
Journal of The Korea Society of Computer and Information

Vol. 18, No. 7, July 2013

www.ksci.re.kr

http://dx.doi.org/10.9708/jksci.2013.18.7.037

Support Vector Machine을 이용한 문맥 민감형 융합

1)허경용*

Context Dependent Fusion with Support Vector Machines

Gyeongyong Heo*

요 약

문맥종속형 융합(CDF, Context Dependent Fusion)은 여러분류기의결과를종합하여성능을향상시키는

융합방법으로 주어진 문제의 문맥을균일한 여러 문맥으로 나누고 각 문맥에서 문맥 종속적인융합을 시도함으로

써기존융합방법에비해향상된성능을보여주었다. 하지만 CDF는 학습해야할파라미터의개수가많아학습데

이터가적은경우잡음에민감한문제점이있으며, 선형 알고리듬이라는한계로인해문맥추출및지역적융합과

정에서 성능 저하의 원인이 된다.

본논문에서는CDF의문제점을완화할수있는방법으로SVM(Support Vector Machine)과커널주성분분

석을이용한 CDF-SVM을제안하였다. 커널주성분분석은입력벡터에비선형변환을가함으로써타원형이아닌

비정형의클러스터생성이가능하도록해주며, SVM은융합과정에서비선형경계의생성을가능하게해주어CDF

의 선형성제약을극복하도록해준다. 또한목적함수에정규화항을추가함으로써잡음민감성을줄이도록하였다.

제안한CDF-SVM은기존 CDF 및그변형들에비해나은성능을보여주었으며이는실험결과를통해확인할수

있다.

▸Keywords :융합, 퍼지, 문맥, SVM

Abstract

Context dependent fusion (CDF) is a fusion algorithm that combines multiple outputs from

different classifiers to achieve better performance. CDF tries to divide the problem context into

several homogeneous sub-contexts and to fuse data locally with respect to each sub-context. CDF

showed better performance than existing methods, however, it is sensitive to noise due to the large

number of parameters optimized and the innate linearity limits the application of CDF.

In this paper, a variant of CDF using support vector machines (SVMs) for fusion and kernel
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principal component analysis (K-PCA) for context extraction is proposed to solve the problems in

CDF, named CDF-SVM. Kernel PCA can shape irregular clusters including elliptical ones through

the non-linear kernel transformation and SVM can draw a non-linear decision boundary.

Regularization terms is also included in the objective function of CDF-SVM to mitigate the noise

sensitivity in CDF. CDF-SVM showed better performance than CDF and its variants, which is

demonstrated through the experiments with a landmine data set.

▸Keywords : Fusion, Fuzzy, Context, Support vector machine

I. 서 론

분류(classification)는 데이터 분석의 주요한 부분을 차

지하는 문제로 패턴 인식, 기계 학습, 통계적 추론을 포함하

여최근에는데이터마이닝에이르기까지다양한분야에서활

용되고있다. 분류는교사학습(supervised learning) 방법

의 일종으로 입력값에 따라 종속 변수의 값을 예측하는 과정

으로 생각할 수 있다[1]. 분류 기법들은 다양한 문제들에 적

용되어성공적인결과를보여주었지만, 모든문제를풀수있

는최선의한가지방법은존재하지않으며어떤분류기가최

상인지를 이야기한다는 것은 무의미하다는 사실이 오래전부

터 알려져 있다[2]. 모든 분류기들은 나름의 장점과 단점을

가지고있어문제에따라적합한분류기를선택하여야하지만

하나의 분류기로는 더 이상 성능을 높이기 힘든 수준에 이르

러 있다. 이러한 상황에서의 개선 방법 중 하나가 다중 분류

기시스템(multiple classifier system) 또는 융합(fusion)

으로 불리는 방식이다. 융합은 여러 개의 분류기를 결합함으

로써 단일 분류기로는 보일 수 없는 성능을 쉽게 달성할 수

있음이 증명됨으로써 각광을 받게 되었다. 최근 융합이라는

용어는 다양한 의미로 사용되고 있으며 여러 개의 분류기를

사용하는 융합에서도 여러 단계에서 융합이 적용될 수 있다.

이 논문에서 다루고자 하는 융합은 신뢰도 융합(confidence

fusion)으로, 각분류기는분류하고자하는대상에대한신뢰

도를계산하고이들신뢰도를바탕으로새로운최종신뢰도를

계산하는 방식을 융합이라 지칭한다. 이는 일반적인 패턴 인

식의 문제로도 여겨질 수 있으며 이 때 입력은 각 분류기가

계산한 신뢰도값이 되며 출력은 최종 신뢰도가 된다[3].

융합을 위해 지금까지 제안된 많은 방법들은 크게 분류기

융합(classifier fusion)과 분류기 선택(classifier

selection)의두가지로나눌수있다. 분류기융합은융합에

사용된모든분류기들이문제의전체영역에서유용한결론을

내릴 수 있다고 가정하고 전체 영역에서 모든 분류기의 신뢰

도를 결합할 수 있는 방법에 집중한다. 하지만 문제 영역은

일반적으로특성이다른몇개의영역으로나눌수있으며각

영역에서 특히 뛰어난 성능을 보이는 분류기가 있을 수 있음

을 분류기 융합에서는 간과하고 있다.

분류기 선택은 분류기 융합과는 달리 문제 영역을 균일한

여러 부분으로 나누고 선택된 분류기를 각 영역에 할당하는

방법으로 분할 정복 기법(divide and conquer)의 일종이라

할 수 있다. 분류기 선택에서는 특징 공간을 분할하고 각 영

역에서분류기의 성능을추정하는 방법이중요하다[5-6]. 하

지만 최적의 분할 및 국부적으로 분류기의 성능을 판별하는

것은 쉽지 않으며 다양한 특징 공간 분할 및 국부적 성능 평

가 방법이 존재한다는 사실이 이를 보여준다.

문맥 민감형 융합(context dependent fusion, CDF)은

분류기 융합과 분류기 선택을 결합한 방법이다[6]. CDF는

특징 공간을 개의 균일한 영역으로 나누며 이처럼 특징 공

간을 분할하는 점에서는 분류기 선택에서와 동일하다. 특징

공간에서의균일한영역은문맥(context)이라정의되며특정

문맥에서는 문맥에 적합한 융합이 이루어진다. 반복 최적화

기법을 이용하여 CDF는 문맥을 자동으로 결정하고 동시에

특정 문맥에서 융합에 필요한 파라미터들을 학습할 수 있다.

CDF는 여러 문제에 적용하여 성공적인 결과를 보였지만 몇

가지 문제점이 있다. 그 중 가장 큰 문제점은 잡음에 민간하

다는 점이다. CDF에는 최적화시켜야할 파라미터들이 다수

존재하므로반복최적화기법에의한최적화는국부최적해에

수렴할 가능성이 높다. CDF의 여러 변형들이 제안되었으며

그 중 하나가 CDF에 정규화 기법을 도입한 CDF-R(CDF

with Regularization)이다[7]. 정규화는 파라미터가 가질

수 있는 값에 조건을 부여함으로써 잡음 민감성을 줄이는 대

표적인방법중하나로[8] 정규화를통해잡음민감성을줄일

수 있다는 사실이 입증되었다. 또 다른 CDF의 문제점은
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CDF가 선형 알고리듬이라는 점이다. CDF는 문맥을 결정하

기위해퍼지클러스터링을, 융합을위해서는선형조합을사

용하며이들은모두대표적인선형알고리듬들이다. 비선형의

문맥은 선형 문맥의 조합으로 표현될 수 있지만 문맥의 개수

가 증가할수록 학습하여야할 파라미터의 개수가 증가하게 되

어 잡음 민감성이 증가하는 문제점이 있다.

이논문에서는위에서언급한CDF의두가지문제점을완

화하기 위해 CDF의 비선형 변형인 CDF with Support

Vector Machine(CDF-SVM)을 제안하였다. CDF-SVM

는 비선형 문맥 분할을 위해 커널 주성분분석을 전처리로 사

용하였으며, 융합을 위해서는 SVM을 이용함으로써 CDF의

선형성을 제거하였다. 또한 정규화를 포함함으로써 CDF-R

의 장점을 살리도록 하였다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 CDF와 이의

변형인 CDF-R을 설명한다. 3장에서는 CDF와 CDF-R의

단점을 보완할 수 있는 CDF-SVM을 제안한다. 4장에서는

실험 결과를 통해 제안한 방법의 실효성을 보이며 향후 연구

방향은 5장에서 제시한다.

II. 관련 연구

1. 문맥 민감형 융합 (CDF)

개의 학습 데이터와 기대 출력(expected output)이

   으로 주어졌다가 가정해보자. 데이터는

개의 알고리듬이 개별적으로 처리하여 신뢰도 값

    을 출력하며 각 알고리듬은 학습 데이

터로부터 알고리듬에서 사용하는  차원의 특징 벡터

  ∈   를 추출한다. 추출한 각

특징 벡터는 융합에서 사용할 전역 특징 벡터 를 식 (1)에

서와 같이 구성한다.

 
  



  ∈    (1)

이 때 은 전역 특징 벡터의 차원으로 각 알고리듬의 특

징 벡터 차원을 더한 값으로 주어진다.


  



 (2)

문맥은 특징 공간에서의 균일한 영역으로 특징 공간은 

개의 문맥으로 구성되며 각 문맥은 특징 공간에서 하나의 클

러스터(cluster)로 표현된다. CDF의 목적 함수는 식 (3)과

같다.

 
  




  




  




  




  






  



 


(3)

이 때 는 번째 클러스터의 중심을, 는 번째 데이

터가 번째 클러스터에 소속되는 소속도를, 은 퍼지화 상

수를, 는 번째 알고리듬이 번째 클러스터 또는 문맥에

서 융합에 참여하는 가중치를 나타낸다. 소속도와 분류기의

가중치에 대한 제약 조건은 식 (4) 및 (5)와 같다.

×  ∈∀ and 
  



   ∀ (4)

×  ∈ ∀ and 
  



   ∀ (5)

식 (3)의첫번째항은 개의데이터포인트를 개의클

러스터로 FCM(fuzzy c-means)을 이용하여 나누기 위해

사용되며FCM의목적함수와동일하다[9]. 두번째항은각

클러스터에서 분류기의 신뢰도를 조합하여 기대 출력과 차이

를 최소로 하기 위해 사용된다. CDF에서는 각 분류기의 신

뢰도에클러스터별가중치를부여한가중치합을사용하며 

는두항의반영비율을결정하는상수이다. 식 (3)은 라그랑

지(Lagrange) 방정식을 이용하여 갱신식을 얻어낼 수 있으

며이를이용한반복최적화기법을통해문맥을나누기위한

소속도 와융합을 위한 분류기 가중치 를 얻을 수 있다.

2. 정규화를 이용한 문맥 민감형 융합

CDF-R은 CDF에정규화를도입하여잡음민감성을줄인

CDF의 변형이다. 이외에도 CDF-R이 CDF와다른점은클

러스터 중심에서 데이터 포인트까지의 거리 계산 방식이다.

CDF의 경우 거리는유클리드 거리로 주어졌다. 하지만특징

값들이 정규화되지 않은 경우를 고려하여 CDF-R에서는 마

할라노비스 거리(Mahalanobis distance)로 변경되었다.

CDF-R의 목적 함수는 식 (6)과 같다.
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(6)

식 (6)에서의 거리는 식 (7)과 같이 특징 별로

계산된다.

   (7)

특징에 대한 가중치 의 제약 조건은 식 (8)과

같다.

×  ∈ ∀ and 
  



   ∀ (8)

식 (6)에는 3개의 다항식 정규화 항이 추가되었으며

이들은 각각 소속도 , 분류기 가중치 , 특징

가중치 에 대응한다. , , 는 정규화 상수들이며

는 특징 가중치에 대한 퍼지화 상수이다. 라그랑지

방정식을 이용하여 갱신식을 구하면 다음과 같다[7].
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(12)

이 때 , , 는 다음과 같다.
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(14)

 
  




 

 
  



 


 (15)

구해진 갱신식을 이용하여 CDF-R의 학습 알고리듬은 그

림 1과 같이 나타낼 수 있다.

입력 :

 : 데이터 (×)
 : 분류기출력 (×)
 : 기대 출력 (×)

1: 와를무작위값으로초기화한다.
2: 을  값으로초기화한다.
3: repeat

4: 클러스터중심 를식 (9)로 갱신한다.
5: 특징가중치 을식 (10)으로 갱신한다.
6: 분류기가중치를식 (11)로 갱신한다.
7: 소속도 를식 (12)로 갱신한다.
8: until , , ,  수렴

9: return , , , 

그림 1. CDF-R 학습알고리듬
Fig. 1. CDF-R training algorithm

III. SVM을 이용한 문맥 민감형 융합

CDF는 일반화된 융합 기법으로 이전의 연구들을 포괄할

수 있는 방법으로 그 효용성이 입증되었지만 잡음 민감성과

선형성의 한계가 있다. 잡음 민감성의 문제는 정규화를 도입

함으로써 일부 해결이 가능하였지만 선형성의 문제는 여전히

남아있다. CDF는 크게 문맥 감지와 융합의 두 부분으로 나

눌 수 있다. 문맥 감지는 FCM과 마할라노비스 거리를 이용

하여 이루어지므로 모든 클러스터는 볼록한(convex) 것으로

가정하고 있다. 하지만 특성 벡터의 차원이 높아질수록 균일

한클러스터가볼록한형태를가지는경우는많지않다. 오목
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한(concave) 형태의 클러스터는 볼록한 클러스터의 조합으

로표현할수있지만클러스터의개수가늘어나면학습해야할

파라미터의개수가증가하므로바람직하지않다. 융합의경우

CDF는 선형 조합을 사용하고 있다. 이는 클러스터 내에서

선형 분류기에 의해 분류가 가능함을 가정한 것이다. 하지만

이 역시도 실제 데이터의 경우 선형으로 분리가 불가능한 경

우가많다. 비선형분리의경우도볼록한클러스터가정의경

우와동일한해결책이가능하지만역시동일한이유로바람직

하지 않다.

이 절에서 제안하는 CDF-SVM(CDF with SVM)은 위

의두가지문제를비선형알고리듬을도입함으로써해결하였

다. 클러스터링은 특징 공간이 아닌 커널 특징 공간(kernel

feature space)에서 수행하는 K-FCM(Kernel FCM)[10]

을 이용하면 비선형 클러스터링이 가능하다. 하지만 특징 공

간을커널특징공간으로사상하는경우커널특징공간의차

원은일반적으로무한대가되므로각특징값에가중치를부여

하기가어렵다. 따라서이논문에서는특징집합에전처리과

정으로 비선형 변환을 가한 후 FCM을 수행함으로써 비선형

클러스터링의효과를얻도록 하였다. 비선형 변환은 PCA(주

성분분석, Principal Component Analysis)를비선형으로

변환한RKF-PCA(Robust Kernel Fuzzy PCA)[11]를이

용하였으며유한차원 로변환하였다. (수식의일관성을위

하여 을 사용하였으며, 로 표시되던 특징 공간에서의 차

원은 ′으로 표시하도록 한다.)
융합의 위해서는 SVM(Support Vector Machine)[12]

을 사용하였다. SVM은 전통적인 원형(prototype) 기반의

분류 방식이 아니라 분류 경계에 놓이는 샘플들을 기반으로

분류하는 방식으로 대표적인 비선형 분류기 중 하나이다.

SVM은 그 자체로도 많은 분야에서 응용이 되고 있지만,

CDF-SVM에서는잡음민감성을줄이기위해데이터의소속

도를 추가한 Fuzzy SVM(F-SVM)[13]을 사용하였다.

RKF-PCA와 F-SVM을 이용하여 식 (6)을 수정한

CDF-SVM의 목적 함수는 식 (16)과 같다.

 
  




  





  




 

 
  



    







  




  




 

  




  






(16)

이 때



는 번째 F-SVM의 경계를, 는 개

F-SVM이 공통으로 사용하는 정규화 상수를, 는 번째

데이터 포인트가 번째 F-SVM에서의 오류를 나타낸다. 식

(16)의첫번째항은CDF와마찬가지로 개의균일한영역

으로나누는역할을하며, 두번째항은 F-SVM의목적함수

로클러스터별융합에해당하며나머지두항은정규화항이

다. 은 식 (7)과 동일하지만 CDF에서는 특징 공간에서

거리를계산하는반면 CDF-SVM에서는커널특징공간에서

거리가 계산된다는 점에서 차이가 있다. 식 (16)에 라그랑지

방정식을 적용하여 갱신식을 구하면 식 (9), (10), (12)와

같은 식을 구할 수 있다.  역시 식 (13)과 동일하며 는

식 (17)과 같이 구해진다.

 
 




 

  (17)

CDF-SVM의 경우 CDF와 달리 분류기 융합 가중치 

가 존재하지 않는다. CDF-SVM에서는 분류기의 출력값이

SVM의 입력으로 주어지므로 는 SVM의 분류 경계를 나

타내는

로대체되었다. CDF-SVM에서는기대출력  역

시 사용되지 않으며 SVM에서의 오류를 나타내는 로 대체

되었다. CDF-SVM에서

와  값들은 F-SVM의최적화를

통해 얻어진다. CDF-SVM의 학습 알고리듬은 그림 2와 같

이 나타낼 수있다. 그림 2에서 알수 있듯이 CDF-SVM 알

고리듬은 그림 1의 CDF-R 알고리듬과입력및 전체적인구

조는동일하며, 비선형특징벡터추출을위한전처리과정이

도입된점과 F-SVM 파라미터 최적화 과정이분류기가중치

최적화 과정과 대체된 점에서 차이가 난다.

입력 :

 : 데이터 (×′ )
 : 분류기출력 (×)
 : 기대 출력 (×)

1:  차원의비선형특징벡터를 RKF-PCA로구한다.
2: 를무작위값으로초기화한다.
3: 을  값으로초기화한다.
4: repeat

5: 클러스터중심 를식 (9)로 갱신한다.
6: 특징가중치 을식 (10)으로 갱신한다.
7: 소속도 를식 (12)로 갱신한다.
8: F-SVM파라미터를 F-SVM최적화방법으로갱신한다.

9: until , , , F-SVM파라미터수렴
10: return , , , F-SVM파라미터

그림 2. CDF-SVM학습알고리듬
Fig. 2. CDF-SVM training algorithm
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그림 2의 학습 알고리즘으로 CDF-SVM의 파라미터들이

결정되고테스트벡터 가주어지면먼저RKF-PCA를이용

하여 차원의비선형특징벡터 ′으로사상하고 개의알

고리듬은 각기 의 부분집합을 이용하여 알고리듬 출력값

   를 계산한다. 테스트 데이터의 개 클러스

터 즉 문맥에 대한 소속도 값은 식 (18)과 같이 계산된다.

 


  





 





 



(18)

이 때는 식 (17)을 이용할 수 없다. 식 (17)은 클러

스터링의 비교사 학습에의한 거리와 F-SVM의 교사학습에

의한 거리로 이루어져 있으며 이 중 는 F-SVM에서 사용

되는 오류값, 즉 교사 거리로 테스트 데이터의 경우 기대 출

력 가 주어지지 않으므로 계산할 수 없다. 따라서 테스트

데이터의 경우 오류는 없는 것으로 가정하고 식 (19)와같이

비교사 학습에 의한 거리만을 계산한다.

′ 
  




  

  (19)

개의F-SVM이각기출력값 ′  ′′ 을계산
하면 식 (18)에 의해 계산된 소속도와 함께 최종 출력 는

식 (20)과 같이 계산된다.

 
  




 ′ (20)

그림 3은 테스트 벡터 와 분류기 출력 가 주어진 경우

최종 출력을 내는 테스트 과정을 나타낸 것이다.

입력 :

 : 데이터 (×′ )
 : 분류기출력 (×)

1:  차원의비선형특징벡터 ′을 RKF-PCA로 구한다.
2: ′의각문맥에대한소속도벡터 를식 (18)로 구한다.

3: 를이용하여 F-SVM의출력 ′을구한다.
4: 소속도벡터 와 F-SVM출력 ′으로부터식 (20)을
이용하여최종출력 를구한다.

5: return 

그림 3. CDF-SVM의테스트단계
Fig. 3. Test phase of CDF-SVM

IV. 실험 결과

제안한 알고리듬의 유효성을 보이기 위해 CDF-SVM은

지뢰탐지데이터에적용되었다. 사용한데이터는비행기에서

하이퍼 스펙트럴 센서를 통해 획득한 하이퍼 스펙트럴 영상

(hyperspectral image)으로 원격 탐사에서 많이 사용된다.

데이터는 482개의 샘플로 구성되며 167개의 지뢰와 315개

의 지뢰 이외의 대상 물체에 대한 데이터로 구성되어 있다.

하이퍼 스펙트럴 영상을 이용하여 3개의 분류기를 작성하였

으며 각기 스펙트럴 영상 분석에 많이 적용되는 기법인

WDW(whiten and de-whiten)[14], SAM(spectral

angle mapper)[15], SCM(spectral correlation

mapper)[16]을 사용하여 신뢰도 값을 얻었다. 얻어진 신뢰

도는하이퍼스펙트럴영상가더불어 CDF-SVM의입력으로

사용되어 최종 신뢰도 값을 얻기 위해 사용되었다.

CDF-SVM의 결과를 얻기 위해 10-fold cross-validation

기법을적용하였으며 CDF-SVM의학습및테스트알고리즘

은 Matlab으로 구현하여 실험하였다.

그림 4는 3개의 개별 분류기(WDW, SAM, SCM)를 이

용한인식결과와 CDF-R 및 CDF-SVM을이용하여인식한

결과를비교한ROC(Receiver Operating Characteristic)

커브를 나타내고 있다. 그림 4에서 PD(Probability of

Detection)는 인식 확률로 지뢰 중 지뢰로 분류된 대상체의

수를 전체지뢰의개수로나눈 값이며, PFA(Probability of

False Alarm)는 오인식확률로지뢰가아닌대상체중지뢰

로 분류된 대상체의 개수를 전체 지뢰 이외의 대상체 개수로

나눈 값이다.

ROC를 통해알고리즘의성능을비교하는가장간단한방

법은 커브 아래쪽의 면적을 비교하는 것이다. 그림 3에서 알

수 있듯이 대부분의 영역에서 CDF-SVM의 그래프는 개별
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그림 4. 하이퍼스펙트럴영상데이터의 ROC 커브
Fig. 4. ROC curves for a hyperspectral image data set

분류기나CDF-R의그래프위에놓여있어그면적이개별분

류기나 CDF-R에 비해 넓은 것을 알 수 있다. 즉,

CDF-SVM은개별분류기나CDF-R에비해나은성능을보

이고있음을알수있다. 이외에도다양한ROC 커브비교방

법이 있지만 이 논문에서는 특정 PD에서 PFA의 신뢰 구간

을 비교함으로써 성능을 비교하였다. 지뢰 탐지의 경우 일반

적인 인식 문제에서와 같이 최종 결과를 인식률로 나타내는

경우는 드물며 ROC를 통해 지정한 PD에서의 PFA를 비교

함으로써알고리즘의성능을비교하는것이일반적이다. 비교

를 위해서는 지뢰 탐지 문제에서 일반적으로 사용되는 85%,

90%, 95% PD에서 PFA의 신뢰 구간을 신뢰 수준 90%에

서비교하였으며그결과는표 1과같다. 표 1에 나타난바와

같이 각 PD 값에서 신뢰 구간은 겹치지 않는다. 즉 90% 신

뢰 수준에서 CDF-SVM은 CDF-R에 비해 지정한 PD 값에

서 나은 성능을 보여주는 것으로 알 수 있다.

PD(%)
신뢰 구간

CDF-R CDF-SVM

85 [44.28 78.70] [49.39 50.59]

90 [125.19 126.81] [83.28 84.74]

95 [201.22 202.80] [190.18 191.79]

표 1. CDF-R과 CDF-SVM의신뢰구간비교
Table 1. Comparison of the confidence intervals of CDF-R

and CDF-SVM

V. 결 론

CDF(Context Dependent Fusion)는기존의융합알고

리듬을 포괄하는 알고리듬으로 서로 다른 문맥에서 동작하는

이종의 분류기들을 결합하여 보다 신뢰성 있는 출력값을 낼

수 있는 일반화된 융합 알고리듬으로 그 유용성이 입증된 방

법이다. 하지만 CDF는 선형 알고리듬이라는 한계가 있으며

학습해야할파라미터의개수가많아잡음에민감한단점을가

지고 있다. 이 논문에서는 이러한 CDF 및 그 변형들의 단점

을극복하기위해커널주성분분석과 SVM을이용한비선형

알고리듬인 CDF-SVM을 제안하였으며 실험 결과 기존의

CDF 및 그 변형들에 비해 우수한 성능을 보임을 확인할 수

있었다.

CDF-SVM이 기존 방법들에 비해 우수한 성능을 보이기

는하였지만개선의여지는남아있다. 잡음민감성의경우정

규화(regularization)을 도입하여 국부 최적해에 빠질 위험

이줄고성능이향상되었지만여전히 CDF-SVM에는최적화

시켜야할파라미터의개수가다수존재한다. 파라미터의개수

가많아지면잡음민감성이증가하므로 CDF-SVM에서학습

해야할파라미터의개수를줄이는작업이필요하며특히클러

스터 별로 계산되는 특징 벡터의 가중치를 제거하는 방법에

대해 현재 연구중에있다. 다른 한가지 개선방향은 클러스

터링의비선형화이다. 현재클러스터링은커널주성분분석과
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FCM을통해비선형클러스터링의효과를내고있다. 이러한

두 단계의 처리는 특징 벡터의 가중치 학습과도 무관하지 않

으므로 특징 벡터의 가중치가 제거된다면 비선형 변환이

CDF-SVM에 포함될 수 있을 것으로 생각되며 특징 벡터의

가중치와 더불어 연구 중에 있다.
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