
1. 서  론
  최근 코로나 시대를 지나면서 전자기기 사용 시간이 
증가하였다. 2021년 기준으로 스마트 기기 사용 시간은 
2016년 대비 44%가량으로 증가하였으며, 전체적으로 증
가하는 추세에 있다 [1]. 컴퓨터 비전 증후군이라고도 알
려진 디지털 눈의 피로(DES)는 다양한 안구 및 시각 증
상을 포함한다. DES는 눈 깜빡임 반사와 눈 안쪽 근육을 
조인다는 문제가 있으며 [3, 4], 컴퓨터 사용자들 사이에
서 DES의 유병률이 50% 이상일 수도 있다고 한다 [2]. 
최근 연구는 전 세계의 70%의 컴퓨터 사용자가 시력 문
제를 겪고 있음을 보인다. 더 문제인 것은 이에 영향을 
받는 사람들이 꾸준히 증가하고 있다는 것이다. [5] DES 
증상이 반복될 경우, 시력 저하, 난시 등과 같은 교정되
지 않은 시력 문제 노안 등의 문제를 야기한다. 하지만, 
일에 집중하고 있을 때, 적절한 휴식 시간을 갖는 것은 
어렵다 [6]. 일부 소프트웨어는 사용자들이 사전에 지정
된 시간 경과 시 휴식 시간을 가질 수 있도록 관리를 돕
는다. 사용자의 컴퓨터 사용 시간과 마우스 사용 시간 
등의 데이터를 통합하여 기준치 초과 시, 팝업을 통해 
사용자에게 휴식 알림을 주는 애플리케이션이 있다 [7,8]. 
하지만 사용자가 현재 본인의 눈 피로도 상태를 인지할 
수 있는 기능을 제공하지는 않았다. 눈의 깜빡임 시간과 
빈도수를 통해 눈의 피로도를 감지하는 연구도 있다 [6]. 
하지만 이는 불특정 다수가 오랜 시간 컴퓨터를 사용한 
표본을 활용하여 눈 피로 여부를 라벨링 하였기에 개인
의 눈 깜빡임 패턴과 동일하다고 일반화하기 어려울 수 
있다. 따라서 본 연구는 개인의 눈 깜빡임 분포를 기반
으로 이상치가 발생하였을 때 사용자에게 알림을 줄 수 
있는 눈 깜빡임 이상치 탐지 모델을 제안한다.

* 본 연구는 과학기술정보통신부 및 정보통신기획평가원
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2. 관련 연구

이상치 탐지 연구 방식은 다양한 방식으로 진행된다. 
LSTM-AE(LSTM Auto Encoder) [17] 방식의 이상치 탐지
는 입력을 그대로 출력 해내도록 한다. 이는“눈 깜빡
임” 데이터 타입과 같은“네트워크”데이터 분석에서도 
활용된다 [14]. 이는 시계열 데이터에서 이상치를 감지하
는 연구에서 높은 성능이 보임을 알 수 있다. 또한 
Isolation Forest 방식을 통해서 눈 깜빡임의 행위를 이상
치로 감지하는 방법 또한 진행된다 [15]. 그리고 
IQR(Inter Quartile Range)를 활용하여 이상치를 제거하는 
연구 또한 진행되고 있으며 높은 성능을 보였다 [16].

본 연구는 IQR과 LSTM-AE 모델을 활용하여 이상치를 
감지한다. 사용자별 EAR 분포 데이터를 통해, 분포에 이
상치가 생길 경우 이를 감지하고 사용자에게 알람을 줄 
수 있다. 가장 기본적인 이상치 기준 설정 방법은 IQR을 
사용하는 방법이다. 하지만 IQR 방식만을 활용할 경우, 
점점 피로해지는 경우의 이상치 감지가 어려우며, 새로
운 데이터가 계속 들어오는 경우에는 전체 데이터의 분
포를 표현하는 데에 한계가 있다. 본 연구는 LSTM-AE 
모델과 IQR을 함께 활용해서 학습된 기존 눈 깜빡임 분
포와 어긋난 눈 깜빡임 이상치를 검출해 내는 방법을 제
안한다.

2.2 눈 깜빡임 연구

  인간의 눈 깜빡임에는 비자발적 눈 깜빡임, 반사적 눈 
깜빡임, 자발적 눈 깜빡임의 세 가지 유형이 있다. 그리
고 안구건조증 환자는 눈물 증발 속도가 빨라지고 비자
발적으로 깜박이는 횟수가 증가하는 것으로 보고 되었다 
[10]. 또한 스마트 기기 사용 중 자발적 눈 깜빡임 횟수
(SBR)의 중앙값이 더 낮은 경향이 보임을 확인하였다
[11]. 또한 눈 깜빡임 빈번도(BF), 평균 눈 깜빡임 경과시
간(ABD) , 눈 감는 소요 시간(AECD)의 감소가 눈 깜빡임 
반사의 감소와 상관관계가 있음을 연구하였다 [6]. 또한 
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  본 논문에서는 LSTM-AE(LSTM AutoEncoder) 모델을 기반으로 눈 깜빡임 데이터 분포의 이상치를 감지
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다. 이는 이상치 기준을 설정하는 데에 있어 불특정 다수의 눈 깜빡임 패턴을 정상 데이터로 사용하여 사
용자별 데이터를 반영하지 못한다. 본 연구에서는 30fps의 웹캠을 통해 측정되는 연속적인 EAR(eye 
aspect ratio) 데이터에서 LSTM-AE(LSTM AutoEncoder) 모델을 기반으로 단위 시간당 눈 깜빡임 이상치
를 검출하는 방법을 제시하였으며, 모델 평가 결과, ROC를 기준 0.958, 정확도 92%로 이상치를 검출할 수 
있음을 확인하였다.
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불완전한 깜빡임이 눈의 피로도에 영향을 미치며 실제 
안구건조증 환자는 눈을 깜빡이는 속도가 느리며 불완전
한 횟수가 높다는 것으로 결론 내었다[10]. 이러한 수치
에 어긋나는 패턴, 즉 눈을 지나치게 깜박이지 않거나 
EAR 값의 변화가 일정 시간 없을 경우 그리고 눈 깜빡
임 간격이 비정상적일 경우 이상치로 판단하는 연구가 
이루어지고 있다[12]. 본 연구에서는 눈의 비정상 상태인 
경우, 눈 깜빡임 횟수가 낮아진다는 연구 자료를 활용한
다. 또한 불완전한 깜빡임으로 인해 눈 깜빡임의 횟수가 
비정상적으로 변화한다는 것을 연구에 활용한다.

3. 설계 및 구현

  3.1 모델 선정

눈 감지 모델은 Google의 mediapipe를 활용한다. 그중 
Face mesh 모델을 통해 얼굴에 랜드마킹을 한다. Face 
mesh 모델은 478개의 3차원 지점을 제공한다 [13].
눈 깜빡임 데이터의 수집은 EAR(eye aspect ratio) 모

델을 통해 수집한다. EAR은 눈 주위의 여섯 개의 지점
(p) 간 유클리드 거리(Euclidean distance)를 통해 계산된 
값이다.  이는 눈을 뜨고 감는 동안 변화하는 값이다 [9].

        

이를 활용하여 눈이 일정한 EAR 이하로 감소할 경우 
눈 깜빡임을 감지할 수 있으며, 눈 감김 패턴을 측정하
는 데 용이하게 활용된다.

  

그림 1 프레임별 EAR 계산 [9]

기존 연구에서는 EAR 데이터를 통계 자료에 따라 정
상/비정상 라벨링을 한다. 하지만 사용자별로 정상/비정
상의 기준은 다를 수 있다. 따라서 사용자의 눈 깜빡임 
분포의 이상치를 전부 반영하기에 어려움이 있다.
눈 깜빡임 데이터의 특징은 시계열 데이터라는 점이

다. 기존의 EAR 데이터에서 비정상 눈 깜빡임 데이터는 
정상적인 자발적 눈 깜빡임 데이터 보다 적다고 볼 수 
있다. 따라서 LSTM-AE 모델을 활용하기에 적합하다. 학
습을 진행하기 전, IQR 분포를 기준으로 노이즈 데이터
를 제거하고 데이터 정규화를 진행한다. 정규화 방식으
로는 이상치 문제를 줄이기 위하여 Z-score 정규화 방식
을 채택하였다.

  3.2 실험 데이터

눈 깜빡임이라는 목적에 맞는 데이터 셋을 활용하기 
위해 다음 조건에 맞는 데이터를 수집한다. 동일 수준의 
각도 , 조도 , fps를 갖는 데이터 수집 환경으로 설정한
다. 데이터 수량은 인당 10,000초 이상의 데이터를 수집
한다. 얼굴의 허용 각도는 정면을 기준으로 상하좌우 약 
30도 이내로 설정한다. 조도의 경우 지나치게 어두운 환
경이나 밝은 환경, 실외의 환경을 제외한다. fps의 경우 
30프레임 내외로 설정한다.
이에 적합한 AI HUB의 원시 영상 데이터셋*을 활용하

였다. 추가로 동일한 조건 내에서 웹캠을 통해 실험자 3
명의 데이터를 수집하였다. 동일하게 1초 간격으로 측정
한 눈 깜빡임 횟수 10,000개를 활용하였다. 이를 Window 
Size 60의 시계열 데이터로 전처리 하였다. LSTM-AE 모
델 학습을 진행하기 위하여, 먼저 IQR 값을 기준으로 
75%보다 크거나 25%보다 작은 구간의 데이터를 이상치
로 판단하여 제거했다. 정상 데이터의 훈련(train) 데이터
는 80%로 테스트(test) 데이터는 20%로 설정하였다. IQR 
분포에서 이상치로 판단한 데이터의 30%는 테스트 데이
터와 랜덤으로 섞어 평가한다. 최종 테스트 데이터는 
1000개, 검증(validation) 데이터는 500개로 구성되었다. 
훈련을 통해 정상/비정상을 구분한 임계값을 지정하기 
위해 Precision Recall Curve를 적용하였다. 이를 통해 재
구성 손실(Reconstruction Error)을 구하고, AUC Curve로 
모델을 평가했다.

  3.3 실험 결과

학습은 Epoch 200회를 기준으로 진행하였다. 학습 시 과
적합을 방지하기 위하여 조기 종료를 도입하였다. 10회
가량 검증 데이터의 loss가 증가할 경우, 종료하도록 설
정하였다.

표 1 실험 결과 표

 
표 1의 case 1의 경우, AI HUB 데이터를 활용하여 훈련
한 결과를 평가한 것이다. case 2와 3의 경우 웹캠을 통
해 수집한 데이터를 훈련한 결과를 평가한 것이다. 실험 
결과는 [표 1]과 같다. 92~94%가량의 정확도로 이상치를 
감지하는 것을 알 수 있다. 또한 ROC 평가에서도 0.95 
이상을 보이며 높은 평가를 받았다.

   

* AI-HUB [딥페이크 변조 영상 데이터셋 중 원시 데이터 

활용]

 ROC Accuracy

Case1 0.958 92%

Case2 0.978 93%

Case3 0.973 94%

 1560 

2023 한국소프트웨어종합학술대회 논문집



  3.4 어플리케이션 설계 결과 

  본 연구에서는 이상치가 발생하였을 때, 사용자에게 
즉시 알림을 주어 눈 깜빡임을 의식할 수 있도록 한다. 
그림 2 (1)은 현재 사용자의 눈 깜빡임 상태를 모니터링
할 웹캠의 활성화 여부이다. 활성화되어 있을 경우, 그림
과 같은 상태가 된다. 사용자의 데이터가 입력된다면, 그
림 2 (2)와 같이 EAR 값 분포를 모니터링할 수 있다. 이
를 통해 사용자는 본인의 눈 깜빡임 상태를 확인할 수 
있다. 또한 그림 2 (3) 스크린 타임 기능 제공을 통해 프
로세스 사용 시간 순위를 알 수 있다. 그리고 그림 2 (4)
와 같이 EAR 분포에 이상치가 감지 시, 사용자에게 알림
을 주는 기능을 제공하며 EAR 분포가 정상으로 돌아올 
경우, 알림을 제거한다. 이를 통해 일에 집중하고 있을 
때, 적절한 휴식 시간을 갖지 못하는 문제를 해결하고자 
한다 [6].

그림 2 어플리케이션 구동

4. 결론 및 향후 연구

  본 논문에서는 EAR 모델을 활용하여 눈 깜빡임을 추
출하였다. 이 깜빡임 데이터에서 이상치를 감지하였다. 
이상치 검출 방식 중 LSTM-AE 방법을 활용하여 높은 
성능의 ROC를 결과로 얻을 수 있었다. 이를 활용해 애
플리케이션으로 알람 기능을 더하였다. 그러나 데이터가 
다양한 연령대, 측정 시각에 따라 달라질 수 있다는 점
이 있기에 추가 데이터를 통한 검증이 필요하다. 따라서 
추가 실험자와 더 높은 fps의 장비를 활용하여 학습을 
한다면, 정확도를 더 개선할 여지도 있음을 알 수 있다.
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