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            Abstract
          
        

        
          예술 콘텐츠들을 많이 다루지 않는 비전문가들은 콘텐츠를 제작할 때 여러 가지 어려움에 맞닥뜨린다. 그것은 자신이 어떤 감정을 느끼고 있는가를 정확히 아는 것과 어떻게 콘텐츠에 표현하는가이다. 본 논문은 예술 콘텐츠, 특히 회화를 제작하는 데에 있어서, 비전문가들이 가지고 있는 어려운 점들을 해결하는 시스템을 제안한다. 사용자의 감성을 기반으로 맞춤 회화를 추천하고, 입력 사진 이미지를 추천된 회화와 같은 스타일로 변경시킨다. 이를 위해서 감정을 예측하는데 가장 효과적인 생체 정보를 이용한다. 사용자의 뇌파를 측정하여 그들의 감정 상태를 긍정-부정 비율로 찾아내고, 찾아낸 감정 상태에 가장 어울리는 회화를 미리 조사한 회화 데이터베이스로부터 추천한다. 추천된 회화와 입력 사진 이미지에 딥러닝 기반의 스타일 전이기법을 적용한다. 최종적으로 추천된 회화의 스타일이 그대로 입력 사진 이미지에 복사되어, 사용자의 감정이 그대로 반영되는 새로운 회화 이미지를 제작할 수 있게 된다. 본 연구는 페인팅 보조 툴 없이도 쉽게 회화 작품을 제작할 수 있는 장점이 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Non-professionals who do not deal with much art content face various difficulties when producing content; Knowing exactly how you feel and how you express it in content. This paper proposes a system that solves the difficulties of non-experts in producing art content, especially painting. Customized painting is recommended based on the user's emotion, and the input photo image is changed to the same style as the recommended painting. To this end, the most effective biometric information is used to predict emotions. It is recommended from a painting database that measures EEG to find their emotional state at a positive-negative ratio, and investigates the painting that best suits the found emotional state in advance. Deep learning-based style transfer techniques are applied to the recommended painting and input photo images. Finally, the recommended style of painting is copied to the input photo image as it is, so that a new painting image that reflects the user's emotions can be created. This study has the advantage of being able to easily produce painting works without a painting assistance tool.
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      Ⅰ. 서 론 
      현대 사회에서는 비전문가들이 전문가의 영역에서의 콘텐츠를 제작하는 것이 자유로워졌다. 특히 예술 분야에서는 비전문가들이 제작하는 콘텐츠들은 기술적으로 인정받기가 어려웠다. 예술작품들을 전문가들이 만들 때, 외적으로 보이는 기술적 요소들과 내적으로 내포되어 있는 정보들이 존재하는데, 이 것을 비전문가들이 따라 하기는 어렵다. 이런 콘텐츠들 중에 대표적인 것이 회화이다. 회화는 화가들이 자신이 느끼는 감정을 기반으로 여러 가지 회화적 요소들을 이용하여 표현하기 때문에, 외적으로도 내적으로도 내포하고 있는 정보들이 많이 존재한다. 관찰자들은 회화를 감상하면서, 이 두 가지 정보를 모두 받아 화가가 그림을 그릴 때 느꼈던 감정을 비슷하게 받을 수 있게 된다.

      회화 콘텐츠를 제작할 수 있는 소프트웨어, 하드웨어 툴들이 많이 개발되면서, 비전문가들이 기술적 요소들은 모방하기 쉬워졌지만, 안에 내포하고 있는 감정요소들을 표현하기는 쉽지 않았다. 뿐만 아니라, 비전문가들은 자기의 감정을 정확하게 인지하고 표현하는 것이 익숙하지 않기 때문에, 감정 요소를 표현하는 것이 현재까지는 더 어려운 부분일 수밖에 없었다. 디지털 기기들이 발전함에 따라서, 맥박이나, 뇌파들을 통해서 사용자들의 감정 정보를 객관적으로 수집할 수 있게 되었다. 본 연구에서는 이렇게 수집된 감정 정보와 회화 콘텐츠를 제작할 수 있는 툴들을 융합하여, 비전문가들에게 자신들의 감성에 맞는 회화를 만드는 시스템을 제공하고자 한다.

      우리는 사용자들의 뇌파를 기반으로 그들의 감성을 예측하고, 예측된 감성을 기반으로 회화를 제작해주는 시스템을 제안한다. 감성 예측 모델을 제작한다. 인간의 뇌파를 기반으로 감성을 예측하는 모델이다. 뇌파 전위 기록술(EEG; Electroencephalography)을 이용하여 사용자들의 뇌파를 측정하고 이를 기반으로 긍정과 부정의 감정을 분류하는 모델을 제작한다. 감정 분포가 다양할 수 있는 회화를 10개를 수집하여, 각각을 사용자 조사를 통해서 긍정-부정 값을 데이터베이스화한다. 사용자의 뇌파가 입력으로 들어왔을 때 제작된 모델을 기반으로 그 들의 긍정-부정 정도를 예측하고, 이를 기반으로 감정이 가장 가까운 회화를 찾는다. 이렇게 찾아진 회화를 그대로 추천하는 것이 아니라, 사용자가 가지고 있는 이미지를 찾아진 회화와 같은 스타일로 만들어 제공한다. 사용자가 가지고 있는 이미지들을 기반으로 같은 감성을 가지는 다양한 회화를 제공할 수 있기 때문에, 사용자들에게 회화에 대해 더 많은 관심을 갖도록 할 수 있다.

      우리의 연구는 다음과 같은 공헌도를 가지고 있다. 첫째, 뇌파를 기반으로 사용자들의 감정을 예측하는 모델을 제작한다. 사용자에게 직접 그들이 느끼는 감정을 그대로 가져오게 되면, 자신들의 감정을 정확히 표현하기 어려운 사람들에게 얻는 정보의 신뢰도는 떨어질 수 있다. 하지만 뇌파를 기반으로 감정을 예측하게 되면, 사용자에게 설문으로 받는 정보보다 더 높은 신뢰도를 기반으로 감성 예측 모델을 제작할 수 있다. 둘째, 감성-회화를 설문으로 조사하여 데이터베이스화하였다. 회화에 감성을 매칭하여 정보화시켜놓음으로써, 후에도 쉽게 응용할 수 있도록 만들었다. 셋째, 사용자의 감성을 기반으로 회화를 제작하였다. 비전문가들의 경우 자신이 느끼는 감정을 쉽게 회화로 만들기는 쉽지 않다. 하지만, 뇌파를 기반으로 자신의 감정을 정확하게 알게 되고, 이를 기반으로 가지고 있는 이미지들을 같은 감정을 갖는 회화를 제작함으로써, 회화적 표현들이 더 이상 접근이 어렵지 않게 되었다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 감성 예측 연구(Emotion Estimation)
        이미지를 분석하고 그 안에서 감성을 얻는 연구들은 많이 진행되어 왔다. [1]과 [2]는 분류법을 이용하여 감성을 예측하였다. [1]은 결정 트리를 이용하여 같은 성격을 갖는 사진끼리 분류하는 연구를 진행하였고, [2]의 연구는 감정을 8가지 카테고리로 나누어서, 사진에서 색상과 텍스처 등을 기준으로 주어진 사진을 8가지로 분류하였다. 분류법에서 한 단계 발전하여 기계학습을 이용하여 감성을 분류한 연구들로는 [3]-[5]가 존재한다. 이 연구들은 IAPS[6]라는 사진과 감성 정보가 매칭되어 저장되어 있는 데이터베이스를 가지고 감성 예측 모델을 제작하였다. 이미지에서 더 많은 정보들을 추출하고, 여러 가지 기계학습 기술들을 사용하면서, 감성 예측 모델은 점점 발전하여 [7]-[9]와 같은 다양한 연구들이 진행되었다. 감성 예측 모델들은 주어진 입력 데이터와 학습 모델에 따라서 모델의 방향성이 정해지기 때문에, 본 연구에서는 우리의 시스템에 맞는 학습모델을 제작하였다.

        이미지에서 감성을 추출하기 위해서 정보를 얻는 연구들뿐만 아니라, 전자기기의 발전에 따라서 뇌파나 맥박과 같은 신체 정보를 통해 감성 정보를 얻는 연구들도 많이 진행되었다. [10]은 photoplethysmogram(PPG) 신호를 이용하여, 1차원 콘볼루션 신경망을 통해, 사용자의 감성을 예측해내는 연구를 진행하였다. PPG는 혈압이나 맥박 같은 정보를 얻을 수 있기 때문에 사용자의 현재 감정 상태를 얻기 쉬운 정보중 하나이다. EGG 역시 사용자의 감정 상태를 예측하기에 좋은 특징으로 사용될 요소이기 때문에, 이를 통해 다양한 연구가 진행되었다[11]-[13]. 특히 [13]은 EEG에서 감정 인식을 위해 사용할 수 있는 특징들을 추출하는 연구를 진행하였다. EEG에서 추출할 수 있는 특징 중 감정 예측에 어울리는 특징이나 학습법등에 대하여 비교 분석을 진행하였다. 우리는 EEG의 특징 중 쉽게 추출할 수 있는 정보들을 기반으로 더 발전된 기계학습법인 앙상블 알고리즘을 이용하여 감성 예측 연구를 진행하였다.

      

      
        2-2 회화적 렌더링(Painterly Rendering)
        회화를 제작하는 방법은 크게 두 가지로 나눌 수 있다. 하나는 스트로크 기반 렌더링이고 다른 하나는 픽셀 기반 렌더링이다. 스트로크 기반 렌더링은 Hertzmann A[14]의 연구로부터 시작되어 브러시 스트로크 단위로 회화 작품을 제작하는 방법이 대표적이다. 브러시 스트로크라는 화가가 붓질을 하는 하나의 붓 터치 단위를 기반으로, 브러시 스트로크를 캔버스 위에 붙여가면서, 회화를 만들어내는 연구이다. 여기서 발전하여, [15], [16]은 브러시 스트로크의 크기나 시작 위치 등의 세부 요소들을 파라미터와 하여 다양한 스타일의 렌더링 결과물을 제작하도록 하였다. 이런 연구들은 브러시 스트로크의 개수가 한정적이기 때문에 표현 할 수 있는 회화의 스타일이 한정적일 수밖에 없다. [17]의 연구처럼 합성 방법을 통해 다양한 브러시 스트로크를 제작하는 연구도 있었지만, 이 역시도 스트로크 데이터베이스의 개수의 한계가 존재할 수밖에 없었다.

        반면 픽셀 기반 렌더링, 특히 스타일을 그대로 복사하는 스타일 전이 기법은, 어떤 입력 사진이 들어와도, 참조할 수 있는 회화만 있으면 그대로 복사할 수 있다는 장점이 존재하였다. [18]은 입력 사진에 대해서 참조하는 이미지의 색상을 복사하는 색상 전이 기법을 연구하였고, 여기서 질감, 색상 등 회화의 여러 가지 요소를 모두 고려하여 전이하는 스타일 전이 기법이 연구되어 졌다[19]. [18], [19]들은 모두 회화의 요소들을 직접 추출하여 입력 이미지에 전이하기 때문에, 고려해야 할 사항들이 많이 존재하고, 특징들을 전이하는 것에 있어서 한계점들이 존재하였다. 기계학습이 발전하면서, 이런 문제들이 많이 해결되었는데, [20], [21]이 그 대표적인 연구들이다. [20]은 이미지에서 스타일을 분리하기 어려운 단점을 콘볼루션 신경망을 이용하여 극복하였다. 콘볼루션 신경망을 통해 최적의 스타일 특징들을 회화로부터 분리하고 조작해 높은 수준으로 입력 이미지에 합성하였다. [21]은 추가로 더 많은 신경망 모델을 통해서 이미지의 스타일 전이를 시도하였다. 우리는 기존의 연구들처럼 높은 수준의 전이 기술 모델을 이용하여 사용자의 감성에 맞는 회화를 제공하는 시스템을 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 시스템
      
        3-1 시스템 개요(System Overview)
        본 연구는 뇌파 전위 기록술(EEG)를 이용해 측정한 뇌파를 긍정과 부정의 감정으로 분류한 뒤 해당 감정과 유사성이 높은 명화를 추천하고, 추천된 명화를 토대로 스타일이 변환된 이미지를 생성하는 모델을 개발하였다. [그림 1]은 우리의 전체 연구 흐름을 도식화한 것이다. 데이터 수집 단계에서는 긍정 또는 부정적인 감정을 유발하는 영상을 시청하며 뇌파 측정기를 통해 뇌파의 전기적 신호인 뇌전도를 측정한 뒤 고속 푸리에 변환(FFT; Fast Fourier Transform)을 통해 주파수에 따라 8가지 대역으로 분류한다. 이렇게 얻은 뇌파는 시청한 영상에 따라 긍정 또는 부정으로 레이블링한다. 그 후 부스팅 계열의 앙상블 알고리즘인 Light Gradient Boosting Model(LightGBM)을 이용해 사용자의 감성을 분류한다. 감정 지수에 따른 명화 추천 단계에서는 측정된 감정과 사전 설문을 통해 긍정과 부정의 감정 지수가 측정된 명화 사이의 유클리디안 거리(Euclidean Distance)가 가장 가까운 명화를 추천한다. 마지막으로 이미지 렌더링 단계에서는 추천된 명화를 바탕으로 이미지의 스타일을 변환한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Comparison between Ensemble Learning Models of EEG Data Classification(It is divided into data collection, painting recommendation, and rendering stages, and the painting results are produced in which the style of painting recommended for input photos is finally transferred.)
          
          

          

        

      

      
        3-2 데이터 수집(Data Collection)
        
          1) 뇌파 측정 및 데이터 수집
          뇌파 신호는 SICHIRAY에서 제작한 TGAM Starter Kit Brainwave Sensor 기기를 이용해 0.01초 단위로 측정하였다. 뇌파는 20세에서 25세 사이의 남성과 여성 20명을 대상으로 긍정 또는 부정을 유발하는 영상을 시청하며 각각 3번씩 측정하였다. 피험자들은 각각 긍정을 유발하는 영상으로 평소 피험자가 평소 즐겨 보는 코미디 프로그램을 시청하였고, 부정을 유발하는 영상으로는 피험자가 부정의 감정을 느꼈던 다큐멘터리를 시청하였다. 뇌파는 영상을 시청하며 감정이 고조되었을 때 40초를 측정하였고 그 중 감정이 가장 고조된 5초에서 25초 사이에 측정된 뇌파 신호를 이용하여 분석을 진행했다.

          긍정을 유발하는 영상을 시청하며 수집한 뇌파는 ‘긍정’으로 레이블링하였고 부정을 유발하는 영상을 시청하며 수집한 뇌파는 ‘부정’으로 레이블링하였다. [그림 2]는 센서를 통해서 추출된 뇌파 데이터를 시각화 한 것이다. 데이터가 단조롭고, 학습의 특징으로 사용하기에는 부적절하다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              EEG data measured through sensor
            
            

            

          

        

        
          2) 고속 푸리에 변환을 통한 뇌파 처리
          뇌의 전기적 활동을 기록하는 기술인 뇌파 전위 기록술을 통해 뇌파의 샘플링 주파수(Sampling Period)가 0.01초인 전기 신호(100Hz)를 측정했다. 푸리에 변환(Fourier Transform)의 나이퀴스트 주파수(Nyquist frequency)에 따르면, 연속 함수 또는 신호를 이산 시퀀스(Sequence)로 변환하는 샘플러에서 샘플링 주파수의 절반 이상의 주파수는 측정할 수 없기 때문이다. 즉, 뇌파 신호를 0.1Hz에서 50Hz 내의 영역에서 분석하였다.

          뇌파 신호 분석 기법 중 주파수 대역별로 뇌파를 분류하는 대역 전력(Band Power) 기법과 전력 스펙트럼 밀도(Power Spectral Density)를 이용하여 주파수 대역에 따라 뇌파의 활성화 정도를 측정하였다.

          뇌파의 시간에 따른 전기적 신호를 고속 푸리에 변환(Fast Fourier Transform)[22]을 이용해 크기(Amplitude)와 주파수(Frequency)로 구성된 주파수 도메인(Frequency Domain)으로 변환하였다. 그 후 변환된 신호의 파워 스펙트럼 밀도(Power Spectral Density, PSD)를 계산한 후 주파수 대역별로 크기를 합하여 [표 1]과 같이 재분류하였다. 이 때 고속 푸리에 변환의 결과는 좌우 대칭이므로 양수의 값만 계산하였다. 고속 푸리에 변환을 거친 뇌파는 [그림 3]과 같다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              EEG type according to EEG range(Frequency)
            
            

          

          
            
              
                	EEG type
                	EEG range
                	EEG type
                	EEG range
              

            
            
              	Delta
              	0.1Hz~4Hz
              	BetaLow
              	13Hz~18Hz
            

            
              	Theta
              	4Hz~8Hz
              	BetaHigh
              	18Hz~30Hz
            

            
              	AlphaLow
              	8Hz~10Hz
              	GammaLow
              	30Hz~40Hz
            

            
              	AlphaHigh
              	10Hz~13Hz
              	GammaHigh
              	40Hz~50Hz
            

          

          

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              EEG data for each wavelength after FFT(The order of EEG graph is shown in Table 1.)
            
            

            

          

        

        
          3) LightGBM 알고리즘을 이용한 뇌파 분류
          수집된 뇌파 데이터는 8:2의 비율로 학습 데이터와 평가 데이터로 나누었다. 학습을 진행할 때는 과적합(Overfitting)을 방지하기 위해 Isolation Forest[23] 알고리즘을 사용했다. Isolation Forest는 데이터 셋을 의사 결정 나무(Decision Tree) 형태로 표현해 정상 값은 루트 노드(Root Node)로부터 멀어지고 이상치는 루트 노드에 가깝게 표현해 주로 데이터의 이상치를 탐지할 때 사용된다. 우리는 Isolation Forest를 이용하여 0.2%의 비율로 이상치(Outlier)를 제거한 후 사용했다.

          뇌파의 감성을 분류하는 모델로는 부스팅 계열 분류기를 여러 개 생성해 예측을 결합함으로써 정확한 예측을 도출하는 앙상블 알고리즘을 사용했으며 그 중 대표적인 XGBoost(Extreme Gradient Boosting)[24]와 LightGBM(Light Gradient Boosting Machine)[25]을 사용했다. XGBoost는 균형 트리 분할 방식을 사용하여 트리의 깊이를 최소화해 과적합에 강하다는 특징이 있다. 또한 LightGBM은 리프 중심 트리 분할 방식을 사용하여 학습에 소요되는 시간과 메모리가 절약되며 데이터 분포를 많이 변경하지 않아도 훈련이 덜 된 개체에 초점을 보다 잘 맞출 수 있다는 특징이 있다. 따라서 XGBoost와 LightGBM을 사용하여 뇌파의 감성을 분류하였고, 사이킷 런(Sckit-learn)에서 제공하는 GridSearchCV[26]를 사용해 하이퍼 파라미터를 학습하고 최적화하였다. 그 후 평가 데이터에서 각 모델의 정확도를 측정하였다. XGBoost는 89.09%의 정확도를 가졌고 LightGBM의 정확도는 96.36%가 나왔다. [그림 3]는 각 모델의 정확도를 비교한 그래프이다. 우리는 이 중 정확도가 높았던 LightGBM모델을 뇌파 감성 분류 모델로 선정하였다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Comparison between Ensemble Learning Models of EEG Data Classification
            
            

            

          

        

      

      
        3-3 감정 지수에 따른 명화 추천(Emotion based Painting Recommendation)
        
          1) 명화에 따른 사용자 감정 지수 조사
          위키아트 데이터 셋(WikiArt)[22]에서 많이 사용되는 이미지들을 선별하였다. 선별된 회화들에 사용자가 느끼는 긍정과 부정의 감정 비율을 사용자 설문을 진행했다. 회화의 데이터베이스가 많아지면 결과의 신뢰도가 높아질 수 있지만, 회화간의 감성 값이 서로 비슷하면, 하나의 회화를 추천하는데 어려움이 생길 수 있다. 따라서 우리는 선별된 회화들 중에서도 서로 변별력이 존재할 수 있는 명화 10개를 재선별 하였다. 선별된 이미지들은 [그림 5]와 같다. 각 명화별 감정 지수는 [표 2]와 같다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              10 masterpieces selected from the WikiArt dataset(From left top to right bottom, 1: “La Grande Jatte”, Georges Seurat, 1884, 2: “A Riverview with the Town of Weesp”, Salomon van Ruysdael, 1650, 3: “The Sick Child”, Edvard munch, 1907, 4: “Crimea Blooming Peach Tree”, Pyotr Konchalovsky, 1952, 5: “The Jacob's Dream ”, Marc Chagall, 1963, 6: “The Garden at Bellevue”, Edouard Manet, 1880, 7: “The Lake, Petworth, Sunset:Sample Study”, J.M.W. Turner, 1828, 8: “Ice 2”, Gerhard Richter, 1989, 9: “The scream”, Edvard Munch, 1893, 10: “Happy Days”, Edward Henry Potthast, 1920)
            
            

            

          

          
            Table 2. 
				
            

            
              Positive-Negative ratio of user emotions according to masterpiece paintings
            
            

          

          
            
              
                	Painting Number
                	Positive
                	Negative
              

            
            
              	1
              	0.55
              	0.45
            

            
              	2
              	0.41
              	0.59
            

            
              	3
              	0.20
              	0.80
            

            
              	4
              	0.71
              	0.29
            

            
              	5
              	0.45
              	0.55
            

            
              	6
              	0.50
              	0.50
            

            
              	7
              	0.60
              	0.40
            

            
              	8
              	0.10
              	0.90
            

            
              	9
              	0.00
              	1.00
            

            
              	10
              	1.00
              	0.00
            

          

          

        

        
          2) 뇌파에 따른 명화 추천
          긍정과 부정에 대한 비율을 입력으로 학습할 명화를 추천한다. 명화 추천은 긍정-부정을 축으로 하는 좌표계에서 표현된다. 사용자가 측정한 뇌파는 LightGBM 모델을 통과하여 긍정과 부정의 비율이 산출되며 유클리디안 좌표계로 표현된다. 그 후 명화와 사용자 감성의 유사도는 수식 (1)의 유클리디안 거리를 통해 명화의 감성지수와 사용자의 감성지수의 거리가 작을수록 명화와 사용자의 감성은 유사성을 갖는다.
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        3-4 긍정-부정 감성 기반 이미지 렌더링(Image Rendering based on Positive-Negative Emotion)
        입력 이미지는 사용자의 감정 지수에 따라 추천된 명화의 스타일로 변환되어 새로운 이미지로 생성된다. 유클리디안 거리 계산을 통해 추천된 명화는 AdaIN(Adaptive Instance Normalization) 스타일 변환 모델[28]을 통해 그 스타일이 학습된다. AdaIN 스타일 변환 모델은 학습 속도가 빠르며 스타일 이미지 자체를 학습하는 것이 아닌 스타일만 학습하여 보편적인 스타일로 모두 적용이 가능한 것이 특징이다. 따라서 스타일 이미지의 내용에 의존적이지 않은 스타일 변환이 가능하다.

        [그림 6]은 AdaIN 스타일 변환 모델의 네트워크를 도식화 한 것이다. 회화로 변환시킬 입력 이미지와 스타일을 학습할 추천된 회화는 VGG[29] 네트워크 기반의 사전 학습된 모델을 통해 인코딩을 수행하며 특징 공간상에서 AdaIN 계층(layer)에 입력된다. 수식 (2)는 AdaIN 계층의 동작을 수식으로 나타낸 것이다.
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          Fig. 6. 
				
          

          
            Flow of style transfer network
          
          

          

        

        스타일 변환은 입력 이미지의 특징 x에서 이미지의 스타일을 정규화한 뒤 회화의 스타일 y의 표준편차를 곱한 후 평균을 더하는 방식으로 진행된다. 그 후 AdaIN 계층을 통과해 나온 데이터는 인코더와 역구조를 가지는 디코더를 통해 특징 공간에서 이미지 공간으로 디코딩되는 방법을 학습하며 추천된 회화의 스타일로 그대로 변환된 회화 이미지를 출력한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        4-1 실험 환경(Experimental Environment)
        실험은 Intel(R) Xeon(R) Gold 5120 CPU 16-Core 프로세서, 32GB RAM, Tesla V-100SXM2-32GB 환경에서 진행되었다. 실험은 Python 인터프리터(Interpreter) 3.6.5 버전을 이용해 진행했으며 기계학습에 대한 구현은 Pytorch 1.2.0 버전의 딥러닝 프레임워크(Framework)와 Sckit-learn 등을 이용했다.

      

      
        4-2 렌더링 결과(Rendering Result)
        우리는 20명의 사용자에게 뇌파검사기를 통해서 그들의 뇌파 정보를 가져오고, 가져온 정보를 기반으로 렌더링 결과를 제작해보았다. [표 3]은 그 중에서 대표 4명의 고속푸리에 변환된 뇌파와 분류된 감정 지수, 추천된 명화를 나타낸다. 사용자 번호는 긍정적인 비율 값이 작은 사람이 낮은 번호에 배정되어, 오름차순으로 나열하였다. 긍정적인 비율이 커질수록, 회화 데이터베이스 중에서도 긍정적인 비율이 높은 회화가 추천되는 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Emotion values and recommended painting according to EEG through FFT
          
          

        

        
          
            
              	Case
              	EEG value
              	Emotion value
              	Painting
            

          
          
            	1
            	Delta
            	Theta
            	Alpha_L
            	Alpha_H
            	Positive ratio
            	3. “The Sick Child”,
Edvard Munch, 1907
          

          
            	0.0995
            	0.1067
            	0.0892
            	0.1297
            	0.32
          

          
            	Beta_L
            	Beta_H
            	Gamma_L
            	Gamma_H
            	Negative ratio
          

          
            	0.1659
            	0.1984
            	0.1076
            	0.1058
            	0.68
          

          
            	
            	EEG value
            	Emotion value
            	Painting
          

          
            	2
            	Delta
            	Theta
            	Alpha_L
            	Alpha_H
            	Positive ratio
            	2. “A Riverview with 
the Town of Weesp”,
Salomon van Ruysdael, 1650
          

          
            	0.1592
            	0.1382
            	0.1332
            	0.1628
            	0.4
          

          
            	Beta_L
            	Beta_H
            	Gamma_L
            	Gamma_H
            	Negative ratio
          

          
            	0.1002
            	0.0787
            	0.0798
            	0.1479
            	0.6
          

          
            	
            	EEG value
            	Emotion value
            	Painting
          

          
            	3
            	Delta
            	Theta
            	Alpha_L
            	Alpha_H
            	Positive ratio
            	6.“The Garden at Bellevue”, 
Edouard Manet, 1880
          

          
            	0.1049
            	0.1553
            	0.0588
            	0.1590
            	0.5
          

          
            	Beta_L
            	Beta_H
            	Gamma_L
            	Gamma_H
            	Negative ratio
          

          
            	0.0988
            	0.1916
            	0.1753
            	0.3562
            	0.5
          

          
            	
            	EEG value
            	Emotion value
            	Painting
          

          
            	4
            	Delta
            	Theta
            	Alpha_L
            	Alpha_H
            	Positive ratio
            	4. “Crimea Blooming Peach Tree”,
Pyotr Konchalovsky, 1952
          

          
            	0.2012
            	0.1096
            	0.3991
            	0.2815
            	0.67
          

          
            	Beta_L
            	Beta_H
            	Gamma_L
            	Gamma_H
            	Negative ratio
          

          
            	0.1532
            	0.1005
            	0.1468
            	0.1580
            	0.33
          

        

        

        [그림 7]은 스타일 변환에 사용될 입력 이미지들이다. 다양한 결과를 확인하기 위해서, 낮 시간의 이미지와 밤 시간의 이미지를 사용하였다. 또한 풍경이 포함되어 있는 이미지와 건물만 포함된 이미지를 이용함으로써 다양한 결과를 확인할 수 있었다. [그림 8]은 사용자의 감성과 가장 유사한 명화를 [표 2]에 따라 추천하고 [그림 7]을 입력 이미지로 사용했을 때의 스타일이 변환되어 생성된 회화를 보여준다. [표 3]에서 사용자들이 예측된 감정을 기반으로 추천된 회화를 가지고 회화를 생성하였다. 생성된 회화는 입력 이미지가 바뀌더라도 스타일을 학습한 명화의 내용에 의존적이지 않으면서 명화의 스타일과 유사하도록 변환되는 것을 확인할 수 있다. [그림 9]는 [그림 7]의 세 번째 이미지에 대해서 데이터베이스인 [그림 5]의 전체 회화의 스타일을 모두 전이한 결과이다. 입력 이미지만 있으면, 다양한 스타일을 표현할 수 있는 것을 확인할 수 있다.
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            Input images for style transfer
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            The result of emotional-based painterly rendering in which the recommended style of painting is transferred
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            Results of 10 painting styles transition for another input image(Style transfer as order of fig. 5.)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 사용자의 감정이 반영된 회화를 생성하는 시스템을 제안한다. 사용자의 감정을 판단하기 위해서 감성에 영향이 큰 생체 신호인 뇌파를 이용하였다. 뇌파 측정 센서를 이용하여 뇌파를 측정하고 측정된 뇌파를 고속 푸리에 변환을 이용하여 학습에 사용할 수 있도록 데이터화하였다. 데이터화 된 뇌파 값과 긍정-부정 감정값의 연관성을 앙상블 기법을 통해서 분석하여 감성 예측 모델을 제작하였다. 제작된 감성 예측 모델은 사용자의 뇌파가 임의로 들어왔을 때, 그들의 감정이 어느 정도 긍정적인지, 부정적인지를 예측한다. 이렇게 예측된 감정 결과에 가장 감정적으로 가까운 회화를 미리 감정 설문조사를 마친 회화-감성 데이터베이스에서 찾아 추천한다. 추천된 회화와 바꾸고 싶은 입력 이미지를 AdaIN 스타일 변환 모델을 이용하여, 입력 사진 이미지를 사용자가 원하는 감정이 표현되는 회화 형태로 바꿔주게 된다.

      우리의 연구는 사용자의 감성을 나타내는 회화를 자동적으로 제작할 수 있다는 장점이 있다. 일반적으로 비전문가들은 회화와 같은 예술적 콘텐츠를 제작하는 데에는 기술적인 한계를 가지고 있다. 하지만 자신이 사진 이미지와 참고하고 싶은 회화만 있으면 쉽게 회화 작품을 만들 수 있다. 이 때 사용자의 현재 감정이 포함되기 때문에, 화가들이 그림을 그리는 것과 같은 방식으로 예술 작품을 제작할 수 있다. 뇌파 분석을 통해서 사람의 감정을 예측할 수 있는 모델을 제작하였다. 사용자의 감정을 단어 형용사로 표현하지 않고, 긍정-부정을 수치화하여 예측하기 때문에, 다른 연구 분야에도 응용할 수 있다는 장점이 있다.

      우리의 연구는 몇 가지 발전 가능성이 존재한다. 감성 예측범위의 확장이다. 우리의 연구는 뇌파를 기준으로 긍정-부정의 감성축에 대해서 예측을 진행하였다. 긍정과 부정의 감성축만으로도 충분히 만족할 수 있는 결과를 얻을 수 있지만, 많이 사용되는 감성 공간[30]은 2차원으로 다른 한 축으로 흥분상태(Arousal)의 정도를 가지고 있다. 우리의 연구를 2차원으로 확장시켜 예측하는 연구를 진행한다면 더 다양한 결과를 제작하고 여러 연구에 응용이 더 용이할 것이다. 또한 뇌파의 측정에 고성능의 센서를 사용하여, 더 많은 정보를 얻을 수 있다면, 감성 예측에 더 효과적이고 더 높은 정확도를 가질 수 있을 것으로 예상된다.
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