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In healthcare industries, non-invasive sensor technology has played an important role in gathering biometric 
information without blood sampling for each patient. Existing studies have attempted to predict blood 
component levels based on non-invasive sensor coupled with machine learning models. However, they focused 
on constructing a single output model that predicts only one blood component level. In this study, we propose a 
multi-output predictive model that can predict the multiple blood components levels simultaneously based on 
non-invasive impedance sensor data. Results show that our method improves predictive performance compared 
to the single output models. Furthermore, we use Shapley additive explanation to identify important sensor 
variables that achieve efficient sensor design reducing the cost of data collection. To the best of our knowledge, 
this study is the first attempt to use non-invasive impedance sensor data to predict multiple blood components 
levels.
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1. 서  론

인체의 혈액을 구성하는 다양한 혈중 성분은 그 농도에 따라 

개개인의 생리적 상태에 대한 풍부한 정보를 제공한다. 따라

서 의료진은 혈중 성분 분석을 통해 특정 질병을 진단하고 치

료 수준을 결정한다(Moran et al., 2014; Yuan et al., 2021). 일반

적인 혈중 성분 분석은 대부분 침습적 방식(invasive approach)
인 혈액 검사를 통해 이루어져 왔다. 침습적 방식이란 주사와 

같은 검사용 장비가 피부를 관통하는 것을 말하며, 실제 혈액 

검사 시 전문 의료 인력을 통한 채혈 과정이 포함된다. 추출된 

혈액 샘플은 병원이나 실험실에서 별도의 분석 과정을 거쳐 

최종적인 혈중 성분 분석 결과를 얻게 된다. 그러나, 이러한 방

식은 전 과정에 걸쳐 정교한 장비 및 훈련된 인력이 필요하다

는 한계를 가진다(Yuan et al., 2021). 또한, 결과를 얻는 데에도 

상당한 시간이 소요됨에 따라 진단 및 임상 의사결정이 지연

되며 전체적인 입원 기간과 의료 비용이 증가한다(Yuan et al., 
2021). 이 뿐만 아니라 개인이 직접 내원해야만 검사가 이루어

질 수 있다는 점 역시 번거로움을 유발한다. 
이를 극복하기 위해 오늘날 초음파나 전자기, 광원 등의 비

침습형 생체 센서(non-invasive bio sensor)를 기반으로 데이터

를 수집 및 처리하여 혈중 성분 농도를 예측하는 스마트 의료

기술이 발전하고 있다(Kim et al., 2019). 비침습적 방식은 침습
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적 방식과 비교해 심리적 부담이 적고, 내원 없이 실시간 자가 

모니터링 및 자가 진단을 가능하게 함에 따라 많은 시간과 비

용을 절약할 수 있다. 특히 일부 질병은 임상적으로 명백해질 

때까지 자각 증상이 없어 발병 여부를 쉽게 알 수 없는 경우가 

존재한다. 이때, 여러 비침습 방식을 통해 수집된 생체 정보에 

대한 지속적인 실시간 모니터링은 질병에 대한 조기 진단 및 

꾸준한 관리가 가능하도록 도와준다. 
이에 따라 현재까지 비침습형 생체 센서를 활용하여 혈중 성

분 농도를 예측하려는 많은 시도가 이루어져 왔다. 광전용적맥

파(photoplethysmography, PPG) 센서는 대표적인 광학 센서로 

광원과 피부 표면의 광 검출기를 사용하여 혈액 순환의 부피 변

화를 측정하는 기술이다(Castaneda et al., 2018). Kavsaoğlu et 
al.(2015), Acharya et al.(2019), Liu et al.(2020)은 PPG 센서로부

터 획득한 데이터로 여러 기계학습 모델을 통해 혈중 헤모글로

빈(hemoglobin) 수치를 예측하였다. Hossain et al.(2019), Zhang 
et al.(2020), Gupta et al.(2021) 역시 PPG 센서 데이터를 활용하여 

다양한 예측모델을 통한 혈당 수치 모니터링을 시도하였다. 한
편, 마이크로파(microwave) 센서는 혈류에 마이크로파를 보내

어 혈액 성분 농도에 따라 달라지는 주파수를 측정하는 기술이

다(Deshmukh and Chorage, 2021). Xiao et al.(2020)와 Deshmukh 
and Chorage(2021)는 마이크로파 센서 데이터를 활용하여 각각 

다층 퍼셉트론(multilayer perceptron, MLP)과 회귀분석을 통해 

혈당 수치를 예측하였다. 그러나, PPG 센서와 마이크로파 센서

를 활용한 기존 연구들은 일부 단일 혈중 성분 예측에 집중되어 

혈액 내 존재하는 여러 혈중 성분 예측에 대한 연구로 확장되지 

못했다. 심탄도(ballisrocardiogram) 센서는 심장에서 혈관으로

의 혈액 배출 시 발생하는 신체 진동을 가속도 센서 혹은 압력 센

서로 측정하는 기술이다(Choi and Park, 2021). Choi and 
Park(2021)은 심탄도 센서 데이터로 혈당 수치를 예측하는 다층 

퍼셉트론 기반 예측모델을 제시하였다. 그러나 이는 정상 수치

를 보이는 집단만을 대상으로 하여, 비정상적인 혈당 수치를 보

이는 집단에 대한 분석 결과가 없다는 한계점이 있다. 생체전기 

임피던스 분석(bioelectrical impedance analysis, BIA) 센서는 인

체에 미세한 교류 전류를 인가하여 체내 저항값을 측정하는 기

술이다(Hoffer et al., 1969). Herlina et al.(2005)은 다중회귀분석

을 이용하여 BIA 센서 데이터로 뎅기열(dengue fever) 환자들의 

혈중 헤모글로빈 수치를 예측하였다. 그러나 이는 특정 환자 집

단만을 대상으로 하여, 보편적인 상황에서의 예측 정확도를 보

장할 수 없다. Mohktar et al.(2013)은 BIA 센서 데이터를 통해 혈

중 콜레스테롤 수치를 예측하는 다층 퍼셉트론 기반 방법론을 

제안하였다. 하지만 이는 콜레스테롤 수치를 정상과 이상으로 

나누어 예측한 분류 모델이라는 점에서 정확한 수치를 예측했

다고 보기는 어렵다.
앞선 기존 연구들은 모두 목표 혈중 성분을 하나씩 지정하

여 모델링하였다는 공통적인 한계가 존재한다. 혈액은 콜레스

테롤, 전해질, 호르몬과 같은 많은 화학 물질로 이루어져 있다

(Bratt-Wyton, 1998). 이러한 물질들의 수치 변화를 복합적으로 

고려하는 것은 기본적으로 여러 질병 가능성을 동시에 판단할 

수 있어 효율적이다. 또한, 하나의 질병을 진단하는 데에는 한 

가지 혈중 성분만이 영향을 미치지 않는다. 예를 들어, 빈혈은 

일반적으로 적혈구나 혈색소 수치의 감소로 정의되지만, 기타 

생리적인 요소에 따라 여러 가지로 분류된다(Lim, 2005). 그러

므로 보다 세밀하고 정확한 진단을 위해서는 철분, 엽산 등 다

른 혈중 성분을 종합적으로 고려해야한다(Lim, 2005). 즉, 여러 

혈중 성분을 복합적으로 모니터링하는 것은 매우 중요하다.
따라서 본 연구는 비침습형 센서 중 하나인 임피던스 센서 

데이터를 기반으로 세 가지 혈중 성분 농도를 동시 예측하는 

다층 퍼셉트론 기반 멀티 아웃풋 네트워크를 제안한다. 제안

한 방법론은 혈중 성분 간 특성 공유를 통해 빠르고 효율적인 

학습뿐만 아니라 모델의 설명력까지 보완하여 다른 방법론 대

비 전반적으로 향상된 예측 성능을 보인다. 또한 설명 가능한 

인공지능(explainable artificial intelligence, XAI) 알고리즘을 기

반으로 혈중 성분을 예측하는데 주요한 영향을 미치는 변수를 

탐색하고 이를 기반으로 효율적인 센서 설계 방안을 제공할 

수 있다. 본 연구의 주요 기여점은 아래와 같다.

∙ 임피던스 센서를 사용하여 여러 혈중 성분 농도를 하나

의 예측모형으로 예측한 첫 사례이다.
∙ 다층 퍼셉트론 기반 멀티 아웃풋 네트워크를 통해 연관

성 있는 여러 혈중 성분을 동시에 예측하여 단일 예측모

델 대비 성능 향상을 이루었다.
∙ 설명 가능한 인공지능 알고리즘을 기반으로 혈중 성분 

농도 예측에 도움이 되는 중요 센서를 파악하고, 이를 활

용하여 기존 성능에 준하는 효율적인 센서 설계 방안을 

제공한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 수집한 데이터 

소개와 전처리 및 제안 방법론에 대해 설명한다. 3장에서는 본 

연구에서 사용한 실험 평가 지표와 실험 수행 결과 및 해석을 

제시한다. 마지막으로 4장에서는 결론과 함께 추후 연구과제

를 제시한다.

2. 제안 방법론

2.1 데이터 수집 및 전처리

본 연구는 국내 A 기업에서 모집한 총 60명의 피험자를 대

상으로 수행되었다. A 기업은 측정을 수행하기 전 각 피험자

로부터 성별, 나이 및 개인 신체 정보와 함께 측정 허가 및 개

인 정보 이용 동의서를 제공받았다. 피험자는 공복 상태에서 1
회, 식사 후 한 시간 간격으로 6회, 총 7회씩 반복 측정을 수행

하였으며 측정은 크게 비침습적 신체 측정과 침습적 혈중 성

분 측정으로 나뉜다. 비침습적 신체 측정을 통해 얻은 센서 정

보를 입력 변수로 활용하였다. 또한, 침습적 혈중 성분 측정을 
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Variables Values

Gender (n, %)
Male 29, 48.33

Female 31, 51.67
Age (years) Collected by subject questionnaires 32.22±7.88
Height (cm) Collected by subject questionnaires 167.40±7.28

Weight1 (kg) Measured once before the whole measurement 65.31±10.32
Weight2 (kg) Measured after each measurement 65.59±10.29
BMI1 (kg/m2) Calculated based on Weight1 23.20±2.60
BMI2 (kg/m2) Calculated based on Weight2 23.32±2.59

BFM (kg) Measured after each measurement 16.33±4.80
BFP (%) Measured after each measurement 25.11±6.96

Table 1. Characteristics of Variables

Target
Measurements

1 2 3 4 5 6 7

Component 1(mg/dL)
102.19
(60.13)

129.33
(66.06)

176.25
(89.48)

203.78
(118.81)

216.22
(137.24)

198.03
(134.51)

164.02
(121.20)

Component 2(mg/dL)
5.38

(1.34) 
5.55

(1.29)
5.55

(1.28)
5.50

(1.28) 
5.44

(1.25)
5.41

(1.29)
5.33

(1.30) 

Component 3(mg/dL)
0.74

(0.15)
0.77

(0.15)
0.73

(0.14)
0.72

(0.14)
0.71

(0.14)
0.71

(0.15)
0.73

(0.15)

Table 2. Mean and Standard Deviation for Each Measurement of Blood Components. The Standard Deviation is Indicated in 
Parentheses

통해 얻은 혈중 성분 농도를 출력 변수의 실제 값으로 활용하

였다. 최종적으로 분석에 활용한 데이터는 별도로 수집된 피

험자별 성별, 나이, 신장, 체중, 체성분 정보를 포함하여 연속

형 변수 125개, 범주형 변수 1개이다.
비침습적 신체 측정은 임피던스 센서를 통해 유의미한 신체 

정보를 계측하는 과정이다. 피험자가 좌우 손과 발에 각각 2개
씩 배치된 총 8개의 전극을 쥐거나 밟으면, 센서는 신체에 미

세한 전류를 통과시킬 때 발생하는 저항값인 임피던스와 리액

턴스(reactance)를 측정한다. 측정값은 산출되는 신체 위치에 

따라서 임피던스와 리액턴스 모두 9가지 부위별(전신, 상반신, 
하반신, 양팔, 오른팔, 왼팔, 몸통, 오른다리, 왼다리) 변수로 나

뉜다. 또한, 측정 주파수에 따라서 임피던스는 6가지 대역별

(1kHz, 5kHz, 50kHz, 250kHz, 500kHz, 1MHz), 리액턴스는 3가
지 대역별(5kHz, 50kHz, 250kHz) 변수로 나뉜다. 앞서 언급한 

부위별 및 주파수별 변수 외, 일부 신체 부위에 한해서는 신장

의 제곱을 임피던스의 절댓값으로 나눈 값을 변수로 추가하였

다. 이와 함께, 피험자로부터 나이, 성별, 신장, 체중과 체질량

지수(body mass index, BMI), 체지방량(body fat mass, BFM), 체
지방률(body fat percentage, BFP)과 같은 체성분 정보를 피험

자별 메타 정보(meta-information)로 수집하였다. 본 연구는 다

양한 생체 정보를 최대한 활용하여 혈중 성분 농도를 예측하

는 것을 목표로 하기에 센서 정보와 피험자별 메타 정보를 복

합적으로 활용하였다.

<Table 1>은 센서 정보를 제외한, 피험자별 메타 정보에 해

당하는 설명변수를 구체적으로 설명한 표이다. 성별을 제외한 

전체 변수는 모두 평균과 표준편차로 설명하였으며, 성별은 

남녀 구성원 수와 비율로 표기하였다. 체중은 모든 측정 전 한 

번 계측한 값(Weight1)과 매 측정이 끝난 시점에 계측한 값

(Weight2) 두 개의 변수로 구성된다. 이에 따라 실험 회차별로 

Weight1은 동일하게 입력되는 반면 Weight2는 매 시점 측정된 

값으로 입력되며, 식사 후 측정된 체중이 포함됨에 따라 근소

하게 높은 평균값이 산출된다. 체질량지수 역시 어떤 체중을 

기반으로 계산 되었는지에 따라 BMI1과 BMI2 두 개의 변수로 

구성된다. BMI1은 Weight1을, BMI2는 Weight2를 각각 체중으

로 적용하여 계산되었다. 
반면, 침습적 혈중 성분 측정은 전통적인 방법인 혈액 채취를 

통해 혈중 성분 농도를 분석하는 과정이다. 피험자로부터 일정

량의 혈액을 임상 진단 연구소의 의료 종사자에 의해 채취하면 

이를 분석할 수 있는 전문 인력에게 전달한다. 이후 전문적인 

샘플 분석 과정을 거쳐 본 연구의 주된 예측 목표인 세 가지 혈

중 성분의 농도를 수집하였다. 각 혈중 농도의 실험 회차별 평

균과 표준편차는 <Table 2>에서 구체적으로 서술하였다. 세 혈

중 성분 농도는 실험이 진행됨에 따라 전반적으로 농도가 증가

했다가 감소하는 변화 양상을 동일하게 보인다. 한편, 혈중 성

분 1은 다른 두 혈중 성분보다 농도 단위가 크며, 동일한 실험 

회차 내에서 60명 피험자별 분산이 큰 경향이 존재한다. 
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Figure 1. Architecture of the Proposed Multi-output Networks. The 
Number Above Each Layer Refers to the Node Size

Figure 2. Architecture of the Multilayer Perceptron with the Skip Connection

데이터셋을 구축하는 과정에서 센서 정보 혹은 피험자별 메

타 정보가 결측 값인 경우의 해당 실험 회차는 제외하였다. 이
를 통해 구축한 데이터셋은 총 419개로 구성되었으며, 이때 서

로 다른 연속형 변수 값의 범위를 일정한 수준으로 맞추어 효

과적인 학습이 이루어질 수 있도록 스케일링(scaling)을 기반

으로 한 데이터 전처리를 수행하였다. 본 연구에서는 다양한 

스케일링 기법 중 평균을 0, 표준편차를 1에 맞춰 데이터를 조

정하는 표준화 기법을 적용하였다.
전처리가 완료된 데이터를 leave-one-subject-out에 의해 학

습 데이터(training data)와 평가 데이터(testing data)로 분할하

였다. Leave-one-subject-out은 다수의 피험자들 중 한 피험자로

부터 수집된 샘플을 평가 데이터로 설정하고 그 외 피험자들

로부터 수집된 샘플을 학습 데이터로 설정하여 모델을 학습하

는 것으로, 이를 각 피험자마다 반복해서 모델을 생성해내는 

방법이다. 이는 한 피험자로부터 수집된 샘플이 학습 데이터

셋에 섞이지 않고, 모든 피험자에 대해서 한 번씩 평가 가능한 

방법으로 의료 데이터 분석 평가에서 자주 사용되는 데이터 

분할 방법이다. 본 연구에서는 60명 피험자로 구성된 데이터

셋을 사용하므로 총 60개의 모델이 생성된다. 각 모델은 해당 

시점의 평가 데이터로 성능 평가가 이루어지며, 최종 성능은 

60개 모델의 평균 성능으로 산출된다. 검증 데이터로는 매 학

습 데이터의 10%를 무작위 추출 후 분할하여 사용하였다. 최
종적으로 60개 각 모델은 평가 데이터가 6개로 구성된 한 모델

을 제외하고, 전체 419개의 샘플 중 학습 데이터 371개, 검증 

데이터 41개, 평가 데이터 7개로 구성된다.

2.2 네트워크 구조

인체의 혈액 내에는 질병을 진단하는 기준으로 작용하는 다

양한 혈중 성분이 존재한다. 이에 따라 여러 혈중 성분을 동일 

시점에 복합적으로 고려할 수 있어야 한다. 따라서 본 연구는 

예측하고자 하는 세 가지 성분의 혈중 농도를 동시에 출력하

는 멀티 아웃풋(multi-output) 모델을 제안하며, 구조는 <Figure 
1>과 같다. 전통적인 회귀분석 모델들은 단일 출력 문제를 해

결하는 데 적합한 형태로 이루어져 있다. 그러나, 복잡한 의사

결정 문제에 있어서는 다양한 요인이 문제에 영향을 미침에 

따라 다중 출력 문제를 수행할 수 있는 형태의 모델이 필요하

다(Xu et al., 2020). 이러한 점에서 착안한 멀티 아웃풋 모델은 

하나의 네트워크로 둘 이상의 반응 변수를 동시에 예측하는 

것을 목표로 한다. 이는 모델 내 파라미터(parameter)를 공유하

는 방식을 통해 예측하고자 하는 대상별 특징을 학습하는 것

과 함께 여러 대상 간 관계까지 효과적으로 모델링할 수 있다

(Reyes and Ventura, 2019). 따라서 단일 대상을 예측할 때보다 

과적합을 방지하고, 더 나은 표현(representation)과 계산 효율

성을 보장한다(Borchani et al., 2015). 
본 연구에서 사용한 멀티 아웃풋 모델은 다층 퍼셉트론으로 

구성돼 있다. 다층 퍼셉트론은 인간의 뇌 속 신경망을 모방한 

인공 신경망의 한 유형으로 여러 신경망 중에서 가장 기본적

인 형태이다. 입력층(input layer), 출력층(output layer), 그리고 

입력층과 출력층 사이에 존재하는 은닉층(hidden layer)으로 

이루어져 있다. 단층 퍼셉트론에는 존재하지 않는 은닉층은 

기존의 특징 공간(feature space)을 새로운 특징 공간으로 변환

하는 특징 추출기(feature extractor)로 사용된다. 이는 불완전한 

데이터와 노이즈(noise)를 처리 가능하게 하며, 비선형 문제를 

해결할 수 있는 유연한 모델로 작동하게 한다(Gardener et al., 
1998). 또한 다층 퍼셉트론은 데이터 속성이나 분포에 대한 가

정이 존재하지 않기에 광범위한 적용이 가능하다는 점에서 통

계 모델 혹은 타 기계학습 모델에 비해 상당한 이점이 존재한

다. 제안 모델은 혈중 성분 농도 예측에 유의미한 핵심 특징 추

출을 위해 은닉층을 최소한 2개 이상 사용하고자 하였다. 이와 

함께, 데이터 수 및 과적합 방지를 고려하여 최종적으로 세 개

의 은닉층을 사용한 다층 퍼셉트론을 적용하였다. 이때, 세 은

닉층 노드 수는 126개의 입력 변수 내에서 핵심적이고 함축적

인 특징 추출을 위해 126의 절반인 63으로 동일하게 설정하였

다. 출력층의 노드 수는 예측하려는 혈중 성분 농도의 개수를 

고려해 3으로 설정하였다.
본 연구에서 제안하는 모델은 추가적으로 <Figure 2>와 같
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이 다층 퍼셉트론에 스킵 커넥션(skip connection)을 적용하였

다. 스킵 커넥션이란 순서에 따라 연속적인 형태의 층간 연결

이 아닌, 하나 이상의 층(layer)을 건너뛰는 연결을 의미한다

(He et al., 2016). 이는 컴퓨터 비전에서 보편적으로 좋은 성능

을 보이는 모델인 ResNet으로부터 착안한 구조로, 딥러닝 구

조를 보완하여 모델 성능을 높일 수 있는 효과적인 방법으로 

사용된다(Gorishniy et al., 2021). 본 연구에서 사용하고 있는 

다층 퍼셉트론 모델의 깊이가 다른 딥러닝 구조에 비해 깊지 

않지만, 모델의 깊이에 맞는 적당한 스킵 커넥션 적용 시 단순 

다층 퍼셉트론 모델보다 풍부한 표현 학습 및 최적화에 도움

이 될 수 있다. 따라서 식 (1)과 같이 다층 퍼셉트론으로 구성

된 구조를 기반으로 ResNet에 적용되는 스킵 커넥션에 비해 

단순화된 형태를 적용하였다. 즉, 식 (2)와 같이 입력층에서 출

력층으로 하나의 연결을 추가하였다.

       (1)
     … (2)

손실 함수는 예측 문제에 흔히 사용되는 mean squared er-
ror(MSE) loss를 기반으로 식 (3)과 같이 구성하였다. 각 대상별 

손실함수가 같은 비율로 더해지는 형태이며, 학습 시 예측 대상 

전체로부터 공유되는 파라미터()와 예측 대상별 파라미터

()로 구성된다. Optimizer 함수로는 Adam과 PCGrad(project 
conflicting gradients) 알고리즘을 사용하였다. PCGrad 알고리

즘은 여러 개의 손실함수를 최적화 시 각 대상의 gradient가 서

로 상충되는 경우나 크기 차이로 인해 크기가 작은 gradient가 

무시되는 경우를 보완하기 위한 방법론이다(Yu et al., 2020). 만
약 예측하고자 하는 두 개의 대상에 대한 손실함수가 식 (4)와 

같이 정의될 때, 해당 식은 예측 대상간 공유되는 파라미터 

와 예측 대상별 파라미터  로 구성된다. 이때, 파라미터 

에 대해 두 예측 대상별 gradient는 각자의 방향을 가짐에 따

라 코사인 유사도를 이용하여 각도를 계산한다. 만약 두 gra-
dient의 각도가 90°이상이면 반대 방향을 가짐에 따라 식 (5)와 

같이 사영된 gradient를 이용하여 파라미터 를 업데이트 한

다. 이를 통해 업데이트 된 파라미터 
′ 는 각 태스크 간 부정적 

영향을 최소화하는 방향으로 최적화 되었다고 할 수 있다. 

      
  



   (3)

    


      (4)

    
′   ∇  ∇  (5)

이 밖에도, 제안 모델을 실험하면서 최대 성능을 낼 수 있는 

하이퍼파라미터를 탐색하여 적용하였다. 배치 크기는 64이며, 
학습률(learning rate)은 0.01과 0.001로 설정하여 실험한 결과 

최종적으로 0.001을 선택하였다. 드롭아웃(dropout) 비율은 

0.01과 0.1로 적용하여 실험한 결과 최종적으로 0.1을 선택하

였다. 이와 함께, 검증 데이터를 통해 손실 수렴 추이를 확인하

여 최대 1,500 에폭(epoch)을 학습하였다.

3. 실  험

3.1 평가 지표

본 연구에서는 제안 모델과 비교 방법론의 혈중 성분 농도 

예측 성능을 평가하기 위해 피어슨 상관 계수(Pearson correla-
tion coefficient, )와 평균 절대 백분율 오차(mean absolute per-
centage error, MAPE)를 사용하였다. 피어슨 상관계수는 식 (6), 
평균 절대 백분율 오차는 식 (7)을 통하여 산출하였다. 이때 수

식에서  ,   , , 는 각각 실제 값, 실제 값의 평균, 예측 값, 
예측 값의 평균을 의미한다. 추가적으로 n은 총 관측치 수를 

의미한다. 본 연구에서는 피어슨 상관 계수를 통해 모델의 예

측력 뿐만 아니라 실험 회차에 따른 혈중 성분 농도의 변화 추

이를 잘 파악하는 지까지 포괄적으로 평가할 수 있다. 또한, 평
균 절대 백분율 오차를 통해 여러 혈중 성분 농도 간의 예측 정

확도를 직관적으로 비교할 수 있다.

         ∑
    ∑


  

∑
  

 
 (6)

        



  





 


 (7)

3.2 실험 결과 및 분석

제안 방법론을 평가하기 위해 본 연구에서는 기계학습기반 

다양한 회귀모델들을 비교 방법론으로 사용하였다. 정규화

(regularization) 및 변수 선택이 가능한 lasso(least square 
shrinkage and selection operator), elastic net, 의료분야에서 많

이 사용되는 의사결정 나무(decision tree), 그리고 범용적으로 

좋은 성능을 보이는 앙상블 계열의 랜덤포레스트(random forest), 
XGBoost(extreme gradient boost)를 사용하였다(Sathyadevi, 
2011). 이와 함께 본 연구에서 제안하는 다중 출력 예측모델과 

동일한 다층 퍼셉트론 구조를 가지지만 하나의 대상 변수만을 

예측하는 단일 출력(single-output) 예측모델을 추가적으로 사

용하였다. 검증 데이터를 통해 가장 우수한 예측 성능을 보이는 

하이퍼파라미터(hyperparameter)를 선정하여 최종 예측 모델을 

구축하였다. 이후, 구축한 모델을 기반으로 평가 데이터를 통해 

예측 성능을 측정하였다. 또한, 제안 방법론과 비교 방법론의 

성능 차이가 유의한지 확인하기 위해 총 5회의 반복 실험을 수

행하였다.
<Table 3>은 본 연구에서 제안하는 방법론과 비교 방법론의 

예측 성능을 나타낸 표이다. 실험 결과에 따르면 제안 방법론
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Algorithm
Component 1 Component 2 Component 3

 MAPE  MAPE  MAPE
Lasso 0.55±0.00 54.32±0.04 0.64±0.04 15.52±0.90 0.34±0.00 17.39±0.00

ElasticNet 0.58±0.00 53.10±0.04 0.67±0.00 15.09±0.13 0.32±0.00 17.42±0.00
Decision Tree 0.53±0.00 52.26±1.82 0.55±0.03 17.26±0.84 0.60±0.04 13.15±0.65

Random Forest 0.46±0.00 54.97±0.33 0.56±0.01 17.12±0.31 0.66±0.04 12.43±0.13
XGBoost 0.42±0.02 52.81±1.68 0.57±0.00 16.97±0.23 0.62±0.01 13.55±0.05

Single-output MLP 0.46±0.02 52.82±2.41 0.56±0.01 17.63±0.46 0.61±0.02 13.91±0.29
Multi-output MLP
(Proposed method)

0.53±0.03 53.23±2.01 0.68±0.02 15.02±0.43 0.66±0.02 12.31±0.39

Table 3. Comparison of Results for Three Blood Component Level Predictions. Boldface Values Represent the Best Performance

Algorithm
Component 1 Component 2 Component 3

 MAPE  MAPE  MAPE
Single-output MLP 

without s/c
0.41±0.03 53.35±2.72 0.55±0.05 18.10±1.01 0.56±0.03 14.08±0.34

Single-output MLP
with s/c

0.46±0.02 52.82±2.41 0.56±0.01 17.63±0.46 0.61±0.02 13.91±0.29

Multi-output MLP 
without s/c

0.50±0.04 51.74±3.93 0.62±0.02 16.21±0.61 0.63±0.01 13.29±0.31

Multi-output MLP with s/c 
(Proposed method)

0.53±0.03 53.23±2.01 0.68±0.02 15.02±0.43 0.66±0.02 12.31±0.39

Table 4. Comparison among Models in Terms of Skip Connection(s/c). Boldface Values Represent the Best Performance

은 혈중 성분 2와 혈중 성분 3을 예측하는데 있어 가장 뛰어난 

예측 성능을 보였다. 구체적인 예측 성능은 혈중 성분 2 농도

에 대한 피어슨 상관계수가 0.68, 평균 절대 백분율 오차가 

15.02이며, 혈중 성분 3에 대한 피어슨 상관계수가 0.66, 평균 

절대 백분율 오차가 12.31과 같이 산출되었다. 혈중 성분 1은 

elastic net 모델을 적용했을 때 피어슨 상관계수가 0.58, 의사결

정나무 모델을 적용했을 때 평균 절대 백분율 오차가 52.26으
로 타 방법론 대비 가장 뛰어난 예측 성능을 보였다. 이는 혈중 

성분 1과 설명 변수간 관계가 비교적 간단하여, 상대적으로 단

순한 구조를 가진 모델에서 좋은 성능을 보였다고 볼 수 있다. 
그럼에도, 세 혈중 성분 농도를 종합한 관점에서는 제안 방법

론이 결과적으로 다양한 혈중 성분 농도를 가장 잘 예측할 수 

있는 모델임을 확인하였다. 또한, 세 혈중 성분 농도를 예측하

기 위해 비교방법론은 각기 다른 하이퍼파라미터로 구성된 세 

가지 모델을 학습하여 예측을 수행한다. 그러나, 제안 방법론

은 동일한 파라미터로 구성된 하나의 다층 퍼셉트론만을 학습

하여 예측을 수행함에 따라 모델 학습 시간과 계산 비용을 절

약할 수 있다. 한편, 혈중 성분 1의 경우 제안 방법론과 비교 방

법론 모두 다른 혈중 성분 대비 상대적으로 높은 평균 절대 백

분율 오차 값을 가진다. 이는 혈중 성분 1이 다른 혈중 성분에 

비해 피험자간 실제 농도 편차가 상당히 커 모델 학습에 노이

즈(noise)로 작용했기 때문이다.
<Table 4>는 스킵 커넥션 적용 여부에 따른 단일 출력 다층 

퍼셉트론과 다중 출력 다층 퍼셉트론의 예측 성능을 비교한 

표이다. 단일 출력 다층 퍼셉트론의 경우 스킵 커넥션을 적용

하였을 때 세 가지 혈중 성분 농도의 예측 성능이 모두 향상되

었다. 세 혈중 성분에 대한 피어슨 상관계수는 평균적으로 

0.04, 평균 절대 백분율 오차는 평균적으로 0.30 상승하였다. 
다중 출력 다층 퍼셉트론 역시 스킵 커넥션을 적용하였을 때 

혈중 성분 1을 제외한 나머지 두 혈중 성분 농도의 예측 성능

이 모두 향상되었다. 세 혈중 성분에 대한 피어슨 상관계수는 

평균적으로 0.04, 평균 절대 백분율 오차는 평균적으로 0.23 상
승하였다. 따라서 제안 방법론은 다층 퍼셉트론에 스킵 커넥

션을 적용함에 따라, 복잡한 입력 변수의 특징을 전반적으로 

더 잘 추출하여 예측 정확도를 높인 것으로 해석 가능하다.

3.3 중요 센서 탐색

제안 방법론은 여러 부위별, 주파수별 임피던스 센서 데이

터를 예측에 사용하였다. 그러나, 무분별한 센서 활용은 데이

터 수집 비용 측면에서 비효율적이며 사용자 편리성 또한 감

소하게 된다. 따라서, 예측에 도움이 되는 중요 센서를 파악하

고 이를 통해 새로운 측정 기기를 효율적으로 설계하는 것은 

매우 중요하다. 따라서, 본 연구는 제안 방법론을 기반으로 

SHAP(Shapley additive explanations)을 통해 세 가지 혈중 성분 

농도 예측에 영향을 미치는 센서 내 주요 변수를 파악하였다. 
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Algorithm
Component 1 Component 2 Component 3

 MAPE  MAPE  MAPE

Multi-output MLP with v/s 0.55±0.04 50.29±2.43 0.62±0.02 17.24±0.61 0.65±0.04 12.77±0.47

Multi-output MLP without v/s 0.53±0.03 53.23±2.01 0.68±0.02 15.02±0.43 0.66±0.02 12.31±0.39

Table 5. Comparison among Models in Terms of Important Variables Selection(v/s). Boldface Values Represent the Best Performance

Figure 3. Important Impedance Sensor Variables Selected from the 
SHAP. The Variables are Composed of Three Labels 
Connected. The First Indicates Whether it is Impedance(Z) 
or Reactance(X). The Second Indicates the Measurement 
Position. The Third Represents the Measurement 
Frequency

SHAP은 대표적인 설명 가능한 인공지능 알고리즘으로, 모
델에 입력된 각 변수가 예측에 기여한 정도를 양수 혹은 음수 

값으로 산출한다(Lundberg and Lee, 2017). 이때, 양수 값은 해

당 변수가 예측이 증가하는 방향으로 힘을 가하는 것을 뜻한

다. 반대로 음수 값은 해당 변수가 예측이 감소하는 방향으로 

힘을 가하는 것을 뜻한다. 결과적으로 절댓값이 클수록 예측

에 영향을 미치는 크기가 크며, 이에 따라 절댓값의 크기가 변

수 중요도로서 해석된다(Lundberg and Lee, 2017). SHAP은 개

별 관측치에 대한 변수 중요도를 도출하므로 관측 전체를 대

상으로 중요한 영향을 끼치는 보편적인 설명 변수를 탐색하기 

위해서는 데이터 전체에 대한 평균 변수 중요도를 사용한다. 
한편, 본 연구에서는 60명 피험자별로 각기 다른 60개의 예측 

모델과 결과를 얻기 때문에, 각 변수가 모델에 미치는 평균 변

수 중요도 또한 60개로 다양하게 도출된다. 그러므로, 각 모델

별 중요도 상위 10개 변수를 반복적으로 종합 후 이 중 가장 높

은 빈도수를 보인 상위 10개 변수를 최종 중요 변수로 도출하

였다. 피험자별 메타 정보에 해당하는 설명 변수는 센서 설계

와 무관한 부분으로 중요 변수 도출 과정에서 제외하였다.
<Figure 3>은 최종 중요 변수에 대한 빈도 막대그래프를 나타

낸 것이다. 해당 그래프에서 각 변수명은 3가지 요소의 결합으

로 이루어져 있다. 첫 번째 요소는 측정 센서 종류에 따른 것으

로, 임피던스(Z) 센서, 리액턴스(X) 센서 중 하나로 구성된다. 
두 번째 요소는 측정 부위에 따른 것으로, 총 9가지 부위인 전신

(W), 상반신(U), 하반신(L), 양팔(A), 오른팔(RA), 왼팔(LA), 몸
통(TR), 오른다리(RL), 왼다리(LL) 중 하나로 구성된다. 세 번

째 요소는 측정 주파수에 따른 것으로, 총 6가지 대역인 

1kHz(1k), 5kHz(5k), 50kHz(50k), 250kHz(250k), 500kHz(500k), 
1MHz(1m) 중 하나로 구성된다. 이를 바탕으로 분석한 결과, 세 

가지 혈중 성분 농도 예측에 가장 많은 영향을 미치는 변수는 

5kHz에서의 하체 리액턴스로 나타났다. 생체 정보 기준으로는 

상위 10개 변수 중 8개 변수가 리액턴스로 구성되어, 임피던스

보다 유의미한 변수로서 작용한다. 측정 부위 기준으로는 상반

신보다 하반신에서, 왼쪽 다리보다는 오른쪽 다리에서 측정된 

값이 예측에 더 많은 영향을 미친다. 측정 주파수 기준으로는 

5kHz이 예측에 가장 큰 영향력을 보이며, 500kHz와 1MHz는 상

대적으로 주요 주파수 성분에 속하지 않음을 확인할 수 있다.
본 연구에서는 중요 센서로 최종 도출한 변수 10개가 예측 

성능에 미치는 영향을 더욱 정량화하여 관측하기 위해, 센서 

변수 10개와 피험자별 메타 정보만을 설명 변수로 하여 세 가

지 혈중 성분 농도 예측을 진행하였다. 총 19개의 설명 변수를 

분석에 활용했으며, 제안 방법론과 동일한 구조의 멀티 아웃

풋 모델을 사용하였다. <Table 5>는 변수 선택 여부에 따른 멀

티 아웃풋 모델의 예측 성능을 비교한 표이다. 제한된 중요 변

수만을 선택하여 모델을 학습한 결과, 세 혈중 성분에서 모든 

변수를 사용하여 모델을 학습한 결과에 준하는 성능을 기록했

다. 구체적인 예측 성능은 혈중 성분 2에 대한 피어슨 상관계

수가 0.62, 평균 절대 백분율 오차가 17.24이며, 혈중 성분 3에 

대한 피어슨 상관계수가 0.65, 평균 절대 백분율 오차가 12.77
이다. 한편, 혈중 성분 1의 경우 피어슨 상관계수가 0.55, 평균 

절대 백분율 오차가 50.29로 변수 선택 전보다 상관계수가 소

폭 향상됨을 확인하였다. 따라서, 본 연구에서 도출한 적은 수

의 중요 센서를 바탕으로 보다 효율적인 센서 설계 방안을 제

시할 수 있다.

4. 결  론

본 연구는 비침습적 방식으로 혈액 내 다양한 혈중 성분 농도

를 동시에 예측할 수 있는 다층 퍼셉트론 기반 멀티 아웃풋 네

트워크를 제안했다. 네트워크는 임피던스 센서 및 피험자별 

메타 정보 데이터를 기반으로 세 가지 혈중 성분 농도를 하나
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의 모델로 예측할 수 있도록 설계했다. 평가 데이터를 피험자

별 7회 실험으로 각각 구성하여 총 60개 평가 결과의 평균으로 

예측 모델의 성능을 평가하였으며, 실험 결과 제안 방법론은 

모든 혈중 성분에서 비교 방법론 대비 전반적으로 우수한 예

측 성능을 보였다. 또한, 설명 가능한 인공지능 알고리즘인 

SHAP을 통해 중요 센서 변수를 파악하고 해당 변수만으로 이

루어진 센서의 효율성을 입증함으로써 향후 스마트 헬스케어 

장비 설계 개선에 기여할 수 있을 것으로 판단한다. 본 연구는 

임피던스 센서를 통해 다양한 혈중 성분 농도를 동시에 예측

한 최초의 연구라는 점에서 의의가 있다. 본 연구에서는 하나

의 센서와 피험자 메타 정보만을 고려하여 모델을 개발했지

만, 최근 다양한 종류의 센서를 기반으로 유의미한 생체 정보

를 획득하고자 하는 시도가 많이 이루어지고 있다. 따라서, 이
러한 다양한 센서를 추가 입력 변수로 활용하는 멀티 모달

(multi-modal) 학습 모델을 통해 보다 더 우수한 성능의 예측 

모델을 개발할 수 있을 것으로 기대한다.
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