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요       약 

심리학에서 사람의 심리 상태를 알아보기 위해 사용되는 검사 방법 중, 집-나무-사람 검사(HTP 

Test)는 피실험자가 그린 집, 나무, 사람을 포함하는 그림을 사용하여 피실험자의 심리를 분석하는 

투영 검사법이다. 본 논문에서는 딥러닝 모델을 이용해 HTP Test 에 사용되는 그림을 분석하는 시스

템을 제안하며, 성능 평가를 통해 심리학에서의 딥러닝 모델 적용 가능성을 확인한다. 또한 그림 데

이터 분석에 적합한 사전 훈련 모델을 개발하기 위해, ImageNet 과 스케치 데이터셋으로 사전 훈련

하여 성능을 비교한다. 본 논문에서 제안하는 시스템은 크게 감정 분석을 위한 이미지 객체 추출부, 

추출된 객체로 피실험자의 감정을 분류하는 감정 분류부로 구성되어 있다. 객체 추출과 이미지 분

류 모두 CNN(Convolution Neural Network) 기반의 딥러닝 모델을 사용하며, 이미지 분류 모델은 서로 

다른 데이터셋으로 모델을 사전 훈련한 후, 훈련 데이터셋으로 전이 학습하여 모델의 성능을 비교

한다. 그림 심리 분석을 위한 HTP test 스케치 데이터셋은, HTP Test 와 동일하게 피실험자가 3 개 클

래스의 집, 나무, 사람의 그림을 그려 자체 수집하였다. 

 

1. 서론 

딥러닝 기술은 의료, 금융, 보안, 화학 등과 같은 

여러 산업에서 사용되면서 그 성능을 입증해오고 있

다. 하지만, 심리학에서 딥러닝을 적용하는 것은 어려

움이 있는데, 이는 심리학의 학문적 특성 때문이기도 

하다. 딥러닝은 사람이 어떠한 행동을 행했을 때 그 

사람의 다음 행동을 예측하는 것에 능하지만, 왜 그

러한 행동을 취했는지에 대해서는 설명하지 못하는 

것에 비해, 심리학은 예측보다는 사람의 심리 구조나 

과정에 대해 이해하는 것을 더 중요하게 여기기 때문

에[1] 심리학에 딥러닝이 적용되기에 어려움이 있어 

다른 분야들에 비해 관련 연구가 활발하지 않다. 

그럼에도 불구하고, 심리학에 딥러닝 기술을 접목

하려는 시도들이 있으며 일례로, 집과 나무와 사람 

그림을 그린 후 이를 분석하여 피실험자의 심리를 파

악하는 검사법인 집-나무-사람 검사[2](House-Tree-

Person test: HTP test)에 딥러닝 모델을 사용하는 연구

들이 있다. [3][4] 

본 논문에서는 HTP test 에서 요구되는 집, 나무, 사

람을 그린 그림에서 피실험자의 감정이 가장 뚜렷하

게 나타나는 사람의 얼굴을 객체로 추출하는 객체 인

식 과정을 거치고, 추출된 객체를 통해 감정을 분류

하여 피실험자의 심리 상태를 판단하는 시스템을 제

안한다. 감정은 기쁨과 행복, 분노와 화남, 우울과 슬

픔의 3 가지 클래스로 분류된다. 

또한 감정 분류 모델은 ImageNet[5], TU-Berlin 데이

터셋[6], Quick Draw 데이터셋[7]의 3 가지의 데이터셋

을 사용하여 사전 훈련된 모델을 backborn 으로 사용

하여 감정 분류 성능을 비교 실험한다. 

 

2. 선행 연구 

2.1 객체 인식 모델 

이미지 분류를 수행하는 딥러닝 모델이 발전함에 

따라 객체 인식 모델 또한 꾸준히 발전하고 있다.  

객체 인식 모델은 CNN 기반의 모델이며 크게 1-

Stage Detector, 2-Stage Detector 로 구분된다. 

1-Stage Detector 의 대표적인 모델인 YOLO[8]는 클

래스 분류(Class Classification), 지역 제안(Region 

Proposal)을 동시에 수행하기 때문에 2-Stage Detector 
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모델에 비해 수행 속도가 빠르지만, 상대적으로 성능

이 좋지 못하다. 이를 개선하기 위해 꾸준한 연구가 

이루어지고 있으며, 현재 YOLO v5[9] 모델이 개발되

어 계속해서 발전을 이루고 있다. 

 

2.2 이미지 분류 모델 

CNN 은 1989 년 LeCun 에 의해 처음 소개되었

다.[10] 이후 컴퓨터 비전에서 이미지 분류를 위해 

CNN 을 기반으로 모델을 개발하였고, 현재 ImageNet 

데이터셋의 이미지 분류를 수행하는 모델은 대부분 

CNN 모델을 기반으로 연구되었으며, VGG16[11], 

ResNet[12], EfficientNet[13]와 같은 CNN 기반의 모델

이 State-of-the-art 를 달성하며 그 성능을 계속해서 입

증해왔다. 

이 중 ResNet 은 Residual Block 을 사용하여 모델의 

성능을 개선한 모델이며[12], 현재까지도 ResNet 모델

을 기반으로 성능을 높이기 위한 연구가 진행되고 있

으며[14], 모델의 크기에 따라 ResNet-18 부터 ResNet-

200 까지 다양한 모델이 있다. 

 

2.3 스케치 데이터셋 

스케치는 선사 시대부터 시각적인 것을 그리기 위

해 사용되었고, 아마 모든 사람이 가장 쉽게 사용할 

수 있는 렌더링 기법일 것이다. [6] 대부분의 사람은 

사물을 스케치 할 때, 사물의 특징을 강조하여 그리

기 때문에 알고리즘은 실제 스케치 데이터셋을 통해 

학습하여야 하고, 이를 위해 스케치 데이터셋이 구축

되었다. 

본 논문에서는 스케치 데이터셋을 사용하여 사전 

학습한 모델과, 실제로 존재하는 이미지들로 구성된 

ImageNet 으로 사전 훈련된 모델의 성능을 비교하기

위해 TU-Berlin 데이터셋, Quick-Draw 데이터셋의 스케

치 데이터셋을 사용하였다. 

 

 
(그림 1) 왼쪽부터 ImageNet, TU-Berlin 데이터셋, 

Quick Draw 데이터셋이다. 

 

Quick Draw 데이터셋은 TU-Berlin 데이터셋에 비해 

노이즈가 많다[15]. 또한 TU-Berlin Dataset 은 250 개의 

클래스가 있으며 각 class 당 80 장의 데이터로 이루어

져 있고, Quick Draw 데이터셋은 345 개의 클래스가 있

으며 약 5 천만장의 데이터로 구성되어 있다. 

 

3. 전체 시스템 구성 

본 논문에서, 우리는 피실험자가 HTP test 를 수행한 

결과를, 딥러닝 모델만을 사용하여 피실험자의 심리 

상태를 분류하는 시스템을 제안한다. 피실험자가 그

린 집, 나무, 사람 그림은 딥러닝 모델의 입력으로 사

용된다. 

우리가 제안하는 시스템의 구성은 크게 2 단계이며 

각 단계에서는 CNN 기반의 모델이 사용된다. 첫 번

째 단계인 객체 추출부에서는 객체 인식 모델을 이용

해, 입력된 그림에서 사람의 얼굴 객체를 추출하고, 

두 번째 단계인 감정 분류부에서는, 첫 번째 단계에

서 추출한 객체를 이미지 분류 모델을 사용해 심리 

상태를 분류한다. 

 

3.1 객체 인식 및 추출 (객체 추출부) 

피실험자의 심리 상태를 파악하기 위해 우리는 첫

번째로 그림에서 심리 상태를 분류하기 위한 정보를 

가지고 있는 객체를 추출한다. 이를 위해 그림 2 와 

같은 객체 인식 모델을 사용하는데, 객체가 어떤 

class 인지 분류하는 단계와 어느 위치에 객체가 위치

하고 있는지에 대한 바운딩 박스(bounding box)의 좌

표를 찾는 지역 제안 단계를 동시에 수행하는 1-Stage 

Detector 모델인 YOLOv5 모델[9]을 사용하였으며, 

ImageNet 으로 사전 훈련된 모델을 전이 학습 하여 

모델을 개발하였다. 

 

 
(그림 2) 객체 추출부. 이미지에서 사람의 얼굴 객체가 

추출된다. 

 

3.2 이미지 분류 모델 (감정 분류부) 

일상생활에서 볼 수 있는 실제 이미지를 분류하기 

위한 모델을 개발할 때 ImageNet 으로 사전 훈련된 

모델을 가져온 후, 전이 학습을 통해 해결하고자 하

는 문제에 적합한 모델을 만든다.[16][17][10] 하지만, 

본 논문에서는 전이 학습을 위해 사용하는 데이터는 

피실험자가 HTP test 를 진행하며 그린 스케치 데이터

셋이기 때문에 스케치 데이터셋을 사용하여 사전 훈

련 후 전이 학습한 모델과 실제 사진 데이터셋으로 

사전 훈련 후 전이 학습한 모델과 비교한다. 

스케치 데이터셋은 TU-Berlin 데이터셋[6]과 Quick-

Draw 데이터셋[7]으로 사전 훈련 후 전이학습 하여 

스케치 데이터셋의 크기와 특성에 따른 성능 차이를 

비교하며, 실제 사진 데이터셋은 ImageNet 을 사용하

여 사전 훈련 후 전이 학습하여 3 개의 모델을 비교 

실험한다. 

우리는 객체 인식 모델로 추출된 객체를 통해 피실

험자의 심리 상태를 파악하기 위해 그림 3 과 같이 

이미지 분류 과제에서 베이스라인 모델로 자주 사용

되는 CNN 기반의 이미지 분류 모델인 ResNet-18 모

델[16]을 사용한다. 
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(그림 3) 감정 분류부. 객체 추출부에서 추출된 객체를 

ResNet-18 모델을 통해 감정을 분류한다. 

 

4. 실험 

4.1 객체 인식 모델 구현 

객체 인식 모델 훈련을 위해 ImageNet 으로 사전 

훈련된 YOLOv5 모델을 HTP test 스케치 데이터셋으

로 훈련하였고, HTP test 스케치 데이터셋은 이미지의 

크기가 가로, 세로 각각 2000 픽셀 이상이며 224 장의 

데이터로 구성되어 있다. 이 중 80%는 훈련 데이터셋

(182 장), 나머지 20%는 테스트 데이터셋(42 장)으로 

분류하여 전이 학습을 하였다. 데이터셋의 이미지 크

기가 2000 이상인 점을 고려하여, 전이 학습 시 이미

지 크기는 2000, 에포크는 100 으로 지정하였다. 하나

의 이미지에 여러 객체가 탐지될 경우, confidence 값

이 가장 높은 객체만을 선택하여 추출한다. 모델의 

훈련 결과는 그림 4 와 같다. 

 
(그림 4) YOLOv5 모델 훈련 결과. (좌) Bounding Box, 

Object Classification 의 Loss 그래프. (우) Precision, 

Recall, mAP 그래프 

 

4.2 감정 분류 모델 구현 

감정 분류를 위해 ImageNet 사전 훈련 모델, TU-

Berlin 사전 훈련 모델, Quick Draw 사전 훈련 모델을 

각각 전이 학습하여 비교 실험하였다. 

이미지 분류 모델은, HTP test 스케치 데이터셋에 

YOLOv5 모델을 사용하여 추출된 객체들을 사용하여 

전이 학습하였다. 이미지 분류 모델 훈련을 위해 HTP 

test 스케치 데이터셋의 사람 얼굴 그림에서 감정이 

뚜렷하지 않은(무표정) 데이터는 제외한 뒤 이미지 분

류 모델을 위한 데이터셋을 새롭게 구축하였다. 이미

지 분류 모델을 위한 데이터셋의 80%는 훈련 데이터

셋, 나머지 20%는 테스트 데이터셋으로 분류하였고 

image size = 224, optimizer = Adam, scheduler = 

CosineAnnealingLR, learning rate = 1e-3, min learning rate 

= 1e-6, weight decay = 1e-6, epoch = 1000 으로 설정하였

다. 

 
(그림 5) 감정 분류 모델 훈련 시, 테스트 데이터셋의 

Loss, Accuracy 그래프 

 

3 가지 사전 훈련 모델을 비교 실험한 결과, 그림 5

에서 볼 수 있듯, TU-Berlin 데이터셋으로 사전 학습한 

모델을 사용한 경우의 정확도는 0.73 으로 가장 낮았

으며, 다음으로 ImageNet 으로 사전 학습한 모델의 정

확도가 0.83, Quick Draw 데이터셋으로 학습한 모델의 

정확도는 0.89 로 가장 성능이 높았다. 

TU-Berlin 데이터셋이 스케치 데이터셋임에도 불구

하고 성능이 낮은 이유는 TU-Berlin 데이터셋은 250

개의 클래스로 구성되며 각 클래스 당 80 장의 데이

터로 구성되어 있어 데이터셋의 크기가 다른 데이터

셋에 비해 작기 때문이다. 그 결과 다른 데이터셋에 

비해 사전 학습이 불안정하게 이루어지기 때문에 전

이 학습 시 가장 낮은 성능을 보인다. 그에 비해 

ImageNet 과 Quick Draw 데이터셋은 사전 학습에 사용

되는 데이터셋의 크기가 크기 때문에 안정적으로 사

전학습이 가능하며, 실험 결과와 같이 ImageNet 사전 

훈련 모델에 비해 스케치 데이터셋인 Quick Draw 데

이터셋으로 사전 학습한 모델을 사용한 경우가 가장 

높은 성능을 보였다. 

 

4.3 결과 

그림 심리 분석 모델의 실험 결과는 그림 6 과 같

다. 두 개의 비교 실험 모델 중, 객체 인식 모델은 

Yolo v5 모델로 동일하며 감정 분류 모델은 각각 이미

지넷 사전 훈련 모델, TU-Berlin 사전 훈련 모델, 

Quick-Draw 사전 훈련 모델을 비교 실험하였다. 

 

 
(그림 6) 그림 심리 분석 모델 실험 결과(감정 분류부 

모델 비교) 

 

그림 6 에서 볼 수 있듯 TU-Berlin 사전 훈련 모델

의 정확도가 0.714 로 가장 낮으며, ImageNet 사전 훈

련 모델은 0.738, Quick Draw 사전 훈련 모델의 정확도

가 0.761 로 가장 높다. 

이는 사전 훈련에 사용한 데이터셋의 크기가 클 경

우, 스케치 데이터셋을 사용하여 모델을 사전 훈련하

는 것이 그림 데이터를 다루기에 적합하다는 것을 알 

수 있으며, 그림 심리 분석에 본 논문에서 제안하는 
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시스템이 적용 가능함을 알 수 있다. 

 

5. 결론 

그림 심리 검사 중 하나인 HTP test 에 딥러닝 모델

만을 사용하여 심리를 예측함으로써, 심리학에서의 

딥러닝 모델 적용 가능성을 확인하였고, 이를 위해 

HTP test 데이터셋을 직접 구축하였다. 또한 그림 데

이터에서 심리 분석에 필요한 정보를 가지고 있는 객

체를 추출하고, 추출된 객체를 통해 피실험자의 심리

를 예측하는 2 단계의 과정을 거치도록 전체 모델을 

구성하여 그림 심리 분석에 적합한 모델을 제안하였

다. 

본 논문에서는 ImageNet 으로 사전 훈련된 모델보

다, 많은 양의 스케치 데이터로 사전 훈련된 모델을 

사용하는 것이 그림 데이터 분석에 있어 더 적합함을 

확인하였다. 또한 우리는 ImageNet 으로 사전 학습 된 

객체 인식 모델을 사용하였고, 심리 분석을 위한 객

체는 사람의 얼굴만을 추출하여 훈련하였다. 하지만, 

객체 인식 모델 또한 스케치 데이터셋으로 사전 훈련

된 모델을 사용하고, 나무와 집, 배경에서도 정보를 

추출할 수 있다면 성능이 더욱 향상될 것으로 보인다. 
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