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            Abstract
          
        

        
          스트레스로 인한 질환 발병을 예방하기 위해 심전도 기반의 스트레스 분류 연구가 진행되고 있다. 기존 연구들에서 사용한 디지털 필터링을 통한 방법은 모션 아티팩트(Motion Artifact)와 같이 심전도의 주기적 특성을 훼손하는 잡음을 제거하지 못하는 문제가 발생한다. 그러므로, 본 논문에서는 심전도의 이상치 신호 제거를 이용한 Xception 기반의 스트레스 분류 시스템을 제안한다. 제안하는 시스템은 심전도의 R-R 간격 기반의 유사도 비교를 통해 이상치 신호를 제거한 후 Xception 분류기를 이용한다. 스트레스 분류 실험은 이상치 신호 제거 전보다 0.92% 향상된 최대 98.6%의 성능으로, 기존 심전도를 이용한 스트레스 분류 연구들에 비해 2개의 클래스 분류에서 5.6% 이상 향상된 성능을 나타냈다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          ECG-based stress classification studies are being conducted to prevent the occurrence of diseases caused by stress. The method through digital filtering used in previous studies has a problem in that it cannot remove noise that damages the periodic characteristics of the ECG, such as motion artifacts. Therefore, in this paper, we propose an Xception-based stress classification system using ECG outlier signal removal. The proposed system uses the Xception classifier after removing the outlier signal through similarity comparison based on the R-R interval of the ECG. The stress classification experiment showed a maximum performance of 98.6%, which is 0.92% higher than before removing the outlier signal, and showed more than 5.6% improved performance in two class classification compared to stress classification studies using ECG.
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      Ⅰ. 서 론
      첨단 과학 기술의 발달로 인해 급변하는 정보화 사회의 현대인들은 경제활동, 대인관계 등 다양한 환경에 직면하며 스트레스에 노출되어 있다. 스트레스에 노출되면 심장 박동수 증가와 같은 생리적 반응과 불안감, 우울감과 같은 심리적 반응을 보인다. 이러한 반응이 지속되면 불면증, 조울증, 우울증을 포함하는 정신적 질환과 면역력 저하, 심근 경색, 심부전과 같은 신체적 질환을 일으킬 수 있다[1].

      스트레스로 인한 신체의 생리적 반응과 관련 있는 자율 신경계의 교감신경 활성화는 심박동 수를 빠르게 하는 역할을 한다. 반면 부교감신경의 활성화는 심장을 느리게 뛰도록 하는 역할을 한다. 이렇듯 자율 신경계의 활동은 교감신경과 부교감신경에 의해 조절되는 심장 박동의 변이에 반영되며, 이를 나타내는 심박 변이도(HRV, Heart Rate Variability) 분석을 통해 생체신호 기반의 스트레스 분류가 가능하다[2][3]. 생체신호 물리적 신호를 이용하는 방법은 피험자의 응답 편향(Response bias)을 초래하여 스트레스 측정 기록에 오류가 반영될 수 있다[4]. 심전도, 근전도, 뇌전도 등의 생리학적 신호는 비침습적으로 취득이 가능하며 생체 내부에서 발생하는 신호를 포함하기 때문에 물리적 신호가 갖는 오류를 보완할 수 있다[5]. 따라서, 심전도는 스트레스 분류에 중요한 심박 변이도를 응답 편향 없이 분석할 수 있어 스트레스 분류에 적합한 생체신호이다.

      그러나 스트레스 분류를 위해 취득된 개인의 심전도는 전기적 특성으로 인한 여러 잡음이 포함된다. 이 중 모션 아티팩트와 같은 잡음은 심전도의 형태학적 특성을 변형시켜 주기성을 상실함으로써 전달되는 정보가 왜곡된다[6]. 신호가 변형되어 주기성을 상실한 부분의 신호를 이상치(Outlier) 신호라고 하며 신호의 명확한 분석을 위해 이상치 신호를 제거해야 한다. 본 논문에서는 심전도의 이상치 신호 제거를 이용한 Xception 기반 스트레스 분류 시스템을 제안한다. 제안한 시스템은 먼저 심전도 신호에 Pan_Tompkins 기반의 알고리즘을 적용하여 R파 정점을 검출한다. 검출된 R파 정점을 통해 R-R 간격 간 유사도를 비교하여 임계값을 산출한다. 산출된 임계값 이하의 유사도를 갖는 이상치 신호를 제거한다. 이상치 신호가 제거된 심전도에 STFT를 적용하여 시간-주파수 대역의 다차원 특징을 추출하고, 스펙트로그램(Spectrogram) 변환된 심전도의 R-R 간격 한 주기의 이미지를 네트워크 입력으로 사용한다. 이후 깊은 신경망 구조를 갖는 Xception 네트워크로 스트레스를 분류한다.

      논문의 구성은 2장에서 기존 심전도를 이용한 스트레스 분류에 관한 연구를 분석한다. 3장에서는 본 논문에서 제안하는 심전도의 R-R 간격 기반의 이상치 신호 제거를 이용한 스트레스 분류 시스템에 관해 설명한다. 4장에서 진행한 실험 결과에 대해 분석하고, 5장에서 결론 및 향후 연구로 논문을 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 심전도 신호를 이용한 스트레스 분류 관련 연구
      심전도 신호를 이용하여 스트레스를 분류하는 연구는 주로 심전도의 R-R 간격 기반의 HRV 특징을 이용한 연구가 진행되고 있다.

      Schmidt[7]의 연구에서 4개의 주파수 대역에서 대역통과 필터를 사용하여 μHR, σHR, NN50, ρNN50, LFnorm 등의 특징을 추출하였다. LDA(Linear Discriminant Analysis) 분류기를 활용하였으며 WESAD(Wearable Stress and Affect Detection) Dataset의 심전도 데이터로 실험을 진행하였다. 실험 결과, 2개의 클래스 분류에서 85.44%, 3개의 클래스 분류에서 66.29% 성능을 나타냈다. Mekruksavanich[8]는 버터워스 필터와 최소-최대 정규화를 적용 후 분할된 신호를 분류기의 입력으로 사용하였다. WESAD Dataset의 심전도 데이터로 실험을 진행하여 제안한 분류기인 StressNext로 3개의 클래스 분류에 대해 87.10% 성능을 나타냈다. Saini[9]는 sym5 웨이블릿으로 추출한 근사계수를 이용하여 심전도에서 1Hz 미만의 저주파 대역 잡음을 제거하였다. 잡음이 제거된 신호에 DWT(Discrete Wavelet Transform)를 적용하여 표준 편차, 웨이블릿 계수 등 총 9가지 특징을 추출하였으며 다중 선형 회귀 분석 분류 방법을 사용하였다. Physionet SRAD Database를 이용한 실험을 진행하여 90.8%의 성능을 나타냈다.

      Ahmad[10]는 전처리 과정 없이 심전도 신호를 R-R 간격 기반의 이미지로 변환하였다. DWT와 GWT(Gabor Wavelet Transform)를 적용 후 CNN(Convolutional Neural Networks) 분류기를 통한 특징을 이용하여 결정 수준 융합을 수행한 실험을 자체 취득한 데이터로 진행하였다. 실험 결과, 85.45%의 성능을 나타냈다. Chandrasekaran[11]은 신호의 잡음제거를 위한 전처리 과정 없이 심전도 신호에서 시간 영역의 HRV 특징을 추출하였다. SDNN, RMSSD, NN50 등 총 5개의 시간 영역 특징을 입력으로 사용하였으며, 저자가 제안한 Reservoir Computing을 이용하여 스트레스를 분류하였다. WESAD Dataset을 이용한 실험 결과, 93%의 성능을 나타냈다.

      기존 심전도를 이용한 스트레스 분류 연구에서 신호의 대역별 통과 특성에 따른 필터링과 같은 방식을 적용하고 있다. 이와 같은 주파수 대역 분석의 잡음제거 기술은 전력선 잡음, 주변 소음에 의한 잡음, 장치의 전원 잡음 등에 의해 발생하는 잡음을 제거할 수 있다. 하지만, 심전도 신호의 형태학적 변형을 주는 피험자 움직임에 의한 잡음은 제거하기 어려운 문제점이 있다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 심전도 신호를 이용한 스트레스 분류 방법
      본 논문에서 제안하는 심전도의 이상치 신호 제거 기반의 Xception 신경망을 이용한 스트레스 분류 시스템은 그림 1과 같다. 스트레스 분류 시스템은 심전도 신호의 Pan_Tompkins 알고리즘 기반의 R파 정점 검출, R-R 간격 유사도 비교를 통한 이상치 신호 제거, STFT를 이용한 특징 추출 과정, 깊은 신경망 구조의 네트워크를 이용한 스트레스 분류의 순서로 진행된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Proposed stress classification system based on ECG
        
        

        

      

      
        3.1 심전도 신호의 잡음 및 이상치 제거
        심전도 취득과정에서 포함될 수 있는 잡음을 제거하기 위해 먼저 주파수 대역 필터링을 이용한 신호의 전처리와 심전도의 R파 정점 검출이 선행되어야 한다. 또한, 심전도에서 스트레스의 특징을 잘 나타내는 R-R 간격 특징 추출에 있어 심전도의 R파 정점 검출은 꼭 필요하다. 본 논문에서는 Pan_Tompkins 기반의 알고리즘을 적용하여 5~15Hz 대역의 대역통과 필터를 이용한 잡음제거 후 심전도 신호의 R파 정점을 검출하였다.

        스트레스 환경에서의 심전도는 취득과정에서의 여러 잡음과 피험자의 모션 아티팩트(Motion artifact)와 같은 신호의 주기적 특성을 훼손하는 잡음을 포함한다. 이러한 이상치 신호는 스트레스 분류 성능 저하의 원인이 된다. 본 논문에서는 이상치 신호를 제거하여 심전도의 주기적 특징 훼손을 방지한다. 이를 위해 Choi[12]의 연구를 기반으로 이상치 신호를 제거한다. 심전도 데이터에서 각 상태(Baseline, Stress, Amusement)별로 신호를 추출 후 각 상태의 심전도 신호의 R파 정점을 검출한다. 검출된 R파 정점을 기반으로 R-R 간격의 심전도 한 주기로 분할하고 각 상태의 대표 신호를 선정한다.

        선정된 대표 신호와 나머지 R-R 간격의 심전도 신호와 유사도를 비교하여 임계값을 설정하였으며 식 (1)에 의해 연산한다.
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        식 (1)의 Th는 임계값을 의미한다. α는 임계값을 설정하기 위한 가중치이며 유사도 비교 후 전체 유사도의 평균에 가중치를 부여하여 임계값을 설정하였다. 임계값에 의해 심전도의 이상치 신호가 제거되는 과정은 그림 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Examples of ECG R peak detection and outlier signal removal process (a) Original signal (b) R wave peak detection (c) Similarity comparison and outlier signal detection (d) Outlier signal removed signal
          
          

          

        

      

      
        3.2 STFT를 이용한 시간-주파수 특징 추출
        심전도 신호에서 시간 및 주파수 영역의 특징을 추출하기 위해 STFT(Short Time Fourier Transform)를 사용한다. STFT는 특정 시간대의 주파수 분석이 어려운 FFT(Fast Fourier Transform)의 한계를 보완한 시간-주파수 대역의 다차원 특징 추출 방식이다[13]. 따라서 시간의 흐름에 따라 주파수 특징이 변하는 심전도 신호를 효과적으로 분석할 수 있다. 이상치 신호 제거 후 한 주기씩 분할된 심전도 신호에 STFT를 적용하여 시간-주파수 다차원 특징을 추출하고 스펙트로그램을 적용하여 그림 3과 같이 2차원 심전도 이미지로 변환한다. 2차원의 이미지로 변환된 데이터를 네트워크의 입력으로 사용한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Spectrogram image conversion result of segmented ECG signal
          
          

          

        

      

      
        3.3 Xcpetion 신경망
        신경망은 다양한 응용 분야에서 활용되고 있는 기계 학습으로, 이 중 합성곱 신경망은 분류 성능 향상을 위해 일반적으로 해당 모델의 크기를 늘리는 방식을 사용한다[14]. 이와 같은 방법은 학습해야 할 파라미터들이 많아져 과적합으로 이어지며 연산량이 증대되어 네트워크 성능 저하를 초래한다. 이러한 문제를 보완하기 위해 Inception V1 (GoogleNet)이 고안되었다. Inception V1에서 차원 축소 역할을 하는 1x1 합성곱 계층을 사용함으로써 연산량을 줄였다. Inception V1의 연산량을 더 줄여 Inception V2&V3가 고안되었다. 이후 Inception 모듈을 이용하여 채널 간 관계에 대한 특징 정보와 이미지의 지역적 특징 정보 분석을 분리한 Xception으로 발전하였다[15]. 본 논문에서는 MATLAB 환경에서 Xception을 이용하여 스트레스 분류 성능을 확인하였다. 해당 네트워크는 299x299 크기의 영상 입력으로 총 170계층으로 그림 4와 같이 구성되며 ImageNet Dataset으로 전이 학습 한다. 또한, 모멘텀을 사용한 확률적 경사 하강법(SGDM, Stochastic Gradient Descent with Momentum) 최적화 함수를 사용하였으며 MiniBatchSize: 10, MaxEpoch: 10인 훈련 옵션을 설정하였다

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Xception architecture
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      본 실험에서는 WESAD Dataset의 심전도 신호를 이용하였다. 해당 Dataset은 15명 피험자의 세 가지의 정서적 상태(중립, 스트레스, 오락)를 포함한다. 중립 상태(Baseline condition)는 중립의 정서적 상태 유도를 통해 취득되었다. 스트레스 상태(Stress condition)는 사회적 스트레스 테스트(TSST, Trier Social Stress Test)를 통해 스트레스를 유발하여 취득되었으며 오락 상태(Amusement condition)는 재미있는 비디오 시청을 하는 동안 취득되었다.

      본 논문에서 제안한 시스템을 적용하여 3개의 클래스 분류(중립 vs 스트레스 vs 오락)와 2개의 클래스 분류(중립&오락 vs 스트레스)에 대해 이상치 신호 제거 전 · 후의 스트레스 분류 성능을 확인하였다. 다중 감정 상태 중 스트레스 분류 성능 확인을 위한 3개의 클래스 분류 성능은 그림 5와 같다. 3개의 클래스 분류 성능 확인 결과, 이상치 신호 제거 후 95.21%로 이상치 신호 제거 전보다 0.63% 향상되었다. 스트레스 상태와 스트레스가 아닌 상태의 분류 성능 확인을 위한 2개의 클래스 분류 성능은 그림 6과 같다. 2개의 클래스 분류에 대한 성능 결과는 이상치 신호 제거 전보다 0.92% 향상되어 98.6%의 성능을 나타냈다. 따라서, 심전도의 이상치 신호를 제거하고 Xcpetion을 이용하는 시스템을 적용한 결과, 2가지 경우(클래스 3개, 클래스 2개) 모두에서 분류 성능이 향상됨을 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Three class classification performance results
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Two class classification performance results
        
        

        

      

      또한, 심전도 기반의 스트레스 분류 실험을 진행한 기존 연구들과 본 논문에서 제안한 시스템의 실험 내용은 표 1과 같다. 먼저 본 논문의 실험과 동일하게 WESAD Dataset을 사용한 [7][8]의 연구는 3개의 클래스 분류에서 각 66.29%, 87.70%의 성능을 나타냈으며, 이에 비해 본 논문의 실험 결과는 각각 28.92%, 7.51% 향상되었다. 네트워크 입력으로 1차원 특징 벡터를 이용한 기존 연구[7]-[9]는 2개의 클래스 분류에서 최고 85.44%, 멀티 클래스 분류에서 최고 90.8% 성능을 보였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Comparison of the proposed system and related works
        
        

      

      
        
          
            	Ref.
            	Dataset
            	Noise removal
            	Classification
            	Performance (%)
          

        
        
          	[7]
          	WESAD
          	Band-pass
          	LDA
          	3-Class: 66.29
								Binary: 85.44
        

        
          	[8]
          	WESAD
          	Butterworth, min-max normalization
          	StressNext
          	3-Class: 87.70
        

        
          	[9]
          	SRAD
          	Sym5 wavelet
          	MLR
          	3-Level stress: 90.8
        

        
          	[10]
          	RML
          	x
          	CNN
          	5 Level stress: 85.45
        

        
          	[11]
          	WESAD
          	x
          	Reservoir computing
          	Binary: 93
        

        
          	Proposed
          	WESAD
          	Outlier removal
          	Xception
          	3-Class: 95.21
Binary: 98.6
        

      

      
        
          * 3-Class: Label 1 vs 2 vs 3 Binary: Label 2 vs 1, 3
        

      

      

      2차원 특징을 이용한 기존 연구[9][10]는 2개의 클래스 분류에서 최고 93%, 멀티 클래스 분류에서 최고 85.45%의 성능을 보였다. 본 논문에서 제안한 2차원 특징 및 Xception을 이용한 스트레스 분류 성능은 2개의 클래스 분류에서 98.6%, 3개의 클래스 분류에서 95.21%의 성능으로 기존 연구에 비해 높은 스트레스 분류 정확도를 보였다. 이는 1차원 특징[7-9]이 아닌 2차원 특징[10][11]으로 시간-주파수 특징을 사용하여 성능이 향상되었으며, 다수의 커널로 연산하는 Xception을 이용하여 비교적 높은 성능이 나타남을 확인하였다. 또한, R-R 간격으로 유사도 비교를 통해 정보가 왜곡된 이상치 신호를 제거하여 성능이 향상되었다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 심전도의 이상치 신호 제거 기반의 스트레스 분류 성능 향상을 위해 Xception을 이용하는 시스템을 제안했다. 제안하는 시스템 구현을 위해 심전도의 R-R 간격 기반의 유사도 비교를 통해 이상치 신호를 제거하였다. 이후 심전도 한 주기로 STFT를 이용한 특징 추출 후 스펙트로그램을 이용하여 2차원 이미지로 변환하였다. 변환된 스펙트로그램 이미지를 Xception의 입력으로 사용하였다. 실험 결과, 최대 98.6%의 성능을 나타내어, 제안한 방법의 효용성을 확인하였다. 향후에는 심전도의 추출된 특징 정보를 이용한 데이터 융합 기반 스트레스 분류 연구를 진행할 계획이다.
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