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Abstract

Recently, a methodology for analyzing complex bio-signals using a deep learning model has emerged among studies

that recognize human emotions. At this time, the accuracy of emotion classification may be changed depending on the

evaluation method and reliability depending on the kind of data to be learned. In the case of biological signals, the

reliability of data is determined according to the noise ratio, so that the noise detection method is as important as that.

Also, according to the methodology for defining emotions, appropriate emotional evaluation methods will be needed. In

this paper, we propose a wavelet -based noise threshold setting algorithm for verifying the reliability of data for

multimodal bio-signal data labeled Valence and Arousal and a method for improving the emotion recognition rate by

weighting the evaluation data. After extracting the wavelet component of the signal using the wavelet transform, the

distortion and kurtosis of the component are obtained, the noise is detected at the threshold calculated by the hampel

identifier, and the training data is selected considering the noise ratio of the original signal. In addition, weighting is

applied to the overall evaluation of the emotion recognition rate using the euclidean distance from the median value of

the Valence-Arousal plane when classifying emotional data. To verify the proposed algorithm, we use ASCERTAIN data

set to observe the degree of emotion recognition rate improvement.

요 약

최근 인간의 감정을 인식하는 연구 중 딥러닝 모델을 사용하여 복합적인 생체 신호를 분석하는 방법론이 대두되고 있다.

이때 학습하고자 하는 데이터의 종류에 따른 평가 방법 및 신뢰성은 감정 분류의 정확성에 있어 중요한 요소이다. 생체 신호

의 경우 데이터의 신뢰성이 잡음 비율에 따라 결정되므로 잡음 검출 방법이 우수할수록 신뢰도가 올라가며, 감정을 정의하는

방법론에 따라 그에 맞는 적절한 감정 평가 방법이 수반될 때보다 정확하게 감정을 분류할 수 있다. 본 논문에서는 Valence

와 Arousal로 라벨링 된 멀티모달 생체 신호 데이터에 대해 데이터의 신뢰성을 검증하기 위한 웨이블릿 기반의 잡음 임곗값

설정 알고리듬 및 감정 평가 시 데이터 신뢰도와 Valence-Arousal 값에 따른 가중치를 부여하여 감정 인식률을 향상하는 방

법을 제안한다. 웨이블릿 변환을 이용해 신호의 웨이블릿 성분을 추출 후, 해당 성분의 왜도와 첨도를 구하여 햄펄 식별자를

통해 계산된 임곗값으로 잡음을 검출한 후, 원신호에 대한 잡음 비율을 고려하여 데이터의 신뢰성을 평가하고 가중치로 환산

한다. 더불어 감정 데이터 분류 시 Valence-Arousal 평면의 중앙값과의 유클리디언 거리를 가중치로 환산하고, 감정 인식률

에 대한 종합 평가 시 두 요소를 반영한다. ASCERTAIN 데이터셋을 활용하여 나타난 감정 인식률 개선 정도를 통해 제안된

알고리듬의 성능을 검증한다.
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Ⅰ. 서론

인체 공학 및 지능형 시스템 분야에서 추구하는

목표는 다양한 작업 환경이나 생활 환경에 필요한

인간과 기계(또는 컴퓨터) 간의 조화 관계인 이른

바 컴퓨터 상호 작용(HCI)의 효율성과 유연성을

향상하는 것이다[1]. 이러한 지능형 HCI 시스템은

컴퓨터의 자기 적응 능력이 필요하며[2], 그 과정

중 기계 에이전트가 올바른 피드백을 하기 위해서

인간의 의사소통에 대한 정확한 이해가 필요하다

[3]. 인간은 자신의 의도를 구두 또는 비언어적인

형태의 여러 가지 감정으로 전달하게 되므로, 컴퓨

터 자기 적응 능력 향상의 핵심은 인간의 감정을

인지 또는 예측할 수 있어야 한다는 것이다. 감정 분

류의 기준은 분노, 신경, 기쁨, 지루함 같은 관점에서

의 개별적인 척도가 포함되거나 Valence-Arousal

면을 사용할 수 있다[3-5]. 후자의 경우, Arousal

차원은 평온에서 흥분 정도를 나타내고, Valence

차원은 긍정적 또는 부정적 정도를 나타낸다[6-9].

Fig. 1. Valence-Arousal plane.

그림 1. Valence-Arousal 면

그림 1은 Valence-Arousal 면의 전형적인 형태를

도식화한 것으로, 다양한 감정을 이산적인 형태로

분류한 것을 보여 준다. 그러나 이를 기반으로 감정

분류를 할 때 각 사분면 내 Valence와 Arousal 값

이 중앙에 가까워질수록 감정 정의에 대한 신뢰성

이 모호할 수 있는 단점이 있다.

감정 인지, 분류에 대한 대표적인 접근법 중 하나

로 EEG[10], GSR[11], ECG[12]와 같은 전기 생리

학적 정보를 측정하여 정서적 상태를 추론하는 방

법이 있다. 측정된 생체 신호들은 해당 정보를 나

타낼 수 있는 특징 데이터로 가공되며, 이러한 특

징들을 이용하여 기계학습 기반 모델을 통해 특정

감정 상태의 잠복 패턴을 밝힐 수 있다. 이때 데이

터의 신뢰성에 따라 감정 분류의 정확도가 결정될

수 있고, 이는 곧 잡음의 양과 직결되기에 잡음 검

출과정이 중요하다고 볼 수 있다. 웨이블릿 변환은

다양한 생체 신호들의 잡음을 검출하는 대표적인

방법론이며, 실제 그 성능을 입증하였으나, 변환 후

잡음 성분을 정의하는 방법에 따라 검출 성능이 달

라질 수 있다.

본 논문에서는 Valence-Arousal로 라벨링 된 생

체 신호 데이터에 대해 웨이블릿 변환 후 왜도와 첨

도를 구하여 햄펄 식별자를 통해 계산된 임곗값으

로 잡음을 검출하고, 데이터의 신뢰성을 평가한다.

이후 데이터 신뢰성 가중치와 Valence-Arousal 면

의 중간값으로부터의 유클리디언 거리 가중치를 반

영하여 감정 분류 정확성을 향상하는 방법을 제안

한다.

Ⅱ. 관련 연구

EEG의 경우 잡음 제거에 사용될 수 있는 기술은

ICA(Independent Component Analysis), PCA(Principal

Component Analysis)를 이용한 방법 등이 있다.

ICA와 부분 공간 필터링을 사용한 잡음 감소 기술

은 원시 데이터가 아닌 ICA에서 얻은 독립 성분에

서의 부분 공간 필터링을 적용하는 방법이며[13]

신호 성분의 독립성이 충분히 보장되어야 한다.

PCA의 경우 주성분 분석을 통한 적응 임곗값을 취

하여 잡음을 제거할 수 있지만[14], 실제 뇌파 신호

의 잡음과 직접적인 연관성 없이 제거한다는 단점

이 있다. ECG의 경우 적응 필터와 사비츠키-골레

이 필터링 방법이 있다. 적응 필터는 잡음이 존재

하지 않는 별도의 참조 신호가 필요하며 두 신호

간의 MSE(Mean Square Error)를 통해 잡음을 제

거하는 방식이다. 사비츠키-골레이 필터링은 해당

데이터와 양옆의 데이터들을 다항식으로 회귀시켰

을 때 만들어지는 다항식으로 현재의 데이터 값을

설정한다. 매번 회귀시킨 다항식을 계산할 필요가

없이 특정 컨볼루션을 사용하면 이를 정확히 찾아

낼 수 있다. 데이터가 급격히 변하는 구간은 고차

다항식으로, 그렇지 않은 곳은 저차 다항식으로 스

무딩할 수 있다. GSR의 잡음 제거 기술에는 지수
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평활화[15]와 저역 통과 필터[15], [16], [17]와 같은

방법이 있다. 그러나 이러한 비 적응 방법들의 경

우 훨씬 큰 강도로 갑자기 나타나는 잡음 대처에

미흡하며, 전체 시계열이 무차별적으로 필터링 되

므로 원신호가 왜곡될 수 있는 단점이 있다.

Ⅲ. 제안하는 방법

데이터 신뢰성 평가

(1) 잡음 검출

잡음 검출은 다음 두 가지 과정으로 요약할 수

있다.

∙입력 신호에 대해 고정 웨이블릿 변환(Stationary

Wavelet Transform) 수행.

∙웨이블릿 계수에 대해 타임 윈도우마다 왜도와

첨도를 구하고 햄펄 식별자를 통해 잡음 검출.

1) 고정 웨이블릿 변환

웨이블릿 변환 중 대표적인 방법인 이산 웨이블

릿 변환(Discrete Wavelet Transform)은 신호의

시간 영역의 영향을 받으므로 링잉 효과(Ringing

effect)와 같은 또 다른 잡음을 일으킬 수 있다[18].

이에 대한 솔루션으로 시간 영역에 무관하면서 이

산 웨이블릿 변환의 다운샘플링 과정을 생략한 고

정 웨이블릿 변환이 등장하였다. 해당 변환은 다음

의 식을 통해 원본 신호에 대한 웨이블릿 스케일링

계수와 디테일 계수를 추출할 수 있다.


     

 


  
   (1)



     

 


  
   (2)

와 는 각각 웨이블릿 스케일링, 디테일

함수이고, 와 는 모 웨이블릿 파형의 스케일링

값과 이동변환 값을 나타내며. ∈∙∙∙  

은 이산적인 상황에서 가능한 모든 쉬프트 범위를

뜻한다. 제안한 알고리듬에서는 ∈∙∙∙ 의

스케일링 범위로 설정하였고, 모 웨이블릿의 경우

EEG는 sym9[19], ECG와 GSR은 db4[20][21]를 이

용하였다.

2) 통계적 특성 및 햄펄 식별자를 이용한 잡음 검출

왜도는 확률분포에서 대칭을 벗어나 한쪽으로 치

우친 정도를 나타내고, 첨도는 확률분포의 뾰족한

정도를 나타낸다. 이는 데이터의 표준 편차를 이용

해 구할 수 있으며 다음과 같다.

  






  



   (3)

 
 





  



  

(4)

  





  



  

(5)

는 신호값 들의 평균이고, STD는 표준

편차이다. 잡음이 없을 때 각 주기의 신호 파형이

유사하므로 해당 통계적 특성들은 주기별로 대략

비슷하다. 잡음 있는 경우 주기별 파형 모양이 변

경되어 통계적 특성 또한 변형되므로, 왜도와 첨도

를 통해 잡음을 검출할 수 있다. 이 두 가지 통계 데

이터에 대해 햄펄 식별자를 이용하여 잡음으로 판단

할 수 있는 임곗값을 다음과 같이 구할 수 있다.

    (6)

식 (6)과 같이 왜도와 첨도 데이터에 대해 윈도우

별 국소중앙값을 구한다.

      (7)

식 (6)의 중앙값을 이용하여 식 (7)과 같이 왜도

와 첨도 데이터에 대해 중앙값 절대 편차를 구한

다. 이후 식 (8)과 식 (9)를 통해 표준편차 추정값

를 계산한다.

  


(8)

     (9)

이때 식 (10)과 같이 보다 2 이상 차이 나는 중

앙값 절대 편차에 해당하는 왜도 또는 첨도 데이터

에 대해 잡음으로 간주한다.

       (10)
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3) 잡음 데이터 비율에 따른 데이터 신뢰성

잡음 데이터 비율 5%부터 40%까지를 데이터 신

뢰성 0부터 1까지로 표준화한다. 해당 잡음 비율이

5% 이하일 경우 신뢰성 1에 해당하고 반대로 40%

이상일 경우 신뢰성 0으로 설정한다. 임곗값 5%와

40%는 실험을 통해 임의로 정한 수치이다.

2. Valence-Arousal 데이터 감정분류 방식 개선

Valence-Arousal로 라벨링 되어 있는 데이터를

분류할 때 일반적으로 Valence-Arousal 평면의 중

앙값을 기준으로 나누어진 사분면 영역을 활용한

다. 그러나 이처럼 분류할 시 서로 다른 사분면의

데이터라도 그 거리가 굉장히 가까우면 기계학습

모델 관점에서 추상화된 데이터 특성의 분류 기준

이 모호해질 수 있고, 결과적으로 감정인식률이 떨

어질 수도 있다. 따라서 Valence-Arousal 값이 중

앙값에 가까울수록 그에 따른 분류 결과 반영 가중

치를 적용할 필요가 있다. 해당 가중치는 식 (11)의

유클리디언 거리에 따라 정할 수 있으며 중앙값에

가까울수록 0, 멀어질수록 1로 표준화 한다.

∥ ∥ ∥∥
 ∥∥

  

(11)

3. 데이터 신뢰성과 Valence-Arousal 가중치 반영

일반적으로 감정분류 평가 시 감정인식률은 전체

샘플 수에 대한 올바르게 분류한 샘플 수의 비율로

표현한다. 이때 데이터 신뢰성과 Valence-Arousal

가중치가 반영된다면 이들은 전부 기댓값으로 표

현되어야 한다. 즉, 올바르게 분류된 데이터이면서

신뢰성과 Valence-Arousal 반영 가중치가 최대일

때 최상의 기댓값이 나올 수 있다. 이에 대한 현재

계산된 기댓값의 비율은 감정인식률로 대변할 수

있으며, 다음과 같이 표현될 수 있다.




  



m ax 
 max 

 


  



   

if   
   (12)

식 (12)에서 옳게 분류된 경우를 , 그렇지 않

은 경우를 라 하였으며, 와 는 각각

데이터 신뢰도와 Valence-Arousal에 따른 가중치

를 뜻하고, 는 샘플 개수를 뜻한다.

Ⅳ. 실험 방법 및 결과 분석

1. 실험 준비 및 방법

멀티모달 생체 신호 데이터셋 ASCERTAIN[22]

과 오토인코더[23] 형태의 딥러닝 모델을 이용하여

제안된 감정분류 평가 방법에 따른 감정인식률 성

능을 검증한다. ASCERTAIN 데이터셋에서 제공

하는 EEG, ECG, GSR 생체 신호의 특징 데이터를

사용하며, 이를 기계학습의 입력값으로 활용한다.

본 실험에 사용할 생체 신호의 특징 데이터는 EEG

는 88차원, ECG는 32차원, GSR은 31차원으로 이

루어져 있으며, 학습 및 테스트 시 무작위로 선별

한 40명은 학습 데이터로, 나머지 18명은 테스트

데이터로 활용하였다. 제안한 방법에 대한 성능을

검증하기 위해 제안한 데이터 신뢰성 방법의 경우

ASCERTAIN 데이터셋에서 제공하는 데이터 신뢰

성 지표를 활용한 경우의 감정인식률과 비교하고,

제안한 Valence-Arousal 가중치 적용 방법의 경우

적용 여부에 따른 감정인식률을 비교한다. 최종적

으로 제안한 방법을 모두 적용한 경우와 그렇지 않

은 경우를 비교하여 본 알고리듬의 우수성을 검증

한다.

(1) ASCERTAIN 데이터셋

58명의 대학생(21명의 여성, 37명의 남성, 평균

연령 = 30)이 36편의 감정 유발용 무비 클립을 시

청하면서 측정한 생리적 신호를 기록하였다. 이때

무비 클립은 51～127초 사이로 구성되어 있으며,

Valence-Arousal 공간에 균등하게 배포된다(사분면

당 9 클립). 각 클립을 본 후, 참여자들은 Valence-

rousal 등급에 레이블을 붙였다. 또한, 데이터 신뢰

성에 대한 지표를 1～5단계로 나누어 제공하며, 1에

가까울수록 신뢰성 있는 데이터, 5단계에 가까울수

록 신뢰성이 떨어지는 데이터로 간주한다. EEG의

경우 주파수별 잡음량을 이용해 평가하고, ECG의

경우 R-peak의 진폭을 이용하며, GSR의 경우 잡음

의 범위를 찾아 평가한다. 생체신호별 데이터 신뢰

성 지표에 대한 보다 자세한 사항은 ASCERTAIN

참조논문[22]을 통해 확인할 수 있다.

(2) 오토인코더

기계학습을 이용한 감정 분류기의 경우 감정을

대변하는 근원적인 특성을 추출하기 위해 생리학
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적 특징으로부터 더욱 추상화된 특징이 필요하다.

실제 상용화된 프로그램에서 오토인코더는 사전학

습에서 이미 우수한 성능을 입증하였다. 오토인코

더는 입출력 레이어가 같은 피드 포워드 아키텍처

로 이루어져 있으며, 학습 종료 후 가운데 히든 레

이어의 출력값을 피쳐로써 활용할 수 있다.

(3) 딥러닝 모델 설계

오토인코더를 통해 추상화된 각 생체신호의 특징

들은 차원이 낮은 다음 레이어에서 결합하며, 최종적

으로 Softmax[24] 분류기를 통해 Valence-Arousal

면의 사분면으로 분류한다.

Fig. 2. Deep learning Model Block diagram.

그림 2. 딥러닝 모델 블록 다이어그램

(4) 컴퓨팅 환경

본 논문에서 제안한 실험은 CPU가 Intel Core

i7-7700 3.60GHz, 메모리 16GB, GPU의 경우 Nvidia

GeForce GTX 1080Ti를 사용하였다.

2. 결과 및 분석

표 1은 ASCERTAIN 데이터셋에서 제공하는 데

이터 신뢰성 지표를 적용한 경우와 제안한 데이터

신뢰성 지표를 적용한 경우의 감정인식률을 비교

한 것이다. 제안한 알고리듬이 평균 약 8%의 앞선

성능을 보인다.

Table 1. Comparison of emotion recognition rate according

to data reliability evaluation technique.

표 1. 데이터 신뢰성 평가 기법에 따른 감정인식률

비교

Proposed method ASCERTAIN method

L_L 73% 68%

L_H 75% 65%

H_L 72% 61%

H_H 70% 64%

표 2는 데이터 신뢰성 지표를 적용하지 않고 제

안한 Valence-Arousal에 따른 가중치 적용 여부에

따른 감정인식률을 비교한 것이다. 적용한 경우가

미적용한 경우에 비해 약 4%의 감정인식률 개선을

보인다.

Table 2. Valence-Arousal Comparison of Emotion Recognition

Rate by Weights Applying.

표 2. Valence-Arousal 가중치 적용 여부에 따른 감정

식률 비교

Proposed method Unapplied method

L_L 62% 58%

L_H 57% 55%

H_L 58% 52%

H_H 54% 50%

표 3은 제안한 방법을 모두 적용한 경우와 그렇

지 않은 경우를 비교한 것이다. 평균 약 10%의 개

선된 성능을 보인다.

Table 3. Comparison of Emotion Recognition Rate with and

without All of the Proposed Methods.

표 3. 제안한 방법을 모두 적용한 경우와 그렇지 않은

경우의 감정인식률 비교

Proposed method Unapplied method

L_L 75% 68%

L_H 77% 65%

H_L 74% 61%

H_H 72% 64%

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 생체 신호의 잡음 검출 알고리듬 및

Valence-Arousal로 라벨링 된 데이터에 대한 개선

된 감정 평가 방법 알고리듬을 제안하였다. 생체 신

호의 특성을 검출할 수 있는 웨이블릿 변환, 통계적

특성 및 햄펄 식별자를 통해 잡음을 검출하였고, 이

를 통해 정의한 데이터 신뢰도와 Valence-Arousal

면의 유클리디언 거리에 따른 가중치를 반영하여

감정을 평가하였다. 기존의 일반적인 감정 평가 기

법과 비교하여 제안된 알고리듬의 우수성을 입증하

였다.
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