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[Abstract]

In this study, we investigate how to recognize children's emotions from their face images. Children's 

face image datasets are fewer in number than adult face image datasets and are often not publicly 

available on the Internet due to child research ethics. In this study, we propose a new data augmentation 

technique to improve the emotion recognition accuracy of the convolutional neural network (CNN) model 

in a situation where the number of samples in the child face image dataset is limited. To demonstrate the 

effectiveness of the proposed data augmentation technique, we conducted experiments using the child face 

image dataset of the National Institute of Mental Health, which is publicly available on the Internet. The 

experimental results showed that the CNN model achieved the best performance in the emotion 

recognition task when the proposed data augmentation technique was applied. 

▸Key words: Child Abuse, Convolutional Neural Network, Data Augmentation, Deep Learning, 

Face Detection, Facial Emotion Recognition

[요   약]

본 연구에서는 아동의 얼굴 이미지(Face Image)로부터 아동의 감정을 인식하는 방법을 연구했다. 

아동 얼굴 이미지 데이터 세트(Dataset)는 성인 얼굴 이미지 데이터 세트보다 개수도 적고, 아동 연구 

윤리를 이유로 인터넷상에 공개되지 않는 경우가 많다. 이에 본 연구에서는 아동 얼굴 이미지 데이

터 세트의 샘플(Sample) 수가 한정된 상황에서, 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN) 모

델의 감정인식 정확도를 높이기 위해서 새로운 데이터 증강 기법을 제안한다. 그리고 인터넷상에 공

개된 미국 국립 정신건강 연구소의 아동 얼굴 이미지 데이터 세트를 활용하여 제안하는 데이터 증강 

기법의 효용성을 입증하기 위한 실험을 수행했다. 실험 결과에 따르면, 제안하는 데이터 증강 기법

을 적용했을 때 CNN 모델이 감정인식 작업에서 가장 우수한 성능을 달성하는 것을 입증했다.

▸주제어: 아동학대, 합성곱 신경망, 데이터 증강, 딥러닝, 얼굴 검출, 얼굴 감정인식
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I. Introduction

아동학대란 보호자를 포함한 성인이 아동의 건강 또는 

복지를 해치거나 정상적 발달을 저해할 수 있는 신체적·정

신적·성적 폭력이나 가혹행위를 하는 것과 아동의 보호자

가 아동을 유기하거나 방임하는 것을 말한다. 최근까지도, 

인천 모텔 쌍둥이 영아 사망사건, 제부도 영아 시신 유기 

사건, 여수 쌍둥이 영아 살해 사건, 청주 장애 아동 살인사

건 등 아동학대와 관련된 사건 사고가 잇달고 있어, 학대

받는 아동을 보호하기 위한 제도적 기반을 마련해야 한다

는 주장이 나오고 있다[1-3]. 

이에 대한 일환으로, 아동학대 범죄에 대한 처벌 강화를 

목적으로 하는 「아동학대범죄의 처벌 등에 관한 특례법(이

하 아동학대처벌법이라 함)」이 2014년 9월 29일에 제정됐

다. 이후 제도상의 미비점을 보완한 해당 법안의 개정안이 

2021년 2월 26일에 국회 본회의에서 통과되어 2021년 3

월 16일부터 시행되고 있다. 하지만 아동학대처벌법이 시

행되고 있음에도 불구하고, 보건복지부에서 2024년 8월 

30일에 공개한 ‘2023년 아동학대 주요통계’에 따르면, 

2019년부터 2023년까지 최근 5년간 아동학대 신고접수 

건수는 지속해서 증가하는 추세인 것으로 나타났다[4].

대한민국에서는 아동학대를 예방하고 아동의 피해 사항

을 조기에 발견해 피해를 최소화하기 위해서, 출생 후 4개

월부터 생후 71개월까지 6세 미만을 대상으로 하는 영유

아 건강검진 제도를 시행하고 있다. 하지만 영유아 건강검

진은 의무 검진이 아니므로, 아동학대 정황이 발각되는 것

을 회피하기 위해 영유아 건강검진을 의도적으로 받지 않

더라도 부모에게 법적으로 가해지는 처벌이 없다. 또한, 6

세 이상의 아동은 영유아 건강검진의 대상이 아니므로, 6

세 이상 아동에게 가해지는 아동학대를 발견하는 것은 아

동 본인 또는 주변 이웃의 신고에 의존할 수밖에 없는 상

황이다.

E. K. Kim et al.은 [5]에서 서울 소재 초등학교 4~6학

년 아동 737명을 대상으로 한 조사 결과로부터, 학대를 경

험한 아동이 학대를 경험하지 않은 아동에 비해서 높은 우

울과 공격성을 보인다는 것을 밝혔다. 본 연구에서는 [5]의 

결과로부터, 아동학대 여부를 판단하는 데 아동의 감정 상

태를 파악하는 것이 간접적으로 도움이 될 수 있다고 판단

해, 아동의 감정을 인식하는 방법을 연구했다. 특히, 아동

은 자신이 아동학대를 당하고 있음을 언어적으로 표현하

는 것을 어려워하기 때문에[6], 본 연구에서는 표정이라는 

비언어적인 요소에 주목했다. 구체적으로는, 아동의 얼굴 

이미지(Face Image)로부터 아동의 감정 상태를 인식하는 

방법에 관해 연구를 수행했다.

연구 수행을 위해서 아동 얼굴 이미지 데이터 세트

(Dataset)의 종류를 조사하던 중, 현재까지 얼굴 감정인식 

연구의 대부분은 성인을 대상으로 이뤄졌으며, 인터넷

(Internet)상에 공개된 얼굴 이미지 데이터 세트도 성인이 

피험자로 참여해 구축된 것이 대다수라는 것을 알게 됐다. 

아동 얼굴 이미지 데이터 세트는 성인 얼굴 이미지 데이터 

세트보다 개수도 적고, 아동 연구 윤리를 이유로 인터넷상

에 공개되지 않은 데이터 세트도 있었다. 이에 본 논문에

서는 아동 얼굴 이미지 데이터 세트의 샘플(Sample) 수가 

한정된 상황에서, 합성곱 신경망(Convolutional Neural 

Network, CNN) 모델의 감정인식 정확도를 높이기 위해

서 새로운 데이터 증강(Data Augmentation, DA) 기법을 

개발 및 제안한다. 본 연구의 기여 포인트(Contribution 

Points)는 다음의 두 가지로 요약할 수 있다.

� 소규모 데이터 세트에서도 CNN 모델이 안정적으로 

학습할 수 있도록 돕는 새로운 데이터 증강 기법을 

제안한다. 제안하는 데이터 증강 기법은 증강 이미지

를 생성하는 방식에 따라 네 가지로 분류된다.

� 제안하는 데이터 증강 기법의 효용성을 입증하기 위

해서, 인터넷상에 공개된 아동 얼굴 이미지 데이터 세

트를 이용해 실험을 수행했다. 실험 결과에 따르면, 

기존 데이터 증강 기법과 비교해서, 제안하는 데이터 

증강 기법을 이용했을 때 CNN 모델이 더 높은 감정

인식 정확도를 달성했다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 아동 감정인

식에 관련된 선행 연구 검토 내용을 소개한다. 3장에서는 

아동 감정인식을 위해, 본 논문에서 제안하는 데이터 증강 

기법을 소개한다. 4장에는 제안하는 데이터 증강 기법의 

성능 평가를 위해 사용한 데이터 세트와 실험 결과가 기술

되어 있다. 5장에는 본 논문의 결론이 기술되어 있다.

II. Related Work

지난 수십 년간, 아동의 얼굴 이미지로부터 아동의 감정

을 인식할 수 있는 다양한 방법들이 꾸준히 연구됐다. 예

를 들어, M. Rathod et al.은 [7]에서 온라인 교육 플랫폼

(Platform)에서 교사와 학생 사이의 원활한 상호작용을 돕

기 위해, 아동의 얼굴 이미지로부터 감정을 인식하는 방법

에 관한 연구를 수행했다. 6세부터 12세까지 총 12명의 아

동의 얼굴을 녹화해 구축한 LIRIS-CSE(LIRIS Children 

Spontaneous Facial Expression) 비디오 데이터베이스
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(Video Database)[8]를 사용했으며, 일곱 가지의 서로 다

른 구조를 갖는 CNN 모델에 대해 감정인식 성능을 평가 

및 비교했다.

U. Laraib et al.은 [9]에서 VGG16, VGG19[10], 

ResNet50[11]을 특징 추출기(Feature Extractor)로, 서

포트 벡터 머신 (Support Vector Machine, SVM)을 분

류기(Classifier)로 사용해, 아동의 얼굴 이미지로부터 감

정을 인식하는 방법을 제안했다. LIRIS-CSE 비디오 데이

터베이스를 사용해 실험을 수행했으며, 실험 결과에 따르

면 특징 추출기로 VGG19를 사용했을 때 SVM의 감정인식 

정확도가 94%로 가장 높았다.

F. M. Talaat은 [12]에서 자폐 청소년을 대상으로, 감정

인식 기술을 제안했다. 제안 기술에는 CNN 모델이 활용됐

으며, CNN 모델을 평가하기 위해서 여섯 개의 감정 클래

스(Class)로 구성되어 있는 자폐 어린이 얼굴 데이터 세트

를 사용했다. 데이터 세트에는 감정별로, 화남(Anger) 70

장, 두려움(Fear) 33장, 기쁨(Joy) 392장, 무표정(Neutral) 

55장, 슬픔(Sadness) 214장, 놀람(Surprise) 69장으로 총 

833장의 이미지가 포함됐다. 실험 결과에 따르면, CNN 

모델은 자폐 청소년의 감정 상태를 99.99%의 정확도로 인

식했다.

F. M. Talaat et al.은 [13]에서 아동기의 자폐 스펙트

럼 장애를 조기에 진단하기 위해서, 얼굴 감정인식 기술을 

제안했다. 인식하고자 했던 감정의 종류는 여섯 가지(화남, 

두려움, 가쁨, 무표정, 슬픔, 놀람)였다. 오토인코더

(Autoencoder)를 특징 추출기로 활용했으며, 추출한 특징

을 사용해 주어진 아동 얼굴 이미지로부터 감정을 분류할 

수 있도록, ResNet, MobileNet[14], Xception[15]을 학습

시켰다. 실험 결과에 따르면, 세 가지 모델 중 Xception이 

정확도 95.2%로 가장 높은 성능을 달성했다.

최근, 얼굴 감정인식 기술은 아동 관련 분야에 국한되지 

않고 다양한 분야에 도입되고 있다. 예를 들어, S. Chu et 

al.은 [16]에서 자살 시도자 및 자살 고위험군이 보이는 자

살 경고신호를 조기에 발견하기 위해서 얼굴 이미지에서 

감정 상태를 인식할 수 있는 기술을 제안했다. 제안하는 

기술은 얼굴 이미지에서 기하학적 특징과 경사지향 히스

토그램(Histogram of Oriented Gradients, HOG) 특징을 

추출하고, 이 특징을 머신러닝(Machine Learning, ML) 

모델의 입력 벡터로 활용한다. 제안하는 특징의 효용성을 

검증하기 위해서 네 가지 ML 모델을 대상으로 실험을 수

행했다. 실험 결과에 따르면, 4가지 ML 모델 중에서 로지

스틱 회귀(Logistic Regression) 모델이 가장 우수한 성능

을 달성했다.

B. Kwon은 [17]에서 인터넷상에 공개된 얼굴 이미지 데

이터 세트의 대부분이 모델을 훈련하기에는 부족한, 소규

모 데이터 세트이며, 이는 인간-컴퓨터 상호작용(Human 

-Computer Interaction, HCI), 고객 서비스 등에서 얼굴 

감정인식 기술을 활용하는 데 저해하는 요인이 된다고 언

급했다. 그리고 B. Kwon은 이를 해결하기 위해서 합성곱 

오토인코더(Convolutional Autoencoder, CAE)를 활용

한 데이터 증강 기술을 제안했다. 실험 결과에 따르면, 

CAE 기반 데이터 증강 기술을 통해 생성된 증강 이미지를 

포함해 LeNet-5 모델을 훈련한 경우, 포함하기 전과 비교

해 감정인식 정확도가 21% 개선됨을 보였다.

III. Proposed Method

Fig. 1. Overall Process of the Facial Emotion Recognition 

Using the Proposed Data Augmentation Method.

그림 1은 본 연구에서 제안하는 데이터 증강 기법을 이

용한 얼굴 감정인식의 전체 과정을 보여준다. 가장 먼저 

원본 이미지에서 얼굴 영역을 검출하는데, 그 이유는 증강 

이미지 생성 과정에서 원본 이미지를 사용할 경우, 생성된 

증강 이미지에서 눈, 코, 입 등이 심하게 왜곡될 수 있기 

때문이다. 왜곡을 완화하기 위해서 본 연구에서는 원본 이

미지에서 검출해 낸 얼굴 이미지를 활용해 데이터 증강을 
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수행한다. 본 연구에서 제안하는 데이터 증강 기법은 증강 

방식에 따라 네 가지로 분류된다. 표현의 간결성을 위해서 

각 데이터 증강 방식을 DA1, DA2, DA3, DA4라고 표기하

였다.

Fig. 2. Process of the Proposed DA1.

그림 2는 제안하는 DA1의 데이터 증강 절차를 보여준

다. 가장 먼저, 학습 데이터 세트(Training Dataset)에서 

같은 감정 클래스에 속한 4장의 아동 얼굴 이미지를 비복

원 추출한다. 설명의 이해를 돕기 위해 랜덤으로 추출된 4

장의 이미지를 각각 Img1, Img2, Img3, Img4라고 하자. 

그러면, Img1의 상단 부분과 Img2의 하단 부분을 결합한

다. 그다음 Img3의 상단 부분과 Img4의 하단 부분을 결합

한다. 결합을 통해 얻은 2장의 이미지에 각각 0.5씩 곱한 

다음, 두 이미지를 더함으로써 증강 이미지를 생성한다. 

이때 0.5를 곱하는 이유는, 0.5를 곱하지 않고 두 이미지

를 더하게 되면 값이 255인 픽셀(Pixel)의 수가 많아지게 

되고, 그 결과 흰색의 증강 이미지가 생성될 수 있기 때문

이다.

Fig. 3. Process of the Proposed DA2.

그림 3은 DA2의 데이터 증강 절차를 보여준다. 학습 데

이터 세트에서 같은 감정 클래스에 속한 4장의 아동 얼굴 

이미지를 비복원 추출하는 과정까지는 DA1과 같다. DA2

에서는 Img1의 왼쪽 부분과 Img2의 오른쪽 부분을 결합한

다. 그다음 Img3의 왼쪽 부분과 Img4의 오른쪽 부분을 결

합한다. 결합을 통해 얻은 2장의 이미지에 각각 0.5씩 곱한 

다음, 두 이미지를 더함으로써 증강 이미지를 생성한다.

Fig. 4. Process of the Proposed DA3.

그림 4는 DA3의 데이터 증강 절차를 보여준다. 4장의 

아동 얼굴 이미지를 추출해 데이터 증강에 활용했던 DA1, 

DA2와 달리, DA3에서는 학습 데이터 세트에서 같은 감정 

클래스에 속한 8장의 아동 얼굴 이미지를 비복원 추출한

다. 먼저, 추출한 8장의 이미지 중 4장의 이미지로부터, 
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Img1의 좌측 상단, Img2의 우측 상단, Img3의 좌측 하단, 

Img4의 우측 하단 부분을 각각 추출하고, 이를 결합한다. 

나머지 4장의 이미지로부터, Img5의 좌측 상단, Img6의 

우측 상단, Img7의 좌측 하단, Img8의 우측 하단 부분을 

각각 추출하고, 이를 결합한다. 그다음 결합을 통해 얻은 

2장의 이미지에 각각 0.5씩 곱한 다음, 두 이미지를 더함

으로써 증강 이미지를 생성한다.

Fig. 5. Process of the Proposed DA4.

그림 5는 DA4의 데이터 증강 절차를 보여준다. 학습 데

이터 세트에서 같은 감정 클래스에 속한 4장의 아동 얼굴 

이미지를 비복원 추출한다. Img1의 좌측 상단과 우측 하

단을 추출하고, Img2의 우측 상단과 좌측 하단을 추출해, 

이를 결합한다. 그다음 Img3의 좌측 상단과 우측 하단을 

추출하고, Img4의 우측 상단과 좌측 하단을 추출해, 이를 

결합한다. 그다음 결합을 통해 얻은 2장의 이미지에 각각 

0.5씩 곱한 다음, 두 이미지를 더함으로써 증강 이미지를 

생성한다.

IV. Experimental Results

1. Dataset and Evaluation Protocol

본 연구에서는 제안하는 감정인식 기법의 성능을 평가

하기 위해서, 미국 국립 정신건강 연구소(National 

Institute of Mental Health, NIMH)의 NIMH-ChEFS 데

이터 세트[18]를 이용했다. 

Item Explanation

No. of Subjects 59

Age 10–17 (Mean: 13.6)

No. of Classes

5: Afraid(AF), Anger(AN), 

Happiness(HA), Neutral(NE), 

Sadness(SA)

No. of Images

(Direct and 

Averted Gaze)

AF: 107 (52 + 55)

AN: 104 (52 + 52)

HA: 108 (52 + 56)

NE: 111 (59 + 52)

SA: 104 (51 + 53)

Resolution 1960×3008

Color/Grayscale Color

Table 1. Summary of the NIMH-ChEFS Dataset

표 1에서와 같이 59명의 아동이 NIMH-ChEFS 데이터 

세트를 구축하는 과정에 피험자로 참여했으며, 참여 아동

의 나이는 10세부터 17세까지로 평균 나이는 13.6세였다. 

촬영이 진행되는 동안, 참여 아동은 다섯 가지의 감정을 

표현해 달라는 요청을 받았으며, 감정별로 아동의 시선이 

정면을 향할 때(Direct Gaze)와 측면을 향할 때(Averted 

Gaze)로 나누어, 얼굴 이미지를 1960×3008의 크기로 기

록했다[19-28].

NIMH-ChEFS 데이터 세트가 제공하고 있는 이미지의 

수를 감정별로 정리하면 다음과 같다. 먼저, 두려움

(Afraid, AF) 클래스는 107장(정면: 52장, 측면: 55장), 화

남(Anger, AN) 클래스는 104장(정면: 52장, 측면: 52장), 

행복(Happiness, HA) 클래스는 108장(정면: 52장, 측면: 

56장), 중립(Neutral, NE) 클래스는 111장(정면: 59장, 측

면: 52장), 슬픔(Sadness, SA) 클래스는 104장(정면: 51

장, 측면: 53장)이다. 따라서, 데이터 세트 내 이미지는 총 

534장(정면: 266장, 측면: 268장)이며, 본 연구에서는 시

선에 상관없이 CNN 모델이 아동의 감정을 인식할 수 있

도록, 534장의 이미지 전부를 실험에 활용했다[29-45].

전처리 과정의 일환으로, 컬러(Color) 이미지를 그레이

스케일(Grayscale) 이미지로 변환했다. 그다음 OpenCV 

라이브러리(Library)의 캐스케이드 분류기(Cascade 

Classifier)를 활용해서, 원본 이미지에서 얼굴 영역을 검

출했다. 이때, 캐스케이드 분류기가 검출해 반환하는 얼굴 

영역은 정사각형인데, 그 크기는 원본 이미지마다 서로 다

르다. 따라서, 534장의 원본 이미지로부터 검출한 얼굴 영

역을 모두 64×64의 크기로 조정했다. 그다음 각 픽셀이 0

과 1 사이의 값을 갖도록 정규화(Normalization)했다.

정규화까지 마친 534장의 얼굴 이미지를 8:2의 비율로 

나눠, 학습 데이터 세트와 시험 데이터 세트(Test 
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Dataset)를 준비했다. 데이터 증강 기법은 학습 데이터 세

트에만 적용했으며, 시험 데이터 세트에는 데이터 증강 기

법을 적용하지 않았다. 데이터 증강 전 학습 데이터 세트

에는 AF 클래스 85장, AN 클래스 81장, HA 클래스 86장, 

NE 클래스 88장, SA 클래스 81장의 이미지가 포함되어 

있었으며, 클래스 사이의 불균형이 있었다.

이에 본 연구에서는 클래스 사이의 불균형이 없도록, 감

정 클래스마다 이미지의 수가 160장이 되도록 데이터 증

강을 수행했다. 데이터 증강 기법의 적용을 통해서, 감정

별로 AF 클래스 75장, AN 클래스 79장, HA 클래스 74장, 

NE 클래스 72장, SA 클래스 79장의 이미지를 생성했다. 

최종적으로, 데이터 증강 기법이 적용된 학습 데이터 세트

에는 총 800장(원본 421장, 생성: 379장)의 이미지가 포함

됐다. 그림 6은 제안하는 데이터 증강 기법(DA1, DA2, 

DA3, DA4)으로 생성한 이미지의 예를 보여준다.

Fig. 6. Examples of Images Generated by the Proposed 

Four Data Augmentation Methods.

CNN 모델의 일반화 성능을 평가하기 위해, 5-겹 교차 

검증(5-Fold Cross-Validation)을 수행했다. 각 교차 검

증 평가에는 학습 데이터 세트의 20%가 검증 데이터 세트

(Validation Dataset)로 사용됐다. 각 데이터 세트에서 감

정 클래스별 샘플 비율을 유지하기 위해서, scikit-learn 

라이브러리의 StratifiedKFold 클래스를 활용했다.

2. Baseline Model

제안하는 데이터 증강 기법의 효용성을 입증하기 위해

서, 그림 7과 같은 구조를 갖는 CNN 모델을 베이스라인

(Baseline) 모델로 활용했다.

Fig. 7. Architecture of CNN Model Used in This Study.

그림 7에서와 같이, 먼저 CNN 모델의 입력층(Input 

Layer)에 64×64×1 크기의 입력 이미지가 전달된다. 그다

음 입력 이미지는 5×5의 커널(Kernel)을 32개 갖는 첫 번

째 합성곱 층(Convolutional Layer)과 3×3의 커널을 32

개 갖는 두 번째 합성곱 층을 연달아 통과하면서, 특성 맵

(Feature Map)으로 추상화된다. 이어서 특성 맵은 배치 

정규화(Batch Normalization) 층과 최대 풀링(Max 

Pooling) 층을 통과한다. 그리고 3×3의 커널을 64개 갖는 

세 번째 합성곱 층을 통과한 뒤, 배치 정규화 층과 최대 풀

링 층을 다시 한번 더 통과한다.

최종적으로, 주어진 입력 이미지를 다섯 가지 감정 중 

하나의 감정으로 분류하기 위해서, 플레튼(Flatten) 층을 

통해 특성 맵의 모양(Shape)을 3차원 텐서(Tensor)에서 1

차원 벡터(Vector)로 변환시키고, 5개의 유닛(Units)으로 

구성된 완전 연결(Fully-Connected, FC) 층에 전달한다. 

완전 연결 층에서는 활성화 함수(Activation Function)로 

소프트맥스(Softmax) 함수를 사용해, 입력 이미지가 각 

감정 클래스일 확률값을 계산할 수 있도록 했으며, 가장 

높은 확률값을 갖는 감정 클래스가 CNN 모델의 최종 출

력으로 결정된다.

3. Results

제안하는 데이터 증강 기법의 성능을 평가하기 위해서, 

정확도(Accuracy, ACC), 매크로 평균(Macro-Average) 

Positive Predictive Value(PPV), 매크로 평균 True 
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Positive Rate(TPR), -Score(F1)을 평가 지표로 사용

했다. 또한, 제안하는 기법의 효용성을 검증하기 위해서, 

기존 데이터 증강 기법을 벤치마킹(Benchmarking)했다.

① 데이터 증강 미적용(Without Any DA): 데이터 증강 

기법별로, 기법 적용 전후의 성능 개선 정도를 측정하기 

위해서, 어떠한 데이터 증강 기법도 적용하지 않은 상태로 

CNN 모델을 학습 및 평가한 실험이다.

② 좌우 반전(Horizontal Flipping, 이하 Flipping이라 

함): 학습 데이터 세트 내 이미지들에 대해서 좌우 반전된 

이미지를 생성하고, 생성한 이미지들을 학습 데이터 세트

에 포함시킨 상태로 CNN 모델을 학습 및 평가한 실험이

다. 본 연구에서는 PIL(Python Imaging Library)의 

Image 모듈(Module) 내 Transpose.FLIP_LEFT_RIGHT 

메소드(Method)를 사용해 좌우 반전 이미지를 생성했다.

③ 회전(Rotation): 학습 데이터 세트 내 이미지들에 대

해서 회전시킨 이미지를 생성하고, 생성한 이미지들을 학

습 데이터 세트에 포함시킨 상태로 CNN 모델을 학습 및 

평가한 실험이다. 본 연구에서는 PIL의 Image 모듈 내에 

있는 Rotate 메소드를 이용해 회전된 이미지를 생성했다. 

이때, 이미지마다 회전시킬 각도는 [–5, 5] 범위 내 정수에 

대해서 무작위로 선정된 값으로 결정했다.

④ 가우스 잡음(Gaussian Noise, 이하 Gaussian이라 

함): 학습 데이터 세트 내 이미지들에 대해서 가우스 잡음

이 포함된 이미지를 생성하고, 생성한 이미지들을 학습 데

이터 세트에 포함시킨 상태로 CNN 모델을 학습 및 평가

한 실험이다. 본 연구에서는 넘파이(Numpy) 라이브러리 

내 Random 모듈에 있는 normal 함수를 이용해, 평균이 

0이고 표준편차가 150인 정규 분포를 따르는 난수를 생성

했다. 그리고 이렇게 생성한 난수를 이미지에 덧셈 연산을 

통해 추가했다. 또한, 넘파이 라이브러리 내 clip 함수를 

이용해 덧셈 연산 이후의 픽셀값이 0부터 255 사이의 값

으로 제한되도록 했다.

⑤ 콘트라스트 조정(Contrast Adjustment, 이하 

Contrast라 함): 학습 데이터 세트 내 이미지들에 대해서 

콘트라스트를 조절한 이미지를 생성하고, 생성한 이미지들

을 학습 데이터 세트에 포함시킨 상태로 CNN 모델을 학

습 및 평가한 실험이다. 본 연구에서는 PIL 내 

ImageEnhance 모듈의 Contrast 클래스를 이용해 이미

지마다 콘트라스트를 조정했다. 또한, 클래스 내 배율 인

자(factor)에 2.0을 지정해 콘트라스트를 최대 두 배까지 

조정할 수 있도록 했다.

Method
Macro-Average

ACC
PPV TPR F1

Without Any DA 0.09 0.23 0.13 0.24

Flipping 0.15 0.33 0.21 0.34

Rotation 0.71 0.70 0.70 0.70

Gaussian 0.70 0.71 0.71 0.71

Contrast 0.75 0.75 0.75 0.75

Proposed DA1 0.78 0.76 0.77 0.76

Proposed DA2 0.75 0.74 0.74 0.74

Proposed DA3 0.81 0.81 0.81 0.81

Proposed DA4 0.75 0.73 0.74 0.74

Table 2. Performance Comparison Between the 

Conventional and Proposed Data Augmentation 

Methods (The Best Records are Highlighted in Bold)

표 2는 기존 데이터 증강 기법과 제안하는 네 가지 데이

터 증강 기법(DA1부터 DA4까지)을 적용한 학습 데이터 

세트로, CNN의 모델을 훈련하고, 시험 데이터 세트에서 

모델의 성능을 평가한 결과를 보여준다. 실험 결과에 따르

면, 전체 데이터 증강 기법 중에서 제안하는 DA3이 0.81

의 정확도로 가장 우수한 성능을 보였다. 그다음으로 제안

하는 DA1이 0.76, 제안하는 DA2와 DA4가 각각 0.74의 

정확도로 우수한 성능을 달성했다. 기존 데이터 증강 기법 

중에서는 콘트라스트 조정이, 0.75의 정확도로 가장 우수

한 성능을 보였다. 반면, 좌우 반전이 0.34의 정확도로 가

장 낮은 성능을 보였다. 데이터 증강 미적용 시 CNN 모델

의 정확도는 0.24였으며, 제안하는 DA3를 적용하면 약 

0.57(0.81-0.24)의 성능 개선 효과가 있음을 확인할 수 있

었다.

표 3은 제안하는 데이터 증강 기법과 기존 데이터 증강 

기법의 결합에 따른, CNN 모델의 감정인식 성능을 보여준

다. 각 데이터 증강 기법을 통해 생성한, 두 학습 데이터 

세트를 합쳐 하나의 학습 데이터 세트를 만들 때, 두 데이

터 세트에 존재하는 중복 이미지는 모두 제거했다. 또한, 

클래스 사이의 이미지 수의 불균형이 없도록 감정 클래스

마다 이미지의 수가 200장이 되도록 했다. 따라서 표 3의 

실험에서는, 총 1,000장의 이미지로 구성된 학습 데이터 

세트가 CNN 모델 훈련에 사용됐다. 표 3의 실험 결과에 

따르면, DA3와 Flipping 기법을 결합한 실험이 매크로 평

균 PPV가 0.81로 가장 높게 확인됐으며, DA2와 Rotation 

기법을 결합한 실험과 DA3와 Contrast 기법을 결합한 실

험이 둘 다 매크로 평균 TPR이 0.79, 정확도가 0.79로 가

장 우수했다. 표 2와 표 3의 결과를 함께 비교해 분석하면, 

제안하는 데이터 증강 기법은, 기존 데이터 증강 기법과 
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결합해 적용하는 것보다 단독으로 사용될 때, CNN 모델이 

우수한 성능을 달성했다.

Combination Macro-Average
ACC

Prop. Conv. PPV TPR F1

DA1

Flipping 0.76 0.74 0.75 0.75

Rotation 0.70 0.57 0.63 0.57

Gaussian 0.77 0.75 0.76 0.76

Contrast 0.79 0.77 0.78 0.77

DA2

Flipping 0.68 0.62 0.65 0.61

Rotation 0.80 0.79 0.79 0.79

Gaussian 0.74 0.74 0.74 0.74

Contrast 0.71 0.70 0.71 0.70

DA3

Flipping 0.81 0.78 0.80 0.78

Rotation 0.79 0.78 0.78 0.78

Gaussian 0.79 0.78 0.79 0.78

Contrast 0.80 0.79 0.80 0.79

DA4

Flipping 0.68 0.70 0.69 0.70

Rotation 0.80 0.78 0.79 0.78

Gaussian 0.77 0.77 0.77 0.77

Contrast 0.75 0.73 0.74 0.74

Table 3. Performance Comparison Between the 

Different Combinations of Data Augmentation 

Methods (The Best Records are Highlighted in Bold)

그림 8은 표 3의 실험에서 훈련된 CNN 모델의 혼동행

렬(Confusion Matrices) 결과를 보여준다. 제안하는 데이

터 증강 기법 중에서, 표 3에서 세 가지 평가 지표에 대해

서 가장 성능이 우수했던 제안하는 DA3 기법의 적용 전과 

후에 관한 결과를 확인할 수 있다. 실험 결과에 따르면, 기

존 데이터 증강 기법을 단독으로 적용하는 것과 비교해서, 

제안하는 데이터 증강 기법 DA3를 함께 적용할 경우, 얼

굴 감정인식 작업에서 CNN 모델의 인식 성능이 향상됐다. 

DA3 기법을 함께 적용했을 때, 좌우 반전(Flipping) 기법

의 경우 정확도가 0.44(=0.78-0.34), 회전(Rotation) 기법

의 경우 정확도가 0.08(=0.78-0.70), 가우스 잡음

(Gaussian) 기법의 경우 정확도가 0.07(=0.78-0.71), 콘트

라스트 대조(Contrast) 기법의 경우 정확도가 

0.04(=0.79-0.75)가 향상됐다. 기존 데이터 증강 기법 모

두에 대해서 정확도 향상이 있었으며, 이를 토대로 제안하

는 데이터 증강 기법의 효용성을 확인할 수 있다.

Fig. 8. Confusion Matrices of CNN Model According to 

the Data Augmentation Method.

V. Limitations and Future Challenges

본 연구의 실험에서 활용한 NIMH-ChEFS 데이터 세트

는 아동의 정면 얼굴 이미지만 제공하고 있어, 실험 과정

에서 CNN 모델은 아동의 정면 얼굴 이미지만으로 학습 

및 평가됐다. 실제 환경을 고려하면, 아동의 얼굴 이미지

는 다양한 각도에서 촬영될 수 있다. 따라서, 향후 연구에

서는 먼저 피험자로 참여한 아동의 3차원 얼굴을 모델링하

고자 한다. 그다음 피치(Pitch), 요(Yaw), 롤(Roll) 축을 회

전축으로, 생성한 모델을 회전시켜 가며 다양한 각도에서 

얼굴 모델을 촬영해, 아동 얼굴 이미지 데이터 세트를 구

축하고자 한다[46]. 그리고 구축한 데이터 세트를 활용해 

제안하는 데이터 증강 기법을 발전시켜 나가고자 한다. 또

한, 얼굴 촬영 각도뿐만 아니라 조명 변화, 얼굴 가림

(Occlusion) 등에 의해서도 제안하는 기법의 성능 저하 가

능성이 있을 수 있는 만큼, 향후 연구에서는 실제 상황에
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서 발생할 수 있는 다양한 환경적 요소를 고려하고자 한

다. 이를 통해, 제안하는 기법의 실효성과 활용성을 더욱 

높일 수 있을 것으로 기대된다.

아동학대 여부를 파악하기 위해서 제안하는 기법을 실

제 현장에서 활용할 경우, 법적 문제에 직면할 수 있다. 우

선, 아동의 얼굴 이미지를 사용하려면, 보호자(예를 들어, 

부모)의 동의를 받아야 한다. 아동에게 직접 동의받는 것

은 제한되거나 법적으로 가능하지 않으므로, 아동의 보호

자에게 명확한 설명과 동의를 받아야 한다. 또한, 동의를 

받았다 하더라도, 아동의 얼굴 이미지와 감정 상태를 수

집, 분석, 저장, 공유하는 것에는 아동 보호와 관련된 법적 

규제가 적용될 수 있다. 아동의 얼굴 이미지와 감정 상태

를 수집하는 시스템이 악용되거나 불법적으로 사용될 경

우, 법적 책임을 질 수 있으므로 기술이 오용되지 않도록 

필요한 법적 보호 장치를 마련해야 할 것이다.

아동의 감정을 분석하는 것은 그 자체로 민감한 사안이

므로, 법적 문제뿐만 아니라 윤리적 문제에도 직면할 수 

있다. 아동의 감정 상태를 분석하고 이를 외부 시스템에 

저장하거나 공유하는 것은 아동의 프라이버시(Privacy)를 

침해할 수 있으므로 아동의 감정 상태와 관련된 정보는 반

드시 신뢰할 수 있는 기관과 협력하여 처리해야 할 것이

다. 또한, 아동학대 여부를 파악한 결과가 의심을 사게 될 

경우, 이를 어떤 방식으로 다룰지에 대한 윤리적인 기준을 

세워야 한다. 잘못된 결정을 내리거나 결과에 대해 의심받

을 경우, 해당 결정을 어떻게 처리할지에 대한 명확한 프

로세스가 필요하다. 예를 들어, 아동학대의 의심이 있는 

경우, 전문가(예를 들어, 아동 심리학자, 사회복지사 등)의 

개입이 필요할 수 있다.

VI. Conclusions

본 논문에서는 아동 얼굴 이미지 데이터 세트의 샘플 수

가 한정된 상황에서, CNN 모델의 감정인식 정확도를 높이

기 위해서 새로운 데이터 증강 기법 네 가지를 개발 및 제

안했다. 제안하는 데이터 증강 기법의 효용성을 평가하기 

위해서, 인터넷상에 공개된 미국 국립 정신건강 연구소의 

NIMH-ChEFS 데이터 세트를 이용했다. 또한, 기존 데이

터 증강 기법 네 가지를 벤치마킹해, 제안하는 데이터 증

강 기법과 성능 평가 결과를 비교 및 분석했다. 실험 결과

에 따르면, 제안하는 데이터 증강 기법 DA3이 데이터 증

강 기법 중에서 정확도, 매크로 평균 PPV, 매크로 평균 

TPR 모두에서 가장 우수한 성능을 달성했다. CNN 모델의 

혼동행렬 결과에서도 기존 데이터 증강 기법만을 적용한 

경우보다, 제안하는 DA3 기법을 함께 적용했을 때, 정확

도가 개선되는 것을 보임으로써, 제안하는 데이터 증강 기

법의 효용성을 입증했다.
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