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요  약

비접촉 방식의 바이탈 신호의 모니터링은 편의성으로 인하여 디지털 헬스케어 분야에서 많은 관심을 가지

게 되었다. 삶의 질 저하 뿐 아니라 많은 질병의 원인이 되는 수면 무호흡을 진단하기 위하여 비접촉 호흡 측

정 시스템 구성에 관한 많은 연구가 진행되고 있다. 비접촉 호흡 측정센서의 문제점은 움직임에 따른 노이즈

를 분별하기 어려운 문제점을 가지고 있다. 본 문제를 해결하기 위하여 CNN 기반의 딥러닝 모델로 지능형 호

흡검사 시스템을 구현하였다. CNN의 학습 데이터는 비접촉식 UWB 레이더 거리 측정 기술로 가슴의 움직임 

측정을 통해 호흡상태를 측정하였다. 비접촉 UWB 호흡센서 데이터를 사용하여 호흡, 무호흡, 노이즈(움직임)
로 구분하여 라벨링하여 학습데이터를 구성하였다. 오프라인 학습이 완료된 후에는 온라인으로 호흡상태를 측

정하여 움직임으로 발생하는 오류 문제를 딥러닝 학습을 통하여 해결하였다.

Abstract

Non-contact monitoring of vital signals has attracted much interest in the digital healthcare field due to its 
convenience. Much research is being conducted on the construction of a non-contact respiration measurement system 
to diagnose sleep apnea, which not only reduces quality of life but also causes many diseases. The problem with 
non-contact respiration sensors is that it is difficult to discern noise caused by movement. To solve this problem, an 
intelligent respiratory monitoring system was implemented using a CNN-based deep learning model. CNN's learning 
data measured breathing status by measuring chest movement using non-contact UWB radar distance measurement 
technology. Using non-contact UWB respiration sensor data, learning data was constructed by labeling it into 
respiration, apnea, and noise(movement). After offline learning was completed, breathing status was measured online, 
and the problems caused by movement were solved through deep learning. 
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Ⅰ. 서  론

UWB 기반 비접촉 거리센서는 인간 신체의 큰 

움직임(Macro)과 미세한(Micro) 움직임의 측정이 가

능하여, 디지털 헬스케어 분야에 UWB 레이더를 이

용한 비접촉 방식의 바이탈 신호(Vital signal)의 모

니터링에 많은 연구가 진행되고 있다[1][2]. 비접촉

의 편의성으로 인하여 수면 무호흡증 검사 등에 적

용을 위하여 많은 관심을 가지고 연구되고 있으나 

노이즈 및 움직임에 취약한 문제점을 가지고 있다. 
간이형 호흡 검사 방식 중 접촉식 센서를 사용하는 

방식은 센서 부착의 정확성 및 활동의 제약 등의 

문제를 가지고 있어 비접촉 방식의 연구개발에 관

심이 집중되고 있다. 비접촉 방식은 비디오, 적외선 

감지, 마이크, 바이오 레이더 방식이 있다. 비디오 

기반 방식은 사생활 침해의 문제가 있다. 마이크 기

반 음원 솔루션은 사생활의 문제는 없으나 모니터

링 거리 및 환경 및 주변 소음에 취약하며, 적외선 

감지 방법은 모니터링 거리 및 정확도 탐지에 문제

점이 있다. 무선 기반 고주파 레이더 측정방식은 가

정환경에서 원격 모니터링에 적합하나 움직임에 취

약하다는 한계가 있다[3]-[5].
비접촉 UWB기반 호흡 측정센서의 문제점은 움

직임에 따른 노이즈를 분별하기 어려운 문제점을 

가지고 있다. 측정 노이즈를 줄이기 위하여 칼만필

터(Kalman filter)를 적용하고, 측정 중에 몸의 움직

임을 분별하기 위하여 auto-correlation 방법이 적용

되었다. 본 논문은 움직임이 없는 경우에는 정확한 

결과를 얻었으나 몸의 조그만 움직임에도 취약한 

결과를 보였다[6]. M. Mercuri et al.은 비접촉 도플

러 레이더에서 호흡/맥박 측정을 위하여 wavelet 분
석을 이용하였다[7][8]. 위의 논문은 반사파의 다중 

경로 노이즈 제거에 대한 논문으로 움직임에 의한 

분석은 진행하지 않았다.
수면 무호흡증은 전 세계적으로 인구의 2~4%이

며, 우리나라의 경우는 3.2~4.5%의 인구에서 발생하

는 유병률이 매우 높은 질병이다. 수면 무호흡증은 

삶의 질을 저하할 뿐만 아니라 고혈압, 뇌혈관질환, 
심혈관 질환, 인지 장애 등 다양한 질환과의 연관성

이 높다고 알려졌다[9]. 이 증상이 있는 환자에게는 

적극적인 검사를 통한 진단과 치료가 필요하다. 수

면 무호흡이란 수면 중 호흡이 멈추는 증상으로 시

간당 5회 이상 10초간 무호흡이 이어지는 현상이다. 
숨이 멎으면 체내에 산소 공급이 끊기고 뇌는 비상

체제에 돌입하며 혈중 산소농도가 떨어지고 혈압이 

높아진다. 수면 중 호흡이 제대로 이루어지지 못하

면 뇌 조직 손상 및 인지기능 저하가 일어난다는 

사실이 확인되어 수면 무호흡의 위험성에 대한 인

식이 점점 커지고 있다[10]. 현대 사회가 고령화 비

만화되며 증가하는 추세를 보이고 있다, 우리나라 

40-69세 남성의 27%, 여성의 16%가 수면호흡장애를 

지닌다. 원인은 노화로 인하여 근육긴장도가 떨어지

면서 목젖, 편도, 혀 등을 뒤로 젖혀 기도가 좁아지

며 무호흡을 야기한다. 수면 무호흡의 측정은 건강

관리에 중요한 항목으로 대두되고 있다[11].
현재, 수면무호흡증의 진단은 수면다원검사(PSG, 

Polysomnography)를 통해 확인한다. 수면다원검사는 

수면장애의 진단을 위해서 수면 중 뇌파, 안전도, 
근전도, 심전도, 호흡, 가슴/복부 움직임, 산소포화

도, 다리 움직임 등 여러가지 생체신호를 측정하여 

수면의 특성을 평가하고 수면 중 발생하는 장애를 

진단하는 검사이다[12]. 그러나, 수면 다원 검사 방

식은 다수의 접촉식 센서(20개 이상)를 부착하는 불

편함과 병원에서만 측정이 가능하다는 공간적 제약

을 지닌다. 따라서 가정에서도 간편하게 진단할 수 

있는 간이형 검사 수단에 대한 관심으로 많은 연구

가 진행되고 있다[13]-[15].
본 연구는 UWB 기반 비접촉 거리센서를 이용해 

호흡을 원격으로 측정하였으며, 인공지능을 이용하

여 움직임에도 강인한 지능형 비접촉 수면무호흡 

검사 시스템의 구성을 목표로 하였다. CNN을 이용

한 딥러닝의 학습을 위하여 비접촉 UWB 호흡센서

를 사용하여 측정된 데이터를 호흡, 무호흡, 노이즈

(움직임)로 구분(Label)한다. 구분된 데이터를 학습

데이터로 사용하여 CNN기반 딥러닝 모델을 학습시

킨다[16]. 학습된 모델로 사용자의 수면동안 측정된 

호흡 데이터의 호흡, 무호흡과 노이즈를 딥러닝 모

델에 판별하도록 구성하였다. 오프라인 학습이 완료

된 후에는 온라인으로 호흡 상태를 측정하여 움직

임으로 발생하는 오류 문제를 딥러닝 학습을 통하

여 해결하였다.     
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Ⅱ. UWB를 이용한 비접촉 호흡 측정

2.1 초광대역(UWB) 거리센서를 이용한

바이오센서

초광대역 거리센서 시스템의 구조는 그림 1과 같

이 발진기에서 발생한 방사파 신호를 안테나를 통

하여 송신하고 반사파를 수신하여 믹서를 통하여 

방사파와 반사파의 주파수 변이를 분리한다. Power 
Amp는 전파의 세기를 증폭하며, Circulator는 신호 

경로를 주기적으로 변경하여 송신부와 수신부의 상

호 간섭을 방지하면서, 안테나로 송수신을 수행한다. 
LNA(Low Noise Amplifier)는 피사체로부터 반사된 

신호는 증폭하고 Mixer는 수신파의 주파수가 방사한 

전파의 주파수에 피사체의 움직임에 의한 주파수 

편이가 합해진 것으로 수신 파에서 방사파의 주파

수를 제거하여 주파수 편이만 분리 측정한다[8]. 증
폭기를 이용하여 거리의 상관관계를 계산한다. 

그림 1. 바이오 레이더 구조[2]
Fig. 1. Structure of Bio Radar[2]

그림 2. 바이오 레이더 주파수 편이량의 측정[1]
Fig. 2. Measurement of Bio Radar frequency shift[1]

바이오 레이더의 호흡이나 움직임에 의해 반사된 

신호는 위상이 변조된 신호로 피사체의 이동 속도

에 따라서 주파수 편이량이 달라진다. 그림 2와 같

이 전파의 송신 주파수를 , 대상체의 이동속도를 

v, 빛의 속도를 c, 는 파장이다. 반사파의 주파수 

편이량 는 다음 식 (1)과 같다[2].

   


 

   (1)

  


 

   (2)

식 (2)에서 위상 지연은 이며 는 측정거

리이다. 수신된 전파를 분석하여 주파수 편이량을 

확인하면 피사체의 움직임을 감지할 수 있다.
본 연구에서의 호흡 측정 센서는 그림 3과 같이 

6.0~8.5GHz 광대역에서 동작하는 XeThru사의 

X4M06 모델을 사용하였다[17]. 레이더 센서는 도플

러 현상을 이용하는 것으로, 관측자의 거리의 변화

에 따라 실제 파장과 측정 파장의 위상 차이를 이

용하여 거리를 측정한다. 

그림 3. 바이오 레이더 X4M06
Fig. 3. X4M06 of Bio Radar

2.2 호흡 신호의 측정

호흡 데이터는 그림 4과 같이 일정 거리(50cm)에
서 비접촉으로 수면 중인 피험자에게 도달하는 

UWB 전자기파를 방사하고 반사된 반사파를 이용

해 호흡에 따른 가슴의 움직임을 측정하였다.

그림 4. UWB 호흡 데이터 수집
Fig. 4. Collection of respiratory data using UWB
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그림 5는 측정된 호흡 데이터의 예로 그림 5와 

같이 호흡(파랑색), 무호흡(빨강색), 노이즈(노랑색)
가 보여지고 있다. 피험자는 표 1과 같이 4명 시험

자에 대하여 실험을 진행하여 호흡 신호를 수집하

였다. 그림 5는 각각 60초 간 측정된 호흡 데이터로 

호흡, 무호흡, 노이즈 순으로 표시되고 있다.

표 1. 피 실험자 특성
Table 1. Characteristics of test subjects

sex age height weight
A M 22 172 60
B F 23 164 44
C M 25 170 59
D M 25 172 90

2.3 딥러닝 학습을 위한 데이터 구성

그림 6은 X4M06 모델에서 700초간 측정한 데이

터로 추출한 데이터를 0.1 ~ 1 Hz 구간에서 

Butterworth 필터를 사용한 뒤 최대·최소정규화를 적

용한 전후의 데이터이다. 학습을 위한 데이터는 10
초씩 신호를 분리하여 레이블링(Labeling)하였으며, 
의학적으로 수면 무호흡을 판별하는 방식에 따라 

10초간 호흡 데이터의 신호가 움직이지 않는 구간

을 무호흡이라고 판별하였다. 
노이즈는 전파의 반사에 의한 전파 노이즈와 피

험자의 움직임에 따라 발생한다. 

그림 5. 호흡 측정 데이터(60초)
Fig. 5. Measured respiration data (60s)

그림 6. 호흡 측정 데이터(700초)
Fig. 6. Measured respiration data (700s)
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전파 노이즈는 필터를 사용하여 제거가 가능하

나, 신체의 움직임에 따른 노이즈는 신체 부위(머
리, 팔, 동체)의 움직임에 따라 발생하며 필터를 사

용하여 분리하기가 어려운 특성을 가지고 있다. 
레이블링된 데이터를 이용하여 정상 호흡, 무호

흡, 노이즈를 판별하는 CNN 모델을 학습하여 호흡

의 상태를 분류하는 시스템을 구성하였다.

III. CNN을 이용한 지능형 수면 무호흡 

모니터링 시스템

3.1 CNN을 이용한 지능형 호흡 검사 시스템

그림 7은 본 논문에서 사용한 CNN 모델의 구성

도이다. 공간적 특성유지를 위해 Dilation Convolution
을 2번에 걸쳐 적용한 후 Gradient의 Local optimum 
발생 가능성의 감소를 위해 Batch Normalizaion, 
Overfitting을 방지하기 위해 Maxpooling을 사용하였

다. Classifier 단계에서는 Dense Layer를 사용하였다. 
딥러닝 학습을 위한 데이터는 400개, 테스트 데

이터는 76개를 분리하여 성과를 측정하였다. 

그림 7. 딥러닝 모델
Fig. 7. Deep learning model

3.2 학습 및 테스트 결과
  
딥러닝의 학습은 미리 수집된 400개의 데이터에 

대하여 그림 8과 같이 진행하였으며, 딥러닝의 학습

률은 0.001, epoch는 1000회 학습했다. Optimizer는 

Adam으로 설정, Momentum은 0.99로 설정하여 학습

을 진행하였다.

그림 8. CNN의 학습오차
Fig. 8. Learning error of CNN

학습이 완료된 시스템은 미리 저장한 76개의 테스

트 데이터에 대하여 검증을 진행하였다. 그림 9, 표 2
는 학습한 모델을 바탕으로 검증을 진행한 결과이다. 
F1-score는 순서대로 호흡, 무호흡, 노이즈 각 0.86, 
0.97, 0.84의 수치가 도출되었고 정확도(Accuracy)는 각 

90.4%, 93.3% 84%의 수치가 도출되었다.

그림 9. 혼동 행렬
Fig. 9. Confusion matrix

표 2. 성능 모델
Table 2. Performace of model

breath apnea noise

accuracy 90.4% 93.3% 84%
F1-score 0.86 0.97 0.84

  
학습 후 검증을 위한 실험 결과는 F. Khan and 

S. H. Cho[6] 논문의 결과와 비교하였다. 
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본 논문에서 제안된 실험은 호흡, 무호흡, 노이즈

(움직임)로 분류하였고, Khan의 논문의 시험 결과는 

호흡 상태만 측정하여 정확한 비교는 할 수 없으나, 
호흡 측정의 결과 만 비교하면 본 논문에서 제안된 

딥러닝 방식이 우수한 성능을 보인 것을 알 수 있

다. Kahn의 논문의 경우 움직임이 없는 경우 13회 

호흡에 13회의 정확한 결과가 나왔으나, 머리를 움

직인 경우 13회 호흡에 19회, 몸을 움직인 경우 13
회 호흡에 17회 호흡으로 측정하여 움직임이 있는 

경우 42%의 오류를 보였다. 본 논문에서는 호흡은 

90.4%의 분류 정확도를 보였으며, 전체적으로 89.2%
의 분류 정확도를 보여 우수한 성능을 보였다.

Ⅳ. 결론 및 향후 과제

본 논문은 UWB 레이더 기반 비접촉 거리센서

를 이용하여 가슴의 움직임 측정을 통해 호흡의 

상태를 측정하였다. 비접촉 호흡 측정센서의 문제

점은 피험자의 불규칙적인 움직임에 따른 노이즈

를 분별하기 어려운 문제점을 가지고 있다. 본 문

제를 해결하기 위하여 CNN 기반의 딥러닝 모델로 

지능형 호흡검사 시스템을 구현하였다. CNN의 학

습 데이터는 비접촉 UWB 호흡센서 데이터를 사용

하여 호흡, 무호흡, 노이즈(움직임)로 구분하여 라

벨링 함으로써 학습데이터를 구성하였다. 호흡 센

서를 이용해 측정된 데이터를 사용하여 CNN 기반 

딥러닝 모델을 학습시켜 수면 무호흡 측정 시스템

을 구성하였다. 
무호흡 판별은 비접촉 호흡 센서 데이터를 사용

하며, 데이터를 시각화함으로써 사용자의 상태를 지

속적으로 실시간 모니터링 할 수 있다. 딥러닝 모델

을 사용하여 수면 중 움직임에 발생하는 노이즈 문

제를 해결하였다. 90% 이상의 정확도로 판별이 가

능하다. 본 연구는 UWB기반 비접촉 호흡 센서를 

사용하여 가정에서 간편하게 수면 무호흡 측정이 

가능하며, 원격 측정으로 수면 방해를 최소화하고 

소형 제작이 가능하다는 장점을 갖고 있다.
향후 과제로는 다양한 움직임에 대응하여 실험 

데이터를 증가하여 노이즈에 대한 정확도를 향상시

킬 필요가 있다. 
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