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요  약

부정맥 분류를 위한 기존 연구들은 분류의 정확성을 높이기 위해 신경회로망(Artificial Neural Network), 퍼지

(Fuzzy), 기계학습(Machine Learning) 등을 이용한 방법이 연구되어 왔다. 특히 딥러닝은 신경회로망의 문제인 은닉

층 개수의 한계를 해결함으로 인해 오류 역전파 알고리즘을 이용한 부정맥 분류에 가장 많이 사용되고 있다. 딥러닝 

모델을 심전도 신호에 적용하기 위해서는 적절한 모델선택과 파라미터를 최적에 가깝게 선택할 필요가 있다. 본 연

구에서는 심실 조기 수축 비트 검출을 위한 딥러닝 기반의 최적 파라미터 검출 방법을 제안한다. 이를 위해 먼저 잡음

을 제거한 ECG신호에서 R파를 검출하고 QRS와 RR간격 세그먼트를 추출하였다. 이후 딥러닝을 통한 지도학습 방

법으로 가중치를 학습시키고 검증데이터로 모델을 평가하였다. 제안된 방법의 타당성 평가를 위해 MIT-BIH 부정맥 

데이터베이스를 통해 각 파라미터에 따른 딥러닝 모델로 훈련 및 검증 정확도를 확인하였다. 성능 평가 결과 R파의 

평균 검출 성능은 99.77%, PVC는 97.84의 평균 분류율을 나타내었다. 

ABSTRACT

Legacy studies for classifying arrhythmia have been studied to improve the accuracy of classification, Neural Network, 
Fuzzy, etc. Deep learning is most frequently used for arrhythmia classification using error backpropagation algorithm by 
solving the limit of hidden layer number, which is a problem of neural network. In order to apply a deep learning model 
to an ECG signal, it is necessary to select an optimal model and parameters. In this paper, we propose optimal parameter 
extraction method based on a deep learning. For this purpose, R-wave is detected in the ECG signal from which noise 
has been removed, QRS and RR interval segment is modelled. And then, the weights were learned by supervised learning 
method through deep learning and the model was evaluated by the verification data. The detection and classification rate 
of R wave and PVC is evaluated through MIT-BIH arrhythmia database. The performance results indicate the average of 
99.77% in R wave detection and 97.84% in PVC classification.
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Ⅰ. 서  론

일반적으로 심전도(ECG : electrocardiography) 신호

의 해석 과정은 인체로부터의 신호 획득, 잡음 제거, 
QRS의 검출 및 진단을 포함하며, 신호 분석을 토대로 

심장질환의 이상 유무를 판단하는데 활용되고 있다. 부
정맥은 심박동수가 비정상적이거나 심장의 리듬이 불

규칙한 상태를 의미하며, 정상인의 가벼운 리듬 장애부

터 생명을 위협하는 장애까지 다양한 형태로 나타난다

[1-3]. 특히 심실조기수축(PVC : Premature Ventricular 
Contraction)은 가장 흔한 부정맥으로 심장질환이 있었

던 환자의 경우 심실빈맥(VT : Ventricular Tachycardia)
과 같은 위험한 심장질환을 유발할 수 있으므로 이의 조

기 검출은 매우 중요하다[4]. 
기존의 부정맥 분류 방법으로는 RR간격을 이용한 심

실조기수축, 심실세동, 전도 차단 부정맥 검출 방법, 독
립성분검출(ICA:Independent Component Analysis)을 

이용한 방법, 한 구간의 심전도 신호를 AR(Auto Regressive) 
모델로 심전도를 해석하는 부정맥 검출 방법 등이 있다

[5]. 
이러한 기존 방법들의 경우 전문가의 입력이 빈번하

게 필요하고 새로운 환자의 심전도를 분류할 때 성능이 

유지되지 않는 단점을 가진다.
이러한 단점을 극복하기 위해 신경회로망(Artificial 

Neural Network), 퍼지(Fuzzy), 기계학습(Machine Learning), 
딥러닝 등의 방법들이 제안되었다. 대다수 연구는 신경

회로망의 오류역전파(error back propagation) 알고리즘

을 가장 많이 사용하였고 MIT-BIH 부정맥 데이터베이

스를 통한 실험 결과 95% 이상의 높은 검출률을 보여준

다[6-7].
기계학습은 통계학 기반의 분류, 회귀 및 군집 모델로

서 신호의 특성을 정의하여 데이터 집합을 만들고 이를 

기반으로 특성을 판별하는 방식이며, 딥러닝은 신호가 

지닌 기본 요소들을 계층적 은닉층으로 표현 할 수 있으

며, 이 때 추가 은닉층들은 점진적으로 모여진 하위 계

층들의 특징들을 스스로 규합시킬 수 있는 방식이다. 이
는 비슷하게 수행된 신경회로망에 비해 더 적은 수의 유

닛으로 복잡한 데이터를 모델링 할 수 있는 장점을 가진

다. 특히 딥러닝은 기존에 해결하지 못했던 신경회로망

의 은닉층이 3개 이상일 때의 문제를 풀 수 있게 되었다. 
심전도 신호는 영상 이미지와 다르게 구간별 뚜렷한 

특징이 있기에 많은 층과 뉴런을 사용할 경우 훈련 데이

터의 지역적 특성에만 적응하는 오버피팅(overfitting)
현상이 발생할 수 있는데 선행 연구에서는 은닉층과 뉴

런의 수 등의 딥러닝 파라미터를 명확하게 제시하지 않

고 있다. 따라서 딥러닝 모델을 심전도 신호에 적용하기 

위해선 적절한 모델선택과 파라미터를 최적에 가깝게 

선택할 필요가 있다.
본 연구에서는 조기수축 부정맥 분류를 위한 딥러닝 

기반의 최적 파라미터 검출 방법을 제안한다. 이를 위해 

심전도 신호 자체를 딥러닝의 입력 데이터로 직접 활용

하게 되면 오버피팅현상이 발생함으로 전처리를 통해 R
파를 검출한 후, QRS와 RR간격의 정규화 과정을 통하

여 학습 및 검증 데이터로 분리하여 사용한다. 이를 통

해서 심전도 리듬 평가에 있어 적절한 딥러닝 모델과 최

적 파라미터를 제시하고자 하였다. 제안된 방법의 타당

성 평가를 위해 MIT-BIH부정맥 데이터베이스를 통해 

각 파라미터에 따른 딥러닝 모델로 훈련 및 검증 정확도

를 확인하였다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안한 기

법에 대하여 논하고, 3장에서는 실험결과에 대하여 논

하고 4장에서 결론으로 마무리한다.

Ⅱ. 제안한 기법

조기수축 부정맥 분류를 위한 딥러닝 기반의 최적 파

라미터 검출 방법의 전체 구성도는 그림 1과 같은 단계

로 나누어진다. 그림에서와 같이 먼저 ECG신호로부터 

전처리 과정을 통해 잡음을 제거한 후 R파를 검출한다. 
검출된 R파를 이용하여 QRS와 RR간격 구간을 추출하

여 학습을 위한 데이터 셋을 구성한다. 이후 학습데이터

에 대해 미니배치를 획득하고 딥러닝 알고리즘을 사용

하여 매개변수를 갱신한다. 학습과정이 끝난 후에는 테

스트 데이터 셋을 이용하여 매개변수의 최적값을 통해 

분류 성능을 평가한다.

2.1. 전처리 및 R파 검출

정확한 진단을 위해서는 심전도 신호의 잡음 제거를 

통해 정확한 R파를 검출하는 것이 필요하다. 본 연구에

서는 샘플링 주파수에 따른 전처리 기법과 적응형 문턱

치에 의한 최적치를 통해 R파를 검출하였다[8]. 
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Fig. 1 System configuration

샘플링 주파수에 따른 성능은 분류에 영향을 끼치지 

않는 최적의 샘플율을 정하기 위함이다. 일반적으로 

MIT-BIH 데이터베이스의 경우 샘플링 주파수는 360Hz, 
이동 평균의 범위는 8, 미분 파라미터의 범위는 7, 피크 

문턱치는 6.6이라는 것을 확인할 수 있다. 이는 실험을 

통한 경험 수치이며, 최적화된 R파를 검출하기 위해서

는 분류를 수행을 컴퓨팅 프로세서의 성능에 맞는 샘플

율의 선택이 중요하다는 것을 확인할 수 있었다.
본 연구에서는 딥러닝 기반의 부정맥 분류를 위한 입

력변수로써 QRS와 RR간격을 이용한다. 이는 심실 조

기수축(PVC)을 판단하는 유용한 정보가 된다. 정상신

호의 QRS와 RR간격은 그 변화율이 일정한 것에 반해, 
PVC의 경우, 그 변화율이 규칙적으로 커진다. 즉, PVC
는 정상신호에 비해 QRS간격이 넓어지며, RR간격의 

경우 급격히 좁아지며, 그 변화율이 일정하게 커지는 특

징을 가진다. 따라서 RR간격의 평균과 이전, 이후의 변

화량을 이용한다면 PVC의 패턴을 분류하는 것이 가능

하다. 
일반적으로 부정맥 분류를 위한 입력 데이터의 양은 

처리 속도에 영향을 미치므로 신호 데이터의 차원을 감

소시키는 것이 필요하다. 본 연구에서는 추출된 신호의 

요소를 직접 처리하는 대신 계산량을 줄이고 신호의 모

델링이 가능한 AR(Auto Regressive)기법을 전처리 과

정에 적용하여 부정맥 분류를 위한 딥러닝의 입력 변수

로 사용한다. AR모델링 기법은 ECG신호에서 이전과 

현재의 신호 파형에 자기상관을 적용하여 계수를 추출

함으로써 부정맥 신호들 간의 차별성 있는 특징을 파악

할 수 있는 방법이다. QRS와 RR간격 세그먼트는 정상

과 부정맥을 결정하고 해석하는데 가장 중요하게 쓰이

는 특징이며, 분류의 정확도를 높이기 위함이다. 분류를 

위한 단기간의 입력 변수로서 QRS와 RR간격 세그먼트

에 대한 최적치를 설정하였다. 이 값들은 딥러닝의 입력 

인자로 사용되며, 부정맥의 성능개선에 중요한 인자가 

된다. 본 연구에서는 MIT-BIH부정맥 데이터베이스 48
개 레코드에 대상으로 한 QRS와 RR간격에 대한 최적 

세그먼트를 설정하였다. 실험결과 각각 24, 600일 때 최

적의 검출율을 얻는 것을 확인할 수 있었다. 이는 반복

적인 교차 검증(cross validation) 실험을 통해 최적의 값

을 선정한 것이다.

2.2. 딥러닝(Deep Learning)

기본적인 딥러닝 모델은 은닉층(hidden layer)이 다수 

존재하는 신경회로망으로 그림 2와 같은 형태로 구성된

다. 각 층 사이에는 가중치(weight) 매개변수가 출력값

을 조절하기 때문에 반복적인 학습 과정을 통하여 가중

치를 최적의 상태로 만들어주어야 한다. 일반적인 신경

회로망 모델에는 1개 이상의 층(layer)이 존재하는데 입

력 데이터를 표현하는 한 개의 입력 층(input layer), 입
력층과 은닉층의 선형결합과 비선형변환으로 이루어진 

한 개 이상의 은닉층(hidden layer), 출력 값이 있는 한 

개의 출력 층(output layer)으로 구성된다. 하나의 은닉

층 안에는 여러 개의 은닉 노드(hidden node)가 존재하

는데 각 은닉 노드(node)가 하나의 입력 값의 선형 맞춤

과 비선형 변환을 표현한다. 출력 층도 모든 은닉층 값

의 선형결합과 비선형변환의 합으로 표현된다. 

Fig. 2 Deep learning model
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각 층 사이에는 가중치 매개변수가 출력의 값을 조절

하고 활성화 함수(activation function)를 통해 펄스 신호

로 변환하는 역할을 하면서 반복적인 학습 과정으로 출

력 신호가 정확히 판단 또는 분류되도록 하며, 이 과정

에서 생기는 오차는 오류역전파를 통해 각 층으로 전달

하여 매개변수들의 기울기가 변화되면서 가중치를 최

적의 상태로 만들어준다[9]. 

2.3. 완전연결 계층

완전연결 계층은 모든 뉴런 사이를 연결하는 가중치

와 편향(bias) 파라미터를 갖는 딥러닝에서 가장 기본적

인 층을 말하며 가중치 연산의 행렬의 내적으로 출력 값

을 계산한다. 
또한, 각 층의 구성은 순전파와 역전파로 구성되며 순

전파는 가중치와 입력데이터의 내적연산과 편향의 합

으로 출력결과를 다음 층으로 전달하며, 역전파는 각 노

드의 규칙을 통해서 입력신호 방향으로 오차 기울기를 

전달한다.
딥러닝에서는 각 노드에 들어오는 값들에 대해 곧바

로 다음 층으로 전달하지 않고 주로 비선형 함수를 통과

시킨 후 전달한다. 이때 사용하는 함수를 활성화 함수라 

부른다. 여기서 주로 비선형 함수를 사용하는 이유는 선

형함수를 사용할 시 층을 깊게 하는 의미가 줄어들기 때

문이다. 딥러닝에서 사용하는 활성화 함수는 입력 신호

의 총합이 임계치의 경계로 활성화 여부를 파악할 때 사

용한다.
대표적인 활성화 함수로는 Sigmoid, Tanh(Hyper 

Tangent), ReLu(Rectified Linear Unit) 함수 등이 있다. 
Sigmoid함수는 신경망 초기에는 많이 사용되었지만, 함
수 자체의 특성으로 인한 기울기 손실(gradient vanishing) 
문제, 함수의 중심값으로 최적화 과정이 느려지는 문제

가 발생한다. Tanh함수는 Sigmoid의 최적화 문제를 해

결했지만 기울기 손실 문제는 여전히 남아있다. ReLu함
수는 Sigmoid와 Tanh함수가 가지고 있는 이와 같은 두 

가지 문제를 예방할 수 있다[10-11]. 
그림 3은 Sigmoid와 ReLU함수를 비교한 것이다. 그림

에서와 같이 Sigmoid는 시간에 따라 값을 변화시키지만 

ReLu함수는 임계값을 넘는 순간 입력을 그대로 넘겨줌으

로써 기울기 손실 문제를 해결하는 것을 확인할 수 있다.
따라서 딥러닝을 통한 성능을 향상시키기 위해서는 

최적화된 활성화 함수의 선택이 중요하다.

Fig. 3 Activation function(Sigmoid & ReLU) 

2.4. 딥러닝의 출력층

딥러닝의 출력층은 입력 데이터를 정확한 클래스로 

분류하는 과정과 신경회로망의 성능을 평가하는 오차 

계산 단계로 이루어진다. 분류과정의 활성화 함수는 소

프트맥스(softmax)함수이며 입력 신호()의 지수함수

를 모든 입력 신호의 지수 함수의 합으로 나눈 형태로 

수식 (1)과 같다. 소프트맥스 함수는 수식에서와 같이 

총합이 1인 형태로 계산해주는 역할을 한다. 합계가 1인 

형태로 변환되고 큰 값이 두드러지게 나타나 작은 값은 

더 작아지는 결과를 나타낸다. 즉 소프트맥스 함수를 각 

분류 값이 0 ~ 1 사이의 실수로 표현되기에 출력을 해석

할 수 있다. 본 연구에서는 소프트맥스 함수를 통하여 2
개의 값을 구하게 되는데 각각 정상파형과 심실조기수

축 파형일 확률을 나타낸다. 

 


  









    (1)

여기서 n은 출력 층의 뉴런 개수, m은 분류할 클래스

의 개수, 는 k번째 출력임을 뜻한다.

신경회로망의 성능 평가의 지표인 오차는 손실(loss) 
함수로 계산된다. 손실 함수는 딥러닝 모델의 출력이 정

확한 클래스로 분류되었는지를 평가하는 지표로서 낮

은 수치일수록 높은 성능을 의미하기에 손실 지표를 0
에 가깝도록 반복적으로 학습을 해야 한다. 이 함수에는 

평균 제곱 오차(MSE: Mean Squared Error)와 교차 엔트

로피 오차(CEE: Cross Entropy Error)가 있으며 딥러닝

에서는 소프트맥스 함수와 교차 엔트로피 오차가 함께 

하나의 계층으로 구성된다. 교차 엔트로피 오차 함수는 

신경망의 출력()과 정답 레이블()로 구성되고 자연

로그의 결과가 항상 음의 값이기 때문에 최종결과에 마
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이너스 부호를 곱해서 수식 (2)와 같이 표현한다.




ln (2)

딥러닝의 출력 계층의 소프트맥스와 교차 엔트로피 

오차 함수를 하나로 묶어서 사용되어 역전파의 최종적

인 결과는 출력과 정답레이블의 차이로 표현된다. 즉, 
소프트맥스의 함수의 결과를 교차 엔트로피를 통해 변

환하게 되면 원-핫 인코딩 값, 즉 하나만 1이고 나머지는 

모두 0인 형태로 전환시킬 수 있게 된다.

Ⅲ. 딥러닝 모델의 평가방법 및 실험

본 연구에서 제안한 딥 러닝 모델은 그림 4와 같이 완

전연결층과 ReLU층을 이용한 심층신경망 방식으로 구

성하였으며, 각 파라미터를 변화시키면서 심실 조기수

축을 평가하였다. 
딥러닝 모델 구현 과정은 다음과 같다. 먼저 ECG신

호로부터 전처리 과정을 통해 잡음을 제거한 후 R파를 

검출하고, 검출된 R파를 기준으로 QRS와 RR간격을 검

출한다. 학습 및 테스트 데이터 셋은 QRS와 RR간격과 

라벨데이터를 하나의 파일로 구성한다. 라벨 데이터는 

원-핫 인코딩 형식으로 구성한다. 이 후 학습데이터에 

대해 미니배치를 획득하여 각 완전연결 층에서 가중치, 
편향과 연산되어 1차원 데이터로 출력된다. 이 출력은 

층의 개수에 따라 지속적으로 전달되면서 마지막 층에

서 정상과 PVC 2개의 심전도 비트로 분류된다.
원 핫 인코딩 형식으로 라벨데이터를 구성하였기 때

문에 정상 파형일 경우에는    이 되며, 심실조

기수축일 경우에는    이 된다. 
분류 평가에 있어 정확도를 평가하기 위해 각 파라미

터에 따른 최적값을 비교하였다. 비교 파라미터로는 완

전연결층 개수, Epoch 수, 활성화 함수, 최적화 함수에 

따른 비교를 수행하였다.
완전연결 층의 개수가 분류 평가에 미치는 영향을 파

악하기 위해서 완전연결 층을 2 - 6층으로 증가시키면서 

변화를 주었다. 매개 변수 갱신 따른 성능을 평가하기 

위하여 epoch수와 각 은닉층에서의 활성함수 Sigmoid, 
Tanh, ReLU에 따른 정확도를 비교하였으며, 딥러닝 모

델의 가중치의 최적화 속도를 평가하기 위해서 확률적 

경사 하강법(SGD : Stochastic Gradient Descent), Adam, 

RMSProp(Root Mean Square Propagation)에 따른 분류 

정확도를 비교하였다. 출력층에서의 활성화 함수로는 

소프트맥스(softmax)함수를 사용하였다. 단 드랍아웃

(dropout)은 사용하지 않는다.
미니 배치는 전체 학습 데이터 중 일부를 추려 전체의 

‘근사치’로 이용하는 방법으로 하이퍼 파라미터인 반복

횟수와 미니배치 크기의 초기값을 설정, 반복횟수 만큼 

학습을 진행하면서 1epoch 마다 정해진 미니배치 크기

만큼 랜덤으로 학습 데이터를 획득하여 매개변수를 갱

신하는 방식이다. 본 연구에서는 미니배치 크기를 512
로 설정하였다. 이는 반복적인 실험과정을 통해 얻은 경

험치로서 최적 성능을 낼 수 있는 값으로 설정하였다.
본 연구에서는 학습 과정에서 매개변수를 갱신하여 

분류 성능을 높이는 것을 목표로 한다. 매개변수는 가중

치와 바이어스로 구성되며 학습 과정을 통해 최적값으로 

갱신된다. 초기 가중치, 바이어스 값과 학습률은 모두 0.1
로 설정하였다. 갱신 과정은 아래와 같다. 먼저 기존에 설

정이 되어있는 매개변수를 사용하여 순전파 계산을 실행

한다. 이때 입력 값은 RR간격과 QRS간격 두 개이며 완

전연결층을 거쳐 최종적으로 2개의 값을 구한다. 이 값

은 softmax 함수를 통해 계산되며, 각각 Normal과 PVC
의 확률값을 나타낸다. 다음으로 계산한 오차를 갱신하

고자 하는 가중치로 편미분한 값을 기존의 가중치에서 

빼주게 된다. 이러한 과정을 모든 가중치에 대해서 반복

하게 되며, 이것이 1 epoch에서 실행되는 과정이다.

Fig. 4 Proposed deep learning model
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3.1. 테스트

딥 러닝 신경망은 크게 학습 과정(training)과 테스트 

과정(testing)으로 나눌 수 있다. 학습 과정은 매개변수 

갱신이 목표이며 테스트 과정은 갱신된 매개변수를 통

해 성능을 확인하는 과정이다. 본 연구에서는 학습 데이

터와 테스트 데이터의 비율을 7:3으로 설정하였다. 매개

변수는 1 epoch 마다 한번 갱신되며 테스트 데이터 셋을 

통해 그 정확도를 확인하였다. 경험적 실험을 통해 선택

한 은닉층의 개수에 따른 정확도는 그림 5와 같다. 은닉

층의 개수가 5일 때 제일 높은 분류 정확도를 나타내는 

것을 확인할 수 있으며, 6개 이후에는 그 차이가 거의 발

생하지 않는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 5 Accuracy by number of hidden layer

그림 6은 MIT-BIH 부정맥 데이터베이스의 각 레코

드별 최고의 분류 정확도를 나타내는 epoch 수를 나타

낸 것이다. 대부분의 레코드에서 200번과 233번 레코드

의 경우 2000번, 210번 레코드의 경우 8000번, 나머지 

레코드의 경우에도 4000번과 6000번 사이의 반복 학습

으로 정확도에 수렴하는 것을 확인할 수 있었다. 그림에 

나타나지 않는 레코드의 경우 대부분 초기 학습으로 인

해 높은 정확도를 나타내었다. 실험결과 대부분의 레코

드는 10,000 epoch 이상의 경우 분류 정확도의 변화가 

일어나지 않았다. 여기서 1 epoch란 전체 샘플 데이터를 

이용하여 한 바퀴 돌며 학습하는 횟수를 말한다.
표 1은 각 은닉층에서의 활성함수 Sigmoid, Tanh, 

ReLU에 따른 정확도를 비교한 것이다. 
표에서와 같이 활성함수는 ReLU를 이용하였을 경우 

99.38%의 제일 높은 정확도를 나타내었으며, 이는 

Sigmoid와 Tanh가 가지고 있는 기울기 손실(gradient 
vanishing) 문제를 해결함으로써 더 나은 성능을 나타낸 

것으로 판단된다. 

sigmoid Tanh Relu

Acc(%) 98.94 99.26 99.38

Table. 1 Activation function

표 2는 딥러닝 모델의 가중치의 최적화 속도를 평가

하기 위해서 확률적 경사 하강법(SGD : Stochastic 
Gradient Descent), Adam, RMSProp에 따른 분류 정확

도를 비교한 결과를 나타낸 것이다. 최적화 함수로는 

Adam 99.41%로 가장 높은 결과를 나타내는 것을 확인

할 수 있다. 이는 학습의 갱신 강도를 적응적으로 조정

할 수 있는 Adam 함수의 특징이 반영된 결과라고 판단

된다.

Optimizer Adam RMSProp Gradient Descent

Acc(%) 99.41 99.37 95.06

Table. 2 Optimizer

실험 결과를 통한 조기수축 부정맥 분류를 위한 최적 

파라미터는 표 3과 같다. 테스트 과정에서 설명된 바와 

같이 이 최적치는 반복적인 실험을 통해 선정된 결과 값

이다. 
표에서 보이는 바와 같이 완전 연결층의 개수는 5, 

Epoch 수는 10,000, 활성화 함수는 ReLU, 최적화 함수

는 Adam함수를 사용하였을 경우 제일 높은 분류율을 

나타내는 것을 확인할 수 있었다. 특이할 만한 사항은 

완전 연결층과 Epoch의 값이 그 이상 또는 이하일 경우

와 다른 활성화 함수와 최적화 함수를 사용하였을 경우 

분류율이 떨어진다는 것이었다.

Fig. 6 Optimization epoch number by Record
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List Parameter

FC Layer 5

Epoch 10,000

Activation ReLu

Optimizer Adam

Table. 3 Optimal Parameter

정확도는 최종적으로 계산된 값을 사용하였으며 설

계한 딥러닝 신경망을 통해 부정맥을 분류한 결과는 표 

4와 같다.
각 레코드의 매개변수 갱신에 따른 분류 정확도는 다

음과 같다. 100, 202, 205, 209 레코드의 경우에는 처음

부터 높은 정확도를 보여주었고 학습을 진행하면서 이 

정확도를 계속 유지하였다. 이들 레코드의 경우 Normal 
비트가 PVC에 비해 상대적으로 많아 높은 분류 정확도

를 보여준 것으로 예상된다. 203 레코드의 경우 잡음이 

섞여 있어 초기 정확도는 약 90%로 낮게 나왔지만 반복

된 학습으로 96.37%의 최종 정확도를 나타내었다. 106, 
119, 200, 210, 215, 221, 228, 233 레코드의 경우 대부분 

초기 정확도는 낮았으나 1 epoch 씩 학습이 반복되면서 

특정 시점에서 정확도가 향상되어 10,000 epoch에 이르

러서는 95% 이상의 정확도를 유지하는 것을 확인할 수 

있었다. 
본 연구에서 제안된 QRS, RR세그먼트와 최적 파라

미터를 통한 딥러닝 신경망 모델은 훈련 데이터의 지역

적 특성에만 적응하는 오버피팅 현상을 해결하여 심실

조기수축 비트 분류의 정확도를 향상시키는 것을 확인

할 수 있었다. 
결과적으로 제안된 딥러닝 기반의 조기수축 부정맥 

분류 방법은 평균 97.84%의 우수한 분류율을 나타내는 

것을 확인할 수 있었다. 

Record Accuracy(%)
100 97.86
103 99.78
106 100
119 99.49
200 96.34
202 96.47
203 96.37
205 100
209 99.22
210 96.35
213 93.33
215 99.79
220 96.83
221 95.42
228 100
233 99.28
평균 97.84

Table. 4 PVC classification result

그림 7은 MIT-BIH 레코드를 대상으로 한 R피크 검

출과 제안한 딥러닝 모델을 이용한 분류 결과를 나타낸 

것이다. 하지만 그림 7(b)와 같이 213번 레코드는 학습 

과정에서 0%의 결과도 중간에 나온 것을 확인할 수 있

으며, 최종 정확도가 93.33% 결과로 다른 레코드에 비

해 정확도가 상대적으로 낮게 나타났다. 이 레코드의 경

우 PVC파형은 582개로 많은 개수를 보유하고 있으나 

다양한 PVC패턴이 결합되어 있기 때문에 다른 레코드

에 비해 PVC가 Normal로 잘못 검출 되는 경우라고 판

단된다. 
이는 그림 7(c)의 3번째, 8번째 비트에 나타난 것과 

같이 PVC임에도 불구하고 normal 이전과 이후가 서로 

다른 종류의 PVC가 반복됨으로써 RR간격이 normal과 

유사한 형태를 가지고 있기 때문에 정확한 검출이 이루

어지지 않았다. 이런 현상을 해결하기 위해서는 합성곱 

(a) R peak detection result(213 record)
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신경망(CNN : Convolutional Neural Networks)을 통한 

분류방식의 적용이 필요할 것으로 판단된다. 합성곱 신

경망의 경우 풀링 계층을 이용함으로써 하이퍼 파라미

터 수를 줄일 수 있으며, 학습 시간도 개선할 수 있을 것

으로 판단된다. 

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 전처리를 통해 최적의 R파를 검출하

고 이를 활용하여 단기간의 입력데이터를 근거로 연산

의 복잡도를 줄이고, 정확하게 부정맥을 분류하기 위해 

딥러닝 기반의 최적 파라미터 검출 방법을 제안하였다. 
이를 위해 전처리를 통해 잡음을 제거한 ECG신호에

서 R파를 검출하고 QRS와 RR간격 세그먼트를 추출하

였다. 이후 딥러닝을 통한 지도학습 방법으로 가중치를 

학습시키고 검증데이터로 모델을 평가하였다. 제안된 

방법의 타당성 평가를 위해 MIT-BIH 부정맥 데이터베

이스를 통해 각 파라미터에 따른 딥러닝 모델로 훈련 및 

검증 정확도를 확인하였다. 성능 평가 결과 완전 연결층

의 개수는 5, Epoch 수는 10,000, 활성화 함수는 ReLU, 
최적화 함수는 Adam함수를 사용하였을 경우 R파의 평

균 검출율은 99.77%, PVC부정맥의 평균 분류율은 각각 

97.84%의 제일 높은 분류율을 나타내는 것을 확인할 수 

있었다. 대상자의 증상 유무 및 종류에 따라 정확한 진

단을 해야 하는 IoT 헬스케어 시스템의 경우 본 연구에

서 제안한 딥러닝 기반의 최적 파라미터를 통한 부정맥 

자동 분류 알고리즘이 효율적인 것으로 판단된다. 부정

맥 분류 알고리즘에 대한 많은 연구가 진행되어 왔지만, 
심장 질환자들에 대한 전문의의 해석을 정리 보관한 데

이터베이스의 부재를 들 수 있다. 따라서 국내에 적합한 

부정맥 분류 알고리즘을 정착시키기 위해서는 심장전

문의와의 협력과 임상 데이터를 통한 데이터베이스 개

발과 이를 통한 진단 알고리즘의 정착이 필요하다.
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