
1. 서론

메타버스 시대로의 도입과 산업 분야 곳곳에 일어

나는 디지털 트랜스포메이션 산업 고도화와 더불어

발전된 인간과 컴퓨터 상호기술이 요구되고 있고,

이에 따라 사용자의 감정을 예측하고, 예측된 감정

에 따른 서비스를 제공하기 위한 감성 컴퓨터

(Affective computing)에 관한 관심이 모아지고 있

다.

감성, 감정을 예측하는데 있어서 얼굴사진과 음

성 데이터들이 활용되고 있고, 특히, 얼굴사진을 이

용한 감정인식의 정확도를 높이기 위한 다양한 얼굴

데이터베이스[1]와 네트워크 모델[1-3]들이 제시되어

왔다.

본 연구는 얼굴사진과 사운드 정보를 기반한 감

정인식을 위한 앙상블 네트워크 구성을 최종목표로

하고, 앙상블 네트워크 구축을 위한 사전연구로서

얼굴사진을 기반으로 감정을 인식하는 기존 딥뉴럴

네트워크 모델을 분류하고 특성을 분석한다. 또한,

얼굴사진을 기반한 감정인식 네트워크를 여러 구조

로 구성하고, 구성한 네트워크의 성능을 비교 분석

함으로써, 추후 앙상블 네트워크 구성 네트워크로

활용하고자 한다.

1) 본 연구는 문화체육관광부 “관광서비스 혁신성장 연구개발사

업”(R2022020105)의 지원에 의하여 수행되었음

2. 얼굴사진 기반 감정인식 심층망 분류

얼굴사진을 기반으로 감정을 추정하는 딥러닝 네

트워크는 입력데이터의 구성형태에 따라 다음과 같

이 구분할 수 있다.

첫째, 얼굴영상을 미리 학습된 네트워크를 적용

하여 잠재벡터(latent vector)로 추출하여 이를 입력

으로 감정레이블과 매칭시키는 네트워트 형태이다

[2].

둘째, 연속 얼굴 이미지들과 각 이미지로부터 추출

한 얼굴 특징점들(facial landmarks)을 추출하여 이

를 입력으로 감정인식을 학습하는 형태이다[3].

2.1 미리 학습된 모델을 통한 잠재벡터 추출 기반

방법

Jung과 Lee등[2]의 방법에서는 미리 학습된

DTAN(Deep Temporal Appearance Network) 모델

과 DTGN(Deep Temporal Geometry Network) 모

델을 통하여 단계별 잠재벡터를 추출하고, 이를 소

프트맥스 함수의 입력으로 사용하여 확률값을 추출

하고, 3개의 오차함수를 정의하여 학습단계에서 사

용하고, 추론과정에서는 세 번째 오차함수만을 적용

하는 방법을 사용한다. [그림 1]은 [2]에서 제시한

네트워크 구조를 보여주고 있다.
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요 약
본 논문에서는 얼굴사진 기반 감정인식 심층망, 음성사운드를 기반한 감정인식 심층망을 결합한 앙
상블 네트워크 구축을 위한 사전연구로서 얼굴사진 기반 감정을 인식하는 기존 딥뉴럴 네트워크 모
델들을 입력 데이터 처리 방법에 따라 분류하고, 각 방법의 특성을 분석한다. 또한, 얼굴사진 외관 특
성을 기반한 감정인식 네트워크를 여러 구조로 구성하고, 구성된 방법의 성능을 비교하여, 우수 성능
을 보이는 네트워크를 선정하여 추후 앙상블 네트워크의 구성 네트워크로 사용하고자 한다.
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[그림 1] Joint fine-tuning method [2]

2.2 연속 이미지와 얼굴 특징점을 이용한 방법

Hasani와 Mahoor 등[3]은 연속된 얼굴이미지와

얼굴 특징점들을 3D Inception-ResNet의 입력으로

사용하고, 이의 출력을 LSTM 의 입력으로 사용하

는 네트워크를 구성하고 얼굴 감정인식을 수행하였

다. [그림 2]는 [3]에서 제안한 네트워크 구조를 설

명하고 있다.

[그림 2] 3D Inception-ResNet을 이용한 얼굴 감정인식[3]

3. 이미지 분류 네트워크 기반 감정인식 실험

본 연구팀은 실시간 처리가 가능한, 얼굴의 외관

(appearance) 특징 기반 감정인식 네트워크와 얼굴

특징점 기반 감정인식 네트워크를 결합한 정확도가

높은 앙상블 네트워크 구축을 목표로 하고 있다. 이

를 위한 사전 연구로서 실시간 처리가 가능한 효율

적인 이미지 분류 네트워크를 기반으로 감정인식 실

험을 수행하였다. 본 논문에서는 효율적인 이미지

분류 네트워크로서 MobileNetV2 와 EffectiveNet

을 사용하고, 각 네트워크를 2계층의 완전연결계층

(Dense Layer)과 연결하여 감정인식 성능실험을 수

행하였다. 학습 및 테스트 데이터로 FER2013 데이

터셋을 사용하였다.

3.1 데이터셋

FER2013 데이터셋은 대략 3만장의 다양한 표정

의 48x48 고정사이즈의 RGB이미지이다. 기본 감정

6개와 중립(Neutral)의 감정 1개 총 7개의 감정으로

레이블을 가진다. 즉, Angry, Disgust, Fear, Happy,

Sad, Surprise, Neutral로 구성되어 있다. [그림 3]는

FER2013 데이터셋의 샘플영상을 보여주고 있다.

[그림 3] FER2013 데이터셋의 샘플 [1]

3.2 적용 네트워크

(1) MobileNetV2

[그림 4] MobileNet V2의 convolution block [4]

MobileNetV2는 ReLU 활성함수를 통과하게 되면

정보가 손실되는 점에 착안하여 손실의 최소화를 위

해 제안되었고, 표현력을 유지하기 위해 채널이 적

은 레이어에서 비선형성을 제거하는 것이 중요하다

는 성질을 이용하여 성능을 향상시켰다. [그림 4]는

MobileNetV2의 block구조를 나타낸 그림이다.

Inverted Residucals와 Linear Bottlenecks를 사용하

는 구조를 기반으로 중간 확장 계층에서 기능을 필

터링하기 위해 깊이별 경량시킨 Depthwise

separable convolution을 사용했다.

(2) EfficientNet

기본으로 주어진 기본 네트워크를 Scale-up방법

은 3가지가 있는데, 깊이, 넓이, 그리고 해상도를 확

장하는 방법이다. 본 네트워크의 목적은 최적의 조

합을 AutoML을 통해 찾아 기존보다 훨씬 적은 파

라미터수로 좋은 성능을 내도록 하는 것이다. [그림

5]에서 사용하는 model scaling 의 종류를 보여주고

있다.

[그림 5] Model Scaling [5]

ACK 2022 학술발표대회 논문집 (29권 2호)

- 616 -



4. 실험방법 및 결과

네트워크는 MobileNetV2, EfficientNetB0,

EfficientNetB2을 기본 네트워크로 하고, 각 네트워

크 수행 후 2계층의 완전연결계층 (Dense Layer)을

수행하였다. FER2013 데이터셋의 학습데이터를 이

용하여 각각 100 에폭 학습 수행 후, 테스트 데이터

를 적용하여 성능을 비교 하였다. [표 1]은 각 적용

네트워크에 대한 학습데이터 정확도와 테스트데이터

정확도를 보여주고 있다.

[표1] FER2013 데이셋을 이용한 네트워크 비교실험

Methods
Train

Accuracy

Test

Accuracy
MobileNetV2–Dense-Dense 0.96586 0.64698
EfficientNetB0–Dense-Dense 0.99362 0.65798
EfficientNetB2–Dense-Dense 0.99010 0.65213

각각의 네트워크를 100에폭 훈련하여 적합한 네

트워크를 선별하기 위해서 결과를 분석하였다. 실험

결과 EfficientNetB0가 테스트 데이터에 대한 정확

도 65.798%로 비교 네트워크 중 가장 높은 정확도

를 보여 주었다.

[그림 6] 감정인식을 위한 훈련 손실 그래프

[그림 6]은 각 네트워크의 손실함수를 그래프로 나

타낸 것인데, x축은 훈련 에폭(Epochs)을 나타내며

y축은 손실값(Loss)을 나타낸다. 가장 빨리 수렴하

는 것은 EfficientNet 계열이며 MobileNetV2도 50

에폭 이후로는 동일하게 수렴하였다.

5. 결론

본 논문에서는 얼굴사진을 기반으로 감정을 인식

하는 기존 딥뉴럴 네트워크 모델을 분류하고 특성을

분석하였다. 또한, 실시간 감정인지를 위하여 효율성

이 높은 이미지분류 네트워크를 사용하여 FER2013

데이터셋을 이용한 감정인지실험을 수행하였다. 수

행결과 65%대의 테스트데이터 판별 정확도를 보였

다. 추후 얼굴특징점을 결합한 앙상블 네트워크를

구성하여 판별 정확도를 향상시키고자 한다.
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