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요  약

선형판별분석(LDA) 기법은 특징벡터의 차원을 줄이거나 클래스 식별에 이용되는 통계적 분석 방법이다. 그러나 

선형 분리가 불가능한 데이터 집합의 경우에는 비선형 함수를 이용하여 특징벡터를 고차원의 공간으로 사상

(mapping) 시켜줌으로써 선형 분리가 가능하도록 만들 수 있는데, 이러한 기법을 일반화된 판별분석(GDA) 또는 커

널판별분석(KDA) 기법이라고 한다. 본 연구에서는 인터넷에 공개되어 있는 능동소나 표적신호에 LDA 및 GDA 기
법을 이용하여 표적식별 실험을 수행하고, 그 결과를 비교/분석하였다. 실험 결과 104개의 테스트 데이터에 대해 

LDA 기법으로는 73.08% 인식률을 얻었으나 GDA 기법으로는 95.19%로 기존의 MLP 또는 커널 기반 SVM에 비해 

나은 성능을 보였다. 

ABSTRACT

Linear discriminant analysis is a statistical analysis method that is generally used for dimensionality reduction of the 
feature vectors or for class classification. However, in the case of a data set that cannot be linearly separated, it is 
possible to make a linear separation by mapping a feature vector into a higher dimensional space using a nonlinear 
function. This method is called generalized discriminant analysis or kernel discriminant analysis. In this paper, we 
carried out target classification experiments with active sonar target signals available on the Internet using both liner 
discriminant and generalized discriminant analysis methods. Experimental results are analyzed and compared with 
discussions. For 104 test data, LDA method has shown correct recognition rate of 73.08%, however, GDA method 
achieved 95.19% that is also better than the conventional MLP or kernel-based SVM.   
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Ⅰ. 서  론

수중 표적을 탐지하고 식별하는 문제는 군사적 또는 

비군사적 관점에서 중요한 연구주제로 이에 관련된 많

은 연구가 꾸준히 진행되고 있다[1-4]. 그러나 실제 수

중환경에서의 소나 표적신호 수집에는 시간과 비용 측

면에서 많은 어려움이 있으므로 표적모델을 이용한 합

성신호를 이용하거나 수조, 호수 등과 같은 제한적인 

환경에서 획득한 데이터가 주로 사용된다. Gorman 과 

Sejnowski[1]는 해수면 바닥에 놓인 2 종류의 표적에 대

해 수집한 능동소나의 반향신호를 이용하여 수중에서

의 표적 식별을 위한 실험을 수행하였었는데, 그때 사

용한 표적신호의 특징벡터 데이터가 기계학습 분야의 

연구자를 위한 인터넷 사이트 UCI machine learning 

repository[5]의 데이터베이스에 포함되어 있다. 본 연

구에서는 UCI 소나 데이터를 이용하여 표적 식별 실험

을 수행한다.

선형판별분석(LDA: Linear Discriminant Analysis)

는 2개 이상의 클래스를 구분하는데 사용가능한 식별 

기법으로서, 클래스 내의 특징벡터들의 분산을 최소

화하고 클래스 사이의 분산을 최대화하는 축으로 특

징벡터를 사영(projection)시켜 식별을 용이하게 하는 

방법이다. 그러나 LDA는 각각의 클래스를 단일 가우

시안 분포로 모델링하기 때문에 일반적으로 선형으

로 분리가 불가능한 문제에 대해서는 좋은 인식 성능

을 기대하기가 어렵다. 이러한 LDA의 단점을 보완하

기 위하여 커널 함수를 사용하여 입력 특징벡터를 고

차원의 공간으로 사상 시켜줌으로써 선형 분리가 가

능하도록 만들 수 있는데, 이를 일반화된 판별분석

(GDA:  Generalized Discriminant Analysis) 또는 커널

판별분석(KDA: Kernel Discriminant Analysis)  기법

이라고 한다[6,7].

본 논문에서는 2개 클래스에 대한 특징벡터들로 구

성된 UCI 소나 표적 데이터에 대해 LDA 및 GDA 기법

을 이용하여 식별 실험을 수행하고, 그 결과를 비교/분

석하였다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서

는 LDA 기법의 기본 개념 및 주요 수식에 대해 설명하

고, 이를 확장하여 GDA 기법에 대해 간략하게 기술한

다. 3장에서는 UCI 표적 데이터에 대한 설명과 함께 식

별 실험 및 그 결과를 제시하고 분석하며, 끝으로 4장에

서 결론을 맺는다. 

Ⅱ. LDA 및 GDA를 이용한 식별

2.1. LDA 및 GDA를 이용한 식별

식별하고자 하는 클래스가 2개 인 이진분류 문제에

서,  차원을 갖는 특징벡터를 x라고 하면, 각 클래스의 

평균 벡터는 식 (1)과 같이 계산 된다.

m   
 x∈

x                            (1)

여기서 는 클래스의 번호이고 는 각 클래스의 표

본 개수이며 는 각 클래스의 집합을 의미한다. 

클래스 내의 분산(within-class-scatter) SW와 클래스 

사이의 분산(between-class-scatter) SB는 식 (2), (3)으

로 정의되며,  T는 전치행렬을 의미한다.

S  x∈xm  xm  
T             (2-a)

SW S S                           (2-b)

SB  m mm mT                  (3)

원래의 데이터 x가 클래스 내의 분산을 최소화하고 

클래스 사이의 분산을 최대화하는 선형판별 축으로 사

영된 데이터 y는 식 (4)와 같이 표현할 수 있으며, 이때 

w는 변환 행렬로 wT는 w의 전치행렬이다.

y  wTx                                     (4)

LDA에서 변환 행렬 w를 구하는 방법은 다음과 같

다. 식 (4)를 이용하여 사영된 공간에서의 클래스 내의 

분산과 클래스 사이의 분산은 식 (5), (6)과 같이 나타낼 

수 있으며, 이때 w를 구하기 위한 목적함수   는 식 (7)

과 같이 표현된다[7]. 여기서 “∼” 표시는 사영된 공간

에서의 값을 의미한다. 

S y∈y
m ym T                (5-a)

SWSS                             (5-b)

SB mmmmT             (6)
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w SW
SB
wTSWw
wTSBw

                     (7)

식 (7)에서 목적함수 를 최대화 하는 최적의 변환 

행렬 w는 고유치 해석(eigenvalue analysis)을 통해 식 

(8)로 얻어진다.

wSW m  m                       (8)

앞에서 설명한 LDA 과정을 요약하여 클래스를 식별

하는 과정을 정리하면 다음과 같다.

① 주어진  차원의 데이터 집합에서 각 클래스의 평균

벡터를 구한다.

② 클래스 사이의 분산 행렬(SB )과 클래스 내의 분산행

렬(SW)을 구한다. 

③ 고유치 해석을 통해 SW SB의 고유치 및 고유벡터

를 구한다.

④ 고유치가 큰 값을 갖는 순서로 나열하여, 고유치가 

큰 순서로 k개의  차원 고유벡터를 얻는다. 2진 분   

류의 경우에는 k=1이 된다.

⑤ y  wTx에 의해 판별축으로 사영된 새로운 데이터

에 대해 적절한 문턱치를 설정해 클래스를 분류한다.

2.2. 일반화된 판별분석(GDA)

앞에서 설명한 LDA는 선형적으로 데이터 분리가 어

려운 식별 문제에서는 높은 인식 성능을 기대하기 어렵

다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 입력 특징벡터를 비

선형 변환 함수 를 이용하여 보다 고차원의 공간으로 

사상시키면 새로운 특징벡터 공간 에서는 LDA 방식

으로 선형 분리가 가능해지는데, 이러한 방식을 GDA 

또는 커널판별분석 기법이라고 한다. 

비선형 함수를 이용하여 사상된 새로운 특징벡터

의 공간 에서, 식 (1)-(3) 및 (7)은 식 (9)-(12)로 쓸 수 

있다.

m   
 x∈

x                           (9)

S  x∈xm 
xm T            (10-a)

SW S S                           ( 10-b)

SB  m mm mT                  (11)

w wTSW w
wTSBw

 w∈                    (12)

GDA 기법에서는 효율적인 계산을 위해 입력 특징벡

터를 직접 x로 사상시키지 않고 새로운 특징벡터 

공간 에서의 내적 계산을 식 (13)과 같이 비선형 커널

함수(kernel function)를 이용하여 구한다. 표 1에 일반

적으로 많이 사용되는 커널 함수를 나타내었다. 

xy  x⋅y                         (13)

새로운 특징벡터 공간에서 w는 식 (14)와 같이 표현

할 수 있으며, 이를 이용하여 식 (15)-(18)을 얻을 수 있

다[7]. 여기서 은 각 클래스의 표본 개수를 더한 전체 

표본 개수, 즉,  및 를 합한 값이다.

w




 x                               (14)

wTm  
 




x∈
 x x   T M           (15)

M   
 x∈

x  x    ≦ ≦             (16)

M M M M MT                   (17)

wTSW wTM                           (18)

Table. 1 Typical kernel functions 

Type Kernel Function

Polynomial xx  xxj
Gaussian(radial-ba

sis function)
xx  exp

 ∥xx∥
Sigmoid xx tanhxx 

비슷한 방법으로, 사상된 공간에서 클래스 사이의 분

산은 식 (19)-(20)으로 표현된다[7]. 

wTSBwTN                              (19)
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N K I K                          (20-a)

NN N                             (20-b)

여기서 K는  x  행렬로서, 는 클래스 번호를 의미

하며, K의 (n행, m열) 성분은 식 (21)과 같다. 

Knmxnxm   ≦ n≦≦m≦              (21)

따라서 식 (12)는 식 (22)로 표현되며, LDA의 식 (8)

과 같이 고유치 해석을 통해 식 (23)을 얻을 수 있으며, 

최종적으로 입력 데이터 x에 대해 판별축으로 사영된 

공간에서의 값은 식 (24)로 얻어진다.

 
TN
TM

 ∈                    (22)

 N M M                        (23)

yx




 x x                        (24)

Ⅲ. 실험 및 검토

실험에 사용된 UCI 데이터는 해저 모래바닥에 위치

한 대략 1.5m 크기의 금속 실린더(cylinder)와 실린더 

형태의 바위에 맞고 반사된 LFM(Linear Frequency 

Modulated) 반향신호의 단구간푸리에변환(STFT: Short 

Time Fourier Transform)에서 그림 1과 같이 시간-주파

수 평면에서 창함수(window function)를 적용하여 구한 

파워스펙트럼 값을 0과 1사이 값으로 정규화 하여 얻은 

60차의 특징벡터로 구성된다[2]. 전체 데이터는 표적의 

다양한 방향에서 수집된 금속 실린더의 반향신호 111

개와 실린더 형태의 바위에 의한 반향신호 97개로, 총 

208개의 반향신호에 대한 특징벡터들로 구성되어 있는

데, 식별 실험의 훈련과 테스트에 사용될 수 있도록 각 

각 104개의 훈련 데이터와 테스트 데이터가 나누어져 

있다. 훈련 데이터는 금속 실린더의 반향신호에서 얻은 

49개의 특징벡터와 실린더 형태의 바위에서 얻은 55개

의 특징벡터로 구성되어 있고, 테스트 데이터는 금속 

실린더에서 얻은 62개의 특징벡터와 바위에서 얻은 42

개의 특징벡터로 구성되어있다. 소나 표적신호 식별 실

험에는 LDA 및 [8]에 주어진 GDA 프로그램을 분석하

여 사용하였는데,  값으로 0.5를 갖는 가우시안 커널 

함수를 사용하였다. 

Table. 2 Experimental results using LDA (training data) 

Class Metal Rock

Metal 42/49(85.71%) 6/55(10.91%)

Rock 7/49(14.29%) 49/55(89.09%)

Table. 3 Experimental results using LDA (test data) 

Class Metal Rock

Metal 46/62(74.19%) 12/42(28.57%)

Rock 16/62(25.81%) 30/42(71.43%)

표 2와 3은 각각 훈련 데이터와 테스트 데이터에 대

해 LDA 기법을 이용한 식별실험 결과이다. 표 2에서 보

면, 훈련 데이터를 이용한 식별 결과에서도 12.5%의 오

인식률을 보이는데 이를 통해 주어진 UCI 소나 데이터

는 선형적으로 분리가 어려움을 알 수 있다. 표 3의 테

스트 데이터에 대한 식별 결과는 26.92%의 오인식률, 

즉, 73.08%의 인식률을 보이는데, 이것은 MLP 또는 커

널함수를 사용한 SVM과 같은 패턴인식 기법을 이용했

을 경우의 88.37%, 91.34% 인식률에 비해 성능이 많이 

떨어짐을 볼 수 있다[5].

그림 2(a)는 훈련 데이터의 특징벡터 104개에 GDA 

기법을 적용하여 얻은 변환 행렬을 이용하여 판별축에 

사영된 값을 보인 것인데, 특징벡터 번호 1∼49는 금속

Fig. 1 Feature vector extraction of UCI sonar data [1] 
(a) Spectrogram of the sonar return 
(b) 60-dimension average power spectrum 
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실린더의 반향신호이며, 55∼104는 실린더 형태의 바

위 반향신호로 두 클래스가 확연히 구분됨을 볼 수 있

다. 그림 2(b)는 훈련 데이터에서 구한 변환 행렬을 테

스트 데이터에 적용하여 판별축에 사영된 값을 보인 것

으로 특징벡터 번호 1∼62는 금속실린더, 63∼104는 

바위에 의한 반향신호로 두 클래스가 잘 분리됨을 볼 

수 있다. 

표 4와 5는 GDA 기법을 적용한 경우의 식별 실험 

결과이다. 표 4는 훈련 데이터에 GDA 기법을 적용한 

경우로 그림 2(a)에서 볼 수 있듯이 100%의 인식률이 

얻어졌음을 볼 수 있는데, 이것은 GDA의 경우 적절한 

커널 함수를 사용하여 새로운 특징벡터 공간에서는 비

선형 분리가 가능해졌으며, 또한 실험에 사용된 데이

터의 클래스가 2개로 별로 크지 않기 때문이라고 생각

한다. 표 5는 테스트 데이터에 GDA 기법을 적용한 경

우로 95.19%의 인식률을 얻었는데, MLP 또는 커널함

수를 사용한 SVM의 결과보다 높은 인식률을 얻을 수 

있었다. 

Table. 4 Experimental results using GDA (training data) 

Class Metal Rock

Metal 49/49(100%) 0/55(0%)

Rock 0/49(0%) 55/55(100%)

Table. 5 Experimental results using GDA (test data) 

Class Metal Rock

Metal 58/62(93.55%) 1/42(2.38%)

Rock 4/62(6.45%) 41/42(97.62%)

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 UCI의 소나 데이터에 대해 LDA 및 

GDA 기법을 이용하여 표적 식별 실험을 수행하였다. 

LDA 기법은 클래스 사이의 거리가 최대화 되도록 훈련 

데이터에 대해서 식별 성능을 최대화하는데, 데이터의 

특성이 선형적으로 분리가 어려울 경우에는 좋은 성능

을 얻기 어렵다. 

따라서 LDA 기법에 커널 함수를 적용한 GDA를 이

용하여 UCI 소나 데이터의 인식 실험을 수행하고 그 결

과를 제시하였다. 실험결과 적절한 커널 함수를 적용한 

GDA 기법에서는 MLP 또는 SVM과 같은 패턴인식 기

법과 비교하여 그에 상응하거나 높은 인식 성능을 얻을 

수 있음을 보였다.
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