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1. 서  론

전 세계적으로 COVID-19가 확산됨에 따라 대부

분 대학교가 강의를 온라인 비대면 형태로 전환했다.

이렇게 강의 형태가 변하면서, 오프라인 수업에 비해 

교수와 학생 간의 소통이 부족하다는 문제가 제기되

고 있다. 이에 대해 이화여자대학교 교수와 학생을 

상대로 설문을 진행한 결과, 실제로 62.7%의 교수와 
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ABSTRACT

Due to the spread of COVID-19, the online lecture has become more prevalent. However, it was found
that a lot of students and professors are experiencing lack of communication. This study is therefore
designed to improve interactive communication between professors and students in real-time online
lectures. To do so, we explore deep learning approaches for automatic recognition of students’ facial
expressions and classification of their understanding into 3 classes (Understand / Neutral / Not
Understand). We use ‘BlazeFace’ model for face detection and ‘ResNet-GRU’ model for facial expression
recognition (FER). We name this entire process ‘Degree of Understanding (DoU)’ algorithm. DoU
algorithm can analyze a multitude of students collectively and present the result in visualized statistics.
To our knowledge, this study has great significance in that this is the first study offers the statistics
of understanding in lectures using FER. As a result, the algorithm achieved rapid speed of 0.098sec/frame
with high accuracy of 94.3% in CPU environment, demonstrating the potential to be applied to real-time
online lectures. DoU Algorithm can be extended to various fields where facial expressions play important
roles in communications such as interactions with hearing impaired people.
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86.3%의 학생이 ‘소통이 원활하지 않다’라고 응답했

다. 또한, ‘학생의 웹캠 화면을 통해 표정을 살펴 이해

도를 파악’하는 교수의 대부분이 수업 중 ‘학생들의 

반응, 표정을 파악하기 어렵다’라고 응답하였으며,

학생들의 수업 이해도를 실시간으로 분석하여 보여

주는 서비스가 필요한지를 묻는 질문에 ‘예’라고 응

답한 교수의 비율이 76.5%였다. (Appendix 1, 2)

표정은 대면 수업 시 가장 빈번하게 사용하는 비

언어적 소통 수단이며[1], 표정을 통해 알 수 있는 

학생의 감정은 이해도와 서로 유의미한 관계가 있다

[2]. 이는 표정을 바탕으로 학생의 이해도를 분석하

는 것이 가능하며 그에 대한 시스템이 필요함을 뒷받

침한다.

얼굴 표정 인식(Facial Expression Recognition,

FER) 시스템이 개발된 이후로 이를 소셜 로봇, 의료,

운전자 모니터링 등 다양한 분야에 활용하는 연구가 

활발하게 진행되어 왔다[3]. 그러나 이를 교육 분야

에 적용하여 의미를 도출한 선행연구는 상대적으로 

부족하다. 또한, 그에 관한 기존 연구들은 단순히 

happy, surprise 등과 같은 감정 상태를 그대로 제시

하여 실시간 피드백이 불가능했다[4-6].

따라서 본 연구는 딥러닝 모델을 통해 표정 인식

Appendix
1. 교수 설문 조사 결과

2. 학생 설문 조사 결과 3. 코드

본 연구에 사용한 코드는 다음 GitHub 링크에 기재되어
있습니다.
https://github.com/jaayeon/emotion_classification
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의 정확도를 높이고, 실시간으로 다수 사용자의 표정

을 이해도 클래스로 분류함으로써 기존 선행연구들

의 단점을 보완하고자 한다. 더 나아가 분류 결과에 

대한 통계를 실시간으로 제공하여 사용자 전체의 이

해도를 한눈에 파악할 수 있게끔 시각화하는 시스템

을 제공하고자 한다.

2. 이전 연구

기존에 이루어진 연구들은 주로 공공 데이터를 활

용하여 감정을 happy, fear, disgust, angry, surprise,

neutral, sad와 같이 7가지로 분류하였다[7-9].

학습 환경에서는 학습자의 감정이 중요한 요인으

로 작용한다[1]. 그러나 기존의 대면 강의와 달리, e-

learning 환경에서는 교수자와 학습자 간의 상호작

용이 부족하여 교수자가 학습자의 감정 상태를 파악

하기 어려워 학습 효율이 비교적 낮게 나타난다[23].

이러한 e-learning 플랫폼의 문제를 해결하기 위해,

FER 을 활용하여 표정으로 드러나는 학습자의 감정

을 분석하는 연구들이 활발하게 진행되어 왔다. 이

후, 감정 데이터를 활용하여 집중도와 참여도를 분석

하는 연구로의 발전도 이루어졌다[24-26].

교육의 목적으로 FER 을 통해 표정을 분류한 선

행연구들은 Table 1과 같이 진행되었다. 각 연구에서 

사용한 face detection 알고리즘과 표정 분류를 위한 

FER 알고리즘을 정리하였다.

기존 연구들은 Table 1에서와같이 face detection

모델로 Haar Cascade, Active Appearance Model

(AAM), Active Shape Model (ASM), Face detec-

tion using an Artificial Neural Network(ANN) 등 

간단한 모델을 사용하였다. FER 모델로는 Support

Vevtor Machine (SVM)이 가장 많이 사용되었으며 

그 외 Deep Belief Network(DBN), Convolutional

Neural Network(CNN), Principal Component Anal-

ysis(PCA) 등이 사용되었다.

위 논문들의 경우 주로 개별적인 학습이 이루어지

Table 1. Related Works 

Paper Face Detection Algorithm Facial Expression Recognition Algorithm

Sarrafzadeh et al.
(2008) [10]

1. Face detection using an Artificial
Neural Network (ANN)

2. Facial feature extraction and a
fuzzy facial expression classifier

1. Linear model
2. Polynomial model
3. RBF Kernel with the Support Vector
Machine (SVM)

C.-H. Wu (2016) [11] FaceSdk
Support Vector Machine (SVM), Decision tree
classifier

L. Chen et al. (2012)
[12]

Active Shape Model (ASM)
Support Vector Machine (SVM) with Gabor
wavelet

M.-P. Loh et al (2006)
[13]

None
Convolutional Neural Network (CNN) with
Gabor wavelet

J.-M. Sun et al. (2008)
[14]

Active Appearance Model (AAM) Support Vector Machine (SVM)

O. El Hammoumi et al.
(2018)[6]

Haar Cascade Modified Convolutional Neural Network (CNN)

O. K. Akputu et al.
(2018) [15]

Viola and Jones face detector [16]
Multiple Kernel Learning Decision Tree
Weighted Feature Alignment (MKLDT-WFA)
with Gabor Wavelet

U. Ayvaz et al. (2017)
[17]

Facial landmarks detection algorithm
proposed by Sagonas et al [18].

Support Vector Machine (SVM)

S. P. Deshmukh et al.
(2018) [19]

Haar classifier Kernel Support Vector Machine (SVM)

G. Tonguç et al. (2020)
[20]

Facial Movements Coding System
(FACS)

Microsoft Emotion Recognition API

M. A. A. Dewan et al.
(2018) [21]

Viola and Jones face detector [16]
Deep belief network (DBN) proposed by Hinton
et al [22]
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는 e-learning에 적합한 시스템을 제안했다. 하지만 

현재의 경우는 수업이 실시간 온라인 비대면 강의로 

진행되는 상황이므로 위의 논문과는 달리 실시간으

로 다수의 학습자를 일괄적으로 평가해야 한다는 점

을 고려해야 한다. 그러므로 여러 장의 연속 이미지

를 빠른 속도로 분석 및 판단하는 적합한 방법이 필

요하다. 따라서 본 연구는 다양한 알고리즘을 비교,

분석하여 속도를 기준으로 연구의 목적에 적합한 최

적의 알고리즘을 제안하고자 한다.

3. 제안한 방법

본 논문에서 제안하는 표정 인식 기반 온라인 실

시간 강의 시스템의 전체적인 프로세스는 Fig. 1과 

같다. 기존의 여러 공공 데이터셋을 본 연구의 취지

에 맞게 재구성하여 연구를 진행하였다. 먼저 face

detection 모델을 이용하여 데이터셋으로부터 정확

한 얼굴의 위치를 얻고, 이를 FER 의 인풋으로 사용

하였다. 최적의 결과를 도출하기 위해, face detection

과 FER에 여러 모델을 적용하였고 학습 결과를 비교 

분석하여 모델을 선정하였다.

학습 데이터셋으로는 FER2013[27], JAFFE[28],

KDEF[29] 공공 데이터셋을 본 연구의 취지에 맞게 

재구성하여 연구를 진행하였다. 감정 상태와 이해도

가 유의미한 관계가 있다는 연구에 기반하여 Neutral,

Happy, Sad, Surprised, Angry, Disgust, Fear 총 7

가지의 감정으로 분류된 데이터셋을 본 연구의 취지

에 맞게 Not Understand, Neutral, Understand로 재

구성하였다[2]. 표정 분류에는 총 6명의 학부생이 참

여하였으며 Sad, Angry, Disgust, Fear는 Not Un-

derstand로, Happy는 Understand로 재분류하였다.

Surprised는 표정에 따라 적절한 클래스로 재분류하

였다. 입꼬리가 올라갔거나 미간이 찌푸려지지 않았

다면 이해됨으로 분류하였으며 입꼬리가 내려가거

나 미간이 찌푸려진 경우 이해되지 않음으로 분류하

였다. 이에 해당하지 않는 Surprised 이미지는 분류

에 참여한 사람들이 모두 동의할 시 데이터셋에서 

제외하였다(Table 2).

본 연구는 실시간 표정 분석을 통해 학생의 이해

도를 실시간으로 교수에게 보여준다. 다중 학생에 대

한 분석일 경우, 해당 개인 수치의 평균 통계치를 활

용해 학생들의 전체적인 이해도를 나타낸다.

모든 공공 데이터셋은 흑백 이미지이며 FER 의 

인풋 이미지로 사용하기 위해 64×64로 크기 조정 후 

수평, 수직 방향의 flip, 90˚ rotation의 image aug-

mentation을 진행하였다.

Fig. 1. Overall process of online real-time e-learning system based on FER.

Table 2. The number of classified images of each data-

set

DoU
Dataset

Understand Neutral
Not

Understand

FER2013 3,063 1,943 3,379

JAFFE 36 30 122

KDEF 279 203 826
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3.1 Detection  

FER 인풋으로 들어갈 얼굴 사진을 얻기 위한 전

처리 단계로 각 프레임에서 face detection을 통해 

얼굴 사진을 얻는다. 좋은 detection 성능을 보이는 

State-of-the-art 알고리즘 및 전통적인 face detec-

tion 알고리즘을 선정하여 속도를 비교 분석하였다.

머신러닝 모델인 Haar Cascade, Histogram of

Oriented Gradients(HOG)와 딥러닝 기반의 Deep

Neural Network(DNN), Blazeface, Multi-Task cas-

caded Convolutional Neural Network (MTCNN)을 

비교, 분석하였다[30, 32-35]. Haar cascade와 DNN

은 OpenCV에서 제공되는 모듈을 사용하였으며,

HOG는 DLib에서 제공되는 모듈을 사용하였다.

3.1.1 BlazeFace

BlazeFace[30]는 6개의 얼굴 특징점(눈, 귀, 입,

코)을 추출하여 얼굴의 회전각을 예측하고 그 결과

를 사각형 영역으로 나타낸다. 이 모델은 MobileNet

기반의 구조를 가지며, 모바일 장치에 특화되어 있

다. MobileNet[31]에서 Depth-wise separable con-

volution 연산과 Residual connection을 차용하여 연

산량을 대폭 줄였다. 또한, layer 개수를 줄여 5x5

kernel을 사용하는 Bottleneck 구조를 새로 추가함으

로써 이미지 수용 영역을 확대했다. 그뿐만 아니라 

896개의 미리 정의된 크기의 bounding box (anchor)

를 사용하여 객체의 위치를 융통성 있게 조정한다.

이때, box의 회귀 파라미터(regression parameter)

는 예측값들의 가중 평균으로 계산한다.

3.1.2 DNN

DNN[32]은 여러 물체에 해당하는 영역을 예측하

는 네트워크로, Convolutional Deep Neural Net-

work를 기반으로 한다. DNN에 기반한 detection의 

경우 물체의 마스크를 DNN을 기반으로 한 회귀를 

통해 물체 분류(object classification) 및 기하학적 정

보를 추출한다.

3.1.3 Haar Cascade

Haar Cascade[33]는 2001년에 제안된 알고리즘으

로 파라미터의 영향을 많이 받아 정확도가 높지 않

다. Haar feature를 이용하여 이미지에서 각 영역 간

의 밝기 차를 반영한 얼굴 특징점을 뽑은 후, cascade

함수로 detection 한다.

3.1.4 MTCNN

MTCNN[34]은 joint learning 방식을 이용한 것으

로 CNN인 P-net, R-net, O-net을 차례로 통과하는 

cascade 모델이다. 각 네트워크는 face detection,

bounding box regression, face alignment를 학습한다.

3.1.5 HOG

HOG[35]는 image descriptor와 Linear Support

Vector Machine을 사용하는 모델이다. HOG는 대상 

영역을 일정 크기로 나누고, 나눈 영역 내 edge ori-

entation의 히스토그램 정보를 이용하여 얼굴 영역을 

detection 한다. Edge 정보를 이용하기 때문에 이미

지의 밝기 변화 등에 덜 민감하다.

위 다섯 개의 모델은 모두 학습된 파라미터를 가

져와 성능을 평가하였으며, 비교 결과 BlazeFace가 

가장 빠른 속도를 보여 최종 모델로 채택하였다

(Table 3). Blazeface를 통해 얻은 얼굴 사진이 FER

알고리즘의 인풋으로 사용된 데이터셋의 얼굴 범위

와 달라, 동일하게 맞추기 위하여 Blazeface의 아웃

풋인 detection box의 수직 방향을 1.3배 늘려 얼굴 

사진을 얻었다.

Table 3. Speed of each detection model

Model Speed (CPU) [sec / 4 frames]

BlazeFace 0.089

DNN 0.209

Haar Cascade 0.244

MTCNN 0.648

Hog 0.149

3.2 Facial Expression Recognition(FER)

이해도를 분석하기 위한 Facial Expression Re-

cognition 알고리즘은 실시간에 적합하도록 상대적

으로 가벼우며 일정 수준 이상의 정확도를 보장해야 

한다. 따라서 가볍고 빠른 VGG, ResNet 기반의 모델

을 고안하였으며, 시계열 데이터 분석에 적합한 

GRU 모델을 추가하였다.

3.2.1. VGG

Modified VGG 모델[36]은 3x3의 작은 receptive

kernel만을 사용한 convolutional layer 5층과 fully
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connected layer 3층으로 구성된다. 3×3 kernel의 

spatial padding은 1로 고정되어 있으며 spatial pool-

ing은 5개의 max-pooling layer로 구현되었다. Con-

volutional layer 이후 Fully-connected(FC) layer가 

이어진다. 앞의 두 FC layer는 4096 channels를 가지

며 마지막 layer는 3 channels 아웃풋을 가진다(Fig.

2 [36]).

3.2.2 VGG-GRU

VGG-GRU 모델은 VGG 모델의 FC layer 중 일부

를 삭제한 후, Gated Recurrent Unit (GRU) [37] 모

델을 합친 네트워크이다. GRU는 [38]에서 제안된 

Long Short-Term Memory (LSTM) unit과 달리 

memory cell을 나누지 않은 gating unit을 가진다.

Gating unit은 information flow를 저장하는 단위이

다[37, 38]. 본 모델에서는 같은 클래스의 이미지들이 

batch로 묶여 들어간다. (Fig. 3 [39]).

Fig. 3. Architecture of VGG-GRU.

3.2.3 ResNet-GRU

ResNet-GRU 모델은 gradient vanishing 문제를 

해결한 ResNet[40]을 backbone으로 한다. 모델의 인

풋으로 같은 클래스의 이미지가 batch로 묶여 들어

간다. 3×3의 receptive kernel만 사용되며 40%의 

convolutional dropout, 80%의 FC layer dropout을 

추가했다. ResNet 기반의 각기 다른 3개의 block에

서 뽑은 1D features는 각각 FC layer를 통과한 후 

sequence length는 1로 차원이 확장되어 GRU 모델

의 인풋으로 들어간다. GRU 모델 아웃풋 합의 batch

간 평균이 마지막 FC layer의 인풋으로 들어가 최종

적으로 3 channel의 모든 batch 이미지를 고려한 아

웃풋을 얻게 된다 (Fig. 4 [39]).

VGG, ResNet-GRU는 Adam optimizer, VGG-

GRU는 Stochastic Gradient Descent (SGD) opti-

mizer을 사용하였으며, learning rate는 1e-05이다.

VGG, VGG-GRU, ResNet-GRU의 Training batch

size는 각각 128, 4, 4이다. FER 모델은 모두 PyTorch

framework를 사용하여 구현되었다.

위 세 개의 모델을 비교해 본 결과, ‘ResNet-GRU’

가 가장 높은 정확도를 보여 최종 모델로 채택하였다

(Table 4).

4. 이해도 평가 모델 파일럿 테스트

본 연구에서는 구현한 DoU 알고리즘이 실제 수업

에서 어떠한 방식으로 활용이 가능한지 보이기 위해 

Fig. 2. Architecture of VGG.

Fig. 4. Architecture of ResNet-GRU.
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Zoom 화상 회의 애플리케이션을 사용하여 실제 온

라인 실시간 수업과 같은 환경을 조성하였다. 이 때,

회의에 참여한 6명의 학생이 모두 수업을 듣고 있다

는 가정하에 각자 자유롭게 표정을 짓고 그 화면을 

녹화하였다. 이 영상을 DoU 모델에 넣고 사용자들의 

이해도를 실시간으로 Understand / Neutral / Not

Understand의 세 개 클래스로 분류했다. 학생 모두

의 클래스별 백분율 수치를 평균 내어 막대그래프로 

나타냈다(Fig. 5). 속도 측정은 Windows 10 Home,

Intel(R) Core(TM) i7-8565U CPU 환경에서 진행되

었다.

나아가 수업 중 어느 시점에서 학생들의 이해도가 

낮았는지를 직관적으로 확인하기 위해, 시간 프레임에

따른 이해도 분석 결과를 그래프로 나타냈다(Fig. 6).

한 사람에 대한 특정 시간의 이해도 값을 얻기 위하

여 3개의 이해도 클래스에 대한 확률값 중 가장 높은 

값 만을 그래프에 활용하였다. Understand에 속할 

시 해당 클래스의 확률값을 양의 값으로, Neutral에 

속할 시 확률값을 0으로 설정하였으며, Not Under-

stand에 속할 시 해당 클래스의 확률값을 음수로 표

기하여 한 사람의 시간에 따른 이해도 그래프를 얻었

다. 모든 학생들의 이해도 그래프를 합하여 최종 그

래프를 도출하였다. 따라서 이해도가 Neutral로 분류

된 학생들이 많은 구간에서는 0에 가까운 값이(a),

이해하지 못한 학생들이 많은 구간에서는 음수 값이

(b), 이해한 학생들이 많은 구간에서는 양수 값이 출

력되었다(c). 여기서 구간 (a), (b), (c)의 값은 각각 

Fig. 5의 프로토타입 장면에서 출력된 결과이다.

본 연구의 설계 요구 조건은 신뢰성을 줄 수 있는 

정확도와 실시간에 적용 가능한 속도이다. Table 4와 

Table 5에서 제시된 테스트 결과는 한 사람에 대하여 

추출한 4개의 frame을 batch로 하여 측정되었다. 테

스트 결과, DoU 알고리즘은 94.3%의 정확도(Table

4)와, CPU 환경에서 face detection부터 FER 까지 

0.392초의 빠른 속도를 보였다(Table 5). 같은 알고리

즘을 GPU 환경에 적용하였을 때는 0.121초로 속도

가 더욱 빨라져 성능이 향상됨을 확인하였다.

(a) (b)

(c)

Fig. 5. Prototype and statistics of understanding. (a) 

Neutral state, (b) Not-understanding state, (c) 

Understanding state.

Fig. 6. DoU Graph per iteration,

Table 4. Accuracy and speed of each FER model 

Model Accuracy
Speed [sec / 4 frames]

CPU GPU

VGG 45.93% - -

VGG-GRU 82.70% 0.213 0.024

ResNet-GRU 94.30% 0.303 0.032
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Table 5. Speed of DoU algorithm

Model Speed (CPU) [sec / 4 frames]

Detection (BlazeFace) 0.089

FER (ResNet-GRU) 0.303

Total 0.392

5. 고  찰

본 연구는 딥러닝 기반 표정 인식을 통해 온라인 

실시간 강의에서 학생의 이해도를 실시간으로 분석

하는 서비스를 제안한다. 신뢰성 있는 결과 도출을 

위해, face detection과 FER 모델을 함께 사용했으며 

여러 모델의 비교, 분석을 통해 최적의 결과를 도출

하였다. BlazeFace와 ResNet-GRU 모델로 구성된 

DoU 알고리즘을 제안했으며, 이는 안면인식 기술을 

활용한 수업의 이해도 통계를 실시간으로 분석한 첫 

번째 연구라는 점에 큰 의의가 있다.

현재 FER과 관련한 연구가 많이 진행되고 있다.

두 단계로 이루어진 전통적인 기법과는 달리 최근에

는 end-to-end learning의 딥러닝 기법이 주로 사용

되고 있다[3]. 이미지로부터 얼굴 특징점의 값을 추

출하고 그 값들을 표정 인식에 활용하기보다, 이미지 

자체를 학습해 얼굴 특징점 추출과 동시에 표정 인식

을 하는 딥러닝 모델이 동영상의 각 프레임을 실시간

으로 분석하는 본 연구에 적합하다고 여겼다. 또한,

얼굴 위치에 대한 오차를 줄이기 위해 정확한 얼굴을 

딥러닝을 통해 찾고 이를 테스트에 적용해 정확도를 

높이고자 하였다. 그뿐만 아니라, 실제 영상을 분석

하기 위해 순차적인 데이터에 적합한 모델을 선정하

고자 하였다. 따라서 Convolutional Neural Network

와 Recurrent Neural Network가 결합한 모델을 비

교 분석하였다. 그 결과 우리가 제안하는 최적의 모

델 두 가지는 다음과 같다.

Face detection에서 가장 좋은 성능을 보인 Blaze

Face는 Depth wise separable convolution 연산과 

residual connection 기법을 활용하여 속도를 단축하

였다. 또한, 영상의 이전 프레임에서 계산된 6개의 

얼굴 특징점의 값을 다음 프레임에 반영함으로써 연

산량을 대폭 줄였다. 그뿐만 아니라 다양한 크기의 

anchor를 사용하여 얼굴의 위치를 유연하게 조절하

였다. 이와 같은 Blazeface 모델의 장점들이 빠르고 

정확한 결과의 도출로 이어졌다.

FER 에 가장 좋은 성능을 보인 ResNet-GRU의 

residual learning은 모델의 비선형성을 높여 복잡한 

바운더리로의 근사에 탁월한 성능을 보였다. 또한,

3단계의 field of view(FOV)가 GRU 모델의 인풋으

로 주어지므로 표정의 중요한 정보를 더욱 효과적으

로 뽑아낼 수 있었다. 적절히 추가된 convolutional

dropout과 FC layer dropout은 모델의 파라미터 수

를 대폭 줄여 실시간으로 적용 가능한 속도를 보장함

에 큰 도움을 주었다.

최근 FER 관련 연구에서 비디오 데이터가 학습 

데이터로 많이 사용된다[41, 42]. 하지만 비디오 데이

터는 프레임 간 변동이 크고 잡신호가 많은 저품질의 

이미지가 인풋으로 사용된다는 단점이 있다[43]. 따

라서, 고품질의 이미지로 정확한 분류를 진행하기 위

해 본 연구에서는 이미지 데이터를 학습 데이터로 

사용하였다. 비디오 데이터가 사용될 경우 여러 개의 

연속적인 프레임으로 모델에 들어간다. 이와 유사한 

효과를 나타내기 위해, 동일 클래스에 해당하는 4개

의 이미지를 하나의 배치로 모델에 넣어 학습하였다.

또한, 본 연구에서 사용된 트레이닝 데이터셋이 

이해도를 측정하기 위해 구성된 데이터가 아닌 감정 

데이터셋을 기반으로 재구축된 데이터셋임에 한계

가 있다. 실제 수업에서는 Neutral한 표정도 상황에 

따라 긍정과 부정의 의미를 모두 포함할 수 있으며,

Neutral한 표정을 지어도 끄덕임, 고개를 젓는 행위 

등 사용자의 행동 패턴에 따라 의미가 달라질 수 있

기 때문이다. 따라서 이해도를 평가하는 비디오 기반

의 데이터셋을 구축하여 얼굴의 생리학적 정보뿐만 

아니라 사람이 이해했을 때 나타나는 동공, 근육의 

움직임, 그리고 얼굴의 기울어진 방향 등의 추가적인 

정보와 함께 표정 인식에 활용한다면 더욱더 세밀하

고 정확한 분석 서비스를 제공할 수 있을 것이다

[43-46].

본 시스템은 비대면 실시간 강의가 활발하게 진행

되는 현시점에 가장 적합한 형태의 교육 시스템으로

서, 다양한 학습 환경에서 매우 높은 활용도가 예상

된다. 본 시스템이 제공하는 실시간 통계 수치를 통

해 교수자는 학생들이 강의 중 이해하지 못한 부분을 

직관적으로 파악할 수 있으며, 해당 내용에 추가적인 

설명을 덧붙임으로써 적절하고 빠른 피드백을 할 수 

있게 된다. 이는 학습자와 교수자 간의 소통 개선에 

크게 이바지하여, 학습의 효율성을 더욱 높일 수 있
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을 것으로 기대된다.

6. 결  론

앞에서 언급된 바와 같이, 본 연구에서 고안한 시

스템은 인풋 영상을 BlazeFace를 통한 Facial De-

tection과, ResNet-GRU를 통한 FER 을 거쳐 이해

도(Understand / Neutral / Not Understand)를 분석

한 뒤 통계 결과를 도출하는 순서로 진행된다. 이 시

스템은 결과적으로 CPU 환경에서 4개의 프레임당 

0.392초의 빠른 속도와 94.3%의 높은 정확도를 나타

냈다.

통제된 조건에서 시스템은 95% 정도의 훌륭한 정

확도를 보이지만, 실제 영상에서 테스트한 경우에는 

통제된 조건에서 만큼의 정확도가 나타나지 않는다

는 한계점이 있다. 하지만 이해도에 따라 라벨링 된 

데이터셋을 구축하여 추후 연구를 진행한다면, 실제 

이해도 테스트에서 더 높은 정확도가 도출될 것이다.

이를 바탕으로 사용자의 이해도뿐만 아니라 집중

도까지 분석할 수 있는 기능까지 결합한다면 교육환

경 개선에 더욱 크게 이바지할 수 있을 것이다. 더 

나아가 다양한 분야로의 적용 또한 기대해 볼 수 있

다. 대표적으로 표정을 통한 표현이 소통에 있어 매

우 중요한 청각 장애인들의 의사소통에 도움을 줄 

수 있을 것이다.
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