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요 약

본논문은기존의뇌파, 호흡 수, 심박 수등의여러데이터를사용하여수면의깊이를예측하는모델과다르게 2-channel의 EEG 데이터를통해수면의

깊이를 의미하는 Hyponogram을 예측하는 모델에 관한 연구로 뇌파의 주파수 대역에 따라 나눠 총 8개의 feature를 생성하여 머신러닝을

진행하였으며, 여러 방법으로 신호처리를 진행하였다. 신호처리를 진행한데이터를 Gradient boosting Classifier를 사용하여 생성된 모델의 각 Feature

importance를 확인하여 모델별 예측 결과에 대해 비교, 분석을 진행하여 신호처리 방법에 따른 예측률 차이를 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

본논문에서는 수면시 2-channel의 EEG 뇌파데이터[1][2]의 여러 신호

처리 방법을 이용하여, 수면 상태를 나타내는 Hyponogram의 Wake(W),

렘수면 상태(R), 비 렘수면 상태(NR1, NR2, NR3, NR4)를 머신러닝을 이

용해 예측 모델을 만드는 연구에 관한 내용이다. 머신러닝 알고리즘은

Gradient Boosting Classifier 알고리즘을 이용하였다. 각 수면 상태별로

신호처리 방법에 따른 예측률 차이를 확인하기 위해 신호처리 방법을 다

르게 하여 모델을 생성하고, 예측률에 따른 이유를 feature importance를

비교하여 분석하는 연구를 진행하였다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는 뇌파(EEG)의 신호처리를 진행하였다. EEG 신호처리의

sequence는 다음과 같다. EEG signal data를 FFT로 변환한 데이터,

welch-PSD으로 변환한 데이터 셋으로 나눈다. welch-PSD[3]으로 변환

시 windows 함수를 hann, hamming, blackman 세 가지 함수를사용하여

데이터 셋을 나눈다. 각 windows 함수의 수식은 아래와 같다.

1. Hann
Window

2. Hamming
Window

3. Blackman Window

Table 1. 사용한 window 함수 수식

EEG signal의 데이터를 python을 이용하여 FFT, Welch PSD 두 가지 방

법으로주파수영역으로변환한다. 그 후 EEG의 각 wave 별로 주파수 영

역에서 나누어 평균을 구한다. Welch PSD 같은 경우 변환 시 Window

함수를 사용하는데, 이 Window 함수에 따라 그래프의 특성이 변한다.

Welch 함수를 구하는 sequence와 알고리즘은 아래와 같다.[4]

Figure 1. Welch sequence와 알고리즘

위 알고리즘에 대한 파라미터는 다음과 같다. n은 EEG signal의 개수,

는 EEG signal을 segment로 나눈 것이다. 이 segment의 길이는 L이며

각 segment는 겹치는 부분이 존재한다. 는 겹치는 점의 수 는 segment의

수이다.

w[n]은 segment에 대한 window 함수이다. 사용하는 window 함수의 종

류에 따라 수식을 변경할 수 있다.

는 각 segment의 Periodogram, U는 window 함수의 평균전력, S(k)는

PSD이다.

위 알고리즘을 따라 welch PSD를 구한 후 EEG의 wave 별 구간으로 나

누어야 한다. EEG wave의 구간은 Delta wave : 1~4Hz, Theta wave :

4~7Hz, Alpha wave : 8~12Hz, Beta wave : 12~30Hz이다. welch PSD를

구한후각 wave의 구간별로나누어평균을구한값을 machine Learning

의 parameter로 사용하였다. 한 channel당 4개씩 총 8개의 feature를 통해

machine Learning을 진행하였다.

본 연구에서 사용한 machine Learning 알고리즘은 Gradient boosting

classifier로 여러 개의 학습기를 연결하여 강한 학습기를 만드는 앙상블

방법인 부스팅 방법 중 하나로 이전 예측기가 만든 잔여 오차에 새로운
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예측기를 학습시키는데 Negative gradient(residual)를 최소화시키면서

학습시키는 알고리즘이다.

Figure 2. Gradient bossting classifer algorithm

Hyponogram 상태별 Gradient boosting classifier를 통한 Machine

Learning 결과 Test score는 아래와 같다.

Figure 3. Hyponogram 상태별 Test score

신호처리별로같은 Hyponogram 일 때의 test score는 크게 차이가 나지

않았으며 Non-rem 수면상태중 NR2 상태 모델의 test score는 0.65 정도

로다른 상태에비해낮은예측률이 나왔으며 NR4일 때 0.96 정도로높은

예측률을 보여주었다. 예측률이 낮게 나오는 이유를 확인하기 위해 FFT

로 신호처리한 경우 각 Hyponogram 상태별 모델의 Feature

importance[6]를 확인하였으며 Feature importance는 아래의 과정을 통

해 구해.

Figure 4. Scikit Learn Gradient boosting의 Classifier Feature importance

Figure 5, FFT처리 데이터 model의 Feature importance

상대적으로 높은 예측률이 나타나는 Non-rem 수면 상태와 다르게 NR2

의 Feature importance는 FFT - r_delta가 FFT -f_delta에 비해 높게 나

타나지만 다른 상태에서는 반대로 FFT -f_delta의 feature importance가

높게 나타난다.

하지만 이것이 model의 score가 낮게 나오는 직접적인 원인이 아닐 수

있기 때문에 Non-rem 수면 상태 중 신호 처리 방법에 따른 모델별 예측

값의차이가 다소발생한 NR3의 feature importance를 비교해본결과 아

래와 같다.

Figure 6. NR3상태 신호처리 방법에 따른 Feature importance

NR3에서 PSD(Hann)의 score가 다른 model 들에 비해 낮게 score가 나

왔는데 feature 별 importance를 보면 PSD(Hann)의 f_delta에 대한

importance가 낮고 활동 중에 나타나는 머리 뒤쪽(r) alpha 파와 beta 파

의 importance가 높게 설정되어 결과적으로 다른 model 들에 비해 score

가 낮게 나타났다. 이를 통해 Non-rem 수면 예측 모델에서 f_delta의

importance가 높아야 예측률이 높게 나올 것이라는 것을 알 수 있다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 2-channel의 수면 시 EEG 데이터를 통해 Gradient

boosting classifier로 machine learning 학습을 진행하고 신호처리 방법

에 따른 score의 차이와 score가 낮은 경우 낮게 나온 원인을 모델별

feature importance를 통해 확인하였다. 대부분의 뇌파 연구 데이터는 많

은 channel의 데이터를 사용하기 때문에 일상적으로 사용 가능한 제품에

적용하는데에는한계가있다. 하지만신호처리를통해한개의 channel의

데이터를여러개의 feature로 나누면 적은수의 channel의 데이터로도활

용이 가능하다는것을 확인하였다. 또한 신호처리 방법이 머신러닝 결과

차이를통해뇌파를 이용한머신러닝진행시머신러닝 알고리즘뿐만아니

라 뇌파 신호를 어떻게 처리하는지도 중요한 요소임을 확인할 수 있다.
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