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요 약

본 논문은 위험상황을 감지하는 예비연구로써 자동 감정 감지 기술 (Automated emotion recognition, 이하 AEE)을 실생활에 적용하기 위해
손목에서 측정되는 생리학적 신호를 이용하여 특징점이 뚜렷한 손가락 끝 신호를 예측하는 특징점 추정 모델을 제안한다. AEE는 다양한 분야에서
고객의감정적인 요구를판단할수있는 기술로위급한감정을인식하여 위험상황을인식할수있다. 그러나기존의 AEE 연구는대부분손가락끝에서
획득되는 생리학적 데이터를 활용하고 있어 실생활에 적용이 어렵다. 이를 극복하고자 손목착용형 장치에서 획득되는 생리학적 신호를 이용하여 감정
분류 정확도가 높은 손가락 끝의 생리학적 신호로 예측하는 특징점 추정 모델을 제안한다. LSTM (Long Short-Term Memory)을 활용한 Sequence
예측 기법을 적용하였으며 그 결과 nRMSE는 2.31%로 산출되었다.

Ⅰ. 서 론

스마트제품보급이활성화되고데이터서비스가확대됨에따라다양한

분야에서 고객의 요구를 평가할 수 있는 기술의 필요성이 대두되고 있다.

AEE는 마케팅, 교육, 엔터테인먼트, 보안 등 다양한 분야에서 고객의 요

구를 평가할수 있는 솔루션으로 각광받고있다 [1]. AEE은 크게 얼굴 표

정으로감지하는 영상처리기술과인체의생리학적 데이터로감지하는웨

어러블센싱기술로나뉜다. 그 중 웨어러블센싱기술은영상처리기술에

비해 실제 감정을 속이기 쉽지 않아 좀 더 객관적으로 감정을 평가할 수

있다 [2].

웨어러블 센싱 기술을 이용한 AEE는 사람 몸에 부착된 EEG

(Electroencephalogram), PPG (Photoplethysmogram), GSR (Galvanic

Skin Response) 등의 센서로부터 생체 신호를 획득하고 이를 이용하여

감정을 자동으로 감지하는 기술이다. 2012년 Koelstra 등이 특정 감정을

유발하는뮤직 비디오를피험자에게보여주고획득한 각종생리학적데이

터 세트를 공개한 이래로 AEE는 많은 발전을 이루었다 [3]. Lee 등은 엄

지 손가락 끝의 PPG 신호를 이용하여 1.1초 내의 짧은 시간 내에 감정을

분류하는 모델을 개발하였다 [4]. 1D Convolution Neural Network을 활

용하여 76.2%의 정확도를 획득하였다. Goshvarpour 등은 손가락 끝의

PPG 및 GSR 신호를 활용한 주파수 영역의 새로운 특징점을 제안하였으

며 88.57%의 분류 정확도를 보유한 모델을 개발하였다 [5]. 손가락 끝의

경우 다른 부위보다 피부의 두께가 얇아 혈류량의 변화를 정확하게 측정

할 수 있어 대다수의 감정 분류 연구에 사용되었지만, 실생활에서 손가락

끝에 장치를 장착하는 것은 불편하기 때문에 실생활 적용에 어려운 한계

점이 존재한다 [6].

따라서, 본 연구에서는 편의성을 고려하여 손목의 생리학적 신호를 손

가락끝의데이터로매핑할수있는모델을제안하고자한다. 손목에서추

출되는 PPG, GSR, SKT (Skin Temperature) 신호를입력으로하고 시계

열 데이터 추정에 성능이 검증된 LSTM을 활용하여 고도화된 인공지능

모델을 개발하고자 한다.

Ⅱ. 재료 및 방법

본논문에서는손목과손가락에서 생리학적 데이터를수집하기위해각

부위에 착용되는 장치를 개발하였다 (그림 1). 장치는 PPG (MAX30105,

Sheffield, England), GSR (Grove GSR, Shenzhen, China) SKT

(MLX90614, rozendaalstraat, Belgium) 센서를 포함하며 제어를 위해

STM32F103CB 마이크로컨트롤러를 사용하였다. PPG는 Red, IR, Green

3 가지 파장대의 LED에 따라 3 가지 맥박 데이터가 출력된다. GSR에서

는피부전도도 데이터, SKT에서는 피부표면온도 데이터로총 5개의생리

학적신호가손목및손가락끝두부위에서측정되었다. 획득된신호들은

USB 시리얼 통신을 통해 PC로 전송되었다.

그림 1. 데이터 획득 장치의 구성요소 (Red: wrist, blue: finger)

총 10명 (남자: 6명, 여자: 4명, 나이: 27.4 ± 4.9)의 피험자로부터데이터

를수집하는실험을진행하였다. 모든피험자는 실험전실험과관련된사
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항에 대해 충분한 설명을 들었으며, 개인 정보 수집에 동의하였다.

PC에서는 데이터를 수집하고 저장하는 window 프로그램을 개발하였

다. 프로그램에는 약 2-3분 길이의 15개의 동영상이 랜덤한 순서로 재생

되며 동시에 피험자의 생리학적 데이터를 수집하였다 (Sampling rate:

400Hz). 각 동영상 사이에는 피험자의 감정을가라앉히기 위해 검은 화면

이 1분간 출력되었으며 동영상을 보면서 피험자가 느끼는 감정을 평가할

수 있는 설문 화면이 출력되었다. 사용된 동영상 목록은 표1과 같다.

Video Source Video Source
happy1 Titanic angry3 Cho doo-soon
happy2 Baby smiling disgust1 Villain
happy3 Animal cub disgust2 Trainspotting
scare1 The shining disgust3 Hellraiser
scare2 Gongiam sad1 Along with the gods
scare3 Gidam sad2 Miracle in Cell

Number 7angry1 Spirits’ Homcoming
angry2 The attorney sad3 Train to Busan

표 1. 실험에 사용된 동영상 리스트

Matlab R2019b를 활용하여 손목의 생리학적 데이터로부터 손가락의

생리학적 데이터를예측하는 모델을 개발하였다. 수집된 데이터는모델에

입력 전 전처리 과정 (Downsampling: 200Hz, Smoothing: moving

average/windows 10, Bandpass filter: 0.2-25Hz 2 orders)을 거친 후

LSTM을 활용한 Sequence 예측 모델에 입력되었다. 그림 2는 제안한 모

델의 전반적 구조를 보여주고있다. 3개의 센서에서 출력되는 time-series

의 sequence 데이터가 LSTM에 입력되고 150번의 epochs만큼 반복되어

학습되었다. 5 fold validation을 적용하여 결과를 산출하였다.

그림 2. 손가락 끝의 생리학적 데이터를 예측하는 LSTM 모델 구조

Ⅲ. 결과 및 토의

Predicted signal nRMSE (%) Correlation
PPG (red) 9.14 ± 2.17 0.9217 ± 0.024
PPG (IR) 10.47 ± 3.85 0.9074 ± 0.041
PPG (Green) 8.15 ± 2.43 0.9431 ± 0.031
GSR 12.24 ± 5.44 0.8142 ± 0.104
SKT 2.31 ± 1.19 0.9645 ± 0.008

표 2.

5개의 생리학적 신호에 대한 timer-series 예측값의 nRMSE와 상관계

수는 표 2와 같다. SKT 신호의 nRMSE가 2.31%로 가장 작게 나타났다.

이는 5개의 신호 중 가장 변화가 작은 데이터이기 때문으로 판단된다. 반

면 GSR 신호의경우 nRMSE가 12.24%로 가장크게나타났다. 이는 GSR

센서 신호자체가 움직임에 따라 노이즈가 포함될 여지가 가장 크기 때문

으로 판단된다.

PPG의 3가지 신호 중, Green으로 획득된 심박수 데이터의 nRMSE가

가장 작게 나타났다. Green의 경우 Red나 IR보다 피부와 가까운 정맥의

혈액 변화량을 측정한다. 이 때문에 상대적으로 맥박 변화량이 크지 않아

예측정확도가다른파장대의 PPG 신호보다더높은것으로판단된다. 그

림 3은 PPG (Green)의 예측값과 실측값 그래프를 비교한 그림이다.

그림 3. PPG (Green) 데이터의 실측값과 예측값 비교 그래프

결론적으로 본 연구에서는 AEE를 실생활에 적용하고 더 나아가 위험

상황을감지하는연구로 활용하기위해서손목의생리학적 데이터를이용

하여 손가락 끝의 생리학적 데이터를 예측하는 특징점 추정 모델을 제안

하였다. LSTM을 활용하여 PPG의 경우 nRMSE가 8.15%로 산출되었으

며 SKT의 경우 2.31%로 산출되었다. 이러한 결과는 추후 손목형 장치를

이용한 감정 분류 모델을 설계하는데 기여할 수 있을 것이다.
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