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ABSTRACT

ECG-based biometrics using multiliner subspace learning 

approach

Won-Cheol Lim                       

Advisor :  Prof. Keun-Chang Kwak, Ph. D.

Department of Software Convergence Engineering

Graduate School of Industry Technology Convergence, 

Chosun University

Biometric techniques using biometric information such as fingerprints, 

faces, and iris are widely used in everyday life. Biometrics using physical 

features are dangerous because of counterfeiting and tampering. Biological 

signals using electrical bio-signals are highly secure. In recent years, we 

are actively studying bio-signals using electrical bio-signals.

In this paper, we analyze the performance of biometrics using multilinear 

subspace learning from electrocardiogram information. We compare the 

performance using MPCA, MLDA in order to demonstrate superior performance 

over the existing subspace learning techniques such as principal component 

analysis and linear discriminant analysis. We confirmed that 97% recognition 

rate is obtained when applying the multilinear subspace learning by applying 

Physionet's MIT-BIH database.
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제1장 서론

최근 개인 식별 방법 개발에 대한 요구가 늘어나고 있으며 신뢰할 수 있는 개

인 식별 방법의 새로운 접근 방법 중 하나는 생체인식이다. 생체인식은 인간의 고

유한 특성과 이 특성을 기반으로 사람을 식별하거나 인증하는 프로세스를 말한다

[1]. 생체인식 기술은 개인의 고유한 특징을 통해 당사자만을 인식하기 위해 이용

되는 기술이다. 생체인식을 위해 사용될 정보는 사람마다 고유하며, 변화시키기 

어렵고, 정보 수집을 위한 정량화가 쉬운 특징을 가지고 있어야 하며 일반적으로 

사용되는 생체부분은 지문, 얼굴, 음성, 정맥, 홍채인식, DNA, 귀 등을 사용하며 

일반적으로 지문, 얼굴, 음성, 홍채인식을 통한 생체인식이 사용되고 있다. 지문

인식은 낮은 오류와 비교적 높은 인식률, 빠른 검증속도, 간단하게 측정할 수 있

지만 지문 손상, 잘리거나 굳은 피부의 손가락은 사용에 어려움이 따른다.

얼굴인식의 경우 특별한 행위나 동작을 요구하지 않고도 인식할 수 있으며 원

거리에서 측정이 가능하지만 조명의 변화 및 영상의 각도에 민감하고 변장이나 나

이가 들면서 얼굴의 변화, 성형수술 등의 문제로 인식률이 낮은 편이다. 음성인식

은 별도의 학습이 없어도 쉽게 사용가능하며 원격인증이 가능하지만 같은 사용자

라도 잡음에 따른 인식률 차이, 도용한 음성이 인식 되는 문제가 발생한다. 정맥

인식은 지문, 손가락이 없어도 사용할 수 있으며 외상에 따른 변형이 적고 복제가 

불가능한 점이 있지만, 시스템의 크기가 크고 구축비용이 높은 문제가 있다. 마지

막으로 홍채인식은 복제가 불가능하고 렌즈나 안경을 착용하여도 인식이 가능하며 

고유 패턴이 존재하여 인식률이 높은 점이 있지만 기계에 접촉하지는 않으나 인식

을 위해 얼굴 근접으로 거부감이 발생할 수 있으며 구축비용이 높다는 단점이 존

재한다[2].

이와 같이 생체정보를 이용한 지문, 얼굴, 목소리, 정맥 그리고 홍채 등은 여

러 장점들이 존재하지만 생체를 감지할 수 없는 문제가 있다. 즉, 생체정보를 이

용한 시스템이 생체정보를 정확히 인식한다고 해도 인식된 당사자가 실제로 있는

지 보장하기 어렵다. 기존의 생체인식 기술의 위변조가 취약한 실제 사례를 보면 

2013년 아이폰의 화면에서 지문을 채취해 프린트한 후 손가락에 시트를 붙이고 잠

금을 해제한 사례와 사람의 얼굴을 촬영해 프린트하고 눈 부분에 콘택트렌즈를 올

려놓는 것만으로 홍채인식 스캐너를 통과한 사례 등을 통해 생체정보가 위변조에 
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취약하다는 것을 알 수 있다. 실제 사례를 통해 기존의 생체인식 기술이 쉽게 위

변조를 할 수 있기 때문에 생체인식 기술에 대한 신뢰성이 떨어진다. 기존의 생체

인식 기술에서 사용되는 신뢰성이 떨어지는 생체 정보를 대체하기 위해 심전도를 

이용한 생체인식 방법이 제안되고 있다. 심전도는 심장의 전기적 전위를 측정하고 

기록하는 방법이며 개인의 생체에서 고유한 심박패턴을 획득하여 이용하기 때문에 

위변조하기가 어렵다. 즉, 기존의 일반적으로 사용되는 홍채인식, 지문인식, 음성

인식 등을 통한 개인 식별 방법 보다 개인만의 고유한 심장의 박동의 특징을 이용

하여 개인 식별을 할 수 있기 때문에 타인이 접근하기 어렵기 때문에 생체인식 기

술에 적용할 수 있다[3-5]. 

심전도를 이용한 생체인식을 위해 심전도 신호는 P, Q, R, S, T 파의 정확한 

측정이 필요하며 이를 위해 전처리 과정을 거쳐 유용한 특징만을 사용하기 위해 

특징 추출하여 신호를 분석한다. 심전도가 생체인식 기술에 적용되어 개인 식별의 

타당성을 입증하기 위해 L.Biel[6]등은 SIEMENS ECG 장치를 통해 심전도를 얻어 

P, Q, R, S, T파 및 ST간격에서의 진폭과 영역 등을 포함하는 여러 형태학적 특징

을 주성분 분석(PCA, Principal Component Analysis)을 통해 특징 추출하여 테스

트 객체와 클래스 간 유사성을 발견하는 SIMCA 모델 분류에 의한 개인 식별을 제

안했다. Shen[7]은 지문과 같은 2차원 생체인식과 달리 1리드 심전도의 1차원 저

주파 신호로 손에 전극에서 기록하여 개인 식별을 구현하기 위해 템플릿 매칭과 

의사결정 기반 신경망(decision-based neural network) 두 가지 기법을 결합하여 

좋은 성능을 보였다. M. Kyoso[8]은 2차 미분의 파형에 나타나는 특징점을 사용하

여 추출된 심전도 파형의 간격 및 지속 시간으로부터 샘플링하여 판별분석

(discriminant analysis)을 사용하여 정확도를 검증했다.

심전도 데이터를 차원축소 기법을 통해 특징 추출을 하여 개인 식별의 성능 비

교를 위해 R. J. Martis[9]는 부정맥의 유형 분석 및 차원축소(Dimensionality 

Reduction)를 위해 주성분 분석, 선형 판별 분석과 독립성분 분석을 수행하고 이

산 웨이블릿 변환을 통해 하위 대역에서 독립적으로 적용하고 서포트 벡터 머신

(Support Vector Machine), 신경망(Neural Network) 및 확률신경회로망

(Probabilistic Neural Network)분류기를 사용하여 성능 비교 및 정확도를 측정했

다[10-15].  

심전도의 인식률 성능을 비교하기 위해 E. D. A. Botter[16]등은 심전도 신호

에서 P파의 특징 추출기로 비대칭 기초함수를 갖는 신경 네트워크를 사용하여 인
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식률의 성능을 비교하여 제안하였고, J. Hwan[17]등은 심전도 신호에서 딥 러닝

(Deep Learning)모델인 역전오류전파(Back Propagation), 인공신경망(Artificial 

Neural Network)을 적용하여 비정상적인 파형을 평가하였다. 딥 러닝은 많은 양의 

데이터가 필요하며 데이터의 양이 많을수록 더 좋은 성능을 낼 수 있으며 고사양

의 하드웨어가 필요하다. 본 실험에서 딥 러닝을 통해 실험을 수행하기에는 데이

터의 크기가 크지 않으며 그래픽카드, CPU등의 하드웨어 사양의 성능이 낮기 때문

에 적합하지 않다. 

본 연구에서는 심전도를 이용하여 기존의 차원 축소 방법의 개인 식별 인식률

과 제안하는 방법의 인식률을 비교하여 효율성과 타당성을 검증한다. 제안하는 방

법은 다선형 부분공간 학습을 이용한 차원 축소에 대한 접근 방법이며 심전도 신

호는 전처리 과정을 거쳐 잡음을 제거 한 후 2 리드를 결합한다. 리드 신호들의 

결합은 튀는 신호나 불안정한 신호의 효과적인 인식을 위해 시퀀스 형태로 나타낸

다. 결합된 신호를 텐서 데이터로 다시 구성하여 다선형 주성분 분석을 이용하여 

얻은 최적화된 값을 선형 판별 분석을 통해 특징벡터를 얻어 인식률의 성능을 나

타낸다.

본 논문에서는 표준 데이터베이스인 MIT-BIH 부정맥 데이터베이스를 다선형 판

별 분석에 적용하여 텐서 기반 특징 추출을 및 다선형 투영을 통해 인식률을 나타

낸다. 주성분 분석에서 고유벡터의 수에 따른 인식률은 79.48%의 성능을 보였고 

선형 판별 분석에서의 인식률은 87.91%의 성능을 보였다. 위의 기법들의 인식률 

성능과 비교하기 위해 다선형 판별 분석에서 특징차원의 수에 따른 인식률은 

97.87%의 성능을 보여 주었으며, 한 명당 인식되는 시간은 클래스마다 약 0.5ms에

서 0.12ms사이의 시간을 갖는 것을 확인하였다.

본 논문의 구성으로 2장에서는 심전도에 대한 설명과 주성분 분석, 선형 판별 

분석 기법에 대해 설명한다. 3장은 제안하는 방법으로 텐서 기반의 다선형 부분공

간을 활용한 다선형 주성분 분석, 다선형 판별 분석과 전처리 과정 및 특징분류에 

대해 설명하고, 4장에서는 실험에 사용된 심전도 데이터베이스와 실험 결과 및 분

석을 하며 마지막 5장에서는 실험 결과에 따른 향후 연구방향 및 결론으로 마무리 

한다.
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제2장 관련 연구

제1절 심전도의 특성

심전도는 심장의 수축에 따라 심장박동과 함께 동반하는 전위차를 신체표면을 

통해 기록한 것이다. 즉 심방과 심실의 탈분극과 재분극에 의해 발생된 전기적 활

동이다. 심장의 수축을 일으키는 원동력인 심방의 동방결절에서 생기는 미세한 전

류의 크기와 방향을 그래프로 나타낸 기록이다. 심전도의 기록하는 장치는 심전도

계(Electrocardiography)이며, 장치를 통해 얻은 기록이 심전도(ECG, 

Electrocardiogram)이다.  심전도는 일반적으로 심장질환의 문제인 부정맥, 심근

경색 등을 진단하기 위해 사용되며 그 이외에도 감정, 정적 및 동적 상태의 스트

레스를 받는 상황에서 심전도를 측정하여 연구가 되고 있으며, 또한 심전도를 이

용하여 개인 식별을 위해 생체인식에 사용이 되고 있다[18].

심전도의 측정은 일반적으로 12 리드를 사용하여 기록되며 표 2-1은 신체에서 

12 리드의 전극 위치를 나타낸다. 

표 2-1. 12 리드의 전극 위치

리드 전극 위치

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

왼손, 오른손

왼발, 오른손

왼발, 왼손

aVR

aVL

aVF

오른손

왼손

왼발

V1

V2

V3

V4

V5

V6

제 4늑간 흉골 우측 위치

제 4늑간 흉골 좌측 가장자리

V2와 V4의 중간위치

제 5늑간과 좌측 쇄골중앙선이 만나는 위치

V4와 같이 수평이 되는 전액와부위

V4와 같이 수평이 되는 액와 중앙선부위
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12 리드는 양극 표준 리드와 단극 사지리드로 나눌 수 있다. 양극 표준 리드는 

리드Ⅰ, 리드Ⅱ, 리드Ⅲ이 포함되며 전극을 오른손, 왼손, 왼발에 연결 한 후 심

전도를 기록하고 오른발에 부착한 전극은 접지로 사용되고 리드Ⅰ은 왼손과 오른

손의 전위차이며 리드Ⅱ는 오른손과 왼발의 전위차, 리드Ⅲ은 왼발과 왼손의 전위

차를 통해 기록된다. 단극사지 리드는 aVR, aVL, aVF이 포함되며 전극을 오른손, 

왼손, 왼발에 연결하여 기록하며 이 심전도의 파형의 크기가 작게 기록되기 때문

에 1.5배 증폭한 aVR, aVL, aVF를 사용하며 그림 2-1은 양극 표준 리드인 리드Ⅰ, 

리드Ⅱ, 리드Ⅲ의 전극 위치를 나타낸다[19].

그림 2-2는 신체에서 흉부 리드 각각의 전극 위치를 보여주며 아래 그림과 같

이 흉부 리드는 심장에 가까운 부위에서 심전도를 기록할 수 있으며 V1, V2, V3, 

V4, V5, V6을 포함한다[20]. 

그림 2-1. 양극 표준 리드
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그림 2-2. 전극의 위치(리드 V1 ~ V6)

심전도의 전기적 활성 단계는 심방 탈분극, 심실 탈분극, 심실 재분극 시기로 

나눠지며 각 단계는 아래 그림 2-3과 같이 크게 P파, QRS 복합파형, T파의 형태로 

나타낼 수 있다. 

그림 2-3. 심전도의 전기적 활성 단계

심전도는 심박동의 한 주기가 지나는 동안에 P파, QRS복합파, T파가 차례로 나

타난다. 그림 2-4는 심전도의 한 주기의 전제척인 파형을 나타내며 각 파형의 의

미는 다음과 같다.
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(1) P 파 : 심박동 한 주기에서 처음 나타나는 P파는 심방탈분극시 나타나는  

        파형으로 오른쪽에서 왼쪽 방향 및 아랫방향으로의 전기적 자극의 전도를  

        통해 발생한다. 정상적인 P 파는 QRS 복합파형의 앞에 위치하며 2 ~ 3mm  

        정도의 높이로 나타나며 0.006 ~ 0.12초 동안 지속된다.

(2) PR 구간 :  P 파 다음으로 나오는 PR 간격은 심방과 심실의 수축 전도 시간  

        을 나타낸다.

(3) QRS 복합파형 : QRS 복합파형 구간은 심실의 탈분극을 의미하는 것으로,  

        전기 자극이 없을 때를 나타내는 파형으로 Q파, R파, S파로 구성되어 나  

        타난다. 

(3) ST 구간 : ST 구간은 재탈분극의 시작점에서 나타나며 정상적인 ST 구간은  

        S파부터 T파의 시작점까지 연장된다. 

(4) T 파 : T파는 심실 탈분극때 나타나는 파형으로 절대적 및 상대적 불응기  

        라는 두 개의 구간에서 발생한다.

(5) QT 구간 : QRS 복합파형에서 시작하여 T파의 끝부분까지를 나타낸다.

그림 2-4. 심전도의 파형
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제2절 기존의 차원 축소 기법

1. 주성분 분석(PCA : Principal Component Analysis)

주성분 분석은 데이터의 분산을 최대한 보존하면서 서로 직교하는 기저(축)를 

찾아 고차원 공간의 표본들을 선형 연관성이 없는 저차원 공간으로 변환하는 기법

이다. 고차원 데이터에서 최대 분산의 방향을 찾고 새로운 부분공간에 원래보다 

작은 차원으로 투영하는 것이다. 여기서 주성분 분석은 데이터 각각의 성분을 분

석하는 것이 아닌 여러 데이터들이 모여 하나의 분포를 이룰 때 이 분포의 주성분

을 분석해 주는 방법이며 주성분은 그 방향으로 데이터들의 분산이 가장 큰 방향

벡터를 의미한다. 그림 2-5는 2차원 데이터를 투영하며 하나의 주성분을 새로운 

기저로 선형 변환된 것을 볼 수 있다. 대각선 축이 원 데이터가 가장 많이 흩뿌려

져 있는 기저를 가지며 차원 수만큼 주성분이 존재한다. PCA의 목적은 이러한 축

을 찾는데 있다. 첫 번째 주성분(PC1)은 가장 길게, 가장 퍼져있는 방향의 축. 

즉, 그래프에서 가장 긴 선을 나타내며  두 번째 주성분(PC2)은 첫 번째 주성분이 

아닌 축 중에서 가장 분산이 큰 축을 나타낸다.

그림 2-5. 임의의 데이터의 주성분 벡터

주성분 분석의 계산에는 공분산 행렬 계산, 고유값 분해, 고유값을 주성분 분석

의 차원축소를 위한 특징추출과 인식과정은 다음과 같다[21]. 
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단계 1) 측정된 개의 학습용 심전도 신호에 대한 평균을 구한다.

  


  



  ∈
 × ,     ⋯              (1.1)

단계 2) 학습용 심전도 신호에 대한 공분산 행렬을 구한다.

 

 

   
 ∙∙∙

 ,                   (1.3)

단계 3) 식 (1.3)을 통해 계산된 공분산행렬 의 고유값 와 이에 대응되는  

            고유벡터 를 계산한다.

                              (1.4)

        공분산행렬 에 의해 얻을 수 있는 고유값은 분산 최대치의 방향을   

            표현하며 고유치에 대응되는 고유벡터 는 특정한 방향의 변화를 나  

            타낸다. 

단계 4) 심전도 신호 에 대한 특징벡터는 학습 벡터를 고유벡터 에 투영시  

            켜 구한다.

  
 ,      ⋯                 (1.5)

단계 5) 인식 할 심전도 신호를 주성분 분석을 통해 특징 추출한다.


  ,                         (1.6)

단계 6) 과 가장 가까운 을 구하여 인식값을 구한다.
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2. 선형 판별 분석(LDA : Linear Discriminant Analysis)

선형 판별 분석은 특징 공간상에서 클래스 분리를 최대화하는 주축으로 투영시

켜 선형 공간으로 차원을 축소하는 방법이다. 선형 판별 분석에서 클래스 간 분산

(between-class scatter)과 클래스 내 분산(within-class scatter)의 비율을 최대

화 하는 방식으로 데이터에 대한 특징 벡터의 차원을 축소한다. Fisher에 의해서 

제안된 방법은 클래스 내(within-class)의 스캐터(scatter)로 정규화한 평균들 간

의 차이로 표현된 함수를 최대화시키는 것이다. 그림 2-6은 클래스 간 분산과 클

래스 내의 분산을 나타낸 것이다. 클래스 간 분산이 클수록, 클래스 내의 분산이 

작을수록 판별하기가 좋아진다[22].

그림 2-6. 클래스 간 분산과 클래스 내 분산

선형 판별 분석을 사용한 차원축소를 위한 특징 추출과 인식과정은 다음과 같

다[10].

단계 1) 측정된 개의 학습용 심전도 신호를 구한다.

  ∙∙∙ ,   


  

 

                     (2.1)
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단계 2) i번째 클래스 내의 분산 행렬을 구한다.

  
∈ 


                        (2.2)

단계 3) 전체 클래스 내의 분산 행렬을 구한다.

  
  



, (는 클래스 내 분산)                  (2.3)

단계 4) 클래스 간 분산 행렬을 계산한다.

 
  




, (는 클래스 간 분산)       (2.4)

단계 5) 클래스 내의 분산 행렬과 클래스 간 분산 행렬의 비율이 최대가 되는  

            행렬을 찾는다. C-1개의 0이 아닌 고유치가 존재하며, 따라서 m의 상  

            한값은 C-1개가 존재한다.

  arg 

 
   ∙∙∙    개의 고유벡터  (2.5)

       ∙∙∙                (2.6)

단계 6) 인식할 심전도 신호에 대해 평균값을 빼준다.

 
                           (2.7)

단계 7) 인식대상에 투영한다.


  


                           (2.8)

단계 8) 과 가장 가까운 을 구하여 인식값을 취한다.
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주성분 분석과 선형 판별 분석의 인식률 성능을 얻기 위해 전처리 과정, 특징

추출, 특징 분류를 통해 인식률을 나타낼 수 있다. 그림 2-7은 주성분 분석과 선

형 판별 분석의 구성을 나타낸다.

그림 2-7. 주성분 분석과 선형 판별 분석의 구성도
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제3장 다선형 부분공간 학습방법

제1절 선형 부분공간 학습 및 다선형 부분공간 학습

1. 선형 부분공간 학습(LSL : Linear Subspace Learning)

차원 감소는 기본 구조 또는 실제 물리적 현상에 관한 대부분의 정보를 유지하

면서 고차원 데이터를 저차원으로 변환 하는 것이다. 차원 감소에서 고차원의 입

력 공간은 입력 공간의 부분공간인 저차원 출력 공간에서의 학습, 즉 부분공간 학

습을 수행하는 것이다. 저차원의 표현을 잠정적 변수로 간주하여 추정할 수 있으

며 특징 추출 과정 및 저차원 표현을 학습하는 특징으로 볼 수 있다.

기존의 부분공간 학습 알고리즘인 주성분 분석, 선형 판별 분석, 독립 성분 분

석은 벡터에서 동작하는 선형 공간 학습 알고리즘이다. 이 선형 부분공간 학습 방

법은 이미지나 비디오와 같이 1보다 큰 차수의 텐서 데이터에 적용하기 위해서 먼

저 벡터로 텐서를 재구성(벡터화) 해야 한다. 즉 N차원 배열(N>1)을 1차원 배열로 

변환해야 한다. 따라서 선형 부분공간 학습은 부분적으로 차원의 저주를 완화시키

지만 재구성(벡터화)는 두 가지의 근본적 한계를 갖는다[23].

(1) 벡터화는 원래 데이터의 자연스러운 구조와 상관관계를 깨뜨리고 원래 데  

        이터 집합에 있는 중복성 및 높은 차수 종속성을 줄이고 원본 텐서 형식  

        에서 얻을 수 있는 보다 작고 유용한 표현이 유실 될 수 있다. 

(2) 비디오 시퀀스와 같은 큰 크기의 고차 텐서 데이터의 경우 재구성된 벡터  

        는 매우 높은 차원을 갖는다. 이러한 벡터의 분석은 종종 높은 계산 및   

        메모리의 요구로 이어지며 많은 수의 매개 변수가 추정되기 때문에 작은  

        표본 크기(small sample size)문제가 발생한다.
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2. 다선형 부분공간 학습(MSL : Multilinear Subspace Learning)

다선형 부분공간 학습은 입력 텐서 데이터를 동일하거나 낮은 차수의 저차원 

텐서로 직접 변환하는 다선형 매핑을 해결한다. 선형 매핑과 다르게 다선형 매핑

은 텐서를 벡터로 재구성하지 않는다. 텐서 데이터의 선형 매핑에서 각 기준은 많

은 수를 매개변수로 지정된다. 즉, 각 mode에서 차원의 곱과 같은 많은 수의 매개 

변수로 지정된다. 대조적으로 동일한 텐서 데이터의 다선형 매핑에서 각각의 기준

은 각 모드에서 차원의 합계와 동일한 매개변수 수에 의해 지정된다. 따라서 선형 

매핑의 기본은 큰 자유도를 가지므로 다선형 매핑의 기준이 더 제한적이게 되어 

학습된 표현이 더 많은 격자 모양의 구조 또는 규칙성이 더 줄어든다. 이를 통해 

다선형 부분공간 학습에서 세가지 핵심 요소를 알 수 있다[24].

(1) 텐서를 직접 입력으로 매핑하기 전에 데이터 구조를 보존한다.

(2) 선형 부분공간 학습보다 더 작고 잠재적으로 더 유용한 표현을 얻을 수   

       있으며 같은 양의 데이터로 다선형 부분공간 학습은 선형 부분공간        

       학습보다 작은 샘플 크기(small sample size)에 대한 문제가 발생하지     

       않는다.

(3) 선형 방법보다 훨씬 낮은 차원의 계산으로 더 큰 텐서 데이터를 보다 효과  

        적으로 처리 할 수 있다.

그림 3-1는 선형 부분공간 학습 방법과 다선형 부분공간 학습 방법을 비교한 

그림이다. (a)는 텐서 데이터를 재형성하고 저차원 벡터에 선형 매핑을 하는 과정

인 선형 부분공간 학습 방법을 나타내고 (b)는 텐서 데이터에서 벡터로 구성하거

나 다른 차원의 저차원 벡터로 직접 다중 선형 매핑을 하여 나타내는 다선형 부분

공간 학습 방법을 나타낸다.  
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그림 3-1. 선형 부분공간 학습과 다선형 부분공간 학습 방법의 비교

선형 부분공간과 다선형 부분공간 학습을 통해 데이터를 텐서 기반으로 처리할 

때 더 효율적인 것을 알 수 있다. 그림 3-2은 2차원 신호의 시퀀스를 나타내며 

(a)는 크기가 128×88×20 인 3차원 텐서 데이터에서 벡터화 된 크기는 225280×1

로 표현하여 벡터화 후 공분산 행렬의 크기는 225280×225280로 매우 큰 데이터의 

크기가 되어 사용하기에 제한적이 될 수 있지만 (b)의 텐서 데이터는 벡터화 없이 

직접 처리되어 128×128, 88×88, 20×20인 세 가지 공분산 행렬을 유도하여 세 

공분산 행렬의 전체크기를 줄여 처리할 수 있다. (a)와 동일한 3차원 객체에 대한 

텐서 기반 분석이지만 벡터 기반의 처리는 텐서 기반의 처리보다 공분산 행렬에 

대해 더 많은 양의 처리가 필요한 것을 알 수 있으며 텐서 기반으로 처리하는 것

이 더 효율적인 것을 알 수 있다.

(a) 벡터화 후 공분산 행렬 유도



- 16 -

(b) 벡터화를 제외한 공분산 행렬 유도

그림 3-2. 텐서 데이터의 차원 감소 방법

제2절 다선형 주성분 분석(MPCA :　Multilinear Principal 

Component Analysis）

다선형 주성분 분석(MPCA : Multilinear Principal Component Analysis)은 다

차원 객체에서 특징추출하는 다선형 부분공간 학습방법이다. 이 학습방법은 원래 

구조를 유지하며 텐션을 표현하고 대용량 데이터를 처리하는데 유용하다. 다중 선

형에서 사용되는 다차원 데이터 배열인 텐서는 벡터 및 행렬을 고차원 데이터 형식

으로 확장한 것이다. 다차원 데이터 배열인 텐서를 이용하여 고차원 텐서 표현에

서 저차원의 벡터 ‧ 텐서 표현으로 매핑 하는 것에 목적이 있다. 다차원 데이터는 

수학의 텐서(Tensor)라고 불리는 다차원 배열로 표현 될 수 있다[25]. 

텐서들은 로 표기하고 차원 수 은 텐서 순서를 표기한다. 텐서 요소는 n개

의 인덱스로 나타내며 각 mode는 지수로 나타내며 그림 3-3과 같이 나타낼 수 있

다. 각 인덱스는 하나의 mode로 정의하며 스칼라는 0차 텐서, 벡터는 1차 텐서, 

행렬은 2차 텐서, 3차 이상의 텐서는 고차 텐서라 한다[26]. 일반적으로 3차원은 

x축, y축, z축으로 표현되지만 다선형 주성분 분석에서 사용되는 3차원 축은 각각 

mode로 표현된다.
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그림 3-3. n-mode의 표현

차 텐서는 다음과 같이 나타 낼 수 있다.

∈
 × ×  ×                            (3.1)

개의 지수는 이며,    ∙∙∙ 에서 개의 인덱스에 의해 어드레싱 

되며 각 의 n-mode를 어드레싱 한다. 텐서 와 행렬 ∈
× 의 n-mode 곱은 

 × 으로 나타내며 다음과 같이 표현 한다.

×              


    ∙     (3.2)

두 개의 텐서의 스칼라 곱인  ∈
×  × ⋯ 은 다음과 같이 나타낸다.

    




⋯


  ⋯  ∙  ⋯         (3.3)

텐서 의 세트  ⋯  이 존재할 때 텐서의 객체는 ∈
× ×⋯× 

으로 나타낸다. 이 후 각 텐서는 다음과 같이 펼쳐질 수 있다.

   × 
× 

 × ⋯ × 
                     (3.4)

�(�)은 직교행렬을 나타내고 행렬을 분해한 값을 얻을 수 있다. 
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∙ ∙
  ⊗

  ⊗ ⋯ ⊗  ⊗ ⊗
 ⊗⋯⊗  

(3.5)

위의 식에 따라 텐서 부분공간에 텐서 객체를 투영하는 것은 다음과 같다

   

   × 



× 

 

⋯ ×

 

(Y는 투영 후 텐서)    (3.6)

텐서의 각 mode를 투영하여 최대 분산을 만족하는 저 차원의 텐서를 얻을 수 

있으며 그림 3-4는 각 모드별 투영 과정을 나타내고 그림 3-5는 1-mode 벡터 공간

에서 다중 선형 투영 값을 얻는 것을 나타낸다[27].

그림 3-4. 각 n-mode별 투영 과정
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그림 3-5. 1-mode 투영

이후 과정은 다음과 같이 나타낼 수 있다. 텐서 객체의 경우 투영 전의 분산을 

다음과 같이 나타낸다.

       

  
  



║ 
║ ′

 ,

  


  




 ′ 평균 텐서                     (3.7)

투영 후의 텐서는 다음과 같이 나타난다.

   
  



║ ×
║ ′

 ,

  


  




 ′                        (3.8)

위의 두 식을 결합하여 최적화하여 결과값을 얻을 수 있다.
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║ ×

 

×
 

× ⋯ ×
 

 ×
 

×
 

× ⋯ ×
 

║ ′


   ∴ arg
  



║
 


  

 
 
║             (3.9)

다선형 주성분 분석은 다차원 객체를 처리 할 수 있으며, 계산을 아래 단계별

로 나타낼 수 있다[28].

단계 1) 샘플 데이터∈
×    …  를 입력한다. 

단계 2) 전체 분산 행렬의 고유분해를 얻는다.

단계 3) 고유 벡터와 이에 대응되는 고유값을 계산하여 
 

의 값을 얻는다.

단계 4) 특징행렬을 구하기 위하여 다음 단계를 진행한다.

        a)  



× ×

 
    …   를 가져온다.

        b)    
  



║║ ′
 를 계산한다.

        c) k = 1 : K 일때

           ⅰ) 모든 분산 행렬의 고유벡터 및 고유값을 계산하고 다음과 같이 

    결과는 j = 1,2 에 대해 
 
이 출력된다.

ⅱ)  과     …  을 얻는다.

단계 5) 다음 식을 통해 특징 행렬을 계산 할 수 있다.

  

 

× ×


    …  
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제3절 다선형 판별 분석(MLDA :　Multilinear Discriminant Analysis）

다중 선형 판별 분석기법은 기존의 방법과 마찬가지로 차원축소의 방법이며 기

존 선형 판별 분석 기법 보다 더 낮은 차원의 특성 공간에서 적용될 수 있기 때문

에 고차 텐서 및 k개의 선형 최적화 접근법을 통해 차원성 딜레마에서 벗어날 수 

있다. 기존의 선형 판별 분석 기법은 데이터의 클래스 수에 따라 사용 가능한 차

원이 제한되지만 다선형 판별 분석에서는 더 많은 차원을 사용하여 계산을 할 수 

있으며 더 작은 크기의 공간에서 수행될 수 있기 때문에 계산에 따른 비용 측면에

서도 크게 감소 될 수 있다[29-30]. 

1절의 다선형 주성분 분석은 2차원 데이터를 기반으로 하는 기존의 방법을 무

시하고 벡터 대신 여러 이미지를 고차원 텐서로 통합하고 텐서 공간에서 데이터를 

처리한다. 이 접근법은 데이터의 정보를 지속적으로 구성 할 수 있기 때문에 결과

적으로 픽셀 간의 공간 관계를 고려할 때 정확도가 향상된다. 다선형 판별 분석은 

부분공간에서 표본을 모으고 인식률을 향상시킬 수 있기 때문에 다선형 주성분 분

석에 의해 처리 된 표본의 크기를 더욱 줄이기 위해 다선형 판별 분석으로 확장시

킬 수 있다. 그림 3-6는 다선형 판별 분석 알고리즘의 구성도를 나타내며 다선형 

주성분 분석의 차원 감소를 통해 선형 판별 분석을 이용하여 다선형 투영을 통해 

부분공간을 구성하고 최적의 인식률 성능을 얻을 수 있다. 

그림 3-6. 다선형 판별 분석의 구성도
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다선형 판별 분석은 다선형 주성분 분석에서의 차원 축소를 수행 한 후 선형 

판별 분석의 공간 투영을 통해 계산한다. 다선형 판별 분석의 수행 과정은 데이터

에 대한 전처리 과정을 수행하여 얻은 1차원 신호를 다선형 판별 분석에 적용시키

기 위해 1차원 신호 데이터를 3차원으로 재정렬하여 구성하고 이를 다선형 주성분 

분석에서 처리하여 선형 판별 분석을 통해 특징벡터를 구하여 수행되며 표현식은 

아래와 같이 나타낸다.

학습 샘플은 {∈
 × × ⋯ ×    …  }로 n차 텐서로 나타낼 수 있으

며, 는 ∈{  … }의 클래스에 포함 된다고 가정할 때 결과적으로 (n+1)차 

텐서는 ∈
 × ⋯××으로 표현 할 수 있다. 같은 차원의 두 개의 텐서 A와 

B의 내적을 아래와 같이 정의 할 수 있다. 

<   > = 
   …   

 …

  … 
 … 

                 (3-10)

텐서 의 놈(norm)은    로 정의하여 텐서 와  사이의 거

리를      으로 정의한다. 2차의 텐서와 같은 경우 일 때 프로베니우

스 놈(Frobenius Norm)은 ∥∥로 정의되며. n-mode의 곱은    × 로 정의

할 수 있다. n-mode의 최적화를 위해서 텐서를 한 방향으로 하는 목적 함수를 최

적화 하는 식은 아래와 같다[31].


  arg



 ×  
 × 







×  

× 


                (3-11)

n-mode를 최적화 한 후 선형 판별 분석을 적용하여 식 (3-12)번과 같이 재구성 

한다.


  arg


 


 

                    (3-12)

클래스 간 분산 행렬과 클래스 내의 분산 행렬을 계산 하는 식은 아래와 같이 
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정의 할 수 있다.

  
  


≠

 


  

  
  

 

 

 




                          
 
 

 
                         (3-13)         

               

  
  


≠

 


  

  
  




   


                

                          

  


                          (3-14)

        


는 텐서 로부터 n-mode 전개되지 않은 행렬인 행렬  

의 j번째 열벡터

를 나타내고,  


와 
 

는  와 같은 방식으로  와 에 대해 정의된다.


  

  
 ∈

× 
′

                   (3-15)

             
 ∈

×
′

                       (3-16)

n-mode의 최적화 한 후의 클래스 간 분산 행렬과 클래스 내의 분산 행렬을 식 

(3-15)로 계산하고 식 (3-16)을 통해 투영된 결과를 얻을 수 있다[32]. 

그림 3-7은 1차원 신호의 전처리 과정에서부터 다선형 판별 분석의 처리과정을 

나타낸다.
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그림 3-7. 다선형 판별 분석의 과정

제 3절 전처리 과정 및 특징 분류

1. 전처리 과정

먼저, MIT-BIH 부정맥 데이터를 입력 데이터로 사용하기 위해 데이터의 전처리

를 수행한다. 데이터의 신호의 여러 잡음이나 원치 않는 신호를 제거하기 위하여 

500크기의 평균 필터를 통해 정규화를 시킨다. 이 정규화 된 신호에서 안정되지 

않은 신호나 스파이크를 제거하는 작업을 하여 스파이크가 제거된 신호에서 R피크 

검출을 수행한다. 스파이크를 제거하여 검출된 유효한 신호를 통해 R피크 신호를 

기준 전 후 400프레임에 대한 평균을 입력 데이터로 사용한다. 그림 3-8은 전처리 

과정에서의 각각의  신호를 나타내며 a는 데이터의 원신호를 나타내며 b는 원신호

에 대해 정규화된 신호, c는 스파이크가 제거 된 신호 그리고 d는 R피크가 검출된 

신호를 나타낸다.  
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  a) 원신호

  b) 정규화를 거친 신호
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   c) 스파이크를 제거한 신호

d) R피크 검출

그림 3-8. 심전도 신호의 전처리
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2. 특징 분류

특징 분류를 위해 거리 유사도 측정 기법을 통해 특징 분류를 수행하였다. 유

사도는 객체를 특징 벡터로 표현하는 것으로 시작한다. 특징을 정의하는 공간에서 

두 객체가 가까울수록 두 객체는 비슷하다고 볼 수 있다. 거리가 가까우면 유사하

며 거리가 멀면 유사하지 않는다. 즉, 0에 가까울수록 유사하다고 볼 수 있고 1에 

가까울수록 유사하지 않다고 볼 수 있지만 거리에 따라 1이라고 하더라도 가장 유

사한 결과가 나타날 수도 있다.

본 실험에서 특징 분류를 위해 사용한 거리 유사도 측정 기법은 맨하탄 거리

(L1), 유클리디안 거리(L2), 코사인 유사도(Cos: Cosine similarity), 마할라노비

스 거리(MAH: Mahalanobis)를 사용하여 분류하였다.

맨하탄 거리는 과 p, q사이에 차원 실수를 직교 좌표계에 일정한 좌표축의 

점 위에 투영한 선분 길이의 합을 말하며 다음과 같이 나타낼 수 있다.

   ⋯  과     ⋯  을 공간 벡터라고 할 때 식 (4.1)과 같이 표현 

할 수 있다. 

       
  



                      (4,1)

유클리드 거리는 두 점 사이의 거리를 계산 할 때 일반적으로 사용된다. 직교 

좌표계로 나타낸 점     ⋯  와     ⋯  가 존재할 때 두 유클리드 

노름을 이용하여 두 점의 거리를 계산하면 식 (4.2)와 같이 나타낼 수 있다.

             ⋯     
 



  



 
    (4,2)

코사인 유사도는 내적공간의 두 벡터 사이 각도의 코사인값을 이용하여 측정된 

벡터간의 유사한 정도를 의미한다. 각도가 0°일 때의 코사인값은 1이며, 다른 모

든 각도의 코사인값은 1보다 작다. 따라서 이 값은 벡터의 크기가 아닌 방향의 유

사도를 판단한다. 속성  의 벡터값이 주어졌을 때 코사인 유사도는 벡터의 스

칼라곱과 크기로 식 (4.3)과 같이 나타낼 수 있다.
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cos   
 ∙







  



 
×

  







  



×
              (4.3)

마할라노비스 거리는 두 점 사이의 거리를 계산할 때 데이터의 분포를 고려하

는 거리이다. 데이터의 분포 및 공분산을 사용하여 거리를 측정하며 식 (4.4)와 

같이 나타낼 수 있다.

                          (4.4)
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제4장 실험 및 결과 분석

제 1절 심전도 데이터베이스

MIT-BIH 부정맥 데이터베이스는 32-89세의 남성 25명, 23-89세의 여성 22명인 

47명의 환자에게서 얻은 것이며 두 번에 걸쳐 48시간 동안 기록한 심전도 신호가 

구성되어 있다. 4000개 이상의 Holter 테이프에서 무작위로 선택한 23개의 기록과 

무작위 기록에서 잘 나타나지 않지만 부정맥의 중요한 부분을 포함하는 25개의 기

록으로 구성되어있다. 각 샘플링 속도는 초당 360Hz로 디지털화되며 10mV 범위에

서 11비트 해상도로 디지털화된다[33-36]. 이 데이터베이스는 42개는 리드Ⅱ와 V1

이며 나머지는 리드Ⅰ및 V5, V2, V5, V4가 포함되며 신호의 파형은 그림 4-1과 같

다.

그림 4-1. 실험에서 사용된 심전도 신호(Grid intervals: 0.2sec, 0.5mV)

제 2절 실험 방법

본 절에서는 제안된 방법의 심전도 인식 성능을 평가하기 위해 기존의 기법과 

제안하는 기법의 인식률을 비교하며 1차원 벡터 신호를 2차원 영상으로 변환하고 

2차원 영상을 3차원 텐서로 변환하여 처리하는 방법 통해 심전도의 인식률 결과에 

대한 분석을 한다.

본 실험에서 사용한 컴퓨터의 하드웨어 사양은 Intel I7-4790, 메모리 16GB, 
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NVIDA Geforce GTX 750 Ti이며 소프트웨어는 Matlab 2018a 버전을 사용하였다.  

주성분 분석, 선형 판별 분석과 다선형 판별 분석의 심전도 인식률 성능을 비교하

기 위한 실험 데이터는 MIT-BIH 부정맥 데이터베이스가 사용되었고 2차원 영상을 

3차원 텐서로 변환하여 인식률 성능을 나타내기 위해 데이터는 PTB 진단 데이터베

이스가 사용되었다.

MIT-BIH 부정맥 데이터베이스 47클래스에 대해 일정한 간격의 주기로 신호를 

얻기 위해 3초간 30번의 샘플링을 하여 데이터를 구성한다. 샘플링을 거친 데이터

의 구성은 프레임, 채널, 레코드로 구성되고 3000×2×2350의 데이터 크기를 가지

며 이 데이터의 주성분 분석과 선형 판별 분석에서의 고유벡터의 개수를 조절하여 

인식률을 나타낸다. 인식률을 나타내기 위해 고유벡터의 개수는 1개부터 1개씩 증

가시켜 100개까지의 인식률을 나타낸다. 이때 선형 판별 분석에서는 클래스 수에

서 하나를 뺀 값으로 고유벡터 수를 계산하여 처리한다. 인식률 성능을 나타내기 

위해 거리 유사도 측정 기법 중 맨하탄 거리(L1), 유클리디안 거리(L2), 코사인 

거리(Cos), 마할라노비스 거리(Mahal)를 사용하여 주성분 분석에서 인식률은 표

4-1과 같이 각각 79.23%, 78.97%, 79.48%, 77.95%의 인식률을 확인 할 수 있으며 

그림 4-2는 주성분 분석의 고유벡터에 대한 인식률 성능을 나타낸다.

표 4-1. 주성분 분석의 유사도별 인식률

특징 추출 고유벡터 수 유사도 인식률

PCA 1 ~ 100

L1 79.23%

L2 78.97%

Cos 79.48%

Mahal 77.95%
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그림 4-2. 주성분 분석의 고유벡터에 대한 인식률

주성분 분석과 동일한 거리 유사도 기법을 통해 선형 판별 분석에서 인식률은 

표 4-2와 같이 각각 85.39%, 86.34%, 87.91%, 84.42%의 인식률을 확인 할 수 있으

며 그림 4-3는 선형 판별 분석의 고유벡터에 대한 인식률을 나타낸다.

표 4-2. 선형 판별 분석의 유사도별 인식률

특징 추출 고유벡터 수 유사도 인식률

LDA 1 ~ 100

L1 85.39%

L2 86.34%

Cos 87.91%

Mahal 84.42%
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그림 4-3. 선형 판별 분석의 고유벡터에 대한 인식률

다선형 판별 분석은 주성분 분석, 선형 판별 분석에서 사용한 것과 마찬가지로 

동일한 MIT-BIH 부정맥 데이터베이스를 사용하여 47클래스에 대해 3초간 30개의 

샘플링을 하여 데이터를 구성하여 다선형 판별 분석에서 텐서로 재정렬하여 적용 

시킬 수 있도록 특징추출한 데이터를 사용한다. 한 클래스당 20개의 데이터가 존

재하여 학습 및 검증 데이터는 각각 940개로 구성한다. 그리고 전처리 과정을 통

해 구성되는 프레임의 수는 전후 400프레임으로 구성하면 801프레임을 구성할 수 

있으며 두 개의 리드에 대해 두 번 처리하기 때문에 총 1602프레임을 구성할 수 

있다. 학습데이터의 수는 940개와 1602프레임으로 학습 데이터는 940×1602크기가 

되며 검증 데이터 또한 940×1602으로 구성된다.

다선형 판별 분석에 입력 데이터로 사용하기 위해 1차원 벡터 신호를 3차원 

텐서로 재구성한다. 입력 데이터를 3차원 데이터로 재구성하기 위해 데이터를 4개

씩 묶어서 시퀀스 데이터로 구성하면 한 개당 1602×4의 크기가 된다. 이때 양 끝 

1프레임씩을 제거한 후 텐서 데이터를 재정렬하여 40×40×4로 구성할 수 있으며 

학습 데이터 수는 940개에서 4개씩 묶어서 구성되면 235개가 되기 때문에 텐서는 

40×40×4×235크기를 가지며 검증 데이터 또한 같은 크기를 갖는다. 다선형 판별 
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분석에서는 다선형 주성분 분석의 기능을 갖는데, 여기서 특징차원은 다선형 판별 

분석 내에서 다선형 주성분 분석의 차원축소 이후 선형 판별 분석을 수행할 수 있

는 값으로 인식률 성능은 특징차원의 값으로 결정된다. 특징차원의 수는 150으로 

설정하였고 보존 에너지값인 Q는 기본적으로 사용되는 값인 97로 설정하였으며 최

대 반복수는 1로 설정하였다. 이 실험의 인식률 성능은 주성분 분석, 선형 판별 

분석의 인식률 성능 비교하기 위해 거리 유사도 측정 기법 중 맨하탄 거리(L1), 

유클리디안 거리(L2), 코사인 거리(Cos)를 사용하였다. 마할라노비스 거리의 경우 

인식률이 0%에서 90%까지 반복되는 형태를 나타내고 있어 다선형 판별 분석에서는 

제외하였다. 다선형 판별 분석에서 인식률은 표4-1과 같이 각각 97.87%, 97.44%, 

97.44%의 인식률을 확인할 수 있으며 그림 4-4는 다선형 판별 분석의 특징차원의 

수에 대한 인식률 성능을 나타낸다.

표 4-3. 다선형 판별 분석의 유사도별 인식률

특징 추출 특징차원 수 유사도 인식률

MLDA 1~100

L1 97.87%

L2 97.44%

Cos 97.44%
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그림4-4. 다선형 판별 분석의 특징차원의 수에 대한 인식률

제 3절 결과 분석

심전도의 개인 인식 성능 검증을 위해 MIT-BIH 부정맥 데이터베이스를 사용하

여 주성분 분석, 선형 판별 분석에서 데이터의 인덱스 및 리드 데이터를 정리하여 

저장하고 특징 추출하여 학습 및 검증 데이터를 구성하였다. 분류하고자하는 47클

래스에 대해 각각 한사람 당 20개의 학습 및 검증데이터를 사용하였으며 공분산 

행렬에 대한 고유벡터 수를 통해 변환된 공간으로 투영하여 얻은 값을 통해 인식

률 성능을 나타내었으며 선형 판별 분석도 위와 마찬가지로 데이터를 구성하고 클

래스 내의 분산행렬, 클래스 간의 분산행렬을 통해 고유값에 대한 고유벡터를 선

택하여 투영행렬을 통해 얻은 값의 인식률을 성능을 볼 수 있다. 

다선형 판별 분석에서도 위와 마찬가지로 같은 데이터베이스를 사용하여 심전

도 신호는 전처리 과정을 거쳐 신호의 잡음을 제거 한 후 1차원 벡터 신호를 3차

원 텐서로 구성하여 다선형 주성분 분석을 이용하여 mode투영 후 선형 판별 분석

을 통해 다선형 투영하여 얻어진 특징벡터를 통해 거리 유사도 기법을 통해 인식
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률의 성능을 볼 수 있었다. 표 4-4는 주성분 분석, 선형 판별 분석, 다선형 판별 

분석의 인식률을 비교한 것을 나타내었다.

표 4-4. 주성분 분석, 선형 판별 분석, 다선형 판별 분석의 인식률 비교

특징추출 / 인식률

거리 유사도 PCA LDA MLDA

L1 79.23% 85.39% 97.87%

L2 78.97% 86.34% 97.44%

Cos 79.48% 87.91% 97.44%

Mah 77.95% 84.42% -

주성분 분석에서 행렬에 대한 고유벡터 수를 통해 변환된 공간으로 투영하여 

얻은 값을 통해 얻은 인식률보다 선형 판별 분석에서 클래스 내의 분산행렬, 클래

스 간의 분산행렬을 통해 고유값에 대한 고유벡터를 선택하여 투영행렬을 통해 얻

은 값의 인식률을 성능이 더 좋은 인식률을 보였다.

다선형 판별 분석을 통해 얻은 인식률은 주성분 분석과 선형 판별 분석보다 높

은 인식률이 나타나는 것을 볼 수 있다. 선형 방법에서의 벡터화는 원래 구조와 

상관관계가 깨져 원래의 정보가 없어지는 문제가 있지만, 다선형 방법에서는 텐서

를 직접 입력을 매핑하기 전에 데이터 구조를 보존하기 때문에 다선형 방법이 선

형 방법보다 원래의 구조, 상관관계 및 정보를 더 포함하여 처리되기 때문에 더 

좋은 결과를 볼 수 있다. 다선형 판별 분석이 주성분 분석보다 평균 18%, 선형 판

별 분석을 통한 인식률보다 거리 유사도의 평균11% 더 좋은 결과를 보여준다.
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본 논문에서는 다선형 판별 분석 기법을 통해 다차원 데이터 배열인 3차원 텐

서 특성을 이용하여 기존의 차원 축소 방법인 주성분 분석, 선형 판별 분석 기법

의 차원보다 높은 차원의 특성 공간에서 얻은 값을 통해 인식률을 나타내었고 기

존의 차원 축소 기법인 주성분 분석, 선형 판별 분석 기법을 사용하여 얻은 인식

률과 선형 판별 분석 기법을 통해 얻은 인식률을 비교하는 실험을 수행하였다.

이 실험에서는 MIT-BIH 부정맥 데이터베이스가 사용되었으며 심전도 신호에서 

정상적인 파형과 다르게 튀는 신호나 범위를 벗어나는 파형들을 효과적으로 인식

할 수 있도록 시퀀스 형태로 나타내어 텐서로 재구성하고 다선형 투영을 통해 얻

은 값을 특징차원의 수를 통해 인식률을 얻는다. 특징분류는 맨하탄 거리, 유클리

디안 거리, 코사인 유사도를 사용하였으며 최고 인식률은 각각 97.87%, 97.44%, 

97.44%의 인식률을 얻을 수 있었다. 

다선형 판별 분석의 인식률 결과와 비교하기 위해 주성분 분석과 선형 판별 분

석을 사용하였다. 주성분 분석에서는 공분산행렬을 통해 고유값에 대한 고유벡터

를 선택하여 투영행렬을 통해 대상에 투영하여 수행하였으며 특징분류는 맨하탄 

거리, 유클리디안 거리, 코사인 유사도, 마할라노비스 거리를 사용하였으며 각각 

79.23%, 78.97%, 79.48%, 77.95%의 인식률을 볼 수 있었다. 선형 판별 분석 기법

에서는 주성분 분석과 동일하게 데이터를 구성하고 클래스 내의 분산행렬, 클래스 

간의 분산행렬을 통해 고유값에 대한 고유벡터를 선택하여 투영행렬을 통해 얻은 

값의 인식률을 성능을 얻을 수 있었으며 거리 유사도 기법은 주성분 분석과 동일

하며 각각 85.39%, 86.34%, 87.91%, 84.42%의 인식률을 볼 수 있었다. 

주성분 분석과 선형 판별 분석이 다선형 판별 분석을 사용한 결과보다 성능이 

떨어지는 것을 볼 수가 있다. 주성분 분석과 선형 판별 분석을 통해 데이터를 재

구성할 때 데이터의 일부 정보가 유실되는 반면에 데이터를 재구성해도 대부분의 

데이터가 보존되는 다선형 판별 분석보다 인식률이 떨어지며, 신호를 연속적인 시

퀀스 형태로 구성하고 텐서로 재구성하여 신호를 더 효과적으로 인식할 수 있기 

때문에 다선형 판별 분석이 개인 식별에 높은 효율을 보인다.

향후 실험에서는 1차원 신호를 2차원 웨이블릿 변환을 통해 scalogram 이미지

로 구성하고 다시 3차원 텐서로 재구성하여 다선형 주성분 분석, 다선형 판별 분
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석을 통해 심전도로부터 개인 식별의 타당성을 보이며 선형 부분공간 학습 방법과 

성능 비교 연구를 할 예정이다. 
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