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Abstract: The purpose of this study was to evaluate the performance of deep neural network model in order to deter-

mine whether there is a risk factor for coronary artery disease based on the cardiac variation parameter. The study

used unidentifiable 297 data to evaluate the performance of the model. Input data consists of heart rate parameters,

which are SDNN (standard deviation of the N-N intervals), PSI (physical stress index), TP (total power), VLF (very

low frequency), LF (low frequency), HF (high frequency), RMSSD (root mean square of successive difference) APEN

(approximate entropy) and SRD (successive R-R interval difference), the age group and sex. Output data are divided

into normal and patient groups, and the patient group consists of those diagnosed with diabetes, high blood pressure,

and hyperlipidemia among the various risk factors that can cause coronary artery disease. Based on this, a binary

classification model was applied using Deep Neural Network of deep learning techniques to classify normal and

patient groups efficiently. To evaluate the effectiveness of the model used in this study, Kernel SVM (support vector

machine), one of the classification models in machine learning, was compared and evaluated using same data. The

results showed that the accuracy of the proposed deep neural network was train set 91.79% and test set 85.56%

and the specificity was 87.04% and the sensitivity was 83.33% from the point of diagnosis. These results suggest

that deep learning is more efficient when classifying these medical data because the train set accuracy in the deep

neural network was 7.73% higher than the comparative model Kernel SVM.

Key words: Autonomic nervous system (ANS), Cardiovascular risk factors, Heart rate variability (HRV),

Deep learning, Deep neural network (DNN)

I. 서 론

자율신경계(autonomic nervous system : ANS)는 신체

내부기관의 기능을 조절하고 환경변화에 대한 항상성을 유

지하는데 중요한 역할을 수행하며, 자율신경계의 균형은 건

강 및 생명유지에 중요한 요소 중 하나이다[1]. 심혈관계 질

환의 원인 중 하나는 자율신경계의 균형 유지 능력 감소에

있다[2]. 2010년 보고에 의하면 국내 심혈관 및 뇌혈관 질

병에 의한 사망률은 연간 총 사망자의 19.0％에 해당하는

인구 100만 명 당 5.65명과 4.34명으로 사망원인의 2위와

Corresponding Author : Young-Mo Kim

Department of Biomedical Engineering, Konyang University,

158 Gwanjeodong-ro, Seogu, Daejeon, 35365, Republic of

Korea

TEL: +82-10-9196-3201, +82-42-600-8523

E-mail: ymkim@konyang.ac.kr 



Journal of Biomedical Engineering Research 40: 62-67 (2019)

63

3위를 차지하였다[3]. 심혈관 및 뇌혈관 질환의 위험인자들

과 관련하여 당뇨병, 고혈압, 고지혈증 등의 위험인자가 관

상동맥 질환을 유발하여 최종 합병증으로 뇌혈관 및 심혈관

질환, 말초혈관질환 등을 발생시킨다[4]. 또한 자율신경계의

변화는 스트레스 반응 및 심장 기능장애 등을 유발할 수 있

으며[5,6], 이러한 혈관 질환의 발생 위험을 진단할 수 있는

검사 중에서 비침습적 측정방법으로 사용되고 있는 심박변

이도(heart rate variability: HRV)가 과학적인 측정 척도

를 제시하고 있다. HRV 검사를 통해 자율신경계의 전반적

인 활성도, 자율신경 균형 및 안정도를 측정할 수 있다[7].

이러한 HRV 수치는 스트레스나 통증, 심장 질환 예측 등

으로 활용될 수 있어 각종 질환 및 조치에 따른 자율신경계

상태를 해석하는데 활용될 수 있다[8]. 자율신경계 측정을

통해 나온 HRV 지표를 사용하여 많은 연구가 진행되고 있는

데, Lee 등은 17명의 두한증 환자를 대상으로 자율신경계 기

능을 평가하였으며, 맥파계의 주파수 성분 중 VLF(very low

frequency) 항목에서의 유의성이 있다고 보고하였다[9]. 또한,

Kim 등은 경피신경전기자극(transcutaneous electrical

nerve stimulation: TENS)을 이용해 31명을 대상으로 자

율신경계의 영향성에 관한 연구를 진행한 결과로 100Hz의

고빈도 경피신경전기자극은 SDNN (standard deviation

of the N-N intervals) 수치에 소폭 영향이 있었음을 밝혀

냈다[10]. Hanna Mussalo 등은 고혈압 환자들의 HRV 성

분을 분석하여 상관관계를 정량적으로 밝혀냈다. 증상의 심

각도에 따라 실험군을 분류하여 심각도가 높은 군의 SDNN,

RMSSD (root mean square of successive difference), TP

(total power), LF (low frequency), HF (high frequency) 수

치가 유의하게 낮았음을 보고하였다[11]. 

수집된 임상 데이터 및 연구결과들을 통해 최근에 딥러닝

기법을 적용한 분류 및 예측 모델 연구들이 보고되고 있다.

Cho 등은 순환신경망(recurrent neural network : RNN)

을 비선형 적응필터 모델을 적용하여 심전도 신호에서 발생

하는 잡음을 예측하여 우수한 필터링 성능을 검증하였으며

[12], Alexander Aliper 등은 심층 신경망(deep neural

network: DNN)을 적용하여 12가지 치료 용도에 따른 범

주 분류의 모델을 개발하여 통계 모델보다 뛰어난 성능이

있었음을 보고하였다[13]. 이처럼 데이터들을 이용한 딥러

닝 연구가 활발히 진행되고 있는 추세이다. HRV 관련 데

이터를 이용한 딥러닝 선행연구 중 심층 신경망을 이용하여

1분간 ECG 전극으로 측정한 HRV 매개변수로 혈관이 좁아

지고 있는 환자인지 분류하고 심근경색의 발생 여부를 예측하

는 모델을 각각 평가한 성과가 있다[14]. 또한, LSTM (long

short term memory) 셀을 이용한 신경망을 적용하여 고혈

압, 고지혈증, 당뇨병, 수면 무호흡증과 같은 심혈관 위험 요

소들에 대한 예측을 웨어러블 기기로부터 나온 심전도 신호

의 시퀀스 데이터를 통해 학습한 후 성능을 평가하였음을

보고하였다[15]. 하지만 HRV 매개변수를 이용하여 위험인

자 유무 중 당뇨병, 고혈압, 고지혈증을 포함하여 유무를 분

류한 신경망 연구는 아직까지 전무하다. 따라서 본 연구에

서는 HRV 매개변수를 이용하여 당뇨병, 고혈압, 고지혈증

을 포함하는 관상동맥질환 위험인자의 유무 판단을 위하여

딥러닝 알고리즘 중 심층 신경망을 사용하며, 제안하는 모

델의 성능을 비교하기 위해 고전적인 기계학습 기법 중 분

류 모델인 Kernel SVM (support vector machine) 기법

과 비교하여 그 성능을 평가하고자 한다.

II. 연구방법

1. HRV parameters

본 연구에서 HRV 데이터셋은 자율신경 진단기(SA-6000,

MEDICORE Co., LTD., Korea)의 ECG 전극을 통해 사

지증폭유도를 3분간 진행하여 수집된 데이터다. 수집된

HRV 매개변수는 총 9가지이며, SDNN (standard deviation

of all NN intervals), PSI (physical stress index), TP (total

power), VLF (very low frequency), LF (low frequency), HF

(high frequency), RMSSD (root mean square of successive

difference), APEN (approximate entropy), SRD

(successive R-R interval difference)로 구성되어있다. 고

혈압 환자의 경우 약물 부작용 고혈압이나 이차성 고혈압과

같이 증상의 심각도가 높을수록 SDNN, RMSSD, TP, LF,

HF의 수치가 심각도가 경미한 실험군과 비교했을 때 상대

적으로 낮았다는 보고가 있다[11]. 따라서 신경망 학습을 위

해 본 연구에서 사용한 입력변수는 9종류의 HRV 매개변수

를 모두 사용하여 학습을 진행하였다.

2. 학습 데이터 및 모델

1. Datasets

본 연구의 데이터셋은 식별자 삭제 및 범주화를 통해 재식

별화가 불가능하도록 만든 비식별화된 297명의 데이터로 구

성하였으며, 이 데이터셋은 20대부터 80대까지의 연령대에 해

당하는 정상군 150명과 환자군 147명으로 나뉘어 있다. 그 중

환자군의 데이터 표본은 당뇨병 37명, 고혈압 73명, 고지혈

증 37명으로 구성된 환자군 데이터 표본을 이용하여 후향

적 연구를 진행하였다. 본 연구에서의 환자군은 자율신경계

관련 질환에 해당하는 당뇨병, 고지혈증, 고혈압의 진단을

받은 환자를 통틀어 일컬으며, 이에 해당하지 않는 대상자

를 정상군으로 지정하였다. 그림 1은 데이터셋의 연령대 및

기저질환별 인원분포를 나타낸다.
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2. 신경망 모델 선택

신경망 모델은 연속적인 구조로 이루어지며, 일반적으로

여러 개의 층을 쌓은 DNN을 적용하였다. DNN은 입력 층

과 출력 층 사이에 숨겨진 계층(hidden layer)을 통한 다

중 연결망을 구현한 것이다[16]. 숨겨진 계층을 중간부에 하

나 이상 사용하여 주어진 입력 벡터가 설정한 계층을 통과

하여 처리되도록 한다. 이렇게 계층을 통과하면서 하나의 함

수와 같이 정답값 H(x)에 대한 가중치 weight와 편향 bias

를 생성한다. 식(1)은 일반적인 신경망의 학습을 통해 가중

치와 편향으로 구성된 정답에 대해 가설을 나타낸다.

 식 (1)

DNN은 학습을 위해 지도학습(supervised learning) 기

법을 사용한다. 지도학습이란 하나의 함수를 유추하기 위한

학습의 방법이며, 지도학습의 기본 전제는 모델을 학습

(training)하기 전에 입력한 변수들에 대한 정답 라벨이 무

엇인지 지정해주어야 한다. 또한, 학습할 데이터들은 정해진

포맷에 맞게 입력하여야 하며, 결측치(missing value), 이

상치(outlier), 잡음(noise)과 같은 학습에 방해가 되는 요

소들을 전처리(preprocessing) 과정을 거쳐 안정적인 학습

이 가능하도록 한다. 이러한 과정을 거친 전처리된 데이터

를 SVM (support vector machine) 기법으로 평가하는 것

보다 DNN 모델이 분류의 모델에서 더 우수한 성과를 나타

내어[17] 본 연구에서는 DNN 모델을 선택하였으며 이를 비

교하고자 한다.

3. 신경망 모델 설계

본 연구에서 제안한 신경망의 입력은 9가지 HRV 매개변

수와 연령대와 성별 데이터까지 더하여 총 11가지의 변수

를 사용하였으며, 왜곡 방지 및 이상치에 영향을 덜 받도록

자연로그를 사용하여 데이터 전처리 과정을 진행하였다. 전

처리 과정을 마친 데이터를 모델 내에서 학습하여 해당 데

이터가 환자군에 속하는지의 유무를 출력하도록 설계하였다.

모델 결과의 척도 중 정확도(accuracy)는 1에 수렴하고, 손

실(loss) 함수는 0에 수렴할수록 우수한 성능의 모델이라 할

수 있다. 이를 조절하기 위해 사용한 활성화 함수(activation

function)는 비선형함수인 ReLU와 sigmoid 함수를 사용

하였으며, 이때 ReLU는 음수에 대해 0으로 처리하며 이를

적용함으로써 기울기 하강에 의한 학습 지연을 최소화하기

H x( ) b w1x1
… wnxn+ + + b wixi

i 1=

N

∑+= =

그림 1. 데이터셋의 인원 분포.

Fig. 1. Personnel Distribution of datasets.

그림 2. 제안한 심층 신경망의 전체 구조.

Fig. 2. Overall structure of the proposed deep neural network.
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위해, sigmoid는 0과 1 사이의 확률분포 함수로써 이진 값

을 분류하기 위해 사용하였다. 신경망 구성은 입력층의 노

드 11개와 은닉층을 3개의 층으로 구성하여 각 층 별로 35

개의 뉴런 노드, 출력층은 0과 1을 분류하기 위해 1개의 노

드로 구성하였다. 은닉층의 뉴런의 개수는 입출력층의 노드

를 고려하여 grid search 기법을 통해 15개에서 45개까지

5개씩 변화시켜 설정한 결과, 뉴런의 개수가 35개일 때 가

장 좋은 효율을 보였다. 그림 2은 본 연구에서 설계한 모델

의 전체 구조를 약식으로 보여주며, 표 1은 은닉층의 노드

수에 따른 훈련 집합의 분류 정확도와 손실률을 나타낸다. 

HRV 파라미터를 입력층에 할당하고 숨겨진 계층과 출력

층을 통해 나타나는 결과값은 환자군일 확률을 보여준다. 이

DNN구조를 훈련할 때 초매개변수(hyper-parameters)들

을 설정해주어야 한다. 이에 학습률(learning rate)은 0.001

로 지정하였고, 반복횟수(epoch)는 500회, 미니배치(mini-

batch) 사이즈는 8로 할당하였다. 학습을 진행하면서 발생

하는 손실률 설정은 유무 분류에 가장 적합한 이진 교차 엔

트로피(binary cross entropy)를 사용하였다. 손실률은 식

(2)로 연산되며 N은 데이터셋의 개수, yi는 0과 1에 해당하

는 정답 라벨 값을 뜻하며, 는 라벨값에 가까운 추정 확

률을 의미한다.

Binary Corss Entropy =

식 (2)

학습 데이터 분할은 297명의 HRV 데이터 중 207명는 각

데이터 변수에 대한 가중치를 훈련 집합(training set) 구

축에 사용하였고, 나머지 90명은 훈련 집합에서 구축된 가

중치를 평가하는 테스트 집합(test set)으로써 랜덤 함수를

통하여 전체 데이터의 30% 분량을 테스트 집합으로 임의

분할하였다. 학습을 시작하면 설정한 초매개변수를 기반으

로 정확도와 손실률이 갱신되어 모델의 성능이 분류 정도에

따라 평가된다. 그림 3은 본 연구의 전체 프로세스를 나타

낸다.

4. 연구환경

본 연구에서는 모델 제작 및 평가를 위해 주로 사용된 기

능들은 일렬로 나열된 형태로 데이터를 전달하기 위해

keras.models 라이브러리의 Sequential 함수와 은닉층 형

성을 위해 keras.layer는 Dense 함수를 호출하였다. 또한,

sklearn 라이브러리를 이용하여 데이터 전처리 및 분류 모

델 평가를 진행하였다.

III. 연구 결과 및 고찰

1. 모델 평가

본 연구에서는 관상동맥질환 위험인자 유무 진단 시스템

의 정확도를 평가하기 위해 SDNN, TP, LF, HF, RMSSD

순으로 데이터셋을 구성한 후 환자군 및 정상군에 대해 두

분류로 지정하여 학습하였다. 이를 기반으로 본 연구에서 제

안한 DNN의 모델 평가를 위한 지표들을 확인하였으며,

Keras 라이브러리를 통해 정확도 및 손실률 평가를 진행하yˆ
i

1

N
---- yi ŷi( ) 1 yi–( ) 1 ŷi–( )log⋅+log×[ ]

i 1=

N

∑–

표 1. 은닉층의 노드 수 별 훈련 집합의 분류 결과

Table 1. Classification result of training set by node count in

hidden layer

Node Count Accuracy Loss

15 0.8647 0.2989

20 0.8792 0.2484

25 0.8744 0.2996

30 0.8841 0.2354

35 0.9179 0.1710

40 0.9082 0.1932

45 0.9034 0.1945

그림 3. 본 연구의 프로세스.

Fig. 3. Process of this study.
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였다. 평가를 위한 최적화 도구(optimizer)는 다양한 기법

중 Adam(adaptive moment estimation)을 사용하여 가

중치를 최적화하였으며, 이는 확률적 기울기 하강법에 우수

한 성능을 보였다[18]. 제안한 DNN 모델의 500번 반복 학

습의 정확도와 손실률은 훈련 집합의 경우 91.79%와

0.1710이며, 이 모델을 검증하기 위한 테스트 집합의 경우

85.56%와 0.6104로 나타나고 있다. 성능 비교를 위한 SVM

기법 중 비선형 구조를 파악하기 좋은 Kernel SVM 기법

의 분류 정확도는 84.06% 이며, 이는 제안한 심층 신경망

모델의 훈련 집합이 Kernel SVM 모델보다 7.73% 더 높은

결과를 보였다. 표 2는 본 연구에서 제안한 모델과 기계학습

분류 기법인 Kernel SVM의 성능 비교를 나타내고 있다.

표3은 제안한 심층 신경망의 관상동맥 질환 유무 분류 모

델의 테스트 집합 결과의 오차행렬을 나타내며, 진단의 관

점에서 오차 행렬을 평가하는 주요 성능지표는 특이도

(specificity)와 민감도(sensitivity)이다. 특이도는 예측한

정상군을 실제 정상으로 잘 분류했는지의 정도를 나타낸 지

표이며, 민감도는 예측한 환자군을 질환을 보유한 환자로 잘

분류했는지 나타내는 지표로 사용했다. 따라서 본 연구에서

제안한 심층 신경망 모델에서 테스트 집합의 특이도는

87.04%와 민감도는 83.33%로 나타났다.

III. 고 찰

딥러닝은 데이터를 지정한 라벨을 기준으로 자동으로 분

류 및 회귀 모델을 이용하여 예측하는 데 있어 유용한 기술

이다. 이러한 딥러닝 기술은 연구자가 개발한 다양한 알고

리즘에 다수의 학습 데이터를 통해 데이터가 표현하지 못하

는 바를 사람이 이해할 수 있도록 하기 위해 개발되었다. 그

중 심층 신경망의 모델 학습은 정답 라벨과 모델을 통해 예

측된 라벨의 차이를 통한 비용을 손실률로 계산하며, 손실

률이 낮아지는 방향으로 경사하강하여 학습을 진행한다. 관

상동맥질환 분야에서의 딥러닝에 관한 연구 성과도 증가하고

있다. 선행 연구 중 Telemetric Holter ECG Warehouse의

1,646명의 데이터셋을 이용하여 HRV 매개변수를 기반으로

심근경색과 같은 고위험인자 분류를 위한 심층 신경망 모델

을 평가하여 특이도 91.7%, 민감도 78.6%의 결과를 나타

냈다[14]. 또한, 신경망 모델에 LSTM 셀을 이용하여 당뇨

병, 고지혈증, 수면 무호흡증, 고혈압의 다중 클래스 분류에

사용된 57,675명의 웨어러블 기기의 심전도 시퀀스 데이터

를 입력값으로 하였으며, 이때 분류 모델의 민감도 차원에

서의 클래스별 정확도는 당뇨병 84.51%, 고지혈증 74.41%,

수면 무호흡증 82.98%, 고혈압 80.86%로 각각 평가되었다

[15].

본 연구에서는 HRV 매개변수 9가지와 연령대, 성별 데

이터를 이용하여 식별자가 삭제되었고 재식별화가 불가능한

비식별화 데이터 297명으로 데이터셋을 구성하여 심층 신

경망을 통해 관상동맥 위험인자 유무 분류 정도를 평가하였

다. 제안한 심층 신경망을 이용하여 당뇨병, 고혈압, 고지혈

증을 포함하는 관상동맥 위험인자 유무를 분류하는 모델은

91.79%의 정확도로 나타났다. 이는 선행 연구의 결과와 비

교하였을 때[15], 위험인자를 스크리닝하는 관점에서는 더

준수한 성능을 보이는 것으로 사료된다. 또한, 성능 비교를

위해 기존 기계학습 분류 모델인 SVM 모델 중 비선형 구

조 파악을 위해 사용한 Kernel SVM 기법을 사용하였을 때

제안한 심층 신경망의 정확도가 7.79% 더 높은 것을 확인

하였다. 또한 테스트 집합에 대해 평가하였을 때 특이도는

87.04%와 민감도는 83.33%로 나타났다.

본 연구에서 사용한 데이터셋은 정상인 150명과 질환이

있는 환자 147명을 사용하였는데, 정상인이 150명에 비해

질환이 있는 환자 데이터의 수가 고혈압 지표에 편중된 구

성을 보인다. 이는 고르지 못한 데이터 분포로 인해 이진 분

류의 정확도와 다중 클래스 분류에 영향을 끼쳤을 것으로

사료된다. 이러한 한계에 불구하고 본 연구는 딥러닝 모델

을 통하여 자율신경계 위험인자 중 당뇨병, 고혈압, 고지혈

증을 통틀어 환자군으로 라벨을 전처리하여 유무를 분류하

는 모델을 제시하였다. 향후 본 연구결과를 기초자료로 활

용하여 추가 기저질환 여부, 흡연 여부 및 약물 투약 여부

와 같은 세부적인 데이터 수집을 추가 진행한 후 위 HRV

매개변수들을 활용한다면 이진 분류에 대한 성능 향상이 가

능할 것으로 보이며, 출력층에 softmax 함수를 이용하여 질

환에 대한 다중 클래스 분류가 가능한 모델을 제시할 수 있

을 것으로 기대된다.

표 2. 분류 모델의 성능 비교

Table 2. Performance comparison of classification model

Kernel SVM
Deep neural
network

Accuracy
(Unit : %)

 84.06 91.79

표 3. 테스트 집합 결과의 오차 행렬

Table 3. Result of confusion matrix

Test set (n=90) Predicted class

Negative (0) Positive (1)

Actual 
class

Negative 
(0)

47  7

Positive 
(1)

6  30
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IV. 결 론

본 연구에서는 자율신경 진단기로부터 ECG 전극을 이용

하여 3분간 측정한 자율신경계의 특징값인 HRV 매개변수

9가지 성분과 성별과 연령대로 총 11가지의 입력 데이터를

사용하였으며, 이와 연관성이 있는 질환인 고혈압, 고지혈증,

당뇨병의 진단 기록이 있는 환자군과 정상군을 대상으로 하

여 DNN 기법을 통해 질환 유무를 확률적으로 나타내는 딥

러닝 모델을 평가하였다. 모델의 정확도는 91.79%로 나타

나며, 테스트 집합에 대해 평가하였을 때 특이도는 87.04%

와 민감도는 83.33%로 나타났다. 이 모델의 성능을 비교하

기 위해 동일한 데이터셋으로 기계학습 기법 중 Kernel

SVM을 적용한 결과 84.06%로, 본 연구에서 제안한 심층

신경망이 7.73% 더 높은 분류 정확도를 보였다. 이러한 기

능이 자율신경 진단기에 적용된다면, 기존의 스트레스 진단

기능에 당뇨병, 고혈압, 고지혈증 등의 관상동맥질환 위험

요소 유무를 판단할 수 있어 위 질환을 예측할 수 있는 용

도로 사용할 수 있을 것으로 사료된다.
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