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요 약  

 
본 논문은 1 차원 신호의 형태학적 정보를 가지는 GLCM(gray level co-occurrence matrix), GLRLM(gray level run-

length matrix) 행렬에서 특징값을 추출할 때 선행되는 양자화의 방법이 기계학습 기반의 심혈관 질환 분류 시스템에 

어떠한 영향을 주는지에 관한 연구이다. 양자화 방법으로는 균일 양자화, 로이드-맥스 양자화, 히스토그램 평활화 양자화, 

사분위수 양자화 방법 등을 적용하였고, 기계학습 방법은 결정 트리, 로지스틱 회귀, 랜덤 포레스트를 활용하였다. 

전반적으로 로지스틱 회귀 방법이 다른 기계학습 알고리즘 보다 성능이 좋았고, 히스토그램 평활화 양자화 방법과 

결합하였을 때 가장 좋은 성능을 보이는 것을 확인하였다.  

 

 

 

Ⅰ. 서 론  

기계학습을 통하여 심질환 관련 심전도 신호 분류에 

사용되는 방법은 크게 두 가지가 있다. 심전도 신호에서 

특징값을 직접 추출해서 기계학습 알고리즘에 적용하는 

방법과 딥러닝을 활용하여 특징값을 자동으로 추출하는 

End-to-End 방식으로 심질환을 분류하는 방법이다.[1] 

특징값을 직접 추출할 때 자주 사용되는 방법으로는 

심전도 신호의 피크 값 간의 거리, 퓨리에나 웨이블릿 

변환에서 얻은 계수 값 등이 있다.[2] 본 연구에서는 

최근 연구되는 새로운 방법으로, 심전도 신호의 형태학적 

정보를 가지는 GLCM, GLRLM 행렬을 생성하여 

특징값을 추출하였다. 일반적으로 GLCM 과 GLRLM 

행렬을 생성할 때는 양자화가 선행되어야 한다. 이미지와 

같은 2D 데이터에서 양자화의 영향에 관한 연구가 

진행되었지만, 아직까지 심전도 신호와 같은 

1D 신호에서는 관련 연구가 거의 없다.[3] 이에 

관련하여 본 논문은 1D 신호에서 GLCM 과 GLRLM 

행렬 생성시 선행되는 양자화 방법이 심질환 분류에 

미치는 영향을 다룬다.  

 

Ⅱ. 본론  

본 연구에서 사용한 심전도 신호는 최근 Scientific 

Data 저널에 공개된 오픈데이터로 10,646 명의 심전도를 

12 리드로 측정한 데이터셋이다.[4] 버터워스 저역 통과 

필터, LOESS 평활기, NLM(non local means) 등과 같은 

전처리를 하였고, 전처리 중에 손상된 58 명의 신호를 

제외한 10,588 명의 심전도 신호를 실험에 사용하였다. 

심전도 데이터는 11 개의 카테고리로 구성되어 있는데, 

데이터 불균형을 고려하여 11 개의 심질환 카테고리를 

4 개의 카테고리로 병합하여 사용하였다.  

 

 

그림 1. 심전도 신호 [4] 
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데이터를 양자화하는 가장 간단한 방법은 균일 

양자화(uniform quantization) 방법이다. 그림 1 과 같은 

심전도 신호를 균일하게 양자화하면, R 피크에 비해 

상대적으로 좁은 범위의 전압을 가지는 P, Q, S, T 피크 

부근의 신호가 동일하거나 거의 같은 값으로 양자화 

되는 경우가 생기는 반면 넓은 범위의 전압을 가지는 R 

피크 값 주변의 신호가 다양한 값으로 양자화되기도 

한다. 심혈관 질환을 분류할 때 R 피크 값도 중요하지만, 

P, Q, S, T 피크 값 역시 중요한 역할을 할 수 있다.[5] 

본 연구에서는 P, Q, S, T 피크 주변에 존재하는 좁은 

범위의 전압 신호를 보다 세밀하게 양자화하고, R 피크 

부근의 넓은 범위의 전압 신호를 개략적으로 양자화할 

수 있는 비균일 양자화 방법으로, 사분위수(quartile), 

히스토그램 평활화(histogram equalization) 양자화 

방법을 사용하였다. 사분위수 방법은 양자화 레벨의 

75%를 사분위수 범위(IQR: 제 1 사분위와 제 3 사분위의 

차)에 속하는 전압을 양자화하는데 사용하고, 나머지 

25%의 양자화 레벨을 사분위수 범위 밖의 전압을 

양자화하는데 사용하는 방법이다. 히스토그램 평활화 

방법은 심전도 신호의 히스토그램을 먼저 생성한 후, P, 

Q, S, T 피크 주변에 밀집되어 있는 히스토그램을 

평활화하여 많은 레벨의 양자화 값을 가지게 하고, R 

피크 주변은 상대적으로 적은 레벨로 양자화하는 방법이 

다. 상기의 3 가지 양자화 방법과 대표적인 비균일 

양자화 방법인 로이드-맥스(Lloyd-Max) 방법을 

이용하여 심전도 신호를 양자화 하였다. 양자화 할 때 

사용한 양자화 레벨은 32 단계이고, GLCM 행렬에서 

기준점과 이웃하는 샘플의 오프셋 거리는 2 샘플 거리를 

선택하였다.  

양자화 된 심전도 신호에서 33 개의 특징값을 다음과 

같이 추출하였다: 심전도 신호의 히스토그램에서 11 개, 

GLCM 행렬에서 9 개, GLRLM 행렬에서 13 개의 

특징값을 각각 추출하였다. 본 연구에서 사용한 심전도 

데이터는 12 리드 데이터이므로 한 명의 심전도 

데이터에서 추출한 특징값은 모두 396 개이다. 

양자화에 따른 심혈관 질환 분류를 위해 로지스틱 

회귀(logistic regression)를 사용하였다. 분류 모델의 

학습을 위해 전체 데이터의 80%를 학습데이터로 

사용하였고, 나머지 20%는 테스트데이터로 사용하였다. 

학습 모델의 유효성을 검증하기 위해 5 겹 교차검증(5-

folded cross validation)을 사용하였다. 분석에 사용한 

프로그램은 Python 3.7.3 과 Scikit-learn 

0.24.2 이다.[6] 양자화 방법이 심혈관 질환 분류에 

미치는 영향을 확인하기 위해서 테스트데이터의 

정확도를 표 1 에 기술하였다. 

 

 LR DT RF 

균일 양자화 방법 87.2 76.7 86.6 

로이드-맥스 방법 87.6 78.8 87.5 

사분위수 방법 88.1 77.0 84.1 

히스토그램 평활화 방법 88.2 76.0 83.4 

표 1. 양자화 방법에 각 기계학습 알고리즘의 성능 

비교. (LR: 로지스틱 회귀, DT: 결정트리, RF: 랜덤 

포레스트) 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 1 차원 심전도 신호의 형태학적 정보를 

가지는 GLCM, GLRLM 행렬에서 특징값을 추출할 때 

선행되는 양자화 방법이 심혈관 질환 분류시스템의 

성능에 미치는 영향에 대해서 알아보았다. 표 1 의 

결과에도 나와있듯이 로지스틱 회귀와 네 가지의 양자화 

방법과 결합했을 때의 결과가 결정트리나 랜덤 

포레스트보다 더 좋은 결과를 보였다. 전체적으로 보면, 

로지스틱 회귀와 히스토그램 평활화 방법이 가장 높은 

정확도를 보였다.  

로지스틱 회귀와 네 가지 양자화 방법의 결과를 보면, 

P, Q, S, T 주변의 전압값을 세밀하게 양자화하는 

사분위수와 히스토그램 평활화 방법이 균일 양자화 

방법과 로이드-맥스 방법보다 더 좋은 결과를 보였다. 

이는 P, Q, S, T 주변의 전압값이 심혈관 질환의 분류에 

중요한 역할을 한다는 것을 간접적으로 보여준다고 볼 

수 있다.  

비록 본 실험에서 히스토그램 평활화 방법이 가장 

좋은 성능을 보였지만, 이 방법이 항상 최선의 방법은 

아니다. 본 실험에서는 심혈관 분류기로 로지스틱 회귀, 

결정트리, 랜덤 포레스트만 고려하였고, 양자화의 레벨도 

32 레벨, GLCM 에서 사용한 오프셋 거리도 2 샘플만 

고려하였다. 보다 면밀한 결과를 위해서 SVM(support 

vector machine), kNN(k-nearest neighbor), XGBoost 

등과 같은 다양한 분류기를 사용해야 하고, 양자화 

레벨도 32 레벨 뿐만 아니라 16, 64, 128 레벨 등을 

고려해야 한다. 그리고 GLCM 의 오프셋 거리도 1 샘플 

거리에서부터 10 샘플거리까지 다양하게 바꾸어 가면서 

실험이 행해져야 한다.  
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