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Abstract: We propose an individual identification method using a single-lead electrocardiogram signal. In this paper,

lead I ECG is measured from subjects in various physical and psychological states. We performed a noise reduction

for lead I signal as a preprocessing stage and this signal is used to acquire the representative beat waveform for indi-

viduals by utilizing the ensemble average. From the P-QRS-T waves, features are extracted to identify individuals,

19 using the duration and amplitude information, and 16 from the QRS complex acquired by applying Pan-Tompkins

algorithm to the ensemble averaged waveform. To analyze the effect of each feature and to improve efficiency while

maintaining the performance, Relief-F algorithm is used to select features from the 35 features extracted. Some or

all of these 35 features were used in the support vector machine (SVM) learning and tests. The classification accuracy

using the entire feature set was 98.34%. Experimental results show that it is possible to identify a person by features

extracted from limb lead I signal only.
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I. 서  론

지문, 얼굴, 홍채, 망막, 정맥 등의 생체 정보들은 출입 통

제 시스템 및 통신 인증에 있어 광범위하게 이용되고 있다

[1-5]. 이러한 생체 특징들을 복합적으로 이용 시에는 인식률

의 정확도를 높일 수 있는 장점이 있다[6,7]. 그러나 이러한

생체 정보들은 위조 및 변조 가능성이 높다는 단점을 가지고

있다. 현재 상용화 된 생체 인식 기술들은 사용자의 부재 시

에도 사용될 수 있다는 단점을 보완하기 위해 부가적으로

체온, 습도, 산소 레벨, 빛의 흡수나 반사, 동공의 수축 정

도 등의 측정이 필요하기 때문에 복잡한 시스템이 요구된다.

이에 비해 심전도 신호는 심장의 전기생리학적 요인과 심

장의 위치, 크기, 신체적 조건 등에 의해 개인 고유의 특성

을 가지며[2], 살아있는 사람으로부터 기록되는 생체 신호이

기 때문에 위조하기 어렵다[8,9]. 또한 심전도 측정을 위해

특별한 행위나 자세가 요구되지 않아 무구속적으로 측정이

가능하다는 장점이 있다.

심전도는 심장의 전기적 활동을 기록한 신호로써 주로 임

상적 진단을 목적으로 사용되어 왔으나 심전도를 이용한 생

체 인식 기술이 2001년에 처음 제안되었다[3]. 그 후 심전도

의 기준점(fiducial point) 또는 형태학적 정보 기반의 특징

을 이용하고, 분류기로 신경망 네트워크(neural networks),

SVM(support vector machines), k NN(k nearest neigh-

bors) 등 다양한 분류 방법을 이용한 개인 인식 알고리즘 연

구와 심전도 데이터의 채널 수, 심전도 측정 상태에 따른 연

구들이 보고되고 있다[10-13]. 다채널의 심전도 신호를 이

용한 개인 인식은 100%에 가까운 정확도를 얻고 있으나 편

리성을 위하여 채널 수를 줄이는 경우 정확도는 떨어지게
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된다[13-15]. 심전도를 이용한 생체 인식 기술은 현재 널리

보급되어 사용되고 있는 지문 인식 기술처럼 상용화 가능성

이 높은 기술이지만, 심장질환자의 경우나 정서적, 육체적 상

태에 따라 심전도 신호가 변하여 인식 성능이 떨어지는 문

제점이 남아있다[16-19].

그러나 최근 스마트 환경 구축과 스마트 기기에 대한 의

존도가 높아지면서 개인 정보 보호 및 인증 등에 있어 어느

정도의 신뢰할 수 있는 정확도를 유지하면서 편리성이 강조

된 생체인식 및 인증 기술이 요구되고 있다. 따라서 본 논

문에서는 전극 개수의 최소화 및 사용자의 편리성을 고려하

여, 양손을 전극에 접촉하여 심전도 신호를 측정할 수 있는

리드 I 신호를 이용하였다.

본 연구에서는 피험자의 다양한 육체적, 정신적 상태에서

단일 리드 I 신호를 계측하였으며, Relief-F 알고리즘을 이

용하여 심장 박동 변화에 영향이 적은 특징들을 선택하고

이들 특징들을 기반으로 SVM을 이용하여 개인 식별을 수

행하였다.

II. 재료 및 방법

1. 제안한 개인 식별 알고리즘

본 연구에서 제안한 개인 식별 알고리즘의 전체 블록도를

그림 1에 도시하였다. 심전도의 신호들 중 쉽게 측정이 가

능한 사지 리드 I 신호를 개인 식별을 위한 신호원으로 이

용하였으며, 전력선 간섭(power-line interference) 등의 잡

음을 제거하는 전처리 과정을 수행하였다. 전처리 과정을 거

친 신호에 대하여 Pan-Tompkins QRS complex 검출 알

고리즘[20]을 이용하여 비트(beat)를 검출하였으며, 검출된

비트들을 앙상블 평균(ensemble average)을 이용하여 개

인의 평균 심전도 신호를 추출하였으며, 최대값을 기준으로

정규화하였다.

앙상블 평균으로부터 얻어진 개인의 평균 심전도 파형에

서 P-QRS-T파의 구간(duration) 및 진폭 정보를 특징값들

로 추출하였으며, 평균 심전도 파형에 Pan-Tompkins 알

고리즘을 적용하여 QRS complex 정보에 대하여 추가적으

로 특징값들을 추출하였다. 심전도 파형에서 심박수에 따라

P파와 T파는 시간 축 상에서 많은 변화를 보이는 반면,

QRS complex는 거의 변화하지 않으므로[21], 심박수가 변

화하는 다양한 상태에서도 안정적인 특징값을 얻기 위하여

Pan-Tompkins 알고리즘의 이동평균 파형으로부터 추가적

인 특징값들을 추출하였다. 

추출된 특징값들을 대상으로 분류 정확도에 기여도 평가

및 연산의 효율성을 높이기 위하여 Relief-F 알고리즘을 적

용하여 유의한 특징을 선택하였으며, 분류기로는 pairwise

coupling 기반의 선형 SVM을 이용하였으며 정확도 검증

을 위하여 10-fold cross validation을 수행하였다.

2. 심전도 데이터 획득

개인 식별 알고리즘의 검증을 위해 20대와 30대 남녀 총

20명을 대상으로 단일 채널 심전도 기기인 BMDAQ[22]를

이용하여 리드 I 심전도 데이터를 획득하였다.

리드 I 신호는 심전도 사지유도 방법 중에 왼손과 오른손

에 부착된 두 전극 사이의 전위차에 의해 기록되는 신호로

써 개인 식별 시스템에 활용 가능성이 높은 신호이다. 심전

도 신호 측정 시에 표 1과 같이 정서적 또는 육체적 상태

변화 등 다양한 측정 환경을 통해 개인의 심전도 파형 및

심장 박동 변화를 반영하였고, 편안히 앉은 상태에서 피험

자의 왼손과 오른손에 건식 전극을 부착하여 심전도 신호를

그림 1. 제안한 개인 식별 시스템의 블록 다이어그램.

Fig. 1. Block diagram of the proposed personal identification system.
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획득하였다. 250 Hz의 샘플링레이트로 한 가지 측정 조건

당 20초씩 5회 이상 심전도를 측정하여 최소 45개의 개인

별 데이터를 가지며, 두 달 동안 총 피험자 20명에 대해 991

개의 심전도 데이터를 획득하였다.

3. 전처리 및 앙상블 평균

심전도 신호 측정 중 움직임 및 호흡으로 인한 기저선 잡

음과 전원선 잡음을 제거하기 위하여 전처리 과정을 수행하

였다. 기저선(baseline) 잡음을 제거하기 위하여 0.1 Hz 차

단주파수를 갖는 3차 Butterworth 고주파통과 필터링을 수

행하였으며, 6차 Butterworth 노치 필터를 이용하여 60

Hz전원 잡음을 제거하였다. 

전처리를 통해 잡음이 제거된 신호에 대하여 개인의 평균

심전도를 나타내는 한 비트의 파형을 추출하기 위하여 기준

점(fiducial point)인 R 피크를 Pan-Tompkins QRS

complex 검출 알고리즘을 이용하여 구하였으며, 구해진 R

피크를 이용하여 평균 심박수(HRavg)를 계산하였다. 심전도

데이터의 모든 비트 파형에 대해 R 피크를 기준으로 평균

심박수의 −40%~80%에 해당하는 각 비트 파형을 대상으로

앙상블 평균을 적용하여 개인의 평균 비트 심전도 파형을

추출하였다. 그림 2는 전처리 및 앙상블 평균의 결과의 예

시를 보여주고 있다. (a)는 리드 I 원신호, (b)는 전처리 과

정을 통해 전원 잡음, 기저선 잡음을 제거한 결과에 검출된

R 피크를 표시하였으며, (c)는 앙상블 평균을 이용한 개인

의 평균 비트 심전도 파형을 보여주고 있다.

4. 특징 추출

본 연구에서는 앙상블 평균을 이용한 개인의 평균 비트

심전도 파형으로부터 P-QRS-T 파의 특징점들을 검출(그림

3a)하고 각 파의 진폭 및 구간 정보를 이용하여 19개의 특

징값을 추출하였으며, 평균 비트 심전도 파형에 대하여 Pan-

Tompkins 알고리즘을 적용한 결과 파형(그림 3b) 및 미분

파형(그림 3c)으로부터 16개의 특징값들을 추출하였다.

개인의 평균 비트 심전도 파형으로부터 P-QRS-T파의 특

징점들은 다음과 절차에 의하여 검출하였다. 

i) Pan-Tompkins 알고리즘의 최종단인 이동평균 파형

(그림 3b)으로부터 변곡점 정보를 이용하여 QRSon,

QRSoff를 검출 

ii) [QRSon, QRSoff] 구간에서 변곡점 정보를 이용하여 Q,

R, S 피크 검출

iii) [Rpeak− 108 ms, Rpeak] 구간에서 20 ms 동안 제일 평

탄한 점인 등전위 참조점(iso-electric reference point;

IRP) 검출[23]

iv) IRP로부터 역방향 검색을 통해 최대값인 P 피크 검

출(Ppeak)

v) IRP의 진폭 값인 IRP 레벨과 P 피크로부터 좌우 최대

기울기가 만나는 두 점 검출(Pon, Poff)

vi) ii에서 구한 Speak로부터 순방향 68 ms 동안 현재의

표 1. 심전도 기록의 다양한 측정 상태

Table 1. Various conditions for ECG recording

Conditions

Resting
After resting for 10 minutes

-In the morning/afternoon/evening

Emotional
During listening to music

-Classic / rock

Exercising

After exercise

-Slow walking (4 km/h) for 5 minutes
-Power walking (6 km/h) for 5 minutes
-Running (8 km/h) for 5 minutes
-Going up and down the stairs for 5 minutes

Smoking After smoking

그림 2. 리드 I 신호의 전처리 및 앙상블 평균 예, (a) 리드 I 심전도

신호, (b) 전처리 및 R 피크 검출, (c) 앙상블 평균.

Fig. 2. Example of preprocessing for lead I signal and

ensemble average, (a) lead I ECG signal, (b) preprocessing

and R peak detection, (c) ensemble average.
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점 이전 및 이후 3샘플들의 평균값의 차가 15 uV이하

가 되는 점 검출(J point)[23]

vii) iv 와 v와 동일한 방법으로 Tpeak, Ton, Toff 검출

개인의 평균 비트 심전도 파형(그림 3a)으로부터 검출한

특징점들을 이용하여 구간, 진폭, 기울기를 포함하는 19개

의 특징으로써, P, QRS complex, R, T 파의 길이와 PR,

QT, ST 간격, PR, ST 세그먼트, 진폭으로부터 추출한 특

징은 P, R, QR, RS, T, ST 진폭 값이며, 기울기 특징으로

는 ST 기울기를 선택하였다.

Pan-Tompkins 알고리즘을 적용한 결과 파형 및 미분 파

형에서는 총 16개의 특징을 추출하였으며, 결과 파형(그림

3b)에서는 1, 4, 5, 6점에서의 진폭 그리고 QRSon 점과 4

점사이의 간격, 1-4, 4-5, 5-6점들 간의 기울기를 특징으로

추출하였으며, 1과 4사이의 변곡점은 일부 피험자에서는 존

재하지 않아 제외하였다.

미분 파형(그림 3c)에서는 결과 1, 4, 5, 6점의 진폭 값

과 4-5점 사이의 기울기를 특징 값으로 추출하였다.

5. SVM 및 Relief-F 특징 선택을 이용한 개인 식별 및 검증

리드 I 신호로부터 추출된 35개의 특징값들을 대상으로

분류 정확도에 기여도 평가 및 연산의 효율성을 높이기 위

하여 Relief-F 알고리즘을 적용하여 특징 선택을 수행하였

으며, 분류기로는 pairwise coupling 기반의 선형 SVM을 이

용하였으며 정확도 검증을 위하여 10-fold cross validation

을 수행하였다.

SVM은 다양한 패턴인식 분야에서 주로 사용되는 기계학

습(machine learning) 모델로써, 클래스를 분리하는 초평

면 중에서 클래스들과 가장 거리가 먼 초평면을 찾는 방법

이다. 이 때 초평면을 형성하는데 기여한 자료들을 서포트

벡터(support vector)라고 하며, 트레이닝 데이터를 이용한

기계학습 통해 초평면과 서포트 벡터가 이루는 마진

(margin)이 가장 큰 초평면을 찾아 클래스를 구분할 수 있

는 모델을 생성하고, 생성된 모델을 이용하여 개인을 식별

한다[24]. 또한 SVM에서 고차원(high-dimension) 데이터

연산의 효율성을 높이기 위해서는 특징 선택 과정이 필요하

므로, 본 연구에서는 기계학습에서 사용되는 다양한 특징 선

택 방법들 중 Relief-F 알고리즘을 적용하였다.

w(f) = P(different value of f|different class)

− P(different value of f│same class). (2.1)

Relief-F 알고리즘은 다른 클래스와의 구별성이 높은 특

징값에 대해서는 가중치를 높게 주며, 같은 클래스들 간의

구별성이 낮은 특징값에는 낮은 가중치를 부여하는 방법으

로 특징들의 가중치 및 기여도 순위를 제공한다[25].

III. 결  과

1. Feature Selection 결과

개인 식별을 위한 최적의 특징들을 찾기 위해 Relief-F 알

고리즘을 이용하여 35개 특징들의 가중치와 기여도 순위를

평가하였다. 특징들의 Relief-F 알고리즘 적용 결과, Pan-

Tompkins 이동평균 파형 및 그의 미분 파형의 QRS com-

그림 3. 앙상블 평균 및 Pan-Tompkins 알고리즘 적용한 결과 파형

으로부터 특징점 검출, (a) 앙상블 평균 파형으로부터 특징점 검출,

(b) Pan-Tompkins 알고리즘 결과 파형으로부터 특징점 검출, (c)

(b)의 미분 파형 및 특징점 검출.

Fig. 3. Detection of feature points from ensemble average

and waveform of Pan-Tompkins algorithm’s moving average,

(a) feature points for ensemble average waveform, (b)

feature points for waveform of Pan-Tompkins algorithm’s

moving average, (c) feature points for derivative waveform

of (b).
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plex 구간에서 추출된 특징들의 기여도가 높게 나타났으며

표 2는 기여도 상위10개의 특징을 보여준다.

심박수에 따라 P파와 T파는 시간 축 상에서 많은 변화를

보이는 반면, QRS complex는 거의 변화하지 않으므로[21],

본 논문에서는 다양한 상태를 주고 즉, 심박수 변화를 주고

다양한 상태에서 측정을 하였으므로 상대적으로 변화가 적

은 QRS complex 구간에서 추출한 특징들이 기여도가 높

게 나타났음을 알 수 있다.

2. 특징 개수 및 측정 상태에 따른 식별 결과

Relief-F 결과에 따라 기여도 순위가 낮은 특징을 한 개

씩 제거해가면서 개인 식별 알고리즘을 검증한 결과, 20명

에 대해 SVM 트레이닝 및 테스트 데이터로 측정 상태 구

분 없이 수행한 10-fold 검증에서 35개 특징을 모두 사용

하였을 경우에는 98.34%의 정확도를 보였으며 특징 개수가

많을수록 좋은 성능을 보였다. 또한 최소 10개 이상의 특징

을 사용해도 95~98%의 높은 정확도를 가지는 것을 볼 수

있다(그림 4a). 그러나 SVM 트레이닝을 위해 편안한 상태

에서 측정한 데이터만을 이용하고 다양한 상태에서 측정한

데이터를 이용하여 테스트한 결과에서는 35개 특징을 모두

사용하였을 경우 87%로 정확도가 낮아졌다. 측정 상태에 따

른 검증 결과에서는 편안한 상태에서 98%의 높은 정확도를

보였으며(그림 5a), 락과 클래식 음악을 감상할 때도 92%

의 비교적 높은 정확도를 보였으나(그림 5b), 운동을 통해

육체적 상태 변화를 반영한 결과에서는 81%의 낮은 정확도

를 보였다(그림 5c). 5명의 흡연자에 한해 검증을 수행한 흡

연 후의 식별 정확도는 96%로 나타나 편안한 상태에서의

인식 성능과 큰 차이가 없었다(그림 5d).

그림 4. 특징 개수 및 피험자 수에 따른 식별 정확도, (a) 20명, (b) 15명, (c) 10명, (d) 5명.

Fig. 4. Identification accuracy according to the number of features and subjects, (a) subject N = 20, (b) N = 15, (c) N = 10,

(d) N = 5.

표 2. 기여도 순위에 따른 상위 10개 특징들

Table 2. Top 10 features ranked by weight

Rank W(f) Feature Description

1 0.2598 dMA46slope
slope between point 4 and 6 of 
dMA

2 0.2537 MA5amp amplitude of point 5 on MA

3 0.2358 dMA4amp amplitude of point 4 on dMA

4 0.1951 dMA1amp amplitude of point 1 on dMA

5 0.1863 dMA6amp amplitude of point 6 on dMA

6 0.1707 MA6amp amplitude of point 5 on MA

7 0.1451 MA45slope slope between point 4 and 5 of MA

8 0.1437 MA1amp amplitude of point 1 on MA

9 0.1223 MA14slope slope between point 1 and 4 of MA

10 0.1176 T-amp amplitude between Toff and Tpeak

*MA, waveform of Pan-Tompkins’s moving average; dMA,

derivative waveform of MA
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3. 인원 수에 따른 식별 결과

20명의 데이터 중 5명, 10명, 15명, 20명 각 인원을 무작

위로 선정하고, 특징 개수에 따른 평가와 함께 인원 수에 따

른 개인 식별 정확도 검증을 수행하였다. 테스트 인원 수를

5명으로 검증한 결과에서는 기여도가 높은 두 개의 특징만을

사용했을 경우에도 97% 이상의 높은 정확도를 보였지만, 테

스트 인원 수가 많을수록, 사용하는 특징 개수를 줄일수록 정

확도가 떨어졌다(그림 4).

4. 식별 시간에 따른 식별 결과

식별 단계 시 측정 시간에 따른 정확도 검증을 위해 3초

부터 10초의 심전도 데이터를 이용하였으며, 개인의 템플릿

을 등록하는 단계에서는 동일하게 20초 측정 심전도 데이

터를 이용하였다. 개인의 템플릿 등록 시에는 안정적인 심

전도 데이터를 확보하기 위해 20초동안 측정하였으나, 식별

시에는 측정 시간을 최소화하면서도 최소 두 개 비트 이상

의 심전도를 획득할 수 있도록 식별 시간을 3초이상으로 설

정하였다. 그림 6은 35개 특징으로 구성된 템플릿을 사용하

여 측정 시간에 따른 식별 정확도 검증 결과를 보여준다. 식

별 시의 측정 시간이 증가할수록 높은 성능을 보였으며 6초

이상 측정 시에 95~98%의 정확도를 가졌다.

IV. 고찰 및 결론

본 연구에서는 다양한 상태에서 측정한 데이터 적용과 다

양한 측정 시간에 따른 분석을 통해 단일 리드 심전도 기반

의 개인 식별 알고리즘을 평가하였다. 대부분의 심전도 신

호 기반의 생체 인식 연구에서는 편안한 상태에서 측정한

심전도 데이터를 이용하기 때문에 사용자의 정신적, 육체적

상태의 영향에 따른 심전도 변화를 고려하지 않아 개인 식

별 알고리즘의 성능 평가가 제대로 이루어지지 않았다.

본 연구에서 총 20명에 대해 10-fold 검증을 수행한 결

그림 5. 특징 개수 및 측정 상태에 따른 식별 정확도, (a) 편안한 상태, (b) 감정 변화 상태, (c) 운동 후, (d) 흡연 후 측정.

Fig. 5. Identification accuracy according to the number of features and various recording states, (a) resting, (b) emotional,

(c) exercising, (d) smoking data.

그림 6. 측정 시간에 따른 식별 정확도.

Fig. 6. Identification accuracy according to the measure-

ment time.
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과, 다양한 상태에서 측정한 20초 심전도 데이터를 이용하

여 트레이닝 및 테스트하였을 때 98% 이상의 식별 정확도

를 가졌으며, 적은 인원 수에 대해에서는 99%의 식별 정확

도로 더 좋은 성능을 보였다. 또한 개인 식별에 있어서 측정

시간을 최소화 하는 것이 중요하므로, 식별 시의 측정 시간

을 고려한 검증을 통해 95% 이상의 높은 성능을 보이기 위

해서는 6초 이상의 측정 시간이 필요함을 확인하였다. 그러

나 편안한 상태에서 데이터를 등록하고 일상 중 다양한 상

태에서 인증하는 실제 상황을 고려하여 검증하였을 때는, 다

양한 측정 상태 별 검증 결과에서 편안한 상태와 감정적 변

화, 흡연 시 92% 이상의 높은 정확도를 보인 반면, 운동을

통한 육체적 변화 상태에서는 정확도가 낮아졌다.

심장 박동의 영향이 적은 특징을 선택하기 위해 Relief-

F 알고리즘을 이용하여 35개 특징들의 기여도를 평가한 결

과, Pan-Tompkins 알고리즘의 이동평균 파형 및 그의 미

분 파형에서 추출한 QRS complex 구간 관련 특징들의 기

여도가 높은 것으로 나타났다. QRS complex파형은 생리

학적으로 우심실과 좌심실의 탈분극 사이 시간을 반영하는

파형으로서 P파나 T파에 비해 고주파 성분을 가지며 진폭

이 크고 비교적 뚜렷하여 노이즈에 강하고 실시간 검출이

가능하다는 특징을 갖는다. 또한 심장 박동의 변화가 있을

때, QRS complex 구간은 P파나 T파에 비해 심장 박동 변

화에 의한 영향이 적다는 보고가 있다[21]. 기존 보고와 본

연구 결과를 바탕으로, QRS complex 정보는 개인 고유의

중요한 정보로서 심전도 기반의 생체 인식에 유용하게 활용

될 수 있을 것으로 기대된다.

따라서 본 연구에서는 단일 리드 심전도 기반의 개인 식

별 알고리즘을 제시하고 다양한 상태의 데이터를 적용하여

98%의 높은 식별 정확도 결과를 보였으며 이와 함께 QRS

complex 구간의 활용 가능성을 확인하였다.

본 연구에서 제안한 개인 식별 방법은 심전도의 측정 상

태에 관계없이 등록 데이터베이스를 구성하여 트레이닝을

수행하여 검증한 결과에서는 높은 성능의 정확도를 가지는

반면에 실제 상황을 고려한 검증에서 육체적 변화 상태의

낮은 정확도가 한계로 남는다. 따라서 추후 연구에서는 육

체적 상태가 심전도 신호에 미치는 영향을 고려하여 다양한

상태에서 항상 높은 성능을 내기 위해 알고리즘이 개선되어

야 한다. 또한 데이터베이스에 등록된 템플릿 개수에 따른

검증을 통해 높은 성능의 식별 정확도를 갖기 위해 필요한

데이터베이스의 템플릿 개수 평가와 실용적 측면을 반영하

여 평가 및 검증들이 필요할 것으로 보인다.
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