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요   약

본 논문은 결정 트리(Decision tree) 구조를 기반으로 한 표정 인식 방법을 제안한다. ASM(Active Shape 

Model)과 LBP(Local Binary Pattern)를 통해, 표정 영상들의 국소 특징들을 추출한다. 국소 특징들로부터 표정들

을 잘 분류할 수 있는 판별 특징(Discriminant feature)들을 추출하고, 그 판별 특징들은 모든 조합의 각 두 가지 

표정들을 분류시킨다. 분류를 통해 얻어진 정인식의 합을 통해, 정인식 최대화 기반 국소 영역과 표정 조합을 결정

한다. 이 가지 분류들을 종합하여, 결정 트리를 생성한다. 이 결정 트리 기반 표정 인식률은 약 84.7%로, 결정 트

리를 고려하지 않은 방법보다, 더 좋은 인식 성능을 보였다. 

Key Words : decision tree, local region, discriminant feature, facial expression, recognition

ABSTRACT

This paper proposes the method of facial expression recognition based on decision tree structure. In the image 

of facial expression, ASM(Active Shape Model) and LBP(Local Binary Pattern) make the local features of a 

facial expressions extracted. The discriminant features gotten from local features make the two facial expressions 

of all combination classified. Through the sum of true related to classification, the combination of facial 

expression and local region are decided. The integration of branch classifications generates decision tree. The 

facial expression recognition based on decision tree shows better recognition performance than the method which 

doesn't use that. 
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Ⅰ. 서  론 

기계 중심으로 설계되었던 인터페이스가 사용자 중

심의 인터페이스로 점점 전환되고 있는 시점에서, 사

람의 감정을 인식하는 연구는 최근에 많이 관심  을 

받으며, 미래 기술에 많이 활용되고 있다. 현재 이 감

정을 인식하는 기술이 가장 널리 활용될 수 있는 분야

는 인간과 컴퓨터간의 상호작용에 관한 연구

(Human-Computer Interaction, HCI)이다. 컴퓨터가 

얼굴 표정, 음성 등 감정의 데이터를 통해 사용자의 

감정을 인식하고, 감정 상태에 적합한 처리를 하게 된

다.
[2-4] 감정을 표현하는 신호들은 영상, 오디오, 생체 
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Fig. 1. The system outline of proposed method
그림 1. 제안한 방법의 시스템 개요 

Fig. 2. Local region segmentation using ASM
그림 2. ASM을 활용한 국소 영역 분할

신호 등이다.[1] 영상을 이용한 감정 인식 기술은 영상

에서 사람의 얼굴 표정과 몸의 동작을 감지함으로써, 

사람의 감정 상태를 파악하는 방법이다. 이 중 가장 

중요한 역할을 차지하는 감정 인식은 얼굴 표정을 인

식하는 기술이다. 표정은 사람의 내적 감정 상태, 의

도, 사회적 의사 소통 등으로 인해 발생하는 얼굴의 

변화로서, 1872년 Darwin의 연구 이후로 표정 분석은 

행동 과학자의 관심 있는 연구 주제가 되어왔다.
[5] 최

근 컴퓨터 시스템의 도입으로, 많은 표정 연구가 진행

되었다. 컴퓨터를 이용한 표정 인식 시스템에서 얼굴 

움직임이 문화, 인종, 성별과 관계없이 잘 분석될 필

요가 있다. 일반적인 표정 인식 시스템은 크게 세 가

지 단계로 구분될 수 있다. 이 단계들은 얼굴 영상 획

득, 얼굴 데이터를 이용한 특징 추출, 그리고 표정들

을 분류하는 인식이다.
[8,11] 얼굴 영상 획득은 입력 영

상에서 자동으로 얼굴 영역을 찾는 단계로서, 얼굴 영

상의 정규화와 전처리 과정이 사용될 수 있다. 얼굴 

영상이 획득된 후, 그 다음 단계는 표정들을 잘 분류

할 수 있는 특징을 추출하는 과정이다. 

이 표정 특징 추출 과정은 표정 인식에 중대한 역

할을 차지하며, 크게 세 가지 방법으로 분류된다. 기

하학적인 특징 기반 방법, 외형 특징 기반 방법, 그리

고 기하학적인 특징과 외형 특징을 결합한 방법이

다.
[1,5,7] 먼저 기하학적인 특징 기반 방법에서는 입, 

눈, 눈썹, 볼 등 얼굴 부위 근처에 다수의 지표를 정하

고, 이 지표의 위치 및 정보를 특징으로 이용한다. 한

편 외형 특징 기반 방법에서는 피부의 주름, 표면의 

오목함 또는 볼록함을 표현하는 외형 특징을 활용한

다. 최근 연구 개발 추세는 기하학적인 특징과 외형 

특징을 결합하여 활용되고 있다. 이 방법은 몇몇 연구

에서 개선된 성능을 보고한 적 있다.
[6] 추출된 표정 특

징을 이용한 표정 인식은 표정 인식 시스템의 마지막 

단계이다. 인식 알고리즘을 통해, 표정 영상들의 추출

된 표정 특징을 학습시켜 표정들을 잘 분류되도록 하

는 패턴으로 변환시킨다. 이 변환된 패턴을 이용하여, 

표정들을 분류시킨다. 

본 논문에서는, 표정 인식을 위해 ASM(Active 

Shape Model)의 특징점들을 기반으로 얼굴의 국소 

영역들을 분할하여 특징을 추출한 후, 분류하고자 하

는 표정 조합에 특화된 국소 특징을 결정하여 적응적

인 결정 트리(Decision tree)를 생성한다. 표정 조합을 

고려하지 않고 추출된 표정 특징으로, 전체 표정 분류

를 이용하는 대부분의 기존 방법들은 비효율적이다. 

이에 반해 제안한 방법은 그림 1에 나타난 바와 같이, 

표정들의 판별 특징(Discriminant feature) 벡터를 이

용한 각 모든 두 가지 표정 분류를 수행한 후, 모든 표

정 조합의 정인식 최대화 기반 국소 특징 및 가지 분

류 결정을 활용한다. 즉, 각 가지 분류에 해당하는 표

정 조합에서 제일 잘 분류될 수 있는 국소 특징을 연

속적으로 찾아, 표정 인식에 적합한 결정 트리 구조를 

생성한다. 이 적응적인 결정 트리를 기반으로, 

LBP(Local Binary Pattern) 기반으로 추출된 표정 특

징을 표정 인식에 많이 활용되는 SVM(Support 

Vector Machine) 알고리즘으로 표정들을 인식한다.

Ⅱ. 제안 방법

2.1 위치 관계 기반 국소 영역 특징 추출

이 절에서는 ASM을 통해 표정이 담긴 얼굴 영상

의 주요 특징점들을 추출한 후, 얼굴 주요 부위들의 

영상 영역들을 분할한다. 그 분할된 국소 영역들의 표

정 특징을 구하기 위해, Uniform LBP 알고리즘을 적

용한다. 이 Uniform LBP를 통해 얻은 히스토그램 값

을 표정의 특징으로 활용한다.  

2.1.1 ASM을 활용한 국소 영역 분할

ASM은 사람 얼굴의 특징점들과 함께 얼굴 형태를 

모델링하기 위해 이용된다[10,14]. 이 ASM을 통해 검출

된 특징점들의 좌표를 활용하여, 얼굴 영상에서 입 영

역, 눈 주변 영역, 볼 영역, 코 영역을 찾는다. 그림 2
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Fig. 3. The conversion of pixel value into uniform LBP 
code
그림 3. 픽셀값에서 Uniform LBP 코드로의 변환

Fig. 4. Feature extraction using uniform LBP 
그림 4. Uniform LBP를 활용한 특징 추출 

는 표정이 담긴 얼굴 영상에 대해, 국소 영역들을 분

할하는 부분을 보여준다. 이 4가지 영역들을 분할하기 

위해, 6가지 표정을 포함하는 얼굴 영상들에 이 ASM

을 활용하였다.    

2.1.2 LBP를 활용한 국소 영역 특징 추출 

분할된 국소 영역에 대해 특징을 추출하기 위해서, 

LBP 중 Uniform 패턴을 활용하는 Uniform LBP를 

적용하였다. LBP는 영상의 질감을 잘 나타낼 수 있는 

장점을 가지고 있기 때문에, 표정 특징을 표현하는 데

에 뛰어나다. LBP 중 얼굴 특징 정보의 대부분이 

Uniform 패턴에 포함되어 있어, Uniform 패턴이 기

본 LBP보다 얼굴의 특징을 추출하는 데에 더 적합하

다고 알려져 있다. 그림 3은 영상의 픽셀값들에서 

LBP 코드로 변환하는 내용을 보여준다. LBP로 인코

딩된 2진 코드에서 2번 이하의 비트 변화를 가지는 코

드가 Uniform 패턴이다. 이 Uniform 패턴을 0부터 57

까지 차례로 설정하였고, 3번 이상의 비트 변화를 가

지는 코드는 모두 58로 설정하였다. 표 1을 보면, 3번

의 비트 변화를 가지는 코드 “00000101”에서, 기본 

LBP 값은 5이지만 Uniform LBP 값은 58임을 알 수 

있다. 각 분할된 국소 영역의 픽셀값을 Uniform LBP 

값으로 모두 변환한 후, Uniform LBP 값을 히스토그

램 화하였다. 그림 4에서, 입 영역 영상을 Uniform 

LBP값으로 변환한 후, 0부터 58까지 카운트한 히스

토그램을 볼 수 있다. 이 히스토그램의 값들을 국소 

영역의 특징으로 설정하였다.

Code 00000000 00000001 00000010 00000011 00000100 00000101

LBP 

(Decimal)
0 1 2 3 4 5

Uniform 

LBP 

(Decimal)

0 1 2 3 4 58

표 1. Uniform LBP 코드
Table 1. Uniform LBP code 

2.2 판별 특징을 이용한 국소 영역 및 가지 결정

이 절에서는 추출된 각 국소 영역의 특징에서 모든 

조합의 각 두 가지 표정이 잘 분류되도록 하는 판별 

특징(Discriminant feature)을 구한 후, 각 두 가지 표

정 분류를 수행한다. 분류를 통한 정인식 수들을 구하

여, 정인식 최대화 기반 국소 영역 및 가지를 결정한다.

2.2.1 판별 특징 벡터 추출 및 분류

LBP를 통해 추출된 국소 특징으로, 모든 각 두 가

지 표정 분류를 수행한다. 6가지 표정에서 각 2가지 

표정을 선택하고, 각 2가지 표정이 잘 분류되도록 하

는 판별 특징을 구한다. 판별 특징은 표정의 특징에 

학습 후의 투영 행렬을 곱하여 얻어진 패턴이다. 2가

지 표정 특징을 각각 표정 레이블(Label)로 지정하는 

선형 판별 분석법으로 잘 분류되도록 학습한다.
[15] 이 

판별 특징은 각 2가지 표정 분류를 위한 특화된 특징

들을 포함한다. 6가지 표정에 대해, 총 15가지의 조합

으로 각 국소 영역 별 판별 특징 벡터들을 추출하였

다. 선택된 각 2가지 표정에 대해, 각 표정 별 판별 특

징의 평균으로, 평균 판별 특징을 구한다. 이 2가지 표

정의 평균 판별 벡터를 기점으로, 수식 (1)처럼 2가지 

표정의 판별 특징 벡터들을 국소 영역 별 내적한다.

  

∙

      (1)

수식 (1)에서, 는 각 2가지 표정에 대한 판별 특징

의 수, 는  표정의 평균 판별 벡터, 는  표정의 

평균 판별 벡터, 는 와  표정의 판별 특징 벡

터들이다. 내적된 두 가지 표정의 판별 특징들을 분류

하기 위해, 각 표정 분포의 표준 편차를 기초로 한 분

류를 수행한다. 수식 (2)처럼 내적된 판별 특징 벡터들

에서 임계값을 빼어, 0을 기점으로 분류되도록 한다.

 

    (2)

수식 (2)에서 는 에서  표정과  표정 간의 

임계값이다. 그림 5는 각 2가지 표정의 판별 특징을 
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Fig. 5. The classification of two facial expressions using 
projection
그림 5. 내적을 통한 각 2가지 표정의 분류  

Fig. 6. The combinations to classify six facial expressions
그림 6. 6가지 표정을 분류하는 조합들

Fig. 7. The example of clustering
그림 7. 클러스터링의 예

내적한 후, 0을 기점으로 분류하는 과정을 보여준다. 

국소 영역 별 각 2가지 표정의 판별 특징을 분류함으

로써, 모든 각 두 가지 표정 분류에 대한 정인식 수들

을 구한다.

  (3)

수식 (3)에서 , 는 분류하고자 하는 표정들의 두 가

지 조합, 은 국소 영역, 는 각 두 가지 표정 간 

정인식 수이다. 여기서 와 는 다음과 같다.

 




  ≥   




  ≤  (4)

수식 (4)에서, 는  표정에 속한 의 한 요소, 는 

 표정에 속한 의 한 요소, 는  ≥ 인 의 수, 

는  ≤ 인 의 수이다. 이런 식으로, 각 국소 영

역 별 모든 조합의 정인식 수들을 구했다.

2.2.2 정인식 최대화 기반 국소 영역 및 가지 결정

그림 6과 같이, 6가지 표정들을 두 가지의 부류로 

나눌 수 있는 모든 조합들은 총 41가지이다. 이 조합

들에 대해, 각 국소 영역 별 두 가지 표정 간의 정인식 

수를 이용하여, 각 조합 별 정인식 수의 합을 구하였

다. 국소 영역 별로, 정인식의 합

이 최대가 되는 표정 조합을 각각 찾고, 그 중 정인

식의 합이 최대인 국소 영역을 결정한다. 이는 수식 

(5)로 표현할 수 있다. 하위 단계의 분류하고자 하는 

표정들에 대해서도, 이런 식으로 정인식 최대화 기반 

국소 영역 및 가지 결정을 수행한다.

 

   (5)

2.3 결정 트리 생성

분류하고자 하는 표정들에 대해 국소 영역이 결정되

면, K-평균 알고리즘을 통해 표정들을 두 가지의 부류

로 클러스터링 한다. 표정들에 대해 결정된 국소 영역

의 판별 특징을 클러스터링 함으로써, 표정들의 가지 

분류를 확인한다. 또한 이 가지 분류들을 종합하여, 표

정 인식을 위한 결정 트리(Decision tree)를 생성한다.

2.3.1 K-평균 알고리즘을 활용한 가지 분류법

결정된 국소 영역에 대해, 6가지 표정들을 잘 분류

하기 위한 판별 특징들을 구한 후, 각 표정 별 판별 특

징들의 평균으로, 6가지 표정 별 평균 판별 벡터를 구

한다. 6가지 표정의 평균 판별 벡터들을 두 가지의 부

류로 클러스터링하기 위해 2-평균 알고리즘을 활용한

다. 즉, 6가지 표정의 벡터들과 각 부류의 평균과의 유

사도를 파악하여, 그 거리를 최소화하는 클러스터링을 

찾도록 한다. 수식 (6)은 2-평균 알고리즘으로, 분류하

고자 하는 표정들을 두 가지의 부류로 클러스터링 하

는 과정을 표현한다.

  

   




∈
∥ ∥ (6)

수식 (6)에서, 는  번째 부류의 중심, 는 분류하

고자 하는 전체 표정들의 벡터,   , 은 첫 

번째 부류에 속하는 표정들, 는 두 번째 부류에 속
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Fig. 9. The facial expression image of Cohn-Kanade 
database (a) Glad, (b) Sad, (c) Surprise, (d) Angry, (e) 
Disgust, (f) Fear
그림 9. Cohn-Kanade 데이터베이스의 표정 영상 (a) 웃는 
표정, (b) 슬픈 표정, (c) 놀란 표정, (d) 화난 표정, (e) 역겨
운 표정, (f) 두려운 표정

하는 표정들이다. 6가지 표정들을 클러스터링 한 예는 

그림 7과 같다. 많은 조합 중 표정 1, 2, 3과 표정 4, 

5, 6으로 클러스터링 되는 것을 알 수 있다.

2.3.2 가지 분류 집합을 종합한 결정 트리 생성

결정된 국소 특징으로 2-평균 알고리즘을 활용하

여, 분류하고자 하는 표정들의 가지 분류를 확인하였

다. 그 분류된 가지에 해당하는 표정들도 또한 분류하

기 위해, 같은 방법으로 그 표정들에 대해 정인식 최

대화 기반 국소 영역 및 가지를 결정하고, 2-평균 알

고리즘을 활용하여 가지 분류를 확인한다. 이처럼 국

소 특징 결정 단계와 가지 분류 단계를 연속적으로 수

행함으로써, 주어진 표정 특징들 분포의 분류에 최적

화된 구조로 국소 영역을 활용하는 결정 트리가 적응

적으로 생성된다. 그림 8은 6가지 표정들을 분류하기 

위한 결정 트리의 예를 보여준다. 분류된 가지에 표정

이 1개 남을 때까지 가지가 분류된 것을 알 수 있다.

Fig. 8. The example of decision tree
그림 8. 결정 트리의 예 

2.4 결정 트리를 이용한 SVM 기반 표정 인식

이 절은 생성된 결정 트리를 이용하여, 표정 영상들

을 인식하는 내용이다. 결정 트리를 이루는 각 가지 

쌍에서, 결정된 국소 특징으로 표정들을 인식한다. 각 

가지 쌍에 있는 표정 영상들을 인식하기 위해, 각 분

류된 가지에서 왼쪽 가지에 있는 표정들을 부류 1로 

지정하고, 오른쪽 가지에 있는 표정들을 부류 2로 지

정한다. 학습 데이터를 이용하여, 그 두 부류가 잘 분

류될 수 있는 판별 특징 벡터들을 구한다. 구한 판별 

특징 벡터들을 이용하여, 그 두 부류를 SVM으로 분

류한다. 예를 들어, 그림 8에 있는 결정 트리를 이용하

여 표정 인식을 한다면, 총 5쌍의 가지들을 SVM으로 

분류한다. SVM은 Margin을 최대화하는 Hyperplane

을 찾는 알고리즘이다. Margin은 Support vector와 

Hyperplane 사이의 거리이며, Support vector는 

Hyperplane과 가까운 학습 데이터이다.
[13] 이 SVM 

알고리즘은 표정 인식에 많이 활용된다.[9]

Ⅲ. 실험 및 분석

공학용 프로그램 도구 중에 하나인 Matlab을 사용

하여, 공인된 Cohn-Kanade 데이터베이스를 표정 인

식 실험에 활용하였다. 결정 트리(Decision tree) 생성

을 위한 실험과, 생성된 결정 트리를 이용한 표정 인

식 실험을 하였다. 결정 트리를 이용한 표정 인식 실

험과 결정 트리를 이용하지 않은 실험들을 비교하였

고, 결정 트리를 이용한 실험이 84.7%로 더 좋은 인식 

성능을 보였다.

3.1 표정 데이터베이스

실험에 사용한 Cohn-Kanade 데이터베이스는 표정 

인식에 많이 사용되고 있으며, 486개의 시퀀스를 포

함한다.
[12] 각 시퀀스는 무표정에서 해당 표정으로 변

화하는 영상들이 담겨 있다. 이 데이터베이스는 기본 

표정인 6가지 표정들을 담고 있고, 이 6가지 표정들은 

웃는 표정, 슬픈 표정, 놀란 표정, 화난 표정, 역겨운 

표정, 두려운 표정이다. 본 논문에서는 이 6가지 표정

을 분류하기 위해, 각 표정 당 100장의 영상을 실험에 

이용하였다.

3.2 결정 트리 생성 결과

결정 트리 생성을 위해, 분류하고자 하는 표정들에

서 정인식 최대화 기반 국소 영역 및 가지를 결정하는 

단계를 반복 실험하였다. 실험 결과, 그림 10에 있는 

분류 1에서 정인식 수의 합을 최대화하는 국소 영역

으로 입 영역이 결정되었다. 분류 1에서 2-평균 알고

리즘 기반 클러스터링 한 결과, Glad, Fear의 부류와 
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Fig. 10. The decision tree for facial expression recognition
그림 10. 표정 인식을 위한 결정 트리  

Fig. 11. The 10-fold cross validation used for this experiment  
그림 11. 실험에 활용한 10-묶음 교차 검증법 

Fig. 12. The recognition rate of each facial expression
그림 12. 각 표정의 인식률 

 

Recognition rate

Proposed method 84.7%

Mouth + Eye 65.6%

Only mouth 70%

표 3. 인식률 비교
Table 3. The comparison of recognition rate

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Mean

Glad 100% 90% 100% 90% 90% 90% 90% 90% 100% 100% 94%

Sad 80% 100% 60% 80% 100% 90% 100% 100% 100% 80% 89%

Surprise 80% 90% 80% 100% 80% 70% 80% 90% 100% 90% 86%

Angry 80% 100% 60% 100% 90% 80% 100% 80% 60% 50% 80%

Disgust 80% 80% 100% 80% 90% 60% 70% 100% 100% 80% 84%

Fear 90% 90% 100% 40% 30% 90% 70% 90% 70% 80% 75%

Total 85% 91.7% 83.3% 81.7% 80% 80% 85% 91.7% 88.3% 80% 84.7%

표 2. 제안한 방법을 이용한 표정 인식 결과
Table 2. The result of facial expression recognition using proposed method

Angry, Sad, Disgust, Surprise의 부류로 나뉘는 것을 

알 수 있었다. 분류 2, 분류 3, 분류 4, 분류 5에서도, 

국소 영역과 가지 결정을 위해 같은 방식으로 실험하

였다. 실험한 결과, 그림 10처럼 결정 트리가 생성되

었다.

3.3 표정 인식 실험 결과 및 분석

실험에 의해 생성된 결정 트리를 기반으로, 테스트 

표정 영상이 해당 표정으로 얼마나 인식되는지를 확

인하였다. 표정 인식 실험을 위해, 각 표정당 100개의 

영상 중에서, 학습 영상을 90개, 테스트 영상을 10개

로 할당하였다. 그래서 6가지 표정에 대해, 테스트로 

총 60장의 영상을 실험하였다. 이 실험을 10-묶음 교

차 검증법을 사용하여, 10 차례 반복하였다. 즉, 그림 

11처럼 표정 별 총 영상을 10으로 나누어, 차례대로 

분할된 데이터를 테스트 영상으로 각각 할당하였다. 

10 차례 실험 결과, 표정 인식률로 평균 84.7%가 나

왔다. 표 2는 10-묶음 교차 검증법을 이용한 전체적인 

표정 인식률을 보여준다. 그림 12에서 보면, 6가지 표

정 중 두려운 표정이 제일 낮은 인식 성능을 보였다. 

두려운 표정이 같은 가지에 있는 웃는 표정에 비해 상

대적으로 입 영역이 특화되지 않아, 성능이 더욱 낮은 

것으로 판단된다. 한편, 6가지 표정 중 웃는 표정의 인

식 성능이 제일 높은 것을 볼 때, 웃는 표정은 특히 입 

영역에 의해 잘 분류되는 표정이라고 판단된다. 슬픈 

표정이 웃는 표정과 마찬가지로, 상대적으로 인식 성

능이 높은 것을 볼 때, 슬픈 표정은 특히 다른 표정에 

비해 눈 영역에 더욱 특화되어 있는 표정이라고 판단

된다.

결정 트리를 이용하지 않고, Multi-class SVM을 이

용한 표정 인식 실험을 하였다.
[9] LBP 기반 입과 눈의 

특징을 활용하여 6가지 표정 영상들을 Multi-class 

SVM으로 인식한 결과, 표 3과 같이 낮은 성능을 보

였다. 입의 특징만을 활용하여 실험한 결과, 제안한 

결정 트리를 이용한 방법보다 역시 낮은 인식 성능을 
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보였다. 표정 조합을 고려하지 않은 방법보다 분류하

고자 하는 표정들에 적합한 결정 트리 구조를 이용한 

방법이 표정 인식에 효과적이라고 판단된다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는, 분류하고자 하는 표정들에 대해, 모

든 조합의 정인식 최대화 기반 국소 영역 및 가지 결

정 단계를 반복하여, 표정 인식에 적합한 결정 트리를 

생성하였다. 즉, 제안한 방법은 큰 가지부터 작은 가

지에 이르도록, 각 가지 분류에서 정인식을 최대화하

는 국소 특징 및 조합을 연속적으로 찾아, 주어진 표

정 데이터 집합에 적응적인 결정 트리 구조를 생성하

여 표정을 인식하는 방법이다. 각 표정 조합에 특화된 

국소 특징 기반 적응형 결정 트리를 활용한 이 방법은 

84.7%의 인식 성능을 보여, 표정 조합을 고려하지 않

은 방법보다 더 좋은 인식 성능을 보였다. 본 연구는 

실제 환경에서의 표정 인식 시스템으로 확장되어 적

용될 수 있고, 이 표정 인식에 제스처와 음성을 융합

함으로써 더 효과적으로 감정을 인식하는 분야에도 

활용될 수 있다.
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