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트랜스포머 기반의 판소리 소리꾼 검출과 얼굴 표정 인식
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요 약

인공지능 기술을 이용하는 음악 연구가 활발하게 진행되고 있다. 본 연구에서는 한국 전통음악인 판소리의 발림

동작과 얼굴 표정의 인식을 목표로 한다. 이를 위해 동영상을 구성하는 매 프래임에서 소리꾼 객체를 검출하고, 소

리꾼을 포함하는 프래임에서 동작 및 얼굴 표정 인식을 시도한다. 단 동작 인식은 이전 논문[1]에서 언급하였기 때

문에 본 논문에서는 소리꾼 얼굴 표정 인식에 관련된 과정만을 강조하여 언급한다. 본 논문에서 부족한 주석 데이

터 때문에 소리꾼 검출에서는 MS COCO 데이터를 혼합하여 활용하였으며, 얼굴 표정 분류에는 ImageNet 데이터

셋과 RAF-DB 데이터를 활용하여 MAE 자기 지도 학습 모델로 구성한 ViT 트랜스포머를 백본으로 활용하였다.

소리꾼 검출의 경우 IoU 문턱치 75%에서 약 91.2%의 평균 정밀도를 얻었으며, 4개 범주의 얼굴 표정의 분류에서

78.44%의 정확도를 달성했다. 본 연구의 결과는 문화 콘텐츠 보존이나 교육에 의미 있는 활용이 예상된다.
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ABSTRACT

Our work aims to recognize the singer’s motions and facial expression of Pansori, a traditional Korean

music. In order to achieve our goal, the region of a singer is at first detected from every video frame, then

the motion and facial expression are classified based on still image analysis in the detected region. In order to

overcome the difficulty due to insufficient labelled data, the person class of MS COCO data is mixed up with

the collected Pansori dataset for detecting Pansori singer, and ViT(Visual Transformer) pre-trained backbone is

adopted to construct a singer’s facial expression classifier after self-supervised training in MAE model with

ImageNet and RAF-DB dataset. For singer detection, 91.2% of AP has been achieved under 75% of IoU

threshold. Also, 78.44% of accuracy has been obtained in Pansori singer’s facial expression classified into 4

categories. The results of this study are expected to be meaningful for preservation or education of cultural

content.
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Ⅰ. 서 론

인류에게 있어 노래는 문화 현상이며 감정표현의

수단으로 어울리는 감정을 표현하기 위해 가락이나

내용에따라필요한동작과표정을취하기도한다. 이

는 동서양을 막론하고 어떤 음악에서도 예외가 없이

관찰되는 현상이며 1인극 형태인 우리 고유의판소리

에서도 연기자이며 가수인 소리꾼은 발림 동작과 얼

굴표정을 통해 관객들의 호응을 얻어내며 아니리와

소리를 이어간다. 본 연구는 판소리 동영상 비디오로

부터 소리꾼을 찾아내고 발림 동작을 인식하고 소리

꾼의 얼굴을 찾아 얼굴 표정을 자동으로 분류하는 인

공지능개발을목표로한다. 이전논문에서의발림동

작 인식 [1]을 언급하였기 때문에 본 논문에서는 소리

꾼얼굴표정인식과이를위한소리꾼과소리꾼의얼

굴검출과정을다룬다. 따라서이들방법들을조합하

면 소리꾼 동작과 표정을 인식하여 소리꾼의 연기 특

징을 분석하는 등 판소리 연구에 활용할 수 있다. 이

러한 연구는 인공지능을 활용하여 판소리 소리꾼 등

의 연기를 분석함으로써 분석결과와 함께 우리 전통

음악을보존하는데도움이되며, 소리꾼교육등전승

에도 활용할 수 있으며, 오페라 또는 뮤지컬 배우, 가

수의 노래하는 몸짓과 얼굴을 인식하고 표정을 분류

하는 연구로 확장될 수 있다.

한편 얼굴표정 인식은 컴퓨터 비전의 전형적인 문

제로 전통적인 인식 방법과 최근의 데이터 기반의 딥

러닝을 이용하는 접근방법 등이 활용되고 있다. 일반

적으로 판소리 비디오부터다량의 소리꾼 얼굴표정과

주석을얻기쉽지않다. 따라서본논문에서는데이터

가 많지 않을 경우 사용하는 MAE(Masked

Auto-Encoder)[2] 자기지도(self-supervised)모델을 이

용하여 ViT(Visual Transformer) 백본을 구성하고 이

를 활용하여 분류기를 구성하였다.

일반적으로얼굴표정을인식하기위해서는클립단

위의 동영상 기반의 인식 방법[3-6]과 동영상을 구성하

는 매 프레임에서 소리꾼을 찾아내고 이 소리꾼 얼굴

이미지를분류하는방법을활용할수있다. 그러나얼

굴표정이시작되고끝나는비디오프레임을찾고이를

클립으로묶어내어해당클립의표정을인식하는동영

상 기반의 인식 방법은 정확성과 표정의 동적인 다양

성측면에서유리하지만표정의시작과끝이모호하기

때문에 동영상 세그먼트 데이터 구성이 어렵다.

따라서 본 논문에서는 비교적 단순한 방법인 소리

꾼이 존재하는 프레임을 찾고, 정지된 프레임에서 얼

굴을 찾아 소리꾼의 표정을 인식하는 방식을 활용한

다. 즉동영상프레임을구성하는매프레임에서소리

꾼이 들어있는 프레임과 소리꾼 영역을 트랜스포머

기반의객체검출기법인 DETR[7]를이용하여자동으

로 찾아내고, 소리꾼 얼굴을 추출하여 ViT(Visual

Transformer) 기반의 표정 인식을 수행한다.

일반적으로 소리꾼 검출과 얼굴 표정 인식에 필요

한 주석이 부가된 규모가 큰 데이터 확보가 용이하지

못하다. 따라서 소리꾼 검출의 경우 청중의 경우는

MS COCO 데이터 셋의 “사람(person)” 데이터를 추

가적으로활용하여객체검출을시도하였으며, 소리꾼

얼굴 표정인식에는 ImageNet과 RAF-DB(Real-world

Affective Faces Database) 데이터 셋으로

MAE(Masked Auto-Encoder) 방법으로자기지도 학

습방법을 통해 ViT 트랜스포머 백본을 얻고 이를 활

용하여 분류기를 구성하였다.

본 논문에서 제안된 방법은 안정적인 소리꾼 프레

임과소리꾼영역검출을제공하며, 얼굴검출결과와

표정 인식 결과를 제공한다. 본 논문의 동영상에서의

소리꾼 검출은 IoU 문턱치 75%에서 91%의 검출 성

능을 보였으며 판소리 소리꾼의 네 부류의 얼굴 표정

분류에서는 정확도 78.44%를 달성하였다.

본 연구는 인공지능 기법으로 판소리 비디오에서

얼굴 표정을 자동으로 분류하는 최초의 논문으로 문

제를제기하는데의미가있으며향후데이터셋구축

과 보다 정확하고 효율적인 알고리즘 개발을 통해 판

소리소리꾼얼굴표정분석과판소리교육등에활용

될 것으로 기대된다.

Ⅱ. 관련 연구

성공적인 표정 인식을 위해서는 계산량, 시공간 정

보의 사용, 촬영 각도, 빛의 세기나 강도 등 도전적인

문제들을 해결해야 한다. 고전적인 방법에서는

LBP(Local Binary Patterns)[8], LBP-TOP[9],

NMF(Non-negative Matrix Factorization) [10], sparse

학습[11] 등으로잘설계된 handcraft 특징을이용해왔

다. 반면 딥러닝에서는 보통 얼굴 정렬(face

alignment), 얼굴 정규화(face normalization) 등 전처

리를수행한후표정을분류하기위해목적에맞게설

계된 레이어를 장착한 CNN(Convolutional Neural

Network), RNN(Recurrent Neural Network), Deep

auto-encoder, GAN(Generative Adversarial Network)

등딥러닝모델로특징을추출해서분류한다[12]. 본논

문에서는 주석이 붙은 학습 데이터가 제한적이기 때

문에 MAE 모델로 자기 지도 학습으로 얻은 ViT 트
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그림 1. 제안된 얼굴 표정 인식 방법의 파이프라인
Fig. 1. Pipeline of Proposed Facial Expression Recognition of Pansori Singer

랜스포머 구조를 백본으로활용하여 특징을 추출하고

표정 분류기 구성에 활용한다.

심리학에서 표정을 모델링하는 방법은

CES(Categorical Emotion States)와 DES

(Dimensional Emotion Space)로분리된다. CES는표

정을 몇 가지 확정된 범주로 나누고 분류하는 방식으

로에크만의여섯가지기본표정(“행복”, “놀람”, “분

노”, “혐오”, “공포”, “슬픔”) 등 방법 등의 부류로 분

류한다. 반면에 DES는 연속적인 다차원의 공간에 표

정을 매핑하는데, 러셀의 VA(Valence-Arousal) 공간
[13]를 많이 사용한다. DES는연속적인 값으로표정을

표하기 때문에 미세한 표정도 표현할 수 있으나 연속

적인 표정을 표현하는 값이 주관적이고 모호하기 때

문에 주석을 얻기 어렵다.

본 논문에서는 CES를 채택하고 동아시아의 감성

표현인 희로애락(喜怒哀樂) 에 “무표정”을 추가해서

적용하고자 하였으나 “노여움(怒)”에 해당하는 표정

이 판소리에 많이 나타나지 않아 “기쁨(喜)”,”슬픔

(哀)”,”즐거움(樂)”,”무표정”으로 4개의 범주로 한정

하였다.

공식적인 얼굴 표정 인식 데이터가 많지만 여기서

본 연구에 사용했거나 관련된 데이터 두 종류를 소개

한다. 첫째, RAF-DB[14] 데이터셋은인터넷에서수집

했으며, 29,572 장 영상과 주석(에크만의 여섯 가지

기본 표정)을 포함하는 데이터 셋이다. SFEW(Static

Facial Expressions in the Wild)[15] 데이터셋은본논

문의 소리꾼 얼굴과 같이 영화 또는 동영상에서 캡처

하여 수집한 영상으로 다양한 촬영 각도를 가지며 조

명도변화가심한 1,398 장영상과주석(에크만의여

섯 가지 기본 표정)을 포함하는 데이터 셋이다.

한편 최근 딥러닝 분야에서 주목 많이 받고 있는

자기 지도 학습은사전학습(proxy task) 단계와 내림

과제(downstream task)단계로구성되어있다. 사전학

습에서는 주석 없는 데이터를 기반으로 데이터의 특

징으로부터 스스로 학습을 수행하여 필요한 특징을

추출하며, 내림과제단계에서적은양의주석데이터

를 활용하여 미세조정(finetuning)을 수행한다. 주석

있는 데이터 수집의 어려움 때문에 자기 지도 학습은

수많은주석없는데이터를활용적은주석데이터를

활용하여 성능을 향상 시키는 데 도움을 준다. 본 연

구에서는얼굴표정인식을위한백본인 ViT 트랜스포

머 구조를 MAE 모델을 활용하여 자기 지도 학습을

수행하며, 이때 ImageNet과 RAF-DB 데이터셋은주

석이 없는 데이터로 간주된다.

본 논문은 판소리 발림 동작 및 얼굴 표정에 대한

인공지능 기술을 개발하기 위한 논문으로 현재까지

국내외적으로유사한연구를찾아보기어렵다. 따라서

본 연구에서는 가장 최신의 인공지능 모델인 트랜스

포머 모델과 자기 지도 학습을 적용하여 그 가능성을

확인해 보았다.

Ⅲ. 제안된 소리꾼 얼굴 표정 인식 방법

본 논문에서 제안하는 소리꾼 얼굴표정 인식 방법

의파이프라인은 1 단계의소리꾼검출과 2 단계의얼

굴 검출과 표정 분류로 구성된다. 제안된 방법에서는

우선 소리꾼만 있는 이미지뿐만 아니라 고수 등 다른

등장 인물도포함한판소리공연전체비디오에서소
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그림 3. DETR 모델의 파이프라인
Fig. 3. Pipeline of DETER Object Detector

그림 2. 소리꾼 검출 데이터의 구성
Fig. 2. Data Construction of Pansori Singer Detection

리꾼을 검출하며, 소리꾼의 얼굴과 얼굴 표정을 분류

한다.

그림 1의소리꾼검출기(Singer Detector)는연속되

는 비디오 프레임에서 소리꾼, 고수, 청중 등을 검출

하고소리꾼부분의영상은발림동작인식[1]에활용되

고얼굴검출기(Face Detector)를통해얻은소리꾼의

얼굴은 ViT 분류기를 통해 그 인식 결과를 제공하며,

전체적인 발림과 얼굴 표정을 화면에 표시한다.

3.1 DETR를 이용한 소리꾼 검출
동작 및 표정 분류를 수행하기 전에 먼저 비디오

프레임에서 동작과 표정을 취하는 소리꾼을 찾아야

한다. 판소리동영상에등장하는인물은소리꾼, 고수,

청중(사회자, 스텝들도청중으로간주함)들이있다. 본

논문에서는 소리꾼만 찾은것이 목적이지만 소리꾼을

잘 찾기 위한 소리꾼 검출을 위해 소리꾼, 고수, 청중

3개의 클래스로 나누어 객체 검출을 수행하였다.

3.1.1 소리꾼 검출을 위한 데이터 셋의 구성

소리꾼과고수클래스의데이터는인터넷에서수집

하여총 2,013장으로구성되었다. 소리꾼만포함한영

상이 739장이었으며고수까지포함한영상은 1,274장

이었다. 청중 클래스의 학습 데이터의 부족을 보충하

기 위해 그림 2와 같이 MS COCO 데이터셋에서 크

기가 큰인 “사람” 클래스 이미지들을 청중 클래스로

간주해서추가하여, 총 3,013장을 7대3으로학습데이

터와 테스트 데이터로 나누었다. 그림 2는 각각의 객

체에 대한 데이터셋 및 학습과 검증에 사용한 데이터

수를 표현한다.

3.1.2 소리꾼 검출 방법[1]

언급한바와같이소리꾼동작및표정을분류하기

위해서는 동영상을 구성하는 매 프레임에서 소리꾼을

검출해야 한다. 객체 검출에 관한 연구는 2-stage의

R-CNN 모델 [16] 에서 1stage의 YOLO(You Only

Look Once) 모델[17]까지 수많은 연구가 있어 왔으며,

최근몇년간자연어처리분야에많이적용된트랜스

포머[18] 모델이 컴퓨터 비전 분야에서도 활발하게 적

용되고있다. 본연구에서는객체의크기변화가심하

지 않을 경우 성능이 우수하며 NMS(Non-Maximum

Suppression)연산이제외되어검출객체수가작은경

우 속도 면에서도 유리한 DETR 모델을 사용하였다.

DETR 모델은 그림 3 과 같이 검출 문제를 직접

end-to-end방식인집합예측(set prediction) 문제로간

주하여 트랜스포머의 encoder-decoder 구조로 N개의

객체 바운딩 박스를 예측한다. 여기서 N은 사전에 설

정한 이미지 중에 존재하는 객체의 개수보다 큰 정수

이다. 학습은 예측한 바운딩 박스와 참값(ground

truth)의 비교는 이분 그래프(bipartite graph)의 매칭

을 수행하도록 손실 함수를 정의하고 이를 감소시키

는 방식으로 진행된다.

본 논문에서는 소리꾼을 검출하기 위해 객체 크기

변화가 크지 않고 검출할 객체수가 한정된 경우,

Faster R-CNN 모델의 성능과 비슷하며 실행 속도도

더욱 빠른 DETR를 사용하였다. 즉 DETR는 작은 객

체에 대한 식별력이 Faster R-CNN보다 못하지만 본

논문에서 검출해야 할 소리꾼 객체는 일반적인 판소

리 동영상에서 작지 않으며 비슷한 크기를 가진다.
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그림 4. 정의된 얼굴 표정의 범주
Fig. 4. Categories of Defined Facial Expressions

항목 내용

동영상 길이 02분41초 ~ 124분39초

동영상 수 31

소리꾼 수 26

마당 흥부가,심청가,춘향가,수궁가

대표 동영상

사이트

https://youtu.be/KxBWPzu5VRc

https://youtu.be/xYTyZBXrd-Y

https://youtu.be/PdU4f7Gdnuo

https://youtu.be/CsYq2LTPzj8

표 1. 편집된 동영상 정보
Table 1. Information of Obtained Video Frames

영상 프레임 수/인원

이미지 수(“기쁨”) 153

이미지 수(“슬픔”) 194

이미지 수(“즐거움”) 267

이미지 수(“무표정”) 173

주석자 수 2(명)

표 2.얼굴 표정 데이터
Table 2. Facial Expression Data of Pansori Singers

3.2 소리꾼 얼굴 표정 인식 방법
검출된 소리꾼의 전체에 해당하는 영상은 발림 동

작을 인식[1]하는데 활용되고, 얼굴 표정을 인식하기

위해서는얼굴부분의영상을추출해야한다. 본논문

에서는 SCRFD(Sample and Computation

Redistribution for Efficient Face Detection) 방법[19]

를 적용하여 영상에서 얼굴부분을 추출하였다.

ResNet 구조의 이 방법에서는 학습데이터의 재 배분

(sample redistribution)과 백본, 넥, 헤드에 계산량 재

분배(computation redistribution) 등을통해적은계산

량으로 최고(state-of-art)의 얼굴검출 성능을 구현한

다. 이렇게 검출된 얼굴은 본 논문에서 제안하는 ViT

기반의 얼굴 표정 인식 방법을 통해 분류된다.

3.2.1 얼굴 표정 데이터 셋의 구성

서론에서 언급한 바와 같이 본 논문에서는 판소리

소리꾼의얼굴표정을 “기쁨(喜)”, “슬픔(哀)”, “즐거움

(樂)”, “무표정” 4개 부류로 나눈다. 즉 喜怒哀樂에서

“화냄(怒)” 표정이 판소리 소리꾼에서는 잘 나타나지

않기 때문에 이를 제외하였다. 이들은 러셀의 VA 감

성공간[13]에서 喜哀樂은 각각 1상한, 3상한, 4상한에,

“무표정”은 공간의 중앙인 원점 부분에 해당한다. 그

림 4는이들 4개범주의대표적인표정을보여주고있

다. 여기서 주목해야 할 점은 “기쁨”과 “즐거움”으로

의미적인 차이가 크지 않다는 것이다. 본 연구에서

“즐거움”은 단순하게 잔잔한 웃음으로 정의하였다.

실제 대규모 판소리 소리꾼의 표정 데이터를 얻기

위해서는 많은 노력이 필요하다. 본 연구에서는

YouTube 사이트에서 판소리 공연 동영상을 얻었으

며, 이들 동영상으로부터 연구에 무관한 프레임들을

제거하기 위해 소리꾼 별로 편집을 수행하였다. 편집

된동영상들의관련정보는표 1과같다. 이렇게얻은

편집영상은주석자들이두번의관찰을통해주석작

업을 수행하였다. 첫 번째 관찰에서는 주석을 부여하

지 않고 보기만 하면서 공연에 등장하는 소리꾼의 전

체적인감정흐름을대강파악하도록하였으며, 두번

째 관찰에는 동영상을 보면서 프레임을 추출하고 선

정된 4개의범주로주석을부여하도록하였다. 주석을

붙인 이미지 데이터의 정보는 표 2와 같다.

3.2.2 데이터 부족을 극복하기 위한 MAE

(Masked Auto-Encoder) 자기 지도 학습

표 2의데이터로는수많은파라메터를포함한딥러

닝 모델의 충실한 학습에 부족하다. 그러나 더 많은

데이터를 얻기 위해서는 많은 인력과 시간이 필요하

기 때문에 본논문에서는자기지도학습을통해 ViT

의 백본을 구성하고 이를 활용하여 부족한 데이터 문

제를극복하려하였다. 특별히본연구에서는 MAE를

이용한 ViT 백본을학습하고이를활용하여얼굴표정

분류기를 구성하였다.

MAE에서는자연어처리분야에서마스크언어모

델링(Masked Language Modeling) 과제를 수행하는

식으로 BERT[20] 학습을 통해 영상 패치를 예측하는

방식을취한다. 즉영상을패치단위로쪼개고일부를

마스킹해서 인코더-디코더 모델을 통해 마스킹해기

전에영상체를예측하는마스크영상모델링(Masked

Image Modeling)과업을 수행함으로써 자기 지도 학

습을 수행한다. MAE에서는 BEiT[21]는 다르게 예측

하려는 표적이 영상 토큰이 아니고 패치라는 점이며

직접 마스킹된 화소를 예측함으로써 본 얼굴 표정 인
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그림 5. MAE의 구조
Fig. 5. Structure of MAE

그림 6. 학습된 MAE 인코더를 이용하는 판소리 소리꾼 얼
굴 표정 분류기
Fig. 6. Classifier for Facial Expressions of Pansori Singer
Using Pretrained MAE Encoder

식 ViT 백본을 구성하기에 더 적합하다. 그림 5는

MAE의 구조를 보여준다. 여기서 인코더 ViT의 트랜

스포머이며 디코더 역시 트랜스포머 구조를 가지며

일반적으로 인코더에 비해 단순한 구조로 장착된다.

본논문에서는부족한판소리소리꾼표정학습데

이터 대신에 ImageNet 데이터 셋과 RAF(Real-world

Affective Faces) 데이터베이스를사용하여 자기지도

학습을수행했다. 여기서 ImageNet 데이터셋은범용

의 영상 데이터 셋으로 일반적으로 사전 학습

(Pre-training)에 사용되는데이터이며, RAF는에크만

의 6가지기본표정을 포함하는 29,572장의얼굴영상

이다. 즉 이들 데이터 셋으로 MAE를 학습하고 인코

더부분의 ViT에 MLP 헤드를부가하여얼굴표정분

류기를 구성하였다. 이렇게 대략 구성된 표정 분류기

는 부족한 판소리 소리꾼 얼굴표정 데이터로 미세 조

정하여 분류기를 완성하였다. 이러한 과정이 자기 지

도 학습의 내림 과제(down-stream task)에 해당하며,

그림 6은 이러한 과정을 통해 얻은 소리꾼 얼굴표정

인식기를 보여준다.

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 소리꾼 검출 실험 결과
학습된트랜스포머 DETR를활용테스트데이터의

추론을 진행하여 표 3 같은 결과를 얻을 수 있었다.

객체 검출의 평가 지표로 사용된 IoU(Intersection

over Union)의 문턱치를 95%, 75%, 50%로 설정할

때 각각 74%, 91%, 93.5%의 소리꾼 객체의

AP(Average Precision)를 얻을 수 있다. 여기서 주목

할것은본실험에서나온소리꾼객체는큰사이즈의

객체로 크기 변화가 심하지 않다는 점이며 IoU 75%

이상이면 약 91%의 소리꾼 검출이 가능하고 이어지

는발림동작분류및소리꾼얼굴검출및분류에큰

영향을 주지 않는다는 점이다.

만약더많은객체를검출하여발림동작을판단하

기위해서는 IoU 문턱치를줄일 수있는데 이경우는

발림동작분류및소리꾼얼굴검출을수행하기전에

후처리를통해객체를확장해소리꾼영역을크게만

들어서 반드시 소리꾼이 발림 동작 분류에 포함되어

야 한다. 그러나 매 프레임 발림 동작이나 얼굴 표정

의 부류가 변하지는 않기 때문에 후처리 과정 없이도

91%의 프레임에서 소리꾼 객체를 찾으므로 빠진 프

레임이 있더라도 분석에 큰 영향을 주지 않을 것으로

예상된다.

AP

(IoU=0.95 )

AP

(IoU=0.75 )

AP

(IoU=0.50 )

소리꾼 검출 0.74 0.91 0.935

표 3. 소리꾼 검출의 실험 결과
Table 3. Singer Detection Results

4.2 얼굴 표정 분류
본 연구의 얼굴 표정 분류도 그림 1의 파이프라인

에서 소리꾼을 검출하고 얼굴을 검출한 뒤 특징을 추

출해서 표정을 분류한다. 여기서 얼굴 검출기는 성능

도우수하고속도도빠른 ResNet기반 SCRFD 검출기

를 사용하였다[19]. 판소리 소리꾼의 얼굴 표정 데이터

셋에실험결과는얼굴표정에관한공식데이터셋에

서의 결과와도 비교해 검토하였다.

4.2.1 단계적인 자기 지도 학습 실험

우선 ViT 모델을 ImageNet 데이터셋에서 MAE 방

법으로 자기 지도 학습을 수행한 뒤 그 결과를 전이

학습에 활용하고 뒤이어 공식 얼굴표정 데이터 셋인

RAF-DB로학습을진행하였다. 그림 7은사전학습이
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그림 7. MAE 사전 학습 추론의 예
Fig. 7. Example of Inference Results of MAE Pretraining

끝난 MAE 모델을 통한 판소리 소리꾼 얼굴 표정의

복원결과를보여주며, 이는 MAE 방법이사전학습을

통해 훼손된 입력 얼굴 영상의 패치들을 충실히 복원

할수 있음을 의미하고, 인코더는 얼굴 영상을 구성하

는 패치 간의 관계를 충실히 학습하였음을 의미한다.

이렇게데이터수가많고주석정보없는데이터로

사전 학습 끝난 뒤 수집한 판소리 소리꾼 얼굴 표정

데이터셋에인코더부분의 ViT 가중치를초기화하고

FC(Fully Connected) 층의분류기를붙여서미세조정

으로 교차 검증 학습을 수행하였다.

4.2.2 얼굴 표정 분류 실험 결과

얼굴표정분류실험은사용된부류의데이터불균

형이 심각하지 않고 단순한 단일 레이블 분류 문제이

기 때문에 식 (1) 의 정확도(accuracy)를 평가 척도로

사용하였다.

   
 

(1)

MAE 사전 학습의 유용성을 검증하기 위해

RAF-DB 데이터, ImageNet 데이터, 선 ImageNet 데

이터 후 RAF-DB 데이터로 각각 사전 학습한 뒤

MAE 학습에사용하지 않은 RAF-DB 데이터 셋으로

미세 조정을 수행하여 학습 성능을 측정 하였다.

그 결과 표 4와 같이 각각 90.19%, 90.45%,

91.46%의 정확도를 얻었으며, 선 ImageNet 후

RAF-DB로 사전 학습하는 것이 제일 높은 정확도를

얻었다. 그 뒤를 이어 ImageNet, RAF-DB로 각각 사

전학습한경우가우수하였다. 보편적인 ImageNet 데

이터보다 얼굴 표정 데이터인 RAF-DB 데이터가 내

림과제 도메인을 더 적합하지만 데이터 크기 차이의

벽을 넘지 못하는 것이 원인이라고 여긴다.

선 ImageNet 후 RAF-DB로 사전 학습을 수행한

ViT 백본을 활용 판소리 데이터셋에 미세 조정하여

얻은 실험결과는 표 5와 같이 평균 정확도가 78.44%

에 달하였다.

데이터셋 정확도 사전학습 데이터셋

RAF-DB 0.9019 RAF-DB

RAF-DB 0.9045 Imagenet

RAF-DB 0.9146 Imagenet +RAF-DB

표 4. 사전 학습 데이터 셋의 비교
Table 4. Comparison of MAE Pretraining with Different
Datasets

Fold 정확도 사전학습 데이터셋

Fold 0 0.7748 Imagenet+RAF-DB

Fold 1 0.7901 Imagenet+RAF-DB

Fold 2 0.7843 Imagenet +RAF-DB

Average 0.7844

표 5. 판소리 소리꾼 얼굴 표정 실험 결과
Table 5. Experimental Results of Pansori Singer’s Facial
Expressions

4.2.3 얼굴 표정 인식 결과의 검토

4.2.3.1 얼굴 표정 인식 성능 비교

표 6에는 본 논문의 제안된 MAE 자기 지도 학습

을이용하는얼굴표정인식의성능을가름해보기위

해공개된데이터셋인 RAF DB에대한여러방식의

모델의 표정 인식 성능을 비교해 보았다. 표에서 알

수 있듯이 본 논문에서 제안하는 방법이 동일 데이터

셋에 대해 상대적으로 가장 우수한 결과를 제공하는

것을알수있다. 이는 MAE 방법으로 ImageNet 데이

터 셋이나 RAF-DB 데이터로 ViT 백본을 사전 학습

하고 나머지 RAF-DB 데이터로 미세 조정하는 방식
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그림 8. 판소리 얼굴 표정 분류 결과의 혼동 행렬
Fig. 8. Confusion Matrix of Classification Results of
Pansori Singer’s Facial Expression

모델 정확도

Separate-Loss[22] 0.8638

DDA-Loss[23] 0.8690

SCN[24] 0.8703

PSR[25] 0.8898

DACL[26] 0.8778

IF-GAN[27] 0.8833

EfficientFace[28] 0.8836

MViT[29] 0.8862

DAN[30] 0.8970

MAE(Pretrained) 0.9146

표 6. RAF-DB 데이터 셋에 모델 성능 비교
Table 6. Performance Comparison of Public RAF-DB
Dataset

그림 9. 판소리 소리꾼 얼굴 표정 분류 실험결과의 예
Fig. 9. Examples of Classification Results of Pansori
Singer’s Facial Expressions

이 바람직한 방법이었음을 의미한다.

또한본연구와비슷한영화등동영상에서캡처하

는 수집 방법을 이용하는 SFEW(Static Facial

Expressions in the Wild)의 SOTA(state-of-art)[31] 정

확도가 58.50%임을 고려할 때, 비슷하게 얻은 본 연

구의데이터에대한 78.4%의정확도는어느정도유

용한결과로판단된다. 다만 SFEW 데이터셋은에크

만의 여섯 가지 기본 표정을 포함하고 있다는 점은 4

가지 표정을 포함하는 본 연구와는 다르다.

4.2.3.2 얼굴 표정 분류 혼동 행렬과 ViT 추출

특징의 tSNE를 통한 검토

그림 8는 얼굴 표정 분류의 테스트 데이터에 대한

혼동행렬을보여주고있다. “슬픔” 표정인샘플들이

“기쁨”이나 “무표정”으로 오분류되었지만 이 샘플들

은 정지영상을 기반으로 판단하기 때문에 미세한 변

화로 사람도 오분류할 수 있다. 그림 9은 이들 혼동

행렬의예를표현하며, FP(False Positive)와 FN(False

Negative)의예를보면, 동영상의전후맥락을따지지

않고 다양한 형태의 기하학적인 변환과 조명 변화가

있는 정지영상에서 표정을 분류하는 일이 어려운 작

업임을 알 수 있다. 이는 정지 영상을 활용하여 CES

방법으로 감정을 한정된 범주로 분류하는 것의 한계

로 판단된다.

또한 그림 8의 혼동 행렬에서는 “기쁨” 과 “즐거

움”에 해당하는 표정에서 “기쁨” 이 “즐거움”으로 혼

동되는 경향이 나타났다. 이는 “기쁨” 표정과 “즐거

움” 표정의경계가다른표정에비해상대적명확하지

않음에 기인하는 것으로 판단된다.

그림 10는 ViT 백본을주석이있는소리꾼얼굴데

이터로미세조정한후의추출한특징의 tSNE를보여

주고 있다. 여서도 기쁨” 표정과 “즐거움” 표정의 경

계가다른표정에비해상대적명확하지않음을알수

있다. 다만 동영상의 연속적인 프레임에서 얼굴 표정

을 인식하기 때문에 오인식이 연속적으로 일어나지

않는다면 분류 결과를 스무딩(smoothing)하여 오인식
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항목 프레임 수

총 프레임 수 4,442

소리꾼 존재 3,378

앉음(sitting) 23

부채 펼침(opening the fan) 826

부채를 두 손으로 듦

(holding the fan with two hands)
987

부채 듦(raising the fan) 265

팔 벌림(opening arms) 342

치마 잡기(grabbing the skirt) 657

부채로 지시(pointing with the fan) 655

표 7. 통합 실행 결과를 통한 발림 동작 분석
Table 7. An Integrated Analysis Example of Pasori
Video for Singer’s Motion

항목 프레임 수

총 프레임 수 4,442

소리꾼 존재 3,378

기쁨(joy) 222

슬픔(sadness) 1,741

즐거움(pleasure) 688

무표정(neutral) 688

표 8. 통합 실행 결과를 통한 얼굴 표정 분류 결과
Table 8. An Integrated Analysis Example of Pasori
Video for Singer’s Facial Expressions

그림 10. 판소리 소리꾼 얼굴 표정의 특징을 TSNE 가시화 결과
Fig. 10. tSNE Visualization for Features of Pansori Singer’s Facial Expressions

을 바로잡을 수 있을 것으로 기대된다.

4.3 발림 동작 및 얼굴 표정 분류 인터페이스
본 연구에서는 소리꾼 검출, 발림 동작 분류, 얼굴

표정 분류가 끝난 뒤 동영상 프레임에서 자동으로 소

리꾼을찾고발림동작과얼굴표정을분석할수있게

그림 11과 같이 GUI 프로그램을 작성하였으며, 길이

2 분 28초이고프레임수총 4,442인동영상에적용하

여 결과를 출력해 보았다.

그림 11에서와같이소리꾼이있는영역과얼굴영

역에 바운딩 박스를 그렸고 구체적인 발림 동작과 표

정의확률을표현하였다. 통합실행결과소리꾼을포

함하는 비디오 프레임 검출과 범주별 발림 동작 프레

임수는표 7에나타냈고소리꾼얼굴표정의분류결

과는 표 8에 나타내었다.

실험 결과, 비디오 내에 소리꾼과 함께 고수, 청중,

사회자, 스태프 등 인물들이 등장하고 있음에도 불구

하고 소리꾼을 찾아서 해당 발림 동작과 표정 범주로

분류하는 능력이 보였다. 비록 표정 분류 성능이 최

고조가 아닌 프레임에 성능이 떨어지는 경향을 보였

으나, 스무딩등의후처리를거치면판소리공연분석

에 도움이 될 것으로 기대된다. 
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그림 11. 통합 실행의 결과
Fig. 11. Integrated Result of Pansori Singer’s Motion and Facial Expression

Ⅴ. 결 론

판소리 소리꾼은 감정표현 방법의 하나로서 노래

내용에 따라 다른 발림 동작 및 얼굴 표정을 취하여

감정을표현하고, 이러한소리꾼의발림동작및얼굴

표정은 판소리에서 중요한 역할을 한다. 본 논문에서

는 동영상의 연속되는 정지된 프레임에서 소리꾼을

찾고, 소리꾼의 얼굴을 찾아내어, 얼굴 표정을분류하

는 방법을 제안하였다.

본 논문에서 소리꾼 검출 방법으로는 트랜스포머

DETR 객체 검출 방법을 활용하였으며, 검출된 소리

꾼으로부터 얼굴 검출은 ResNet기반의 SCRFD 검출

기를이용하였다. 판소리소리꾼검출에있어청중데

이터 부족을 극복하기 위해 MS-COCO 데이터 셋의

“사람” 데이터를 혼합하여 활용하였고, 소리꾼 얼굴

표정 데이터의 제한된 규모를 극복하기 위해

ImageNet 데이터셋과 RAF-DB 데이터를활용 MAE

모델에 자기 지도 학습을 수행하여 ViT 백본을 구성

하고, 이를기반으로소리꾼얼굴표정분류기를제작

하였다. 제안된 방법은 소리꾼 검출은 75% IoU 문턱

치에서 약 90%의 정확도를 보였으며, 4개 부류로 분

류한 얼굴 표정 인식에서 78.44%의 정확도를보였다.

제안된얼굴표정인식방법은 RAF-DB 공개데이

터 셋에 대해 우수한 성능을 보였으며, 비록 판소리

소리꾼의 얼굴 표정 분류의 경우 완벽한 성능은 아니

나 매 프레임의 정지 영상을 활용하기 때문에 스무딩

등후처리과정을통해개선할여지는남아있다. 또한

실제 공연 영상에서 얻은 데이터라는 점에서 실용적

인 가치도 있다고 판단된다.

이러한연구결과는향후판소리뿐만아니라다양

한전통문화 콘텐츠분석및보존, 교육등분야의활

용을 기대되며, 무용극이나 뮤지컬 등의 다양한 장르

의 연구에도 확장할 수 있을 것으로 예상된다.
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