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요   약 
기존 연구에 따르면 감정은 신체 감각 및 신체 움직임과 같은 신체적 변화에 영향을 주고, 감정 자극에 따라 다르게 나타난다

고 알려져 있다. 그러나, 감정의 자극에 따른 신체 감각 및 신체 움직임의 활성화 정도 및 Autonomous emotion recognition 
(AER) 시스템의 성능에 미치는 영향에 대한 연구는 아직 알려져 있지 않다. 본 연구에서는 20명의 피험자를 대상으로 3가지 

종류의 감정 자극(단어, 사진, 영상)을 활용하여 AER 시스템에 미치는 영향을 연구하였다. 측정 변인으로는 정서적 반응, 컴

퓨터 기반 자가 보고, Motion Capture 장비를 통해 측정한 신체 움직임을 활용하였다. 본 연구의 결과를 통하여 영상 자극이 

다른 자극에 비해 더 많은 신체 움직임을 유도하는 것을 확인하고, 영상 자극을 통해 수집한 신체적 특이점이 AER을 위한 분

류 정확도 역시 가장 높음을 확인하였다. 신체 움직임을 기반으로 한 감정적 특이점은 행복, 놀람, 분노, 중립 등에서 감정 유

도 자극의 종류에 따라 비슷한 패턴이 나타남을 확인하였다. 본 연구의 결과는 향후 신체적 변화를 기반으로 한 AER 시스템 

연구에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 

 

Abstract 
Not only emotions affect physical sensations, but they also have an impact on physical movements. The responses to emotions vary 
depending on the type of emotional stimuli. However, research on the effects of emotional stimuli on the activation of bodily 
movements has not been rigorously examined, and these effects have not been investigated in Autonomous Emotion Recognition 
(AER) systems. In this study, we aimed to compare the emotional responses of 20 participants to three types of emotional stimuli 
(words, pictures, and videos) and investigate their activation or deactivation for the AER system. Our dependent measures included 
emotional responses, computer-based self-reporting methods, and bodily movements recorded using motion capture devices. The 
results suggested that video stimuli elicited higher levels of emotional movement, and emotional movement patterns were similar 
across different types of emotional stimuli for happiness, sadness, anger, and neutrality. Additionally, the findings indicated that bodily 
changes observed during video stimuli had the highest classification accuracy. These findings have implications for future research 
on the bodily changes elicited by emotional stimuli.   
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Keywords: Emotional Stimuli, Emotion Recognition 



- 34 -

1.  서론  

감정은 특정 상황을 인식하는 인지 및 행동에 다양한 영향을 

미치고, 상대방의 감정을 파악하는 능력은 다른 사람들과의 

성공적인 의사소통을 가져다주며 관계 형성에 중요하다 [1]. 

감정을 측정하는 것은 사람과의 상호작용에서 중요하므로 기존 

연구들에서는 사람의 감정을 자동으로 인식하고 해석하는 

Autonomous Emotion Recognition (AER) 시스템을 통해 사람과의 

소통을 돕고자 하였다. 기존 연구들에서는 얼굴 표정 [2, 3], 신체 

움직임 [4, 5, 6], 신체 감각의 활성화 정도 [7]가 감정에 따라 

차이가 보이는 것을 확인하였다. 그 중 신체에서 나타나는 

감정적 특이점들은 얼굴 표정을 인식할 수 없는 상황인 마스크 

착용, 가상현실 장비 착용, CCTV 상황 등에서 감정을 

인식하는데 중요한 역할을 할 수 있다 [8]. 

기존 연구들에서는 단어, 사진, 영상과 같은 다양한 감정 

자극을 통해 사람들에게 감정반응을 유도한다. 이 중 단어 

자극은 ‘행복’, ‘슬픔’, ‘놀람’과 같이 감정과 연관 있는 단어를 

직접적으로 제시하는 방법으로써, 다양한 연구들에서 

사용된다 [9, 10]. 사진 자극은 화난 표정을 짓고 있는 인물 

이미지, 혐오스러운 구더기 이미지, 아이들의 행복한 파티 

이미지와 같은 정적인 이미지를 제시하는 방법으로써 [11, 12, 

13], 단어 자극에 비해 더 감정적으로 높은 각성도를 일으키는 

것으로 알려졌다 [14, 15]. 이 중, 사람의 얼굴 표정을 사용하는 

사진 자극이 가장 개인에 따른 정서의 편차가 적게 나타난다 [13]. 

영상 자극은 축구를 이겨 기쁜 표정을 짓는 행복한 영상, 구역질 

나는 화장실을 보여주는 혐오스러운 영상, 아버지가 아픈 

자식을 바라보는 슬픈 영상과 같은 소리 없는 영화 클립을 

제시하는 방법으로써 [16, 17], 단어나 사진 자극에 비해 더 

감정적으로 높은 각성도를 일으키는 것으로 알려졌다 [14, 15]. 

감정을 유발하기 위한 자극의 형태에 따라서 같은 

감정이라도 다른 강도의 감정을 유발할 수 있다. 기존 연구들은 

[12, 14, 15, 16, 17] 자가 보고 설문지 방법인 Self-Assessment 
Manikin [18]을 통해 감정의 각성도 및 정서가를 측정하여 감정 

자극을 통해 유발된 감정을 측정하였다. 이에 대한 결과로 

감정에 따라 각성도, 정서가의 변화가 다르게 나타나는 것을 

확인하였다. 예를 들어, 행복의 감정은 높은 정서가와 높은 

각성도의 특징이 나타나며 슬픔의 감정은 낮은 정서가와 다른 

감정에 비해 낮은 각성도의 특징이 있다. 또한, 분노의 감정은 

낮은 정서가와 높은 각성도의 특징이 나타나며 혐오의 감정은 

낮은 정서가와 분노 감정에 비해 낮지만 슬픔 감정에 비해 높은 

각성도의 특징이 있고 공포의 감정은 낮은 정서가와 혐오 

감정에 비해 낮은 각성도의 특징이 있다. 

기존 연구들에서는 이러한 감정의 형성이 감각적으로 

느껴지는 신체의 활성화 [7]뿐만 아니라 신체 움직임을 

통해서도 나타나는 것을 [4, 5, 6, 19, 20] 확인하였다. 

Nummenmaa [7] 연구진은 신체 감각을 기반으로 컴퓨터 기반 

자가 보고 방법을 사용하여 신체의 활성화 또는 비활성화의 

정량적 지표를 통해 측정하는 방법인 Bodily Sensation Maps 
(BSM)을 제안하였다. 또한, AER 의 초기 버전으로 기존 

연구들에서는 Motion Capture 장비를 통해 측정한 각 신체 

관절의 움직임이 개인의 감정 상태에 따라 다르게 나타남을 

확인하였다 [19, 20, 21, 22]. 예를 들어, 행복과 분노 같은 높은 

각성도의 특징을 가지고 있는 감정은 다른 감정에 비해 팔과 

손의 움직임이 크며 [21], 슬픔의 감정은 다른 감정에 비해 손과 

팔이 몸에 더 가까워져 움직임이 적다는 특징이 있다 [22]. 

따라서, 감정의 각성도와 정서가에 따라 신체 활성화 및 신체 

움직임이 달라질 수 있다 [21, 22]. 그러나, 감정 자극을 통해 

형성된 감정의 각성도, 정서가의 변화가 신체 활성화 정도 및 

신체 움직임에 주는 영향에 대해서는 아직 확인한 바가 없다. 

최근 연구들에서는 신체 움직임 데이터를 Machine Learning 을 

통해 감정 분류를 할 수 있음을 제안하였다 [4, 5, 6, 19, 20]. 예를 

들어, Nummenmaa [7] 연구진은 신체 감각을 통해 드러나는 

감정적 특이점이 Linear Discriminant Analysis (LDA) 모델로 

분류될 수 있음을 밝혔고 Ahmed [20] 연구진은 신체 움직임을 

통해 드러나는 감정적 특이점이 Linear Discriminant Analysis 
(LDA), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT) 등의 

모델로 분류될 수 있음을 밝혔다. 그러나 감정 자극에 따라서 

신체를 기반으로 한 감정의 각성도, 정서가 차이가 AER 

시스템의 성능에 주는 영향에 대한 연구는 아직 알려져 있지 

않다. 

본 연구는 세 가지의 목표를 가지고 있다. 첫 번째로, 기존 

연구에서 제안한 3 가지 감정 자극인 단어, 사진, 영상 자극을 

통해 감정 자극이 동일한 감정, 각성도를 유도하는지 

확인하고자 한다. 두 번째로, 감정 자극에 따라 신체 감각의 

활성화 정도 및 신체 움직임의 정량적 차이를 확인하고자 한다. 

마지막으로, 이러한 3 가지 감정 자극을 기반으로 수집한 신체적 

특이점들이 본 연구에서 사용하는 AER 시스템에 주는 영향에 

대해 Bodily Motion Map (BMM) 방법론을 통해 확인하고자 한다. 

2. 연구 방법 

2.1 피험자 모집 

본 실험은 피험자를 모집하기 위해 교내 광고로 모집하였으며 

실험의 전체 과정을 피험자에게 고지한 후 진행되었다. 20명의 
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신체 움직임에 주는 영향에 대해서는 아직 확인한 바가 없다. 

최근 연구들에서는 신체 움직임 데이터를 Machine Learning 을 

통해 감정 분류를 할 수 있음을 제안하였다 [4, 5, 6, 19, 20]. 예를 

들어, Nummenmaa [7] 연구진은 신체 감각을 통해 드러나는 

감정적 특이점이 Linear Discriminant Analysis (LDA) 모델로 

분류될 수 있음을 밝혔고 Ahmed [20] 연구진은 신체 움직임을 

통해 드러나는 감정적 특이점이 Linear Discriminant Analysis 
(LDA), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT) 등의 

모델로 분류될 수 있음을 밝혔다. 그러나 감정 자극에 따라서 

신체를 기반으로 한 감정의 각성도, 정서가 차이가 AER 

시스템의 성능에 주는 영향에 대한 연구는 아직 알려져 있지 

않다. 

본 연구는 세 가지의 목표를 가지고 있다. 첫 번째로, 기존 

연구에서 제안한 3 가지 감정 자극인 단어, 사진, 영상 자극을 

통해 감정 자극이 동일한 감정, 각성도를 유도하는지 

확인하고자 한다. 두 번째로, 감정 자극에 따라 신체 감각의 

활성화 정도 및 신체 움직임의 정량적 차이를 확인하고자 한다. 

마지막으로, 이러한 3 가지 감정 자극을 기반으로 수집한 신체적 

특이점들이 본 연구에서 사용하는 AER 시스템에 주는 영향에 

대해 Bodily Motion Map (BMM) 방법론을 통해 확인하고자 한다. 

2. 연구 방법 

2.1 피험자 모집 

본 실험은 피험자를 모집하기 위해 교내 광고로 모집하였으며 

실험의 전체 과정을 피험자에게 고지한 후 진행되었다. 20명의 

피험자를 모집하였으며 (mean = 26.85, SD = 3.1; female n = 7), 

피험자의 데이터를 수집한 뒤 아래 절차에 따라 분석하였다. 

2.2 BSM 및 BMM 방법론 

  본 연구에서는 기존 연구에서 제안한 컴퓨터 기반 자가 보고 

방법인 BSM [7]과 본 연구에서 제안하는 AER 시스템을 위한 
BMM 방법론을 활용하여 연구를 진행하였다.  BSM 측정 

방법은 피험자들에게 각 감정 자극을 제시한 후 자극을 보고 

양쪽 아바타에 색칠하도록 지시하였다 (Figure 1.A). 좌측 신체 

아바타 경우, 피험자들은 해당 감정 상태 하에서 평소에 비하여 

더욱 활성화될 것이라고 생각하는 신체 부위를 색칠하도록 

요청받았다. 우측 신체 아바타 경우, 평소에 비하여 더욱 

비활성화될 것이라고 생각하는 신체 부위를 색칠하도록   

요청받았다. 피험자들은 마우스를 통해 작은 점을 신체 부위에 

클릭하여 색칠하였다 (Figure 1.B). 좌측 신체 아바타인 ‘활성화’ 

신체 지도에 표시된 점의 수는 양의 값으로 기록되었으며, 우측 

신체 아바타인 ‘비활성화’ 신체 지도에 표시된 점의 수는 음의 

값으로 기록되었다. 기록된 신체 지도상의 표시된 점의 수를 

합산하여 두 개의 신체 지도를 결합하였다 (Figure 1.C). 추후, 

자극 간 비교를 위해 BSM을 19개의 신체 부위로 나누어 각 신체 

부위에 대한 피험자들의 점의 개수의 합계로 기록하였다. 7가지 

감정 중 가장 큰 값의 점의 수를 기준으로 정규화하여 활성화 

정도를 도출하였다. 도출된 활성화 정도를 통해 19개 신체 부위 

× 7가지 감정의 BSM을 나타냈다 (Figure 1.D). 

 

Figure 1. Process of BSM extraction. (A) Participants were instructed to 

colorize both avatars after viewing emotional stimuli. (B) Participants clicked 

on the body parts they believed would be activated (left avatar) or deactivated 

(right avatar) based on the presented emotion. (C) The recorded points were 

aggregated to combine two bodily maps. (D) Each participant's BSM 

represented the degree of activation for 19 body parts across 7 emotions. 
본 연구에서 제안하는 AER 방법론으로 피험자들의 BMM을 

나타내기 위해 실제 움직임을 측정하여 모션 캡처 데이터를 

만들어 사용하였다. 각 피험자의 신체 움직임은 19개 신체 부위 

(Figure 2.A)로 나누어 정의되었으며, 초당 30 프레임의 속도로 

5초의 길이로 구성되었다. 측정 방법은 Azure Kinect (Microsoft, 
Seattle, USA)를 사용해 피험자들이 각 감정 자극을 통해 형성된 

감정을 신체로 표현하도록 요청하였다 (Figure 2.B). 각 피험자의 

실제 움직임은 32개 신체 부위의 좌표로 저장되었다 (Figure 2.C). 

그 중 BSM과 동일하게 시각화 하기 위해 정의된 19개 신체 

부위의 좌표(x, y, z) 데이터를 추출하였으며, 데이터는 150 

프레임× 19 개 신체 부위× 3 축으로 구성하였다. 각 신체 

부위마다의 프레임 별 움직임 평균을 수식 (1)과 같이 계산하여 

각 감정에 대한 신체 움직임 평균을 도출하였다 (Figure 2.D).  
𝑇𝑇ℎ𝑒𝑒 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

=  
∑ �(𝑥𝑥� − 𝑥𝑥���)� + (𝑦𝑦� − 𝑦𝑦���)� + (𝑧𝑧� − 𝑧𝑧���)����

���

150 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑠𝑠
 

(1) 

도출한 7가지 감정의 평균을 계산하여 해당 결과를 신체 

움직임의 기준으로 설정하였다. 각 감정 별 움직임 값에서 기준 

움직임 값을 뺀 활성화 정도를 도출하였다. 수집된 활성화 

정도를 사용해 각 감정에 따라 19개 신체 부위 × 7가지 감정의 

BMM을 제시하였다 (Figure 2.E). 

 

Figure 2. Process of BMM extraction. (A) The 19 body parts defined in this 

study. (B) Emotional stimuli were presented for 5 seconds. (C) Measurement of 

participants' body movements in response to the generated emotions. (D) 

Calculation of average body movements per body part for the 7 emotional states. 

(E) Based on the derived averages for the 7 emotions, the activation levels were 

determined by subtracting the reference value from the movement values 

specific to each emotion, resulting in the representation of BMM (19 body joints 

× 7 emotions). 

2.3 감정 자극 

본 연구에서는 총 3종류의 감정 자극(단어, 사진, 영상)을 

사용하였다. 단어 자극은 7가지 감정 단어(행복, 슬픔, 놀람, 
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분노, 혐오, 공포, 중립)를 사용하였다. 각 단어는 임의의 순서로 

세 번씩 한국어로 전달되었으며, 피험자들이 제공된 단어를 

보고 각 감정을 토대로 평가할 수 있도록 제시되었다. 사진 

자극은 Karolinska Directed Emotional Faces [23] 데이터 세트에서 

7가지 감정에 해당하는 서로 다른 3개의 인물 표정 사진으로 

사용하였다. 인물 표정 사진은 외국인 남성, 여성 배우의 

사진으로 이루어져 있으며, 피험자들은 인물 표정 사진을 보고 

사진 속 인물이 느끼고 있는 감정을 토대로 평가할 수 있도록 

제시되었다. 영상 자극은 7가지 감정을 유도할 수 있는 서로 

다른 10초 길이의 소리 없는 영화 클립 [16]을 감정에 따라 3개씩 

사용하였다. 피험자들은 영상을 보고 느껴지는 감정을 토대로 

평가할 수 있도록 제시되었다.  

2.4 Machine Learning 기법 

2.4.1 Linear Discriminant Analysis (LDA)  

LDA 모델은 입력 데이터 세트를 저차원 공간으로 투영해 

차원을 축소하는 기법이자 지도학습에서 분류 문제에 사용되는 

모델이다. 이는 직각 행렬에서 사용되는 특이값 분해 

방법(Singular Value Decomposition; SVD)을 적용하였고 store 
covariance 매개변수는 True 로 설정하였다. 

2.4.2 Support Vector Machine (SVM) 

SVM 모델은 지도 학습 모델 중 하나로서 분류 문제에 

사용되며, 두 그룹으로부터 데이터들과 가장 먼 거리를 가지는 

최적의 초평면(hyperplane)을 선택하여 분류하는 것을 목표로 

하는 방법이다. 이는 다중 클래스를 분류하기 위해 데이터 

세트를 서로 다른 두 개의 클래스를 가지는 데이터 세트로 

분할하고 이를 이진 분류기로 학습하는 방법인 일 대 일 접근 

방식으로 구성하였다. 또한, kernel 유형은 linear 함수를 

사용하였고 kernel 계수는 0.0, 정규화 매개변수는 1.0 으로 

설정하였다. 

2.4.3 Decision Tree (DT) 

DT 모델은 분류 문제가 가능한 지도 학습 모델 중 하나로, 

여러 가지 규칙을 순차적으로 적용하면서 독립 변수 공간을 

분할하여 분류하는 모델이다. 이는 분류 문제에서 각 노드의 

정보 이득을 최대화하는 Classification And Regression Tree 
(CRAT) 알고리즘을 적용하였고 분류 척도로는 gini 계수를 

사용하였다. 

2.4.4 Random Forest (RF) 

분류 정확도를 높이기 위해 DT 모델에서 파생된 RF 모델은 

다수의 DT 로부터 얻은 예측 값 중 가장 많은 값을 최종 예측 

값으로 채택하는 앙상블 방식을 사용한 모델이다. 앙상블을 

위해 10 개의 DT 가 사용되었으며 분류 척도로는 gini 계수로 

설정하였다. 

2.4.5 Deep Neural Network (DNN) 

DNN 모델은 수많은 데이터를 다양한 비선형 변환기법의 

조합을 통해 높은 수준의 학습을 시도하는 심층 Machine 
Learning 알고리즘을 말한다. 이는 클래스의 분류를 위한 32, 16 

unit 을 가지는 dense layer 와 결과 분류를 위한 7 unit 으로 softmax 

layer 로 구성하였다. 각 dense layer 의 활성화 함수는 Rectified 
Linear Unit (ReLU)로 설정하였다. 

2.5 측정 변인 

Self-Assessment Manikin (SAM). 피험자의 정서적 반응을 측정할 

수 있는 9-point Likert Scale 설문지 방법 [18]으로, 피험자가 

자신의 정서 상태에 가장 가까운 마네킹 그림에 

정서가(Valence) 와 각성도(Arousal)를 표시하도록 되어있으며, 

질문은 다음과 같다. Valence: “현재 감정이 얼마나 

부정적/긍정적인지 해당하는 곳에 체크해 주십시오.” Arousal: 
“현재 감정의 크기가 얼마나 고요한지/흥분되는지에 따라 

해당하는 곳에 체크해 주십시오.” 

Difference of clicks. Nummenmaa [7] 연구진이 제안한 컴퓨터 

기반 지형적 자가 보고 방법을 사용하여 피험자가 감정 자극을 

보고 난 후 느껴지는 신체 감각을 토대로 평소에 비해 활성화 

될 것이라고 생각하는 신체 부위를 마우스로 클릭한 점의 수와 

비활성화 될 것이라고 생각하는 신체 부위를 클릭한 점의 수의 

차를 계산하였다. 

Amount of movement. 피험자가 감정 자극을 보고 난 후 느껴지는 

감정을 표현한 신체 움직임에서 신체 부위 별 움직임의 총량을 

합산하여 계산한 값이다. 계산 방법은 각 신체 부위마다 프레임 

별 움직임(150 프레임 × 19개 신체 부위 × 3축)을 모두 합산하여 

수식 (2)와 같이 계산하였다. 
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

=  � �(𝑥𝑥� − 𝑥𝑥���)� + (𝑦𝑦� − 𝑦𝑦���)� + (𝑧𝑧� − 𝑧𝑧���)�

���

���

 (2) 

Classification Accuracy. 지도 학습 분류 모델인 LDA, SVM, DT, 
RF, DNN 을 통해 BSM, BMM 의 데이터로 감정 자극 간의 

complete classification accuracy 를 계산한 값이며, 계산 방법은 

다음과 같다. 우선, 감정 별 BSM, BMM 을 입력 데이터 세트(1 

감정 × 19개 신체 부위)로 구성하여 Min-Max Scaling 기법을 수식 

(3) 통해 정규화를 진행하였다. 그 후, 5 개의 모델을 통해 5-Fold 
cross validation 으로 학습해 감정 자극 별 정확도를 도출하였다. 

𝑥𝑥������ = (𝑥𝑥 − 𝑥𝑥���)/(𝑥𝑥��� − 𝑥𝑥���) (3) 
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분노, 혐오, 공포, 중립)를 사용하였다. 각 단어는 임의의 순서로 

세 번씩 한국어로 전달되었으며, 피험자들이 제공된 단어를 

보고 각 감정을 토대로 평가할 수 있도록 제시되었다. 사진 

자극은 Karolinska Directed Emotional Faces [23] 데이터 세트에서 

7가지 감정에 해당하는 서로 다른 3개의 인물 표정 사진으로 

사용하였다. 인물 표정 사진은 외국인 남성, 여성 배우의 

사진으로 이루어져 있으며, 피험자들은 인물 표정 사진을 보고 

사진 속 인물이 느끼고 있는 감정을 토대로 평가할 수 있도록 

제시되었다. 영상 자극은 7가지 감정을 유도할 수 있는 서로 

다른 10초 길이의 소리 없는 영화 클립 [16]을 감정에 따라 3개씩 

사용하였다. 피험자들은 영상을 보고 느껴지는 감정을 토대로 

평가할 수 있도록 제시되었다.  

2.4 Machine Learning 기법 

2.4.1 Linear Discriminant Analysis (LDA)  

LDA 모델은 입력 데이터 세트를 저차원 공간으로 투영해 

차원을 축소하는 기법이자 지도학습에서 분류 문제에 사용되는 

모델이다. 이는 직각 행렬에서 사용되는 특이값 분해 

방법(Singular Value Decomposition; SVD)을 적용하였고 store 
covariance 매개변수는 True 로 설정하였다. 

2.4.2 Support Vector Machine (SVM) 

SVM 모델은 지도 학습 모델 중 하나로서 분류 문제에 

사용되며, 두 그룹으로부터 데이터들과 가장 먼 거리를 가지는 

최적의 초평면(hyperplane)을 선택하여 분류하는 것을 목표로 

하는 방법이다. 이는 다중 클래스를 분류하기 위해 데이터 

세트를 서로 다른 두 개의 클래스를 가지는 데이터 세트로 

분할하고 이를 이진 분류기로 학습하는 방법인 일 대 일 접근 

방식으로 구성하였다. 또한, kernel 유형은 linear 함수를 

사용하였고 kernel 계수는 0.0, 정규화 매개변수는 1.0 으로 

설정하였다. 

2.4.3 Decision Tree (DT) 

DT 모델은 분류 문제가 가능한 지도 학습 모델 중 하나로, 

여러 가지 규칙을 순차적으로 적용하면서 독립 변수 공간을 

분할하여 분류하는 모델이다. 이는 분류 문제에서 각 노드의 

정보 이득을 최대화하는 Classification And Regression Tree 
(CRAT) 알고리즘을 적용하였고 분류 척도로는 gini 계수를 

사용하였다. 

2.4.4 Random Forest (RF) 

분류 정확도를 높이기 위해 DT 모델에서 파생된 RF 모델은 

다수의 DT 로부터 얻은 예측 값 중 가장 많은 값을 최종 예측 

값으로 채택하는 앙상블 방식을 사용한 모델이다. 앙상블을 

위해 10 개의 DT 가 사용되었으며 분류 척도로는 gini 계수로 

설정하였다. 

2.4.5 Deep Neural Network (DNN) 

DNN 모델은 수많은 데이터를 다양한 비선형 변환기법의 

조합을 통해 높은 수준의 학습을 시도하는 심층 Machine 
Learning 알고리즘을 말한다. 이는 클래스의 분류를 위한 32, 16 

unit 을 가지는 dense layer 와 결과 분류를 위한 7 unit 으로 softmax 

layer 로 구성하였다. 각 dense layer 의 활성화 함수는 Rectified 
Linear Unit (ReLU)로 설정하였다. 

2.5 측정 변인 

Self-Assessment Manikin (SAM). 피험자의 정서적 반응을 측정할 

수 있는 9-point Likert Scale 설문지 방법 [18]으로, 피험자가 

자신의 정서 상태에 가장 가까운 마네킹 그림에 

정서가(Valence) 와 각성도(Arousal)를 표시하도록 되어있으며, 

질문은 다음과 같다. Valence: “현재 감정이 얼마나 

부정적/긍정적인지 해당하는 곳에 체크해 주십시오.” Arousal: 
“현재 감정의 크기가 얼마나 고요한지/흥분되는지에 따라 

해당하는 곳에 체크해 주십시오.” 

Difference of clicks. Nummenmaa [7] 연구진이 제안한 컴퓨터 

기반 지형적 자가 보고 방법을 사용하여 피험자가 감정 자극을 

보고 난 후 느껴지는 신체 감각을 토대로 평소에 비해 활성화 

될 것이라고 생각하는 신체 부위를 마우스로 클릭한 점의 수와 

비활성화 될 것이라고 생각하는 신체 부위를 클릭한 점의 수의 

차를 계산하였다. 

Amount of movement. 피험자가 감정 자극을 보고 난 후 느껴지는 

감정을 표현한 신체 움직임에서 신체 부위 별 움직임의 총량을 

합산하여 계산한 값이다. 계산 방법은 각 신체 부위마다 프레임 

별 움직임(150 프레임 × 19개 신체 부위 × 3축)을 모두 합산하여 

수식 (2)와 같이 계산하였다. 
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

=  � �(𝑥𝑥� − 𝑥𝑥���)� + (𝑦𝑦� − 𝑦𝑦���)� + (𝑧𝑧� − 𝑧𝑧���)�

���

���

 (2) 

Classification Accuracy. 지도 학습 분류 모델인 LDA, SVM, DT, 
RF, DNN 을 통해 BSM, BMM 의 데이터로 감정 자극 간의 

complete classification accuracy 를 계산한 값이며, 계산 방법은 

다음과 같다. 우선, 감정 별 BSM, BMM 을 입력 데이터 세트(1 

감정 × 19개 신체 부위)로 구성하여 Min-Max Scaling 기법을 수식 

(3) 통해 정규화를 진행하였다. 그 후, 5 개의 모델을 통해 5-Fold 
cross validation 으로 학습해 감정 자극 별 정확도를 도출하였다. 

𝑥𝑥������ = (𝑥𝑥 − 𝑥𝑥���)/(𝑥𝑥��� − 𝑥𝑥���) (3) 

 
Figure 3. Experimental procedure

2.6 실험 절차 

본 실험 절차는 실험 목적을 설명한 후 인적 사항(성별, 나이)에 

대한 사전 설문을 진행하였다. 실험 전 실험 환경에 친숙해지기 

위해 연습 시행을 진행 후 BSM을 나타내기 위해 컴퓨터 기반 

자가 보고 방법으로 측정한 신체 감각을 기반으로 한 감정 

표현을 수행하는 실험을 진행하였다. 이는 각 감정 자극을 제시 

후 느껴지는 감정을 토대로 평가하도록 지시하여 진행하였다. 

그 후, BMM을 나타내기 위해 Motion Capture로 측정한 실제 

움직임을 기반으로 한 감정 표현을 수행하는 실험을 

진행하였다. 이는 각 감정 자극을 제시 후 느껴지는 감정을 

신체로 표현하도록 지시하여 진행하였다. 제시되는 각 감정의 

순서는 counter balanced 되었다. 마지막으로, 감정 자극을 

검증하기 위한 설문지 응답이 완료된 후 실험을 종료하였다 

(Figure 3). 

2.7 통계 분석 

SPSS 27.0 (SPSS Inc., Chicago, USA) 프로그램을 활용하여 

데이터를 분석하였다. 정규성 검정을 위해 왜도, 첨도 및 

Kolmogorov-Smirnov 검정을 활용하였다. 또한, 구형성 검정을 

위해 Mouchly 의 단위 행렬 검정을 활용하였다.  

감정 자극을 검증하기 위해 수집한 각성도(Arousal), 
정서가(Valence) 경우는 각 피험자의 데이터를 3 가지 감정 자극 

× 7 가지 감정으로 구성하여 통계 분석 전 정규화를 진행하였다. 

그 후, 감정 자극과 감정 상태 조건을 비교하기 위해 Repeated 
Measures Analysis of Variance (RM ANOVA)를 수행하였다. 

통계적 유의 수준은 p < 0.05 로 설정되었다.  

BSM, BMM 경우는 각 피험자의 데이터를 19 개 신체 부위 × 

7 가지 감정으로 구성하여 통계 분석 전 정규화를 수행하였다. 

그 후, 각 감정에 대한 BSM, BMM 의 신체 부위 별 활성화 및 

비활성화된 신체 부위를 0 과 비교하기 위해 각 신체 부위에 

따른 Univariate t-test 를 수행하였다. 이에 대한 결과로 

통계적으로 유의미하게 활성화 또는 비활성화된 신체 감각, 

신체 움직임 결과를 반영하는 Map 을 생성하였다.  

추가로 데이터 분석을 하기 위해 수집한 클릭수의 

차(Difference of clicks), 신체 움직임의 총량(Amount of movement) 
경우는 각 피험자의 데이터를 3 가지 감정 자극 × 7 가지 

감정으로 구성하여 통계 분석 전 정규화를 수행하였다. 그 후, 

감정 자극과 감정 상태 조건을 비교하기 위해 Repeated Measures 
Analysis of Variance (RM ANOVA)를 진행하였다. 

3. 연구 결과 

3.1 주관적인 정서적 반응 평가 결과 

각성도(Arousal)를 분석한 결과 (Figure 4.A) 는 감정 자극 조건 

간 통계적으로 유의미한 차이가 나타났고 (F (2, 38) = 13.136, p 
< .001, η² = .409; 단어 mean = 4.83, 사진 mean = 4.63, 영상 mean = 

5.22) 감정 상태 조건 간에서도 통계적으로 유의미한 차이가 

나타났다 (F (6, 114) = 8.020, p < .001, η² = .297). 또한, 감정 자극과 

감정 상태 간의 상호작용 효과가 나타났다 (F (6.332, 120.317) = 
3.178, p < .001, η² = .143). 사후 분석을 수행한 결과, 영상 자극이 

단어 자극 조건보다 유의미하게 높은 각성도 값을 보이는 것을 

확인하였다 (p < .05). 또한, 영상 자극이 사진 자극 조건보다 

유의미하게 높은 각성도 값을 보이는 것을 확인하였다 (p < .001). 

정서가(Valence)를 분석한 결과 (Figure 4.B)는 감정 자극 조건 

간 통계적으로 유의미한 차이가 나타났고 (F (2, 38) = 8.786, p 
< .01, η² = .316; 단어 mean = 4.22, 사진 mean = 4.28, 영상 mean = 

3.94) 감정 상태 조건 간에서도 통계적으로 유의미한 차이가 

나타났다 (F (3.359, 63.814) = 43.020, p < .001, η² = .694). 또한, 

감정 자극과 감정 상태 간의 상호작용 효과가 나타났다 (F (12, 
228) = 5.674, p < .001, η² = .230). 사후 분석을 수행한 결과, 영상 

자극이 단어 자극 조건보다 유의미하게 낮은 정서가 값을 

보이는 것을 확인하였다 (p < .01). 또한, 영상 자극이 사진 자극 

조건보다 유의미하게 낮은 정서가 값을 보이는 것을 

확인하였다 (p < .01). 
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Figure 4. Result of Arousal (A) and Valence (B). 

3. 2 BSM 및 BMM 기반 Machine Learning 평가 결과 

3.2.1 감정 자극 별 BSM, BMM 시각화 

3 가지 감정 자극을 사용하여 형성된 감정을 기반하여 추출한 

BSM 을 시각화 하였다. 활성화된 신체 부위, 비활성화 된 신체 

부위는 각각 따뜻한 색상, 차가운 색상으로 색칠하였고 

통계적으로 유의미하게 활성화되지 않은 신체 부위는 검은색 

색상으로 색칠하였다. BSM 을 통해 감정 별 신체 활성화 패턴의 

감정적 특이점이 다르게 나타나는 것을 확인하였다 (Table 1). 

또한, 감정 자극 간에서는 행복, 슬픔, 분노, 중립 감정에서 신체 

감각을 통해 드러나는 감정적 특이점의 특별한 차이를 발견할 

수 없으나 놀람, 혐오, 공포 감정에서 시각적으로 감정적 

특이점의 차이가 나타나는 것을 확인하였다. 세부적으로, 놀람 

감정에서는 단어, 사진 자극(흉부 활성화)과 영상 자극, 혐오 

감정에서는 각 감정 자극(단어: 전신 비활성화, 사진: 머리 

활성화, 팔 비활성화 영상: 팔, 다리 비활성화), 공포에서는 단어 

자극(흉부 활성화, 하체 비활성화)과 영상 자극(전신 

활성화)과의 신체 감각에 대한 활성화 정도 차이가 있음을 

확인하였다. 단어, 사진, 영상 자극의 BSM 은 각각 Figure 5 과 

같다. 

Table 1. Interpretation of emotional distinctiveness in BSM by emotional 

stimuli.  
Emotion Word Picture Video 

Happy full body  
activation 

full body  
activation 

full body  
activation 

Sad lower body 
deactivation 

lower body 
deactivation 

lower body 
deactivation 

Surprise upper body 
activation chest activation - 

Angry full body 
activation 

full body 
activation 

full body 
activation 

Disgust full body 
deactivation 

head activation 
limbs deactivation 

full body 
activation 

Fearful 
chest activation 

lower body 
deactivation 

- full body 
activation 

Neutral upper body 
deactivation 

upper body 
deactivation 

full body 
deactivation 

 

Figure 5. BSM by emotional stimuli. (A) Word (B) Picture (C) Video 
3 가지 감정 자극을 사용하여 형성된 감정을 기반하여 추출한 

BMM 을 시각화 하였다. BSM 과 동일한 색상으로 색칠하였고 

BMM 을 통해 감정 별 신체 움직임 패턴의 감정적 특이점이 

다르게 나타나는 것을 확인하였다 (Table 2). 또한, 감정 자극 

간에서는 행복, 놀람, 분노, 중립 감정에서 신체 움직임을 통해 

드러나는 감정적 특이점의 특별한 차이를 발견할 수 없으나 

슬픔, 혐오, 공포 감정에서 시각적으로 감정적 특이점의 차이가 

나타나는 것을 확인하였다. 세부적으로, 슬픔 감정에서는 각 

감정 자극 (단어: 머리, 하체 활성화, 손 비활성화 사진: 머리 
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Figure 4. Result of Arousal (A) and Valence (B). 

3. 2 BSM 및 BMM 기반 Machine Learning 평가 결과 

3.2.1 감정 자극 별 BSM, BMM 시각화 

3 가지 감정 자극을 사용하여 형성된 감정을 기반하여 추출한 

BSM 을 시각화 하였다. 활성화된 신체 부위, 비활성화 된 신체 

부위는 각각 따뜻한 색상, 차가운 색상으로 색칠하였고 

통계적으로 유의미하게 활성화되지 않은 신체 부위는 검은색 

색상으로 색칠하였다. BSM 을 통해 감정 별 신체 활성화 패턴의 

감정적 특이점이 다르게 나타나는 것을 확인하였다 (Table 1). 

또한, 감정 자극 간에서는 행복, 슬픔, 분노, 중립 감정에서 신체 

감각을 통해 드러나는 감정적 특이점의 특별한 차이를 발견할 

수 없으나 놀람, 혐오, 공포 감정에서 시각적으로 감정적 

특이점의 차이가 나타나는 것을 확인하였다. 세부적으로, 놀람 

감정에서는 단어, 사진 자극(흉부 활성화)과 영상 자극, 혐오 

감정에서는 각 감정 자극(단어: 전신 비활성화, 사진: 머리 

활성화, 팔 비활성화 영상: 팔, 다리 비활성화), 공포에서는 단어 

자극(흉부 활성화, 하체 비활성화)과 영상 자극(전신 

활성화)과의 신체 감각에 대한 활성화 정도 차이가 있음을 

확인하였다. 단어, 사진, 영상 자극의 BSM 은 각각 Figure 5 과 

같다. 

Table 1. Interpretation of emotional distinctiveness in BSM by emotional 

stimuli.  
Emotion Word Picture Video 

Happy full body  
activation 

full body  
activation 

full body  
activation 

Sad lower body 
deactivation 

lower body 
deactivation 

lower body 
deactivation 

Surprise upper body 
activation chest activation - 

Angry full body 
activation 

full body 
activation 

full body 
activation 

Disgust full body 
deactivation 

head activation 
limbs deactivation 

full body 
activation 

Fearful 
chest activation 

lower body 
deactivation 

- full body 
activation 

Neutral upper body 
deactivation 

upper body 
deactivation 

full body 
deactivation 

 

Figure 5. BSM by emotional stimuli. (A) Word (B) Picture (C) Video 
3 가지 감정 자극을 사용하여 형성된 감정을 기반하여 추출한 

BMM 을 시각화 하였다. BSM 과 동일한 색상으로 색칠하였고 

BMM 을 통해 감정 별 신체 움직임 패턴의 감정적 특이점이 

다르게 나타나는 것을 확인하였다 (Table 2). 또한, 감정 자극 

간에서는 행복, 놀람, 분노, 중립 감정에서 신체 움직임을 통해 

드러나는 감정적 특이점의 특별한 차이를 발견할 수 없으나 

슬픔, 혐오, 공포 감정에서 시각적으로 감정적 특이점의 차이가 

나타나는 것을 확인하였다. 세부적으로, 슬픔 감정에서는 각 

감정 자극 (단어: 머리, 하체 활성화, 손 비활성화 사진: 머리 

활성화 영상: 전신 비활성화), 혐오 감정에서는 단어 (머리, 하체 

비활성화), 영상 자극 (전신 비활성화)과 사진 자극, 공포 

감정에서는 영상 자극 (전신 활성화)과 단어, 사진 자극과의 

신체 움직임 패턴의 활성화 정도 차이가 있음을 확인하였다. 

단어, 사진, 영상 자극의 BMM 은 각각 Figure 6 과 같다. 

Table 2. Interpretation of emotional distinctiveness in BMM by emotional 

stimuli.  
Emotion Word Picture Video 

Happy full body 
activation 

full body 
activation 

full body 
activation 

Sad 
head, lower body 

activation 
hand deactivation 

head activation full body 
deactivation 

Surprise - head, limbs 
deactivation 

full body 
deactivation 

Angry upper limbs 
activation 

head  
activation 

upper limbs 
activation 

Disgust head, lower body  
deactivation - full body 

deactivation 

Fearful - - full body 
activation 

Neutral full body 
deactivation 

full body 
deactivation 

upper body 
deactivation 

 

Figure 6. BMM by emotional stimuli. (A) Word (B) Picture (C) Video 

3.2.2 BSM 및 BMM 데이터 분석 

클릭수의 차(Difference of clicks)를 분석한 결과 (Figure 7.A)는 

감정 자극 조건 간에서 통계적으로 유의미한 차이가 나타났고 

(F (2, 38) = 3.528, p < .05, η² = .157; 단어 mean = 75.81, 사진 mean 

= 47.26, 영상 mean = 86.15) 감정 상태 조건 간에서도 통계적으로 

유의미한 차이가 나타났다 (F (2.841, 53.976) = 15.917, p < .001, η² 
= .456). 또한, 감정 자극과 감정 상태 간의 상호작용 효과가 

나타났다 (F (5.026, 95.486) = 3.579, p < .001, η² = .158). 사후 

분석을 수행한 결과, 영상 자극이 사진 자극 조건보다 

유의미하게 높은 클릭수의 차를 보이는 것을 확인하였다 (p 
< .01). 

신체 움직임의 총량(Amount of movement)를 분석한 결과 

(Figure 7.B)는 감정 자극 조건 간에서 통계적으로 유의미한 

차이가 나타났고 (F (2, 38) = 11.115, p < .001, η² = .369; 단어 mean 

= 43.41, 사진 mean = 38.57, 영상 mean = 47.06) 감정 상태 조건 

간에서도 통계적으로 유의미한 차이가 나타났다 (F (3.298, 
62.670) = 26.866, p < .001, η² = .586). 또한, 감정 자극과 감정 상태 

간의 상호작용 효과가 나타났다 (F (5.584, 106.105) = 7.430, p 
< .001, η² = .281). 사후 분석을 수행한 결과, 영상 자극이 사진 

자극 조건보다 유의미하게 큰 움직임을 보이는 것을 

확인하였고 (p < .01) 단어 자극이 사진 자극 조건보다 

유의미하게 큰 움직임을 보이는 것을 확인하였다 (p < .05). 

 
Figure 7. Results of  Difference of clicks (A) and Amount of movement  (B) 
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3.2.3 BSM 및 BMM 기반 Classification Accuracy 

감정 자극 별 추출된 BSM, BMM 를 통해 분류 정확도를 

비교하기 위해 LDA, SVM, DT, RF, DNN 모델을 사용하여 

계산하였다 (Table 3). 단어, 사진, 영상 자극의 complete 
classification accuracy 의 평균은 각각 31.69%, 28.43%, 33.89% 

(chance level 14%) 이다. 

Table  3. Complete classification accuracy by emotional stimuli. 
Model Features Word Picture Video 

LDA 
BSM 35.47% 31.90% 34.76% 

BMM 39.28% 36.19% 39.76% 

SVM 
BSM 35.24% 31.66% 33.81% 

BMM 35.24% 27.86% 39.52% 

DT 
BSM 21.91% 26.19% 25.71% 

BMM 27.14% 23.34% 31.43% 

RF 
BSM 27.38% 27.86% 29.76% 

BMM 29.52% 26.19% 33.33% 

DNN 
BSM 30.21 % 23.96% 32.30% 

BMM 35.47% 29.17% 38.54% 

Average 31.69% 28.43% 33.89% 

4. 논의 

 본 연구는 3 가지의 감정 자극(단어, 사진, 영상)에 따라 신체 

감각의 활성화 정도 및 신체 움직임으로 나타나는 감정적 

특이점이 AER 시스템 성능에 주는 영향에 대해 확인하고자 

하였다. 이에 따라, 본 연구에서는 세 가지의 주요 결과를 

도출하였다. 첫 번째로, 기존 연구에서 제안한 3 가지 감정 자극 

(단어, 사진, 영상)이 동일한 감정을 유발함을 확인하였고 기존 

연구 결과와 동일하게 영상 자극이 다른 자극에 비해 감정의 

각성도가 높게 형성됨을 확인하였다. 두 번째로, 감정 자극에 

따라 신체 감각의 활성화 정도 및 신체 움직임의 감정적 

특이점이 감정 별로 공통점과 차이점이 있음을 확인하였다. 

마지막으로, 이러한 3 가지 감정 자극 중 더 감정적으로 높은 

각성도를 도출하는 영상 자극을 통해 수집한 신체적 특이점이 

다른 자극에 비해 높은 분류 정확도를 보이는 것을 확인하였다. 

4.1 주관적인 정서적 반응 평가를 통한 감정 자극 

검증 

첫 번째로, 3 가지 감정 자극인 단어, 사진, 영상 자극에 대한 

주관적인 정서적 반응을 통해 동일하게 감정을 유발함을 

확인하였다. 기존 연구들 [12, 14, 15, 16, 17]에서는 행복의 

감정에서 높은 정서가와 높은 각성도의 특징을 보이고 슬픔의 

감정에서 낮은 정서가와 낮은 각성도의 특징이 나타난 것과 

같이 각 감정에 따른 각성도, 정서가의 변화를 보였다. 본 연구 

결과를 통해 한국 문화권에서도 감정에 따른 각성도, 정서가의 

변화가 기존 연구들 [12, 14, 15, 16, 17]의 결과와 비슷한 양상을 

보이는 것을 확인하였다. 예를 들어, 행복의 감정은 높은 

정서가와 다른 감정에 비해 높은 각성도의 특징이 나타나며 

슬픔의 감정은 낮은 정서가와 다른 감정에 비해 낮은 각성도의 

특징이 나타났다. 분노의 감정은 낮은 정서가와 다른 감정에 

비해 높은 각성도의 특징이 보였으며, 혐오의 감정은 낮은 

정서가와 다른 감정에 비해 높은 각성도의 특징이 나타남을 

확인하였다. 더 나아가 감정 자극 형태 따라 동일한 감정의 

정서적 반응에 대한 차이를 확인하였다. 기존 연구들 [14, 

15]에서는 영상 자극이 다른 자극에 비해 부정적인 감정을 더 

부정적이고 감정을 흥분된 상태로 느끼는 것을 보였다. 본 

연구에서도 기존 연구의 결과와 동일하게 영상 자극이 더 

감정적으로 높은 각성도를 도출하는 것을 확인하였고 부정적인 

감정에서 다른 자극에 비해 낮은 정서가를 보이는 것을 

확인하였다. 이를 통해 감정 자극의 형태에 따라서 동일한 

감정이라도 다른 각성도, 정서가의 감정을 유발할 수 있음을 

확인하였다. 

4.2 감정 자극에 따른 BSM및BMM의 감정적 특이점 

두 번째로, 감정 자극에 따라 신체 감각의 활성화 정도 및 신체 

움직임의 감정적 특이점 간에 정량적 차이가 나타나는 것을 

확인하였고, 감정 자극에 따른 BSM, BMM 반응이 감정 별로 

공통점과 차이점이 있음을 확인하였다. 신체 감각 관련 연구 

[7]의 결과는 행복, 분노 감정에서 상체의 감각이 활성화되는 

패턴이 보였다. 이 중 행복은 전신의 감각이 활성화 되는 패턴을 

보였으며, 슬픔에서는 하반신과 팔의 감각이 비활성화 되는 

패턴이 보였다. 또한, 신체 움직임 관련 연구 [21, 22]의 

결과에서는 행복, 분노 감정에서 상체의 움직임이 활성화되고 

슬픔에서 팔과 손의 움직임이 비활성화 되는 패턴을 보임을 

밝힌 바가 있다. 본 연구에서도 기존 연구 결과와 비슷한 

양상으로 BSM, BMM 반응이 전체적으로는 중립을 포함한 

7 가지 감정에서 다른 패턴을 도출해 내는 공통점을 확인하였고 

감정 자극 간에서 감정적 특이점의 공통점과 차이점이 있음을 

확인하였다. 세부적으로는 BSM 은 행복, 슬픔, 분노, 중립에서 

감정 자극 간 비슷한 양상의 감정적 특이점을 도출하였으나 

놀람, 혐오, 공포 등에서 신체 감각에 대한 활성화 정도의 차이가 

있음을 동시에 확인하였다. BMM 은 행복, 놀람, 분노, 중립에서 

감정 자극 간 비슷한 양상의 감정적 특이점을 도출하였으나 

슬픔, 혐오, 공포 등에서 신체 움직임 패턴에 대한 활성화 정도의 

차이가 있음을 동시에 확인하였다. 이를 통해 BSM, BMM 으로 

나타내는 신체 활성화 패턴의 차이는 감정 자극의 형태에 따른 
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3.2.3 BSM 및 BMM 기반 Classification Accuracy 

감정 자극 별 추출된 BSM, BMM 를 통해 분류 정확도를 

비교하기 위해 LDA, SVM, DT, RF, DNN 모델을 사용하여 

계산하였다 (Table 3). 단어, 사진, 영상 자극의 complete 
classification accuracy 의 평균은 각각 31.69%, 28.43%, 33.89% 

(chance level 14%) 이다. 

Table  3. Complete classification accuracy by emotional stimuli. 
Model Features Word Picture Video 

LDA 
BSM 35.47% 31.90% 34.76% 

BMM 39.28% 36.19% 39.76% 

SVM 
BSM 35.24% 31.66% 33.81% 

BMM 35.24% 27.86% 39.52% 

DT 
BSM 21.91% 26.19% 25.71% 

BMM 27.14% 23.34% 31.43% 

RF 
BSM 27.38% 27.86% 29.76% 

BMM 29.52% 26.19% 33.33% 

DNN 
BSM 30.21 % 23.96% 32.30% 

BMM 35.47% 29.17% 38.54% 

Average 31.69% 28.43% 33.89% 

4. 논의 

 본 연구는 3 가지의 감정 자극(단어, 사진, 영상)에 따라 신체 

감각의 활성화 정도 및 신체 움직임으로 나타나는 감정적 

특이점이 AER 시스템 성능에 주는 영향에 대해 확인하고자 

하였다. 이에 따라, 본 연구에서는 세 가지의 주요 결과를 

도출하였다. 첫 번째로, 기존 연구에서 제안한 3 가지 감정 자극 

(단어, 사진, 영상)이 동일한 감정을 유발함을 확인하였고 기존 

연구 결과와 동일하게 영상 자극이 다른 자극에 비해 감정의 

각성도가 높게 형성됨을 확인하였다. 두 번째로, 감정 자극에 

따라 신체 감각의 활성화 정도 및 신체 움직임의 감정적 

특이점이 감정 별로 공통점과 차이점이 있음을 확인하였다. 

마지막으로, 이러한 3 가지 감정 자극 중 더 감정적으로 높은 

각성도를 도출하는 영상 자극을 통해 수집한 신체적 특이점이 

다른 자극에 비해 높은 분류 정확도를 보이는 것을 확인하였다. 

4.1 주관적인 정서적 반응 평가를 통한 감정 자극 

검증 

첫 번째로, 3 가지 감정 자극인 단어, 사진, 영상 자극에 대한 

주관적인 정서적 반응을 통해 동일하게 감정을 유발함을 

확인하였다. 기존 연구들 [12, 14, 15, 16, 17]에서는 행복의 

감정에서 높은 정서가와 높은 각성도의 특징을 보이고 슬픔의 

감정에서 낮은 정서가와 낮은 각성도의 특징이 나타난 것과 

같이 각 감정에 따른 각성도, 정서가의 변화를 보였다. 본 연구 

결과를 통해 한국 문화권에서도 감정에 따른 각성도, 정서가의 

변화가 기존 연구들 [12, 14, 15, 16, 17]의 결과와 비슷한 양상을 

보이는 것을 확인하였다. 예를 들어, 행복의 감정은 높은 

정서가와 다른 감정에 비해 높은 각성도의 특징이 나타나며 

슬픔의 감정은 낮은 정서가와 다른 감정에 비해 낮은 각성도의 

특징이 나타났다. 분노의 감정은 낮은 정서가와 다른 감정에 

비해 높은 각성도의 특징이 보였으며, 혐오의 감정은 낮은 

정서가와 다른 감정에 비해 높은 각성도의 특징이 나타남을 

확인하였다. 더 나아가 감정 자극 형태 따라 동일한 감정의 

정서적 반응에 대한 차이를 확인하였다. 기존 연구들 [14, 

15]에서는 영상 자극이 다른 자극에 비해 부정적인 감정을 더 

부정적이고 감정을 흥분된 상태로 느끼는 것을 보였다. 본 

연구에서도 기존 연구의 결과와 동일하게 영상 자극이 더 

감정적으로 높은 각성도를 도출하는 것을 확인하였고 부정적인 

감정에서 다른 자극에 비해 낮은 정서가를 보이는 것을 

확인하였다. 이를 통해 감정 자극의 형태에 따라서 동일한 

감정이라도 다른 각성도, 정서가의 감정을 유발할 수 있음을 

확인하였다. 

4.2 감정 자극에 따른 BSM및BMM의 감정적 특이점 

두 번째로, 감정 자극에 따라 신체 감각의 활성화 정도 및 신체 

움직임의 감정적 특이점 간에 정량적 차이가 나타나는 것을 

확인하였고, 감정 자극에 따른 BSM, BMM 반응이 감정 별로 

공통점과 차이점이 있음을 확인하였다. 신체 감각 관련 연구 

[7]의 결과는 행복, 분노 감정에서 상체의 감각이 활성화되는 

패턴이 보였다. 이 중 행복은 전신의 감각이 활성화 되는 패턴을 

보였으며, 슬픔에서는 하반신과 팔의 감각이 비활성화 되는 

패턴이 보였다. 또한, 신체 움직임 관련 연구 [21, 22]의 

결과에서는 행복, 분노 감정에서 상체의 움직임이 활성화되고 

슬픔에서 팔과 손의 움직임이 비활성화 되는 패턴을 보임을 

밝힌 바가 있다. 본 연구에서도 기존 연구 결과와 비슷한 

양상으로 BSM, BMM 반응이 전체적으로는 중립을 포함한 

7 가지 감정에서 다른 패턴을 도출해 내는 공통점을 확인하였고 

감정 자극 간에서 감정적 특이점의 공통점과 차이점이 있음을 

확인하였다. 세부적으로는 BSM 은 행복, 슬픔, 분노, 중립에서 

감정 자극 간 비슷한 양상의 감정적 특이점을 도출하였으나 

놀람, 혐오, 공포 등에서 신체 감각에 대한 활성화 정도의 차이가 

있음을 동시에 확인하였다. BMM 은 행복, 놀람, 분노, 중립에서 

감정 자극 간 비슷한 양상의 감정적 특이점을 도출하였으나 

슬픔, 혐오, 공포 등에서 신체 움직임 패턴에 대한 활성화 정도의 

차이가 있음을 동시에 확인하였다. 이를 통해 BSM, BMM 으로 

나타내는 신체 활성화 패턴의 차이는 감정 자극의 형태에 따른 

감정의 각성도의 차이로 인해 유발했을 가능성이 있다. 이로 

인해, 감정 자극에 따라 신체 감각 및 신체움직임에서 나타나는 

신체 활성화 패턴은 하나의 정량적 지표로 사용할 수 있음을 

확인하였다. 

4.3 신체 활성화 정도 및 신체 움직임의 Machine 

Learning 평가 

마지막으로, 본 연구는 이러한 3 가지 감정 자극을 기반으로 

수집한 신체적 특이점들이 AER 시스템에 주는 영향에 

확인하고자 하였고 이 중 영상 자극을 통한 정량적 지표의 

측정이 Machine Learning 기법과 관계없이 가장 높은 정확도를 

보이는 것을 확인하였다. 신체적 특이점의 정량적 차이를 

확인하고자 BSM 에서 측정한 클릭수의 차와 신체 움직임의 

총량을 계산하여 데이터를 분석한 결과, 클릭수의 차는 영상 

자극이 다른 자극에 비해 더 많이 클릭하였던 것을 확인하였고 

신체 움직임의 총량은 영상 자극이 다른 자극에 비해 더 많이 

움직인 것을 확인하였다. 이는 기존 연구들 [7, 19, 20, 21, 22]과 

동일하게 높은 각성도의 감정은 더 많은 신체 감각 및 신체 

움직임을 일으키는 것을 확인하였다. 이로 인해, 영상 자극이 

다른 자극에 비해 더 감정적으로 높은 각성도를 도출하므로 

더욱 신체 감각의 활성화를 잘 느끼고 많은 신체 움직임을 

표현한다고 해석할 수 있다. 또한, 얼굴, 목소리를 활용한 감정 

인식 연구들 에서는 사람이 표현하는 감정의 강도가 강할수록 

다른 사람이 감정을 인식하는 정확도가 높다고 밝힌 바가 있다 

[24]. 이에 따라 더 높은 각성도를 가진 감정을 유도할수록 더 

높은 정량적 지표의 값으로 인해 사람의 감정 인식 정확도가 

높았으며, 이러한 현상이 신체 기반의 감정적 특이점에서도 

드러난 것으로 보인다. 이를 통해 본 연구에서는 얼굴, 목소리를 

기반으로 한 기존 연구와 동일하게 신체를 기반으로 한 감정적 

특이점이 감정의 각성도가 높을수록 Machine Learning 의 분류 

정확도를 더 높일 수 있음을 확인하였다.  

4.4 한계점 

본 연구는 몇 가지 한계점을 가진다. 첫 번째로, BSM 및 

BMM 의 반응에서 상대적으로 적은 수의 피험자가 참여하여 

감정의 세부적인 결과를 해석하기 어렵다. 추가로 다양한 

연령의 피험자를 모집하여 더 많은 BSM 및 BMM의 반응 결과를 

분석할 필요가 있다. 두 번째로, 본 연구에서는 3 가지 감정 

자극인 단어, 사진, 영상 자극만 사용하였다. 추후 연구에서는 

스토리 [25, 26], 음악 [27, 28]과 같은 다양한 감정 자극을 

고려하여 비교할 필요가 있다.  세 번째로, 정량적 지표인 신체 

움직임에서 총 움직임의 총량만 분석하여 감정의 세부적인 

결과를 해석하기 어렵다. 추후 연구에서는 움직임과 관련된 

특징을 4 가지 요소 (Body, Effort, Shape, Space)로 정의한 Laban 
Movement Analysis (LMA) 방법론 [29]을 통해 신체 움직임을 

다양한 feature 로 분석할 필요가 있다. 

5. 결론 

본 연구는 기존 연구에서 제안한 자극을 활용하여 감정을 

동일하게 유도할 수 있음을 확인하였고, 감정 자극에 따른 

각성도의 차이가 나타남을 검증하였다. 또한, BSM, BMM 으로 

표현되는 신체 관련 감각, 움직임 지표에서도 감정적 특이점이 

감정에 따라 공통점과 차이점이 있음을 확인하였다. 

마지막으로, 더 감정적으로 높은 각성도를 도출하는 영상 

자극을 통해 수집한 신체적 특이점이 단어, 사진 자극에 비해 

높은 분류 정확도를 보이는 것을 확인하였다. 이러한 신체적 

변화를 토대로 AER 시스템에서 감정을 유도할 수 있는 자극의 

가이드라인을 제시할 수 있고 한국 문화권과 다른 문화권의 

피험자를 대상으로 감정 표현으로 드러나는 신체적 특이점을 

비교하여 연관성을 파악하는 연구로 확장할 수 있다. 
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