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            Abstract
          
        

        
          본 연구에서는 시간 정보를 나타내는 자기상관과 계층적 분류모델을 이용한 부정맥 분류 방법을 제안한다. 전처리에서는 밴드패스필터를 이용하여 심전도 원신호의 노이즈를 제거하고, 정규화, 이동 곱셈을 적용하여 신호 균형을 맞추고 Peak 데이터를 강화한다. 특징 추출에서는 자기상관을 이용하여 심전도의 시간 정보 계수를 추출하고, 이산코사인 변환을 이용하여 중복되거나 불필요한 데이터를 축소 시켜 특징을 선택한다. 마지막으로, 코사인 유사도 분류기와 계층적 분류 모델을 적용하여 부정맥을 분류한다. 그 결과, 민감도(sensitivity) 96.79%, 특이성(specificity) 99.41%, 양성예측(positive predictive value) 97.64%의 결과를 나타낸다. 제안한 방법은 심전도 신호의 적은 특징을 추출하고, 다중 클래스 분류를 위해 효율적인 계층적 분류모델을 적용함으로써 전체 부정맥 분류 정확도를 향상 시킨다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes arrhythmia classification that improves the accuracy by using autocorrelation representing temporal information and hierarchical classification model. In preprocessing, noise in electrocardiogram(ECG) is removed using band pass filter. Normalization and Moving multiplication are applied to balance the signal and enhance the peak data. In feature extraction, time information coefficients of ECG are extracted using autocorrelation, and features are selected by reducing redundant or unnecessary data using discrete cosine transform(DCT). Finally, classification is performed using cosine similarity and hierarchical classification model. As a result, sensitivity is 96.79%, specificity is 99.41%, and positive predictive value is 97.64%. The proposed method improves accuracy of arrhythmia classification by extracting few features of ECG signals and applying an efficient hierarchical classification model for multi classification.
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      Ⅰ. 서 론
      심전도는 심장 생리학의 대표적인 신호로써 인간의 생체 리듬을 나타낸다. 심전도 신호는 심장의 다양한 정보를 전달하기 때문에 신호를 통해 정확하게 분석하기 위한 연구들이 이루어지고 있다[1][2]. 부정맥은 심장의 규칙적인 리듬의 장애를 나타내는 신호로써 일반적으로 즉각적인 치료가 필요 없는 경우도 있는 반면 생명을 위협하는 의학적 비상사태로 심정지 등의 위험성도 가지고 있다[3][4]. 그러므로 심장 상태에 대한 진단과 치료를 위해 부정맥의 정확한 인식과 분류가 중요하다. 부정맥을 정확하게 검출하기 위한 많은 연구들이 진행되어 왔음에도 불구하고 정확성을 더욱 향상시키고, 신뢰성 있는 알고리즘에 관한 연구는 여전히 중요하다.

      부정맥 분류를 위해 다양한 알고리즘과 부정맥 타입을 분류하는 연구들이 수행되어 왔다. Inan[5]은 원신호에 웨이블렛을 적용하여 주파수 데이터로 변환한 후 시간 정보가 포함된 특징으로 구성하였고, 신경망 분류기를 이용하여 정상적인 신호와 부정맥 신호 두 가지 타입으로 분류하는 방법을 제안하였다. Sayadi[6]는 심전도를 유한한 특징 파형으로 모델링 하였으며, 베이지안 필터링을 이용하여 정상신호와 조기 심실수축 두 가지 타입의 부정맥을 분류하여 99.1%의 비교적 높은 정확도를 나타내었으나 적은 수의 클래스를 분류하였다. Javadi[7]는 부정적 상관학습 신경망(Negatively Correlated Neural Networks)과 mixture of experts을 이용한 부정맥 분류 모델을 제안하였다. 특징 벡터로써 R 피크간의 간격과 형태적 특징들을 이용함으로써 96.02%의 분류 정확도를 나타내었다. Khadra[8]은 자기 회귀 모델과 바이 스펙트럼(Bispectrum) 주파수를 이용함으로써 4가지 타입의 부정맥을 분류하는 방법을 제안하였으나 비교적 낮은 정확도인 91.38%의 결과를 나타내었다. Yeh[9]은 QRS 파형을 검출하고 최적 특징 선택을 수행한 후, 선형판별 분석을 이용하여 5개 타입의 부정맥 클래스를 분류하는 방법을 제안하였다. Korurek[10]은 이산 웨이블렛 변환을 적용하여 주파수 특징을 추출하였고, 주성분 분석을 이용하였으며, 시간 영역 특징과 결합하여 개미집단 최적화(Ant Colony Optimization)에 적용하여 6개 타입의 부정맥을 분류하는 방법을 제안하였다.

      기존의 방법들은 다양한 특징들을 이용하기 위해 많은 심전도 신호에서 특징점들을 추출하거나 주파수 변환 방법을 이용하여 추출한 특징들을 분류에 이용하였다[9][10]. 이러한 특징점들은 정확한 위치의 값을 추출하기 위해 복잡한 알고리즘을 이용해야 하고 많은 특징점 검출로 인해 계산 시간을 증가 시키는 단점이 있다. 또한, 각 파형은 심전도 신호의 노이즈와 왜곡에 의해 원신호의 변형이 나타날 수 있으며, 이로 인해 부정확한 특징을 적용하게 되어 전체 부정맥 분류 오류를 증가시킬 수 있다. 이러한 문제점은 심전도 신호에서 특징점들의 위치를 추출하는 대신 파형 전체를 특징으로 이용함으로써 해결할 수 있다. 즉, 각 클래스의 심전도 신호마다 특별한 특징점 위치를 검출하지 않고 신호의 파형에 자기상관을 적용하여 계수를 추출함으로써 클래스 간 차별성 있는 특징을 생성할 수 있다. 추출한 계수의 중복성과 불필요한 요소들은 이산코사인 변환을 적용함으로써 압축된 에너지 값만 가지는 대표특징들을 구성하여 차원을 줄일 수 있으며 정확도를 향상할 수 있다. 또한, 다중 클래스 분류 과정에서 일대일 방식은 클래스 수가 증가할수록 분류기 수가 증가하여 계산량을 증가시킬 수 있다. 이러한 단점은 계층적 방식을 적용함으로써 해결할 수 있다. 따라서 클래스끼리 비교하는 일대일 방식에 계층적 구조를 결합시켜 이진 형태의 계층적 일대일 방법을 적용함으로써 분류 단계를 줄이고 정확도를 향상 시킬 수 있다.

      본 연구에서는 계층적 일대일 분류모델과 자기상관계수 특징을 이용한 부정맥 분류 방법을 제안한다. 심전도 신호의 복잡한 특징 추출과정을 단순화시킨 자기상관계수와 이산코사인변환을 통한 최적 특징을 추출하며, 다중 클래스를 계층적 일대일 방법을 이용하여 분류함으로써 부정맥 분류 정확도를 향상 시킨다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 제안하는 방법
      본 연구에서 제안하는 방법은 그림 1과 같다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Block diagram of the suggested method
        
        

        

      

      심전도 신호에 대역통과필터(BPF, Band Pass Filter)를 적용하여 신호의 노이즈를 제거하고, 신호 균형과 특징 추출에 도움을 주기 위해 정규화, 이동 곱셈, 정규화(NMN, Normalization, Moving Multiplication, Normalization:)를 적용한다. 그런 후, 자기상관 계수를 추출하고 이산코사인 변환을 이용하여 중복된 데이터를 제거한 후 차원을 축소 시켜 특징을 선택한다. 마지막으로 코사인 유사도를 이용하여 분류를 수행하여 Normal beat, Atrial ventricular contraction, Premature ventricular contraction, Fusion beat로 부정맥 클래스 결정을 한다.

      
        2.1 전처리 방법
        심전도 신호에는 기전선 변동, 파워라인 간섭 등의 다양한 노이즈가 포함되어 있다. 이러한 노이즈는 부정맥 분류 정확도를 감소시키기 때문에 제거할 필요가 있다. 본 연구에서는 원신호의 노이즈를 제거하기 위해 밴드패스 필터를 이용하여 전처리를 수행한다. Sidek[11]의 연구 수행 과정 중에서 정규화, 콘볼루션, 정규화의 과정을 수행하였다. 두 번의 정규화는 신호의 균형을 맞추는 것으로써 노이즈의 영향을 줄일 뿐만 아니라 특징 추출에도 영향을 주었다. 본 연구에서는 하나의 세그먼트 신호를 이용하고, 그 중 가장 중요한 정보가 포함되는 R peak를 강조시킨 후 데이터를 이용한다. R peak를 강조하기위해 이동곱셈 과정을 적용하고, sidex[11]과 유사하게 본 연구에서도 두 번의 정규화를 적용하여 전처리 과정을 수행한다. 우선, 노이즈가 제거된 신호에서 MIT 데이터베이스 주석을 이용하여 R 피크를 검출하고 R 피크를 기준으로 256의 데이터를 하나의 세그먼트로 설정한다. 그런 후, 정규화, 이동곱셈, 정규화를 이용하여 NMN 순서로 적용한다. 정규화는 신호의 균형을 맞추기 위한 것이고, 이동 곱셈은 심전도 신호의 중요 데이터인 R 피크를 강조하기 위해 수행한다. 마지막으로 파형 간의 균형을 맞추기 위해 다시 한 번 정규화 과정을 적용한다. 이동 곱과 정규화의 정의는 각각 식 (1), 식 (2)와 같다.
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        K은 데이터 전체 개수를 나타낸다.
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        x는 심전도신호의 데이터를 나타내고 μx는 x의 평균이며 nx는 x에 있는 데이터 수를 나타낸다.

      

      
        2.2 특징 추출
        위의 과정을 거친 신호에서 자기상관을 이용하여 특징을 추출한다. 심전도 신호를 이용한 연구에서 자기상관계수를 이용하여 신호의 차별성 있는 특징을 추출하였다[12]. 본 연구에서는 식 (3)과 같이 정의된 자기상관계수를 이용하여 세그먼트한 데이터의 각 특징을 추출한다. 추출한 계수들은 중복되거나 불필요한 요소들이 포함되어 있다. 그러므로 이러한 계수의 차원을 줄임으로써 수행속도를 향상할 뿐만 아니라 정확도를 향상하는데 도움을 줄 수 있다. 이산코사인변환은 차원을 줄여 특징을 선택하는데 도움을 줄 수 있으며, 불필요한 데이터를 제거하고 중요한 에너지만 이용할 수 있는 장점이 있다. 이러한 특성을 이용하여 식 (4)와 같이 정의된 이산코사인 변환을 적용하여 중요데이터가 포함된 특징을 선택한다. 특징 개수는 데이터의 샘플링 비율마다 차이가 있을 수 있으며, 본 연구에서는 MIT 데이터베이스에서 실험을 통해 얻은 최적의 특징 개수인 50개를 추출하여 특징으로 선택한다.
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        x[i]은 심전도 윈도우를 나타내며, x[i+m]은 심전도 윈도우 시간이동을 나타낸다.
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        N은 신호의 길이를 나타내고, f[x]는 자기상관 값을 나타낸다.

      

      
        2.3 부정맥 분류 방법
        분류에 많이 이용되는 분류기 중에서 본 연구에서는 코사인 유사도 방법을 이용한다. 코사인 유사도 측정기법은 서로 다른 두 개의 벡터의 유사도를 측정하는 것으로 적은 수의 클래스일 경우 다른 분류기에 비해 간단하고 빠르게 수행되는 방법이다. 그러므로 전체적인 수행속도 향상에도 도움을 줄 수 있는 코사인 유사도를 이용하여 4개의 클래스로 부정맥을 분류한다. 본 연구에서는 계층적 일대일 분류 방식을 이용한다. 일대일 방식은 M(M-1)/2개의 분류기를 생성하여 두 개의 클래스를 검사하는 방법이다. 클래스 수를 4로 하는 경우 전체 분류기는 6개가 생성되며, 생성한 분류기를 모두 수행하여 클래스를 결정한다. 그러나 본 연구에서 수행하는 계층적 방식은 모든 분류기 수행 없이 선택된 클래스에 따라 그림 2와 같이 하향식으로 진행되기 때문에 총 3개의 분류기를 수행하여 클래스를 분류할 수 있다. 따라서 제안하는 계층적 일대일 방식은 일반적인 일대일 방식보다 분류기 수를 축소하여 수행할 수 있다. 본 연구에서는 계층적(Hierarchical) 방식의 일대일을 이용하여 부정맥의 4개의 클래스를 분류한다. 각 4개의 클래스의 데이터에의 반은 트레이닝 데이터로 설정하고, 나머지 반은 테스트 데이터로 설정하여 수행한다. 코사인 유사도는 계산 복잡도가 낮으며, 테스트와 트레이닝 데이터 두 벡터 간의 거리를 계산하여 유사도 값을 측정함으로써 가까운 클래스를 선택하는 것이다[13].

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Hierarchical classification model
          
          

          

        

        코사인 유사도는 식 (7) 과 같고, 계층적 일대일 분류는 그림 2와 같다.
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        xs는 윈도우 x의 벡터를 나타내고, xt′는 윈도우 x′의 벡터를 나타낸다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 결과
      본 연구에서는 Physionet에서 획득할 수 있는 MIT 데이터베이스에서 심전도 비트를 획득하고, 각 클래스에서 Normal beat: 8,249, Atrial ventricular contraction: 1,434, Premature ventricular contraction: 2,108, Fusion beat: 635비트를 각각 추출하여 수행한다.

      그림 3은 원신호를 나타내고 그림 4는 밴드패스 필터를 적용한 신호이고, 그림 5는 연속된 신호에서 NMN을 적용한 결과 예시를 보여준다. 표 1은 본 연구에서 수행한 4개의 클래스 타입에 대한 결과를 나타낸다. 실험 결과로써 4개의 타입에 대해 평균으로 계산했을 경우 민감도(Sensitivity) = 96.79%, 특이성(Specificity) = 99.41%, 양성예측(Positive Predictive Value) = 97.64%를 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Original signal
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Signal with BPF used
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Signal with NMN used
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TP: 클래스로 올바르게 분류된 비트 수
FN: 클래스로 올바르게 분류되지 않은 비트 수
TN: 클래스에 분류되지 않으며, 클래스에 속하지 않는 비트 수
FP: 주어진 클래스에 속하는 것으로써 올바르게 분류되지 않은 비트 수

      
        Table 1. 
				
        

        
          Classification results
        
        

      

      
        
          
            	Arrhythmia Type
            	Sensitivity(%)
            	Specificity(%)
            	Positive predictive value(%)
          

        
        
          	Normal beat
          	99.30
          	99.13
          	99.56
        

        
          	Atrial ventricular contraction
          	99.15
          	99.76
          	98.19
        

        
          	Premature ventricular contraction
          	97.57
          	99.02
          	95.16
        

        
          	Fusion beat
          	91.47
          	99.88
          	97.80
        

        
          	Average
          	96.79
          	99.41
          	97.64
        

      

      

      부정맥 분류 시 모든 특징을 이용하는 것은 수행 시간이 길어짐에 따라 복잡도가 증가할 수 있다. 그러므로 본 연구에서는 이산코사인 변환을 이용하여 적은 수의 특징을 선택한다. 표 2는 모든 특징을 이용한 결과와 적은 수의 선택적 특징을 이용한 결과 비교를 보여준다. 표 2에서 볼 수 있듯이 너무 적은 특징을 이용하여 수행하는 것은 전체 정확도가 평균적으로 낮아지는 반면 50개의 특징을 선택한 결과는 모든 특징을 이용한 결과와 같은 정확도가 나타난다는 것을 확인할 수 있다. 일반적으로 모든 특징을 이용하는 것은 전체 수행 시간을 지연시키기 때문에 적은 수의 특징을 이용하여 높은 결과를 나타내는 것이 좀 더 효율적일 수 있다. 그러므로 표 2의 결과에서도 확인할 수 있듯이 본 연구에서 제안한 방법은 모든 데이터를 이용하지 않고 적은 수의 특징 데이터만 이용해도 높은 결과를 나타내며 수행시간도 단축할 수 있다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Comparison results with all training and selected data
        
        

      

      
        
          
            	
            	Selected data (30)
            	Selected data (50)
            	All data
          

          
            	Arrhythmia Type
            	Sensitivity (%)
            	Specificity (%)
            	Positive predictive value (%)
            	Sensitivity (%)
            	Specificity (%)
            	Positive predictive value (%)
            	Sensitivity (%)
            	Specificity (%)
            	Positive predictive value (%)
          

        
        
          	Normal beat
          	99.08
          	98.80
          	99.39
          	99.30
          	99.13
          	99.56
          	99.30
          	99.13
          	99.56
        

        
          	Atrial ventricular contraction
          	97.77
          	99.73
          	97.91
          	99.15
          	99.76
          	98.19
          	99.15
          	99.76
          	98.19
        

        
          	Premature ventricular contraction
          	97.55
          	98.90
          	94.59
          	97.57
          	99.02
          	95.16
          	97.57
          	99.02
          	95.16
        

        
          	Fusion beat
          	91.07
          	99.80
          	96.23
          	91.47
          	99.88
          	97.80
          	91.47
          	99.88
          	97.80
        

        
          	Average
          	96.37
          	99.31
          	97.03
          	96.79
          	99.41
          	97.64
          	96.79
          	99.41
          	97.64
        

      

      

      표 3은 제안한 방법과 다른 알고리즘의 결과를 비교한다. 표 3에 나타낸 다른 연구들의 결과는 각 연구에서 제시한 결과 수치이다. 표 3에서 보는 바와 같이 제안한 방법은 민감도 96.79%, 특이성 99.41%, 양성예측 97.64%, 정확도 97.64%를 보이며, 다른 알고리즘과 비교했을 때 전체적으로 비슷하거나 조금 더 높은 정확도가 나온 것을 확인할 수 있다. Inan[5]의 연구에서는 원신호에 웨이블렛을 이용하여 주파수 데이터를 특징으로 이용하여 분류를 수행한 결과 95.16%의 정확도를 나타냈고, Yeh[9]와 Korurek[10]은 많은 특징점을 추출하여 각각 91.38%, 92.00%의 연구 결과를 보였다. 그러나 본 연구에서는 기존연구와 달리 QRS 시간 길이, RR 간격, QR 길이, RS 길이 등의 거리기반의 많은 특징들을 검출하는 과정을 수행하지 않고, 단순하게 세그먼트된 신호에서 자기상관을 적용하여 신호 간 시간차 정보 계수를 추출하고, 이산코사인 변환을 적용하여 축소된 특징을 이용함으로써 좋은 결과를 나타낸다. 연구마다 실험에 이용되는 클래스 수가 다르고, 데이터의 특성이 조금씩 다르기 때문에 객관적인 비교가 어려우나 본 연구에서 제안한 방법은 부정맥 분류를 위해 심전도의 적은 특징을 추출하여 계층적 방식의 분류를 수행함으로써 다중 클래스 분류에서 높은 정확도를 얻을 수 있다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Comparison of results with other studies
        
        

      

      
        
          
            	
            	Number of class
            	Sensitivity (%)
            	Specificity (%)
            	Positive predictive value(%)
            	Accuracy (%)
          

        
        
          	Proposed method
          	4
          	96.79
          	99.41
          	97.64
          	97.64
        

        
          	Inan
          	2
          	90.45
          	-
          	95.5
          	95.16
        

        
          	Sayadi
          	2
          	98.77
          	-
          	97.47
          	99.10
        

        
          	Javadi
          	3
          	92.27
          	98.01
          	96.02
          	96.02
        

        
          	Khadra
          	4
          	89.20
          	93.55
          	-
          	91.38
        

        
          	Yeh
          	5
          	92.49
          	98.60
          	94.69
          	96.23
        

        
          	Korurek
          	6
          	-
          	-
          	-
          	92.00
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 연구에서는 계층적 일대일 분류모델과 자기상관 특징을 이용한 부정맥 분류 방법을 제안하였다. 제안한 방법은 밴드패스 필터를 이용하여 노이즈를 제거하고, 정규화와 이동 곱셈을 적용하여 신호간 균형을 맞추고 피크 데이터를 강화하였다. 그런 후, 세그먼트한 신호에 자기상관을 이용하여 계수를 추출하였고 이산코사인 변환을 이용하여 차원 축소하여 특징을 선택하였다. 마지막으로 코사인 유사도 분류기와 계층적 분류모델을 이용하여 부정맥 분류를 수행하였다. 심전도 신호의 다중 특징을 추출하여 발생하는 오류를 줄이기 위해 심전도 파형 자체에서 자기상관계수를 특징으로 이용하였고, 중복된 계수와 불필요한 요소를 줄이기 위해 이산코사인변환을 통해 특징 수를 줄였으며, 효율적 다중 클래스 분류를 위해 계층적 분류를 적용함으로써 전체 부정맥 분류 정확도를 향상 시켰다. 향후에는 더 많은 수의 다양한 부정맥을 분류할 수 있도록 클래스 수를 증가시킨 테스트가 필요할 것이다. 또한, 실시간 부정맥 분류를 위해 수행속도를 빠르게 하고 분류 정확도를 더욱 향상하기 위한 알고리즘 최적화 연구가 필요할 것이다.
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