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  약  본 연 에 는 상   심층 곱 신경망  통  8 가지  고, 에 맞는 경 악  용 여 

동 상  동  생 다. 수집  미지  탕  다층 트  사용 여   습 다. 

 용 여 다  클래스  통  동 상 생 에 사용  미지   측 , 미리  악  매칭시

 동 상  생 다. 10겹 차 검  결과, 72.4%  도  얻  수 었고, 실  상에  실험에  64%  

차  도  얻  수 었다. 답  경우, 주변  비슷   여 동 상에  나 는 악과 크게 

감  없  다.

주 어 : , 계 습, 다  클래스 , 감  , 곱 신경망, 다층 트  

Abstract In this paper, the mood of images was classified into eight categories through a deep 

convolutional neural network and video was automatically generated using proper background music. 

Based on the collected image data, the classification model is learned using a multilayer perceptron 

(MLP). Using the MLP, a video is generated by using multi-class classification to predict image mood 

to be used for video generation, and by matching pre-classified music. As a result of 10-fold 

cross-validation and result of experiments on actual images, each 72.4% of accuracy and 64% of 

confusion matrix accuracy was achieved. In the case of misclassification, by classifying video into a 

similar mood, it was confirmed that the music from the video had no great mismatch with images.
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1. 

미 어(media)란 간 사 에  감 나 신  

사 또는 객  보  주고  수 도  마  수단

 지칭 는 말 다. 그  과 상 등  루어진 

다양  보  다루는 티미 어(multimedia)는 지

 미 어  복 체라고  수 는 , 보  양  

많  에  처리 가 매우 복 고 다 다. 

라  러  티미 어들  계 습 알고리

 고 링 여 여러 야에 용 는 연 가 

 진 고 다[1]. 그 , 사람  감  는 

술 , 어  감  가 는지  단 여 는 감  

(sentimental analysis)  사용 , 개   

천 알고리 나 고  같  다양  야에 용  

수 다. 

본 연 는 심층 곱 신경망(convolutional neural

network; CNN)과 다  클래스 (multi-class 

classification)  사용 여 상   8 가지  

고, 에 맞는 경 악  매칭 여 동 상  생

는  안 다. 본 논   다 과 같다.

2 에 는 상  에   연 들에 

여 리 다. 3 에 는   과, 

 수집   웹 크 링(Web crawling)   

처리에  다. 4 에 는 본 논 에  안 고

 는 에 사용  계 습 과 라미  계, 

그리고  실험에  다. 5 에 는 실험 결

과  차 검 과 차 에  다. 마지막

 6 에 는 결   후 연 에  개 다. 

2.  연

2.1 감  

러닝  용 여 상에  얼  식뿐만 아니라, 

감  는 연 가 다양  식  진 어 다. 

Lee 등[2]  연 에  다  스 드(thread) 술  용

 HOG(histogram of gradients) 알고리  용

여 얼  식과 신원 식별 그리고  감  

다. Kim[3]  연 에 는  감  차원   가

  Russell  [4]에 여 상  감

 고  다. Russell  2 차원  , ‘각

(arousal)  가(valence)에   수 는

, (arousal + valence +) (arousal + valence -) 

(arousal - valence +) (arousal - valence -)에 라 

4 가지  감  가 가능 다.  탕  상  

  상  나누어 CNN과 진 

차엔트  용  감   진 다.

Fig. 1. Russell’s valence-arousal model of emotion [4]

2.2 심층 곱 신경망

심층 곱 신경망  여러 곱과 링(Pooling)

 복   많  신경망 층  루어진다. 

심층 곱  들  특징  들  습

여  능  보여 주었  에, 미지 , 체 

탐지, 안 식 등 여러 역에 용 어 다. Ko 등[5]

과 Lee[6]  연 에 는 심층 곱 신경망  사용 여 

각각 안  검  연  차  차  연  진

다. 그리고 Ramadhani 등[7]  연 에 도 심층 

곱 신경망  사용 여 고용 득  측 다.

2.3 동 상  경 악 동

계 습  연 가  진  습에 

  수집 는 업  지고 다. 그 에

 악 에 , Lee 등[8]  연 에 는 수많  

웹  동  돌아다니  각  보  수집 는 

그램  웹 크 링  통    악  

검색 거나 는  안 다. Lee[9]  연 에

는 악   특징 과 동 상  움직  특징  

동 계  매칭 또는 그래  순  사용 여 동

거나 새 운 악  생 는 연  진 다.



심층 CNN  용  상     용  동 상 동 생 25

3. 

본 연 에 는 8 가지 감     

Fig. 1  Russell  감   참고 다[4]. Fig. 1에  

각 사   ,  2 가지  별  

Fig. 2    생 다.  택  

간  감  포 고, 주  사용 는 지 고

다. 그리고 Fig. 2  웃  들  어느 도 

공통  뉘앙스  가진다는 에  색  스 트럼 같  

연스러운  포  고  다.

Fig. 2. Mood classification based on Russell’s 

model

  수집  공공  웹 크 링[10]  

통  루어 다.  미지 에 용 는 

는 본 논  목 에 지 않아 훈   

스트  직  크 링 는 것  가  다. 

, JPG, PNG  비  미지  각 

 당 1,200 개,  9,600 개   수집 다. 

 처리 과 에 는  에   4 

 단  용 다. 나  미지는 여러 가지 

 포 고  에, 각  가  근

 미지만 습시키고  다. 라   보고 

에  견   , 4   3  상  

견  치  경우에만 습  다. 습 

   습 에 맞게 128×128 

크  재 는 것  마지막 , Fig. 3과 같  감

마다 400 개씩  3,200 개  습  비 다.

 에 맞는 악 는 브(YouTube)

에  직  별 다. 본 연  실  비스  

는 각 에 맞는 악  비 어 어야 다. 

악  에 맞게 동 생  수  가  지

만, Russell  감  에 맞는 악  동 

생  주는 시스  아직 없  에 Fig. 2  각 

에 맞는 악  직  별 다.  실  비스

에  악  사용   에게 

료  지 야 다. 사용  악   링크1)에 리

, 상  별 과 동 게 4   3 

 상  동 상  경  사용 는 것에 동  ,

당 악  동 상에 사용 는 악  별 다.

Table 1. Data for each type of emotion

Before 
preprocessing

After preprocessing

Type of 
emotion

The number of 

Data Train Test Music

Angry 1,200 400 320 80 4

Anxiety 1,200 400 320 80 4

Depressed 1,200 400 320 80 4

Dynamic 1,200 400 320 80 4

Happy 1,200 400 320 80 4

Peaceful 1,200 400 320 80 4

Tired 1,200 400 320 80 4

Withered 1,200 400 320 80 4

Total 9,600 3,200 2,560 640 32

4. 계 습  통  실험

4.1 링

1) https://whehd16.github.io/

Fig. 3. Example of training images
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8 가지   다  클래스 [11]   

Table 1   사용 다. 실험에 사용   여

러 스(dense) 층과  수  용  다층 트

(multilayer perceptron)[12]  는 심층 

곱 신경망 다.  수 는   

닛(rectified linear unit; ReLU)[13]  사용 여 울

 실(vanishing gradient)[14]  고, 

 마지막 계층에 는 트맥스 - 차엔트  실

수(softmax - cross entropy loss function)[15]  

사용 여 실  다. 습 과 에  과  고

 신경망에  매개변수  수  는 드 아웃

(dropout)[16]  용 다. Table 2  통   

생    수 다. 습에 사용  에포크

(Epoch) 수는 1,000 그리고 치 크  (Batch Size)는 

64 다. 

4.2 

실험에 사용  는 처리 과 에  습 

 사용 진 않았지만, 남   미지들   4  

 2  상  동  20 개씩   160 개  생  것

다.

 실험에 사용  에  별  미지  

여 에 용  수 도  열 다.  

 RGB 색상   고 , 실험  규

격에 맞는 128×128 크  재 다.  

들  각각 습   거쳐 8 개    나  

측 고, 동 상  생 다. Fig. 4  통  상  

별  측  결과, ‘Peaceful’  

  수 고,  에 맞는 악  

동 매칭 시   수 다. 

Fig. 4. Extracting a frame image with matched music 

(captured from our developed program)

Table 2. Summary of models

Type of layer Shape of output Parameters Dropout(0.25) (16, 16, 64) 0

Convolution2D (128, 128, 32) 896 Convolution2D (16, 16, 64) 36,928

Activation(Relu) (128, 128, 32) 0 Activation(Relu) (16, 16, 64) 0

Convolution2D (128, 128, 32) 9,248 Convolution2D (16, 16, 64) 36,928

Activation(Relu) (128, 128, 32) 0 Activation(Relu) (16, 16, 64) 0

MaxPooling2D (64, 64, 32) 0 MaxPooling2D (8, 8, 64) 0

Dropout(0.25) (64, 64, 32) 0 Dropout(0.25) (8, 8, 64) 0

Convolution2D (64, 64 ,64) 18,496 Flatten (4,096) 0

Activation(Relu) (64, 64, 64) 0 Dense(512) (512) 2,097,664

Convolution2D (64, 64, 64) 36,928 Activation(Relu) (512) 0

Activation(Relu) (64, 64, 64) 0 Dropout(0.5) (512) 0

MaxPooling2D (32, 32, 64) 0 Dense(64) (64) 32,832

Dropout(0.25) (32, 32, 64) 0 Activation(Relu) (64) 0

Convolution2D (32, 32, 64) 36,928 Dropout(0.5) (64) 0

Activation(Relu) (32, 32, 64) 0 Dense(8) (64) 520

Convolution2D (32, 32, 64) 36,928 Activation(softmax) (8) 0

Activation(Relu) (32, 32, 64) 0
Total parameters 2,344,296

MaxPooling2D (16, 16, 64) 0
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5. 실험 결과

본 논 에  안 는  10겹 차 검 [17]  

결과는 Table. 3과 같다. 각 차 검  결과  

‘cross_val_score’  평균값  72.4% 다.  곱 

신경망  검  결과는 평균 70.0% , 심층 곱 

신경망  실험 결과가 높   수 다.

Table 3. Results of 10-fold cross validation

Step Epoch Batch size cross_val_score(%)

1 60 64 75.0

2 60 64 74.4

3 60 64 70.0

4 60 64 73.8

5 60 64 68.8

6 60 64 73.4

7 60 64 72.8

8 60 64 73.4

9 60 64 71.9

10 60 64 70.0

Average cross_val_score(%) 72.4

Table 3가 실험 에  차 검 라 , Fig. 

6  4.2  실  상   실험 차 [18]

, 평균 도는 64% 었다.

Fig. 5. Confusion matrix of our model

 들어 ‘Tired’   에  누 가는 

  그  곤  느낄 수 는 에, 

‘Depressed’  느낄 수도 다. 는 ‘Tired’   

도 ‘Depressed’  악  연결

도 질감 없  어울린다는 것  미 다. , 다  클래

스  통  측  결과는 웃  마다 어느 

도 상 보  므  Fig. 5 상에 나타난 차  어느 

도  수 다고 단  수 다. 본 연 에  생

 동 상   링크2)에   수 다.

6. 결   후 연

본 논 에 는 심층 CNN  다  클래스  통  

상  8 가지  측과 동 악 매칭  

안 다. 습 에  차 검  결과, 평균 72.4%

 도  얻었고, 실  에  차 에

는 평균 64%  도  얻었다.  감  에 

어  간  100% 견 치는 들 , 측 도가 

60%~70%  상당  망  수  결과라고 알  

다[19, 20]. 실험  통 측  결과는  다  

 상  보 는  므 , 차는 어느 

도 보  알 수 다. 

후 연 에   고 다양  감   다

 클래스   개  시  다양   악

 용 는 연 가 가능  것 다.
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