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1. 서  론

최근 수면장애를 겪는 현대인이 많다. 한국표준 

질병분류체계에서 수면장애를 질병으로 분류할 정

도로 수면은 단순한 휴식의 개념을 넘어 인간의 삶과 

건강에 밀접한 관계가 있다. 연구에 따르면 깊은 수

면으로 들어가거나 심신이 안정될수록 뇌파의 파동

이 느려지고, 각성될수록 뇌파의 파동이 빨라진다

[1]. 하지만 수면장애가 있는 경우에는 이러한 양상

이 달라진다. 예를 들어, 안정을 취하거나 수면을 취

하는 데에 있어 여전히 각성상태인 것처럼 뇌파가 빨

라진다면 수면을 취하기 힘들고, 설령 수면을 취한다

고 해도 깊은 수면을 취하지 못해 무기력증이나 만성

피로와 같은 일상생활에서의 피해가 발생된다[2].

수면장애를 겪는 사람이 많아질수록 인한 업무능

률저하나 우울증, 치매로 인한 사회적 문제가 발생될 
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수 있기 때문에 헬스케어 산업에서 수면상태에서의 

분석과 수면케어에 관한 연구가 더욱더 필요하다[1].

연구에 따르면 수면과 뇌파는 밀접한 관련이 있다

[3]. 뇌파는 사람의 감정과 의식의 상태에 따라 달라

질 뿐만 아니라 수면장애의 정도, 수면의 상태에 따

라 차이가 난다. 그래서 뇌파 데이터의 해석과 파악

은 수면케어에 있어서 중요한 지표가 된다[3]. 일반

적으로 수면을 유도할때는 음향, 온열, 빛을 이용할 

수 있지만 본 논문에서는 음향을 이용한 방법으로 

한정하고자 한다. ASMR(Autonomous Sensory

Meridian Response), Pink Noise, 특정 클래식과 같

은 음향은 뇌파의 진정과 수면유도에 효과가 있다

[4-11]. 하지만 이러한 연구는 수면을 유도함에 있어 

몇 가지 한계가 있다.

첫째로는 몇몇 피실험자에 한정되어있어 그 이외

의 다른 사람들에게는 음향의 수면유도 효과를 확인

할 수 없다는 한계가 있다. 예를 들어 User1이라는 

사람에게 A라는 수면유도음향을 들려주면 안정적으

로 뇌파가 변하더라도 User2에게는 동일한 뇌파 변

화가 있다고 단정지을 수 없다. 즉 개인마다 뇌파적 

차이가 있어 특정 사용자에게는 기존의 수면유도음

향이 효과가 없을 수 있다.

둘째로는 몇몇개의 한정된 음향에 대해선 효과가 

검증되었지만, 수많은 다른 음향이나 음악에서는 수

면유도효과가 확인된 바가 없어서 한정된 음향만 사

용자에게 제공할 수 있다. 특히 많은 예술가나 작곡

가들의 창작활동으로 만들어지는 신규음향과 신규

음악은 장르를 가리지 않고 생겨난다. 그뿐만 아니라 

그 모든 신규음향이나 음악에 대해서도 수면유도의 

효과성을 알 수 없다. 그러므로 사용자의 개인적 뇌

파특성을 반영한 창작된 음향과 음악들에게 수면유

도 효과가 있는지 확인할 분류체계가 필요하다. 또한 

그 과정에서 개인간의 편차를 줄이기 위해 사용자의 

취향이나 심리적 요인까지도 반영할 필요가 있다. 따

라서 다음의 세 번째 요소까지도 고려하여야 한다.

세 번째로는 분류체계에서 평가한 음향이 수면에 

효과적이라고 할지라도 사용자에게 제공되는 자극

이나 강도가 개인에 맞지 않으면 오히려 사용자에게 

통증이나 불쾌감을 줄 뿐만 아니라 수면에도 방해가 

된다[12]. 그래서 기존의 고정된 수면유도음향의 구

성은 개인에게 맞지 않을 경우, 오히려 수면을 방해

하는 요소가 될 수 있다. 따라서 개인의 뇌파적 특성

을 반영한 음향의 카테고리 분류는 수면유도에 있어 

사용자가 느끼는 부작용을 줄여주고 수면유도에 더 

좋은 효과를 제공할 수 있다.

이와같은 맥락에서 본 논문에서는 수면유도음향

에 대한 분류기법를 제안하고, 기법의 효과성을 확인

하기 위한 지표로 뇌파 데이터를 측정하여 이용한다.

분류체계의 방법으로는 최근 매스미디어 산업과 소

셜미디어 여러 산업에서 추천 알고리즘으로 쓰이는 

협업필터링(Collaborative Filtering, CF)[13,14]을 도

입하되 MinHash[15] 기법을 개량하여 추천 시스템

에 적용하고자 한다. 기존 추천 알고리즘은 대용량 

클러스터링 방식을 사용하기 때문에 추천에 있어서 

많은 비용이 들고 군집화된 사용자마다 각기 다른 

특징 값이 늘어남에 따라 연산의 양이 기하급수적으

로 늘어남으로 확장성문제가 발생될 수 있다[16,17].

이러한 기존의 한계를 MinHash 값으로 해결하면 계

산시에 충돌을 피하고 해시 값이 겹치는 정도를 비교

하여 유사도 계산의 복잡성을 줄일 수 있다. 그리고 

실시간 개인의 뇌파 특성에 따른 음향을 제어하기 

때문에 효과에 따른 개인차를 반영할 수 있어 수면유

도음향 제공의 신뢰성이 높일 수 있고 새로운 음향까

지도 자동으로 분류시킬 수 있다.

본 논문의 2장의 관련연구에서는 뇌파기기를 통

해 측정된 뇌파 데이터에서 사용자의 상태를 해석하

는 방법을 고찰하고 수면유도음향의 효과 및 특성에 

대해 분석한다. 또한 기존 추천 알고리즘 연구사례를 

살펴본다. 3장에서는 뇌파를 이용한 수면유도음향 

분류기법을 제안한다. 제안한 기법은 사용자 개인마

다의 뇌파적 특성을 반영하여 수면유도에 효과가 있

는 음향을 분류 및 추천하여 수면유도음향을 재생한

다. 4장에서는 제안된 수면유도음향 분류알고리즘의 

성능과 효과를 실험을 통해 확인하고자 하며 5장에

서 결론을 맺는다.

2. 관련연구

2.1 뇌파 데이터 

뇌파데이터는 수면상태를 분석하기 위한 좋은 지

표이다. Fig. 1은 뇌파 측정 기기로부터 측정된 뇌파 

데이터이다. 사용자가 각성(Active)상태일수록 뇌파

의 주파수가 높고 깊은 수면(Deep Sleep)에 접어들

수록 뇌파의 주파수가 낮다. 하지만 이러한 원시데이
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터의 형태로 전반적인 뇌파의 활성화상태를 파악하

기 어렵고 측정과정에서 발생되는 잡파와 오류로 인

해 정확한 상태파악이 어려워진다. 그래서 뇌파의 해

석과 이용에 있어 전처리 과정이 필요하다.

뇌파를 해석하는 방법중 하나는 우세파형을 추출

하는 것이다. 우세파형이란 뇌에서 발생하는 뇌파를 

볼 때 Fig. 1과 같은 5개의 파형중에서 상대적으로 

활성화된 파형을 의미한다. 우세파형을 추출하는 방

법에는 뇌파측정기기로부터 추출된 뇌파데이터를 

가지고 PSD(Power Spectrum Density)과정을 거친

다. 이 과정은 뇌파에서 주파수 성분을 분해하고, 주

파수의 각 영역대별 진폭의 세기를 분리해 내는 것이

다. PSD값의 평균을 구하여 주파수별 상대적 파워 

스펙트럼값을 도출함으로써 뇌파의 주파수별 상대

적인 우세파형의 비교가 가능하고 상대적으로 어떤 

뇌파가 보다 많이 활성화되었는지를 파악할 수 있다

[5]. Table 1에서 제시된 바와 같이, 뇌파는 주파수 

대역에 따라 Delta(∆), Theta(θ), Alpha(α), Beta(β)

로 구분한다[18,19].

Gamma파에서 Delta파로 갈수록 뇌파의 주파수

가 느려짐을 알 수 있다. 깊은 수면일수록 Theta파와 

Delta파와 같이 느린 주파수 비율이 커진다. 느린 주

파수 대역인 Delta파를 2개구간으로 나누면 수면의 

깊이를 정밀하게 평가할 수 있다[18-21]. 특히 수면

유도음향은 각성상태의 빠른 뇌파를 이완상태의 느

린 뇌파로 유도하는데 효과가 있다[4-11].

2.2 수면유도음향

수면유도음향이란 실험으로 심신이 이완되어 수

면유도에 효과가 있는 음향을 말한다. 음향효과를 검

증하려면 음향을 들려주면서 뇌파가 변화되는 형태

를 관찰한다. 만약 뇌파가 안정된다면 수면유도와 이

완에 효과가 있다고 할 수 있다[12]. 수면유도음향으

로 검증된 사례로는 ASMR, Pink Noise, 특정 클래

식음악 등이 있다[4-11].

실험에 따르면 음향마다 사용자의 뇌파에 미치는 

영항이 다르다[4-11]. 그러므로 이러한 음향을 잘 활

용하려면 사용자의 상태파악이 우선이 되어야 하고 

그에 따른 적절한 음향을 제공해야 한다. 만약 사용

자가 흥분상태이거나 각성상태라면 감마파와 베타

파가 뇌파의 주요 우세파형으로 측정될 것이다. 이러

한 경우 감마파와 베타파를 감소시켜 줄 수 있는 음

향이 제공된다면 사용자가 진정되는 효과를 볼 수 

있다. 그렇지만 세타파와 델타파가 증가되는 음향을 

들려준다면 세타파 이하의 주파수인 서파가 증가한

다 할지라도 베타파와 감마파의 감소없이는 수면유

도효과를 기대하기 어렵다. 이것은 각성상태의 주된 

파형이 여전히 우세파형이 되므로 사용자가 수면으

로 유도되지 않기 때문이다.

또한 수면유도음향의 검증과정은 몇몇 피실험자

에게 한정되었을 뿐만 아니라 실험에 사용된 음향도 

많지 않다. 그래서 기존의 수면유도음향들은 사용자

에 대한 뇌파특성의 차이를 반영하지 못할수 있으므

로 효과를 단정할 수 없으며, 새로운 만들어진 음향

에 대해서도 수면유도의 효과성을 판단하기 어려워,

늘 한정된 음향만을 사용한다는 한계가 있다. 이러한 

Fig. 1. Raw EEG data for user state.

Table 1. Characteristics of EEG frequency bands

Band type Frequency band Characteristics

Delta(∆)
low band 0-2Hz Deep sleep(stage3, stage4)

high band 2-4Hz Middle sleep(stage1, stage2)

Theta(θ) 4-8Hz Shallow sleep(stage1, REM)

Alpha(α) 8-13Hz Relaxation, Comfort

Beta(β) 13-30Hz Concentration, Awakening

Gamma(ɼ) 31-50Hz Stress, Excitement
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점을 해결하려면 시시각각 변하는 뇌파를 실시간으

로 측정하여 사용자의 상태를 파악하고 이를 통해 

개인마다 음향의 효과성을 판단해야 한다. 즉 뇌파특

성과 심리특성을 반영한 새로운 수면유도음향도 분

류할 수 있는 분류체계가 필요하며, 그 방법으로 협

업필터링과 MinHash 기법이 적용된 클러스터링이 

있다.

2.3 클러스터링(카테고리의 분류방법)

협업필터링은 사용자에게 컨텐츠를 추천하는데 

사용되는 기법으로써, 사물 또는 사용자의 특징을 추

출한 후, 그 유사도나 패턴을 분석하여 사용자가 선

호할만한 콘텐츠 또는 제품을 추천하는 데 이용된다.

이 방식에는 사용자 간의 또는 아이템 간의 상호작용 

관계를 유사도로 도출하여 특정 콘텐츠를 추천하는

데 사용자 기준과 아이템 기준의 두 가지 분류방식이 

있다[14-16].

Fig. 2의 (a)는 사용자 간의 유사성(Similar)을 기

준으로 클러스터링한 User based 방식이다. Usern
의 예를 들어보자. Usern이 Item1을 선택한 상태에서 

Item1을 선택한 다른 사용자를 찾는다. User1은 Item1
과 Item3을 선택하였다. 그렇게 되면 Usern과 User1
이 Item1을 선택함에 유사성이 있다고 간주하고 

Usern에게 Item3을 추천(Recommend)하는 방식이

다. 또 다른 방식으로써. Fig. 2의 (b)와 같이 아이템 

중심의 유사성(Similar)을 기준으로 클러스터링한 

Item based 방식이 있다[13,22]. 예를 들어 Item1과 

Item3의 특징의 교점이 많다면 유사성이 있는 관계라

고 볼 수 있다. 유사성 관계를 따지는 기준으로 자카

드 유사도가 사용된다.

식 (1)와 같이 자카드 유사도는 두 집합의 교집합

을 두 합집합으로 나누는 방식으로 구하며 0과 1 사

이의 자카드 계수 값을 가진다[14]. 두 집합이 동일할

수록 1에 가깝고 이질적일수록 0에 가깝다. 하지만 

이러한 전통적인 협업필터링 방식은 확장성 한계가 

있다. 이는 유사도를 계산할 때 아이템의 개수가 늘어

날수록 연산이 기하급수적으로 늘어난다[14,15]. 그

래서 근래에는 협업필터링에 MinHash 기법과 LSH

(Locality Sensitive Hashing)기법을 활용한 방법이 

사용된다[15-17].

 ∣∪∣
∣∩∣

(1)

MinHash 란 기존의 협업필터링에서 해시 값의 최

소값들을 이용해 행렬의 차원을 축소한후 클러스터

하는 기법이다. Fig. 3의 예에서 보면, 해시 값들 [7,

1, 3, 6, 8, 2, 5, 9, 4]을 갖는 임의순열 S에서 첫 번째 

MinHash값은 가장 최소 값인 1이 된다. 그 다음 최

소 값인 2가 두 번째 MinHash값이 된다. 정리하면,

전체 아이템 세트의 임의순열 S에 대해 번째 사용자

(ui)의 해시 값  으로 사용자의 아이템 세트에 속

해있는 아이템 중 S에서 최소 값을 말한다[15,16]. 이 

해시 값으로 사용자(또는 아이템)의 특징 값을 랜덤

으로 추출할 때 인덱스로 사용한다.

이와 같은 방법으로 추출된 행렬을 이용해 사용자

(또는 아이템)간의 유사성을 따지게 된다[15, 22]. 이 

방법은 효율적으로 확장성 문제를 해결할 수 있지만,

유사도 계산을 위해서는 사용자 id를 key로 해서 유

사도 계산을 위한 데이터를 추가로 가져와서 비교해

야한다. 이 경우 사용자마다 가진 feature의 개수가 

다르기 때문에 feature의 수가 많은 사용자와의 유사

도 계산을 실행할 경우 병목 현상을 야기할 수 있어 

고성능의 클러스터 서버가 필요하다[15-17]. 특히 데

이터가 증가하면 디스크 공간이 급격하게 필요하기 

때문에 IoT기기나 엣지디바이스와 같은 성능과 배

터리에 민감한 소형 컴퓨터에 적용하는 것이 적합하

지 않아 이러한 한계를 극복하는 개선된 분류기법이 

필요하며 다음 장에서 제안하고자 한다.

Fig. 2. Memory-based collaborative filtering.
Fig. 3. Process for collecting MinHash value from per-

mutation, S
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3. 수면유도음향의 분류기법

3.1 뇌파에 기반한 수면유도음향의 분류체계

사람은 잠을 잘 때 각성단계, 1단계, 2단계, 3단계,

REM단계로 순차적 변화를 통해서 깊은 잠을 자게 

되며 각 단계에 따라 뇌파는 변화한다. 이런 특징으

로 사용자의 상태를 관찰하면서 수면을 유도하는데 

어떤 뇌파로 변화시킬지 타겟을 설정할 수 있다.

Table 2에서는 타겟 설정을 위해 수면단계를 기준으

로 5개의 카테고리로 정의한다. 사람은 각성상태에

서부터 수면을 취하게 되는데 그 상태에서 수면을 

유도하려면 집중 카테고리(Concentration)단계로 전

환되어야 한다. 그렇게 하려면 감마파와 베타파가 감

소되어야 하며, 알파파를 유도하여야 한다. 또한 다

음단계인 이완(Relax) 카테고리로 전환하려면 알파

파와 세타파를 유도해야 한다. 이와 같은 방식으로 

깊은 수면으로 진행하려면 델타파와 세타파에서 주

파수가 매우 낮은 서파로 유도해야 한다. 이것은 뇌

파의 상태를 설정된 타겟(유도한 방향)에 맞도록 전

환시키려면, 해당 카테고리에 속한 음향을 들려주어

야 한다는 것이다.

따라서 집중카테고리 음향에서 Relax 카테고리로 

전환시키고, 전환이 되면, Shallow sleep 카테고리로 

계속전환을 시켜, 결국 Deep sleep 카테고리 단계에 

이르도록 하는 유도과정에 필요하며, 다음 절에서 유

도과정을 위한 분류기법에 대해 제안한다.

3.2 수면유도음향의 분류과정과 분류기법

Fig. 4에서 제시한 수면유도음향의 분류과정에서

는 사용자에게 음향(Sound)을 들려주면서 발생하게 

되는 뇌파데이터(EEG data)를 측정하고 그것을 이

용해서 분류과정을 시작한다. 또한 사용자의 음향 선

호도(Preference)값을 반영하여 개인의 차를 보정하

며 수면효과에 따른 음향 카테고리(Category1..n)로 

분류한다.

각각의 카테고리마다 음향효과의 타겟 값에 맞는 

클러스터링된 음향들이 있다. Table 2를 기준으로 타

겟 값을 Table 3와 같이 정의하되, 열값은 사용자의 

음향 카테고리의 이름이고, 행값은  뇌파의 변화 추

세를 표기한다. 특정 음향을 들려주었을 때 측정되는 

뇌파의 상태에서 수면을 유도하기 위한 상태로 전환

하려면 이 타겟 값을 사용한다. 예를 들어보자. Table

3에서 현재상태를 Relax 라고하자. 수면을 유도하려

면 Shallow sleep 단계로 넘어가야 하는데, 그 단계의 

타겟 값은 [0, 1, 1, 0, 0, 0, 1, 0] 이다. 즉, 고대역 델타

파와 세타파가 증가(1)되어야 하고, 베타파는 감소

(1)되어야 한다는 것이다. 따라서 이 타겟 상태로 전

환되면 자연스럽게 수면이 유도된다.

이와 같은 타겟 값을 고려하여 Fig. 4에서 다음으

로 진행한다. 우선, 측정하는 뇌파의 주파수별 변화

수치에 따라 그 상태를 고정된 행렬에 채워 넣는다.

이 과정을 Shingling이라고 하며 뇌파행렬(Matrix

for EEG)을 만드는 과정이다. 그 후 뇌파행렬에 대해 

MinHash 값을 활용해서 Signature 행렬을 만들어 

행렬의 차원을 축소한다. Signature 행렬은 기존행

렬의 차원을 축소하는 방법 중 하나로 임의의 순열에

서 원본 데이터를 추출해 행렬의 차원을 줄이지만,

원본행렬의 특징을 가지고 있다.

그렇다면 다음의 Fig. 5와 같이 예를 통해서 실제로

분류되는 과정을 자세히 살펴보자. Fig. 5(a)에서처럼

3 × 9 형태의 임의순열을 미리 만들어 놓는다. 임의순

Table 2. Five categories for sleep induction sound in case of frequency in increasing(�) decreasing(�)

Concentration Relax Shallow sleep Middle sleep Deep sleep

� alpha(α) � alpha(α) � theta(θ) � high band delta(∆) � low band delta(∆)
� gamma(ɼ) � theta(θ) � high band delta(θ) � theta(θ) � high band delta(∆)
� beta(β) � beta(β) � beta(β) � alpha(α) � theta(θ)

Fig. 4. Classification process model of sounds for sleep 

induction.
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열은 임의의 해시함수를    mod   
로 정하고, 랜덤 값 x에 대해 h(x)를 산출하여 P1, P2,

P3를 생성한다. 또 그 길이도 뇌파행렬에서 행의 크

기와 같도록 9행으로 만든다. 사용자에게 Sound1을 

들려주면서 뇌파를 측정하고 주파수별 변화의 증감 

값을 산출하여 (b)의 뇌파행렬(Matrix for EEG) S1
에 설정한다. 또한 사용자의 선호도 정보를 R9에 설

정한다.

(b)의 R1열에는 측정한 뇌파에서 저대역 델파파가 

증가하지 않았으므로 0으로 설정하고, 고대역 델타

파가 증가하였으므로 2열인 R2에 1로 표시하도록 설

정한다. 따라서 R3, R4, R5, 가 각각 0으로 설정된 상태

를 볼 때 세타파에는 변화가 없고, 알파파는 증가하

지 않았으며, R6 이 1이므로 알파파가 오히려 감소한 

것으로 볼 수 있다. R7, 과 R8 이 각각 1이므로  베타파

와 감마파가 감소로 정의하고 마지막으로 9열인 R9
에이 0으로 설정되어 있기 때문에 사용자가 이 음향

을 수면유도에 선호하지 않고 있음을 알 수 있다.

이러한 레코드의 구성은 하나의 예시이며, 사용자

가 다른 특징들을 추가 할 수도 있고, 음향도 추가할 

수 있다. 수면을 유도하기 위한 타겟상태를 표현할 

때도 Table 3에서 제시한 값들을 1 × 9 행렬로 표현

한다면, 타겟행렬과 뇌파행렬이 음향에 대해 유사성

이 높은지를 추정할 수 있게 된다. 이것은 음향이 사

용자에게 수면유도 효과가 있는지 또는 없는지 혹은 

효과가 악화되었는지를 판단할 수 있는 기준이 된다.

다음으로는 뇌파행렬에서 Signature matrix를 생

성하여야 하는데, Fig. 5의 뇌파행렬(b)로부터 Min

Hash 기법을 통해 (c)를 도출한다. 다시 말하면, (a)

의 P1 [6, 4, 2, 7, 3, 1, 9, 8, 5]에서 MinHash값을 찾아

Table 3. Target values to cluster sound for categories

ROW State
EEG

Category

Concentr-ation Relax Shallow sleep Middle sleep Deep sleep

1 � low band delta(∆) 0 0 0 0 1

2 � high band delta(∆) 0 0 1 1 1

3 � theta(θ) 0 1 1 1 0

4 � theta(θ) 0 0 0 0 1

5 � alpha(α) 1 1 0 0 0

6 � alpha(α) 0 0 0 1 0

7 � beta(β) 1 1 1 1 0

8 � gamma(ɼ) 1 0 0 0 0

9 preference 0 1 0 1 0

Fig. 5. Process to matrix for classification.
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보면 가장 작은 수가 R6에 있는 1이다. 그러므로 뇌파

행렬에서 R6를 살펴보면 S1과 S3가 각각 1로 설정되

어 있으므로 (c)에서 R1행의 S1과 S3에 MinHash값 

1을 대입한다. 다음으로 두번째 MinHash 값을 찾으

면 R3행의 2이며, (b) R3행의 S2과 S4 가 1로 채워져있

기 때문에  (c) 의 R1행 S2과 S4 에 MinHash 값인 

2로 채워 넣는다. 이러한 방식으로 Signature matrix

를 생성한다.

다음으로 Signature 행렬의 해시 값을 참조하여 

보조 인덱스(Secondary index matrix)를 만든다. 이 

과정을 Secondary indexing이라 정의한다. 보조 인

덱스란 인덱스와 Signature의 값을 조합으로 키

(key)를 생성하고 아이템에 따라 값을 채워 넣는 키-

값(key value)형식이다. 이렇게 되면 적은 연산으로

도 아이템간의 유사도를 구할 수 있고 가시적으로도 

손쉽게 유사성을 파악할 수 있다. 또 해시값과 인덱

스의 조합으로 보조 인덱스의 키를 생성하기 때문에 

동일한 해시 값이 생성하게 되더라도 해시충돌을 최

소화시킬 수 있고 새로운 아이템을 추가할 때도 용이

하다.

예를 들어, Fig. 5의 (d)행렬에서 Sound value값은 

해시 값이 동일한 음향끼리 묶는다. (d)의 Category1
은 1-1, 2-3, 3-1가 key인 MinHash 보조 인덱스에 

속하고 MinHash 값의 1,3,1은 Category1의 클러스터

링 타겟 값이 된다. 이 방식은 행렬을 축소시킬수 있

을 뿐만아니라 음향간의  유사성을 비교하기 용이하

다.

비교대상끼리는 같은 MinHash 값을 가질 확률이 

각 대상이 갖는 자카드 계수와 같다. 이 성질을 이용해

서 두 대상 간에 자카드 계수와 유사한 값을 구할 수

있다. 자카드 유사도를 구하는 식 (2)에서 볼 때, 대상 

A와 대상 C 사이의 자카드 유사도  는 A와 

C 의 MinHash 값이 겹치는 개수(  ∩  )를 

전체 MinHash 함수의 개수()로 나눈 값과 유사

하다[17].

 ≈
  ∩   (2)

Fig. 5. (d) Category1의 경우에는 그 카테고리의 

타겟값이 [1, 3, 1]이 되고 Cateogry2의 타겟값은 [2,

1, 2]가 된다. 이와 겹치는 해시 값을 Sound value속

성으로 추가한다.

Category1 (d)를 이용하여 유사도를 구하기 위한 

예시로 Target key에 해당하는 value 인  sound1와 

sound3의 유사성을 비교한다면 각각 1-1과 2-3

Sound value 값이 1과 3으로 동일한 것을 알 수 있다.

이와 같이 식 (2)의 값은 MinHash 보조 인덱스를 

살펴보는 것만으로도 손쉽게 유사도를 계산할 수 있

다. 유사도를 구하는 방식으로는 총 3개의 해시 값 

중 2개가 동일하므로 식 (2)의 값을 구하면 2/3 가 

된다.

(e)는 n개의 새로운 음향이 추가되는 과정 속에서 

카테고리별 유사도를 구하는 예시이다. 새로운 음향

의 특징 값과 카테고리별 타겟값이 겹치는 값을 

Sound value에 표기한다. 그 후 n개의 음향에 대해서 

식 (2)과 같이 유사도를 구하고 n개의 음향 중 타겟 

값과의 유사도가 높은 음향들을 클러스터링 하여 (f)

와 같이 구성한다. (f)의 음향(Sound)과 유사도

(Similarity)값으로 이루어져있고 Category1과 Ca-

tegory2의 유사도 0.95, 0.75, 0.65과 같은 값은 n개의 

음향에 대한 임의의 예시 값이다.

n개의 음향과 새로운 음향을 추가하며 유사도를 

구하는 과정에서 (c)의 Signature 행렬과 (d)의 보조 

인덱스를 디스크에 저장하도록 하여, 새로운 음향이 

추가될때마다 (a), (b), (c), (d)과정을  생략할 수 있

어 보다 효율적인 분류가 가능하다. 결국 새로운 음

향이 추가될 때 저장한 인덱스를  불러와 새로운 음

향에 대한 (e)값을 추출하고 Target key에 따른 기존

의 Sound value에 타겟 값과 일치하는 값들을 모아

둔다. 그 후 Sound value의 해시 값이 겹치는 비율에 

따라 식 (2)를 통해 쉽게 유사도를 구할 수 있다. 이렇

게 함으로써 유사도가 높은 음향끼리 분류하여 카테

고리에 편입시킬 수가 있다. 지금까지 MinHash기법

에 보조 인덱스를 추출하고, 유사도를 산출하는 개선

된  수면유도음향 분류기법을 제안하였으며, 이 기법

의 효용성을 확인하기 위해 다음 장에서 분류정확도 

실험과 분류처리속도 비교실험을 하고자 한다.

4. 실험 및 평가

4.1 실험환경

본 실험에서는 10개의 음향(또는 음악)을 사용하

며, OpenBCI 오픈소스 뇌파측정 툴[23]을 이용하여 

사람의 뇌파를 측정하면서 실험을 한다. 툴은 뇌에 

전극을 부착하도록 해주는 뇌파 헤드밴드모듈과 측
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정된 EEG raw 데이터로부터 상대파워 스펙트럼 값

을 추출하여 2초 간격으로 라즈베리파이로 전송하는 

Ganglion 보드모듈로 구성된다. 본 실험을 위해서 제

안한 분류기법의 알고리즘을 라즈베리파이에 직접 

구현하였으며, Ganglion 으로부터 블루투스로 뇌파

데이터를 수신받아 제안한 분류기법의 입력 값으로 

사용할 수 있도록 전처리를 하였다. Table 4에서는 

실험환경에 대한 사항을 정의한 것이다.

Table 4는 실험을 하기 위해 하드웨어와 소프트웨

어의 환경을 정리한 표이다. 뇌파를 측정할 때 4개의 

전극을 사용하였으며, 뇌파측정 부위 국제표준법

[24]에 따라 머리의 전두엽 부위인 Fp1, Fp2, A1, A2

에 전극을 부착하여 뇌파를 측정하였다. 수면유도음

향 분류알고리즘은 라즈베리파이의 Node.js 플랫폼

에서 동작할 수 있도록 실험을 위해 개발하였다. 라

즈베리파이 모델은 3 B+를 사용하였으며, 그 하드웨

어 구성은 CPU ARM-A53, Memory 1GB LPDDR2

SDRAM 이며, OS의 경우 Raspbian v-4.19를 이용

하였고, Node v-12.13.1 플랫폼에서 수면유도음향 

분류알고리즘이 동작하도록 구현하였다.

수면유도의 분류기법의 경우 4개의 해시함수를 

사용하였고 열값은 9개의 뇌파 특징값으로 3 × 9 임

의 순열 행렬을 생성하였다. 뇌파행렬은 4.2 수면유

도음향 분류 정확도 실험의 경우 Table 3과 같이 열

의 특징 값을 구성하였고 컬럼 값은 Table 5의 10개

의 음향으로 10 × 9 행렬로 구성하였다. 4.3 처리속도 

비교 실험의 경우에는 열값의 경우 9개의 뇌파 특징

값과 임의의 순열로 채워진 10-10000개 음향에 대한 

컬럼 값으로 n × 9 행렬로 구성하였다.

이러한 실험환경에서 분류기법의 효용성과 효율

성을 모두 확인하기 위해 분류 정확도실험과 분류하

는데 소요되는 시간을 측정하는 실험을 하고자 한다.

특히 분류 정확도 실험은 Table 5와 같이 이미 효과

가 알려진 음향들을 선정하여 제안된 분류알고리즘

에서 실험하였을 때 의도한 카테고리로 정확히 분류

되는지 확인하는 실험이다.

Table 5를 보면 음향은 10개의 음향으로 실험을 

진행하였고 효과(Effect)별로 Induct, Relax, Con-

centration 음향들로 구성하였다. 수면유도음향에 효

과가 검증된 음향인 Pink noise, Firewood Sound,

Drifting into delta, Dolphin Dreams 4개의 음향을 

사용하였고 또 다른 3개의 음향은 이완에 효과가 있

는 음향인 Sun singer, Crystal Meditation from

Essence, Relax with the Classics, Vol. III 3개의 음

향은 집중에 효과가 되는 음향이다. 나머지 3개의 음

향은 집중에 효과가 있는 음향으로 Andante Soste-

nuto from Violin Sonata, C Major, Voi che sapete,

Relax with the Classics, Vol. 2 음향으로 구성되었

다. 이와 같은 10개의 검증된 음향을 가지고 제안된 

수면 유도음향 분류의 정확도 실험을 한다.

4.2 수면유도음향 분류 정확도 실험

본 실험에서는 기존에 효과가 검증된 수면유도음

향을 사용하여 예측된 카테고리로 정확히 분류하는

지를 확인하는 정확도 실험이다. 우선, 사용자에게 

10개의 음향을 하나씩 제공해 가면서 뇌파를 측정하

고, Ganglion 보드에서 뇌파 특징 값을 측정한 후 라

즈베리파이로 전송하도록 하였다. 그 다음 Fig. 6에

서처럼 라즈베리파이에서 구현한 classify_category.

js 프로그램(수면유도음향 분류 알고리즘)을 실행시

켜 블루투스를 통해 뇌파데이터를 수신한 후 분석하

게 하였다. 좌측 화면에서는 제안된 분류기법으로 음

향을 분류처리 과정을 알 수 있도록 출력하였으며,

우측 화면에는 Table 5의 검증된 음향을 실험자에게 

제공하였을 때 실험자 뇌파가 변화하면서 목표 카테

고리로 전환되는 과정을 보여주고 있다.

본 실험에서는 Table 1의 Sound1을 실험자에게 

제공하였을 때 사용자의 뇌파 변화를 통해 Fig. 6의 

Table 4. Experiment environments details

Hardware environments Software environments

Model Ganglion Board Model Raspberry Pi Model Raspberry Pi

Pole Type dry type CPU ARM cortex-A53 OS Raspbian v-4.19

Channel 4 pole Memmory 1GB LPDDR2 SDRAM

Platform Node v-12.13.1Bandwith 0Hz to 50Hz
- -

Measure period 2000ms
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우측 그림과 같이 카테고리로 분류됨을 볼 수 있다.

분류 기준은 Table 2를 기준으로 카테고리를 나누어 

분류하였다. Sound1은 수면 유도효과가 검증된 음향

으로 예상하는 목표 카테고리는 Shallow sleep 카테

고리이다. 실험 결과로는 우측 그림과 같이 20번의 

실험을 통해 반복 실험중 16번이 예상하는 목표 카테

고리로 분류되어 80%의 분류 정확율을 보였다. 이와

같은 방식으로 10개의 음향에 대해서 20번의 반복실

험을 통해 정확도 확인실험을 하였으며, 각 음향마다 

평균 값을 산출하여 Fig. 7과 같은 정확도 결과를 얻

었다.

Fig. 7의 그래프를 보면 가로축은 Table 4에 명시

된 음향들이다. 세로축은 분류의 정확도를 수치화하

였다. 실험결과로 볼 때, 수면유도효과가 있는 음향 

sound4와 집중효과(Concentration)가 있는 sound9음

향이 95%로 가장 정확도가 높았으며, 집중효과(Con-

centration)의 sound10이 70%로 가장 낮은 정확도를 

보였다. 제안된 분류기법은 각 음향에 대한 평균 

85%의 높은 분류 정확도를 보였다. 이는 새로운 음

향에 있어서도 사용자의 뇌파에 따라 제안된 수면유

도음향 분류기법이 수면유도의 효과에 따라 음향의 

카테고리 분류에 대한 신뢰성을 입증한다.

4.3 수면유도음향 분류처리속도 비교실험 

정확하게 분류한다 하더라도 빠르게 분류하지 못

한다면 그 효용가치가 없기 때문에 제안된 기법이 

기존의 방식과 비교하였을 때 얼마나 빠르게 분류하

는지를 확인하기 위한 처리속도 비교실험을 시행하

Table 5. Sound list for experiment

Info
Sound Name Effect Composer

Sound1 Pink noise Sleep Induct unknown

Sound2 Firewood Sound Sleep Induct unknown

Sound3 Drifting into delta Sleep Induct Dr. Lee Bartel

Sound4 Dolphin Dreams Sleep Induct Jonathon Goldman

Sound5 Sun singer Relax Paul Winter

Sound6 Crystal Meditation from Essence Relax Don Campbell

Sound7 Relax with the Classics, Vol. III Relax Pastorale

Sound8
Andante Sostenuto from
Violin Sonata, C Major

Concentration Spring Hill

Sound9 Voi che sapete Concentration Marriage of Figaro

Sound10 Relax with the Classics, Vol. 2 Concentration Adagio

Fig. 6. Log Information during execution of proposed classification algorithm.
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였다. 이 실험에서는 Fig. 5의 (a)-(c) 과정을 통해 

MinHash 값이 겹치는 값을 이용하여 유사도를 계산

하는 기존 MinHash 방식과 Fig. 5(d)에서처럼 인덱스

를 생성하여 해시 값의 충돌은 피하고, 해시 값이 겹

치는 정도를 비교하여 유사도로 계산하는 개선한 방

식에서 수면유도음향의 분류처리속도를 비교한다.

Fig. 8을 보면 가로축은 음향의 개수이고 세로축

은 처리속도를 나타낸 표이다. 가로축의 음향의 개수

의 경우 점증적으로 증가하였고 음향의 특징값은 임

의의 특징값을 넣었다. 이러한 환경은 각기 다른 다

양한 뇌파 특징을 갖는 방대한 양의 음향들을 분류하

는 환경을 나타낸다. 가로축의 음향의 개수가 증가 

할수록 두 방식의 분류 처리시간의 간격이 커짐을 

알 수 있다. 제안된 분류기법은 음향의 개수가 10개

의 경우 기존대비 57%의 감소율을 보였지만 음향의 

개수가 10,000개의 경우 기존대비 83%의 처리시간 

단축을 보였다. 이를 통해 제안된 방식의 분류기법은 

음향의 수가 증가할수록 기존의 방식보다 높은 효율

을 기대할 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 효과적인 입면을 위해 뇌파에 기반

한 수면유도음향의 분류기법을 제안하였다. 기존의 

일괄적이고 일방적인 수면유도음향의 제공과는 다

르게 음향에 따라 변화하는 뇌파상태를 실시간으로 

반영하여 적절한 분류체계를 만들고자 하였다. 특히 

이미 알려진 평가로 확인된 몇몇 음향뿐만 아니라 

사용자가 선호하는 새로운 음향에 대해서도 적용할 

수 있도록 분류하는 방식이며, 그 분류성능에 있어서

도 뇌파처리 부분을 최적화하여 효율성을 높이도록 

하였다.

제안한 수면유도음향 분류 기법의 효과를 검증하

기 위해서 라즈베리파이에서 분류알고리즘을 구현

하였으며 실험에 활용하였다. 실험은 분류 정확도 실

험과 분류시간 측정실험이다. 실험결과, 평균 85%의 

수면유도음향 분류 정확도를 얻었다. 분류시간 실험

에 있어서는 음향의 개수가 늘어날수록 처리시간이 

더 적어지는 효율성을 확인하였다. 기존의 추천 기법

의 경우 희박성 확장성에 대한 이슈로 추천에 대한 

신뢰성, 성능문제가 제기되고 있었다. 하지만 제안된 

분류기법에서는 뇌파데이터에 대한 활용체계의 정

립과 연산의 수를 감소시켜 희박성과 확정성 문제를 

해결하였다. 특히 이러한 결과는 많은 음악 창작자들

에 의해 만들어지는 음악이나 음향이 수면에 어느 

정도 효과가 있는지를 확인하기 위한 분류기법으로

써 의미가 있다고 평가한다. 특히 라즈베리파이에서 

구현하여 그 성능과 효율을 확인하였기 때문에 소형 

컴퓨팅 능력이 있는 IoT, 엣지, Fog 컴퓨팅에서도 활

용될 수 있을 것이라 기대한다.

수면유도음향을 분류할 때 뇌파를 사용하였다. 그

러나 사용자 선호도는 사용자가 누구인지를 먼저 식

별하여야 의미가 있다. 뇌파를 측정할 때 수면중 안

구 움직임도 같이 측정하고, 이 데이터를 사용할 수 

있다면 사용자가 누구인지 식별이 가능하다. 따라서 

사용자 식별과 음향 분류기법을 통합하는 새로운 알

고리즘을 설계할 수 있을 것이며, 이 부분에 대한 추

가연구가 필요할 것으로 본다.
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