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심전도 신호는 기본적으로 심장의 전기적 활동에 포함되며 이를 통해 심박수 측정, 심장 박동의 리듬 검사, 심장 이상 진단,

정서 인식 및 생체 인식과 같은 다양한 목적으로 분석 및 활용된다. 본 논문의 목적은 다차원 데이터 배열인 텐서 특성을 가진

다선형 판별분석(MLDA: Multilinear Linear Discriminant Analysis) 기법을 이용하여 개인식별을 수행하고자 한다. MLDA

는 상위 차원의 텐서를 포함하는 분류 문제에 대해서 차원 문제를해결 할수 있으며, 상호 연관된부분 공간은서로 다른 클래

스를 구별하기 위해 사용될 수 있다. 제시된 방법의 성능을 검증하기 위해 Physionet의 MIT-BIH데이터베이스를 적용하였다.

이 데이터베이스에 대해 실험한 결과, MLDA는 기존 PCA와 LDA와 비교하여 개인식별 성능이 우수함을 확인하였다.
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Abstract
A Multilinear LDA Method of Tensor Representation for ECG Signal Based Individual Identification

Electrocardiogram signals, included in the cardiac electrical activity, are often analyzed and used for various

purposes such as heart rate measurement, heartbeat rhythm test, heart abnormality diagnosis, emotion recognition

and biometrics. The objective of this paper is to perform individual identification operation based on Multilinear

Linear Discriminant Analysis (MLDA) with the tensor feature. The MLDA can solve dimensional aspects of

classification problems in high-dimensional tensor, and correlated subspaces can be used to distinguish between

different classes. In order to evaluate the performance, we used MPhysionet's MIT-BIH database. The

experimental results on this database showed that the individual identification by MLDA outperformed that by PCA

and LDA.

■ keywords : multilinear discriminant analysis; tensor representation; MIT-BIH database; electrocardiogram;

biometrics
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Ⅰ. 서 론

개인 식별 기술은 인간의 고유한 특성과 이 특성을 기반으

로 사람을 식별하거나 인증을 하는 기술이다. 신뢰할 수 있는

개인의 식별 방법의 새로운 접근 방법 중 하나가 생체인식이다

[1]. 개인 식별을 위해 이전부터 사용되고 있는 IC칩, 패스워드,

패턴인식 방식들을 사용하지만 이는 보안성이 미흡하여 신뢰하

기 어렵다. 타인에게 쉽게 노출될 수 있는 문제점을 생체인식

기술로 해결 할 수 있다. 지문, 얼굴인식, 홍채, 음성, 정맥 등

외부적으로 관찰 가능한 특성들이 생체인식 시스템이 광범위하

게 사용되어지고 있으며 더 안정적인 성능을 얻기 위한 연구가

진행되고 있다[2-3]. 외부적으로 관찰 가능한 생체정보들은 여

러 장점들이 존재하지만 생체 자체를 감지할 수 없는 문제가 있

다. 즉, 생체 정보를 이용한 시스템이 생체 정보를 정확히 인식

한다고 해도 인식된 당사자가 실제로 있는지 보장하기 어렵다.

2013년 아이폰의 화면에서 지문을 채취해 프린트 한 후 손가락

에 시트를 붙이고 잠금을 해제한 사례와 사람의 얼굴을 촬영해

프린트하고 눈 부분에 콘택트렌즈를 올려놓는 것만으로 홍채인

식 스캐너를 통과한 사례 등을 통해 생체정보가 위변조에 취약

하다는 것을 알 수 있다. 위변조의 위협에 대한 우려가 존재하

여 새로운 생체인식 방법인 심전도와 같은 생체신호가 제안되
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고 있다[4-5]. 심전도는 최근 인증을 위한 생체 인식 특성으로

더 많은 관심을 받고 있으며 생체 인식 분야에서 심전도는 위변

조가 어렵다. 심전도는 1차원 시간영역의 신호여서 계산 및 저

장에 대한 요구가 낮기 때문에 개인 식별을 위한 이상적인 인식

방법이며 웨어러블 기기의 급격한 발전으로 인해 심전도 신호

의 수집이 더욱 쉬워졌다.

심전도는 심장의 전기적 전위를 측정하고 기록하는 방법이

며 신체 자체에 대한 고유한 생체 특징을 나타내며 심장의 생리

적 차이가 각 사람마다 고유성을 나타내어지기 때문에 생체인

식과 함께 개인을 인식하는데 특정 패턴으로 사용이 된다. 심전

도 신호는 생체인식을 위해 심전도 신호는 P, Q, R, S, T 파의

정확한 측정이 필요하며 이를 위해 전처리 과정을 거쳐 특징 추

출하여 신호를 분석한다[6]. 전처리 과정에서 대표적으로 사용

되는 웨이블릿 변환(Wavelet transform)은 노이즈를 포함한

신호를 평활하거나, 신호와 노이즈의 경계를 구분할 수 있어 넓

은 범위에서 응용되고 있으며 기저의 상사성을 유지시키기 위

한 시간-주파수 분석 방법으로 사용된다[7]. 특징들을 학습시키

기 위한 전통적인 특징추출 방법인 차원축소(Dimensionality

reduction)기법은 PCA(Principal Component Analysis),

LDA(Linear discriminant analysis)와 ICA(Independent

Component Analysis) 등이 있다[8-12].

기존의 부분 공간 학습 알고리즘인 PCA, LDA, ICA는 벡터

에서 동작하는 선형 부분 공간 학습이다. 선형 부분 공간 학습

(Linear subspace learning) 알고리즘은 입력 데이터를 벡터

로 나타내고 저차원 공간에 대한 최적 선형 매핑(mapping)을

해결하는 전통적인 차원 감소 기술임에 반해 대규모 다차원 데

이터를 다룰 때는 적절치 못한 경우가 많다. 이것을 해결하기

위한 방안으로 다차원 객체에서 특징을 추출하는 다선형 부분

공간 학습(Multilinear subspace learning)이 개발되었다. 다

선형 부분 공간 학습은 차원감소에 대한 접근 방식이며 차원 축

소를 통해 데이터가 벡터화가 되고 텐서로 구성되거나 텐서와

텐서로 연결되는 행렬로 구성될 수 있다. 다선형에서 사용되는

다차원 데이터 배열인 텐서는 벡터 및 행렬을 다차원 데이터 형

식으로 확장한 것이며 다차원 데이터 배열인 텐서를 이용하여

고차원 텐서 표현에서 저차원의 벡터 또는 텐서 표현으로 매핑

하는 것이 목적이다[13]. MLDA은 데이터의 객체 구조가 깨지

지 않고 차원의 저주를 피하여 샘플 크기의 문제를 극복함으로

써 부분 공간의 차원과 완전 투영을 최적화하여 성능을 향상 시

킬 수 있어 얼굴인식이나 보행자인식 등의 성능 분석에서도 사

용되고 있다[14-15].

최근 다양한 분야에서 데이터가 급격히 증가하고 있으며 이

큰 데이터의 대부분은 다차원이면서 많은 중복성이 있다. 따라

서 다선형 부분 공간 학습을 이용하여 데이터의 원래 구조를 유

지하고 텐션을 표현하여 대용량 데이터를 처리함에 있어 비용

문제, 처리능력을 해결할 수 있다[16]. 본 논문에서는 심전도 신

호의 개인 식별을 위해 신호에서 예상치 못하게 튀는 신호나 일

부 정상적인 파형의 범위에서 벗어나는 신호를 효과적으로 인

식 할 수 있도록 리드의 신호를 결합하여 시퀀스 형태로 형성하

고 텐서로 재구성하여 MLDA를 통해 효율적인 차원축소를 하

여 기존의 PCA, LDA방법과 성능을 비교한다. 2절에서는 차

원 축소 기술인 LDA, MLDA의 분석, 3절에서는 전처리, 특징

추출 및 분류의 방법에 대해 설명하며 4절에서는 실험 결과 및

분석으로 결론짓는다.

Ⅱ. 차원 축소 기법

1. 선형 판별 분석(LDA) 기법

LDA는 차원감소에 대한 전통적인 통계적 접근 방법이다. 특

징 공간상에서 클래스의 분리를 최대화 하는 주축으로 투영시

켜 선형 공간으로 차원을 축소하는 방법이다. LDA는 클래스

내 거리를 최소화하고 클래스 간 거리를 동시에 극대화하여 최

적의 투영을 계산하므로 클래스 구분을 최대화한다. LDA에서

최적의 변환은 분산 행렬에 고유 분해를 적용하여 쉽게 계산할

수 있다[17]. 그림 1은 3개의 클래스의 특징 데이터를 특징 공

간상에서 투영시켜 1차원 공간으로 축소시킨 것으로 클래스 내

의 분산과 클래스 간의 분산이 잘 분류 된 것을 보여준다.

그림 1. LDA에 의한 차원 축소

선형 판별 분석 기법을 통한 차원 축소 과정은 아래와 같다.

학습 데이터의 벡터(  ⋯  )를 정의하고 각 클래스 데

이터의 평균 벡터를 구하는 식은 다음과 같다.

  ⋯   ,   



  

 

 (1)

  
∈ 


 (2)
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식 (1)은 학습 데이터의 벡터와 클래스 데이터의 평균 벡터를

계산하며 는 클래스 수를 나타낸다 . 식 (2)은 i번째 클래스

내의 분산 행렬을 구하는 식이며, i는 클래스를 나타내며 p는 데

이터 수, 은 전체 데이터 p개의 평균,은 i번째 클래스의

평균을 의미한다. 식 (1)을 이용해 i번째 클래스 내의 분산 행렬

을 구할 수 있다.

  
  



 (3)

 
  



 (4)

식 (2)으로부터 전체 클래스 내의 분산 행렬 을 식(3)처럼

구하며, 클래스 간 분산 행렬을 계산은 식(4)과 같이 나타낸

다. 은 각 클래스의 데이터 수, c는 클래스의 수, 은 전체

데이터의 평균을 나타낸다[18].

클래스 내의 분산 행렬과 클래스 간 분산 행렬의 비율이 최대

가 되는 행렬은 찾는다. 클래수 수-1개의 0이 아닌 고유치가 존

재하며, 따라서 m의 상한값은 클래스 수-1개가 존재하며 다음

과 같이 구할 수 있다.

  arg 

 

 
     (5)


    (6)

식 (5)로부터   ⋯   의 m개의 고유벡터를 구

할 수 있으며, 식 (2) 클래스 내의 분산 행렬과 식 (4) 클래스

간 분산 행렬로부터 i번째 고유치 중에서 q개( ⋯  )의

가장 큰 고유값에 해당하는 고유벡터( ⋯  )를 선택하여

이를 열로 하는 변환 행렬 를 구성하며, 
 에 대한

고유값 분석에 대한 수행을 식 (6)으로 나타낼 수 있다.

위의 과정을 통해 인식 대상의 데이터에 대해 평균 데이터의

차  을 구하고 인식대상 데이터에 투영


  


 하여 인식값을 취할 수 있으며, 이로부터 데이터

의 축소 및 분류를 할 수 있다.

2. 다선형 판별 분석(MLDA) 기법

다선형 판별 분석 (MLDA:Multilinear discriminant

analysis)기법은 선형 판별 분석 기법의 확장된 기법으로 더 높

은 차원의 특성 공간에서 적용되어 고차 텐서 및 선형 최적화

접근법을 통해 차원성 딜레마에서 벗어날 수 있다. 기존의 선형

판별 분석 기법은 데이터의 클래스 수에 따라 사용 가능한 차원

이 제한되지만 다선형 판별 분석에서는 더 많은 차원을 사용하

여 계산을 할 수 있으며 더 작은 크기의 공간에서 수행될 수 있

기 때문에 계산에 따른 비용 측면에서도 크게 감소 될 수 있다.

데이터의 표현 및 특징 추출을 위한 벡터에서 텐서로의 확장이

이루어짐에 따라 알고리즘의 학습 능력 및 효율성을 향상시키

기 위해 다른 알고리즘에도 적용이 될 수 있다[19].

다선형 판별 분석은 다선형 주성분 분석(MPCA:Multilinear

Principal Component Analysis)과 결합되어 구성된다. 다선

형 주성분 분석 알고리즘은 2차원 데이터를 기반으로 하는 기

존의 방법을 무시하고 벡터 대신 여러 데이터를 고차원 텐서로

통합하고 텐서 공간에서 데이터를 처리한다. 이 접근법은 데이

터의 정보를 지속적으로 구성 할 수 있기 때문에 결과적으로 픽

셀 간의 공간 관계를 고려할 때 정확도가 향상된다. 다선형 판

별 분석은 부분 공간에서 표본을 모으고 인식률을 향상시킬 수

있기 때문에 다선형 주성분 분석에 의해 처리 된 표본의 크기를

더욱 줄이기 위해 다선형 판별 분석으로 확장시킬 수 있다. 위

의 특성들을 통해 다선형 판별 분석은 선형 판별 분석에서 확장

된 자연스러운 제안이며 객체가 텐서 표현으로 나타낼 수 있으

며 개인 식별 인식 성능을 높일 수 있다.

Ⅲ. ECG 기반 MLDA

1. 전처리 과정

데이터 신호의 여러 잡음을 제거하기 위해 500크기의 평균

필터를 통해 정규화와 스파이크를 제거 후 유효한 신호에서 R

피크 검출을 한다. 유효 신호에서 검출된 결과를 통해 R피크 기

준으로 앞 뒤 400프레임에 대한 평균을 입력 신호로써 사용하

며 전체 구성도는 그림 2와 같이 나타낸다.

그림 2. 전체 구성도
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그림 3은 원신호, 정규화된 신호, 스파이크 제거 그림을 나타

낸다. 그림 3의 a)는 원신호를 나타내며 b)는 원신호를 정규화

한 신호를 나타내고, c)는 정규화한 신호의 스파이크를 제거한

신호이며 d)는 500크기의 평균 필터를 통한 R피크검출을 한 것

을 보여준다.

a) 원신호

b) 정규화된 신호

c) 스파이크 제거 신호
그림3. 신호의 전처리 과정

d) R피크 검출

2. 특징 추출

학습 데이터와 검증데이터를 분류하고 전처리 과정을 거쳐

다선형 주성분 분석 기법을 통해 차원축소를 하고 선형 판별 분

석의 공간으로 투영시켜 인식률을 계산하는 과정을 따른다. 다

선형 주성분 분석의 간략한 설명은 다음과 같다.

다선형 주성분 분석을 간략하게 나타내면 다음과 같다. 텐서

는 표기는 이며, 차원 수 N은 텐서 순서를 표기한다. 텐서 요

소는 개의 지수이며 각 모드를 나타낸다. 차 텐서의 표현

은 ∈
 × ×  ×  이다. 개의 지수는 이며 각 

의 n-모드를 지정한다. 텐서 와 행렬 ∈
 × 의 곱은

 × 로 나타내며 다음과 같이 표현 할 수 있다.

 ×              




    ∙   (7)

두 텐서의 스칼라 곱인  ∈
×  × ⋯ 은 다음과

같이 나타낸다.

    




⋯


  ⋯  

∙   ⋯    (8)

텐서 의 프로베니우스 놈(Frobenius Norm)은

∥∥   으로 정의되며, 텐서 의 세트

 ⋯  이 존재할 때 텐서의 객체는

∈
× ×⋯× 으로 나타낸다. 이후 표준 다선형 대수

식에 따라, 임의의 텐서 A는 곱의 형태로 표현될 수 있다.

   × 
 × 

 × ⋯ × 
  (9)
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식 (9)에서 S는 다음과 같이 표현된다.

  × 
 × 

 ×× 
  (10)

    
 

  ⋯ 
  은  ×  직교행렬이며 행

렬을 분해한 값을 식 (9)와 식(10)을 통해 얻을 수 있다.

      ∙  ∙   ⊗   ⊗ ⋯

⊗  ⊗  ⊗  ⊗⋯⊗    (11)

텐서의 각 모드를 투영하여 최대 분산을 만족하는 저 차원의

텐서를 얻을 수 있으며, 그림 4는 각 모드의 투영을 나타낸다.


⊗

⊗
에서 {     …   }의 텐

서가 있다고 할 때 텐서들의 총 분산은 아래 식과 같이 나타낼

수 있다. 은 텐서들의 총 분산, 는 평균텐서를 나타낸다.

  
  



║  ║ ′ (12)

  


  



 ′ (13)



   
  



  
   ∙

  
   

 (14)

그림 4. 각 모드별 투영 과정

  은 의 n-mode 전개되지 않은 행렬을 나타낸다.

다시 말해, 다선형 주성분 분석은 총 텐서의 분산 

{
 ∈

 ×     …   }을 최대화 하는 개의

투영 행렬은 아래와 같다[20-21].

{

    …  }= arg 






 …


(15)

다선형 판별 분석의 실행은 다선형 주성분 분석을 통해 차원

축소를 한 후 다선형 판별 분석의 공간 투영을 통해 인식률을

계산한다. 그림 5는 다선형 판별 분석의 전체 과정을 나타내며

표현식은 아래와 같다.

그림 5. MLDA 과정의 개략도

학습표본은 {∈
× × ⋯ ×    …  } 로 n차

텐서로 표현 할 수 있으며, 는 ∈{  … }로 된

클래스에 속한다고 가정하고 결과적으로 (n+1)차 텐서

∈
 × ⋯× ×으로 나타낼 수 있다.

같은 차원의 두 개의 텐서 A와 B의 내적을 아래와 같이 정의

할 수 있다.

<  > = 
   …   

…

 … 
 … 

(16)

텐서 의 놈(norm)은   로 정의되며, 텐

서 와  사이의 거리는     로 정의된다. 2

차 텐서의 경우는 프로베니우스 놈(Frobenius Norm)은

∥∥로 정의되며. k-mode의 곱은    × 로 정

의된다. k-mode의 최적화를 위해 텐서의 한 방향에서만 목적

함수를 최적화 하는 식은 아래와 같다.
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  arg



 ×  
 

× 





×  

× 


(17)

k-mode의 최적화 후 선형 판별 분석 기법을 적용하여 식

(18)번과 같이 재구성 한다.


  arg


 


 

(18)

클래스 간 분산 행렬과 클래스 내의 분산 행렬을 계산 하는

식은 아래와 같이 정의 할 수 있다.

  
  


 ≠ 

 


  

  
  

 

 

 
 

 


 

 
 

 
 (19)

  
  


 ≠ 

 


  

  
  



 
   

 


 

 
  

 
 (20)

 
 는 텐서  로부터 k-mode 전개되지 않은 행렬인 행렬

 
의 j번째 열벡터를 나타내고,  

 
와 

 
는   와 같

은 방식으로  와
에 대해 정의된다.


  

  
 ∈

 ×  
′

(21)

  
 ∈

 × 
′

(22)

k-mode의 최적화 후의 클래스 간 분산 행렬과 클래스 내의

분산 행렬을 식 (21)로 계산하고 식 (22)을 통해 투영된 결과를

얻을 수 있다[13]. mode를 최적화하여 다선형 판별 분석의 과

정을 통해 결과를 얻는 절차는 아래 그림 6과 같다.

MLDA : 
Input : {∈

 × × ⋯ ×    …  } 
1. Initialize


  
 

  
 …  

  


2. For  =   …  max

 a) For  = 1, 2, … ,  do
      × 

 … × 


                       × 
 … × 



     
  


 ≠ 

 


  

  
  

 

 

 
 

 
        

                              

 
 

 


     
  


 ≠ 

 


  

  
  



 
   

 


                               

 
  

 


   
  

  
 ∈

 × 
′

b) If >2 and 


    
′

                           …  

3. Output :  
 ∈

 × 
′
   … 

그림 6. 다중 선형 판별 분석의 절차

3. 특징 분류

특징 분류를 위해 일반적으로 가장 많이 사용되는 N차원의

공간에서 두 점간의 거리를 알아내는 유클리디안 거리(L2)를

사용하여 벡터 공간인 선형 공간에서의 최단거리를 구하여 특

징벡터간 유사도를 통해 특징을 분류하였다. 유클리디안 거리

를 계산하는 식은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  



  



   (23)
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Ⅳ. 실험 및 결과

1. 심전도 데이터베이스

본 실험에서는 사용한 심전도 데이터는 PhysioNet의

MIT-BIH 부정맥 데이터베이스를 사용하였다. MIT-BIH 부

정맥 데이터는 2개 리드 심전도 레코드를 포함하는 48개의 파

트가 포함되어 있다. 다양한 연령의 입원환자 및 외래환자 남자

25명, 여자 22명인 총 47명으로부터 측정되었고, 심전도 기록은

48시간의 시간을 두고 기록되었다. 이 데이터베이스의 기록은

채널당 초당 360 샘플링 속도로 10mV 범위의 11비트 해상도

로 디지털화 되었다[22-25]. MIH-BIH 데이터베이스 47명의

레코드 중 2개 리드 사용하여 3초간 30개의 샘플링을 하고 데

이터를 추출하여 각각 한명 당 20개를 학습으로, 20개를 검증으

로 사용한다. 전체 47명으로 사람당 20개의 데이터를 가지기 때

문에 전체 학습 및 검증 데이터 수는 각각 940개이다.

다선형 판별 분석은 3차원의 텐서를 입력으로 적용하여 처리

해야하기 때문에 1차원 벡터를 3차원의 텐서로 변경하여 입력

한다. 3차원 텐서로 데이터를 만들기 위해 1차원 벡터를 재정렬

하여 3차원 텐서로 구성한다. 전처리 과정을 통해 신호를 정규

화 시킨 후 스파이크를 제거하고 R피크를 검출하여 얻어진 프

레임은 앞 뒤 400프레임에 대해 2개 리드를 사용하기 때문에

두 번 처리 하면 801개의 총 1602프레임을 얻고 2프레임을 삭

제하여 텐서 데이터를 구성하였다. 얻어진 학습 데이터와 검증

데이터는 940×1602으로 구성되며 구성된 3차원 텐서 데이터는

4개로 묶어서 구성하여 수행하였다. 1602개의 데이터에서 4개

씩 묶어 구성하면 40×40×4×235이며 학습 데이터의 수는 235

개이다. 다선형 판별 분석에서 다선형 주성분 분석의 기능의 특

징차원은 선형 판별분석을 위한 값으로 150으로 설정하였으며

보존 에너지인 Q값은 97, 반복의 최대 수는 1로 설정하여 실험

을 진행 하였다. 그림 7은 클래스의 수 – 1개까지의 판별 특징

벡터수를 증가해가며 실험을 수행하였으며 0부터 150까지 수행

하였을 때의 인식률을 보여준다. 그림 8은 PCA와 LDA에 고유

벡터수를 1부터 100까지 1개씩 증가해 가면서 인식률 성능 실

험을 수행한 것을 보여주며 각 실험의 유사도 측정은 L2를 이

용하였다. 표 1은 PCA, LDA, MLDA의 인식률을 나타내며

PCA의 인식률은 평균 76.7%, 최고 인식률은 78.9%를 보였으

며 LDA의 평균 인식률은 81%, 최고 인식률은 86.1%를 보였

다. MLDA의 인식률은 평균 93.5%, 최고 인식률은 97.4%이다.

MLDA의 인식률 성능은 PCA, LDA의 성능에 비해 18.5%,

11.3% 향상됨을 확인하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 MLDA방법을 통해 다차원 데이터 배열인 텐

서 특성을 이용하여 기존의 차원 축소 방법인 PCA, LDA보다

더 높은 차원의 특성 공간에서 심전도 신호의 향상된 개인 식별

의 인식률에 대해 기존 PCA, LDA와 MLDA의 성능 비교 실

험을 하였다. MLDA는 데이터의 클래스 수에 따라 차원이 제

한되지 않으며 더 많은 차원을 사용하여 계산을 할 수 있고 더

작은 크기의 공간에서 수행할 수 있어 빅 데이터에서 효율적으

로 사용될 수 있지만 LDA를 위해 선택된 주요 구성 요소의 수

에 따라 성능에 영향을 받습니다. 즉, MPCA 특징값에 따른

LDA에 공급되는 주요 구성 요소의 수에 따라 성능의 차이를

보일 수 있습니다. 실험 결과를 통해 MLDA는 PCA, LDA보

다 데이터의 구조를 잘 보존하며 같은 양의 데이터로 작은 샘플

크기 문제가 발생하지 않기 때문에 기존 방법보다 낮은 차원의

텐서 데이터 최적화를 통해 효율적이며 효과적으로 처리하기

때문에 기존 방법 보다 우수한 방법임을 알 수 있다.

본 연구를 통해 얼굴인식, 걸음새 인식 등에서 사용된 MLDA

을 심전도 개인 식별 연구에 적용하여 효과적인 인식률과 성능

분석에 대해서도 적용 할 수 있는 것을 확인 할 수 있었다.

향후 MIT-BIH 부정맥 데이터베이스 이외의 PTB 진단 데

이터베이스를 통해 심전도 1차원 벡터 신호를 웨이블릿 방법을

이용한 2차원 이미지 scalogram으로 구성하고 이를 다시 3차

원 텐서로 재구성하여 MPCA, MLDA을 통해 개인 식별 성능

분석에 대한 연구할 예정이다.

그림 7. MLDA 인식률

그림 8. PCA, LDA 인식률
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특징추출 방법 유사도 인식률 (%)
PCA

L2
78.9 %

LDA 86.1 %
MLDA 97.4 %

표 1. MLDA와 PCA, LDA의 인식률
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