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[Abstract]

We can sense somebody's feeling fatigue, which means that fatigue can be detected through sensing 

human biometric signals. Numerous researches for assessing fatigue are mostly focused on diagnosing 

the edge of disease-level fatigue. In this study, we adapt quantitative analysis approaches for estimating 

qualitative data, and propose video analysis models for measuring fatigue state. Proposed three 

deep-learning based classification models selectively include stages of video analysis: object detection, 

feature extraction and time-series frame analysis algorithms to evaluate each stage's effect toward 

dividing the state of fatigue. Using frontal face videos collected from various fatigue situations, our 

CNN model shows 0.67 accuracy, which means that we empirically show the video analysis models 

can meaningfully detect fatigue state. Also we suggest the way of model adaptation when training and 

validating video data for classifying fatigue. 

▸Key words: Fatigue measurement, Video analysis, Migration, Video classification, Deep learning, 

Machine learning

[요   약]

사람이 느끼는 피로는 다양한 생체신호로부터 측정이 가능한 것으로 알려져 있으며, 기존 연구

는 질병과 관련된 심각한 피로수준을 산정하는데 주된 목적을 두고 있다. 본 연구에서는 피실험자

의 영상을 이용하여 딥러닝 기반의 영상 분석 기술을 적용, 피로 여부를 판단하기 위한 모델을 제

안한다. 특히 화상 분석에서 통상적으로 사용되는 객체 인식, 요소 추출과 함께 영상 데이터의 시

계열적 특성을 고려하여 방법론을 교차한 3개 분석모델을 제시했다. 다양한 피로상황에서 수집된 

정면 얼굴 영상 데이터를 이용하여 제시된 모델을 실험하였으며, CNN 모델의 경우 0.67의 정확도

로 피로 상태를 분류할 수 있어 영상 분석 기반의 피로 상태 분류가 유의미하다고 판단된다. 또한 

모델별 학습 및 검증 절차 분석을 통해 영상 데이터 특성에 따른 모델 적용방안을 제시했다.

▸주제어: 피로도 측정, 영상 분석, 영상 분류, 딥러닝, 머신러닝
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I. Introduction

복잡한 현대 사회의 특징 중 하나는 모든 사람들이 물리

적 및 가상의 환경과 다양한 상호작용을 하면서 살아가고 

있다는 점이며, 이러한 상황에서 피로는 필연적으로 발생

한다. 피로는 사람들이 경험하는 환경과 상호작용만큼이나 

원인과 형태도 다양한데, 특히 현대인의 생활과 업무에 매

우 중대한 영향을 끼친다.

기존의 피로 관련 연구는 설문조사, 생화학/생리학적 

검사, 반응속도 테스트 등 다양한 생체신호의 측정을 통해 

피로의 정도를 판단하여 그 영향도를 질병의 관점에서 파

악하는데 주된 목적이 있었다. 이와 같은 연구는 병적 피

로의 원인과 정도를 특정하는 데는 용이하나, 다양한 원인

과 형태로 나타나는 피로 정도를 측정하는 데는 제한된다. 

한편 최근에는 머신러닝 (Machine learning) / 인공지능 

(AI) 기술의 발전으로 인해 수많은 데이터를 분석하여 다

양한 분야에서 활용하고자 시도되고 있으며, 특히 컴퓨터 

비전 (Computer vision) 분야의 영상 분석 기술의 발전에 

따라 특정 분야에서는 인간의 판단 영역까지 도달하는 분

석결과를 나타내고 있다. 특히 행동분석 등 영상분석 기술

은 상태 및 행동 등을 측정하여 차후 행동 또는 감성 등을 

효과적으로 분석하고 있다.

본 연구에서는 피험자의 얼굴 부분을 촬영한 영상을 딥

러닝 기반 영상 분석 기법에 기반한 모델로 분석하여 피실

험자의 특정 상태를 추정할 수 있는 기법을 연구했다. 구체

적으로 피실험자의 영상과 촬영 당시의 피로 정도를 수집

한 데이터를 이용하여 영상분석을 통한 피로 수준을 분류

하는 모델을 제시하였으며, 객체 인식 (Object detection)

을 이용한 얼굴 검출 여부와 영상의 시계열적 요소를 이용

하는 방식에 따라 3개의 분석모델을 실험했다. 실험 결과 

영상 분석을 통하여 특정 상태인 피로 수준을 유의미하게 

인식할 수 있었으며, 특히 객체 인식을 이용한 모델보다 이

용하지 않은 모델이 보다 높은 효율을 나타냈다. 본 연구는 

영상 분석을 통해 피로 등 사람의 활동에 영향을 미치는 

요소에 대한 판단을 보조할 수 있음을 보였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존에 진행

된 피로 및 영상분석 기술 연구를 검토한다. 3장에서는 제

안하는 영상분석 기반 모델들을 기술하고, 4장에서는 제안

한 모델들의 실험 결과를 기술한다. 5장에서는 결론 및 향

후 연구계획을 제시한다. 

II. Related works

1. Measuring Fatigue and Fatigue Levels

피로는 생리적 특성, 수면장애, 개인의 생활 특성, 스트

레스, 생활환경, 건강 유지를 위한 활동 등이 그 원인으로 

알려져 있다. 이 중 수면장애는 피로의 가장 큰 원인으로 

작용하고 있는데, 수면시간은 집중력, 의사결정 능력 반응

시간 등의 수행능력에 영향을 주고 이러한 수행능력이 떨

어지는 상태를 피로 상태로 나타낼 수 있다[1, 31].

피로 수준 측정 방법에는 설문조사, 생화학/생리학적 

검사, 반응속도 테스트 등이 있다. 설문에 의한 방법은 다

원적 피로 척도 (Multidimensional Fatigue Inventory, 

MFI)[2]의 내용을 토대로 피로 측정 도구의 개발에 통계적

으로 유의미한 결과를 보였다[3]. 이외의 피로 측정 방법으

로는 Actigraphy를 활용한 일주기리듬 교란 현상에 대해 

측정하여 평가하는 경우가 많다. 또 심박수, 맥파 등의 지

표를 활용하여 측정하는 ECG(ElectrocardioGraphy) 방

법, 피부의 온도와 같은 지표를 이용하는 생태순간평가

(Ecological Momentary Assessment) 방법이 있으며 혈

액, 타액 등의 채취를 통해 측정하는 등의 생리학적 방법

이 있다[4, 5, 32].

위와 같이 피로 측정에는 다양한 방법이 있지만, 주관적 

판단이거나 개인의 상태와 상황에 따라 편차가 존재하여 

피로도 산정에 절대적 기준으로 사용하기는 어렵다. 또한 

조사에 기반한 피로 측정방법은 시간과 비용이 소요되고 

식사 또는 운동, 감염 등 피로 측정에 영향을 미치는 요소

들이 많다[6].

최근에는 피로와 관련된 데이터를 수집하고 딥러닝 모

델을 학습하여 피로를 측정하는 연구가 진행되고 있다. 대

표적으로 센서를 통해 신체의 움직임 데이터를 수집하여 

피로를 측정하거나, 운전자를 지속적으로 촬영하여 눈의 

깜빡임 등 동공, 홍채의 형태변화를 학습하여 피로를 측정

하는 연구들이 있다[33-35].

본 연구는 주관적 피로도 데이터를 활용하여 딥러닝을 

활용한 영상 분석의 피로 수준 측정의 가능성을 파악하고

자 하였으며, 이후 정량적 데이터의 피로도 분류에 확장할 

수 있는 모델을 제시하고 검증을 시도했다.

2. Video Analysis using Deep Learning Models

딥러닝을 기반으로한 영상 분석 기술들은 다양한 분야

에서 연구되어 왔다. 일반적으로 영상은 여러 개의 프레임

이 합쳐져 만들어진 데이터로 영상 분석 기술을 응용하여 

분석된다. 영상 분석 시 사용되는 대표적인 딥러닝 모델은 
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Convolutional Neural Network (CNN)이며, 영상 분석

은 시계열 정보를 포함하고 있어서 여기에 Recurrent 

Neural Network (RNN) 모델을 응용한다. 

영상 분석에서 활용할 수 있는 CNN모델은 VGG[7], 

GoogleNet(Inception)[8], ResNet[9], Xception[10], 

MobileNet[11], DenseNet[12], EfficientNet[13], 

ViT[14], CoAtNet[15] 등 다양한 모델이 이상적인 모델로 

발표되고 있으며, 최근 영상 분류(Classification) 문제에

서 가장 성능이 좋은 ViT, CoAtNet모델은 자연어처리 분

야에서 사용되는 Transformer[16]를 영상 분류 문제에 

응용한 것이다. 영상 데이터는 일반적인 데이터와 다르게 

공간적인 요소가 특징 중 하나이므로, CNN모델은 이를 포

함하여 데이터의 특징을 추출하므로, 영상 분석에서 활용

하기에 적합하다.

RNN모델은 LSTM[17], GRU[18]와 같은 은닉층을 활용

하여 RNN 모델을 구성할 수 있다. RNN모델은 시퀀스

(Sequence)가 입력, 출력으로 사용되는 방법으로 필기인

식, 음성인식과 같은 시계열 정보를 포함하는 데이터에 주

로 사용한다.

본 연구에서는 알려진 영상 분석 알고리즘을 피로에 적

용할 수 있는 방법으로 조합하여 실험 및 검증을 통해 실

제 활용할 수 있는 모델들을 중점으로 연구했다.

3. Finding Meanings on Videos 

영상에서 특정 의미에 맞는 프레임을 찾아내기 위한 연

구들은 영상기반의 행동 인식을 주로 다루고 있다. 

초기에는 얼굴의 특징을 분류하는 연구가 주로 진행 되

었는데 얼굴의 정면 이미지를 활용하는 기존 HOG 방법

[19]으로 시작하여 자연스러운 영상을 이용한 분석을 추구

하고 있다. UCF101 데이터셋[20]은 101개의 행동 클래스

와 13,000개의 클립과 27시간의 동영상 데이터가 포함되

어 있다. 이를 통해 사람의 행동을 인식하는 기술이 연구

되고 있다. 대표적으로 Convolution 3D를 활용한 기법

[21]이 있다.

본 연구에서는 영상에서 특정 의미에 해당하는 프레임

을 찾아내는 것이 아니라, 영상 전체를 구성하는 프레임에

서 특징들을 찾아내고 이를 활용하여 피로도를 측정하는 

것에 목표를 두었다.

III. Frontal Face Video Analysis Models 

for Detecting Fatigue States

영상 데이터에 피로와 관련된 정보가 주어져 있다고 가

정할 경우, 영상분석을 통한 피로 정보 적합은 분류모델이 

된다. 일반적인 형태의 피로 분류 모델은 Fig. 1과 같다.

Fig. 1. Basic process of fatigue classification engine

이 모델은 먼저 영상을 화상으로 분해하는 과정을 거치

게 되는데, 영상을 이루는 화상을 프레임(Frame)이라고 

칭한다. 영상을 프레임 단위로 분해하는 과정에서 사용할 

수 있는 방법은 무작위 추출, 시간 단위 무작위 추출과 

Key frame 추출 방법 등이 있다.

이렇게 분리된 프레임들을 화상 분석 기법을 통해 분석

하게 되는데, 일반적으로 특정 부분을 객체로 인식하는 등 

전처리 과정을 거쳐 해당 화상에 존재하는 주요 부분 (얼

굴의 경우 눈, 코, 입의 위치) 등 요소를 추출 (Feature 

extraction)하고, 이를 집합하거나 시계열적으로 종합하여 

분석한 결과를 이용하여 최종적인 영상정보의 분류를 시

행하게 된다.

1. Object-Feature Model

Object-Feature 모델은 전술한 영상 분석의 일반적인 

형태를 따라 분석을 진행한다. Fig 2는 Object-Feature 

모델의 구조를 나타낸다.

Fig. 2. Object-Feature model framework
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Object-Feature 모델의 구체적 분석과정은 다음과 같다.

(1) 먼저 영상을 프레임 단위로 분해한다. 이때 하나의 영

상은 다음과 같은 화상의 집합으로 분해된다.

M ≈ {S * (W * H * C)}

S : 한 영상이 분해되는 프레임의 수, 0 < S ≦ 

( : 영상의 길이 (초),  : 영상의 초당 프레임 수)

W : 수평 해상도 (픽셀), W > 0

H : 수직 해상도 (픽셀), H > 0

C : 컬러 처리를 위한 채널 설정 (기본값: 3)

(2) 분해된 각 프레임에서 얼굴 부분의 영역을 검출한다. 

얼굴 영역은 프레임의 해상도 내에서 추출되며, 주로 

객체 인식 모델을 사용하게 되는데 대표적으로는 

R-CNN[22], YOLO[23], SSD[24]등이 있다. 검출된 

얼굴 영역은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

M ≈ {S * (W‘ * H’ * C)}

W‘ : 검출된 얼굴의 수평 해상도 (픽셀), 0 < W‘ ≦ W

H‘ : 검출된 얼굴의 수직 해상도 (픽셀), 0 < H‘ ≦ H

(3) 검출된 얼굴 부분에서 분석에 사용될 주요 좌표 리스

트를 추출한다. 본 연구에서는 얼굴 특징점 좌표 검출 

(Face landmark detection) 방법[25]을 이용하여 얼

굴의 주요 좌표들을 추출하였으며, 다음과 같이 나타

낼 수 있다. 이때 |L| = 68 로써, 하나의 얼굴 화상에

서 68개의 얼굴 주요 특징점 좌표를 추출한다.

M ≈ {S * (L)}

L = (LW, LH) : 얼굴의 주요부분 좌표, |L|>0

(4) 추출된 요소들을 딥러닝 알고리즘을 통해 주어진 피로 

수준과 적합시키고, 이를 누적하여 최종적으로 피로 

수준을 판단하는 분류기에 연결한다. 이 분석엔진의 

구축 방법은 다양한데, 얼굴의 주요 좌표 리스트를 입

력으로 사용하는 데이터의 특성상 완전연결층(Fully 

Connected Layer; FCL)을 이용한 분류기를 이용했

다. 기본 구조는 Fig 3과 같다.

Fig. 3. Fully connected layer based classifier

학습 후 테스트 과정에서는 영상을 프레임으로 분해한 

후 학습된 모델을 통해 각 프레임의 피로 수준별 확률을 

도출하고 도출된 피로 수준 중 가장 많은 값이 최종 피로 

수준으로 반환된다.

2. CNN Model

CNN 모델은 프레임 정보를 이용하여 피로 수준을 분류

하고자 하는 모델로서, 객체 인식은 사용하지 않고 요소 

추출은 별도의 방법이 아닌 모델 내에서 처리하도록 한 것

이다. Fig. 4는 CNN 모델의 구성을 나타낸다.

Fig. 4. CNN model framework

CNN 모델의 구체적 분석과정은 다음과 같다.

(1) 먼저 영상을 프레임 단위로 분해한다. 이는 모델 1과 

동일하다.

(2) CNN을 이용하여 요소를 추출하고 이를 완전연결층으

로 보내 주어진 피로 수준과 적합시키고, 이를 누적하

여 최종적으로 피로 수준을 판단한다. 

프레임의 요소를 추출하기 위해서는 CNN 계열 모델이 

사용되며, 모델의 구조에 따라 그 요소는 벡터 형식으로 

추출된다. 이 벡터는 완전연결층으로 이루어진 분류기로 

바로 입력되어 주어진 피로 수준을 적합시키도록 하며, 기

본 구조는 Fig 5와 같다.
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Fig. 5. CNN+FCL based classifier

CNN 모델에서 완전연결층을 구현하는 방식으로 

Global Average Pooling (GAP)[30] 층을 사용하였는데, 

이는 Object-Feature 모델과 같은 전통적인 완전연결층

을 사용할 때 발생하는 폭발적인 파라미터 수의 증가로 인

한 과적합을 예방한다. GAP 층은 추출된 특징 맵의 크기

에 관계없이 각 컬러 채널들을 포함되는 값들의 평균으로 

대체하므로 과적합 방지와 공간정보의 반영을 통해 분류 

성능 향상을 기대할 수 있다.

학습 후 테스트 과정에서는 영상을 프레임으로 분해한 

후 학습된 모델을 통해 각 프레임의 피로 수준별 확률을 

도출하고 도출된 피로 수준 중 가장 많은 값이 최종 피로 

수준으로 반환된다.

3. CNN-RNN Model

CNN-RNN 모델은 프레임 정보와 그 시간적 변화를 반영

하고자 하는 모델로서, 객체 인식 미사용 및 요소 추출을 모

델 내에서 하는 점은 모델 2와 같으나 추출된 요소들을 결합

하여 분석하기 위해 RNN 기반 모델을 사용하는 것이 다르

다. Fig. 6은 CNN-RNN 모델의 구조를 나타낸다.

Fig. 6. CNN-RNN model framework

CNN-RNN 모델의 구체적 분석과정은 다음과 같다.

(1) 먼저 영상을 프레임 단위로 분해한다. 방식은 이전 모

델과 유사하나, 분해된 프레임의 시간적인 전후관계가 

포함되어야 하므로 프레임 분해 결과가 리스트로 반환

된다.

M ≈ [S * (W * H * C)]

(2) 분해된 프레임 리스트를 CNN 모델을 이용하여 요소로 

추출한다. 이때 추출된 요소는 벡터(V) 형식을 띄게 된

다.

(3) 프레임 벡터 리스트를 RNN 모델을 이용하여 시간적 

변화와 함께 주어진 피로 수준과 적합시키고, 최종적

으로 피로 수준을 판단한다. 이때 완전연결층에 적합

시키기 위한 RNN 출력 사용치 (Sequence)는 Ts 만

큼이며, RNN 모델의 기본 구조는 Fig 7과 같다.

Fig. 7. RNN+FCL based classifier

CNN을 통해 추출된 프레임의 요소는 RNN 모델의 특정

된 순서만큼 동시에 입력되며, 완전연결층으로 이루어진 

분류기를 통해 피로 수준과 적합한다. 

학습 후 테스트 과정에서는 다른 모델들과는 다르게 해

당 영상을 학습된 모델을 통해 포함된 프레임 전체의 피로 

수준 확률을 도출하게 된다.

IV. Experiments

1. Dataset

실험을 위해 사용한 데이터는 피로 관련 영상 및 생체 

데이터의 수집 시스템 [26]을 통하여 수집된 데이터로서, 

피험자의 영상 데이터와 피로도를 분석하여 도출된 피로 

수준이 상정되어 있다. 각 데이터는 특정 시나리오와 대본

대로 1분간 피실험자를 촬영한 영상으로서 대체로 피실험

자의 정면에서 촬영되었으며, 피로도는 피실험자의 주관적

인 판단하에 가장 좋음(1), 좋음(2), 보통(3), 나쁨(4), 가장 

나쁨(5)의 피로 수준으로 조사되었다.

본 연구를 위하여 전체 데이터셋 중 피로 수준 1과 5에 

해당하는 영상을 사용하여 실험했다. 총 533개 영상을 
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80%, 10%, 10%로 나누어 학습, 검증, 테스트 데이터셋으

로 사용하였으며, 검증 데이터셋으로 모델별 하이퍼파라미

터를 조정하여 가장 적합한 모델을 찾아내도록 하였고, 최

종적으로 테스트 데이터셋을 이용하여 제안한 피로도 측

정 모델들의 성능을 검증했다. 

영상에서 프레임을 추출하는 방법으로 구조적 임의추출

방법 (Structured random sampling)을 이용하였는데, 

한 영상의 전체 시간을 n초의 단위로 분할하고 각 단위에

서 임의의 프레임을 추출했다. 즉 실험대상의 모든 영상은 

n개의 프레임 집합으로 전처리되었다. (S = 60)

2. Algorithms for Experiments

Object-Feature 모델은 얼굴 영역의 검출을 위한 모델

에서는 객체 인식 모델인 YOLOv3[27]를 사용하여 

WIDER FACE 데이터셋[28]으로 얼굴을 학습시켜 얼굴 검

출에 활용하였으며, 얼굴 특징점 추출에서는 Dlib 라이브

러리의 Regression Tree Ensemble[29] 모델을 활용했

다. 프레임에서 총 68개의 얼굴, 눈, 코, 입 좌표(x,y)를 추

출하여 분류기의 입력으로 사용했다. 학습에 사용된 분류

기는 Fig. 8와 같다.

Fig. 8. FCL layer of Object-Feature model

68개의 좌표를 136개의 하나의 벡터를 입력으로 사용되

고, 완전연결층 3개와 BN (Batch Normalization)층 2개로, 

각 뉴런은 16, 8, 2개로 구성되어 마지막층에서 softmax 함

수를 적용하여 주어진 하나의 피로수준으로 분류했다.

CNN 모델은 CNN에서 완전연결층이 결합된 형태로 

Fig. 9과 같다.

Fig. 9. CNN+FCL layers of CNN model

하나의 프레임(H, W, 3)크기를 입력으로 사용되며, 

Convolution 2D 층은 1개, 필터 개수는 16개, 커널크기는 

(3, 3)으로 프레임의 요소를 추출하도록 하고, 

GAP(GlobalAveragePooling) 층으로 다차원 배열을 1차원

으로 만든 후 완전연결층 1개로 피로도를 분류하도록 했다.

CNN+RNN 모델은 최대한 특징을 잘 추출할 수 있도록 

현재 최적모델로 알려진 EfficientNetB7을 이용하여 프레

임별로 2,560 크기의 1차원 배열을 도출하였고, 동영상 별

로 추출된 프레임들을 하나의 시퀀스(Sequence)로 묶어 

Fig. 10과 같이 RNN모델로 연결했다.

Fig. 10. RNN+FCL structure of CNN-RNN model

GRU층 2개로, 첫 번째 층에서 입력과 같은 시퀀스와 

16개의 유닛을 출력(S, 16)하고, 두 번째 층에서는 시퀀스

가 아닌 하나의 벡터로 8개의 유닛을 출력하며, 완전연결

층 1개로 학습하여 피로도를 분류하도록 했다.

각 모델 학습 시 사용한 손실함수는 cross entropy를 

사용하였으며, 방식은 식 (1)과 같다. 정답()과 예측값

(log)을 곱하여 손실함수를 최소화하는 방향으로 학습

하도록 했다.

  
 



log
      (1)

모델의 학습 및 테스트는 리눅스 기반의 GPU 탑재 단

일 워크스테이션에서 Python 3.7 기반의 TensorFlow- 

Keras 환경에서 진행하였으며, 성능 평가의 척도로 실험

대상 피로 수준별 정밀도 (Precision), 재현율 (Recall)과 

피로 수준 전체에 대한 정확도 (Accuracy)를 사용했다.

3. Experimental Results and Discussions

모델별 학습 및 검증 단계에서의 정확도 및 손실 (loss)

의 변화는 Fig 11과 같다.
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a-1. Accuracy                  a-2. Loss

a. Object-Feature model

b-1. Accuracy                  b-2. Loss

b. CNN model

c-1. Accuracy                  c-2. Loss

c. CNN-RNN model

Fig. 11. Training / testing accuracies and losses 

실험 결과 모델 모두가 30 에포크(epoch) 이전에 검증 

정확도는 빠르게 수렴하고, 학습 손실은 지속적으로 하강

하며 검증 손실은 상승하는 과적합의 양상을 보였다. 

Object-Feature 모델은 학습 진행에 따라 검증 정확도

는 60%를 상회하고 있으나 검증 손실이 변동성이 크고 손

실값이 1~3.5로서, 학습된 모델이 검증용 데이터셋을 이용

한 효과를 검증하는데 제한됨이 관찰되었다.

CNN 모델과 CNN-RNN 모델은 학습 진행에 따라 검증 

손실이 줄어들다가 빠르게 상승하는 과적합 양상이 관찰

되었다. 검증 손실은 CNN 모델이 0.65~0.85, CNN-RNN 

모델이 0.7~0.9이며, 모두 Object-Feature 모델보다 비교

적 낮게 산출되었다. CNN 모델은 CNN-RNN 모델에 비해 

검증 정확도와 손실의 변동성이 크게 나타나 모델이 불안

정하다고 볼 수도 있으나, CNN-RNN 모델은 학습 및 검

증단계에서의 정확도와 손실의 괴리가 큰 것으로 관찰되

어 입력 데이터의 수준에 비해 모델이 복잡하여 과적합이 

심화되었다고 볼 수 있다. 따라서 실험 데이터셋에서의 성

능은 검증 정확도의 최댓값이 크고 검증 손실의 최솟값이 

작은 CNN 모델이 높은 분류성능을 보일 것으로 예측되었

다. Fig 12는 실험을 통해 분류된 이미지의 예시이다.

a. Non-fatigue state b. Fatigue state

Fig. 12. Example images

테스트 데이터를 통해 각 모델을 실험한 결과 도출된 성

능은 Table 1에 나타냈다.

Model Class Precision Recall Accuracy

Object-

Feature

1 0.6154 0.5000
0.5185

5 0.4286 0.5455

CNN
1 0.6591 0.9062

0.6667
5 0.7000 0.3182

CNN-RNN
1 0.6087 0.8750

0.5926
5 0.5000 0.1818

Table 1. Testing results

실험 결과 CNN 만을 활용한 모델이 가장 높은 성능을 

나타냈다. 객체 인식과 요소 추출 모델의 경우 눈, 코, 입 

등 얼굴의 주요 특징점만을 추출하여 피로도 분류에 사용

하게되는데, 실험 결과로 볼 때 성능이 가장 낮게 나타났

다. 이는 피로도의 경우 얼굴의 주요 특징점만이 아니라 

얼굴의 형태, 몸의 형태, 피부의 색 등 전체적인 환경을 포

함하여 산정됨을 시사한다고 하겠다.

CNN-RNN 모델은 실험 효율을 위하여 영상의 샘플 프

레임을 사용하였으나, 영상의 전체 프레임을 분석에 사용

하였을 경우에도 효율의 향상치는 매우 적었다. 이는 실험 

데이터의 특성상 1분간의 짧은 영상만을 수집하였으므로 

프레임의 시계열적 특성이나 그 변화가 두드러지지 않았

다고 추정할 수 있으며, 입력 데이터의 규모가 모델의 복

잡도에 적합하지 않은 측면도 있다. 향후 상대적으로 긴 
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시간동안 수집된 영상을 분석할 경우 CNN-RNN 모델이 

보다 효과적으로 피로도를 추정할 수 있는 방법일 가능성

이 있다. 또한 향후 낮은 Recall 값과 정확도를 개선하기 

위해서는 각 클래스의 차이를 더욱 분명히 할 수 있는 데

이터 수집 방법이나 영상 신호 전처리 과정을 적용해야 할 

것이다.

V. Conclusions and Future Works

본 연구에서는 영상 데이터를 분석하여 피로 수준을 분

류하는 딥러닝 기반의 모델을 제안했다. 특히 화상 분석에

서 통상적으로 사용되는 객체 (얼굴) 인식, 요소 추출과 함

께 영상 데이터의 시계열적 특성을 고려하여 방법론을 교

차한 3가지 모델을 제시하였으며, 실험을 통하여 각 모델

의 특성과 효과를 관찰했다.

3가지 모델 중 가장 성능이 좋은 CNN 모델의 경우 

0.67의 정확도로 피로도를 분류하였다. 실험 결과 피로도 

분류에 영상 분석 기반 모델이 적용 가능함을 확인할 수 

있었으며, 모델별 학습 및 검증 절차 분석을 통해 영상 데

이터 특성에 따른 모델 적용방안을 확인할 수 있었다.

본 연구에서 사용된 영상 데이터의 피로도 수준은 피실

험자가 주관적으로 판단하여 입력한 것이므로, 향후 생리

학적 분석을 통한 객관적 피로수준을 이용하여 영상 분석 

모델의 효과를 보다 정밀하게 측정하여야 하겠으며, 키프

레임 등 영상정보의 효과적인 전처리 방법 및 모델의 기능 

확장 등 보다 효과적인 피로도 분류 엔진의 구성을 위한 

연구가 필요하다.
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