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초록

광용적맥파(photoplethysmography, 이하 PPG) 신호를 이용한 혈압 추정은 광학적

인 방법을 통해 비침습적으로 수집된 생체 신호로부터 혈압을 추정하는 연구 분야이다.

신호의 수집 및 분석이 용이하기 때문에 PPG 신호를 이용한 혈압 추정은 일상생활 속

에서 사용자의 불편함 없이 연속적으로 혈압을 추정할 수 있다는 장점이 있다. 최근에는

딥러닝 기법들을 활용하여 end-to-end 방식으로 PPG 신호로부터 혈압을 추정하는 연구

들이 제안되고 있는데, 서로 다른 환자를 구분할 수 있게 해주는 환자 보정(calibration)

이 혈압 추정 성능을 크게 개선하지만 이에 초점을 맞춘 연구는 많지 않은 상황이다.

본 논문에서는 환자 보정을 위한 데이터를 입력으로 함께 사용하는 합성곱 신경

망 모델을 제안한다. 보정을 위한 데이터로는 동일한 환자에게서 수집된 4초의 PPG

신호와 정답 혈압을 이용한다. 이 환자 보정 방법은 1) 보정을 위해 필요한 데이터가

적고, 2) 서로 다른 환자의 혈압을 단일 모델로 추정할 수 있으며, 3) 새로운 대상의

혈압을 추정할 때도 하나의 보정 데이터만을 필요로 한다는 장점이 있다. 나아가 합성곱

신경망 모델이 더 나은 보정 데이터 표현(representation)을 얻을 수 있도록 손실 함수를

개선했다. 동일한 환자에게서 수집된 PPG 신호를 긍정적인 관계로 정의하는 자기 지도

손실 함수를 도입했고, 도입한 손실 함수와 지도 손실 함수의 가중 합을 손실 함수로

이용했다. 그 결과, 혈압 추정 성능이 향상되는 것을 확인했다.

그뿐만 아니라, 합성곱 신경망 모델이 강건해질 수 있도록 PPG 신호에 적용할 수

있는 5가지 데이터 증강 기법들을 도입했다. 각 방법을 이용해 학습 데이터셋을 20%

늘려주었을 때 혈압 추정 성능이 어떻게 변화하는지 확인한 결과, 4가지 데이터 증강 기

법에서 혈압 추정 성능이 향상되었다. 최종적으로, 개선된 손실함수를 활용하고 랜덤한
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시간 영역을 마스킹하는 데이터 증강 기법을 이용하여 합성곱 신경망 모델을 학습했을

때, 수축기 혈압 평균 절대 오차 7.930mmHg, 이완기 혈압 평균 절대 오차 4.593mmHg

의 혈압 추정 성능을 보였다.

주요어: 혈압 추정, 광용적맥파, 합성곱 신경망, 환자 보정, 자기 지도 손실함수, 데

이터 증강

학번: 2021-23283
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제 1 장 서론

1.1 연구 배경 및 동기

고혈압은 여러 원인들로 인하여 혈압이 정상보다 높아져 있는 상태로 심부전, 협심증,

뇌출혈 등과 같은 심혈관질환 합병증을 유발하는 질병이다. 한편, 심장질환과 혈관질환

은 2018년 국내 사망원인통계에서 국내 사망원인 2위와 4위를 각각 차지하고[5] 이 둘을

합친 심혈관질환은 전세계적으로도 주요 사망 원인 중 하나에 해당한다[6]. 고혈압은

이러한 심혈관질환의 가장 큰 원인으로 알려져 있으나 합병증을 유발하기 전까지는

아무런 증상이 없어 진단이 어렵다. 이러한 특징으로 인해 고혈압은 침묵의 살인자라고

불리기도 한다. 고혈압을 진단하는 유일한 방법은 혈압을 측정하는 것인데 진찰실에서

혈압을 측정하는 특수한 상황이 측정에 영향을 미쳐 평소 고혈압 증상이 있더라도 정상

수치가 나타나는 가면 고혈압에 의해 진단이 잘못될 수도 있다.

전문가들은 고혈압을 관리하는 방법 중 하나로 주기적인 가정 혈압 측정을 권고하고

있다[7]. 가정 혈압 측정은 가장 정확하게 혈압을 측정한다는 장점이 있으며 아침, 저녁

주기적인 혈압 측정을 통해 복용 중인 약의 효과, 생활요법의 혈압 감소 효과를 확인할

수 있어 혈압 관리에 도움을 준다. 그러나 해당 방법은 환자로 하여금 시간적, 경제적

비용을 발생시키고 적극적인 혈압 관리를 위한 노력을 필요로 하여 매일 꾸준하게 혈압을

측정하는 고혈압 환자의 비율은 낮은 상황이다. 이러한 실태를 개선하기 위해 환자가

보다 쉽고 편리하게 혈압을 측정할 수 있도록 하는 것이 중요한데, 최근 스마트워치와

같은 웨어러블 디바이스를 이용하여 일상생활 속에서 편리하게 혈압을 측정하려는 시

도가 행해지고 있다[8].
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웨어러블 디바이스를 이용한 혈압 측정은 광용적맥파(Photoplethysmography, 이하

PPG) 신호로부터 혈압을 추정하는 연구에 기반을 하고 있다. 과거로부터 PPG 신호와

심전도(Electrocardiogram, 이하 ECG) 신호를 이용해 비침습적으로 혈압을 추정하려

는 연구가 존재했고 초기에는 생체 신호로부터 특징 (feature)을 추출한 후 선형 회귀

(Linear Regression) 모형 등을 이용하거나 맥파 속도 (Pulse Wave Velocity)를 이용

하여 혈압을 추정하는 연구들이 행해졌다[3]. 최근에는 딥러닝 기술이 발달하고 여러

도메인에서 우월한 성능을 보이면서[9] PPG 신호를 이용하여 혈압을 추정하는 문제에도

end-to-end 방식의 딥러닝 모델을 적용한 연구가 활발히 진행되고 있다. 딥러닝 모델을

이용한 연구에서 환자를 구분하여 모델을 학습하는 환자 보정(calibration)이 있을 때

혈압 추정 정확도가 크게 높아지는 것으로 알려져 있다.

그러나 딥러닝을 활용한 선행 연구에서 환자 보정이 혈압 추정 성능에 미치는 영향이

높음에도 불구하고 환자 보정 방법에 초점을 맞춘 연구는 부족한 실정이다. 기존 연구에

서는 환자 별로 모델을 학습하는 방법을 주로 이용하는데, 해당 방법은 환자 별로 학습

데이터셋을 확보하는 과정을 필요로 하고 추정해야 하는 대상이 늘어남에 따라 학습에

필요한 시간과 저장 공간이 비례하여 늘어난다는 한계를 갖는다.
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1.2 연구 목적

본 연구에서는 PPG 신호로부터 혈압을 추정하는 합성곱 신경망 (Convolutional

Neural Network) 모델을 제안한다. 제안 모델은 한 쌍의 PPG 신호와 정답 혈압을

모델의 입력으로 함께 활용하여 환자 별 보정 효과를 달성한다. 오픈 데이터셋을 이용한

테스트를 진행하여 환자 보정 유무에 따른 혈압 추정 성능 변화를 확인한다. 동일한 환자

의 PPG 표현(representation)을 같은 공간에 매핑하는 자기 지도 학습(Self-supervised

Learning)의 손실 함수를 도입했을 때 추가적인 성능 개선이 이루어지는 지 확인하고, 5

가지의 데이터 증강(augmentation) 방법에 대해서 학습 데이터셋의 다양성을 증가시킨

효과를 검증한다. 이를 통해 적은 양의 데이터로 환자 별 보정 효과를 달성하고 서로 다른

환자의 혈압도 정확하게 추정할 수 있는 합성곱 신경망 모델을 제안하는 것을 목적으로

한다.
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1.3 문제 정의

본 연구에서 풀고자 하는 문제는 end-to-end 방식의 딥러닝 기반 모델을 활용하여

PPG 신호로부터 혈압을 추정하는 것이다. PPG 신호는 연속적으로 수집되는 일차원

시계열 데이터이기 때문에 지도 학습 (Supervised Learning)이 가능하도록 슬라이딩

윈도우를 이용해 일정한 길이를 갖는 데이터 형태를 만들어줄 필요가 있다. 본 연구에

서는 4초 크기의 윈도우를 이용해 PPG 슬롯들을 생성해서 사용한다. 윈도우는 4초의

간격으로 이동하여 PPG 슬롯들은 서로 겹치는 영역을 갖지 않는다. 합성곱 신경망

모델은 PPG 슬롯을 입력으로 받아 각 구간에 대응되는 수축기(systolic) 혈압과 이완기

(diastolic) 혈압을 동시에 추정한다. 이를 묘사한 그림이 그림 1.1에 나타나 있다.

Figure 1.1: 환자 보정이 없는 혈압 추정

Figure 1.2: 환자 보정이 있는 혈압 추정

딥러닝을 활용한 혈압 추정 연구에서 환자를 구분하여 혈압을 추정하는 보정 과정은

혈압 추정 성능을 크게 개선한다고 알려져 있다[10, 11]. 개별 환자에 대한 보정 효과를

얻는 간단한 방법은 환자 별로 학습 데이터셋을 확보하여 모델을 따로 학습시키는 것
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이다. 이와 달리 본 연구에서는 보정을 위해 수집된 PPG 신호와 정답 혈압을 모델의

입력으로 함께 활용하여 환자 별 보정 효과를 달성한다. 이 때 추가적으로 사용하는

보정용 데이터로 다른 시점에 측정된 한 쌍의 PPG 슬롯과 정답 혈압을 필요로 한다. 본

연구에서 정의한 혈압 추정 문제를 묘사한 그림이 그림 1.2와 같다. 맞춰야 하는 PPG

슬롯 외에도 동일한 환자에게서 수집된 한 쌍의 PPG 슬롯과 혈압 데이터를 합성곱

신경망 모델의 입력으로 활용하여 혈압을 추정한다.
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1.4 논문 구성

본 논문은 다음과 같이 총 5 장으로 구성된다. 제 2장에서는 본 연구에서 활용하는

합성곱 신경망과 PPG 신호를 소개하고, PPG 신호를 이용한 혈압 추정 관련 선행 연구

를 살펴 본다. 제 3장에서는 데이터를 전처리하는 과정을 서술하고 제안하는 기법들에

관해 설명한다. 제 4장에서는 연구에 사용한 데이터셋과 실험 세팅을 설명하고, 제안

기법의 효과를 비교 실험을 통해 확인한다. 마지막으로 제 5장에서는 결론과 한계점에

대해 논의한 후 향후 연구 방향을 제시한다.
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제 2 장 배경 이론 및 관련 연구

2.1 배경 이론

2.1.1 합성곱 신경망

합성곱 신경망은 합성곱 구조를 통해 데이터로부터 특징을 추출하는 순방향 신경

망의 일종으로 이미지 분석, 자연어 처리 등을 포함한 다양한 분야에서 성공을 거두고

있는 딥러닝 모델이다. 합성곱 신경망의 강력한 학습 능력은 데이터로부터 벡터 표현을

자동적으로 학습할 수 있는 여러 층의 특징 추출 단계에 기반한다. 합성곱 신경망은

대뇌의 시각 피질 구조를 모방하여 만들어졌으며, 인공적인 뉴런은 생물학적인 뉴런에

대응된다. 커널(kernel)은 다양한 특징들에 반응할 수 있는 수용기 역할을 하고 활성

함수는 신경의 전기 신호가 특정 임계 값을 넘는 경우에만 그 다음 뉴런으로 전달될 수

있도록 한다.

Figure 2.1: 합성곱 계층과 완전 연결 계층 다이어그램[1]
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합성곱 신경망은 완전 연결 계층(Fully Connected Layers)과 대비하여 여러 이점을

갖는다. 1) 합성곱 신경망은 지역적인 연결 구조를 갖는데, 각각의 뉴런은 이전 층의

모든 뉴런과 연결되지 않고 일부 뉴런들과 연결되어 있다. 이러한 특징은 파라미터의

수를 줄이고 수렴 속도를 빠르게 하는 효과를 갖는다. 2) 합성곱 신경망은 동일한 파라

미터를 갖는 커널을 반복적으로 사용하여 필요한 파라미터의 수를 크게 줄인다. 3) 다운

샘플링을 통해 차원을 축소한다. 풀링(pooling) 계층을 통해 유용한 정보를 유지한 채로

데이터의 크기를 축소하여 학습에 필요한 파라미터의 수를 줄이고 불필요한 정보들을

누락시켜 과적합을 방지할 수 있다.

Figure 2.2: 이차원 합성곱 신경망 모델의 예시[2]

합성곱 신경망은 합성곱 계층과 풀링 계층이 여러 번 반복되고 마지막에 완전 연결

계층이 연결되어 있는 구조가 일반적이다. 합성곱 계층은 입력 데이터에 커널과 합성곱

연산을 통해 특징을 추출하고 활성 함수를 적용한다. 커널은 스트라이드 (stride)에

해당하는 일정 간격을 이동하며 연산을 진행한다. 이 과정에서 데이터의 가장자리의

정보들이 사라지는 문제점이 존재하기 때문에 미리 입력 데이터의 가장자리에 값을 채워

놓는 패딩(padding)을 진행한다. 일반적으로 0 값을 채워넣는 제로 패딩을 사용한다.

풀링 계층은 합성곱 계층의 출력 데이터의 크기를 축소하는 계층이다. 일반적으로 최대

풀링 또는 평균 풀링을 사용한다. 데이터 축소는 이후 연산에 필요한 파라미터 수를

줄이는 효과와 과적합을 방지하는 효과를 갖는다. 여러 개의 합성곱 계층과 풀링 계층
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이후에 얻어진 특징은 마지막으로 완전 연결 계층을 거쳐 정답을 예측한다.

Figure 2.3: 일차원 합성곱 신경망 모델의 예시[2]

합성곱 신경망은 이미지와 같은 이차원 데이터에만 적용되는 것이 아니라 일차원

신호 데이터에도 활발하게 사용된다. 일차원 신호 데이터에 이산 푸리에 변환 등을

적용하여 이차원 데이터로 변환한 후 이차원 합성곱 신경망을 적용할 수 있다. 그러나

해당 방법은 일차원 데이터에 별도의 이차원 변환 과정을 거쳐야 하고 이차원 합성곱

신경망이 필요 이상의 파라미터를 가질 수 있기 때문에 과적합에 취약하고 학습에 더

많은 데이터를 필요로 한다는 문제점이 있다. 이와 다르게 일차원 합성곱 신경망은

일차원 신호에 바로 적용할 수 있는 모델이고 위의 단점들을 방지할 수 있다. 일차원

합성곱 신경망은 이차원 합성곱 신경망과 매우 유사한 구조를 가지나 일차원 커널을

이용한다는 차이가 있다. 그림 2.3는 3개의 합성곱 계층과 2개의 선형 계층으로 이루어진

일차원 합성곱 신경망 구조 예시를 보여준다.
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2.1.2 Photoplethysmography

PPG 신호는 광학적인 방법을 통해 비침습적으로 수집되는 생체 신호이다[12]. 피부

조직 미세 혈관의 혈류량 변화를 감지하는데 사용된다. PPG 신호 수집 기기는 광원과

광검출기로 구성되며, 광원에서 피부 조직 표면에 빛을 방출하고 조직에서 반사되거나

투과된 빛을 다시 광검출기로 감지해 신호를 측정한다. 심장 수축기에는 혈류량이 많아

져 피부 조직에서 흡수되는 빛이 증가하고 검출되는 빛의 세기와 양이 감소하여 PPG

신호가 낮아지고 이완기에는 이와 반대로 PPG 신호가 높아지는 양상을 보인다.

Figure 2.4: PPG 신호의 측정 방법과 신호 구성 성분[3]

PPG 신호는 교류 (AC) 성분과 직류 (DC) 성분으로 구성된다. 교류 성분은 심장

박동에 의한 성분으로 심장 박동과 동일한 주파수를 갖는다. 직류 성분은 피부 조직과

평균 혈류량을 나타내고 심장 박동과 상관 없이 일정한 값을 갖지만 호흡, 혈관 운동,

혈관 수축에 영향을 받는다. 그림 2.4은 발광 다이오드와 광검출기를 이용하여 PPG

신호를 수집하는 그림과 수집한 PPG 신호와 교류, 직류 성분을 매핑한 그래프를 나타
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내고 있다.

미세혈관의 혈류량은 여러 생리학적 시스템에 의해 조절되기 때문에 PPG 신호는

심박수, 산소포화도, 혈압, 마취 깊이, 호흡 등을 모니터링하는 데 사용될 수 있다. 과거

에는 주로 병원에서 환자의 산소포화도 및 심박수를 측정하는 데 사용되었다. 따라서

손가락에 착용하는 집게 형태의 기기로부터 신호가 수집되는 경우가 많았다. 그러나

최근에는 웨어러블 기기의 발달과 관련 시장의 성장으로 PPG 신호를 수집하는 기기의

종류와 형태가 다양해졌고 스마트 워치, 웨어러블 의료기기 등에 PPG 신호 센서가

탑재되어 일상 생활 속에서 보다 편리하게 PPG 신호를 수집할 수 있게 되었다.
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2.2 관련 연구

2.2.1 맥파 속도 기반의 연구

PPG 신호를 이용하여 혈압을 추정하는 초기 연구로 맥파 속도를 이용한 방법이

있다. 혈액을 탄성 파이프 내의 유체로 가정하고 파동 전파 이론을 기반으로 혈압을

계산하는 방법이다. 심장 박동에 따라서 혈액은 중심 동맥에서부터 말단의 동맥으로

이동하며 혈관을 확장 및 수축시킨다[13]. 이 과정에서 혈관의 탄성 변화가 발생하는데

탄성과 혈압 사이에는 다음과 같은 식 2.1이 성립한다[14].

E = E0e
αP (2.1)

PWV =

√
hE

ρd
(2.2)

식 2.1에서 E0와 α는 중심 동맥에 대한 파라미터로 사람마다 다른 값을 가지는 파라미

터이며, P 는 혈압을 의미한다. 동맥을 혈액이 흐르는 탄성 파이프로 가정할 때, 혈관의

탄성과 맥파 속도 간에는 식 2.2가 성립한다. 식 2.2에서 h와 d는 각각 동맥의 두께와

지름을 나타내고 ρ는 혈액의 밀도를 의미한다.

PWV =

√
hE0eαP

ρd
(2.3)

PWV =
D

TravelT ime
(2.4)

식 2.1과 식 2.2를 결합하면 혈압과 맥파 속도 간에 성립하는 식 2.3을 얻을 수 있고

식 2.4를 이용하여 맥파 속도를 계산할 수 있다[15]. 식 2.4에서 D는 동맥의 길이를

의미하고 TravelT ime은 맥파가 해당 동맥 구간을 이동하는데 걸린 시간을 의미하는데,
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동맥의 길이를 이동 시간으로 나누면 맥파 속도를 계산할 수 있다. 이를 위해 서로 다른

신체 부위에서 수집한 생체 신호를 필요로 하는데, 신호를 수집하는 곳은 동일한 동맥

줄기에 위치해 있어야 하며 수집 위치 사이의 동맥의 길이를 알 수 있어야 하는 제약

을 갖는다. TravelT ime을 나타내는 지표로는 Pulse Transit Time(PTT) 또는 Pulse

Arrival Time(PAT)이 이용된다. PTT는 동맥의 두 위치 사이를 맥파가 이동하는데

걸리는 시간으로 ECG 신호와 PPG 신호를 이용하여 ECG의 R Peak와 PPG 신호의

맥파의 도착 시점 사이의 간격으로 측정되는 값이며 두 PPG 신호를 측정하여 추정할

수도 있다[15, 16].

위와 같은 이론에 기반하여 맥박 속도를 이용해 혈압을 추정한 연구들이 진행되었다.

Hassan, Mashor, Nasir, 그리고 Mohamed[17]는 동맥의 맥파가 대동맥 판막에서 말초

부위까지 이동하는데 걸린 시간을 측정하여 혈압을 연속적으로 추정하는 방법이 제안되

었고 해당 연구는 혈압의 급격한 증가가 이동 시간을 단축시킨다는 것을 보였다. Wong,

Poon, 그리고 Zhang[18]은 운동 전과 후의 신체 상태 하에서 PTT를 이용해 혈압을

추정하였는데, 운동 후 혈압이 증가하고 PTT는 감소하여 PTT와 수축기 혈압 사이에

높은 상관관계가 있음을 보였다. 앉아 있는 상태, 걷고 있는 상태 등 다양한 활동 하에서

혈압을 추정하는 연구도 진행되었다[19]. 이외에도 PTT를 메인으로 혈압을 추정하는

연구들이 다수 존재한다[20, 21].

그러나 맥파 속도를 이용한 혈압 추정 방법은 커프 기반의 혈압 추정을 대체할 수

있는 대안으로는 거리가 멀다. 일단 두 개의 센서로부터 신호 수집이 필요하기 때문에

측정 대상의 불편함을 유발한다. 그리고 두 신호 모두 정밀하게 측정되어야하기 때문에

움직임 등이 제한되어 일상생활 속에서 적용이 어렵다. 뿐만 아니라 사람마다 혈관의

기본 탄성 및 동맥 길이 등의 파라미터가 다르기 때문에 개인별 보정 과정이 필수적이

라는 한계도 존재한다.
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2.2.2 맥파 분석을 통한 연구

맥파로부터 사전 정의된 특징을 추출하여 혈압을 추정하려는 맥파 분석(Pulse Wave

Analysis) 기반의 연구 흐름도 존재한다[22]. 신호의 파형으로부터 특정한 너비, 높이

등의 성질들을 특징으로 추출하고 머신 러닝을 이용하여 혈압을 추정하는 방법이다.

이 방법은 맥파 속도 기반의 방법과 달리 한 곳에서 수집된 생체 신호만을 필요로 하기

때문에 비교적 간단하게 혈압을 추정할 수 있는 장점이 있다.

Figure 2.5: PPG 파형에서 추출하는 특징 예시[3]

Teng과 Zhang[23]은 PPG 신호로부터 진폭의 1/2, 1/3 지점 사이의 너비와 수

축기 상승 시간 및 이완기 시간의 네 가지 특징들을 추출하고 회귀 모형을 이용하여

혈압을 추정하는 방법을 제안했다. Suzuki와 Oguri[24]는 PW, TW, Dn, DW의 특

징들을 PPG 신호로부터 계산하였고 이후 Suzuki와 Ryu[25]는 일곱 가지 Signal-to-

Noise Ratio(SNR) 특징들을 계산하여 수축기 혈압을 추정하는데 이용했다. Kachuee,

Kiani, Mohammadzade, 그리고 Shabany[26]는 환자 보정 과정 없이 PPG로부터 추출

한 특징들을 이용해 혈압을 추정하는 연구도 제안하였는데 이 과정에서 Augmentation
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Index(AI), Large Artery Stiffness Index(LASI), Inflection Point Area Ratio(IPA)

특징들을 이용했다. 비교적 최근에는 PPG 파형의 이계도 함수를 계산하여 특징으로

사용한 연구도 존재한다[27] 측정 대상의 불편함을 줄이는 방법으로, 스마트폰 카메라를

이용하여 PPG 신호를 추출하고 맥파 분석을 이용하여 혈압을 추정하는 방법도 제안되

었다[28].

맥파 분석을 통해 추출한 특징들을 이용한 연구와 맥파 속도 기반의 연구를 결합한

연구들도 다수 진행되었다[27]. 이 방법은 두 개의 센서에서 수집한 신호를 필요로 하고

PTT를 함께 활용하여 혈압을 추정한다. 최근에는 딥러닝 모델이 여러 도메인의 문제

에서 좋은 성능을 보이면서 혈압 추정 문제에 합성곱 신경망, 순환 신경망 (Recurrent

Neural Network)을 이용한 연구도 진행되었다[4, 29]. 사전 정의된 특징을 추출하는

과정 없이 end-to-end 방식으로 신호 자체로부터 혈압을 추정하는 연구들이 제안되었

다[11].

15



제 3 장 합성곱 신경망을 이용한 혈압 추정 기법

3.1 데이터 전처리

본 연구에서는 PhysioNet에서 제공하는 공개 데이터셋인 MIMIC-III Waveform

Database Matched Subset v1.0[30]을 사용했다. 해당 데이터셋은 환자 별로 서로 다른

길이의 시간만큼 PPG 신호와 ABP 신호가 연속적으로 수집되어 있기 때문에 문제 정

의에 맞춰서 데이터 가공이 필요하다. 뿐만 아니라 평평한 신호, 평평한 마루, 불안정한

신호 등의 잡음을 포함하고 있어서[4] 해당 잡음들을 제거하기 위한 데이터 전처리 및

필터링 과정이 필수적이다.

Figure 3.1: 원본 ABP 신호에서 발견되는 평평한 신호 잡음[4]

Figure 3.2: 원본 ABP 신호에서 발견되는 평평한 마루 잡음[4]
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Figure 3.3: 데이터 전처리 프로세스를 나타낸 다이어그램

본 연구에서 사용한 전처리 과정을 다이어그램으로 나타내면 그림 3.3과 같다. 먼저

PPG 신호와 ABP 신호에 0.5 Hz와 8 Hz 의 주파수를 기준으로 butterworth bandpass

filter를 적용했다. 8 Hz 이상은 고주파 잡음이고 0.5 Hz 미만의 저주파 잡음은 기저선

변동으로 여길 수 있기 때문이다. 이후 PPG 신호를 4초 간격으로 분리하여 슬롯들을

생성했다. PPG 신호는 125 Hz의 샘플링 주파수를 갖기 때문에 하나의 슬롯은 500의

길이를 갖는다. 각각의 PPG 슬롯에 대응되는 ABP 신호 구간에서 마루들의 평균과

골들의 평균을 구해 수축기 혈압과 이완기 혈압으로 사용한다.

이 과정에서 ABP 신호에 결측치가 존재하거나 평평한 신호 잡음이 존재하는 경우는

제외했다. 또한 수축기 혈압과 이완기 혈압이 너무 크거나 작은 경우도 이상치로 제외

했다. 본 연구에서는 80mmHg 이상 180mmHg 이하의 수축기 혈압을 갖고 50mmHg

이상 130mmHg 이하의 이완기 혈압을 갖는 슬롯만 사용한다. 이후 PPG 슬롯 별로 Z-

점수 정규화를 진행했다.

불안정한 PPG 슬롯을 제거하기 위해 추가적인 전처리 과정을 거친다. PPG 슬

롯에서 마루가 2개 이하인 경우는 비정상적인 맥박을 갖는 것으로 볼 수 있기 때문에
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Figure 3.4: 4초 구간의 ABP 신호의 마루와 골

이상치로 판단해서 제외했다. 마루들의 표준편차가 크거나 마루 사이의 시간 간격의

표준편차가 큰 경우도 불안정한 신호로 간주하여 제외해 주었다. 본 연구에서는 마루의

표준편차에는 0.3의 기준을 마루 사이의 시간 간격에는 20을 기준으로 적용하여 신호의

불안정 여부를 판단했다. 마지막으로 마루와 골의 값의 차이가 1보다 작은 구간이 존재

하는 경우 불안정한 신호로 판단하여 제외했다.
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Figure 3.5: 불안정한 PPG 슬롯 예시

Figure 3.6: 데이터 전처리 및 필터링을 완료한 PPG 슬롯 예시
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3.2 합성곱 신경망 모델 구조

본 연구에서 사용한 모델은 Mobilenet[31]을 변형한 합성곱 신경망 모델로, 깊이

분할 합성곱을 통해 적은 수의 파라미터로도 높은 성능을 낼 수 있는 모델이다. PPG

신호로부터 혈압을 추정하는 연산은 스마트 워치나 모바일 기기 등 저성능 환경에서

이루어지게 될 가능성이 있기 때문에 성능 자체보다 효율성에 초점을 맞춘 경량화된

모델을 사용했다.

Figure 3.7: 합성곱 신경망 모델 구조

모델은 혈압을 추정할 PPG뿐만 아니라 보정을 위해 사용할 한 쌍의 PPG 슬롯과
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혈압 데이터를 입력으로 갖는다. 보정용 데이터는 같은 환자의 데이터 중 하나를 임의로

선택한다. 보정용 데이터 입력으로부터 모델은 혈압을 추정할 PPG 슬롯에 대한 추가적

인 유형 정보를 얻는다. PPG 슬롯과 보정용 데이터가 결합된 입력 형태는 선행연구에서

개별 환자의 데이터만을 사용하여 학습한 모델을 얻는 것과 유사하게 환자의 추가적인

데이터를 이용하여 혈압을 보다 정확하게 추정한다는 공통점이 있다. 그러나 기존의

방법과 크게 두 가지 측면에서 차이점을 갖는다.

첫째로, 제안하는 모델은 환자의 추가적인 데이터로 하나의 PPG 슬롯과 혈압 쌍만

필요로 한다. 이는 기존 연구에서 특정 환자를 잘 맞추는 모델을 학습하기 위해 해당

환자의 데이터로 이루어진 학습 데이터셋을 필요로 하는 것과 대비된다. 학습 데이

터셋은 여러 쌍의 PPG 슬롯과 혈압으로 이루어져야 하지만 실생활에서 특정 개인에

대해서 여러 쌍의 PPG 슬롯과 혈압을 확보하는 것은 많은 비용을 야기시킨다. 따라서

추가적으로 사용하는 환자의 데이터를 최소화할 필요가 있고 본 연구에서는 하나의

보정용 PPG 슬롯과 혈압 쌍을 입력으로 사용한 합성곱 신경망 모델을 이용해 각 환자의

혈압을 보다 정확하게 추정한다.

둘째로, 서로 다른 환자의 혈압을 하나의 합성곱 신경망 모델로 추정한다. 환자 별로

서로 다른 모델을 필요로 하지 않는다. 기존 연구에서는 새롭게 맞춰야 할 대상이 추가될

때마다 학습 시간과 모델의 저장 공간이 비례하여 증가한다. 뿐만 아니라 특정 환자의

데이터셋으로 모델을 학습시키기 때문에 본 연구에서 제안하는 방법보다 더 적은 수의

데이터를 이용해 과적합에 취약하다. 반면에 제안하는 합성곱 신경망 모델은 서로 다른

환자의 데이터를 단일 모델로 추정하기 때문에 학습 시간 및 저장 공간이 적게 필요할

뿐만 아니라 과적합을 피할 수 있고 강건하다는 특징을 갖는다. 이전에 학습하지 못한

새로운 환자의 데이터가 들어왔을 때에도 추론이 가능한 일반화된 모델이다.

모델 구조는 크게 PPG로부터 특징을 추출하는 메인 모듈과 보정용 데이터로부터
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특징을 추출하는 보정 모듈로 나누어진다. PPG 슬롯은 합성곱 신경망 PPG 특징

추출기를 통과하고 혈압을 추정할 PPG에 대한 정보가 담겨있는 벡터 표현을 얻는다.

보정용 모듈에서 보정용 PPG 슬롯은 합성곱 신경망 보정용 PPG 특징 추출기를 통

과하여 보정용 PPG 슬롯에 대한 벡터 표현을 얻는다. 보정용 이완기 혈압과 수축기

혈압은 보정용 PPG 슬롯의 벡터 표현에 연결한 후 하나의 선형 레이어를 통과하여 보정

데이터에 대한 벡터 표현을 얻는다. 보정 데이터의 벡터 표현은 혈압을 추정할 PPG

에 대해서 추가적인 유형 정보를 담고 있다. PPG의 벡터 표현과 보정 데이터의 벡터

표현을 연결한 벡터가 두 개의 선형 레이어를 통과하여 수축기 혈압과 이완기 혈압을

추정한다.

보정용 모듈과 메인 모듈에 있는 특징 추출기는 서로 동일한 모델 구조를 갖지만

파라미터를 공유하지 않는다. 두 특징 추출기가 동일하게 PPG 슬롯을 입력으로 받지만

수행하도록 기대되는 역할이 서로 다르기 때문이다. 메인 모듈의 특징 추출기는 맞춰야

할 혈압에 대한 직접적인 정보를 PPG 슬롯으로부터 도출해야하는 반면에 보정용 모듈

의 특징 추출기는 혈압을 추정할 PPG 슬롯의 유형에 대한 정보를 얻어야 한다. 이후

PPG 슬롯의 유형 정보는 간접적으로 혈압 추정 정확도를 높이는데 기여하는 역할을

한다. 특징 추출기의 모델 구조는 다음과 같다.
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3.3 BYOL을 결합한 합성곱 신경망 모델 구조

본 연구에서는 동일한 환자의 데이터를 긍정적인 관계로 사용한 BYOL 모델[32]

을 합성곱 신경망 모델에 추가로 도입했다. 보정용 데이터는 맞춰야 할 PPG 슬롯에

대한 유형 정보를 제공하는데 같은 환자의 데이터는 동일한 유형 정보를 담고 있을

가능성이 높다. 특히 본 연구에서 사용한 데이터셋은 중환자실에서 한정적인 시간 동안

연속적으로 수집되었기 때문에 일 단위, 주 단위의 주기 별로 데이터가 수집된 경우에

비해서 동일 환자 데이터 내에서 환자의 PPG 슬롯 유형이 변화하는 정도가 작은 편이다.

따라서 유형 정보를 학습하기 위한 추가적인 정보로 동일 환자의 데이터를 긍정적인

관계로 활용할 수 있다.

BYOL 모델을 결합한 합성곱 신경망 모델의 구조는 그림 3.8와 같다. BYOL 모델은

보정 모듈의 합성곱 신경망에 적용된다. 보정용 PPG 슬롯이 주어질 때 동일한 환자의

PPG 슬롯을 하나 추출한다. 두 PPG 슬롯은 온라인 네트워크와 타겟 네트워크를 번

갈아 통과하고 온라인 네트워크를 통과한 벡터와 타겟 네트워크를 통과한 벡터의 차에

대해 평균 제곱 오차 손실 함수를 계산한다. 온라인 네트워크는 해당 손실 함수를 이용

해 업데이트하고 타겟 네트워크는 온라인 네트워크의 파라미터와의 이동 평균 값으로

천천히 업데이트한다.

BYOL 모델의 자기 지도 학습은 혈압을 추정하는 지도 학습과 동시에 진행된다.

학습을 두 단계로 나누어 BYOL 모델의 자기 지도 학습을 진행한 후에 혈압을 추정하는

지도 학습을 진행할 수도 있지만 이 방법은 사후 학습 과정에서 사전 학습된 파라미터

정보를 잃어버릴 위험이 존재한다. 따라서 본 연구에서는 한 번에 학습을 진행했고 지도

학습 손실 함수와 자기 지도 학습 손실 함수의 가중 합을 최종적인 손실 함수로 사용했다.

두 손실 함수 모두 평균제곱오차 손실 함수를 이용했다.
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3.4 데이터 증강

Figure 3.9: 다섯 가지 데이터 증강 기법

모델의 입력 데이터로 활용하는 PPG 슬롯과 혈압 데이터를 수집하는 일은 여타

데이터 수집과 마찬가지로 상당한 비용을 야기한다. 특히 혈압 추정 문제에서 양질의

다양한 데이터를 얻기 위해서는 짧은 시간 동안의 연속적인 수집보다 긴 시간 간격의

주기적인 수집이 필요하고 이는 환자의 데이터를 수집하는데 더 많은 시간과 노력을

필요로 한다. 일 단위 또는 주 단위의 주기적인 데이터 수집은 데이터를 수집하는데

필연적으로 긴 시간을 필요로 하며 짧은 시간 동안 수집할 수 있는 데이터 유형은 비교적

한정적이다. 충분한 데이터를 수집하지 못한 상황에서 모델을 학습할 경우 과적합에 취

약하고 강건하지 않은 모델이 학습되어 학습 데이터와 상이한 유형의 데이터가 입력으로

들어왔을 때 혈압 추정 정확도가 크게 떨어질 수 있다. 이와 같은 상황에서 데이터 증강

방법은 적은 데이터로부터 다양한 상태의 데이터를 확보하여 데이터 수집 비용을 줄일

수 있다. 본 연구에서는 이미지 도메인에서 자주 사용되는 5가지 데이터 증강 방법을

PPG 슬롯에 도입하고 효과를 검증한다.

PPG 신호는 일변량 시계열 데이터라는 점에서 2차원의 이미지 도메인과 차이를
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갖는다. 이미지 도메인은 상하좌우로 뒤집어도 대상에 대한 정보 손상이 적은 반면에

PPG 신호는 시간 축이 존재하기 때문에 정보가 비대칭적이고 신호를 좌우 대칭 시키면

신호가 갖는 정보가 크게 변화한다. 또한 이미지의 경우 빨강, 초록, 파랑의 3개의 채널이

존재하는 반면에 PPG 신호는 오직 하나의 채널만 존재한다. 이러한 PPG 도메인의

특성을 반영하면 이미지 도메인에서 사용하는 일부 데이터 증강 기법들은 적용이 어렵고

적용 가능한 방법들도 약간의 변형이 필요한 경우가 있다. 본 연구에서는 PPG 슬롯과

혈압 데이터에 적용 가능한 다섯 가지 데이터 증강 방법을 도입하고 그에 따른 성능

변화를 확인했다. 도입한 데이터 증강 방법은 그림 3.9와 같다.

첫번째 데이터 증강 방법은 시간 축에 대하여 랜덤한 길이만큼 원본 PPG 슬롯을

회전시키는 것이다. PPG 슬롯에 대응되는 혈압은 ABP 신호의 골과 마루의 평균값으로

계산된다. 평균을 사용하기 때문에 시간 축을 기준으로 앞에 있는 골과 뒤에 있는 골의

값이 혈압 값을 계산할 때 동일하게 사용된다. PPG 슬롯의 각 시점의 값들은 해당

시점의 ABP 신호에 대응되므로 PPG 슬롯의 모든 시점의 값 또한 혈압을 추정하는데

있어 동일한 중요도를 갖는다. 따라서 시간 축을 기준으로 PPG 슬롯을 회전시켜도

변형된 슬롯은 동일한 혈압 값을 가져야 한다. 시간 축 회전 데이터 증강 기법을 적용할

때, 회전하는 길이는 균일(uniform) 분포에서 추출한 값을 사용했다.

추가적으로 랜덤한 시간 영역에 마스킹을 하는 것과 잡음을 추가하는 데이터 증강

기법을 도입했다. 모델은 PPG 슬롯의 데이터가 일부 손상된 경우와 신호 전반에 잡음

이 존재하는 경우에도 혈압을 추정할 수 있어야 한다. 본 연구에서는 길이 50의 제로

마스킹을 원본 PPG 슬롯의 랜덤한 시점에 적용했다. 마스킹 시작 시점은 균일 분포에서

랜덤 추출한 값을 사용했다. 잡음을 추가하는 데이터 증강 기법의 경우는 잡음의 종류에

따라 크게 두 가지 방법을 적용했다. 하나는 신호 전반에 걸쳐 동일한 값의 잡음을 추가

하여 해당 잡음만큼 원본 PPG 슬롯의 값을 동일하게 증가하거나 감소하는 방법이다.

26



잡음은 0.05의 표준편차를 갖는 정규분포로부터 추출한 값을 이용했다. 다른 하나는

PPG 슬롯 길이의 백색 잡음 (White Noise)을 원본 PPG 슬롯에 더해주는 방법이다.

0.02의 표준편차를 갖는 가우시안 잡음을 백색 잡음으로 이용했다.

마지막 데이터 증강 기법은 PPG 슬롯의 진동수를 변화시키는 방법이다. PPG 슬롯

에서 진동수는 맥박을 의미하고 높은 맥박은 혈류 속도를 증가시키기 때문에 일반적인

상황에서 맥박과 혈압은 양의 상관관계를 갖는다. 따라서 앞의 데이터 증강 기법들

과 달리 PPG 슬롯의 진동수를 변화시키는 경우에는 대응되는 혈압 값 또한 변형이

필요하다. 본 연구에서는 맥박의 변화율에 해당하는 만큼 혈압의 값을 동일한 비율로

늘이거나 높여주었다. 진동수를 변화시키는 비율은 0.9에서 1.1까지의 값을 갖는 균일

분포에서 추출하여 사용했다. 이 방법은 맥박의 변화에 대해서 양의 상관관계로 혈압을

변화시키는 단순한 방법이기 때문에 추후 유체 역학에 기반한 방정식을 적용하여 맥박의

변화에 따른 혈압의 변화량을 보다 정확하게 계산하도록 보완할 여지가 있다.
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제 4 장 실험 결과

4.1 데이터셋

모델의 학습, 검증 및 테스트를 위해 MIMIC-III Waveform Database Matched

Subset v1.0을 데이터셋으로 사용했다. 해당 데이터셋은 PhysioNet에서 제공하는 공개

데이터셋이며 https://physionet.org/content/mimic3wdb-matched/1.0/ 주소에서 다

운로드 받을 수 있다. 데이터셋은 중환자실에 있는 10,282명의 환자로부터 수집되었고

파형 신호들을 기록한 22,317개의 레코드 파일들과 수치 정보들을 기록한 22,247개의

레코드 파일들을 포함하고 있다. 파형 신호로는 ECG 신호, ABP 신호, PPG 신호 및

호흡 파형 신호 등이 기록되어 있고 수치 정보로는 심박수, 산소 포화도, 수축기 혈압과

이완기 혈압 등의 정보들이 레코드 파일에 기록되어 있다.

PPG 신호를 이용한 혈압 추정 모델을 학습하기 위해서는 파형 신호들 중에서도

PPG 신호와 ABP 신호가 필요하다. 10,282명의 환자 중에서 3,664명의 환자가 PPG

신호와 ABP 신호를 둘 다 포함하고 있다. 두 신호를 모두 포함하고 있는 환자들의

데이터에 대해서 3.3의 데이터 전처리 및 필터링 과정을 수행했다. 환자마다 기록된

레코드 파일의 개수와 길이가 서로 다르기 때문에 전처리를 완료한 후에도 환자 별로

서로 다른 크기의 데이터셋이 생성되었다. 실험 과정에서 특정한 환자의 데이터가 더

많이 포함되는 상황을 방지하기 위해 환자 별로 사용하는 데이터의 크기를 100개로

통일했다. 100개 미만의 크기를 갖는 환자의 데이터셋은 사용하지 않았으며 최종적으로

2,497명의 환자로 이루어진 데이터셋이 생성되었다.

최종 데이터셋에서 수축기 혈압의 분포는 그림 4.1와 같다. 그림 4.2와 그림 4.3를
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보면 환자 별로 혈압의 분포가 서로 상이한 것을 확인할 수 있다. 그림 4.2은 환자 별로

수축기 혈압의 평균을 계산하여 분포를 히스토그램으로 나타낸 것이다. 환자마다 평균

수축기 혈압이 서로 상이한 것을 알 수 있다. 그리고 그림 4.3는 10명의 환자의 수축기

혈압에 대한 박스 그래프를 그린 것인데, 수축기 혈압의 평균만 서로 다른 값을 갖는 것이

아니라 데이터가 흩어진 정도도 환자 별로 상이한 것을 확인할 수 있다. 최종 데이터셋

을 학습, 검증 및 테스트 과정에서 80%, 10%, 10%의 비율로 나누어 사용했다. 동일한

환자의 데이터가 학습 및 검증 과정에 동시에 사용되면 모델이 해당 환자의 혈압을 더

잘 추정할 수 있는 문제가 있기 때문에, 본 실험에서는 환자를 기준으로 데이터셋을 나

누어 동일한 환자의 데이터가 학습, 검증, 테스트 데이터셋에 중복되어 포함되지 않도록

하였다.
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Figure 4.1: 데이터셋 수축기 혈압의 분포

Figure 4.2: 환자 별 평균 수축기 혈압의 분포
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4.2 실험 세팅

본 연구에서는 PPG 슬롯과 단일 보정용 데이터를 통해 수축기 혈압과 이완기 혈압을

추정하는 모델을 학습시킨다. 단일 보정용 데이터의 유무가 추정 성능에 미치는 영향을

확인하고, 보정용 데이터를 그대로 추정 값으로 이용하는 베이스라인 모델과 제안하는

합성곱 신경망 모델의 성능을 비교한다. 다음으로 BYOL 모델을 결합하고 자기 지도

손실 함수를 기존 손실 함수에 추가했을 때 성능이 어떻게 나타나는지 확인한다. 그뿐만

아니라 PPG 슬롯에 대한 데이터 증강 기법 다섯 가지를 추가하여 각각의 방법을 이용해

학습 데이터셋을 20 퍼센트 증가시켰을 때 성능의 변화를 확인하고 데이터 증강 효과를

검증한다.

합성곱 신경망 모델 학습 시 배치 사이즈 (batch size)는 256으로 설정하였고 10

에폭(epoch)동안 진행하였으며 옵티마이저(optimizer)로는 Adam[33]을 사용하여 모

델 파라미터 값을 최적화하였다. 학습률 (learning rate)은 1e-3, 5e-4 두 가지 값에서

시작하여 학습을 진행했고, 학습률 스케쥴링을 통해 학습 속도를 줄이고 미세조정을

통해 더 정교하게 성능이 수렴할 수 있도록 하였다. 스켈줄링 방식으로는 검증 손실

값이 3에폭(epoch)동안 개선되지 않으면 학습률을 0.9배로 축소하도록 해주었다.

혈압 추정 성능 평가 지표로 3가지를 사용하였는데, 첫 번째로 평균 절대 오차(Mean

Absolute Error)를 사용하였고 추가적으로 국내 식품의약품안전 평가원에서 제시하는

전자식 혈압계의 정확성 평가기준인 오차의 표준 편차 (Error Standard Deviation),

오차의 평균(Error Mean)을 함께 확인하였다. 오차의 평균과 오차의 표준 편차의 경우

하나의 지표만을 이용하여 모델의 성능을 비교하기 어렵기 때문에 모델 간의 성능 비교는

주로 평균 절대 오차를 이용하였다.
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4.3 실험 결과

Table 4.1: 모델 차이에 따른 혈압 추정 성능

수축기 혈압 이완기 혈압
model 환자 보정 MAE EM ESD MAE EM ESD
CNN X 15.516 -0.229 19.335 8.030 -0.922 10.280

baseline O 8.974 -1.067 12.563 5.145 -0.362 7.453
CNN(ours) O 8.292 -0.595 11.123 4.763 -0.113 6.698

CNN+BYOL(ours) O 8.114 -0.019 10.933 4.752 0.117 6.668

합성곱 신경망 모델을 이용한 모든 실험은 5번씩 반복 실험하였고 반복 실험의 평균

성능을 이용하여 비교를 진행했다. 평가 지표 별 가장 좋은 성능은 굵은 글씨로 표시하

였다.

4.3.1 환자 보정 유무에 따른 성능 비교

환자 보정이 혈압 추정 성능에 미치는 영향을 확인하기 위해, 보정용 데이터를 입력

으로 사용하지 않는 합성곱 신경망 모델의 성능을 확인했다. 그림 3.7에서 보정 모듈이

제거된 구조를 가지며 그림 1.1과 같이 PPG 슬롯 만을 입력으로 받아 혈압을 추정하는

모델이다. 실험 결과, 보정용 데이터를 사용하지 않으면 수축기 혈압과 이완기 혈압

모두 성능이 크게 감소하는 것을 확인할 수 있었다. 환자 보정이 있는 합성곱 신경망

모델과 비교했을 때, 수축기 혈압과 이완기 혈압의 평균 절대 오차가 각각 87.1%, 68.6%

증가했다. 그리고 베이스라인 모델과 비교했을 때에도, 수축기 혈압과 이완기 혈압의

평균 절대 오차가 각각 72.9%, 56.1% 크게 증가했다. 베이스라인 모델이 보정용 데이

터의 혈압을 그대로 추정치로 사용하는 단순한 모델임을 고려하면, 단 한 쌍의 PPG

슬롯과 정답 혈압에도 환자에 대한 유용한 정보가 크게 포함되어 있음을 알 수 있다.

특히, 베이스라인 모델은 PPG 슬롯 정보를 활용하지 않으므로, 보정을 위해 사용하는

33



정답 혈압 값이 환자의 혈압 추정 성능 향상에 크게 기여한다는 사실을 확인할 수 있다.

그림 4.4와 그림 4.5는 환자 유무에 따라서 수축기 혈압에 대한 정답 및 추정치의

산점도이다. 환자 보정이 없을 때에는 혈압이 낮거나 높을 때에도 모두 평균 혈압에

가깝도록 추정하는 경향을 확인된다. 170 이상으로 추정하는 경우가 하나도 없으며 100

이하의 혈압으로 추정하는 경우도 굉장히 적다. 반면에 환자 보정이 있을 때는 상대적으

로 평균 혈압으로 추정하는 경향이 줄어들고 혈압이 낮거나 높을 때에도 정답에 가까운

혈압을 추정한다. 다만 환자 보정이 있을 때에는 평균 혈압 근처의 정답 혈압에서도

혈압을 아주 높게 추정하거나 낮게 추정하는 경우도 발생하는 것을 확인할 수 있다. 이는

모델이 보정용 데이터의 혈압을 적극적으로 추정에 활용한 결과로 추정할 수 있으며,

혈압의 추정 범위가 넓어지고 성능이 향상되었지만 정답 혈압과 입력으로 들어온 보정용

혈압과 차이가 클 경우 오차도 크게 증가하는 문제가 존재하는 것을 알 수 있다.
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Figure 4.4: 환자 보정이 없을 때 수축기 혈압의 정답 및 추정값 산점도

Figure 4.5: 환자 보정이 있을 때 수축기 혈압의 정답 및 추정값 산점도
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4.3.2 제안 모델 효과 검증

베이스라인 모델과 비교했을 때, 제안하는 합성곱 신경망 모델의 수축기 혈압과

이완기 혈압의 추정 성능이 모두 개선되었다. 수축기와 이완기의 평균 절대 오차가 각각

7.6%, 7.4% 낮아졌다. 베이스라인과 달리 합성곱 신경망 모델은 혈압을 추정하는데

PPG 슬롯을 사용하므로, 더 높은 추정 성능을 보이는 것으로부터 PPG 신호에 혈압

추정에 도움이 되는 정보가 포함되어 있으며 합성곱 신경망 모델이 해당 정보를 혈압

추정에 사용하고 있음을 추론할 수 있었다. 제안 합성곱 신경망 모델의 성능을 기준으로,

환자 보정이 있지만 단순하게 혈압을 추정하는 베이스라인 모델의 성능 하락 폭보다

환자 보정이 없는 합성곱 신경망 모델의 성능 하락 폭이 훨씬 컸다. 이를 통해 환자

보정이 혈압 추정 정확도 향상에 중요하다는 것을 다시 확인할 수 있었다.

동일한 유형의 PPG 슬롯이 동일한 벡터 표현에 대응될 수 있도록 BYOL을 결합한

합성곱 신경망 모델을 추가로 제안하고 혈압 추정 성능을 확인했다. 데이터셋에서 동

일한 유형의 PPG 슬롯을 직접적으로 찾는 것은 불가능하고 그 기준을 결정하는 것도

모호하다. 그러나 동일한 환자의 PPG 슬롯들이 동일한 유형의 PPG 슬롯으로 이루어져

있을 것이라 가정할 수 있고 동일한 환자의 PPG 슬롯을 긍정적인 관계로 설정한 자기

지도 손실 함수를 도입했다. 그 결과, 합성곱 신경망 모델의 성능은 BYOL을 결합했을

때 추가적으로 개선되어 수축기 혈압과 이완기 혈압의 평균 절대 오차가 2.1% 0.2%

낮아졌다. 이완기 혈압의 추정 성능은 변화가 거의 없었지만 수축기 혈압의 추정 성능은

소폭의 개선이 된 것을 확인할 수 있었고, 동일 환자의 PPG 슬롯의 표현을 동일한 공간

에 매핑되도록 학습시키는 자기 지도 손실 함수의 도입이 더 나은 PPG 슬롯의 표현을

얻는데 기여했다고 추론할 수 있었다.

최종적으로, BYOL을 결합한 합성곱 신경망 모델이 이완기 혈압의 평균 오차 외의

모든 지표에서 제일 좋은 성능은 보였다. 수축기 혈압의 평균 절대 오차가 8.114로 제일
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낮았고 오차의 표준편차 또한 10.933으로 제일 낮았다. 그림 4.6과 그림 4.7에는 혈압

추정을 잘한 경우와 못한 환자의 슬롯 번호에 따른 정답 혈압과 혈압 추정치의 라인

그래프가 나타나 있다. 슬롯 번호는 측정 시간 순서로 정렬되어 있지만 인접한 슬롯

간에 시간 간격이 일정하지는 않다. 추정을 잘하지 못한 사례들을 살펴보면 환자의

혈압 변동이 큰 경우 추정 성능이 저조해지는 것을 확인할 수 있다. 그림 4.7의 p094669

환자를 보면 정답 혈압이 중간에 110mmHg대로 크게 떨어지는데 혈압 추정치는 해당

변화를 따라가지 못하는 것을 볼 수 있다. 그리고 p053015 환자의 경우에는 정답 혈압이

처음에는 170mmHg대이지만 시간이 지남에 따라 감소하여 마지막에는 120mmHg대가

되는데 혈압 추정치는 그러한 변화를 따라가지 못한다. 반면에 혈압을 잘 추정한 환자의

경우에는 처음부터 끝까지 비교적 일정한 혈압 수치를 유지하며 작은 감소와 증가는

혈압 추정치도 잘 따라가는 모습을 보인다. 이는 같은 환자의 혈압이어도 시간이 지남에

따라 분포가 크게 변화하면 환자 보정 효과가 떨어져 혈압을 잘 추정하지 못하는 것으로

해석할 수 있다.
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4.3.3 데이터 증강

Table 4.2: 데이터 증강에 따른 혈압 추정 성능

수축기 혈압 이완기 혈압
증강 기법 MAE EM ESD MAE EM ESD

none 8.114 -0.019 10.933 4.752 0.117 6.668
time shift 7.985 0.385 10.767 4.592 -0.190 6.527
time mask 7.930 -0.042 10.696 4.595 -0.133 6.525

gaussian noise 8.037 -0.251 10.820 4.619 -0.423 6.551
value shift 8.032 -0.315 10.761 4.613 -0.075 6.540

frequency aug 8.129 -0.301 10.878 4.636 -0.279 6.545

다섯 가지 데이터 증강 기법을 이용하여 각각에 대해 학습 데이터셋을 20% 증가시킨

후 추가적인 성능 개선이 이루어지는 지 확인했다. 모델은 앞의 실험에서 가장 좋은

성능을 보였던 BYOL을 결합한 합성곱 신경망 모델을 이용했다. 실험 결과, 진동수

변동 데이터 증강 기법 외의 4가지 기법에서 수축기 혈압과 이완기 혈압 모두 추정

성능이 개선되는 것을 확인할 수 있었다. 진동수를 변동시켰을 때에도 수축기 혈압의

MAE 값이 저하되는 크기보다 이완기 혈압의 MAE 값이 개선된 크기가 더 컸다. 다섯

가지 데이터 증강 기법들 중에서도 특히 시간 마스킹을 해주었을 때, 표준 절대 오차를

기준으로 수축기 혈압과 이완기 혈압의 추정 성능이 2.3%, 3.3% 향상되어 가장 큰 성능

향상을 확인할 수 있었다. 이렇게 성능이 향상될 수 있었던 원인은 데이터 증강 기법

들이 데이터를 변형시켜도 정보의 손상의 부정적인 효과보다 학습 데이터의 다양성을

증가시키는 긍정적인 효과가 더 크게 작용해 모델이 좀 더 강건한 성능을 보인 결과로

해석된다.
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제 5 장 결론

5.1 결론

본 논문에서는 합성곱 신경망 모델을 활용해 PPG 신호로부터 혈압을 추정하는

방법을 제시하였다. PPG 슬롯과 정답 혈압으로 이루어진 보정용 데이터를 입력으로

활용하여 환자 보정 효과를 달성했고, 환자 보정을 해주었을 때 보정용 데이터의 크기가

하나임에도 불구하고 혈압 추정 성능이 크게 향상되는 것을 확인했다.

보정용 데이터의 정보를 더 활용하고 보정용 PPG 슬롯에 대한 더 나은 표현을 얻기

위해 BYOL 모델 구조를 결합하고 자기 지도 손실 함수를 도입했다. 자기 지도 학습을

위해 PPG 슬롯의 동일 환자 여부를 긍정적인 관계로 활용했다. 자기 지도 손실 함수와

지도 손실 함수의 가중 합을 손실 함수로 이용하여 학습을 진행한 결과 혈압 추정 성능이

더 개선되는 것을 알 수 있었다. 이를 통해, 동일한 환자의 PPG 슬롯이 동일한 유형의

PPG 슬롯으로 구성되어 있는 경우가 많고 이들의 벡터 표현을 동일한 공간으로 매핑시

켜주는 것이 성능 향상에 기여하였다고 추론할 수 있었다. 생체 신호 정보는 수집 대상

정보가 함께 기록되어 있는 경우가 많기 때문에, 본 연구에서 사용한 자기 지도 손실

함수의 도입은 생체 신호 도메인의 다른 문제에도 적용될 수 있을 것으로 기대된다.

PPG 신호에 적용할 수 있는 다섯 가지 데이터 증강 방법에 대해서 각 방법을 이용해

학습 데이터셋을 10% 증가시켜주었을 때 혈압 추정 성능이 어떻게 변화하는지 비교했

다. 그 결과, 다섯 가지 방법 중 네 가지 방법에 대해서 혈압 추정 성능이 향상되는 것을

확인할 수 있었다. 시간 축을 기준으로 PPG 슬롯을 회전시키기, 랜덤한 시간 범위 제로

마스킹, 가우시안 노이즈 추가 및 전체 영역 동일한 노이즈 추가의 변형을 가해주었을 때
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데이터의 정보가 유실됨에도 불구하고 데이터의 다양성을 증가시켜 혈압 추정 성능을

향상시켰다.

최종적으로, 랜덤한 시간 범위에 제로 마스킹을 해주는 방법으로 데이터를 증강시키

고 BYOL을 결합하여 자기 지도 손실 함수를 사용한 합성곱 신경망 모델을 학습시켰을

때, 수축기 혈압 평균 절대 오차 7.930mmHg, 이완기 혈압 평균 절대 오차 4.593mmHg

의 성능을 확보할 수 있었다.
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5.2 향후 연구

본 연구에서는 환자 보정에 초점을 맞추어 한 쌍의 PPG 슬롯과 정답 혈압을 보정을

위한 입력으로 활용한 합성곱 신경망 모델을 제안하였고 자기 지도 손실 함수와 데이터

증강을 추가로 도입하여 해당 구조에서의 혈압 추정 성능을 향상시킬 수 있음을 보였다.

그러나 이 과정에서 문제 상황과 실험의 설계를 단순화한 부분도 있기 때문에, 향후

연구를 통해 개선할 지점들이 존재한다.

본 연구에서는 보정용 데이터가 하나만 가용한 상황으로 문제 상황을 제한하였다.

일상 생활에서 보정을 위한 혈압 정보를 얻는 것이 사용자의 불편함과 번거로움으로

인하여 어렵다는 것을 고려할 때, 해당 가정은 사용할 수 있는 보정용 데이터를 최소화한

것으로 볼 수 있다. 그러나 더 많은 수의 보정용 데이터가 가용한 상황이 있을 수 있으며,

그런 문제 상황 하에서는 여러 개의 보정용 데이터를 어떻게 활용하여야 효과적으로

혈압 추정 성능을 향상시킬 수 있는지가 중요한 문제가 된다. 가장 간단하게는 앙상블

방법을 적용해볼 수 있으며, 가용한 보정용 데이터 중에서 성능 향상에 가장 도움이 되는

일부 데이터만을 선택하는 기준 등을 연구해볼 수도 있을 것이다. 뿐만 아니라 보정을

위해 사용하는 데이터의 크기가 늘어남에 따라 혈압 추정 성능이 어떻게 변화하는지

또한 확인해볼 가치가 있다.

본 연구에서 도입한 자기 지도 학습 손실 함수도 개선의 여지가 있다. 특히, 동일한

유형의 PPG 슬롯에 대한 수도 레이블로 동일한 환자의 PPG 슬롯을 활용하였는데, 같은

환자의 PPG 슬롯이더라도 다양한 요인에 의하여 더 이상 같은 유형의 PPG 슬롯이

아닌 경우가 존재한다. 그러나 가까운 시기에 수집된 PPG 신호일수록 비슷한 PPG

유형일 가능성이 높다는 사실을 이용하면 해당 문제를 완화할 수가 있다. 예를 들어,

생체 신호가 수집된 시간 정보를 이용하여 비슷한 수집 시점의 데이터만을 활용하거나

수집 시점의 차이를 클수록 더 작은 중요도를 갖도록 손실 함수의 가중치를 도입한다면
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성능 개선을 기대해 볼 수 있다. 또한, 본 연구에서는 데이터 증강 기법이 성능 향상에

기여하는 지 확인하기 위해 각각의 방법들을 따로 따로 사용했다. 만약 성능 향상이

확인된 데이터 증강 기법들을 동시에 사용하여 모델을 학습한다면 성능이 향상될 수

있다.
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Abstract

Calibrating PPG Based Blood Pressure
Estimation Model Using Convolutional

Neural Networks

Haesung Kim
Department of Industrial Engineering

The Graduate School
Seoul National University

Blood pressure estimation using PPG signals is a research field that estimates blood

pressure from PPG signals collected non-invasively through optical methods. Unlike

existing blood pressure estimation methods, it can estimate blood pressure contin-

uously without user inconvenience in daily life. Recently, using deep learning tech-

niques, studies to estimate blood pressure from the PPG signal itself in an end-to-end

manner have been proposed. Although patient calibration, which allows different

patients to be distinguished, has significantly improved blood pressure estimation

performance, there are not many studies focusing on this.

In this paper, we propose a convolutional neural network model that uses patient

calibration data as input. Calibration data consist of a PPG signal of 4 seconds and

blood pressure collected from the same patient. This patient calibration method
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has the advantage of 1) less data needed for calibration, 2) can estimate different

patient’s blood pressure with a single model, and 3) require only one calibration

data to estimate unseen patient’s blood pressure. Furthermore, we modified the loss

function so that convolutional neural network models can obtain better calibration

data representation. We introduced a self-supervised loss function that defines PPG

signals collected from the same patient as positive relation and it improved the blood

pressure estimation performance.

In addition, we introduced five data augmentation techniques applicable to PPG

signals to make more robust convolutional neural network model. We increased

the train dataset by 20% using each method and the blood pressure estimation

performance is improved in four data augmentation techniques. Finally, when we

trained the convolutional neural network model using the modified loss function

and time masking augmentation technique, it achieved mean absolute error in the

systolic and diastolic blood pressure of 7.930 mmHg and 4.593 mmHg respectively.

Keywords: Blood pressure estimation, Photoplethysmography, Convolutional neu-

ral network, Calibration, Self-supervised loss, Data augmentation

Student Number: 2021-23283
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