
Ⅰ. 서 론

개인 신체에 있는 생체 정보를 이용해 신원을 확인하는 바이

오 인식은 기존 개인 인식 방법의 단점을 보완하기 위해 연구되

어 왔다. 오늘날 대중적으로 사용하는 생체 정보는 얼굴, 지문,

홍채로 다양한 분야에서 신원 확인 방법으로 사용하고 있다. 그

러나 얼굴은 조명 변화 및 얼굴이 가려져 있을 경우 인식하지

못하는 문제점이 있으며, 홍채는 빛 반사로 인해 확인하기 어려

운 문제점이 있다[1].

이러한 문제점을 보완하기 위해 생체 신호를 이용한 개인 인

식 연구가 활발히 진행되고 있다. 생체 신호는 생체 활동을 통

해 발생하는 전기의 흐름을 측정한 신호로 심전도, 근전도, 뇌전

도 등이 있다. 그중 심전도 신호는 심장의 수축과 이완을 통해

발생하는 전위변화를 기록한 신호로 외부에서 신호를 확인할

수 없어 보안에 강인한 장점이 있다[2]. 또한 개인별로 고유한
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인식 성능이 99.28%로 가장 높게 나타남에 따라, 제안한 커플링 이미지를 이용한 개인 인식 방법이 유효함을 확인하였다.
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특성을 나타내 개인 인식에 사용이 가능하다.

심전도의 측정 위치는 표준 12리드 유도법에 의해 리드-1 ~

리드–12까지 정의되어 있으며, 양쪽 손과 발, 흉부의 위치에

따라 리드가 결정된다. 여러 리드 중 리드-1 신호는 양쪽 손목

에서 신호를 취득하여 일상생활 도중 신호를 취득함에 있어 불

편함이 적으며, 팔찌나 스마트워치 등 소형 액세서리 형태의 장

비를 이용해 신호 취득이 가능한 장점이 있다.

기존 심전도 신호를 이용한 개인 인식 방법은 사람이 특정한

특징 추출 알고리즘을 사용하는 방법[3, 4, 5]이었지만, 범용성

이 부족한 문제점이 있어 네트워크를 이용해 데이터에서 최적

의 특징을 자동으로 추출하는 방법으로 변화하고 있다[6, 7]. 또

한 L. Biel[8]의 연구 결과로 인해 대부분의 기존연구에서 심전

도 신호의 1개 채널을 사용해 개인 인식을 수행한다.

본 논문에서는 이러한 연구 흐름에 따라 심전도 신호 1개 채

널 및 합성곱 신경망을 이용한 개인 인식 방법을 제안한다. 제

안하는 개인 인식 방법은 1차원 심전도 신호의 방향성 정보를

이용해 2차원 커플링 이미지를 생성하며, 제안한 합성곱 신경망

으로 개인을 분류한다. 제안한 커플링 이미지는 개인별로 고유

한 패턴 및 명암을 나타내며, 같은 주기의 심전도 신호 연산을

통해 R-peak 영역 데이터가 증가하는 장점이 있다. 이는 개인

인식 성능 향상이 가능하며[9], 네트워크에서 데이터가 부족해

발생하는 언더피팅의 문제점을 해결할 수 있다. 생성한 커플링

이미지로 개인을 분류하기 위해 제안한 합성곱 신경망은 18개

의 합성곱층, 6개의 풀링층 등으로 구성되어 있으며, 이미지를

128*128로 정규화하여 입력데이터로 사용한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 방법인

심전도 신호의 커플링 이미지 생성 방법과, 이를 이용한 개인

인식 방법에 대해 설명한다. 3장에서는 제안한 네트워크에서 공

개 데이터를 이용한 실험 결과를 설명하고, 4장에서는 결론으로

논문을 마무리한다.

Ⅱ. 제안하는 개인 인식 방법

그림 1은 본 논문에서 제안하는 커플링 이미지를 이용한 개인

인식 방법의 흐름도이다. 심전도 신호로 개인 인식을 수행하기

위해 신호 내의 잡음을 대역 통과 필터, 중간값 필터를 이용해

제거한다. 그 후 Pan&Tompkins 알고리즘을 기반으로

R-peak 검출을 통해 2~3주기로 신호를 분할한다. 전처리 및 분

할이 완료된 심전도 신호를 이용해 2차원 커플링 이미지를 생

성하여 개인의 중요한 정보를 지니고 있는 R-peak 영역 데이

터를 증가시키며, 제안한 네트워크를 이용해 학습을 진행한다.

테스트 심전도 데이터는 위와 같은 전처리 방법 및 신호 분할,

커플링 이미지 생성 과정을 동일하게 수행한 후 제안한 네트워

크에서 학습된 정보를 이용해 개인을 분류한다.

1. 신호 전처리

심전도 신호는 신호를 취득할 때 다양한 잡음이 섞여 취득

된다. 심전도 신호에 포함되는 잡음의 종류는 호흡에 의한 기

저선 변동 잡음(0.5Hz 미만 존재), 움직임에 의한 근 잡음

(40Hz 초과 존재), 전력선 잡음(60Hz 존재) 등이 있어, 개인

인식 성능을 향상하기 위해서는 전처리 과정이 필요하다[10].

본 논문에서는 G. H. Choi[11]의 연구를 기반으로 전처리 및

신호 분할을 수행하며, 대역 통과 필터 및 중간값 필터를 이용

해 심전도 신호의 잡음을 제거한다.

그 후 연속적으로 취득된 심전도 신호를 분할하기 위해

Pan&Tompkins 알고리즘을 기반으로 R-peak를 검출한다

[12]. 진행 도중 T파가 오검출되는 현상을 줄이기 위해 검출된

R-peak에서 일정 시간 내에 검출을 하지 않도록 설정하며, 검

출된 R-peak 위치를 이용해 신호를 분할한다.

그림 1. 커플링 이미지를 이용한 개인 인식 흐름도
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2. 커플링 이미지 생성

기존 개인 인식에 사용한 심전도 신호 정보는 진폭 값, 시간

등을 이용하지만, 다수의 사람을 인식하기에는 정보가 부족한

문제점이 있다. 이러한 문제점을 보완하기 위해 본 논문에서

는 심전도 신호를 이용해 커플링 이미지를 생성하며, 이를 이

용한 개인 인식 방법을 제안한다. 제안한 커플링 이미지는 같

은 주기의 심전도 신호 연산을 통해 R-peak 영역 데이터가 증

가하며, 기존에 수행한 연구[9]를 통해 개인 인식 성능이 향상

됨을 확인하였다. 또한 생성된 커플링 이미지는 개인별로 고

유한 패턴 및 명암을 나타내어, 개인을 인식할 수 있는 추가적

인 데이터를 얻을 수 있는 장점이 있다.

가. 2개 주기를 이용한 커플링 이미지 생성 방법

본 논문에서 제안하는 심전도 신호 2개 주기를 이용해 커플

링 이미지 생성하는 방법은 그림 2와 같다. 그림에서 

은 전처리가 완료된 신호에서 번째 주기의 심전도 신호

를 의미하며, 은 번째 주기의 심전도 신호를 의미한다.

정방향(forward) 신호는 시간 흐름에 따라 취득된 원신호 방

향 데이터를 의미하며, 역방향(inverse) 신호는 R-peak를 기

준으로 좌우 데이터를 회전한 데이터를 의미한다.

그림 2. 심전도 신호 2개 주기를 이용한 커플링 이미지
생성 방법

그림 2와 같이 커플링 이미지를 생성하기 위해 2개의 정방

향 심전도 신호(, ) 데이터를 식 1을 이용해 좌

우 회전한 역방향 심전도 신호 데이터를 생성한다. 식 1에서

는 심전도 신호 1개 주기의 크기를 의미한다.

 
       

(1)

역방향 신호 생성이 완료되면 정방향 과 역방향

 데이터를 벡터로 연결해 식 2와 같이 _

를 생성하고, 정방향 과 역방향 의 데이터를 벡

터로 연결해 식 3과 같이 _를 생성한다.

_
     

(2)

_
     

(3)

그 후 _와 _를 식 4와 같이

연산하여 2차원 커플링 이미지를 생성한다. 식 4에서

_
는 전치된 _를 의미한다.

_
 _

  _
(4)

그림 3. 심전도 신호 2개 주기를 이용한 커플링 이미지
특징

심전도 신호 2개 주기를 이용해 생성한 커플링 이미지는 그림

3과 같다. 그림 3에서 빨간색으로 표기된 부분은 서로 같은 방

향의 다른 주기인  과  ,

 과  이 만나 생성되는 부분이

다. 이 부분은 같은 사람의 서로 다른 주기가 연산되는 부분으

로, 주기간의 연관성이 나타나는 장점이 있다. 파란색으로 표기

되어 있는 부분은 다른 방향의 같은 주기인  

과  ,  과  이

만나 생성되는 부분이다. 이 부분은 같은 주기가 연산되는 부분

으로, 개인을 식별하기 위한 데이터가 추가되는 장점이 있는 공

간이다. 또한 생성된 커플링 이미지는 개인별로 고유한 패턴 및

명암을 나타내어, 추가적인 데이터를 얻을 수 있다.
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나. 3개 주기를 이용한 커플링 이미지 생성 방법

심전도 신호 3개 주기를 이용해 커플링 이미지를 생성하는

방법은 그림 4와 같다. 그림 4와 같이 커플링 이미지를 생성하

기 위해 심전도 신호 3개 주기(,  , ) 데

이터 중 을 중심으로 하여, 과  데이터가

벡터로 연결되어 있는 _, 과  데이

터가 벡터로 연결되어 있는 _를 식 5와 같이 계산

한다.

그림 4. 심전도 신호 3개 주기를 이용한 커플링 이미지
생성 방법

_    

_    
(5)

그 후 식 6과 같이 _, _를 계산하여

커플링 이미지를 생성한다.

_
 _ 

 _ 
(6)

그림 5. 심전도 신호 3개 주기를 이용한 커플링 이미지
특징

심전도 3개 주기를 이용해 생성한 커플링 이미지는 그림 5와

같다. 그림 5에서 파란색으로 표기된 부분은 서로 다른 주기인

,  , 이 만나 생성되는 부분이다. 이 부

분은 같은 사람의 서로 다른 주기가 연산되어, 주기간의 연관성

이 나타나는 부분이다. 빨간색으로 표기된 부분은 같은 주기인

이 중복 연산되어 생성되는 부분으로, 개인을 식별하기

위한 데이터가 추가되는 부분이다.

심전도 2개 주기를 이용해 생성한 커플링 이미지(그림 3)와

심전도 3개 주기를 이용해 생성한 커플링 이미지(그림 5)는 2차

원 흑백 이미지 데이터로, 4개의 R-peak 영역이 있는 공통점이

있다. 그러나 2개 주기를 이용해 생성한 커플링 이미지는 역방

향 심전도 신호를 이용하기 때문에, 3개 주기를 이용해 생성한

커플링 이미지와 다른 패턴을 나타내는 차이점이 있다. 또한 2

개 주기를 이용해 커플링 이미지를 생성하기 때문에 비정상적

인 심전도 신호의 포함 여부에 따른 성능 차이가 있다.

3. 제안한 네트워크 구조

기존 심전도를 이용한 개인 인식 방법은 사람이 특정한 특징

추출 알고리즘을 구동하여 특징을 추출하는 방법으로 진행되었

다. 그러나이러한방법은신호의최적표현을제공하지못할수

도있으며, 범용성이부족한단점이있다. 이를보완하기위해최

근활발히연구되고있는합성곱신경망과같은심층학습방법

은 데이터에서 최적의 특징을 자동으로 추출하는 장점이 있다

[13, 14]. 또한 합성곱신경망은생체인식시스템에서기존방법

들에 비해 성능이 향상됨을 보여주었다[6, 15].

그림 6. 제안하는 합성곱 신경망 구조

본 논문에서는 그림 6과 같은 네트워크를 설계하여 생성한 커

플링 이미지로 개인 인식을 수행한다. 설계한 네트워크는 합성

곱층, 풀링층 등으로 구성되어 있다. 합성곱층은 특징을 추출하

는 역할을 수행하며, 특징을 추출하는 기능인 필터와 필터값을

비선형 값으로 변경하는 활성화 함수로 이루어진다. 본 논문에

서는 데이터의 크기 변화가 없도록 패딩을 1, 스트라이드를 1로

사용하며, 활성화 함수로 정류된 선형 유닛을 사용한다. 풀링층

은 채널 수 변경없이 데이터 크기를 축소하는 역할을 수행한다.

본 논문에서는 최대값 풀링을 사용하며, 패딩을 0, 스트라이드

를 2로 설정해 데이터의 크기를 절반으로 줄인다.
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네트워크에서 학습 및 테스트를 위한 입력 데이터는 그림 3,

그림 5와 같은 이미지를 사용하며, 입력 이미지의 크기는

128*128로 사용한다. 출력층은 소프트맥스 함수를 사용하며,

뉴런 수는 데이터 클래스 수에 맞게 47로 설정한다. 네트워크를

이용한 학습은 배치사이즈 20, 학습률 0.001로 설정해 진행한

다.

Ⅲ. 실험 결과

본 논문에서 제안한 2차원 커플링 이미지를 이용한 개인 인식

방법의 성능을 확인하기 위해 공개 데이터인 physionet의

MIT-BIH arrhythmia 데이터를 사용한다. MIT-BIH

arrhythmia 데이터는 23~89세 사이 47명(남성 25명, 여성 22

명)의 비정상적인 신호(부정맥 환자)와 정상적인 신호(건강한

사람)으로부터 취득된 48개의 데이터(201번 데이터와 202번 데

이터는 같은 피실험자)로 구성되어 있다. 데이터는 2채널에서

360Hz 샘플링 주기로 측정되었으며, 실험에서는 신호를 다운샘

플링 없이 사용한다[16, 17].

실험은 그림 6과 같은 제안한 네트워크 및 공개된 Inception

과 ResNet 모델 중 top-5 성능이 상위권인 Inception V3,

Inception V4, Inception-ResNet-V2, ResNet-V2-101,

ResNet-V2-152를 이용해 진행한다. 네트워크의 반복 횟수는

1,000회~5,000회로 변경하며 진행한다. 네트워크의 입력 데이터

는 2개 주기를 이용해 생성한 커플링 이미지(그림 3)와 3개 주

기를 이용해 생성한 커플링 이미지(그림 5)를 사용한다.

그림 7. 네트워크에 따른 개인 인식 성능 – 2개 주기
커플링 이미지

그림 7은 심전도 신호 2개 주기로 생성한 커플링 이미지의

개인 인식 실험 결과를 나타낸다. 실험 결과 ResNet 네트워크

들은 반복 횟수가 1,000회 일 때 제안한 네트워크에 비해 성능

이 높게 나타났으며, Inception 네트워크들은 제안한 네트워크

에 비해 성능이 낮게 나타났다. 가장 높은 인식 성능은 반복

횟수가 5,000회 일 때 제안한 네트워크가 99.28%로 가장 높았

으며, 그다음은 ResNet-V2-152가 97.17%로 개인 인식 성능

을 나타냈다.

그림 8. 네트워크에 따른 개인 인식 성능 – 3개 주기
커플링 이미지

그림 8은 심전도 신호 3개 주기로 생성한 커플링 이미지의 개

인 인식 실험 결과를 나타낸다. 실험 결과 제안한 네트워크가

ResNet 네트워크 및 Inception 네트워크들에 비해 성능이 높

게 나타났으며, ResNet 네트워크들은 Inception 네트워크들에

비해 성능이 높게 나타났다. 가장 높은 인식 성능은 반복 횟수

5,000회 일 때 제안한 네트워크가 98.06%로 나타났으며, 그다

음은 ResNet-V2-152가 94.85%로 개인 인식 성능을 나타냈

다.

표 1은 비정상적인 심전도 신호 포함에 따른 개인 인식 성능

비교 결과를 나타낸다. 실험에 사용한 데이터는 MIT-BIH

arrhythmia 데이터 중 정상적인 신호와 paced rhythm,

ventricular trigeminy, ventricular bigeminy 등 비정상적인

신호를 같이 포함하고 있는 25명의 피실험자 데이터를 사용한

다. 실험 결과 2개 주기를 이용해 생성한 커플링 이미지는 평균

98.8%의 성능을 나타내며, 3개 주기를 이용해 생성한 커플링

이미지는 평균 99.4%로 나타났다. 이러한 결과로 2개 주기를

이용해 생성한 커플링 이미지는 2개 주기 중 1개가 비정상적인

주기일 경우, 성능에 미치는 영향이 3개 주기를 이용해 생성한

커플링 이미지에 비해 높음을 확인할 수 있다. 이는 정상적인

신호를 지닌 건강한 사람은 2개 주기를 이용한 커플링 이미지

가 개인 인식에 적합함을 나타낸다. 반면 비정상적인 신호 데이

터를 지닌 사람은 3개 주기를 이용한 커플링 이미지가 개인 인

식에 적합함을 나타낸다.
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구분 2개 주기(%) 3개 주기(%)상태 객체

정상적인 신호 
데이터

+
비정상적인 신호 

데이터

102 99 100
104 100 100
106 100 100
114 100 100
119 97 100
124 100 100
200 98 100
201 100 96
203 100 91
205 100 100
207 91 100
208 95 100
209 100 100
213 98 100
214 100 100
215 100 100
219 100 100
220 100 100
222 99 100
223 100 100
228 96 98
230 100 100
231 99 100
233 98 100
234 100 100

평균(%) 98.8 99.4

표 1. 비정상적인 심전도 신호 포함에 따른 개인 인식
성능

그림 9는 동일한 사람의 정상적인 심전도 신호 및 비정상적인

심전도 신호에 따른 커플링 이미지를 비교한 내용이다. 그림 9

(a)는 223번 객체의 정상적인 심전도 신호를 나타내며, (b)는

비정상적인 심전도 신호를 나타낸다. 이 두 신호는 확실한 차이

점이 있어, 원신호를 그대로 사용할 경우 동일한 사람으로 분류

가 힘든 문제점이 있다. 그림 9 (c)와 (d)는 정상적인 심전도 신

호를 이용해 생성한 커플링 이미지를 나타내며, 그림에 표시된

부분은 커플링 이미지의 패턴 구성이 다름을 나타낸다. 이러한

차이점에 따른 개인 인식 성능은 그림 7, 그림 8의 실험 결과로

인해 2개 주기 커플링 이미지가 우수함을 확인할 수 있다. 그림

9 (e)와 (f)는 비정상적인 심전도 신호가 포함된 커플링 이미지

로, 정상적인 신호로 생성한 커플링 이미지와는 패턴 및 명암,

R-peak 영역 데이터의 차이점이 있다. 이는 비정상적인 심전도

신호의 진폭값 및 신호 형태로 인한 차이이며, 그림에서 표시된

부분은 비정상적인 심전도 신호로 인해 R-peak 영역의 명암값

이 달라진 부분(비정상적인 부분)을 나타낸다. 2개 주기 커플링

이미지는 정상적인 R-peak 영역이 1개 존재하게 되며, 3개 주

기 커플링 이미지는 정상적인 R-peak 영역이 2개 존재하게 된

다. 이에 따라 비정상적인 신호가 포함될 경우, 3개 주기 커플링

이미지의 개인 인식 성능이 높음을 확인할 수 있다.

(a) 정상적인 심전도 신호 (b) 비정상적인 심전도 신호

(c) 2개 주기 커플링 이미지
(정상적인 신호) 

(d) 3개 주기 커플링 이미지
(정상적인 신호)

(e) 2개 주기 커플링 이미지
(비정상적인 신호 포함)

(f) 3개 주기 커플링 이미지
(비정상적인 신호 포함)

그림 9. 정상적인 심전도 신호 및 비정상적인 심전도
신호를 이용해 생성한 커플링 이미지 비교

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 심전도 신호의 커플링 이미지를 이용한 개인

인식 방법을 제안하였다. 심전도 신호 2개 주기를 이용한 커플

링 이미지는 정방향 신호 및 역방향 신호를 연산해 생성하였

으며, 3개 주기를 이용한 커플링 이미지는 연속된 주기 신호를

연산해 생성하였다. 생성된 커플링 이미지를 입력 데이터로

하여 제안한 네트워크 구조 및 공개된 네트워크를 이용해 비

교 실험을 진행하였다.

실험 결과 제안한 네트워크에서 정상적인 신호 2개 주기를

이용한 커플링 이미지의 개인 인식 성능이 99.28%로 가장 높

게 나타남을 확인하였다. 비정상적인 신호가 포함된 커플링

이미지는 3개 주기를 이용한 경우, 정상적인 R-peak 영역이

많음으로 인해 개인 인식 성능이 높음을 확인하였다. 또한 같

은 주기를 반복 연산해 생성된 데이터는 개인 인식 성능 향상

에 도움이 되며, 정상적인 R-peak 영역이 많을수록 성능이 높

아짐을 확인하였다. 향후에는 다양한 활동 및 상황에서의 심

전도 데이터를 이용해 개인 인식 실험을 진행하며, 피실험자

인원을 증가시켜 실험할 예정이다.
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