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Ⅰ. 서론

영국의 인지신경과학자 Catherine Loveday는 

우리의 지난 경험들은 의식적이든 무의식적이

든, 그리고 적극적으로 떠올린 것이든 생각지도 

않게 떠오른 것이든, 언제나 우리의 행동에 영향

을 미치기 마련이며, 무엇보다도 기억은 자신의 

정체성에서 대단히 본질적인 부분이라고 서술했

다[1]. 심리학자이자 신경과학자인 Lisa Feldman 

Barrett은 감정은 그때 상황에 처한 사람의 감각

의 의미이며, 행동의 지침이며, 뇌는 과거의 경

험에 기초하여 현재의 예측을 구성한다고 주장

하였다[2]. 이들은 모두 과거 특정 상황에서 반응

하는 한 사람의 행동과 감정을 이해할 때 그 사람
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ABSTRACT

Human behavior and emotions are influenced by experiences accumulated through the past and present. 

To realize artificial intelligence technology that understands and sympathizes with humans, cognitive 

computing technology that automatically analyzes human behaviors, habits, and emotions associated with 

specific situations and uses past data and domain knowledge is required. In this study, we examine the latest 

research trends on human-understanding cognitive computing technology that recognizes human behavior 

and emotions, stores them as experience data, and provides services by analyzing the stored data. Further, 

we introduce high-quality data collection research in real-life and services for improving physical and mental 

health. We also review key issues essential for developing these technologies.          
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에 대한 이해와 교감이 가능하다는 점을 강조하고 

있다. 

따라서, 사람과 교감이 가능한 인공지능을 구

현하기 위해서는 특정 상황에서 개인의 행동과 

감정을 인식하고 이에 대한 정보를 축적하여 개

인의 행동과 감정을 예측하는 기술 실현이 우선

시되어야 한다. 이러한 기술 구현을 위해서는 인

공지능 모델에서 학습하기 위한 대용량, 고품질

의 데이터가 반드시 필요하다. 또한, 데이터로부

터 인간이 상황을 인지하는 데 필요한 행동, 감

정 및 환경에 대한 정보를 추출하는 기술이 필요

하다. 그러나, 과거 이러한 요구사항들을 동시에 

만족시키는 연구는 대부분 실험실과 같은 제한된 

상황에서 이루어져 실제 상황에 적용하기에는 어려

웠으며, 최근에서야 실생활 데이터를 수집하여 행

동과 감정을 인식하는 다양한 시도가 이루어지고 

있다.

휴먼이해 인지컴퓨팅 기술은 일상생활 중 벌어

지는 상황과 행동, 감정을 인식하고 예측하는 기술

을 의미한다. 이러한 기술은 사용자의 신체적·정

신적 건강을 관리하고 추천하는 서비스에 적용될 

수 있다. 본고에서는 휴먼이해 인지컴퓨팅 기술 관

련 연구를 편의상 일상생활 중에 수집한 데이터셋

을 이용하여 행동과 감정을 예측하는 기술, 그리고 

이러한 데이터와 인식 기술을 이용한 서비스 관련 

연구로 나누고, 각 기술과 관련된 연구 중 최신 출

판된 논문을 중심으로 기술 동향을 분석하였다.

Ⅱ. 행동 인식 기술 동향

이 장에서는 분류대상인 ‘행동’의 정의에 대해 기

술하고, HAR 데이터셋 주요 특징, 행동인식 기술, 

그리고 라이프로그 데이터의 이벤트 분할 기술의 

연구 동향을 분석한다. 

1. ‘행동’의 정의

본고에서는 장소, 시간의 제약을 두지 않고 스마

트폰이나 스마트워치를 사용하여 일상생활 중 사

용자 행동 예측을 목표로 하는 비광학식 방법에 대

한 연구 동향을 조사하였다.

인간의 행동은 선행연구에서 다양하게 정의되

고 있으나, 많은 연구에서 참고문헌 [3]과 [4]에서 

정의한 내용을 인용하고 있다.

참고문헌 [3]에서는 행동이 갖는 의미의 정도와 

소요되는 시간에 따라 인간의 행동을 분류한다. 

Motion은 수초 이내에 이루어지는 행동으로, 시선 

또는 머리의 자세 추정 등 비교적 작은 움직임을 탐

지하는 것으로 정의하였다. Action은 수초에서 수분 

정도의 시간에서 이루어지는 움직임으로 앉기, 서

기, 걷기 등 인간의 기본 행동 단위가 된다. Activity

는 수분에서 수시간에 걸쳐 이루어지며, 특정한 

순서를 갖는 일련의 행동들로 구성된 작업을 의미

한다. 예를 들면 조리, 샤워, 침구준비 등이 있다. 

Behavior는 수시간, 또는 수일에 걸쳐 나타나는 일

상적 행동(ADL: Activities of Daily Living)을 의미하

며, 개인의 생활 방식, 습관 등을 설명할 수 있는 

매우 고수준의 의미로 이해되는 행동을 의미한다. 

Motion에서 Action, Activity, Behavior의 순서로 행

동의 지속 시간이 길어지며, 지속 시간이 길어지

는 만큼 단순한 움직임이 아닌 특정한 목적을 갖는 

행동들로 행동에 부여되는 의미가 커진다고 할 수 

있다. 

참고문헌 [4]도 이와 유사하게 분류하고 있으나 

행동 단위에 있어 다소 다른 분류체계를 갖는다. 

사용자의 행동을 Action, Activity, Behavior로 구분하

고 있는데, Action이 가장 작은 단위의 행동이나 참

고문헌 [3]에서 정의한 앉기, 서기, 걷기 등과 같은 

기본 행동이라기보다 문 열기, 물체 옮기기, 조명 
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끄기, 걷기 등 보다 구체적인 행동을 타임 스탬프

와 함께 Action으로 정의하였다. Activity는 ‘커피 마

시기’, ‘회의 참석’, ‘화상 회의’, ‘이메일 보내기’ 등 

목적을 갖고 이루어지는 일련의 Action 집합으로 

정의된다. Behavior는 Action 또는 Activity의 시퀀스

로 구성된다.

앞의 사례에서 보듯이 행동 인식을 위한 대상 분

류와 정의는 각 연구의 목적과 특성에 맞추어 저수

준의 행동으로부터 고수준의 행동으로 정의하여 

사용하고 있다.

2. HAR 데이터셋 주요 특징

행동 인식(HAR: Human Activity Recognition) 기술 

분야 연구를 위해서는 행동 데이터셋 구축이 선행

되어야 한다. 그러나 행동 데이터셋 구축은 비용

과 시간이 많이 들고, 기존 연구결과와 비교할 때 

인식율의 객관성 확보가 쉽지 않기 때문에 많은 

연구자는 기존에 발표된 공공 데이터셋을 이용하

고 있다. 공공 데이터셋 중 스마트폰 또는 신체부

착형(On-body) 센서를 사용하여 일상생활에서 데

이터를 수집한 데이터셋으로는 UCSD ExtraSensory 

[5], UCI-HAR[6], mHealth[7]가 있다. 국내에서

는 한국전자통신연구원(ETRI)이 이와 비슷한 방

법으로 2018년부터 손목착용형 센서와 스마트폰

을 이용하여 업무, 학습, 회의, 통근/통학 등 일상

생활 중에 빈번히 발행하고 의미적으로 구분할 수 

있는 17개 행동의 레이블 데이터를 수집하고, 행

동이 시작하고 끝날 때까지의 시간, 자세, 장소, 

휴대폰 위치, 같이 있는 사람 등 다양한 맥락 레이

블을 같이 수집하여 데이터셋을 구축하였다[8]. 

표 1은 이들 데이터셋을 피실험자 수, 수집 기간, 

수집 데이터, 사용 디바이스 관점으로 비교한 표

이다.

UCI-HAR은 스마트폰만을 데이터 수집 디바이

스로 이용한 반면, mHealth는 스마트폰, 스마트워

치 및 피부에 직접 부착하는 신체부착형 센서를 이

용하였고, ExtraSensory와 ETRI 데이터셋은 스마트

폰과 스마트워치를 함께 이용하였다. 

UCI-HAR의 경우, 인식 대상이 되는 행동이 걷

기, 앉기, 서기, 눕기, 계단 올라가기, 내려가기 등 

기본 행동을 대상으로 하고 있다. ExtraSensory와 

ETRI 데이터셋의 경우 기본 행동뿐만 아니라 라이

프스타일을 알 수 있도록 실생활에서 자기보고 형

식으로 고수준 행동(Behavior) 레이블을 함께 수집

하였다.

3. 행동인식 기술

기존의 행동 인식을 위한 데이터셋은 대부분 제

표 1  행동 데이터셋 비교

데이터셋 피험자 수 수집 기간 수집 데이터 사용 디바이스

UCI-HAR[6] 30명 96분 Accelerometer, Magnetometer, Protocol Labels Smartphone

mHealth[7] 10명 120분 Accelerometer, Gyroscope, Magnetometer, ECG, Video
On-body sensors
(3IMUs, ECG)

ExtraSensory[5] 60명 7일
Accelerometer, Gyroscope, Magnetometer, GPS, Audio, Phone State, 

Self-report Labels
Smartphone, 
Smartwatch

ETRI dataset[8] 22명 28일
Accelerometer, Gyroscope, Magnetometer, GPS, Audio, Phone State, 

PPG, EDA, Skin Temp., Self-report Labels
Smartphone, 
Smartwatch

출처  Reproduced from [5–8].
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한된 실험실 환경에서 지정된 행동을 수행하는 방

식으로 진행되어왔다. 이러한 데이터를 기반으로 

학습된 모델은 실생활에서 발생하는 다양한 타겟 

행동 인식을 위한 적용에는 어려움이 있다. 사용

자에 따른 행동 특징의 차이, 센서 디바이스에 따

른 데이터 특징의 차이, 디바이스의 착용 위치 및 

수집 환경의 다양성 등이 대표적인 예이다. 이러

한 도메인 변화에 강건하게 동작하는 행동 인식 

모델 개발을 위해 비지도학습 기반 도메인 적응

(UDA: Unsupervised Domain Adaptation) 방법을 적용

한 행동 인식 기술 관련 연구들이 진행되고 있다. 

참고문헌 [9]는 스마트워치, 헬스케어 밴드, 이어

폰, 스마트폰 등 디바이스들의 다양한 위치와 자

유도를 착용 다양성에 의한 도메인 변화(Domain 

Shift) 문제로 해석하고, 이를 해결하기 위해 UDA 

딥러닝 방법을 적용하였다. 소스 도메인과 타겟 

도메인의 특징 공간이 서로 비슷하도록 조정하는 

것을 목표로 하며, 데이터 증강(Data Augmentation) 

기법, 특징 매칭(Feature Matching) 기법과 혼동 극

대화(Confusion Maximization) 기법을 적용하여 결

과를 비교하였다. 실험 결과, 특징 매칭 기법이 타

겟 도메인 적응 이후에도 소스 도메인 학습 모델

의 무결성을 저해하지 않으면서도 도메인 간의 관

계를 학습하는 데 나은 성능을 보였으며, 타겟 도

메인 분류 성능을 향상시켰다. 데이터 증강 기법

은 디바이스를 신체에 착용하는 다양성에 적응하

는 데 효과적인 반면, 혼동 극대화 기법은 착용 위

치 차이가 큰 경우에 효과적인 것으로 나타났다. 

또한, 강인한 도메인 적응 모델을 위해서는 여러 

착용 위치에서의 데이터와 자유도가 높은 센서 착

용 위치에서의 데이터가 결정적인 것으로 확인하

였다. 

참고문헌 [10]은 기존 연구가 타겟 도메인 데이

터셋이 미리 존재하는 비실시간의 도메인 적응 시

나리오를 가정한 것에 반하여, 실시간으로 타겟 도

메인 데이터셋에 적용 가능한 실시간/온라인 도메

인 적응 기법의 중요성을 강조하였다. 사용자별 데

이터를 소스 도메인으로 보았을 때 행동 인식의 개

인화에서 다중 소스 도메인 적응 문제로 적용하였

으며, 도메인 조정을 위한 배치 정규화 레이어를 

사용한 기법을 제안하였다. 이 기법은 실시간 분석

을 진행하기 때문에 대용량의 데이터 저장을 필요

로 하지 않는다. 또한, 일정한 컴퓨팅 자원을 효율

적으로 사용하기 때문에 잠재적으로 많은 양의 실

시간 데이터를 처리할 수 있다는 장점이 있다. 그

러나, 실시간 도메인 적응을 위한 최적의 하이퍼 

파라미터 선택을 위해서 그리드 탐색 기반 대규모 

실험이 필요하다는 단점이 있다.

한편으로는, 레이블된 데이터셋의 한계를 극복

하고 학습에 사용되는 데이터의 다양성과 복잡성

을 향상시키기 위해서 레이블되지 않은 데이터도 

함께 활용하는 준지도학습 방법을 적용한 연구들

이 진행되어왔다. 이런 연구에서는 대용량의 도메

인 데이터셋으로 네트워크 학습을 진행한 다음, 다

른 태스크 혹은 도메인 데이터를 테스트 데이터로 

활용하여 미세 조정을 수행하는 전이학습 방법이 

널리 사용되었다. 참고문헌 [11]은 기존 행동 인식 

연구에서 사용되지 않은 준지도학습 방법 중 하나

인 자기학습(Self-training)을 도입하였다. 이 연구

에서는 레이블 된 데이터셋은 그 크기가 제한된 반

면, 레이블 되지 않은 데이터셋은 상대적으로 많

이 존재하는 점에 착안하여 레이블 되지 않은 데이

터도 학습에 함께 활용하는 방법을 제안하였다. 이 

방식은 지도학습과 준지도학습 방법의 추론 복잡

도를 증가시키지 않으면서도 더 높은 성능을 보이

는 것으로 확인되었지만, 레이블 되지 않은 데이터

셋을 학습에 활용하는 것일 뿐 해당 데이터의 레이

블을 추론하는 것이 아니라는 한계가 있다. 참고문
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헌 [12]는 데이터의 레이블링을 위한 시간과 노력, 

그리고 보안과 관련된 문제를 완화하기 위해 도메

인 지식을 필요로 하지 않는 비지도학습 기반의 멀

티 태스크 딥 클러스터링 행동 인식 방법을 제안

하였다. 이 연구는 기존의 딥 클러스터링 방식이 

CNN에 기반하였던 것에 비해 시계열 센서 데이터

의 시공간적 연관성을 반영하는 CNN-LSTM 구

조의 인코더를 도입하였다는 특징이 있다. 또한, 

딥 클러스터링과 멀티 태스크 학습 기법을 통합하

여 군집화에 적합하면서도 행동 분류를 목적으로 

하는 데이터 표현형 생성이 가능하다는 장점이 있

다. 하지만, 군집화 기반의 방식이기 때문에 데이

터의 분포가 불균형을 이룰 경우 편향된 결과를 도

출하게 되므로, 행동 클래스별 데이터의 수가 동일

하게 설정되어야 하고 전체 데이터 중 사용자별 데

이터 분포 또한 균등하게 설정하는 전처리가 필요

하다.

최근 스마트 기기를 이용하여 개인의 일상을 모

델링하고 행동패턴을 분석하는 연구 또한 활발하

다[13]. 특히 개인의 채팅 기록, 접속 기록, 구매 기

록 등 라이프로그 데이터를 지식 그래프, 시맨틱 

네트워크 구조로 나타내어 개인의 일상을 모델링

하고자 하는 시도가 있는데, 그래프 형식의 라이프

로그 데이터는 노드와 엣지를 활용함으로써 노드 

간의 데이터 관계를 나타내어 개인의 일상에 대한 

의미정보를 표현하는 데 적합하다[14]. Google은 

빅데이터의 형태로 저장된 수많은 정보를 표현하

기 위해 노드, 엣지의 연결구조를 갖는 지식 그래

프를 생성하였다. 구축된 지식 그래프를 기반으로 

검색 기록 사이의 연관성 분석 등의 작업을 통하여 

검색 성능이 향상되었다. 개인화된 대화 시스템으

로 자연스러운 대화를 수행하는 구글 어시스턴트

에서는 채팅 로그, 라이프로그 데이터를 시맨틱 그

래프로 표현하여 학습하였다. 그래프 구조를 이용

한 행동패턴 데이터 분석 기술은 노드와 엣지로 연

결된 저장 구조를 이용하여 연관 정보를 추출함으

로써 패턴을 분석할 수 있다. 하지만 그래프의 가

변적인 크기, 그래프마다 다른 근접 이웃 등 그래

프 데이터의 복잡성으로 인해 전통적인 탐색 알고

리즘을 사용하여 유의미한 특징을 뽑아내기에는 

한계가 있다[15]. 딥러닝 그래프 임베딩 기술은 그

래프를 저차원의 벡터로 표현하여 문제를 해결하

지만 블랙박스 특성으로 인해 유의미한 패턴 분석

에 어려움이 따르고 도메인 지식 활용에 한계가 존

재한다. 따라서 그래프 신경망을 통한 데이터기반 

접근방법과 도메인 지식을 통한 심볼릭기반 접근

방법을 결합하는 뉴로-심볼릭 결합기술이 제안되

고 있다.

4. 라이프로그 이벤트 분할 기술

변화시점감지(CPD: Change Point Detection)는 시

계열 데이터의 추세와 특성이 변화하는 시점을 감

지함으로써 레이블되지 않은 데이터에서 의미를 

추출하는 데 많이 사용되는 기법이다. 자동화 시스

템에서 시스템 폴트로 인한 사람의 개입이 필요한 

문제시점 탐지에서부터 행동 인식, 이동 경로 예

측, 제스처 인식, 라이프로깅 등의 도메인에서 시

계열 데이터의 시간에 따른 분할 이벤트 감지, 이

상징후 탐지 등 시스템의 동작 특성을 이해하는 데 

활용되고 있다. 기존 연구에서 변화 시점은 시계

열 데이터의 다양한 특성, 그중에서도 시간에 따른 

시계열 형태 및 연속성 통계적 분포(Auto Regressive 

Model, Kernel Function 등) 변화 등에 기반하여 결

정하였다. 그러나 어떤 응용 도메인에 적용되는지

에 따라 데이터의 의미 구간을 결정하는 방법이 달

라지기 때문에 그 방법을 일반화하는 데 한계가 있

다. 이 절에서는 라이프로그 데이터에 적용 가능한 
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다양한 이벤트 분할 기법과 관련된 선행연구에 대

해 분석한다.

참고문헌 [16]은 변화시점 감지 문제에 자기지

도학습 기법 기반 대조예측코딩(CPC: Contrastive 

Predictive Coding)을 적용한 시계열 변화점 감지 방

법을 제안하였다. 이는 시계열 데이터의 지역적 

상관관계를 활용하여 연속적인 시계열 데이터 간

의 공통적인 데이터 표현형을 최대화하면서, 시

간적으로 떨어져 있는 상관관계가 낮은 시계열 

데이터 간에는 공통적인 데이터 표현형을 최소화

하는 자기지도 방식으로 학습을 진행하였다. 이 

연구에서는 성능 평가를 위해 USC-HAD 데이

터셋[17]에서 30개의 행동에 해당하는 데이터를 

6명의 사용자로부터 임의로 추출하여 다시 임의

로 엮는 방식으로 총 30개의 변화시점을 생성하

여 실험에 사용하였다. 하지만 이렇게 인위적으로 

조합한 데이터의 변화시점은 연속적이지 않으므로 

실제 데이터에서 나타나는 연속적인 변화시점과는 

차이가 있다.

참고문헌 [18]은 많은 양의 레이블이 없는 다양

한 형태의 연속적인 시계열 데이터셋을 사람의 개

입 없이 자동으로 이산적 세그먼트의 시퀀스로 분

할하는 시계열 분할 기법을 제안하였다. 해당 기법

을 적용하면 연속적인 시계열 데이터를 비지도 학

습 기반으로 작은 단위의 세그먼트로 분할하는 전

처리가 가능하다. 그 결과 데이터에 대한 이해도를 

높여 데이터 특징을 추출하는 데 도움을 줄 수 있

다. 기존 통계 기반 데이터 분할 연구는 시계열 데

이터 자체에 많은 제약 사항을 가정하는데, 이 연

구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 시계열 데

이터의 엔트로피와 시간적 특성을 동시에 반영하

는 하이브리드 방식의 변화시점 감지 알고리즘을 

제안하였다.

Ⅲ. 감정 인식 기술 동향

1. HCI 감정 인식 기술

인간의 감정은 개인적 경험, 생리적 또는 행동적 

반응, 또는 대화 시의 반응과 같은 여러 요소들로 

구성되어 표현되는 감정 상태를 일컫는다[19]. 인

간은 일상생활에서 상대의 감정을 파악하기 위해 

상대의 음성, 표정, 행동 정보 중 하나 이상의 두드

러진 특징과 여러 문맥적 정보와 혼합하여 파악하

게 된다. 기존 연구에서는 개인의 감정 상태를 시

간적 구간 특성에 관련하여 감정을 분류하고 정의

하였다[20]. HCI 분야에서 인식하는 사람의 감정

은 대체적으로 분(Minutes) 또는 시간(Hours) 구간

으로 짧은 시간에 강하게 표현되는 ‘full-blown’ 감

정을 지칭하는 경우가 많다. ‘Mood’ 또는 ‘Emo-

tional Disorders’는 상대적으로 오랜 시간 또는 수개

월 동안 지속되는 심리적 상태를 지칭한다.

HCI 분야에서 기계가 상대의 감정을 파악할 때

도 일반적인 감정인식에서 사용하는 정보에 기반

해야 한다. 기계는 인간과의 상호작용 중에 발생

하는 사용자의 직접적 반응 내용(What)이 전달되

는 명확한(Explicit) 채널, 또는 사용자의 반응 방식

(How)이 전달되는 내포적인(Implicit) 채널로부터의 

정보를 통해 상대의 감정을 인식한다. 음성 정보

에 기반하는 감정인식 기술을 가정할 경우, 명확한 

감정 채널의 정보로는 화자가 말하는 내용이 될 수 

있고, 내포적인 채널로 전달되는 정보는 화자의 말

하는 방식이 해당된다.

HCI 분야에서의 감정인식은 특정 감정 분류로 

구분되는 이산적(Discrete) 감정 모델[21] 또는 긍

부정도(Valence), 각성도(Arousal), 파워(Power) 등의 

감정 속성을 소수 단위의 레벨로 정의하는 차원적

(Dimensional) 감정 모델[22]에 기반한다. 이산적 감
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정 모델 기반 감정인식에서는 슬픔, 기쁨, 공포, 분

노, 혐오, 그리고 놀람과 같은 감정 레이블로 인식

한다. 

2. 음성 감정 인식 기술

음성신호에 기반하는 감정 인식(SER: Speech 

Emotion Recognition)은 사용자가 발화한 음성신호

를 처리하여 이산 감정 모델 또는 차원적 감정 모

델을 이용하여 감정 레이블을 인식한다. 최근에는 

음성신호의 유효한 특징을 추출하고, 추출된 특징

을 심층 기계학습 모델을 통해 학습하는 감정인식 

연구가 활발하다.

표 2는 기계학습을 위해 음성신호로부터 추출되

는 음성특징의 분류를 보인다. 운율(Prosodic) 분류

에서는 음성의 억양(Intonation), 리듬(Rhythm)과 

관련된 음성특징을 포함한다. 스펙트럼(Spectrum) 

관련 특징은 시간 도메인의 음성신호를 주파수 

도메인의 특징으로 변환한 MFCC(Mel Frequency 

Cepstral Coefficients), LPCC(Linear Prediction Cepstral 

Coe�cients) 등을 포함한다. 음성 품질에 관련된 특

징에는 jitter, shimmer, HNR과 같은 음성의 물리적 

특징을 포함한다. TEO(Teager Energy Operator) 특

징은 스트레스와 같은 요인에 의해 발화 시 성대의 

근육에 가해지는 에너지를 정의하는 물리적인 음

성특징에 관한 것이다[23]. 

기계학습 기반 음성 감정인식 모델을 구축하기 

위해서는 인식하고자 하는 감정 모델의 레이블이 

부여된 음성 감정 데이터셋이 필요하다. 음성 감정 

데이터셋의 구축은 감정 레이블의 분류와 강도를 

평가함에 있어 개인이 갖는 주관성, 음성 감정 신

호에 대한 개인적, 문화적 또는 환경적 다양성으로 

인해 음성 감정 데이터 수집에 많은 시간과 비용이 

필요하다. 

현재 공개되어 있는 감정 데이터셋은 그 수집 

방법에 따라 특정 감정 상황에 대해 연기하거나

(Acted, Simulated), 오디오 또는 비디오 자극을 통해 

사용자로부터 특정 감정을 유도하는 방법 또는 자

유발화(Natural Conversation) 수집 방법으로 구분된

다. 대표적으로 IEMOCAP[24]과 KESDy18[25] 데

이터셋은 연기된 데이터셋이며, eNTERFACE’05 

audio-visual[26]은 유도의 방식으로 수집된 데이터

셋, SAMAINE[27]은 자유발화 데이터셋으로 구분

된다. 수집된 데이터셋에 대한 감정 레이블의 태깅

은 수집 대상자, 즉 화자의 자기보고 방식 또는 외

부 감정평가자의 평가에 의한 감정 레이블 부여의 

방식에 따라 부여된다.

최신의 음성 감정인식 결과는 대부분은 RNN, 

CNN에 기반하는 심층학습 기반의 학습모델에 기

반하여, 단일 네트워크 또는 복수의 네트워크를 혼

합한 앙상블 구조로 구현한다. 최근에는 특정 음성 

감정 소스 데이터셋을 기반으로 지도(Supervised) 또

는 비지도(Unsupervised) 방식으로 학습된 훈련모델

을 활용하여 추출한 특징 정보를 새로운 타겟 도메

인에서의 감정 학습모델에 이용하는 전이학습 기

반의 음성 감정 모델에 대한 연구가 활발히 수행되

고 있다[28-30].

3. 무드 인식 기술

웨어러블 디바이스로 수집 가능한 많은 라이프

표 2  음성 특징 분류

Prosodic Spectral Voice Quality TEO Features

Pitch
Energy

Duration

MFCC, LPCC
LFPC, GFCC

Formants

Jitter
Shimmer

HNR, Amplitude

TEO-FM-Var
TEO-Auto-Env

TEO-CB-Auto-Env

출처  Reproduced from [19].
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로그 데이터를 바탕으로 개인의 감성 또는 무드

(Mood)를 인식하거나 예측하는 기술들도 연구가 

활발히 진행되고 있다. 

참고문헌 [31]은 스마트폰과 스마트워치를 이용

하여 HR(Heart Rate), GSR(Galvanic Skin Response) 

데이터를 수집하고, PSS(Percieved Stress Scale)를 5점 

척도로 하루 두 번 응답받아 부정적 감성(스트레

스)을 감지하는 기술을 구현하였다. 사용자가 자각

하지 않은 상태에서 생리반응 신호를 수집하여 스

트레스를 모니터링하고 피드백함으로써 질병 예

방과 같은 효과를 목적으로 하였다. 참고문헌 [32]

는 사용자를 심리적으로 이해하기 위해 라이프로

그 데이터를 사용하였다. 아침 기상 직후에 무드

(Happy, Peaceful, Depressed, Anxious)를 수집하여 이

를 긍부정도(Arousal/Valence)로 분류하고 신체활동

과 바이오메트릭스를 함께 이용하여 무드를 예측

하는 방법을 제시하였다. 참고문헌 [33]은 회사에 

근무하는 60명의 사무실 노동자들로부터 주중 수

면 상태에 대한 웨어러블 센서 데이터와 건강지수

를 측정하기 위한 기상 직후 DAMS(Depression and 

Anxiety Mood Scale) 질문지 응답을 수집하고, 이를 

바탕으로 우울, 불안 무드를 인식하는 모델을 제시

하였다.

이러한 연구들은 무드 예측을 위해 Fibit, MS 

Band2, Affective Q Sensor, E4 등과 같은 손목 착용

형 디바이스를 사용하였다. 착용 디바이스로부터 

HR, GSR, SKT(Skin Temperature), 가속도 등의 데

이터를 수집하였다. 라이프로그 레이블로는 수면 

정보를 비롯하여 행동이나 상황정보와 관련된 특

징들을 수집하여 사용하고 있다. 특히, 수면은 개

인의 감성 또는 무드에 큰 영향을 미치는 것으로 

보고되고 있어 많은 연구에서 수면과 관련된 특징

들을 추출하여 활용하고 있다.

개인의 감성 또는 무드는 응용에 따라 목표로 하

는 무드가 다양하게 존재하고 있다. 대표적으로 신

체적·정신적 건강에 가장 영향을 많이 미치는 스

트레스를 중요한 개인의 감성으로 다루고 있었고, 

이외에도 다음 날 아침 기상 직후의 기분을 예측하

려는 연구들도 있다. 이 분야 연구 역시 많은 사람

을 대상으로 양질의 데이터를 대량으로 확보하는 

것이 인식의 정확도를 높이는 문제와 직결되는 만

큼 대용량, 고품질의 라이프로그 데이터를 확보하

는 기술에 대한 연구가 시급한 연구과제로 보고되

고 있다.

Ⅳ. 활용 서비스 분야 동향

최근 의료계에서는 스마트폰을 사용하는 패턴

을 분석하여 그 사람의 건강상태나 질병 유무를 파

악하는 기술에 주목하고 있다. 이러한 스마트폰 기

반 디지털 표현형(Digital Phenotype)은 GPS 데이터, 

가속도계 데이터, 통화 기록 및 메시지 로그, Wi-

Fi 및 블루투스 연결 기록과 스마트폰 마이크로 수

집한 음성 샘플 등을 통해 얻을 수 있어 모바일 데

이터를 이용한 사용자 행동 연구에 활용하고 있다

[34].

의료 서비스 분야에서는 ‘사용자 데이터’를 사용

자가 의식적으로 기록하는 능동적(Active) 데이터

와 사용자가 의식하지 않을 때 디바이스가 스스로 

데이터를 수집하여 기록하는 수동적(Passive) 데이

터로 나누어 정의한다. 수동적 데이터를 통해서는 

기억 과정의 편향이나 인지적 추론의 편향 등 자기

보고 방식의 문제점[35]을 벗어나 최대한 객관적

인 사용자 정보를 얻을 수 있다. 모바일 데이터에

서 추출한 메타데이터를 통해서는 사용자의 건강

과 병증에 대한 주요 정보를 얻을 수 있다. 예를 들

어, GPS 데이터에서 추출한 머문 지점 및 움직임 

메타데이터는 우울증 환자가 집과 직장과 같은 별
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개의 위치에서 시간을 얼마나 보내고, 얼마나 다양

한 곳을 방문하는지와 같은 정보를 나타내는 데 사

용된다. 통화 기록은 개인의 사회성을 나타내는 정

보로 활용될 수 있다. 소셜 마커는 양극성 장애 환

자의 우울증과 조증을 오가는 환자의 양상을 나타

낼 수 있다. 스마트폰으로부터 얻은 음성 샘플은 

기분을 감지하는 데 사용되거나 언어 장애를 특징

으로 갖는 신경 장애에 대한 예후를 진단하는 데 

사용될 수 있다. 마지막으로, 가속도계 데이터는 

다양한 환자의 신체 이동 패턴과 대사 지출을 정량

화하는 데 광범위하게 사용될 수 있다. 가속도계 

데이터에 도메인 지식을 반영한 메타데이터를 이

용한 사례로는, 비자발적 근육 수축으로 고통받는 

환자의 떨림을 정량화한 경우이다. 스마트폰 센서

와 통화 패턴 등의 데이터는 사용자의 다양한 사회

적·행동적 정보 제공의 잠재력을 가지고 있으나, 

데이터의 다양성과 복잡성을 충분히 고려하지 않

으면 원하는 목적을 달성하기 어렵다. 따라서 이와 

같은 정보를 얻기 위해서는 원시데이터를 사용 목

적에 맞게 전처리하여 메타데이터를 추출하는 과

정이 필요하다.

디지털 치료제로 가장 대표적인 기업은 Pear 

Therapeutics[36]이다. Pear Therapeutics는 불면증을 

치료하기 위한 디지털 치료제인 Somryst를 개발하

고 미국 FDA 승인을 획득하였다. Somryst는 스마

트폰 앱을 이용한 인지행동치료로 수동적 데이터

의 사용보다는 사용자가 직접 본인의 상태를 입력

하는 능동적 데이터를 주로 활용하고 있다. 이를 

이용하여 실제로 불면증을 개선하는 효과를 거두

었다는 임상실험 결과도 발표되었다[37]. 이와 비

슷하게 사용자가 직접 기록에 참여하는 능동적 데

이터를 이용하는 서비스로는 BlueSignum[38]의 하

루콩을 예로 들 수 있다.

수동적 데이터를 활용하는 가장 선도적인 기

업은 Google의 자회사 Verily 소속의 신경과학자 

�omas Insel이 공동창업한 Mindstrong Health[39]라

고 할 수 있다. Mindstrong Health는 스마트폰 사용

패턴을 이용해 우울증의 재발, 자살 같은 징후를 

포착하거나 예측하는 서비스를 제공한다. 스마트

폰을 타이핑하는 방식, 스크롤을 내리는 방식, 화

면을 터치하는 방식에 대한 데이터를 수집하여 기

계학습을 활용하는 방식이다[40]. 

디지털 치료제와 관련한 산업은 이제 막 태동한 

산업으로 앞으로 다양한 디지털 데이터를 이용한 

서비스들이 등장할 것으로 예상된다.

Ⅴ. 결론

본고에서는 실험실 상황이 아닌 실생활에서 사

용자 행동을 인식하기 위한 데이터 수집 관점에서 

현재 많은 연구에 인용되고 있는 공공 데이터셋의 

주요 특징과 한계를 비교하여 알아보았다. 이를 통

해 기존의 많은 연구가 실생활에서 사용자 행동인

식을 위한 데이터 수집에 어려움을 겪고 있는 것을 

확인할 수 있었다. 또한, 실생활 적용을 위한 행동 

인식 기술의 최근 동향과 시계열 데이터의 이벤트 

분할 방법에 대한 연구 동향, 음성 특징 기반의 감

정 인식 기술과 라이프로그 데이터로부터 무드를 

예측하는 연구 동향에 대해 살피고 주요 이슈를 알

아보았다.

연구 동향 분석 결과 실생활 적용을 위해 대량의 

고품질 데이터를 확보하기 위해서는 항목 선정과 

구성을 고려한 레이블 설계가 중요하다는 것을 알 

수 있었다. 또한, 데이터 수집에 많은 어려움이 있

는 상황에서 부족한 데이터를 활용하여 행동과 감

정 인식 알고리즘을 개선하는 방향의 노력이 지속

적으로 이루어지고 있음을 확인하였다.

휴먼이해 인지컴퓨팅 기술은 향후 인간과 교감
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이 가능한 인공지능의 핵심 기술로 적용되어 신체

적·정신적 건강을 지켜 삶의 질을 높이는 서비스

를 실현해 주는 기술로 활용될 가능성이 크므로, 

이와 관련된 연구에 집중적인 노력과 지원이 필요

한 시점이라고 판단된다.

약어 정리

ADL Activities of Daily Living

CNN  Convolutional Neural Network

CPD Change Point Detection

HAR Human Activity Recognition

HCI Human Computer Interface

HNR Harmonics to Noise Ratio

IMU Inertial Measurement Unit

RNN Recurrent Neutral Network

UDA Unsupervised Domain Adaptation
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