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1. 서  론

안구전도(Electrooculogram: EOG)는 각막과 망

막 사이에서 존재하는 전위차에 기인하며 안구의 움

직임에 따라 발생하는 전기신호로, 이를 활용하여 시

선의 방향을 추정할 수 있다.[1]. 기존 문헌에서 안구

전도의 활용은 크게 세 가지로 나타난다. 먼저, 안구

전도는 뇌파에 유입된 인공물(Artifact)의 제거에 활

용된다[2,3,4]. 뇌파에는 근육, 눈 움직임 등으로 인한 

여러 가지 인공물이 유입되는데, 이와 같은 인공물은 

뇌파의 올바른 분석에 방해가 된다. 안구전도에서는 

눈과 눈꺼풀의 움직임이 강하게 측정되기 때문에, 안

구전도의 분석을 통해 뇌파에 포함된 인공물을 제거

하거나 보정할 수 있다. 안구전도의 두 번째 활용방

안은 사용자(피험자)의 상태를 확인하는 것이다. 눈 

깜빡임을 측정하여 졸음여부를 판단하거나[5] 눈의 

움직임을 통해 수면의 상태등 확인할 수 있다[6, 7].

시선의 움직임으로부터 사용자가 수행중인 활동(독

서, 영화시청 등)을 분류하는 연구[8]가 보고되기도 

하였다. 세 번째 활용방안은, 시선의 움직임이나 눈

깜빡임을 HCI 도구로써 활용하는 것이다. 짧은 순간 

동안 이루어지는 4방향에서 최대 24방향[9-10]의 시

선이동과 눈깜빡임을 검출하고 분류하는 연구들이 

있었으며, 이를 활용하여 상하/좌우로 커서를 이동

시키거나[12], 간단한 게임의 인터페이스로 사용할 

수 있음이 보고된 바 있다[13].
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Eye writing은 시선으로 가상의 평면이나 공간에 

글자를 쓰는 것으로, 시선의 궤적이 특정 글자의 모

양이 되도록 눈을 움직이는 행동을 말한다. 실제 공

간상에는 글이 나타나지 않으나, 해석된 시선의 궤적

이 컴퓨터상에 글자로 나타나기 때문에 eye writing

으로 불리워지고 있다[11]. 안구전도는 전위의 누적

되는 변화를 바탕으로 이루어지기 때문에, 카메라 기

반의 시선추적에 비해 긴 시간 동안의 시선을 추적하

는 것은 매우 도전적인 주제다. 초기에는 간단한 형

태의 도형 (Z,ㅁ)모양[14]이나 숫자[15] 등을 인식하

는 연구가 진행되었으며, 은닉 마코프 모델 (Hidden

Markov Model: HMM)을 사용한 숫자인식에 관한 

연구는 79.6%의 인식률을 달성하였다[15]. 이후, Lee

등이 Dynamic Time Warping (DTW)를 사용하여 

87.12%로 영어 알파벳의 Eye-Writing을 인식할 수 

있었으며[16], Fang과 Shinozaki는 HMM을 사용하

여 일본어 가타카나를 86.5%의 정확도로 인식할 수 

있었다[17]. 최근 Chang 등은 웨이블릿과 Dynamic

Positional Warping (DPW)를 사용하여 95.37%의 

높은 인식률을 보이는 알고리즘을 제안하였으나

[18], 이는 사용자 종속적으로 수행된 것으로, 본인이 

직접 쓴 글자를 사용하여 학습된 결과였다. 사용자 

종속 시스템은 개개인이 쓰는 필체에 맞추어 모델을 

만들고 최적화하는 것이 상대적으로 용이하나, 새로

운 사용자의 사용을 위해서는 해당 사용자의 학습 

데이터를 새롭게 다량 수집해야 한다는 단점이 있다.

사용자 독립 시스템은 사용자의 개인별 특징을 포괄

하는 하나의 모델을 제시하는 방법으로, 새로운 사용

자가 추가적인 데이터의 수집 없이도 사용할 수 있는 

시스템이다.

본 논문은 사용자 독립 구조에서 기존 알고리즘

[17]의 정확도 분석을 그 목표로 한다. 이를 위해, 기

존 알고리즘이 사용자 독립 구조에서 동작할 수 있도

록 약간의 변형을 가하였으며, 알고리즘의 성능을 분

석하고, 기존 알파벳 eye writing 인식결과[16]와의 

정확도를 비교하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구

에서 활용된 웨이블릿 변환과 dynamic time/posi-

tional warping 알고리즘에 대해, 3장에서는 사용자 

독립 eye writing 인식을 위한 전체 시스템과 각 단계

별 알고리즘에 대해 설명한다. 4장에서는 제안된 알

고리즘을 통한 사용자 독립 eye writing의 인식 결과

를 보이고, 이를 다각도로 분석하고, 5장에서 결론을 

맺는다.

2. 관련 연구

2.1 웨이블릿 함수

웨이블릿 함수는 원신호를 서로 다른 주파수와 같

은 형태를 가지는 기저함수들과의 합성곱의 형태로 

분리 및 변환하는 함수이며, 뇌파, 안구전도, 근전도,

심전도 등과 같은 다양한 생체신호의 처리에 널리 

사용되고 있다[19]. 어떤 시계열 신호 에 대해,

웨이블릿 함수는 각각의 시간 에서 계산되는 웨이

블릿 계수들의 수열로 나타나며, 이때, 웨이블릿 계

수 
는 스케일 , 시간 에서 수식 (1)과 같이 계산

된다.


ℝ





 (1)

이때, 는 웨이블릿, 즉 기저함수를 의미하며, 원

신호의 특성에 따라 다양한 형태의 웨이블릿들이 사

용될 수 있다.

2.2 Dynamic Time Warping

Dynamic time warping (DTW)는 시계열 이산

(descrete) 데이터 간의 비유사도(dissimilarity)를 계

산하는 알고리즘이다. DTW는 두 데이터 간에 대응

점을 찾고, 각 대응점 사이의 거리합으로 비유사도를 

정의한다. 이 때, 비유사도가 최소가 되게 하는 대응

점의 집합으로 최적 대응점을 설정하며, 계산의 복잡

도를 낮추고 대응점 설정시에 제약(constraint)을 두

기 위해 동적 프로그래밍 (dynamic programming:

DP) 기법을 사용한다. DP기법을 사용하여 최적의 

대응점을 찾는 문제는가로축과 세로축이 각각 두 신

호  ,  의 데이터를 나타내는 테이블에서 값을 찾

는 문제로 정의될 수 있다(Fig. 1 참조).

Fig. 1과 같이 DTW는 두 신호 간에 대응점을 찾

을 때, 모든 데이터를 대응시키지 않고, 일부 데이터

를 고의로 누락시키는 것을 허용하는데, 시계열 데이

터에서 데이터의 누락은 시간을 뛰어넘는 것으로 볼 

수 있기 때문에, time warping으로 명명되었다. 이 

때, 너무 많은 데이터가 한꺼번에 누락되지 않도록 

time warping에 제약을 주게 되는데, 이를 제약조건
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슬로프(constraint slope)라고 한다. 제약조건슬로프

는 연속된 두 개의 대응점에 대한 규칙으로, 한 점에

서 다음 점으로 이동할 때에 가능한 연결경로를 지정

해 둔 것이다. 각각의 가능한 연결경로는 가지

(branch)로 명명되며, 본 논문에서 사용된 제약조건

슬로프의 가지는 Table 1과 같다.

두 신호  ,  사이의 비유사도   는 수

식 (2)와 같이 정의된다.

     (2)

   min 


 
 

 ∥

  


 ∥

여기에서, 는 신호 의 길이(DP의 개수),

∥∥는 두 점   과   사이의 유클리드 

거리, 은 가지에 포함된 점의 개수, 는 제약조건슬

로프의 가지번호, 
 

  는 번째 가지의 

번째 Level 노드가 위치한 DP테이블 상의 좌표를 의

미한다.

2.2 Dynamic Positional Warping

Dynamic positional warping (DPW)는 DTW의 

한 종류로, 2차원 공간상에 존재하는 시계열 신호들

간의 대응점을 찾기 위해 개발되었다[20]. DPW는 

time-warping이 이루어질 때, 공간상의 좌표 데이터

도 같이 warping함으로, 점대 점으로 대응점을 찾지 

않고 sub-signal 단위로 유사한 부분을 찾을 수 있도

록 유도한다. 이를 통해 DPW는 서명검증, 윤곽선 

비교 등에서 DTW에 비해 높은 정확도를 보인 바 

있다[20-21].

 , ∥∥, , ,    가 수식 (2)와 

같을 때, 두 신호  ,  사이의 비유사도   

는 수식 (3)와 같이 정의된다.

(3)

3. 연구 방법

3.1 데이터

본 논문에서는 CoNE_Eye2015Eng 데이터셋이 사

용되었다[16]. 이 데이터셋은 20명의 피험자에 의해 

기록된 영어 알파벳과 3개 특수기호의 eye writing데

이터가 포함되어 있으며, 각각의 피험자가 모니터상

의 9개의 점을 바라볼 때 획득된 신호를 사용하여 

보정 및 정규화되어 있다. 각각의 피험자는 29개 패

턴을 총 5번씩 반복해서 eye writing하였으며, 피험

자의 안구전도는 BioSemi(네덜란드)사의 Active Two

생체신호계측 시스템을 사용하여 계측되었다.

3.2 알고리즘 개요

서명 검증을 위한 알고리즘의 개요[18]는 Fig. 2과 

Fig. 1. Concept of dynamic time warping (DTW). DTW 

finds the matching pairs between two signals S1 

and S2 to minimize the sum of distance between 

each corresponding points. Circles in the table 

shows the corresponding pairs (the white circle 

denotes the starting points, while filled circle 

denotes the last points).

Table 1. Branches of constraint slope for DTW. B de-
notes length of the branch, which is an odd 

number

Branch ID Level 1 Level 2 Length

0 (i,j) (i-1,j-1) 2

1 (i,j) (i-1,j-2) 2

2 (i,j) (i-2,j-1) 2

3 (i,j) (i-1,i-3) 2

4 (i,j) (i-3,j-1) 2

... ... ... ...

B-1 (i,j)   2

B (i,j)   2
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같다. 알고리즘은 크게 전처리, 고속안구운동 검출,

패턴인식의 3단계로 나누어진다. 전처리 단계에서 

eye writing 신호는 다운샘플링과 미디언필터를 통

해 잡음이 제거되며, 고속안구운동검출 단계에서는 

wavelet계수의 계산을 통해 고속안구운동(sac-

cades)에 해당되는 신호가 추출된다. 이후, 고속안구

운동신호는 글자인식의 성능을 높이기 위해 보간 및 

제거되며, 보간된 신호는 DTW를 통해 템플릿 패턴

과 비교되어 어떤 글자인지 인식된다.

3.3 전처리

본 논문에서 사용된 원신호는 2048Hz로 측정되었

으나, eye writing시 안구전도의 움직임은 더 낮은 

주파수대역에서 일어나기 때문에 고주파 대역의 신

호는 불필요하다. 64Hz로 신호를 다운샘플링 하고 

중위 필터를 사용하여 고주파대역의 잡음을 제거하

였다.

3.4 Eye writing영역 추출

Eye-Writing을 하기 직전과 직후 눈을 움직이지 

않고 대기하는 시간이 있어, 이 때 기록된 신호를 제

거하는 작업이 필요하다. 이를 위해, 원 신호에 포함

된 눈깜빡임 신호를 검출 및 제거하고, 웨이블릿 계

수를 사용하여 눈 움직임이 없는 대기 신호(첫 움직

임 이전 신호, 마지막 움직임 이후 신호)를 제거하였

다. 눈깜빡임 검출은 Chang et al[22]의 sharp 검출 

알고리즘을 사용하였으며, 제거된 눈 깜빡임 구간은 

선형으로 보간하였다.

대기신호의 검출은 웨이블릿 계수를 이용하여 추

출하였다. 웨이블릿을 사용하여 고속안구운동을 추

출하는 방식은 Bulling et al[14]에서 유래되었으며,

임계치의 설정 방식은 Chang, et al.[18]의 방법과 동

일하다. 이 단계에서는 전처리된 신호로부터 웨이블

릿 계수를 계산하고, 계수가 일정 임계치를 넘는 경

우 고속안구운동 구간으로 처리하였다. 웨이블릿 계

수의 계산은 수식 (1)을 따르며, 이 때 는 Bulling의 

방법과 동일하게 20으로, 임계치는 Chang의 방법과 

동일하게 0.08로 설정되었다. 대기신호를 제거한 후

에는 글자의 너비와 높이 중 큰 값이 1이 되도록, 가

로세로의 비율을 유지하면서 정규화하였다. 각 단계

별 처리에 따른 신호의 변화는 Fig. 3와 같다.

3.5 고속 안구운동신호 추출과 데이터 보간

고속안구운동의 신호 검출은 3.4장에서 추출된 

eye writing 신호로부터 웨이블릿 계수를 사용하여 

수행되었으며, 그 방법은3.4장과 동일하게 웨이블릿 

계수와 임계치를 사용하였다. 추출된 고속 안구운동 

신호는 인접한 점들간의 간격이 일정하지 않으므로,

인접한 점과의 간격이 일정 범위 내에 존재하도록 

데이터를 선형으로 보간하거나 삭제하였다. 이때 사

용한 임계범위 구간은 수식 (4)와 같다.

  (4)

이 때, 는 주어진 데이터에서 인접한 점과 점 사

이 거리의 평균, 은 표준편차다. Fig. 4은 추출된 

고속안구운동 신호를 나타내고 있다.

3.4 템플릿 생성

사용자 종속 시스템에서는 추가적인 템플릿 생성 

없이 각 사용자의 학습 데이터를 템플릿으로 직접 

사용하였으나[16,18], 사용자 독립 시스템에서는 사

용자마다 글자의 패턴이 조금씩 다르기 때문에 템플

릿의 생성이 필수적이다. 템플릿은 각각의 글자별로 

학습 데이터들의 전체 평균을 구하는 방식으로 생성

되었다. 각각의 글자 데이터는 쓰는 속도가 매우 다

양하므로 보정 없이 평균을 구하게 되면 글자가 깨지

게 되는 문제가 발생한다. 본 연구에서는 선형보간기

법을 사용하여 글자 데이터들의 길이를 정규화하였

으며, 정규화된 데이터를 사용하여 평균을 계산하였

다. 템플릿은 학습데이터로부터 생성되므로, 학습데

Fig. 2. Overal structure of proposed method.
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이터의 선택에 따라 조금씩 그 모양이 달라질 수 있

다. Fig. 5는 전체 데이터를 사용하여 생성된 글자의 

템플릿이다.

3.5 패턴 인식과 평가 방법

패턴인식은 사용자-독립(user-independent), twen-

ty-fold-validation 방식으로 이루어졌다. 즉, 19명분

의 데이터를 템플릿 생성에 사용하고, 나머지 1명분

의 데이터를 사용하여 검증하였으며, 이 검증을 총 

20회 반복함으로, 전체 데이터에 대한 테스트가 이루

어 질 수 있도록 하였다. 임의의 한 글자를 분류하는 

알고리즘은 DTW/DPW가 사용되었으며, DTW/DPW

를 사용하여 템플릿과의 거리(비유사도)를 계산한 

후, 거리가 가장 가까운 템플릿과 같은 클래스로 분

류하였다. 임의의 테스트 데이터 는 N 개 템플릿

에 대해 수식 (5)를 사용하여 분류되었다.

  arg (5)

  

위 수식에서 는 테스트데이터의 클래스 번호

를, 는 템플릿 데이터의 클래스 번호를 나타내며,

≤ ≤이다.  는 두신호( ,  )

(a)

(b)

(c)

(e)(d)

Fig. 3. Original EOG signal of alphabet ‘a’ and extracted signal in eye writing region. (a) Original signal. (b) Eyeblink 

removed signal. (c) Signal in eye writing region. (d) Normalized signal. (e) Normalized signal in 2D axis. 

Thick solid lines represent vertical EOG signal, while dotted line represent horizontal EOG signal.
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사이의 DTW/DPW 거리를 나타낸다.

알고리즘은 정밀도(precision), 재현율(recall), 정

밀도와 재현율로부터 도출되는 F1점수(F1 score),

그리고 정확도(accuracy)로 평가되었다. 임의의 클

래스 에 대해 TP은 데이터를 올바르게 분류한 횟

수, FP는 다른 클래스의 데이터를 로 인식한 횟수,

FN은 클래스 의 데이터를 다른 클래스로 분류한 

횟수이며, N은 전체 데이터의 개수일 때, 정밀도,

재현율, F1점수, 및 정확도의 계산은 수식 6과 같다.

정밀도, 재현율, F1점수는 각 글자별 결과를 분석하

기 위하여, 정확도는 사용자별 결과를 분석하기 위하

여 도입되었다.

Precision TPFP
TP

Fig. 4. Eye-written characters (a to e). The first column shows extracted eye-writing signal, while the second and 

third column illustrates extracted saccades and interpolated signal, respectively. Circles denote each data 

points.
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RecallTPFN
TP

(6)

Fscore ·PrecisionRecall
Precision·Recall

AccuracyN
TP

4. 실험 결과 및 고찰

Table 2는 전체 글자 데이터에 대한 인식 정확도

를 글자별로 나타낸 것이다. 29개 글자를 분류하는 

문제에서 글자별 평균 인식률(F1 score)은 49.96%로 

사용자 종속 eye writing의 인식률(87.12%[16])에 비

해 저조하였다. DTW와 DPW의 알고리즘 비교에서

는 DPW가 전통적인 방식인 DTW보다 높은 성능을 

보였으며, 이는 최근 다른 논문을 통해 보고된 바와 

부합한다[18,20,21]. 글자별로는 e가 79.81%로 가장 

높은 정확도를 보였으며, x는 16.95%로 가장 낮은 

정확도를 보였다. x는 많은 경우 ‘f’ 로 오인식되었으

Fig. 5. Templates of eye-written English alphabets. x and y axes represent normalized xy coordinates, and white 
circles illustrate starting point of eye writing. 
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며 (27%), 그 외 y(18%), d(9%) 등으로 오인식되는 

경우도 많았다.

Fig. 6는 오인식의 패턴을 보여주는 혼돈 매트릭

스(confusion matrix)이다. 가장 오인식이 높았던 경

우는 x를 f로 인식하는 경우(27%) 였으며, 그 다음으

로는 l를 j로 (26%), enter를 d로 (25%)인식하는 경우

가 많았다. 오인식된 데이터들을 하나씩 분석해 본 

결과, 전반적으로 인식률이 낮게 나타난 것은 글자당 

하나의 템플릿이 모든 사용자의 데이터를 대표 하지 

못하는 문제에서 비롯된 것으로 판단된다. 사용자에 

따라 글자를 쓰는 방식(눈의 상하/좌우 움직임 비율,

전반적인 글자모양 등)이 조금씩 차이가 있는 경우

가 많았으며, 이로 인해 다른 글자의 템플릿과 오히

려 유사한 형태를 지니게 되었다. 그 결과, 사용자에 

따라 인식 정확도의 편차가 매우 커진 것(최대 74.48

%, 최소 25.52%)을 확인할 수 있었다(Table 3 참조).

Fig. 7은 사용자 독립 eye writing 인식에서 분류 

가능한 패턴의 개수를 분석하기 위해 DTW알고리즘

의 결과를 기준으로 인식 성능이 높은 순서부터 각 

글자 패턴(분류 클래스)을 추가하며 인식률을 비교

한 결과다. 비교 결과, 총 5개의 글자패턴(t, e, back-

space, i, z)의 분류에 있어서는 90%에 근접한(89.16

Table 2. Classification accuracy according to letters

　 DTW DPW

Char. Precision Recall F1 score Precision Recall F1 score

a 30.00 18.29 22.73 36.00 35.64 35.82

b 20.00 36.36 25.81 66.00 51.36 57.77

c 44.00 73.33 55.00 52.00 59.09 55.32

d 46.00 61.33 52.57 61.00 44.53 51.48

e 94.00 49.74 65.05 86.00 74.46 79.81

f 80.00 40.40 53.69 65.00 62.50 63.73

g 35.00 54.69 42.68 45.00 50.00 47.37

h 19.00 38.78 25.50 46.00 41.44 43.60

i 79.00 76.70 77.83 79.00 65.56 71.66

j 47.00 55.29 50.81 70.00 62.22 65.88

k 50.00 30.30 37.74 54.00 44.26 48.65

l 17.00 35.42 22.97 16.00 18.18 17.02

m 39.00 34.82 36.79 41.00 44.32 42.60

n 7.00 28.00 11.20 37.00 43.27 39.89

o 53.00 51.96 52.48 42.00 46.93 44.33

p 46.00 40.00 42.79 38.00 38.58 38.29

q 33.00 24.81 28.33 27.00 32.93 29.67

r 41.00 34.45 37.44 40.00 34.33 36.95

s 43.00 58.11 49.43 60.00 63.16 61.54

t 95.00 79.17 86.36 92.00 90.64 91.32

u 20.00 36.36 25.81 33.00 33.85 33.42

v 13.00 43.33 20.00 37.00 39.78 38.34

w 39.00 28.89 33.19 21.00 22.70 21.82

x 5.00 3.73 4.27 15.00 19.48 16.95

y 80.00 36.36 50.00 53.00 52.22 52.61

z 21.00 26.58 23.46 71.00 71.36 71.18

SPACE 63.00 86.30 72.83 69.00 73.40 71.13

BSPACE 71.00 91.03 79.78 72.00 77.42 74.61

ENTER 37.00 90.24 52.48 40.00 54.79 46.24

Average 43.69 47.06 42.73 50.48 49.95 49.96
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%)의 성능을 보였으며, 총 12개의 글자(t, e, back-

space, i, z, space, j, f, s, b, c, y)에 대해서는 80%

수준의 인식률(79.61%)을 유지할 수 있었다. 이후,

패턴이 하나씩 증가할 때마다, 인식률은 점진적으로 

감소하는 결과를 보였다.

Table 4는 본 연구에서의 사용자 독립적 eye writ-

ing 인식 결과와 기존의 결과를 비교하여 보여주고 

있다. 기존의 연구들은 대체로 사용자 종속적인 환경

에서 검증되었으며, Lee 등[16]을 제외한 다른 연구

들에서는 자유로운 형태 대신 직선의 조합으로 구성

된 패턴을 주로 사용하였다. Bulling 등 [14]의 연구

에서는 사용자 종속/독립 여부를 명확히 언급하고 

있지 않으나, 직선의 조합으로 구성된 패턴을 사용하

는 점에서는 다른 기존 연구들과 동일하다. 본 연구

에서는 자유로운 형태의 eye writing이 시도되었으

며 DPW를 사용하여 12개 패턴에 대해 79.61%의 정

확도를 달성하여, 대부분 직선의 조합으로 구성된 패

턴을 사용한 Fang 등(12개/86.5%)[17], Bulling 등(8

개/87%)[14], Chang 등(10개/92.41%)[18]에 비해 각

각 6.89%p, 7.39%p, 12.80%p 낮은 결과를 보였다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 사용자 독립 eye writing 인식을 

위한 알고리즘의 기본 구조를 제안하고, 분석하였다.

기존의 사용자 종속적 시스템을 사용자 독립환경에

서 사용하기 위하여, 웨이블릿을 사용하는 eye writ-

ing 영역을 추출 알고리즘과 eye writing 데이터셋으

로부터 템플릿을 생성하는 알고리즘을 제시하였다.

또한, 사용자 독립적 eye writing인식의 결과를 글자

별, 사용자별로 분석하고, 클래스 수의 변화에 따른 

결과를 정리하여 보고하였다. 본 연구는 20명이 26개 

영어 알파벳과 3개 기호를 각각 5회씩 eye writing

한 데이터를 사용하였다. 제안된 알고리즘은 총 12개

의 글자패턴에 대해서 79.61%의 인식률(F1 score)을 

보였으며, 영어 알파벳과 3개 기호 전체에 대해서는 

사용자 평균 50.48%의 정확도(accuracy)를 보였다.

이는 기존의 사용자 종속 인식률(87.12%)에 비해 매

우 저하된 것이나, 12개 패턴에 대해 80%에 근접한 

인식률을 나타냄으로 사용자 독립 인식의 가능성을 

보인 것에 본 논문의 의의가 있다.

향후, 정확도를 보다 향상시키기 위해서는 패턴에 

따른 템플릿을 2개 이상 생성하여야 할 것으로 생각

되며, deep learning 등을 활용하여 다양한 모델의 

자동 생성을 시도할 예정이다. 또한, 사용자에 따른 

인식률 편차를 줄이기 위해서 eye writing의 연습 방

Fig. 6. Confusion matrix of 29 eye writing letters. S, B, 

and E denote space, backspace, and enter, 

respectively. Please note darker color indicates 

higher error rates.

Table 3. Recognition accuracy according to subjects 

Subject ID Accuracy

1 63.45

2 53.79

3 56.55

4 33.10

5 53.10

6 24.83

7 50.34

8 46.21

9 47.59

10 42.07

11 61.38

12 57.93

13 50.34

14 53.79

15 62.07

16 25.52

17 65.52

18 74.48

19 34.48

20 53.10

Avg. 50.48
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법을 개선시킬 필요가 있을 것으로 보인다.
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