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깊은 Convolutional Neural Network를 이용한 얼굴표정 분류 기법
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Facial Expression Classification Using Deep Convolutional Neural 
Network
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요 약

본 논문에서는 딥러닝 기술 중의 하나인 CNN(Convolutional Neural Network)을 이용한 얼굴 표정 인식 기법을 제안한다. 기존의
얼굴 표정 데이터베이스의 단점을 보완하고자 질 좋은 다양한 데이터베이스를 이용한다. 제안한 기법에서는 ‘무표정’, ‘행복’, ‘슬픔’, 
‘화남’, ‘놀람’, 그리고 ‘역겨움’ 등의 여섯 가지 얼굴 표정 data-set을 구축한다. 효율적인 학습 및 분류 성능을 향상시키기 위해서 전
처리 및 데이터 증대 기법(data augmentation)도 적용한다. 기존의 CNN 구조에서 convolutional layer의 특징지도의 수와 fully- 
connected layer의 node의 수를 조정하면서 여섯 가지 얼굴 표정의 특징을 가장 잘 표현하는 최적의 CNN 구조를 찾는다. 실험 결과
제안하는 구조가 다른 모델에 비해 CNN 구조를 통과하는 시간이 가장 적게 걸리면서도 96.88%의 가장 높은 분류 성능을 보이는 것
을 확인하였다. 

Abstract

In this paper, we propose facial expression recognition using CNN (Convolutional Neural Network), one of the deep learning 
technologies. To overcome the disadvantages of existing facial expression databases, various databases are used. In the proposed 
technique, we construct six facial expression data sets such as 'expressionless', 'happiness', 'sadness', 'angry', 'surprise', and 'disgust'. 
Pre-processing and data augmentation techniques are also applied to improve efficient learning and classification performance. In 
the existing CNN structure, the optimal CNN structure that best expresses the features of six facial expressions is found by 
adjusting the number of feature maps of the convolutional layer and the number of fully-connected layer nodes. Experimental 
results show that the proposed scheme achieves the highest classification performance of 96.88% while it takes the least time to 
pass through the CNN structure compared to other models.      
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Ⅰ. 서 론

컴퓨터는 인간의 일상생활에 중요한 일부분이 되었을 뿐

아니라,다양한 형태로 편리성을 제공하고 있다. 앞으로도

컴퓨터와 인간과의 밀접성 및 상호작용은 계속해서 증가할

것으로 예상된다. 이에 따라 인간과 컴퓨터와의 상호 작용

(Human-Computer Interaction, HCI)에 대한 연구가 인간

공학, 산업 공학, 심리학, 컴퓨터 과학 등 여러 학문 분야에

서 진행되고 있다. 인간과 컴퓨터 간의 자연스러운 상호 작

용을 위해서 컴퓨터는 사용자의 의도를 종합적으로 판단하

고 그에 맞는 반응을 해야 한다. 감정은 인간의 마음 상태를

표출하는 가장 중요한 요소로 사용자의 만족을 극대화하기

위해서는 사용자의 감정 인식이 중요하다. 감정의 형태를

나타내는 중요한 수단 중 하나가 얼굴 표정이고 따라서 얼

굴 표정을 분류하는 기술도 반드시 필요하다.
최근에 하드웨어의 발전과 빅데이터의 확보로 빅데이터

안에서 데이터를 기반으로 스스로 학습하고 패턴을 찾아

사물을 구별하는 딥러닝(deep learning) 기술이 주목받고

있다. 복잡한 문제에 대해서 성능이 급격하게 저하되는 기

존의 기계학습 모델과는 달리 딥러닝은 깊은 신경망(deep 
neural networks) 모델을 이용하여 주어진 데이터에 알맞은

고수준의 특징을 추출함으로써 기존의 기계학습의 기술적

한계를 극복할 수 있다. 그 중에서도 인간의 시각 처리 과정

을 모방하기 위해 개발된CNN(convolutional neural net-
works)은 영상 인식 분야에 다양하게 적용되어 높은 성능

을 보이고 있다. 
매년 개최되는 ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual 

Recognition Competition)에서 2012년도 이후로 성적이 좋

은 상위팀은 대부분 CNN 기반 기법을 이용했고, 2015년도

대회에서 우승한 Microsoft Research의 ResNet은 1000개
의 부류로 분류하는 문제에 대하여 top5 오차율을 3.54%까

지 낮추었다[1]. 또한 페이스북의 CNN 기반의 사진 얼굴 인

식 알고리즘인 ‘딥페이스’의 정확도는 97.25%로 인간 눈의

평균 정확도(97.53%)에 가까운 수치를 보여준다. 기본적인

CNN의 구조는 convolutional layer와 fully-connected layer
로 이루어진다. 복수의 convolutional layer를 차례대로 거

치면서 특징을 추출하고 추상화하며 점차 고수준의 특징을

추출한다. Fully-connected layer에서 추출한 고수준의 특징

으로부터 최종 분류 결과를 결정한다. 
기존의 CNN 기반의 표정인식은 확보한 data-set에 맞춰

ILSVRC에서 검증된 모델을 조정하여 사용하거나[2] 얼굴

영역에서 획득하는 특징벡터와 얼굴의 landmark 정보를 결

합하여 표정을 분류하는 기법을 이용한다[3]. 전자의 경우

data-set이 얼마나 잘 정제되어있는지에 영향을 받고 객체

분류에서 검증받은 모델이 표정분류에는 성능이 좋지 못한

경우가 있다. 그리고 후자의 경우 얼굴의 landmark를 추정

하는 기법이 필요하기 때문에 복잡도가 증가하게 된다. 그
리고 CNN 구조를 학습시키려면 많은 데이터가 필요하게

되는데 이러한 문제점을 보완하고자 원본 영상을 인위적으

로변환, 회전, 왜곡하여 데이터의 수를 증가시키는 방법과
[4] 적은 데이터를 이용하여 학습하기 위하여 CNN과 Con- 
volutional Autoencoder(CAE)의 두 채널을 이용하여 표정

을 분류하는 연구가 진행되었다[5]. 하지만둘다 한정된 da-
ta-set(CK+, JAFFE)에서 학습과 테스트 데이터를 나누고

실험을 진행했기 때문에 객관적인 결과라고 볼 수 없다.
표정 인식을 위해 CNN 구조를 학습시킬 표정 별로 잘

분리된 다량의 학습데이터가 필요하다. 표정 인식을 위해

많이 쓰이는 Kaggle의 FER2013 data-set의 경우 해상도가

매우 낮고 워터마킹이 삽입된 영상과 다른 표정으로 분류

된 영상도 포함되어 있다. 본 논문에서는 10k US Adult 
Faces Database[6], Indian Movie Face database(IMFDB)[7], 
Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression(CK+)[8], 
Chicago Face Database[9], ESRC 3D Face Database[10], 
Amsterdam Dynamic Facial Expression Set(ADFES)[11], 
Karolinska Directed Emotional Faces(KDEF)[12], EU- 
Emotion Stimulus Set[13], Warsaw Set of Emotional Facial 
Expression Pictures(WSEFEP)[14]의 9개의 data-set을 통합

하여 각 표정으로 잘 분류된 고해상도의 data-set을 구성한

다. Data-set은 ‘무표정’, ‘행복’, ‘슬픔’, ‘화남’, ‘놀람’, 그리

고 ‘역겨움’ 등 여섯 가지 표정으로 구성된다.
본 논문에서는 그림 1의 AlexNet의 기본 구조를 활용한

다[15]. 수집한 데이터를짧은 시간 내에 효율적으로 학습하

고 인식하여 높은 정확도의 표정분류를 위해 convolutional 
layer에서는 특징 지도의 채널 수, fully-connected layer에
서는 노드의 수를 조정하여 최적의 구조로 설계하고자 한

다. 
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본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 여섯 가지

표정의 data-set을 수집하고, 분류 성능 향상을 위한 데이터

전처리 및 증대 기법에 대해서 소개한다. 3장에서는 수행시

간 단축 및 분류 성능 향상을 위한 최적의 학습 구조를설계

하는 과정을설명하고, 4장에서는 인식 수행시간과 분류 성

능 등을 다른 학습 모델들과 비교한다. 마지막으로 5장에서

문제점과 개선사항을 거론하면서 결론을 맺는다.

Ⅱ. Data-set 구성

1. 다양한 DB 수집

먼저 높은 정확도의 얼굴 표정 인식을 위해서는 CNN 구
조에 학습시킬 다수의 얼굴영상 data-set이 필요하다. 
Data-set의 영상들은 표정 인식을 위하여 다양한 감정을 표

현하고 있는 얼굴 영상으로 구성되어야 한다. 2013년도에

kaggle에서 개최한 ‘Facial Expression Recognition Chall- 
enge'에서 사용된 데이터베이스(FER2013 data-set)를 보면

37,000여 개의 7가지 표정의 얼굴 영상으로 구성되어 있다
[16]. 하지만 영상의 해상도가 48x48로 매우 낮고, 잘 못 레

이블된 영상이포함되어 있다. 낮은 해상도에 맞춰진 CNN 
구조가 설계되면 학습 시 고해상도의 영상을 적용할 때는

구조에 맞게 강제적으로 영상 크기가 조절되어야 한다. 이
과정에서 영상의 비율이 변경되고 블러(blur) 현상이 발생

하여 분류 성능을 저하시킨다. 또한 잘못된 레이블링은 학

습과정에서 오류를 초래할 수 있다. 
그림 2는 FER2013 data-set 중의 일부 영상이며 다른 표

정으로 잘못레이블링된 것을 찾을 수 있다. 또한불필요한

워터마킹이삽입된 영상도포함되어 있는 것을볼수 있다. 
이러한 문제점을 보완하기 위해서 FER2013 data-set을 사

용하지 않고 각 대학 및 연구소에서 공개한 여러 data-set 
중에서 감정을 잘 표현하는 얼굴 영상을 포함하는 아래의

9가지 data-set을 통합한다. 그리고 다른 표정으로 분류되어

있는 영상이나 구분하기에애매한 얼굴표정 영상들을재배

치하기 위해서 과반수의 연구실 구성원들이 결정하는 표정

그림 2. FER2013 data-set에서 잘못된 표정으로 분류된 영상의 예
Fig. 2. Examples of images classified as incorrect faces in FER 2013 
dataset

그림 1. AlexNet 구조[13]

Fig. 1. AlexNet structure[13]
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으로 분류하여 data-set을 정제하였다.
① 10k US Adult Faces Database: 2,222명을 대상으로

한 10,168장의 자연스러운 얼굴 영상을포함한다. 대
부분 ‘무표정’과 ‘행복’ 두 가지 표정 영상으로 구성

된다.    
② Indian Movie Face database: 인도영화에 나오는 100
명의배우들의 34,512장의 얼굴 영상을포함한다. ‘무
표정’, ‘행복’, ‘슬픔’, ‘화남’, ‘놀람’, ‘두려움’, ‘역겨

움’ 등 7가지 표정의 얼굴 영상으로 구성된다.
③ Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression: 18세에

서 30세사이의 123명을 대상으로 593개의 비디오 시

퀀스를 포함한다. 그 중 309개의 시퀀스에서 ‘행복’, 
‘슬픔’, ‘화남’, ‘놀람’, ‘두려움’, ‘역겨움’, ‘경멸’의 감

정을 표현하는 프레임을 찾아서 이용한다. 
④ Chicago Face Database: 17-65세 사이의 597명을 대

상으로 무표정의 얼굴 영상을포함한다. 다양한 인종

으로 구성되어 있으며 597명 중 158명에 대해서는

‘행복’, ‘화남’, ‘두려움’ 등의 표정 영상이 포함된다.
⑤ ESRC 3D Face Database: 45명의 남성과 54명의 여성

에 대하여 카메라 4대를 이용하여 다양한 각도와 조

명하에서촬영된 영상을포함한다. ‘행복’, ‘슬픔’, ‘화
남’, ‘놀람’, ‘역겨움’의 표정 등으로 구성된다.

⑥ Amsterdam Dynamic Facial Expression Set: 북유럽과

지중해의 10명의 여성과 12명의 남성의 ‘행복’, ‘슬
픔’, ‘화남’, ‘놀람’, ‘두려움’, ‘역겨움’, ‘경멸’, ‘자신

감’, ‘당황스러움’ 표정의 얼굴 영상으로 구성된다.
⑦ Karolinska Directed Emotional Faces: 20세에서 30세

사이의 35명의 여성과 35명의 남성에 대하여 -90, 
-40, 0, +45, +90의 다섯 각도에서 촬영된 4,900장의

영상을포함한다. ‘무표정’, ‘행복’, ‘슬픔’, ‘화남’, ‘놀
람’, ‘두려움’, ‘역겨움’의 7 가지 표정으로 이루어져

있다.
⑧ EU-Emotion Stimulus Set: 10-70세사이의 19명의배

우들을 대상으로 ‘무표정’, ‘행복’, ‘슬픔’, ‘화남’, ‘놀
람’, ‘역겨움’의 표정 등으로 구성된다. 배우들은 영국

에 있는 드라마 학교나 전문적인 연기 에이전시에서

채용되었다. 
⑨ Warsaw Set of Emotional Facial Expression Pictures: 

표정연기를 잘하는 30명의배우들의 ‘무표정’, ‘행복’, 
‘슬픔’, ‘화남’, ‘놀람’, ‘두려움’, ‘역겨움’에 해당하는

표정 영상으로 이루어져 있다. 

통합된 data-set은 남녀노소 구분없이백인, 흑인, 황인을

대상으로 ‘무표정, 행복함, 슬픔, 화남, 놀람, 역겨움’ 등의

여섯 가지 표정으로 구성한다. 표정의 종류는 각각의 da-
ta-set에포함된 표정으로 정하고 표정의 개수가너무 적은

경우('무서움‘)는 제외하였다. 표 1은 재구성한 data-set의
표정 별 영상의 수를 보여준다.

Neutral
[NE]

Happy
[HA]

Sad
[SA]

Angry
[AN]

Surprise
[SU]

Disgust
[DI] Total

1,000 1,008 465 553 569 501 4,096

표 1. 수집한 data-set의 표정 별 영상의 개수
Table 1. Number of images per facial expression of collected data-set

2. 데이터 전처리 및 증대(augmentation) 과정

사람의 표정을 인식할 때 얼굴 영역의 데이터만을 이용

하여 처리하므로 학습 영상의 얼굴영역만 검출해서 잘라내

는 전처리 과정이 필요하다. 제안한 기법에서는 Haar 특징

기반의 얼굴 검출 기법을 활용하여 얼굴영역을 검출하고

잘라낸다[17]. 인간이 다른 사람의 얼굴을 보고 어떤표정인

지 판단할 때는 피부색은 고려하지 않고 눈, 눈썹, 코, 입
등의 모양이나 위치 정보를 이용한다는 점에 착안하여 수

집한 영상들을 흑백 영상으로 변환한다. 그림 3은 원본 영

상에서 얼굴영역을 검출하여 잘라내고 흑백영상으로 변환

한 결과이다.

그림 3. 잘라낸 얼굴영역 영상을 흑백영상으로 변환한 결과
Fig. 3. The result of converting cut-out face region image into black 
and white image
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학습 영상의 수가 CNN 구조에 비해 부족하면 분류 성능

을 저해시키는 과적합 문제(over-fitting)가 발생하게 되는

데 이를 해결하기 위해서 학습 영상의 수를 증가시키는 데

이터 증대(data augmentation) 기법을 이용한다. Data-set의
얼굴영상은 대부분의 경우, 그림 3과 같이 목을 곧게 세워

촬영된 영상인데 실생활에서는카메라의 각도나 사람의 자

세에 따라 얼굴 각도가변할 수 있기 때문에 이를 고려하여

증대시키도록 한다. 
먼저 기준 영상에 대하여 시계 방향, 반시계 방향으로 각

각 5°, 10°, 15° 만큼회전 연산한 영상을 획득한다. 그리고

회전된 영상들과 기준 영상을 각각 수평 반전하여 하나의

기준 영상을 14 장의 영상으로 증가시킨다[5]. 그림 4는 데

이터 증대 기법을 적용한 결과이다. 

그림 4. 데이터 증대 기법을 적용한 결과
Fig. 4. The result of applying data augmentation technique

  
3. CNN 구조 최적화

본 논문에서는초기 CNN 학습 모델을선택할 때절대적

인 학습데이터도많지않고, 분류할 표정의 수도 여섯 가지

밖에 안되기 때문에 기존 CNN 학습 모델 중에서 비교적

얕은 구조인 AlexNet을참고한다. AlexNet은 100만장 이상

의 영상을 학습하고 1000가지의 부류로 분류하는 구조이

다. 따라서 적은 학습 데이터를 이용하고 여섯 가지의 표정

으로 분류하는 목적에 맞게 구조를 변경할 필요가 있다. 
먼저 convolutional layer의 변경요소로는 각 layer의 마

스크필터크기와 간격 그리고 추출하는 특징 지도의 수이

다. Fully-connected layer에서의 변경요소는 layer를 구성

하는 node의 수이다. ZFNet[17]의 경우 추출하는 특징 지도

의 수는 AlexNet과 동일하게 구성하고 첫 번째 convolu-
tional layer의 마스크 필터 크기를 11에서 5, 간격을 4에

서 2로 변경함으로써 분류 성능을 향상시켰다. ZFNet은
AlexNet과 같은 ImageNet의 data-set을 사용하고 분류 성

능향상만을 목적으로 하기 때문에 학습파라미터 용량이나

수행시간은 고려하지 않았다[18].
본 논문에서는 적은 학습 데이터를 이용하여 각 표정을

잘 표현하는 특징 벡터를 추출하는 것과동시에 영상이입

력되고 분류되기까지 수행 시간이 적게 걸리는 구조로 변

경하는 것을 목표로 한다. CNN 구조에서 연산량의 대부분

은 convolution 연산 과정에서 요구된다. 아래의 그림 5와
같이 임의의  레이어 마스크 필터 크기를 K, 특징 지도

채널수를 M,  연속되는    레이어의 특징지도채널수를

M이라고 하면 이 두레이어 사이에서 발생하는 학습파라

미터 수와 연산량은 아래의 식에 비례한다.

학습파라미터수연산량∝ ×××

그림 5. 연속되는 convolutional layer 간의 연산 관계
Fig. 5. Computational relationship between consecutive convolutional 
layers

변경하는 구조는 AlexNet과 동일하게 레이어를 구성하

고 마스크필터의크기와 간격은 유지하되 각 convolutional 
layer의 특징지도 수를 감소하여 학습 파라미터의 수와 연

산량을 대폭 줄이고자 한다. 또한 fully-connected layer의
노드 개수도 변경하여 분류 성능을 향상시킨다. Convol- 
utional layer의 채널 개수 및 fully-connected layer의 노드

개수를 변경하기 때문에 본 논문에서 제안하는 CNN 구조

를 C1-C5 layer의 채널과 FC6-FC8 layer의 노드로 나열된

숫자열로 표현할 수있다. 예를들어 AlexNet를 이 방법으로

표현하면 (96, 256, 384, 384, 256, 4096, 4096, 1000)이 된

다.  
각 채널과 노드의 개수는 실험적인 결과를 가지고 정한
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다. 하지만 무작위로 정하기에는 경우의 수가너무많기 때

문에 표 2와 같이 이미 정한 후보 모델에 따라 변경한다. 
후보 모델은 AlexNet 구조와 AlexNet의 각채널과노드 개

수를 1/2, 1/4로줄인세가지의 구조로 한다. 연속되는레이

어 간의 연산이기 때문에줄인채널과노드 개수의 제곱에

비례하여 연산량 및 학습 파라미터가 줄어들게 된다. 학습

파라미터의 급격한 감소는 분류 성능 저하를 일으키기 때

문에 1/2, 1/4의 크기로 적당히감소한 구조를 선택하였다.
동일한 분류 성능을 갖는 모델이 있으면 연산량이 적은

구조를 선택한다. 따라서 표 2의 후보 모델 중에서는 (24, 
64, 96, 96, 128, 1024, 1024) 구조를선택한다. 본 논문에서

는 여섯 가지 표정만 분류하면 되기 때문에 적은 수의노드

로도 가능하다. 표 2의 결과에서 fully-connected의노드 개

수 감소로 인한 성능 저하는 발생하지 않는 것을 볼 수 있

다.

C1 C2 C3 C4 C5 FC6 FC7 인식률(%)

96 256 384 384 256 4096 4096 95.1

48 128 192 192 256 2048 2048 95.6

24 64 96 96 128 1024 1024 95.6

표 2. 후보 모델의 구성 및 인식률
Table 2. Candidate model configuration and recognition rate

C1 C2 C3 C4 C5 FC6 FC7 인식률 (%)

24 64 96 96 128 1024 1024 95.6

12 64 96 96 128 1024 1024 94.3

24 32 96 96 128 1024 1024 95.1

24 64 48 96 128 1024 1024 94.3

24 64 96 48 128 1024 1024 94.5

24 64 96 96 64 1024 1024 94.8

24 64 96 96 128 512 512 94.0

표 3. 첫 번째 기준 모델에서 채널과 노드 개수를 줄인 구조와 상응하는
인식률
Table 3. In the first reference model the structure that reduces the 
number of channels and nodes and the corresponding recognition rate

표 2에서선택한 기준 모델에 대하여 각레이어의채널과

노드 개수를 더 줄이기 위해 또 다시 1/2씩 감소하면서 높

은 분류성능을 갖는 구조를 찾는 작업을 반복하였다. 그러

나 표 3에서 보다시피표 2에서선택한 기준 모델보다 가벼

운 구조에서는 분류 성능이 향상되는 모델을 찾을 수 없었

다.  
표 2의 또 다른 모델인 (48 128, 192, 192, 256, 4096, 

4096)을 가지고 연산량이 적은 구조를 찾기 위해, 원래 기

준 모델과의 중간단계인 (36, 96 ,144, 96, 128, 1024, 1024) 
구조를 가지고 채널의 수를 2/3와 1/2로 줄여서 같은 과정

을 반복하였다. 표 3에서 노드 FC6, 7을 512로 줄였을 때

분류 성능이 가장 낮았기 때문에 경우의 수도 줄일 겸

FC6, 7의 노드 개수는 1024로 고정한다. 표 4의 진행 과정

에서 보면 C4 레이어의 채널 개수를 96으로 줄였을 때

분류 성능이 가장 향상되기 때문에 굵은 선의 (36, 96, 
144, 96, 128, 1024, 1024) 구조를 다시 기준 모델로 선택

한다. 

C1 C2 C3 C4 C5 FC6 FC7 인식률(%)

36 96 144 144 128 1024 1024 96.1

24 96 144 144 128 1024 1024 95.6

36 64 144 144 128 1024 1024 94.5

36 96 96 144 128 1024 1024 94.3

36 96 144 96 128 1024 1024 96.9

36 96 144 144 64 1024 1024 95.6

표 4. 두번째기준모델에서채널과노드수를줄인구조와 상응하는인식률
Table 4. In the second criterion model the structure that reduces the 
number of channels and nodes and the corresponding recognition rate

위의 과정을 모든경우의 수에 대하여 반복하여 가장 최

적의 구조를 찾는 것은 그 과정이 너무 길어지는 단점이

있다. 따라서 본 논문에서는 일부 채널과노드의 개수만을

조정하면서 그중에 최적의 구조를 찾으려는 시도를 하였다. 
마지막으로 표 5에서 찾은 기준모델의 C4,5, FC6,7은 고정

하고 C1-C3만변경하면서더최적의 구조가 있는지 찾아보

았다. 기준 모델인 (36, 96, 144, 96, 128, 1024, 1024) 보다

더 성능이 좋은 구조가없으므로 최종적으로 이 기준 모델

을 최적의 구조로 결정한다. 
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C1 C2 C3 C4 C5 FC6 FC7 인식률(%)

36 96 144 96 128 1024 1024 96.9

24 96 144 96 128 1024 1024 94.8

36 64 144 96 128 1024 1024 95.3

36 96 96 96 128 1024 1024 96.1

표 5. 세번째기준모델에서채널과노드수를줄인구조와 상응하는인식률
Table 5. In the third reference model the structure that reduces the 
number of channels and nodes and the corresponding recognition rate

그림 6은 제안하는 최적의 구조를 보여주고 있다. 그림
1과 같이 convolutional layer에서 추출하는 특징지도를

GPU 2대에서 반씩할당하여 처리하는 구조와 달리 제안하

는 구조에서는 전체 특징지도를 활용해서 연산하는 구조를

가지며 각레이어의채널과노드 개수도 원래의 AlexNet과
는 다르게 구성되었다. 

그림 6. 제안하는 최적의 구조
Fig. 6. The proposed optimal structure

4. 실험 결과

제안하는 구조는 Geforce GTX980 TI GPU 기반 Theano 
tool을 이용하여 설계하였다. 학습(training)과 테스트(test)
는 앞에서 구성한 data-set을 9:1의 비율로 구분하여 사용한

다. 128 개의 영상을 하나의 batch로 하고 stochastic gra-
dient descent 방법을 이용하여 학습한다. 총 epoch는 60으
로 하고 learning-rate는 초기값 0.01을 시작으로 epoch가
20, 40일 때 1/10 크기로 변경한다.    
표정인식에 색상정보는 중요하지 않다는 경험적인 의견

을 바탕으로 2장에서 설명한 바와 같이 얼굴영역 검출 후

잘라낸 3-채널컬러영상을 1-채널의흑백영상으로변환하

는 전처리 과정을 거친다. 전처리 과정을 거친흑백의 학습

영상은 여섯 가지 방향(-15°, -10°, -5°, +5°, +10°, +15°)으
로 회전 연산을 적용하고 기준영상을 포함한 회전영상을

각각 수평반전하여 각각 열 네장의 영상으로 데이터를 증

대시킨다. 
3-채널컬러영상도 마찬가지 방법으로 증대시킨다. 데이

터 증대 기법 적용했을 경우와 안했을 경우의 3-채널 영상

과 1-채녈영상을 가지고 얼굴 표정 인식률을 비교한다. 표. 
6은 3장에서 결정한 최적의 구조 (36, 96, 144, 96, 128, 
1024, 1024)에서 데이터 전처리 및 증대 기법이 인식률에

미치는 영향을 보여준다. 
데이터 증대 기법을 적용하지않았을 때 3-채널의컬러영

상을 이용하여 학습하면 1-채널흑백영상을 가지고 학습한

것과 비교하여 미세하게 인식률이 높은 것을 확인할 수 있

다. 하지만세개의채널을 사용하게 되면첫번째 convolu-
tional layer에서 연산량이 세 배 많아지게 된다.
데이터 증대 기법을 적용했을 때는 오히려 1-채널의흑백

영상을 가지고 학습할 경우에 인식률이 더 향상되는 것을

표 6에서 알 수 있다. 영상의 채널 수와 상관없이 데이터

증대 기법 적용 여부에 따라 인식률이 크게 차이가 나는

것을볼수 있고 영상의채널수는 연산량대비 인식률에는

크게 영향을 미치지 않는 것도 확인할 수 있다. 

Preprocessing Method Accuracy (%)

1-channel gray image 88.80

3-channel color image 88.92

1-channel gray image + data 
augmentation 96.88

3-channel color image + data 
augmentation 95.33

표 6 데이터 전처리 및 증대 기법의 효과
Table 6 Effects of data preprocessing and augmentation techniques

  

다른 CNN 모델과의 성능 비교를 위하여 AlexNet,  
VGGNet(11-layer)[19], OverFeat(fast model)[20], inception 
모듈을 이용한 GoogleNet[21]을 동일한 조건에서 학습시키

고, 동일한 테스트 데이터를 적용하여 성능 평가를 수행하

였다. 모든비교 모델들을 여섯 가지 표정 분류 목적에 맞도

록 기존의 1000개의 노드를 6개로 의 노드로 변경하였다. 
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VGGNet의 경우에 batch 크기를 128로 하면 할당 메모리

초과 문제가 발생하기 때문에 32로 줄여서 학습하였다.  
먼저 각 모델을 통과하는 데 걸리는 시간을측정한다. 학

습시간 및 테스트 시간을 각각 측정하였다. VGGNet의 경

우 batch 크기를 32로 하였기 때문에동일한 기준을 적용하

기 위하여 나머지 모델에 대해서도 batch 크기를 32로 하여

변경하였다. 표 7을 보면 제안하는 구조가 학습과 테스트

시간 모두에서 월등하게 적게 걸리는 것을 알 수 있다.

Model Training time
(sec / batch)

Test time
(sec / batch)

AlexNet 0.107 0.023

OverFeat 0.194 0.040

VGGNet 0.597 0.141

Inception Module 0.111 0.033

Proposed 0.031 0.008

표 7. 각 모델들의 학습 및 테스트 시간 (batch : 32)
Table 7. Learning and testing time for each model (batch : 32)

 

학습데이터를 이용하여 충분히 학습시킨 구조에 대하여

테스트 데이터를 입력하여 분류 성능을 측정하였다. 통합

인식률은 테스트 데이터의 실측 부류 정보가 있기 때문에

실측부류와 예측된 부류가같은 경우의 수를 모두 세어서

총테스트데이터의 수로 나누어 표현한다.  표 8은 각 모델

들의 통합 인식률을 보여준다. 본 논문에서 제안하는 구조

의 분류 결과가 가장 뛰어남을 확인할 수 있다.

표 8. 각 모델들에 대한 인식률
Table 8. Recognition rate for each model

Model 인식률 (%)

AlexNet 95.05

OverFeat 95.83

VGGNet 96.35

Inception Module 95.83

Proposed 96.88

2장에서 구성한 data-set를 보면 ‘무표정’과 ‘행복’ 표정

에 대한 데이터가 다른 표정에 비해많기 때문에 통합 인식

률은 두 표정의 분류성능에 더 많은 영향을 받게 된다. 각
표정 별 인식률을 확인하기 위하여 표 9부터 표 13까지 각

모델들에 대한 confusion matrix를 산출하였다. Confusion 
matrix에서 행은 실측표정, 열은 예측 표정을 나타내고 각

행렬 값은 실측 표정과 예측 표정이 같을 경우의 확률을

나타낸다. 이를 통해 테스트 데이터가 어떤 표정으로 분류

되었는지에 대한 전체적인 분포를 확인할 수 있다. 
성능 비교 결과를 보면 다른 모델의 경우 특정 표정에

대한 분류 성능이 떨어지는 경향을 보이는 반면 제안하는

구조에서는 모든표정에 대하여 92.73% 이상의 좋은 분류

성능을 보이며, 특히 ‘행복’, ‘놀람’, ‘역겨움’ 표정에 대해

서는 오류 없는 분류 성능을 보이는 것을 알 수 있다.  

NE HA SA AN SU DI

NE 93.18 3.41 1.14 2.27 0.00 0.00 

HA 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

SA 4.35 0.00 95.65 0.00 0.00 0.00 

AN 0.00 1.82 1.82 92.73 0.00 3.64 

SU 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 

DI 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 

표 9. 제안하는 구조의 confusion matrix (%)
Table 9. The confusion matrix of the proposed structure (%)

NE HA SA AN SU DI

NE 95.45 2.27 1.14 1.14 0.00 0.00 

HA 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

SA 2.17 2.17 95.65 0.00 0.00 0.00 

AN 1.82 3.64 1.82 83.64 0.00 9.09 

SU 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 

DI 0.00 2.00 2.00 4.00 0.00 92.00 

표 10. AlexNet의 confusion matrix (%)
Table 10. The confusion matrix of the AlexNet
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NE HA SA AN SU DI

NE 98.86 1.14 0.00 0.00 0.00 0.00 

HA 1.14 97.73 0.00 0.00 1.14 0.00 

SA 0.00 0.00 97.83 2.17 0.00 0.00 

AN 1.82 1.82 1.82 92.73 0.00 1.82 

SU 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 

DI 0.00 4.00 6.00 2.00 0.00 88.00 

표 11. 표 11 VGGNet의 confusion matrix (%)
Table 11. The confusion matrix of the VGGNet (%)

NE HA SA AN SU DI

NE 93.18 0.00 2.27 4.55 0.00 0.00 

HA 1.14 98.86 0.00 0.00 0.00 0.00 

SA 0.00 2.17 95.65 2.17 0.00 0.00 

AN 1.85 1.85 1.85 92.59 0.00 1.85 

SU 0.00 0.00 0.00 1.75 98.25 0.00 

DI 0.00 0.00 0.00 2.00 0.00 98.00 

표 12. OverFeat의 confusion matrix (%)
Table 12. The confusion matrix of the OverFeat (%)

NE HA SA AN SU DI

NE 94.32 3.41 1.14 1.14 0.00 0.00 

HA 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

SA 6.52 0.00 93.48 0.00 0.00 0.00 

AN 7.27 1.82 1.82 87.27 0.00 1.82 

SU 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 

DI 0.00 2.00 0.00 0.00 0.00 98.00 

표 13. Inception module 구조의 confusion matrix (%)
Table 13. The confusion matrix of the Inception module (%)

Ⅲ. 결 론

본 논문에서는 기존에많이 활용하던데이터베이스의 문

제점을 보완하고자 고해상도 data-set을 수집하고 선별한

다. 또한불필요한 정보를 제거하기 위해서 얼굴 영역을 검

출하여 자르고 1-채널의 흑백영상으로 변환한다. 제안하는

기법에서는 분류성능을 저하시키는 과적합 문제를 해결하

기 위해서 학습영상을 증가하는 데이터 증대 기법을 적용

하기도 했다. 
기존의 CNN 구조에서 convolutional layer의 특징지도

채널개수 와 fully-connected layer의노드 개수를 조정하여

분류 처리 시간을 단축할 수있으며동시에 분류 성능을 향

상시키기 위한 최적의 구조를 실험적인 방법으로 결정하였

다. 실험결과를 통해 데이터 전처리와 증대 기법의 효과를

확인하였고, 기존의 다른 CNN 모델과 비교하여 본 논문에

서 제안하는 구조가 분류 수행시간과 분류 정확도의 성능

모두 뛰어남을 확인하였다.
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