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[요    약]

여러 생체신호들 중 광맥파계 (PPG)는 측정에 사용되는 기기가 저렴하며 사용자의 움직임이 자유롭다는 장점으로 인해 u-헬스

나 휴먼팩터 평가와 같은 분야에 많이 활용되고 있다. 하지만 사용자의 움직임으로 인한 신호의 왜곡이 발생하기 쉽다는 단점도 

있다. 본 연구에서는, 깊은 신경망 구조 중 하나인 합성곱 신경망을 활용하여 PPG 신호의 동잡음 구간을 검출하는 것을 목표로 한

다. 이를 위해 연속적인 PPG 신호를 1맥박 신호로 분리하고, 이를 이미지화 하여 학습에 사용하였다. 실험에는 PhysioNet에서 제

공하는 생체신호 데이터베이스를 활용하여 3,000개의 정상 신호와 3,000개의 동잡음이 포함된 신호를 사용하여 신경망을 학습하

였으며, 제안된 방법을 이용하여 약 92% 정확도로 동잡음이 포함된 PPG 신호를 검출하는데 성공하였다.  

[Abstract]

Among the various bio-signals, Photoplethysmographic (PPG) is widely used in areas such as u-health and human factor 
evaluation due to its low cost of measurement and freedom of user’s motion. Despite its advantages, PPG signal tends to be 
corrupted by the movement of user. In this study, we proposes the method for detecting the motion artifact in PPG signals using 
CNN (Convolutional Neural Network). Continuous PPG signals were divided into multiple pulse signals, converted to image, and 
then each pulse signal is used for training. We have used 3,000 normal signals and 3000 corrupted signals from PhysioNet 
database for training. With the proposed method, the signals corrupted  by motion artifact were successfully detected with 92% 
accuracy.
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Ⅰ. 서  론

정보사회의 네트워크 기술의 획기적인 발전으로 디지털 컨

버전스와 유비쿼터스 환경이 구축되면서 이른바 u-Life 시대가 

도래하고 있다. 이미 세계 유수의 기관들은 미래의 유망 전략 

연구 분야로 컴퓨터 건강 관리 (Computerized Health Care)를 지

속적으로 선정하고 있다. 
새로운 의료서비스의 패러다임으로 u-헬스 시대가 도래하고 

있다. u-헬스는 인간의 평균 수명이 점점 길어지면서 인구의 노

령화와 이에 따른 만성질환자가 증가되어, 평소 생활하는 가운

데 건강과 질병 관리에 대한 필요성이 증대되면서 새로운 연구 

분야와 유망 서비스산업으로 등장하게 되었다. u-헬스의 서비

스영역은 크게 의료기관 내, 의료기관과 의료기관 사이, 의료기

관과 개인 사이에서 건강 관리 관련 정보 및 서비스를 제공하는 

영역으로 나누어진다. 국내의 현황에 비춰볼 때 기관과 개인 사

이의 서비스는 원격진료의 법적 문제로 인하여 제한점이 많은 

상황이며, 기관과 기관 사이의 서비스 전달 및 공유는 개인 정

보 보호로 인하여 활용이 어려운 실정이다. 상용화의 측면에서 

선택과 집중을 할 수 있는 분야는 대형병원의 의료기관 내 u-헬
스 서비스가 되겠으며, 이를 위한 시스템 구축 기술은 활발하게 

연구되고 있다.
u-헬스 서비스들 중에서 가장 주된 것이 생체신호의 측정 및 

모니터링 기술이다. 개개인의 건강 관련 정보를 정확히 측정하

는 것은 u-헬스 서비스의 가장 기본적인 필요조건이면서 가장 

민감한 영역이기도 하다. 생체신호 데이터에 대한 사용자의 민

감도는 매우 크지만, 생체신호 데이터의 획득은 사용자의 상태

와 주변 환경에 많은 영향을 받기 때문에 데이터에 대한 정확

성, 신뢰도가 중요해진다. u-헬스 서비스를 위해 사용하는 대표

적인 생체신호는 심전계 (ECG, Electrocardiograph), 뇌파계 

(EEG, Electroencephalograph), 근전계 (EMG, 
Electromyograph), 광맥파계 (PPG, Photoplethysmograph) 등이 

있다. 또한, 생체신호는 각종 디지털 콘텐츠의 휴먼팩터 평가 

도구로 활용될 수 있다. 휴먼팩터는 콘텐츠 시청 시 발생하는 

시각피로나 신체적 불편감을 유발하는 요인들과 인간의 공간 

지각 사이의 함수관계를 규명하여 인간이 다양한 시스템과 안

전하게 상호작용 할 수 있는 최적의 환경을 조성하는 것을 목적

으로 한다. 휴먼팩터에서 생체신호는 시청자가 느끼는 피로감

이나 불편감을 객관적으로 평가하기 위한 지표로 사용될 수 있

다. 다양한 생체신호들 중에서 실시간으로 모니터링하기에 간

편한 신호는 PPG이다. PPG는 ECG와 유사한 신호로, 빛을 투

과하여 혈류량의 흐름을 감지함으로써 심박 및 산소포화도 측

정에 사용된다[1]. PPG 신호는 측정에 사용되는 기기가 저렴하

며, 다른 기기에 비해 사용자의 움직임이 자유롭다는 장점이 있

지만, 움직임으로 인한 신호의 왜곡이 발생하기 쉽다는 단점도 

있다[2]. PPG 신호는 0.5Hz에서 5Hz까지의 주파수 대역에서 

활성화 되는데, 이러한 활성 주파수 대역 이외에서 발생하는 잡

음의 경우 저역 통과 필터와 같은 방법으로 잡음을 제거할 수 

있다[3]-[5]. PPG 신호에서 발생할 수 있는 잡음은 전기신호의 

잡음에 의해 발생하는 잡음, 생체 전위에 의한 잡음, 사용자의 

움직임에 의한 잡음 등으로 다양한 주파수 대역을 갖는다. 잡음

의 주파수는 0Hz부터 60Hz, 혹은 그 이상의 대역에서도 발생할 

수 있다. PPG 신호에 비해 상대적으로 고주파대역의 잡음들은 

미러필터, 평균 이동 필터, 단순 대역 필터 등을 이용하여 제거

할 수 있다. 하지만 사용자의 움직임으로 인한 동잡음은 고주파

에서뿐 아니라 모든 주파수 대역에서 발생할 수 있는데, 여러 

대역의 동잡음 중 고주파 대역에서 발생하는 잡음은 제거할 수 

있지만 생체 신호와 비슷한 주파수 대역에서도 잡음이 발생하

기 때문에 필터를 이용한 방법으로는 제거하기 어렵다. PPG 신
호의 동잡음을 제거하기 위한 많은 노력들이 시도되어왔는데, 
적응형 필터를 사용하거나[6]-[8], 시간-주파수 분석을 이용하

거나[9]-[10], 블라인드 신호 분리 방법[11] 등이 이용되었다. 하
지만 동잡음에 심하게 오염된 PPG 신호는 파형 형태에 심한 변

화를 초래하고 이는 신호의 품질을 저하시키기 때문에 추가적

인 분석이 필요하다.  뿐만 아니라 병원에서 사용 중인 다양한 

생체신호 모니터링 어플리케이션의 경우, 동잡음을 제거하는 

대신 동잡음에 오염된 신호구간을 검출하여 분석에서 제외하

는 방법을 사용하고 있다. 따라서 PPG 신호에서 동잡음이 포함

된 구간을 검출하여 일반적인 잡음제거 방법을 적용할 수 있는 

신호와 불가능한 신호를 구분할 수 있는 기술이 적용되어야 한

다. 
동잡음 구간 검출에는 형태학적 분석이나 고차 통계 분석 기

법을 활용한 방법 등이 제안되었다. Sukor등[12]은 PPG 신호의 

형태학적 특성 분석에 기반을 둔 알고리즘을 제안하여 약 83%
의 정확도로 동잡음 구간을 검출하였다. Selvaraj등[13]은 첨도

와 섀넌 엔트로피를 활용한 통계적 접근을 통해 PPG 신호의 동

잡음 구간을 추출하였으며 약 88.8%의 정확도를 보였다. 
Couceiro등[14]은 시간 영역과 주파수 영역에서 특징점을 추출

하기 위한 NMIFS 알고리즘[15]과 서포트 벡터 머신 (SVM)을 

이용하여 기계학습 기반의 방법을 이용하여 동잡음 구간을 검

출하였으며 약 88.5%의 정확도를 보였다. 앞서 서술한 대부분

의 연구들이 나쁘지 않은 정확도를 보이는 것은 사실이나 딥러

닝을 활용한다면 기존의 방법보다 정확도를 더 높일 수 있을 것

이라 생각한다. 
딥러닝은 깊은 신경망 (DNN: Deep Neural Network) 알고리

즘과 이를 학습하는 방법을 의미한다[16]. 깊은 신경망은 입력

층과 출력층을 제외한 은닉층이 2개 이상인 구조의 신경망으로 

1980년대에 제안되었으나 학습에 오랜 시간이 걸리고 학습 데

이터가 과적합 (overfitting)되는 단점 때문에 일반적인 문제에 

사용할 수 없었다. 이러한 문제들은 2000년대 이후 병렬연산이 

가능한 GPU (Graphics Processing Unit)의 대거 등장과 과적합

을 방지할 수 있는 기법이 제안되며 해결되었다. 이후 딥러닝은 

급속도로 발전하였고 현재는 음성인식, 장면인식, 영상복원 등

의 다양한 분야에서 딥러닝이 사용되고 있다[17]-[19]. 
여러 깊은 신경망 중 합성곱 신경망 (CNN, Convolutional 

Neural Network)은 객체 분류, 탐지, 영역 판독 등 다양한 컴퓨
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터 비전 분야에 활용되는 깊은 신경망의 구조이다[20]. 층 사이

의 노드쌍들 중 일부만 연결하는 합성곱 층 (Convolution layer)
과 풀링층 (Pooling layer)이 전체 신경망의 앞쪽에 위치하며 층 

사이의 노드를 모두 연결하는 완전연결 층 (Fully connected 
layer)이 신경망의 뒤쪽에 위치한다. 신경망을 학습할 때는 출

력층 뒤에 손실층 (Loss layer)이 추가로 위치하여 신경망의 파

라미터들을 학습시킨다. 합성곱 신경망의 주목할 점은 입력층

으로 특징 벡터가 아닌 분류할 데이터가 그대로 입력된다는 점

이다. 입력된 데이터는 합성곱 층을 통과하며 특징이 추출되고 

완전 연결층을 통해 분류된다. 즉 입력 신호의 형상을 직접 모

델링 하지 않아도 합성곱 신경망이 알아서 특징 추출과 분류 역

할을 모두 수행하는 것이다[21]. 일반적으로 합성곱 신경망은 

고정된 크기의 입력 데이터를 사용한다. 합성곱 신경망의 후반

부에 위치한 완전연결 층이 고정된 크기의 입력을 받기 때문이

다. 반면 합성곱 층은 입력 데이터의 크기에 따라 출력 데이터

의 크기가 결정된다. 때문에 완전연결 층을 마스크 크기가 1인 

합성곱 층으로 대체하면 입력 데이터의 크기 제한에서 자유로

워진 신경망을 학습할 수 있다. 이러한 구조의 신경망은 학습에 

사용한 데이터보다 큰 데이터를 입력하면 데이터를 전역 탐색

한 결과와 정확하게 동일한 결과를 출력한다.
본 연구에서는 합성곱 신경망을 이용하여 PPG 신호의 동잡

음 구간을 검출하고자 한다. 연속적으로 획득되는 PPG 신호를 

여러 개의 1맥박 구간으로 분리하여 이미지로 변환한 후, 이를 

합성곱 신경망을 이용하여 동잡음이 존재하는 구간인지 아닌

지 판별하게 된다.

Ⅱ. 연구배경

그림 1. 정상 신호와 동잡음이 섞인 PPG 신호  

Fig. 1. Normal and noisy PPG signals

PPG 신호는 Pulse oximeter를 이용하여 획득되는 신호로, 
Beer-Lambert 법칙에 따라 광을 인체 특정 부위에 조사하여 조

직에 흡수되거나 반사되는 광의 흡수율을 이용하여 혈류를 측

정한다. 입사된 빛은 정맥혈과 뼈 조직들을 지나 DC 성분을 생

성하며, 동맥혈을 지나는 빛은 AC 성분을 생성하는데, DC 성
분은 제거 후 AC 성분만 사용하게 된다. PPG는 측정자의 움직

임에 영향을 많이 받으며 호흡에도 영향을 받아 사람마다 신호

의 형태가 조금씩 다르며, 특정 질병이 있는 환자의 경우에도 

비정상적인 형태의 PPG 신호가 검출될 수 있다. 인간의 일반적

인 심박수는 대략 30-300bpm으로, PPG 신호의 주파수는 대략 

0.5-5Hz로 제한된다. PPG 신호의 주파수 성분은 호흡 등에 의

한 저주파와 심박수에 의한 기본 주파수, 그리고 제2고조파와 

제3고조파로 이루어져 있으며, PPG 신호에 동잡음이 유입될 

경우, 기본 주파수 부분과 제2고조파, 제3고조파 부분의 주파수 

성분이 확연히 구분된다. 움직임에 의한 동잡음은 PPG 신호와 

주파수 대역이 겹치고, PPG 신호보다 큰 진폭을 갖는다.

Ⅲ. PPG 신호 동잡음 구간 검출

센서를 통해 획득되는 PPG 신호의 경우, 대략 0.5Hz에서 

5Hz까지의 주파수 대역에서 활성화되므로, 해당 주파수 대역 

이외에서 발생하는 잡음을 제거할 필요가 있다. 고주파 노이즈

와 직류성 노이즈의 경우 대역통과 필터를 이용하여 제거하며, 
사용자의 호흡으로 발생하는 기저선을 Q-차 이동 평균 필터와

의 차로 제거한다[22]. 기저선이 제거된 PPG 신호 P(n)은 식 (1)
과 같이 나타낼 수 있다. 여기서 LBPF(n)은 대역통과필터로 고

주파 잡음과 직류성 잡음이 제거된 PPG 신호이다.

       



  

 

  (1)

기저선을 제거 후에는 연속적인 PPG 신호를 1맥박 단위의 

신호로 분리해야 한다. 이를 위해 Slope Sum Function (SSF)을 

적용하여 각각의 맥박을 분리한다. SSF의 목적은 PPG의 맥박 

신호에서의 upslope 성분을 강화하고 나머지의 성분은 억제하

는 것이다. 시간 i에서 SSF가 적용된 신호 zi는 다음과 같다[23].

  
    

 ∆  ∆  ∆  ∆  
  ∆ ≤  (2)

여기서 Δyk = yk － yk-1이며, yk는 필터를 통해 잡음이 제거

된 PPG 신호이며  w는 윈도우 사이즈이다. SSF 결과를 최대화

하기 위해서는 윈도우 사이즈 w를 통상적인 PPG의 맥박 신호

에서의 upslope 시간과 비슷하게 설정한다. 이는 125Hz로 샘플

링된 신호에서 약 128 ms (또는 16 샘플) 정도이다. PPG의 맥박 

신호와 SSF 결과신호 사이의 관계는 그림2와 같다. SSF 결과신

호를 획득한 후에는 각 맥박이 시작하는 지점을 찾아 신호를 분

리하면 된다. 마지막으로, 그림3과 같이 분리된 맥박신호를 이

미지로 변환한다.
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그림 2. PPG 맥박 신호와 SSF 결과신호 간 상관관계[8] 
Fig. 2. Relationship between pulse signals in PPG and 

SSF signals[23]

그림 3. 이미지화된 PPG 맥박신호 결과 

Fig. 3. Images of PPG pulse signal

그림4는 합성곱 신경망을 이용한 PPG 신호의 동잡음 구간 

검출 과정을 나타낸 순서도이다. 학습에 사용된 데이터는 

PhysioNet에서 제공하는 생체신호 데이터베이스를 사용하였다

[24]-[26]. 3000개의 정상 신호와 3000개의 동잡음이 포함된 신

호를 사용하였으며, 입력 데이터를 랜덤하게 섞은 뒤 80%를 학

습데이터로 사용하고 20%를 검증데이터로 사용하였다. 신경

망 학습 시 손실함수로 범주형 교차 엔트로피 오차 함수를 사용

하였으며, 가중치 업데이트를 위한 최적화 기법으로는 

RMSProp[27]를 사용하였다. 이는 학습률을 감소시키는 방법

인 AdaGrad[28]를 개선한 방법으로, AdaGrad는 과거의 기울기 

값을 제곱해서 계속 더하는 식으로 학습률을 낮추는데, 학습이 

진행될수록 제곱의 값으로 학습의 정도가 떨어진다. 하지만 학

습이 계속되면서 학습률이 0에 가까워져 학습이 진행이 안 되

는 문제가 발생한다. RMSProp은 과거의 모든 기울기를 균일하

게 더하지 않고 새로운 기울기의 정보만 반영하도록 해서 학습

률이 0에 가까워지는 것을 방지하였다. 또한, 드롭아웃을 설정

하여 50%의 비율로 유닛을 제거함으로써 과적합 문제를 방지

하였다. 
그림 4. 합성곱 신경망을 이용한 PPG 신호의 동잡음 구간 검출 

순서도 

Fig. 4. Flowchart of motion artifact detection in PPG 
based on CNN
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그림 5. 합성곱 신경망을 이용한 학습 결과. (위)손실 학습 곡선, 
(아래)정확도 학습 곡선

Fig. 5. Training results obtained from the proposed 
method. (upper)loss curve, (bottom)accuracy curve

Ⅳ. 실험 및 결과 분석

그림 5는  제안된 방법으로 총 20회의 에포크 동안 학습한 결

과를 나타낸다. 학습이 진행됨에 따라 손실은 감소하고 정확도

는 증가하고 있다. 손실 곡선의 경우 에포크가 증가함에 따라 

학습 손실과 검증 손실이 유사한 경향을 보이며, 정확도 곡선의 

경우도 마찬가지로 에포크 증가에 따른 학습 정확도와 검증 정

확도의 경향이 유사한 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 학습된 

모델에서 과적합 혹은 과소적합 문제가 발생하지 않는다는 것

을 알 수 있다. 제안된 방법은 최종적으로 약 92%의 정확도와 

0.21의 손실을 보였으며, Couceiro등[14]과 Selvaraj등[13]이 제

안한 방법의 정확도에 비해 약 4%, 그리고 Sukor등[12]이 제안

한 방법의 정확도에 비해 약 9% 정도의 향상이 있음을 확인하

였다. 

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 합성곱 신경망을 이용하여 PPG 신호의 동잡

음 구간을 검출하는데 성공하였다. 연속된 신호를 각각의 1맥
박 신호로 분리하고 이미지로 변환한 후, 합성곱 신경망을 이용

하여 학습하였다. 학습에는 3,000개의 정상신호와 3,000개의 

동잡음이 포함된 신호가 사용되었으며, 최종 학습 결과 약 92%
의 정확도와 0.21의 손실을 보였다. 결과적으로, 딥러닝을 활용

함으로써 기존 방법보다 4 ~ 9% 가량 정확도를 향상할 수 있었

다. 본 연구에서 사용된 합성곱 신경망은 PPG 뿐만 아니라 

ECG, EEG 등 다양한 생체신호에도 적용이 가능한 기술로서,  
유비쿼터스 맞춤형 헬스케어의 핵심 요소기술 중 하나인 생체 

신호 처리 분야에서 활용될 수 있다. 이를 통해 환자 모니터링, 
원격 진료, 피트니스 등 다양한 헬스케어 분야에 활용이 가능할 

것으로 기대된다. 
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