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요약

본 논문에서는 회귀문제를 위한 비선형 특징 추출방법을 제안하고 분류문제에 적용한다. 이 방법은 이미 제안된 선형판별

분석법을 회귀문제에 적용한 회귀선형판별분석법(Linear Discriminant Analysis for regression:LDAr)을 비선형 문제에대해

확장한 것이다. 본 논문에서는 이를 위해 커널함수를 이용하여 비선형 문제로 확장하였다. 기본적인 아이디어는 입력 특징

공간을 커널함수를이용하여새로운 고차원의 특징공간으로확장을 한후, 샘플 간의거리가큰 것과작은 것의비율을최대

화하는 것이다. 일반적으로 얼굴 인식과 같은 응용 분야에서 얼굴의 크기, 회전과 같은 것들은 회귀문제에있어서비선형적이

며복잡한문제로 인식되고 있다. 본 논문에서는회귀 문제에대한간단한 실험을수행하였으며 회귀선형판별분석법(LDAr)을

이용한 결과보다 향상된 결과를 얻을 수 있었다.

1. 서론

최근 패턴 인식에서 고차원의 입력 데이터에 대한 변환들에 대한

알고리즘의 성능이 향상되고 있다. 일반적으로특징 추출을위한 차원

감소와관련된방법들은선형공간에서수행하게되는데, 특히 얼굴인

식과 같은 응용 분야의 경우 대부분의 인식 대상이 실제로는 조명, 포

즈, 크기, 표정 변화 등에 의해 비선형의 특징을 가지게 된다. 이러한

비선형 데이터에 대하여선형공간에서특징 추출을하는 데에는 제한

된결과를얻을수밖에없다. 이러한문제를해결하고자비선형패턴의

데이터를선형을 이룰수 있는임의의특징 공간으로 사상함으로써 선

형 변환과 동일한 효과를 얻도록 한다. 이렇게 사상된 새로운 공간은

원래의 입력공간에비해 고차원의 공간으로 비선형의특징을가진 입

력 데이터들을 선형 특징으로 이룰 수 있는 공간을 의미한다. 이러한

특징 공간은무한대차원으로확장될 수있을 만큼고차원이기때문에

입력공간에서보다많은정보를갖는축이상당히많아짐을의미한다.

그러나 이러한 무한대 차원에 가까운 특징 공간에서 사상 함수()를

찾는것은거의불가능하다. 보통 데이터를직접특징공간으로사상하

는 대신 특징공간에서 데이터 간 내적 연산을 통한 커널 함수를 이용

하여 고차원의 공간으로 사상하게 된다.

패턴 인식, 기계 학습, 통계학 분야에서회귀문제는지속적인관심

의 대상이다. 회귀는유한한 잡음들의표본에서 정보가있는 데이터의

함수를예측하기위한방법이다. 데이터분류에있어서회귀는지도학

습에 해당한다. 지도학습은 훈련 데이터로부터 함수를 만들어내는 기

계학습의 기술이다. 훈련 데이터는 입력 대상의 쌍과 원하는 출력으로

구성된다. 이 논문에서는 입력 대상과 원하는 출력에 대해 각각 입력

특징과 목표변수라 명하였다. 본 논문에 앞서 선형판별분석법을 이용

하여 회귀문제에 적용한 방법(LDAr)[1]을 간단히 살펴보면 다음과 같

다. N개의 입력특징과 원하는 목표변수의 쌍 에 대해 특징값

들의 집합 ′  을 구한다. 여기서 입력 데이터 의 선형변
환은 목표변수 의 정보들을 반영하게 된다. 이렇게 구성된 특징값들

의 집합에 대하여 Fisher's criterion[2]을 회귀문제에 적용할 수 있도

록 변경을 한 후 고유값 문제를 풀어서 새로운 특징값을 추출한다.

2. 회귀문제를 위한 비선형 특징 추출(Generalized
Discriminent Analysis for regression:GDAr)

LDAr을 비선형 공간으로확장하기위해서는주어진 N개의입력

특징과 원하는 목표변수들의 쌍 ∈
에 대하여 입력특징

∈을 비선형 사상 함수를 이용하여 고차원차원의 공간

( 
)으로 사상한다.[3] 즉,

  →      (1)

여기서 입력특징은 표준화(평균이 0이고, 분산이 1)[4] 되었다고 가정
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을 한다. 여기서 주목할 것은 새로운 특징 공간의 차원은 무한대일 수

도 있다. 이렇게 새로운 고차원의 공간으로 사상된 입력특징을 기존

LDA에서와 같이 클래스간 분산과 클래스내 분산을 각각 다음과 같이

구한다.


  

 
∈ 

      


(2)


 

 
∈

      


(3)

위 식에서 과 은 목표변수들 간의 거리에 의해 정의[1]가 된

다. 즉,

   ≥     (4)

         (5)

일반적으로분류문제에있어서목표변수들은 이산값을가지게된

다. 하지만, 회귀 문제에서는 목표변수들이 연속값으로 존재한다. 그러

기 때문에 이산 목표변수들을 회귀 문제에적용하기 위해서 soft class

의 개념과 가중치 함수 · 이용하여 목표변수들의 거리를 이용하

여가까운거리에속하는 입력특징은 동일한 클래스로먼 거리에 속하

는 입력특징은 다른 클래스로 구분을 한다[1]. 하지만, 본 논문에서는

가중치 함수를 목표변수들 간의 거리를 이용하지 않고, 데이터의 인덱

스간 거리의 절대값을 와 비교하여 클래스를 결정하였다.

  ≥  (6)

    (7)

또한 식(2), (3)을 정리하기 위해 커널 함수를 다음과 같이 정의 한다.

  
 (8)

즉, × 크기의  행렬을 얻을 수 있다. 식(8)을 이용하여 고차원

의 특징 공간에서의 클래스 내 분산과 클래스간 분산을 다음과 같이

정리를 한다.


 




 (9)


  




 (10)

위 식에서  , ,  , 그리고  는 각각 다음과 같이 얻게 된다.

     ∈ 
∈ × (11)

 ⋯  
 



 (12)

     ∈ 
∈ × (13)

 ⋯   
 



 (14)

이렇게 고차원 공간에서 정의된 클래스내 분산과 클래스간 분산을 이

용하여 Fisher's criterion을 다음과 같이 정리할 수 있다.

  
 

 


(15)

일반적으로 특징공간에서의 투영행렬 는 학습 데이터의 선형 변환

을 의미한다. 즉,


  



   ∈ × (16)

결과적으로 식(13)의 분모, 분자를 각각 다음과 같이 정리를 할 수 있

다..

 


 (17)

 
 

 (18)

여기서 


와 
 

로치환을

한 후, 각각에 대해서 일반화된 특이값 분해(generalized singular

value decomposition)을 하여 를 구한다.

3. 실험 결과 및 분석

본 논문에서 제안하는 알고리즘을 이용한 실험을 위하여 몇 가지

고려해야할 것들이 있다. 우선, 입력특징들을 고차원의 공간으로 사상

하기 위해서 커널 함수를 정의를 해야 한다. 본 논문에서는 여러 가지

커널 함수 중 가우시안 RBF(Gaussian Radial Basis Function)[5]를

선택하였다.

  exp
  (19)

커널 함수에서 커널 상수(c)는 경험적인 방법을 통하여서 적절한

값을 찾게 된다. 다음으로 입력특징들의 클레스를나누기 위해서 사용

되는 경계값()은 입력특징의 총수*0.05로 이 값 역시 경험적인 방법

을 통해서설정을하였다. 마지막으로 회귀문제를 풀기 위하여 5-최근

접 이웃 알고리즘(5-nearest neighbor)를 이용하였다. 본 논문에서는

제안하는 방법을 실험하기 위해 임의의 1000개의 데이터를 생성하였

다. 이 데이터에 대하여 선형, 비선형 회귀문제(식 18, 19)를 비선형

특징 추출 방법에 적용하였으며 이미 제안된 LDAr과의 결과를 비교

하였다.
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    (20)

    
   


(21)

우선, 제안한 비선형 특징 추출방법에 대하여 커널 상수값과 추

출한 특징의 개수에 따른 입력특징들의 평균 제곱합 제곱근 오차(root

mean square error)를 비교하였다. 선형 데이터들에 대한 평균 제곱합

제곱근 오차는 특징수의 개수와 커널 상수에 상관없이 일정한 값

(≈)이 나옴을 확인하였다. 이와는 다르게 비선형 데이터에 대

한 평균 제곱합 제곱근 오차는 커널 상수가 5일 때 0.12로 가장 작게

나옴을 확인하였다.

또한 본 논문에서는 기존의 LDAr을 이용한 특징 추출의 개수에

따른 평균 제곱합 제곱근 오차를 GDAr의 결과와 각각 비교하였다.

특징수 1 2 3 4 5

LDAr 0.15 0.17 0.18 0.20 0.20

GDAr 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15
표 1. 선형데이터에 대한 평균제곱합 제곱근 오차

특징수 1 2 3 4 5

LDAr 0.47 0.44 0.37 0.38 0.44

GDAr 0.12 0.12 0.12 0.12 0.12
표 2. 비선형데이터에 대한 평균제곱합 제곱근 오차

표 1, 2는 선형데이터와 비선형데이터에 대한 결과를 각각 나타냈

으며, GDAr의 결과는 선형 데이터와 비선형 데이터에대하여커널 상

수를 각각 1, 5일 때의 결과이다. 위 표에서 확인 할 수 있듯이 커널

상수의 값을 적절히 찾았을 경우 GDAr의 성능이 향상됨을 확인하였

다.

4. 결론

회귀문제에 대한 비선형 특징 추출 방법은 선형 특징 추출 방법의

한계를 보완할 수 있다는 사실에 기반한다. 특 패턴 인식에서 얼굴 인

식과같은 응용 분야에서 얼굴의 크기, 회전, 등은 비선형의특징을 가

지기 때문에 선형 특징 추출 방법을 적용하기가 어렵다. 또한 클래스

정보를 특징 추출에 이용함으로써 회귀 문제를 좀 더 정확히 풀수 있

음을 보였다. 본 논문에서 제안한 방법을 얼굴 인식과 같은 분야로 확

장하여 인식률을 향상시킬 수 있을 것으로 기대한다.
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