
Ⅰ. 서론

뇌파(Electroencephalography, EEG)는 뇌 신경

사이의 신호 전달에 의해 생성되는 미세한 전류로

두피를 따라 배치된 전극에서 관찰된 신호를 증폭

하여 전기적 신호로 관찰할 수 있다. 뇌파 측정은

MRI 및 CT와 같은 측정 방법보다 가벼운 장비를

사용하고, 가격이 저렴한 데 반해 다른 두 방법과

비교했을 때 시간 분해능이 뛰어나다는 장점이 있

다. 이러한 장점 때문에 뇌 활동 분석 연구를 위한

도구로 널리 활용되고 있다. 뇌파를 이용한 연구

분야로는 인간의 감정 인식에 관한 연구[1]-[4], 발작

준 지도학습 알고리즘을 이용한 뇌파 감정 분석을

위한 학습데이터 선택 방법에 관한 연구
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Abstract

Recently, machine learning algorithms based on artificial neural networks started to be used widely as classifiers in

the field of EEG research for emotion analysis and disease diagnosis. When a machine learning model is used to

classify EEG data, if training data is composed of only data having similar characteristics, classification performance

may be deteriorated when applied to data of another group. In this paper, we propose a method to construct training

data set by selecting several groups of data using semi-supervised learning algorithm to improve these problems. We

then compared the performance of the two models by training the model with a training data set consisting of data

with similar characteristics to the training data set constructed using the proposed method.
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최근 감정 분석 및 질병 진단을 위한 뇌파 연구 분야에서 인공 신경망을 기반으로 한 기계학습 알고리즘이 분류기로 널리

사용되기 시작했다. 뇌파 데이터 분류를 위해 기계학습 모델을 사용하는 경우 유사한 특성을 가지는 데이터만으로 학습데이

터가 구성되면 다른 그룹의 데이터에 적용했을 때 분류 성능이 떨어질 수 있다. 본 논문에서는 이러한 문제점을 개선하기 위

해 준 지도학습 알고리즘을 사용해 여러 그룹의 데이터를 선택하여 학습데이터 세트를 구성하는 방법을 제안한다. 이후 제안

하는 방법을 사용하여 구성한 학습데이터 세트와 유사한 특성을 가지는 데이터로 구성된 학습데이터 세트로 모델을 학습하

여 두 모델의 성능을 비교하였다.
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감지[5]-[7], 우울증 진단[8], 및 BCI(Brain Computer

Interface)[9]-[11] 등이 있다.

감정 분류 연구를 위해 뇌파 데이터를 활용하는

경우 영상, 사진 등의 매체를 이용하여 감정을 자

극할 때 피험자의 성격이나 성향에 따라 같은 자극

매체에 대해 감정을 느끼는 정도가 다르므로 뇌파

의 변화에도 차이가 있어 정확한 분류가 어렵다는

문제가 있다. 이러한 문제로 인하여 여러 피험자에

게 대응하기 위한 피험자 독립 모델은 피험자들의

성향의 다양성으로 인하여 피험자 종속 모델과 비

교했을 때 분류가 어렵다[12]. 이러한 문제에 대응

하기 위해 뇌파를 이용한 감정 분석 연구 분야에서

는 뇌파 데이터와 피험자가 감정 자극 매체를 시청

한 직후 자가진단 테스트를 진행하여 얻은 피험자

주관적인 데이터를 함께 사용한다.

본 논문에서는 이와 같은 피험자 간 성향의 차이

로 인해 발생하는 기계학습모델의 분류 성능 하락

문제를 개선하기 위해 준 지도학습 알고리즘을 활

용하여 학습데이터 중 분류 성능을 하락시킬 것으

로 보이는 데이터를 제외함으로써 학습데이터를

재구성하여 분류 성능을 개선하는 방법을 제시하

였다. 이후 새로 구성된 학습데이터를 이용하여 인

공 신경망 모델을 학습시켜 제안한 방법을 사용하

지 않은 학습데이터를 이용하여 학습시킨 모델과

감정 분류 성능을 비교 분석하였다.

본 논문에서는 감정 분석 연구를 하기 위한 뇌파

데이터로 공개 뇌파 데이터베이스인 DEAP(Database

for Emotion Analysis using Physiological Signals)

의 데이터를 사용하였다. DEAP 데이터베이스에서는

피험자들로부터 뇌파 측정을 마친 후 자가진단 테스

트 방법의 하나인 SAM(Self-Assessment Manikin)

을 이용하여 기록한 기쁨(Valence), 각성(Arousal),

감정 크기(Dominance) 값을 뇌파 데이터와 함께

제공한다[13].

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하

는 학습데이터 선택 방법의 처리 절차를 설명하고 3

장에서는 실험에 사용한 뇌파 데이터 세트인 DEAP

데이터베이스에 대한 소개와 제안한 방법을 사용하

여 선택한 뇌파 데이터를 이용하여 모델링 한 인공

신경망 모델과 제안한 방법을 사용하지 않은 인공

신경망 모델의 성능을 비교 실험하여 제안한 방법이

인공 신경망 성능에 끼치는 영향을 확인한다. 마지

막으로 4장에서는 결과를 분석하고 결론을 맺는다.

Ⅱ. 제안기법

본 논문에서는 뇌파 데이터 중 인공 신경망 모델

의 성능을 감소시킬 것으로 예상되는 데이터들을

준 지도학습 알고리즘을 활용하여 학습데이터에서

제외함으로써 모델의 분류 성능을 개선하는 방법

을 제시한다.

그림 1은 블록다이어그램을 통해 제안하는 방법

을 사용하여 학습데이터를 구성하고 인공 신경망

을 모델링 하는 과정을 보인다.

Fig. 1. Block diagram for the proposed method.

그림 1. 제안한 방법의 블록다이어그램

그림 1의 ①과정에서는 준 지도학습 알고리즘을

이용한 학습데이터 구성작업을 진행하기 전 먼저

제약조건을 설정하여 전체 데이터들을 두 그룹으

로 분류한다. 뇌파 데이터 분류를 위한 제약조건으

로는 감정 자극 매체 시청 중 느낀 감정에 대한 피

험자들의 자가진단 테스트 결과인 Valence, Arousal

값들을 이용하였다[14]. Valence, Arousal 값들 중

같은 자극 매체를 시청한 피험자들이 기록한 자가

진단 결과값들을 같은 그룹으로 묶고 각 그룹의

Valence, Arousal 수치들의 평균, 표준편차를 계산

한다. 이후 데이터들을 해당 데이터에 대응하는

Valence, Arousal 값의 편차의 크기가 표준편차보

다 큰 그룹과 작은 그룹으로 분류한다. 이후 ②과

정에서는 ①에서 분류한 두 데이터 그룹 중 편차의

크기가 표준편차보다 큰 그룹에 속한 데이터의 레

이블을 제거하여 데이터들을 레이블 있는 데이터

와 레이블 없는 데이터로 나누었다.

③과정에서는 ②과정에서 레이블이 제거된 데이

터들에 레이블을 재정의하기 위해 레이블이 주어

진 데이터와 레이블이 주어지지 않은 데이터 모두

를 학습에 사용하는 준 지도학습 알고리즘을 적용
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하였다. 본 논문에서는 준 지도학습 알고리즘 중

분류기로 확률적 분류기를 사용하는 알고리즘을

활용하였다[15]. 이후 ④과정에서는 준 지도학습 알

고리즘을 적용하기 전, 후의 레이블을 비교하여 레

이블이 변한 데이터들을 학습데이터에서 제외하여

최종 학습데이터를 구성한다.

⑤과정에서는 인공 신경망을 학습시키기 위한 입

력 데이터를 구성하기 위해 ④과정 이후 최종적으

로 구성된 학습데이터로부터 특징값을 추출한다.

뇌파 데이터의 특징값으로는 데이터의 PSD(Power

Spectral Density) 값을 사용한다. 원시 뇌파 데이

터로부터 PSD 값을 구하기 위해서는 먼저 시간 영

역의 데이터인 뇌파 데이터에 고속 푸리에 변환

(Fast Fourier Transform, FFT)과 같은 주파수 변

환 알고리즘을 적용하여 주파수 영역의 데이터로

변환해야 한다. 고속 푸리에 변환 알고리즘은 주파수

변환 알고리즘인 DFT(Discrete Fourier Transform)

의 연산 과정에서 같은 수치를 계산하기 위해 사용

되는 불필요한 연산을 줄여 주파수 변환 및 역변환

시간을 줄이도록 고안된 알고리즘이다. …   

을 복소수 값들이라고 가정했을 때 이산 푸리에 변

환 공식은 다음과 같이 정의된다.

  
  








  ⋯ (1)

식 (1)에서 DFT 변환을 적용한 신호 함수 가

을 계수로 갖는 여러 주파수 성분들의 합으로

표현됨을 보인다. DFT 변환으로 인해 신호 함수

를 구성하고 있는 주파수 성분들을 분석할 수 있

다. 이후 주파수 영역으로 변환된 뇌파 데이터에

식 (2)를 적용하여 PSD 지표를 구할 수 있다. 뇌파

연구 분야에서 관심을 가지는 주파수 대역들은 델타

(0-4Hz), 세타(4-8Hz), 알파(8-13Hz), 베타(13-30Hz),

감마(<30Hz) 등이 있으며 본 논문에서는 델타를

제외한 나머지 4개 대역에 식 (2)를 적용하여 하나

의 뇌파 신호에서 4개의 특징값을 추출한다.

  


 (2)

이후 ⑥과정에서는 뇌파 데이터의 PSD 값을 입

력 값으로 사용하여 인공 신경망을 학습시킨다. 이

후 학습된 인공 신경망 모델은 특정 뇌파 데이터에

대한 감정을 분석하기 위한 예측 모델로 활용된다.

Ⅲ. 실험결과 및 고찰

1. DEAP 데이터베이스

본 논문에서는 감정 분석 연구를 위한 뇌파 데이

터로 영국 퀸 메리 대학에서 공개한 DEAP 데이터

베이스를 사용하였다. DEAP 데이터베이스는 감정

분석 연구를 위해 만들어진 데이터베이스로 뇌파

데이터 외에 체온, 체적, 근전도(Electromyograph,

EMG), 전류 피부 저항(Galvanic Skin Response,

GSR) 등의 생체 신호 정보를 함께 제공한다. 모든

생체 데이터들은 32명의 피험자에게 감정을 유발

하기 위한 40개의 1분 길이의 뮤직비디오 클립을

시청하게 하는 동안 기록되었다.

DEAP 데이터베이스의 뇌파 데이터는 뇌파 전극

배치를 위해 널리 알려진 10-20 System을 사용하

여 총 32개 채널의 전극을 부착한 뒤 뇌파를 기록

하였다. 뇌파 데이터는 512Hz 샘플링 주파수를 가

지는 장비를 이용하여 기록되었고 이후 128Hz 주

파수로 다운 샘플링 하여 제공된다. 그리고 원시

뇌파 데이터와 함께 제공되는 전처리 된 뇌파 데이

터의 경우 눈 깜빡임 잡음 제거, 대역 통과 필터 적

용 등의 처리 이후 제공된다. 그리고 각 영상에 대

한 피험자의 생체 데이터와 함께 영상 시청 후 감

정 자가진단 방법의 하나인 SAM 방법을 이용하여

기록된 Valence, Arousal, Dominance 값을 함께

제공한다.

본 논문에서는 DEAP 데이터베이스의 뇌파 데이

터 중 각각 즐거움, 슬픔, 충격 감정을 유발하는 영

상을 시청하는 동안 기록된 데이터들을 사용하였다.

그리고 해당 영상에 대한 뇌파 데이터 중 F3, F4 두

개 채널에서 기록된 데이터를 사용하였다[13].

2. 실험방법

먼저 본 논문에서 제안하는 방법을 사용하여 인공

신경망 모델 학습을 위한 학습데이터를 구성한다.

그림 2의 그래프들은 본 논문에서 제안하는 방법을

진행함에 따라 데이터들의 레이블이 변화하는 모습

을 보인다. 그림 2의 가로축 세로축은 각각 뇌파 데

이터에 대응하는 Valence, Arousal 나타낸다. 그리

고 좌표평면에 표현된 점들은 해당 좌표의 Valence,

Arousal 값에 대응하는 뇌파 데이터를 나타내고 해

당 데이터의 레이블은 점의 모양으로 나타낸다.

그림 2의 (a)는 원본 데이터와 레이블을 나타내

(818)
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고 (b), (c), (d)는 각각 그림 1에서 보인 블록다이

어그램의 ②, ③, ④ 과정 이후의 레이블을 나타낸

다. 그래프 (a)와 (c)의 비교를 통해 (a)와 달리 (c)

는 각 레이블에 대한 데이터들의 영역이 명확하게

구분됨을 확인할 수 있다. 그리고 (a)와 (d)를 비교

하였을 때 (a)에서 다른 레이블 영역에 존재하던

데이터들이 (d)에서는 사라졌음을 확인할 수 있다.

이후 학습데이터에 식 (1)과 (2)를 적용하여 원시

뇌파 신호의 PSD 값을 계산할 수 있다. 본 논문에

서는 한 채널의 뇌파 데이터에 대해 주파수 대역

세타, 알파, 베타, 감마 각각에 대해 PSD 값을 구하

고 각 대역에 대한 PSD 값의 기댓값을 계산하여 4

개의 특징값을 얻는다. 이러한 과정을 F3, F4 두

개 채널에서 수행하여 8개의 특징값을 구하고 이

값들을 인공 신경망 모델을 위한 입력 데이터로 사

용하여 인공 신경망 학습에 사용하였다.

이후 2장에서 소개한 학습데이터 선택 방법이 인

공 신경망의 성능에 끼치는 영향을 확인하기 위해

제안한 방법을 사용하여 구성한 학습데이터 세트

와 제안한 방법을 사용하지 않은 학습데이터 세트

를 구성하였다. 이후 같은 구조의 두 인공 신경망

모델을 각 데이터 세트를 이용하여 학습시킨 후 두

모델에 테스트 데이터를 입력했을 때의 결과를 확인

하여 성능을 비교하였다. 인공 신경망 모델은 하나

의 은닉층을 가지는 MLP(Multi-Layer Perceptron)

구조를 사용하였고, 은닉층의 노드 수는 25개로 설

정하였다. 그리고 인공 신경망 모델의 특성상 초기

가중치에 따라 모델의 성능이 달라지므로 각 데이

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2. The process of changing the data label according to the progress of data selection. (a) Original Label Data, (b) Label

data after applying constraints, (c) Label data after perform the semi-supervised learning algorithm, and (d) The

intersection of the label after performing semi-supervised learning algorithm and the original data label.

그림 2. 데이터 선택 진행에 따른 데이터 레이블 변화 과정. (a) 원본 레이블 데이터, (b) 제약조건 적용 후의 레이블

데이터, (c) 준 지도학습 알고리즘을 적용한 후의 레이블 데이터, (d) 준 지도학습 전, 후 레이블의 교집합
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터 세트마다 5개의 모델을 생성하여 최대 정확도를

비교하였다.

3. 실험결과

표 1은 제안한 알고리즘을 적용한 데이터 세트와

적용하지 않은 데이터 세트를 이용하여 학습시킨

모델에 같은 테스트 데이터를 입력하여 결과를 예

측했을 때의 정확도 차이를 표로 보인다. 같은 학

습데이터를 사용하더라도 인공 신경망 모델의 초

기 가중치 값에 따라 모델의 성능이 달라지므로 각

학습데이터에 대해 5개의 인공 신경망 모델을 생성

하여 학습시킨 뒤 결과를 비교하였다.

실험결과 제안한 알고리즘을 사용하여 선택한 학

습데이터를 이용하여 인공 신경망 모델을 학습시

켰을 때 그렇지 않은 데이터를 사용한 모델보다 최

대 정확도가 10%가량 높음을 확인할 수 있다.

Table 1. Accuracy of Artificial Neural Network Models for

Two Dataset.

표 1. 두 데이터 집합에 대한 인공 신경망 모델들의

정확도

Dataset
Models

Dataset with
proposed method

Dataset without
proposed method

1 53.3% 33.3%

2 53.3% 40.0%

3 60.0% 36.7%

4 36.7% 33.3%

5 33.3% 50.0%

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 다양한 피험자 성향으로 인해 같

은 감정 유발 매체에 대해 다르게 발생하는 뇌파

데이터의 차이 때문에 발생하는 인공 신경망 모델

성능의 감소 문제를 개선하기 위해 SAM 방법을

이용한 자가진단 테스트 결과인 Valence, Arousal

값에 대한 제약조건과 준 지도학습 알고리즘을 이

용하여 학습데이터를 선택하는 방법을 제시하였다.

제안한 방법을 이용하여 구성한 학습데이터 세트

와 제안한 방법을 사용하지 않은 학습데이터 세트

를 각각 다른 인공 신경망 모델에 적용하여 수차례

학습을 진행했을 때 테스트 데이터 입력에 대해 가

장 높게 나타난 정확도를 비교하였다. 실험결과 제

안한 방법을 사용했을 때 제안한 방법을 사용하지

않은 경우보다 최대 정확도가 10%가량 높음을 확

인하였다.

두 개 이상의 레이블이 포함된 데이터 세트에서

유사한 값을 가진 데이터들이 섞여 있을 때 기계학

습 모델의 성능 감소에 영향을 끼치는 데이터를 구

분해내기는 쉽지 않다. 본 논문에서는 이러한 데이

터 세트에서 성능 감소에 영향을 끼치는 데이터를

구분하기 위해 준 지도학습 알고리즘을 이용하여

각 레이블을 가지는 데이터들의 영역을 명확하게

구분하여 다른 레이블의 영역에 존재하는 데이터

들을 학습데이터에서 제외하였다.

이러한 데이터 유사성에 따른 문제는 뇌파 데이

터가 아닌 여러 레이블을 가지고 있는 다른 형태의

데이터에서도 존재할 수 있다. 유사한 상황에서 데

이터들의 영역 구분이 어려운 경우 본 논문에 제안

한 방법을 활용할 수 있을 것으로 보인다.
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