 70.50%

Table 4. Recognition results of proposed method for JAFFE database when using 4×4 grid per each sub-block
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SIFT 16×16 24×24 32×32 40×40 48×48

Set1 85.71% 84.52% 76.98% 82.53% 72.61%

Set2 79.92% 79.52% 80.31% 81.88% 77.55%

Set3 80.93% 84.04% 79.76% 78.98% 76.26%

Set4 81.08% 83.39% 83.01% 78.76% 75.28%

Set5 82.94% 85.27% 81.78% 84.10% 77.13%

Average 82.11% 83.34% 80.36% 81.25% 75.76%

Table 5. Recognition results of proposed method for CK database when using 2×2 grid per each sub-block

SIFT 16×16 24×24 32×32 40×40 48×48

Set1 52.38% 57.14% 57.14% 64.28% 64.28%

Set2 78.57% 80.95% 78.57% 83.33% 78.57%

Set3 64.28% 71.42% 69.04% 66.66% 69.04%

Set4 71.42% 73.80% 78.57% 73.80% 71.42%

Set5 77.77% 80.00% 82.22% 77.77% 71.11%

Average 68.88% 72.66% 73.10% 73.16% 70.88%

Table 6. Recognition results of proposed method for JAFFE database when using 2×2 grid per each sub-block

4. 결  론

본 논문에서는 ASM 특징 을 이용하여 얼굴 정규화를 

수행하고, 정규화 상을 SIFT 특징과 SVM 분류기를 이용

하여 표정인식을 수행하는 방법에 하여 제안하 다. CK 

데이터베이스와 JAFFE 데이터베이스에서 제안 방법의 성

능 평가는 다양한 서  블록 도우의 크기에 따라 기존의 

이진패턴 특징 기반의 근법과 비교하여 수행되었다. 실험

결과, 제안방법은 CK 데이터베이스에서 기존의 방법보다 

6.06%의 성능향상을 보 고, JAFFE 데이터베이스에서는 기

존 방법보다 3.87%의 성능향상을 보 으며, 이로부터 제안

방법의 효용성을 확인하 다. 
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