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ABSTRACT

A Study on User Recognition based on Resolution 

Adjusted 2D Spectrogram using Normalized ECG

Choi, Gyu Ho

Advisor : Prof. Pan, Sung Bum, Ph.D.

Department of Control & Instrumentation 

Graduate School of Chosun University

Recently, security technologies that prove personal identity are being upgraded 

to biometrics systems using bio-signals that are resistant to forgery and alteration. 

Research-based on user recognition systems using the representative 

electrocardiogram(ECG) signals are actively underway among bio-signals. To 

measure and recognize ECG considering the real-life environment, a recognition 

system using ECG signals acquired in a complex state is required. In order to 

apply a user recognition system using an ECG in real life, the purpose of this 

study is to solve the problem with decline recognition performance due to motion 

artifacts generated when ECG signals are acquired in a dynamic state, low 

recognition accuracy due to multidimensional features, and high time complexity 

due to complex networks. 

Existing normalization methods do not consider morphological features or are 



complicated in the operation process. Existing multidimensional feature

extraction methods are designed with low recognition accuracy and complex 

network structures. In this study, an adaptive similarity filter-based normalization 

was developed to consider individual morphological features in the preprocessing 

stage of the recognition system. Besides, a resolution adjusted 2D spectrogram 

multidimensional features by optimization were utilized as a single convolution 

neural network(CNN) designed with a low hidden layer structure. Accordingly, 

the problem with decline recognition performance caused by artifacts was solved 

with a similarity filter considering individual morphological features. The low 

recognition accuracy due to the multidimensional features was solved with a 

resolution-adjusted 2D spectrogram. The problem of high time complexity caused 

by the complex network was solved with a resized input image and a single 

network. Therefore, in this study, ECG in static and dynamic states was acquired 

and built as Chosun University database(CU-DB). This was applied with adaptive 

similarity filter-based normalization and resolution-adjusted 2D spectrogram. The 

method proposed in this study consists of a step for removing noise from an 

ECG signal and a step for analyzing feature data in a user recognition system.

In consideration of real life, the static states for acquiring an ECG in the 

CU-DB includes sitting, lying down, and sitting after exercise. The dynamic 

states are phone touch, door opening and closing, and stepper exercise. The 

performance of the proposed normalization method and multidimensional feature 

extraction method was compared with existing methods and analyzed using the 

public databases MIT-BIH normal sinus rhythm(NSR), QT, European, and 

Arrhythmia. The average similarity rate of the proposed normalization method 

was analyzed to be 4.18%, 1.36%, 6.81% higher in Euclidian distance than the 

existing time(cross correlation), frequency (optimized band pass filter), and phase 

normalization method. In addition, in the Mahalanobis distance, 2.86%, 0.96%, 

and 2.87% cosine similarity were analyzed to be 4.08%, 1.58%, and 5.99% 

higher than the existing method. Accordingly, the ECG morphological features of 



the static and dynamic states normalized based on the adaptive similarity filter 

were closer than the existing normalization method, and the recognition 

performance was improved by an average of 2% compared to before 

normalization. The problem of low accuracy was solved as the recognition 

performance using the proposed resolution-adjusted 2D spectrogram was analyzed 

2% and 0.4% higher in CU-DB than the existing multidimensional feature 

extraction methods of ensemble empirical mode decomposition and Mel frequency 

cepstrum coefficients. Recognition performance using the proposed 2D 

spectrogram was analyzed as 97.1% in CU-DB, 100% in MIT-BIH NSR DB, 

98.1% in QT DB, and 98.7% in European DB. This was analyzed to be 1.4% 

higher in the maximum European DB and 0.1% in the minimum Arrhythmia DB 

than the existing single-dimensional, multidimensional, and network methods. 

Recognition performance using a 2D spectrogram of 1/4 image size was 

maintained in a single network CNN and the elapsed learning time was shortened 

by 6 seconds.

In this thesis, a user recognition system-based study was conducted using an 

ECG acquired in a complex state considering real life. Because it was verified 

through the ECG DB in a complex state, it is expected that it can be applied 

using an ECG signal acquired in real life. In the future, I plan to study a 

biometrics system that will be applied to the driving environment for intelligent 

vehicles. I also plan to increase the number of training data, optimize networks, 

and conduct research on lightweight network design to further improve the 

recognition performance using ECG in deep learning-based networks.
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제1장 서론 

제1절 연구 배경

최근 4차 산업혁명과 더불어 개인 신분을 증명하는 보안 기술이 진화하고 

있다[1]. 기존 지식 및 소유 기반의 물리적인 보안을 넘어 소프트웨어를 활

용한 보안으로, 개인의 생체정보를 인식해 간편하고 분실 위험이 없는 바이

오인식 보안으로 나아가고 있다[2]. 바이오인식 기술이 적용되었던 초기에는 

출입통제(도어락, 출입·근태관리) 영역에서 주로 사용되었지만, 서비스 및 

솔루션 인증에 적용되면서 전자 금융(온라인 뱅킹, ATM 현금인출)부터 정

보통신(휴대폰 인증, PC·인터넷 로그인), 의료(원격의료, 의료진·환자 신

원 확인), 사회복지(미아 찾기, 복지기금관리), 행정(무인 민원발급, 전자 

조달), 출입국심사(전자여권, 승무원·승객 신원 확인), 엔터테인먼트까지 

다양한 영역으로 확대되고 있다[3]. 바이오인식 기술은 개인 고유의 신체

적·행동적 특징들을 정보화하여 실시간 분석으로 등록하고 인식하는 기술이

다. 신체적 특징은 신체의 외부 정보인 지문, 얼굴, 홍채, 정맥 등이 있으

며, 행동적 특징은 신체 외부 신호인 음성, 걸음걸이, 필체, 키보딩, 서명과 

신체 내부 신호인 심전도, 근전도, 뇌전도 등이 그림 1처럼 구성된다. 

신체 외부 신호들을 이용한 바이오인식은 사용자가 인증할 때 생체정보보

다 낮은 인식 성능으로 높은 오류율이 발생하는 문제점이 있다[4]. 생체정보

를 이용한 바이오인식 기술은 높은 인식 성능으로 분석되지만 위·변조 사

건, 사고에 의해 사회적으로 문제가 제기되어 왔다[5]. 이는 3D프린터로 실

리콘 위조 지문을 제작하여 근태관리 악용, 불법 부동산 명의 이전, 스마트

금융 금융사고가 발생했으며 고해상도 사진으로부터 독일 국방부 장관과 러

시아 대통령의 지문과 홍채를 복제하여 해킹하는 사고 등이 발생했었다. 이
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에 따라 주요 선진국들은 높은 인식 성능과 위·변조에 강한 신체 내부 신호

를 이용한 바이오인식 시스템 연구 및 개발 중이다[6][7][8]. 

그림 1. 생체정보 및 신호를 이용한 바이오인식 

신체 내부 신호는 개인마다 다른 고유성(Uniqueness)과 특정 기간 변하지 

않는 불변성(Permanence)의 특징으로 신체에서 전위차에 의해 발생하는 생체

신호이다[9]. 생체신호는 기존 생체정보 및 신체 외부 신호와 달리 일상생활

에서 취득 장치 및 센서를 신체에 착용하고 부착할 경우 사용자가 무자각 또

는 비개입으로 등록된 개인 생체정보를 갱신뿐만 아니라 비대면 인증 방식으

로 차세대 바이오인식 기술에 적용되고 있다[10]. 생체신호 중 대표적인 심

전도는 심장의 전기 생리학적 요인과 심장의 위치, 크기, 신체적 조건 등에 

의해 개인의 고유한 특징을 가지고 있다[11]. 

심전도 신호는 반 주기성 신호로 심장으로부터 펄스처럼 발생하는 광용적

맥파(PPG, Photoplethysmogram)와 달리 심방의 탈분극에 의해 발생하는 P파, 

심실의 탈분극에 의해 발생하는 QRS Complexes, 심실의 재분극에 의해 발생
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하는 T파의 형태학적 특징으로 그림 2처럼 구성된다. 

  

그림 2. 심전도 주기의 형태학적 특징

그림 3. 양 손목으로부터 심전도 lead-Ⅰ 취득

국제 표준유도에 의해 Ⅰ, Ⅱ, Ⅲ 신호, 사지 유도에 의해 aVR, aVL, aVF

신호와 흉부 유도에 의해 V1, V2, V3, V4, V5, V6 신호로 심전도를 각각 

취득할 수 있다. 그림 3처럼 심전도의 12 유도 신호 중 피험자로부터 양 손

목에서 편리하게 취득할 수 있는 lead-Ⅰ 신호와 심전도 lead-Ⅰ의 형태학적 

특징들을 이용하여 사용자 인식 연구가 활발히 진행되고 있다[12][13]. 
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제2절 연구 목적

기존 바이오인식에 대한 문제와 범유행(Pandemic)으로 포스트 코로나19를 

준비하는 기업들의 비대면 인증 방식에 대한 요구가 증가함에 따라 생체신호

를 이용한 보안 시스템의 수요가 증가하고 있다. 비대면 인증이 가능한 심전

도 기반 사용자 인식 시스템의 초기 연구는 피험자의 측정 상태 분류와 심장

질환의 종류를 분류하기 위해 보고되어왔다[14][15]. 점진적으로 심전도 상

태 및 질환 분류 성능 향상과 사용자 인식 가능성이 확인되면서 피험자 수 

증가와 정적인 상태에서 취득하고 단 채널 신호만을 이용한 인식 시스템이 

제안되어왔다[16]. 

일상생활에서도 심전도를 측정하고 인식하기 위해 정적인 상태뿐만 아니라 

복합적인 상태에서도 고려해야 한다. 특히, 심전도 신호는 행동적 특징에 의

해 발생하는 전기적 신호이기 때문에 외부 환경에 민감하여 잡음이 많이 포

함된다. 심전도 신호에 포함되는 대표적인 잡음은 측정 장비 때문에 발생하

는 60Hz 전력선 잡음, 피험자 호흡 때문에 발생하는 기저선 변동 잡음, 피험

자 움직임에 의해 발생하는 아티팩트(Artifact)가 있다[17]. 

그림 4. 정적 및 동적 상태에 따른 심전도 신호 
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그림 4는 여러 상태일 때 피험자로부터 측정된 심전도 신호를 보여준다. 

피험자의 동적인 상태 변화에 따라 발생하는 아티팩트 잡음은 다른 잡음들보

다 심전도 신호에 가장 영향을 많이 주며 포함된다. 피험자의 동적 상태에서 

심전도를 취득할 때 부착된 전극 위치에서 근전도 간섭이 발생하고 모션 아

티팩트로 심전도 신호에 근전도 신호가 포함된다[18][19]. 정적인 상태에서 

측정된 심전도의 형태학적 특징은 뚜렷하게 유지되는 반면, 동적인 상태에서 

측정된 심전도의 형태학적 특징은 잡음에 의해 일그러지고 뚜렷하지 않은 신

호로 나타난다. 아티팩트 잡음에 의해 형태학적 특징이 뚜렷하지 않은 신호

들을 제거하기 위해 복합적 상태에서 측정된 심전도 신호의 전처리 과정이 

필요하다. 심전도 신호의 잡음들은 일반적으로 주파수 필터, 웨이블릿 분해, 

평균 이동 필터를 이용하여 제거된다. 주파수 필터를 이용한 방법은 0.05Hz

부터 100Hz까지 심전도 신호의 주파수 대역이 분포하기 때문에 심전도 주파

수 대역 이외의 영역을 차단한다[20]. 60Hz 전력선 잡음을 고려하여 60Hz

미만으로 주파수 대역을 통과시키며 고역 통과 필터, 저역 통과 필터, 대역 

통과 필터 기반 버터워스, 체비쇼프, 노치 필터 등을 이용한다[21]. 웨이블

릿 분해는 심전도 신호를 웨이블릿 변환함수에 의해 변환 후 압축 단계마다 

나누어지고 잡음 요소는 나누어진 단계에서 잡음 요소 계수들을 제외하여 잡

음을 제거한다[22]. 평균 이동 필터는 심전도 신호에 미세하게 존재하는 잡

음을 제거하기 위해 형태학적 특징 구간들을 제외한 영역에서 전위차들의 변

화를 평균값으로 연산한다[23]. 

이와 같은 방법으로 심전도의 잡음을 제거하고 있지만, 정적인 상태만을 

고려하여 전처리가 진행되는 단점이 있다. 위 방법으로 복합적 상태의 심전

도 신호처리를 진행할 경우, 형태학적 특징들이 일정하게 정규화된 값들로 

분포되지 않거나 필터를 높게 설정하면 심전도의 형태학적 특징들이 왜곡되
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는 문제가 있다. 왜곡된 심전도의 형태학적 특징들을 이용할 경우, 사용자 

인식 성능을 저하하는 문제가 발생한다.

이처럼 심전도의 왜곡된 형태학적 특징은 사용자 인식률을 저하하는 요인 

때문에 일정한 형태학적 특징값들로 정규화되는 전처리가 중요하다. 정적인 

상태 이외의 상태에서 정규화를 위한 연구가 진행되고 있지만, 단일 상태만

을 고려하여 연구가 진행되고 있다. 즉, 일상생활에서 심전도를 이용한 사용

자 인식을 위해 복합적 상태에서 취득된 심전도의 형태학적 특징들이 일정하

게 정규화되는 전처리 연구가 필요하다. 
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제3절 연구 내용 및 방법 

심전도를 이용한 사용자 인식 시스템은 크게 심전도 신호의 전처리 단계와 

인식 단계로 나눌 수 있다. 전처리 단계는 심전도 신호의 잡음 제거와 형태

학적 특징 기반 정규화를 고려하여 인식을 위한 심전도 데이터를 생성하는 

과정이다. 일반적인 잡음 제거 방법은 정적인 상태의 심전도 신호에만 적용

되어왔으며, 복합적인 상태의 심전도 신호에 적용되어도 잡음이 제거되지 않

는다. 다양한 상태를 고려하여 심전도 신호의 형태학적 특징 기반 정규화 단

계가 하나의 독립적인 연구 분야로 다루어지고 있지만, 아직 초기 연구 단계

로 단일 상태만을 고려하여 정규화가 진행되는 중이다. 인식 단계는 심전도 

신호의 형태학적 특징으로부터 인식을 위한 특징 데이터 추출 과정과 최종 

클래스 분류 과정으로 구성된다. 높은 인식 성능을 위해 특징 데이터 추출과 

클래스 분류 과정이 연구되는 중이며 다차원 영역에서의 특징 추출과 딥러닝

의 네트워크층에 의한 학습 과정으로 인식 시스템이 연구되어왔다. 최근까지 

딥러닝에 의해 특징 추출 단계와 클래스 분류 단계가 하나의 과정으로 진행

되고 인식 성능을 향상하기 위해 네트워크층과 학습 과정의 파라미터에 의존

되어왔다. 이는 심전도 신호의 특징 데이터를 고려하지 않고 정적인 상태에

서 고려된 맞춤형 딥러닝의 네트워크 구조이다. 또한, 성능 향상을 위해 단

일 네트워크의 복잡한 다층 구조, 다중 네트워크에 의한 많은 연산이 요구되

는 구조로 구성된다. 

본 논문에서는 전처리 단계에서 정적인 상태뿐만 아니라 복합적 상태에서 

정규화하는 방법과 인식 단계에서 심전도 신호의 맞춤형 다차원 특징 데이터 

추출 방법을 제안한다. 정규화 방법은 심전도 신호의 연속성 특징을 고려하

여 개인 심전도의 적응형 임계 값에 의해 이상적인 심전도 주기들로 정규화
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한다. 이는 형태학적 특징들이 일그러진 동적 상태의 심전도 주기들은 제안

한 방법을 이용하여 정적인 상태에서 취득된 심전도 신호의 형태학적 특징처

럼 정규화된다. 다차원 특징 데이터 추출 방법은 심전도의 시간-주파수 분해

능 조정으로 정규화된 2D 스펙트로그램 영상 데이터를 추출한다. 심전도 신

호로부터 정규화된 다차원 특징 데이터를 이용하여 딥러닝의 낮은 층으로 구

성된 단일 네트워크층에서 높은 성능으로 사용자가 인식된다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장의 서론에 이어 2장에서는 기존 심전도

를 이용한 정규화 방법과 특징 추출 방법을 소개한다. 3장에서는 본 논문에

서 제안하는 정규화 방법과 2D 스펙트로그램 특징 추출 방법에 대해 세부적

으로 설명한다. 4장에서는 정규화 및 다차원 특징 추출을 이용한 사용자 인

식 성능 결과를 분석하고 5장에서 본 논문의 결론과 향후 연구 방향을 제시

한다.
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제2장 심전도 신호를 이용한 사용자 인식

제1절 사용자 인식 시스템 

사용자 인식 시스템은 등록과정과 인식 과정으로 구성된다. 인식 시스템에

서 등록과 인식 과정은 심전도 신호 취득 과정, 신호처리 과정, 데이터 분석 

과정 단계까지 같고 이후 등록 데이터는 머신러닝에 의해 학습되고 인식 데

이터는 학습된 모델과 정합되어 최종 클래스로 그림 5처럼 분류된다. 

  

그림 5. 심전도를 이용한 사용자 인식 시스템 구조

심전도를 이용한 사용자 인식 시스템의 초기 연구는 공개 데이터베이스를 

이용하여 인식 성능을 높이기 위해 진행되어왔다. 일반적으로 사용자 인식을 

위해 사용되는 심전도 신호는 공개 데이터베이스인 Physionet에서 다양하게 

분류된 심전도 데이터베이스이다. Physionet 데이터베이스는 1999년 
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NIH(National Institutes of Health, USA)의 후원으로 생리 및 임상 데이터를 공

개함으로써 생물 의학 연구 및 교육 목적으로 구축되었다. 이후 심전도의 부

정맥을 진단하기 위해 연구가 많이 수행되었고 2001년 바이오인식 분야에서 

사용자 인식에 대해 가능성이 확인되어 많은 연구가 시작되었다. 사용자 인

식을 위해 Physionet에서 주로 사용되는 데이터베이스는 표 1과 같다. 

표 1. 정적 상태의 심전도 공개 데이터베이스

데이터베이스 피험자 수 설명

MIT-BIH 

NSR(Normal 

Sinus Rhythm)

18

- 미국 보스턴의 베스 이스라엘 병원의 

부정맥 연구소에서 공개 

- 20~50세의 18명(남성 5명, 여성 13

명) 심전도 신호 Lead-Ⅰ , Ⅱ 데이터  

QT 105

- 다양한 데이터베이스들을 혼합시켜서 

구성(MIT-BIH DB 5개, 그 외 2개)

- 15분 동안 심전도 신호 데이터의 특

징 점들을 세부적으로 표시

European ST-T 79

- ST 및 T파 변화 분석 알고리즘 평가

에 사용하기 위한 데이터 

- 30~84세 사이의 남성 70명과 55~71세 

사이의 8명 여성의 심전도 신호를 취

득 

Long Term ST 80

- 심근 허혈성 구별을 위한 ST세그먼

트 변화에 따른 심전도 신호 데이터 

- 21~24시간 동안의 심전도 신호 2~3개 

리드 

공개 데이터베이스의 심전도 데이터는 의료 장비로부터 심장질환의 신호뿐만 

아니라 심장이 건강한 적은 수의 피험자들로부터 심전도 신호를 취득하고 구

축되었다. 공개 데이터베이스의 심전도는 진단을 목적으로 임상을 위해 측정

되어 실생활에 적용하기 위한 사용자 인식을 위해 재현성이 낮아 일상생활을 
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고려한 환경에서 심전도를 취득해야 한다. 일상생활을 고려한 동적 상태의 

공개 데이터베이스는 표 2처럼 취득한 피험자 수가 낮고 같은 상태에서 심전

도 신호를 취득하지 않았다. 동적 상태의 심전도를 연구하는 기관에서 자체 

취득했으나 비공개로 되어있다.

표 2. 동적 상태의 심전도 공개 데이터베이스

데이터베이스 피험자 수 설명

Wrist PPG 

During 

Exercise

8

- 피험자마다 동일하지 않는 상태에서 

PPG, 흉부 ECG 취득

- ex) 1번 피험자: 걷기, 2번 피험자 

달리기, 3번 피험자 자전거 타기 

Motion 

Artifact 

Contaminated 

ECG

1

- 25세 한 명의 남성으로부터 1회 8초

씩 취득(흉부유도 V1~4)

- 전극 각도: 0도(3회), 45도(3회), 90

도(3회) 

- 상태 변화: 일어서기, 걷기, 점프 

최근 사용자 인식 연구가 실생활에서 적용되기 위해 휴대용이 쉬운(Portable) 

측정 장비와 사용자의 다양한 상태에서 심전도를 측정할 수 있는 환경이 그

림 6처럼 정의되고 있다. 

그림 6. 측정 상태 변화에 따른 심전도 측정



- 12 -

표 3. 측정 상태에 따른 심전도 신호처리 

저자 측정 상태 신호처리 인식 성능 

Zhao 

et al. [31]
정적인 상태

⦁High pass filter

⦁Wavelet

⦁Resample

95.56%

Shen

et al. [32]
정적인 상태 ⦁Band pass filter 95.3%

Choi

et al. [29]
정적인 상태

⦁High pass filter

⦁Low pass filter
98%

Belgacem 

et al. [33]
정적인 상태 ⦁Wavelet 100%

Chun 

et al. [34]
정적인 상태 ⦁Band pass filter 97%

Komeili

et al. [35]
운동 전과 후 ⦁Band pass filter 88%

Sung 

et al. [30]
운동 전과 후 ⦁Band pass filter 87.16%

Nobunaga

et al. [36]
운동 전과 후  

⦁Optimised band 

pass filter
100%

Lin 

et al. [37]
운동 중 ⦁- 81.73%

Kang

et al. [27]
천천히 걷기 

⦁Band pass filter

⦁Wavelet

⦁Cross correlation

96%

캐나다의 토론토대학교는 Vernier 社의 측정 센서를 이용하여 1,012명의 정적

인 상태에서 심전도를 측정했으며 그중 71명은 앉기, 서기, 눕기, 구부리기, 

운동 후 등의 상태를 변경하며 추가로 측정하고 데이터베이스로 구축했다

[24]. 캐나다의 오타와대학교는 AliveCore 社의 모바일 센서를 이용하여 73명

의 정적인 상태에서 심전도를 측정하고 데이터베이스로 구축했다[25]. 일본

의 도요타는 BioPac 社의 측정 센서를 이용하여 10명에 대해 운동 전과 후 

상태에서 심전도를 측정했으며, 중국의 톈진대학교는 개발한 측정 센서를 이
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용하여 13명에 대해 상태 변화에 따라 심전도를 측정했다[26]. LG전자는 

ARM Cortex-M 기반으로 시계 타입의 측정 센서를 개발하고 28명이 차분한 

상태에서 앉아 있거나 천천히 걸을 때 심전도를 측정했다[27]. 울산과학기술

원은 Nymi 社의 시계 타입 측정 센서를 이용하여 15명의 정적인 상태에서 

심전도를 측정했다[28]. 서울대학교는 NeuroSky 社의 모바일 센서를 이용하

여 175명이 정적인 상태에서 심전도를 측정하고, BioPac 社의 측정 센서를 

이용하여 55명이 운동 전과 후 상태에서 심전도를 측정했다[29][30]. 이처럼 

심전도 신호는 전기적 신호로 행동적 특징에 의해 발생하기 때문에 실생활에

서 사용자 인식 시스템에 적용되기 위해 다양한 상태를 고려하여 측정해야 

한다. 

다양한 상태에서 측정한 심전도 신호는 외부 환경에 민감하여 측정자 움직

임에 의해 아티팩트가 심하게 발생하기 때문에 외부 환경에 대응하는 적응형 

신호처리 기술이 필요하다. 현재까지 심전도 신호처리 기술들은 정적인 상태

에서 측정된 심전도를 주로 고려하여 표 3처럼 연구되었다. 정적인 상태에서 

적용된 전처리 기술들은 동적인 상태의 심전도 신호를 고려하지 않고 적용하

여 연구되었다. 정적인 상태의 일반적인 인식 성능은 95~100%로 분석되며, 

동적인 상태의 인식 성능은 정적인 상태보다 낮은 81~88%로 분석되었다. 동

적인 상태에서 측정한 심전도의 사용자 인식 성능은 정적인 상태의 인식 성

능보다 대체로 10% 이상 낮게 분석된다. 이와 반면에, 운동 상태에서 정규화 

기술이 적용된 인식 성능은 정적인 상태의 인식 성능과 일정하게 유사했다. 

이는 인식 성능을 비교 분석하면, 심전도의 측정 상태를 고려하여 맞춤형 전

처리 기술이 필요함을 확인할 수 있다. 동적인 상태에서 인식 성능을 향상하

기 위해 심전도 신호에 포함된 아티팩트를 제거할 수 있는 정규화 중심의 신

호처리 연구가 필요하다.
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제2절 기존 심전도 정규화 방법 

본 절에서는 각 측정 상태에 따라 심전도 신호에 적용되는 정규화 방법들

을 소개하고 차원 영역에 따른 정규화 방법을 설명한다. 정규화는 심전도의 

형태학적 특징들을 더욱 일치시키고 인식 성능을 향상하기 때문에 동적인 상

태뿐만 아니라 정적인 상태의 심전도에도 적용되어 연구되는 중이다. 심전도

의 형태학적 특징들은 측정 상태에 따라 왜곡되는 정도가 달라지기 때문에 

적용되는 정규화 방법들이 다양하게 연구되고 있다. 정적인 상태의 심전도는 

형태학적 특징들이 뚜렷하고 반주기 신호로 발생하기 때문에 시간 영역을 고

려한 정규화 방법들이 연구되고 있다. 동적인 상태의 심전도는 형태학적 특

징들이 왜곡되고 일정하게 분포되지 않기 때문에 시간 영역뿐만 아니라 주파

수 영역, 위상영역을 고려한 정규화 방법들이 연구되고 있다[27][36][37]. 

이처럼 정규화가 적용되는 각 차원 영역들은 시간 영역, 주파수 영역, 위

상영역 등으로 나눌 수 있다. 시간 영역에서 적용되는 정규화는 심전도의 형

태학적 특징들을 이용하여 기준점 기반 영역 분할 방법, 한 주기의 데이터를 

리샘플링 방법, 유사도 비율에 따라 일치되는 특징 데이터 필터 방법으로 진

행된다. 주파수 영역에서 적용되는 정규화는 최적화된 주파수 대역을 찾고 

상태에 따라 같은 주파수 대역으로 일치시켜주는 방법으로 진행된다. 위상영

역에서 적용되는 정규화는 위상 차원으로 변환하고 지연되는 파라미터로 조

정하여 일치시켜주는 방법으로 진행된다. 본 논문에서는 각 상태에서 적용되

는 기존 정규화 방법을 설명한다. 
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1. 정적인 상태에서 심전도를 이용한 정규화 

정적인 상태의 심전도 신호는 형태학적 특징들이 일정하게 분포되어 측정

되지만, 피험자 수 증가에 따라 형태학적 특징들이 겹치게 되어 인식 성능이 

저하되는 문제점이 있다. 이를 해결하기 위해 형태학적 특징들을 더욱 일치

시키고 정규화하는 방법들이 연구되고 있다. 심전도의 한 주기 신호를 시간 

영역에서 기준점 기반 분할 방법, 리샘플링 방법, 유사도에 따른 필터 방법으

로 구분된다. 

그림 7. 기준점 분할 정규화 흐름도 예

그림 7은 심전도 신호의 한 주기를 일정한 영역으로 기준점 기반 분할한 

흐름도이다. 기준점 분할 정규화는 심전도를 취득 후 잡음 제거된 신호에서 

R파 정점 기준으로 좌측 영역의 P파 구간과 우측 영역의 T파 구간까지 일정

하게 분할하여, 한 주기의 형태학적 특징들을 일정하게 일치시키는 일반적인 

방법이다[29]. 정규화된 한 주기에서 형태학적 특징들이 추출되고 데이터 분

석 단계로 진행된다. 기준점 분할 정규화는 R파 정점 중심으로 일정하게 분

할하기 때문에 QRS Complexes 구간을 제외한 P, T파 구간들이 불일치하게 
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나타나는 문제점이 있다. 한 주기가 분할되고 P, T파 구간을 일치시키기 위한 

정규화 방법이 필요하다. 이러한 문제를 해결하기 위해 리샘플링 정규화 방

법이 그림 8처럼 제안되었다[30]. 

그림 8. 리샘플링 정규화 흐름도 예

분할된 한주기를 이용하여 R파 정점이 검출되고 한 주기에서 형태학적 특

징 구간들이 영역마다 분해된다. 분해된 각 영역은 PQ segment, QRS 

Complexes, ST segment, T파로 식(1), (2), (3), (4)에 의해 결정된다. 

PQ(i) = S[p(i) - 2.24 × fs + dt : p(i) - 0.06 × fs]          (1)

QRS(i) = S[p(i) - 0.06 × fs : p(i) + 0.1 × fs]            (2)

ST(i) = S[s(i) : s(i) + 0.08 × RR]                  (3)

T(i) = S[s(i) + 0.08 × RR : s(i) + 0.4 × RR]             (4)

i는 데이터 수, p(i)는 R파 정점 위치, fs는 샘플링 레이트, dt는 시간의 변화
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량, RR은 R파 정점 사이의 시차이다. dt는 심박수 HR(Heart Rate)이 bpm(beat 

per minute) 범위에 따라 식 (5)에 의해 결정된다.

           (5)

QRS Complexes 구간은 개인 고유한 특징들로 구성되기 때문에 QRS 

Complexes 구간을 제외한 나머지 구간들은 정규화된 샘플 데이터로 리샘플링 

된다. 리샘플링된 각 구간과 QRS Complexes 구간은 결합으로 정규화된다. 리

샘플링 정규화 방법은 분할 정규화 방법보다 형태학적 특징들이 일정하게 일

치되는 장점이 있지만, bpm을 고려하기 때문에 1분 이상의 심전도 신호가 

분석되는 단점이 있다. 이는 정규화를 위해 일상생활에서 최소 1분 이상의 

심전도 신호 데이터가 요구되기 때문에 실시간으로 심전도 신호가 정규화되

는 연구가 필요하다. 

실시간으로 심전도 신호가 정규화되기 위해 유사도에 따른 필터 방법이 그

림 9처럼 제안되었다[25]. 정규화를 위해 심전도의 한 주기가 R파 정점을 통

해 분할되면 R파 정점과 P파의 골(Valley)에 의해 교정된다. 교정된 심전도

의 한 주기에서 각 형태학적 특징들이 유사도를 위해 분해된다. 분해된 형태

학적 특징들은 RLP(R peak to Left P wave), RP(R peak to P peak), RQ(R 

peak to Q peak), RS(R peak to S peak), RT(R peak to T peak), RSA(R 

peak to S peak Amplitude), RQA(R peak to Q peak Amplitude)들로 구성된

다. RLP 특징부터 순서대로 RQA 특징까지 등록 데이터와 인식 데이터가 정

합되고 유사도에 의해 일치되면 카운트되어 인식되며 유사하지 않으면 인식

되지 않는다. 카운트된 특징들은 등록 데이터와 일치되기 때문에 정합될 경
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우, 인식 성능이 높게 분석되는 장점이 있지만, 카운트될 때까지 경우의 수

가 많아서 정합이 되기 전에 제외되는 심전도 주기들이 증가하는 단점이 있

다.

그림 9. 유사도에 따른 필터 정규화 흐름도 예

또한, 필터 정규화 방법은 인식 데이터에만 고려되었으며 등록 데이터에 

대한 기준이 없다. 만약에 등록 데이터가 형태학적 특징이 뚜렷하지 않고 잡

음이 많이 포함된 심전도 주기들로 구성되어 있다면 인식 데이터는 등록 데

이터와 같은 잡음이 포함된 심전도 주기들로 필터 된다. 즉, 등록 데이터가 

형태학적 특징이 뚜렷하지 않으면 인식할 수 없다. 이처럼 필터 정규화 방법

은 등록 데이터의 특징과 같은 인식 데이터로 필터할 수 있는 장점이기 때문

에 등록 데이터에 대한 기준과 적은 경우의 수로 정규화되는 방법이 연구되

면 보완할 수 있다. 
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2. 동적인 상태에서 심전도를 이용한 정규화 

동적인 상태의 심전도 신호는 피험자의 움직임으로 높은 아티팩트 발생 때

문에 형태학적 특징들이 뚜렷하지 않거나 잡음이 심한 신호로 측정되어 인식 

성능이 저하되는 문제점이 있다. 동적인 심전도 신호는 정적인 상태의 인식 

성능보다 낮게 분석되기 때문에 동적인 상태를 정의하고 요구되는 정규화 기

술이 적용된다. 일상생활에서 동적인 상태를 고려하기 위해 정의되고 있는 

상태는 천천히 걷기, 운동 중, 운동 후 상태이다. 이러한 상태에서 측정된 

신호를 정규화하기 위해 적용되는 방법들은 시간 영역, 주파수 영역, 위상영

역에서 각각 연구되는 중이다. 시간 영역의 정규화 방법은 심전도 신호가 연

속적으로 측정될 수 있는 특징을 반영하여 등록된 신호와 유사하지 않으면 

필터 하는 CC(Cross Correlation) 알고리즘이다[27]. CC 기반 정규화 방법은 

등록된 심전도 신호의 x(t) 와 인식을 위한 심전도 신호 y(t)와의 유사성을 연

산하고 최댓값 1과 근사하면 y(t) 데이터를 인식 데이터로 사용한다. x(t)로부

터 y(t)의 CC 유사도 측정은 식(6)으로 결정된다. 

  
 ∞

∞

               (6)

y(t)가 일정한 시간 t로부터 � 만큼 이동됨에 따라 x(t) 와 연산한 값들의 총합

으로 유사도 R이 산출된다. R 값이 최대 1부터 최소 -1까지 산출되어 그림 

9에서 x(t), y(t) 신호가 유사성이 높은 순서대로 (a)부터 (d)까지 확인할 수 

있다. 그림 10에서 파란 신호는 등록된 심전도 신호이며 빨간 그래프는 CC 

연산을 위한 y(t) 신호이다. 등록된 심전도 신호로부터 정규화된 인식 데이터

는 그림 10의 (a)처럼 x(t) 와 유사한 y(t) 심전도 신호이고, 인식을 위해 데
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이터로 사용된다. 그림 10의 (a)와 같은 인식 데이터로 정규화된 심전도는 

그림 11의 (a)에서 (b)로 변환되어 형태학적 특징들이 일정하게 일치된다.

그림 10. 높은 유사도부터 낮은 유사도의 심전도 신호 예

(a) 정규화 전                 (b) 정규화 후    

그림 11. 심전도 신호의 CC 정규화 전과 후
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CC 기반 정규화 방법은 등록된 심전도 신호와 같은 형태학적 특징으로 인

식 데이터를 구성할 수 있는 장점이 있지만, 등록을 위한 심전도 신호의 기

준이 없어 연속적으로 등록 데이터를 선정하고 인식 데이터를 정규화하는 반

복연산이 진행된다. 이는 등록 데이터를 위한 심전도 신호에 대해 기준을 설

정하고 인식 데이터가 정규화되는 연구가 필요하다. 또한, 형태학적 특징들

이 뚜렷하지 않은 심전도 신호로 등록될 경우 인식 데이터가 잡음이 포함된 

심전도 신호로 정규화될 수 있는 단점이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

등록 데이터 기준 없이 정규화되는 방법으로 주파수 영역에서 

OBPF(Optimized Band Pass Filter) 기술이 제안되었다[36]. 제안된 방법은 운

동 후 상태의 심전도를 운동 전 형태학적 특징과 일치시켜 정규화하는 기술

이다.

그림 12. 운동 전과 후 심전도 신호의 주파수 대역

OBPF 정규화 기술로 운동 전과 후 심전도 신호는 FFT(Fast Fourier 

Transform)에 의해 주파수로 변환되고 주파수 대역을 분석하여 일정하게 분

포되어 최적화된 같은 대역으로 필터 된다. 운동 전과 후 상태에서 심전도 

신호의 최적화된 대역은 그림 12과 같이 10Hz 이후부터 80Hz까지이고, 이외
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의 주파수 대역은 차단된다. 10Hz 이하 주파수 대역에 분포하는 심전도 신호

는 운동 상태에 의해 아티팩트 영향을 받는 구간으로 분석할 수 있다. 따라

서 최적화된 주파수 대역으로 필터된 심전도는 그림 13(a)에서 (b)처럼 정규

화된다. OBPF 정규화 방법은 등록된 심전도 신호와 상관관계로 분석하는 단

계 없이 정규화할 수 있는 장점이 있지만, 심전도 신호의 형태학적 특징들이 

뚜렷한 파형 여부가 확인될 수 없는 단점이 있다.

   (a) 정규화 전                     (b) 정규화 후 

그림 13. 심전도 신호의 OBPF 정규화 전과 후

이는 OBPF에 의해 정규화가 되어도 잡음이 심한 심전도 신호일 경우, 인

식을 위해 추출된 특징들이 등록된 특징 데이터와 일치되지 않고 인식 성능

을 감소시키는 문제가 발생한다. 정규화되기 전 심전도 신호의 형태학적 특

징들을 분석하는 단계가 추가되면 OBPF 정규화 방법이 보완될 수 있다. 

OBPF 정규화 방법은 개인 고유의 형태학적 특징을 고려하지 않고 주파수 대

역만 고려하여 진행하기 때문에 형태학적 특징들이 일치되지 않을 수 있다. 

OBPF 정규화 전 개인 고유의 형태학적 특징을 기준으로 취득된 심전도 신호

와 유사도 분석을 통해 일치되는 신호들을 이용하여 정규화가 진행되면 인식 

성능의 저하 문제를 해결할 수 있다.
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위상영역의 정규화는 운동 중일 때 측정된 심전도를 이용하여 위상 궤적으

로 변환하는 방법으로 제안되었다[37]. 위상 궤적 정규화 방법은 심전도 신

호의 주기성 특징으로 카오스 이론에 적용될 수 있는 동역학적 시스템이기 

때문에 위상 궤적에서 수렴되고, 심전도 신호의 형태학적 특징들이 위상영역

에서 일정하게 일치된다. 위상 궤적으로 변환된 심전도 신호는 그림 14(a)에

서 (b)처럼 정규화된다. 위상영역으로 변환되기 위해 심전도 신호는 x(t) 와 

� 만큼 지연되는 x(t+� ) 신호를 이용하여 위상 궤적으로 변환된다. 위상 궤적 

정규화 방법은 심전도의 형태학적 특징들이 일정하게 일치되는 장점이 있지

만, 인식을 위해 분류할 경우 다른 클래스와 데이터 중첩되는 문제로 인식 

성능이 낮게 분석되는 단점이 있다. 

  (a) 정규화 전                 (b) 정규화 후 

그림 14. 심전도 신호의 위상 궤적 정규화 전과 후

위상영역에서 고유한 특징들이 외적 클래스의 데이터와 차별될 수 있는 위

상 궤적 정규화 방법의 추가 연구가 필요하다. 

현재까지 정적, 동적인 상태에서 측정된 심전도 신호를 정규화하기 위해 

각각 진행되었지만, 개인 고유의 형태학적 특징을 고려하지 않고 아티팩트 
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잡음을 제거하기 위해 보완하는 전처리 연구가 필요하다. 또한, 일상생활 환

경을 고려하여 다양한 상태에서 측정될 수 있는 상태가 정의되고 취득한 심

전도 신호의 정규화를 위해 새로운 방법이 요구된다. 그러므로 본 논문에서

는 기존 정규화 기술의 문제점을 보완하고 실제 환경에서 정의될 수 있는 복

합적 상태에서 취득한 심전도 신호에 적용 가능한 정규화 방법을 제안한다. 
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제3절 기존 특징 추출 방법 

심전도를 이용한 사용자 인식에 사용되는 특징 데이터 추출 방법들은 인식 

성능에 영향을 주는 요인이며, 성능 향상을 위해 연구되었다[38][39][40]. 

심전도의 한 주기의 형태학적 특징들을 이용한 단 차원으로 추출하는 방법, 

차원 변환에 의한 다차원으로 추출하는 방법, 딥러닝에 의한 방법으로 각각 

연구되는 중이다. 단 차원에서 특징 추출하는 방법은 주로 심전도의 한 주기

에서 진행된다. Choi et al. [29]는 심전도의 한 주기의 정점들 사이에서 PQ, 

QS, ST 구간들과 P, Q, R, S, T 진폭들을 특징으로 추출했다. 추출된 특징들

을 이용하여 175명에 대한 인식 성능이 SVM(Support Vector Machine)에 의해 

95.9%로 분석되었다. Shen et al. [32]는 심전도의 한 주기에서 RQ, RS, RS2, 

PQ, QS, RP, RT, TS 정점들의 진폭, QS, QT의 지속구간, QRS Complexes 넓

이, RS, ST의 기울기와 Q, R, S의 y축과의 각도들을 특징으로 추출했다. 추

출된 특징들을 이용하여 49명에 대한 인식 성능이 유클리디언 거리에 의해 

98%로 분석되었다. Nobunaga et al. [36]은 심전도의 한 주기에서 정점들의 P, 

Q, S, T파의 진폭, 시간과 한 주기의 파형이 영점과 교차하는 구간의 시간을 

특징들로 추출했다. 추출한 특징들을 이용하여 10명에 대한 인식 성능이 

KNN(k-Nearest Neighbors)에 의해 100%로 분석되었다. 단 차원의 특징 추출 

방법은 낮은 피험자 수에서 높은 인식 성능으로 분석되지만, 피험자 수가 증

가할수록 낮은 인식 성능으로 분석되는 단점이 있다. 이러한 문제를 해결하

기 위해 M×N 행렬로 추출하고 단 차원보다 많은 특징 데이터로 높은 인식 

성능으로 분석할 수 있는 다차원 특징 추출 기술들이 제안되었다. 

Zhao et al. [31]은 주파수 대역마다 심전도 신호를 변환하고 특징 추출할 

수 있는 EEMD(Ensemble Empirical Mode Decomposition) 방법을 제안했다. 
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EEMD는 심전도 신호에 인위적인 잡음을 추가하고, 앙상블 평균을 통해 마지

막에 인위적인 잡음을 제거하는 방법이다. 정규분포를 따르는 백색 잡음 w(t)

를 분석하기 위해 심전도의 신호 r(t)에 더하여 x(t)가 식(7)에 의해 결정된다. 

x(t) = r(t) + w(t)                    (7)

백색 잡음이 포함된 심전도 신호에서 국소 최대 및 최솟값을 찾고, 3차 스플

라인 보간법을 이용하여 상위 및 하위 막을 생성한다. 생성한 상위 막과 하

위 막의 평균 m(t)를 산출하여 x(t) 와 합에 의해 고유 방식 함수 IMF(Intrinsic 

Mode Function) h(t)가 식(8)처럼 결정된다.

h(t) = x(t) + m(t)                   (8) 

산출된 h(t)에서 상위 막과 하위 막의 평균 0에 가까워질 때까지 반복 수행하

여 c(t)를 산출하고, 백색 잡음이 합산된 심전도 신호 x(t) 와 c(t)의 차이를 산

출하여 r1(t)을 얻을 수 있다. 이러한 과정을 n번 반복하여 n개의 IMF 신호를 

생성할 수 있다. 4개의 IMF와 파워 스펙트럼 변환으로 8개의 신호에서 각각 

그림 15처럼 특징들이 추출되었다. 추출한 특징들을 이용하여 10명에 대한 

인식 성능이 KNN에 의해 PTB 데이터베이스에서 96%, Long-Term ST 데이터

베이스에서 95.75%로 분석되었고, 데이터베이스를 모두 사용할 경우 95.56%

로 단일 데이터베이스의 성능과 유사하게 분석되었다. 이는 피험자 수가 증

가하여도 다차원 특징 추출을 이용하여 인식 성능이 유지 되었다.
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그림 15. 심전도 신호의 IMF와 파워 스펙트럼

Chen et al. [41]은 Mel 주파수 대역마다 존재하는 신호들을 DCT에 의해 다

차원 특징 추출할 수 있는 MFCCs(Mel Frequency Cepstrum Coefficients) 방법

이 적용되었다. MFCCs는 심전도 신호를 단 구간 신호로 분할하고 파워 스펙

트럼으로 변환하여 비선형적인 멜 스케일의 주파수 영역에서 로그 파워 스펙

트럼에 코사인변환을 통해 각 멜 필터 대역마다 그림 16처럼 특징 추출하는 

방법이다.

그림 16. 심전도의 MFC 변환 흐름도
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심전도 신호의 한 주기는 HW(Hamming Window) 함수를 합성하여 프레임 

단위로 나눈 후에 FFT를 이용하여 주파수 영역으로 변환된다. 변환된 신호는 

멜 필터 대역에 따라 1,000Hz 이하에서 중심 주파수와 대역폭이 선형적이고, 

1,000Hz 이상에서는 로그 스케일로 증가하며 변환된다. 이때 멜 필터 대역에 

따른 멜 값은 식(9)에 의해 결정된다. 

 ln
                      (9)

DCT 과정으로 2차 주파수 영역에 있는 캡스트럼으로 변환되며, 각 필터 대

역폭에 따라 MFC의 계수들로 특징들이 추출된다. 추출한 특징들을 이용하여 

PTB 데이터베이스에 대한 인식 성능이 KNN에 의해 80%로 분석되었고 피험

자 수를 추가로 증가하여 데이터베이스 2, 3에 대한 인식 성능은 80%로 일정

하게 유지되었다. 

다차원 특징 추출 방법을 이용한 인식 성능은 피험자 수가 증가하여도 단 

차원 특징을 이용한 인식 성능보다 유지되는 장점이 있지만, 인식 성능이 높

게 분석되지 않는 단점이 있다. 낮은 인식 성능으로 분석되는 단점을 보완하

기 위해 딥러닝 기반 인식 시스템이 연구되고 있다. 딥러닝을 이용한 인식 

시스템은 특징 추출 단계와 분류 단계가 네트워크층으로 연결되어 진행되는 

특징이 있다. 딥러닝의 구조는 단일 네트워크, 다중 네트워크로 설계할 수 

있으며, 각 네트워크는 일반적으로 합성곱 신경망(Convolutional Neural 

Network), 순환 신경망(Recurrent Neural Network), 심층 신뢰 신경망(Deep 

Brief Network)을 이용하여 구성된다.

Giannakakis et al. [42]는 합성곱 신경망을 이용하여 단일 네트워크로 그림 

17처럼 구성했다. 합성곱 신경망은 1차원인 심전도 신호를 고려하여 1차원 
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합성곱 신경망으로 설계했다. 합성곱 계층에서 입력 데이터는 필터 또는 커

널에 의해 데이터가 압축되고 차원이 축소된다. 합성곱 계층을 통해 출력된 

데이터는 입력 데이터와 유사한 값을 강조하는 특징 맵으로 추출되고, 추출

된 특징들을 이용하여 클래스가 분류되는 소프트 맥스 층에서 인식 성능이 

결정된다. 인식 성능을 높이기 위해 합성곱 신경망은 특징 맵으로 필터하는 

커널을 50으로 조정하고 합성곱 계층을 다중으로 설계했다. 자체 취득 24명

에 대한 인식 성능은 99.4%로 분석되었다.

그림 17. 단일 네트워크 구조 예

Jeong et al. [43]은 1차원 합성곱 신경망, Bi-LSTM(Bidirectional Long Short 

Term Memory) 신경망과 심층 신뢰 신경망을 이용하여 단일 네트워크로 그럼 

18처럼 구성하였다. LSTM 신경망은 순환 신경망에서 히든 상태에 구조적 상

태를 추가한 구조로써 시계열 데이터의 정보를 순차적으로 기억하고 학습할 

수 있는 구조이고, 심층 신뢰 신경망은 경사감소 소멸 문제를 해결하기 위해 

최종 가중치를 정의해주는 구조이다. LSTM 신경망을 양방향으로 기억하고 

학습할 수 있는 Bi-LSTM으로 설계하여 마지막으로 특징 추출되며, 추출된 

특징들을 이용하여 소프트 맥스 층에서 MIT-BIH 데이터베이스에 대한 인식 
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그림 18. 다중 네트워크 구조 예 

성능이 96%로 분석되었다. 딥러닝 기반 인식 성능은 다차원 특징을 이용한 

인식 성능보다 높게 분석되지만, 정적인 상태에서 측정된 심전도에 맞춰져 

있는 파라미터와 복합적 층 구조로 학습을 위해 HTC(High Time Complexity)

가 발생하는 문제점이 있다. 딥러닝에서 문제가 발생하는 영역들이 보완되기 

위해 네트워크 은닉층에서 연구되고 있지만, 본 논문에서는 제안한 전처리 

단계인 심전도 정규화와 정규화된 심전도의 분해능이 최적화로 조정된 스펙

트로그램 특징들을 리사이즈로 이용하여 시간의 복잡도가 발생하지 않는 단

일 네트워크로 구성된 시스템에서 높은 성능으로 사용자를 인식한다.
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제3장 제안한 방법을 이용한 사용자 인식

본 장에서는 복합적 상태의 심전도 신호를 이용하여 사용자 인식을 위해 

제안하는 이상적인 심전도 정규화 방법과 시간-주파수 분해능 조정된 2D 스

펙트로그램 방법을 설명하고 제안한 방법이 적용된 사용자 인식 시스템에 관

해 설명한다. 사용자 인식에 사용되는 심전도 신호의 정규화 과정은 형태학

적 특징이 일정하게 일치되는 여부와 피험자 수 증가에 따라 안정적인 성능

으로 분석되는 다차원 특징 추출 기술은 인식률과 직접 연관되기 때문에 중

요한 과정이다. 복합적 상태의 심전도는 피험자의 움직임에 의한 아티팩트가 

포함되어 잡음이 심한 신호로 나타난다. 본 논문에서는 일상생활에서 측정될 

수 있는 복합적 상태의 심전도 신호에서 발생하는 잡음과 딥러닝의 높은 시

간 복잡도를 해결하며 인식 성능 향상을 위한 다차원 특징 추출 방법을 제안

한다. 

그림 19. 제안하는 정규화된 심전도를 이용한 사용자 인식 시스템
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기존 정규화 방법은 등록 데이터에 대한 형태학적 특징 기준이 없으며 인

식 데이터에 대한 많은 조건으로 한 주기가 생성되기 어렵지만, 제안한 방법

은 이상적인 심전도 주기에 의해 개인의 대표 심전도 한 주기가 선정되고 유

사한 심전도들로 필터 되어 정규화되는 기술이 제공된다. 또한, 정규화된 심

전도를 다차원 영역에서 특징 추출하기 위해 시간-주파수 분해능이 최적화로 

조정된 2D 스펙트로그램으로 변환하고, 단일 합성곱 신경망에 입력되어 우

수한 인식 성능으로 분석되는 시스템을 제공한다. 

그림 19는 제안하는 정규화 단계와 다차원 특징 추출 단계가 적용된 사용

자 인식 시스템의 순서도이다. 등록될 때 정적인 상태에서 측정된 심전도 신

호와 인식될 때 복합적인 상태에서 측정된 심전도 신호를 이용하여 신호처리

가 진행된다. 신호처리는 대표적인 잡음들을 제거하고 심전도의 형태학적 특

징이 존재한 한 주기로 기준점 분할되면 정규화가 진행된다. 특징 추출은 정

규화된 등록 데이터와 한 주기로 분할된 인식 데이터가 시간-주파수 분해능 

조정으로 각각 진행된다. 특징 추출된 스펙트로그램은 2D로 리사이즈되며 

합성곱 신경망의 입력 데이터로 사용된다. 최종적으로 학습된 등록 데이터로

부터 인식 데이터가 소프트 맥스 층에서 분류된다. 
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제1절 심전도 신호처리 

심전도 신호 신호처리는 잡음 제거 단계와 한 주기 분할 단계로 진행된다. 

잡음 제거 단계는 심전도 신호에 존재하는 대표적인 60Hz 전력선 잡음, 피험

자 호흡에 의한 기저선 변동 잡음, 미세한 아티팩트 잡음들을 제거하는 과정

이다.

그림 20. 잡음이 제거된 심전도 신호

0Hz 이상 주파수 대역에 존재하는 전력선 잡음과 미세하게 움직임으로 발

생하는 잡음, 0.5Hz 이하 주파수 대역에 존재하는 전극의 접촉 잡음들은 대
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역 통과 필터에 의해 그림 20(a)처럼 제거된다. 주파수 필터에서 출력된 신

호에도 미세한 잡음들이 존재하기 때문에 개인 고유한 생체정보가 포함되는 

QRS Complexes 구간을 제외한 구간에서 제거해야 한다. QRS Complexes 구

간을 설정하기 위해 R파 정점을 검출해야 한다. R파 정점은 Pan&Tomkins 알

고리즘에 의해 그림 20(b)처럼 검출된다[44]. QRS Complexes 구간을 제외한 

신호들은 평균 이동 필터에 의해 미세한 잡음들을 그림 20(c)처럼 제거된다. 

잡음 제거의 정도를 SNR(Signal to Noise Ratio)로 분석하였으며 평균 이동 

필터에 의해 출력된 신호가 주파수 필터보다 높게 분석되었다. 대역 통과 필

터 및 평균 이동 필터를 이용하여도 피험자 호흡에 의한 기저선 변동 잡음은 

제거되지 않는다. 

기저선 변동은 기저선 추정 과정, 투영 과정, 0점 조정 과정으로 교정될 

수 있다. 기저선 추정은 1차 회귀 분석으로 부분적 기저선을 정의하고 연속

적 기저선으로 생성된다[45]. 부분적 기저선은 심전도의 T파와 P파 중간값, 

P파와 Q파 중간값을 이용하여 1차 회귀 분석이 수식 (10), (11), (12)에 의

해 결정되며, 그림 21(a)과 같다. 부분적 기저선들이 연속적으로 추정되면 

그림 21(b)과 같이 기저선 변동이 추정된다.

  

Partial baseline  · β                   (10)

  

  
                          (11)

β   

  
·                      (12)
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추정된 기저선들은 평균 수평선을 생성하고, 수평선에 그림 21(c)처럼 투영

된 후 0점으로 조정된다. 영점으로 조정된 심전도 신호는 형태학적 특징이 

유지되면서 개인 고유의 정보인 QRS Complexes 값들에 영향을 주지 않으며 

그림 22(a)의 기저선 변동 잡음이 (b)에서 추정되고 (c)처럼 0점 조정되었

다. 

잡음이 제거된 심전도 신호는 특징들이 추출되기 위해 분할과정이 진행된

다. 심전도 분할은 기준점 분할과 비기준점 분할 과정으로 진행될 수 있으

며, 형태학적 특징들이 일정하게 분석될 수 있는 기준점 기반 분할 방법으로 

심전도의 한 주기로 구성된 P, QRS Complexes, T파로 분할된다. 분할된 심전

그림 21. 심전도 신호의 기저선 추정 과정
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그림 22. 0점으로 조정된 심전도

도 주기는 등록 데이터를 위해 특징 추출 단계로 진행되고, 인식 데이터는 

제안한 정규화 단계로 각각 진행된다. 
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제2절 이상적인 심전도 정규화 

복합적인 상태에서 측정된 심전도 신호는 움직임에 의해 아티팩트가 높게 

포함되어 잡음과 같은 신호로 나타날 수 있다. 잡음을 제거하고 심전도 신호

의 형태학적 특징들을 일치시키기 위해 기존 정규화 방법은 정적인 상태에서 

측정된 심전도를 위한 적응형 정규화 방법이며, 인식 데이터가 정규화되어 

생성되기까지 경우의 수가 많거나 등록 데이터가 정의되어 있지 않기 때문에 

잡음이 포함된 심전도 신호로 정규화될 수 있는 문제점이 있다. 본 논문에서

는 복합적 상태에서 측정된 심전도 신호의 형태학적 특징들이 뚜렷한 심전도 

주기들로 정규화하기 위해 각 피험자의 이상적인 심전도 주기가 선정되어 인

식 데이터가 이상적인 심전도로 필터 되어 정규화되는 방법을 제안한다. 제

안한 정규화 방법은 이상적인 심전도 한 주기를 생성하는 과정, 각 피험자의 

적응형 표본 심전도 주기를 선정하는 과정, 표본 심전도 주기에 의해 인식 

데이터가 필터 되는 과정으로 그림 23처럼 구성된다.

그림 23. 심전도 정규화 흐름도
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이상적인 심전도 한 주기는 심전도의 P, QRS Complexes, T파가 뚜렷하게 

구성되어 있으며 잡음에 의해 신호가 일그러지거나 왜곡되지 않는 신호이다. 

이상적인 심전도 한 주기는 공용 DB인 MIT-BIH NSR, QT, European의 심전

도 주기에서 P, Q, R, S, T파 정점들의 전압과 위치 정보를 표4의 수식들을 

이용하여 산출하고, 정점들의 연결은 1, 2차 수식으로 데이터가 보강되어 생

성된다. MIT-BIH NSR DB에서 1,800개(피험자 18명×100주기), QT DB에서 

10,500개(피험자 105명×100주기)와 European DB에서 7,900개(피험자 79명

×100주기)의 심전도 주기를 이용했다.

표 4. 이상적인 심전도의 P, Q, R, S, T파 정점 수식

Voltage Location

P peak



  








  





Q peak



  








  





R peak



  








  





S peak



  








  





T peak



  








  





P, Q, R, S, T파 정점의 데이터 정보를 이용하여 이상적인 심전도 주기를

생성한다. 각 정점을 제외한 QRS Complexes 구간은 1차 방정식, P파와 T파 

구간은 2차 방정식으로 데이터를 생성하고 보강한다. 1, 2차 방정식의 가중
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치 와 바이어스 , 는 수식 (13)으로 결정된다. 각 정점과 형태학적 특

징 이외의 구간은 0점 조정된 심전도 주기로 생성하기 위해 0V로 설정되고 

그림 24처럼 이상적인 주기가 생성된다. 개인의 표본 심전도를 선정하기 위

해 심전도 신호의 형태학적 특징들이 뚜렷하게 나타날 수 있는 정적인 상태

에서 심전도가 측정되어야 한다. 유사도가 분석되기 위해 측정된 신호들은 

기준점 기반 주기가 분할되어 이상적인 심전도와 일정한 데이터 크기로 정합

된다. 그림 25는 이상적인 심전도 주기를 이용하여 개인의 표본 심전도 주기

를 선정하고, 개인의 임계 값에 의해 표본 심전도 주기와 유사한 심전도 주

기로 정규화하는 과정을 보여준다.

  

  

    

  
×                (13)

    

 
× 



그림 24. 이상적인 심전도의 주기 생성
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개인의 표본 심전도 주기의 선정은 인식 데이터 X가 이상적인 심전도 Y와 

최대 유사도 비율에 해당하는 심전도 주기 Z가 개인 표본 심전도로 선정된

다. X와 Z의 유사도에 의해 최솟값 k, 최댓값 l을 이용하여 임계 값 Th가 결

정된다. k+Th에 의해 표본 심전도 주기로부터 정규화된 N이 집합된다. 개인

의 표본 심전도와 취득된 심전도를 이용하여 연산한 k+Th에 의해 

MSR(Maximum Similarity Rate)의 값으로 필터 되는 허용 유사도 비율 

PSR(Permit Similarity Rate)이 Th 설정되는 범위에 따라 정해진다. 그림 26은 

Th에 따라 MSR과 PSR 관계를 보여준다. 심전도의 원신호인 그림 26(a)에서 

MSR이 높으면 PSR이 높아져 필터 되는 심전도 주기들 이 그림 26(b)처럼

많아지고, 제외되는 심전도 주기들은 적어진다. 반대로 MSR이 낮으면 PSR이 

낮아져 필터 되는 심전도 주기들이 그림 26(c)처럼 적어지고, 제외되는 심전

도 주기들이 많아진다.

그림 25. 적응형 유사도 필터 과정
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그림 26. Th에 따라 필터 되는 심전도 

PSR이 낮을수록 개인의 표본 심전도의 형태학적 특징들과 유사한 심전도 

주기들로 구성된다. 그림 27은 각 피험자 (a)와 (b)의 PSR 값에 따라 정규화

된 심전도 신호이다. 이상적인 심전도로부터 개인의 표본 심전도의 PSR에 

따라 설정되어 일정하지 않은 형태학적 특징들이 나타날 경우, 필터 되어 전

체 신호에서 제외된다. 따라서 제안된 정규화 알고리즘에 의해 개인의 형태

학적 특징들이 유사한 심전도 주기들로 정규화되고, 개인 맞춤형 심전도로 

필터 되는 주기들로 구성된다. 

표 5는 적응형 유사도 필터 기반 정규화에 의해 각 취득 상태마다 필터 및 

제외되는 심전도 주기 수이다. 정규화 결과, 동적 상태의 심전도에서 제외되

는 주기 수가 증가하여 정적 상태의 심전도 주기보다 아티팩트가 높게 포함

됨을 확인했다. 또한, 심전도 취득할 때 취득 부위에서 움직임이 많을수록 
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정규화에 의해 제외되는 심전도 주기 수가 높은 동작은 문 여닫기 동작을 통

해 확인했다.

(a) 43번 피험자의 정규화    

(b) 65번 피험자의 정규화 

그림 27. 피험자에 따라 정규화된 심전도

적응형 유사도 필터 기반 정규화로 형태학적 특징과 유사하지 못한 심전도 

주기들이 제외되면 전체 심전도 주기 수와 일치되지 않는 데이터 불균형 문

제가 발생한다. 데이터 불균형 문제를 해결하기 위해 비지도 학습 기반 생성 
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모델인 VAE(Variational Auto-encoder)를 이용하여 심전도 주기들의 데이터를 

생성한다.

표 5. 취득 상태에 따른 정규화 후 심전도 주기 수 분석 

동작

심전도 주기 수 

필터 제외

정적

앉기 9,897 103

서기 9,527 473

운동 후 앉기 9,345 655

동적

폰 터치 8,943 1,057

문 여닫기 7,240 2,760

운동 중 8,348 1,652

VAE는 식 (14)에 의해 입력 데이터 x로부터 모델 파라미터에 의한 샘플 데

이터 z 확률인   와 z에 대한 조건확률인   을 이용하여 데이터를 생

성한다. 입력 심전도 주기를 이용하여 학습 반복 횟수에 따라 생성한 심전도 

주기는 표 6과 같다. 입력 심전도 주기와 일치되는 반복 횟수 4에서 생성되

는 심전도 주기들을 이용하여 데이터 불균형 문제를 해결한다.

                           (14)
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표 6. 학습 반복 횟수에 따라 생성한 심전도 주기

반복 횟수 생성된 심전도 

1

2

3

4
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제3절 분해능 조정된 2D 스펙트로그램 특징 추출을 이용한 

사용자 인식 시스템  

특징 추출 단계는 인식 성능에 직접적인 영향을 주는 과정이다. 기존 특징 

추출 기술들은 인식 성능을 높이기 위해 단 차원, 다차원과 딥러닝으로 연구

되어왔고, 피험자 수 증가에 따른 인식 성능에 영향을 받지 않으며 인식 성

능을 높이고 있다. 단 차원에서 추출된 특징들은 높은 인식 성능으로 분석되

지만, 피험자 수가 증가할수록 낮아지는 단점과 다차원에서 추출된 특징들은 

피험자 수가 증가하여도 인식 성능이 유지되지만 낮은 인식 성능으로 분석되

는 단점이 있다. 딥러닝에 의해 특징 추출과 인식 분류에 대한 성능은 기존 

다차원 특징 추출 방법의 단점을 보완하여 높은 성능으로 분석되지만, 단일 

네트워크 및 다중 네트워크의 복잡한 구조에 의해 학습 과정이 높은 시간 복

잡성으로 HTC 문제가 발생하는 단점이 있다. 본 논문에서는 높은 시간 복잡

성 문제를 해결하고 피험자 수가 증가하여도 기존 다차원 특징 추출 기술보

다 인식 성능이 높게 분석되는 방법을 제안한다. 제안한 방법은 심전도 한 

주기의 시간-주파수 분해능을 최적화로 조정하여 스펙트로그램으로 변환하는 

과정, 2D 영상을 리사이즈하는 과정과 합성곱 신경망으로 구성된 단일 네트

워크의 낮은 은닉층에 의해 사용자가 인식되는 과정으로 구성된다. 

시간-주파수 분해능이 조정된 스펙트로그램은 심전도의 한주기를 스펙트로

그램으로 변환하고 시간과 주파수 분해능을 조정하는 과정, 2D로 변환하는 

과정으로 진행된다. 스펙트로그램으로 변환은 심전도 신호 x(t)를 이용하여 

식(15)에 의해 결정된다. 변환된 스펙트로그램 X는 실수와 허숫값 s로 구성

되며 윈도 함수 w(t)가 이동되는 � 에 따라 심전도 신호와 FFT 연산 되어 � 와 

각주파수 w  마다 s 값으로 산출된다. 
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 ∞

∞

 
                (15)

각 피험자의 심전도 한주기를 이용하여 변환된 스펙트로그램은 그림 27과 같

다.

(a) 피험자 35번의 심전도와 스펙트로그램

(b) 피험자 57번의 심전도와 스펙트로그램

그림 28. 피험자마다 심전도 한 주기를 이용한 스펙트로그램 변환
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피험자마다 심전도 신호의 형태학적 특징들이 스펙트로그램으로 변환되어 

시간에 따라 주파수의 대역에 분포되는 크기를 확인할 수 있다. 

표 7. 윈도 이동 변수 조정에 따른 스펙트로그램

윈도 이동 변수, R 스펙트로그램

2

10

20

30
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그림 28(a)의 스펙트로그램은 (b)보다 P파와 QRS Complexes 구간에서 비

슷한 주파수 대역에서 높은 크기 값들로 구성되어 있다. 스펙트로그램의 주

파수 영역에서 피험자마다 주파수 대역의 크기 값들이 고유한 특징들로 구성

된다. 스펙트로그램은 윈도 이동에 따라 시간과 주파수 분해능이 조정되어 

출력될 수 있다. 윈도가 이동될 때 겹치는 데이터 수인 윈도 이동 변수에 의

해 시간과 주파수 분해능이 조정된다. 윈도 이동변수는 FFT 길이와 겹치는 

데이터 수의 차에 의해 조정되며, 윈도 이동 변수가 높을수록 주파수 분해능

은 높아지고 시간 분해능이 낮아지는 반비례 관계로 분석된다. 

그림 29. 2D 리사이즈된 스펙트로그램 

표 7처럼 윈도 이동 변수 조정됨에 따라 시간과 주파수 분해능이 조정된 

스펙트로그램을 확인할 수 있다. 이는 시간 분해능이 높아질수록 심전도 신
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호를 좁은 간격의 시간에 따른 주파수 크기 값들을 확인할 수 있고 낮아질수

록 넓은 간격의 시간에 따라 주파수 크기 값들을 확인할 수 있다. 본 논문에

서는 시간과 주파수 영역에서 동시에 분석할 수 있는 스펙트로그램으로 변환

하고, 심전도 신호의 형태학적 특징들이 시간에 따라 분포됨을 고려하여 시

간 분해능이 최대일 때 스펙트로그램을 다차원 특징들로 추출한다. 

2D 영상 리사이즈 과정은 다차원 특징으로 추출한 스펙트로그램을 영상으

로 변환하고 변환된 영상 크기의 차원을 축소하기 위해 리사이즈 과정으로 

진행된다. 리사이즈 방법은 Bi-cubic 보간에 의해 데이터 손실이 없는 보간 

방법으로 압축된다. 리사이즈된 2D 스펙트로그램은 시간에 대한 해상도를 

유지하며 영상 크기가 그림 29처럼 축소된다[46]. Bi-cubic 보간은 cubic 보간

으로 x축과 y축으로 각각 진행한 후 얻는다. 네 점 (0, 0), (0, 1), (1, 0), 

(1,1)을 꼭짓점으로 하는 정사각형 내의 임의의 지점 (x, y) 0≤x≤1, 0≤y

≤1 에서의 픽셀값을 주변의 16개 지점 (i, j) -1≤i≤2, -1≤j≤2에서의 픽셀

값을 이용하여 구한다. 픽셀값 f(x, y)는 x와 y의 3차 함수로 식(16)에 의해 

결정된다. 이후 보간은 a의 16 계수를 결정하고 진행된다. f(x, y) 함숫값을 

이용하여 네 개의 방정식을 식(17)처럼 얻을 수 있다. 


  




  




                    (16)

       ,             

                        (17)
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이후 x, y 방향으로 미분한 8개의 방정식과 xy 혼합 편 미분한 4개의 방정식

에 의해 16개의 다항식의 계수 16차원 벡터를 이용하여 픽셀에서의 주변 정

보를 연산하고 보강한다. Bi-cubic 보간에 의해 영상 크기가 1단계 축소로 

257×94에서 129×47, 2단계 축소로 129×47에서 65×23으로 리사이즈된다. 

사용자 인식을 위해 2D 리사이즈된 스펙트로그램 영상은 단일 네트워크인 

합성곱 신경망으로 입력된다. 분해능 조정된 2D 스펙트로그램을 입력 영상

으로 설계한 CNN은 2D 합성곱, 배치 정규화와 활성 함수 ReLU는 3개의 

층, 맥스 풀링은 2개의 층, 완전 연결과 소프트 맥스 층으로 표 8처럼 구성

된다. 2D 합성곱은 6개의 층으로 증가하는 구조에서 검증률과 인식 성능이 

향상된 후 수렴되는 3개의 합성곱 층으로 설계된다. 배치 정규화는 학습할 

때 과적합(Overfitting)을 줄이고 학습률이 수렴되는 경과 시간을 단축하기 때

문에 합성곱 특징 맵이 생성된 이후에 설계된다. 정규화된 특징 맵에서 0보

다 큰 값들이 비선형 구조로 활성화되기 위해 ReLU 함수가 배치 정규화 이

후에 설계된다.

그림 30. 사용자 인식을 위한 합성곱 신경망

뚜렷한 특징 맵 생성과 특징 데이터 차원 축소 및 인식 성능을 향상하는 
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2×2 필터가 적용된 맥스 풀링 층이 설계된다. 최종 사용자를 인식하기 위해 

확률적으로 클래스를 분류하는 완전 연결과 소프트 맥스 층으로 설계된다. 

표 8. CNN 네트워크 구조

Layer Describe

1 Input 65×23×3

2 2D convolution 8, 3×3 Conv., Stride[1 1]

3 Batch nor. Output value nor.

4 ReLU 
If x > 0 gradient 1, 

If x < 0 f(x)=0 

5 Max-pooling 2×2 max value, Stride[2 2]

6 2D convolution 16, 3×3 Conv., Stride[1 1]

7 Batch nor. Output value nor.

8 ReLU 
If x > 0 gradient 1, 

If x < 0 f(x)=0 

9 Max-pooling 2×2 max value, Stride[2 2]

10 2D convolution 32, 3×3 Conv., Stride[1 1]

11 Batch nor. Output value nor.

12 ReLU 
If x > 0 gradient 1, 

If x < 0 f(x)=0 

13 Fully connected 100 fully connected layer

14 Softmax Softmax
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제4장 실험 조건별 성능 분석 

본 장에서는 제안한 사용자 인식 시스템을 평가하기 위해 복합적 상태를 

정의하고 취득하는 규정에 따라 자체적으로 심전도 신호를 취득하고 인식 성

능을 분석한다. 인식 성능을 분석하기 위해 제안하는 정규화 방법과 다차원 

특징 추출 방법 조건에 따라 변화하는 인식률을 분석한다. 

제1절 실험 방법 

본 논문에서 제안한 정규화 방법과 특징 추출 방법은 각각 유사도 비율과 

인식률로 확인한다. 유사도 비율은 심전도 신호를 제안한 방법으로 정규화 

전과 후에 의해 변화하는 성능을 기존 정규화 방법과 성능을 비교하여 확인

한다. 또한, 사용자 인식률은 1:N 정합으로 식별되고 데이터베이스에 저장

된 심전도 데이터 중 가장 유사한 인식 데이터가 해당 클래스로 분류되는 정

도를 확인한다. 제안한 다차원 특징 추출 조건에 의한 인식률을 분석하고 최

적의 인식 방법을 제안하며 기존 방법과 인식률을 비교하여 확인한다. 

1. 심전도 DB

사용한 심전도 데이터베이스는 실생활에서 고려될 수 있는 복합적인 상태

를 정의하여 피험자들로부터 심전도를 취득하고 CU-DB(Chosun University 

Database)로 구축했다. CU-DB는 피험자 200명의 정적인 상태에서 심전도 

lead-Ⅰ 신호를 3회 취득하고 DB로 구축했으며, 피험자 300명의 동적인 상태

에서 심전도 lead-Ⅰ 신호를 3회 취득하고 DB로 구축했다. 본 논문에서는 정
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적인 DB와 동적인 DB를 연계하며 실험에 사용할 수 있는 피험자 100명의 

심전도 신호를 선별하고 실험 데이터로 구성했다. 실험을 위해 학습 데이터

와 인식 데이터의 구성 비율은 7:3이고, 학습 데이터는 정적인 상태에서 취

득한 심전도의 주기를 총 12,600개(피험자 100명 ×정적인 상태 3 동작×42

주기), 인식 데이터는 복합적 상태에서 취득한 심전도의 주기를 총 5,400개

(피험자 100명×복합적 상태 6 동작×9주기)로 구성된다.

심전도 신호를 취득하기 위해 BioPac 社의 MP160 측정 장비를 이용했고, 

심전도 lead-Ⅰ 신호를 취득할 때 원 심전도에 포함된 잡음을 제거하기 위해 

하드웨어에서 노치 필터, 소프트웨어에서 5Hz부터 30Hz까지 대역 통과 필터

가 실시간으로 적용된 심전도 데이터로 구축했다. 취득할 때 개인 고유의 형

태학적 특징 데이터들을 정밀하게 수집하기 위해 2,000Hz 샘플링 레이트에서 

취득된 데이터를 구축하고 연산 속도향상을 위해 200Hz로 다운 샘플링했다. 

표 9. 심전도 측정 규약

횟

수

상태

정적 동적

앉기 서기
운동 후 

앉기
폰 터치

문 

여닫기
운동 중

1 60초 60초 180초 10회 10회 180초

2~3일 휴식

2 60초 60초 180초 10회 10회 180초

2~3일 휴식

3 60초 60초 180초 10회 10회 180초
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공개 DB의 샘플링 레이트는 MIT-BIH NSR에서 128Hz, QT에서 250Hz, 

표 10. 복합적 상태에서 취득된 심전도 신호

측정 상태 측정한 심전도

앉기

서기

운동 후 

앉기

폰 터치

문 여닫기

운동 중
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European에서 250Hz, Arrhythmia에서 360Hz로 각 DB의 심전도를 취득할 때 

서로 다른 샘플링 레이트에서 심전도 신호가 데이터로 구축되었다. CU-DB와 

동일한 샘플링 레이트로 조정하기 위해 4개 공개 DB의 샘플링 레이트를 

200Hz로 리샘플링했다.

심전도 Lead-Ⅰ 취득을 위해 측정 전용 전극인 Covidien 社의 Kendall 습식 

전극을 피험자 양 손목에 부착했다. 심전도 신호 취득 규약은 표 9와 같으

며, 실생활 재현성을 위해 2~3일 기간 간격으로 피험자마다 정적인 상태와 

동적인 상태에서 심전도를 총 3회 취득했다. 정적인 상태는 앉기, 서기, 운

동 후 앉기이며 동적인 상태는 핸드폰 터치, 문 여닫기, 운동 중으로 표 10

처럼 정의했다. 심전도를 취득하기 전과 후 피험자 상태를 고려하기 위해 설

문지 작성을 시행했으며 취득하기 전 영향을 줄 수 있는 카페인, 음주 및 약

물 복용 등을 확인하고 음주를 제외한 모든 상태에서 취득을 진행했다.

2. 정규화 및 사용자 인식 성능 평가 방법 

심전도 신호를 정규화 전, 제안한 방법에 따라 정규화된 후 유사도와 다차

원 특징 추출을 이용한 인식률을 확인하고 기존 방법들과 비교 분석한다. 유

사도 평가는 유클리디언 거리, 마할라노비스 거리와 코사인 유사도를 이용하

여 심전도 신호의 정규화 유무에 따라 측정하였다. 유클리디언 거리는 두 특

징 벡터 간의 직선거리를 측정하여 데이터의 거리 공식에 따라 계산하는 방

법이다[47]. 두 개의 심전도 주기 데이터 사이의 거리를 계산하여 0에 가까

울수록 유사하다. 유클리디언 거리는 식 (18)에 의해 결정되고, p와 q는 유

사도를 구하기 위한 심전도 특징 벡터이다.
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                      (18)

마할라노비스 거리는 유클리디언 거리에서 특징 벡터 속성들의 공분산을 반

영하여 유사도를 확률 분포상의 거리로 측정한다[48]. 유클리디언 거리와 동

일하게 두 개의 심전도 주기 데이터와 공분산 행렬을 이용하여 0에 가까울수

록 유사하다. 마할라노비스 거리는 식 (19)에 의해 결정된다. 

                      (19)

코사인 유사도는 유클리디언 거리와 달리 특징 벡터들의 방향에 따라 유사도

를 판단하는 원리로 두 개의 심전도 주기 사이를 코사인 각도에 의해 측정된

다[49]. 두 개의 심전도 주기의 코사인 유사도는 1에서 –1 사이의 값으로 측

정되고 1에 근사할수록 유사하다. 코사인 유사도는 식 (20)에 의해 결정된

다. 

           

cosθ‖‖‖‖

 ∙ 






  




×



  







  



×

                 (20)

사용자 인식률은 인식 시스템 모델을 성능 평가하는 척도이며 등록 데이터 

클래스에 대한 인식 데이터 클래스를 실제 정답과 분류 결과 값에 따라 혼동 

행렬에 의해 산출된다. 혼동 행렬에서 결과 수치들은 TP(True Positive), 

FP(False Positive), FN(False Negative), TN(True Negative)이고, 수치들을 이
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용하여 식 (21)부터 (25)까지 인식률인 정확도(Accuracy), 민감도

(Sensitivity), 특이도(Specificity), 정밀도(Precision), F1-score가 측정된다. 

• TP: 실제 True 인 정답을 True 로 식별

• FP: 실제 False 인 정답을 True 로 식별

• FN: 실제 True 인 정답을 False 로 식별

• TN: 실제 False 인 정답을 False 로 식별

  


                 (21)

 


                     (22)

 


                     (23)

Pr 


                      (24)

   ×Pr
Pr×

            (25)
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제2절 정규화된 심전도 유사도 결과 및 분석 

본 절에서는 복합적인 상태에서 측정한 CU-DB를 이용하여 제안하는 유사

도 필터 기반 심전도 정규화 방법과 기존 정규화 방법의 유사도 성능을 각 

유사도 측정 방법에 따라 비교 분석한다. 제안한 유사도 필터 기반 정규화 

방법으로 형태학적 특징과 유사하지 않으면 제외하더라도 심전도 신호의 연

속성 특징에 의해 일정한 테스트 데이터 수로 구성하고 유사도를 평가했다. 

유사하지 않은 심전도 주기를 제외하기 전은 ‘정규화 전’이고, 제외한 후

는 ‘정규화 후’로 진행된다. 기존 방법은 시간, 주파수, 위상영역에서 정

규화했던 기술들이고, 유사도 성능은 각 상태의 유사도를 평균으로 산출한

다. 각 정규화 방법에 따른 평균 유사도 성능을 비교하여 제안한 방법의 우

수성을 증명한다.

그림 31. 정규화 전 각 상태의 유클리디언 거리 유사도

유사도 검증을 위해 각 피험자당 측정 상태마다 사용한 심전도 주기는 1부
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터 100까지 이용하여 정규화 전일 때 유클리디언 거리에 의해 유사도 값인 0

부터 1까지의 수를 역으로 환산하고 백분율로 측정했다. 그림 31은 정규화 

전 유클리디언 거리에 의해 심전도 주기 수가 증가함에 따라 정적 상태의 심

전도 주기의 유사도는 일정하게 분석되는 반면, 동적 상태의 심전도 주기의 

유사도는 45주기 이상부터 감소하며 분석되었다. 

그림 32. 각 정규화 방법에 따른 유클리디언 거리 유사도

피험자의 문 여닫기, 운동 중 상태에서 불규칙한 움직임 동작에 따라 모션 

아티팩트 영향으로 심전도 45주기 이상부터 평균 유사도가 저하되는 구간으

로 분석된다. 모든 상태의 심전도 100주기 평균 유사도가 유클리디언 거리에 

의해 92.28%로 분석되었다. 기존 시간, 위상 정규화 방법은 유사도가 45주기 

이상부터 저하되는 반면, 제안한 정규화 방법은 안정적으로 유지되며 그림 

32처럼 분석되었다. 기존 주파수 정규화 방법은 제안한 방법과 일정하게 안

정적으로 유지되지만, 제안한 방법보다 100주기에서 평균 유사도 비율이 

1.366% 낮게 분석되었다.



- 60 -

표 11. 유클리디언 거리에 의한 평균 유사도 비율 비교 분석

심

전

도 

주

기 

수

정규화 

전 평균 

유사도 

비율(%)

정규화 후 평균 유사도 비율(%)

시간,

CC[27]

주파수,

OBPF[36] 
위상[37]

적응형 

유사도 

필터

1 93.774 94.300 95.630 91.7000 96.268

15 93.824 94.330 95.421 91.760 96.326

30 93.836 94.350 95.554 91.790 96.322

45 93.684 93.800 95.211 91.170 96.140

60 93.298 93.140 94.820 90.620 95.956

75 92.850 92.107 94.533 89.840 95.782

90 92.400 91.470 94.274 88.920 95.586

100 92.280 91.400 94.222 88.770 95.588

표 11은 정규화 전과 각 정규화 방법을 이용하여 유클리디언 거리에 의해 심

전도 주기 수 증가에 따라 평균 유사도 비율을 비교 분석했다. 제안한 적응형 

그림 33. 정규화 전 각 상태의 마할라노비스 거리 유사도
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유사도 필터 방법을 이용할 경우, 기존 정규화 방법보다 유클리디언 거리에 

의해 평균 유사도 비율이 높게 분석되었고 심전도의 형태학적 특징이 더욱 일

치되었다.

그림 33은 정규화 전 마할라노비스 거리에 의해 심전도 주기 수가 증가함

에 따라 정적 상태의 심전도 주기의 유사도는 상승하며 분석되는 반면, 동적 

상태의 심전도 주기의 유사도는 45주기 이상부터 저하되며 분석되었다. 유클

리디언 거리에 따른 유사도 분석과 일정하게 모션 아티팩트 영향으로 심전도 

45주기 이상부터 평균 유사도가 저하되는 구간으로 분석된다. 모든 상태의 

심전도 100주기 평균 유사도가 마할라노비스 거리에 의해 95.82%로 분석되었

다. 기존 시간, 위상 정규화 방법은 유사도가 60주기 이상부터 저하되는 반

면, 제안한 정규화 방법은 점차 상승하며 정규화 전 정적인 상태와 일정하게 

그림 34처럼 분석되었다. 

그림 34. 각 정규화 방법에 따른 마할라노비스 거리 유사도

기존 주파수 정규화 방법은 안정적으로 유지되지만, 제안한 방법보다 100
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주기에서 평균 유사도 비율이 0.965% 낮게 분석되었다. 시간과 위상영역 정

규화 방법들은 주파수 정규화 방법보다 더 낮게 분석되었다. 표 12는 정규화 

전과 각 정규화 방법을 이용하여 마할라노비스 거리에 의해 심전도 주기 수 

증가에 따라 평균 유사도 비율을 비교 분석했다.

표 12. 마할라노비스 거리에 의한 평균 유사도 비율 비교 분석

심

전

도 

주

기 

수

정규화 

전 평균 

유사도 

비율(%)

정규화 후 평균 유사도 비율(%)

시간,

CC[27]

주파수,

OBPF[36] 
위상[37]

적응형 

유사도 

필터

1 96.314 96.300 97.300 93.720 97.778

15 96.448 96.330 97.420 93.765 97.874

30 96.568 96.350 97.450 93.792 97.984

45 96.568 96.430 97.520 93.613 97.988

60 96.458 96.500 97.510 93.510 98.114

75 96.248 96.170 97.510 93.230 98.214

90 95.960 95.830 97.412 92.810 98.274

100 95.820 95.510 97.411 92.500 98.376

제안한 적응형 유사도 필터 방법을 이용할 경우, 기존 정규화 방법보다 마할

라노비스 거리에 의해 평균 유사도 비율이 높게 분석되었고 심전도의 형태학

적 특징이 더욱 일치되었다.

코사인 유사도에 의한 성능은 유사도 값 1부터 -1까지의 수를 백분율로 측

정했다. 그림 35는 정규화 전 코사인 유사도에 의해 심전도 주기 수가 증가

함에 따라 정적 상태의 심전도 주기의 유사도와 동적 상태의 심전도 주기의 

유사도는 45주기 이상부터 저하되며 분석되었다. 
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그림 35. 정규화 전 각 상태의 코사인 유사도

유클리디언 거리와 마할라노비스 거리에 따른 유사도 분석과 일정하게 모

션 아티팩트 영향으로 심전도 45주기 이상부터 평균 유사도가 저하되는 구간

으로 분석된다. 모든 상태의 심전도 100주기 평균 유사도가 코사인 유사도에 

의해 89.58%로 분석되었다. 

그림 36. 각 정규화 방법에 따른 코사인 유사도
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그림 36은 기존 시간, 위상 정규화 방법은 유사도와 일정하게 제안한 정규

화 방법도 60주기 이상부터 저하되며 분석되었다. 기존 주파수 정규화 방법

은 시간, 위상 정규화 방법보다 높은 유사도로 분석되지만, 제안한 방법보다 

100주기에서 평균 유사도 비율이 1.585% 낮게 분석되었다. 표 13은 정규화 

전과 각 정규화 방법을 이용하여 코사인 유사도에 의해 심전도 주기 수 증가

에 따라 평균 유사도 비율을 비교 분석했다. 제안한 적응형 유사도 필터 방법

을 이용할 경우, 기존 정규화 방법보다 코사인 유사도에 의해 평균 유사도 비

율이 높게 분석되었고 심전도의 형태학적 특징이 더욱 일치되었다.

표 13. 코사인 유사도에 의한 평균 유사도 비율 비교 분석

심

전

도 

주

기 

수

정규화 

전 평균 

유사도 

비율(%)

정규화 후 평균 유사도 비율(%)

시간,

CC[27]

주파수,

OBPF[36] 
위상[37]

적응형 

유사도 

필터

1 91.400 91.300 93.208 90.041 94.200

15 91.516 91.515 93.420 90.155 94.308

30 91.628 91.831 93.717 90.273 94.488

45 91.380 91.712 93.828 90.371 94.612

60 91.060 91.405 93.633 89.930 94.590

75 90.540 91.073 93.218 89.428 94.448

90 90.000 90.401 92.734 88.533 94.096

100 89.580 89.724 92.221 87.811 93.806

유사도를 측정하는 각 종류에 따라 기존 방법과 제안한 방법을 통해 정규화

된 심전도 주기들의 형태학적 특징이 일치되는 정도를 유사도 비율로 확인했
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다. 확인 결과, 각 유사도 방법에서 정규화 전보다 제안한 방법으로 정규화 

때 유사도 성능은 평균 2% 향상되었다. 최대 유사도 성능으로 기존 정규화 

방법보다 제안한 정규화 방법이 유클리디언 거리에서 1.36%, 마할라노비스 

거리에서 0.97%, 코사인 유사도에서 1.6% 높게 분석되었다. 각 유사도 평가 

방법에 따라 동적 상태의 심전도 유사도가 45주기 이상부터 저하되며 분석되

었다. 이는 모션 아티팩트 영향으로 심전도 45주기 이상부터 평균 유사도가 

저하되는 구간으로 분석된다.

유사도 측정 방법 중에서 유사도 성능 기준으로 마할라노비스 거리가 다른 

유사도 측정 방법보다 정규화 전과 후 모두 높은 유사도 성능으로 분석되며 

정규화 후 심전도 주기가 증가함에 따라 유사도 성능은 향상되었다. 이는 심

전도의 형태학적 특징들이 직선거리와 각도보다 확률적 거리가 가깝게 분포

되어 있다. 본 실험을 통해서 복합적 상태의 심전도 신호를 이용하여 제안한 

정규화 방법이 기존 정규화 방법보다 우수한 유사도 성능으로 분석되었다.
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제3절 분해능 조정된 2D 스펙트로그램을 이용한 사용자 인식

본 절에서는 스펙트로그램 분해능 조정에 따른 인식 성능 분석, 기존 특징 

추출 방법과 인식 성능 비교 분석, 기존 인식 시스템과 성능을 비교 분석하

여 제안하는 사용자 인식 시스템의 우수성을 증명한다. 스펙트로그램을 이용

한 인식 성능은 시간과 주파수 분해능을 조정하여 2D 스펙트로그램의 인식 

성능을 각기 다른 DB에서 분석한다. 시간 분해능을 조정하는 TO(Time 

Overlap)와 주파수 성분 수 변화에 따라 인식 성능을 분석하기 위해 자체 취

득한 CU-DB와 공개 DB인 MIT-BIH NSR, QT, European을 이용하여 7:3으로 

학습 데이터와 인식 데이터로 구성했다. CU-DB의 학습 데이터는 12,600개

(피험자 100명×정적인 상태 3 동작×42주기), 인식 데이터는 5,400개(피험

자 100명×복합적 상태 6 동작×9주기)로 구성된다. MIT-BIH NSR DB의 학

습 데이터는 2,520개(피험자 18명×140주기), 인식 데이터는 1,080개(피험자 

18명×60주기)로 구성된다. QT DB의 학습 데이터는 14,700개(피험자 105명

×140주기), 인식 데이터는 6,300개(피험자 105명×60주기)로 구성된다. 

European DB의 학습 데이터는 11,060개(피험자 79명×140주기), 인식 데이

터는 4,740개(피험자 79명×60주기)로 구성된다. 스펙트로그램에서 시간의 

분해능은 주파수 분해능과 상반되어 조정되기 때문에 시간 분해능을 증가하

며 인식 성능을 분석한다. 시간 분해능은 주파수 성분 수와 윈도 함수가 이

동할 때 TO에 따라 결정되기 때문에 주파수 성분 수가 높을수록 TO가 낮을

수록 시간 분해능이 높아진다. 

Chun et al. [28]은 스펙트로그램 분해능을 조정하지 않고 고정된 0.02초 

TO에 따라 변환했다. 샘플링 레이트는 200Hz이며 0.02초의 TO는 200Hz × 

0.02초에 의해 4로 설정된다. Abdeldayem et al. [50]은 스펙트로그램 분해능
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을 조정하지 않고 고정된 0.015초의 TO에 따라 변환했다. 심전도의 샘플링 

레이트는 200Hz이며 0.015초의 TO는 200Hz × 0.015초에 의해 3으로 설정된

다. 표 14는 고정된 각 TO로 분해능 조정되지 않는 2D 스펙트로그램과 시간 

분해능이 최적화로 조정된 2D 스펙트로그램을 이용하여 심전도 주기 수 증

가에 따라 인식 성능을 비교 분석했다. 제안한 분해능 조정된 2D 스펙트로

그램 영상을 이용한 사용자 인식 성능은 기존 조정되지 않은 TO의 분해능 

방법보다 모든 심전도 주기 수에서 높은 인식 성능으로 분석되었다.

표 14. 분해능 조정 전과 후의 인식 성능 비교

ECG 

cycle

2D Spectrogram

Non Resolution adjustment
Resolution 

adjustmentTO= 4[28] TO= 3[50]

1 93.2% 94.9% 97.1%

2 93.1% 94.9% 97.2%

3 93.0% 95.0% 97.1%

4 92.8% 94.8% 97.0%

5 92.7% 94.6% 96.4%

6 92.4% 94.5% 96.3%

7 92.2% 93.2% 96.0%

분해능에 따라 인식 성능을 분석하기 위해 4개의 DB 모두 일정하게 TO와

주파수 성분 수를 조정했다. 스펙트로그램 변환 식(26)에서 샘플링 레이트로 
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주파수 성분 수를 결정하는 파라미터 N과 심전도 주기 신호의 샘플 이동 파

라미터 에 따른 TO로 시간 분해능이 조정된다. 

  
  

 

 
                (26)

그림 37은 TO가 낮아짐에 따라 각 DB의 인식 성능을 분석한 그래프이다. 

TO의 값을 일정하게 조정하고 최솟값 2일 때 인식 성능이 4개의 DB 모두 

가장 높게 분석되고, 시간 분해능이 높고 주파수 분해능이 낮을 때 인식 성

능이 향상되어 분석되었다. 

그림 37. TO 변화에 따른 인식 성능 

각 DB의 인식 성능은 CU-DB에서 97.1%, MIT-BIH NSR DB에서 100%, QT 

DB에서 98.1%, European DB에서 98.7%로 분석된다. 시간 분해능에 영향을 

주는 주파수 성분 수를 증가시키며 각 DB의 인식 성능을 그림 38처럼 분석

했다. 주파수 성분 수 N이 4일 때 인식 성능이 4개의 DB 모두 향상되고 5부
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그림 38. 주파수 성분 수 변화에 따른 인식 성능

터 일정하게 분석되었다. 특히, 주파수 성분 수가 증가할 때 인식 성능이 향

상되며 일정한 주파수 성분 이상에서 인식 성능은 수렴되어 분석된다. 분해

능 조정된 스펙트로그램을 이용하여 2D 영상 크기 변화에 따라 인식 성능과 

학습 경과 시간을 그림 39처럼 동시에 분석했다. 

그림 39. 영상 크기 조정에 따른 인식 성능 및 학습 경과 시간
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영상의 크기는 8배, 4배, 2배, 원 영상, 1/2, 1/4, 1/8 일정한 비율로 조

정된다. CNN에 의해 맥스 풀링으로 분해능 조정된 2D 스펙트로그램 원 영

상을 이용하여 97.1% 인식 성능과 29초의 학습 경과 시간으로 분석되었다. 

2D 스펙트로그램 영상 크기 조정으로 8배부터 1/4 영상 크기까지의 사용자 

인식 성능은 2D 스펙트로그램의 합성곱 특징과 맥스 풀링에 의해 데이터 손

실 없이 일정하게 유지되고, 학습 경과 시간은 6초 단축되었다. 1/4 영상의 

크기 이후 2D 스펙트로그램 영상의 1/8 크기부터 학습 경과 시간을 2초 단

축했지만, 인식 성능이 저하된다. 본 논문은 인식 성능이 유지되며 학습 경

과 시간을 단축하는 1/4 영상 크기의 2D 스펙트로그램을 이용한다. 2D 스펙

트로그램 영상이 맥스 풀링 층에서 데이터 손실 영향을 받는 정도를 확인하

기 위해 필터를 조정했다. 조정한 맥스 풀링의 필터는 사용하지 않거나, 

[1×1], [2×2], [3×3], [4×4]이고, 동시에 영상의 크기가 1/2, 1/4, 1/8

로 축소될 때 인식 정확도로 데이터 손실되는 정도를 분석했다.

그림 40. 맥스 풀링 필터 조정에 따른 인식 정확도
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그림 40은 영상 크기의 전 구간에서 맥스 풀링 필터가 [2×2]까지 정확도

가 일정하고 [4×4]까지 저하되거나 맥스 풀링 층이 없을 때 더 낮게 분석되

었다. 1/8 영상의 낮은 정확도는 맥스 풀링 층의 영향보다 영상의 크기가 축

소됨에 따라 클래스를 분류하기 위한 특징들이 부족하여 인식 정확도가 낮게 

분석되는 것으로 확인되었다. 

그림 41. 정규화 전 기존, 제안한 특징을 이용한 인식 성능 비교

제안한 분해능 조정된 2D 스펙트로그램을 이용한 특징 추출 방법은 기존 

다차원 특징 추출 방법을 이용하여 인식 성능을 비교 분석한다. 기존 다차원 

특징 추출 방법은 EEMD와 MFCCs에서 진행되고 인식 성능을 검증하기 위해 

CU-DB를 이용하여 심전도 주기 수 증가에 따라 평균 인식 성능으로 분석하

였다[31][41]. 그림 41은 기존 다차원 특징 추출과 제안한 다차원 특징 추출 

방법을 정규화 전 인식 성능을 비교 분석한 그래프이다. 심전도 주기 2에서

MFCCs 특징 추출 방법과 제안한 특징 추출 방법을 이용한 인식 성능이 가장 

높게 분석되었으며 EEMD 특징 추출 방법은 주기 3에서 높게 되었고, 주기 
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4 이후부터 모두 조금씩 감소했다. 제안한 특징 추출 방법을 이용한 인식 성

능은 주기 2에서 95.7%로 기존 특징 추출 방법보다 높게 분석되었고, EEMD

는 주기 3에서 93.4%, MFCCs는 95.2%로 분석되었다.

그림 42. 정규화 후 기존, 제안한 특징을 이용한 인식 성능 비교

그림 42는 정규화 후 기존 다차원 특징 추출과 제안한 다차원 특징 추출 

방법의 인식 성능을 비교 분석한 그래프이다. 심전도 주기 2에서 제안한 방

법과 EEMD 특징 추출 방법을 이용한 인식 성능이 가장 높게 분석되었으며 

MFCCs 특징 추출 방법은 주기 4에서 가장 높게 분석되었고, 주기 5 이후부

터 모두 조금씩 감소했다. 제안한 특징 추출 방법을 이용한 인식 성능은 주

기 2에서 97.1%로 기존 특징 추출 방법보다 높게 분석되었고, EEMD는 주기 

2에서 95.1%, MFCCs는 주기 4에서 96.7%로 분석되었다. 모든 특징 추출 방

법들이 정규화 전보다 후일 때 인식 성능이 평균 2% 향상되었으며 대체로 주

기가 증가함에 따라 조금씩 저하되었다. 제안한 방법이 MFCCs보다 높게 분

석되었으며, 주파수 영역에서 특징 추출하는 제안한 방법과 MFCCs 방법이 
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정규화를 고려하지 않아도 시간 영역 특징 추출 방법인 EEMD보다 높게 분

석되었다. 

제안한 사용자 인식 시스템의 신호처리 단계에서 제안한 정규화 방법과 특

징 추출 단계에서 제안한 분해는 조정된 2D 스펙트로그램 다차원 특징 추출

을 이용한 사용자 인식 시스템의 우수성을 확인하기 위해 기존 인식 시스템

에 대한 인식 성능과 비교 분석하였다. 각 공용 DB 그룹들의 인식 성능들은 

각 연구에서 제안한 인식 시스템으로부터 분석된 수치이고[51-58], 제안한 

인식 시스템 성능과 비교 분석하였다. 그림 43은 인식 시스템의 성능을 비교

한 그래프이다. 인식 성능은 각 공용 DB에서 단 차원, 다차원, 네트워크 기

반 딥러닝을 이용한 인식 시스템과 제안한 2D 스펙트로그램을 이용한 인식 

시스템 순서대로 비교 분석했다.

그림 43. 인식 시스템 성능 비교

인식 성능은 피험자 수에 영향을 받으며 피험자 수가 가장 낮은 MIT-BIH 

DB의 인식 성능 그룹부터 Arrhythmia DB, European DB, QT DB의 인식 성능 

그룹 순서대로 높게 분석되었다. 피험자 수가 적은 MIT-BIH DB의 인식 성능 

그룹에서 단 차원보다 다차원, 딥러닝의 인식 성능들은 0.1%, 0.2% 낮게 분
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석되었으나 피험자 수가 많은 DB의 인식 성능 그룹에서는 단 차원 특징 추

출을 이용한 인식 성능이 낮게 분석되었다. 기존 다차원 특징과 딥러닝에 의

한 인식 성능은 유사하게 분석되었지만 제안한 2D 스펙트로그램을 이용한 

인식 성능이 MIT-BIH DB에서 0.7%, QT DB에서 0.6%, European DB에서 

0.6%, Arrhythmia DB에서 0.1% 우수하게 분석되었다. 

표 15. 2D 스펙트로그램을 이용한 사용자 인식 시스템 성능 평가

DB 2D Spectrogram
Performance

Sen. Spe. Acc. F1-s.

CU

One-dimensional 92.8% 95.7% 94.3% 94.9%

Multidimensional 93.8% 97.2% 95% 95.3%

2D convolution 96.1% 98.4% 97.1% 97.2%

MIT-BIH 

NSR

One-dimensional 98.9% 99.5% 99.2% 99.4%

Multidimensional 100% 100% 100% 100%

2D convolution 100% 100% 100% 100%

QT 

One-dimensional 96.8% 93.2% 94.5% 94.8%

Multidimensional 97.5% 94.9% 95.2% 95.7%

2D convolution 98.2% 96.9% 98.1% 98.5%

European

One-dimensional 94.5% 95.8% 95.1% 95.6%

Multidimensional 95.8% 97.2% 96.3% 96.8%

2D convolution 98.1% 99.2% 98.7% 99.1%

Arrhythmia

One-dimensional 92.7% 94.9% 94.5% 95.2%

Multidimensional 95.5% 96% 96.5% 96.7%

2D convolution 98.2% 99.4% 99.1% 99.3%
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  제안한 2D 스펙트로그램을 이용하여 사용자 인식 시스템 모델을 평가하기 

위해 민감도, 특이도, 정확도 성능을 각 DB에 따라 분석했고, 분해능 조정

된 2D 스펙트로그램의 단 차원, 다차원 특징 벡터를 이용하여 KNN 기반 인

식 성능과 딥러닝 기반 CNN에 의한 인식 성능을 표 15처럼 민감도, 특이도, 

정확도, F1-score 순서대로 비교 분석했다. 분석 결과, 딥러닝 기반 CNN에

의해 2D 스펙트로그램의 합성곱 특징 벡터를 이용한 인식 성능이 단 차원과 

다차원 구성된 특징 벡터보다 각 DB에서 모두 높게 분석됐다. 합성곱 특징 

벡터를 이용한 인식 성능은 단 차원과 다차원 특징 벡터보다 CU-DB에서 

2.8%, 2.1%, MIT-BIH DB에서 0.8%, 0%, QT DB에서 2.6%, 1.9%, European 

DB에서 3.6%, 2.4%, Arrhythmia DB에서 4.6%, 2.6% 높게 분석되었다. 

본 논문에서는 제안한 다차원 특징 추출 방법이 우수함을 증명하기 위해 

스펙트로그램의 분해능 조정에 따른 인식 성능 분석, 기존 다차원 특징 방법

과 인식 성능 비교 분석, 기존 인식 시스템과 인식 성능을 비교 분석했다. 

스펙트로그램의 시간 분해능을 조정하기 위해 TO의 수는 최소, 주파수 성분 

수는 인식 성능이 수렴되는 값을 이용했을 때 인식 성능이 CU-DB와 공용 

DB에서 최대로 분석되었다. 이는 시간에 따라 분포된 심전도의 형태학적 특

징들이 스펙트로그램에서 시간 분해능이 높을 때 인식 성능을 향상할 수 있

는 다차원 특징들로 확인하였다. 또한, 분해능을 최적화로 조정한 2D 스펙

트로그램을 이용하여 제안한 정규화 방법을 적용했을 때 정규화 전보다 평균 

2% 향상되어 분석되었다. 이는 정규화된 심전도를 이용한 다차원 특징 추출

을 이용하면 인식 성능을 향상하는 다차원 특징들로 변환될 수 있다. 이에 

따라 제안한 사용자 인식 시스템은 기존 인식 시스템과 각 공개 DB에서 비

교했을 때 가장 우수하게 분석되었고 제안한 정규화, 다차원 특징 추출 단계

가 포함된 인식 시스템은 인식 성능을 향상할 수 있는 기술로 증명하였다.
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제5장 결론 

본 연구는 심전도를 이용한 사용자 인식 시스템이 실생활에 적용되기 위해 

동적 상태에서 심전도 신호가 취득될 때 발생하는 모션 아티팩트에 의해 인

식 성능의 저하 문제, 다차원 특징에 의해 낮은 인식 정확도와 복잡한 네트

워크에 의한 높은 시간 복잡성 문제를 해결하는 목적이 있다. 

기존 정규화 방법들은 형태학적 특징을 고려하지 않거나 정규화를 위한 연

산 과정이 복잡하고, 기존 다차원 특징 추출 방법들은 낮은 인식 정확도와 

복잡한 네트워크 구조로 설계되었다. 본 연구는 인식 시스템의 전처리 단계

에서 개인 고유의 형태학적 특징을 고려하여 적응형 유사도 필터 기반 정규

화를 개발하였고 최적화로 분해능 조정된 2D 스펙트로그램 다차원 특징들을 

낮은 히든 층 구조로 설계한 단일 CNN 네트워크로 활용하였다. 이에 따라, 

아티팩트에 의해 발생하는 인식 성능의 저하 문제는 개인 고유의 형태학적 

특징을 고려한 유사도 필터, 다차원 특징에 의해 낮은 인식 정확도는 분해능 

조정된 2D 스펙트로그램, 복잡한 네트워크에 의한 높은 시간 복잡성 문제는 

리사이즈된 입력 영상과 단일 네트워크로 해결하고자 하였다. 따라서 본 연

구에서는 정적 및 동적 상태의 심전도를 취득하여 CU-DB로 구축하였고, 이

를 적응형 유사도 필터 기반 정규화와 분해능 조정된 2D 스펙트로그램을 적

용하였다. 본 연구에서 제안한 기법은 사용자 인식 시스템에서 심전도 신호

의 잡음 제거 단계와 특징 데이터 분석 단계로 구성되고 사용자를 인식한다. 

실생활을 고려하여 정적 상태에서 앉기, 눕기, 운동 후 앉기와 동적 상태

에서 핸드폰 터치, 문 여닫기, 운동 중에 따라 심전도를 자체 취득한 CU-DB

와 공개 DB인 MIT-BIH NSR, QT, European, Arrhythmia를 이용하여 제안한 

정규화 방법과 다차원 특징 추출 방법의 성능을 기존 방법들과 비교 분석했
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다. 기존 시간 CC, 주파수 OBPF, 위상 정규화 방법보다 제안한 정규화 방

법의 평균 유사도 비율이 유클리디언 거리에서 4.18%, 1.36%, 6.81% 마할라

노비스 거리에서 2.86%, 0.96%, 2.87% 코사인 유사도에서 4.08%, 1.58%, 

5.99%로 높게 분석되었다. 이는 기존 정규화 방법보다 적응형 유사도 필터 

기반 정규화된 정적 및 동적 상태의 심전도 형태학적 특징이 더욱 일치되었

고 정규화 전보다 인식 성능이 평균 2% 개선되었다. 기존 EEMD와 MFCCs

다차원 특징 추출 방법보다 제안한 분해능 조정된 2D 스펙트로그램을 이용

한 인식 성능이 CU-DB에서 2%, 0.4% 높게 분석됨에 따라 낮은 정확도의 문

제를 해결했다. 제안한 2D 스펙트로그램을 이용한 인식 성능은 CU-DB에서 

97.1%, MIT-BIH NSR DB에서 100%, QT DB에서 98.1%, European DB에서 

98.7%로 분석되었다. 이는 기존 단 차원, 다차원, 네트워크 방법보다 최대 

European DB에서 1.4%, 최소 Arrhythmia DB에서 0.1% 우수하게 분석되었다. 

또한, 1/4 영상 크기의 2D 스펙트로그램을 이용하여 단일 네트워크 CNN에

서 인식 성능이 유지되고 학습 경과 시간을 6초 단축하며 높은 시간 복잡성

을 개선했다. 

본 논문에서 실생활을 고려한 복합적 상태에서 취득한 심전도를 이용하여 

사용자 인식 시스템 기반 연구를 진행했다. 복합적 상태의 심전도 DB를 통

해 검증되었기 때문에 실생활에서 취득한 심전도 신호를 이용하면 적용할 수 

있을 것으로 판단된다. 향후 과제로 지능형 차량을 위해 주행 실환경에 적용

할 바이오인식 시스템과 딥러닝 기반 네트워크에서 심전도를 이용하여 인식 

성능을 더욱 향상하기 위해 학습 데이터 수 증가, 네트워크 최적화와 경량 

네트워크 설계 연구를 진행할 계획이다.
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