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 요약

본 논문에서는 응  가 치를 사용한 Least Mean Square Error(LMSE) 최 화 기반의 심 도 개인 

인식 방법을 제안하다. 제안하는 방법은 잡음 제거를 한 처리과정, 평균 심 도 신호  표 편차를 

추출한다. 그리고 추출된 정보들을 DB에 장하고 이를 응  가 치로 사용하여 개인 인식에 사용한다. 

응  가 치는 두 가지를 사용하는데 첫 번째 응  가 치는 입력 신호의 표 편차의 역수이고, 두 

번째 응  가 치는 DB에 장된 사람들의 평균 심 도 신호간의 표 편차에 비례한 것이다. 제안한 

방법으로 실험한 결과 32명에 해서 100%의 인식률을 보 다.

 
■ 중심어 :∣심전도∣LMSE∣개인 인식∣

Abstract

This paper presents a  Electrocardiogram(ECG) identification method using adaptive weight 

based on Least Mean Square Error(LMSE) optimization. With a preprocessing for noise 

suppression, we extracts the average ECG signal and its standard deviation at every time 

instant. Then the extracted information is stored in database. ECG identification is achieved by 

matching an input ECG signal with the information in database. In computing the matching 

scores, the standard deviation is used. The scores are computed by applying adaptive weights 

to the values of the input signal over all time instants. The adaptive weight consists of two 

terms. The first term is the inverse of the standard deviation of an input signal. The second 

term is the proportional one to the standard deviation between user SAECGs stored in the DB. 

Experimental results show up to 100% recognition rate for 32 registered people. 

■ keyword :∣ECG∣LMSE∣Identification∣
 

    

Ⅰ. 서 론 

최근 개인 정보가 출되는 사건이 많아지면서 개인

정보에 한 요성이 높아지고 있다. 이로 인해 사람

들의 심 한 많이 높아지고 있다. 개인 인식하는 방

법은 게 생체정보를 이용한 방법들이 있다. 사용되는 

생체정보는 홍채, 얼굴, 지문, 심 도 등이 있다. 이 방

법 에서 심 도에 한 연구가 많아지고 있다. 

심 도 신호는 심장의 박동에 따른 심근에서 발생하

는 차를 기록한 것이다. 심 도는 심박동수와 리듬

변화서, 심장의 정상축, 심장비 , 심근경색의 유무 등

을 측정하는데 유용하게 의료 련해서 많이 사용되었
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다. 심 도를 이용한 연구와 개발의 주제는 심 도에서 

악할 수 있는 질병에 한 측정 방법의 향상 그리고 

독 방법의 자동화 등이었다.

일반 인 심 도 형이 나타나는 순서와 형은 [그

림 1][그림 2]와 같다. 심 도에서 개인의 특이성을 나

타내는 QRS복합체(QRS complex)는 [그림 2]의 Q, R, 

S 각각의 피크가 나타나는 구간을 말한다. 심 도의 주

수 스펙트럼은 0.1∼200Hz로 알려져 있으며, 심장 박

동수는 정상 인 경우 나이에 따라 차이가 있지만 일반

인 성인의 경우 60∼100회 사이이며, 100회 이상으로 

올라가거나 60회 이하로 떨어질 경우 이상이 있는 것으

로 알려져 있다. 하지만 운동선수의 경우 60회 이하로 

나타나는 경우가 많이 발생한다.

그림 1. 심장의 전기적 신호

그림 2. 일반적인 심전도 신호

L. S. Green이 발표한 논문에 의하면 수년간 심 도 

신호의 형을 분석한 결과 개인에 따라 심 도 형이 

다르며, 그 차이는 심장의 크기, 치, 구조  형태, 나

이, 성별, 상 인 체  등의 요인에 기인한다는 것과 

개인의 심 도 형태는 오랫동안 유지된다는 것을 확인

하 다[1].

심 도 신호를 이용한 기존의 개인 인식방법들은 크

게 두 가지로 분류할 수 있다. 심 도 형의 특징 들

을 이용한 형태학 인 방법과 상 계수를 구하거나 

wavelet 변환 등을 이용한 해석학 인 방법이다.

형태학 인 방법들은 2000년  Lena Biel[2]이 처음 

제안하면서부터 연구된 방법이다. 그리고 T. W. 

Shen[3], Isreael[4], Z. Zhag[5], 이상 [6][7] 등에 의해 

지속 으로 연구되어 온 방법이다. 하지만 이 방법 같

은 경우 심 도 신호가 정확하게 나타나지 않으며 오차

가 발생하여 인식률이 떨어지는 경우가 발생한다. 그리

고 특징 이 잘못 검출될 경우에 인식률이 감소하는 

을 감안해야한다].

해석학 인 방법들은 최근 들어서 많이 연구되고 있

는 방법이다. Chan[8], Wűbbeler[9], Chiu[10], 윤석주씨

[11], Hatzinakos[12] 등 다양한 분석을 통해서 연구되

어왔다. QRS복합체를 분석하고 이를 이용하여 

PCA(Principal Component Analysis)나 LDA(Linear 

Discriminate Analysis), 신경망회로 등을 사용하여 개

인 인식하 다. 하지만 이러한 방법은 실험 상의 수

가 을 경우 확률이 높지만 상의 수가 많아지면 오

차가 증가한다는 을 감안해야한다.

본 논문에서는 심 도 신호를 처리 과정을 통해서 

잡음을 제거하고 SAECG(Signal Averaged ECG)[13]

와 응  가 치를 사용한 LMSE(Least Mean Square 

Error) 최 화 기반의 개인 인식 방법을 제안한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 제

안하는 방법에 하여 설명하고, 3장에서는 어떤 심

도 신호를 가지고 실험하 는지에 한 내용과 실험을 

통하여 얻은 실험 결과를 보여주고, 4장에서 결론을 맺

는다.
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Ⅱ. 제안 방법

본 논문에서는 심 도 신호를 이용하여 개인 인식하

는 방법을 제안하 다. 체 인 알고리즘은 [그림 3]과 

같다. 처리과정을 통해서 잡음을 제거하고 

SAECG[13]와 LMSE 최 화에 필요한 요소들과 응

 가 치로 사용될 요소들을 검출한 후 이를 이용하여 

개인 인식하는 방법을 제안하 다. 

그림 3. 제안하는 알고리즘

1. 전처리과정
심 도 신호는 motions artifact, baseline noise, 

power line interference 등 다양한 잡음이 섞여있다. 이

러한 다양한 잡음을 제거하고, R-peak를 찾기 해서 

처리과정을 거친다. 처리과정은 Pan & Tompkins

이 제안한 QRS검출 알고리즘[14]을 참고하여 사용하

다. 역통과필터와 고역통과필터를 이용해서 잡음을 

제거하고 차분기와 이동창 분을 활용해서 Threshold 

값을 설정하여 QRS복합체에서 R-peak만을 검출한다.

2. SAECG
SAECG는 심 도 신호의 평균값을 계산해서 사용하

는 평균 심 도 신호를 말한다. 처리과정을 통해서 

얻은 심 도 신호의 R-peak를 기 으로 심 도 신호를 

[그림 4]와 같이 정렬시켜서 SAECG를 구하 다.

그림 4. R-paek를 중심으로 정렬한 심전도 신호

SAECG를 구하고 나면 모두 동일한 조건으로 비교

하기 해서 평균과 표 편차를 이용하여 정규화하며 

식(1)과 같다. 




                (1)

3. 비교 & 분류
LMSE 최 화 알고리즘을 이용하여 입력된 심 도 

신호와 DB에 장된 심 도 신호를 비교한다. 입력된 

심 도 신호( )과 DB에 장된 심 도 신호

()의 MSE(Mean Square Error)(( )를 식

(2)와 같이 계산하고 나온 값이 최소가 되는 것()을 

찾는데 식(3)과 같다.

    
 




           (2)

              (3)

인식률을 올리기 해서 응  가 치를 사용한다. 

이 때 사용되는 응  가 치는 두 가지를 제안한다. 

첫 번째 응  가 치()를 이용한 방법은 식(4)

와 같으며, [그림 5]에서 입력된 심 도 신호에 해서 

표 편차()을 찾아 장하고 이를 첫 번째 응

 가 치에서 사용한다.

    
 




      (4)
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그림 5. 입력된 심전도 신호의 표준편차

찾아진 표 편차()를 SAECG와 같이 보면 

요부분이 QRS 복합체에서 값이 매우 작은 것을 [그림 

6]을 통해서 확인할 수 있다. 한 사람의 심 도 신호를 

일정시간에 걸쳐 측정하여 SAECG 신호를 만들어내면 

각 시 별로 분산이 시 에 따라 다르게 나타난다. 분

산이 크다는 것은 그 시 의 값의 변화가 많아 정합시 

어느 정도 달라도 수용할만하지만 분산이 작다는 것은 

그 시 의 값의 변화가 작아 정합시 비슷한 값을 가져

야 동일인으로 정할 수 있다. 이 계는 반비례 계

를 가짐에 따라 분산값에 반비례하도록 역수를 취하여 

가 치를 설정하도록 하 다. 그러므로 응  가 치

()은 [그림 6]에서 동그라미 친 부분에서 가 치

를 많이 주기 해서 [그림 5]에서 구한 표 편차

()의 역수를 취해서 사용하고 모든 구간에 해

서 동일한 가 치를 주기 해서 정규화상수()는 식 

(6)과 같이 계산하여 곱해 다. 그리고 ε을 변화시켜가

면서 인식률을 확인한다.

그림 6. 입력된 심전도 신호의 표준편차와 SAECG

 




                (5) 

 







 


              (6)

두 번째 응  가 치()는 DB에 장된 서로 

다른 사람의 SAECG간의 표 편차(()를 첫 번째 

응  가 치()에 곱한 값으로 식(7)과 같으며, 

[그림 7]과 같이 표 편차()를 찾아 장한다.

    
 




       (7)

그림 7. DB에 저장된 서로 다른 사람의 SAECG 

찾아진 표 편차()는 [그림 8]과 같으며 이는 

서로 다른 사람끼리의 표 편차이므로 값이 클수록 가

치를 많이 주어야하기 때문에 식(8)과 같으며 정규화 

상수()는 식(9)와 같다. 그리고 ε과 를 변화시켜가

면서 인식률을 확인한다.

그림 8. [그림 7]을 통해 찾아진 표준편차



적응적 가중치를 사용한 LMSE 최적화 기반의 심전도 개인 인식 방법 5

 






                (8)

 







 




              (9)

Ⅲ. 실험 결과

1. 실험 데이터
본 논문에서 제안한 방법은 심 도 신호를 이용하여 

개인 인식하는 방법을 제안하 다. 그러므로 실험에 심

도 데이터가 필요하다. 이 때 사용한 심 도 데이터

는 PTB(Physikalisch Technische Bundesanstalt) 데이

터로서 독일 연방 물리연구소에서 직  측정한 심 도 

신호로 심근경색, 심장 근육병 등 다양한 사람들의 심

도 신호를 보유하고 있다. 이 신호들  32개의 심

도 신호를 사용하 으며, DB에 장된 심 도 신호는 

30  동안의 심 도 데이터를, 입력하는 심 도 신호는 

10  동안의 심 도 데이터를 사용했고, 서로 다른 부

분의 데이터를 사용하 다.

2. 실험 결과
본 논문에서는 실험 결과를 비교할 상으로 상 계

수를 이용한 개인 인식 방법을 사용하 다. 상 계수는 

심 도 신호의 평균( ,
 )과 표 편차(,)를 이용

한 개인 인식 방법이면 식(10)과 같다. 그리고 상 계수

(correlation coefficient) 를 이용한 개인 인식 방법의 

인식률은 84.4%를 보 다.




  





 
 


      (10)

실험은 ε과 를 0, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 1.5, 2, 5, 10으

로 변화시켜가면서 실험하 다. 

1. 을 사용한 방법
을 사용한 결과는 최  96.9%의 인식률을 보

다. ε에 따른 가 치와 인식률은 [표 1]과 같다. ε에 

따라 가 치의 최 값과 최소값이 변하는 것을 확인했

으며, 가 치의 평균값 한 변하는 것을 확인 할 수 있

었다. ε이 없을 경우에 가 치가 무 커지기 때문에 어

느 정도 범 를 제한하기 해서 ε을 사용했다. 하지만 

ε을 무 많이 주게 되면 가 치의 범 가 매우 좁아지

기 때문에 요부분에 가 치를 많이 못주는 상이 발

생했으며 ε에 따른 가 치 변화는 [그림 9]와 같다.

표 1. 상관계수와 ε에 따른 가중치와 인식률 변화
ε 가중치 인식률(%)

상관계수 84.4
0 0.3779 ∼ 26568 93.8

0.01 0.3765 ∼ 99.625 96.9
0.05 0.3709 ∼ 19.985 93.8
0.1 0.3642 ∼ 9.9962 93.8
0.5 0.3179 ∼ 1.9998 93.8
1 0.2743 ∼ 1 93.8
1.5 0.2412 ∼ 0.6666 90.6
2 0.2152 ∼ 0.5 90.6
5 0.1308 ∼ 0.2 87.5
10 0.8901 ∼ 1.14 87.5

2. 을 사용한 방법
을 사용한 결과는 최  100%의 인식률을 보

다. ε과 에 따른 가 치와 인식률은 [표 2]와 같다. ε이 

커질수록 가 치의 최 값과 최소값이 작아지는 것을 

확인할 수 있었다. ε이 커지면 인식률이 떨어지는 것을 

확인할 수 있는데 가 치를 많이 주어야하는 부분에서 

다른 부분보다 가 치가 많이 주어지지 않아서 이다. 

은 커질수록 가 치의 폭이 늘어나는 것을 확인할 수 

있었다. 

과 의 가 치를 사용한 방법으로 개인 

인식률을 확인했을 때 가 치가 변함에 따라 인식률이 

많이 차이나는 것을 확인할 수 있었다. 가 치는 신호

의 각 시 마다 다르게 나타나며, 분모에 포함된 분산 

값이 매우 작을 경우 매우 큰 가 치가 나타나므로 이

를 방지하기 해 ε과 을 사용하 다. 상 계수를 사

용한 방법은 84.4%의 인식률을 보 지만 제안한 두 가

지 방법은 상 계수 보다 높은 96.9%와 100%까지의 인

식률을 확인할 수 있었다.
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그림 9. ε에 따른 가중치 변화(10번 데이터)

Ⅳ. 결론 및 향후 연구 과제

본 논문에서는 응  가 치를 이용한 LMSE 최

화 기반의 심 도 개인 인식 방법을 제안하 다. 심

도 신호를 처리과정을 통해서 잡음을 제거하고 

R-peak를 찾았다. R-peak를 찾아낸 심 도 신호를 이

용해서 SAECG를 구했다. 그리고 응  가 치

( ,)를 이용하여 개인 인식을 실행하 다. 

첫 번째 응  가 치()는 입력된 심 도 신호

의 표 편차()의 역수를 사용했으며 최  96.9%

의 인식률을 보 다. 두 번째 응  가 치()는 

DB에 장된 SAECG들 간의 표 편차()를 첫 

번째 응  가 치에 곱하여 사용하 으며 최  100%

의 인식률을 보 다. 기존의 특징  기반의 인식방법은 

특징  추출의 정확성에 확보되어야 한다는 단 을 가

지고 있으며, SAECG기반의 기존 연구 방법은 84.4% 

정도의 비교  낮은 인식률을 보인다. 반면 제안한 방

법은 SAECG를 사용하기 때문에 특징  추출이 필요

없음에 따라 안정 인 인식률 확보가 가능할 뿐만 아니

라 기존 SAECG 기법에 비해 높은 인식률을 보이는 장

을 가진다. 하지만 ε과 를 수동 으로 조정해야하는 

문제 이 있다. 이를 보안하기 해서 ε과 를 자동으

로 찾아주는 알고리즘의 개발이 필요하다.

표 2. ε과 에 따른 가중치와 인식률 변화 
ε  가중치 인식률(%)

상관계수 84.4

0

0 0.0061 ∼ 15082 96.9
0.01 0.2596 ∼ 15204 96.9
0.1 0.492 ∼ 16298 96.9
1 0.8514 ∼ 27236 96.9
10 4.2807 ∼ 265690 93.8

0.01

0 0.0041 ∼ 124.276 96.9
0.01 0.2204 ∼ 125.1974 96.9
0.1 0.4897 ∼ 133.4901 100
1 0.8481 ∼ 222.2705 96.9
10 4.2646 ∼ 1114.9 96.9

0.1

0 0.001 ∼ 13.4038 87.5
0.01 0.0829 ∼ 13.4995 87.5
0.1 0.4707 ∼ 14.3651 93.8
1 0.8194 ∼ 23.289 96.9
10 4.1248 ∼ 112.5278 93.8

1

0 0.0001 ∼ 1.3985 81.3
0.01 0.0099 ∼ 1.4084 81.3
0.1 0.0979 ∼ 1.4979 84.4
1 0.6127 ∼ 2.3928 93.8
10 3.1066 ∼ 11.3497 96.9

10

0 0.00001 ∼ 0.1406 78.1
0.01 0.001 ∼ 0.1416 81.2
0.1 0.01 ∼ 0.1506 84.4
1 0.0998 ∼ 0.2405 87.5
10 0.8901 ∼ 1.14 87.5
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