
Abstract – 본 연구에서는 광용적맥파(Photoplethysmography, 
PPG)와 피부전기활동(Galvanic Skin Response, GSR) 생체신호
를 활용하여 MBTI의 사고형(Thinking, T)·감정형(Feeling, F) 성
향에 따른 감정 반응의 잠재 구조 특성을 분석했다. 감정 유발 영
상을 통해 4가지 감정(기쁨·공포·슬픔·중립)을 유도하고 생체신호
를 수집·전처리했으며, SAM 설문으로 자극의 타당성을 검증했다. 
이후 PCA 기반 잠재 공간 분석을 통해 T/F 성향별 독립 공간의 
분포 특성을 비교·분석했다. 분석 결과, T/F 집단 간 PCA 잠재 
공간에서 분포 양상이 일부 상이하게 나타나는 경향이 탐색적으
로 관찰되었으며, DB score를 활용하여 이러한 분포 패턴을 보조
적으로 수치화하였다. 본 결과는 제한된 표본과 탐색적 분석이라
는 점을 고려할 때, T/F 성향에 따라 생리적 감정 반응 구조가 
다를 수 있다는 가설을 제안하는 초기 근거로 해석될 수 있다.

1. 서    론
   최근 감정 상태를 정량적으로 파악하려는 연구는 정신건강 모
니터링과 인간-컴퓨터 상호작용(Human-Computer Interaction, 
HCI) 등에서 중요한 과제로 부상하고 있으며, 특히 의식적 조작이 
어렵고 자율신경계의 조절을 받는 생체신호는 감정과 관련된 생
리적 반응을 반영하는 객관적 지표로 활용되고 있다[1,3]. 그러나 
대부분의 생체신호 기반 감정인식 연구는 단일 기계학습 모델을 
모든 사용자에게 일괄 적용함으로써 개인별 생리 반응 패턴의 이
질성을 충분히 반영하지 못하고, 이는 단일 결정 경계를 전제한 
일반화 모델의 성능과 실제 환경에서의 범용성을 저하시키는 한
계로 지적된다[4,6]. 
본 연구는 이러한 개인차를 설명하는 한 기준으로 MBTI의 사고
형(Thinking, T)·감정형(Feeling, F) 성향에 주목하고, T/F 성향
이 의사결정 및 감정 처리 경향뿐 아니라 감정 자극에 대한 각성 
수준과 자율신경계 활성 양상 등 생리적 반응 패턴에도 차이를 
유발해 PPG·GSR 기반 특징에 반영될 수 있다는 가능성을 가정한
다[7]. 
이에 본 연구의 목적은 동일 자극 환경에서 수집한 T/F 성향별 
PPG·GSR 데이터를 대상으로 PCA(Principal Component 
Analysis)를 적용하여 각 성향 집단이 형성하는 독립 잠재 공간
(latent space)에서 감정 클래스 분포 양상을 탐색적으로 비교·분
석함으로써, T/F 성향에 따른 생체신호 기반 감정 반응 구조의 
차이 가능성과 4-Class 감정 분류 모델의 성향 기반 개인화 가능
성을 탐색적으로 제시하는 데 있다.

2. 본    론
  본 연구는 PPG와 GSR 기반 감정 분류에서 개인차 문제를 분
석하기 위해 데이터를 수집하고 PCA 기반 잠재 공간 분석을 수
행했다[4]. 또한, SAM(Self-Assessment Manikin) 설문을 통해 
감정 유발 자극의 타당성을 확인하고 동일 자극에 대한 T/F 성향
별 감정 반응 차이를 분석했다[6].

  2.1 데이터 수집

  <그림 1> 연구 수행 흐름도
 

총 23명의 참가자를 대상으로 실험을 수행했다. 참가자는 기쁨, 
공포, 슬픔, 중립 감정을 유발하는 영상을 시청하며 PPG와 GSR 
신호를 측정했다[4]. 각 영상 종료 후 SAM 설문을 통해 valence 
및 arousal 상태를 기록했다[5]. 수집된 SAM 응답은 감정 자극
의 타당성 확인 및 T/F 성향에 따른 감정 경험 차이 분석에 활용
했다[6]. 
본 연구에서는 영상의 감정 조건을 분류 라벨로 사용하였으며, 
SAM 설문은 감정 유발 자극이 의도한 정서를 효과적으로 유도했
는지 검증하기 위한 보조 지표로 활용했다[6]. 이후 추출된 생체
신호 특징에 대해 PCA 기반 잠재 공간 분석을 수행해 T/F 성향
에 따른 생리 반응 구조의 차이를 시각적으로 분석했다.

  2.2 신호 전처리 및 데이터 분할
  본 연구에서는 측정 과정에서 발생할 수 있는 참가자의 움직임 
잡음(motion artifact), 호흡으로 인한 베이스라인 흔들림, 주변 
전원 노이즈를 제거하기 위해 디지털 필터링을 수행했다.
PPG 신호의 경우, 동적 심박수 대역 및 교감·부교감 신경계 활성
도와 관련된 주파수 성분을 보존하기 위해 SciPy 라이브러리를 
활용하여 차단주파수(cut-off frequency) 0.5Hz 및 5.0Hz 설정
의 2차 Butterworth 대역통과 필터를 적용했다. 또한, 신호의 국
소적인 급격한 왜곡을 완화하기 위해 Median Filter를 병행 적용
했다[1].
GSR 신호는 피부전도도의 미세한 고주파 잡음을 억제하기 위해 
차단주파수 1.0Hz의 저역 통과 필터를 통과시켰다. 이후 개체 간
의 기초 피부전도도 레벨 편차 및 장기적인 흐름(Tonic 
component)으로 인한 베이스라인 상승·하강 경향을 보정하기 위
해, 선형 추세 제거(Linear Detrending) 알고리즘을 적용하여 신
호의 편향을 제거했다[4].
최종적으로, 개인 간 생리적 편차를 표준화하기 위해 Baseline 정
규화를 수행했다.

  2.3 변수 추출
  전처리가 완료된 연속적인 시계열 데이터로부터 정량적인 감정 
특징을 추출하기 위해 슬라이딩 윈도우(Sliding Window) 기법을 
적용하여 신호를 분할했다[4]. 표 1은 감정 분류 모델에 사용된 
주요 변수(feature)를 나타낸다. 각 특징은 PPG 신호에서 심혈관 
특징을, GSR 신호에서는 피부 전도 수준(Skin Conductance 
Level, SCL)과 피부 전도 반응(Skin Conductance Response, 
SCR) 기반 특징을 추출했다. SCL은 전반적인 각성(arousal) 수
준을 반영하는 tonic 성분이며, SCR은 외부 자극에 대한 순간적
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인 교감신경계 반응을 나타내는 phasic 성분이다.
   <표 1> 모델 입력 변수

  2.4 T/F 성향 기반 잠재 공간 분석  
  본 연구에서는 생체신호 기반 감정 반응의 잠재 공간을 탐색적
으로 파악하기 위해 PCA를 적용했다. PCA는 고차원 생체신호 특
징을 저차원 잠재 공간으로 투영하여 데이터의 주요 분산 구조와 
분포 경향을 시각적으로 분석할 수 있는 차원 축소 기법이다. 
입력 변수인 PPG 및 GSR의 feature에 대해 Z-Score 정규화를 
선행한 후, T/F 성향별 독립 PCA 공간을 구축했다. T/F 별 독
립 공간에서는 동일 성향 내에서의 감정 반응 패턴과 잠재 공간
의 분포 특성을 비교·분석했다. 추가적으로, T/F 성향별 PCA 공
간의 분포 특성을 수치적으로 요약하기 위해 DB 
score(Davies-Bouldin Score)를 산출하였다.

  2.5 PCA 기반 잠재 공간 분석 결과 
  본 연구에서는 T/F 성향에 따른 생체신호 기반 감정 반응의 잠
재 구조를 분석하기 위해 PCA 기반 잠재 공간 분석을 수행하였
다. 그림2의 성향별 PCA 공간을 비교한 결과, 두 집단 간 감정 
분포가 부분적으로 상이하게 나타나는 경향이 시각적으로 관찰되
었다. T 집단은 감정 라벨에 따라 비교적 구조화된 분포 경향을 
보이는 양상이 있었던 반면, F 집단은 상대적으로 경계가 모호하
고 중첩된 분포 특성이 더 자주 관찰되었다.
또한, 표 2의 DB score 분석 결과, T 집단은 9.21, F 집단은 
59.7로 나타났으며, 이는 본 연구의 조건과 지표 설정 하에서 T 
집단이 상대적으로 더 응집된 잠재 분포 양상을 보일 가능성을 
시사하는 참고 지표로 해석될 수 있다. 다만, 표본 수와 비지도 
차원 축소 기법의 특성을 고려할 때, 이러한 결과는 통계적으로 
검증된 차이라기보다 분포 패턴을 요약하는 탐색적 지표에 가깝
다.

   <표 2> T/F 집단별 DB score

   <그림 2> T/F 성향별 PCA 잠재 공간 

3. 결    론
  본 연구에서는 PPG와 GSR 생체신호를 활용하여 MBTI의 T/F 
성향에 따른 감정 반응의 잠재 구조 특성을 탐색적으로 분석했다. 
PCA 기반 잠재 공간 분석 결과, 성향별 독립 잠재 공간에서 집단 
간 감정 분포가 일부 상이하게 나타나는 경향이 관찰되었으며, T 
집단은 감정 라벨 간 분포가 상대적으로 구분되는 양상을, F 집

단은 감정 라벨 간 중첩이 큰 분포 양상을 보이는 사례가 확인되
었다.
DB score 분석에서도 T 집단이 F 집단보다 상대적으로 응집된 
잠재 분포 양상을 보이는 경향이 수치적으로 요약되었으나, 이는 
제한된 피험자 수와 비지도 차원 축소 기법의 특성 상, 집단 간 
차이를 확증하는 통계적 근거라기보다는 분포 패턴을 정리한 탐
색적 결과로 해석되어야 한다.
이러한 초기 결과는 T/F 성향에 따라 생체신호 기반 감정 반응의 
잠재 분포 양상이 달라질 수 있다는 가설을 제안하며, 향후 성향 
기반 개인화 감정 분류 모델 설계가 검토될 수 있는 가능성을 보
여준다. 다만 본 연구는 제한된 규모의 데이터셋을 기반으로 수행
되었으며, PCA 및 DB score를 활용한 탐색적 분석을 중심으로 
진행되었다는 한계를 가진다.
따라서 향후 연구에서는 더 많은 참여자 데이터를 확보하고, 시계
열 기반 딥러닝 모델 및 개인화 분류 기법을 적용하여 T/F 성향
을 반영한 감정 분류 모델의 성능과 활용 가능성을 체계적으로 
검증할 필요가 있다.
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Feature

PPG
mean_HR
RMSSD
SDNN

GSR
mean_SCL
SCR_count
SCR_amp_mean

Personality TF_group
emotion label label

group DB score
F group 59.7
T group 9.21
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