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초기 뇌졸중 검출을 위한 머신러닝 기반 시진분석모델
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요약

본 논문에서는 초기 뇌졸중 증상을 판단하기 위하여 얼굴의 좌/우 대칭 정도와 양 팔의 움직임을 

시진 정보를 통하여 자동으로 분석할 수 있는 모델을 제안한다. 본 논문에서 제안하는 모델은 환자의 

얼굴 영상과 팔의 움직임 동영상을 분석하여 뇌졸중 초기 증상 여부를 판단하고 의사에게 이러한 정

보를 제공 하여 빠른 판단이 필요한 뇌졸중 진단에 보조적인 도움을 줄 수 있으며, 뇌졸중 환자 100

명을 대상으로 한 실험 결과 90%이상의 검출 정확도를 보였다.

핵심어 : 뇌졸중 검출, AAM, 머신러닝, 얼굴 특징 검출

Abstract

In this paper, we propose a model that can automatically analyze the degree of left / right symmetry of 

the face and both arms. The proposed model analyzes the patient's facial image and motion video of the 

arm to determine whether it is an early symptom of stroke and provides this information to the physician 

to assist in the diagnosis of stroke requiring quick judgment. The results of experiments on 100 subjects 

showed detection accuracy of more than 90%
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1. 서론

뇌졸중은 흔히 중풍이나 풍을 말하는 것으로, 뇌경색이나 뇌출혈로 뇌신경에 변성이 오면 어떤 

치료(침술, 약물치료, 물리치료 등)에도 완전 회복은 불가능하며, 이로 인한 심각한 후유증이 남게 

되고 또한, 환자와 가족의 고통은 물론이고 사회적 경제적 손실이 매우 크다[1].

뇌졸중으로 인한 사망률은 증상 발병 후 조기 치료의 영향을 받으며 뇌졸중 환자의 70 % 이상

이 3시간 이내에 병원에 입원하지 않는 것으로 알려져 있다[2].

이 제한된 시간 내에 적절한 치료를 제공하기 위해서는 환자는 치료 초기에 뇌졸중 증상의 조

기 진단을 포함하여 병원에 도착할 수 있어야하며, 단계의 시간을 단축하는 것이 중요하다[3].

미국뇌졸중협회(American Stroke Association)에 따르면 한 쪽 얼굴의 처진 정도와 미소를 지었을 

때의 비대칭 정도의 판단이 초기 뇌졸중 증상을 판단할 수 있는 중요한 요인 중 하나라고 발표하

였으며, 뇌졸중에 미칠 수 있는 요인에 대한 분석 연구[4]에서는 안면 비대칭 정보와 좌우 손의 움

직임에 대한 정보가 초기 뇌졸중 증상을 판단하는데 큰 요인으로 적용된다고 발표하였다.

본 논문은 이러한 초기 뇌졸중 증상을 효과적으로 판단하기 위하여 머닝러닝 기술을 적용하여 

안면에 대한 비대칭 정보와 양 팔에 대한 움직임 정보를 자동으로 분석 해 주는 시진분석 모델을 

제안한다.

2. 관련연구

2.1 FAST

FAST 기술은 뇌졸중의 가장 흔한 증상을 기억하고 식별하는 쉬운 뇌졸중 판단의 대표적인 방법

이다[5]. FAST는 뇌졸중 의사, 구급차 요원 및 응급실 의사 그룹에 의해 1998 년 영국에서 개발되

었으며 구급차 직원을위한 훈련 패키지의 필수 부분으로 설계되었다. 급성 뇌졸중 증상 발현 후 3

시간 이내에 환자에게 정맥 내 조직 plasminogen 활성제 투여를 촉진시키기 위해 FAST를 만들었다

[3].

본 논문에서는 FAST의 여러 요인 중 시각적으로 빠르게 판단할 수 있는 얼굴의 좌/우 대칭과 

양 팔의 움직임의 시진과 관련한 요소들을 자동화 시키는 것을 목적으로 한다.

2.2 AAM(Active Appearance Model)

AAM을 활용한 컴퓨터 비전 연구는 15년 이상 진행되어 졌다[6]. AAM은 형상과 외형 변화를 
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제어하는 ​​모델 파라미터의 일부가 주어진 특정 객체 클래스의 인스턴스를 생성 할 수 있는 형상 

및 모양의 통계 모델이다.

AAM을 새로운 이미지에 적용하는 것은 모델 인스턴스를 주어진 이미지에 일반적으로 최소 충

분히 가깝도록 모델 매개 변수를 추정하는 것을 수반한다. 새 이미지에서 랜드 마크 세트의 위치

가 감지되었음을 의미하기 때문에 모양 매개 변수를 복구하는 것이 중요하다.

AAM 알고리즘은 외형과 운동 모델로 구성된다[7][8]. 형상 모델을 학습하기 위해서는 I 트레이

닝 이미지 전체에 주석 표식 집합이 필요하며 이 점들은 객체의 모양을 정의한다. 정체성의 주요 

정보를 유지하기 위해 형상 변화에 대한 포즈 및 표현은 주성분 분석 (PCA)을 적용한다. 그런 다

음 N 개의 특징점 s = (x1, y1, xn, yn) T 및 모양 모델을 갖는 모양 모델 S에 대해 다음과 같이 

표시한다.

           (1)

여기서 S는 형상 데이타베이스의 고유 벡터이고, 는 S의 평균 형상이다. 모양 모델을 학습하

려면 텍스처에서 모양 변형을 제거해야 한다.

식(2)에서 각각의 I를 모션 모델 W를 사용하여 평균 형상 s0에 의해 정의 된 참조 프레임으로 

워핑하여 모양없는 texture I을 얻고, PCA의 선형 형태로 표현된다.

           (2)

[그림 1] AAM의 Shape 모델(위)과 Texture 모델(아래)

[Fig. 1] AAM Shape Model(Up) & Texture Model(Bottom)

모델 인스턴스 구조의 형상을 고려할 때, shape모델의 구조는 texture모델과의 관계를 이용하여 

입력 영상과 모델 인스턴스 간의 L2 오차를 최소화함으로써 얻어진다. 모델 파라미터 p, c의 최적

화는 식(3)에서 다음과 같이 증명된다[9].

min    (3)
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3. 뇌졸중 초기 분석을 위한 시진분석 모델

본 논문에서 제안하는 시진분석 모델은 AAM 알고리즘을 통하여 학습된 1)얼굴 특징 추출, 2)머

신러닝 학습을 통한 양볼 주름 대칭 비교, 3)양팔의 움직임 정도 분석, 4) 해당 정보를 종합적으로 

판단하여 뇌졸중을 결정하는 가중치 모델의 5단계로 구성된다.

3.1 AAM기반의 얼굴 특징 검출

뇌졸중 판단을 위한 시진모델의 첫 단계로 입력 영상에 대한 얼굴 특징을 추출한다. 이미지에 

레이블이 붙은 얼굴 표식의 훈련 세트를 사용하여 각 얼굴 구조를 둘러싼 영역의 특정 (x, y) 좌표

를 지정하여 수동으로 레이블이 지정된 이미지를 생성하고, 이를 학습하여 특징 추출 모델을 생성

한다.

입력 픽셀 쌍 간의 거리에 대한 확률. 훈련 데이터로부터, 회귀 트리의로부터 픽셀 강도 자체로 

얼굴 표식 위치를 직접 추정하도록 훈련된다. 최종적으로 학습된 데이터는 아래 [그림 2]와 같이 

68개의 특징점으로 시각화 할 수 있다.

[그림 2] 얼굴 특징검출 모델 시각화

[Fig. 2] Visualization of Face Feature Detection Model

본 논문에서는 공개 데이터베이스인 iBUG 300 데이터셋의 3000개 이미지와 길병원에서 수집한 

100장의 뇌졸중 환자 이미지를 학습하여 특징 정보를 추출하였다.

뇌졸중 환자의 경우 일반인들 보다 좌우 대칭 정도가 심하며, 특징점의 위치가 다르기 떄문에 

일반적인 사람 얼굴에 대한 데이터 만으로 학습하면 정확한 얼굴 특징점 추출이 어렵다. 본 논문

에서는 이러한 문제점을 해결하기 위하여 실제 뇌졸중 환자 데이터를 수집하였고, 얼굴 특징에 대

한 레이블 데이터를 만들어 추가적으로 학습시켰다. [그림 3]은 실제 뇌졸중 환자를 대상으로한 얼

굴 특징 검출 결과를 보여준다.
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[그림 3] 얼굴특징 검출 결과

[Fig. 3] Result of Face Feature Detection

3.2 AAM기반의 양볼 주름 검출

얼굴 영상에서의 뇌졸중 판단을 위한 척도들은 다양하게 있지만, 그 중에서도 가장 뚜렷한 특징

을 나타내는 것이 양 볼의 주름에 대한 대칭 정도를 분석하는 것이다.

이는 실제 신경외과에서 뇌졸중을 판단하는 가장 큰 척도로, 환자에게 이- 소리를 내며 양쪽 입

가를 올렸을 때 뇌졸중 환자의 경우 양 볼의 주름을 보면 정도에 따라 미세하거나 뚜렷하게 좌우 

비대칭인 것을 볼 수 있다.

이러한 비대칭 정도는 뚜렷한 차이를 보이는 경우 쉽게 판단할 수 있지만, 미세한 차이를 보이

는 경우 뇌졸중 판단이 어렵기 때문에 본 논문에서 제안하는 모델은 이러한 미세한 차이까지 자동

으로 검출하는 것을 목표로 한다.

사람 얼굴의 주름을 검출하기 위한 방법으로서 다양한 연구들이 진행되어 왔는데, 초기 주름 정

보를 검출하기 위하여 hybrid Hessian Filter[9][10], Gabor Filter[11]등 을 통한 얼굴 영역 내의 edge

정보를 추출하고자 하였다.

하지만 이런 Filter 기반의 edge검출 알고리즘들은 조명이나 잔주름 등의 잡음에 영향을 많이 받

기 때문에 정확도가 떨어진다.

이러한 문제점을 해결하기 위하여 본 논문에서는 2.2절에서 기술한 AAM알고리즘을 사용하여 

조명이나 잡음에 영향을 받지 않는 주름 검출 모델을 제안한다.
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[그림 4] 주름 레이블링 구조

[Fig. 4] Labeling Process of Winkle Structure

[그림 4]는 주름 검출을 위한 레이블링 정보를 시각화 한 것으로 좌측 10개, 우측 10개 총 20개

의 point를 양볼 주름에 랜드마크로 지정하였다. 좌우 주름의 미세한 검출을 위하여 본 연구에서는 

일반 공개 데이터인 MUCT, FEI Face 데이터베이스 500장 외에 길병원에서 수집한 뇌졸중 환자의 

안면 영상 500장을 더하여 총 1,000 장의 이미지를 학습하였다. 학습에 사용된 데이터셋은 [그림 

5]와 같다.

[그림 5] 주름 검출을 위한 학습 데이터

[Fig. 5] Learning Dataset for Detecting Winkle

[그림 6]은 학습 데이터 개수에 따른 주름 검출 결과를 보여준다. 맨 왼쪽부터 100장, 500장, 

1000장의 이미지를 학습하였을 때, 초기 100장을 학습했을 때는 비대칭인 한쪽 주름을 잘 검출하

지 못한 결과를 볼 수 있지만 500장, 1000장을 학습함에 따라 양 볼 주름 위치에 정확히 특징점을 

추출하는 것을 볼 수 있다.
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[그림 6] 학습 데이터에 따른 정확도 분석

[Fig. 6] Accuracy Analysis based on Learning Data

뇌졸중 환자의 경우 한쪽 볼의 주름이 다른 쪽보다 급격히 변하기 때문에 이러한 변화를 감지

하기 위하여 추출한 주름 특징으로부터의 좌우 기울기 벡터에 대한 그라디언트를 계산하여 뇌졸중 

유무를 판단하였다.

[그림 7]은 양볼 주름의 벡터에 대한 평균 그라디언트 계산 결과와 그 차이를 보여준다. 왼쪽은 

정상인을 대상으로 한 주름 정도 분석 결과를 나타내며, 오른쪽은 뇌졸중 환자를 대상으로 한 주

름 정도를 나타내며 이를 분석한 결과, 뇌졸중 환자들의 주름 대칭정도와 일반인의 주름 대칭 정

도를 정확하게 구분할 수 있었다.

[그림 7] 양볼 주름의 기울기 변화 분석

[Fig. 7] Analysis of Gradient Change of Winkle



Machine Learning Based Analysis Model for Early Stroke Detection

ⓒ 2019 NCISS66

3.3 팔의 약화 정도 검출

뇌졸중을 판단하기 위한 척도로 안면 주름에 대한 정보도 중요하지만, 팔의 약화에 대한 정보도 

뇌졸중 판단에 있어서 중요한 척도로 구분된다.

양 팔을 앞으로 90도 들었을 때 일반인의 경우 좌우 변화가 없지만, 뇌졸중 환자의 경우 한쪽 

손이 흔들리거나 팔을 편 자세를 유지 못하고 한쪽 팔이 아래로 떨어지는 현상이 발생한다. 본 논

문에서는 이러한 팔의 약화에 대한 정도를 자동으로 분석하였으며, 팔의 약화를 분석하기 위하여 

10초 동안 팔을 앞으로 들었을 때 좌우 움직임 정보에 대한 대칭 유무를 판단하였다.

영상 내에서 정확한 양 팔의 움직임 정보를 검출하기 위해선 조명이나 화면의 흔들림 등에 대

한 영향을 최소화 하여야 한다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위하여 적응형 피부색상 

검출 알고리즘[12]을 적용하였다.

[그림 8]은 팔의 약화를 검출하기 위한 전체 흐름도를 나타내며 다음과 같은 단계로 진행된다.

[그림 8] 팔의 약화 검출 흐름도

[Fig. 8] Arm Weakness Detection Flow Chart

1) 입력영상에 대하여 피부색을 검출하기 쉬운 HSV 색상 공간으로 변환

2) 3.1절에 기술한 얼굴 검출 알고리즘을 사용하여 영상 내 얼굴 영역을 검출. 

3) 검출된 얼굴 특징 정보를 사용하여 한쪽 뺨의 위치를 ROI로 설정하여 해당 영역에서의 색상 

히스토그램을 획득.

4) 3)단계에서 획득한 색상 히스토그램과 영상 내에서의 히스토그램을 비교하여 피부 색상과 유

사한 영역을 검출하고 얼굴 영역 제외.

5) 4)단계에서 획득한 영역 중 움직임 벡터가 큰 영역을 팔의 움직임 영역으로 설정 

이와 같은 단계로 획득한 팔 영역에 대한 검출 결과는 [그림 9]와 같이 바운딩 박스로 최종 영
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역을 설정하여 10초 동안의 좌우 움직임 벡터에 대한 누적 변화량을 계산하여 뇌졸중을 판단한다.

[그림 9] 팔의 움직임 검출 결과

[Fig. 9] Results of Arms Moving Detection

[표 1]은 뇌졸중 환자 50명, 정상인 50명을 대상으로한 총 100명의 팔의 약화에 대한 좌우 움직

임 누적 평균을 나타낸다. 해당 표를 보면, 정상군의 경우 좌우 대칭 정도가 크지 않은 반면 뇌졸

중 환자군의 경우 한쪽 팔의 떨림과 치우침에 의해 큰 움직임 변화를 확인할 수 있다. 이러한 좌

우 움직임 정보의 차이를 통계하여 임계치 값을 설정함으로서 효과적으로 뇌졸중 환자를 판단할 

수 있다.

         [표 1] 팔의 약화 분석 결과

         [Table 1] Arm Weakness Analysis Result

정상군 뇌졸중 환자군

왼손 오른손 왼손 오른손

1387.41 1523.19 5006.43 541.17

388.81 558.88 387.81 6428.67

4. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 측정 대상의 얼굴과 양팔의 움직임에 대한 영상 정보를 분석하여 뇌졸중 초기 

증상을 판단할 수 있는 모델을 제안하였다. 

뇌졸중 분석을 위하여 1)AAM기반의 얼굴 특징 검출, 2)AAM기반의 양볼 주름 특징 검출, 3)팔

의 약화를 측정하기 위한 움직임 정보 분석 기술을 제안하였으며 정상군 50명, 뇌졸중 환자군 50

명을 대상으로 제안하는 시진분석 모델을 적용하였을 때, 얼굴 검출의 경우 97%. 주름 분석을 통
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한 뇌졸중 판단의 경우 90%, 팔의 약화 검출에 의한 뇌졸중 환자 판단의 경우 95% 이상의 검출 

정확도를 보였다.

본 논문에서 제안하는 뇌졸중 검출 결과에 대한 정확도는 [표 2]와 같이 길병원 정신의학과에서 

제공한 실제 뇌졸중 환자에 대한 가이드라인을 기준으로 분석하였으며, 본 논문의 목표는 이러한 

진단 가이드라인을 자동화 하여 뇌졸중 진단의 정확도 및 빠른 판단에 보조적으로 도움이 될 수 

있는 수단으로 활용 할 수 있다.

  [표 2]  시진분석 진단 가이드라인

  [Table 2] Diagnostic Guidelines for Diagnosis

Exam Description Score

Gaze
■ 양측 눈이 수평적 안구운동을 수행할 수 있음 (0점)

□ 주시 방향에 제한이 있음 (1점)
0

Face

“이, 해보세요”

“웃어보세요”

“눈 꽉 감으세요”

“눈썹 치켜 떠보세요”

(Side:R ■ L ■)

■ 정상 대칭적 움직임 (0점)

□ 코입술주름이 편평하거나 비대칭임 (1점)

□ 한쪽 입가가 전혀 움직이지 않음 (2점)

□ 한쪽 이마, 눈가, 입가가 전혀 움직이지 않음 (3점)

0

Motor – Arm

“팔을 앞으로 나란히 

들어보세요”

90도(누워 있으면 45도)

로 들어올리게 함.

R L

10초 이상 팔을 앞으로 든 상태 유지 (0점) ■ ■ 0

팔을 들긴 하나 10초가 되기 전에 내려오기 

시작, 침상을 건드리지 않음 (1점)
□ □

팔을 90도(45도)까지 들지 못하거나 유지하지 못하

고 침상까지 내려옴 (2점)
□ □

팔을 들지 못하고 바로 내려옴 (3점) □ □

움직임이 없음 (4점) □ □

Dysarthria

첨부된 단어 리스트를 

큰 소리로 읽게 하거나 

따라 말하게 함.

■ 정상적으로 알아들을 수 있음 (0점)

□ 일부 단어가 불분명하나 알아들을 수 있음 (1점)

□ 거의 모든 단어를 알아들을 수 없고 불명확함 (2점)

0

Total Score 0

실제 뇌졸중 환자의 데이터를 수집하는 데는 상당한 시간과 비용, 노력이 소요된다. 본 연구는 2

년 동안 수집된 데이터를 활용하였으며, 향후 더 많은 환자 데이터를 수집하여 정확도를 향상시킬 

수 있을 것으로 사료된다.
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