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요  약 
본 연구에서는 퍼지 RBFNNs과 증분형 주성분 분석법으로 실현된 숫자인식 시스템의 설계를 소개한다. 주성분 분석

법은 차원축소를 위해 사용되는 알고리즘으로 학습데이터의 차원 수가 고차원이거나 데이터의 양이 많을 때 특징 추

출을 위한 많은 계산 시간을 필요로 한다. 따라서 고차원 데이터의 효율적인 차원축소와 점진적인 학습을 위해 증분

형 주성분분석법을 적용하는 방법을 제안한다. 방사형 기저함수 신경회로망의 구조는 조건부, 결론부, 추론부의 3가지 

기능적 모듈로서 구분이 가능하다. 조건부에서는 FCM 클러스터링 알고리즘의 도움으로 실현된 퍼지 클러스터링의 사

용으로 입력 공간을 분할한다. 또한 가우시안 함수 대신 FCM(Fuzzy C-Means)클러스터링 알고리즘의 멤버쉽 값을 사

용함으로써 입력 데이터의 특성을 좀 더 잘 반영할 수 있도록 개선하였으며, 결론부에서 연결가중치는 상수항에서 일

차식과 이차식, 그리고 변형된 이차식과 같은 다항식의 형태로 확장하여 사용한다. 실험 결과는 공인 숫자 데이터인

MNIST 필기체 숫자 데이터를 사용하여 제안된 숫자 인식 시스템의 효율성을 다른 연구와의 비교를 통해 입증한다.

키워드 : 숫자 인식, 퍼지 RBFNNs 패턴 분류기, 증분형 주성분분석법(IPCA), Fuzzy C-Means(FCM), Least Square 

Estimation(LSE), MNIST 필기체 숫자 데이터

Abstract
In this study, we introduce a design of Fuzzy RBFNNs-based digit recognition system using the incremental-PCA 

in order to recognize the handwritten digits. The Principal Component Analysis (PCA) is a widely-adopted dimen-

sional reduction algorithm, but it needs high computing overhead for feature extraction in case of using high di-

mensional images or a large amount of training data. To alleviate such problem, the incremental-PCA is proposed

for the computationally efficient processing as well as the incremental learning of high dimensional data in the 

feature extraction stage. The architecture of Fuzzy Radial Basis Function Neural Networks (RBFNN) 

consists of three functional modules such as condition, conclusion, and inference part. In the 

condition part, the input space is partitioned with the use of fuzzy clustering realized by means

of the Fuzzy C-Means (FCM) algorithm. Also, it is used instead of gaussian function to consider

the characteristic of input data. In the conclusion part, connection weights are used as the ex-

tended diverse types in polynomial expression such as constant, linear, quadratic and modified 

quadratic. Experimental results conducted on the benchmarking MNIST handwritten digit data-

base demonstrate the effectiveness and efficiency of the proposed digit recognition system when

compared with other studies.
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C-Means(FCM), Least Square Estimation(LSE)
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1. 서  론

생체인식은 인간이 가지는 신체적 특징과 글씨체, 음성과 같은 행동학적 특성 등 고유

한 특성을 사용하여 보안시스템에 활용하는 기술이다. 오늘날 사용되고 있는 대부분의 생

체인식 기술은 분실 및 도용과 같은 상황에 노출이 될 수 있는 단점을 가진다. 따라서 인

간의 고유한 특징을 사용하는 생체인식 기술은 분실 및 도난과 같은 문제가 발생하지 않

아 다양한 분야에 적용되어지고 있으며, 인간의 뇌신경세포 및 구조를 모방하여 처리하려
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는 신경회로망 연구 또한 활발히 진행되고 있다. 그 중에서 

수기로 작성된 필기체 숫자 인식은 수표, 서명, 우편물 등과 

같은 다양한 분야에 적용이 가능하여 패턴인식 관련 분야에

서 중요성이 더욱 대두되고 있다[6]. 하지만 숫자 인식을 위

한 데이터베이스는 고차원의 이미지로 이를 사용하는데 있어 

많은 양의 계산을 필요로 하며, 전체 데이터베이스를 한 번에 

차원 축소하므로 많은 양의 메모리를 요구한다.

따라서 본 연구에서는 이와 같은 단점을 보완하기 위해  

주성분 분석법(PCA)[5] 대신에 증분형 주성분분석법

(IPCA)[3][4]을 사용하여 차원 축소를 수행한다. 이를 방사형 

기저함수 신경회로망(Radial Basis Function Neural 

Networks: RBFNN)[1][2] 패턴 분류기의 입력으로서 사용한

다. 기존 퍼지 RBFNNs 패턴분류기에서 확장한 다항식 기반 

퍼지 RBFNNs 패턴분류기는 FCM(Fuzzy C-Means)알고리즘을 

사용해 은닉층의 활성함수 형태를 표현한다. 그리고 상수항

으로 사용하는 다항식 파라미터 계수의 값은 일차식, 이차식, 

변형된 이차식과 같은 다양한 다항식 형태로 확장되고, 이는 

최소 자승법(LSE)를 통해 추정된다. 이와 같이 다항식 형태의 

연결가중치를 사용함으로서 퍼지 규칙과 같은 언어적 관점에

서의 해석이 가능해졌다. 마지막으로 숫자 인식 시스템의 성

능평가를 위해 공인 숫자 데이터베이스인 MNIST 데이터베이

스[7]를 사용하였으며, 기존에 제안된 Linear Classifier, 

Quadratic Classifier, Neural Networks, Convolutional Net 

등의 분류기 성능과 비교한다.

본 논문의 구성 순서는 다음과 같다. 2장에서는 데이터의 

전 처리 과정으로서 PCA와 Incremental-PCA를 사용한 이미

지의 차원축소 방법에 대하여 설명한다. 3장에서는 숫자 인

식을 위한 다항식 기반 퍼지 RBFNNs 패턴 분류기의 구조 및 

전반적인 방법에 대해 설명한다. 4장에서는 시뮬레이션 및 

결과 고찰로 실험의 전체 개요와 실험에서 사용되는 MNIST 

숫자 데이터베이스에 대해 설명한다. 또한 실험에서 사용하

는 패턴분류기의 파라미터 설정을 통해 인식 성능을 평가 및 

비교한다. 마지막으로 5장에서는 결론에 대하여 설명을 한다.

2. 숫자 이미지를 위한 전 처리 알고리즘

영상에서 획득한 이미지는 2차원의 이미지로서 고차원의 

데이터로 이루어져 있기 때문에 학습 속도 및 성능을 향상시

키기 위해 차원축소 알고리즘인 주성분분석법(PCA)과 PCA가 

가지는 일괄(Batch)학습 방식의 단점을 보완하기 위해 증분

형 주성분분석법(IPCA)을 사용하여 차원 축소를 수행한다.

2.1 주성분 분석법 (Principal Component Analysis : PCA)

PCA알고리즘[4]의 수행을 위한 숫자 이미지의 크기가 

×  이고, 인식을 위한 이미지의 개수가　개 일 때 각 

숫자 영상을　개의　 ×　행 벡터로 이미지의 숫자벡터 

집합을 구성한다. 그리고 구성된 인식 이미지들의 숫자벡터 

집합을 사용하면 평균영상을 구할 수 있다. 공분산 행렬을 

구하기 위해 학습영상 벡터와 평균 얼굴영상 벡터의 차 영상

벡터를 구한다. 이러한 결과로　 ×행렬이 구성되며 공

분산 행렬은  × 의 차원을 갖는다. 공분산 행렬로부터 

개의 고유 값 와 이에 대응하는 고유벡터를 계산한다. 

여기에 고유 값에서 얻어진 고유벡터를 ×로 재배열하

면 숫자 이미지와 닮은 고유 이미지를 획득할 수 있다. 고유 

이미지는 아래와 같은 식으로 표현되며, 고유 이미지가 구성

되면 숫자 인식을 위한 학습 준비가 마무리 된다. 새로운 인

식 이미지가 들어오게 되면 인식 이미지들의 평균 벡터를 이

용하여 이미지의 차 벡터를 생성하고, 학습 단계에서 만든 고

유 이미지에 투영하여 각 인식 이미지들과의 유클리디안 거

리가 가장 작게 나오는 숫자를 인식 대상으로 판정한다. 주

성분 분석법의 수행단계는 다음과 같다. 

[Step 1] 인식을 위한 숫자 이미지의 벡터 집합 구성

                     (1)

[Step 2] 평균과 분산을 기준으로 정규화 수행

    ×


            (2)

[Step 3] 평균 숫자 벡터 계산

 
 
 



                 (3)

[Step 4] 인식후보 숫자 벡터와 평균 숫자 벡터의 

          차 벡터를 계산

                      (4)

[Step 5] 인식후보 숫자의 공분산 행렬을 계산

  
 
 



 ∙ ∙
        (5)

[Step 6] 개의 고유벡터에서 가장 큰 고유 값을 갖는 

           ′개만을 선택

                     (6)

[Step 7] 각 인식후보 숫자와 고유벡터의 사영을 

          통하여 가중치를 획득

             (7)
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그림 1. 주성분 분석법(PCA)의 차원축소
Fig. 1. Dimensional reduction of Principal 

Component Analysis

2.2 증분형 주성분 분석법 (Incremental PCA)

대부분의 고차원 데이터는 각 데이터의 분포형태를 알기 

어렵고, 고차원의 데이터 처리를 위해 많은 양의 메모리와 계

산량을 필요하다. 따라서 고차원의 데이터를 저차원으로 축

소하는 절차를 수행함에 따라 본래 데이터의 특징을 최대한 

반영하여 추출하는 방법이 필요로 하다. 그 중에 대표적으로 

주성분 분석법이 데이터의 특징 추출 및 차원축소에 사용되

고 있다. 일반적으로 주어진 데이터셋을 학습하고자 할 때 

일괄(Batch)처리 방법으로 학습이 수행되어 새로운 학습데이

터가 추가되면 연산을 다시 수행해야 하는 단점이 있다. 또

한 데이터가 고차원이거나 크기가 증가하게 되면 많은 양의 

메모리를 필요로 하고 RBF 신경망 추론부의 파라미터가 많

아져 인식 속도의 저하가 발생한다. 따라서 증분형 주성분 

분석법[3]을 적용하여 학습된 데이터셋 이외의 새로운 데이터

셋이 발생해도 일괄(Batch)처리 방법으로 학습을 수행하지 

않고, 데이터를 그룹으로 분할하거나 또는 온라인으로 데이

터 집합을 업데이트하여 수행한다. 다시 말해, PCA는 입력 

데이터가 하나씩 증가하거나 새로운 데이터에 대하여 점진적

인 학습과정이 필요한 애플리케이션에서의 사용이 어렵다. 

또한 한 번에 많은 양의 데이터를 학습하는 방식은 많은 계

산 양과 시간이 문제가 된다. 이러한 문제를 해결하고, 새로

운 입력데이터에 대해서도 처리가 가능하도록 전처리 과정으

로서 증분형 주성분 분석법을 적용한다. 아래는 증분형 주성

분 분석법[4]의 차원축소 방법과 알고리즘을 나타낸다.

(a) 데이터의 집합에
새로운 데이터가 입력

(b) 데이터의 고유벡터를 
추가하여 모든 데이터를 표현

그림 2. Incremental-PCA를 이용한 차원축소
Fig. 2. Dimensional reduction using IPCA

[Step 1] N개의 데이터의 공분산으로 초기 고유

         벡터와 고유 값을 계산하고, PCA를 사용하여 

         차원의 특징 정보를 추출

[Step 2] 데이터 가 추가적으로 들어왔을 때, 현재의  

         고유벡터 ×와 고유 값 를 생성하기 

         위해 IPCA를 적용

         (  : 전체영상의 차원,  : 선택된 차원)

[Step 3] 추가 입력데이터 에 대해 식 (8)로 평균을 갱신

′

         (8)

여기서, 는 초기 입력의 평균값, ′는 새로운 입력을 

포함한 업데이트된 평균, N은 초기 입력 영상의 개수

[Step 4] 추가 입력데이터 에 대한 고유공간의 업데이

         트를 하기 위해서 현재 고유공간의 차원을 

         증가 시킬지 아닐지에 대하여 확인

             (9)

  
  (10)

[Step 5] 차원의 증가여부를 결정하고 고유벡터의 업데

         이트를 위해 식 (11)을 풀면   

         차원의 회전벡터 을 계산

 


 


 

 


 


 


 

    ′  (11)

(   , ′  : 업데이트 된 고유값)

[Step 6]  ′를 획득하기 위해 회전 벡터 을 

          사용하여 기존 고유벡터 를 업데이트한다.

 ′     ′∈      (12)












∥∥


 i f ∥∥ 

 

 (13)

은 기존의 IPCA에서 사용하는 임계 값

[Step 7] IPCA의 단점을 보완하기 위해 고유벡터를 

         적응적으로 업데이트되는 새로운 

         임계 값 를 획득

′ 
  

 



 ∥ ∥

   
 



 ∥ ∥

 (14)

[Step 8] 값이 특정 임계값 보다 적으면 

         새로운 축이 기존의 고유벡터에 더해지고, 

         값이 보다 크면 기존의 차원을 유지
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∥∥


 i f 



         (15)

[Step 9] 전자에서 획득한 고유벡터를 이용하여 분류를 

          위한 프로토타입을 식 (16)과 같이 구성

  
           (16)

위와 같이 구성된 프로토타입은 다음 식 (17)과 같이 갱신 

 ≃
 


  


 ′     (17)

3. 인식을 위한 PCA기반 퍼지 RBFNNs 
패턴분류기의 설계

숫자인식 시스템의 인식 성능을 확인하기 위해 퍼지 

RBFNNs 패턴분류기[1][2]에 대하여 설명한다. 기본적인 신경

회로망의 구조는 인간의 두뇌와 뇌 신경을 모방한 알고리즘

으로 크게 입력층, 은닉층, 출력층의 3가지로 구분할 수 있

다. 입력층의 노드는 인간의 감각세포와 같은 역할을 수행하

며, 은닉층의 노드는 인간의 뉴런과 같이 신경세포의 역할을 

한다. 이때 은닉층 노드의 활성함수로 시그모이드(Sigmoid) 

함수가 사용된다. 마지막으로 출력층의 노드는 뇌세포로써의 

역할을 수행함으로서 신경회로망이 동작한다.

본 논문에서 사용하는 다항식 기반 퍼지 RBFNNs 패턴분

류기는 기본적인 신경회로망과 비교했을 때 구조적 모듈로서 

동일하게 입력층, 은닉층, 출력층의 3가지로 구분되나, 기능

적 모듈로서 조건부, 추론부, 결론부의 3가지로 구분이 가능

하다. 먼저 패턴분류기의 전처리 과정으로 PCA 또는 IPCA를 

사용하여 데이터의 차원축소를 수행하며, 축소된 입력 데이

터는 분류기의 입력으로 사용된다. 조건부 활성함수로는 

FCM(Fuzzy C-Means)클러스터링 알고리즘의 멤버쉽 값을 사

용함으로써 입력 데이터의 특성을 보다 더 잘 반영할 수 있

도록 개선하였다. 또한 결론부의 연결가중치를 기존의 상수

항에서 일차식, 이차식, 그리고 변형된 이차식과 같이 확장된 

다항식의 형태로 적용하는 특징을 가지고 있다.

그림 3. PCA 기반 퍼지 RBFNNs의 구조
Fig. 3. Overall architecture of Fuzzy RBFNNs pattern classifier

Type Polynomial Type

Constant   

Linear    
 





Quadratic  ⋯  
  



 
  



   
   

표 1. 다항식의 구조
Table 1. Structure of polynomial type

여기서      , 는 입력변수의 수,  는 j

번째 퍼지 규칙      , 는 퍼지 규칙 수이며, 

     는 번째 규칙에 대한 후반부로써 번째 

퍼지 규칙에 대한 로컬 모델이다.

모델의 출력은 아래 식처럼 구해진다.

 
 



          (18)

이와 같이 다항식 형태의 연결가중치를 사용함으로서 아래 

식의 퍼지 규칙 표현과 같은 언어적 관점에서의 해석이 가능

해졌다. 

                (19)

여기서 는 입력벡터, 는 FCM 클러스터링에 의한 

  ···번째 그룹의 소속 함수, 는 

  ··· 번째 출력에 대한 번째 퍼지 규칙의 다항식

이다. FCM 클러스터링을 이용함으로써 네트워크 측면에서는 

활성 함수를 언어적 측면에서는 소속 함수의 기능을 수행한

다. “”이후 결론부의 다항식은 네트워크 연결가중치로, 

퍼지 규칙의 로컬 모델로 동작된다. 추론부에서 네트워크의 

최종출력은 퍼지 규칙의 추론 결과로써 구해진다. 이와 같이 

개선된 퍼지 RBFNNs 구조는 퍼지 규칙을 기반으로 한 네트

워크 구조를 가지며, 조건부, 결론부, 추론부와 같이 세 가지 

기능적 모듈로 분리되어 동작한다. 이러한 다항식 퍼지 

RBFNNs의 구조 동정과정인 전반부 동정과 후반부 동정 방법

에 대해서 설명한다. 

3.1 FCM (Fuzzy C-Means) 클러스터링 

FCM(Fuzzy C-Means) 클러스터링 알고리즘은 데이터와 각 

클러스터와의 거리를 기준으로 소속정도를 측정하여, 비슷한 

패턴, 속성, 형태 등의 기준을 통해 데이터를 분류하는 알고

리즘이다. 이와 같은 FCM 클러스터링 알고리즘은 다항식 기

반 퍼지 RBFNNs 패턴분류기의 은닉층 활성함수 형태를 표현

하며, 아래와 같은 단계를 통해 수행된다.

[Step 1] 클러스터의 개수, 퍼지화 계수를 선택하고,

          소속함수( )를 초기화 한다.
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  (20)

[Step 2] 각 클러스터에 대한 중심 벡터를 구한다. 

 


 



 



 



 


            (21)

[Step 3] 중심과 데이터와의 거리를 계산하며, 이를 

          통해 새로운 소속함수( )를 계산한다.

    
  





 



  







  (22)

     




 




  

          (23)

[Step 4] 오차가 허용범위 안에 도달하면 알고리즘을 

        종료하고, 그렇지 않으면 [Step 2]로 돌아간다.

∥     ∥≤          (24)

3.2 최소자승법(Least Square Estimation)

다항식기반 퍼지 RBFNNs 패턴분류기의 다항식 파라미터 

계수는 최소 자승법(LSE)을 사용하여 추정한다. 최소자승법

은 오차제곱의 합이 최소가 되도록 계수를 추정하며, 다항식 

파라미터 계수를 한 번에 구하기 때문에 전역 모델의 학습이 

수행 가능하다. 최소자승법에서는 성능평가함수 의 행렬 

형식을 표현하면 다음의 식 (25)와 같다.

   
          (25)

여기서 는 다항식 파라미터 계수, 는 출력 데이터, 

는 FCM의 소속행렬이 곱해진 입력데이터의 행렬로 는 입력

행렬, 는 소속행렬을 의미한다. 다항식 구조가 Linear일 경

우    행렬은 다음과 같은 식 (26)로 표현 되며, 여기서 

은 데이터의 수이며, 는 입력수의 수, 는 규칙 수(클러

스터 수)가 된다. 

  ⋯⋯⋯ 
   






⋮







       (26)






⋯   ⋯  ⋯ ⋯
⋮ ⋮⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋯ ⋮ ⋮ ⋮
⋮⋮⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋯ ⋮ ⋮ ⋮
⋯  ⋯  ⋯ ⋯






                               

이에 전역 모델에 대한 행렬은 식 (27)과 같으며, 다항식

의 계수행렬 는 확장행렬을 구하고 가우스 소거법

(Gaussian elimination)을 이용하여 구하거나 식 (28)와 같이 

역행렬에 의해 구해진다.

                       (27)

                    (28)

4. 시뮬레이션 및 결과고찰

본 논문에서 사용한 MNIST 필기체 데이터는 아래의     

그림 4와 같이 구성된 데이터 집합으로 하나의 이미지는 가

로와 세로 각각 28 픽셀로 구성된다. MNIST 데이터[7]의 수

는 총 70000개이며, 각각 학습 및 테스트 데이터로 60000개, 

10000개로 구성하였다. 그리고 입력 차원 수는 784개로 구성

되어 있으며, 본 논문에서는 784개의 입력 차원을 68개로 차

원 축소하여 사용하였다. 또한 성능 평가를 위한 방법으로 

식(29),(30)와 같은 분류율을 사용한다.

그림 4. MNIST 숫자 데이터의 구성  
Fig. 4. Configuration of MNIST digit database

분류율 

 



 


×        (29)

 
   ≠



  


            (30)

그리고 학습에 사용된 FCM의 퍼지화 계수는 일반적으로 

사용되는 2.0을 사용하였으며, 클러스터의 수를 의미하는 룰

의 수 등 퍼지 RBFNNs 패턴분류기의 초기 파라미터는 아래

의 표 2에 나타내었다.

Parameter Value

Fuzzification Coefficient 2.0

Number of Inputs 68

Number of Rules 10

Polynomial Type Linear

표 2. 초기 파라미터의 설정
Table 2. Setting of initial parameter 



http://dx.doi.org/10.5391/JKIIS.2016.26.1.056

퍼지 RBFNNs와 증분형 주성분 분석법으로 실현된 숫자 인식 시스템의 설계 | 61

MNIST 숫자데이터는 실험을 위해 그림 5과 같이 구성한 

인식 시스템을 수행하며, 다음의 그림 6와 같이 세 가지로 구

성한 실험을 통해 성능을 확인한다. 그림 6에서 학습 및 테

스트 데이터를 위한 70000개의 데이터베이스 중에서 학습 데

이터 60000개를 위한 실험 데이터를 그룹으로 구성한다. 

그림 5. IPCA기반 숫자 인식 시스템의 절차
Fig. 5. Procedure of digit recognition system using IPCA

Expt. 1은 10000개의 데이터를 PCA로 선 차원 축소하고, 

이 후에 입력되는 50000개의 데이터를 각각 10000개씩 5번

으로 나누어 Incremental-PCA를 수행한다. 마찬가지로 Expt. 

2와 Expt. 3에서도 20000개의 학습 데이터에 대해 PCA를 사

용하여 차원축소를 수행하고, 이후에 들어오는 데이터에 대

하여 10000개씩 4번 또는 20000개씩 2번의 IPCA 과정을 수

행하게 된다. 이와 같이 IPCA를 이용하여 차원 축소를 수행

하면 데이터의 특징을 효율적으로 분할하고 새로운 데이터들

을 원하는 만큼 추가적으로 학습하여 사용할 수 있고, 메모리

의 사용량을 효율적으로 조절할 수 있다.

Expt. 1. PCA : 10000개, IPCA : 10000개씩 5번 수행

Expt. 2. PCA : 20000개, IPCA : 10000개씩 4번 수행

Expt. 3. PCA : 20000개, IPCA : 20000개씩 2번 수행

그림 6. 실험 데이터의 구성
Fig. 6. Configuration of Experimental database

PCA와 IPCA를 사용하여 데이터베이스의 차원이 축소된 

숫자이미지의 특징을 퍼지 RBFNNs 패턴분류기의 입력으로 

사용하여 인식성능을 비교한다. 본 논문에서 사용하는 숫자

인식 시스템의 성능 평가를 하기 위해 기존에 제안된 패턴 

분류기의 성능들을 같이 비교 및 평가한다. 표 3은 그림 6과 

같이 구성된 실험 데이터를 사용하여 퍼지 RBFNNs 패턴 분

류기를 통해 성능을 확인한 결과이다. 데이터의 구성을 바꾸

면서 인식성능을 비교하기 위해 패턴 분류기의 규칙 수는 3

으로 고정하였고, Iteration은 2 또는 10을 사용하였다. 위 실

험데이터를 이용한 인식 성능을 비교한 결과 Expt. 2의 

Iteration : 10을 사용하였을 때 가장 좋은 성능을 보였지만, 

PCA의 차원 수의 증가로 인식 성능에 큰 효과를 보이지 않

음을 알 수 있었다.

MNIST 숫자데이터를 이용한 이전 논문에서 제안된 10개

의 분류기에 대한 인식성능을 표 4에 순차적으로 나열하였으

며, 본 논문에서 제안한 숫자인식 시스템의 성능은 PCA, 

(2D)2PCA[5] 그리고 IPCA 순서로 나타내었다. 인식 성능의 

산출을 위해 이미지의 차원 수는 68개로 축소하고, 규칙 수

는 45개를 사용하며, PCA와 (2D)2PCA를 패턴 분류기에 적용

하였다. IPCA를 사용하였을 때 데이터를 그룹으로 분할하여 

사용해도 인식성능의 저하 없이 동일한 인식성능을 출력하였

으며, Convolutional net 이외의 다른 분류기보다는 향상된 

인식 성능을 확인할 수 있었다.

Configuration of Experimental data

No. of rules : 3

Classifiacation 

Rate(%)

Expt

1

PCA:10000개 IPCA:10000개×5회

(Iteration:2)
91.37

위와 동일한 조건 (Iteration:10) 91.35

Expt

2

PCA:20000개 IPCA:10000개×4회

(Iteration:2)
91.59

위와 동일한 조건 (Iteration:10) 91.67

Expt

3

PCA:20000개 IPCA:20000개×2회

(Iteration:2)
91.66

위와 동일한 조건 (Iteration:10) 91.63

표 3. 실험 데이터를 이용한 인식성능의 비교
Table 3. Comparison of classification rates for experimental data

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 고차원 데이터의 효과적인 처리와 새롭게 

입력되는 데이터에 대한 점진적 학습을 필요로 하는 문제를 

해결하고자 IPCA 알고리즘을 적용하였고, 간단한 구조의 퍼

지 RBFNNs 패턴 분류기와 결합하여 숫자 인식 시스템을 설

계하였다. 이와 같이 적용된 패턴 분류기는 PCA와 동일한 성

능을 출력하였고, (2D)2PCA를 사용한 경우와 유사한 성능을 

출력하는 것을 확인하였다. 또한 일괄 처리(Batch)방법을 갖
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는 PCA와는 달리 IPCA는 새로운 데이터에 대하여 점진적인 

학습이 가능하고, 일괄 처리방법에서 생기는 많은 양의 메모

리와 계산시간 면에서 효과적인 것을 확인하였다. 본 논문에

서 데이터베이스를 PCA를 사용한 그룹과 IPCA를 사용한 그

룹으로 분할하여 인식을 수행하고 실시간적으로 파라미터의 

최신화가 불가능하지만, 향후 연구에서는 실시간 데이터 처

리가 가능하도록 On-line모드를 적용하여 연구를 진행할 예

정이다.

Classifier
Pre-

processing

Classification 

rate(%)

Linear Classifier(1-layer NN)   [6] None 88.0

Linear Classifier(1-layer NN)   [6] Deskewing 91.6

K-nearest neighbors, Euclidean [6] None 95.0

K-nearest neighbors, Euclidean [6] Deskewing 97.6

PCA(40)+Quadratic Classifier   [6] PCA 96.7

1000RBF+Linear Classifier      [6] None 96.4

2-layer NN, 1000 Hidden units [6] None 95.5

3-layer NN, 500+150 Hidden units[6] None 97.1

Convolutional nets LeNet-1   [6]
Subsampling 

16×16pixels
98.3

Convolutional nets LeNet-4   [6] None 98.9

Proposed recognition system

(No. of dimensional reduction : 68, No. of rules : 45)

PCA(68) + Fuzzy RBFNNs(45) PCA 98.18

(2D)2PCA(68) + Fuzzy RBFNNs(45) (2D)2PCA 98.21

IPCA(68) + Fuzzy RBFNNs(45) IPCA 98.18

표 4. MNIST 숫자데이터를 이용한 분류기의 성능평가
Table 4. Performance evaluation of classifier using MNIST  digit

database
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