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요 약 

 

본 논문은 Photoplethysmogram(PPG) 신호 기반의 다중 유형 부정맥을 분류하기 위한 새로운 방법을 제안한다. PPG 

신호는 비침습적으로 일상 생활에서 쉽게 측정할 수 있어 이를 이용한 부정맥 분류 연구가 활발히 이루어지고 있지만, 

기존 연구들은 주로 단일 유형의 부정맥 분류에만 집중되어 왔다. 이에 본 연구에서는 PPG 신호를 2D 이미지 형태의 

Embedding vector map (EVM)으로 변환 후 이에 기반한 다중 유형의 부정맥 분류 가능성을 연구하였으며, 공개 

데이터베이스 CinC 2015 를 사용하여 성능을 검증하였다. 그 결과  네 가지 유형의 부정맥에 대해 기존 연구 대비 개선된 

성능인 82.47%의 정확도와 62.17%의 F1-score 를 보여주었다. 본 연구를 통해 PPG 신호만으로도 다중 유형의 부정맥을 

어느 정도 효과적으로 분류할 수 있음을 확인하였으며, 이는 PPG 신호의 활용 범위를 넓히고 향후 부정맥 진단 기술 

개발에 중요한 기여를 할 수 있을 것으로 보인다. 

Ⅰ. 서 론  

부정맥은 심부전과 심장 마비 같은 치명적인 심장 

질환과 밀접한 관련이 있는 질환으로 이를 조기에 

탐지하고 치료하는 것이 매우 중요하다 [1]. 기존 

연구들은 주로 심전도(Electrocardiogram, ECG) 신호를 

사용하여 부정맥을 분류하는 방법에 치중되어 왔으나 

심전도는 측정이 불편하여 실생활에서 지속적인 

모니터링에 적합하지 않다는 단점이 있다. 반면 PPG 

신호는 측정이 간단하고 다양한 장비를 통해 

일상생활에서 쉽게 지속적인 모니터링이 가능하다. 

하지만 PPG 신호를 사용한 부정맥 분류 연구는 주로 

특정 유형의 부정맥인 심방세동에 집중되어 있다 [2]. 

본 연구는 이러한 한계를 극복하고 PPG 신호를 

기반으로 다양한 유형의 부정맥을 분류하는 방법을 

제안한다. 

Ⅱ. EVM 기반의 다중 유형 부정맥 분류 방법 

본 논문은 PPG 신호를 이용하여 다중 유형(Multi-

type)의 부정맥분류를 목적으로 한다. 부정맥은 심장의 

활동에 이상이 발생한 상태를 말하며, 발현 증상의 

특징에 따라 다양한 유형으로 분류된다. 주로 심장이 

비정상적으로 빠르거나 느리게 뛰는 

빈맥(Tachycardia)과 서맥(Bradycardia)이 있고, 심박의 

불규칙적인 발생을 세동(Fibrillation)으로 분류한다.  

본 연구에서는 공개 데이터베이스인 CinC 2015 

[3]에서 제공하는 네 종류의 부정맥 유형을 분류했다. 

CinC 2015 는 PPG 신호 외에 심전도 신호, 혈압 신호 

등이 함께 측정되었고, 레이블링은 전문가의 심전도 신호 

기반의 진단으로 작성되었다. 데이터베이스는 빈맥, 서맥, 

심실빈맥, 심실세동에 대한 214 개의 레코드를 제공한다. 

그 중, 레코드에 신호가 누락되거나 신호가 정상적으로 

측정되지 않은 경우를 제외한 10 초 길이를 가지는 

200 개의 PPG 레코드를 본 연구에 활용하였다. 

부정맥 분류를 위해 PPG 신호로부터 학습한 변분 

오토인코더(Variational Autoencoder, VAE)를 통해 

생성한 임베딩 벡터들을 PPG 신호로부터 추출한 피크간 

간격(Peak-to-Peak Interval, PPI) 정보를 활용하여 

시간에 따라 순차적으로 배치하여 EVM 이미지를 

생성하고 이를 부정맥 분류에 활용한다. 전체적인 PPG 

신호의 EVM 변환 과정은 그림 1 과 같다. 

 



그림 1 PPG 신호의 EVM 변환 과정 예시 

위와 같이 생성한 EVM 이미지는 주어진 PPG 신호를 

구성하는 각 심박의 특징을 임베딩 벡터를 통해 

표현하고 이를 시간에 따라 순차적으로 나열함으로써 

PPG 신호의 특이성을 2D 이미지를 통해 나타내고 있다. 

각 심박의 특징을 표현하는 임베딩 벡터는 변분 

오토인코더 (VAE)의 학습을 통해 생성된다. 심전도와 

달리 PPG 는 심박에 대한 전형적인 신호 패턴이 

정의되어 있지 않아 본 연구에서는 정상과 비정상 

심박이 잘 구분되도록 VAE 모델을 학습했다. 모델은 

정상 리듬만으로 학습을 진행하였으며, 이상 심박이 

입력되면 정상 심박과 다르게 표현되어 해당 신호가 

이상 상태임을 나타낸다. 본 연구에서는 각 심박 길이의 

평균인 0.8 초에 해당하는 (1x80)의 PPG 신호를 

(1x32)의 임베딩 벡터로 표현하도록 모델을 구성하였다. 

또한, EVM 이미지 구성을 위해 사용되는 PPI 정보는 

주어진 PPG 신호 내에 존재하는 각 심박 간의 간격 

정보가 내포되어 있다. 이 간격은 PPG 신호에서 각 

피크를 검출하고, 검출된 피크 사이의 시간 차이를 그 

값으로 활용하였다.  

생성된 PPI 와 임베딩 벡터를 시간 순서로 정렬하여 

EVM 이미지를 구성하기 위해, PPI 값을 반복하여 

임베딩 벡터와 같은 크기의 (1x32)의 벡터로 변환한다. 

변환된 PPI 벡터와 임베딩 벡터를 순차적으로 정렬하여 

EVM 을 구성한다. 각 부정맥 유형별 EVM 이미지의 

예를 살펴보면 아래 그림 2 와 같다. 

 
그림 2 각 부정맥 유형별 생성된 EVM 예시 

그림 2 (a)에서와 같이, 동일한 길이의 PPG 신호라 

하더라도 각각 다른 심박수를 가지기 때문에 생성된 

이미지의 너비가 달라질 수 있다. 본 실험에서는 부정맥 

분류 모델의 학습을 위해 각 이미지를 같은 크기를 

가지도록 zero-padding 을 적용하여 그림 2 (b)에서와 

같이 동일한 크기의 이미지가 되도록 보정하였다. 

일련의 과정을 통해 생성된 EVM 을 기반으로 다중 

유형 부정맥 분류를 위한 모델을 구현하였다. 분류 

모델의 그림 3 과 같이 CNN-기반의 모델을 사용하였다. 

입력 데이터로부터 특징을 추출하기 위해 VGG16[4]의 

feature extractor 구조를 활용하고, 부정맥 분류를 위한 

fully connected layer 를 추가한 구조로 구현했다. 

 

그림 3 부정맥 분류 모델의 구조 

본 연구에서는 앞서 언급한 공개 데이터베이스인 CinC 

2015 에서 제공되는 200 개 레코드의 10 초 길이의 PPG 

신호를 이용하여 다중 유형 부정맥을 분류하였다. 전체 

레코드 수가 많지 않아 3-fold cross validation 방법을 

적용하여 제안한 방법의 성능을 평가하였다. 각 fold 는 

전체 데이터의 분포를 유지하도록 스플릿(split)이 

진행되었으며, 학습 및 테스트 데이터는 각각 서로 다른 

환자로부터 측정된 PPG 신호로 구성되어 있다. 

제안한 방법의 성능을 검증하기 위해, 추가적으로 기존 

심전도 분류 연구에서 주로 활용되는 방법을 함께 

구현하여 비교 실험을 진행하였다. 선택된 방법은 PPG 

신호 자체를 입력으로 하는 1D CNN 기반 방법 [5]과 

continuous wavelet transform 을 통한 scalogram 으로의 

변환 방법[6]이며, 이를 적용하여 본 논문의 방법과 

비교 실험을 진행하였다. 

제안 방법과 비교를 위해 구현한 방법들의 다중 유형 

부정맥 분류를 위한 모델의 전체적인 성능은 다음 표1과 

같이 나타난다. 표에 따르면, 제안한 방법이 82.47%의 

정확도와 62.17%의 F1-score 로 다른 방법보다 각 성능 

지표에서 가장 높은 성능을 보였다. 표 1 에서 size 는 

입력 데이터의 크기를 의미하며, 이는 모델의 복잡도에 

영향을 미쳐 학습 시간에도 중요한 영향을 준다. 제안한 

방법은 기존 Scalogram 방식에 비해 모델 학습 시간이 

60% 단축되었다. 이 결과, 제안된 방법이 분류 성능과 

학습 효율성 간의 균형을 유지하면서 더 효율적인 

선택이 될 수 있음을 보여준다. 

표 1. 각 방법의 입력 크기 및 부정맥 분류 성능 비교 

 

Ⅲ. 결론 

본 논문에서는 PPG 신호만을 활용하여 다중 유형 

부정맥을 분류하기 위한 EVM 기반 방법을 제안하였다. 

이는 PPG 신호를 이루는 각 심박의 패턴을 임베딩 

벡터로 변환하고 심박 사이의 간격을 함께 활용하여 2D 

이미지로 표현하는 방법이다. 제안된 방법은 기존 방법에 

비해 성능의 개선과 더불어 입력 크기를 줄임으로써 

연산 효율성을 높여 모델 학습 시간을 단축하였다. 본 

연구를 통해 측정이 용이한 PPG 신호 기반 건강 

모니터링 시스템을 구현하는 데 있어 제안한 부정맥 

분류 방법이 유용할 수 있음을 확인하였다. 
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