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Ⅰ. 서론1)

얼굴 표정 인식은 인간의 감정 상태를 파악하는데 

**** 청운대학교 공과대학 멀티미디어학과 교수

중요한 역할을 한다. 인간의 감정 인식 기술은 심리

학, 인지 과학, 컴퓨터 과학 등 여러 분야에서 관심을 

받고 있으며, AI와 컴퓨터 비전 기술이 발전하면서 

광범위한 응용 연구들이 수행되고 있다. 이러한 감정 

MobileNet과 TensorFlow.js를 활용한 

전이 학습 기반 실시간 얼굴 표정 인식 모델 개발

차 주 호*

Development of a Ream-time Facial Expression Recognition Model 
using Transfer Learning with MobileNet and TensorFlow.js

Cha Jooho

<Abstract>

Facial expression recognition plays a significant role in understanding human emotional
states. With the advancement of AI and computer vision technologies, extensive research has
been conducted in various fields, including improving customer service, medical diagnosis,
and assessing learners' understanding in education. In this study, we develop a model that
can infer emotions in real-time from a webcam using transfer learning with TensorFlow.js
and MobileNet. While existing studies focus on achieving high accuracy using deep learning
models, these models often require substantial resources due to their complex structure and
computational demands. Consequently, there is a growing interest in developing lightweight
deep learning models and transfer learning methods for restricted environments such as web
browsers and edge devices. By employing MobileNet as the base model and performing
transfer learning, our study develops a deep learning transfer model utilizing
JavaScript-based TensorFlow.js, which can predict emotions in real-time using facial input
from a webcam. This transfer model provides a foundation for implementing facial
expression recognition in resource-constrained environments such as web and mobile
applications, enabling its application in various industries.
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인식 기술은 효율적인 감정 인식을 통한 고객 서비스 

개선, 의료 진단 기술 개발, 교육에서의 학습자의 이

해도 판단 등 다양한 산업 분야에 활용될 수 있다.

본 연구에서는 TensorFlow.js[1]와 MobileNet[2]을 

활용하여 7가지 얼굴의 감정을 전이 학습(Transfer

Learning)[3]을 수행함으로써 웹캠으로 부터 실시간

으로 입력된 얼굴의 감정을 추론할 수 있는 모델을 

개발한다. 기존의 얼굴 감정 인식 연구들은 대부분 

딥러닝 모델의 활용을 통해 높은 정확도를 달성하는 

것을 목표로 하고 있다. 그러나 이러한 모델들은 딥

러닝 모델의 복잡한 구조와 높은 연산량으로 인해 실

행에 있어 많은 자원을 필요로 한다. 이로 인해 상대

적으로 제한적인 웹브라우저나 엣지 디바이스와 같

은 환경에서는 활용에 어려움이 있다. 따라서 웹브라

우저나 엣지 디바이스를 위한 보다 경량화된 딥러닝 

모델이나 전이학습에 대한 연구가 중요한 주제로 떠

오르고 있다. 본 연구에서는 Mobilenet을 베이스 모

델로 사용하여 전이 학습을 수행하고, 웹브라우저나 

드론과 같은 엣지 디바이스에서도 동작할 수 있도록 

자바스크립트 기반의 TensorFlow.js를 활용하여 딥러

닝 전이 모델을 개발한다. 본 연구에서 개발된 전이 

모델은 웹브라우저 상에서 웹캠을 통해 사용자의 얼

굴 정보를 입력으로 받아 실시간으로 감정을 예측할 

수 있게 된다. 따라서 본 연구에서 개발된 전이모델

은 웹과 모바일 등의 제한된 자원 환경에서도 얼굴 

표정 인식 기능을 쉽게 구현할 수 있게 함으로써 다

양한 분야에서 적용될 수 있는 기반을 제공할 수 있

다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 

MoibleNet, 전이 학습, TensorFlow.js 등 본 연구를 

위해 사용된 주요 관련 기술에 대해 기술하고, 3장에

서는 MobileNet을 활용한 전이 학습 기반 얼굴 감정 

예측 모델의 구축 방법, 학습 데이터 획득 방법, 그리

고 TensorFlow.js를 사용한 구현 방법 등에 대하여 설

명한다. 4장에서는 본 논문에서 개발한 전이 학습 모

델을 테스트하고 평가한다. 마지막 5장에서는 결론 

및 향후 과제에 대하여 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

최근의 얼굴 표정 인식 연구들은 인간의 감정 표현

에서 다양한 공간적 및 시간적 패턴을 찾기 위해 주

로 머신 러닝과 같은 인공 신경망 기술에 의존한다.

머신 러닝 기반의 모델들은 주로 CNN

(Convolutional Neural Networks)[4], RNN

(Recurrent Neural Networks)[5], LSTM(Long-Short

Term Memory) [6] 등과 같은 다양한 신경망 구조를 

활용하여 얼굴 이미지의 특성을 추출하고, 이를 분류

하는 방식으로 얼굴 표정을 인식한다.

MobileNet[2]은 ImageNet[7]의 경량화된 딥러닝 

모델로, 비교적 낮은 계산 자원을 필요로 하지만, 높

은 성능을 달성하는 이미지 분류를 위한 대표적인 딥

러닝 모델이다. MobileNet의 모든 층은 배치 정규화

와 ReLU 활성화 함수가 적용되며, 마지막 출력 층은 

Softmax 활성화 함수가 적용된다. MobileNet은 일반

적인 컨볼루션 계층을 깊이별 분리 합성곱

(Depthwise Separable Convolution)으로 대체하여 모

델의 크기를 최소화하고 필요한 연산량을 줄여준다.

이러한 특징으로 인해 MobileNet은 빠른 속도 제공

뿐만 아니라 적은 메모리 사용량을 가짐으로써 엣지 

디바이스나 웹 기반 환경에 적합하다.

<그림 1> 전이 학습의 개념
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전이 학습은 기존에 미리 학습된 베이스 모델의 가

중치(weight)와 구조(layer structure)를 가져와 새로

운 문제에 적용하는 머신러닝 기술이다. <그림 1>에

서 보인 것과 같이 전이 학습은 대규모 데이터 셋에 

대해 학습된 기존 베이스 모델의 지식을 활용하여 작

은 데이터 셋과 제한된 자원 상황에서도 높은 성능을 

달성할 수 있도록 하는 기술이다. 이러한 전이 학습

의 핵심은 이전에 학습한 베이스 모델을 재사용하여 

빠르게 새로운 학습을 수행하여 새로운 머신러닝 모

델을 생성하는 것이다.

TensorFlow.js는 웹브라우저 환경에서 딥러닝 모델

을 실행할 수 있게 해주는 자바스크립트 라이브러리

이다. TensorFlow.js를 사용함으로써 사용자는 서버와

의 통신 없이도 웹 기반 애플리케이션에서 실시간으

로 딥러닝 모델을 사용할 수 있다. 따라서 모델 개발

뿐만 아니라 학습 및 추론을 웹브라우저 상에서 수행

할 수 있으며, 클라이언트 측 기기에서 빠르게 딥러

닝 예측을 처리할 수 있다. TensorFlow.js를 사용하면 

자원이 제약된 브라우저와 같은 환경에서 전이 학습

을 수행할 수 있다.

본 연구의 목표는 앞에서 설명한 MobileNet을 베

이스 모델로 한 전이 학습을 통해 얼굴 표정을 인식

할 수 있는 새로운 다중 분류 모델을 TensorFlow.js를 

활용하여 자바스크립트로 구현함으로써 웹브라우저 

상에서 웹캠을 통해 실시간으로 사용자의 기분을 검

출하는 시스템을 개발하는 것이다.

Ⅲ. Mobilenet 기반 전이 학습 모델 개발

3.1 전이 학습 데이터 준비

본 전이 학습 모델에서 사용하는 데이터 셋은 표정 

인식에 적합한 특징을 가진 얼굴 이미지로 구성된다.

총 7가지의 감정 레이블로 구성되며, 화남, 행복, 놀

람, 슬픔, 무표정, 혐오, 공포 등이 포함된다. 이들 전

이 학습에 필요한 데이터 셋은 웹캠을 통해 수집한

다. 웹브라우저 상에서 모델이 학습할 데이터를 각 

레이블에 맞게 웹캠으로 초당 20에서 30 프레임의 속

도로 이미지를 수집하였다. 최상의 전이 학습 품질을 

얻기 위해 각 표정(클래스)마다 최소한 100개의 이미

지를 수집하였다. 또한 이미지의 다양성을 위해 얼굴

을 조금씩 움직이고, 시선의 방향을 조금씩 바꿔가며 

데이터를 수집하였다. 웹캠으로부터 수집된 이미지 

데이터 중 학습 데이터 셋으로 70%, 검증 데이터 셋

으로 15%, 그리고 나마지 15%는 테스트 셋으로 사용

한다.

3.2 전이 학습 모델 구조

본 연구에서는 전이 학습을 위한 베이스 모델로 케

라스에서 사전 훈련된 MobileNet v1 모델[5]을 사용

하였다. 이 모델은 사람의 얼굴을 인식하도록 훈련되

지 않았을 뿐만 아니라, 입력 이미지에 대한 출력의 

크기(출력 크기 1,000개)가 본 연구에서 목표로 하는 

감정 예측의 출력 크기(출력 크기 7)와 일치하지 않는

다. 따라서 목표로 하는 얼굴 감정 예측 전이 모델은 

<그림 2> MobileNet 기반 전이 학습 모델 구조
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베이스 모델인 MobileNet에서 출력 층(헤드, head)을 

삭제하고, 헤드가 삭제된 MobileNet(Truncated

MobileNet)의 출력을 flatten 층을 통해 새로운 밀집 

층과 7개의 감정 클래스를 갖는 출력 층을 갖는 새로

운 모델과 결합하였다. 7개의 감정 인식 전이 모델 또

한 다중 클래스 모델이므로 출력 층은 다중 분류를 

위한 소프트맥스(Softmax) 활성화 함수와 범주형 크

로스엔트로피(Categorical Crossentropy)를 손실 함수

로 사용한다. 또한 원-핫 인코딩(One-hot encoding)을 

수행하여 7개의 표정 중 예측된 하나의 표정을 출력

한다. 구축된 전이 학습 기반 모델은 웹캠으로 부터 

수집된 데이터 셋으로 학습시키고, 미세 조정을 통해 

성능을 최적화하였다.

3.2 전이 학습 모델 구현

TensorFlow.js에서 모델 객체의 두 가지 중요한 속

성은 입력과 출력이다. 본 연구의 새로운 전이 학습 

모델에서는 심볼릭 텐서를 사용해 새로운 모델을 만

들었다. 이를 위해 입력과 출력을 심볼릭 텐서 객체

을 받는 tf.model() 함수를 사용하였다. 여기에서 입력

은 베이스 모델인 MobileNet의 입력이고, 출력은 

MobileNet이 갖는 헤드(head) 이전의 특정 층을 지정

하였다. 따라서 tf.mode() 함수는 베이스 모델인 

MobileNet 모델의 헤드가 제거된 일부분으로 구성된 

새로운 모델을 만들어 준다. 우리의 구현에서 사용하

는 MobileNet 모델은 헤드 포함 93개 층을 가지고 있

으며, 새롭게 생성된 모델은 헤드를 제외한 특성 추

출 층들만 갖는 81개 층으로 구성하였다. 웹캠으로부

터 수집한 7개의 이미지 셋의 이미지는 각각 [244 ×

244 × 3] 크기를 갖는다. 이들 입력 이미지는 헤드가 

없는 MobileNet의 predict() 메소드를 사용하여 [7 ×

7 × 256] 크기의 출력 임베딩을 얻을 수 있게 된다.

이 출력 이미지는 다시 tf.layers.flatten() 메소드를 사

용하여 1차원 텐서로 변경한 후 은닉 밀집층으로 전

달된다. 첫 번째 은닉층은 비선형 활성화 함수인 

ReLU를 사용하고, 두 번째 은닉층은 새로운 모델의 

출력층으로 각 표정에 대한 7개의 클래스를 분류하기 

위한 소프트맥스 활성화 함수를 사용하였다.

Ⅳ. 전이 학습 모델 성능평가

4.1 모델 테스트

먼저 전이 학습을 위한 입력 이미지 데이터 셋을 

얻기 위해 웹캠을 통해 7개의 감정에 대한 표정 각각

을 약 100개 정도씩 수집한다. 이는 <그림 3>에서 보

인 것과 같이 아래쪽에 있는 각 감정에 대한 7개의 

버튼에 맞게 웹캠에 나타나는 표정을 지은 후 각 감

정 버튼을 누르고 있으면 자동으로 해당 감정에 대한 

이미지와 레이블을 갖는 이미지 데이터가 수집된다.

웹캠으로부터 수집된 이미지 데이터의 샘플 개수는 

각 감정 버튼 아래에 나타난다.

<그림 4>는 각 감정에 대한 입력 데이터 셋을 웹

캠으로부터 수집한 결과를 보인 것이다. 각 감정 버

<그림 3> 웹에서 실시간 감정 예측을 위한 브라우저 화면
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튼의 아래에는 수집된 이미지 샘플의 수가 나타나있

다. 이렇게 전이 학습을 위한 입력 데이터 셋이 준비

되면 화면의 좌측 상단에 있는 전이학습 훈련 버튼을 

클릭하여 학습을 시작할 수 있다. 이러한 전이 학습

은 수 초만에 완료되며, 학습이 진행되면서 손실 값

이 계속적으로 줄고 변하지 않게 된다(<그림 5> 참

조). <그림 5>는 학습의 결과로 손실율이 0.00012인 

결과를 보인 것이다. 이 결과를 위해 설정한 학습율

은 0.0001, 배치 크기 비율은 0.05, 에포크는 40, 히든 

유닛은 200이다. 이제 손실이 0.00012인 전이 학습 모

델이 구해졌으므로, 실시간 감정 예측 버튼을 클릭하

여 웹캠으로부터 입력되는 영상에 대해 실시간 감정 

추론을 수행할 수 있다.

<그림 6>과 같이 전이 학습 모델의 실시간 감정 

추론은 웹캠으로부터 받은 이미지 스트림에 대해 실

시간으로 추론을 수행할 수 있다. 실시간 감정 예측

의 결과는 웹캠의 입력 비디오 프레임마다 실시간으

로 전이 학습 모델이 7가지 감정 중 가장 높은 확률 

점수를 가진 클래스(감정)를 웹캠 이미지 아래에 출

력해준다. 본 전이 학습 모델은 전이 학습으로 인해 

많은 데이터와 오랜 학습 시간이 필요하지 않을 뿐만 

아니라, 웹브라우저가 지원되는 모든 스마트폰에서도 

실시간으로 사용자의 감정 추론을 가능하게 해준다.

4.2 모델 성능평가

본 실시간 얼굴 감정 인식 모델의 경우에는 높은 

정확도와 빠른 응답시간이 가장 핵심적인 성능평가 

지표가 된다. 다중 클래스 분류를 위한 정확도

<그림 6> 전이 학습 모델의 실시간 감정 예측 수행

<그림 4> 웹캠으로부터 수집된 각 감정 이미지 데이터 샘플의 수

<그림 5> 전이 학습 실행 결과(손실율 0.00012)
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()는 수식(1)과 같이 정확히 예측한 평균 개

수로 정의된다.

        (1)

여기에서  ⋯로 7개의 클래스를 나타내

므로 의 최댓값은 7이 된다. 그리고 I는 클래스가 

일치하면 1을 반환하고, 그렇지 않으면 0을 반환하는 

함수이다.

다중 분류에서는 True Negative( )의 개념이 적

용되지 않는다. 다중 분류에서는 각 클래스별로 정의

된 True Positive(), False Positive(), 그리고 

False Negative( )에 초점을 맞추어야 한다. 이러한 

이유로 본 논문에서는 다중 클래스 모델을 위한 성능

평가 지표로 각 클래스별 평균 정밀도()와 평균 

재현율(), 그리고 평균 F1 Score()를 사용

한다. 평균 정밀도(), 평균 재현율() 및 평

균 F1 Score()을 구하기 위한 수식은 아래와 

같다.

     (2)

     
 (3)

 × (4)

<표1>에서 보인 것과 같이 정밀도와 재현율 및 F1

Score는 모두 0.85이상의 결과를 보여주고 있다. 일반

적으로 본 논문에서 수행하는 실시간 추론의 경우에

는 0.85 이상의 값을 가질 때 모델이 높은 성능을 갖

는다고 말할 수 있다. 또한 전이 학습이 학습할 데이

터 셋이 부족한 상황에서 수행하는 상황적 한계성 측

면에서도 매우 좋은 성능을 보여주고 있다.

실제 애플리케이션에서는 모델이 높은 성능뿐만 

아니라 빠른 예측 시간을 요구한다. 따라서 감정 예

측 모델의 추론 속도가 중요한 평가 요소이다. 본 논

문에서 구현된 전이 학습 모델은 웹브라우저 상에서 

웹캠을 통해 입력되는 영상에 대해 실시간으로 추론

을 수행할 수 있다. 즉 머신러닝 모델을 통한 추론을 

수행하기 위해 서버로 영상 데이터를 보내고, 그 결

과를 받기 위해 대기할 필요가 없다는 것이다. 본 연

구에서의 전이 학습 모델의 추론 속도는 웹브라우저

에서 40ms 내외였다. 이는 실시간 애플리케이션에서 

충분한 성능이다. 결론적으로, Mobilenet을 활용한 전

이 학습 기반 얼굴 감정 추론 모델은 빠른 추론 속도

와 범용성을 갖추고 있다. 이와 같은 실시간으로 추

론을 수행할 수 있는 전이 학습 모델을 TensorFlow.js

를 사용해 강력한 머신러닝 모델을 웹브라우저에서 

바로 사용할 수 있어서 다양한 응용 분야에 활용할 

수 있다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 Mobilenet을 활용한 전이 학습 기

반 얼굴 감정 예측 모델을 제안하고, TensorFlow.js를 

활용하여 프론트엔드 웹에서 구현하고 실험하였다.

실험 결과 웹브라우저 상에서의 실시간 추론을 통해 

모델의 빠른 추론 속도와 높은 범용성으로 인해 실시

간 애플리케이션에서의 사용 가능성이 충분함을 보

였다. 향후 개선 방향으로는 더 다양한 표정 레이블

과 얼굴 이미지를 포함하는 대규모 데이터 셋을 사용

하여 다양한 환경 조건(조명, 거리, 각도 등)에서의 성

<표 1> 성능평가 결과

   
0.97 0.89 0.88 0.885
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능 향상을 위한 추가 연구가 필요하고, 학습에 사용

한 얼굴 이미지가 아닌 처음 보는 얼굴에 대해서도 

감정 예측을 잘 수행할 수 있도록 하는 범용성을 확

보하는 방안에 대한 연구도 필요하다. 또한 모델의 

복잡도와 추론 속도를 최적화하여 다양한 기기에서 

사용할 수 있도록 개선할 필요가 있다.
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