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Ⅰ. 서 론

심전도(Electrocardiography: ECG)란 심장근육의 활

동이 일어날 때 발생하는 전기적 흥분이 신체의 표면

(1mV)에 도달하는 것을 증폭 후에 파형으로 기록한 것

을 말한다. ECG는 일반적으로 심근의 이상이나 심실

비대, 심장 내의 전기적 흥분 부위의 이동, 부정맥 등을

임상적으로 검사하는데 중요한 수단이며, ECG에서 측

정한 P-QRS-T 의 주기와 진폭을 통해 심장과 관련된

질병에 대한 정보를 얻을 수 있다[1, 2].
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요 약 심전도(electrocardiogram, ECG)는 심박동의 속도와 규칙성, 심실의 크기와 위치, 심장 손상 여부를 측정하는

데 사용되며, 모든 심장질환의 원인을 찾아낼 수 있다. ECG-KIT를 이용하여 획득한 ECG 신호는 ECG 신호에 잡음

을 포함하기 때문에 딥러닝에 적용하기 위해서는 ECG 신호에서 잡음을 제거해야만 한다. 본 논문에서는, ECG 신호

에 포함된 잡음은 Digital FIR 해밍 창함수를 이용한 저역통과 필터를 사용하여 제거하였다. LSTM의 딥러닝 모델

을 사용하여 3가지 활성화 함수인 sigmoid(), ReLU(), tanh() 에 대한 성능 평가를 비교했을 때, 오차가 가장 작은

활성화 함수는 tanh() 함수 임을 확인하였고, batch size가 작은 경우가 큰 경우보다 시간이 많이 소요되었다. 또한

GRU 모델의 성능 평가의 결과가 LSTM 모델보다 우수한 것을 확인하였다.

주요어 : 심전도, 디지털 FIR 저역 통과 필터, 해밍 윈도우, 딥러닝, LSTM, GRU

Abstract ECG(electrocardiogram) is used to measure the rate and regularity of heartbeats, as well as the size 

and position of the chambers, the presence of any damage to the heart, and the cause of all heart diseases can 

be found. Because the ECG signal obtained using the ECG-KIT includes noise in the ECG signal, noise must 

be removed from the ECG signal to apply to the deep learning. In this paper, Noise included in the ECG signal 

was removed by using a lowpass filter of the Digital FIR Hamming window function. When the performance 

evaluation of the three activation functions, sigmoid(), ReLU(), and tanh() functions, which was confirmed that the 

activation function with the smallest error was the tanh() function, the elapsed time was longer when the batch size 

was small than large. Also, it was confirmed that result of the performance evaluation for the GRU model was 

superior to that of the LSTM model.

Key words : ECG, Digital FIR lowpass filter, Hamming window, Deep learning, LSTM, GRU
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본 논문에서는 ECG 신호를 획득하기 위하여

Physiolab사의 ECG-KIT를 사용하였으며 [3], ECG-

KIT는 기본적으로 우족회로, 고역통과 필터, 노치필터,

저역통과 필터, 증폭단 회로로 구성된다. 획득된 ECG

신호들이 잡음을 포함하고 있는데, 딥러닝 프로그램을

사용하기 전에 디지털 FIR 저역통과 필터를 이용하여

ECG 잡음을 제거하고자 한다 [4]. 물론, 잡음이 없는

신호를 획득하였다면 저역통과 필터를 설계하는 과정

은 생략된다.

ECG 잡음을 제거한 ECG 데이터는 딥러닝인 LSTM

(Long Short Term Memory)과 GRU(Gated Recurrent

Unit) 모델에 적용한다. LSTM은 장단기 메모리 셀이

라고 하며, RNN에 입력 게이트, 망각 게이트 그리고

출력 게이트를 도입하여 RNN의 장기 의존성 의 문제

를 해결한 것으로 알려져 있다 [5, 6]. GRU는 2014년에

조경현 등의 논문에서 제안되었는데, 세 개였던 게이트

의 수를 두 개의 게이트로 줄이면서 연산 속도가 향상

되었다고 알려져 있다 [7]. 최근에 레이더의 고장방지를

위한 공기건조기의 이상탐지 모델 구축 사례에 대한 딥

러닝 LSTM 모델에 대해 연구하였고 [8], LSTM과

GRU 모델을 이용하여 달리기 운동을 수행하는 사용자

의 심박수를 예측하였으며 [9], 성능평가 지표로 설정한

RMSE가 최저인 모델인 LSTM 모델을 슬라이딩 윈도

우 알고리즘의 학습 방법을 제안하였다 [10].

본 논문에서는 획득한 ECG 신호가 잡음을 포함하고

있을 때, 딥러닝 프로그램을 사용하기 전에 전처리 단

계로, 잡음이 제거된 ECG 데이터를 생성하기 위해 디지

털 FIR 저역통과 필터를 사용하고. 잡음이 제거된 ECG

데이터를 이용하여 딥러닝 LSTM 및 GRU 모델에 적

용하여 ECG 데이터에 대한 성능평가(Performance

evaluation) 및 경과시간(Elapsed time)에 대해 논하고

자 한다.

Ⅱ. ECG 신호 획득 및 잡음 제거

1. 사지유도법과 ECG 신호 측정 [1]

심전도 ECG 측정 방법으로 사지 유도법을 주로 사

용한다 [1]. 사지 유도법이란 인체표면에 전극을 부착하

여 심전도를 측정하는 방법으로, 두 개 이상의 전극을

사용하며 필요 기준이 되는 전극을 기준전극(왼팔), 측

정하고자 하는 전극을 활동 전극(오른팔), 공통 접지로

왼쪽 다리를 이용한다. 그림 1에 나타난 전형적인 ECG

신호 파형은 P-QRS-T 파형으로 QRS파 중에서 R-

peak파는 좌심실에서 대동맥으로 피를 순환시키기 위

해 심실이 수축할 때 발생하는 파형으로 R-파의 간격

을 이용하여 분당 맥박수를 측정한다 [1, 2, 3].

그림 1. ECG에 대한 P-QRS-T 심장 파형

Figure 1. Heart wave of P-QRS-T for ECG

2. 디지털 FIR(Finite impulse response)필터 [4]

딥러닝 프로그램을 사용하기 전에 전처리 단계로,

ECG의 잡음을 제거하기 위한 디지털 FIR 저역통과 필

터를 이용하여 설계한다.

FIR 필터는 식 (1)과 같이 차분방정식으로 차분방정

식에서 비순환 부분만 있는 형테이며, z-변환 후의 시

스템 함수는 식 (2)와 같다 [4].

  
  





   

(1)

 
  




  

  (2)

FIR 필터의 계수  , FIR 필터의 차수는 M 이다.

FIR 필터는 순환 부분이 없어서 안정적이며,

IIR(Infinite impulse response)에 비해서 상대적으로 단

순하게 설계할 수 있으며, 차분방정식의 계수 은 임

펄스 응답 과 창 함수 의 곱으로 표현된다.

  ×  ≦ ≦        (3)

식 (3)에서 은 임펄스 응답계수, 은 창 함수

(Window function)로서 다양한 창 함수를 이용하여 필

터를 설계하며, 디지털 차단주파수가 Ω인 저역통과
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핕터의 임펄스 응답은 식 (4)로 sinc() 함수로 표현된다.

 Ω
sinΩ

  ≦≦ (4)

식 (4)에서 Ω는 디지털 주파수, M은 필터의 길이를

의미하며, 식 (5)는 본 논문에서 사용한 해밍 창

(Hamming window)함수이다 [4].

  cos


  ≦ ≦ (5)

결국, 식 (4)에 식 (5)를 곱하여 식 (3)의 계수를 구

하면, 식 (1)을 z-변환하여 잡음을 제거하기 위한 식

(2)가 완성된다. 또한 여러 가지 창 함수에 대한 수식들

이 존재하는데 참고 문헌을 참고하면 된다 [4].

Ⅲ. 딥러닝 알고리즘

1. LSTM(Long short term memory) 모델 [5, 6]

딥러닝 LSTM(Long short term memory) 모델을 장

단기 메모리 셀이라고도 하는데, LSTM의 구조는 그림

2에 나타냈으며, RNN(Recurrent Neural Network)의

단점을 보완해서 나온 모델로서 [5], 기존의 RNN이 출

력과 먼 위치에 있는 정보를 기억할 수 없다는 단점이

있었기 때문에 은닉층의 메모리 셀에 입력 게이트

(Input gate,  ), 망각 게이트(Forget gate,  ), 출력

게이트(Output gate,  )를 추가하여 불필요한 데이터

를 지우고 중요한 데이터를 결정하는 역할을 한다 [6].

LSTM 셀의 장기상태와 단기 상태, 그리고 하나의

샘플에 대해 단계별로 출력을 계산하는 순서를 보여주

는 식으로 다음과 같이 표현할 수 있다.

   
    

     (6)

   
    

     (7)

   
    

     (8)

  tanh 
    

     (9)

   ⊗     ⊗  (10)

     ⊗ tanh (11)

식 (6)부터 (11)까지에서 ⊗는 원소별 곱셈을 의미

하며,   ,  ,  , 는 입력 벡터 에 연결

된 4개 층의 가중치 행렬,   ,   ,   ,  는

이전 상태의  에 연결된 4개 층의 가중치 행렬이

며,   ,  ,  , 는 4개 층의 편향을 의미한다.

그림 2. LSTM의 구조

Figure 2. Structure of LSTM

2. GRU(Gated Recurrent Unit) 모델 [7, 9]

그림 3은 GRU의 구조를 나타낸 것으로, GRU는

2014년에 조경현 등의 논문에서 제안되었다 [7, 9]. 이

논문에서 입력 게이트와 망각 게이트를 업데이트 게이

트 하나로 융합하였고, 출력 게이트는 리셋 게이트로

대체했다. 즉, 세 개였던 게이트의 수가 두 개로 변화되

면서 연산에 필요한 매개 변수의 수가 줄어들고 연산

속도가 향상되었으며 다음 그림 3과 같이 표현할 수 있

다.

그림 3. GRU의 구조

Figure 3. Structure of GRU

   
    

     (12)

   
    

      (13)

  tanh 
   

  ⊗   
 (14)

  ⊗  ⊗ (15)
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GRU는 LSTM보다 구조적으로 간단하고 연산속도

에서 성능이 더 뛰어나다는 점에서 최근에 집중을 받고

있는 신경망으로 알려져 있다.

Ⅳ. 활성화 및 성능평가 함수

1. 활성화 함수(Activation function) [5]

활성화 함수는 입력된 데이터의 가중 합을 출력 신

호로 변환하는 함수로서 세 가지의 활성화 함수들을 사

용하여 LSTM 모델에 적용하여 성능평가를 비교하였

다 [5]. 식 (16)의 sigmoid() 함수는 0과 1사이의 값만

가질 수 있도록 하는 비선형 함수이며, 식 (17)의

ReLU() 함수는 음수를 입력하면 0을 출력하고, 양수를

입력하면 입력 값을 그대로 반환하며, 식 (18)의 tanh()

함수는 -1과 1 사이의 값을 가지는 비선형 함수이다.

 


(16)

 max  (17)

tanh  
 

(18)

2. 성능 평가 함수 및 최적화 함수 [5]

딥러닝 LSTM과 GRU 모델을 이용한 성능평가는 평

균 제곱오차(Mean Squared Error, MSE)의 대해서 성능

평가를 진행하였고, MSE의 값이 0이면 오차가 없는 것

으로 평가한다. 본 논문에서는 수치 값이 작으므로 백분

율인 %로 표시하였다 [5].

  



  




 


×  (19)

식 (19)에서 는 실제 값,
는 예측 값, 은 전체

테스트 데이터의개수이며, 첨자  는 데이터의 번호이다.

최적화 함수는 학습 데이터 셋을 이용하여 모델을 학습

할 때 실제 결과와 예측한 결과의 차이를 줄여 최적화하

는역할을하며, 가장 많이 사용하고있는 adam() 함수를

사용하였다 [5, 9].

V. 디지털 필터설계 및 성능평가 실험

1. 디지털 IIR 저역통과 필터 설계

디지털 FIR 저역통과 필터는 표 1을 만족해야 한다

[4]. 본 논문의 설계사양은 샘플링 주파수   500 Hz,

통과대역 주파수  15 Hz, 저지대역 주파수  45

Hz, 통과대역 감쇠 = 2 dB, 저지대역 감쇠 = 50

dB를 만족하는 조건들을 이용하여 차단 주파수  30

Hz 인 디지털 저역통과 필터를 설계한다. 표 1에서 천

이 대역폭 Ω는 저지대역과 통과대역 디지털 주파수

의 차이 즉, Ω = Ω Ω이며, 표 1에서 해밍 창의

길이 M은 설계 기준에 따라 해밍 창의 길이는 55 이나,

성능이 우수한 필터를 만들기 위하여 65를 사용하였다.

Window

functions
천이 대역폭 Ω

최소 저지대역폭

감쇠   (dB)

Boxcar   21.7

Hann   44

Hamming   53

Blackman   75.3

표 1. 윈도 함수들의 스펙트럼 특성

Table 1. Spectral characteristics of window functions

그림 4. 설계사양에 대한 해밍 창의 보드 선도

Figure 4. Bode plot of Hamming window for design

specification

그림 5. 잡음 포함 ECG 및 잡음 제거 ECG 신호의 비교

Figure 5. Comparision of noisy ECG and filtered ECG signal
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그림 4는 해밍 창을 이용한 저역통과 필터의 보드

선도(Bode plot)를 나타낸 것으로 표 1에서 나타난 바

와 같이 약 53 dB의 감쇠를 나타낸다. 그림 5에서 그림

(상)은 잡음을 가진 ECG 신호(Noisy ECG signal), 그

림(하)는 창의 길이 N= 65를 사용하여 디지털 FIR 저

역통과 필터를 통과시켜 잡음을 제거한 ECG 데이터이

며, 생성된 ECG 데이터를 이용하여 딥러닝 모델의 소

스 데이터로 사용된다 [4].

2. LSTM 및 GRU 모델의 성능 평가 실험

성능 평가를 위한 컴퓨터 사양은 64 비트, 16 Giga

RAM의 성능을 가진 컴퓨터를 사용하였고, ECG 데이

터 1,100 개를 7:3으로 training data : test data 의 비

율로 나눈 후, 정규화 과정 단계를 실행한다.

LSTM 모델에 적용하기 위해 keras의 모델 도구 중

Sequential(), LSTM의 입력층에서는 은닉층의 노드 개

수 unit= 64, 최종 출력층은 1개의 데이터가 출력되어야

하므로 Dense(1) 모델을 import하였고, 최적화 함수는

많이 사용하는 adam()을 사용한다.

표 2는 은닉층의 노드 개수 unit= 64, epoch= 30,

batch size= 5일 때 활성화 함수들에 대해 MSE의 성능

평가를 비교하였으며, 성능평가 MSE를 %로 나타내면,

sigmoid() 함수인 경우는 0.1169782 %, ReLU() 함수는

0.0720089 %, tanh() 함수는 0.0081644 %의 손실 값으

로 정확도 측면에서는 tanh() 함수가 가장 우수하였다.

activation functions MSE (%) elapsed time [sec]

sigmoid() 0.1169782 16.0077

ReLU() 0.0720089 15.8303

tanh() 0.0081644 17.8422

표 2. LSTM의 3가지 활성화 함수에 대한 성능 평가 비교

Table 2. Comparison of performance evaluation for three

activation functions of LSTM

그림 6, 7, 8은 은닉층의 노드 개수 unit= 64, epoch=

30, batch size= 5일 때 활성화 함수 tanh() 를 적용한

실행결과를 보였으며, 그림 6, 7, 8에서 범례는 그림 1

인 ECG 신호의 QRS파 중에서 급변하는 R-peak 부분

의 100개의 실제 ECG 데이터를 확대하여 나타낸 실선,

예측 데이터는 ‘▲’ 로 구분하여 표시하였으며, batch

size= 1인 그림 8의 경우가 오차가 거의 없는 것을 확

인할 수 있으며, 표 2에서도 언급하였다. 이는 batch

size가 작은 경우가 큰 경우보다 업데이트할 때 사용할

데이터의 개수가 많아지고 시간이 많이 소요되지만, 정

확도는 우수하였다.

그림 6. batch size= 10 에 대한 예측 결과

Figure 6. Prediction result for batch size= 10

그림 7. batch size= 5 에 대한 예측 결과

Figure 7. Prediction result for batch size= 5

그림 8. batch size= 1 에 대한 예측 결과

Figure 8. Prediction result for batch size= 1

표 3은 은닉층의 노드 개수 unit= 64, epoch= 30, 활

성화 함수 tanh() 를 사용했을 때, 성능평가 MSE를 %

로 나타내면, batch size= 10일 때 0.0236639 %, 5일 때
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0.0081644 %, 1일 때 0.0035089 %의 손실율을 보여주었

다. batch size가 1인 경우가 프로그램 경과시간은 많이

소요되지만, 정확도 측면에서 가장 우수하였다.

batch size MSE (%) elapsed time [sec]

10 0.0236639 13.1500

5 0.0081644 17.8422

1 0.0035089 61.7588

표 3. LSTM의 활성화 함수 tanh() 에 대한 성능 평가 비교

Table 3. Comparison of performance evaluation for activation

tanh() functions of LSTM

표 4는 은닉층의 노드 개수 unit= 64, epoch= 30,

batch size= 1, 활성화 함수 tanh() 를 이용한 LSTM과

GRU 모델에 대한 성능평가 결과로서, 경과시간은 별

차이가 없었으나, 성능평가 MSE를 %로 나타낸 결과

LSTM은 0.0035089 %, GRU는 0.0006022 % 로서,

GRU가 LSTM 보다 오차가 작으므로 우수한 딥러닝

모델임을 확인할 수 있었다.

Depp learning LSTM GRU

MSE (%) 0.0035089 0.0006022

elapsed time [sec] 61.7588 60.4350

표 4. LSTM과 GRU 모델에 대한 성능 평가 비교

Table 4. Comparison of performance evaluation for LSTM and

GRU model

Ⅵ. 결 론

본 논문에서는 획득한 ECG 신호에 잡음이 포함되어

있으므로, 샘플링 주파수 500 Hz, 차단 주파수 30 Hz

인 해밍 창 함수를 이용한 디지털 FIR 저역통과 필터

를 설계하여 ECG의 잡음을 제거한 후, 딥러닝 LSTM,

GRU 모델의 소스 데이터로 사용하였다.

사용된 LSTM 모델은 은닉층의 노드 개수 unit= 64,

epoch=30, batch size=5를 사용했을 때, 3가지 활성화

함수 sigmoid(), ReLU(), tanh()에 따른 MSE의 성능평

가 결과는 tanh() 함수가 가장 우수하였고, 동일한 조건

에서 활성화 함수 tanh()를 사용하고 batch size= 10, 5,

1인 경우를 비교했을 때, batch size= 1인 경우가 10인

경우보다 경과시간은 증가하였지만 손실율(%)은 가장

작았다. 또한, 동일한 조건에서 LSTM과 GRU 모델에

대해 비교한 결과, 경과시간은 별 차이가 없지만, GRU

모델이 LSTM 보다 MSE의 평가 손실율(%)이 적어 성

능이 매우 우수하여 앞으로 기대되는 딥러닝 모델 임을

확인할 수 있었다.

향후, 다른 생체 데이터에 포함된 잡음을 디지털 신

호처리 방법으로 제거한 데이터들을 LSTM과 GRU 모

델에 적용하기 위해 좀 더 많은 연구가 필요하다.
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