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생생생체체체신신신호호호를를를 이이이용용용한한한 감감감정정정상상상태태태 검검검출출출 알알알고고고리리리즘즘즘에에에 대대대한한한 연연연구구구

본 논문의 목적은 생체신호를 이용해 인간의 감정상태를 추정하는 것이다.인간
의 감정상태 추정을 위해 최적의 감정데이터 추출,생체 파라미터 조합,정확도와
계산 복잡도의 tradeoff등이 본 연구에서 다루고 있는 부분이다.감정은 연속적이
고 순간적으로 변화하기도하며 지속적인 감정상태를 나타내기도 한다.연구의 목
적은 순간적인 감정의 변화를 검출하는 것이고 인간의 감정을 다음과 같이 정의
했다.순간적인 감정상태를 측정하고 추정하기 위해 우선적으로 인간의 감정을 이
원적인 두 가지 형태(쾌/불쾌)로 나누었다.남성 19여성 6명을 대상으로 감정유발
실험을 진행 했으며 감정유발에 대한 자기설문평가(SAM)을 실시했다.Lang에 의
해 고안된 SAM평가는 실험자에게 얻어진 데이터가 정말 감정이 유발된 데이터인
지 아닌지에 대한 판단기준으로 작용했으며,자극에 대한 반응정도에 대한 기준으
로 작용되어 감성자극 실험에 유용한 설문지로 사용되었다.인간의 감정상태를 정
량적인 데이터로 나타내기 위해 3가지 생체신호 데이터를 측정 (ECG,GSR,
SKT)했다.위 3가지 데이터는 비교적 측정하는 조건이 까다롭지 않았기 때문에
실험자가 측정 시 불편함을 거의 느끼지 못했다.감정 유발되어 측정된 생체신호
는 신호처리 과정과 패턴인식 과정을 거치게 된다.우리는 순간적인 감정상태변화
를 정확하게 검출하는데 목적이 있기 때문에 전처리 과정으로 생체신호 특징을
추출했고 여러 가지 다양한 패턴인식 알고리즘을 평가함으로써 감정추정에 높은
성능을 나타내는 알고리즘을 구성할 수 있었다.
본 연구에서는 생체신호만을 이용해서 인간의 감정상태를 높은 정확도로 추정

할 수 있었으며 사용된 각 파라미터는 손쉽게 측정 가능했고,그 결과로서 간단한
생체신호의 측정만으로 인간의 감정상태를 정확히 추정함으로써 반응 형 유비쿼
터스 서비스를 제공하는 핵심 기술로 활용 가능함을 말해주고 있다.

핵심되는 말 :감정상태 검출,생체신호(ECG,GSR,SKT)측정,알고리즘 성능평가
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생체신호를 이용해서 감정 상태를 검출하는 것은 인간의 모든 감성 상태가 생체
신호로 나타내지고,역으로 생체신호만을 이용해서 감성상태를 구분할 수 있다는
것이다.생체신호의 종류는 심전도 (ECG:electrocardiogram),뇌전도 (EEG:
electroencephalogram), 근전도 (EMG: electromyogram), 피부전도도 (GSR:
galvanic skin response), 피부온도 (SKT: skin temperature), 맥파(PPG:
photoplethysmography)등이 있다.근전도를 제외한 소개한 모든 생체신호는 자율
신경계에 지배를 받고 있으며,감정상태의 변화에 따라 생체신호의 변화가 발생한
다. 자율신경계와 감정 상태에 대한 연구의 시초는 한 세기 전 William
James(1884)이 인간의 감성과 자율신경계(ANS:autonomicnervoussystem)의 패
턴에 대한 연구를 내놓으면서 아직까지도 흥미로운 과제로 남아있다.

감성이 인체의 생리적인 상태에 미친다는 사실이 알려진 이후,사람의 감성상태를
생리신호로부터 추출하려는 많은 시도가 있어왔다.그러나 이러한 시도에는 몇 가
지 문제가 있다.첫째는 인간의 감성이 매우 다양하고,사람마다 개인적인 편차가
크다는 사실이다.

Wilhelm wundt는 인간의 감성을 쾌/불쾌(pleasantness/unpleasantness),긴장/이완
(tension/release),흥분/안정(excitement/relaxation)과 같이 3가지 상반된 영역으로
분류하였다[27]RobertPlutchik은 그림과 같이 분노-공포,기쁨-슬픔,수용-혐오,
놀람-예상의 8가지의 큰 틀을 가지고 세분화된 인간의 감성을 표현하고자 하였다.
Wundt와 Plutchik의 감성분류의 예에서도 알 수 있듯이 큰 차이는 아니지만 아직
도 인간의 감성분류에는 서로 이견이 존재한다.따라서 생체신호를 가지고 인간의
감성을 분류하려는 시도는 ‘어떻게(how)’라는 방법론적인 문제 이전에 ‘무엇을
(what)‘이라는 근원적인 문제에 봉착하게 되는 것이다.즉,어떤 감성을 어느 정도
까지 세분화하여 추출하는가 하는 문제가 우선 선결되어야 한다.
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두 번째 문제점은 사람마다 경함과 지식이 다양할 뿐만 아니라 개인적인 감성의
종류와 그 반응 또한 매우 다양하여 일반화가 불가능하다는 것이다.즉,특정한 상
황에서 어떤 사람은 매우 큰 반응을 보이지만 그러한 상황을 반복적으로 경험한
사람이거나 상황에 관심이 없는 사람은 별다른 반응을 보이지 않는다.따라서 생
체신호의 반응도 특별한 변과가 없을 수 있다.대부분의 연구가 실험실 상황에서
특정한 감성을 유발하는 자극을 주고 안정 또는 상반된 감성유발 상태와 비교하
여 분석하여 왔다.Levenson등은 감성상태에 따른 자율신경계의 반응을 관찰한
결과 긍정적인 감정(행복감)에서의 심박수나 피부저항이 부정적 감성(분노,공포)
에서 보다 낮게 나타났다는 보고를 했다.[7]그러나 이러한 연구 결과들은 특정 상
태에서의 생리적 신호 중에서 일부 특성이 비교 상태와 통계적으로 유의할 만한
차이를 나타낸다는 사실만을 보고 할뿐,슬픔과 같은 감성 상태를 판별할 수 있는
생체 신호의 절대적인 특성 또는 기준은 제시하고 있지 못하고 있다.

그림 1.감정의 이원적 분류와 이산적분포
(Valence-Arousal평면)

감정은 물질적 요소와 인지적 요소의 복잡한 결합으로 정의 하는데 대부분의 감
정에 관한 문헌들이 이를 동의하고 있다.물질적 요소는 생리적 변화로 유발되는
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신체적인 상태를 의미하는 반면 인지적 요소는 순수 정신적 감정상태만을 의미한
다.[3]물질적 요소는 육체적인 활동을 의미하며 생리학적인 시스템의 활동으로 정
의되고 있으며 교감신경과 부교감신경의 활동으로 정량화 할 수 있다.물질적 감
정에 대한 해석은 생리적으로 흥분상태와 안정상태로 나누고 감정을 평가할 때
감정상태에 대한 분류를 단순 이원화 시켜 해석한다.그러나 복잡한 감정상태를
물질적 해석만을 가지고 평가 하는 것은 무리가 있다.그래서 인지적 요소와 함께
고려한 감정의 해석은 크게 긍정적인(Positive)쾌 감정과 부정적인(Negative)불
쾌 감정으로 분류 된다.두 분류의 감정은 절대적인 기준으로 분류할 수 없으며
상대적인 판단 기준으로 감정을 나눌 수 있다.하지만 상대적인 만족도가 긍정적
인 감정과 일치하지 않고 주관적인 평가를 통해 정성적인 해석이 가능할 뿐 감정
에 대한 정량적인 해석은 불가능하다.Lang의 감정구성에 관한 연구에 따르면 다
차원의 공간상에서 감정의 속성을 정의했다.감정을 구조적 측면 바라본 개념 중
가장 널리 쓰이고 있는 것은 그림 1에서 나타난 2차원 Valence-Arousal평면이
다.Valence는 긍정(Positive)과 부정(Negative)에 관한 감정의 정도를 나타낸 척
도이고 Arousal은 평온(Calm)과 흥분(Excited)의 정도를 나타내는 척도이다.그림
1에서 나타나는 이산 적(discrete)으로 분리되어 있는 모든 감정의 속성을 구분하
는 것은 무리가 있다 판단하고 그림 1의 음영부분을 감정 식별의 대상으로 설정
하고 연구할 것이다.구체적으로 말해서 물질적으로 안정된 상태에서 두 가지 감
정상태(쾌/불쾌)로 유발된 데이터를 생리학적으로 해석하고,역으로 적절한 신호처
리 과정과 패턴인식 과정을 적용하여 감정을 추정하려고 한다.

세 번째 문제점은 생체신호는 신호의 종류 및 장비에 따라 실제 생활환경에서 측
정이 매우 어렵다는 사실이다.실험실 환경에서 감성의 유발은 그 자체가 피검자
에게 매우 부자연스러운 스트레스가 될 수 있고 특히 어린이의 경우에는 전극부
착 조차 하나의 공포/불안을 유발하는 자극이 될 수 있다는 사실이다.또한 뇌전
도,심전도 등과 같이 많은 전극의 부착을 요구하는 실험의 경우 실험 시간과 공
간의 제약을 많이 받을 수 있다.
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본 연구는 인간의 감성상태에 따라 변화되는 생체신호를 검출하고 역으로 생체신
호 만으로 인간의 감성상태를 검출해내는 알고리즘을 설계하는 것이다.이러한 목
표를 달성하기 위해서 기술적인 문제 이외에도 몇 가지 현실적인 제한이 존재한
다,첫째는,본 연구는 동영상(videoclips)을 이용해 감정상태를 유발하기 때문에
동영상 선정과 동영상에 대한 평가(selfevaluation)가 실험 성공의 가장 큰 요인
으로 작용될 것이다.그렇기 때문에 실험에 사용되는 동영상은 모든 실험자에게
감성적인 변화를 충분히 유발할 수 있는 동영상을 만들어야 한다.두 번째는 신뢰
성 있는 생체신호처리(biosignalprocessing)를 해야 한다.알고리즘은 감성 상태에
따른 신호의 차이를 가급적이면 구분 가능한 값으로 변화해야한다.셋째는 감성상
태를 추출할 때 가정 최적의 패턴인식(PatternRecognition)알고리즘의 선정문제
다.가급적이면 정확도(Accuracy)는 높은 것을 기본으로 계산하기 간결한 알고리
즘의 형태로 컴퓨터의 부하(ComputationalComplex)를 주지 않는 알고리즘을 선
정해야한다.마지막으로 유비쿼터스 서비스와 HCI의 개념과 맞물려 인간을 감성
상태를 두 연구에 응용,적용해볼 때 인간의 감성상태를 대변할 수 있는 비 침습
적인(non_invasive)생체신호 파라메터(parameter)선정에 대한 연구를 해야 한다.

본 논문의 구성은 2장에서 실험장비 및 프로토콜 설계에 대해 설명하고 3장에서
는 생체신호처리 및 특징 추출에 알고리즘에 대해서 제안하였다.4장에서는 패턴
인식 알고리즘을 이용한 감정인식에 대해 다루면서 본 연구에서 사용한 선형분별
함수(LinearDiscriminationFunction),ReducedMultivariatePolynomialsModel,
신경회로망(neuralnetwork)이나 SVM(supportvectormachine)에 대해 소개하고
있다.그리고 5장은 설험 결과를 나타내 주고 있으며 마지막으로 6장은 각 단계별
로 제안된 알고리즘과 통합된 시스템에 대해서 요약하고 앞으로의 발전방향에 대
하여 논의함으로써 끝을 맺는다.
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건강한 실험자 성인 남녀 25명(남자 19,여자 6)을 각각 3번씩 감정유발 실험을
진행했다.실험자의 연령은 21~29이고 평균나이는 25±4이다.실험 전 흡연,약
물복용,질병(감기),알코올,수면시간에 대한 설문을 실시했으며,Tilt_Table(Bed)
을 이용해 누운 편안한 자세로 실험을 진행했다.그리고 실험 중 실험자에게 움직
임을 자제하도록 권유했다.실험환경은 SeveranceHospital에 마련된 3평 정도의
최적한 방에서 이루어졌으며 실험자는 감정유발 실험에 앞서 15분 정도 휴식 시
간을 가졌다.실험과정은 표 2에서 보여주고 있다.감정 유발영상은 빔 프로젝터
를 이용해 40inch스크린에 보여주었다.그림 2-1에서 보여주는 것과 같이 자극
의 종류는 쾌(긍정)와 불쾌(부정)로 나눌 수 있으며 긍정적인 감정을 유도하는 영
상은 녹화된 variety오락프로그램을 동영상으로 보여주었고 부정적인 감정을 유
도하는 영상은 국립과학수사연구소에서 얻은 “살인 및 자살 사진”을 동영상으로
편집하여 보여주었다.두 감정을 유도하는 시간은 각각 10분으로 모든 실험자에게
동일한 시간 동안 자극을 주었다.긍정유발과 부정유발에서 우리가 원하는 반응은
육체적 흥분에 관계없이 정신적인 쾌/불쾌를 유발하는데 있다.

감감감정정정유유유발발발 시시시간간간
(((분분분)))실실실험험험 영영영상상상 감감감정정정 유유유발발발 영영영상상상

기기기대대대되되되는는는 반반반응응응

AAArrrooouuusssaaalll VVVaaallleeennnccceee

쾌쾌쾌 유유유발발발
(((pppooosssiiitttiiivvveee))) 10 Variety

Show
Happiness,
Uplifting

상관하지 않음
Don'tcare

매우 쾌
verypositive

불불불쾌쾌쾌 유유유발발발
(((nnneeegggaaatttiiivvveee))) 10

murder,
suicide,
trauma
patient

Passive,Anger,
WanttoAvoid

상관하지 않음
Don'tcare

매우 불쾌
verynegative

표 2실험 프로토콜 설계 및 기대 반응
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그림 2-1실험에 사용된 쾌/불쾌 동영상 프로토콜

각 실험자는 2~3번 이상 실험을 해주었는데 감정유발에 이용된 영상은 각각 다
른 영상이다.감정유발 자극이 이루어진 후 Lang에 의해 고안된 SAM을 이용해서
자극에 대한 자기설문평가(SelfEstimation)를 실시했다.[3]

그림 2-2실험에 사용된 자기 설문 평가지(SAM)
(a)valence정도 평가
(b)arousal정도 평가
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실험자에게 감정유발 동영상을 보여준 후 시각자극에 대한 실험자의 심리지수를
평가하기 위하여 주관적 평가 방법인 SAM(Self-AssessmentManikin)을 사용하
였다.SAM은 다양한 자극에 대한 실험자의 감성적 반응을 심리적으로 알아보기
위한 방법으로 많이 쓰이고 있다.SAM은 언어를 사용하지 않고 그림으로 되어
있으므로 비 문자 사용계층까지 널리 사용할 수 있다는 장점이 있다.SAM은 감
정을 나타내는 행복-불행 척도를 그림 2-2와 같이 나타냈으며 각 척도들은 5단
계로 되어 있다.

그림 2-3감정유발 실험 시 생체신호 측정 부위
(심전도,피부전도도,피부온도)

생체신호를 측정하기 위해 BiopacMP150을 이용했다.여러 가지 생체신호 중 가
급적이면 측정하는 생체신호의 종류를 줄이고,가급적이면 감정상태를 잘 나타낼
수 있도록 했다.그림 2-3에서 보여지는 것과 같이 양팔과 오른다리 발목에 심전
도를 측정했고 왼손 검지와 중지에 피부전도도를 측정했으며,목 부위에 피부온도
를 측정했다.각 신호는 1000Hz,250Hz,250Hz로 샘플링 되었다.심전도는 자율
신경계의 교감신경,부교감 신경의 활동을 모두 나타낼 수 있으며,피부전도도는
감정상태가 흥분되었을 때 손가락 끝의 모세혈관이 팽창하여 땀샘에 땀이 분비된
다.그러면 피부의 전기 전도도는 높아지게 된다.피부 전도도는 자율신경계의 교
감신경 부교감 신경의 활동 중 오직 교감신경에만 영향을 받는 신호이고 매우 민
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감한 신호다.피부온도 역시 인간의 간정상태를 대변 할 수 있는 요소로 가정하고
자율신경계의 영향을 받는 신호다.대부분의 문헌에 의하면 피부 온도는 피부 전
도도와 같이 손가락 끝에서 측정을 하지만,본 연구에서는 실험자의 손가락 끝에
서 측정했을 때,감정에 상관없이 손가락의 온도가 너무 찬 실험자와 손가락 온도
가 정상적인 사람간의 차이가 너무 심했기 때문에 손가락을 제외한 피부온도를
측정하는 위치를 찾게 되었다.인간의 감정상태에 따른 피부온도 변화를 반영할
수 있으며,비교적 실험자간의 차이를 덜 갖는 부위를 찾은 결과 목에서 측정하는
것으로 정했다.Petal의 연구에 따르면 인간의 감정상태중 당황하거나 부정적일
때 얼굴,목,귀의 온도가 올라간다고 밝힌바 있다.[30]그리고 유비쿼터스 웨어러
블 컴퓨팅(ubiquitouswearablecomputingdevice)환경에서 비 침습적이며 무구속
적인 측정을 위해 두 팔의 자유를 주기 위해 목에서 피부온도를 측정했다.
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제제제 333장장장 생생생체체체신신신호호호 처처처리리리 및및및 특특특징징징 추추추출출출

본 장에서는 데이터 측정 장치에서 얻어낸 생체신호를 감정을 대변할 수 있는 값
의 형태로 만들어주는 전처리(preprocessing)단계를 나타내 주고 있다.생체 신호
처리 단계에는 심전도에는 재 샘플링(resampling),잡음 필터링(noisefiltering),
QRS 검출(QRS detection), 저주파제거(detrending), 30초 간격으로 분할
(fragmentation),주성분 분석(PCA:principlecomponentanalysis)계산,심박동수
(meanheartrate)계산,RR간격(RRinterval)의 분산값(varianceofRRinterval)
계산이 있다.

그림 3-1심전도 신호를 통한 감정데이터 추출 과정

333...111심심심전전전도도도 신신신호호호처처처리리리 과과과정정정
심전도는 자율신경계의 활성정도를 정량적으로 평가하는데 사용된다.자율신경계
는 감정상태를 대변한다고 가정하기 때문에 심전도 신호를 이용해서 어떻게 하면
감정상태를 가장 잘 반영하는 특징 데이터를 추출 할 수 있는지에 대한 연구는
아직까지 절대적으로 권고되는 연구는 없다.본 연구에서는 심전도 신호에 감정상
태를 가장 잘 반영시키는 특징을 추출하기 위해 여러 가지 방법을 적용해 보았다.
그림 3-1은 본 논문에서 사용된 심전도에서 감정상태를 나타낼 수 있는 특징을
추출하는 과정을 보여주고 있다.가공되지 않는 심전도를 QRS검출 알고리즘을 통
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해 R점을 검출하고 얻어진 연속적인 R점들을 시간 축으로 나타낸 것이 RR간
격이다.RR 간격을 매 30초마다 분할을 하고 분할된 구간에 주성분 분석을 통해
첫 번째 고유 값들의 mean,median값,분산 그리고 평균 심박동수를 계산해 낸다.
그러므로 우리는 심전도 신호를 통해 총 4개의 특징을 추출해낼 수 있다.주성분
분석을 할 때는 저주파제거 과정을 추가하게 되는데,30초 간격마다 RR 간격이
가지고 있는 DC값을 제거해줌으로써 심박동의 순간적인 변화를 검출하는데 사용
된다.저주파제거과정과 주성분 분석에 대한 자세한 설명은 다음부분에 설명하도
록 하겠다.

QQQRRRSSS검검검출출출 알알알고고고리리리즘즘즘
심전도 신호에서 R 점을 추출하는 알고리즘은 다양한 방법이 제안되어지고 있
다.[28]여러 알고리즘이 제안되고 있지만,정확도와 계산 량을 tradeoff해볼 때
Hamilton과 Tompkins가 주장하는 알고리즘을 선정했다.[29]그들의 알고리즘은
99%이상의 R점 검출능력을 보이고 있으며,계산 량은 다른 알고리즘에 비해 중간
정도의 계산 복잡도 특성을 지니고 있다.

그림 3-2심전도 신호를 이용해 RR간격 얻기 위한 QRS검출 과정

Hamilton& Tompkins의 알고리즘의 구성은 그림 3-2에서 나타내고 있다.가공되
지 않은 심전도를 미분을 통해 심전도 P-Q-R-S-T 신호가 가지고 있는 저주파의
특성 T신호는 약해지도록 만들고 QSR 신호는 강조되도록 한다.그리고 제곱 화
를 통해서 QRS신호를 더욱 강조시킴으로써 미분해서 차이가 큰 QRS신호는 P
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신호에 비해 상대적으로 강조되게 된다.제곱화 과정을 거치면 여러 개의 극점
(peak)을 가진 신호가 된다.그 다음 평균필터를 이용해서 제곱 화되어 여러 개의
극정을 가지고 있는 신호를 부드럽게 만들어주고 적절한 문턱치(adaptive
thresholding)를 구하게 된다.Hamilton& Tompkins가 주장하는 적절한 문턱치 계
산법은 식 (1)에 나타나 있다.QRS검출를 그림으로 설명한 것은 참고문헌에서 많
이 다룬 내용이기 때문에 생략하도록 하겠다.

SPKI=0.125PEAKI+0.875SPKI 단,PEAKI는 신호의 극값
NPKI=0.125PEAKI+0.875NPKI 단,PEAKI는 노이즈의 극값

THRESHOLD I1=NPKI+0.25(SPKI-NPKI)
THRESHOLD I2=0.5THRESHOLD I1

SPKI를 갱신하는 식은 SPKI=0.25PEAKI+0.75SPKI

(1)
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저저저주주주파파파제제제거거거 필필필터터터
심전도 신호를 통해 4가지 특징을 추출해 낼 수 있는데,그 중 2가지는 저주파 제
거 과정과 주성분분석을 통과시켜야 나오는 값이다.심전도에서 얻어진 RR 간격
이 순간적인 감정의 변화를 대변할 수 있고,불쾌 감정상태일 때 자율신경계의 교
감신경과 부교감신경이 동시에 활성화되어 심박동 간격의 변이가 증가한다고 가
정한다.불쾌 감정상태일 때 순간적인 심박동의 변화로 신호의 전체적인 에너지의
값에 변화가 발생하고,그 변화가 DC값의 상승이나 하강으로 나타나는 것을 저주
파가 발생한다고 한다.정해진 구간에 발생된 저주파를 DC값이라 하고,저주파
DC값을 제거하지 않은 신호의 고유 값(eigenvalue)을 바로 계산하면 특징 추출된
값에 영향을 주기 때문에 저주파 DC값을 제거해주어야 한다.저주파제거는 RR
간격의 DC 값을 제거해주는 방법으로 선형 저주파 제거(linear detrending
method)와 비선형 저주파 제거(nonlineardetrendingmethod)가 있다.선형 저주파
제거 방법은 신호의 시작점과 신호의 끝점으로 1차 함수(y=a*x+b)의 형태로 만들
어주고 원래 RR간격 신호와 1차함수를 빼주면 함수의 x값에 따라 RR간격의 저
주파 성분이 제거된다.선형 저주파 제거를 통해 나온 결과는 그림 3-2에 잘 나타
나 있다.
비선형 저주파 제거 방법은 MikaP.Tarvainen의 논문에 제안된 방법으로,그가
제안한 알고리즘을 이용해서 주파수 도메인(frequencydomain)에서 RR간격을 나
타냈을 때 고주파(highfrequency)성분의 특성을 강조해서 나타낼 수 있었다.[6]
그의 알고리즘을 소개 하자면 RR간격을 식 (2)와 같이 두 가지 성분의 조합으로
모델링을 했다.

     (2)

단,

는 stationary한 RR 간격이고,

는 비주기적인 저주파 성분이다.그리

고 은 식 (3)와 같은 선형 함수로 모델링 되어진다.
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     (3)

단, 는 회귀 파라미터(regression parameter)이고, 는 관측 오류(observation

error)이다.   을 이용해서 저주파를 예측할 수 있고,는 식 (4)의 방

법을 이용한 최소자승법(leastsquaremethod)으로 구할 수 있다.

    ║  ║  ║  ║ (4)

식(4)은 라그랑지안(Lagrangian)방법이다.는 라그랑지안 승수이고  는 미

분을 나타낸다.는 일차 함수고,미분한      이다.식 (4)을 풀어서 다
시 쓰면 식 (5)과 같이 나타낼 수 있다.

   
  







  


 (5)

   (6)

단,는 우리가 제거를 원하는 저주파 성분을 추정한 값이다.그래서 저주파

를 제거한 stationary한 RR간격 신호는 식 (7)와 같이 추정되어 진다.

       




  
 (7)

비선형 저주파 제거 방법을 적용시킨 RR간격신호는 그림 3-3에 나타나 있다.그
림 3-3을 보면 비선형 저주파 제거 방법이 선형 저주파 제거 방법보다 저주파제
거 성능이 뛰어남을 나타내고 있다.
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그림 3-3RR간격 신호의 저주파제거 결과
(선형 저주파 제거,비선형 저주파 제거)
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주주주성성성분분분 분분분석석석
주성분 분석(PCA :PrincipalComponentAnalysis)변환은 신호 처리 분야,통계
학 그리고 신경망 관련 연구에서 주로 쓰인다.이는 Karhunen-Loeve변환 또는
Hotelling변환이라고 불리기도 한다.주성분 분석 변환이란 고 차원 입력 벡터를
저 차원의 형태로 표현하는 방법인데,이는 전체 데이터를 가지고 그것들의 분산
이 큰 몇 개의 고유 방향에 대한 축으로 선형 투사시켜서 차원을 줄이는 방법을
말한다.주성분 분석 변환을 통해 입력 벡터의 차원을 감소하는 것은 데이터 분포
에 대한 정보는 그대로 유지하지만,계산상의 부하를 감소하고,노이즈를 제거하
며,데이터 압축과 같은 효과를 가질 수 있도록 한다.하지만,각 집단간의 관계를
고려하지 않고,전체 데이터의 분산을 최대로 하는 방향으로만 선형 투사하기 때
문에 집단간의 겹침이 발생하는 단점을 가진다.

30초간 분할한 RR간격 데이터를 6개로 나누어 5초간의 RR간격 6개로 분리시킨
다.다음과 같은 5초간의 n차원의 벡터 x가 6개 존재할 때,

],,,,,[ 654321 XXXXXXX = (8)

평균 벡터는 식 (9)와 같은데,이 식에서 M은 벡터의 개수를 의미한다.

∑
=

=
M

k
kk X

M
m

1

1
, M=6 (9)

공분산 행렬(CovarianceMatrix)은 식 (10)과 같다.

∑
=

−=
M

k

t
kk

t
kk mmXXCov

1 (10)
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식 (8)과 같은 입력 벡터를 식 (9)와 식 (10)에 적용하여 구한 평균 벡터와 공분산
행렬을 가지고 고유 벡터(EigenVector)과 고유 값(EigenValue)를 구할 수 있는데,
고유 값의 크기에 따라 고유 벡터를 재 정렬하면 새로운 행렬 A를 만들 수 있다.
벡터 x는 A를 변환 행렬로 사용하여,벡터 y로 변환할 수 있는데,이는 식(11)로
표현할 수 있다.

)( kmXAy −= (11)

A와 같은 변환을 PCA 변환이라 하는데,주성분 분석 변환에 의해 생성된 벡터 y
의 평균 값은 0이다.

0=km (12)

그리고 y의 공분산 행렬은 식 (13)을 통해서 구할 수 있는데,벡터 x의 고유 값으
로 구성된 대각 행렬임을 알 수 있다.

AACov ** λ= (13)

각 6개의 고유 값을 구하고 고유 값 중에 첫 번째 고유 값을 추출한다.그러면,6

개의 고유 값을 30초마다 얻을 수 있다.첫 번째 고유 값 6개의 벡터를 λ라고 한
다.6개의 벡터 중 30초 동안의 감정상태를 대변하는 하나의 값으로 나타기 위해
서,식 (14),식(15)과 같은 방법이 다른 두개의 평균구하는 방법으로 특징을 추출
한다.

특징1=mean(Vector λ) (14)

특징2=median(Vector λ) (15)
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식 (14)(15)와 같은 방법으로 구한 결과는 그림 3-4과 같이 나타났다.그림 3-4은
쾌감정과 불쾌 감정일 때 특징 1,특징 2의 값이 차이가 나타남을 볼 수 있다.불
쾌상태일 때 상대적으로 특징1,특징 2의 값이 큼을 알 수 있다.

그림 3-4비선형 저주파 제거를 이용한 주성분 분석 결과
(특징값 1,특징값 2)

그림 3-5는 저주파 제거를 하지 않은 상태에서 주성분 분석을 하고 특징을
추출한 경우다.그림에서 보여주는 것과 같이 첫 번째 고유 값들은 신호의 저
주파 성분의 DC값을 반영하고 있으며 순간적인 감정상태를 반영하는데 문제
가 있음을 알 수 있다.

그림 3-5저주파 제거를 하지 않은 주성분 분석 결과 (특징값 1,특징값 2)
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그림 3-6은 1차 선형 저주파 제거를 한 후 주성분 분석을 한 결과다.긍정적인
감성 선형적인 저주파 제거를 한 신호 역시 저주파 제거를 하지 않았을 때 보다
좋지 않은 결과를 나타내고 있다.이 방법은 일반적인 주성분 분석을 행할시 구간
의 평균값을 빼주고 고유값을 구하게 되는데,선형저주파 제거 방법과 흡사한 방
법이다.그러므로 저주파 제거는 비선형저주파 제거 방법을 이용해서 순간적인 신
호의 변화에 대한 주성분 분석을 함으로써 고유값을 찾는 것이 감정상태를 대변
할 수 있는 특징값을 찾는 일이라 하겠다.

그림 3-6선형 저주파 제거를 이용한 주성분 분석 결과
(특징값 1,특징값 2)
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333...222피피피부부부전전전도도도도도도의의의 신신신호호호처처처리리리 과과과정정정
피부전도도 (GSR:GalvanicSkinResponse)는 저 전류를 인가한 2개의 전극 사이
의 전압을 측정했다.얻어진 샘플을 250Hz에서 20Hz로 다운 샘플링 해주었으며
평균필터를 통과시킨 신호와 원래 신호를 빼줌으로써 DC 가 제거된 고주파(high
frequency)성분만을 얻어냈다.미분을 통해 신호의 변화 점을 검출했다.이와 같은
방법은 피부전도도 신호의 영점교차율을 계산해서 교감신경의 활성 정도를 정량
적으로 평가할 수 있는 것으로 보편적으로 쓰이고 있다.피부전도도의 계산 과정
은 자세히 기술하겠다.

영영영교교교차차차율율율(((ZZZeeerrrooo---cccrrrooossssssiiinnngggRRRaaattteee)))
스펙트럼에서 에너지가 집중되는 주파수를 찾는데 유용한 특징 파라미터로 널

리 사용되는 영교차율은 분석구간 프레임 내에서 신호 파형이 영점(zero)측과 교
차하는 횟수를 말한다.피부전도도 신호를 미분한 신호는 감정상태가 보통이거나
흥분이 전혀 이루어지지 않은 경우 진폭이 크지 않고,쾌 자극으로 흥분되어 있거
나 불쾌자극으로 흥분 되어있을 때 불규칙적인 진동이 계속 있으므로 일정한 만
큼만 중심축을 통과하는 보다 영교차율이 크다.즉,감정 신호에서 감정의 변화로
인해 교감신경의 활동이 활발하게 되어 신호의 진동이 발생하게 된다.영교차율에
대한 일반식을 기술하면 다음과 같다.

Zn= ∑
∞

m=-∞
|sgn[x(m)]-sgn[x(m-1)]w(n-m)| (16)

w(n)={ 1
2N
0

0≤n≤N-1
otherwise (17)

sgn[x(m)]={ 1
-1

x(m)≥0
x(m)<0 (18)

영교차율은 실험자의 개인적 성향 차이에 적게 의존하며 진동이 많이 발생되는
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고주파는 높은 영교차율을 의미하며 감정의 변화가 적게 일어나서 생기는 저주파
는 낮은 영교차율을 의미하므로 영교차율과 주파수의 에너지 분포에는 밀접한 관
련이 있다.

그림 3-7영교차율을 이용한 피부전도도 특징값 검출 (실험자 1)

그림 3-8영교차율을 이용한 피부전도도 특징값 검출 (실험자 2)

그림 3-7와 그림 3-8에서는 감정유발에 따른 피부전도도 신호의 변화를 보여
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주고 있다.대부분의 실험자에게서 피부전도도는 감정변화에 민감하게 반응했고
특히 불쾌 감정유발 자극이 이루어졌을 때 그림 3-7에서 보는 것과 같이 신호가
진동하는 특성이 나타났고,자극에 대한 반응 속도가 빠르게 나타났기 때문에 피
부전도도는 감정 판별에 중요한 파라미터로 가정할 수 있다.
실험 자 25명 중 쾌 감정일 때 그림 와 같이 흥분한 사람이 있는 반면,그림 3-8
에서처럼 교감신경의 흥분 정도가 나타나지 않은 실험자가 있었다.피부전도도 신
호는 여러 논문에서 소개한 방법으로 흥분 정도를 정량적으로 계산한 결과 그림
3-7,그림 3-8와 같이 쾌 감정유발 상태와 불쾌 감정유발 상태의 차이를 나타낼
수 있었다.
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333...333피피피부부부온온온도도도의의의 신신신호호호처처처리리리 과과과정정정

그림 3-9감정유발에 따른 실험자의 평균 피부온도 변화

그림 3-9에서 보여주는 것과 같이 대부분의 실험자는 불쾌 감정상태일 때 피부
온도가 올라감을 나타냈다.하지만 불쾌 감정상태일 때 체온이 낮아지는 실험자가
있었고 실험실에 온도에 영향을 받았을 수도 있으므로 상대적으로 낮은 순위를
갖는 파라미터로 평균 피부 온도(meanskintemperature)를 선정했다.
평균 피부 온도는 식 (18)을 통해 30초간 피부온도의 평균값을 계산해주었다.

∑
=

=
M

k
kk skt

M
meanSKT

1

1
_ (18)
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333...444데데데이이이터터터 정정정규규규화화화 (((DDDaaatttaaaNNNooorrrmmmaaallliiizzzaaatttiiiooonnn)))
생체신호를 이용한 감정을 추정학습에는 여러 가지 고려해야 할 문제점들이 존
재한다.첫 번째로 피부전도도에서 보여주는 것과 같이 각 실험자에게 얻어진 데
이터는 실험자마다 편차가 존재하며,자극에 가장 잘 반응하는 생체신호가 서로
다르기 때문에 실험자간의 차이를 제거하고 감정의 종류에 따른 추론을 위해서는
정규화가 필요하다.정규화를 위해서 아래와 같은 방법으로 개인별 평균값과 편차
값을 제거시켜주었다.

x
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σ
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i=1,2,3 ... n

두 번째로 정규화를 통해 얻어진 데이터라 할지라도 생체신호는 비선형적이고
Nonstationary하기 때문에 감정 패턴을 선형적으로 구별할 수 없다.
그러므로 선형적으로는 감정에 대한 구분이 모호하기 때문에 비선형적인 감정 추
론 과정이 필요하다.본 연구에서는 몇 개안되는 생체신호만으로 가능한 감정추론
의 정확도를 높이기 위해 ReducedModel,신경회로망과 SVM을 이용해서 비선형
적인 패턴을 학습하고 분류하려 한다.
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333...555생생생체체체신신신호호호처처처리리리의의의 전전전체체체 시시시스스스템템템 구구구성성성도도도

그림 3-10감정 검출 알고리즘의 전체 시스템 구성도

그림 3-10은 본 연구의 처음과 끝을 보여주고 있다.생체신호를 이용한 데이터
취득부터 시작해서 신호처리부분,특징 추출부분,데이터 정규화,마지막으로 감정
추론까지 상당히 많은 부분을 다루고 있다.지금까지는 감정추론을 제외한 모든
부분을 설명했고 이제 감정 추론에 적합한 추론알고리즘을 소개하고 본 연구에서
다룬 알고리즘을 설명할 것 이다.
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제제제 444장장장 패패패턴턴턴인인인식식식 알알알고고고리리리즘즘즘을을을 이이이용용용한한한 감감감정정정 인인인식식식

444...111선선선형형형판판판별별별함함함수수수 (((LLLiiinnneeeaaarrrDDDiiissscccrrriiimmmiiinnnaaatttiiiooonnnFFFuuunnnccctttiiiooonnn)))
유비쿼터스 환경에서 이동형 디바이스를 통해 생체신호를 계측하고 측정된 신호
를 통해 감정상태를 추정하는 역할을 하는 함수를 구하는데 가장 기초적이고 구
현이 간단한 선형판별함수를 소개한다.기본적으로 학습과정과 test과정이 분리되
어 있고 적은수의 학습 데이터일지라도 학습계수 벡터를 결정하는 신뢰성 있는
데이터라면 test할 때 전혀 영향을 미치지 않는다.하지만 학습데이터 자체가 학
습계수를 결정짓는데 불충분하다면 test때 정확성이 떨어지는 함수를 구성하게
된다.

선형판별알고리즘은 학습데이터 Y는 (n-by-d+1)행렬로 이루어져 있고 목표 값
을 벡터 b(n-by-1)로 설정해주고 알지 못하는 가중치 벡터 a를 구하는 방법이
다.
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최적의 선형 분별 가중치 벡터 a를 구하기 위해 Ya와 b의 값의 차이를 최소화 하
기 위해 Ya와 b의 차를 구하는 식은 다음과 같다.

bYae −=

e값을 최소화 하기 위해 제곱의 합이 최소가 되는 값을 찾는다.
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최소 값을 찾기 위해 아래와 같이 a에 대해서 미분하고 이항과정을 거치면 원하
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는 가중치 벡터 'a 를 구할 수 있다.

∑
=

−=−=∇
n

i

t
iii

t
s bYaYybyaJ

1

)(2)(2

bYYaY tt =

tt YIYYa 1)(' −+≈ ε

그러므로 식 tt YIYYa 1)(' −+≈ ε 에서 원하는 가중치 벡터를 얻음으로써 새로운 데
이터 X가 입력으로 들어 왔을 때 계산된 가중치 벡터 'a 를 이용해서 결과

t
predict XaO '= 를 예측할 수 있다.

444...222RRReeeddduuuccceeedddMMMuuullltttiiivvvaaarrriiiaaattteeePPPooolllyyynnnooommmiiiaaalllsssMMMooodddeeelll
다 변수 다항식 모델(MultivariatePolynomialModel)은 복잡하고 비선형적인 입
출력을 표현하는 것에 대해 효과적인 방법을 제공한다.왜냐하면 다 변수 다항식
모델은 최적화(Optimization),민감도 분석(Sensitivityanalysis)을 하는데 적용하
기 용이하기 때문이다.그러나 다변수 다항식 모델은 고차원(High-dimension,
High-order)와 다 변수 다항식 회귀(regression)은 상당히 많은 곱셈연산이 있기
때문에 엄청난 계산량으로 인해 비실용적이다.다변수 다항식 모델의 형태를 이용
하면서 이와 같은 문제점을 해결하기 위한 방법으로 Reduced Multivariate
polynomialModel(RM)이 있다.RM을 이용해서 파라미터의 수가 급격하게
(exponential)증가하지 않고 분류 능력(classificationcapability)는 유지할 수 있도
록 한다.

MMMuuullltttiiivvvaaarrriiiaaattteeePPPooolllyyynnnooommmiiiaaalllRRReeegggrrreeessssssiiiooonnn(((MMMPPP)))
다 변수 다항식의 특별한 경우를 Multinomial이라 한다.Multinomial을 수식으로
표현하면 다음과 같다.



- 27 -

는 음수가 아닌 정수이고 의 은 추정
차수(order)다.Multinomialmodel의 총 개수가 K+1이라 가정하면 추정을 위한
가중치 파라미터맥터 와 곱해짐으로써 (Multinomial-1)식
을 만들 수 있다.

(Multinomial-1)

또 다른 형태의 경우로 식을 한 덩어리로 표현하는 방법으로 (Multinomial-2)의
식이 있다.

(Multinomial-2)

Weierstrass의 추정이론에 의하면 다항식의 추정 능력은 이미 검증이 되어 있는
사실이다.연속적인 함수의 형태로 나타남으로써 함수가 표현할 수 있는 구간에
있는 모든 데이터 값을 무리 없이 추정할 수 있는 장점이 있다.그러나 위에서 언
급했다시피 입력과 차수의 증가에 따라 식의 규모가 엄청나게 증가한다는 단점이
있기 때문에 다 변량 다항식을 직접 사용하는 것에 대해 무리가 있다.
그래서 다 변수 다항식을 간략화 시킨 (Multinomial-1)과 (Multinomial-2)는
식의 규모를 상당히 줄였다.하지만 (Multinomial-1)은 고차원의 식만을 사용하
기 때문에 추정함수를 표현하는데 부족함이 있고 (Multinomial-2)는 표현하는
차수에 영향을 많이 받기 때문에 이것 역시 추정함수를 표현하는데 무리가 있다.
이와같은 단점을 보완한 Reduced모델에 대해서 설명하겠다.
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AAA RRReeedddeeeccceeedddMMMuuullltttiiivvvaaarrriiiaaattteeePPPooolllyyynnniiimmmiiiaaalllsssMMMooodddeeelll
RM 모델은 상당히 쿤 규모의 다항식을 줄이는 것이 목적이기 때문에 우선적으로
다음의 Multinomial비선형 추정 모델을 고려하겠다.

이것의 가중치 벡터는 는 직접적인 방법으로 구하기
힘들다.비록 선형분류함수와 같은 방법으로 구할 수 있지만 얻어지는 가중치 벡
터의 값이 전역적으로 최적의 값이 아닐 수 있다.다시 말해서 지역 최소점(Local
Minimum)에 빠질 수 있다.이런 문제점을 비하기 위해 선형화된 모델을 고려할
것이다.

미분할 수 있는 두 개의 포인트 와 이 있다고 가정하면,평균값 이론(mean
valuetheorem)에 의해서 multinomial함수 를 다음과 같이 표현할 수 있다.

에서 대해서 과 같이 표현할 수 있다.단,

, 의 조건이 있다.

식 을 기반으로 식을 표현하면 다음과 같은 식
으로 나타낼 수 있다.
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단,식의 규모를 표현할 수 있는 가 다. 위의 식 을
기반으로 고차원 부분을 강조한 식으로 다시 쓰면 다음과 같다.

수식의 규모를 나타내는 는 로 나타낼 수 있다.그러므로

식 은 식 보다 개 많은 수의 수식 규모를 나타낸다.그러므로
제안된 RM 모델은 수식의 규모와 모델의 차수(order,dimension)을 비교해 볼 때
선형적인 관계를 나타낸다.이것에 대한 비교를 그림 4-1.로 나타내었다.
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그림 4-1.입력의 order와 dimension에 따른 수식의 규모

또 그림 4-2.에서는 9차 RM 모델로 sinc함수를 표현한 그림이다.(Multinomial-
1)과 (Multinomial-2)역시 sinc함수를 나타내게 함으로써 RM 모델의 우수성을
나타냈다.
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그림 4-2.sinc함수 추정 (a)9차 Multinomial-1(b)9차 Multinomial-2
(c)9차 RM (d)9차 MP
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444...333신신신경경경회회회로로로망망망(((NNNeeeuuurrraaalllNNNeeetttwwwooorrrkkk)))
컴퓨터의 발달과 더불어 다양한 분야에서 인간과 같은 형태로 인식하고,계산하며,
판단할 수 있도록 하려는 많은 시도가 있었다.인간의 두뇌는 기존의 컴퓨터가 가
지지 못하는 여러 가지 특성을 가지고 있다.이러한 특징으로는 오차에 대한 견고
성(robustness)및 내고장성(fault-tolerance),학습(leaning)을 통한 새로운 환경에
대한 적응성,유연성,확률적이고 잡음이 있으며 일관되지 않는 정보를 다룰 수 있
는 특성,그리고 고차원적인 병렬분산처리 체계 등이 있다.패턴인식,의사결정 등
에 있어 고성능 컴퓨터보다 인간의 두뇌가 뛰어난 점에 착안하여 신경회로망 이
론이 탄생하게 되었다.신경회로망은 인간의 두뇌와 신경세포조직의 생물학적 작
용에 대한 여러 가지 연구 사실을 근거로 제안된 병렬분산처리 체계(parallel
distributedsystem)이다.주변 뉴런으로부터 스칼라(scalar)값을 전달받은 뉴런은
각각의 스칼라 값에 가중치(weight)를 곱하여 합산한 결과를 활성함수(activation
function)에 입력하고,활성함수로부터의 출력은 다시 다음 층의 뉴런의 입력 값
이 된다.신경회로망을 한마디로 요약하면 학습에 대한 적응성과 병렬분산처리 체
계의 혼합이라고 할 수 있다.

신경회로망의 구조는 기본적으로 단위세포는 외부 신호를 받아들이는 입력소자와
각 입력소자와 활성함수,그리고 단위세포의 최종응답을 출력하는 출력 소자로 구
성된다.그림 4-3은 신경회로망의 기초인 McCulloch& Pitts의 뉴런을 도식화
한 것으로 그 구조와 전달과정을 나타내고 있다.그림 4-3에서 보이는 입력 뉴런
은 각각의 가충치 w를 곱하게 되고 적잘한 바이어스(bias)를 주고 활성화 함수를
통해 출력하게 된다.결국 McCulloch& Pitts의 뉴런은 다른 뉴런으로부터의 입력
값의 가중 합을 계산하고,활성화 함수가 계단함수의 특성을 가지고 있다면,그 값
이 임계 값을 초과할 경우에 활성화된 상태로 값을 출력하게 되며,그렇지 않을
경우 0의 값을 가지게 된다.
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그림 4-3.신경회로망의 기초적인 구조와 전달과정

가장 널리 사용되는 다층 신경회로망(multilayerperceptron)의 전형적인 구조를
살펴보면 입력 층에는 입력벡터를 뜻하는 입력 뉴런이 있고,출력 층에는 출력 벡
터를 뜻하는 출력 뉴런이 있다.그리고 이들을 상호 연결하는 은닉 층(hidden
layer)의 각 뉴런이 연결가중치로 연결되어 있어서,많은 입출력에 의해 상관관계
를 결정짓는 역할을 하고 있다.

활활활성성성화화화함함함수수수
각 뉴런에는 전 단계에 위치한 뉴런으로부터의 출력 값에 연결가중치를 곱한 값
들이 합해진 상태의 입력 값으로 들어온다.뉴런은 입력 값을 활성화 함수를 거쳐
출력 값으로 내보내게 된다.뉴런의 활성화 함수는 일반적으로 시그모이드
(sigmoid)함수,선형(linear)함수,역탄젠트 함수,계단함수(step)등이 많이 사용되고
있다.신경회로망의 입출력관계에서의 활성화 함수는 일반적으로 비선형적인 특성
을 가진다.
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신경회로망의 장점에는 지식의 저장(storagingknowledge),적응성 및 일반화 특
성(adaptiveability& generalization),함수 근사화(system identification),병렬처
리 기능(parallelprocessing),여과기능(filteringfunction)등이 있다.이제부터 장
점 5가지에 대해 자세히 소개 하겠다.

1)지식의 저장
신경망에 입력되어 학습의 과정을 거치면서 연결가중치가 변경되고,변경된 결과
는 계속 저장된다.이는 연상기억(associativememory)처럼 비슷한 성질의 데이터
를 기억할수 있는 능력을 갖춘 회로망이라는 것을 의미한다.

2)적응성 및 일반화 특성
신경회로망의 큰 특징 중 하나는 부족한 입력데이터에 대해서도 의사결정을 할수
있는 능력이 있다는 것이다.신경회로망은 학습된 상태에 기초하여 그와 유사한
입력에 대해서 특별한 처리 없이 비교적 올바른 결과를 낸다.학습된 자료와 다른
값이 입력되었을때에도 적잘한 출력을 낼 수 있음을 의미한다.따라서 불완전하거
나 왜곡된 입력에 대해서도 효율적으로 대응할 수 있는 내 잡음성을 갖는다.

3)신경회로망에 의한 함수 근사화
함수 근사화와 이론은 신경회로망의 기본 특성 중에서 가장 중요한 것 중의 하나
이다.인간의 두뇌와 유사한 병렬처리 능력이 있는 신경회로망은 입출력의 관계가
비선형적이고 복잡한 경우에도 학습 과정을 통하여 상호관계를 사상하는 함수 근
사화 문제를 해결할 수 있음이 잘 알려져 있다.시스템의 수학적 모델링이 어렵거
나 많은 가정이 필요한 다변수 함수의 근사화 문제에 대해서도 기존의 함수 근사
화 방법에 비하여 복잡한 수학적 모델링이 요구되지 않는다는 장점이 있다.

4)고유의 병렬처리 기능
신경회로망의 또 다른 특징은 뉴런이라는 기본 단위로 이루어진 병렬 구조라는
데 있다.따라서 현재 개발되고 있는 병렬 처리 하드웨어를 통해 신경회로망을 구
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현한다면,고속으로 대량의 데이터를 실시간으로 처리하고자 할 때 기존의 순차적
인 처리구조의 컴퓨터에는 실현이 어려웠던 분야에 대해서도 적용이 가능하게 된
다.

5)여과기능
신경회로망의 여러 층은 여과기능을 한다.이는 신호가 한 층을 지날 때마다 결합
강도가 작거나 기준치를 넘지 못하는 출력은 winner-take-all방법에 의해 억제되
기 때문이다.

그렇다고 신경회로망이 최고의 해결책은 아니고 실제로 모델링을 하거나 사용하
고자 할 때 몇 가지 고려해야 할 문제점들이 있다.이러한 문제점들은 신경회로망
의 단점이기도 한다. 첫 번째로 신경회로망은 입출력 관계에 의한 계산식이 수식
적으로 분명한 경우에는 학습오차와 오차 때문에 신경회로망이 오히려 불리하게
된다.계산절차가 분명하고 수식이 있는 경우에는 본노이만 형식의 일괄처리 방식
의 컴퓨팅 방식이 유용하다.
두 번째로 신경회로망을 구성하는 방법에는 보편타당한 규칙이 없어 경험에 의
존해야 한다.대부분의 신경회로망은 모멘텀(momentum),학습률(learning rate),
은닉층 개수와 뉴런의 개수와 같은 설계 파라미터를 주어진 문제 해결에 적합하
도록 선정하는 문제에 대하여 일반적인 방법이 없으므로 성계자의 직관에 의해서
시행착오적으로 결정할 수밖에 없다.
세 번째로 신경회로망은 대체로 간단한 문제에는 쉽게 학습이 수행되나,자연계
현상을 해석하는 문제와 같이 복잡한 문제에 대해서는 학습이 어렵다는 단점이
있다.이 경우 대부분 학습대상을 축소하거나,모델링 단계에서 주의 깊은 고찰이
요구된다.
네 번째로 데이터가 불충분 하거나 이들 사이에 학습 가능한 함수 관계가 존재
하지 않으면 만족한 해답을 찾지 못할 수도 있다.
다섯 번째로 신경회로망에 의해서 얻어진 결과에 대해 적절한 설명이 어렵다.이
것은 신경회로망에 의해 얻어진 결과가 수많은 가중치와 입력 패턴의 연산을 통
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해 이루어졌고,가중치는 복잡한 학습(machinelearning)에 의해 결정된 것이기 때
문에 기존의 방법에 의해 얻어진 결과에 대한 해석은 거의 불가능하다.따라서 예
상되는 모든 입력 값을 통해 이를 시험해 볼 수 없다면 안전성이 심각한 문제가
되거나 위험 부담을 피해야 하는 분야에 대해서는 적절하지 않을 수 있다.
여섯 번째로 신경회로망은 학습시에 매우 많은 시간과 비용을 소비할 수도 있다.
학습데이터를 선정,분석,처리하는 일이나 최적의 파라미터를 구하는 일에서 이러
한 부담은 항상 내포되어 있다.그러나 학습대상에 대해 확실하게 이해하는 상태
에서 병렬처리 하드웨어를 이용해 작업을 진행한다면 이러한 부담을 줄일 수 있
다.
일곱 번째 로 신경회로망의 계산속도에 문제가 있다.각 유닛간의 연결은 곱셈을
의미하므로 전체 연산에 대한 수행 속도는 연결의 수에 관계된다.따라서 약간의
유닛 수의 증가로 전체 수행시간은 크게 늘어난다.따라서 실시간 처리를 위해서
는 병렬처리 하드웨어가 필요하게 된다.

따라서 위와 같은 결점들을 극복하고 신경회로망의 장점을 살리기 위해서는 대상
문제의 특성을 올바로 파악하고 이에 따라 신경회로망에 대한 적절한 응용모델을
선정해야 한다.

신신신경경경회회회로로로망망망의의의 종종종류류류 및및및 다다다층층층 신신신경경경회회회로로로망망망(((MMMuuullltttiiilllaaayyyeeerrrpppeeerrrccceeeppptttrrrooonnn)))
신경회로망에는 다양한 종류가 있으면 그 성능과 응용범위도 다양하다.신경회로
망의 종류는 각 뉴런을 연결하는 시냅스가 연결되는 형태에 따라서 크게
recurrent와 nonrecurrent신경회로망 모델로 나누어 질수 있다.Nonrecurrent신
경회로망은 다시 상호 결합형(auto associative neuralnetwork)과 계층 형
(feedforwardneuralnetwork)으로 나누어진다.recurrent신경회로망 모델은 출력
값의 궤환이 있으므로 공간 패턴뿐만 아니라 시간패턴 까지 인식할 수 있어
nonrecurrent신경회로망 보다 강력한 성능을 발휘하거나,작동 특성이 매우 복잡
한 단점이 있다.
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계층형 모델은 대표적인 nonrecurrent신경회로망으로서,가장 널리 쓰이고 있으
며 응용범위가 넓다.계층 형 신경회로망은 다시 신경회로망과 다층 형 신경회로
망(multi-layerfeedforwardneuralnetwork)으로 나뉜다.다층 형 신경회로망은
한 개의 입력 층,한 개의 출력 층,그리고 복수의 은닉 층으로 구성되고,같은 층
의 뉴런 간 연결은 없다.이때 입력층은 일반적으로 활성화 함수를 갖지 않고 입
력 값을 바로 은닉층으로 전파하는 구조이며,학습은 주로 오류 역전파 알고리즘
(errorback-propagationalgorithm)을 사용한다.

다층 신경회로망을 설계함에 있어 중요한 인자는 입출력 벡터의 선택과 은닉층의
크기,즉 은닉층 단위 소자인 뉴런의 개수인데,이러한 인자들은 문제마다 다르고
임의성을 가진다.은닉층은 신경회로망의 비선형적인 특성을 나타내는 항으로 은
닉층의 크기를 잘못 설정한 경우에는 학습이 잘 진행되지 않고 추론된 결과도 정
확성이 보장되지 않는다.

그림 4-4순방향 신경회로망의 모델
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그림 4-4는 순방향 신경회로망 모델을 나타내고 있다.그림에서 보듯이 퍼셉트론
모델은 입력 층,은닉 층,출력 층으로 구성되는데,이 모델의 비선형성에 대한 한
계를 보완하기 위해서 입력 층과 출력 층 사이에 하나 또는 그 이상의 은닉 층을
가진 다층 신경회로망 모델이 제시 되었다.입력 층과 출력 층은 각각 외부로부터
의 입력을 받아들이는 역할과 결과를 출력하는 역할을 수행하며,은닉 층은 입력
층으로부터 출력 층으로의 계산과정에 이용된다.각 층 사이에는 연결가중치가 존
재하며 이들은 두 성분들 사이의 연결정도를 나타내는데,주어지는 입력과 출력에
따라 연결가중치를 조절해 나간다.

신경회로망 연결 가중치의 적절한 값을 구하기 위해서 일정한 범위 내의 임의의
초기값에서 시작하여 계속적인 개선을 수행하며 이 과정을 학습(learning)이라 한
다.신경회로망 학습방법에 따라 지도학습(supervisedlearning)모델과 자율 학습
모델(unsupervisedlearning)로 크게 나눌 수 있다.지도학습에서는 신경회로망의
출력 값과 비교할 수 있는 목표값이 존재하며,그 오차를 이용해서 학습을 수행하
게 된다.이와 반대로 자율학습에서는 정답이 존재하지 않으며,이용 가능한 정보
로써 입력 자료들 또는 신호만이 제공된다.자율 학습에서는 신경회로망이 스스로
입력 자료에서 흥미 있는 범주나 특징을 발견해야 하므로,정확한 정보없이 자기
조직화에 의한 훈련을 하고 결과를 출력한다.
신경회로망의 학습은 두뇌와 마찬가지로 단위 세포간의 연결 가중치를 일정한 규
칙에 따라 조절한다.신경회로망의 학습을 위하여 연결가중치를 조절하는 인정한
규칙을 학습규칙이라 한다.

오오오류류류 역역역전전전파파파 알알알고고고리리리즘즘즘
다층 퍼셉트론을 학습 시키는 대표적인 방법이 역전파 알고리즘이다.학습에는 입
력 패턴과 이에 대응하는 목표값을 쌍으로 해서 학습패턴에 이용되는데,입력 패
턴을 입력층에 인가하고 임의의 초기값으로 주어진 연결 가중치에 의해 출력되는
출력 패턴과 목표 패턴을 비교하여 그 오차 만큼을 역으로 전파하여 연결가중치
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를 수정한다.이러한 작업은 모든 학습 패턴에 대해 이루어지며,학습 패턴에 대한
오차가 기준값 이하로 떨어지면 학습을 멈춘다.이와 같이 학습이 끝난 신경회로
망은 학습 패턴은 물론 불완전한 패턴이나 학습되지 않은 패턴이 입력된다 하여
도 적절한 출력을 내게 된다.
역전파 알고리즘에 의해서 신경회로망을 학습할 경우 일반적으로 지역 최소값
(localminimum)에 대한 문제가 발생한다.즉,오차 함수의 모양이 복잡하여 여러
개의 국소적인 최소값이 존재할 경우,crossvalidation기법을 통해 신경회로망을
지역 최소값 또는 overfitting문제에서 해결할 수 있다.

그럼 지금부터 오류 역전파 알고리즘에 대해 설명하겠다.오류 역전파 알고리즘은
기울기 하강법(gradientdescent)과 최소자승법을 기념개념으로 하고 있다.식 (19)
은 다음의 w(m +1)은 현재의 w(m)에 w(m)를 더한 값이다.

www(((mmm +++111)))===www(((mmm)))+++www(((mmm))) (19)

기울기 하강법은 목표 값과 출력 값의 차이 값을 최소로 하는 법으로 식 (20)이
나타내 주고 있으며,

(20)

우리는 여기서 w(m)를 구하는 법을 소개한다.식 (20)의 J(w)를 w로 미분하면
w(m)를 구할 수 있다.

(21)
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우선 목표값과 출력값의 기울기 하강식 (20)를 목표값과 은닉층의 연결노드()
로 미분한다.미분된 식은 chain-rule에 의해서 식 (22)와 같이 나타내어질 수 있
다.

(22)

Chain-rule에 의해 만들어진 식 (22)에서 J를 에 의해 미분한 식을 로 나

타낸다.

 는 다시 chain-rule에 의해서 식이 변형되며,입력과 출력의 차에 대한 식이 되

어   가 된다.

그리고,가중치로 이루어진 신경망(net)은 가중치(W)와 입력(y)의 곱으로 표현될

수 있음으로 과 같이 쓸 수 있고 W에 대해 미분하면 y가 남게 된
다.
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그러므로,은닉층과 출력층 사이의 가중치 값은 식 (23)와 같이 표현할 수 있다.

（23）

그럼 입력 층과 은닉 층의 가중치 값은 어떻게 계산할 것인지 소개하겠다.출력층
과 은닉층의 계산과 같이 미분과 chain-rule을 통해서 식을 유추하게 된다.

(24)

결론적으로 식 (24)와 같이 입력층과 은닉층은 가중치의 기울기를 구할 수 있다.
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이 과정을 반복을 통해서 가중치의 기울기가 사용자가 원하는 값 이하로 나타난
다면 조건에 만족하여 학습 반복을 멈추게 된다.신경회로망은 이처럼 사용자의
감독하에 학습하고 지역 최소에 빠지는 문제점이 있기 때문에,신경회로망을 최적
구조로 설계하는 방법을 강구해야한다.신경회로망의 설계는 신경회로망의 은닉층
개수,은닉층 뉴런 수,연결구조 등 구조자체에 대한 설계와 연결 가중치의 학습으
로 나뉜다.다층 퍼셉트론 신경회로망의 연결 가중치는 일반적으로 역전파 알고리
즘으로 학습한다.그러나 역전파 알고리즘은 신경회로망의 구조가 미리 정해져 있
어야 한다는 단점이 요구되며,신경회로망의 구조가 커짐에 따라 성능이 급격하게
떨어진다는 단점이 있다.한편 유전자 알고리즘을 신경회로망을 학습방법으로 많
이 사용하는데,이 방법은 최적해 근처에서 수렴속도가 느린 단점은 있으나,지역
최소값에 거의 빠지지 않으므로 전역 최적해를 찾는 성능이 우수하다.

신경회로망 구조 설계에 대해서는 다양하고 많은 연구가 이루어져 왔으며,크게
다음의 세 가지 방법으로 크게 나눌 수 있다.첫 번째 방법은 주어진 구조의 성능
을 사전분석적인 방법으로 해석하고 설계하는 방법인데,이 방법은 단순하지 않은
문제에서 적용하기 매우 어렵다.두 번째는 신경회로망구로를 충분히 크게 하는
방법인데 이 방법은 학습시간이 너무 오해 결려 비효율적이며 불필요한 구조 때
문에 일반화 성능이 떨어진다는 문제가 있다.세 번째 방법은 신경회로망을 처음
에 어떻게 초기화를 해주어 학습을 펼쳐 나가는가에 대한 문제인데,소량의 신경
회로망을 구성한 후 학습을 통해 그 구조를 넓혀나가는 방법이 있다.이 방법에
의해 생성된 신경회로망은 일반적으로 필요이상의 은닉층 뉴런을 갖게 되어 일반
화 성능이 떨어진다.반면에 신경회로망의 초기화를 큰 규모의 신경망으로 구성한
후 학습을 하면서 불필요한 망을 제거하는 방식이다.이 방법을 통해 구해진 신경
회로망은 비교적 일반화 성능이 뛰어나다.그러나 아주 큰 규모의 신경회로망으로
구성해야하기 때문에 시간이 많이 걸리는데다가,이렇게 학습된 신경회로망의 뉴
런이나 연결을 제거하여 사용하지 않는다는 것이 아니라,한정된 범위의 구조영역
만 탐색할 뿐이다.따라서 같은 시행착오에 의한 전통적인 접근 방법으로 구하여
진 해가 전역 최적해라고 보기 힘들다.
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444...444SSSuuuppppppooorrrtttVVVeeeccctttooorrrMMMaaaccchhhiiinnneee(((SSSVVVMMM )))
SVM은 1995년에 VladmirVapnik에 의해 이원 패턴 인식 문제를 해결하기 위해
제안된 학습방법으로 부정예제로부터 긍정예제를 분류해 낼 수 있는 결정면을 찾
아내는 분류모형이다(Vapnik1999).최근에는 SVM을 응용한 연구영역이 분자 인
식,얼굴 인식,음성인식 등의 패턴 인식 분야뿐만 아니라 문서 범주화나 여러 가
지 응용분야에 확장되고 있다.

SVM은 이원 패턴 분리를 위한 알고리즘으로 개발되었기 때문에 k개의 범주를 학
습시키기 위해서는 여러 개의 SVM 분류기를 조합해서 분류 업무를 수행하여 다
원 분류기를 확장하게 된다.패턴 인식 분야에서는 SVM 이원 분류기를 다원 분
류기로 확장하는 것과 관련된 다양한 연구가 수행되고 있으나,감정상태에 따른
생체 신호에 대한 데이터 분야에서는 SVM 다원 분류기를 중심으로 고찰하는 연
구가 거의 수행된 적이 없기 때문에 그 성능을 분석해 볼 필요가 있다.

SVM에서는 학습과정이 이루어지기 전에 사용자가 직접 파라미터 값을 결정해야
하며 파라미터 값에 따라 SVM의 성능은 달라지게 된다.이렇게 미리 결정해야
하는 파라미터는 학습과정에서 마진폭과 분류 오류 사이의 타협점(trade-off)을 찾
아주는 오류 패널티(penalty)변수 C 값과 비선형 SVM에 적용되는 커널함수
(kernelfunction)의 파라미터이다.본 연구에서는 실험에 적합한 C 값과 값을 결
정하고,이를 바탕으로 다항식 커널함수 및 RBF커널함수를 적용한 비선형 SVM
이 분류 성능을 비교 분석하였다.

SVM 분류기 구축을 위해서는 입력데이터 x와 지지벡터(supportvector)
는

비선형 함수를 이용해서  ,

로 대체된 후,특징 공간(featurespace)으

로 변형된다 ( ∙ :

→ 

 (p>> n)).이 때,커널함수  

를

이용하면 입력공간(inputspace)과 특징공간에서의 역할이 한번에 처리되어 계산
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상의 어려움을 덜 수 있다(Scholkopfetal.1999).
SVM은 선형적으로 분리할 수 있는 학습 집단에 대해서는 최대 마진 분류기를 구
축하는 선형 SVM을 이용하고,선형적으로 분리할 수 없는 경우에는 커널함수를
이용한 비선형 SVM으로 분류한다.

SVM은 VladimirVapnik에 의해 처음 고안되었는데 그림처럼 선형 분리가 가능
한 두 클래스를 구분지으며 마진(margin)을 최대로 하는 초평면 w x+b=0을
찾는 문제다.여기서 w는 가중치 벡터이고,x는 입력벡터,b는 기준값이다.
학습문서 집합을 D={(   )}라고 할 때,입력데이터 가 범주(class)에 속하

면 
는 +1의 값을,그렇지 않으면 -1의 값을 갖는다.결국 SVM은 다음을 만족

하는 아래의 식에서 최적의 w와 b를 찾는 문제이다.



∙ w +b≥ +1 (

 =+1인 경우 )

∙ w +b≤ -1 (
 =-1인 경우 )

선형적으로 분리가 가능한 학습 집단에서는 최적의 초평면을 이용하여 최대 마진
분류기를 구축하며,선형적으로 분리할 수 없는 경우에는 최적의 초평면 분류기
개념을 일반화시킨 소프트 마진 분류기를 구축하게 된다.
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그림 4-5선형 SVM의 최대 마진 분류 평면

그림 4-5은 선형 SVM 최대마진분류기 (maximum marginclassifier)를 보여주
고 있다.


 (∙ w +b)≥ 1 ,i=1,2,3...,i

여기서   ║║이므로 ║║ 가 최소가 되는 최적의 값을 결정해야 한다.위
의 식과 같은 제약조건하의 최적화(ConstrainedOptimization)문제는 1차 영역
(primal)에서의 해석과 2차 영역(dual)으로 나눌 수 있다.
1차 영역에서는 1차 변수 w와 b에 따라 최소화되어야 하며,이를 라그랑즈 승수
(Lagrangemultipliers)

를 이용해서 표현하면 다음과 같다.

이 식의 안장점(saddlepoint)을 찾기 위해서 다음과 같은 조건식을 구할 수 있다.
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위의 결과를 이용해서 다음과 같은 식을 만들 수 있다.

최적 초평면을 설계하기 위해서는 이식을 최대화하는 를 구하는데 이는 2차 계
획법(QuadraticOptimization)을 통해서 이루어진다.이 과정을 통해서 최종적으로
얻어진 해는 다음과 같다.

이 해를 이용해서 얻어지는 분류법칙은 다음과 같다.

여기서 
를 지지벡터(supportvector)라고 하는데 이것은 최적화 과정을 통해서

얻어진 값 중에서 0이 아닌 값을 이용해서 결정되고 기준치 b0는 다음 공식을
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이용해서 구할 수 있다.

여기서 x*(1)는 긍정 범주의 지지벡터,x*(-1)는 부정 범주의 지지
벡터를 의미한다(Vapnik1999).

SVM에서는 동시에 여러 범주에 할당될 수 있는 데이터로 인한 오류 발생 등의
이유로 선형적으로 분리할 수 없는 경우에는 잘못 분류된 지점을 허용하는 완화
(slack)변수 


를 도입해서 일반화된 초평면(generalizedhyperplane)을 구축하는

소프트 마진 분류기를 이용하게 된다.이 때 초평면 (w,b)과 마진 r상에서 데이
터 (,)에 대한 완화 변수 


는 다음과 같이 정의된다.

즉, >r가 될 경우 데이터 (,)는 잘못 분류된 것을 의미하며,완화 변수 


는 얼마나 많은 데이터들이 초평면에서 마진 r의 범위를 벗어나 있는지를 측정하
는 척도가 된다(Cristianinietal.2000).
우수한 성능을 위해서는 마진폭과 학습오류의 수를 조정하여 


≥ 0(i=1,,L)

일 때 
 (∙ w +b)≥ 1- 


를 만족하는 범위에서 다음 수식에 C값을

최소화해야 한다(Cortes,andVapnik1995).
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이를 라그랑즈 승수 
와 커널함수  


를 이용하여 비선형 함수에까지 일

반화하기 위해서는 다음 수식을 최대화하는 값을 찾는 최적화 문제가 된다.아래

의 식은  ≤ 

≤  (i=1,2,3,...,L)과 

  



   를 만족할 경우이다.

기준치 b는 

≤ 인 모든 지지벡터에 대해서 완화 변수 

 값이 "0"이 되고 다
음과 같이 표현할 수 있다(Scholkopfetal.1999).

결국 완화 변수 

와 패널티 변수 C값의 개념을 도입한 마진 분류기를 이용하게

되면 선형으로 분리할 수 없는 분류 문제의 경우도 어느 정도 해결할 수 있다
(Coretes,andVapnik1995).여기서 C 값은 마진폭과 분류 오류 사이의 타협점
(trade-off)을 찾아주는 역할을 담당하며,분리할 수 없는 데이터에 대한 오류
패널티 값을 의미한다.선형적으로 분리할 수 없는 데이터에 대해서 마진 분류기
를 이용하여 분류를 수행하게 되면 초평면에서 마진 r의 범위를 벗어나서 잘못 분
류된 두 개의 데이터는 완화 변수 

와  값이 마진 r보다 큰 값을 갖게 되고,제
대로 분류된 그 밖의 다른 데이터들은 완화 변수 값으로 "0"을 갖게 된다.


를

이용한 비선형 SVM 최대 마진 분류 평면은 그림 4-6에서 보여주고 있다.
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그림 4-6 
를 이용한 비선형 SVM 최대
마진 분류 평면

비비비선선선형형형 SSSVVVMMM
입력데이터의 선형 분리가 불가능할 경우 입력공간을 분리하는 비선형 결정면
(nonlineardecisionsurface)을 이용하게 된다.함수  


는 두 벡터의 내적

을 나타내기 위한 커널 함수로 입력공간의 내적을 특징공간의 내적으로 변형시키
는 역할을 한다.이것은 특징공간으로 입력 벡터를 투영시킴으로써 내적에 대한
계산만을 필요로 하게 되어 고차원일 경우 계산상의 어려움을 덜 수 있다.

   =  ∙ 

즉,벡터 x는  ∙를 통하여 특징공간으로 변형시켜 두 벡터의 내적으로만 계산
이 이루어지게 된다.
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그림 4-7 커널함수를 이용한 입력공간에서 특징 공간
으로의 변형 방법

그림 4-7는 커널 함수를 이용해서 입력데이터를 입력공간에서 특징 공간으로 변
형시키고 변형된 공간에서 최대마진 분류평면을 적용한 것을 나타내고 있다.
일반적으로 사용되는 커널함수는 다항식(polynomial)커널함수,RBF(RadialBasis
Function)커널함수,다층 퍼셉트론(multi-layerperceptron)커널함수 등이며,본
연구에서는 아래의 커널함수를 이용하여 실험을 수행하였다.

다다다항항항식식식 커커커널널널함함함수수수 (((pppooolllyyynnnooommmiiiaaalllkkkeeerrrnnneeelllfffuuunnnccctttiiiooonnn)))
다항식 커널함수는 스칼라 곱(dotproduct)으로 처리되기 때문에 두 벡터간의 방
향에 의존적이며,결국 동일한 방향을 갖는 벡터들은 다항식 커널함수를 이용했을
때 높은 결과 값을 갖게 된다.

      ⋅    , d는 다항식의 차수를 나타낸다.
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RRRBBBFFF커커커널널널 (((rrraaadddiiiaaalllbbbaaasssiiisssfffuuunnnccctttiiiooonnnkkkeeerrrnnneeelll)))

    







  








  


   

여기서 

 


  은 두 벡터 사이의 거리인 


에 영향을 받게 되고,가

장 일반적인 함수모형은 아래와 같다.

  

   

║  

║




일반적으로 RBF 커널함수는 지지벡터와 검증 데이터간의 유클리드 거리와 연관
되며,여기서 지지벡터는 RBF의 중심점이 된다.값이 커질수록 완만한(smoother)
결정면을 갖게 된다.
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제제제 555장장장 결결결 과과과

555...111SSSAAAMMM을을을 이이이용용용한한한 실실실험험험자자자 주주주관관관평평평가가가 결결결과과과

표 5-1.주관적으로 평가한 SAM 평가 결과와 평가에 의한 감정 상태

표 5-1.는 실험이 끝난 후 25명의 실험자에게 SAM평가를 한 결과이다.표 5-1.
는 실험자가 평가하는 감정상태에 점수를 할당하고 실험자 전체의 평균과 분포정
도를 나타냈다.감정유발영상을 보여준 후 주관적인 평가를 한 결과 쾌 자극에 대
해서는 평균 Arousal이 -0.24로 편안한 감정상태로 나타났고 Valence는 1로 대체
로 행복한(Happy)상태로 나타났다.그러므로 쾌 영상을 실험자에게 보여주었을
때 우리가 의도했던 긍정적인 반응을 얻었음을 알 수 있었다.불쾌 영상에 대해서
도 주관적인 평가를 한 결과 평균 Arousal이 0.36으로 약간 흥분된 상태로 나타났
고 Valence는 -1.72로 매우 불쾌했던 것으로 나타났다.그러므로 불쾌감정 유발영
상 역시 실험자에게 보여주었을 때 의도했던 반응을 얻을 수 있었음을 나타내주
고 있다.

자극의
종류

평가의
종류

점수
평균점수 감정

상태-2 -1 0 1 2

쾌
arousal 0 9 13 3 0 -0.24 상당히 편안한

valance 0 0 7 11 7 1 대체로 행복함

불쾌
arousal 0 4 8 13 0 0.36 매우 흥분

valence 18 7 0 0 0 -1.72 매우 불쾌
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555...222감감감정정정상상상태태태에에에 따따따른른른 특특특징징징 파파파라라라미미미터터터 통통통계계계적적적 유유유의의의성성성 평평평가가가

Feature1 Feature2 Feature3 Feature4 Feature5 Feature6
(meanof
EVs)

(medianof
EVs)

(Variance
ofRRI)

(meanof
RRI)

(ZCCof
GSR)

(meanof
SKT)

유의성여부 o o o x o o

pvalue 0.0036 0.00092 0.00019 0.409 0.00359 0.000012

표 5-2.각 feature값에 따른 통계적 검증 (Pvalue=0.05)

(EVs:Eigenvalues,RRI:RR interval,ZCC :Zero crossing Count,SKT :Skin
Temperature)

특징을 추출한 각 파라미터에 대해서 통계적인 검증을 위해 T test를 진행했다.
t-test(검정)는 두 집단간의 평균의 차이가 통계적으로 유의한지를 파악할 때 필요
한 통계적 기법이다.일반적으로,두 집단의 평균을 비교하는 분석방법은 크게
Z-test와 t-test로 구분되는데 Z-test는 모집단의 분산을 알고 있는 경우에 사용된
다.그러나 실험자마다 개인적으로 차이가 있는 감성추출 특징파라미터의 분산을
알고 있는 경우는 없기 때문에 t-test를 사용한다.
Feature4를 제외한 모든 특징 파라미터에서 Pvalue가 0.05(신뢰수준 95%)일 때
유의성을 만족했다.이것으로 감정상태를 대변할 수 있는 값으로 추출된 파라미터
의 유의 정도를 나타낼 수 있다.두 가지 감성상태에 따라 대부분의 특징
(feature1~feature6)에서 유의성을 띄었음으로 검증된 특징벡터를 기반으로 감성
상태를 추정/예측하려 한다.
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555...333패패패턴턴턴인인인식식식 알알알고고고리리리즘즘즘을을을 이이이용용용한한한 감감감정정정상상상태태태 검검검출출출 정정정확확확성성성 평평평가가가

555...333...111선선선형형형분분분별별별함함함수수수(((LLLiiinnneeeaaarrrDDDiiissscccrrriiimmmiiinnnaaatttiiiooonnnFFFuuunnnccctttiiiooonnn)))평평평가가가

5feature 6feature
Test1 0.67 0.80
Test2 0.61 0.81
Test3 0.65 0.74
Test4 0.69 0.77
Test5 0.66 0.78
평평평균균균 000...666666 000...777888

표 5-3.선형분별함수를 이용한 정확도 평가

표 5-3.는 각각의 특징벡터에 따른 정확도를 5foldcrossvalidation해준 결과
다.선형분별함수를 이용해 나타난 결과는 5개의 특징을 추출한 벡터를 사용했을
때 평균 0.66의 정확도를 나타냈고,6개의 특징을 추출한 벡터를 사용했을 때 평균
0.78의 정확도를 나타냄으로써 특징의 개수가 증가된 6개의 특징벡터 조합이 좀
더 좋은 성능을 나타냈다.비선형적인 특징으로 나타난 감정추출 데이터는 선형분
별함수를 통해 분석한 결과 정확도 측면에서는 전체적인 성능이 낮게 평가되었다.
이것은 계산과정에는 간단하다는 장점이 있으나 정확도를 고려해 볼 때 낮은 성
능이 나타났기 때문에 비선형 패턴분석이 필요하다.
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555...333...222RRReeeddduuuccceeedddMMMooodddeeelll평평평가가가

표 5-4.Order에 따른 ReducedModel을 이용한 정확도 평가 (5feature)

1order2order3order4order5order6order7order8order9order10order

Test1 0.73 0.81 0.83 0.82 0.85 0.83 0.85 0.85 0.88 0.63
Test2 0.64 0.75 0.79 0.77 0.8 0.82 0.82 0.8 0.8 0.82
Test3 0.65 0.75 0.77 0.81 0.85 0.84 0.88 0.88 0.86 0.87
Test4 0.75 0.78 0.8 0.81 0.8 0.81 0.83 0.82 0.86 0.88
Test5 0.66 0.71 0.69 0.78 0.76 0.78 0.8 0.79 0.82 0.79
평평평균균균 000...666999 000...777666 000...777777 000...888 000...888111 000...888222 000...888444 000...888333 000...888444 000...888

표 5-5.Order에 따른 ReducedModel을 이용한 정확도 평가 (6feature)

1order2order3order4order5order6order7order8order9order10order

Test1 0.8 0.85 0.88 0.9 0.91 0.92 0.95 0.92 0.93 0.86
Test2 0.8 0.8 0.81 0.84 0.85 0.91 0.91 0.9 0.94 0.9
Test3 0.75 0.76 0.83 0.85 0.86 0.91 0.92 0.92 0.9 0.91
Test4 0.79 0.83 0.87 0.89 0.9 0.94 0.94 0.95 0.94 0.95
Test5 0.76 0.85 0.86 0.87 0.89 0.92 0.93 0.93 0.94 0.93
평평평균균균 000...777888 000...888222 000...888555 000...888777 000...888888 000...999222 000...999333 000...999333 000...999333 000...999111

표 5-4.와 표 5-5.는 order에 따른 ReducedModel의 정확도를 평가하고 있다.
상대적으로 높은 차수(Order)의 ReducedModel이 높은 정확도를 나타냈고 비선형
적인 특성을 구별해낼 수 있으며,6feature가 5feature보다 전반적으로 높은 성
능을 나타내고 있었다.차수를 증가시키면서 정확도를 평가했고 5feature와 6
feature둘 다 9order일 때 가장 높은 성능을 나타냈다.이것으로 심전도에 대한
주성분분석의 결과 중간 값(median)이 감성을 대변하는 데이터로 적당하다는 것
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을 나타내준다.차수가 높으면 높을수록 정확도는 높아지지만 계산 복잡도가 동시
에 높아지게 된다.10order보다 높은 차수의 다항식을 적용하는 것은,차수와 계
산 복잡도는 비례 관계임으로,Reducedmodel에 적용 의미가 없다고 판단하고
1~10order정도의 차수를 변형시키면서 적합한 차수를 평가해보았다.

0.6
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0.95

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

5 feature

6 feature

그림 5-1.Order에 따른 ReducedModel을 이용한 정확도 평가
(5feature,6feature)

그림 5-1.에서는 각 특징조합과 차수에 따른 정확도 결과를 보기 쉽게 그래프로
나타냈다.두 개의 특징 모두 order가 10차 이상일 때 성능(정확도)이 감소하는 특
성을 나타냈다.동일한 신호에서 특징을 추가한 6feature가 높은 성능을 보이는
것으로 pre_processing신호처리 과정의 중요성을 시사해 주고 있다.감성상태를
좀더 잘 나타나게 해주는 필터 설계가 중요한 변수가 될 것으로 기대된다.
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555...333...333신신신경경경회회회로로로망망망(((NNNeeeuuurrraaalllNNNeeetttwwwooorrrkkk:::MMMuuullltttiiilllaaayyyeeerrrPPPeeerrrccceeeppptttrrrooonnn)))평평평가가가

5feature 6feature
Test1 85.8 93.9
Test2 89.3 88.8
Test3 87.8 91.4
Test4 86.1 93.2
Test5 86.5 93.6
평평평균균균 888777...111 999222...222

표 5-6.신경회로망을 이용한 정확도 평가 (5feature,6feature)

비선형적인 패턴인식에서 신경회로망은 보편적인 추정기(universal
approximator)로 알려져 있다. 신경회로망의 학습방법 중에는 Error back
propagation알고리즘(Rumelhart et al.1986)을 선택해 학습했다.Error back
propagation학습은 구하고자 하는 이상적인 출력과 실제출력과의 오차를 최소화
하기 위한 방법으로 기울기 하강법 (gradientdescent)으로 학습을 한다.
생체 신호로부터 추출된 정규화 입력벡터를 입력 층,은닉 층 및 출력 층으로 구
성된 신경회로망 (MultiLayerPerceptron)에 학습 시켰다.활성함수로는 시그모이
드 함수를 사용하였고 출력벡터와 목표벡터의 오차가 Fletcher가 제시한 

 보다
작을 때까지 반복학습(Iteration)했다.이때 반복학습은 불필요하게 많은 학습으로
네트웍의 가중치 값이 Overfitting되지 않도록 3000번으로 제한을 두었다.
대부분의 패턴인식 연구에서 신경회로망의 성능은 뛰어나지만,본 연구에 쓰이는
감성추출 데이터의 양은 유한하며,추정하고자 하는 목적함수 (objectivefunction)
의 분포를 효과적으로 반영하지 못해 정확도가 낮을 수 있다는 문제점을 가지고
있다.
그 결과 5feature에서 평균 87.1%의 정확도를 나타냈으며 6feature에서 평균
92.2%의 정확도를 나타냈다.안정적으로 훈련되었을 때 비교적 높은 정확도를 나
타내고 있으며 5foldcrossvalidation을 통해 독립된 그룹으로 테스트해 본 결과
역시 평균에 근접한 결과를 나타냈다.신경회로망은 다양한 사람에 의한 결과의
변수가 다양할 때 적용하면 좀 더 좋은 결과를 보여줄 것으로 기대하고 있다.
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555...333...444RRRBBBFFFkkkeeerrrnnneeelll을을을 이이이용용용한한한 SSSVVVMMM 평평평가가가

지금까지 선형분별함수,Reducedmodel,신경회로망의 성능을 평가했다.그 중 신
경회로망이 가장 좋은 성능을 나타냈지만 신경회로망 역시 95%이상의 정확도를
나타내주지 않기 때문에 실제 감정판별에 대해 적용하기에는 아직까지는 부족한
변이 있다.이렇듯 대부분의 전통적인 statisticallearningmethod들이 가진 단점
을 보완해 줄 수 있는 방법이 SVM이다[Vapnik1995].
여러 사람을 대상으로 감성데이터를 추출했고 추출된 데이터를 바탕으로 패턴을
분석하는데 좀더 많은 데이터를 추출한 6feature의 값이 다른 알고리즘에서는 높
은 성능을 나타냈지만 SVM에서는 그렇지 않은 결과를 나타냈다.이것은 training
을 어떻게 하는가에 대한 문제다.최대분류마진을 구할 때 C값을 설정해주는데
feature가 증가하면 C값도 증가시키는 것이 원칙이다.하지만 계산의 복잡도도 C
의 값이 증가함에 따라 증가되기 때문에 C값을 고정시키고 training을 해주었다.
그리고 SVM은 kernel에 의해 그다지 큰 영향을 받지 않는다고 알려져 있기 때문
에 RBFKernel의 선택은 SVM의 성능 차이에 그다지 큰 차이를 가져오지 않는
것으로 가정하고 정확도를 테스트했다.[Saunders1998].
SVM을 통해 나타난 결과는 5 feature일 때 99.77%의 정확도를 나타냈고 6
feature일 때 97.61%의 정확도를 나타냈다.상대적으로 5feature의 정확도가 높은
것은 training의 복잡도 문제고 결과에 쿤 영향을 주지 않는다.SVM의 결과는 감
성추출 데이터에 대한 추출 능력평가에서 95%의 정확도를 나타냈다는 것에 의의
가 있다.

5feature 6feature
Test1 100 96.99
Test2 100 100
Test3 100 95.69
Test4 100 97.74
Test5 98.87 97.6
평평평균균균 999999...777777 999777...666111

표 5-7.SVM을 이용한 정확도 평가 (5feature,6feature)
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그림 5-2.두 개의 featureset에 따른 각 알고리즘의 평균적인 성능평가
LDF:선형분별함수,RM :Reducedmodel,NN :Neuralnetwork

5feature 6feature
LDF 666666...111 777888...222
RM 777999...666 888888...222
NN 888777...111 999222...222
SVM 999999...888 999777...666

표 5-8.두 개의 featureset에 따른 각 알고리즘의
평균적인 성능평가

표 5-8.와 그림 5-2.는 두 개의 feature형태와 각 알고리즘에 대한 정확도를 평
가한 것이다.전반적인 알고리즘의 성능을 내림차순으로 정리하면 SVM >신경회
로망 > Reducedmodel> 선형분별함수 순서로 정확도를 나타냈다.각 알고리즘
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의 성능 평가값은 5foldcrossvalidation해준 평균값을 나타낸 것이고 100에 가까
울수록 좋은 성능을 나타낸 것이다.생체신호를 이용해 두 가지 감정상태에 따른
추출된 특징 값들은 nonstationary하고 비선형적인 특징을 나타냈다.그러므로 비
선형적인 패턴분석에 탁월한 SVM,신경회로망,Reducedmodel이 선형분별함수
보다 평균적으로 높은 분별능력을 나타냈다.
전통적으로 비선형적인 특성분석에 훌륭한 성능결과를 나타내는 신경회로망은
SVM 보다 낮은 결과를 나타냈다.하지만 현재 가지고 있는 데이터의 개수보다
샘플데이터 개수가 더 많아지고 좀더 다양한 사람에게 적용 가능한 알고리즘 선
정에 있어 SVM이 가장 좋다고 단정 지어 말할 수 없다.왜냐하면 좀더 다양하고
큰 데이터를 분류하는데 신경회로망이 좀더 탁월한 성능을 나타낼 수 있기 때문
이다.
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파라미터 조합

a b c d e f g h i j k l m

F1 o o o o o o o o x x o x x
F2 o o o o o o o x o x x o x
F3 o o o o x x x x x o x x x
F4 o o o x o x x x x o x x x
F5 o o x x x o x o o x x x o
F6 o x x x x x x x x x x x x

LLLDDDFFF 777777...999 666666...000 666444...666 666444...666 777333...111 666444...999 777222...888 666111...999 666444...111 555555...666 555999...555 666222...999 555777...222

RRRMMM 999333...000 888777...888 999555...555 999444...444 888777...111 888777...555 888666...000 666888...999 777666...222 777222...333 666888...000 666999...888 555777...222

NNNNNN 999222...222 999111...444 888888...888 888666...333 777777...999 777555...777 777555...999 777333...555 777333...444 555333...222 666444...777 666666...666 666888...666

SSSVVVMMM 111000000 999000...333 888777...666 888777...666 888222...222 888555...666 888222...222 777111...444 777999...999 555999...666 666111...999 777000...888 666555...777

555...333...666파파파라라라미미미터터터 선선선택택택에에에 의의의한한한 444가가가지지지 알알알고고고리리리즘즘즘 정정정확확확도도도 평평평가가가

표 5-9.파라미터의 선택적 조합에 따른 4가지 알고리즘 정확도 성능평가 결과

(F1:Eigenvalues의 평균값,F2:Eigenvalues의 중간값,F3:RRinterval의 분산값,F4:
RRinterval의 평균값,F5:GSR의 특징값,F6:SKT의 특징값 )
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그림 5-3파라미터의 선택적 조합에 따른 4가지 알고리즘 정확도 성능평가 결과

표 5-9.은 파라미터의 조합을 6개에서 1개로 줄이면서 적합한 파라미터 선정에
대한 결과를 보이려 한다.기록되어 있는 모든 조합은 5foldcrossvalidation을
해주었으며,전반적으로 SVM과 Reducedmodel이 높은 정확도를 나타냈다.가장
높은 정확도를 나타낸 조합은 a가 나타냈으며,가장 낮은 정확도를 나타낸 조합
은 j,k,l,m 이다.파라미터 조합 j에서 정확도의 값이 크게 낮아지는 것을 볼 수
있는데 RR 간격의 평균값과 RR 간격의 분산값의 조합은 감정상태를 나타내는데
큰 도움을 주지 않는 다는 것을 의미한다.그리고 파리미터 조합 b에서 역시 정확
도가 크게 떨어지는 것을 볼 수 있는데,이것은 피부온도는 감정상태를 대변하는
파라미터로 영향력이 있음을 나타낸다.하지만 실험자에게서 불쾌감정상태일 때
피부온도가 올라가는 것이 생리학적으로 뚜렷하지 않았기 때문에 불쾌감정상태일
때 피부온도가 올라간다 말하기 힘들지만 파라미터 조합측면에서 볼 때 피부온도
는 영향력 있는 파라미터다.
모든 파라미터 조합에서 파라미터의 수가 적으면 적을수록 정확도는 떨어지는 경
향을 나타냈으며 많은 수의 파라미터 조합 a,b와 i,j등의 경우를 재외하고 다
른 대부분의 조합에서 Reducedmodel에서 높은 성능을 나타냈다.평균적으로 가
장 높은 정확도를 나타낸 알고리즘은 SVM이고 조합 가능한 파라미터의 전반적인
성능 평가에서는 Reducedmodel이 높은 성능을 나타냈다.
신경회로망의 정확도 평가의 경우에서는 가장 높은 정확도일 때가 92% a로 나타
났고 가장 낮은 정확도일 때는 68.6% m 으로 나타났다.RR간격의 평균값과 RR
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간격의 분산값의 조합은 높은 성능을 나타내기에 불충분한 조합으로 판명되었다.
하지만 이 두개의 파라미터가 전혀 쓸모없는 조합은 아니다.왜냐하면 조합 b와
조합 f의 성능을 비교해 볼 때,조합 b의 성능이 전반적으로 우수하기 때문이다.
SVM,신경회로망,Reducedmodel로 알고리즘을 성능평가 할 때 조합 a,b,c,d
가 탁월한 성능을 나타내고 있지만,조합 a,b,c,d는 주성분 분석과정이 들어간
파라미터가 두개씩 있기 때문에 계산과정(computationalcomplexity)이 복잡하다
는 단점이 있다.계산과정이 복잡하다는 것은 유비쿼터스 시대에 감정판별 파라미
터로 사용되는 것에 대한 어려움이 있다.그래서 모든 알고리즘에서 정확도가
70%이상의 성능을 나타내면서 파라미터 선택에 계산량의 관계를 tradeoff한 조합
인 조합 g를 권장한다.
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제제제 666장장장 결결결 론론론

본 연구의 목적은 생체신호를 이용해 감정상태를 추정하는데 있어 최적의 감정파
라미터의 조합과 정확도와 계산 복잡도를 tradeoff하는 최적의 파라미터 선정에
있다.감정유발이 이루어진 생체데이터를 얻기 위해 자극적인 실험동영상을 이용
했으며,자극에 따른 설문 평가를 SAM을 이용해서 얻을 수 있었다.Lang에 의해
고안된 SAM평가는 실험자에게 얻어진 데이터가 정말 감정이 유발된 데이터인지
아닌지에 대한 판단기준으로 작용했으며,자극에 대한 반응정도에 대한 기준으로
작용되어 감성자극 실험에 유용한 설문지로 사용되었다.목적하는 감정반응과 자
극동영상의 성격이 거의 일치했음을 결과에서 보이고 있다.

생체신호를 이용한 감정데이터 추출에 있어,측정하고 있는 3가지 데이터는 비교
적 측정하는 조건이 까다롭지 않았고,실험자는 측정 시 불편함을 거의 느끼지 못
했다.본 연구는 순간적인 감정상태변화를 정확하게 검출하는데 목적이 있기 때문
에 전처리 과정이기도 한 생체신호 특징추출 부분은 전체 알고리즘이 좌우되는
가장 중요한 부분이라 할 수 있다.

감정추정 결과에 따르면,생체신호에서 좀 더 많은 특징 값을 뽑아내면 낼수록 대
부분의 추정 알고리즘의 정확도는 증가하는 경향을 나타냈다.특히 심전도에서 감
정데이터를 추출하는 과정 중,median필터의 성능은 mean필터의 성능 보다 우
수함을 나타냈으며 두개의 특징 값을 같이 사용했을 때 좀 더 높은 성능을 나타
냈다.심전도의 신호처리 과정은 순간적인 감정의 변화를 검출하는데 초점을 두었
기 때문에 모든 감정을 추정하는 application에 적용하기는 부적합하다.그리고 실
사용을 위한 감정상태를 추정하기 위해서 쾌/불쾌 상태뿐만 아니라 보통상태에 대
한 평가 역시 필요하다.왜냐하면 인간의 감정상태를 나타낼 때 복합적인 여러 감
정 상태 중 가장 그 당시를 대변할 수 있는 하나의 감정상태를 말하게 되는데,특
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별한 감정이 유발되지 않은 상태일 때 대부분의 보통상태로 정의하기 때문이다.
이것은 실사용 application에서 유용하게 사용될 것으로 보인다.

이 연구에서 얻어진 결과로 감성반응 형 유비쿼터스 서비스를 실현시키기 위한
생체신호 파라미터 선택을 목적으로 한다고 가정하겠다.그러면 감성반응 형 유비
쿼터스 환경에 적합한 하드웨어 디바이스는 저 전력,경량을 요구하기 때문에 감
성유발 파라미터를 검출하는데 복잡한 계산이 들어간 알고리즘은 많은 전력을 요
구하기 때문에 부적합하고,생체신호 취득하는데 여러 개의 파라미터는 정확도를
높일 수 있으나,인간의 활동을 제약하기 때문에 부적합하다.그래서 정확도와 생
체 파라미터의 선정은 적당한 tradeoff가 요구된다.

본 연구에 사용된 각 파라미터는 손쉽게 측정가능하며,결과로서 간단한 생체신호
의 측정만으로 감성 반응 형 유비쿼터스 서비스를 제공하는 핵심 기술로 활용 가
능함을 말해주고 있다.더 나아가 이와 같은 연구의 활용분야로 의료,게임,가상
현실 등 분야에서 폭넓게 사용될 것으로 기대되고 있다.
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AAABBBSSSTTTRRRAAACCCTTT

AAA SSStttuuudddyyyooofffEEEmmmoootttiiiooonnnaaalllSSStttaaattteeeDDDeeettteeeccctttiiiooonnnAAAlllgggooorrriiittthhhmmm
uuusssiiinnngggBBBiiiooo---sssiiigggnnnaaalll

Lee,ChungKi
Dept.ofElectricalEngineering
TheGraduateSchool
YonseiUniversity

Thegoalofthisthesisistodeveloptheemotionalstatedetectionalgorithm
whichresponsesaccordingtouser’semotions.Forthis,wetriedtodistinguish
emotionsofhumanusingbiosignalparametersofANS(AutonomousNervous
System). Why we especially focused on ANS is thatANS can notbe
adjustedbyone'swillandcanreflectthechangesinemotions.Soweselected
GSR,HRV andSKT asrepresentativeparameterswhichshow thechangesin
ANS amongmanyparametersofANS.25subjectswereparticipatedforthe
Emotion-Experiment.We chose some video materials which can induce
negativeemotionorpositiveemotionfrom thesupinesubjectandmeasured
GSR,HRV andSKT whiletheyarewatchingthatmaterials.Thedatafrom
thosethreeparametersGSR,HRV andSKT weresegmentedandweanalyzed
andextractedthefeaturesofeachsegment.Theresultsshowedthatthereisa
bigdifferencebetweenthepositiveandnegativeemotions.Thispapershows
that we can exactly distinguish two emotions using a few biological
parameters.

Keywords:DetectionofEmotionalState,Bio-signal,Algorithm Evaluation
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