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[Abstract]

This study proposes an SVM+PUK-LSTM hybrid model for EEG-based emotion recognition and 

evaluation of generalization to unseen subjects. Raw EEG signals from the DEAP dataset were resampled 

to 256Hz and processed into 3-s non-overlapping epochs, from which a 160-dimensional PSD feature 

vector was constructed using 32 EEG channels and five frequency bands; emotional states were defined 

into four Arousal–Valence-based classes: HAHV, HALV, LAHV, and LALV. The proposed model 

achieved an Accuracy of 98.42±3.82% and a Macro F1-score of 97.55±6.31% under 10-fold 

cross-validation, and an Accuracy of 90.11±7.91% and a Macro F1-score of 88.38±11.04% under 32-fold 

subject-independent LOSO evaluation. Under the same LOSO protocol and random seed of 1, comparisons 

with standalone LSTM and SVM+RBF-LSTM showed statistically significant differences in Accuracy using 

the Wilcoxon signed-rank test with Holm–Bonferroni correction. These results demonstrate the proposed 

model's 4-class EEG emotion classification performance and potential for generalization to unseen subjects.

▸Key words: EEG-based Emotion Recognition, SVM-LSTM Hybrid Model, DEAP Dataset, 

Subject-Independent Evaluation, Leave-One-Subject-Out(LOSO) 

[요   약]

본 연구는 뇌파 기반 감정인식과 새로운 피험자에 대한 일반화 성능을 평가하기 위해 서포트 벡

터 머신(SVM)과 장단기 메모리(LSTM)를 결합한 SVM+PUK-LSTM 하이브리드 모델을 제안하였다. 

DEAP 데이터 세트의 원본 EEG 신호를 256Hz로 리샘플링하고 5개 주파수 대역으로 전처리한 후, 3

초 단위의 서로 겹치지 않는 구간에서 32개 EEG 채널과 5개 주파수 대역의 스펙트럼 밀도를 이용하

여 160차원 특징 벡터를 구성하였으며, 감정 상태는 Arousal과 Valence를 기준으로 HAHV, HALV, 

LAHV 및 LALV의 Arousal–Valence 기반 4개 클래스로 정의하였다. 제안 모델은 기존의 10-fold 교차

검증에서 평균 정확도는 98.42±3.82%, 매크로 평균 F1 스코어는 97.55±6.31%를 나타냈으며, 피험자 

간 데이터 중복을 배제한 32회 단일 피험자 제외(LOSO) 평가에서는 평균 정확도는 90.11±7.91%, 매

크로 평균 F1 스코어는 88.38±11.04%를 나타냈다. 동일한 LOSO 및 랜덤 시드가 1인 조건에서 단일 

LSTM 및 SVM+RBF-LSTM과 비교하였으며, Wilcoxon 부호순위 검정와 Holm–Bonferroni 보정을 적용

한 결과 제안 모델과 두 비교모델 간 정확도 차이가 통계적으로 유의하게 나타났다. 이를 통해 제안 

모델 4-class의 뇌파 감정 분류 성능과 새로운 피험자에 대한 일반화 가능성을 확인하였다. 
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I. Introduction

EEG(Electroencephalography) 기반 감정인식

(Emotion Recognition) 연구는 감정 유형(type)의 판별과 

유형 내 유사 응집력의 정도를 파악하기 위하여 기계학습

(Machine Learning)과 딥러닝(Deep Learning) 분야에

서 꾸준히 진행되어 왔다[1,2]. 1990년대 초기 연구에서는 

주로 주파수 대역별 특징(Theta, Alpha, Beta, Gamma)

을 추출하여 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine, SVM), k-NN(k-Nearest Neighbor) 등의 전통

적인 기계학습 기법을 적용하는 방식이 주류를 이루었으

며[3,4], 이후 딥러닝 기술의 발전과 함께 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network, CNN), 장단기 메모리

(Long Short-Term Memory, LSTM) 기반 모델이 EEG 

감정인식의 핵심 방법론으로 자리 잡았다[5,6]. 또한 

Russell[7]의 Valence-Arousal 순환 모델을 기반으로 한 

감정 표현 체계와 감정인식을 분별하는 4분면(그림 2)의 x

축과 y축을 나타내는 Arousal-Valence 평면[8,9], 그리고 

혼동행렬(Confusion Matrix)을 도입하여 분류 정확도를 

높이려는 연구[10,11]들이 활발히 이루어졌다.

EEG 신호는 비정상적(Non-stationary)이고 개인차가 

크며 고차원의 특징과 다양한 잡음을 포함하고 있어, 정확

한 감정 분류를 위해서는 효율적인 특징 추출과 분류 기법

이 요구된다. 이에 Dataset(데이터 세트)의 참여자 뇌파 

표본들의 정확률을 산출하고 개선하기 위한 방법으로 1) 

수식의 다양화, 2) 분석대상의 사분면화, 3) 결과해석의 다

중화를 유도하는 방법들이 제시되어 왔다[8,10]. 첫 번째

는 SVM, CNN과 같은 정확률 산출 방법의 창안과 이를 

활용해 정확률을 상승시키는 방식이다. 두 번째는 EEG 신

호의 주파수 특성을 효과적으로 추출하고 감정 상태를 명

확하게 정의하는 과정이 중요하다. DEAP Dataset[11] 에

서는 Valence, Arousal, Dominance 및 Liking 등의 자

기평가 점수를 제공하며, 이 중 Valence와 Arousal은 감

정 상태를 2차원 공간에서 표현하는 데 널리 활용된다. 또

한 분류모델의 성능은 정확도(Accuracy)뿐만 아니라 정밀

도(Precision), 재현율(Recall) 및 F1 스코어(F1-score) 

등의 지표를 이용하여 평가할 수 있으며, 다중 클래스 분

류에서는 클래스별 성능과 매크로 평균(Macro average), 

마이크로 평균(Micro average) 및 가중치 평균(Weighted 

average)을 함께 고려함으로써 모델의 분류 특성을 분석

할 수 있다. 

그러나 EEG 신호는 높은 개인 간 변동성을 가지므로, 

동일 피험자의 데이터가 학습과 평가에 함께 포함되는 평

가 방식에서는 새로운 피험자에 대한 일반화 성능을 충분

히 확인하기 어렵다. 

또한 기존의 EEG 기반 감정인식 연구는 감정 클래스 정

의, 특징 구성 및 평가 프로토콜(Protocol)이 서로 달라 보

고된 분류 성능을 동일한 조건에서 직접 비교하는 데 한계

가 있다. 이에 본 연구에서는 PUK 커널(Pearson VII 

function-based Universal Kernel) 기반 SVM과 LSTM

을 결합한 SVM+PUK-LSTM(SupportVectorMachine+ 

PUKkernel-LongShort-TermMemory) 하이브리드 모델

(Hybrid Model)을 구성하고, Arousal–Valence 조합에 

따른 4-class(4개 클래스) 감정 분류에서 피험자 독립

(Subject- dependent) 일반화 성능을 검증하고자 한다. 

DEAP Dataset[11]의 32명 피험자에 대한 원본 EEG 데

이터를 사용하였으며, EEGLAB[12] 기반 전처리를 통해 

512Hz의 원시 신호를 256Hz로 리샘플링한 후 FIR(Finite 

impulse response) filtering, CleanLine 및 독립성분분

석(Independent component analysis, ICA) 기반의 인

공산물(Artifact) 처리 과정을 수행하였다. 이후 32개 EEG 

채널과 5개 주파수 대역으로부터 160개의 특징값(32 

channels × 5 frequency bands)을 구성하여 분류 모델

의 입력으로 사용하였다. 감정 클래스는 Arousal과 

Valence를 기준으로 HAHV(High Arousal–High 

Valence), HALV(High Arousal–Low Valence), 

LAHV(Low Arousal–High Valence) 및 LALV(Low 

Arousal–Low Valence)의 네 가지 상호 배타적인 상태로 

정의하였다. 본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. 첫째, 

SVM-PUK과 LSTM을 결합한 하이브리드 구조를 

Arousal-Valence 기반 4-class EEG 감정분류에 적용하

여 비선형 분류기와 신경망 기반 분류기의 결합 가능성을 

검토하였다. 둘째, 기존 10-fold 교차검증(10-fold 

cross-validation) 결과와 함께 DEAP Dataset의 전체 

32명 피험자를 대상으로 32-fold LOSO(Leave-One 

-Subject-Out) 기반의 피험자 독립 평가 

(subject-independent evaluation)를 수행하여 피험자 

간 데이터 중복을 배제한 새로운 피험자에 대한 일반화 성

능을 검증하였다. 셋째, 동일한 LOSO(Leave-One-Sub 

ject-Out) 분할과 랜덤 시드(Random Seed) 조건에서 단

일 LSTM, SVM+RBF-LSTM(SupportVectorMachine+ 

RBFkernel-LongShort-Term Memory) 및 제안한 

SVM+PUK-LSTM을 비교하고, 피험자별 성능에 대한 대

응표본 통계 비교(Paired statistical comparison)을 수

행하여 제안 모델과 비교모델 간 성능 차이를 통계적으로 

검증하였다. 이를 통해 본 연구는 명확한 4-class 정의, 
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피험자 독립 평가 및 통계적 검증을 함께 적용함으로써 제

안 모델의 성능과 새로운 피험자에 대한 일반화 가능성을 

보다 체계적으로 확인하였다.

II. Related works

1. DEAP Dataset

DEAP Dataset[11]은 EEG 기반 감정인식 연구에서 널

리 활용되는 공개 데이터 세트이다. Koelstra 등[13]이 구

축한 DEAP은 총 32명의 피험자가 각각 40개의 음악 비디

오 자극을 시청하는 동안 측정한 32채널 EEG와 주변 생체

신호(Peripheral Physiological Signals)로 구성된다. 원

시 EEG 신호는 512Hz로 수집되었으며, DEAP Dataset에

서는 별도로 128Hz로 다운샘플링하고, 안구 전위 신호

(Electrooculogram, EOG) 및 인공산물(Artifact) 처리 등

을 수행한 전처리 데이터도 제공한다. 각 자극 시청 후 피

험자는 Valence, Arousal, Dominance 및 Liking 등의 

정서 상태를 자기평가 방식으로 기록하였다. 이러한 데이

터 구조는 EEG 기반 감정인식 모델의 성능평가에 널리 활

용되고 있으며, 표 1은 DEAP Dataset[11]의 주요 구성요

소를 나타낸다. 본 연구에서는 DEAP Dataset의 공식 전

처리 데이터가 아닌 512Hz의 원본 BDF(BioSemi Data 

Format) 데이터를 사용하였으며, 구체적인 전처리 및 특

징 추출 과정은 실험방법에서 설명한다. 

Item Value

Dataset DEAP Dataset

Number of Subjects 32

Number of EEG 

Channels
32

Peripheral 

Physiological Signals
8

Stimuli 40 Music Video Clips

Total Trials 1,280 (32 Subjects × 40 Trials)

Sampling Rate 512 Hz

Preprocessing
EOG Artifact Removal, Noise 

Removal, Downsampling

Emotion Labels Valence, Arousal, Dominance, Liking

Rating Scale 9-point Self-assessment Scale(1–9) 

Table 1. The DEAP Dataset structure

2. A Hybrid Model for EEG-Based Emotion 

Recognition

최근 EEG 기반 감정 인식에서는 단일 모델의 한계를 극

복하기 위해 서로 다른 알고리즘을 결합한 하이브리드

(Hybrid) 접근 방식[14]이 활발히 연구되고 있다. 하이브리

드 모델(Hybrid model)은 특징 추출(Feature extraction), 

특징 선택(Feature selection), 시계열 분석(Time-series 

analysis) 등의 장점을 결합하여 성능 향상을 목표로 한다. 

Zhong[15]은 합성곱신경망(Convolutional Neural 

Network, CNN)과 순환신경망(Recurrent Neural 

Network, RNN) 구조를 결합한 심층 하이브리드 신경망

(Deep Hybrid Network)을 제안하였다. 해당 연구는 CNN

을 이용하여 EEG의 공간적 특징을 추출하고, 순환 구조를 

통해 시간적 특성을 학습함으로써 단일 모델 대비 향상된 

감정 분류 성능을 보고하였다. 이는 EEG 데이터가 공간 및 

시간 특성을 동시에 포함하고 있음을 보여준다. 

Nguyen[14]은 DWT(Discrete Wavelet Transform)와 하

이브리드 지능형 기법(Hybrid Intelligent Method)을 결합

한 EEG 감정인식 모델을 제안하였다. 이 연구는 EEG 신호

를 다중 주파수 대역으로 분해한 후 특징 추출과 분류를 결

합하는 구조를 사용하여 감정인식 성능 향상을 확인하였다.

III. Experimental Procedure

1. Experimental Workflow

본 연구에서는 DEAP Dataset[11]에서 제공하는 원본 

BDF EEG 데이터(raw data)를 이용하여 EEGLAB[12] 기

반의 전처리를 수행하였다. 원본 EEG 신호의 샘플링 주파

수는 512Hz이며, 본 연구에서는 32개의 EEG 채널을 확인

한 후 모든 채널을 256Hz로 리샘플링(resampling)을 수

행하였다. 이후의 전처리 및 특징 추출 과정에서는 256Hz

로 통일된 EEG 신호를 사용하였으며, 추가적인 

downsampling은 수행하지 않았다. 리샘플링된 EEG 신

호의 주파수 대역 분리를 위해 EEGLAB[12]의 Basic FIR 

filter(pop_eegfiltnew)를 적용하였다. 그림 1은 전체적인 

실험과정을 묘사하였다. 

각 주파수 대역의 추출은 통과 대역 하한 주파수(Lower 

edge of the frequency pass band)와 통과 대역 상한 

주파수(Higher edge of the frequency pass band)를 이

용하여 분석대상 주파수 대역에 따른 경계값을 설정하는 

방식으로 수행하였다. FIR filter의 차수(Filter order)는 

별도의 고정값을 수동으로 지정하지 않고, pop_eeg 

filtnew()의 기본 자동 설정(Default automatic filter 

order)을 적용하였다. 최종적으로 쎄타(Theta), 슬로알파

(Slow Alpha), 알파(Alpha), 베타(Beta) 및 감마(Gamma)

의 5개 주파수 대역을 분석에 사용하였으며, 각 주파수 대

역의 구체적인 범위는 표 2에 제시하였다. 
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EEG Signal
Frequency 

(Hz)

Emotion/Cognition 

Processing

Theta 4-7Hz

Cognitive Load, 

Emotional Processing, 

Memory

Slow_Alpha 8-10Hz
Relaxation, Attention 

Shifting

Alpha 8-12Hz
Arousal Regulation, 

Emotional Stability

Beta 13-30Hz
Attention, Arousal, 

Cognitive Activity

Gamma 31-45Hz

Higher-order Cognitive 

Processing, Perceptual 

Integration

Table 2. EEG Signal Bands Used in This Study

리샘플링된 EEG 신호의 주파수 대역 분리를 위해 

EEGLAB의 Basic FIR filter(pop_eegfiltnew)를 적용하였

다. 각 주파수 대역의 추출은 EEGLAB[12]에서 제공하는 

통과대역 하한 주파수와 통과 대역 상한 주파수를 이용하

여 수행하였으며, 분석대상 주파수 대역에 따라 해당 경계

값을 설정하여 필터링하였다. FIR filter의 차수(Filter 

order)는 별도의 고정값을 수동으로 지정하지 않고, 

pop_eegfiltnew()에서 제공하는 기본 자동 설정(Default 

automatic filter order)을 적용하였다. 

EEG 신호에 포함된 전원선 잡음(Line noise)을 처리하

기 위해 EEGLAB[12]의 CleanLine 기능을 적용하였다. 

실제 적용 설정에서는 제거 대상인 상용 전원 주파수(Line 

noise frequency)를 50Hz 및 120Hz로 설정하고, 유의한 

정현파 성분 검출(Sinusoidal component detection)을 

위한 p-value를 0.01, 주파수 대역폭(Bandwidth)를 2Hz

로 설정하였다. 

슬라이딩 윈도우 길이(Sliding window length)와 이동 

간격(Step size)은 각각 4s 와 2s로 설정하였다. 

CleanLine과 ICA를 이용한 잡음 및 인공산물 처리 후, 전

처리된 EEG 신호의 주파수 특성을 확인하고 각 trial의 분

석 구간을 구성하였다. 분류를 위한 데이터 구성 과정에서

는 각 trial의 EEG 신호를 약 3초 길이의 분석 구간

(Epoch)으로 설정하였으며, Epoch 생성을 위한 별도의 

슬라이딩 윈도우 또는 중첩(Overlap)은 적용하지 않았다.

Fig. 1. Data processing and experimental procedure

하나의 분석 구간은 약 -1,000~1,996.0938ms로 설정

하였으며, 256Hz의 샘플링 주파수를 기준으로 하나의 3초 

분석 구간은 768개의 시간축 샘플링 포인트(Time-point 

samples)로 구성하였다. 여기서 768은 DEAP Dataset의 

전체 1,280 trials 중 768개의 trial을 선택하거나 나머지 

trial을 제외하였다는 의미가 아니다. 

DEAP Dataset[11]의 기본적인 데이터 구조는 32 

subjects × 40 trials = 1,280 trials이며, 768은 하나의 3

초 EEG 분석 구간에서 256Hz의 샘플링 주파수에 의해 생

성되는 시간축 샘플링 포인트의 수(256 samples/s × 3 s 

= 768 time points)를 의미한다. 따라서 전체 데이터 세트

의 1,280 trials와 각 분석 구간을 구성하는 768개의 샘플

은 서로 다른 데이터 차원을 나타낸다. Theta, Slow 

Alpha, Alpha, Beta 및 Gamma의 5개 주파수 대역별 특

징값의 각 주파수 대역은 32개 EEG 채널에 대한 특징값으

로 구성되므로, 하나의 분석 단위에 대한 입력 특징은 32 

EEG channels × 5 frequency bands = 160 feature 
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values로 구성하였다. 추출된 160개의 특징값은 

CSV(Comma-Separated Values) 형식으로 변환하여 이

후 감정 분류 모델의 입력 데이터로 활용하였다[16]. 

또한 전처리된 EEG 신호의 주파수 상태를 확인하기 위

해 EEGLAB[12]의 시간-주파수 관련 분석 기능을 이용하

였다. 해당 과정은 EEG 신호의 주파수 특성을 확인하기 

위한 목적으로 수행하였으며, 별도의 시간-주파수 변환 결

과를 생성하여 분류 모델의 입력 특징으로 사용하지 않았

다. 따라서 본 연구의 특징 데이터는 전처리된 EEG 신호

에서 각 채널의 주파수 대역별 특징값을 구성하는 방식으

로 생성하였다. 추출된 EEG 특징 데이터를 이용하여 감정 

분류 실험을 수행하였다. 먼저 제안하는 SVM+PUK- 

LSTM 하이브리드 모델의 기본적인 분류 성능을 평가하기 

위하여 기존 실험과 동일한 10-fold 교차검증(10-fold 

cross-valida tion)을 수행하였다. 전체 특징 데이터를 10

개의 fold로 분할하고, 각 반복에서 9개의 fold를 학습 데

이터로, 나머지 1개의 fold를 평가 데이터로 사용하여 모

든 fold가 한 번씩 평가에 사용되도록 하였다. 이를 통해 

제안 모델의 기존 평가 조건에서의 분류 성능을 산출하였

다. 그러나 EEG 데이터에서는 동일 피험자로부터 생성된 

신호가 서로 유사한 특성을 가질 수 있으므로, 일반적인 

10-fold cross-validation에서 피험자 단위의 분리가 보

장되지 않는 경우 동일 피험자의 데이터가 학습 fold와 평

가 fold에 동시에 포함될 가능성이 있다. 따라서 본 연구

에서는 10-fold cross-validation 결과를 기존 평가 조건

에 따른 성능으로 제시하고, 이를 새로운 피험자에 대한 

일반화 성능을 나타내는 피험자 간(Subject-indepe 

ndent) 평가와 구분하였다. 

이러한 피험자 누수(Subject leakage) 가능성을 통제하

고 새로운 피험자에 대한 모델의 일반화 성능을 평가하기 

위하여 추가적으로 단일 피험자 제외

(Leave-One-Subject-Out, LOSO) cross-validation 

[16]을 수행하였다. LOSO(Leave-One-Subject-Out) 평

가에서는 단일 LSTM, SVM+RBF-LSTM 및 제안하는 

SVM+PUK-LSTM 모델을 동일한 피험자 분할 조건에서 

평가하였다. 

DEAP Dataset[11]의 전체 32명 피험자에 대하여 각 

fold에서 한 명의 피험자를 평가 대상으로 제외하고, 나머

지 31명의 피험자 데이터를 학습 데이터로 구성하였다. 제

외된 한 명의 피험자로부터 생성된 데이터는 해당 fold의 

평가 데이터로만 사용하였으며, 이를 전체 피험자에 대해 

반복하여 총 32-fold LOSO 평가를 수행하였다. 이 과정

에서 동일 피험자로부터 생성된 모든 분석 데이터가 학습 

데이터와 평가 데이터에 동시에 포함되지 않도록 피험자 

단위로 분리하였다. 따라서 평가 대상 피험자의 데이터는 

해당 LOSO fold의 평가 데이터에만 포함되고, 학습 데이

터에는 포함되지 않도록 구성하였다. 또한 모델의 초기화 

및 학습 과정에서 발생할 수 있는 무작위성에 따른 성능 

변동을 확인하기 위하여 단일 LSTM 모델에 대해 랜덤 시

드(Random seed)를 1, 42, 3407로 각각 설정하여 반복 

수행한 LOSO 평가(repeated LOSO evaluation)를 추가

적으로 수행하였다. 각 반복에서는 동일한 LOSO 피험자 

분할 원칙을 유지하였으며, 이를 통해 서로 다른 초기화 

조건에서의 모델 성능 안정성을 확인하였다.

2. Emotion Classification Based on the 

Arousal–Valence Plane

Arousal–Valence 평면은 감정 상태를 각성 수준

(Arousal)과 정서가(Valence)의 두 차원으로 표현하는 정

서 원형모형에 기초한다[17]. Arousal은 감정의 활성화 

또는 각성 정도를 나타내며, Valence는 감정이 불쾌한 상

태에서 유쾌한 상태까지 어느 위치에 해당하는지를 나타

낸다. 이에 따라 공포는 높은 Arousal과 낮은 Valence, 

지루함은 낮은 Arousal과 낮은 Valence, 흥분이나 행복

은 높은 Arousal과 높은 Valence, 편안함은 낮은 

Arousal과 높은 Valence 영역에 해당한다[17].

본 연구에서는 DEAP 데이터 세트에서 제공하는 각

trial의 자기평가 점수 중 Valence와 Arousal을 이용하여

감정 상태를 정의하였다[11]. 피험자 s의 n번째 시행(trial)

에 부여된 원래의 Valence와 Arousal 점수를 각각 Vₛ,ₙ과

Aₛ,ₙ이라고 할 때, 두 점수는 모두 1점에서 9점 범위로 구

성된다. 본 연구에서는 중앙 기준값인 5점을 임계값으로

적용하여 Valence와 Arousal을 각각 낮음(Low)와 높음

(High) 상태로 이진화하였다. 수식 (1)의 V̄s,ₙ과 Ās,ₙ은 원

점수를 0 또는 1로 변환한 이진 상태 변수이다. 수식 (2)는

이진 상태 변수를 지시함수 I(·)로 동등하게 표현하며, 수

식 (3)은 두 이진 상태의 조합으로 Arousal-Valence 기

반 4-class 정답 레이블을 생성하는 규칙을 나타낸다.

           ≥  
          ≥ 

                                              (1)

    ≥       ≥      (2)


    

   
 ∈       (3)
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Arousal과 Valence의 이진 상태 조합에 따른 클래스 

조건과 감정 상태를 Table 3에 제시하였다. 

Class Arousal Valence
Emotional 

state

Class 0 As,n < 5 Vs,n < 5 LALV

Class 1 As,n < 5 Vs,n ≥ 5 LAHV

Class 2 As,n ≥ 5 Vs,n < 5 HALV

Class 3 As,n ≥ 5 Vs,n ≥ 5 HAHV

Table 3. Class-wise Emotional State

LALV는 Low Arousal–Low Valence를 의미하며, 

LAHV는 Low Arousal–High Valence를 의미한다. 

HALV는 High Arousal–Low Valence를 의미하고, 

HAHV는 High Arousal–High Valence를 의미한다. 

따라서 본 연구의 4-class 분류는 Arousal과 Valence

의 높고·낮음(high/low)의 조합으로 생성된 네 가지 상호 

배타적 감정 상태를 구분하는 문제로 정의된다. 따라서 본 

연구에서 분류 모델의 출력변수는 Arousal, Valence, 

Dominance 및 Liking의 네 정서 차원을 각각 예측하는 

다중 출력(multi-output) 구조가 아니라, Arousal과 

Valence의 이진 상태 조합으로 생성된 하나의 4-class 정

답 레이블이다. 예를 들어 Arousal 점수가 7이고 

Valence 점수가 3인 trial은 High Arousal–Low 

Valence에 해당하므로 HALV(Class 2)로 정의되며, 

Arousal 점수가 4이고 Valence 점수가 8인 trial은 Low 

Arousal–High Valence에 해당하므로 LAHV(Class 1) 

로 정의된다.

Fig. 2. Arousal-Valence plane

3. SVM Kernel Function and LSTM Network 

SVM(Support Vector Machine)은 주어진 특징 공간

에서 클래스 간의 마진(Margin)을 최대화하는 최적 결정

경계를 학습하는 지도학습 기반 분류 알고리즘이다[16]. 

본 연구에서는 EEG 특징 공간에 존재하는 비선형 관계를 

모델링하기 위하여 PUK(Pearson VII Universal Kernel) 

커널을 적용한 SVM을 사용하였다. PUK 커널은 Pearson 

VII 함수에 기반한 범용 커널로서 커널의 폭과 형태를 조

절하는 파라미터를 통해 다양한 비선형 데이터 분포를 표

현할 수 있다[16,18].

PUK 커널은 Pearson VII 함수에 기반하여 커널의 형

태와 폭을 조정할 수 있는 비선형 커널 함수이다. 두 특징 

벡터 xi, xj에 대한 PUK 커널은 식 (4)과 같이 정의한다.

     
∥∥
 


 

                                              (4)

여기서 ω는 PUK 함수의 형태를 조절하는 Omega 

parameter이고, σ는 커널의 폭을 조절하는 Sigma 

parameter이다. PUK 함수의 설정에서는 Omega(ω)=1.0, 

Sigma(σ)=1.0로 설정하였다. 따라서 본 연구에서 적용한 

PUK 커널은 식 (5)처럼 표현할 수 있다.

    
∥∥




             (5)

SVM-PUK은 위 커널을 이용하여 160차원 EEG 특징 벡

터 간의 비선형 유사도를 계산하고, 이를 기반으로 클래스 

간의 결정경계를 학습하였다[16]. 따라서 본 연구에서 

SVM은 별도의 저차원 특징 벡터를 생성하는 특징 추출기

로 사용되지 않으며, SVM의 출력값을 LSTM의 입력으로 

전달하지 않는다. SVM-PUK과 LSTM은 동일한 EEG 특징 

벡터를 각각 독립적으로 입력받아 분류를 수행하며, 두 분

류기의 결과는 이후 하이브리드 분류 단계에서 결합된다. 

LSTM(Long Short-Term Memory)은 memory cell

과 input, forget 및 output gate를 이용하여 입력 특징 

간의 의존 관계를 학습하는 순환 신경망이다[4]. 본 연구에

서는 TensorFlow/Keras 2.13.0 환경에서 하나의 LSTM 

계층을 구성하였으며, 은닉 유닛(Hidden units)은 10으로 

설정하였다. 일반적인 LSTM에서는 순환 게이트 활성화 

함수(Recurrent gate activation)로 시그모이드

(Sigmoid) 계열의 함수가 널리 사용되지만, 본 연구의 실

제 구현에서는 Keras LSTM 계층의 활성화 함수를 명시

적으로 소프트맥스(Softmax)로 설정하여 실험을 수행하였
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다.  또한 LSTM의 활성화 함수(activation function)에는 

tanh를 적용하였다. 따라서 본 연구의 LSTM에서는 망각

게이트(Forget gate), 입력 게이트(Input gate) 및 출력 

게이트(Output gate)의 게이트 활성화 함수(Recurrent 

activation)에 Softmax가 적용되며, 셀 후보값(Cell 

candidate) 및 셀 상태(Cell state)의 비선형 변환에는 

tanh 활성화 함수가 사용된다.

LSTM 계층에서 생성된 출력은 4개의 출력 노드로 구성

된 완전 연결층(Fully connected layer)에 전달되며, 최

종 출력층에는 LSTM 내부의 게이트 활성화 함수(Gate 

activation)와 별도로 소프트맥스 활성화 함수(Softmax 

activation)를 적용하였다. 이를 통해 Arousal–Valence 

조합으로 정의된 LALV, LAHV, HALV 및 HAHV의 4개 

클래스에 대한 출력값을 산출하고 최종 감정 클래스를 결

정하였다. 본 연구에서는 LSTM 내부 게이트의 순환 활성

화 함수로 사용되는 Softmax와 최종 4-class 분류를 위

한 출력층 Output Softmax를 서로 다른 역할로 적용하였

다. 모델의 학습 조건은 은닉 유닛(Hidden units) 수 10, 

에포크(Epochs) 30회, 배치 크기(Batch size) 64, Adam 

최적화 기법, 학습률(Learning rate) 0.001 및 드롭아웃 

비율(Dropout) 0.5로 설정하였다. 또한 입력 특징은 학습 

데이터의 통계량을 기준으로 표준화한 후 모델 학습에 사

용하였으며, 학습 데이터를 기준으로 표준화한 후 모델 학

습에 사용하였다. 그림 3은 이러한 실제 구현 설정을 반영

한 LSTM 계층과 4-class 출력 구조를 나타낸다. 

4. SVM–LSTM Hybrid Classification Model

본 연구에서는 PUK 커널 기반 SVM과 LSTM의 서로 

다른 분류 특성을 결합하기 위하여 SVM–LSTM 하이브리

드 분류 모델을 구성하였다. 제안 모델은 SVM에서 생성

된 특징 또는 분류 결과를 LSTM의 입력으로 전달하는 직

렬 구조가 아니라, 전처리 및 특징 추출 과정을 통해 생성

된 동일한 EEG 특징 벡터를 SVM-PUK과 LSTM에 각각 

독립적으로 입력한 후 두 분류기의 결과를 결합하는 병렬 

하이브리드 구조로 설계하였다.

Fig. 3. LSTM Network for 4-class EEG Emotion Classification

전처리된 EEG 신호로부터 32개 채널과 Theta, Slow 

Alpha, Alpha, Beta 및 Gamma의 5개 주파수 대역에 대

한 PSD 기반 특징을 추출하여 총 160차원의 특징 벡터 X

∊R160를 구성하였다. 생성된 특징 벡터는 SVM-PUK과 

LSTM 분류기에 각각 입력된다. SVM-PUK은 PUK 커널

을 이용하여 160차원 특징 공간의 비선형 관계와 클래스 

간 결정경계를 학습하며, LSTM은 동일한 EEG 특징 벡터

를 입력으로 사용하여 독립적인 분류 결과를 산출한다. 

SVM-PUK과 LSTM에서 산출된 분류 결과는 Vote 메

타 분류기를 이용하여 결합하고, 결합된 결과를 기반으로 

최종 감정 클래스를 결정한다. 따라서 본 연구에서는 

SVM-PUK과 단일 LSTM을 독립적인 기본 분류기(base 

classifier)로 구성하고, 두 모델의 분류 결과를 최종 의사

결정 단계에서 통합하는 방식을 SVM–LSTM 하이브리드 

분류 모델로 정의하였다. LSTM은 최종 실험에서 하나의 

LSTM 계층과 하나의 출력층(Output layer)으로 구성하였

으며, 은닉 유닛은 10, 학습 반복 횟수는 30 epochs로 설

정하였다. LSTM 내부에서는 3절에서 설명한 바와 같이 

Activation=tanh와 Recurrent_activation=’Softmax’를 

적용하였으며, 최종 4-class 분류 출력층에는 별도의 소프

트맥스 활성화 함수를 적용하여 LALV, LAHV, HALV 및 

HAHV에 대한 출력값을 산출하였다. 이때 LSTM 내부 게

이트에 적용되는 게이트 활성화 함수(Recurrent 

Softmax)와 최종 분류 출력층의 Softmax는 서로 다른 역

할을 수행한다. 세부적인 LSTM 학습 설정과 SVM의 PUK 

커널 파라미터는 3절에서 제시한 설정을 동일하게 적용하

였다.
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Fig. 4. Architecture of the Proposed SVM-LSTM Hybrid Model

최종 분류에서는 DEAP 데이터의 Arousal과 Valence 

자기평가 점수에 5점을 임계값으로 적용하여 정의한 

HAHV(High Arousal–High Valence), HALV(High 

Arousal–Low Valence), LAHV(Low Arousal–High 

Valence), LALV(Low Arousal–Low Valence)의 4개 감

정 클래스를 대상으로 분류를 수행하였다. 그림 4는 전력 

스펙트럼 밀도(Power Spectral Density, PSD) 기반 160

차원 EEG 특징 생성, SVM-PUK과 LSTM의 병렬 분류 및 

결과 결합을 통한 최종 4-class 감정 분류에 이르는 제안 

SVM–LSTM 하이브리드 모델의 전체 구조를 나타낸다.

5. Performance Evaluation Metrics

분류 모델의 성능을 평가하기 위해 기존 실험에서는 피

험자 의존(subject-dependent) 조건의 10-fold 

cross-validation을 수행하였으며, 추가적인 피험자 독립

(subject-independent) 평가에서는 32-fold 

Leave-One-Subject-Out(LOSO) cross-validation을 수

행하였다. 두 평가 방법의 성능 분석에는 Accuracy(정확

도), Precision(정밀도), TP-rate(Recall), F1-score 및 

표준편차(Standard Deviation, SD)를 평가 지표로 활용

하였다. Accuracy는 전체 표본 중 올바르게 분류된 표본

의 비율을 나타내는 지표로 식 (6)과 같이 산출하였다.




      (6)

여기서 TP(True Positive)는 Positive Class를 

Positive로 올바르게 분류한 경우, TN(True Negative)은 

Negative Class를 Negative로 올바르게 분류한 경우를 

의미한다. 반면 FP(False Positive)는 Negative Class를 

Positive로 잘못 분류한 경우이며, FN(False Negative)은 

Positive Class를 Negative로 잘못 분류한 경우를 의미한

다. Precision은 모델이 Positive Class로 예측한 표본 중 

실제 Positive Class에 해당하는 표본의 비율로 식 (7)과 

같이 산출하였다.

Pr 


                        (7)

TP-rate는 실제 Positive Class에 해당하는 표본 중 모

델이 Positive Class로 올바르게 분류한 비율을 의미하며 

Recall과 동일한 개념으로 식 (8)과 같이 산출하였다.

 


               (8)

F1-score는 Precision과 Recall의 조화평균으로 두 평가 

지표를 종합적으로 반영하며, 식 (9)와 같이 산출하였다[20].

 Pr
× Pr×

         (9) 

이진 분류에서는 Positive Class와 Negative Class를 

기준으로 TP, TN, FP, FN을 산출하였다. 다중 클래스 분

류에서는 각 클래스를 차례로 양성 클래스(Positive 

Class)로 설정하고 나머지 클래스를 음성 클래스

(Negative Class)로 간주하는 일대다 방식(One-vs-Rest)

을 적용하였다. 다중 클래스의 Precision, TP-rate 및 

F1-score는 각 클래스의 표본 수를 가중치로 반영한 

Weighted Average를 이용하여 산출하였으며, Accuracy

는 전체 표본에 대한 정 분류율(Correctly Classified 

Instance s)을 기준으로 산출하였다.

또한 실험결과의 변동성을 분석하기 위해 Stand ard 

Standard Deviation(SD)을 사용하였으며, 식 (10)와 같

이 산출하였다.

  






  



 ′
                   (10)

• Ci : i번째 실험에서 산출된 성능평가값

• C‘ : 전체 실험 성능 평가값의 평균 

• n  : SD분석에 사용된 실험결과의 개수
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Ci는 (i)번째 실험에서 산출된 성능평가 값이며, C’는 전

체 실험 성능평가 값의 평균, n은 SD 산출에 사용된 실험

결과의 개수를 의미한다.

기존의 피험자별 10-fold cross-validation 결과에 추

가하여, 본 연구에서는 학습 데이터와 평가 데이터 간의 

피험자 중복으로 인한 데이터 누수(Subject leakage)를 

방지하고 학습 과정에서 관찰되지 않은 새로운 피험자에 

대한 모델의 일반화 성능을 평가하기 위해 피험자 독립 평

가(Subject-independent evaluation)를 수행하였다.

기존의 피험자별 10-fold cross-validation은 동일 피

험자의 데이터 내에서 학습 및 평가가 수행되는 피험자 의

존(Subject-dependent) 평가로 구분하였으며, 새로운 피

험자에 대한 일반화 성능평가는 LOSO cross-validation

을 활용하여 수행하였다.

6. Experimental Setup and Training Configuration

본 연구의 실험은 Windows 11 운영체제에서 Intel 

Core i5-13600K 프로세서와 NVIDIA GeForce RTX 

5060 Ti 그래픽 카드를 사용하여 수행하였다. EEG 데이터

의 전처리에는 MATLAB R2024a와 EEGLAB 

v2026.0.0[12]을 사용하였으며, 모델 구현 및 데이터 처리

에는 Python 3.11을 기반으로 TensorFlow/Keras 

2.13.0과 scikit-learn 1.2.2를 활용하였다. 실험에 사용된 

주요 하드웨어 및 소프트웨어 환경과 모델 학습 설정은 표 

4에 제시하였다.

SVM 기반 분류에서는 PUK 커널(Pearson VII 

function-based Universal Kernel) 및 RBF 커널(Radial 

Basis Function)을 적용하였으며, SVM-PUK의 주요 설정

은 C=1.0, Omega=1.0, Sigma=1.0으로 설정하였다. 

LSTM 기반 모델은 은닉 유닛은 10으로 설정하였고, 30회 

Epochs 동안 학습하였으며, 배치 크기는 64로 설정하였

다. 최적화 알고리즘으로 Adam 최적화 기법을 사용하였으

며, 학습률은 0.001, 드롭아웃 비율은 0.5로 설정하였다.

제안한 하이브리드 모델의 기존 성능평가는 피험자 의존

(Subject-dependent) 조건의 10-fold cross-valida tion

을 적용하여 수행하였다. 또한 동일 피험자의 데이터가 학

습 데이터와 평가 데이터에 동시에 포함됨으로써 발생할 

수 있는 피험자 데이터 누수를 방지하고, 학습 과정에서 관

찰되지 않은 새로운 피험자에 대한 일반화 성능을 평가하

기 위하여 피험자 독립(Subject-independent) 

Leave-One-Subject-Out(LOSO) cross-validation을 추

가로 수행하였다. 

Category Specification

OS Windows 11

Processor Intel Core i5-13600K

Graphics Card
NVIDIA GeForce RTX 5060 

Ti

MATLAB R2024a

EEGLAB v2026.0.0

Python 3.11

TensorFlow/Keras 2.13.0

scikit-learn 1.2.2

SVM Kernel PUK / RBF

PUK 

Parameters

C 1.0

Omega 1.0

Sigma 1.0 

LSTM_

configuration

Hidden Units 10

Activation tanh

Recurrent(Gate)

_Activation
Softmax

Output 

Activation
Softmax

Epochs 30

Batch Size 64

Optimizer Adam

Learning Rate 0.001

Dropout 0.5

Random Seed
Overall 1

LSTM 1, 42, 3407

Proposed Model Evaluation 10-fold cross-validation

Subject-Independent 

Evaluation
32-fold LOSO

LOSO Training Subjects 31

LOSO Test Subject 1

Table 4. Experimental Hardware and Software 

Environment

LOSO 평가에서는 DEAP Dataset[11]의 전체 32명 피험

자를 대상으로 각각의 fold 별로 한 명의 피험자를 평가 데

이터로 완전히 분리하고, 나머지 31명의 피험자 데이터를 

학습 데이터로 사용하여 총 32-fold의 평가를 수행하였다. 

이에 따라 동일 피험자의 데이터가 학습 데이터와 평가 데

이터에 동시에 포함되지 않는 피험자 비 중복

(subject-disjoint) 조건을 유지하였다. 10-fold 

cross-validation 결과와 LOSO 결과는 서로 다른 평가 프

로토콜(protocol)에 따른 결과이므로 각각 피험자 의존 성

능과 피험자 독립 일반화 성능으로 구분하여 제시하였다.

본 연구에서는 실험 과정의 재현성을 확보하기 위하여 

데이터 처리 및 모델 구현 과정 중 결과 재현에 직접 적으

로 영향을 미치는 핵심 구현 절차와 설정을 코드 및 의사 

코드 형태로 제시하였다. 구체적으로 3초 단위 EEG 

epoch 분할 및 전력 스펙트럼 밀도(Power Spectral 

Density, PSD) 특징 추출 과정, Arousal–Valence의 임

계값을 이용한 4개 클래스(4-class) 레이블 생성 과정, 피

험자 간 데이터 중복을 방지하기 위한 LOSO 기반 학습·평
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가 데이터 분할 과정, 그리고 SVM-PUK의 주요 커널 설

정(C=1.0, Omega=1.0, Sigma=1.0)을 포함하였다. 이를 

통해 특징 생성, 클래스 정의, 피험자 독립 데이터 분할 및 

분류기 설정에 이르는 주요 실험 절차를 명확히 하였으며, 

관련 핵심 구현 코드와 의사 코드는 표 5에 제시하였다.

EEG Preprocessing and PSD Feature Extraction

FS = 256

EPOCH_SIZE = 3 * FS

epochs = segment_eeg(eeg_signal)

feature_vectors = []

for epoch in epochs:

    features = extract_psd_features(epoch)

    feature_vectors.append(features)

X = np.asarray(feature_vectors)

Arousal–Valence Label Generation

if arousal >= 5 and valence >= 5:

    label = "HAHV"

elif arousal >= 5 and valence < 5:

    label = "HALV"

elif arousal < 5 and valence >= 5:

    label = "LAHV"

else:

    label = "LALV"

LOSO Subject Split

for test_subject in subjects:

    train_subjects = [

        s for s in subjects if s != test_subject]

    train_data = data[data["subject"].isin(train_subjects)]

    test_data  = data[data["subject"] == test_subject]

    X_train = train_data[features]

    y_train = train_data["label"]

    X_test = test_data[features]

    y_test = test_data["label"] 

PUK-SVM Configuration

puk_svm = SMO()

puk_kernel = PUKKernel(

    omega=1.0,      

    sigma=1.0 )      

puk_svm.set_kernel(puk_kernel)

puk_svm.set_C(1.0)

Table 5. Key Implementation Code and Pseudocode

IV. Experiments and Results

1. Four-Class Emotion Classification 

Performance under 10-Fold Cross-Validation

본 연구에서는 제안한 SVM+PUK-LSTM 하이브리드 모

델의 감정 분류 성능을 평가하기 위하여 HAHV(High 

Arousal–High Valence), HALV(High Arousal–Low 

Valence), LAHV(Low Arousal–High Valence), 

LALV(Low Arousal–Low Valence)의 네 가지 감정 클래스

를 대상으로 실험을 수행하였다. 각 데이터에 대해 10-fold 

교차검증(10-fold-cross-validation)을 적용하였으며, 단

순 정확도뿐만 아니라 정밀도(Precision), 민감도(Recall), 

F1 스코어(F1-score)와 매크로 평균(Macro average), 마

이크로 평균(Micro average) 및 가중치 평균(Weighted 

average), 균형 정확도(Balanced Accuracy)를 함께 산출

하여 모델의 분류 성능을 다각적으로 분석하였다.

Evaluation 

Metric
Mean(%) SD(%) Mean ± SD(%)

Accuracy 98.42 3.82 98.42 ± 3.82

Macro Precision 97.84 6.03 97.84 ± 6.03

Macro Recall 97.39 6.32 97.39 ± 6.32

Macro F1-score 97.55 6.31 97.55 ± 6.31

Weighted 

Precision
98.44 3.54 98.44 ± 3.54

Weighted Recall 98.42 3.82 98.42 ± 3.82

Weighted 

F1-score
98.38 3.89 98.38 ± 3.89

Micro Precision 98.42 3.82 98.42 ± 3.82

Micro Recall 98.42 3.82 98.42 ± 3.82

Micro F1-score 98.42 3.82 98.42 ± 3.82

Balanced 

Accuracy
97.39 6.32 97.39 ± 6.32

Table 6. Overall performance of the proposed model 

across 32 datasets

표 6은 32개 데이터에 대한 SVM+PUK-LSTM 모델의 

전체 성능을 평균과 표준편차(Mean±SD)로 나타낸 것이

다. 제안한 모델은 평균 Accuracy 98.42±3.82%를 나타

냈으며, Macro Precision 97.84±6.03%, Macro Recall 

97.39±6.32%, Macro F1-score 97.55±6.31%를 나타냈

다. Weighted Precision, Recall 및 F1-score는 각각 

98.44±3.54%, 98.42±3.82%, 98.38±3.89%로 나타났다. 

또한 Micro Precision, Recall 및 F1-score는 모두 

98.42±3.82%였으며, Balanced Accuracy는 

97.39±6.32%로 나타났다. 이러한 결과는 전체 정확도뿐

만 아니라 클래스별 성능을 동일하게 반영하는 Macro 및 

Balanced Accuracy에서도 높은 분류 성능이 유지되었음

을 보여준다.
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Class N Precision(%) Recall(%) F1-score(%)

HAHV 32 95.31±18.16 96.26±17.64 95.74±17.85

HALV 31 99.31±1.82 97.51±8.26 98.18±5.45

LAHV 32 98.52±4.64 97.69±5.50 98.09±5.02

LALV 32 98.22±4.46 98.05±3.75 98.13±4.04

Table 7. Mean class-wise performance

표 7은 네 감정 클래스별 Precision, Recall 및 

F1-score의 평균 성능을 나타낸다. HAHV의 Precision, 

Recall 및 F1-score는 각각 95.31±18.16%, 

96.26±17.64%, 95.74±17.85%였으며, HALV는 각각 

99.31±1.82%, 97.51±8.26%, 98.18±5.45%로 나타났다. 

LAHV는 98.52±4.64%, 97.69±5.50%, 98.09±5.02%, 

LALV는 98.22±4.46%, 98.05±3.75%, 98.13±4.04%를 

나타냈다. 특히 HALV, LAHV 및 LALV의 F1-score가 모

두 약 98% 수준으로 나타나 세 클래스에서 안정적인 분류 

성능을 확인하였다. 반면 HAHV는 평균 성능 자체는 높았

으나 다른 클래스에 비하여 표준편차가 크게 나타나, 데이

터별 HAHV 분류 성능의 변동성이 상대적으로 컸음을 확

인할 수 있다. 또한 HALV는 한 데이터에서 해당 클래스

의 실제 표본이 존재하지 않아 유효한 31개 데이터(N=31)

를 기준으로 클래스별 성능을 산출하였다.

Actual /

Predicted 
HAHV HALV LAHV LALV Total

HAHV 8,709 22 37 14 8,782

HALV 70 5,589 7 24 5,690

LAHV 48 7 5,013 65 5,133

LALV 46 8 41 4,876 4,971

Total 8,873 5,626 5,098 4,979 24,576

Table 8. Aggregated confusion matrix across the 32 

datasets

표 8은 32개 데이터에서 산출된 confusion matrix를 

HAHV, HALV, LAHV, LALV의 동일한 클래스 순서로 정

렬하여 통합한 결과이다. 총 24,576개 표본 가운데 HAHV

는 8,782개 중 8,709개, HALV는 5,690개 중 5,589개, 

LAHV는 5,133개 중 5,013개, LALV는 4,971개 중 4,876

개가 각각 올바르게 분류되었다. 통합 혼동행렬

(confusion matrix)의 대각 성분에 대부분의 표본이 집중

되어 있으므로 네 개 감정 클래스 전반에서 높은 분류 성

능이 나타났음을 확인할 수 있다. 그러나 클래스별 표본 

수가 HAHV 8,782개에서 LALV 4,971개까지 차이를 보이

므로, 본 연구에서는 전체 Accuracy뿐만 아니라 클래스

별 Precision, Recall, F1-score 및 Macro average를 

함께 제시하여 클래스 분포의 영향을 고려하였다.

Average 

method
Precision(%) Recall(%) F1-score(%)

Macro 

average
97.84±6.03 97.39±6.32 97.55±6.31

Micro 

average
98.42±3.82 98.42±3.82 98.42±3.82

Weighted 

average
98.44±3.54 98.42±3.82 98.38±3.89

Table 9. Macro average, Micro average, and 

Weighted-average performance

마지막으로 표 9는 Macro average, Micro average 

및 Weighted average에 따른 성능을 비교한 결과이다. 

Macro average의 Precision, Recall 및 F1-score는 각

각 97.84±6.03%, 97.39±6.32%, 97.55±6.31% 였으며, 

Micro average는 세 지표 모두 98.42±3.82%로 나타났

다. Weighted average에서는 Precision 98.44±3.54%, 

Recall 98.42±3.82%, F1-score 98.38±3.89%를 나타냈

다. Macro average와 Weighted average가 모두 높은 

수준을 나타낸 것은 제안한 모델의 성능이 특정 다수 클래

스의 높은 분류율에만 의존하지 않고 네 감정 클래스 전반

에서 비교적 균형 있게 유지되었음을 보여준다. 

또한 10-fold-cross-validation 결과에서 제안한 

SVM+PUK-LSTM 모델은 전체 Accuracy뿐만 아니라 

Macro F1-score, Weighted F1-score 및 Balanced 

Accuracy에서도 높은 성능을 나타냈으며, HAHV, 

HALV, LAHV 및 LALV의 네 감정 클래스에 대한 분류 성

능 역시 전반적으로 높은 수준을 유지하였다. 다만 

10-fold 교차검증 결과는 동일한 평가 프로토콜을 적용한 

실험 내에서 모델의 분류 성능을 평가하기 위한 결과이며, 

피험자 간 일반화 성능을 직접적으로 의미하지 않는다. 이

에 본 연구에서는 학습 데이터와 평가 데이터 간의 피험자 

중복을 배제한 피험자 독립 평가 성능을 검증하기 위하여 

추가적으로 LOSO(Leave-One-S ubject-Out) 평가를 수

행하고, 그 결과를 별도로 분석하였다.

2. Subject-Independent Performance Using 

LOSO Evaluation

본 연구에서는 기존 10-fold cross-validation 결과에 

추가하여 학습 데이터와 평가 데이터 간의 피험자 중복에 

따른 데이터 누수를 방지하고 새로운 피험자에 대한 모델

의 일반화 성능을 평가하기 위해 LOSO(Leave-One-Subj 

ect-Out) 기반의 피험자 독립(Subject-independent) 평

가를 수행하였다. DEAP Dataset[11]의 전체 32명 피험자

를 대상으로 각각의 fold에서 한 명의 피험자를 평가 데이
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터로 완전히 분리하고 나머지 31명의 피험자를 학습 데이

터로 사용하여 총 32-fold LOSO 평가를 수행하였다. 

본 연구에서 제안한 SVM+PUK-LSTM 하이브리드 모

델을 주 평가 대상으로 설정하고, 제안모델의 성능을 검증

하기 위한 비교모델로 단일 LSTM과 SVM+RBF-LSTM을 

사용하였다. 모델 간 공정한 비교를 위해 세 모델 모두 랜

덤 시드(Random seed) 값을 1로 설정하였고, 동일한 

LOSO 피험자 분할 조건을 적용하였다. 각 모델의 성능은 

피험자별 평가 결과를 기준으로 Accuracy, Macro 및 

Weighted Precision·Recall·F1-score, Micro 

Precision·Recall· F1-score와 Balanced Accuracy를 

산출하고, 32명 피험자 결과의 평균과 표준편차

(Mean±SD)로 나타내었다. 또한 동일한 32명의 피험자별 

LOSO Accuracy를 이용한 대응표본 통계 비교(paired 

statistical comparison)을 수행하여 제안모델과 비교모

델 간 성능 차이의 통계적 유의성을 검증하였다.

Metric LSTM
SVM+RBF

_LSTM

SVM+PUK_LSTM 

(Proposed)

Accuracy
82.77 ±

11.32

80.08 ± 

7.91
90.11 ± 7.91

Macro 

Precision

80.26 ± 

17.53

76.87 ± 

17.08
89.29 ± 11.67

Macro 

Recall

78.21 ± 

14.85

73.18 ± 

14.67
89.07 ± 9.56

Macro 

F1-score

77.26 ± 

17.01

73.02 ± 

15.76
88.38 ± 11.04

Weighted 

Precision

84.89 ± 

11.72

81.56 ± 

11.01
91.03 ± 10.31

Weighted 

Recall

82.77 ± 

11.32

80.08 ± 

7.91
90.11 ± 7.91

Weighted 

F1-score

82.13 ± 

12.61

79.04 ± 

9.74
89.87 ± 9.19

Micro 

Precision

82.77 ± 

11.32

80.08 ± 

7.91
90.11 ± 7.91

Micro Recall
82.77 ± 

11.32

80.08 ± 

7.91
90.11 ± 7.91

Micro 

F1-score

82.77 ± 

11.32

80.08 ± 

7.91
90.11 ± 7.91

Balanced 

Accuracy

78.21 ± 

14.85

73.18 ± 

14.67
89.07 ± 9.56

Table 10. Subject-independent LOSO performance 

comparison

표 10은 동일한 랜덤 시드 값이 1인 조건에서 단일 

LSTM, SVM+RBF-LSTM 및 제안한 SVM+PUK-LSTM의 

피험자 독립 LOSO 성능을 비교한 결과이다. 제안한 

SVM+PUK-LSTM은 평균 Accuracy 90.11±7.91%로 가

장 높은 성능을 나타냈으며, 단일 LSTM은 

82.77±11.32%, SVM+RBF-LSTM은 80.08±7.91%로 나

타났다. 따라서 제안 모델은 동일한 LOSO 평가 조건에서 

LSTM 보다 7.34%p, SVM+RBF-LSTM 보다 10.03%p 높

은 평균 정확도를 나타냈다. Accuracy 이외의 평가 지표

에서도 제안 모델의 높은 성능이 확인되었다. 

SVM+PUK-LSTM의 Macro Precision, Macro Recall 

및 Macro F1-score는 각각 89.29±11.67%, 

89.07±9.56%, 88.38±11.04%였으며, 단일 LSTM의 

80.26±17.53%, 78.21±14.85%, 77.26± 17.01%와 

SVM+RBF-LSTM의 76.87±17.08%, 73.18± 14.67%, 

73.02±15.76%보다 높게 나타났다. Weighted F1-score

에서도 제안 모델은 89.87±9.19%로 단일 LSTM의 

82.13±12.61%와 SVM+RBF-LSTM의 79.04±9.74% 보

다 높은 성능을 나타냈다. 또한 클래스별 Recall을 동일하

게 반영하는 균형 정확도(Balanced Accuracy)는 제안 모

델에서 89.07±9.56%로 도출된 반면 LSTM과 

SVM+RBF-LSTM에서는 각각 78.21±14.85%와 

73.18±14.67%로 나타났다. 이는 제안 모델의 성능 향상

이 전체 Accuracy에만 국한되지 않고 클래스 간 균형을 

고려한 평가에서도 유지되었음을 보여준다.

Model Class
Precision 

(%)

Recall 

(%)

F1-score 

(%)

LSTM

HAHV
85.42 ± 

16.69

87.57 ± 

15.20

84.40 ± 

12.18

HALV
69.75 ± 

40.91

64.52 ± 

39.60

66.05 ± 

38.93

LAHV
87.06 ± 

16.94

82.94 ± 

18.90

82.14 ± 

14.28

LALV
80.91 ± 

22.86

77.99 ± 

24.59

77.91 ± 

21.50

SVM+RBF_

LSTM

HAHV
83.60 ± 

18.81

80.93 ± 

21.79

80.88 ± 

17.79

HALV
72.34 ± 

32.35

64.16 ± 

34.78

64.72 ± 

31.39

LAHV
76.00 ± 

22.97

71.47 ± 

25.15

71.03 ± 

19.74

LALV
71.52 ± 

28.96

70.10 ± 

31.21

69.65 ± 

28.39

SVM+PUK_

LSTM

HAHV
91.57 ± 

19.01

88.19 ± 

19.48

89.25 ± 

18.14

HALV
89.38 ± 

21.81

88.02 ± 

21.52

88.13 ± 

20.73

LAHV
87.54 ± 

19.29

85.47 ± 

23.16

85.49 ± 

19.78

LALV
87.72 ± 

14.79

95.25 ± 

7.59

90.45 ± 

10.65

Table 11. Class-wise LOSO performance

표 11은 동일한 랜덤 시드 값이 1인 조건에서 세 모델

의 HAHV, HALV, LAHV 및 LALV 클래스별 Precision, 

Recall 및 F1-score를 비교한 결과이다. 제안한 

SVM+PUK-LSTM 하이브리드 모델은 HAHV에서 

Precision 91.57±19.01%, Recall 88.19±19.48%, 



A SVM-LSTM Hybrid Model for Improving EEG-Based Emotion Recognition Performance   21

F1-score 89.25±18.14%를 나타냈으며, HALV에서는 각

각 89.38±21.81%, 88.02±21.52%, 88.13± 20.73%를 나

타냈다. LAHV의 Precision, Recall 및 F1-score는 

87.54±19.29%, 85.47±23.16%, 85.49± 19.78%를 보였

다. LALV 에서는 각각 87.72±14.79%, 95.25±7.59%, 

90.45±10.65%로 나타났다. 특히 HALV 클래스에서 단일 

LSTM의 F1-score는 66.05±38.93%, SVM+RBF-LSTM

은 64.72±31.39%였던 반면, 제안 모델은 88.13±20.73%

를 나타냈다. LALV 에서도 제안 모델의 F1-score는 

90.45±10.65%로 LSTM의 77.91±21.50%와 

SVM+RBF-LSTM의 69.65±28.39% 보다 높게 나타났다.

또한 네 개 클래스 중에서 제안 모델의 LALV Recall의 결

과가 95.25±7.59%로 가장 높았다. 이러한 결과는 피험자 

독립 평가 환경에서 제안 모델이 특정 감정 클래스에만 높

은 성능을 보이는 것이 아니라 HAHV, HALV, LAHV 및 

LALV 전반에서 비교적 높은 분류 성능을 유지했음을 보

여준다. 특히 상대적으로 분류 변동성이 크게 나타난 

HALV 에서도 제안 모델의 Precision, Recall 및 

F1-score가 비교 모델보다 높은 수준을 유지하였다.

Seed
Accuracy 

(%)

Macro 

F1 (%)

Weighted 

F1 (%)

Balanced 

Accuracy 

(%)

Accuracy 

95% CI

1
82.77 ± 

11.32

77.26 ± 

17.01

82.13 ± 

12.61

78.21 ± 

14.85

78.69–86.

85

42
84.90 ± 

9.00

78.42 ± 

15.62

83.77 ± 

10.94

79.35 ± 

13.69

81.65–88.

14

3407
87.26 ± 

8.15

81.85 ± 

13.97

86.38 ± 

9.44

82.25 ± 

12.60

84.32–90.

19

Table 12. Additional analysis of LSTM performance 

across random seeds under repeated LOSO

앞서 제시한 세 모델은 동일하게 랜덤시드 값 1을 사용

하였고, LOSO 비교를 본 연구의 주 성능평가로 사용하였

다. 이와 별도로 딥러닝 기반 비교모델인 단일 LSTM의 무

작위 초기화(random initialization)에 따른 성능 변동을 

확인하기 위한 보조 분석(additional analysis)으로 랜덤 

시드(Random seed) 값을 1, 42 및 3407로 변경하여 

repeated LOSO 평가를 수행하였다. 각 시드(Seed)에서

도 동일한 피험자 단위의 학습 및 평가 분할을 유지하였으

며, Table 12의 결과는 제안 모델과의 LSTM 기준모델

(Baseline)의 시드 변화에 따른 변동성을 확인하기 위한 

보조 결과로 제시하였다. 표 12에 나타난 바와 같이 

LSTM의 평균 Accuracy는 seed=1에서 82.77± 11.32%, 

seed=42에서 84.90±9.00%, seed=3407에서 87.26± 

8.15%로 나타났다. Accuracy의 95% 신뢰 구간

(Confidence interval)은 각각 78.69–86.85%, 81.65–

88.14%, 84.32–90.19%로 나타났다. Macro F1-score는 

각각 77.26±17.01%, 78.42±15.62%, 81.85±13.97%였

으며, Weighted F1-score는 82.13±12.61%, 

83.77±10.94%, 86.38±9.44%로 나타났다. Balanced 

Accuracy 역시 시드에 따라 78.21±14.85%, 

79.35±13.69%, 82.25± 12.60%의 범위를 나타냈다. 따라

서 랜덤 시드의 변화에 따라 LSTM의 분류 성능에 일정 

수준의 변동이 존재하는 것을 확인하였다. 특히 세 시드의 

Accuracy는 약 82.77–87.26% 범위로 나타나 단일 실행 

결과만으로 모델 성능을 해석하는 것보다 반복 평가를 함

께 고려할 필요가 있음을 보여준다. 세 개의 랜덤 시드에

서 LSTM의 평균 Accuracy는 82.77–87.26% 범위로 나

타나 초기화 조건에 따른 일정 수준의 성능 변동이 존재함

을 확인하였다. 따라서 단일 실행 결과만으로 모델 성능을 

해석하기보다 무작위 초기화에 따른 변동성을 함께 고려

할 필요가 있음을 확인하였다.

Actual / 

Predicted
HAHV HALV LAHV LALV Total

HAHV 4,260 174 114 101 4,649

HALV 100 2,569 109 112 2,890

LAHV 186 9 2,319 154 2,668

LALV 31 32 78 2,128 2,269

Total 4,577 2,784 2,620 2,495 12,476

Table 13. Aggregated confusion matrix of 

SVM+PUK_LSTM

표 13에서 제안한 SVM+PUK-LSTM의 32개 LOSO 평

가에서 얻어진 혼동행렬(Confusion matrix)를 HAHV, 

HALV, LAHV 및 LALV의 동일한 클래스 순서로 정렬하

여 통합한 결과이다. 전체 12,476개 평가 표본 가운데 

HAHV는 4,649개 중 4,260개, HALV는 2,890개 중 2,569

개, LAHV는 2,668개 중 2,319개, LALV는 2,269개 중 

2,128개가 각각 올바르게 분류되었다. 통합 Confusion 

matrix의 대각 성분에 대한 정분류 표본이 집중되어 있어 

네 감정 클래스 전반에서 높은 분류 성능이 나타났음을 확

인할 수 있다. 전체 정분류 표본은 11,276개로, 통합 

Confusion matrix를 기준으로 산출한 전체 정확도는 약 

90.38%로 나타났다. 특히 LALV는 2,269개 중 2,128개가 

올바르게 분류되어 높은 분류율을 나타냈으며, 이는 앞서 

제시한 클래스별 Recall 결과와도 일관된 경향을 보였다.
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Compa

rison

Mean 

Differen

ce (%p)

Test p-value

Holm-

adjust

ed p

Effect 

Size 

rrbr_

{rb}

95% 

CI of 

Mean 

Differ

ence 

(%p)

SVM+

PUK_

LSTM 

vs 

LSTM

7.34
Wilco

xon

0.001

23

0.002

45
0.687

3.25–1

1.44

SVM+

PUK_

LSTM 

vs 

SVM+

RBF_

LSTM

10.03
Wilco

xon

0.000

089

0.000

266
0.806

5.88–1

4.17

LSTM 

vs 

SVM+

RBF_

LSTM

2.68
Wilco

xon

0.123

96

0.123

96
0.317

−2.03

–7.39

Table 14. Statistical comparison of LOSO accuracy 

between the proposed and comparison models

마지막으로, 제안한 SVM+PUK-LSTM의 성능 향상이 

비교모델과 통계적으로 유의한 차이를 나타내는지 검증하

기 위하여, 동일한 32명 피험자의 LOSO Accuracy를 대

응시켜 대응표본 통계 비교(Paired statistical 

comparison)을 수행하였다. 이를 위해 제안모델과 단일 

LSTM, 제안모델과 SVM+RBF-LSTM의 비교를 포함하고, 

추가적으로 두 비교모델 간 차이도 분석하였다. 모델 간 

동일 피험자의 정확도 차이(Paired accuracy 

difference)의 정규성을 검토한 결과 일부 비교에서 정규

성 가정이 충족되지 않아 비모수 검정인 Wilcoxon 부호순

위 검정(Wilcoxon signed-rank test)을 적용하였다. 또

한 세 모델 간 다중 짝별 비교(Pairwise comparison)에 

따른 오류 증가를 통제하기 위해서 Holm–Bonferroni 보

정(Correction)을 적용하였다.

표 14에서 제시한 바와 같이 제안한 SVM+PUK-LSTM

은 LSTM보다 평균 Accuracy가 7.34%p 높았으며, 

Wilcoxon 부호순위 검정에서 통계적으로 유의한 차이를 

나타냈다(p=0.00123). Holm–Bonferroni 보정 후에도 유

의성이 유지되었으며(padj=0.00245), 순위 이연 상관계수

(Rank-biserial correlation)은 0.687로 나타났다. 평균 

대응 정확도 차이(Paired accuracy difference)의 95%, 

신뢰 구간(Confidence interval)은 3.25–11.44%p로 나타

났다. SVM+PUK-LSTM과 SVM+RBF-LSTM 간 평균 

Accuracy 차이는 10.03%p 였으며, 이 차이 역시 통계적

으로 유의하였다(p=0.000089, padj=0.000266). 순위 이연 

상관계수는 0.806으로 나타났으며, 평균 차이의 95% 

Confidence interval은 5.88–14.17%p 이다. 반면 LSTM

과 SVM+RBF-LSTM의 평균 Accuracy 차이는 2.68%p였

으나, Holm–Bonferroni 보정 후에 통계적으로 유의하지 

않았다(padj=0.12396). 해당 비교의 효과 크기(Effect size)

는 0.317, 평균 차이의 95% Confidence interval은 2.03

–7.39%p로 0을 포함하였다. 통계적 검정 결과, 동일한 피

험자 독립(Subject-independent) LOSO 평가 조건에서 

제안한 SVM+PUK-LSTM은 단일 LSTM 및 

SVM+RBF-LSTM과 비교하여 통계적으로 유의하게 높은 

Accuracy를 나타냈다. 특히 PUK 커널을 RBF 커널로 대

체한 하이브리드 모델과의 비교에서도 통계적으로 유의한 

성능 차이가 확인되어, PUK 커널 적용에 따른 성능 차이

를 확인할 수 있었다. 반면 단일 LSTM과 

SVM+RBF-LSTM 간 차이는 통계적으로 유의하지 않아, 

단순한 평균 성능 차이만으로 두 비교모델 간 우열을 판단

하기는 어려운 것으로 나타났다. 

제안한 SVM+PUK-LSTM은 10-fold 교차검증에서 높

은 분류 성능을 나타냈을 뿐만 아니라, 학습 및 평가 데이

터 간 피험자 중복을 배제한 LOSO 평가에서도 평균 

Accuracy 결과는 90.11±7.91%를 나타냈다. LOSO에서

는 10-fold 교차검증에 비해 성능이 감소하였으며, 이는 

새로운 피험자에 대한 일반화 평가가 샘플 단위

(Sample-level) 교차검증보다 더 엄격한 평가 조건임을 

보여준다. 그럼에도 제안모델은 동일한 시드(Seed)와 

LOSO 조건에서 단일 LSTM 및 SVM+RBF-LSTM보다 높

은 Accuracy, Macro F1-score, Weighted F1-score 

및 Balanced Accuracy를 나타냈으며, 대응표본 통계 비

교에서도 두 비교모델에 대한 성능 차이가 통계적으로 유

의하였다. 또한 단일 LSTM의 랜덤 시드(Random seed)

를 변경한 반복 LOSO(repeated LOSO) 결과에서 일정 수

준의 성능 변동이 확인됨에 따라, 본 연구에서는 단일 평

가 결과뿐만 아니라 피험자 독립 평가, 반복 실험 및 통계

적 검정을 함께 고려하여 모델의 일반화 성능과 결과의 신

뢰성을 검증하였다.

3. Comparison of Experimental Protocols and 

Performance with Previous and Recent Studies 

기존 선행연구의 실험 조건을 분석한 결과, 각 연구는 

감정 클래스 정의, 피험자 분할 방식, 입력 특징 및 평가 

프로토콜에서 차이를 보였다. 특히 높은 분류 정확도를 보

고한 일부 연구는 통합 샘플(Pooled sample) 기반의 

10-fold-cross-validation을 사용한 반면, 새로운 피험자
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에 대한 일반화 성능을 평가한 연구에서는 LOSO 기반 평

가가 적용되었다. 따라서 서로 다른 평가 프로토콜에서 보

고된 Accuracy를 동일한 조건의 직접적인 성능 비교로 

해석하는 데에는 제한이 있다.

최근에는 피험자 간 EEG 분포 차이를 고려하기 위하여 

그래프 신경망(Graph Neural Network, GNN), 어텐션 

메커니즘(Attention mechanism), 트랜스포머

(Transformer) 및 도메인 적응(Domain adaptation)을 

활용한 피험자 독립 (Subject-independent) 감정인식 연

구가 활발하게 수행되고 있다. 이에 본 연구에서는 기존 

선행연구 중에서 DEAP Dataset[11]을 사용한 연구를 추

가하여 피험자 간(Cross-subject) 평가 또는 피험자 독립 

(Subject-independent) 평가를 수행한 결과를 비교하였

다. 최근 연구에서는 EEG 채널 간 공간적 관계를 모델링

하기 위한 그래픽 합성곱(Graph convolution) 및 그래프 

어텐션(Graph attention) 구조와 함께 채널/주파수 어텐

션(Channel/frequency attention), 트랜스포머

(Transformer) 기반 셀프 어텐션(Self-attention) 및 도

메인 적응(Domain adaptation) 기법이 적용되고 있다. 

DGAT(Dynamic Graph Attention Network)[18]는 피험

자 독립(Subject-independent) 평가에서 Valence 

84.27±13.74%, Arousal 83.84±10.20%를 보고하였으

며, FBAGAN(Frequency Band Attention Graph 

Convolutional Adversarial Network)[20]은 피험자 간

(Cross-subject) 평가에서 Arousal 69.64%, Valence 

65.18%를 나타냈다.

또한 MS-AGDA[21]는 다중 소스 도메인(Multi-source 

domain adaptation)을 적용하여 DEAP cross-subject 

평가에서 65.59±5.50%를 보고하였다. 표 15의 결과는 기

존 EEG 기반 감정인식 연구와 본 연구의 실험 조건 및 분

류 성능을 비교한 결과이다. 기존 연구들은 감정 클래스 

정의, 피험자 분할 방식, 교차검증 방법 및 입력 특징에서 

서로 다른 실험 조건을 적용하고 있으며, 이에 따라 보고

된 Accuracy 역시 서로 다른 평가 환경에서 산출되었다. 

특히 일부 연구는 통합 표본(Pooled sample) 기반의 

10-fold-cross-validation을 적용한 반면, Jirayu[22]와 

Yao[23] 등은 피험자 간 일반화 성능을 고려한 평가를 수

행하였다. 본 연구에서는 DEAP Dataset[11]의 32명 피험

자를 대상으로 HAHV, HALV, LAHV 및 LALV의 

4-class 분류를 정의하고 32-fold LOSO를 적용하여 피험

자 독립 성능을 평가하였다. 따라서 표 15의 성능 값은 단

순한 Accuracy의 직접 비교보다는 각 연구의 클래스 정

의(Class definition)와 평가 프로토콜(Evaluation 

protocol)의 차이를 함께 고려하여 해석할 필요가 있다.

Method Class definition
Subject 

protocol
Subjects Validation Input features Result type Accuracy (%)

DLN(SAE)+

PCA+CSA,

2014 [22]

V: 

Negative/Neutral/

Positive;

A: 

Passive/Neutral/

Active

Independent 32
LOSO (31 train + 

1 test)

PSD + 

hemispheric 

differences, PCA

5 

repetitions; 

subject 

average

V 53.42

A 52.03

Merged 

LSTM, 

2019 [24]

V/A/D/L binary

Not clearly 

reported as 

strict 

subject-indep

endent

32
Reported 

evaluation

DWT + 

statistical 

features

Reported 

accuracy

V 84.89

A 83.85

D 84.37

L 80.72

CNN-HMMs, 

2020 [15]

V/A/D 

High–Low 

binary

Pooled-segment 

evaluation
32 10-fold CV

MSE from 

θ/α/β/γ → 

spatial 

representation

10-fold 

Mean±SD

V 83.09±0.84 

A 79.77±0.61

D 81.83±0.53

Multi-scale 

CNN, 

2021 [25]

V/A binary + 

AV 4-class

Pooled-sample 

evaluation
32 10-fold CV

Multi-scale 

spatial/frequency 

EEG 

representation

10-fold 

average

V  98.36

A  98.27

4-class 98.38

Feature-Fused 

CNN (DBCN), 

2022 [23]

V/A binary
Dependent & 

Independent
32

Subject-specific / 

subject-indepen

dent

Spatial-spectral 

EEG 

representation

Mean±SD

Independent: 

V 83.98±13.20

A 79.45±10.60

SVM+PUK_

LSTM, 

Proposed

AV 4-class: 

HAHV/HALV/L

AHV/LALV

Subject-indep

endent
32 32-fold LOSO

PSD, 32 ch × 5 

bands = 160

32-subject 

Mean±SD
90.11±7.91

Table 15. Comparison of experimental protocols and performance with previous EEG-based emotion 

recognition studies
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표 16에서는 최근 DEAP Dataset를 활용하여 피험자 

독립(Subject-independent) 또는 피험자 간(Cross-sub 

ject) 평가를 수행한 EEG 감정인식 연구와 본 연구의 결과

를 비교하였다. 최근 연구에서는 피험자 간 EEG 신호의 

차이를 고려하기 위해 그래프 신경망(Graph Neural 

Network, GNN), 어텐션 메커니즘(Attention 

mechanism), 트랜스포머(Transformer) 및 도메인 적응

(Domain adaptation)과 같은 방법이 활발하게 적용되고 

있다. DGAT(Dynamic Graph Attention Network)[18]는 

동적 그래프(Dynamic graph)와 멀티헤드 어텐션

(Multi-head attention)을 적용하여 Valence 

84.27±13.74%, Arousal 83.84±10.20%를 보고하였으

며, FBAGAN[20]은 그래프 어텐션(Graph convolution), 

주파수 대역 어텐션(Frequency-band attention) 및 적

대적 도메인 적응(Adversarial domain adaptation)을 결

합하여 Arousal 69.64%, Valence 65.18%를 나타냈다. 

또한 MS-AGDA[21]는 다중 소스 도메인 적응

(Multi-source domain adaptation)을 이용한 피험자 간

(Cross-subject) 평가에서 65.59±5.50%를 보고하였다.

본 연구의 SVM+PUK-LSTM은 32명의 피험자를 대상으

로한 4-class LOSO 평가에서 90.11±7.91%의 Accuracy

를 나타냈다. 다만 최신 연구의 상당수가 Valence 또는 

Arousal의 이진 분류를 수행하고 있으며, 본 연구의 

Arousal–Valence 4-class 분류와 과제 정의가 다르므로, 

표 16의 결과는 동일 조건의 직접적인 성능 우열보다는 최

근 피험자 독립 (Subject-independent) 감정인식 방법의 

평가 경향을 비교하기 위한 자료로 해석하였다.

V. Conclusions 

본 연구에서는 EEG 기반 감정인식의 분류 성능과 새로

운 피험자에 대한 일반화 성능을 향상시키기 위해 

SVM+PUK-LSTM 하이브리드 모델을 제안하였다. DEAP 

Dataset의 EEG 신호를 256Hz로 리샘플링 한 후 Theta, 

Slow Alpha, Alpha, Beta 및 Gamma의 5개 주파수 대

역으로 분리하고, CleanLine과 ICA를 이용하여 잡음 및 

인공산물 성분을 처리하였다. 이후 3초 단위의 비중첩 에

포크(Non-overlapping epoch)로 분할하고, 32개 EEG 

채널과 5개 주파수 대역의 PSD를 이용하여 160차원 특징 

벡터를 구성하였다. 감정 상태는 Arousal과 Valence를 

기준으로 HAHV, HALV, LAHV 및 LALV의 4-class로 

Study
Method / 

Category

Class 

definition

Subject 

protocol
Subjects Validation Input / Key feature Accuracy (%)

DBCN, 

2022 [23] 

Feature-fused 

CNN
V/A binary Independent 32

Subject-ind

ependent

Spatial-spectral 

representation

V 83.98±13.20

A 79.45±10.60

TSGCN,

2024 [21]

Temporal-spectral 

GCN + adversarial 

learning

V/A binary Independent 32 LOOCV/LOSO

Temporal-spectral 

+ dynamic graph 

features

V / A 

Mean±SD 

reported

DAMGCN,

2024 [26]

GCN + Dual 

Attention + 

Transformer 

self-attention

V/A/D labels Independent 32 LOSO

DE + graph 

topology + 

channel/frequency 

attention

Subject-inde

pendent 

DEAP results

FBAGAN,

2024 [20]

GCN + 

Frequency-band 

Attention + 

Adversarial DA

V/A binary Cross-subject 32 Cross-subject

Frequency-band 

+ graph/channel 

relation

A 69.64

V 65.18

MSGDAN,

2024 [27]

Graph Neural 

Network + 

Multi-source 

Domain 

Adaptation

Cross-subject 

emotion
Cross-subject DEAP Cross-subject

Dynamic graph + 

functional 

connectivity + 

domain adaptation

DEAP 

cross-subject 

reported

DGAT,

2025 [19]

Dynamic Graph 

Attention Network
V/A binary Independent 32

Subject-ind

ependent

DE + dynamic 

graph + multi-head 

attention

V 84.27±13.74 

A 83.84±10.20

MS-AGDA,

2025 [21]

Multi-source 

unsupervised 

Domain 

Adaptation

Valence 

High/Low
Cross-subject 15 of 32 LOOCV

DE, 160-d input + 

adaptive 

gating/domain 

alignment

65.59±5.50

Proposed SVM+PUK_LSTM

AV 4-class: 

HAHV/HALV/

LAHV/LALV

Independent 32
32-fold 

LOSO

PSD, 32 ch × 5 

bands = 160
90.11±7.91

Table 16. Comparison with recent subject-independent EEG emotion recognition methods on DEAP
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정의하였다. 

제안모델의 10-fold 교차검증 결과 Accuracy는 

98.42±3.82%, Macro F1-score는 97.55±6.31%로 나타

났다. 또한 피험자 간 데이터 중복을 배제한 32-fold 

subject-independent LOSO 평가에서는 Accuracy 

90.11±7.91%, Macro F1-score 88.38±11.04%, 

Weighted F1-score 89.87±9.19%, Balanced Accuracy 

89.07±9.56%를 나타냈다. 시드(Seed)값을 동일하게 1로 

설정한 LOSO 조건에서 단일 LSTM과 SVM+RBF-LSTM의 

Accuracy는 각각 82.77±11.32%와 80.08±7.91%로 나타

났다. Wilcoxon 부호순위 검정과 Holm–Bonferroni 보정

을 적용한 결과, 제안모델은 단일 LSTM(padj=0.00245) 및 

SVM+RBF-LSTM(padj=0.000266)과 통계적으로 유의한 차

이를 나타냈다. 

동일한 시드 값(1) 및 LOSO 조건에서 단일 LSTM과 

SVM+RBF-LSTM을 비교모델로 적용하였으며, 대응표본 

통계 비교(Paired statistical comparison)을 통해 제안

한 SVM+PUK-LSTM과 비교모델 간의 성능 차이의 통계

적 유의성을 검증하였다.

이러한 결과를 통해 제안모델은 높은 10-fold-cross 

-validation 성능뿐만 아니라 새로운 피험자를 대상으로 

한 피험자 독립(Subject-independent) 환경에서도 높은 

4-class 감정 분류 성능을 유지하였으며, 동일 조건의 비

교모델과의 통계적 검증을 통해 PUK 커널을 적용한 하이

브리드 구성의 성능 기여를 확인하였다. 다만 선행연구들

은 클래스 정의(Class definition)과 피험자 분할(Subject 

split) 및 평가 프로토콜(Evaluation protocol)이 서로 다

르므로 Accuracy의 직접적인 수치 비교에는 제한이 있으

며, 본 연구에서는 이러한 실험 조건의 차이를 함께 고려

하여 결과를 분석하였다.

최근 EEG 감정인식 연구에서는 GNN(Graph Neural 

Network)을 이용한 채널 간 공간 관계 학습, Attention 

및 Transformer 기반 특징 학습, 도메인 적응(Domain 

adaptation)을 활용한 피험자 간(Cross-subject) 분포 차

이 완화가 주요 연구 방향으로 활용되고 있다. 향후 연구

에서는 본 연구의 한계와 최근 EEG 감정인식 연구 동향을 

고려하여 다음과 같은 방향으로 연구를 확장하고자 한다. 

첫째, 현재 사용한 채널별 주파수 대역 특징에서 나아가 

EEG 전극 간 공간적 관계와 피험자 간 신호 분포 차이를 

반영할 수 있도록 그래프 기반 표현(Graph-based 

representation), Attention 및 도메인 적응 기법을 

SVM+PUK-LSTM 구조와 결합하고자 한다. 둘째, 제안모

델의 성능을 보다 엄격하게 검증하기 위해 

CNN(Convolutional Neural Network), BiLSTM 

(Bidirectional Long Short-Term Memory) 및 

Transformer 기반 모델을 동일한 4-class 정의와 동일한 

Subject-independent LOSO protocol에서 비교하여 모

델 구조에 따른 일반화 성능 차이를 분석할 예정이다. 셋

째, DEAP 뿐만 아니라 DREAMER, SEED-IV 및 

AMIGOS 등 서로 다른 EEG 데이터셋에 동일한 전처리 및 

피험자 독립 평가 절차를 적용하여 데이터셋 변화에 따른 

제안모델의 재현성과 범용성을 검증하고자 한다.

VI. Generative AI Ethics and Disclosure 

본 연구에서는 그림 1, 2, 3 및 4의 도식 초안을 작성하

기 위한 보조적 도구로 생성형 AI(OpenAI)를 활용하였다. 

생성된 도식은 실제 연구 방법 및 실험 절차와의 일치성을 

확보하기 위하여 저자가 직접 검토, 수정 및 검증하였다. 

생성형 AI는 실험에 사용된 EEG 데이터 및 실험 결과의 

생성이나 조작에는 사용되지 않았으며, 최종적으로 논문에 

제시된 그림과 연구 내용의 정확성 및 연구윤리에 대한 책

임은 저자에게 있다. 
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