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심층학습을 이용한 영상정보 기반 호흡신호 분류

송주현, 이덕우*

계명대학교 공과대학 컴퓨터공학전공

Classification of Respiratory States based on Visual Information 
using Deep Learning

Joohyun Song, Deokwoo Lee*

Department of Computer Engineering, Keimyung University

요  약  본 논문에서는 영상정보에 기반한 호흡상태 분류 방법을 제안한다. 호흡신호는 초광대역 레이더 센서를 이용하여
획득하고 호흡신호의 값으로 이루어진 1차원 그래프 대신 그래프의 영상 정보가 담긴 2차원 정보 기반으로 호흡상태를
분류한다. 호흡상태의 분류는 심층신경망 모델을 사용하고, 심층신경망 모델은 호흡신호 그래프가 포함된 2차원 영상의
특징들을 학습하여 영상기반의 호흡상태 분류의 결과를 제공한다. 기존의 레이더 센서 기반 호흡신호의 상태 분류는 1차
원 벡터의 구성요소 값 및 그 값들의 변화량을 이용하여 회귀, 심층학습 방법을 적용하였다. 그러나 1차원 그래프 기반의
호흡상태 분류는 다양한 형태의 정상호흡 상태에 대한 분류 성능에서 한계를 보였다. 본 논문에서는 호흡 신호로부터
얻은 그래프의 이미지 자체를 2차원 입력 신호로 사용하여 심층 신경망 모델을 적용하여 분류를 수행하였다. 본 논문에
서 제안하는 영상정보 기반의 호흡상태 분류는 기존의 1차원 벡터 기반 호흡상태 분류 대비 호흡상태 분류의 정확도를 
약 10% 향상 시켰다. 또한 기존의 두 가지 호흡상태 (정상 및 비정상) 분류에서 확장하여 세 가지 호흡상태 (정상1, 정상
2, 비정상) 분류를 수행하였다.

Abstract  This paper proposes an approach to the classification of respiratory states of humans based
on visual information. An ultra-wide-band radar sensor acquired respiration signals, and the respiratory
states were classified based on two-dimensional (2D) images instead of one-dimensional (1D) vectors. 
The 1D vector-based classification of respiratory states has limitations in cases of various types of 
normal respiration. The deep neural network model was employed for the classification, and the model
learned the 2D images of respiration signals. Conventional classification methods use the value of the
quantified respiration values or a variation of them based on regression or deep learning techniques. 
This paper used 2D images of the respiration signals, and the accuracy of the classification showed a 
10% improvement compared to the method based on a 1D vector representation of the respiration 
signals. In the classification experiment, the respiration states were categorized into three classes, 
normal-1, normal-2, and abnormal respiration.
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1. 서론

호흡신호는 사람의 건강상태를 파악하는 생체신호들 
중 한 가지로 많이 활용되고 있다. 사람의 건강 또는 생
리적 상태를 파악하는 주요 요소로는 혈압, 체온, 심장박
동수, 체온, 호흡수 등이 있다[1,2]. 이 정보들은 사람의 
건강상태 파악에 매우 중요한 역할을 하고 있으며, 특히 
환자들이 입원한 병동에서는 매일 이 정보들을 수집하고 
분석하면서 환자들의 건강상태를 모니터링 한다. 이 중 
호흡상태는 다른 생체신호들과 비교하여 볼 때, 덜 주목 
받아왔지만, 사람의 호흡 활동은 생명의 유지 및 삶의 질
과 직결되므로 그 상태를 분석하는 것은 큰 의미가 있다. 
환자들의 호흡상태를 주기적으로 모니터링 하는 것은 일
반적인 병원의 시스템 내에서 가능하지만, 일상 생활에서 
호흡상태를 모니터링 하는 것은 현실적으로 많은 제약이 
있다. 최근에는 원격진료, u-헬스케어 등 의료분야와 정
보 및 컴퓨터 기술과의 융합이 활발하게 이루어짐으로 
인해 일상생

활에서 사람들은 자신의 건강 상태, 운동량, 생체리듬 
등을 비교적 쉽게 파악할 수 있다[3]. 그러나 융합의료 기
술을 활용한 모바일 기기들은 대부분 사람의 활동에 따
라 발생하는 맥박 또는 심박수 정보를 제공하는 경우가 
많으며 호흡량을 실시간으로 제공하는 경우는 비교적 드
물다. 본 논문에서는 사람의 호흡신호를 획득하고, 호흡
행위를 통해 얻어지는 정량화된 값을 제공하여 사람의 
호흡상태를 파악할 수 있는 정보를 제공하는 방법을 제
안한다. 본 논문에서 수행한 실험은 광대역 레이더 센서 
(ultra wide band (UWB) radar sensor)를 이용하여 
사람의 호흡 (들숨과 날숨)에 따른 흉부의 움직임에 따른 
거리값을 이용하여 호흡상태를 추정 및 판단하고, 다양한 
호흡신호를 입력신호로 이용하여 호흡상태를 분류한다. 

호흡신호를 측정하여 사람의 건강상태를 파악하는 연
구는 지난 수십 년간 활발히 진행되어 왔다. 호흡신호의 
측정은 접촉식 방법과 비접촉식 방법으로 나누어 볼 수 
있다. 접촉식 방법은 사람의 몸에 센서를 부착하여 호흡
상태를 측정하는 것이다. 호흡상태는 주로 단위시간당 호
흡수를 측정하여 판단한다. 호흡에 의한 공기의 흐름을 
측정하는 방법은 들숨과 날숨에 의해 생성되는 공기의 
속도 및 부피를 측정하여 호흡의 상태를 판단하는 것이
다. 공기의 부피 또는 속도를 측정함으로서 사람의 호흡
상태에 변화가 있는지 파악할 수 있다. 공기의 흐름을 측
정하는 유량계 (flowmeter)의 정확도가 호흡측정의 정
확도에 직접적인 영향을 주게 되며, 유량계의 정확도가 

높을수록 호흡상태를 정확하게 측정할 수 있다는 장점이 
있다. 그러나 유량계를 사람의 호흡이 발생하는 부위에 
삽입해야 하는 경우가 있으므로 고령 또는 유아 및 소아
의 호흡 측정에 어려움이 있을 수 있고, 호흡을 측정하는 
장비가 고가인 경우가 많아 일상생활에서 사용하기에 어
려움이 많다[4]. 호흡의 소리(sound)를 활용한 호흡측정 
방식은 실험대상자의 목을 통해 들숨과 날숨의 소리를 
기록하여 호흡상태를 판단한다. 소리 기반의 호흡측정은 
호흡기관 근처에 호흡소리를 획득할 수 있는 센서(마이
크로폰)를 부착하여 호흡을 측정한다. 이 경우 획득되는 
데이터는 공기압의 변화에 따른 소리의 변화를 반영한다. 
호흡소리 이외에 잡음이 섞일 수 있으므로, 필터링을 통
한 잡음제거가 반드시 수행되어야 하고, 호흡 소리가 매
우 작을 경우 분석에 어려움이 있을 수 있어 증폭기
(amplifier) 가 필요하다. 소리 기반의 호흡상태 분석은 
통제된 환경에서 데이터를 획득해야 하는 제약이 있다. 
일상적인 환경에서는 매우 많은 종류의 잡음이 존재하기 
때문에 호흡 신호 이외의 잡음을 제거하기 위한 잡음제
거 알고리즘의 복잡도가 매우 높아진다. 그러므로 소리 
기반의 호흡상태 분석은 일상적인 환경보다는 통제된 환
경에서 잘 적용될 수 있다[5]. 호흡을 할 때 들숨과 날숨 
사이의 온도 차이가 존재함을 이용한 온도 센서 기반의 
호흡측정법은 들숨과 날숨의 패턴을 기록하여 호흡상태
를 판단하는 데에 활용된다. 다른 센서들에 비해 온도 센
서는 그 반응시간이 느리다는 단점이 있으나, 온도 기반
의 호흡측정을 통해 수면무호흡 등의 질환을 파악할 수 
있다[6]. 그 외에도 들숨과 날숨 사이에 발생하는 습도 
(humidity)를 측정하여 호흡 상태를 파악하는 방법, 호
흡으로부터 발생하는 공기의 구성요소 (산소, 이산화탄
소)의 함유량 기반으로 호흡을 측정하는 방법, 흉곽 부위
에 센서를 부착하여 움직임을 측정하는 방법 등 다양한 
방법의 접촉기반 호흡측정 방식들이 존재한다[4]. 접촉방
식 기반의 호흡측정은 높은 정확도 및 호흡측정의 안정
적인 성능을 보여준다는 장점이 있다. 그러나, 통제된 환
경인 병원이나 실험실에서 측정하여야 높은 정확도를 보
장할 수 있고, 일상적인 환경에서 발생하는 다양한 잡음
들을 전처리 해야 한다는 제약, 고가의 장비가 필요하다
는 단점이 존재한다. 

비접촉 방식 기반 호흡신호 측정은 접촉방식 기반 측
정의 제약사항들을 극복할 수 있는 대안으로 여겨져 왔
고, 지난 이십여 년 간 활발히 연구가 진행되어 오고 있
다[7]. 비접촉 방식은 접촉방식과 다르게 호흡행위를 하
는 사람으로부터 측정도구를 일정 거리만큼 떨어뜨려 놓
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Fig. 1. Overall flow of the work for classification
of respiration signals

고 호흡을 측정한다. 비접촉 기반 측정 방식에서 많이 사
용되는 도구는 레이더 센서, RGB 센서, 온도 센서이다. 
레이더 센서를 이용한 측정장치는 주사된 펄스가 호흡행
위를 하는 사람으로부터 반사되는 시간을 측정하여 레이
더 센서와 흉부 사이의 거리를 측정하여 호흡을 측정한
다[8]. RGB 센서는 카메라를 사용하여 호흡기관의 움직
임을 영상으로 분석하여 호흡을 측정한다[9]. 온도 센서
는 접촉 방식과 비접촉 방식에서 모두 사용할 수 있으며, 
비접촉 방식에서는 호흡에 따른 얼굴 부위의 온도 변화
를 측정한다. RGB 센서 또는 온도 센서는 호흡과 관련된 
신체 부위의 움직임을 매우 정교하게 획득해야 하는데, 
높은 정확도를 가지는 센서는 보통 고가인 경우가 많다. 
이에 비해 레이더 센서는 비교적 낮은 가격으로 높은 정
확도를 얻을 수 있다는 장점이 있다. 본 논문에서는 초광
대역 (ultra wide band, UWB) 레이더 센서를 이용하여 
사람의 흉부와 레이더 센서 사이의 거리를 측정하여, 들
숨과 날숨 때의 흉부와 레이더 사이의 거리 정보를 기반
으로 한 호흡상태 분류를 수행한다. 초광대역 레이더 센
서는 주로 사람의 움직임을 인식하는 분야에서 많이 사
용되고 있으며, 인식의 정확도가 매우 높다는 장점이 있
다. 사람이 호흡을 할 때 흉부의 움직임은 센티미터 단위
로 매우 작지만 UWB 레이더 센서를 활용하여 정확하게 
측정할 수 있다. 본 논문에서는 UWB 레이더 센서를 활
용하여 얻은 흉부 움직임의 값을 활용하여 호흡 상태를 
분류한다. 분류 대상의 호흡상태는 두 가지의 정상호흡과 
한가지의 비정상 호흡이다. 기존의 연구는 한 가지 종류
의 정상호흡과 비정상 호흡만을 대상으로 하였지만, 정적 
상태에서의 정상호흡과 동적 상태 (움직임이 있는 상황) 
에서의 정상호흡 상태도 분류를 할 필요성이 있으므로 
분류의 대상을 총 3 가지로 확장하였다. 또한 기존의 연
구에서 다루었던 데이터는 흉부와 레이더 사이의 거리 
값으로 이루어진 1 차원 벡터였지만, 본 연구에서는 거리 
값으로 표현한 그래프 자체의 이미지를 데이터로 활용하
여 호흡의 분류에 활용하여 분류의 정확도가 향상되었음
을 확인하였다. 그리고 영상 기반의 호흡신호 그래프를 
심층신경망 모델로 학습시켜 호흡상태의 분류의 정확도
를 향상시켰다. 본 연구에서 제시하는 내용의 전체 흐름
을 Fig. 1 에 나타내었다.

레이더 센서를 활용한 호흡측정과 관련한 기존의 연구
들은 대부분 호흡횟수 측정의 정확도에 초점을 맞춘 경
우가 많다. 그러나 본 논문은 사람의 호흡상태를 판단하
는 것이 더 중요하다고 간주하고 호흡상태를 분류하는 
것에 초점을 두었다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장

에서는 UWB레이더를 활용한 호흡신호 측정에 대한 설
명을 하고 3 장에서는 1 차원 벡터 기반의 호흡상태 학습 
및 분류에 대한 설명을 한다. 4 장에서는 본 논문에서 제
안하는 심층학습을 활용한 영상 기반의 호흡상태 분류 
방법을 제안하고 5 장에서는 실험결과를 제시한 후 6 장
에서 본 논문의 결론을 제시한다.

2. UWB 레이더 기반 호흡신호 표현

본 논문에서는 UWB 레이더 센서를 이용하여 호흡신
호를 획득한다. UWB 레이더 센서는 간섭에 강인하다는 
것과 함께 밀리미터 단위까지 움직임의 변화량을 정밀하
게 측정할 수 있다는 장점이 있다. 레이더 센서를 활용한 
호흡신호 측정 시 도플러 (Doppler) 레이더 센서와 
UWB 레이더 센서를 많이 활용하며, 이 두 종류의 레이
더를 활용한 호흡신호 측정에 대한 많은 연구가 수행되
어 왔다. 기존의 연구들은 대부분 레이더 센서를 활용한 
호흡수 측정, 무호흡 수 측정에 초점을 맞추고 있으나, 본 
연구는 호흡상태의 분류에 초점을 맞추고 있다. 기존의 
호흡상태 분류는 정상호흡과 비정상호흡의 분류로서 이
진 분류의 형태를 가지고 있었지만, 본 연구에서는 호흡
의 상태를 아래와 같이 3 가지로 분류한 다. 

■ Case 1 : 정상 호흡 1
■ Case 2 : 정상 호흡 2
■ Case 3 : 비정상 호흡
정상호흡 1 은 사람이 앉아있는 정적인 상태에서 정상

적인 호흡을 하는 경우이다. 정상호흡 2 는 사람이 말하
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거나 움직이면서 정상적인 호흡을 하는 경우이다. Case 
1 에서는 사람이 앉아 있으면서 안정적인 자세에서 호흡
만 수행하고, Case 2 에서는 사람이 일상적인 행동을 하
면서 호흡을 하는 경우이다. Case 3 에서는 사람이 호흡
을 하다가 호흡을 잠시 멈추는 비정상적인 상태이다. 본 
논문에서는 이 세 가지 경우에 대한 호흡 신호를 UWB 
레이더 센서를 활용하여 획득한 후 이것을 그래프로 표
현한다. 기존의 연구는 획득한 수치를 기반으로 호흡상태
를 분류 하였으나, 본 연구에서는 수치들을 1 차원 그래
프로 표현한 후 그래프의 이미지 자체를 심층신경망 모
델이 학습하도록 하여 호흡상태 분류를 수행한다. 획득한 
호흡 신호의 수치는 레이더 센서와 흉부 사이의 거리를 
나타낸다. 사람이 정상적으로 호흡을 할 경우 들숨과 날
숨을 할 때 레이더와 흉부 사이의 거리 값은 근사적으로 
정현파의 형태를 보여준다.

  ×    ×   (1)

는 목표물과 레이더 센서 사이의 거리이고, 센서로
부터 발생하는 펄스파형의 속도 는 레이더 센서의 주파
수( )와 파장()의 곱으로 표현할 수 있다. 본 연구에서 
사용된 레이더 센서의 작동 주파수는 8.2GHz이다. 들숨
과 날숨 각각의 경우 흉부와 레이더 센서 사이의 거리는 
서로 다르고, 호흡을 진행하면서 이 거리는 일정한 형태
의 곡선을 나타낸다. Fig. 2, Fig. 3, Fig. 4 에서는 각 호
흡 상태에 해당하는 수치들을 그래프로 표현하였다. Fig. 
2 에서는 사람이 안정된 상태에서 정상호흡을 하는 경우 
레이더 센서와 흉부 사이의 거리 값을 나타내고 있다. 
Fig. 3 에서는 사람이 말하는 행위를 하면서 정상호흡을 
하는 경우에 대한 그래프를 보여주고 있고 Fig. 4 에서는 
사람이 호흡을 하다가 갑자기 호흡을 멈추는 무호흡 상
태를 재현한 그래프를 보여주고 있다.

Fig. 2. Example of values of normal respiration signal 
(normal-1)

Fig. 3. Example of values of normal respiration signal 
(normal-2)  

Fig. 4. Example of values of abnormal respiration 
signal

 
위와 같이 생성된 그래프의 이미지를 심층신경망의 입

력으로 직접 사용하여 호흡 상태 3 가지를 학습한다. 

3. 1차원 벡터 기반 호흡상태 학습

이 장에서는 3 가지 호흡 상태를 선형 회귀 방법을 이
용하여 학습한 후 분류한다. 영향을 주는 독립 변수로 
600 개의 시퀀스 데이터가 있고 영향을 받는 종속 변수
인 Label이 있다. 다수의 요소를 가지고 하나의 결과를 
예측하므로 다중 선형 회귀의 특징을 가지게 된다. 
Label을 호흡 상태에 따른 데이터에 문자형으로 호흡 형
태를 작성하였으며 각 데이터 포인트와 Label 값을 추정
해서 연관시켜주는 가중치 와 bias 를 찾기 위한 다
중 선형 회귀의 수식은 아래와 같다.

   ∙   ∙   (2)

수치형 데이터로 파일이 각각 어떠한 호흡인지 분류하
기 위해 클래스별 호흡 데이터를 하나의 파일로 병합한 
후 레이블 열(Label Column)을 만들어 문자형으로 레
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이블링 작업을 진행하였다. 문자형으로 삽입되어있는 레
이블 열에 대하여 세 가지 클래스를 학습을 위해 숫자로 
된 카테고리형으로 변환한 후 원핫(One-Hot) 인코딩을 
실행하여 다중 클래스 분류에 사용될 수 있도록 하였다. 
각 호흡 상태 레이블(Label)의 표현의 변화는 다음과 같다.

  정상호흡정상호흡비정상호흡
(3)

   (4)
 
위와 같이 만들어진 레이블과 데이터의 데이터셋에 대

하여 데이터셋 분리를 진행한다. 분리 진행 과정에서 각 
세 가지의 클래스에 대해 특정 클래스의 호흡 신호만 훈
련 세트로 나누어지는 것을 방지하기 위해 stratify 값을 
목표값으로 지정하여 각각의 클래스 비율을 유지하여 분
리하도록 하였다. 매 실험이 진행될 때 특정 특성정보만 
학습하는 일반화가 되지 않도록 셔플(shuffle) 값을 참
(True)으로 설정하여 분리 이전에 데이터를 섞는 과정을 
진행하도록 한다. 이와 같이 훈련 세트와 테스트 세트로 
나눈 후 훈련 세트를 선형 회귀 모델의 학습 데이터로 사
용하고 One-Hot 인코딩을 사용하였기에 범주형 활성화 
함수인 소프트맥스를 사용하였다. 테스트 데이터는 훈련
한 모델에 대해 값을 넣어 레이블을 유추하는 정확도 예
측을 진행할 때 사용한다.

4. CNN 기반 호흡상태 분류

이 장에서는 심층학습의 모델로 사용되는 컨볼루션 신
경망(convolutional neural network, CNN) 기반의 
호흡 상태 분류에 대해 설명한다. 이 장에서 사용된 
CNN 모델은 호흡 상태를 나타내는 그래프의 이미지 그 
자체를 입력으로 사용하여 학습한다. 정상 호흡 1 에서는 
Fig. 2 와 같이 일반적인 들숨과 날숨으로 인한 반복적인 
곡선 형태의 그래프를 나타내며 정상 호흡 2 에서는 Fig. 
3 와 같이 반복적인 곡선의 형태를 나타내다가 말하는 행
동을 할 때 변칙적인 형태를 띠게 된다. 비정상 호흡에서
는 Fig. 4 와 같이 갑자기 호흡을 멈추었을 때 변동이 없
는 구간의 형태를 띄게 된다. 따라서 이러한 그래프 형태
의 차이는 학습에 더 용이할 것으로 예측된다. 먼저 Fig. 
2,3,4 와 같은 이미지를 x축(-1000~1000)과 y축의 범위
를 지정하고 이미지를 정제하여 동일한 0 의 위치를 가지
도록 하였다. 변화된 그래프의 예시는 아래 그림과 같다.

Fig. 5. 2D image of respiration wave

각 호흡에 따른 이미지를 호흡 상태에 맞게 폴더에 나
누어 저장함으로 폴더명을 레이블로 사용할 수 있게 하
였다. 각 폴더에 저장되어있는 이미지를 불러와서 이미지
에 대한 각 픽셀에 대해 숫자형으로 변환한 후 배열에 저
장하고 폴더명인 레이블 배열과 함께 npy 형태의 파일로 
만들어서 추후 모델에 사용할 수 있도록 하였다. 이러한 
데이터셋에 대해 훈련용과 검증용 데이터로 분리하였다. 
모델에 대해서 3X3 크기의 컨볼루션 레이어를 위한 32
개의 필터를  생성하였다. 입력   값은 이미지의 크기에 
대한 값이다. 오버피팅을 방지하기 위해 맥스풀링
(maxPooling) 2D 레이어를 추가함으로 주요한 값만 선
택하여 작은 출력 값을 만들어 내고 사소한 변화를 무시
한다. 앞의 컨볼루션 레이어와 맥스풀링 레이어를 통해 
추출된 주요 특징을 1 차원으로 전결합층에 전달하기 위
해 Flatten 레이어를 추가하였다. 활성화 함수로 각 형태
에 관하여 출력값으로 확률을 나타내기 위해 소프트맥스 
함수를 사용하였으며 다중 분류 손실 함수인 교차 엔트
로피(categorical_crossentropy)를 사용하였다. 모델을 
훈련할 때 과적합을 막기 위해 손실 점수가 5 회 이상 낮
아지지 않으면 훈련을 조기 종료하는 함수를 사용하였다. 
훈련한 모델을 저장한 후 새로운 호흡 이미지 데이터에 
대한 예측에 사용할 수 있도록 하였다.

5. 실험

이 논문에서 수행한 실험의 환경은 Table 1 과 같고, 
본 논문에서는 1 차원 벡터 기반의 호흡상태 분류와 2 차
원 영상 기반의 호흡상태 분류의 정확도를 비교하는 것
이 목표이므로 실험은 CPU환경에서 수행하였다.
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Table 1. Environment for experiments
OS Windows 10

RAM 32.0 GB
CPU i9-9900KF
IDE spyder

python 3.7.9
tensorflow 2.3.0

Table 2 에서는 호흡신호를 1 차원 벡터로 표현하여 
각 원소들의 값을 회귀 기반으로 학습하여 분류한 경우
의 분류 정확도를 나타내고 있다. 정확도의 계산식은 Eq. 
(5)과 같다.

  

 (5)

 는 각각 정확도(%), 제대로 분류한 샘플의 
개수, 전체 샘플의 개수를 각각 나타낸다. Table 2 는 호
흡신호의 스칼라 값을 심층신경망 모델로 학습할 경우 세 
가지 호흡의 분류 정확도를 실험의 반복회수(epoch)에 따
라 나타낸 것이다. Fig. 6 은 실험 횟수에 따른 학습 및 검
증 정확도의 변화를 나타내고 있다. 본 논문의 실험에서 사
용한 호흡데이터는 비정상호흡은 116 개, 정상호흡 1 은 
116 개, 정상호흡 2 는 116 개로 각각 구성하였다. 총 
348 개의 호흡 데이터 중 훈련세트(train set)와 테스트 세
트(test set)의 비율은 8:2 로 설정하여 실험을 진행하였고, 
검증세트(validation set)는 세 종류의 호흡상태에 대해 
각각 5 개씩 총 15 개를 활용하여 검증을 진행하였다. 

Table 2. Accuracy result based on one-dimensional 
vectors 
1회 실험 52%
2회 실험 47%
3회 실험 47%
4회 실험 52%
5회 실험 63%

평균 52.2%

Fig. 6. Training and validation accuracy based on 
one-dimensional vectors

Fig. 7. Train model accuracy based on CNN 

Table 3. Accuracy results based on 2D images
1회 실험 73%

2회 실험 73%
3회 실험 68%
4회 실험 84%
5회 실험 47%

평균 69%

Table 3 는 호흡신호를 나타낸 그래프의 2 차원 이미지
를 심층신경망 모델로 학습할 경우 세가지 호흡의 분류 정
확도를 실험의 반복회수(epoch)에 따라 나타낸 것이다. 
Fig. 7 은 실험 횟수에 따른 학습 및 검증 정확도의 변화를 
나타내고 있다. Fig. 6 과 Fig. 7 의 정확도 그래프에서 정확
도의 수치 변화가 매우 크게 나타나는데 그 이유는 측정된 
호흡량(여기에서 호흡량은 레이더 센서가 측정한 들숨과 날
숨 때의 레이더와 흉부 사이의 거리이다)이 다르고, 이 데이
터에 대한 별도의 가공이나 정제 없이 새로운 데이터를 학
습하여 형태 분류의 성공률에 큰 차이를 보이기 때문이다. 
전반적인 정확도의 결과 관점에서 본다면, Fig. 6 과 Fig. 7
에서 볼 수 있듯이 호흡신호 그래프를 1 차원 벡터로 표현하
고 사용했을 때보다 그래프의 이미지 데이터를 사용했을 때 
분류의 성능이 향상되었음을 확인할 수 있다.

6. 결론

본 논문에서는 심층학습 신경망을 활용하여 호흡 상태
를 분류하였다. 인간의 호흡상태는 건강상태를 모니터링 
하기 위한 중요한 요소이므로 호흡신호를 획득한 후 신
호가 형성하는 파형을 이미지화 하여 딥러닝 기술을 적
용하여 호흡상태를 분류하였다. 호흡의 상태를 3 가지로 
분류하였고, 각각 정상-1, 정상-2, 비정상 호흡이 분류의 
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대상이었다. 기존의 두 가지 호흡상태의 분류에서 확장하
여, 다양한 정상호흡의 시나리오를 가정함으로서 좀 더 
현실적인 호흡상태 분류를 위한 시스템 개발을 위한 시
도를 하였다. 특히, 호흡신호의 표현은 기존의 1 차원 벡
터 방식이 아니라, 호흡값의 파형을 나타낸 그래프의 영
상을 심층신경망의 입력으로 바로 사용하였고, 실험을 통
해 분류의 정확도가 더 높음을 확인하였다. 기존의 1 차
원 벡터 기반의 분류는 호흡의 미세한 값 변화에 약하다
는 단점이 있었고, 이것을 극복하기 위해 호흡 파형의 이
미지를 그대로 사용하였다. 향후의 연구에서는 더 다양한 
호흡 시나리오를 가정하여 더 많은 부류의 호흡 상태의 
분류 알고리즘을 개발할 계획이다.
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