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요약

피부 저항을 이용한 생체 신호는 스트레스성 질환에 따라 각각 다른 특성을 보이고 있으며  이 특성을 이

용하여 스트레스성 질환을 진단하는 생체진단 장비들이 개발 되었으며, 장비들은 피부 저항 측정기에서 측정

한 신호를 해석하기 쉽게 출력해주며, 그 분야의 전문가는 출력 신호를 직접 보고 어떤 스트레스성 질환의 

가능성이 높은지를 판단하게 된다. 하지만  각 측정 대상자에게서 측정된 생체 신호를 분석하여 측정 대상자

가 어떤 스트레스성 질환을 가지고 있는지를 사람이 정확히 판단하기는 매우 어려울 뿐만 아니라 판단의 결

과가 잘못될 가능성도 매우 높다. 이런 문제점을 해결하기 위하여 본 연구에서는 머신러닝 기법을 이용하여 

측정된 신호가 어떤 스트레스성 질환의 신호에 해당하는지를 판단하는 기능을 구현하였다. 측정 장비의 낮은 

컴퓨팅 능력을 고려하여 분류 기법은 SVM을 사용하였으며, 훈련 데이터와 테스트 데이터는 13개의 질환을 

중심으로 오차범위 5를 사용하여 각 질환 당 1,000개를 랜덤하게 생성하여 사용하였다. 모의실험 결과에서 

90% 이상의 판단 정확도를 보였으며 앞으로 측정 장비가 실제로 환자들에게 적용되면 다시 생성된 데이터로 

분류기를 재훈련 할 수 있게 구성하였다.

ABSTRACT

Biomedical signals using skin resistance have different characteristics according to stress diseases. Biological diagnostic devices for diagnosing stress 

diseases have been developed by using these characteristics, and devices have been developed so that the signals measured by the skin storage meter can 

be easily analyzed. Experts in the field will look directly at the output signal to determine the likelihood of any stress disorder. However, it is very difficult 

for a person to accurately determine whether a person to be measured has a stress disorder by analyzing a bio-signal measured by each person to be 

measured, and the result of the judgment is very likely to be wrong.

In order to solve these problems, we implemented the function of determining the signal of a stress disorder by using the machine learning technique. 

SVM was used as a classification method in consideration of low computing ability of measurement equipment. Training data and test data were randomly 

generated for each disease using error range 5 based on 13 diseases. Simulation results showed more than 90% decision accuracy. In the future, if the 

measurement equipment is actually applied to the patients, we can retrain the classifier with the newly generated data.
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Ⅰ. 서론 

피부 저항을 이용한 생체 신호는 스트레스성 질환

에 따라 다른 특성을 보이고 있다고 알려져 있다

[1-4]. 이 특성을 이용하여 스트레스성 질환을 진단하

는 생체진단 시스템들이 개발 되었으며, 독일의 베가

사가 개발한 피부저항측정기가 지금 현재 국내시장을 

거의 독점하고 있다[1-2]. 하지만 지금까지 개발된 장

비들은 피부 저장 측정기에서 측정한 신호를 단순 출

력하는 기능만을 가지고 있으며, 신호의 특성에 따라 

어떤 종류의 스트레스성 질환의 가능성이 높은지를 

해석하는 것은 그 분야의 전문가가 출력 신호를 직접 

보고 전문가의 판단에만 의존하는 방식을 사용하여 

왔다. 실제로 베가사의 피부저항측정기는 신체의 7곳

에서 생체 신호를 측정하며, 그 측정 신호의 특성에 

따라 측정 대상자를 13개의 클래스로 분류하는 방식

을 사용한다[2], [5-6]. 이때 각 측정 대상자에게서 측

정된 생체 신호를 분석하여 측정 대상자가 어떤 스트

레스성 질환을 가지고 있는지 즉 13개의 클래스 중 

어느 클래스에 속하는지를 판단하는 것은 21가지의 

신호 특성을 비교 (신체 1곳에서 3가지 특성이 있으

며, 신체 7곳의 신호를 모두 비교)해야 하므로 사람이 

정확히 판단하기는 매우 어려울 뿐만 아니라 판단의 

결과가 잘못될 가능성도 매우 높다.

의료 분야에서 컴퓨터 즉 머신러닝을 활용한 판단 

기능 (Computer-aided decision support in clinical 

medicine)의 향상은 매우 중요한 역할을 한다. 특히 

의료분야에서 이 기능은 매우 필요한 분야로 의료 진

단 지원 시스템(MDSS - Medical decision support 

systems)분야로 확대되어 오늘날 병원에서 널리 사용

되고 있다. 이 기능은 여러 가지 이유로 아직 직접 판

단을 결정 하는 것이 아니라 의사의 판단을 도와주는 

보조 역할을 수행한다. 본 연구의 결과인 피부저항 측

정 신호의 판단 기능도 측정자의 판단을 도와주는 역

할을 할 것이며 최종 판단은 측정자에 의해 결정된다. 

하지만 본 연구에서 개발된 피부 저항 측정 신호의 

판단 지원 장비는 측정자의 판단 정확도를 향상 시키

는데 크게 기여할 것으로 기대한다.   

머신러닝을 이용한 분류 기법은 k-NN(: k-Nearest 

Neighbor), 결정트리, SVM(: Support Vector 

Machine), 인공신경망(artificial neural network), 랜덤 

포리스트(Random Forest)와 같은 앙상블 트리, 딥 러

닝 등 여러 가지 기법들이 제시되어 있다[7]. 이 머신

러닝 기법들은 데이터의 속성에 따라 조금씩 다른 성

능을 보이지만 일반적으로 SVM은 다양한 데이터 집

합에서 안정된 성능을 보인다[7-9]. 뿐만 아니라 판단

을 위해 사용하는 모델에 지지벡터(support vector)만 

유지하면 되므로 본 연구에서 사용하는 라떼판다와 

같이 제한적인 성능을 보이는 장비에 가장 적절한 기

법으로 판단되어 본 연구에서는 SVM을 사용한 분류 

기법을 사용하였다.

Ⅱ. 관련 연구

측정 장비에서 측정된 생체 신호는 연속된 값의 시

퀀스로 표현된다. 측정된 연속된 값은  정확한 의미를 

부여하기 어려워 효과적인 분류에 직접 사용되지 못

한다. 본 연구에서는 측정된 신호에서 필요한 속성들

을 추출해내고, 그 속성들을 바탕으로 머신러닝을 실

행한다. 

머신러닝(machine learning) 또는 기계학습으로 지

칭되는 기법은 알고리즘에서 훈련 과정의 존재 유무

에 따라 지도 학습(supervised learning) 또는 비지도 

학습 (unsupervised learning)으로 나누어진다[3]. 본 

연구에서 사용되는 입력 데이터의 분류 기법은 훈련 

데이터를 사용하므로 지도 학습에 해당된다. 훈련 데

이터는 속성 (a1, a2, .., an)과 미리 결정된 목적변수

(본 연구에서는 예측된 질병)로 구성되는 데이터로 

구성된다.  

머신러닝을 이용한 분류 기법은 k-NN, 결정트리, 

SVM, 인공신경망, 랜덤 포리스트, 딥 러닝과 같은 기

법들이 제시되어 있다[7]. 이 머신러닝 기법들은 데이

터의 속성에 따라 조금씩 다른 성능을 보이지만 일반

적으로 SVM은 가장 안정된 성능을 보인다[7, 8]. 뿐

만 아니라 판단을 위해 지지벡터(support vector)만 

유지하면 되므로 라떼판다와 같이 제한적인 성능을 

보이는 장비에 가장 적절한 기법으로 판단된다.

SVM은 데이터를 분류할 때 최대 마진으로 데이터

를 분류하기 위한 초평면 분리 (separating 

hyperplane)를 사용하는 기법이다. [그림 1]과 같은 2

차원 데이터를 분류하는 분류선은 매우 많겠지만 최
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대 마진을 얻는 분류선을 찾는 것이 분류 기법을 가

장 안정되게 만드는 방법이다. SVM은 [그림 1]의 2

차원 방법을 N차원으로 확장하고 N-1 차원의 초평면 

분리식을 찾아낸다.

 

그림 1. SVM 최대 마진 분류
Fig. 1 SVM maximum margin classification

SVM에서 최대 마진 초평면 분리식을 찾는 것은 

다음의 수식(1)에서 최대값을 찾는 것이 된다[10].  

maxmin   
      (1)

SVM은 과정이 매우 복잡하여 직접 구현하는 것보

다는 이미 만들어진 라이브러리를 사용하는 것이 매

우 효과적이다. SVM 라이브러리 중에서 libsvm은 위

의 수식에서 최대값을 찾는 복잡한 과정을 C++ 프로

그래밍 언어로 구현한 것이다[10]. 본 연구에서는 생

체 신호를 분류하기 위하여 libsvm을 사용하여 SVM 

분류기를 구축한다.

III. 측정된 생체 신호 관리

본 연구에서 생체 신호 측정 장비에는 윈도우 10이 

실행되는 라떼판다를 사용하였다. 측정된 생체 신호의 

차트 출력과 관리를 위한 프로그램 개발을 위하여 라

떼판다의 윈도우 환경에는 비쥬얼 스튜디오(visual 

studio)를 설치하여 C#과 winform을 사용하여 프로그

램을 구성하였다.

3.1 생체 신호의 저장 및 출력

장비에서 취득한 생체 신호를 저장할 테이블의 형

식은 다음과 같다. 개인 정보에 해당하는 부분들은 본 

연구와 연관 없는 부분이어서 저장하지 않는다. 

CREATE TABLE bio_data {

  record_id number,

  machine_id varchar(10),

  patient_id varchar(10),

  body_part1 varchar(255), // 7곳의 생체 신호를 저장

  ...

  body_part7 varchar(255),

  measured_date date,

  measured_class number, // 분류된 내용

  primary key(record_id)

};

본 연구에서 사용하는 라떼판다는 CPU 성능과 물

리적 공간이 제한적이어서 임베디드 DBMS인 

SQLite[8]를 설치하여 생체 신호를 저장하였다. 따라

서 각 측정 장비마다 따로 생체 신호를 저장할 수 있

다. 하지만 특정 장비에서 측정된 내용으로만 훈련 데

이터를 구성 하는 것은 왜곡된 결과를 얻을 수 있기 

때문에 본 연구에서는 SQLite에 저장된 데이터를 중

앙서버로 전송, 저장하는 기능을 추가하였다. 그 후 

중앙 서버에 저장된 데이터에서 일부분을 훈련 데이

터로 추출하여 사용하여 특정 장비에 의존적인 결과

가 나오는 것을 방지하게 하였다.

3.2 속성 추출

측정된 원시 신호에서 각 측정 대상자들의 특성을 

잘 파악하기 위하여 [그림 2]와 같은 신호로 변환된다. 



JKIECS, vol. 13, no. 03, 661-668, 2018

664

그림 2. 변환된 생체 신호
Fig. 2 Transformed biomedical signals

[그림 2]의 변환된 신호에서 측정 대상자의 특성을 

파악하기 위해 임상적으로 의미가 있다고 알려진 다

음의 AA, PF, RF 3개의 값을 다음의 3가지 속성을 

계산하여 사용한다[1].

AA = (A+B)/2

PF = D/C

RF = (E-F)/E

따라서 본 연구에서 사용하는 데이터는 7개의 각 

신체 부분에서 측정한 [그림 2]의 데이터를 사용하므

로 총 21개의 속성 값으로 변환된다. 다음 데이터 샘

플은 libsvm 입력 형태로 변환된 측정 값 샘플들이다.

그림 3. libsvm 입력 형식
Fig. 3 Format of libsvm input data

 

3.3 머신러닝을 이용한 생체 신호의 분류 

본 연구에서는 C# winform 프로그램에서 C++ 로 

생성된 libsvm을 사용하기 위해 만들어진 C# 

wrapper 중에서 LibSVMsharp를 사용하였다. 생성된 

프로그램의 솔류션 라이브러리에서 winform 프로젝

트에 libsvm이 포함된 것을 확인할 수 있다.

그림 4. 프로젝트에 포함된 libsvm.dll
Fig. 4 libsvm.dll in project files

  

3.3.1 분류기 훈련 

분류기 훈련 과정은 먼저 훈련 데이터가 필요하다. 

훈련 데이터가 저장된 파일을 만들어두고 그 파일을 

SVMProblemHelper.Load로 읽어온다. 이때 각 속성들

의 값이 서로 범위가 다를 경우 각 속성이 분류기에 

주는 영향이 서로 다른 것을 막아주기 위해 반드시 

스케일링(Scaling) 과정을 거친다. 본 연구에서도 각 

속성 값은 –1과 1사이의 값으로 스케일링 과정을 거

친 데이터를 다음과 같이 로드하여 사용하였다.  

  SVMProblem TrainingSet;

 TrainingSet = 

SVMProblemHelper.Load(fullpathName);

훈련 데이터는 각 클래스에 100개의 데이터를 준비

하였다. 각 클래스에 따른 100개의 데이터는 클래스 

판단 기준이 되는 기본 값에서 오차범위 5를 사용하

여 랜덤 함수를 사용하여 [그림 2]의 AA, PF, RF 값

을 생성하였다. 

훈련 데이터가 준비 된 후 그 다음 과정은 SVM 

분류기의 파라미터 설정 과정이다. 가장 일반적인 선

택은 다음과 같다.

parameter.Type = SVMType.C_SVC;

parameter.Kernel = SVMKernelType.RBF;
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앞의 선택에 따라 C값과 gamma 값을 설정한다. 

parameter.C = Convert.ToInt32(textBox5.Text);

parameter.Gamma = 

Convert.ToDouble(textBox6.Text);

           

k-fold cross validation 과정은 앞의 파라미터 설

정이 적절한지를 확인하기 위한 과정이다. 파라미터 

설정을 바꾸어가면서 k-fold cross validation 과정을 

반복해서 적절하다고 판단되는 파라미터 설정을 채택

한다. 이 과정은 그리드 탐색 방법을 사용하였으며 본 

과정에서 설정된 값은 RBF 커널과 C 값, 감마 값이 

각각 1로 설정되었다.  

TrainingSet.CrossValidation(parameter, nFold, out 

crossValidationResult);

파라미터 설정이 끝난 후 훈련 데이터를 이용하여 

훈련 과정을 거친다. 그 다음 훈련된 모델을 파일에 

저장해 두었다가 필요할 때 다시 로드해서 사용한다. 

model = TrainingSet.Train(parameter); 

SVM.SaveModel(model, FileName); 

FileName에 저장된 파일이 훈련을 거친 SVM 모

델이 된다. 

분류기 테스트 파일은 훈련 파일과 같은 방식으로 

따로 만들어졌다. 각 클래스에 대하여 30개씩 테스트 

데이터가 만들어졌으며, 역시 랜덤 함수를 사용하여 

[그림 2]의 신호를 만들어내고 AA, PF, RF를 계산하

여 만들어졌다. 여러 번의 훈련과 테스트를 통하여 

k-fold cross validation에서 90% 이상의 성공률을 보

였으며, 테스트 과정에서도 90% 이상의 성능을 보였

다. k-fold cross validation과 테스트 성능을 비교했

을 때 과적합 (overfitting)은 발생하지 않았음을 확인

할 수 있으며 훈련과 테스트 과정이 적절하게 이루어

졌음을 확인할 수 있다. 테스트 과정에서 발생한 

confusion matrix의 값은 [표 1]과 같다. 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 500

2 500

3 473 27

4 5 495

5 17 483

6 5 495

7 13 487

8 14 486

9 13 487

10 4 496

11 500

12 16 484

13 4 496

표 1. 테스트 결과의 컨퓨젼 매트릭스
Table 1. Confusion matrix in test result

3.3.2 분류기 적용

훈련용 컴퓨터에서 생성된 SVM 분류기를 실제 사

용하기 위해서는 생체신호 측정 장비에 설치되어 있

는 라떼판다로 훈련되어 생성된 모델 파일을 옮겨서 

사용한다. 라떼판다에 생성되는 SVM 분류기는 라떼

판다보다 성능이 좋은 컴퓨터에서 훈련된 모델 파일

을 로드하여 분류기로만 동작하게 된다. 라떼판다에 

설치된 프로그램은 다음의 내용을 포함한다. 여기서 

file_name은 다른 컴퓨터에서 훈련된 후 라떼판다로 

복사된 모델 파일의 이름이다. 

real_model = SVM.LoadModel(file_name);

모델 파일을 로드한 후 분류기는 종료될 때까지 다

음과 같이 새로운 측정 데이터에 대해 다음의 과정을 

수행하여 새로운 측정 데이터가 무엇으로 분류되는지

를 결정한다. 새로 측정된 생체 신호는 problem에 저

장되어 사용되며 다음에서 result는 측정된 생체 신호 

problem에 대한 분류 결과이다. 

problem = problem.Normalize(SVMNormType.L2); 

// 훈련과 같은 scaling 반드시 필요

result = SVM.Predict(real_model, 

problem.X[0]).ToString();



JKIECS, vol. 13, no. 03, 661-668, 2018

666

역시 훈련 데이터를 사용하여 확인한 결과 90% 이

상의 성능을 보였다. 

3.3.3 분류기 개선

SVM 분류기의 성능은 훈련 데이터에 의해 결정된

다. SVM 분류기의 성능이 장비에서 원하는 만족 기

준에 미치지 못한다면 측정 장비는 사용되면서 계속 

새로운 데이터를 장비에 저장하므로 새로 저장된 데

이터는 SVM 분류기의 성능을 개선하기 위하여 새로

운 훈련 데이터로 사용될 수 있다. 새로 생성된 훈련 

데이터를 사용하여 SVM 분류기의 모델 파일을 훈련

을 통하여 생성하고, 분류기의 모델 파일을 새로 로드

함으로써 분류기를 지속적으로 계속 개선할 수 있다.  

측정 장비에 포함되어 있는 분류기의 정확도는 측정 

장비에 저장된 데이터의 품질에 따라 달라지므로 본 

측정 장비는 주기적으로 각 개별 측정 장비의 데이터

를 중앙에 있는 서버로 전송하고, 중앙 서버에서는 각 

측정 장비에서 전송된 데이터를 정리, 활용하여 새로

운 데이터로 머신러닝을 진행하여 분류기를 새로 만

든다. 새로 만들어진 분류기는 다시 각 측정 장비로 

전송되어 각 측정 장비의 분류기를 업데이트하여 판

단 기능을 향상 시킨다. 따라서 각 측정 장비의 생체 

신호 분석 분류기의 정확도는 측정 장비를 사용할수

록 지속적으로 그 성능이 향상되는 장점을 가지고 있

다. 그림으로 설명하면 다음의 [그림 4]의 과정을 반

복하면서 측정 장비의 분류기 성능을 지속적으로 개

선한다.

  

그림 5. 주기적으로 분류기 재생성 후 
업그레이드

Fig. 5 Periodically upgraing devices after creating 
new classification module

IV. 결  론

피부 저항을 이용한 생체 신호는 스트레스성 질환

에 따라 다른 특성을 보이고 있으므로 신호의 특성에 

따라 어떤 종류의 스트레스성 질환의 가능성이 높은

지를 정확히 해석하는 능력이 필요하다. 하지만 그 분

야의 전문가가 아니면 측정 신호의 특성에 따라 측정 

대상자를 미리 정의된 질환의 적절한 클래스로 정확

히 분류하는 것은 매우 어렵다. 

  머신러닝을 이용한 입력 데이터의 분류 기법은 

다양한 분야에 적용되고 있다. 본 연구에서는 라떼판

다와 같은 제한적인 컴퓨팅 성능 환경에서도 실행 가

능한 SVM을 사용하였다. SVM의 판단 모델은 훈련 

데이터의 일부분인 지지벡터(support vector)만 유지

하면 되는 기법이지만 실험실에서 실제 상황을 가정

하여 랜덤하게 생성된 측정 신호로 그 정확도를 판단

한 결과 90% 이상의 정확도를 보였다. 생성된 모델은 

본 연구에서 사용하는 라떼판다와 같이 제한적인 성

능을 보이는 측정 장비에서도 지지벡터만 유지하면 

되므로 매우 효과적인 방식으로 예측하였으며, 생성된 

판단 모델의 크기를 확인한 결과 실제 지지 벡터의 

크기가 훈련 데이터의 1/10 이하임에도 측정 신호에 

대하여 즉각적인 판단 결과를 보이는 것을 확인 하였

다. 본 연구에서 사용한 분류기의 신뢰성은 개발된 장

비를 사용하면서 지속적으로 임상 데이터가 축적되면 

재훈련 과정을 거치면서 계속 높아질 것이다.

본 논문은 중소기업청에서 지원하는 2017년도 

산학연협력 기술개발사업(No. C0512009)의 연구

수행으로 인한 결과물임을 밝힙니다.
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