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주성분 분석과 수면 2기를 이용한 수면 장애 분류
Sleep Disturbance Classification Using PCA and Sleep Stage 2

신동근
삼육대학교 컴퓨터학부

Dong-Kun Shin(dkshin@syu.ac.kr)
 요약

본 논문은 수면 2기의 EEG 신호와 주성분 분석(principle component analysis)을 이용하여 수면 장애를

분류하는 방안을 제안하고 있다. 초기 특징을 추출하기 위해서 첫 번째 단계에서는 수면 2기의 EEG 신호

가 고속 푸리에 변환(fast Fourier transforms)에 의해서 잡음을 제거하는 과정이 수행되었다. 잡음이 제거

된 EEG 신호를 두 번째 단계에서는 주성분 분석을 이용하여 5개의 차원으로 축소하였다. 마지막 단계에서

는 축소된 5개의 차원을 가중 퍼지소속함수 기반 신경망(neural network with weighted fuzzy

membership functions, NEWFM)의 입력으로 사용하여 분류성능을 측정하였다. 분류성능에 있어서 정확

도(accuracy), 특이도(specificity), 민감도(sensitivity)가 모두 100%로 나타났다.

■ 중심어 :∣수면기∣고속 푸리에 변환∣주성분 분석∣퍼지신경망∣수면 장애∣

Abstract
This paper presents a methodology for classifying sleep disturbance using electroencephalogram

(EEG) signal at sleep stage 2 and principal component analysis. For extracting initial features,

fast Fourier transforms(FFT) were carried out to remove some noise from EEG signal at sleep

stage 2. In the second phase, we used principal component analysis to reduction from EEG

signal that was removed some noise by FFT to 5 features. In the final phase, 5 features were

used as inputs of NEWFM to get performance results. The proposed methodology shows that

accuracy rate, specificity rate, and sensitivity were all 100%.
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I. 서 론
수면은 여러 단계로 나눠지는데, 크게 안구가 빠르게

마구 움직이는 REM (rapid eye movement) 수면과 그

렇지 않은 N-REM (non-rapid eye movement) 수면으

로 나뉜다[1][2]. 급속안구운동이 일어나는 REM 수면

은 꿈을 꾸면서 자는 수면으로, 심박동과 호흡이 불규

칙하게 나타나는 특성이 있다. N-REM 수면은 다시 수

면의 깊이에 따라 얕은 잠인 수면 1기, 수면 2기, 수면

3기, 수면 4기로 분류된다. 수면장애는 신체적, 정신적,

환경적 요인으로 수면의 양과 질에 영향을 받는 것을

말하는 것으로 수면이 규칙적이지 못하거나 수면과 관

련한 비정상적인 생리적 현상을 경험하는 것을 의미한

다[12]. 따라서 수면에 대해서 연구한다는 것은 환자의
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신체적, 정신적, 환경적 요인을 역으로 알아볼 수 있는

중요한 요소라고 할 수 있다. 수면 중에 나타날 수 있는

질병 중에 수면무호흡증(sleep apnea syndrome)과 수

면장애(sleep disturbance)를 대표적으로 들 수 있다. 수

면과 관련된 연구는 주로 수면 무호흡증과 연관되어 있

다[3-5]. 또한 수면기(sleep stage)에 대한 연구는 피실

험자 간의 비교가 아닌 동일 피실험자를 수면기에 대한

연구가 주로 이루어지고 있다[6][7]. 그리고 뇌파를 통

하여 수면 장애를 겪고 있는 사람을 분류하는 작업은

숙련된 임상의사의 경험에 의존해야 할 뿐만 아니라 그

판정 또한 주관적이다. 일정한 규칙에 따라 시스템이

판단하는 것이 아니라 판단하는 사람의 주관적인 의견

에 따라 판단 결과가 달라질 수가 있다는 단점이 있다.

본 논문에서는 Fpz-Cz 채널과 Pz-Oz 채널의 EEG

신호를 이용하여 숙면을 취하는 사람과 수면 장애가 있

는 사람을 자동으로 분류하기 위해서 수면 2기의 EEG

신호와 주성분 분석(principle component analysis)를

이용하였다. NEWFM에서 입력으로 사용할 특징을 추

출하기 위해서 첫 번째 단계에서는 Fpz-Cz 채널과

Pz-Oz 채널의 수면 2기 EEG 신호가 웨이블릿 변환

(wavelet transforms) 또는 고속 푸리에 변환(fast

Fourier transforms)에 의해서 잡음을 제거하는 과정이

수행되었다. 두 번째 단계에서는 잡음이 제거된 수면 2

기 신호를 웨이블릿 기반의 특징 추출에서 사용되는 통

계적 기법[11][13] 또는 주성분 분석을 이용하여 각각

80개의 특징과 5개의 차원으로 축소하였다. 마지막 단

계에서는 축소된 80개의 특징과 5개의 차원을 가중 퍼

지소속함수 기반 신경망(neural network with

weighted fuzzy membership functions, NEWFM)

[8-10]의 입력으로 사용하여 숙면을 취하는 사람과 그

렇지 못하는 사람의 분류성능을 측정하였다. 웨이블릿

기반의 특징 추출 방법에 의한 분류성능에 있어서 정확

도(accuracy), 특이도(specificity), 민감도(sensitivity)

가 각각 91.70%, 91.73%, 91.67%로 나타났다. 고속 푸

리에 변환과 주성분 분석에 의한 분류성능에 있어서 정

확도(accuracy), 특이도(specificity), 민감도

(sensitivity)가 모두 100%로 나타났다.

II. 수면 장애(Sleep Disturbance) 분류 
   모델의 설계

[그림 1]은 숙면을 취하는 사람과 수면 장애가 있는

사람의 분류 모델 다이어그램에서 알 수 있듯이 본 논

문에서는 EEG 신호를 입력으로 웨이블릿 변환 또는 고

속 푸리에 변환을 수행한후에 웨이블릿 기반의 통계적

기법 또는 주성분 분석을 이용하여 특징을 추출하였다.

이렇게 추출된 특징은 NEWFM의 입력으로 사용되어

숙면을 취하는 사람과 수면 장애가 있는 사람을 분류하

였다.

그림 1. 수면 장애 분류 모델 다이어그램

2.1 실험 데이터
본 논문에서는 PhysioBank(http://www.physionet.org

/physiobank/database/sleep-edf/)에서 제공하는 EEG

신호를 사용하였다. EEG 신호는 21세부터 35세사이의

백인남녀로부터얻었다. 이들의 EEG 신호는 그림 2에

서의 Fpz-Cz 채널과 Pz-Oz 채널에서 얻었고 샘플링

주파수는 100Hz이다. 이러한 EEG 신호에는 수면기

(sleep stage)로써 각성, 수면 1기, 수면 2기, 수면 3기,

수면 4기, REM이 0, 1, 2, 3, 4, 5로 표시되어 있다.

(a) Left side of head
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(b) Top of head
그림 2. 국제 10-20 표준전극

그림 3. 저장되어 있는 EEG 신호로부터 실험용 데이터를 
추출하는 과정

수집된 EEG 신호를보면 [그림 3]의 (a)와같이 수면

기가 표기되어 있다. [그림 3]의 (b)를 보면 알 수 있듯

이 수면 2기의 EEG 신호만을 추출하였다. 이렇게 추출

된 수면 2기의 EEG 신호를 [그림 3]의 (c)와같이 연속

적으로 합쳤다. 본 실험에서는 하나의 수면기가 15초

동안의 EEG 신호를 기반으로 표기되어 있다. 따라서

주파수가 100Hz인 신호를 15초 동안을 하나의 수면기

로 표기하였기때문에 하나의 수면기는 1500개의 EEG

신호로 그룹 되어 있다. [그림 3]의 (d)는 (c)에 대해서

계산한 수면 2기의전체 EEG 신호를 계산한 결과이다.

본 논문에서는 수면 2기의 EEG 신호를 사용하였는

데 그 이유는 수면 1기의 EEG 신호를 사용하여도 되지

만 수면 1기에서는느린안구 운동들이 나타날 수 있고

수면 2기에서는 이러한 안구 운동이없기때문에 본 실

험에서는 수면 2기의 EEG 신호를 선택하였다.

2.2 웨이블릿 변환(wavelet transforms) 기반의 
통계적 기법

본 논문에서는 [그림 3]의 (d)에서처리된 수면 2기의

전체 EEG 신호를 [11][13]에서 사용한 스케일레벨 5인

이분 비연속 Haar 웨이블릿 변환을 수행하였다. 이렇게

수행된 레벨 2부터 레벨 5까지의 웨이블릿 계수인

detail coefficient와 approximation coefficient를

[11][13]에서 사용한 웨이블릿 기반의 통계적 기법을 이

용하여 Fpz-Cz 채널과 Pz-Oz 채널에서 각각의 40개의

입력을 다음과 같이 추출하였다.

(1) 각레벨안에 있는 모든계수들에 대한절대값의

평균값

(2) 각레벨안에 있는 모든계수들을 제곱하여 구한

평균값

(3) 각 레벨 안에 있는 모든 계수들의 중앙값

(4) 각 레벨 안에 있는 모든 계수들의 표준편차

(5) 인접한 레벨간의 레벨 안에 있는 모든 계수들에

대한 평균값의 절대값 비율

위에서언급한 통계적 기법 (1), (2), (3)는 신호에 대

한 주파수 분포를 의미한다. 또한 통계적 기법 (4), (5)

는 신호에 대한 주파수 변동량을 의미한다. 본 논문에

서는 통계적 기법에 의해서 추출된 총 80개의 입력을

구성원으로 하는 실험군을 구성하였다. 숙면을 취하는

사람의 2982개 실험군과 수면 장애 환자의 2321개 실험

군을 이용하여 [표 1]과같이 5대5의 비율로훈련집합

(training sets)과 테스트 집합(test sets)으로 나누었다.

2.3 고속 푸리에 변환(fast Fourier transforms)
고속 푸리에 변환(fast Fourier transforms)은 이산

푸리에 변환(discrete Fourier transforms)을 고속으로

산출하기 위한 알고리즘이다. 고속 푸리에 변환은디지

털신호처리에서편미분 방정식의근을 구하는 알고리

즘에 이르기까지 많은 분야에서 사용한다. x0,…,xn-1이

복소수라고 가정할 때, 이산 푸리에 변환은 다음과 같

이 정의한다.

  
  

  

 




  …  (1)
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이 식을 정의에 따라 계산하면 O(n2

)의 연산이 필요

하지만, 고속 푸리에 변환을 이용하면 O(n*log n)의 연

산만으로 가능하다. 따라서 n의값이 크면클수록고속

푸리에 변환은 더욱더 효과적이다.

[그림 3]의 (d)에서 처리된 수면 2기의 전체 EEG 신

호를 고속 푸리에 변환을 하기 위해서 1024개씩그룹화

하였다. 본 실험에서는 Fpz-Cz 채널과 Pz-Oz 채널에

서 각각 수집한 1024개의 EEG 신호를 고속 푸리에 변

환에 의해서 각각 513개씩의 특징을 추출하였다.

2.4 주성분 분석(principle component analysis)
주성분 분석은 n개의 주어진변수들의 일차결합으로

주성분을 구성하고 변동의설명에 대한 기여도가큰순

서대로 제1주성분, 제2주성분,…, 제m주성분으로 구하

여 m개의 주성분으로 전체의 변동을 설명하고자 하는

것이목적이다. EEG 신호의 개수가 N개라고 가정하자.

  …  (2)

  
 
  



  
 (3)

여기서 S는 공분산행렬, μ는 EEG 신호에 대한 평균

을 의미한다.  … 를 m개의 가장

큰고유값에 대응하는 m개의 고유벡터라 하자. 그러면

원래의샘플 X의집합에 대해서 그에 대응하는 특징벡

트   … 는 다음과 같이 구할수 있다.

  
  (4)

본 실험에서는 Fpz-Cz 채널과 Pz-Oz 채널에서 각각

수집한 1024개의 EEG 신호를 고속 푸리에 변환에 의해

서 각각 513개씩의 특징을 연결하여 1026개의 특징으

로 만들었다. 이렇게 연결한 1026개의 특징을 주성분

분석을 이용하여 가장높은 정확도를보이고 있는최소

의 차원인 5개의 차원으로 축소하였다.

표 1. 수면 장애 분류에 사용한 실험군 (5대5 비율)
클래스 훈련 집합 테스트 집합 전체 개수

수면 장애 1161개 1160개 2321개
숙면 1491개 1491개 2982개

전체 개수 2652개 2651개 5303개

본 논문에서는 주성분 분석에 의해서 추출된 5개의 차

원을 입력으로 하는 실험군을 구성하였다. 숙면을 취하

는 사람의 2982개 실험군과 수면 장애 환자의 2321개 실

험군을 이용하여 [표 1]과 같이 5대5의 비율로 훈련 집

합(training sets)과테스트집합(test sets)으로 나누었다.

III. 가중 퍼지소속함수 기반 신경망 (Neural 
Network with Weighted Fuzzy 
Membership Function, NEWFM)

수면 2기의 EEG 신호로부터 숙면을 취하는 사람과

그렇지 못하는 사람을 분류하기 위해서 본 논문에서 사

용한 NEWFM은 특징으로부터 학습된 가중 퍼지소속

함수의 경계합(bounded sum of weighted fuzzy

membership function, BSWFM)을 이용하여클래스 분

류를 하는 지도학습(supervised) 퍼지 신경망이다

[8-10]. 웨이블릿 기반의 통계적 기법에 의해서 추출된

80개의 특징 또는 주성분 분석에 의해서 축소된 5개의

차원을 그림 4에서 n개의 특징을 갖는 h번째 입력 Ah

= (a1, a2, … , an)에 대한 NEWFM의 입력으로 사용되

어진다.

그림 4. 가중 퍼지소속함수 신경망(NEWFM)의 구조
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IV. 실험 결과 (Experimental Results)
[표 2][표 3][표 4]에서는 [표 1]에서 제시한훈련집합

과 테스트 집합의 비율이 5대 5인 실험군을 사용한 분

류 성능을보여주고 있다. 여기서 TP(True Positive)는

수면 장애가 있는 사람을 수면 장애가 있는 사람으로

분류되는 것을 말하고 TN(True Negative)은 숙면을

취하는 사람을 숙면을 취하는 사람으로 분류되는 것을

의미한다. 또한 FP(False Positive)는 수면 장애가 있는

사람을 숙면을 취하는 사람으로 분류되는 것을,

FN(False Negative)은 숙면을 취하는 사람을 수면 장

애가 있는 사람으로 분류되는 것을 의미한다. [표 4]에

서 구한 민감도(sensitivity), 특이도(specificity), 정확

도(accuracy)는 식 (5)와 같이 정의된다. 또한 [표 4]에

서는 웨이블릿 변환과 고속 푸리에 변환의 분류성능을

비교하였다.

민감도


×

특이도


× (5)

정확도


×

표 2. 웨이블릿 변환을 이용한 Confusion Matrix
클래스 결과(개)

수면 장애 TP FP
1034 126

숙면 FN TN
94 1397

표 3. 고속 푸리에 변환을 이용한 Confusion Matrix
클래스 결과(개)

수면 장애 TP FP
1160 0

숙면 FN TN
0 1491

표 4. 웨이블릿 변환과 고속 푸리에 변환의 분류성능 비교
알고리즘 정확도 특이도 민감도

웨이블릿 변환 91.70% 91.73% 91.67%
고속 푸리에 변환 100% 100% 100%

V. 결 론
본 논문에서는 Fpz-Cz 채널과 Pz-Oz 채널의 수면 2

기의 EEG 신호를 이용하여 숙면을 취하는 사람과 수면

장애가 있는 사람을 분류하였다. 수면 2기의 EEG 신호

를 사용한 이유는 수면 1기의 EEG 신호를 사용하여도

되지만 수면 1기에서는 느린 안구 운동들이 나타날 수

있고 수면 2기에서는 이러한 안구 운동이 없기 때문에

본 논문에서는 수면 2기의 EEG 신호를선택하였다. 또

한 본 논문에서는 수면 장애 분류를 위해서 웨이블릿

변환(wavelet transforms)과 고속 푸리에 변환(fast

Fourier transforms)을 비교 실험하였다. 수면 2기의

EEG 신호는 시간의흐름에 대한 주파수의 분석이 아니

라 특정 시점에 대한 주파수의 분석이므로 고속 푸리에

변환을 사용한 분류 성능이 웨이블릿 변환을 사용한 분

류 성능보다높게 나타났다. 이러한 실험결과를 통하여

수면 분석에는 고속 푸리에 변환이 웨이블릿 변환보다

효과적임을 알 수가 있었다. 본 논문에서는 수면 2기에

대해서만 실험하였지만 향후에는 각각의 수면기(sleep

stages)간의 비교 실험을 통하여 수면의 질을 연구하는

실험을 할 예정이다.
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