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Hybrid Pattern Recognition Using a Combination of Different Features
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Abstract

We propose a hybrid pattern recognition method that effectively combines two different features 

for improving data classification. We first extract the PCA (Principal Component Analysis) and LDA 

(Linear Discriminant Analysis) features, both of which are widely used in pattern recognition, to 

construct a set of basic features, and then evaluate the separability of each basic feature. According 

to the results of evaluation, we select only the basic features that contain a large amount of 

discriminative information for construction of the combined features. The experimental results for the 

various data sets in the UCI machine learning repository show that using the proposed combined 

features give better recognition rates than when solely using the PCA or LDA features.
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I. Introduction

센서 및 인터넷 통신망의 발달로 인해 수집되고 전송되는 데

이터의 양이 급속히 증가함에 따라, 방대한 양의 데이터들로부

터 사용하고자 하는 용도에 적합한 정보를 추출, 가공하는 기술

들이 개발되고 있다. 이러한 기술들은 홍채인식, 얼굴인식, 지

문인식과 같은 생체 인식, 데이터 마이닝, 진단 시스템 등 다양

한 패턴 인식 분야에서 활용되고 있다[1-3].

패턴 인식을 위해, 각각의 데이터 샘플은 입력특징(input 

feature) 또는 원시변수(primitive variable)로 불리는 성분들

로 구성된 한 개의 백터로 표현된다[1,3,4]. 입력 특징은 데이

터 수집에 사용된 센서의 종류나 측정 내용에 따라 다양한 종

류로 구성될 수 있다. 그런데, 해결하고자 하는 문제에 따라 문

제 해결에 적합한 입력특징들과 그렇지 못한 특징들이 혼재하

거나,  데이터를 수집하는 과정에서 발생한 노이즈 성분으로 인

해 입력특징 값이 훼손되는 경우, 데이터 샘플들을 그대로 사용

하면 인식 성능이 저하된다[1,5]. 따라서 많은 경우, 데이터의 

분류를 보다 효과적으로 수행하기 위해 여러 종류의 특징 선택 

방법 [5-10]또는 특징 추출 방법[11-17]들을 사용한다. 

특징 선택 방법은 입력특징들 중에서 문제 해결의 목적에 부

합하는 특징들로만 구성된 입력특징의 부분 집합을 구성하는 

것이다. 유지할 입력특징과 제거할 입력특징을 결정하기 위해 

먼저 각 특징들이 문제해결에 적합한지 여부를 측정하는데, 측

정 기준으로 엔트로피(entropy), 확률적 거리 측정자, 상호 정

보(mutual information)와 같은 정보 이론적 측정자[17,18]를 

이용하거나 판별 분석에 근거한 특징의 분별 능력을[7,8] 사용

한다. 특징을 선별적으로 사용하는 것은 데이터의 시각화

(visualization)와 해석, 고차원 데이터 측정과 저장 양의 축소, 

처리시간 감소 면에서의 효율성과 함께 분류 성능을 향상 시킬 

수 있는 이점이 있다. 

특징 선택 방법은 불필요한 입력특징을 제거하지만 선택된 

입력특징은 그 값을 그대로 사용한다. 반면, 특징 추출 방법은 

입력특징들로부터 새로운 특징들을 찾아낸다[14,19,20]. 특징 

추출 과정은 보통 입력특징들의 선형결합(linear combination)

과 같은 변환(transformation)에 의해 이루어지며, 데이터 샘플

을 투영벡터(projection vectors)들을 이용하여 일종의 특징공

간(feature space)에서 특징벡터(feature vector)로 표현한다. 
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그동안, 주어진 데이터 샘플로부터 유용한 특징들을 찾아내

기 위한 많은 방법들이 개발되어 왔다. 그 가운데 PCA 

(Principal Component Analysis)와 LDA(Linear Discriminant 

Analysis)는 대표적인 방법들로서, 이들을 기초로 하여 2DPCA 

(2-Dimensional PCA) [14], NLDA (Null space LDA) [15], 

DLDA (Direct LDA) [16]와 같이 다양한 형태로 변형된 방법

들도 많이 제안 되어 왔다. 

이와 같이, 패턴 인식 문제를 해결하기 위해 다양한 방법들

이 제안되어 왔으나 이들 방법들은 구성하고자 하는 특징공간

을 위한 목적함수 개념 및 수학적인 특성으로 인해, 주어진 문

제의 종류에 따라 나름대로의 장점 및 한계점을 가지고 있다. 

예를 들면, PCA는 데이터 샘플들의 분포를 최대화 할 수 있도

록 변환함으로써 데이터 샘플들 간의 구분이 쉽게 할 수 있는 

장점이 있지만, 주성분(principal component)를 찾는 과정에서 

클래스 정보를 사용하지 않는 기본 속성 상, 지도학습

(supervised learning)에 의한 분류(classification) 문제보다는 

최소 MSE(Mean Square Error) 관점에서의 데이터 표현

(representation) 또는 시각화(visualization)에 보다 적합하다

[19]. 반면, LDA는 최적의 선형 분류 함수(linear discriminant 

function)를 찾는데 초점을 맞추는 방법으로서, 학습(training) 

데이터의 클래스 정보를 활용하여 클래스 내의 분포를 좁히고 

클래스 간의 거리를 넓히는 특징 공간을 구성한다. 

PCA와 LDA의 기본적인 속성으로만 비추어 볼 때, 데이터의 

분류를 다루는 패턴 인식 문제에 있어서는 LDA가 PCA보다 일

반적으로 더 적합하다고 볼 수 있다. 그러나 PCA에 대한 LDA

의 우위는 모든 패턴 인식 문제에 적용되지는 않는다. LDA는 

클래스들의 평균 값들의 차이가 큰 문제에 대해서는 좋은 성능

을 보이는 반면, 목적함수의 특성 상 LDA의 특징 공간의 차원

이 분류하고자 하는 클래스의 개수에 제한을 받기 때문에 이 

분류(two-class classification) 문제와 같이 클래스의 개수가 

적은 문제에서는 분류 성능에 한계를 보인다[21]. 이런 경우, 

데이터의 분포 속성에 따라 PCA가 LDA보다 좋은 분류 성능을 

보이기도 한다. 마찬가지로, PCA와 LDA 이 외의 여러 종류의 

방법들도 풀고자 하는 문제의 성격과 데이터의 분포에 따라 성

능의 편차를 보인다[22]. 

한 종류의 특징이 갖는 한계를 극복하기 위해 두 종류 이상

의 특징들을 함께 이용하는 하이브리드 특징 추출 방법들도 개

발되어 왔다. [23]에서는 얼굴인식을 위해 전체 얼굴 영상으로

부터 추출한 전역 특징과 눈, 코, 입의 지역 특징들을 함께 사용

하여 얼굴 인식을 위한 결합 특징 공간을 구성하였고, [24]에

서는 LBP (Local Binary Pattern) 특징과 DTDWT 

(Dual-Tree Discrete Wavelet Transform)를 함께 사용하였

다. 또는 특징마다 분류기를 만들어 여러 종류의 혼합 규칙을 

(fusion rule) 통해 [25] 여러 종류의 특징을 함께 사용할 수도 

있다.

본 논문에서는 서로 다른 속성을 가지는 방법들로부터 추출

한 특징들을 기본특징 집합으로 구성하여, 이 중 샘플들을 분류 

하는 데에 적합한 특징들을 선별적으로 결합하여 분류 성능을 

향상 시키는 복합(Hybrid) 패턴 인식 방법을 제안한다. 서로 다

른 특징 추출 방법들의 시너지(synergy) 효과를 얻기 위해서는 

개별 방법들의 성질이 상호 보완적이어야 하므로, 본 논문에서

는 앞서 언급한 대표적인 특징 추출 방법인 PCA와 LDA를 기

본특징들의 추출하는 데에 사용하였다. 기본특징 집합이 구성

되면, 대표적인 특징 선택 방법 가운데 하나인 ReliefF 방법을

[8] 사용하여 샘플을 분류하기 위한 각 특징들의 유용성을 측

정된다. 그런 다음, 특징들에 대한 측정 결과를 바탕으로 유용

한 정보가 많은 특징들로만 결합 특징을 구성하여 인식을 위한 

최종 분류기의 입력으로 사용한다. UCI repository[26]에서 

제공하는 여러 종류의 데이터 셋에 대한 분류 실험을 수행한 

결과, PCA와 LDA를 각각 단독으로 사용하였을 때에는 데이터 

셋의 종류에 따라 성능의 우위가 바뀌었으나, 제안한 결합 특징

은 모든 데이터 셋에서 가장 우수한 분류 성능을 보여 주었다. 

 본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 특징 추

출을 위한 대표적인 방법으로서 PCA와 LDA에 대해 간략히 설

명하고 각각의 특성을 비교한다. 3장에서는 판별 분석에 기반

하여 PCA와 LDA를 이용해 구성한 기본특징들의 분별력을 측

정하여 결합 특징을 구성하는 방법을 제안하고, 4장에서는 다

양한 데이터 셋에 대한 분류 성능을 평가한다. 마지막으로 5장

에서 결론을 맺는다.  

II. Feature Extraction Methods

1. PCA (Principal Component Analysis)

개의 샘플로 구성된 데이터 셋(set)이 주어졌을 때, 각각의 

샘플은 차원 공간에서 한 점(x∈ )으로 표현될 수 있다. 

PCA는 투영된 샘플들의 분산이 최대가 되게 하는 선형변환

(linear transformation)을 찾는데, PCA의 목적 함수는 다음과 

같이 정의된다[12].

  arg   (1)

 여기서  
  



xx는 전체 산란행렬(total 

scatter matrix)이고 는 전체 샘플의 평균이다. 투영행렬

(projection matrix) www 는 차원의 입력

공간(input space)를 (≪)차원의 특징공간으로 맵핑

(mapping)하는 선형변환이다. 를 구성하고 있는 투영 벡

터(w)들은 PCA 특징공간의 기저벡터들로서 원래의 입력공간

(input space)에서 최대 분산이 되는 방향에 해당하며, 전체 산

란행렬 의 고유벡터(eigen vector)로 사용하기 때문에 결국 

유니모달(unimodal) 가우시안 가정 하에서 데이터들의 독립 축

들(independent axes)을 찾게 된다. 이 때 개의 고유벡터는 
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해당 고유값(eigen value)이 큰 순서대로 선택한다. 의 고유

벡터를 구하기에 앞서, 모든 데이터 샘플들은 x  이 되도

록 정규화(normalization)하며, 각각의 정규화 된 샘플들은 전

체 정규화 된 샘플들의 평균을 빼줌으로써, 가장 큰 고유값을 

가진 고유벡터들이 상관관계(correlation)의 관점에서 샘플들

의 분산이 최대가 되는 고유공간의 차원을 나타내도록 한다

[22]. PCA에 의해 추출된 특징벡터

 y 
 x   , 으로 표현된다. 

2. LDA (Linear Discriminant Analysis)

LDA는 클래스 정보를 이용하는 지도학습 방법으로서, 클래

스들을 서로 가장 잘 구분할 수 특징공간을 찾는다. 개의 클

래스를 가진 데이터 셋이 주어졌을 때, 클래스 간 산란행렬

(between class scatter matrix) 와 클래스 내 산란행렬

(within class scatter matrix) 를 아래와 같이 정의한다

[12]. 

 
  






 
  



x∈

x x 
(2)

여기서 는 번째 클래스 에 속한 샘플의 개수, 와 는 

의 평균과 전체 평균이다. 

LDA는 다음과 같은 목적함수를 만족시키는 투영행렬 

를 구함으로써, 같은 클래스 내의 샘플들의 분산은 최소로 하고 

동시에 클래스들의 평균들의 분산은 최대로 하는 특징 공간을 

찾는다. 

  arg 

 
(3)

(3)에서 는 와 의 일반화 된 고유값(generalized 

eigenvalue)이 큰 순서대로 개의 일반화 된 고유벡터

(generalized eigenvector)들의 집합으로서, 
의 고유벡

터들에 해당한다. PCA에서와 같이 추출된 특징벡터

y 
 x    으로 표현된다. 

3. PCA versus LDA

PCA는 고차원의 데이터의 분포를 2차원 또는 3차원 공간에 

효과적으로 시각화 하는데 유용한 반면, PCA의 대표적인 한계

점으로는 샘플들의 클래스 정보를 사용하지 않기 때문에 PCA

의 목적함수를 만족하는 변환을 찾는 과정에서 클래스의 분리

성에 대해 고려를 하지 않는 다는 점이다. PCA는 변환된 축

(axes)들이 최대 분산의 방향이 되도록 단지 좌표의 회전을 수

행하기 때문에 분류를 위한 좋은 특징의 추출을 보장하지는 않

는다[22]. 반면, LDA는 목적함수 자체가 클래스 정보를 기반

으로 분류를 목적으로 하고 있다. 일반적으로, 클래스 정보를 

이용하는 지도학습 기반의 LDA가 비지도학습(unsupervised 

learing)을 기반으로 하는 PCA보다 분류 문제에서 더 우수하다

고 여겨진다. 그림 1(a)에서와 같이 PCA의 목적함수는 전체 데

이터의 분산이 가장 큰 방향의 벡터를 찾지만, LDA의 경우, 두 

클래스의 분류에 가장 적합한 방향의 벡터를 찾는 것을 볼 수 

있다. 그러나 이는 모든 분류 문제에서 적용되지는 않으며, 문

제의 성격에 따라 PCA가 LDA보다 더 우수한 분류 성능을 보

이는 경우도 많다. 

LDA는 같은 클래스 내의 샘플들의 분산이 작고 클래스들 간

의 분산이 큰 경우에는 좋은 성능을 보이지만, 그렇지 않은 경

우에는 좋은 성능을 보이지 못한다[19,22]. 예를 들어, 그림 

1(b)와 같이 각 클래스의 평균들이 비슷한 경우에는 LDA보다 

오히려 PCA가 더 좋은 분류 성능을 나타낸다. 또한 LDA의 목

적함수는 샘플들이 각 클래스에서 정규 분포를 갖고 있다는 것

을 가정하기 때문에 클래스 당 샘플의 개수가 적거나, 샘플의 

분포가 정규 분포와 상이한 경우에는 성능이 떨어질 수 있다. 

이와 같이, 데이터 분포의 성격에 따라 PCA와 LDA의 분류 

성능상의 우위가 바뀔 수 있는데, 고차원 데이터의 실제 분포를 

확인하기는 어렵기 때문에 주어진 문제에 대해 PCA와 LDA 중 

어떤 방법을 사용해야 할지를 선택하는 것은 어려운 문제이다. 

따라서 본 논문에서는 PCA 또는 LDA 중 어떤 한 방법만을 사

용하는 것이 아니라, PCA와 LDA의 특징들을 모두 추출하고 

각각의 특징에 대해 샘플의 분별성을 평가한다. 평가 결과를 바

탕으로, 분별력이 높은 특징들을 선별하여 결합 특징을 구성함

으로써 PCA와 LDA의 장점을 모두 활용할 수 있는 방법을 제

안한다.

III. Hybrid Pattern Classification

 먼저, 학습 셋으로부터 PCA와 LDA의 투영행렬 

∈ ×과 ∈ ×′
을 이용하여 각각 특징벡터 

y   와 y   를 추출하여 

결합특징으로 사용될 기본특징 집합 

Y   
 





 을 구성한

다. 

각각의 기본특징들이 패턴을 분류하는데 얼마나 유용한지를 

측정하기 위해 대표적인 특징 선택 방법인 ReliefF을[8] 사용

하였다. ReliefF 방법은 이 분류 문제를 위해 제안된 Relief 방

법 [27]에서 확률 근사의 신뢰도를 개선하고 다 분류

(multi-class classification) 문제로 확장한 방법이다. Relief 

계열의 방법들은 잡음의 영향을 크게 받지 않고, 특징들의 상호

작용들에 강인하다. 또한 문맥적인 정보들을 이용하기 때문에 

특징들 사이에 의존성이 있는 문제들에 특히 유용하다[27]. 이
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에, 각각의 기본특징  들에 대해 ReliefF 방법을 이용하여 

같은 클래스에 속한 샘플들의 특징 값과 다른 클래스에 속한 

샘플들의 특징 값들 간의 관계로부터 특징 값들이 샘플이 속한 

클래스와 어떤 연관성이 있는지를 수치화 하고, 이로써 해당 특

징이 분류에 얼마나 적합한지를 측정하는데 사용하였다. 

각 특징의 값이 서로 가까이 있는 샘플들을 얼마나 잘 구별

할 수 있는지를 평가하기 위해, 먼저 기본특징  들에 대한 

                           (a)

                          (b)

Fig. 1. Comparison of PCA and LDA

            

     

Fig. 2. Overall procedure of the proposed method

평가 결과를 기록할 측정 벡터 S  를 정의한다. 

클래스 에 속한 샘플들의 개수를  
, 전체 샘플의 개수를


  



 
이라 한다. 그런 다음, 임의로 선택한 번째 샘플 

x   에 대해 x와 같은 클래스()에 속한 샘플

들 중에 가장 거리가 가까운 개의 샘플(xS)들의 집합을 N=

xSxS, 개의 다른 클래스()에 속한 샘플들 중에 

x와 거리가 가까운 개의 샘플(xD)들의 집합을 D=

xDxD(≠ )을 구성한다. 만약 x의 번째 특징 

(  )가 N에 속한 샘플들 xS(   )의 특징 
S와 

다른 값을 갖는다면 번째 특징은 같은 클래스에 속한 두 샘플

을 서로 분리하는 셈이 된다. 이는 클래스 분류에 적합하지 않

으므로 번째 특징에 대한 측정 벡터의 성분 의 값을 작게 해

야 한다. 반면 x의 번째 특징 (  )가 D 에 속한 

샘플들 xD(   )의 특징 
D와 다른 값을 갖는다면 번

째 특징은 다른 클래스에 속한 두 샘플을 서로 분리하는 분류

에 적합한 특징이므로 의 값을 증가 시켜야 한다. 이러한 개

념을 바탕으로 개의 클래스와 개의 샘플들로 구성 된 학습 

셋으로부터, 각 특징에 해당하는 측정치 ,   , 의 값

은 다음과 같이 계산한다[27]. 

1) 측정 벡터의 모든 성분을 0으로 초기화 한다 (S ).
2) for     

     학습 영상 x에 대해, N과 개의 D를 각각 구성

한다.

3)   for     

          
  

 DiffxxS·

     
 ≠ l

C
 

  

 Diffxx·

     end

   end

    여기에서 은 클래스 의 사전확률(prior 

probability)이고, DiffxAxB 는 xA와 xB의 번째 

특징들의 차이(
AB)이다. 

4) 2),3) 과정을 번 반복하여 계산된 최종 S를 가지고 

의 값이 큰 특징들만을 선택하여 결합 특징으로 사용한다. 

제안한 결합 특징 구성 방법의 전체 흐름은 Fig. 2에 나타나 

있다.

IV. Experimental Results

제안한 방법의 효과를 확인하기 위해 UCI machine 

learning repository의 여러 데이터 셋에 대해 인식률을 실험

해 보았다. 각 데이터 셋의 특성은 표 1에 나타나 있다. 각각의 

데이터 셋에 대해 PCA와 LDA를 각각 사용하여 추출한 특징들

을 단독으로 사용했을 때의 인식률과 특징 선택 과정 없이 

PCA 특징과 LDA 특징을 연결하여 결합 특징을 이용했을 때

(Com(P+L)) [23], 그리고 제안한 방법을 이용하여 PCA, LDA 
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특징들 중 유용한 특징들만 선별하여 구성한 결합 특징을 사용

하였을 때의 인식률을 비교해 보았다. PCA와 LDA를 이용하여 

특징을 추출하기에 앞서, 학습 데이터는 학습 데이터 셋의 평균

과 표준 편차를 이용하여 각각의 데이터 샘플을 구성하고 있는 

입력특징들이 영 평균(zero mean), 단위 표준 편차(unit 

standard deviation)이 되도록 정규화(normalization) 하였고, 

테스트 샘플에 대해서도 동일한 평균과 표준 편차 값으로 정규

화하여 실험하였다. 분류기로는 최근접 이웃 분류기(nearest 

neighborhood rule)을 사용하였으며, 두 샘플 간의 거리의 측

정자로는  노름(norm)을 사용하였다[1]. 인식률 산출 방법은 

10-fold cross validation을 적용하였다[28]. 이러한 과정을 5

차례 수행하여 그 평균 인식률을 표 2에 나타내었다. 

표 2의 PCA와 LDA의 결과를 보면, 데이터 셋에 따라 성능

의 우위가 바뀌는 것을 볼 수 있다. 분류 문제임에도 불구하고 

Ionosphere, Sonar, Bupa 데이터 셋의 경우는 PCA가 LDA보

다 작게는 3.1%부터 크게는 14.1%까지 높은 인식률을 보여주

었다. 반면, Monk3, Heart disease, Wine, Iris 데이터 셋의 경

우는 LDA가 PCA보다 작게는 0.7%부터 크게는 18.2%까지 높

은 인식률을 나타내었다. 이와 같은 PCA와 LDA의 성능편차는 

각 데이터 셋의 클래스별 샘플의 분포 및 클래스 개수 등의 데

이터 셋의 구조와 관련이 있다. 그림 3과 그림 4는 그림 3은 

PCA와 LDA 특징 공간에서의 Wine 데이터 샘플들과 Sonar 데

이터 샘플들의 분포를 보여준다. 

PCA 특징 공간은 Wine과 Sonar 데이터 셋의 경우 각각 13

차원 60차원의 특징 공간을 구성할 수 있으나, 시각화를 위해 

2차원, 3차원의 특징 공간에 샘플들을 도시하였다. 그림 3을 

보면, Wine 데이터 샘플의 경우는 2차원의 LDA 특징 공간에

서 클래스별로 클러스터링이 비교적 잘 되고 클래스 간에 겹침

이 거의 발생하지 않는 것을 볼 수 있다. 

반면, PCA 특징 공간의 경우, 서로 다른 클래스에 속한 일부 

샘플들이 서로 겹치는 것을 볼 수 있다. 한편, Sonar 데이터 셋

의 클래스 개수가 2개 이므로 LDA 특징 공간의 차원은 1차원

에 제한된다. 그림 4(b)와 같이 각 클래스의 샘플들은 1차원 

LDA 특징 공간에서 서로 겹침이 발생하는 것을 볼 수 있다.  

Table 1. Data sets from UCI machine learning repository 

used in the experiments

Data set
# of Input 

Features

# of 

Instances

# of 

classes

Ionosphere 33 351 2

Sonar 60 208 2

Bupa 6 345 2

Monk3 6 432 2

Heart disease 13 297 2

Wine 13 178 3

Iris 4 150 3

Table 2. Recognition rates for UCI data sets

Data set PCA LDA Com(P+L)
Proposed

Method

Ionosphere 86.6 83.5 88.7 93.8

Sonar 87.2 73.1 84.0 90.8

Bupa 63.3 60.6 66.6 71.0

Monk3 68.1 86.2 73.0 96.7

Heart 

disease
75.0 75.7 74.4 84.2

Wine 95.4 99.0 98.3 99.8

Iris 94.9 95.7 95.7 96.9
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Fig. 3. Distribution of Wine data samples in the feature 

space: (a) PCA feature space. (b) LDA feature space.
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Fig. 4. Distribution of Sonar data samples in the feature 

space: (a) PCA feature space. (b) LDA feature space.

반면, 그림 4(a)의 고차원의 PCA 특징 공간에서는 데이터 샘플

들이 서로 겹침이 없이 분포할 수 있음을 볼 수 있다. 이와 같

은 특성은 표 2의 결과들에서도 확인할 수 있는데, PCA의 경

우는 주로 이 분류 문제(Ionosphere, Sonar, Bupa 데이터 셋)

에서 LDA보다 좋은 성능을 보이는 경향을 보여 주었다. 이는 

LDA의 경우 1차원의 특징 공간만을 만들 수 있는 반면, PCA

는 고차원의 특징 공간을 구성할 수 있기 때문으로 분석된다

(Cover’s rule[29]). 

그러나 Cover’s rule만으로 PCA와 LDA의 성능 차이에 대

해 분석을 하는 데에는 한계가 있다. Monk3와 Heart disease 

데이터 셋의 경우는 이 분류 문제임에도 불구하고 LDA가 더 

좋은 성능을 나타내는 것을 볼 수 있는데, 이는 Monk3와 

Heart disease 데이터 셋의 경우, 클래스 별로 입력 특징들의 

평균 값이 큰 차이가 나는 등의 다른 샘플 분포의 특성들이 특

징 공간의 차원보다 더 큰 영향을 미쳤기 때문이다. 그러나 데

이터들의 구조가 어떠한지를 정확하게 파악하는 것은 매우 어

려운 일이다. 따라서 주어진 문제(데이터 셋의 종류)에 대해 어

떤 한 가지 방법을 사용하는 것은 효율적이지 못하다. 

표 2에서, 제안한 결합 특징을 사용하였을 때 모든 데이터 

셋에서 PCA 또는 LDA 특징을 단독으로 사용했을 때보다 작게

는 Wine 데이터 셋에서 0.8%(Wine 데이터 셋의 경우 이미 

LDA의 성능이 포화성능(saturated)을 나타내었다)에서 많게는 

Monk 3 데이터 셋에서 10.5%까지 더 높은 인식률을 보여 주

었다. 주목할 점은 PCA 특징과 LDA 특징을 단순히 결합했을 

때는 PCA와 LDA의 성능의 중간 성능을 보이거나 소폭의 성능

(Ionosphere, Bupa 데이터 셋) 향상을 보였다는 점이다. 반면, 

각 특징들의 분별력을 측정하여 이를 바탕으로 유용한 특징들

만을 선택하여 결합한 경우(제안한 방법) PCA 특징과 LDA 특

징의 장점들이 서로 시너지(synergy) 효과를 보여 결과적으로 

인식 성능을 크게 향상 시킨 것을 확인할 수 있다.

V. Conclusions

본 논문에서는, 서로 다른 성질을 가지고 있는 특징들을 효

과적으로 결합하여 데이터 분류의 성능을 높이는 하이브리드 

패턴 인식 방법을 제안하였다. 패턴인식을 위한 여러 종류의 특

징 추출 방법들은 각각 나름대로의 특성이 있기 때문에 데이터

의 구조와 해결하고자 하는 문제에 따라 성능의 차이가 발생 

할 수 있다. 이에 제안한 방법은 어느 한 방법만을 사용하는 것

이 아니라 다른 종류의 특징들로부터 각각 유용한 정보들만을 

선별적으로 사용함으로써 각 특징 추출 방법의 효과를 극대화

하였다. 이를 위해, 패턴 인식에서 대표적으로 널리 사용되는 

PCA와 LDA의 특징들로 기본특징 집합을 구성하고 각각의 특

징들의 분별력을 측정하였으며, 측정 결과를 바탕으로 분류에 

유용한 특징들만으로 결합 특징을 구성하여 분류기에 사용하였

다. 또한 제안한 방법에서는 PCA와 LDA가 병렬로 진행되기 

때문에 한 가지 방법을 사용하는 경우와 비교했을 때 총 연산 

시간은 ReliefF 수행 시간만 증가하는데, 차원 축소 방법인 

PCA와 LDA는 저차원의 특성을 추출하므로 ReliefF는 실시간 

수준으로 수행될 수 있다. 여러 종류의 UCI machine learning 

repository 데이터 셋에 대한 실험 결과, 제안한 결합 특징은 

PCA와 LDA를 단독으로 사용했을 때와 두 종류의 특징을 단순 

결합하여 사용했을 때보다 우수한 인식 성능을 보여 주었다. 

향후, PCA와 LDA 이외에도 여러 종류의 특징들을 효과적으

로 결합하여 사용한다면 보다 다양한 패턴 인식 문제들을 해결

하는 데 도움이 될 것으로 기대한다.
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