
한국음향학회지 제29권 제2호 pp. 133〜140 (2010)

심음 기반의 심장질환 분류를 위한 새로운 시간영역 특징
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연속 심음신호로부터 추출한 새로운 시간영 역에서의 특징들을 추가하여 심장질환 분류의 성능을 개선한다. 기존에 사용되고 

있는 켑스트럼 영역 특징인 멜주파수 켑스트럼 계수 (MFCC)에 심음 포락선, 심잡음 확률벡터, 심잡음 진폭값 변동으로 

구성된 새로운 3 종류의 시간영역 특징을 추가한다. 심장 질환 분류 및 검출 실험에서’ 시간영역 특징의 분류 정확도에 

대한 기여도를 평가하고 순차적 특징선택 방식을 이용하여 시간영역 특징을 선택한다. 선택된 특징들은 디층 퍼셉트론 

(MLP), support vector machine (SVM), extreme learning machine (ELM)와 같은 신경회로망 패턴 분류기에 대하여 의미있 

고 일관되게 분류 정확도를 개선함을 보여준다.

핵심용어: 심음인식, 특징 검출 ELM

투고분야: 생체 및 의학 음향 분야 (15.4)

We improve the performance of cardiac disorder classification by adding new temporal features extracted from 

continuous heart sound signals. We add three kinds of novel temporal features to a conventional feature based on 

mel-frequency cepstral coefficients (WCC)： Heart sound envelope, murmur probabilities, and mui-mur amplitude 

variation. In cardiac disorder classification and detection experiments, we evaluate 냔g contribution of the proposed 

features to classification accuracy and select proper temporal features using 한圮 sequential feature selection method.

The selected features are shown to improve classification accuracy significantly and consistently for neural 

network-based pattern classifiers such as multi-layer perceptron (MLP), support vector machine (SVM), and extreme 

learning machine (ELM).

Keywords： Heart Sound Classification, Feature Extraction, Extreme Learning Machine

ASK subject classification： Biological and Medical Acoustic (15.4)

I. 서 론

심장질환은 전체 사망원인 중에서도 차지하는 비중이 

점점 늘고 있는 치명적인 질병으로서, 예방과 조기발견 

을 위하여 간편하고 정확한 초기진단의 필요성이 대두되 

고 있다. 전 세계적으로 심장질환이 사망의 주요 원인으 

로 되면서 사망률이 점점 늘어나고 있는 추세이다. 심장 

질환으로 인한 사망의 대상 연령층도 점점 낮아지고 있어 

서 국가적인 건강문제가 되고 있는 현실이다. 심장질환
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을 진단하기 위한 심전도 검사는 정확하지만, 시간과 비 

용이 많이 소요되는 단점이 있다. 그리고 심초음파 검사 

는 공기, 지방, 뼈 등은 잘 투과하지 못하는 특수성 때문 

에 비만환자나 폐질환이 있는 환자는 좋은 영상을 얻을 

수 없다. 따라서 심초음파 또는 심전도 검사 전에 전자청 

진기로 획득한 심음신호를 이용하여 심장질환의 유무와 

송류에 대한 정확한 사전정보를 얻을 수 있는 시스템은 

건강한 사람들에게는 심장질환을 예방할 수 있고 비만환 

자나 폐질환 심장질환을 가지는 환자들에게는 조기발견 

으로 비용 절감과 진단시간 단축을 가져올 수 있다. 그리 

고 내과의사에게는 시스템이 질환 우려가 있다고 알려주 

는 환자를 집중적으로 진단함으로써 정신적, 육체적 부 
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담을 줄일 수 있다.

심장질환 분류 알고리듬으로서 인공 신경회로망 

(artificial neural network； ANN)과 은닉 마코프 모델 

(hidden Markov model； HMM)을 이용한 알고리듬이 제 

안되었다. ANN 방식 [1 -3]은 연속 심음신호에서 단일주 

기로 분할하기 위해 전처리 단계에서 자동분할 알고리듬 

을 가지고 있어야 한다. 자동분할 알고리듬으로 인한 분 

할 오류들은 인식 정확도를 떨어뜨린다. HMM 방식 

[4-기은 자동분할 알고리듬을 이용하여 연속 심음신호로 

부터 단일주기로 분할하여 심장질환 종류를 판단할 수 

있고 심음신호 분할 과정 없이 연속 심음신호로부터 직접 

심장질환 종류를 판단할 수 있으나, 심장질환 분류 정확 

도가 만족스럽지 않다는 단점이 있다.

두 방식 모두 기존 연구에서는 스펙트럼 (spectrum) 

또는 켑스트럼 (cepstrum) 특징들을 기반으로 심장질환 

을 분류하였다. 그러나 비정상 심음신호는 심잡음 

(murmur)과 클릭음 (click sound)의 위치와 특성이 중요 

하므로, 이를 고려한 시간영 역 특징을 사용하는 것이 바 

람직하다 [8] [9],
본 논문에서는 연속 심음신호의 한 주기로부터 추출한 

켑스트럼 영역 특징에 심잡음의 위치와 특성을 판단하는 

데 효과적인 심음 포락선, 심잡음 확률벡터, 심잡음 진폭 

값 변동과 같은 새로운 시간영역에서의 특징들을 추가한 

다. 제안된 시간영역 특징의 성능을 평가하기 위하여 신 

경회로망 기반의 패턴분류기를 사용한다.

제2장에서는 심장질환 분류 알고리듬의 개략적인 구 

조를 기술한다. 제3장에서는 본 논문에서 새로이 제안한 

시간영역에서의 특징들을 추출하는 기법을 설명하고, 제 

4장에서는 multi-layer perceptron (MLP)'[13], support 

vector machine (SVM) [15] [16], extreme learning 

machine (ELM) [10皿]을 이용하여 새로운 시간영역에 

서의 특징들의 분류 정확도에 대한 기여도를 비교하여 

특징을 선택하고, 심음 분류 및 검출 정확도를 평가한다. 

저悟장에서 결론을 맺는다.

II. 심음 분류 알고리듬

2.1. 전체 구조

본 논문에서 제안한 심음신호 분류 알고리듬은 그림 

1에서 보는 바와 같이 구성된다. 연속 심음신호부터, 자 

동분할 알고리듬을 이용하여 심음신호의 한 주기 심음신 

호를 획득한다. 한 주기 심음신호로부터 켑스트럼 영역 

특징인 멜주파수 켑스트럼 계수 (mel-frequency 

cejBtral coefficients； MFCC) [9]와 로그 에너지 값을 주 

출한다. 패턴 분류기는 심장질환의 종류를 결정한다. 아 

래와 같이 묘사한 시간영역에서의 특징들은 이 기본 알고 

리듬에 추가된다.

22.자동분할

심장질환을 분류하기 위해서 심잡음 또는 클릭음의 위 

치 정보가 중요하므로 연속 심음신호에서의 제1음 (S1)과 

제2음 (S2)의 위치를 검출하여야 한다. 단일 주기의 심음 

신호를 검출하기 위해 그림 2와 같이 SI, S2 시작점을 

검출하고 교정한다 [9],

2.3. 특징 추출

MFCC 및 로그 에너지를 추출하기 위하여 윈도우 크기 

는 30 ms, 윈도우 이동은 10 ms를 사용한다. 전체 주파수 

범위를 멜 척도 (mel-scale)에 따라서 분할하여 필터뱅크 

계수를 계산한다. 필터뱅크 출력 값에 Eg값을 취한 후 

이산 코사인 변환 (discrete cosine transform； DCT)을 

하여 MFCC를 얻는다.

2.4. 패턴 분류

본 논문에서는 정적 패턴 분류에 높은 성능을 나타내는 

신경회로망 기반의 MLP [13], SVM [15][16], ELM [11] 

패턴분류기를 사용한다.

심장질환 
겲과

그림 1. 심음 분류 알고리듬

Fig. 1. The heart sound classification algorithm.

Pulse detection $f/$2 discrimination andcorreciion

S1/S2 
sfaithg 

points

그림 2. 자동분할 알고리듬 [9]

Fig. 2. Automatic segmentation algorithm [9],
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MLP는 그림 3과 같은 은닉층을 포함한 연결구조를 가 

진 신경회로망으로서, 정적 패턴 분류를 위하여 가장 널 

리 사용된다. MLP에서의 출력 노드값은 다음과 같이 표 

현된다.

弓(用)=、9(妃"炕(“))+勺 (1)
i

ykM =〉&脣3)勺(沥 + 或 (2)
3

%는 입력층의 4번째 입력값이고, (%는 입력층의 2번 

째 입력값과 은닉층의 项번째 은닉뉴런사이의 가중치 값 

이고, 9(.)는 활성함수이고, 勻는 은닉층의 项번째 은닉뉴 

런의 출력값이다. %는 은닉층의 项번째 은닉뉴런과 출력 

층의 初번째 출력값사이의 가중치 값이고, 洗는 출력층의 

&번째 출력값이다. 心는 은닉층의 项번째 은닉뉴런의 바 

이어스 (bias)이고 ⑶는 출력층의 k번째 출력뉴런의 바이 

어스 (bias) 이다.

MLP는 단층 퍼셉트론과 달리 임의의 결정 구역을 분류 

할 수 있으며, 역전파 (back-propagation； BP) 알고리듬 

[1 기을 이용하여 효율적으로 학습이 가능하다. BP 알고리 

듬은 전향 단계에서 신경 회로망에 입력 패턴을 제시하고 

각 노드에 대해서 입 력 함수와 활성화 함수를 이용하여 

출력을 산출하고 후향 단계에서 목표 값과 학습 데이터의 

실제 출력값의 오차를 최소화하도록 역방향 순서대로 층 

과 층 사이의 연결 강도를 갱신하여 학습한다.

SVM은 방사 기저함수 (RBF), 그리고 다층 퍼셉트론 

(MLP) 분류기의 대안적인 학습방법으로 패턴을 고차원 

특징 공간으로 사상시킬 수 있고 적은 양의 학습데이터만 

으로도 신속하게 분리 학습을 수행할 수 있다. 네트워크 

의 가중치는 선형 부등 조건을 가진 이차식 계획법 

(quadratic programming； QP) [1 기문제를 해결함으로써 

얻어진다, 또한 SW은 고정되어 있지만, 알려지지 않은 

확률 분포를 갖는 데이터에 대해 오분류 확률을 최소화하 

는 구조적 위험 최소화 (structural risk minimization； 

SRM) 방법 [1 기을 이용하여 학습 모델을 얻는다, 선형 

SW에 있어서 두 개의 클래스를 구분할 수 있는 초평면 

(hyperplane)은 무수히 많으나, 그림 4에서 보는 바와 같 

이 두 클래스 간점들의 거리 마진 〃을 최대화하도록 하는 

선형 평면 분류 경계 (optimal separating hyperplane； 

価!)는 유일한 해로 존재한다, OSH는 거리 마진 归을 

최대화하는 최적의 가중벡터 由와 바이어스 b로서 얻어 

질 수 있다. QP는 식 ⑶의 라그랑지안 (Lagrangian)함수 

의 안장점 (saddle point)을 찾는 문제로써, 편미분과 

Kuhn-Tucker 조건으로서 식 ⑷를 최대화 하는 라그랑 

제 승수 (Lagrange multipliers) a 를 찾는 문제로 비꿀 

수 있다.

1 ， N
J(w,6,a) =3气疽新一£»也[功(初乌广司)一1] (3)

2 i = l
N \ N N

Q(a)=、陽-勺舞/冨灼，後G{-L1}⑷ 
i = l i = lj = 1

皿M은 그림 5와 같이 단일 은닉층을 갖는 신경회로망 

으로서, MLP와 같은 고전적 학습 방법들의 단점을 해결 

하고 빠른 학습시간을 위하여 제안된 것이다 ELM에서 

의 출력 노드값은 다음과 같이 표현된다

° km = Pkfi 3瘁诚 + b，) (5)
7=1

Ou^ut values

Input vector

그림 4. OSH, 최대 마진 (M), support vector

Fig. 4. OSHs maxim내r margin (M), support vector.

그림 3. MLP 네트워크 구조

Fig. 3. Structure 아 MLP network.
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은 巾번째 학습데이터의 寸번째 입력값을 나타내 

고,。利은 m 번째 학습데이터의 &번째 출력값을 나타낸 

다. 3는 은닉 뉴런과 입력 뉴런사이에 연결된 가중치 행 

렬이고, Q는 은닉 뉴런과 출력 뉴런사이에 연결된 가중 

치 행렬이다. %는 顶번째 은닉 뉴런의 바이어스이다 g（.） 

는 활성함수이다. N은 은닉 뉴런의 개수를 나타낸다.

EIN의 입력 가중치와 뉴런의 바이어스는 학습되지 않 

으며, 오직 출력 가중치만이 학습된다는 점이 다른 신경 

회로망과 다르다. 학습 알고리듬은 놈 최소 자승해와 모 

어 페로스의 일반화된 역행렬을 이용하여 학습 데이터의 

실제 출력값과 목표 출력값의 오차가 최소화되도록 학습 

한다.

in. 새로운 시간영역 특징

3丄 심음 포락선

S1/S2과 심잡음의 진폭값 변화는 정상/비정상 심음신 

호를 판별하는데 있어서 중요하다. 본 논문에서는 정상 

심음신호의 분류정확도 저하를 감소시키기 위하여 원 심 

음신호의 심음 포락선 값을 구한다. 단일주기 심음신호 

의 포락선을 알기 위해 균일한 길이를 갖는 N개의 부세그 

먼트 （sub-segment）로 분할하였다. 심음신호의 주기는 

약 800〜1000 ms이고 클릭음은 약 30 ms 이하의 길이를 

가지므로, 본 논문에서는 N=30으로 정하였다. 부세그먼 

트 내의 샘플 개수는 K= L T/N\ 으로 결정된다. 여기 

서 丁는 단일주기 심음신호의 샘플 개수이다. 마지막 부 

세그먼트의 샘플 개수가 K 미만인 경우에는 심음신호의 

뒷 부분을 0으로 채운다 심음 포락선 眞은 다음과 같이 

각 부세그먼트의 절대값의 평균값으로 정의된다.

1 K
见（沥=-歹»8（払时，（6） 

a k=i

여기서 Kn馬）는 n번째 부세그먼트의 &번째 샘플값 

을 나타낸다. 심음 포락선 알고리듬의 블록도는 그림 6과 

같다.

3.2. 심잡음 확률벡터

비정상적인 심장질환은 시간영역에서 심잡음의 시간 

적 위치 정보가 심장질환을 분류하는데 있어서 중요하 

다. 심잡음 신호가 S1/S2 신호에 묻혀져 있는 경우 심잡 

음의 시간적 위치 정보를 알 수 없다 본 논문에서는 시간 

영역에서의 보다 정확한심잡음 위치를 분석하기 위하여 

심잡음 확률벡터를 구한다. 심음신호에서의 심잡음 신호 

를 강조하기 위해 S1/S2 신호는 차단하고 심잡음 신호는 

통과하는 대역통과필터를 적용하여 3를 계산하였다. 심 

잡음 확률벡터를 계산하기 위하여 한 주기 심음신호는 

M개의 균일한 길이를 가지는 부세그먼트로 분할하였다. 

심음신호의 주기는 약 800-1000 ms이고 심잡음의 길이 

는 약 40-50 ms 이므로 M=20개의 부세그먼트로 분할하 

였다’ 절대값 출력신호는 S1/S2 클래스 （紡）과 심잡음 클 

래스 （旳）로 표현되는 2개의 가우시안 확률 분포를 가지 

는 가우시안 혼합 모델 （Gaussian mixture model； GMM） 

[1기을 이용하여 모델링된다. GMM 모델링 전에, 묵음 

（silence） 부분은 배제한다. 먼저 m 번째 부세그먼트의 

평균 절대값 弑混）를 얻은 후에 가우시안 분포로부터 

심음 확률 및 심잡음 확률 卩（2：（"1）|32）을

계산하고, 최종적으로 사후확률 （a posteriori pro

bability） 夙시o:（rn））을 계산하였다.

1 K ，、 
x(m) = — m =

A k=iOutput val 니 e$

In put vector

1（2而）-阳

1 . 2 ' ，
p(w(m)域)=一—e 0 , 2 = 1,2

但（세弑 m）） — 场）싸）

그림 6. 심음 포락선

Fig. 6. Heart sc心nd envelope.

⑺

⑻

⑼

그림 5. ELM 네트워크 구조

터g. 5. Structure of ELM network.
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여기서 대역통과필터를 적용한 侬)는 m 번째 부 

세그먼트의 如번째 샘플값을 나타낸다. p(c(m)电)는 i 

번째 클래스에 대한 가우시안 확률분포를 나타내고, 仙 

는 7 번째 클래스에 대한 평균을 나타내고, 1는 4 번째 클 

래스에 대한 표준편차를 나타낸다. 심잡음 확률벡터 알 

고리듬은 그림 7에서 보는 바와 같이 구성된다.

그림 8은 심잡음 확률벡터 벡터를 구하는 예를 나타낸 

다. 그림 8 (a) 에서 보는 바와 같이 진폭값 (amplitude)이 

T에서 1사이의 값을 가지도록 정규화 (normalization) 
된 단일주기 심음신호에 대역통과필터를 적용한 후 정규 

화 하여 그림 8 (b)에서 보는 바와 같이 심잡음을 강조한 

출력신호를 얻었다. 대역통과필터의 출력신호에 절대값 

을 계산하였다. 그리고 그 신호를 절대값 출력신호라고 

부른다. 그림 8 (c)는 S1/S2 클래스 (실선)와 심잡음 클래

그림 7. 심잡음 확률벡터 계산

Fig. 7. Murmur probability vector computation.

스 (점선)의 가우시안 확률분포를 보여준다. 그림 8 (d)는 

절대값 출력신호에 겹쳐진 각 부세그먼트의 심잡음 사후 

확률을 보여준다.

3.3. 심잡음 진폭값 변동

비정상적인 심장질환은 시간영역에서 심잡음 진폭값 

의 변화가 심장질환을 분류하는데 있어서 중요하다. 본 

논문에서는 심음신호에서의 심잡음 신호를 강조하기 위 

해 S1/S2 신호는 차단하고 심잡음 신호는 통과하는 대역 

통과필터를 적용하여 3를 구한다. 대역통과필터를 적용 

한 절대값 출력 신호는 심잡음의 진폭값 변동을 표현하기 

위해 1。개의 균일한 길이를 가지는 부세그먼트로 분할하 

였다. 심음신호의 주기는 약 800-1000 ms이고 심집음 

진폭값의 변동크기는 약 100 ms 이하이므로 L=10개의 

부세그먼트로 분할하였다. 각 부세그먼트의 값 ?는 식 

(10)과 같은 처리과정을 거쳐 심잡음 진폭값 변동의 10차 

특징벡터 鼠“를 계산하였다

fmav^ I = (10)

여기서 §0舫 는 대역통과필터를 적용한 Z 번째 부세그 

먼트의 为번째 샘플값을 나타낸다. 심잡음 진폭값 변동 

알고리듬은 그림 9에서 보는 바와 같이 구성된다.

(a) (b)

(d)

그림 8. 심잡음 확률벡터 계산 예제

(a) 한 주기 심음신호 (b) 대역통과필터 출력신호

(c) 가우시안 확률분포 (d) 절대값 출력신호에 겹쳐진 심잡음 확률벡터

Fig. 8. An exami이프 of murmur probability vector computation.

(a) A period of heart sound signals (input) (b) Band-pass filtered signals

(c) Gaussian probability di돊訂ibuti야)s (d) Murmur probability vector overlapped o쟈 the abs이i」te value of output signals
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IV. 실험 결과

4.1. 심음 데이터

심장질환 분류 능력을 기르기 위해서 제작된 교육용 

오디오 시디 (CD) [12]와 Washington 의과대학 [18], 

Texas 심장협회 [19]에서 공개한 심음 데이터베이스로부 

터 심음신호를 추출하였다. 여기에 본 연구실에서 수집 

한 실제 정상인의 심음신호를 추가하여 데이터베이스를 

구축하였다. 심음데이터는 2 皿로 샘플링 되어 16비트 

펄스 코드 변조 (pulse code modulation； PCM)로 저장되 

었다.

심음 데이터베이스는 다수의 주기를 포함하는 연속 심 

음 데이터로 구성된다. 본 논문에서 각 연속 심음 데이터 

로부터 추출한 단일 주기 심음을 사용한다. 실험에 사용 

된 정상 및 심장질환별로 나누어진 연속 심음 데이터의 

개수는 표 1과 같다.

총 9개 종류의 심음데이터를 이용하여 학습된 모델을 

구축하고 인식실험을 하였다. 심장질환 분류실험에서 비 

정상적인 심장질환에 대한 데이터의 개수가 적으므로 전 

체 160개의 심음데이터에서 159개의 심음데이터는 학습 

용 데이터로 사용하고 1개의 심음데이터만 인식용 데이 

터로 사용하였다. 인식용 데이터를 바꾸어 가면서 이러 

한 과정을 반복하여 모든 데이터가 반드시 한 번씩 인식 

용 데이터로 사용되도록 함으로써, 적은 데이터를 이용

그림 9. 심잡음 진폭값 변동

Fig. 9, Murmur amplitude vaiiatio갸.

표 1. 심음질환 종류와 데이터 수

Table 1. Heart disorder categories and the number of h은art 

sound data.

심징잘환 종류 심음 데이터 개수

정상 80

비정상

대동맥판 역류 (AR) 6

대동맥판 협착 (AS) 9

대동맥판 합성 内MAS) 12

승모판 역류 (MR) 9

승모판 협착 (MS) 12

승모퍈 합성 (MR-f-MS) 5

승모판 탈출 (MVP) 14

심살강모 결손 (VSD) 13

소계 80

하여도 신뢰성 있는 인식결과를 얻을 수 있는 교차검증 

(cross-validation) 방식을 이용하였다.

4.2. 신경회로망 기반 심장질환 분류기

MLP 기반의 심음 분류기는 2개의 은닉층을 가지고 출 

력층은 9가지 심장질환 확률을 가지는 신경회로망으로 

구성하였다. 입력층은 특징벡터로 구성되어 있다. 첫 번 

째 은닉층의 노드 개수는 100이고 두 번째 은닉층의 노드 

개수는 20이다. 최대 epoch의 수는 300이고 목표 에러 

값은 0.0001로 설정하였다. 학습률은 0.1 이고 모멘텀 상 

수는 0.5로 설정하였다. 활성화 함수는 시그모이드 

(sigmoid) 함수를 사용하였고 학습 함수는 scaled 

conjugate gradient 알고리듬 [14]을 사용하였다.

SVM 기반의 심장질환 분류기의 입력층은 특징벡터로 

구성되어 있고 출력층은 9가지 심장질환 확률을 가지는 

신경회로망으로 구성하였다. 방사 기저함수 구조 (Radial

basis function networks； RBFN) [1 기커널을 사용하였고 

상반관계 (trade-off) 가중치 값 C*는 이전 연구 [9] 에서 

보는 바와 같이 상대적으로 좋은 성능을 보이는 500으로 

설정하였다. One-against-all [16]을 사용하여 멀티 클 

래스로 확장하였다.

ELM 기반의 심음 분류기는 1개의 은닉층을 가지고 출 

력층은 9가지 심장질환 확률을 가지는 신경회로망으로 

구성하였다. 입력층은 특징벡터로 구성되어 있다. 은닉 

층 뉴런의 개수는 이전 연구 [9]에서 보는 바와 같이 상대 

적으로 좋은 성능을 보이는 1000S 설정하였다. 활성 함 

수는 시그모이드 함수를 사용하였다.

4.3. 심장질환 분류

본 논문에서는 MFCCS] 다양한 특징차원에 따른 심장 

질환 분류성능을 비교하였다. 표 2에서 보는 바와 같이 

MLP, SVM, ELM기반의 다양한 패턴분류기에서 의

다른 차원에 따른 분류정확도를 비교하였다. 다양한 패

표 2. 다른 MFCC 차원에 따른 분류 정확도

Table 2. Classification accuracy with different MFCC 

dim 응 nsion.

MFCC 
dimension

Classfication Accuracy (%)

MLP SVM ELM Average

21 72.8 . 72.2 73.8 72.9

31 73.1 74.1 75.0 74.1

41 73.4 74.7 75.0 74.4

51 71.3 73.1 76.1 73.5
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턴분류기에서 41차 MFCC (로그 에너지 포함!의 41차 특 

징벡터 일 때 가장 높은 평균 정확도를 보였다. 심음신호 

는 음성신호보다 더 긴 기본 주기를 가지므로 음성인식을 

위한 13차 MFCC와 비교하여 더 많은 계수들을 요구한다. 

앞으로 본 논문에서는 기본 특징 (baseline feature)으로 

41차 MFCC를 사용한다.

본 논문에서는 표 3에서 보는 바와 같이 기본 특징에 

각각의 시간영역 특징을 추가하여 정확도를 계산하였다. 

표 3에서 보는 바와 같이 기본 특징인 41차 MFCE] 20차 

심잡음 확률벡터 ('Probability')를 추가한 MLP 심장질환 

분류기는 80.3 %를 나타내었고 기본 특징인 41차 MFCC 

에 1차 심잡음 지속시간 CDuratioH)을 추가한 MLP 심장 

질환 분류기는 71.9 %를 나타내었다 비정상적인 심음신 

호는 심잡음의 시간적 위치와 포락선 정보가 중요하므로 

심잡음 확률벡터, 심음 포락선 (Envelope'), 심잡음 진폭 

값 변동 ('Amplitude') 등과 같은 특징들은 현저하고 일관 

된 향상을 보였다. 그러나 심잡음 지속시간은 정확도가 

향상되지 않았다. 심잡음 확률벡터를 추가하였을 경우, 

심잡음의 시간적 위치를 가장 잘 반영하므로 가장 높은 

분류정확도를 나타내었다. 심음 포락선과 심잡음 진폭 

변동값은 심잡음 포락선 정보를 가진다. 심잡음 진폭 변 

동값은 대역통과필터를 통과하므로 잡음신호가 존재하 

는 정상 심음신호에서의 분류 정확도가 저하된다. 그러 

므로 심음 포락선은 심잡음 진폭값 변동보다 더 높은 분 

류 정확도를 나타내었다.

위의 결과를 기반으로 하여 본 논문에서는 가장 좋은 

성능을 획득한 시간영역의 특징들을 점증적으로 추가하 

였다. 표 4에서 보는 바와 같이 皿 기반의 심장질환 분 

류기는 41차 MFCC의 경우 75.0 %를 나타내었고, 41차 

MFCC에 20차 심잡음 확률벡터를 추가한 경우 81.3 %를 

나타내었고, 41차 MFCC와 20차 심잡음 확률벡터에 30차 

심음 포락선을 추가한 경우 84.4 %를 나타내었고, 41차 

MTCC, 2。차 심잡음 확률벡터, 그리고 30차 심음 포락선 

에 10차 심잡음 진폭값 변동을 추가한 경우 85.3 %를 나

표 3. 시간영역 특징들의 분류 정확도 기여도

Table 3. Contribution of tempore features to accuracy.

Added features
(dim)

Classification Accuracy (%)

MLP SVM ELM Average

Envelope (30) 75.9 76.3 79.7 77.3

라아)ability (20) 80.3 78.1 81.3 79.9

Amplitude (10) 76.6 74.7 76.3 75.9

Duration (1) 71.9 73,4 75.6 73.6

타내었다. 본 논문에서 제안한 모든 특징들을 사용하였 

을 경우 그 알고리듬은 표 4에서 보는 바와 같이 MLP, 

SVM, ELM 기반의 심음 분류기는 각각 80.0 %, 81.6 %, 

85.3 %의 분류 정확도를 나타내었다. 이 결과들은 기본 

특징과 비교하여 24.8 %, 27.3 %, 41.2 %의 상대적 개선 

율을 나타내었다.

4.4. 심장질환 검출

9개의 심장질환 종류에 대한 심장질환 분류실험에서 

나온 결과를 사용하여 심장질환 유무를 판단하는 심장질 

환 검출성능을 측정하였다. 기존의 41차 MFCC 특징벡터 

를 이용한 ELM 기반 패턴분류기는 6.9 %의 오거부율 

(false rejection rate)과 5.6 %의 오인식률 (false alarm 

rate)을 보였다 . 하지만, 지속시간을 제외한 모든 시간특 

징을 추가한 ELM 기반 패턴분류기는 표 5에서 보는 바와 

같이 0.6 %의 오거부율과 4.4 %의 오인식률을 보였다. 

이러한 결과는 제안한 알고리듬이 전자 청진기 또는 건강 

시스템에 효과적으로 활용될 수 있음을 나타낸다.

V. 결론

본 논문에서는 심잡음과 클릭음이 심장질환 종류를 결 

정하는데 중요함을 고려하여 새로운 시간영역 특징을 추 

가한 심장질환 분류 알고리듬을 제안하였다. 기존의 켑 

스트럼 특징에 추가된 시간영역 특징은 심잡음 신호의 

위치 정보를 가지는 심잡음 확률벡터, 심잡음 신호의 포 

락선 정보를 가지는 심음 포락선 및 심잡음 진폭값 변동

표 4. 시간영역 특징들을 점증적으로 추가될 경우 분류 정확도 

Table 4. Classification accuracy when the temporal fe선바ts 

are appended incrementally.

Incremental

Feature (dim)

Classification Accuracy (%)

MLP SVM ELM Average

MFCC (41) 73.4 74.7 75.0 74.4

+Probability (20) 80.3 78.1 81.3 79,9

^Envelope (30) 78.9 80.9 84.4 81.4

+An지기itude (10) 80.0 81.6 85.3 823

표 5. ELM을 이용한 제안한 알고리듬의 심장질환 검출 성능 

Table 5. Cardiac disorder detection performance of propo

sed algorithm using ELM.

입력
으뿌^

정甘%) 비정상(%)

정상 99.4 0.6

비정상 4,4 95.6
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으로서, 더 정확한 심잡음 신호의 시간적 위치 특성을 반 

영한다. 제안된 시간영역 특징들은 MLP, SVM, ELM 기 

반의 심음 분류 실험에서 켑스트럼 특징만을 사용한 경우 

에 비하여, 24.8 %, 27.3 %, 41.2 %의 상대적 개선율을 

나타내었다. 또한 제안한 시간특징을 이용한 심장 질환 

검출기는 0.6 %의 오거부율과 4.4 %의 오인식률을 보였 

다. 이 결과는 전자청진기를 이용한 심장질환의 조기 발 

견에 활용될 수 있다.
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