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요 약  

 
수면단계는 수면장애의 진단에 있어 중요한 지표로 사용된다. 수면단계 진단의 검사자 의존성 및 많은 시간소요를 해결하기 

위해 딥러닝 연구가 활발하게 이루어지고 있지만, 아직까지 생체신호 수집의 낮은 접근성으로 인해 많은 사람이 수면장애를 

진단받지 못한 채로 남아있으며, 딥러닝 모델의 경량화를 통한 웨어러블 디바이스의 탑재가 이에 대한 해결방안으로 떠오르고 

있다. 본 논문은 수면단계 분류를 위한 딥러닝 모델의 경량화를 위해 두 단계의 모델 압축 기법을 제안한다. 해당 압축기법을 

통해 높은 성능을 유지하며 모델의 파라미터 수를 획기적으로 줄여 모델을 경량화 시킬 수 있다. 실험 결과, 압축을 통해 모델의 

파라미터 수를 약 85.6% 줄일 수 있었으며, 압축된 모델은 기존 모델에 비해 약 12%의 분류 속도 향상을 보였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

수면단계는 수면장애의 진단에 있어 중요한 지표로 

사용되지만, 수면다원검사를 통한 수면단계 분류는 시간이 

많이 걸리고 힘든 과정일 뿐만 아니라 평가자의 숙련도 및 

주관에 따라 영향을 받을 수 있다는 문제가 있다. [1] 

최근에는 이러한 문제점을 해결하고자, 딥러닝 방법론을 

적용한 수면단계 분류 연구가 활발하게 이루어지고 있지만, 

여전히 생체신호 수집의 낮은 접근성으로 인해 많은 

사람들이 수면장애를 진단받지 못한 채로 남아있다. 

모델압축 기법은 많은 파라미터를 가지는 딥러닝 모델의 

경량화를 통해 웨어러블 디바이스 탑재를 가능케 하여 수 

면단계 분류의 접근성을 크게 높일 수 있다. 그럼에도 

불구하고, 아직 수면단계 분류를 위한 딥러닝 모델을 

압축하려는 시도는 관련 연구가 부족한 상태이다. [2] 

본 논문에서는 분류 정확도가 높지만, 모델의 크기가 큰 

딥러닝 모델인 DeepSleepNet 에 두 단계의 압축 기법을 

적용하여 수면단계를 분류하였으며, 압축정도에 따른 분류 

성능과 모델 크기에 대한 고찰을 진행하였다. [3] 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서는 수면단계 분류를 위한 딥러닝 모델인 

DeepSleepNet 이 CNN(Convolutional neural network) 

층으로 이루어진 representation learning 부분과 

LSTM(Long short-term memory) 층으로 이루어진 

sequential residual learning 부분으로 나뉘어진 점에 

착안하여 다음과 같은 두 단계의 압축기법을 제안한다. 

1 단계에서는 채널 가지치기 기법을 이용하여 

representation learning 부분의 각 층에서 중요도가 낮은 

채널의 가중치를 제거하여 파라미터 수를 줄인 후 재학습을 

하여 가중치의 미세조정을 진행한다. 2 단계에서는 

1단계에서 학습된 모델의 LSTM 층의 hidden state 수를 

줄여가며 재학습을 하여 파라미터 수를 줄이고, 가중치의 

미세조정을 진행한다. [4] 

모델의 성능평가를 위해 PhysioNet 의 Sleep-EDF-39 

데이터베이스를 wake, REM(Rapid eye movement), N1, 

N2, N3의 5클래스로 나누어 분류를 진행하였다. [5, 6] 

데이터는 100Hz로 기록되었으며, Fpz-Cz 채널을 학습에 

사용하였다. 해당 데이터셋을 subject 단위로 train set, 

validation set, test set 을 나누어 학습을 진행하였으며, 

사용된 최적화 기법은 AdamW이고, 학습률은 0.0001으로 

설정하였다. 1단계 압축의 가지치기는 각 층별로 L1 norm 

최소화를 통해 5% 단위로 가지치기를 진행하였다. 2단계 

압축은 1단계 압축의 압축률이 0%, 20%, 40%, 60%, 80% 

인 모델들에 대하여 진행되었으며, LSTM 층은 hidden 

state 수를 128씩 줄이며 학습을 진행하였다. 
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그림 1. 1단계 압축 정도에 따른 정확도 및 f1 점수 

 

그림 1은 1단계 압축을 진행한 모델의 압축 정도와 

성능 사이의 상관관계를 나타낸다. 압축의 진행에 따른 

눈에 띄는 성능저하가 발견되지 않는 것을 확인할 수 

있다. 1단계 압축 정도가 0%, 20%, 40%, 60%, 80%인 

모델들에 대하여 2단계 압축을 진행하였다. 

 

 
그림 2. 압축모델의 파라미터 수에 따른 정확도의 변화. 

붉은 선은 기존 모델의 95% 정확도를 나타낸 선이다. 

 

그림 2는 2단계 압축까지 진행한 모델들의 파라미터 

수에 따른 정확도를 나타낸다. 전체 압축 모델 중 5% 

이상의 성능 저하가 있는 모델은 7개에 불과하며, 특히 

압축 정도가 가장 높은 모델의 경우, 압축이 진행되지 

않은 기존모델에 비해 1.8% 정도의 정확도 하락만이 

발견되었다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 수면단계 분류를 위한 딥러닝 모델에 두 

단계의 모델 압축 기법의 적용을 제안하였다. 

압축 정도가 가장 높은 모델과 기존모델 사이의 분류 

속도 및 모델의 파라미터 수를 비교한 결과, 기존모델에 

비해 압축모델의 분류 속도가 12% 정도 빠르며 모델의 

파라미터 수를 약 85.6% 줄일 수 있음을 확인하였다.  

수면단계 분류 연구에서 모델 압축은 모델 성능을 

유지하며 모델의 크기를 획기적으로 줄일 수 있는 것으로 

보이며, 더 많은 데이터 및 다양한 압축 조건에서 모델 

압축의 효용성을 검증하고, 최적의 압축 조건을 찾는 

후속연구가 필요하다. 
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