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요 약

본 논문에서는 비선형 변환에 의해 입력신호를 고차원의 확장공간으로 변환한 후, 주성분분석기법(PCA)에 의해 신호의 특

징을 추출하는 기법을 제안한다. 특징추출을 위해 사용되는 기존의 주성분분석기법은 입력데이터가 비선형 특성을 갖는 경

우 최적의 변환행렬을 구할 수 없다는 문제점을 가지고 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위해, 확장공간상에서 구간별로

입력데이터를 분할한 후 주성분분석기법에 의해 구간별 특징을 추출하는 서브패턴기반 주성분분석기법(SpPCA)을 적용하

였다. 다음 단계인 분류단계에서는 MLP 비선형분류기를 이용하여 구간마다 추출된 특징벡터를 이용하여 기준패턴과의 유

사도를 산출한다. 최종 분류단계에서는 MLP에 의해서 산출된 유사도에 기반을 둔 융합법칙에 의하여 생체 스펙트럼 패턴

을 분류한다. 제안된 방법의 유용성을 보이기 위한 실험결과에서 기존의 방법들에 비해서 향상된 인식결과를 보임을 확인

하였다.

키워드 : PCA, SpPCA, MLP, MRS pattern classification

Abstract

In this paper, we propose the biomedical spectral pattern classification techniques by the fusion scheme based on the

SpPCA and MLP in extended feature space. A conventional PCA technique for the dimension reduction has the

problem that it can't find an optimal transformation matrix if the property of input data is nonlinear. To overcome

this drawback, we extract features by the SpPCA technique in extended space which use the local patterns rather

than whole patterns. In the classification step, individual classifier based on MLP calculates the similarity of each

class for local features. Finally, biomedical spectral patterns is classified by the fusion scheme to effectively combine

the individual information. As the simulation results to verify the effectiveness, the proposed method showed more

improved classification results than conventional methods.

Key Words : PCA, SpPCA, MLP, MRS pattern classification

1. 서 론

자기공명 스펙트럼 분석기에 의해서 취득된 MRS

(magnetic resonance spectra) 생체신호는 높은 입력차원

을 가지고 있을 뿐만 아니라, 데이터들간 유사성이 매우 높

기 때문에 패턴을 분류하는데 있어서 많은 어려움을 가지고

있다[1]. 또한, 입력차원이 높은 신호를 데이터의 축소 없이

패턴을 분류할 경우 데이터 저장용량의 증가 및 많은 계산

처리에 의한 속도 저하를 초래한다. 이러한 문제점으로 인

하여 입력차원이 높을 경우 중요한 특성만을 추출하는 다양

한 특징선택 또는 특징추출기법이 제안되고 있다[2],[3].

특징추출기법으로는 주성분분석기법(principal compo-

nent analysis; PCA)과 선형판별분석기법(linear discrim-

inant analysis; LDA) 등이 있다[4]-[7]. 선형판별분석기법

은 분류를 위해 최적의 투영행렬을 찾는 방법 중의 하나로

투영된 분산행렬을 최대화하는 투영행렬을 찾기보다는 클

래스간 분산(between-class scatter matrix) 행렬과 클래스

내 분산(within-class scatter matrix) 행렬의 비가 최대가

되는 최적의 투영행렬을 찾는 것이다. 또한, 클래스간 데이

터가 유사한 분산행렬을 갖지만 평균값이 상이한 경우에 대

해서 최적의 해를 구할 수 있다. 그러나, 본 논문에서 고려

되는 MRS 패턴과 같은 고차원의 데이터들이 위의 조건을

만족하는 경우는 극히 한정되어 있다.

PCA는 다변수 선형 데이터 분석에서 잘 알려진 대표적

인 기법이며 주된 개념은 데이터의 최대 분산 방향을 나타

내는 상호직교 기저벡터의 집합을 찾는 것을 목적으로 한

다. 구해진 기저벡터행렬을 이용하여 입력공간을 저차원의

특징공간으로 선형적으로 투영시킨다. 이 방법은 차원축소

에는 효과적으로 사용되고 있으나 투영된 데이터간의 겹치

는 현상으로 인하여 분류문제에서는 효과적이지 못하다. 또

한, 기존의 주성분분석기법은 모든 입력차원의 선형성에 기

반을 두고 있기 때문에 입력데이터가 구간적으로 선형 특성
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을 보이지만 모든 차원에 대해서 비선형 특성을 갖는 경우

최적의 변환행렬을 구할 수 없는 문제점을 지니고 있다[8].

이러한 문제점을 해결하기 위해 본 논문에서는 주성분분

석기법에 의해 특징을 추출하기 전에 입력신호를 비선형변

환에 의해 확장공간으로 매핑한 후 특징을 추출하는 기법을

제안하고자 한다. 또한, 기존의 전구간의 데이터를 대상으

로 특징을 추출하는 방법 대신에 입력데이터를 구간별로 분

할한 후 특징을 추출하는 서브 패턴기반 주성분분석기법

(SpPCA)을 적용하였다[9]-[11]. SpPCA 기법을 이용하여

차원을 축소한 후 최종 분류를 위해 MLP (multi-layer

perceptron) 비선형분류기를 사용한다. 또한 SpPCA을 이

용하여 구한 특징벡터를 융합하는 문제에 있어서 기존 연구

는 전구역 특징벡터(global feature)에 기반을 둔 방법을 채

택한 반면에 본 논문에서는 가중치합법칙(sum rule), 우수

후보선출법칙(best candidate vote rule), 다수선출법칙

(majority vote rule) 등 다각적인 융합법칙을 적용하여 패

턴 특성에 맞는 결정법칙을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안된 확장

공간상에서 SpPCA와 MLP에 기반을 둔 융합법칙에 의한

분류기법에 대하여 기술하고, 3장에서는 생체 스펙트럼 데

이터에 제안된 방법을 이용함으로써 적용된 방법의 우수성

을 보인다. 마지막으로 4장에서는 결론을 제시한다.

2. 확장공간상에서 부 패턴 특징 추출 및

융합기법

그림 1은 본 논문에서 제안한 확장공간상에서 생체 데이

터의 특징 추출 및 분류방법을 나타냈다. 그림 1에서 보는

바와 같이 생체 스펙트럼 데이터는 우선적으로 실험에 의해

결정된 확장공간으로 변환된다. 다음 단계로 확장된 공간을

 개의 부 공간으로 분할한 후 각각의 분할된 영역에서 서

브 패턴 기반의 주성분분석기법을 적용하여 지역적 특징을

추출한다. 다음 단계로 부 공간내에서 추출된 특징들을 이용

하여 분류기에 의해 각각의 유사도를 산출한다. 최종단계에

서는 효과적인 융합법칙에 의해 생체 스펙트럼 데이터를 분

류하게 된다. 각각의 과정에 대하여 서술하면 다음과 같다.

그림 1. 제안된 생체 스펙트럼 데이터의 분류기법

Fig. 1. Proposed classification method for biomedical

spectra data

2.1 입력공간의 확장 및 SpPCA에 의한 지역적 특징 추출

PCA 기법은 다변수 선형 데이터 해석에서 잘 알려진 기

법이다. PCA 기법은 데이터의 분산이 최대화 되는 변환행

렬을 구하고 이 변환행렬에 의해 고차원의 입력공간을 저차

원의 공간으로 축소하는 기법으로 선형 특징추출과 데이터

압축 등에 널리 사용되고 있다.

상세한 설명을 위해 다음과 같은  개의 샘플을 갖는 학

습데이터를 고려하자.

   …  (1)

여기서,    …  
는 차원을 갖는 데이터

이다. 식 (1)에서 보인 입력패턴에 대해서 특징추출을 하기

전에 식(2)와 같이 비선형변환을 한다. 이와 같이 입력패턴

을 비선형변환에 의해 고차원으로 매핑함으로서 데이터간

에 존재할 수 있는 비선형특성을 보상하고자 한다.

  (2)

비선형 변환된 새로운 공간 에 대한 공분산행렬은 다

음과 같다.

  
 

  



   (3)

 
 

  



 (4)

다음으로 공분산 의 고유값과 고유벡터를 계산한다.

 …  를 개의 가장 큰 고유값에 대응하는 

개의 고유벡터라 하자. 그러면 원래의 샘플 의 집합에 대

해서 그에 대응하는 특징벡터    … 는 다음과

같이 를 PCA-변환 공간으로 투영함으로써 얻어진다.

   (4)

여기서,  가 × 행렬이고 가 번째 ×벡터이면

는 번째 ×벡터이다.

SpPCA는 전구역 패턴보다는 구간마다 나누어진 분할패

턴을 사용한다. SpPCA를 적용하기 위해서 원래의 데이터

  … 는 다음과 같이 동일한 크기의 부패턴들

의 집합으로 분할된다.

   …  (5)

여기서, 는 패턴지수이고,   … (은 분할의

수)이다. 다음으로 식 (6)과 (7)에 의해서 번째 분할에 대

한 공분산을 계산한다.

  
 

  



 
 


 (6)

 
 

  



 (7)

일반적인 PCA기법을 이용한 특징추출 과정과 마찬가지

로 번째 분할에 대한 개의 가장 큰 고유값에 대응하는 

개의 고유벡터    …  를 결정한다. 마지막

으로 식 (8)에서 나타낸 바와 같이 구간마다 나누어진 분할

패턴에서 특징벡터를 구할 수 있다.

 
 

 (8)
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따라서, 번째 분할    … 은 부패턴 데이

터에서 얻어질 수 있다. 패턴 분류를 위해 전구역 특징 그

리고 구간 특징과 같은 두 형태의 특징 조합을 고려할 수

있다. 여기서 전구역 특징은    … 와 같이 각

각의 부패턴의 특징을 조합함으로써 얻어진다.

2.2 비선형 분류기 및 융합법칙

SpPCA에 의해 각각의 구간별로 특징벡터를 추출한 후

대표적인 선형분류기인 거리기반 측정법칙에 기반을둔

k-NN과 비선형분류기인 MLP를 구축하였다. k-NN을 위

한 거리척도방법으로서는 Euclidean, Hamming, 그리고

Mahananobis 거리척도를 사용하였다. MLP 비선형분류기

는 입력층, 은닉층 그리고 출력층의 3층으로 설계된다. 여기

서 입력수는 PCA에 의해 계산된 특징의 차원과 같다. 또한

전달함수로 기호함수(logistic function)를 사용한다.

다음 단계인 최종 분류를 위해서 구간별 특징벡터를 효

과적으로 융합하여 인식률을 향상시킬 수 있는 융합분류기

의 설계가 요구된다. 기존연구에서는 특징벡터를 모두 사용

하는 전구간 특징벡터(global feature)에 기반을 둔 방식을

사용한 반면에 본 연구에서는 구간별로 독립적인 유사정도

를 산출한 후, 최종단계에선 유사도를 융합하는 방식을 채

택하였다(그림1). 융합방법으로는 가중치합법칙(sum rule),

우수후보선출법칙(best candidate vote rule), 다수선출법칙

(majority vote rule)을 적용하였다.

의사결정법칙의 상세한 설명을 위해,

  … 는 개의 클래스 라벨의 집합이라 하고,

   …   는 -차원 벡터를 갖는 분

류기 출력이라 하자. 여기서, 는 번째 입력 특징이다. 예

를 들어, 개로 입력공간을 분할 한 경우 각각의 구간에 대

한 출력값은 다음과 같다.

- 1번째 분할영역:        …  

- 2번째 분할영역:        …  

⋮ ⋮

- 번째 분할영역:       …  

최종 분류단계에서는 각각의 구간별로 산출된 출력값들

을 효과적으로 융합할 수 있는 방법이 요구된다. 논문에서

는 가중치합법칙, 우수후보선출법칙과 다수선출법칙의 세

가지 융합법칙을 적용한다.

가중치합법칙에 기반을 둔 의사결정은 모든 분할영역에

대한 각 클래스의 유사도의 합으로 계산된 구간별 출력값을

계산한 후 식 (9)에 의해 이들 중에서 가장 우수한 유사도

를 갖는 클래스를 선택함으로써 수행된다.

 
 



   (9)

우수후보 선출방법은 식 (10)에서 보는 바와 같이 모든

분할영역에 대한 각 클래스의 유사도들 사이의 가장 우수한

유사도를 갖는 클래스를 선택함으로써 수행된다.

 min     …   … for 

 max    …    … for (10)

다수선출법칙은 식 (11)에서 보는 바와 같이 각각의 분할

영역에 대해서 가장 우수한 유사도를 갖는 클래스의 개수의

합으로 계산된 지수들 중에서 최대 지수 값을 갖는 클래스

를 선택함으로써 수행된다.

    if  min  …

 
(11)

  
  



  

마지막으로, 분류는 식 (12)에 의해서 클래스들 사이의

가장 우수한 유사도를 갖는 클래스를 선택함으로써 얻어진

다.

  arg min   for  ∀  …
arg max   for  ∀  …

(12)

(a) 가중치합법칙 (sum rule)

(b) 우수후보선출법칙 (best candidate vote rule)

(c) 다수선출법칙 (majority vote rule)

그림 2. 개별 분류기에 기반을 둔 융합법칙

Fig. 2. Fusion rules based on individual classifier
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3. 실험 결과

제안된 방법의 타당성을 보이기 위해 본 논문에서 생체

스펙트럼 데이터를 사용하였다. 사용된 MRS 데이터는 수

막종 M(menigiomas), 별아교세포종 A(astorcytomas) 및

간질환자의 뇌조직으로부터 추출한 비종양 E(non-tumour-

ous) 샘플로부터 취득하였다[12]. 3개의 클래스를 갖는

MRS 데이터의 수는 95(M), 74(A), 37(E) 이며 하나의 데

이터 당 550의 차원을 갖는다. 그림 3에 각각의 클래스별

패턴 파형을 나타냈다.

데이터 중에서 훈련에 사용된 데이터는 각각 47(M),

37(A), 19(E)로 103개이며 나머지 103개 데이터를 이용하

여 제안된 방법의 성능을 분석하였다. 본 실험은 보다 정확

한 결과의 해석을 위해서 학습데이터와 검증데이터를 임의

로 10번씩 선택하여 총 10회의 실험을 하였다.

특징을 추출하기 전에 입력공간을 비선형변환에 의해 고

차원으로 매핑한다. 본 실험에서는 비선형 변환을 위해 다

음 식을 사용하였다.

z     …  
   

  …   
   

  …   

또한 분류기를 적용하기 전에 주성분분석기법을 이용하

여 특징벡터를 추출하고 이 과정중에 미리 축소될 특징벡터

의 개수를 설정하여야 한다. 본 연구에서 PCA에 의해서 선

택될 특징벡터의 수는 식 (13)과 같이 크기순으로 구해진

고유값의 합계와 선택하고자하는 개의 개수만큼 선택된

고유값의 비(thr)가 0.99, 0.995, 0.998을 만족하는 개수 를

특징벡터의 수로 설정하였다.

≥


  





   ⋯  

(13)

분류기로는 기존의 k-NN 선형분류기 외에 비교를 위해

서 MLP 비선형분류기를 사용하였다. 우선, k-NN 분류기

는 선택된 k의 값에 따라서 영향을 받기 때문에 k 변화에

따른 선형분류기의 특성을 살펴볼 필요가 있다. 이를 위해

서 k의 값을 1, 3, 5 등으로 변경하여 성능을 평가하였다.

비선형 분류기인 MLP의 구조에서 입력차원은 PCA 기법에

의해서 축소된 특징벡터의 차원과 동일하다. 또한, 은닉층의

개수는 20, 학습률은 0.005, 모멘트율은 0.008로 설정하였다.

이러한 파리미터들은 다양한 실험을 통해서 우수한 성능을

보이는 값들로 설정하였다.

기존의 PCA를 이용하여 특징을 추출한 후 k-NN과

MLP 분류기를 적용한 경우의 인식률을 표 1에 나타냈다.

실험결과 k-NN 선형분류기의 경우 82.6%의 인식률을 나

타냈다. 여기서 Hamming 거리척도 방법이 다른 거리척도

방법에 비해서 보다 좋은 결과를 보였다. 반면에 MLP 비선

형분류기를 적용한 결과 인식률은 75.5%를 나타냈으며

k-NN 선형분류기에 비해서 약 7%만큼 인식률이 낮아졌다.

이 결과로부터 기존의 PCA 기법에 의해 추출된 특징벡터

의 분류는 비선형분류기보다 선형분류기가 보다 우수한 인

식률을 보임을 알 수 있다.

SpPCA에 의해서 특징을 추출한 후에 적용된 분류별 인

식률을 표 2에 나타냈다. 표 2에서 보는 바와 같이 k-NN

분류기의 경우 분할수가 5이고 k=1 일 때 인식률은 84.3%

를 나타냈다. 또한 융합법칙으로는 전구역 특징벡터와 가중

치합을 이용한 경우가 동일하게 우수한 결과를 나타냈다.

기준벡터와 입력패턴과의 유사도는 성능이 우수한

Hamming 거리척도 방법으로 산출하였다. MLP 비선형분

류기를 적용한 결과 분할수는 7이고 다수결정법칙에 의해

서 융합한 경우 인식률은 88.2%로 가장 좋은 인식률을 보

였다.

(a) Class 1 (M)

(b) Class 2 (E)

(c) Class 3 (A)

그림 3. 클래스별 생체 스펙트럼 데이터

Fig. 3. Biomedical spectral data for each class
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Classifier thr = 0.99 thr = 0.995 thr = 0.998

k-NN

Distance k = 1 k = 3 k = 1 k = 3 k = 1 k = 3

Euclidean 79.7±3.5 77.7±4.2 79.4±3.8 77.3±4.4 79.3±4.0 77.4±4.0

Hamming 82.6±4.1 81.0±4.3 81.8±4.8 80.8±4.6 82.1±4.7 81.3±4.1

Mahananobis 75.1±4.4 72.5±4.4 75.3±4.9 71.8±4.4 75.1±4.8 72.2±4.8

MLP
Training Test Training Test Training Test

97.0±1.7 74.1±4.9 96.7±2.0 75.5±3.1 96.3±1.2 75.3±5.8

표 1. PCA에 의한 인식결과.

Table 1. Classification results obtained by PCA [단위 : %]

Number of
Partition

Fusion Method
k-NN MLP

k = 1 k = 3 k = 5 Training Test

3
(thr = 0.998)

Global Feature 83.7±2.8 83.0±3.6 79.8±3.9 97.1±1.5 75.1±2.5

Sum Rule 83.7±2.8 83.0±3.6 79.8±3.9 99.8±0.4 81.4±3.4

Best Vote 75.3±2.2 99.7±0.7 79.5±3.1

Majority Vote 79.9±2.3 100±0.0 81.9±2.8

5
(thr = 0.998)

Global Feature 84.3±3.3 81.8±2.6 81.0±3.6 98.3±1.5 77.2±5.1

Sum Rule 84.3±3.3 81.8±2.6 81.0±3.6 99.5±0.5 81.4±3.6

Best Vote 63.0±2.3 99.9±0.3 82.6±1.8

Majority Vote 80.1±2.4 99.9±0.3 84.2±2.6

7
(thr = 0.998)

Global Feature 83.6±3.3 81.6±3.1 80.7±3.2 97.7±1.8 76.7±4.8

Sum Rule 83.6±3.3 81.6±3.1 80.7±3.2 99.5±0.7 84.6±3.5

Best Vote 67.1±4.2 100±0.0 86.7±2.7

Majority Vote 80.2±2.4 100±0.0 88.2±2.0

표 2. SpPCA에 의한 인식결과.

Table 2. Classification results obtained by SpPCA [단위 : %]

Classifier thr = 0.99 thr = 0.995 thr = 0.998

k-NN

Distance k = 1 k = 3 k = 1 k = 3 k = 1 k = 3

Euclidean 81.5±3.6 79.3±3.8 81.4±3.7 79.9±3.7 81.7±3.7 79.7±3.7

Hamming 84.2±3.9 83.1±3.0 84.1±3.3 82.2±4.3 84.7±4.1 83.0±5.0

Mahananobis 77.2±3.9 74.8±3.7 76.8±4.2 74.7±3.6 76.8±3.9 74.7±3.2

MLP
Training Test Training Test Training Test

99.9±0.3 86.7±3.2 99.8±0.4 87.1±2.6 100±0.0 86.5±3.0

표 3. 확장된 공간상에서 PCA에 의한 인식결과.

Table 3. Classification results obtained by in the expanded space [단위 : %]

Number of
Partition

Fusion Method
k-NN MLP

k = 1 k = 3 k = 5 Training Test

3
(thr = 0.998)

Global Feature 85.0±4.0 82.0±4.4 82.1±3.7 100±0.0 88.3±3.1

Sum Rule 85.0±4.0 82.0±4.4 82.1±3.7 100±0.0 89.8±3.8

Best Vote 80.2±4.6 100±0.0 89.9±3.4

Majority Vote 83.1±3.6 100±0.0 89.8±3.2

6
(thr = 0.998)

Global Feature 83.4±4.3 81.4±3.7 80.2±3.5 99.8±0.6 87.8±3.5

Sum Rule 83.4±4.3 81.4±3.7 80.2±3.5 100±0.0 89.3±2.6

Best Vote 70.3±3.8 100±0.0 89.2±2.5

Majority Vote 76.2±3.0 100±0.0 89.9±2.6

9
(thr = 0.998)

Global Feature 83.1±3.9 82.1±4.2 82.1±3.4 100±0.0 87.0±2.5

Sum Rule 83.1±3.9 82.1±4.2 82.1±3.4 100±0.0 89.2±2.9

Best Vote 68.5±3.7 100±0.0 89.9±2.9

Majority Vote 80.9±2.5 100±0.0 90.2±2.7

표 4. 확장된 공간상에서 SpPCA에 의한 인식결과.

Table 4. Classification results obtained by SpPCA in the expanded space [단위 : %]
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확장된 공간내에서 PCA를 이용하여 특징을 추출한 후

k-NN과 MLP 분류기를 적용한 경우의 인식률을 표 3에 나

타냈다. 실험결과 k-NN 선형분류기의 경우 84.7%의 인식

률을 나타냈다. 여기서 Hamming 거리척도 방법이 다른 거

리척도 방법에 비하여 보다 좋은 결과를 보였다. MLP 비선

형 분류기를 적용한 결과 인식률은 87.1%를 나타냈으며

k-NN 분류기에 비해서 약 3%의 인식률이 향상되었다. 이

는 표 1에서 보는 바와 같이 확장되지 않은 공간에서는

MLP 분류기보다 k-NN 분류기의 성능이 우수한 반면에,

확장된 공간내에서는 k-NN 분류기보다 MLP 분류기의 성

능이 우수하다는 점을 주목할 만 한다.

표 4는 본 논문에서 제안한 확장공간상에서 SpPCA에

의해서 특징을 추출한 후 실험한 결과를 나타냈다. 표 4에

서 보는 바와 같이 k-NN 분류기의 경우 분할 수가 3이고

k=1일 때 인식률은 85.0%를 나타냈다. 융합법칙으로는 전

구역 특징벡터와 가중치합을 이용한 경우가 동일하게 우수

한 결과를 나타냈으며, 이 때 유사도는 Hamming 거리척도

를 이용하였다. 한편, MLP 비선형 분류기를 적용한 결과

분할수는 9이고 다수결정법칙에 의해서 융합한 결과 인식

률이 90.2%로 가장 좋은 인식률을 나타냈다.

그림 4는 10개의 랜덤 검증데이터에 대한 적용 기법별

인식률을 나타냈다. 그림 4에서 보는 바와 같이 9번째의 랜

덤 검증 데이터를 제외한 모든 검증 데이터에 대하여 제안

된 방법이 다른 기법에 비하여 우수한 결과를 보임을 알

수 있다. 평균 인식률 측면에서 비교해 보면, 제안된 방법은

기존의 PCA+kNN 기법에 비하여 약 8% 높게 나타나 제안

된 방법의 우수성이 검증된다. 또한, 고차원 입력패턴을 분

할 없이 전차원에 대하여 PCA를 이용하여 특징을 추출한

후 MLP 비선형 분류기에 의하여 패턴을 분류한 결과 인식

률이 매우 낮게 나타났다. 반면에, 구간별로 분류한 후 각각

의 구간에 대해서 특징을 산출하고, MLP 비선형분류기를

적용한 결과 인식률이 매우 향상됨을 알 수 있었다. 이것은

그림 5에서 보는 바와 같이 다중결정법칙에 의해 구간별로

산출된 특징들을 효과적으로 융합하였기 때문이라 분석된

다.
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그림 4. 적용기법에 따른 인식 성능

Fig. 4. Classification accuracies obtained via differerent

methods.
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그림 5. 서브 패턴 및 융합 인식률

Fig. 5. Classification accuracies in each subpattern and

fusion scheme

4. 결 론

본 논문에서는 확장공간상에서 SpPCA와 MLP에 기반을

둔 융합기법을 이용한 생체 스펙트럼 패턴 분류 기법을 제

안하였다. 제안된 방법은 우선 입력공간을 비선형변환에 의

해 확장공간으로 변환한 후 확장공간을 몇 개의 부 공간으

로 분할하고 SpPCA에 의해 분할 영역별 지역 특징값을 추

출한다. 다음 단계에서는 추출된 특징벡터를 MLP 비선형

분류기를 이용하여 구간별 유사도를 산출했다. 최종 분류단

계에서는 효과적인 융합법칙에 의해서 패턴을 분류하였다.

실험결과, 구간을 분할하지 않고 PCA에 의해 특징을 추

출한 경우 k-NN 선형 분류기는 비선형 분류기인 MLP에

비하여 보다 나은 결과를 나타냈다. 반면에 확장공간상에서

구간을 분할하여 SpPCA에 의해 특징을 추출한 결과 MLP

가 k-NN에 비하여 성능이 우수하게 나타났다. 제안된 방법

은 기존의 PCA만을 적용한 경우와 비교하면 인식률이 7%

향상되었으며 이로부터 제안된 방법은 고차원을 갖는 생체

스펙트럼 데이터를 효과적으로 분류할 수 있음을 확인할 수

있었다.
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