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이미지 타입의 ECG 데이터를 사용한 CNN 모델 기반 부정맥 분류
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요  약 심장 질환 가운데에서 부정맥은 방치할 경우에 뇌졸중, 심장 마비, 심부전과 같은 심각한 합병증이 발생할 수 있기 

때문에 지속적이고 정확한 심전도 관리에 의한 건강 상태의 확인은 임상적 치료에 매우 중요한 요소이다. 그러나, 심전도

(Electrocardiogram; ECG) 데이터의 정확한 해석은 전적으로 의료 전문가에 의존하기 때문에 부가적인 시간과 비용을 요구한다. 

따라서 본 논문에서는 라이프로그 기반의 비정상적인 맥파 파형의 분석을 통한 의료 플랫폼 개발을 목적으로 부정맥 인식 모

듈을 제안한다. 제안하는 방법은 ECG 데이터를 시계열 데이터가 아닌 이미지 형식으로 처리하여 시각적 패턴 인식 기술을 적

용한 후, CNN 모델을 이용하여 부정맥을 탐지하는 방법을 제안한다. 본 논문에서 제안한 ECG 데이터의 이미지 타입 변환에 

의한 CNN 모델의 부정맥 분류의 유효성 검증하기 위해 MIT-BIH 부정맥 데이터셋을 사용한 결과, 97%의 정확도를 보였다.  

• 주제어 : 이미지 타입 심전도, 부정맥 분류, 합성곱 신경망, 순환 신경망, MIT-BIH 부정맥 데이터셋

Abstract Among cardiac diseases, arrhythmias can lead to serious complications such as stroke, heart attack, and heart failure if left 
untreated, so continuous and accurate ECG monitoring is crucial for clinical care. However, the accurate interpretation of 
electrocardiogram (ECG) data is entirely dependent on medical doctors, which requires additional time and cost. Therefore, this paper 
proposes an arrhythmia recognition module for the purpose of developing a medical platform through the analysis of abnormal pulse 
waveforms based on Lifelogs. The proposed method is to convert ECG data into image format instead of time series data, apply 
visual pattern recognition technology, and then detect arrhythmia using CNN model. In order to validate the arrhythmia classification 
of the CNN model by image type conversion of ECG data proposed in this paper, the MIT-BIH arrhythmia dataset was used, and the 
result showed an accuracy of 97%.
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Ⅰ. 서론 

심실과 심방 사이의 조절된 전기 활동에 의해 발생

하는 정상적인 심박과는 다르게, 심박 과정이 어떤 이

유로 방해를 받거나 조절이 교란될 때 발생하는 부정

맥은 심장의 정상적인 심박조를 벗어나 불규칙한 심박

이나 심장 박동의 패턴을 의미하는 의학적인 용어로서 

심방 부정맥과 심실 부정맥으로 구분된다.[1]  

심장 질환, 대사 이상, 스트레스, 카페인과 같은 자

극 물질의 섭취, 약물 부작용, 심리적인 요인, 신경계 

문제, 유전적 요인 등의 다양한 원인으로 발생하는 부

정맥의 사전 진단 및 치료는 예방의료의 한 부분으로 

매우 중요하다. 부정맥이 있는 환자는 심장 기능 부전

으로 급사하거나 실신을 일으켜 신체의 부상을 입을 

수 있으며, 부정맥을 방치할 경우 다른 심장 질환으로 

연결되어 뇌졸중, 심장 마비, 심부전과 같은 심각한 합

병증이 발생할 수 있기 떄문에 부정맥의 정확한 진단

과 치료는 임상적으로 매우 중요하다. 

심전도(electrocardiogram; ECG) 데이터는 시간에 따

른 전압 변화를 기록한 시계열 데이터로서 시간적 순

서와 의존성을 가지고 있으며, 연속적으로 발생하는 

이벤트를 기록하는 데 적합하다. 이러한 ECG 데이터

를 시용하여 심장의 활동을 정확하게 분석하여 부정맥

과 같은 심혈관 이상을 탐지하고 분류하기 위해서는 

시간적 파형의 분석이 용이한 순환신경망 계열의 인공

지능 기법이 주로 활용되고 있다. RNN(Recurrent 

Neural Network) 모델과 LSTM(Long Short-Term 

Memory) 모델은 이러한 시계열 데이터의 특성을 처리

하고 시간적 패턴을 고려하기 위해 개발된 대표적인 

모델로서 시계열 데이터의 인식에 적합하다[2,3]. 

또한 기존 RNN(Recurrent Neural Network) 모델이

나 LSTM(Long Short-Term Memory) 모델을 기반으로 

한 심전도 데이터로부터 부정맥을 분류하고 검출하는 

접근 방식은 시계열 데이터의 특성과 동적인 패턴을 

고려하기 위한 효과적인 도구로 입증되었으며, 많은 

성과를 보여주었다. 그러나 실제 임상에서 심전도 데

이터는 실시간으로 측정되는 실시간 파형이 출력 형태

인  가시적 2차원 시각 패턴을 그 특징으로 판단하고 

있다. 따라서 본 논문에서는 실시간으로 측정된 심전

도 데이터의 시계열 데이터를 2차원 시각 패턴인 이미

지 형태로 변환하여 실제 임상의가 판단하는 방식으로 

부정맥을 분류하는 접근 방식을 제안한다.

본 논문에서는 ECG 데이터를 적정 시간의 형태로 

분할하고, 분할된 시계열 데이터를 이미지화하고, 이미

지 타입의 심전도 데이터를 CNN(Convolutional Neural 

Network; CNN) 모델[4]의 입력으로 사용하는 부정맥 

탐지 방법을 제안한다. 제안된 방법은 심전도 그래프

를 정량적 시계열 데이터 대신 이미지 형식으로 2차원 

처리함으로써 시각적 패턴 인식 기술을 활용할 수 있

다. 제안된 이미지화된 ECG 데이터를 이용한 부정맥 

분류 방법의 유효성 검증을 위하여 MIT-BIH 

Arrhythmia Database[5,8]를 활용한다. 

Ⅱ. 관련연구 

2.1 ECG 파형 특성

그림 1은 기존 논문에서 발췌한 정상적인 ECG 파형

으로부터 파형의 이상 분석으로 위하여 사용되는 특징

점을 나타낸 것이다. 그림 1과 같이 일반적인 ECG 파

형은 P파, QRS 복합체, T파라는 세 가지 구별 가능한 

파동 또는 편향으로 구성되며, 각각은 전기적 특징 이

벤트를 나타낸다[5]. 

Fig. 1. PQRST complexes in the ECG waveform[5]

P파는 심방의 탈분극, 즉 동방결절로부터 심방 심근 

전체로 전기 자극이 전달되는 것을 의미하고, QRS 복

합체는 전기 자극이 심실 심근 전체에 퍼지면서 심실

의 탈분극을 나타낸다. 또한 T파는 심실의 재분극을 

나타내며 심방 재분극은 QRS 복합체에 의해 가려지기 

때문에 별도의 파동으로 나타나지 않는다[6]. 

본 논문에서는 이전 연구에서 사용된 시계열 데이

터 기반의 특징점 분석 방법과는 다르게 실제 임상의
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가 눈으로 데이터 파형의 이상치를 판단하는 과정과 

동일한 ECG 파형의 이미지화를 통하여 파형 전체를 

하나의 단일 데이터로 취급한다. 

2.1 Convolutional Neural Network

본 연구에서는 기존의 접근 방식과는 다르게 ECG 

데이터를 이미지 타입으로 변환한 후, 이미지 인식에 

높은 성능을 보이는 CNN 모델을 적용하여 부정맥 분

류하는 새로운 방법을 제안한다. 

  ECG 데이터를 이미지로 변환하면 시계열 데이터의 

공간적 특성을 2차원적 시각적 패턴으로 표현할 수 있

으며, CNN 모델을 활용하여 이미지의 공간적 파형 변

화 패턴의 특징을 추출하는 데 효과적이다. CNN은 주

변 화소 간의 관계를 학습하여 복잡한 시각적 형태의 

패턴을 인식할 수 있기 때문에 부정맥 패턴과 같이 시

각적으로 뚜렷한 패턴의 학습에 매우 용이하다. 또한 

이미지 타입의 데이터는 시계열 데이터보다 처리 및 

분석이 있어서 임상의에게 더 직관적이기 때문에 ECG 

데이터 해석을 위한 모델을 보다 단순하게 설계할 수 

있다.

ECG 데이터를 이미지로 변환하기 위해서는 시간 

및 전압 정보를 2차원 공간으로 매핑하고, 시각적으로 

의미 있는 형태로 표현하기 위한 전처리 단계가 필요

하다. 원본 심전도 데이터는 시간에 따른 전압 신호로 

구성되며, 이를 이미지로 변환하기 위해 시간 간격을 

이미지 화소 간격으로 변환한다. 이것은 시계열 데이

터의 시간적 단위를 동일 간격으로 나누어서 이미지의 

가로 방향 화소 단위로 매핑하여 심전도 데이터의 시

간적 변화가 이미지 내에서 반영되게 한다. 이미지화

된 ECG 데이터는 심박 박동에 대한 정보를 담고 있으

며, 이미지 전처리를 통하여 심장박동 정보를 시각적

으로 강조하여 신경망 학습 모델이 중요한 심박 특징

을 학습할 수 있도록 전처리하는 것이 가능하다. 

전처리 과정에서는 심박 주기, QRS complex, T파, P

파 등의 ECG 데이터 분석을 위한 주요 특징을 감지하

고 강조하기 위한 영상 필터링 기반의 영상처리 기술

을 적용할 수 있다. 그 결과 이미지로 변환된 ECG 데

이터는 환자의 심박 특성을 보다 명확히 가시화하여, 

CNN 학습 모델이 ECG 데이터로부터 부정맥 패턴을 

식별하기에 쉬운 형태로 가공된다. 

이미지 타입으로 변환된 ECG 데이터는 HDF5 

Hierarchical Data Format version 5)[7] 포맷으로 저장

된다. HDF5는 대용량 데이터의 저장 및 관리에 최적화

된 형식으로, 데이터의 계층적 구조를 효과적으로 표

현할 수 있으며, 데이터 압축 및 링크 설정과 같은 기

능을 제공한다. 이를 통해 이미지 데이터를 효율적으

로 저장하고, 나중에 모델 학습 및 분석에 사용한다. 

이러한 데이터 전처리 단계를 통해 심전도 데이터는 

시간적 및 공간적 특성을 모두 고려한 이미지로 변환

되며, CNN 모델에 입력으로 사용하기에 적합한 형태

로 가공된다. 

  

Ⅲ. 본론

3.1 제안하는 부정맥 분류 시스템

본 논문에서 제안하는 부정맥 분류 시스템의 처리 

과정은 그림 2와 같다. 그림 2에서 ECG 데이터를 원

시 시계열 데이터로 입력받아 이미지 데이터 형식으로 

변환하고, 변환된 ECG 이미지 데이터를 CNN 모델 학

습의 입력 데이터로 사용한다. 이러한 시계열 데이터

의 이미지 타입으로의 변환 방법은 시간 단위의 기록

에 의존하는 시계열 데이터를 사용하여 데이터를 분류 

학습하는 것보다 데이터의 시간 종속성을 줄이면서, 

데이터의 시각적 패턴 특징에 더 집중함으로써 데이터

의 패턴 식별 성능의 향상을 기대할 수 있다. 이때, 변

환된 ECG 이미지 데이터는 대용량 데이터의 효율적인 

관리와 CNN 모델의 학습 과정에서 입력 데이터로서 

사용하기 위하여 h5py 라이브러리를 이용하여 HDF5 

형식 포맷으로 구조화하여 저장한다. 

Fig. 2. Overview of the Proposed Arrhythmia
Classification System
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ECG 데이터는 시간에 따른 전압 신호로 구성된 시

계열 데이터로서 이미지 형식으로 변환하기 위해는 먼

저 시간 간격을 이미지 픽셀 간격으로 맵핑하여 시간

의 흐름을 공간적으로 표현한다. 또한, 심전도 신호의 

주요 특징을 시각적으로 강조하기 위한 전처리가 수행

되어, 각 시간 단계에서의 전압값을 이미지의 화소 값

으로 양자화하여 중요한 맥파 특징을 시각화한다. 

3.2 부정맥 데이터셋

본 논문에서 ECG 데이터로부터 부정맥을 분류하기 

위해 PhysioNet에서 제공하는 MIT-BIH Arrhythmia 

Database[8]를 사용한다. MIT-BIH Arrhythmia Database

는 실제 환자들의 가슴에 부착된 전극을 통해 측정한 

360Hz의 샘플링 주파수로 구성되어 있다. 각 전극으로 

환자의 피부 표면에서 감지된 전기 활동을 전기 신호

로 기록하여 ECG 신호를 생성한다. 이 경우에 고주파 

샘플링된 ECG 데이터는 부정맥 및 정상 심박의 정확

한 분류 및 진단에 필수적이며, 부정맥의 미세한 변화

를 신속하게 감지할 수 있다. 

  본 연구에서 사용하는 MIT-BIH Arrhythmia 

Database는 데이터 처리 속도의 향상과 계산량 감소를 

위해서 샘플링 주파수인 360Hz를 125Hz로 다운 샘플

링하고,  기존의 15개 부정맥 클래스에 대하여 유사한 

부정맥 부류들을 5개의 새로운 부정맥으로 재정의한 

데이터셋을 사용한다[9]. 본 논문에서 사용하는 부정맥 

부류의 유형은 Table 1에 나타낸 바와 같이 N은 정상, 

좌/우 번들 분기 블록, 심방 탈출, 노드 탈출, S는 심방

조기, 비정상적인 심방 조기, 결절 조기, 심실상조기, V

는 조기 심실 수축, 심실 탈출, F는 심실과 정상의 융

합, Q는 분류 불가로 구분된다. 

Ⅳ. 실험

본 논문에서 부정맥 분류를 위한 ECG 분석 시스템

의 성능 검증을 위한 하드웨어 환경은 CPU i9-12900, 

GPU RTX3070Ti, RAM 32GB이고, 운영체제는 

Window10이며, 개발 언어 및 라이브러리는 Python 3.7, 

keras 2.5.0, h5py 3.1.0, tensorflow-2.5.0의 환경하에서 

실험하였다. 그림 3은 부정맥 데이터셋으로부터 CNN 

모델의 학습 데이터로 사용하기 위해 시계열 데이터인 

ECG 데이터를 이미지 데이터로 변환한 것으로 각 행

은 5가지 부정맥 부류에 해당한다. 

(a-*)는 정상 데이터를 이미지 데이터로 변환한 결

과이며, (b-*)는 비정상적인 심방 조기 데이터를 이미

지 데이터로 변환한 결과이고, (c-*)는 조기 심실 수축 

데이터를 이미지 데이터로 변환한 결과이다. (d-*)는 

심실과 정상의 융합 데이터를 이미지 데이터로 변환한 

결과이며, (e-*)는 분류 불가 데이터를 이미지 데이터

로 변환한 결과이다. 

이미지로 변환된 ECG 데이터는 h5py 라이브러리를 

이용하여 CNN 모델의 학습 연산에 용이한 HDF5 포맷

으로 저장한다. h5py 라이브러리에 의해서 변환된 

ECG 이미지 데이터의 X 입력 데이터는 Numpy 형식

으로 변경되어 이미지의 배경을 나타내는 부분은 1.0

으로 표현되고, ECG 수치 데이터 부분은 0~1 사이의 

값으로 정규화된 배열의 형태로 ECG 데이터를 이미지

의 각 화소 값으로 표현한다. 그리고 각 부정맥 클래

Category Annotations Train Data Test data

N

⚫ Normal
⚫ Left/Right bundle branch block
⚫ Atrial escape
⚫ Nodal escape

72471 18118

S

⚫ Atrial premature
⚫ Aberrant atrial premature
⚫ Nodal premature
⚫ Supra-ventricular premature

2223 556

V
⚫ Premature ventricular contraction
⚫ Ventricular escape

5788 1448

F ⚫ Fusion of ventricular and normal 641 162

Q
⚫ Paced
⚫ Fusion of paced and normal
⚫ Unclassifiable

6431 1608

Table 1. MIT-BIH Arrhythmia Database Classification used in our experiment[8]
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스의 라벨링 데이터인 Y 데이터는 One-Hot Encoding 

방식으로 표현된다. 이때 하나의 원시 ECG 데이터는 

샘플링 주파수를 125Hz의 1.5sec 측정 시간에 해당하

는 187개의 데이터로 구성되어 있으며, matplotlib를 이

용하여 시각화한 이미지를 저장할 경우 변환된 ECG 

이미지 데이터의 해상도는 일반적으로 640x480으로 저

장된다. 그러나 본 논문에서는 시각화된 ECG 이미지

를 x축, y축, 주변 여백을 최소로 하여 515x389 화소 

크기로 클리핑(Clipping)하여 저장한다. 

본 논문에서 5가지 부정맥 분류를 하기 위한 CNN 

모델은 그림 4와 같다. 입력 데이터의 크기는 

(389x513x4)로 설정한다. 3x3 필터를 사용하는 

Convolution Layer와 2x2 필터를 사용하는 MaxPooling 

Layer를 이용하여 ECG 이미지 데이터의 특징을 추출

하여 학습한다. 이 경우에 사용되는 훈련 및 테스트 

데이터의 수는 표 1에 나타낸 바와 같이 MIT-BIH 

(a-1) (a-2) (a-3) (a-4) (a-5)
(a) Category N

(b-1) (b-2) (b-3) (b-4) (b-5)
(b) Category S

(c-1) (c-2) (c-3) (c-4) (c-5)
(c) Category V

(d-1) (d-2) (d-3) (d-4) (d-5)
(d) Category F

(e-1) (e-2) (e-3) (e-4) (e-5)
(e) Category Q

Fig. 3. Example of Image-typed ECG Data of 5-types Arrhythmia Classes
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Arrhythmia Database의 전체 데이터 109,446개 가운데

에서 훈련 데이터로 N 클래스 72,471개, S 클래스 

2,223개, V 클래스 5,788개, F 클래스 641개, Q 클래스 

6,431개를 사용한다. 그리고 테스트 데이터로는 N 클래

스 18,118개, S 클래스 556개, V 클래스 1,448개, F 클

래스 162개, Q 클래스 1,608개를 사용한다. 구분된 데

이터셋을 이용한 CNN 모델의 학습 및 검증 결과는 그

림 5과 같다. 

Fig. 5. Performance Result of Proposed CNN Model

학습 데이터에 대한 정확도는 98%이며 테스트 데이

터셋을 이용한 검증 실험 결과의 정확도는 97%이다. 

이 결과는 그림 6에 나타낸 바와 같이 순차적인 시계

열 데이터의 학습에 특화된 일반적 구조의 

RNN(Recurrent Neural Network) 모델을 이용하여 이미

지화하지 않은 데이터셋을 학습한 결과인 학습 정확도

(98%), 테스트 데이터셋의 정확도(98%)의 결과와 비교 

가능한 성능 결과이다. 

본 논문에서 제안한 ECG 시계열 데이터의 이미지 

타입 변환에 의한 부정맥 분류 CNN 모델과 시계열 데

이터를 이용한 RNN 모델의 성능 평가의 결과에 대한 

혼동행렬은 각각 그림 7과 그림 8과 같다. 

Fig. 6. Performance Result of RNN Model used in
our experiment

Fig. 7. Confusion Matrix about Performance evaluation in
our proposed method

Fig. 8. Confusion Matrix about Performance evaluation of
RNN Model used in our experiment

Fig. 4. Proposed CNN Model in our approach
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표 2는 ECG 데이터의 부정맥 분류 성능에 대히여 

제안한 이미지 변환 입력 데이터를 이용한 CNN 모델

과 변환하지 않은 시계열 데이터를 이용한 RNN 모델

의 정밀도와 재현율을 비교한 것으로 클래스 S와 클래

스 F를 제외하고는 비슷한 성능을 보이고 있다. 이것

은 부정맥 데이터셋의 데이터양의 불균형으로 인해 클

래스 S과 클래스 F의 데이터의 수가 다른 클래스들에 

비해 적어 재현율이 낮게 나타난 것으로 보인다. 

Table 2. Precision and Recall Evaluation Results of proposed
Arrhythmia Classification CNN Model and General RNN Model

Class
Precision Recall

OUR RNN OUR RNN
N 0.98 0.99 0.98 0.98
S 0.71 0.99 0.80 0.99
V 0.90 0.99 0.92 0.99
F 0.83 0.99 0.52 1.00
Q 0.96 1.00 0.98 1.00

Ⅴ. 결론

본 논문은 기존의 시계열 타입의 ECG 데이터를 입

력으로 한 부정맥 분류에서 ECG 데이터가 이미지 형

식의 변환된 데이터를 사용하는 CNN 모델 기반의 부

정맥 분류 시스템을 제안하였다. 제안한 방법은 기존

의 순차적으로 입력된 데이터로부터 특징을 추출하는 

방법과는 다르게 실제 임상의가 출력된 챠트를 기반으

로 진단하는 시각적 분류 방식으로 접근하였다. 

제안한 부정맥 분류 방법은 MIT-BIH Arrhythmia 

Database를 이용하여 CNN 학습 모델로 ECG 데이터를 

5가지 유형으로 분류한 결과, 기존의 RNN 모델 기반

의 정확도와 비교 가능한 정확도 성능 결과를 보였다. 

따라서 본 논문에서 제안하는 부정맥 분류 방법은 

시계열 입력 데이터의 시각화에 의한 새로운 특징 입

력 방법으로 사용 가능하다. 향후 시각화 방법에 대한 

추가적인 특징 추출 기법의 적용과 맥파, 심박, 활동량 

등의 다양한 시계열 데이터를 이용하면 라이프로그 기

반의 신체 활동 데이터 분석에 있어서 새로운 예측 및 

진단 보조 방법으로 적용 가능할 것으로 예상된다. 
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