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ECG R-피크 검출을 위한 

Pan-Tompkins와 SVM·RF 기법의 성능 비교 연구

A Comparative Study on the Performance of Pan-Tompkins and 

SVM·RF Methods for ECG R-Peak Detection
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Dael Jeong1, Kyuman Lee2*

요 약

본 연구에서는 MIT-BIH Arrhythmia Database의 48개 레코드(360 Hz)를 활용하여 Pan–Tompkins 알

고리즘, SVM(선형 커널, C=1), Random Forest(n=100)의 R-피크 검출 성능을 동일한 전처리 및 특징 추

출 조건에서 비교·분석하였다. R-피크 중심 ±50 샘플(총 100포인트)의 구간을 기준으로 총 8개의 통계

적 특징(평균, 표준편차, 최댓값, 최솟값, 중앙값, Q1, Q3, 분산)을 산출하여 특징 벡터를 구성하였다. 

이후 클래스 불균형 문제를 해소하기 위해 1:1 언더샘플링을 적용하고, 전체 데이터를 8:2 비율로 학

습·테스트 세트로 분할하였다. Pan–Tompkins 알고리즘, SVM, Random Forest 모델에 동일한 특징과 

동일한 자료 분할 방식을 적용하여 공정한 비교가 이루어지도록 하였다. 실험 결과, Random Forest는 

정확도(0.9214)와 정밀도(0.8961)에서 가장 높은 성능을 보였으며, SVM은 민감도(0.9707)에서 상대적으

로 우수하였다. Pan–Tompkins 알고리즘은 다른 두 모델 대비 정밀도에서 다소 낮았으나, 민감도

(0.9384) 측면에서는 안정적인 검출 성능을 확인하였다. 이러한 결과는 전통적 알고리즘과 기계학습 

기반 알고리즘이 각각 다른 강점을 가지며, 적용 목적에 따라 선택 기준이 달라질 수 있음을 시사한

다. 특히 실시간 처리 환경에서는 민감도가 높은 알고리즘이, 오탐지 억제가 중요한 서비스 환경에서

는 정밀도가 높은 알고리즘이 적합하다고 판단된다. 본 연구는 동일 조건하에서 Pan–Tompkins, SVM, 

Random Forest의 성능을 정량적으로 비교함으로써, 향후 ECG 기반 실시간 진단 및 임상적 활용을 위

한 알고리즘 선택의 근거를 제공한다.

핵심어 : 심전도(ECG), R-피크 검출, Pan-Tompkins 알고리즘, SVM, 랜덤 포레스트

Abstract

This study compares and analyzes the R-peak detection performance of the Pan–Tompkins algorithm, a 

Support Vector Machine (SVM; linear kernel, C=1), and a Random Forest (n=100) using 48 records (360 

Hz) from the MIT-BIH Arrhythmia Database under identical preprocessing and feature extraction conditions. 

A total of eight statistical features (mean, standard deviation, maximum, minimum, median, Q1, Q3, 

variance) were extracted from a ±50-sample (100-point) window centered on each R-peak to construct 
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feature vectors. To address the class imbalance, a 1:1 undersampling method was applied, and the dataset 

was divided into training and test sets at a ratio of 80:20. The same feature set and data-splitting strategy 

were applied across all three models to ensure fair comparison. Experimental results showed that the 

Random Forest achieved the highest performance in accuracy (0.9214) and precision (0.8961), while the 

SVM demonstrated relatively superior performance in sensitivity (0.9707). The Pan–Tompkins algorithm 

exhibited lower precision compared to the machine-learning models but maintained stable sensitivity 

(0.9384). These results indicate that traditional and machine-learning-based algorithms have different 

strengths, and the optimal choice may vary depending on the intended application. In particular, algorithms 

with higher sensitivity may be more suitable for real-time processing environments, while algorithms with 

higher precision are appropriate in scenarios where suppression of false positives is critical. This study 

provides quantitative evidence for selecting appropriate algorithms for real-time ECG-based diagnostic 

systems and clinical applications under uniform experimental conditions.

Keywords : electrocardiogram (ECG), R-peak detection, Pan-Tompkins algorithm, Support Vector 

Machine (SVM), Random Forest (RF)

1. 서론

ECG는 심장 전기 활동을 기록하는 표준 생체신호로, 부정맥 조기 탐지 및 환자 모니터링에 일

상적으로 사용된다. 특히 QRS 복합파 중 R-피크는 심박수 계산, 부정맥 탐지, 심장박동 주기 분석 

등에서 핵심적인 임상 지표로 간주되며, 이 R-피크를 얼마나 정확하게 검출하는지는 전체 진단의 

신뢰도에 직접적인 영향을 미친다.

그동안 R-피크 검출을 위해 다양한 알고리즘이 개발되어 왔으며, 이 중에서도 Pan-Tompkins 알

고리즘은 1985년 발표 이후 실시간 ECG 분석 시스템에 널리 도입되어 왔다. 해당 알고리즘은 필

터링, 미분, 제곱, 적응 임곗값 설정 등 정형화된 단계를 기반으로 비교적 높은 검출 성능을 보여 

왔으나, 최근에는 다양한 노이즈 환경이나 비정형 심전도 신호에서의 한계가 지적되고 있다.

최근에는 지도학습 분류기(SVM, RF 등)를 R-피크 검출에 적용해 잡음·형태 변화 환경에서의 검

출 오류를 줄이는 시도가 활발하다. 그러나 기존 연구들은 각 기법의 기술적 특성이나 알고리즘 

성능 자체에 집중되어 있었고, 임상적 응용이나 실시간 진단 시스템에 적용 가능성을 판단할 수 

있는 비교 분석 연구는 상대적으로 부족하였다. R-피크 검출이라는 동일한 목적 아래, 서로 다른 

방식의 알고리즘들이 실제 환경에서 어떤 차이를 보이는지를 구조적으로 분석한 연구 또한 많지 

않다.

한편, 최근 딥러닝 및 기계학습 분야에서는 단순한 정확도 향상 뿐 아니라 실제 임상 또는 서비

스 적용성을 함께 고려하는 연구가 늘고 있다 [1]. 예를 들어, 딥러닝을 이용한 척추 자동 분할 및 

Cobb angle 측정 시스템을 개발하며 [2], 임상 환경에서의 실시간 적용성과 데이터 품질 제약을 동

시에 고찰하였다. 또한 개인정보 삭제권 실현의 기술적 한계를 분석하면서 시스템 설계 시 재현성

과 투명성의 중요성을 강조하는 연구도 있다 [3]. 이러한 연구들은 본 연구가 추구하는 “기술적 정

밀성과 실제 적용성의 균형”과 같은 문제의식을 공유하며, R-피크 검출 알고리즘의 임상 활용 가
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능성을 고려하는 본 연구의 방향성과도 맥락을 같이한다.

본 연구의 목적은 전통적 신호처리(Pan-Tompkins)와 ML(SVM, RF)의 R-피크 검출 특성을 동일 

조건에서 정량 비교하는 것이다. 단순히 알고리즘의 성능을 평가하는 데서 나아가, 전통적 기법과 

머신러닝 기법 간의 검출 특성을 비교하고, 각 방법이 특정 상황에서 갖는 장단점을 정량적으로 

분석하고자 한다. 특히 본 연구는 알고리즘의 일반적 효과나 구조에 대한 기술적 설명보다는, 다양

한 신호 조건 속에서 각 방식이 어떻게 작동하고 어떤 상황에 더 적합한지를 밝히는 데 초점을 둔

다.

이에 본 연구는 Pan-Tompkins, SVM, RF 세 가지 알고리즘을 중심으로, MIT-BIH 부정맥 데이터

베이스에 수록된 48개의 심전도 레코드를 활용하여 평균 정확도, 민감도, 정밀도 등의 측면에서 R-

피크 검출 성능을 비교한다. 이는 향후 실시간 ECG 진단 시스템 개발에 있어 어떤 알고리즘을 선

택할 것인가에 대한 실증적 근거를 제공하고자 하는 데 목적이 있다.

2. 이론적 배경

2.1 Pan-Tompkins 알고리즘

Pan-Tompkins 알고리즘은 QRS 복합파의 형태학적 특성을 기반으로 실시간 ECG 신호에서 R-피

크를 검출하는 방법이다. 본 기법은 밴드패스 필터링, 1차 차분, 제곱 변환, 이동 평균 및 적응 임

곗값을 적용하여 노이즈 제거와 동시에 QRS 파형을 강화한다 [4]. 알고리즘의 구조적 장점은 실시

간 구현 용이성에 있으나, 다양한 환자 및 노이즈 조건에서는 민감도가 저하되는 단점이 있다.

2.2 SVM (Support Vector Machine)

본 연구의 SVM 분류기는 sklearn.svm.SVC로 구현하였다. 커널은 선형(Linear)을 사용하고, 하이퍼

파라미터는 C=1.0, class_weight=‘balanced’, random_state=42로 고정했다. 특징 스케일에 따른 영향을 

줄이기 위해 학습 세트의 평균과 표준편차로 z-score 표준화를 수행하고(3.2의 8개 통계 특징), 동일 

변환을 테스트 세트에 적용하였다. 학습에는 3.3에서 구성한 언더샘플링 1:1 데이터와 stratified 8:2 

분할을 그대로 사용하였다.

선형 커널을 채택한 이유는 다음과 같다. 입력 차원이 8로 낮고 특징 간 상관이 높지 않아 선형 

결정경계로도 안정적인 분리가 가능했다. 비선형 커널(RBF 등)은 튜닝 공간(C, γ)이 커서 데이터 

규모 대비 탐색 비용이 과도하며 [5][6], 목적이 방법 간 공정 비교인 점을 고려해 복잡한 모델을 

피했다. 선형 모델의 가중치 벡터는 특징 기여도를 해석하기 쉽고, 실시간 적용 시 예측 비용이 작

다.
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모든 전처리(표준화)와 모델 학습은 훈련 세트 정보만 사용했으며, 테스트 세트에는 어떤 형태의 

통계도 누수되지 않도록 했다.

2.3 Random Forest

랜덤 포레스트는 sklearn.ensemble.RandomForestClassifier로 구현하였다. 기본 설정은 

n_estimators=100, max_depth=None, min_samples_leaf=1, max_features=‘sqrt’, bootstrap=True, 

random_state=42이다. 입력은 SVM과 동일하게 3.2에서 정의한 8개 특징을 사용했고, 데이터 구성 

역시 3.3의 언더샘플링 1:1과 stratified 8:2 분할을 그대로 따랐다(표준화 여부와 무관하게 RF는 성

능 저하가 없음을 확인하여 동일 파이프라인 입력을 사용).

설정 근거는 다음과 같다. 다수 트리의 배깅으로 분산을 낮추고 과적합을 억제할 수 있어, 레코

드 간 신호 변동성이 큰 ECG에서 안정적이다. max_features=‘sqrt’는 트리 간 상관을 줄여 앙상블 

이득을 확보하는 표준 선택이다 [7]. max_depth=None과 100개 트리는 본 데이터 규모에서 예측 성

능과 연산 비용의 균형을 제공했다. 클래스 불균형은 3.3의 언더샘플링으로 해소했기에 추가 가중

치(class_weight)는 사용하지 않았다.

모든 난수 관련 설정은 random_state=42로 고정했고, 학습 과정에서 계산된 어떤 통계도 테스트 

샘플에 선행 유입되지 않도록 처리했다.

Pan-Tompkins와 머신러닝 기반 기법(SVM·RF)의 장단점과 적용 환경을 비교한 결과는 [표 1]과 

같이 정리하였다.

  [표 1] Pan-Tompkins 및 머신러닝 기반 R-피크 검출 기법 비교

  [Table 1] Comparison of Pan-Tompkins and ML-based R-peak Detection Methods

특징/기법 Pan-Tompkins 알고리즘 SVM·RF (머신러닝 기반)

장점

-고전적, 널리 사용: ECG 신호 처리 표준

으로 자리매김

-낮은 복잡도: 구현 용이, 계산 비용 적음

-우수한 검출 성능 (고품질 신호): 깨끗한 

신호에서 높은 정확도 (MIT-BIH 99.3% 

이상)

-강건성: 다양한 잡음 및 비정상 파형에 강함

-높은 정확도 (복잡한 신호): 판별 어려운 R-

피크, 잡음 환경에서 우수

-다양한 특징 활용: 시간-주파수, 통계적 특

징 등 복합적으로 학습 가능

단점

-잡음에 취약: 저품질 신호에서 성능 저하, 

오검출 발생 가능

-부정맥에 한계: 비정상 QRS 형태 검출 어

려움

-고정된 임곗값 문제: 신호 진폭 변화에 취

약 (개선된 버전에서 보완)

-높은 계산 복잡도: 학습 시간 길고 실시간 

적용에 제약 (특히 SVM)

-데이터 의존성: 학습 데이터의 품질과 양에 

성능 좌우

-특징 추출 중요: 효과적인 특징 추출 과정 

및 도메인 지식 요구

주요 활용 

분야

깨끗하고 비교적 정상적인 ECG 신호 분

석, 실시간 임베디드 시스템

잡음이 많거나 다양한 부정맥이 포함된 복잡

한 ECG 신호 분석, 정교한 진단 시스템
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3. 연구 방법

3.1 데이터셋

분석에는 PhysioNet의 MIT-BIH Arrhythmia DB 중 48개 레코드를 사용했다(채널 1, 360 Hz). 각 

레코드는 360Hz의 고정 샘플링 주파수로 수집되었으며, 각 레코드는 30분 길이의 2채널 ECG와 전

문가 R-피크 주석을 포함하며, 본 연구는 채널 1만 사용했다 [8][9].

3.2 특징 추출

R-피크 전후 50 샘플씩 총 100포인트 윈도우 내의 신호 구간을 기준으로 R-피크 중심 구간에서 

산술평균, 표준편차, 최대/최소, 중앙값, 사분위수(Q1/Q3), 분산의 8개 통계 특징을 구성했다.

R-피크 중심 ±50 샘플 윈도우 내에서 추출한 8개 통계적 특징을 [표 2]와 같이 정리하였다.

  [표 2] R-피크 중심 윈도우 내 특징 추출 항목

  [Table 2] Extracted Features within R-peak Centered Window

No. Description

1 평균 (Mean)

2 표준편차 (Standard Deviation)

3 최댓값

4 최솟값

5 중앙값 (Median)

6 Q1

7 Q3

8 분산

이를 통해 각 구간을 8차원 특징 벡터로 구성하였으며, 해당 지점이 R-피크일 경우에는 양성

(positive)으로, R-피크가 아닌 경우에는 음성(negative) 클래스로 라벨링하였다.

3.3 전처리 및 모델 학습

본 연구에서는 ECG R-피크 검출 모델의 효과적인 학습 및 성능 평가를 위해 데이터의 전처리 

적합성 구현 용이성과 빠른 처리가 중요한 경우
높은 정확성과 강건성이 요구되는 경우, 복

잡한 패턴 분석이 필요한 경우
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및 데이터셋 구성을 체계적으로 수행하였다. 특히, ECG 신호의 특성으로 인해 발생하는 클래스 불

균형 문제를 해결하고 모델의 일반화 성능을 검증하고자, ECG 신호를 대상으로 한 데이터 분할을 

수행하였다.

3.3.1 클래스 불균형 해소: 언더샘플링 기반 데이터 균형화

레코드별로 양성(R-피크) 수와 동일한 음성 구간을 무작위 선택해 1:1로 균형화했다

(random_state=42, 중복 추출 금지). 이러한 불균형한 데이터셋으로 모델을 학습시킬 경우, 이 균형

화로 학습 편향을 줄였고, 양·음성의 탐지 성능을 균형 있게 평가할 수 있도록 구성하였다.

이러한 문제를 해결하고자, 본 연구에서는 각 ECG 레코드별로 언더샘플링(Undersampling) 기법

을 적용하여 클래스 간의 균형을 맞추었다. 구체적으로, 다수 클래스인 R-피크가 아닌 구간에서 소

수 클래스인 R-피크 구간과 동일한 수량의 샘플을 무작위로 추출하였다. 이 과정을 통해 두 클래

스의 샘플 수를 균등하게 조정함으로써, 학습 과정에서 모델이 특정 클래스에 편향되지 않고 R-피

크와 R-피크가 아닌 구간의 특징을 균형 있게 학습할 수 있도록 하였다.

3.3.2 데이터셋 분할: 학습 및 테스트 데이터셋 구성

클래스 균형화가 완료된 전체 샘플은 모델의 학습 및 일반화 성능 평가를 위해 학습 데이터셋

(Training Dataset)과 테스트 데이터셋(Test Dataset)으로 분할되었다. 균형화 후 표본을 8:2로 분할했

다. 테스트 표본은 학습/튜닝에 사용하지 않았고 레코드·구간 중복을 금지했다. 데이터 규모와 모

델 단순성(SVM 선형, RF 100트리)을 고려해 8:2 비율을 적용하였다. 추가 교차검증 없이도 분산이 

과도하지 않음을 제4장에서 확인했다.

3.4 R-피크 검출 모델 구현

본 연구에서는 ECG 신호의 R-피크를 효과적으로 검출하기 위해 두 가지 머신러닝 기반 분류 

모델인 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)과 랜덤 포레스트(Random Forest, RF)를 활

용하였다. 각 모델은 Python의 scikit-learn 라이브러리를 기반으로 구현되었으며, 그 세부적인 설정

은 다음과 같다.

3.4.1 서포트 벡터 머신(SVM) 모델

SVM은 scikit-learn SVC로 구현했고, 선형 커널과 C=1.0, class_weight=‘balanced’, random_state=42

를 사용했다. 학습세트 통계로 z-score 표준화 후 동일 변환을 테스트에 적용했다. 본 연구에서는 

‘R-피크’와 ‘R-피크가 아닌 구간’을 분류하는 데 사용되었다. 모델 구현에는 sklearn.svm.SVC 클래스

를 활용하였다. SVM의 핵심 구성 요소인 커널 함수(Kernel Function)로는 선형 커널(Linear Kernel)
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을 채택하였다. 입력 차원이 8이고 특징 간 상관이 크지 않아 선형 결정경계로도 안정적인 분리가 

가능하다고 판단해 선형 커널을 선택했다. 비선형(RBF) 대비 튜닝 부담이 작고 해석이 쉽다. 이는 

모델의 복잡도를 낮추면서도, ECG 신호의 특징이 선형적으로 분리될 수 있는 특성을 가진다는 가

설하에 선택되었다. 선형 커널의 사용은 모델의 해석 가능성을 높이고 계산 비용을 효율적으로 관

리하는 데 이점을 제공한다.

3.4.2 랜덤 포레스트(Random Forest) 모델

RF는 트리 100개, 깊이 제한 없음, 특성 선택은 특성 수, 부트스트랩 사용, 난수는 42로 고정했

다. 동일 특징(3.2)·동일 분할(3.3)로 SVM과 공정 비교했다. 본 연구에서는 sklearn.ensemble.RandomF

orestClassifier 클래스를 이용하여 모델을 구현하였다. 모델의 주요 파라미터로 100개의 개별 결정 

트리를 사용하도록 설정하였다.

[그림 1] R-피크 검출 파이프라인(전처리·특징 추출·데이터 분할·모델 학습/예측·성능 평가; MIT-BIH 48 레코드)

[Fig. 1] End-to-End Pipeline for R-Peak Detection (Preprocessing, Feature Extraction, Data Split, Model Training / 

Inference, and Evaluation; MIT-BIH, 48 Records)

랜덤 포레스트는 각 트리를 학습 데이터의 무작위 부분집합과 특징의 무작위 부분집합을 사용
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하여 독립적으로 학습시킨다. RF는 RandomForestClassifier(n_estimators=100, max_depth=None, 

max_features=‘sqrt’, bootstrap=True, random_state=42)로 학습했다. 추가 가중치 없이도 3.3의 1:1 균형

화로 클래스 편향을 억제했다. 이러한 앙상블 방식은 단일 결정 트리가 가질 수 있는 과적합

(Overfitting) 문제를 효과적으로 줄이고, 모델의 안정성 및 예측 정확도를 전반적으로 향상시키는 

데 기여한다.

본 연구의 전체 파이프라인을 도식화하여 전처리, 특징 추출, 데이터 분할, 학습 및 성능 평가 

과정을 [그림 1]과 같이 정리하였다.

3.5 성능 평가 지표

각 지표는 수식 (1)~(3)에 따라 정의되며, 48개 레코드에 대해 산출된 평균값을 사용하였다.

       
  

(1)

   


(2)

Pr   


(3)

모든 지표는 레코드별 산출 후 평균을 취했다(n=48).

4. 연구 결과

총 48개 레코드에 대해 평균 성능을 산출한 결과는 다음과 같으며 Pan-Tompkins, SVM, Random 

Forest 세 기법의 평균 정확도, 민감도, 정밀도를 비교한 결과를 [표 3]과 같이 정리하였다.

  [표 3] Pan-Tompkins vs. 머신러닝 기반 R-피크 검출 성능 비교

  [Table 3] Performance Comparison of Pan-Tompkins and ML-based R-peak Detection

모델 (Model) 정확도 (Accuracy) 민감도 (Sensitivity) 정밀도 (Precision)

Pan-Tompkins[3] 0.9017 0.9384 0.8653

SVM 0.9122 0.9707 0.8708

Random Forest 0.9214 0.9548 0.8961

Accuracy, Sensitivity, Precision 세 항목을 [그림 2]와 같이 정리하였다. 전체적으로 Random Forest

가 모든 지표에서 우수한 성능을 보였으며, 특히 Precision에서 0.8961로 가장 높은 값을 기록하였
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다.

[그림 2] SVM vs Random Forest 평균성능 비교(48레코드, MIT-BIH)

[Fig. 2] Average Performance Comparison by Model

5. 결론

이 연구는 전통적인 알고리즘과 머신러닝 기법이 심전도(ECG) 신호에서 R-피크를 검출하는 데 

있어 어떠한 성능 차이를 보이는지를 실험적으로 분석하였다. Pan-Tompkins 알고리즘과 머신러닝 

기반 분류기인 SVM(Support Vector Machine), Random Forest(RF)를 대상으로 MIT-BIH 부정맥 데이

터베이스의 48개 전체 레코드를 활용하였으며, 정확도, 민감도, 정밀도 지표를 기준으로 비교하였

다. 분석 결과, 두 머신러닝 기법 모두 기존 알고리즘보다 높은 성능을 보였으며, 특히 Random 

Forest는 데이터에 대한 일반화 측면에서 강점을 보이며 정확도와 정밀도 모두에서 우수한 결과를 

나타냈다.

이러한 결과는 머신러닝 알고리즘이 ECG 신호 분석에서 실질적인 성능 향상을 기대할 수 있는 

대안임을 시사한다. 기존의 Pan-Tompkins 알고리즘이 명확한 절차와 임곗값 조절을 통해 안정적인 

성능을 유지해 온 반면, 머신러닝 기법은 데이터 특성에 맞춰 적응하는 구조적 유연성을 지닌다. 

이러한 차이는 특히 다양한 환자 조건과 신호 환경이 공존하는 임상 현장에서 더욱 중요하게 작용

할 수 있다.

본 연구는 이러한 분석을 바탕으로, 향후 다음과 같은 세 가지 확장 가능성을 제안한다. 첫째, 

딥러닝 기반 알고리즘과의 성능 비교이다. CNN(Convolutional Neural Networks)이나 LSTM(Long 

Short-Term Memory)과 같은 신경망 기반 구조는 자동화된 특징 추출을 통해 보다 정밀한 분석을 

가능하게 하며, 기존 머신러닝 기법과의 비교는 알고리즘 선택의 폭을 넓히는 데 기여할 수 있다.
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둘째, 다양한 노이즈 환경에서의 알고리즘 성능 평가가 필요하다. 실제 임상에서는 근전도 간섭, 

베이스라인 드리프트 등 다양한 신호 왜곡 요인이 존재하며, 알고리즘이 이러한 상황에서도 안정

적인 검출 능력을 유지할 수 있는지가 핵심적인 평가 기준이 된다.

셋째, 실시간 적용 가능성에 대한 검토가 요구된다. 높은 정확도 외에도 빠른 처리속도, 낮은 지

연시간, 시스템 자원 효율성 등은 실제 디바이스 구현 시 필수 고려 요소이며, 본 연구의 결과가 

이러한 실용적 요건과 어떻게 조응할 수 있는지를 확인할 필요가 있다.

결론적으로, 본 연구는 Pan-Tompkins 알고리즘과 머신러닝 기법 간의 정량적 비교를 통해, ECG 

R-피크 검출에서의 방법론적 대안을 제시하였다. 특히 Random Forest는 기술적 성능뿐 아니라 데

이터 환경에 대한 유연한 대응력 면에서 강점을 보였다. 알고리즘 선택은 단순한 정확도 수치에 

그치지 않고, 신호 특성, 활용 목적, 시스템 환경을 종합적으로 고려한 판단이 필요하다는 점에서, 

본 연구의 결과는 향후 임상 적용 가능성을 모색하는 데 중요한 자료가 될 것이다.
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