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            Abstract
          
        

        
          심전도 신호는 심장질환인 부정맥과 같은 질병을 예방하기 위해 딥러닝 모델을 이용한 많은 연구가 진행되고 있다. 그러나, 사용자의 건강상태, 취득과정에서 발생하는 다양한 요인들은 비선형성 특징을 나타내기 때문에 딥러닝 모델의 정확도를 저하시키는 문제점이 있다. 본 논문에서는 향상된 부정맥 신호 식별을 위해 변동모드분해를 이용한 4개의 단일 네트워크로 구성된 멀티스트림 기반 딥러닝 모델을 제안하였다. 실험결과, 단일 네트워크의 식별결과는 94.6%, 95.3%, 95.5%, 96.1%의 정확도를 나타냈으며, 내재모드함수에 따라 0.6%~1.5%의 식별 정확도 차이를 보였다. 또한, 4개의 단일 네트워크를 융합한 멀티스트림 기반 딥러닝 모델의 부정맥 식별 정확도는 96.6%로 단일 네트워크에 비해 0.5% 향상된 정확도를 나타냈다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recent advancements in deep learning have significantly contributed to the analysis of electrocardiogram signals for the early detection and prevention of cardiac disorders such as arrhythmia. However, various factors related to the user's health status, and the signal acquisition process introduce nonlinear characteristics, which can degrade the model’s identification accuracy. To address these problems, this study proposes a multi-stream convolutional neural network architecture for enhanced arrhythmia classification. As a result of the experiment, the identification results of arrhythmia signals using the multi-stream based four single networks proposed in this paper showed accuracies of 94.6%, 95.3%, 95.5%, and 96.1%, respectively, with differences in accuracy ranging from 0.6% to 1.5% depending on the intrinsic mode function. In addition, the arrhythmia identification accuracy of the multi-stream based deep learning model that fused four single networks was 96.6%, which was 0.5% higher than that of a single network.
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      Ⅰ. 서 론
      의료시스템의 변화와 ICT기반 센서 기술의 발전으로 웨어러블 디바이스 산업과 헬스케어 산업에 많은 관심과 투자가 증대되고 있다. 웨어러블 디바이스는 다양한 센싱능력을 갖춘 초소형 기기들이 서로 연결되어 실생활에 착용하고 있는 동안 지속적으로 사용자 및 환경에 대한 다양한 정보들을 수집할 수 있다. 최근에는 애플워치, 갤럭시 워치와 같은 웨어러블 디바이스 제품들이 상용화되어 다양한 환경에서 생체신호 취득이 가능해졌다[1]. 따라서 심전도 신호는 심실빈맥, 심실세동, 심방세동, 심장 부전수축, 부정맥 등과 같은 심장질환을 1차적으로 진단하는 데 널리 사용되고 있다.

      심전도 신호의 중요한 특징으로는 그림 1과 같이 심방 및 심실 탈분극 또는 재분극에 해당하는 P, Q, R, S, T파에 있는 정보를 포함하고 있다. 특히, 표 1과 같이 부정맥 신호는 심장박동이 갑자기 빨라지거나 느려지고, 심장의 비정상적인 활동으로 P, Q, R, S, T파가 불규칙적으로 발생한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Example of ECG signal 
        
        

        

      

      
        Table 1. 
				
        

        
          Types ECG wave and action
        
        

      

      
        
          
            	Wave
            	Action
          

        
        
          	P
          	Depolarization of the atrial
        

        
          	Q
          	Activation of the anterior septal region of the ventricular myocardium
        

        
          	R
          	Depolarization of the ventricular myocardium
        

        
          	S
          	Activation of the posterior basal region of the ventricle
        

        
          	T
          	Rapid repolarization of the ventricle
        

      

      

      또한, 부정맥 환자는 어지럼증, 흉부통증, 간질 및 경련 등의 증상을 나타낸다. 이는 부정맥 환자들도 증상이 나타나기 전까지 인지할 수 없기 때문에 사전에 알아내는 것이 중요하다[2]. 따라서 은닉층이 다수 존재하는 신경회로망으로 높은 식별 및 분류 성능을 나타내는 딥러닝 모델을 이용한 부정맥 식별에 관한 연구가 진행되고 있다.

      부정맥 신호 식별을 위해 ECG신호를 딥러닝에 적용한 기존 연구에서 Ubeyli는 고유 벡터 기반의 특징 추출 방법을 사용하여 순환 신경망을 이용해 부정맥을 식별하는 방법을 제안했다. 실험 결과, 이 모델은 4가지 다른 부정맥으로 평균 정확도 98.06%를 보였다[3]. Zubair은 9개 계층의 합성곱 신경망을 설계하여 92.7%의 정확도를 보였고[4], Acharya 는 9개 계층의 합성곱 신경망을 설계하여 잡음 제거한 파형과 제거하지 않은 파형에 대해 각각 94.03%, 93.49%의 정확도를 보였다[5].

      Zhai은 심전도 파형의 이중화를 통해 2차원 이미지로 변환하였으며, 이를 합성곱 신경망에 적용하여 특정 파형 검출에 대해 98.6%와 97.5%의 정확도를 보였다[6]. Kiranyaz는 ECG 부정맥 식별을 위해 2 차원 심전도 영상에 CNN을 적용하는 방법과 달리 1차원 심전도 신호에 CNN을 적용하여 우수한 성능을 나타냈다[7]. Rajpurkar는 Kiranyaz의 CNN 모델보다 더 깊고 많은 데이터를 사용하는 1-D CNN 모델을 제안했다. 그러나 더 많은 ECG 데이터를 사용함에도 불구하고 검출 성능은 낮게 나타냈다[8]. 실험에 사용된 ECG신호의 경우, 데이터 세트의 크기가 증가하더라도 입력으로 사용되는 심전도 신호가 1차원이기 때문에 깊은 네트워크는 성능 향상에 영향을 미치지 않았다[9].

      Oh는 5가지 부정맥 진단을 위해 단일 합성곱 신경망과 단일 순환 신경망을 이용한 앙상블 네트워크 모델을 제안했다. 단일 합성곱 신경망은 분류기가 공간적 특징 추출을 위해 설계되었으며, 검출된 특징은 시간정보에 따라 데이터를 입력받는 단일 순환신경망에 적용하여 부정맥 신호를 진단했다. 부정맥 신호의 다양한 공개 데이터베이스를 적용한 결과, 98.1%의 높은 식별 정확도를 보였다[10].

      Fan은 심전도 신호를 이용하여 일반적인 정상 신호와 비정상 신호인 부정맥 신호를 식별하기 위해 2층 구조의 다중 스케일 합성곱 신경망 모델을 제안했다. 서로 다른 스케일의 특징을 검출하기 위해 각 층에 사용된 필터 크기를 다르게 설계한 구조로 20초 간격으로 구성된 심전도 신호를 데이터베이스를 적용하였다. 실험결과, 다중 스케일 합성곱 신경망 모델은 98.1%의 분류 결과를 나타내 공개 네트워크인 VGG-network에 적용한 결과보다 0.1% 우수한 식별 성능을 나타냈다[11].

      그러나 딥러닝 모델은 학습을 진행할 때마다 식별결과에 대한 차이를 나타내며, 부정맥 신호의 비선형적인 특징으로 인해 식별이 어려운 데이터까지 모두 학습하지 못해 성능의 한계를 보이는 데이터 과적합 문제점이 있다[12]. 이는 의료 및 헬스케어 분야에서 분석 결과에 따라 사람의 목숨으로 이어지므로 단순히 좋은 성능을 보이더라도 실생활 환경에서 사용하기에 어려움이 있다.

      따라서 본 논문에서는 향상된 부정맥 신호 식별을 위해 멀티스트림 기반 딥러닝 모델을 제안한다. 먼저 비선형성 특징을 갖는 부정맥 신호를 딥러닝 모델에 적용하기 위해 변동모드분해(VMD, Variational Mode Decomposition)를 적용하여 비선형성 신호의 특징을 검출한다. 변동모드분해를 통해 분해된 신호들은 각 딥러닝 모델의 입력 데이터로 사용된다. 실험에 사용된 부정맥 데이터는 MIT-BIH Arrhythmia database로 정상신호와 4가지 부정맥 신호로 구성되어 있다[13]. 학습 데이터는 전체 데이터의 60%를 사용하였으며, 검증 데이터는 20%, 실험 데이터는 나머지 20%를 사용하였다.

      본 논문의 구성은 2장에서 부정맥 식별을 위해 제안한 멀티스트림 기반 딥러닝 모델의 전처리 및 구조에 대해 설명한다. 다음으로, 3장에서는 부정맥 식별에 대한 단일 네트워크와 제안한 방법의 실험 결과에 대해 분석한다. 끝으로 4장에서 결론 및 향후 연구에 대해 설명한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 부정맥 식별을 위한 멀티스트림 기반 딥러닝 모델
      본 장에서는 데이터베이스 구성을 위해 잡음제거 및 심전도 신호 분할을 포함한 전처리 과정과 부정맥 식별을 위한 멀티스트림 기반 딥러닝 모델에 대해 설명한다. 인체에서 출력되는 여러 형태의 전기적 신호는 각각의 신체활동과 관련된 중요한 정보를 담고 있다. 이러한 전기적 신호 중 심전도 신호에서 발생하는 잡음은 부정맥 신호를 식별하는 과정에서 불필요하며, 잘못된 정보를 제공할 수 있는 원인이기 때문에 잡음제거가 필수적이다. 그림 2는 본 논문에서 제안한 전체적인 흐름도를 나타낸다. 먼저 잡음제거 과정을 거친 심전도 신호는 Pan&Tompkins 방법을 적용하여 주기별 분할을 진행한다. 다음으로 비선형성 특징을 검출하기 위해 변동모드분해를 적용한다[14][15]. 끝으로 변동모드분해를 통해 분해된 신호들은 각 딥러닝 모델의 입력 데이터로 사용된다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Overall procedures processed in ECG arrhythmia identification 
        
        

        

      

      
        2.1 심전도 신호 분해를 위한 전처리 방법
        1차원 심전도 신호를 딥러닝 모델에 적용하기 위해 잡음제거 및 주기별 신호분할 변동모드분해를 적용한 신호 분해로 구성된 전처리과정을 진행한다. 먼저 심전도 신호의 잡음은 밴드패스 필터링 과정을 통해 잡음을 제거한다. 밴드패스 필터링은 심전도 측정시 발생하는 전력선 잡음, 전극 접촉 잡음을 제거할 수 있다. 밴드패스 필터를 적용한 심전도 신호를 주기별 신호로 분할하기 위해 Pan&Tompkins 알고리즘을 이용하여 R파 정점을 검출한 후, R파 정점을 기준으로 주기별 신호를 분할하였다.

        끝으로 부정맥 신호는 불규칙한 심장의 비정상적인 활동으로 비선형적인 특징의 신호를 나타낸다. 따라서 비선형성 신호에 대한 선형성 특징 검출이 가능한 변동모드분해 방법을 적용하여 부정맥 신호의 특징을 검출하였다. 변동모드분해 방법은 분해하기 위한 신호의 크기제약에 문제점이 있는 경험적모드분해(EMD, Empirical Mode Decomposition) 방법을 보완한 방법으로 신호를 n개의 신호로 분해할 수 있다[16].
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        또한 고속퓨리에변환을 기반으로 한 알고리즘을 사용하여 상대적으로 경험적모드분해 방법보다 잡음에 민감하지 않은 장점이 있다. 변동모드분해는 입력신호를 분할하기 위해 식 (1)를 통해 신호를 분할 할 수 있다. 여기서 N은 시계열 자료계열 y(t)로부터 추출된 내재모드함수의 개수, RN은 시계열 자료계열을 분해하고 남은 잔여값이다. 분해된 IMFi의 개수는 전체 자료 개수 n에 대하여 log2n에 근접한 개수로 분해된다[17]. 그림 3은 원 신호의 서로 다른 주파수 성분을 포함하는 내재모드함수별 분해한 결과의 예시로 본 논문에서는 4개의 내재모드함수로 분해하였다[18].

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Results of segmenting the ECG signal by intrinsic mode function 
          
          

          

        

      

      
        2.2 최적화된 부정맥 식별을 위한 멀티스트림 기반 딥러닝 모델
        합성곱 신경망은 연속적으로 입력된 정보에 대해 일정 크기의 필터를 사용하여 특징을 자체적으로 추출하여 학습을 한다. 특징 추출한 정보를 입력 데이터로 그대로 사용하는 것이 아니라, 그 중 의미 있는 특정 정보만을 추출한 다음 그것을 학습에 사용함으로써 학습 과정에서 발생하는 복잡한 연산량을 줄이며 필요한 정보를 학습한다. 필터는 사이즈를 다르게 해서 여러 특징을 추출할 수 있는데, 한 개 또는 다수의 필터를 사용해서 추출한 특징이 한 개의 계층을 이루게 된다. 그러나 단일 네트워크는 학습을 진행할 때마다 식별결과에 대한 차이를 나타낸다. 또한, 비선형적인 특징으로 인해 식별이 어려운 데이터까지 모두 학습하지 못해 성능의 한계를 보이는 문제점이 있다.

        따라서, 딥러닝 모델을 이용한 부정맥 신호 분류를 위해 본 논문에서 제안한 딥러닝 모델은 그림 4와 같다. 본 논문에서는 변동모드분해를 통해 분해된 내재모드함수별 신호를 각 네트워크에 입력 데이터로 적용할 수 있도록 2개의 합성곱 계층과 풀링 계층으로 구성된 동일한 구조의 4개의 딥러닝 모델을 설계하였다. 4개의 단일 네트워크는 변동모드분해로 분해된 내재모드함수를 학습 데이터로 사용한다. 학습과정에서 과적합 문제를 해결하기 위해 합성곱 계층과 함께 배치정규화 계층을 적용하였다. 또한, 일반적으로 사용되는 활성함수인 ReLU를 사용하였으며, 활성함수를 최소화하기 위해 경사하강법 기반 최적화 함수인 Adam을 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Overview of proposed arrhythmia signal identification system based on Multi-stream CNN 
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험결과 및 분석
      실험에 사용된 부정맥 데이터는 MIT-BIH Arrhythmia 데이터베이스로 The Association for the Advancement of Medical Instrumentation 기준에 따라 실제 의사가 진단한 정상신호와 4가지 부정맥 신호(좌각차단, 우각차단, 심실조기수축, 심방조기수축)로 구성되어 있다[13]. 한주기씩 분할된 부정맥 데이터의 총 개수는 99,725개로 학습 데이터는 전체 데이터의 60%인 59,867개를 사용하였으며, 검증 데이터는 20%인 19,929개, 실험 데이터는 나머지 20%인 19,929개를 사용하였다. 분할된 부정맥 데이터는 변동모드분해를 통해 4개의 내재모드함수로 분해하여 각 단일 네트워크의 입력 데이터로 사용하였다.

      그림 5은 혼동행렬로 나타낸 단일 네트워크의 부정맥 식별결과로 그림 5-(a)는 첫 번째 내재모드함수를 입력데이터로 사용하여 94.6%의 식별 정확도를 나타냈다. 그림 5-(b)는 두 번째 내재모드함수를 사용하여 95.3%의 식별 정확도를 나타냈으며, 5-(c)는 세 번째 내재모드함수를 통해 95.5%, 5-(d)는 네 번째 내재모드함수를 사용하여 96.1%의 식별 정확도를 나타냈다. 또한, 본 논문에서 제안한 단일 네트워크의 입력데이터로 사용된 내재모드함수에 따라 최소 0.6%에서 최대 1.5%의 식별 정확도 차이를 보였다. 이는 동일한 구조의 네트워크와 매개변수를 사용하더라도 식별 정확도의 차이를 나타내는 것을 확인할 수 있다. 끝으로 5-(e)는 4개의 단일 네트워크를 융합한 멀티스트림 기반 딥러닝 모델의 부정맥 식별 정확도는 96.6%로 단일 네트워크에 비해 0.5% 향상된 정확도를 나타내 부정맥 검출 가능성을 확인하였다. 이는 심전도 신호 내에 존재하는 다양한 주파수 성분과 신호의 복잡한 패턴을 다각도로 분석함으로써 내재모드함수별 서로 다른 정보량을 포함하고 있는 것을 확인하였다. 또한, 멀티 스트림 기반 딥러닝 모델은 단일 네트워크의 결과를 융합하여 최종 결과를 도출함으로써, 앙상블 효과를 통해 성능이 향상됨을 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Arrhythmia identification using confusion matrix
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론 및 향후 연구
      본 논문에서는 최적화된 부정맥 신호 식별을 위해 멀티스트림 기반 딥러닝 모델을 제안하였다. 부정맥 신호는 일반적인 심전도 신호와 달리 비선형적인 특징을 나타내 식별에 어려움이 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 변동모드분해를 적용하여 비선형성 신호의 특징을 검출하였다. 변동모드분해를 통해 검출된 특징은 멀티스트림 기반의 딥러닝 모델에 적용하여 부정맥 식별을 위한 입력데이터로 사용하였다. 실험결과, 제안한 멀티스트림 기반 딥러닝 모델은 4개의 단일 네트워크에 보다 향상된 정확도를 나타내 부정맥 식별 가능성을 확인하였다.

      향후에는 웨어러블 디바이스와 같은 리소스가 제한된 환경에서 효율적인 연산처리를 위해 MobileNet과 같은 저연산 딥러닝 모델에 대한 연구를 진행할 예정이다. 또한, 딥러닝 모델의 복잡하고 많은 연산과정으로 인해 입력 데이터에서의 어떤 정보가 결과로 도출되었는지 명확하지 않은 블랙박스 문제점을 보완하기 위해 설명 가능한 인공지능에 대한 연구로 확대해 나갈 예정이다.
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