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1)1. 서  론 

최근 제품이나 서비스에 대한 개인적 경험과 평가를 보여

주는 리뷰 동영상이 인기를 끌며 구매 희망자의 제품 구매와 

선택에 있어서 영상 컨텐츠가 많은 영향을 미치고 있다[1]. 이
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러한 온라인 리뷰에 대한 중요도가 높아짐에 따라 온라인 리

뷰를 분석하여 리뷰어의 의견이나 평가, 태도, 감성 등을 추출

하는 오피니언 마이닝에 대한 연구가 활발하게 진행되고 있

다. 기존의 리뷰 분석을 위한 방법으로는 댓글을 통한 텍스트 

분석이 지배적이었다[2]. 그러나 영상 속 리뷰어의 정확한 감

성 추출을 통한 리뷰의 신뢰성 판단은 댓글 분석만으로는 부

족하다[3]. 영상의 신뢰성을 판단하기 위해서는 영상의 비언

어적 감성을 함께 고려할 필요가 있다[4]. 따라서 리뷰 동영

상의 음성과 영상을 두루 분석할 수 있는 시스템이 필요하다.

이를 위해 본 논문에서 리뷰 영상의 언어와 비언어 감성 분석 

결과에 대한 통합 신뢰도 분석 시스템(Reliability Analysis 

System using Integrated Analysis of Verbal and Nonverbal 

Language : RASIA)을 제안한다. 리뷰 동영상에 나오는 인

물의 표정을 통해 리뷰어의 비언어 감성을 분석하고, 리뷰어
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의 음성을 텍스트로 변환하여 긍정 혹은 부정에 가까운 언어 

감성값을 수치화함으로써 두 감성 일치도에 따라 리뷰 신뢰

성을 평가한다. 오픈 소스 API를 이용하여 리뷰 동영상 속 리

뷰어의 표정에 대한 비언어 감성 값을 추출하고, 언어와 비언

어 감성 값의 일치 여부에 맞게 가중치를 주어 최종적으로 통

합 신뢰도를 도출한다[5].

본 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다. 2장에서

는 영상에 대한 감성 분석의 기존 연구에 대한 요약을 제공한

다. 3장에는 제안된 영상 언어와 비언어적 요소의 감성 분석

을 통한 통합 신뢰도 분석 시스템 RASIA의 설계 및 구현을 

설명한다. 4장은 실험 및 해당 평가 결과, 5장은 결론이다.

2. 관련 연구

[1] 논문에서는 온라인 상품 사용 후기의 방향성이 구매 의

도에 영향을 미치며 긍정적일 경우 소비자의 구매 의도가 높

아지고 부정적일 경우 소비자의 구매 의도가 낮아지는 결과

를 제시하였다.

[2] 논문에서는 SNS 등에서 사용되는 인터넷 용어와 표준

어와의 유사성에 따라 비속어 감성 분석 오류를 보완한 감성 

분석 시스템을 제안했다. 하지만 복합문이 아닌 단순 댓글 분

석에 치중했다는 한계가 있다.

[3] 논문에서는 내면 감정에 대한 거짓말을 할 경우에 얼굴

과 신체에 어떠한 변화가 일어나는지 관찰하였다. 발화 언어 

표현과 표정 또는 몸짓 등의 비언어적 표현이 다를 때 거짓말 

탐지가 가능함을 확인하였다.

[4] 논문에서는 1/4초 내외에서 지속되는 미세표정을 통해 

숨기려는 감정을 포착 가능하며, 미세표정은 숨기려는 감정

을 드러냄과 동시에 위장된다는 것을 확인하였다.

[5] 논문에서는 거짓말 탐지검사의 측정 기준으로 삼는 ‘일

관성’의 실증적 타당성을 검증하고, 발화의 신뢰성을 평가할 

때 일관성을 사용함이 타당함을 확인하였다.

[6] 논문에서는 콘텐츠 반응 영상 구간별 감성의 시계열 변

화량이 유의미한 프레임에 등장하는 오브젝트를 식별, 해당 

감성 값을 정량화함으로써 인물 감성과 오브젝트에 대한 관

계를 분석했다.

[7] 논문에서는 단일 감성에서 긍정과 부정은 상호 배타적

이 아닌 독립적이므로 공존할 수 있으며, 복합적인 감성은 단

일 감성 단어들의 합으로 표현할 수 있음을 분석하였다.

3. 시스템 설계

3.1 RASIA (Realiability Analysis System using Integrated 

Analysis of Verbal and Nonverbal Sentiment)

RASIA는 사용자가 입력한 리뷰 영상의 언어와 비언어 감

성을 분석하여 통합 신뢰도를 도출해주는 시스템이다. Fig. 1

은 시스템의 구조도이다.

사용자로부터 분석하고자 하는 리뷰 동영상을 입력받으면 

전처리기(Preprocessor)을 통해 리뷰를 진행하는 부분만을 

추출한다. 구간 분리기(Section Separator)에서는 음성의 문

장별 timestamp를 추출하여 구간을 분리한다. 언어 감성 값 

추출기(Verbal Sentiment Value Extractor)에서는 음성을 

텍스트로 변환하여 감성 분석을 하며 미리 구축된 감성 사전

에 없는 단어가 있다면, 비표준어 감성 사전 구축기(Non- 

Standard Language Sentiment Dictionary Constructor)

를 통해 감성 값을 계산해 추가한다. 비언어 감성 값 추출기

(Nonverbal Sentiment Value Extractor)에서는 리뷰어의 

표정을 통해 감성값을 추출한다. 언어의 감성값과 비언어 감

성값의 통합 분석을 위하여 두 값을 긍정, 부정, 중립의 3가

지 감성 표현으로 통일한다. 통합 신뢰도 분석기(Integrated 

Reliability Analyzer)에서는 언어와 비언어의 감성 값의 일

치 여부를 토대로 리뷰 동영상의 신뢰도를 계산한다.

Fig. 1. System Structure of RASIA
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 3.2 기능 설계

RASIA는 다음과 같은 다섯 가지 기능들로 구성되어 있다.

1) 영상 전처리 및 구간 분리(Pre Processor and Section 

Separator)

리뷰 동영상은 리뷰어의 얼굴이 확실한 것을 기준으로 선

정한다. 이후 전처리기를 통해 대상 콘텐츠에 반응하는 부분

만을 추출한다. 음성 텍스트 변환 후, 문장별 구간 추출 코

드를 통해 해당 콘텐츠의 문장별 문장 시작 시점과 종료 시

점을 도출하고 리뷰 동영상의 프레임 구간으로 단위를 변환

한다.

2) 언어 감성값 추출기(Verbal Sentiment Value Extractor)

리뷰 동영상의 언어 감성값 분석을 위해 Google Cloud의 

Speech-to-Text(STT) API[9]를 이용하여 음성을 텍스트로 

변환한다. 변환한 텍스트는 형태소 별 감성 값 분석을 위해 

Java 기반의 형태소 분석기 KOMORAN[10]을 이용한다. 분

석 형태소에 대해 감성 사전[11]과 자체 구축한 비표준어 감

성 사전에서 긍정, 부정, 중립의 감성 값을 가져와 언어의 감

성 값 도출 알고리즘(Fig. 2)을 통해 감성 극성 값을 도출한다. 

먼저, 알고리즘의 입력 데이터는 해당 리뷰 동영상의 모든 

문장이고, 형태소 분석기를 통해 분석된 1차원 배열들로 구

성된 문장들의 2차원 배열이다. 모든 문장에 대해 용언이 2

개 이상으로 구성된 복합 문장일 경우 용언을 기준으로 단순 

문장으로 나눈다(03-05). 단어의 감성 값이 표준어 감성 사

전에 없을 경우, 비표준어 감성 사전 구축기(Non Standard 

Language Sentiment Dictionary)를 통하여 감성 값을 도

출한다(06-08). 문장별로 단어들의 감성 값을 합산하여 저장

한다(09). 형태소가 용언일 경우, 부정, 중립, 긍정 감성 값 중 

0인 감성에 대해 해당 문장의 모든 단어의 해당 감성 값을 0

으로 정한다(10-12). 이후, CalculateVerbalPolarity 함수

를 통해 표준화를 진행하여 감성에 극성을 부여한다(13). 표

준화는 문장별로 ‘감성 / (긍정 + 중립 + 부정)’으로 진행하

며, Table 1의 감성 극성 기준에 따라 극성을 부여한다.

3) 비표준어 감성 사전 구축기(Non-Standard Language 

Sentiment Dictionary Constructor)

비표준어 감성 사전 구축은 논문[2]을 참고하여 감성 값 추

출 알고리즘을 수정하였다. 동일 도메인의 유튜브 리뷰 영상 

50개를 무작위 추출하여 음성-텍스트 변환을 진행한다. 

KoNLPy의 KOMORAN 한글 형태소 분석기를 통해 문장을 

토큰화한다. 전체 토큰에 대해 Word2Vec[12] Skip-Gram 

모델을 통해 코사인 유사도 상위 1000개의 유사 관계 형태소

를 추출한다. 추출된 형태소 중 품사가 ‘고유명사’, ‘일반명

사’, ‘형용사’, ‘동사’인 것에 대해서 저장한다. 저장된 형태소

가 표준어 감성 사전 또는 현재까지 구축된 비표준어 감성 사

전에 등록되어 있다면, 등록된 감성값에 해당 형태소의 코사

인 유사도를 가중치로 부여하여 찾고자 하는 비표준어의 최

종 감성값을 계산 후 감성 사전에 업데이트한다. 

4) 비언어 감성 값 추출기(Nonverbal Sentiment Value 

Extractor)

리뷰 동영상 비언어 감성 분석을 위해 Microsoft Azure의 

Face API[13]를 사용한다. 프레임 추출기를 통해 문장별로 구

간이 분리된 동영상 속 감정 8가지(Anger, Contempt, Disgust, 

Fear, Happiness, Neutral, Sadness, Surprise)를 도출한다. 

이 결과를 시계열 그래프로 분석하여 8가지 감정의 평균 변화

율을 구한다[6]. 8가지 감정에 대해 비언어의 감성 값 도출 알

고리즘(Fig. 3)을 통해 비언어의 감성 극성 값을 도출한다.

알고리즘의 입력 데이터는 FaceAPI를 통해 도출한 문장

별 8가지 감성 값이다. 모든 구간에 대해서 언어와의 통합 분

석을 위하여 8가지 감정을 긍정, 부정, 중립 3가지로 감정으로 

분류한다(02-03). 분류 기준은 논문[8]를 근거로 Face API 결

과 감성값 중 ‘Happiness’와 ‘Surprise’는 긍정, ‘Anger’, 

‘Contempt’, ‘Disgust’, ‘Fear’, ‘Sadness’는 부정, ‘Neutral’

은 중립으로 분류한다. 긍정, 부정, 중립의 3가지로 나뉜 감Fig. 2. Algorithm: Verbal Sentiment Analysis

Fig. 3. Algorithm: NonVerbal Sentiment Analysis

Criterion of Sentiment Polarity Result

Positive Sentiment Value > 0.7 Very Positive(+2)

Positive Sentiment Value > 0.5 Positive(+1)

Neutral Sentiment Value > 0.5 Neutral(0)

Negative Sentiment Value > 0.5 Negative(-1)

Negative Sentiment Value > 0.7 Very Negative(-2)

Table 1. Criterion of Verbal Sentiment Polarity
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성의 감성 값에 대해 Table 2와 같이 긍정과 중립의 경우 최

댓값(Max: Maximum)과 평균값(AVG: Average)을, 편차가 

큰 부정의 경우에만 최댓값(MAX)과 중간값(Med: Median)

을 기준으로 감정을 재분류한다(04). 

이후, 언어 감성 분석 결과의 일치 여부를 통한 최종 신뢰

도 분석을 위해서는 언어와 비언어 두 감성 극성의 개수를 맞

추어야 한다. 문장별로 비언어 재분류 감성 값을 합산하여[7] 

매우 긍정(+2), 긍정(+1), 중립(0), 부정(-1), 매우 부정(-2) 

총 5가지 극성으로 최종 분류한다(05).

5) 통합 신뢰도 분석기(Integrated Reliability Analyzer) 

언어와 비언어의 감정 분석 결과를 통합하여 Equation 

(1)과 같이 리뷰 동영상의 신뢰도를 분석한다. 각 문장별로 

앞서 구한 verbalPolarity와 nonVerbalPolarity의 차이를 

통해 가중치(매우일치=1, 일치=0.75, 불일치=0.25, 매우불

일치=0)를 부여하고 이를 합산한 후, 전체문장의 수로 평균

을 내어 리뷰 동영상의 신뢰도(R)을 구한다.

                 





  






× (1)















 verbalPolar ity nonVerbalPolar ity  
 verbalPolar ity nonVerbalPolar ity  
 verbalPolar ity nonVerbalPolar ity  
 verbalPolar ity nonVerbalPolar ity   

   ＃   
    

본 논문에서 제안하는 영상 신뢰도에 대한 평가는 직접, 간

접 평가로 나눌 수 있다. 직접 평가로는 영상 속 리뷰어에 대

한 진실성 판단으로 FACS 미세표정 평가[4]와 거짓말 탐지기

를 이용한[5] 평가 결과와 비교하는 것으로 가능하다. 간접 평

가로는 실제 시청자의 설문조사를 통한 평가 검증이 가능하다.

4. 실험 및 결과

4.1 언어 감성 분석

실험 대상은 유튜브에서 2020년 7월 1일까지 ‘파운데이션 

리뷰’, ‘에어팟 리뷰’의 키워드로 검색된‘뷰티’, ‘IT’의 2가지 

분야에 대한 11개씩 22개의 리뷰 동영상이다. Table 3은 에

어팟 리뷰 영상[14]과 파운데이션 리뷰 영상[15]에 대한 언어 

감성 분석 결과 일부이다. 

Table 3의 1번 문장에서 용언은 ‘없’ 1개이며, 감성 값은 

부정 0.59, 중립 0.09, 긍정 0.52로 0인 값이 없다. 따라서, 

언어의 감성 값 도출 알고리즘에 따라 문장 감성 값 4.44(부

정), 0.89(중립), 4.95(긍정)으로 전체 값은 긍정이다. Table 3

의 2번 문장에서 용언은 총 3개이며 이 중 ‘보’의 감성 값은 

부정 0.5, 중립 0, 긍정 0.5 이다. 따라서 문장 감성 값 8.97

(부정), 0(중립), 12.10(긍정) 으로 전체 값은 긍정이다.

Fig. 4와 Fig. 5는 Fig. 2에 제시한 리뷰 동영상의 언어의 

감성 값 도출 알고리즘을 통해 도출한 언어 감성 값 그래프이

다. Fig. 4는 제품에 대한 긍정과 부정 감성을 비교적 지속하

며 평가한 반면, Fig. 5는 리뷰어가 긍정과 부정의 표현을 자

주 번갈아 사용하였다.

Criterion of Sentiment 

Reclassification
Result

Max(POS) > POS > Avg(POS) Strong Positive(+3)

Avg(POS) > POS Positive(+2)

Max(NEU) > NEU > Avg(NEU) Strong Neutral(+1)

Avg(NEU) > NEU Weak Neutral(-1)

Max(NEG) > NEG: > Med(NEG) Negative(-2)

Med(NEG) > NEG Strong Negative(-3)

Table 2. Criterion of Nonverbal Sentiment Reclassification 

Fig. 4. (IT) Verbal Sentiment Value of ‘GJJB’

Fig. 5. (Beauty) Verbal Sentiment Value of ‘SWAN’

Type # Reviewer
VerbalPolarity per Sentence

(NEG, NEU, POS)

IT 1 GJJB[14]

“얘는 노이즈 캔슬링일 때도 화이트 
노이즈가 없어요”

POS (4.44, 0.89, 4.95)

Beauty 2 SWAN[15]

“발라줬는데 보시면 아시겠지만 굉장히 
얇고 자연스럽게 내 피부처럼 밀착이 

되고요”

POS (8.97, 0, 12.10)

Table 3. Verbal Sentiment Analysis
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1) 비표준어 감성 사전 구축

Table 4는 제시된 방법을 통하여 구축된 비표준어 감성 

사전의 예시이다. 품사는 일반명사(NNG)로 저장되게끔 진행

하였고, 긍정, 중립, 부정의 감성 중 가장 높은 비율의 감성에 

대해 결과를 출력하였다.

‘취저’는 감성 비율 0.5399으로 최종 감성 결과가 긍정

(POS)이다. 부정 감성값 0.4845의 ‘핑프’는 검색하지 않고 

묻는 사람을 조롱하는 부정적인 의미이며, 최대 감성값 결과

가 부정(NEG)으로 실제 의미와 매칭이 된다. 또, 긍정 감성

값 0.5162의 ‘꾸안꾸’는 드러나게 꾸미지 않았지만 예쁘다는 

의미의 긍정적인 단어이고, 최대 감성값 결과가 긍정(POS)으

로 실제 의미와 맞는 결과가 도출되었다. 이러한 방식으로, 

본 연구에서는 인터넷 용어나 신조어에 해당하는 약 400여 

개의 형태소에 대해 비표준어 감성 사전을 구축하였다.

4.2 비언어 감성 분석

Fig. 6은 ‘GJJB’ 영상의 긍정 표정 구간이다. 이때의 극성

별 감정 변화 값은 긍정 값이 7.44 중립 값이 7.20 부정 값이 

12.394로 나타났다. 비언어 감성 재분류 기준에 따라 감정별 

극성을 분류하면 긍정(2), 강한 중립(1), 약한 부정(-2)으로, 

구간의 감정값 총합이 1이 되어 긍정으로 분류되었다. Fig. 7

은 ‘SWAN’ 영상의 부정 표정 구간이다. 극성별 감정 변화 값

은 긍정 값 17.995, 중립 값 0, 부정 값 31.201로 나타났다. 

비언어 감성 재분류 결과에 따라 감정별 극성 값은 매우 긍정

(3), 약한 중립(-1), 강한 부정(-3), 총합 -1로 부정으로 분류

되었다. 

Fig. 8과 Fig. 9는 비언어 감정 값 추출기를 통해 도출한 

IT 분야, 뷰티 분야 비언어 감성 값 그래프이다. 전체적으로 

매우 긍정(+2)과 긍정(+1)이 주로 나타나는 양상을 보인다. 

4.3 통합 신뢰도 분석

Fig. 10은 ‘GJJB’, Fig. 11은 ‘SWAN’의 문장별 언어, 비언

어 감성 일치율을 보여주는 막대그래프이다.

Fig. 10의 ‘GJJB’의 일치율 그래프의 구간 17, 26에 해당하는 

문장의 언어 감성값은 각각 ‘긍정(+1)’을 나타내는데, 비언어 감

성값은 모두 ‘긍정(+1)’으로 0의 차이를 가지며 ‘매우 일치’이다. 

모든 문장 구간에 대하여 일치율을 도출한 결과, ‘매우 일치’17

개, ‘일치’8개, ‘불일치’3개, ‘매우 불일치’0개로 영상의 신뢰도

는 


×   ×   ×  × 
×    가 된다. 

Fig. 11의 ‘SWAN’의 영상에 대해 모든 문장 구간에 대하여 일치율

을 도출한 결과, ‘매우 일치’2개, ‘일치’13개, ‘불일치’10개, ‘매우 불

일치’19개로 


×   ×   ×  × 
×    

의 신뢰도를 갖는다.

Morpheme POS NEU NEG Result

‘꾸안꾸’ 0.5162 0.0387 0.4451 POS

‘핑프’ 0.4469 0.0686 0.4845 NEG

‘취저’ 0.5399 0.0699 0.3902 POS

Table 4. Example: Non-Standard Word Sentiment Dictionary

Fig. 6. Section of Positive Facial Expression of ‘GJJB’

Fig. 7. Section of Negative Facial Expression of ‘SWAN’

Fig. 8. (IT) Graph: Nonverbal Sentiment Value of ‘GJJB’

Fig. 9. (Beauty) Graph: Nonverbal Sentiment Value of ‘SWAN’
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신뢰도가 높은 영상의 경우, 매우 일치와 일치의 비율이 

80% 이상으로 크게 나타났고, 매우 불일치의 개수가 현저히 

적은 것으로 나타난다. 신뢰도가 낮은 영상의 경우, 매우 불일

치와 불일치의 비율이 60%이상으로 높게 나타났으며, 특히 매

우 불일치의 개수가 높은 것으로 나타난다.

위와 같은 방식으로 문장별 일치율을 구하여 총 22개의 모든 

리뷰 동영상([16-35])에 대한 신뢰도를 도출하였다. Fig. 12

는 IT 분야 11개, Fig. 13은 뷰티 분야 11개의 리뷰 동영상 

별 신뢰도를 보여주는 막대 그래프이다. IT와 뷰티로 콘텐츠

별 평가값에 따라 차별적인 평가가 가능함을 보여 신뢰도 기반 

컨텐츠 평가가 가능함을 보였다. 뷰티 분야가 좀 더 리뷰어와 발

언과 표정의 상이함을 보여 신뢰도가 낮다는 것을 알 수 있다. 

본 연구에서는 도출된 신뢰도의 간접 평가를 위해 영상 시

청 후 실제 느껴지는 감성에 대한 설문을 시행하였다. 무작위 

선출된 피실험자 5명은 모두 신뢰도 84%의 “GJJB”에 대해서

는 긍정적, 신뢰도 32%의 “SWAN”에 대해 부정적인 반응을 

보였다. 따라서, 소규모의 집단에 대한 신뢰도 평가의 타당성

을 확인하였다. 

5. 결  론

본 연구에서는 IT, 뷰티 2가지 분야에 대해 리뷰동영상을 

선정하여 리뷰어의 음성과 얼굴 표정을 통해 언어 감성 값과 

비언어 감성 값을 추출하였다. 추출된 언어, 비언어 감성 값

의 일치 여부를 판정하였으며, 이들의 일치 여부를 통해 통합 

신뢰도를 분석하는 시스템을 제시하였다.

향후 연구는 IT와 뷰티 뿐만 아니라 다양한 분야에 대한 

동영상의 신뢰도 분석을 진행할 것이다. 실제 시청자의 설문

조사를 통해 제시한 방법에 대한 검증을 진행할 예정이다. 또

한, 비표준어 감성 사전을 확대 구축함에 따라 언어 감성 값 

도출에 정확도를 가할 수 있다.
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