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1. 서 론

1.1 연구배경:

  최근 인공지능의 기술 발달과 함께 감정 인식 분야가 중요한 연구 분야

로 대두되고 있다. 감정이란 어떠한 현상이나 사건을 접했을 때, 마음에서 

일어나는 느낌이나 기분을 뜻한다. 사람의 감정은 제품이나 생활환경 등에 

응용되어 인간의 삶을 보다 쾌적하고 편리하게 만들기 위해 사용될 수 있

는 지표이다. 감정은 인간에게 기본적이며 학습, 의사소통, 의사결정과 같

은 인식과 일상적인 활동에 영향을 끼친다. 말이나 몸짓, 표정 그리고 다

른 비언어적 단서를 통해 표현될 수 있고, 많은 생리학적 신호들 또한 인

간의 감정 상태에 대한 정보를 전달한다(1,2).

 감정은 매우 역동적이고 주관적이다. 제한된 언어만을 사용해 감정을 파

악하는 것은 어렵기 때문에 감정이 실제로 어떻게 느껴지는지를 전달하는 

것은 중요하다. Gallup 2017 Global Emotions Report에 따르면, 인간 행동

의 70%는 추론이 아닌 감정에 기반을 두고 있다. 삶의 질과 의사결정 능력

을 향상시킬 수 있는 감정 인식 시스템 개발이 중요하다는 통계가 존재한

다.

 앞선 연구들에서는 감정 인식을 위해 표정 이미지를 통해서 감정 상태를 

파악했다. 얼굴 표정은 감정 인식을 위해 가장 널리 사용되는 양식이기 때

문에 표정 이미지로 감정 상태를 파악하는 선행연구들이 많이 존재한다. 

하지만 표정은 통제가 가능하며, 조작할 수 있으므로 진정으로 느껴지는 

정서 상태를 표정으로 파악하기는 어렵다. 또한, 표정 이미지를 통한 선행

연구에서는 공포스러운 얼굴 이미지의 오인식 비율이 높았다고 발표했으

며, 연구를 통해 슬픈 감정의 표정과 화난 감정의 표정을 구분 짓기 어려

웠고 감정 판단이 제대로 되지 않는다는 것을 알 수 있었다. 이렇듯 표정 

이미지만으로 감정을 파악하기에는 감정을 숨기거나 오인식할 경우가 있으
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므로 부정확하다.

 이러한 문제점을 해결하기 위해 최근 지속적인 측정이 가능하고 개인의 

통제를 벗어난 생체신호를 이용한 감정 인식 연구가 활발히 진행 중이다. 

인간의 감정 상태와 생체신호는 강한 상관관계가 있다는 많은 선행연구가 

존재하며, 생체신호는 비교적 간단하게 획득할 수 있으므로 감정 인식을 

위해 생체신호를 사용한다.

 생체신호를 사용하여 감정 인식을 진행한 연구에서는 심박수, 피부전도

도, 호흡, 근전도, 뇌파 등 다양한 생체신호를 사용하여 감정 인식에 사용

하였다. 그중 한 연구에서는 인간의 감정에서 휴식과 활동 상태를 파악하

기 위해 심박수와 피부전도도, 호흡의 생체신호가 효과적이라고 밝혔다. 

스트레스 정도를 구별하기 위해서는 심박수와 호흡 신호를 사용한다고 밝

혔으며, 결론적으로 감정 인식을 위한 생체신호로서 심박수와 호흡이 효과

적이라고 말했다. 또 다른 연구에서는 생체신호로 뇌파를 사용하였는데 이

는 뚜렷한 증가율을 보여주지 못했으며, 뇌파는 감정을 나타내는 주파수의 

연구가 부족하다고 밝혔다. 또, 뇌파는 잡음이나 배경의 변화와 같은 제한

을 많이 받아 감정 인식의 생체신호로써 적합하지 못하다는 연구 결과를 

보였다(3,4).

 이로써 본 연구에서는 선행연구들에서 공통적으로 효과적이라고 밝힌 심

박변이도를 생체신호로 이용하여 감정 인식의 정확도를 높이고자 한다. 다

른 생리학적 변수와는 달리 심박변이도는 교감신경계와 부교감신경계 활동

에 대한 정보를 제공하여 감정 조절의 억제 및 흥분 과정에 대한 추론이 

가능하다. 자율신경계는 생리적 및 심리적 스트레스에 따라 심박수 및 심

박출량을 조절하는 데 중요한 역할을 하기 때문에 인위적이지 않고 자연스

러운 감정 상태 획득이 가능하다. 이러한 이유로 인해 감정 인식을 위한 

생체신호로 심박변이도가 가장 적합하다고 판단하였다(5,6).

 또한, 생체신호와 표정 이미지를 결합하여 감정 인식을 진행한 몇몇 연구

에서는 생체신호에 의한 감정 인식률과 표정 이미지에 의한 감정 인식률, 

각각의 인식률 보다 두 가지를 함께 조합했을 때 가장 높은 인식률을 보였
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다고 밝혔다. 하지만 이러한 생체신호와 표정 이미지 데이터를 같이 분석

하여 감정 인식 분류에 사용한 연구는 거의 없을 뿐만 아니라 몇몇 연구들

이 존재하지만 대부분 데이터에 기반한 feature extraction 과정이 필요하

는 등 분석 과정이 복잡하고 분류 모델의 효율성이 현저히 떨어진다(7).

 따라서 본 연구에서는 딥러닝을 위한 신경망 아키텍처인 CNN(Convolution 

Neural Network)을 사용하여 생체신호와 표정 이미지를 함께 분석해 감정 

상태를 예측하는 알고리즘을 개발하였다. 특히 본 연구에서는 CNN 기반의 

높은 효율성을 보이는 EfficientNet-B0를 사용하였다. CNN은 이미지와 영

상처리에 유용하게 쓰이는 일반적인 구조를 제공하며, 대부분의 영상 인식

에서 뛰어난 성능을 보이고 학습을 위한 파라미터 수가 적어 효율성이 뛰

어나다(8,9,10). 따라서 본 논문에서는 생체신호와 표정 이미지 데이터를 

함께 분석하여 감정을 예측하기 위해 CNN 기반의 모델을 이용한 방법을 제

안한다.

1.2 배경 이론:

 1.2.1 자율신경계:

  자율신경계는 체성신경계와 달리 자신의 의지로 제어할 수 없는 말초신

경계를 일컬어 말한다. 자율신경계는 신진대사인 소화, 호흡, 땀 같이 의

식적으로 제어할 수 없는 기능에 대해 관여한다. 자율신경계는 부교감신경

계(sympathetic nervous system)와 교감신경계(parasympathetic nervous 

system)라는 두 가지 신경계로 다시 나누어지며, 이들은 하나가 활발해지

면 다른 하나는 침체되는 방식인 길항작용을 통해 제어된다.

 교감신경계는 활발한 활동을 통해 몸을 움직이거나 공포와 두려움 같은 

상황에 처해 스트레스가 많아지면 활발해지게 된다. 교감신경계의 활성화

로 스트레스 대처에 필요한 반응과 에너지 공급이 나타나고, 그에 따라 혈

압과 심장박동수가 높아지고 동공이 확대되며 소름이 돋는 현상이 나타난



- 4 -

다. 반대로 편안한 상태가 되면 부교감 신경계가 활성화 된다. 활성화가 

되면 혈압과 심장박동수가 낮아지게 되고 소화기관에 혈액이 많이 돌게 된

다. 이후, 소화효소분비가 활발해지고 에너지를 확보하는 방향으로 온몸이 

작동하게 된다.
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그림 1. 자율신경계의 길항작용
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1.2.2 심박수:

  심박수는 1분 동안 심장의 박동수를 의미하고, 안정시 심박수와 최대 심

박수로 구분을 한다. 안정시 심박수는 움직임이 거의 없는 상태에서 측정

한 것으로, 건장한 성인의 안정적인 심박수는 60~100회 정도이다. 심장은 

심박수가 낮을수록 한 번에 더 많은 양의 혈액을 신체에 전달할 수 있음을 

의미하며, 감정 상태나 나이, 복용하고 있는 약품 등 여러 가지 요소들이 

심박수에 영향을 준다.

 안정시의 심박수는 맥박을 확인함으로써 간단하게 측정할 수 있다. 목의 

가 쪽, 팔꿈치 안쪽, 손목, 사타구니, 발등 등 동맥이 피부와 가까운 곳에

서 측정이 가능하다. 심실이 수축하는 기간을 수축기라 하며, 심실이 이완

하는 기간을 확장기라 한다. 이러한 사건들을 통틀어 심장주기라 하며, 1

분간에는 약 70주기가 반복된다. 심실 수축기가 시작되면 심방-심실 간의 

판막이 닫히며 첫 번째 심음을 낸다. 수축기가 끝나면 심실 내의 압력이 

떨어지고 심실-동맥 간의 판막이 닫히며 두 번째 심을 낸다.

 심장근 수축에 따르는 전기적인 변화를 피부에 부착한 전극들로 검출, 증

폭, 기록한 것을 심전도, EKG 또는 ECG라고 하며, 파형 내의 여러 파들은 

P, Q, R, S, T파 등으로 불린다.

 심박수가 정상적이지 않다는 것은 심장에 문제가 있다고 판단할 수 있으

며, 심장질환을 의심해볼 수 있다. 그 예로는 심장 혈관의 수축으로 충분

한 혈액이 심장에 공급되지 않는 심근경색, 심박수 정상 수치가 지속적으

로 벗어나고 박동이 심하게 불규칙적인 부정맥, 심장 기능에 이상이 생겨 

혈액 수용 및 펌핑을 잘하지 못해 몸이 붓거나 숨이 차는 증상인 심부전 

등이 있다.

1.2.3 심박변이도(Heart Rate Variability, HRV):

 심박변이도는 심장 박동의 변이 정도를 의미한다. 즉, 하나의 심장 주기
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에서부터 다음 심장 주기 사이의 미세한 변이를 뜻한다. 심박수는 동방결

절의 고유 자발성에 자율신경계가 영향을 미쳐 결정되며 부교감신경과 교

감신경 사이의 상호작용과 상관이 있다.

 심박변이도의 감소는 끊임없이 변화하는 환경에 대해 체내 적응 능력의 

감소를 말한다. 심전도를 통해 얻어낸 심박의 변화(HRV)는 주파수, 시간 

두 가지 관점으로 분석하게 된다. 그 중 주파수 범위 분석을 통해 자율신

경계의 균형 정도를 알 수 있다. 각기 다른 대역의 주파수 신호를 주파수 

영역에 따라 저주파, 고주파 신호를 분석함으로써 교감, 부교감이 어느 정

도의 영향을 미치는지 객관적으로 파악할 수 있다.

 심박변이도 검사를 통해 임상 적용에 도움이 되는 경우는 여러 가지가 있

다. 자율신경계의 균형도와 활성도를 확인할 수 있으며, 스트레스 관련 질

환의 발병 위험도의 예측 및 평가가 가능하다. 신경계로는 긴장성 두통, 

편두통, 뇌졸중 등을 예측할 수 있고, 심혈관계 질환으로 심근경색증, 부

정맥, 협심증, 서맥, 빈맥 등을 예측할 수 있다. 정신계로 우울증, 불안, 

불면, 공황장애와 당뇨, 갑상선질환, 비만 등을 알 수 있다. 소화기계로는 

기능성 위장장애, 과민대장증후군, 식욕 저하 등과 피로, 기력저하에 대해 

평가가 가능하다. 또한, 질병에 대한 저항능력의 평가와 약물, 치료 효과

에 대한 확인과 추적 검사가 가능하다.

1.2.4 심전도(Electrocardiogram, ECG):

 심전도란 심장박동과 관련된 전위를 신체 표면에서 도형으로 기록한 것으

로, 표준 12 유도 심전도 외에 운동부하 심전도, 활동 중 심전도 등이 있

다. 심전도는 간단하고 정확하며, 재현성이 있고 비교적 쉽게 반복하여 기

록할 수 있으며, 검사 비용이 저렴한 비침습적 검사이다.

 심전도는 심장 활동에 의해 국소적으로 발생하는 전기변화를 기록한 그림

이다. 전기변화는 용적 도체를 이루는 조직에 전해져 체표에 미치기 때문

에 체표에서도 기록할 수 있다. 사람은 보통 체표의 특정 부위에 전극을 
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붙여 전위를 유도해 기록한다. 양손에서 유도된 제 1 도출, 오른손-왼발에

서 유도된 제 2 도출, 왼손-왼발에서 유도된 제 3 도출이 주된 도출법이지

만, 단극유도 등의 새로운 도출방법도 시도되고 있다.

 심근의 흥분은 정맥동에서 일어나고 심방, 심실 방향으로 나아가기 때문

에 이 흥분을 임의의 두 점에서 전류계에 유도하면 심장의 활동전류가 그

래프로 그려지게 된다. 심전도는 심방 수축상황(P)과 심실의 수축상황

(QRST)이 그래프로 교시되어 있다. 협심증이나 심근경색 등의 관동맥 질환

을 비롯하여 여러 가지 부정맥이나 전해질이상 등의 진단, 또는 수술 중의 

심장 이상 유무의 조사, 확인 등 그 응용 면이 넓고, 심장질환의 진단학상 

매우 중요하다.

1.2.5 딥러닝(Deep Learning):

 먼저 머신러닝은 데이터를 구문 분석하고 해당 데이터를 활용해 학습한 

후 정보를 바탕으로 결정 내리기 위하여 학습한 내용을 적용하는 알고리즘

이다. 주어진 데이터로 기능을 수행하며, 시간이 경과 될수록 그 기능이 

점차 향상된다. 딥러닝은 머신러닝의 하위 개념이다. 딥러닝 모델은 인간

이 결론을 내리는 방식과 유사한 논리 구조를 이용하여 데이터를 계속해서 

분석하도록 설계되었다. 이를 달성하기 위해 인공신경망이라는 계층화된 

알고리즘 구조를 사용한다.

 딥러닝은 알고리즘을 계층으로 구성하여 자체적으로 학습하고 지능적인 

결정을 할 수 있는 인공신경망을 만든다. 또한, 우수한 적응력을 가지고 

데이터가 추가될 때마다 계속해서 진화하며 동적인 예측 시스템을 만들 수 

있어 널리 쓰인다.

 딥러닝에는 다양한 종류의 심층 신경망 구조가 존재하며, 대표적으로 순

환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN), 합성곱 신경망(Convolution 

Neural Network, CNN) 등이 있다.
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1.2.6 합성곱 신경망(Convolution Neural Network, CNN):

 합성곱 신경망은 시각적 영상을 분석하는 데 사용되는 다층의 인공신경망

의 한 종류이다. 딥러닝에서는 심층 신경망으로 분류되고, 시각적 영상 분

석에 주로 적용된다. 

 기존 Multi-Layered Neural Network(ML-NN)는 단순한 구조인 경우에도 많

은 양의 파라미터들을 요구하게 되고, 데이터에 변형이 조금이라도 생기는 

경우 새로운 학습 데이터를 입력하지 않으면 좋은 결과를 얻기가 힘든 구

조이다. 따라서 이런 기존의 ML-NN의 문제점을 해결하기 위해 CNN 알고리

즘이 출현하게 되었다.

 CNN은 정규화된 다층 퍼셉트론이다. 다층 퍼셉트론은 일반적으로 완전히 

연결된 네트워크, 즉 한 계층의 각 뉴런이 다음 계층의 모든 뉴런에 연결

되는 신경망 구조이다.

 CNN을 사용한 영상 분류는 타 영상 분류 알고리즘에 비해 상대적으로 거

의 전처리를 사용하지 않는다. 이는 신경망이 기존 알고리즘에서 자체적으

로 직접 제작된 필터를 학습한다는 것을 뜻한다. 설계자가 기존 영상 분류 

알고리즘에서 영상의 특징들을 미리 이해해 알고리즘을 만드는 과정이 없

는 것이 CNN의 주요한 장점이다.

 CNN은 이미지를 하나하나씩 처리하는 것이 아니라, 픽셀 간 유기적 관계

를 한꺼번에 인지하는 인간의 대뇌 시각피질 구조를 모방한 방법을 사용한

다. 입력 데이터 특성을 추출하는 합성곱층과 인자를 축소하고 과잉적합을 

제어함으로써 학습 성능을 개선시키는 풀링층을 교대로 연결한 형태로서 

작동되는 구조이다.

 작동원리는 먼저, 입력 영상으로부터 Convolution을 통해 Feature Map을 

만든다. 그 후, Sub-Sampling을 통하여 Feature Map의 크기를 줄이고, 여

러 단계의 Convolution과 Sub-Sampling 단계를 거치며 Feature의 크기가 

작아지게 된다. 이렇게 작아진 Feature가 전체를 대표할 수 있는 강력한 

특징들만 남게 되므로 분류가 가능하다.
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그림 2. CNN의 시초인 LeNet의 기본구조
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1.3 선행연구:

  1.3.1 EfficientNet-B0 :

 본 연구에서는 표정 이미지와 생체신호 인식을 위해 딥러닝의 한 종류인 

CNN을 사용하였다. 그 중, 본 연구에서는 CNN의 성능을 최소한의 파라미터

로 최적의 성능을 내기 위해 연구한 모델인 EfficientNet을 사용하였다.

 EfficientNet은 기존보다 훨씬 적은 수의 파라미터로 더욱 뛰어난 성능을 

내서 Image Classification Task에 대해서 State-Of-The-Art(SOTA) 달성한 

모델이다.

 그림 3에서는 ImageNet 데이터 셋에서의 EfficeintNet 모델 성능을 나타

냈으며, 파라미터 수와 연산량에 따른 각 모델의 정확도를 나타낸 그래프

이다. EfficeintNet의 그래프를 보면 다른 Convolution Network와는 달리 

적은 파라미터 수와 적은 연산량으로 훨씬 높은 정확도를 가지는 것을 확

인할 수 있다. 즉, 모델의 구조가 작으며 계산 cost가 저렴하다는 장점이 

있다.

 모델의 정확도 높은 이미지 분류를 위해 기존 Convolution Network에서 

Scaling up을 통한 성능개선은 계속 이어져 왔다. Scaling up 하는 방법은 

세 가지가 있으며, 첫 번째로는 모델 신경망의 depth를 늘리는 것이다. 

Network가 깊어지게 되면 다른 task에 일반화하기 좋으며, 복잡한 특징을 

추출할 수 있다. 두 번째로는 channel width를 늘리는 것이다. 더 넓은 

channel은 더 세밀한 특징을 추출할 수 있고 train 하기가 쉽다. 세 번째

로는 입력 이미지의 resolution을 올리는 것이다. 높은 해상도의 이미지를 

input으로 사용할 때 모델은 더욱 세밀한 패턴을 학습할 수 있다. 

 하지만 기존 Scaling up 방법은 신경망의 depth를 늘리거나 channel 

width를 늘리거나, 입력 이미지의 resolution을 올리는 방식 중 각각 따로 

1개씩만을 적용했다. EfficientNet은 이러한 기존 방식들에서 세 가지 방

법에 대한 최적의 조합을 AutoML을 통해서 찾은 모델이며, 이 방법을 



- 12 -

Compound Scaling이라고 한다. 이 세 가지는 일정한 관계가 있다는 것을 

찾아내고, 이 관계를 간단한 상수비인 수식으로 만들었다. 즉, 고정된 비

율로 세 가지 요소를 함께 조정하여 Scaling 하면 높은 정확도와 효율성을 

가지는 것을 증명했으며, 그림 4를 통해 상수비를 확인할 수 있다.

 EfficientNet의 기본 블록은 MBConv이며, EfficientNet-B0 모델을 기준으

로 전체 Conv 블록은 18개이다. 양 끝의 두 블록은 Conv이고 나머지는 

MBConv이다. 이처럼 본 논문에 사용한 EfficeintNet-B0의 기본모델 구조를 

그림 5에서 확인할 수 있다.

 EfficeintNet 모델은 크기에 따라 B0부터 B7의 순으로 나누어져 있으며, 

본 논문에서는 이미지 데이터 인식을 위해 제일 가벼운 B0를 사용하여 표

정 이미지와 생체신호 데이터를 학습시켰다. 효율성이 뛰어난 CNN 기반 데

이터 분류 및 예측 모델을 통해 정확한 감정을 파악하는 도구로 활용하고

자 한다.
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그림 3. ImageNet 데이터 셋에서의 EfficeintNet 모델 성능
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그림 4. EfficientNet Compound Scaling 상수비
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그림 5. 기본 EfficientNet-B0 모델 구조
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1.4. 연구목적:

 감정은 목소리, 행동, 얼굴 표정, 생체신호 등과 같은 다양한 방법으로 

표현된다. 실제로 얼굴 표정을 통한 감정 인식 연구는 지속적으로 진행되

었으나, 표정만으로 감정을 인식할 경우 모든 감정이 표정으로 나타나지 

않기 때문에 측정이 어렵다. 또한, 표정을 숨긴다거나 거짓 표정으로 인해 

정확한 감정을 파악하는 데 어려움이 있다(11,12).

 그에 반해 생체신호는 자율신경계에 의해 통제되므로 거짓 없이 얻을 수 

있다. 또한, 생체신호를 이용한 감정 인식은 주변 환경에 민감하지 않다는 

장점을 가진다. 생체신호 처리 기술은 건강검진 분야, 각종 재활 분야 등

의 의료 분야에도 응용될 수 있는 등 향후 다양한 분야에서 상용성 및 활

용성에 대한 무한한 잠재력 또한 지니고 있으므로 해당 기술개발에 대한 

중요성이 대두되고 있다(13,14). 따라서 생체신호를 이용한 감정 인식의 

연구가 활발히 진행 중이며, 높은 감정 인식의 정확도를 가진다는 연구 결

과가 존재한다.

 여러 생체신호 중 심박변이도는 특히 감정 응답에 대한 객관적인 척도로 

유용하게 사용되어 진다는 선행연구들이 존재한다. 다른 생리학적 변수와

는 달리 심박변이도는 교감신경계와 부교감신경계 활동에 대한 정보를 제

공하여 감정 조절의 억제 및 흥분 과정에 대한 추론이 가능하다. 이렇듯 

사람의 감정은 자율신경계의 조절과 깊은 연관이 있다. 다른 요인에 의해 

통제되는 것이 아닌 자율신경계의 조절에 의해 변화하는 심박변이도를 사

용하여 감정을 파악하는 것이 정확도 높은 감정 파악이 가능하다(15).

 따라서 본 연구의 목적은 사람의 표정으로부터 얻을 수 있는 감정 상태와 

더불어 생체신호를 통해 알 수 있는 감정을 더 해 감정 인식의 정확도를 

높이고 그 진실성을 파악하는 것이다. 감정의 Classification과 

Prediction을 위해 적은 파라미터 수로 가볍고 높은 성능을 내는 모델인 

EfficientNet을 사용해 표정 이미지와 심박변이도를 동시에 분석하여 감정 

예측의 정확성을 높이고자 한다(16,17,18,19,20).
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2. 재료 및 방법

2.1 재료:

 2.1.1 실험환경:

 본 연구는 RAM 32.0GB, Intel Core i7-8700, NVIDIA GeForce RTX 2070 환

경에서 진행했다. PyTorch와 OpenCV 등의 라이브러리를 사용하여 Python으

로 구현하였다.

 2.1.2 표정 이미지 데이터:

 이미지 데이터는 48 × 48 크기의 Gray Scale 해상도를 갖는 오픈 데이터

인 FER2013 이미지를 사용했다. 본 실험에서는 총 7개 클래스 중 4개의 클

래스인 angry, happy, neutral, sad를 사용하여 레이블을 변경하였다. 실

제 실험에 사용한 표정 이미지 데이터의 예시를 그림 6과 같이 표현하였

다.
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그림 6. 학습에 사용된 표정 이미지 데이터
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 2.1.2. 생체신호 데이터:

 실험에 사용된 생체신호 데이터는 감정에 따라 변화하는 심박변이도의 6

가지 인덱스값을 표기한 기존 논문을 참고하여 각 클래스에 맞는 데이터를 

발생시켰다. 기존 논문의 표 1 데이터처럼 감정 클래스에 따라 추출된 데

이터가 확보되어 있으므로, FER2013 이미지 데이터의 표정 이미지는 표 1

의 감정 클래스 데이터 범위 안에 포함된다고 가정하였다.

 표 2에서는 실험에 사용된 심박변이도 데이터의 세부 내용을 확인할 수 

있으며, 총 6가지의 Index에 대한 설명이 첨부되어 있다.
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표 1. 학습에 사용한 심박변이도 데이터

Index
Emotions

Neutral Fear Sadness Happiness Anger Disgust

SDNN

mean±SD

reference 

order

50±18

2

53±16

5

47±16

1

55±19

6

51±18

3

51±17

4

RMSSD

mean±SD

reference 

order

41±19

2

43±18

4

40±18

1

43±18

3

44±21

6

44±18

5

LF

mean±SD

reference 

order

0.54±0.17

4

0.55±0.15

2

0.54±0.16

2

0.66±0.15

6

0.53±0.18

1

0.54±0.17

4

HF

mean±SD

reference 

order

0.46±0.17

3

0.45±0.15

2

0.46±0.16

5

0.34±0.15

1

0.47±0.18

6

0.46±0.17

4

LF/HF

mean±SD

reference 

order

1.6±1.2

5

1.6±1.0

4

1.5±1.0

1

2.9±3.6

6

1.5±1.1

2

1.5±1.1

3

SampEn

mean±SD

reference 

order

1.78±0.25

1

1.85±0.24

2

1.90±0.26

4

1.90±0.28

3

1.97±0.24

5

1.91±0.24

6
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표 2. 심박변이도 데이터 세부내용

Index

SDNN RR 간격의 표준편차

RMSSD RR 간격의 평균 제곱 차이

LF 주파수 영역에서의 정규화된 저주파 전력

HF 주파수 영역에서의 정규화된 고주파 전력

LF/HF 저주파 전력 / 고주파 전력

SampEn 심박수 변동성 시계열의 복잡성 분석
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2.2 연구 방법:

 2.2.1 데이터 전처리 과정:

 표정 이미지 데이터의 경우, 오픈 데이터인 Kaggle의 데이터 셋 FER2013

을 사용했다. 총 20,000장의 표정 이미지 중, 학습 데이터로 15,000장, 검

증 데이터로 2,500장, 테스트 데이터로 2,500장을 사용했으며, shuffle을 

True 값으로 주어 랜덤으로 이미지 데이터를 나눴다. 클래스로는 angry를 

0, happy를 1, sad를 2, neutral을 3으로 지정했다.

 생체신호 데이터의 경우, 기존 논문의 데이터인 감정에 따른 6개의 HRV

(심박변이도) 인덱스가 정규분포를 따른다는 가정을 하고, 평균과 표준편

차에 따라 정규분포를 통해 데이터를 발생시켰다. 한 장의 표정 이미지에

서 6개의 HRV 인덱스마다 1,000개의 샘플링을 수행하고 랜덤으로 값을 하

나씩 추출하였다. 이렇게 이미지마다 총 6개의 HRV 인덱스값을 추출했다. 

예를 들어, Happy 클래스의 SDNN 인덱스의 경우 평균값이 55이고 표준편차

가 19이므로, 36~74의 숫자 범위에서의 정규분포가 생성되며, 정규분포 

그래프는 그림 7과 같다. 총 1,000개의 샘플 값을 발생시켜 그 중 랜덤으

로 하나의 값을 가져와 클래스와 맞는 표정 이미지와 매치시켰다. 같은 방

법으로 하나의 이미지당 6가지 인덱스에 해당하는 샘플을 획득하였다. 실

험에 사용한 데이터의 예시는 그림 8과 같으며, 클래스와 표정 이미지 데

이터값, 생체신호의 6가지 Index 값이 숫자로 표현되어 있다.
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그림 7. 생체신호 데이터 샘플링 과정 예시
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그림 8. 학습에 사용된 데이터
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 2.2.2 Image Classification 알고리즘 EfficientNet 모델 설계:

 딥러닝 CNN 기반인 EfficientNet 알고리즘은 Image Classification Task

에 대해서 기존보다 훨씬 적은 파라미터 수로 더욱 좋은 성능을 내서 

State-Of-The-Art(SOTA)를 달성한 모델이다. 간단하면서도 높은 효율을 보

이는 새로운 Scaling 방법을 제안함으로써 빠른 inference와 높은 정확도

를 유지한다.

 본 논문에서는 이러한 특징을 가진 EfficientNet-B0를 사용하여 확보한 

데이터를 분류해 정확한 감정 상태를 예측하는 모델을 구성하였다. 본 논

문에서 제시한 표정 이미지와 생체신호인 HRV Index를 기반으로 사람의 감

정을 인식하기 위한 전체 시스템 흐름도는 그림 9와 같다.

 모델은 두 가지의 실험을 위해 설계되었는데 실험 1은 FER2013 이미지 데

이터만을 이용하여 EfficientNet-B0 모델을 학습시키고 테스트를 진행했

다. EfficientNet-B0는 1280 × 7 × 7 feature를 출력하므로 Dense layer

를 이용하여 256 feature로 인코딩한다. 최종적으로는 1개의 감정 예측값

을 출력하게 된다. 실험 2에서는 생성된 HRV 인덱스를 개별 Dense layer를 

거쳐 64 feature로 인코딩한다. 최종적으로 FER2013 이미지 데이터 256 

feature와 concat 되어 감정을 예측하는 데 사용되었다.
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그림 9. 표정 이미지 및 생체신호를 이용하여 감정 분석하기 위한 

모델 비교
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 2.2.3. 데이터 학습 및 모델 검증:

 Training 과정에서 데이터는 총 15,000장의 표정 이미지 데이터와 심박변

이도 데이터를 사용했고, 검증 데이터로는 2,500장, 테스트 데이터로는 

2,500장을 사용했다. 학습 과정은 매 Epoch마다 검증 데이터를 사용하여 

모델의 성능을 평가하고 가장 높은 정확도를 달성할 때마다 모델의 하이퍼

파라미터 값을 저장하였다.

 데이터의 input size는 224이며, 이는 원본 이미지 48 × 48 크기의 이미

지를 모델의 입력으로 넣기 위해 224 × 224로 resize 시켰다. 학습 파라

미터의 Epoch는 40, Batch size는 16으로 지정했으며, Learning rate는 

0.0001로 설정하였다.

 그림 10은 실험 1의 학습 및 검증 데이터 셋에서 훈련의 성능을 체크한 

학습 곡선이다. 학습 곡선을 체크하는 이유는 현재 모델이 underfit 되고 

있는지, overfit 되고 있는지의 문제를 파악할 수 있기 때문이다. 이러한 

문제점을 체크함으로써 데이터를 추가해야 하는지, 모델의 크기를 늘려야 

하는지 등 모델의 성능을 높이기 위한 방안을 모색할 수 있다. Loss(손실)

는 실제 정답과 모델이 예측한 값 사이의 차이이며, 손실이 클수록 데이터

의 추론에 대한 오류가 커지므로 Loss 값은 작을수록 훈련이 잘 진행되고 

있다는 뜻이다. 정확도는 말 그대로 모델이 예측한 값과 정답이 얼마나 정

확한지에 대한 값으로 학습 곡선에서 Loss 값은 계속 떨어지고 Accuracy는 

높아지는 것이 훈련이 잘되고 있음을 나타낸다.

 학습 곡선에서는 Epoch에 따른 Loss와 Accuracy 값을 확인할 수 있다. 그

림 10의 Loss 그래프를 보면 validation에서 학습이 진행될수록 값이 증가

하고 Accuracy 그래프에서는 정확도가 더는 증가하지 않고 일정하게 머무

르는 것을 알 수 있다. 이를 통해 학습이 진행되면서 오버피팅이 발생했다

는 것을 의미하며, 표정 이미지만으로 감정을 예측했을 때의 정확도는 높

지 않다는 것을 알 수 있다.

 그림 11은 실험 2의 학습 및 검증 그래프이며, 마찬가지로 Epoch에 따른 
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Loss와 Accuracy 값 확인이 가능하다. 실험 1에서 생체신호 데이터만 추가

했을 뿐인데 Loss 그래프의 Validation에서 Loss 값이 점점 줄어드는 것을 

볼 수 있으며, Accuracy 값도 점차 증가해 실험 1보다 정확도가 높다는 것

을 알 수 있다.
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그림 10. 실험 1의 학습 곡선
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그림 11. 실험 2의 학습 곡선
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3. 성 적

 3.1. 연구결과:

  3.1.1. 성능 지표:

 본 연구에서는 훈련된 모델을 평가하기 위해 이미지 Classification and 

Prediction 모델의 평가 방법인 Confusion matrix의 Accuracy를 사용하였

다. Confusion matrix는 의도에 맞게 주어진 데이터를 잘 분류해내기 위해 

모델이 얼마나 정밀한지, 얼마나 실용적인지, 얼마나 정확한지 평가하는 

방법이다.

 관심 범주를 정확하게 분류한 값을 True Positives(TP)라고 하며, 관심 

범주가 아닌 것으로 잘못 분류한 것을 False Negatives(FN), 관심 범주라

고 잘못 분류한 것을 False Positives(FP), 관심 범주가 아닌 것을 정확하

게 분류한 것을 True Negatives(TN)라고 하는데 이것을 조합해 정확도, 정

밀도, 재현도, 정밀도와 재현도를 함께 평가하는 F1-Score의 척도를 사용

해 모델을 평가한다. 그중 본 연구에서 사용한 Accuracy는 전체 샘플 중 

올바르게 예측한 샘플 수의 비율을 뜻하며, 계산식은 표 3과 같다.
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표 3. Confusion matrix 척도

민감도 (Sensitivity/ 

Recall)

(TP / TP + FN)

실제 Positive인 것 중 Positive로 예측한 것의 비율

정밀도 (Precision)
(TP / TP + FP)

Positive로 예측한 것 중 실제 Positive인 비율

재현율 (Recall)
(TP / TP + FN)

실제 Positive인 것 중 Positive로 예측한 것의 비율

정확도 (Accuracy)
(TP +TN / TP + FN + FP +TN)

전체 데이터 중에 맞게 예측한 것의 비율

F1-Score
(2 * Recall * Precision) / (Recall + Precision)

정밀도와 재현율의 조화평균 점수
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  3.1.2. 모델 성능 평가:

 모델 평가에 사용된 데이터는 총 2,500개의 표정 이미지와 심박변이도 생

체신호 데이터를 통해 감정 상태를 올바르게 분류하도록 하였으며 테스트 

이미지에 적용한 결과를 그림 12와 같이 출력하여 분류 상태를 직접 볼 수 

있었다. 

 Accuracy는 실험 1에서 74%, 실험 2에서는 88.2%로 표정 이미지와 생체신

호 데이터를 함께 분석했을 때의 정확도가 훨씬 더 높다는 것을 그림 13에

서 알 수 있다. 현재로서는 Accuracy만 가지고 모델의 정확도를 판단했지

만, 추후 다양한 모델 평가 지표를 통해 모델의 분류 성능을 판단할 수 있

을 것이다.
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그림 12. 모델이 분류한 감정 예측 결과
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그림 13. 실험에 따른 모델 정확도 비교 그래프

75
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4. 고 찰

 본 논문에서는 표정 이미지와 생체신호를 결합한 데이터를 기반으로 딥러

닝 모델 EfficientNet을 설계하여 인간의 감정 예측 정확도를 높일 수 있

는 방안을 제시하였다. 하지만 실제 인간의 표정 이미지나 생체신호를 사

용하기 위해서는 IRB 인증 과정이 필요하며, 그 과정이 까다롭고 시간이 

상당히 소요되기 때문에 본 연구에서는 오픈 데이터를 이용해 인위적으로 

발생시켜 사용했다. 생체신호 데이터를 발생시켜 표정 이미지의 클래스 안

에 포함된다고 가정한 실험이기 때문에 다른 데이터를 사용했을 때는 결괏

값이 달라질 가능성도 존재한다. 따라서 추후의 연구에서는 피실험자를 모

집하여 실제 데이터를 이용해 확장된 연구를 진행하려 한다. 높은 데이터 

차원에서 연구를 진행하기 위해서는 CNN 모델의 성능을 높이는 다양한 테

크닉들을 활용하여 정확성과 확장성을 키워야 할 것이다.

 본 논문에서는 총 20,000장의 이미지를 사용했는데, 감정 예측의 정확도 

향상을 위해 딥러닝 알고리즘의 성능을 높여 추가적인 데이터를 확보하여 

모델을 학습시키려 한다. 또, 현재 Angry, Happy, Sad, Neutral 4가지 클

래스를 사용하여 감정을 예측했지만, 이 외에도 Fear, Surprise 등 다양한 

감정들이 존재하므로 여러 클래스를 사용하여 연구의 확장성을 키울 수 있

을 것이다.

 본 논문의 궁극적 목표는 실제 사람의 표정 데이터와 생체신호 데이터를 

카메라 영상을 통해 실시간으로 측정해 감정을 예측하는 것이다. 이러한 

목표의 가능성을 확보하기 위해 현재 진행한 연구는 두 가지의 데이터를 

같이 사용하는 것이 감정 예측 정확도가 더 높다는 것을 사전연구로써 증

명한 기초연구단계라고 할 수 있다. 따라서 두 데이터를 함께 사용하는 것

이 감정 예측에 더 정확하다는 것을 파악했기 때문에 추후 확장된 데이터 

차원인 영상 데이터에 활용하여 실시간으로 감정을 예측할 수 있을 것이

다. 또한, 가볍고 높은 성능의 CNN 모델을 사용함으로써 더 높은 차원의 
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데이터를 사용할 수 있으므로 IoT를 결합한 인식 시스템 개발에도 유용할 

것으로 보인다. 또한, 감정 인식 연구는 스마트 홈이나 자율주행 시스템, 

의료 분야 등 다양한 분야에서 사용될 수 있으므로, 연구의 필요성이 더욱 

많을 것으로 보여진다.
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5. 요 약

  

 감정 인식을 위해 가장 널리 사용되는 지표는 얼굴 표정이지만, 통제와 

조작이 가능하다. 이러한 문제점 때문에 최근 개인의 통제를 벗어난 생체

신호를 이용한 연구가 활발히 진행 중이다. 하지만 현재까지 생체신호와 

표정을 다차원 분석한 경우는 거의 없다.

 본 논문은 이러한 문제점을 해결하기 위해 생체신호와 얼굴 표정 이미지

를 함께 분석해 대상자의 감정 상태 정확도를 높일 수 있는 CNN 기반의 뉴

럴 네트워크를 설계한 시스템을 제안했다. 최소한의 파라미터로 최대한의 

성능을 낼 수 있는 EfficientNet-B0 아키텍처를 사용했으며, 이는 Single 

board computer에도 적용이 가능할 정도로 가볍고 성능이 우수하다.

 모델을 학습시키기 위해 표정 이미지 20,000장을 확보하였으며, 이중 

15,000장은 Train data, 2,500장은 Validation data, 2,500장은 Test data

로 사용했다. 또한, 데이터 전처리 과정으로 생체신호 데이터를 각 클래스

에 맞게 정규분포를 통해 데이터를 발생시켰으며, 1,000개의 샘플 데이터 

중 랜덤으로 하나의 값을 가져와 해당하는 표정 이미지와 매치시켰다.

 학습된 결과로 테스트 데이터 셋에서 생체신호를 추가한 실험 2의 정확도

가 88.2%로 표정 이미지만을 가지고 학습한 모델의 정확도인 74%보다 높은 

수준의 결과를 얻을 수 있었다. 따라서 두 가지의 데이터를 함께 사용하는 

것이 감정 예측의 정확도를 높일 수 있다는 것을 파악했고, 본 연구에서 

사용한 최적의 파라미터를 가지는 알고리즘이 높은 성능을 가지는 것을 검

증하였다. 

 본 연구에 사용한 EfficientNet 아키텍처는 최소한의 파라미터로 높은 정

확도와 성능을 낼 수 있는 가벼운 모델이므로, 추후 영상 데이터에도 적용

하여 실시간으로 영상과 생체신호를 측정한 감정 예측의 가능성도 보여진

다. 

 또한, 감정 인식 연구는 거짓말 탐지기나 의료환경 분야에 이용되어 연구

의 필요성과 가능성이 더욱 클 것으로 예상된다. 모델이 가볍기 때문에 단
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일보드 컴퓨터에서도 구동이 가능하며, IoT를 결합한 감정 인식 시스템 개

발에도 유용할 것으로 예상한다.
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EfficientNet Architecture-Based Systems and Algorithms 

for Predicting Emotions in Humans
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(Supervised by Professor Lee, Jong-Ha)

  (Abstract)

 Recently, with the development of artificial intelligence 

technology, the field of emotion recognition has emerged as an 

important research field. Emotion refers to the feeling or feeling 

that arises in response to a certain phenomenon or event. The most 

widely used indicator for emotion recognition is facial expressions. 

However, since facial expressions can be controlled and manipulated, 

it is difficult to grasp the emotions that are truly felt only by 

facial expressions. 

 In order to solve this problem, recently, research on emotion 

recognition using independent biosignals that can be continuously 

measured and that is out of personal control is being actively 

conducted. There are many preceding studies that there is a strong 

correlation between human emotions and biosignals, and emotion 

recognition through biosignals is controlled by the autonomic nervous 

system, so it can be obtained without falsehood. However, so far, few 

studies have used biosignals and facial expression templates for 

multidimensional analysis to recognize the subject's emotions.
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 Therefore, in this paper, an algorithm that can predict the accuracy 

of the subject's emotional state by designing a super dimension-based 

convolution neural network and analyzing bio-signals and facial 

expression templates together was proposed. Also, in this study, a 

network was designed and verified using the Convolution Neural 

Network based EfficientNet-B0 architecture, which can produce maximum 

performance with minimum parameters.

 Through the experimental results, it was verified that it has high 

accuracy when predicting the emotional state by combining bio-signals 

rather than predicting emotions only with the subject's facial 

expression image, and that it has high performance as an optimal 

parameter. This study is seen as a starting point for emotional 

intelligence research that can be combined with artificial 

intelligence in the future, and it is expected to maintain high 

performance even in the extended data dimension in the future.
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인간의 복합감정을 예측할 수 있는 

EfficienNet 아키텍처 기반 시스템 및 알고리즘 연구

김   민   영

계  명  대  학  교   대  학  원

의학과 의용공학 전공

(지도교수  이   종   하)

 (초록) 

  최근, 인공지능의 기술 발달과 함께 감정 인식 분야가 중요한 연구 분야로 대두

되고 있다. 감정이란 어떤 현상이나 일에 대하여 일어나는 마음이나 느끼는 기분

을 뜻한다. 감정 인식을 위해 가장 널리 사용되는 지표는 얼굴 표정이다. 하지만 

표정은 통제할 수 있으며, 조작이 가능하므로 진정으로 느껴지는 정서를 표정만으

로 파악하기는 어렵다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 최근 들어 지속적인 측정

이 가능하고 개인의 통제를 벗어난 독립적인 바이오 신호를 이용한 감정 인식 연

구가 활발히 진행 중이다. 사람의 감정과 바이오 신호는 강한 상관관계가 있다는 

많은 선행연구가 존재하며, 바이오 신호를 통한 감정 인식은 자율신경계에 의해 

통제되므로 거짓 없이 얻을 수 있다. 하지만 현재까지 바이오 신호와 얼굴 표정 

템플릿을 다차원 분석하여 대상자의 감정 인식에 사용한 연구는 거의 없었다. 

  따라서 본 논문에서는 슈퍼디멘션 기반 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 설계하여 바

이오 신호와 얼굴 표정 템플릿을 함께 분석하여 대상자의 감정 상태 정확도를 예

측할 수 있는 알고리즘을 제안하였다. 또한, 본 연구에서는 최소한의 파라미터로 

최대한의 성능을 낼 수 있는 Convolution Neural Network based EfficientNet-B0 

아키텍처를 사용하여 네트워크를 설계하였고 이를 검증하였다.

  실험 결과를 통해 대상자의 얼굴 표정 이미지만으로 감정을 예측하는 것보다 바

이오 신호를 결합하여 감정 상태를 예측했을 때 높은 정확도를 가지며, 최적의 파

라미터로 높은 성능을 가지는 것을 검증하였다. 본 연구는 앞으로 인공지능과 결
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합될 수 있는 감정지능 연구의 출발점으로 보여지며, 향후 확장된 데이터 차원에

서도 높은 성능을 유지할 수 있을 것으로 예상되어 진다.
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