
1. 서론 

1.1 연구의 배경 및 목적*

현대 건축학은 사용자 중심의 설계 접근 방식을 중요시

하며, 사용자의 경험과 감정을 바탕으로 공간 디자인이 인

간의 감정과 행동에 미치는 영향을 최적화하는 데 초점을 

맞춘다. (Bullinger et al., 2010) 최근 기술의 발전으로 사

용자의 감정 상태를 정량적으로 평가할 수 있게 되고, 이

러한 평가는 인간의 감정을 생체 데이터를 통해 수집하고 

해석하는 과정을 거쳐 건축에 반영할 수 있는 새로운 방

법을 제시한다. (Kanjo et al., 2015)

특히, 뇌전도(EEG) 기술은 특정 감정 상태의 뇌파 패턴

을 식별하고 건축 환경이 사용자의 감성에 미치는 영향에 

대한 이해가 가능하게 하며, 사용자 감성 맞춤형 공간 설

계까지 할 수 있게 한다. (Merlin Praveena et al., 2022) 

예를 들어, 특정 조도, 색상, 형태에 따른 스트레스 수준, 

안정감 등을 측정하여 사용자에게 적합한 환경을 설계할 

수 있는 방안을 제공한다. 본 연구는 기존의 EEG 데이터 
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셋을 분석함으로써 건축학 분야에서 활용할 수 있는 데이

터 셋 구축에 있어 어떤 고려가 필요한지에 대해 탐구하

는 것을 목적으로 한다. (Kang et al., 2023) EEG 데이터의 

구축 및 활용은 인간의 생리적, 심리적 반응을 통해 사용

자 맞춤형 건축 환경을 목표로 하는 감성 건축을 이루기 

위한 토대를 마련한다. 따라서 본 연구는 EEG 데이터를 

효율적으로 활용하기 위한 전략을 제시하고, 사용자 중심 

설계가 실제로 어떻게 구현될 수 있는지에 대한 근본적인 

질문에 답하는 것을 목표로 한다.

1.2 연구의 범위 및 방법

본 연구는 현재까지 구축된 다양한 분야 및 환경에서의 

EEG 데이터 셋 중 건축, 공간, 환경 변수와 관련된 감정 분류 

데이터 셋을 분석하고, 건축 분야에서의 발전 방향에 대해 모

색한다. 특히 EEG 데이터 셋이 건축학에서 감정과 공간의 상

호작용을 이해하는데 어떻게 기여해왔는지, 이 분야에서 데이

터 셋을 어떻게 발전시킬 수 있는지에 초점을 맞춘다. EEG 데

이터 셋의 선별 적용 기준은 데이터의 신뢰성, 적합성, 건축 

분야의 응용 가능성을 고려하여 정립되었다. 이는 향후 진행

될 건축 분야의 EEG 데이터 셋 구축 연구의 선행 연구로서 

연구 목적에 가장 적합한 데이터 셋을 확보하고자 한다. 이러

한 방식은 건축 분야에서 EEG 데이터셋의 활용성을 확장하고 

감정적 요소와 환경적 조건이 건축 설계에 어떻게 통합될 수 

있는지에 대해 접근할 수 있다.
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2. 이론적 배경

2.1 EEG와 건축

EEG(뇌파)는 사용자의 뇌파 패턴 분석, 특정 감정 상태

및 인지 반응 식별 정보를 통해 건축 공간이 사용자에게 

미치는 감정, 기분 등의 영향을 이해하고 평가하는데 사용

된다. 최근 건축학에서는 공간이 사용자의 감정, 기분 등

의 미치는 영향을 이해하고 평가하는데 사용된다. (Cho & 

Kim, 2017) EEG는 사용자 경험 중심의 공간 설계 방안을 

제시하는 데에 중요한 데이터를 제공하고, 사용자의 심리 

및 감정 반응을 고려하여 의미 있는 공간을 형성하는 데 

중요한 역할을 할 수 있음을 시사한다. (Merlin Praveena 

et al., 2022) 건축가들은 공간이 사용자에게 미치는 직접

적인 영향을 과학적으로 이해하고 이를 바탕으로 공간 디

자인을 할 수 있게 된다.

2.2 기존 연구 및 EEG 데이터 활용 사례

건축 분야에서의 데이터 셋 발전 방향을 탐구하기 위해 해

당 분야에서 EEG 데이터 셋을 활용한 사례들을 조사했다. 표 

1은 이와 관련된 주요 연구 사례 중 일부를 정리한 것으로, 

연구 목적, 주요 발견 및 결과를 포함한다. 이는 건축의 요소

가 사용자의 심리에 미치는 영향을 이해하고, 경험을 개선하

기 위한 설계 대안을 모색하는 데 있어 EEG 데이터 셋이 중

요한 역할을 할 수 있음을 나타낸다. 

3. 연구 방법론

3.1 데이터 셋 선별 프로세스

본 연구는 사용자의 감정과 건축 공간 및 환경 변수 간

의 상호작용을 탐구하기 위해 EEG 데이터 셋을 분석한다. 

따라서 데이터 선별을 통해 연구의 목적과 질문에 부합하

는 데이터 셋을 선정하고자 한다. 

그림 1에 따라 순차적으로 데이터 선별을 진행했다. 먼

저 데이터 셋이 개방형인 경우와 건축학적 요소를 포함하

는 데이터 셋을 우선으로 선별하고 이후 논문의 유무를 

기준으로 데이터 셋 필터링을 진행했다. 이는 데이터 셋 

구축에 관한 논문이 실험 설계에 대한 자세한 정보를 포

함하고 있으므로 연구의 목적에 맞는 데이터 셋 분석에 

중요한 역할을 한다. 마지막으로 감정(sensing)과 관련된 

데이터 셋을 선별하여 총 67개의 데이터 셋 중 9개가 선

정됐다. 해당 데이터 선별 프로세스를 통해 얻은 데이터 

셋은 표 3에서 볼 수 있듯 건축학 분야에서 사용자의 감

정적 반응과 공간 설계의 상호작용을 이해하고, 이를 바탕

으로 사용자 중심의 설계 방향을 제시한다. 따라서 EEG 

데이터 셋 활용으로 연구는 실질적인 설계 개선을 위한 

근거 기반의 정보를 제공할 수 있을 것이다.

4. 데이터 셋 분석

본 장에서는 기존에 구축된 EEG 데이터 셋의 실험 환

경, 참가자 특성, 분석 방법론, 사용된 분석 소프트웨어, 

그리고 주요 변수 및 측정 지표 등에 대해 검토를 진행한

다.

4.1 참가자 특성 및 실험 조건

EEG 데이터 셋 분석에서 참가자 특성과 실험 조건은 연구

의 타당성, 신뢰성, 일반화 가능성에 결정적인 역할을 한다. 

특히, 참가자의 수와 다양성은 연구의 통계적 유의성과 일반

화 가능성에 중요하다. 각 실험의 목적에 맞게 설정한 실험 

변수, 참가자 특성, 조건 및 환경이 정리된 표 2는 해당 데이

터 셋 구축에 있어 가장 먼저 고려되어야 할 부분이다. 큰 표

본 크기를 가진 연구는 높은 일반화 가능성을 제공하고, 다양

한 인구 통계학적 배경을 반영하여 연구 결과의 범용성을 증

가시킨다. 반면, 작은 표본 크기의 연구들은 특정 조건을 가진 

집단에 초점을 맞추며, 다양한 생체신호로 더 세밀한 행동이

나 신경학적 반응 관찰을 가능하게 한다. 또한 작은 표본의 

한계 극복을 위해 자가 진단 설문지 작성 등 여러 대안을 통

해 정확도를 높이고자 한다. 그러나 대다수의 데이터 셋 참가

자는 건강한 젊은 성인으로 편향되어 있고 다양한 참가자 데

이터를 얻을 수 없다는 한계를 지니고 있다. 

4.2 측정 지표

EEG 데이터 분석에 사용되는 측정 지표는 해당 연구의 목

표와 깊이 연결되어 있으며, 이는 뇌의 전기적 활동을 통해 

인간의 인지적 및 감정적 상태를 이해하는 데 도움을 준다. 

표 4는 연구에서 사용한 측정 지표를 정리한 것이다. 측정 지

표 선정에 따라 뇌 활동의 특정 패턴을 식별할 수 있고 인간

의 인지 및 감정 상태에 대한 새로운 이해를 도출할 수 있다.

저자명 (기간) 목적 주요 발견/결과

Chang et al. 
(2020)

사용자 선호도 파악을 
위한 건축 디자인 이미지 
LSTM 네트워크 모델 구현

LSTM 모델로 사용자 건축 
디자인 선호도 효과적 분류

Chang & Jun 
(2019)

사용자의 건축 디자인 
대안에 대한 감정 반응 
정량적 평가

GANs를 통한 데이터 증강 
및 모델의 정확도 개선
건축 디자인에 대한 사용자 
감정 반응 통합 가능성 제시

Shemesh et al. 
(2021)

건축 공간 기하학적 특성 
별 사용자 감정 반응 영향 
평가

극단적인 비율을 가진 좁은 
공간으로 인한 사용자의 
스트레스 증가

표 1. 기존 연구 및 EEG 데이터 활용 사례

실험 변수 참가자 특성 실험 조건 및 환경

사전 녹음된 음성 
지시에 따른 참가자의 
감정 종류

다양성: 남성 13명, 여성 
19명 연령 범위 18-38세
선발 기준: 명상에 
숙련되지 않은 사람들

어두운 방에서 눈을 감고 
앉은 상태, 사전 녹음된 
음성 지시를 듣는 실험 환경

다양한 시각적 자극 
(다양한 영화 클립)

다양성: x
선발 기준: 정상적인 
청력과 시력, 
오른손잡이, 안정된 정신 
상태를 가진 학생들

실험실 환경에서 감정 
유발을 위한 영화 클립 시청

화면에 나타나는 다양한 
점을 주시하여 시선 
이동 유발

다양성: 18-80세, 여성 
190명, 남성 166명
선발 기준: 건강한 성인

EEG와 Eye-tracking 기기를 
동시에 사용

이미지의 조건(16,740개 
이미지), 시행 횟수 
(참가자별 82,160회)

다양성: 여성 8명, 남성 
2명/평균 연령 28.5세
선발 기준: 건강한 성인

RSVP(rapid serial visual 
presentation) 패러다임을 
사용한 자연 배경 상의 객체 
이미지에 대한 EEG 반응

1분 동안 하얀 벽을 
응시하고 미술 전시회 
관람

다양성: 6세 이상의 
미술관 방문객
선발 기준: x

미술관 내 모바일 EEG 기록

표 2. 변수에 따른 참가자 특성 및 실험 조건

그림 1 . 데이터 셋 선별 프로세스
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4.3 분석 방법 및 프로그램

알고리즘의 선정은 건축학 분야에서 사용자 감정 상태

의 정확도를 높이기 위해 중요한 역할을 한다. 특히, 건축 

환경과 사용자 감정과의 상호작용을 정량화하려는 연구 

목적에 부합하는 알고리즘을 선정하는 것이 필수적이다. 

데이터 셋의 주요 알고리즘 및 라이브러리를 정리한 표 5

는 각 연구의 목적에 따라 정확도를 높이기 위해 선정됐

다. 이는 각기 다른 기능과 역할을 수행하며, 측정 목적, 

기기 등에 의해 결정된다. 이 외에 추가적 알고리즘을 통

해 부족한 점을 보완하며 해당 데이터 셋의 정확도를 높

이고 있다. 표 6과 같이 분석 단계에 따른 프로그램 선정

은 단계별로 필요한 기능 및 역할에 의해 선정된다. 각 실

험 과정에서 노이즈와 같은 여러 한계점이 측정 결과값에 

영향을 미치고, 분석 단계에서 순차적으로 극복하고자 하

는 시도가 진행된다. 이는 연구의 효율성과 정확성을 극대

화하는 데 주요한 역할을 한다. 

이러한 알고리즘과 프로그램의 선택은 정교한 데이터 

분석을 위해 진행된다. 정확도의 향상은 건축 설계 과정에

서 사용자의 감정 반응을 더 잘 이해하고 예측하는 데 기

여할 것이다. 

5. 결론

본 연구는 건축학 분야에 적합한 EEG 데이터 셋 구축의 체

계적인 프로세스를 제시하여, 사용자 중심의 감성 건축 설계

를 위한 과학적 기반을 마련하는데 그 의의가 있다. 기존 데

이터 셋 구축 과정에 대한 분석을 통해 EEG 데이터 셋 구축

을 위해서는 연구 목적의 명확화, 실험 환경과 변수 설정, 참

가자 선정, 데이터 정확도 향상, 그리고 적절한 알고리즘 및 

분석 단계 사용된 프로그램 기능 및 역할

데이터 전처리 Python, MATLAB 노이즈 제거, 데이터 정규화, 필터링

특성 추출 EEGLAB, Python 뇌파 신호에서 유의미한 특성 추출

분류 알고리즘 TensorFlow, PyTorch 뇌파 데이터를 바탕으로 감정 상태 분류

결과 해석
MATLAB, Jupyter 
Notebook

데이터 시각화, 통계적 분석, 결과 해석

표 6. 분석 단계에 따른 사용 프로그램

측정 지표 활용

뇌파 주파수 대역
- 특정 인지적 또는 감정적 상태와 관련
- 알파파, 베타파, 세타파, 감마파 등으로 구분
- 인간의 뇌 활동과 관련된 다양한 상태 해석

이벤트 관련 전위(ERP)
- 특정 감각적, 인지적, 운동적 사건에 대한 뇌의 

전기적 반응
- 특정 자극에 반응하는 뇌 반응을 ms 단위로 파악

각성도(Arousal) - 감정 상태 평가 시 사용
- 경험의 긍정성 또는 부정성 제시
- 감정 반응을 정량화하여 뇌파 데이터와의 상관관계 분석정서적 가치(Valence)

인지적 부하
(Cognitive Load)

- 과제 수행 중 뇌 활동의 정도
- 난이도나 요구 사항에 따른 변화
- 인지적 요구 수준을 평가하는 데 사용

뇌 반응 동기화
(Brain Synchronization)

- 특정 인지적, 감정적 과제 수행 시 뇌 영역 간의 
연결성과 정보 교환 반영

- 뇌 영역 간의 동기화 패턴을 분석하여 집중, 
기억력과 같은 뇌 기능의 다양한 측면을 탐구 정리

표 4. EEG 데이터 측정 지표 및 활용

기능 알고리즘 / 라이브러리 선정 이유 장점

감정 상태 및 
신호 인식

Differential Entropy 
(DE) (2013)

전통적인 ES보다 
감정 인식에 더 
효과적

높은 분류 정확도 
(감마 주파수 
대역)

cvxEDA (2023)
신경 생리학적 
프로세스의 깊은 
분석

정교한 신호 분석 
후 상세한 
인사이트 제공

분류 및 패턴 
식별

SVM (Support Vector 
Machine) (2012)

복잡한 데이터의 
패턴 식별에 
효과적

높은 차원의 
데이터에서 강력 
분류 능력

Adaboost (2012)

약한 학습기 
여러 개 
결합하여 강력한 
학습기 생성

시선 패턴과 감정 
상태의 연관성 
파악

시계열 
데이터 및 
신호 분석

HMM (Hidden Markov 
Models) (2012)

감정의 변화 
시계열 데이터로 
포착

시간에 따른 표현 
변화 모델링

PSD (Power Spectral 
Density) (2013/2019)

뇌 활동과 관련 
주파수 패턴 
파악

뇌의 다양한 상태 
구별 유용

독립 성분 분석(ICA) 
(2009)

데이터의 신호와 
노이즈 구분

데이터 분석 
정확성 향상

모델링 및 
예측

인코딩 모델, 제로샷 
식별 (2022)

미지의 상황에 
대한 인식 능력 
평가

미지의 데이터 
정확히 인식

XGBoost (2023)
높은 정확도와 
효율성을 위한 
알고리즘

빠른 실행 속도, 
확장성, 과적합 
방지

표 5. 데이터 셋 분석에 사용된 주요 알고리즘

데이터셋 (연도) 생체 신호 실험 방법론 참가자 수 분석 방법 (프로그램)

Imagined Emotion (2009) EEG
감정 상상 및 반응 실험 : 참가자들은 감정 유발 음성 
녹음을 듣고, 감정을 상상하여 손가락 압력 센서로 
표현함.

31명 독립 성분 분석(ICA), 로그 스펙트럼 분해

SEED (2013) 
SEED-IV (2019)
SEED-V (2021)

EEG, Eye-tracking

영화 클립을 통한 감정 반응 실험 : 참가자들은 
감정을 유발하는 영화 클립을 시청하고, 시청 후 감정 
상태를 설문지로 기록함.
정서 자극 물질 시청 : 통제된 환경에서 특정 정서 
자극 물질에 대한 참가자의 반응을 여러 세션에 걸쳐 
수집함.

15명
15명
20명

Differential Entropy (DE), SVM, kNN 
(MATLAB, Python, Jupyter Notebook)

HCI-Tagging (2012)
EEG, ECG, 호흡 진폭, 
피부 온도

멀티모달 정서 반응 수집 : 비디오 시청 등의 다양한 
정서 자극에 대한 참가자의 반응을 멀티모달 데이터로 
수집함.

30명
Hidden Markov Models(HMM), Adaboost, 
SVM (Tobii Studio)

Regulation of Brain 
Cognitive States through 
Auditory, Gustatory, and 
Olfactory Stimulation with 
Wearable Monitoring (2023)

EEG, EDA, HR, BVP, 
Skin Temperature, PPG, 
3-Axis Accelerometer 
Data

다감각 자극 N-back 작업 : 청각, 미각, 후각 자극을 
받은 참가자들이 N-back 작업을 수행하며, 인지 
반응을 측정함.

15명
13명 

cvxEDA, 베이지안 필터링, 상태 공간 모델

PhyMER (2023)
EEG, EDA, HR, BVP, 
Skin Temperature

감정 인식 및 성격 정보 수집 : 감정 인식 작업 중에 
수집된 생리적 신호와 성격 정보를 통해 감정 반응을 
분석함.

30명
XGBoost, 다중 모달 데이터 분석 (MNE 
Python, EEGLab)

A large and rich EEG 
dataset for modeling 
human visual object 
recognition (2022)

EEG
고해상도 EEG 데이터 수집 : 자연 배경에 대한 
반응으로 나타난 고해상도 EEG 데이터를 시각 인식 
연구에 활용함.

10명
선형화 인코딩 모델, 제로샷 식별 
MATLAB)

Mobile EEG Recordings in 
an Art Museum Setting 
(2019)

EEG
미술관에서의 행동 및 인지 반응 연구 : 메닐 컬렉션 
전시 관람 중의 참가자 뇌 반응을 통해 인지 및 운동 
제어 연구를 진행함.

134명 PSD 분석, 데이터 기반 클러스터링

표 3 . 선정된 데이터 셋 분석

- 492 -



소프트웨어 선택이 핵심 요소로 확인되었다. 

그림 2에서 볼 수 있듯이, 데이터 셋 구축은 명확한 목표 

설정으로 시작하여, 실험 환경을 조성하고 변수를 세밀하게 

설정한다. 건축학의 특성에 맞춰 내부 및 외부 환경 요소부터 

개폐성, 파사드, 환경 등의 변수 선정 후 일관된 실험 조건을 

마련한다. 해당 변수 외의 것이 일관성을 유지하고 집중할 수 

있는 환경을 조성하면 데이터 셋을 구축이 가능하다. 참가자

는 연구의 목표와 기간에 따라 선정된다. 

해당 연구의 신뢰성과 대표성을 확보하기 위해 제한된 참가

자 수는 추가적인 생체 신호 데이터나 자가 설문지로 보완하

여 데이터의 정확성을 향상시킨다. 데이터 수집 후, 연구자는 

수집된 데이터의 유형과 분석 목표에 따라 최적의 알고리즘과 

분석 도구를 선정한다. 기술의 발전은 알고리즘의 선택에 범

위를 넓히며 분석의 정확성을 결정짓는다. 프로그램의 경우 

분석 단계별 기능과 역할이 상이하기 때문에 각 상황에 맞춰 

선정하여 사용하는 것도 중요하다. 구축된 프로세스는 생체 

데이터 분석을 통해 인간의 감정을 해석하고자 하는 실험 연

구를 계획하고 진행하는데 기여할 것으로 기대한다. 
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