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본 눈-문은 자동 분할과 extreme learning machine (ELM)을 이용하여 연속 심음신호에 의한 심장질환 분류의 성능을 개선한 

다. 자동 분할을 위한 전처리 단계에서 비정상적인 심음신호는 심잡음 (murmur)과 클릭음 (click)을 포함하고 있기 때문에 

제1음 (S1)과 제2음 (S2) 시작점 검출 결과가 부정확하거나 누락되어 기존의 심장질환 분류 시스템의 정확도를 저하시키게 

된다. 이러한 분할 오류에 의한 성능 저하를 감소하기 위해 S1 및 S2의 위치를 찾고, S1 및 S2의 시간 차이를 이용하여 

부정확한 시작점을 교정한 다음 한 주기 심음 신호를 추출한다. 특징벡터로는 단일 주기의 심음 신호로부터 추출된 멜 

척도 필터뱅크 로二 에너지 계수와 포락선을 사용한다. 심장질환을 분류하기 위하여 한 개의 은닉층을 가진 EM 알고리듬을 

사용한다. 9가지 심장질환 분류 실험을 수행한 결과, 제안 방법은 81.6%의 분류 정확도를 나타내며, multi-layer perceptron 
(MLP), support vector machine (SVM), hidden Markov model (HMM) 중에서 가장 높은 분류 정확도를 보여준다.

핵심용어: 심음인식, ELM, hmm

투고분야: 생체 및 의학 음향 분야 (15.4)

In this paper, we improve the performance of cardiac disorder classification by continuous heart sound signals using 
automatic segmentation and extreme learning machine (ELM). The accuracy of the conventional cardiac disorder 
classification systems degrades because murmurs and click sounds contained in the abnormal heart sound signals 
cause incorrect or missing starting points of the first (SI) and the second heart pulses (S2) in the automatic 
segmentation stage, In order to reduce the performance degradation due to segmentation errors, we find the positions 
of the SI and S2 pulses, modify them using the time difference of SI or S2, and extract a single period of heart 
sound signals. We then obtain a feature vector consisting of the mel-scaled filter bank energy coefficients and the 
envelope of uniform-sized sub-segments from the single-period heart sound signals. To classify the heart disorders, 
we use ELM with a single hidden layer. In cardiac disorder classification experiments with 9 cardiac disorder 
categories, the proposed method shows the classification accuracy of 81.6% and achieves the highest classification 
accuracy among ELM, multi-layer perceptron (MLP), support vector machine (SVM), and hidden Markov model (HMM). 

Keywords： Heart sound classification, Extreme learning machine, Hidden Markov model
ASK subject classification： Biological and Medical Acoustics (15.4)

L 서론

심장질환들은 대부분 치명적이거나 심한 후유증을 남 

기기 때문에, 심장질환의 조기 발견은 매우 중요하다. 

심장질환 여부는 심초음파 또는 electro-cardiogram 

(ECG) 검사를 통하여 정확하게 진단되지만, 이는 진단시
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간과 비용이 소요된다. 의사들은 전통적으로 청진기를 

사용하여 심장박동 소리 (심음)를 듣고 환자의 심장질환 

유무와 종류를 판단하는데 청진음으로부터 심장질환을 

찾아내는 것은 많은 경험과 지식을 필요로 한다. 따라서 

청진음으로부터 심장 질환의 유무와 종류를 자동적으로 

판단할 수 있으면 진단시간 단축과 정밀진단 필요 여부 

를 판정하는데 도움이 된다. 본 논문은 이를 위하여 청진 

음으로부터 심장질환을 분류하고 질환 여부를 검출하는 

방법을 제안한다. 
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심장질환 분류를 위한 기존 연구는 크게 artificial neural 

network (ANN)을 이용한 방식과 hidden Markov model 

(HMM)을 이용한 방식으로 나누어진다. ANN 방식 [1-3] 

은 심음신호의 단일 주기를 획득하기 위해 전처리 단계에 

서 자동 분할 알고리듬을 가지고 있어야 한다. 자동 분할 

알고리듬으로 인한 분할 오류들은 인식 정확도를 떨어뜨 

린다. HMM 방식 [4-기은 연속 심음 신호로부터 심음의 

동적 특성과 비정상적인 특성을 고려하여 심장질환 종류 

를 판단할 수 있으나, 심장질환 분류 정확도가 만족스럽 

지 않다는 단점이 있다.

본 논문에서는 자동분할 알고리듬으로 인한 분류 오 

류율을 최소화하기 위해 대역통과필터와 쉐논 에너지 

(Shannon energyX 이용하여 제1음 (S1)과 제2음 (S2) 

를 강조한 다음 영상 이진화 방법 ⑻을 응용하여 S1 과 

S2구간의 시작점들을 검출하고, 시작점들 간의 거리를 

이용하여 미검출 시작점을 추가하고 부정확한 시작점을 

교정하는 개선된 자동 분할 알고리듬을 구축한다. 단일 

주기의 심음신호를 추출하여 필터뱅크 로그 에너지 값과 

심음신호의 포락선 값을 구하여 특징벡터로 사용한다. 

심장질환을 분류하기 위하여 다른 학습 알고리듬과 비교 

하여 계산 시간이 작고 복잡한 문제에서도 우수한 성능을 

얻는 extreme learning machine (ELM) [9] [10]을 이용한 

다. 연속 심음 신호를 이용하여 심장질환의 유무를 판단 

하는 초기진단 시스템에 적용할 수 있는 방법을 제안한다.

제2장에서는 심음신호의 특성을 살펴보고 실험에 사 

용된 심음 데이터의 세부사항을 기술한다. 제3장에서는 

HMM을 이용한 기존의 심장질환 분류 기법을 설명하고, 

제4장에서는 본 논문에서 새로이 제안한 ELM을 이용한 

심장질환 분류 방법을 설명한다. 제5장에서는 HMM, 

ELM, multi-layer perceptron (MLP), support vector 

machine (SVM)을 이용한 심장 질환 분류 성능을 비교하 

고 그 결과를 토의하며, 제6장에서 결론을 맺는다.

n. 심음 신호 및 데이터베이스

2.1. 심음 신호 [11]

심음 신호의 한 주기는 그림 1에서 보는 바와 같이 S1- 

systolerS2-diastole의 순서로 이루어진다. S1 은 심실 수 

축기에 해당하며 저음 (57〜70 Hz) 이고 둔하며, 소리의 

지속이 길다. S2는 심실 확장기에 해당하며 고음 (90~ 

100 1功이고 예리하며, 소리의 지속이 짧다. S1 은 승모판 

막, 삼천판막의 폐쇄음과 대동맥판막, 폐동맥판막의 개 

방음이 주성분이고, S2는 승모판막, 삼천판막의 개방음 

과 대동맥판막, 폐동맥판막의 폐쇄음이 주성분이다.

정상적 인 심음에서는 심실 수축기 (systole)와 심실 확장 

기 (diasto◎에서 거의 소리가 들리지 않지만 심장질환자 

의 심음에서는 심잡음 (murmur)과 클릭음 (click) 이 들린 

다. 비정상적 인 심음신호는 그림 2에서 보는 바와 같이 심

S1 : systole : S2 ; diastole : - - - - «- - - - - - r- - - - - r- - - - - - - ”I > I I

그림 1. 한 주기 심음신호

Fig. 1. One period of heart sound signals.

(b)
그림 2. 심잡음의 위치에 따른 심장질환

(a) 심실 수축기 심잡음, (b) 심실 확장기 심잡음

Fig. 2. Classification of cardiac disorders according to the 
position of murmurs.
(a) Systolic murmurs, (b) Diast이ic murmurs
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잡음의 위치에 따라서 여러 질환으로 구분할 수 있다. 심실 

수축기에서 심잡음을 가진 심장질환에는 대동맥판 협착 

(aortic stenosis； AS), 승모판 역류 (mitral regurgitation； 

MR), 심실강모결손 (ventricular septal defect； VSD)의 

질환들이 있고 심실 확장기에서 심잡음을 가진 심장질환 

에는 대동맥판 역류 (aortic regurgitation； AR), 승모판 

협착 (mitral stenosis； MS)의 질환들이 있다. 승모판 탈 

줄 (mitral valve prolapse； MVP)은 심실 수죽기에서 클 

릭음이 존재하는 질환이다.

대동맥판막의 비정상적인 질환인 AR은 고음이며 희미 

하게 훅 부는 듯한 소리 또는 분출하는 듯한 소리가 들리 

고 AS는 저음이며 거친 소리가 들린다. 승모판막의 비정 

상적인 질환인 MR은 S1 이 심실 수축기 심잡음에 묻히는 

경향을 보이고 MS는 저음이며 심실 확장기에서 덜거덕 

소리가 들리며 는 심실 수축기에서 클릭음이 들린 

다. 심실강모결손인 VSD는 MR과 거의 유사하여 분간하 

기가 힘들다. 좌측 부흉골 3〜4번째 사이의 공간에서 잘 

들리고 떨리는 소리를 동반한다.

2.2. 심음 데이터베이스

심음신호를 분류하기 위하여 심음분류 능력을 기르기 

위해서 발행된 교육용 오디오 시디 (CD) [U]와 여러 기관 

에서 공개한 심음 데이터베이스로부터 추출한 심음 데이 

터를 수집하였다. 여기에 본 연구실에서 수집한 실제 정 

상인의 심음신호를 추가하였다. 심음신호는 8 kHz로 샘 

플링 되어 16비트 pulse code modulation (PCM) 으로 저 

장되었다.

심음 데이터베이스는 다수의 주기를 포함하는 연속 심 

음 데이터로 구성된다. 본 논문에서 HMM 기반 심장 질환

표 1. 심음질환 종류와 데이터 수

Table 1. Heart disorder categories and the number of 
heart sound data.

심장질환 종류
데이터 개수

연속 딘일 주기

정상 80 160

비정상

대동맥판 역류 (AR) 6 12

대동맥판 협착 (AS) 9 18

대동맥판 합성 (AR+AS) 12 24

승모판 역류 (MR) 9 18

승모판 협착 (MS) 12 24

승모판 합성 (MR+MS) 5 10

승모판 탈출 (MVP) 14 28

심실강모 결손 (VSD) 13 26

소계 80 160

분류에서는 연속 심음을 그대로 사용하고, 신경 회로망 

기반의 심장 질환 분류에서는 각 연속 심음 데이터로부터 

본 논문에서 제안한 방법으로 추출한 각각 두 개의 단일 

주기 심음을 사용한다. 실험에 사용된 정상 및 심장질환 

별로 나누어진 연속 심음 데이터 및 단일 주기 심음 데이 

터의 개수는 표 1과 같다.

m. HMM 기반 심장질환 분류

3.1. 특징 추출

심음신호의 주파수 특성은。〜200 Hz 사이 에 주로 존 

재하는 SI, S2의 특성과 1 kHz 이하에 존재하는 심실 수 

축기와 심실 확장기의 심잡음 특성으로 이루어져 있다. 

심음신호의 주파수 주성분은 1 kHz 이하에 분포하므로 

8 kHz 샘플링율의 심음신호를 2 kHz 샘플링율의 심음신 

호로 다운샘플링하여 심음신호의 샘플링율을 낮추어 변 

환하였다. S1 과 S2의 시간적 특성은 100 ms 범위내외에서 

변화하나 심잡음과 클릭음의 시간적 특성은 30 ms 범위 

내외에서 변하므로 S1 과 S2의 첫 번째 하모닉 (harmonic) 

요소의 3 사이클 (cycle)을 포함하도록 윈도우 크기를 30 

ms로 선택하였으며, 심잡음은 짧은 시간 내에 특성이 변 

하므로 윈도우는 매 10 ms 마다 이동한다. 심음신호의 

특징벡터를 추출하기 위해 그림 3에서 보는 바와 같은 

과정을 거친다 [12],

필터뱅크 출력을 얻기 위해서 전체 주파수 범위를 

mel-scale에 맞추어 30개의 밴드로 분할하여 필터뱅크 

계수를 계산하였다. 필터뱅크 출력 값에 log값을 취한 후 

discrete cosine transform (DCT)을 하여 mel frequency 

cepstral coefficients (MFCC) 값을 얻게 된다. MFCC 계 

수는 12개를 사용하며 프레임 로그 에너지를 추가적으로 

사용하여 특징벡터는 13차 벡터가 된다. 심음신호의 동 

적 특성을 반영하기 위하여 1차 미분 값을 추가하여 특징 

벡터는 총 26차이다.

아1） Hanmhg 湘） fast Fourier
—* window ----- k transform

（FFT） 、Md-scale

/ filter bank |

MFCC discrete co si rx3 //r
y---- 1 transform <----- log（ U k

（DC 丁）

그림 3. HMM 기반 심장질환 분류기의 특징추출

Fig. 3. Feature extraction for HMM-based classifiers.
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3.2. HMM을 이용한 심장질환 분류

HW기반 심장질환 분류기의 학습을 위하여 무선 전 

자청진기를 이용하여 수집한 실제 정상 고립심음 데이터 

와 추출한 고립심음 데이터를 사용하였다. HMM은 그 구 

조에 따라서 여러 기지 형태가 존재하는데 신호의 특성이 

시간에 따라서 변하는 경우에는 자기 천이와 상태간의 천 

이가 왼쪽에서 오른쪽으로만 가능한 좌우 (left-to-right) 

HMMo| 기장 많이 사용된다 [12], 고립심음 데이터를 학습 

하기 위해서 그림 4에서 보는 바와 같이 좌에서 우로 천이 

하는 형태를 사용하였고 상태 개수는 동일한 질병이라도 

심잡음의 위치와 특성이 다르므로 단일 주기의 고립심음 

을 시작 상태와 끝 상태를 포함한 8개로 설정하였다.

좌우 은 고립심음 신호를 모델링하기에는 적합하 

지만 수집한 실제 연속심음 신호를 분류하는 경우에는 

문제가 발생한다. 실제 연속심음 데이터는 전자청진기를 

이용하여 심음신호를 수집하므로 처음으로 들어오는 심 

음신호의 구간을 알 수 없으므로 첫 번째 상태에서 한 

주기 심음신호의 모든 상태간의 천이가 가능하도록 그림 

5에서 보는 바와 같이 순환 (circular) HMM을 이용하여 

연속심음 신호를 모델링한다. 점선 화살표는 첫 번째 상 

태에서 모든 상태간의 천이 가능을 나타내고 실선 화살표 

는 좌우 HMM의 상태간의 천이 가능을 나타낸다.

IV. ELM을 이용한 심장질환 분류

신경회로망 기반 심장질환 분류 시스템은 전처리, 특 

징추출, 패턴분류기로 구성된다. 전처 리에서는 연속 심 

음신호로부터 SI, S2 시작점을 구하여 단일 주기의 심음 

신호를 뽑아낸다. 특징추출 모듈은 단일 주기 심음신호 

로부터 필터뱅크 계수 및 포락선 신호를 추출하여 특징벡 

터로 출력한다. 패턴분류기는 ELM으로 구성된다.

4.1. 전처리

심장질환을 분류하기 위해서 심잡음 또는 클릭음의 위 

치 정보가 중요하므로 연속 심음신호에서의 S1 과 S2의 

위치를 검출하여야 한다. 본 논문에서는 단일 주기의 심 

음신호를 검출하기 위해 그림 6과 같이 SI, S2 시작점을 

검출하고 교정한다. SI, S2 시작점을 검출하고 교정히는 

방법은 아래에서 자세하게 서술한다.

그림 4. 8 상태 left-to-right HMM의 구조
Fig. 4. Structure 사 8-state left-to-right HMM.

…十 첫 번翻 상띠惱)에서 .모吕 상悝(1~6)간의 천이' 가능 

모든 상태(1~6)에서 야지막 상태(7)견의 천0I 가능

——► Left-to-right HMM여 상태녀~6)간의 천이 가능

그림 5. 8 상태 순환 HMM의 구조
Fig. 5. Structure of 8-state ci「c니하” HMM.

Pulse detecnon S1/S2 discriminate and conection

Average 
period 

dete(쳐。n S1/S2 
starting 
points

그림 6. ANN 기반 심장질환 분류기의 전처리 단계

Fig. 6. Preprocessing stage of ANN-based cardiac disorder 
classifiers.

Hz 사이에 존재하므로 정규화 된 심음신호를 대역통과 

필터를 통과시켜 심잡음 신호를 감소시킨다.

연속 심음신호의 쉐논 에너지 (Shannon energy) [13] 

는 심음신호의 특성을 고려하여 매 10 ms씩 이동하면서 

30 ms 윈도우에 대하여 식 ⑴과 같이 계산된다. K는 30 

ms 원도우의 샘플의 개수를 나타내고.。"板는 정규화 

(normalization)된 신호이다. 전자청진기로부터 들어오 

는 연속 심음신호는 환자와 환경에 따라 진폭값 (am- 

plitude)이 다르므로 쉐논 에너지의 입력신호를 정규화 

해야 한다.

4.1.1. 시작점 검출

연속 심음신호의 S1 과 S2의 주파수 주성분이 50〜100

K
打norm (1)应̂norm
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Shannon 이i아‘gy : E = -x2Isg(x2)
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그림 7, 쉐논 에너지

Fig. 7. Shannon energy.

쉐논 에너지는 그림 7에서와 보는 바와 같이 매우 작은 

범위와 큰 범위의 진폭값을 감소시켜, 포락선의 피크를 

강조한다.

SI, S2 구간과 심잡음 구간을 구별하기 위해 식 ⑵〜 

⑸와 같은 처리과정을 거치는 영상 이진화 방법의 자동 

문턱값 (automatic threshold) [8]을 응용하였디-. 먼저 쉐 

논 에너지를 0〜255사이의 정수값으로 정규화한 이산 랜 

덤 변수를 X라고 가정하고, X의 히스토그램 N(X=i) 

를 구한다. 식 ⑵로부터 레벨 값이 i 이하인 샘플의 개수 

知)를 구하고, 식 ⑶을 이용하여 레벨 값이 i 이하인 

샘플의 평균값 川⑴를 구한다. 식 ⑷를 이용하여 레벨 

S보다 큰 샘플의 개수 心) 와 레벨 i 이하인 샘플의 개수 

於G)—t(Q 의 비율 /⑴을 구한다. 식 ⑸에서와 같이 

레벨 »이하인 샘플의 평균 m (i) 와 전체 평균값 m (G)의 

차이 제곱으로부터 3(?；)를 구한다. 마지막으로 식 ⑸와 

같이 가 최대가 되는 레벨 값을 구한 다음, 검출 

된 구간에서의 심잡음 영역의 분포에 따라 문턱값을 적응 

하기 위해 심음신호의 표준편차 <7x의 10배를 곱하여 최 

종적인 문턱값으로 결정하였다.

t⑴=、％N(、X=k) ⑵

k = 0

、％kNt.X=k)

〃山) = 2흐;-------- ⑶

，的)=[*)—(4)

T= 10 ctx argniax,t4(j)5(2)} ⑸

그림 8은 SI, S2 구간과 심잡음 구간을 구별하는 문턱 

값을 구하는 예를 나타낸다. 그림 8 (a)는 정규화된 이산 

쉐논 에너지를 나타내며, 그림 8 (b)는 이산 쉐논 에너지 

의 히스토그램 Mx=/) 를 나타낸다. 그림 8 (c)와 그림 

8 (d)는 각각 /⑴와 B(i、)를 나타낸다. 그림 8 (e)는 

弘)剧z) 를나타낸 것이다 최종邳인 문턱값은如)的) 

가 최대가 되는 레벨값에 심음신호 표준편차 (7x의 W배 

를 곱한 값이다.

그림 9는 연속 심음신호로부터 시작점을 구하는 예를 

나타낸다. 그림 9 (a)는 원 심음신호를 정규화 한 심음신 

호이다. 그림 9 (b)는 대역통과필터 이후의 신호로서 약 

38,000-40,000 샘플 사이에 존재하는 심잡음 신호가 감 

소된 것을 볼 수 있다. 그림 9 (©는 쉐논 에너지를 나타내 

며 약 44,000〜45,000 샘플 사이에 있는 S1 구간의 진폭 

값을 증가시키고, 약 46,500-47,500 샘플 사이에 있는 

S2 구간의 진폭값은 증가시켜 펄스가 강조된 것을 볼 수 

있다. 그림 9 (d)는 문턱값 이상인 구간을 나타낸 것이다. 

검출된 S1 과 S2 구간의 시작점을 구하기 위해 문턱값 이 

상인 구간의 시작점을 제외한 검출된 펄스들을 제거하여 

야 한다. 일반적으로 심음신호의 S1 에서 S2까지 시간적 

거리가 250 he 보다 길다는 사전정보를 이용하여 문턱값 

이상인 구간의 시작점을 기점으로 시작점을 제외한 폭 

td (250 ms) 이하인 펄스를 제거한 후에 최종적으로 각 

펄스의 시작점을 검출한 결과가 그림 9 (e)이다.

4.1.2. S1/S2 판별 및 교정

연속 심음신호에서 S1 또는 S2의 진폭값이 심잡음의 

진폭값보다 작거나 S1 또는 安의 구간이 심잡음에 의해 

묻히게 되면 如 또는 d 신호를 검출을 할 수가 없다. 

따라서 切 , 如 미검출 신호나 부정확한 위치 정보를 가지 

는 신호를 수정하여야 한다 그림 10은 如 또는 tSi 미검 

출 신호들과 부정확한 위치 신호들을 수정하기 위한 흐름 

도이다.

심음신호에서는 知—如의 시간적 거리가 知-如의 

시간적 거리, 미검출 신호로 생기는 거리보다 작다는 사 

전정보를 이용하여 각 시작점이 S1 인지 S2인지를 판별하 

였다.

검출한 顷 场의 시간과 顷 袋의 이전시간의 차를 

구하고 妇，如의 시간적 거리를 내림차순으로 정렬한 후, 

정렬된 ta, 如의 시간적 거리 값들에서의 작은 값들의 

50 백분위수 (percentile)의 평균을 구하였다. 그 평균값 

을 이용하여 그림 11 (b)에서 보는 바와 같이 如에서 如사 

이의 거리와 이외의 거리를 구분하고 S1 과 S2를 표시하 

였다. 검출한 如과 如신호를 이용하여 t41 이전 거리 

(D1), 七鱼 이후 거리 (D2)를 측정하여 이과 D2의 히스토그
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그림 8. 자동 문턱값 결정 예제

(a) 쉐논 에너지, (b) 히스토그램 Mx=z), (c) 레벨 说다 큰 샘플의 개수와 레벨 i 이하인 샘플의 개수의 비율 A" (d) 레벨 

沖하인 샘플의 평균값과 전체 평균값의 차이 제곱 玖?), (e) 龙⑴와 珈)의 곱

Fig. 8. An example of automatic threshold determination.
(a) Shannon energy, (b) Shannon energy hi아og「am, (c) Ratio of the number of samples larger than level i

to the number of samples fess than or e이」예 to lev시 ■/, 시(s), (d) S이uare of difference between average of samples 
less than or equal to I印이 i and average of all samples, 恥, (e) M니tiplication of 刃⑴ and B(i)
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그림 9 S1/S2 시작점 검출 예제(a) 입력신亀 (b) 대역통과필터 신호 (c) 쉐논 에너치, (d) S1/S2와 심잡음 구간 결정 (e) 시작점 결정

Fig. 9. An example of S1/S2 starting-point extraction.
(a) 까冷 origin 게 signal, (b) The band-pass filtered signal, (c) Shannon energy, (d) S1/S2 and murmur segment,
(e) The starting-point decision
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乌1 , tsz 검추 신箜 ，: • 尸 가중치議 적용한 한 주기 검蠱

J---- I
上巴妇 사이의 거리 측청 j 玲韋$2 위充 히스토그램

hr- 上2구간 평균겨리 검쵸

物 ,如 검촐 신芟 수정

上 이전 거리 측정 (D1) 
tS2 이후 겨리 측청 (D2)

知 Js2 검 출

tsi ,tS2 미걺善 구간 

평균 주기 (P1)

. %,峑 검출구간

평균 주刀 (P2)

그림 10. S1/S2 시작점 수정 흐름도

Fig. 10. Flow사后什 아 S1/S2 언a「ting-point correction.

램을 이용하여 焰 또는 如의 미검출 구간 (M)을 표시하 

였다. 미검출 구간의 거리는 대략 한 주기의 값을 가진다. 

미 검출구간의 평균주기 (巧)와 坛, 如 검출구간의 평균 

주기 (P2)를 구하였다. P1 과 P2의 검출한 주기의 수를 계 

산하여 P1 과 P2의 검출된 확률을 구하고 심음신호의 한 

주기를 계산하기 위해 以과 P2의 검출된 확률을 가중치 

값으로 적용하여 심음신호의 한 주기 값을 얻었다, 

旨-也의 중간지점을중심으로한주기만큼 나누어 如, 

农 검출 신호의 위치를 구하였다. 如 , t요 검출 신호의 

위치에 대한 히스토그램을 구한 후, 如과 峑 신호를 구별 

하는 문턱값을 구하였다 구별된 知과 七의 평균 위치를 

구하여 如 , 如 미검출 신호와 부정확한 위치에 존재하는 

知, 峑 신호에 S1의 시작점 또는 S2의 시작점으로 표시하 

였다. 그림 11 (c)에서 보는 바와 같이 미검출 구간의 七 

신호에 S2의 시작점으로 표시하였다. left-to-right 

gi과 right-to~left s(w< 해 가면서 미검출 구간에서 

의 label된 검출신호에 따라 그림 11 (d)에서 보는 바와 

같이 약 44,000〜45,00。샘플 사이에 존재하는 미검출 

구간에 S1 의 시작점 신호를 첨가하고 약 32,000-33,000 

샘플 사이에 존재하는 부정확한 시작점을 가지는 신호를 

수정하여 개선된 SI, S2 시작점 신호 (爲, 爲)를 얻었다.

42 특징 추출

SI, S2의 시작점과 한 주기를 알 수 있으므로 연속 심음 

신호에서 단일 주기 고립 심음신호를 추줄하였다. 특징 

벡터를 추출하기 위해 그림 12에서 보는 바와 같이 필터 

뱅크 로그 에너지 값과 심음신호의 포락선 값을 구하였 

다. 심음신호의 특징벡터인 필터뱅크 로그 에너지 값과 

심음신호의 포락선 값을 구하는 방법은 아래에서 자세하 

게 서술한다.
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그림 11. 시작점 추가 과정
더 (a兩음신호의 시간적 거리의 사전정보, (b) 각종 시간

적 거리의 정의, (c) 원래의 S1, S2 시작점, (d) 수정된 

S1, S2 시작점
Fig. 11. Procedure of starting-point addition.

(a) The prior information of time distance of heart 
sound signals, (b) Definitions of various time 
differences, (c) 丁h워 original starting pohits, (d) 
The corrected S1/S2 Parting points

Z1 림 12. ELM 기반 심장질환 분류기의 특징추출

Fig. 12. Feature extraction for ELM-based classifiers.

심음신호는 한 주기보다 짧은 시간에 특성이 많이 변하 

지 않으므로 프레임 크기는 단일 주기 심음신호를 사용하 

였다. 심음신호의 주파수 특성들이 1 kHz 이하에 주로 

존재하므로 심음신호의 샘플링율을 8 k田에서 2 kHz 로 

낮추었다. 전처리에서 추출한 단일 주기 고립 심음신호 

를 1개의 프레임으로 설정하였다* Hanmng 윈도우 함수 
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가 씌워진 e(n) 에 대해서 2048-points 고속 푸리에 변환: 

(FFT)을 취하여 값을 얻는다. 필터뱅크출력을 얻기 

위해 전체 주파수 범위를 mel-scale에 맞추어 0~1000 

Hz를 100개로 분할하였다. 필터뱅크 출력값의 크기 

(magnitude)를 구하고 log 함수를 취하여 100개의 필터 

뱅크 로그 에너지 값을 얻었다.

단일 주기 심음 신호의 포락선을 일기 위해 병렬적으로 

균일한 길이를 가지도록 부세그먼트 (subsegment)로 분 

할하였다. 균일하게 나누어지지 않는 신호는 심음신호의 

마지막 부분에。으更 채워주고 40개의 균일한 길이를 가 

지는 부세그먼트로 분할하였다. 각 부세그먼트의 절대값 

의 평균값을 계산하여 40개의 포락선 값을 구하였다. 앞 

에서 구한 100개의 필터뱅크 로그 에너지 값과 40개의 

포락선 값을 하나의 벡터로 연결하여 최종적으로 140차 

원의 특징벡터를 얻는다.

4.3. ELM을 이용한 패턴분류

ELM 알고리듬 ⑼ M은 고전적 학습 방법들의 단점과 

빠른 학습시간을 위하여 입력 가중치와 뉴런들의 바이어 

스들의 학습을 하지 않고 오직 줄력 가중치들을 놈 최소 

자승해 (norm least-squares solution)와 모어 페로스의 

일반화된 역행렬을 이용하여 구힌-다. 출력 층에 사용되 

는 활성화 함수는 선형함수를 사용한다. ELM 알고리듬 

의 주요 장점은 1) 반복학습을 하지 않기 때문에 다른 학 

습 방법들에 비해 속도가 매우 빠르다. 2) 경사 기반 학습 

빙법들은 오직 출력 오次를 최소로 히기 때문에 가중치들 

의 크기를 고려하지 않지만 ELM 알고리듬은 가장 작은 

출력 오차와 놈 최소지승 방법을 이용하여 가장 작은 가 

중치들까지 구하기 때문에 일반화 성능이 우수하다. 3) 

경사 기반 학습 방법은 오직 미분 가능한 활성함수를 시- 

용하지만 ELM 알고리듬은 미분가능하지 않은 활성 함수 

를 가지는 한 개의 은닉층으로 구성된 신경회로망을 학습 

할 수 있다 4) 경사 기반 학습 방법이 국부최소, 부적절 

한 학습률의 효과, over-fitting과 같은 문제점이 있는 

반면 ELM 알고리듬은 한 번의 학습으로 해에 도달하는 

경향이 있다 [9] [10],

ELM 알고리듬은 입력 가중치와 뉴런들의 바이어스들 

의 학습을 하지 않고 학습 데이터의 실제 출력 값과 목표 

출력 값의 오차가 제로가 되도록 하는 신경망의 은닉층 

출력행렬 丑와 목표 출력행렬 T를 이용하여 극소 놈 최소 

자승해 8를 구하였다. 실제 출력 값과 목표 출력 값의 

오차가 제로가 되는 학습 모델링을 얻었다•

tv개의 학습데이터 (心,")에 대하여 而개의 은닉 뉴

런과 활성함수 를 갖는 신경회로망이 있다고 하자.

여기서 xf = [xtl-xt.2，-" ,%卩 或?技이며, 耸은 특징벡 

터의 차원이다. 목표 출력값 t] = 妇, t,2，…, t,m]T e 

이고, m 은 출력 뉴런의 개수이다 이 경우 실제 출력 값 

。，는 다음과 같다.

J\- &
广 (6)

广L…顶

w, = [w.n, wl2，… , 納J r는 i 번째 은닉 뉴런과 입력 뉴 

런사이에 연결된 가중치 벡터이고, A = %. 缶，… , 13,J T 

는 z 번째 은닉 뉴런과 출력 뉴런사이에 연결된 가중치 벡 

터이다. b,는 i 번째 은닉 뉴런의 바이어스 값을 나타낸다. 

«；, • 七는 叫와 七의 벡터 내적을 나타낸다.

N개의 학습 데이터에 대하여 식 ⑹과 같은 실제 출력 

값과 식 ⑺과 같은 목표 출력 값 弓의 오차가 0이 될 경우 

s llo, -1, II = 0을 만족하는 0 ,w,, b, 가 존재한다 
7=1 ■ ,

£依"凹• "j + bj =1宇 j = !,■■■ ,N (7)

N개의 방정식을 아래와 같이 간단히 표현하면

Hp = T (8)

Hk w \ • '" : 'u"衬，th ：…:, X, a：,”)

'g(ttq • ；C| + &j) • ■- <7(W y • x} F i>y) .
= . ... :' ⑼

gE . xN+bY) ... g项咔•气v+b«)Lvx*

丑는 은닉층 출력 행렬을 나타낸다. 丑의 Z번째 열은 

입력 n 四…心，의 각각에 대한 浏째 은닉 뉴런의 출 

력이다. 극소 놈 최소 자승해 8는 아래와 같•이 구할 수 

있다.

B= H、T (12)

W는 H에 대한 모어-페로스의 일반화된 역행렬을 의 

미한다 [9] [10],
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그림 13. ELM 네트워크 구조

다。13. Structure of ELM network.

ELM 신경회로망은 그림 13에서 보는 바와 같이 입력 

값은 100차 필터뱅크 로그 에너지 값과 40차 심음신호 

포락선으로 구성되어 있고 출력 값은 9가지 심장질환 출 

력값이다. 미분가능하지 않은 활성 함수를 가지는 한 개 

의 은닉층으로 구성된 신경회로망이다.

V. 실험 결과 및 토의

심장질환 분류 실험을 하기 위해 爲, 爲 신호를 이용하 

여 한주기 심음신호를 추출하고 1개의 연속심음 신호에 

서 2개 고립심음 데이터를 구축하였다. 심장질환의 종류 

에 대한 인식실험은 비정상적인 심장질환에 대한 데이터 

의 개수가 적어 교차검증 (cross—validation) 방식을 이 

용하여 독립적인 연속 심음 인식실험을 하였다. 본 논문 

에서는 전체 심음 데이터 중에서 각 심장질환의 1개의 연 

속 심음 데이터에서 추출한 2개의 고립 심음 데이터만 

인식용 데이터로 사용하고 나머지 데이터는 훈련용 데이 

터로 사용하였다. 이런 과정을 반복하여 모든 데이터가 

반드시 한 번씩 인식용 데이터로 시용하게 되므로 적은 

데이터를 이용하여도 신뢰성 있는 인식결과를 얻을 수 

있도록 하였다.

5.1. HMM을 이용한 심장질환 분류

hmm 기반의 심음 분류기에서는 학습 데이터를 구축 

하기 위해 島, 爲 신호를 이용하여 한주기 심음신호를 

추출하여 학습 데이터를 구축하였다. 단일 주기의 고립 

심음신호는 시작 상태와 끝 상태를 포함한 8개로 설정하 

였다. 4개의 Gaussian mixture model을 이용하여 5번의 

반복 학습을 통해 학습 모델링을 얻었다.

표 2. 순환 HMM을 이용한 심장질환 분류 성능

Table 2. Performance of cardiac disorder Ratification 
using circ너由 HMM.

심음 期 1 인삭한 샘플 수 / 
전체 샘플 수

정확도 
(%)

정상 140/160 88

비정상

AR 4/12 33

AS 6/18 33

AR+AS 18 / 24 75

MR 12/ 18 67

MS 24/24 100

MR+MS 8/10 80

MVP 18 / 28 64

VSD 12 / 26 46
평균 242 / 320 75.6

표 3. 순환 HMM을 이용한 심장질환 검출 성능

Table 3. Pe「fomianc응 of cardiac disorder deletion using 
circular HMM.

입력
\ 인식결과

정상 (%) 비장상 (%)

정상 87.5 12.5
비정상 1.2 98.8

좌우 HW을 이용하여 연속심음 인식실험을 한 결과 

심장질환 분류 정확도는 72.8%를 보였다.

실제 수집된 연속 심음신호는 시작점이 랜덤하므로 순 

환 HMM을 이용하여 연속심음 인식실험을 추가하였다. 

수집된 실제 심음신호는 그 시작점이 각각 다르므로 순환 

HMM을 이용하여 연속심음 인식실험을 한 결과 심장질 

환 분류 정확도는 표 2에서 보는 바와 같이 평균 75.6%를 

보이고 있다. 정상 데이터 80개, 비정상 데이터 80개의 

연속 심음 데이터를 이용하여 심장질환의 유무를 분류한 

결과 표 3에서 보인 바와 같이 93.2%의 평균 검출률을 

보이고 있다.

5.2. ELM을 이용한 심장질환 분류

본 논문에서는 EM 알고리듬에서 은닉층 뉴런의 개수 

에 따른 심장질환 분류 실험과 각 실험에 대한 심장질환 

검출률을 구하였다. 은닉층 뉴런의 개수에 따른 심장질 

환 분류 결과 그림 14에서 보는 바와 같이 500개와 1,000 

개의 은닉증 뉴런의 개수를 가질 때 우수한 성능을 보이 

고 있다. 500개의 은닉층 뉴런의 개수를 가질 때 심장질 

환 분류 결과 75.9%를 보이고 1,000개의 은닉층 뉴런의 

개수를 가질 때 심장질환 분류 결과 78.1%를 보이고 있 

다. 상대적 개선률은 9.1%를 보이고 있다. 계산량 증가에 

비해 성능 증가가 크지 않다. 상대적으로 증가비율이 낮
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표 4. 기존의 시작점 검줄 알고리듬과 제안된 자동 검출 알고리듬 

을 이용한 ELM 분류 성능 비교

Table 4. ELM 이assification performance comparison using 
the conventional starting-point detection algorithm 
and the proposed automatic segmentation algorithm.

알고리듬 정확도 (%)

기존의 분할 방법 79.4
제안한 자동 분할 방법 81.6

■■ 1^・■■ ■■
10 20 50 100 200 300 500 700 1000

The number of hidden neurons (K)

그림 14. ELM의 은닉층 뉴런 개수에 따른 심장질환 분류 결과

Fig. 14. Cardiac disorder 이assification accuracy with the 
diffe「리it number of hidden neuipns in ELM.
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그림 15, 시도 횟수에 따른 ELM의 분류 성능

Fig. 15. Cardiac disorder 이assification accuracy of ELM 
with the different number 아 trials.

으므로 이후의 실험에서는 은닉층 뉴런의 개수를 500개 

로 고정하였다.

실험 시도 횟수에 대한 심장질환 분류 정확도를 조사한 

결과 그림 15에서 보인 바와 같이 평균 80.6%의 정확도를 

나타내었다.

본 논문에서는 뉴런의 개수는 500개를 가지고 500번째 

실험에서 얻은 학습 모델링을 가지고 연속 심음신호의 

심장 질환의 종류를 분류하였다. S1/S2 시작점 검출 신호 

妇 , 农과 개선된 S1/S2 시작점 교정신호 玲, 島을 이용 

하여 ELM을 이용한 연속심음 인식실험을 수행하였다. 

기존의 분할 방식 知 , 如 신호를 이용한 심장질환 분류 

정확도는 79.4%를 나타내었고 제안한 자동분할 방식 焉 , 

蓦 신호를 이용한 심장질환 분류 정확도는 81.6%를 나타 

내었다. 표 4는 기존의 시작점 검출 알고리듬을 이용한 

Em 심장질환 분류 정확도와 제안된 자동검출 알고리듬 

을 이용한 ELM 심장질환 분류 정확도를 나타낸다.

표 5는 개선된 자동분할과 ELM 패턴분류를 이용한 심 

표 5. ELM을 이용한 심장질환 분류 성능

Ta미e 5. Performance of cardiac disorder 이assification 니sing 
ELM.

심음
맞게 인식한 샘플 수 / 

전체 샘플 수
정확도 

(%)

정상 155 / 160 97

비정상

AR 6/12 50
AS 8/18 44

AR+AS 13 / 24 54
MR 11/18 61
MS 19 / 24 79

MR+MS 8/10 80
MVP 20 / 28 71
VSD 21 / 26 81

평균 261 / 320 81.6

표 6. ELM을 이용한 심장질환 검출 성능

Table 6. Performance of cardiac disorder detection using 
ELM.

입력
'毅I결과 정상 (%) 비정상 (%)

정상 96.9 3.1
비정상 3.1 96.9

장질환 분류 정확도를 나타낸다. 표 6에서 보인 바와 같 

이 심장질환 검출 정확도는 96.9%를 나타내었다.

5.3. 다른 신경회로망 기반 심장질환 분류

5.3.1. MLP를 이용한 심장질환 분류

MLP [14] 기반의 심음 분류기는 ELM과 동일한 특징벡 

터를 사용하며, 2개의 은닉층을 가지고 첫 번째 은닉층의 

노드 개수는 100이고 두 번째 은닉층의 노드 개수는 20이 

다. 최대 epoch의 수는 300이고 목표 에러 값은 0.0001 로 

설정하였다. 학습률은 Q1 이고 모멘텀 상수는 0.5로 설정 

하였다. 활성화 함수는 시그모이드 (sigmoid) 함수를 사 

용하였고 학습 함수는 scaled conjugate gradient 알고리 

듬 [⑸을 사용하였다.

或을 이용하여 연속심음 인식실험을 한 결과 심장질 

환 분류 정확도는 73.1%를 보이고 있다 심장질환의 유무 
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를 판정한 결과 96.9%의 검출률을 보이고 있다.

5.3.2. SVM을 이용한심장질환 분류

SVM [16][1기기반의 심장질환 분류기에서는 학습 모델 

링을 구축하기 위하여 입력층은 ELM과 동일한 140차 특 

징벡터로 구성되어 있고 출력층은 9가지 심장질환 확률 

을 가지는 신경회로망으로 구성하였다. Radial-basis 

function networks (RBFN) 커 널을 사용하였고 trade

off 가중치 값 C는 그림 16에서 보는 바와 같이 계산량 

증가에 비해 성능 증가가 크지 않으므로 상대적으로 좋은 

성능을 보이는 500으로 설정하였다. One-per-class를 

사용하여 멀티 클래스로 확장하여 학습 모델링을 얻었다.

SVM을 이용하여 연속심음 인식실험을 한 결과 심장질 

환 분류 정확도는 76.6%를 보이고 있다 심장질환 검출률 

은 96.6%를 보였다.

5.4. 성능비교 및 토의

표 6에서 보는 바와 같이 HMM, MLP, SVM, ELM 기반 

의 심장 질환 분류기는 각각 75.6%, 73.1%, 76.6%, 81.6% 

의 분류 정확도를 나타내 었다. 표 7에서 보는 바와 같이 

HMM, MLP, SVM, ELM 기반의 심장 질환 검출 정확도는 

각각 93.2%, 96.9%, 96.6%, 96.9%의 분류 정확도를 나타 

내었다. ELM 기반 심음분류기는 HMM 심음분류기 오류 

율 24.4% (=100-75.6)에 비하여 오류율을 18.4% (=100 

-81.6)로 낮춤으로써 HMM 오류의 24.6% (= (24.4-18.4) 

/24.4)를 개선한 것이며, 이 수치는 비교 대상으로부터의 

상대적 개선률을 의미한다. 따라서 ELM 기반의 심음 분 

류기는 HMM, MLP, SVM에 비교하여 24.6%, 31.6%, 

21.4%의 상대적 개선률을 나타내었다.

순환 HMM 기반의 심장질환 분류기에서는 다수의 주 

기를 포함하는 연속 심음신호를 사용하므로 단일 주기 

검출 오류에서 기 인하는 정확도 저하를 줄일 수 있으나, 

인식과정에서 연속 심음 신호 전체를 이용하여 심음을 

분석하고 질환의 종류를 분류하기 때문에 많은 처리시간 

과 메모리를 요구하게 된다.

ELM 기반의 심장질환 분류기 에서는 MLP 또는 SVM 

알고리듬과 달리 반복학습을 하지 않기 때문에 학습 속도 

가 매우 빠르고 가장 작은 출력 오차와 놈 최소자승 방법 

을 이용하여 가장 작은 가중치들까지 구하기 때문에 일반 

화 성능이 우수한 반면에 단일 주기 심음신호로부터 구한 

특징벡터를 요구하므로 본 논문에서 제안한 바와 같은 

고성능의 자동분할 알고리듬이 필요하다.
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그림 16. Trade-off 가중치 값에 따른 SVM의 심장질환 분류 결과

Fig. 16. Cardiac disorder classification accuracy with the 
diffe「이it cost values of trade-off in SVM.

표 6. 패턴분류기 종류에 따른 분류 정확도 비교

Table 6. Comparison of classification accuracy with different 
pattern 이assifiers.

심음
정확도 (%)

HMM MLP SVM ELM

정상 88 96 98 97

비정상

AR 33 33 33 50

AS 33 44 39 44

AR+AS 75 54 58 54

MR 67 50 61 61

MS 100 63 63 79

MR+MS 80 50 70 80

MVP 64 57 57 71

VSD 46 38 58 81

평균 75.6 73.1 76.6 81.6

표 7. 패턴분류기 종류에 따른 검출 정확도 비교

Table 7. Comparison of detection accuracy with different 
pattern classifiers.

심음
정확도 (%)

HMM MLP SVM ELM

평균 93.2 96.9 96.6 96.9

VI.결론

본 논문에서는 자동분할을 이용한 ELM 기반의 심장질 

환 분류기를 제안하였다. 연속심음 데이터를 인식하기 

위하여 제1음과 제2음의 시작점들을 검출하고 이를 개선 

하는 알고리듬을 제안하였다. 패턴 분류기로는 ELM을 

사용하였는데, 다른 학습 방법들에 비해 속도가 매우 빠 

르고 일반화 성능이 우수하며, 한 개의 은닉층을 가진 단 

순한 신경회로망으로 구성할 수 있다는 장점이 있다. 연 

속심음 데이터를 이용하여 실험한 결과 ELM 기반 심장질 
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환 분류 정확도는 81.6%로서 HMM, MLP, SVM 기반 심장 

질환 분류기에 비하여 21〜32%의 상대적 개선률을 나타 

내었다. 특히 심장질환 여부를 판정하는 실험에서 제안 

방법은 96.9%의 검출 정확도를 나타내어, 실용화 가능성 

을 볼 수 있었다.
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