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Abstract

Sasang Constitution Detection Based on Facial Feature Analysis Using 

Explainable Artificial Intelligence

Jeongkyun KimㆍIlkoo AhnㆍSiwoo Lee*

KM Data Division, Korea Institute of Oriental Medicine

Objectives

The aim was to develop a method for detecting Sasang constitution based on the ratio of facial landmarks and provide 

an objective and reliable tool for Sasang constitution classification.

Methods

Facial images, KS-15 scores, and certainty scores were collected from subjects identified by Korean Medicine Data Center.

Facial ratio landmarks were detected, yielding 2279 facial ratio features. Tree-based models were trained to classify Sasang

constitution, and Shapley Additive Explanations (SHAP) analysis was employed to identify important facial features. 

Additionally, Body Mass Index (BMI) and personality questionnaire were incorporated as supplementary information to

enhance model performance.

Results

Using the Tree-based models, the accuracy for classifying Taeeum, Soeum, and Soyang constitutions was 81.90%, 90.49%,

and 81.90% respectively. SHAP analysis revealed important facial features, while the inclusion of BMI and personality 

questionnaire improved model performance. This demonstrates that facial ratio-based Sasang constitution analysis yields

effective and accurate classification results.

Conclusions

Facial ratio-based Sasang constitution analysis provides rapid and objective results compared to traditional methods. This

approach holds promise for enhancing personalized medicine in Korean traditional medicine.
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Ⅰ. 緖論

사상의학은 �동의수세보원�에서 소개되었으며, 

사람들을 네 가지 체질 유형인 사상체질(四象體質, 

Four Constitutional Types)로 구분한다. 사상체질은 태

양인, 태음인, 소양인, 소음인으로 나뉘며, 환자의 신

체, 정신, 감정, 사회  상황  환경 요소를 종합 으

로 고려하여 각 체질 유형에 맞춤 치료와 방 략을 

제공하기 해 사용된다1. 사상체질은 신체 특징, 성격 

특징, 식습   섭취물에 한 반응 등을 종합하여 

사상의학을 교육받은 문가에 의해 진단된다2. 최근 

IT 기술을 통해 신체의 상태를 카메라, 맥진기, 챗  

등을 활용하여 객 으로 측정하는 연구가 활발하게 

진행되고 있다3,4. 특히, �동의수세보원�에서는 체질

에 따라 용모사기가 다르다고 하 으며, 문가 집단

에서도 사상체질을 단하는 데 안면의 활용도가 높

다고 조사되었다5. 기존의 안면 기반 사상체질 검출은 

안면의 특징 을 검출하여 분류하는 방법이 제안되고 

있다6,7. 하지만 최근 이미지에서 직  설계된 특징 

(hand-crafted features)이 아닌 학습 과정에서 특징을 자

체 으로 추출하고 학습까지 함께 수행하는 방법 

(end-to-end)인 딥러닝이 이미지 분야에서 높은 검출 

성능을 가져왔다. 따라서 안면 기반 사상체질 검출에

서도 안면 특징 검출 없이 딥러닝을 용한 연구가 

제안되었다8.

도 형은 안면 사진으로부터 얼굴의 형태  특징

을 자동으로 선택하는 방법과 수동으로 추출한 특징

을 활용하여 체질을 분류하 다. 자동으로는 안면 

윤곽선과 윗 꺼풀 라인을 사용하 고, 수동으로는 

특징  리 로그램을 이용하여 얼굴 가로길이 5가

지, 얼굴 세로길이 4가지, 측정 항목 간 비율 6가지를 

특징으로 선정하 다. 획득된 특징으로부터 20 에

서 60 의 1,007명 피험자를 상으로 태양인을 제외

한 세체질을 분류하기 해 서포트 벡터 머신을 사용

하 으며, 5-fold 교차 검증을 통해 성별과 연령에 따라 

74.0~80.8%의 정확도를 얻었다6.

안일구는 컨볼루션 신경망 VGG16 아키텍처를 기

반으로 사상체질 문의에 의해 진단된 3,738명(태음

인 1,503명, 소음인 996명, 소양인 1,239명)의 피험자

의 얼굴 이미지를 이용해 사상체질을 분류하 다. 분

류 성능을 높이기 해 데이터 증  기술을 사용하여 

좌우 반 , 회 , 무작  확 , 무작  왜곡, 무작  

색상, 무작  비, 무작  밝기, 무작  삭제 등의 

변이를 수행하 다. 분류 결과는 F1 수를 사용하여 

태음인, 소음인, 소양인에 해 각각 0.77, 0.85, 0.80을 

얻었다8.

이정윤은 백인계 미국인과 한국인의 안면 인체 변

인을 분석하여 사상 유형에 따른 얼굴 특징을 비교하

고 사상 유형 분류를 한 측 모형을 개발하는 것을 

목 으로 미국인 180명과 한국인 302명 등 총 482명의 

피험자를 분석하 다. 얼굴 분석 로그램을 이용하

여 얼굴 랜드마크와 얼굴 특징 변수를 자동으로 할당

하고 계산하 다. 로지스틱 회귀 분석을 이용하여 안

면 변수와 BMI에 따른 사상 유형의 분류를 측하

다. 로지스틱 회귀 모델은 태음 유형과 비태음 유형을 

모두 81.2% 이상의 정확도로 측했다. 백인계 미국

인의 사상 유형을 구별하는 데 도움이 되는 측 변수

로 얼굴 변수와 BMI를 사용할 가능성을 제시하 다7.

감정 분석은 안면을 활용한 가장 활발하게 연구되

고 있는 분야이다. 안면 기반의 감정 분석 연구에서 

딥러닝 인풋으로 이미지를 처리 없이 용하면 낮

은 성능을 보 으나, 특징 추출 결과를 딥러닝 입력으

로 용하여 높은 성능을 얻은 연구들이 보고되고 있

다9,10. 따라서 안면 기반의 사상체질 검출에서도 

한 특징 검출은 요한 요소이다. 최근에는 요한 

특징을 분석하는 기술로 설명 가능한 인공지능 기술

이 주목받고 있으며, 헬스 어 분야에서 요 특징을 

활용하여 더 높은 분류 결과를 얻고 있다11,12.

KS-15는 사상체질을 별하는 소증 8문항, 성격 6

문항, 체형(BMI) 1문항으로 구성되어 있는 설문지이

다13. 로지스틱 회귀분석을 통해 KS-15와 문가의 분

류 성능을 검증한 결과 63.1% (태음인 63%, 소음인 

83.3%, 소양인 51.9%)의 일치도 다. 기존 연구에서 

확인한 것과 같이 태음인은 체구가 크고 몸이 튼튼한 
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체형으로 비만의 가능성이 높으며, 소음인은 체로 

마른 체형으로 BMI가 낮게 나타나는 경향이 있어 BMI

는 사상체질을 검출하는 요한 인자이다7,13. 본 연구

에서는 사상체질 검출을 해 성별, 나이, 키, 몸무게, 

BMI와 같은 최소한의 인구학  정보와 KS-15, 안면 

특징을 기반으로 설명 가능한 인공지능을 활용하여 

요 인자를 분석하고, 안면 특징과 BMI를 기반으로 

사상체질을 분류하는 모델을 제안한다.

Ⅱ. 硏究對象 및 方法

1.�연구대상자 및 자료수집

본 연구에서 사용된 안면사진은 한국한의학연구원

의 한의임상정보은행(Korean Medicine Data Center) 내

의 안면사진, KS-15, 체질 증례 수 값이 존재하는 

2,618명의 체질 확진자  체질 증례 수가 70 이상인 

773명(태음: 309명, 소음: 207명, 소양: 257명)의 안면

사진을 이용하 다. 체질 증례 수는 사상의학을 임

상에 용한 기간이 5년 이상인 사상의학 문의가 

약리 수, 체형 수, 병증/소증  성정, 진단 확신도

에서 수를 산정하고 이를 표 화하여 증례 수를 

산정하 다14.

2.�연구방법

1)�이미지 전처리

안면 이미지로부터 얼굴형, 썹, , 코, 입의 68개

의 특징 을 Figure 1과 같이 검출하 다. 특징  검출 

방법으로 OpenPose의 Face 랜드마크를 사용하 다. 

OpenPose는 자세, 얼굴, 손의 Keypoint를 검출하는 알

고리즘으로, 많은 연구자들이 얼굴 기반의 연구에 활

용하고 있다15,16. 획득된 랜드마크를 활용하여 얼굴의 

비율에 한 2,278개의 특징(F)을 얻었다. 비율은 수식 

1과 같이 68개의 서로 다른 랜드마크(L) 간 두  사이

의 거리를 랜드마크 0과 16의 거리로 나 어 획득했

다. 이 게 얻은 2,278개의 특징에 랜드마크 0과 16의 

거리 를 추가하여 최종 2,279개의 특징을 얻었다.

      
       
       

(1)

Figure 1. Facial features landmarks

2)�분류 모델

Random Forest (RF)와 Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) 같은 트리 기반 앙상블 모델을 사용하여 

태음인, 소음인, 소양인을 식별했다. 모델의 입력으

로는 인구학  정보, KS-15, 안면 비율 특징이 사용되

었다. 트리 기반 모델은 다른 기계 학습 기술에 비해 

몇 가지 장 을 제공한다. 명확하고 직 인 의사 

결정 과정을 제공하며, 시각화를 통해 분류 는 회귀

가 어떻게 달성되는지 쉽게 이해할 수 있다. 트리 모

델은 데이터 내의 비선형 계를 모델링하는 데 합

하고, 다른 방법보다 특징 크기 조정에 덜 민감하며, 

다양한 데이터 유형에 해 잘 수행된다. 한 트리 

기반 모델은 결측값과 이상값에 해 상 으로 견

고하다17.



42 Sasang Constitution Detection Based on Facial Feature Analysis Using Explainable Artificial Intelligence

RF는 개별 분류 모델에서 결과를 얻기 해 다수 

투표 는 가  평균을 활용하는 배깅 방법을 사용하

여 여러 트리를 결합하는 앙상블 분류기이다. RF는 

일정량의 데이터와 훈련 데이터 특징을 활용하여 과

합 험을 인다. XGBoost는 속도 측면에서 그라

디언트 부스  머신의 성능을 향상시키는 의사결정 

트리용 부스  모델이다. 부스  모델은 이  분류기

의 매개변수를 반복 으로 업데이트하여 보다 강력한 

분류기를 생성함으로써 정확도를 높이고 손실 함수의 

기울기를 인다11. RF의 매개변수는 100으로 설정되

었다. 사용된 XGBoost 매개변수는 booster = gbtree  

objective = binary:logistic이었다. 다른 매개변수는 Python 

(v3.10.9), Numpy(v1.23.5)  scikit-learn(v1.2.2)에서 기

본값으로 설정되었다17.

3)�설명가능한 인공지능

설명 가능한 인공지능(XAI)은 인공지능 모델이 내

린 의사 결정의 기 를 인간이 이해할 수 있도록 하여 

결과의 신뢰성을 높이는 데 사용된다. XAI를 통해 모

델 결과에 한 입력 데이터의 기여도를 분석할 수 

있었다. Local Interpretable Model-Agnostic Explanations 

(LIME)  Shapley Additive Explanations (SHAP)는 특히 

표 형식 데이터를 분석하는 데 일반 으로 사용되는 

XAI 알고리즘이다18. LIME은 종종 로컬 설명에 

을 맞추기 때문에 모델의 역 동작을 효과 으로 설

명하지 못할 수 있다. SHAP은 역 동작을 효과 으

로 설명하고 일 이며 모델에 구애받지 않는 사후 

알고리즘으로 주목받고 있다. SHAP는 트리 기반 모델

의 특수 구 을 제공하며, 보다 정확하고 효율 인 

설명을 제공한다. 사상체질을 식별하기 해 트리 기

반 모델이 사용되었다. 따라서 SHAP를 사용하여 요

한 특징을 분석했으며, SHAP 학습 모델로는 XGBoost

를 사용하 다. SHAP는 인구학  정보, KS-15 값, 안

면 비율 특징이 사상체질 분류에 미치는 정   

부정  향을 모두 고려하여 모델 결과에 한 특징

의 기여에 한 통찰력을 제공한다17.

4)�분류 모델 성과지표

제안된 사상체질 분류 결과를 평가하기 해 5-fold 

cross-validation 평가 략이 사용되었다. 정확성(Accuracy), 

정 도(Precision), 재 율(Recall), F1 수를 포함한 성

능 지표는 식 (2)~(5)와 같이 계산되었다18. TP, TN, 

FP, FN는 true positives, true negatives, false positives, 

and false negatives를 나타낸다.

   ×
    

  (2)

Pr   ×
 


(3)

   ×
 

 (4)

 
Pr 
× Pr (5)

Ⅲ. 硏究結果

1.�인구학적 정보와 KS-15�기반의 사상체질 

분류

성별, 키, 몸무게, BMI, 나이와 KS-15로 얻은 소증 

8문항, 성격 6문항을 모델의 입력으로 사용하여 사상

체질을 분류한 결과는 table 1과 같다. KS-15의 BMI를 

제외한 14개의 문항은 다음과 같다. (1) 마음이 넓거나 

좁은가, (2) 성격이 빠른가 느린가, (3) 성격이 활동

인가 소극 인가, (4) 성격이 외향 인가 내향 인가, 

(5) 성격이 남성 인가 여성 인가, (6) 성격이 합리

인가 비합리 인가, (7) 소화를 잘하는가, (8) 식욕, (9) 

땀이 많이 나는가, (10) 땀을 흘린 후 기분, (11) 배변 

시 복부 긴장, (12) 수면  야뇨 횟수, (13) 추 와 

더 를 싫어하는가, (14) 물을 선호하는가. 각 문항의 

답안은 3단계로 구분되며 로 성격이 외/내향의 경우 

Extroverted, Moderate, Introverted로 구성된다13.

분류 결과는 RF보다 XGBoost가 높게 나타났으며, 

80% 이상의 정확도를 얻었다. 각각의 사상체질에 

해 이진법으로 분류한 결과 소음인이 93.36%로 가장 
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높았으며, 소양인이 가장 낮은 84.89%의 정확도를 보

다. SHAP을 활용하여 사상체질 분류에 사용된 입력 

데이터의 기여도를 분석한 결과, BMI, 성격이 외향

인가 내향 인가, 몸무게, 성격이 활동 인가 소극

인가, 성격이 남성 인가 여성 인가 순으로 사상체

질 분류에 요하게 기여하 다. BMI와 성격이 외향

인가 내향 인가를 입력으로 사상체질을 검출한 결

과 70% 이상의 분류 정확도를 보 다.

2.�안면 기반의 사상체질 분류

안면 기반의 사상체질 분류를 해 2,279개의 안면 

비율 특징을 입력으로 사용하여 RF와 XGBoost를 

용했다. 안면 특징만을 사용했을 때, table 2와 같이 

소음인을 분류하는 경우를 제외하고는 70% 미만의 

정확도를 얻었다. 하지만, BMI를 안면 특징에 추가하

면 XGBoost에서 태음인은 79.55%, 소음인은 82.56%

의 정확도를 보 다. 앞서 KS-15에서 요한 특징으로 

별된 성격의 외향성/내향성을 추가했을 때, 태음인, 

소음인, 소양인에 해 각각 80.33%, 90.49%, 79.95%

의 정확도를 얻을 수 있었다. SHAP을 기반으로 요

한 특징을 분석한 결과, 상  10개의 얼굴 특징은 아래

와 같으며, F는 식(1)에서, D는 거리를 나타낸다.

태음vs소음vs소양:  ,  ,  ,  , 

 ,  ,  ,  , 

 ,  

태음vs비태음:  ,  ,  ,  ,  , 

 ,  ,  ,  ,  

소음vs비소음:  ,  ,  ,  ,  , 

 ,  ,  ,  ,  

소양vs비소양:  ,  ,  ,  ,  , 

 ,  ,  ,  ,  

요 10개의 안면 특징과 BMI, 외향성/내향성 설문

을 기반으로 사상체질을 분류한 결과는 table 3과 같다. 

ML TE vs SE vs SY TE vs NTE SE vs NSE SY vs NSY

RF 82.03 ± 1.83 86.20 ± 1.85 93.23 ± 1.51 84.89 ± 3.07

XGB 83.33 ± 1.71 86.59 ± 2.08 93.36 ± 0.94 86.07 ± 2.20

RF(BMI, KS-15(4)) 71.16 ± 2.29 77.47 ± 3.94 89.19 ± 1.48 76.04 ± 3.06

XGB(BMI, KS-15(4)) 72.13 ± 2.63 79.94 ± 2.93 89.19 ± 1.35 76.17 ± 3.00

ML: Machine Learning, TE: TaeEum, NTE: Non-TaeEum, SE: SoEum, NSE: Non-SoEum, SY: SoYang, NSY: Non-SoYang, KS-15(4): Personality 

extroverted or introverted

Table 1. Sasang Constitution Classification Results Based on Demographic Information and Questionnaire

Feature ML TE vs SE vs SY TE vs NTE SE vs NSE SY vs NSY

Face 
RF 42.9 ± 7.76 62.25 ± 4.46 72.78 ± 2.99 62.64 ± 5.35

XGB 41.5 ± 4.77 60.03 ± 6.34 72.78 ± 3.83 59.64 ± 4.03

Face, BMI
RF 45.8 ± 4.39 69.14 ± 5.94 76.04 ± 1.83 62.37 ± 5.01

XGB 64.1 ± 9.39 79.55 ± 2.48 82.56 ± 1.59 64.46 ± 3.77

Face, BMI, KS-15(4)
RF 48.9 ± 7.17 69.19 ± 5.42 75.39 ± 3.00 64.07 ± 6.02

XGB 76.17 ± 2.38 80.33 ± 1.56 90.49 ± 1.76 79.95 ± 4.15

ML: Machine Learning, TE: TaeEum, NTE: Non-TaeEum, SE: SoEum, NSE: Non-SoEum, SY: SoYang, NSY: Non-SoYang, KS-15(4): Personality 

extroverted or introverted

Table 2. Sasang Constitution Classification Results Based on All Facial Features
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2,279개의 안면 특징을 모두 사용했을 때와 비교하여, 

요한 안면 특징을 분류 모델의 입력으로 사용했을 

때 RF와 XGBoost 모델 간의 정확도 차이가 어드는 

효과를 보 다. 안면 특징만을 모델 입력으로 사용할 

때는 모든 안면 특징을 사용하는 것이 높은 정확도를 

보 지만, BMI와 외향성/내향성 설문을 추가했을 때

는 요한 10개의 특징만을 사용하는 것이 높은 분류 

성능을 보 다. 외향성/내향성 설문, BMI, 그리고 

요한 10개의 얼굴 특징을 기반으로 태음, 소음, 소양을 

분류한 정확도는 각각 81.90%, 90.49%, 81.90% 으

며, 정 도, 재 율, F1 수는 table 4와 같다.

3.�설명가능한 인공지능 기반 안면 특징 분석

획득된 2,279개의 안면 비율 특징을 입력으로 하여 

태음인, 소음인, 소양인 안면에 해 SHAP을 활용하

여 분석하 다. SHAP의 결과는 SHAP plot을 통해 시

각화할 수 있으며, SHAP plot은 y축에 특징의 요 

순서를, x축에 SHAP 값을 나타낸다. 양수는 양의 기여

도를, 음수는 음의 기여도를 의미한다. 각 특징의 크기

는 붉은색에서 푸른색으로 표 하여 특징의 분포를 

나타낸다. figure 2~4의 SHAP plot을 해석해보면, 태음

인, 소음인, 소양인 모두에서 BMI가 가장 요한 특징

으로 나타났다. 태음인은 BMI가 높을수록 태음인에 

한 양의 기여도가 높아지며(SHAP 값이 증가함), 소

음인은 BMI가 낮을 때 양의 기여도가 높다. 소양인은 

BMI가 낮을 때 양의 기여도를 가지지만, BMI가 높을 

경우 음의 기여도가 높아져 소양인이 아닐 확률이 높

아진다.

SHAP에 의해 얻어진 요한 안면 특징을 두  

사이를 선으로 표시하여 시각화한 결과, 태음인은 

얼굴 가로 비 입의 크기와 련된 의 값이 

크고, 코끝과 자놀이 사이의 비율인 가 크며, 

Feature ML TE vs SE vs SY TE vs NTE SE vs NSE SY vs NSY

Face 
RF 37.37 ± 2.60 60.42 ± 5.24 70.96 ± 2.68 62.24 ± 5.12

XGB 37.89 ± 2.50 59.25 ± 3.63 68.48 ± 3.32 62.1 ± 1.87

Face, BMI
RF 66.66 ± 2.83 81.64 ± 1.61 84.76 ± 1.71 68.75 ± 4.70

XGB 67.06 ± 2.36 79.42 ± 2.13 86.46 ± 3.63 69.14 ± 5.46

Face, BMI, 

KS-15(4)

RF 75.51 ± 3.63 81.90 ± 1.29 91.14 ± 2.43 81.77 ± 4.62

XGB 74.74 ± 2.12 81.90 ± 2.11 90.49 ± 2.49 81.90 ± 2.68

ML: Machine Learning, TE: TaeEum, NTE: Non-TaeEum, SE: SoEum, NSE: Non-SoEum, SY: SoYang, NSY: Non-SoYang, KS-15(4): Personality 

extroverted or introverted

Table 3. Sasang Constitution Classification Results Based on 10 Important Facial Features

Feature ML accuracy precision recall F1

TE vs NTE
RF 81.90 ± 1.29 81.35 ± 2.12 80.66 ± 1.32 0.85 ± 0.01

XGB 81.90 ± 2.11 81.33 ± 2.89 81.16 ± 1.93 0.85 ± 0.02

SE vs NSE
RF 91.14 ± 2.43 89.57 ± 3.55 87.27 ± 5.11 0.94 ± 0.02

XGB 90.49 ± 2.49 88.50 ± 2.49 86.80 ± 3.31 0.94 ± 0.01

SY vs NSY
RF 81.77 ± 4.62 80.07 ± 4.19 77.57 ± 5.77 0.86 ± 0.04

XGB 81.90 ± 2.68 79.80 ± 2.87 79.45 ± 4.10 0.87 ± 0.02

ML: Machine Learning, TE: TaeEum, NTE: Non-TaeEum, SE: SoEum, NSE: Non-SoEum, SY: SoYang, NSY: Non-SoYang

Table 4. Sasang Constitution Classification Results Based on 10 Important Facial Features Including Body Mass Index and
Personality (Extroverted or Introverted)
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의 비율을 나타내는 이 작고, 과 입 사이의 

거리 비율인 이 작은 경우 태음인으로 나타났

다. 얼굴 가로 비율 비 입의 크기 에 한 

SHAP value가 크다는 것은 얼굴 가로 비율에 비해 입

이 크다는 것을 의미한다. 코 끝과 자놀이 사이의 

비율 이 높다는 것은 코끝과 자놀이 사이의 

거리가 길다는 것을 의미한다. 이 결과를 종합해 보면, 

태음인은 얼굴 가로 비율 비 입이 클수록, 코끝과 

자놀이 사이의 비율이 클수록, 의 비율이 작을수

록, 과 입 사이의 거리가 짧을수록 태음인으로 진단

될 확률이 높다는 것을 의미한다. 소음인은 SHAP plot 

분석 결과 얼굴의 세로 길이와 련된 이 작고, 

썹과 련된 이 크며, 볼과  그리고 코 사이

의 거리와 련된  , 이 작게 나타났다. 

이 결과를 종합하면 얼굴 가로 비율 비 썹이 길고, 

코끝의 세로 비율이 작고, 볼과  그리고 볼과 코 

사이의 거리가 짧을수록 소음인으로 진단될 확률이 

높다는 것을 의미한다. 소양인의 SHAP plot 분석 결과

는  끝과 입술 사이와 련된 가 작고, 과 

코 사이의 거리인 가 크며, 과 썹 사이의 

거리인 가 작게 나타났다. 이 결과는 얼굴 가로 

비율 비  끝과 입술 사이의 거리가 짧고, 과 

코 사이의 비율이 길며, 과 썹 사이의 비율이 짧

을수록 소양인으로 진단될 확률이 높다는 것을 의미

한다.

Figure 2. Taeeum facial features and important features SHAP plot

Figure 3. Soeum facial features and important features SHAP plot
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Ⅳ. 考察

본 연구에서는 안면 상 기반의 사상체질 검출을 

해 사상의학 문가에 의해 진단된 773명(태음: 309

명, 소음: 207명, 소양: 257명)의 안면사진에서 특징을 

추출하고, 사상체질 검출 모델을 검증하 다. 안면 

상에서 썹, , 코, 입, 얼굴형의 68개의 랜드마크를 

검출하고, 이 랜드마크로부터 2,279개의 안면 비율 특

징을 추출하 다. 이 2,279개의 특징에 해 설명가능

한 인공지능 기술인 SHAP을 활용하여 태음, 소음, 소

양인을 분석하고, 10개의 요한 얼굴 특징을 도출하

다. 기존 연구에서 얼굴의 길이를 측정할 수 있는 

보조 수단을 사용하여 얼굴 특징 과 BMI를 기반으로 

태음인에 해 81.2%의 정확도를 얻은 바 있다7. 제안

된 방법은 table 3과 같이 길이 측정 도구 없이 얼굴 

비율 특징 과 BMI로 태음인, 소음인, 소양인에 해 

각각 81.64%, 84.76%, 68.75%의 정확도를 얻었다.

사상의학 문의 는 사상체질 임상 경력 5년 이

상의 한의사가 약리 수, 체형 수, 병증/소증  

성정을 기반으로 진단한 사상체질에 해 KS-15를 인

풋으로 사용하여 태음인, 소음인, 소양인을 검출한 정

확도는 각각 86.20%, 93.23%, 84.89%로 매우 높았다. 

KS-15는 사상체질을 별하는 소증 8문항, 성격 6문

항, 체형(BMI) 1문항으로 구성되어 있어 높은 정확성

을 가지지만, 주 이거나 문가의 도움이 필요하

다. 따라서 객 인 지표인 안면과 최소한의 정보만

을 이용하여 사상체질을 검출하는 방법이 요구되었

다. 이를 해 안면 특징에 BMI와 성격 외향성을 추가

하여 각각 81.90%, 90.49%, 81.90%의 정확도를 얻었

다. 성격 외향성 설문은 외향, 간, 내향의 세 개 항목

으로 구성되었다.

사상체질의 안면을 분석한 연구로 이선 은 안면

을 활용한 사상체질 진단 연구에서 태음인은 얼굴이 

넓 하고 이 편평하며 코가 크고 폭이 넓다고 하

으며, 소음인은 인상이 유순하고 얼굴이 갸름하며 

꼬리가 약간 처진 곡선형이고 코 폭이 좁고 코 아래가 

처진 편이라고 하 다. 소양인은  끝이 올라가 있고 

이마가 돌출되었으며 상하로 넓다고 하 다19. 이정윤

은 태음인이 다른 사상 유형에 비해 얼굴 비와  

비가 더 넓고 얼굴이 정사각형 모양을 가지며, 얼굴 

비 변수가 태음인 유형을 구별하는 주요 지표로 확

인되었다. 얼굴 앙부( 에서 입까지)의 폭을 나타내

는 변수들은 태음인에서 가장 크고 소음인에서 가장 

작았다. 소음인은 다른 사상 유형에 비해 얼굴이 더 

타원형인 것으로 나타났다7.

제안된 사상체질 분석 방법에서는 인 크기

를 알 수 없지만, 얼굴의 비율을 분석한 결과 태음인은 

얼굴이 넓 하고, 얼굴의 가로 비율 비 다른 체질에 

Figure 4. Soyang facial features and important features SHAP plot
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비해 은 작고 입은 큰 비율을 가졌다. 소음인은 기존 

연구에서 얼굴이 갸름하고 꼬리가 약간 처진 곡선

형이라고 묘사되었는데, 본 연구에서도 썹이 길고, 

볼과 , 볼과 코 사이의 거리가 짧게 나타났다. 이는 

기존의 연구와 같이 얼굴이 갸름하고 타원형임을 나

타냈다. 소양인은 기존 연구에서  끝이 올라가 있다

고 묘사되었는데, 본 연구에서도 얼굴 가로 비율 비 

과 코 사이의 비율이 길고, 과 썹 사이의 비율이 

짧게 나타나는 등 과 썹에 한 련성이 두드러

지게 나타났다.

Ⅴ. 結論

본 연구는 안면의 비율 특징 을 기반으로 사상체

질을 검출하는 방법을 제안하 다. 안면 기반의 사상

체질 검출은 모바일 환경에서 문가의 도움 없이 최

소한의 인구학  정보와 한 장의 사진으로도 사상체

질을 검출하는 데 활용될 수 있다. 그러나 길이를 측정

하는 추가 인 도구 없이는 상에서 , 코, 입 등의 

정확한 길이를 추정하기 어렵다. 따라서 본 연구에서

는 안면 비율 기반의 특징을 검출하고 설명 가능한 

인공지능 기술인 SHAP을 이용하여 태음인, 소음인, 

소양인의 주요 얼굴 특징을 분석하 다. 

분석 결과, 태음인은 얼굴의 비, 소음인은 볼과 

, 코 사이의 비율, 소양인은 과 썹에 련된 비

율이 요한 것으로 나타났으며, 이는 기존 연구 결과

와 일치하 다. 사상체질별 안면 비율의 10개의 요 

특징과 BMI, 성격 외향성 설문을 인풋으로 XGBoost 

모델을 사용하여 태음, 소음, 소양인을 분류한 정확도

는 각각 81.90%, 90.49%, 81.90%를 얻었다. XAI 모델

인 SHAP을 활용하면 제안하는 특징 에 한 사상체

질 분류 모델의 결과뿐만 아니라 기여도를 해석 가능

하기 때문에, 환자별로 사상체질이 진단된 내용에 

한 해석을 제공할 수 있다는 장 이 있다. 연구의 한계

은 추가된 성격 외향성 설문이 소양인의 낮은 정확

도를 개선하 지만 주 인 요소이므로 객 인 도

구가 필요하다. 향후 연구로는 안면 특징  분류 모델

의 고도화와 웨어러블 장치  스마트폰에서 얻을 수 

있는 생활 정보를 기반으로 설문이 아닌 외향성을 나

타내는 마커를 분석하여 일상에서 객 인 사상체질 

평가를 한 연구를 진행하고자 한다.
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