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요 약  

 
본 논문에서는 딥러닝 모델을 통해 신경 손상으로 인한 뇌졸중 안면마비 평가를 자동화하는 알고리즘을 구현하고, 그 

성능을 비교, 분석하였다. MTCNN 을 사용하여 이미지 내 동일한 형태의 얼굴 영역을 추출, 정렬하였으며, CNN 과 

GRU 를 기반으로 안면 이미지의 시공간적 특징을 추출하였다. 제안한 모델 중 MobileNetV2-GRU 가 92%의 정확도로 

동영상의 뇌졸중 안면마비 환자를 감지하였으며, Recall: 0.886, F1 Score: 0.921, AUC: 0.924 의 성능을 나타내었다. 

제안된 기법인 한국인 얼굴 빅데이터 시스템과 전이학습 모델을 활용한 동영상 기반 안면마비 자동 평가 시스템은 

뇌졸중 증상 이외에도 다양한 마비 증상을 일상생활에서 검출할 수 있는 모니터링 서비스에 활용될 수 있다. 

 

Ⅰ. 서 론 

뇌졸중은 신경 손상으로 인한 안면마비를 유발할 수 

있으며, 조기에 진단하여 환자들에게 신속한 치료를 

제공하는 것이 매우 중요하다[1]. 

안면마비 평가는 특정 표정에서의 안면 대칭에 대한 

측정이 필요하며, 얼굴 주요 영역에 대한 시공간적 

특징을 분석해야 한다. 안면마비 평가 자동화에 관한 

연구는 얼굴 랜드마크 추출 알고리즘 기반의 머신러닝 

모델과 CNN(Convolution Neural Network) 기반의 

딥러닝 모델 등 여러 방법으로 시도되어 왔다[1-5]. 

기존의 랜드마크 추출 기반 머신러닝 모델은 특징을 

활용한 설명적 기능은 있으나, 증상을 표현할 정확한 

랜드마크의 추출과 제한된 특징에 따른 한계가 있다[2]. 

이에 따라 최근 의료 분야에서도 안면마비 질환의 

객관적 평가를 위해 CNN 을 활용한 이미지 분석 방식이 

다수 고안되었다[2-4]. 하지만 CNN 은 특정 시간 동안 

발생하는 안면마비 동적 변화의 상관관계를 추출할 수는 

없기 때문에 시간적 상관관계를 효과적으로 분석할 수 

있는 방법이 필요하다. 따라서 본 논문에서는 정적 안면 

이미지에서의 공간적 특징뿐 아니라, 안면마비의 동적 

특징을 반영하기 위하여, CNN 과 GRU (Gated Recurrent 

Unit)를 활용한 뇌졸중 안면마비 분류를 구현하고, 그 

성능을 비교, 분석한다. 

 

Ⅱ. 본 론 

2.1 데이터 세트 

본 연구는 연세의료원 뇌졸중 집중치료실에서 수집한 

환자의 안면마비 동영상 데이터 세트(Yonsei Patient 

Dataset)와 AI Hub 의 한국인 안면 이미지 데이터 

세트(K-FACE Dataset)[6]를 이용하여 실험을 

진행하였다. Yonsei Patient Dataset 의 경우, 성별, 나이, 

마비 정도가 다양한 15 명의 비디오 데이터 세트로 

구성되어 있다. 그중 Lux 가 낮은 비디오 1 개를 제외한 

총 14 개의 비디오 데이터 세트를 실험에 이용하였으며, 

OpenCV를 사용하여 등간격으로 프레임을 샘플링하였다. 

K-FACE Dataset 의 경우, 본 연구의 포함/배제 척도를 

적용(액세서리: 착용 안 함, 일반 안경, 뿔테 안경, Light 

Lux: 400, 1000, 카메라 수평 각도: -15, 0, 15, 표정: 

무표정, 활짝 웃음, 찡그림)하여 선별하였다. 

최종적으로 Yonsei Patient Dataset 1,398 장, K-FACE 

Dataset 1,400 장, 총 2,798 장의 데이터를 생성하여, 

7:2:1 의 비율에 따라 훈련, 검증, 테스트 데이터 세트로 

나누어 모델의 훈련 및 평가에 사용하였다. 

 

2.2 전처리 

일반적으로 얼굴 검출 및 정렬 네트워크는 배경 제거, 

수평 조절을 위해 모델 훈련과 추론의 초기 단계에 

적용되며, Haar Cascade, HOG(Histogram of Oriented 

Gradients), MTCNN(Multi-Task cascaded CNN) 등 

다양한 접근법이 존재한다[4]. 이때, 안면마비 증상이 

없는 피실험자뿐 아니라 환자의 이미지에서도 일정 수준 

이상의 정확도를 보장해야 한다. 최근 연구에서 전통적인 

얼굴 정렬 기법에 비해 딥러닝 기반 얼굴 정렬은 높은 

검출률을 나타내며[4], 특히 MTCNN 은 정면, 측면 모두 

높은 정확도와 재현율을 보이는 것으로 연구되었다[7]. 

본 실험에서는 MTCNN 을 기반으로 모든 데이터 세트에 

대해 동일한 형태의 얼굴 영역을 추출, 정렬하는 전처리 

과정을 수행하였다 (Fig. 1). 이후 수평 방향의 flip 

augmentation, min-max normalization, image resizing 

(222,224,3)의 전처리 작업을 수행하였다. 
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Fig. 1 모델 학습 및 검증에 사용된 데이터 세트 샘플 

 

2.3 모델 구조 

구현한 알고리즘은 대표적인 CNN 기반 알고리즘인 

VGG16, MobileNetV2 를 백본으로 하며, 안면 이미지의 

연속적인 프레임을 처리할 수 있도록 시계열 데이터 

분석에 적합한 순환신경망 중 단순한 구조의 GRU 를 

결합하였다. 본 연구에서 구현, 평가한 MobileNetV2 

전이학습, VGG16-GRU, MobileNetV2-GRU 의 세 가지 

모델은 다음과 같다.  

 

2.3.1 MobileNetV2 전이학습 

본 연구에서 전이학습을 기반으로 응급질환인 뇌졸중 

안면마비의 데이터 부족과 이에 따른 모델 과적합 

문제를 해결하고자 하였다. 대규모 데이터 세트에서 사전 

학습된 모델의 가중치를 뇌졸중 마비 검출에 적합하도록 

조정하여 MobileNetV2 전이학습 모델을 구축하였다. 

MobileNetV2 는 stride 가 1 인 residual block 과 

downsizing 을 위한 stride 가 2 인 block, 총 두 가지의 

block 으로 구성된다. FC layer 일부를 제외한 

MobileNetV2 layer 를 안면 이미지의 특징 추출기로 

사용한 후, 최상위층에 GlobalAveragePooling2D, 0.2 

Dropout, FC layer 를 추가하여 이진 분류를 수행하였다. 

 

2.3.2 VGG16-GRU 모델 

VGG16-GRU 는 5 개의 Convolution block 과 FC 

layer 로 구성된 VGG16 의 FC layer 를 일부 삭제한 후 

0.5 Dropout 과 GRU, FC layer 를 연결한 모델이다. 

VGG16 은 사전 학습된 가중치를 기반으로 인풋 프레임 

내에서 안면 특징을 자동으로 추출하며, GRU 와 함께 

시공간적 특징을 고려한 안면마비 유무의 정량적 평가를 

수행한다. 

 

2.3.3 MobileNetV2-GRU 모델 

사전 학습된 MobileNetV2 를 백본으로 한 

MobileNetV2-GRU 모델 구조는 Fig 2 와 같다. 사전 

학습된 MobileNetV2 는 인풋된 프레임 내에서 얼굴의 

특징을 추출하는 특징 추출기로 사용되며, GRU 와 함께 

안면 이미지의 동적 특징을 분석한다. 
 

 
Fig. 2 MobileNetV2-GRU 모델 구조 

 

2.4 실험 및 실험 결과 

제안된 기법의 모델 구현과 성능평가를 위하여 분류 

손실(cross entropy loss)을 계산하고, SGD optimizer 를 

사용하여 손실 함수를 최적화하고 가중치와 편향을 

갱신하였다. Cosine annealing 을 사용하여 learning 

rate 를 조절하고, patience 2 early stopping 을 적용하여 

과적합 문제를 방지하고자 하였다. 각 모델의 epoch 에 

따른 정확도는 Fig. 3 과 같다. 테스트 데이터 세트에 

대한 뇌졸중 안면마비 분류 모델의 성능평가는 분류 

정확도, 재현율, F1 score, AUC 로 측정하였으며, 결과는 

Table 1 과 같다. 

 
Fig. 3 학습, 검증 데이터 세트에 대한 각 모델의 정확도 

 

Model Accuracy Recall F1  AUC 

MobileNetV2 TL 0.840 0.835 0.882 0.889 

VGG16-GRU 0.865 0.867 0.864 0.865 

MobileNetV2-GRU 0.925 0.886 0.921 0.924 
 

Table. 1 테스트 데이터 세트에 대한 뇌졸중 안면마비 

분류 모델의 성능 평가 

 

Ⅲ. 결 론  

본 연구는 응급증상 발현 당시의 데이터가 부족한 

뇌졸중 안면마비 증상 추출을 위하여 한국인 안면 

빅데이터를 활용하여 뇌졸중 안면마비 분류 모델을 

구현하였다. 이미지의 공간적 특징만을 분석하는 CNN 

기반의 기존 방식 대비 CNN 전이학습과 GRU 를 

기반으로 안면 이미지의 시공간적 특징을 추출하여 

뇌졸중 안면마비 분류 모델의 성능을 향상시켰고, 

전이학습과 시계열 모델을 결합하여 데이터가 부족한 

다양한 증상 검출의 기반 모델로 활용될 수 있다. 
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