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요 약

본 논문은 TV를 이용한 영화시청 환경에서 해당 컨텐트에 대한 시청자의 암묵적 반응과 컨텐트의 멀티모달 피쳐를 실시

간으로 측정 및 동기화하여 이를 기반으로 동영상 선호모델을 지속적으로 개선하고 필요시 영화추천을 수행하는 시스템을

제안한다. 제안한 시스템에선 이미지, 소리, 자막 스트림으로부터 실시간 추출되는 저수준 피쳐들과 동기화되어 측정된 얼

굴표정, 자세 및 생체신호로부터 해당 동영상이 유발한 시청자의 감정상태를 추정하여 선호모델 학습에 사용한다. 제안한

컨텐트-시청자 연계 추천모델의 일례로서 컨텐트의 오디오 및 자막 정보를 이용하여 시청자의 피부전기활성도로 측정된

arousal반응을 예측할 수 있음을 보인다.

키워드 : 추천 시스템, 동영상 선호도 모델, 생체신호기반 피드백, 피부전기활성도, 각성도 예측

Abstract

A movie recommendation system is proposed to learn a preference model of a viewer by using multimodal features of a vid-

eo content and their evoked implicit responses of the viewer in synchronized manner. In this system, facial expression, body

posture, and physiological signals are measured to estimate the affective states of the viewer, in accordance with the stimuli

consisting of low-level and affective features from video, audio, and text streams. Experimental results show that it is pos-

sible to predict arousal response, which is measured by electrodermal activity, of a viewer from auditory and text features in

a video stimuli, for estimating interestingness on the video.

Key Words : Recommender System, Video Preference Model, Physiological Feedback, EDA, Arousal Estimation.

1. 서 론

무한복제가 가능한 디지털 컨텐츠의 시대가 도래하면서

소비자의 선택권은 유례없는 규모로 커졌고, 검색 및 추천

기술의 발전에 힘입어 가장 대중적인 일부 컨텐츠 위주로

소비되던 과거와 달리, 소수취향의 다수 컨텐츠로의 접근

및 소비가 기술적으로 가능해졌다. 선택의 폭이 소비자가

종래의 탐색적 접근으로는 감당할 수 있는 수준을 넘어서면

서, 영화나 도서 분야를 필두로 한 각종 온라인시장에서 컨

텐츠 추천기능은 서비스의 핵심기능으로 자리잡았고[1], 이

러한 상업적 활용을 가능케한 추천기술의 핵심은 협업 필터

링(collaborative filtering)이다[2]. 협업 필터링은 “군중의

지혜”를 기반으로 추천을 수행하는 기법으로서, 다수의 사

용자가 추천 대상 아이템에 부여한 평점 데이터를 기반으로

사용자와 아이템의 연관 관계를 분석하는 기법의 총칭이다

[1]. 협업 필터링은 유사한 사용자 또는 유사한 아이템의 평

점 정보를 활용하거나, 대규모 데이터에 숨겨진 사용자와

아이템의 선호 관계 요인을 파악하여 이를 추천에 적용하는

방식을 동작하며, 적용 분야에 크게 구애받지 않고 사용할

수 있는 장점이 있다[3].

그러나, 신규 사용자 혹은 신작영화의 경우에서와 같이

참조할 학습데이터가 존재하지 않거나, 사용자의 명시적인

선호도 정보를 획득하기 어려운 환경에서는 협업 필터링의

적용이 불가능하다[3]. 특히, TV시청환경에서는 “뒤로 기대

기(lean-back)”로 대표되는 사용경험 특성상 시청자의 명시

적인 만족도 피드백을 기대하기 어렵고, 프라이버시에 민감

하여 시청자 개인정보나 시청만족도 자체를 수집하고 공유

하기 어렵다는 제약이 존재하므로 협업 필터링을 적용하는



CogTV를 위한 생체신호기반 시청자 선호도 모델

317

그림 1. 동일영상 시청 중인 피험자 두 명의 EDA반응 (굵은선)

및 영상 자막 기반 세 가지 감성 지수(가는선)

Fig. 1. An example of time series data consisting of EDAs

of two subjects (bold lines) and emotional tuples of words

in dialogues from a close caption track (narrow lines)

데에 있어 명백한 한계가 존재한다.

TV 시청환경에서의 협업 필터링 적용이 불가한 상황의

대안으로서, 아이템과 사용자의 추가의 속성 정보를 활용하

는 내용 기반(content-based) 추천 방식의 접근법에 주목할

수 있다. 내용 기반 추천 기법은 명시적인 신규 컨텐츠에

대해서도 내용 정보가 제공되면 추천에 바로 포함시킬 수

있는 장점이 있으며, 사용자의 속성을 추가로 고려하기 때

문에 TV 시청과 같은 개별적 체험과 결합시키기 유리한 면

이 있다. 그러나, 기존의 내용 기반 추천 방식은 텍스트로

표현되는 태그 및 메타 데이터에 주로 의존하기 때문에 컨

텐츠 내의 다양한 요인과 변화를 반영하기 힘든 점과, 추천

결과가 다양하지 못한 한계가 있다[4].

본 논문에서는 TV시청환경에서 상술한 문제를 극복하기

위해 영상 컨텐츠의 저수준 특성값(feature)의 변화 및 시청

자가 별도의 의지적 행동 없이 시청 중의 정서적 변화에 따

라 무의식적으로 내비치는 암묵적 피드백(implicit feed-

back)을 활용한 선호도 모델의 학습 방법과 이를 이용한 컨

텐츠 추천 시스템을 제안한다.

예를 들어 특정 시청자가 강한 흥미를 보이고 집중해서

시청한 영화의 구성요소를 분석하여 해당 시청자에게 특화

된 선호모델(preference model)을 학습할 수 있고, 더 나아

가 시청자의 집중여부를 지속적으로 모니터링하여 최적의

대안제시 시점을 결정할 수 있다.

암묵적 피드백은 시청 중에 발생하는 시청자의 동영상에

대한 비언어적이고 수동적인 반응으로서, 시선(eye gaze)과

자세(posture), 생리적 반응(physiological responses)을 포

함한다. 통상 “별점”으로 대표되는 명시적 피드백과 달리

암묵적 피드백은 시청자의 의지적 표현을 거치지 않으므로

측정 자체에 불확실성이 따르지만, 상대적으로 설문방식에

따르는 응답자의 의식적 왜곡을 피할 수 있다는 장점이 있

다. 기존 협업 필터링에서 평점정보를 수집하듯이 TV에서

매번 프로그램 별로 만족도 입력을 요구하는 것은 휴식 목

적의 TV고유의 사용자경험을 훼손하는 것이므로 실질적으

로 채택 불가능하며, 만족도 추정을 위한 암묵적 피드백의

선택은 TV시청환경 하에서는 불가피하다.

아이템 내의 저수준 피쳐는 이미지의 경우 color histo-

gram [5], motion intensity [6], complexity [7][8] 등이 시

청자 감성에 영향을 주는 요인으로 보고되고 있고[9-12],

오디오의 경우에는 MFCCs (Mel Cepstrum Coefficients)

[13]나 pitch [12]등의 영향이 보고되고 있다[14-16].

또한, 최근의 디지털방송이나 DVD영화는 시각장애인을

위한 Closed Caption트랙(이하 CC) 혹은 외국인을 위한 자

막트랙을 기본적으로 포함하고 있으므로, 이를 토대로 자연

어 처리기법(natural language processing)을 적용하여 컨

텐츠의 의미적 피쳐(semantic feature), 그리고 더 나아가

스토리 자체를 이해하려는 노력이 있어왔으며[17], 이러한

연구들을 수행하는 과정에서 단어별로 연관된 감정정보를

데이터베이스화한 사례도 보고되고 있다[18].

본 논문에서는 먼저 제2장에서 시청자의 암묵적 피드백

을 측정하고 이로부터 관심도를 추정하는 모델을 소개한다.

제3장에서 전체시스템 구성 및 동작을 설명하고, 제4장에서

구성된 시스템의 일례로 오디오-텍스트 기반 생체신호측정

및 선호모델학습을 수행한 사례를 소개하며, 제5장에서 보

여준 실험결과를 통해 도출된 결론을 제6장에서 논한다.

2. 암묵적 피드백 측정

암묵적 피드백은 앞서 정의한 바와 같이 동영상이 유발

한 비언어적-수동적 반응이므로, 시선, 자세 및 생리적 반응

이 대표적인 측정대상이다. 이러한 암묵적 피드백의 측정을

통해 추정하고자 하는 궁극적인 대상은 시청자의 감정

(affect)으로서, 추천 목적에 한정할 경우 즐거움이나 몰입

도와 같은 하위개념에 초점을 맞추게 된다.

감정(affect)을 체계적으로 기술하고자 하는 시도는 심리

학에서 오랫동안 연구되어온 주제이고, Ekman이 6가지 기

본 감정 – anger, disgust, fear, happiness, sadness, sur-

prise –이 문화나 인종에 상관없이 인간이라면 공통적으로

얼굴표정을 통해 인식가능하다는 걸 입증한 이후[19][20],

감정을 상기 6개 범주의 조합으로 묘사하고자 하는 cate-

gorical approach가 주로 연구되어 왔다.

한편, 동일한 문제를 다른 측면에서 본 연구자들은 상기

6가지 기본감정을 포함한 인간의 다양한 감정을 2개 혹은 3

개의 기저감정의 조합으로 표현할 수 있다는 dimensional

approach를 제안한 바 있고, 표현 및 적용의 용이함으로 인

해 계산적모델링 분야에서 널리 적용되고 있다. 본 논문에

서는 대표적인 dimensional approach로서 Arousal과

Valence를 인간 감정 표현의 주요 축으로 간주하는 모델을

채택하였다[21][22].

특히 긍정적 감정요인과 부정적 감정요인이 동시에 영향

을 끼치는 시청만족도의 복합적인 특성을 감안하여 상기

dimensional approach의 양대 축 중 Arousal에 초점을 맞

춰, Arousal을 해당 컨텐트가 유발한 몰입도 및 감정적 고

양수준의 중요한 지표로 간주한다.

Arousal의 추정은 상기 언급된 암묵적 피드백(얼굴표정,

자세, 생체신호) 중 어느 것을 사용하더라도 일정수준 가능

하나, 본 논문에서는 이를 시청자의 피부에서 접촉식 센서

로 측정한 피부전기활성도(Electrodermal Activity, 이하

EDA)를 통하여 달성하고자 한다[23]. EDA는 주로 자율신

경계(autonomic neuronal system)의 지배를 받는 생체신호

중 하나이므로 시청자의 의도적 왜곡을 피할 수 있고 반응

시간이 충분히 빠르며(0.8-4초) arousal과 높은 상관관계를

보이는 것으로 알려져 있다[24].

그림 1은 본 연구에서 사용된 시스템을 통해 취득한 영

화시청 중 EDA수준과 자막감성수준의 시계열 데이터의 일

부이다. 이 샘플 내에서는 자막내 단어의 긍정적 속성(하늘

색) 및 부정적 속성(보라색)의 전체적 추이와 실시간 취득
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그림 2. SentiWordNet기반 자막내 단어 감정지수 추출

Fig. 2. Extraction of polarity scores of subscript

words based on SentiWordNet

그림 3. CogTV 시스템 구성도

Fig. 3. System architecture of CogTV

그림 4. 시청자의 암묵적 반응 측정을 위한

시스템 구축사례

Fig. 4. An example system for measuring

implicit feedback of a watcher

된 EDA반응(굵은 빨간선)의 추이 간에 약한 상관관계가

관찰되는데, 동일한 스케일 내에서 피험자 2명간 EDA범위

에 큰 차이가 있음을 확인할 수 있다. 이러한 개인차는 생

체신호에서 흔히 관찰되는 특성으로서, 개인 내에서의 일관

성 이상은 기대하기 어렵다.

그림 2는 SentiWordNet [18]을 이용하여 영문자막내 단

어에 내포된 감성적 요소를 3축의 실수공간으로 변환하는

과정을 도시한 것이다. 자막에서 사용된 문장에는 이중부정

등 단어의 의미를 왜곡시키는 다수의 문법적 장치가 반영되

어 있으므로 단어를 추출하기 전에 자연어처리 라이브러리

를 적용하여 이를 보정해주어야 한다.

만족도의 또다른 간접적인 지표로 시청자의 시선집중 수

준을 사용할 수 있다. 구체적으로 특정 컨텐트의 시청중 임

의 시구간 내에서의 시선(eye gaze)이 시청면을 향하는 시

간의 점유율 및 깜박임 정도를 측정함으로써 해당 컨텐트에

대한 주의집중 수준을 정량적으로 측정할 수 있다.

3. 시스템 구성

제안하는 시스템은 TV를 이용한 동영상 시청 환경에서,

동영상 컨텐츠를 표현하는 다양한 피쳐 및 시청자의 암묵적

반응을 실시간에 측정 및 동기화하여 이를 기반으로 시청자

의 동영상 선호모델을 지속적으로 개선하고 필요시 영화추

천을 수행하는 것을 목표로 한다.

시청자 암묵적 피드백 Y는 만족/선호모델 상태(R)의 각

생체신호별 특성(g)에 따른 발현으로서 콘텐트 구성요소 X

와의 관계는 다음과 같이 기술된다:

 
       

(1)

여기서 g는 개인차가 상당한 발현수준 및 소요시간의

함수이나, 개인별 추정으로 한정하고 샘플링 시구간을

충분히 크게 잡으면 만족/선호모델 파라미터 θ의 학습

과정은 식 (2)와 같이 근사된다.

  arg



≈ arg






 ∈  ∈
(2)

따라서, 모델 파라미터가 주어진 상태에서의 추천은 백그

라운드에서 취득된 대안 컨텐츠들의 R 혹은 Y의 추정값을

토대로 상위 N개를 후보로 제안하게 된다.

상술한 컨텐츠 구성요소 X에 따른 만족/선호모델 온라인

학습을 지원하는 추천시스템의 구조는 그림 3과 같다.

그림 3에서 도시되었듯이, 동영상 컨텐트(S)에 노출된 시

청자의 암묵적 피드백(R)은 시청자에 내재된 만족/ 선호

(viewer preference)상태가 반영된 생체신호표현(physio-

logical representation)에서 유래한 것으로서, 본 시스템에

서는 이를 다양한 접촉식 및 비접촉식 센서를 이용하여 다

각도로 측정하되, 본 논문에서는 이 중에서 Q Sensor를 통

해 측정된 EDA로부터 추정된 Arousal에 한정한다.

따라서, 상기 시스템 내의 만족/선호모델(viewer prefer-

ence model)의 학습을 통해 상기 식(2)와 같이 입력된 피쳐

Xc와 이에 의해 영향받은 것으로 여겨지는 Arousal (Yu)간

의 관계를 가장 잘 설명하는 모델 파라미터 θ가 결정되면,

이 모델에 다른 컨텐트로부터 추출된 피쳐를 입력하여 해당

컨텐트가 야기할 시청자의 Arousal E(Yu)를 추정할 수 있

게 된다.

그림 4는 그림 3의 시스템 구성도를 기반으로 현재 구현

된 실험환경을 보여준다. 해당 환경에서 암묵적 반응을 측
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Algorithm Parameters

Naive Bayes normal distribution assumption for 
numeric attributes

k-NN k = 1, 3, 5
normalized Euclidean distance

Logistic Regression multinomial, ridge estimator
SVM SMO, RBF Kernel

Decision Tree C4.5, pruning on

Random Forest various number of trees, 
unlimited tree depth

표 1. 오디오/텍스트 피쳐 기반 EDA를 매개로 한 Arousal

추정을 위해 적용한 분류 알고리즘 및 모델 설정

Table 1. List of classification algorithms and their

settings for audio/text-based arousal estimation

(using EDA as the proxy signal for arousal)

(a) (b)

그림 5. 다양한 분류 모델을 이용한 시청자(S#[성별]) 및

영화 컨텐츠(N#)별 EDA 반응을 (a) 오디오 기반, (b) 텍스트

기반으로 예측한 결과의 정확도(accuracy)

Fig. 5. Accuracy plot of various classification models for

EDA responses based on (a) audio and (b) text

(x-axis: viewerID_contentsID)

(a) (b)

그림 6. 다양한 분류 모델을 이용한 시청자(S#[성별]) 및

영화 컨텐츠(N#)별 EDA 반응을 (a) 오디오 기반, (b) 텍스트

기반으로 예측한 결과 모델의 성능(AUC)

Fig. 6. AUC (Area Under ROC) plot various

classification models for EDA responses based on (a)

audio and (b) text (x-axis: viewerID_contentsID)

정하기 위해 Microsoft사의 Kinect (3D 카메라)와 Tobii사

의 아이트랙커(시선검출) 및 Q Sensor(접촉식 EDA센서)를

기본으로 구성하였고, 용도에 따라 확장 가능하다. 컨텐트

피쳐로는 OpenCV와 HTK (Hidden Markov model

Toolkit) [25], SentiWordNet [18], Python Natural

Language Toolkit [26]을 활용하여 영상/음성/자막에서 다

양한 수준의 피쳐를 추출하여 시청자 반응과 동기화된 형태

로 학습 데이터를 생성하도록 구성하였다.

4. 실험설계

본 논문에서는 오디오-텍스트 피쳐를 기반으로 시청자의

arousal 수준을 추정한 실험사례를 일례로서 소개한다.

20~30대의 여성 2명과 남성6명에게 각각 1편의 임의 선

정된 2시간 분량의 영화를 보여주고, 시청 중 매 25ms마다

취득한 EDA 데이터와 동영상에서 추출한 피쳐를 동기화시

킨 학습-평가 데이터셋을 구축하였다.

또한, Valence효과를 구분하기 위해 긍정적인 성격이 강

한 영화 2편과 부정적인 성격이 강한 영화 3편으로 구성된

stimuli set을 생성하여 피험자에게 할당하였다.

동영상의 피쳐 중 오디오 정보인 MFCCs (Mel-

Frequency Cepstral Coefficients)는 25ms 프레임 별로 20

단계 필터 계수 및 각 필터에 대한 차분값(delta)을 추출하

였으며, 롱텀 피쳐로서 5초 길이, 50% 중복 속성의 이동 윈

도우를 적용한 후 윈도우별로 필터별 피처군의 1~4차 모멘

트(평균, 표준편차, 왜도, 첨도)를 추출하였다.

텍스트 정보는 영화 자막 혹은 TV방송신호의 close

caption트랙에서 추출된 문자열을 Python Natural

Language Toolkit [26]기반 negation등의 전처리를 수행한

후 이를 SentiWordNet [18] 조회를 통하여 각 관심 시구간

내 감성요소(sentiment)를 세 가지 준위(pos, neg, obj)로

변환하였고, Arousal에의 기여특성을 감안하여 (pos–neg)

및 sqrt(pos2+neg2) 피쳐 2종을 추가하였다.

피험자 반응은 착용형 EDA센서(Q Sensor)를 통해 8Hz

로 샘플링된 시계열값을 상기 각 모달리티별 윈도우 내의

평균값으로 변환하여 동기화시켰다. 본 논문에서는 Arousal

예측 문제를 EDA값 기반 이진 분류문제로 설정하여 분석

을 진행하였으므로, EDA 값의 이진화를 위해 측정된 EDA

값으로부터 각 피험자별 EDA 값의 1사분위수(Q1)보다 작

은 값을 Low, 3사분위수(Q3)보다 큰 값을 High로 설정하

였으며, 불명확한 신호의 배제를 위해 1사분위수와 3사분위

수 사이의 값은 사용하지 않았다. 각 사용자별로 High/Low

로 레이블된 관측 데이터의 수가 균형에 가까운(balanced)

데이터셋을 이와 같이 구성하였다.

오디오-텍스트 기반 EDA 예측을 위한 문제공간의 특성

을 다각도로 접근하기 위해 다양한 종류의 분류 알고리즘

(classifier)을 적용하였다. 본 실험에서는 나이브베이즈 분

류기[27], 최근접 이웃 기반 분류기(k-NN)[28], 로지스틱
회귀모델[29], Support Vector Machine (SVM) [30], 결정

트리(decision tree)[31] 및 Random Forest [32]를 적용하

였고(표 1), 모달별 효과를 측정하기 위해 오디오 피쳐와 텍

스트 피쳐 각각에 대해 학습을 별도로 수행하였다. 평가시

3-fold cross validation을 5회 적용하여 학습 결과 모델 간

의 통계적 성능 비교를 수행하였다.

5. 실험결과

그림 5와 그림 6은 8명의 사용자가 세 가지 영화 컨텐츠
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Subject#
Gender_Movie#

Accuracy AUC
Text Audio Text Audio

S1M_N1 0.81 0.87 0.89 0.94
S2F_N2 0.75 0.87 0.84 0.94
S3F_N3 0.88 0.83 0.94 0.92
S4M_N2 0.74 0.89 0.82 0.96
S5M_N1 0.84 0.84 0.93 0.92
S6M_P1 0.72 0.86 0.80 0.95
S7M_P2 0.74 0.86 0.83 0.94
S8M_N3 0.84 0.81 0.92 0.89

표 2. Random Forest기반 학습결과 EDA 반응 예측성능

Table 2. EDA response classification results based on

random forest classifiers

0.7

0.75

0.8

0.85

0.90.9

Audio Text

Accuracy

0.8

0.85

0.9

0.95

Audio Text

AUC

그림 7. 오디오-텍스트 기반 EDA 관측값 강도에 대한 이진

분류성능 비교결과. 오디오 기반 예측 성능이 텍스트에 비해

통계적으로 유의미하게 높다(p < 0.05).

Fig. 7. Binary classification results of EDA signal level

based on audio/text. Audio-based results are

significantly better than text-based ones (p<0.05).

를 시청하는 과정에서 기록한 EDA 반응을 각각 영화의 오

디오 및 텍스트 피쳐를 기반으로 6가지의 분류 알고리즘을

적용하여 예측한 실험 결과이다. 주요 파라미터에 대한 선

형 또는 로그 스케일 탐색을 통해 최적의 성능을 내는 모델

을 선택하였다. 기본적인 성능 지표로서 정확도(accuracy)

를 선택하였으며, High EDA를 기준으로 precision과 re-

call 간의 trade-off 관계를 표현하는 ROC (receiver oper-

ating characteristic) 곡선[33]의 대표 지표인 AUC (Area

Under ROC Curve)를 추가로 측정하였다. 대부분의 설정에

서 오디오 기반 모델의 정확도와 AUC값이 텍스트 기반 모

델보다 높은 것을 확인할 수 있다. 또한 Random Forest

(tree의 수=50) 및 k-NN (k=1) 모델의 성능이 거의 모든
경우에 가장 높게 측정되었다. 텍스트 기반의 EDA 반응 예

측 성능의 경우 Random Forest 모델이 가장 높았으며,

Random Forest 모델을 기준으로 오디오 및 텍스트 피쳐

기반의 예측 성능에 대해 보다 심화된 분석을 수행하였다.

표 2는 오디오 및 텍스트 피쳐 기반의 Random Forest

학습결과를 Accuracy(좌)와 AUC(우) 2개 척도로 측정한

결과를 요약하였다. 각기 다른 피험자들로부터 추출된 8벌

의 데이터별 학습결과에 대한 3-fold cross validation결과,

평균 Accuracy는 텍스트 사용시 0.79, 오디오 사용시 0.85

였고, 평균 AUC는 텍스트 사용시 0.87, 오디오 사용시 0.89

였다.

Shapiro-Wilk 정규성 검정[34]결과 상기 표 2의 4가지

경우(Accuracy-Text, Accuracy-Audio, AUC-Text,

AUC-Audio) 에 대하여 각각 p-value가 0.2448, 0.7956,

0.2643, 0.3858로서 모든 경우에 대하여 95% 신뢰수준에서

정규분포 가설을 기각할 수 없었다.

95%신뢰수준에서 오디오-텍스트간 등분산 검정결과,

Accuracy의 경우 F = 5.4496, p-value = 0.0397로서 등분

산 가설이 기각되었으며, AUC의 경우 역시 F = 6.3545,

p-value = 0.0262로서 등분산 가설이 기각되었다.

상기 두 결과에 근거하여, stimuli가 다르고 개인차가 심

한 EDA반응특성을 감안하여 paired t-test를 적용하여 텍

스트와 오디오간의 EDA반응 예측성능간 차이가 존재하는

지 여부를 단측검정으로 평가해보았다 (df = 7).

H1: 오디오가 텍스트보다 평균 예측성능이 높다.

로 대립가설을 설정한 경우, accuracy데이터에 대한 검

정결과 t = 2.2393, p-value = 0.0301이었고 AUC데이터에

대한 검정결과 t = 2.3486, p-value = 0.0256이었다. 따라서,

95% 신뢰구간에서 오디오가 텍스트보다 EDA반응 예측의

정확도(accuracy)와 AUC가 모두 유의미하게 높다고 말할

수 있다.

그림 7은 표 2의 데이터를 이용하여 8명의 피험자로부터

취득된 결과의 산포를 Box Plot으로 시각화한 것이다. 관찰

된 Box Plot 패턴은 Arousal을 유발하는 감성요인이라는

관점에서 오디오 정보가 텍스트 정보에 대비하여 보다 예측

성능이 우수하고, EDA반응의 개인차가 상대적으로 적은

경향성을 보인다. 오디오정보를 이용할 경우, 피험자에 따라

약 81~89%의 정확도(accuracy)로 개별 EDA를 예측할 수

있었다.

실험결과, 자막기반 감성분석과 저수준 오디오분석 모두

시청자의 EDA예측에 활용 가능하고, 상대적으로 저수준

오디오의 정보량이 더 많음을 확인할 수 있었다. 다만, 개인

차가 큰 EDA 데이터의 특성상 예측값은 특정 개인에 대해

서만 유효하며, 개인에 무관한 예측을 위해서는 적절한 정

규화 과정이 필요하다.

6. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 종래의 협업 필터링을 적용할 수 없는 동

영상 시청 상황에서의 추천 시스템을 구현하기 위하여 실시

간으로 시청자의 감정 상태에 의해 영향받는 생체신호 및

동영상 내 멀티모달 피쳐를 추출하여 이들 간의 상관관계를

기계학습 기법으로 탐색하는 프레임웍을 제안하였다.

제안한 프레임웍의 타당성 검토의 일환으로, 주요 오디오

피쳐와 텍스트 피쳐에 대한 복수 피험자의 반응을 EDA로

측정하여 이들 간의 상관관계를 분석함으로써, 대사의 의미

적 해석 뿐만 아니라 저수준의 오디오피쳐 만으로도 시청자

의 Arousal수준을 상당한 정확도로 예측할 수 있다는 점을

보였다. 또한, 피쳐 선정관점에서 오디오와 텍스트간의 비교

실험을 통하여 텍스트 대비 오디오 채널을 통해 전달되는

정보가 시청자의 Arousal에 미치는 영향이 보다 분명하고

개인차가 적다는 사실을 발견하였다.

상기 학습된 상관관계는 임의의 동영상 컨텐트에 대하여

별도의 메타데이터나 타인의 평점정보 없이 내용 그 자체만

으로 해당 컨텐츠에 대한 시청자의 감정반응을 예측하는데

활용될 수 있다.

향후 연구에서는 비디오 피쳐를 추가하고, 각 모달별 피

쳐의 추상화수준을 높이고, 보다 엄밀한 모델링을 위해 각
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모달별 동적반응특성을 고려하여 확장하는 방향으로 연구

를 진행할 예정이다.
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