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운 자 스트 스 모니터링 시스템
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요 약

인간의 생체 신호 데이터가 인간의 상태를 가장 잘 설명할 수 있다 할지라도 실제 운  에 운 자의 생

체 데이터를 얻어 운 자의 상태를 단하는 일은 쉽지 않다. 본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 한 방

법  하나로 운 자의 주행 정보를 이용한 운 자 스트 스 모니터링 시스템을 제안한다. 운 자의 주행 정

보는 OBD-II 스캐 를 통해 취득하고, 실제 운 자의 운  스트 스 여부는 E4 밴드를 통해 취득한 EDA 데

이터를 이용하여 단한다. 스트 스 감지 모델은 MLP 신경망 모델을 사용하 으며 약 한 달 간의 운행 데이

터를 이용하여 학습시켰다. 제안한 시스템을 평가하기 하여 약 1시간의 운행 데이터를 사용하 고 약 92%

의 정확도를 얻을 수 있었다.

ABSTRACT

Although the biosignal is the best way to represent the human condition, it is difficult to acquire the biosignal of a 

driver driving for detecting driver’s condition. As one of the methods to overcome this limitation, this paper proposes a 

driving stress monitoring system based on information provided by OBD-II(on-board diagnostics version II). The 

driving information and EDA(Electrodermal activity) data are obtained through the OBD-II scanner and E4 wristband, 

respectively. EDA data is used as ground truth to distinguish whether driver is stressed or not. MLP(multi-layer 

perceptron) neural network is used as a model to detect driving stress and is trained using driving data for about a 

month. To evaluate the proposed system, we used about 1 hour of driving data and the accuracy is 92%.
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Ⅰ. 서론

음주 운 , 과속운 , 법규 반 등 운 자의 험한 

운  행동은 교통사고 발생의 주된 요인이다. 이에 음

주운 을 방지하기 한 시스템 개발[1]과 운 자의 

험 운 을 정량화하기 한 연구[2], 도로에서의 돌

발 상황을 감지하여 2차 사고를 방하기 한 연구

[3] 등 안  운 과 련된 다양한 연구가 지속 으로 

보고되고 있다. 이 연구들이 교통사고의 직 인 원

인과 운 자에 을 맞춘 것이라면, 운 자의 상태

를 검함으로써 안 사고를 방하기 한 연구도 

다양한 분야에서 진행되고 있다. 운   스트 스는 

교통사고의 주요 원인  하나이며[4] 운 자의 험

한 운 행동(음주운 , 과속운 , 법규 반, 피해사고, 

가해사고 등)과도 상 계가 있다[5]. 미국 국가 안

 보장 원회(NSC)에 의하면 자동차 사고의 21%

가 운 자의 스트 스가 원인이라고 한다[6]. 

스트 스에 한 연구는 다양한 분야에서 활발하게 

진행되어왔다. 스트 스로 고통받고 있는지를 알아보

려는 시도를 포함하여 사람들의 감정 상태를 감지하

기 하여 EEG를 이용하여 뇌  데이터를 취득, 주

수 특징을 추출하여 좋은 결과를 얻기도 하 다

[7-8]. 이 밖에도 심박(Heart Rate)을 이용한 스트

스 수  측정[9], 심박 데이터와 기  피부 반응

(Galvanic Skin Response, GSR) 데이터를 퍼지 논리

에 기반하여 스트 스를 검출하는 방법[10], 운 자의 

스트 스 수 을 측정하기 하여 피부 온도를 이용

하는 방법[11], 동공, 압, 기  피부 반응을 측정

하여 스트 스 수 을 감지하는 다양한 방법[12] 등 

다양한 연구 결과들이 보고되고 있다. 특히 운  스트

스와 련하여 다양한 생체 신호 데이터를 활용한 

결과, 기  피부 반응과 심박수가 스트 스와 가장 

하게 련이 있다는 연구 결과가 보고되었다[13].

운  스트 스 측정에 다양한 생체 신호가 사용되

고 좋은 결과를 얻었다 할지라도 실제 운 자에게 

용하기에는 센서를 신체에 부착해야 한다는 한계가 

분명하다. 운 자 모니터링을 해 웨어러블 디바이스

를 이용한 연구가 보고되었으나[14], 비  센싱에 

한 많은 연구[15]에서도 알 수 있듯이 앞으로의 연

구 방향은 일상생활에 불편함과 거부감이 없는, 지속

으로 모니터링이 가능한 방법을 모색하는 것이다. 

이에, 본 논문에서는 센서 부착이 필요없는 자동차 운

 주행 정보를 이용하여 운 자의 스트 스를 모니

터링할 수 있는 시스템을 제안한다. 운 자의 피부 

도도(Electrodermal Activity, EDA) 데이터와 운  데

이터를 동시에 취득하여 운 자의 스트 스 상황을 

피부 도도로 단, 해당 상황에 한 운  데이터를 

MLP(: Multi-Layer Perceptron) 신경망으로 학습하여 

최종 으로 운 자의 운  데이터만으로 스트 스 여

부를 감지할 수 있는 시스템을 제안한다.

Ⅱ. 배경지식

본 논문은 자동차의 온보드 진단기(on-board 

diagnostics version II, OBD-II)에서 취득한 정보를 

이용하여 운 자의 스트 스 여부를 모니터링하는 시

스템에 해 기술한다. 이해를 돕기 해 우선 

OBD-II에 해 설명한 후, 운 자의 스트 스 여부의 

단 기 (Ground Truth)이 되는 피부 도도

(Electrodermal Activity, EDA)에 해 살펴본다.

2.1 OBD-II 

온보드 진단기는 자동차에 내장된 컴퓨터 기반의 

자가 진단, 모니터링  보고 시스템을 의미하는 것으

로 다양한 엔진 구성 요소  배출 시스템 구성 요소

의 성능을 모니터링할 수 있다.

ISO 15031 표 은 배출 련 진단을 해 차량과 

외부 진단 장비 간의 통신 로토콜을 설명한다[16]. 

OBD-II 표 은 ISO 15031 표 을 기반으로 하는 일

련의 사양  서비스이며 OBD 커넥터 유형, 기 신

호 로토콜  메시지 형식을 지정한다. 한 모니터

링할 매개변수 목록과 송  장 에 매개변수와 

련된 데이터를 인코딩하는 방법에 한 정보도 기

술하고 있다.

재 OBD-II를 지원하는 모든 차량은 크게는 세 

가지, 세부 으로는 다섯 가지 표  로토콜을 사용

한다[17]. 3개의 신호 방식은 

VPW-PWM(SAE-J1850), CAN 통신(ISO15765, 

SAE-J2234), ISO 방식(ISO1941-2, ISO 14230-4)이고 

DLC(: Diagnostics Link Connector)라고 불리는 

OBD-II 단자는 총 16개 핀으로 구성되어 있으며, 각
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각의 신호 방식은 모두 다른 핀을 사용하기 때문에 

OBD-II 단자의 외 만 보더라도 어떤 신호 방식을 

사용하는지 쉽게 구별할 수 있다. 실험에 사용된 

차 산타페의 OBD-II 단자는 그림 1과 같으며, 각 핀

의 기능은 표 1과 같다[18]. 

그림 1. 자동차 산타페의 OBD-II 단자
Fig. 1 OBD-II connector of Santa Fe

Pin Description

1 Discretionary

2 Bus positive line of SAE J1850

3 Discretionary

4 Chassis Ground

5 Signal Ground

6 CAN_H line of ISO 15765-4

7 K line of ISO 9141-2 and ISO 14230-4

8 Discretionary

9 Discretionary

10 Bus negative line of SAE J1850

11 Discretionary

12 Discretionary

13 Discretionary

14 CAN_L line of ISO 15765-4

15 L line of ISO 9141-2 and ISO 14230-4

16 Permanent positive voltage

표 1. OBD-II 커넥터의 핀 구성
Table 1. OBD-II pinout

ECU(Engine Control Unit)는 엔진의 성능이 최고

가 되도록 공연비 제어, 화 시기 제어, 공회 속도

의 제어, 자기진단 제어, 페일세이 (fail-safe) 제어, 

통신 기능 등을 담당하는데, 만약 시스템에 고장이 발

생한 경우에는 그 원인과 고장 코드를 메모리에 장

하고 OBD-II 단자를 통해서 외부의 진단 장비에게 

시스템의 이상 부 와 고장을 진단할 수 있도록 하는 

역할을 한다. 본 논문에서는 그림 2와 같은 자동차의 

OBD-II 단자에 ELM327 로토콜을 지원하는 OBD 

스캐 를 이용하여 ECU가 보내는 정보를 블루투스 

통신을 통해 취득한다. ELM3271)은 명령 로토콜은 

가장 리 사용되는 PC-to-OBD 인터페이스 표   

하나이다.

그림 2. ELM327 OBD-II 스캐
Fig. 2 ELM327 OBD-II scanner

2.2 피부 도도 

피부 도도는 기  피부 반응, 피부 도 반응

(Skin Conductance Response, SCR)을 포함한 피부의 

기 도도 변화를 표하는 단어이다[19]. EDA 신

호의 가장 에 띄는 특징은 그림 3과 같이 자극에 

한 교감 신경 활성화 반응인 피부 땀샘의 이온 충

으로 인한  갑작스러운 피부 도 반응의 상승 이

벤트이다[20]. 이는 EDA를 통해 얻을 수 있는 스트

스의 특성으로 볼 수 있다[13].

1) https://en.wikipedia.org/wiki/ELM327
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그림 3. EDA 신호와 SCR의 상승 이벤트
Fig. 3 EDA signal and rapid transient event 

of SCR

본 논문에서는 운 자의 EDA 신호를 취득하기 

해 Empatica E4 Wristband2)를 사용한다. E4 밴드는 

압을 측정하여 심박수를 알아낼 수 있고, 피부의 

기  특성 변화를 측정할 수 있으며 모션의 변화와 

피부 온도를 측정할 수 있는 센서를 내장하고 있다. 

한, 기술  스펙에서 의료기기 2a등 을 받았고, 

FCC 등에서 승인받은 제품이다. 

 
그림 4. (a) E4 밴드와 (b) E4에 장착된 센서들
Fig. 4 (a) E4 wristband and (b) sensors built 

into E4

Ⅲ. 데이터 세트

본 논문에서는 운  스트 스를 감지하기 해 

MLP 신경망을 사용하 다. 이 모델을 학습시키기 

해 사용된 데이터는 40  반의 남성이 2019년 10월 

22일부터 동년 11월 19일까지 총 29일 동안  산

타페 자가용을 운 한 데이터이며, 일반국도와 고속도

로에서 교통체증이 없는 시간과 출퇴근 시간의 교통

2) https://www.empatica.com/research/e4/

체증 상황이 모두 포함된 데이터이다. 

주행 상황과 운 자 상태를 정확히 기록하기 하

여 주행  상은 블랙박스로 장하 으며, 운 자

는 E4 밴드를 착용, 모바일 앱을 이용하여 OBD 데이

터와 EDA 데이터를 서버에 장하 다.

실험에 참여한 남성은 운 자 스트 스에 한 설

문 조사[21] 결과, 약간 공격 이며 혼잡한 교통상황

에 짜증이 나는 성향의 운 자인 것으로 악되었다. 

따라서, 운  데이터도 교통체증이 있는 상황과 없는 

상황의 데이터가 략 47:53의 비율이 되도록 취득하

다. 표 2는 모델 학습에 사용된 데이터 정보를 요약

한 것이다.

Normal Traffic jam

Number of files 667 626

valid driving time 

(min)
748 674

표 2. 운  데이터 요약
Table 2. Summary of driving data

3.1 운 자 주행 데이터 

운 자의 주행 데이터는 OBD-II 스캐 와 스마트 

폰 간 블루투스 통신으로 수집하 다. 모바일 앱은 안

드로이드 환경에서 JAVA를 이용하여 구 하 고, 데

이터베이스는 Firebase를 사용하 다. 

수집항목은 분당 회 량(rpm), 속도(velocity), 스로

틀밸  열림량(relative_throttle_pos), 가속 패달 치

(accelerator_pos_d) 4가지이고, 주행  5분간 수집한 

데이터를 csv 일로 생성하여 POST 방식으로 서버

에 송하도록 하 으며 데이터는 표 3과 같이 80%

가 겹치도록 수집하 다. 

Transmit time Duration

09:51 09:45 – 09:50

09:52 09:46 – 09:51

09:53 09:47 – 09:52

표 3. 수집 데이터 시
Table 3. Example of acquired data

와 같이 수집된 데이터는 데이터의 안정성을 확

보하기 하여 운  시작 후 10분, 운  종료  10분
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의 데이터를 사용하지 않았다. 

3.2 피부 도도 데이터 

Empatica의 E4 밴드는 제조사에서 제공하는 E4 

realtime이라는 모바일 앱과 연동하여 실시간으로 데

이터를 서버에 장할 수 있으며, 취득한 데이터는 

Empatica E4 connect 웹페이지3)에서 그래 로 확인

할 수 있을 뿐만 아니라 압축 일로 다운로드 받을 

수도 있다. 압축 일에는 센서별 취득 데이터가 CSV 

일로 장되어 있으며, 피부 도도 데이터는 

EDA.csv 일로 장되어 있다. 

Ⅳ. 특징 벡터

4.1 피부 도도 특징 벡터 

J. A. Healey와 R. W. Picard는 운  스트 스를 

검출하기 해 피부 도 반응 이외에도 근 도, 심

도, 호흡 신호에서 검출한 특징을 합쳐 모두 22개의 

특징을 정의하고 있다[13]. 본 논문에서는 이 에서

도 스트 스와 가장 하다 알려진 EDA의 데이터 

특징 라미터를 기반으로 특징 벡터를 생성한다. 

그림 5와 같이 EDA 신호로부터 추출된 OM(: 

Onset Magnitude, △표시), OD(: Onset Duration, ○

표시부터 △표시까지의 시간) 라미터를 이용하여 

얻은 삼각형 면 과 련된 라미터를 특징으로 이

용한다. 

그림 5. EDA 신호에서 추출한 특징
Fig. 5 Features extracted from EDA signal

최종 으로 정의된 특징은 체 신호에서 계산된 

삼각형 면 의 총합, 최  면 , 최  기울기, 최  면

3) https://www.empatica.com/connect/

의 기울기, 총 발생 횟수이다. 면 은 이미 기존 연

구[13]에서 특징 벡터로서의 성능을 확인할 수 있으

며, 여기에 최  면 의 기울기, 최  기울기를 추가

한 것은 운 자가 기지 못한 상황 는 갑자기 발

생한 상황( 정거, 출발 등)에 해 인체가 반응한 

특성을 추출하기 함이다.

4.2 운  데이터의 스트 스 이벤트

시간 동기화된 OBD 속도 데이터와 EDA 데이터의 

변화를 비교하며 앞서 정의한 EDA의 이벤트가 발생

할 당시의 속도 데이터 변화 패턴을 찰하 다. 운

자가 가속, 감속 는 신호 기 상태일 때 의미있는 

EDA 이벤트가 발생하 음을 확인할 수 있었다. 따라

서, 가속, 감속, 신호 기에 해당하는 OBD 속도 데이

터 패턴 정보를 스트 스 이벤트로 정의하 다. 그림 

6은 OBD 데이터  속도 데이터와 EDA 데이터의 

변화를 나타낸 것으로, 속도 데이터(녹색)의 변화 시 

EDA 피크(보라색)가 발생함을 확인할 수 있다.

다른 OBD 취득 데이터인 회 량, 스로틀밸  열림

량, 가속 패달 치의 데이터도 EDA 데이터와 비교

해 보았으나, 속도 데이터가 가장 세 하고 유의미하

다고 단하 다. 

그림 6. 속도 데이터와 EDA 데이터 연 성 비교
Fig. 6 Comparison of Velocity and EDA

4.3 운  데이터 특징 벡터 

운 자의 주행 특징은 그림 7과 같이 OBD 속도 

데이터에서 국소 최소 (Local Miminum, ○표시)과 

국소 최 (Local Maximum, △표시), 그리고 

(표시)을 찾아 가속, 감속, 신호 기 상태을 검출하
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고, 가감속에 해당하는 삼각형 면 과 신호 기에 해

당하는 길이를 특징으로 사용한다. 추가로 통계  특

징을 포함하여 최종 특징벡터로 정의한 것은 OBD 속

도 데이터의 평균, 표 편차, 분산, 첨도(kurtosis), 왜

도(skewness), 가속 면  합, 감속 면  합, 기시간 

합, 최  가속 면 , 최  감속 면 , 최  기시간, 

가속 횟수, 감속 횟수, 기 횟수이다.

그림 7. 속도 데이터와 특징
Fig. 7 Velocity from OBD and features

4.4 데이터 라벨링

본 논문에서 스트 스 감지 모델 개발을 해 수집한 

데이터는 J. A. Healey와 R. W. Picard의 연구 결과를 

바탕으로 스트 스 상황과 그 지 않은 상황으로 정의

된 도로환경에 따라 분류된다. 즉, 일반도로와 고속도로

에서 교통체증과 원활한 교통상황은 각각 스트 스 상

황과 그 지 않은 상황으로 분류된다. 이들 데이터를 기

반으로 앞서 제시한 EDA 데이터의 특징을 추출, 스코

어링 하 고, 이를 통해 이들 상황을 가장 잘 반 하는 

임계값을 찾아, 데이터 라벨링에 용하 다. EDA 스코

어링은 클래스 분류의 기 값을 제공하고, 이를 통해 라

벨링 EDA-OBD 데이터 을 얻을 수 있었다. 다시 말

해, EDA를 기반으로 별된 스트 스 상황과 그 지 

않은 상황에 한 운  데이터를 얻을 수 있었다.

Ⅴ. 실험  결과

5.1 실험 로토콜 

그림 8의 환경에서 다음의 차에 따라 실험을 진

행한다.

1) 실험을 해  산타페 자동차에 OBD-II 스캐

를 장착하고 운 자는 손목에 E4 밴드를 착용한다.

2) 스마트 폰에는 E4 realtime 앱과 OBD 데이터 

수집을 한 앱을 설치한다. 스마트 폰과 E4 밴드는 

블루투스로 연결되며 데이터 장  송을 해 E4 

realtime 앱을 사용한다. 스마트 폰과 OBD-II 스캐

는 블루투스로 연결되며 데이터 취득  송을 해 

제작한 OBD 데이터 수집 앱를 사용한다. 

3) 스마트 폰과 서버, 스마트 폰과 E4 connect 간

의 TCP/IP 통신을 해 공유기를 사용한다.

4) 주행  OBD-II 스캐 에서 취득한 데이터는 

모바일 앱을 통해 서버에 장되고, 서버에서는 스트

스 감지 모델이 동작하여 해당 데이터에 한 스트

스 여부를 별하여 결과를 같이 장한다.

5) E4 밴드로 취득한 운 자의 EDA 데이터는 운행

이 끝난 후 스마트 폰에서 E4 connect로 업로드 한 

후, 서버에서 다운로드 받는다. 4.1 에서 설명한 방법

으로 특징을 추출, 운   스트 스 상황을 정의한다.

6) 4)의 결과와 5)의 결과를 비교하여 스트 스 감

지의 정확도를 산출한다.

그림 8. 실험 환경
Fig. 8 Experimental environment

5.2 실험 결과 

운  스트 스 감지에 사용된 모델은 MLP 신경망으

로 입력으로 14개의 운  특징 벡터가 사용되고 은닉층

은 4개, 각각의 뉴런 수는 64, 32, 16, 8이며 활성화 함

수로 relu함수를 사용하 다. 출력 층에는 시그모이드 

함수를 사용하 다. III 에서 기술한 데이터를 사용하여 

학습시켰으며 학습 결과 약 91.42% 정확도를 보 다.

이 모델을 테스트하기 해 5.1 의 차에 따랐으며 

운 과 차량은 학습 데이터를 제공한 동일인이 동일한 

차량으로 운 하 다. 맑은 날씨의 낮 시간(14:40-16:10)

에 약 1시간 30분 동안 시내 주행을 하 으며, 신경망 
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Time *GT **MD Time GT MD

14:55:17 1 1 15:28:18 0 0

14:56:17 1 1 15:29:17 0 0

14:57:17 1 1 15:30:17 0 0

14:58:17 1 1 15:31:17 0 0

14:59:17 0 1 15:32:17 0 0

15:00:17 0 0 15:33:18 0 0

15:01:17 0 0 15:34:17 0 0

15:02:17 0 0 15:35:17 0 0

15:03:17 0 1 15:36:18 0 0

15:04:17 0 0 15:37:17 0 0

15:05:17 0 0 15:38:17 0 0

15:06:17 0 0 15:39:17 0 0

15:07:17 0 0 15:40:17 0 0

15:08:17 0 0 15:41:17 0 0

15:09:17 0 1 15:42:17 1 1

15:10:17 0 1 15:43:17 1 1

15:11:17 0 1 15:44:17 1 1

15:12:17 0 0 15:45:17 0 0

15:13:17 0 0 15:46:17 0 0

15:14:17 0 0 15:47:18 0 0

15:15:18 0 0 15:48:18 0 0

15:16:17 0 0 15:49:17 1 1

15:17:17 0 0 15:50:17 1 1

15:18:18 0 0 15:51:17 0 0

15:19:17 0 0 15:52:17 0 0

15:20:17 0 0 15:53:17 1 1

15:21:17 0 0 15:54:17 1 1

15:22:17 0 0 15:55:18 1 1

15:23:17 0 0 15:56:18 1 1

15:24:17 0 0 15:57:17 1 1

15:25:17 0 0 15:58:18 1 1

15:26:18 0 0 15:59:18 1 1

15:27:18 1 1 16:00:17 0 0
*GT : Ground Truth
**MD : Model Decision

표 4. 실험 결과
Table 4. Experimental result

모델이 감지한 결과와 EDA를 기 으로 단한 결과는 

표 4와 같다. 요약하면, 총 66번의 결과  5번의 감지 

결과가 다르게 나와 92.42%의 높은 정확도를 보 다.

Ⅵ. 결론

인간의 생체 신호 데이터가 인간의 상태를 가장 잘 

설명할 수 있다 할지라도 실제 운  에 운 자의 

생체 데이터를 얻어 운 자의 상태를 단하는 일은 

쉽지 않다. 본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 

한 다양한 방법  한 가지로 운  주행 정보를 이용

한 운 자 스트 스 모니터링 시스템을 제안하 다. 

약 한 달간의 운  데이터를 취득하여 EDA 데이터와 

운  데이터  속도 데이터를 비교하여 속도와 운  

스트 스 간 유의미한 상 계가 있음을 확인하 고, 

이를 바탕으로 모델을 설계, 테스트를 수행하 다. 

90%가 넘는 정확도를 얻을 수 있었지만 본 논문에서 

수행한 실험에도 한계는 있다. 한 사람만의 데이터를 

사용하 다는 이다. 많은 사람의 운  데이터를 

용하여 모델을 일반화시키지 못한 은 아쉬운 으

로 남는다. 이를 해서는 지 보다 훨씬 많은 시간과 

비용이 투자되어야 할 것이다. 최소 1년 이상의 데이

터가 되어야 계 별 특성도 반 할 수 있을 것이

라 상한다. 
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