
Abstract – 인지 부하(Cognitive Load)는 고도의 집중력이 요
구되는 상황에서 판단 오류를 유발하는 핵심 요인이나, 기존의  
기존의 자기보고식 평가는 주관성과 사후 응답 중심의 한계로 
실시간·객관적 모니터링에 부적합하다. 이를 해결하고자 본 연구
는 비침습적 PPG 센서로부터 얻은 심박변이도(HRV) 특징을 활
용했다. 이를 딥러닝 모델과 결합하여 인지 과제(N-Back) 수행 
능력을 객관적으로 예측하는 시스템의 가능성을 탐구했다. 실험 
결과, 제안된 모델은 AUC 0.99, F1-Score 0.992를 달성하며 인
지 부하에 따른 개인의 과제 수행 능력을 성공적으로 분류할 수 
있음을 확인했다. 이는 심박 변이도(HRV)와 딥러닝을 결합한 
비침습적 실시간 인지부하 모니터링 시스템 개발의 가능성을 시
사한다.

1. 서    론

  인지 부하(Cognitive Load)는 작업 효율과 안전성에 직결되는 
핵심 개념으로, 과도할 경우 주의력 저하 및 의사결정 오류를 
유발하여 다양한 현장에서 사고 발생 확률을 증가시킨다.[1] 현
장에서는 NASA-TLX와 같은 자기보고식 도구가 쓰였지만 일
관성 문제, 사후 응답 중심이라는 실시간성 한계가 존재한다.[2] 
이러한 문제의식 속에서, 실시간 모니터링이 가능한 생리적 지
표를 활용한 인지 부하 측정이 각광받고 있으며,[3] 특히 심박변
이도(HRV)는 자율신경계 변화를 민감하게 반영하여 인지 부하 
상태를 나타내는 대표 지표로 보고되었다.[4] 본 연구는 인지 과
제 (N-Back)의 정답률을 기준으로 ‘상위/하위’로 라벨링한 PPG 
기반 심박변이도(HRV) 특징을 입력받아, ‘상위/하위’ 를 분류하
는 CNN 모델을 제안하고 그 유효성을 검증한다.

2. 본    론

  2.1 시스템 구성

<그림 1> 시스템 구성도

  <그림 1>은 본 연구에서 제안하는 전체 시스템의 구성도이
다. 시스템은 크게 데이터 수집 하드웨어, 데이터 전처리, 딥러
닝모델로 구성된다. 데이터 수집 단계에서는 귓불에 부착된 
PPG 센서로부터 아날로그 신호를 획득한다. 이 신호는 아날로
그 필터링·증폭 회로를 거쳐 STM32 마이크로컨트롤러에서 디
지털화되며, 펌웨어의 실시간 피크 검출 알고리즘이 심박 지점
을 식별하여 최종적으로 심박간 간격(IBI, RR)을 산출한다. 산출
된 심박간 간격(IBI, RR) 데이터는 Python 기반 환경에서 전처
리된다. 먼저 과제 정답률을 기준으로 데이터를 ‘상위/하위’로 라
벨링한 후, 심박변이도(HRV) 특징을 추출한다. 추출된 특징 벡
터는 CNN 모델의 입력으로 사용되어, 지도학습 방식으로 인지 
과제(N-Back) 수행 능력을 예측하도록 학습된다.

  2.1.1 PPG 아날로그 회로

<그림 2> PPG 아날로그 회로도
  본 연구에서는 LED와 포토다이오드를 포함한 PPG 센서를 사
용했다. PPG 신호 획득을 위한 아날로그 회로도이다. 포토다이
오드 신호는 트랜스임피던스 증폭기에서 전압화된 뒤 0.3–30 
Hz 대역으로 필터링되고 약 50배 증폭되어 버퍼를 거쳐 ADC로 
입력된다.

  2.1.2 디지털 신호 필터링
  ARM사에서 제공하는 CMSIS-DSP 라이브러리를 이용하여 4
차 IIR 대역 통과 디지털 필터를 구현하였다. 이는 PPG 신호의 
유효 주파수 대역인 0.5Hz에서 5Hz 사이의 신호만 통과시켜 기
저선 변동 및 고주파 잡음을 억제하였다. 

  2.1.3 심박 변이도(HRV) 특징

<그림 2> 심박간 간격(IBI, RR)와 심박 변이도(HRV) 특징

  <그림 2>는 심박간 간격(IBI, RR)와 심박 변이도(HRV)이다. 
심박 변이도(HRV)는 심박간 간격(IBI, RR)의 변화를 정량화한 
지표로, 자율신경계의 활동 상태를 간접적으로 보여준다. 본 연
구에서는 심박 변이도(HRV)를 시간 영역과 주파수 영역으로 나
눠 분석하였다. 시간 영역에서는 심박간 간격(IBI, RR) 데이터의 
통계적 특성을 계산했다. 심박 수준은 모든   간격의 산술 평
균인 MeanRR은 식(1)로 파악했으며, 총 변동성은 RR 간격의 
표준편차인 SDNN는 식(2)로 산출했다. 또한,  연속된   간격 
차이의 제곱 평균 제곱근인 RMSSD는 식(3)으로 계산했다. 수
식에서 ​는 i번째 심박 간격(ms)을, N은 전체 심박수를 의미

한다.

     



  



     - 식(1)            

     






  



    - 식(2)

  






  



  
  - 식(3)

  주파수 영역에서는 심박간 간격(IBI, RR) 시계열을 스펙트럼
으로 변환하여 파워를 분석했다. 먼저 주파수 f에 대한 파워 분
포인 파워 스펙트럼 밀도 P(f)를 계산한 뒤, 저주파(LF, 
0.04~0.15Hz) 대역의 파워는 식(4)로. 고주파(HF, 0.15~0.40Hz) 
대역의 파워는 식(5)로 산출했다. 자율신경계 균형을 나타내는 
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LF/HF Ratio는 식(6)으로 계산했으며, 이 지표는 인지 부하에 
따라 증가하는 경향을 보인다. 
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  2.1.4 모델 아키텍처

<그림 3> CNN 모델 블록도

  <그림 3>은 본 연구에서 제안한 CNN 구조로, 본 연구에서 
사용한 모델은 CNN과 Transformer Encoder를 결합한 하이브
리드 구조이다. 심박 변이도(HRV) 시퀀스를 60초 길이 윈도우
를 4초 간격으로 총 12개의 시간 스텝 2차 데이터가 모델의 입
력으로 입력된다. 입력은 두 개의 Conv–BN–GELU 블록으로 
구성된 특징추출기에 입력된다. 시간×특징 축의 지역적 표현을 
추출한 뒤, 이를 짧은 윈도우로 시퀀스 패치화하여 선형 임베딩
을 거친 토큰 시퀀스로 변환한다. 이어 Transformer Encoder는 
멀티헤드 셀프어텐션과 피드포워드 서브레이어로 구성되어 토큰 
간 상관관계를 학습하고, CLS 토큰의 은닉 벡터를 통해 전역 
맥락이 집약된 표현을 얻는다. 최종 분류기는 이 벡터를 저차원
으로 축소한 뒤, 활성함수, 드롭아웃을 적용한 완전연결층으로 2
차원 출력을 생성하며, 출력층에서 시그모이드 함수를 적용하여 
'상위/하위' 이진 분류를 수행한다.

  2.1.5 모델 학습 및 평가
  모델의 성능은 5 Fold 교차 검증과 홀드아웃 테스트를 순차적
으로 수행하여 검증했다. 먼저, 모델의 일반화 성능을 평가하기 
위해 5 Fold 교차 검증을 실시했다. 이후, 학습 과정에 사용되지 
않은 데이터로 최종 성능을 보고하고자 전체 데이터셋을 훈련
(80%) 및 테스트(20%) 세트로 분할하여 홀드아웃 테스트를 진
행했다. 모델 학습에는 인지 과제(N-Back) 정답률 중앙값을 기
준으로 ‘상위/하위’로 라벨링된 데이터를 사용했으며, AdamW 
옵티마이저(학습률 3e-4), 배치 사이즈 64, 드롭아웃 0.3을 공통 
적용했다. 클래스 불균형 문제는 손실 함수에 가중치를 부여하
여 완화했으며, 최종 성능은 AUC, 정확도, F1-Score로 정량 평
가했다.

  2.2 실험 결과

<그림 4> 상위/하위 그룹의 PPG 및 심박 변이도(HRV) 파형 

  <그림 4>은 인지 과제 수행 능력에 따른 하위(좌)과 상위 
(우)의 신호 패턴을 비교하여 보여준다. 각 그룹의 패널은 (a) 
PPG 신호 파형, (b) MeanRR(파란색), SDNN(주황색), RMSSD
(초록색), 그리고 (c) LF/HF Ratio의 그래프로 구성된다.

<그림 5> CNN의 학습 및 검증 과정의 손실 그래프

  <그림 5>는 Fold 5에서의 모델 학습 과정에 따른 손실 변화
를 보여준다. X축은 에포크, Y축은 손실 값을 나타내며, 훈련 
손실과 검증 손실이 표시된다. 학습 초기에 훈련 및 검증 손실 
값이 모두 빠르게 감소하며 0.1 이하의 낮은 값으로 수렴했다. 
이는 새로운 데이터에 대해서도 일반화 성능을 안정적으로 확보
했음을 보여준다.

<그림 6> CNN 데이터셋에 대한 혼동 행렬 

  <그림 6>는 Fold 5에서 모델의 분류 성능을 평가한 혼돈 행
렬이다. 총 140개(하위 그룹 80, 상위 그룹 60)의 검증 데이터에 
대해, 모델은 약 99.3%의 높은 정확도를 달성했다. ‘상위/하위’의 
F1-score는 각각 0.992, 0.994로 측정되어 클래스에 편향되지 않
은 성능을 입증했다.

3. 결    론

  본 연구는 심박 변이도(HRV) 특징과 딥러닝 모델을 활용하여 
인지 과제(N-Back)의 수행 능력을 분류하는 시스템의 가능성을 
탐구했다. 제안된 모델은 5 Fold 교차검증 및 홀드아웃 테스트
를 통해 AUC 0.99, F1-Score 0.992로 인지 과제(N-Back) 수행 
능력을 효과적으로 분류할 수 있음을 확인했다. 이는 심박변이
도(HRV) 특징과 딥러닝 기술을 결합하여 작업자, 운전자, 군인 
등 현장에서의 인지 부하를 객관적으로 모니터링하고, 사고 예
방에 기여할 수 있음을 보여준다. 향후 다양한 인지 과제와 사
용자 데이터를 추가해 일반화 성능을 강화하고, 임베디드 최적
화로 실시간 구현이 기대된다.
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