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Abstract

Pattern classification system is often an important component of intelligent systems. In this paper, 

we present a pattern classification system consisted of the feature selection module, knowledge base 

construction module and decision module. We introduce a feature impact evaluation selection method 

based on fuzzy cluster analysis considering computational approach and generalization capability of 

given data characteristics. A fuzzy neural network, OFUN-NET based on unsupervised learning data 

mining technique produces knowledge base for representative clusters. 240 blemish pattern images 

are prepared and applied to the proposed system. Experimental results show the feasibility of the 

proposed classification system as an automating defect inspection tool.

▸Keyword: feature selection, cluster validity measurement, feature impact evaluation, unsupervised

learning, pattern classification

I. Introduction

최근 컴퓨터 시스템은 우리 생활과 산업에 컴퓨터보조 진단

시스템이나 자동화시스템 등 지능형 시스템의 형태로 널리 활

용되고 있다. 이러한 지능형 시스템에 공통적으로 포함되는 핵

심기능은 주어진 응용분야의 데이터를 인식하고 판별하기 위하

여 패턴들을 특정한 목적을 가지고 분류하는 패턴분류 작업이

다. 패턴분류시스템은 일반적으로 주어진 응용분야의 데이터를 

획득하는 전처리모듈, 특징선택모듈, 지식베이스구축모듈, 판단

모듈 등의 4가지 주된 과정으로 이루어져 있다. 전처리과정은 

원 데이터의 종류에 따라 처리과정이 다양하지만 보통 데이터

를 분할하여 문제해결의 열쇠를 쥐고 있는 속성(특징)을 기계적

으로 추출해 내는 과정으로 주어진 응용분야에 따라 여러 방법

을 사용하고 있다. 이렇게 추출한 데이터를 가지고 패턴분류가 

보다 효율적으로 이루어지도록, 패턴공간의 차원을 적절하게 

감소시키는 역할을 하는 특징선택은 문제영역에서 관찰된 다차

원 속성데이터 중에서 의사결정에 핵심적인 역할을 수행하는 

속성데이터를 선택하는 작업이다[1,2]. 실제적으로 관찰가능한 

모든 특징을 고려하면 분류과정이 복잡하거나 문제와 관련이 

적은 특징의 개입으로 좋지 않은 결과를 나타내고 있다. 이와 

같이 적합한 특징을 선택하여 실제 시스템에 적용하기 위하여 

효과적인 응용데이터 집합을 구성하는 과정은 시스템의 성능향

상에 중요한 구성요소로서 통계와 정보이론을 바탕으로 연구되

어왔다. 또한 이와 같은 연구는 빅데이터 처리가 가능해지고 데

이터 사이의 복잡도가 증가하면서 신경망, 퍼지이론 등을 이용

한 방법이 적용되기도 하였다[3,4]. 그러므로 시스템의 목적이

나, 응용 영역에 따라 다른 데이터의 특성을 반영하고 계속 생

성되는 새로운 데이터에 대한 적응력을 향상시키는 연구가 필

요하게 되었다. 이를 위하여 본 논문에서는 데이터가 가지는 특

성을 바탕으로 새로운 데이터를 학습하고 일반화하는 개념을 

활용하여 문제 영역에 따른 성능의 편차를 줄이기 위한 방법을 

고안하였다. 이렇게 선택된 특징을 가지고 이미 알려진 해당분

야의 데이터를 가지고 지식베이스를 구축한 후 판단모듈에서는 

패턴 찾기 등의 분류를 기반으로 응용에 필요한 의사결정을 하

게 된다. 이와 같은 과정에서 필요한 선택과 판단을 위하여 일

반적으로 사용하는 방법은 이미 알려진 데이터를 학습데이터로 

활용하여 적용하는 것이다. 이를 위하여 신경망, 유전자 알고리

즘 등의 방법론을 이용한 매핑과 최적화 과정이 필요하며 이는 

지능형시스템의 가장 중요한 구성요소인 것으로 알려져 있다. 

최근 각광받고 있는 데이터마이닝의 연구도 이 매핑방법을 기

∙First Author: Hyun-Sook Rhee, Corresponding Author: Hyun-Sook Rhee

*Hyun-Sook Rhee (hsrhee@dongyang.ac.kr), Dept. of Software Engineering, Dongyang Mirae University

∙Received: 2018. 09. 12, Revised: 2018. 10. 30, Accepted: 2018. 11. 07.

∙This work was supported by Dongyang Mirae University Research Grant.



26   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

준으로 최적화 하는 방향으로 학습방법을 정립하는 것이 핵심

기술이다. 신경망을 이용한 클러스터링 방법론은 비교사 학습

(Unsupervised Learning) 방법으로 유사한 데이터끼리 그룹을 

나누어 각 그룹의 대표 데이터를 추출하여 다른 데이터를 처리

하는 방법이다. 물론 새로운 데이터가 생기면 대표 데이터도 이

동하면서 최적화된 방향으로 학습하는 방법론이 연구되고 있다

[5]. 클러스터링 방법론은 최근 대두되는 빅 데이터 처리에 적

합한 방법이지만 기존의 연구는 대부분 주어진 데이터 사이의 

분류 경계가 명확하다는 가정에서 각 데이터를 하나의 클래스

에 소속시키는 방법으로 진행되었다. 그러므로 경계가 불명확

한 실세계의 모호한 데이터를 반영하기 위하여 지지벡터기반의 

퍼지신경망 모델과 진단을 위하여 필요한 퍼지클러스터링 지능

형 에이전트 모델이 연구되어왔다[4,5]. 

본 연구에서는 [6]의 유방 x선 영상진단시스템을 위한 특징선택

방법에 대한 후속 연구로서 이를 확장하여 일반적인 패턴분류시스

템의 모델을 제안한다. 제안된 모델은 준비된 데이터의 정량적인 

퍼지 데이터 분석을 기본으로 문제 영역에 따른 성능의 편차를 

줄이는 특징영향평가(Feature Impact Evaluation) 방법으로 특징

을 선택한다. 그 다음 과정으로 비교사학습기반 데이터 마이닝 

기법을 바탕으로 하는 OFUN-NET을 활용하여 지식베이스를 구축

하고, 마지막으로 그 결과를 판단모듈에 적용하는 패턴분류시스템

을 제안한다. 또한 제안된 모델을 자동 흠패턴 검사 시스템에 활용하

기 위하여 [7]의 연구에서 준비한 240개의 흠패턴 영상에 대한 

11개의 특징을 추출하여 적용하고자한다. 이렇게 추출된 특징의 

영향 평가를 통하여 여러 조합의 선택된 특징 데이터 집합을 가지고 

분류정확도를 측정하여 본 시스템의 자동화 도구로서의 가능성과 

제안된 방법의 타당성을 보이고자한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 관련연구로서 그동안 

연구되어 온 특징평가방법들과 패턴분류방법을 요약하고, III장에

서는 본 논문에서 제안하는 특징 영향평가 기반 패턴 분류시스템의 

구성도를 보여주며 주요 모듈을 설명한다. IV장에서는 준비된 흠 

패턴 영상을 제안된 시스템에 적용하여 흠패턴 검사시스템에 적용

할 수 있는 타당성을 보이고자한다. V장에서는 본 논문의 결론으로

서 연구내용을 요약하고 향후 연구방향을 제시한다.

II. Related Works

본 장에서는 본 연구와의 관련연구로서 그동안 연구되어 온 

기존의 특징평가방법들과 패턴분류방법을 요약하고 고찰함으로서 

연구배경을 서술하고자한다.

1. Feature Evaluation Methods

특징선택은 전체적인 분류시스템의 성능에 중요한 의미를 지니

는 부분으로 각 클래스의 특징들을 완벽하게 추출해 내는 경우, 

분류과정은 매우 단순해지며 시스템의 성능에도 가장 중요한 요소

이다. 그러므로 추출된 특징들의 연관성이나 클래스와 특징간의 

연관성을 평가하므로 분류에 오류를 적게 하고 기여도가 많은 특징

을 선택하게 된다. 이와 같은 특징선택과정에는 이미 추출된 특징과 

준비된 학습데이터를 가지고 효율적인 분류가 이루어지도록 확률

적인 분석, 기계학습, 퍼지이론, 신경망 등의 방법론을 적용하여 

클래스간의 각 특징에 대한 의존도, 클래스의 패턴들이 각 특징에 

대하여 가지는 분포의 무질서를 측정하여 특징공간의 차원을 줄이

는 과정이 포함된다. 기존의 특징평가는 특징공간에서 클래스들의 

분포가 밀집해 있는 정도를 측정한 각 특징이나 특징사이의 관계에 

대한 통계적인 분석, 엔트로피, 거리 등을 이용하여 적용하였다. 

이와 같은 연구는 빅 데이터 처리가 가능해지고 널리 활용되면서 

데이터 처리의 복잡도가 증가하면서 신경망, 퍼지이론 등을 적용하

기도 하였다. 그러므로 시스템의 목적이나, 응용 영역에 따라 다른 

데이터의 특성을 반영하고 계속 생성되는 새로운 데이터에 대한 

적응력을 향상시키는 연구가 필요하게 되었다. 구체적으로 이러한 

특징선택을 위한 방법으로 [8]에서는 각 클래스들이 가지는 특징공

간의 분포를 하나의 퍼지 집합으로 정의하고, 그 공간에서 얼마나 

무질서하게 퍼져있는가를 나타내는 불확실성 정도를 계산함으로써 

각 특징의 기여도를 평가하였다. 즉 무질서가 클수록 불확실성 

정도는 커지며 그 특징의 기여도는 작아지게 된다. 이 과정은 주어진 

패턴들을 학습시키면서 클래스별로 이루어지며 동시에 각 특징들

이 클래스 형성에 미치는 기여도를 자동적으로 계산한다. 또한 

[9]에서는 통계적인 분류방법에서의 특징평가 방법을 강조하면서 

클래스들 간의 정보의 중복(redundancy)이 없는 소수의 특징들을 

이용하는 것이 바람직한 것으로 연구되었다. 우선 가장 유용한 

특징을 선택하고, 이 특징들과 조합했을 때 오차가 적은 방향으로 

추가되는 특징을 선택하면서 특징들 간의 정보 중복을 최소화 하는 

전략을 취하였다. 이와 같이 기존의 방법에서는 불확실성의 정도나 

중복 여부 들을 평가할 때, 휴리스틱 방법이 적용되었기 때문에 

문제영역에 따라 성능의 편차가 큰 것으로 분석되었다. 본 논문에서

는 데이터가 가지는 특성을 적용하면서 새로운 데이터를 학습하고 

일반화하는 개념을 활용하여 문제 영역에 따른 성능의 편차를 줄이

기 위하여, 준비한 데이터의 정량적인 퍼지 특징 데이터 분석을 

기본으로 하는 특징영향평가 방법을 도입하고자한다. 이와 같은 

특징 영향평가를 위하여 클러스터 분석 결과가 주어진 데이터의 

구조를 반영하는 정도를 측정하는 기준이 필요하게 된다. 이러한 

연구분야는 “cluster validity problem" 이라고 정의하고 기존의 

클러스터 타당성 측정 함수를 고안하였다[10]. 이와 같은 클러스터 

타당성 측정 함수들은 클러스터 분석 방법에 의하여 형성된 결과가 

얼마나 의사결정에 유용하게 활용될 수 있는지를 체크하는 과정과 

특징을 서열화하기 위한 기준으로도 적용될 수 있다[6, 11].

2. Pattern Classification Methods

패턴 분류는 공장자동화나 로보틱스 분야에서 사용되는 지능형

시스템의 핵심기능으로 주어진 영상에 대한 특징을 찾아내고 그 

값을 미리 구축해 놓은 지식베이스의 값과 비교하여 해당 클래스로 

판별해 내는 방법이 주로 사용되고 있다. 자동화를 이루기 위해서는 
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주어지는 환경을 인식하고 판단해야하며 인식과 판단의 기본 기능

은 주어진 패턴을 영역별로 분류하는 일이다. 이러한 패턴분류 

작업은 정량적인 측정결과 추출한 특징을 가지고 각 데이터에 대한 

특징벡터를 만들어 낸 후 이를 알려진 각 영역으로 매핑 하여 처리하

는 것을 기본으로 한다. 이러한 매핑과정을 인간의 개입 없이 자동적

으로 처리하기 위해서 필요한 분류 방법은 준비된 입력패턴의 클래

스가 알려져 있는가의 여부에 따라 교사학습방법과 비교사학습 

방법으로 나누어지며, 학습과정에 휴리스틱 방법을 적용한 경우와 

결정함수를 설정하고 최적의 해를 찾아가는 방법 등이 많이 적용되

어왔다. 또 다른 측면에서 방법론적으로 공분산 빈도수와 같은 

통계적인 모델을 분류에 이용하기도 하였고, 주어진 패턴을 구조적

인 표현모델로 변환하여 발견된 기본규칙에 따라 분류하기도 하였

다. 각 클래스를 다변수 정규분포와 같은 함수로 정의하여 공분산, 

평균 등을 구하여 분류에 활용하는 매개변수 방법과 각 클래스를 

특징지을 수 있는 매개변수를 찾을 수 없는 경우 데이터 자체가 

가지는 다양한 속성을 활용하는 비매개변수 방법으로 나눌 수 있다. 

또한 퍼지이론이 특징평가나 판단과정 등의 분류시스템 구성에 

활용되기도 하였다[12].

패턴분류 시스템의 구체적인 사례로 [13]에서는 주어진 영상의 

부분적인 조직을 특징짓는 작은 기본 단위들을 정사각형 형태의 

화소로 정의하고 가운데 화소와 주변 화소와의 강도 비교로 기본 

단위를 표현하고 이 값의 분포함수인 텍스처 스펙트럼을 활용하여 

영상을 분류하였다. [14]에서는 일정한 배경위에 나타나는 복잡한 

형태의 흠들을 판별하기 위하여 베이지안 분류기와 밀집도를 이용

한 후 다음 단계에서는 흠의 면적을 이용하였다. 이 결과를 이용하여 

마지막 단계에서는 흠의 조직 특성을 적용하여 분류하였다. 또한 

[15]에서는 균일한 형태의 조직영상들에 대하여 서로 다른 해상도

에서 각 특징들의 특징 빈도수 행렬을 구하였으며 빈도수 분포를 

특징짓는 분포함수의 모멘트를 구하여 분류한 사례도 있다.

본 논문에서 사용한 클러스터링 알고리즘은 비교사 학습방법으

로 준비된 데이터의 비매개변수 방법으로 각 데이터의 속성을 정의

하고 각 클래스에 대한 사전지식 없이도 패턴분류가 가능한 퍼지 

클러스터링 비교사학습 방법으로 결정함수를 가지고 최적화 과정

을 포함하는 방법으로 접근하고 있다. 또한 제안한 방법을 자동 

흠패턴 검사시스템에 활용하기 위하여 마련된 흠패턴 영상에 적용

하는 과정을 보였다.

III. Feature Impact Evaluation Based

Pattern Classification Model

패턴분류는 얼굴인식이나 음성인식과 같은 인공지능 사용자 

인터페이스 구현의 기초적인 단계이며 또한 로봇비전시스템이

나 제품의 생산라인에서 품질 검사 등과 같은 자동화 영역에 

필수적인 구성요소이다. 자동화를 이루기 위해서는 연속적으로 

주어지는 환경을 인식하고 판별해야하며 인식을 위해서는 다양

한 패턴들을 특정한 영역별로 분류하는 일이 반드시 필요하다. 

본 논문에서는 문제 영역에 따른 성능의 편차를 줄이기 위하

여, 준비한 데이터의 정량적인 퍼지 특징 데이터 분석을 기본으

로 하는 특징영향평가(Feature Impact Evaluation) 방법을 도

입하여 특징을 선택하고 비교사학습기반 데이터 마이닝 기법을 

바탕으로 하는 OFUN-NET을 활용하여 지식베이스를 구축하

고 그 결과를 판단모듈에 적용하는 패턴분류시스템을 [그림 1]

과 같이 제안한다. 

준비된 각 특징값의 클러스터링 결과를 가지고 각 특징데이

터의 특정 클러스터에 대한 밀집정도와 분리정도를 측정하여 

이를 기준으로 특징을 선택하는 특징영향평가 모듈을 제안한

다. n개의 준비된 데이터는 m개의 각 특징 데이터에 대하여 퍼

지 클러스터 분석(FCA)[5,6] 방법에 적용하여 만들어진 클러

스터의 대푯값을 가지고 그 특징데이터가 클러스터 형성에 얼

마나 영향을 주는지를 측정한다. 이 과정에서 클러스터 중심점

과 소속함수값을 사용되며 이 측정 모형을 기준으로 주어진 특

징데이터의 밀집도 측정자(compactness index) G 와 분리도 

측정자(separation index) S 를 정의하였다[6]. 형성된 클러스

터링의 결과는 같은 클러스터에 속하는 데이터 사이에는 밀집

도가 강하고 다른 클러스터에 속하는 데이터 사이에는 분리도

가 강한 것을 잘 분류된 것으로 판단할 수 있다. 즉 G 의 값이 

작을수록, S 의 값이 클수록 각 특징이 분류에 적합한 속성임을 

알 수 있다. 이를 이용하여 다음과 같은 정의를 바탕으로 각 특

징데이터의 영향평가 측정자 를 밀집도 측정자 G 에 대한 

분리도 측정자 S 의 비율로 정의하였다.

[정의 1 : 밀집도 측정자] n개의 데이터가 c개의 클러스터를 

형성한 경우, 임의의 두 데이터, 와  , 사이의 거리의 평균

으로서 다음의 식 (1)과 같이 정의한다. 이때 은 임의의 두 

데이터가 같은 클러스터에 속할 가능성 정도를 나타낸다

  



  

  


    



         (1)

          


min 

[정의 2 : 분리도 측정자] 서로 다른 클러스터에 속하는 임

의의 두 데이터 사이의 거리의 평균으로서 다음의 식 (2)과 같

이 정의한다.   는 가 가장 큰 소속정도를 가지는 클러스

터를  이라하고 가 이 아닌 가장 큰 소속정도를 가지는 

클러스터를 라고 하자. 이때 은 임의의 두 데이터가 서로 

다른 클러스터에 속할 가능성 정도를 나타낸다.

     




  




  



                     (2)

            min    
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[정의 3 : 영향평가 측정자] 개의 속성을 가지는 개의 

특징데이터에 대하여, 각 특징       의 밀집도 측정자 

G 에 대한 분리도 측정자 S 의 비율,    를 영향평가 

측정자로 정의한다.

[그림 1]]은 본 논문에서 제안하는 특징영향평가기반 패턴

분류시스템(PIEP)의 기본구성도로 실세계로부터 수집된 n개의 

데이터 집합으로부터 m개의 퍼지 클러스터 분석기(FCA1, ..., 

FCAm), 영향평가측정자 를 계산하는 FIE, 그리고 이를 통

하여 특징을 선택하는 특징선택 모듈로 구성되어 있음을 보여

주고 있다. 

Fig. 1. Feature Impact Evaluation Based 

Pattern Classification Model

이렇게 정제된 특징 데이터 집합은 데이터 분류를 위하여 클

러스터링 결과가 만들어내는 거리의 합을 계산해 주는 퍼지 소

속 함수 식) 3의 J 를 최소로 하도록 학습을 진행하는 비교사학

습기반 데이터 마이닝 기법을 적용한 퍼지신경망 OFUN-NET

을 사용한다[6]. OFUN-NET은 다음의 식 (3)과 (4)를 반복적

으로 적용하여 클러스터링의 결과가 만들어 내는 오류 값을 요

약하는 J의 값이 최소가 되도록 최적화하는 방향으로 클러스터

의 대푯값 과 각 데이터의 클러스터 대표값과의 

유사도를 측정하는 소속함수값 를  학습해 간다.
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                  (4)

이러한 학습 알고리즘은 기준 함수를 잘 설계하면 대부분의 

문제가 가지는 최적화알고리즘에 적용가능하며 입력과 출력 사

이의 관계를 기술하기 어려운 경우도 쉽게 처리하는 비교사 학습

신경망의 장점도 활용할수 있다. OFUN-NET의 학습 결과는 지

식베이스에 저장되어 적용하고자하는 입력 데이터에 대한 각 클

러스터의 소속 함수 값을 계산하여 패턴분류에 적용할 수 있다.

IV. Experiment Results

본 장에서는 III장에서 설계한 특징영향평가기반 패턴분류시

스템을 자동 흠패턴 검사시스템에 활용하기 위하여 240개의 

흠패턴 영상을 준비하여 11개의 특징을 추출하여 적용한다. 11

개의 추출된 특징의 영향 평가를 통하여 선택된 특징데이터셋

을 가지고 분류정확도를 측정하여 본 시스템의 자동화 도구로

서의 가능성과 제안된 방법의 타당성을 보이고자한다.

1. Preparation of Experimental Data

제안된 시스템에 적용하기 위하여 8개 클래스의 각각 30장, 

총 240장의 흠패턴 영상을 256×256 픽셀로 준비한다. 준비된 

각 영상으로부터 [표 1]과 같은 11개의 특징을 추출하여 

240×11 특징벡터를 획득한다. 이와 같은 전처리과정은 본 연

구의 대상은 아니지만 실험을 위하여 [7]의 기존연구에서 사용

한 특징을 활용하였다. 

Features Feature Descriptions 

F₀
가로 방향으로 화소 값이 1인 연속된 화소(PE)들의 묶음 

중 가장 긴 길이

F₁
세로 방향으로 화소 값이 1인 연속된 화소들의 묶음 중 

가장 긴 길이

F₂
왼쪽 위에서 오른쪽 아래로 기울어진 대각선 방향으로 연속

된 화소들의 묶음 중 가장 긴 길이

F₃
오른쪽 위에서 왼쪽 아래로 기울어진 대각선 방향으로 연속

된 화소들의 묶음 중 가장 긴 길이

F₄ 가로 방향으로 연결된 세 개의 화소 묶음들의 개수 백분율

F₅ 세로 방향으로 연결된 세 개의 화소 묶음들의 개수 백분율

F6
왼쪽 위에서 오른쪽 아래로 기울어진 대각선 방향으로 연결

된 세 개의 화소 묶음들의 개수 백분율

F7
오른쪽 위에서 왼쪽 아래로 기울어진 대각선 방향으로 연결

된 세 개의 화소 묶음들의 개수 백분율

F8 값이 1인 화소들이 차지하는 백분율

F9
영상을 피라미드 형태로 축소했을 때 값이 1인 화소들이 

줄어드는 비율

F10
영상을 64x64의 16개의 정사각형으로 나눈 각 영역의 1인 

화소 수들의 편차 

Table 1. Feature information

2. Experiment and Analysis

이렇게 준비된 데이터는 11개 각 특징에 대하여 퍼지 데이

터 분석기에 적용한 후 영향평가 측정자를 통해   의 
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값을 바탕으로 클래스 분류에 영향을 많이 끼치는 특징을 선택

한다. 각 특징의    값을 가지고 서열화 한 결과는 

[표 2]와 같다. 선택된 특징을 적용하여 클래스당 25장, 즉 

200장의 정제된 학습 데이터셋은 OFUN-NET을 통하여 학습

이 이루어지고 지식베이스를 구축하게 된다. 또한 시스템의 테

스트를 위하여 학습에 사용된 각 클래스 당 5장의 데이터와 학

습에 사용되지 않은 5장의 데이터 즉 모두 80장의 테스트 데이

터셋 TDS1과 학습에 사용된 각 클래스 당 15장의 데이터와 학

습에 사용되지 않은 5장의 데이터 즉 모두 160장의 테스트 데

이터셋 TDS2에 대하여 분류정확도를 측정한 결과는 [표3]과 

같다. 본 시스템에서 제안한 데이터 기반의 특징선택방법의 타

당성을 확인하기 위하여 선택된 특징의 수를 상위 3, 4, 5, 6, 

7, 8, 9개에 대하여 실험하였다. 실험결과는 학습에 참여한 데

이터를 더 많이 가지고 있는 테스트 데이터 셋 TDS2의 분류정

확도가 TDS1보다 높은 실험결과를 보여주고 있다. 이는 본 연

구에서 제안한 특징영향평가방법과 시스템의 기본 학습능력이 

타당함을 보여주고 있다. 하지만 특징의 수와 분류 정확도가 비

례하는 것은 아니라는 것을 알 수 있다. 이 실험의 결과 주어진 

데이터 셋에 대한 특징의 수는 [표2]에 제시된 상위 6개의 특

징을 선택한 경우 최적인 것을 확인할 수 있다. 이와 같은 실험

결과는 제안된 방법이 흠패턴 분류에 적용 가능하다는 타당성

과 자동화 검사 시스템 도구로서의 응용 가능성을 확인하였다.

rank features

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

F7

F4

F8

F3

F6

F5

F9

F10

F1

F0

F2

Table 2. Features Rank Based on Feature Impact Evaluation

TDS1 TDS2

Top3 selected 86.1 87.8

Top4 selected 88.7 89.2

Top5 selected 89.2 90.8

Top6 selected 90.6 91.4

Top7 selected 90.2 91.2

Top8 selected 89.6 90.3

Top9 selected 88.9 89.7

Table 3. Comparison of Classification Accuracy

V. Conclusion

컴퓨터 기술의 발전은 계속적으로 변화하는 환경에서 데이

터를 인식하고 적절한 조치를 취하는 다양한 응용분야의 지능

형시스템 분야에 적용되고 있다. 이러한 시스템의 핵심기능은 

주어진 응용분야의 패턴들을 특정한 목적을 가지고 분류하는 

작업이다. 이와 같은 패턴분류시스템은 일반적으로 주어진 응

용분야의 데이터를 획득하는 전처리모듈, 특징선택모듈, 지식

베이스 구축모듈, 판단모듈 등의 4가지 주된 과정으로 이루어

져 있다. 점차 처리할 데이터의 양이 많아짐에 따라 분류에 유

용한 데이터를 선택하는 방법과 계속 변화하는 새로운 데이터

에 대한 학습능력이 중요한 연구 분야로 대두되고 있다. 본 논

문에서는 데이터가 가지는 특성을 반영하면서 새로운 데이터를 

학습하고 일반화하는 개념을 활용한 패턴 분류시스템을 제안하

였다. 제안된 시스템은 데이터의 정량적인 퍼지 특징 분석을 기

본으로 하는 특징영향평가(Feature Impact Evaluation) 방법

을 도입하여 특징을 선택하고 비교사학습기반 데이터 마이닝 

기법을 바탕으로 하는 OFUN-NET을 활용하여 지식베이스를 

구축하고 그 결과를 판단모듈에 적용할 수 있다. 또한 240개의 

흠패턴 영상을 제안된 시스템에 적용하여 자동 흠패턴 검사 시

스템에 활용하는 과정을 보였다. 이와 같은 실험결과는 타당한 

분류정확도를 통하여 본 시스템의 자동화 도구로서의 가능성과 

제안된 방법의 타당성을 보였다. 

본 연구는 준비된 데이터를 기반으로 하기 때문에 예외적인 

데이터가 있다면, 이에 의존하는 성능의 편차가 생길 수 있는 

가능성이 있으므로 이를 보완하기 위한 보다 일반적인 데이터 

분석방법이 연구되어야한다. 또한 성능 향상을 위하여 특징선

택과정에서 시스템의 성능을 예측하여 동적으로 학습모듈을 구

성하는 방법도 함께 연구되어야한다. 각 모듈에 포함된 알고리

즘에 대한 면밀한 분석을 바탕으로 다양한 데이터베이스에서 

수집된 데이터를 가지고 여러 형태의 특징조합을 만들어 다양

한 실험을 시도하는 과정에서 일반적인 모듈과 응용도메인에 

의존하는 모듈로 나누어 연구하여 체계적인 지능형 시스템의 

모형으로 발전시켜 나아가야할 것이다.
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