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1. 서  론

Google의 구글 홈(Google HomeⓇ)과 아마존의 에코(EchoⓇ)[1]와 같이 Artificial Intelligence(AI) 

모듈이 탑재된 지능형 제품들이 출시되면서 사용자와 탑재된 모듈 혹은 연결된 인공지능 서버와의 

상호작용 및 상호협력이 다양한 분야에서 이루어지고 있다. 본 연구에서는 이러한 상호작용을 Human 

Artificial Intelligence Interaction(HAII)라 정의하며[2], 이를 통해서 사용자가 지능형 제품에 대해 느끼는 

만족감과 감성들을 정량적으로 평가하기 위한 새로운 프레임웍을 제안한다. 이를 통하여 지능형 제품 

사용자의 생체 신호를 측정하고, 수집된 생체 신호의 패턴 추출 및 학습을 통해 기존에 활용되었던 

사용자의 설문 및 응답에 의존한 만족도 및 감성을 평가하는 방법과의 차별 점 및 제안된 프레임웍의 

우수성을 보여주고자 한다. 

Human-Artificial Intelligence Interaction(HAII) 프레임웍의 실시

간 감성 평가를 위한 생체신호 인터페이스 패턴 추출 및 분

류기 설계

Pattern Recognition and Classifier Design of Bio-Signals based Interface 
in Human - Artificial Intelligence Interaction(HAII) Framework for Real 
Time Evaluation of Emotions

김진배·김상호·이현수†

Jinbae Kim, Sangho Kim and Hyunsoo Lee†

국립금오공과대학교 산업공학부
School of Industrial Engineering, Kumoh National Institue of Technology

요  약 
본 연구에서는 Human - Artificial Intelligence  Interaction(HAII)을 사용하여 사용자의 감정을 측정하기 위한 효과적인 
프레임웍을 제안한다. 기존의 연구는 표본 조사 기반의 Human-Computer 인터페이스 평가방법을 사용했지만 본 연구에서는 
지능형 제품을 다루는 사용자의 생체 신호를 분석하고 생체 신호와 인간의 감정 사이의 관계를 분석한다. 추론된 모델은 
실시간으로 사용자의 생체신호를 가지고, 지능형 제품을 사용하는 감정상태를 측정하는데 활용된다. 제안된 프레임웍의 
효율성을 증명하기 위하여  Voice User Interface(VUI)를 가진 지능형 제품을 가지고 모델링하여 테스트를 진행한다. 31개의 
뉴런 채널을 기반으로 한 뇌파 시스템(Electroencephalogram, EEG)에서 측정된 생체신호는 되며 K-최근접 이웃 방법 (K-Nearest 
Neighbors,KNN) 및 비선형의 서포트 백터머신(Support Vector Machine, SVM)알고리즘을 사용하여 분류된다. 제안 하는 
프레임웍은 실시간으로 HAII 인터페이스 환경에서 인간의 감정을 측정하는 새롭고 효과적인 프레임웍으로 고려된다.
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Abstract
This research suggests an effective framework for measuring user’s emotions in handling a intelligent production using 
Human-Artificial Intelligence Interaction (HAII). While the existing research studies used survey based human-computer 
interface evaluation methods, this research analyzes the bio-signals of a user handling an intelligent product and reasons 
the relationship between the bio-signals and the human emotions. The reasoned model is used for measuring human’s 
emotions handing an intelligent product only with bio-signals in real time. In order to show the effectiveness of the framework, 
experiments using an intelligent system with Voice User Interface (VUI) are modeled and tested. The bio-signals are measured 
from Electroencephalogram (EEG) based 31 neuron channel and these are classified with the premeasured human emotions 
using a K-Nearest Neighbors(KNN) and nonlinear support vector machine. The suggested framework is considered a new and 
effective framework measuring a human’s emotions in HAII interface environment in real time.

Key Words : Human - Artificial Intelligence Interaction, Brain Computer Interface, Human Computer Interaction, 
Nonlinear Support Vector Machine, Pattern Classification.
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이를 위하여 본 연구의 2장에서는 관련 연구 배경 및 기존 연구들에 

대해 기술하고, 3장에서 제안된 프레임웍의 HAII 실험 절차에 대해 

자세하게 설명한다. 4장에서는 생체 신호의 수집방안 및 실험과 함께, 

수집된 생체 신호로부터 패턴을 추출하여 이를 제품 평가와 연계하는 

분류기의 성능을 보여준다.

2. 배경 및 기존 연구 고찰

Human Computer Interaction(HCI)와 Human Artificial Intelligence 

Interaction(HAII)의 기존 연구들에서는 사용자가 보다 정확한 제어 및  

사용하기 쉽고 쾌적한 시스템의 설계에 그 목적이 맞추어져 있으며, 

평가 방식은 제어항목별 설문을 통하여 성능적합도 및 만족도를 

측정하는 방법을 취하였다. 특히, Johnson, H[3]의 연구에서는 다수의 

HAII 결합모델이 사용자로 하여금 지능형 제품을 보다 편하고, 쉽게 

사용하는가에 초점을 맞추고 있다.

대부부분의 기존 연구가 이러한 측정을 설문에 의존하는 반면, 보다 

나은 연구를 위해 인간의 의사와 심리에 관련하여 정신적인 부분에서의 

작업량 평가 연구와 생체 신호를 측정하여 분석하는 연구로 이어져 

왔다.

HCI에서 중점적으로 고려되어야 할 부분은 사용자의 정신적 

작업량의 평가인데 이와 관련된 Kramer의 연구[4]에서는 사용자 혹은 

작업자의 정신적 작업량을 평가 할 때 정신 생리학적 측면에 중점을 

두어야 한다고 서술하고 있다. 이는 평가의 척도로 사용되어 져야할 

도구가 설문이나 응답이 아니라 사용자의 생리학적 생체 신호가 되어야 

함을 시사한다. 이를 확장시켜 실제 작업 프로젝트를 통한 정신적 

작업량 평가 방법에 대한 Brownson의 연구[5]에서 사용자의 본질적인 

심리와 인터랙션과정에서 선택의 의사결정을 내릴 때 사용자의 선택 

기준에 대한 심리적 과정에 대한 심층적인 연구가 진행 되었다. 이와 

비슷한 연구로 Cain[6]은 사용자의 정신 건강과 관련하여 작업의 부하 

평가를 다루는 연구를 진행하였다.

생체신호 측정기술의 발달은 실시간으로 인간의 제품 사용에 대한 

감성을 측정케 하였다. 특히 뇌신경 전극기술의 발달 및 인체신호 

측정기법은 HCI와 결합되어 많은 연구에서 활용되고 있다. HCI 상황에 

적용 가능한 생체 신호와 관련된 기존 연구들 중 인간이 가지는 9

가지 생체 신호에 대해 인지적 측면을 측정하고 그 민감도를 구분하여 

Mehmet Göktürk[7]의 연구에서 분석하고 있다. 신경 전극신호 및 

인체신호 중 Event-Related Potential(ERP)는 실시간 정밀도가 높고, 위상 

및 자극 반응 변화에 민감하며 다른 생체 신호의 전기 자극(심장, 눈, 

근육)에 민감한 약점을 가진다. Electroencephalogram(EEG)는 주기성, 

긴장성에 민감하고 노이즈에 취약한 단점을 지닌다. Electrodemal 

Activity/Galvanic Skin Response(EDA/GSR)은 각성과 관련되며, 

스트레스, 좌절의 척도에 민감한 요소를 가지고, 실시간 측정 중 그 

변화를 읽기가 힘든 단점을 지닌다. Heart Rate(HR)은 인지 요구, 시간 

구속, 불확실성, 주의력, 각성에 민감하고 Heart Rte Vatiability(HRV)

은 정식적 작업량 척도, 긍정 부정 유의성 평가에 활용할 수 있으며, 

다른 신체 변화에 영향을 받기 때문에 활동성에 의해 변화가 있을 

수 있다. Blood Pressure(BP)는 도전 상태와 위협 상태를 구별 하는데 

활용 가능하며 주요 시스템 인터페이스 및 컴퓨터 게임 디자인 평가에 

활용한다. Electromyography(EMG)는 움직임에 대한 진단, Facial EMG

는 감성적인 유의성 식별이 가능하고, 소음에 민감하며, 피부와 전극 

사이의 접촉 불량, 근육 활동과 말하기 사이에 혼동이 올 수 있다. 

Eye Movement는 작업 요구 및 피로도를 확인 가능하고 시선은 인지 

관심의 척도로 측정할 수 있으며 인터페이스 평가 및 유용성 테스트 

척도로 사용된다. Pupil Diameter는 동공 확장을 통해 정신적 작업량의 

변화, 정보처리 변화의 지표, 감성을 확인하는데 강점을 가지며 조명 

조건에 차이가 있을 수 있으므로 통제된 환경이 필요하다. 마지막으로 

Respiration은 긍정, 부정 감성 및 진정, 흥분을 측정하기 좋은 도구이며 

EDA/ECG에 영향을 받아 관리된 환경에서 제어 가능하다.

지능형 제품에 탑재되는 시스템이 점점 더 복잡해지고 예측 

불가능해 짐에 따라 사용자가 요구하는 기능을 제대로 수행하는 

지에 대한 기능 수행 능력 위주의 평가 접근에 초점을 맞추어 진행한 

Orallo의 연구[8]가 있다. 이는 사용자와 지능형 제품 간에 발생하는 

인터랙션에 대한 평가 보다는 일반적으로 지능형 제품이 제대로 된 

기능을 수행하는 지에 대해서만 평가되고 있는 실정이다.

이와 반대로 사용자와 지능형 제품사이의 인터랙션에 주안점을 

둔 연구들 중 사용자와 지능형 제품사이의 상호작용에 대한 규칙을 

연구한 Kun Xu[9]의 연구내용을 보면 사용자는 지능형 제품보다 

사용자-사용자간의 상호작용에서 보다 개방적이고, 외향적이며, 

자신을 드러내는 경향을 보여준다고 분석한다. 사용자간 대화와 

사용자와 지능형 제품과의 대화에 유의미한 차이가 발견되지 않았기 

때문에 사용자와 지능형 제품 간의 상호작용을 위해 다양한 전략적 

평가가 필요하다고 제안하고 있다. 이는 사용자와 지능형 제품과의 

인터페이스에 연구가 체계적으로 이루어지지 않았다는 점을 의미한다. 

지능형 제품들이 기하급수적으로 증가하는 시점에서 이러한 인간-

지능형 모듈간의 인터페이스 평가 프레임웍은 더욱 중요성을 더할 

것으로 분석된다.

지능형 제품이 지도학습(Supervised Learning)과 강화 학습

(Reinforcement Learning) 버전으로 나뉘어 디자인되고 있는 

상황에서 사용자와 각각의 지능형 제품이 협업 게임을 하는 연구

[10] 또한 진행되었다. 이 연구에서는 사용자와 지능형 제품이 시각적 

에이전트로 구성된 환경에서 상호작용을 하고, 사용자는 특정 

이미지에 대해 간략하게 설명하며, 지능형 제품은 이를 찾아 제공하는 

환경으로 구성된다. 지도 학습과 강화학습이 분명한 차이를 가짐에도 
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불구하고 사용자와 팀을 이루어 협업 게임을 진행했을 때 또한 기존 

연구들에서는 그 성능에 유의성이 없음을 보여준다. 이것은 사용자와 

지능형 제품의 상호작용에서 지능형 제품에 탑재된 AI 기술보다 

상호작용의 방법과 인터페이스가 보다 중요하다는 것을 의미하고 있다. 

Jordi[11]의 연구에서는 사용자의 적응성에 초점을 맞추어 특정 수준의 

성과가 달성 된 방법이나 과정에 대해 정보를 지속적으로 학습하여 

지능형 제품에 풍부한 정보가 인터페이스 되도록 설계되어야 한다고 

말하고 있다. 또한 사용자의 이해 수준을 측정하여 반영해야 한다고 

시사하고 있다.

본 연구에서는 지능형 모듈이 내재된 제품과 인간과의 

인터페이스에서 생체 신호를 측정하고, 이러한 생체신호의 감성 분류를 

위하여 Support Vector Machine(SVM)을 사용한다. SVM은 패턴 인식

(Pattern Recognition)을 위한 지도 학습모델 이며, 분류 문제를 위해 

주로 사용한다. 학습 데이터들 중에서 결정 경계와 가장 근접한 데이터 

사이의 거리를 마진(Margin)이라 하며, 결정 경계와 가장 가까운 거리에 

위치한 데이터를 서포트 벡터[12]라고 한다.

SVM을 사용함에 있어서, 분류 하고자 하는 두 클래스가 탑재 분리 

면을 갖게 되면, 커널 함수를 도입하여 분리 가능하다. 이와 관련하여 

Vapnik [13]은 비선형 커널을 적용한 탑재 분류 방법을 제안하였다. 커널 

함수를 사용하여 특징 공간에 주어진 학습 데이터를 기존 차원보다 

높은 고차원의 공간으로 맵핑하면, 데이터의 특성에 따라  최대 마진을 

가지는 하이퍼 평면을 구할 수 있다. 즉, 데이터단계에서의 결정 경계는 

비선형이지만, 고차원의 특징 공간에서는 선형적으로 구분할 수 있는 

변환을 실시한다.

커널 함수를 사용한 비선형 SVM의 성능은 사용되는 커널 함수 및 

이를 구성하는 파라미터에 의해 크게 좌우되는데 분류기의 확장성 및 

불확실성 표현력을 높이기 위해 파라미터를 Type 2 Fuzzy Number 

(T2FN)으로 표현하여 비퍼지화 알고리즘을 통해 결과를 도출하는 연구

[14]가 있다. 비선형 SVM의 성능 향상을 위해 커널 함수의 학습에 대한 

연구[15]에서는 레이블을 구성할 때 누락되는 레이블에 대한 효과적인 

산출을 위해 혼합 정수 계획법(Mixed Interger Programming)을 

사용하여 누락되는 레이블에 대한 최소화를 위한 방법을 제안하였다. 

또한 비선형 문제를 해결할 때 Fuzzy 소속 함수와 결합한 훈련 

데이터를 사용함으로 오분류 단위인 완화 변수들이 퍼지 소속함수의 

영향을 받아 의사결정 곡면의 기울기를 조정할 때 유연성을 지니도록 

조정하여 성능을 높이는 연구[16]가 있다. 패턴 분류를 위한 규칙 설계에 

대한 기존의 연구에서는 Local Linear Discriminant Analysis를 기반으로 

하는 패턴 분류 규칙을 만들어 그 규칙을 최적화 하기 위해 차분 진화 

알고리즘을 이용한 연구[17]가 있다.

특징을 추출하여 신경회로망(Neural Network)을 이용하여 패텬을 

분류한 기존의 연구들 중MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficients)를 

변형하여 전기 부하 판별을 위한 특징벡터 추출에 사용한 연구[18]와 

지문 인식을 위한 지문 이미지의 특징 추출에서 분류 속도의 개선을 

위해 배치 정규화(Batch Normalization)을 사용한 합성곱 신경망

(Convolution Neural Network, CNN)을 제안하는 연구[19]가 있다.

본 연구에서는 분류 학습기를 사용함에 있어 SVM을 설계 할 때 

사용되는 커널들의 종류를 표 1과 같이 다양하게 고려하여 그 성능을 

비교하고자 한다.

표 1. SVM에서의 비선형 커널함수의 종류

Table 1. Types of SVM Nonlinear Kernel Function

Linear Kernel

Polynomial Kernel

Sigmoid Kernel

Gaussian Kernel

3. Human-AI Interaction을 위한 평가 프레임웍

본 장에서는 사용자와 음성인식 방식의 지능형 제품의 인터랙션 

과정에 대해 설명한다. 또한  인간감성을 실험하기 위한 평가 프레임웍 

및 그 절차에 대해 설명한다.

본 연구에서는 그림 1과 같이 Wizard of Oz Experiment[15]로 설계된 

실험을 진행한다. 본 실험에서 지능형 모듈은 실제로 구성된 시나리오 

하에서 실험 설계자에 의해 운영되며 동작된다. 모니터에 음성형 

인터랙션 관련 과업이 제시되면 사용자는 과업을 확인 후, 마이크를 

통해 과업을 확인할 수 있는 명령을 지능형 시스템에 음성으로 

입력한다. 지능형 모듈이 탑재된 제품은 질문에 맞는 답변을 제시하되, 

변수의 조합으로 이루어진 9개의 답변 중 임의로 하나를 음성으로 

제공한다. 이는 인공지능 기술이 완벽에 가깝지 않은 현재 상태에서 

다양한 오류가 사용자에게 전달될 수 있으며, 이에 따른 사용자의 감성 

상태를 측정하는 목적을 위해 설계되었다.

사용자는 컴퓨터에서 제시된 음성 답변을 듣고 정확하게 

그림 1. 사용자-대화형 인터페이스 인터랙션 순서도

Fig. 1. Flowchart for user-voice interface
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시행되었는지 확인하며, 답변이 기대에 충족치 않을 경우  다시 명령을 

입력한다. 명령이 정확히 시행되었다면 버튼을 눌러 감성 형용사에 대한 

자신의 감성 점수 작성 후 다음 과업을 진행한다.

그림 2와 같이 설계된 인터페이스를 통해 사용자는 음성인식 모듈이 

탑재된 대화형 인터페이스와 인터랙션 하게 된다. 우선 실험자들은 

실험자 자신의 번호를 입력하고 시작하게 된다.

이후 과업이 주어지면 마이크 버튼을 통해 질문 또는 명령을 녹음한 

후 인터페이스로부터 답변을 듣는다. 원하는 답변이 나오지 않고 

잘못된 답변이 나올시 X 버튼을 클릭 후 재 질문하여 답변을 확인한다. 

맞는 답변을 얻었을 경우 체크 버튼을 클릭한다.

그림 2. 사용자-대화형 인터페이스 프로그램

Fig. 2. User-Voice interface program

인터페이스로부터 얻을 수 있는 답변의 형태는 그림 3과 같다. 총 9

개의 과업 질문에 대해 음성인식 모듈이 정확한 분석을 하고, 인공지능 

기반 검색을 통하여 오류 없이 답변을 제시하는 경우와, 지능형 모듈의 

오류로 인하여 한번 상황에 맞지 않는 답변을 한 후 정상적인 답변을 

하는 경우 그리고 두 번 상황에 맞지 않는 답변을 한 후 최종적으로 

정상적인 답변을 하는 경우로 구성하였다.

답변의 구조는 단순히 답변 하는 경우와 사용자가 질문한 내용을 

한번 언급한 뒤 답변하는 경우 그리고 출처를 밝히고 질문한 내용을 

언급하고 답변하는 경우로 나누어 지능형 시스템과 사용자와의 감성을 

평가하였다. 이를 위하여 실험 1회에 총 9개의 형태의 답변을 얻도록 

구성하였다.

4. HAII 기반 생체신호 수집 방안 및 분류 학습

본 장에서는 앞서 3장에서 설계한 인터랙션 실험을 진행할 때, 

사용자의 감성을 평가하기 위한 신호로서 생체 신호 수집 방법과 

그 절차에 대해 기술한다. 그림 4와 같이 실험자의 머리에 총 31개의 

채널을 부착하여 Electroencephalogram(EEG)을 수집하였다. 그림 5는 

채널이 정상적으로 활성화 될 경우의 상태 (녹색 점멸)를 보여준다. 

그림 4. 생체 신호 수집을 위한 채널 부착

Fig. 4. Attached channels for collecting bio-signal

그림 5. 생체 신호 수집을 위한 31개의 채널의 활성화

Fig. 5. Normal activation of 31 channels for collecting bio-signal 

3절에서 설계된 음성 인식 기반의 지능형 제품에 사용자가 질문을 

하고 답변을 얻는 실험을 통하여 수집된 생체 신호는 그림 6과 같다. 

앞서 3장에서 설명 했듯이 답변의 형태는 오류 횟수가 0회~2회의 총 3

그림 3. HAII 기반 인터페이스로부터 얻을 수 있는답변의 형태

Fig. 3. Types of responses from HAII

금오공과대학교 | IP:202.31.206.*** | Accessed 2020/04/09 17:32(KST)



Journal of Korean Institute of Intelligent Systems, Vol. 29, No. 3, June 2019

246 | 김진배·김상호·이현수

가지 경우의 수가 있으며, 답변의 구조는 단순 답변, 질문을 언급하고 

답변, 출처를 밝히고 질문을 언급하고 답변의 총 3가지 경우로 구성된다. 

각 실험자 당 모든 경우의 수를 테스트하여 총 9가지 경우의 수를 

가지는 답변에 해당되는 생체 신호를 수집하였다. 이 중 그림 6은 오류 

횟수가 0회이며 답변의 구조가 단순 답변인 경우에 해당된다.

그림 6. 오류 횟수 0회, 단순 답변에 해당되는 생체 신호 27개 집합
(31개 채널 측정)

Fig. 6. The set of 27 bio-signals with the case of no error and 
simple answers

또한, 생체 신호 뿐 아니라 지능형 제품의 답변에 따른 실험도의 감성 

및 만족도를 설문을 통하여 측정하였다. 그림 7은 본 실험과 별개로 

오류 횟수와 답변의 구조에 따른 실험자의 감성 및 만족도를 설문 및 

응답을 통해 분류한 실험 결과를 보여준다. 수평 축을 신뢰감으로 수직 

축을 쾌감으로 플로팅할 때, 오류 횟수가 0회 혹은 1회이면서 답변의 

구조가 단순할 경우 사용자는 지능형 제품에 대한 쾌감과 신뢰감이 

있는 것으로 설문 및 응답결과는 보여주고 있다. 오류 횟수가 2회 이면서 

답변의 구조가 사용자가 명령한 질문에 대해 언급하고 답변을 하는 

경우와 출처를 밝힌 뒤 질문을 언급하고 답변을 하는 복잡한 경우에 

대해서는 상대적으로 쾌감과 신뢰감이 떨어지는 것으로 분석된다. 

본 연구에서는 생체 신호 집합의 분류를 위한 레이블을 표 2

과 같이 구분하여 이를 학습에 사용하였다. 오류 횟수가 0회 혹은 1

회이면서 답변의 구조가 단순 답변이 경우를 레이블 “A”로 하였고, 

오류 횟수가 2회이면서 답변의 구조가 다소 복잡한 질문 언급 및 출처 

언급에 해당되면 레이블 “B”로 구분하였다. 표 2는 사용된 생체신호 

분류 레이블을 보여주며, 표 3은 실험 및 분석에 사용한 컴퓨팅 환경을 

보여준다.

그림 7. 설문을 통하여 측정된 오류 횟수 및 답변 구조에 따른 감성 
분류(쾌감, 신뢰감)

Fig. 7. The emotion classification(Pleasure, Confidence) of the 
user’s according to the number of errors and the answer structure 

using a survey

표 2. 생체 신호 분류 레이블

Table 2. Bio-signal classification label

Error Count Answer Structure Label

0 Simple Answer
A

1 Simple Answer

2 Mention a Question before Answer
B

2 Reference Source and Answer

표 3. HAII 생체신호-감성 맵핑을 위한 실험 환경

Table 3. Computing environment for HAII tests

Experimental Environment

CPU intel XEON 6core

Memory DDR4 64gb

OS windows 10 64bit

Graphic NVIDIA GeForce GTX 1080 8Gb

수집된 생체 신호를 설문을 통하여 분류된 감성신호와 맵핑하고 

이를 분류하기 위해 테스트한 모델들은 표 4와 같다.

표 4. HAII 기반 설문으로부터 얻은 인간 감성과 생체신호 맵핑을 
위한 분류 모델들

Table 4. Classification models for mapping bio-signals and human 
emotions from HAII surveys

Model

KNN - 10

Euclid

Minkowski(3-D)

Squared Inverse

KNN -100 Euclid

SVM
Linear SVM

Gaussian Kernel

K-Nearest Neighbors(KNN)모델의 경우 K가 10인 경우와 100인 
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경우의 모델을 사용하였으며, K가 10인경우에 거리 척도를 측정하는 

방법을 3가지로 구분하였다. 첫째로 유클리드 거리로 측정, 둘째로 

민코프스키 3차원 거리로 측정, 마지막으로 유클리드 거리의 거리 

가중치를 제곱 역수로 두어 측정하였다.

SVM의 경우 선형 분리를 위한 SVM과 커널 함수를 사용한 비선형 

SVM을 사용하였으며, 사용한 비선형 커널로는 가우시안 커널을 

사용하였다. 

각각의 분류 학습기를 통해 분류 실험을 해본 결과 그림 9와 같은 

성능을 도출 할 수 있었고 다. 분류 성능은 최소 60.7%에서 최대 80.2%

사이를 확인 할 수 있었으며, 각각의 성능은 앞서 언급한 분류 학습기 

모델 들 중 가장 성능이 좋은 결과를 표 5와 같이 정리하였다.

총 31개의 채널을 통해 수집된 생체 신호 들 중 분류 학습기의 

성능이 상위권인 5개의 채널의 분포는 그림 8과 같다. T8, F7, F8, TP10, 

TP9 순으로 각각 80.2%, 78.6%, 78.0% 77.7%, 76.4%의 분류 성능을 

보여준다.

이러한 분류 모델을 통하여, 지능형 제품과 사용자와의 인터페이스는 

기존 연구들에서 보여주었던 설문과 사후응답 위주의 방식이 아닌, 

생체신호를 통하여 실시간으로 측정할 수 있음을 보여주었으며, 이때 5

개의 뇌파 측정을 통하여 유의미한 HAII 감성평가가 실시간으로 진행 

될 수 있음을 실증하였다.

그림 9. 분류 학습기 모델별 결과 및 성능

Fig. 9. Results and performance per each classification model

그림 8. 분류 성능 상위 5개의 뇌파 채널

Fig. 8. Five neuron channels with most suitable mapping 
performances 
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5. 결론 및 향후 연구

사용자와 지능형 제품 간의 인터랙션에서 사용자가 느끼는 

만족감과 감성을 정량적으로 평가하고 분석하기 위해 본 연구에서는 

기존의 사용자 설문과 응답에 의존하여 평가하던 방법과는 다르게 

생체 신호를 도입하였고, 이를 수집하여 레이블을 나누고 KNN, SVM 과 

같은 학습기를 통해 분류 학습을 진행하였다.

실험에 사용할 지능형 제품의 설계는 Wizard of Oz Experiment

로 설계되었으며 사용자에게 과업이 주어지면 해당 과업에 대한 

명령을 수행하는 지능형 제품이 설계자에 의해 운영되고 동작되게끔 

설계하였다. 생체 신호를 수집하는 단계 이전에 사전 실험을 통해 

사용자가 지능형 제품과 인터렉션 하며 과업을 수행 할 때 느끼는 

만족도와 감성을 설문과 응답을 통해 신뢰감, 쾌감 척도로 분류하여 

레이블을 나누었고, 생체 신호를 수집하는 실험에서 오류 횟수와 

답변의 구조에 따라 두 개의 레이블로 나누어 학습 데이터로 사용할 

생체 신호를 수집하였다. 수집된 생체 신호는 분류 학습기 모델별로 

성능을 확인하여 가장 성능이 좋은 분류 학습기에 대해 정리하였다.

기존에 사용자의 설문과 응답에 의존하여 만족감과 감성을 

평가하던 방식과 달리 본 연구에서는 인터랙션 과정에서 사용자로부터 

발생하는 생체 신호를 수집하고 이를 학습하여 분류하는 과정을 

거치면서 실시간으로 정량적인 만족감과 감성 분류를 할 수 있는 

프레임웍을 제시하였다.

향후 연구 과제로는 본 연구에서 레이블을 2개로 나눈 한계점을 

극복하기 위해 오류 횟수 및 답변 구조에 따라 좀 더 세분화된 레이블을 

상정하고, 분류 학습을 하고자 한다. 또한 사용한 분류 학습기 모델들을 

다양화 하여, 생체 신호 별, 부착 채널 별 적합 분류 학습기 모델을 찾는 

연구를 통해 인공지능이 탑재된 제품과 인간과의 인터페이스 측정에 

대한 신뢰도를 높이고자 한다.
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