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1. 서 론

최근 ChatGPT[1]와 같은 LLM 모델에 기반한

생성형 인공지능 성능이 급속히 발전함에 따라

인간과 인공지능 간의 일상적인 대화가 가능하게

되었다. 이에 따라 인공지능이 가상의 아바타를

생성하여, 자연스럽게 인간과 대화하는 GUI가

머지않아 현실화할 것으로 기대된다. 인간과 인

간 사이의 대화(communication)란 생각, 정보, 감

정 등을 다른 사람과 주고받는 과정을 의미한다.
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본 논문에서는 현재 개발된 LLM 모델에 기반한 생성형 인공지능이 아바타 형태로 사람과 대화할 때, 문
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Abstract
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이를 위해 단순히 주고받는 문맥뿐만 아니라 제

스처나 표정 등이 실제 의미 전달에 중요한 역할

을 담당한다. 마찬가지로 인간과 인공지능이 대

화할 때, 자연스러운 대화를 위해선 인공지능이

생성한 아바타가 의미와 맞는 적합한 표정을 표

현할 수 있어야 한다.

그러므로 본 연구에서는 최신의 생성형 AI 도

구들을 이용해 다양한 표정을 생성하고, 생성된

표정 이미지의 퀄리티 차이를 성별, 표정, 나이,

identity 별로 분석하여 생성된 표정이 실제 대화

아바타로 활용 시 얼마나 유용한지를 분석하고자

한다.

이를 위해 표정 생성을 위해 사용된 대표적인

4종류의 생성형 AI 도구는(ChatGPT[1],

Co-Pilot[2], Gemini[3]. Pincel[4])이고, 일반적으

로 표정 인식할 때 사용되는 무표정 및 대표적인

6가지 표정[5](기쁨, 슬픔, 화남, 놀람, 공포, 혐오)

을 생성하고, 각 생성형 AI 도구 간의 생성된 표

정 이미지들의 특성을 파악하고 장단점을 비교할

것이다.

일반적으로 생성형 이미지 모델에서 생성한

결과물을 평가할 때는 기존 방식과는 다른 기준

을 적용한다. 가장 많이 사용하는 기준은 시각적

품질(visual quality)이나 사실성(realism), 프롬프

트 일치율(prompt alignment) 등의 기준이 있으

며. 최근에는 공평성(fairness)이나 공격성

(toxicity) 같은 AI 안전성(safety) 요소를 평가

내용에 포함하기도 한다[6]. 이러한 생성형 모델

의 성능을 평가하는 방법은 크게 정성적 방법과

정량적 방법으로 나눌 수 있다. 정성적 방법은

사람이 자신의 주관적 기준으로 결과물을 검토해

성능을 결정하는 방법이다. 이 방법은 사람이 직

접 결과물을 평가하기 때문에 정량적 평가가 반

영하지 못하는 세부적인 품질 차이까지 반영할

수 있다는 장점이 있으나, 각 사람의 기준에 따

라 결과가 다르게 나올 수 있어 일관성을 확보하

기 어렵다는 단점이 있다. 또한 무엇보다 여러

사람이 직접 확인해야 한다는 점에서 시간과 비

용이 많이 소모된다. 이에 반해 정량적 방법은

일관적인 평가 기준을 만들어 이에 따라 모델의

성능을 객관적인 지표와 수치로 평가하는 방법이

다. 이 방법은 숫자로 표현할 수 없는 부분은 평

가 시 고려하기 힘들다는 단점이 있지만, 결과가

일관적이어서 모델 간 비교가 용이하고, 효율적

으로 모델의 성능을 평가할 수 있다는 장점이 있

다. 본 연구에서는 정량적 평가 방법으로 현재

뛰어난 성능을 보이는 기 개발된 인공지능 기술

을 이용해서 생성형 모델의 성능을 객관적인 지

표와 수치로 평가하는 방법을 제시하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서

는 최신의 표정 생성 및 표정 인식에 관한 연구

내용을 기술한다. 3장에서는 생성형 AI 도구 기

반 표정 생성 결과를 기술하며, 4장에서는 생성

된 표정의 정량적 분석 방법 및 결과를 제시한

후, 마지막 5장에서 결론을 기술한다.

2. 표정 생성 및 표정 인식

2.1 표정 생성 

표정 생성(Facial Expression Generation)은 주

어진 얼굴 이미지에 특정 감정을 반영하여 새로

운 표정을 합성하는 기술로, 가상 캐릭터 애니메

이션, 감정 인공지능, 게임, 증강 현실, 딥 페이크

탐지 연구 등 다양한 응용 분야에서 중요성이 점

점 커지고 있다.

딥러닝이 등장하기 전에는 표정 생성을 위해

주로 3D 얼굴 모델링 또는 모핑(morphing) 기술

을 활용해 표정을 생성하였다. 대표적인 방법으

로는 3D Morphable Model (3DMM)[7],

Blendshape 모델링[8], Facial Action Coding

System (FACS) 기반 애니메이션[9]이 있다.
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이러한 방법들은 정밀한 랜드마크 위치와 근

육 기반 제어를 통해 다양한 표정을 생성할 수

있으며, 영화 및 게임 산업에서 여전히 널리 사

용된다. 그러나 이들 방식은 고해상도 모델링과

전문적인 조정이 필요하며, 학습 기반 자동화에

는 한계가 있었다.

한편, Autoencoder 및 Variational

Autoencoder(VAE)[10]와 같은 생성형 모델 기반

의 접근도 활발히 연구되었다. 특히 VAE 기반

모델은 분포 학습 측면에서 이점을 가지지만, 생

성 이미지의 선명도나 품질 면에서는 GAN 기반

방법에 비해 다소 떨어질 수 있다. 또한, 얼굴 랜

드마크나 3D 정점(vertex) 정보를 조건으로 사용

하는 geometry-guided generation 방식[11]도 활

용되고 있다. 이러한 방법은 표정 생성 과정의

해석 가능성을 높이고, 특정 영역(예: 눈, 입)의

제어를 가능하게 한다는 점에서 유용하다.

딥러닝의 발전과 함께 GAN(Generative

Adversarial Network)[12]의 등장은 고해상도 이

미지 생성을 가능하게 하며 표정 생성 분야에서

도 중요한 전환점을 제공하였다. GAN 기반 모델

은 일반적으로 생성기(generator)와 판별기

(discriminator)로 구성되어, 생성기가 입력된 얼

굴에 새로운 감정을 입힌 이미지를 만들어내고,

판별기는 그것이 실제 같은지 판별하면서 양자

간의 경쟁을 통해 성능을 향상시킨다.

StarGAN[13]은 다중 감정 레이블을 조건으로 사

용하여 다양한 표정을 하나의 모델에서 생성할

수 있도록 하였고, 이 외에도 감정의 강도까지

조절 가능한 ExprGAN[14], 조건부 GAN(cGAN)[15]

기반의 다양한 변형 모델들이 제안되면서 표정

생성의 정밀성과 다양성이 크게 확장되었다.

최근에는 다양한 LLM(Large Language

Model)들과 GAN 기반 모델들의 결합으로 상당

히 정밀한 표정을 생성하고, 이를 출력으로 제시

한다. 본 논문에서는 최신의 대표적인 생성형 AI

모델을 이용하여 무표정과 6가지 대표 표정을 생

성하고 이를 분석하고자 한다.

2.2 표정 인식 

표정은 인간의 감정을 전달하는 가장 직관적

이고 보편적인 비언어적 신호 중 하나로, 사람

간의 의사소통에서 핵심적인 역할을 한다. 이러

한 인간의 표정을 자동으로 인식하는 기술인 표

정 인식(Facial Expression Recognition, FER)은

인간-컴퓨터 상호작용(HCI), 감정 기반 사용자

인터페이스, 의료 및 보안 분야에서 중요한 기술

로 간주된다. FER의 궁극적인 목표는 정적인 이

미지 혹은 동영상 내의 얼굴로부터 인간의 감정

을 자동으로 인식하는 것이다.

딥러닝의 부상과 함께 FER 분야 역시 보다 강

력하고 정교한 데이터 기반 학습 모델인

CNN(Convolutional Neural Network)을 중심으

로 급속한 진화를 이루었다. CNN은 얼굴 이미지

로부터 의미 있는 특징을 자동으로 추출하고 이

를 바탕으로 감정 클래스를 분류한다.

VGGNet[16], ResNet[17], Inception[18] 등의 구

조가 FER에 적용되어 우수한 성능을 보였으며,

FER2013[19], RAF-DB[20] AffectNet[21],

CK+[22]와 같은 대규모 공공 데이터셋을 통해

효과적으로 학습되었다. 이러한 모델들은 과거의

수작업 특징 기반 방식보다 뛰어난 인식 능력을

가지지만, 여전히 데이터 편향과 일반화 문제를

안고 있다. 최근에는 Transformer 기반 모델과

Attention 메커니즘[23]이 도입되어 FER의 성능

을 더욱 향상시키고 있다. Self-Attention 구조는

이미지의 전역적인 문맥을 효과적으로 포착할 수

있으며, 특정 표정 특징에 집중함으로써 미세한

감정 차이를 구분하는 데 도움을 준다. 특히

Spatio-temporal Attention[24]은 동영상 기반

FER에서 시간 및 공간의 중요한 정보를 동시에

고려할 수 있도록 한다.
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FER 연구에 사용되는 대표적인 데이터셋은

표 1과 같다. FER2013은 가장 널리 사용되는 정

적 이미지 기반 데이터셋으로, 48x48 해상도의

흑백 얼굴 이미지와 7개의 기본 감정 라벨을 제

공한다. RAF-DB는 실세계 이미지와 더욱 정교

한 주석 정보를 포함하며, AffectNet은 100만 개

이상의 표정 이미지와 함께 arousal-valence 차

원의 연속 감정 라벨을 포함한다. CK+는 실험실

환경에서 촬영된 고품질 동영상 시퀀스를 제공하

며, 표정의 시작부터 정점까지의 변화 과정을 포

함하고 있다. 마지막으로 국내에는 AI 허브[25]

싸이트에 한국인 감정인식을 위한 복합 영상 표

정 인식 데이터 Set이 존재한다.

Dataset Type Size Emotion

FER2013 Static 35,887 7

RAF-DB Static,
real-world ~30,000 7

AffectNet in-the-wild 1M+ 8
CK+ Video clips 593 7
AI-Hub Static 500,000 7

표 1. 표정인식 데이터 셋
Table 1. results of evaluation

앞서 살펴본 바와 같이, 표정 인식을 위해 다

양한 데이터셋과 기술적 접근 방법이 제안되어

왔으며, 본 논문에서는 이러한 표정 인식 기술을

활용하여 생성형 AI가 생성한 얼굴 이미지에 표

현된 감정을 정량적으로 분석하고자 한다. 이를

위해 얼굴 검출(face detection), 랜드마크 추출

(face landmark estimation), 표정 인식(facial

expression recognition), 연령 및 성별 추정(age

and gender estimation), 개인 식별(identity

recognition) 등 다수의 얼굴 분석 기능에서 실용

적인 정확도를 보이면서도 웹 환경에서의 적용에

최적화된 일체형 라이브러리인 face-api.js[26]를

활용하였다. 생성형 AI가 생성한 특정 표정의 얼

굴 이미지에 대해 해당 라이브러리를 통해 표정

인식 결과를 도출하고, 이를 비교·측정함으로써

이미지 생성 모델이 표정 및 감정 인식 측면에서

어느 정도의 정량적 정확도를 보이는지 확인하고

자 한다.

3. 생성형 AI기반 표정생성 

본 연구에서는 LLM을 통한 표정 생성이 가능

한 대표적인 글로벌 IT 기업 서비스들인

ChatGPT(OpenAI), Gemini(Google), Co-pilot

(Microfost)와 추가로 표정 생성에 특화된 서비

스를 제공하는 Pincel을 이용하여, 표정 인식에

사용되는 대표적인 7가지의 기본 감정 표현[5]

(무표정, 노멀, 기쁨, 슬픔, 놀람, 공포, 화남, 혐

오)을 생성하여 아래 그림 1과 그림 2와 같이 제

시하였다. 이때 생성형 AI에 입력된 프롬프트는

그림 1은 “20대 남성의 무표정, 기쁨, 슬픔, 화남,

놀람, 공포, 혐오 표정을 생성해 줘“ 이고 그림 2

는 “20대 여성의 무표정, 기쁨, 슬픔, 화남, 놀람,

공포, 혐오 표정을 생성해 줘“ 이었다. 다만, 이 4

개의 생성형 AI 도구 모두 7개의 표정을 한번의

프롬프트로는 생성하지 못하며, 한번에 하나의

표정을 생성하도록 요청했을 때 원하는 표정이

생성되었다. 이때 Gemini로 생성된 표정 얼굴은

동일인이 아닌 다른 사람의 얼굴로도 표정이 생

성되었다. Pincel의 경우는 사용자로부터 입력받

은 참조(reference) 표정을 기반으로 표정을 생성

하는 기능을 활용하였는데, 입력 표정으로 AI가

생성한 이미지를 사용하였으며, 혐오 표정 생성

은 지원하지 않아 결과를 표시하지 못했다. 또한,

그림 1, 2에서 생성한 표정을 좀더 다양한 인종

이나 나이에서 생성하도록 프롬프트를 제시하였

으나, 대부분의 모델들이 인종이나 나이 변화에

적합한 표정을 생성하지는 못했다.
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4. 생성된 표정의 분석 

본 장에서는 앞 절에서 생성된 얼굴 표정이 얼

마나 정확히 생성되었는지에 대한 분석을 수행

하고자 한다. 앞서 설명한 바와 같이 생성된 표

정을 평가하기 위한 방법으로 정성적 평가(사람

그림 1. 대표적인 4종류의 생성형 AI로 생성된 남성 표정 얼굴
Fig. 1. Male Facial Expressions Generated by Four Representative Generative AIs

그림 2. 대표적인 4종류의 생성형 AI로 생성된 여성 표정 얼굴
Fig. 2. Female Facial Expressions Generated by Four Representative Generative AIs
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이 수기로 분석)과 정량적 평가(기계적으로 계산

된 수치 평가)로 나눌 수 있다.

본 연구에서는 정량적 평가 방법을 제안하였

으며 이를 위해 사람이 미리 평가한 대용량 학습

데이터에 기반해 얼굴의 모든 정보를 정밀하게

인식하는 인공지능에 기반한 face-api.js 라이브

러리 싸이트[26]에 접속하여 생성형 모델이 생성

한 얼굴 표정을 입력으로 제시한 후 출력으로 제

시된 수치를 비교 평가하는 방법을 사용한다.

표정 인식을 위한 face-api.js 라이브러리는 얼굴

전체 이미지 입력 → 얼굴 검출 → 얼굴 crop →

표정 CNN → 감정 분류 확률 결과 도출의 과정을

거치며, 각 단계마다 모델 경량화와 성능의 균형을

고려한 효율적인 서브모듈을 적용하고 있다.

일반적으로 7가지 기본 감정(무표정, 기쁨, 슬

픔, 놀람, 공포, 화남, 혐오) 분류를 목표로 하는

face-api.js의 표정인식 시스템은 FER2013[19] 및

AffectNet[21] 등의 공개 데이터셋으로 학습된

CNN 기반의 다중 클래스 분류 모델을 적용한다.

이 과정에서 표정 이미지를 경량화된 합성곱 신

경망에 입력하여 특징 벡터를 추출한 후,

fully-connected layer 및 softmax 함수를 통해

각 감정 클래스에 대한 확률 출력을 생성한다

[27]. 나이 추정 역시 회귀 기반 CNN 모델을 사

용하며, 입력된 얼굴 이미지로부터 나이와 성별

의 연속값 및 확률을 추정한다. 본 모델은

IMDB-WIKI[28] 등 대규모 얼굴 나이 데이터셋

을 활용하여 사전 학습된 것으로, soft-label

regression 및 ordinal regression 기반의 나이 추

정 모델링 기법이 적용된다[29]. 개인 식별 및 유

사도 계산은 얼굴 특징 벡터(face descriptor)를

생성하는 임베딩 모델을 통해 이루어지는데, dlib

및 FaceNet[30] 구조에서 영향을 받은 128차원

얼굴 임베딩을 생성하여 두 얼굴 간의 유사도를

L2 distance 기반으로 계산한다. 이러한 딥러닝

기반 임베딩 방식은 기존의 고전적인 PCA, LBP

기반 방법보다 높은 식별 성능과 변형 불변성을

제공한다.

face-api.js 라이브러리 싸이트에 접속하면 그

림 3와 같은 GUI를 제공하며, 입력으로 얼굴 이

미지를 파일로 로딩하면, 출력으로 표정 인식 정

확도 스코어, 나이 인식 정확도 스코어 및

identity 인식 유사도 스코어를 측정할 수 있다.

먼저 표정 인식의 정확도 스코어를 측정하기 위

해, 그림 1과 2에서 4개의 생성형 AI가 생성한 6

가지 표정 얼굴에 대해 정확도를 측정한 결과를

표 2에서 볼 수 있다. 표 2에서 4종류의 AI 생성

도구 중 Pincel은 혐오 표정을 생성하지 못해

None으로 표시되어 있어, 정확도 값을 산정하지

못했다. 표 2의 정확도 값은 0~1 사이의 값을 가지

며 1에 근사할수록 표정이 잘 생성된 것을 의미한

다. 표 3은 표 2와 같은 방법으로 기 생성된 표정

에 대해 나이를 측정한 정확도 결과를 보여주며,

표 4는 기 생성된 표정 얼굴들이 identity가 유지

되는지를 0~1 사이의 유사도 측정치로 표시한다.

그림 3. 생성형 AI의 결과물을 평가하기 위한 AI
인식 결과(face-api.js 싸이트[26])

Fig. 3. AI recognition results for evaluating the
outcomes of Generative AI
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표 2의 표정 인식 유사도 결과를 분석해 보면,

4종류의 생성형 AI 모델중 비교적 표정을 잘 생

성한 모델은 평균값이 높게 측정된 ChatGPT,

Co-pilot 모델임을 알 수 있다. Gemini는 여자의

경우는 표정을 잘 생성하나, 남자의 표정은 공포

나 혐오 표정은 잘 생성하지 못했음을 알 수 있

다. 마찬가지로 혐오 표정은 Co-pilot이 남녀 구

분 없이 잘못 생성하고 있음을 알 수 있어, 아직

은 생성형 AI 모델이 다른 감정에 비해 공포나

혐오 표정과 같은 부정적인 표정 생성에 제한을

둔 것을 알 수 있다.

표 2. 표정 인식 유사도
Table 2. results of facial expression

표 3. 나이 인식 유사도
Table 3. results of age estimation

표 4. identity 인식 유사도
Table 4. results of identity estimation

표 3의 나이 인식 유사도 결과를 분석해 보면,

대부분의 AI 모델이 20~30대 연령을 잘 유지하

고 있음을 알 수 있다. 다만, ChatGPT와

Co-pilot, Gemini의 경우 생성된 혐오 표정 이미

지에서는 나이 추정 값이 급격히 상승하는 경향

을 보였으며, Co-pilot의 공포 표정 이미지에서

도 전반적으로 나이가 높게 예측되는 경향이 나

타났다. 이를 분석해 보면 생성형 AI 모델이 공

포나 혐오 표정의 생성 시 표정을 과장되게 생

성하는 과정에서 주름 등에 의해 나이가 많게

생성하고 있음을 알 수 있다. 그러나, 이러한 경

향은 생성형 AI가 아닌 일반적인 사람의 표정에

서도 공포나 혐오 표정을 지을 때도 얼굴을 찌

푸리면서 주름이 많이 나타나므로 유사하게 예

측된 나이가 증가할 것으로 추정할 수 있다.

마지막으로, 표 4에 제시된 생성된 각 표정과

무표정 얼굴 간의 identity 유사도 결과를 분석해

보면(동일한 얼굴일 경우 유사도는 1에 수렴하

고, 다른 얼굴일 경우 유사도는 0에 근접함),

ChatGPT가 생성한 얼굴의 identity 유사도가 가

장 높은 것으로 나타났다. 즉, ChatGPT가 생성

한 얼굴은 모두 같은 사람의 얼굴로 인식되었으

나, Co-pilot의 경우는 여성의 경우 화남이나 공

포 얼굴의 경우는 다른 사람의 얼굴로 인식되었

으며, Gemini는 혐오 표정의 경우 모두 다른 사

람의 얼굴을 생성하였으며, Pincel은 여성인 경우

기쁨, 화남 얼굴은 다른 사람의 얼굴로 판단하였

다. 다만, ChatGPT의 경우에도 모든 표정이 동

일 identity를 가진 얼굴로 판정되었으나, 유사도

평균값이 0.5~0.55 정도이므로 완벽한 동일 얼굴

생성으로 판별하기에는 아쉬운 결과로 보인다.

5. 결 론

본 논문에서는 최근 급속히 발전하고 있는 대
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규모 언어 모델(LLM) 기반 생성형 AI가 생성한

얼굴 표정에 대해 감정전달 측면에서의 유용성을

얼굴 표정 인식에 특화된 AI를 활용한 정량적 평

가 도구를 통해 분석하였다. 생성된 얼굴 이미지

를 표정 인식, 나이 추정, 그리고 identity 유지성

측면에서 다각도로 측정함으로써 생성형 AI의

얼굴 표정 생성 기술 수준을 종합적으로 평가하

였다.

표정 인식 정확도 측면에서는 전체적으로 매

우 높은 일치도를 기록하였으며, 특히 ChatGPT

기반 생성 결과는 약 98~99%에 이르는 정합도를

보여 현재 생성형 AI가 정서적 표정 생성에 있어

상당히 높은 수준의 전달력을 가지는 것으로 나

타났는데, 이는 향후 아바타 기반 인간-인공지능

대화에서 감정 표현의 자연스러움을 크게 향상시

킬 가능성을 시사한다.

반면, 나이 추정 결과에서는 공포·혐오와 같은

부정적 감정 생성 시 표정의 과장된 표현으로 인

해 나이 예측값이 상승하는 경향이 나타났다. 이

는 주름, 찡그림 등 표정 근육의 물리적 특징이

나이 판단에 영향을 미치는 복합적인 현상을 반

영한 것으로 볼 수 있다.

Identity 유지성 평가에서는 일부 생성형 AI

모델이 특정 표정에서 동일인의 얼굴을 유지하지

못하고 특징 붕괴 현상이 발생하였다. 특히 공포·

화남·혐오와 같이 얼굴 형태 변화가 큰 표정에서

이러한 경향이 두드러졌다. ChatGPT 모델은 상

대적으로 가장 안정적인 identity 유지 성능을 보

였으나, 유사도 스코어가 0.5~0.55 수준에 머물러

아직 완벽한 동일인 재현 성능에는 미달하고 있

음을 알 수 있었다.

이러한 결과는 생성형 AI의 얼굴 표정 생성

기술이 감정 표현 정확도 측면에서는 상당히 실

용적 수준에 도달했으나, identity 유지 및 감정

강도에 따른 연령 왜곡 문제 등에서는 여전히 개

선의 여지가 있음을 시사한다. 향후 생성형 AI의

표정 생성을 위해 보다 정교한 표정 근육 제어,

3D 기반 표현 보정, multi-task 기반 joint

learning 기법 등이 적용될 경우 이러한 한계를

보완하고 아바타 기반의 감정표현형 인공지능 시

스템의 신뢰성과 자연스러움을 더욱 향상시킬 수

있을 것으로 기대된다.

나아가 본 연구는 향후 생성형 인공지능 기술

의 고도화에 따라 표정 생성 능력에 대한 정량적

분석을 지속적으로 확장·심화함으로써 기술 발전

수준을 체계적으로 평가하고, 이를 토대로 인간

과 AI 간 정서적 상호작용의 구현 가능성에 대한

보다 실질적이고 구체적인 통찰을 제공할 수 있

을 것으로 기대된다.

이 성과는 정부(과학기술정보통신부)의

재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 수행된

연구임(No. RS-2020-NR053396).
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