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[요    약]

간단한 아이들의 낙서부터 세계적인 미술가들의 그림들까지, 인간의 심리는 그림 속에 녹아들었다. 그림은 그들이 가진 환경

에 대한 태도, 개념, 경험, 욕망을 표현하며 감정과 성격을 확인할 수 있게 한다. 이것은 그림 심리 치료의 매개체가 될 수 있으며 

‘예술 치료’라 부른다. 본 논문에서는 손 그림을 계층적으로 분석하고 특정한 심리 상태를 분석할 수 있는 효과적인 방법을 제시

한다. 먼저, 손으로 그려진 분석용 그림이 입력되면 객체 검출 기법을 통해 전체 객체를 구성하고 있는 세부적인 부분 객체들을 

추출한다. 이 추출된 부분 객체들은 개별 속성 분류를 위해 2차원 CNN에 입력으로 주어진다. 최종적인 분석 결과는 분류기를 

통해 분석된 패턴 속성을 기반으로 생성한다. 제시한 알고리즘은 다양한 그림 심리 검사 중 ‘나무 그림 검사’와 ‘고양이 그림 검

사’에 적용되었으며 분석 정확도는 각각 93%와 96%를 획득하였다.

[Abstract]

From simple scribbles of children to paintings by world-class artists, human psychology is melted into drawings. They express 
the concept, experience, desire, and attitude to the environment they have acquired, and can identify the person's tendency and 
personalities. This can be used as a medium for psychotherapy, called "art therapy." We devise an efficient scheme to analyze the 
hand drawings based on a hierarchical structure, which allows us to produce certain results. First, we extract some separated parts 
which is consisted of whole objects by object detection. With the extracted parts, we perform the classification task based on 2D 
CNN to define key attribute. For the given image, the analyzed report is constructed based on the key attributes. The proposed 
algorithm is applied to "tree test" and "cat test" among many drawing psychological tests, and achieves an analysis accuracy of 
about 93% and 96%, respectively.
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Ⅰ. 서  론

미술은 조형적인 방법으로 사람의 생각을 표현하는 예술의 

한 분야로 자신의 감정이나 사상을 전달하는 수단이 되기도 

한다. 이러한 미술 활동은 단순히 타인에게 시각적인 즐거움

을 주는 요소가 되기도 하지만 사람의 심리를 진단하고 교육, 

치료 등 다양한 분야에서 활용할 수 있는 수단이 되기도 한다. 

미술 치료를 한마디로 정의할 수는 없지만 ‘미술 치료(Art 

Therapy)’라는 말은 1940년대 말 영국의 예술가 Adrian 

Hill이 처음 사용함으로써 그 역사가 시작되었다고 할 수 있

다. 그는 폐결핵 환자들을 돌봤는데, 이때 그들이 그림을 그리

는 행위가 마음을 편안하게 해주고 불행한 마음을 바로잡게 

하는 치료적 효과를 주었다고 주장하였다. 이와 동시대의 미

국의 Margaret Naumberg는 그림이 환자와 치료사 간 소통

의 매개체가 될 수 있으며 이를 심리적인 이론과 관련지을 수 

있다고 주장하였다. 실제로, 미술 치료는 이미지를 만드는 과

정과 결과물 그리고 치료 관계의 제공을 모두 포함한다[1].

그림을 통한 심리 검사는 대표적인 미술 치료의 방법으로

서 성인뿐만 아니라 아동들에게 많이 적용되는 방법이다[2]. 

이는 언어를 매개로 하지 않기 때문에 검사 대상자의 방어와 

왜곡에 따른 정확한 진단의 어려움을 덜어주고 복잡한 도구

가 필요하지 않아 접근성이 좋다. 보통 검사자가 그림을 그리

면 그 그림을 치료사가 해석하는 방향으로 진행이 된다. 그러

나 이는 그림의 해석에 대해 주관적인 견해가 개입되거나 치

료사의 경험에 따라 결과가 달라질 수 있고, 검사에서 판단까

지 많은 시간이 소요될 수 있다. 그러므로 검사의 과정 중 일

부에 딥러닝 기법을 도입하면 그림 심리 검사의 접근성, 분석

의 객관성과 서비스 속도를 개선 시킬 수 있을 것이다.

본 논문에서는 아동의 그림을 받아 분석하는 단계를 딥러

닝 기술을 통해 해결하고자 한다. 딥러닝을 통해 실제 객체가 

포함된 이미지에서 객체를 찾거나 분류하는 작업은 지난 몇 

년간 계속 연구되고 있으며 현재 이미지 분류 같은 경우, 사

람보다  좋은 성능을 보여주고 있다. 딥러닝이 사진을 처리하

는 것처럼 아동의 그림을 데이터로 하여 훈련한다면 그림 심

리 검사의 과정을 일부 자동화시키며 기존의 아날로그적 방

식보다 빠르고 정확한 분석이 가능할 것이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안한 알고리

즘의 필요성을 중심으로 관련된 연구를 통해 적용 가능한 기

술들을 살펴본다. 3장에서는 제안하는 알고리즘의 설계와 구

현에 대하여 설명하고 4장에서는 이에 대한 성능을 평가하며 

결과에 대한 예시를 보여준다. 5장에서는 결론을 맺으며 추후 

연구 방향을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 그림 심리 검사

나무 그림 검사는 ‘Baum Test’ 혹은 ‘Koch test’라고도 

불리며 개인의 성격과 감정 상태를 평가하기 위해 사용하는 

투영검사법이다[3]. 이 검사는 1952년 스위스 심리학자 겸 

상담사 Charles Koch에 의해 고안되었으며 처음부터 누구나 

쉽게 사용할 수 있도록 설계되었기 때문에 주로 어린이들에

게 유용하게 쓰인다[4]. 2015년 연구[5]에 따르면, 나무 그

림 검사는 인지장애와 치매를 성공적으로 진단하는 것으로 

증명이 되었는데 인지장애가 있는 환자가 그린 나무는 그 경

도에 일반 사람이 그린 나무와의 차이점을 보였다. 예를 들어 

알츠하이머 환자가 그린 나무는 전체적인 크기가 작으며 비

교적 기울어지지 않았다. 검사의 순서는 다음과 같다. 우선 검

사자에게 A4 크기의 종이를 제공하고 마음대로 나무를 그리

도록 한다. 제한된 시간 없이 자유롭게 나무 한 그루를 그린 

후 제출하면 그 모양새를 분석하여 해석한 결과를 낼 수 있다. 

해석은 나무의 크기와 그림의 밀도와 같은 전반적인 특성은 

물론 줄기의 패턴과 과일, 가지의 배열과 같은 구체적인 특성

들에 따라 달라진다[6].

고양이 그림 검사는 뇌의 오른쪽 또는 왼쪽 반구와 연관이 

있는 그림 패턴을 관찰하게 한다. 그림에 색상 사용 빈도나 

고양이의 움직임 및 특이한 특징이 있는 그림은 우뇌를 더 많

이 사용했다 할 수 있고 정적이고 단순할 경우 좌뇌를 더 많

이 사용했다는 것으로 해석한다. 이 검사는 검사자 뇌의 기여 

수준을 알 수 있게 해 후에 인지 과정과 성격을 파악하는 것

에 도움을 준다. 본 논문에서는 나무와 고양이 두 그림에 대

한 심리분석 알고리즘을 각각 제시한다.

2-2 이미지 처리

컴퓨터 비전은 ‘컴퓨터 과학’의 한 분야로 디지털 이미지에

서 특징을 추출하고 활용하는 것이 그 핵심이라 할 수 있다. 

실제 사물은 다양한 형질로 이루어져 있지만, 컴퓨터에서의 

이미지는 픽셀이라는 작은 단위로 이루어져 있다. 픽셀값은 0

부터 255 사이의 값을 가지고 있으며 색을 표현할 수 있는데 

여러 픽셀이 모이면, 실제의 사물을 표현할 수 있게 된다. 사

람의 눈이 사물을 보고 이해하는 것처럼 컴퓨터 이미지를 이

해하기 위해서도 객체에서 유의미한 정보를 얻어야 한다. 전

통적으로 주성분 분석 같은 통계적인 방법[7]과 지역적 특징

을 찾아 유사한 곳을 매칭시키는 방법 등이 있다[8]. 최근 몇 

년간 컴퓨터 비전에서 떠오른 방법은 딥러닝이다. 이는 여러 

층의 신경망을 쌓은 후 입력을 받아 계층별로 특징을 추출한 

후 객체에 대한 정보를 추론할 수 있게 하는 방법이다. 딥러닝

이라는 개념은 1980년대에 이미 등장했었지만 2012년 

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 

(ILSVRC)에서 AlexNet이 우승 이후 기하급수적으로 발전하

게 된다[9]. 현재 딥러닝에서 사용되는 네트워크는 초기보다 

몇 배는 더 깊어지고 복잡한 구조를 갖게 되었다. 다양한 연구

를 통해 훈련기법도 더 정교해졌고, 컴퓨터가 이미지를 이해

하는 정도가 인간의 수준보다 더 높아졌으며 얼굴 인식, 이미
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지 화질 개선 등 다양한 분야에서 사용되고 있다[10, 11, 12].

이미지 분류(Image Classification)란 주어진 여러 장의 

이미지들을 클래스로 나누어 학습시킨 후 후에 새로운 이미

지를 다시 입력으로 했을 때 어떤 클래스에 속하는지를 파악

하는 문제이다. 1998년 Yann Lecun의 팀이 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network)을 이용해 성공적으로 손

글씨를 분류하였고 [13], 이후 합성곱 신경망은 더 깊게 쌓거

나 [9, 14], 앞단 정보를 유지하는 등 [15] 다양한 방향으로 

발전하였다. 본 논문에서는 비교적 간단한 합성곱 신경망을 

쌓아 분류에 사용하고 이후 tensorflow2에서 제공하는 학습

된 모델을 불러와서 전이학습을 해 그 성능을 비교해본다.

객체 검출(Object Detection)은 분류 문제에서 특정 클래

스의 개체가 이미지 안 어느 위치에 있는지 위치 정보를 나타

내주는 Localization 과정이 추가된 것이다. 이때 보통 경계 

상자(Bounding box)를 그려 찾은 개체를 표시해준다. 이러

한 객체 검출 모델은 추론 속도와 탐지 정확도에 따라 유형을 

분류할 수 있다. YOLO[16], SSD[17], Retinanet[18] 등은 

One-stage Detector로 분류와 지역화를 동시에 수행하기 

때문에, 그 속도가 빠르지만, 상대적으로 저조한 성능을 가진

다. 그에 비해 Fast R-CNN[19], Faster R-CNN[20], 

Mask R-CNN[21] 등의 모델은 Two-stage Detector로 

검출 과정이 순차적으로 진행되어 상대적으로 느리지만, 정확

도가 높다는 장점이 있다.

2-3 컴퓨터를 통한 손 그림 심리 검사

기존 그림 심리 검사는 보통 종이와 펜을 가지고 그림을 그

린 후 사람이 그림을 분석하여 결과를 내고 후에 공간을 따로 

두어 보관을 하는 방식으로 진행되었다. Jeon et al.은 그림 

심리 진단과 컴퓨터를 접목해 컴퓨터 미술 치료를 위한 컴퓨

터 심리 진단 장치를 제시하였다[22]. 아동이 터치 모니터에 

그림을 그리면 색의 분포, 선의 특성, 그림을 그린 시간 등의 

정보를 얻어 심리 진단을 사람 없이 할 수 있도록 하였다. 하

지만 이때 선에 대한 정보는 필압을 통해 얻었기 때문에 특별

히 센서가 붙은 펜이 필요했다. 이에 반해 본 논문이 제시하

는 방법은 이러한 부가적인 펜과 무관하게 그림으로부터 직

접 특성을 얻은 후 이를 해석에 활용하는 것이다.

또한 Park et al.은 딥러닝 사물 인식 알고리즘을 활용하여 

아동이 그린 그림으로부터 사물 검출이 가능하다는 것을 확

인하였고 감성 분석 분야에서의 활용 가능성을 진행하였다

[2]. 하지만 인식 후 이를 활용하여 심리에 대한 진단을 내리

는 부분은 구현하지 않았다. 본 연구는 이미지로부터 사물을 

검출한 후 해석을 내는 부분까지의 전체 과정을 모듈로 제시

하고자 한다.

Ⅲ. 제안된 심리분석 방법

기본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반 그림 심리분석 알고

리즘은 어린이가 그린 그림으로부터 객체를 인식하고 각 개

체를 어떻게 해석할 수 있는지 판단하는 단계를 거친다. 전체 

시스템의 구조는 Fig. 1과 같으며 Faster R-CNN을 이용한 

객체 인식 모듈과 합성곱 신경망을 이용한 클래스 분류 모듈

로 나뉠 수 있다. 먼저 아동이 그린 그림을 컴퓨터 이미지로 

만들고 입력으로 집어넣어 객체 검출 모듈을 통해 객체를 찾

아 해당 영역을 자른다. 이후 찾은 객체에 대한 특성을 알기 

위해 클래스 분류 모듈에 넣어서 어떠한 속성을 가졌는지 파

악하고 그에 따른 심리 진단 결과를 얻게 된다.

그림 1. 시스템 구조도

Fig. 1. System structure

3-1 객체 검출 모듈

클래스가 잘 분류되기 위해서는 공통으로 가지는 특징이 

많아야 한다. 따라서 이미지를 통째로 넣고 세세한 특징을 찾

는 것보단 큰 객체를 입력해 분리하고 분리된 곳만의 특징을 

찾는 일이 더 쉬울 것이다. 객체 검출 모듈에는 Faster 

R-CNN[20]을 시킨 딥러닝 모델로 이전 두 모델이 선택적 

탐색이라는 기법을 사용해 관심 영역(Region of Interest, 

ROI)을 생성했다면 Faster-RCNN의 경우 영역 제안 네트워

크(Region on Proposal Network, RPN)을 사용하는 방식

으로 바뀌었다. 모델은 두 부분으로 구성되는데 앞부분의 

RPN은 입력으로 이미지를 받아 합성곱 신경망을 사용해 관

심 영역을 추출하고 사후 처리를 거쳐 RoI 리스트를 출력한

다. 뒷부분은 분류의 역할을 하며 특징 맵과 RoI를 받아 최종 

결과를 낸다. 이 모델은 굉장히 빠른 속도를 가지게 되는데 

이는 그림 심리 검사 속도의 단축이라는 목표에 부합한다. 

Fig 2.는 모델의 구조를 보여준다.

그림 2. Faster R-CNN 구조

Fig. 2. Faster R-CNN Architecture
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객체 인식 모듈을 통해 나무 그림 심리 검사의 경우 흰 배경

에 나무 한 그루가 그려진 이미지에서 Branches(관), Trunk

(기둥), Root(뿌리)를 찾을 수 있고, 고양이 그림 심리 검사의 

경우 다양한 그림이 그려진 이미지 한 장에서 Cat(고양이), 

Head(머리), Body(몸통)를 찾을 수 있다. 객체 단위로 검출을 

완료한 뒤, 추출된 각 객체의 위치 정보를 가져와 이 영역만을 

잘라내 새로운 이미지 파일을 생성하게 되고 이때 생성된 이미

지 파일은 두 번째 단계인 클래스 분류에 쓰이게 된다.

3-2 클래스 분류 모듈

이전 모듈에서 객체 이미지가 추출되어 잘리면, 잘린 이미지

를 다시 분류하기 위한 모듈이 필요하다. 본 연구에서는 모듈

에 사용되는 13개의 계층으로 구성된 순차적인 구조의 합성곱 

신경망을 만들었다. 합성곱 계층과 최대-풀링 계층이 번갈아 

가며 나오며 활성화 함수로 ReLU[24]를 사용한다. 잘린 이미

지는 224x224의 해상도로 변환되며 3개의 색 채널을 그대로 

합성곱 신경망의 입력으로 쓴다. 커널의 크기는 3x3이며 계층

의 깊이가 깊어짐에 따라 특징 맵의 깊이는 늘어난다. 마지막

으로 세 개의 밀집 계층으로 구성되며 softmax 함수가 적용된

다. Fig. 3은 위 설명한 합성곱 신경망을 보여주며 conv와 

max-pool, dense는 각각 합성곱 계층, 최대 풀링 계층, 밀집 

계층이며, n은 특징 맵의 수, k는 커널의 크기를 나타낸다.

한편 딥러닝으로 분석하기 힘든 클래스는 일반적인 영상처

리 기법을 이용하기도 하였다. 우선 나무 그림에서는 그림의 

밀도를 파악하기 위해 사진 가장자리 20% 속에 있는 픽셀값

이 255가 아닌 픽셀의 수를 세었다. 그 수가 일정 수준을 넘

어가면 그림의 밀도가 높은 것으로 하고 그렇지 않다면 그림

의 밀도가 낮은 것으로 판단하였다.

고양이 그림에서는 그림이 얼마나 화려한가를 판단하기 위

한 colorfulness를 판단하였는데 [25]의 방법을 따랐다. 원저

논문에서는 화려함의 기준을 세우기 위해 20명의 비전문가 참

가자들이 1~7등급의 화려함으로 84개의 이미지 세트를 평가

해 달라고  요청했다. 그 후 일련의 실험적인 계산을 통해, 이미

지 색공간과 앞의 결과가 상응하는 수식 (1)을 모델링 하였다.

  

 


   

  

  



  

  



   

(1)

먼저 이미지의 RGB채널을 나눈 후 R과 G를 더한 rg와 R과 

G를 더한 후 B를 뺀 yb 값을 구한다. 그 다음 각각 표준편차와 

평균값을 구하고 표준편차는 표준편차끼리, 평균값은 평균값

끼리 더해 나온 값들을 더하여 최종값(C)을 계산한다. 본 논문

에서는 화려한 정도를 두 단계로 나누었는데 이는 고양이 데이

터의 경우 두 단계 분류로도 충분히 분석 가능하기 때문이다.

Table 1에서 클래스와 서브 클래스를 볼 수 있는데 합성

곱 신경망은 클래스별로 학습되고 입력 이미지를 이 신경망 

모델을 통해 분류하였을 때 나오는 결과가 서브 클래스가 된

다. 그러므로 전체 모듈은 여러 개의 합성곱 신경망 모델들로 

구성되었다고 할 수 있다.

한편 딥러닝으로 분석하기 힘든 클래스는 일반적인 영상처

리 기법을 이용하기도 하였다. 우선 나무 그림에서는 그림의 

밀도를 파악하기 위해 사진 가장자리 20% 속에 있는 픽셀값

이 255가 아닌 픽셀의 수를 세었다. 그 수가 일정 수준을 넘어

가면 그림의 밀도가 높은 것으로 하고 그렇지 않다면 그림의 

밀도가 낮은 것으로 판단하였다. 고양이 그림에서는 그림이 

얼마나 화려한가를 판단하기 위해 색의 사용 빈도수를 세었다.

그림 3. 분류를 위한 합성곱 신경망

Fig. 3. Convolution Neural Network for classifiation

3-3 해석 모듈

딥러닝을 통해 그림에 대한 정보를 얻으면 이를 토대로 해

석을 하여 결과를 검사자에게 보여줘야 한다. 현재는 미리 클

래스에 대한 해석을 몇 개의 단어로 저장한 뒤 새로운 입력 이

미지의 분류 클래스와 비교한 후 해당하는 단어를 가져와 조

사와 합쳐 출력하는 식으로 결과를 볼 수 있다. 지금은 단어 

끼우기 형식으로 결과가 출력되나 후에 자연어 처리 기술을 

적용한다면 사람이 상담 결과를 말해주는 것과 매우 유사한 

수준으로 발전할 것이다. 두 개의 그림 심리 검사에서 찾을 수 

있는 클래스와 이에 대한 해석은 Table 1, 2에서 볼 수 있다.

Ⅳ. 실험 결과

4-1 개발 환경

본 연구는 Ubuntu 18.04.4 LTS에서 Intel Core 

i7-2600K CPU 3.40GHz와 GeForce GTX 1070 GPU를 

기반으로 진행되었다. 객체 검출 모듈은 Faster R-CNN 모

델을 불러와 Detectron2 0.4버전을 사용해 그림 데이터를 

이용해 재학습시켰다. 클래스 분류 모듈의 경우 

Tensorflow2 2.3.2버전과 Keras 2.4.0버전을 사용해 합성

곱 신경망을 만들어 학습한 것을 기반으로 한다.
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4-2 데이터 수집 및 레이블링

class sub_class form of drawing analysis

crown_shape

branches consists of branches -

crown_arcade arcade-shaped branches sensitivity to form, courtesy, duty-oriented.

crown_ball ball-shaped branches
customary, popular, lack of sense of composition, 
sympathetic to the crowd, daydreaming, bluffing, 

empty-hearted, blustering, lack of energy.

crown_shade
no_shade Shaded or unshaded branches -

shade Shaded or shaded sensitivity to form, courtesy, duty-oriented.

trunk_shape
trunk_base the base of a broad trunk

containment, learning difficulties, slow understanding, 
containment thinking, delay in development.

straight a straight, parallel trunk normative, accurate, strong, stubborn, cold, lifeless

trunk_wave
no_wave a non-curling trunk -

wave a wave-like trunk vital, adaptable.

trunk_lines
lines scattered lines

sensitivity, strong empathy, loss of personality, lack of a 
clear sense of territory (me/you, self/object)

no_lines non-scattered lines -

trunk_shade

full_shade a whole shady trunk -

left_shade a shaded trunk on the left extrovert tendencies, sensitivity, inhibition, pernicious.

right_shade a shaded trunk on the right willing to adapt, capable of contacting

no_shade an unshaded trunk -

trunk_tilt

trunk_tilt_left a tree leaning to the left
defensive attitude, restraint, oppression, suppression of 

emotions, obsession with the past, challenging.

trunk_tilt_right a tree leaning to the right
concentration, sensitivity, easily influenced, seductive, 

love of things.

no_tilt an uninclined tree -

trunk_pattern

no_pattern an unpatterned bark -

trunk_round round bark pattern ability to prepare for contact, willing to adapt

trunk_scratch scratched or scaly bark angry, vulnerable, sensitive, stubborn, observant.

low_branch
low_branch a branch at the bottom 

partial developmental inhibition, unreliable, 
secret-spreading, behavioral like a child.

no_branch no branches under trunk -

fruit
fix fruit on branches visual talent, ability to observe

no_fruit No fruit -

cut_branch

cut_branch a branch that looks like a saw cut. controlled tendency, resistance, willingness to live.

pipe_branch branch or stem in pipe form
attractions to the unknown, pioneering types, the variety 

of interests that arise from candid reality and unclear 
goals.

no_cut_branch no cut branches -

표 1. 나무 그림 클래스와 의미

Table 1. Class and meaning for tree drawing

class sub_class form of drawing analysis

concept
conceptual colorful right brain type

no_conceptual not colorful reft brain type

movement

dynamic

dynamic cat appearance: a cat with a 
different angle between legs, showing 
changes such as bending or bending 

legs.

right brain type

static
a cat with legs that stretch straight up 

and down without showing any 
changes such as bending or bending.

left brain type

표 2. 고양이 그림 클래스와 의미

Table 2. Class and meaning for cat drawing
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그림 4. 분석용 데이터셋 예시: (a) 나무 그림, (b) 고양이 그림

Fig. 4. Examples of datasets: (a) Tree drawing, (b) Cat 
drawing

분류 학습 시 각 데이터 세트에 대해 20 Epoch가 반복되

었고 학습률은 0.001로 고정했으며 최적화 알고리즘은 

RMSprop을 사용했다. 고양이 그림 심리 검사의 경우 색상의 

쓰임 정도를 알아야 하는 부분이 있는데 이는 OpenCV 4.5.2

버전을 사용하여 판단하였다.

본 논문의 실험에 쓰인 데이터는 실제 아동이 그린 그림을 

스캔한 이미지와 google-image-download 라이브러리를 사

용해 구글에서 크롤링한 선화, 클립아트 등 다양한 유형의 이

미지로 구성되며 총개수는 나무 그림 학습용 1,946장, 평가용 

159장, 고양이 그림 학습용 492장, 평가용 61장이다. Fig. 4

에 나무 그림 데이터셋과 고양이 그림 데이터셋을 나타내었다.

그림 5. 레이블링된 데이터셋 예시: (a) 나무 그림, (b) 고양이 그림

Fig. 5. Example of labeled data: (a) labeled tree drawing, 
(b) labeled cat drawing

그림 6. 클래스에 따른 데이터셋 구축 과정

Fig. 6. Process of creating class-specific dataset

이미지를 학습시키기 전 데이터에 레이블링 작업이 필요한

데 이는 이미지 데이터 속에 찾고자 하는 객체의 위치와 종류

를 지정하기 위함이다. 파이썬 이미지 레이블링 툴인 

LabelImg를 사용해 경계 상자를 그리고 레이블을 붙여 

PascalVOC 형식으로 저장한 뒤 다시 json파일로 변환하였

다. Fig. 5는 레이블링 예시이다.

클래스 분류 모델을 학습시키기 위해서는 그림 전체 이미

지가 아닌 클래스별 특징을 보여줄 수 있는 이미지가 필요하

다. 이를 위해 나무 그림 데이터 전체를 객체 검출 모듈을 적

용해 객체의 영역을 잘라내 새로운 이미지들을 만들었다. 잘

린 이미지는 사람이 직접 보고 판단하여 어떤 클래스와 서브 

클래스에 해당하는지 분류해 서브 클래스 데이터셋에 추가한

다. Fig. 6 나무 그림에서 Branch가 검출된 후 세부 클래스로 

분류하는 과정을 보여준다.

4-3 학습 및 검증 결과

객체 인식에서는 성능 지표로 재현율(recall)을 사용했다. 

재현율이란 실제 True인 것 중에서 모델이 True라고 예측한 

비율로 대상 물체를 얼마나 잘 검출하는지 나타낸다. 

Precision은 positive 예측값으로 모든 positive 예측 중 

True의 비율을 계산한 것이다. 그러므로 precision이 높으면 

positive 예측 중 정답을 positive라고 예측한 비율이 높다. 

Table 3은 심리 검사별 AP를 보여준다. 이는 validation 데

이터셋으로 측정한 값으로 학습에 사용하지 않았고 오로지 

평가에만 사용하였으며 이를 ㈜지영커뮤니티 전문가의 분석

을 토대로 정확도를 측정하였다.

표 3. 객체 검출 평균 정밀도(IoU=0.50)

Table 3. Average Precision (AP) of object dectetion 
(IoU=0.50)
Drawing Test AP

Tree Drawing Test 0.934

Cat Drawing Test 0.856

표 4. 나무 그림 분류 손실값과 정확도

Table 4. Classification loss and accuracy for Tree drawing

Name Total Loss Accuracy

crown_shape 0.0163 0.9966

trunk_wave 0.0606 0.9835

trunk_tilt 0.0426 0.9827

fruit 0.5184 0.7509

crown_shade 0.5531 0.7490

trunk_lines 0.0739 0.9812

trunk_pattern 0.0486 0.9906

cut_branch 0.0529 0.9847

trunk_shape 0.0767 0.9688

trunk_shade 0.0265 0.9948

low_branch 0.1442 0.9437

표 5. 고양이 그림 분류 손실값과 정확도

Table 5. Classification loss and accuracy for Cat drawing

Name Total Loss Accuracy (%)

concept 0.1119 95.89

movement 0.0821 96.19



딥러닝 기반 손 그림 심리분석 알고리즘 연구

1507 http://www.dcs.or.kr

그림 7. (a) 입력 나무 그림, (b) 가지, 줄기, 뿌리에 대한 영역 

상자, (c) 나무 그림 테스트 결과 (d) 입력 고양이 그림, 

(e) 고양이, 머리, 몸통에 대한 영역 상자, (f) 고양이 

그림 테스트

Fig. 7. (a) Input tree drawing, (b) Bounding box for 
branches, trunk, root, (c) Tree drawing test result, 
(d) Input cat drawing, (e) Bounding box for cat, 
head, body (f) Cat drawing test result

클래스 분류에서는 손실 값(loss)와 정확도(accuracy)를 

측정하는데 각 심리 검사 그림에 대한 개별 성능은 다음 

Table 4, 5와 같다. Table 4에서 fruit과 crown_shade 부분

이 정확도가 다소 낮은 경향을 보이는 것은 fruit은 과일 부분

이 정보가 명확하지 않아 학습이 어려운 부분이 있는 것으로 

보이며 crown_shade 단순 검은색으로 표현되는 shade 정보

가 학습정보로는 충분하지 않아서 나타난 결과로 해석할 수 

있다. 나머지 속성 식별 결과들은 최대 99.6%까지로 매우 높

은 것을 볼 수 있다.

Table 5는 고양이 그림에 대한 실험 결과를 보여주고 있다. 

기본적으로 속성 클래스 수가 많지 않기 때문에 검출 및 분류

를 통한 속성 식별 결과가 96% 정도를 보여주었으며 이를 실

제 상용 서비스로 고려할 때 상당히 고무적인 결과로 판단된다.

실제 그림을 입력으로 해 모듈을 테스트해본 결과는 Fig 7

과 같다. 입력 이미지는 모델이 이전에 학습한 적 없는 이미

지를 사용했고 나무 그림의 경우 branches, trunk, root를 

각각 객체 검출 정확도 99%, 96%, 94%로 찾았으며 고양이 

그림은 cat, head, body를 각각 99%, 96%, 94%의 정확도

로 검출하였다.

나무 그림 심리 검사는 클래스별 해당하는 분석 내용이 줄

글로 출력된다(Fig. 7(e)). 나무 그림에서 branch는 모양이 

구름 모양인데 이에 해당하는 클래스는 crown_arcade로, 형

태에 대한 감수성이 있고 예의가 바르며 의무감이 있는 사람

이 그렸다고 해석할 수 있다. 과일이 달린 것을 인식했기 때

문에 fruit 클래스가 해당하고 이는 시각적 재능과 관찰력이 

있다고 할 수 있다. 나무의 줄기 부분은 straight하며 

scratch 무늬가 있으므로, 그린 이가 규범적이고 고집이 세며 

냉정한 면이 있다는 결과가 나온다.

고양이 그림 심리 검사는 성향에 대해서만 파이 그래프로 

나타낸다(Fig. 7(f)). 그림은 색이 많이 사용된 편이라 

coloful하다 할 수 있으며 다리 동적으로 그려졌기 때문에 이

에 대한 평가로 그린 이가 우뇌형이라 할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 딥러닝 알고리즘을 통해 손 그림 이미지 데

이터로부터 찾고자 하는 요소를 인식하고 분류하는 것이 가

능함을 확인하고, 이를 통해 아동의 그림을 분석하고 해석하

는 과정의 자동화가 가능함을 보여주었다. 객체 인식 모듈은 

Faster R-CNN 모델을 백본으로 재학습 시켜 만들었고 추출

된 개별 객체를 통해 클래스 분류 모듈은 간단한 합성곱 신경

망 통해 만들었다. 최종 분류 결과는 나무 그림의 경우 그 정

확도가 평균 94%, 고양이 그림의 경우 95% 이상의 높은 수

치를 보여주었다.

본 연구에서는 나무와 고양이 그림의 많은 특성 중 인식을 

위한 데이터가 충분한 특성들을 중심으로 학습하고 분석을 

진행하였다. 따라서 심리 진단에 필요한 모든 특성에 대한 분

석 및 평가는 이루어지지 않았다. 그러므로 추후 연구되지 않

은 요소들에 대한 추가적인 분석이 필요하고 새로운 분석을 

토대로 더 일반화된 검사 결과를 도출해 내야 할 것이다.
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