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[요    약] 

다양한 환경에서 사람의 안전을 위해 비전 기술을 이용하여 극심한 통증을 감지하는 연구가 필요하다. 예를 들어 운전 중에 갑

작스런 고통이나 심 정지 등의 위급한 상황으로 인해서 대형사고가 발생할 수 있으므로, 본 논문에서는 인간의 위급한 상황을 검

출하기 위해  얼굴 표정 인식 기반의 통증 검출 시스템을 제안한다. 제안하는 시스템은 극심한 통증을 느꼈을 때의 얼굴 표정 클래

스를 별도로 구성하고 LeNet 모델을 수정하여 사용하였다. 또한, 학습 데이터 내 노이즈를 해결하기 위한 리샘플링 과정을 추가하

고, 샘플이 적고 분류하기 어려운 통증(Painful) 클래스를 위해 특징 공간에서 표정 클래스 별로 클러스터링이 잘 되도록 링 손실 함

수를 사용하였다. 7가지 얼굴 표정 관련 공인데이터인 FER2013[1]과 Pain Expressions [2]에서 추출한 통증 클래스를 추가하여 사

용한 검증과 테스트에서 각각 63.3%, 60.4%에 해당하는 정확도를 보여 인식 성능이 개선된 것을 확인하였다. 이러한 연구 결과는 

추후 운전자의 갑작스런 통증으로 인한 대형사고를 미연에 방지하는 시스템의 개발에 활용될 수 있다. 

[Abstract] 

We need research to detect human extreme pains using vision technologies in various environments for safety. For example, a 
car driver may be in a state of emergencies such as sudden pain or cardiac arrest. Therefore, we propose an emergency detection 
system based on human facial expressions to detect human emergent states. We organize the data for painful facial expression 
classes separately and propose a modified LeNet to use as a baseline. We add a resampling process to solve the noise in the 
training data. In addition, for Painful class with few samples and difficult to classify, we apply ring loss with softmax for 
clustering by facial expression class in feature space. We show accuracies of 63.3% and 60.4% for validation and testset with 8 
expression classes both from 7 expression classes of FER2013[1] and an added pain class extracted from Pain Expression [4]. 
These results can hopefully be used to develop a system that can prevent terrible car accidents due to a sudden pain of the car 
drivers. 
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Ⅰ. 서 론

최근 사람에게 유용한 인공지능 기술에 대한 연구가 다양하

게 진행되고 있다. 이는 모바일, 웹, 차량 등에 IT 기술을 융합하

여 자동으로 사람에게 안전성과 편의성을 제공해 준다. 가장 중

요한 안전성을 위해 부주의한 행동 및 심 정지 등의 갑작스런 

상황으로 사람이 정상적으로 행동 할 수 없는 경우에 사고 감지

를 위해 사람의 위급 상황을 실시간으로 검출하는 기술 개발이 

중요하다. 표정은 사람의 상태 및 감정에 대한 가장 직접적이고 

시각적인 표현이다.   
따라서, 본 논문은 사람의 감정 및 상태가 표현되는 얼굴 표

정을 자동으로 인식하여 위급 상황을 감지 할 수 있는 시스템을 

제안한다. 이는 지능형 자동차, 지능형 감시 카메라 등에 요소

기술로서 다양하게 활용될 수 있다. 
일반적으로 얼굴표정 인식은 얼굴 영역 검출, 얼굴 특징 추

출 및 표정 분류의 3단계로 진행된다[5]. 얼굴 영역 검출 과정은 

복잡한 배경으로부터 얼굴 영역의 위치를 자동으로 찾는다. 검
출한 얼굴 영역에서의 특징 추출 방법은 외관(appearance)기반

의 방법과[6,7] 각각의 표정동작 단위를 의미하는 AU(action 
units)[8]를 통해 움직임의 정도를 파악하는 방법으로 크게 분류

된다. 마지막으로 추출한 특징을 이용한 표정 분류에는 

SVM(support vector machine), KNN(k-nearest neighbor), 
LDA(linear discriminant analysis) 등이 일반적으로 많이 사용된

다[9]. 또한, 최근에는 대량의 학습 데이터를 이용한 딥러닝 기

반의 방법도 활발히 연구되면서 얼굴 인식 및 표정 인식 분야에

서 좋은 성능을 만들어 내고 있다[10, 11, 12, 18, 19]. 
지금까지의 연구에서[10, 11, 12, 20, 21, 22] 사용된 데이터 

셋은[1,3,4] 통증을 느끼는 표정의 클래스를 포함하지 않았다. 
본 논문에서는 FER2013[1] 데이터 셋의 7개의 얼굴 표정 클래

스에 통증을 느꼈을 때의 표정 클래스를 추가하여 총 8개의 클

래스로 얼굴 표정을 분류한다. 통증에 해당되는 학습 데이터는 

Pain Expressions[2] 데이터 셋에서 통증을 심하게 느끼는 부분

의 얼굴 표정 데이터를 발췌해서 사용한다. FER2013 데이터 셋

은 7개의 클래스 별로 데이터 수의 차이가 심한 불균형 문제점

과 화남 및 역겨움 등 일부 클래스 간에는 얼굴 표정의 차이가 

크지 않다. 본 논문에서는 이러한 문제점들을 해결하여 인식 성

능을 높이고자 했으며, 분류된 8개의 클래스를 바탕으로 사람

의 통증으로 인한 위급한 상태를 검출하고자 한다. 본 논문의 II
장에서는 제안하는 시스템의 개요와 방법을 설명하고, III장에

서 실험 및 분석결과를 정량적, 정성적 평가를 통해 제시한다. 
결론 및 향후 연구는 IV장에서 기술한다. 

Ⅱ. 제안하는 방법

제안하는 시스템은 사람의 갑작스런 통증으로 인한 위급한 

상태 여부를 감지하는 것으로서 전체적인 흐름은 그림 1과 같

다. 입력된 영상에서 얼굴 영역을 검출하고, 검출된 얼굴 영역

을 개선된 LeNet[15] 신경망에 입력하여 얼굴을 8개의 표정으

로 분류한다. 8개 표정에 대한 결과값들을 종합하여 위급

(Emergency) 상태와 비위급 상태(Normal)을 판단한다.

2-1 얼굴 검출

입력된 얼굴 영상에서 정확한 얼굴 위치를 검출하기 위해서 

Viola와 Jones가 제안한 안정적이고 검출 성능이 우수한 

Adaboost 기반의 얼굴검출 알고리즘을[13] 사용하였다. 이 방

법은 Viola와 Jones가 제안한 Haar 특징을 기반으로 얼굴을 검

출하며, Haar 특징 값은 밝은 부분에 해당하는 영상 픽셀들의 

밝기 합에서 어두운 부분의 밝기 합을 뺀 차로 계산한다. 이 밝

기 값의 차가 일정 임계값 이상일 때 검출한다[14]. 결과로서 검

출된 얼굴의 위치를 박스 형태로 출력한다. 

2-2 개선한 LeNet 모델

앞에서 검출한 얼굴 영역의 표정을 인식하기 위해 본 논문에

서는 LeCun[15]이 설계한 LeNet을 변형하여 사용한다. LeNet
은 컨볼루션(convolution) 연산과 서브 샘플링(subsampling)을 

반복적으로 수행하면서 마지막 층은 완전 연결

(fully-connected)층으로 주어진 입력을 분류하는데, 3개의 컨볼

루션 층과 2개의 서브 샘플링 층, 그리고 1개의 완전 연결 층으

로 구성되어 있다. 
컨볼루션 층은 학습 가능한 여러 종류의 필터들을 이용하여 

이미지에서 특징을 추출하고, 서브 샘플링 층은 컨볼루션 층에

서 검출된 특징들의 부분적인 이동변환에 무감하도록 샘플링

하는 과정으로서 해상도를 줄여주는 역할도 한다. 비교적 파라

미터 수가 적고 소수의 층으로 구성되어 있어서 차량에 탑재하

기에 적당한 크기의 모델이다. 본 논문에서는 48x48 크기의 얼

굴 해상도 이미지를 사용하므로 그림 2와 같이 이미지 크기를 

줄여주는 과정을 생략하고, 6개의 컨볼루션 층으로 5x5 크기의 

필터를 사용한다. 각 노드에 입력된 값들은 PReLU 활성화 함

수를 통과 시킨 후에 다음 층으로 전달한다. 기존의 ReLU 함수

는 0보다 작은 값에 대해서는 기울기가 0이어서 뉴런이 비활성

화되는 단점이 있지만, PReLU 함수는 새로운 파라미터를 추가

하여 0보다 작은 값에 대해서도 기울기를 학습할 수 있는 장점

을 갖고 있다. 

2-3 불균형한 데이터 및 데이터 내 노이즈 처리

구성된 모델에 데이터를 학습할 때 반복 1회 당 사용하는 데

이터의 셋을 배치(Batch)라고 하며, 본 논문에서는 배치 사이즈

를 32로 사용한다. 학습에 사용한 FER2013 데이터 셋은 7개의 

클래스로서 그림 3과 같이 데이터가 고르게 분포되어 있지 않

으며, 클래스가 틀리게 레이블링된 데이터도 다수 존재한다. 이
러한 문제점들을 노이즈로 간주하며 학습 데이터의 노이즈로 



얼굴 표정 기반의 극심한 통증 검출

417 http://www.dcs.or.kr

인해서 분류 또는 인식 성능이 하락할 수 있다[16]. 이를 해결하

기 위해서 전체 데이터 셋에 대해서 틀리게 레이블링된 데이터

들을 정제하고, 또한 데이터를 구성할 때 리샘플링 과정을 추가

하여 데이터 수의 분포를 고르게 하였다. 
리샘플링 과정은 가장 많은 수의 샘플을 갖는 클래스에서는 

샘플을 제거하고(Under-sampling), 샘플 수가 적은 수의 클래스

에서는 샘플을 추가하는 것 (Over-sampling)으로 구성된다. 본 

논문에서는 소수 클래스에 샘플을 추가하여 각 클래스별 균형

을 이루도록 하며 이를 위해 학습시에 먼저 클래스 별로 이미지 

수를 계산하여 클래스 데이터의 발생 확률을 계산한다. 매 에폭

(Epoch)마다 전체 데이터 셋을 샘플링하며 확률에 반비례하도

록 가중치를 주어 리샘플링한다. 이 과정을 통해 초기에 샘플 

수가 적은 클래스는 데이터가 추가되면서 데이터의 클래스별 

균형을 맞출 수 있게 된다. 

2-4 모델 학습 

균형 있는 데이터 셋을 구성한 후에 수정한 LeNet 모델의 최

종 출력층에 결과가 나오면 그 결과에 대한 손실(Loss)을 계산

하며, 학습의 최종 목표는 손실이 최소화된 모델을 만드는 것이

다. 본 논문에서는 식1과 같이 설계한 손실 함수를 사용한다. 그
림 1에서 완전 연결 층을 거치고 소프트맥스 함수를 통과하면 0
과 1사이의 정규화된 값이 출력된다. 따라서 학습은 소프트맥

스 함수가 예측한 값과 실제 값 사이의 차이를 계산하여 이 차

이가 줄어드는 방향으로 진행된다.
FER2013 데이터 셋은 클래스마다 얼굴 표정의 차이가 뚜렷

하지 않은 경우도 많아서 기존의 소프트맥스 함수를 통해 계산

한 손실만으로는 정확한 분류가 어렵다. 소프트맥스 함수는 멀

티 클래스 분류를 쉽게 구현해 주는 장점이 있지만, 데이터 샘

플의 분포에 편향되는 단점을 갖는다. 즉 주어진 미니 배치에서 

모든 샘플의 조건부 확률을 최대화시켜서 샘플이 적고 분류하

기 어려운 경우를 고려하지 않는 단점이 있다. 
이러한 문제점을 해결하며 특징 공간에서 표정 클래스 별로 

클러스터링을 잘하기 위해서 특징 정규화(Feature 
normalization) 과정이 중요하다. 본 논문에서는 전체 샘플 특징

들을 정규화하기 위해 링 손실값[17]을 적용하였다. 링 손실값

은 단독으로 사용하기엔 값이 작아서 소프트맥스 손실과 더하

여 최종 손실값으로 사용한다. 이를 사용하면 클래스 별로 특징 

분리가 잘되며, norm constraint를 주기 때문에 저해상도 이미지

에서도 인식 성능을 확보할 수 있는 장점이 있다. 링 손실값   

은 식 1과 같고, 여기서 F(x)는 어떠한 샘플 에 대해 모델을 

통과하여 나온 특징들이다. m은 배치 사이즈이고, R은 타겟 놈

(Target norm)으로서 학습이 가능하다. 값은 가중치를 주어 

기존 손실값과 추가된 링 손실값의 비율을 결정할 수 있게 해준

다. 본 논문에서는 실험을 통해 값을 1로 설정하였다. 

그림 1. 제안하는 시스템 흐름도 

Fig. 1. System Architecture

                  

그림 3. FER2013[1] 데이터의 얼굴 표정 별 클래스 분포

Fig. 3. Class distribution of each facial expression of 
FER2013[1] dataset

그림 2. 개선된 LeNet[15] 네트워크 구조

Fig. 2. Modified LeNet[15] Network Architecture
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2-5 얼굴 표정 판단

본 논문의 8개 얼굴 표정 클래스는 행복, 무표정, 화남, 역겨

움, 무서움, 슬픔, 놀람, 통증이며, 이 중에서 행복과 무표정을 

비 응급인 Normal 카테고리로 나머지를 응급인 Emergency 카
테고리로 구분하였다. 이에 대한 입력된 얼굴의 최종 판단 결과 

예는 그림 4와 같다. 이 중에서 통증 클래스에 해당되는 경우는 

그림 5처럼 입이 벌어지거나 미간을 찌 뿌리는 경우 등이 많이 

나타나는데, 몇 종류의 표정 클래스들이 복합적으로 나타난다. 
즉 행복, 무표정을 제외한 나머지 클래스에서 보여지는 특징들

이 복합적으로 포함된다. 이 점에 착안하여 본 논문에서는 통증

으로 인한 위급상황을 위와 같이 설정하였다. 응급 정도에 따라 

카테고리 구분을 재 조정할 수도 있다. 그림 4에서 보듯이 입력 

영상에 대해서 먼저 8개 클래스의 개별 확률이 출력되며, 클래

스 확률 값의 총합은 1이 된다. 획득한 8개 클래스의 확률 값을 

Emergency와 Normal 카테고리 별로 합산한 해당 값을 합계 점

수라고 출력하여 큰 쪽으로 최종 판단한다.

Ⅲ. 실험 및 고찰

실험 환경은 Pycharm에서 PyTorch와 OpenCV 라이브러리

를 사용하여 Python으로 구현하였다. 실험 데이터는 실제로 통

증을 느끼는 데이터를 확보하기에 한계가 있어 48x48 크기의 

해상도를 갖는 FER2013 데이터와 720x576 해상도의 Pain 
Expressions 데이터 및 웹에서 직접 수집한 다양한 해상도의 얼

굴 이미지 100장을 함께 사용하였다.

3-1 학습 데이터

학습에 사용한 데이터 셋의 예는 그림 6과 같다. 왼쪽 상단부

터 FER2013 데이터 셋에 포함되어 있는 화남, 역겨움, 무서움, 
행복함, 슬픔, 놀람, 무표정 7가지 클래스와 오른쪽 하단의 Pain 
Expressions 데이터 셋에서 얼굴 영역만 검출한 통증 클래스이

다. Pain Expressions 데이터 셋에서 통증을 확실히 느끼고 있는 

얼굴 이미지들만 선별하여 그림 7처럼 총 300장의 이미지를 학

습에 사용하였다. Pain Expressions 데이터 셋은 배경을 포함하

는 RGB 컬러의 얼굴 영상이며, 따라서 학습 시 별도로 명도 이

미지로 변환한 후 얼굴 영역을 검출하였다. 
FER2013의 얼굴 데이터는 48x48 크기 해상도의 명도 이미

지로서 학습 데이터 28,709장, 검증 데이터 3,589장 및 3,589장
의 테스트 데이터로 구성된다. 표정 클래스가 틀리게 레이블링 

되어 있는 경우가 많은데 이를 올바른 클래스로 변경해서 사용

했다.

그림 4. 얼굴 표정 판단 예시 

Fig. 4. Example of facial expression decision

그림 5. 통증 클래스 내의 얼굴 이미지 예시

Fig. 5. Example of facial images in painful class

                        

그림 6. 각 클래스 별 학습 얼굴 이미지 예시

Fig. 6. Example of training images in each class

        

그림 7. Pain Expressions[2] 데이터 내 학습 이미지 예시

Fig. 7. Example of training images in Pain Expressions 
dataset[2]

3-2 정량 및 정성적 평가

앞 절에서 설명한 것과 같이 클래스 별 데이터 분포를 고르

게 하기 위해서 리샘플링을 먼저 수행하고, 전체 샘플 특징들을 

정규화하기 위해 링 손실값[17]을 적용하여 기존의 소프트맥스 

손실과 더한 후 최종 손실값으로 사용하였다.  
표 1은 제안하는 시스템의 분류 정확성을 베이스라인 방법

과 비교하여 보여주며, 배치(Batch) 사이즈 32, 학습률(Learning 
rate) 0.01의 동일한 조건으로 성능을 측정하였다. 베이스 라인

은 기존 소프트맥스 손실 함수만 사용한 방법이다. FER2013의 
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7개 표정에 통증(Painful) 클래스를 포함한 8개 클래스에 대한 

정량적 정확도 평가 결과로서, 검증 및 테스트 데이터 모두에서 

제안하는 방법의 성능이 향상된 것을 확인할 수 있다. 
표 2는 각 과정의 성능 향상 정도를 비교하기 위해 단계 별로 

과정을 추가하면서 측정한 정확도이다. 기준은 2.3절에서 제안

한 수정된 LeNet으로서 소프트맥스 손실함수를 사용하였다. 
두 번째 행은 기준 네트워크에 리샘플링 과정을 추가하여 클래

스간의 데이터 균형을 맞춘 결과이고, 세 번째 행은 특징 정규

화를 위해서 링 손실값을 추가하여 손실 함수로 사용한 결과이

다. 마지막 행은 리샘플링 과정과 두 가지 손실값을 합하여 사

용한 방법이다. 제안한 시스템의 성능으로서 과정 별 성능 향상

을 통해 최종적으로 기준 네트워크에 비해서 약 5%의 정확도

가 향상된 것을 보여준다. 링 손실값을 추가적으로 사용한 경우 

클래스 별로 특징 분리가 잘 되어 유사한 클래스 간의 인식에 

도움이 된 것을 확인할 수 있다.
표3은 본 논문에서 제안한 8가지의 표정을 먼저 분류한 후 

위급 상황 여부를 판단한 계층적 분류와 처음부터 응급 및 비응

급 2개의 클래스로 표정을 분류한 성능을 비교하였다. 두 실험 

모두 본 논문에서 제안한 수정된 LeNet 모델을 사용하고 동일

한 조건에서 정확성을 측정하였다. 제안하는 방법은 두 단계를 

거쳐 최종 위급 상황을 판단하므로 계층적 분류로 표기하였고, 
단일층 분류는 Emergency 카테고리로서 6가지(화남, 역겨움, 
무서움, 슬픔, 놀람, 통증) 클래스를 포함하고, Normal 카테고리

는 나머지 2가지(행복함, 무표정) 클래스를 포함한 두 클래스 

분류 결과이다. 정확성 측정은 최종 Emergency와 Normal 카테

고리에 대한 측정 결과로서 FER2013[1] 데이터 셋에 통증 클래

스를 추가한 테스트 데이터에 대한 결과이다. 제안하는 계층적 

분류 방법이 좀 더 세분화된 표정 클래스를 먼저 인식한 후에 

최종 위급 상황을 결정하여 단일층 분류 방법에 비해 보다 정확

히 검출하는 것을 확인할 수 있었다.
연구에서 많이 사용하는 공인된 데이터 이외에도 웹에서 수

집한 얼굴 영상으로 실험한 결과를 정성적인 관점에서 보면 아

래와 같다. 그림 8은 옳게 분류한 영상 3개와 틀리게 분류한 영

상에 대한 예이다. 처음 3개의 얼굴 영상은 Emergency와 

Normal 카테고리를 잘 분류한 예를 보여준다. 4번째 얼굴 영상

은 행복(Happy) 클래스에서 일반적으로 나타나는 입 꼬리가 올

라가는 형태와 슬픔(Sad), 화남(Angry) 클래스에서 보이는 미간 

찌푸림이 공통으로 나타나 오분류된 것으로 파악된다. 5번째 

영상은 공포(Fear) 클래스를 무표정(Neutral)으로 처음 단계에

서 오분류하여 최종 Normal 카테고리로 틀리게 분류된 것을 보

여준다. 

표 1. 베이스라인과 제안하는 방법의 성능 비교(FER2013 + 
Painful class = 8 classes)
Table 1. Performance comparison between baseline and 
the proposed system (FER2013 + Painful class = 8 
classes)

Accuracy(%) Validation Test

Baseline 58.20% 56.34%

Proposed 63.30% 60.41%

표 2. FER2013과 Pain Expressions 데이터에서의 과정 별 

성능 비교(FER2013 + Painful class = 8 classes)
Table 2. Ablation test results on FER2013 and Pain 
Expressions dataset (FER2013 + Painful class = 8 
classes)

Accuracy(%) Validation Test

Baseline 
(Softmax loss)

58.20% 56.34%

Softmax loss + 
resampling

58.42% 56.53%

Softmax loss + 
ring loss

63.11% 59.86%

Proposed 63.30% 60.41%

표 3. 위급 상황과 일반 상태를 결정하는 방법의 성능 비교 

(Emergent/Normal = 2 classes)
Table 3. Performance comparison of deciding emergent or 
normal states. (Emergent/Normal = 2 classes)

Emergency Detection 
(Emergent/Normal)

Accuracy(%)

Single Classification 73.14%

Proposed
(Hierarchy Classification)

78.25%
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그림 8. 웹 이미지에서의 제안하는 방법 실험 결과

Fig. 8. Results of the proposed system on web image 
dataset

Ⅳ. 결 론

본 논문은 사람이 느끼는 갑작스런 통증으로 인한 위급상태

를 파악하기 위해서 표정을 인식하여 분류하는 시스템을 제안

하였다. 기존의 연구에서는 고통스런 얼굴 표정 클래스를 다루

는 연구가 거의 없으며, 따라서 공인된 2개의 데이터 셋을 통합

하여 연구를 수행하였다. 초기 단계의 연구로서 통증 클래스에 

대한 충분한 데이터 확보 등 개선할 사항들이 많지만 초기 연구

결과로서 만족스런 결과를 얻었다고 판단한다.
향후 연구로는 얼굴 표정 및 위급 상황 발생에서 사람에게 

나타나는 신체 특징인 머리의 방향 및 각도, 제스처 인식을 추

가하여 응급상황에 대한 분류 정확성을 높이고자 한다. 또한, 
이를 차량 운전자의 응급상황 판단에 적용하기 위해서 데이터 

수집이 어렵겠지만 조명 변화가 다양한 응급상황의 운전자 얼

굴 및 신체 실 데이터를 수집하여 운전자의 위급 상황을 정확히 

검출할 수 있는 지능형 차량 안전시스템에 적용하고자 한다.
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