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국문 요약

딥러닝 모델은 성능을 높이기 위해서 모델의 파라미터와 레이어수를 늘리
고 네트워크의 복잡성을 증가시키는 방식으로 발전했다. 또한 발전된 딥러
닝 모델을 의료 인공지능 분야에서 활용한 사례가 점진적으로 증가했다.
이제는 딥러닝 모델을 컴퓨터나 클라우드에서만 작동시키는 게 아니라 온
디바이스 형태로 하드웨어에서 구동시키는 시대가 도래하였다. 기업들에서
도 온디바이스 기기 적용하기 위한 움직임이 증가하는 추세이다.

온디바이스는 기기 자체에서 모델을 실행할 수 있으므로, 빠른 응답 속도
와 저전력, 저비용, 개인정보 보호에 쉽다. 또한 클라우드나 서버에서 모
델을 작동시켰을 때 가지는 처리속도나 보안성과 같은 단점들을 해결해준
다. 그러나 온디바이스 인공지능은 하드웨어의 제약으로 인해 전력 사용
량, RAM 사용, 저장공간, 계산력 등을 고려하여 설계해야 한다. 모델을
경량화 할 때 더 적은 처리 시간으로 더 많은 처리 요청 수가 가능하다.

심장 질환은 우리나라에서 3대 사망 질환 중 하나이다. 이 중 심방세동은
심방의 수축이 소실되어 불규칙하게 수축하는 상태로 빈번하게 발생하는
부정맥의 한 종류이다. 본 연구에서는 심방세동 환자의 홀터 심전도 데이
터를 이용하여 학습과 평가를 진행하고자 한다.

Physionet 에서 제공하는 오픈 데이터 형식의 MIT-BIH Atrial
Fibrillation Dataset을 이용한다. Interpatient와 Intrapatient 두 가지의
패러다임을 진행하기 위해서 학습 데이터 세트를 두 그룹으로 생성한다.
그리고서 각 데이터 세트에서 RR 간격을 이용하여, 1개의 비트(beat)로
segmentation을 진행한다. 비트 단위로 나눈 데이터를 이용하여 심방세
동과 심방세동이 아닌 것으로 분류하는 이중분류 학습을 진행한다. 학습은
정답이 있는 데이터를 학습시켜 결과에 대한 예측을 만들어내는 방법인
지도학습 방식으로 진행한다. 잔차 연결을 이용한 Resnet 기반의 총 3가
지 모델을 이용해 지도학습 방법으로 학습을 진행하였다. 학습한 모델은
하드웨어 장치인 젯슨 나노 오리노에 이식하여 결과를 평가한다. 하이퍼
파라미터는 학습율은 0.0001, 배치 사이즈는 128, 손실함수로는
binary_cross_entropy를, 마지막 밀집층의 활성화 함수는 softmax를 사
용하였다.
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연구 결과는 분류 모델의 대표적인 평가 지표인 Precision (정밀도), 
Recall (재현율), F1 score (F1 점수), Accuracy (정확도), Area Under 
Curve (곡선 아래의 면적)를 이용하여 평가했다. 학습과 평가에 같은 환
자의 레코드가 섞인 Intrapatient 데이터 세트의 결과가 겹치는 환자의 데
이터가 없는 Interpatient 데이터 세트를 이용하여 학습한 결과보다 월등
히 좋은 값을 기록했다. Intrapatient에서 제일 좋은 결과를 보인 성능은 
모델에서 F1 점수가 0.9763이었다. 반면에 Interpatient에서 제일 좋은 
결과를 보인 모델은 F1 점수가 0.8589이었다. 이를 통해서 심방세동 분류 
모델이 온디바이스 기기의 실행을 실질적으로 확인 할 수 있었다.

본 연구가 가지는 한계점은 한 종류의 데이터셋으로만 학습했다는 점과 
경량화 모델을 한 종류의 하드웨어에서만 평가했다는 점과 경량화 방식 
중 하나만 선택한 점이다. 이러한 한계점에도 불구하고 장시간 심전도 기
록에서 심방세동을 찾는 과정에서 소요되는 시간과 비용을 감소시킬 수 
있고, 경량화 모델을 이식한 온디바이스 기기을 이용해 장소와 환경에 구
애받지 않고, 어디서든 모델을 실행할 수 있다는 측면에서 편리성과 실용
성이 갖춰졌으므로 임상적으로도 의의가 있는 것으로 판단된다.



- IV -

표 목차

표1. 최근 5년('18' ~ 22년) 연령별 심장 질환 환자 수 (환자비율)
표2. MIT- BIH Atrial FIbrillation Dataset
표3. 학습에 쓰인 모델
표4. 젯슨 오린 나노 하드웨어의 스펙
표5. 3가지 모델을 통해 평가한 정밀도, 재현율, F1 – 점수

그림 목차

그림1. 정상인과 심방세동 환자의 심장의 리듬 변화와 심전도 비교 
그림2. 심방세동의 임상발현과 관련 결과
그림3. 심전도
그림4. 인공지능과 머신러닝과 딥러닝
그림5. 퍼셉트론의 기본 단위 활성화함수
그림6. 활성함수
그림7. 알고리즘 종류에 따른 손실함수
그림8. 연도에 따른 LLM 모델의 발현 및 파라미터 개수 비교
그림9. 오른쪽 위부터 라즈베리파이, 아두이노, 젯슨 나노 및 젯슨 오리노
그림10. 온디바이스 인공지능과 클라우드 서버의 차이점
그림. 주요 기업들의 온디바이스 인공지능 준비 현황 및 사용한  LLM 모
델
그림12. QRS 복합체가 감지된 심전도, Record 04015
그림13. QRS 복합체가 감지된 심전도, Record 04076
그림14. QRS 복합체가 감지된 심전도
그림15. 전체적인 연구 흐름
그림16. Raw ECG와 필터링된 ECG
그림17. RR간격이 표시되어있는 심전도
그림18. 데이터 분배 비율
그림19. skip connection
그림20. 15개 레이어 모델의 구조
그림21. 21개 레이어 모델의 구조 
그림22. 25개 레이어 모델의 구조
그림23. 젯슨 오린 나노 하드웨어 장치



- V -

그림24. confusion matarix (혼동행렬)
그림25. ROC curve
그림26. Interpatients 데이터 세트로 학습한 모델별 결과.
그림27. Intrapatients 데이터 세트로 학습한 모델별 결과.

식 목차
식 1 평가지표 계산 공식

  



- 1 -

서론
 
1. 연구배경

심장 질환은 매년 전 세계적으로 약 1,790만 명의 목숨을 앗아가는 주요 
사망원인이다. [1] 대한민국 통계청에서 제공한 2022년 사망원인 통계에서 
3대 사망원인 중 심장 질환이 포함되었고, 인구 10만 명당 65.8명을 기록
했다. 대한민국 연령별 심장 질환 환자 수는 전 연령대에서 지속적으로 증
가 중이다. [2] 표1에서 2018년부터 2022년까지의 심장 질환 환자 수의 
소계를 확인했을 때, 매년 꾸준히 상승하였고 연평균 증감률은 평균 4.8%
이다. 또한 10~19세 그룹과 20~29세 그룹의 연평균 증감률이 약 9%로 
젊은 층에서 증가하는 양상이다.

표1. 최근 5년('18' ~ 22년) 연령별 심장 질환 환자 수 (환자비율)
(출처: 의협신문, 2023)
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그림1. 정상인과 심방세동 환자의 심장의 리듬 변화와 심전도 비교 
(출처:https://www.mayoclinic.org/diseases-conditions/atrial-fibrillation/sy
mptoms-causes/syc-20350624)

심장질환 중 하나인 심방세동을 가지는 환자와 정상인의 심장은 구별된다. 
그림1에서 심장은 총 4개의 영역으로 나뉜다. 심장의 윗부분은 우심방과 
좌심방이고, 아랫부분은 우심실과 좌심실이다. 정상인의 심장은 우심방 위
쪽의 동방결절(Sinus node)에 있는 세포들이 전기 신호를 생성하여 보낸
다. 전기 신호는 심방에서 방실결절(Atrioventricular node)로 이동한다. 
이후 심실로 이동하여, 심실이 수축했다가 뿜어내며 혈류를 흘려 보내는 
방식이다. 심방세동 환자의 심장에서는 심방의 전기신호에 이상이 생겨 원
래대로 수축하지 못하고, 불규칙하게 진동하는 상태가 된다. 심실로 이상
한 전기신호들이 가는 것을 방실결절이 막지 않으므로 심장 박동은 더 빠
르고 불규칙적으로 뛰게 된다. 이는 부정맥이라고도 한다. 휴식 상태에서
정상인의 심장은 분당 60번에서 100번까지 뛸 수 있지만, 심방세동의 경
우 분당 100번 이상 뛰고, 각 박동이 불규칙하다.[3]
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그림2. 심방세동의 임상발현과 관련 결과
(출처: 2021 대한 부정맥 학회, 심방세동 진료지침, p18)

심방 세동은 일시적인 것과 지속적인 것으로 나뉜다. 대부분 심방세동의 
증상은 발현되지 않는다. 발현되는 증상에는 빠르게 두근되는 심장 박동과 
호흡곤란, 어지러움이 있다. 이는 심장이 수축할 때 뿜어내는 혈액의 양인 
심박출량이 감소하기 때문이다. 정상 심장에서 심박출량에 심방의 수축이 
20% ~ 30%를 차지하지만, 심방 세동의 경우 심방의 수축이 사라져 심박
출량이 감소한다. 또한 맥박수가 과도하게 빨라 심장에 혈액을 채울 시간
이 부족하므로 심박출량이 감소한다. 또한 심방세동으로 인해 심장 내 혈
전이 발생할 경우 뇌졸중으로 이어질 수 있다. 심방 세동 자체가 생명에 
위협이 되는 질환은 아니지만, 뇌졸중이나 심부전등의 다른 질환들을 야기
시킨다. 그림2에서 심방세동 환자가 느끼는 다양한 증상들로 인해 삶의 
질이 저하되고, 합병증으로 인해 사망률이 증가한다. 그러므로 조기에 진
단하여 적절한 치료를 시행하며 관리해야한다.

심방세동을 진단하기 위해서는 기본적으로 심전도 검사를 시행한다. 심전
도(ECG : Electrocardiogram)는 피부에 전극을 붙이는 비침습적인 방식
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으로 심장에서 발생하는 전기 신호를 측정하여 주기적인 펄스 패턴인 심
장에 대한 정보를 획득한다. 심전도 검사는 검사 장비에 따라서 표준 12 
리드 심전도와 운동 부하 심전도와 활동 중 심전도(Holter monitoring)가 
있다.
심전도는 약 10초 동안 전기 신호를 기록하기에 자주 발생하지 않는 부정
맥은 검사 도중 나타나지 않으면 찾을 수 없으므로, 심방세동의 경우 홀터 
검사를 통해 24시간에서 한 달여 동안 심전도를 기록한다. 검사를 통해 
획득한 심전도 신호의 파형은 P파, QRS 복합체, T파로 구성되고, 이를 심
장박동의 한 주기인 비트(beat)라고 부른다. (그림 3) 한 비트에서 QRS 
복합체는 최대 진폭을 가진다. 그리고 P파는 심방의 탈분극을 나타내고, 
QRS 복합체는 심실의 탈분극을, T파는 심실의 재분극을 나타낸다. 심전도
를 통해서 심장의 크기와 위치. 심장의 손상 여부 및 손상 정도, 심장을 
조절하는 장치나 약물에 대한 반응을 알 수 있어 임상적으로 유용하다. 
[4] 
심전도 신호에서 P파의 부재와 불규칙한 심실 속도는 심방세동과 연관되
어 있을 수 있다. 심실의 속도는 비트의 QRS 복합체와 다음 QRS 복합체 
사이의 거리인 RR 간격의 비율을 통해 알 수 있다. 그림1에서 정상인의 
심전도는 RR 간격이 일정하지만, 심방세동 환자의 심전도는 RR 간격이 
길거나 짧은 양상을 보이며 불규칙하다. 

그림 3. 심전도
(출처:https://en.wikipedia.org/wiki/Electrocardiography#/media/File:Sinus
RhythmLabels.svg)

https://en.wikipedia.org/wiki/Electrocardiography#/media/File:SinusRhythmLabels.svg
https://en.wikipedia.org/wiki/Electrocardiography#/media/File:SinusRhythmLabels.svg
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임상의가 심전도 검사의 결과를 분석하고 관찰하는 기존의 방식은 주로 
개인의 임상 경험이나 분석을 위한 기존 배경지식에 크게 의존한다. 이는 
임상의들에게 번거롭고 의료 자원을 많이 필요로 하여 부담을 줄 수 있다. 
또한, 진단 결과가 심장내과 의사의 주관성에 크게 영향을 받기도 한다. 
머신 러닝은 이러한 문제를 해결해 줄 수 있다. 자동 분류 알고리즘을 개
발하면 의사의 작업량을 줄일 수 있다. 긴 시간 동안 기록된 심전도 데이
터를 진단하는 데 걸리는 시간을 단축하여 진단의 객관성과 일관성을 높
일 수 있다. 많은 연구에서 심전도 신호의 이상을 감지하기 위해 다양한 
특징 추출 및 분류 기술을 사용하는 시스템들을 제시하였다.
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2. 자동 심방 세동 분류

자동 심방세동 분류는 최근 몇 년 동안 큰 발전을 이루었다. 심전도 기반
의 오픈 데이터셋을 이용하여 다양한 모델들이 출시되었다. 초기에는 심전
도 신호에서 주요한 특징을 추출하고, 이를 기반으로 머신 러닝 모델을 훈
련 시키는 방식이었다. 서포트 벡터 머신, 선형 회귀, 머신 러닝 기법, 선
형 분류, K-NN(K-Nearest neighbor), XGBoost등의 방법이 널리 사용되
었고, 이후에는 딥러닝 기반의 방법들이 주목을 받게 되었다. 

딥러닝 방식은 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)과 
순환신경망(Recurrent Neural Netowk, RNN)과, 심층 신경망(Deep 
Neural Networ, DNN), 장단기메모리(Long Short Term Memory, 
LSTM)등의 모델이 있다. CNN은 자동으로 중요한 특징을 추출하고 많은 
양의 데이터가 있을 경우 더 잘 일반화 하고, RNN은 시계열 데이터를 효
과적으로 처리한다. DNN은 여러 층을 통해 복잡한 패턴을 학습하고, 비
선형 관계를 모델링하는데 뛰어나다. LSTM은 장기 의존성을 학습할 수 
있어서 긴 시간동안의 시계열 데이터를 효과적으로 처리한다. 

저자의 연구[5]에서는 1차원의 심전도 신호 데이터를 CNN과 RNN 기반의 
LSTM을 사용하여 부정맥을 판별하였다. 공간 특성 매핑은 합성신경망의 
층에서 추출되고, 이러한 매핑의 시간에 따른 변화는 이어지는 LSTM 모
델의 층에서 수집된다. 심장의 이벤트가 발생하거나 수면 단계를 분류하기 
위한 알고리즘에서는 2차원 합성 신경망 모델을 사용하는 것이 효과적이
다. 이미지 형태의 2차원 데이터를 활용할 때 CNN은 여러 크기의 필터를 
사용하며 공간적 특성을 분석하고 인식하는데 뛰어나다. 

이러한 알고리즘은 데이터를 이용해 학습하고, 새로운 데이터를 추론하는 
방식에 따라 지도 학습, 비지도 학습, 강화 학습으로 분류할 수 있다. 지
도학습은 학습 데이터와 라벨이 둘 다 제공되는 경우이고, 비지도 학습은 
라벨이 제공되지 않는 경우이고, 강화학습은 주어진 환경에서 보상을 최대
화하기 위해 행동하는 에이전트를 훈련하는 경우이다. 심방세동의 분류도 
이 3가지의 학습 형태 중 하나를 선택하는 식으로 발전되었다. 

저자의 연구[6]에서는 지도학습 방식으로 표준 12 리드 심전도 데이터를 
CNN 모델로 학습하여 심방세동을 포함한 10개의 클래스로 분류하였다. 
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또한 저자의 연구[7]에서는 비지도 학습 방식으로 다중지점잔차망
(Multi-branch Residual Network, MRN) 모델과 적대적 생성 모델
(Generative Adverarial Model, GAN)을 학습하여 5개의 클래스로 분류
하였다. 저자의 연구[8]에서는 강화학습 방식으로 CinC(PhysioNet/ 
Computing in Cardiology Challenge)에서 제공하는 다양한 데이터셋을 
분석하고 5개의 심전도 비트로 분류하였다. 

이와 같이 많은 연구에서 심방 세동 분류를 진행하였지만, 여전히 개선할 
부분이 존재한다. 첫째로, 대부분의 연구에서 intrapatient 방식으로 수행
되었다. 학습과 테스트용 데이터를 분배하는 방식을 통해 interpatient와 
intrapatient 패러다임으로 나뉜다. intrapatient의 경우 동일한 환자의 
데이터를 학습과 테스트에 사용하므로 환자의 개인적인 특성이나 변화를 
더욱 정확히 반영할 수 있다. 따라서 환자 개개의 치료 예방 전략을 수립
하는데 유용하다. 반면에 interpatient로 학습한 모델은 다양한 환자의 데
이터를 사용하여 학습하므로 모델의 일반화 되는 능력이 향상된다. 이는 
모델이 처음 보는 환자의 데이터에 대해서도 상대적으로 안정적인 예측을 
할 수 있게 한다.
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3. 인공지능과 딥러닝 (Artificial Intelligence and Deep Learning)

인공지능은 딥러닝보다 상위 개념이고, 인간의 학습, 추론, 지각 능력을 
모방하기 위해 컴퓨터 프로그램을 이용하여 실현한 기술을 의미한다. 머신
러닝은 사람이 훈련 데이터 세트에서 특정 패턴을 추출할 수 있도록 방법
을 알려주고, 그 이후에 컴퓨터가 스스로 데이터의 특징을 분석하여 출력
값을 도출하는 방식으로 문제를 해결한다. 그러나 딥러닝은 인간이 개입해
야 했던 패턴 추출 작업이 생략된다. 이는 훈련 데이터세트를 신경망에 입
력하였을 때, 컴퓨터가 스스로 데이터를 이용해서 특징을 추출하고 패턴을 
분석하는 학습이 가능해진 것이다.

 
그림4. 인공지능과 머신러닝과 딥러닝
(출처:https://www.thetechedvocate.org/the-two-main-barriers-against-dee
p-learning/)

딥러닝에서 모델이 데이터를 처리하고 학습하는 방식은 신경망의 기본 단
위인 퍼셉트론으로 설명된다. 다수의 신호를 입력받아 하나의 신호로 출력
한다. 다중 퍼셉트론은 입력층과 출력층 사이에 은닉층을 추가하여 모델의 
성능을 증가시킨다. 은닉층은 하나 이상 존재 할 수 있고, 층이 증가할 수
록 입력데이터의 복잡한 특징을 잘 학습할 수 있다. 은닉층에서는 입력받
은 신호들을 비선형 함수인 활성화 함수를 통해서 처리한다. 비선형 함수
를 이용하는 까닭은 신경망의 표현성을 높이고, 선형 함수가 들어간 층을 
여러 개 쌓았을 때 단 하나의 층으로 이를 대체할 수 있기 때문이다. 퍼셉

https://www.thetechedvocate.org/the-two-main-barriers-against-deep-learning/
https://www.thetechedvocate.org/the-two-main-barriers-against-deep-learning/
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트론에서 입력 데이터를 넣으면 입력값에 가중치를 곱하고 바이어스를 더
한다. 이 값을 활성화 함수에 넣어 출력값을 얻는다. 이렇게 얻은 출력값
이 실제 정답과 얼마나 차이가 있는지 계산한다. 

활성화 함수는 선형적인 값을 비선형적으로 바꿔주고, 예시로 sigmoid 함
수, tanh 함수, ReLu 함수 등이 있다. 또한 모델의 마지막 밀집 계층에서 
손실함수를 이용하여 출력값과 정답 값 사이의 차이를 평가한다. 손실함수
는 분류하려는 문제의 종류에 따라 달라질 수 있다. (그림 6) 두 개의 클
래스를 분류하는 이진 분류의 경우 이진 크로스 엔트로피 로스 방법이나 
MSE(Mean squared error), RMSE(Root mean squared error), 
Binary cross entropy 등을 쓸 수 있다. 2개 이상의 클래스를 분류하는 
다중 분류 문제에서는 categorical cross entropy 함수를 사용할 수 있
다. 

그림5. 퍼셉트론의 기본 단위 활성화함수

그림6. 활성함수
(출처:https://medium.com/@shrutijadon/survey-on-activation-functions-f
or-deep-learning-9689331ba092)
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그림7. 알고리즘 종류에 따른 손실함수
(출처:https://pub.towardsai.net/10-commonly-used-loss-functions-explain
ed-with-python-code-59967e1f3c8d)
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현재 합성 신경망 기반의 간단한 딥러닝 모델부터 모델의 층이 여러 개 
존재하고 대용량의 데이터세트를 한 번에 처리하는 거대한 딥러닝 모델까
지 개발되었다. 거대한 개수의 파라미터와 다량의 계층을 가지는 모델에는 
대형 언어 모델(Large Language Model, LMM)과 대형 멀티 모델(Large 
Multimodal Model, LMM)이 있다. 2024년 5월에는 GPT-4o가 출시되었
고, 이 모델의 파라미터의 개수는 기존의 GPT-3가 가지는 1,750억 개보
다는 많을 것으로 예상된다. (그림 8) 모델의 성능은 학습에 사용되는 데
이터에 영향을 받으므로 많은 양의 데이터가 요구된다. [9] 데이터가 많을
수록 모델이 학습할 수 있는 예시가 증가하여 과적합 가능성이 줄어들 수 
있다. 큰 데이터세트를 이용한 대형 모델들은 학습시키는데 소요 시간이 
오래 걸리고, 학습에 많은 양의 그래픽 처리 장치 (Graphic Processing 
Unit, GPU) 가 필요하다. [10] 

그림8. 연도에 따른 LLM 모델의 발현 및 파라미터 개수 비교
(출처:https://www.linkedin.com/posts/a-banks_the-development-of-ai-lar
ge-language-models-activity-7089944984501506048-zXhP/)
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4. 경량 딥러닝 모델과 온디바이스 AI 

대용량 모델을 상용화하여 제한된 컴퓨팅 자원에서 실행하는 것은 비실용
적이다. 그러나 딥러닝 모델을 경량화하여 개발하면 효율성과 소형화를 동
시에 달성할 수 있다. 경량화된 모델은 속도와 지연시간이 짧으므로 저전
력 휴대폰, 임베디드 시스템 및 사물 인터넷 장치에 이상적이다.[11] 

이러한 경량화 방법에는 양자화, 가지치기, 지식 증류, 모델 압축, 모델 구
조 최적화, 신경망 구조 탐색(Neural Architecture Search, NAS), 파라
미터 공유, 전이 학습 등이 사용된다. 경량 딥러닝 모델로  SqueezeNet 
[12], MobileNet, ShuffleNet, GhostNet [13]등이 개발되었다. 또한 
ResNet과 같은 높은 성능을 내는 모델의 구조를 변경하여 경량화시키기
도 한다.  

경량화 모델을 하드웨어에 이식하면 온디바이스 AI를 구현할 수 있는데, 
온디바이스 AI는 엣지 디바이스로도 불린다. 기존의 클라우드 방식은 데이
터 수집과 전송에 많은 시간이 소요되고, 인터넷이 존재하는 환경에서만 
작동하였다. 그러나 온디바이스 또는 엣지 디바이스는 클라우드 서버를 거
치지 않고, 통신 연결 없이 자원이 제한된 하드웨어 안에서 자체적으로 정
보를 처리한다. 이는 작업 속도를 향상하고, 대역폭과 저장공간의 문제도 
해결해 준다. 또한 클라우드 기반 인공지능에서 거론되었던 보안 문제도 
피할 수 있다.(그림 10) 따라서 보안이 전제되는 상황에서는 개인화된 인
공지능으로 사용자의 개인 데이터 (나이, 활력징후, 심전도 등) 나 카메라, 
자이로스코프 등 센서 데이터를 더욱 안전하게 다룰 수 있다. 이로써 미래 
의학의 핵심 4P 중 개인 맞춤 의학도 달성할 수 있는 것이다. 

 최근 하드웨어 및 웨어러블 디바이스에 대한 수요가 증가하고 있다. (그
림 11) 온디바이스 인공지능은 다양한 소형 하드웨어로 구현할 수 있다.
(그림 9)온디바이스 인공지능운 개발 단계에서 하드웨어에 제한된 성능과 
공간을 고려해야 한다. 매개 변수를 줄이면서도 성능의 저하를 최소화 하
는 것이 온디바이스 인공지능 개발의 필수 요소이다.

온디바이스는 앞으로 활용 가능성이 무궁무진하기에 스마트폰, 웨어러블 
기기, 가정용 스마트 기기 뿐만 아니라 더욱 다양한 분야에서 우리 생활과 
밀접하게 나타날 것이다. 웨어러블 디바이스의 온디바이스가 의료 분야에 
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적용될 때 의사가 신속하고도 정확하게 진단을 내리는 데 도움을 줄 수 
있다. 실시간 모니터링, 빠른 진단, 개인화된 치료, 조기 감지 등의 효과를 
기대할 수 있다.

그림9. 오른쪽 위부터 라즈베리파이, 아두이노, 젯슨 나노 및 젯슨 오리노
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그림10. 온디바이스 인공지능과 클라우드 서버의 차이점
(출처:https://www.mk.co.kr/news/culture/10911744)

그림11. 주요 기업들의 온디바이스 인공지능 준비 현황 및 사용한  LLM 
모델
(출처:https://www.mk.co.kr/news/culture/10911744)
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본론

연구 방법

그림12. QRS 복합체가 감지된 심전도, Record 04015

그림13. QRS 복합체가 감지된 심전도, Record 04076

그림14. QRS 복합체가 감지된 심전도
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(1) 데이터 세트

데이터세트는 Physionet 사이트에서 제공해 주는 MIT-BIH Atrial 
Fibrillation Database를 이용하였다.[14] Database는 보스턴 베스 이스
라엘 병원(Boston’s Beth Israel Hospital)에서 심방세동(대부분 발작성)
이 있는 피험자들의 장기 심전도(Long term ECG) 데이터를 획득했다. 이 
데이터 세트는 23개의 레코드로, 각 레코드는 10시간짜리인 두 리드의 심
전도 신호를 포함하며, WFDB 형식으로 제공된다. 이 레코드는 12 bit 
resolution으로 1초당 250개의 심전도 신호 표본이 획득되었다. 주석은
AF(Atrial Fibrillation), AFL(Atrial Flutter), J(AV Junctional rhythm), 
N(Normal)으로 구성되어 있다. 각 주석은 누락되는 비트가 하나도 없이 
라벨링 되도록 자동 탐지기를 이용하였다. 그런데 이 라벨은 각 피크와 가
까운 위치의 피크를 잡는 형식으로 탐지 되어있기에, 더욱 정확한 피크의 
위치 정보를 얻도록 판 톰킨스 알고리즘을 이용하여 얻은 라벨과 비교하
여 사용하였다. (그림 12, 그림 13)

표2 . MIT- BIH Atrial Fibrillation Dataset

판 톰킨스 알고리즘은 심전도에서 QRS 복합체를 감지하기 위해 쓰이는 
방식이다. 판 톰킨스 알고리즘은 일련의 필터를 적용하여 급격한 심장 탈
분극의 주파수 내용을 강조하고 배경 잡음을 제거한다. 그런 다음 신호를 
제곱하여 QRS contribute를 증폭하므로 QRS 복합체를 식별하는 것이 더 
간단 해진다. 빠르고 효과적인 방법이라서 피크 감지 방식 중에서 널리 쓰
이는 방식이다. 

그림15. 전체적인 연구 흐름



- 17 -

 
(a) 

(b)
그림16. Raw ECG와 필터링된 ECG
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그림17. RR간격이 표시되어있는 심전도

두 개의 리드(lead) 중 'ECG 1'이라고 표시된 1번째 리드를 선택하였다. 
데이터는 필터링을 거친 후 segmentation을 진행하였다. 전체 레코드는 
비트 (beat) 단위로 학습할 수 있도록, segmentation을 진행하였다. 한 
비트는 심장의 주기라고 할 수 있고, 심전도의 특징인 P파와, QRS 복합체
와 T파가 모두 포함된 신호라고 할 수 있다. segmentation의 기준은 R 
peak와 R peak 사이의 간격인 RR interval(RR 간격)을 이용하였다.[15] 
그 까닭은 심방세동의 경우 심박이 불규칙하므로, 동일한 길이로 
segmentation을 진행할 때 비트의 모든 정보를 담지 못할 수 있기 때문
이다. 이 연구에서는 (그림17)과 같이 연속된 3개의 피크를 이용하여, 첫 
번째 피크와 두 번째 피크 사이의 거리(RR1)를 구하고, 두 번째 피크와 
세 번째 피크 사이의 거리(RR2)를 구하였다. 그리고 첫 번째 RR 간격의 
1/3에 해당하며 두 번째피크와 가까운 쪽을 비트의 시작점으로 잡았다. 
두 번째RR 간격의 2/3 지점을 비트의 마지막 점으로 잡았다. 심방세동은 
RR 간격이 일정하지 않기에 segmentation이 완료되었을 때 비트 간의 
길이가 달랐으므로, 길이를 300개의 표본으로 보간법을 이용하여 
oversampling을 해주었다. 모든 비트 (beat)가 보간이 된 R피크의 위치
가 동일한 지점에 있게 하도록, R 피크를 기점으로 두 부분으로 나누어 
보간하였다. R피크 앞부분은 100개의 표본으로, R 피크 뒷부분은 200개
의 표본으로 늘린 후 합쳤다.

심전도는 전위 차가 아주 작은 신호이고, 작은 변동 사항에도 영향을 크게 
받아 잡음이 많은 생체 신호이다. 기저선 변동, 전원 간섭, 전력선 간섭, 
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근잡음 등의 잡음으로 인해 신호가 오염될 수 있다. 기저선 변동의 경우 
저주파수의 범위에 해당하고, 대체로 0.05Hz에서 0.5Hz 사이의 주파수를 
가진다. 전원 간섭의 경우 고주파 잡음 범위에 해당하고, 대체로 50Hz에
서 60Hz 사이에서 발생할 수 있다. 근 잡음은 주로 고주파 범위에 해당하
고, 10Hz에서 100Hz 사이의 주파수를 가질 수 있다.

딥러닝 모델 학습의 효율성을 높이고, 딥러닝 모델의 연산 복잡성을 줄이
기 위해 신호 처리 과정을 거쳐 심전도의 잡음을 제거했다. 신호 처리는 
여러 개의 필터링을 이용하여 수행했다. 평균값 제거( remove the mean 
of signal), 대역통과 필터(bandpass filter), 이산 웨이블릿 변환(discrete 
wavelet transform)을 사용하였다. 평균값 제거를 통해서 데이터값들이 0
에 수렴하도록 만들었다. 역전파 중에 계산된 그래디언트가 서로 다른 기
능을 거쳐 일관되게 유지되어 학습 중에 속도가 빠르게 수렴될 수 있다. 
이를 통해 심층 신경망 모델이 빠르고 안정적으로 훈련할 수 있다. 0.5Hz
에서 50Hz 사이로 대역 통과 필터를 적용하였다. 대역통과 필터는 특정 
범위 내의 주파수를 통과시키고, 그 범위 밖의 주파수를 막는 역할을 한
다.

 심전도는 비정상(non-stationary) 신호로 간주되는 생체신호로 잡음 제
거 작업이 까다롭다. 이러한 비정상 신호 처리에 효과적인 방법은 웨이블
릿 변환이다. ECG 신호는 주성분(고주파 요소)과 부성분(저주파 요소)으로 
나뉜다. 분해할 때 Haar, Daubechies, Biorthogonal, Coiflets, 
Symlets, Morlet, Mesican Hat, Meyer 등과 같은 웨이블릿을 사용할 수 
있다. 이 연구에서는 MIT-BIH arrhythmia 데이터세트에 웨이블렛을 적
용한 저자의 논문 [16]처럼 주성분을 더욱 정확하게 제공해 주는 ‘Db4’ 파
형을 선택하였다. 이 파형은 QRS 복합체와 유사성을 가지고, 에너지 스펙
트럼이 저주파에 집중되어 있다. 즉, 심전도의 특징을 추출하기 위해 
‘Db4’를 선택했다. 심전도 신호에 이산 웨이블릿 변환을 적용하여 신호를 
각기 다른 주파수로 분해하고, 부성분에 대해 임곗값을 가지고 soft 
thresholding을 진행하였다. 그리고 주성분과 임곗값이 적용된 부성분과 
같이 신호를 복원시켰다. 이 과정에서 또한 'db 4' (daubechieswavelet) 
5차를 이용하였다. 모든 필터링 과정은 수집된 데이터를 가공하기 전과 
후로 나타낸 것으로 볼 수 있다. (a)에서는 기저선 변동이 현저히 줄어든 
것을 관찰할 수 있으며, (b)에서는 고주파 잡음들이 현저히 줄어든 것을 
관찰할 수 있다.(그림16)
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(2) 데이터 그룹화

본 연구에서는 Interpatient와 Intrapatient인 두 개의 패러다임으로 진행
했다. MIT-BIH Atrial Fibrillation 데이터베이스를 이용해 두 그룹의 데
이터 세트를 생성했다. Interpatient 데이터 세트는 학습 데이터와 테스트 
데이터를 나눌 때 같은 환자의 데이터가 들어가지 않도록 분배하고, 
intrapatient 데이터세트를 나눌 때는 이를 구분하지 않고 분배했다. 두 
패러다임에서 심장의 한 주기를 나타내는 비트(beat)는 라벨에 따라서 
AFIB 과 AFIB이 아닌 부분으로 라벨링 하였다. 전체 데이터에서 AF은 
36%이고, 나머지는 64%이다. 두 패러다임 모두 학습과 테스트를 8:2의 
비율로 나누었다. train_test_split이라는 라이브리에서 random_stat과 
나누는 비율을 설정하여 진행하였다. 모델 학습 중에는 train 데이터의 
20%를 validation 데이터로 사용하여 검증하였다. 

 그림18. 데이터 분배 비율

①딥러닝 모델

 
표5. 학습에 쓰인 모델

3가지 모델은 모두 이중분류 학습을 위해 설계되었고, 마지막 층은 동일
하다. 손실함수는 binary_cross_entropy가 쓰였고,  마지막 층인 dense 
layer에는 활성화 함수로 softmax 쓰였고, 최적화 함수로는 Adam이 사
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용되었다. 이때 learning rate는 0.0001, batch size는 128, epoch은 
100이다. 모델의 입력 데이터의 크기는 (300,1)이고, 출력 데이터는 (2)이
다. 출력데이터는 라벨과 동일한 크기이다. label은 0은 정상이고, 1은 심
방세동이다. 각 모델의 공통점은 마지막에 global averagine pooling 
layer를 통과해준 후, dense layer에서 활성화함수인 softmax를 통해 최
종 분류한다. 레이어 15 모델과 다른 두 모델의 차이점은 레이어 15는 잔
차연결구조가 한 번있고, 다른 모델은 두 번 있고 global average layer  
앞에 max pooling layer가 추가 되었다, (그림 20, 그림 21, 그림 22) 그
리고 3 개의 모델은 ResNet 기반으로 잔차 연결구조로 이루어졌다. 잔차
구조는 기존에 학습한 정보를 보존하면서 새로운 정보를 추가로 학습하는 
시스템이므로 동일하거나 높은 수준의 정확도를 보인다. (그림19)  

그림19. skip connection

모델은 텐서플로우(Tensorflow) 프레임워크 기반으로 생성하였다. 텐서플
로우는 구글이 제공해주는 오픈소스 소프트웨어 라이브러리로, 머신러닝과 
딥러닝을 쉽게 사용할 수  있게 한다. 모델 학습에 쓰인 컴퓨터의 사양은 
3.69GHz에서 Intel Core i5 –12600KF CPU 이고, 32GB의 RAM을 가진
다. GPU는 cuda 11.2가 설치된 NVIDIA RTX3060Ti이다. 학습한 모델은 
엣지 디바이스인 젯슨 오린 나노 625MHz에서 6코어 Arm 
Cortex-A78AE v8.2 64비트 CPU 1.5 MB L2 + 4 MB L3이고, GPU는 
32개의 Tensor 코어가 있는 NVIDIA Ampere 아키텍처이다. 젯슨 오리
노의 스펙은 표6에 자세히 나와있다.
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그림20. 15개 레이어 모델의 구조
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그림21. 21개 레이어 모델의 구조
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그림22. 25개 레이어 모델의 구조
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② 학습 진행

이 실험은 두 개의 패러다임으로 진행했다. Interpatient 와 Intrapatient 
패러다임이다. Interpatient는 다른 환자들 간에 비교하는 것이고, 
Intrapatient는 환자 내에서 여러 조건 또는 시간에 따라 비교하는 것이
다. interapatient는 레코드 아이디에 따라서 분류하였다. 각 패러다임마
다 따로 학습을 진행하여, 총 6개의 모델을 학습시켰다. 학습은 외부 장치
를 가지고 진행하고, 모델의 가중치값만 keras h5 형식으로 저장하였다. 
하드웨어 장치인 젯슨 나노 오린에서 모델과 모델의 가중치를 불러와서 
실행시키는 방식으로 test 결과를 확인하였다. 

③ 잿슨 나노 오린(Jetson Nano Orin)에서 실행

NVIDIA사의 젯슨 디바이스 중 두번째로 작은 제품이고 이미지 분류, 객
체 감지, 분할 및 음성처리와 같은 앱을 위해 신경망 여러 개를 병렬로 실
행할 수 있는 작고 강력한 임베디드 컴퓨터이다. 즉, 초소형, 고효율, 저비
용으로 AI 구현할 수 있게 해준다. 젯슨 오린 나노의 스펙은 표4에 나타
나 있다.

그림23. 젯슨 오린 나노 하드웨어 장치
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표4. 젯슨 오린 나노 하드웨어의 스펙
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(3) 연구평가 및 결과

그림24. confusion matarix (혼동행렬)
(출처:https://medium.com/@mudgalvivek2911/machine-learning-confusio 
n-matrix-error-matrix-c518bca18de7)

학습한 모델의 성능을 평가하기 위해서 비트(beat) 단위의 테스트 데이터
를 학습한 모델에 넣었을 때 얼마나 잘 맞추는지를 평가행렬을 통하여 확
인 했다. 평가행렬 (Evaluation Matrix)에는 정밀도(Precision), 민감도
(Recall), 특이도(speicificity), F1 점수 (F1 –Score), AUC 곡선 (Area
Under Curve)을 사용했다.

Pr  


   


     
 

  ×Pr  

Pr × 

식1. 평가지표 계산 공식

심방세동과 심방이 아닌 것으로 이진 분류를 진행한 모델을 평가할 때 정
확도만 사용하지 않은 까닭은 정확도 하나만 이용해서 평가할 경우 숫자
의 눈놀음에 속을 수 있기 때문이다. 예를 들어서 두 개의 클래스를 분류
하는 모델이 사용하는 데이터에서 positive 라벨이 하나 일 경우, 모델이
모든 데이터를 negative 로 예측하면, 정확도는 99%가 나올것이다. 이러
한 오류를 범하지  않기 위해 정밀도와 재현율을 평가 지표로 이용합니다.
정밀도는 positive를 놓치는 실수를 줄이는게 목표로, 얼마나 정밀하게

https://medium.com/@mudgalvivek2911/machine-learning-confusion-matrix-error-matrix-c518bca18de7
https://medium.com/@mudgalvivek2911/machine-learning-confusion-matrix-error-matrix-c518bca18de7
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positive 예측했는지 평가한다. 예를 들어서 데이터의 99%가 정상이어서, 
모델이 다 정상이라고 예측할 경우 정밀도는 0이 나온다. 하지만 정밀도
만 평가할 경우 negative label에 대한 평가를 내릴 수 없다. 그래서 재현
율이 필요한 것이다. 재현율은 positive 라벨의 최대 개수를 찾는것이 목
표고, 문제에서 라벨을 얼마나 제대로 찾았는지 확인한다. 이를 통해 정밀
도의 한계를 극복해준다. 이러한 정밀도와 재현율은 서로 보완해주는 관계
이므로, 이 둘을 한번에 볼 수 있도록 도와주는 것이 F1- 점수이다. F1 - 
점수는 정밀도와 재현율의 조화평균이고, 정밀도와 재현율이 최대화 될 때 
높은 값이 나온다.

그림25. ROC curve
(출처:https://en.wikipedia.org/wiki/Receiver_operating_characteristic)

AUC 곡선도 평가 지표로 사용하였다. 이 곡선에서 x축은 FPR(False 
Positivie Rate), w축은 민감도 (TPR : True Positvie Rate)이다. FPR   
은 1 - 특이성 (TNR:  True Negative Rate)을 의미합니다. ROC 곡선은 
가운데 직선에 가까울수록 성능이 떨어지고, 멀어질 수록 성능이 높아집니
다. 이 좌표를 통해서 보고자 하는 것을 True를 얼마나 True라고 하는지
와 , False를 얼마나 False라고 잘 판별하는지 확인하는 것이다.

https://en.wikipedia.org/wiki/Receiver_operating_characteristic


- 29 -

연구 결과

그림26. Interpatients 데이터 세트로 학습한 모델별 결과.( 레이어 15,
레이어 21, 레이어 25)
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그림27. Intrapatients 데이터 세트로 학습한 모델 별 결과 ( 레이어 15,
레이어 21, 레이어 25)
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표7. 3가지 모델을 통해 평가한 정밀도, 재현율, F1 - 점수
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토의

이 논문에서는 심전도 데이터를 이용한 심방세동를 가지고, 지도학습 방식
으로 경량화 분류 모델을  학습시켰다. 학습은 두 가지 패러다임으로 진행
하였는데, Interpatient 데이터 세트와 Intrapatient 데이터세트로 나누어
서 실험을 진행하였다. 이렇게 두 가지 패러다임을 이용한 까닭은 두 가지
의 상황에서 경량화 모델이 어떻게 작동하는지 확인하기 위함이다. 

총 3개의 경량화 모델을 이용한 학습 결과는 표7에서도 볼 수 있듯이, 
Interpatient 데이터 세트로 학습한 결과보다 Intrapatient 데이터세트로 
진행한 학습 결과의 성능이 높은 것을 알 수 있다. Intrapatient로 학습한 
결과는 환자 개별 특이성을 무시하였으므로 주로 정확도를 선보인다. 그러
나 임상에 적용하기 위해서는 학습과 테스트에 같은 환자가 포함되지 않
은 Interpatient 패러다임이 유의미하다.

레이어와 파라미터는 평가 척도 값들과 비례하는 것을 관찰할 수 있다. 하
지만 레이와 파라미터가 증가할 때 연산량과 학습시간과 메모리 용량 또
한 증가한다. 그러므로 경량화 모델을 이용하여 하드웨어에 적용할 경우, 
최종적으로 설치할 하드웨어의 조건을 고려하여 조절해야 한다.

따라서 연산량과 메모리가 줄어든 경량 모델이 제한된 환경인 하드웨어에
서 높은 성능을 나타낸 것을 통해 하드웨어의 제약을 가지는다른 웨어러
블 디바이스에도 적용할 수 있을 것이다.
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연구의 한계 및 고찰

이 연구에서는 한 종류의 데이터셋만 사용하였다. 전체 데이터의 양은 많
으나 23개의 레코드라는 제한된 수의 환자 정보만 담고 있다. 또한 학습
과 평가에 같은 데이터셋에서 획득한 환자만 사용되었기에, 다른 데이터세
트를 이용한 평가가 이루어지지 못했다. 뿐만아니라, 데이터셋에서 인종이
나 연령대 및 성별에 대한 정보를 제공하지 않기 때문에, 이에 대한 평가
도 이뤄질 수 없었다. 이러한 표본 수의 제한성으로 다양성이 부족하다. 

게다가 한 종류의 하드웨어로만 평가를 진행하였기에 다른 하드웨어에서
의 평가를 통해 경량화 모델의 성능을 비교할 수 있을 것이다. 또한, 본 
연구에서는 경량화 모델을 실행시키는 시간과 전력을 명시하지 않았는데, 
이는 모델을 구동할 때마다 걸리는 시간과 소모된 전력이 변동하여 정밀
한 평가가 어려웠고 평균값을 산출할 수밖에 없었다. 그리고 입력 데이터
의 개수에도 영향을 받기에, 시간과 소모 전력을 표시하는 것이 유의미하
지 않다고 판단하였다. 

이외에도 본 연구에서는 경량 알고리즘 하나인 ResNet 방식만 채택하여 
사용했기에 다른 경량 알고리즘 방식과 비교하거나 병합한다면 더 좋은 
성능을 낼 수 있을 것으로 기대된다.
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결론

종합적 본 연구에서는 두 개의 패러다임인 Interpatient와 Intrapatient로 
진행하였다. 연구에서 홀터 심전도 데이터를 이용하여 경량화 모델을 학습
시키고 심방세동 분류하였다. 학습시킨 모델을 온디바이스인 젯슨 오리노
에서 이식하여 평가하였다. 총 3개의 모델의 평가 결과 중 최댓값은 
Interpatient 패러다임에서는 F1- 점수가 0.92가 나왔고, Intrapatient에
서는 0.86이었다. 연산량과 메모리의 차지 비율이 높았던 거대한 모델을 
경량화시켜 하드웨어에 성공적으로 이식하는 것을 이외에 다른 웨어러블 
디바이스에도 적용할 가능성을 확인하였다. 

따라서 심장의 이상을 조기에 진단하여 심장 질환의 발병 위험을 낮추고, 
개선하여 생존율을 높일 수 있을 것이다. 게다가 경량화 모델을 이용하여 
온디바디스 형태로 환자에 제공할 때 부정맥을 식별하는 각 단계에서 편
리성이 증진될 것이다.
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영문초록 (Abstract)

Deep learning models have evolved by increasing the number of 
parameters and layers to improve performance, thereby 
increasing the complexity of networks. The utilization of 
advanced deep learning models in the field of medical artificial 
intelligence has gradually increased. Now, we are witnessing an 
era where deep learning models are not only operated on 
computers or in the cloud but also on-device, in hardware form. 
There is a growing trend among companies to apply on-device 
models, which can be executed directly on the device, providing 
fast response times, low power consumption, low cost, and 
enhanced privacy protection. However, on-device artificial 
intelligence faces hardware constraints such as power 
consumption, RAM usage, storage space, and computing power. 
To overcome the limitations of edge devices, models are 
lightweighted, enabling faster processing times and handling more 
processing requests. Heart disease is one of the top three causes 
of death in our country. Among them, atrial fibrillation, a 
condition where the atria contract irregularly and rapidly, is a 
common type of arrhythmia. In this study, we aim to train and 
evaluate a model using data from patients with atrial fibrillation. 
We utilize the MIT-BIH Atrial Fibrillation Dataset, an open data 
format provided by Physionet. To explore both interpatient and 
intrapatient paradigms, we create two training datasets. Then, we 
perform segmentation into 1-beat segments using RR intervals for 
each dataset. A binary classification is conducted to differentiate 
between atrial fibrillation and non-atrial fibrillation using the 
segmented data. The training is carried out using supervised 
learning, where the program learns from labeled data to make 
predictions. We employ three models based on Resnet with skip 
connections for supervised learning. The trained models are 
evaluated on the hardware device, Jetson Nano Orin, after setting 
hyperparameters: learning rate of 0.0001, batch size of 128, 
binary cross-entropy loss function, and softmax activation 
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function in the final dense layer. The research results are 
evaluated using key metrics for classification models: Precision, 
Recall, F1 score, Accuracy, and AUC. The results from the 
intrapatient dataset, where records from the same patient are 
mixed, show significantly better performance compared to those 
from the interpatient dataset. The best performance achieved in 
the intrapatient dataset is an F1 score of 0.9763. In contrast, the 
best-performing model in the interpatient dataset achieves an F1 
score of 0.8589. Through this, it was practically confirmed that 
the atrial fibrillation classification model can be executed on 
on-device hardware. Limitations of this study include training 
with only one type of dataset, evaluation of lightweight models on 
only one type of hardware, and selecting only one method of 
lightweighting. Despite these limitations, it is clinically significant 
as it can reduce the time and cost involved in identifying atrial 
fibrillation from prolonged electrocardiogram recordings and can 
execute the model on on-device hardware regardless of location 
and environment.
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