
1. 서론 

심장병은 갑자기 돌연사로 이어지기 쉬워 조기 진단

이나, 발생 시 응급 처치를 중요하게 생각한다. 심장병은

심음을 통하여 진단한다. 심음(Heart Sound)은 심장의

이상 유무를 판단하기 위한 검사로 심음 중 비정상적인

소리를 심잡음이라고 하며 심잡음으로 심장질환을 판단

한다[1]. 심음은 심장 판막이 닫히는 소리로 제1음(S1,

First Heart Sound), 제2음(S2), 제3음(S3), 제4음(S4)로

구분한다. 심장 판막은 좌심방과 좌심실 사이의 이첨판,

우심방과 우심실 사이의 삼첨판, 좌심실과 대동맥 사이

의 대동맥판막, 우심실과 폐동맥사이의 폐동맥판막 4개
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가 있다[2-4]. S1은 이첨판과 삼첨판이 닫히는소리로 S1

에서의이상소리로승모판막협착증(mitral valve stenosis)와

승모판막 폐쇄부전증(mitral valve regurgitation)의 변명

을 알수 있다. S2는대동맥판막과 폐동맥판막이닫힐 때

나는 소리로 폐동맥판막 협심증을 알 수 있다. 이 폐동맥

판막 협심증은 S2가 나타나서 S1까지 길게 이어지는 특

징이 있다. 제 3의소리 S3는 혈액이 심실로 들어온 후 짧

고 약한 음으로 잘들리지 않으나, 대동맥 폐쇄 부전증이

나 빈혈로 심장의 순환 부담이 클 때 들린다. S4는 선천

성 심장질환자에게 들리며 허혈성 심질환이나, 심부전증

에서들을수 있다[5]. 지금까지 심음을 이용해 심장 이상

질환을 진단하기 위해 웨이블렛 변환(wavelet transform),

SVM(Support vector machine), 푸리에변환(FFT, fast

Fourier transform)등을 이용해 연구 되어졌다[6,7]. 본

연구에서는 3126개의 정상 비정상의 S1과 S2사이 심음

데이터를 뉴럴 네트워크인 NEWFM을 이용하여 대동맥

판막 협착증의 정상과 비정상 즉, 대동맥 판막 심장질환

을 구분 하는 연구를 수행하였다. Fig 1에서 step1은 심

장소리를 심장초음파를 통하여 그래프로 표현한 PCG데

이터를 분석하는 단계이다. step2는 뉴럴네트워크인

NEWFM의 심장질환의 정상과 대동맥 판막 심장질환의

분류 정확도를 높이기 위해 S1, S2 사이의 샘플데이터를

3개의 그룹(A, B, C)으로 나눈다. Step3. A, B, C 각각의

그룹을 NEWFM을 이용하여 학습시킨다. 학습 시킨 후

특징선택을 한다. Step4. step3에서 특징선택 후 정상과

대동맥 판장 심장질환을 분류한다.

Fig. 1. Process for Experimentation

2. 실험

2.1 실험데이터 

실험에 사용한 샘플심음데이터는 physioNet에서 제공

하는 데이터를 사용하였다[8]. Fig 2는 심장소리를 심장

초음파(PCG. PonoCardioGraph) 를 통해서 그래프로 표

현 한 것이다[9]. PCG(PonoCardioGraph)와 ECG(Electro

CardioGram)를 동시에 기록하며, PCG의, 4가지 상태(S1,

심장수축(systole), S2, 심장확장(diastole))를 나타낸다

[10]. 5초에서 120초를 신호를 기록하였으며, 180개의 특

징(각 샘플에 대해 평균 특징 수)을 가지고 있는 3126개

의 정상과 대동맥 판막 협착증 심장질환의 샘플데이터이

다. 이 논문에서 사용된 데이터는 대동맥판막협착증을

분류하기위해 S1과 S2 사이의 수축 심음을 사용하였다.

2.2 가중퍼지소속함수기반 신경망

가중퍼지소속함수기반신경망(NEWFM, Neural Network

with Weighted Fuzzy Membership Function)은 입력으

로부터 학습된 가중퍼지소속함수의 대, 중, 소 경계합을

이용하여 클래스를 분류하는 신경망이다[11]. 가중퍼지

소속함수기반의 신경망은 입력계층, 하이퍼박스계층, 출

력계층으로 이루어진다. 입력계층에서는 180개 특징을

갖는 심음데이터를 입력받는다. 하이퍼박스 계층에서 퍼

지세트를 학습하면서 가중치를 조정한다. 각 특징의 멤

버쉽함수에서 값을 구해 그 값이 어느 클래스 인지 결정

을 한다. 클래스1(정상)과 클래스2(비정상)에 해당하는

각각의 개수를 구해, 더 큰 값이 그 샘플의 클래스로 분

류한다. 다음 특징선택 과정을 거친다. 가중퍼지소속함수

기반 신경망에서의 특징선택 방법은 가중치의 평균

(average of weight)과 매치카운트(match count)방법이

있다. 가중치의 평균을 이용한 특징선택은 Fig 3에서와

같이 비중복 면적과 중복 면적을 구하고 비중복 면적에

대해 각클래스별 표준편차를구하여그 값에따라특징

의 순서를 부여하는 방법이다. 매치카운터 방법은 각각

의 특징들 중 가장 클래스 분류를 잘한 것 즉, 하이퍼박

스 계층에서 샘플데이터가 클래스 분류를 잘 한것과 가

장 분류를 못한 것을 나열하여 분류를 가장 못한 특징들

은 제거한다. 클래스1이 더 큰 비중복면적과 클래스2가

더 큰 비중복면적의 크기가 비슷해야 좋은 특징이다. 심

음을 이용한 심장 정상 비정상 분류 방법으로 가중퍼지

소속함수기반의 신경망 특징선택 방법 중 가중치를 이용
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한 평균(average of weight)방법을 사용하였다.

Fig. 3. non-overlap area and overlap area of 

NEWFM

2.3 실험 방법

physioNet에서 제공하는 심음데이터를 이용하여 대동

맥판막협착증의 정상, 비정상 분류 실험에서 가중퍼지소

속함수 신경망에 180개의 특징을 가진 3126개의 샘플을

입력하였다. 클래스 분류에 정상은 2, 비정상은 1로 설정

하였다. Table 1.은 NEWFM의실행환경을나타낸것이다.

Number of Linguistic variables 3

Defuzzyfication Method average of weights

Distance Measure Method area

Rang of the Initial Weight 0.45~0.55

Adjust Rate for Weights 0.002

Adjust Rate for Vertices 0.001

Numer of Tranning 50000

Table 1. Execution Environment of NEWFM

S1과 S2 사이의 심음 데이터 180개의 특징 중 정상과

대동맥판막심장질환을구분을잘한특징(Best Feature)의

Defuzzyfication의 퍼지 셑을 Fig 4. Fig 5. Fig 6으로 나

타냈으며, 가장 좋지 않은 특징(Worst Feature)의 퍼지

셑을 Fig 7. Fig 8로 나타냈다.

Fig. 4. Best Feature number 6

Fig. 5. Best Feature number 7 

Fig. 2. PCG and ECG of Heart Sound [9]
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Fig. 6. Best Feature number 178

Fig. 7. Worst Feature number 87

Fig. 8. Worst Feature number 93

Fig 4, Fig 5, Fig 6.에서와 같이 클래스1과 클래스2의

구분을 잘하는 특징들은 비중복면적의 구분이잘 나타났

으나, 좋지 않은 특징을 가진 특징 87과 특징 93 즉 Fig

7. Fig 8.은 비중복면적 구분이 잘되지 않았다.

3. 결과 및 결론

physioNet에서 제공하는 심음데이터를 뉴럴 네트워크

인 NEWFM을 이용하여 정상과 대동맥 판막 협착증을

분류하는 실험을 하였다. 180개의 특징 중 2개의 특징을

추출하였다. 그 결과정확도 91.0871%를 얻었다. Table 2

는 심음을 이용하여 정상과 비정상을 분류한 다른 실험

결과와 NEWFM을 비교하여 나타낸 것이다.

Reference objective Method accuracy

S.B.Shinde
et.al[12]

Diagnosis of
Heart Disease
Using Data

Mining
Techmique Local

database

Data Mining,
Naive Bayes,
K-Nearest

Neighbor ecision
Tree

88.33%

G.E. Guraksin
et. al[13]

Classification of
Heart Sound

Local database

Wavelet
Features, SVM

Not
Reported

This paper NEWFM 91.087%

Table 2. Indicating of performance comparison
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