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            Abstract
          
        

        
          영상 콘텐츠 산업이 성장함에 따라 영상 콘텐츠의 제작과 개선을 위해 콘텐츠를 객관적으로 평가할 수 있는 도구에 대한 수요가 증가하고 있다. 본 논문에서는 시선 추적 기술을 이용하여 제작된 영상 콘텐츠의 제작 의도에 부합되는지 보다 객관적으로 평가하기 위한 방법론을 제안한다. 지금까지 영상 콘텐츠가 제작 의도에 부합되는지의 여부를 평가하기 위해서는 사용자의 주관적인 리뷰를 기반으로 한 텍스트 분석을 통해 이루어지는 것이 일반적이었다. 기존 방식은 영상의 목적 적합도를 객관적으로 평가하기 어려웠고 많은 시간 및 비용이 투입되어야 했으며 충분한 양질의 결과 확보가 어렵다는 한계점이 존재한다. 이러한 문제점을 보완하고자 본 논문에서는 전용 하드웨어 장비 없이 일반적인 RGB 카메라만을 사용하여 사용자의 시선과 감정을 인식하고 분석함으로써 사용자가 영상 콘텐츠에 얼마나 집중하고 있는지 객관적으로 측정할 수 있는 세 가지 평가 지표를 제안한다. 또한 이 평가 지표를 활용한 영상 분석 사용자 실험과 결과를 제시함으로써 제안하는 방법론의 타당성을 검증한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As the video content industry grows, demand for tools that can objectively evaluate content for video production has increased. In this study, we propose a methodology using eye-tracking technology to more objectively evaluate whether the video content produced meets the production intention. Thus far, it was standard practice to employ text analysis based on users' subjective reviews to determine whether the video content met the production intention. Existing methods have limitations in that it is challenging to objectively evaluate the fitness for purpose of the video, an excessive amount of time and money is needed, and it is difficult to secure sufficient high-quality results. The three indicators in this study can compensate for these issues by recognizing and analyzing the user's gaze and emotion using a standard RGB camera without dedicated hardware, allowing us to determine how much the user is focusing on the video content. In addition, the validity of the proposed methodology is verified by presenting video analysis user experiments and results using these evaluation metrics.
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      Ⅰ. 서 론 
      
        1-1 연구 배경
        최근 미디어 플랫폼의 발전과 함께 1인 미디어 시장이 활성화되면서 개인도 손쉽게 영상을 제작하여 업로드할 수 있는 환경이 마련되었다. 1인 미디어가 트렌드로 자리를 잡게 되면서 사용자들에게 단순한 취미나 정보 제공의 목적이 아닌 수익 창출 수단으로까지 진화하고 있다. 이러한 시장의 흐름에 따라 영상 제작자들은 사용자의 피드백이 영상의 개선점과 나아갈 방향성을 제시한다는 측면에서 영상에 대한 사용자의 피드백을 바탕으로 그들의 요구사항을 보다 객관적으로 충족시키는 영상을 보다 체계적으로 제작해야 하는 필요에 직면하고 있다.

        사용자의 피드백은 ‘영상의 품질’을 향상시키는데 매우 중요한 역할을 해 왔다[1]. 본 논문에서 언급하는 ‘영상의 품질’이란 영상의 화질을 의미하는 것이 아닌 해당 영상의 콘텐츠가 얼마나 사용자의 반응과 집중도를 이끌어내는 가를 의미한다.

        이러한 측면에서 지금까지 영상 콘텐츠의 품질 평가는 주로 사용자가 해당 영상을 시청한 후 작성한 리뷰를 토대로 평가되어 왔다. 그러나 이러한 리뷰는 보다 객관적이고 엄밀한 평가 기준을 설정하기 쉽지 않으며 리뷰에 참여한 사용자의 주관적 견해나 개인적인 판단에 따라 평가가 이루어지는 것이 대부분이었다. 그 결과, 평가 결과물을 객관적인 지표로 활용할 때에는 분명한 한계가 있다.

        본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 위해서 사용자가 영상 콘텐츠를 시청할 때에 수집한 시선 좌표 정보와 얼굴 사진을 토대로 한 사용자의 감정 판단 정보를 이용한다. 본 논문에서 다루는 영상 콘텐츠는 제작자 또는 기획자가 영상 내에 특정한 대상에 시청자가 관심을 가지고 보기를 원하는 광고, 개인 제작 동영상, 영화 내 특정 장면 등을 대상으로 한다. 이러한 측정 결과물을 보다 객관적으로 측정할 수 있도록 사용자의 시선과 감정을 기반으로 사용자의 피드백을 수치화하는 3가지 지표를 제안하고 실험 결과를 통해 그 타당성을 증명한다.

      

      
        1-2 연구의 구성
        본 연구는 영상 품질을 평가하기 위한 객관적이고 정량화된 데이터를 추출하는 새로운 방식을 제안하는 연구로 해당 논문의 구성은 다음과 같다. 1장은 서론으로, 연구를 시작한 배경과 기존 영상 품질을 평가하는 방식에 대한 한계점 설명과 더불어 연구의 목적을 설명한다. 2장은 연구 방법과 실험 대상, 실험 장치 및 실험 진행 과정에 대해 설명한다. 3장은 본론으로, 사용자의 객관적인 피드백을 얻기 위해 필요한 측정 지표들에 대해 제안한다. 영상에 감정적으로 반응하는 시청자의 비율, 영상에 집중해야 하는 영역에 잘 집중하고 있는 시청자의 비율, 영상에 시선이 있는 시청자의 비율을 측정하고 나타낸다. 4장은 결론으로 해당 연구가 적용될 분야에 대한 기대와 본 연구가 가지는 한계점에 대해 서술한다.

      

      
        1-3 관련연구
        
          1) 텍스트 분석 연구 
          가장 보편적인 영상 품질 평가 방법은 특정 영상에 대한 사용자의 댓글을 분석하는 방식이라고 볼 수 있다. 댓글을 통한 영상 품질 평가 방식은 2010년대부터 다양한 방법으로 측정되어왔고 댓글의 영향력이 점차 커지면서 관련 연구들이 많이 진행되었다[2]. 이러한 텍스트 분석 연구에서는 인터넷 용어를 포함한 다양한 댓글들을 분석하며 비속어, 은어, 줄임말, 이모티콘 등이 분석의 대상이 된다[3]. 이러한 연구에서는 인터넷 용어와 표준어와의 유사도를 기반으로 감성 분석 시스템을 통해 텍스트 분석을 진행한 결과를 영상 품질 개선을 위해 사용한다.

          그러나 텍스트 분석 방식으로 영상의 품질을 판단할 경우 사용자의 주관적인 평가가 포함될 수도 있기 때문에 객관성을 확보하기가 어려운 측면이 있다. 또한 대다수의 댓글이 영상에 대한 전체적인 리뷰가 아닌 특정 관심 부분에 대한 사용자의 평가로 한정된다는 문제도 무시할 수 없다. 따라서 영상을 시청하는 사용자의 피드백을 각 시간대 별로 모두 알 수 없으므로 영상 전반에 대한 피드백을 얻기 어렵다. 게다가 사용자의 의도적인 거짓 리뷰로 인해 평가의 신뢰성이 저하되는 문제점도 발생할 수 있다[4].

        

        
          ２) 유튜브의 시청 지속 시간의 주요 순간 측정 
          유튜브에서는 그림 1에서 제시한 것처럼 시간대 별 시청자의 영상 및 영상 구간 별에 대한 관심도를 나타낸 4가지 유형의 그래프로 시간대 별 시청자 수를 그래프로 시각화하여 시청 지속 시간을 제시한다[5]. 이 시각화 방식에서는 그래프의 형태에 따라 동영상에서 시청자들이 많은 관심을 보였던 부분과 그렇지 못했던 부분을 확인할 수 있으며 제작자 입장에서는 이러한 정보를 영상 개선에 활용할 수 있다. 그러나 해당 측정 기술에서는 시청자가 영상을 재생하기만 하고 집중하고 있지 않아도 영상 시청 상태로 간주되어 시청자 통계에 포함되는 한계가 있기 때문에 결과의 신뢰성을 저하시킨다. 다시 말해서 특정 영상의 시간대 별 시청자 수가 높다고 해서 해당 부분에 대해 시청자들이 많은 관심을 가졌다고 단정하기 어려울 수 있다.
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              Four graph shapes by duration of view
            
            

            

          

        

        
          3) 시선 추적 기술과 응용
          시선 추적 기술이란 특수 장비나 일반적인 RGB 카메라를 통해 사람의 눈동자를 관찰하여 비전 기술 또는 인공지능 기술을 기반으로 현재 바라 보고 있는 지점의 좌표를 파악하는 기술을 의미한다[6].

          시선 추적 기술 구현 기술은 크게 모델 기반 시선 추적(model based gaze estimation)과 외형 기반 시선 추적(appearance based gaze estimation) 방식 두 가지로 나눌 수 있다[7]. 모델 기반 시선 추적 기술은 사용자의 안구의 기하학 정보를 분석해서 현재 바라보고 있는 지점을 계산하는 방식으로 보통 적외선 조명 및 적외선 카메라, 특수 전용 장비 등이 필요하다[8]. 이에 비해 외형 기반 시선 추적 기술은 일반적인 RGB 카메라를 이용해서 사용자의 얼굴을 촬영하고 인공지능에 기초하여 현재 바라보고 있는 지점을 추정한다[9].

          최근 시선 추적 연구는 카메라를 바라보는 사용자 한 명의 시선 정보 추적을 넘어서 카메라에 촬영된 여러 명의 시선 정보까지 획득하는 연구로 진행되고 있다[10].

          이러한 시선 추적 관련 연구는 마케팅, 광고, 심리학 등 다양한 분야에서 수행되고 있다. 인터넷 광고 효과 측정을 하기 위해 소비자의 시선을 활용해서 쇼핑몰 사이트 배너 광고를 중심으로 시각적인 요소의 가중치를 객관적으로 분석할 수 있는 방법이 제안됐으며[11] 모바일 커머스 관련 연구에서도 시선 추적을 접목시켜 사용자의 시선이 상품 유형에 따라 집중하는지 혹은 상품 내용에 따라 집중하는지에 대해 사용자의 시선을 분석함으로써 상품 구매 유도 전략을 파악하였다[12].

          그러나 기존 연구에서는 대부분 안경 형태 등의 고가의 하드웨어 기반 시선 추적 장비를 이용하여 자연스러운 사용 환경에서의 사용자의 선택을 조사하기에는 한계가 있었다.

          본 연구에서는 이러한 한계를 극복하고 보다 보편적인 연구 도구로 활용할 수 있도록 기존의 고가의 하드웨어를 사용하지 않고 웹캠 또는 휴대전화나 태블릿 등의 모바일 기기에 설치된 일반 RGB 카메라를 이용해서 시선 추적을 수행할 수 있는 VisualCamp사의 SeeSo SDK[13]를 이용하여 시선 추적을 수행하였다. 이 SeeSo SDK는 별도의 하드웨어가 필요하지 않으며 일반적인 스마트폰, 태블릿, PC 웹 환경에서 바로 응용할 수 있기 때문에 본 연구에서 제안하는 동영상 콘텐츠 품질 평가 방법론과 평가 지표를 보다 다양한 응용 분야에 대해 사용자의 일상적인 사용을 방해하지 않는 환경에서 적용할 수 있다는 장점이 있다.

          또한 기존의 연구는 주로 인터넷, 쇼핑몰 등 정적인 이미지를 대상으로 한 시선 추적 연구에 국한되었으며 본 논문의 주제인 시선 추적을 통한 영상 콘텐츠 품질 평가를 위한 연구는 아직 활성화되지 않은 것으로 파악된다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 본론 
      
        2-1 시스템 구성
        그림 2에서는 본 연구를 위해 구현된 시스템을 제시한다. 가장 왼쪽에 제시된 사용자 그룹은 비디오 데이터베이스에서 제시된 비디오를 시청한다. 사용자가 비디오를 시청하는 동안 사용자의 얼굴 이미지와 기타 관련 정보가 SeeSo SDK와 인공지능 기반 감정 분류 모델(Emotion Classifier Model)[14]로 전달되고 비디오 정보는 Saliency Model[15],[16]로 전달되어 정보량이 많은 (즉, 중요한) 비디오 영역을 Saliency Output으로 출력한다. 사용자의 얼굴 이미지를 전달 받은 SeeSo SDK는 이미 사전에 학습된 정보를 바탕으로 현재 사용자가 화면에서 바라보는 지점의 2차원 좌표를 SDK Output으로 제공한다. 이 정보는 바로 사용자가 주어진 대상을 주의 깊게 살펴 보고 있는지를 평가하는 시선 반응 점수(Gaze Engagement Score) 계산에 활용되고 Saliency Map과 시선 좌표 사이의 차이(loss function)를 계산해서 집중 점수(Attention Score)를 계산한다. 또한 감정 분류 모델(Emotion Classifier Model)은 사용자가 현재 콘텐츠에 감정적으로 반응하는지의 여부를 계산해서 감정 반응 점수(Emotion Engagement Score)를 계산한다. 이 과정에서 사용자의 얼굴 이미지는 저장되지 않으며 시선 정보만 저장된다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Overall system flowchart
          
          

          

        

      

      
        2-2 안구 운동 - Fixation과 Saccade
        사람의 안구는 사물을 바라 볼 때 fixation과 saccade로 대표되는 움직임을 보인다[17]. 이러한 안구의 움직임은 시선 정보 추적에도 그대로 나타나며 시선 좌표가 연속적으로 가까운 위치에 클러스터를 형성하는 패턴을 fixation이라고 한다. fixation이 비교적 긴 시간 동안 형성될 경우, 해당 시선 좌표가 위치하는 곳에 있는 대상이 사용자의 관심과 흥미를 유발한다고 해석할 수 있다[18]. 또한 빠른 안구의 움직임과 함께 시선 좌표가 직전의 좌표와 비교했을 때 가까운 위치가 아닌 멀리 떨어진 대상으로 빠르게 이동하는 운동을 saccade라고 정의한다. 즉, 안구의 빠른 움직임으로 인한 시선의 순간적인 이동을 의미하며 또 다른 관심 대상을 찾아 시선이 이동하고 있다고 해석할 수 있다(표 1).

        
          Table 1. 
				
          

          
            fixation and saccade
          
          

        

        
          
            
              	Eye Tracking
              	Description
            

          
          
            	fixation
            	Gaze points are continuously stamped at similar positions.
          

          
            	saccade
            	A property whose gaze points move quickly to a distant target rather than a similar location when compared to the previous gaze points
          

        

        

      

      
        2-3 시선 데이터 전처리 
        시선 데이터에는 시선이 형성된 x 좌표, y 좌표 뿐만 아니라 시간(timestamp) 정보도 함께 저장된다. 만약 한 시선 지점이 fixation이라고 판단되면 해당 시선 좌표는 fixation 기간(fixation으로 판단된 첫 번째 시선부터 마지막 fixation 시선까지의 시간)에 속하는 모든 시선의 좌표값들을 fixation이 처음 시작된 시선의 좌표값으로 변환한다. 반면 saccade로 판정되는 경우, 이동이 진행 중인 좌표값은 무시한다. 그림 3의 왼쪽 그림에서 saccade로 판정된 시점 하나는 중간 과정으로 간주되고 무시되기 때문에 결국 fixation에서 fixation으로의 시선 도약 방향이 결정된다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            fixation and saccade
          
          

          

        

      

      
        2-4 실험 대상, 실험 장치 및 과정 
        본 논문에서 제안하는 방법론을 검증하기 위해 실시한 실험에서는 일반 직장인 12명과 대학 재학 중인 20대 초 중반 8명으로 총 20명이 참가하였다. 실험 참가자는 남자 10명(50%), 여자 10명(50%)이며 연령 대는 20대가 주를 이루었다. 시선추적 장비는 VisualCamp사의 SeeSo SDK[13]와 10.5인치 아이패드를 이용하여 데이터를 수집하였다. 사용자의 시선은 평소 아이패드를 바라보는 시선과 유사하게 하기 위해서 아이패드를 아래로 바라보는 방향으로 설정하였고 시선이 화면 가운데에 위치하도록 하였다. 영상은 길이와 주제가 다른 것으로 10개를 선별해 시청하도록 하였지만 해당 논문에서 제시하는 실험 사례는 하나의 영상만을 활용하여 분석을 하였다.

      

      
        2-5 영상 품질 측정 및 분석
        특정한 영상물이 얼마나 시청자들의 관심을 끌도록 제작되었는지 평가하는 작업은 개인적인 취향 등과 같은 주관적인 요소들이 작용하고 주변 소음, 주변의 다른 영상 매체 등 여러 주변적인 요소들이 개입되기 때문에 간단하지는 않다. 그러나 본 논문에서는 목적에 부합되도록 훌륭하게 제작된 영상물은 1) 시청자들이 영상 또는 영상이 재생되는 화면 이외의 다른 곳에 시선을 옮기지 않고 2) 영상에서 제작자의 의도가 나타난 중요한 지점들을 바라보며 3) 영상의 내용에 대한 감정적인 반응을 보일 것이라고 가정하고 이러한 세 가지 가정 하에 시선 추적 기술을 응용하여 보다 객관적으로 영상 콘텐츠의 품질을 통계적인 측면에서 평가하는 지표를 제안한다.

        표 2에서는 본 논문에서 제안하는 측정 지표를 정리한다. 시선 반응 점수(Gaze Engagement Score)는 시선 추적을 통해 비디오 재생 중 비디오 또는 비디오가 재생되는 화면을 바라보는 시청자들의 비율로 계산된다. 집중 점수(Attention Score)는 Saliency Map을 통해 추출한 비디오 화면 내의 중요한 위치 또는 영상 제작자가 중요하다고 판단한 위치를 보는 시청자들의 비율로 계산된다. 마지막으로 감정 반응 점수(Emotion Engagement Score)는 인공지능을 이용해서 현재 비디오 콘텐츠에 따라 감정적인 반응이 얼굴에 나타난 시청자의 비율을 계산한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Metrics used in the analysis
          
          

        

        
          
            
              	Metrics
              	Description
            

          
          
            	Gaze Engagement Score
            	Percentage of viewers with eyes on the video
          

          
            	Attention Score
            	Percentage of viewers who focus well on areas where they need to focus on the video
          

          
            	Emotion Engagement Score
            	Percentage of viewers who react emotionally to the video
          

        

        

        이 세 가지 지표는 영상 제작자의 의도가 얼마나 충분히 반영되고 있는지를 평가하기 위한 것이다. 일반적인 영상 제작자의 의도는 1) 시청자들이 다른 주변 사물에 주의를 뺏기지 않고 영상이 재생되는 화면을 주목하고 2) 영상 내에서도 제작자나 기획자가 중요하다고 판단하는 사물에 집중하며 3) 그로 인한 사용자 감정 상태의 변화가 일어나도록 하려는 것으로 볼 수 있다. 이 세 가지 측정 지표는 독립적인 요소들이 아니라 순차적으로 발생하며 이전 단계가 이루어져야 다음 단계가 발생하는 과정이다. 예를 들어 특정한 영상이 1) 단계까지 충족되었으나 2). 3) 단계까지 도달하지 못했다면 제작자는 2) 단계에서 의도한 중요한 대상에 집중하도록 하지 못하는 요소들을 분석하여 영상을 수정할 수 있을 것이다.

        
          1) 시선 반응 점수 (Gaze Engagement Score)
          그림 4에서는 시선 반응 점수를 구하는 순서도를 제시한다. 시선 반응 점수(Gaze Engagement Score)는 영상이 재생되는 화면 또는 영상 내부에 사용자의 시선 추적 2차원 좌표값(fixation)이 포함되는 시청자의 비율을 나타낸다. fixation으로 구분된 시선 좌표가 스크린 내 또는 영상 영역 내에 존재하면 시청자가 해당 장면을 보고 있다고 판단한다. 반면에 시선 좌표가 스크린 내에 존재하지 않거나 연속된 두 시선이 saccade로 판정되는 경우에는 해당 장면을 보고 있지 않다고 판단한다. 이때 시선 좌표가 스크린 내에 존재하는지에 대한 판단은 fixation 클러스터에 처음 속한 시선 좌표의 중심점(그림 3)을 기준으로 한다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Flow chart for the process of calculating Gaze Engagement Score
            
            

            

          

          시선 좌표를 시각화한 클러스터의 중심이 화면 밖에 존재할 경우 그림 5와 같이 해당 좌표를 (0, 0)으로 변경한다. 따라서 구현한 시스템에서 시선 좌표 (0, 0)은 시청자의 시선이 화면이 아닌 다른 곳을 보고 있다는 의미로 해석된다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Gaze out of the screen
            
            

            

          

          통계 정보 구축을 위해 초 단위를 기준으로 시청자가 화면을 보고 있는지에 대한 여부를 판단하기 위해 사용자가 시청한 영상의 초당 프레임인 24fps를 기준으로 하여 절반 이상의 프레임 길이 동안 화면 내에 시선 좌표가 존재한다면 해당 시간 내에는 시청자가 영상을 시청했다고 판단한다.

          그림 6은 총 20명의 사용자에 대해 실험한 시선 반응 점수이다. 이 그래프를 통해 이 영상물은 시작(0초)부터 3초간은 90% 이상의 사용자들의 시선이 영상물로 향했음을 볼 수 있고 그 후 4초부터 5초 사이에는 40%~60%의 사용자만이 화면을 보고 있음을 알 수 있다.

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Graph of Gaze Engagement Score for 20 users
            
            

            

          

          이러한 시선 반응 점수를 통해 콘텐츠 제작자는 시선 반응점수가 낮은 지점에서의 콘텐츠가 시청자의 관심을 저해하고 있는 문제를 확인하고 개선하거나 온라인 교육 콘텐츠 등에서 주변 여건 개선, 또는 학습자가 놓친 부분의 반복 강화 학습 등을 수행할 수 있을 것이다.

        

        
          2) 집중 점수 (Attention Score)
          집중 점수(Attention Score)는 영상에 집중해야 하는 영역에 잘 집중하고 있는 시청자의 비율을 나타내는 점수다. 집중 점수는 시선 추적 기술을 이용해서 시청자의 시선 좌표를 계산하고 이 좌표가 중요 지점에 잘 일치하는지 파악함으로써 시청자의 집중도를 판단한다. 집중 점수를 구하는 과정에 대한 순서도는 그림 7과 같다. 해당 실험은 사람이 움직이는 물체에 보다 많은 관심을 가지고 시선을 고정한다는 가정을 바탕으로 진행하였으며, 집중 점수를 계산하기 위해 Saliency Model을 사용했다[16]. 이 논문의 구현에서 사용한 Saliency Model은 영상 속 움직이는 패턴을 감지하여 관심 영역을 추출하는 모델이다. Saliency Model을 통해 나온 출력값(그림 8)을 히트맵으로 표현하여 시청자가 관심이 있 만한 영역을 시각화하였다. 이는 시청자의 관심 영역을 파악하는 기준이 되어 영상의 품질을 높일 수 있는 자료로 활용된다. 본 논문에서는 Saliency Map을 이용했지만 제작 의도에서 시청자들이 반드시 봐야 할 부분을 Saliency Map 대신 직접 지정할 수도 있다.

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              Flow chart for the process of calculating Attention Score
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 8. 
				
            

            
              Output value of Saliency Model
            
            

            

          

          집중 점수(Attention Score)를 계산하기 위해 영상을 시청하는 사용자의 시선 좌표와 사용자가 시청한 영상이 필요하다. 사용자가 시청한 영상을 Saliency Model의 입력값으로 하여 나온 출력값(그림 8)과 영상에 대한 사용자의 시선(그림 9)을 평균제곱오차(MSE)를 이용하여 loss 값을 계산한다. 기준값(threshold)을 2000으로 지정하고 이를 기준으로 사용자가 영상에 집중을 하고 있는지에 대한 여부를 확인한다. 그림 10에서는 3명의 시청자에 대한 Saliency Map의 출력값과 시선 좌표의 평균제곱오차(MSE) 계산 결과인 loss 값을 각각 제시한다. loss 값이 기준값보다 작으면 해당 프레임에 대한 시청자들의 집중도가 높고, 기준값보다 높으면 해당 프레임에 대해서 집중도가 낮은 것으로 판단한다.

          
            
            

            Fig. 9. 
				
            

            
              Visualization of gaze coordinates
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 10. 
				
            

            
              Graph showing the difference between the output value of the Salience Model and the user's gaze coordinates
            
            

            

          

          그림 11에서는 Saliency Model의 출력값을 히트맵으로 생성한 이미지와 사용자의 시선 좌표를 실제 비디오 영상[19]에 합성한 이미지를 제시한다. 사용된 영상은 광고 영상으로 영상의 길이는 31초이다. 그림 11은 영상을 시청한 20명의 사용자의 시선 좌표를 시각화하였고, fixation의 기간이 길어질수록 시선을 시각화한 원의 크기가 커지도록 하였다. fixation의 기간이 길다는 것은 해당 좌표 주변을 오랫동안 응시했다는 것을 의미하기 때문에 시선을 시각화한 원의 크기를 크게 함으로써 사용자의 관심 영역을 명확하게 파악할 수 있다. 만약 특정 영역에 대다수의 사용자의 시선 고정 지속 시간이 길다면 그 영역에 사용자의 관심을 끄는 내용이 존재한다고 판단할 수 있다[20].

          
            
            

            Fig. 11. 
				
            

            
              An image that combines the gaze of 20 users with an image generated by a heat map of the output value of the Saliency Model
            
            

            

          

          그림 11 상단 이미지를 살펴보면 20명의 사용자의 시선(원)이 히트맵 주위로 퍼져있는 것을 볼 수 있다. 이는 사용자들이 광고 글귀를 중점으로 집중하고 있다고 판단된다. 반면에 그림 11 하단 이미지의 경우 사용자의 시선 분포가 히트맵이나 광고 모델에 집중된 것이 아니라 흩어져 있는 것을 볼 수 있다. 사용자의 시선이 히트맵보다는 히트맵 주위의 환경 또는 다른 영역에 더 집중 분포되어 있다는 사실을 통해 사용자의 시선 분포를 히트맵 주위를 응시할 수 있도록 피드백을 반영하여 영상을 수정할 수도 있다.

          앞서 언급한 대로 시청자가 특정 영역을 반드시 시청하도록 하려는 제작자의 의도가 있다면 Saliency Map 대신 임의의 heat map을 형성한 다음 시청자가 얼마자 제작자의 의도대로 시청하고 있는지 평가할 수 있다. 이러한 보다 객관적인 평가를 토대로 제작자는 제작 의도에 부합되는 영상으로 수정해 나갈 수 있을 것이다.

        

        
          3) 감정 반응 점수(Emotion Engagement Score)
          감정 반응 점수(Emotion Engagement Score)는 영상에 감정적으로 반응하는 시청자들의 비율을 나타내는 점수이다. 그림 12에서는 감정 반응 점수 계산 방식을 제시한다. 이 과정에서는 인공지능에 기초한 감정 분류 모델(Emotion Classifier Model)을 사용한다[21].

          
            
            

            Fig. 12. 
				
            

            
              Flow chart for the process of calculating Emotion Engagement Score
            
            

            

          

          감정 분류 모델은 사람 얼굴 이미지로 감정을 추론하는 인공지능 모델이다. 이 논문에서 수행한 실험에서는 사용자가 비디오를 시청하고 있는 모습을 촬영한 영상의 모든 프레임을 모델 입력값으로 적용한다. 모델 입력 후 출력값은 그림 13과 같이 ‘neutral’, ‘happy’, ‘sad’, ‘surprise’, ‘fear’, ‘disgust’, ‘anger’, ‘contempt’ 총 8가지의 감정에 대한 각각의 확률값으로 표시되며 보통 이 중 가장 높은 확률을 가진 감정이 현재 감정으로 판정된다.

          
            
            

            Fig. 13. 
				
            

            
              Output value of the Emotion Classifier Model
            
            

            

          

          제안하는 방식에서는 특정한 감정에 대한 평가 없이 사용자의 영상에 대한 반응 여부만을 알기 위해 모델을 통해 출력된 확률에서 감정의 변화가 있는 상황만 판단한다. 이러한 목적을 위해 neutral을 제외한 나머지 7개 감정의 확률값을 모두 합한 값을 시청자가 영상에 반응하는 확률 Preact로 계산한다. 즉,
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          이렇게 특정 감정을 세부적으로 평가하지 않고 단순하게 감정의 변화만을 포착하는 이유는 아직까지 얼굴 표정만으로 감정을 인식하는 인공지능 기술의 정밀도(accuracy)가 SOTA(State-Of-The-Art)를 달성한 기술마저도 66% 정도 수준에 머무르고 있기 때문이다[22]. 따라서 본 연구에서는 보다 정밀한 평가를 위해 구체적인 감정을 구분하지 않고 감정의 변화만을 파악하기 위해서 식 (1)에서 제시한 확률 계산 방식을 적용한다. 향후 감정 인식 인공지능 기술이 발전한다면 영상 콘텐츠로 인한 보다 정교한 감정 평가가 가능할 것이다. 그림 14에서는 3명의 시청자가 영상에 대해 반응하는 확률(reacting probability) 결과값을 제시한다. 각 시청자의 감정 반응에서 볼 수 있듯이 감정 반응 점수는 사용자들의 개인적인 성격이나 취향 등에 따라서 비교적 큰 편차를 보임을 확인할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 14. 
				
            

            
              Graph showing the probability of three users’ emotional reaction
            
            

            

          

          본 논문의 실험에서는 기준값(threshold)을 0.6으로 하여 각각의 frame에 대한 영상에 대해 반응하는 확률(reacting probability)이 기준값보다 높다면 해당 프레임에서 반응하고, 작다면 해당 프레임에서 반응하지 않는다고 판단하였다. 그림 15에서는 동일한 영상을 시청한 20명의 데이터를 이용하여 감정 반응 점수를 계산하고 반응 여부를 표현한다.

          
            
            

            Fig. 15. 
				
            

            
              Graph of Emotion Engagement Score for 20 users
            
            

            

          

          또한 초 단위를 기준으로 시청자가 영상에 반응하는지에 대한 여부를 판단하기 위해 사용자가 영상을 시청하는 모습을 촬영한 영상의 초당 프레임인 30fps를 기준으로 하여 절반 이상의 프레임에서 시청자가 영상에 반응한다면 해당 초에는 시청자가 영상으로 인한 감정적인 반응을 유발했다고 판단한다. 감정 반응 점수는 다른 두 개의 지표에 비해서 아직 초기 단계라고 할 수 있는 얼굴 이미지 기반 감정 인식 기술[22], [23]의 영향을 많이 받아서 성능 상의 한계가 있고, 감정 반응이 반드시 현재 재생 중인 영상으로 인한 것이라고 보기 힘든 측면도 있기 때문에 독립적으로 의미있는 지표로 활용하기에는 한계가 있다. 그러나 나머지 두 지표와 함께 적용한다면 영상 콘텐츠 품질을 향상시킬 수 있는 보다 객관적인 도구로 활용 가능하리라 생각한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 결론 
      미디어 플랫폼의 발전과 방대하고 다양한 영상 콘텐츠가 제작되는 시대의 흐름에 따라 제작자들은 사용자의 관점에서 영상 콘텐츠의 품질을 평가할 수 있는 객관적인 방법이 필수적이다. 기존 방식대로 사람의 주관적인 견해만을 바탕으로 영상 품질을 평가하게 되면 많은 시간적인 비용 소요 및 영상 품질에 대한 낮은 신뢰도를 얻게 된다. 따라서 본 논문에서는 사용자의 시선 및 감정 분석을 이용한 보다 객관적인 영상 품질 평가 방법을 제안한다.

      시선을 이용한 평가 방식은 본 논문 외에도 현재 마케팅, 광고, 심리학 등 다양한 연구 분야에서 활용되고 연구되고 있다[11],[24]. 기존에는 시선을 추적하기 위해 시선 추적 장비를 추가적으로 부착하는 형태를 통해 시선을 분석하였으나 본 연구에서는 시선 추적 장비를 추가적으로 사용하지 않고 일반 RGB 카메라만으로 시선 추적이 가능한 VisualCamp사의 SeeSo SDF를 활용해 기존 장비에 있는 카메라만으로 시선을 추적할 수 있도록 하였다. 이는 사용자의 동의만 있다면 손쉽게 사용자의 시선 데이터를 확보하고 분석할 수 있다는 것을 의미한다.

      시선 데이터는 객관적이기 때문에 정확도가 떨어지는 사용자의 주관적인 견해를 보완할 수 있다. 본 논문에서 제시한 방식을 통해 사용자의 시선이 집중적으로 분포되어 있는 부분 또는 어느 시점에서 이탈자가 발생하는 지에 대한 분석 결과를 통해 영상 제작자는 영상 품질을 보완하여 사용자가 영상에 끝까지 집중할 수 있도록 할 수 있을 것으로 기대한다. 동시에 영상에 대한 사용자의 감정분석을 통해 영상 제작자의 의도대로 사용자가 반응하는지 확인하기 위한 객관적인 도구로서도 활용 가치가 높을 것으로 기대한다.

      영상에 대한 사용자의 반응을 통계적인 방식으로 객관적으로 검증하기 위해서는 여러 사용자들의 데이터들이 필수적이다. 그러나 기존의 시선 추적 방식에서는 고가의 전용 장비가 필수적이었기 때문에 참여하는 사용자 수가 제한적이고 특정 지역에 국한될 수 밖에 없는 한계가 있다. 이와는 달리, 제안하는 방식은 일반적인 스마트폰이나 태블릿, 웹캠이 설치된 일반 PC에서 소프트웨어만 설치하면 전세계를 대상으로 한 번에 대규모 사용자 실험을 수행할 수 있기 때문에 시간적, 공간적 제약에서 자유롭다. 따라서 통계적 타당성 확보를 위해 필수적인 대규모 실험 데이터 확보가 가능하다는 장점이 있다.
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