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요   약 
 

최근 딥 러닝의 급격한 발전과 함께 얼굴표정인식 기술이 상당한 진보를 이루었다. 그러나 기존 

얼굴표정인식 기법들은 제한된 환경에서 취득한 인위적인 동영상에 대해 주로 개발되었기 때문에 실제 wild 한 

환경에서 취득한 동영상에 대해 강인하게 동작하지 않을 수 있다. 이런 문제를 해결하기 위해 3D CNN, 2D CNN 

그리고 RNN 의 새로운 결합으로 이루어진 Deep neural network 구조를 제안한다. 제안 네트워크는 주어진 

동영상으로부터 두 가지 서로 다른 CNN 을 통해서 영상 내 공간적 정보뿐만 아니라 시간적 정보를 담고 있는 

특징 벡터를 추출할 수 있다. 그 다음, RNN 이 시간 도메인 학습을 수행할 뿐만 아니라 상기 네트워크들에서 

추출된 특징 벡터들을 융합한다. 상기 기술들이 유기적으로 연동하는 제안된 네트워크는 대표적인 wild 한 공인 

데이터세트인 AFEW 로 실험한 결과 49.6%의 정확도로 종래 기법 대비 향상된 성능을 보인다. 

 

1. 서론 

 
얼굴표정인식은 컴퓨터 비전과 human- computer 

interaction 분야에서 지속적으로 관심을 받고 있는 기술 

분야이다. 얼굴표정인식 기술은 차량 내 운전자 모니터링, 

로봇과의 상호작용 등 다양한 분야에서 활용될 수 있다. 최근 

딥 러닝 같은 기계학습의 발달과 함께 얼굴표정인식 기술 

수준이 상당한 진척이 이루기는 했지만 여전히 강인하게 

동작하는데 있어서는 어려움이 있다. 왜냐하면 실제 wild 

환경은 occlusion, 저조도 등 여러 가지 성능 저하 요인을 

포함하고 있기 때문이다. 초기 얼굴표정인식 기술은 한 장의 

정지 영상 속 인물(들)의 감정을 분류하는 것이 주류였지만, 

최근에는 동영상 속 인물(들)의 감정을 분석하는 연구도 

활발하다. 종래 연구에서는 비교적 제한된 환경에서 수집된 

CK+  [1]와 같은 공인 데이터세트를 이용하여 알고리즘의 

성능을 검증해왔다. CK+ 영상들은 피험자들이 정면을 보고 

부자연스럽게 인위적인 감정을 표현하는 영상들이 대부분이다. 

또한, 일정한 조도 환경에서 정면의 얼굴 영상들이 취득되었기 

때문에 얼굴 각도와 조도 등이 알고리즘 개발에서 고려되지 

않는다. 그러나 실제 wild 환경에서 촬영된 동영상들은 다양한 

얼굴 각도 및 조도를 갖기 때문에 이에 강인한 얼굴표정인식 

기법이 요구된다.  

본 논문은 실제 wild 한 비디오 데이터에 대해 강인하게 

얼굴표정인식을 수행하기 위해 3D CNN, 2D CNN 그리고 

RNN 으로 결합된 새로운 DNN 구조를 제안한다. 먼저 보조 

네트워크를 가지는 3D CNN 는 주어진 동영상으로부터 

전반적인 시공간 정보를 담고 있는 특징 벡터를 추출하는 

역할을 한다. 그리고 2D CNN 으로서 미세조정된 DenseN et 

[2]은 동영상 내 각 프레임이 갖는 세부적인 공간 정보를 담고 

있는 특징 벡터를 추출한다. 마지막으로, RNN 은 상기 두 특징 

벡터들을 적절히 융합하고, 최종적인 얼굴표정 분류를 수행한다. 

실험을 통해 우리는 제안 기법이 대표적인 wild 공인 

데이터세트인 AFEW 에서 49.6%의 우수한 분류 정확도를 

보임을 알 수 있었다.  

 

2. 제안 기법 

 
그림 1 과 같이, 제안 기법은 비디오 신호를 2 가지 

측면으로 활용한다. 한 가지는 프레임 단위 공간적 정보이다. 

각 프레임은 공간적 신호만을 가지고 있기 때문에 해당 

시점에서의 인물의 표정과 같은 기하학적 구조에 대한 정보를 

제공한다. 이 신호는 우리가 파악하고 싶은 세부적인 공간적 

정보에 해당한다. 다른 하나는 시공간 정보를 가지는 비디오 

시퀀스 자체이다. 시퀀스는 기본적으로 시간 정보를 포함하기 

때문에 표정의 변화 및 분위기에 대한 정보를 제공한다. 따라서 

전체 시퀀스는 우리가 파악하고 싶은 전반적인 맥락에 대한 

정보에 해당한다. 우리는 입력 동영상으로부터 이 두가지 

정보를 정확히 추출하고, 그들을 효과적으로 융합할 수 있는 

구조를 제안한다.  

2.1 미세조정된 DenseNet 

우리는 전이 학습을 통해 얼굴표정인식에 대해 학습된 

모델을 세부적인 공간적 정보를 추출하는데 효과적으로 활용되 
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그림 1. 제안하는 DNN 구조에 대한 블록도 

 

 

그림 2. 보조 분류기를 가지는 C3D 구조 

 

도록 미세조정된 DenseNet 을 채택하였다. 우리는 기존 

DenseNet 의 마지막 layer 인 global aver age pooling 

(GAP) 를 두 개의 fully - connected layer  (FC) 로 대체하였다. 

우리는 이 수정된 네트워크를 DenseNet - FC 라고 명명한다. 

DenseNet 의 미세조정 과정은 두 단계로 구성된다. 먼저, 

ImageNet [3] 으로 학습한 이후 얼굴표정인식 관련 공인 

데이터세트인 FER2013 [4] 로 미세조정 학습을 수행한다.  

2.2 보조 분류기를 가지는 3D CNN 

3D CNN 은 입력 영상 내 전반적인 맥락을 포착하는 

역할을 한다. 3D CNN 은 C3D [5]를 채택한다. DenseNet -

FC 와 마찬가지로 전이 학습을 위해 사전 학습을 수행한다. 

또한 우리는 C3D 의 마지막 layer 에 보조 분류기 (auxiliary 

classifier )를 추가한다. 보조 분류기는 vanishing gradient 를 

완화할 뿐만 아니라 정규화 효과가 있기 때문에 학습을 더욱 

안정적으로 할 수 있게 해준다. 결과적으로 보조 분류기를 

가지는 C3D 의 구조는 그림 2 와 같이, FC, batch 

normalization , dropout 순서로 구성되면서 마지막은 softmax 

함수가 온다 

2.3 특징 간 융합 RNN 구조 

우리는 DenseNet - FC 와 보조 분류기를 가지는 

C3D 로부터 추출한 특징 벡터들을 효과적으로 융합하기 위해 

특징 간 융합 RNN 구조를 제안하며. 각 신호의 고유 정보들을  

보존하면서 융합할 수 있다. 이 때 RNN 의 모델로 Long 

Short - term Memory ( LSTM )  [6]을 채택한다.  

기존 LSTM 에서는 시계열 데이터를 입력으로 받지만, 

제안 기법은 시계열 데이터에 해당하는 DenseNet - FC 로 

추출한 각 프레임의 특징 벡터뿐만 아니라 C3D 로부터 추출된 

특징 벡터를 입력한다. 수식적으로 다음과 같다.  

 

)( 1 iivtihtixt bvWhWxWi ���� ��       (1)  

)( 1 ffvtfhtfxt bvWhWxWf ���� ��       (2)  

)( 1 oovtohtoxt bvWhWxWo ���� ��       (3)  

)( 1 ggvtghtgxt bvWhWxWg ���� ��      (4)  

 

Method Accura cy (%)  

C3D [5] 41.25  

ResNet 3D [7]  39.16  

ResNeXt 3D [7]  41.01  

LSTM  [6] 46.74  

GRU [8] 46.99  

Proposed 49.61 

표 1. AFEW 데이터세트에 대한 인식 성능 비교 

 

ttttt gicfc �� �� �1              (5)  

  )( ttt coh ���                 (6)  

 

여기서, tx 는 DenseNet - FC 로부터 추출된 특징 벡터, 

v 는 C3D 로부터 추출된 특징 벡터를 나타낸다. 식 

(1) 부터 (4) 는 LSTM 의 네 가지 게이트들의 식을 

나타내며, ti 는 입력 게이트, tf 는 forget 게이트, to 는 

출력 게이트, tg 는 candidate 게이트이다. 식 (5), 

(6) 은 cell state tc 와 hidden state th 를 나타낸다. 

또한, )(�� 는 sigmoid 함수, )(�� 는 hyperbolic 

tangent 함수, W 는 weight matrix, b 는 bias, 그리고 

�는 hadamard product 를 나타낸다. 

 

3. 실험 결과 

 
제안 기법을 평가하기 위해 얼굴표정인식 공인 

데이터세트인 AFEW 를 이용하여 실험하였다. Optimizer 는 

SGD 를 사용하였고 mini- batch size 는 32 로 설정하였으며, 

GPU 는 GTX 1080Ti, 딥러닝 프레임워크는 PyTorch 를 

사용하였다.  

비교 기법으로 동영상 입력을 처리할 수 있는 모델을 

채택하였으며, 3D CNN 에는 C3D 를 포함하여 ResNet 3D, 

ResNeXt 3D [7] 를 이용하였고, RNN 에서는 LSTM 과 GRU 

[8]를 이용했다. 

먼저 표 1 은 종래 단일 모델들과 제안 기법의 성능을 

나타낸다. 제안 기법의 성능은 49.61%로 단일 모델 중 최고 

성능 대비 약 3.3% 이상 향상된 성능을 보인다. 이는 단일 

모델을 단독으로 사용되는 것보다 제안 기법과 같이 특징 간 

융합하는 것이 긍정적인 시너지를 낸다는 것을 의미한다.  

 

4. 결론 
 

본 논문은 동영상 기반 얼굴표정인식을 할 수 있는 새로운 

DNN 구조를 제안한다.  제안 네트워크는 2D CNN 과 3D CNN 

에서 추출한 특징 벡터를 특징 벡터 간 융합하는 방식으로 

시너지 효과를 유발한다. 실험을 통해 제안 기법은 wild 한 

상황에서의 영상에서도 종래 기법과 비교하여 강인하게 

동작함을 확인했다.  
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