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요 약
생체 신호를 분석하여 사용자의 건강과 정신 상태를 예측하고, 관련 질병에 관해 예방하는 연구가

늘어나고 있다. 생체 신호 중 심박은 사람의 육체, 정신적인 상태를 반영하는 대표적인 신호이지만

기존의 접촉 패드를 통한 ECG나 광학 센서를 통한 PPG로 심박을 예측할 때는 구속적인 환경이 필

요하여 일상적인 상황 속에 적용하기 어려웠다. 이러한 단점을 해결하고자 본 논문은 UBFC-RPPG

데이터셋의 동영상 프레임을 RGB 채널마다 다른 가중치를 적용하는 전처리를 하여 학습 데이터의

크기를 줄이면서 정확도를 높이고, 3D-CNN을 활용한 딥러닝으로 순간적인 영상에서도 PPG 신호를

예측할 수 있도록 1초 전처리 영상을 학습한 후, 신호를 예측하는 것을 목표로 한다. 이렇게 비접촉

식으로 취득된 신호는 더 다양한 환경에서의 감정분류, 우울증 진단, 질병 감지 등 다양한 분야에 활

용될 수 있다.

1. 서론

최근 사람의 건강과 정신 상태를 예측하여 대면할

수 없는 상황이나 고령의 환자의 경우 예방과 관리

를 위해 자신의 건강 상태를 실시간으로 확인할 수

있는 헬스케어 시스템이 관심받고 있다. 이와 같은

분야의 연구 중 대표적인 것이 생체 신호를 분석하

여 사람의 건강이나 정신적인 상태를 분석하는 일이

다. 생체 신호로는 심장의 전기적인 활동을 기록하

는 심전도(ECG, electrocardiogram), 두뇌의 신경세

포들의 전기적 활동을 측정하는 뇌전도(EEG, electr

oencephalogram), 신경과 근육의 전기적 활동을 측

정하는 근전도(EMG, electromyography) 등이 있다.

그 중이 심전도를 통해 분석되는 심박의 경우 사람

의 상태를 반영하는 중요한 요소이지만 접촉 패드를

부착해야 하고, 그에 맞는 장치가 필요하다. 다른 심

박 측정 방법으로 광학 센서를 통한 광용적맥파(PP

G, photoplethysmography)의 경우 피부에 빛을 투

과시켜 심장 박동으로 생겨나는 혈류의 변화를 광학

센서를 통해 측정하는 것으로 이는 접촉 패드 부착

할 필요가 없는 점과 측정 장치 간소화의 이점이 있

지만, 접촉 센서를 착용해야 해서 구속적인 단점을

해결하지 못했다[1]. 기존의 ECG와 PPG로 심박을

일상적으로 활용하기에는 어려움이 있어서, 최근 심

박 신호를 비접촉으로 PPG 신호를 측정하는 방법들

이 연구되고 있다[2]. 컴퓨터 비전 기술을 이용한 원

격 PPG(rPPG, remote PPG)는 얼굴 피부색의 변화

를 감지하여 심박과 관련된 신호로 변환하는 기술이

며, 센서 부착이 어려운 환자의 심장 모니터링, 운전

자의 상태 변화에도 사용 가능하고[3], 센서를 부착

하는 것을 불편해하는 동물에게도 사용할 수 있다

[4]. 초기에는 rPPG 신호를 직접 관심 영역(ROI)을

지정하고 필터링을 하여 신호를 얻었지만, 딥러닝

기술이 발전하면서 전처리 된 동영상을 모델에 입력

하게 되면 학습하여 사용자의 생체 신호를 취득할

수 있게 되었다.

본 논문에서는 기존의 연구되고 있던 딥러닝을 사

용한 PPG 취득을 순간적인 상황에서도 활용할 수

있도록, 짧은 시간의 영상에서 PPG 신호를 예측하

는 1초 얼굴 영상을 3D-CNN으로 학습하여 생체 신

호를 예측하는 것을 목표로 한다.
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2. 관련 연구

Unakafov의 경우 rPPG를 통한 심박수 예측을 진

행하였는데[2], 사람의 얼굴 중 관심 영역(ROI)을 지

정하고 해당 영역의 RGB 신호를 적절한 전처리 과

정과 iPPG(Imaging Photoplethysmography) 추출

기술로 RGB 신호를 PPG신호로 변환하였다. 추출

기술은 초록색 신호의 파장이 헤모글로빈이 가장 잘

흡수하여 심박과 밀접한 관계가 있음을 적용한 기술

로, 취득된 신호는 필터링 과정과 주파수 변환(DFT,

CWT)을 적용하여 분당 심박수(BPM)를 예측하였

다. 또한 rPPG 기술을 영장류에도 적용하였다[4].

사람의 경우는 접촉 센서를 통해서 생체 신호를 취

득할 수 있지만, 동물의 경우에는 고도의 훈련을 받

지 않은 이상 접촉 패드를 장착하는 과정을 지시하

기 어렵다. 그래서 이전까지 동물에게는 센서를 몸

속에 침습시키거나 마취를 진행하고 취득하였는데,

rPPG 기술을 적용함으로 패드나 센서 장착의 어려

움을 해결할 수 있었다.

Jaromir의 경우, CNN을 활용하여 얼굴 ROI 영역

을 검출하도록 하고, 해당 영역의 RGB 원시 신호를

추출하였다. 추출된 신호에서 PPG 추출 기법(G, IC

A, POS 등)으로 필터링 후 예측된 심박과 LSTM을

통해 원시 신호를 학습 시킨 후, 예측된 신호를 바

탕으로 예측된 심박을 비교하였다[5].

3. 환경 및 방법

3.1 3D-CNN 네트워크

기존의 연구되고 있던 rPPG를 실시간으로 사용할

수 있도록 1초 단위의 얼굴 영상을 3D CNN을 사용

해 시계열적인 특징을 학습하였다.

sequence input

[ 160x160x1x24 ]

3D-CNN Layer

[ 3x3x7 ]

Instance Normalize

+ ReLU

Average 3D

Pooling

output : 1x1x1x24

Regression

IN+ReLU

3D-CNN

IN+ReLU

3D-CNN

IN+ReLU

3D-CNN

IN+ReLU

3D-CNN

concat : channel

IN+ReLU

3D-CNN

그림 1. 영상 데이터를 학습하기 위한 3D-CNN 네트워크

3D 컨볼루션과 채널별로 인스턴스 정규화(Instance

Normalize)를 하고, 마지막에 채널별로 독립적으로

컨볼루션과 정규화 후 1차원으로 합쳐서, 채널별로

얻어진 값을 한꺼번에 컨볼루션을 진행하였다. 위

방법으로 채널끼리 가지고 있는 정보를 공유할 수

있도록 하여 모델의 채널 수를 낮추었고, 전체적인

모델의 학습 파라미터 수를 낮추었다.

3.2 이미지 전처리

효과적인 학습을 위해서 동영상을 프레임으로 전

환하고 전처리를 진행하였다. 배경을 제외하고 얼굴

이미지에 집중하기 위해서 이미지를 얼굴 중심으로

R, G, B 채널의 이미지로 분해한 후, G > B > R 순으로 가

중치를 부여하여 새로운 이미지로 변경

 
       


>> n = frame 수

그림 2. 이미지 전처리 과정

편집하고, PPG 신호를 추출할 때, RGB의 경우 초

록색 파장이 심박에 대한 정보를 많이 포함하고 있

어서, 각 차원의 비율을 조정하여 이미지를 전처리

하고, 과적합을 막기 위해 데이터 증감을 사용하였

다. 이미지는 그림 2와 같이 R, G, B 채널로 나누

고, 가중치를 부여하여 하나의 채널을 가지는 이미

지로 변환하였다. 이는 학습의 시간을 단축하고, 정

확도를 높여주었다.

4. 실험

4.1 UBFC-RPPG 데이터셋

모델 학습 데이터셋은 UBFC-RPPG[6]을 활용하

였다. 이는 8명의 참가자가 카메라 앞에서 움직이지

않는 상태에서 촬영된 1~2분 영상이다. 위 데이터

중 학습 시간과 데이터의 품질(움직임 등)을 고려하

여 총 5명의 데이터를 사용했다. 학습, 검증, 테스트

데이터는 각각의 실험자들의 동영상 프레임을 75%,

10%, 15%로 나누어서 학습하였다.

4.2 실험 결과

그림 3와 같이 센서를 통해 얻은 PPG신호와 모델

- 628 -



ASK 2023 학술발표대회 논문집 (30권 1호)

을 통해 학습하여 예측한 PPG신호를 겹쳐서 비교하

기 위해 신호를 1초마다 잘라서 파형의 모양을 분석

하였다.

그림 4 학습된 네트워크로 예측된 PPG(파란색), 센서

PPG(주황색)

결과적으로 파형이 어긋나는 부분이 존재하지만, 파

형의 주기성과 피크값이 크게 차이가 나지 않게 출

력되었다. 하지만 신호 예측을 진행하면 결과별로

정확성이 차이가 있다는 것을 그림 4에서 확인할 수

있었다.

그림 4 예측과 실제 값의 평균제곱오차(RMSE)의 히

스토그램

5. 결론

본 논문에서는 도보 중, 운전 중과 같은 구속적인

환경에서 생체 신호를 취득할 수 없는 경우에 활용

할 수 있는 영상 기반 비접촉 실시간 PPG 신호 취

득을 목표로 연구가 진행되었다. 컴퓨터 비전 기반

의 생체 신호 취득과 같이 복잡한 과정을 거치지 않

고도, 딥러닝 기술을 사용하여 간단한 이미지 전처

리로 PPG 신호 예측을 할 수 있었다.

해당 기술을 응용하여 비대면 상황이나 스마트카 등

에서 감정분류나 우울증 검출, 산소 포화도 예측과

같은 분야에 응용 가능하여, 다양한 헬스케어 시스

템에 응용할 수 있을 것으로 기대된다.
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