
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 28 No. 12, pp. 33-40, December 2023

https://doi.org/10.9708/jksci.2023.28.12.033

A Study on Non-Contact Care Robot System through Deep Learning

1)Hyun-Sik Ham*,  Sae Jun Ko*

*Researcher, ZIOVISION, Chuncheon, Korea

*Researcher, ZIOVISION, Chuncheon, Korea

[Abstract] 

As South Korea enters the realm of an super-aging society, the demand for elderly welfare services has 

been steadily rising. However, the current shortage of welfare personnel has emerged as a social issue. To 

address this challenge, there is active research underway on elderly care robots designed to mitigate the social 

isolation of the elderly and provide emergency contact capabilities in critical situations. Nonetheless, these 

functionalities require direct user contact, which represents a limitation of conventional elderly care robots. 

In this paper, we propose a solution to overcome these challenges by introducing a care robot system capable 

of interacting with users without the need for direct physical contact. This system leverages commercialized 

elderly care robots and cameras. We have equipped the care robot with an edge device that incorporates 

facial expression recognition and action recognition models. The models were trained and validated using 

public available data. Experimental results demonstrate high accuracy rates, with facial expression recognition 

achieving 96.5% accuracy and action recognition reaching 90.9%. Furthermore, the inference times for these 

processes are 50ms and 350ms, respectively. These findings affirm that our proposed system offers efficient 

and accurate facial and action recognition, enabling seamless interaction even in non-contact situations.

▸Key words: Action Recognition, Care Robot, Deep Learning, Edge Device, Face Detection, 

Facial Expression Recognition

[요   약]

한국이 초고령사회로 진입하면서 노인 복지에 대한 필요성이 증가하고 있으나 현재 복지 인력 

부족이 사회문제로 대두되고 있다. 이에 대한 해결책으로 노인의 사회적 고립감 완화와 위급 상

황 시 비상 연락 등의 기능을 하는 노인 돌봄 로봇이 활발히 연구되고 있다. 하지만 이러한 기능

들은 사용자의 접촉이 있어야만 작동하여 기존 노인 돌봄 로봇의 한계점으로 자리 잡고 있다. 본 

논문에서는 기존의 문제를 해결하기 위해 상용화된 노인 돌봄 로봇과 카메라를 통해 직접적인 접

촉 없이도 사용자와 상호작용할 수 있는 돌봄 로봇 시스템을 제안한다. 돌봄 로봇에 연결된 엣지 

디바이스에 표정 인식 모델과 행동 인식 모델을 탑재하였고, 공공데이터를 통해 모델의 학습 및 

성능검증을 진행했다. 실험 결과를 통해 표정 인식과 행동 인식의 성능이 각각 정확도 96.5%, 

90.9%인 것을 확인할 수 있으며, 수행 시간의 경우에는 각각 50ms, 350ms인 것을 확인할 수 있다. 

해당 결과는 제안한 시스템의 표정 및 행동 인식 정확도가 높고 추론 시간이 효율적임을 확인하

며, 이는 비접촉 상황에서도 원활한 상호작용을 가능하게 한다.
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I. Introduction

현재 대한민국은 인구 통계 집계를 시작한 뒤 최초로 사

망자 수가 출생자 수를 넘어서 인구가 감소하고 있다. 통

계청은 장래인구추계를 통해 그림 1에서 볼 수 있듯이 

2020년 이후 10년 동안 생산가능인구가 357만 명 감소하

고 고령인구는 490만 명이 증가한다고 예측했다[1]. 또한, 

65세 이상 고령인구의 비율은 2025년에 20.6%에서 2050

년 40%를 초과할 것으로 전망되고 있다. 저출산으로 인한 

생산가능인구 감소와 노인층의 증가로 한국의 초고령사회 

진입은 불가피한 현상이 되었다. 

초고령사회로 진입함에 따라 사회 복지사에 대한 요구

는 날로 증가하고 있다. 사회 복지사의 자택 방문과 다양

한 사회 활동으로 거동이 불편한 노인을 돌봐주거나 노인

의 사회적 고립감을 해소해줄 수 있어 초고령사회에서 사

회 복지사는 각광받고 있는 직업이 되었다. 하지만 늘어가

는 노인 인구를 담당할 수 있는 인력은 한정되어 있어 제

한된 수의 노인들에게만 복지서비스를 제공할 수밖에 없

다. 이는 복지의 질이 하락하고 접근성이 떨어져 복지 사

각지대를 형성해 결국 노인의 가족이나 사회의 부담이 증

가하는 사회문제가 되고 있다. 앞선 문제를 해결하고 노인 

복지를 향상하기 위해 지원금과 복지시설의 확충 및 인력

의 증원과 같은 해결책이 있으나 이는 사회적으로 막대한 

비용이 발생한다는 문제가 있다. 최근에는 인력 부족 문제

를 보조할 하나의 수단으로 돌봄 로봇에 관한 연구가 진행

되고 있다. 돌봄 로봇은 의료 및 복지 분야에서 거동이 불

편한 환자를 위해 이동, 식사 그리고 배변 등을 보조하거

나 사회 복지사를 도와 노인에게 외로움 같은 사회적 고립

감 해소 등의 역할을 한다.

노인 돌봄서비스를 제공하는 돌봄 로봇은 주로 음성 및 

센서 기반으로 동작하고 있어 사용자와의 접촉 및 대화와 

같은 직접적인 상호작용이 필수이다. 이러한 돌봄 로봇은 

사용자가 직접 만지고 있지 않을 때 어떠한 대처도 불가능

하다는 단점이 존재한다. 특히, 갑자기 쓰러지는 것과 같

은 모든 비접촉 위급 상황에 대처하지 못한다. 비접촉 문

제를 해결하기 위해서는 센서로 획득할 수 없는 시각 정보

를 얻을 수 있는 영상 장치가 필요하다. 영상 장치를 통해 

사용자의 표정에서 감정을 인식하고, 무슨 행동을 취하는

지를 인지할 수 있다면 사용자의 요구를 파악할 수 있어 

사용자의 만족도가 높아질 수 있으며 기존의 문제점인 비

접촉 위급 상황에 대처할 수 있다. 하지만 현재 한국에서 

상용화된 노인 돌봄 로봇 중에서는 영상 기능을 제공하는 

제품은 존재하지 않는다.

Fig. 1. Trends in Korea’s Working-Age and 

Elderly Population

본 논문에서는 기존 돌봄 로봇에 카메라를 설치해 표정

과 행동으로 사용자의 감정을 인식하는 시스템을 제안한

다. 일반 PC에서 표정을 통해 화남, 슬픔 등의 심리 상태

를 파악하는 표정 인식(Facial Expression Recognition, 

FER) 모델과 약 먹기와 TV 시청 같은 생활 습관 및 쓰러

짐을 감지하는 행동 인식(Action Recognition) 모델을 학

습해 성능을 평가했으며, 모델들을 돌봄 로봇으로 이식하

여 추론 속도를 측정하여 제안 시스템의 적합성을 검증하

였다.

II. Related works

1. Care Robot

전 세계적으로 고령화 사회 문제가 대두되면서 돌봄 로

봇에 관한 연구가 폭넓게 진행되고 있다. 특히 최근 딥러

닝의 발전과 모바일 기기의 성능이 높아짐에 따라 다양한 

딥러닝 모델이 빠르게 연구되고 있으며, 다양한 기능을 탑

재한 로봇들이 출시되고 있다.

기관에서 사용되는 대표적인 돌봄 로봇으로는 로봇팔 

디자인의 보조 돌봄 로봇이 있다[2]. Lio라고 불리는 로봇

의 크기는 팔 관절을 모두 폈을 때 약 1.6m이고 로봇팔 

아래로 바퀴가 달린 플랫폼이 있어 이동할 수 있는 로봇이

다. 4개의 다른 기기를 사용해 수집한 정보를 처리하며 서

로 연결된 이더넷으로 정보를 주고받는다. 자율 주행 기능

을 탑재하였으며 주행 중 충돌을 피하고자 어안렌즈 카메

라와 LiDAR 그리고 깊이 카메라를 설치했다. AI 알고리즘

의 경우에는 물체를 탐색하고 인지하기 위한 객체 탐지 알

고리즘과 사람 인식을 위한 얼굴 탐지 등을 사용하며, 이

러한 하드웨어와 AI 알고리즘을 통해 Lio는 거동이 불편해 
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휠체어를 탄 환자 대상으로 바닥이나 선반 위의 물체를 대

신 집어주는 역할을 한다.

가정에서 사용할 수 있도록 연구한 사례로 DORI라는 

돌봄 로봇이 있다. 곰 인형 모습의 돌봄 로봇인 DORI는 

노인 대상 서비스를 목표로 연구가 진행됐다[3]. 곰 인형이 

움직일 수 있는 플랫폼 위에 놓여있고 LiDAR, 카메라, 터

치 센서 등이 설치되어 각종 정보를 수집한다. 대표적인 

기능으로 카메라와 자세 추정 알고리즘인 BlazePose를 이

용해 사용자의 일어섬, 앉음, 쓰러짐을 판단한다[4]. 또한, 

사용자를 따라다니며 정보를 수집하는 관찰 모드를 음성

으로 켜고 끌 수 있게 했다.

Lio는 의료 기관 내에서 거동이 불편한 환자와 바쁜 의

료 인력을 보조해줄 수 있는 돌봄 로봇이지만 상대적으로 

큰 크기로 가정에서 쓸 수 있는 노인 돌봄 로봇에 적합하

지 않다. 반면에 DORI는 가정에서 쓸 수 있는 크기의 로

봇이며 외관도 친근함을 느낄 수 있는 곰 인형 형태이지만 

아직 연구 단계라 상용화되지 않았다. 본 논문에서는 이미 

상용화된 돌봄 로봇에 영상 모듈을 추가하는 방식으로 위

의 문제를 해결하고, 사용자의 감정 및 행동을 예측 모델

을 탑재한 돌봄 로봇을 만들기 위한 시스템을 제안한다.

2. Facial Expression Recognition

표정 인식은 검출한 대상의 얼굴을 통해 감정을 분류하

는 기술을 의미한다. 표정 인식의 대표적인 데이터셋으로 

FER-2013 데이터셋이 있다. FER-2013은 화남, 공포, 행

복, 슬픔 등을 포함한 7개의 감정 클래스가 있으며 총 

35,888장의 데이터로 구성되어 있다. FER-2013 데이터셋

을 이용한 표정 인식 연구 중에 VGG를 사용하여 학습시킨 

연구가 있다[5][6]. 분류 네트워크인 VGG을 통해 학습 데

이터셋을 학습하고 검증용 데이터셋과 합쳐 작은 학습률

(Learning rate)로 다시 학습시켰다. 그 결과 기존의 

FER-2013 학습 모델보다 좋은 성능인 정확도 73.28%를 

달성하였다.

다른 연구로는 경량화된 모델 중 하나인 MobileNetV1

으로 표정 인식을 시도한 방법도 있다[7]. 해당 방법에서는 

표정 인식에 필수적인 얼굴 표현 특징을 잘 추출하기 위해 

가벼운 어텐션(Attention) 모듈을 사용했으며, 다른 클래

스의 특징 간 거리는 멀게 하고 같은 클래스의 특징은 가

깝게 학습시키기 위해 softmax loss와 center loss를 사

용하였다. FERPlus와 RAF-DB(Real-world Affective 

Faces Database) 데이터셋으로 학습 및 테스트를 진행하

였다. FERPlus는 기존 FER2013 데이터셋의 레이블을 10

명이 수정한 데이터셋이며 RAF-DB는 40명이 7개의 표정 

클래스로 레이블링을 진행한 29,672장으로 구성된 데이터

셋이다. 실험 결과 각 데이터셋에 대해 정확도는 각각 

88.11%와 84.49%로 연구에서 제안한 모델이 다른 경량화 

모델인 MobileNetV2와 MobileNetV3보다 나은 성능을 

보였다.

3. Action Recognition

행동 인식은 주로 연속된 이미지로 구성된 영상을 입력

으로 받아 사람의 행동을 분류한다. 이상 행동을 인식하는 

사례로 자세 추정(Pose Estimation)과 그래프 컨볼루션 

오토인코더(Graph Convolutional Autoencoder)를 통한 

이상 행동 탐지 연구가 있다[8]. 자세 추정 알고리즘으로 

VGG-19 백본의 사용과 객체 탐지 알고리즘를 사용하지 

않은 bottom-up 방식의 알고리즘 채용으로 추정 시간을 

줄여 실시간 탐지를 목표로 개발된 OpenPose를 사용하였

다[9]. 시간 특징을 학습하기 위해 한 영상의 12개 프레임

을 모아 학습했으며, 추정한 스켈레톤으로 행동 특징을 추

출한 뒤 디코더로 다시 복원해 추정한 스켈레톤과 복원한 

스켈레톤 사이의 복원 오차를 계산해 학습하였다. 오차 임

곗값을 설정해 복원 오차가 임곗값 이하면 정상, 이상이면 

이상 행동으로 예측하였다. 이상 행동은 쓰러짐, 싸움, 서

기, 앉기, 눕기 5가지를 선정해 분류했다. 임곗값을 바꿔가

며 성능을 측정해 그린 그래프의 AUC(Area Under the 

Curve)를 성능 지표로 하여 적층 오토인코더나 LSTM-오

토인코더를 활용한 다른 비지도학습 모델과 비교했을 때, 

5개 행동 중 4개에서 제안한 방법이 가장 좋은 성능을 달

성했다.

깊이 카메라로 촬영한 노인 행동 분류 연구도 있다[10]. 

요양센터의 방에 깊이 카메라를 설치해 초당 1프레임으로 

깊이 정보를 받아 데이터셋을 구성했다. 사람이 포함되지 

않은 30프레임 영상의 평균으로 배경 이미지를 생성하고 

나중에 촬영되는 이미지와 배경 간의 차영상을 통해 사람

과 휠체어의 위치를 탐지한다. 그리고 깊이 이미지 내에서 

침대와 바닥을 관심 영역으로 설정해 사람의 위치에 따라 

쓰러짐, 침대에 누움, 휠체어에 앉음 등의 여덟 행동을 분

류했다. 분류 성능은 정확도 93.7%로 깊이 카메라로도 행

동 분류가 가능함을 보였다.

자세 추정 알고리즘을 행동 인식에 이용하는 것은 성능 

면에서 개선이 있지만 계산 비용이 많이 필요해 자원이 제

한된 엣지 디바이스에서는 매우 느린 추론 속도를 보여 제

안하는 돌봄 로봇 시스템에선 적합하지 않다. 또한, 깊이 

카메라는 기본적으로 모듈이 커서 기존의 시판된 돌봄 로

봇에 부착하기 어렵다는 문제가 있어 본 논문에서는 일반
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적인 RGB 카메라만을 이용하여 행동 인식을 진행하였다. 

제안한 시스템에서는 모바일 디바이스와 RGB 카메라만을 

이용하였고, 속도와 성능 면에서 우수한 비전 트랜스포머

(Vision Transformer) 모델을 활용해 행동 인식 모델을 

구현하였다[11].

III. Method

1. Facial Expression Recognition

1.1 Dataset of Facial Expression Recognition

본 논문에서 사용한 표정 인식 데이터셋은 한국지능정

보사회진흥원에서 주관하는 AI Hub의 한국인 감정인식을 

위한 복합 영상 데이터셋을 사용하였다[12]. 국외 공개 데

이터셋의 경우 AI Hub 데이터셋 대비 많은 양을 보유하고 

있지만, 백인과 흑인의 비율이 동양인에 비해 많은 편으로 

한국인 노인을 대상으로 하는 국내 노인 돌봄 로봇에 활용

하기엔 적합하지 않다고 판단하여 AI Hub 한국인 데이터

셋을 사용하여 학습을 진행하였다.

AI Hub의 한국인 표정 인식 데이터셋은 기쁨, 당황, 분

노, 불안, 상처, 슬픔, 중립의 일곱 가지의 감정을 수집했

고, 약 48만 건의 데이터로 구성되어 있다. 어노테이션은 

사람의 감정과 얼굴 위치에 대한 경계 상자 그리고 배경 

정보를 포함하고 있다. 본 논문에는 기본 정서인 기쁨, 분

노, 슬픔, 중립 네 가지의 감정만 학습 및 테스트를 진행하

였다. 자세한 데이터 구성은 아래 표 1과 같다. 데이터셋

의 전처리는 다음과 같이 진행하였다. 먼저 어노테이션에 

있는 얼굴 경계 상자를 활용해 원본 이미지 내에서 얼굴 

영역을 추출하였다. 그 후 얼굴 영역을 224×224 크기로 

조정한 뒤 모델에 입력으로 사용하였다.

Class Train Test

Angry 59,624 7,451

Happy 59,937 7,508

Neutral 59,163 7,381

Sad 59,779 7,469

Total 238,503 29,809

Table 1. Configurations of AI Hub Facial Expression 

Recognition Dataset

1.2 Face Detection Model

원활한 표정 인식을 위해선 이미지 내의 사람 얼굴을 검

출해주는 얼굴 검출 모델이 선행되어야 한다. 구글에서 개

발한 모바일 기계학습 SDK인 Google ML Kit는 모바일에

서 간편하게 텍스트 인식, 객체 감지 등 기계학습의 다양

한 기능을 구현할 수 있으며 그중에서 얼굴 인식(Face 

Detection) API도 제공하고 있다. 얼굴 인식 API는 얼굴 

특징 인식 및 위치 파악 기능으로 구성되며, 카메라에서 

영상을 받아 실시간 처리가 가능하여 제안 시스템에서는 

해당 API를 통해 얼굴 검출을 진행한다.

1.3 Facial Expression Recognition Model

본 논문에서는 모델의 Width, Depth 그리고 입력 해상

도를 다양하게 조절하면서 성능을 최적화한 모델인 

EfficientNet을 사용해 표정 인식 모델을 구현하였다[13]. 

제한된 성능을 고려하여 MobileNet과 모델 파라미터 수가 

크게 차이 나지 않으면서 우수한 성능을 보인 B0 모델을 

선정했다. 전 세계 사람의 얼굴을 약 삼백만 장 수집하고 

약 9,000개 이상의 클래스로 분류한 데이터셋인 

VGGFace2을 통해 학습된 EfficientNet-B0를 사전학습 

모델로 가져와 미세조정을 진행했다[14][15].

2. Action Recognition

2.1 Dataset of Action Recognition

행동 인식 데이터셋은 한국전자통신연구원(ETRI)에서 

공개한 ETRI-Activity3D를 사용하였다[16]. 

ETRI-Activity3D 데이터셋은 로봇이 사람에게 노인 대상 

휴먼케어 서비스를 제공할 수 있도록 고령자 대상으로 제

작한 데이터셋이며, 노인 100명을 대상으로 각기 다른 시

점의 8개 카메라를 설치하고 음식 섭취, 여가, 가사, 사람

과의 상호작용 등의 총 55개 행동을 녹화한 데이터셋이다.

본 연구에서는 데이터셋의 행동 중 노인의 일상생활과 밀

접한 약 먹기(Take Medicine), 리모컨 조작(Remote 

Control), 쓰러짐(Fallen)을 선정하여 실험을 진행하였다. 

특히, 약 먹기는 약을 먹는 행동이 영상 내에서 극히 일부 

구간이며 나머지는 특정한 행동을 취하지 않기 때문에 모든 

구간을 약 먹기라고 레이블링하는 경우 오탐이 증가해 행동 

없음(None) 클래스를 추가하여 해당 문제를 해결하였다.

영상에서 배경이 모델 학습에 미치는 영향을 최대한 배

제하기 위해 사람의 관심 영역을 잘라내어 전처리를 진행

했다. 관심 영역을 추출한 한 영상을 3초 길이로 나눠 클

립을 생성했고 각 클립은 이전 클립의 마지막 0.5초와 겹

치게 샘플링했다. 약 먹기와 행동 없음의 경우 한 영상에

서 분리돼 리모컨 조작과 쓰러짐에 비해 데이터가 부족하

여 모델 성능이 편향되는 모습을 보여주었다. 이에 행동 

없음과 약 먹기 학습 데이터를 각각 4배, 7배 단순 복사로 

증강하여 학습에 사용하여 해결하였다. 단순 복사에 따라 
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기존의 데이터 수가 행동 없음 581개에서 2,324개로 증대

되었고, 약 먹기 293개에서 2,051개로 증가하였다.

Class Train Val Test

None 2,324 40 52

Take 

Medicine
2,051 36 44

Remote 

Control
2,043 270 320

Fallen 1,818 218 212

Total 8,236 564 628

Table 2. Configurations of ETRI-Activity3D Dataset

2.2 Action Recognition Model

행동 인식 모델은 비전 트랜스포머를 통해 학습을 진행

하였다. 비전 트랜스포머는 트랜스포머를 컴퓨터 비전에서

도 쓸 수 있게 변형한 네트워크로, 포지션 임베딩

(Position Embedding)과 query, key, value를 통한 

self-attention 연산이 주를 이루는 모델이다. 비전 트랜

스포머는 이미지를 패치 단위로 나누어 임베딩하고 변환

된 임베딩 벡터로 다른 임베딩 벡터와의 어텐션 연산을 통

해 데이터셋의 특징을 학습한다.

입력 이미지의 크기인 224×224에서 패치 크기는 32×32

로 설정해 [CLS] 토큰까지 총 50개의 임베딩을 사용하였

다. 연구에서 사용한 비전 트랜스포머는 CLIP으로 학습된 

가중치를 사용했다. CLIP은 대표적인 멀티모달 모델로 자

연어와 이미지로 구성된 대량의 데이터셋에서 학습한다

[17]. CLIP은 이미지를 처리하는 비전 인코더와 자연어를 

처리하는 텍스트 인코더로 구성되어 있어 이미지와 이미지

의 해설 텍스트를 한 쌍으로 입력받아 각 인코더를 통해 이

미지 임베딩 벡터와 텍스트 임베딩 벡터를 추출한다. 두 임

베딩 벡터 간의 유사도를 구하고 학습에 반영해 비슷한 특

징을 지닌 이미지와 텍스트 표현은 가깝게, 다른 특징을 지

닌 표현들은 멀게 학습하여 풍부한 특징을 추출하는 모델

로 학습된다. CLIP으로 사전학습된 비전 트랜스포머를 최

대한 활용하기 위해 사전학습 가중치를 고정하여 ETRI 데

이터셋에서 좋은 특징을 추출할 수 있게 했다.

행동을 인식하기 위해서는 공간 정보뿐만 아니라 시간 정

보를 학습하는 것이 중요하기 때문에 대다수의 행동 인식 

모델은 시간적 정보를 보다 잘 추출할 수 있는 방향으로 발

전해왔다. 하지만 데이터의 차원이 시간 축으로 하나 더 추

가되면서 연산량과 모델의 크기가 증가한다는 단점이 있다. 

본 연구에서는 제한된 디바이스 자원를 활용하기 때문에 연

산량과 모델의 크기 증가는 치명적인 요소로 작용할 수 있어 

기존 방식과는 다른 방법으로 시간 정보를 학습시켰다. 비전 

트랜스포머는 기존처럼 프레임마다 특징을 추출하고 여덟 

프레임 분량의 특징이 추출되면 여덟 개의 [CLS] 토큰을 연

결해서 Multi-Layer Perceptron(MLP)로 특징 간의 시간 

정보를 학습하도록 했다. 학습은 특징 추출기의 역할을 하는 

비전 트랜스포머를 제외하고 분류기인 MLP만 진행된다.

3. Care Robot System

본 연구는 국내에서 상용화된 노인 돌봄 로봇 중 효돌이

를 기반으로 진행하였다[18]. 기존 효돌이는 인형 내의 센서

를 이용해 만지는 부위마다 기능을 다르게 하여 사용자와 

상호작용하거나 위급 상황 시 알림 등이 구현되어 있다. 하

지만 센서 사용만으로 얻을 수 있는 정보가 한정적이며 비접

촉 상황일 때 위급 상황에 대처하지 못한다. 비접촉일 때 얻

을 수 있는 대표적인 정보로는 영상 정보가 있으며 행동 인

식을 이용한 위급 상황 탐지와 표정을 통한 감정 정보를 포

착할 수 있다. 이런 비접촉 시스템 구축을 위해 효돌이에 엣

지 디바이스인 KHADAS사의 VIM4을 설치하였고 해당 장

치에 RGB 카메라를 부착하여 그림 2처럼 행동 인식 및 표정 

인식 모델을 구동하였다[19]. Pytorch로 개발된 모델을 엣

지 디바이스에 이식시키기 위해서 Tensorflow-Lite로 변환

하여 엣지 디바이스에 이식하였다.

IV. Results

표정 인식과 행동 인식 모델에 대한 성능 테스트는 PC

를 통해 진행하였으며, 제안 시스템의 추론 시간은 VIM4 

디바이스을 사용하여 측정하였다. 표정 인식과 행동 인식

은 각 학습 데이터셋의 테스트셋으로 평가를 진행했다. 모

델의 정량적 평가는 Recall, Precision 그리고 F1-Score

을 통해 진행했으며 수식은 아래와 같다. 

             


                (1)

            


              (2)

       

××
        (3)

모델 평가를 위한 실험 환경은 표 3과 같다.

CPU Intel i5-12600 3.3GHz 6 cores

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 (12GB)

RAM 16GB

OS Microsoft Windows 11

Table 3. Environments for Training Facial Expression 

and Action Recognition Models
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1. Results of Facial Expression Recognition

표정 인식 모델의 학습은 배치 크기(Batch Size) 128로 

15에폭(Epoch) 동안 진행되었다. 처음 5에폭은 

EfficientNet-B0 모델의 가중치를 고정하고 학습률 1e-3

으로 분류기 부분만 학습하였다. 그 후 가중치 고정을 해

제하고 학습률을 1e-4로 낮춰 학습을 진행하였다.

표정 인식 결과는 표 4와 같다. 실험 결과는 모든 정량

적 평가에서 약 97%의 성능을 보여주고 있다. 특히 기쁨

은 다른 클래스와 비교해 입꼬리가 올라가고 눈이 반달 모

양이 되는 등의 특징이 도드라지기 때문에 가장 높은 성능

을 보여주고 있다. 반대로 슬픔은 눈물을 흘리지 않고 입

꼬리를 내리거나 눈썹을 움직여 표현한 방식이 화남 및 무

표정과 유사하여 오탐이 발생하였다. 다른 표정들과 비교

해 상대적으로 성능이 낮지만 모든 평가에서 약 95% 이상

의 성능을 보여줌으로 슬픔도 잘 인식한다는 것을 확인할 

수 있다.

Class Recall Precision F1-Score

Angry 0.96 0.96 0.96 

Happy 0.98 0.99 0.99 

Neutral 0.97 0.96 0.97 

Sad 0.95 0.96 0.95 

Mean 0.97 0.97 0.97 

Table 4. Results of Facial Expression Recognition 

Model

2. Results of Action Recognition

행동 인식 모델의 배치 크기는 8, 학습률은 1e-3으로 

설정하여 100에폭동안 학습했다. 학습 시 검증 데이터셋

에서의 정확도가 가장 높은 모델을 성능 평가 및 돌봄 로

봇에 사용했다. 표 5는 행동 인식 결과이다. 모델은 ETRI 

데이터셋에 대해 약 90.9%의 정확도를 보였다. 쓰러짐은 

사람이 누워있는 자세에서 변하지 않아 다른 행동과는 명

확히 구분되어 100% 인식했으며 행동 없음의 경우, 약 먹

기 데이터에서 분리하여 정답 값을 만들었기 때문에 두 클

래스 간의 영상 유사성으로 인한 오분류로 다른 클래스 대

비 성능이 떨어지는 모습을 보였다.

Class Recall Precision F1-score

None 0.77 0.5 0.61

Take 

Medicine
0.86 0.83 0.84

Remote 

Control
0.88 0.97 0.92

Fallen 1 1 1

Mean 0.88 0.82 0.85

Table 5. Results of Action Recognition Model

3. Inference Result of Edge Device

돌봄 로봇의 엣지 디바이스인 VIM4에 표정 인식 모델

과 행동 인식 모델을 이식해 추론 시간을 측정하였다. 

VIM4의 사양은 표 6과 같다.

CPU
2.2GHz Quad core ARM Cortex-A73

2.0GHz Quad core Cortex-A53

GPU ARM Mali-G52 MP8(8EE) GPU

RAM 8GB LPDDR4X

OS Android 11

Table 6. Specifications of Edge device Used for Hyodol

표 7은 VIM4 디바이스에서 각 모델에 대한 추론 시간 

결과이다. ML Kit를 사용한 얼굴 검출 모델의 추론 속도

는 20ms로 측정되었으며, 엣지 디바이스에서 구동되는 것

을 목적으로 만들어진 SDK이기 때문에 실시간 처리에 적

Fig. 2. System of the Proposed Elderly Care Robot
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합한 추론 속도를 보여주었다. 실험 결과는 표정 인식 모

델과 행동 인식 모델은 각각 50ms, 350ms에 처리 속도를 

보여주고 있다. 행동 인식 모델에서 영상의 특징을 추출하

는 백본인 비전 트랜스포머의 처리 속도는 330ms이며 여

덟 프레임 간의 시간 정보를 학습해 행동 분류기 역할을 

하는 MLP의 처리 속도는 20ms이다. 모든 실험 결과를 통

해 제안하는 모델들과 시스템이 현재 출시된 돌봄 로봇의 

고도화에 적합하고 적용 가능하다는 점을 알 수 있다. 

VIM4에서의 구동을 확인하기 위한 용도로 유저 인터페이

스를 제작하였고 그 예시는 그림 3에 나타내었다.

Model
Inference 

Time(ms)

Face Detect 20

Facial Expression 

Recognition
50

Action Recognition
Backbone 330

MLP 20

Table 7. Results of Edge Device Inference

V. Conclusions

본 논문에서는 기존의 돌봄 로봇의 문제점인 접촉 방식

을 벗어나 딥러닝을 이용한 표정 및 행동 인식을 통해 비

접촉 방식으로 사용자와 상호작용할 수 있는 연구를 진행

했다. 돌봄 로봇은 고령화가 진행되고 있는 한국에서 노인

들을 보조해주며 부족한 인력을 해결할 수 있는 하나의 수

단이다. 현재 한국에서 서비스되고 있는 돌봄 로봇은 주로 

촉각 센서나 음성으로 정보를 수집해 도움을 주는 방법으

로 개발되었다. 이에 따라 직접적인 접촉이 필요하였으나, 

제안 시스템에서는 돌봄 로봇에 사용자의 표정과 행동을 

인식하는 알고리즘을 추가하여 이를 극복하였다. 실험 결

과를 통해 제안한 모델들의 성능과 속도가 돌봄서비스에 

Fig. 3. Interface of Care Robot System in VIM4

적합하다는 것을 확인하였다. 제안한 돌봄 로봇에 카메라

를 달아 영상 서비스를 제공하는 시스템은 다양한 장점이 

있다. 표정 인식으로 현재 사용자의 기분을 인지해 그에 

맞는 서비스를 제공할 수 있고 행동 인식을 통해 사용자의 

위급한 상황을 인식하고 대응할 수 있다. 추후 연구에서는 

표정 및 행동 인식 기능을 고도화해 더 많은 표정과 행동

을 인식하여, 더욱 다양한 사용자의 요구를 충족시켜 더 

나은 돌봄서비스를 제공할 것을 목표로 한다.
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