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요 약

본 논문은 임상 라벨에 의존하지 않고, 얼굴 표정 기반 감정 표현을 학습을 통해 우울 관련 비언어적 신호 분석을 위한 기반
모델을 구축하는 것을 목표로 한다. AI Hub 감정 복합 영상 데이터셋을 활용하여 감정 텍스트와 정적 얼굴 이미지를 정렬한
감정 특화 CLIP 모델을 제안한다. 학습된 모델은 zero-shot 감정 분류 방식으로 평가하며, 7개 감정 클래스에대해 56.28%의
정확도를 기록하였다. 중립과 슬픔 감정에서 비교적 안정적인 분류 성능을 보였다. 본 논문은 임상 라벨이 의존하지 않고도
얼굴 표정 기반 감정 표현 학습이 가능함을 보인다.

Ⅰ. 서 론

우울증은전세계적으로흔한정신건강질환으로 삶의질 저하와 사회적

및 경제적 부담을 유발하고 있다. 세계보건기구(WHO)에 따르면 우울증

은 자살과 밀접하게 관련되어 있으며 조기 발견과 적절한 개입이 이루어

질 때 자살 예방 및 우울감 완화가 가능하다고 한다.[1] 그러나 일상생활

에서는우울증 증상인지하지못하거나인지하더라도 사회적낙인으로인

해 전문가의 도움을 받는 시점이 지연되어 조기 발견에 어려움이 존재한

다고 보고되고 있다.[2]

우울 관련위험신호는얼굴표정, 대화, 행동과같은언어적·비언어적표

현에 복합적으로 나타나는 것으로 보고되고 있다.[3],[4] 이러한 특성으로

인해 단일 모델만으로는신뢰도측면에서 한계를 가진다. 또한, 실제 현장

에서는 PHQ-9와 같은임상라벨확보나접근성제약으로인해승인이어

렵다. 이런 점으로 인해 본 연구는 멀티모달 표현을 정렬하기 위해 감정

이미지와텍스트를 정렬하여우울관련비언어적 신호를탐지하는것으로

연구를 설계하려 한다.

이에 본 연구는 PHQ-9 데이터로 직접적으로 수행하는 대신, 우울 관련

비언어적 신호를 탐지하기 위한 선행 단계로 얼굴 표정에 나타나는 감정

표현을학습하는것을연구목표로설정한다. 이를 위해정적얼굴이미지

와 감정 텍스트의 의미를정렬하여 감정표현에 민감한시각모델을 구축

하고, 해당 표현을 zero-shot 검증을 통해 감정 분류 성능 및 예측 분포

분석을 진행한다. 추후 학습된 표현 모델은 영상 데이터에서 얼굴, 음성,

텍스트 정보를 실시간으로 정렬하는 우울 관련 신호 탐지 연구로 확장될

수 있는 기반으로 활용할 예정이다.

Ⅱ. 본 론

2.1. AI 기반 안면인식 기술

AI 기반 안면인식기술은영상에서얼굴을 검출하고특징을추출하여개

인 식별 및감정 등을 분석하는 기술이다. 현재는 합성곱신경망(CNN) 기

반 기법이표준으로 자리잡았다. CNN 기반안면인식기술은 일반적으로

검출, 특징 추출, 분류의 기술들로 구성된다.

표정 인식분야의최근연구들은 CNN, ResNet, EfficientNet 등 심층신

경망을활용하여정적이미지뿐만 아닌 영상 시퀀스기반표정변화를 모

델링하는 방법으로 활발히 연구되고 있다.[5] 본 논문에서는 이러한 기술

들에 아이디어를 얻어 얼굴 표정의 시각적 특징을 추출 및 정량화한다.

2.2. 멀티모달 우울 관련 연구 동향

우울과 관련된 비언어적 신호는 앞에서 서술했듯이 다양한 형태로 관찰

되고 있다. 이에 따라 기존 연구들은얼굴영상또는 음성 신호 중하나만

을활용하는접근의한계를지적하고, 여러 모달을결합하여우울관련신

호를 정확하게 탐지하려는 방향으로 연구 중이다.

실제로 한 연구에서는 음성 및 영상 데이터에서 딥러닝 기반 특징을 결

합해 우울증 탐지의 성능을 향상시키는 구조를 발표했으며, 얼굴 표정과

발화 기반 신호를조합하여우울관련 특성을 반영할 수있음을 증명하였

다.[6]

또한, Transformer를 활용한 연구도 활발하다. IMDD-Net은

TimeSformer를 이용하여비디오 시공간정보를 BERT 기반 텍스트인코

더에 결합하여 영상, 음성, 텍스트간 상호작용을통합하는 접근을 제안하

였다.[7] 그러나 기존 멀티모달 및 Transformer 기반 연구들은 대부분

PHQ-9과 같은 임상 라벨에 의존한 학습은 전제로 한다. 따라서 임상 라

벨에 의존하지 않고 성립 가능한 우울 관련 비언어적 신호 분석을 위한

실험적 접근을 제안하고자 한다.

Ⅲ. 실험방법

본연구에서는우울과연관된비언어적신호분석을위한선행단계로서,

정적 얼굴을 기반으로 감정 표현에 특화된 CLIP 모델 학습을 수행한다.

이를 통해 PHQ-9 데이터에의존하지않고, 얼굴 표정과 표정에매칭되는

감정 표현을 언어적 공간과 정렬된 시각 표현을 학습한다.
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3.1. 실험 개요

얼굴 이미지와 감정 텍스트 간의 의미를 정렬하여, 감정 표현에 민감한

시각 임베딩을 학습하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 CLIP 모델을 기반

으로 감정 특화 파인튜닝을 수행하였으며 학습된 모델의 성능은 이후 실

험 및 성능 평가 단계에서 zero-shot 감정 분류 방식으로 분석하였다.

3.2. 데이터 구성

- 원본 데이터

원본 데이터는 AI Hub의 감정 복합 영상 데이터를 사용하였다. 해당 데

이터는 여러 사람의 표정 이미지 파일과 JSON 형식으로 구성되며 JSON

에는 어노테이션과 얼굴 bounding box 좌표, 감정 라벨 정보가 포함되어

있다. 얼굴 영역에집중하기위해 bounding box를 이용해 얼굴영역을 직

접 크롭하여 학습 데이터를 구성한다.

사용되는 주요 어노테이션 정보는 다음과 같다.

⦁얼굴 bounding box: (minminmaxmax )
⦁감정 라벨: 기쁨, 당황, 분노, 불안, 상처, 슬픔, 중립.
- 얼굴 크롭 및 전처리

각원본 이미지에서얼굴 bounding box를이용해 얼굴영역을크롭하고,

이를 CLIP 입력 크기에 맞게 리사이즈한다(예: 224x224).

원본 레코드 중 112,635장의 얼굴 이미지를 학습 데이터로 사용하였다.

3.3. 감정 텍스트 프롬프트 설계

CLIP 모델은 이미지와 자연어 문장 간의 의미 정렬을 기반으로 학습되

므로, 감정 라벨을단일 단어가 아닌 문장형태의텍스트프롬프트로 변환

하였다. 이는 문장 기반프롬프트가 시각-언어 정렬 안정성을 향상시킨다

는 것으로 알려져 있으며[8], 본 연구에서는 아래 Table 1과 같은 5종의

고정 템플릿 프롬프트를 설계하여 사용한다.

3.4. 감정 특화 CLIP 학습

본 연구에서는 OpenAI에서 사전 학습된 CLIP ViT-B/32 모델을 초기

가중치로 사용하여파인튜닝을수행하였다. 학습은 이미지 인코더와텍스

트 인코더를 동시에 업데이트하는 방식으로 진행되었으며, 동일한 감정의

이미지–텍스트 쌍은 임베딩 공간에서 가깝게, 서로 다른 감정 쌍은 멀어

지도록 하는 대비 학습(contrastive learning) 목표를 따른다.

Ⅳ. 실험 및 성능 평가

본 논문에서는 감정 특화 CLIP 모델의 성능을 정량적·정성적으로 평가

한다. 평가는별도의분류기를학습하지않는 zero-shot 감정 분류 방식으

로수행되었으며, 감정 간혼동 양상과 예측 분포를 중심으로 모델의 특성

을 분석한다.

4.1 평가 설정

- 검증 데이터 구성

검증에는학습에 사용되지않은 얼굴 이미지 데이터만을사용하였다. 각

감정 클래스는 약 7,400장의 이미지를 포함하고 있으며 검증 데이터 규모

는 약 52,100장을 사용한다.

- Zero-shot 평가 방식

감정 분류를 위해 별도의 classifier head를 추가하지 않고, CLIP의 이미

지-텍스트 임베딩 유사도를 이용하여 Zero-shot 평가를 수행하였다. 각

얼굴 이미지를 이미지 인코더에 입력하여 임베딩을 추출한 뒤, 7개 감정

클래스에 대응하는텍스트 프롬프트임베딩과의 cosine similarity를 계산

하였다. 이때 각 감정은 단일 문장이 아닌 5종의 프롬프트 템플릿으로 표

현되며, 하나의 이미지에 대해 다수 프롬프트와의 유사도를 종합하여 최

종 예측 감정을 결정하였다.

4.2 정량적 성능 평가

7개 감정 클래스에 대한 zero-shot 평가 결과로는 전체 검증 데이터

(52,107 samples) 기준 Top-1 정확도 56.28%를 기록하였다. 이는 정적얼

굴이미지 정보만을 사용하고, 이미지-텍스트만 학습했음을 고려할 때의

미 있는 성능으로 판단된다.

4.3 예측 결과 및 혼동 행렬 분석

모델의 zero-shot 감정 분류 결과를 클래스별로 분석한 결과, 중립과 슬

픔감정이상대적으로높은예측빈도를보였다. 이는 해당감정들이표정

에서 비교적 일관된 시각적 특징을 가지며, CLIP 기반 모델이 이를 안정

적으로 포착하고 있음을 시사한다.

반면, 불안, 상처, 당황과 같은 감정은 예측 빈도가낮았으며, 표정만으로

명확히구분하기어려운 정서 상태로인해혼동가능성이높은것으로 나

타났다. 실제 데이터분포와예측분포간의차이는모델이단순히클래스

빈도를 모방하기보다, 시각적 특징에 기반한 의미적 판단을 수행하고 있

음을 보여준다.

혼동행렬분석에서도유사한경향이확인되었으며, 중립 감정은가장안

정적으로 분류된 반면, 슬픔–불안–상처, 분노–당황, 기쁨–중립 감정

쌍에서 상대적으로 높은 혼동이 관찰되었다. 이러한 결과는 얼굴 표정 기

반감정분류의한계를반영하는동시에, 실제 정서표현의연속성이모델

예측에 반영된 것으로 해석할 수 있다.

4.5 우울 관련 감정 / 비우울 관련 감정 이진 분류 실험 비교

추가로, 감정 클래스를우울관련감정과비우울관련감정으로단순화한

이진 분류 실험을 수행하였다. 우울 관련 감정 셋으로는 슬픔, 불안, 상처

데이터를 합쳤고, 비우울관련 감정 셋으로는 기쁨, 분노, 당황, 중립의 데

이터를 합쳤다. 그러나 해당 실험에서는 validation accuracy가 37.2%에

그쳤으며, 모델이 대부분의 샘플을 우울 관련 감정으로 예측하는 심각한

편향 현상이 발생하였다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 임상적 우울 진단 라벨(PHQ-9)에 의존하지 않고, 얼굴

표정에내재된감정표현을정밀하게학습하기위한감정특화 CLIP 기반

시각표현모델을제안하고그성능을분석하였다. 이는 실제연구환경에

서 임상 라벨 확보가 어려운 상황을 고려한 대안적 접근으로, 우울 관련

비언어적 신호 분석을 위한 선행 단계에 해당한다.

실험결과, 제안한 모델은정적얼굴이미지기반 zero-shot 감정 분류에

기쁨 당황 분노 불안 상처 슬픔 중립
기쁨 6592 334 65 116 47 291 308
당황 338 5202 242 469 280 488 610
분노 389 793 3082 615 376 873 492
불안 268 1207 333 1311 535 1138 828
상처 191 831 273 516 658 1499 743
슬픔 355 562 336 671 831 5501 811
중립 425 995 210 532 530 1074 6981

Table 2. zero-shot 감정 분류의 혼동 행렬 결과

Prompt ID Text Template
P1 이 사람의 표정은 {감정}이다.
P2 이 사람은 {감정} 감정을 느끼는 것 같다.
P3 표정이 {감정}로 보인다.
P4 이 얼굴은 {감정}에 가깝다.
P5 이 사람은 지금 {감정}한 상태처럼 보인다.

Table 1. CLIP 학습에 사용된 감정 텍스트 템플릿



서 56.28%의 정확도를 기록하였으며, 중립과 슬픔 감정에서 비교적 안정

적인 분류 성능을 보였다. 반면, 불안·상처·당황 감정은 슬픔 또는 중립으

로의혼동이빈번하게발생하였으며, 혼동행렬분석을통해감정간 구분

이 얼굴 표정만으로는 제한적일 수 있음을 확인하였다. 또한 감정을 우울

관련 감정과 비우울 관련 감정으로 단순화한 이진 분류 실험에서는 심각

한 예측 편향이 발생하여, 추상적인 이진라벨이 CLIP 기반 의미 정렬학

습에 적합하지 않음을 확인하였다.

본 연구의 의의는 감정 분류 성능 자체보다는, 우울과 연관된 감정 표현

을 포함하는 시각적 의미 공간을 안정적으로 학습할 수 있는 기반 표현

모델을 구축했다는 점에 있다. 향후 연구에서는 본 모델을 기반으로 멀티

모달 영상 데이터에서 얼굴, 음성, 텍스트 정보를 시간 구간 단위로 정렬

하고, 이를 활용한 우울 관련 비언어적 신호 분석을 연구할 예정이다.
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