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[요    약] 

화가들은 회화의 예술적 특징들을 이용하여 회화에서 다양한 감정을 제공한다. 이런 특징들은 단순히 색상, 질감등이 있을 수 

있지만, 나아가서 그림의 구도나 대칭성이 될 수 있다. 이런 특징들을 통해서 사람들은 회화를 감상할 때 다양한 감정을 느낄 수 있

다. 하지만, 이런 특징을 이용하더라고, 비전문가들에게 쉽게 파악되지 않는 회화들이 존재한다. 특징들의 분석이 직관적이지 않

은 회화들이 존재하기 때문이다. 본 연구에서는 이 부분을 도와주기 위해서, 회화와 음악을 매칭시키는 콘텐츠를 제작하고자 한

다. 이는 주어진 회화를 음악과 같이 접함으로써 사용자들에게 쉽게 회화를 이해할 수 있도록 도와준다.

[Abstract] 

Artists use artistic features of paintings to provide various emotions in paintings. These features may be simply color and 
texture, but they can move on to form a composition or a symmetry. Through these features, people can feel various emotions 
when enjoying paintings. Even though they are using these features, there are paintings that are not readily accessible to 
non-extractable experts. This is because the analysis of features is not intuitive. In this paper, we want to produce content that 
matches paintings and music. This helps user to understand painting easily with paintings and matched music.
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I. 서 론 

회화를 구성하는 요소들은 여러 가지가 있다. 회화는 색상, 
질감 등과 같이 회화에서 직접적으로 뽑을 수 있는 물리적 특징

들과, 물리적 특징들의 조합으로 만들어지는 구도, harmony와 

대칭성 등의 고차원적 예술적 특징들로 이루어진다. 화가들은 

물리적 특징들과 이들의 조합인 예술적 특징들을 이용하여 자

신의 감정을 표현한다. 예를 들면 [그림 1]의 뭉크의 절규같은 

경우, 사람의 표정, 어두운 색상, 많은 곡선의 사용등으로 사람

들은 일반적으로 좌절감을 그림에서 느끼게 된다.
이런 특징들이 쉽게 눈에 들어오는 회화들의 경우에는 화가

의 의도를 쉽게 파악할 수 있다. 하지만, 이런 특징들이 쉽게 들

어오지 않는 경우, 비전문가들은 회화에서 느껴지는 감정들을 

쉽게 느끼지 못하거나, 화가의 의도를 잘못 이해하는 경우가 생

기기 쉽다. 우리는 이를 보조하기 위해서, 주어진 회화에 대해

서, 비슷한 무드를 가지는 음악을 추천해줌으로써, 회화의 이해

를 도우고자 한다. 이를 위해서, 회화와 음악을 Arousal- 
Valence 감성 모델에 매핑시켜 가까운 콘텐츠들을 매칭시키고

자 한다. 회화에서 대표적인 특징이 될 수 있는 특징들은 정의

하고, 이 특징들을 이용하여, 기계학습을 통해 회화에서 감성을 

예측하는 모델을 제작한다. 이 모델을 통해 예측된 Arousal- 
Valence 값과 기존의 연구에서 사용된 음악의 감성값과의 비교

를 통해 잘 맞는 두 콘텐츠를 추천하는 알고리즘을 제시 한다.

Ⅱ. 관련 연구

회화를 분석하는 연구는 정서보다는 사조나 장르를 예측하

는 연구가 많이 진행되었다. [1]는 다양한 미술 작품을 기계 학

습을 이용하여 사조 별로 분류하는 방법을 제안하였다. 색상, 
비율과 명도 등의 6차원 특징을 사용하여 기계학습을 통해 높

은 분류 정확도를 갖는 사조 분류 알고리즘을 개발하였다. [7]
은 회화에서 gray-scale 값, edge정보, HSV 색상 모델 값을 통하

여 기계학습을 진행하여 회화의 장르를 예측하였다. [1][7] 연
구 모두 회화를 기계학습을 통해 분석하는 연구였지만, 사조 및 

장르 분류에 대한 연구일뿐 회화에서의 감성을 정의하는 연구

는  아니였다.  
주어진 회화에 대해서 일반적인 정서를 예측하는 연구는 초

보적으로 진행되어졌다[8]. [8]는 회화에서 Lab색상 값과 Sift 
정보 값을 이용하여 기계학습을 통해 회화에서 감정을 추출하

였다. 이 역시 이미지에서 직접적으로 얻을 수 있는 물리적 특

징만을 사용했다는 단점이 있다.  [2]은 회화에서 대표적 3색 배

색 조합을 통해 감성 형용사를 추출하였고, [3]는 이 감성 형용

사를 A.V. Russell[8] 모델에 매핑시켜 감성 결과를 응용하기 쉽

게 만들었다. [2] [3]는 회화에서 얻을 수 있는 예술적 특징을 이

용하여 회화를 예측하였지만, 색상에 한정된다는 단점이 있다.
이처럼 기존의 연구들은 특징들을 선별하기 쉬운 사진을 중

심적으로 분석을 하거나, 회화를 사용하더라도 물리적 특징만

을 이용한 연구들이였다. 물리적 특징들만을 사용하더라도, 어
느정도 감성의 예측이 가능하지만, 이러한 특징만으로 예술적

인 회화를 예측한다는 것은 결과의 신뢰도가 떨어질 수 있다. 
우리는 이런 단점들을 극복하기 위해서, 회화에서 물리적 특징

들의 조합으로 이루어질 수 있는 예술적 특징들인, 색상의 조

합, 구도, 대칭성, 등을 분석한다. 또한 이를 토대로 높은 정확도

의 감성 예측 모델을 제작하고자 한다. 예측 모델로 나온 결과

는 음악과의 매칭을 통해 회화와 어울리는 음악을 제공하는 어

플리케이션을 제작한다.

Ⅲ. 본론

 회화와 음악의 비슷한 무드를 찾기 위해서는 다른 두 콘텐

츠를 하나의 감성 좌표계위에 놓는 것이 중요하다. 우리는 감성 

연구에서 가장 보편적으로 사용되는 러셀 Arousal-Valence 모
델을 이용하였다. 기존의 연구를 통해[3] 음악의 감성

Arousal-Valence 값은 가지고 있기 때문에, 우리는 회화에서의 

Arousal-Valence값을 갖기 위해서 모델을 제작하였다. 이 때 우

리는 두 가지 단계를 거쳤다. 하나는 특징 추출(Feature 
Extraction)단계이고, 다른 하나는 회귀분석(Regression)단계이

다. 특징 추출 단계에서는 주어진 회화와 감성과 연관이 될 수 

있는 특징들을 선별한다. 이 특징들은 색상의 조합을 통한 테크

닉, 선들의 집합인 구도, 대칭성 등이다. Regression 단계에서는 

회화의 분석에 사용되는 DB Set 구축과 Regression 모델 제작

으로 나누어진다. 인상파 화가들의 회화 작품을 수집하고 설문

조사를 통한 A.V. 값을 수집하여 DB를 구축한다. 수집된 

Ground-truth  값과 회화와 특징 값들을 이용하여 Regression 모
델을 제작하여 A.V.값을 예측하였다. [그림 2]는 우리의 시스템

을 도식화 한 것이다.

3.1. 특징 추출

1) 물리적 특징(Physical Features)
본 연구에서 회귀 분석의 특징으로 기존의 연구들에서 사용

된 물리적 특징들도 사용하였다[Zujovic]. 회화를 흑백으로 바

그림 1. 회화의 구성 요소

Fig. 1. Component of Paintings
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꾼 후, 이미지 전체의 채도 값과 밝기 값의 평균을 특징으로 사

용하였다. 또한 회화에서 wavelet을 추출하여 사용하였다[Liu]. 
추출된 wavelet중 Low Horizontal, Low Vertical, Low Diagonal
과 Average Horizontal 네 개의 값을 사용하였다.

2) 색상 배색 테크닉(Combination Technique)
 [3]는 회화를 구성하는 대표 색상을 이용하여 회화의 감성

을 예측하였다. [3]는 회화를 구성하는 대표적인 삼색배색을 추

출하여, Kobayashi가 정의한 935개의 삼색배색을 통해 감성 형

용사와 matching 시킨 후, 감성 형용사를 대표하는 

Arousal-Valence값을 회화의 감성으로 정의하였다. 본 연구에

서는 [3]의 연구에서 회화로부터 대표 삼색 배색을 뽑는 과정을 

사용하였다. 
[3]의 연구에서 3색배색을 가지고 와서, 이 3색 배색이 가지

고 있는 테크닉을 사용한다. 테크닉이란 Kobayashi가 3색배색

을 조합할 때 사용한 것으로, 색상-톤 배색, Gradation- 
Separation, Similarity- Contrast이다[10]. 색상과 톤은 색상이나 

톤이 다양하게 쓰이는 척도이고, Gradation- Separation은 톤의 

순차적 증가가 있는지 없는지에 대한 척도, Similarity-Contrast
는 색상이 비슷하게 사용되었는지 반대색이 사용되었는지에 

대한 척도이다. [그림 3]은 색상 테크닉 추출에 대한 과정을 설

명한 것이다.

그림 3. 색상 배색 테크닉

Fig. 3. Color Technique

3) 구도(Composition)

회화에서 구도란 선의 나열을 통한 회화의 전체적인 형태를 

의미한다. 선들의 방향이 일정하기 않거나(dynamic) 대각방향

의 선들이 주로 이루어진 그림에서 혼란, 혹은 동적인 느낌을 

얻을 수 있다. 반대로 수평적인 선들이 많은 경우에는 안정적이

고 차분한 느낌, 수직선이 많은 경우에는 무거운 느낌을 그림에

서 얻을 수 있다. 우리는 회화를 구성하고 있는 선들의 방향성

을 추출하기 위해 Progressive Probabilistic  Hough Transform[5]
를 이용하였고 추출된 선들의 경사도를 정의하여 수평, 수직, 
그리고 대각선 강도를 계산하였다.

검출된 직선[그림 4b]들을 방향이 0~30도는 수직선, 30~60
도는 대각선, 그리고 60~90도는 수평선으로 정의하고, 이를 수

치화하였다. 수식 (1)를 통해 각 직선을 이루고 있는 픽셀 강도

의 총합, Line Score를 특징값으로 계산하였다.  k는 세가지 방

향성을 의미한다. 이미지 전체에서 해당 픽셀의 변화량 정도를 

강도로 정의하기 위해, 전체 변화량의 평균()과 표준편차

(
 )를 기반으로한 누적분포함수 값을 픽셀의 강도

(Pixelscore)로 정의하였다. 각 Pixelscore의 값의 합은 LineScore

그림 2. 시스템 개요

Fig. 2. System Flow

그림 4. 라인 출력

Fig. 4. Line Extraction
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가 되고 주어진 회화의 모든 선의 강도의 합을 MaxRadius로 정

규화함으로써 각 선의 강도를 정의하게 된다. 이는 이미지의 변

화량 평균과 유사한 변화량을 갖는 라인은 낮은 값을 갖게 되

고, 다르게 되면 높은 값을 갖게 되는 것을 의미한다. [그림 6b]
를 통하여 나온 직선의 강도 값은 H,V,D 가 각각 (2.199, 7.063, 
1.918)이다. 





  


  

   

   
   

 (1)

4) 대칭성 (Symmetry)
기본적인 대칭성은 어떤 기준을 중심으로 얼마나 같은지를 

의미한다. 회화에서 이 대칭성은 시각적으로 비슷한 물체들 혹

은 색들이 배치되는가를 의미한다. 대칭성이 클수록, 관찰자들

은 회화에서 안정감을 느낄 수 있다. 반대로 대칭성이 적을수록 

복잡한 느낌을 받거나, 불안정한 느낌을 받을 수 있다. 대칭성

은 시각적인 요소로 구성되고, 우리는 시각에 영향을 미칠 수 

있는 색상을 이용하여 대칭성을 계산하였다.
색상 기반의 대칭성은 그림을 가로 혹은 세로 중심축으로 나

누었을 때 양쪽의 색상이 같을수록 대칭성이 크다고 정의하고, 
작을수록 대칭성이 낮다고 정의하였다. 이를 위하여. 중심축을 

기준으로, 같은 거리에 있는 픽셀값 간의 차이를 계산함으로써 

대칭성 정도를 측정하였다. 데칼코마니와 같은 이미지를 대칭

성이 최대가 나올 수 있도록 수식 (2)를 정의하였다.
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(x,y)는 x, y 위치의 pixel의 RGB색상값을 의미하고, 우리는 

각 채널의 차의 평균으로 계산하였다. 회화의 중심을 기준으로 

같은 거리의 픽셀들의 RGB값이 클수록 대칭성이 낮게 계산되

고, 차이가 적을수록 대칭성이 크게 계산된다. [그림 5]은 수식

(3)을 통하여 색상 기반 대칭성으로 계산된 작품들 중 수평적 

대칭성이 높은 작품과 낮은 작품을 나타내고 그 값들을 보여준

다. [그림 5(a)]는 세로중심축을 기준으로 양쪽의 색상의 값들

이 비슷하기 때문에, 각 픽셀의 차이가 크지 않다. 따라서, 수평

적 대칭성이 높게 계산되고, 그 값은 0.0792이다. 반면 [그림 

5(b)]의 경우에는 같은 거리에 있는 값들의 명암의 차이가 극심

한 것을 볼 수 있다. 즉 대칭성이 낮고, 그 값은 0.4644였다. 

3.2. 회귀 분석

1) 데이터 수집
우리는 분류가 잘 될 수 있는 회화들을 수집하였다. 색상이

나 질감등이 분명하게 그려지는 인상파 회화를 위주로 57장의 

회화를 수집하였다. 신화나 설화에서 등장하는 물체가 감상에 

영향을 미칠 수 있는 고전주의 회화들은 배제하였다. 또한 현대

의 예술 또한 작가의 의도로 재해석되거나 사회적 배경같은 해

석이 영향을 미치는 것들도 배제하고 수집하였다. 수집된 57장
의 회화에 대해서 M-turk(Amazon’s Mechanical Turk)을 통해 

각각의 회화의 Arousal-Valence 값을 수집하였다. SD법을 활용

해  각각의 score는 1~9까지 값을 수집받았다. 기존 설문 조사 

경력이 1000회 이상 수행한 사람 중 95%이상의 신뢰도를 지닌 

사람만 응답이 가능하도록 했다. 57장에 대해서 1000회 수행하

였으며, 중복 데이터 및 신뢰도가 낮은 데이터를 제외하여 한 

회화당 약 90회의 Arousal-Valence값을 수집하였다.
2) 회귀 분석
Regression을 위해 사용된 특징은 [표 1]과 같다 3.2에서 수집

한 특징들 뿐만 아니라 일반적으로 사진을 분석할 수 있는 물리

적 특징들도 포함하여, Linear Regression을 수행하였다. 수식 

(3)은 Regression 모델을 보여주는 것이고, x는 Arousal, Valence 
값으로 1~9사이의 값이 들어가고,  a는 Feature Matrix이다. 이
를 최소한으로 하는 weight값을 찾아 예측 모델을 제작하였다. 

min
  



  
  




                  (3)

표1. Regression 특징 종류

Table 1. Features for Regression

Ⅳ. 실험 결과

4.1.예측 결과

57장의 데이터 셋을 이용하여 Linear Regression을 수행하여 

그림 5. 대칭성 결과 이미지

Fig. 5. Symmetry Result Image

분류 특징 이름(개수)

물리적특징(6)
wavelet_LH, LV, LD, AH(4),
AVE_saturation,brightness(2)

색상테크닉(3)

색상-톤  배색,

 Gradation-Separation,

 Similarity-Contrast 

구도(3) Vertical, Horizontal, Diagonal

대칭성(2)
H_symmetry_color, 
V_symmetry_color
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결과를 예측하였다. [그림 6(a)]는 57장을 M-turk을 통해 조사

한 A.V.값의 평균을 분포시킨 것이다. 그리고 [그림 6(b)]는 이

를 통해서 다시 57장을 예측하여 분포시킨 분포표이다. 좌우로 

튀는 값이 한 두 개정도 있지만, 그 경우를 포함하더라도, 
Arousal 예측 정확도는 74.8%이고, Valence의 예측 정확도는 

83.2%이다. Arousal의 예측성능보다 Valence의 예측 성능이 좋

은 이유는 평균적으로 사람들의 평가가 많이 Valence측면에서

는 많이 변화가 없기 때문이다.  우리의 예측 모델을 통해 임의

의 회화들을 A.V좌표계에 예측시켜 매핑시켰다. [그림 7]은 회

화에 대해서 Ground-truth, 예측한 결과 값과 기존의 연구[3]의 

위치를 표현한 것이다.

4.2.매칭 결과

회화에서 예술적 특징들을 추출하고, 선형 회귀 분석(Linear 
regression)을 이용하여 감성을 예측한다. 주어진 회화에 대해

서 euclidean distance를 이용하여 [3]에서 계산해놓은 가장 가까

운 음악을 매칭시킴으로써, 회화와 음악의 감성적 매칭 모델을 

제작하였다. 매칭 결과를 검증하기 위해서 15명의 사용자들에

게 우리의 매칭 결과를 보여주고 그 결과에 대해서 1~5점의 점

수를 받았으며, 그 점수는 3.8점이였다. 이는 기존의 연구였던 

[3]에서 나온 3.44점보다 높은 점수로써 회화의 예측 성능이 기

존의 것보다 향상됐음을 보여준다.

[그림 8]는 매칭 결과 예시에 대해서 보여준다. 이 결과는 주

어진음악(David Arkenstone의 “Valley In The Clouds”)에 대해

서 기존에 매칭되었던 회화와 본 연구를 통해서 매칭되는 회화

이다. [3]의 연구를 통해서 나온 회화(Vincent Van Gogh의 

“Cafe Terrace”)의 A.V. 값은 (4.65, 5.50)이고 본 연구를 통해서 

나온 회화(Gustav Klimt의 “Kiss”)의 A.V. 값은 (5.28, 5.68)으로 

(5.26, 5.27)의 값을 가지고 있는 음악과 매칭되었다. 사용자 평

가 점수는 4.0에서 4.3으로 증가하였다.

Ⅴ. 결론

본 연구는 주어진 회화에 대해서 어떤 감성을 가지고 있는지 

예측하는 모델을 제작하는 알고리즘을 제시하였다. 이를 위해 

기존의 연구에서보다 회화에 어울리는 예술적 특징들을 정의

하고 그 것들을 추출하였다. 이 특징들은 회화에 예술적으로 밀

접한 관계를 가지고 있고, 결과에서 볼 수 있다시피 예측 정확

도 향상에 많은 도움이 되었다. 향상된 회화의 예측 결과는 감

성 기반 미디어 검색 분야에서 많이 사용될 수 있다. 또한 증강

현실 콘텐츠들이 많이 개발되는 현재에[9][11], 증강현실을 통

해서, 음악과 회화를 동시에 감상하는 가상 박물관 어플리케이

그림 8. 회화와 음악의 매칭 결과

Fig. 8. Matching result with Music
 

그림 7. 회화의 감성 예측 결과

Fig. 7. Prediction Result

(a) 57장의 정답셋 (b) 예측 모델을 통한 결과

그림 6. 예측 결과 분포도

Fig. 6. Distribution of Prediction
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션 개발이 가능하다. 본 연구처럼 음악과의 매칭을 통해 사용자

들에게 효과적인 감성 전달이 가능한 응용프로그램 개발이 가

능하였다.
본 연구의 결과를 향상시키기 위해서는 다음과 같은 향후 연

구를 고려할 수 있다. 첫째, 사용되고 있는 특징들의 보완이다. 
우리가 사용하는 회귀 분석 모델링은 특징의 개수가 많을수록 

결과의 향상이 가능하다. 회화의 특징으로 구도나 대칭성뿐 아

니라 질감과 형태도 고려할 수 있다. 특히 회화 안에서 사용된 

오브젝트들은 회화의 감성에 크게 영향을 끼칠 수 있다. 사용된 

오브젝트의 감성이 고려된다면 결과의 향상을 예측할 수 있다. 
둘째, User-study 대상의 확장이 있다. 본 연구는 Amazon Mturk
을 통해 사용자 설문을 진행하였다. 이는 전문가 대상으로 하지 

않았기 때문에 회화에 대한 확연한 감성분석이 진행되지 못했

다. 미학 전문가 혹은 회화 전문가등에게 조사가 이루어진다면, 
더 높은 정확도의 예측이 가능할 것으로 예상된다. 마지막으로, 
개인화 조사의 필요성이다. 회화의 감성을 예측하더라도, 사람

의 성격에 따라 그 결과가 다를 수 있다. 그로 인해서, 잘 예측된 

감성들도 만족도가 낮은 경우가 생긴다. 이를 해결하기 위해서

는 사람들의 특성들도 고려할 수 있는 개인화 모델을 제작해야 

한다.
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