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요 약

본 연구는 ECG 기반 사용자 인식 시스템에서 MobileNet-V2, SqueezeNet과 기존 전이 학습 모델들의 성능을 비교하였

다. PTB-ECG 데이터베이스를 사용하여 각 모델의 계산 효율성과 인식 정확도를 분석하였다. MobileNet-V2는 98.88%

의 검증 정확도와 8분 59초로 빠른 훈련 속도를 기록하였으며, SqueezeNet은 95.75%의 검증 정확도를 보이며 3분 12초

의 훈련 속도로 메모리 효율성 면에서 뛰어난 성능을 나타냈다. 실험 결과, 두 모델은 ECG 신호 분석에 적합한 경량화

모델임을 확인할 수 있었다.

1. 서론

최근 생체 인식 시스템은 보안과 개인화된 사용자 경

험을 제공하는 핵심 기술로, 지문, 홍채, 얼굴 인식 등이

널리 사용되고 있다[1]. 그러나 이러한 방식은 위조나

환경 변화에 취약할 수 있다. 반면, ECG 신호는 비침습

적이며 개인마다 고유한 패턴을 가지고 있어, 신뢰도가

높은 생체 신호로 주목받고 있다[2]. 본 연구에서는 기

존의 전이 학습 모델들보다 계산 자원이 적게 소모되면

서도 우수한 성능을 발휘하는 ECG 기반 사용자 인식

시스템을 구현하기 위해 MobileNet-V2와 SqueezeNet

을 사용하였다. MobileNet-V2는 연산량을 줄이면서도

98.88%의 검증 정확도를 기록하였고, SqueezeNet은 매

개변수를 줄이면서 95.75%의 정확도를 보였다. 따라서

본 연구에서는 ECG 신호를 기반으로 MobileNet-V2와

SqueezeNet의 성능을 분석하고, 이를 기존 연구 모델들

과 비교하였다.

2. 연속 웨이블릿 변환

 연속 웨이블릿 변환(CWT)은 시간과 주파수를 동시에
분석하는 신호 처리 기법으로, 다중 해상도로 신호를

분석할 수 있다. 모 웨이블릿은 확장과 이동이 가능해

다양한 신호 분석에 활용되며, 특히 생체 신호 처리에

유용하다. CWT는 신호를 시간-스케일 평면으로 변환

하여 주파수 대역에서 국소화 된 신호 변화를 정밀하게

분석하고, 이 결과는 신호의 주요 특징을 반영한다[3].

본 연구에선 위 방법을 이용하여 실험을 진행하였다.

3. 제안한 방법

3.1 전이 학습

전이 학습은 데이터가 부족하거나 자원이 제한된 환

경에서 학습 시간을 단축하고 성능을 향상시키는 효과

적인 방법이다. 기존 연구에서는 AlexNet, GoogleNet,

ResNet의 다양한 사전 학습 모델이 ECG 기반 생체

인식에 적용되었다. 이 모델들은 1차원 ECG 신호를

연속 웨이블릿 변환(CWT)으로 2차원 스케일로그램으

로 변환해 분석하였으며[4], 이를 통해 CNN이 ECG

신호의 복잡한 패턴을 효율적으로 처리할 수 있다.

3.2 사전 학습 모델

본연구에선MobileNet, SqueezeNet을사용하였으며, 각각의

특성으로ECG신호분석에적합한효율적인구조를제공한다.

Ÿ MobileNet: MobileNet은 경량화된 모델로,

Depthwise Separable Convolution을 사용해 계산

자원이 제한된 상황에서도 연산량을 크게 줄이면서

우수한 성능을 발휘한다[5].

Ÿ SqueezeNet: SqueezeNet은 AlexNet과 유사한 성
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능을 유지하면서도 모델의 매개변수를 대폭 줄여

메모리와 계산 자원을 절감할 수 있는 모델이다[6].

4. 실험 및 결과

4.1 데이터셋

본 연구에서는 PTB-ECG 데이터베이스를 사용하였다.

이 데이터는 독일 국립 계측 연구소(PTB)에서 수집된

것으로, 총 27,000개의 기록을 포함하고, 290명의 남녀를

대상으로 편안히 앉아있는 상태에서 측정되었다[7].

4.2 실험 결과

실험에서는 MobileNet과 SqueezeNet 모델을 사용 하여 학

습시켰다. 각 모델은 5번의 Epoch 동안 학습되었으며, 학습

률은 0.0001로 고정되었다. 모든 모델은 Adam Optimizer를

사용하였고 minibatch size는 30으로 고정시켜 학습했다. 모

델 학습은 단일 GPU에서 수행되었고, 검증 정확도는

MobileNet이 98.88%, SqueezeNet이 95.75%로 나타났다. 이

는기존연구에서사용된AlexNet, GoogLeNet, ResNet과유

사한정확도를보인다. 특히, 경량화된모델임에도우수한성

능을유지해, 제한된환경에서도효율성을기대할수있다.

(그림 1) Accuracy and Loss on MobileNet

(그림 2) Accuracy and Loss on SqueezeNet

5. 결론

본 연구에서는 ECG 신호를 활용한 바이오메트릭스

시스템의 성능을 MobileNet-V2와 SqueezeNet을 사용

해 기존 연구들과 비교 분석하였다. MobileNet-V2는

연산량을 줄이면서도 98.88%의 높은 검증 정확도와 빠

른 처리 속도를 보였다. SqueezeNet은 95.75%의 정확

도를 기록했으며, 매개변수를 크게 줄여 자원 제한 환

경에서도 효율적으로 동작함을 확인할 수 있었다. 이

결과는 두 모델이 ECG 기반 사용자 인식 시스템에 적

합한 경량화 모델임을 보여준다. 특히, MobileNet-V2

는 정확도와 처리 속도 면에서 기존 연구들에 비해 우

수한 성능을 입증했으며, 안정적인 성능을 유지하는 모

델임을 확인할 수 있었다.
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Model Epoch
Validation

Acc.
Test
Acc.

Training 
Time

AlexNet[4] 20 98.89 97.37 3m 38s

googleNet[4] 20 99.37 97.83 9m 11s

ResNet[4] 10 99.13 97.60 77m 28s

MobileNet 5 99.12 98.85 8m 59s

SqueezeNet 5 96.12 95.80 3m 12s

<표1> Comparative Transfer Learning Models
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