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뇌파 신호 기반 스트레스 상태 분류

Stress status classification based on EEG signals
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요  약  일상생활에서 인간은 끊임없이 스트 스를 받으며 살아간다. 스트 스는 삶의 질과 하게 연 이 있으며, 

건강한 삶은 스트 스에 하게 처하며 살아가는 삶이다. 스트 스는 호르몬 분비에 향을 주며, 호르몬 분비의 

변화는 뇌 신호  생체 신호에 향을 다. 이를 바탕으로, 본 논문은 스트 스와 뇌  신호와의 련성을 확인하

으며, 더 나아가 뇌  신호 기반 정량  스트 스 지수를 찾아보았다. 사용한 뇌  장비는 32채  유선 EEG 장비이며, 

상업용 2채 (FP1, FP2) 뇌  장비와의 비교를 해, 상업용 뇌  장비와 동일한 치에 있는 2채 만 이용하여 데이

터를 분석하 다. 뇌 의 주 수 특징 으로는 각 주 수 역 의 워 값, 주 수 역  워 값들 간의 비율  차

이 등을 테스트해 보았으며, 시간 특징 으로는 허스트 지수, 상  지수, 리아 노  지수 등을 테스트해 보았다. 총 6

명의 피 실험자가 본 실험에 참여하 으며, 실험 과제로는 어 지문이 사용되었다. 여러 특징 들  파워
파워 가 가

장 좋은 테스트 성능을 보여줬으며, 테스트 데이터에 하여 평균 70.8%의 스트 스 분류 정확도를 얻었다. 추후, 가 

상용 2채  뇌  장치를 이용해서 비슷한 결과가 나오는지 확인해 볼 정이다.

Abstract  In daily life, humans get stress very often. Stress is one of the important factors of healthy life and 
closely related to the quality of life. Too much stress is known to cause hormone imbalance of our body, and it is 
observed by the brain and bio signals. Based on this, the relationship between brain signal and stress is explored, 
and brain signal based stress index is proposed in our work. In this study, an EEG measurement device with 32 
channels is adopted. However, only two channels (FP1, FP2) are used to this study considering the applicability of 
the proposed method in real enveironment, and to compare it with the commercial 2 channel EEG device. 
Frequency domain features are power of each frequency bands, subtraction, addition, or division by each frequency 
bands. Features in time domain are hurst exponent, correlation dimension, lyapunov exponent, etc. Total 6 subjects 
are participated in this experiment with English sentence reading task given. Among several candidate features, 

 

  shows the best test performance (70.8%). For future work, we will confirm the results is consistent in 

low price EEG device.
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Ⅰ. 서  론

일상생활에서 인간은 끊임없이 스트 스를 받으며 살

아간다. 스트 스는 외부 는 내부의 자극에 한 신체 

 정신 인 반응들의 조합이며, 스트 스의 원인이 되

는 것들을 명명하는 용어로 stressor라는 용어가 사용된

다
[1, 2]. Stressor의 종류로는 여러 가지가 있으며 사람들 

간의 계, 환경의 변화, 성과에 한 압박, 재정 상태 등

이 련 된다. 과도한 스트 스로 인한 증상으로는 두통, 

피로, 소화 불량, 불면증, 분노, 빠른 호흡, 불안, 빠른 심

박수 등이 있다
[3]. 와 같은 나쁜 측면의 스트 스 증상

들도 있지만, 같은 스트 스라도 처하는 방식에 따라 

개인의 역량 향상에 도움을  수도 있다. 일을 진행하는

데 있어서, 과도한 양의 스트 스는 일을 처리하는 사람

으로 하여  의욕을 떨어뜨리는 반면, 당한 양의 스트

스는 긴장감을 조성하여 수행하고 있는 일의 추진력을 

증진시킨다. 반면, 어떠한 스트 스 자극도 없다면 일의 

권태에 빠질 가능성이 높아진다. 즉, 일상에서 당한 양

의 스트 스에 한 처가 요하다[4]. 이 연구는 사용

자 스트 스 정도를 악하는 효과 인 방법을 제안한다.

스트 스를 측정하는 방법으로는 크게 1) 설문지 조사 

방식, 2) 호르몬 측정 방식, 3) 비 침습 (non-invasive) 

측정 방식이 있다[3]. 설문지 조사 방식은 가장 쉽고 일반

인 스트 스 측정 방식이지만, 사용자의 설문지 이해 

정도에 따라 측정 정확도의 오차가 크게 발생할 수 있다. 

호르몬 측정 방식은 스트 스 하에서의 증가 는 감소

하는 호르몬 정보(코티솔 는 카테콜아민)를 액 는 

소변으로부터 추출하여 스트 스를 추정한다[5, 6]. 이 방

식의 경우, 사용자의 스트 스 정도를 실시간으로 악

하기 어렵고 비용이 많이 소요되는 단 이 있다. 비 침습

 방법으로는 심박수[7], 압[8], 동공 크기[9] 등의 특징들

로부터 스트 스 추정을 행한 연구들이 있으며, 본 연구

에서는 인간의 정신상태  인지와 련된 뇌  신호를 

이용하여 스트 스 정보를 추정하 다. 

Ⅱ. 연구 방법

1. 연구대상

본 실험에 참여한 사람은 총 6명(남자 5명, 여자 1명)

의 학생이며, 이들의 평균 나이는 24.16세(±2.19세)이

다. 피 실험자들의 시력은 정상 범 에 있었으며, 이 안 

좋은 피 실험자들은 안경을 착용하여 시력이 교정된 상

태로 실험을 진행하 다.

2. 실험설계

스트 스 지표 추정을 하여 어 듣기 문제를 이용

하 으며, 어 듣기 문제의 난이도 조정을 통하여 스트

스 벨을 조 하 다. 어 듣기 문제의 유형은 난이

도에 따른 4가지 형태로 나뉘며, 각각은 다음과 같은 특

징을 가진다. 첫 번째 유형은 어 듣기 지문의 길이가 

짧고, 해당되는 문제  객 식 답안들이 어 듣기 지문

의 시작과 동시에 제시된다. 두 번째 형태는 짧은 어지

문 하나에 3개의 문항이 제시되며, 어 듣기 시에는 문

제만 보여주고, 어 듣기가 끝난 후 객 식 답안들을 보

여 다. 세 번째 형태는 긴 어지문 하나에 4개의 문항

이 제시되며, 두 번째 부분과 동일하게 어듣기 시에는 

문제만 보여주고, 어 듣기가 끝나면 객 식 답안들을 

보여 다. 네 번째 형태는 긴 어 지문 하나에 4개의 문

항이 제시되며, 어 지문에 해당하는 문항  선택 안들

은 어 지문이 모두 끝난 후 주어진다. 한, 각 부분이 

종료된 후, 각 피 실험자들은 어 듣기 시에 자신의 스

트 스 정도와 해당 부분의 문제들에 한 난이도를 기

록하 다.

그림 1. 실험 순서도
Fig. 1. Paradigm of the experiment

그림 2. 영어 듣기 난이도 유형별 예시
Fig. 2. Experiment stimuli of each level problems
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본 연구의 실험 순서도가 그림 1에 제시되어 있으며, 

각 듣기 문제 유형 별 시가 그림 2에 제시되었다. 실험

에 사용한 장비는 Biosemi사의 ActiveTwo 장비이며, 

극의 개수는 총 32개 (FP1/2, AF3/4, F3/4/7/8, Fz, 

FC1/2/5/6, C3/4, Cz, T7/8, CP1/2/5/6, P3/4/7/8, Pz, 

PO3/4, O1/2, Oz) 이며, 2 극 CMS 극과 DRL 극 

루 가 기존의 지 극 역할을 한다. 뇌  장비의 

sampling rate는 2048 Hz이며, 이 실험에서는 스트 스 

정도에 따른 두엽 극에서의 측정 압의 변화를 확인

하기 하여, 두엽 부분에 치한 FP1/2 두 극으로

부터 취득된 뇌  데이터를 분석하 다.

3. 분석 특징점들

본 연구에서 고려한 뇌  특징 은 크게 시계열 특징

과 주 수 계열 특징 으로 분류된다.

가. 시계열 특징점

시계열 특징 으로 1) 신호의 시간 축에서의 비선형성

(non-stationarity)를 측정하는 허스트 지수, 2) 시간 축에

서의 안정성을 측정는 최  리아푸노  지수, 3) 시간 축 

신호의 복잡도를 나타내는 상  차원  4) 근사 엔트로

피를 사용하 다.

허스트 지수

허스트 지수는 시간 축에서 이  신호에 한 의존 정

도를 정량 으로 나타내어주는 지수이다[10]. 허스트 지수

는 n개의 신호 sample들이 있을 때, τ개 sample(τ는 n보

다 작거나 같음)에 한 평균값을 구한 후, 각 sample에 

하여 평균과의 차이를 하여 합한다(식 1). 이 후, 

평균값 기   합의 최댓값과 최솟값의 차이 R(τ)를 

구한다(식 2). 그리고 R(τ)값을 평균값 기   합의 표

편차를 구하여 정규화한 후, 그 값을 체 sample 개수

로 나 어 계산된다(식 3).

  
  



〈〉 ≤≤ (1)




≤≤
 


≤≤

  (2)

 

    (3)

허스트 지수는 0에서 1사이의 값을 가지며, 재의 신

호가 이 의 신호 흐름과 유사할수록 1의 값에 가까우며, 

재의 신호가 이 의 신호 특성과 완  반 의 경우 0에 

가까운 값을 지닌다. 재의 신호가 이 의 신호 특성과 

상 계가 거의 없을 경우 0.5의 값을 갖는다.

상관차원

상 차원은 상 공간에서 특정 궤 이 차지하는 공간

의 정도를 정량 으로 표 해 다[12]. 상 차원을 계산할 

때는 매립 차원 m, 지연시간 d, 기  으로부터의 거리 

r을 설정하여야 한다. 그림 3은 신호샘  10개, m이 3, d

가 1, r이 2일 경우, 상 차원을 구하는 방법을 보여 다.

그림 3. 상관차원 계산의 예
Fig. 3. Example of calculating correlation dimension

근사 엔트로피

시계열 신호의 복잡도를 계산하는 방법으로써, m개의 

샘  구간에 한 다른 m+1개의 샘  구간 동안에도 신

호의 특성이 유사하게 유지되는지를 정량 으로 표 한

다[13]. 신호의 특성이 유사하게 유지될수록 근사 엔트로

피 값은 작아지며, 불규칙성을 가질수록 근사 엔트로피 

값은 커진다. 근사 엔트로피 계산은 상 차원과 유사하

다. 상 차원과 동일하게 3개의 라미터(매립 차원 m, 

지연시간 d, 기  으로부터의 거리 r)가 필요하며, 계산 

시의 차이 은 매립 차원(m-1)에 해서도 상 차원을 

구하여, 매립 차원(m)에 한 상  차원과 매립 차원 

(m-1)에 한 상  차원을 빼주는 것이다. 그림 4는 근사 

엔트로피 계산의 를 보여 다.



Stress status classification based on EEG signals

- 106 -

그림 4. 근사 엔트로피 계산의 예
Fig. 4. Example of calculating approximate entropy

최대 리아푸노프 지수 

리아푸노  지수는 상공간에서 근 한 궤도들이 얼

마나 빨리 흩어지는지를 정량 으로 나타내 다[11]. 1차

원 신호 샘  n개가 있을 경우, 이 신호를 시간 τ만큼 샘

링하여 벡터 신호를 구한다(식 4). 이 벡터 신호의 각 

sample에 하여, 매립 차원을 m, 시간지연을 T로 하여 

행렬을 재구성한다(식 5). 시간의 변화에 따른 궤 의 변

화율을 구한 후(식 6), n번의 반복과정을 통하여 최  리

아푸노  지수를 구한다(식 7). 

        (4)
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양의 리아푸노  지수는 상 공간에서 근 한 신호 

벡터들이 얼마나 빨리 흩어지는가를 나타내주며, 음의 

리아푸노  지수는 신호가 교란 후 얼마나 빨리 원래의 

상태로 돌아가는지 알려 다. 본 연구에서는 최  리아

푸노  지수를 사용하여 스트 스 단계와의 계를 측정

하 다.

나. 주파수 대역 특징점

주 수 역 특징 은 뇌  신호 분석에서 자주 사용

되며, 표 주 수 역과 그 특징을 표1에서 정리하여 

나타내었다. 

표 1의 주 수 역 특징 과 나타내는 상태을 바탕으

로 각 주 수 역 특징 들 간의 조합(+, - , *, /)과 각 

주 수 역 특징 들과 시계열 특징 의 조합을 계산하

여 스트 스와의 계를 확인해보았다.

표 1. 뇌파 신호의 대표 주파수 대역 및 각 대역의 대표 특징들
Table 1. Characteristics of frequency bands in 

EEG signal
이름 주 수 역폭 [Hz] 특징

Delta, σ 0.1 ～ 3.9 깊은 수면 상태

Theta, θ 4 ～ 7.9 깊은 수면  단계

Alpha, α 8 ～ 12.9 안정 상태

Beta, β 13 ～ 29.9 긴장 상태

Gamma, γ 30 ～ 40 흥분 상태

4. 성능 평가 방법

스트 스를 가장 잘 표 하는 특징 을 추정하기 

하여 분류기 분류 결과를 바탕으로 각 특징 을 확인해

보았다. 본 연구에서는 10겹 교차 검증(10-fold cross 

validation)을 수행하여 은 양의 학습 데이터에 하여 

신뢰성 높은 실험결과를 구하 다. 10겹 교차 검증은 

체 데이터를 10등분하여 10등분  9등분은 분류기의 학

습에 사용하고, 나머지 한 등분을 이용하여 학습된 분류

기를 테스트한다. 10겹 교차 검증은 총 10번 학습과 테스

트를 반복 수행하여 분류기의 반 인 성능을 평가하며, 

각 시행마다 테스트에 사용되는 한 등분을 계속 바꿔

다. 그림 5는 10겹 교차 검증의 를 보여 다. 

그림 5. 10겹 교차 검증
Fig. 5. 10-fold cross validation

분류기로는 Support vector machine (SVM)을 이용하

다. SVM은 별경계로부터 각각의 클래스 사이의 거

리(margin)가 가장 크도록 별 경계를 정하는 분류기이

다[14]. 별경계에서 가장 가까운 데이터 벡터를 support 

vector라고 하며, 이 support vector의 분포를 고려하여 

별 경계가 결정된다. 본 연구에서 사용된 SVM 커 은 

Radial basis function (RBF) 커 이며, 커 은 반경은 1, 

SVM의 margin은 1로 설정하 다. 
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Ⅲ. 실험 및 결과

분석에 사용된 총 특징  조합의 개수는 314개이며, 스

트 스 벨이 높다고 응답했을 때 취득한 뇌  데이터와 

스트 스 벨이 낮다고 응답했을 때 취득한 데이터를 

SVM를 사용하여 분류하 다. 좌․우 극의 평균 

파워
파워

 특징 이 가장 뛰어난 학습(70.81%)  테스

트 분류 성능(70.62%) 결과를 보여주었다. 그림 6과 7은 뛰

어난 평균 분류 성능을 보여주는 상  5개 특징 에 한 

결과이다. 학습 데이터 분류 성능과 테스트 데이터 분류 성

능은 모든 피 실험자에 하여 1% 이내의 차이를 보 다. 

그림 6. 학습 데이터 분류 성능
Fig. 6. Performance for training dataset

그림 7. 테스트 데이터 분류 성능
Fig. 7. Performance for test dataset

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 사용자의 스트 스 정도를 뇌  신호

로 추정하기 하여 어 듣기 문제를 난이도별로 비

하여 실험을 수행하 다. 스트 스 하에서의 뇌  신호

로부터 시계열 특징 인 허스트지수, 최  리아 노  

지수, 상 차원, 근사 엔트로피를 추출하 으며, 주 수

역에서 각 주 수 역 워 특징 도 추출하 다. 

한, 시계열 특징 과 각 주 수 역 워 특징 의 조합

도 고려하 다. 

각 특징 에 따른 스트 스 상태의 분류 결과 두 극

의 평균파파워
파파워

 특징 이 반 으로 가장 좋은 분

류성능을 보여주었다. 향후, 각 피 실험자별로 특징  선

택(feature selection)
[15]을 용하여 최  특징  조합을 

확인해볼 정이며, 상용 2채  장비를 이용한 실험도 수

행하여 동일한 결과를 얻을 수 있는 확인할 정이다.
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