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[Abstract]

In this paper, we propose an ensemble model facilitated by multi-channel palm images with attention U-Net 

models and pretrained convolutional neural networks (CNNs) for establishing a contactless palm-based user 

identification system using conventional inexpensive camera sensors. Attention U-Net models are used to extract 

the areas of interest including hands (i.e., with fingers), palms (i.e., without fingers) and palm lines, which are 

combined to generate three channels being ped into the ensemble classifier. Then, the proposed palm information-based 

user identification system predicts the class using the classifier ensemble with three outperforming pre-trained CNN 

models. The proposed model demonstrates that the proposed model could achieve the classification accuracy, 

precision, recall, F1-score of 98.60%, 98.61%, 98.61%, 98.61% respectively, which indicate that the proposed model 

is effective even though we are using very cheap and inexpensive image sensors. We believe that in this COVID-19 

pandemic circumstances, the proposed palm-based contactless user identification system can be an alternative, with 

high safety and reliability, compared with currently overwhelming contact-based systems. 

▸Key words: Palm-based Identification, Contactless Identification System, Multi-channel image, 

Attention U-Net, Ensemble of Pre-trained CNN Models

[요   약]

본 논문에서는 기존의 스마트폰 카메라 센서를 사용하여 비접촉식 손바닥 기반 사용자 식별 시스템을 

구축하기 위해 Attention U-Net 모델과 사전 훈련된 컨볼루션 신경망(CNN)이 있는 다채널 손바닥 이미지를 

이용한 앙상블 모델을 제안한다. Attention U-Net 모델은 손바닥(손가락 포함), 손바닥(손바닥 미포함) 및 손금

을 포함한 관심 영역을 추출하는 데 사용되며, 이는 앙상블 분류기로 입력되는 멀티채널 이미지를 생성하기 

위해 결합 된다. 생성된 데이터는 제안된 손바닥 정보 기반 사용자 식별 시스템에 입력되며 사전 훈련된 

CNN 모델 3개를 앙상블 한 분류기를 사용하여 클래스를 예측한다. 제안된 모델은 각각 98.60%, 98.61%, 

98.61%, 98.61%의 분류 정확도, 정밀도, 재현율, F1-Score를 달성할 수 있음을 입증하며, 이는 저렴한 이미지 

센서를 사용하고 있음에도 불구하고 제안된 모델이 효과적이라는 것을 나타낸다. 본 논문에서 제안하는 

모델은 COVID-19 펜데믹 상황에서 기존 시스템에 비하여 높은 안전성과 신뢰성으로 대안이 될 수 있다.

▸주제어: 손바닥 기반 신원 인식, 비접촉식 신원 인식 시스템, 멀티채널 영상, 어텐션 유넷, CNN 모델 앙상블
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I. Introduction

현대 사회에서는 모바일 기기, 데스크톱, 보안 시설 및 

보안 관리 시스템 등 보안 시스템의 적용이 필요한 경우에 

다양한 사용자 인식 방법을 사용해 사용자에게 맞는 적절

한 권한을 부여하는 방법을 사용하고 있다. 하지만 패스워

드[1], 주민등록번호는 유출의 위험이 크며 보안성 또한 확

보되지 않아 이중 인증을 사용하는 경우가 많다. 이중 인식

의 경우 2차 비밀번호를 입력하거나, 특별히 제작된 USB[2]

를 인식시키는 등 다양한 대안이 나타났다. 하지만 이 또한 

분실과 복제에 대한 위험이 존재하며, 유출될 수 있다는 단

점이 존재한다. 이에 대한 대안으로 생체정보를 활용한 사

용자 인식 방법이 사용된다. 생체 인식은 사람마다 가지고 

있는 고유한 생체정보를 이용해 개인을 식별하거나 인증하

는 정보 보안 기술이다. 분실 및 위/변조의 위험이 낮고, 높

은 신뢰성 및 편의성을 제공하여 주목받고 있다. 생체 인식

에는 신체적 생체 인식과[3], 습관적 생체 인식[4] 두 가지 

종류가 존재한다. 전자인 신체적 생체 인식은 사람의 신체 

구조, 유전자를 활용한 생물학적인 측정 방법이다. 일반적

으로 알려진 지문[5], 정맥[6], 홍채[7], 얼굴 인식[8] 등이 

이에 포함된다. 현재 모바일 기기에서 가장 많이 사용되고 

있는 지문인식의 경우에는, 센서의 값이 저렴하다는 가장 

큰 장점이 있다. 하지만 손가락에 상처가 나거나, 변형이 

생길 수 있다는 단점이 존재하며 이물질이나 오염도에 따

라 성능에 크게 영향을 미친다. 정맥, 홍채 인식의 경우에

는 보안성이 좋다는 장점이 있지만, 시스템 설치 비용이 매

우 비싸다는 단점이 존재한다. 얼굴 인식의 경우는 주변광

에 따라 인식 성능이 크게 차이가 나며, 현재 COVID-19 

팬데믹이 시작됨에 따라 마스크를 착용하기 시작하였는데, 

마스크를 착용한 사람의 얼굴 인식이 아직 완벽히 보완되

지 않았다. 후자의 경우인 습관적 생체 인식의 경우 생물학

적인 측정을 하지 않고도 신원을 확인하는 방법으로 다중

객체추적 알고리즘[9, 10] 기반 걸음걸이, 서명, 음성인식 

등이 습관적 생체 인식의 경우에 속한다. 하지만 복제가 어

렵지 않고, 권한이 있는 사용자인지 추가로 확인할 방법이 

없다는 단점이 존재한다. 

또한, COVID-19 팬데믹이 시작되면서 대중적으로 사

용되는 지문인식의 경우 전파감염의 위험성이 대두되면서 

비접촉/비대면 방식의 사용자 인식이 유행되기 시작하였

다. 이에 따라 본 논문에서는 기존에 사용되던 생체 인식 

기반 사용자 인식 방법에서, 비접촉/비대면으로 활용 될 

수 있고, 비접촉 생체 인식으로서 보편성, 유일성, 영구성, 

획득성, 정확성 등을 가지고 있는 손금을 기반으로 하는 

생체 인식 방법을 제안한다. 정보통신정책연구원(KISDI)에

서는 생체 인식 기술에 활용되기 위해 고유한 특성을 가질 

필요가 있다고 주장한다[11]. 첫 번째로 보편성은 모든 사

람이 가지고 있는 생체 특성이어야 한다. 두 번째로 유일

성은 같은 특성을 가진 사람이 없어야 한다. 세 번째로 영

구성은 절대 변화하거나 변경되지 않아야 한다. 네 번째로 

획득성은 센서로부터 생체 특성 정보의 추출 및 정량화가 

용이 해야 한다. 마지막으로 정확성은 시스템의 정확도, 

처리속도, 내구성 등을 이야기한다. 본 논문에서 제안하는 

생체 인식 기반 손금을 이용한 신원 인식 방법은 위에서 

언급한 생체 인식 기술에 활용되기 위한 고유한 특성을 모

두 가지고 있다. 또한, 상처에 민감하거나 오염도에 따라 

정확도가 크게 변하는 지문과는 달리, 손바닥 전체의 영역

을 이용하여 생체 인식을 하므로 상처나 오염도에 따라 성

능에 영향을 미치지 않는다. 또한, 지문의 특징은 땀샘이 

돌기 돼 튀어나온 융선(ridge), 융선과 융선 사이 오목한 

부분인 골(valley)로 구분된다. 

본 논문에서 제안하는 손바닥의 핵심 특징들을 추출하

는 방법은 손가락이 포함된 손바닥의 영역, 손가락이 제외

된 손바닥의 영역, 손금 영역으로 구성된 멀티채널 이미지

를 통해 손가락이 포함된 손바닥의 영역부터 차례대로 

Attention을 강조할 수 있다. 손가락이 포함된 손바닥의 

영역에서는 가장 크게 두드러지는 손가락의 길이, 손바닥

의 크기 등 전체적인 윤곽선이나 길이의 특징을 포함하며, 

손가락이 제외된 손바닥의 영역에서는 손바닥의 특징과 

손금의 영역을 포함해 멀티채널 이미지의 마지막 구성요

소인 손금 영역의 이미지에서 손금의 영역을 강조시키는 

역할을 할 수 있다. 이로 인해 단순히 인공지능 모델이 손

금만을 추출하였을 때, 손금의 추출이 성공적으로 되지 않

았다고 하더라도 손가락이 제외된 손바닥의 영역, 손가락

이 포함된 손바닥의 영역에서 개인이 가지고 있는 손바닥

의 고유한 특징을 통해 신원 인식을 도와줄 수 있다는 장

점이 있다.

II. Preliminaries

1. Related works

국내에서는 생체 인식에 관한 연구는 활발하게 이루어

지고 있지만, 손금의 특징을 이용한 생체 인식 연구는 비

교적 활발하게 연구가 되지 않고 있다. 컴퓨터 비전을 통

한 손금 인식부터, 딥러닝을 이용한 손금과 정맥을 이용한 

사용자 인식의 방법이 다양하게 적용되었다. Fig. 1은 국
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내 논문[12]에서 제안된 손금 및 손바닥 정맥 기반 신원 

인식 아키텍처이다.

Fig. 1. Palmline and Palm Vein Based Identification Model[12]

김슬빈 외[12]는 손바닥 영상에서 관심 영역을 검출하고 

해당 영역을 기반으로 사용자를 인식하는 심층 신경망 기

반 사용자 인식 시스템이다. 획득한 영상에 대해 Otsu 

Thresholding을 수행하고, 전경 영역에서 Local Minimal

을 기반으로 ROI를 추출한다. 획득한 이미지는 화질 열화

가 발생하기 쉬운 근적외선 카메라로 촬영이 되어, Contrast 

Limited Adaptive Histogram Equalization을 적용하고, 

High Boost를 통해 이미지 화질을 개선한다. 해당 이미지

를 심층 신경망의 앙상블을 이용해 사용자를 인식하는 기

법이다. 하지만 해당 논문은 본 논문에서 제안하는 손가락

의 손금 정보보다는 정맥을 통해 사용자를 인식하는 기법

이다. 국내에서는 손금과 딥러닝을 통해 사용자를 인식하

는 방법에 관한 연구는 거의 없으며, 멀티채널을 통해 새

롭게 이미지를 구성하고 사용자를 인식하는 방법 또한 제

안된 바가 없다. With Finger를 통해 손바닥 전체의 영역

에 Attention을 부여하고, Without Finger를 통해 손가

락이 제외된 손바닥 영역에 추가적인 Attention을 부여하

고, Palm Line을 통해 핵심적인 손금 영역에 Attention을 

부여하는 피라미드 방식의 Attention을 통하여 생체 인식

에 사용할 수 있는 정보들에 Attention 할 수 있게 한다.

Fig. 2. Calculated Palm Area and Points for ROI

Extraction[13]

해외에서는 Fig. 2와 같이 Palm Print[13]와 Hand Geometry[13]

에 Morphology, Template-based Matching, Key Point 

Detection 등을 이용해 사진에 필터링 작업을 진행하여 일치하는 점

의 위치, Geometry Data 등을 이용해 User Identification을 

적용한 바가 있다. 즉, 컴퓨터 비전 Algorithm을 이용하여 손

바닥 특징에 접근해 등록된 사용자의 사진과 비교하여 신원 

인식을 진행한다. 하지만 이러한 방법은 입력된 사진의 조

도, 배경 등 주변 환경에 의해 복잡도가 상승할수록 보안성

과 정확도가 떨어진다는 단점이 존재한다. 예를 들어 손바

닥의 점이 주변 조명에 의하여 사진상에 제대로 투영되지 

않는 경우 전혀 다른 사람으로 예측하거나 등록되지 않은 

사용자로 인식할 확률이 높다. 또한, 손바닥만을 포함한 

Polygon 형태의 관심 영역(ROI)을 설정할 때 배경이 복잡

하거나 손바닥 색과 비슷하다면 정확하게 관심 영역의 추출

이 어려울 것이다. 이러한 문제점들을 해결하기 위해 비교

를 위해 저장되는 샘플 이미지의 개수를 늘린다면, 이는 단 

하나의 사진에서 최악의 경우 모든 이미지를 비교해야 하는 

Method 특성상 연산량이 매우 많아진다. 또한, 다중 

Classification을 위해 각 클래스에 해당하는 사람들의 샘

플 이미지를 수집하는 경우에도 같은 문제가 발생한다. 다

른 방법으로는 SIFT, TCCM 의 융합 데이터를 이용하여 

SVM(Support Vector Machine) 모델에 입력하여 신원 

인식을 진행하는 연구[14]도 있다. 하지만 L. G. Oldal 

and A. Kovács[13]과 비슷하게 특징점을 추출하는 과정

에서 입력된 사진의 조도, 배경 등 주변 환경의 영향에 따

라 제한을 받을 수 있으며, 이는 보안성과 정확도가 떨어

진다는 단점이 존재한다. 이는 관심 영역의 추출과 연산량 

증가의 문제점 또한 여전히 존재하며 신원 인식 시스템은 

보통 건물의 출입구에 설치하기 때문에 주변 환경이 복잡

하며 일시에 따라 조도 또한 수시로 바뀌기 때문에 추가적

인 조치가 필요해 시스템 설치 비용에 대한 문제점을 해결

하기에 부족하다. 추가적으로 단일 모델을 사용하여 

Attention U-Net을 변형한 Context Fusion[15]을 이용

한 방법, 추출한 ROI에서 Feature Extraction[16]을 이용

한 방법 등이 있다. 본 논문에서 제안하는 방법은 위에서 

설명한 문제점들을 최소화하기 위해 Segmentation을 통

한 관심 영역(ROI) 설정, 관심 영역을 이용한 특징점 추출, 

복합 비교를 위한 멀티채널 이미지 생성과 컴퓨터 비전 알

고리즘을 이용하여 복잡한 배경에서도 정확하게 손바닥만

을 관심 영역을 설정하고 손금 등의 특징점을 추출하여 신

원 인식을 위한 데이터 재구성/생성을 통해 보안성과 정확

도 또한 높이고, 시스템 설치 비용을 최소화할 수 있는 연

구를 진행하였다.
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III. Proposed Method

1. Image Segmentation

손금의 핵심 특징을 추출하기 위해 본 논문에서 제안한 

멀티채널 이미지를 생성하기 위해서는, 손가락이 포함된 손

바닥 영역, 손가락이 제외된 손바닥 영역, 손금 영역의 이미

지가 필요하다. 하지만 사람이 매뉴얼 하게 Ground truth

를 제작하기에는 너무 많은 노동력과 시간이 필요하다. 따라

서 본 논문에서는 이미지 분할(Image Segmentation)을 목

적으로 제안된 Attention U-Net[17]을 사용한다. 기존의 

U-Net[18]은 Biomedical 분야에서 세포(Cell)의 분할

(Segmentation)을 목적으로 제안된 Fully-Convolutional 

Network 모델이다. 기존의 U-Net은 Contracting Path와 

Expanding Path를 통해 이미지의 Context 정보를 얻고, 

지역화(Localization)를 위한 구조가 대칭 형태로 구성되어 

있다. Fig. 3은 U-Net의 아키텍처이다.

Fig. 3. U-Net Architecture[18]

이에 반해 본 논문에서 사용한 Attention U-Net은 

U-Net에서 추출된 저차원의 특징들을 고차원으로 변환하

는 과정에서 관심 영역을 강조할 수 있는 Attention Gate

를 이용해 관심 영역이 아닌 부분은 가중치를 조정하여 특

징에서 중요한 영역을 강조할 수 있으므로, 손바닥 신원 

인식에 활용할 수 있는 핵심 정보를 더 잘 나타낼 수 있도

록 한 네트워크이다.

기존의 U-Net에서 Skip-connection, Upsampling 과

정에서 Attention gate와 Gating signal이 적용된 것이 

가장 큰 차이점이다. Fig. 4는 Attention U-Net의 아키텍

처이며, Fig. 5는 Attention Gate의 구조이다. Gating Signal의 

는 직전의 레이어에서 가져오는 특징 정보이며, Skip-Connection

에서 가져오는 보다는 Feature Representation 능력이 좋다. 반

면에 는 Skip-Connection에서 전해지며, 보다는 Feature 

Representation 능력은 떨어지지만, 더 많은 공간 정보를 포함

하고 있다.

Fig. 4. Attention U-Net Architecture[17]

Fig. 5. Attention Gate Architecture[17]

2. Dataset

멀티채널 이미지를 구성하기 위해서는, 먼저 손가락이 

포함된 손바닥 영역, 손가락이 제외된 손바닥 영역, 손금 

영역의 이진화(Binary)된 이미지가 필요하다. 따라서 세 

가지 분야의 Image Segmentation 네트워크를 학습하고, 

예측한 결과를 멀티채널 이미지로 구성한다. Table 1은 

학습에 사용된 이미지의 수를 나타낸다.

Dataset Training Validation Test

With Finger 3,292 412 411

Without Finger 1,185 395 396

Palm Line 1,095 138 136

Table 1. Dataset Distribution

데이터셋의 모든 이미지는 각기 다른 20명의 손바닥을 

스마트폰 카메라로 촬영한 이미지이다. 촬영에 사용된 휴

대폰은 Samsung Galaxy S21 Ultra, iPhone XR이다. 두 

스마트폰 모두 촬영되는 이미지의 크기가 다르기 때문에, 

(224 X 224)로 이미지의 크기를 동일하게 변경하여 학습에 
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사용하였다. 원본 이미지는 988장으로, albumentations 

라이브러리를 이용하여 데이터 증강(Data augmentation)

을 적용하거나 여러 장의 배경 이미지와 학습 시에 사용하

고자 생성한 Ground truth 이미지를 이용하여 복잡한 배

경에서도 정확하게 Segmentation이 진행될 수 있도록 데이

터 증강 기법을 적용하였다. 손금 영역의 이미지는 Ground 

truth가 너무 얇으므로 이미지를 Downsampling할 경우, 

이진화 이미지의 픽셀들의 정보가 무의미한 값들로 변하기 

때문에 모폴로지의 팽창(Morphology dilation)연산을 통

해 Ground truth의 손금을 조금 두껍게 변환하였다. 또

한, 학습 데이터로 사용되는 영상 프레임의 경우 미세한 배

경의 움직임, 의미 없는 픽셀은 전처리 과정[19] 및 영상 

복잡도 분석[20]을 통하여 효과적으로 제거되어야 하며, 손

금 영역에서는 이미지 자체에 Attention을 부여하기 위해 

손바닥 포함 영역 Image segmentation 결과를 Bitwise 

AND 연산을 통해 배경을 제거하였다. Fig. 6는 3개의 데

이터셋의 샘플을 나타낸다.

Fig. 6. (a) With Finger Data Sample (b) Without Finger 

Data Sample (c) Palm Line Dataset Sample 

데이터셋을 각각 확인해보면 손가락을 포함한 손바닥 

Segmentation Model의 학습 시 입력되는 이미지들은 손

바닥 사진을 촬영한 원본 이미지이다. 원본 이미지가 입력

되면 손바닥 모양의 단일 채널 마스크 이미지가 생성되는

데 흰색 부분이 손바닥, 검은색 부분이 손바닥을 제외한 배

경으로 표현된다. 손가락을 제외한 손바닥 Segmentation 

Model의 학습 시 입력되는 이미지들은 손가락을 포함한 

손바닥 Segmentation Model의 예측 결과와 원본 이미지

를 Bitwise AND 연산을 통해 배경을 제거한 이미지이다. 

해당 이미지가 입력되면 손가락을 제외한 손바닥 부분만

이 포함된 단일 채널 마스크 이미지가 생성되며 흰색 부분

이 손가락을 제외한 손바닥, 검은색 부분이 손가락을 표현

한다. 마지막으로 손금 Segmentation Model은 손가락을 

제외한 손바닥 Segmentation Model에 입력되는 이미지

에 CLAHE를 이용하여 이미지에 굴곡 부분을 강조하여 손

금 부분이 강조된 이미지를 생성하고 학습 시 사용된다.

3. Image Segmentation Experiments

학습과 실험에 사용된 환경은 Table 2와 같다.

Item Value

CPU Intel i9-10900K

Memory 64GB

GPU NVIDIA GEFORCE RTX 3090

OS
Windows, 

Ubuntu Server 18.04 LTS

Python Ver 3.9.6

PyTorch Ver 1.9.1+cu11.1

Table 2. System Environment

하이퍼파라미터(Hyperparameters)의 경우 lr(Learning 

Rate)은 0.0001에서 0.001 까지, Loss Function은 

BCE(Binary Cross Entropy Loss)와 BCEWL(Binary Cross 

Entropy With Logits Loss) 두 가지로 실험하였으며 각각 

100회씩 훈련을 진행하였다. 그중 IoU Score 기준 가장 높은 

점수가 나타나는 Checkpoint를 사용하였으며. 각 데이터셋 

마다 학습에 사용된 하이퍼파라미터는 Table 3과 같다.

Dataset
learning 

rate

batch 

size

loss 

function
Optimizer Epoch

With 

Finger
0.0005 16

BCE

WL
Adam 100

Without 

Finger
0.0005 16

BCE

WL
Adam 100

Palm 

Line
0.001 16 BCE Adam 100

Table 3. Attention U-Net Hyperparameters

네트워크를 학습할 때, 각 Epoch에서 가장 높은 IoU(Intersection 

over Union) Score를 나타내는 Epoch의 Checkpoint를 사용

하였다. Fig. 7은 With Finger 데이터셋으로 학습한 네트

워크와 Without Finger 데이터셋으로 학습한 네트워크, 

Palm Line 데이터셋으로 학습한 네트워크의 입력 이미지

에 대한 예측 결과를 나타낸다. 입력 이미지는 학습에 사용

된 이미지가 아닌, 테스트 단계에서 사용되는 테스트 이미

지를 사용하였다. Fig. 8과 Table 4는 각 모델의 Loss 훈

련 지표와 Best IoU Score를 보여준다.
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Fig. 7. (a) Input (b) Hands (with fingers) prediction 

results (c) Palm (without fingers) prediction results 

(d) Palm line prediction results 

Fig. 8. (a) Hands (with fingers) (b) Palm (without fingers) 

(c) Palm line

With Finger
Without 

Finger
Palm Line

Best Score 0.950398407 0.952179392 0.59666117

Table 4. Best IoU Score

Fig. 7에서 보인 결과들처럼 예측된 이미지를 원본 이미

지와 Bitwise AND 연산을 통해 배경을 제거하고, 순차적

으로 손금의 영역에 Attention 할 수 있는 멀티채널 이미

지를 생성한다. Fig. 9는 Bitwise AND 연산을 이용한 결

과 예시이다.

Fig. 9. Results of Bitwise AND Operation
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4. Recognition using Multi-channel images

3가지 데이터셋으로 학습된 네트워크들의 예측 결과는, 

한 사람의 손바닥에서 3개의 이미지로 나타나며 이는 멀티

채널 이미지의 각 채널 인덱스 요소가 된다. 일반적으로 

이미지는 RGB 또는 BGR처럼 3개의 채널을 가지는 이미

지다. 즉, 본 논문에서 언급하는 Multi-channel Image는 

각 네트워크의 예측 결과인 이미지를 3차원 이미지에서의 

인덱스로 구성한 새로운 이미지 데이터로 정의한다. 손가

락 포함 손바닥 네트워크는 1차원, 손가락 제외 손바닥 네

트워크는 2차원, 손금 영역 이미지는 3차원으로 구성하여 

기존의 이미지와는 다른 멀티채널 이미지를 생성한다. 

Fig. 10은 멀티채널 이미지의 각 인덱스 별 요소를 구성하

는 방법을 나타낸다. 1차원 인덱스에서는 전체 손바닥의 

영역의 정보를 포함하며, 2차원 인덱스에서는 주요 손금들

의 위치 정보를 제공한다. 마지막으로 3차원 인덱스에서는 

생체 인식에 핵심이 되는 손금을 나타내며, 1차원의 전체 

손바닥 영역에서 3차원의 손금 영역까지 점진적으로 축소

되는 과정에서 핵심 특징들에 대해서 Attention을 부여하

는 효과를 가질 수 있다.

Fig. 10. Components for Constructing a Multi-channel image

위 과정을 통해 사용자 한 명의 신원 인식을 통한 멀티

채널 이미지를 구성할 수 있다. 본 논문에서는 7명에 대한 

신원 인식을 위해 1,793개의 이미지를 수집/증강하였다. 생

성된 멀티채널 이미지는 사전에 학습된 CNN을 통해 학습하

고, 가장 성능이 높은 3개의 CNN을 사용하여 Attention 

U-Net을 통해 생성한 멀티채널 이미지를 통해 신원 인식을 

위한 분류 모델로 만들 수 있다. Table 5는 사전에 학습된 

CNN을 통해 멀티채널 이미지를 분류하는 성능을 나타낸 

테이블이다. Fig. 11은 Attention U-Net을 통해 손바닥 

Feature들을 Segmentation하고, 멀티채널 이미지를 생

성하는 네트워크를 나타내며, Fig. 12는 멀티채널 이미지

의 Feature를 추출하고 Classification을 통해 신원 인식

을 진행하는 네트워크를 나타낸다.

Model
Loss 

func

Loss

Score
epoch

AlexNet[21] BCE 7.4078 30

DenseNet121[22] BCE 1.4184 30

DenseNet169[22] BCE 0.8247 30

EfficientNet_B0[23] BCE 0.3759 30

Inception_v3[24] BCE 4.9198 30

MnasNet[25] BCE 0.4005 30

MobileNet[26] BCE 2.5728 30

ResNet50[27] BCE 8.1695 30

ResNet101[27] BCE 6.9537 30

Resnext50[28] BCE 2.8696 30

Resnext101[28] BCE 4.4661 30

ShuffleNet[29] BCE 2.1444 30

VGG16[30] BCE 1.6985 30

VGG19[30] BCE 5.0885 30

Ensemble BCE 0.2338 30

Table 5. Pre-trained CNN Classification Performance

사전 학습된 CNN 분류 모델을 단일로 사용하여 Feature를 

추출하고 신원 인식 모델에 통과 시켜 훈련을 진행하였다. 사용

된 모델은 AlexNet, DenseNet121, DenseNet 169, 

EfficientNet_B0, Inception_v3, MnasNet, MobileNet, 

ResNet50, ResNet101, Resnext50, Resnext101, ShuffleNet, 

VGG16, VGG19를 이용하였으며 훈련 반복 횟수는 30번을 기

준으로 BCE(Binary Cross Entropy) Loss 함수를 이용하여 

Top-3(가장 낮은 Loss Score를 가진 3개의 모델)을 선정하고 

앙상블 기법[31]을 이용하여 앙상블 모델 또한 같은 조건으로 

실험을 진행하였다. 실험 결과는 본 연구에서 사용된 데이

터셋을 기준으로 단일 모델은 3위로 DenseNet169가 0.8247, 

2위로 MnasNet이 0.4005 그리고 1위로 EfficientNet_B0가 

0.3759의 Loss Score로 Top-3모델로 선정되었으며 위 3가

지 모델을 앙상블 하여 실험한 결과로는 Loss Score 0.2338

로 최고 성능을 가진 모델로 선정되었다. 따라서 앙상블 모

델을 이용한 신원 인식 시스템을 설계하였다.

신원 인식을 위한 Classification 모델의 하이퍼 파라미

터는 Table 6과 같다.

learning 

rate

batch

size

loss 

function
Optimizer Epoch

0.001 16 CE Adam 30

Table 6. Classification Model Hyperparameters
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Fig. 11. Multi-channel image Creation Network Based on Attention U-Net

Fig. 12. Identification Model Architecture using Multi-channel images

사전 학습된 단일 CNN 모델들을 통해 Feature를 추출

하고 Fully-Connected Layer에 학습한 결과 Best Top-3 

모델은 DenseNet169, EfficientNet_B0, MnasNet 3개의 

모델이 선정되었으며, Top-3 모델에 앙상블을 이용하여 

Feature extraction을 진행하면 Epoch 30 기준 Best 

Loss Score는 0.2338로 단일 CNN 모델보다 앙상블 모델

이 신원 인식에 더 적합하다. Fig. 13은 앙상블 모델에 대

한 성능 지표를 보여준다.

Fig. 13. Identification Model Metric

Fig. 14와 Table 7은 Test 데이터셋으로 A부터 G까지 

7명의 신원 인식을 진행하였을 경우 나타나는 히트맵과 

Precision, Recall, F1-Score, Accuracy이다.
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Fig. 14. Confusion Matrix of the Proposed Identification Model

Class Precision Recall
F1-

Score
Accuracy

# of 

images

Person 

A
99.54% 99.09% 99.32% 99.09% 220

Person 

B
96.21% 97.13% 96.67% 97.12% 207

Person 

C
99.55% 99.55% 99.55% 99.54% 219

Person 

D
96.63% 96.17% 96.40% 96.17% 207

Person 

E
100% 100% 100% 100% 244

Person 

F
100% 100% 100% 100% 220

Person 

G
98.31% 98.31% 98.31% 98.30% 478

Average 98.60% 98.61% 98.61% 98.61% 1793

Table 7. Identification Model Classification Performance

이를 통해 본 연구에서 제안하는 멀티채널 이미지 기반 

손바닥 신원 인식 모델은 7개의 클래스를 학습에 따라 평

균 98.61%의 정확도로 예측하는 것을 확인할 수 있다. 클

래스별로 생성된 Multi-channel image는 모두 20대 초, 

중반 남성의 손바닥을 촬영하여 재구성한 이미지이다. 즉, 

본 논문에서 제안하는 방법은 손바닥을 기반으로 정보를 

추출하고 독립적인 특징들을 멀티채널 이미지로 재구성하

였을 때 신원 인식에 효과가 있는 것을 보여준다.

IV. Conclusions

본 연구에서는 스마트폰 카메라 센서만을 이용하여 시

스템 설치 비용, COVID-19 사태 등의 문제점을 해결하고 

손바닥 정보를 이용하여 멀티채널 이미지를 생성하여 신

원 인식에 사용 가능한 모델을 제안하며 멀티채널 이미지

가 신원 인식 모델에 적합하다는 것을 보여주었다. 지금은 

손가락을 포함한 손바닥, 손가락을 제외한 손바닥, 손금 3

가지의 Segmentation 결과를 이용하여 멀티채널을 구성

하였지만, Landmark 등을 이용하여 길이, 구조 등의 정

보를 추가하여 3채널 이상의 정보를 이용한다면 더욱 높은 

보안성을 가질 것이다. 또한, GAN 등의 모델을 추가하여 

제안된 아키텍처를 재구성한다면 더 복잡한 멀티채널 이

미지에서도 좋은 성능이 나올 수 있다고 예상한다. 향후 

연구 계획은 위처럼 손바닥 정보를 더욱 세분화하여 4채널 

이상의 멀티채널 이미지를 활용하여 신원 인식 알고리즘

의 성능을 고도화시킬 계획이다.
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