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            Abstract
          
        

        
          기존 개인 식별 방법은 다양한 범죄에 취약한 문제점이 있어 이를 보완하기 위해 신체 내부 특징인 바이오 신호를 활용한 연구가 진행되고 있다. 그중 심전도 신호는 심장의 크기와 위치에 따라 개인마다 고유한 특성이 있어 개인 식별에 적합하며, 딥 러닝과 접목하여 많은 연구가 진행되고 있다. 본 논문에서는 2차원 심전도 이미지를 이용한 사전 학습된 네트워크 모델에 따른 개인 식별 성능을 분석한다. 심전도 데이터 세트를 학습시키기 위한 사전 학습된 네트워크 모델은 Inception, ResNet의 11개 네트워크를 사용한다. 네트워크의 학습 데이터는 심전도 신호의 한 주기로 생성한 2차원 이미지 데이터를 이용하며, 실험은 학습 횟수를 변경하며 진행한다. 사전 학습된 네트워크 모델을 이용한 심전도 신호 기반 개인 식별 실험 결과 Inception 네트워크에 비해 ResNet 네트워크의 성능이 높게 나타났으며, Inception 네트워크에선 Inception-ResNet-V2가 96.18%, ResNet 네트워크에선 ResNet-V2-152가 99.12%의 성능으로 가장 높음을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The existing personal identification method has a problem that is vulnerable to various crimes, and researches using biosignals, which are internal characteristics of the body, are being conducted to compensate for this. Among them, ECG signals are unique to each person according to the size and location of the heart, which makes them suitable for personal identification, and many studies are being conducted in conjunction with deep learning. In this paper, we analyze the performance of personal identification according to the pre-trained network model using 2-D ECG images. The pre-trained network model for training ECG data sets uses 11 networks of Inception and ResNet. The training data of the network uses 2-D image data using one period of the ECG signal, and the experiment is performed by changing the number of learning. Inception-ResNet-V2 is the highest in the Inception network with 96.18% performance, ResNet-V2-152 is the highest in the ResNet network with 99.12% performance.
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      Ⅰ. 서 론
      바이오 인식 기술이란 신체의 고유한 특징을 이용해 개인을 식별하는 기술로, 신체 외부 특징을 이용한 방법과 신체 내부 특징(바이오 신호)을 이용한 방법으로 나뉜다. 신체 외부 특징을 이용한 방법은 얼굴, 홍채, 지문 등이 있으며, 현재 금융 분야, 보안 분야 등 다양한 분야에 활용되고 있다. 그러나 신체 외부 특징을 이용한 개인 식별 방법은 생동감이 없는 데이터로 위조가 가능해 범죄에 취약하며, 외부 조명 변화 및 빛 반사로 인해 확인하기 어려운 문제점이 있다[1][2].

      이에 따라 위조 및 변조에 강인한 신체 내부 특징인 바이오 신호를 이용한 개인 식별 연구가 활발히 진행되고 있다[3]. 바이오 신호는 신체 내부에서 발생하는 데이터로, 심전도, 뇌전도, 근전도 신호 등이 있다. 이중 심전도 신호는 심장의 박동을 전압의 형태로 기록한 신호로 위변조가 어려우며 심장의 크기와 위치 등에 의해 개인마다 고유한 신호를 나타내 개인 식별에 적합하다[4][5].

      심전도를 이용한 개인 식별 연구는 알파고로 인해 관심이 증가한 딥 러닝을 활용하여 진행되고 있다[6][7]. 딥 러닝이란 컴퓨터가 스스로 사람처럼 학습할 수 있는 인공지능 기술로 이미지 분류, 음성 인식, 자연어 처리, 의학 분야 등에서 널리 사용되고 있다[8]. 딥 러닝은 그림 1과 같이 일반적인 기계학습 방법과 다르게 인간의 뇌에서 일어나는 의사결정 과정을 모방한 깊은 인공신경망 구조를 통해 학습이 진행된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Method of machine learning and deep learning
        
        

        

      

      그러나 딥 러닝 기반의 합성곱 신경망 구조를 설계하고 학습하기 위해서는 제약이 많다. 첫째, 합성곱 신경망은 많은 양의 학습 데이터가 필요하다. 둘째, 학습을 진행하려면 계산량과 메모리 부족 문제를 생각해야 한다. 셋째, 학습 과정에서 발생할 수 있는 오버피팅 문제를 해결해야 한다.

      본 논문에서는 이러한 문제점을 보완하기 위해 사전 학습된 네트워크 모델을 이용해 전이학습 방법으로 개인 식별 성능 분석 실험을 진행한다. 사전 학습된 네트워크 모델은 Inception과 ResNet의 11개 네트워크를 사용하며, 학습 횟수를 변경하며 성능을 확인한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 실험에 사용된 각 네트워크의 구조 및 특성, 기존 성능과 비교 결과에 대해 설명하며, Ⅲ장에서는 사전 학습된 네트워크를 이용한 개인 식별 방법을 설명한다. Ⅳ장에서는 실험 결과를 설명하며, Ⅴ장에서는 결론으로 논문을 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 사전 학습된 네트워크 모델의 구조 및 특성
      사전 학습된 네트워크로 많이 사용되는 Inception 네트워크와 ResNet 네트워크는 다양한 특징이 있다. Inception 네트워크는 그림 2와 같이 인셉션 모듈에서 다른 네트워크와 차이점이 있다. 대부분 큰 크기의 합성곱 필터를 이용해 처리하는 방식과 달리 작은 크기의 합성곱 필터 다수를 한 층에 구성하는 형태를 취하며, 위와 같은 방식을 사용하여 연산 속도를 향상시키는 특징이 있다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Network structure based on Inception
        
        

        

      

      Inception V1은 인셉션 모듈 방식을 처음으로 도입한 모델이다. 일반적인 네트워크는 출력 레이어 부분에 소프트맥스 레이어 한 층으로 구성되어 있지만, Inception V1은 그림 2와 같이 앞 단 레이어에서 2개의 소프트맥스 레이어가 추가된 형태로, 총 3개의 소프트맥스 레이어로 구성되어 있다. 이와 같은 방식은 레이어가 깊어질 때 발생하는 문제를 방지하고자 하였다[9].

      Inception V2는 Inception V1에서 사용했던 인셉션 모듈의 구조를 그림 3과 같이 변경한 점과 출력 레이어 부분을 제외한 소프트맥스 레이어를 제거한 차이점이 있다[10].

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Structure of Inception V2
        
        

        

      

      이와 같은 방법으로 연산속도 및 연산량을 33% 줄였다. Inception V3는 Inception V2의 구조에서 RMSProp, Label Smoothing 등의 옵션을 바꾸어 실험하면서 성능이 향상된 부분을 합쳐 만든 것으로, 네트워크의 구조는 동일한 형태를 나타낸다[11].

      Inception-ResNet-V2는 Inception V4와 ResNet 구조를 변경해 합친 구조로, 기존의 ResNet 구조는 그림 4와 같이 합성곱-합성곱 형태이지만, 1*1 합성곱-합성곱 구조로 변경한다. 이와 같은 형태로 변경하는 이유는 ResNet 구조에 맞게 특징 맵 차원을 변형시키며, 연산량을 줄이기 위함이다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Structure of Inception-ResNet-V2
        
        

        

      

      ResNet 네트워크는 2015년 발표된 모델로, 네트워크의 각 숫자는 레이어 개수를 의미한다[12]. 레이어 50, 101, 152는 Deeper Bottleneck Architecture라고 부르며 레이어 18, 34와 다르게 구조를 변경한다. 이는 Inception-ResNet-V2의 네트워크 구조와 비슷하게 차원을 줄이기 위해 1*1 합성곱을 이용한 방법이다.

      대부분 네트워크들은 업데이트될 때마다 연산량과 연산 시간을 줄이며 성능을 높이기 위해 다양한 방법을 적용한다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Structure of ResNet
        
        

        

      

      실험에 사용한 Inception 네트워크와 ResNet 네트워크 또한 레이어가 깊어질수록 발생하는 연산량과 연산 시간 및 오버피팅 문제를 해결하기 위해 각 옵션 값들을 바꾸거나 레이어 구조를 변형하는 등 다양한 방법들을 적용하고 있다.

      본 논문에서는 심전도 데이터를 사전 학습된 네트워크 모델에 사용하기 전 ImageNet 데이터를 사용하여 실험에 사용할 네트워크의 기존 성능과 비교하였으며, 실험 결과는 그림 6과 같다. 성능 비교는 Top-5 Accuracy를 사용하여 비교한다. Inception과 ResNet의 11개 네트워크를 사용하였으며, 기존 성능에 비해 최대 5%의 오차 성능을 보임을 확인하였다. 네트워크에 적용된 옵션 값들은 실험에 사용한 컴퓨터 환경에 맞춰서 진행하였기 때문에 성능이 다소 떨어졌으며, 네트워크의 레이어가 깊어질수록 기존성능과 차이가 있음을 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Network performance comparison using ImageNet data
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 심전도 신호를 이용한 개인 식별 방법
      사전 학습된 네트워크를 이용한 개인 식별 방법은 그림 7과 같다. 전처리 과정으로 심전도 신호 데이터에 포함되어 있는 다양한 잡음을 제거하고, 신호를 한 주기로 분할한다. 그 후 2차원 이미지 변환과정을 통해 심전도 신호 형태를 투영한 이미지 데이터로 변환한다. 실험은 네트워크 모델 11개를 이용하며, 학습시키고자 하는 데이터가 적을 경우 사용하기 적합한 전이학습 방법을 적용하여 학습을 진행한다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Personal identification method flowchart using pre-trained network
        
        

        

      

      
        3.1 심전도 신호 전처리
        심전도 신호는 심장의 박동과 관련되어 전압의 형태로 측정되는 신호로 전력선 잡음, 움직임에 의한 근 잡음, 호흡에 의한 기저선 변동 잡음 등 다양한 잡음이 있어 전처리 과정이 필요하다. 본 논문에서는 심전도 신호의 잡음 제거를 위해 대역 통과 필터를 이용하며, 결과는 그림 8(b)와 같다. 대역 통과 필터 후 신호에 남아있는 미세한 잡음을 제거하기 위해 평균 이동 필터를 이용하며, 결과는 그림 8(c)와 같다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Preprocessing process of ECG data
          
          

          

        

        잡음 제거가 완료된 신호를 P, QRS Complex, T파로 구성된 한 주기로 분할하기 위해 Pan&tompkins 알고리즘을 사용하여 R파 정점을 검출한 후 신호를 분할하며, 검출된 R파 정점은 그림 8(d)와 같다[13][14].

      

      
        3.2 2차원 데이터 변환
        본 논문에서는 합성곱 신경망 기반 네트워크 모델 따른 개인 식별 성능을 확인하기 위해 입력 데이터로 2차원 이미지 데이터를 사용한다. 2차원 이미지 데이터는 심전도 신호 한주기의 모양을 투영한 형태로, 그림 9와 같이 생성한다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            2-D image transform method of ECG signal
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            2-D image data of ECG signal
          
          

          

        

        전처리가 완료된 심전도 신호 한 주기에서 정점(R파)과 최저점(S파) 위치를 검색한 후 배경 이미지 높이를 정규화하며, 한 주기의 시작점(P파)과 끝점(T파)을 이용해 이미지 폭을 정규화한다. 그 후 심전도 신호에 있는 진폭 값을 이미지 픽셀에 투영해 심전도 신호 파형의 기준점을 생성한다. 마지막으로 각 기준점 픽셀 사이의 데이터를 채워줌으로써 2차원 심전도 이미지를 생성한다.

      

      
        3.3 사전 학습된 네트워크를 이용한 학습 및 분류
        2차원 심전도 이미지 데이터를 이용해 네트워크의 학습을 위해 텐서플로우(Tensorflow) 기반의 TF-Slim 라이브러리를 사용하여 실험을 진행한다. TF-Slim은 텐서플로우에서 복잡한 모델을 정의, 학습 및 평가할 수 있는 경량 라이브러리로, TFRecord 형식으로 학습데이터를 변경하여 사용한다. TFRecord 형식이란 텐서플로우의 학습데이터 등을 저장하기 위한 바이너리 데이터 포맷으로, 이미지 다수를 입·출력하여 학습 시간이 길어지는 현상을 줄여주는 역할을 한다.

        또한 ImageNet 데이터 세트를 기반으로 사전 학습된 네트워크를 제공하며 전이학습하는 과정이 단순화되어있다. ImageNet 데이터 세트를 사용해 학습된 네트워크는 총 1,000 클래스를 분류하기 때문에 18 클래스를 분류하는 심전도 데이터 세트에 맞추어 전이학습한다. 학습 횟수는 1,000번에서 5,000번까지 변경하며 진행한다. 배치 사이즈는 16을 기본값으로 설정하였고 레이어가 깊은 Inception V4, ResNet-V2-152, Inception-ResNet-V2, ResNet-V1-152는 메모리 용량을 고려하여 각각 15, 13으로 설정하여 실험을 진행한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 논문에서는 2차원 심전도 이미지를 이용하여 네트워크에 따른 개인 식별 성능을 비교한다. 실험에 사용한 컴퓨터는 CPU: i7-4770, RAM: 32GB, GPU: GTX 970을 사용하였다. 실험에 사용한 네트워크는 Inception 네트워크 5개와 ResNet 네트워크 6개를 사용하며, 학습 횟수 1,000회~5,000회로 변경하면서 진행한다. 실험에 사용한 심전도 신호는 표 1과 같은 공용 데이터베이스인 MIT-BIH Normal Sinus Rhythm 데이터를 사용하였다[15][16].

      
        Table 1. 
				
        

        
          Experimental data sets
        
        

      

      
        
          
            	Data name
            	MIT-BIH normal sinus rhythm dataset
          

        
        
          	Personnel
          	18 (Man 5, Woman 13)
        

        
          	Age
          	20 - 50
        

        
          	Measuring posture
          	Sitting on chair and relaxing posture
        

        
          	Measuring position
          	Lead I, Lead II
        

        
          	Special note 
          	Healthy person without heart disease
        

      

      

      그림 11은 Inception 네트워크 기반 2차원 심전도 이미지 데이터를 입력으로 이용한 실험 결과를 나타낸다. 실험 결과 학습 횟수가 1,000회에서 5,000회로 증가함에 따라 대부분 네트워크에서 개인 식별 성능이 향상되었다. 가장 높은 인식 성능은 학습 횟수 5,000회 일 때 Inception-ResNet-V2 네트워크가 96.18%로 나타났으며, 다음으로 Inception V2, Inception V3, Inception V1, Inception V4 순으로 나타남을 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 11. 
				
        

        
          Inception network performance using 2-D image of ECG signal
        
        

        

      

      그림 12는 ResNet 네트워크 기반 2차원 심전도 이미지 데이터를 입력으로 이용한 실험 결과를 나타낸다. 실험 결과 학습 횟수 1,000회에서 ResNet-V1-152 네트워크 성능이 73.29%로 나타난 경우를 제외하고는 90% 이상의 개인 식별 성능을 나타냈다. 가장 높은 인식 성능은 학습 횟수 4,000회 일 때 ResNet-V2-152 네트워크가 99.12%로 나타났으며, 다음으로 ResNet-V2-50가 99%로 나타남을 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 12. 
				
        

        
          ResNet network performance using 2-D image of ECG signal
        
        

        

      

      사전 학습된 네트워크를 이용한 개인 식별 성능 비교 실험 결과 Inception 네트워크는 학습 횟수가 1,000회 일 때 최고 성능(Inception V2: 60%)이 ResNet 네트워크 최저 성능(ResNet-V1-152: 73.29%)에 비해 낮게 나타남을 확인하였다. 또한 ResNet 네트워크는 Inception 네트워크에 비해 개인 식별 성능이 최대 2% 이상 차이남에 따라, 2차원 심전도 이미지를 이용한 개인 식별은 ResNet 구조의 네트워크가 적합함을 확인하였다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 계획
      본 논문에서는 사전 학습된 네트워크 모델(Inception과 ResNet의 11개)로 개인 식별 성능을 분석하였다. 심전도 신호를 이용한 개인 식별 실험은 1차원 심전도 신호를 2차원 이미지로 변환하여 실험을 진행하였으며, 레이어가 깊은 네트워크에서는 메모리 용량을 고려하여 배치 사이즈 및 학습속도를 조정해 성능을 확인하였다.

      2차원 심전도 이미지를 학습 데이터로 사용하여 실험 성능을 분석한 결과 Inception 네트워크의 경우 Inception-ResNet-V2가 96.18%로 높게 나타났다. ResNet 네트워크의 경우 대부분 90%이상의 성능을 달성하였으며 ResNet-V2-152가 99.12%로 가장 높은 성능을 달성함에 따라, 2차원 심전도 이미지를 이용한 개인 식별 방법은 Inception 네트워크에 비해 ResNet 네트워크가 적합함을 확인하였다. 향후에는 심전도의 한 주기가 아닌 다수의 주기를 사용한 실험을 진행하여 성능 분석을 할 예정이며, 사전 학습된 네트워크 모델이 아닌 심전도 데이터 세트에 특화된 합성곱 신경망 구조를 설계하여 심전도 기반 개인 식별 시스템에 관해 연구할 계획이다.
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