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기계학습을 이용한 회화 감성 예측 모델에 관한 분석 연구

A Study on the Emotional Prediction Model from Paintings by 

Machine Learning

이태민1
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요 약

이미지에서 감성을 예측하는 기술들은 많이 연구되어 지고 있다. 기계학습 및 딥러닝 기술들이 발

전함에 따라서, 더 많은 연구들이 진행되었다. 이미지중에서도 특히 예술작품들은 감성과의 연관이 

매우 크다. 일반적으로 예술가들이 자신의 감성을 작품에 넣는 경우가 많기 때문이다. 이런 감성들은 

색상, 질감 등의 물리적 요소들이 결합된 대칭성, 구도 등의 예술적 요소들로 제어가 된다. 본 연구에

서는 이런 특징들을 회화로부터 추출 및 분석한다. 회화에서 감성에 영향을 미칠 것으로 예상되는 특

징들을 추출하여 이를 감성 예측에 활용한다. 주어진 회화로부터 색상, 선, 질감등의 물리적 특징과, 

대칭성, 색상조합 등과 같은 예술적 특징을 추출하여, 다양한 기계학습 모델을 제작한다. 제작된 기계

학습 모델들을 통해 회화-감성 예측에서 가장 관련이 깊은 특징들 및 감성 추출에 어울리는 기계학습 

모델이 무엇인지 분석한다. 최종적으로 딥러닝 기반의 예측 모델과의 비교를 통해 기계학습 모델의 

정당성 및 정확도에 대해 검증한다.

핵심어 : 회화 분석, 기계학습, 감성 컴퓨팅, 감성 추출, 감성 예측 모델

Abstract

Techniques for predicting emotions in images have been studied a lot. As machine learning and deep 

learning technologies developed, more studies were conducted. Among the images, artworks in particular are 

very related to emotions. In general, artists often put their emotions into their works. Emotions are 

controlled by artistic features such as symmetry and composition, which combine physical elements such as 

color and texture. In this study, these features are extracted and analyzed from paintings. Features that are 

expected to affect emotions in paintings are extracted and used to predict emotions. Various machine 

learning models are built by extracted physical features such as color, line, texture, etc. and artistic features 

such as symmetry and color combination from a given painting. Through the built machine learning 

models, this paper analyze which machine learning models are suitable for the most relevant characteristics 

and emotional extraction in conversation-emotional predictions. Finally, we verify the legitimacy and 

accuracy of machine learning models by comparing them with predictive models based on deep learning.

Keyword : Painting Analysis, Machine Learning, Affective Computing, Emotion Extraction, Emotion 

Predicting Model
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1. 서론

미술 작품을 관찰할 때 사람들은 다양한 감정을 느낄 수 있다. [그림 1(a)]를 보면 대부분의 사

람들이 감상하게 되면 격렬한 감정과 활동적인 느낌을 느낀다. 이는 비연속적이고 동적으로 꺾이

는 붓 터치가 그런 감정들을 관찰자들에게 제공한다. 또한 어두운 색상의 객체와 밝은 색상의 개

체가 대비되는 효과 등을 통해서 관찰자들에게 동적인 느낌과 우울한 느낌을 동시에 제공한다. 고

흐는 이렇게 붓터치, 선, 구도, 색상, 색상의 대비 등의 다양한 특징들을 사용하여, 자신의 감정을 

표현하고자 하였다 [1]. 이 그림은 다양한 예술적 특징들이 선명하고, 그 당시의 고흐의 감정들을 

그대로 담고 있다는 평가들이 많아서 다양한 인공지능 연구에서도 사용되어 진다 [2][3]. 이렇게 감

정이 쉽게 눈이 띄는 그림들이 있는 반면에, [그림 1(b)]의 그림처럼 이유가 쉽게 분석이 되지 않지

만 감정이 느껴지는 그림과 [그림 1(c)]와 같이 감정도 쉽게 느껴지지 않고 분석도 어려운 그림들

도 존재한다. [그림 1]은 모두 빈센트 반 고흐의 이미지이고, 화풍 스타일이 서로 비슷한 부분들이 

존재하지만, 고흐의 그림을 그리는 정신 상태에 따라서 그림에서 느껴지는 감정이나 분석이 가능

한 특징들이 달라는 것을 관찰할 수 있다. 즉, 그의 배경을 알고 있어야 분석이 쉬워지고, 단순히 

그림만을 관찰하게 되었을 때 어려운 부분들이 존재한다.

[그림 1] 빈센트 반 고흐의 그림 (a : “별이 빛나는 밤”, b : “붓꽃”, c : “아를의 반 고흐의 방”)

[Fig. 1] Vincent Van Gogh’s paintings (a : “The Starry Night”, b : “Irises”, c : “Vincent’s Bedroom in Arles”)

최근 정보 통신이 발전하면서 우리는 유명한 화가들의 회화작품을 직접 미술관에 찾아가서 감

상할 필요 없이 PC나 모바일 등으로 감상할 수 있게 되었다. 회화작품에 쉽게 접근하게 되면서 자

신의 기분에 따른 회화를 감상하거나, 회화를 검색할 때 감성 키워드를 기반으로 검색을 하기 시

작하였다. 이를 위해서 임의의 회화가 어떤 감성을 가지고 있는지, 혹은 관찰자가 회화를 감상할 

때 어떤 기분을 느끼는지를 자동적으로 감상하는 연구들이 중요하게 연구되어졌다. 머신 러닝과 
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딥러닝 기술들이 발전하면서, 감성을 예측하는 기술들이 발전하였으나, 일반적으론 회화작품이 아

닌 사진에서 감성을 예측하고자 하는 연구들이 많았다. 사진에서 보여지는 정보들은 회화에서 얻

는 것보다 훨씬 습득에 용이하다. [그림 2]는 고흐의 그림과 실제 테라스 사진을 비교해 놓은 것이

다. 이미지의 왼쪽 문 부분을 비교해 보면, 사진은 정확한 직선과 함께 색상이 하나로 일치하지만, 

회화의 경우 다양한 색상을 사용하여 음영감을 제공한다. 또한 바닥 타일의 경우 일체감 없이 많

은 곡선들을 사용함으로써 엣지를 추출하거나 영역을 나누는데 어려움이 존재할 수밖에 없다.

[그림 2] 빈센트 반 고흐의 회화와 실제 사진 비교 (좌 : 회화 “Cafe Terrace”, 1888, 우 : 실제 모습)

[Fig. 2] Comparing Vincent van Gogh's paintings with real photographs

본 연구에서는 주어진 회화에 대해서 감성공간[4]을 기반으로 감성과 연관이 될 수 있는 여러 

가지 특징들을 추출하고, 이 값을 기반으로 감성을 예측하는 모델을 제작한다. 높은 성능의 예측 

모델을 제작하기 위해서, 다양한 기계학습 모델을 기반으로 감성 예측 모델을 제작한다. 제작된 감

성 예측 모델들을 서로 비교 분석하여, 어떤 특징들이 감성과 연관이 있고, 어떤 기계학습 기술이 

감성 예측에 효과적인지를 분석한다. 또한 딥러닝을 통한 결과와 같이 비교하면서 기계학습 모델

의 정확도에 대해서 분석한다.

본 연구의 진행은 다음과 같다. 2장에서 이미지에서 감성을 예측하는 관련 연구들과 본 연구에

서 사용할 감성 공간에 대해서 설명한다. 감성 분석의 연구를 크게 사진에 대한 것과 회화에 대한 

것으로 나누어 설명한다. 3장에서는 감성을 예측 모델을 제작하는 과정에 대해서 설명한다. 주어진 

회화에 대해서 어떤 특징들을 감성을 예측하는 데에 사용하는지 정의하고 그들을 추출하는 방법에 

대해서 서술한 후, 다양한 기계학습 분석을 진행하는 방법에 대해서 서술한다. 4장에서는 우리의 

예측 모델에 대해서 비교 분석을 서술한다. 어떤 특징들이 감성예측 분석에 중요하고, 관련성에 대

해서 설명하고, 최종적으로 딥러닝 모델과의 비교를 통해 정당성을 검증한다. 마지막으로, 5장에서

는 연구의 성과에 대해서 설명하고 부족한 부분에 대한 향후 연구를 설명하며 결론을 맺는다.
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2. 관련연구

2.1 사진 분석에 관한 연구

사진에서 정보를 얻고 그 것을 기반으로 분석하는 연구들은 많이 진행되었다. [5][6]은 감성을 

예측하기 위해 분류법을 사용하였다. [5]은 디시전 트리를 이용하여, 같은 성격을 같는 사진들끼리 

분류하였다. [6]은 여기서 더 발전하여 연구를 진행하였다. 먼저 감성을 크게 8가지로 분류하였고,

주어진 사진들의 색상과 질감 특징을 이용하여 분류된 8가지 감성과 매핑시켰다. 두 연구 모두 분

류법을 통해서 감성을 예측했다는 장점이 있지만, 비연속적인 단어들로 정의를 하기 때문에 다른 

연구들에 응용하기 어렵다는 단점이 존재한다. [7][8]은 분류법이 아닌 기계학습을 통해 감성을 예

측하는 연구를 제안하였다. IAPS [9]라는 사진-A.V. 정보가 저장되어 있는 데이터베이스를 기반으

로 학습하여 감성 예측 모델을 제작하였다. 이 연구들 역시 학습은 A.V.값을 기반으로 하지만 예

측된 결과들이 감성 형용사로 나온다는 단점이 그대로 존재하였다.

[10]은 사진에서 A.V.값으로 수치화 된 데이터를 예측해 내는 연구를 진행하였다. [10]은 사진과 

음악을 A.V. 감성 좌표계를 기반으로 매칭하는 연구를 진행하였다. 이를 위해서 사진에서 색상정

보를 기반으로 A.V. 감성 값을 예측하는 모델을 제작하였다. 주어진 사진에 대해서 수치화한 연구

이지만, 사용된 정보가 색상 정보뿐이기 때문에 높은 정확도를 기대하기는 어려웠다. 사진에서 나

아가서 비디오 영상에서 감성을 예측하는 연구도 진행되었다. [11]은 비디오 영상과 음악을 감성 

기반으로 싱크로 하는 연구를 진행하였다. 비디오를 하나의 스틸샷들로 분리한 후에 각각의 사진

에서 특징들을 추출하고 이를 기반으로 A.V.값을 예측하였다. 사진들에서 감성을 추출하기 위해서 

사용된 정보들은 사진에서 직접 추출할 수 있는 물리적 특징들이고, 이는 회화에 비해서 선명한 

데이터를 갖는다. 이를 회화에 적용시키면 높은 정확도를 갖기는 어렵고 뽑은 물리적 정보들이 감

성을 예측하는데에 완벽하지 않다. 따라서 회화의 경우에는 직접적으로 뽑아진 데이터와 이를 기

반으로 가공한 데이터를 모두 사용하여 감성을 예측하는 데 사용한다.

2.2 회화 분석에 관한 연구

예술작품이나 회화에 대한 분석들은 초창기에는 장르를 분석하는 연구들이 많이 진행되었다

[12-14]. [12]은 회화작품들을 사조별로 분류하는 방법을 제안하였다. 그라디언트, 어두운 색 사용 

비율, 밝기 히스토그램의 범위 등 6가지 정보값을 정의하고 이 특징들을 기반으로 k-최근접 이웃 

알고리즘(k-NN classification), 베이지안 분류법(Bayesian parametric classifier), 서포트 벡터머신

(Support Vector Machines: SVMs)을 이용하여 회화를 3가지의 장르로 분류하였다. [13]는 가버 필토
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를 통해 회색 정보(grayscale), 엣지 정보, 색상 정보등을 통해서 5가지의 장르로 분류하였다. 이런 

장르들은 시각적 정보를 기반으로 쉽게 분류가 가능하기 때문에 70% 이상의 분류 정확도로 예측

이 가능하였다. 

[15]는 예술작품에서 감성을 추출하는 연구를 진행하였다. Lab색상 모델과 SIFT(Scale Invariant 

Feature Transform) 특징을 기반으로 예술작품에서 감성을 예측하였다. [15]에서는 회화작품보다는 

추상화를 위주로 분석을 진행하였다. 또한 Valence 축 기준으로만 분류를 하였기 때문에 A.V. 좌표

계에 직접적으로 응용하기 어렵다.

회화에서 감성을 추출하는 연구는 색상을 중심으로 연구되어 졌다 [16][17]. [16]은 Munsell 색상 

좌표계를 130개로 분류하고 각 색상을 자신이 만든 좌표계에 매핑시켜 감성을 표현하였다. 또한 

색상끼리의 조합을 통해서 생기는 감성에 대해서도 연구를 진행하고 자신이 만든 감성 공간을 컬

러 이미지 스케일이라고 정의하였다. [16]의 감성 공간을 이용하여 [17]에서는 색상과 감성 단어들

과의 관계에 대해 연구를 진행하였다.

[16]의 감성 좌표계를 값에 다른 특징들을 이용하여 [18][19]의 연구들이 진행되었다. [18]은 컬러 

이미지 스케일상에 존재하는 3색 배색을 찾아 진행하였다. 비율과 유사도를 기준으로 가장 많은 3

색 배색을 찾은 후에 가장 어울리는 감성 형용사를 찾아 매핑하였다. 나아가서 [19]의 연구는 음악

과 매칭을 위해서 주어진 회화를 A.V. 감성좌표계에 매핑 시키는 연구를 하였다. [20]은 [18][19]에

서 사용되는 특징들에 더 많은 특징들을 이용하여 회화로부터 감성을 예측하였는데, 단순히 선형 

회귀 분석만을 이용하여 감성을 예측하고 각 특징들간의 연관성에 대해서는 분석하지 않았다. 

본 연구에서는 주어진 회화에서 다양한 특징들을 추출하고 추출된 특징들간의 상관관계에 대해

서 분석하고, 감성 예측에 어울리는 특징들이 무엇인지, 감성을 예측하기 위해서 유용한 기계학습 

모델이 무엇인지에 대해서 연구한다.

3. 시스템

회화에서 감성 값을 예측하기 위한 본 연구는 두 단계로 나눌 수 있다. 하나는 특징 추출이고, 

다른 하나는 특징 분석을 통한 학습 단계이다. 특징 추출 단계에서는 회화와 감성과 연관이 될 수 

있는 특징들을 선별하고 추출한다. 색상과 질감(texture)와 같은 물리적 특징과, 색상 조합, 대칭성 

등과 같은 예술적 특징들을 정의하고 추출한다. 학습 단계에서는 분석에 사용되는 회화-A.V.데이터

베이스셋 구축과 학습 모델 제작으로 나누어진다. 사용자 조사를 통해 A.V.값을 수집 받은 정보를 

기반으로 회화의 정답 A.V.값을 구축하고 이를 기반으로 A.V.값을 예측하는 모델을 제작한다. [그

림 3]는 본 연구의 시스템 개요를 도식화 한 것이다.



A Study on the Emotional Prediction Model from Paintings by Machine Learning

248

[그림 3] 시스템 개요도

[Fig. 3] System overview

3.1 특징 추출

3.1.1 물리적 특징

회화에서 추출할 수 있는 특징들은 크게 2가지로 나눌 수 있다. 이미지에서 바로 추출할 수 있

는 저차원적 특징(물리적 특징)과 이 특징들을 조합하여 만들어내는 고차원적 특징(예술적 특징)이 

있다. 회화에서 색상은 중요한 특징중 하나이다. 화가들이 회화에서 감성을 표현하기 위해서 색상

(Hue)을 사용하고, 채도를 낮추거나 밝기를 올리는 식의 표현을 이용하여 회화에서 감성 표현을 가

능하도록 하였다. 본 연구에서는 주어진 이미지의 색상을 HSV값의 평균을 계산하여 감성 추출에 

사용하였다.

회화의 다른 시각적 정보로 질감이 있다. 질감은 화가가 사용하는 붓의 형태나 스타일에 따라서 

나오는 그림으로부터 생겨나는 속성이다. 화가의 붓터치가 부드러우면, 그에서 느껴지는 감정은 차

분하거나 따듯하게 느껴지고, 두껍고 딱딱 끊겨지는 붓터치를 사용한다면 회화로부터 역동적이거

나 거친 느낌이 느껴진다. 본 연구에서는 [21]에서 사용하는 wavelet을 사용한다. [그림 4]는 주어진 

회화로부터 Wavelet을 출력한 결과 예시이다. 추출된 정보에서 Horizontal(H), Vertical(V), 

Diagonal(D) 값을 사용하였다. 각 방향에서의 저주파, 고주파, 평균 값을 계산하여 사용하였다.

[그림 4] 회화로부터 추출한 질감 정보

[Fig. 4] Texture information from paintings



Journal of Digital Art Engineering & Multimedia
Vol.8, No.3, September (2021)

249

회화의 세 번째 물리적 특징으로는 선이 있다. 선의 방향성에 따라서 구도를 특정할 수 있기 때

문이다. 선들의 방향이 일정하기 않거나 대각방향의 선들이 주로 이루어진 그림에서 혼란, 혹은 동

적인 느낌을 얻을 수 있다. 반대로 수평적인 선들이 많은 경우에는 안정적이고 차분한 느낌, 수직

선이 많은 경우에는 무거운 느낌을 그림에서 얻을 수 있다. 우리는 회화를 구성하고 있는 선들의 

방향성을 추출하기 위해 Progressive Probabilistic Hough Transform[22](PPHT)를 수정하여 사용하였고 

추출된 선들의 경사도를 정의하여 수평, 수직, 그리고 대각선 강도를 계산하였다. 이후 검출된 직

선들을 방향이 0~30도는 수직선, 30~60도는 대각선, 그리고 60~90도는 수평선으로 정의하고, 이를 

수치화하였다. 수식 (1)을 통해 각 직선을 이루고 있는 픽셀 강도의 총합, Line Score를 특징값으로 

계산하였다. k는 세 가지 방향성을 의미한다. 이미지 전체에서 해당 픽셀의 변화량 정도를 강도로 

정의하기 위해, 전체 변화량의 평균()과 표준편차(
 )를 기반으로한 누적분포함수 값을 픽

셀의 강도(Pixelscore)로 정의하였다. 각 Pixelscore의 값의 합은 LineScore가 되고 주어진 회화의 모

든 선의 강도의 합을 MaxRadius로 정규화함으로써 각 선의 강도를 정의하게 된다. 이는 이미지의 

변화량 평균과 유사한 변화량을 갖는 라인은 낮은 값을 갖게 되고, 다르게 되면 높은 값을 갖게 

되는 것을 의미한다.

 


  

    

    

    
   

(1)

3.1.2 예술적 특징

회화의 예술적 특징으로는 본 연구에서는 2가지를 사용하였다. 하나는 색상을 이용한 것이고, 

다른 하나는 구도를 이용한 것이다. 색상을 이용한 예술적특징은 Ou의 색상정서 공간 [23]을 활용

하였다. 회화의 모든 색상을 Ou의 정서공간에 매핑하고, 그 매핑된 공간의 좌표값을 특징으로 사

용하였다. 색상을 이용하여 정서공간에 매핑한 방법은 수식 (2)와 같다.

      

 
 





    cos

   




cos

(2)

대칭성은 어떤 기준을 중심으로 얼마나 같은지를 의미한다. 회화에서 이 대칭성은 시각적으로 

비슷한 물체들 혹은 색들이 배치되는가를 의미한다. 대칭성이 클수록, 관찰자들은 회화에서 안정감
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을 느낄 수 있다. 반대로 대칭성이 적을수록 복잡한 느낌을 받거나, 불안정한 느낌을 받을 수 있

다. 본 연구에서는 엔트로피를 기반으로 대칭성을 계산하여 회화의 한 특징으로 사용하였다. M. 

Endres et al. [24]의 Jensen-Shannon Diversity를 이용하였다. Entropy가 유사할수록 대칭성이 높은 것

이고, 값이 낮을수록 대칭성이 낮은 것을 의미한다. 수식 (3)의 M(n)값은 구조적 대칭성의 계산법

을 보여준다. H(x)는 각 구역의 히스토그램을 색상의 확률에 따라 엔트로피를 구한 것이다. 그리고 

각 구역의 엔트로피 값과 그 구역의 비율(Π)의 곱의 합을 통해 M(n)을 구함으로써, 두 구역의 엔

트로피 값이 유사할수록, M(n)값은 커지게 된다.

 


  



 

   
∈

log

(3)

영상에서 위치(position)는 이미지에서 느껴지는 의도와 주제를 강조할 수 있는 요소이다. 그런 

위치를 강조할 수 있는 방법으로 Rule-of-Third가 있다. 이는 사진이나 디자인에서 가장 광범위하게 

사용되고 있는 관찰자들에게 안정감을 줄 수 있는 기법중 하나이다. 우리는 이 기법을 회화의 특

징으로 적용하여 안정감을 줄 수 있는 요소로써 정의하였다. Rule-of-Third는 [그림 5]에서처럼 주어

진 이미지를 4개의 선으로 분할하여, 검정색 선에 물체가 걸쳐있게 하는 기법이다. 각 영역의 1/3

지점으로서, 이 부분에 물체가 있게 되면, 구도적으로 안정적인 그림이 된다. 따라서, 우리는 주어

진 회화를 [20]의 연구에서 응용하여 [그림 5]와 같이 4개의 선을 기준으로 분해한 후에 각 부분의 

구조적 유사성을 비교하였다. 구조적 유사성을 계산하는 방법은 수식 (3)을 이용하였다. 나눠진 부

분들이 서로 다를수록, 두 공간이 잘 나누어져 있다는 의미이고, 이는 Rule-of-Third를 잘 따른다고 

판단할 수 있기 때문이다.

[그림 5] Rule-of-Third의 개념

[Fig. 5] Concept of Rule-of-Third
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3.2 기계학습

3.2.1 데이터 수집

기계 학습을 위한 회화 이미지로는 Kobayashi가 사용한 16장의 회화를 포함하여 총 65장의 회화

를 사용하였다. 주로 인상파의 그림을 사용자 조사에 사용되었으며, 회화의 전체적인 느낌보다 물

체에 영향을 많이 미칠 수 있는 고전주의 회화들은 배제 하였다. 피카소의 그림이나 그림 자체가 

난해한 것들도 몇 개 포함은 하였는데, 이는 결과의 비교하기 위해서 데이터를 수집하였다.

비전문가들의 회화 감상 평균을 구하기 때문에 비전문가들 50명에게 총 65장의 이미지를 보여

주고 SD법을 활용하여 Arousal Valence 강도를 5단계로 평가하도록 하였다. 설문조사 확장이 가능

하도록 영어로 질문을 진행하였고, 감성축의 강도를 이해하지 못하는 경우를 위해 사전적인 설명

도 포함시켰으며, 완벽한 이해를 위해서 구두적 설명 또한 포함 하여 진행하였다. 한국인 20대~30

대의 사용자들에게 설문조사를 진행하였다. 주어진 65장의 이미지중 설문조사의 값의 편차가 너무 

큰 이미지들을 제외하고 총 57장의 이미지에 대해서만 데이터베이스를 구축하였다.

3.2.2 실험 환경

AMD Ryzen 5 3600 6코어 프로세서, 16GB RAM 과 Nvidia GTX 1660 SUPER 6GB 그래픽 카드 

환경에서 실험을 진행하였다. 특징 추출에 사용된 프로그래밍 언어는 C++이며, 실험을 위한 프로

그래밍은 Python으로 수행하였다. 기계학습에 대한 프로그래밍은 Scikit-learn, Pycaret, Pytorch 등에

서 수행되었다.

  [표 1] 기계학습에 사용된 회화의 특징들

  [Table 1] Features of paintings for machine learning

특징 주제 특징 이름 특징 설명

물리적 

특징

색상 colorfulness, saturation, brightness
이미지의 색상, 채도, 

밝기의 평균

질감 wavelet_{LH, LV, LD, AH, AV, AD, BH, BV, BD}
wavelet의 방향과 최대,

평균, 최소를 이용한 값

선 {horizontal, vertical, dynamic}_intensity
엣지 정보의 방향성에 

따른 값

예술적 

특징

색상조합 heat, weight
색상의 heat/weight 값

[23]

대칭성 {vertical, horizontal}_similarity
엔토로피 기반의 수평

과 수직 대칭성

구도 rule-of-third
엔트로피 기반의 삼단 

구도
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3.2.3 학습 모델을 통한 A.V.예측

표준 정규화 전처리가 이루어진 각 이미지와 [표 1]의 특징들을 레이블링하고, AutoML을 활용하

여 감성을 예측하였다. AutoML을 활용하여 감성 분류 성능이 가장 좋은 모델을 찾은 후 하이퍼 

파라미터 최적화 과정을 거쳤다. 평가 지표로 AU-ROC Score를 활용하여 각각의 감성 Label에 대

한 분류 성능을 측정하고자 하였다. 총 학습 데이터의 70%를 Train Set, 나머지 30%를 Test Set으

로 하여 10회의 교차 검증(K-Fold Cross Validation)을 거쳤다.

4. 실험결과 및 분석

일반적으로 많이 사용되는 기계학습 모델을 통해 감성 분류 모델을 만든 후 그 성능을 AUC 평

가 지표를 기준으로 비교 분석하였다. 총 학습 데이터의 70%를 Train Set, 나머지 30%를 Test Set

으로 하여 10회의 교차 검증(K-Fold Cross Validation)을 거쳤다. 본 연구에서 사용된 학습 모델은 

[표 2]와 같다.

  [표 2] 사용된 기계학습 모델들에 대한 설명

  [Table 2] Explanation of used machine learning model

모델명 모델 설명

Gradient Boosting
순차적 tree 기반의 약한 학습기를 만들고 이 학습기의 잔차에 대해 가중치를 

부여하는 방식으로 진행되는 Boosting 알고리즘을 적용

Random Forest
학습 데이터의 다차례 샘플링을 통해 여러개의 Decision Tree를 형성하고 이 분

류기들의 투표를 통해 분류를 진행하는 앙상블 기법

Ada Boost 
Boosting 알고리즘의 한 종류로, 가중치를 부여한 약한 분류기들을 모아 강한 

분류기를 생성하는 기법

Bayesian Ridge
오버피팅이 발생할 가능성이 높은 MLE의 단점을 보완하기 위해 로그 한계 우

도를 최대화하는 방향으로 규제 파라미터를 조정하는 릿지 회귀 방식

Linear Regression
주어진 한 개 이상의 독립변수와 종속변수 간의 관계를 선형 수식을 통해 분

석하는 기법

Huber
L1과 L2의 장점을 합쳐 이상치에 강인하게 제작된 예측 모델, 델타값을 기준

으로 에러의 크기에 따라 L1과 L2를 따로 사용함.

K-Neighbors
새로운 데이터가 주어졌을 때 기존 데이터 가운데 가장 가까운 k 개 이웃의 

정보로 새로운 데이터를 예측하는 기법

Decision Tree
일련의 분류 규칙에 따라 데이터를 분류 혹은 회귀하는 트리 모델을 이용한 

분석 기법

[그림 6]은 heat map을 이용하여 각 특징들간의 상관관계(correlation)을 보여준다. 그림에서 볼 수 

있듯이, 특징들의 주제가 같은 경우에는 서로 연관성이 있지만, 일반적으로 서로 다른 특징들의 경
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우에는 크게 상관관계가 없는 것을 볼 수 있다. 즉 우리가 사용한 특징들이 서로 간에 영향을 주

지 않는 독립적인 특징들로서 사용될 수 있다는 것을 보여준다.

[그림 7]은 8개의 기계학습 모델들을 이용하여, 수집한 57개의 이미지를 분석한 결과이다. x축은 

57개의 이미지를 순서대로 나열한 것이며, 선으로 각각을 연결하여 선형으로 보여줄 수 있도록 하

였다. y축은 예측된/수집된 arousal값과 valence값을 의미한다. 수집된 값은 1~9까지이지만, 대부분의 

값이 극값이 없기 때문에 2~8까지만 그래프에 표현되었다. 다양한 모델을 비교하기 위해서 에러율

을 기반으로 평가를 하였다. [표 3]이 각 모델들을 비교할 수 있도록 정리한 에러율이다.

[그림 6] 각 특징들간의 상관 관계를 보여주는 히트맵

[Fig. 6] Heat map that shows the correlation between each featrues

  [표 3] 기계 학습 모델들의 에러율 비교

  [Table 3] Comparison error of each machine learning

모델 A MAE V MAE A MSE V MSE A RMSE V RMSE A R2 V R2

GBR 1.1965 1.2760 2.3751 2.4515 1.5411 1.5657 -0.3593 0.2108

RFR 1.0952 1.4010 1.9357 2.8215 1.3913 1.6797 -0.1078 0.0917

ADR 1.084 1.5396 1.8131 3.1069 1.3465 1.7626 -0.0375 -0.0002

BR 1.243 1.5581 2.231 3.4869 1.4947 1.8673 -0.2785 -0.1225

LR 2.2029 2.6134 7.3345 10.6349 2.7082 3.2611 -3.1976 -2.4237

HR 1.5092 2.4538 4.2251 10.5626 2.0555 3.25 -1.418 -2.4004

KNN 1.3461 1.6545 2.6946 3.7587 1.6415 1.9387 -0.5422 -0.21

DT 1.5321 1.5539 4.662 3.5914 2.1592 1.8651 -136681 -0.1562

GBR : Gradient Boosting, RFR : Random Forest, ADR : Ada Boost, BR : Bayesian Rdige, LR : Linear Regression, 

HR : Huber, KNN : K-Neighbors, DT : Decision Tree, A : Arousal, V : Valence, MAE : Mean Absolute Error, 

MSE : Mean Square Error, RMSE : Root Mean Square Error, R2 : R-squared, Coefficient of detemination
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[그림 7] Arousal/Valence 예측 결과

[Fig. 7] Result of estimating Arousal and Valence

Linear Regression과 Huber Regression을 제외하고는 Arousal과 Valence의 MAE(Mean Absolute 

Error)가 1.0~1.5사이에 분포되어 있다. Arousal과 Valence의 값이 1부터 9까지의 범위를 가지고 있

기 때문에 81~87.5% 정도의 정확도를 가지고 있다고 말할 수 있다. Linear Regression의 경우 다른 

예측모델에 비해 가장 기본적인 선형 함수만을 이용하기 때문에 예측값에 많은 오류가 존재할 수 

밖에 없다. 특히 데이터를 정제하는 작업을 거치치 않았기 때문에, 단순한 선형 함수만으로 예측의 

정확도를 높이기는 어려울 수밖에 없다. 정확도가 높은 모델로 Ada Boost Regression과 Random 

Forest를 대표적으로 볼 수 있다. 그 이유는 분류기들의 성능을 분산시켜 과적합현상을 감소시키고, 

여러 개의 약한 분류기에 가중치를 줘서 계산하기 때문에 만들어진 분류기는 높은 정확도를 갖기 

쉬운 것을 볼 수 있다. 약한 분류기들을 취합하는 부분에서 대표적인 Random Forest와 약한 분류

기들을 연결하는 부스팅의 대표적인 Ada Boost Regression이 기존의 분류기보다 높은 정확도를 갖

는 향상된 모델이라는 것을 알 수 있다.

5. 결론

본 논문은 회화로부터 감성에 영향을 미칠 수 있는 특징들을 추출하고 이 특징들을 이용하여 

다양한 기계학습 모델을 통해 감성 예측 모델을 제작하고 분석하였다. 이를 토대로 추출한 특징들

중에서 감성에 영향을 미칠 수 있는 것들을 추리고, 여러 기계학습 모델중에서 감성 추출에 어울
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리는 기계학습 모델을 분석 및 선별하였다. 특징들 간의 관계와, 특징과 감성간의 관계를 분석하였

기 때문에, 앞으로 진행할 연구에서 어떤 특징들을 더 자세히 분석할 수 있는지에 대한 진행성을 

찾을 수 있다. 학습의 결과에서 볼 수 있듯이 높은 정확도를 같은 예측 모델을 제작하였고, 이는 

기존의 결과보다 향상되었고, 사진보다 분석이 어려운 회화에도 적합한 것을 알 수 있다.

본 연구에서는 제안한 특징들을 가지고 기계학습을 통해 감성을 예측하지만 약간의 한계를 가

지고 있다. 기존의 데이터들을 기준으로 학습을 하는 모델이기 때문에 학습되는 데이터가 한쪽으

로 치우치는 경우 다른 한쪽을 처리하지 못하는 경우가 생긴다. 이를 위해 데이터의 분포를 비교

하며 넓게 분포되는 데이터셋을 수집하지만, 회화는 부정적인 축에서 극단적인 값을 갖기 힘들다. 

또한 사진은 객체의 영향을 크게 받지만 회화는 주된 객체가 없는 이미지를 사용하기 때문에, 그 

영향은 적다. 따라서 하나의 객체가 존재하는 회화이거나 중요도가 높은 객체가 있으면 그로 인하

여 감성의 결과가 바뀌어야 한다. 현재 본 연구의 모델은 자동화를 통한 특징 추출을 주로 하고 

있는데, 객체를 고려하기 위해서는 현재 태깅정보를 넣어주어야 한다. 자동적으로 회화에서 객체를 

추출해 낼 수 있다면 더 높은 정확도를 갖는 예측 모델을 제작할 수 있을 것이다.
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