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요  약

 본 논문에서는 형 신호에서 패치를 추출하고 이를 패치 그래 로 구성한 다음, 이로부터 표 인 다양체 임베딩 방식인  

컴뮤트 타임 임베딩 기법을 구 하고, 이의 특성을 분석한다. 특히 음성 신호나 악기 음 등, 시간에 따라 스펙트럼이 가변 인 

신호를 임베딩하면 스펙트럼의 변화에도 불구하고 그 신호 고유의 기하 구조를 생섬함을 실험으로 확인한다. 다양체 임베딩은 

비선형 공간에 놓여 있는 고차원 데이터를 차원 공간으로의 효율 인 맵을 가능하게 하지만 그래  구성에 이용된 데이터에 

한 정보만 알 수 있고 그 지 않은 데이터(out-of-sample data)에 해서는 정보를 얻기 어렵다. 따라서 다양체 임베딩은 데

이터 클러스터링에 히 용 가능하지만, 훈련 과정을 통해 얻은 정보를 기 로 유추 기능이 요구되는 인식 등에는 응용하

기 어려운 제약이 따른다. 이를 해결하기 하여 본 논문에서는 다양체 임베딩이 인식 분야에도 용 가능하도록 새로운 알고

리즘을 제안하고 악기 음 분류 실험을 통하여 그 특성을 분석한다.  

Abstract

In this paper a commute time embedding is implemented by organizing patches according to the graph-based metric, 

and its properties are investigated via changing the number of nodes on the graph.. It is shown that manifold embedding 

methods generate the intrinsic geometric structures when waveforms such as speech or music instrumental sound signals 

are embedded on the low dimensional Euclidean space. Basically manifold embedding algorithms only project the training 

samples on the graph into an embedding subspace but can not generalize the learning results to test samples. They are 

very effective for data clustering but are not appropriate for classification or recognition. In this paper a commute time 

guided transform is adopted to enhance the generalization ability and its performance is analyzed by applying it to the 

classification of 6 kinds of music instrumental sounds.

      Keywords : Manifold learning, Commute time, Manifold embedding, Commute time embedding, 

                  Commute time-guided transform
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학습 분야에서 처리할 데이터 세트를 고차원 공간의 데

이터로 간주하고 이를 차원 공간의 으로 표 하여 

차원을 이는 작업(dimensionality reduction)은 기계 

학습에서 가장 요하고 필수 으로 해결하여야 할 분

야에 속한다[1, 3, 7]. 데이터의 차원을 이기 한 가장 

보편 이고 고 인 방법인 PCA(principal component 

analysis)는 부분의 데이터가 선형 부공간(linear 

subspace)에 존재할 때 우수한 성능을 보이지만 그 지 

않으면 성능이 격히 하되는 단 이 있다. 이를 해
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결하기 하여 데이터를 비선형 다양체 의 으로 간

주하여 이를 차원 공간으로 임베딩함으로써 기하학

으로 차원을 이려는 다양체 학습(manifold learning) 

기법이 최근 들어 활발히 연구되고 있다. 다시 말해서, 

PCA가 선형 공간에서 잘 동작하도록 최 화되어 있듯

이 다양체 학습은 비선형 공간에서 데이터의 차원을 잘 

이도록 설계된 것으로 볼 수 있다. 표 인 다양체 

학습 기법으로는 ISOMAP[12], LLE(locally linear 

embedding)[9], hLLE (Hessian LLE)[6]. 라 라시안 아

이겐맵(Laplacian eigenmap : 이하 LE라고 부름)
[1]
 등

이 있는데, 특히 LE는 그래  라 라시안 행렬에서 구

한 고유값(eigenvalue)과 고유벡터(eigenvector)를 이용

하여 그래 의 구조 인 특성을 분석한다. 

최근 들어서는 그래 에서 랜덤워크 기반으로 유사

도를 측정하여 클러스터링이나 임베딩 등에 용하는 

연구가 활발히 진행되고 있다. 여기서 가장 핵심 인 

부분은 그래 의 각 노드를 연결하는 에지를 따라 정보

가 어떻게 확산되는지를 분석하는 일이다. 그래 에서 

최단 거리(측지 거리)와는 달리, 두 노드 간의 컴뮤트 

타임은 두 노드를 연결하는 경로가 많을수록 감소한다. 

따라서, 동일한 클러스터에 속한 노드 간의 컴뮤트 타

임은 작은 값을 갖는 반면에, 서로 다른 클러스터에 속

한 노드 사이에는 매우 큰 값을 가지는 특성이 있다. 

Saerens[10]는 컴뮤트 타임이 거리함수로 이용될 수 있

고 이에 기반한 임베딩은 PCA로 해석될 수 있음을 보

여 주었다. Taylor[11]는 이미지나 형 신호에서 추출한 

패치를 이용하여 그래 를 구성하고 각 패치에서 구한 

그 이던트 벡터의 크기에 따라 패치를 두 개의 군으로 

분류한 다음 각 군 내에서와 군 간의 컴뮤트 타임의 통

계  특성을 분석하 다. 컴뮤트 타임의 이러한 특성을 

이용하여 Qiu
[8]
는 그래  라 라시안이 이산 그린 함수

의 역임을 증명하고 이를 이용하여 컴뮤트 타임을 계산

하는 방법을 유도하 으며, 상 분할과 다 물체 움직

임 추  등에 용하기 한 기법을 제안하 다. 

본 논문에서는 주어진 형 신호에서 서로 겹치도록 

패치를 추출하고 이들을 그래 로 구성한 다음 컴뮤트 

타임 임베딩(commute time embedding : 이하 CTE라 

부름)을 수행하면 그 신호에 고유한 기하구조를 생성함

을 보이고 이들의 특성을 분석한다. 특히, 다양체 임베

딩은 그래 를 구성하는데 이용된 데이터에 해서는 

이들 간의 거리, 연결 계 등의 정보를 구할 수 있으

나, 그 지 않은 데이터(out-of-sample-data)에 한 정

보는  알 수 없어서 클러스터링에는 리 이용되지

만 인식 등에는 응용하기 어려운 한계가 있다. 본 논문

에서는 컴뮤트 타임 유도 변환(commute time guided 

transform)[5]을 채택하여 이러한 문제 을 해결하는 방

안을 제시한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 표 인 

다양체 임베딩 방식인 CTE를 리뷰하고 Ⅲ장에서는 

형 신호에서 패치를 추출하고 이로부터 패치 그래 를 

구성하는 방법을 설명한다. 패치 그래 를 통하여 CTE

를 수행하여 이들이 신호 고유의 기하구조를 생성함을 

Ⅳ장에 제시하고, CTE가 형 인식에도 응용될 수 있

도록 새로운 알고리즘을 제안하고 실험을 통하여 그 가

능성을 확인한다. 마지막으로 Ⅴ장에서는 결론을 맺고 

향후 연구 진행방향에 하여 논의한다. 

Ⅱ. 그래프 라플라시안을 이용한 다양체 임베딩

거리공간 에서 거리공간 의 부공간 로 매핑하는 

상동형(homeomorphism)이 존재하면 이를 임베딩이

라고 부르는데, 여기서는 다양체 의 (그래 의 노

드)을 유클리드 공간의 으로 좌표화하는 작업을 말한

다. 이를 해서는 그래  라 라시안의 고유값과 고유

벡터들을 구하여야 하는데, 이 고유값들을 그래 의 스

펙트럼이라고 부른다. 다음에서는 그래  라 라시안과 

이를 이용한 임베딩 방식에 하여 설명한다.

1. 그래프 라플라시안

그래 는 기본 으로 무향(undirected)이고 가  행

렬   칭 즉, 이라고 가정한다. 그래

 라 라시안 행렬 은   로 정의되는데, 여기서 

는 각 원소가  


인 각행렬이다. 은 

positive semidefinite이고 그 고유값은 항상 음이 아닌 

값을 갖는다. 한, 그래 가 완  연결일 때, 의 고유

값이 존재하고 이에 해당되는 고유 벡터는 

 ⋯ 이다. 일반 으로 행렬 을 다음과 같은 

두 가지 방법으로 정규화하기도 한다.

  
 




 



  
 




 



  
      

의 고유값과 고유벡터가 각각    즉,   이면 

의 고유값은 의 것과 동일한 이고 해당 고유벡

터는   즉, 
  이 성립한다. 한 
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 이면 의 고유값과 고유벡터는 각각  이

다. 이러한 특성을 이용하면 정규 는 비정규 라 라시

안 행렬을 이용하여 그래 를 다양하게 해석할 수 있는 

장 이 있다.

 

2. 컴뮤트 타임 임베딩

CTE는 데이터 ⋯∈ 가 주어질 때, 이들의 정
보손실을 최소한으로 이면서 보다 낮은 차원의  

⋯∈ 으로 변환시키기 하여, 스펙트럴 그래  

이론을 이용하여 한 맵을 구한다
[1, 3]
. 여기서 데이

터 ⋯는 
에 임베딩되어 있는 비선형 다양체 

의 이라고 가정한다. 그런데 이 다양체의 메트릭은 

부분 알지 못하기 때문에 각  간의 거리를 구하기 

어렵다. 하지만 인근 들 간의 거리는 유클리드 거리

로 근사화할 수 있으므로 인근 들의 연결 구조를 이

용하여 서로 멀리 떨어져 있는 들 간의 거리도 구할 

수 있다. 즉, 두  와 가 서로 유사하다면 각각 이

에 응되는 다양체 의  와 는 서로 근거리에 

놓여 있다고 볼 수 있다. 여기서 각  간의 유사도는 

히 정의되어 가 치 행렬 의 원소로 정량화되어 

있다고 가정한다. 

그래  상의 랜덤 워크에서 평균 히  타임(average 

hitting time) 는 노드 에서 출발하여 노드   

로 도달하는데 걸리는 평균 시간을 나타낸다. 두 노드 

와 간의 컴뮤트 타임 은 랜덤 워크가 에서 

로 이동한 다음 다시 로 되돌아오는데 소요되는 평

균시간으로 정의된다. 즉,    이

다. 그래 에서 최단 거리(측지거리)와는 달리, 두 노드 

간의 컴뮤트 타임은 두 노드를 연결하는 경로가 많을수

록 감소한다. 따라서, 동일한 클러스터에 속한 노드 간

의 컴뮤트 타임은 작은 값을 갖는 반면에, 서로 다른 클

러스터에 속한 노드 사이에는 매우 큰 컴뮤트 타임을 

갖는 특성이 있다.

컴뮤트 타임은 다음과 같이 주어지는 확산거리

(diffusion distance) [4]와 한 련이 있다. 


∥∙∙∥ 






 



여기서 는 의   번째 원소이고 와 는 


의   번째 고유값과 고유벡터 즉,   이다. 이는 

  를 만족시킨다. 확산거리가 주어지면, 

두 노드 와   간의 컴뮤트 타임 는 다음과 같이 

구할 수 있다
[8, 11]
. 
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(1)

여기서 는 의 고유벡터 의   번째 원소이

고   ,   이다. 한, 고유값 는 다음
과 같이 정렬되어 있다고 가정한다.

  ≤
 ≤⋯≤

   (2)

컴뮤트 타임은 데이터를 임베딩하는데 활용할 수 있

다.  식 (1)을 찰하면 는 
  상에서 두 

벡터 간의 거리로 해석될 수 있다. 다시 말해서 를 다

음과 같이 임베딩하면

  →








⋯

 




(3)

는 그래 의 두 노드 와 간의 유클리드 

거리로 간주될 수 있는데, 이를 컴뮤트 타임 거리라고 

부른다. 여기서, 의 고유벡터 의 인덱스를   부

터 시작하는 이유는 에 해당되는 고유값 가 의 

값을 갖기 때문이다. 그런데 임베딩 공간의 차원은 노

드 수에 따라 증가하므로 어느 정도의 오차를 허용하는 

범  내에서 차원을 로 이면 다음과 같이 CTE를 정

의할 수 있다[11].

  →








⋯

 




(4)

CTE는 다음과 같은 목 함수를 최소화하는 매핑을 

구하는 것이다
[3, 8]
. 









∥ ∥

 
 

임베딩 문제는 다음 식을 만족하는 해를 구하는 것으

로 귀결된다.

 arg 
 

 식에서   으로 치환하여 다시 정리하면 

(390)
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이므로 가 의 가장 작은 고유값에 응되는 고유벡

터일 때 
 의 최소값을 얻을 수 있다. 다시 말

해서   일 때 은 최소값을 갖는다. 여기서 

 ⋯ 으로 은 의   번째 고유값 에 

응하는 고유벡터이다. 이는  †

으

로 재 정의하여도 동일한 결과를 얻는다. 여기서 는 

의 고유값 을 각 원소로 하는 각행렬이고 

†

는 의 Moore-Penrose 역으로 다음과 같이 정의된다. 


†













 ≠

   

이 는 결국 식 (4)의 벡터 행렬 식과 일치하고, 의 

최소값은 를 갖는다.

Ⅲ. 패치 그래프 구성

본 논문에서는 형 신호에서 추출한 패치를 그래

의 노드로 이용하기 하여 다음과 같이 신호  에

서 추출한 벡터로 정의한다[11].

      ⋯ 
∈ 

여기서 인근 패치는 서로 최 한 겹치게 함으로써 이

들 간에 상 계를 크게 갖도록 한다. 이와 같이 추출

한 패치들을 모두 모은 패치세트    ⋯ 가   

차원 상의 비선형 다양체를 이산화한 것으로 가정할 

때, 다양체 의 두 이 서로 근방에 치하면 이 들 

간의 측지 거리는 유클리드 거리로 근사화시킬 수 있

다. 하지만 두 이 서로 멀리 떨어져 있으면, 다양체의 

곡률로 인하여 측지거리와 유클리드 거리 사이에는 큰 

오차가 발생하여 측지 거리를 측정하는 것이 사실상 불

가능하다. 본 논문에서는 이러한 특성을 반 하여 

k-NN(k-nearest neighbor)방식 
[2]
을 택한다. 이 방식은 

가 에 가장 가까운   개의 인근 패치에 속하거나 

가 에 가장 가까운 개의 인근 패치에 속하면 와 

를 연결시킨다. 이 때, 패치 그래 에서 패치 와   

간의 가 치 는 다음과 같이 구한다[11].




















  

 

여기서  ∥∥∥ ∥∥
 ∥이다.

 는 그 크기로 정규화된 두 패치 와   간

의 거리를 나타내고, 는 ∙에 따른 의 크기

를 제어한다. 패치를 그 크기로 정규화하면 ∈ 를 
 으로 매핑함으로써 형 신호의 진폭 변화에 향

을 받지 않도록 함과 동시에 차원을   만큼 이는 효

과를 얻을 수 있다. 여기서  는   차원 공

(sphere)을 나타낸다. 한   가 ∙의 값보다 크면 

≈이지만, 그 지 않으면 속히   으로 감소

하게 되므로 결국 는 패치 그래 의 확산속도를 제어

하는 효과가 있다. 반면에 가 매우 작으면 ∙  가 

작은 값을 갖더라도 ≈이므로 잡음에 매우 민

감한 향을 받는다. 따라서 본 논문에서는 를 충분히 

큰 값으로 지정한다. 

Ⅳ. 실험 및 토론

본 논문에서는 형 신호에서 패치를 추출하고 이들

로부터 패치그래 를 구성하여 실험한다. 모든 패치의 

차원은   차로 고정한다. 본 논문에서는 시각화가 가

능하도록 임베딩 차원  으로 고정하여 임베딩한다.

1. 노드 수에 따른 컴뮤트 타임 임베딩 특성

우선, 패치의 개수가 임베딩에 어떠한 향을 주는지 

알아보기 하여 chirp 신호를 선정하여 형 길이를 

, , , ,   등으로 발췌하여 각 신호에

서 패치를 , , , ,   개씩 구한 다음 

식 (4)의 방식으로 CTE를 수행하여 그 결과를 그림 1

에 제시하 다. 

이 그림에서는 각 패치에서 그 이던트 벡터의 크기

를 각각 구하고 이를 오름 차순으로 정렬하여 간 값

보다 작으면 란 으로, 크면 빨간 으로 나타낸다. 

즉, 란 은 부드러운 주  역의 패치에 해당되

는 반면, 빨간 은 고주  역을 나타낸다. 이 그림에

서 알 수 있듯이 패치의 개수가 충분히 많지 않아 패치

들 간의 거리가 랜덤하게 분포하면 이에 비례하여 임베

딩 공간에서 매핑되는 들 한 흐트러지는 상이 발

생한다. 하지만 패치의 수가 증가하여 패치들 간의 거

(391)



152 컴뮤트 타임 기반의 다양체 임베딩을 이용한 파형 신호 인식에 관한 연구 한희일

(a)                         (d)

(b)                         (e) 

(c)                         (f)     

그림 1. chirp 신호의 패치 수에 따른 컴뮤트 타임 임베

딩의 변화. (a) chirp 신호 (b) 676 개, (c) 776 

개, (d) 876 개, (e) 976 개, (f) 1,376 개

Fig. 1. Evolution of a commute time embedding as the 

number of patches extracted from a chirp signal 

increases. (a) a chirp signal, The number of 

patches are (b) 676, (c) 776, (d) 876, (e) 976, (f) 

1,376.

리 분포가 조 해짐에 따라 임베딩 공간에서는 부드러

운 곡선으로 나타나게 된다. 이는 형 신호를 패치화

함으로써 삼차원 공간 상의 곡선 즉, 그 신호에 고유한 

기하 구조로 표  가능함을 보여 다.  

Luxburg[13]의 연구 결과에 의하면 그래 의 노드 수

가 증가함에 따라 컴뮤트 타임 는 

 으로 수렴한다. 즉, 는 노드 와 

노드 의 연결 특성만을 반 하고 그 외의 노드 간 연

결 구조에는 거의 향을 받지 않기 때문에 그래 의 

역  특성을 반 하지 못하는 문제 을 드러낸다. 그

래 에 따라 가변 일 수 있으나 노드 수가 

∼개 이상이면 이러한 상이 나타나기 시작

하는 것으로 알려져 있다. 이와 같은 문제를 피하기 

해 노드의 수를 정한 수 으로 정하여야 하는데, 본 

논문에서는 노드 수를 개 이하로 제한하 다.

2. 임베딩을 이용한 파형 신호 인식 실험

다양체 임베딩을 통하여 형 신호를 기하 구조로 변

환할 수 있음을 확인하 다. 그 기하 구조의 내재  특

성을 악하기 하여 바이올린과 룻 악기 음에서 

  개 샘  길이의 형 세그멘트를 여러 개 추출하

여 이들에 한 임베딩의 변화 과정을 그림 2와 그림 3

에 각각 제시하 다. 이 임베딩 결과는 악기 음의 스펙

트럼 변화에도 불구하고 그 신호 고유의 기하 구조는 

일정한 패턴을 갖고 있음을 보여 다. 기본 으로 다

양체 임베딩은 비선형 공간에 놓여 있는 고차원 데이터

를 차원 공간으로의 효율 인 맵을 가능하게 하지만 

그래  구성에 이용된 데이터에 한 정보만 알 수 있

고 그 지 않은 데이터(out-of-sample data)에 해서

는 정보를 얻기 어렵다. 따라서 데이터 클러스터링에는 

히 용 가능하지만, 훈련 과정을 통해 얻은 정보

를 기 로 유추 기능이 요구되는 인식 등에는 응용하기 

어려운 제약이 따른다. 

한, 그림 2와 그림 3의 각 임베딩은 악기 음 별로 

유사한 고유 구조를 갖고 있으나 이들 간의 유사도를 

그림 2. 바이올린 악기 음의 스펙트럼 변화에 따른 컴

뮤트 타임 임베딩의 변화

좌열: 형 신호, 우열: 컴뮤트 타임 임베딩

Fig. 2. The variation of commute time embedding as 

the spectrum of violin sounds changes. Left: 

Violin instrumental sounds, Right: Commute time 

embedding. 
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그림 3. 룻 악기 음의 스펙트럼 변화에 따른 컴뮤트 

타임 임베딩의 변화

좌열: 형 신호, 우열: 컴뮤트 타임 임베딩

Fig. 3. The variation of commute time embedding as 

the spectrum of flute sounds changes. Left: 

Violin instrumental sounds, Right: Commute time 

embedding. 

측정하거나 분류하는 것은 매우 어려운 일이다. 이를 

해결하기 하여 본 논문에서는 CTG(commute time 

guided) 변환[5]을 이용하여 다양체 임베딩이 인식 분야

에도 용 가능함을 보인다. 우선, 패치 노드 

∥∥
 ∈  를  다른 임베딩 공간의  

∈   으로 매핑하기 하여 사  행렬(unitary 

projection matrix)  ×를 정의한다. 즉,  


이다. 이 때 최 의 는 


    
arg 



∥   ∥

으로 주어지는데, 이는 다음 식(generalized eigen 

decomposition)을 만족하는 고유벡터에 해당된다[5]. 

    

여기서,   ⋯  ,  ⋯  , 

     ,  






으

로 정의되고, 는 고유값을 원소로 하는 각 행렬이며 


의  첨자는 각 악기 별 훈련 데이터의 인덱스를, 아래

첨자는 각 훈련 데이터에서 추출한 패치 인덱스를 각각 

나타낸다.

본 논문에서는 다양체 임베딩이 인식에 응용될 수 있

는지를 확인하기 하여 바이올린, 첼로, 룻, 호른, 트

롬본, 벨 등 여섯 개의 악기 음을 인식하는 실험을 한다. 

각 악기 음 별로   개의 훈련 데이터가 정해지면 

는 ×  행렬이고 는   개의 고유값 에서 

  개의 최소 고유값만 장하며 ×  행렬인 는 그 

고유값에 응되는 고유벡터를 나타낸다.   번째 악기 

음에서 추출한 를 임베딩 공간에 매핑( 
 

  ) 

하여 이를   번째 악기 음의 템 리트로 이용한다. 이

와 같은 훈련 과정이 완료된 후에는 다음 과정을 통하

여 입력된 형 신호를 인식한다. 우선, 입력 형 신호

에서 정규화된 패치 세트  ⋯를 추출하고, 

이를 각 악기 음 별 사  행렬   으로 사 시킨다. 즉, 

각 에 하여 
 

를 구하고, 다음 식을 이용하

여 템 리트   ⋯ 와의 오차를 계산한 후, 최

소 오차에 해당되는 인덱스 를 찾아서 악기 음을 별

한다.


arg



   

여기서,  
 ⋯
min ∥ ∥  이다. 본 논문에서

는 구 의 편의를 하여 각 악기 별 훈련 데이터의 수 

  로 정하고 시험 데이터를 각각   개씩 할당하여 인

식 실험을 하 을 때의 실험 결과를 <표 1>에 제시한다. 

입력

바이올

린
첼로 룻 호른 트롬본 벨

바이올

린
0.78 0.22

첼로 0.33 0.56 0.11

룻 0.89 0.11

호른 0.11 0.78 0.11

트롬본 0.22 0.78

벨 0.11 0.11 0.78

표 1. 제안 알고리즘의 악기 음 인식률

Table 1. The classification rate of the proposed method.
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그림 4는 훈련 바이올린 악기음에서 구한 사  행렬 

를 시험 바이올린 악기 음과 다른 악기 음에 용

하 을 때의 매핑 결과를 각각 보여 주고 있다. 이 실험 

결과를 살펴 보면 를 구하는데 사용되지 않은 바

이올린 악기 음에 용하여도 매핑 결과는 템 리트와 

매우 유사한 반면, 룻이나 호른 등, 다른 악기 음에 

용하면 충분히 구별 가능할 정도로 다른 매핑 결과를 

보여 주고 있음을 알 수 있다. 

한, 바이올린 음과 첼로 음에서 오율이 비교  높

게 나타나고 있는데, 이는 그림 5에 제시한 바와 같이, 

이 두 악기 음의 기하구조가 매우 유사하기 때문임을 

알 수 있다. 즉, CTE는 각 신호를 고유의 기하 구조로 

변환시키는 바, 의 진동에 의해 발생되는 바이올린과 

(a)                      (d)

(b)                       (e)

(c)                       (f)

그림 4. 바이올린 악기 음의 사  행렬 를 여러 

시험 악기 음에 용한 결과

(a) 바이올린 템 리트  (b) 바이올린 악기 음 1  

(c) 바이올린 악기 음  2  (d) 첼로 악기 음  

(e) 룻 악기 음  (f)  호른 악기 음

Fig. 4. The projection matrix   corresponding to a 

violin applies to several test waveforms like.

(a) a violin template  (b) a violin sound 1  

(c) a violin sound 2 (d) a cello sound  

(e) a flute sound  (f) a horn sound.

(a)                        (b)

그림 5. 첼로 악기 음과 정  신호의 컴뮤트 타임 임

베딩 결과 (a) 첼로 악기 음, (b) 정

Fig. 5. The commute time embedding of (a) a cello  

instrumental sound, (b) a sinusoidal waveform.

첼로 음은 기본 속성이 정 임을 의미한다. 

본 논문의 목 은 악기 음 분류의 인식률 제고보다는 

클러스터링에 주로 용되던 다양체 학습 기법을 인식 

분야에도 응용할 수 있음을 보이는데 있다는 에서 본 

실험 결과는 그 가능성을 충분히 보여 주고 있다고 

단된다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 형 신호에서 패치를 추출하고 이를 

그래 로 구성한 다음, 이로부터 그래  라 라시안의 

고유벡터를 구하여 각 패치 간의 컴뮤트 타임에 기반한  

다양체 임베딩을 구 하고 이의 특성을 분석하 다. 패

치의 수를 충분히 확보하면 CTE는 형 신호를 이에 

고유한 기하구조로 변환, 생성함을 실험 으로 보여 주

었다. 이 실험 결과를 여러 악기 음에 용시켜 본 바, 

악기 음의 스펙트럼 변화에도 불구하고 임베딩 결과는 

그 신호에 고유한 기하 구조를 보존하고 있음을 확인하

다. 하지만, 이들 간의 유사도를 측정하거나 분류하는 

것은 매우 어려운 일이다. 이를 해결하기 하여 본 논

문에서는 CTG 변환을 이용하여 다양체 임베딩이 인식 

분야에도 용 가능함을 실험 으로 확인하 다. 인식

률 면에서는 타 알고리즘에 비해 성능이 우수하지는 않

지만 다양체 임베딩을 통하여 기하학 으로 인식 분야

에 활용될 수 있는 가능성을 모색하 다는 에서 의미

가 있다고 단된다. 향 후에는 다양체 임베딩에서 그

래  구성에 참여하지 않은 데이터에 한 정보 추출 

방법을 연구함과 동시에 임베딩 결과를 상 기하 으

로 분류하기 한 연구를 시행할 계획이다. 
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