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1)1. 서  론

COVID-19 상황이 지속됨에 따라 대면 활동 기피 현상이 

심화되었다. 이에 따라 의료 및 교육 상담 관련 업계에서도 

비대면 상담 서비스 열풍이 불고 있다. 하지만 영유아를 대상

으로 하는 행동 및 심리 문제 진단을 위한 비대면 상담에서는 

영유아의 특성으로 인한 문제에 직면할 수 있다. 다시 말해

서, 성인에 비해 언어 표현 및 사고 능력이 미숙한 영유아를 
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상담할 경우, 보다 정확한 영유아의 정서 파악을 위해 외부에

서 관찰할 수 있는 비언어적 요소를 이용한 보조 도구 사용이 

불가피하다. 따라서 영유아의 얼굴 표정을 인식하는 보조 도구

로써 딥러닝 기술인 CNN(Convolutional Neural Network)

을 활용하는 방식이 주목을 받고 있다.

그러나 이러한 CNN 모델을 훈련할 때 사용되는 얼굴기반 

감정인식용 학습 데이터의 경우, 성인 데이터에 비하여 영유

아 데이터가 상대적으로 그 양이 부족한 실정이며, 이로 인하

여 훈련된 CNN 모델로 영유아의 감정을 인식할 시 성인 대

상 감정인식에 비해 정답률이 상대적으로 낮다[1].

이렇듯 불균형한 학습 데이터는 모델의 성능 저하를 불러

일으키기 때문에 훈련용 데이터는 각 조건마다 그 분포가 균

일해야 한다. 그러나 사전 훈련된 모델을 사용할 때, 훈련 시 

사용된 데이터에서 어느 특징이 불균형한지를 알기는 어렵

다. 예를 들어, 남자 노인의 데이터셋으로 훈련한 감정인식 

모델을 사용하여 여자 어린이 데이터 집단의 감정을 인식한 

Effect Analysis of Data Imbalance for Emotion Recognition 

Based on Deep Learning

Hajin Noh†
⋅Yujin Lim††

ABSTRACT

In recent years, as online counseling for infants and adolescents has increased, CNN-based deep learning models are widely used 

as assistance tools for emotion recognition. However, since most emotion recognition models are trained on mainly adult data, there 

are performance restrictions to apply the model to infants and adolescents. In this paper, in order to analyze the performance constraints, 

the characteristics of facial expressions for emotional recognition of infants and adolescents compared to adults are analyzed through 

LIME method, one of the XAI techniques. In addition, the experiments are performed on the male and female groups to analyze the 

characteristics of gender-specific facial expressions. As a result, we describe age-specific and gender-specific experimental results based 

on the data distribution of the pre-training dataset of CNN models and highlight the importance of balanced learning data.

Keywords : Biased Data, XAI, LIME, Emotional Recognition, CNN

딥러닝기반 감정인식에서 데이터 불균형이 미치는 영향 분석

노 하 진†
⋅임 유 진††

요     약

최근 들어 영유아를 대상으로 한 비대면 상담이 증가함에 따라 감정인식 보조 도구로 CNN기반 딥러닝 모델을 많이 사용하고 있다. 하지만 

대부분의 감정인식 모델은 성인 데이터 위주로 학습되어 있어 영유아 및 청소년을 대상으로 적용하기에는 성능상의 제약이 있다. 본 논문에서는 

이러한 성능제약의 원인을 분석하기 위하여 XAI 기법 중 하나인 LIME 기법을 통해 성인 대비 영유아와 청소년의 감정인식을 위한 얼굴 표정의 

특징을 분석한다. 뿐만 아니라 남녀 집단에도 동일한 실험을 수행함으로써 성별 간 얼굴 표정의 특징을 분석한다. 그 결과로 연령대별 실험 결과와 

성별별 실험 결과를 CNN 모델의 사전 훈련 데이터셋의 데이터 분포를 바탕으로 설명하고 균형 있는 학습 데이터의 중요성을 강조한다.

키워드 : 데이터 불균형, XAI, LIME, 감정인식, CNN

KIPS Trans. Comp. and Comm. Sys.

Vol.12, No.8  pp.235~242

ISSN: 2287-5891 (Print), ISSN 2734-049X (Online)

https://doi.org/10.3745/KTCCS.2023.12.8.235

※ This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/ licenses/by-nc/3.0/)
which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.



236  정보처리학회논문지/컴퓨터 및 통신 시스템 제12권 제8호(2023. 8)

경우, 산출되는 두 데이터 집단 간 정답률의 차이가 학습 데

이터의 연령대 불균형 때문인지 또는 성별 불균형 때문인지

는 훈련 데이터셋의 구성을 모르는 사용자는 알 수가 없다. 

따라서, 이러한 인식 결과를 신뢰하는 것은 위험한 일이다. 

이에 훈련 데이터셋을 알 수 없어도 학습 모델로부터 도출된 

결과에 대한 근거를 규명할 수 있는 기술의 필요성이 많은 주

목을 받고 있다.

영상이나 이미지 분석에 많이 사용되는 딥러닝 기법 중 하

나인 CNN 모델은 블랙박스 모델(Black Box Model)로, 앞

서 언급한 바와 같이 무수히 많은 은닉층의 데이터 처리 과정

을 알기 어렵기 때문에 오직 모델의 최종 정확도만 가지고 신

뢰성을 판단해야 한다는 한계가 있다. 이러한 한계점을 극복

하기 위해 블랙박스 모델 해석을 도울 수 있는 설명 가능한 

AI(eXplainable AI, XAI)가 최근 들어 새롭게 등장하였다. 

이를 통해 인간이 딥러닝의 의사 결정 과정을 인식하고 그에 

맞추어 훈련 데이터의 질을 개선할 수 있게 되었다.

본 연구에서는 영유아 및 청소년 감정인식을 위한 표정 데

이터셋인 CAFE(Child Affective Facial Expression Set) 

(2-8세)[2, 3]와 NIMH Children’s Emotional Face Picture 

Collection(NIMH-ChEFS)(10-17세)[4]를 대상으로 학습모

델의 성능을 비교 분석한다. 또한 XAI 기법 중 블랙박스 모

델과 유사한 기능을 하는 대리 분석 모델인 LIME(Local In-

terpretable Model-agnostic Explanation)을 사용하여 감

정인식에 영향을 미치는 얼굴 특징을 시각화함으로써 연령대

별 차이를 분석하고자 한다[5]. 더불어, 각 성별별 차이 또한 

함께 살펴봄으로써 데이터 불균형의 문제점을 분석한다. 본 

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 LIME 기법 설명과 관

련 연구를 제시하며, 3장에서는 실험 시 사용된 데이터셋을 

설명한 후, CNN을 사용하여 연령대별 인식률의 차이를 비교 

및 분석하고, 그 원인을 파악하기 위해 LIME을 이용하여 시

각화한다. 또한 시각화 결과를 기반으로 사전 훈련된 CNN 

모델에 추가 훈련을 제안한다. 다음으로 각 데이터셋에서 남

녀별 성능차이를 비교하고 실험 결과의 원인을 분석한다. 4

장에서는 결론으로 마무리한다.

2. 실험 기법 및 관련 연구

2.1 LIME 기법

LIME은 블랙박스 모델의 비선형적인 함수의 일부분을 근

사화하여 설명 가능한 모델을 제공한다. 설명성을 부여하기 

위해 블랙박스 모델의 복잡성을 낮추어야 하며, 이를 위해 전

체가 아닌 국소를 학습한다. 때문에 블랙박스 모델의 전체적

인 판단 결과를 알 수는 없지만 특정 입력 데이터에 따라 특

정 결괏값을 반환하는 근거를 알 수 있다. 근사화 모델로 쓰

일 수 있는 대리 모델에는 선형 회귀, 의사결정나무 등이 있

으며 텍스트, 테이블, 이미지 등 다양한 데이터 형식을 설명

할 수 있다.

이미지 설명의 경우, 하나의 이미지를 같은 특성을 띠는 

픽셀 그룹인 ‘슈퍼 픽셀’로 나눈다. 그 슈퍼 픽셀들의 모든 조

합의 경우의 수만큼 이미지를 생성한 후, 생성된 이미지를 각

각 입력으로 하여 나온 결괏값을 분석하여 어떤 조합이 가장 

영향력이 높은지를 확인한다. 예를 들어, ‘angry’ 표정을 인

식할 때 눈, 코, 입 3개의 슈퍼 픽셀로 나누었다고 가정한다. 

눈과 코와 입이 모두 있는 사진, 눈, 코, 입 각자만 있는 사진, 

눈과 코, 눈과 입, 코와 입 두 개만 있는 사진을 생성한다. 생

성된 7장의 사진을 각각 입력으로 하였을 때 눈과 입이 있는 

사진이 가장 정확도가 높다면 ‘angry’를 인식할 때에는 눈과 

입이 가장 많은 영향을 미친다고 판단하는 것이다.

LIME은 다른 XAI 기법과는 달리 슈퍼 픽셀로 설명이 제

공되므로 직관적이다. 또한, 필요한 연산 자원이 비교적 적

다. 더불어, 블랙박스 모델의 종류와 무관하게 설명할 수 있

어 적용 범위가 넓다. 경계가 분명한 슈퍼 픽셀로 나뉜다는 

점에서 영향력이 있는 정확한 부분을 파악할 수 있고, 결과가 

직관적이라는 점에서 사전 지식이 전무한 비전문가도 쉽게 

알아볼 수 있기 때문에 LIME 기법을 실험에 사용하였다.

2.2 관련 연구

감정인식 분야에 딥러닝을 적용한 연구는 꾸준히 많은 관

심을 받고 있으며, 이에 대한 결과로 다양한 기법들이 제안되

었다. [6]은 CK+ 데이터셋을 활용하여 DNN(Deep Neural 

Network)과 CNN 기법을 기반으로 감정인식 성능을 비교하

였다. 원본 이미지에서 얼굴 감지 후, OpenCV 라이브러리

로 데이터를 정규화하여 입력으로 사용하였다. 실험 결과, 

DNN보다 CNN 모델이 더 높은 정확도를 보여주며 감정인

식 분야에서 본격적인 CNN 도입의 근거를 제공하였다. 이후 

[7]은 얼굴 표정 데이터셋인 CK+, KDEF, MUG, RAFD로 

CNN 모델인 VGG(Visual Geometry Group)를 활용하여 

훈련 및 미세 조정하였다. 그 결과 CK+, RAFD, MUG 데이

터셋의 테스트 정확도가 최신 감정인식 모델에 비해 가장 높

은 성능을 보였다. [8]에서는 얼굴 일부분이 가려지거나 일정

하지 않은 주변 환경에서 발생하는 문제를 해결하기 위한 

CNN 모델을 제안하였다. 얼굴 표정 데이터셋 MultiPIE, 

MMI, CK+, DISFA, FERA, SFEW 및 FER2013을 사용한 

결과 높은 정확도를 달성하였다. [9]는 합성곱 신경망과 잔차 

블록을 포함하는 완전 심층 신경망을 제안하였다. CK+, 

JAFFE 데이터셋을 이용하였고 그 성능이 이전 모델보다 향

상됨을 보여준다. 하지만, 미성년 얼굴 표정 데이터셋은 성인 

데이터셋에 비해 접근성이 낮고 양적 한계가 있기 때문에 이

러한 연구들은 성인 데이터에 적은 비율의 미성년 데이터가 

혼합된 데이터를 이용하여 학습하거나 성인으로만 이루어진 

데이터셋을 사용하고 있다. 따라서, 성능이 높은 감정인식 모

델이라도 영유아 및 청소년 데이터를 인식할 시, 성인의 경우

와 비슷한 수준의 정확도를 가진다고 하기 어렵다.

이러한 문제점을 해결하기 위한 연구가 수행되었으며 [1]

에서는 2세 미만 영아의 대규모 데이터셋을 직접 구축하고 

행복, 슬픔, 중립으로 감정 등급을 구성한 후 이에 적합한 
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CNN 모델 제안 및 학습을 통해 약 87.90%의 높은 인식률을 

이끌어내었다. 하지만, 2세 미만의 연령대에서 표현할 수 있

는 감정이 제한적이며 실질적으로 필요한 영유아 및 청소년

기를 포함하지 못했다. [10]은 다양한 인종으로 구성된 6세에

서 12세 사이의 12명의 비디오 얼굴 표정 데이터셋 ‘LIRIS- 

CSE’를 구축하였다. 또한, CNN 모델에 전이 학습을 사용하

여 데이터셋에 적용한 결과 약 75%의 분류 정확도를 달성하

였다. 하지만, 자연스러운 아이의 감정을 이끌어내는 과정에

서 윤리적인 이유로 인해 ‘분노’, ‘두려움’, ‘슬픔’ 등의 부정

적인 감정 데이터는 소수라는 한계가 존재한다.

감정인식 분야에 XAI를 적용한 연구 중 하나로 [11]은 

Grad-CAM을 이용하여 얼굴 표정을 인식한 후 실시간으로 

감정을 표현하는 부분을 히트맵으로 표현하였다. [12]는 어린

이 데이터셋인 LIRIS-CSE와 직접 제작한 인도, 방글라데시, 

네팔 국적의 7-10세 어린이 데이터셋에 XAI를 적용하였다. 

XAI 기법은 Grad-CAM, Grad-CAM++, SoftGrad를 사용

하였다. 이러한 연구들은 시각적으로 설명을 제공하였지만, 

Grad-CAM의 히트맵의 경계가 모호하고 추상적이기 때문에 

설명력에 한계가 있을 수 있다. 경계가 분명한 슈퍼 픽셀을 

나타내는 LIME을 CNN 모델에 연결하여 설명 가능한 하이

브리드 프레임워크(HEF)를 제안한 연구도 존재한다[13]. 하

지만, CNN 모델이 사용하는 학습 데이터의 분포에 따라 설

명성이 달라진다는 한계가 있다.

데이터 불균형성을 설명하는 연구도 진행되었다. 얼굴 표정 

데이터셋 중 하나인 BU-4DFE 훈련 데이터셋을 사용한 연구 

[14]는 성별 불균형의 영향을 알아보기 위한 실험을 수행하였

다. 여성 데이터, 남성 데이터, 여성과 남성이 섞인 데이터를 

사용하여 각각 훈련시킨 모델로 여성, 남성, 여성과 남성이 

섞인 데이터를 인식한 결과에 LIME을 적용하였다. 실험 결과

는 데이터 불균형을 줄이고 다양성을 갖춘 데이터를 구축해야

함을 보여주지만, 연령대의 불균형은 설명하지 않았다.

본 연구에서는 위 한계점들을 극복하기 위해 영유아와 청

소년기 각각으로만 이루어진 데이터셋을 활용한다. 각 데이

터셋은 최소 5가지 이상의 감정 클래스를 가진다. 성인 데이

터셋에서 높은 정확도를 가진 CNN 모델이 영유아 데이터셋

에서 낮은 정확도를 가지는 이유를 슈퍼 픽셀로 나누어 표현

하는 LIME을 통해 설명한다. 또한, 동일한 데이터셋을 남녀

로 나누어 동일한 실험을 수행한 결과도 포함하여 연령대별 

정확도와 성별별 정확도가 차이나는 이유를 설명한다.

3. 연령대 및 성별기반 성능 분석

3.1 데이터셋

본 실험에서는 다음과 같은 두 가지 데이터셋을 사용하였

다. 먼저, CAFE(Child Affective Facial Expression Set) 

데이터셋은 약 2-8세 아동의 얼굴 표정 데이터셋이다[2, 3]. 

감정인식 학습을 위해 사용될 수 있으며 분노(angry), 혐오감

(disgust), 두려움(fear), 행복(happy), 중립(neutral), 슬픔

(sad), 놀라움(surprise)의 7가지 클래스로 분류된다(Fig. 1). 

이 외에도 입의 개폐 여부, 성별, 인종 등 다양한 조건의 데이

터가 존재한다.

다음으로, NIMH-ChEFS(NIMH Children’s Emotional 

Face Picture Collection)는 약 10-17세 청소년의 얼굴 표

정 데이터셋이다[4]. CAFE와 동일하게 감정인식 학습 시 활

용될 수 있으며 분노(angry), 두려움(afraid), 행복(happy), 

중립(neutral), 슬픔(sad)의 5가지 클래스로 분류된다(Fig. 

2). 화면을 직접 응시하는 데이터(direct)와 다른 곳을 응시

하는 데이터(averted)가 존재한다.

3.2 연령대 기반 감정인식 성능 분석 결과

CAFE 데이터셋 669장 중 얼굴이 정상적으로 인식되지 않

은 혐오 감정 클래스에 속한 1장을 제외하여 668장을 실험에 

활용하였다. NIMH-ChEFS 데이터셋은 모든 데이터인 534

장을 사용하였다. 각 데이터셋의 남녀 감정 클래스별 데이터 

개수는 Table 1과 Table 2와 같다.

감정인식 실험에는 VGGFace2 데이터셋으로 사전 훈련된 

CNN 모델인 MobileNet을 사용하였다. 이 모델을 AffectNet 

데이터셋 인식에 적용한 결과 약 64.71%의 정확도를 나타내

었다[15].

CAFE와 NIMH 데이터셋을 활용하여 감정인식 실험을 시

행한 결과는 Fig. 3과 같다. NIMH 데이터셋에 존재하지 않

는 disgust, surprise 감정 클래스는 비교에서 제외하였다.

CAFE 데이터셋의 각 클래스 정확도는 angry(0.553), 

disgust(0.818), fear(0.667), happy(0.902), neutral(0.452), 

sad(0.491), surprise(0.772)이며, 전체 정확도는 약 0.671이다.

Fig. 1. Example of CAFE Dataset

Fig. 2. Example of NIMH Dataset
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angry disgust fear happy

Male 35 34 22 41

Female 77 75 62 82

total 112 109 84 123

neutral sad surprise total

Male 44 19 17 212

Female 82 38 40 456

total 126 57 57 668

Table 1. Number of Data by Gender Class(CAFE)

angry fear happy neutral sad total

Male 38 40 38 39 38 193

Female 66 67 70 72 66 341

total 104 107 108 111 104 534

Table 2. Number of Data by Gender Class(NIMH)

반면, NIMH 데이터셋의 각 클래스 정확도는 angry(0.827), 

fear(0.888), happy(1), neutral(0.793), sad(0.798)이며, 전

체 정확도는 약 0.861이다.

happy 클래스를 제외한 나머지 감정에서 두 데이터셋의 

정확도의 차이가 큼과 동시에 영유아 데이터셋(CAFE)의 전

체 정확도가 상대적으로 낮은 것을 알 수 있다. 이는 

MobileNet 모델이 성인 데이터를 위주로 구성된 학습 데이

터를 사용하였으므로, 비교적 성인의 특성과 비슷한 청소년

기의 얼굴 표정(NIMH)을 더 잘 인식한 것으로 분석된다.

이러한 감정인식 성능차이의 근거를 밝혀내기 위해 정답으

로 처리된 데이터에 LIME을 적용하였다. 해당 감정인식의 근

거가 되는 얼굴 표정의 일부분을 색으로 표현하였으며, 원본 

데이터에는 빨간색으로, 단순화 맵에는 노란색으로 표현하였

다. LIME을 통해 생성된 이미지를 감정 클래스별로 10장씩 

겹쳐 색이 진하게 표현된 공통적인 부분을 파악하였다(Fig. 

4). 단, happy 클래스는 각 데이터셋의 정답률 차이가 미미

하였므로 제외하였다.

 

Fig. 3. Number of Correct Answers and Answer Rate by Using CNN Model with CAFE and NIMH Dataset

Fig. 4. Age-specific Experimental Results Using LIME based on CAFE and NIMH Datasets
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Fig. 5. Number of Correct Answers and Answer Rate Before and After Additional Training(CAFE)

Fig. 6. Number of Correct Answers and Answer Rate Before and After Additional Training(NIMH)

영유아 집단 대상인 CAFE 데이터셋의 시각화에서 감정 클

래스에 영향을 미친 부분이 통일되어 있지 않고 각각 얼굴 전

체적으로 분산되어 있으며 특히 콧대 부분은 영향이 적다는 

것을 알 수 있다. 반면 청소년 집단 대상인 NIMH 데이터셋

의 시각화에서는 눈과 눈썹, 미간, 콧대 부분에 집중되어 있

다. neutral을 제외한 나머지 클래스에서는 입 부분까지 영

향을 미친다. 이러한 분석 결과는 사용한 모델에 영유아의 얼

굴 표정 특징이 성인에 비해 적게 훈련되어있음을 보여준다.

본 논문에서는 영유아 감정인식의 정답률 향상을 위해 실

험에 사용한 CNN 모델을 대상으로 영유아의 특징을 학습할 

수 있도록 CAFE 데이터를 추가로 훈련하였다. 실험 전후 정

답률을 비교한 결과는 Fig. 5와 Fig. 6으로 나타내었다.

추가 훈련 전 CAFE 전체 정답률은 0.671에서 추가 훈련 

후 0.921로 증가하였으며 angry 클래스는 0.553에서 0.991, 

neutral 클래스는 0.452에서 0.921, sad 클래스는 0.491에

서 0.912로 대폭 증가하였다. 반면 NIMH 데이터셋의 fear 

클래스는 0.888에서 0.927, neutral 클래스는 0.793에서 

0.856으로 소폭 증가하였다. 하지만 angry 클래스는 0.827

에서 0.211, happy 클래스는 1에서 0.963, sad 클래스는 

0.798에서 0.596으로 오히려 감소하였다. 특히 angry와 sad 

클래스의 정답률은 대폭 감소하였는데, 이는 CAFE 데이터셋

에서 정답률이 크게 증가한 클래스이다. 추가 훈련 전에는 성

인 특징을 위주로 인식했기 때문에 NIMH 데이터셋의 정답

률이 높았다면 추가 훈련 후에는 영유아의 특징 비율이 더 커

져 CAFE 데이터셋에서의 정답률은 높아지고 NIMH 데이터

셋의 정답률이 낮아지는 것이다.

3.3 성별기반 감정인식 성능 분석 결과

원래의 MobileNet CNN 모델로 CAFE와 NIMH 데이터

셋을 사용하여 인식한 성별별 감정인식 결과는 Table 3과 

Table 4와 같다. NIMH 데이터셋에는 disgust, surprise 클

래스가 존재하지 않으므로 제외하였다.



240  정보처리학회논문지/컴퓨터 및 통신 시스템 제12권 제8호(2023. 8)

angry disgust fear happy

Male 20(0.571) 32(0.941) 11(0.5) 38(0.927)

Female 42(0.545) 58(0.773) 45(0.726) 73(0.890)

neutral sad surprise total

Male 22(0.5) 8(0.421) 13(0.765) 144(0.679)

Female 35(0.427) 20(0.526) 31(0.775) 304(0.667)

Table 3. Number of Correct Answers by Gender(CAFE)

angry fear happy neutral sad total

Male 30(0.789) 34(0.85) 38(1) 24(0.615) 31(0.816) 157(0.813)

Female 56(0.848) 61(0.910) 70(1) 64(0.889) 52(0.788) 303(0.888)

Table 4. Number of Correct Answers by Gender(NIMH)

 

CAFE 데이터셋의 정확도는 angry 클래스에서 0.571(남)

과 0.545(여), disgust 클래스에서 0.941(남)과 0.773(여), 

fear 클래스에서 0.5(남)와 0.726(여), happy 클래스에서 

0.927(남)과 0.890(여), neutral 클래스에서 0.5(남)와 0.427

(여), sad 클래스에서 0.421(남)과 0.526(여), surprise 클래

스에서 0.765(남)과 0.775(여)이며 전체 정확도는 0.679(남)

와 0.667(여)를 보였다. fear 클래스에서 0.226의 정확도 차이

를 제외하고 나머지 클래스에서는 남녀의 정답률이 0.2 이하로 

크게 차이 나지 않는 것을 알 수 있다.

NIMH 데이터셋의 정확도는 angry 클래스에서 0.789(남)

와 0.848(여), fear 클래스에서 0.85(남)와 0.910(여), happy 

클래스에서 1(남)과 1(여), neutral 클래스에서 0.615(남)와 

0.889(여), sad 클래스에서 0.816(남)과 0.788(여)이며 전

체 정확도는 0.813(남)과 0.888(여)를 보였다. NIMH 데이

터셋 역시 neutral 클래스에서 0.274의 정확도 차이를 제외

하고는 다른 클래스에서 큰 차이가 없다.

성별에 따라 얼굴 표정에서 차이가 발생하는 부분을 확인하

기 위해 정답으로 분류된 데이터에 LIME을 적용하였다. 연령

대별 시각화에서와 동일하게 해당 감정인식에 영향을 미친 부

분을 빨간색, 노란색으로 나타내었고 생성된 결과 이미지를 

클래스별로 10장씩 겹쳐 공통적인 부분을 파악하였다(Fig. 7

과 8). 단, CAFE 데이터셋에서 sad 클래스에 속하는 남성 데

이터는 정답이 8장뿐이었으므로 8장으로 구성되었다. 남녀 모

두의 정답률이 매우 높았던 happy 클래스는 제외하였다.

각 데이터셋에서 남녀의 뚜렷한 차이점은 나타나지 않았다. 

CAFE 데이터셋의 neutral 클래스에서 남녀 모두 미간을 주로 

인식하였으며 나머지 클래스에서도 남녀 모두 눈, 미간, 입 등 

얼굴의 전체적인 부분이 영향을 미친 것으로 나타났다. NIMH 

데이터셋에서도 모든 클래스를 관찰하였을 때, 감정에 영향을 

미친 남녀의 얼굴 부분이 거의 동일한 것을 알 수 있다.
 

Fig. 7. Gender-specific Experimental Results Using LIME 

based on CAFE Dataset

       

Fig. 8. Gender-specific Experimental Results Using LIME 

based on NIMH Dataset
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3.4 연령대와 성별기반 실험결과 분석

CAFE와 NIMH 데이터셋을 비교한 실험으로 연령대별 성

능 차이가 존재하며 이는 학습된 영유아의 특징이 성인에 비

해 부족하기 때문임을 보였다. CAFE와 NIMH 데이터셋 내

에서 각각 남녀를 비교한 실험에서는 성별에 따른 성능 차이

가 거의 존재하지 않았으며 실제로 영향을 미치는 부분도 거

의 동일함을 확인했다. 실험에 사용된 CNN 모델을 사전 훈

련한 VGGFace2 데이터셋의 데이터 분포로 두 결과를 해석

할 수 있다.

VGGFace2 데이터셋은 자세, 나이가 다른 다양한 조건에

서의 얼굴 데이터를 포함한다. 하지만, 0-12세의 데이터는 전

체 데이터의 약 0.01%이며 13-17세의 데이터는 약 0.02%로 

두 집합을 합한 0-17세의 데이터는 전체의 0.1%도 되지 않는

다[16]. 13-17세 집단의 훈련 데이터도 충분하지는 않지만 2

차 성징이 드러나는 청소년은 성인과 비슷한 특징을 가지는 

것으로 간주한다면 영유아 집단은 데이터 불균형으로 인해 차

이가 발생하는 것으로 생각할 수 있다. 따라서, 청소년 데이터

는 비교적 잘 인식한 반면 훈련이 거의 되지 않고 성인의 특징

과 다른 특징을 가지는 영유아 감정인식 성능은 저조할 수밖에 

없다는 결론을 도출할 수 있다.

연령대 분포와는 달리 성별 분포로는 약 59.3%가 남성 데

이터, 나머지 30.7%가 여성 데이터로 이루어져 있어 두 집단 

간의 균형이 양호한 것으로 보인다[16]. 비슷한 비율의 훈련 

데이터를 사용함으로써 남녀의 특징이 균형있게 학습되어 성

별 간 얼굴 표정 특징 차이가 거의 존재하지 않는 것으로 설

명할 수 있다.

 

4. 결  론

본 연구에서는 CNN 학습 모델을 사용하여 영유아와 청소

년의 감정인식 정확도를 측정하고 그 결과를 LIME으로 시각

화하여 정확도 차이의 원인을 분석하였다. 감정 분석 시 영유

아는 얼굴 전체가 판단 결과에 영향을 미치는 반면, 청소년은 

눈과 미간, 코로 이어지는 특정한 부분이 영향을 미치는 것으

로 나타났다. 이러한 분석 결과를 기반으로 CNN 모델에 영유

아의 특징이 잘 훈련되어 있지 않은 것을 확인하고 영유아 데

이터셋으로 추가 훈련을 진행하여 정확도를 개선하였다. 추가

로, 각 데이터셋 내에서 남녀의 정확도를 각각 측정하고 LIME

을 통해 시각화하였으나 특별히 구분되는 특징은 없음을 확인

하였다. 이는 CNN의 사전 훈련 데이터셋인 VGGFace2 데이

터셋의 성별 분포는 비슷한 반면 연령대 분포에서 영유아의 

데이터가 매우 적었기 때문임을 확인했다.

이렇듯 학습 데이터 불균형 문제는 감정인식 성능에 큰 영

향을 미친다. 따라서, 정확한 감정인식을 위해 연령, 성별, 인

종 등 뚜렷한 특징을 가진 그룹을 세분화하고 그룹 간 균형을 

고려하여 데이터셋을 구축해야 한다. 또한, 필요 시 인식에 

중요한 영향을 미치는 요인을 분석하고 상대적으로 부족한 

그룹의 데이터를 추가로 훈련하는 방법을 사용하여 인식률을 

향상시킬 수도 있다.

본 실험을 통해 비대면 상담에서 전문가가 보다 정확하고 

신속한 진단을 내리도록 근거를 제공해줄 수 있을 것으로 기

대된다. 또한, 균형 잡힌 양질의 데이터를 구축하여 성능을 

더욱 향상시킨다면 비대면 상황에서뿐만 아니라 가정 및 학

교에서도 전문가의 도움 없이 간이 자가 진단에 활용할 수 있

을 것이다.
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