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로 한다. 
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

다양한 표정의 얼굴 이미지 데이터셋을 입력 받아 전처리한 이미지를 감정과 관련된 특정 영역에서의 세부 정보

를 추출하고 학습하는 로컬 인식 단계; 

상기 이미지의 얼굴 전체 정보를 추출하고 학습하는 공유 표현 글로벌 앙상블 단계; 

각 분류기의 가중치를 할당하는 랭크 어텐션 단계; 및 

예측되는 감정을 최종적으로 결정하기 위한 복수 보팅 단계;를 포함하는 것을 특징으로 하는, 안면 인식을 위한

네트워크 조합 방법.

청구항 2 

제1항에 있어서, 

상기 로컬 인식 단계는, 두 정점의 좌표를 기반으로 왼쪽 눈 ROI(Region of interest), 오른쪽 눈 ROI, 코와 입

ROI 세 개의 영역으로 분리함으로써 얼굴 이미지를 구분하는 것을 특징으로 하는 안면 인식을 위한 네트워크 조

합 방법.

청구항 3 

제1항에 있어서,

상기 로컬 인식 단계는 약분류 단계와 강분류 단계를 포함하는 것을 특징으로 하는 안면 인식을 위한 네트워크

조합 방법. 

청구항 4 

제1항에 있어서,

상기 공유 표현 글로벌 앙상블 단계에서 분기(branch)를 시작하는 레벨은 분기 레벨 2 내지 분기 레벨 4 중 하

나를 포함하는 것을 특징으로 하는 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법. 

청구항 5 

제1항에 있어서,

상기 전처리는 비디오 스트리밍 데이터에서 처음 프레임 및 마지막 3개의 프레임을 선택하여 회색조(grayscale)

사진으로 변환하되, 상기 마지막 3개는 GEMSR-4(공유 레이어와 4개의 앙상블 분기만 포함)의 입력으로 사용될

감정 레이블 태그가 붙고, Viola & Jones의 알고리즘으로 얼굴을 분할함으로써 얼굴을 감지하고 정렬하여 배경

또는 얼굴이 아닌 영역을 제거할 수 있는 것을 특징으로 하는 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법. 

청구항 6 

제1항에 있어서, 상기 랭크 어텐션 단계에서는 가중치 벡터 S는

에 기반하여 계산될 수 있고,

여기서 , 는 ReLU, 는 Sigmoid 함수,
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는 m번째 분기의 초기 분류 값을 의미하는, 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법.

청구항 7 

제6항에 있어서, 상기 복수 보팅 단계에서는 

초기 분류 결과 값은 

에 기반하여 계산될 수 있고,

여기서 매개 변수들은 와 같이 가중치 를 부과할 수 있으며, 

에  기반하여  복수  보팅의  결과  값( )을  계산할  수  있는데,  는  주어진  감정  라벨을  의미하고,

argmax(arguments of maximum)는 목적 함수(Z)를 최대화시키는 입력 값을 찾는 역할을 수행하는, 안면 인식을

위한 네트워크 조합 방법. 

청구항 8 

다양한 표정의 얼굴 이미지 데이터셋을 입력 받아 전처리한 이미지를 감정과 관련된 특정 영역에서의 세부 정보

를 추출하고 학습하는 로컬 인식 모듈(Local Perception Module, LPM); 상기 이미지의 얼굴 전체 정보를 추출하

고 학습하는 공유 표현 글로벌 앙상블 모듈(Global Ensemble Module with Shared Representation, GEMSR); 각

분류기의 가중치를 할당하는 랭크 어텐션 유닛 모듈(Rank Attention Unit, RAU) 및 예측되는 감정을 최종적으로

결정하기 위한 복수 보팅(plurality voting) 모듈;을 포함하는 것을 특징으로 하는, 안면 인식을 위한 네트워크

조합 장치.

청구항 9 

제8항에 있어서, 

상기 로컬 인식 모듈은, 두 정점의 좌표를 기반으로 왼쪽 눈 ROI(Region of interest), 오른쪽 눈 ROI, 코와 입

ROI 세 개의 영역으로 분리함으로써 얼굴 이미지를 구분하는 것을 특징으로 하는 안면 인식을 위한 네트워크 조

합 장치.

청구항 10 

제8항에 있어서,

상기 로컬 인식 모듈은 약분류기(weak classifier)와 강분류기(strong classifier)를 포함하는 것을 특징으로

하는 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치.

청구항 11 

제8항에 있어서,

상기 공유 표현 글로벌 앙상블 모듈에서 분기(branch)를 시작하는 레벨은 분기 레벨 2 내지 분기 레벨 4 중 하

나를 포함하는 것을 특징으로 하는 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치.

청구항 12 

제8항에 있어서,

상기 전처리는 비디오 스트리밍 데이터에서 처음 프레임 및 마지막 3개의 프레임을 선택하여 회색조(grayscale)
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사진으로 변환하되, 상기 마지막 3개는 GEMSR-4(공유 레이어와 4개의 앙상블 분기만 포함)의 입력으로 사용될

감정 레이블 태그가 붙고, Viola & Jones의 알고리즘으로 얼굴을 분할함으로써 얼굴을 감지하고 정렬하여 배경

또는 얼굴이 아닌 영역을 제거할 수 있는 것을 특징으로 하는 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치. 

청구항 13 

제8항에 있어서, 

상기 랭크 어텐션 모듈에서는 

가중치 벡터 S를 에 기반하여 표현될 수 있고, 

여기서 는 RELU, Sigmoid 함수,

 는 m번째 분기의 초기 분류 값을 의미하는, 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치.

청구항 14 

제13항에 있어서, 상기 복수 보팅 모듈에서는 

초기 분류 결과 값은 

에 기반하여 계산될 수 있고,

여기서 매개 변수들은 와 같이 가중치 를 부과할 수 있으며, 

에  기반하여  복수  보팅의  결과  값( )을  계산할  수  있는데,  는  주어진  감정  라벨을  의미하고,

argmax(arguments of maximum)는 목적 함수(Z)를 최대화시키는 입력 값을 찾는 역할을 수행하는, 안면 인식을

위한 네트워크 조합 장치. 

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 얼굴 표정 인식(Facial Expression Recognition, FER)을 위해 인공지능을 활용하여 개발한 글로벌[0001]

및 로컬 퓨전 앙상블 네트워크(Global Local Fusion Ensemble Network, GLFEN) 방법 및 장치에 관한 것이다. 

배 경 기 술

인간의 의사소통에서 주고받는 정보 중 표정은 인간이 감정을 표현하는 가장 직관적이고 효과적인 방법 중 하나[0002]

로써, 전달된 정보의 효과 중 얼굴 표정이 55%를 차지하며 언어와 음성이 각 7%와 38%를 차지한다. 

얼굴 표정을 기반으로 한 자동 감정 인식은 수익성이 있고 광범위한 응용 가능성을 갖고 있는데, 얼굴 표정 인[0003]

식(Facial  Expression  Recognition,  FER)은  로봇  공학,  교육,  정서적  건강과  같은  인간-컴퓨터 상호  작용

(Human-Computer Interaction, HCI) 응용 분야에서 큰 주목을 받고 있다. 따라서 컴퓨터가 인간의 감정 상태를

효율적이고 효과적으로 추론하도록 하는 방법은 자연스러운 인간-컴퓨터 상호 작용을 달성하는 데 필수적인 방

법이다. 

일반적으로 자동 얼굴 표정 인식 시스템의 핵심은 특징 추출 기능으로, 원본 얼굴 이미지에서 대표적인 특징을[0004]
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추출한 후 분류하는 것을 목표로 한다. 예를 들면, 앙상블 학습 전략과 CNN을 활용하여 분류 결과를 얻을 수 있

는데, 앙상블 학습 전략은 분류 작업에 널리 적용되는 것으로, 표본으로 추정한 회귀식과 실제 관측값의 차이를

일컫는 잔차(residual)의 일반화 오류를 줄일 수 있을 뿐만 아니라 과적합(overfitting) 문제도 해결 가능하다

는 특징을 갖는다. CNN(Convolutional Neural Networks)은 강력한 특징 표현 능력으로 인해 다양한 컴퓨터 비

전 작업에 널리 사용되고 있다. 한편, 위 방법은 깊은 앙상블 네트워크를 학습하는 데 비용이 많이 들고 low-

level features의 중복(Redundancy)이 발생한다는 문제점이 있다. 

선행기술문헌

특허문헌

(특허문헌 0001) KR  10-2021-0087749 A   [0005]

발명의 내용

해결하려는 과제

이와 같은 문제점을 해결하기 위하여, 본 발명은 효율적인 Global and Local Fusion Ensemble Network(GLFEN)[0006]

을 제공하는데 그 목적이 있다. 

얼굴 이미지 배치가 주어지면 GEMSR(Global Ensemble Module with Shared Representations)은 먼저 전체 얼굴[0007]

정보를 추출하는 데 사용된다. 

그리고 LPM(Local Perception Module)은 감정과의 관련성이 높은 얼굴 영역(예: 눈, 입 주변 영역)의 반응을 캡[0008]

처하는 데 적용되어 특징 추출의 세부 정보를 제공한다. 

RAU(Rank Attention Unit)는 각 분류기의 가중치를 학습할 수 있으며, 감정을 예측하기 위한 최종단계에서 복수[0009]

보팅(voting)을 수행함으로써 학습된 데이터를 융합(fuse)할 수 있다.

본 발명에서 제시하는 GLFEN 모델은 상기 GEMSR, LPM, RAU 및 복수 보팅으로 구성됨으로써 중복(Redundancy)을[0010]

줄일 수 있고, 앙상블 모듈의 속도를 보장할 수 있으며, 결과적으로 네트워크의 견고성을 향상시킬 수 있다. 

과제의 해결 수단

상기 목적을 달성하기 위한 본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법은, 다양한 표정[0011]

의 얼굴 이미지 데이터셋을 입력 받아 전처리한 이미지를 감정과 관련된 특정 영역에서의 세부 정보를 추출하고

학습하는 로컬 인식 단계; 상기 이미지의 얼굴 전체 정보를 추출하고 학습하는 공유 표현 글로벌 앙상블 단계;

각 분류기의 가중치를 할당하는 랭크 어텐션 단계; 및 예측되는 감정을 최종적으로 결정하기 위한 복수 보팅 단

계;를 포함할 수 있다. 

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법 중 상기 로컬 인식 단계는, 두 정점의 좌표[0012]

를 기반으로 왼쪽 눈 ROI(Region of interest), 오른쪽 눈 ROI, 코와 입 ROI 세 개의 영역으로 분리함으로써

얼굴 이미지를 구분하는 것을 포함할 수 있다. 

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법 중 상기 로컬 인식 단계는 약분류 단계와 강[0013]

분류 단계를 포함할 수 있다. 

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법 중 상기 공유 표현 글로벌 앙상블 단계에서[0014]

분기(branch)를 시작하는 레벨은 분기 레벨 2 내지 분기 레벨 4 중 하나를 포함할 수 있다. 

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법 중 상기 전처리는 비디오 스트리밍 데이터에[0015]

서 처음 프레임 및 마지막 3개의 프레임을 선택하여 회색조(grayscale) 사진으로 변환하되, 상기 마지막 3개는

GEMSR-4(공유 레이어와 4개의 앙상블 분기만 포함)의 입력으로 사용될 감정 레이블 태그가 붙고, Viola & Jones

의 알고리즘으로 얼굴을 분할함으로써 얼굴을 감지하고 정렬하여 배경 또는 얼굴이 아닌 영역을 제거할 수 있는

것을 포함할 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법 중 상기 랭크 어텐션 단계에서는 가중치 벡[0016]
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터 S는

[0017]

에 기반하여 계산될 수 있고,[0018]

여기서 , 는 ReLU, 는 Sigmoid 함수,[0019]

는 m번째 분기의 초기 분류 값을 의미하는 것을 포함할 수 있다. [0020]

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법 중 상기 복수 보팅 단계에서는 [0021]

초기 분류 결과 값은 [0022]

에 기반하여 계산될 수 있고,[0023]

여기서 매개 변수들은 와 같이 가중치 를 부과할 수 있으며, [0024]

[0025]

에  기반하여  복수  보팅의  결과  값( )을  계산할  수  있는데,  는  주어진  감정  라벨을  의미하고,[0026]

argmax(arguments of maximum)는 목적 함수(Z)를 최대화시키는 입력 값을 찾는 역할을 수행하는 것을 포함할 수

있다.  

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치는, 다양한 표정의 얼굴 이미지 데이터셋을[0027]

입력 받아 전처리한 이미지를 감정과 관련된 특정 영역에서의 세부 정보를 추출하고 학습하는 로컬 인식 모듈

(Local Perception Module, LPM); 상기 이미지의 얼굴 전체 정보를 추출하고 학습하는 공유 표현 글로벌 앙상블

모듈(Global Ensemble Module with Shared Representation, GEMSR); 각 분류기의 가중치를 할당하는 랭크 어텐

션 유닛 모듈(Rank Attention Unit, RAU) 및 예측되는 감정을 최종적으로 결정하기 위한 복수 보팅(plurality

voting) 모듈;을 포함하는 것을 특징으로 하는 것을 포함할 수 있다. 

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치 중 상기 로컬 인식 모듈은, 두 정점의 좌표[0028]

를 기반으로 왼쪽 눈 ROI(Region of interest), 오른쪽 눈 ROI, 코와 입 ROI 세 개의 영역으로 분리함으로써

얼굴 이미지를 구분하는 것을 포함할 수 있다. 

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치 중 상기 로컬 인식 모듈은 약분류기(weak[0029]

classifier)와 강분류기(strong classifier)를 포함할 수 있다. 

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치 중 상기 공유 표현 글로벌 앙상블 모듈에서[0030]

분기(branch)를 시작하는 레벨은 분기 레벨 2 내지 분기 레벨 4 중 하나를 포함할 수 있다.

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치 중 상기 전처리는 비디오 스트리밍 데이터에[0031]

서 처음 프레임 및 마지막 3개의 프레임을 선택하여 회색조(grayscale) 사진으로 변환하되, 상기 마지막 3개는

GEMSR-4(공유 레이어와 4개의 앙상블 분기만 포함)의 입력으로 사용될 감정 레이블 태그가 붙고, Viola & Jones

의 알고리즘으로 얼굴을 분할함으로써 얼굴을 감지하고 정렬하여 배경 또는 얼굴이 아닌 영역을 제거할 수 있는

것을 포함할 수 있다. 

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치 중 상기 랭크 어텐션 모듈에서는 [0032]

가중치 벡터 S는[0033]

[0034]
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에 기반하여 계산될 수 있고,[0035]

여기서 , 는 ReLU, 는 Sigmoid 함수,[0036]

 는 m번째 분기의 초기 분류 값을 의미하는 것을 포함할 수 있다. [0037]

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치 중 상기 복수 보팅 모듈에서는 [0038]

초기 분류 결과 값은 [0039]

에 기반하여 계산될 수 있고,[0040]

여기서 매개 변수들은 와 같이 가중치 를 부과할 수 있으며, [0041]

[0042]

에  기반하여  복수  보팅의  결과  값( )을  계산할  수  있는데,  는  주어진  감정  라벨을  의미하고,[0043]

argmax(arguments of maximum)는 목적 함수(Z)를 최대화시키는 입력 값을 찾는 역할을 수행하는 것을 포함할 수

있다. 

발명의 효과

본 발명은 실시간으로 인간과 컴퓨터가 상호작용(HCI)하는데 유용한 얼굴 표정 인식을 위한 글로벌 및 로컬 퓨[0044]

전 앙상블 네트워크를 제시한다. 프레임워크는 로컬 인식 모듈, 글로벌 앙상블 모듈, 어텐션 모듈 및 복수 보팅

모듈을 포함한 부분으로 구성된다. 

전체 얼굴 이미지로부터 특징을 추출하고 학습하여 전역 정보를 학습하고, 서로 다른 데이터 사이에 존재하는[0045]

공통의 정보인 Shared Representation이 있는 앙상블 모듈을 적용하여 고유한 특징(features)을 학습함으로써,

네트워크 매개 변수 수와 앙상블의 중복성을 줄일 수 있다. 

얼굴 이미지의 특정 영역에서 세부 정보를 추출하고 학습하여 추출된 정보의 무결성을 보장하고, 얼굴 간의 상[0046]

관성에 초점을 맞출 수 있다. 

각 분류 결과에 가중치를 두고 독립적으로 학습하고, 최종적으로 복수 보팅(voting)을 함으로써 서로 다른 개별[0047]

학습자에 대한 분류 결과의 중요성 또는 신뢰성을 보장할 수 있다. 

결과적으로 본 발명은 앙상블의 견고성을 향상시킬 뿐만 아니라 공개 데이터 세트에 대한 정확도 측면에서 경쟁[0048]

력 있는 성과를 달성한다는 것을 확인할 수 있다. 

도면의 간단한 설명

도 1은 본 발명에서 제안하는 GLFEN(Global and Local Fusion Ensemble Network) 및 그 하위 모듈의 프레임워[0049]

크에 관한 것이다. 

도 2는 왼쪽에는 GEMSR-4 Lvl.3 아키텍처와 오른쪽에는 다양한 분기 수준 그림을 나타낸 것이다. 

도 3은 얼굴의 영역 분해로, ROI의 각 점은 특정 좌표에 해당한다.

도 4는 왼쪽은 원래 분류(CLS) 네트워크 스키마와 오른쪽은 RAU를 나타낸다. 

도 5는 CK+(Extended Cohn-Kanade) 데이터셋 및 FER+의 이미지 샘플(8개 클래스)을 나타낸다. 

도 6은 JAFFE 및 RAF-DB의 이미지 샘플(7개 클래스)을 나타낸다.

도 7은 오리지널 네트워크의 branch level이 높아지는 동안의 CK+ 데이터 세트의 정확도를 나타낸다. 
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도 8은 10개의 폴드를 만들어 교차 검증(10-fold Cross Validation)하는 네트워크와 기준선(baseline) 사이의

각 폴드(fold)에 대한 평균 정확도(%) 비교한 것으로 파란색 막대는 ESR-4를 나타내고 주황색 막대는 GLFEN을

나타낸다.

도 9는 FER+에 대한 앙상블 예측의 정규화된 컨퓨전 매트릭스(confusion matrix)를 나타낸다.  

도 10은 다양한 얼굴 이미지를 가진 대규모 데이터베이스인 RAF-DB (Real-world Affective Faces Database)의

일부 가려진 샘플을 나타낸다. 

도 11은 RAF-DB에 대한 앙상블 예측의 정규화된 컨퓨전 매트릭스(confusion matrix)를 나타낸다. 

도 12는 Grad-CAM의 시각화를 나타낸 것으로 AM은 어텐션(attention) 메커니즘(즉, RAU)을 나타내고, 유색 영역

은 출력 활성화에 가장 크게 기여하는 얼굴 특징을 나타낸다.

도 13은 본 발명의 일 실시 예에 따라 안면 인식을 위한 네트워크 조합을 개발하기 위한 일반적인 절차를 나타

낸 도면이다. 

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

본 발명의 목적, 특정한 장점들 및 신규한 특징들은 첨부된 도면들과 연관되어지는 이하의 상세한 설명과 바람[0050]

직한 실시예들로부터 더욱 명백해질 것이다. 이때, 각각의 도면에서 동일한 구성요소는 가능한 동일한 부호로

나타낸다. 또한, 이미 공지된 기능 및/또는 구성에 대한 상세한 설명은 생략한다. 

이하에 개시된 내용은, 다양한 실시 예에 따른 동작을 이해하는데 필요한 부분을 중점적으로 설명하며, 그 설명[0051]

의 요지를 흐릴 수 있는 요소들에 대한 설명은 생략한다. 또한 도면의 일부 구성요소는 과장되거나 생략되거나

또는 개략적으로 도시될 수 있다. 각 구성요소의 크기는 실제 크기를 전적으로 반영하는 것이 아니며, 따라서

각각의 도면에 그려진 구성요소들의 상대적인 크기나 간격에 의해 여기에 기재되는 내용들이 제한되는 것은 아

니다.

본 발명의 실시예들을 설명함에 있어서, 본 발명과 관련된 공지기술에 대한 구체적인 설명이 본 발명의 요지를[0052]

불필요하게 흐릴 수 있다고 판단되는 경우에는 그 상세한 설명을 생략하기로 한다. 그리고, 후술되는 용어들은

본 발명에서의 기능을 고려하여 정의된 용어들로서 이는 사용자, 운용자의 의도 또는 관례 등에 따라 달라질 수

있다. 그러므로 그 정의는 본 명세서 전반에 걸친 내용을 토대로 내려져야 할 것이다. 상세한 설명에서 사용되

는 용어는 단지 본 발명의 실시 예들을 기술하기 위한 것이며, 결코 제한적이어서는 안 된다. 명확하게 달리 사

용되지 않는 한, 단수 형태의 표현은 복수 형태의 의미를 포함한다. 본 설명에서, "포함" 또는 "구비"와 같은

표현은 어떤 특성들, 숫자들, 단계들, 동작들, 요소들, 이들의 일부 또는 조합을 가리키기 위한 것이며, 기술된

것 이외에 하나 또는 그 이상의 다른 특성, 숫자, 단계, 동작, 요소, 이들의 일부 또는 조합의 존재 또는 가능

성을 배제하도록 해석되어서는 안 된다.

또한, 제1, 제2 등의 용어는 다양한 구성요소들을 설명하는데 사용될 수 있지만, 상기 구성요소들은 상기 용어[0053]

들에 의해 한정되는 것은 아니며, 상기 용어들은 하나의 구성요소를 다른 구성요소로부터 구별하는 목적으로만

사용된다.

이하에서는, 첨부된 도면들을 참조하여, 본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법 및[0055]

장치에 대해 설명하기로 한다. 

본 발명의 GLFEN(Global and Local Fusion Ensemble Network) 흐름도는 도 13에 나와 있다. [0056]

본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 방법에는 4가지 주요 단계가 있다. 특징 추출 단[0057]

계(단계 S1302, 단계S1304); 가중치 어텐션 단계(단계 S1306); 및 복수 보팅 단계(단계 S1308)를 포함하는 것을

특징으로 한다. 

도 13을 참조하면, 단계 S1302에서, 로컬 인식 모듈(Local Perception Module, LPM)(102)은 얼굴 이미지의 특[0058]

정 영역에서 세부 정보를 추출하고 학습한다. 

단계  S1304에서,  공유  레이어  글로벌  앙상블  모듈(Global  Ensemble  Module  with  Shared  Representation,[0059]

GEMSR)(104)은 전체 얼굴 이미지로부터 특징을 추출하고 학습한다. 
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단계 S1306에서, 가중치 어텐션(Rank Atttetnion Unit, RAU) 모듈(106)은 각 분류 결과에 가중치를 두어 독립[0060]

적으로 학습한다. 

단계 S1308에서, 복수의 보팅(Plurality Voting) 모듈(108)은 최종적으로 예측되는 감정을 결정하기 위한 복수[0061]

보팅을 한다. 

한편, 도 1은 본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치의 블록도이다. [0062]

도 1에 도시된 본 발명의 일 실시예에 의한 안면 인식을 위한 네트워크 조합 장치는, 다양한 표정을 짓고있는[0063]

얼굴 이미지 데이터셋을 입력 받아 전처리한 이미지에서 감정과 관련된 특정 영역에서 세부정보를 추출하고 분

류하는 로컬 인식 모듈(Local Perception Module, 이하 'LPM'라 칭함.)(102), 상기 이미지의 얼굴 전제 정보를

추출하는  공유  글로벌  앙상블  모듈(Global  Ensemble  Module  with  Shared  Representation,  이하  'GEMSR'라

칭함.)(104),  각  분류기의  가중치를  할당하는  랭크  어텐션  유닛  모듈(Rank  Attention  Unit,  이하  'RAU'라

칭함.)(106), 예측되는 감정을 최종적으로 결정하기 위한 복수 보팅(Voting) 모듈(108)을 포함한다. 

도 1은 제안된 GLFEN(Global and Local Fusion Ensemble Network) 및 그 하위 모듈의 프레임워크를 나타내는[0064]

도면이다. 

도 1을 참조하면, 각 모듈은 인풋 이미지에서 특징(features)을 추출하여 학습한 후에 어느 하나의 감정으로 분[0065]

류할 수 있다. 그 과정은 다음과 같이 세 가지 전략으로 구성될 수 있다. 

첫 번째로 두 개의 빌딩 블록(building blocks)을 포함하는 GEMSR(104)을 사용하는 것일 수 있다. [0066]

도 2를 참조하면, 오른쪽에는 레벨 1, 레벨 3, 레벨 5의 다양한 분기 수준(branch level)을 나타낸 것이고, 왼[0067]

쪽에는 그 중 GEMSR-4 분기 레벨 3 아키텍처를 나타낸 것이다. 

본 발명의 일 실시예로, 도 2에서의 회색 블록과 같이 low level과 middle level의 학습을 위한 일련의 컨볼루[0068]

션 레이어(convolution layer)로 구성될 수 있다. 뒷 부분의 파란색 분기(branch)는 정보들의 특징(features)

을 공유하는 글로벌 앙상블 모듈을 구성할 수 있다. 

이러한 효율적인 네트워크 구축의 이점은 각 분기(branch)가 고유한 특징(feature)을 학습할 수 있도록 할 뿐만[0069]

아니라 공유 계층(shared layer)을 통해 low 및 middle level 정보의 중복(redundancy)을 감소시킬 수 있다.

두 번째로 LPM(Local Perception Module)(102)을 로컬 분류기로 사용할 수 있다. 이 모듈은 인풋 얼굴 이미지[0070]

의 여러 주요 영역에서 로컬 세부 정보를 추출하고 학습할 수 있다. 따라서 이러한 모듈에 의해 글로벌 정보가

보완됨으로써 앙상블의 다양성을 증가시킬 수 있다.

세 번째로 최종적으로 감정을 판단하기 이전에, 분류 결과에 대한 적절한 퓨전을 달성하기 위해 어텐션 메커니[0071]

즘(attention mechanism)을 활용할 수 있다. 상기 두 분기 단계에서 완전한 정보를 학습할 수 있더라도 최종 분

류 결과에 미치는 영향은 여전히 서로 다를 수 있다. 따라서 본 발명은 전체 네트워크의 연산량에 부담이 거의

없고, 각 분류기의 가중치를 독립적으로 학습하는 랭크 어텐션 유닛(rank attention units,RAU)(106)을 설계할

수 있다.

실제로 GEMSR(104)에서 분기를 시작하는 레벨은 중복성(redundancy)과 앙상블 다양성에 상당한 영향을 미치기[0072]

때문에 신중하게 고려할 가치가 있는데, 도 2의 레벨 1과 같이 분기를 너무 일찍 시작하면 높은 중복성으로 이

어질 수 있으며, 이로 인하여 앙상블 모듈은 인체의 근육 라인(muscle line) 및 기타 낮은 수준의 특징(low-

level features)을 별도로 학습해야 하기 때문이다. 반면, 도 2의 레벨 5와 같이 분기를 너무 늦게 시작하면 앙

상블의 다양성이 크게 줄어들게 된다. 최적의 분기 수준(branch level)은 이러한 극단 사이에 있다고 추정할 수

있다. 

한편, 공유 레이어(shared layer)는 서브시퀀스 분기(subsequence branch)에서 얻은 정보를 토대로 공간적 특성[0073]

(spatial features) 또는 추상적 감정의 특징(features)을 학습할 수 있다. 

<로컬 인식 모듈(LPM)>[0075]

포괄적인 얼굴 정보를 학습하여 더 높은 분류 정확도를 얻으려면 단순히 얼굴 표정의 전체 정보를 학습하는 것[0076]

만으로는 충분하지 않을 수 있다. 얼굴 특징과 근육 활동은 우리가 특정 감정을 표현하는 동안 특정 패턴을 따

를 수 있다. 본 발명은 로컬 인식 모듈(Local Perception Module, LPM)(102)을 설정하여 영역 세분화를 통해
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과적합(overfitting) 문제를 어느 정도 완화할 수 있다. 

눈, 코, 입은 감정 표현에 가장 많이 기여하는 얼굴 부위로, 해당 영역을 관심 영역(ROI)으로 자르면, 전체 이[0077]

미지의 중요하지 않은 부분으로 인해 발생하는 FER의 간섭을 줄일 수 있을 뿐만 아니라 작업에 민감한 주요 영

역을 활용할 수 있다. 따라서 이러한 주요 지역을 잘라 전체 정보의 보완 역할을 할 수 있는 로컬 세부 정보를

얻을 수 있다. 

도 3은 얼굴의 영역 분해로, ROI의 각 점은 특정 좌표에 해당한다. 먼저 알고리즘을 사용하여 데이터 세트에서[0078]

얼굴을 감지하고 정렬하고, 각 왼쪽 눈의 ROI, 오른쪽 눈의 ROI 및 입과 코의 ROI를 포함할 수 있다. 

다음으로 인풋 얼굴을 두 정점 의 좌표를 기반으로 세 개의 ROI 영역으로 자를 수[0079]

있다. 인풋 얼굴 이미지를 자른 후, 이러한 주요 ROI 영역은 LPM의 입력으로 균일하게 96 x 96 크기로 조정될

수 있다.

LPM의 구조는 GEMSR(104)의 단일 분기와 동일한 구조를 활용하여 LPM이 약분류기(weak classifier)로 동작할 수[0080]

있도록 한다. 그렇게 함으로써 앙상블 학습은 모든 약분류기 사이에서 일관성을 유지할 수 있으므로 모든 약분

류기를 강분류기(strong classifier)로 통합할 수 있다. 

상기 약분류기는 이전 분류기가 잘못 분류한 샘플의 가중치를 적절하게 바꾸어 이전 분류기의 단점을 보완할 수[0081]

있고, 상기 강분류기는 개별 약 분류기들에 각 가중치를 적용하여 조합할 수 있다.

<랭크 어텐션 유닛(Rank Attention Units, RAU 및 복수 보팅(plurality voting)>[0083]

도 4는, 왼쪽은 기존 분류 네트워크 스키마(CLS, classification token)와 오른쪽은 RAU(Rank Attention Uni[0084]

t)를 나타낸다. 

상기 RAU는 SE(Squeeze-and-Excitation) 레이어에서 영감을 받은 것으로 두 가지 요구사항을 충족해야 하는데,[0085]

첫째로, 선형 레이어 간의 비선형 상호 작용을 학습할 수 있는 충분한 유연성이 있어야 하고, 두번째로 각각의

분류 결과가 강조될 수 있도록 하여 모든 분기에 대한 배제가 없는 관계를 보장해야 한다.

상기 RAU는 처음에 각 분기에서 얻은 분류 결과에 가중치를 두어 최종 선형 레이어와 동일한 크기의 1차원 또는[0086]

다차원 벡터를 구하고, 이러한 벡터는 결과값을 평가한 점수로 간주할 수 있다. 

그러한 유닛은 각 점수를 상응하는 초기 분류 결과값에 적용하고, 이는 각 분기(branch)에 가중치를 부여할 수[0087]

있다. 

한편, 일반적으로 앙상블의 판단 단계에서는 복수 보팅, 단순 평균 및 가중 평균의 세 가지의 널리 사용되는 규[0088]

칙이 적용될 수 있다. 앙상블이란 여러 종류의 알고리즘을 사용하여 결합함으로써 보다 정확한 예측을 도출하는

기법이고, 보팅(voting)이란 여러 종류의 알고리즘을 사용한 각각의 결과에 대해 투표를 통해 최종 결과를 예측

하는 방식이다. 

본 발명은 GEMSR의 정보를 효과적으로 통합하기 위해 복수 보팅(voting) 방식을 채택할 수 있는데, 로컬 인식[0089]

모듈을 활용하면 3개의 주요 얼굴 영역이 GEMSR에 통합되어 개별 학습기 간에 어느 정도 차이가 발생할 수 있으

므로, 의사 결정 방법의 중요성을 고려하면서 모든 모듈에 가중치를 할당하여 각 분기의 분류 정확도를 검증할

수 있다. 

1차 앙상블 규칙 하에서 분류 결과의 최종 퓨전 방법은 복수 보팅(voting)일 수 있다.[0090]

출력 Z(= [z1, z2,...zi])가 있는 분기 m(=1,...,M)이 다음을 위한 가중 벡터 S(= [s1, s2,...si])를 제공한다[0091]

고 가정한다. 판단 단계에서 이러한 앙상블은 다음 [수학식 1]로 나타낼 수 있다. 

수학식 1

[0092]
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는 RELU 와 Sigmoid 함수를 의미한다. [0093]

동시에 m번째 분기의 초기 분류 결과인 은 다음과 같이 주어진다. [0094]

수학식 2

[0095]

이러한 매개 변수를 얻기위해 각 분기들에 와 같은 가중치를 부여할 수 있다. [0096]

수학식 3

[0097]

결국 복수의 보팅을 통해 결과를 얻고 이는 다음 [수학식 4]와 같이 표현될 수 있다. 여기서 의 값은 최[0099]

종 퓨전 결과를 의미하고 는 주어진 감정 레이블을 의미한다. 

수학식 4

[0100]

제안된 RAU가 실용적으로 사용되기위해 [수학식 5]와 같이 정의된 적합한 결합 교차 엔트로피 손실 함수를 최소[0101]

화하여 종단 간 방식(end-to-end manner)으로 학습할 수 있다. 

수학식 5

[0102]

여기서 b는 분기(branch)의 인덱스, 는 트레이닝 세트의 샘플을 반영하고 는 앙상블을 구성하는 컨볼[0103]

루션 레이어의 매개변수를 나타낼 수 있다.

< GLFEN 분석 > [0105]

ESR(Ensemble with Shared Representation)과의 비교 [0106]

ESR과 GLFEN 사이에는 여전히 주요한 차이점이 있다. ESR은 GEMSR의 일부로만 사용될 수 있다. [0107]

첫째, 입력 이미지만 사용하는 ESR과 비교하여 GLFEN은 더 정확한 FER 예측을 달성하기 위해 주요 얼굴 영역에[0108]
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서 로컬 특징을 추가로 추출할 수 있다. 

둘째,  GLFEN은  글로벌 정보와 로컬 정보를 결합하여 정보의 보완성을 보장하고 앙상블의 다양성을 높일 수[0109]

있다. 

셋째, 어텐션 모듈을 사용함으로써 가려지거나 어수선한 얼굴을 인식하는 데 도움이 될 수 있다. 반면 ESR은 어[0110]

텐션 모듈을 고려하지 않기 때문에 실제 또는 가려진 이미지를 처리하는 동안 성능이 좋지 않다. 본 발명은

RAU(Rank Attention Unit)를 사용하여 의사 결정 수준에서 신뢰성이나 중요성이 있는 의미 있는 가중치를 학습

하므로 위의 문제를 완화할 수 있다. 

중복 분석[0112]

실시간 HCI(Human-Computer Interaction)를 수용하기 위해 네트워크의 매개변수와 계산 비용은 핵심 문제이다. [0113]

본 발명은 ESR(Ensembles with Shared Representation)을 기반으로 GEMSR을 구성하는데, GEMSR의 도움으로 앙[0114]

상블 네트워크의 공유 레이어가 매개변수와 계산 비용을 줄이는 데 도움이 될 수 있다. 

반면에 LPM의 네트워크 가중치는 매개 변수를 줄이기 위해 세 가지 ROI에서 공유된다. [0115]

GEMSR에서는 처음 몇 개의 공유 레이어를 적용하여 중복성을 줄이고 전체 네트워크의 학습 능력을 보장한다. 전[0116]

통적인 앙상블 네트워크의 경우 분기가 확장됨에 따라 매개변수가 커지므로, 공유 레이어를 활용하면 GEMSR-4의

감소되는 매개변수는 거의 1/3 수준이다. 

매개변수  감소  비율은  분기  수가  증가함에  따라  증가할  것이다.  또한  공유  레이어에  의해  앙상블  크기도[0117]

줄었다. 결과적으로 전통적인 앙상블 네트워크에 비해 계산 비용이 줄어들 것이다.

LPM의 공유 가중치 입력 정보가 불완전하기 때문에 얼굴의 세 가지 주요 ROI에서 로컬 정보를 학습하기 위해[0118]

LPM을 채택했다. 그러나 학습을 위해 세 개의 개별 분기를 사용하면 네트워크 매개변수의 수가 두 배가 된다.

보완 정보를 활용하고 동시에 네트워크의 적당한 크기를 유지하기 위해 세 개의 들어오는 주요 ROI가 LPM에서

동일한 가중치를 공유한다.

<다양한 데이터 셋에 대한 GLFEN 학습>[0120]

본 발명의 일 실시예로, in-the-lab dataset으로 훈련하고 검증할 수 있는데, 그 중 CK+ 및 JAFFE의 경우 데이[0121]

터가 불충분한 반면에 고품질 및 선명한 얼굴 이미지를 제공하기 때문에 성능에 대한 증명을 만족스럽게 진행할

수 있다.

본 발명의 일 실시예로, CK+ 및 JAFFE의 평가에서 LPM에서 5개의 컨볼루션 레이어를 사용하고, 각 레이어 뒤에[0122]

는 각 배치별 평균 및 분산을 이용해 정규화하는 배치정규화(Batch Norm) 레이어와 경사함수(ReLU)가 뒤따를 수

있다. 

본 발명의 일 실시예로, 대규모 데이터셋 FER+ 및 RAF-DB의 특징 표현 능력을 향상시키기 위해 컨볼루션 레이어[0123]

의 수를 9개로 늘릴 수 있다. 입력 로컬 영역이 동일한 LPM 가중치를 공유하도록 하여 네트워크 매개변수의 수

를 크게 줄일 수 있다.
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알고리즘 1은 학습 GLFEN 알고리즘을 보여준다. [0124]

[0125]

본 발명의 일 실시예로, CK+ 데이터 셋을 대상으로 전처리 단계를 거친 후에 얼굴 이미지를 대상자 순서에 따라[0126]

10개의 폴드로 구분하고, 각 폴드에는 평균 12개의 물체와 131개의 얼굴 이미지가 채워질 수 있다. 

상기 알고리즘 1에 보고된 방법론에 따라 10개의 테스트를 수행했다. [0127]

GEMSR-4에 새로운 컨볼루션 분기를 추가한 후 GEMSR-4 학습률을 0(즉, 고정 레이어)으로 조정하면 만족스러운[0128]

분류 결과를 얻는 것으로 입증되었다. 

원래 앙상블 모듈이 완전한 기능을 학습했으며 과적합 문제로 이어지는 데 더 이상 학습이 필요하지 않기 때문[0129]

에 새로 추가된 LPM은 원래 프레임워크에서 학습률 0.02로 미세 조정하는 것만으로 최적화되었다. 

여전히 큰 학습률을 유지하면 원래 모델이 학습한 내용이 망가질 가능성이 높다. 또한 SGD 방법에서 모멘텀 팩[0130]

터 0.9를 사용하여 학습률이 0.5배(250 epoch마다) 감소한다. 마찬가지로 밝기, 대비 변경, 수평 뒤집기, 이미

지 회전(30도) 및 크기 재조정을 포함한 과적합 문제를 줄이기 위해 데이터 확대도 무작위로 적용되었다. 

도 7은 분기 수준이 증가함에 따라 CK+ 데이터 세트의 원래 네트워크 성능과 비교하여 본 발명의 네트워크의 평[0131]

균 정확도 사이의 관계를 보여준다. 이로부터 분기 수준 3이 분기 수준 2보다 낫다는 것을 알 수 있다. 분기 레

벨 4의 성능이 좋지 않은 것으로 보아 너무 늦게 분기를 시작하면 다양성이 부족할 수 있다. 

표 1은 은 CK+에서 네트워크 크기, 테스트 정확도(%) 및 실행 시간(ms)을 비교한 것이다.[0132]
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표 1

[0133]

표 1에서는, 테스트 정확도 측면에서 single 네트워크의 정확도는 다른 세 가지 앙상블 방법보다 훨씬 낮아 앙[0134]

상블 방법이 매우 효과적임을 나타내고, 나머지 세 가지 앙상블을 비교할 때 GLFEN-4 Lv.3의 테스트 정확도가

TE 및 ESR-4 Lv.3보다 우수한 것을 확인할 수 있다. 

표 1의 실행 시간 평가에 대해 단일 NVIDIA 2080 GPU를 사용하여 CK+ 데이터 세트에서 PyTorch로 네트워크를 테[0135]

스트한다. 결과는 제안하는 방법이 평균 영상 처리 시간이 0.22ms로 실시간 구현(프레임 속도 24fps)에 적용할

수 있음을 나타낸다.

도 8은 10개의 폴드를 만들어 교차 검증(10-fold Cross Validation)하는 것으로 네트워크와 기준선(baseline)[0136]

사이의 각 폴드(fold)의 평균 정확도(%)를 비교한 것이다.

 도 8은 10겹(fold) 교차 검증에서 GLFEN-4 Lv.3과 ESR-4 Lv.3 사이의 각 폴드(fold)의 예측 정확도를 나타낸[0137]

다. GLFEN-4 Lv.3의 테스트 정확도가 각 폴드에서 ESR-4 Lv.3을 초과함을 알 수 있다. 이는 LPM과 RAU의 도입이

단순히 컨볼루션 레이어를 쌓는 것이 아니라 우수한 분류 결과를 얻을 수 있다는 실질적인 의의가 있다. 

네트워크 크기 측면에서 GLFEN-4 Lv.3은 중간 크기(487K)이다. 기준선과 비교하여 LPM의 구조는 단일 네트워크[0138]

와 동일한 크기이므로 네트워크 매개변수의 증가는 약 131K에 불과함을 확인할 수 있다. 

표 2에서는, 8가지 방법에 대한 CK+ 정확도(%) 비교를 나타낸다.[0139]

표 2

[0140]

표 2에서는, GLFEN-4와 다른 최첨단 방법인 KNN-Chi-Square, RBF-Chi-Square, SVM-Chi-Square, VGG- 16, DSAE,[0141]

ESR-4  등  구체적인  비교  결과를  나타내고  있고,  네트워크  GLFEN-4는  기준  성능을  89.4%에서  92.5%로

상승시켰다.
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KNN-Chi-Square가 가장 높은 정확도를 나타냈지만, 학습 대상 샘플의 클래스 불균형을 잘 처리할 수 없는 KNN[0142]

(최근접 이웃) 알고리즘을 채택했고, 본 발명은 불균형 훈련 샘플을 사용하여 데이터 세트(예를 들면, FER+ 데

이터 세트)에서 비슷한 성능을 달성할 수 있다.

표 3에서는, JAFFE 데이터 세트의 평균 정확도(%) 비교를 나타낸다. [0143]

표 3

[0144]

상기 알고리즘 1의 훈련 단계에 따라 GLEFN-4의 분류 결과는 표 3에 나와 있다. 표 3에서는 가장 진보된 방법인[0145]

AutoFER, HDNN와 GLEFN-4의 성능을 비교하는데, GLEFN-4가 96.26%의 유리한 FER 정확도를 달성한다는 것을 확

인할  수  있다.  AutoFER과  비교하여  GLFEN-4는  정확도를  약  1.3%  향상시킨다.  GLFEN-4의  정확도는  ESR-

4(Baseline)에 비해 3.8% 우수하다. 

표 4에서는, 알고리즘 1로 모든 분기를 훈련시킨 후, FER+의 정확도(%) 비교를 나타낸다.[0146]

표 4

[0147]
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FER+에서 학습하면서 네트워크의 효율성을 확인하기 위해 특별히 다음과 같은 전략을 사용할 수 있다. FER+의[0148]

사진은 모두 회색조 이미지이고 크기는 48Х48이나, GLFEN-9의 컨볼루션 레이어와 일관성을 유지하기 위해 크기

를 96Х96 픽셀로 조정할 수 있다. SGD 방법을 사용하고, 모멘텀, 기본 학습률은 두 훈련 전략 모두에 대해 각

각 0.9, 0.1로 설정될 수 있다. 

GEMSR-9의 빠른 수렴으로 인해 학습률 감소의 승수(10 epoch마다)는 0.75로 증가했다. 학습을 위해 추가된 브랜[0149]

치도 0.02의 기본 학습률로 지속적으로 업그레이드되었다.

GLFEN-9(From scratch)는 다른 데이터 세트에 대한 교차 훈련 전략 없이도 최첨단 방법보다 우수한 성능에 도달[0150]

할 수 있으며, 이는 본 발명이 강력한 일반화 능력을 가지고 있음을 나타낸다.  

GLFEN 9(Fine-tune)의 평균 테스트 정확도는 88.77%이며 표준 편차는 0.1%로 비교적 작다. 이전에 학습된 기능[0151]

중 일부가 관련된 시각적 인식 작업 간에 전송될 수 있으므로, 사전에 학습된 네트워크를 사용하면 처음부터 학

습된 것보다 속도를 높이고 더 나은 예측을 달성할 수 있다.

Baseline과 비교하여 GLFEN-9(Fine-tune)가 1.62% 더 우수하다. 각 학습에 대한 샘플을 선택하고 대규모 데이터[0152]

세트에서 만족스러운 결과를 얻음으로써 네트워크가 더 강건하다고 설명할 수 있다. 

도 9는 FER+에 대한 앙상블 예측의 정규화된 컨퓨전 매트릭스(confusion matrix)를 나타낸다.  baseline ESR-[0153]

9(Fine-tune)와 비교하여 본 발명은 각각 31.25%의 경멸 샘플과 61.67%의 공포 샘플을 올바르게 인식했다. 반면

베이스라인은 각각 20%와 45.3%만 인식했다.

또한 행복,  슬픔,  놀라움과 같은 다른 세  범주의 정확도는 모두 기준선을 어느 정도 초과한다.  본  발명은[0154]

56.25%의 경멸 샘플과 36%의 혐오 샘플을 중립 및 분노로 잘못 분류하는데, 경멸 및 혐오 범주에는 151개 및

157개 샘플만 있어 불균형 문제가 발생할 수 있다. 

사람들은 같은 표정을 보아도 복합적인 감정을 느낄 것이고, 이는 감정 인식의 주관적 문제로 이어질 수 있다.[0155]

이 편향 문제를 완화하기 위해 적절한 임계값에서 훈련 샘플 수를 제어할 수 있다. 

모든 감정 범주에는 앙상블의 다양성과 전반적인 정확도를 보장하기 위해 각 범주에 대한 상대적 최적 임계값인[0156]

FER+에서 선택된 최대 5000개의 훈련 샘플이 포함될 수 있다.

표 5에서는, RAF-DB 데이터셋에 대한 평균 정확도의 정확도(%) 비교를 나타낸다.[0157]

표 5

[0158]

RAF-DB 데이터 세트의 많은 얼굴 이미지는 머리카락, 안경, 스카프, 호흡 마스크, 손, 팔, 음식 등과 같은 사실[0159]
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적인 폐색에 의해 부분적으로 가려질 수 있다.

도 10에는 위와 같은 가려진 샘플이 묘사되어 있다.[0160]

표 5에서는 본 발명의 제안된 GLFEN-9가 비슷한 성능을 달성할 수 있음을 알 수 있다. [0161]

본 발명은 지역 정보를 전역 정보의 보충 역할을 할 수 있는 지역 인식 모듈(LPM)을 활용하므로, 하나의 주요[0162]

얼굴 영역의 일부가 가려지면 다른 주요 영역의 국부적 특징도 추출 및 분류할 수 있다. 

본 발명은 RAU를 적용하여 각 분기의 분류 결과에 가중치를 할당할 수 있다. 예를 들어, 하나의 주요 얼굴 영역[0163]

이 가려지면 로컬 분기의 출력에 상대적으로 낮은 가중치가 할당되어 최종 분류 결과에 미치는 영향을 약화시킬

수 있다. 따라서 얼굴이 부분적으로 가려지면 오분류를 어느 정도 줄일 수 있다.

도 11은 RAF-DB에 대한 앙상블 예측의 정규화된 컨퓨전 매트릭스(confusion matrix)를 나타낸다. 데이터 세트[0164]

전체에 걸친 인식 성능의 일관성을 보여주기 위해 RAF-DB 데이터 세트에 대한 GLFEN-9(Fine-tune)의 혼동 행렬

도 도 11에 표시된다.

도 9의 결과와 비교하여 공포 및 혐오 샘플의 인식 정확도는 두 데이터 세트에서 상대적으로 낮다. 또한 22.35%[0165]

의 공포 샘플과 19.88%의 혐오 샘플은 각각 놀라움과 분노 감정으로 오분류되어 FER+ 데이터 세트의 결과와 유

사하다.

인식 성능은 일반적으로 이 두 데이터 세트에서 일관되지만 RAF-DB(59.92%)에 대한 혐오 샘플의 인식 정확도는[0166]

FER+(48%) 데이터 세트보다 높다. RAF-DB 데이터셋의 감정 혐오 훈련 샘플이 FER+ 데이터셋보다 많기 때문에 혐

오 샘플의 불균형 문제는 RAF-DB 데이터셋에서 어느 정도 완화될 수 있다.

표 6은 성능에 영향을 주는 요인(features)을 제거하거나 변형하면서 각 요인이 최종 성능에 미치는 영향을 비[0167]

교하는 어블레이션 실험(ablation experiment)의 결과를 보여준다. 

표 6

[0168]

GLFEN에는 LPM(Local Perception Module)과 RAU(Rank Attention Unit)를 포함한 두 가지 추가 구성 요소가 포[0169]

함되어 있어서, 기여도를 개별적으로 확인하기 위해 일련의 어블레이션 실험을 수행할 수 있다.

LPM의 경우, Baseline은 공유 레이어와 4개의 앙상블 분기만 포함하는 GEMSR-4를 참조하므로, 각 학습자는 5개[0170]

의 컨볼루션 레이어를 갖을 수 있다. 

LPM의 구조는 GEMSR-4의 기본 학습기와 일치하는데, 표 6의 결과에서와 같이 GEMSR-4의 성능은 LPM에 의해 더욱[0171]

향상되어 LPM이 없는 실험보다 최소 1.4% 이상 향상될 수 있다. 전체 네트워크가 LPM을 활용하여 완전한 정보를

학습하기 때문이다. 

RAU-S는 주의 가중치 벡터가 분류기의 각 출력에 대해 단일 차원이므로 복수의 보팅 전에 각 출력의 감정 예측[0172]

에 동일한 가중치를 곱한 것을 의미한다. 

RAU-M은 주의 가중치 벡터가 다차원이므로 모든 감정 예측에 서로 다른 가중치가 곱해짐을 의미한다. [0173]

RAU-S와 RAU-M 모두 RAU-S와 RAU-M이 없는 것보다 더 나은 성능을 얻는 것을 알 수 있다. [0174]

이는 RAU가 성능을 결정하는 데 중요한 역할을 한다는 것을 나타낸다. 또한 RAU-M과 비교하여 모든 데이터셋에[0175]
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대한 RAU-S의 분류 결과는 유사하지만 표준편차가 더 낮다. 

학습 샘플이 부족한 경우. 시각적 증거로 RAU의 효율성을 추가로 확인하기 위해 분류 작업에서 차별 영역을 로[0176]

컬화할 수 있는 Grad-CAM을 사용하여 클래스 활성화 매핑의 시각화를 제공할 수 있다. 

도 12에서는, 다른 얼굴 표정의 시각적 결과를 나타낸다. 얼굴의 활성화된 영역이 강조 표시되고 빨간색 영역은[0177]

최종 분류 결과에 가장 기여하는 특징을 나타낸다. RAU가 없는 방법과 비교할 때 활성화 맵은 분노, 혐오, 행복

및 슬픔과 같은 대부분의 표현에 대해 넓은 범위의 영역을 다루는 경향이 있다. 반면에 RAU의 도움으로 차별적

인 영역을 강조할 수 있다. 

예를 들어 분노 표현의 경우 RAU를 사용한 방법은 얼굴의 가장 기여도가 높은 영역(예: 눈썹, 입, 눈)에 집중할[0178]

수 있다. 이 때문에 RAU는 얼굴의 분류에 유리한 영역에 집중하도록 네트워크를 안내하여 유리한 예측 정확도를

달성할 수 있다.

부호의 설명

100 : GLFEN 모듈[0179]

102 : 로컬 인식 모듈

104 : 공유 표현 글로벌 앙상블 모듈

106 : 랭크 어텐션 유닛 모듈

108 : 복수 보팅 모듈

도면

도면1
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도면2

도면3
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도면4

도면5

도면6
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