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            Abstract
          
        

        
          최근 심전도, 뇌전도, 근전도와 같은 생체신호를 딥러닝에 적용한 사용자 인식 연구가 활발히 진행되고 있다. 심전도 신호는 심장의 위치, 크기, 구조, 나이, 성별 등의 요인들에 따라 자율적으로 발생하는 신호의 특징들이 개인마다 고유하게 나타나는 생체신호이다. 그러나 딥러닝 기술은 많은 학습시간과 연산량을 요구하기 때문에, 실시간으로 취득되는 생체신호를 사용자 인식분야에 적용하기에 문제점이 발생한다. 본 논문에서는 심전도 신호를 P, QRS, T파를 포함하는 단일주기로 분할한 후, 1차원 확장 합성곱 연산을 수행하였으며, 기존 합성곱 연산과 인식 성능을 비교하였다. 실험결과, 확장 합성곱 연산을 이용한 사용자 인식성능은 98.6%를 나타내 딥러닝 기술을 이용한 실시간 사용자 인식 가능성을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, researches on user recognition that apply bio-signals such as ECG, EEG, and EMG to deep learning are actively being conducted. The ECG signal is a biosignal with characteristics unique to the individual, it is generated autonomously according to factors such as the position, size, and structure of the heart, as well as the users’ age and gender information, which are unique to individuals. However, since deep learning technology requires a large amount of learning time and computation, a problem arises in applying a bio-signal acquired in real time to a user recognition field. In this paper, after dividing the ECG signal into a single period including P, QRS, and T waves, a one-dimensional dilated convolution operation was performed, and the recognition performance was compared with the conventional convolution operation. As a result of the experiment, the user recognition performance using the dilated convolution operation showed 98.6%, confirming the possibility of real-time user recognition using deep learning technology.
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      Ⅰ. 서 론
      정보화 사회로의 급격한 변화와 다양한 시스템 및 기기들의 증가로, 개인의 신원 확인을 위한 연구들이 활발하게 이루어져 실제 생활에 사용되고 있다. 지식 및 소유 기반 사용자 인식 방법은 사용자가 가지고 있는 지식이나 소유물을 확인하여 인식하는 방법으로 다른 인식 시스템에 비해 저렴한 비용으로 사용이 가능하다. 그러나 이러한 방법은 사용자가 패스워드를 잊어버리거나 OTP, ID카드 등을 분실하는 경우 관리 비용이 추가로 발생하며 보안이 취약한 문제점이 있다[1][2].

      최근 개인별 고유한 특징을 나타내는 심전도, 뇌전도, 근전도와 같은 생체신호를 딥러닝 기술에 적용하여 실생활에 적용하기 위한 차세대 사용자 인식 기술이 연구되고 있다[3]. 심전도 신호는 심장의 위치, 크기, 구조, 나이, 성별 등의 요인들에 따라 자율적으로 발생하는 신호의 특징들이 개인마다 고유하게 나타나는 생체신호이다[4][5].

      그러나 실시간으로 취득되는 빅데이터 생체신호를 딥러닝 기술에 적용하기에 위해 많은 학습 시간과 연산량을 요구하는 문제가 발생한다. 본 논문에서는 그림 1과 같이 1차원 심전도 신호를 주기별 분할하였으며, 확장 합성곱 연산 기반 네트워크를 설계하여 사용자 인식에 관한 연구를 진행하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Example of division by period of ECG signal
        
        

        

      

      논문의 구성은 2장에서 기존 딥러닝 기반 생체신호를 이용한 사용자 인식 기술 연구를 분석한다. 3장에서 본 논문에서 제안한 확장 합성곱 연산기반 사용자 인식 기술에 대해 설명하고, 4장에서 실험 결과에 대해 분석한다. 끝으로 5장에서 결론 및 향후 연구에 대해 설명한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 딥러닝 기반 생체신호를 이용한 사용자 인식 관련 연구
      기존 특징 검출은 사람에 의해 추출되고 분류만 기계학습으로 진행했다면, 합성곱 신경망은 컴퓨터가 자동으로 특징 검출과 분류를 진행한다. 심전도 신호를 딥러닝에 적용한 기존 방법의 사례로 Acharya는 9개 계층의 합성곱 신경망을 설계하여 잡음을 제거한 파형과 제거하지 않은 파형에 대해 각각 94.03%와 93.49%의 정확도를 보였다[6]. Ubeyli는 고유 벡터 기반의 특징 추출 방법을 사용하여 Recurrent Neural Networks를 이용해 부정맥을 검출하는 방법을 제안했다.

      실험 결과, 이 모델은 4 가지 다른 부정맥으로 평균 정확도 98.06%를 보였다[7]. Zubair은 9개 계층의 합성곱 신경망을 설계하여 92.7%의 정확도를 보였고[8], Zhai은 심전도 파형의 이중화를 통해 2차원 이미지로 변환하였으며, 이를 합성곱 신경망에 적용하여 특정 파형 검출에 대해 98.6%와 97.5%의 정확도를 보였다[9].

      Kiranyaz는 심전도 부정맥 분류를 위해 1차원 CNN을 적용했다. 2차원 심전도 영상에 CNN을 적용하는 방법과 달리 Kiranyaz방법은 1차원 심전도 신호에 CNN을 적용하여 정확도 96.4%의 우수한 성능을 나타냈다[10]. Rajpurkar는 Kiranyaz의 CNN 모델보다 더 깊고 많은 데이터를 사용하는 1-D CNN 모델을 제안했다. 그러나 더 많은 심전도 신호 데이터를 사용함에도 불구하고 검출 성능은 낮게 나타냈다[11]. 실험에 사용된 심전도 신호의 경우, 데이터 세트의 수가 증가하더라도 입력으로 사용되는 심전도 신호가 1차원이므로, 2차원 이미지에 비해 연산량과 특징값이 적기 때문에 깊은 네트워크는 성능 향상에 영향을 미치지 않았다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 저연산 학습을 위한 확장 합성곱 연산을 이용한 사용자 인식
      
        3.1 잡음제거 및 생체신호 분할을 위한 전처리 
        1차원의 심전도 신호는 잡음제거 및 교정으로 구성된 전처리과정이 필요하다. 심전도 신호의 잡음은 그림 2와 같이 주파수 필터링, R파 검출, 미디언 필터링 과정을 통해 잡음을 제거한다. 주파수 필터링은 심전도 측정시 발생하는 전력선 잡음, 근 잡음, 전극 접촉 잡음을 제거하기 위해 밴드패스 필터를 사용하였다. 밴드패스 필터를 적용한 심전도 신호는 Pan&Tompkins알고리즘을 이용하여 R파 정점을 검출하였다. 1985년에 발표된 Pan&Tompkins 방법은 대표적인 QRS 구간 검출 방법으로 심전도 신호 관련 수많은 연구들이 이 검출방법을 적용하고 있다[12]. Pan&Tompkins 방법은 크게 전처리 과정과 적응형 이중 임계값(Threshold)를 사용한 QRS 구간 검출 과정으로 나눌 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Noise removal and signal segmentation process
          
          

          

        

        검출된 R파 정점을 기준으로 개인의 고유한 신체적 특징 정보를 포함하고 있는 QRS Complex 구간을 제외한 나머지 구간에 미디언 필터를 적용하여 잡음을 제거하였다.

      

      
        3.2 확장 합성곱을 이용한 네트워크 설계
        확장 합성곱 연산은 Yu에 의해 제안되었으며, 이는 기존 합성곱 층에 확장 비율(Dilation rate) 파라미터를 접목한 기술이다[13]. 확장 비율은 커널(Kernel) 사이의 간격을 정의하며, 확장 비율이 증가함에 따라 더 넓은 수용 영역(Receptive field)를 갖도록 해주는 역할을 한다. 기존 합성곱 연산의 커널은 그림 3과 같이 수용 영역과 커널의 크기가 동일하다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Existing convolution kernel and receptive field example
          
          

          

        

        그러나 확장 합성곱 연산은 그림 4와 같이 수용 영역과 파란색 위치의 픽셀값만 계산에 사용되며 나머지는 0으로 채워진다. 이는 기존 합성곱 연산에 비해 확장 합성곱 연산은 더 넓은 수용 영역을 포함하더라도 파라미터의 개수는 동일하게 유지하기 때문에 연산량이 증가하지 않은 장점이 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Dilated convolution kernel and receptive field example
          
          

          

        

        확장 비율이 1일 경우, 기존의 합성곱과 동일한 3×3크기의 합성곱 연산을 수행하며, 신호 x[i]에 대해 확장 비율 r을 갖는 확장된 합성곱 y[i] 출력 및 크기 S를 갖는 필터 w[s]는 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.
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      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      실험에 사용된 심전도 데이터베이스는 Lead-1신호이며, 18명으로 구성된 MIT-BIH NSRDB(Normal Sinus Rhythm Database)를 이용하였다[14]. 본 논문에서 사용된 입력 데이터는 학습 데이터 4,500장, 검증 데이터 2,700장, 실험 데이터 1,800장을 사용하였다. 심전도 신호는 좌측부터 P 파형은 심방의 탈분극에 의해 형성되며, QRS 콤플렉스 파형은 심실의 탈분극에 의해 형성되고, T 파형은 심실의 재분극에 의해서 형성된다. 본 논문에서는 2,000Hz의 원본 데이터를 250Hz로 다운 샘플링한 후, R파 정점을 기준으로 주기별 분할을 진행하였다.

      주기별 분할된 단일 심전도 신호는 딥러닝 알고리즘인 합성곱 신경망에 적용하였다. 합성곱 신경망은 특징 추출에 매우 효과적인 합성곱 계층과 위치 변이 흡수에 효과적인 서브샘플링 계층이 번갈아 수행된다. 그리고 완전 연결 계층으로 구성되어 높은 인식 성능을 보이고 있다. 본 논문에서 사용된 딥러닝 네트워크의 구성은 합성곱 계층 3개, 서브샘플링 계층 3개, 완전 연결 계층 2개 총 8개의 계층으로 설계하였다. 커널의 크기는 1×3, 확장 비율은 2로 고정하여 1×5크기의 수용 영역을 포함 할 수 있도록 설정하였다.

      실험 결과, 표 1과 같이 기존 합성곱 연산을 이용한 사용자 인식 성능의 경우 학습시간 26초를 소요하여 98.4%을 보였으며, 확장 합성곱 연산을 이용한 사용자 인식 성능은 학습시간 24초를 소요하며 98.6% 인식 성능을 나타냈다. 확장 합성곱 연산을 사용할 경우, 기존 합성곱 연산에 비해 짧은 학습시간으로 유사한 인식 성능을 확인하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Comparison of results for user recognition 
        
        

      

      
        
          
            	
            	Accuracy
            	Learning time
          

        
        
          	Existing CNN method results
          	98.4%
          	26초
        

        
          	Dilated CNN method results
          	98.6%
          	24초
        

      

      

      실험 결과에 대한 분석은 그림 5와 같이 혼동행렬을 통해 확인하였다. 대부분의 클래스에서 비교적 높은 인식성능을 보였으나, 13번 클래스의 인식성능이 현저히 낮게 나타났다. 이는 그림 6과 같이 원본 신호의 취득과정에서 기저선 잡음, 근잡음으로 인한 P, QRS, T파를 확인할 수 없는 비정상 신호가 포함되어있기 때문에 인식 성능이 저하되는 것을 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          User recognition results based confusion matrix 
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Example of an abnormal signal of a specific class
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 1차원 심전도 신호를 이용한 확장 합성곱 연산 기반 사용자 인식 방법을 제안하였다. 기존 합성곱 연산과 확장 합성곱 연산에 대해 실험을 진행하였으며, 유사한 인식 성능을 나타내더라도 확장 합성곱 연산을 사용할 경우 기존 합성곱 연산에 비해 짧은 학습시간이 소요됨을 확인하였다.

      향후에는 심전도 측정 위치, 사용자의 운동, 수면 그리고 음주 후 등과 같은 상태변화에 따른 다수의 자체 DB취득을 통해 실생활 적용을 위한 사용자 인식에 관한 연구를 진행할 예정이다. 또한, 여러 확장 비율을 갖는 앙상블 합성곱 네트워크를 설계하여 사용자 인식 성능을 향상시키는 연구를 진행할 예정이다.
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