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요 약

컨택트 센서 대신에 비접촉 비디오 이미지로부터 생체 정보를 얻고자 하는 연구가 활발히 진행되고 있는데, 얼

굴 영상으로부터 심박수 추정을 하는 연구가 한 예이다. 과거의 경우 얼굴의 작은 움직임을 이용하여 신호처리 방

식으로 심박수를 추정하였는데, 최근에는 얼굴의 색 변화를 딥러닝 알고리즘으로 분석하여 심박수를 추정하는 연

구가 진행 중이다. 본 논문에서는 딥러닝 분석 방법을 이용하여 얼굴 영상으로부터 심박수를 추정하고자 하며, 특

히 정확도 향상을 위한 딥러닝 구조 최적화 연구를 수행하였다. 얼굴 영상 추출 알고리즘을 사용하여 움직임 정보

를 손실시키고, 얼굴 시맨틱 세그멘테이션 방법을 통해 피부 정보만 추출하여 이를 딥러닝 알고리즘의 입력으로

사용한다. 또한 딥러닝에 존재하는 하이퍼 매개변수는 지금까지 대다수의 연구에서 개발자의 경험에 의해 결정되

었지만, 본연구에서는 이를 베이지안 최적화와 하이퍼 밴드 기법을 통해 자동 최적화된 하이퍼 매개변수를 가지는

모델을 제안한다.

Key Words : Heartrate, semantic segmentation, video stabilize, BOHB, CNN

ABSTRACT

Lots of studies are conducted to extract information about user’s condition from video streams instead of

contact-based sensors, such as the estimation of heart rate from facial video streams. Heart rate provides

various information about health conditions. In the past, it was extracted relying on traditional signal processing

method detecting small movements of his/her face, However, recently researchers has conducted the heart rate

estimation process using deep learning approach analyzing color changes of a face. In this paper, the heart rate

is estimated from facial video streams using a deep learning model and a facial semantic segmentation method,

which could remove motion artifacts, and only extracts skin information. Hyperparameters of the deep neural

networks are optimized through an automatic approach, Bayesian Optimization and Hyperband
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Ⅰ. 서 론

여러 기술을 활용하여 도시 문제를 해결하려는 시

도들이 있었는데, 최근 AI 국가전략에 스마트시티가

포함되어 더욱 많은 관심을 받고 있다. 이에 따라, 최

근 학계에도 스마트시티에 대한 연구가 도시 계획 및

설계뿐만 아니라 법률, 제도, 거버넌스, ICT 플랫폼,

서비스, 도시경쟁력, 시민삶의질, 시민참여를통한

혁신 등 매우 다양한 관점에서 활발히 진행되고 있

다.[1,2] 시민 참여에 대한 분야별 정의와 필요성이 대

두되어 이제는스마트시티에서 생활하는 사람들의 니

즈나 참여에 관심을 두어야 한다.[3]

개인의 건강에 대한 관심이 증가하고 있는데, 개인

건강의 척도로 심박수가 오래전부터 사용되어지고있

다. 심박수는건강관리에필요한생체신호중하나로

각광받고있다. 하지만웨어러블기기나모바일디바이

스의 컨택트 기반 바이오센서로 생체 물리량을 측정

해야하는제약이있는데, 일상생활중이러한장치를

착용하는 것은 사용자에게 불편함을 줄 수 있다.

심박수를측정하는방법은맥박을세는것과두맥

박 사이의 시간 간격을 가지고 추정하는 방법[4]이 있

다. 전자의 경우 정확히 시간을 재면서 세지 않을 경

우 값 사이에 일정한 간격을 가지게 된다. 후자의 경

우 실수 형태를 가질 수 있으나, 반올림을 통해 근사

할 수 있다. 더 적은 시간으로 알맞게 심박수를 추정

하고자 후자의 방식이 주로 활용되고 있다.

현재까지대부분컨택트기반바이오센서를이용하

여생체신호를추정하였는데, 이미지기반기술이발

전함에 따라 이미지로부터 많은 정보들을 추출할 수

있게되었다. 이로인하여사람영상으로부터생체신

호를얻는연구도활발히진행되고있다. 과거의경우

얼굴의 작은 움직임을 특징으로 이용하여 전통적인

영상처리나 신호처리 기법을 통해 맥박 신호를 추정

하고자 했다.[5,6] 하지만 최근에 얼굴의 색과 심장 박

동이 높은 상관관계가 있다는 것이 입증되었다.[7] 이

로 인해 딥러닝을 활용하여 얼굴 영상으로부터 맥박

신호를 추정하는 연구가 활발히 진행되고 있는데, 그

중 맥박 신호가 아니라 심박수를 바로 예측하는 연구

도 진행되고 있다.[8]

본 논문에서는 영상 안정화 알고리즘을 사용하여

움직임정보를손실시키고, 오로지색정보만을사용

하여 학습한다. 또한 시맨틱 세그멘테이션 기법을 통

해 얼굴의 피부를 제외한 나머지 영역을 제거하여 필

요한 특징 부분만을 남긴다. 또한 베이지안 최적화와

하이퍼 밴드 기법을 통해 하이퍼 파라미터를 최적화

한 모델을 제시한다.

2장에서는스마트시티에대한소개와실증에대해

설명하고, 3장에서는실험에필요한데이터전처리및

하이퍼파라미터최적화에사용된연구들을소개한다.

4장에서는 실험에 대한 전처리 및 방법에 대한 과정

과 결과를 보여준다. 마지막 5장에서 결론을 통해 끝

맺음을 짓는다.

Ⅱ. 배 경

도시화와 경제 성장으로 인해, 도시의 인구가 빠르

게 증가하고 있다. 이는 도시가 수용 가능한 범위를

초과하여행정, 주택, 교통, 에너지등의자원부족문

제들을 발생시킬 수 있다. 최근에는 도시 거주자들의

삶의 질이 문제시되면서 도시 사회 문제가 날로 증가

하고있다. 해당문제들을해결하기위해많은시도들

이진행되고있는데, 그중지속가능한도시모델로서

스마트 시티가 주목을 받고 있다.[9]

스마트시티에대한개념은최근생겨나, 그정의가

기술적, 사회적, 국가별로다르다. ITU-T(국제전기통

신연합 전기통신 표준화 부문)은 스마트 시티를 정보

통신기술(ICT) 및 기타 수단을 사용하여 삶의 질, 도

시 운영 및 서비스의 효율성 및 경쟁력을 향상시키는

혁신적인 도시로 정의하였다. 이는 기술적 관점으로

사회적 관점을 해결하려는 정의이므로, 기술을 통한

문제 해결이 중요하게 여겨진다. 이러한 기술로는 교

육, 보안, 에너지, 인프라, 교통, 헬스케어, 건축 등이

있다. 관련스마트시티연구문헌출판현황[10] 볼때,

컴퓨터 분야와 엔지니어링 분야가 50% 넘는 상황을

볼수있다. 기존의도시문제를 ICT 분야와융합하여

해결하고자 하는 것으로 알 수 있다.

스마트시티의시장이최근빠르게성장중인데, 그

중 스마트 헬스케어는 연 7% 정도의 성장률을 보여

준다. 스마트헬스케어의가치중하나는개인맞춤형

건강관리프로그램인데특히 50대이상일수록이러한

서비스를 많이 이용한다[11]. 이는 개인의 건강에 대한

관심이 증가하면서, 건강을 모니터링할 수 있는 서비

스에대한수요가높아졌기때문이다. 특히심장은이

상이생길시긴급한처치가필요한데, 개인의생체신

호를 모니터링하면서 응급상황을 대비할 수 있는 장

점이 있다.

생체신호는 주로 사물 인터넷 기반 웨어러블 디바

이스의 컨택트형 바이오센서를 이용하여 얻을 수 있

다. IoT 기반헬스케어시장또한꾸준히증가하고있

다.[12] 하지만 이는 컨택트형 디바이스에 종속적이기

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '20-12 Vol.45 No.12

2222

때문에 착용하지 않는다면, 이상 유무를 파악하지 못

하는 단점이 생긴다. 그리하여 최근에는 비접촉 생체

신호측정시스템이개발중이다. 비접촉심장박동수

를추정하는기술은운동중손목에대한부담을제거

할수있고, 원격의료같은분야에도활용할수있다.

과거 심장박동 수를 추정하기 위해 주파수를 통한

전통적인 신호처리 방식을 사용하였다. 그 이후에 얼

굴의 미세한 움직임을 주파수 분석을 통해 얻으려는

시도가 존재했다. 하지만 최근 딥러닝이 화제가 되면

서많은시도가진행중이다. 연구자들은혈액량에따

라얼굴의혈색이의미있는수준으로변하는것을입

증하게 되었고, 이로써 얼굴의 혈색을 특징으로 사용

할 수 있게 되었다. 즉 얼굴의 특정 영역만을 사용했

던 과거에서 얼굴 전체를 사용할 수 있게 되었다.

과거 심박수는 이미지에 대한 수학적 모델링 통해

추정을 해왔다. 하지만 이는 정확하지 않아서 딥러닝

을통해해결하고자한다. 딥러닝을사용하는데있어

서 중요한 것은 데이터, 구조, 하이퍼 파라미터이다.

성능 개선에 있어서, 사람의 손이 많이 가는 것은 하

이퍼 파라미터이다. 개발자의 경험에 의존할 수밖에

없고, 아무리 구조가 좋아도 적절한 하이퍼 파라미터

를 설정하지 않으면, 모델의 성능이 떨어질 수 있다.

Ⅲ. 제안 알고리즘

3.1 컨볼루셔널 신경망
컨볼루셔널필터는이미지의주요특징을추출하기

위해사용되는필터이다. 해당필터를좀더다양하고

용도에 알맞게 사용하고자 필터의 크기나 연산 방법

을조정할수있는컨볼루셔널신경망이나왔다. 배치

사이즈와 필터 개수를 제외한 차원의 개수에 따라 n

차원 컨볼루셔널 필터로 나누어진다. 또한 가중치가

필터로 국한되기 때문에 적은 가중치를 사용하고, 희

소 연결성을 확보하여 데이터를 순회할 수 있다.[13]

컨볼루셔널신경망은이미지인식대회에서인간의

수준을 뛰어넘는 성과를 보였는데, 이를 계기로 많은

분야에서 적용하였다.[14,15] 컨볼루셔널 신경망의 층이

증가할수록 원본 이미지 대비 필터가 인식하는 부분

도커지게된다. 초기의컨볼루셔널층은낮은추상화

특징들을 보게 되고, 층이 깊어질수록 고차원적으로

추상화된 특징들을 보게 된다. 초기의 낮은 특징들은

다른 문제의 데이터에 대해서도 의미가 있을 수 있는

데, 이러한 경우 전이 학습[16]을 진행하기도 한다.

3.2 얼굴 영상 안정화 알고리즘
영상을 촬영하는 데 있어 카메라나 모델의 불필요

한 움직임은 노이즈로서 제거해야 할 대상이다. 이동

에 의해 연속된 2개의 이미지는 서로 달라지게 되는

데, 이중 어떤 것을 기준으로 정할지가 중요하다. 기

존에는 코너 검출기를 통해 영상의 특징점을 추출하

고 이를 기준으로 이미지를 매칭 시킨다. 그 후 이동

거리 및 방향 등을 파악하여 거리를 좁히는 방식으로

영상을 안정화 시킨다.[17]

딥러닝또한특징추출이가능한기술로, 얼굴의랜

드마크등을추출할 수있어해당분야에 접목되었다.

얼굴 영상 안정화 알고리즘은 객체를 얼굴로 한정하

여 얼굴이 이미지의 한 가운데에 놓이는 것을 목표로

한다. MTCNN[18]은 얼굴의 중요한 특징점 중 하나인

눈, 코, 입을 추정할 수 있는 데, 이 점들을 이용하여

프레임 간의 간격을 최소화하는 방식으로 안정화시킬

수 있다. 최근에는 얼굴의 랜드마크를추출하고, 최적

화 문제로 바꾸어 흔들림을 최소화하는 연구가 진행

중이다.[19]

3.3 얼굴 시맨틱 세그멘테이션
이미지 인식 분야에서 사람의 수준을 뛰어넘기 시

작하자 이미지에서 객체가 어디에 있는지까지 추출하

는 탐지 기술이 연구되고 있다. Fast RCNN[20]과

Faster RCNN[21]의 큰 차이점은 객체가 있을 지역을

제안하는방식이다. 기존영상처리기법은시간과연

산이많이소모되었는데, 딥러닝으로대체하면서시간

이줄어들고있다. 이들은물체가존재하는지역을잘

찾고자 하고 있다.

기본적인 물체 탐지 기술은 바운딩 박스(사각형)

형태로 지역을 분할했는데, 이는 물체의 모양을 신경

쓰지않은형태이다. 그후시맨틱세그멘테이션[22] 기

법이등장했다. 이는물체의위치를픽셀단위로구별

하여 물체의 모양에 알맞은 지역을 제안하고자 한다.

초기에 물체의 유무만을 판단하여 물체에 대한 분류

가 힘들었지만 Faster RCNN에 FCN 층을 추가한

Mask RCNN[23]이등장하면서각물체에대한구별도

가능해졌다.

3.4 베이지안 최적화와 하이퍼밴드
기존의하이퍼파라미터를최적화하는방식은사람

이 경험에 기반하여 손으로 파라미터를 수정하면서

최적화하거나 무작위나 체계적으로 선택하여 성능을

비교하는 방식으로 진행되었다. 그 이후 베이지안 최

적화[24]가 등장하였는데, 이는 미지의 함수를 최대로
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그림 1. 전처리된 이미지
Fig. 1. Preprocessed image

하는 최적 해를 찾는 기법이다. 알고 있는 점을 가지

고 함수를 추정하는 방식이 위 방식들과 큰 차이점을

보인다. 이 기법을 충분히 반복하면 빠르게 최적해를

근사할 수 있다.

딥러닝의 학습 횟수 또한 하이퍼 파라미터에 속하

는 데, 정확한 학습 횟수를 사용하지 않으면 모델의

정확한성능을얻어내기어렵게된다. 이문제를해결

하기 위해 하이퍼 밴드[25]가 등장하였는데, 이것은 임

의의 하이퍼 파라미터를 설정하고 짧은 학습 후 높은

성능을 가지는 파라미터에 대해 길게 학습하면서 최

종적으로 한 개의 파라미터만 남기는 기법이다.

베이지안 최적화와 하이퍼 밴드[26] 기법은 이름 그

대로 위 2가지 기법을 조합한 것으로 계산 효율을 증

가시킨다. 하이퍼 밴드를 통해 딥러닝의 성능을 평가

하고, 베이지안 최적화를 통해 최적의 하이퍼 파라미

터를찾는과정을반복한다. 이는기존의방법보다학

습 속도가 빠르고, 최적해에 가까운 하이퍼 파라미터

를 좀 더 빨리 찾을 수 있다.

Ⅳ. 실험 방법

본 논문에서는 얼굴 영상과 맥박 신호를 제공하는

공개 데이터 셋을 사용하였다. 데이터 전처리로 얼굴

영상 안정화 기법과 시맨틱 세그멘테이션 기법을 사

용하였다. 마지막으로모델최적화를위하여베이지안

최적화와 하이퍼 밴드 기법 적용을 제안한다.

4.1 테이터 셋
이미지영역에서빛은번거로운특징중하나에속

한다. 모델이 학습할 때 빛의 영향을 적게 받지는 않

기 때문에, 서로 다른 데이터 셋을 사용하고자 할 때

는많은주의가필요하다. 학습데이터와테스트데이

터에서의 데이터 형태가 서로 달라 성능이 나빠질 수

있기 때문이다. 오픈된 데이터 셋은 5가지 정도가 존

재하는데, 카메라프레임과빛에대한상황이모두다

르다.

MANHOB-HCI 데이터 셋[27]은 30명(13 남성, 17

여성)의앉은자세를촬영했다. 대체적으로어두운영

상이지만, 카메라가 초당 61프레임을 촬영하여 많은

정보를지니고있다. 영상과동시에초당 256 샘플개

수로 측정한 심전도 신호를 통해 정확한 심박수 정보

를 예측할 수 있다.

ECG-Fitness database[28]는 17명(14 남성, 3 여성)

의실험대상자들이대화및운동을하는영상을초당

30프레임으로 촬영하였다. 영상 데이터는 3가지 조명

으로 나뉠 수 있는데, 자연광, 400W 할로겐 조명과

30W LED 조명의 데이터를 가진다. 데이터베이스 내

실험 대상자들은 최소 심박수는 56BPM (bit per

minute), 최고 심박수는 159BPM이며, 평균 108.96

BPM의 심박수를 갖고 있다.

COHFACE 데이터셋[29]은 40명(28 남성, 12 여성)

실험대상자들의앉은자세를 1분간격으로촬영했다.

크게 그림자가 없는 영상 2개와 그림자가 존재하는

영상 2개로 나누어 녹화했다. 또한 카메라의 성능이

20Hz로 조금 낮은 프레임 수를 가지고 있다. 초당

256 샘플로 기록된 PPG 신호 정보가 포함되어 있으

며, 심박수를얻기위해서는추가적인 PPG 신호 peak

detection 과정이 필요하다.

PURE 데이터 셋[30]의 경우 10명의 실험자(8 남성,

2 여성)를 1분 간격으로 초당 30프레임, 녹화 성능을

갖는 카메라로 녹화했다. 정자세, 대화, (느린, 빠른)

머리 움직임, (느린, 빠른) 머리 회전을 포함한 6가지

상황을 가정했다. 전체적으로 다른 데이터 셋에 비해

영상이 어둡다.

UBFC-RPPG 데이터 셋[31]의 경우 42명의 실험자

를대상으로 1분간격으로초당 30프레임녹화성능을

갖는 카메라로 녹화했다. 앉은 상태에서 심박수를 높

이고자 수학 문제를 푸는 상황을 설정하였다. 조명이

풍부한 실내에서 녹화를 수행하여 전체적으로 영상이

밝다.

4.2 테이터 전처리
영상을 10초단위로 자른후, 이 10초동안의영상

을입력으로사용하였고, 해당시간동안의평균심박

수를목표데이터로사용하였다. 얼굴의색변화를사

용하는 데 있어서 얼굴의 움직임은 노이즈에 속한다.

얼굴 안정화 알고리즘을 사용하여 얼굴을 정중앙에

위치시키도록하여움직임을최소화시켰다. 색변화이
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Layer Search Space

Conv1 Filter 8 ~ 16

Conv2 Filter 16 ~ 64

Conv3 Filter 32 ~ 128

Conv4 Filter 32 ~ 256

Conv5 Filter 32 ~ 512

Conv6 Filter 2 ~ 64

Pooling
Max Pool,

Average Pool

Dropout 0.1, 0.2, 0.3

Fully Connected Unit 8 ~ 128

표 1. 하이퍼 파라미터 탐색 공간
Table 1. Search spaces of the hyper-parameters

그림 2. 모델 구조
Fig. 2. Architecture of network

기때문에피부가가장큰특징이므로얼굴시맨틱세

그멘테이션기법을사용해배경을삭제하고, 그림 1과

같이피부영역만을남겨두었다. 정수형이미지를실

수형태로바꾸면서 최대픽셀값으로나누어주었다.

4.3 평가 지표
딥러닝 모델의 성능을 평가하기 위해 아래 식(1)과

(2)와 같이 절대 오차의 평균 및 오차 제곱의 평균을

사용하였다.

  


  




 

 (1)

  


  




  (2)

식(1)을 미분할 경우 오차가 반영되기 때문에 손실

함수로 사용하였고, 식(2)의경우오차의 차이를명확

히알수있어서평가지표로사용하였다. 식에서 n은

데이터 개수, Y는실제값, 은예측된값을 뜻한다.

4.4 모델
비디오영상을분석하며시계열데이터를처리하기

때문에 3D CNN으로 진행하는 방법과 각 시간에 따

라 2D CNN으로 진행하는 방법이 존재한다. 전자의

경우 파라미터의 개수가 후자보다 증가하게 되지만,

시간에따른값차이도계산할수있다는장점이존재

한다.

본 논문에서는 VGG-16[32]의 모델 구조에서 2D

CNN을 3D CNN으로 변경하고 마지막 Fully-

Connected 층 하나를 제거한 구조를 사용하였다. 베

이지안 최적화와 하이퍼 밴드 기법으로 탐색할 하이

퍼파라미터구성은표 1과같은데, 최대필터개수는

제한된 그래픽카드의 메모리에 의해 결정되었다.

Pooling의경우첫번째 CNN 다음에서만선택하도록

하였고, 나머지는 Average Pool를 사용하였다. 최적

화 방법은 아담을 사용했고, 활성화 함수는

Leaky-ReLU를 사용하였다. 학습률의 경우 0.00001

을 사용하였다.
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그림 3. 예측된 값의 결과
Fig. 3. Result of predicted data

Mean of

MAE

Std of

MAE

Mean of

MSE

Std of

MSE

UBFC 4.128 1.112 27.594 14.154

PURE 4.918 0.711 39.528 11.685

표 2. 모델 성능
Table 2. Model performance

Nvidia RTX 2080 Super로 대략 6일 동안 300개

정도의하이퍼파라미터를탐색하였다. 하이퍼파라미

터를탐색할경우연산량문제로인해한가지방법의

데이터셋만사용이가능하다. 하지만이는일반화능

력이떨어질수있기때문에최종적으로잘나온모델

들 중 일부를 선택하여 학습 횟수를 늘린 후 성능을

체크하였다. 그리고 해당 학습에서 일정 부분을 줄인

후 cross-validation 기법을 적용하여 모델의 평균 성

능을 평가하였다. 최종적으로 가장 높은 성능을 보여

주는 하이퍼 파라미터 조합을 얻을 수 있었고, 해당

하이퍼 파라미터는 그림 2와 같다.

컨볼루션이진행될때마다필터의개수가증가하는

양상을보여주고, 마지막컨볼루션에서만필터의개수

가 감소하였다.

Ⅴ. 실험 방법

그림 3은 UBFC-RPPG 데이터셋을사용하여얻은

심박수 예측 결과를 실제 값과 함께 그래프로 표현한

것이다. 빨간색 점은 예측한 값이고, 파란색 점은 실

제값이다. 12번째데이터아래에서는예측한값이실

제 값과 비슷한 양상을 보여 주었다. 하지만 23번째

데이터부터는 양상이 비슷하지만, 오차는 커졌다. 심

박수의 격한 변화는 예측을 잘하지만, 오히려 미세한

변화를 정확히 예측하지는 못하는 양상을 띄었다.

성능 평가를 위하여 UBFC-RPPG 데이터 셋과

PURE 데이터셋을사용하였다. cross validation을통

해 얻은 성능들의 평균과 표준편차를 구하여 모델의

실제 성능으로 판단하였다. UBFC-RPPG의 경우 밝

은 영상으로 인하여 색 변화를 잘 감지할 수 있어서

평균성능이 4.128 MAE(mean average error)로좋게

나왔지만, 표준 편차가 1.112로 성능에 대한 편차가

크게나타났다. PURE 데이터셋의 경우 대체로어두

운 이미지이기 때문에 색 변화도 적어서 평균 성능이

4.918 MAE로 적게 나왔지만, 표준 편차가 0.711로

cross validation에 대한 성능 차이가 적었다. PURE

데이터 셋의 경우 다양한 환경이 존재함으로 인하여,

이에따른다양한노이즈가제공되고, 모델이이를잘

학습하여 큰 성능 차이를 보이지 않은 것 같다.

Ⅵ. 결과 토의

딥러닝최적화방법은비록높은컴퓨터성능이필

요하지만 개발자의 경험에 의존하는 방법보다 더 좋

은 성능을 기대할 수 있다. 사전 지식은 탐색 공간을

정의할 때 쓰일 수 있는데, 이러한 탐색 공간은 개발

자의 경험에 의존하여 적절히 정의해야 보다 높은 성

능을얻을수있다. 그러나탐색공간을매우넓게정의

한다면, 개발자의 경험을 뛰어 넘는 새로운 공간에서

의 최적점을 찾아 더 높은 성능 또한 기대할 수 있을

것이다. 본논문에서는고정된네트웍구조에대해하

이퍼 파라미터를 탐색하였는데, Neural Architecture

Search와 같이 다양한 구조에 대한 탐색도 진행한다

면 더 최적화된 모델을 찾을 수 있을 것이다.

찾은 하이퍼 파라미터의 양상을 보면 마지막 필터

의개수가 56개로시간축이 300인걸감안하면많은

입력 값이 남게 되는 것을 볼 수 있어 네트웍의 층을

더늘려도좋은결과를얻을수있을것이다. 또한마

지막 CNN 층과 Dense 층사이의파라미터가매우커

지게 되는데, 이 부분을 해결하면 더 좋은 성능을 얻

을 수 있을 것이다. 그렇지 않고, 원래 VGG-16처럼

Dense 층의유닛을더키워서특징의차원을더늘려

줘도좋을것같다. 이는특징의손실이큰것같기때

문이다.

Ⅶ. 결 론

본논문에서는스마트헬스시티구현을위하여사

용자가 일상생활 중 무구속적으로 손쉽게 심박수를
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측정할수있는영상기반센서연구를소개하였다. 딥

러닝의 최적화를 통해 영상을 통한 심박수 예측의 높

은정확도를얻어냈으며, 이를통해비접촉건강모니

터링 시스템 구현에 한 발짝 더 나가게 되었다.
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