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요 약 
 

인간이 느끼는 대부분의 감정은 표정을 통해 표현된다. 또한 주변 환경, 연령, 성별 등에 의해 다양하게 

표현 될 수 있다. 따라서 사용자의 현재 상황에 따라 적절한 정보를 제공하기 위해서는 다양한 요인들을 

고려해야한다. 본 논문에서는 사용자의 주변 환경, 표정, 연령, 성별 정보를 기반으로 사용자의 기분 

상태에 따른 적절한 이미지 정보를 제공하는 시스템을 개발했다. 환경 정보는 기상청 웹사이트, 

OpenWeatherMap 웹 사이트, 스마트폰을 통해 수집했다. 표정, 연령 및 성별은 Caffe 심화 학습 

알고리즘을 사용하여 분류했다. 선호하는 이미지는 사람들이 느끼는 감정에 따라 다를 수 있으므로 사용자 

설문 조사를 통해 프로그램 사용자의 만족도를 높였다. 이 설문 조사는 다양한 연령대와 성별로 

실시되었으며, 이를 기반으로 프로그램은 사용자 만족도와 안정성을 향상시키기 위해 시스템이 수정되었다. 

실험에서 표정 인식은 89 %의 정확도를 보였고 연령 인식은 84 %의 정확도를 보였으며 성별 인식은 

97 %의 정확도를 보였다. 또한 사용자가 이미지 추천 시스템을 사용했을 때의 사용자 점수는 10 점 

만점에 8.5 점이 획득되었다. 

 

1. 서론 

요즘은 각 개인에게 맞게 맞춤 서비스를 제공하

는 것이 보편적이 되었다. 이를 위해 일상 생활에서 

제공되는 제품이나 서비스에서 인간의 감정을 자동

으로 인식하고, 감정 정보의 데이터를 디지털화하며 

감정 정보를 사용자의 상황에 따라 처리하여 개인

화된 감정 서비스를 제공하는 감성 공학 기술이 강

조되고 있다. 

감성공학은 인간과 기계의 효율적인 상호 작용

을 통해 인간의 감성을 정량적으로 측정하고 이를 

과학적으로 분석 및 평가하여 편리하고 편안하며 

안전하며 인간의 삶을 편안하게 돕는 기술이다. 본 

논문에서는 감성 공학의 여러 기술 중 생체 인식 

기술을 사용하는 인간 감성 기술과 심층 학습과 같

은 알고리즘을 사용하여 인지된 감정을 추측, 예측 

및 표현하는 기술을 사용했다. 

우리의 시스템은 센서 처리 기술, 웹 데이터 획

득 기술과 신경망을 이용한 분류 기술과 얼굴 인식

을 위한 생체 인식 기술을 기반으로 한다. 기존의 

논문은 딥러닝 알고리즘을 통해 인간의 표정을 인

식하여 감정만을 인식한다. 그러나 사람의 감정만 

인식하고 피드백을 제공하는 것은 개인에게 적절한 

정보를 제공하기에 충분하지 않다. 감정 인식을 통

한 피드백은 다양한 요인을 고려해야 한다. 본 논문

에서는 표정인식을 통한 감정인식뿐만 아니라 그 

감정에 영향을 미칠 수 있는 다양한 정보들을 이용

하여 적절한 이미지 정보를 제공해주는 시스템을 

구축했다. 이를 위해 본 논문에서는 사용자의 얼굴

에서 나이와 성별 정보를 실시간으로 추정하고 20 

개의 환경 정보를 수집했다. 표정, 연령, 성별 인식

에는 합성곱 신경망(Convolutional Neural 

Network: CNN) 알고리즘이 사용되었으며, 모델 아

키텍쳐로는 표정 인식에는 GoogLeNet, 연령 및 성

별 인식에는 VGG16 이 사용되었다. 또한 스마트폰

의 센서, 기상청의 RSS (Really Simple 

Syndication), OpenWeatherMap 을 통해 20 개의 

환경 정보를 수집했다. 

2. 관련 연구 

2.1 표정인식 

표정은 인간 감정 인식의 가장 중요한 특징 중 

하나이다. 표정인식은 보편적으로 분노, 슬픔, 놀람, 

행복, 혐오 및 두려움과 같은 6 가지 기본 표현 중 

하나를 출력으로 제공한다. 표정 인식 시스템은 정

적 이미지와 동적 이미지 시퀀스로 작업하는 두 가

지 범주로 나눌 수 있다. 정적 기반 방법은 현재 입

력 이미지에 대한 정보 만 포함하는 특징 벡터를 

사용하기 때문에 시간 정보를 사용하지 않는다. 반

면 한편, 동적 기반 방법은 이미지의 시간 정보를 

사용하여 하나 이상의 프레임에서 캡처된 표정을 

인식한다. 얼굴 표정 인식은 얼굴 찾기, 얼굴 데이

터 추출, 얼굴 표정 인식 순으로 수행된다[1].  
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Ali 등은 부스트 신경망(boosted neural 

network)을 이용한 다민족 표정 인식을 수행했다

[2]. 이 논문에서는 일본인, 타이완인, 백인 및 모

로코인을 포함하는 JAFFE, TFEID 및 RaFD 데이

터베이스를 사용하고, 두 개의 실험에서 다섯 가지 

표정(분노, 행복, 슬픔, 놀라움 및 공포)을 인식했다. 

첫 번째 실험에서는 모든 데이터를 합쳐서 실험하

여 93.75%의 정확도를 얻었다. 두 번째 실험에서는 

학습 데이터로 TFEID 와 RaFD 데이터베이스를 사

용하고 JAFFE 데이터베이스를 테스트 데이터로 사

용하여 48.67 %의 정확도를 얻었다. 

2.2 나이 및 성별 인식 

나이 및 성별 인식에는 정확한 성별과 연령 정

보가 포함된 데이터베이스가 필요하다. 일반적으로 

FG-NET [3], MORPH [4], UIUC-IFP-Y [5], 

FERET [6] 등이 연령 및 성별 추정 데이터베이스

로 많이 사용된다.  

Eidinger 등은 LBP 와 FPLBP 알고리즘을 사용

하여 나이와 성별을 인식했다[7]. 데이터베이스로

는 FG-NET 과 MORPH 데이터셋이 사용되었고, 

연령 인식의 정확도는 45.1±2.6%, 성별인식은 

77.8%의 정확도를 얻었다.  

Chen 등은 연령 인식에 최적화된 ranking-CNN 

알고리즘을 개발했다[8]. 그들은 실험을 위해 

MORPH 데이터셋을 사용했고 인식 허용 범위를 나

타내는 변수를 사용하여 실험을 수행했다. 결과적으

로 변수 범위가 6 인 경우 정확도는 89.90%, 7 인 

경우 92.93 %의 정확도를 얻었다. 

2.3 추천 시스템 

추천 시스템은 사용자가 관심을 가질 만한 제품

이나 서비스를 자동으로 찾아줄 수 있는 개인화된 

방법이다[9]. 추천 시스템에 입력되는 내용은 사용

자에 대한 기본 정보, 아이템에 대한 특징, 사용자

의 과거 사용 내역과의 상호 작용 및 시간 및 공간 

데이터와 같은 기타 추가 정보를 포함한다. 이러한 

내용들을 통해 추천 시스템은 입력 데이터 유형에 

기반한 하이브리드 추천 시스템 등을 제공한다. 

Lei 등은 사용자가 선호하는 이미지를 추천하는 

시스템을 개발했다[10]. 이 논문에서는 Flickr 에서 

API 로 크롤링된 데이터베이스를 사용했고, 듀얼 넷 

딥 네트워크 모델(dual-net deep network model)

을 통해 이미지를 분류하여 긍정적, 부정적 이미지

를 나누어 사용자에게 보여주는 시스템을 구축했다. 

3. 알고리즘 

본 논문에서는 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Network : CNN)을 사용하여 표정, 연령, 

나이 인식을 수행했다. 모델 아키텍쳐로는 

GoogleNet 과 VGG16 을 사용했다. CNN 은 분류분

야에서 보편적으로 많이 사용되는 것이고, 모델 아

키텍쳐는 실험을 통해 대상을 잘 분류하는 모델을 

선택하여 사용했다. 

2.1 Convolution Neural Network (CNN) 

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network : 

CNN)은 여러 개의 합성곱 계층(convolutional 

layer)과 통합 계층(pooling layer), 완전 연결 계층

(fully connected layer)들로 구성된 네트워크 이다. 

CNN 은 크게 세 단계를 거쳐 수행된다. 먼저 고정

된 input 이미지 사이즈에 대해 합성곱 필터와 

activation function(e.g. ReLU)를 통해 새로운 특징

맵을 형성하고, 이러한 레이어를 반복적으로 쌓는다. 

그 후 분류를 위해, 완전 연결 계층을 연결하여 각 

label 에 대한 점수를 출력으로 가진다. 마지막으로 

역전파(Back propagation)를 통해 각 레이어의 파

라미터들을 학습한다. 

2.2 모델 아키텍쳐 

GoogLeNet 은 “inception”이라는 개념을 지닌 

깊은 합성곱 신경망(deep-convolutional neural 

network) 아키텍처로 22 개 계층 구조를 가지고 

있다[11]. 이 아키텍처는 계산을 일정하게 유지하

면서 네트워크의 깊이와 폭을 늘려 컴퓨터의 리소

스를 효율적으로 활용하도록 설계되었다. 이러한 아

키텍처 결정은 헤비안 규칙(hebbian rule)과 다중 

스케일 프로세싱에 기반하여 최적화된다. 

VGG16 은 16 개 가중치들의 층으로 이루어진 

매우 작은 합성곱 필터를 사용한다[12]. 이 모델 

아키텍쳐는 필터 크기 3x3, 스트라이드 1, 제로 패

딩 1 및 2x2 필터 크기 (패딩 없음)를 가진 풀 레

이어로 구성된다. 이미지 분류 성능은 GoogLeNet

보다 약간 낮지만 빠르고 간단하며 변형에 용이하

다. 

4. 실험 및 결과 

사람의 얼굴에서는 얼굴 표정, 연령, 성별 등의

많은 정보를 얻을 수 있다. 본 논문에서는 합성곱 

신경망(Convolutional Neural Network : CNN)을 

통해 Cohn-Kanade(CK+) 데이터셋과 MORPH 데

이터셋의 얼굴 데이터를 학습하고 테스트함으로써 

표정, 연령, 성별을 인식했다. 

4.1 Dataset 

본 논문에서는 총 두 개의 데이터셋이 사용되었

다. 

표정 인식을 위해 사용된 Cohn-Kanade(CK+) 

데이터셋은 성인의 8 가지 표정에 대한 데이터를 

가지고 있다[13]. 이 데이터셋에는 중립, 슬픔, 놀

람, 행복, 공포, 분노, 경멸 및 혐오감 등 8 가지 표
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정 데이터가 있다. 이것은 640x480 크기의 회색 

채널 이미지로 123 명의 피실험자들에 대해 8 가지 

표정의 비디오 시퀀스로 이루어져 있다. 

 

표 1. CK+ dataset 

 

 Train Validation 

Subjects 100 23 

frame (image) 1330 305 

 

연령과 성별 인식에는 MORPH 데이타셋(학술적 

버전)이 사용되었다[4]. 이 데이터셋에는 대상의 연

령과 성별, 인종 정보 등의 개인정보가 들어가 있고 

총 55,134 개의 데이터로 이루어져 있다. 

 

표 2. MORPH dataset 

 

4.2 표정인식 

본 논문에서는 각 비디오 시퀀스에서 일부 프레

임들을 추출해 낸 후, 각 프레임에 대해 haar-like 

feature 기반의 얼굴 찾기 알고리즘을 적용하여   

얼굴영역만 잘라 낸 것을, 학습 및 Validation 

image data 로 사용하였다. CNN 알고리즘을 사용하

였고 GoogleNet 을 모델로 사용해 실험을 진행했다. 

그 결과 8 가지의 표정 중 중립에 대한 데이터들을 

제외하고 Validation set 에 대해 약 89%의 성능을 

보였다. 

 

 
 

그림 1. 표정인식 

4.3 연령 및 성별 인식 

본 논문에서는 연령 및 성별인식을 위해 CNN, 

모델 아키텍쳐 VGG16 을 사용했다. 두 데이터의 

특성 차이로 인해 loss layer 는 서로 다른 것들을 

사용했다. 성별 인식에는 multiclass classification

에서 많이 사용되는 softmax loss 를 사용했다. 그

러나 연령인식에는 연령을 세분화하여 분류하기 위

해 regression loss 중 하나인 Euclidean loss 사용

했다. 

연령인식은 데이터에서 연령의 범위를 16 세에서

50 세까지 총 45 개의 class 로 분류하여 실험을 진

행했다(16 세 이하는 16 세 class 로, 50 세 이상은 

50 세 클래스로 분류). 학습과 테스트를 3:1 비율로 

분류하였고 정확도 측정에서 +-5 세까지의 오차율 

범위 지정하여 실험을 진행했다. 그 결과 약 84%

의 인식률을 보였다. 

 

표 3. 연령별 accuracy 

 

 데이터 개수 Accuracy 

10 대 1,493 0.96 

20 대 3,266 0.88. 

30 대 3,071 0.83. 

40 대 2,409 0.80 

50 대 720 0.70 

60 대 67 0.55 

 

성별인식은 총 55,347 장의 데이터 중에서 학습 

데이터는 50,170 장, 테스트 데이터는 5,177 장으로 

분류하여 사용했다. 그 결과 테스트 데이터에 대해

여자 약 99%, 남자 약 96%로 총 97%의 인식률을 

보였다. 

 

표 4. 성별 별 accuracy 

 

 데이터 개수 Accuracy 

여자 3231 0.99 

남자 15192 0.96 

5. 환경 정보와 인간의 얼굴 정보에 기반한 

이미지 추천 시스템 

이미지 추천 시스템은 기존 보유 공간(광고용 대

형월, 체험/전시관 인터랙티브 비디오월, 버스정류

장 디지털 광고보드 등)에 적용함으로써 현재 필요

한 정보를 바로 제공하는 것이 가능하게 한다. 

인간의 감정은 날씨와 주변 환경에 따라 변화할 

수 있고 보통 얼굴표정으로 많이 표현된다. 사용자

에게 알맞은 이미지를 추천하기 위해서는 현재의 

외부 및 주변 환경, 사용자가 느끼고 있는 감정, 사

용자의 성별, 사용자의 연령 등 다양한 요소들을 고

려해야한다. 본 논문에서는 15 개의 환경정보와 인

간의 얼굴에서 얻을 수 있는 표정, 연령, 성별 정보

를 이용해 이미지를 추천하는 시스템을 구현했다. 

실험은 Windows 8.1, Intel 코어 i7, RAM 24GB 

및 Titan X (파스칼)가 설치된 PC 에서 수행되었으

며 카메라는 Logitech C920 이 사용되었다. 실험은 

조도가 평균 150lux 이상인 곳에서 수행되었고 카

메라는 정면에 설치되었다. 

 남자 여자 총 

20 세 미만 6,638 831 7,469 

20 ~ 29 14,016 2,309 16,325 
30 ~ 39 26,447 2,910 25,357 
40 ~ 59 10,062 1,988 12,050 

50 세 이상 3,482 451 3,933 

총 46,645 8,489 55,134 
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5.1 환경정보 수집 

본 논문에서는 외부 환경 정보 (날씨)와 주변 환

경 정보를 웹 및 센서를 통해 실시간으로 수집했다.  

외부 환경은 기상청 및 Open-WeatherMap 웹사

이트를 통해 수집되었다. 기상청 웹에서는 RSS 를 

통해 기상 데이터가 업데이트 될 때마다 새로운 날

씨 정보 12 개를 받았다. Open-WeatherMap 에서

는 공개 API 를 통해 3 가지 기상 정보를 실시간으

로 받았다. 

표 5. 수집되는 환경정보 

 

수집 데이터 출처 

온도 

기상청 

일중 최고온도 

일중 최저온도 

하늘상태 

강수 상태 

날씨 

강수확률 

12 시간 예상 강수량 

12 시간 예상 적설량 

풍속 

풍향 

습도 

기압 

Open-WeatherMap 일출 시간 

일몰 시간 

주변 환경 정보는 Android 기반 스마트 폰의 센

서를 사용하여 수집했다. 이를 통해 사용자 주변에 

대한 조도, 대기압, 소음, 방향(회전각도), 가속도의

5 가지 정보를 받아 사용자가 특정 공간 환경하에

서 감정, 행동 변화 등을 유발할 수 있는 정보를 수

집했다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 2. 안드로이드 앱 데이터 출력 결과 

5.2 실험결과 

본 논문에서는 사용자의 주변 환경 정보, 감정 

상태, 나이 및 성별 정보를 결합하여 적절한 이미지 

정보를 제공하는 시스템을 개발했다. 사용자의 현재 

주변 정보를 수집하여 표 정, 성별, 연령 정보를 인

식하고 그 정보들을 통해 사용자에게 필요한 정보

를 제공한다. 이를 위해 if-then 규칙을 적용하여 

결과를 추론하여 나오는 이미지가 규칙에 맞게 출

력되는지 측정했다. 또한 사용자 평가를 통해 편리

성, 적합성, 정확성을 평가했다. 

이 시스템을 테스트하기 위해 20 대와 40 대의 

남녀 (남자 9 명, 여자 3 명)가 총 12 명이 실험에 

참여했다. 테스트 후 총 5 가지 항목의 설문조사를 

수행하여 프로그램 만족도를 조사했다. 사용자의 사

용성과 편리성은 사용자의 주관적인 평가이지만 실

험 후 가능한 한 많은 사람들의 만족을 이끌어 내

기 위해 동일한 실험자에게 총 두 번의 실험이 수

행하면서 프로그램을 개선하였다. 첫 번째 실험 후 

설문조사 결과에 따라 이미지와 프로그램 UI 를 개

선했고 그 결과 두 번째 실험에서는 만족스러운 결

과를 얻었다. 본 논문에서는 다음과 같은 질문을 통

해 프로그램 사용의 편리성, 제안된 이미지의 적합

성 및 프로그램의 정확성을 살펴보았다. 

 

⚫ 사용자 정보: 연령, 성별 

⚫ 사용한 프로그램은 편리했습니까? (1~10) 

⚫ 프로그램에서 제시한 영상은 본인의 상황에 부

합하게 적절했습니까? (1~10) 

⚫ 본인의 연령, 성별, 표정에 관하여 프로그램이 

정확하다고 판단하십니까? (1~10) 

⚫ 프로그램에 관한 의견을 적어주세요. 

 

모든 설문조사는 익명으로 진행되었으나 연령과 

성별에 따른 반응을 보기 위해 두 항목에 대한 개

인 정보를 수집했다. 다음으로, 프로그램의 인터페

이스가 사용하기 쉽고, 프로그램에서 보여지는 결과 

이미지가 적절한지, 사용자의 표정과 연령 인식이 

잘 수행되는지 여부를 파악하기 위해 세 가지 질문

을 넣었다. 마지막으로 사용자의 프로그램에 대한 

의견을 통해 프로그램의 개선점이나 단점에 대한 

피드백을 받았다 

 

표 6. 설문조사 결과 

 

 질문 1 질문 2 질문 3 평균 

총 8.4 8.8 8.2 8.5 

여자 7.7 9 8 8.2 

남자 8.7 8.7 8.2 8.5 

20 대 8.5 9 8.3 8.6 

30 대 이상 8.3 8.5 8 8.3 

 

총 12 명의 사용자가 설문조사에 응하였고 3 가

지 질문에 대한 평균 점수는 10 점 만점에 8.5 점

이었다. 여성의 경우, 프로그램의 편리성 부분에서 
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낮은 점수를 보였는데 이는 UI 문제로 인한 것으로 

앞으로 더 개선할 계획이다. 또한 사용자의 의견에 

얼굴 표정 인식률에 대한 많은 피드백이 있었다. 이

는 사용된 두개의 데이터베이스에 백인과 아프리카

계 사람들의 데이터가 아시아인 데이터 보다 압도

적으로 많고, 인종간 표정을 짓는데 사용되는 얼굴 

근육에 차이가 있어 발생한 문제이다. 이 설문 조사

는 다양한 연령대와 성별을 대상으로 실시되었으며, 

이를 토대로 우리는 시스템의 성능을 향상시켰다.  

 

 

그림 3. 이미지 추천 시스템 예: 외부 날씨 좋음, 주 

변 소음 심함, 어두움, happy, 30 대, 여자  

6. 결론  

본 논문에서는 인간의 감정을 실시간으로 인식

하여 성별, 연령 및 주변 환경에 따라 적절한 이미

지 정보를 제공하는 시스템을 구축했다. 이를 위해 

카메라로 8 가지 표정, 성별, 나이를 실시간으로 인

식하고, 기상청 RSS 데이터와 OpenWeatherMap

을 통해 15 개의 환경 정보를 수집했다. 데이터베이

스로 CK+ 데이터셋 및 MORPH 데이터셋이 사용되

었고, CNN 알고리즘과 GoogLeNet 및 VGG16 모델 

아키텍처가 사용됐다. 실험결과, 표정 인식 89%, 

연령 인식 84%, 성별 인식 97%의 정확도를 얻었

다. 또한 실시간으로 동작하도록 설계하여 사용자 

평가를 받은 결과 10 점 만점에 8.5 점을 받았다. 

실시간 테스트 결과, 인종간의 사용되는 안면 근육

의 차이 때문에 시스템의 표정인식 부분의 정확성

에 중요한 영향을 미쳤다. 이는 실험에 사용된 학습 

데이터에 아시아인의 표정 데이터가 다른 인종에 

비해 현저히 부족하여 발생한 문제이므로 앞으로 

더 많은 데이터를 수집, 추가하여 개선해 나갈 것이

다. 또한 향후 다양한 상황에서 더 많은 이미지를 

추천, 제공하기 위해 시스템을 개선해 나갈 것이다. 
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