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            초록
          
        

        
          This study presents a deep learning-based method to detect driver stress from a single electrocardiogram (ECG) signal. Driver stress is a significant contributor to traffic violations and accidents, impairing driver concentration, judgment, and reaction time, thereby leading to aggressive driving and poor decision-making. Real-time detection and management of driver stress are crucial for enhancing road safety and improving drivers’ overall health. Existing approaches for detecting driver stress using multimodal biosignals require various types of sensors, which presents practical challenges in terms of cost and complexity when applied in real vehicles. To address the limitations of existing methods, the proposed approach integrates a DenseNet-based 1D convolutional neural network (CNN) model with state-of-the-art attention mechanisms, including dual-channel attention mechanism (DCAM) and deep reinforcement fine-tuning (DeepRFT). The preprocessing phase includes baseline removal, normalization and data augmentation, with model evaluation conducted using the leave-one-out technique. The results indicate that models using attention modules achieved the highest accuracy and F1-scores, surpassing traditional methods in identifying stress states such as rest, low stress and high stress. Specifically, the DCAM-based model achieved an average accuracy of 86.2 % and an F1-score of 83.5 %, showing a significant improvement over baseline models. These findings suggest that ECG-based stress detection can enhance driver assistance systems, contributing to proactive stress management and safer driving environments.
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      1. 서 론
      차량 운전자의 스트레스는 교통 법규 위반 및 교통 사고의 주요 원인 중 하나이다(1,2). 높은 수준의 스트레스는 운전자의 집중력과 판단력을 저하시켜 반응 시간을 늦추며, 이로 인해 사고 발생 위험이 크게 증가할 수 있다. 스트레스는 공격적인 운전 행동, 반응 시간 지연, 부정확한 의사 결정 등의 요인으로 이어져 교통 사고 발생 가능성을 높이는 중요한 요소로 작용한다(3). 따라서 운전 중 스트레스를 실시간으로 감지하고 관리하는 것은 교통 안전을 향상시키기 위해 필수적이다. 나아가, 지속적인 스트레스 모니터링과 관리는 운전자의 정신 건강 개선에도 기여할 수 있으며, 조기 감지를 통해 적절한 개입이 이루어지도록 하여 장기적으로 안정된 정신 건강 유지에 도움을 줄 수 있다(4). 실시간 스트레스 감지는 운전자가 최적의 능력을 유지하며 변화하는 도로 상황에 능동적으로 대응할 수 있도록 지원하는 중요한 역할을 한다(5). 이에 따라 스트레스 감지 기술을 지능형 차량 시스템에 통합하여 실시간 피드백과 개입을 제공하는 고급 운전자 보조 시스템(advanced driver-assistance system, ADAS) 개발에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다(6). 예를 들어, 시스템이 높은 스트레스 수준을 감지할 경우 운전자에게 휴식을 권장하거나, 안전 확보를 위해 자율 주행 기능을 활성화하는 방안이 제안되고 있다(7). 또한, 차량 내 좌석, 온도, 음악 등 환경 요소를 조절하여 스트레스 수준에 맞춘 편안한 운전 환경을 조성하는 방법도 연구되고 있다(8).

      스트레스는 다양한 생리적 반응을 유발하며, 이러한 반응은 생체 신호를 통해 측정할 수 있다. 이에 따라 차량 운전자의 스트레스를 감지하기 위해 뇌전도(electroencephalogram, EEG), 피부전도도(electrodermal activity, EDA), 심전도(electrocardiogram, ECG), 근전도(electromyogram, EMG), 호흡률(respiratory rate, RR), 피부 온도 등 여러 생리적 신호가 활용되고 있다. 이러한 다양한 생체 신호를 기반으로 스트레스 상태를 효과적으로 감지하고 정확도를 향상시키기 위한 연구가 다수 보고되고 있다(3). Healy와 Picard는 피부전기반응(galvanic skin response, GSR), 심박변이도(heart rate variability, HRV), 심박수와 같은 신호를 사용하여 기계 학습 알고리즘을 통해 운전자의 스트레스를 실시간으로 감지할 수 있음을 보고하였다(9). 그러나 피부 전기반응과 같은 신호는 개인의 상태와 환경 조건에 따라 민감하게 변동되는 한계가 있다. 따라서 스트레스 감지의 정확도를 높이기 위해 다양한 생리 신호를 결합한 다중 모달리티(multi-modality) 접근법이 제안되고 있다(10). 다중 모달리티 접근은 실제 환경에서 운전자의 스트레스를 다각도로 분석할 수 있다는 장점을 가지지만, 센서 비용과 시스템 복잡성 문제를 동반하기 때문에 실질적 구현에는 제한이 따른다.

      한편, Reimer et al.과(11) Westerman과 Heigney는(12) 운전 중 스트레스가 심박수와 혈압의 증가와 밀접하게 연관됨을 확인하였다. 이 연구들은 운전자가 교통 상황, 도로 상태, 운전 과업의 복잡도에 따라 다양한 수준의 스트레스를 경험하며, 복잡한 교통 상황이나 예기치 못한 장애물이 있는 조건에서 심박수와 혈압이 급격히 상승하는 양상을 규명하였다. 이와 같이 심전도는 실시간 스트레스 감지에 높은 정확도를 제공하는 효과적인 방법으로 고려될 수 있다. 심전도는 스트레스 상태에 따른 심장 리듬의 변화, 특히 자율 신경계 활동을 반영하는 심박 변이도의 변화를 정확히 포착할 수 있는 특성이 있다(13). 여러 선행 연구에서 심전도의 심박 변이도 지표를 분석하여 스트레스 상태를 감지할 수 있음을 입증하고 있으며(14~16), 이는 심전도를 활용한 스트레스 감지 방식이 스트레스의 비정형적 변화를 학습하는 데 유리하다는 점을 보여준다.

      스트레스는 개인의 상태에 따라 심전도 신호에 다른 반응을 유도하며, 그 변화 양상 역시 복잡하고 비정형적이다. 이러한 비정형적 패턴을 학습하는 데 있어서는 합성곱 신경망(convolutional neural network, CNN), LSTM(long short-term memory), 심층 신경망(deep neural network, DNN)과 같은 딥러닝 모델이 특히 적합하다(17~20). 딥러닝은 단순한 패턴 인식 이상의 비선형적 특성을 학습할 수 있어, 기존 기계 학습 기법보다 스트레스와 관련된 다양한 신호 변화를 더욱 효과적으로 포착할 수 있다.

      이 연구에서는 심전도 신호를 사용하여 차량 운전자의 스트레스를 감지하기위해 딥러닝 기법들을 평가하고 효과적인 방법을 제시한다. 심전도로부터 운전자의 스트레스 상태를 직접 판단하기 위해 end-to-end 딥러닝 기법을 적용하였다. 합성곱 신경망 기반 모델에 다양한 어텐션(attention) 모듈을 추가하여 심전도 신호의 복잡한 패턴과 시간적 종속성을 학습시켜 스트레스 판단 성능을 증가시키고 각 어텐션 모듈 별로 성능을 평가하였다. 제안된 모델은 Drivedb 데이터셋(dataset)을 사용하여 정확도와 F1-score를 평가 지표로 교차 검증을 실시하였다. 이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 데이터셋, 전처리 방법 그리고 제안된 모델 등에 대한 연구 방법론을 기술하고 3장에서는 실험 결과 및 분석을 기술한다. 마지막 4장에서는 이 연구의 결론을 기술한다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2.1 데이터셋
        이 연구에서는 실제 운전 환경을 통해 수집된 PhysioNet의 stress recognition in automobile drivers(Drivedb) 데이터셋을 활용하였다(21). 차량 주행 코스는 미국 보스턴 지역의 32.2 km 이상의 도로를 통과하는 경로로 설계되었으며, 이는 일반적인 일일 통근 경로를 반영하도록 구성되었다. 주행 경로에는 고속도로, 스트레스 수준의 차이가 발생할 것으로 예상되는 도심 운전 구간, 그리고 휴식 시간이 포함되었다. 이 데이터셋은 17명의 피험자로부터 수집된 다양한 생체 신호(심전도, 근전도, 피부 전기 반응, 호흡률 등)와 비디오 데이터를 포함하고 있으며, 이 중 10명의 피험자에게는 시간에 따른 스트레스 수준 레이블이 부여되어 있다. Drivedb 데이터셋에서 스트레스 수준 레이블은 세 가지 수준으로 나뉜다. 휴식 상태(rest), 저 스트레스(low stressed, LS) 그리고 고 스트레스(high stressed, HS)이다. 각 레벨은 특정 운전 상황에 따라 정의되며, 휴식 상태는 운전 전후의 안정된 상태를 나타내고, LS는 고속도로 주행, HS는 도심 운전과 같은 스트레스가 높은 상황을 나타낸다. 이 연구에서는 Drivedb 데이터셋 중 심전도 신호만 활용하여 운전 중 스트레스 수준을 분석하였다. 심전도는 FlexComp Infiniti(Thought Technology Ltd., Canada)를 사용하여 측정되었으며, 세 개의 전극이 왼쪽 쇄골뼈, 오른쪽 쇄골뼈, 그리고 왼쪽 갈비뼈 아래에 부착되었다. 측정된 신호는 프리앰프(pre-amplifier)를 통해 증폭 및 필터링한 후 단일 채널로 반환되는 방식으로 취득되었다. Table 1은 주행 조건 별 피험자들의 심전도 측정 시간을 나타낸다. 총 10명의 피험자에 대한 심전도 데이터 길이는 약 772분에 달한다. 세부적으로 휴식 상태에서는 263분, 고속도로 주행에서는 163분, 시내 주행에서는 347분의 데이터가 수집되었다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Recording times of ECG signals in the Drivedb dataset under different driving conditions
          
          

        

        
          
            
              	Driver No.
              	Recording time by driving conditions [min]
            

            
              	Initial rest
              	City 1
              	High-way 1
              	City 2
              	High-way 2
              	City 3
              	Final rest
              	Total
            

          
          
            	5
            	15.13
            	16.00
            	7.74
            	6.09
            	7.56
            	14.95
            	15.75
            	83.23
          

          
            	6
            	15.04
            	14.49
            	7.32
            	8.53
            	7.84
            	12.99
            	15.05
            	81.26
          

          
            	7
            	15.04
            	16.23
            	10.98
            	9.83
            	7.64
            	10.15
            	15.03
            	84.90
          

          
            	8
            	15.06
            	12.31
            	7.32
            	9.57
            	13.44
            	15.07
            	8.91
            	81.68
          

          
            	9
            	15.26
            	12.91
            	8.47
            	5.20
            	7.08
            	12.31
            	N/A
            	61.23
          

          
            	10
            	15.04
            	15.30
            	8.56
            	5.27
            	9.84
            	10.24
            	14.99
            	79.24
          

          
            	11
            	16.02
            	15.81
            	7.36
            	7.75
            	7.97
            	11.22
            	14.98
            	81.10
          

          
            	12
            	15.01
            	14.31
            	7.56
            	8.90
            	8.00
            	11.68
            	11.50
            	76.96
          

          
            	15
            	15.06
            	15.24
            	7.24
            	5.99
            	6.92
            	12.12
            	15.00
            	77.57
          

          
            	16
            	15.01
            	16.12
            	7.14
            	7.12
            	6.81
            	13.01
            	N/A
            	65.21
          

        

        

      

      
        2.2 신호 전처리
        이 연구에서는 496 Hz로 샘플링된 단일 리드(lead) 심전도 신호를 사용하였다. 심전도 신호는 측정 환경이나 조건에 따라 근육 활동에 따른 잡음(muscle artifact)이나 움직임 및 호흡에 기인한 기저선 변동(baseline drift) 등의 다양한 잡음이 혼입될 수 있어, 분석 전 신호의 전처리가 필수적이다(22). 이 연구에서는 기저선 표류(baseline wander) 제거, 정규화 그리고 데이터 증강(augmentation) 기법 등의 전처리를 적용하였다.

        기저선 표류는 심전도 신호에서 발생하는 저주파 잡음으로, 신호의 기저선이 시간에 따라 천천히 변하는 현상을 의미한다. 이는 호흡, 전극의 움직임, 피부 접촉 상태 변화 등으로 인해 발생하며, 주파수 대역이 낮아 실제 심전도 신호의 주파수 성분과 겹칠 가능성이 높다. 기저선 표류는 심전도 신호의 특징을 왜곡시켜 R파를 포함한 QRS 복합파와 같은 주요 신호 요소의 정확한 검출을 방해할 수 있으므로, 분석 전 제거가 필수적이다. 참고로 QRS 복합파는 심실 탈분극의 전체 과정을 나타내며, Q파, R파, S파의 세 부분으로 구성된다. Q파는 R파 이전에 발생하는 작은 음의 파이고, S파는 R파 이후에 나타나는 작은 음의 파이다. QRS 복합파는 심장이 혈액을 펌프질하기 위해 심실근육을 수축시키는 전기적 활동을 나타내며, 일반적으로 심전도 신호의 가장 큰 파형으로 나타난다. 이 연구에서는 원 신호(raw signal)에 0.67 Hz ~ 50 Hz 대역 통과 버터워스 필터(butterworth filter)를 적용하여 기저선 표류를 제거하였다. 이 필터는 저주파 성분을 차단하고 필요한 심전도 신호 주파수 대역만을 통과시키기 때문에, 기저선 표류를 억제하면서도 심전도 신호의 유의미한 주파수 성분을 유지하는 데 유리하다. Fig. 1은 기저선 표류 제거 전후의 심전도 신호를 나타낸다. Fig. 2는 휴식 상태, 저 스트레스 상태, 고 스트레스 상태에서의 P파, QRS 복합파, T파를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Illustration of baseline wander removal in ECG signal preprocessing
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Characteristics of ECG signals corresponding to varying stress levels
          
          

          

        

        신호 크기의 표준화를 위해 흔히 사용하는 방법 중 하나는 최소-최대 정규화(min-max normalization)이다. 이 기법은 신호의 값 범위를 [0, 1] 또는 [-1, 1]과 같은 일정 범위로 스케일링하여 데이터의 분포를 조정하는 데 유용하다. 그러나 최소-최대 정규화는 아티팩트(artifact)와 같은 이상치(outlier)에 취약하다는 단점이 있다. 데이터의 극단적인 값(이상치)은 스케일링 범위에 영향을 미쳐 신호의 상대적 크기를 왜곡시킬 수 있으며, 특히 생체 신호와 같은 경우 측정 과정에서 발생하는 다양한 노이즈와 잡음이 이 범위를 크게 벗어날 가능성이 높다. 이 연구에서는 z-score 정규화(z-score normalization)를 통해 신호의 크기를 표준화 하였다. z-score 정규화는 데이터의 평균과 표준편차를 사용하여 각 값을 표준화하며, 평균을 0으로, 표준편차를 1로 조정한다. 이러한 방식은 데이터가 정규 분포를 따를 때 특히 유용하며, 최소-최대 정규화와 달리 아티팩트에 덜 민감하다는 장점을 갖는다. z-score 정규화는 신호 내의 이상치가 전체 데이터 분포에 미치는 영향을 상대적으로 줄이며, 모델이 극단적인 값에 휘둘리지 않고 전체적인 데이터 분포에 대한 학습을 수행하는데 유리하다. Fig. 3은 z-score 정규화 전후의 심전도 데이터를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Illustration of z-score normalization applied to the ECG signal
          
          

          

        

        데이터 증강(data augmentation)은 모델 학습 시 데이터의 다양성을 높여 과적합(overfitting)을 방지하고, 모델의 일반화 성능을 개선하는 중요한 기법으로 널리 사용된다. 특히 심전도와 같은 생체 신호 분석에서는 데이터가 제한적이고 노이즈나 변동성이 큰 경우가 많아, 데이터 증강을 통해 훈련 데이터의 양과 다양성을 인위적으로 증가시키는 것이 매우 효과적이다. 이 연구에서는 가우시안 노이즈 주입(Gaussian noise injection), 시간 축 이동(time-shift augmentation), 진폭 스케일링(amplitude scaling) 등의 데이터 증강기법을 활용하여 모델의 일반화 성능을 개선하였다.

        가우시안 노이즈를 신호에 추가하는 것은 데이터 증강의 일반적인 방식 중 하나로, 특히 모델이 노이즈에 강건한 특성을 학습하도록 돕는다. 이 연구에서는 가우시안 노이즈의 하이퍼 파라미터인 σ를 0.01에서 0.05 범위로 설정하여 실제로 발생할 수 있는 노이즈 수준을 반영하도록 작게 조정하였다. 이를 통해 모델은 노이즈가 포함된 데이터를 학습함으로써 예측 성능을 개선할 수 있으며, 새로운 데이터에 대한 예측 시 신호의 미세한 변화나 노이즈에 대한 민감도를 효과적으로 낮출 수 있다.

        시간 축 이동은 신호 전체를 좌우로 이동시키는 기법으로, 주로 시계열 데이터에 적용된다. 이는 신호의 중요한 특징은 유지하면서도 모델이 다양한 시간 위치에서의 신호 패턴을 학습할 수 있게 하여, 시간 축에서의 위치에 민감하지 않은 특성을 학습하게 한다. 특히 심전도 신호의 경우, 특정 파형(R파 등)의 위치에 대한 민감도를 줄이는 데 효과적이다. 이러한 데이터 변형은 모델이 시간적 위치 변화에 강건하게 작동하도록 돕는다. 이 연구에서는 시간 축 이동을 ±50 ms 범위 내에서 수행하여 심박 간격의 자연스러운 변동을 반영하였다.

        진폭 스케일링은 신호의 전체 진폭을 일정 비율로 확대하거나 축소하는 방식이다. 이는 신호의 상대적 패턴은 유지하면서도 절대적인 진폭 변화에 대한 모델의 민감도를 낮추는 데 유용하다. 특히 생체 신호에서 발생할 수 있는 다양한 강도 변화(예: 측정 장비나 환경에 따른 신호 크기 변화)에 대응할 수 있도록 모델의 적응력을 높이는 이점이 있다. 이 연구에서 진폭 스케일링은 0.9 ~ 1.1 배율로 제한하여 심전도 신호의 형태학적 특성을 보존하면서 개인 간 진폭 차이를 고려하였다. Fig. 4는 데이터 증강을 적용 전 후의 심전도 신호의 시간 영역 특성을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Illustration of data augmentation applied to the ECG signal
          
          

          

        

      

      
        2.3 모델 개발
        이 연구에서는 심전도의 시계열 데이터를 특징 추출(feature extraction) 없이 직접 딥러닝 알고리즘에 활용하는 end-to-end 방식을 채택하였다. 또한, 1차원 합성곱 신경망(1D CNN) 기반의 DenseNet 아키텍처를 활용하여 심전도 신호의 스트레스 수준을 분류하는 모델을 개발하였다(23). DenseNet은 각 레이어가 이전 레이어의 출력을 결합하여 네트워크의 효율성과 정보 흐름을 극대화하는 구조로, 심전도와 같은 시계열 데이터에서 특징을 효과적으로 추출하는 데 적합하다(23). 모델 성능을 더욱 향상시키기 위해 DenseNet의 레이어에 다양한 어텐션(attention) 모듈을 추가하여 실험을 진행하였다. 어텐션 메커니즘은 입력 데이터에서 유의미한 특징에 가중치를 부여하여 모델의 판별력을 높이는 기법으로, 채널 정보 또는 공간 정보를 기반으로 가중치를 조정함으로써 중요한 정보를 강조한다. 어텐션 메커니즘은 최근 다양한 연구에서 성능 향상을 위한 필수적인 요소로 주목받고 있다(24).

        이 연구에서는 총 6가지 어텐션 메커니즘을 사용하여 모델 성능을 비교하였다. SE(squeeze and excitation) 네트워크는 채널 어텐션을 활용하여 특정 채널의 중요도를 조정하는 방식이며(25), NLNN(non local neural network)는 공간 상의 유사도에 기반한 어텐션을 적용하여 장거리 의존성을 효과적으로 학습한다(26). 또한, 푸리에 변환과 CNN을 결합한 DeepRFT(deep residual Fourier transform)와 FFC(fast Fourier convolution)는 주파수 영역에서의 정보를 활용하여 공간적 정보와 함께 학습하며(27,28), DCAM(denoise and contrast attention module)은 잡음 억제와 대조 강조를 통해 신호의 중요한 패턴을 부각시킨다(29). Fig. 5는 1D DenseNet의 구조와 이 연구에 적용된 어텐션 모듈의 삽입 위치를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Structure of the 1D DenseNet architecture with locations of attention module insertions
          
          

          

        

        모델 학습 시에 사용한 최적화(optimizer) 알고리즘으로 Adam(adaptive moment estimation)을 적용하였다. Adam optimizer는 기울기 기반 최적화와 모멘텀(momentum) 방법을 결합하여 학습 속도와 수렴 안정성을 동시에 향상시키는 알고리즘으로, 현재 다양한 딥러닝 모델에서 널리 사용되고 있다. Adam optimizer는 기울기의 1차 및 2차 모멘트를 추적하여 학습률을 각 매개변수에 대해 동적으로 조정하기 때문에, 데이터의 스케일이나 기울기의 불균형에 영향을 덜 받으며 빠르게 수렴할 수 있다(30).

        Adam optimizer는 특히 학습 속도와 최적화 효율성을 동시에 추구하는 경우에 유리하다. 이를 통해 손실 함수가 여러 지역 최소값(local minima)을 갖는 경우에도 안정적인 최적화를 가능하게 하며, 전통적인 확률적 경사 하강법(stochastic gradient descent) 방식에 비해 적응적 학습률 조정으로 학습을 보다 효율적으로 수행할 수 있다(31). 이 연구에서는 Adam optimizer의 초기 학습률(learning rate)을 0.001로 설정하여 최적화가 안정적으로 이루어지도록 하였다. 또한, 손실 함수로는 교차 엔트로피(cross entropy)를 사용하였다. 교차 엔트로피는 확률 분포 간의 차이를 측정하는 함수로, 모델이 예측한 클래스 확률과 실제 레이블 간의 차이를 최소화하는 방향으로 학습을 유도한다. 특히 분류 문제에서 교차 엔트로피는 높은 성능을 발휘하며, 예측 확률이 목표 분포에 가까워질수록 손실이 줄어드는 특성을 통해 모델이 더욱 정확한 예측을 수행하도록 한다(32). 또한 정답 클래스와 예측 클래스 사이의 불일치를 효과적으로 벌점화(penalize)하여 분류 정확도를 향상시키는 데 유리하다.

      

      
        2.4 평가 지표
        이 연구에 적용된 딥러닝 모델의 성능을 평가하기 위해 정확도(accuracy)와 F1-score를 주요 평가 지표로 사용하였다. 정확도는 전체 예측 중 올바르게 분류된 비율을 나타내며, F1-score는 정밀도(precision)와 재현율(recall)의 조화 평균을 나타내어 클래스 불균형이 존재할 때에도 모델의 성능을 효과적으로 평가할 수 있다. 이 연구에서는 rest, LS, HS의 세 가지 클래스에 대한 정확도와 F1-score를 계산하였다. 이 연구에서는 전체 데이터셋의 샘플 수가 제한적이라는 한계를 보완하고, 모델의 일반화 성능을 보다 신뢰성 있게 검증하기 위해 leave-one-subject-out(LOSO) 교차 검증 방법을 적용하였다(33). LOSO 교차 검증은 소규모 데이터셋 분석에서 널리 활용되는 방식으로, 각 피험자를 평가 세트로 한 번씩 분리하고, 나머지 피험자의 데이터를 훈련 세트로 구성하여 모델을 학습시키는 절차를 거친다. 이는 모델이 개별 피험자에 특화되지 않고 전반적인 데이터 패턴을 학습하도록 하여 일반화 성능을 극대화할 수 있도록 한다. LOSO 교차 검증은 각 피험자가 학습 및 평가 단계에서 동일한 역할을 수행하게 하므로, 특정 피험자에 의존하지 않고 데이터 전반에 걸쳐 일관된 성능을 평가할 수 있다는 장점이 있다. 특히 생체 신호 데이터와 같이 피험자 간 변동성이 큰 경우에 LOSO는 일반적인 교차 검증 방식보다 모델의 강건성(robustness)을 평가하는 데 효과적이다. 이 연구에서는 10명의 피험자를 대상으로, 한 번에 한 명의 피험자를 평가 세트로 분리하고 나머지 9명의 데이터를 훈련 세트로 사용하여 모델을 학습시켰다. 이후, 분리해 둔 평가 세트에 대해 모델의 성능을 측정하였으며, 이를 모든 피험자에 대해 반복하여 각 피험자가 한 번씩 테스트 세트로 사용되도록 하였다. 이러한 과정은 총 10회 반복되며, 각 반복에서 얻은 성능 지표의 평균값을 최종 평가 결과로 도출하였다.

      

    

    

  
    
      3. 실험 결과 및 분석
      이 연구에서는 다양한 어텐션 모듈이 적용된 DenseNet 모델의 스트레스 분류 성능을 교차 검증 방법을 통해 비교하였다. 전반적으로 DCAM, DeepRFT, FFC와 같이 푸리에 변환 모듈이 적용된 CNN 모델들이 우수한 성능을 보였으며, 특히 DCAM과 DeepRFT 어텐션 모듈을 적용한 모델이 높은 정확도를 나타냈다. 각 모델의 평균 정확도와 F1-score는 Table 2에 정리되어 있다. DCAM을 적용한 모델은 평균 정확도 86.2 %와 F1-score 83.5 %로 가장 우수한 성능을 보였다. 이는 기본 DenseNet 모델 대비 정확도에서 약 7.8 %, F1-score에서 약 10.3 %의 향상을 나타내며, 어텐션 메커니즘의 효과를 뚜렷하게 보여준다. DeepRFT와 FFC를 적용한 모델 또한 기본 모델 대비 성능이 향상되었는데, 이는 푸리에 변환을 활용하여 심전도 신호의 주파수 영역 정보를 효과적으로 추출하고 활용한 결과로 해석된다. 반면, NLNN을 적용한 모델은 오히려 성능이 저하되었다. NLNN은 공간적 어텐션 메커니즘을 기반으로 하지만, 시계열 데이터인 심전도 신호의 특성을 충분히 반영하지 못했을 가능성이 있다. 이러한 결과는 어텐션 메커니즘이 데이터의 특성과 모델의 구조에 따라 성능에 미치는 영향이 다를 수 있음을 시사한다.

      
        Table 2 
				
        

        
          Ten times average result of accuracy and F1-score for performance comparison by models
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	Mean accuracy [%]
            	Mean F1-score [%]
          

        
        
          	DenseNet(baseline)
          	78.4 ± 5.4
          	73.2 ± 5.1
        

        
          	DenseNet + ACM
          	81.7 ± 6.7
          	78.0 ± 6.2
        

        
          	DenseNet + DCAM
          	86.2 ± 4.9
          	83.5 ± 4.7
        

        
          	DenseNet + DeepRFT
          	82.5 ± 5.6
          	80.1 ± 5.3
        

        
          	DenseNet + FFC
          	83.0 ± 5.8
          	81.2 ± 5.5
        

        
          	DenseNet + NLNN
          	75.5 ± 5.1
          	71.8 ± 5.0
        

        
          	DenseNet + SE
          	81.3 ± 5.3
          	78.5 ± 5.2
        

      

      

      스트레스 수준(rest, LS, HS)간의 분류 성능을 보다 자세히 분석하기 위해 혼동 행렬(confusion matrix)을 활용하였다. Fig. 6은 DCAM을 적용한 모델의 혼동 행렬을 나타내며, 각 스트레스 수준별로 모델의 예측 결과를 시각적으로 보여준다. 혼동 행렬에서 보이는 것처럼, rest 상태는 false positive(FP) 60, false negative(FN) 36으로 높은 정확도를 보인다. 이는 rest 상태에서의 심전도 신호가 다른 스트레스 상태와 명확히 구분되는 특징을 가지고 있기 때문으로 판단된다. 반면, LS 상태는 FP 175, FN 108로 오분류 비율이 비교적 높게 나타나며, HS 상태는 FP 99, FN 190으로 특히 FN 값이 높은 것으로 나타났다. DeepRFT와 FFC를 적용한 결과에서도 유사한 결과가 관찰되었다. Fig. 7과 Fig. 8은 각각 DeepRFT와 FFC를 적용한 모델의 혼동 행렬을 나타내며, 세 모델에서 공통적으로 rest 상태의 분류 성능은 높으나 LS와 HS 상태의 오분류가 비교적 많이 발생하는 것으로 확인된다. 또한, 각각의 모델의 FP와 FN값은 Table 3에 제시되어 있다.

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          Confusion matrix of stress stage classification results for fold 1 using DenseNet with DCAM
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          Confusion matrix of stress stage classification results for fold 1 using DenseNet with DeepRFT
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 8 
				
        

        
          Confusion matrix of stress stage classification results for fold 1 using DenseNet with FFC
        
        

        

      

      
        Table 3 
				
        

        
          False positives and false negatives for each model
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	Category
            	False positive
            	False negative
          

        
        
          	DenseNet + DCAM
          	Rest
          	60
          	36
        

        
          	LS
          	175
          	108
        

        
          	HS
          	99
          	190
        

        
          	DenseNet + DeepRFT
          	Rest
          	61
          	49
        

        
          	LS
          	181
          	120
        

        
          	HS
          	118
          	191
        

        
          	DenseNet + FFC
          	Rest
          	68
          	54
        

        
          	LS
          	179
          	125
        

        
          	HS
          	121
          	189
        

      

      

      이러한 결과는 다음과 같은 요인들에 기인할 수 있다. 첫째 요인으로는 개인별 생체신호의 편향을 들 수 있다. 스트레스에 대한 개인별 생리적 반응은 크게 상이할 수 있다. 어떤 사람은 스트레스에 민감하게 반응하여 심박수의 큰 변화를 보일 수 있지만, 다른 사람은 상대적으로 변동이 적을 수 있다. 이러한 개인차는 모델이 일반화된 패턴을 학습하는 데 어려움을 초래하며, 특히 소규모 데이터셋에서는 더욱 두드러진다. 둘째, 근본적으로 데이터 불균형의 문제이다. 각 스트레스 수준별 데이터의 양이 균등하지 않을 경우, 모델 학습 시 특정 클래스에 편향될 수 있다. 이는 모델이 일부 클래스에 대한 분류 성능은 높지만, 다른 클래스에 대해서는 낮은 성능을 보이는 원인이 될 수 있다. 마지막으로, 이 연구에서 사용한 데이터셋에서는 LS와 HS 상태의 데이터 분포가 균형적이지 않았을 가능성이 있으며, 이는 모델의 분류 성능에 영향을 미쳤을 수 있다.

      이 연구를 통해 단일 심전도 신호로부터 운전자의 스트레스 수준을 실시간으로 분류하는 것이 가능함을 확인하였다. 특히 푸리에 변환 기반의 어텐션 메커니즘을 적용함으로써 모델의 성능을 향상시킬 수 있었다. 그러나 LS와 HS 간의 분류에서 어려움이 있었으며, 향후 연구에서는 다음과 같은 개선 방안을 고려할 수 있다. 첫째, 데이터셋의 확장 및 다양성 확보이다. 더 많은 피험자와 다양한 조건에서 데이터를 수집하여 모델의 일반화 능력을 향상시킬 필요가 있다. 특히, 다양한 연령대, 성별, 운전 경험 등을 포함하여 개인차를 반영할 수 있는 데이터를 확보해야 한다. 둘째, 데이터 전처리 및 특징 추출 기법의 개선이다. 심전도 신호의 잡음을 효과적으로 제거하고 유의미한 특징을 추출하기 위한 전처리 기법을 개선함으로써 모델의 성능을 높일 수 있다. 또한, 비선형 동역학 분석이나 시간-주파수 분석 등의 고급 신호 처리 기법을 활용하여 스트레스 상태에 따른 특징을 더욱 정밀하게 추출할 수 있다. 셋째, 개인화된 모델의 개발이다. 개인별로 스트레스 반응이 다르므로, 개인화된 모델을 개발하거나 전이학습(transfer learning) 기법을 활용하여 개인차를 반영한 모델을 구축하는 것이 필요하다. 이를 통해 각 개인에 맞는 정확한 스트레스 감지가 가능해질 것이다.

    

    

  
    
      4. 결 론
      이 연구는 차량 운전자의 스트레스 상태를 심전도 신호를 통해 분류할 수 있는 딥러닝 기반 모델을 개발하고 평가하였다. 1D DenseNet 모델에 다양한 어텐션 모듈을 적용하여 성능을 비교한 결과, 특히 DCAM 및 DeepRFT와 같은 푸리에 변환 기반 어텐션 메커니즘을 활용한 모델이 높은 정확도와 F1-score를 나타냈다. 이러한 결과는 푸리에 변환을 통해 심전도 신호의 주파수 영역 정보를 효과적으로 활용함으로써 모델의 스트레스 감지 성능이 향상될 수 있음을 시사한다. 또한, LS와 HS 간의 분류에서 오분류 비율이 다소 높게 나타났으며, 이는 개인별 생리적 차이와 데이터셋의 불균형에 기인하는 것으로 분석된다. 이를 개선하기 위해 다양한 조건과 인구통계학적 특성을 반영한 데이터셋의 확장, 고급 신호 처리 기법 도입, 그리고 개인화된 모델 개발이 필요할 것으로 판단된다. 이 연구는 심전도 신호를 활용한 실시간 스트레스 감지의 가능성을 확인함과 동시에, 딥러닝 기반 어텐션 메커니즘이 분류 성능 향상에 기여할 수 있음을 검증하였다. 향후에는 외부 데이터셋을 활용하여 모델의 일반화 성능을 검증하는 동시에, 웨어러블 심전도 센서나 스티어링 휠 내장 심전도 센서를 통해 실제 차량 환경에서의 실용성을 높이는 연구를 진행할 계획이다. 이를 통해 심전도 기반 스트레스 모니터링 시스템을 자동차 운전자의 건강 관리에 효과적으로 적용할 수 있을 것으로 기대된다.
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