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로지스틱 회귀 알고리즘 기반 호흡 신호 분류
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요 약

본 논문에서는 학습 기반 알고리즘을 이용하여 사람의 호흡상태를 분류하는 방법을 제안한다. 특히, 본 연구에

서는 호흡신호를 비접촉 방식을 활용하여 획득한다. 생체신호를 이용한 기존의 대부분의 연구들은 호흡신호의 정

확한 획득과 측정을 위해 접촉방식을 활용하였다. 그러나 비접촉 방식을 활용한 호흡측정은 빛, 날씨, 모션 잡음

등의 외부요인에 접촉방식보다 더 강력한 성능을 보인다. 호흡신호 관련 기존의 연구들은 호흡상태를 분류하는 것

보다는 획득한 호흡 신호를 전처리 하여 정확한 호흡신호를 얻는 것에 초점을 맞추었다. 본 논문에서는 호흡신호

를 획득한 후 두 가지의 호흡상태(정상호흡과 비정상호흡)를 분류하기 위해 회귀방법과 소프트맥스 함수를 활용한

다. 제안한 방법은 약 90% 정도의 호흡상태 정확도를 보여주고 학습 과정의 반복회수를 높일수록 그 정확도가 증

가함을 확인하였다.
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ABSTRACT

In this paper, we propose the approach for classifying a breathing state of human using a learning-based

algorithm. In particular, the experiments acquire respiratory signal in contactless manner. Most previous studies

using bio-signals have used contact based methods that achieve accurate information about respiration.

However, non-contact based methods show more robust performance in real environments that have external

factors such as light, weather and motion artifacts than contact based methods do. In order to classify

respiratory states, the previous work on signal processing techniques focused on the pre-processing of signals

using filters to accomplish specific data types. In this paper, logistic regression and softmax function,

unrestricted learning-based algorithm, are employed to achieve classification results. The experimental results

show promising accuracy of the classification, and the results of classification accuracy increase according to

the increase of the number of iterations of learning process.

Ⅰ. 서 론

최근 급속한 의료융합 기술의 발전, 관련 장비들의

보급 및 의료 정보의 접근성이 용이해지면서 생체신

호를 이용한 디지털 헬스케어 콘텐츠 개발 및 연구가

활발하다[1-3]. 디지털 헬스케어는 생체 신호정보를 활
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용해 질병 및 현재 상태를 예측하며 실제로 사용자의

심방세동을 진단한 사례를 통해 인간의 건강한 삶을

추구를 위한매개체로 자리 잡고 있다[4]. 인간의건강

상태를 위해 사용되는 대표적인 생체신호의 종류는

호흡은 ECG(Electrocardiogram), EEG(Electroenceph

alogram), EOG(ELectrooculogram), EMG(Electro-

myogram), Respiratory status가 있다. 호흡은 이산화

탄소를 내보내고 에너지를 만드는 중요한 역할을 한

다. 호흡의 과정은 외부로부터 산소를 얻고 이산화탄

소를 배출하는 외호흡, 세포로 산소를 전달하거나 이

산화탄소를 제거하는 기체 수송 그리고 산소가 소비

되며 이산화탄소가 생성되는 내호흡 과정이 존재하며

수면 중 상기도의 반복적인 폐쇄가 발생하는 수면 무

호흡 증상은 인지 장애, 작업 수행 능력의 감소와 함

께 고혈압 심혈관계 질환, 당 대사의 이상 등을 발생

할수있다. 호흡신호는호흡에서발생하는문제점을

즉각적으로 판단할 수 있음과 함께 추후에 발생할 수

있는질환에대해서사전에예방할수있다. 생체신호

측정방식은 신체부착 방식인 접촉식 방식과 비접촉식

방식으로 두 가지 패러다임이 존재하며 생체신호를

정확하게얻을수있는접촉식방식의연구및개발이

활발하다. 스마트 핸들, 안전벨트 그리고뇌파 분석기

와같은생체신호를획득할수있는장비를이용한운

전자의 정상적인 운전상태 및 비정상적인 운전 상태

에 대한 접촉식 방식의 연구가 있다[5,6]. 피부에 전극

을 부착하여 외부의 장비에 의해 심장의 전기적 활동

으로 해석하는 ECG방식은 운전자의 평균 IBI

(Inter-beat interval), SDNN(Standard deviation of

normal to normal interval), RMSSD(Root-mean-square

of successive differences), HF(High frequency),

Sample Entropy 의 증가를 통해 졸음 수준을 판단한

다[7]. 신체접촉방식은비접촉 방식보다 비교적정확

하지만, 아동이나 표준 체형이 아닌 사용자에게 적합

하지 않거나 지속적인 탈부착으로 고가의 장비가 쉽

게훼손될수있다. 비접촉방식은사용자와의물리적

접촉이 불필요하기 장비의 훼손 가능성이 낮을 뿐만

아니라 체형에 따른 장비의 변화도 비교적 필요하지

않다. 최근 비접촉식 방식 중 컴퓨터 비전, 영상처리,

레이더 및 음향신호를 이용한 사람의 행동 혹은 사람

의 건강 상태 판단하는 연구가 활발하다[8,9]. 비디오

CCD 카메라를이용해눈꺼풀움직임, 얼굴방향, 시선

추적을 통해 졸음운전을 인식하는 영상처리기

MFCC(Mel-Frequency Cepstral oefficients)을이용해

오디오 신호의특징을 추출해 수면무호흡에대한 음향

신호연구, 그리고사람의생리변화를반영하는지표

로 모든 질환에 반드시 측정하는 체온에대해 비접촉

방식은적외선센서에의한온도측정연구가있다[10-12].

인간의 시각을 대체하거나 보조하는 기술인 만큼 날

씨, 햇빛과 같은 주변 상황에 따른 정보의 획득이 항

상 일관되지 않는다. 이에 비해 Radar는 신체부착을

통한장비훼손율과날씨혹은빛에따른변화에도안

정된 값을 획득한다. 실제로 관측, 의료, 보안과 같은

정밀거리및측위측정및추정에필요한다양한분야

에서응용되고있다[13-17]. Radar는송신된 전자기파의

반사를 이용하여 객체(Object)를 찾아내고 위치를 측

정하기 위한 기술이다. 근거리 고해상도 레이더의 경

우 나노 초에서 나노 이하의 펄스를 반복적으로 송신

할수있다. 이를 UWB(Ultra Wideband) 레이더라지

칭한다. 지속해서 짧은 주기에 속하는 펄스를 발생시

켜송신과수신사이에일어나는지연을통해펄스형

태를 만드는 방식이다. 본 논문 구성은 다음과 같다.

2장에서는 외부환경에 비교적 강인한 UWB(Ultra

Wideband) 레이더를이용한데이터획득에대해소개

하고 3장에서는 본 논문의 핵심 내용인 학습기반 알

고리즘을 활용한 호흡 상태 분류기법을 제안한다. 기

존의 신호 처리에서는 데이터를 분류하기에 앞서 데

이터에 특정한 필터(Filter) 혹은 커널(Kernel)을 이용

한 전처리과정에 의존하는 경향이 컸다. 하지만 제안

된 방식은 데이터의 분류를 위해 획득된 데이터에 추

가적인 필터와 같은 전처리과정을 사용하지 않는다.

데이터의 특성 구분 없이 데이터와 분류하고자 하는

클래스 간의 비용함수(Cost function)를 이용한 학습

기반 분류기법을 제안한다. 4장과 5장에서는 각각 본

논문에서 제안하는 방법을 실험으로 검증한 결과를

제시하고, 결과를 분석한 후 5장에서 본 논문에 대한

결론을 제시하고 끝맺는다.

Ⅱ. UWB 레이더 활용 데이터 획득

이 장에서는 호흡 분류에 필요한 UWB 레이더 장

비, 데이터 획득과정, 획득된 데이터의 시간 영역과

주파수 영역에서의 호흡 분석과 함께 학습기반 회귀

분석을소개하며, 이를통한상황별호흡분류방식을

제안한다. 호흡 신호는 UWB(Ultra Wideband)-Radar

sensor 장비를사용하여획득한다. UWB(Ultra Wideb

and)-Radar는 호흡에서 일어나는 횡격막(diaphragm)

과 외 늑간근(external intercostal)의 수축과 이완이

일어나는 흉곽(thoracic cavity)의부피 변화를 측정한

다. UWB-Radar 송신된 펄스에 대한 흉곽 변화율을

수신한 에코 펄스를 복원하는 방식으로 시계열(Time
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그림 2. 호흡신호 획득과정 정상호흡(위) 및 비정상 호흡(아
래)의 예
Fig. 2. Examples of a normal(top) and an abnormal
respiration(bottom) signals

그림 3. 정상(위) 및 비정상 호흡신호(아래)의 주파수 스펙
트럼
Fig. 3. Frequency spectrum of normal(top) and an
abnormal respiration(bottom) signals

그림 1. 호흡신호 획득과정
Fig. 1. Procedure of acquisition of respiration data

series) 데이터(.CSV)가 저장된다. UWB를 이용한 획

득에서 저장의 과정을 Fig. 1에서 제시한다.

호흡신호측정대상은 20대중반의성인남성으로

서 60,000ms 구간 동안의 흉곽 변화율을 한 개의 그

래프로 저장한다. 획득한 신호의 종류는 정상 호흡,

비정상호흡두가지이다. 그리고정상호흡은말하기

와 안정적인 상태에서 측정한 호흡으로 구성된다. 비

정상 호흡은 일정 시간 동안 호흡을 참음으로써 무호

흡을시뮬레이션한다. 획득된신호의샘플링주파수는

10Hz이고 흉곽의 변화는 레이더와 흉부 사이의 거릿

값으로 표현된다. 레이더로 측정한 흉곽의 변화(회당

600회)는 Fig. 2에서 정상 호흡과 비정상 호흡신호들

이 세 가지 시나리오에 따라 시간영역에서 획득된 것

을보여주고있다. 정상호흡시나리오에서는움직임이

없이 안정적인 상태에서 획득한 신호와 말하면서 정

상적인 호흡을 한 경우의 호흡신호를 획득하였고, 비

정상 호흡의 경우에는 호흡을 잠시 멈춤으로서 비정

상 호흡을 인위적으로 생성하였다.

Fig 2에서 보여주는 호흡신호는 시간 영역에서의

표현된것이고, 주파수영역에서표현된 신호는 Fig 3

과 같다.

Fig 3에서는시간영역에서얻은호흡데이터를푸

리에 변환하여 주파수 영역에서 표현하였다.[18] 푸리

에 변환(Fourier transform)을 통해 Fig. 3 처럼 시간

영역에서 정의된 신호를 주파수 성분으로 분해하여

호흡상태에따라, 최대치를가지는평균주파수를확

인할수있다. 주파수영역에서의신호표현은평균주

파수를 이용한 분류가 가능하다는 장점이 있지만 사
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그림 4. 학습기반 호흡상태 분류의 전체 흐름도
Fig. 4. Overall flow diagram of learning based
classification of respiration states

람혹은호흡상태변화에따른시계열데이터를주파

수 변환하여 평균을 계산하는 전처리과정이 필요하다

는단점이있다. 그리고주파수영역에서의호흡상태

분석은 환경의 변화, 실험 대상의 변화 등을 모두 반

영하지 못한다는 한계가 있다. 그리하여, 본 논문에서

는호흡상태의분류를위해, 단순히신호를주파수영

역에서 확인하는 방법에서 벗어나, 호흡 신호를 다양

한상황에서획득하고, 호흡의특성을학습기반알고

리즘을 활용하여 분류하는 방법을 제안한다.

Ⅲ. 제안하는 방법

Fig. 4 은 호흡 신호의 입력부터 호흡 상태에 대한

확률 계산까지의 흐름을 나타낸다. 호흡신호는 일정

시간동안 레이더를 통해 획득되고, 획득된 신호의 값

들은회귀알고리즘의입력으로사용되며, 입력신호들

은회귀알고리즘내에서가중치학습을거친후소프

트맥스 방식에 의해 특징별로 분류된다.

로지스틱 회귀(Logistic Regression)는 회귀분석의

유형 중 하나로 일반적인 회귀분석은 연속적인 변수

일 때 사용하는 방법이지만, 로지스틱 회귀분석은 종

속변수가 회귀의 척도일 때 사용된다. 오즈(odds)식,

로짓 변환(Logit Transform) 그리고 로지스틱 함수

(logistic function)의 과정들로 이루어져 있다. 호흡

상태 분류를 위해 로지스틱 회귀(Logistic regression)

및 소프트맥스(Softmax) 함수를 통해 각 호흡 상태의

확률을구한다. 일반적으로사용되는선형회귀분석은

아래식 (1) 그리고소프트맥스함수는식 (2) 와같다.

  
         (1)

 


  







 

     
(2)

  
  



 
 (3)

는종속변수 (최종출력), 는독립변수(입력호

흡데이터), 

는 의전치(Transpose), 는회귀계

수 그리고 는 오차항을 나타낸다. 제안하는 방법에

서는  값이 학습을 통해 최적화 된다. 최소자승법

(least square approximation) (식 (3))를 이용해 선형

회귀의 데이터를 예측한다. ∈ ∞∞는 무한

대의 값을 가질 수 있으므로, 정상 호흡과 비정상 호

흡과같은클래스분류목적으로적합하지않다. 그리

하여오즈(Odds)와로짓변환(Logit Tranform)을이용

하여 가질 수 있는 값을 유한한 범위로 제한함으로서

정상 호흡과 비정상 호흡에 해당하는 클래스를 구분

한다. 정상 호흡에 대한 확률과 비정상 호흡에 대한

확률 비율은 식 (4)을 활용한다.

   
  

(4)

는 성공확률,  는 실패확률을 나타낸다. 식

(4)에서 구한 값은 ∈  ∞의범위를가진다. 식

(5)인 로짓변환은 정상 호흡의 범위를 표현한다.

log    log  




  


 
   


 



   



  


   


   




    



(5)
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변수 B는 회귀계수를 의미하고 X는 변수 로 이

루어진 집합이다. 변수가 ∈   의 표현 범위를

가지기 위해 식 (5) 에서 지수 함수(Exponential

function)를 밑으로 하는 자연로그를 취한다. 위의 과

정을 통해 식(4)에서 학습기반 분류기인 로지스틱 회

귀 ( )이 도출된다.

 


    


(6)

로지스틱 회귀로 얻는 각 호흡 상태별 확률의 합계가

1이 되도록 하기 위해 소프트 맥스 함수를 이용한다.

식(7)은 호흡 상태인 정상, 무호흡, 말하기 상태에 대

한      의입력을받아예측값을나타낸다.

여기서  는 입력되는 호흡 (세 가지 시나리

오)를 각각 나타낸다.

  


  












  












  











    

(7)

한 개의 호흡 신호가 들어오면 흉곽에 대한 독립변수

(      )인 600차원벡터로입력

받는다. 정상 호흡과 비정상 호흡의 상태 (말하면서

정상, 정상, 비정상)를 분류하기 위해서 종속변수

(    )는 3차원벡터로 변환된다. 식(8)은

행렬 벡터와 행렬 연산으로 표기하기 위해 입력된 호

흡신호인벡터 
, 가중치행렬 , 편향  을 표기

한다. 여기서 4는 입력된 특징의 수이며 3은 분류할

호흡의 종류에 해당한다.











  ⋯ 

  ⋯ 

  ⋯ 

∙    ⋯  














(8)

정상 호흡과 비정상 호흡을 분류를 위해서는 {정상,

정상_말하기, 비정상 호흡}을 {{0, 0, 1}, {0, 1, 0},

{1, 0, 0}} 로표현하는 one-hot encoding을이용한다.

숫자 레이블(label) 작업의 경우 정상 호흡과 비정상

호흡의 분류를 {0, 1, 2} 으로 표기한다. 하지만 숫자

레이블의 경우 모든 클래스 간의 관계가 균등하지 않

다. 식(9) 평균제곱오차(Mean squared error)로확인

할 수 있다.

  







 


 (9)

   
   

(10)

            

    
            

    
(11)

숫자 레이블 방식인 식(10)에서 {정상 호흡. 비정상

호흡} 가 {정상_말하기 호흡, 비정상 호흡}보다 높은

정보 관계를 지닌다. 하지만, one-hot encoding 방식

식(11)에서는특정한대상에상관없이동일한정보관

계를 지닌다. 즉, one-hot encoding을 이용하면 각 클

래스의분류순서가정보간의차이가되지않도록균

등하게 나타낼 수 있다. 식(12)은 소프트맥스 과정에

서 비용함수로 이용하는 교차 엔트로피 (Cross

Entropy)이다.

  



  




  




log

  (12)



는 입력된 j번째 인덱스에 해당하는 데이터가 i번

째 클래스에 해당할 확률을 나타내며 

는 one-hot

encoding 값을가지며입력된 에해당하는데이터가

클래스에 실제로 해당하는지에 대한 

가 예측하

는값에대한 정답을의미한다. 정상호흡(i=1)과비정

상호흡(i=2)의경우, 600개의첫번째입력데이터에

서 정상 호흡 신호가 입력되어 계산되는 경우이다.


  




  




log

  입력된데이터는정상호흡데

이터임을 

는 one-hot encoding으로 저장하고 있

기 때문에 

은 값으로 1을 가지게 된다. 그리고



가 값으로 1을 가질 경우 -1log(1)인 0이 되므로

결과적으로 엔트로피 함수의 값은 0이 된다. 

가

정답 

에가까울수록엔트로피값이낮아지는것을
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Epoch 500 1000 1500 2000

Accuracy 50% 60% 80% 90%

표 2. 에폭에 따른 정확도의 변화
Table 2. Change of accuracy according to the number of
epoch

Type
Number of

Data
Training Data Test Data

Normal 500 400 100

Abnormal 1000 800 200

표 1. 학습 및 테스트에 사용된 데이터의 개수
Table 1. A number of training and test data

그림 5. 분류 정확도 그래프
Fig. 5. Accuracy of a classification

확인할 수 있다. 즉, 엔트로피 값이 낮아지는 방향으

로 학습이 이루어져야 한다. 

가 1인경우는

-1log(1)=0이 되기 때문에 결과적으로 엔트로피 함수

의 값은 0이 된다. 참값을 가진 인덱스가 들어온다면

–1log(1) = 0이 되기 때문에 정확 Entropy의 값이 0

이면정확하게값을예측한경우이다. 즉올바르게학

습된 결과를 얻기 위해서는 식 (12)에서 도출된 교차

엔트로피 값의 절대값이 최소가 되어야 한다.

Ⅳ. 실 험

호흡 신호 분류를 위해 학습기반 알고리즘을 적용

한다. Table. 1에서 사용된 호흡 데이터인 정상 호흡

인 경우(500개) 비정상 호흡인 경우(1000개) 그리고

정상 호흡의 말하기의 경우(500개)로 총 2,000회(개)

에 대해 제시한다.

정확도를 검증을 위해 학습데이터와 검증데이터는

8:2 비율로 나눈다. 사용된 학습데이터의 수는 1,600

개이고, 사용된 검증데이터는 400개이다. Fig. 5와

Table 2에서 학습 횟수에 따른 정확도(Accuracy)를

제시한다. x축의 Epoch은 학습 횟수를 의미하며 한

번의학습이끝이나면 Epoch이한개증가한다. 그리

고 y축 Accuracy는 Epoch의 변화에 따른 정확도를

의미한다. 정확도를 도출한 식은 다음과 같다.

  


×  (13)

A는 정확도(accuracy)를 나타내고, N은 전체 테스트

데이터개수, M은분류에성공한데이터개수를각각

나타낸다. 본 연구에서는 100회에서 2,000회까지 증

가시키며 그 결과를 분석하여 그래프로 제시하였다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 사람의 호흡 신호를 획득하는 방식

비접촉식 방식인 UWB 레이더를이용해흉곽의변화

율을시간영역으로획득하고, 정상호흡과비정상호

흡 분류를 위해 전통적 시스템변환 중 하나인 주파수

영역해석이아닌학습기반알고리즘을사용하였다. 학

습기반 알고리즘은 입력된 독립변수들을 통해 종속변

수를 예측하는 방식인 로지스틱 회귀를 사용하며, 다

중분류를위해지정한종속변수에대한확률이합이 1

이 되도록 소프트맥스 함수를 이용한다. 흉곽 변화율

인 600차원의 벡터가 독립변수로 입력되면 종속변수

가 ∈  의표현범위를가지기위해오즈와로

짓변환을 이용해 확률의 성공과 실패의 범위인 0과 1

을벗어나지않게지정한다. 그리고정상호흡과비정

상 호흡을 분류하기 위해서 정보 간의 관계가 균등하

지않은숫자의레이블방식대신 one-hot encoding을

이용해 정보 간의 차이가 나지 않도록 했다. Fig. 5와

Table 2에서 제시된 것처럼 학습 횟수를 100에서

2,000회까지 증가시키면서 분류에 대한 정확도는 학

습 횟수가 증가함에 따라 높아진 것을 확인했다. 본

논문에서는 {정상, 정상_말하기, 비정상 호흡}인 3가

지 상황에 대한 호흡을 분류하였으며, 향후 운동 후,

수면 호흡과 같은 여러 상황에 강인한 분류기를 연구

할 계획이다.
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