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[Abstract]

Obstructive sleep apnea (OSA) among sleep disorders is one of relatively common diseases. Patients 

can be checked for the disease through sleep polysomnography. However, as far as he diagnosis of 

OSA using polysomnography (PSG) is concerned, many practical problems such as an increasing 

number of patients, expensive testing cost, discomfort during examination, and the limited number of 

people for testing have been pointed out. Accordingly, for the purpose of substituting PSG researchers 

have been actively conducting studies on OSA diagnosis based on machine learning using bio signals. 

In this regard, we review a rich body of existing OSA diagnosis studies applying machine learning 

techniques based on bio-signal data. As a result, this paper presents a novel taxonomy of the reviewed 

studies and provides their comprehensive comparative analysis results. Also, we reveal various 

limitations of the studies using the bio signals and suggest several improvements about utilization of the 

used machine learning methods. Finally, this paper presents future research topics related to the 

application of machine learning techniques using bio signals.
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[요   약]

수면 장애 중 폐쇄성수면무호흡증은 비교적 흔한 질병 중 하나이다. 환자들은 수면다원검사를 

통해 해당 질환의 여부를 알아볼 수 있다. 그러나 수면다원검사를 이용한 폐쇄성수면무호흡증 진

단에 관한 한, 늘어나는 환자 수, 비싼 검사 비용, 검사 중 불편함, 수용 인원 제한 등 현실적인 

문제점들이 지적됐다. 이에 따라, 수면다원검사를 대체할 목적으로 연구자들은 생체 신호를 활용

한 기계학습 기반 폐쇄성수면무호흡증 진단 연구들을 활발히 진행해 왔다. 이 시점에서, 우리는 

생체 신호 데이터를 기반으로 기계학습 기법을 적용하는 폐쇄성수면무호흡증 진단 연구를 복기한

다. 그 결과, 본 논문은 복기 된 연구들에 대한 최신 분류 체계를 제시하고 그 연구들의 종합적인 

비교 분석 결과를 제공한다. 또한, 본 논문은 생체 신호를 활용한 연구들의 다양한 한계점을 밝히

고 사용된 기계학습 기법의 활용성에 대한 여러 개선점을 제안한다. 끝으로, 본 논문은 생체 신호

를 활용한 기계학습 기법 적용과 관련한 향후 연구 주제를 제시한다.
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I. Introduction

폐쇄성수면무호흡증(Obstructive Sleep Apnea, OSA)

은 남성의 4%와 여성의 2%가 겪는 비교적 흔한 수면 장

애 중 하나로 알려져 있다[1]. 현대 사회의 노령화, 비만화

로 OSA 환자는 더 늘어나고 있다. OSA는 고혈압, 당뇨, 

심장 질환, 뇌졸중, 우울증과 같은 여러 가지 질환에 영향

을 끼친다. 수면의 질을 떨어트려 주간졸림증, 생산성 저

하, 의욕 저하와 같은 삶의 질을 떨어트린다. OSA는 환자 

개인의 문제가 아닌 사회적인 문제가 되고 있다[1-5]. 또

한, 생활 수준 향상으로 현대인들의 수면의 질에 관한 관

심 및 OSA에 관한 관심이 점점 증가하고 있다. 

OSA는 수면다원검사(Polysomnography, PSG)를 통하

여 진단할 수 있다. 그러나 PSG는 검사실에서 장비를 부

착하고 수면을 취하기 때문에 불편함을 느끼고 장소의 제

약이 있다는 단점이 존재한다. 또한, 많은 센서를 통하여 

검사가 진행되고 평균 7시간의 수면 시간을 전문가가 관찰

(Monitoring)해야 하므로, PSG의 비용(회당 약 70만 원)

이 저렴하지 않다. 더욱이 보유 중인 PSG 기기 대비 잠재

적 OSA 환자들에 따른 PSG 수요가 너무 큰 실정이다. 이

러한 이유로, PSG를 진행하지 않아도 OSA를 진단할 방

법, 즉 PSG 대체의 필요성이 점점 증대되고 있다.

이에 발맞추어 PSG 대체를 위한 “기계학습(Machine 

Learning)” 기반의 OSA 진단 연구들이 활발히 진행되고 

있다. 이러한 문헌들은 여러 가지 신체 정보 및 생체 신호

와의 연관성을 분석하고, 특히 OSA와 연관성이 있다고 알

려진 코골이, 뇌파, 산소포화도, 심전도 등과 같은 생체 신

호 중 1~2개의 신호 데이터를 활용한 기계학습 모델을 구

축해 왔다.

그러나 많은 기존 연구들이 취하고 있는 방법론들은 매

우 다르다. 이러한 상이성은 OSA 진단과 연관된 기계학습 

기법 적용 연구가 어느 범위까지 수행되었는지 파악하기 

어렵게 한다. 이 문헌들은 생체 신호를 활용한 기계학습 

모델의 한계점 등도 명확히 진술하지 않는다. 이로 인해 

연구자들은 전체적인 연구 스펙트럼을 확보하기 어렵고 

최근 급격히 성장하고 있는 인공지능 기법을 어떻게 OSA 

자동 진단에 적용할 수 있을지 파악하기 어려운 실정이다.

이 시점에서, 본 논문은 PSG 대체를 위한 기계학습 기

반의 OSA 진단 연구들을 광범위하게 복기하고 이러한 연

구들을 잘 동기화된 기준에 따라 분류하며, 이들 연구에 

있어서 어떤 한계점들이 존재하고 있는지 통합 분석한다. 

본 논문 학술적 시사점은 아래와 같이 요약된다.

§ 우리는 최신 기계학습 기법을 이용한 다양한 폐쇄성 

수면 무호흡증 사전 검사 및 진단 연구에 관한 광범

위한 사례 조사 및 분석을 수행한다. 

§ 그리고 기계학습 기법별 폐쇄성 수면 무호흡증 진단 연

구에 대한 깊이 있는 분류 체계 (Taxonomy)를 제공하

고 관련하여 사용되는 기계학습 기법을 설명한다. 

§ OSA 진단 연구가 실질적으로 환자 진단에 사용될 때 

고려되는 중요한 지표를 소개하고, 이러한 지표에 따

른 종합적인 비교 사례 평가를 수행한다. 

§ 우리는 생체 신호를 활용할 때 생기는 연구의 제한점

과 사용된 기계학습 기법의 활용성 부분에서 개선점

이 필요함을 밝힌다. 

§ 우리는 기계학습 기반 OSA 진단 연구의 개선 및 확장

을 위한 향후 연구 방향을 제시한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 배경 지식인 

PSG, 생체 신호와 OSA와 연관 관계, 신호 분석, 기계학습 

기법에 대하여 설명한다. 3장은 기계학습 적용 관련 생체 

신호 데이터를 활용한 OSA 진단 연구를 분류한다. 4장은 

소개된 연구 사례들을 비교 분석한다. 5장에서 살펴본 연

구들에 대한 추가 논의를 수행한 후, 6장에서 본 논문을 

종결하고 향후 연구 방향을 제시한다.

II. Background

1. Polysomnography

PSG는 전문 인력이 갖춰진 검사실에서 진행되는 검사이

다, 수면 중 몸에 센서를 부착하여 뇌파, 안전도, 턱 근전

도, 다리 근전도, 심전도, 코골이, 호흡운동, 산소포화도, 

호흡기류, 몸의 위치 등 생체 신호 7가지 이상의 채널을 검

사하며 수면 시간을 측정하고 기록한다. 또한, 전문 인력이 

수면검사시간 동안 관찰하게 된다. PSG는 측정된 생체 신

호를 통하여 수면 상태와 OSA를 비롯한 여러 가지 수면 질

환 여부를 평가하게 된다[6]. PSG 시에 호흡의 지표는 호흡

운동과 호흡기류를 사용하게 된다. 나머지 생체 신호들로 

수면 단계, 수면 시간과 같은 수면 상태를 진단하게 된다. 

PSG는 집 이외의 다른 장소인 검사실에서 진행하고 여러 

가지 센서를 부착하고 잠을 잔다는 점에서 환자들이 불편함

을 느끼고 수면 효율이 떨어질 수 있다. 수면 검사실의 한계

와 전문 인력이 필요하다는 점으로 검사가 제한적이고 환자

의 대기가 발생한다. 이런 단점들을 보완하기 위하여 집에서

도 측정이 가능한 휴대용 PSG 기기를 사용하기도 한다. 

그러나 전문가가 PSG를 감시하지 않기 때문에 검사 중

에 기기가 오작동하거나 센서 부착이 제대로 되지 않아 측
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정 오류가 발생할 수 있다. 앞서 말한 여러 가지 PSG의 제

한점을 해결한 다른 OSA 진단 방법이 필요하다. 이에 관

련하여, 다음 절에서 논의한다.

2. Machine Learning Based Obstructive Sleep 

Apnea Diagnosis

첫 번째 접근 방법은 시계열 데이터인 생체 신호와 수면 

중 무호흡 사건의 연관성을 기반으로 OSA 여부 및 AH-I 

와 심각도를 판단하는 것이다. 뇌파, 심전도, 산소포화도, 

코골이와 같은 생체 신호들을 많이 사용한다. 7~8시간의 

수면 시간 중 몇 번의 무호흡이 일어났는지 판단하기 위해

서는 작은 시간 단위로 분할된 데이터를 사용하여야 한다. 

보통 30초로 나누어 사용하게 된다. 30초 동안 측정된 생

체 신호 데이터에 따라 정상 또는 무호흡으로 분류하기 때

문에 기계학습 기법을 활용한다. 

두 번째 접근 방법은 환자의 신체적 특성을 기반으로 폐

쇄성수면무호흡증을 진단하는 것이다. 신체적 특성과 AH-I 

(Apnea and Hyponea Index)의 연관성을 기반으로 OSA

의 심각도를 판단. 2.2-1절에서 설명한 환자의 특성인 다변

량 데이터를 사용하여 OSA을 진단하는 접근법이다. 환자

의 특성 데이터와 AH-I의 상관관계를 기반으로 폐쇄성수

면무호흡증 여부와 심각도를 판단하는 연구를 진행한다

[7][8]. AH-I는 0부터 시작하는 정수 데이터로 회귀 기법을 

사용할 수 있다. 회귀 기법 기반의 신체적 특성 데이터 사

용 모델은 환자의 특성을 사용하기 때문에 크기가 작은 데

이터로 모델을 구현할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 낮은 

설명력으로 실제 PSG를 대체하기에 어려움이 존재한다.

3. Bio signal Dataset for Applying Machine 

Learning

생체 신호를 활용하여 OSA 진단을 위해서는 생체 신호 

데이터가 필요하다. 기계학습 기법 기반의 OSA 진단을 위

해서는 우선 가진 데이터는 수면 중에 측정된 데이터이고 

호흡 상태를 알아야 학습할 수 있다. 따라서 호흡 상태가 

라벨링(Labeling) 되어 있는 데이터를 사용하여야 한다. 

그러나 수면 중 호흡 상태를 알기 위해서는 PSG를 거쳐

야 알 수 있다. 이러한 이유로 모델에 사용되는 데이터는 

대부분 PSG 시에 측정된 생체 신호 데이터가 사용된다. 

생체 신호를 사용할 때, PSG 시 측정된 모든 생체 신호를 

사용하여 모델을 구현하면 PSG를 간소화할 수 없다. 그러

나 측정되는 생체 신호 중 한 가지 또는 두 가지의 데이터

를 사용하면 PSG보다 간편하게 OSA 진단이 가능하다.

PSG 데이터는 의료 데이터이고 환자 개인의 정보가 담

긴 데이터이다. 이러한 데이터를 사용하기 위해서는 공개

된 공공데이터를 구하거나 병원에 의뢰하여 데이터를 받

아야 한다. 공공데이터를 구하는 것에는 한계가 있으므로 

사용할 수 있는 데이터가 제한적이다.

따라서 많은 연구는 physionet[9]에서 제공되는 

Apnea-ECG Database[10]와 Sleep Heart Health 

Study PSG Database[11]를 주로 사용하였다. 

Apnea-ECG Database는 PSG 시 측정하는 신호 중 ECG 

신호와 무호흡 여부에 대한 데이터이고 Sleep Heart 

Health Study PSG Database는 OSA 환자뿐만 아니라 

여러 가지 수면 장애가 있는 환자들의 PSG 데이터이다. 

병원에서 데이터를 받기 위해서는 IRB(연구윤리심의위원

회)의 심의를 거치는 과정이 필요하다. 

데이터를 구하는 것에도 어려움이 있지만, 받은 데이터가 

분석하기 어려운 형태의 데이터인 경우도 존재한다. 데이터

를 모델에 적용할 수 있는 형태로 만들기 위해서는 변환하고 

원하는 데이터를 뽑아내는 과정이 필요하다, 또한 데이터의 

크기가 크기 때문에 과정을 거칠 때 많은 시간이 소요된다.

4. Feature Extraction of Bio signal Data for 

Machine Learning

생체 신호 데이터를 활용하여 기계학습 기법 기반의 

OSA 진단을 위해서는 많은 전처리 과정을 거쳐야 한다. 

100Hz의 생체 신호를 30초 구간을 단위로 데이터를 나누

었을 때 생성되는 데이터는 3,000개의 속성이 생긴다. 이

러한 데이터를 기계학습 기법을 적용하기 위해서는 호흡 

상태를 잘 나타낼 수 있는 특징을 추출하는 과정이 중요하

다. 생체 신호에서 어떻게 특징을 추출하느냐에 따라서 결

과가 달라질 수 있다. 

생체 신호에서는 보통 기계학습 기법에서 사용되는 PCA

와 같은 차원 축소 기법 적용이 부적절할 수 있다. 생체 신호

와 같은 주파수에서 특징 추출하기 위해서 주로 Wavelet 

변환 기반의 여러 가지 변환 기법을 주로 사용한다[12]. 

Wavelet 변환은 Fourier 변환을 개선한 기법이다. 시

계열 데이터를 분석하기 위하여 Fourier 변환을 사용하여 

주기와 진폭을 가진 사인과 코사인 함수를 통하여 분석하

였다. Fourier 변환은 주파수 영역에서의 영향만 받기 때

문에 시간 영역 정보를 잃게 된다. 그러한 단점을 보완한 

Wavelet 변환 기법을 시계열 데이터 분석에 사용한다[13].

Wavelet 변환 기법을 사용하면 Fourier 변환을 사용한 

것보다 데이터의 변화에 대하여 잘 분석할 수 있다. 
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Fig. 1. Bio signal-based OSA diagnosis

Wavelet 변환 기법을 사용하여 생체 신호와 같은 시계열 

데이터의 특징을 추출하여 생체 신호의 특이점과 같은 불

연속적인 지점을 분석할 수 있다. 

특히 ECG 신호에서는 ECG-derived respiratory(EDR)

과 Heart Rate Variability(HRV)를 계산하여 호흡 신호 

분류에 사용한다. 이러한 전처리는 많은 계산과 시간이 요

구된다. 따라서 최근에는 심층 학습 기법을 사용하여 전처

리 과정을 간소화하는 연구가 진행되고 있다. 

5. Machine Learning Methods

OSA 진단을 위해서 사용되는 기계학습 기법들은 주로 분

류 단계에서 사용하게 된다. 특정 구간으로 분할이 된 신호

에서 특징 추출 후 분류 기법을 사용하여 최종적으로 호흡의 

상태를 정상과 무호흡으로 분류하게 된다. 주로 사용 분류 

기법은 SVM(Support Vector Machine)[14] 을 사용한다. 

추출된 특징에 따라 적합한 기계학습 기법이 다르므로 SVM

을 비롯하여 여러 가지 기계학습 기법들을 적용한 결과를 

비교하여 OSA 진단에 적절한 기계학습 기법을 선택한다

[15], 최근에는 인공신경망(Artificial Neural Network), 합

성곱신경망(Convolutional Neural Network)과 같은 신경

망 기반의 분류 기법도 사용되고 있다[16].

다음 장에서, 생체 신호 기반의 OSA 진단을 위한 기계

학습 적용 사례들에 대해 살펴본다.

III. Study on Diagnosis of Obstructive 

Sleep Apnea Based on Bio signal 

Fig. 1.은 생체 신호 기반의 OSA 진단 접근법을 분류한 

것이다. Fig. 1.에서 보이는 것과 같이 생체 신호 기반의 

OSA 진단은 생체 신호의 종류와 피처 추출 기법에 따라서 

분류할 수 있다.

1. EEG(Electroencephalography) 

뇌파는 수면 상태와 밀접한 관계가 있는 생체 신호 중 하

나로 알려져 있다. 뇌파 신호만으로도 수면 중 호흡 상태의 

식별이 가능하다. [17]은 Wavelet 변환 중 하나인 

DWT(Discrete Wavelet Transform)로 특징 추출 후 

ANN(Artificial Neural Network)을 사용하여 호흡 상태를 

분류하였다. 또한 [51]과 같이 뇌파 신호의 특징을 잘 추출

할 수 있게 5개의 주파수 대역에 대해 특징을 추출하여 기계

학습 분류기로 호흡 상태를 분류할 수 있다. IMF(Intrinsic 

Mode Function) 기반의 특징 추출 후 SVM을 사용하여 호

흡 상태를 분류하였다[18]. 뇌파 특징 추출에 최적화된 

Hermit Function을 이용하여 특징 추출 후 여러 가지 분류 

기법을 사용하여 호흡 상태를 분류하였다[19]. 

뇌파 신호를 활용한 OSA 진단은 측정할 때 여러 개의 

센서를 부착하여 측정한다는 단점이 존재한다. 그리고 뇌

파와 OSA의 연관성을 연구하기 위한 데이터가 따로 존재

하지 않는다. 사용할 수 있는 공공데이터는 여러 가지 수

면 장애가 있는 환자 대상으로 실시한 PSG 데이터가 있

다. OSA를 가진 환자 데이터를 사용하여야 하므로 사용할 

수 있는 데이터의 양이 한정적이다. 많은 연구가 공공데이

터가 아닌 병원에서 받은 데이터를 사용하여 진행한다. 데

이터가 다른 연구들이기 때문에 연구 간의 결과를 객관적

으로 비교하기에 어려움이 있다.

2. ECG(Electrocardiography)

심전도는 HRV와 EDR을 도출할 수 있으므로 수면 중 

호흡 상태와 밀접한 관계가 있는 신호 중 하나이다. 또한, 

측정이 간편하고 기기가 저렴한 장점이 있다. 생체 신호 

연구 자료를 제공하는 Physionet[9]에서 ECG 신호와 폐

쇄성수면무호흡에 관련된 데이터가 공개되어서 많은 연구

가 진행되고 있다. 대부분의 연구가 Physionet에서 제공

하는 ECG-Apnea database를 사용한다. ECG 신호 기반

의 OSA 진단은 세 가지로 나눌 수 있다.
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첫 번째 HRV와 EDR을 도출한 후 분류 모델로 호흡을 

분류하는 접근법이 있다[20]-[28]. HRV와 EDR을 계산하기 

위하여 RR-interval[29]과 QRS[30]를 계산한다. QRS 정상

(peak)의 위치를 검출하기 위하여 DWT(Discrete wavelet 

transform)를 사용한 후 LS-SVM (Least-squares 

support-vector machine)을 사용하여 호흡 상태를 분류

하였다[6]. [23]은 데이터의 구간을 10, 15, 30초로 나누어 

호흡 상태를 분류한 후 결과를 비교하였다. 

많은 연구가 HRV와 EDR만 사용하는 것이 아니라 HRV

와 EDR에서도 특징 추출을 하여 사용하고 있다. 연구[24]

는 ECG에서 HRV를 추출한 후에 72개의 특징을 추출하였

다. 72개를 모두 사용하지 않고 특징 선택을 통하여 연관

성이 높은 특징을 골라 분류 모델에 사용하였다. [25]는 

TQWT(tunable-Q factor wavelet transform)를 사용하

여 HRV와 EDR을 계산하였다. [27]은 네 가지의 분류 기

법을 사용하여 기계학습 기법 중 LS-SVM이 가장 정확도

가 높은 결과를 보여 주었다. 

두 번째는 특징 추출 방법으로 HRV 또는 EDR을 사용하

지 않고 다른 기법으로 특징 추출 후에 호흡 상태를 분류하

는 접근법이다. 대부분의 연구가 파동 분해(Wavelet 

Decomposition)을 사용하여 ECG 신호를 특정 주파수 수

준으로 분해하여 특징으로 사용한다. [31]에서 신호에서 특

징을 추출하기 위해서 Wavelet Decomposition을 사용하

고 SVM 기법으로 호흡 상태를 분류한다. [34]에서는 

Wavelet 변환의 변형 기법인 DT-CWT(Dual-tree 

complex wavelet transform) 기법을 사용하여 특징을 추

출하고 Logistic Boosting 기법을 사용하여 호흡 상태를 

분류한다. [33]는 TQWT(Tunable Q-Factor Wavelet 

Transform) 분해를 사용하여 특징을 추출하고 RUSBoost 

기법을 사용하여 호흡 상태를 분류하였다. 파라미터값의 

변화에 따라 정확도의 차이를 비교하여 파라미터값 설정이 

결과에 영향을 줄 수 있음을 보여 주었다. [36]에서는 

OWFB(Orthogonal wavelet filter bank) 기법을 사용하

여 특징 추출 후 SVM 기법으로 호흡 상태를 분류하였다. 

세 번째는 심층 학습 기법을 사용하여 분류 기법 전에 

별도의 특징 추출 기법을 사용하지 않는 접근법[37-39]이

다. 최근 여러 가지 많은 심층 학습 기법이 제안되면서 진

행되고 있는 연구이다. [37]은 데이터를 10초 간격으로 분

할 후 CNN을 사용하여 호흡 상태를 분류하였다. 층의 개

수에 따라 정확도의 차이를 보여 주었다. [38]는 특징 추출

을 생략하지 않았지만, 심층 학습 기법의 하나인 심층신경

망(Deep Neural Network)을 사용하여 특징을 추출하고 

SVM과 ANN(Artificial Neural Network)을 사용하여 파

라미터를 추정하였다. 추정된 파라미터 값으로 확률을 계

산하여 OSA를 진단하였다. [50]은 6가지의 다른 심층 학

습 기법을 사용하여 심층 학습이 심전도 분류에 성능이 우

수함을 알 수 있다. 

이러한 최근 연구 동향을 살펴보면, 생체 신호의 지식이 

필요한 특징 추출 기법을 사용하지 않아도 분류가 가능한 

심층 학습 기반의 OSA 진단 연구가 활발히 진행될 것으로 

보인다. 앞서 연구에서 사용한 합성곱신경망, 심층신경망 또는 

시계열 데이터분류에서 잘 사용되는 장단기기억모델(Long 

Short-Term Memory models), 순환신경망(Recurrent 

Neural Networks) 등의 기법들을 적용할 수 있다.

3. SpO2

SpO2(산소포화도)는 혈중산소포화도를 나타내는 것으

로 호흡과 밀접한 관계가 있다. ECG 신호와 같이 측정이 

간편하고 가격이 저렴하다는 장점이 있다. 

SpO2를 활용한 OSA 진단은 다른 생체 신호와 함께 사용하

는 연구들도 제시되고 있다[38-41]. [42]는 SpO2를 1분 단위

로 데이터를 나누어 사용한다. 시간과 주파수에 따라 특징을 

추출한 후 ANN 기법을 사용하여 호흡 상태를 분류한다. 

[39]은 호흡 노력, HRV, Spo2를 사용하여 특징 추출 

후 SVM을 사용하여 분류하였다. 각각의 신호에 따라 호

흡 상태 분류 정확도를 비교하였는데, 세 가지 신호 모두 

사용하였을 때 가장 높은 정확도를 보여 주었다. SpO2 단

일 신호 사용보다 다른 신호와 함께 사용하였을 때 정확도

를 더 높일 수 있다는 결과를 보여 주었다. Spo2도 EEG 

신호와 마찬가지로 공공데이터 셋이 충분하지 않아서 연

구에 한계가 있다.

4. Other

앞에서 설명한 세 가지의 생체 신호가 아닌 다른 생체 신

호로 진행된 연구들도 있다[43]-[46][51]. [43][46][51] 는 

수면 중 코골이를 녹음한 후 특징 추출과 분류를 통하여 코

골이를 탐지한 후 코골이 횟수에 따라 OSA 심각도를 진단

한다. Fast Fourier Transform (FFT) 기반으로 하여 시

간 도메인과 주파수 도메인의 특징을 추출하였다[43]. 코골

이를 활용한 OSA 진단은 코골이를 하지 않은 OSA 환자

가 존재하기 때문에 PSG를 대체하기는 어렵다. 또한, 코

골이를 측정하면서 소음이 포함될 경우도 배제할 수 없다. 

따라서 데이터의 신뢰성에 대한 문제점이 발생할 수 있다. 

연구[43][45] 는 호흡 신호에서 특징을 추출한 후 호흡 상

태를 분류한다. 호흡 신호는 수면 시 측정하게 되면 불편함

을 느낄 수 있다. 이러한 이유로 다른 생체 신호보다 EEG,



118   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Classification 

method 
feature extraction technique Study

Deep learning

Using method
Feature extraction and classification with convolution neural network [37]

Machine learning

Using method

Feature extraction with deep neural network [36]

RR-interval, 

QRS-based HRV 

extraction

Wavelet decomposition based on HRV and EDR [35]

TQWT

[25]

[33]

[35]

[47]

SRE based with ECG, HRV, EDR [48]

Feature extraction 

based on wavelet 

decomposition from 

ECG signal

Wavelet decomposition in 5 steps [31]

DT-CWT [34]

OWFB [36]

Based on time and frequency domains using respiratory effort signals [49]

Table 1. Machine learning based OSA diagnosis using ECG signals

ECG, SpO2를 OSA 진단에 주로 사용하게 된다.

다음 장에서는 PSG를 대체할 수 있는 기계학습 기법 기

반 OSA 진단에서 중요한 요소들에 대하여 설명하고, 3장

에서 설명한 연구 사례들에 대하여 분석한다.

IV. Comparison Analysis

Table. 1. 은 ECG 신호를 활용한 기계학습 기반 OSA 

진단에 대한 사용 기법을 나타낸 것이다. 본 장은 사용되

는 법에 따라 기존 연구들을 비교 분석한다. 

사용되는 기법은 크게 심층 학습 기법 사용 여부에 따라 

나눌 수 있다. 심층 학습 기법은 최근 많이 사용되고 있는 

기법으로 자체적으로 특징 추출이 가능하다는 장점이 있

다. DNN 기법을 사용하여 특징을 추출한 진단 모델[38]은 

특징 추출 시에 심층 학습 기법의 하나인 DNN을 사용하

여 ECG 신호의 사전 지식이 없어도 적합한 특징을 추출할 

수 있다. 또한, 심층 학습 기법을 사용하면 특징 추출 시 

자체적으로 OSA 진단에 적합한 특징을 추출하여 따로 특

징 선택을 하지 않아도 된다는 장점이 존재한다.

CNN으로 특징 추출 및 분류한 진단 모델[37]은 ECG 

신호를 10초 단위로 나누어 CNN 기법을 사용하여 특징 

추출과 분류를 하였다. CNN은 신호 분류에 있어서 좋은 

성능을 보이고 특징 추출과 분류를 같이 할 수 있어서 생

체 신호, 오디오와 같은 신호 분류에 자주 사용된다. 그러

나 앞에서 설명한 심층 학습 기법들은 비교적 최근에 알려

진 기법들이라서 아직 OSA 진단에 있어서 심층 학습 기법

을 사용한 많은 연구가 존재하지 않는다.

기계학습 기법을 사용한 연구들은 특징 추출 단계를 거친 

후 분류 단계에서 SVM을 비롯한 여러 가지 기계학습 기법에 

해당하는 분류 기법을 사용한다. 사용하는 특징 추출 기법에 

따라 적합한 분류 기법이 다를 수 있다. 여러 가지 기계학습 

기법을 사용하고 결과를 비교하여 어떤 기계학습 기법이 적

합한지를 판단하여야 좋은 결과를 얻을 수 있다[27]. 

특징 추출 기법은 같은 데이터 셋을 사용하여도 많은 기

법이 존재한다. ECG에서 R-R interval 계산과 QRS 탐색

과 같은 패턴 탐지를 통하여 HRV와 EDR을 도출할 수 있

다. 여러 가지 기법을 사용하여 HRV와 EDR에서 특징 추출

이 가능하다. 특징을 추출하기 위해서 웨이블릿 분해를 사

용하는 연구들이 많이 진행되고 있다[35]. TQWT(Tunable 

Q-Factor Wavelet Transform) 기반 특징 추출 진단 모

델들이 [25][33][35][47] HRV, EDR 특징 탐지에 적합한 종

류의 웨이블릿 변환(wavelet transforms)을 사용하고 있

다. SRE(sparse residual entropy) 기반의 특징 추출 진

단 모델[49]은 푸리에(fourier) 사전, 웨이블릿(wavelet) 사

전, 아이겐(eigen) 사전, 코사인(cosine) 사전, 무호흡 신호 

학습 사전 및 정상 신호 학습 사전과 같은 6 개의 사전을 

기반으로 특징을 추출한다. 이러한 HRV와 EDR을 사용하

는 모델들은 ECG 신호의 패턴 탐지에 적합하지만 특징 추

출 전 계산 과정을 거쳐야 하는 불편함이 있다.

다른 특징 추출 방법은 HRV와 EDR을 계산하지 않고 

ECG 신호에서 특징 추출을 하는 진단 모델들

[23][32][34][36]이 있다. HRV와 EDR을 계산하지 않아도 

되기 때문에 계산량이 줄어든다는 점에서 전처리의 간소

화가 가능하다. Fig. 2.에서 보이는 것과 같이 여러 종류의 

웨이블릿 기법을 사용할 수 있다. ECG 신호의 패턴 탐지
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가 가능한 HRV와 EDR을 통하여 특징을 추출하는 것이 

아니기 때문에 ECG 신호의 패턴 탐지에 적절한 웨이블릿 

기법을 선택하여야 한다. 

웨이블릿 분해를 통하여 5단계로 분해한 신호들을 사용

하거나 이미지 처리에 사용되는 DT-CWT(Dual Tree 

Complex Wavelet Transform) 기법을 사용하여 ECG 신

호의 패턴을 파악할 수 있다. 또한, 웨이블릿 기반으로 6

개의 단계로 신호를 분해하고 추가로 퍼지 엔트로피 

(Fuzzy Entropy) 및 로그 에너지 엔트로피 (Log energy 

Entropy)를 서브 밴드(Sub Band)마다 계산하여 각 신호

에 대해 12개의 특징을 추출하는 직교 웨이블릿 필터 뱅크

(orthogonal wavelet Fiter Bank)를 사용하여 ECG의 새

로운 특징을 탐색할 수 있다.

특징 추출만큼 추출된 특징에서 OSA 진단에 적합한 특

징을 선택하는 것도 중요하다. 같은 데이터 셋을 사용하여

도 기계학습 기반의 OSA 진단 방법은 다양하다. 사용되는 

기법에 따라서 다른 결과와 장점이 존재한다. OSA 진단 

시에 기법에 따른 결과와 장점을 고려하여 적절한 기법을 

사용하여야 한다. 

ECG 신호만 사용하였을 때보다 진단 결과를 높이기 위

해서 추가 생체 신호를 사용하는 진단 모델[48]가 있다. 

respiratory effort와 같이 주로 호흡 신호에서 파생된 신

호를 사용하게 된다. 모델 결과가 높다는 장점이 있지만, 

현재 진행된 많은 ECG 신호를 사용한 진단 모델에서도 비

슷한 결과를 보여 주는 연구들이 진행되고 있다. 따라서 

최근은 단일 ECG 신호를 사용하는 연구가 주로 진행된다.

Ⅴ. Discussions

PSG를 대체하기 위한 많은 기계학습 기반의 OSA 진단 

연구들이 진행되었다. 그러나, 우리는 기계학습 기반 OSA 

진단의 신뢰성 개선을 위해 여전히 해결되지 않은 다음과 

같은 다섯 가지 향후 연구 이슈가 있음을 발견하였다.

첫째, 환자 개인 특성이 고려된 연구가 진행되어야 한다

는 것이다. 환자에 따라 개인차가 존재하기 때문에 어떤 

환자는 OSA 진단이 잘 되었는데 어떤 환자는 진단이 잘되

지 않을 수 있다. 

둘째, 실제 웨어러블 기기로 측정한 데이터를 사용한 연

구가 진행되어야 한다는 점이다. PSG와 웨어러블 기기를 

둘 다 측정한 데이터 셋을 사용한 연구가 진행되어야 기계

학습 기반의 OSA 진단을 실제 환자에게 사용 가능성 유무

를 알 수 있다. 

셋째, 현재 진행되고 있는 OSA 진단 연구는 대부분 30

초의 단위로 분할된 신호를 정상과 무호흡으로 분류하고 

있다. 그러나 실제 무호흡은 10초 이상 숨을 쉬지 않았을 

때 무호흡으로 판단하기 때문에 30초가 아닌 10초에 대한 

분류 연구가 진행되어야 한다. 10, 15, 30초로 분할된 신

호를 분류하는 진단 모델[46]이 진행되었으나. 10초로 분

할된 신호를 분류할 때 정확도가 가장 낮았다. 따라서 10

초와 같은 짧은 신호도 분류할 수 있는 연구가 필요하다.

넷째, OSA를 진단하는 지표인 AH-I는 무호흡 횟수와 

저호흡 횟수를 계산하는 것이기 때문에 저호흡 분류 연구

가 필요하다. 저호흡은 무호흡보다 호흡 변화량이 적기 때

문에 무호흡 분류보다 더 어려운 문제가 될 수 있다. 따라

서 저호흡을 분류하기에 알맞은 특징 추출 방법과 분류 방

법을 사용하여 분류하는 연구가 진행되어야 한다. 

마지막으로, 여러 현재 진행된 연구들은 검사 중에 환자

가 깨어났을 수도 있는 가능성을 배제하고 있다는 것이다. 

수면 시간을 확실하게 측정해야 수면 시간 중 무호흡 사건

의 횟수를 계산하여 OSA를 진단할 수 있다. 이러한 문제

점을 해결하기 위해 수면 단계를 정확하게 분류한 후, 실

제 수면 시간을 고려한 모델을 구현하는 것이 필요하다.

VI. Conclusions

OSA 진단에 필요한 PSG는 비싼 검사 비용, 검사 중 불

편함, 늘어나는 환자 수에 비해 수용 인원 제한 등 여러 가

지 문제점들이 존재한다. 따라서 PSG를 대체하기 위하여 

기계학습 기반의 OSA 진단 연구가 진행되고 있다. OSA

는 신체적 특성과 생체 신호와 연관 관계가 존재한다. 그

러나 신체적 특성은 설명력이 낮아 PSG를 대체하기에 어

려움이 있다. 따라서 대부분의 연구는 생체 신호를 활용한 

기계학습 기반의 OSA 진단을 수행한다. 

생체 신호는 의료 데이터를 사용하여 연구를 진행하기 

때문에 데이터 확보에 한계가 있다. 따라서 공공 데이터셋

를 이용한 연구들이 진행되고 있다. 사용되는 생체 신호는 

EEG, ECG, 산소포화도, 호흡 신호, 코골이가 있다. EEG 

신호와 호흡 신호는 측정이 쉽지 않다는 단점이 있고 산소

포화도와 ECG 신호는 측정이 간편하다. 그러나 산소포화

도는 공공데이터셋이 충분하지 않아서 연구가 진행되기 

어렵다. 따라서 측정이 간편하고 가격이 저렴하여 웨어러

블 기기에 탑재가 쉬우면서 공공 데이터셋이 존재하는 

ECG를 이용하면 PSG를 대체하는 OSA 진단이 가능하기 

때문에 많은 연구들이 진행되고 있다. 
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ECG 신호를 사용한 연구들은 분류 과정에서 기계학습을 

사용한 연구와 심층학습을 사용한 연구로 나눌 수 있다. 기

계학습을 사용한 연구들은 특징 추출 과정을 거친 뒤 기계

학습 기법을 사용하여 호흡 상태를 분류한다. 그리고 심층

학습을 사용한 연구는 심층학습을 통하여 특징 추출 및 분

류를 하게 된다. ECG 신호를 이용한 연구 사례 분석에 의하

면 심층 학습 기법을 사용하면 특징 추출 시 자체적으로 

OSA 진단에 적합한 특징을 추출하여 따로 특징 선택을 하

지 않아도 된다는 장점이 존재한다. 따라서 앞으로 심층 학

습 기법을 사용한 연구들이 많이 진행될 것으로 보인다.

또한, PSG를 대신하여 OSA를 진단하기 위해서 아직 

해결되어야 할 문제점들이 존재한다. 실제 환자가 사용하

기 위해서는 개인의 차이를 고려하여 환자 개인 특성에 맞

는 진단이 가능한 연구가 진행되어야 하고, 웨어러블 기기

에서 측정한 데이터를 사용한 연구가 진행되어야 한다. 그

리고 실제 정확한 AH-I를 도출하기 위해서는 30초 단위가 

아닌 더 작은 단위의 호흡 상태를 분류하고 무호흡 뿐만 

아니라 저호흡의 상태도 분류할 수 있는 연구가 진행 되어

야 하고 환자가 중간에 깨지 않았는지 실제 수면 시간을 

고려한 연구가 진행되어야 한다. 앞서 설명한 문제점들을 

해결하면 측정이 간편하고 비용이 저렴하면서 정확한 

OSA 진단이 가능하여 PSG를 대체할 수 있을 것이다.
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