
1. 서  론*

  현대인의 영상 콘텐츠 시청이 증가함에 따라 자신의 감정을 

영상으로 표현하는 반응 동영상의 수가 증가하고 있다. 따라서 
영상 콘텐츠 속 오브젝트에 따른 시청자의 반응을 분석하는 시
스템이 필요하다. 이에 따라, 영상 콘텐츠로부터 인물의 감정을 
분석하기 위해 감정을 도출하는 연구[1]가 진행되고 있다. 
  이전 연구[4]에서 제안한 V-SAS(Video Sentiment Analysis 
System with Deep Learning)는 사람의 표정 이미지에 대한 감
정 분석 연구[2]와 이미지 딥러닝을 사용해 영상의 오브젝트를 
추적하고 인식하는 연구[3]를 활용하여 영상 콘텐츠의 유의미한 
오브젝트를 특정하였다. 하지만 특정 구간의 유의미한 오브젝
트들이 존재함을 분석하였으나, 다중 오브젝트에 대한 분석이 
미비하고 시청자의 감정에 영향을 미치는 오브젝트별 감정을 
분석하고 이에 대한 효과를 입증하지는 못하였다.
  본 연구에서는 V-SAS를 확장한 SOISA(Sentimental Object 
Identification System using Sensitivity Analysis)를 구축하여 감
정별 오브젝트 사전의 효과를 검증하는 것을 목적으로 한다.  
SOISA는 오픈소스 API를 이용하여 영상 콘텐츠의 구간별로 관
련 반응 동영상 속 시청자의 감정을 분석하고 이를 오브젝트별 
감정값을 측정한다. 감정값을 분석하기 위해 유의미한 감정값
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을 가지는 오브젝트를 파악한다. 나아가 영상 콘텐츠 속 다양
한 감정 오브젝트를 추출하여 이를 토대로 감정별 오브젝트 사
전을 구축한다. 시청자들의 설문조사를 바탕으로 개별 오브젝
트의 영향력을 비교하여 시스템의 효과를 검증하고자 한다.
  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련 연구, 3장은 

SOISA의 개요와 기능 설계, 4장에서는 기능 및 실험 결과를 설

명하며 5장으로 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

  다양한 영상 콘텐츠에 대한 시청자들의 감정과 관련한 연구

가 이뤄지고 있다. [1] 논문에서는 표정뿐만 아니라 얼굴의 비

언어적 특징 22개를 고려하여 6가지 감정을 도출하는 방법을 

제시한다. 하지만 6가지 감정의 수는 감정을 분류하기에 적은 

가지 수이고 해당 감정의 원인을 분석하지는 않았다.

  [2] 논문에서는 영상에서 딥러닝을 통해 특정 오브젝트를 인

식하고 검출하는 기술들에 관해 설명하고 있다. 그러나 오브젝

트를 특정 목적 없이 모두 검출하기에 오브젝트의 등장으로 인

한 효과를 정확하게 파악할 수 없다.

  [3] 논문에서는 시청자의 표정 변화가 녹화된 동영상으로부터 

감정을 인식하는 방법을 제시한다. 영상 전체 프레임을 서브 

샘플링(Sub sampling)하여 감정별 프레임을 수집해 얼굴의 기하
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요  약

  최근 다양한 영상 콘텐츠가 늘어남에 따라 단순히 텍스트로 반응을 표시하는 방법에서 반응 동영상을 
통해 자신의 감정을 표현하는 등 반응이 다양해졌다. 따라서 반응 동영상 속 시청자의 감정을 분석할 필
요가 있다. 본 연구에서는 영상 콘텐츠 속 다양한 등장 오브젝트를 기계학습을 이용하여 추출한다. 관련된 
반응 동영상 속 시청자의 안면 감정을 측정하고 분석하여 영상 콘텐츠의 영향력이 있는 감정 오브젝트를 
추출하고 사전화한다. 구축된 감정 오브젝트 사전의 영향력 효과를 검증한 결과 주요 감정 영향력에서 일
치함을 보였다. 이는 동영상 제작 시에 특정 감정에 효과적인 오브젝트를 추천할 수 있어 의도된 영상 콘
텐츠의 감정 효과를 기대할 수 있다.



학적 특징과 관련된 3차원 좌표 점을 구하고 모든 쌍의 유클리

드 거리를 구해 모델 학습에 필요한 특징으로 사용하였다. 

  이전연구인 [4] 논문에서는 콘텐츠와 관련 반응 동영상의 감

정 분석 방법을 제안하였다. 이미지 딥러닝을 통해 대상 콘텐

츠 속 오브젝트를 찾고 해당 오브젝트에 어떤 감정을 표현하는

지 파악하여 정량화하였다. 하지만 다양한 콘텐츠의 오브젝트

별 감정값을 분석하여 사전화하지 않았고, 추출된 오브젝트의 

감정 영향력을 분석에 관한 연구는 부족하다.

3. SOISA(Sentimental Object Identification System 

using Sensitivity Analysis)

3.1 시스템 구조

  SOISA는 사용자가 입력한 URL의 콘텐츠 속 오브젝트에 대한 

시청자의 감정값을 분석하여 감정별 오브젝트를 추출하여 감정

별 오브젝트 사전을 구축하는 시스템이다. 

  이전 연구[4]에서 제안한 V-SAS의 시스템 기능을 향상해 설

계하였다. SOISA의 추가된 기능은 다음과 같다. 오브젝트 감정

값 추출기(Object Sentiment Extractor)를 통하여 유의미한 구간

에 등장한 모든 오브젝트에 대해서 오브젝트의 감정 영향력 분

석 알고리즘을 통하여 감정값을 계산한다. 추출된 감정 영향력 

오브젝트를 감정별 오브젝트 사전 구축기(Sentimental Object 

Dictionary Builder)에서 감정별로 정렬하여 사전을 구축한다. 

3.2 오브젝트 감정값 분석

  본 연구에서는 ‘빌리 아일리시 – bury a friend’, 

‘marshmello – happier’ 뮤직비디오 2개를 대상 콘텐츠로 설

정하여 오브젝트 감정값을 분석하였다. 오브젝트 감정 분석 방

법은 이전 논문[4]에 기술된 방법으로 분석한다.

  대상 콘텐츠에 대한 10개의 반응 동영상의 8가지 감정을 추

출하고, 이에 대한 시간순서의 평균을 낸다. 이에 대한 감정값 

시계열 그래프는 그림 1, 2와 같다. 그래프에 나타난 감정별 색

상은 표1과 같다. 표1 중 neutral 감정은 분석에서 제외한다.

그림1 Marshmello – Happier 
감정값 시계열 그래프

그림2 빌리 아일리시 – bury a 
friend 감정값 시계열 그래프

anger contempt disgust fear
파랑 초록 빨강 하늘

happiness neutral sadness surprise
보라 연두 검정 주황

표1 시계열 그래프 감정 색상표  

3.3 오브젝트의 감정 영향력 분석 알고리즘

  유의미한 구간에 등장하는 오브젝트의 감정 영향력을 분석하

기 위해서는 앞뒤 구간의 오브젝트와 시청자 감정과의 변화율

을 분석해야 한다. 감정 영향력 분석 알고리즘은 앞뒤 구간의 

오브젝트와 비교하여 앞뒤에 존재, 앞이나 뒤 중 하나만 존재, 

둘 다 존재하지 않음의 3가지로 분류하여 오브젝트의 감정값 

추출기를 적용하였다. 이를 분석하는 알고리즘은 다음과 같다.

  유의미한 구간의 오브젝트가 존재할 때, 연속된 앞뒤 구간의 

오브젝트를 비교한다. 모든 구간에서 등장하는 오브젝트의 경

우 감정값에 영향을 주지 않는다고 판단하여 제외한다. 한 구

간에서만 존재하는 오브젝트의 경우 존재하지 않는 구간에서의 

감정 변화율 값을 계산한다. 모든 구간에서 존재 않을 시에는 

앞뒤 구간의 감정 변화율 값을 평균 계산한다. 유의미한 구간

의 오브젝트가 2개 이상 존재할 시에는 앞서 설명한 3가지의 

판단기준을 토대로 순위를 매긴다.

4. 실험 환경 및 결과 분석

4.1 실험 환경

  본 논문에서 제안한 시스템은 딥러닝 서버 1대, Intel Xeon 

E5-2630V3, 옥타코어, 캐시는 20MB이며 속도는 2.4GHz이다. 소

프트웨어는 Python 3.7, 딥러닝 학습은 YOLO v2, CUDA 8.0, 

cuDNN v5.1을 사용하고 동영상 구간 분할은 OpenCV 3.2버전

을 사용하였다.

4.2 대상 콘텐츠의 유의미한 구간

  모든 대상 콘텐츠에 대해서 감정 변화량 값을 통합하여 평균 

변화량보다 변화량이 큰 구간들을 유의미한 구간으로 추출하였

다. ‘빌리 아일리시 – bury a friend’의 유의미한 구간은 91

개, ‘marshmello – happier’의 유의미한 구간은 90개이다. 본 

논문에서는‘marshmello – happier’의 유의미한 구간의 전체

적 감정 변화 결과에 대해서만 예시로 설명하겠다.

  그림 3은 ‘marshmello – happier’뮤직 비디오의 유의미한 

구간 막대그래프이다. 이 그래프의 유의미한 구간의 수가 많은 

것을 보아 시청자의 감정 변화가 큰 것을 알 수 있다. 전체적

으로는 happiness, sadness, surprise의 감정이 큰 것을 알 수 있

다. 특히 초반 부분의 happiness의 큰 값은 해당 구간이 생일 

파티 장면이기 때문이라고 추정된다.

 

그림 3 marshmello – happier 유의미한 구간

4.3 감정별 오브젝트 사전 구축

  대상 콘텐츠에 대해서 7가지 감정값에 따라 변화율 값이 큰 

순서대로 정렬하여 감정별 오브젝트 사전을 구축하였다. 유의



미한 구간에 등장하는 오브젝트를 추출하여 오브젝트의 감정 

영향력 분석 알고리즘을 통해 순위를 도출하였다. 같은 오브젝

트가 여러 구간에서 발견되었을 시, 변화율의 평균을 구하였다.

  표 2는 위에서 선정한 2가지 뮤직비디오 중

‘marshmello-happier’에 등장하는 오브젝트들에 대해서 감정 

영향력을 분석한 감정별 오브젝트 사전의 일부이다.

  감정별 오브젝트 사전에서 happiness 중 11.65%로 감정변화

율이 가장 큰 picture는 강아지와 여자아이가 함께 끌어안고 있

는 사진이기 때문에 happiness가 크게 측정된 것으로 추정된다.

감정 오브젝트 감정 변화율(%) 순위

anger orthodontics 0.13 1/1

happiness

picture 11.65 1/3

cake 11.30 1/3
cone_hat 9.99 1/3

sadness
soccer_ball 1.96 1/2

dog 1.15 1/1

balloon 0.99 1/3

surprise

soccer_ball 5.69 1/2

dog 4.18 1/1
ribbon 2.46 2/2

표 2 marshmello – happier 감정별 오브젝트 사전

4.4 감정별 오브젝트 사전 분석 및 비교 검증

  본 연구에서는 20대 여성 30명을 대상으로 ‘marshmello – 
happier’의 오브젝트 감정에 대한 설문조사를 진행하였다. 대

상 뮤직비디오에 등장하는 오브젝트들에 관해 anger, contempt, 

disgust, fear, happiness, neutral, sadness, surprise의 8가지 감

정의 다중 투표를 허용하였다. 그림 4는 설문조사를 통해 얻은 

등장 오브젝트별 감정 확률값을 나타내는 막대그래프이다.

  위의 감정별 오브젝트 사전과 설문조사의 결과를 비교하기 

위해 neutral을 포함하여 막대그래프를 도출하였다. 그림 5는 

대상 뮤직비디오에 등장하는 모든 오브젝트에 대한 감정별 오

브젝트 사전의 감정 변화율 값을 정규화한 막대그래프이다.

  시청자 설문조사 결과인 그림 4에서 happiness 0.62의 확률값

을 보인 picture의 경우 감정 오브젝트 사전 결과인 그림 5에서 

happiness 0.77의 확률값을 보인다. 이를 보아 happiness 같은 

주요한 감정값에 대해서는 시청자 설문조사 결과와 감정 오브

젝트 사전이 비슷한 결과를 보임을 알 수 있다.

  반대의 경우로 그림 4의 syringe의 경우 contempt 0.03, 

disgust 0.03, fear 0.12, neutral 0.35, sadness 0.43, surprise 

0.03의 확률값을 보이지만 그림 5에서는 neutral 1.0의 확률값

을 보인다. 이는 감정별 오브젝트 사전의 경우 감정 변화율 값

을 계산하여 특정 수치 이하의 변화율을 가진 감정에 대해서는 

유의미하지 않아 무시하기 때문이다.

  결론적으로 유의미한 감정 변화율과 오브젝트의 감정값이 거

의 일치한다. 그러나 영상 콘텐츠의 감정변화율이 무의미한 경

우 대상 오브젝트는 추출되지 않아 무시되었으나 설문조사 결

과는 감정이 표시되어 감정별 오브젝트 사전과 차이가 존재한

다. 이는 설문조사 대상자가 오브젝트에 대한 의식적인 감정에 

집중하는 현상으로 neutral보다 적극적으로 감정표현을 하는 것

으로 판단할 수 있다. 따라서 영상 콘텐츠에서 유의미한 감정 

변화율을 기준으로 추출된 오브젝트들의 감정별 오브젝트 사전

은 시청자들의 감정을 직감적으로 추출하므로 보다 정확한 감

정 분석하는 것에 있어 도움이 될 수 있을 것으로 판단한다.

그림 4 marshmello – happier 등장 오브젝트별 감정 확률 값

그림 5 marshmello – happier 등장 오브젝트별 감정 변화율

5. 결론

  본 연구에서는 영상 콘텐츠 속 다양한 오브젝트를 기계 학습

하여 추출하였다. 관련된 반응 동영상 속 시청자의 안면 감정

을 측정, 분석하여 영상 콘텐츠의 영향력 있는 감정 오브젝트

를 추출하고 사전화하였다. 감정 오브젝트 사전의 영향력 효과

를 검증한 결과 주요 감정 영향력에서 일치함을 보였다. 이는 

동영상 제작 시 특정 감정에 효과적인 오브젝트를 추천할 수 

있어 의도된 영상 콘텐츠의 감정 효과를 기대할 수 있다.
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