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음악에 따른 감정분류을 위한 EEG특징벡터 비교

Comparison of EEG Feature Vector for Emotion Classification according to 
Music Listening

이 소 민*․변 성 우*․이 석 필†

(So-Min Lee․Sung-Woo Byun․Seok-Pil Lee)

Abstract - Recently, researches on analyzing relationship between the state of emotion and musical stimuli using EEG 

are increasing. A selection of feature vectors is very important for the performance of EEG pattern classifiers. This 

paper proposes a comparison of EEG feature vectors for emotion classification according to music listening. For this, we 

extract some feature vectors like DAMV, IAV, LPC, LPCC from EEG signals in each class related to music listening and 

compare a separability of the extracted feature vectors using Bhattacharyya distance. So more effective feature vectors 

are recommended for emotion classification according to music listening. 
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1. 서  론 

인간 사회에서는 서로 간의 정보를 주고받을 때 언어를 

사용하는 것뿐만 아니라, 감정과 같은 비언어적인 정보 또한 

중요하게 사용된다. 이렇게 감정 정보들이 중요해짐에 따라 

생체신호, 몸짓 등을 가지고 인간의 감정분석에 관한 연구들

이 진행되었다[1][2].

생체신호에서 뇌의 기능과 관련된 생리학 및 병리학적인 

연구에 있어 필수적으로 이용하는 기본 생체 신호인 EEG 

(Electroencephalogram)신호는 과거에 주로 의학 분야와 심

리학의 영역에서 간질이나 발작, 파킨슨 병 등과 같은 뇌질

환을 신호처리 기술을 이용하는 정량적인 연구로 진행되었

다[3][4]. 하지만 최근에 들어서는 이러한 EEG 신호가 대뇌

의 활동을 반영한다는 점에서 인간의 두뇌에서도 감정을 조

절하는 영역들이 있다는 것이 밝혀지고, 이를 바탕으로 

EEG 기반의 감정인식은 생체신호처리 영역에서 많은 연구

들이 진행되고 있다[5][6].

최근에는 음악 청취 시 사람의 감정을 분석하기 위하여 

음악이 사람의 감정, 정서적인 변화에 어떠한 영향을 미치는

지, 뇌에 어떠한 영향을 유발하는지에 대한 연구[7][8]와 

EEG 신호를 이용하여 음악적 자극에 따른 사람의 감정을 

추론하고 분석하는 연구들도 진행되고 있다[9]. 이러한 연구

들에서 중요한 요소 중 하나인 음악에 따른 감정분석에의 

최적의 EEG 채널 선택하는 연구도 진행되었다[10]. 

EEG신호에서 음악에 따른 감정분류를 하기 위해서는 적

절한 특징벡터와 정확한 분류엔진이 중요하다. 따라서 본 

논문에서는 패턴 분류의 정확도를 높이기 위해 생체 신호, 

EEG신호의 특징을 잘 반영한다고 알려진 특징벡터들 중에

서 음악 청취 시 사람의 감정분류에 적합한 특징벡터를 비

교, 분석하고자 한다[11][12][13]. 이를 위해 EEG 신호에서 

절대적분치 (Integral Absolute Value : IAV), 절대차분평균

치 (Difference Absolute Mean Value : DAMV), 선형예측

계수 (Linear Prediction Coefficient : LPC), 선형예측 켑스

트럼계수(Linear Prediction Cepstral Coefficient : LPCC)를 

특징벡터로 추출하고 패턴분류 문제에 있어 클래스 간 분리

도 측정의 수단이며, 특히 각 클래스의 분포가 가우시안 형

태를 가질 때 가장 좋은 평가 기준이 되는 바타캐리야 거리

(Bhattacharyya distance)[11]를 이용하여 음악과 관련된 감

정분류에 적합한 특징벡터를 구하고자 한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 EEG 신호의 

특징, 3장에서는 특징벡터에 대한 설명, 4장에서는 실험데이

터 설명 및 특징벡터 비교과정과 실험결과를 보여주고, 마지

막으로 5장에서는 실험결과를 통해 결론 및 향후과제로 맺

도록 한다.

2. EEG

뇌파는 뇌의 전기적인 활동을 머리 표면에 부착한 전극에 

의해 비침습적으로 측정한 전기신호이다. 1875년 영국의 생

리학자 R.케이튼이 처음으로 토끼· 원숭이의 대뇌피질에서 

나온 미약한 전기활동을 검류계로 기록한 것이 뇌파 최초의 

보고로 알려진다. EEG 신호는 주파수 범위에 따라 알파파

(α), 베타파(β), 세타파(θ), 감마파(γ)등으로 구분 한다.

일반적으로 베타파는 긴장하거나 집중해서 일할 때 나타

나며, 진폭이 작고 형태가 불규칙적이다. 반면 알파파는 마

음이 편하고 안정되어 있을 때 나타나며, 진폭은 크고 규칙

적이다. 세타파나 델타파 같은 뇌파는 주로 수면 상태에 서 

나타나므로, 우리가 의식이 있는 상태인 일상에서는 주로 알
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그림 1 EEG신호 스펙트럼 분석

Fig. 1 spectrum analysis using EEG signal

파파와 베타파가 나타난다고 볼 수 있다.

 EEG를 이용한 감성연구는 생리 반응 측정 기술을 이용

한 감성 측정 연구에서 최근 가장 선호되고 있는 연구 방법 

중의 하나이다. EEG측정은 음악 청취 시 피험자 뇌에서 진

행되고 있는 활동을 평가할 수 있고, 자극과 반응만으로는 

설명될 수 없는 생리적 현상과 심리적인 두뇌의 기능을 반

영한 정서를 나타내는 지표로 활용될 수 있다[14].

3. 특징벡터

본 논문에서는 뇌파의 특징을 잘 반영한다고 알려져 있는 

특징벡터인 절대적분치, 절대차분평균치, 선형예측계수, 선형

예측 켑스트럼계수를 이용하여 각 클래스간의 분리도를 비

교하였다.

 먼저 절대적분치는 신호의 절대 적분치를 나타내는 특징

으로서, 일정시간 동안의 신호의 절대값을 적분한 것이며 식 

(1) 으로 정의할 수 있다.

 
  



∆                              (1)

여기에서,

   X : 측정된 EEG 신호 ,

  △t : 샘플링 시간 간격 , 

   N : 샘플의 수 ,

    i : 샘플의 순서 

절대차분평균치는 각 시계열 신호의 차분 값에 대한 절대 

평균치를 나타내는 특징으로 식 (2)와 같다.  




 

  

∆∆
            (2)

선형예측계수는 선형 결합에 의해 과거의 신호에서 현재

의 신호 [n]을 예측하는 방법으로 전극 (All-pole)모델을 사

용하여 식(3) 과 같이 차분 방적식의 형태로 나타낼 수 있

다. 여기에서 은 입력 신호이고 
은 예측 신호이고, 는 

선형예측계수이며 p는 예측계수의 차수 이다. 현재신호와 

예측된 신호의 예측오차는 식(4) 와 같다.

                   (3)

   
                                      (4)

식(5) 은 예측오차 에 대한 MSE(mean square error), 

J 이며 J를 최소로 하는 선형예측 계수를 찾기 위하여 식(5) 

을 에 대하여 편미분하여 0이되는 p개의 선형 연립방정식

(6) 를 얻을 수 있다[15]. 식(6)은 식(7)과 같이 나타낼 수 

있고, 선형예측계수는 자기상관 행렬의 역행렬을 이용하여 

구할 수 있다.

   


                      (5)


 



 

for  

    (6)

      (7)

선형예측 켑스트럼 계수는 C(z)의 inverse z-transform으

로 정의되고 식은 다음과 같다.

 


                                (8)

전극(All-pole) ﷐z =   가 unit cycle안에 있고, gain 값
을 1로 주면 선형예측 켑스트럼 계수 ((n))는 아래와 같이 

정의 된다.

   


  




 

  

                      (9)

선형예측 켑스트럼 계수는 recursive에 의해 예측계수 값

으로부터 구한다.

  

  
 

  

 


    

  
 

  




   

        (10)

4. 실험

4.1 실험 데이터

본 연구를 위한 실험 데이터는 런던의 Queen Mary 
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University, 네덜란드의 Twente University, 스위스의 EPFL 

연구소에서 만들어서 DB화 시킨 DEAP 데이터를 이용하였

다[16]. 

총 120가지의 곡(감정)들 중에서는 영국에 last.fm 이라는 

음악 네트워크에서 선별된 fun, exciting, hate, happy, love, 

sad, mellow 와 같은 감정적인 태그들을 분류하여 40 개의 

뮤직비디오 곡을 선택하였다. 아래 표 1은 선택된 40개의 

뮤직비디오에 대한 정보이다.

Artist Title

1 Emilíana  Torrini Jungle  Drum

2 Shakira Scotty Doesn't Know

3 Jackson 5 Blame It On The Boogie

4 TheB52'S Love Shack

5 Blur Song2 

6 Blink182 First Date

7 BennyBenassi Satisfaction 

8 LilyAllen Fuck You

9 Queen I Want To Break Free

10
Rage Against 

The Machine
Bombtrack

11
Michael Franti & 

Spearhead
Say Hey (I Love You)

12 Grand Archives Miniature Birds

13 Bright Eyes First Day Of My Life

14 Jason Mraz I'm Yours

15 Bishop Allen Butterfly Nets

16 The Submarines Darkest Things

17 Air Moon Safari

18 LouisArmstrong WhatAWonderfulWorld 

19 ManuChao Me Gustas Tu

20 TaylorSwift Love Story

21 Diamanda Galas Gloomy Sunday

22 Porcupine Tree Normal

23 Wilco How To Fight Loneliness

24 James Blunt Goodbye My Lover

25 A Fine Frenzy Goodbye My Almost Lover

26
Kings Of 

Convenience
The Weight Of My Words

27 Madonna Rain

28 Sia Breathe Me

29 ChristinaAguilera Hurt

30 Enya 
May It Be (Saving Private  

Ryan)

31 Mortemia The One I Once Was

32 Marilyn Manson The Beautiful People

33 Dead To Fall Bastard Set Of Dreams

34 Dj Paul Elstak A Hardcore State Of Mind

35 NapalmDeath 
Procrastination On The Empty  

Vessel

36 Sepultura Refuse Resist

37 CradleOfFilth Scorched Earth Erotica

38 Gorgoroth Carving A Giant

39 DarkFuneral MyFuneral 

40 Arch Enemy My Apocalypse

표   1  선택된 뮤직비디오

Table 1 Selected music video

DEAP데이터에서 실험에 참가한 사람들은 32명으로 50%

가 여성이고, 나이는 19세에서 37세 사이로 평균나이가 26.9 

세의 사람들이 이 실험에 참가하였다. 참가자들에게 뇌파를 

측정하기 위해 센서를 부착하였고, 총 40개의 뮤직비디오를 

보고 40번의 시도를 다음과 같이 진행하였다. 실험이 진행

되는 2초 동안은 스크린에 뮤직비디오의 순번을 띄어주어 

진행순서를 알게 하였고, 5초 동안은 참가자들의 baseline 

신호를 기록한 후 뮤직비디오를 1분 동안 감상하여 arousal, 

valence, liking, dominanace 4가지의 항목 중 참가자들이 느

꼈던 감정을 자체평가하도록 진행하였다.

획득한 데이터에서 느린 파동과 고주파 노이즈를 제거하

기 위하여 0.6Hz 와 100Hz 에 bandpass filter를 사용하였

고, 하드웨어의 다른 버전과 분류 문제를 빠르게 실험 할 수 

있도록 512Hz로 샘플링 한 원 데이터를 128Hz로 다운 샘플

링 하였다. 또 한, EEG 신호에는 눈 깜빡임, 시선의 이동, 

근육의 이완과 수축 등과 같은 의도치 않은 정보 들이 포함

되어 있다. 이러한 artifact들은 EEG 신호의 큰 변화와 차후

의 패턴 분류에 정확도에 있어 부정확성의 문제를 일으킬 

수 있기 때문에 DEAP 데이터에서는 이러한 artifact들을 직

교 투영법을 사용하여 제거하였다.

특징 추출을 위한 EEG 데이터는 그림 2와 같이 기존연

구[10]에서 제시된 데로 음악에 따른 감정분류에 가장 적절

하다고 제시가 된 채널 FC5에서 추출된 알파파와 베타파를 

이용하였다.  

그림 2 EEG 10/20 시스템

Fig. 2 EEG 10/20 SYSTEM

4.2 특징벡터 비교

EEG신호에서 음악에 따른 감정분류를 하기 위한 특징벡

터들의 비교과정은 그림 3과 같다.

추출된 EEG 데이터를 이용하여 본 논문에서는 하나의 

조건에 대한 32명의 EEG 신호를 하나의 클래스로 볼 때, 

40개의 클래스에 대하여 각각 IAV, DAMV, LPC, LPCC 를 

특징벡터로 이용하게 된다. 추출된 특징벡터들 중 음악청취
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그림 3 특징벡터 비교 과정

Fig. 3 Feature vector comparison process

그림 4 절대적분치의 분리도 (알파파)

Fig. 4 Separability of IAV_alpha wave

그림 5 절대적분치의 분리도 (베타파)

Fig. 5 Separability of IAV (beta wave)

그림 6 절대차분평균치의 분리도 (알파파)

Fig. 6 Separability of DAMV (alpha wave)

시 감정분류에 효율이 높은 특징벡터를 선택하기 위해 각 

클래스의 분포가 가우시안 형태를 가질 때 가장 좋은 평가 

기준이 되는 바타캐리야 거리를 이용하여 특징벡터 당 각 

클래스 간의 거리를 구한다. 바타캐리야 거리의 식은 아래

와 같다.

(11)

여기에서,

     : 클래스 1, 2의 평균,

   ∑∑  : 클래스 1, 2의 공분산,
   || : 행렬식   

바타캐리야 거리가 가장 큰 값이 나온 특징벡터가 클래스 

간의 거리가 가장 멀리 떨어져 있다는 의미이기 때문에 패

턴분류에 가장 용이하다. 따라서 바타캐리야 거리가 가장 

큰 값을 갖는 특징벡터가 음악 청취 시 사람의 감정분류를 

하는데에 있어서 적합하다고 할 수 있다. 

4.3 실험 결과

선택된 채널에서의 실험데이터로부터 전처리 과정을 거친 

후에, 각 클래스에서 특징벡터 IAV, DAMV, LPC, LPCC를 

추출 하였다. LPC와 LPCC의 차수는 기존 연구[12][17]들과 

같이 10차로 정하였다. 이렇게 추출된 특징벡터들을 이용하여 

클래스 간의 거리를 바타캐리야 거리로 이용하여 구하였다.

그림 4, 그림 5는 각각 알파파, 베타파에서 절대적분치를 

특징벡터로 추출한 후, 각 클래스 간의 거리를 바타캐리야 

거리로 이용하여 나타낸 결과이다. 절대적분치를 이용하여 

구한 클래스 간의 바타캐리야 거리의 평균값은 알파파에서 

0.016732, 베타파에서 0.016286로 나왔다.

그림 6, 그림 7은 각각 알파파, 베타파에서 절대차분평균

치를 특징벡터로 추출한 후, 각 클래스 간의 거리를 바타캐

리야 거리로 이용하여 나타낸 결과이다. 절대차분평균치를 

이용하여 구한 클래스 간의 바타캐리야 거리의 평균값은 알

파파에서 0.018687, 베타파에서 0.022484로 나왔다.

그림 8, 그림 9는 각각 알파파, 베타파에서 선형예측계수

를 특징벡터로 추출한 후, 각 클래스 간의 거리를 바타캐리

야 거리로 이용하여 나타낸 결과이다. 선형예측계수를 이용

하여 구한 클래스 간의 바타캐리야 거리의 평균값은 알파파

에서 0.47158, 베타파에서 0.352213로 나왔다.
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그림 7 절대차분평균치의 분리도 (베타파)

Fig. 7 Separability of DAMV (beta wave)

그림 8 선형예측계수의 분리도 (알파파)

Fig. 8 Separability of LPC (alpha wave)

9

그림 9 선형예측계수의 분리도 (베타파)

Fig. 9 Separability of LPC (beta wave)

그림 10 선형예측 켑스트럼 계수의 분리도 (알파파)

Fig. 10 Separability of LPCC (alpha wave)

그림 11 선형예측 켑스트럼 계수의 분리도 (베타파)

Fig. 11 Separability of LPCC (beta wave)

IAV DAMV LPC LPCC

alpha 0.016732 0.018687 0.47158 0.492317

beta 0.016286 0.022483 0.352213 0.286166

표   2  특징벡터 당 클래스간 분리도 평균

Table 2 Mean values of separability among classes per 

each feature vector

그림 10, 그림 11은 각각 알파파, 베타파에서 선형 예측 

켑스트럼 계수를 특징벡터로 추출한 후에, 각 클래스 간의 거

리를 바타캐리야 거리로 이용하여 나타낸 결과이다. 선형예측

계수를 이용하여 구한 클래스 간의 바타캐리야 거리의 평균

값은 알파파에서 0.492317, 베타파에서 0.286166로 나왔다.

표 2는 특징벡터 당 클래스간의 분리도를 평균한 결과이

다. 알파파의 경우에는 특징벡터가 LPCC일 때, 베타파의 경

우 특징벡터가 LPC일 때 분리도가 가장 크게 나왔다. 이는 

LPC와 LPCC가 각각 알파파, 베타파에서 음악에 따른 감정

변화를 잘 반영할 수 있는 특징벡터로 적합하다는 것을 보

여준다. 또한 알파파와 베타파의 특징벡터들의 값을 보면 

분리도가 알파파의 경우가 베타파의 경우보다 상대적으로 

큰 값을 가지고 있기 때문에 EEG 신호의 알파파가 음악 청

취 시에 사람의 감정분류에 있어 베타파보다 더 적합하다고 

판단된다.

5. 결  론

본 연구에서는 패턴 분류의 정확도를 높이기 위해 EEG 

신호의 특징을 잘 반영한다고 알려진 특징벡터들 중에서 음
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악 청취 시 사람의 감정분류에 적합한 특징벡터를 비교, 분

석하고자 한다. 이를 위해 40개의 음악에 대한 클래스를 구

성하고, 추출된 EEG 신호에서 각각의 클래스에 대해 절대

적분치와 절대차분평균치, 선형예측계수, 선형예측 켑스트럼 

계수를 추출하였다. 그리고 클래스 간의 거리를 구하기 위

해 바타캐리야 거리를 이용한 결과, 특징벡터 당 클래스 간

의 분리도가 알파파의 경우, 특징벡터가 LPCC 일 때 가장 

값이 크게 나왔고, 베타파의 경우, 특징 벡터가 LPC일 때 

가장 값이 크게 나왔다. 또한 각각의 특징벡터에 대하여 알

파파와 베타파의 값을 비교하였을 때, 베타파보다 알파파가 

상대적으로 분리도가 크게 나왔다. 결과적으로 음악에 따른 

감정변화를 잘 반영할 수 있는 특징벡터로는 베타파에서는 

LPC, 알파파에서는 LPCC 였으며, EEG 신호에서 알파파가 

음악 청취 시 감정 분류에 있어서 베타파보다 효율이 높은 

것으로 나타났다.

향후 본 논문의 실험 결과를 바탕으로 분리도가 높은 특

징벡터를 이용하여 패턴분류를 하게 된다면, 음악청취 시 

EEG 신호에서 사람 감정분류에 더 효과적이고, 정확한 결

과를 기대할 수 있다.
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