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Abstract 

Cardiac arrest is a critical medical emergency where immediate response is essential for patient survival. This is especially 
true for Out-of-Hospital Cardiac Arrest (OHCA), for which the actions of emergency medical services in the early stages 
significantly impact outcomes. However, in Korea, a challenge arises due to a shortage of dispatcher who handle a large 
volume of emergency calls. In such situations, the implementation of a machine learning-based OHCA detection program 
can assist responders and improve patient survival rates. In this study, we address this challenge by developing a machine 
learning-based OHCA detection program. This program analyzes transcripts of conversations between responders and 
callers to identify instances of cardiac arrest. The proposed model includes an automatic transcription module for these 
conversations, a text-based cardiac arrest detection model, and the necessary server and client components for program 
deployment. Importantly, The experimental results demonstrate the model's effectiveness, achieving a performance score 
of 79.49% based on the F1 metric and reducing the time needed for cardiac arrest detection by 15 seconds compared to 
dispatcher. Despite working with a limited dataset, this research highlights the potential of a cardiac arrest detection 
program as a valuable tool for responders, ultimately enhancing cardiac arrest survival rates.
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1. 서론 

심정지는 심장의 혈액공급이 원활히 이루어지지 않아, 결과

적으로 세포 내 혈액공급이 제대로 이루어지지 않은 상태를 말

한다. 질병관리청에 따르면 급성심장정지 생존율은 7.5%이며, 
2020년도 급성심장정지 발생률은 인구 10만 명당 61.66명으로, 
총 32,000명에 달하였다(Kim et al., 2022). 심정지는 일반적으로 

병원 내 심정지(in-hospital cardiac arrest), 병원 전 심정지(out-of- 
hospital cardiac arrest)로 분류된다(Park, 2014). 병원내심정지

(IHCA)와 달리 병원밖심정지(out-of-hospital cardiac arrest, OHCA)
에서는 119 구급대의 반응시간이 중요한 것으로 알려져 있다.

심정지의 국내 발생현황 추세를 살펴보면, 2018년 기준 39.7
명으로, 2006년부터 꾸준한 증가 추세에 있다(Yoon, 2020). 심정

지는 한국인의 주요 사망원인 중 하나이며, 중요한 보건 문제로 

인식되어 왔다. 이는 심정지 발생이 개개인에게 경제적, 정신적 

부담을 가중시키기 때문이다. 심정지의 생존에는 심정지 발생 시 

초기 대응 및 대처가 중요한 요소로 알려져 있다(O’Keeffe et al., 
2011; Vukmir & Sodium Bicarbonate Study Group, 2004). 심정지

는 적절한 초기 대처를 시행하지 않은 경우에는 3−5분 내에 뇌

가 손상되며 사망에 이를 수 있다 (Safar, 1986). 
심정지의 생존을 높이는 요소로는 병원도착 전에 심정지 발

생을 목격했는지 여부, 일반인의 심폐소생술 혹은 제세동 시행 

여부, 병원에 도착하기 전 심폐소생술 여부, 신고에서 현장 도

착까지 걸린 시간 등이 있다(Kim & Chun, 2020). 특히 심정지 발

생 시에 소방전문 인력의 정확하고 신속한 응급처치 여부가 중

요한 요소로 간주되어 오고 있다(Berg et al., 2020; Eisenberg et 
al., 1990). 이는 병원 전 단계(구급 단계)에서 심정지 발생 시 초

기 대응 및 치료가 응급 의료 체계 내에서 적절하게 이루어졌는

지에 대한 여부가 심정지의 생존률을 높이는 데 중요한 역할을 

하고 있음을 의미한다.
응급 의료체계는 병원 전 단계(pre-hospital phase)와 병원 단

계(in-hospital phase)로 구성된다(Park, 2014). 병원 전 단계에서

는 환자 발생 시 신고 접수와 수보요원(dispatcher)의 응급처치 

지도, 구급차 출동, 응급 구조사 및 구급대원의 환자에 대한 응

급조치로 이루어진다(Chung, 2015). 병원 단계(in-hospital phase)
에서는 환자에 대한 진단 및 수술이 이루어진다. 수보요원의 역

할은 신고자가 최초 신고한 전화를 접수하며, 적합한 응급처치

를 지도하고, 구급대를 출동시키며, 구급대원에게 현장상황을 

공유하여 적절한 조치를 시행할 수 있도록 지도한다. 이때 수보

요원의 반응 시간을 줄이는 것은 병원밖심정지(OHCA)의 생존

율에 큰 영향을 미친다. 
119 종합상황실(Oh, 2022)에 따르면 구급상황실에 접수된 신

고 발생 건수는 2021년 기준 1,207만 5,804건이다. 수보요원은 

전국에 838명이며, 1명당 14,410건을 처리했다. 이는 소수의 수

보요원이 다량의 신고접수에 대응해야 하는 상황을 의미한다. 
즉 수보요원의 부담을 경감하기 위해서, 특정 질환에 대해 자동

으로 판단해주는 시스템이 있을 경우, 보조적인 수단으로서 유

용하게 쓰일 수 있을 것이다. 

또한 표 1에 따르면(New Jersey Government, 2020; Phoenix 
Government, 2016) 심정지 수보 지침은 일반적으로 신고자의 위

치와 전화번호, 환자의 의식 여부, 환자의 호흡 여부, 환자의 나

이를 확인한다. 수보요원은 미국, 일본, 한국이 공통적으로 환

자의 위치와 전화번호를 확인한다. 환자의 의식과 호흡은 심정

지를 판단하는 기준이 되는 지표가 된다. 나이는 미국과 한국의 

경우 의식과 호흡을 질문하기 후 확인하나, 일본의 경우 의식과 

호흡 전에 질문한다. 이러한 심정지 수보지침의 특성을 머신러

닝 심정지 탐지 시스템에 반영한다면 심정지를 판단하는데 유

용하게 쓰일 수 있을 것이다.
응급의료체계 내에서 머신러닝을 활용한 연구들이 진행되어

왔다. Lee et al.(2016)에서는 응급의료시스템 내에서 음성인식

기를 활용하여 응급 환자 정보를 추출하는 시스템을 개발하였

다. 자동음성인식기는 40만 단어에 해당하는 한국어 연속 음성

인식기를 활용하였고, 응급환자 정보 추출은 템플릿을 기반으

로 레빈슈타인 거리를 활용하였다.
Kim et al.(2022)은 119 응급 서비스를 통해 이송되었던 환자

들의 병원 내의 심정지를 예측하는 머신러닝 모델을 개발하였

다. 이 연구에서는 심정지를 예측하기 위해서 병원 내(in-hospital) 
요인을 활용하였다. 머신러닝 모델은 gradient boosting model을 

활용하였다. 실험 결과에 따르면 산소 공급량, 수축기 혈압, 맥
박수, 나이, 산소 포화도 등이 심정지 생존의 중요한 요소였다. 
Park(2022)은 병원밖심정지(OHCA) 환자를 대상으로 구급현장

에서 자발적으로 순환을 회복할 수 있는지 여부를 예측하는 모

델을 개발하였다. 훈련 시 학습데이터는 5,240명, 평가데이터는 

1,709명을 활용하였으며, 개발 모델 가운데 사건-시간 시점 분

석 모델이 가장 좋은 성능을 보였다.
응급 의료체계 내에서 신고자와 수보자의 통화 내역을 분석

하여 심정지를 예측하는 연구로는 Blomberg et al.(2019)이 있는

데, 이는 덴마크 코펜하겐의 병원밖심정지(OHCA)와 관련된 통

화를 수집하여 심정지 여부를 예측하는 모델을 개발한것이다. 
학습 데이터로는 918건이 병원밖심정지(OHCA)를 활용하였다. 
이 실험에서 머신러닝 모델이 수보요원보다 심정지 예측정확

도는 84.1%, 심정지 인지시간은 10초 단축되었다. 이를 통해 기

계학습 모델이 수보요원의 심정지 판단을 돕는데 주요한 역할

이 될 수 있음을 보여주었다. 또한 Byrsell et al.(2021)은 심정지 

탐지를 1분 안에 수보요원보다 빠르게 탐지할 수 있는 기계학

습 모델을 제시하였다. 그리고 병원밖심정지(OHCA)탐지의 영

향을 주는 통화의 특성을 조사하였는데, 학습데이터는 851건을 

활용하였다. 제시한 기계학습 모델의 심정지 정확도는 84%이

며, 심정지 인지시간 단축은 수보요원보다 22초 빨랐다. 이를 

통해 심정지 탐지에 있어서 머신러닝을 활용한 모델이 좋은 보

조도구가 될 수 있음을 보였다.
119 구급 상황관리센터의 심정지 인지시간이 단축되면 심정

지의 생존율이 향상 될 수 있다. Gnesin et al.(2021) 연구에서는 

신속한 구급출동이 병원밖심정지(OHCA)의 생존율을 향상시

킬 수 있음을 보였다. 수보요원의 심정지 인지 단축 시간은 신

속한 구급출동을 가능하게 하며, 이를 통해 심정지 환자의 생존
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율을 높일 수 있다.
즉, 심정지 자동 탐지 시스템의 개발은 과중되어 있는 소방본

부 인력을 보조하는 보조수단으로서의 역할과, 초기 응급 대처 

및 대응이 중요한 심정지 질환에 신속하게 대응하는데 그 필요

성이 있다. 그러나 심정지 탐지 프로그램은 개인정보 보호 및 

심정지 녹취 데이터 수집의 어려움 그리고 기술적인 문제 때문

에 활발히 연구되지는 못하였다. 본 연구는 이러한 문제를 해결

하는 방안으로 수보요원과 신고자의 통화 녹취록을 분석하여 

심정지를 자동 탐지하는 프로그램을 제안하는 것을 목적으로 

한다.

항목 미국(피닉스) 한국 일본
위치, 전화번호 초기 질문 초기 질문 초기 질문

의식 여부
의식 여부 

확인
의식여부 

확인
대화 가능 여부
로 의식 확인

호흡 여부
의식과 호흡이 
모두 비정상이

면 심정지

의식 호흡이 
모두 비정상이

면 심정지

호흡을 우선적
으로 질문

나이
의식과 호흡 
질문 이후

의식과 호흡 
질문 이후

의식과 호흡 
질문 전

표 1. 심정지 수보 지침
Table 1. OHCA-related emergency call guideline

2. 머신 러닝 기반 심정지 탐지 프로그램 

머신 러닝 기반 심정지 탐지 프로그램은 수보요원과 신고자

의 전화통화를 분석하여 심정지 여부를 판단하는 프로그램으

로(그림 1) 3가지 모듈로 이루어져있다. 첫째는 수보요원과 신

고자의 전화음성을 텍스트로 전사하는 자동전사 모델과, 전사

된 텍스트를 기반으로 심정지 여부를 탐지하는 모델, 서버를 기

반으로 하여 각 모델들을 유기적으로 연결하기 위한 UI 및 서버

개발로 구성되어 있다.

2.1. Kaldi 기반의 Chain 모델 기반 신고자와 수보요원의 

통화 자동전사 모델

신고자와 수보요원의 통화 녹취록을 자동 전사하기 위해서, 
Kaldi 기반의 Chain 모델을 활용하였다. Kaldi 기반의 Chain 모
델은 DNN-HMM 기반 모델의 일종이다(Povey et al., 2011). 

Kaldi 기반의 Chain 모델은 다음의 훈련 과정을 거친다. 1단계

에서는 각 음성에 대해서 음성 특징을 추출하여 벡터의 형태로 

저장한다. 2단계에서는 monophone training을 통해 음향 모델을 

학습한 뒤 alignment를 진행한다. 3단계에서는 트라이폰 학습을 

통해 음향 모델을 학습하여, 적정한 파라미터를 찾는다. 4단계

에서는 ivector를 추출하여 화자 정보를 저장한 후, 5단계에서 

chain 기반의 음향 모델을 학습한다. 그 후에 6단계에서 decoding 
과정을 수행한다. 

Chain 모델은 뉴럴 네트워크의 아웃풋의 프레임 레이트를 3
배로 줄여 디코딩 시 연산량을 줄였다. 이는 심정지 탐지 프로

그램에서 real-time decoding에 적합한 형태라고 할 수 있다. 
Chain 모델은 일반적인 DNN-HMM 모델보다 디코딩 시 3배 정

도 빠른 것으로 알려져 있다.
 

2.2. Fasttext 를 이용한 텍스트 기반의 심정지 탐지 모델

Fasttext는 Facebook에서 개발한 텍스트 분류에 적합한 툴킷

으로, Linear Bag-of-words 알고리즘을 통해 단어의 의미에 대해 

그림 1. 음성인식 기반의 심정지 탐지 프로그램의 개념도
Figure 1. Conceptual framework of speech recognition-based out-of-cardiac arrest (OHCA) detection program
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워드 임베딩 형태로 학습을 진행한다(Bojanowski et al., 2017). 
Fasttext 알고리즘은 일반적으로 연산량이 적어 속도가 빠르며, 
가볍고, 속도 대비 정확도가 높은 편이다. 

Linear Bag-of-words는 속도가 빠르고 정확도가 높기 때문에 

자동전사된 텍스트의 심정지 여부를 빠르게 판단할 수 있다. 심
정지 여부를 빠르게 판단할 수 있다는 것은 프로그램을 구성하

는데 핵심적인 요소이다.
텍스트 기반의 심정지 탐지 알고리즘은 증상 표현 여부를 판

단하는 모델, 병원밖심정지(OHCA)를 판단하는 모델, “숨”, “호
흡”이 포한된 문장에서 호흡과 의식 여부를 판단하는 모델의 3
개의 텍스트 세부 분류모델로 구성되어있다. 그림 2와 같이 자

동 전사모델에서 전사된 N번째 텍스트는 텍스트 기반의 심정

지 모델의 3가지 세부 모델을 통해 심정지 여부를 판별한다. 

그림 2. 텍스트 기반 심정지 탐지 모델의 알고리즘
Figure 2. The algorithm for text-based OHCA detections

증상 표현 모델은 통화 내용 중 신고자가 발화한 텍스트에서 

증상표현에 대해서 발화했는지 여부를 판단하기 위한 모듈이

다. 예시로 신고자가 수보요원에게 “환자가 가슴 통증이 있습니

다” 라고 발화한다면 “증상 표현”이라고 판단한다. 다른 예로 

신고자가 수보요원에게 “여보세요 119죠?”라고 질문한다면 

“증상 표현이 아님”이라고 판단한다.
심정지 분류 모델은 자동전사된 텍스트를 바탕으로 병원 밖

심정지(OHCA)인지 아닌지를 이진 분류하는 모듈이다. 본 분류 

모델에서 핵심적인 모듈이며, 신고자와 수보요원의 대화를 분

석하여 심정지 여부를 판단하는 모델이다. 심정지 분류 모델의 

학습은 수보요원과 신고자의 전체 발화를 대상으로 학습시켰

다. 즉 수보요원과 신고자의 전사 텍스트 전체를 분석하여 심정

지 여부를 판단한다. 
숨, 호흡, 의식 기반의 심정지 분류 모델은 통화 중 “숨”, “호

흡”, “의식” 이란 단어가 있을 경우에 작동되며, 호흡과 의식 여

부를 통해 심정지 여부를 판단하는 모델이다. 이 모델은 호흡이

나 의식이 없을 경우 심정지라고 판단한다. 이는 수보지침에서 

심정지 판단에 “숨”과 “호흡” 이 중요한 역할을 하고 있음을 반

영하기 위한 모듈이며, 두 번째 심정지 분류 모델을 보완하기 

위한 모델이다.
제안한 모델의 심정지 정확도는 통화 종료 시점을 기준으로 

측정한다. 3차 심정지 시스템은 의식과 호흡 여부를 판단하기 

위함이여, 2차 심정지에서 놓친 케이스에 대해서, 다시 한번 검

토하는 목적으로 설계하였다. 

2.3. 심정지 탐지 프로그램을 위한 서버 및 클라이언트 개발

심정지 탐지 프로그램의 서버는 실시간 음성인식이 가능한 

음성인식 서버와 심정지 증상을 판단하는 증상분류 API로 이루

어진다.
음성인식 서버는 c++ 기반의 소켓 통신을 이용한 서버이며, 

Kaldi 기반의 음성인식기를 활용할 수 있는 형태로 개발되었다. 
서버는 다채널로 구성되었고, 음향 모델과 언어모델을 통합하

여 여러 채널을 활용하도록 구성되어 있다. 심정지 분류 API의 

개발을 위해 FastAPI를 활용한 RestfulAPI 서버를 개발하였다.
심정지 탐지 프로그램의 클라이언트는 C#의 윈도우폼 기반

으로 개발되었다. 클라이언트 프로그램은 소켓 방식으로 자동

전사 모델과 통신하고, 결과를 바탕으로 텍스트 기반의 심정지 

API와 http통신을 통해 심정지 여부를 탐지하는 프로그램이다.
클라이언트 프로그램의 GUI(graphical user interface)는 그림 3

과 같이 구성되어 있다. 상단에는 수보요원과 신고자의 대화 내

용에 따른 표시하고, 좌측 하단에는 심정지와 기타질환을 구분

할 수 있는 증상 분석 결과가 표시된다. 우측에는 분석로그를 

통해 모델이 심정지를 판단한 시간 정보를 제시한다. 좌측 최하

단에는 가장 마지막에 말한 내용을 표시하며, 우측 최하단에는 

마이크를 누를 수 있는 버튼을 표시한다.

2.4. 통합 심정지 탐지 프로그램

본 연구에서는 앞서 제시된 개별 모듈을 통합하여 심정지 시

스템을 구현하였다. 구현 방식은 다음과 같다. 신고자와 수보요

원이 마이크에 음성을 발화하면 발화된 음성은 칼디 기반의 음

성인식 모듈을 통해 텍스트로 자동전사된다. 이 때 클라이언트

에서는 칼디 기반의 음성인식 서버에 전사 정보를 요청하고, 전
사된 결과 텍스트는 그림 3과 같이 UI(user interface)를 통해 표
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시된다. UI에서는 신고자와 수보자의 텍스트 정보를 구분하여 

표시한다. 이후 전사된 텍스트 정보는 텍스트 기반의 심정지 시

스템을 통해 심정지 여부를 판단한다. 
본 프로그램은 통화내용 분석을 통해 심정지 탐지 정확도 측

정과 심정지 최초 인지시간 측정을 수행한다.
심정지 탐지 정확도 측정은 다음과 같다. 통화 전체 시간을 

미리 예측할 수 없기 때문에 심정지 수보요원과 신고자의 통화

내용을 일정 단위로 끊어서 분석한다. 음성인식을 통해 연속적

으로 통화내역의 일부분을 연속적으로 전사하며, 심정지 여부

를 판단한다. 이때 시스템은 심정지와 기타질환 중 하나로 판단

을 내린다. 이러한 방식으로 시스템에서 N번째 발화에 대한 심

정지 여부의 판단이 끝난 이후, N+1번째 신고자와 수보요원의 

음성을 자동전사한다. 또한 텍스트 기반의 심정지 판단 시, N에

서 N+1번째로 진행될수록, 자동 전사텍스트를 누적한다. 즉 현

재 음성인식에서 인식한 발화뿐 아니라 이전에 음성인식에서 

전사한 텍스트도 누적적으로 포함하여 심정지 여부를 판단한

다. 이 과정은 신고자와 수보요원의 통화가 끝날 때까지 반복된

다. 이는 통화 종료 시점까지 진행된다. 그 후, 심정지로 판단된 

경우와 기타질환으로 판단된 경우의 총합을 비교하여 심정지 

여부를 판단한다.
제안한 모델의 심정지 인지시간 측정은 모델이 심정지라고 

최초로 인지한 시점을 기준으로 측정하였다. 제안한 모델은 통

화 내용 분석을 통해 심정지 여부를 판단하게 되는데, 이 때 최

초 심정지라고 판단한 시간을 측정한다. 수보요원의 심정지 인

지시간 측정은 서울소방본부에서 제공받은 수보요원의 심정지 

인지시간 DB를 활용하였다. 심정지 인지시간 단축은 모델이 최

초로 심정지라고 인지한 시점과 서울소방본부에서 제공한 수

보요원의 실제 인지시간과의 차이를 이용하여 측정하였다.

3. 실험

3.1. 데이터셋

본 연구에서 사용된 음성 데이터셋과 텍스트 데이터셋은 서

울재난소방본부와 서울종합방재센터에서 제공받았다. 서울 소

방의 음성 데이터셋과 실험은 본부 내에서 실험을 진행하는 것

만이 허용되었다. 서울 소방의 텍스트 데이터셋은 외부 반출은 

가능했으나, 개인정보에 대해서는 비식별화를 진행하였다.

3.1.1. 신고자와 수보요원의 자동전사 모델 학습을 위한 

데이터셋

신고자와 수보요원의 자동전사의 음향 모델 학습을 위한 데

이터셋은 9,700시간의 음성 데이터셋을 활용하였다. 표 2와 같

이 speed perturbation을 통해, 29,100시간의 음향 데이터셋을 학

습시켰다. Speed perturbation은 전체 데이터셋을 기준으로 오디

오의 속도를 0.9배와 1.1배로 변환하는 방식으로 진행하였다. 
언어 모델 학습을 위해서는 총 289,448,559개의 발화를 이용하

여 학습시켰으며, 제주 소방에서 제공받은 2,571콜(81시간)도 

포함되어있다. 

음성데이터 시간
연구실 기보유 음성데이터셋 3,619시간

제주 소방 데이터셋 81시간
AIHUB 저음질 전화망 음성 데이터 6,000시간

총 음향 데이터셋 9,700시간
Speed perturbation 적용 후 음향 데이터셋(×3) 29,100시간

표 2. 음향 모델 학습을 위한 음성데이터셋(trainset)
Table 2. Speech dataset for speech-to-text acoustic model training 

(trainset)

그림 3. 심정지 탐지 프로그램의 UI(User Interface)
Figure 3. The user interface (UI) design for cardiac arrest detection software
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본 실험에서 학습된 자동전사 모델을 평가하기 위한 테스트

셋으로는 서울 소방본부에서 제공받은 수보요원과 신고자의 

통화 녹취 음성 데이터셋 중 100건을 이용하였다. 소방본부 실

데이터를 활용하기 위해, 100건의 데이터에 대한 태깅 작업을 

시행하였고, 이를 위해 수보요원 파트와 신고자 파트를 분류해

서 세그먼트를 진행하였다.

3.1.2. 텍스트 기반의 심정지 탐지 모델 학습을 위한 데이터셋

텍스트 기반의 심정지 탐지 모델을 학습하기 위해서 서울소

방본부와 제주 소방본부에서 제공받은 텍스트 기반의 통화녹

취 데이터셋을 이용하였다. 텍스트 기반의 심정지 탐지 모델에

서는 제주 소방 데이터셋, 서울 소방데이터셋과 Aihub 보건민

원콜 데이터셋을 포함하여 약 29,340개의 데이터셋을 이용하여 

모델링하였다. 이외에도 성능을 향상시키기 위해 일부 데이터

를 보강하였다(표 3).

제주 소방(콜) 서울 소방(콜)
전체 콜 2.571 6,122

심정지 콜 1,773 2,145
기타질환 콜 798 3,977

표 3. 텍스트 기반의 심정지 탐지 모델 학습을 위한 데이터셋
Table 3. Dataset for text-based cardiac arrest 

detection model (Trainset)

3.1.3. 통합 심정지 탐지 시스템 관련 평가 테스트셋

통합 심정지 탐지 시스템을 평가하기 위하여 테스트셋 1,198
건을 구축하였다. 테스트셋 구축은 서울 소방본부 내에서 진행

되었으며, 심정지 799건, 기타질환 399건의 비율로 구성하였다. 
본 테스트셋을 활용하여 자동전사 모델과 텍스트 기반의 심정

지 모델을 통하여 모델의 정확도를 측정하였다.

3.1.4. 비식별화 이슈

서울 소방본부에서는 통화녹취록 반출을 텍스트DB에 한하

여 허가하였다. 그러나 반출을 하기위해서는 비식별화 작업을 

진행하였다. 특히 주소, 위치, 전화번호, 이름 등의 개인정보에 

대해서는 [주소], [위치], [전화번호], [이름]으로 변환하는 방식

으로 비식별화를 진행하였다.

3.2. 메트릭

3.2.1. 통화 자동 전사 모델의 성능에 관한 메트릭

통화 자동 전사 모델의 성능에 관한 메트릭은 WER(word error 
rate)와 CER(character error rate)를 이용하였다. WER과 CER은 음

성인식에서 주로 사용되는 메트릭으로, 삽입(insertion), 대치

(substitution), 삭제(deletion)을 통해, 자동 전사의 정확도를 판단

하는 척도이다.

3.2.2. 심정지 탐지 모델의 성능

심정지 탐지 모델의 성능을 측정하기 위한 메트릭은 정확도

에 관한 메트릭 즉 F1 score, accuracy 등을 이용하였다. 또한 모

델의 예측 정도를 보기 위해 confusion matrix를 이용하였다.

3.2.3. 심정지 인지시간 단축을 측정하는 메트릭

심정지 인지시간 단축을 측정하는 척도는 초(s)이며, 심정지

라고 판단한 589건 중 구급에서 심폐소생술을 시행한 231건에 

대해서만 평가를 수행하였다. 심정지 인지 단축시간은 두 가지 

기준에 의해서 측정하였다. 기준 1은 모델이 심정지라고 예측

한 시간과 수보요원이 심정지라고 예측한 시간의 차이다. 기준 

2는 모델이 심정지라고 예측한 시간과 통화가 끝난 시점의 시

간의 차이다.
 

4. 실험 결과

4.1. 신고자와 수보요원의 통화 자동전사 성능

신고자와 수보요원의 통화 녹취 자동전사 성능은 다음과 같

다. 서울소방으로부터 제공받은 테스트셋 100건에 대해 WER
기준으로 12.5%이며 CER 기준으로 6.7%이다. 

4.2. 머신러닝 기반의 심정지 탐지 시스템의 성능 

본 실험에서 제안한 머신러닝 기반의 심정지 탐지 시스템의 

성능은 테스트셋 1,198건에 대하여, F1 score 기반 79.49%이며, 
정확도는 74.62%이다(표 4).

평가 척도 값(%)
Sensitivity 73.72
Specificity 76.44
Precision 86.44

False postive rate 23.56
False negative rate 26.28

Accuracy 74.62
F1 score 79.49

표 4. 머신러닝 기반의 심정지 탐지 모델의 성능
Table 4. Assessment of the performance of a machine 

learning-based cardiac arrest detection model

Confusion matrix를 살펴보면 심정지를 심정지라 판단한 경우

는 589건, 심정지가 아닌 것을 심정지가 아니라고 판단한 경우

는 305건이었다(표 5). 

True positive True negative
Predicted positive 589 94
Predicted negative 210 305

표 5. 음향 모델 트레이닝셋
Table 5. Confusion matrix for OHCA detection results

4.3. 머신러닝 기반의 심정지 탐지의 인지시간

인지시간 단축에 관한 기준은 다음과 같다. 실제 심정지를 심

정지라 판단한 231건에 관해서 최초 심정지 인지 시간과 수보

요원의 인지시간 차이를 기준(기준 1)으로 하면 15초 단축되었
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다. 실제 심정지를 심정지라 판단한 231건의 경우 최초 심정지 

인지시간과, 통화 종료 시점 간의 인지시간 차이를 기준(기준 2)
으로 하면 21초 단축하였다(표 6).

기준 1 기준2
Case 231 231

Predicted positive 15초 21초

표 6. 심정지 인지시간 단축
Table 6. Reduced OHCA detection time compared to 

human call-taker in 119

4.4. 수보요원과 신고자 통화 내용 분석

실험 분석 결과는 다음과 같다. 우선 전체 녹취록에서는 주소

와 위치에 관한 내용이 가장 고빈도로 나타났다. 그리고 호흡 

여부와 의식 여부 그리고 전화번호에 대한 단어가 많이 나타났

다. 수보요원이나 신고자에 대해서도 비슷한 경향성을 보였다. 
주소와 위치에 대한 질문과 답변, 호흡과 의식에 대한 답변 등

이 고빈도로 빈출되었다(표 7).

전체 수보요원 신고자
1 [주소] 10,685 [주소] 3,242 [주소] 7,443
2 [위치] 3,698 [위치] 970 [위치] 2,726
3 주소 1,051 여보세요 473 전화 779
4 [주소]요 995 전화 420 [주소]요 694
5 숨 873 주소 405 주소 645
6 숨을 783 잠시만요 375 숨을 599
7 의식 768 [주소]요 301 숨 577
8 구급차 693 숨 296 의식 514
9 의식이 664 의식 256 의식이 491

10 [전화번호] 621 구급차 234 구급차 456

표 7. 심정지 관련 통화 내용 최다 빈출 단어(Top 10)
Table 7. Top 10 most frequent words in OHCA-related call conversations

5. 토론

본 연구에서는 음성인식 기반의 심정지 탐지 프로그램을 제

안하였다. 심정지 탐지 프로그램은 개인 정보 보호 이슈 및 데

이터 수집의 어려움에 따라 활발히 연구되어 오지 못했고, 대부

분의 응급의료 시스템에서의 머신러닝 연구는 텍스트 기반에 

머물러 있었다. 본 연구는 음성 기반의 시스템으로 신고자와 수

보자의 음성 통화를 활용하여 심정지를 판단하는 시스템을 개

발했다는데 의의가 있다. 
또한 실험 결과를 바탕으로 논의해 볼 점은 다음과 같다.
첫째, 신고자와 수보요원의 자동전사 모델의 정확도는 100건

에 대해 단어오류율(WER) 12.5%이며, 음절오류율(CER) 기준

으로 6.7%이다. 음성인식의 모델의 정확도는 잡음에 의해 크게 

영향을 받는 경우가 많다. 기존 연구와 비교했을 때, 자동전사

의 모델은 상대적으로 좋은 성능을 보여줬다. 그러나 초기 훈련 

모델에서는 특정 지역명, 상호명과 같이 고유명사에 대해서는 

상대적으로 낮은 정확도를 보여줬다. 본 연구에서는 이를 극복

하기 위해 언어 모델에 주소 DB를 보충하여 성능을 보완하고자 

하였다. 실제 수보요원과 신고자의 녹취록을 보면, 주소를 확인

하는 부분이 대화의 대부분을 차지하는 경우가 많았다. 즉 자동

전사 모델에서는 신고자의 주소와 위치 정보를 정확하게 전사

해줄 수 있는지 여부가 심정지 통화 자동 전사에서 중요한 요소

로 작용할 것이다. 
둘째, 음성 기반의 심정지 모델의 성능은 정확도 기준 74.62%, 

F1 score 기준으로 79.49%, sensitivity 73.72%를 기록하였다. 해
외 사례와 다르게 국내에는 음성 기반의 심정지 모델의 연구가 

거의 이루어지지 않았다. 대부분의 선행 연구들은 응급 상황에

서의 텍스트 기반의 분류 시스템을 구축하는데 초점이 맞춰져

있다. 그럼에도 본 연구에서 제안한 심정지 시스템은 높은 성능

을 보여주지는 못했다. 이에 대한 원인은 데이터셋의 부족과 세

부적인 라벨링의 부족 때문이다. 실제로 텍스트 기반의 심정지 

판단 모델은 콜 전체 대화내용을 기반으로 학습되었다. 이는 수

보요원이 통화 녹취록에서 심정지인지를 언제 판단했는지에 대

한 라벨링이 없었기 때문이다. 즉 녹취록 전체에 해당하는 심정

지 라벨링이 아닌 수보요원과 신고자가 발화한 개별 문장에 대

한 라벨링이 가능하다면 성능을 향상시킬 수 있을 것으로 본다.
셋째, 심정지 기반의 탐지 모델의 인지시간 단축시간은 15초

이다. 국내의 선행 연구에서는 주로 응급 상황에서의 텍스트 기

반의 머신러닝 시스템을 제안하였기에 직접적으로 비교하기는 

힘들다. 해외의 몇몇 사례와 비교하여 데이터셋이 동일하지 않

기 때문에 동일선상에 성능을 비교하기에는 어려움이 있다. 하
지만 실제 실용화 단계에 이르기 위해서는 더 많은 데이터셋을 

통한 다양한 상황에서의 녹취록의 학습이 필요하다. 만약 심정

지 녹취록 데이터셋을 보강하여 강건하게 모델링 할 수 있다면, 
짧은 대화로도 심정지 여부를 예측 할 수 있는 시스템을 개발할 

수 있을 것이다. 또한 데이터셋이 보강된다면 소규모의 데이터

에 적합한 머신러닝 알고리즘뿐 아니라, 대규모의 데이터셋에 

적합한 딥러닝 알고리즘을 활용하여 성능을 향상시킬 수 있을 

것이다. 그리고 이는 심정지 탐지 모델이 수보요원의 보조적인 

역할을 수행할 수 있을 것이다.
넷째, 수보요원과 신고자 통화내용 분석을 통해서 심정지 수

보지침의 사항들이 통화 내용에 반영되었는지를 살펴보았다. 
실험 결과 심정지를 탐지하는데 있어서, 호흡과 의식의 여부를 

확인하는 것은 중요하다는 점이 나타났다. 또한 시스템이 구급

차 출동을 위하여 주소나 위치 전화번호 등의 사항에 대해서 명

확하게 인지하는 것이 특히 중요하다는 점을 보여줬다.

6. 결론

본 연구는 수보요원과 신고자 사이의 통화내용을 분석하여 

심정지 여부를 판단하는 소프트웨어로 구현한 연구이다. 본 연

구에서는 딥러닝 방식의 음성인식 모델과 텍스트 기반 심정지 

분류 모델을 활용하여 심정지 탐지 프로그램을 구현하였다. 
본 연구의 한계점은 다음과 같다.
첫째, 수보요원과 신고자의 통화녹취 데이터셋의 부족이다. 

일반적으로 딥러닝 모델을 트레이닝하기 위해서는 일정 정도 
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수준 이상의 데이터셋이 필요하다. 본 실험은 서울종합방재센

터에서 특정 기간 동안 제한된 환경에서 수행되었기 때문에 소

규모의 데이터로 실험을 진행하였다. 
둘째, 심정지 여부를 세부적으로 판단하기 위해, 문장 단위의 

수보 코드가 필요하다. 서울소방본부에서 제공받은 데이터셋

은 전체 콜에 대해서 심정지 여부인지만을 태깅해놓았다. 이러

한 태깅 정보의 부족을 극복하기 위해 “증상 표현 모듈”을 도입

하였다. 그러나 이 문제를 근본적으로 해결하기 위해서는 개별 

발화에 대한 수보 코드가 필요하다. 이러한 수보 코드를 활용하

여 모델링 한다면, 심정지 판단의 정확도와 신뢰도를 높일 수 

있을 것이다.
향후 연구에서는 문장 단위의 심정지 수보 코드를 정의하고, 

개별 발화에 대한 모델링을 실행하는 방식으로 모델의 성능을 

높일 예정이다.
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* 본 연구는 소방청 연구개발사업인 “119 구급 신고 정보 표준화 및 자료 활용 방안 연구” 과제의 지원을 받아 진행되었습니다. 119 구급신고 데이터

는 세종소방본부, 제주소방본부, 서울소방본부의 협조를 받아 녹취 데이터 구축을 하였습니다.

국문요약

119 응급신고에서 수보요원과 신고자의 통화분석을 활용한 

머신 러닝 기반의 심정지 탐지 모델*

김 종 인1․이 주 영2․정 지 오3․신 대 진4․최 동 현5,6․김 기 홍6,7,8․홍 기 정6,7,8,9․김 선 희10․정 민 화1,2

1서울대학교 인문대학 인지과학 협동과정, 2서울대학교 인문대학 언어학과, 3브이에스웍스, 
4사운드마인드, 5서울대학교 의과대학 의공학교실, 6서울대학교병원 의생명연구원 응급의료연구실, 

7서울대학교병원 응급의학과, 8서울대학교 의과대학 응급의학교실, 
9서울대학교 의학연구원 재난의학연구센터, 10서울대학교 사범대학 불어교육과

국문초록

심정지는 초기 대응에 따라 생존율과 예후에 영향을 미치는 중요한 응급 상황이다. 특히 병원밖심정지(out- 
of-hospital cardiac arrest, OHCA)의 경우, 119 구조대의 초기 조치가 심정지 환자의 생존율을 높이는 데 결정적인 역

할을 한다. 그러나 국내에서는 수보요원의 수가 제한적이지만 다량의 신고 전화에 응대해야 하는 현실이다. 이런 

상황에서 머신러닝 기반의 OHCA 탐지 프로그램은 수보요원의 보조 역할로 심정지 환자의 생존률을 높일 수 있다. 
본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 머신러닝 기반의 심정지(OHCA) 탐지 프로그램을 개발하였다. 이 프

로그램은 수보요원과 신고자의 통화 녹취록을 분석하여 심정지 여부를 판단한다. 제안한 모델은 수보요원 및 신고

자와의 통화를 자동으로 전사하는 모델, 텍스트 기반의 심정지 탐지 모델, 그리고 프로그램 개발을 위한 서버와 클

라이언트로 구성되어 있다. 실험 결과, 본 연구에서 제안한 모델은 F1 점수 기준으로 79.49%의 성능을 보였으며, 수
보요원과 비교하여 심정지 감지 시간을 15초 단축하였다. 이 연구는 소규모 데이터셋을 사용하였음에도 불구하고, 
심정지 기반의 탐지 프로그램이 수보요원의 보조 역할로 심정지 생존률에 기여할 수 있음을 입증하였다.

핵심어: 심정지, 병원밖심정지(out-of-hospital cardiac arrest, OHCA), 심정지 탐지 프로그램


