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1. 서  론

수면이란 인간의 일상에 많은 비중을 차지하고 있

는 중요한 요소 중 하나로, 보통 무의식 상태를 유지

하는 행동을 말한다. 수면으로 인해 인간의 신체와 

정신은 충분한 휴식을 취하고 그로 인해 스트레스 

해소 및 질병 예방을 할 수 있다[1]. 수면은 보통 일반 

성인 기준 7시간∼8시간 동안 취하는 것으로 알려져 

있는데, 수면시간이 부족할 경우 피로 유발, 기억력 

및 집중력 감소, 고혈압 등 많은 질병이 발생할 수 

있다[2]. 이런 이유로 최근 수면의 질에 대한 관심이 

증가하고 있으며, 수면에 대한 이해와 분석은 관련된 

많은 질병을 예방하기 위한 중요한 과정이라고 볼 

수 있다.

수면 단계를 분류하기 위한 방법 중 가장 많이 이

용되는 방법으로는 수면다원검사(Polysomnogra-

phy)가 있다. 수면다원검사란 다양한 신체 신호를 기

록할 수 있는 센서를 부착하고 수면기간 동안 검사를 

진행하며, 수집된 데이터를 바탕으로 정해진 판독 기

준에 의해 전문판독사가 피검사자의 수면 상태에 대

해 판독을 하는 검사이다. 이러한 수면다원검사는 객

관적인 판독기준을 바탕으로 진행되지만 판독사의 
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숙련도와 주관에 따라 검사 결과에 따라 영향을 줄 

수 있다. 또한 7∼8시간이라는 긴 시간의 데이터를 

수작업으로 판독해야 해서 많은 시간이 소요되고 비

용이 비싸다는 단점이 있다. 이러한 수작업에 의한 

수면다원검사를 자동화하기 위한 다양한 연구들이 

진행되어지고 있다.

본 논문에서는 수면다원검사를 자동화하기 위해

서 수면 단계 분류에 많이 사용되는 뇌파도(Elec-

troencephalogram : EEG), 근전도(Electromyogram

: EMG) 뿐만 아니라 안전도(Electrooculogram :

EOG)를 머신러닝 기반의 알고리즘을 이용해서 비교 

분석하였다.

2. 관련연구

2.1 수면 단계

수면은 무의식을 유지하는 상태를 말하며, 신체 

및 정신에 휴식을 제공하여 건강을 회복, 유지시켜주

는 과정을 말한다. 수면은 안구운동의 조절이 가능한 

각성 상태로부터 얕은 잠인 1단계를 거쳐 4단계의 

깊은 잠까지 진행되고, 그 후 REM 수면 단계를 거쳐 

꿈을 꾸는 상태가 된다. REM 수면 시 뇌의 상태는 

낮은 전압의 뇌파를 포함하여 신경 활동이 깨어있을 

때와 비슷하지만 신체 근육은 무력한 상태를 보인다

[3]. 이러한 수면은 수면 상태에서 관찰되는 일정한 

뇌파를 사용하여 단계를 구분한다. 뇌파란 사람의 두

피 상의 두 점 사이의 전위 변동을 연속적으로 기록

한 신호를 말한다. Fig. 1은 인간의 수면 단계를 히스

토그램으로 나타낸 것으로 가로축은 수면시간을 세

로축은 수면단계를 나타낸다. 그림과 같이 수면 단계

는 크게 REM 수면과 비REM 수면 단계로 구분이 

되며, 비REM 수면은 수면의 깊이에 따라서 1단계,

2단계, 3단계, 4단계 총 4개 단계로 구분이 된다. 인간

의 수면은 보통 비REM 수면으로 시작해서 점점 깊

은 잠에 빠져들고 잠들고 나서 80∼100분 만에 첫 

번째 REM 수면이 나타나며, 비REM 수면과 REM

수면이 수면 주기 동안 평균 4∼6회 정도 반복된다

[4].

2.2 다양한 생체 신호

본 연구에서는 수면 단계 분류를 위해 머신러닝 

기반의 알고리즘을 사용하였으며, 이때 사용한 데이

터로는 뇌파도, 안전도, 근전도가 있으며, 이러한 신

호들의 특성은 다음과 같다.

2.2.1 뇌파도

뇌파도란 현재까지 수면 단계를 분류하기 위한 신

호 중에 가장 많이 사용되며, 대뇌피질의 신경 세포

군에서 발생한 뇌 전기활동에 따른 두피 상의 두 점 

사이의 전위 변동을 세로축, 시간을 가로축으로 하여 

연속적으로 기록한 신호를 말한다. 뇌파도 전위변동

은 약 1∼60Hz의 주파수를 가진다[5]. 동일인이라도 

상태에 따라 다르게 나타나며 뇌의 활동 상황을 측정

하는 중요한 지표중 하나이다. 뇌파도는 주파수 범위

에 따라서 델타파(Delta wave), 세타파(Theta wave),

알파파(Alpha wave), 베타파(Beta wave)로 구분된

다.

Table 1은 각종 뇌파의 주파수와 해당 뇌파 발생 

시의 상태를 보여준다. 뇌파들 중에 델타파는 비

Fig. 1. Histogram of sleep cycle stage.

Table 1. Frequency Range and Brain Condition by Type of EEG

Type Frequency Range Conditions

Delta 0.5∼3Hz Deep Sleep, non REM Sleep

Theta 4∼7Hz Deep Meditation and Dreaming, REM Sleep

Alpha 8∼13Hz Relaxed, Lucid, Calm

Beta 14∼34Hz Awake, Normal, Alert
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REM 수면에서 자주 관찰되며 세타파는 REM 수면

에서 자주 관찰된다[6]. 따라서 뇌파의 종류별 비중

은 수면 단계 판독에 중요한 특징이다.

2.2.2 안전도

안전도란 사람의 눈앞과 뒤에 존재하는 망막 전위

를 측정하는 기술로 안구 운동을 기록한 것을 말한

다. 안전도는 수면 단계 분류에도 많이 활용되는데,

그 이유로는 REM 수면 단계에서의 특징이 빠른 안

구 운동이므로, 이를 분류하기에 용이하다[5,7].

2.2.3 근전도

근전도란 근육의 전기 활동을 기록한 신호이다.

근육의 전기 활동을 활용하기 때문에 전극의 부착 

위치에 따라서 다양한 종류의 근전도가 있다. 본 연

구에서 사용된 신호는 근전도들 중에서 턱의 위치에 

전극을 부착하여 얻어지는 턱 근전도를 사용하였다.

2.3 수면다원검사

수면다원검사는 각성상태, 수면상태 등 수면에 의

하여 영향을 받는 생체신호의 변화를 수면기간 동안 

기록하는 검사이다. 수면다원검사는 일반적으로 병

원에서 이루어지며, 환자에게 최소 22개 이상의 센서

를 부착하여 12개 이상의 채널에 대하여 기록한다.

수면다원검사로 측정되는 신호 중에서 주요 생체신

호로 사용하는 신호로 뇌파도, 안전도, 근전도, 산소

포화도(Saturation of Percutaneous Oxygen : SpO2)

등이 있다. 부착된 센서로 부터 얻어진 데이터는 컴

퓨터 시스템을 이용하여 저장 및 판독을 한다. 판독 

결과 Wake, REM, 1단계, 2단계, 3단계, 4단계로 구분

하며, 30초 주기로 분할하여 각각의 수면단계를 기록

한다[8].

2.4 최근 연구 동향

수면에 대한 관심이 증가함에 따라 자동화된 수면 

단계 분류를 위한 다양한 연구들이 진행되어지고 있

다. 또한 인공지능 기술의 획기적인 발전으로 인해 

최근에는 머신러닝을 활용한 수면 단계 분류기법에 

관한 연구가 활발하다.

남동훈 등은 뇌파도 단일 신호의 감마파를 분석하

여 수면-각성 상태를 분류하는 방법에 대해 제안하

였으며, 뇌파도를 0.5∼58Hz 대역 통과 필터를 통해 

필터링해 전력 스펙트럼 밀도를 전체 전력으로 나누

어 표준화시킨 후 30Hz 이상의 감마파 대역 전력을 

추출하여 이 특성을 바탕으로 수면 상태와 각성 상태

를 분류하였다[9].

Rahman 등은 단일 채널 안전도를 DWT(Discrete

Wavelet Transform)를 이용한 특징 추출 방법을 제

안하였다. 또한 추출된 특징을 NCA(Neighborhood

Component Analysis)를 이용해서 전 처리한 후에 

랜덤 포레스트(Random Forest)와 서포트 벡터 머신

(Support Vector Machine : SVM)을 이용해서 수면 

단계를 분류하였다[10].

또한 박종욱 등은 광용적맥파를 이용한 SVM 기

반의 수면 단계 분류 방법에 대하여 제안하였다. 여

기서 광용적맥파는 빛을 이용하여 혈관의 변화 시 

나타나는 생체조직의 빛에 대한 반사율, 흡수율, 투

과율 등의 특성을 나타내는 신호를 말한다. 이러한 

광용적맥파를 대역 통과 필터를 통해 필터링하였으

며, 적응 문턱치 알고리즘을 이용해 펄스의 최대 점

을 검출하는 방식으로 특징을 추출하여 SVM 분류

기로 수면 단계를 분류하였다[11].

3. 데이터셋

3.1 CAP 수면 데이터베이스

수면 단계 분석을 위하여 사용한 데이터는 Physio

Net 라이브러리에서 제공되는 CAP(Cyclic Alterna-

ting Pattern) 수면 데이터베이스이다. CAP 수면 데

이터베이스는 이탈리아 수면 장애 센터에 등록된 수

면다원검사 데이터로 구성되어 있으며, EDF(Eur-

opean Data Format) 형식으로 기록되어있다[12,13].

EDF는 멀티채널 신호의 저장을 위한 형식으로 일반

적으로 수면다원검사 기록에 많이 사용된다. 채널별 

샘플주기는 뇌파도, 안전도, 근전도 순서로 각각 

512Hz, 128Hz, 512Hz 이다. 데이터에는 수면주기 판

독결과도 포함되어있으며 별도의 텍스트 파일로 제

공된다. 판독결과는 총 6단계로 제공되나 본 연구에

서는 임상단계에서 중요하게 인식하는 수면 단계를 

알아보기 위하여, 수면단계를 1단계와 2단계를 Light

Sleep(LS) 단계, 3단계와 4단계를 Deep Sleep(DS)

단계로 묶어 DS, LS, REM, Wake 총 4개 단계의 분

류를 활용하였다.
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3.2 데이터셋 생성

데이터셋 생성과정은 Fig. 2와 같다.

1) EDF 포맷으로 기록된 108개의 수면다원검사 

데이터 획득

2) 전체 데이터 중에 본 연구에서 사용된 뇌파도,

안전도, 근전도 세 개의 신호를 모두 포함하고 있는 

74개의 데이터 분류

3) 선택된 74개의 EDF 포맷 데이터를 사용의 편의

성을 위해서 각 신호별로 wav 파일로 변환

4) 변환된 wav 파일을 수면 단계 판독 주기인 30

초 단위로 분할하고 데이터와 함께 제공되는 판독 

결과 파일을 이용해서 판독 결과별로 분류

5) 분할된 파일들을 wav 파일들을 스펙트로그램

(Spectrogram) 이미지로 만들고 뇌파도를 대역 통과 

필터(band-pass filter)를 사용하여 대역별로 특징을 

추출

위와 같은 과정을 거쳐 학습에 사용된 데이터를 

생성하였으며 생성된 데이터에 대한 자세한 설명은 

아래와 같다.

3.3 스펙트로그램 이미지를 이용한 특징 추출

머신러닝에서 많이 사용되는 CNN 알고리즘은 이

미지 데이터를 이용하기 때문에, 뇌파도, 안전도, 근

전도 채널 신호를 학습 및 테스트를 위한 640x480

크기를 가지는 스펙트로그램 이미지로 만들었다. 스

펙트로그램이란 소리의 스펙트럼을 시각화하여 그

래프로 표현한 기법으로, 시간 축과 주파수상에 따른 

진폭의 차이를 색상으로 표현한 것을 말한다. 스펙트

로그램의 가로축은 시간 축, 세로축은 주파수 축을 

나타내며, 진폭의 차이를 색상의 차이로 나타낸다.

Fig. 3은 안전도 신호의 수면 단계별 스펙트로그램 

이미지를 나타낸 것으로 단계별로 색상 및 주파수 

분포가 다른 것을 알 수 있다. 각 수면 단계별로 

10,000장씩의 이미지를 확보해서 총 40,000장의 이미

지가 본 연구의 데이터로 사용되었다.

3.4 대역 통과 필터를 이용한 특징 추출

본 연구에서는 CNN 알고리즘과 함께 심층 신경

망 알고리즘도 적용하여 수면단계의 예측의 정확도

를 향상시켰다. 수면 단계의 분류에서는 뇌파의 상태

가 중요한 특징이므로 뇌파의 대역을 주로 분석하였

다. 본 연구에서는 뇌파도를 대역 통과 필터를 사용

하여 델타파, 세타파, 알파파, 베타파로 총 4개 대역

으로 필터링 하였으며, 이를 FFT(Fast Fourier

Transform) 변환을 사용해 식 (1)과 같이 대역별 진

폭 값의 합으로 나타내었다. 식 (1)에서 S는 해당 주

파수 밴드별 진폭 값의 합으로 h는 주파수, n은 진폭 

값을 가지는 유효 주파수의 최댓값, Amp는 각 주파

수의 진폭 값, x는 델타파, 세타파, 알파파, 베타파를 

나타낸다. 식 (2)는 식 (1)에서 구한 델타파, 세타파,

Fig. 2. Physionet dataset preprocessing steps and vari-

ous signal processing.
Fig. 3. Spectrogram images of the four sleep stages of 

the EOG channel.
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알파파, 베타파의 주파수 대역에 따른 값들의 합에서

의 해당 주파수 밴드별 진폭 값의 합을 백분율로 나

타낸 것으로, 4개 주파수 밴드의 비중을 수치로 나타

낸 값을 특징 값으로 사용하였다.

 
  



       (1)

    


×        (2)

또한 보다 많은 특징들을 확보하기 위해서 위의 

주파수 밴드별 진폭 값의 제곱 값도 학습에 사용하였

다. 식 (3)에서 S는 해당 주파수 밴드별 진폭 값의 

합으로 h는 주파수, n은 진폭 값을 가지는 유효 주파

수의 최댓값, 은 각 주파수의 진폭 값의 제곱 

값, x는 델타파, 세타파, 알파파, 베타파를 나타낸다.

또한 식 (4)는 식 (3)에서 구한 델타파, 세타파, 알파

파, 베타파의 주파수 대역에 따른 값들의 합에서의 

해당 주파수 밴드별 진폭 값의 제곱 합을 백분율로 

나타낸 것으로, 4개 주파수 밴드의 비중을 수치로 나

타낸 값을 특징 값으로 사용하였다. 식 (1), 식 (2)를 

통한 특징 값 4개, 식 (3), 식 (4)를 통한 특징 값 4개로 

총 8개의 특징 값을 사용하였으며 특징 값 8개는 순

차적으로 [     ′′′ ′]과 같다.

 ′ 
  




       (3)

 ′  ′′′ ′
 ′

×        (4)

4. 신경망 알고리즘

본 연구에서는 수면 단계 분류에 흔히 사용되는 

뇌파도 뿐만 아니라 안전도, 근전도를 스펙트로그램 

이미지로 변환하여 CNN 모델을 학습 및 테스트하여 

비교 분석하였다. 비교 결과 안전도를 사용했을 때 

모든 수면 단계에서 다른 신호를 사용했을 때보다 

높은 정확도를 보였다. 본 연구에서는 성능을 더욱 

향상시키기 위해서 다른 수면 단계보다 상대적으로 

낮은 LS 단계의 정확도 개선을 위하여 완전 연결 계

층으로만 구성되어 있는 DNN(Deep Neural Net-

works) 알고리즘을 추가한 혼합 모델을 설계하였다.

다음은 본 연구에서 사용된 각 신경망 알고리즘에 

대한 설명이다.

4.1 채널 신호를 분류하기 위한 CNN 알고리즘

본 연구에서는 수면 단계 분류를 위하여 뇌파도,

안전도, 근전도를 사용하였으며, 해당 채널 신호들을 

스펙트로그램 이미지로 변환하여 사용하였다. 변환

된 스펙트로그램 이미지는 CNN 알고리즘을 이용해 

학습 및 테스트하였으며, 이때 사용한 CNN 알고리

즘은 Inception. v3 모델이다[14].

4.2 뇌파도 신호를 분류하기 위한 신경망 알고리즘

안전도에 대하여 CNN 모델을 사용하여 수면단계

를 분류할 때 가장 문제가 되는 것은 LS 단계의 분류 

정확도이다. 본 연구에서는 LS 단계 분류 정확도를 

조금 더 높이기 위해 완전연결 계층으로만 구성된 

신경망 알고리즘을 사용하였다. 이는 기존의 여러 연

구 결과로 나타난 뇌파도 특성이 수면 단계마다 델타

파, 세타파, 알파파, 베타파의 분포가 다르다는 것을 

이용하기 위해서이다. 따라서 3장에서 기술된 뇌파

도 신호의 8개 특징 값을 1차원 배열로 나열하여 신

경망 알고리즘의 학습 데이터로 사용하였다.

본 연구에서 사용한 신경망 알고리즘은 DNN

알고리즘은 특이도를 기준으로 가장 높은 분류성능

을 보인 파라미터를 사용하였다. 이에 따라 학습률은 

0.01, 드롭아웃(dropout)은 0.6의 확률로, 배치사이즈

(batch size)는 100개로 하였으며 3개 은닉층을 사용

하였다. 은닉층의 노드 개수는 각각 512개로 구성하

였기 때문에 입력층과 출력층을 포함해 총 5개의 층

으로 구성된 신경망 알고리즘을 사용하였다.

4.3 혼합 모델을 이용한 수면 단계 분류

본 연구에서는 수면 단계 분류의 정확도를 조금 

더 높이기 위한 방법으로 앞서 설명한 두 모델을 모

두 활용한 혼합 모델을 설계하였다. Fig. 4는 DNN

모델과 CNN 모델을 모두 활용한 혼합 모델의 수면 

단계 분류 방법의 구조에 대해 나타낸 것이다. 입력 

데이터에 대하여 특징들을 추출하고 이를 DNN 알고

리즘을 이용하여 LS 단계와 그 외 단계(DS, REM,

Wake) 두 개의 클래스에 대하여 분류를 한다. 이는 

LS 단계 구분 정확도를 조금 더 높이기 위한 방법이

다. 본 연구에서는 DNN 모델에서 LS 단계라고 예측

을 한다면 이를 바로 최종 예측으로 간주하고, LS

단계가 아니라고 예측한다면 해당 데이터를 스펙트
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로그램 이미지로 변환하여 CNN 모델을 통해 다시 

DS, LS, Wake, REM 4개 단계의 클래스로 예측을 

수행한다.

5. 실험 결과

본 연구의 결과를 평가하기 위한 방법으로 정확

도, 예측도, 민감도, 특이도를 사용하였으며 각각에 

대한 설명은 다음과 같다.

5.1 정확도

모델의 성능을 평가하는데 가장 많이 사용되는 것

이 정확도이며 수식은 식 (5)과 같다. 정확도는 True

Positive(TP), False Positive(FP), True Negative

(TN), False Negative(FN)의 총합인 전체 시험 데이

터 중 TP와 TN의 비율을 나타낸 것으로 전체 데이

터 중에서 예측을 얼마나 잘 하였는지를 평가하는 

지표로 사용된다.

 


(5)

5.2 예측도

모델의 성능을 평가하는데 사용되는 또 다른 방법

으로 예측도를 들 수 있으며 수식은 식 (6)과 같다.

예측도란 TP와 FP의 합에서의 TP 비율을 나타낸 

것으로 모델이 예측한 것에 대해 얼마나 실제 데이터

와 일치하는가를 나타내는 지표로 사용된다.

  


(6)

5.3 민감도

민감도는 TP와 FN의 합에서의 TP의 비율을 나타

낸 것으로 수식은 식 (7)과 같다. 이는 학습된 모델이 

실제 수면 단계를 정확하게 찾아내는 검사의 능력을 

말하며, 양성(positive) 데이터를 얼마나 잘 평가하는

지를 나타내는 지표이다.

 


(7)

5.4 특이도

특이도는 TN과 FP의 합에 대한 TN의 비율을 나

타낸 것으로 수식은 식 (8)과 같다. 이는 학습된 모델

Fig. 4. Sleep stages classification structure of mixed model.
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Table 3. Sleep stages classification accuracy of EEG, 

EOG, EMG with CNN model

Model Accuracy

CNN Model(EEG channel) 38.9%

CNN Model(EOG channel) 78.9%

CNN Model(EMG channel) 32.1%

이 실제 수면 단계를 예측할 때, 해당 수면 단계가 

아님을 정확하게 찾아내는 검사의 능력을 말하며, 음

성(negative) 데이터를 얼마나 잘 평가하는지를 나타

내는 지표이다.

 


(8)

5.5 결과 비교

Table 2는 2.4에서 언급한 다른 연구들과 본 논문

에서 제안한 방법의 정확도를 비교한 표이다. Table

2에서 나타난 것과 같이 본 논문에서 제안한 방법의 

정확도가 이전의 연구에 비해 더 높은 것을 보여준다.

Table. 3은 본 연구에서 사용된 뇌파도, 안전도,

근전도 세 가지 신호를 사용했을 때 CNN 모델의 신

호별 예측 정확도를 비교한 표이다. 표에 나타난 바

와 같이 안전도를 사용한 CNN 모델이 가장 높은 정

확도를 보여준다.

Table 4는 안전도를 사용한 CNN 모델과 혼합 모

델의 성능을 평가하기 위해 정확도, 민감도, 특이도

를 표로 나타낸 것이다. 혼합 모델의 경우 대부분의 

수면단계에서 CNN 단일 모델보다 향상되거나 비슷

한 정확도를 보였다. 특히 LS 단계에서의 민감도가 

46%에서 50%로 향상된 것을 알 수 있다. 이에 따라 

제안된 혼합모델은 모든 수면 단계에서 다른 채널 

신호보다 높은 정확도, 민감도, 특이도를 보여서 기

존 CNN 모델과 비교하여 성능 개선이 있었음을 알 

수 있다.

6. 결론 및 향후 연구과제

본 연구에서는 기존의 수면다원검사 데이터를 바

탕으로 수면의 질을 판독할 수 있는 머신러닝 기반의 

자동화된 수면 단계 분류 알고리즘을 연구하였다. 일

반적으로 수면 단계 분류에 많이 사용되는 뇌파도만

을 사용한 이전의 연구들과는 달리 안전도와 근전도

를 사용하여 각 신호별 판독 정확도를 비교 분석하였

으며 그 결과 여러 생체신호 중에서 안전도를 사용했

을 때 가장 높은 성능을 보였다. 또한 DNN 모델과 

CNN 모델을 혼합한 모델을 설계하였으며 단일 

CNN 모델과 비교 분석하였다. 혼합 모델에서는 LS

단계에서의 예측 정확도를 개선하여 전체 모델의 판

독 성능을 향상시켰다.

본 연구에서는 혼합 모델을 사용해 예측 정확도를 

개선하였지만, 이를 더욱 개선할 방안에 대한 연구가 

필요하다. 또한 각종 생체 신호 데이터를 정밀하게 

수집하기 위한 향상된 하드웨어를 개발이 필요하며,

Table 2. Comparison of sleep stage classification methods and accuracy with other studies

Channel Method Accuracy

D.H. Nam, et al. EEG single channel
Classification using
gamma-wave power

75.9%

J.U. Park, et al. Optical pulse wave Support vector machine 72.6%

Our Method EEG, EOG channels DNN, CNN mixed model 79.2%

Table 4. Performance evaluation of CNN model and mixed model

Prediction accuracy Sensitivity Specificity

Stage CNN Mixed CNN Mixed CNN Mixed

DS 85% 85% 70% 70% 96% 96%

LS 72% 71% 46% 50% 94% 93%

REM 84% 84% 99% 99% 93% 94%

Wake 74% 76% 99% 99% 89% 90%
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학습된 모델을 통해 실시간으로 수면의 질을 측정할 

수 있는 시스템 등에 관한 지속적인 연구가 필요하다.
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