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기존의 심음분류를 위한 연구들은 인공신경망을 이용하여 주로 이루어졌다. 그러나 심음신호의 통계적 특성을 분석 

한 결과 HMM의 의한 신호모델링이 적합한 것으로 나타났다. 본 연구에서는 다양한 질병을 나타내는 심음신호를 

HMM을 이용하여 모델링 하고 인식성능이 심음신호의 클러스터링에 따라서 많이 좌우되는 것을 알 수 있었다. 또한 

실제 환경에서의 심음신호는 그 시작과 끝나는 시점이 정해지지 않은 연속신호이다. 따라서 HMM을 이용한 심음분 

류를 위해서는 연속적인 심음신호로부터 한 사이클의 분할된 심음을 추출할 필요성이 있다. 일반적으로 수동분할은 

분할오류를 발생시키며 실시간 심음인식에 적합하지 않으므로 분할과정이 필요치 않는 ergodic형 HMM을 변형하여 

사용할 것을 제안하였다. 그리고 제안된 HMM은 연속심음을 이용한 분류실험에서 매우 높은 성능을 보임을 알 수 

있었다.

핵심용어: HMM, 심음인식, 신호처리, 자동진단

투고분야: 음향 신호 처리 분야 (1.7)
Conventional research works on the classification of the heart sound signal have been done mainly with 
the artificial neural networks. But the analysis results on the statistical characteristic of the heart sound 
signal have shown that the HMM is suitable for modeling the heart sound signal. In this paper, we model 
the various heart sound signals representing different heart diseases with the HMM and find that the 
classification rate is much affected by the clustering of the heart sound signal. Also, the heart sound 
signal acquired in real environments is a continuous signal without any specified starting and ending 
points of time. Hence, for the classification based on the HMM. the continuous cyclic heart sound signal 
needs to be manually segmented to obtain isolated cycles of the signal. As the manual segmentation will 
incur the errors in the segmentation and will not be adequate for real time processing, we propose a 
variant of the ergodic HMM which does not need segmentation procedures. Simulation results show that 
the proposed method successfully classifies continuous heart sounds with high accuracy.

Key words： Hidden Markov Model, Heart sound classification, Signal processing, Automatic diagnosis.

ASK subject classification： Acoustic Signal processing (1.7)

I. 서 론

청진기를 통해서 심장의 소리 （심음）를 듣고 심장병을 

진단하는 방법은 매우 유용하다. 최근에 들어서는, 초음
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파나 MRI를 이용한 첨단진단도 많이 이루어지고 있지만, 

청진기를 이용한 기법은 저렴한 비용으로 언제 어디서나 

비교적 손쉽게 접근이 가능하다는 장점으로 인하여 여전 

히 중요한 진단방법이다. 그러나 심음을 듣고서 질병을 

진단하는 것은 많은 경험을 필요로 하는 비교적 고도의 

숙련도가 요구된다. 따라서 심음에 익숙하지 않은 의사들 

을 도와주는 자동심음 진단 시스템은 매우 유용하다.
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디지털신호처리 기술의 발달과 더불어 artificial neural 

network (ANN) 기반의 자동진단 기법이 심음신호의 분 

류에 사용되어 왔으나 [1-5], 최근에 들어서는 hidden 

Markov model (HMM)을 이용한 새로운 방법들이 우수 

한 효과를 보이고 있다 [6][7]. 동적이며 비정상적인 

(non-stationary) 심음신호의 특성은 HMM이 심음을 모 

델링 하는데 있어서 매우 적합하게 하며, HMM에 의한 

심음신호분류 성능은 AW에 비해서 매우 우수한 것으로 

나타났다 [7], 이러한 결과는 비정상적인 시계열 신호의 

분류에 있어서 HMM이 매우 우수한 성능을 보인 기존의 

연구결과들과 일맥상통한다 .

심음신호는 그 파형이나 주파수의 특성이 매우 다양한 

형태로 나타난다. 예를 들면, 동일한 질병의 원인에 의해 

서 발생한 심음일지라도 심음신호를 획득하는 신체의 부 

위의 위치나 환자에 따라서 서로의 특성이 상당히 차이가 

나는 경우가 많다. 반대로 서로 다른 질병에 의해서 발생 

하는 두 가지의 심음이 실제로는 매우 유사하게 들리는 

경우도 있다. 이러한 현상은 우리가 심음신호의 분류를 

통해서 심장병의 종류를 판단하고자 할 때 많이 혼동하게 

되는 이유가 된다. 이것은 또한 자동심음분류기의 성능을 

저하 시키는 주요한 원인이 될 것으로 생각된다. 본 연구 

에서는 질병의 종류와 획득위치에 따른 다양한 종류의 

심음신호에 대한 분류성능을 높이기 위해서 심음신호의 

클러스터를 변화시키면서 그 분류성능의 변화를 검토하 

였다.

한편 기존의 HMM을 이용한 심음분류 방법에서는 여 

러 사이클 (cycle)로 이루어진 연속적인 심음신호로부터 

분리된 1 사이클에 해당하는 고립된 심음들을 이용한다 

[7]. 연속심음으로부터 분할된 이러한 고립된 심음들은 

HMM에 기반한 인식기의 훈련과 인식시에 입력패턴으로 

사용된다. 그러나 실제 환경에서 자동심음분류기가 온라 

인상에서 작동할 경우에는 연속심음을 고립단위의 심음 

으로 실시간 수동 분할하는 것은 거의 불가능하다. 자동 

분할을 위한 몇 가지 방식들이 기존에 제안되었지만, 이 

러한 방법들에서는 분할오류가 발생하므로 결국 인식성 

능의 저하가 발생하는 문제가 있다. 이와 같은 심음의 분 

할에 대한 문제점을 해결하기 위해서 본 연구에서는 심음 

의 분류 인식)를 위해서 ergodic HMM 의 변형을 제안 

한다 Ergodic HMM은 기본적으로 모든 상태들 간의 천 

이가 가능하므로 분할정보가 없어도 연속심음신호를 인 

식하기에 매우 효과적이기 때문이다.

표 통계적 모델링 방식에 의한 심음분류

패턴인식을 위한 방법은 전통적으로 인공신경망을 많 

이 이용하였다. 특히, 인공신경망은문자인식이나 지문인 

식과 같은 정적인 패턴의 인식에 매우 효과적으로 사용되 

었다. 그러나 인공신경망은 음성신호와 같이 시간에 따라 

서 그 형태나 주파수 특성이 변하는 비정상적 (non- 

stationary)의 패턴의 분류에는 다소 문제가 있다는 것이 

알려져 있다 심음신호는 그 특성이 음성신호와 같이 동 

적이므로 인공신경망보다는 HMM을 이용하여 모델링하 

기에 적합하다고 생각된다. HMM은 이중의 통계 모델인 

더L 상태간의 이동을 나타내는 숨겨진 확률 과정과 각 상 

태별로 관측데이터를 발생시키는 확률 과정으로 이루어 

져 있다. HMM을 구성하는 주요소는 상태천이 확률과 출 

력 밀도함수이다. 상태천이 확률은 HMM의 어느 상태에 

서 임의의 다른 상태로 천이할 확률을 나타내며 출력 확 

률밀도함수는 HM皿의 각 상태에서 관측데이터를 발생할 

확률을 나타낸다. 임의의 상태 3 에서 관측데이터 (벡터) 

。，에 대한 확률밀도함수 屈(Q)는 가운시안 분포의 혼합 

형태로 규정되어지며, 다음식과 같다 [8].

M
b,(Q)=顶=1,…JV (1)

m = 1

여기서 M은 혼합성분의 개수, N은 상태의 개수를 

나타내며, c如은 각 혼합성분에 대한 가중치이고, 

M이,%，功“)은 평균값이 % 이고 공분산값이 £洲 

인 가우시안 확률밀도함수 (Gaussian probability demsity 

function)이다. 상태간의 천이는 천이확률 값으로 규정되 

며 상태，에서 상태 丿로의 천이확률값은 앙로 표시된다. 

공분산은 추정의 용이함을 위하여 diagonal 행렬을 사용 

하였다

HMM을 이용한 패턴인식 과정의 첫 번째 임무는 관측 

데이터 O={ 와 HMM 파라미터값

A= {eg，Pg %* a讦 1 g i,j < N, 1 W m M 时 이 주어 

진 경우에 관측데이터의 발생 확률값 ROM)를 구하는 

것이다. 두 번째 임무는 관즉데이터 o= ( OVO2 --,OT} 

를 발생시킨 최적의 상태열 /={"，頌…很을 찾는 것이 

다. 이 첫 번째와 두 번째 문제는 HMM을 이용한 분류 

(인식)과정에서 발생하는 문제이며 HMM 네트워크상에 

Viterbi 디코딩 기법을 적용하여 해결한다. 마지막 임무 

는 주어진 관측데이터에 대하여 R이 4)이 최대가 되도 
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록 九 값을 추정하는 것이다. 이 문제는 HMM모델의 훈련 

과정에서 나타나며 Baum-Welch 알고리듬을 이용하여 

해결이 가능하다.

HW은 그 구조에 따라서 여러 가지 형태가 존재하는 

데, 음성신호와 같이 신호의 특성이 시간에 따라서 변하 

는 경우에는 자기천이 외에 상태간의 천이가 왼쪽에서 오 

른쪽으로만 가능한 left-to-right HMM이 가장 많이 사 

용된다. 같은 맥락에서 심음신호도 left-to-right HMM 

이 가장 적합한 것으로 보인다. 4 state 상태) 의 

left-to-right HMM이 그림 1에 나타나 있다. 여기서 

HI血은 1 사이클 (cycle) 의 심음을 모델링 하고 있으며 

HM血의 각 상태는 심음의 각 요소들 (SI, S2, systole 그 

리고 diastole)을 나타낸다 [3] [7],

HMM의 상태의 개수는 보통 모델링되는 신호의 특성 

에 의해서 결정되어 진다. 그림 1에서 각각의 상태는 하 

나의 심음신호 성분에 해당하는데, 이것은 심음신호의 각 

성분은 그 주파수 특성이 동질성을 지녔다는 가정에서 비 

롯된다.

기존의 연구에서는 심음신호의 모델링을 위해서는 상 

태의 개수가 4개면 충분한 것으로 나타났지만, 심음신호 

의 다양성에 비추어 보면 상태의 개수에 대해서도 보다 

많은 고찰이 필요한 것으로 보인다. 그림2에서는 일반적 

인 형태로부터 다소 변이가 발생한 심음신호들을 보여주 

고 있는데, 심음신호의 diastole 이나 systole 부분에 주 

변과 특성이 다른 murmur 나 click 성분이 존재하거나 

S1 부분이 split 되는 현상들이 나타나는 것을 알 수 있 

다. 이와 같은 경우에는 diastole 이나 systole 그리고 

split 된 S1 부분을 기존의 연구처럼 하나의 상태로 두는 

것 보다는 2〜3 정도의 상태로 구분하는 것이 더 바람직 

할 수도 있다 본 연구에서는 이와 같이 다양한 특성과

그림 1. 한 주기의 심음신호에 대한 left-to-right형 HMM
Fig. 1. A left-right type HMM for a cycle of the heart sound signal.

형태를 갖는 심음신호의 변이를 모델링하기 위해서 기존 

의 연구에서 주로 사용하던 4 state의 HMM 외에도 상태 

의 수를 가변적으로 설정한 HMM 모델을 사용하여 인식 

성능의 향상을 꾀하였다.

또한 그림1과 같은 left-to-right HMM은 고립심음을 

모델링하기에는 적합하지만 연속적인 심음의 경우에는 

문제가 발생한다. Left-to-right HMM의 경우에는 모델 

링하고자 하는 심음의 첫 번째 성분이 S1 이라고 가정하 

므로, 우리는 left-to-right HMM을 사용하기 위해서는 

연속심음을 분할하여 그 첫 번째 성분이 반드시 S1 이 되 

도록 해 주어야 한다. 그러나 이러한 방식은 off-line 상 

에서의 HMM의 훈련을 위해서는 사용 가능하지만, 온라 

인 (on-line)의 인식과정에서는 수동분할이 어렵기 때문 

에 실제적으로 사용이 불가능하다. 심음의 자동분할을 위 

한 방식들이 존재하지만, 이러한 자동분할과정은 반드시 

분할오류를 낳게 되고 이것은 심음인식에 있어서 치명적

diast 이 8

(b)AS_cb

(c)MR_msmur+mdmur

그림 2. 다양한 변이를 가진 심음신호의 예들

Fig. 2. Examples of heart sound signals with varying
signal characteristics.
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> 천이불가

그림 3. 연속심음 분류를 위해서 제안된 변형된 ergodic HM네 

Fig. 3. The structure of the proposed modified ergodic 
HMM for classifying continuous heart sound signals.

인 인식오류를 만들어서 결국은 심음분류 성능을 현저히 

떨어뜨리게 된다.

본 논문에서는 그림 3에 나타난 것과 같은 ergodic 

HM皿의 변형을 사용하여 분할정보를 사용하지 않고도 

심음신호를 모델링 할 수 있었다. Ergodic HM血은 기 

본적으로 모든 상태간의 천이가 가능하지만, 본 연구에 

서는 심음신호의 성분 간의 시간정보를 이용하여 그림 

3의 굵은 화살표에 대한 천이만을 허용하였다. 따라서 

제안된 형태의 HMM은 순수한 ergodic 형은 아니고 

Sl-> diastole-) S2-systole-> S1 의 순환형 구조를 가진 

다. 기존의 left-to-right HMM과는 달리 ergodic 형 

HMM의 처음과 마지막 상태는 4개중 어떤 것이 되어도 

상관없다. 따라서 ergodic HM血를 이용하면 심음신호의 

지속시간이나 처음과 마지막 성분의 종류와 상관없이 연 

속심음을 모델링 할 수 있게 된다. 

된다 [10]. 훈련된 HMM 파라미터는 인식시에 朴용될 

ergodic 형 H1曲를 구성하는데 이용된다.

그림 5는 Baum-Welch 알고리듬에 대한 흐름도를 보 

다 상세히 보여주고 있다. 특징벡터를 이용하여 HMM 파 

라미터를 추정하기 위해서는 파라미터 값에 대한 초기치 

를 먼저 추정해야 된다. 효과적인 초기값을 추정하기 위 

해서는 전체 훈련데이터를 각 상태별로 균등 분할흐}여 각 

상태별 확률분포에 대한 평균값과 분산 값을 정한다. 이 

러한 초기값이 설정되면, Maximum likelihood (ML) 기 

준에 따라서 파라미터값을 재 추정하게 된다. 일반적으로 

재추정과정은 새로운 파라미터 추정값인 0에 대한 

，(<方1) 값이 그 이전의 ROM) 보다 어느 정도 이상 증가 

하는 동안 계속되거나 반복횟수가 어느 정도 회수가 될 

때 까지 계속된다.

인식과정은 주어진 입력 특징 벡터열。= { Q,Q,…，。搭 

에 대해서 최대의 F(이九)값을 나타내는 HMW이 어느 클 

래스에 해당하는지를 찾아내는 것이다. F(이人)를 계산하 

기 위해서는 forward-backward 알고리듬을 이용해야 

되지만, 이 방식은 연산량이 많기 때문에 ROM) 의 로그 

값에 대한 근사치를 간편하게 얻을 수 있는 Viterbi 알고 

리듬을 사용한다 [8], 특징 추출을 위해서는 fast Fourier 

transform (FFT)을 이용한 필터뱅크 (filter bank) 출력 

을 사용하였다 이는 기존의 연구에서 필터뱅크 출력이 

MFCC (Mel-frequency cepstral coefficient)보다 우수 

한 것으로 나타났기 때문이다 [7]. 특징을 얻는 구체적인 

과정은 다음과 같다.

먼저, 심음신호 s(n)을 길이가 N인 Hamming 윈도우 

함수 w(n) 에 곱하여 신호 x(n)을 얻는다.

〈훈련과정〉

HL 분류방법

그림 4에서는 연속심음신호에 대한 훈련과 인식 과정 

이 나타나 있다. 인식시와 달리 훈련과정에서는 수동으로 

분할된 고립 심음이 left-to-right HMM을 모델링하기 

위한 데이터로 사용된다. Left-to-right HMM의 파라미 

터값은 EM (Expectation-Maximization) 방식에 기반을 

둔 Baum-Welch 알고리듬을 이용하여 반복적으로 추정

그림 4. 연속심음신호의 분류절차

Fig. 4. Classification procedure of a continuous heart sound 
sigi询.

그림 5. Baum-Welch 알고리즘을 이용한 훈련의 흐름도

Fig. 5. The flowchart of training based on the Baum-Welch 
algorithm.
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표 1. 분류실험에 이용한 심음신호의 종류

Table 1. The various heart sound signals used in the present classification experiment.
set A set B

심음의 종류
데이터 

개수
심음의 종류

데이터 

개수
심음의 종류

데이터 

개수
심음의 종류

데이터 

개수

normal sound 15 AR_mur 16 AS_msm 니「 25 MR hsmur apex 14
innocent murmur(IM) 14 AR„ejection 16 AS_msmur apex 19 MR msmur+mdmur 14
Aortic Regurgitation(AR) 14 AR_sysmur 15 AS_prebeat 10 MR hsmur absent 18
Aortic Stenosis(AS) 18 AR+AS 20 AS_subval 10 MS_presys 19
Coarctation of the Aorta(CA) 20 CA_apex 20 AS_supval 18 MS_+PH_lb 12
Mitral Regurgitation(MR) 21 TR+PH 42 AS_cb 12 MS_rapid 12
Mitral Stenosis(MS) 14 MVP_msc 15 AS_cb+AR 15 AF_MS 19
Mitral Valve Prolapse(MVP) 13 MVPJsmur 26 IM_2iis 14 TR_hsmur 17
Tricuspid Reg니rgitation(TR) 20 MVP_m 니 ti 17 IM_musical_4lis 14 VSD 13
Ventricular Septal Defect(VSD) 10 MVP_msclick 14 MR_hsmur 13 normal sound 15

TOTAL 159 504

%(n) = s( n) w( n) ⑵

=051 -0.46 cos(-斧牛)，0勺MN—]
w—1 (3)=0 , othenase

그리고 式洲 에 대해서 N-포인트 FFT (Fast Fourier 

Transform)을 취하여 xk 값을 얻는다.

N-1 -禺 nk
Xk= y^x{n)e , Q^k<N—l (4)

이때, 필터뱅크출력 bp j=l,...B를 얻기 위해서 우리는 

전체 주파수 범위 (k=l,...N)을 mel-scale 回에 맞추어 

B개로 비균등 분할한 후, j 번째 영역에 할당된 |X(k) I 

값들을 더해 주게 된다. 이와 같이 얻은 歸 값 

들은 필터뱅크 출력으로 사용하게 되며, B는 필터뱅크 특 

징의 차원을 나타내면 본 논문에서 18을 사용하였다.

IV. 실험결과 및 토의

인식실험을 위해서 사용된 심음신호는 의사들의 청진 

훈련을 위해서 제작된 상업용 CD로부터 추출되었다 [9], 

여기에 포함된 심음신호는 임상과정에서 획득되었으며 

다수의 환자로부터 발생한 다양한 질병을 나타낸다. 원래 

의 CD상의 심음신호는 16KHz, 16bit로 변환되었다. 본 

연구의 인식실험에 사용된 심음데이터는 2가지 set으로 

이루어져 있다 첫 번째 set에 포함된 심음데이터 (set A) 

는 비교적 그 형태가 단순하며 기본적인 심음신호의 구조 

인 Sl-> systole->S2-> diastole 순서를 정확히 따르는 

신호들이다. Set A에 해당하는 심음신호는 질병별로 레 

이블링 되었으며 정상적인 심음신호 (normal sound)를 

비롯한 10개의 클래스 (class) 에 해당하는 159개의 심음 

신호가 있다. 두 번째 set에 해당하는 심음데이터 (set B) 

는 set A에 해당하는 심음신호에 비해서 그 형태가 다소 

복잡하고 변화가 심한 것들이다. 예를 들어 동일한 질병 

이 원인으로 발생하는 심음신호의 경우에도 한 가지 형태 

의 심음신호가 존재하는 것이 아니라 환자의 상태나 질병 

이 심한정도 그리고 신호의 획득위치에 따라서 그 형태가 

상이하게 나타나는데 set B 에서는 이러한 다양한 심음신 

호를 포함함으로써 좀 더 실제적인 연구결과를 얻을 수 

있도록 하였다. 그림6에는 MVP 질환에 해당하는 여러 

가지 형태의 심음신호가 나타나 있는데 신호의 특성이 서 

로 상당히 다름을 알 수 있다. set B에는 이러한 다양성 

을 포함하는 전체 504개의 심음신호가 포함되어 있으며 

전체 30개의 클래스가 존재한다. Set A 와 set 日에 포함 

된 심음신호들에 대한 보다 자세한 클래스의 종류와 데이 

터 개수는 표1에 나타나 있다. 표1에 나타난 클래스의 이 

름은 질병의 이름을 근간으로 하되 변이의 원인을 참조하 

여 임의로 작성되었다.

각각의 클래스에 해당되는 심음신호들을 이용하여 훈 

련과정을 통하여 클래스 당 한 개씩의 left-to-right 

HMM과 이를 이용한 ergodic 형 HMM이 구성되었다. 또 

한, 인식실험 시에 부족한 데이터 문제를 해결하기 위해 

서 Jack-knifing 방식을 사용하였다. 즉 HMM을 훈련 

할 경우에는 인식실험을 위해서 사용될 한 개의 심음신호 

를 제외하고 모든 심음데이터가 사용된다 이 과정을 반 

복하여 모든 심음신호가 인식실험에 사용 될 수 있도록 

하는 것이다. 최종적인 인식율은 반복된 실험치의 결과를 

종합하여 나타나게 된다.

심음신호는 HMM 모델링을 위해서 프레임단위로 처리 

된다. 심음신호의 1 사이클의 길이는 일반적으로 500 ms 

에서 1000 ms 사이가 되며 우리는 프레임의 간격과 길이
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표 2. Left-right HMM을 이용한 연속 심음의 고립된 사이클에 대한 분류 실험 결과

Table 2. The classification results on the isolated cycle of the continuo니s heart sound signal using the left-to-right HMM.

0-900(Hz] 0-210(Hz) 200-900 (Hz) 200-300 田기 I

Accuracyt%) Correct/ 
Total Accuracyt%) Correct/

Total Accuracy]%) Correct/ 
Total Accuracyt%) Correct/ I 

Total
normal 100 15/15 93.33 14/15 100 15/15 93.33 14/15

IM 100 14/14 100 13/14 100 14/14 92.86 13/14
AR 100 14/14 100 14/14 100 14/14 100 14/14
AS 100 18/18 100 18/18 100 18/18 100 18/18
CA 95 19/20 95 19/20 95 19/20 95 19/20
MR 100 21/21 100 21/21 100 21/21 100 21/21
MS 100 14/14 100 14/14 100 14/14 100 14/14

MVP 100 13/13 92.31 12/13 100 13/13 92.31 12/13
TR 100 20/20 100 20/20 100 20/20 100 20/20

VSD 100 10/10 100 10/10 100 10/10 100 10/10
Average 99.37 158/159 98.74 157/159 99.37 158/159 97.48 155/159 I

(d) MVP_multi
그림 6. MVP와 관련된 다양한 심음신호의 예

Fig. 6. Examples of the heart sound signals related with the 
MVP.

를 각각 2.5 ms 와 7.5 ms 로 설정하였다. 프레임의 길 

이와 간격은 기존의 음성인식에서 사용하는 값을 참고로 

하되 심음신호가 음성신호에 비해서 지속시간이 짧다는 

것을 고려하였다 실제로 몇 가지의 프레임 간격과 길이 

값을 이용하여 인식실험을 한 결과 제안된 값이 우4한 

성능을 보임을 알 수 있었다.

먼저, 기반 인식실험을 위해서 기존의 left-to-right 

HMM을 이용한 고립 심음인식 실험을 수행하였다.

기존의 연구에서 분석된 심음신호의 주파수 분포를 바 

탕으로 필터뱅크 출력을 위한 주파수 대역은 0-90CHZ, 

0-210Hz, 200-900HZ, 그리고 200-300Hz 등으로 정하 

였고 각각의 주파수 대역에 따른 심음신호 인식의 결과는 

표2에 나타나 있다. 여기에서는 set A 심음신호만을 이용 

하였다.

표 2의 인식결과를 보면 0-900Hz 대역과 200-900HZ 

대역이 가장 우수한 성능을 보임을 알 수 있으나 주파수 

대역에 따른 인식성능 차이는 그리 크지 않음을 알 수 있 

다. 전반적으로 주파수 대역의 폭이 넓을수록 인식성능이 

향상됨을 알 수 있어서 일반적인 예상과 그리 차이가 나 

지 않은 것으로 보인다.

표3은 표2에서 사용된 left-to-right HMM을 연속심 

음신호에 직접 적용했을 때의 결과를 보여준다.

좀 더 자세한 실험결과를 위해서 본 연구에서는 

0-420HZ 대역을 추가로 사용하였다. 실험을 위해서 우 

리는 표2에서 사용된 고립심음신호로부터 인공적으로 연 

속심음신호를 만들었다. 그 첫 번째 방법에서는 원래의 1 

사이클의 고립심음신호를 반복 재생하여 3 사이클의 심 

음신호를 하나 생성하였다. 이 3 사이클의 심음신호로부 

터 시작점을 서로 달리하는 8 개의 연속심음신호가 만들 

어 졌다. 이들의 시작점들은 각각 100ms 의 간격을 두도
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표 3. Left-right HMM을 이용한 연속 심음에 대한 분류 실험 결과 

Table 3. Classification results on continuous heart so나nd 
signals using the left-to-right HMIVL

Frequency
Range(Hz)

일정간격연속 심음 무작위연속심음

Accuracy 
(%)

Correct 
/Total

Accuracy 
(%)

Correct 
/Total

0-900 75.47 960/1272 73.75 1759/2385

0-210 64.15 816/1272 61.25 1461/2385

200-900 73.11 930/1272 72.99 1741/2385

200-300 49.05 624/1272 43.27 1032/2385

0-420 64.77 824/1272 60.04 1432/2385

표 4. Ergodic 형 HMM을 이용한 연속 심음에 대한 분류 실험 결과 

Table 4. Classification results on continuous heart sound 
signals using the ergodic HMM.

Frequency
Range(Hz)

일정간격연속 심음 무작위연속심음

Accuracy 
(%)

Correct 
/Total

Acc니「acy 
(%)

Correct 
/Total

0-900 99.37 1264/1272 99.28 2368/2385
0-210 95.59 1216/1272 94.67 2258/2385

200-900 98.74 1256/1272 98.57 2351/2385
200-300 93.23 1186/1272 92.87 2215/2385
0-420 100 1272/1272 99.07 2363/2385

록 하였다. 이들 8개의 연속심음신호의 길이를 같게 만들 

기 위해서 시작점 이전에 있었던 3 사이클 심음신호의 샘 

플들은 새로이 생성되는 연속심음신호의 끝부분에 첨가 

하였다.

두 번째 방법은 첫 번째 방법과 유사하나 시작점을 랜 

덤하게 선택 하였으며 원래의 3 사이클 심음신호로부터 

15개씩의 연속심음신호가 생성되었다. 표기의 편리함을 

위해서 첫 번째 방법으로 생성된 연속심음데이터를 일정 

간격연속심음 이라하고 두 번째 방법으로 생성된 연속심 

음데이터는 무작위 연속심음으로 구분했다.

표3에서 보여주는 바와 같이 left-to-right HMM을 

연속심음신호를 인식하기 위해서 사용할 경우 인식성능 

이 매우 저조한 것을 알 수 있었다. 이것은 left-to- 

right HMM。〕연속심음신호의 첫 번째 성분과 마지막 성 

분이 고정된 것으로 가정하기 때문인 것으로 생각된다.

표4는 표3에서 사용된 연속심음신호를 ergodic 형 

HM皿을 이용하여 인식한 결과를 보여준다. 고립심음에 

대한 인식결과를 나타내는 표2와 비교하면 필터뱅크 출 

력을 구하기 위한 주파수 대역이 달라짐에 따라서 인식성 

능이 비교적 예민하게 반응하는 것을 볼 수 있다. 특히, 

주파수 대역이。-210Hz 와 200-300Hz 인 경우에는 표 

2의 결과와는 달리 인식성능이 다소 저하되는 것을 볼 수 

있다. 이것은 left-to-right HMM에 비해서 ergodic 형 

HMM의 경우에는 상태간의 천이가 비교적 자유롭기 때문 

에, HMM의 상태와 심음성분간의 불일치가 다소 자주 발 

생하기 때문인 것으로 보인다. 따라서 연속심음신호의 인 

식을 위해서는 좀 더 넓은 주파수 대역을 사용함으로서 

이러한 불일치에 의한 영향을 감소시킬 수 있다고 생각된 

다 예상대로 특징 추출시 고려된 주파수 대역이 넓은 경 

우에는 표2의 고립심음의 분류결과와 비교하여 거의 차 

이가 없는 것을 알 수 있었다. 연속심음데이터의 생성 

방법에 따라서는 큰 인식성능의 차이가 없는 것으로 보 

인다.

그림 7에는 정상 심음에 대해 ergodic 형 HM血을 사용 

한 경우에 Viterbi 디코딩의 결과로 얻어지는 상태 시퀀 

스 (state sequence) 정보와 연속심음사이의 정합정도를 

나타내고 있다 연속심음신호의 동일 성분 내 에서도 상 

태들의 천이가 발생하는 것을 볼 수 있는데, 이것은 

ergodic 형 HMM의 자유로운 천이 가능성에 기인한다. 

S1 과 S2의 경우에는 비교적 정합이 정확히 이루어지는 

것을 볼 수 있는 반면 diastole 과 systole의 경우에는 서 

로 간에 혼동이 자주 발생하는 것을 볼 수 있는데 이것은 

기본적으로 정상심음의 경우에 있어서 diastole 영역과 

systole 영역의 주파수 특성이 매우 유사하기 때문으로 

생각된다.

Set B에 해당하는 심음신호는 표!에 따르면 전체 30개 

의 클래스가 있다. 여기에는 질병종류뿐만 아니라 획득위 

치 그리고 질병이 심한 정도에 따라서도 각각의 클래스가 

정의되어 있다. 예를 들어 AR_mur, AR_ejection 그리고 

AR_sysmur들은 모두 AR 질병을 나타내지만 질병의 정 

도에 따라서 나타나는 신호의 패턴이 서로 상이하여 다른 

클래스로 분류되 었다. 그러나 심음을 분류하고자 하는 원 

래의 목적에 비추어 보면 심음신호를 표1에 있는 것처럼

frame number

그림 7. 정상 심음에 대한 연속심음신호와 HMM 상태 열 간의 정합

Fig. 7. The matching between the state sequence and the 
corresponding continuous heart sound signal in the normal 
condition.
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30개의 클래스로 분류하는 것 보다는 질병의 종류에 따 

라서 단순하게 분류하는 것이 더 나을 것이라 생각되었으 

며 王한 클래스의 수를 줄이면 분류성능이 좋아지리라 생 

각되었다 따라서 본 연구에서는 표1에 있는 30개의 클래 

스를 단순히 질병의 종류에 따라서 16개의 클래스로 나누 

어 보았다. 하지만 그림6에서 보았듯이 같은 종류의 질병 

에 해당하는 심음신호들 간에도 그 특성이 너무나 상이한 

경우가 많으므로 16개의 클래스에 기반한 심음분류는 예 

상보다 저조한 성능을 보였다. 따라서 우리는 같은 질병 

을 나타내는 심음신호일지라도 그 음색과 심음신호의 형 

태에 따라서 서로 다른 클래스로 나누어서 전체 21개의 

클래스를 구성하였다. 또한 set B에 속한 심음신호들은 

다양한 변이를 일으키는데 그림2에 나타나 있는 것처럼 

다소 불규칙한 형태를 띠기도 한다. 이와 같은 심음신호 

의 변이에 대응하기 위해서 set B에 대한 분류실험에서는 

상태의 개수를 클래스별로 다르게 한 경우에 대해서도 분 

류실험을 수행하였다.

그림8에는 set B에 대한 고립심음 분류결과가 나타나 

있다. 클래스의 개수를 30개, 16개 그리고 21개로 다르게 

했을 경우의 분류성능을 보이고 있으며 또한 HMM 모델 

당 상태의 개수를 4개로 한 경우, 6개로 한 경우와 함께 

HMM 모델별로 상태의 개수를 다르게 한 경우 (variable) 

에 대해서도 분류성능을 나타내 보았다. 그림8의 결과를 

보면 16개의 클래스를 적용한 경우에 가장 분류성능이 저 

조하고 21개의 클래스를 이용한 경우 가장 높은 분류성능 

을 보임을 알 수 있다. 이것은 동일한 질병이라 할지라도 

그 음색과 형태에 따라서 서로 다른 클래스로 취급하는 

것이 옳다는 것을 보여준다. 또한 너무 세세하게 클래스

고립심음

를 선정하는 것 (30개 클래스) 보다는 신호의 획득위치 

등의 차이와 같이 신호의 특성에 그리 크지 않은 영향을 

주는 요인들은 클래스 선정시 무시하는 것이 더 나은 성 

능을 나타냄을 의미한다. 또한 각 HMM모델별의 상태의 

개수에 따라서 분류성능의 차이가 발생하는데 전반적으 

로 각 클래스별 HMM 모델 당 6개의 상태를 사용하는 것 

이 제일 나은 성능을 나타내고 있다. 이것은 set B 에 포 

함되어 있는 심음신호들이 diastole 이나 systole 에 다 

양한 변이를 가지고 있으므로 이들을 효과적으로 모델링 

하기 위해서는 기존에 사용되던 4개의 상태로는 다소 부 

족함을 의미한다 하겠다. HMM 모델별로 일정한 수의 상 

태 개수를 할당하지 않고 각 클래스의 특성에 따라서 

4~6개 사이의 임의의 상태 수를 할당하는 방식 

(variable)은 생각보다는 성능이 좋지 못함을 알 수 있다 

이것은 어느 한 HMM 모델의 상태의 개수가 늘어나면 상 

대적으로 다른 HMM 모델의 상태의 수가 줄어드는 효과 

를 발휘하여 상태의 수가 늘어난 클래스에 대해서는 분류 

성능이 좋아지지만 다른 클래스에 대해서는 성능이 나빠 

지는 현상이 발생하기 때문인 것으로 판단된다.

그림9에는 set B의 심음신호들을 연속심음으로 확장하 

여 분류실험을 할 결과를 나타내고 있다. 전반적으로 그 

림8의 고립심음의 경우에 비해서는 저조한 성능을 보이 

고 있음을 알 수 있다. 이것은 그림7에서 보였듯이 

ergodic HMM의 구조상 상태간의 천이가 보다 자유롭게 

일어남으로서 인하여 분류성능의 강인성이 다소 떨어짐 

으로 인해 발생하는 것이라 생각된다. 향후 연속삼음에 

대한 성능을 높일 수 있는 방안에 대한 노력 이 필요할 것 

으로 보인다.

연속심음 ,

8200%

< 81.00%

,80.00%

79.00%

'78.00%!

! 77.00%

:76.00%1
4staie osiaie vanaoie

그림 8. set B2| 심음데이터에 대한 고립심음 분류결과

Fig. 8. Classification rates for the isolated heart sound signals 
in the set B.

그림 9. set B의 심음데이터에 대한 연속심음 분류결과

Fig. 9. Classification rates for the continuous heart sound signals 
in the set B.
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V. 결 론

본 연구에서는 통계적 신호 모델링 기법 중에서 효과적 

인 것으로 알려져 있는 HMM을 이용하여 심음분류를 수 

행하였고, 특히 ergodic 형 HMM을 이용한 연속심음신호 

분류 방법을 제안하였다. 기존의 left-to-right HM血은 

고립 심음신호의 인식에는 효과적이었으나 분할정보가 주 

어지지 않은 연속심음신호의 인식에서는 매우 저조한 성 

능을 보여 주었다. Ergodic 형 은 그 구조적 특성으 

로 인하여 이러한 분할문제를 해결할 수 있었으며 연속심 

음신호에 대해서도 우수한 인식성능을 나타내었다. 그러 

나 심음신호의 특성이 다양하게 변하는 경우에 있어서는 

전반적으로 연속심음신호 분류 성능이 저조하게 나타났 

는데, 이에 대해서는 보다 강인한 인식방법을 통해서 분 

류성능의 향상을 꾀할 필요가 있다고 생각된다.
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