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요  약

본 연구는 Leipzig University Hospital에서 구축한 영상 기반 rPPG–혈압 데이터셋을 이용해, 영상에서 얻

은 맥파 신호만으로 혈압을 추정하는 방법을 평가한다. rPPG 원신호와 그 1차 및 2차 미분으로부터 파형과 시

간 구조를 요약하는 52개 특징을 추출하고 정규화한 뒤, 연속된 rPPG를 일정 시간 길이의 관찰 구간으로 묶어 

순환신경망의 입력으로 사용한다. 이때 한 번의 혈압 값을 산출할 때 포함되는 관찰 시간과 혈압 추정 주기를 

체계적으로 변화시키면서 추정 성능을 비교한다. 실험 결과, 관찰 시간이 충분히 길고 추정 주기가 지나치게 

짧지 않을 때 평균 절대 오차가 감소하고 실제 혈압과의 상관계수가 증가하며, 관찰 시간과 추정 간격의 설계

만으로도 rPPG 기반 추정과 접촉식 PPG 기반 추정 사이의 성능 차이를 의미 있게 줄일 수 있음을 확인한다.

Abstract

This study evaluates blood pressure estimation using an rPPG–blood pressure dataset collected at Leipzig 
University Hospital. We derive 52 features capturing waveform shape and temporal structure from the raw rPPG 
signal and its first and second derivatives. After normalization, the features are organized into fixed-length observation 
windows that serve as inputs to a recurrent neural network. By systematically varying the observation window length 
and the interval between successive blood pressure estimates, we examine how this temporal design affects 
performance. The results show that sufficiently long windows and not overly frequent update intervals yield lower 
MAE and higher correlation with reference blood pressure. They also indicate that tuning these temporal settings 
alone can substantially reduce the performance gap between rPPG-based and contact PPG-based estimation.
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Ⅰ. 서  론

혈압은 심혈관계 질환의 조기 발견과 만성 질환 

관리를 위한 핵심 지표다[1]. 현재 임상 표준인 커

프 기반 측정은 간헐적이며 수동적인 절차에 의존

해, 착용 불편과 활동 제약 탓에 수면, 운동, 일상 

활동에서 연속 관측이 어렵다. 이에 따라 비접촉 방

식으로 연속적인 혈압 추정이 가능하면서 일상 환

경에 적용 가능한 대안이 요구되며, 이러한 방향의 

알고리즘 연구가 활발하게 진행되고 있다[2].
광용적맥파(PPG, Photoplethysmography)는 피부 반

사광 변화를 통해 말초 혈류를 측정하는 기술로, 이
를 이용한 혈압 추정 기법이 활발히 개발되고 있다

[3]. 선행 연구는 PPG 파형의 형태학적 지표와 파생 

지표를 체계화한 특징을 구성하고, 이를 장단기 메

모리 순환신경망(LSTM, Long Short-Term Memory)
에 입력해 혈압을 추정하였다[4]. 다만 PPG는 구조

적으로 접촉 기반이어서 장시간 및 자유 활동 상황

의 완전한 비부착 모니터링에는 제약이 남는다. 
이를 보완하기 위해 최근에는 원격 광용적맥파 

(rPPG, remote Photoplethysmography)가 대안으로 부

상하고 있다. 카메라 영상에서 얼굴색 변화를 이용

해 혈류 신호를 복원하는 방식으로, 착용 부담을 최

소화한다[5]. 그러나 rPPG로 직접 혈압을 추정한 연

구는 아직 많지 않으며 PPG에서 쓰이던 특징과 

LSTM 모델을 rPPG에 적용했을 때의 성능 변화와 

설계 고려사항도 충분히 보고되지 않았다.
이에 본 연구는 rPPG 신호로부터 일관된 기준으

로 정의한 특징 집합을 구성하고 이를 LSTM 기반 

모델에 입력하여 혈압을 추정한다. 특징 정의와 모

델 구조는 rPPG 데이터의 잡음 특성과 분포를 고려

해 간결성과 일관성을 우선해 설계하였으며, 접촉식 

PPG 기반 결과를 참조선으로 두어 센서 방식 차이

에 따른 성능 수준을 비교한다. 이러한 구성을 통해 

rPPG에서의 특징 적합성과 모델 유효성을 평가하

고, 영상 기반 혈압 모니터링에 적용 가능 여부를 

검토한다.
또한 rPPG를 이용해 혈압을 연속적으로 추정하

려면 시간 축을 어떻게 설계할지도 중요하다. 한 번

의 혈압을 추정할 때 참고하는 관찰 시간과 연속된 

두 혈압 추정 사이의 시간 간격, 즉 혈압 값을 얼마

나 자주 산출할지를 결정하는 혈압 추정 주기는 영

상 기반 혈압 모니터링에서 핵심적인 설계 요소다. 
본 연구에서는 이 관찰 시간과 혈압 추정 주기를 

체계적으로 변화시키며 rPPG 기반 혈압 추정 성능

이 어떻게 달라지는지 분석한다.

Ⅱ. 관련 연구

PPG 신호를 이용한 혈압 추정 연구에서는 파형

의 형태학적 특징과 파생 지표를 시계열 입력으로 

구성하고, 순환신경망 기반 모델을 통해 혈압을 추

정하는 접근이 제안되어 왔다[4]. 다만 이러한 접근

은 접촉식 신호에 기반한다는 한계를 가진다.
이러한 한계를 보완하기 위해 얼굴 영상으로부터 

rPPG 신호를 추출한 뒤 딥러닝 모델을 적용해 혈압

을 추정하는 연구가 제안되었으며, PPG 데이터로 

학습한 모델을 rPPG 신호로 전이하여 성능을 보완

하는 접근도 보고되었다[6]. 한편, 시계열 내 중요한 

정보를 강조하기 위해 Self-Attention 구조를 포함하

는 Transformer 모델을 PPG 기반 혈압 추정에 적용

한 연구가 제안되었으며, 이를 통해 장기 및 단기 

시간 의존성을 효과적으로 학습할 수 있음이 보고

되었다[7]. 또한 rPPG 신호를 입력으로 하는 딥러닝 

기반 혈압 추정 연구를 통해 비접촉 조건에서도 혈

압 추정 가능성이 검토되었다[8][9].
그러나 기존 연구들은 주로 특징 정의나 모델 구

조에 초점을 두고 있으며, rPPG 기반 혈압 추정에

서 관찰 시간의 길이와 연속된 혈압 추정 간격과 

같은 입력 시계열 구성 요소가 성능에 미치는 영향

을 체계적으로 분석한 연구는 제한적이다. 본 연구

는 rPPG 시계열의 관찰 시간과 혈압 추정 주기를 

주요 설계 변수로 설정하고, 이들이 혈압 추정 성능

에 미치는 영향을 정량적으로 분석한다는 점에서 

기존 연구와 차별성을 갖는다.

Ⅲ. 방  법

3.1 데이터셋 및 신호 처리

본 연구에서는 Leipzig University Hospital에서 수

집된 rPPG 신호 데이터셋을 사용한다[10]. 해당 데
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이터셋은 이마와 뺨 ROI를 32 fps RGB로 약 2시간 

동안 촬영한 환자 영상으로부터 POS 
(Plane-Orthogonal-to-Skin) 알고리즘[11]을 적용해 

rPPG를 추출하였고, 같은 구간의 수축기 혈압(SBP, 
Systolic Blood Pressure)과 이완기 혈압(DBP, 
Diastolic Blood Pressure)의 ground truth가 제공되었

다. 선행 연구[10]에서는 rPPG 신호에 대해 0.5–8.0 
Hz 대역의 4차 Butterworth band-pass filter를 적용하

고, SNR(Signal-to-Noise Ratio)가 −7 dB 미만인 구

간을 제거하여 총 17명의 피험자 데이터를 구성하

였다. 본 연구에서는 해당 전처리가 완료된 데이터

를 기반으로 추가 분석을 수행한다.
이후 촬영 환경, ROI, 피부 반사도 차이에 따른 

진폭 편차를 줄이기 위해 rPPG 신호를 pulse 단위로 

min–max 정규화한다. 각 pulse를 [0, 1] 범위로 선

형 변환하여 특징 계산과 LSTM 학습에 사용한다. 
또한 생리학적으로 유효한 혈압 범위만을 분석에 

포함하기 위해 SBP가 80–180 mmHg, DBP가 60–
130 mmHg 범위를 벗어나는 표본을 제외한다. 이러

한 기준을 적용한 결과, 최종적으로 11명의 피험자 

데이터가 본 연구의 분석에 사용되었다.

3.2 52개 rPPG 기반 특징 추출 절차

표 1. rPPG 기반 52개 특징 요약
Table 1. Summary of 52 rPPG features

Signal type Feature

rPPG

DW10, DW25, DW33, DW50, DW66, DW75,
DW10 + SW10, DW25 + SW25, DW33 +
SW33, DW50 + SW50, DW66 + SW66,
DW75 + SW75, DW10 / SW10, DW25 /
SW25, DW33 / SW33, DW50 / SW50,
DW66 / SW66, DW75/SW75, Systolic area
(A1), Diastolic area(A2), Pulse Interval ( ),

HR, Systolic Time ( ), 
, Diastolic

Time ( ), PIR, Slope (
), A2/A1,

/x,  / ,  / , 
/x, 

/

rPPG’ a1, 
, 

, 
/ , 

/

rPPG”


, 

 , 
, 

 , 
 , Total intensity,


 /

, 
 /

, 
 /

, 
 /

,


/ , 

 / , 
 /

그림 1. rPPG에서 추출된 52개 특징의 개요
Fig. 1. Overview of 52 features isolated from rPPG

본 연구는 rPPG 신호에 대해 PPG 문헌의 정의를 

참고해 총 52개 특징을 구성한다[4]. 구체적으로, 
min–max 정규화를 거친 원신호에서 파형 형상, 시
간 구간, 면적 관련 34개를 계산하고, 변화율 정보

를 반영하기 위해 1차 미분에서 5개, 2차 미분에서 

13개를 추가한다. 각 특징의 정의와 분류는 표 1에, 
추출 기준이 되는 파형 예시는 그림 1에 제시한다. 
산출된 52개 특징 벡터는 피험자와 구간 간 스케일 

편차를 줄이기 위해 한 차례 추가 min-max 정규화

한 뒤, 시계열 입력 구성 과정을 거쳐 LSTM 모델

의 입력으로 사용한다.

3.3 시계열 입력 구성

rPPG에서 계산한 52개 특징은 시간 축을 따라 

배열된 2차원 데이터이므로, 본 연구에서는 sliding 
window를 적용해 연속된 구간을 잘라 시계열 입력

을 구성하고, 이를 LSTM 기반 시계열 모델에서 일

반적으로 사용하는 batch × time step × feature 형태
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로 표현한다[12]. 각 입력 sequence는 연속된 time 
step 프레임으로 이루어진 구간이며, 다음 sequence
는 시간 축을 따라 stride 프레임만큼 이동한 위치에

서 동일한 길이로 잘라 생성한다. 이때 서론에서 언

급한 관찰 시간은 곧 입력 sequence 길이를 정하는 

time step이고, 혈압 추정 주기는 데이터 준비 단계

에서 설정한 stride, 즉 두 sequence 사이의 프레임 

이동량이다.

그림 2. Time step과 stride를 이용한 sliding window
sequence 구성 예시

Fig. 2. Example of sliding-window sequence construction
using time step and stride

본 실험에서는 time step 20과 40 두 조건을 두고, 
각 조건에서 stride를 1에서 time step까지 여러 값으

로 변화시키며 총 11가지 조합에 대해 성능을 평가

한다. stride 설정에 따라 입력 구간 간 중첩률이 달

라지며, 예를 들어 time step이 20일 때 stride가 1인 

경우 약 95%의 중첩률을 가지는 반면, stride가 5와 

10인 경우 각각 약 75%와 50%의 중첩률을 갖는다. 
이러한 설정은 입력 구간 간 중첩률과 학습에 사용

되는 sequence 개수가 동시에 변하도록 하여, 시계

열 구성 방식이 rPPG 기반 LSTM 모델의 추정 정

확도에 얼마나 민감한지를 확인할 수 있다. 그림 2

는 연속된 특징 벡터에서 time step과 stride를 적용

하여 sliding window 형태의 입력 sequence를 구성하

는 과정을 개략적으로 나타낸 것이다.

3.4 LSTM 기반 혈압 추정 구조

시간 축으로 정렬한 rPPG 특징을 입력으로 받아 

LSTM 기반 신경망으로 SBP와 DBP를 추정한다. 
Bidirectional LSTM (BiLSTM) 층이 정방향과 역방향

으로 sequence를 처리해 rPPG의 과거와 미래 정보

를 반영하도록 하며, 은닉 크기는 각 방향 512로 설

정한다. 이어 단방향 LSTM 3개를 512 → 216 →
128 unit으로 쌓아 점진적으로 차원을 축소하고, 각 

층 뒤에 dropout 0.3을 적용해 과적합을 완화한다. 
LSTM 스택 출력은 전체 시점을 단순 평균하지 않

고, 시점별 기여 차이를 반영하기 위해 Attention 층
으로 전달한다. Attention은 각 시점 hidden state에 

점수를 부여하고 softmax로 정규화한 가중치로 중요 

시점을 강조해 context 벡터를 생성한다. 이를 

Dense(64, sigmoid)로 한 번 더 특징화한 뒤, 최종 

Dense(2, sigmoid)에서 SBP와 DBP를 동시에 출력한

다. 네트워크의 전체 구조는 그림 3에 제시한다.
모든 time step–stride 실험 조건에서 네트워크 구

조와 학습 설정은 동일하게 유지한다. optimizer는 

Adam, 손실함수는 MSE, 배치 크기는 8, 최대 epoch
는 300으로 두고, 검증 손실이 일정 비율 이상 악화

되는 경우 학습을 조기 종료하는 과적합 감지 

callback을 적용한다. 이를 통해 시계열 구성과 센서 

조건에 따른 차이를 구조적 요인과 분리하여 비교

할 수 있도록 한다.

그림 3. rPPG 혈압 추정용 BiLSTM–LSTM–Attention 구조
Fig. 3. BiLSTM–LSTM–Attention architecture for rPPG BP estimation
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Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 실험 방법

모델 학습과 평가는 피험자 단위로 분리하여 수

행한다. 각 피험자의 rPPG 특징 시계열 전체를 시

간 축 기준으로 동일한 길이의 20개 블록으로 나눈 

뒤, 블록 인덱스를 무작위로 섞어 2개는 검증용, 2
개는 테스트용, 나머지 16개는 학습용으로 배정한

다. 이후 같은 용도로 배정된 블록들 중에서 번호가 

연속된 것끼리를 하나의 시계열 segment로 묶어 시

간적 연속성을 유지하며, 각 segment에 대해 앞서 

설정한 time step–stride 조합에 따라 sliding window
를 적용하여 LSTM 입력 sequence를 생성한다. 이때 

학습, 검증, 테스트 segment 사이에는 입력 구간이 

겹치지 않도록 구성하여 데이터 누수를 방지한다. 
각 stride 설정에 대해 상이한 데이터 분할을 기반으

로 모델 학습과 평가를 총 5회 반복 수행하며, 결과 

분석에서는 반복 실험에서 산출된 성능 지표의 평

균값을 사용한다. 한편 PPG는 선행 연구[4]에서 보

고된 시계열 설정과 네트워크 구조를 기준선으로 

사용하고, time step과 stride 조합을 달리하는 민감

도 분석은 rPPG에 대해서만 수행한다.
성능 평가는 SBP와 DBP 각각에 대해 평균절대

오차(MAE, Mean Absolute Error)를 기본 지표로 사

용하고, 성능 지표의 변동성을 평가하기 위해 반복 

실험에서 산출된 MAE에 대해 95% 신뢰구간(CI, 
Confidence Interval)을 계산한다. 추가로 추정 오차의 

분산을 보기 위해 표준편차(SD, Standard Deviation)
를 함께 계산하고, 참값과 추정값의 선형적 일치도

를 확인하기 위해 피어슨 상관계수(R, Pearson’s 
correlation coefficient)도 산출한다. 

4.2 rPPG 시계열 구성에 따른 결과

표 2와 표 3은 각각 time step = 20과 time step = 
40에서 stride를 변화시켰을 때의 BP 추정 성능을 

정리한 것이다. time step = 20의 경우 stride = 1에
서 SBP와 DBP 모두 가장 낮은 평균 MAE와 높은 

R 값을 보여 전반적으로 우수한 성능을 나타낸다. 

이때 95% CI는 평균 MAE 해석에 무리가 없는 범

위에 분포하여, 작은 stride 조건에서의 성능 경향이 

반복 실험 전반에서 일관되게 유지됨을 확인할 수 

있다. stride가 증가함에 따라 MAE와 SD가 전반적

으로 증가하고 R이 감소하는 경향을 보인다.

표 2. Time step 20 혈압 추정 성능 결과
Table 2. Blood pressure estimation performance with time
step 20

Stride
SBP DBP

MAE (95% CI) SD R MAE (95% CI) SD R
1 4.25 [3.36, 5.14] 6.69 0.83 1.93 [1.54, 2.31] 2.96 0.77
5 4.37 [3.81, 4.94] 7.19 0.79 2.06 [1.82, 2.30] 3.14 0.72
10 4.56 [3.71, 5.41] 7.25 0.81 2.19 [1.82, 2.55] 3.46 0.7
15 6.15 [3.15, 9.16] 8.92 0.67 2.67 [1.92, 3.41] 3.89 0.47
20 5.52 [5.09, 5.95] 8.89 0.7 2.46 [2.15, 2.78] 3.81 0.62

표 3. Time step 40 혈압 추정 성능 결과
Table 3. Blood pressure estimation performance with time
step 40

Stride
SBP DBP

MAE (95% CI) SD R MAE (95% CI) SD R
1 3.9 [3.08, 4.73] 6.26 0.84 1.73 [1.28, 2.18] 2.86 0.75
5 4.06 [3.64, 4.47] 6.78 0.82 1.66 [1.38, 1.94] 2.67 0.78
10 4.57 [3.0, 6.14] 6.84 0.78 2.05 [1.39, 2.71] 3.22 0.68
20 4.54 [2.95, 6.13] 7.09 0.8 2.02 [1.58, 2.47] 2.92 0.74
30 5.47 [3.79, 7.15] 7.56 0.75 1.99 [1.68, 2.31] 2.7 0.75
40 5.12 [3.89, 6.35] 7.31 0.78 2.74 [2.10, 3.38] 3.55 0.63

time step = 40의 경우에도 작은 stride에서 우수

한 성능이 나타난다. stride = 1은 SBP에 대해 가장 

낮은 MAE와 가장 높은 R을 보이고, stride = 5는 

DBP에서 가장 낮은 MAE와 양호한 R을 기록한다. 
이들 조건에서도 95% CI는 평균 성능 해석을 저해

할 정도로 과도하게 확장되지 않았다. 반면 stride가 

20 이상으로 커지면 SBP와 DBP 모두에서 MAE 증
가와 R 감소가 뚜렷해져, 과도한 간격 설정이 시간 

정보 손실 및 성능 저하로 이어지는 경향을 보인다.
두 time step 조건을 비교하면, 최적 조합 기준으

로 time step = 40이 time step = 20보다 전반적으로 

더 우수한 성능을 보인다. 이는 더 긴 시계열 입력

이 rPPG 신호의 박동 간 변동과 저주파 및 고주파 

성분을 충분히 포함하여, LSTM이 시간적 문맥을 

보다 효과적으로 학습할 수 있게 했기 때문으로 해

석된다.
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4.3 기존 PPG와 rPPG 최적 조합 비교 결과

표 4는 PPG 기반 선행 연구에서 보고된 결과와, 
본 연구에서 rPPG에 대해 가장 우수했던 time step
–stride 조합을 나란히 비교한 것이다. PPG는 선행 

연구[4]의 고정된 시계열 설정을 기준선으로 사용하

고, rPPG는 time step과 stride를 조합해 얻은 최적 

설정을 사용하여, 동일한 52개 특징 체계와 유사한 

LSTM 기반 혈압 추정 모델 구조하에서 두 센서 방

식을 비교한다. SBP의 경우 PPG가 더 높은 R을 보

이는 반면 rPPG는 MAE와 SD에서 더 낮은 값을 보

여 일부 설정에서 절대 오차 측면의 경쟁 가능성을 

보인다. DBP에서도 rPPG가 MAE와 SD는 더 낮게 

나타났으나, R은 PPG보다 다소 낮아 상관 구조 측

면에서 차이가 관찰된다. 다만 두 결과는 서로 다른 

데이터 분할과 실험 조건에서 도출된 값이므로, 표 

4의 비교는 동일 조건 하의 직접적인 성능 비교라

기보다는 rPPG 기반 접근이 접촉식 PPG 기반 방법

의 성능 수준에 어느 정도 근접할 수 있는지를 참

고적으로 보여주는 데 그 의미가 있다.

표 4. PPG와 rPPG의 혈압 추정 성능 비교
Table 4. Comparison of blood pressure estimation
performance between PPG and rPPG

Signal
SBP DBP

MAE SD R MAE SD R
PPG[4] 4.51 7.81 0.89 2.6 4.41 0.86

rPPG 3.9 6.26 0.84 1.73 2.86 0.75

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 접촉식 PPG 연구에서 제안된 52개 파

형 특징 체계를 공통 특징 틀로 삼아 rPPG 신호에

도 적용하고, 모델 구조를 고정한 상태에서 관찰 시

간과 혈압 추정 주기의 조합을 달리해 시계열 구성 

방식이 혈압 추정 성능에 미치는 영향을 분석하였

다. 그 결과 충분히 긴 관찰 시간과 지나치게 크지 

않은 혈압 추정 주기를 사용할 때 SBP와 DBP의 

MAE가 감소하고 상관계수가 개선되는 경향을 보

여, rPPG에서도 시계열 설계만으로 성능을 효과적

으로 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 일부 조건에

서는 rPPG가 접촉식 PPG와 비교해 MAE와 SD 측
면에서 유사한 수준을 보였으나, 상관 구조와 데이

터 규모, 센서 특성을 고려하면 여전히 격차가 남아 

있고 결과 해석에도 주의가 필요하였다. 특히 표본 

수가 적고 사전 전처리가 이루어진 단일 공개 rPPG 
데이터셋을 사용했으며 PPG 기준선과 관찰 시간 

및 혈압 추정 주기 설정이 일치하지 않는 한계가 

있으므로, 향후에는 더 다양한 rPPG 데이터와 rPPG 
특화 특징, 시계열 전략, 실시간 적용을 고려한 모

델 구조를 폭넓게 검증하는 연구가 필요하다.
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