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샤논 엔트로피와 신경회로망을 이용한 심잡음 분류에 관한 연구

A Study of Classification of Heart Murmurs using Shannon Entropy 

and Neural Network
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요 약

본 논문은 심장질환을 비침습적 방법으로 빠르고 쉽게 진단할 수 있도록 심음을 이용하는 방법에 대한 가능성을 찾는 것이

다. 일반적으로 심음의 분류를 위하여 심음을 분리한 후에 특징파라미터를 추출하는 과정을 거치지 않고, 심음 분리에 사용되

는 Shannon 엔트로피로 정규화하여 신경회로망의 입력으로 사용하였다. 심장질환에 따른 심잡음 분류를 위하여 Scaled 

conjugate gradient 역전파 알고리즘을 이용하여 신경회로망 분류기를 구현하였다. 정상 심음과 심장 질환의 경우 5가지를 포

함하여 6종류의 심잡음에 대하여 분류가 가능함을 확인하였다.

ABSTRACT

Heart sound is used for a basic clinical examination to check for abnormalities in the lungs and heart that can be heard 

with a stethoscope or phonocardiography. In this  paper, we try to find an easier and non-invasive method to diagnose 

heart diseases using neural network classifier.  The classifier has been developed for one normal heart sound and   five 

murmurs by using Shannon entropy and conjugate scaled back propagation algorithm.  The experimental results showed 

that the classification is possible with 1.63185e-6 of classification error.  

Keywords :  Heart Murmurs, Classification, Shannon Entropy, Neural Network.

I. 서 론  

심음(heart sound)은 폐와 심장의 이상 유무를 검사하는 기

본적인 임상 검사로서 임상의가 청진기(stethoscope)를 이

용하거나 전자청진기를 사용한다.  의사가 청진기로 들을 

수 있는 심음에서의 비정상적인 소리를 심잡음(heart 

murmur)이라고 하며 이에 따라 여러 가지 심장 질환을 판

별할 수 있다. 

  1970년대 이후 심장질환별 심음 해석에 대한 연구가 집

중적으로 수행되었고, 1990년~2000년대에는 FFT, AR 모델, 

웨이브렛 변환(wavelet transformation)을 이용한 심음 해

석, 분리, 분류 등의 여러 가지 연구가 시도되었다[1].  최

근에는 심음의 주기별 자동 추출(extraction), 분리 및 해석

(analysis) 등에 대한 연구가 집중적으로 이루어지고 있다

[2-3].  이러한 경향은 심음을 자동 진단에 이용하기 위하

여 제1심음, 제2심음 및 심잡음의 정확한 분리 추출을 매
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우 중요하게 다루고 있기 때문이다.  또한 심음의 분류를 

위하여 히든마코브 모델, 벡터머신, 퍼지 신경망모델 등을 

이용하는 연구도 계속되고 있다[4-7]. 본 연구에서는 심장

질환을 자동 진단하기 위하여 정상 심음과 심잡음별로 자

동 분류할 수 있도록 신경회로망 분류기를 구현하는 실험

을 수행하였다.  일반적으로 심음의 분류를 위하여 심음을 

분리한 후에 특징파라미터를 추출하는 과정을 거치지 않

고, 심음 분리에 사용되는 Shannon 엔트로피를 정규화하여 

신경회로망의 입력으로 사용하였다.  실험에 사용된 심음

은 eGeneralMedical사에서 제공되는 4~5초 정도의 wav 파

일로 실험하였다.  심잡음 신호는 필터링(Filtering)을 거쳐

서 잡음(artifact)이 제거되었고, 심음 신호의 주기별로 수작

업을 통하여 심음 신호를 분리하였다.  분리된 심잡음 신

호는 신경회로망 입력에 적합하도록 웨이브렛 분해

(decomposition)를 수행하였으며, Shannon 엔트로피를 이용

하여 정규화(normalization)하여 재구성하였다.  구성된 신

경회로망은 다층 신경회로망으로 심음 신호의 학습 및 분

류 결과 정상 심음과 심장 질환의 경우 5가지를 포함하여 

6종류의 심잡음 분류가 가능함을 알 수 있었다.
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II. 심잡음 분류기 구성

2.1 심음과 심장질환

  심음은 심장이 몸이나 폐로 혈액을 짜내는 펌프로서의 

역할을 하거나 혈액이 심장에 채워질 때에 나는 소리를 말

하여 이 혈류가 심장판막이나 혈관을 지나갈 때에 간혹 유

난히 소란스러운 소리가 나서 청진기로 들리게 될 때에 이

를 심잡음이라고 한다.  그러므로 심잡음 자체를 병이라고 

할 수는 없지만, 주로 혈액이 역류(regurgitation)하거나 여

러 부위의 심장 판막 협착(heart valve stenosis)으로 인해 

난류(turbulence)를 이룰 때 발생되는 음으로 심장 질환 판

별에 사용되고 있다.

  심음은 좌심방에서 우심방까지의 심장 판막의 움직임에 

따라 나타나는 심음은 제 1심음으로부터 제 4심음까지 그

림 1과 같이 나타난다.

그림 1. 심장 판막 움직임과 심음

Fig. 1. The heart valve movement and the heart sound

  정상인에게서 들리는 심잡음을 기능성 심잡음(functional 

murmur) 또는 무해성 심잡음(innocent murmur)이라 한다.  

심장병 환자의 경우에 심장병의 종류 및 발생 부위(ex. 심

장 판막)에 따라서 다양한 형태의 심잡음이 나타나므로, 여

러 가지 심장 질환을 판별하기 위해서는 심잡음은 매우 중

요한 신호이다. 표1에는 이러한 심잡음으로 판별 가능한 

대표적인 심장질환명과 영문표기 및 약어를 나타내었다.

  본 연구에서는 정상 심음과 수축기(systolic)에 나타나는 

폐동맥협착증(Pulmonary stenosis : PS) 심실 중격 결손

(ventricular septal defect ; VSD), 심방 중격 결손(atrial 

septal defect ; ASD) 심잡음과 확장기(diastolic)에 나타나는 

대동맥 폐쇄부전증(aortic regurgitation ; AR), 승모판 협착

증(mitral stenosis ; MS) 심잡음에 대하여 실험을 수행하였

다.  이들 심장 질환은 전체 심장 질환 발병율의 62% 이상

을 차지하고 있다.

 

표 1. 심잡음의 종류

Table 1. The heart murmurs

질환 명   영문표기 약어 발병율
(%)

수축기의 심잡음(Systolic murmurs)

폐동맥 협착증

심실중격 결손증

심방중격 결손증 

Pulmonary Stenosis

Ventricular Septal 

Defect

Atrial Septal Defect

PS

VSD

ASD

8

24

10

확장기의 심잡음(Diastolic Murmurs)

대동맥 폐쇄부전증

승모판 협착증

Aortic Regurgitation

Mitral Stenosis

AR

MS

10

10

2.2 심잡음 신호 처리

  검사를 위하여 얻어진 심음과 같은 여러 가지 생리학적 

신호들은 주위 환경의 배경 잡음(background noise), 청음기

기의 기계적인 잡음, 심장 활동 잡음, 근육의 움직임에 의

한 잡음, 호홉에 의한 잡음들을 포함하게 된다.  이들 신호

들은 임상의 및 일반인들에게 정확한 해석을 제공하고 자

동진단시스템 등에 응용하기 위해서는 필터링(filtering) 과

정을 거쳐 제거 또는 감소시켜야 한다.  

  그림 2는 본 연구를 위하여 심잡음 신호에 대한 전 처리 

과정과 신경회로망을 이용한 분류 과정을 나타내었다.  심

잡음을 신경회로망 분류기에 사용하기 위하여 심잡음의 한 

주기(one-period)를 입력하는 방법을 선택하였고 이를 위하

여 개개의 심잡음을 주기별로 분리하여야 한다.

그림 2. 심잡음 신호 처리 과정

Fig. 2. The heart sound classification procedure

  본 연구에서는 수작업으로 분리하였으며 분리된 심잡음 데

이터는 약 3500~8000개의 데이터를 가지고 있기에 신경회로

망 입력으로 사용하기에는 샘플 수가 많으므로 적절한 크기

로 줄일 필요가 있다.  샘플수를 줄이기 위하여 분리된 한주

기의 심잡음 데이터에 대하여 웨이브렛 분해를 수행하였다. 

심장질환별 심잡음의 형태학적 모양(morphological feature)을 

보전하여 고유의 특징은 남기면서 샘플의 수를 줄이기 위

하여 Coifman 1차 함수를 사용하였으며 5~6차에 걸쳐 분해

를 수행하여 최종적으로 얻어진 샘플의 수는 220~300여개

이다.  이들 신호는 신경회로망 입력에 적합하도록 256개

로 맞추고, 이를 정량화(normalization)하여 입력 파라미터

로 구성하였다. 
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2.3 신경회로망 분류기 구현

  웨이브렛 분해를 통해 얻어진 심잡음은 형태학적 특징은 

유지하고 있으나 신경회로망에 사용하기 위해서는 정량화 

과정이 필요하다.  일반적으로 심음의 경우 여러 가지 정

량화 과정이 나와 있으나 본 연구에서는 심음의 피크 값들

을 더욱 두드러지게 하여 심음의 자동 분리 과정에 사용되

는 Shannon 에너지와 Shannon 엔트로피를 정량화에 적용

하였다.  한 주기로 분리되고 입력파라미터 수를 맞춘 심

음과 심잡음에 대하여 Shannon 엔트로피를 구하여 정량화 

한 후 이를 신경회로망 입력 데이터로 사용하였다.  

Shannon 엔트로피는 샤논 에너지와 비교하여 계산 시간이 

빠르며, 형태학적인 특징이 더 두드러지게 나타낼 수 있어 

본 연구에 더 적합하였으며, 식 (1)과 같이 구할 수 있다.

       · log         (1)

여기서, x(t)는 심잡음 신호이다. 

그림 3. 다층신경회로망 구조

Fig. 3. The multi-layer neural network structure

 심잡음 분류를 위한 신경회로망은 다층 신경회로망으로 

입력 256개, 중간층 70개의 뉴런으로 그림 3과 같이 구성

하였으며, 1개의 정상 심음과 5개의 심잡음을 학습 및 분

류할 수 있도록 출력층에 6개의 뉴런을 두었다.  학습에 

사용된 알고리즘(learning algorithm)은 Scaled conjugate 

gradient 역전파 알고리즘으로 중간층 뉴런에는 탄젠트 시

그모이드(tangent sigmoid) 함수를 출력층 뉴런에는 로그 시

그모이드(log sigmoid) 함수를 사용한다.  이 알고리즘은 다

량의 입력을 가진 데이터의 처리에 적합하며, 처리 속도 

또한 매우 빨라 학습 시간이 짧아지는 등의 장점이 있다.

III. 실험 결과 및 고찰

3.1 심잡음 전처리 결과

  실험에 사용된 심음은 eGeneralMedical사에서 제공하는 

4~5초 정도의 wav파일로서 8000Hz ~ 11025Hz 16bit로 제공

되는 것을 사용하였다.  이들 심음 및 심잡음 파일은 저주

파 제거 필터(low pass filter)와 고주파 제거 필터(high pass 

filter)의 과정을 거쳐 기저선 처리(baseline processing)가 되

어 제공된다.  

그림 4. 정상 심음과 심잡음

Fig. 4. A normal heart sound and heart murmurs

  그림 4는 본 연구에 사용된 정상 심음 데이터와 심잡음

들을 나타낸 것이다.  정상 심음과는 달리 심잡음인 경우

는 각각의 모양이 다양하며, 주기성의 확인도 어려운 경우

가 있다.  특히 정상 심음에서는 확연히 나타나는 제 1심

음과 제 2심음이 부정확하게 보이지만 이들 심잡음의 특성

이 각각 다르게 나타나므로 여러 가지 심장 질환의 진단에 

활용될 수 있다.

그림 5. 웨이브렛 분해 이후의 한 주기의 심잡음

Fig. 5. The heart murmurs of one period after wavelet 

decomposition.

  그림 5는 분리된 심잡음에 대하여 웨이브렛 분해를 수행

한 결과이며, 그림 6은 분해된 데이터에 대하여 정량화 과

정을 실행한 결과를 나타낸 것으로 1개의 정상 심음과 5개

의 심잡음의 256개 샘플에 대하여 Shannon 엔트로피를 구

한 것으로 신경회로망 입력 데이터로 사용 가능한 정도로 

정량화되었음을 알 수 있다.
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그림 6. 심잡음에 대한 정규화된 샤논 엔트로피

Fig. 6. The normalized Shannon Entropy of heart murmurs

3.2 신경회로망을 이용한 분류 결과

  일반적으로 신경회로망은 훈련(training)을 통하여 학습

(learning)이 끝난 데이터를 이용하여 분류(classification)를 

진행한다.  본 연구에서는 이용된 심음은 정상심음 1개와 

5개의 심잡음으로 4~5초 정도의 시간으로 획득할 수 있는 

한 주기의 심잡음 데이터는 5~8개이다.  신경회로망의 입

력으로 이용될 심잡음 36개를 추출하였다.  학습에 80%를 

이용하고 확인(validation)과 검사(test)에 각각 10%를 이용

하였다.

  그림 6은 신경회로망의 학습, 확인 및 검사 과정을 나타

낸 것으로 47회 동안에 1.23384e-7까지 오차를 줄여 학습

을 끝냈고, 확인 오차는 2.124598e-4를 얻었으며, 실제 테

스트에는 1.63185e-6의 오차가 나타나 분류가 잘 진행되고 

있음을 알 수 있다.

  그림 6. 신경회로망의 훈련, 확인, 검사 과정

Fig. 6. The train, validation and test procedure of neural 

network.

Ⅳ. 결  론

  본 연구에서는 심장질환을 비침습적 방법으로 빠르고 쉽

게 진단할 수 있도록 심음을 이용하고자 하였으며, 신경회

로망 분류기를 이용하는 방법에 대하여 실험하였다.  심잡

음 데이터는 전처리 과정과 Wavelet 분해를 수행하였으며, 

Shannon 엔트로피를 구하고 정규화 과정을 거쳐 신경회로

망 학습과 분류에 사용되었다. 

  실험 결과는 정상심음과 심장 질환이 있는 5가지의 심잡음

에 대하여 심장 질환별로 분류가 가능하였다.  이러한 결과

를 이용하여 자동 심장 질환 진단 시스템을 구현하려면 더욱 

많은 심잡음 데이터를 이용하여 실험이 진행 되어야 할 것이

며, 또한 많은 데이터를 자동 분류하기 위한 심잡음 자동 분

리 부분과 실시간 분류에 대한 연구가 필요하다.
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