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1. 서  론

Youtube, Netflix와 같은 각종 Over-the-top me-

dia service(OTT)를 이용하지 않는 사람을 찾아보기 

힘든 시대가 되었다. 특히 Youtube와 같은 플랫폼에

서 시청자들은 해당 영상이 재미있으면 ‘좋아요’를 

누르는 방식으로 영상에 대한 호감을 표현하기도 하

고, 재미가 없으면 금방 꺼버리고 다른 영상을 찾기

도 한다. 굉장히 높은 조회 수와 좋아요 수를 보면서,

사람들은 ‘많은 사람이 시청하는 영상의 공통점, 선

호의 근거는 무엇일까?’와 같은 궁금증을 가지게 된

다. 동시에 개인이 쉽게 영상을 만들고 게시할 수 있

는 시대에서, 많은 영상 제작자들은 시청자 반응 분

석이 필요함과 동시에 이에 어려움을 느끼고 있다.

본 논문에서는 시청자 반응 중에서 시청자의 표정

을 통한 감정분석과 이를 기반으로 한 인기 영상의 

공통점을 분석하고자 한다. 이를 위하여 비디오 영상

물 시청에 따른 시청자 얼굴 감정을 인식한다. 감정

인식의 로그를 이용하여 흥미 여부에 따른 감정 변이

를 분석한다.
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 딥러닝 

기반의 감정인식 및 분류에 대해 간단히 소개한 후,

3장에서는 실험에 사용된 감정분석 시스템과 모델에 

관해서 설명한다. 4장에서는 실험 방식과 실험 결과

를 설명한다. 마지막으로 5장에서는 결론과 향후 활

용 방안을 얘기한다.

2. 관련 연구  

얼굴 표정 이미지를 통한 감정인식은 초기에 

Action Unit 분석을 통해 이루어졌다. Ekman과 

Friesen[10]은 1978년에 인간의 얼굴에서 나타날 수 

있는 근육의 움직임들을 나타내는 FACS(Facial

Action Coding System)를 발표했다. FACS에서는 

46가지의 얼굴 근육 움직임들의 조합을 통해 감정을 

판별한다.

이미지 분류에서 CNN이 높은 성능을 가지면서 

VGGNet[6]이나 AlexNet[7]등 많은 layer를 가지는 

모델들이 얼굴 이미지의 감정분석에 이용되고 있다.

Mehendale[1]은 사람의 얼굴이 포함된 이미지에서 

배경을 먼저 제거한 후 얼굴 이미지에서 Expressio-

nal vector extraction을 통해 감정분류를 진행하였

고, 기존의 VGGNet, GoogleNet[8], Resnet[9]에 비

해 높은 정확도를 가졌다. 배경을 먼저 제거한 이미

지를 CNN network에 적용했기 때문에 계산 복잡도 

또한 AlexNet과는 유사했으며 다른 모델보다는 훨

씬 낮았다.

CNN 이후 자연어 처리에서 사용되던 trans-

former 개념을 이미지 처리에 적용한 ViT(Visual

Transformers) 모델이 감정분석에서 높은 성능을 나

타내고 있다. Fuyan 등[2]은 이미지를 곧바로 Trans-

former Encoder에 적용하는 Visual Transformers

모델이 아닌 CNN을 통과한 feature maps를 Multi-

layer Transformer Encoder에 적용하는 CVT 모델

을 제안하였다. Global-local attention과 global self-

attention을 통해 LBP feature[12]와 CNN feature를 

통합시켜서 Transformer 모듈에 적용했다. RAF-

DB, FERPlus 그리고 AffectNet 데이터셋을 이용하

여 정확도를 계산하였으며 기존의 모델들에 비해 훨

씬 우수한 성능을 나타냈다.

3. 감정분석 시스템

3.1 시청자 감정분석 시스템

먼저 시청자 감정분석을 위해 영상을 시청하는 시

청자의 표정을 수집하고 그 표정을 분석하는 시스템

을 제안한다. 제안하는 시스템은 영상물을 시청할 때

의 감정을 샘플링 한다. 샘플링된 얼굴은 학습된 감

정분류 모델에 의해 7가지 기본 감정(Neutral, Hap-

piness, Anger, Disgust, Sad, Surprise, Fear)으로 분

류된다. 분류된 감정은 시간의 흐름에 따라 그 로그

가 시계열 데이터로 축적된다. 축적된 로그 데이터는 

감정 변이의 패턴을 생성하고 생성된 패턴의 변화에 

따라 흥미도 예측 모델에 의해 흥미도를 예측한다.

전체 흐름을 Fig. 1에서 보이고 있다.

3.2 감정분류 및 흥미도 예측

얼굴 이미지와 앞에서 언급한 7가지 감정 레이블,

Fig. 1. Sentiment analysis system.
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Valence, Arousal 값을 입력으로 하는 데이터셋을 이

용하여 CNN 모델을 학습시킨다. 학습된 모델을 이

용해 입력 이미지의 표정을 분석하여 7가지 감정에 

대한 확률값과 Valence, Arousal 값을 도출한다.

감정분류 모델에 의해 영상물을 시청하는 동안에 

시청자의 감정 변화를 알 수 있다. 영상물에 대한 감

정 로그 데이터를 통해 계산한 감정 누적 비율을 기

반으로 흥미도를 예측한다. 흥미도가 낮은 영상과 높

은 영상을 흥미 있음과 없음으로 레이블링한 후 감정 

누적 비율과 흥미도 레이블을 이용해 Logistic Re-

gression 모델을 학습시킨다.

4. 실험 및 분석

4.1 데이터 수집

감정 누적 비율 비교와 흥미도 예측 실험을 위해 

영상 선정 기준을 정한 후 영상을 선정하였다. 5명의 

시청자가 10개의 영상을 시청하였으며 카메라를 이

용하여 1초마다 얼굴 이미지를 캡처했다. 감정분류 

모델을 이용해 감정 누적 비율을 계산한 후 흥미도와 

어떤 관계가 있는지 확인했다.

4.1.1 영상 선정

소셜 미디어 통계 및 분석 웹사이트인 ‘Social

Blade’와 국내 유튜브 관련 데이터 및 인사이트 제공 

사이트 ‘vling’을 참고하여 동물, 코미디, 여행 카테고

리의 인기 채널 5～6개를 선정하였다. 두 사이트에서 

순위가 높은 채널 순으로 선정하되 외국 채널, 여러 

카테고리의 영상을 다루는 채널, 영상 수가 현저히 

적은 채널은 선정 대상에서 제외하였다.

선정된 채널들의 영상을 인기순으로 정렬하여 상

위, 하위 영상 각각 2개씩을 선정하였다. 최근의 영상

은 상대적으로 조회 수가 낮을 수 있음을 고려하여 

3개월 이내에 업로드된 영상은 선정 대상에서 제외

하였다. 효율적인 데이터 분석을 위해 영상의 길이가 

비슷한 10분 내외의 영상들을 선정하였다. 그중 실험

에서는 가장 다양한 종류의 컨텐츠가 존재하는 코미

디 카테고리의 영상 10개를 대상으로 진행하였다.

4.1.2 데이터 수집 내용

코미디 카테고리에서 실험 대상으로 선정된 10개

의 영상으로 데이터를 수집하였고 총 5명의 영상 시

청자가 참여하였다. 5명 중 3명의 시청자는 10개의 

영상을 모두 시청하였고 1명의 시청자는 6개의 영상

을, 나머지 1명의 시청자는 4개의 영상을 시청하였다.

본 논문에서는 감정분석 실험을 위해 카메라를 이

용하여 영상 시청자의 표정을 1초 간격으로 캡처한 

후 감정분류 모델 서버로 전송하였다. 양질의 시청자 

표정 데이터를 수집하기 위해 모든 시청자에게 영상

을 시청하기 전에 몇 가지 주의사항을 안내하여 표정

이 잘 보이도록 환경을 갖춘 후 영상을 시청하도록 

하였다.

영상 시청이 완료된 후에는 방금 시청한 영상에 

대한 설문조사를 진행하였다. 설문조사는 총 2가지 

질문으로 구성하였다. 첫 번째 질문은 방금 시청한 

영상을 이전에 시청한 경험이 있는지를 묻는 질문이

고, 두 번째는 방금 시청한 영상에 대한 흥미도를 1

(전혀 흥미 없음)부터 5(매우 흥미 있음)까지의 선택

지를 두어 묻는 질문이었다.

4.1.3 데이터 전처리

시청자 감정 변이 수집은 카메라를 이용하여 표정

을 1초 간격으로 샘플링 한다. 감정분류 모델을 이용

하여 샘플링된 이미지의 표정을 분석하여 Arousal,

Valence 값과 Neutral, Happiness, Sad, Surprise,

Fear, Disgust, Anger 감정에 대한 확률값을 도출한

다. 주어진 영상물에 대한 시청자 표정 변이가 확률

값의 시계열 데이터로 변경된다.

한 영상을 시청하는 도중 시청자가 어떤 감정을 

가장 많이 느끼는지 계산하기 위해 감정별 누적 의 

비율  을 계산한다. 추출된 프레임 이미지마다 

확률값이 가장 큰 감정을 max라고 하고 어떤 감정 

가 한 영상에 나타나는 횟수 max  를 계산했다.

Fig. 2는 실험에서 동영상에서 추출된 프레임의 감정

별 인식확률에 의해서 결정되는 감정 변이의 예를 

보이고 있다. 주어진 영상물을 시청하는 동안의 감정

별 누적 비율  는 식 (1)로 나타낸다.

   

 max  
× (1)

이때, ={Neutral, Happiness, Sad, Surprise,

Fear, Disgust, Anger}이고  max  는 주어진 

감정이 최대 확률을 가지는 프레임의 빈도이다. 그리

고  은 영상물에서 샘플링된 프레임의 총수이다.
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Table 1은 한 영상에 대한 4명의 시청자 각각의 감정 

누적 비율을 보여주고 있다. 전체 영상, 흥미도가 낮

은 영상, 흥미도가 높은 영상을 대상으로 감정 누적 

비율을 계산하고 평균, 최소, 최대를 구한 후 유의미

한 공통점을 보이는지 확인해 보았다.

4.2 실험 결과

4.2.1 감정 누적 비율 비교

흥미도가 다른 데이터 집합끼리 시청자 감정의 누

적 비율을 비교해보았다. 가장 특징적인 감정은 

Neutral과 Happiness였다. 전체 데이터를 통해 구한 

감정 누적 비율 평균은 Neutral의 경우 약 51.11%.

Happiness의 경우 12.79%로 나타났다. 흥미도가 낮

은 데이터 집합의 감정 누적 비율 평균은 Neutral이 

약 66.94%. Happiness가 약 7.54%로 전체 데이터 집

합과 비교했을 때 Neutral은 약 15.8% 높게, Happi-

ness는 약 5.2% 낮게 나타났다. 반면 흥미도가 높은 

데이터 집합에서는 감정 누적 비율 평균이 Neutral의 

경우 약 35.18%, Happiness가 약 17.33%로 전체 데

이터 집합과 비교했을 때, Neutral은 14.9% 낮고,

Happiness는 4.5% 높게 나타났다. 따라서 영상의 흥

미도가 낮을 때는 Neutral의 빈도가 높고, Happiness

의 빈도는 낮으며, 흥미도가 높을 때는 Neutral의 빈

도는 낮고, Happiness의 빈도는 높은 경향이 있음을 

확인할 수 있었다. 흥미도에 따른 감정 누적 비율 평

균을 Table 2와 3에서 보이고 있다.

4.2.2 흥미도 예측 실험

총 40회의 영상 시청 중 흥미도가 3인 데이터 7개

를 제거하고 흥미도가 1～2인 데이터는 0(흥미 없음)

으로, 흥미도가 4～5인 데이터는 1(흥미 있음)으로 

치환하였다. 그 결과 데이터 개수는 0(흥미 없음)이 

12개, 1(흥미 있음)이 21개였다. 33개의 영상 시청 데

이터를 train_test_split 함수를 사용하여 train data

와 test data로 나눴다. test_size 파라미터는 0.25를 

사용하여 9개의 데이터가 test data로, 24개의 데이터

가 train data로 분류되었다. 감정 누적 비율 데이터

를 logistic regression 모델에 적용하기 위해 평균 

0, 표준편차 1로 정규화시킨 후 학습시켰다.

학습 데이터의 수가 적어서 발생하는 문제를 최소

화하기 위해 k-fold cross validation을 사용하였다.

Cross validation 이후 처음에 분류했던 test data 9개

와 새로운 test data 3개(흥미 없음 1개, 흥미 있음 

2개)를 추가하여 총 12개의 test data로 모델의 정확

도를 측정했다. 예측한 결과 약 0.9167의 정확도를 

보였다.

영상에 대한 흥미도와의 비례 정도를 나타내는 감

정 속성의 계수는 Neutral, Fear, Happiness, Anger,

Surprise, Sad, Disgust 순으로 -0.41, 0.71, 0.87,

Fig. 2. Example of sampling and calculating max .

Table 1. Accumulated ratio by emotion (Video ID : eVGq8v-bXxY).

Interest level 4 4 5 5

User A B C D

Accumulated
ratio

by emotion
(%)

Neutral 44.40 Neutral 50.18 Neutral 2.30 Neutral 4.32

Fear 0.18 Fear 0 Fear 0 Fear 0

Happiness 39.17 Happiness 30.63 Happiness 4.08 Happiness 41.91

Anger 2.71 Anger 6.16 Anger 7.27 Anger 0

Surprise 7.94 Surprise 1.06 Surprise 0.53 Surprise 0

Sad 4.51 Sad 7.57 Sad 82.10 Sad 53.78

Disgust 1.08 Disgust 4.40 Disgust 3.72 Disgust 0
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-0.33, 0.35, -0.08, 0.51로 나타났다. 계수가 1에 가까

울수록 흥미도와 비례하는 감정 상태라고 말할 수 

있고 -1에 가까울수록 흥미도와 반비례한다. Happi-

ness, Fear, Disgust, Surprise 순으로 흥미도와 비례

하며 Neutral, Anger, Sad 순으로 흥미도와 반비례하

는 결과를 얻었다.

4.2.3 토의

실험 결과 영상에 대한 흥미도에 따라 가장 편차

가 큰 감정은 Neutral, Happiness임을 알 수 있었고,

흥미도 예측 실험을 통해 어떤 감정 속성이 영상에 

대한 흥미도에 영향을 주는지 확인했다. 딥러닝을 통

한 얼굴 감정인식의 특성상 Neutral과 Happiness에 

대한 분류 정확도는 높지만, Fear, Disgust, Anger와 

같은 감정은 분류 정확도가 낮다. 그 결과 Fear, Dis-

gust, Anger와 같은 감정은 낮은 인식률로 인해서 

누적 감정 비율이 비교적 낮게 계산된 것으로 보인

다. 그리고 감정분석 딥러닝 모델을 학습시킬 때 주

로 서양인 얼굴로 이루어진 AffectNet 데이터셋 대

신, 실험에 참가한 시청자들과 같은 동양인들의 데이

터셋이나 조금 더 심리학적으로 검증된 데이터를 사

용해 학습을 진행한다면 감정분석을 진행할 때 더 

높은 정확도를 가질 수 있을 것이다. 또한, 시청 데이

터를 수집할 때 더 다양한 영상 카테고리와 많은 시

청자의 데이터를 확보하여 추가 연구를 진행한다면 

더 정확한 결과를 얻을 수 있을 것으로 기대된다.

5. 결  론

본 논문에서는 인기 영상과 비인기 영상의 감정 

누적 비율과의 관계를 분석하고 감정 누적 비율을 

활용해 영상의 흥미도를 예측하고 확인했다. 감정분

석 시스템을 통해 영상을 시청하는 시청자들의 표정 

이미지를 수집하고 학습된 딥러닝 모델을 이용해서 

감정을 분석했다. 흥미도에 따른 감정 누적 비율 평

균을 비교해본 결과, 총 7개의 감정 중 가장 특징적인 

결과를 가지는 감정은 Neutral과 Happiness였다. 또

한, 7가지 감정과 흥미도 간의 관계를 알아보기 위해 

회귀 분석을 진행했다. 가장 정확도가 높은 데이터 

집합을 사용하여 모델을 학습시킨 결과 흥미도 예측

에서 약 92%의 높은 정확도를 보였으며 각 감정 속

성과 흥미도가 어떤 관계를 갖는지 확인했다.
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