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얼굴의 감정 분류를 위한 DFLM(Deeplearning facial 
landmark model)

DFLM(Deeplearning facial landmark model) for facial emotion 
classification

정 이 나1 심 용 보1 손 수 락1*

Yi-na Jeong Yong-bo Sim Su-rak Son

요    약

전자기기는 일상에 깊게 자리 잡아, 대부분 시간을 차지할 정도로 많이 쓰인다. 이런 전자기기를 이용해 인간의 심리상태를 판단

하고 상황에 맞는 피드백을 주는 것은 삶에 많은 도움을 줄 수 있다. 기존 얼굴 감정 분류 기법으로 CNN을 이용한 방식이 연구되어 
있는데 해당 방식은 수만 개의 픽셀을 입력 데이터로 받기 때문에 많은 학습 데이터가 필요하다는 단점이 있다. 본 논문에서는 이를 

해결하기 위해 얼굴의 특징점을 입력 데이터로 받아 얼굴의 감정을 분류하는 딥러닝 모델 DFLM(Deeplearning facial 특징점 model)을 

제안한다. 제안한 DFLM은 얼굴에 68개의 특징점을 입력으로 하여 완전 연결 신경망을 구성해 7가지 표정을 분류할 수 있다. 시뮬레이
션 결과 CNN 모델에 비해 빠른 학습이 가능하고, 동작 시간이 짧아 실시간으로 예측할 필요가 있는 분야에 도움이 될 것이다. 

☞ 주제어 : 얼굴 특징점, 딥러닝, 얼굴 표정 분류

ABSTRACT

Electronic devices are deeply entrenched in our daily lives and are used so much that they take up most of our time. Using these 

electronic devices to judge a person's psychological state and give feedback appropriate to the situation can help a lot in life. A 

method using CNN has been studied as an existing facial emotion classification technique, but this method has the disadvantage that 

it requires a lot of training data because it receives tens of thousands of pixels as input data. In this paper, to solve this problem, we 

propose a deep learning model DFLM (Deeplearning facial landmark model) that receives facial landmarks as input data and classifies 

facial emotions. The proposed DFLM can classify 7 facial expressions by constructing a fully connected neural network with 68 

landmarks as inputs. As a result of the simulation, it is possible to learn faster than a CNN model, and its operation time is short, so 

it will be helpful in areas that need to make predictions in real time. 

☞ keyword : facial landmark, deeplearning, facial emotion classification

1. 서   론

현재 전자기기는 일상 깊이 자리 잡아, 삶의 모든 영역

에 인간과 전자기기가 공존하고 있다. 인간의 건강을 파

악하거나 [1], 아이의 이상징후를 감지하거나 [2], 현재 기

분을 파악해 맞춤형 서비스를 제공하는 등의 서비스는 

삶의 질 향상에 많은 도움이 된다. 인간의 건강과 관련한 

연구 중 다양한 환경에서 사람의 안전을 위해 통증을 감

지하는 연구가 있다. 이 중에서도 표정은 사람의 상태 및 
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감정에 대한 가장 직접적이고 시각적인 표현이다 [1]. 기

존의 체온측정 시스템은 딥러닝 기반 얼굴검출 알고리즘

이 사용되어 얼굴의 체온측정에는 활용될 수 있지만, 의

사소통이 어려운 영유아의 경우 이상징후를 인지하기 힘

들다. 기존의 체온측정 시스템을 개선하여 영상에서 영유

아를 검출한 후 얼굴을 추출해 표정 인식의 핵심인 눈, 

코, 입을 선택적 샤프닝 필터를 적용하여 표정 인식을 진

행해 인식률을 개선했다 [2]. 영화, 드라마, 게임 등 다양

한 콘텐츠에 노출되는 사용자의 솔직한 평가나 반응을 

알기 위한 설문 조사는 보통 콘텐츠를 감상한 후에 평가 

내리는 방식이라 콘텐츠 도중의 감정, 평가에 편향, 주관 

등이 개입될 수 있다. 여기서 실시간으로 감상자의 표정

으로 평가해 객관적인 결과를 도출할 수 있다 [3]. 다양한 

분야에서 연구되고, 활용되는 표정 분류 모델에는 CNN 
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(Convolution Neural Network) 딥러닝 모델을 이용한 분류 

모델이 있다 [4]. 하지만 CNN 모델의 경우 일반적으로 수

만 개의 픽셀을 입력으로 받아 이를 처리하기 위해 많은 

은닉층과 노드를 요구하기 때문에 파라미터가 많아져 많

은 학습 데이터가 필요하다. 본 논문에서는 얼굴 감정 분

류를 위한 모델에서 이러한 문제를 해결하기 위해 입력 

데이터를 픽셀 기반의 영상이 아닌 얼굴의 특징점으로 

대체해 68개의 좌표를 입력으로 하는 모델을 구성하여 

적은 데이터와 빠른 학습이 가능한 얼굴 감정 분류 모델

인 DFLM(Deeplearning facial landmark model)을 제안한다.

2. 관련 연구

얼굴의 특징점을 이용해 얼굴을 인식하는 기법이 있다 

[5]. Dlib에서 68개의 특징점을 이용해 높은 정확도로 얼

굴을 인식하는 기능을 제공한다. 본 논문에서는 Dlib의 

특징점 추출 기능을 이용해 표정 분류를 위한 데이터셋

을 생성한다.

얼굴의 특징점은 사람의 얼굴에 대한 다양한 정보를 

알아낼 수 있다. 특징점을 가지고 인간의 표정을 분류하

는 기존 연구를 확인할 수 있는데, 기존 연구를 보면 얼굴 

랜드마크 간의 거리를 계산하여 추출된 특징을 사용해 

관계를 분석하고 5가지 표정으로 분류한다 [6]. 다른 논문

에서는 랜드마크 기반 앙상블 네트워크를 활용해 표정을 

분류하는 알고리즘을 제안한다. 얼굴 이미지에서 랜드마

크 정보를 이용하여 앙상블 학습을 통해서 4가지의 감정 

상태로 표정을 분류한다 [7]. 얼굴에 일정한 위치에 좌푯

값들을 뽑는 특징점을 추출하는 방법들이 연구되어 왔다. 

특징점을 추출한다는 것은 영상 속 사람의 얼굴을 인식

할 수 있으며 이는 영상 촬영 시 얼굴 자동 초점 기능, 열

화상 카메라에서 얼굴 온도를 감지, 사람의 표정으로 감

정을 추론하는 등의 여러 기술의 토대가 된다 [8]. 최근 

딥러닝 기술의 발전과 함께 얼굴의 특징점 검출 방법의 

성능이 크게 향상되었다. 히트맵 회귀 방식은 효율적이고 

강력한 방법으로 널리 사용되고 있으나 여러 단점이 존

재해 적분 회귀 방법을 결합하여 특징점을 추출하는 방

식을 제안해 검출 성능을 크게 향상했다 [9]. 모바일에서

의 실시간 동작을 위해 딥러닝 기반의 얼굴 검출 및 얼굴 

랜드마크 알고리즘을 기존 데스크탑 상에서 설계된 딥 

네트워크 구조를 크게 변경하지 않고 모바일상에서 실시

간으로 동작시키기 위한 방법을 제안했다 [10]. 

CNN 기반으로 표정을 통해 감정분류를 하는 다양한 

선행 연구들이 있다. 감성과 힐링이라는 주제를 바탕으로 

딥러닝을 이용한 사용자의 표정을 인식하고 음악을 재생

해줘 해당 감정에 맞게 감정을 더 증폭시켜 줄 수 있도록 

해준다. 해당 연구에서는 mnist 모델을 기반으로 2개 층

으로 구현해 행복, 슬픔, 놀라움 3가지 표정으로 분류한

다 [11]. CNN을 이용한 또 다른 논문에서는 기존 표정 데

이터베이스의 단점을 보완하여 질 좋은 다양한 데이터베

이스를 이용해 ‘무표정’, ‘행복’, ‘슬픔’, ’화남‘, ’놀람‘, ’역

겨움‘에 대해서 분류하는 모델을 제안한다 [4]. 다양한 

CNN 아키텍처의 예측 성능 비교를 위해 AlexNet, 

Googlenet, Vggnet, Resnet의 성능을 비교 분석한 논문을 

보면 각 모델을 100 epoch로 학습하여 epoch마다 학습 정

확도를 확인한다. 이때 각 정확도는 CNN 아키텍처 망의 

깊이가 깊어질수록 높아지는 경향을 보인다 [12]. 저해상

도 이미지의 작은 데이터 세트를 분류하기 위해서는 새

로운 소규모 심층 합성곱 신경망 모델을 개발하는 연구

가 있다. 기존 심층 합성곱 신경망에 비해 일부의 메모리

만 사용하지만, FER2013 및 FERPlus 데이터 세트에서 매

우 유사한 결과를 보여준다 [13]. 이를 통해 인공지능 모

델에서 입력 데이터의 해상도, 자료의 개수, 분류하고자 

하는 라벨에 따라 최적화된 모델의 구조가 다를 수 있다

는 것을 알 수 있다.

3. 본   론

3.1 모델 구성

DFLM은 얼굴의 특징점을 68개로 찍은 좌표 데이터로 

입력받아 인간의 표정을 분류하는 딥러닝 모델이다. 입력 

데이터로 68개의 특징점을 받는다. 완전 연결 신경망으로 

구성된 은닉층을 통과해 7가지 표정으로 분류한다. 

DFLM에서 최적의 인식률을 낼 수 있는 은닉층의 개

수를 알기 위해 Model A, B, C, D의 레이어를 그림 1과 

같이 DFLM의 은닉층을 서로 다른 깊이로 구성하여 4개

의 모델을 설계한다.  Model A는 4개의 은닉층을 가지고 

각각 32, 64, 64, 32개의 노드를 가진다. 다음으로는 6개의 

은닉층을 가지고 각각 32, 64, 128, 128, 64, 32개의 노드를 

가진 Model B가 있다. Model C는 8개의 은닉층을 가지고 

각각 32, 32, 64, 64, 128, 128, 64, 32개의 노드를 가진다. 

마지막으로 Model D는 10개의 은닉층을 가지고 각각 32, 

64, 64, 128, 256, 256, 128, 64, 32, 32개의 노드로 구성된

다. 각 레이어의 활성화 함수는 ReLU를 이용한다. 마지막 

레이어는 출력 라벨 개수와 같은 7개의 노드를 가진 

softmax를 활성화 함수로 하는 레이어를 가진다. softmax
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를 사용하는 이유는 분류 문제에서 사용되는 CEE(Cross 

Entropy Error, 교차 엔트로피 에러)를 이용했을 때 

softmax와 CEE를 묶어 미분하면 매우 빠르게 미분값을 

알아낼 수 있기 때문이다. 마지막 softmax 레이어는 트레

이닝 과정에서 CEE의 미분 처리 속도를 높이기 위해 존

재하기 때문에 실제 학습이 완료된 모델을 사용할 때는 

사용하지 않는다.

DFLM은 CNN 기반 모델과 달리 얼굴 특징점에 68개

의 좌푯값를 입력으로 하는 완전 연결 신경망으로 구성

된 딥러닝 모델이다. 실험 환경에서 최적의 모델을 찾기 

위해 DFLM의 Model A, B, C, D를 시뮬레이션하여 가장 

높은 성능을 보이는 모델로 최종 결정한다.

(그림 1) DFLM(Deeplearning facial landmark model)

의 모델 A, B, C, D의 구조

(Figure 1) DFLM(Deeplearning facial landmark model) 

model A, B, C, D structure 

그림 2와 같이 비교를 위한 CNN 기반 모델은 

Convolution을 수행하는 레이어 3개와 하나의 Fully 

connected layer로 구성된다. 각 레이어의 활성화 함수는 

ReLU를 이용하고, 필터는 3x3 사이즈로 stride를 1씩 옮겨

가며 Convolution 연산을 수행한다. FC4는 완전 연결 신

경망으로 C3에서의 출력인 3차원 데이터를 처리할 수 없

어 1차원으로 재구성(reshape) 하고, ReLU 활성화 함수를 

이용해 출력한다. 마지막 FC5 레이어에서는 7가지의 표

정으로 분류된 정보를 가지기 위해 7개의 노드를 가지고 

softmax를 활성화 함수로 한다. FC5 레이어는 학습할 때

에 CEE의 처리 속도를 위해 존재하기 때문에 트레이닝 

시에만 사용되고 실제 예측할 때에는 사용하지 않는다.

(그림 2) 비교를 위한 CNN 모델의 구조

(Figure 2) CNN model structure

4. 시뮬레이션

4.1 실험설계

표정 분류를 위한 모델을 구성하기 위해 트레이닝을 

위한 데이터 세트를 수집해야 한다. 데이터는 표정이 드

러나는 사람의 얼굴 영상 데이터를 이용한다. 수집한 얼

굴 영상 데이터는 AI-Hub의 한국인 감정인식을 위한 복

합 영상에서 제공한 중립, 분노, 불안, 상처, 슬픔, 기쁨, 

당황으로 7가지의 표정으로 분류되어 있다 [14].

본 논문에서 제안하는 DFLM과 기존 CNN 기반 모델

의 비교를 위해서는 수집한 데이터와 라벨을 그대로 이

용할 수 없다. 기존 CNN 모델은 영상의 가로, 세로 크기

만큼의 2차원 색상 데이터를 입력하는 방식을 이용하지

만, DFLM은 얼굴의 랜드마크를 이용하기 때문에 68개의 

좌푯값이 들어가게 된다.

학습을 위해 수집한 7종류의 감정에 대한 표정을 담은 

얼굴 영상에서 얼굴 영역을 탐색한다. 얼굴 영역을 기준

으로 특징점을 추출해 68개의 좌푯값을 가지는 데이터로 

만들어 준다. 이렇게 만들어진 68개의 좌푯값은 DFLM의 

훈련을 위한 데이터에 활용된다. CNN 모델은 원초 데이

터에서 얼굴을 탐색하여 얼굴 영역만큼 잘라낸 새로운 

얼굴 이미지를 가로, 세로 256의 크기로 변환(resize) 해준

다. 기존 RGB 컬러로 구성된 색상 이미지를 Gray로 바꿔

주어 256 크기로 회백조(GrayScale)된 이미지를 생성한다. 

생성한 이미지 중 표정별로 1,000장의 이미지를 사용해 

총 7,000장의 얼굴 이미지를 사용한다. 학습 시 데이터의 

70%는 학습 데이터(training data)로 사용하고 나머지 30%

는 검증 데이터(validation data)로 사용해 학습이 제대로 

이루어지고 있는지 검증한다. 테스트 데이터(test data)는 

학습이 종료된 이후, 학습에 사용되지 않은 1000장의 이

미지를 학습된 모델에 입력 데이터로 넣어 결과를 예측
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(그림 3) DFLM의 Model A, B, C, D 인식률 

(Figure 3) Recognition rate of the DFLM model A, B, C and D 

하게 하여 모델의 성능을 평가할 때 이용한다.

DFLM의 성능은 속도와 정확도, F1 Score로 평가한다. 

또한, 비교군을 위해 표정 분류를 위해 사용되는 딥러닝 

모델인 CNN 기반의 학습한 모델과 DFLM을 비교하여 성

능을 검증한다. 실험 환경은 윈도우 11 (64bit) 운영체제의 

PC에서 동작한다. CPU는 i5-12400F, 메모리는 8GB의 메

모리 2개를 연결해 듀얼 채널로 구성된 16GB 용량으로 

구성되어 있다. GPU는 RTX3070Ti를 사용한다. python3 

언어와 keras 라이브러리를 이용해 학습 모델을 구축한다.

4.2 정확도

정확도는 간단하게 성능을 측정하는 방법으로, 올바르

게 예측된 데이터의 수를 전체 데이터의 수로 나눈 값이

다. 예측한 답이 맞는 경우의 수에 예측과 답이 맞는 경

우, 예측과 답이 틀린 경우를 합한 경우의 수를 나눈 것을 

의미한다.

그림 3을 DFLM의 Model A, B, C, D가 학습될 때 

epoch마다 학습 결과와 검증 결과의 정확도(accuracy)를 

확인할 수 있다. 그림 3을 보면 학습이 진행될수록 모델

의 학습  정확도와 검증 정확도의 차이가 벌어지는 것을 

볼 수 있다.  학습 정확도는 지속해서 증가하지만, 검증 

정확도가 증가하는 폭이 작아 이 차이가 벌어진다는 것

은 과적합 (overfitting)이 발생했다고 할 수 있다. 과적합

은 학습 데이터를 과하게 잘 학습하는 것을 뜻한다. 학습 

데이터는 실제 데이터의 부분집합이므로 학습 데이터에 

대해서는 오차가 감소하지만 실제 데이터에 대해서는 오

히려 오차가 증가한다. 그림 3에서 각 모델 A, B, C, D를 

보면 학습 정확도와 검증 정확도의 차이가 Model D 로 

갈수록 줄어드는 경향을 보인다. 실험을 통해 레이어를 

많이 가져갈수록 과적합을 줄이는데 유리하는 것을 알 

수 있다.

그림 4는 500회 반복 학습 후 각 모델에 테스트 데이터

(test data)를 이용해 정확도를 비교한 그래프이다. 테스트 

데이터를 이용해 정확도를 확인해본 결과 model A는 

0.4757의 정확도를 보이고, model B는 0.4438의 정확도, 

model C는 0.5171, model D는 0.5305의 정확도를 보여 

model D의 인식률이 가장 높은 것을 알 수 있다. 해당 지

표에 따라 model D로 갈수록 정확도가 높아지는 경향을 

보인다. 그림 5와 같이 CNN으로 학습한 모델에서 정확도
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는 0.5307로 DFLM과 유사한 수치를 보였으나 학습 데이

터와 검증 데이터의 차이가 계속 벌어지며 더 이상 학습

이 되지 않는 것을 알 수 있다. CNN 모델의 특성상 학습 

데이터의 표본 수가 적을 때 과적합 문제가 발생하는데, 

학습 정확도와 검증 정확도의 차이가 벌어져 CNN 모델

에서 학습 중에 과적합 문제가 발생했음을 알 수 있다.

본 논문에서 진행한 실험 환경에서 epoch 3회부터 학

습 정확도와 검증 정확도가 벌어지기 시작하여 약 0.45의 

정확도를 달성한 시점부터 학습 정확도와 검증 정확도의 

차이가 벌어지기 시작하고, 25회의 epoch가 진행되며 학

습 정확도는 0.9까지 도달했으나 검증 정확도는 0.5 정도

에서 멈춰 더 이상 상승하지 않는 것을 알 수 있다. 

(그림 4) 테스트 데이터를 통해 나온 각 모델의 정확도 

(Figure 4) Accuracy of each model from the test data

(그림 5) 테스트 데이터로 확인한 정확도 

(Figure 5) Accuracy confirmed by test data

4.3 F1 Score


 




 








(수식 1) F1 Score

p = precision, r = recall

F1 Score는 정밀도와 재현율의 조화 평균이다. 본 

논문에서는 모델의 성능평가에 정확도와 F1 Score 두 

가지를 이용해 모델의 인식 성능을 확인한다. 정확도로 

모델의 성능을 평가했을 때 발생하는 여러 문제점이 

있기 때문이다 [15].

(그림 6) Model A, B, C, D의 F1 Score 

(Figure 6) F1 Score of Model A, B, C and D

정확도는 데이터에 따라 매우 잘못된 통계를 나타낼 

수 있다. 예를 들어 암에 걸렸는지 판단하는 의료 인공지

능의 경우를 생각해보면, 이런 경우에 항상 음성이라고 

하면 높은 정확도를 낼 수 있다. 암에 걸린 사람 보다 걸

리지 않은 사람이 압도적으로 많기 때문에 무조건 음성 

판정하면 높은 정확도를 보일 수 있는 것이다. 하지만, 

높은 accuracy를 가졌지만 이런 모델은 아무런 의미가 없

다. 이런 상황에 사용할 수 있는 통계치가 재현율(recall)

이다. 재현율은 실제로 true인 데이터를 true라고 인식한 

데이터의 수를 의미한다. 양성인 사람이 10명일 때 모두 

음성이라고 대답하는 모델은 양성인 사람을 0명으로 예

측할 것이기 때문에, 0/10이 되어 0의 재현율을 가지게 

되고, 이 모델에 문제가 있다고 판단한다.
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정밀도(precision)는 재현율과 상반되는 관계에 놓여있

다. 위의 예에서 항상 양성판정을 내리는 모델이 있다고 

했을 때, 재현율은 1이 된다. 재현율의 수치가 1로 매우 

높게 나타났지만, 이 모델은 항상 음성으로 판정하는 모

델과 같이 별 의미 없는 모델이다. 이런 상황에 도움을 

주는 통계치가 정밀도이다. 정밀도는 모델이 true로 예측

한 데이터 중 실제로 true인 데이터를 말한다. 즉 양성인 

사람이 10명일 때 100명을 양성으로 답하면 10/100으로 

낮은 정밀도을 가지게 되어 해당 모델에 문제가 있다고 

판달 할 수 있다. 본 논문에서는 이런 정밀도와 재현율을 

조합한 통계치인 F1 score를 이용한다. F1 Score는 정밀도

와 재현율을 조합한 조화 평균이다. 조화 평균을 쓰는 이

유는 정밀도와 재현율이 0에 가까울수록 F1 score도 동일

하게 낮은 값을 갖도록 하기 위함이다.

그림 6에서 각 모델의 f1 score를 볼 수 있다. Model A

는 0.4189, Model B는 0.3774, Model C는 0.4562, Model D

는 0.4752에 가까운 수치를 보인다. 모델 A에서 D로 갈

수록 F1 Score가 높은 경향을 보인다. 표 1에서 모델별 

인식률과 F1 Score를 보면 Model D의 성능이 가장 좋다

는 것을 알 수 있다.

Model 
A

Model 
B

Model 
C

Model 
D

정확도 0.4757 0.4438 0.5171 0.5305

F1 Score 0.4189 0.3774 0.4562 0.4752

(표 1) 각 학습 모델의 성능 지표

(Table 1) Performance metrics for each model

4.4 학습 시간과 동작 시간

인공지능에서 모델의 학습에 필요한 시간과 학습된 

모델이 예측값을 내는 데까지 걸리는 시간은 매우 중요

한 지표라고 할 수 있다. 학습에 걸리는 시간을 비교해 

봤을 때 DFLM의 경우 한 epoch에 걸리는 학습 시간이 1

초 정도 소요되지만, CNN 모델의 경우 약 100초의 시간

이 소요된다. 학습 뿐만이 아닌 모델을 평가하기 위한 테

스트에서 CNN 모델의 경우 8s 128ms/step이라는 시간이 

필요했고, DFLM은 0s 4ms/step 만에 테스트 데이터의 평

가를 완료했다. 테스트 시간을 보면 제안하는 모델이 실

제로 사용될 때 매우 빠른 속도로 동작할 수 있음을 알 

수 있다.

5. 결   론

표정 분석을 위한 기존의 연구를 보면 CNN 모델을 기

반으로 얼굴의 영상을 이용해 표정을 분류했다. 입력 데

이터를 줄일 수 있는 얼굴 특징점을 이용한 표정 분류 모

델이 기존 연구에서 사용하던 CNN 기법보다 적은 학습 

데이터로도 비슷한 인식률을 유지하면서 빠른 학습을 할 

수 있어 좋은 성능을 보인다. DFLM에서 각 모델을 학습

할 때 적은 레이어를 가진 모델에서는 빠르게 과적합이 

발생하는 것을 알 수 있었다. 시뮬레이션 결과 DFLM의 

정확도는 0.51이 나오고, F1 score는 0.4752가 나왔고, 

CNN 모델의 정확도는 0.5307이다. DFLM 모델은 0s 

4ms/step 만에 테스트 데이터의 평가를 완료했지만, CNN 

모델에서는 8s 128ms/step이라는 시간이 필요하다. 입력 

데이터를 줄여 모델 구성을 경량화하면 빠른 처리가 가

능하다는 것을 알 수 있다. 학습에 사용된 표본의 수가 

부족해 전체적인 정확도가 낮았고, 학습 시 정확도의 편

차가 크게 나타나 이를 개선할 필요가 있다. 추후 연구를 

통해 학습 데이터를 늘리고 완전 연결 신경망이 아닌 다

양한 기법의 딥러닝 모델을 활용하는 등의 방법을 이용

해 정확도를 높일 수 있을 것이라 기대한다.
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