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Abstract

Sasang Constitution Classification using Convolutional Neural Network 

on Facial Images

Ilkoo AhnㆍSang-Hyuk KimㆍKyoungsik JeongㆍHoseok KimㆍSiwoo Lee*

KM Data Division, Korea Institute of Oriental Medicine

Objectives

Sasang constitutional medicine is a traditional Korean medicine that classifies humans into four constitutions in 

consideration of individual differences in physical, psychological, and physiological characteristics. In this paper, we 

proposed a method to classify Taeeum person (TE) and Non-Taeeum person (NTE), Soeum person (SE) and Non-Soeum 

person (NSE), and Soyang person (ST) and Non-Soyang person (NSY) using a convolutional neural network with only 

facial images.

Methods

Based on the convolutional neural network VGG16 architecture, transfer learning is carried out on the facial images of 

3738 subjects to classify TE and NTE, SE and NSE, and SY and NSY. Data augmentation techniques are used to increase 

classification performance.

Results

The classification performance of TE and NTE, SE and NSE, and SY and NSY was 77.24%, 85.17%, and 80.18% by 

F1 score and 80.02%, 85.96%, and 72.76% by Precision-Recall AUC (Area Under the receiver operating characteristic 

Curve) respectively.

Conclusions

It was found that Soeum person had the most heterogeneous facial features as it had the best classification performance 

compared to the rest of the constitution, followed by Taeeum person and Soyang person. The experimental results showed

that there is a possibility to classify constitutions only with facial images. The performance is expected to increase with 

additional data such as BMI or personality questionnaire.
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Ⅰ. 緖論

사상의학은 개인의 신체적, 심리적, 생리적 특성의 

차이를 고려한 맞춤형 의학으로 우리나라 고유의 전

통의학이다1. 동무 이제마선생은 사람을 태양인, 소양

인, 태음인, 소음인의 네 가지 체질로 구분하고 체질에 

따라 그 치료가 달라야 한다고 주장하였다. 사상체질

을 진단하는 방법에는 용모사기, 체형기상, 성질재간, 

병증약리 등이 있다2. 특히 안면은 용모사기의 일부로

서 안면정보를 이용한 체질진단은 정보를 습득하기 

쉽다는 접근성의 용이함 때문에 자주 사용되어 왔다3. 

하지만 한의사의 체질진단은 개인별 복합적인 요소로 

인하여 정확한 구분이 어렵고 주관적 판단으로 오차 

범위가 크다는 게 단점이다. 이러한 단점을 극복하고

자 안면을 이용하여 정량적이고 객관적으로 체질을 

진단하는 연구들이 수행되어왔다2-5. 2차원의 광학적 

사진을 이용한 연구는 1996년 이후로 지속적으로 이

루어져6 이러한 연구결과를 토대로 체질별 대표 얼굴

이 도출되기도 하였으며7 통합형 사상체질 진단 프로

그램의 개발에 기여하기도 하였다8. 그러나 이 연구들

은 사진에서 특징점과 특징점간 거리를 수동으로 획

득하여 안면 변수를 수치화하는 과정을 거쳐야만 하

였다.

최근 머신러닝 기법 중 하나인 인공신경망을 기반

하여 많은 양의 데이터를 학습해 뛰어난 분류 및 회귀 

예측 성능을 내는 연구들이 이뤄지고 있다9. 딥러닝

(Deep Learning)은 여러 층을 가진 인공신경망(Artificial 

Neural Network, ANN)을 사용하여 학습을 수행하는 

것으로 기존의 머신러닝에서는 학습하려는 데이터

의 여러 특징 중에서 어떤 특징을 추출할지를 사람이 

직접 분석하고 판단해야만 했다. 예를 들면 기존의 

연구들은 안면영상에서의 형태학적 특징점간의 거

리2-5, 컬러3,4 등의 정보를 추출하여 체질을 진단한다. 

반면 딥러닝에서는 기계가 자동으로 학습하려는 데

이터에서 특징을 추출하여 학습한다. 다시 말해 딥러

닝은 대규모 데이터에서 기계가 자동으로 중요한 패

턴을 학습하고, 이를 토대로 의사결정이나 예측을 수

행한다10. 신경망(Neural Network)이란 인간의 뇌의 

뉴런의 연결 구조를 가리키며, 이러한 신경망을 모

방하여 만든 네트워크 구조를 인공신경망(Artificial 

Neural Network, ANN)이라 한다. 콘볼루션신경망

(CNN; Convolutional Neural Network)은 콘볼루션

(convolution)연산을 사용하는 인공신경망 중 하나이

며 주로 시각적 이미지를 분석하는 데 사용된다. 콘볼

루션이란 하나의 함수와 또 다른 함수를 반전 이동한 

값을 곱한 다음, 구간에 대해 적분하여 새로운 함수를 

구하는 연산자이다.

본 논문에서는 콘볼루션신경망(CNN)을 이용하여 

안면영상으로부터 객관적인 사상체질 분류방법을 제

시하고자 한다. 안면만으로 사상체질 분류 가능성을 알

아보는 측면에서 태음인과 비태음인, 소음인과 비소음

인, 소양인과 비소양인의 이진분류(Binary Classification) 

성능을 알아본다.

Ⅱ. 硏究對象 및 方法

1.�연구대상자 및 자료수집

본 연구에서 사용된 안면사진은 한국한의학연구원

의 한의임상정보은행(Korean medicine Data Center, 이

하 KDC) 내의 체질확진자 중 안면사진이 존재하는 

3,819명의 대상자의 안면사진을 이용하였다11. 체질확

진자는 사상의학 전문의 또는 사상체질 임상경력 5년 

이상의 한의사가 일정 기준의 체질처방을 복약 후 증

상의 호전 정도를 평가하여 체질진단을 명확히 받은 

대상자를 의미한다. 대상자들은 7~90세로 남성 1,389

명, 여성 2,430명이며 태음인 1,503명 (39.4%), 소음인 

996명 (26.1%), 소양인 1,239명 (32.4%), 태양인 81명 

(2.1%)이다. 본 연구에서는 증례수가 너무 적어 학습

에 적합하지 않은 태양인 81명을 불가피하게 제외하

고 나머지 3,738명에 대해 태음인과 비태음인, 소음인

과 비소음인, 소양인과 비소양인의 이진분류를 수행

한다.
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2.�연구방법

�1)�이미지 전처리

CNN 알고리즘이 안면영상에서 체질별 차이를 인

식하게 만들기 위해서 대상자들의 안면영상을 같은 

위치, 같은 크기로 입력해야 한다. 이를 위해서 대상자

들의 안면사진에서 DLib12을 이용하여 특징점(Facial 

Landmarks)을 검출한 뒤, 얼굴의 5개 점(양눈의 중심, 

코끝, 입술의 양끝)을 평균특징점의 위치로 어파인변

환(Affine Transformation)13하여 안면영역만을 추출한

다 (Figure 1참조). 본 논문의 그림들의 예시 얼굴사진

은 공개된 얼굴사진데이터셋14의 사진을 이용하였다.

딥러닝 모델은 성능을 높이기 위해 많은 레이어로 

이루어진다. 많은 레이어로 이루어진 신경망 모델은 

성능이 좋아진다는 장점이 있는 반면, 학습된 데이터

에서만 좋은 성능을 보이지만 새로운 데이터에 대해

서는 성능이 나빠지는 과적합(Overfitting)에 빠지게 

된다는 단점이 있다. 입력영상이 학습데이터와 다른 

경우, 딥러닝 모델은 입력영상을 오분류할 가능성이 

높아지게 된다. 예를 들어, 조도가 밝은 영상들로만 

Figure 1. Pre-processing of face image using affine transformation. Top-Left: input image, Top-right: mean landmarks, 
Bottom: cropped face image. The original image is from Chicago Face Database14 which is publicly released image
database.
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이루어져 있는 원본영상들로부터 생성된 모델을 어두

운 영상이 입력되면, 이 모델은 입력영상을 오분류할 

가능성이 커지게 된다. 이러한 문제를 방지하기 위한 

대표적인 대안이 데이터 증강(Data Augmentation)이

다. 데이터 증강은 원본 데이터에 다양한 변이를 주어 

과적합을 방지하는 기법이다. 다양한 변이에는 좌우/

상하반전, 영상회전, 색변환(color transform), 블러링

(blurring), 무작위로 자르기(random crop), 히스토그램 

처리(histogram processing), 영상 와핑(image warping) 

등 매우 다양하다. 본 연구에서는 얼굴영상의 특성을 

반영하여, 좌우반전(horizontal flip), 무작위 컬러(random 

color), 무작위 대비(random contrast), 무작위 밝기(random 

brightness)를 사용하도록 한다.

�2)�이미지 분류 모델

딥러닝을 통해 특징 추출부터 분류까지 일괄적으

로 처리할 수 있지만 딥러닝 모델은 충분히 많은 양의 

데이터가 전제 되어야한다. 충분한 데이터를 수집할 

수 없는 경우도 있으며, 충분한 데이터를 수집하는 

데에는 많은 비용과 시간이 소요된다. 이러한 문제를 

극복하는 방법으로 대량의 데이터에서 학습이 완료된 

딥러닝 모델의 가중치를 이용하여 새로운 소량의 데

이터에 맞게 가중치 파라미터를 미세조정(fine tuning)

시키는 전이학습(transfer learning)15이 이용되고 있다. 

미세조정을 모든 레이어에 대해 수행하느냐 또는 일

부 레이어에 대해서만 수행하느냐에 따라 결과가 조

금씩 다를 수 있어 알고리즘 설계자는 실험을 통해 

미세조정할 레이어를 찾아야한다.

이미지 딥러닝의 전이학습에는 VGG, Inception, 

Xception, ResNet, MobileNet 등의 사전학습 모델15이 

사용되며, 본 연구에서는 VGG16 모델을 사용하여 전

이학습을 수행한다. VGG16은 콘볼루션 레이어 13개

와 5개의 맥스풀링(max pooling) 레이어, 3개의 완전 

연결 레이어(fully connected layer)가 연결되어 있는 구

조로, 총 2만 개 이상의 클래스와 1400만장 이상의 

이미지로 구성되어 있는 ImageNet 데이터셋을 사용하

Figure 2. Sasang constitution classification using transfer learning of VGG16.
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여 훈련되었다. 본 연구에서는 가장 끝의 3개의 완전 

연결레이어 대신 분류결과를 나타내는 1개 노드로 대

체하고 첫 3개 레이어를 제외한 나머지 레이어에서 

미세조정(fine tuning)기법을 수행하도록 한다 (Figure 

2참조).

�3)�테스트 단계에서의 증강기법 (Test�Time�Aug-�

mentation)

테스트 단계에서의 증강기법(Test Time Augmentation, 

이하 TTA)17은 부족한 데이터셋을 보완하고, 성능을 

높이는 방법이다. 입력된 원본영상에 대해 다양한 변

이를 수행한다. 본 연구에서는 좌우반전(left right flip), 

회전(rotate), 무작위 확대(random zoom), 무작위 왜곡

(random distortion), 무작위 컬러(random color), 무작위 

대비(random contrast), 무작위 조도(random brightness), 

무작위 삭제(random erasing)의 변이들을 수행하였다. 

원본영상과 변이된 영상들에 대해 각각 예측을 수행하

여 확률값을 계산한다. 그 확률값들의 평균(ensemble)

하여 최종 분류결과를 도출한다.

Ⅲ. 硏究結果

1.�분류 결과 평가 지표

본 연구에서는 분류결과로 정확도(Accuracy)가 아

닌 Precision-Recall AUC (Area Under the receiver operat-

ing characteristic Curve)와 F1 score18를 성능평가지표로 

사용한다. 정확도는 한 클래스에 속한 샘플 수가 다른 

클래스보다 훨씬 많은 불균형 데이터셋에서는 좋은 

모델인지를 판단하기 어렵기 때문이다.

Figure 3. Test time augmentation for Sasang constitution classification.
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Figure 4. Confusion matrix.

혼동행렬(Confusion Matrix)은 데이터 분석 모델의 

예측값과 실제값을 행렬 형태로 나타낸 것이다 (Figure 

4참조). Precision-Recall Curve는 Recall과 Precision을 각

각 x축과 y축으로 놓은 그래프이다. Precision과 Recall

은 다음과 같이 정의된다.

Precision =
TP

TP + FP
(1)

Recall =
TP

TP + FN
(2)

F1 score =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(3)

즉, Precision은 양성(Positive)으로 예측된 샘플 중에 

실제 양성으로 옳게 예측된 샘들의 비율이며 Recall은 

실제 양성(Positive) 샘플 중에 양성으로 옳게 예측된 

샘플의 비율이다. Precision과 Recall은 모두 1에 가까울 

수록 좋으며 F1 score는 Precision과 Recall의 조화평균

(harmonic mean)으로 Precision과 Recall을 종합적으로 

나타내는 값이다.

이진 분류의 경우 샘플이 양성일 확률을 계산한 

뒤 확률값이 어느 특정값 이상일 경우 양성이고 그렇

지 않으면 음성으로 판정을 내릴 기준값이 필요하다. 

그 기준값을 판정임계값(decision threshold)이라 하며, 

단순히 0.5로 설정할 수도 있지만 판정임계값을 어떤 

값으로 정하느냐에 따라 분류결과가 좋아질 수 있다. 

판정임계값의 0에서 1까지의 변화에 따른 Precision과 

Recall값의 변화를 나타낸 그래프가 Precision-Recall 

곡선이며, 이 곡선의 아래 면적이 Precision-Recall 

AUC이다.

분류 정확도 평가를 위해 전체 데이터를 5개의 폴

드(fold)로 나눈 뒤 각 폴드에 같은 비율의 클래스가 

유지되도록 하는 층화 k-겹 교차검증(stratified k-fold 

cross validation)19을 수행하였다.

2.�분류결과

Table 1에 원본영상에 대해서 교차검증(cross vali-

dation)에 따른 태음인(TE)과 비태음인(NTE), 소음인

(SE)과 비소음인(NSE), 소양인(SY)과 비소양인(NSY)

에 대한 분류 결과를 보였다. SE와 NSE의 분류가 가장 

높은 성능인 85.96%를 보였다. TE와 NTE도 80.02%의 

성능을 보여 분류 가능성이 있음을 알 수 있었다. 반면 

SY와 NSY의 분류는 72.76%를 보여 소양인을 분류하

기가 가장 어려운 것으로 나타났다.

Table 2는 Precision-Recall AUC을 지표로한 Table 

1과 달리 F1 score을 지표로 한 결과이다. F1 score상에

서도 SE와 NSE의 분류가 가장 높은 성능인 85.17%를 

TE vs NTE SE vs NSE SY vs NSY

cv1 80.61% 85.29% 76.27%

cv2 80.20% 87.17% 69.28%

cv3 78.67% 86.05% 72.72%

cv4 79.12% 85.67% 73.40%

cv5 81.49% 85.63% 72.13%

average 80.02% 85.96% 72.76%

cv, cross validation; TE, TaeEum; NTE, Non-TaeEum; SE, SoEum; NSE, Non-SoEum; SY, SoYang; NSY, Non-SoYang

Table 1. Classification Result (Precision-Recall AUC) for Original Image
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보였다. Precision-Recall AUC에서와 달리 F1 score상에

서는 SY와 NSY가 2번째로 높은 80.18%의 분류성능을 

보였다. TE와 NTE의 분류는 77.24%로 F1 score상에서 

가장 분류하기 어려운 체질로 나타났다.

Table 3에 8개의 테스트 단계에서의 증강기법(TTA)

을 적용시의 분류결과를 보였다. TE와 NTE, SE와 

NSE, SY와 NSY의 분류 결과는 각각 79.94%, 86.05%, 

73.22%으로 원본영상의 결과보다 각각 -0.08%, 

0.08%, 0.46%의 성능변화가 있었다. 태음인과 소음인

에 대해서는 TTA기법이 성능향상에 기여하지 못했지

만 소양인과 비소양인 분류에서는 미약한 성능향상이 

있음을 알 수 있었다.

Ⅳ. 考察

본 연구에서는 사상체질 전문의에 의해 진단된 

3,738명(태음인 1,503명, 소음인 996명, 소양인 1,239

명)의 안면영상에 대해 콘볼루션신경망(CNN)을 이용

하여 각 체질과 나머지체질을 분류하는 이진분류를 

수행하였다. 그 결과 소음인과 비소음인의 분류가 

85.96% (Precision-Recall AUC)와 85.17% (F1 score)의 

성능으로 다른 체질에 비해 분류 성능이 가장 우수하

여 소음인이 나머지 체질보다 가장 이질적인 얼굴특

징을 갖고 있음을 알 수 있었다. 태음인과 비태음인의 

분류도 80.02% (Precision-Recall AUC)와 77.24% (F1 

score)의 성능을 보여 태음인만의 구별되는 얼굴 특징

이 있음을 알 수 있었다. 이러한 결과는 얼굴의 뺨-턱 

너비 비율을 활용하여 태음인 진단을 용이하게 할 

수 있을 것이라는 이전의 연구와 유사한 결과라고 

할 수 있었다20. 소양인과 비소양인의 분류는 72.76% 

(Precision-Recall AUC)와 80.18% (F1 score)로 다른 체질

과 구별되는 특징이 비교적 적었다. 이는 이전 사상체

질 진단 프로그램 개발 연구에서 안면 점수만으로 체

질진단을 수행하였을 때 소양인 남성은 43.8% 소양인 

여성은 51.5%로 낮은 일치율을 나타낸 것과 유사한 

결과이다21. 해당 연구에서 언급하였듯 사상체질 전문

가가 언급하는 소양인 안면 특징인 눈빛, 매서움 등은 

TE vs NTE SE vs NSE SY vs NSY

cv1 77.05% 85.17% 80.16%

cv2 76.55% 85.74% 80.26%

cv3 77.89% 84.93% 80.26%

cv4 76.12% 84.54% 80.10%

cv5 78.59% 85.46% 80.13%

average 77.24% 85.17% 80.18%

cv, cross validation; TE, TaeEum; NTE, Non-TaeEum; SE, SoEum; NSE, Non-SoEum; SY, SoYang; NSY, Non-SoYang

Table 2. Classification Result (F1 score) for Original Image

flip left 

right
rotate

random 

zoom

random 

distortion

random 

color

random 

contrast

random 

brightness

random 

erasing
average

TE vs NTE 79.89% 78.60% 78.89% 79.86% 79.97% 79.85% 79.89% 77.87% 79.94%

SE vs NSE 85.46% 84.70% 85.31% 86.00% 85.97% 85.87% 85.97% 85.76% 86.05%

SY vs NSY 73.39% 72.68% 72.88% 72.66% 72.81% 72.71% 72.83% 71.88% 73.22%

average 79.58% 78.66% 79.03% 79.51% 79.58% 79.48% 79.56% 78.50% 79.73%

Table 3. Classification Result (Precision-Recall AUC) for TTA Image
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안면변수로 표현되기 어렵기 때문에, 인공신경망에서

도 학습 데이터로 특징 추출이 어려웠던 것은 아닌가

라고 추정된다.

테스트 단계에서의 증강기법(TTA)을 태음인과 소

음인에 적용시 원본영상의 결과에 비해 성능개선은 

없었지만 소양인과 비소양인의 분류에서는 0.46%의 

미약한 성능개선이 있었다.

본 연구는 체질확진자 3,738명의 방대한 데이터를 

사용하여 결과를 도출하였다는 강점이 있다. 기존의 

2차원 사진을 이용한 연구 중 연구대상이 가장 많았던 

연구는 1,140명의 데이터를 사용한 예가 있었으나 이 

연구는 체질별 안면 분석의 선행 연구 성격으로 성별 

특징과 연령별 특징을 분석한 것이었다22. 또한 본 연

구는 이전의 연구들과는 달리, 최근 기존 머신러닝보

다 뛰어난 성능을 보이는 인공신경망의 콘볼루션신경

망(CNN)을 안면영상을 이용한 체질진단에 최초로 적

용했다는 측면에서도 강점을 가진다.

그럼에도 불구하고 본 연구는 몇 가지 한계가 존재

한다. 첫째, 태양인은 그 수가 적어 실험에서 제외하여 

태양인의 안면특성은 알 수 없다. 둘째, 콘볼루션신경

망이 데이터 자체를 입력하여 스스로 특징을 추출하

고 분류를 수행하는 장점이 있는 반면, 안면의 어떠한 

특징이 체질을 분류하는데 중요한지 추론하기 어렵다

는 단점이 있다. 일반적으로 영상분석에서 자주 이용

되는 특징은 형태(shape), 색(color), 질감(texture)인데, 

특징을 미리 통제하여 입력하지 않는 한, 어떤 특징이 

중요한 특징인지 알기 어렵다.

Ⅴ. 結論

본 연구는 체질확진자 3,738명의 안면사진만으로 

태음인, 소음인, 소양인의 세 체질에 대하여 각 체질과 

나머지 체질을 분류하여 안면사진만으로 체질 진단 

가능성을 실험해보았으며 얼굴 영상만으로 체질을 분

류할 가능성이 있음을 보여주었다. 태음인과 비태음

인의 분류, 소음인과 비소음인의 분류, 소양인과 비소

양인의 분류 성능은 각각 79.94%, 86.05%, 73.22%로 

딥러닝 알고리즘이 다른 체질과 구별되는 특징을 추

출하고 있음을 알 수 있었다. 향후 연구는 각 체질의 

분류성능을 더 높일 수 있는 특징을 안면사진에서 찾

는 것뿐 아니라 BMI나 성격설문 등의 추가 데이터를 

통해 분류성능을 높이는 연구가 될 것이다.
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