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요 약

당뇨병환자의 장기혈당예측은인공췌장 시스템(Artificial Pancreas System, APS)의 안정적인인슐린조절을 위해필수적이다. 그러나연속

혈당측정(Continuous Glucose Monitoring, CGM) 데이터는 센서 노이즈를 포함하고 있어 예측 성능 저하를 야기한다. 본 연구에서는 딥러닝 기반

CNN-Autoencoder를 활용하여 CGM 데이터의 노이즈를효과적으로 제거하고, 이를 바탕으로장기혈당을예측하는기법을제안한다. 실험 결과, 제안

한 기법은 기존의 전통적인 필터링 방법보다 우수한 노이즈 제거 성능을 보였으며, 24시간 혈당 패턴을 안정적으로 추정하였다. 특히 무작위 시나리오

에서도 실제 혈당 추세를 잘 추종하는 결과를 보이며, 제안 기법이 장기 혈당 예측의 안정성과 신뢰성을 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 본 논문은

선행 연구 [1]을 기반으로 주요 내용을 요약·정리하였다.

Ⅰ. 서 론

전 세계 당뇨병 환자 수가 증가함에 따라 효과적인 혈당 관리의 중요성

이 점점 커지고 있으며, 이에 따라 정확한 혈당 예측 모델 개발이 활발히

진행되고 있다[2]. 특히 인공췌장 시스템(Artificial Pancreas System,

APS)은 연속혈당측정(Continuous Glucose Monitoring, CGM) 센서, 인

슐린 펌프, 그리고 제어 알고리즘으로 구성되어 환자의 혈당을 자동으로

조절하는장치로연구되고있다. 효과적인혈당관리를위해서는 CGM 센

서를 활용한 연속 모니터링과 더불어 예측 기반 기술이 필수적이다. 그러

나 CGM 데이터는 센서의 한계로 인해 노이즈가 포함되는 경우가 많아

혈당 예측의 정확도를 저하시킨다[3]. 따라서 이러한 노이즈를 효과적으

로 완화하여 예측 정확성을 높이는 것은 중요한 연구 과제 중 하나이다.

이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 CNN-Autoencoder를 활용

하여 CGM 데이터의노이즈를 제거하고, 이를 바탕으로장기혈당패턴을

안정적으로 예측하는 기법을 제안한다[1].

Ⅱ. 제안 기법 및 성능 비교

2.1 CNN-Autoencoder 기반 노이즈 제거

CGM 데이터는센서특성상노이즈가포함되어이어, 혈당 예측정확도

저하의주요 원인이 된다. 본 논문에서는 CNN-Autoencoder 구조를적용

하여 노이즈를 효과적으로 제거하였다. CNN-Autoencoder는 인코더와

디코더로 구성된 신경망으로, 인코더는 입력 데이터를 저차원 잠재 공간

으로 압축하면서 핵심 특징을 추출하고, 디코더는 이를 다시 복원하는 과

정에서 불필요한 노이즈를 제거한다[4]. 본 연구에서는 CGM 데이터를 2

차원 구조로 변환함으로서 공간적·시간적 패턴을 동시에 학습할 수 있도

록 하였다. 그림 1은 기존의 Median filter와 제안한 CNN-Autoencoder의

노이즈제거결과를비교한것으로, 딥러닝기반접근법이기존선형 필터

링 방식보다 우수한 성능을 보임을 확인할 수 있다. 또한, 표 1은 본 연구

에서 사용된 주요 실험 파라미터를 정리한 것이다.

그림 1. 노이즈 제거 결과 비교

Parameter Value

Total data 50,000

Epoch 30

Batch size 128

Optimizer Adam

Loss mse

표 1. Experimental parameters

2.2 Blood Glucose Pattern Estimator

딥러닝 기반혈당 예측모델들은장기 예측구간에서오차가누적되면서

성능이점차저하된다. 이를 보완하기위해본연구에서는혈당변화를선

형 시스템 응답 함수로 모델링한 Blood Glucose Pattern Estimator

(BGPE)를 제안하였다[1]. BGPE는 CHO 섭취와 인슐린 투여를 입력으로

받아 혈당 상승과 감소 효과를 동시에 반영하며, 이를 통해 24시간 혈당

패턴을 안정적으로 추정할 수 있다. 또한, 단순한 구조를 바탕으로 해석

가능성이 높고, 오차 전파를 최소화하여 장기 예측에서 기존 딥러닝 기반



모델보다 안정적인 성능을 기대할 수 있다.

BGPE는 입력 신호 C를섭취한탄수화물(CHO), 시스템 모델 h를 인체

의 혈당 반응 (식사로 인한 상승과 인슐린 작용에 의한 감소)으로 모델링

한다. 이때 혈당 변화 G와의 관계는 다음과 같다.

G DC FLh N (1)

여기서 N은 측정 및 모델링 노이즈를 의미한다. FL은 Discrete Furier

Transform 행렬이다.

이러한 정의를 바탕으로 주파수 영역에서 결합된 확률 변수 Z를 구성하

고, 추정된 h는 최대우도추정(MLE)을 통해 다음과 같이 계산된다[1].

h  DCHC FL
HDCHC FL

DCHC FL
HZ (2)

최종적으로 추정된 h를 통해 장기 혈당을 추정할 수 있다.

2.3 모의 실험

본 연구에서는 FDA에서 승인한 UVA/Padova 시뮬레이터 기반의

simglucose[5]를 이용하여, 10명의 가상 T1DM 환자 데이터를 대상으로

Custom 시나리오(규칙적인 CHO 섭취)와 Random 시나리오(불규칙적

CHO 섭취)를 설정하고 모델의 예측 성능을 평가하였다.

그림 2. Custom 시나리오에서의 혈당 예측 결과

Method Custom scenario Random scenario

Raw data 2.495 4.536

Median Filter 0.953 1.833

DL Filter 0.495 1.209

표 2. RMSE 비교 결과

그림 2는 Custom 시나리오에서의 예측 결과를 나타내며, 딥러닝 기반

노이즈 제거가 Medain filter보다 원 신호에 더 가깝게 혈당 곡선을 복원

함을 보여주며 24시간 장기 혈당예측을잘 수행하는것을 알수 있다. 표

2는 RMSE 비교결과이며 딥러닝 필터가 Median filter 대비크게 RMSE

를 감소하는 것을 볼 수 있다.

그림 3은 Random 시나리오에서 기존 딥러닝 모델(LSTM[6],

Nonstationary Traformer[7])과의 비교 결과이다. BGPE는 불규칙한 환

경에서도 오차 누적을 최소화하여 실제 혈당 변동을 안정적으로 반영하

며, 장기 예측에서 기존 모델 대비 우수한 성능 보인다.

그림 3. Random 시나리오에서 BGPE와 딥러닝 기반 모델의 장기 예측

비교

Ⅲ. 결론

본 연구에서는 CGM 데이터의 노이즈를 제거하기 위해

CNN-Autoencoder를 적용하고, 장기 혈당 예측을 위해 BGPE를 제안하

였다. 실험 결과, 제안 기법은 기존 Median filter 대비 RMSE가 크게 감

소하였으며, Custom 및 Random 시나리오 모두에서기존 딥러닝 기반 모

델보다 안정적인성능을보였다. 향후연구에서는실제환자의 CGM 데이

터를 적용하여 알고리즘의 임상적 타당성을 입증하고, 다양한 환자군 및

상황에 대한 확장 연구를 진행할 예정이다.
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