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요    약

본 연구에서는 공개된 뇌  데이터인 DEAP(A Database for Emotion Analysis using Physiological Signals) 데이터 세트를 활용한  감정분류·분

석  정확도 향상에 한 실험을 진행하 다. 실험에는 32명에 한 32개의 뇌 측정 채  데이터가 모두 사용되었다. 처리과정에서는 뇌  
데이터에 한 256Hz 샘 링작업을 진행하 고, 유한 임펄스 응답 필터를 사용하여 주 수 역별로 쎄타(4-8Hz), 슬로 알 (8-10Hz), 알
(8-12Hz), 베타(12-30Hz), 감마(31-45Hz) 형에 한 데이터를 추출하 다. 추출한 데이터는 시간-주 수 변형을 통하여 데이터의 상태를 구분한 

후에, 독립성분분석방법을 통해 잡음(Artifact)을 제거하여 데이터를 정제했다. 도출된 데이터는 분류기 기계학습 알고리즘 실험을 시행할 수 
있도록 CSV 일로 변형 하 으며, 감정분류에는 Arousal-Valence 평면을 사용하 다. 감정은 “ 정 (Positive)”, “부정 (Negative)” 이외에 평
온한 상태로 존재하는 “ 립 (Neutral)”의 3가지 상태로 분류하 다. 정확도를 개선하기 해서 랜덤 포 스트(Random Forest) 알고리즘에 속

성 선택  분류기(Attribute Selected Classifier: ASC) 방식에 의해 선택된 속성을 용하여 실험하 다. 정확도는 “각성(Arousal)” 부분에서 
Koelstra의 결과보다 “32.48%” 높은 결과가 도출되었고, Liu의 실험의 “정서가(Valence)”와 비교해보면 ASC(Random Forest) 결과가 “8.13%” 더 
높은 결과를 도출하 다. 정확도를 개선하기 해 ASC 방식을 용한 랜덤 포 스트 분류기 실험결과에서는 체평균을 기 으로 기존 연구

결과와 비하여 “2.68%” 높은 정확도가 도출되었다.

☞ 주제어 : DEAP 데이터 세트, 독립성분분석, Arousal-Valence 평면, 랜덤 포 스트, 속성 선택  분류기

ABSTRACT

In this study, experiments on the improvement of the emotion classification, analysis and accuracy of EEG data were proceeded, which 

applied DEAP (a Database for Emotion Analysis using Physiological signals) dataset. In the experiment, total 32 of EEG channel data measured 

from 32 of subjects were applied. In pre-processing step, 256Hz sampling tasks of the EEG data were conducted, each wave range of the 

frequency (Hz); Theta, Slow-alpha, Alpha, Beta and Gamma were then extracted by using Finite Impulse Response Filter. After the extracted data 

were classified through Time-frequency transform, the data were purified through Independent Component Analysis to delete artifacts. The 

purified data were converted into CSV file format in order to conduct experiments of Machine learning algorithm and Arousal-Valence plane 

was used in the criteria of the emotion classification. The emotions were categorized into three-sections; ‘Positive’, ‘Negative’ and ‘Neutral’ 

meaning the tranquil (neutral) emotional condition. Data of ‘Neutral’ condition were classified by using Cz(Central zero) channel configured as 

Reference channel. To enhance the accuracy ratio, the experiment was performed by applying the attributes selected by ASC(Attribute 

Selected Classifier). In “Arousal” sector, the accuracy of this study’s experiments was higher at “32.48%” than Koelstra’s results. And the result 

of ASC showed higher accuracy at “8.13%” compare to the Liu’s results in “Valence”. In the experiment of Random Forest Classifier adapting 

ASC to improve accuracy, the higher accuracy rate at “2.68%” was confirmed than Total mean as the criterion compare to the existing 

researches.

☞ keyword : DEAP dataset, ICA, Arousal-Valence plane, Random Forest, Attribute Selected Classifier
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1. 서   론

뇌에서 발생하는 기 인 신호를 뇌 (EEG, Electro-

encephalogram)라고 하며, 뇌 는 사람의 생각이나 감정
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을 가장 실 인 방법으로 취득하여 해석하고 분석할 

수 있는 유용한 정보원이다[1]. 뇌 는 음성인식 이후에 

사람과 사람, 사람과 사물, 사람과 컴퓨터 간에 편리하고 

가장 자연스러운 연결(Hyper-Connection) 속과 통신

을 가능하게 하는 유력하고 궁극 인 수단이다[1]. 

본 연구에서는 뇌 의 감정 부분을 추출한 공개된 데

이터인 DEAP 데이터세트(A Database for Emotion Analysis 

using Physiological Signals)[2]를 활용하 다. DEAP 데이

터세트[2]는 총 32명의 참가자의 데이터로, 32개의 뇌  

극 포인트를 갖는다. 실험과정은 EEGLAB[3]을 활용한 

처리과정과 WEKA[4]를 활용한 분류기 알고리즘 정확

도 도출과정이 있다.

처리과정은 4장 4.1 에서 설명하 고, 실험 알고리

즘에 한 설명은 4.2.2 에서 설명하 다. 그리고 도출된 

정확도 결과는 5장의 실험결과에 나열하 다. 

본 연구는 뇌  데이터를 추출하고, 추출한 아날로그 

데이터를 수치화한 데이터로 변환하여 분류기 실험을 통

해 기존의 실험보다 우수한 정확도를 도출하는 것이 목

이다.

2. 뇌  신호 형

뇌 (EEG, Electroencephalogram)는 뇌의 기 인 활

동을 머리 표면에 부착한 극에 의해 비침습 으로 측

정한 기신호를 말한다. 

(표 1) 뇌  신호 형

(Table 1) EEG wave

뇌  신호 분류 주 수(Hz) 상태

델타 
(Delta wave)

0-3.5 Hz
깊은 수면 상태 
(Deep Sleep)

쎄타 
(Theta wave)

3.5-7 Hz 수면 상태 (Sleep)

알  
(Alpha wave)

8-12 Hz
깨어있는 상태 

(Awake)

베타 
(Beta wave)

13-30 Hz

긴장 상태, 
흥분상태, 스트 스

 (Tension, 
Excitement, 

Stress)

감마 
(Gamma wave)

31-50 Hz

조한 상태, 불안한 
상태, 스트 스 
(Nervous, 

Anxiety, Stress)

(그림 1) 국제 10-20 극 배치법 표기

(Figure 1) 10-20 International Nomenclature

국제 10-20 극 배치 시스템은 뇌  신호의 측정을 

해 국제 으로 인정되고 있는 두피 치와 측정 으로 

극의 치와 뇌피질 역의 계에 기반하여 결정되었

다. 그림 1[5]은 국제 10-20 극 배치법 표기를 Suwicha[5]

의 연구에서 참조하 다. 뇌  신호는 통상 125-1000Hz로 

샘 링하며, 측정목 에 따라 조 씩 다르지만 최 주

수의 2배 수 인 200Hz나 500Hz를 사용한다. 처리 필

터는 0.01-200Hz 역을 사용하고, 유한 임펄스 필터를 

사용한다.

사건 유발 (ERP, Event Related Potential)의 측정 시

에는 (0.01-1)Hz-(15-30)Hz, 뇌  해석 시에는 (0.01-1)Hz- 

100Hz를 사용하며, 사용 원(50 는 60Hz) 잡음 제거를 

해서는 노치 필터(Notch Filter)를 사용한다.

3. 본   론

3.1 체 실험구조 

본 실험에서는 공개된 뇌  데이터 세트인 DEAP 데이

터 세트[2]를 사용하여, 감정분류  기계학습 알고리즘

을 활용한 정확도 실험을 진행하 다. 체 인 실험의 

진행 과정은 그림 2에서 제시하고 있으며, 총 2단계의 과

정을 거친다. 첫 번째 단계는 처리과정(Pre-processing)

이며, 원본 뇌  데이터를 처리하는 단계를 설명한다. 먼

 읽어 들인 뇌  데이터(Total 32_bdf)를 뇌  채 만 남

기고 다른 주변부 채 들을 삭제한다. 앞의 과정을 거치
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(그림 2) EEG Testing 체 실험구조

(Figure 2) The structure of EEG Testing

면 총 32개의 뇌  데이터만 남으며, 해당 뇌  데이터를 

256Hz로 샘 링(Sampling) 한다. 그리고 샘 링한 데이터

를 유한 임펄스 응답 필터(Finite impulse response filter)를 

활용하여 주 수 역별(Hz)로 뇌  형(Brain wave)을 

도출한다. 본 실험에서 도출한 뇌  형은 표 2에 제시

하 다.

(표 2) 도출된 뇌  형

(Table 2) Extraction of EEG wave

본 연구

뇌  신호 주 수(HZ)

쎄타 (Theta) 4-8Hz

슬로 알  (Slow_ Alpha) 8-10Hz

알  (Aplha) 8-12Hz

베타 (Beta) 12-30Hz

감마 (Gamma) 31-45Hz

본 실험에서는 기존 연구[6-7]에서 도출한 형과 동일

한 형을 추출하여 실험하 다. 기존 연구와의 차이 은 

감마 형을 [6-7]에서는 (30-47Hz) 로 추출하 는데, 

본 실험에서는 (31-45Hz) 로 기존보다 은 주 수 로 

추출한 이다.

추출된 형은 시간-주 수 분석(Time-frequency transform)

을 사용하여 잡음을 제거하 고, 마지막으로 독립성분분

석(ICA, Independent Component Analysis)을 사용하여 인

공산물(Artifact)을 제거하 다. 

두 번째 단계에서는 처리과정의 마지막 과정인 독립

성분분석을 거친 데이터를 수치화된 데이터의 값으로 출

력하 다. 출력된 데이터는 32개의 채 을 앞서 설명한 

다섯 개의 형(쎄타, 슬로 알 , 알 , 베타, 감마)의 수

치화된 값이다. 다섯 개의 형은 각각 독립 으로 32개

의 채 의 수치화된 값을 갖고, 다섯 개의 형은 32채

x5의 값을 가지므로 총 160개의 채  값으로 구성된다. 그

리고 CSV(Comma separated values) 데이터는 수치화된 값

들을 종합하여 속성값으로 나열한 데이터를 의미한다. 

CSV 데이터는 앞서 설명한 160개의 채  데이터 속성값과 

5개의 정서 인(Affective) 데이터 속성값으로 구성된다. 정

서 인 데이터에 한 설명은 3.2 에 제시되어 있다.

정서 인 데이터는 감정분류에 사용되는 각성

(Arousal), 정서가(Valence), 우성(Dominance), 애호(Liking)

와 감정 상태를 구분한 감정(Emotion)을 의미한다. 그러

므로 총 165개의 속성값을 가진 CSV 데이터를 기계학습 

알고리즘으로 실험하 고, 실험에 사용된 기계학습 알고

리즘은 랜덤 포 스트(Random Forest)와 속성 선택  분

류기(Attribute Selected Classifier: ASC) 이다.
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(그림 3) Arousal-Valence 평면

(Figure 3) Arousal-Valence plane

3.2 Arousal-Valence 평면과 감정분류방법

Arousal-Valence 평면에서는 각각의 감정 상태가 각성

과 정서가로 2차원 평면에 놓일 수 있다. 정서가는 감정

의 정 혹은 부정 인 정도를 나타낸다. 가령 공포의 경

우는 매우 부정 인 정서가를 가지며, 지루함이나 흥분감

은 간 정도의 정서가를, 행복이나 편안함은 정 인 

정서가를 가진다.

각성과 정서가는 부분의 감정 인 상태의 변화를 설

명하지만, 그것의 통제 는 우성의 세 번째 차원과 네 번

째에는 측 불가능한 다른 차원이 추가되어야 한다[9]. 

따라서 우성은 이 감정이 당사자가 주체 으로 느끼는 

감정인지 아닌지를 나타내는 개념이 된다. 를 들면, 분

노와 공포는 둘 다 부정 인 정서가와 높은 각성을 가지

고 있지만, 분노는 당사자가 주체가 되는 감정인 데 반해 

공포는 당사자가 다른 요소에 의해 수동 으로 느끼게 

되는 감정을 얘기한다. 

하단의 그림 3은 Valenza[10]가 제시한 좌측의 그림으

로 Arousal-Valence 평면의 일반 인 모형으로 각각이 사

분면에서 주로 도출되는 네 가지의 감정인 행복(Happy), 

우측의 그림은 각각의 사분면의 치에서 각성과 정서가

의 값에 따른 높음(High), 낮음(Low)의 상태를 보여 다. 

Feldman[11]은 정서가의 과 각성의 으로 

“NA(Negative Affect)”와 “NP(Negative Positive)”의 개별

인 차이를 측할 수 있다고 하 다. NA는 부정 인 가

치가 높은 각성 감정과 한쪽 끝에서 정 (Positive)으로 

가치가 있고, 낮은 흥분(Excited) 감정으로 고정된다. PA

는 한쪽으로는 정 으로 가치가 있고 높은 각성 감정

을 가지며, 다른 한쪽에서는 부정 (Negative)으로 가치가 

있고, 낮은 흥분 감정으로 고정되어 있다[11]. 

본 실험에서는 DEAP 데이터 세트 연구에서 제시한 각

성과 정서가의 수치화된 값을 가지고 감정 상태를 분석

하 다. 그림 3을 살펴보면 1 사분면의 정서가는 정

인 상태를 나타내는데, 반 편 2 사분면은 부정 인 상태

를 나타낸다. 따라서 본 실험에서는 가운데 5 을 기 으

로 정서가의 수치가 어느 사분면에 속하는지에 따라서 데

이터의 감정 상태를 “ 정 (Positive)”과 “부정

(Negative)”으로 분류하 다. 그리고 정도 부정도 아닌 

립 인 상태인 “ 립 (Neutral)”은 기 채 인 “Cz(Central 

zero) 채 “의 채 통계(Channel Statistics) 값의 표 편차

(Standard deviation) 값의 근사치 값들(ex. 1-5 사이의 값들)

을 추정하여 구성하 다.

3.3 실험데이터 

본 연구에서는 DEAP 데이터 세트에서 공개한 데이터 

에서 Data_original을 사용하여 실험을 진행하 다. 

Data_original[2]은 원본 데이터를 추출한 것으로, 32개의 

BDF(BioSemi's data format) 일로 구성되어있다. BDF 

일은 각각의 48개의 추출된 채 과 512Hz로 샘 링되

었으며, 48개의 채 은 32개의 뇌  채 과 12개의 주변

부의 채   3개의 사용되지 않는 채  그리고 1개의 상

태를 나타내는 채 로 구성된다. 데이터는 분리된 두 장

소에서 취득되었다. 참가자 1-22번의 데이터는 네덜란드
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의 Twente 학에서 취득하 고, 23-32번 참가자의 데이

터는 스 스의 Geneva 학에서 취득되었으며, 뇌  채  

이름은 국제 10-20 극시스템에 따라 명명하 다[2]. 

따라서 본 연구에서는 DEAP 데이터 세트에서 제시한 

총 48개의 채  에서 뇌  32개 채 을 선택하여 실험

을 진행하 다. 그리고 데이터 분석  추출 작업은 

EEGLAB[3]을 활용하여 시행하 다. 본 실험에서 도출한 

뇌  형은 표 2에서 제시한 쎄타, 슬로 알 , 알 , 베

타, 감마로 DEAP 데이터 세트의 연구에서 정의한 형과 

같다. 본 실험에서는 감마 형을 기존 연구보다 짧은 주

수 역인 (31-45Hz) 로 추출하 다. 감마 의 경우는 

재의 기 으로는 (30-50Hz)의 범 를 갖는데, 베타 와

의 범 가 겹치지 않도록 31Hz 에서 시작하 으며, 

50Hz  인 45Hz 와 47Hz 는 큰 차이가 없다고 고려

하여, (31-45Hz) 로 설정하 다. DEAP 데이터 세트 연구

에서는 슬로 알 를 추가로 도출하 다. 슬로 알 를 

추가로 도출한 이유는 이  연구에서는 보통 베타(Beta)

에서 흥분, 스트 스, 긴장 등의 감정이 유발된다고 하

는데[8], 이를 상세히 찰해보기 해서 그 에 발생

하는 알 (Alpha) 를 과 후로 나뉘어 분석해보았다고 

사려된다. 

4. 실험 방법

4.1 데이터 처리

Data_original(BDF) 데이터[2]는 앞서 설명한 EEGLAB[3]

을 활용하여 데이터 처리를 진행하 다. 그림 4는 본 

실험에서 진행한 처리 과정(Pre-processing)을 도식화하

다. 본 실험에서는 채 은 총 32개의 뇌  채 만을 사

용하며, 그 외의 페이스 채 과 지 채  등의 16개 채

은 모두 제거하 다. 32개의 채 은 256Hz로 샘 링

(Sampling) 하 고, 샘 링한 데이터는 유한 임펄스 필터

를 활용하여, 주 수 분석(Hz) 작업을 통해 쎄타, 슬로 알

, 알 , 베타, 감마 형을 추출하 다. 

EEGLAB[3]에서는 표 처리 방법으로 유한 임펄스 

응답 필터와 무한 임펄스 응답 필터(Infinite impulse 

response filter) 외에 기타 다양한 필터를 제공한다. 유한 

임펄스 응답 필터는 추정 시  근처의 유한한 정보만을 

사용하기 때문에 기본 으로 무한 임펄스 응답 필터의 

필터보다 강인한 특성을 가지며, 특히 추정 오차의 발산 

문제에 한 문제를 근원 으로 해결할 수 있다[11]. 추출

한 데이터는 Clean_Line 메뉴를 사용하여 주변의 잡다한 

신호(Noise signal)들을 제거하고, 시간-주 수 변환을 통하

여 데이터의 상태를 구분하 고, 마지막으로 독립성분분

석 방법을 통해 잡음들을 제거하여 데이터를 정제하 다. 

독립성분분석은 다변량의 신호를 통계 으로 독립

인 하부 성분으로 분리하는 계산 방법이다. 각 성분은 비 

가우스 성 신호로서 서로 통계  독립을 이루는 성분으

로 구성되어있으며, 블라인드 신호(BSS, Blind source 

separation)를 분리하는 특별한 방법이다. 뇌  기록에는 

안구 운동에 의한 잡음(Ocular artifacts), 뇌 활동(Brain 

activity), 두피 근육 운동(EMG-activity), 그리고 극 부착 

부  이동(Mechanical electrode displacement)에 따른 향 

등 각각의 여러 독립된 신호들이 혼합되어 나타나며, 이

는 부착된 극의 수, 시간  표본 수에 따라 향을 받

게 된다. 이러한 혼합된 자료들이 역화, 분리를 거쳐 성

분별로 분리가 가능하게 되는 것이다[13]. 그러므로 독립

성분분석은 에서 설명하 던 잡음들과  움직임(Eye 

Movement), 근육의 움직임(Muscle Movement) 등의 잡다

한 신호들을 제거하는 역할을 한다.

본 실험에서는 DEAP 데이터 세트[2]의 총 32명의 32

개 뇌  채 을 모두 사용하여 실험하 다. 그림 4는 앞

서 설명한 처리과정을 포함한 실험과정을 나타낸 것이

다. 본 실험에서는 독립성분분석 과정을 거친 데이터를 

수치화된 데이터로 장하고, 장한 데이터를 다시 CSV 

데이터로 변형하여 기계학습 알고리즘으로 분류실험을 

진행하 다.

  

(그림 4) 실험과정

(Figure 4) Processing of Experiment
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4.2 실험환경

실험 알고리즘은 랜덤 포 스트(Random Forest: RF), 

속성 선택  분류기(Attribute Selected Classifier: ASC)를 

활용하 으며, WEKA(Waikato Environment for Knowledge 

Analysis)[4]를 사용하여 실험을 진행하 다. 그림 5는 실

험과정을 순서도로 나타내었다. 실험은 EEGLAB[3]을 활

용한 단계인 1단계와 속성 선택  분류기  랜덤 포 스

트를 사용한 2단계로 나 어진다. 

(그림 5) 랜덤 포 스트

(Figure 5) Random Forest

2단계 실험에서 제시한 ASC(RF)는 속성 선택  분류

기(ASC)에 랜덤 포 스트(Random Forest)를 용한 것을 

의미한다. 용한 알고리즘으로 10-fold-Cross-validation을 

시행하여 정확도를 도출한다. 실험결과는 데이터의 속성

값 에서 감정(정서 인 데이터)을 의미하는 속성 에

서 “ 립 (Neutral)” 값에 따라서 정확도의 차이가 있다. 

4.2.1 시스템 환경

DEAP 데이터세트[2]의 시스템 환경은 용 코딩 

PC(Bio-semi Active Two system 4)에서 EEG 데이터를 취

득하 고, 하드웨어 환경은 팬티엄 4(3.2GHz)이다. 본 실

험에서의 하드웨어 환경은 로세서 AMD Radeon 

R7(4.1GHz), 도우 10 운 체제 64bit, 메모리 32GB에서 

진행하 다. CSV 데이터를 실험한 소 트웨어는 EEGLAB 

(v14.1.2)[3]을 실행하기 한 매틀랩(R2017b)과 WEKA 

(3.9.3)[4]에서 진행하 다.

4.2.2 실험 알고리즘 

4.2.2.1 랜덤 포 스트 (Random Forest)

랜덤 포 스트(Random Forest)는 의사결정트리(Decision 

Tree) 분류기를 해 특별히 설계된 앙상블 기법이다. 랜

덤 포 스트 분류기는 배깅(Bagging)[14]의 고  버 으

로 임의성이 추가되었으며, 트리구조 분류기의 모음으로 

설명될 수 있다.

각 노드에서 입력 특징 N개를 무작 로 선택함으로써 

새로운 특징을 생성할 수 있다. 입력 특징들은 {1, 5} 범

에서 균일한 분포로 생성된 계수들을 사용하여 선형으

로 조합된다. 각 노드에서 이처럼 임의로 조합된 새 특징

들 F가 생성되고, 그들  가장 우수한 특징이 노드의 분

할을 해 선택된다. 이 방법을 포 스트-RC라 부른다

[15]. 무작  트리를 생성하는  다른 방법은 의사결정트

리(Decision Tree)의 각 노드에서 F개의 최선의 분할  하

나를 임으로 선택하는 것이다. 이 방법은 F가 충분히 크

지 않다면 포 스트-RI와 포 스트-RC보다 상 계가 

큰 트리들을 생성할 가능성이 있다. 알고리즘이 의사결정

트리의 각 노드에서 모든 분할 특징들을 모두 조사하여

야 하므로, 포 스트-RI나 포 스트-RC에 비하여 실행시

간을 단축할 수 없다[15]. 

(그림 6) 랜덤 포 스트

(Figure 6) Random Forest

4.2.2.2 속성 선택  분류기를 활용한 랜덤 포 스트 

용

본 실험에서는 상 계에 의한 속성 부분집합 선택

(CFS, Correlation-based Feature Subset Selection)[16]을 활

용하 다. 속성 부분집합 선택 후에 분류 알고리즘은 랜
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덤 포 스트를 사용하여 정확도를 측정하 다. 특징선택

(Feature Selection)은 데이터의 차원을 이고, 요하지 

않은 불필요한 데이터 특징을 제거하는 역할을 한다[17]. 

부분의 데이터 집단은 많은 수의 속성을 포함하기 때

문에 정확도 결과가 좋지 않을 수도 있으므로 최상의 결

과를 얻기 해서는 특징선택(Feature Selection)이 매우 

요하다[17]. 특징선택(Feature Selection) 로세스는 분

류기에 사용할 속성을 결정할 뿐 아니라, 각각의 결정을 

내리는데 사용된 시간  샘 의 수와 이들을 입력한 시

계열에 한 처리변환도 수행한다[17]. 속성의 조합 찾

기는 1) 속성의 부분집합(Subset)을 선택하고, 2) 클래스를 

배우고, 3) 클래스 구조를 평가함으로써 구성[18]된다. 속

성 조합 찾기는 사례에 따라서 향후의 분류에 한 정확

도가 개선될 수 있고, 그 외의 결과들이 더 치 하고 쉽게 

분석될 수 있도록 표 할 수 있다[16].

속성 부분집합 선택에서 사용되는 휴리스틱 검색 략

(Heuristic Search)은 특징 부분집합(Feature Subsets)의 공

간에서 만일 특징 선택(Feature Selection) 알고리즘이 다수

의 특징을 갖는 데이터에 해 연산한다면 합리 인 시간 

제약이 필요하기 때문에 사용된다[16]. 최상  검색

(Best-First Search)은 특정 규칙에 따라 선택된 가장 최

의 노드를 확장하여 그래 를 탐색하는 검색 알고리즘이

다 [16]. 최상  검색(Best-First Search)은 체공간 즉 모든 

특징을 탐색하므로 정지기 을 사용하는 것이 일반 이

다. 상 계에 의한 속성 부분집합 선택(CFS, Correlation- 

based Feature Selector) 방식은 휴리스틱 평가함수에 기반

(그림 7) 속성 선택  분류기 알고리즘

(Figure 7) Algorithm of Attribute Selected Classifier

한 상 계에 따라서 특징 집합의 순 를 간단한 필터 

알고리즘으로 처리한다. 평가함수는 클래스와 높은 상

계가 있거나 서로 상 계가 없는 경우에 그들의 특

징을 포함하는 부분집합에 한 것이다[16]. 그림 7은 앞

서 설명한 속성 선택  분류기 알고리즘을 나타내었다.

5. 실험결과

기존 실험과 본 실험에서는 정서 인(감정) 속성 부분

인 각성(Arousal), 정서가(Valence), 우성(Dominance), 애호

(Liking)를 각각의 클래스로 지정하 을 때의 정확도 결

과를 도출하 다. 따라서 실험결과는 기존의 실험결과와 

본 실험결과의 체 정확도를 비교·분석하 다. 

5.1 랜덤 포 스트 (Random Forest)

(표 3) 랜덤 포 스트 실험결과

(Table 3) Result of Random Forest

Attribute Valence Arousal Dominance Liking

Total 32 
data ACC

93.20% 91% 91.19% 90.08%   

표 3은 랜덤 포 스트(Random Forest)를 활용한 체 

32개 데이터의 실험결과 평균을 나열한 것이다. 실험은 

체 32개 실험데이터를 사용하여, 정서 인 네 가지의 

속성(Valence, Arousal, Dominance, Liking)을 각각의 클래

스로 지정하 을 때 도출된 정확도를 측정하 고, 제시한 

ACC(Accuracy)는 체 실험결과에 한 평균값을 나타낸 

것이다.

5.2 속성 선택  분류기 (랜덤 포 스트:      

Random Forest)

(표 4) 속성 선택  분류기 실험결과

(Table 4) Result of ASC

Attribute Valence Arousal Dominance Liking

Total 32 
data ACC

93.33% 94.48% 93.78% 94.33%

표 4는 속성 선택  분류기(Attribute Selected Classifier: 

ASC)를 사용하여 랜덤 포 스트(Random Forest: RF)를 

용한 정서 인 네 가지의 속성의 클래스별로 체 32

개 데이터의 실험결과를 나열한 것이다. 제시한 ACC 
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(Accuracy)는 체 실험결과에 한 평균값을 나타낸 것

이다. 

5.3 랜덤 포 스트와 속성 선택  분류기의 정확도 

비교

표 5는 랜덤 포 스트(RF)만을 용하여 실험한 결과

와 속성 선택  분류기(ASC)에서 랜덤 포 스트를 용

한 결과(ASC(RF))를 제시하 다. 

(표 5) RF와 속성 선택  분류기(RF) 실험결과

(Table 5) Result of RF and ASC(RF)

Classifier/
Attribute

Valence Arousal Dominance Liking
Average

(%)

Random
Forest

93.20% 91% 91.19% 90.08% 91.30%

ASC(RF) 93.33% 94.48% 93.78% 94.33% 93.98%

실험결과를 살펴보면 속성 선택  분류기를 용한 랜

덤 포 스트 결과가 기존의 랜덤 포 스트만을 용했을 

때보다 “2.68%” 높은 결과를 도출하 음을 알 수 있다.

5.4 기존 연구와의 정확도 비교

5.4.1 DEAP 데이터 세트 연구와의 정확도 결과 비교·

분석

Koelstra[6-7]는 256Hz로 샘 링을 시행하 고, 처리 

작업에서는 역 통과 필터(Band-pass filter)를 사용하여, 

표 6에서 제시한 쎄타, 슬로 알 , 알 , 베타, 감마의 

형을 각각의 주 수 역별(Hz)로 추출하 고, 에 지 스

펙트럼 도(Power Spectral Density)와 Common spatial 

pattern(CSP)을 사용하여 특징추출을 시행하 다. 그리고 

가우시안 나이  베이즈 분류기(Naive Bayes Classifier G)

(표 6) Koelstra의 결과와 본 실험결과

(Table 6) Result of Koelstra and Our Study     

Modality Arousal Valence Liking Dominance

DEAP 
Study_Naive 

Bayes
62% 57.6% 55.4% blank

Our Study_
Random Forest

91% 93.2% 90.08% 91.19%

Our Study_
ASC(RF)

94.48% 93.33% 94.33% 93.78%
  

를 활용하여 정확도를 도출하 다. Koelstra는 분석한 데이

터의 특징을 각성(Arousal), 정서가(Valence), 애호(Liking)

의 모달리티(Modality) 만으로 분류하여 실험하 다. 

실험결과를 살펴보면 본 실험(Our Study)의 속성 선택  

분류기(Attribute Selected Classifier: ASC)를 용한 랜덤 포

스트(Random Forest: RF)의 결과는 각성(Arousal)은 

“38.24%”, 정서가(Valence)는 “33.02%”, 애호(Liking)는 

“37.33%”로 Koelstra의 실험보다 높은 결과를 도출하 다. 

기존 Koelstra의 실험보다 우수한 결과를 도출하게 된 것에

는 처리과정에서의 독립성분분석 방법의 용  알고

리즘 선택에 있다고 사려된다.

5.4.2 Bimodal Deep Auto-Encoder(BDAE)의 결과

Liu[19] 외의 두 명의 자는 처리과정에서 에 지 

스펙트럼 도(Power Spectral Density)를 사용하여 특징추

출을 시행하 다. 그리고 분류기 실험에서는 Bimodal 

Deep Auto-Encoder(BDAE) 방법을 사용하 다. 분석한 데

이터의 특징을 각성(Arousal), 정서가(Valence), 우성

(Dominance), 애호(Liking)의 모달리티(Modality)로 분류하

여 실험하 고, Liu 한 이  연구와 정확도를 비교·분

석하 다.

(표 7) Liu의 결과와 본 실험결과

(Table 7) Result of Liu and Our Study   

Modality Arousal Valence Liking Dominance

DEAP 
Study_Nai
ve Bayes

80.5% 85.2% 82.4% 84.9%

Our 
Study_

Random 
Forest

91% 93.2% 90.08% 91.19%

Our 
Study_

ASC(RF)
94.48% 93.33% 94.33% 93.78%

  

표 7을 살펴보면 본 실험의 속성 선택  분류기(Attribute 

Selected Classifier: ASC)를 용한 랜덤 포 스트(Random 

Forest: RF)의 결과가 각성(Arousal)은 Liu[19]의 결과보다 

“13.98%”가 높았고, 정서가(Valence)는 “8.13%”, 애호

(Liking)은 “37.33%”, 우성(Dominance)은 “11.93%”로 Liu의 

실험보다 높은 결과를 도출하 다. 본 실험의 결과가 Liu의 

결과보다 높은 데에는 처리과정에서의 차이가 있다고 

사려된다.
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6. 결   론

본 연구에서 제시된 속성 선택  분류기(Attribute 

Selected Classifier: ASC)를 활용한 랜덤 포 스트(Random 

Forest: RF)의 결과를 이  연구결과와 비교·분석하 다. 

먼  DEAP 데이터 세트[2]를 구성하고 실험한 Koelstra 

[6-7]의 실험과 비교해보면 나이  베이즈의 결과는 각성

(Arousal)의 결과를 제외하고는 본 실험의 정확도가 랜덤 

포 스트는 정서가(Valence)는 “2.73%”가 높았고, 애호

(Liking)는 “1.6%” 높은 결과를 보 다. 그리고 ASC(Random 

Forest)와의 결과는 각성(Arousal)은 “38.24%”, 정서가

(Valence)는 “33.02%”, 애호(Liking)는 “37.33%”로 Koelstra

의 실험보다 높은 결과를 도출하 다. 

두 번째 비교·분석한 Liu[19]의 Bimodal Deep Auto- 

Encoder(BDAE) 방법으로 실험하 는데, 본 실험의 ASC 

(Random Forest)와 실험결과를 비교·분석하 다. 실험결

과는 본 실험의 결과가 각성(Arousal)은 Liu의 결과보다 

“13.98%”가 높았고, 정서가(Valence)는 “8.13%”, 애호

(Liking)는 “37.33%”, 우성(Dominance)은 “11.93%”로 Liu

의 실험보다 높은 결과를 도출하 다. 본 실험에서 제시

한 결과가 기존의 두 연구보다 정확도가 우수한 데에는 

처리과정  알고리즘의 선택에 있다고 사려된다. 재 

뇌  신호를 활용한 기술은 보건  의료분야 외에도 본 

연구에서 다루었던 감정 부분과 유사한 감성 ICT 기술이 

있다[1]. 

감성 ICT 기술은 뇌  이외에도 다른 생체신호(심

도, 근 도)를 활용하며, 사람의 감정 상태를 생체기반 감

정인지 기술과 외부에서의 상이나 음성신호를 해석하

여 인지하는 기술로 설명된다. 그 에서 뇌 를 활용한 

기술은 기계학습 알고리즘에 의한 인지기술이 있다. 

DEAP 데이터 세트는 유튜  동 상을 활용하여 감정유

도를 시행하 는데, 향후에는 한정된 동 상 외에 다양한 

멀티미디어 매체와 기타 게임을 활용한 감정유도 방법이 

시행되어야 한다. 그리고 취득된 뇌  데이터의 감정을 

인지  분류기 실험을 한 기계학습 알고리즘에 한 

연구도 시행되어야 한다.
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