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요 약  
본 연구는 영상 기반 딥러닝을 이용한 혈압 추정에서 관심 영역(region of interest, ROI) 설정 여부가 모델 성능에 미치는 

영향을 검증하였다. 자체 수집한 데이터로 합성곱 신경망 (convolutional neural network, CNN)과 양방향 게이트 순환 

신경망 (bidirectional gated recurrent unit, BiGRU) 을 합성한 모델을 학습하였다. ROI 기반 입력 구조와 전체 영상 입력 

구조를 비교한 결과, 전체 영상 입력 모델이 수축기 혈압 2.93 mmHg, 이완기 혈압 4.90 mmHg 의 평균 절대 오차 (mean 

absolute error, MAE)를 기록하며 가장 우수한 성능을 보였다. 또한 학습, 검증, 시험 데이터셋 간 성능 편차가 낮아 

안정적인 학습 특성이 확인되었다. 이러한 결과는 ROI 지정 과정 없이도 정확하고 편리한 비접촉식 연속 혈압 모니터링이 

가능함을 시사하며, 임상 및 일상 환경에서의 활용 가능성을 제고한다. 
 

Ⅰ. 서 론  

가. 연구 배경 

혈압은 임상 현장에서 환자의 건강 상태를 평가하는 

핵심적인 생리학적 지표이다 [1]. 기존의 측정 방식은 

침습적 방법과 비침습적 방법으로 구분된다. 침습적 방법

은 높은 정확도를 제공하나 일상적 적용이 어렵고, 비침

습적 방법 중 커프 (cuff) 기반 측정은 압박감과 불편감

으로 인해 연속적 측정에 한계가 있다 [2, 3]. 심전도 

(electrocardiography, ECG)와 광용적맥파  (photoplet-

hysmography, PPG)를 활용한 맥박 전달 시간 기반 혈

압 추정은 연속 측정에 유리하지만, 신체에 전극 및 광센

서를 부착해야 하므로 사용자 편의성이 떨어진다. 이러한 

제약을 극복하기 위해 최근에는 영상광용적맥파 (imagi-

ng PPG, iPPG)를 활용한 비접촉 혈압 추정 기술이 활발

히 연구되고 있다 [4]. iPPG 는 카메라 영상에서 피부 표

면의 미세한 색 변화를 분석하여 맥파를 추출하고, 이를 

통해 혈압을 간접적으로 산출하는 방식이다. 기존 연구들

은 일반적으로 피부 영역을 관심영역 (region of interest, 

ROI)으로 지정하여 신호를 추출하고, 이를 딥러닝 모델

에 입력하는 절차를 거친다 [5, 6]. 그러나 ROI 는 수작

업 지정 또는 별도의 검출 알고리즘이 필요해 실제 적용

에서 제약이 따른다. 본 연구는 ROI 를 지정하지 않고 전

체 영상으로부터 직접 신호를 학습하는 딥러닝 기반 혈

압 추정 모델을 제안하고, 이를 ROI 기반 모델과 비교하

여 성능을 검증함으로써 보다 간편하고 실용적인 접근법

을 제시하고자 한다. 

 

Ⅱ. 본론 

나. 데이터 수집 및 전처리 

혈압 추정을 위한 데이터를 수집하기 위해 그림 1 과 

같이 PPG 와 영상을 동시에 획득하는 실험을 구성하였다. 

실험은 심폐 장애 및 움직임에 제한이 없는 19 세 이상

의 건강한 성인 남녀 30 명을 대상으로 진행되었으며, 한

림대학교 생명윤리위원회 (HIRB-2024-014)의 승인을 

받아 수행되었다. 혈압 추정을 위한 데이터는 그림 1-(a)

와 같이 PPG 와 영상 신호를 동시에 획득하는 실험을 통

해 수집하였다. 영상데이터는 EX-F1 카메라 (Casio Co-

mputer Co., Ltd., Japan)를 이용해 해상도 384×512, 초

당 30 프레임으로 얼굴과 왼손바닥을 촬영하여 수집하였

다. 왼손 검지에는 반사형 PPG 센서 (BN-PPGED, 

BIOPAC Systems Inc., USA)를 착용하여 1,000 Hz 로 

신호를 기록하였으며, 오른팔에는 혈압계를 부착하여 데

이터 수집 시작 시점, 5 분, 종료 시점에 각각 측정하였다. 

세 가지 신호는 동기화 과정을 거쳐 동시에 확보되었다. 

실험은 안정 시와 경미한 운동 단계로 구성되었다 (그림 

1-(b)). 안정 단계에서 참가자는 침대에 누운 상태로 10

분간 신호를 측정하였으며, 이후 2 분간 스텝밀을 이용한 

운동을 수행하였다. 전체 30 명 중 동기화에 실패한 18

명을 제외하고, 최종적으로 12 명의 데이터가 분석에 활

용되었다. 획득된 혈압 값은 200 초 단위로 구간화 하여 

레이블로 할당하였으며, 영상은 10 초 단위로 분할 후 

PPG 및 혈압 값과 동기화하였다. 관심 영역 설정 여부에 

따른 성능 비교를 위해 아래와 같이 네 가지 입력 구조

를 구성하였다: 

1 손 ROI: 왼손바닥의 중앙에서 30×30 영역 추출 

2 얼굴 ROI: 코와 눈을 제외한 왼쪽 볼에서 30×30 영

역 추출 

3 다중 ROI: 손 ROI 와 얼굴 ROI 를 함께 사용   

4 전체 영상: 전체 프레임을 다운 샘플링 (128×128) 

 

다. 모델 학습 

그림 1-(c)는 제안하는 모델의 구조를 나타낸다. 입력 데

이터는 두 개의 CNN 블록 (3×3 커널, 채널 수 16 및 

32)을 거쳐 공간적 특징을 추출하였다. 이후 BiGRU 블

록에서 50 차원의 시계열 특징을 추출하였으며, 양방향 

구조를 통해 최종 100 차원 벡터로 변환하였다. 입력 구

조 1 (손 ROI), 2 (얼굴 ROI), 4 (전체 영상)은 동일한 모

델 구조를 적용하였다. 입력 구조 3 (다중 ROI)은 손 

ROI 와 얼굴 ROI 를 각각 독립적으로 CNN-BiGRU 모듈

에 입력한 후, 각각의 100 차원 특징 벡터를 병합하여 



200 차원 벡터를 형성하였다. 이후 선형 계층을 통해 차

원을 축소하여, 수축기 혈압 (systolic blood pressure, 

SBP)과 이완기 혈압 (diastolic blood pressure, DBP)을 

mmHg 단위로 추정하도록 설계하였다. 모델 학습은 평균

절대 오차 (mean absolute error, MAE)를 손실 함수로, 

Adam 최적화 알고리즘 (학습률 0.001)을 사용하였다. 

배치 크기는 16, 학습 에포크는 200 으로 설정하였다. 데

이터셋은 피험자 단위로 분리하여 3-폴드 교차 검증을 

수행하였으며, 12 명의 데이터 중 학습 8 명, 검증 2 명, 

시험 2 명으로 구분하여 모델을 평가하였다. 

 
그림 1 실험 절차 개요도. (a) 실험 참가자 촬영 장면 및 

ROI 예시; (b) 실험 과정 개요도; (c) 모델 구조도 

 
라. 결과  

표 1 은 입력 구조 별 시험 데이터셋 성능을 평균 절대 

오차 (mean absolute error, MAE)로 평가한 결과이다. 

Hand ROI, Face ROI, Multi ROI 입력 모델은 각각 SBP 

8.97, 8.96, 8.97 mmHg, DBP 8.55, 8.45, 8.45 mmHg 로 

유사한 성능을 보였다. 반면 전체 영상 입력 모델은 SBP 

2.93 mmHg, DBP 4.90 mmHg 로 가장 우수한 성능을 기

록하였다. 

SBP: systolic blood pressure, DBP: diastolic blood pressure, MAE: 
mean absolute error, STD: standard deviation, ROI: region of interest 

표 1 입력 구조에 따른 모델의 성능 
 

표 2 는 전체 영상 입력 모델의 학습, 검증, 시험 데이

터셋별 성능을 나타낸다. SBP MAE 는 각각 2.62, 2.89, 

2.93 mmHg, DBP MAE 는 4.94, 4.86, 4.90 mmHg 로, 

세 데이터셋 간 성능 편차가 작았다. 

 

Data set SBP (MAE±STD) DBP (MAE±STD) 

Train 2.62±2.12 4.94±4.38 

Validation 2.89±1.98 4.86±4.33 

Test 2.93±2.05 4.90±4.35 

표 2 전체 영상 입력 모델의 데이터 세트 별 성능 

 

Ⅲ. 논의 

표 1 의 결과는 ROI 기반 모델보다 전체 영상 입력 모

델이 더 효과적으로 학습되었음을 보여준다. ROI 방식은 

수작업 지정 또는 별도 검출 알고리즘이 필요해 실제 적

용에서 제약이 크다. 반면 전체 영상 입력 방식은 추가 

절차 없이도 높은 정확도를 달성하여, 사용성과 성능 모

두에서 우수함을 입증하였다. 이는 비접촉식 혈압 추정 

기술의 실제 적용 가능성을 뒷받침한다. 

다만 본 연구는 제한된 데이터셋에 기반한다는 한계를 

가진다. 학습·검증·시험 데이터가 총 12 명으로 각각 8 명, 

2 명, 2 명으로 구성되어 결과의 일반화 가능성이 충분히 

확보되지 않았을 수 있다. 향후 연구에서는 본 연구 데이

터 전수를 포함한 확장된 데이터와 공개 데이터셋을 활

용하여 다양한 조건에서 성능을 검증할 필요가 있다. 

 

Ⅳ. 결론 

본 연구는 영상 기반 혈압 추정에서 ROI 설정 여부가 

딥러닝 모델 성능에 미치는 영향을 평가하였다. 직접 수

집한 30 명의 데이터 중 12 명을 활용하여 CNN-BiGRU 

기반 모델을 학습한 결과, ROI 입력 모델들은 유사한 성

능을 보였으나 전체 영상 입력 모델은 SBP 2.93 mmHg, 

DBP 4.90 mmHg 의 MAE 로 가장 우수한 성능을 기록하

였다. 또한 학습, 검증, 시험 데이터셋 간 성능 차이가 작

아 안정적인 학습을 확인할 수 있었다. 데이터 규모가 제

한적이라는 한계는 존재하지만, 향후 확장된 데이터셋으

로 검증할 경우 ROI 지정 과정을 생략한 영상 기반 혈압 

추정이 정확성과 신뢰성을 동시에 확보할 수 있을 것으

로 기대된다. 
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Input data SBP (MAE±STD) DBP (MAE±STD) 

Hand ROI 8.97 ± 00.32 8.55 ± 0.11 

Face ROI 8.96 ± 06.63 8.45 ± 6.55 

Multi ROI 8.97 ± 11.14 8.45 ± 6.54 

All Frame 2.93 ± 02.05 4.90 ± 4.35 


