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Abstract

Though sleep polysomnography (PSG) is considered as a golden rule for medical diagnosis of sleep disorder, it is

essential to find alternative diagnosis methods due to its cost and time constraints. Recently, as the popularity of

wearable health devices, there are many research trials to replace conventional actigraphy to consumer grade devices.

However, these devices are very limited in their use due to the accessibility of the data and algorithms. In this paper,

we showed the predictive model for sleep stages classified by American Academy of Sleep Medicine (AASM) standard

and we proposed the estimation of sleep cycle by comparing sensor data and power spectrums of δ wave and θ wave.

The sleep stage prediction for 31 subjects showed an accuracy of 85.26%. Also, we showed the possibility that

proposed algorithm can find the sleep cycle of REM sleep and NREM sleep.

요 약

수면 질환에 사용되는 수면다원검사는 그 비용 및 시간적 제약으로 새로운 대안을 찾을 필요가 절실하다. 최근 웨어러블

헬스기기가 대중화 되면서 기존의 액티그래피를 이용한 수면분석을 대신하려는 다양한 연구가 되고 있으나 이들 기기의 데

이터 및 알고리즘은 접근성 및 성능에 있어 매우 제한적인 상황이다 본 논문에서는 자체 제작된 가속도계 센서모듈을 이용

한 수면 중 움직임 정보를 이용하여 AASM표준 방식 기준으로 분류된 수면 단계를 예측하고, 센서의 움직임 정보와 뇌파의

δ파와 θ파의 파워스펙트럼 비교를 통해 수면의 주기를 추정할 수 있는 방법을 제시했다. 31명의 공개된 PSG 분석결과를 이

용한 수면 단계 예측 결과 85.26%의 정확도를 보였다. 움직임 신호의 특성과 δ파와 θ파의 파워 변화를 비교한 결과 REM수

면과 NREM수면의 반복 주기를 제시한 알고리즘으로 찾을 수 있는 가능성이 있음을 보였다.
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Ⅰ. 서론

인간의 생활에 있어 수면은 건강한 일상생활을

위해 가장 중요한 요소 중의 하나이다. 이에 건강

한 수면을 위한 관심은 계속 높아지고 있으나 도리

어 수면으로 고통 받는 인구는 점점 늘어나고 있

다. 2019년 9월 국민건강보험공단이 발표한 보도

자료에 따르면 수면장애 질환으로 요양기관을 찾

은 환자는 5년간 연평균 8.1% 증가했으며, 2018년

수면장애 진료환자의 수는 약 57만 명으로 전체 건

강보험 가입자의 1.1%가 수면질환으로 진료를 받

은 것으로 나타났다[1]. 수면질환의 진단을 위해서

는 통상 수면다원검사(Polysomnography, PSG)를

실시하게 된다[2]. PSG는 1960년대 이래 수면질환

을 파악하는데 사용되는 가장 대표적인 의학표준

으로 뇌파(EEG), 안전도(EOG), 턱 및 다리의 근전

도(EMG), 심전도(ECG), 호흡, 몸의 위치, 혈액산

소포화도 및 코골이 소리 등 다양한 센서 정보를

측정하고 기록하여 이를 바탕으로 수면전문분석가

를 통해 생리적 원인을 찾는 방식을 따른다[3]. 그

러나, PSG는 수면센터에 머무르면서 한 번에 최소

5～6시간의 검사를 받아야 하고 고가의 검사비를

요구한다. 또한 시간과 장소에 대한 제약으로 장기

간에 걸친 진단이 불가능하다. 특히 생소한 검사실

에서 센서들을 부착하고 수면을 취하는 동안 검사를

하게 되어 “first-night effect”이라 불리는 문제가

발생하는 경우가 많아 정상적인 진단이 어렵다[4].

위와 같은 PSG의 한계를 극복하기 위한 방법의

한가지로 액티그래피(actigraphy)를 이용한 수면분

석에 대한 많은 연구가 이루어지고 있다[5-6]. 그러

나 의료 등급의 액티그래피는 그 가격이 $1,000 정

도로 개인이 사용하기에는 부담스러운 수준이며

여전히 수면전문분석가와의 대면이 필요하다. 최근

에는 헬스케어용 웨어러블 기기의 대중화 및 휴대

전화를 통해 많은 사람이 수면상태를 모니터링할

수 있게 되었고 그 성능을 액티그래피와 비교하는

연구들이 속속 등장하고 있다[7-9]. Cheung은 소

비자 등급의 웨어러블 디바이스 Arc를 이용하여

19인의 수면클리닉 환자를 대상으로 그 성능이 연

구 등급의 액티그래피와 유사함을 보였다[7]. Cook

은 일반소비자 등급의 대표적인 웨어러블 헬스기

기인 Fitbit Flex(FBF)을 이용하여 주요 우울장애

를 겪는 환자들의 수면장애를 PSG와 연구 등급 액

티그래피의 결과와 비교하였다[8]. 그 결과 FBF는

액티그래피의 결과와 일부 유사한 성능을 보이기도

했지만, 사용자의 민감도 세팅 수준에 따라 PSG

대비 수면시간을 너무 길거나 짧게 추정하여 의학

적으로 적용하기에는 한계가 있다고 밝혔다. 이렇

게 의료등급의 액티그래피를 상용 헬스케어 장치

로 대체하기 위한 연구가 꾸준히 이루어지고 있으

나, PSG와 상용 모바일 헬스케어 기기간의 성능에

대한 검증은 매우 제한적이고, 웨어러블 기기에서

소비자가 센서 데이터를 직접 접근할 수 있게 지원

하는 곳은 거의 없으며, 수면상태의 평가를 위한

알고리즘도 공개되어있지 않아 이의 의학적 신뢰

성 및 연구에 사용은 제한적인 상황이다[9]. 이에

현재 미국식품의약국(FDA)는 웰니스에 대한 조언

기능을 가진 소비자 등급의 웨어러블 장치에 법적

인 규제를 하지 않고 있다[10]. 이러한 점을 고려하

여 본 논문에서는 삼차원 가속도계를 이용하여 센

서모듈을 제작하고 이 정보를 바탕으로 사용자의

수면 중 움직임을 파악하여 수면상태를 분석했다.

센서모듈을 통해 수집된 정보는 밴드패스 필터와

무빙 윈도우를 통한 전처리과정을 거쳐 랜덤 포레

스트(Random forest) 분류기로 보내지고 이를 바탕

으로 American Academy of Sleep Medicine (AASM)

의 기준에 따른 5가지의 수면 단계를 예측하했다.

제작된 센서모듈은 아직 의학적 검증을 거치지 못

한 관계로 PSG와 동시 측정된 데이터가 없는 상황

이다. 이에 본 논문에서 제안하는 알고리즘의 검증

을 위해 Walch에 의해 공개된 가속도계 센서데이

터와 PSG검사결과를 사용하였다[11]. 또한 센서모

듈의 데이터를 바탕으로 수면뇌파의 특성과 비교

하여 수면의 주기성을 예측할 수 있는 가능성을 제

시했다.

Ⅱ. 본론

1. 수면의 단계 및 사용된 표준

인간의 수면시간은 각성과 수면의 반복으로 이루

어진 90분에서 120분 내외의 주기를 4～5회 반복하

면서 지속되는 것으로 알려져 있다[12]. 수면단계의

구분을 위한 대표적인 표준은 Rechtschaffen와 Kales

(R&K)의 방법과 AASM의 방법이다[13]. 이 중, 본

논문에서는 최근 더 널리 사용되는 AASM방법을

기준으로 했다. AASM방법에서는 수면을 각성, 세

(1274)
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단계의 NREM수면상태(N1, N2, N3) 및 REM수면

의 다섯 단계로 나눈다. 통상 NREM 1단계(N1)는

각성 상태에서 잠이 드는 가벼운 수면 상태로 분류

하고 NREM 3단계(N3)를 깊은 수면 상태로 정의

한다. N3상태에서는 모든 근육 및 안구의 운동이

정지되며 통상 전체 수면시간의 5～15%를 차지한

다[3]. 수면 중 꿈을 꾸는 기간은 대체로 REM수면

시간동안 이루어진다. 이 기간에는 각성 상태와 유

사하게 안구운동이 활발해지고 불규칙한 뇌전도가

나타나게 된다.

(a)

(b)

Fig. 1. Designed sensor module.(a) Schematic diagram of

sensing module (b) Manufactured sensor module.

그림 1. 센서모듈 (a) 센서부의 스키메틱 회로도

(b) 제작된 센서모듈

2. 센서모듈

수면 중 움직임 정보를 획득하기 위하여 3차원

가속도 센서모듈에 실시간 데이터로거가 가능한 모

듈을 제작하였다. 가속도 센서의 신뢰성을 높이기

위하여 Analog Devices사의 ADXL345, BOSCH사의

BMA150, 그리고 VTI사의 SCA3000-E02의 세 가지

센서를 사용하였다. 측정된 센서 데이터는 Zigbee

무선으로 사용자의 PC로 바로 전달 가능하며 SD

카드 모듈을 이용하여 실시간 데이터 로깅이 가능

하도록 구성하였다. 그림 1은 센서부의 회로도 및

완성된 센서모듈의 모습이다. 측정 샘플링 비율은

12.5Hz이고 2GB의 SD카드를 기준으로 최대 4500

시간의 센서 정보를 저장할 수 있다.

Fig. 2. System diagram of sleep analysis.

그림 2. 수면분석 시스템 구조도

3. 수면분석

그림 2는 수면분석을 위한 전체 시스쳄의 간략한

구조도이다. 제안하는 시스템은 크게 두 가지 모듈

로 구성되어 있다. 첫 번째는 수면 중 움직임 정보

를 바탕으로 수면단계를 예측하는 모형이고 두 번

째는 수면 중 움직임 정보를 이용한 수면 주기의

추정이다.

Fig. 3. Graph of band-pass filtered signal

(upper：original, lower：filtered).

그림 3. 밴드패스 필터된 파형 그래프

(위：원신호, 아래：필터링 후)

가. 수면 단계의 예측

수면 단계의 예측을 위하여 획득한 센서데이터는

다음의 전처리과정을 거쳐 분류기의 입력으로 사

용된다. 먼저 제작된 센서를 통해 전달된 3축 가속

도정보 X, Y, Z를 읽어 식 (1)을 통해 1차원의 움

직임 값으로 변환한다.

     (1)

1차원으로 변환된 움직임 값 M은 2-3.5 Hz의 대

(1275)



Prediction of Sleep Stages and Estimation of Sleep Cycle Using Accelerometer Sensor Data 161

역통과 필터를 통해 잡음을 제거하게 된다. 그림 3

은 대역통과 필터를 통과한 후의 전후 비교 그림이

다. 그림에서는 필터를 거친 후의 신호가 작은 잡

음이 더 많은 것으로 보일 수 있으나 이는 비정상

적으로 큰 진폭을 가진 잡음신호가 삭제되면서 그

림의 Y축 스케일이 변함에 기인한다. 잡음이 제거

된 신호는 2초 간격으로 신호의 최대치를 구하게

된다. 이 신호가 Random forest 분류기의 입력으로

사용된다. 통상의 PSG검사에서는 30초를 주기로

수면의 단계를 분류하고 있다. 따라서 본 논문에서

는 15개의 연속 신호를 분류기의 입력으로 사용하

게 되고 분류기는 각성, N1, N2, N3 및 REM수면

다섯 가지의 단계 중 하나로 분류하게 된다.

나. 수면 주기의 추정

본 논문에서는 상기 기술한 수면 단계의 예측에

추가적으로 수면 중 움직임 정보가 수면의 주기성

을 파악하는 도구로 사용 가능한지를 확인하기 위

해 수면뇌전도와 동시에 측정하여 그 상관관계에

서 추정 가능성을 확인하고자 했다. EEG신호는 수

면 중 움직임 신호와 마찬가지로 PSG 검사에 사용

되는 정보중의 하나라는 공통점을 갖지만, 통상 수

면의 질을 평가하는데 움직임 정보보다는 더 상관

관계가 큰 것으로 여겨진다. 이에 제작한 센서모듈

의 성능평가를 위해 PSG 검사를 진행할 수 없는

환경적인 제한 내에서 그 대안으로 수면뇌전도 신

호를 동시에 측정하여 그 상관관계를 분석하여 수

면 주기를 추정했다. 통상적으로 깊은 수면에 빠진

경우의 뇌파는 δ파가 지배적이고 수면과 깨어있는

상태 중간의 여명상태에서는 θ파가 지배적이다. 초

기 수면에 빠지는 시간을 제외하면 수면 중 움직임

이 많은 경우는 각성 상태와 유사한 EEG 파형이

나타나는 REM수면 상태이고 움직임이 적은 기간

은 NREM 수면 상태라는 가정 하에 뇌파와의 비교

를 진행했다. 뇌파의 측정은 전두엽, 측두엽 및 후

두엽 각각 2곳씩 총 6곳에서 측정되었다. 측정된

뇌파신호는 30초 간격으로 rectangular moving

window를 취한 후 FFT를 통해 파워 스펙트럼 값

을 얻게 된다. 여기서 0.5～4 Hz에 해당하는 δ파와

4～8 Hz에 해당하는 θ파의 파워를 전체 전체대역

의 뇌파 에너지 값으로 나누어 구하게 된다. 이 값

을 상기 제작된 가속도계의 움직임 정보와 비교하

여 REM수면 기간과 NREM수면 기간을 추정한다.

이때 대역필터를 통한 잡음제거까지는 수면단계의

예측에 사용한 방식과 동일하게 사용한다. 잡음이

제거된 대역필터 통과신호는 30초 간격의 Rectangular

moving window를 취한 후 임계 값 이상의 값을

갖는 데이터 개수를 구한다. 여기서 임계값은 원신

호의 파형 크기를 기준으로 휴리스틱하게 결정했

다. 이 신호는 다시 5분 간격의 Hann (Hanning)

window를 취해 통해 움직임 신호의 크기와 빈도

를 좀 더 부드러운 형태의 곡선으로 변화시킨다.

이를 δ파와 θ파의 파워스펙트럼과 비교하고 δ파와

θ파의 크기 값이 교차하여 변하는 위치를 기준으

로 움직임 신호의 파워스펙트럼과 비교하여 REM

수면주기와 NREM수면주기를 추정 한다.

Ⅲ 실험 및 결과

1. 수면단계 예측

본 논문에서 제시한 센서모듈은 연구실 수준에서

제작된 것으로 직접 PSG를 통한 검증을 하기에는

비용 및 환경적으로 무리한 관계로, 수면 주기의

추정 및 뇌파와의 관계 비교실험에는 제작된 센서

를 사용할 수 있었으나 수면단계 예측에는 비교평

가지표가 없어 사용할 수 없었다. 대신 Physionet

에 공개된 Apple watch의 가속도 정보와 동시에

측정된 PSG의 수면 단계 분석결과 데이터를 이용

하여 제안하는 수면단계예측 알고리즘의 성능을

평가하였다. 공개된 데이터는 2017년 6월부터 2019

년 3월까지 University of Michigan에서 31명을 대

상으로 측정되었다 [11]. 센서모듈을 통해 획득한

데이터의 전처리는 Matlab을 이용하였고 분류기는

WEKA를 사용하여 실험하였다. 측정데이터는 실

험 대상에 따라 샘플링 주기 및 시간이 통일되어있

지 않은 관계로 전처리 과정을 통해 대상 데이터의

최저 샘플링 비율인 10Hz를 기준으로 변환하여 사

용하였다. 또한, PSG 분석결과에 나타난 분석시간

과 가속도계 데이터의 저장시간이 일치하지 않는

관계로 PSG분석 결과가 없는 가속도계 데이터는

사용하지 않았다. 예측 성능을 나타내기 위한 지표로

precision, recall(sensitivity) 및 F1 스코어가 사용

되었다. 이들은 TP(true positive), TN(true negative),

FP(false positive) 및 FN(false negative) 값을 이

용하여 식 (2)부터 (4)에 의해 각각 계산된다.
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Table 1. Results of sleep stage prediction.

표 1. 수면 단계의 예측 성능

Sleep
Stage

TP FR Precision Recall F1

Awake 0.865 0.000 1.000 0.865 0.928

N1 0.029 0.000 1.000 0.029 0.056

N2 0.903 0.186 0.848 0.903 0.875

N3 0.667 0.001 0.983 0.667 0.795

REM 0.915 0.086 0.822 0.915 0.866

Table 2. Confusion matrix.

표 2. 혼동행렬

classified
as

Awake N1 N2 N3 REM

Awake 0.865 0.000 0.108 0.000 0.027

N1 0.000 0.029 0.743 0.000 0.229

N2 0.000 0.000 0.903 0.002 0.095

N3 0.000 0/000 0.333 0.667 0.000

REM 0.000 0.000 0.853 0.000 0.915

표 1은 예측 시스템의 성능평가 결과이다. 총 31

명의 실험자에 대한 제안한 시스템의 예측 정확도

는 85.26%를 보였다. 전체적인 정확도는 예측 성능

이 매우 우수하다고 보기에는 무리가 있으나, 각

수면단계별 예측 결과를 보면 각성상태와 낮은 수

면 상태인 N1은 1의 precision 값을 나타냈다. 특히

표 2의 confusion matrix를 통한 분석에서 각성상

태를 수면상태로 잘 못 예측한 경우는 약 11%로

나타났으나, 수면상태를 각성상태로 예측한 경우는

없었다. 상대적으로 N2 단계의 경우 N3로 분류하

는 오류가 상대적으로 높았다. 이는 N2 단계의 생

리학적 특징이 점점 안구운동 및 심전도, 체온 및

호흡이 감소하며 N3단계로 가는 형태로서 두 수면

단계 모두 수면 중 움직임이 거의 없는 상태임에

기인하는 것으로 판단된다. 동일한 data를 사용한

Walch의 연구 결과에서도 가속도계를 이용한 예측

은 심박동수를 이용한 예측에 비해서는 분류성능

이 우수하였으나 심박동수 및 움직임 정보에 활동

주기를 나타내는 circadian clock 정보를 포함하였

을 때 그 예측도가 상승하였다[11]. 즉, 수면과 각

성의 분류에 있어서는 가속도 센서를 이용한 움직

임 정보가 유용할 수 있으나 PSG와 같이 의학적

정확도를 요구하는 수면분석에는 수면 중 움직임

정보만으로는 분류기나 전처리기술에 따라 정도의

차이는 있으나 근본적인 한계가 있는 것으로 판단

된다.

(a)

(b)

Fig. 4. Power of δ-wave and θ-wave (a) signals before

smoothingand normalization (b) signals after smoothing

and normalization.

그림 4. δ파와 θ파형의 파워 (a) 스무딩 및 정규화 이전 신호

(b) 스무딩 및 정규화 후의 신호

2. 수면주기 추정 및 뇌전도(EEG) 신호와의 비교

통상 PSG를 통한 수면분석에서는 2채널 이상의

EEG 신호의 측정을 포함하게 된다. 그러나, 공개

된 PSG 데이터에는 EEG의 원신호를 확인할 수 없

어 본 논문에서는 자체 제작한 가속도 센서모듈과

동시에 연구용으로 많이 사용되는 락싸의 QEEG장

치를 이용하여 EEG신호를 동시에 측정하였다. 그

림 4는 측정된 EEG신호에서 제안한 알고리즘을

통해 추출한 δ 파형과 θ 파형의 모습이다. 그림 4

(a)에서 나타난 바와 같이 두 파형은 전체 EEG 파

형의 에너지 대비 크기에 차이가 있다. 따라서 원활

한 분석을 위해 두 신호는 그림 4 (b)에 나타난 바

와 같이 normalize과정을 거쳐 사용했다. 또한 잡음

으로 추정되는 큰 변동의 요소들도 제거하였다.
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Fig. 5. Estimation of sleep periodic using moving information

and EEG(upper：moving information, lower：power

of δ-wave and θ-wave).

그림 5. 움직임 정보와 뇌전도의 비교를 통한 수면의 주기성

추정(위：움직임 정보, 아래：δ파와 θ파형의 파워)

그림 5는 움직임정보와 수면뇌파에서 추출된 δ 

파형과 θ 파형의 모습을 바탕으로 주기성을 추정

한 그림이다. 이의 비교를 위해 전처리 과정을 거

친 가속도 센서모듈 기반의 움직임 정보 그래프를

δ파형 및 θ 파형과 동일한 시간 축으로 나타내었

다. 비교결과, 수면 중 움직임이 적은 시간에는 δ파

의 파워가 우세하고 상대적으로 움직임이 많은 시

간에는 θ파의 파워가 우세한 것으로 보인다. 즉, δ

파와 θ파의 크기가 서로 일치하는 점을 기준으로

δ파가 우세한 기간을 NREM수면기간, θ파 우세한

기간을 REM수면 기간으로 본다면 이 정도 수준의

분류는 수면뇌파의 측정 없이 가속도 센서의 정보

만으로도 추정이 가능하다고 보인다. 그러나 이 결

과는 아직 충분한 수의 실험데이터가 축적되지 않

은 상황이므로, 현재의 결과로 의학적인 유의성을

논하기는 이르다고 본다.

Ⅳ.결론

본 논문에서는 AASM표준 방식 기준으로 분류

된 수면 단계를 예측 가능한 시스템을 제안했다.

소비자 등급의 웨어러블 스마트 헬스케어 기기들

이 가지고 있는 가속도계 수준의 정보를 이용하여

수면평가의 골든룰로 여겨지는 PSG와 그 결과를

비교하였다. 데이터 획득 및 원활한 실험을 위해

센서모듈을 자체 제작하였고 예측 알고리즘의 성

능은 공개된 데이터베이스를 이용하여 검증하였다.

검증결과 85.26%의 예측성능을 보여 의료등급의

수면분석으로 이용되기에는 그 한계가 있을 것으

로 보이지만 각성과 수면시간의 구분에는 높은 정

확도를 보였다. 또한 EEG신호와의 비교를 통해 제

안한 알고리즘을 통해 수면 중의 주기성 파악이 가

능할 수 있음을 보였다. 그러나, 현 수준은 소비자

등급의 웰니스 기기의 정보제공 수준으로 여겨지

며, 정확한 수면단계의 예측 및 주기성 분석을 위

해서는 추가적인 센서의 정보를 필요로 함이 불가

피할 것으로 보인다.
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