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요약ˇˇ일상생활에서 활용 가능한 다양한 종류의 생체 신호 획득 및 분석 방법이 연구되고 

있다. 기존의 생체 신호 분석 방법은 표준화된 임계치를 사용하여 해석한 결과를 제공하며 

신호 측정 당시의 상황이 고려되지 않아 잡음 혹은 외부 환경의 영향을 받기 쉬운 단점이 있다. 

본 논문에서는 생체 신호뿐만 아니라 기타 정황정보를 기반으로 하여 개인화된 신호를 

분석하기 위한 모델(Personalized Decision Making method, PDM)을 제안한다. 개인화된 신호 

해석 모델은 사용자의 맥락 정보, 사용자의 맥락 정보, 사용자의 나이, 성별, 현재의 몸 및 

정신 상태, 음식 및 카페인의 섭취 여부, 측정 시간 및 측정 요일 등을 기반으로 각 맥락 간의 

연관 관계를 나타내고, 이상적인 사용자의 생체 신호 예측치를 베이즈 정리를 기반으로 

획득한다. 개인화된 해석 모델(ACM)을 통해 표준 임계치를 적용한 해석에 비해 인식의 

정확도를 높일 수 있으며, 다양한 측정시의 조건을 알면 현재 사용자의 건강상태를 개인화된 

분석과 유사한 정확도로 예측이 가능하다.  제안한 방법은 현재 관측된 관측치의 분포를 

모르더라도, 현재 사용자의 상태를 맥락정보를 기반으로 하여 예측할 수 있으므로, 일반적인 

데이터 모델을 기반으로 개개인에 맞는 얼굴 표정을 인식하는 연구 등에 활용이 가능하다.  

 

AbstractˇˇWith the advent of light-weight daily physiological signal monitoring 

sensors, intelligent inference and analysis method for physiological signal 

monitoring application, commercialized products and services are released. 

However, practical constraints still remain for daily physiological signal monitoring. 

Most devices provide rough health check function and analyze with randomly 

sampled measurements. In this work, we propose the probabilistic modeling of 

physiological signal analysis. This model represent the relationship between 

previous user measurement (history), other group`s type, model and current 

observation. From the experiment, we found that the personalized analysis with 

long term regular data shows reliable result and reduces the analyzing errors. In 

addition, participants agree that the personalized analysis shows reliable and 

adaptive information than other standard analysis method. 

↲ 
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1. 서론  기존의 신호를 해석하는 연구에서는 신호의 잡음을 

최소화 하고, 복잡도를 줄이기 위해 현재의 데이터가 과거 

획득된 데이터 셋에 영향을 미친다는 가정아래 회귀분석 
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등의 통계적 방법이 제안되었다[1]. 또한, 시간 복잡성을 

최소화 하기 위해 주파수 공간에서 분석하는 방법 등이 

활용되기도 하였다[2]. 그러나 일상생활에서 모니터링 하는 

센서의 경우, 생체 신호가 측정 환경과 사용자에 따라 

신호의 변화가 크므로 신호 해석의 단계에서 신호가 

획득된 정황 정보 및 사용자 정보도 복합적으로 고려가 

되어야 한다[3]. 본 연구에서는 신호의 복잡성을 고려하기 

위해 맥락을 기반으로 한 신호 해석 모델을 제안한다. 

제안한 모델은 사용자의 맥락 정보, 사용자의 맥락 정보, 

사용자의 나이, 성별, 현재의 몸 및 정신 상태, 음식 및 

카페인의 섭취 여부, 측정 시간 및 측정 요일 등의 

맥락정보를 기반으로 현재 사용자의 데이터 분포를 

모르더라도 신뢰성 있는 건강상태를 분석할 수 있도록 

한다. 제안한 방법은 기존의 모델을 통해 현재 사용자의 

상태를 예측할 수 있으며, 이를 통해 신호 해석을 위한 

학습의 단계를 최소화 할 수 있는 장점이 있다. 

2. 맥락 기반의 개인화된 신호 해석 모델 

사용자의 이전 히스토리 정보와 다른 사용자의 모델에 

대한 타입 등의 정보를 통해 현재 사용자의 이상적인 신호 

패턴을 추출하여 신호의 정상 범위를 파악하는 

방법(Personalized Decision Making method, PDM)을 

제안한다. 그림 1 은 개인화된 분석을 위한 순서를 

나타낸다. 사용자로부터 생체 신호 데이터를 획득할 때 

획득 당시의 맥락정보를 함께 기록하여 사용자의 

히스토리에 태그의 형태로 저장한다. 저장된 정보를 통해 

기존의 사용자 모델이 있는 경우 파라미터를 초기화 하고, 

초기화된 파라미더와 현재 입력된 맥락 정보를 기반으로 

사용자의 확률밀도 함수를 구하게 된다. 구해진 확률 밀도 

함수는 MAP criteria 에 따라 상태를 분석하는데 적용이 

된다. 베이즈 확률 이론을 기반으로 하여 신호 해석 모델을 

제안하는 이유는 각 맥락 정보와 측정된 관측치 간에 

모호성이 존재하기 때문이다[4]. 

 

 
그림 1 개인화된 판단을 위한 프로시져 

 

데이터의 분포는 정상 사람의 경우 정상치 값의 분포를 

가질 확률이 가장 크므로 확률 분포 함수는 정상치 값이 

최대이며, 비정상적으로 적거나 크게 나오는 확률이 

대칭적이고 적다고 가정하여, 가우시안으로 정의한다. 

사용자의 생체 신호 값의 확률을 최대화 할 수 있는 값을 

추출하고 활용한다. 이를 위해서 본 논문에서는 UCAM 

구조를 활용하여 정보를 저장하고, 맥락의 형태로 보존하는 

프레임워크를 활용하여 개인화된 생체 신호 해석을 

확률적으로 모델링 하는데 활용한다. 본 논문에서는 그림 

2 와 같이 UCAM 프레임워크를 활용하여 이전 히스토리 

정보와 사용자의 프로파일 정보를 생체 신호와 함께 

저장하고, 맥락화 하여 개인화된 생체 신호 해석의 

확률적으로 모델링에 적용한다[5].  

 

 
그림 2 생체신호 관련 데이터 획득을 위한 맥락 

인식 프레임워크[2] 

 

본 논문에서는 추정하고자 하는 신호로 맥파 신호를 

사용하였다. 정상 사람의 생체 신호의 경우 정상 범위의 

신호값이 관측될 확률이 가장 높고, 정상이 아닌 범위의 

신호 값이 관측될 확률이 낮고, 정상 범위 이상 혹은 

이하의 관측치가 관찰될 확률이 비슷한 수준으로 낮게 

관찰이 되므로 확률밀도 함수는 가우시안으로 가정한다. 

개인화된 해석을 위한 첫 단계로, 관측치로부터 이상적인 

데이터를 획득하기 위해 신호의 모델을 통해 관측치로부터 

추정치를 예측한다. 맥파 신호는 시간에 따른 변화율이 

크지 않다. 데이터를 예측하기 위해서는 관측치가 주어졌을 

때 예측한 값의 확률을 최대화 할 값을 선택한다.  
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d* 는 추정하고자 하는 데이터 셋이며, dobs 는 현재 관측된 

데이터를 나타낸다. 데이터의 확률밀도 함수는 가우시안을 

만족하고, 조건부 확률도 가우시안을 만족하므로, 에러를 

최소화 할 수 있는 신호가 예측하고자 하는 신호가 된다. 

즉, 예측치를 통해 관측치 값을 최대화 할 수 있는 확률은 

에너지를 최소화 하는 경우로 표현이 가능하다. 따라서 

이상적인 신호 모델의 정의에 따라 관측치와 예측치 간의 

신호 값의 차이가 적으면서 예측치는 신호의 변화율이 

급격하지 않은 값을 여러 후보 값 중에 선택하여 최종 

예측값을 획득한다. 단, 예측치와 관측치는 유사하며, 

노이즈는 신호에 영향을 미치지 않을 정도로 작다고 

가정한다. 
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맥락에 기반한 신호의 해석은 구하고자 하는 특징의 

확률 분포를 기반으로 획득된다. 본 논문에서는 맥파신호를 

통해 RR 간격 값의 평균값을 신호 해석의 기준으로 

사용한다. 정상범위의 사용자에 대한 확률밀도 함수를 

바탕으로 판단 하는 임계치를 결정하는데, 정상인 사람의 

생체 맥파는 정상 범위에서 발견될 확률이 높으므로 
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가우시안으로 가정한다. 임계치는 평균과 표준편차의 

함수로 나타낼 수 있으며, 이는 타입과 히스토리 값에 

영향을 받는다.  

3. 실험 및 분석 

사용자의 상태는 크게 정상과 비 정상으로 구분하며 본 

논문에서는 정상인 사용자의 상태를 획득하고 이를 

확인하기 위한 방법과 절차를 적용하였다. 실험에서는 총 

12 명의 심장과 관련한 질병이 없는 정상 사용자를 

대상으로 생체 신호 센서를 BIOPAC 과 본 연구실에서 

이전에 개발한 UMPC 타입의 센서를 사용하여 수집하였다. 

12 명의 사용자 중 10 명은 남성, 2 명은 여성이며 모든 

사용자가 심장과 관련한 병력이 없으며 정상 상태임을 

확인하였다. 하루에 같은 시간에 각 센서당 5 분씩, 총 

10 분 동안 신호를 수집하였다. 신호 수집 시 외부 환경의 

영향을 최소화 하기 위해 사용자에게 측정하는 동안 매번 

같은 종류의 음악 혹은 영상매체를 시청하도록 하였다. 

또한 음식에 의한 영향과 운동에 의한 영향을 최소화 하기 

위해 음식을 섭취한 시간과 운동을 한 시간을 

기록하였으며, 음식의 경우 카페인의 섭취가 심장 박동수에 

영향을 미치므로 이에 대한 조사도 추가하였다. 사용자 

조사로 측정 후 사용자의 나이, 성별, 현재 사용자가 

느끼는 심장 박동수의 빠르기 정도와, 땀이 나는 정도, 

체온의 정도를 기록하게 하였다.  

실험에서 획득한 기본정보를 바탕으로 신호를 

수집하였는데, 획득된 신호가 stationary 하며 대표성을 

띄는지 확인하기 위해 일별 데이터를 분석하였다. 분석 전 

신호의 oulier 를 Grubbs' test 를 통해 제거하였다. 또한 

신호의 노이즈를 가우시안이라 가정하고 신호 노이즈를 

제거하기 위하여 smoothing 방법과 칼만 필터를 그림 

3 와 같이 획득된 신호에 적용하였다.  
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그림 3 노이즈 필터링 (위) 칼만필터 적용 

(아래) smoothing 방법을 적용 

 

신호를 estimation 한 결과, 칼만 필터를 적용한 경우가 예

측하고자 하는 그래프와 신호 사이의 유클리디안 거리를 

최소화 할 수 있는 방법이나, 실제 본 실험에서 사용하는 

측정값인 심박수를 계산하기 위해서는 에러를 최소화 하는 

방법보다 첨두치를 정확하게 예측하는 것이 필요하므로 본 

논문에서는 smoothing 기법을 사용하여 노이즈를 필터링 

하였다. Smoothing을 위한 적절한 창의 크기를 결정하기 

위해 본 논문에서는 크기의 종류를 다양화 하였고, 

smoothing window의 크기가 3인 경우가 가장 안정적으로 

첨두치를 찾아내면서 신호의 왜곡도 최소화 할 수 있는 지

점이므로 창의 크기를 3으로 설정하여, 신호를 전처리 하

였다. 창의 크기에 따른 신호의 차이는 그림 4와 같다.  

 

 
그림 4 다양한 smoothing 창을 적용한 데이터 

 

전처리 된 신호는 특징 추출하는 단에서 특징을 추출하게 

된다. 맥파에서 추출한 신호는 심장 박동수, 한 주기 내 

맥파의 최대/최소 변화율, 최대값, 최소값, 심장 박동수의 

변화율 등이다. 개인의 심장의 상태를 판단하는 판단 

모듈에서 추출한 특징의 분포를 정규 분포로 

가정하였으므로, 본 논문에서는 추출한 신호 중 

Kolmogorov-Smirnov test 를 적용하여 추출한 특징이 

정규 분포를 만족하는지 확인하였다. 가능한 특징 벡터 중 

가우시안 분포를 나타내는 특징으로 대부분의 피험자의 

경우 심장박동수의 데이터에서 정규성을 만족하였으므로, 

특징으로 심장 박동수를 선택하였다. 심장 박동수는 

피크간의 간격을 사용하여 계산하였으며, 피크는 5 분간의 

데이터 중 호흡이나 움직임에 대한 신호의 변화량이 

적으며 안정적으로 신호의 변화가 유지되는 구간의 100 개 

샘플 신호를 사용하였다. 본 논문에 참여한 피험자로부터 

추출된 특징 값은 그림 5 와 같이 나타내었다.  

 

 
그림 5 관측치로부터 추출한 생체 신호 분포 

 

추출한 신호는 판단 경계를 그룹별, 개인별 조사된 판단 

임계치를 활용하여 정상인지 비 정상인지를 구분하게 된다. 

그림 6 은 개인화, 그룹화 및 표준의 정상 분포를 판단하기 
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위한 임계치를 나타낸다. x 축은 심장박동수의 분포를 

나타내며, y 축은 획득된 데이터 들의 확률 분포를 

나타낸다. 그림에서 r 검은색의 분포는 심장 박동수의 정상 

여부를 판단할 때 일반적으로 사용하는 표준 범위를 

나타내며 60bpm~80bpm 까지를 나타낸다. 푸른색, 동그란 

선으로 표시된 데이터 분포는 획득된 데이터를 남성으로 

구분하여 추출한 데이터 분포를 나타내며 이 분포를 

기반으로 한 판단 임계치는 48bpm ~93bpm 까지 이다. 

붉은색 별로 표시된 그래프는 맥락을 기반으로 한 그룹의 

분포 중 여성 그룹을 바탕으로 한 분포를 나타내며 붉은 

실선 그래프는 여성인 개별 피험자의 분포를 나타낸다. 

여성인 경우 59bpm 와 97bpm 의 임계치를 갖는다.  
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그림 6 생체신호 분석을 위한 그룹별 임계치 

 

그림 7 은 생체 신호 판단의 분석 결과를 나타낸다. 정상과 

비 정상 상태에 대한 분석 결과 그림 7 과 같이 나타난다. 

표준 임계치 (Standard Threshold)는 심장 박동수의 표준 

범위를 임계치를 나타내며, 개인화된 임계치 (Individual 

Threshold)는 개인의 분포를 바탕으로 하여 도출한 판단 

임계치를 기반으로 한 분석을 나타낸다. 그룹 임계치는 

아래 그림에서는 남성과 여성으로 나눈 그룹간의 임계치를 

나타내었다. 
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그림 7 생체신호 판단의 에러율 

 

생체 신호 판단의 분석율은 표준화된 임계치를 적용하는 

경우 정상인 사용자 임에도 불구하고 최대 74%에서 비정상

이라 판단하는 에러가 발생함을 확인할 수 있었다. 사람에 

따라 데이터의 분포가 변화하므로 실제 사용자가 정상인 

경우에도 비정상의 데이터를 보이는 경우가 있음을 확인할 

수 있다. 분석 결과 개인화된 해석의 경우 판단을 개인의 

정상인 분포를 기반으로 가정하였으므로 최대의 인식률을 

보였으며, 그룹을 나누어 분석한 경우 표준화된 분석보다는 

정확한 분석을 나타냄을 확인할 수 있었다. 그림 8은 다양

한 그루핑을 위한 맥락정보의 종류를 나타낸다. 그룹을 나

누는 기준은 신호 획득 시에 함께 기록한 다양한 맥락 정

보들을 기반으로 한다. 이번 실험에서는 사용자의 성별, 나

이, 측정요일, 사용자가 느끼는 몸의 상태, 음식 섭취나 카

페인 섭취 여부를 맥락정보로 활용할 수 있다. 아래 그림에

서 신호의 분석에 영향을 미치는 요소로는 피험자의 타입, 

나이, 측정 시간, 피험자의 컨디션, 음식 및 카페인의 섭취 

여부에 의해 영향을 받음을 알 수 있으며 이러한 정보를 반

으로 생체 신호를 해석하는 경우 더 개인화된 해석과 유사

한 성능을 보이는 분석 결과를 확인할 수 있다. 
 

 
그림 8개인화된 생체 신호 분석에 영향을 

미치는 다양한 맥락 정보 

 

4. 결론 및 향후 과제 

본 논문에서는 맥락 정보를 기반으로 한 개인화된 생체 

신호 분석 방법을 제안하였다. 제안한 개인화된 신호 해석 

모델은 베이즈 정리를 기반으로 각 맥락 요소와 생체 

신호와의 관계를 모델링 하였다. 12 명 피험자를 대상으로 

한 생체 신호 획득 및 분석 실험을 통해 개인화된 해석 

모델(PDM)이 단일화된 해석에 비해 해석의 정확도를 높일 

수 있으며, 다양한 조건(사용자의 맥락 정보, 사용자의 나이, 

성별, 현재의 몸 및 정신 상태, 음식 및 카페인의 섭취 여부, 

측정 시간 및 측정 요일 등)을 미리 고려하면 정확도 높은 

신호 분석을 위한 예측이 가능함을 보였다. 제안한 방법은 

맥락 정보를 활용하여, 현재 관측된 관측치의 모델을 

예측할 수 있으므로, 기존의 참조 가능한 데이터를 

이용하여 현재 데이터 모델을 예측하는 얼굴표정 인식 

등의 연구에 응용이 가능하다. 
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