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Abstract 

 

Cardiovascular disease is a heart or blood vessel-related disease with a high risk of about 13 million deaths per year. ECG is 

measured to prevent or diagnose this disease in advance. However, cardiovascular diseases that require immediate attention can 

occur intermittently and this condition can go undetected upon occasional clinical visit. Therefore, we propose an arrythmia 

detection algorithm based on CNN (convolutional neural network) and DNN(deep neural network) deep learning model that can 

continuously identify irregular beats from a real-time ECG monitoring. This deep learning model has a high accuracy of 98.2% 

and a mean sensitivity of 97.1% based on a three annotation (N, S, V), and a verification study on a continuous incoming ECG 

signal confirmed that the proposed method can be applied to an Android device for real-time arrhythmia detection. 
 
1. 연구 배경 
심혈관계 질환 (CVD)은 심장 혹은 혈관과 관련된 

질병으로, 2010년에 전 세계적으로 약 1,300만 명의 

사람들이 심혈관계 질환으로 사망한 것으로 추정될 정도로 

큰 위험을 갖고 있다[1].  

심혈관계 질환의 진단이나 예방을 위해서 주로 심전도 

(ECG)를 사용한다[2]. 심전도를 측정하기 위해서 병원에서 

사용하는 전문적인 장비부터 일상생활에서도 사용할 수 

있는 웨어러블 장비까지 다양한 장비가 개발되었다. 

심혈관계 질환 중 뇌졸중과 같이 큰 위험도의 질환은 

증상이 발생한 이후 빠른 조치를 필요로 한다. 하지만 언제 

질환이 발생할 지 모르고 관찰에 대한 빠른 응답이 필요로 

하므로 24시간 동안 지속적이고 실시간 관찰이 필요로 하게 

된다[3]. 

 본 논문에서는 긴 시간 동안 실시간으로 부정맥 판별을 

하기 위한 CNN, DNN 기반 딥러닝 부정맥 모니터링 모델을 

제안한다. 부정맥 모니터링 모델은 높은 정확도를 가진 것을 

확인했고 이러한 모델을 실제 활용하기 위해서  스마트폰을 

활용해 실시간 검출 테스트를 해보았고 모델이 부정맥을 

탐지하는 것을 확인했다.  

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                            

2.연구 방법 
모델 학습을 위해서 MIT-BIH 부정맥 데이터 베이스를 

사용했다[4]. 데이터베이스 안에는 32세와 89세 사이의 남자 

25명과, 23세에서 89세 사이의 여자 22명에게 얻은 심전도 

기록이 들어있다. 이는 1초에 360 sample로 디지털화 

되었고 각 심장의 beat에 대한 심장 주석이 들어있다. 이 

주석의 경우, 1988년 Association for the Advancement of 

Medical Instrumentation (AAMI) EC57의 표준 지침에 따라 

그림 1. 과 같이 다시 재분류를 하였고 본 연구에서는 그 

중 N, S ,V 3가지 beat를 사용하였다[5].  

MIT-BIH 부정맥 데이터를 모델에 학습하기 위해서 

심전도의 특징을 고려한 데이터의 preprocessing 과정이 

필요하며 전반적인 과정은 그림 2. 에서 확인할 수 있다. S 

beat의 판별을 위해서는 현재 beat 외에도 이전 beat의 

정보가 필요로 하기 때문에 peak detection을 통하여 R 

peak의 위치를 알아내고 찾아낸 R peak의 위치를 중심으로 

이전 1초 (360 sample), 이후 0.5초 (180 sample)로 잘라 

하나의 ECG segment를 추출했다 또한 부정맥의 경우 

불규칙성을 뛰는 특징을 가지고 있으며 이를 고려하기 

위해서 R peak와 R peak사이의 간격 정보를 넣었다. 이 R-R 

간격 데이터는 현재 간격 정보와 지난 10개의 간격 정보의 

평균으로 총 두 가지로 구성 되었다. 이렇게 

preprocessing한 데이터는 model에 들어가 분류되어 

판별된다. 

그림 3. 은 본 연구의 딥러닝 모델의 구성을 나타낸다. 

심전도의 경우 시계열 데이터이기 때문에 시간 정보에 대한 

특성이 사라지지 않는 학습 방법을 사용해야한다. 이를 

 
그림 2. Preprocessing 과정 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 1. AAMI 주석 

  



위해서 1차원 CNN을 사용했다. CNN은 convolution layer를 

활용하여 시간적/공간적 정보에 대한 특징 추출을 하고 

pooling을 이용하여 특징에 대한 정보를 유지한 채 

사이즈를 조정한다. 심전도 파형을 자른 segment 데이터가 

CNN의 학습 데이터로 사용된다. 그리고 또 다른 심전도 

파형의 특징인 R-R 간격 데이터를 활용하기 위해서 앞서 

CNN 모델의 결과와 R-R 간격 데이터가 합산되어 여러 

개의 hidden layer를 가지는 DNN모델의 input으로 들어간다. 

그리고 그 결과로 N (Normal beat), S (Supraventricular 

ectopic beats), V (Ventricular ectopic beat), 총 3가지의 

주석으로 분류된다. 

학습의 경우, 주석 데이터의 불균형으로 인하여 가장 많은 

개수를 가진 주석의 학습이 불균형적으로 이뤄질 수 있기 

때문에 가장 많은 주석의 데이터를 조절했다. 또한 과적합을 

방지하고 일반적인 결과를 내기 위해서 교차 검증을 

이용하여 학습을 진행했다. 불균형한 주석의 데이터를 

고려하고 무작위로 뽑아 총 5개의 train/test set을 만들어 

학습했다. 

모델을 실제 모니터링 장비에 사용하기 위해서 테스트 

환경을 만들었다. 신호 발생기 (KEYSIGHT 33600A Series) 를 

활용해서 MIT-BIH 부정맥 데이터 베이스의 심전도 파형을 

만들었고 이를 MCU를 통하여 데이터베이스와 같은 조건인 

1초에 360 sample로 샘플링하였다. 심전도 파형의 R peak의 

감지를 위해서 Pan-Tompkins algorithm을 활용하여 R 

peak의 index 위치를 추출했다[6]. 샘플링 데이터와 peak 

detection의 결과 데이터는 BLE (Bluetooth Low Energy)를 

활용하여 앱에 전송되어 preprocessing 과정을 거치고 

segmentation과 interval 정보를 추출하는 과정을 거친다. 

앱에는 이전의 방법으로 학습한 모델이 탑재되어있어 

추출한 데이터의 분류 결과를 확인할 수 있다.  

 

3. 연구 결과 
모델의 분류 결과를 평가하기 위해서 혼동행렬과 그에 

따른 성능지표를 사용했다. 혼동행렬의 경우 그림 4. 와 

같은 결과를 도출했으며. 성능지표의 경우 표 1. 에서와 

같이 accuracy, sensitivity (recall) 두 가지를 사용했다. 

성능지표는 5개로 나누어진 set에 대한 평균 결과를 

사용한다.  

 

  

 

 

 

Sensitivity의 경우, 부정맥과 같은 경우는 실제 양성 

데이터를 음성으로 판별할 경우 문제가 생기기 때문에 

평가지표로 선정했다. 

실제 테스트 환경을 구축한 결과 실시간으로 들어오는 

아날로그 ECG 파형을 토대로 각 beat에 대한 분류 결과를 

사용자가 스마트폰을 통하여 즉각적으로 확인이 가능한 

시스템을 개발하였다.  
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그림 3. 분류 모델 개요  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 4. Test데이터에 대한 혼동행렬 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁) + (𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
표 1. 성능 지표 

 

 
      (a)              (b)                (c) 

그림 5. 테스트 결과 




