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요       약 

본 연구는 대화 중 생체신호 데이터를 활용하여 감정 인식 분야에서 더욱 정확하고 범용성이 

높은 인식 기술을 제안한다. 이를 위해, 먼저 대화별 길이에 따른 측정값의 개수를 동일하게 조정하고 

효과적인 생체신호 데이터의 조합을 비교 및 분석하기 위해 차원 축소 기법인 T-SNE (T-distributed 

Stochastic Neighbor Embedding)을 활용하여 감정 라벨의 분포를 확인한다. 또한, AutoML (Automated 

Machine Learning)을 이용하여 축소된 데이터로 감정을 분류 및 각성도와 긍정도를 예측하여 감정을 

가장 잘 인식하는 생체신호 데이터의 조합을 발견한다. 

 

1. 서  론 

대화 내 감정은 언어적 표현뿐만 아니라 비언어적 

요소인 생체신호들로 표현할 수 있다. 이는 상대방의 

감정을 인식하고 적절한 대처나 반응을 통해 대화의 

효율성을 높이는 데 활용될 수 있다. 그리하여 최근 

생체신호를 이용하여 감정을 인식하는 기술은 심리학, 

뇌 과학, 인공지능 등 다양한 분야에서 활발히 연구

되고 있으며, 국내 연구에서 인간의 감정을 인식하기 

위해 뇌파[1, 2], 맥파[3] 및 멀티모달[4, 5]을 활용한 

연구가 활발히 진행되고 있다. 

생체신호 데이터는 차원의 수가 매우 많으므로, 특징 

추출 과정을 통해 데이터를 차원 축소하고 불필요한 

정보를 제거하여 분석을 용이하게 한다. 이를 위해 

PCA (Principal Component Analysis) [6], LDA (Linear 

Discriminant Analysis) [7], T-SNE (T-distributed Stochastic 

Neighbor Embedding) [8] 등 다양한 기법이 특징 추출 

모델로 주로 활용되고 있다. 비록 T-SNE 을 활용하여 

감정 라벨 시각화를 수행한 연구[9]도 있으나, 이는 

음성 데이터에 관한 실험이므로, 생체신호 데이터를 

대상으로 해당 기법의 효과를 검증할 필요가 있다.  

본 논문에서는 감정 인식 분야에서 더욱 강건하고 

범용성 높은 인식 기술을 개발하기 위해 세 종류의 

생체신호 데이터를 개별 또는 조합하여 비교 및 분석

한다. 먼저 고차원의 데이터를 2 차원으로 축소하고 

시각화하여 감정 라벨이 잘 분류되었는지 판단한다. 

다음으로 축소된 데이터로 감정을 분류하고, 각성도/

긍정도를 예측한다. 여기서 AutoML (Automated 

Machine Learning)을 통해 시간과 비용을 절감하면서 

높은 정확도를 도출하는 모델을 구성한다. 본 연구는 

감정을 가장 잘 인식하는 생체신호 데이터의 조합을 

발견하여 효과적인 감정 인식에 기여할 수 있다. 

본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 

데이터 소개 및 전처리 과정을 소개한다. 3 장에서는 

데이터 축소 및 시각화를 다루며, 4 장은 감정 인식 

모델을 구성하고 성능을 비교하는 과정에 관해 기술

한다. 마지막으로 5 장은 향후 연구와 함께 본 논문의 

결론을 맺는다. 

 

2. 데이터 소개 및 전처리 

본 연구에서 사용한 데이터는 ‘한국어 멀티모달 감정 

데이터셋 2020 (KEMDy20) [10]’으로 80 명의 성우들의 

자유로운 대화 과정에서 수집된 맥박(IBI), 피부전도도

(EDA), 손목 피부 온도(TEMP)에 대한 생체신호이다. 

또한, 대화별로 10 명의 외부 감정 관찰자가 판단한 

감정의 최빈값, 각성도(Arousal)와 긍정도(Valence)의 

평균값에 대한 정보도 포함되어 있다.  
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실험에서는 데이터가 풍부한 5 가지 감정 라벨로 

중립, 행복, 놀람, 분노, 슬픔에 관련된 데이터를 대상

으로 라벨별로 균형(Balance)을 맞추고자 오버샘플링

(Oversampling) 및 언더샘플링(Undersampling)하여 200

개씩 데이터를 추출하였다. 또한, 각성도와 긍정도를 

동시에 파악하는 것은 복잡한 감정들을 효과적으로 

파악하는 데 매우 유용하므로[11], 그림 1 과 같이 두 

지표에 따른 감정 분포를 나타내었다. 각 점은 alpha 

파라미터를 지정하여 점의 투명도를 제시하였으므로 

진한 영역은 해당 부분에 데이터가 주로 분포한다는 

것을 의미한다. 두 지표의 중간 범위에는 중립

(Neutral) 라벨이 고르게 분포한다. 또한, 가장 높은 범

위에는 행복(Happy) 라벨이 분포한다. 이전에 언급한 

두 지푯값이 약간 낮은 범위에는 놀람(Surprise) 라벨이 

있고, 이보다 각성도가 높고 긍정도가 낮은 범위에는 

분노(Angry) 라벨이 있다. 두 지푯값이 제일 낮은 부분

에는 슬픔(Sad) 라벨이 분포한다.  

 

 
<그림 1> 각성도와 긍정도에 따른 감정 분포 

 

신호 데이터의 특징 추출을 위해서는 모든 대화가 

동일한 길이를 가져야 한다. 그러나 수집된 대화의 

길이가 일정하지 않으므로, 측정된 신호 데이터 또한 

길이가 다양하다. 그림 2 는 TEMP 를 측정한 일부 대화

에서 측정 횟수의 다양성을 보여준다. 따라서, 길이를 

동일하게 하기 위해, 가장 긴 측정값의 길이에 맞추어 

짧은 측정값을 0 으로 채워 결측치를 보완한다. 

 

 
<그림 2> 대화별 길이에 따른 측정값 

3. 축소된 데이터 시각화 

T-SNE 는 데이터 포인트 간의 유사성을 유지하면서 

차원을 축소하는 기술로, 이를 통해 잘 구분된 클러

스터를 형성한다[12]. 그림 3 은 T-SNE 를 통해 2 차원

으로 축소된 데이터를 감정 라벨에 따라 그림 1 과 

동일한 색으로 구분하여 나타낸 것이다. 그림 3(a), (b)

에서 피부전도도(EDA)와 맥박(IBI)을 각각 사용하여 

분석한 결과, 감정에 대한 클러스터를 찾을 수 없었

으나 EDA 와 IBI 를 함께 사용한 경우, 중립 감정에 

대한 3 개의 클러스터를 확인할 수 있었으며, TEMP 

데이터를 함께 사용한 경우, 분노 감정에 대한 클러

스터도 발견할 수 있었다. 이를 통해 각 데이터 유형을 

복합적으로 사용함으로써 더욱 세부적인 감정 분류가 

가능하다는 것을 확인할 수 있다. 이뿐만 아니라 클러

스터 간 간격이 좁아져서 각각의 감정에 대한 분류가 

더욱 세밀하게 이루어지게 되었음을 확인하였다. 

 

 
(a) EDA 

 
(b) IBI 

 
(c ) EDA + IBI 

 
(d) EDA + IBI + TEMP 

 
<그림 3> 개별 또는 조합 데이터 별 감정 분포 

 

4. 감정 인식 모델 

본 논문에서는 AutoML 기술을 이용하여 기계학습 

파이프라인을 자동화하고, 시간과 비용을 절감하면서 

다양한 모델들의 분류 성능을 비교하였다. 이를 위해, 

PyCaret 라이브러리[13]를 활용하여 각 데이터의 감정 

분류와 각성도 예측과 긍정도 예측 모델을 학습하고 

평가하였다. 또한, F1-score, CCC-A 및 CCC-V 와 같은 

성능 지표를 사용하여 각각의 학습 목표에 따른 모델 

성능을 평가하며, 이를 표 1 에 나타내었다. 
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<표 1> 데이터별 분류 성능 평가  

Data F1-score (%) CCC-A (%) CCC-V (%) 

EDA 76.81 94.26 93.97 c 

IBI 75.15 89.92 c 93.97 

TEMP 73.18 91.44 r 94.62 r 

EDA + IBI 98.15 c 99.38 99.69 

EDA + TEMP 86.24 97.88 98.16 x 

IBI + TEMP 95.29 l 99.00 99.33 

EDA+IBI+TEMP 98.44 g 99.40 99.53 x 
c: Catboost, l: LightGBM, g: GBM, r: Random Forest, x: XGBoost 

 

AutoML 의 편리성으로, 입력 데이터별, 학습 목표 

등에 따라 최종 모델을 다르게 선택할 수 있다. 대부

분의 경우, Extra Tree 모델이 가장 높은 성능을 도출

하였다. 이 모델은 트리 기반 모델에 추가적인 랜덤

성을 더하여 과적합을 방지하고 성능을 향상시키는 

알고리즘으로, 3 개의 신호 데이터를 모두 사용할 때, 

3 개의 지표에 대해 높은 성능을 보였다. 또한, CCC-V 

지표에서 TEMP 를 사용하지 않았을 때가 가장 높았

으나, 이는 0.16% 차이에 불과하다는 것을 확인할 수 

있었다 

 

5. 결  론 

본 논문은 대화 중 생체신호 데이터를 활용한 강건

하고 범용성이 높은 감정 인식 모델을 제안하였다. 

이를 위해 길이가 다른 생체신호 데이터를 동일하게 

조정하여 실험하였으며, T-SNE 기법을 이용하여 생체

신호 데이터를 시각화하였다. 또한, 다양한 생체신호 

데이터를 조합하여 감정 인식을 분석하면 단독으로 

분석했을 때보다 더욱 정확한 성능을 도출하였으며, 

AutoML 기술을 통해 최적의 기계학습 모델을 구성할 

수 있었다. 결론적으로, 본 연구는 생체신호 데이터를 

활용하여 감정 인식 분야에서의 연구 발전을 이끌어 

나가는 기초가 될 수 있다. 

향후 연구는 본 연구 외 다양한 생체신호 데이터를 

활용하여 감정 인식 분석에 새로운 지표를 도입하고, 

AutoML 기술을 더욱 효율적으로 활용하여 정확도를 

높인 모델을 개발하고자 한다. 이뿐만 아니라 감정 

인식을 실제 환경에서 적용할 때, 데이터의 신뢰성과 

개인정보 보호 문제에 관한 여러 측면들을 고려하여 

연구를 발전시켜 나가고자 한다. 
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