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요   약 
 

감정인식 기술은 인간과 인공지능이 감정적인 상호작용을 위하여 매우 중요한 기술이다. 얼굴영상 기반의 
감정인식 연구는 가장 널리 진행되어 왔으나 우리는 표정에서 드러나지 않는 내면의 감정을 인식하기 위하여 
뇌전도를 이용한 감정인식 기법을 제안한다. 먼저 2 초 구간의 뇌전도 신호에 대하여 time, frequency, time-
frequency 영역에서 특징점을 추출하고 이를 3 개의 fully connected layer 로 구성되어 있는 regressor 를 
이용하여 valence 정보를 추정한다. MAHNOB-HCI 데이터세트에 대한 실험결과에서 제안기법은 종래기법보다 
낮은 오차를 보이며 감정의 변화를 실시간으로 인식하는 결과를 보인다.  

 
1. 서론 
 

인공지능과 인간과 감정적인 상호작용을 위해 중요한 
기술이다. 감정인식은 인공지능 분야에서 널리 연구되고 있으며 
그 중 얼굴 영상을 이용한 컴퓨터 비전기반 연구가 가장 
활발하다. 그러나 컴퓨터 비전 분야에서는 제시된 감정에 
맞추어 표정을 연기하거나 다소 큰 감정반응에 대한 영상을 
수집한 데이터세트를 널리 이용한다. 그러나 실제 인간이 
자연스럽게 나타내는 감정의 경우 표정을 크게 표현하지 않는 
경우가 대부분이다. 실제 피험자에게 감정을 유발하는 컨텐츠를 
제공함과 동시에 느낀 감정의 정도를 확인하는 경우 피험자는 
감정을 크게 느꼈지만 표정에서는 크게 드러나지 않는 경우가 
많다.  

따라서 본 논문에서는 표정에서 드러나지 않는 인감의 
감정을 인식하기 위하여 뇌전도 신호(electroencephalography, 
EEG)를 이용한 감정인식을 수행한다. 뇌전도 신호는 
일반적으로 12 개에서 32 개의 전극을 머리에 접촉하여 각 
전극 즉 채널마다 128~256Hz 의 1 차원 신호를 취득한다. 
실제 감정반응에 대한 뇌전도 신호를 취득한 데이터세트 및 
연구사례가 존재한다. DEAP[1]와 MAHN0B-HCI[2] 
데이터세트는 대표적인 감정인식용 뇌전도 데이터 세트로 
피험자에게 감정유발 영상을 제공함과 동시에 뇌전도를 
측정하였다. 두 데이터 모두 정교한 감정인식을 위해 
arousal/valence 영역에서 연속적인 값을 갖는 감정 label 를 
생성하였다. 한편 DEAP 데이터세트[1]는 가장 널리 사용하는 
데이터세트이지만 1 분 동안 피험자가 느낀 평균적인 
감정정보가 label 로 존재하기 때문에 실시간 감정인식을 
수행하는데 적합하지 않다. 따라서 본 논문에서는 4Hz 단위로 
valence 정보가 annotation 되어 있는 MAHNOB-HCI 
dataset[2]을 이용한다.  
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그림 1. 제안기법의 구성도 

 

본 논문에서는 뇌전도 신호에 대하여 여러 domain 에서 
특징점을 추출하고 딥러닝 기반의 알고리즘을 이용하여 실시간 
감정인식을 수행하였다. 실험결과에서는 제안기법을 통해 
실시간으로 감정의 변화를 유효하게 인식하는 것을 확인하였다. 

 
2. 제안 기법 

본 논문의 제안기법은 그림 1 과 같이 이루어 진다. 먼지 
뇌전도 신호에 대하여 특징점을 추출하고 MLP 기반 
regressor 를 통해 긍정/부정의 강도인 valence 정보를 
출력한다. 

 

2.1 특징점 추출 
 

MAHNOB-HCI 데이터세트[2]의 뇌전도 신호는 1 차원 
신호가 32 채널로 존재한다. 우리는 뇌전도 신호를 딥러닝 
알고리즘의 입력으로 이용하기 위하여 특징점 추출과정을 
진행한다. 현재 시점을 기준으로 이전의 2 초 동안의 뇌전도 
신호에 대하여 time, frequency, time-frequency 영역에서의 
특징점을 추출한다. Time 영역의 경우 신호 강도에 대한 
최대값, 평균, 표준편차 등을 이용하여 frequency domain 의  
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그림 2. MLP 기반 regressor 

 

경우 주파수 대역별로 power spectral density(PSD)를 
추출하여 이용한다. 마지막으로 time-frequency 영역에서는 
discrete wavelet transform(DWT)를 이용하여 특징점을 
추출한다. 우리는 각 채널별로 37 개의 특징점을 추출하였으며 
32 채널에 대하여 총 1184 의 길이를 갖는 특징점 vector 로 
구성하여 딥러닝 알고리즘의 입력으로 이용한다.  

 

2.2 MLP 기반 regressor 
 

뇌전도 신호에 대하여 추출된 특징점 vector 에 대하여 
여러 개의 fully connected layer(FC)로 구성된 multi-layer 
perceptron(MLP) 기반의 regressor 를 통해 valence 정보를 
추정한다. Regressor 에 대한 구조는 그림 2.와 같다. 초기 
1184 길이의 vector 가 FC1 을 거쳐 2368 길이로 확장되며 
FC2 를 통해 512 길이로 감소된 후 FC3 을 통해 최종적으로 
valence 값을 출력한다. FC layer 이후에는 relu 연산자가 추 
중간에는 network 의 overfitting 을 방지하기 위하여 batch 
normalization 과 dropout 과정을 추가하였다. 또한 network 의 
학습성능을 위하여 He normalization 을 통하여 network 
weight parameter 를 초기화 하였다. 또한 training loss 는 
network 에서 출력되는 valence 값과 ground truth 의 mean 
squared error(MSE)를 측정하여 이용하였다.  

 

3. 실험 결과 
 

본 절에서는 MAHNOB-HCI 데이터세트[2]에 대한 
제안기법의 성능을 확인한다. 해당 데이터세트는 239 개의 
video clip 과 뇌전도 신호 데이터가 존재한다. 각 데이터는 
4Hz 단위로 valence 정보가 annotation 되어 있으며 총 
75000 여개의 time step 에 대한 valence 정보가 존재한다. 
해당 논문의 경우 학습데이터와 테스트터가 별도로 나누어져 
있지 않다. 해당 데이터세트를 이용한 비교 기법의 경우 10-
fold cross validation 을 수행하여 뇌전도 기반의 감정인식 
성능을 확인하였다. N-fold cross validation 은 전체 
데이터세트를 N 개의 서브세트로 나누고 하나의 그룹은 테스트 
데이터로, 나머지는 학습데이터로 이용하여 모델의 성능을 
평가한다. 이때 N 개의 각 서브세트를 테스트데이터로 이용하여 
총 N 회에 대한 성능의 평균을 측정한다. 제안 기법의 
MLP 기반 regressor 를 학습 시 pytorch library 를 
이용하였고 batch 의 크기는 256 으로 하였다. Dropout 의 
비율은 0.5 로 지정하였으며 Adam optimizer 를 이용하였다.  

먼저 제안기법을 통한 감정정보의 정확도를 확인하기 위해 
root mean squared error(RMSE)를 통해 제안기법의 
정확도를 측정하였다. 10-fold validation 을 수행하였기 때문에 
10 회 실험 결과에 대한 평균과 표준편차를 측정하였다. 종래  

표 1. RMSE 측정 결과 비교 

 [2] 제안기법 

RMSE 0.0530 0.0290 0.0491 0.0042 
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그림 3. 시간에 따른 valence 추정 결과 (a) 부정적인 
감정 발생 상황 예시 (b) 긍정적인 감정 발생 상황 예시 

 

연구인 Soleymani 의 기법[2]과 비교하면 0.0039 만큼 
낮은 RMSE 를 보이며 보다 정확한 결과를 확인할 수 
있다. 

제안기법을 통해 추정된 감정정보를 ground truth 와 함께 
그래프로 나타낸 그림은 그림 3.과 같다. 제안기법은 부정적인 
감정과 긍정적인 감정 모두에서 감정의 변화를 잘 나타내는 
것을 확인할 수 있다. 그림 3(b)에서 감정의 변화 경향은 
ground truth 와 유사하나 감정의 강도에 오차가 있는 것을 
확인할 수 있다. 이는 ground truth 의 label 값이 인간이 
표정을 보고 강도를 결정하였기 때문에 실제 EEG 로 인한 
감정의 강도와 일치하지 않기 때문이다. 

2. 결론 
 

본 논문에서는 뇌전도 신호를 이용하여 감정의 변화를 
실시간으로 인식하는 기법을 제안한다. 제안기법은 종래기법 
대비 낮은 평균오차를 보이고 긍정적인 감정과 부정적인 감정 
모든 상황에서 유효한 성능을 확인할 수 있다. 향후 연구로는 
뇌전도 신호와 얼굴 영상정보를 동시에 이용하여 단일 신호 
대비 감정인식 성능의 시너지가 발생하도록 하는 연구를 
진행할 계획이다.  
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