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요       약 

부정맥은 심각한 합병증을 초래할 수 있는 심장 질환으로, 조기 진단이 중요하다. 본 연구는 부

정맥 진단의 자동화를 위해 Wavelet 변환과 합성곱 신경망(CNN)을 결합한 새로운 접근 방법을 제안

한다. MIT-BIH Arrhythmia Database 와 P-Wave Annotations 를 사용하여 ECG 신호에서 QRS complex 와 

P-wave 를 동시에 검출하는 전처리 방법을 개발하였다. Wavelet 변환 기반 전처리와 다양한 ECG 특

징 추출 기법 결합한 1 차원 CNN 모델을 적용한 결과, 93%의 전체 정확도와 평균 0.9906 의 AUC 

점수를 달성하였으며, 특히 심실 부정맥에 대해 96.8%의 높은 재현율을 보였다. 이는 현재 임상에서 

사용되는 많은 자동화된 ECG 분석 시스템들의 miss reading 확률(10-15%)보다 낮은 7%의 miss 

reading 확률을 나타낸다. 본 연구는 ECG 데이터의 효율적인 해석과 부정맥의 조기 진단 가능성을 

입증하였으며, 임상 현장에서의 적용 가능성을 제시한다. 향후 연구에서는 다양한 데이터셋 검증과 

실시간 처리 능력 평가를 통해 실제 임상 환경에서의 적용성을 높일 계획이다. 

 

1. 서론 

부정맥은 심각한 심장 질환으로, ECG 해석의 자동

화는 진단의 정확성과 신속성을 높일 수 있다[1,2,3]. 

본 연구는 Wavelet 변환과 CNN1D 모델을 결합하여 

QRS complex 와 P-wave 를 동시에 검출하는 새로운 

ECG 분석 방법을 제안하며[4,5], ECG 신호의 시간-주

파수 특성을 효과적으로 포착하여 기존 방법의 한계

를 극복하고자 한다. 

2. 관련 연구 

부정맥 분류 연구는 규칙 기반 알고리즘에서 시작

해 Wavelet 변환, 기계학습, 딥러닝으로 발전해왔다

[3,4,5]. 주요 연구는 ECG 신호 전처리, 특징 추출, 그

리고 CNN 기반 분류에 중점을 두고 있다[3,4,5,6]. 데

이터 불균형과 실시간 처리 문제가 여전히 남아있는 

가운데, 본 연구는 Wavelet 변환과 CNN 결합을 통해 

이를 해결하고 기존 연구와 차별화하고자 한다[4,5]. 

3. 데이터셋, 전처리, 특징 추출 및 라벨 그룹화 

본 연구는 전문 심장학자들에 의해 주석이 달리고 

검증된 MIT-BIH Arrhythmia Database 와 P-Wave 

Annotations[1]를 사용했다. 이 데이터셋들은 360 Hz 

샘플링, 11-bit 해상도로 구성되어 있으며, 높은 신뢰도

를 가진 데이터를 기반으로 한다. MIT-BIH Arrhythmia 

Database 에서는 Wavelet 변환으로 R-피크와 P-피크를 

직접 검출했고[4,5], P-Wave Annotations 에서는 주석된 

P 파 정보를 사용했다[1]. Wavelet 변환은 ECG 신호의 

다중 해상도 분석, 시간-주파수 지역화, 노이즈 제거

에 효과적이다[4]. 특징 추출을 위해 QRS 복합체, P 파, 

T 파, 간격 및 변동성 관련 16 가지 특징을 추출했다

[6]. SelectKBest 와 f_classif 방법으로 14 개의 중요 특
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징을 선별했으며, T 파 역전, PR 간격, RR 간격이 높은 

중요도를 보였다. 라벨은 Normal(N), Atrial(A), 

Ventricular(V), Other(O)의 4 개 클래스로 그룹화했다. 

이는 일반적인 부정맥 분류 체계와 일치하며, 클래스 

불균형 완화, 모델 성능 향상, 의료진의 해석 용이성 

등의 이점을 제공한다. 그림 1에서는 wavelet 변환을 

적용한 후 검출된 R-피크(빨간색 점)와 P-피크(녹색 

점)를 원래 신호 위에 표시했다. 

  

(그림 1) Wavelet 변환을 이용한 R 피크와 P 피크 검출 

4. 모델 아키텍처 

본 연구의 CNN1D 모델은 3 개의 1D 컨볼루션 레

이어로 구성되며, 각 레이어는 32, 64, 128 개의 필터를 

사용한다[5]. 각 컨볼루션 후에는 배치 정규화와 맥스 

풀링을 적용하여 과적합을 방지하고 계산 효율성을 

높인다[3]. 컨볼루션 레이어 후에는 2 개의 완전 연결 

레이어(128, 64 유닛)가 이어지며, 각각 배치 정규화와 

드롭아웃(0.5)을 적용한다[3,5]. 마지막으로 2 개의 출

력 유닛을 통해 최종 분류를 수행한다. 이 구조는 

ECG 신호의 시계열 특성을 효과적으로 포착하며[4], 

수동으로 추출된 특징과의 결합을 통해 분류 성능을 

향상시킨다[6]. 

5. 모델 정확도 및 손실 

CNN1D 모델의 성능은 정확도 93%, 손실 0.25%으

로 나왔다[3,5]. 그림 2 는 학습 및 검증 과정에서의 손

실과 정확도의 변화를 보여준다.  

 

 (그림 2) CNN1D 모델 최종 정확도 및 손실 

6. 클래스별 성능 분석 보고서 

표 1은 CNN1D 모델의 클래스별 성능 지표다. 

 
<표 1> CNN1D 분류 성능 보고서 

7. AUC 점수 

CNN1D 모델은 ECG 신호 기반 부정맥 분류에서 

특히 심실성 부정맥 클래스에서 뛰어난 성능을 보였

으며(F1-점수 0.96, AUC 0.98), 임상적 유용성을 입증했

다[3]. 'Other' 클래스의 낮은 성능은 추가 연구가 필요

함을 시사하지만, 전반적으로 ECG 진단에 효과적으

로 적용될 수 있음을 보여준다[3,5]. 그림 3 는 CNN1D 

모델의 각 클래스별 ROC 곡선과 AUC 점수를 나타낸 

그래프다. 

 

(그림 3) CNN1D 모델 AUC 점수 그래프 

8. 논의 

본 연구의 가장 중요한 발견은 CNN1D 모델이 ECG 

신호의 지역적 특징을 효과적으로 포착하여 부정맥 

분류에 우수한 성능을 보였다는 점이다[3,5]. 또한, 

Wavelet 변환을 이용한 특징 추출과 선택 과정이 모

델 성능 향상에 크게 기여했다[4]. 

향후 연구 방향으로는 'Other' 클래스에 대한 성능 

개선을 위한 데이터 불균형 해결 기법 적용과 모델의 

결정 과정을 더 투명하게 만드는 방법을 고려해야 할 

것이다. 

9. 결론 및 향후 연구 

본 연구에서 제안한 Wavelet 변환 기반 특징 추출과 

CNN1D 모델은 ECG 신호 부정맥 분류에서 우수한 

성능을 보였다(정확도 93%, 평균 AUC 0.9906)[3,5]. 7%

의 miss reading 확률로 많은 현존 자동화 ECG 분석 

시스템보다 낮은 오류율을 달성했다[2]. 향후 연구 방

향으로는 'Other' 클래스 성능 개선, 모델 최적화[5], 

설명 가능한 AI 기법 적용, 모델 경량화[2], 다양한 

데이터셋 검증, 그리고 딥러닝 모델의 일반화 능력 

향상[3] 등이 있다. 이를 통해 더욱 정확하고 신뢰할 

수 있는 부정맥 진단 시스템 개발이 기대된다. 
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