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            Abstract
          
        

        
          근전도 신호는 골격근이 수축하는 동안 발생하는 생체신호로, 수행한 동작에 따라 다른 신호 파형이 생성된다. 이에 기존 사용자 인식 방법의 등록 정보를 변경할 수 없는 문제 해결이 가능하다. 본 논문에서는 근전도 신호 기반 경험적 모드 분해 및 multi-stream Convolutional Neural Network(CNN)을 이용한 사용자 인식 방법을 제안한다. 제안한 방법은 특징 데이터 증가를 위해 근전도 신호를 경험적 모드 분해를 이용해 내재 모드 함수로 분해한다. 분해된 내재 모드 함수 1-4는 설계한 multi-stream CNN에 입력데이터로 사용해 사용자 인식을 수행한다. 벤치마킹 근전도 데이터인 Ninapro DB2를 이용한 실험 결과, multi-stream CNN 및 내재 모드 함수를 이용한 방법은 98.3%의 정확도로, 기존 CNN을 이용한 연구에 비해 1% 성능이 높게 나타났다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The Electromyogram(EMG) signal is a biosignal generated during contraction of the skeletal muscle, and different signal waveforms are generated according to the performed motion. Accordingly, it is possible to solve the problem that the registration information of the existing personal recognition method cannot be changed. In this paper, we propose a personal recognition method using EMG signal-based Empirical Mode Decomposition(EMD) and multi-stream CNN. The proposed method decomposes the EMG signal into an Intrinsic Mode Function(IMF) using EMD for increase feature data. The decomposed IMF 1-4 is used as input data to the designed multi-stream CNN to perform personal recognition. As a result of the experiment using Ninapro DB2, which is benchmarking EMG data, the method using the multi-stream CNN and the IMF showed an accuracy of 98.3%, which was 1% higher than the existing study using CNN.
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      Ⅰ. 서 론
      현대 사회에서 정보의 보안이 중요해짐에 따라 개인 신체에 있는 정보를 이용한 사용자 인식 방법이 제안되어 사용되고 있다[1]. 지문 및 얼굴을 이용한 사용자 인식은 낮은 거부감과 사용하기 편리한 이점으로 인해 많이 사용되고 있다. 그러나 외형적으로 표출된 정보로 사용자 동의 없이 수집이 가능해 위조 및 변조의 위험성이 있다. 또한, 등록된 정보 유출 시 정보를 변경할 수 없는 단점이 있다. 이러한 단점을 보완하기 위해 고유한 생리적 특성을 나타내는 생체신호를 이용한 사용자 인식 연구가 진행되고 있다[2][3].

      생체신호 중 근전도 신호는 골격근이 수축하는 동안 발생하는 생물학적 신호로, 수행한 동작에 따라 다른 신호 파형이 생성된다. 이에 기존 사용자 인식 방법의 등록 정보를 변경할 수 없는 문제 해결이 가능하다. 근전도 신호는 근육 조직의 생리학적 정보뿐만 아니라 신경근 제어 정보를 반영한 복합적인 정보를 나타낸다[4][5]. 또한, 팔 및 다리 피부에 센서를 부착해 신호 측정이 가능하여 비교적 편리하게 신호를 측정할 수 있는 장점이 있다.

      근전도 신호를 이용한 사용자 인식 연구는 개인 근육의 발달 정도와 활성도, 습관 등에 의해 발생하는 개인간 차이를 이용해 수행된다. 기존 근전도 신호를 이용한 사용자 인식 연구는 측정된 신호에서 특징을 추출하거나[6]-[10], 특징 데이터 증가를 위해 윈도우를 중첩하는 방법으로 데이터를 증가해 사용하였다[11]. 그러나 동일한 데이터 내에서 윈도우를 중첩해 사용하면 데이터 일반화로 인해 인식 성능이 저하되는 과적합 문제가 발생할 수 있다[2]. 경험적 모드 분해는 데이터를 물리적으로 의미 있는 구성 요소로 분해하는 기술로 데이터 중첩 없이 특징 데이터를 증가시킬 수 있다.

      본 논문에서는 근전도 신호 기반 경험적 모드 분해 및 multi-stream CNN을 이용한 사용자 인식 방법을 제안한다. 제안한 방법은 근전도 신호를 경험적 모드 분해를 이용해 내재 모드 함수 1-4로 데이터를 분해한다. 분해된 각 내재 모드 함수는 4개의 stream으로 설계된 CNN에 입력데이터로 사용해 사용자 인식을 수행한다. 실험 결과, multi-stream CNN 및 내재 모드 함수를 이용한 방법은 98.3%의 정확도로, CNN을 이용한 기존 사용자 인식 연구에 비해 1% 성능이 높게 나타났다. 따라서 경험적 모드 분해로 근전도 신호 분해 후 내재 모드 함수에서 제공되는 정보를 이용할 경우 사용자 인식 성능 향상이 가능함을 확인하였다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 근전도 신호를 이용한 기존 사용자 인식 연구를 분석하고, 3장에서는 본 논문에서 제안한 근전도 신호 기반 경험적 모드 분해 및 multi-stream CNN을 이용한 사용자 인식 방법을 설명한다. 4장은 제안한 방법을 이용한 실험 방법 및 결과를 설명하고, 5장에서는 결론으로 논문을 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      근전도 신호를 이용한 사용자 인식 연구는 신체의 다양한 근육을 이용한 연구가 진행되고 있다. 팔 근육의 근전도 신호를 이용한 사용자 인식 연구는 Shin[6]의 연구가 있다. Shin은 피험자 10명의 주먹쥐기 동작의 근전도 신호를 측정해 사용하며, 아날로그 회로에서 잡음 제거 및 신호 증폭을 수행했다. 제로 크로싱 및 분산을 포함한 5개의 핸드크래프트 특징을 이용해 인공 신경망으로 개인을 인식했다. Lu[7]는 유사한 조건의 피험자(체중, 키, 나이 등)의 근전도 신호를 이용한 사용자 인식 연구를 진행했다. 21명의 피험자 손 열기 동작의 신호를 측정해 사용했다. 연속 웨이블렛 변환을 이용해 특징을 추출하고, 4개의 convolution 계층과 4개의 pooling 계층으로 구성된 CNN을 이용해 개인을 인식했다.

      다리 근육의 근전도 신호를 이용한 사용자 인식 연구는 Kim[8]의 연구가 있다. Kim은 피험자가 걷는 동안의 신호를 이용한 사용자 인식 방법을 제안했으며, 20명 피험자의 하체 근육에서 4채널로 측정해 사용했다. 신호에서 평균 절대값, 분산 등 12개의 핸드크래프트 특징을 추출한 후 인공 신경망을 이용해 개인을 인식했다. Lee[9]은 개인의 보행 습관을 기반으로 한 사용자 인식 방법 제안했으며, 12명의 피험자가 걷는 동안 하체의 근육에서 11채널로 근전도 신호를 측정했다. 잡음은 대역 저지 필터 및 대역 통과 필터로 제거하고, 제곱 평균 제곱근 및 근전도 적분 등 5개의 핸드크래프트 특징을 추출해 사용했다.

      사람이 말할 때 사용되는 근육의 근전도 신호를 이용한 사용자 인식 연구로 Khan[10]의 연구가 있다. Khan은 말하는 중에 목 근육에서 측정한 음성 근전도 신호를 이용했다. 경험적 모드 분해로 신호 분해 후 내재 모드 함수 1-2를 결합해 사용하는 방법으로 신호 내 잡음을 제거하고, 제로 크로싱, 중간 주파수를 포함한 15개의 핸드크래프트 특징을 사용해 개인을 인식했다. Morikawa[11]는 다섯 종류의 발음을 수행할 때 근전도 신호를 이용한 사용자 인식 연구를 수행했다. 5명의 피험자의 입 주의 근육에서 3채널로 신호를 측정해 사용하며, 특징 데이터를 증가하기 위해 윈도우를 중첩해 사용했다. 4개의 convolution 계층과 2개의 pooling 계층으로 구성된 CNN에 전처리된 근전도 신호를 1차원으로 입력하여 개인을 인식했다.

      기존 근전도 신호를 이용한 사용자 인식 연구에서 경험적 모드 분해는 데이터 증가 방법이 아닌 잡음 제거 방법으로 사용되고 있다[10]. 또한, 특징 데이터 증가를 위해 근전도 신호에서 윈도우를 일정 범위 중첩하여 분할하는 방법을 사용하였다[11]. 그러나 동일한 데이터를 중첩해 사용할 경우 데이터 일반화로 인해 과적합 문제가 발생할 수 있는 문제가 있다[2].

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 근전도 신호를 이용한 사용자 인식 방법
      본 논문에서 제안하는 근전도 신호 기반 multi-stream CNN 및 경험적 모드 분해를 이용한 사용자 인식 방법은 그림 1과 같다. 전처리 과정으로 신호에 있는 잡음을 디지털 필터를 이용해 제거한다. 전처리된 신호는 경험적 모드 분해를 이용해 내재 모드 함수 1-4로 분해한다. 설계한 multi-stream CNN의 입력 데이터로 분해한 내재 모드 함수 1-4를 병렬 형태로 사용해 학습하며, 학습된 정보로 사용자 인식을 수행한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Flowchart of the proposed personal recognition method using multi-stream CNN and EMD
        
        

        

      

      
        3.1 신호 전처리
        근전도 신호는 데이터를 측정하기 위해 전극을 피부에 부착하여 피부 임피던스가 발생한다. 또한, 근전도 신호는 전력선 간섭, 백색 가우시안 잡음, 기준선 변동 등 다양한 요인에 의해 신호가 오염된다[5][12]. 본 논문에서는 전력선 간섭을 제거하기 위해 60Hz 대역에 대역 저지 필터를 사용하며, 다른 잡음의 영향을 줄이기 위해 제스처 정보가 많이 포함되어 있는 5-500Hz 대역에 대역 통과 필터를 사용해 근전도 신호를 전처리한다.

      

      
        3.2 경험적 모드 분해를 이용한 근전도 신호 분해
        근전도 신호는 다른 생체신호와 동일하게 비선형 특성을 나타낸다. 따라서 선형성을 기반으로 한 알고리즘을 사용하는 것은 적합하지 않다[13]. 경험적 모드 분해는 근전도 신호 분해에 사용할 수 있는 기술로, 비선형 신호에 대해 적합하고 효율적으로 처리할 수 있는 방법이다[14]. 또한, 사전 매개변수 설정 없이 데이터에 적응적인 기술로, sifting process를 반복적으로 수행한다. Sifting process 방법은 아래와 같으며, 이를 통해 신호를 내재 모드 함수와 잔차로 분해한다. 내재 모드 함수를 판단하기 위한 조건은 ‘극값의 수와 영점 교차의 수는 1개 이하의 차이’ 및 ‘하부 엔벨로프 및 상부 엔벨로프의 평균은 0과 동일’이다.

        
          

          

        

        
          
            	1
            	신호 ri(t)의 국소 최솟값 및 국소 최댓값 계산(if i = 1, ri(t), = x(t))
            	
          

          
            	2
            	국소 극값을 이용해 하부 엔벨로프 및 상부 엔벨로프 계산
            	
          

          
            	3
            	하부 엔벨로프와 상부 엔벨로프의 평균 m(t) 계산
            	
          

          
            	4
            	ri(t)와 m(t) 차이 c(t) 계산 
            	
          

          
            	5
            	계산된 c(t)가 내재 모드 함수 조건을 만족하는지 확인
            	
          

          
            	6
            	IMF 조건을 만족하지 않으면 r(i+1)(t) = c(t)를 사용해 1번부터 반복
            	
          

          
            	7
            	IMF 조건을 만족하면 r(i+1)(t) = r(i)(t) - c(t), IMFi = c(t)
            	
          

        

        

        그림 2는 경험적 모드 분해로 분해된 내재 모드 함수 및 잔차를 나타낸다. 그림 2에서 내재 모드 함수의 차수가 낮을수록 분해한 근전도 신호의 고주파수 성분을 나타내며, 이에 내재 모드 함수 1-4에 근전도 신호의 주요 정보가 많이 있음을 확인할 수 있다[15].

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            IMF and residual decomposed using EMD
          
          

          

        

      

      
        3.3 Multi-stream CNN
        기존 생체신호를 이용한 사용자 인식 연구는 핸드크래프트 특징을 주로 이용했다. 그러나 핸드크래프트 특징 추출 방법은 사전에 정의된 함수를 이용해 최적의 특징을 추출하지 못할 수 있으며, 특정 조건에서만 성능이 높게 나타날 수 있는 단점이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 딥러닝이 연구되고 있다. 딥러닝은 사전에 함수를 정의하지 않고 데이터에 적응적으로 특징을 추출하여 데이터에 최적의 특징을 추출할 수 있다[16].

        본 논문에서 설계한 multi-stream CNN 구조는 그림 3과 같다. 각 stream은 10개의 1차원 convolution 계층 및 4개의 pooling 계층으로 구성되어 있다. Convolution 계층의 특징 맵은 8개, 16개, 32개, 64개, 64개로 구성한다. Pooling 계층은 특징이 줄어드는 down-scale weighting을 방지하기 위해 맥스 pooling을 사용한다[2]. 4개의 stream으로 설계된 multi-stream CNN은 내재 모드 함수 1-4를 입력데이터로 사용해 특징을 추출하고, 10번째 합성곱 계층 출력을 fully connected 계층에서 융합한다. 학습은 학습률 0.001, 배치 크기 128, 에포크 100으로 진행한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Designed 4-stream CNN structure 
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 방법 및 결과
      본 논문에서 제안한 근전도 신호 기반 multi-stream CNN 및 경험적 모드 분해를 이용한 사용자 인식 실험은 벤치마킹 데이터인 Ninapro DB2를 사용하였다. Ninapro DB2는 근육이 손상되지 않은 피험자들이 근전도 신호를 나타낸다[17]. 사용자 인식 실험은 20명 피험자가 수행한 17개 동작의 근전도 신호를 사용하였다. 각 피험자 근전도 신호 데이터는 학습 데이터 2/3와 테스트 데이터 1/3로 구성했다. 실험은 CPU: i7-8700, RAM: 16GB, GPU: GTX 1080Ti 성능의 컴퓨터로 진행하였다. 실험 성능은 정확도를 이용해 평가하였으며, 모델의 참 라벨을 참으로 예측하고 거짓 라벨을 거짓으로 예측한 성능을 나타낸다. 본 논문에서 제안한 multi-stream CNN 구조는 실험을 통해 4개의 stream으로 구성하였으며, stream 개수 변화에 따른 실험 결과는 그림 4와 같다. Stream 개수가 증가함에 따라 성능이 향상되었으며, 4개의 stream부터 성능이 수렴됨을 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Performance change according to the number of streams 
        
        

        

      

      Multi-stream CNN과 비교 실험을 위한 single-stream CNN은 3.2절의 경험적 모드 분해 과정을 수행하지 않은 근전도 신호(raw 근전도)를 이용해 실험하였다. Single-stream CNN 구조는 그림 5와 같으며, 10개의 1차원 convolution 계층 및 4개의 pooling 계층으로 구성되어 있다. 특징 맵, 전처리 방법, learning rate, epoch 등은 multi-stream CNN 실험과 동일하게 진행했다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Single-stream CNN structure
        
        

        

      

      표 1은 논문에서 제안한 multi-stream CNN 및 single-stream CNN 비교 실험 결과를 나타낸다. 표 1에서 single-stream CNN 및 raw 근전도 신호를 이용한 경우 96.1%의 정확도로, 제안한 방법의 정확도가 2.2% 높게 나타남을 확인하였다. 이는 데이터 중첩없이 특징 데이터를 증가시켜 성능이 향상된 결과로, 본 논문에서 제안한 multi-stream CNN 및 경험적 모드 분해를 이용한 사용자 인식 방법은 raw 근전도 신호를 이용한 방법에 비해 성능이 향상됨을 확인하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Comparison experiment result of multi-stream CNN and single-stream CNN 
        
        

      

      
        
          
            	Network
            	Signal
            	Accuracy(%)
          

        
        
          	Single-stream CNN
          	raw EMG
          	96.1
        

        
          	Multi-stream CNN (Proposed)
          	IMF 1-4
          	98.3
        

      

      

      표 2는 논문에서 제안한 사용자 인식 방법과 기존 연구의 비교 실험 결과를 나타낸다. 기존 근전도 신호를 이용한 사용자 인식 실험은 벤치마킹 데이터를 사용하지 않고 직접 취득한 데이터를 이용해 실험이 진행되었으며, 학습 및 테스트에 사용한 데이터 번호가 설명되지 않았다. 따라서 비교 실험은 본 논문에서 사용한 Ninapro DB2를 이용해 논문의 데이터 구성과 동일하게 설정 후 실험을 진행하였다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Comparison of performance with previous studies using Ninapro DB2
        
        

      

      
        
          
            	Data
            	Author
            	Accuracy(%)
          

        
        
          	Ninapro DB2
          	Shin et al.[6]
          	89.3
        

        
          	Lu et al.[7]
          	97.3
        

        
          	Proposed
          	98.3
        

      

      

      비교 실험 결과, Shin[6]은 핸드크래프트 특징 및 비교적 얕은 신경망을 이용하여 성능이 가장 낮게 나타났다. Lu[7]은 연속 웨이블렛 변환 및 CNN을 이용해 사용자 인식을 진행하였지만, 근전도 신호와 같은 비선형 시계열의 경우 많은 주기 성분을 포함하고 있어 웨이블릿 분석을 통해 의미있는 특징을 찾아내기 어려운 문제가 있다[18]. 이에, 본 논문에서 제안한 multi-stream CNN 및 경험적 모드 분해를 이용한 사용자 인식 방법에 비해 1% 성능이 낮게 나타났다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 근전도 신호 기반 사용자 인식 성능 향상을 위해 multi-stream CNN 및 경험적 모드 분해를 이용한 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 특징 데이터 증가를 위해 경험적 모드 분해를 이용해 근전도 신호를 내재 모드 함수로 분해했다. 분해된 내재 모드 함수 1-4는 multi-stream CNN에 입력으로 사용하여 사용자를 인식했다. Multi-stream CNN의 stream은 실험을 통해 4개로 구성하였다. 제안된 방법의 성능은 Ninapro DB2를 이용해 single-stream CNN과 비교실험을 진행했다. 실험 결과, 논문에서 제안한 내재 모드 함수 및 multi-stream CNN을 이용한 방법은 raw 근전도 신호 및 single-stream CNN을 이용한 방법보다 2.2% 성능이 향상되었다. 또한, 연속 웨이블릿 변환 및 CNN을 이용한 기존 사용자 인식 연구에 비해 1% 성능이 높게 나타났다. 따라서 본 논문에서 제안한 사용자 인식 방법은 근전도 신호 중첩 없이 특징 데이터를 증가시키고 사용자 인식 성능 향상이 가능하여, 높은 보안 성능이 필요한 금융, 군사 등의 분야에서 활용이 가능하다. 향후에는 휴식 상태의 근전도 신호를 제거하는 연구를 진행하고, 피험자 수를 늘려 사용자 인식 실험을 진행할 계획이다.
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