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얼굴 영역 추출 시 여유값의 설정에 따른 
개성 인식 모델 정확도 성능 분석

Performance Analysis for Accuracy of Personality 
Recognition Models based on Setting of Margin Values at 

Face Region Extraction

구욱*, 한규원**, 김봉재***

Qiu Xu*, Gyuwon Han**, Bongjae Kim***

요  약  최근 개인의 성향을 반영한 맞춤형 서비스가 각광 받고 있다. 이와 관련하여 개인의 개성을 인식하고 활용하고자
하는 연구가 지속적으로 이루어지고 있다. 각 개인의 개성을 인식하고 평가하는 방법은 다수가 있지만, OCEAN 모델이
대표적으로 사용된다. OCEAN 모델로 각 개인의 개성을 인식할 때 언어적, 준언어적, 비언어적 정보를 이용하는 멀티 
모달리티 기반 인공지능 모델이 사용될 수 있다. 본 논문에서는 비언어적 정보인 사용자의 표정을 기반으로 OCEAN을 
인식하는 인공지능 모델에서 영상 데이터에서 얼굴 영역을 추출할 때 지정하는 얼굴 영역 여유값(Margin)에 따른 개성 
인식 모델 정확도 성능을 분석한다. 실험에서는 2D Patch Partition, R2plus1D, 3D Patch Partition, 그리고 Video
Swin Transformer에 기반한 개성 인식 모델을 사용하였다. 얼굴 영역 추출 시 여유값을 60으로 사용했을 때 1-MAE
성능이 0.9118로 가장 우수하였다. 따라서 개성 인식 모델의 성능을 최적화하기 위해서는 적절한 여유값을 설정해야 
함을 확인하였다.

Abstract  Recently, there has been growing interest in personalized services tailored to an individual's 
preferences. This has led to ongoing research aimed at recognizing and leveraging an individual's 
personality traits. Among various methods for personality assessment, the OCEAN model stands out as 
a prominent approach. In utilizing OCEAN for personality recognition, a multi modal artificial 
intelligence model that incorporates linguistic, paralinguistic, and non-linguistic information is often 
employed. This paper examines the impact of the margin value set for extracting facial areas from video
data on the accuracy of a personality recognition model that uses facial expressions to determine 
OCEAN traits. The study employed personality recognition models based on 2D Patch Partition, 
R2plus1D, 3D Patch Partition, and Video Swin Transformer technologies. It was observed that setting the
facial area extraction margin to 60 resulted in the highest 1-MAE performance, scoring at 0.9118. These
findings indicate the importance of selecting an optimal margin value to maximize the efficiency of 
personality recognition models.
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Ⅰ. 서  론

현재 인공지능 분야의 발전으로 점점 다양한 서비스가 
지능화되고 개인화되고 있다. 이와 같은 지능화 및 개인
화 서비스에서 사용자의 개성을 인식하고 이를 기반으로 
최적의 콘텐츠나 사용자 경험을 제공할 수 있다. 이와 같
은 개성 인식 기술에는 비언어적 정보인 사람의 표정과 
같은 시각적 정보를 활용할 수 있다. 또한 인공지능 모델
을 기반으로 시각적 정보를 활용하는 다양한 연구가 이
루어지고 있다.

개성 인식 연구에서 OCEAN 모델은 개인의 개성을 
측정하고 계량화할 수 있는 이론이다. 즉, OCEAN 모델
은 개인의 개성을 이해하고 설명하는데 사용되는 이론이
다. 이 모델은 다음과 같은 다섯 가지 주요 특성으로 구
성되어 있다. 개방성(Openness)은 새로운 경험에 대한 
개방성과 창의성을 나타낸다. 성실성(Conscientiousness)
은 조직력, 신중함, 그리고 신뢰성을 의미한다. 외향성
(Extraversion)은 대인 관계에서의 활동성과 긍정적인 
감정을 의미한다. 친화성(Agreeableness)은 협조적이고 
친절한 성향을 의미한다. 마지막으로 신경성(Neuroticism)
은 감정의 안정성과 스트레스에 대한 반응을 나타낸다. 
여러 연구에서 OCEAN 이론이 개인의 행복, 정신적 건
강, 종교성, 정체성 그리고 가족, 친구, 연인과의 관계, 
직업 선택, 직무 만족도, 성과, 사회 참여, 범죄 행동, 정
치적 입장 등 다양한 요소를 잘 예측한다는 것이 입증되
었다[1]. 따라서 각 개인의 개성을 OCEAN 모델을 이용
하여 정량화할 수 있다. 이런 정량화한 개성 정보를 이용
하여 각 개인의 특성에 맞는 개인화된 서비스가 가능하다.

이와 같은 이유로 다양한 인공지능 모델과 기술을 이
용하여 OCEAN을 예측하는 연구가 활발하게 이루어지
고 있습니다. 최근에는 단일 모달리티 정보보다 멀티 모
달리티 정보를 이용한 개성 인식 모델도 활발하게 연구
되고 있다[2]. 멀티 모달리티 정보를 활용할 때는 언어적, 
준언어적, 비언어적 정보를 활용한다. 주로 얼굴과 표정 
정보, 음성 정보, 발화에 따른 텍스트 정보가 사용된다.

멀티 모탈리티에 기반하는 개성 인식 모델에서는 화자
의 얼굴과 표정에 각 개인의 개선이 많이 포함되기 때문
에 얼굴 및 표정 정보와 같은 비언어적 시각 정보에 초점
을 둔 개성 인식 모델이 기본적으로 포함된다. 이때 순수 
얼굴에 대한 정보만을 활용하는 것 보다 머리 스타일과 
같은 얼굴 이외의 특징을 함께 사용하는 것이 OCEAN 
기반 개성 인식 모델의 정확도 성능을 높이는 데 도움이 
될 수 있다[3]. 따라서 개성 분석을 원하는 화자가 있는 영

상에서 화자의 얼굴 정보를 추출할 때 얼굴 영역 추출 시 
설정하는 여유값을 적절하게 선택하는 것이 필요하다.

본 연구에서는 얼굴 영역 추출 시 여유값의 설정에 따
른 개성 인식 모델의 정확도 성능을 분석했다. 데이터 전
처리 과정에서 얼굴 영역 추출을 위해 MTCNN을 사용
했다. MTCNN은 이미지나 비디오에서 얼굴 특성을 빠
르게 인식하는 데 효과적이다. MTCNN에서 설정할 수 
있는 여유값은 얼굴 이미지 주변의 배경 크기를 조절하
는 데 사용될 수 있다. 예를 들어 여유값을 0으로 설정하
면 MTCNN은 얼굴 영역만을 정확히 추출한다. 여유값
을 높이면 얼굴 주변의 배경이 더 많이 포함된 얼굴 영역 
이미지를 얻을 수 있다. 본 논문에서는 여유값을 0에서 
80까지 변화시키면서 개성 인식 모델의 1-MAE 측면에
서의 정확도를 분석하였다. 실험 결과, 여유값이 60일 때 
1-MAE 측면의 성능이 최적이었으며, 그 성능은 0.9118
이다. 반대로 최악의 경우는 여유값이 0일 때였으며, 
1-MAE 측면에서의 성능은 0.9096이다. 따라서 개성 인
식 모델의 성능을 최대화하기 위해서는 얼굴 영역 추출 
시 적절하게 여유값을 설정하는 것이 필요하다는 것을 
실험적으로 검증하고 확인하였다. 이와 같은 최적화를 
통해 개성 인식에 기반한 개인화 서비스의 성능과 사용
자 경험을 향상시키는데 도움이 될 수 있을 것이다.

이후 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 
연구에 대하여 설명한다. 3장에서는 본 연구에서 사용한 
개성 인식 모델에 대해서 자세하게 설명한다. 4장에서는 
실험에서 사용한 데이터셋(Dataset)과 데이터셋의 전처
리 방법을 자세하게 설명한다. 또한, 얼굴 영역 추출 시 
여유값 설정에 따른 개성 인식 모델의 1-MAE 측면의 성
능을 비교 분석한다. 마지막으로 5장에서는 본 논문의 
결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

1. MTCNN 모델
MTCNN[4]은 얼굴 감지를 위한 신경망 모델이다. 

MTCNN을 이용하여 개성 인식 모델에 사용하는 얼굴 
영역을 추출하는데 사용할 수 있다. 이 모델은 처음에는 
간단한 네트워크로 대략적인 얼굴 위치를 빠르게 파악하
고, 이후 보다 정교한 네트워크를 통해 얼굴을 상세히 감
지한다. P-Net, R-Net, 그리고 O-Net을 통해 빠르고 
정확하게 얼굴을 감지한다. 먼저, 이미지 피라미드를 사
용하여 원본 이미지의 크기를 다양하게 조절하고 P-Net 
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네트워크로 다수의 후보 영역을 생성한다. 이후 R-Net 
네트워크로 후보 영역을 선별하며, 마지막으로 O-Net을 
활용해 남은 후보 영역을 세밀하게 선별한다[5].

2. Face_recognition 라이브러리
Face_recognition[6]은 세계에서 가장 단순하면서도 

효과적인 얼굴 인식 라이브러리 중 하나로 알려져 있으
며, Labeled Faces in the Wild 얼굴 데이터셋에 대한 
테스트에서 99.38%의 정확도를 보였다. 그러나 Face_ 
recognition의 경우, 어린이와 아시아인에 대한 얼굴 인
식 정확도는 상대적으로 낮다. Face_recognition을 이
용하여 이미지 내의 얼굴 위치를 파악할 수 있지만, 라이
브러리 자체에서 얼굴 영역을 추출하고 저장하는 별도의 
기능을 제공하지 않는다. 또한, 이 라이브러리는 얼굴의 
주요 특징점을 감지할 수 있는 기능을 제공하여 해당 얼
굴이 누구인지를 판별할 수 있다. 따라서 다양한 얼굴 인
식을 통한 사용자 인증 및 확인에 기반한 다양한 서비스
에 활용될 수 있다.

그림 1. 그림 1. 사용한 모델 구조
Fig. 1. The model architecture

3. Dlib
Dlib 라이브러리는 Davis King에 의해 개발되어 널

리 사용되는 컴퓨터 비전 및 머신 러닝 소프트웨어 라이
브러리로, 효과적인 얼굴 영역 탐지 기능을 제공한다. 또
한, Dlib는 사전 훈련된 얼굴 특징 감지 모델을 포함하고 
있으며, 얼굴의 68개 주요 지점을 효율적으로 식별할 수 
있게 해준다[7]. Dlib의 주요 장점은 사용의 용이성과 유
연성으로, NumPy와 OpenCV 등 다른 파이썬 라이브러
리와의 호환성이 뛰어나다는 것이다. 그러나 사용자가 
최종적으로 추출된 얼굴을 영역과 관련 정보를 직접 후

처리하는 단계가 필요하다.

Ⅲ. 사용한 개성 인식 모델

본 논문에서 사용한 개성 인식 모델은 그림 1과 같다. 
그림 1에서 확인할 수 있듯이, 본 논문에서 사용한 개성 
인식 모델의 구요 구성 요소는 2D Patch Partition, 
R2plus1D, 3D Patch Partition, Video Swin 
Transformer이다. 또한 얼굴 영역 추출 시 여유값의 설
정에 따른 개성 인식 모델의 정확도에 초점을 두기 위하
여 멀티 모달리티에 기반하는 개성 인식 모델이 아니라 
얼굴 및 표정 정보에 기반하는 단일 모달리티에 기반하
는 개성 인식 모델이다.

그림 1과 같이, 전처리를 통해 추출된 얼굴 영역 이미
지는 2D Patch Partition을 거쳐 동일한 크기의 네 부
분으로 분할한다. 분할된 각 4개의 영역은 순서대로 
R2plus1D Backbone에 입력된다. 이후 각 4개 영역의 
R2plus1D Backbone의 출력 결과가 다시 하나로 합쳐
진다. 이후 합쳐진 데이터는 Reshape과 3D Patch 
Partition을 거쳐 Video Swin Transformer로 입력된
다. 마지막으로 OCEAN 기반 인식 결과를 출력한다. 출
력된 결과는 OCEAN 각각 0부터 1 사이로 나타난다.

1. 2D Patch Partition
추출된 얼굴 영역 224 × 224 크기의 데이터를 4개의 

영역으로 균등하게 나눈다. 따라서 각 서브 영역의 크기
는 각각 크기는 112 × 112이다. Tensor 형식의 데이터
를 다루기 위해 이미지의 높이와 너비를 나누기 위해 언
폴드(Unfold) 방법을 사용하였다.

2. R2plus1D
R2plus1D는 2D Convolution과 1D Convolution

을 사용하여 전통적인 3D Convolution을 대체할 수 있
는 기법이다. 시간과 공간 두 부분을 두 단계로 분리하여 
연산을 처리하는 개념이다. 3D Convolution에서 사용
되는 필터는  × × 형태로, 는 시간 차원을, 는 공간 
차원의 폭과 높이를 나타낸다. (2 + 1)D Convolution
은 공간을 나타내는 2D Convolution과 시간을 나타내
는 1D Convolution으로 분할된다. 2D Convolution
의 필터 크기는 × × 이며, 1D Convolution의 필
터 크기는 × × 이다[8]. R2plus1D 모델에는 네 개의 
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잔여 블록 그룹(Residual Block Groups)이 있으며, 사
용한 모델에서는 앞의 세 개의 잔여 블록 그룹만 사용하
여 출력 채널 수를 256으로 설정하여 사용하였다.

3. 3D Patch Partition
R2Plus1D을 통해 얻은 데이터는 256 크기를 가지는 

벡터가 × × 로 구성된다. 각 × × 를 3D 
Patch를 통해 하나의 토큰으로 처리하고, 각 토큰은 96 
크기의 벡터로 변환된다. 따라서 그림 1과 같이 3D 
Patch Partition 과정을 거친 후의 각 토큰은 96 크기의 

벡터이며, 토큰은 


×


×

 개가 된다.

4. Video Swin Transformer
Transformer는 자연어 처리 분야에서 뛰어난 성능을 

보여주었다. Transformer는 비전(Vision) 분야에서도 
뛰어난 성과를 보이고 있다. 또한 학습에 많은 데이터가 
필요하다는 단점이 있지만, 전통적인 Convolutional 
Neural Network 대비 더 뛰어난 성능을 보여준다. 이
와 같은 이유로 이미지 정보와 같은 시각 정보에 기반하
여 다양한 인식과 분류를 수행하는 인공지능 모델의 구
현은 Convolutional Neural Network에서 Transformer 
기반 모델로 전환되고 있다. 최근에는 데이터를 효율적
으로 활용하는 Vision Transformer 훈련을 위해 증류
(Distillation) 방법을 사용하는 Vision Transformer의 
변형이 제안되었다. CNN의 피라미드 구조나 전체 데이
터에 셀프 어텐션(All-to-All Self-attention)을 적용하
는 대신에 추상적 표현(Abstract Representation)을 학
습하는 기법도 포함되어 있다[9]. Video Swin Transformer
는 Vision Transformer를 기반으로 하여 개발되었고, 
사전 훈련된(Pre-trained) 모델을 계속 활용한다[10]. 
Vision Transformer는 저해상도의 특징 맵을 생성하
며, 전역 셀프 어텐션(Self-attention Globally) 연산 때
문에 계산량이 크게 증가한다는 단점도 존재한다[11]. 하
지만, 비디오 정보 기반 인식 및 분류 분야에서 Video 
Swin Transformer는 매우 뛰어난 성능을 보이고 있다.

Ⅳ. 성능분석

1. 데이터셋 및 데이터 전처리 방법
가. 데이터셋

얼굴 영역 추출 시 여유값의 설정에 따른 개성 인식 
모델의 정확도를 분석하기 위해 사용한 데이터셋은 First 
Impressions V2 (CVPR'17)이다[12]. 데이터셋은 YouTube
에서 수집된 평균 15초 지속 시간을 가지는 10,000개의 
비디오로 구성되어 있다. 각 비디오는 한 사람이 카메라
를 직접 응시하며 영어로 말하는 형태이다. 각 데이터는 
OCEAN 값이 0~1 사이로 라벨링 되어 있다. 10,000개
의 데이터는 학습(Training), 검증(Validation), 테스트
(Test)용으로 3:1:1의 비율로 나누어졌다. 실험에는 학습
과 검증 데이터만 사용하였다. 전체 데이터셋에는 15초 
미만의 비디오도 포함되어 있다. 본 연구에서는 총 프레
임 수가 128 프레임 이상인 비디오만을 선별하여 사용했
다. 최종적으로 학습 데이터로는 5,979개, 검증 데이터
로는 1,993개의 비디오가 사용되었다.

그림 2. 원본 프레임 예
Fig. 2. Original frame

나. 데이터 전처리
각 비디오에서 그림 2와 같이 프레임을 추출했다. 이후, 

MTCNN을 사용하여 얼굴 이미지를 추출하고 모델에 입
력에 적합하도록 ×  크기로 조절했다. MTCNN
의 여유값 매개변수를 조절하여 학습에 사용할 수 있도
록 전처리했다. 그림 3은 얼굴 추출 시 사용한 여유값의 
변화에 따른 이미지 차이를 보여준다. 여유값이 증가함
에 따라 얼굴 주변의 배경 부분이 더 포함되는 형태로 추
출되는 것을 확인할 수 있다.

2. 실험 환경
표 1은 성능분석에서 사용된 실험 환경의 상세정보를 

보여준다. 실험에 사용된 컴퓨팅 노드는 AMD Ryzen 9 
7950X3D가 장착되어 있다. GPU는 NVIDIA GeForce 
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그림 4. 여유값에 따른 개성 인식 모델의 1-MAE 성능
Fig. 4. 1-MAE Performance of the Personality 

Recognition Model according to Margins

RTX 4090를 사용했다. 또한 RAM 용량은 128GB이고, 
운영체제는 Ubuntu 22.04.2를 사용했다. 사용된 Python의 
버전은 3.10.11이며, PyTorch와 Torchvision의 버전
은 각각 2.0.1과 0.15.2이다. 마지막으로 CUDA 버전은 
11.8.0을 사용했다.

Margin:10 Margin:20

Margin:30 Margin:50

Margin:60 Margin:70 Margin:80

Margin:40

Margin:0

그림 3. 각 여유값에 따른 추출된 이미지 예
Fig. 3. Images corresponding to each Margin value

항목 세부정보
CPU AMD Ryzen 9 7950X3D 16-Core Processor
GPU NVIDIA GeForce RTX 4090 

RAM 128 GB
OS Ubuntu 22.04.2 

Python 3.10.11
Pytorch 2.0.1

Torchversion 0.15.2
CUDA 11.8.0

표 1. 실험 환경
Table 1. Experimental environment 

3. 평가지표 및 학습 환경 설정
개성 인식 모델의 정확도 평가 지표로 사용한 것은 

1-MAE(Mean Absolute Error)이다. 평가지표인 1-MAE
는 수식 1과 같은 형태로 계산한다. 여기서 는  번째 
비디오의 라벨링 되어 있는 OCEAN 값을 의미하고, 
는 해당 데이터의 OCEAN 예측값이다.

   



  



        (1)

Optimizer로는 AdamW를 사용하였으며, 총 120 Epochs 
동안 학습을 진행하였다. 학습률(Learning rate)은 0.00003
로 설정하였다. 배치 크기(Batch Size)를 8로 설정하였
다. R2plus1D Backbone은 Kinetics-400 데이터셋으
로 사전 학습(Pre-trained)된 모델을 사용하였다.

Hyper-Parameters Values
Epoch 120

Num_Workers 5

Batch Size 8

Learn Rate 0.00003

Loss Function MAE Loss

Optimizer AdamW optimizer

표 2. 하이퍼파리미터와 값 설정 정보
Table 2. Hyper-Parameters and Their Values

4. 실험 결과
그림 4는 여유값에 따른 개성 인식 모델의 1-MAE 성

능 결과를 보여준다. 그림 4에서 확인할 수 있듯이 얼굴 
영역 추출 시 사용한 여유값이 0일 때 1-MAE 성능이 가
장 좋지 않았다. 여유값이 0일 때의 1-MAE는 0.9096이
다. 또한 여유값이 0보다 큰 경우에는 모두 0보다는 좋은 
성능을 보여주었다. 여유값이 60일 때 1-MAE 성능이 
가장 높았으며, 이때 1-MAE 값이 0.9118이다.

따라서 얼굴 영역의 정보만을 이용하여 개성 인식 모
델과 OCEAN 모델을 기반으로 개성은 인식할 때, 순수
한 얼굴 영역을 이용하는 것은 1-MAE 측면의 성능 향상
에 도움이 되지 않는다는 것을 알 수 있다. 기존 연구에 
따르면 얼굴 인식 기술에서 밝기 정보도 중요 정보로 사
용한다[13][14]. 따라서 얼굴 주변부의 헤어 스타일, 밝기 
정보 등이 OCEAN 모델 기반 개성 인식 모델의 성능 향
상에 도움이 된다는 것을 알 수 있다. 
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요약하면, 1-MAE 측면의 성능을 최대화하기 위해서
는 얼굴 영역 추출 시 설정하는 여유값이 개성 인식 모델
의 정확도 성능에 큰 영향을 줄 수 있음을 확인할 수 있
었다. 따라서 1-MAE 측면의 성능을 최적화하기 위해서
는 얼굴 영역 추출 시 적절한 여유값으로 설정할 필요가 
있다. 

Ⅴ. 결  론

OCEAN 모델 기반 개성 인식은 매우 중요한 분야이
다. OCEAN 모델 기반의 개성 인식이 중요한 이유는 사
용자의 개성을 파악하여 이를 기반으로 사용자에게 좀 
더 개인화된 서비스 제공이 가능하기 때문이다.

본 논문에서는 얼굴 영역을 추출할 때 여유값이 개성 
인식 모델의 정확도 성능에 미치는 영향을 분석했다. 이
를 위해 2D Patch Partition + R2plus1D + 3D 
Patch Partition + Video Swin Transformer에 기반
한 개성 인식 모델을 사용했다. 실험 결과, 여유값이 0일 
때 가장 성능이 좋지 않았으며, 1-MAE는 0.9096이다. 
반면, 여유값이 60일 때 가장 좋은 성능을 얻을 수 있었
으며, 1-MAE 값은 0.9118이다. 개성 인식 성능을 높이
기 위해서는 순수 얼굴 정보만 사용하는 것 보다는 얼굴 
주변부의 정보를 같이 사용하는 것이 효과적임을 확인할 
수 있었다. 또한 개성 인식 모델의 성능을 최적화하기 위
해서는 얼굴 영역 추출 시 적절한 여유값으로 설정하여
야 한다. 
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