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요       약 

임상 환경에서 심장 전문의는 표준 12 리드 심전도 및 연령, 성별과 같은 임상적 특징들을 기

반으로 심혈관질환을 진단한다. 그러나 기존의 딥러닝 기반 심전도 자동 해석 모델들은 임상적 특

징을 포함하지 않고 심전도만으로 심혈관질환을 분류한다. 따라서, 본 연구에서는 심전도, 연령 및 

성별 정보를 활용한 심혈관질환 다중분류 모델을 제안한다. 제안된 모델은 연령과 성별 정보를 전처리

된 심전도 데이터와 결합하여, 임상적 특징에 따른 심전도 파형의 구조적 특징을 효과적으로 분석하였

고 심혈관질환 자동분류 정확성을 향상시켰다. 실험 결과 연령과 성별 정보를 추가했을 때 심전도만을 

사용한 기존 모델대비 F1-score 평가지표에서 더 우수한 성능을 보였으며, 이를 통해 연령과 성별 

정보가 심혈관질환 분류에 있어 중요한 역할을 하고 있음을 확인하였다. 

 

1. 서론 

심전도(Electrocardiogram, ECG)는 심장의 전기 

신호를 기록하여 심장의 리듬과 전기적 활동을 분석하는 

검사다. 이러한 심전도는 심혈관질환과 밀접한 관계가 

있으며, 여러 심장 질환을 진단하는 중요한 도구로 

사용된다. 또한, 심혈관질환은 생존율이 낮아 조기 

발견이 중요하지만, 심전도에 대한 전문가의 해석이 

필요하여 많은 시간과 비용이 소요된다[1]. 이에 따라 

심혈관질환 자동화 분류 연구가 많이 수행되고 있다[2]. 

 임상 환경에서 심장 전문의는 표준 12 리드 

심전도 및 연령, 성별과 같은 임상적 특징들을 

기반으로 심혈관질환을 진단한다. 최근 Ahmadi 

Pooria, et al. [3] 연구에서 심전도 값과 이상 소견 

해석 시 나이와 성별이 중요한 고려 요소임을 보여준 

연구를 발표했다. 즉, 휴식기 심박수는 여성에서 더 

높지만, P 파, RR 간격, QRS 지속시간 등 다른 심전도 

값은 남성에서 더 높았고, 두 성별 모두에서 나이가 

증가할수록 주요 심전도 이상의 위험이 증가한다고 했다. 

그러나 기존의 딥러닝 모델을 활용한 심혈관질환 자동 

분류 연구들은 심전도 데이터만을 활용하여 심혈관 

질환을 분류하며 이는 연령과 성별 등의 임상적 특징에 

대한 정보를 반영하지 않고 있다. 

따라서, 본 연구에서는 심전도와 연령 및 성별 정보를 

활용한 심혈관질환 다중분류 모델을 제안하고자 한다.  

2 장에서는 기존의 심혈관질환 분류 연구를 소개하고 3

장에서는 연령과 성별 정보를 심전도 데이터에 결합한  

제안 모델을 소개한다. 4 장에서는 실험 및 결과를 5 장

에서는 결론 및 향후 연구를 기술하고자 한다. 

 

2. 관련연구 

심전도를 활용한 심혈관질환 분류 방법으로 Asgari et 

al.[4]는 심방세동(Atrial Fibrillation; AF)을 

분류하기 위해 정상 웨이블릿 변환(Stationary Wavelet 

Transform)을 사용하여 특징을 추출하고 서포트 벡터 
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머신(Support Vector Machine; SVM)을 사용하였다. 

Chumachenko et. al. [5]는 심박 변동성(Heart Rate 

Variability; HRV)의 시간 및 주파수 영역 특징을 

사용하고, K최근접 이웃(K-nearest neighbor; KNN)과 

랜덤 포레스트 등을 사용하여 심근경색을 분류하였다. 

시계열 클러스터링을 사용하는 비지도학습은 Annam et 

al. [6]에서 제안되었다. 기계학습 모델은 계산 

효율성이 높고 예측 속도가 빠른 장점을 가지지만, 

시퀀스 데이터를 1차원으로 변환하는 과정에서 

시간적으로 연속적인 정보를 충분히 고려하지 못할 수 

있다. 이로 인해 중요한 시간적 특징이 손실되어 예측의 

정확도가 감소할 수 있다.  

최근 많은 연구[7,8]에서 심전도를 활용한 부정맥 

진단을 위해 합성곱 신경망 (Convolutional Neural 

Network; CNN)이 적용되었다. 심전도 시계열 데이터에 

1D-CNN을 적용하거나, 심전도 신호를 이미지로 변환하여 

2D-CNN을 적용하였다. Sandra et. al. [7]는 합성곱 

신경망과, 엔트로피 기반으로 SincNet 등을 활용하였다. 

이 아키텍처는 CNN의 특징 학습 기능을 활용하여 멀티 

리드 심전도의 특징을 학습한다. 또한, 시계열을 고려해 

특징을 추출하는 TCN을 활용한 연구로는 Prabhakararao 

et al. [8] 연구가 있다. 연구에서는 각 리드별로 TCN 

모듈을 통해 단일 레이블을 각각의 모델에 학습하는 

앙상블학습을 이용해 이진분류를 수행하였다.  

이와 같이, 기존의 많은 연구들이 심전도 데이터만을 

이용해 심혈관질환 분류를 수행하였다. 현재 심전도 

데이터와 임상적 데이터를 특징으로 사용한 논문은 많지 

않다.  

 

3. 제안 방법 

본 연구에서는 전처리된 심전도 데이터를 모델의 

입력으로 사용하고 연령, 성별에 따른 심전도 파형의 

구조적 특징을 활용하기 위해 연령, 성별 정보에 선형 

변환 기법[9]을 적용하여 이후에 결합하는 Late Fusion 

모델을 제안한다.  

Late Fusion 모델의 입력은 전처리된 심전도 

데이터이며, 길이가 1000인 12 리드 심전도(32, 1000, 

12) 구조를 가진다. 입력 데이터는 Backbone 모델인 

ECGNet[10]을 통해 다양한 크기의 커널로 병렬 처리되어 

특징이 추출되고 모두 연결되어 하나의 특징 벡터로 

변환된다. 이후, 15개의 Residual block을 거치며 

특징이 추출되고 LSTM을 통해 얻은 특징과 더해져 최종 

심전도 특징이 추출된다.  

연령, 성별 정보의 경우 연령 정보를 5차원으로, 성별 

정보를 2차원으로 원핫인코딩한 후, 모델을 통해 나온 

심전도 특징과 길이가 같도록 선형 변환이 진행된다. 

선형 변환된 연령, 성별 특징과 심전도 특징을 결합하고 

 
(그림 1) 제안 모델 아키텍처 

 

최종 출력층으로 전달되어 연령, 성별을 고려한 

심혈관질환 다중분류가 수행된다. Late Fusion의 

아키텍처는 그림 1과 같다.  

 

4. 실험 및 결과 

4.1 데이터셋 및 전처리 

LargeECG 데이터셋[11]은 10초 길이, 500Hz의 45,152 

개의 심전도로 구성되어 있다. PTB-XL 데이터셋[12]은 

10초 길이, 500Hz의 21,799 개의 심전도로 구성되어 

있으며 상세 정보는 표 1과 같다. 본 연구에서는 

빈도수가 10개 미만인 데이터를 제거 후 LargeECG 46개, 

PTB-XL 44개의 레이블로 실험을 진행하였다.  

 

<표 1> 데이터셋 분포 

 

 

데이터 전처리의 경우 심전도 데이터는 심장의 주요 

주파수 성분을 보존하고, 전자 기록 장치의 노이즈 

제거를 위해 주파수 0.5hz~45hz의 범위로 필터링하였다. 

이후 모든 데이터가 유사한 스케일을 갖도록 Z-정규화를 

수행하였다. 

Dataset 

 

Sample Label Age range Gender 

(male:female) 

LargeECG 45,152 51 0 ~ 89 

 

56:44 

PTB-XL 21,799 44 0 ~ 95 52:48 
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<표 2> 제안 모델 성능 평가 

 

연령데이터는 Null 값은 Missing values로, 0세~4세는 

유아(Early childhood), 5세~14세는 어린이(Childhood), 

15세~22세는 청소년 (Adolescence), 23세~41세는 청년 

(Youth), 42세~56세는 성인(Maturity), 57~68세는 중년 

(Old age), 69세 이상은 노년(Late old)으로 그룹화를 

진행한 후, 원핫인코딩을 적용하였다.  이 중 표본이 

적은 14세 이하의 데이터를 제거하여 5개의 그룹으로 

실험을 진행하였다. 

 

4.2 실험 결과 

심혈관질환 다중분류 성능 평가 지표로는 정확도 

(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-

score를 사용하였고 연구의 일반화 성능을 확보하기 

위해 5겹 교차 검증(5-fold cross-validation)을 

적용하였다.  

연령과 성별 정보가 성능 평가에 중요한 역할을 

하는지 판단하기 위해 심전도 데이터만을 사용했을 때와  

심전도 데이터에 연령, 성별 정보를 결합하였을 때를 

구성하여 성능 평가를 진행하였다. 모든 결과는 

샘플별로 계산한 값의 평균을 나타내며 정확도의 경우 

샘플 당 모델이 예측한 값이 정답과 정확히 일치할 때만 

1의 값을 나타낸다. 

표 2는 제안 모델을 두 가지 데이터셋을 통해 평가한 

결과를 나타내며 표 3은 모델별 성능 평가 결과를 

나타낸다. 심전도 데이터만을 사용했을 때보다 연령과 

성별 정보를 추가했을 때 전반적으로 성능이 향상됨을 

보였다. 이는 모델이 임상적 맥락에서 중요한 

비시계열적 특징과 심전도의 시계열 특징을 동시에 

고려할 수 있게 되어 보다 정밀하게 심혈관질환을 

분류한 것으로 보인다.  

 

실험 결과를 통해 모델이 심전도 데이터의 복잡한 

시계열 정보와 임상적 특징을 효과적으로 분석할 수 

있음을 확인하였다. 또한, 심혈관질환 분류에서 연령과 

성별이 모델의 성능을 향상시키는 데 중요한 요소임을 

확인할 수 있었다. 

 

<표 3> 모델별 성능 평가 

  

 

5. 결론 

본 연구에서는 심전도와 연령, 성별 정보를 활용한 심

혈관질환 다중분류 모델을 제안하였다. 12 리드 심전도 

Dataset 

 

Features ACC Precision Recall F1-score 

LargeECG 

ECG-only 0.5975 0.8630 0.7533 0.7815 

w/ age 0.6090 0.8700 0.7618 0.7888 

w/ gender 0.6071 0.8652 0.7566 0.7842 

w/ age, gender 0.6158 0.8751 0.7644 0.7923 

PTB-XL 

ECG-only 0.4503 0.6154 0.5594 0.5723 

w/ age 0.4730 0.6261 0.5684 0.5829 

w/ gender 0.4749 0.6389 0.5776 0.5924 

w/ age, gender 0.4858 0.6433 0.5784 0.5962 

Dataset 

 

Model Features ACC F1-score 

Large 

ECG 

ResNet101 

[13] 

ECG-only 0.5644 0.7482 

w/ age, gender 0.5979 0.7773 

BiLSTM 

[14] 

ECG-only 0.5701 0.7485 

w/ age, gender 0.5789 0.7595 

Ours 
ECG-only 0.5975 0.7815 

w/ age, gender 0.6158 0.7923 

PTB-XL 

ResNet101 
ECG-only 0.4317 0.5594 

w/ age, gender 0.4627 0.5719 

BiLSTM 
ECG-only 0.4451 0.5605 

w/ age, gender 0.4641 0.5722 

Ours 
ECG-only 0.4503 0.5723 

w/ age, gender 0.4858 0.5962 
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데이터만을 사용했을 때와 연령, 성별의 임상적 정보를 

결합했을 때의 분류 성능을 비교했으며, 연령과 성별 정

보를 포함한 모델이 심전도 데이터만을 사용한 모델보다 

정확도 및 F1-score가 향상됨을 확인하였다.  

이를 통해 연령과 성별 정보가 심혈관질환의 세부 분

류에 있어 비교적 중요한 역할을 하고 있음을 확인하였

다.  

향후 연구에서는, 연령과 성별 외에도 과거력, BMI, 

흡연 여부 등 다양한 임상적 정보들을 반영한 연구를 진

행할 예정이다. 
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