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요   약 

 클래스별 원형상(prototype)의 분포가 선형분리 불가능하고 동시에 분산이 서로 다르고 희박한 분포의 

원형상에 있어서 입력패턴에 대한 고정밀도의 식별을 행하기 위해 클래스별 최근방 원형상과 그 k 근방

원형상에 있어서 노름(norm) 평균에 기초한 최근방 결정법에 의한 패턴식별방법을 제안한다. 제안하는 

방법의 유효성을 평가하기위해 인공적인 패턴과 실제 패턴에 대해 일반적인 k-NN법, 매해라노비스 거

리(maharanobis distance), CAP, kCAP, SVM의 각각에 기초한 방법과 제안하는 방법을 적용하여 식별률

에 의한 평가를 행하였다. 그 결과 특히, 원형상의 분포가 희박한 경우 제안하는 방법이 다른 방법들에 

비해 높은 식별률을 나타냈다. 

1. 서  론 

 

선형분리가능한 패턴에 대한 패턴식별 방법중 k  

근방결정법(k-NN method)에 기초한 방법이 있다[1]-

[4]. 이 방법은 우선, 분류된 클래스 패턴(class pattern 

인 원형상(prototype)과 입력패턴과의 거리에 따라 그 

거리가 작은 순서로 k개의 원형상을 선택한다. 다음으로, 

이 k개의 원형상중에서 클래스별 다수결을 취해 최대가 

된 클래스를 입력패턴이 속하는 클래스로 한다. 각 클래 

스의 원형상 분포가 집중될 때 입력패턴과 최소거리가  

는 각 클래스에 있어서의 원형상에 의한 식별경계가 정 

확한 해의 식별경계에 근사화하기 때문에 최근방 결정 

법 k=1에 의해 고정밀도 식별이 가능하게 된다. 

 

 

 

그림 1 각 클래스의 원형상 분포가 집중된 경우, 

원형상에 의한 식별경계와 입력패턴근방의 원형상 

 

또한, 클래스별 최근방 원형상 근방의 원형상 조밀의 차 

가 각 클래스에서 작게됨으로써 k 근방결정법 k≥2에 

의해 그림 1과 같이 고정밀도 식별이 가능하게 된다. 

그러나 각 클래스의 원형상 분포가 희박한 경우, 클래스 

별 최근방 원형상에 의한 식별경계가 정확한 해의 식별 

경계로부터 크게 이탈하기 때문에 최근방 결정법 k=1 

에서는 식별정밀도가 저하될 우려가 있다. 또한, 클래스 

별 최근방 원형상 근방의 원형상 조밀의 차가 각 클래 

스에서 크게됨으로써 k 근방 결정법 k≥2에서는 식별정 

밀도가 그림 2에서와 같이 저하될 우려가 있다. 

 

 

 

그림 2 각 클래스 원형상의 분포가 빈약한 경우,  

원형상에 의한 식별경계와 입력패턴 근방의 원 

형상 
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각 클래스에 있어서 원형상의 조밀을 고려한 식별방 

법으로서 매해러노비스 거리(Mahalanobis distance)에  

기초한 방법이 있다[5]-[8]. 이 방법은 각 클래스 의 

평균벡터와 입력패턴과의 거리를 각 클래스 전체의  

공분산행렬에 의해 가중치 부가를 행하기 때문에 원형 

상의 분포가 타원인 경우는 적당하지만, 타원외 임의 형 

상분포인 경우 식별정도가 저하된다고 생각된다. 또한, 

선형분리가 불가능한 패턴에 효과가 있는 방법으로서 

미타니(Mitani) 등은 각 클래스에 있어서 k 근방패턴의  

평균과 입력패턴과의 거리를 이용하는 CAP(Classifi-

cation using Categorical Average Patterns)법을 

제안했다[9]. 단, 이 방법은 각 클래스에 있어서 k 근방 

패턴의 평균에 기초하여 입력패턴의 식별을 행하고 있 

기 때문에 패턴의 분포가 희박한 경우 각 클래스에 있 

어서 k 근방패턴의 평균이, 희박한 패턴의 방향으로 크 

게 이동하기 때문에 식별률이 저하될 우려가 있다. 

더욱이 미타니 등의 방법을 커넬화한 방법인 kCAP 

[10]와 SVM(Support Vector Machine)[11] 등의 방법도 

제안되고 있다. 그러나 이들도 입력패턴을 식별할 때 각 

패턴의 조밀정도에 차이가 있는 경우, 고차원 공간에  

있어서 식별경계가 크게 이탈되기 때문에 식별률이 저 

하될 우려가 있다. 

본 연구에서는 클래스별 원형상(prototype)의 분포 가 

선형분리 불가능하고 동시에 분포가 서로 다르고 빈약 

한 분포의 원형상에 있어서도 입력패턴의 고정밀도 식 

별을 행하는 것을 목적으로 한다. 여기에서 빈약한 원형 

상의 분포에 있어서 클래스별 최근방의 원형상에 의한 

식별경계에 주목한다. 이 경우 정확한 해의 식별경계에 

대해서 클래스별 최근방 원형상에 의한 식별경계는 광 

범위하게 분포하는 클래스의 원형상쪽으로 이동하는 경 

향이 있다. 따라서 입력패턴과 각 클래스에 있어서 원형 

상과의 거리에 기초한 식별을 행할 때, 어떤 클래스에  

있어서 원형상의 분산이 클 수록 입력패턴과 그 클래 

스의 원형상 거리를 단축하는 듯한 가중치 부가를 행함 

으로써 고정밀한 식별가능성을 기대할 수 있다. 위에서 

언급한 내용을 기초로, 본 연구에서는 입력패턴과 클래 

스별 최근방 원형상의 거리를, 클래스별 최근방 원형상 

과 그 k 근방의 원형상에 있어서 평균벡터와 그 평균 

벡터의 산출에 이용한 각 원형상과의 노름(norm)의 평 

균에 기초한 가중치 부가를 행하여 최근방 결정법에 의 

한 식별을 행한다. 

이하, 2장에서는 제안한 방법의 알고리듬에 대해 설명 

하고, 3장에서는 인공적인 데이터와 실제 데이터에 

대해서 기존의 방법인 k-NN법, 매해러노비스 거리,  

CAP, KCAP, SVM의 각각에 기초한 방법과 제안하는 방 

법과의 비교를 통해 제안하는 본 방법의 유효성을 평가 

한다. 4장에서는 결론 및 향후의 과제에 대해 기술한다.  

 

2. 제안방법의 알고리듬 

 

아래에 제안하는 알고리듬을 나타내고 각 단계별로  

설명하면 다음과 같다. 

[단계 1] 클래스별 최근방 원형상(prototype)의 결정 

식별하는 입력패턴을 i , 클래스 c에 있어서 m번째의  

원형상(prototype)을 
)(m

cp 로 한다. 단, 클래스 c에 있어 

서 원형상 수를 CNum 로 하고, i , 
)(m

cp 은 각각 r 차원 

의 열 벡터로 한다. 여기서, 각 클래스 c에 있어서, 

 

ipp c

cc

c a
cNuma

a
c −=

≤≤

)(

1

)( minarg           (1) 

 

을 만족하는 
)( ca

cp 를 각 클래스 c에 있어서 클래스별 

최근방 원형상으로서 결정한다. 

[단계 2] 클래스별 최근방 원형상(prototype)과 그 k 

근방 원형상 집합의 결정 

각 클래스 c의 
)( ca

cp 에 대한 k 근방 원형상을 다음과  

같이 결정한다. 우선, 
)( ca

cp 와 그 k 근방 원형상의 집합 

을 }{φ=ckS 로 해서, ck
a

c Sp c ∈)(
로 한다. 다음으로, 클 

래스 c에 있어서 전체 원형상의 집합 cS 에 대해서, 

 

        
j

c
a

cajNumj

j
c ppp c

cc

−=
≠≤≤

)(

,1

)( minarg         (2) 

 

를 만족하는 
)( j

cp 를 결정한다. 더욱이 cS 로부터 (2)식 

에 의해 결정한 
)( j

cp 를 제외하고 ck
j

c Sp ∈)(
로 한다. 

다시 cS 로부터 (2)식을 만족하는 
)( j

cp 를 결정한다. 이 

처리를 k번 반복함으로써 각 클래스 c에 있어서 클래스 

별 최근방 원형상과 그 k 근방 원형상의 집합 ckS 를 결 

정한다. 

[단계 3] 클래스별 최근방 원형상(prototype)과 그 k 

근방 원형상에 있어서 평균과 노름(norm) 

평균의 산출 

  여기에서는 우선, ckS 에 포함되는 원형상의 평균벡터 

 

                    ∑
∈

=
ck

j
c Sp

j
cc p

k
m

)(

)(1
           (3) 
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을 산출한다. 다음으로, 다음에 산출한 cm 를 이용해서 

ckS 에 포함되는 원형상의 노름(norm) 평균을 산출한다. 

 

∑
∈

−=
ck

j
c Sp

c
j

cc mp
k

C
)(

)(1
        (4) 

 

[단계 4] 입력패턴과 클래스별 최근방 원형상과의 노름 

평균에 의한 가중치를 부가한 거리의 산출 

  여기에서는, 각 클래스 c에 있어서 i 와 
)( ca

cp 와의 

cC 에 의해 가중치를 부가한 거리를 산출한다. 

 

ip
C

d ca
c

c
c −= )(1

           (5) 

 

[단계 5] 산출한 거리에 기초한 입력패턴의 식별 

여기에서는 산출한 cd 를 아래 식으로 평가해서,  

 

cngg dd
c≤≤

=
1
minarg             (6) 

 

(6) 식을 만족하는 gd 를 산출한 g  클래스를 i 가 속하 

는 클래스로서 결정한다. 단, 전체 클래스는 cn 로 한다. 

 

3. 제안방법의 유효성 평가 

 

제안하는 방법의 유효성을 평가하기 위한 기존의 

일반적 방법인 k-NN법, 매해러노비스 거리, CAP, KCAP, 

SVM의 각각에 기초한 방법과, 제안하는 방법을 인공적 

인 패턴과 실제 패턴에 적용하여 특성평가를 행한다. 실  

험에서는 일반적인 k-NN법[1], 매해러노비스 거리 [6],  

CAP[9], kCAP[10], SVM[11]과 제안하는 방법에 기초 

한 식별방법을, 각각 일반적인 k-NN법, 매해러노비스 

거리, CAP, KCAP, SVM, 제안하는 방법(prop.)으로 

표기하기로 한다. 

3.1 인공패턴에 대한 실험 

우선, 인공패턴에 대한 각 방법의 특성평가를 행한다. 

여기에서는 두 클래스 패턴의 식별을 행한다. 두 클래스 

의 선형분리 불가능한 인공패턴을 생성하기 위해, 우선,  

다음과 같은 초반구( super-hemisphere)를 사고한다. 

 

              
2

1
2
2

2
1

2 ,, −⋅⋅⋅−−= ncn xxxrx          (7) 

 

단, nxxx ,,, 21 ⋅⋅⋅ 은 n 차원 패턴의 벡터성분으로 하고, 

cr 는 각 클래스에 있어서 초반구의 반경으로 한다. 각 

클래스에 있어서 패턴의 벡터는 (7)식의 nxxx ,,, 21 ⋅⋅⋅ 을 

만족하는 무작위(random)로 부여한 n 차원 벡터 21,( xx  

T
nx ),, ⋅⋅⋅ 의 각 성분에  

}
2

exp{
2
1)( 2

2

σσπ
ddp −=         (8) 

 

의 확률분포를 만족하는 d 를 각각 부가하여 생성했다. 

더욱이, 여기에서 패턴벡터의 차원수 n 은 2, 클래스 1 

과 2에 있어서 (7)식의 cr 는 각각 ,5.31 =r  12 =r , 또  

한 (8)식에 있어서 σ 는 각각 0.70, 0.15로 하였다.  

또한, 여기에서의 식별률 rC 은 

 

    ∑ ∑
= =

×=
Num NumC

i

P

j

i
j

NumNum
r pD

PC
C

1 1

)( ]100})({1[1[%]   (9) 

로 한다. 단, NumC 은 클래스의 수, NumP 은 각 클래스 

에 있어서 입력패턴의 수, 
)(i

jp 는 클래스의 번호가 i 이 

고 입력패턴의 식별순서 번호가 j 인 입력패턴의 벡터,  

)( )(i
jpD 는 입력패턴 

)(i
jp 가 정답이면 1, 정답이 아니면  

0으로 한다. 여기서 ,2=NumC  200=NumP 으로 한다.    

더욱이 여기에서 각 방법의 파라메타(parameter)는 예 

비실험에 의해 다음과 같이 결정하였다. k-NN에서는 k= 

3, CAP에서는 k=7, kCAP에서는 k=7, 가우시안 커넬함 

수(Gaussian kernel)의 파라메타 
8100.1 −×=α 로, 

SVM에서는 소프트 마진(soft margin)의 파라 메타 

0.5=γ , 가우시안 커넬함수의 파라메타 0.1=α 으로,  

제안하는 방법 (Prop.)에서는 k=3으로 하였다. 

  그림 3에 각 클래스의 원형상(prototype)의 수에 대한  

k-NN에 의한 식별률을 나타낸다. 원형상의 수가 증가 

함에 따라 식별률이 저하되고 있음을 알 수 있다. 이것 
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그림 3 각 클래스에 있어서 원형상의 수에 대한 식별률 

(k-NN) 

 

은 원형상의 수가 증가함에 따라 원형상에 의한 식별경 

계가 정확한 해의 식별경계와 멀어지게 되고, 또한 입력 

패턴과 최소거리가 되는 각 클래스에 있어서 원형상 근 

방의 원형상의 조밀정도의 차가 각 클래스에서 크게 됨 

으로써 식별률이 낮게 되었다고 생각된다. 또한, 원형 

상의 수가 적은 경우, 입력패턴과 최소거리가 되는 각 

클래스에 있어서 원형상에 의한 식별경계가 정확한 

해의 식별경계에 근사화함과, 또한 입력패턴과 최소거리 

가 되는 각 클래스에 있어서 원형상 근방의 원형상의 

조밀정도의 차가 각 클래스에서 작게됨으로써 식별률이 

향상되었다고 생각된다. 

 그림 4에 각 클래스의 원형상 수에 대해 제안하는 방 

법(prop.)에 의한 식별률을 나타낸다. 이 방법에 의한  

식별률은 그림 3의 k-NN에 의한 식별률을 상회하고 있 

음을 알 수 있다. 더욱이 원형상의 분포가 희박할 수록 

k-NN과 제안하는 방법과의 식별률 차가 크게됨을 알  

수 있다.  

 

 

그림 4 각 클래스에 있어서 원형상의 수에 대한 식별률 

(제안하는 방법) 

 

이것은 각 클래스의 원형상중에서 입력패턴과 최단거리 

에 있는 원형상과 입력패턴과의 거리를, 각 클래스 원형 

상중에서 입력패턴과 최단거리에 있는 원형상과 그 원 

형상과 동일한 클래스 근방의 원형상에 있어서 노름 

(norm)평균으로 가중치를 취함으로써 입력패턴과 최소 

거리가 되는 각 클래스에 있어서 원형상에 의한 식별경 

계를 정확한 해의 식별경계에 근사화할 수 있었기 때문 

으로 생각된다. 

그림 5에 각 클래스의 원형상 수에 대한 매해라노비 

스(Mahalanobis), CAP, kCAP, SVM에 의한 식별률을 나 

타낸다. 매해라노비스외의 식별률은 비교적 고정밀도로 

식별이 가능하다는 것을 알게된다. 단, 그림 4에서 제안 

하는 실험결과와 비교하면 원형상 수가 적은 경우에 제 

안하는 방법은 다른 방법과 비교해서 특히 유효함을 알 

수 있다. 

 

그림 5 각 클래스에 있어서 원형상의 수에 대한 각 

방법의 식별률 

 

다음으로, 차원수에 대한 각 방법의 식별률을 나타낸 다. 

더욱이 여기에서 각 클래스에 있어서 원형상의 수는 

20개, 입력패턴은 각 클래스 100개로 하였다. 그림 6에 

차원수에 대한 각각의 방법에 의한 식별률을 나타낸다.  

 

 

그림 6 차원수에 대한 각 방법의 식별률 

 

k-NN, CAP, kCAP, 매해라노비스는 다함께 차원수가 

증가할수록 식별률이 저하되고 있음을  알 수 있다. 이 

것은 차원수가 증가할수록 원형상간의 밀도가 희박하게 
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되는 것이 주된 원인으로 생각된다. 이것에 대해 제안하 

는 방법, SVM에서는 차원수가 증가하더라도 식별률은 

고정밀도로 유지되고 있음을 알 수 있다. 

 

3.2 실제 패턴에 대한 실험 

다음으로, 실제패턴에 대한 각 방법의 특성평가를 행 

하였다. 실험에 사용한 데이터는 문자식별용 데이터베이 

스인 미니스티(MINIST)를 이용했다[8]. 이것은 문자가 

0-9까지 10개의 클래스, 각각 28×28 픽셀 사이즈 

(pixel size), 8[bit/pixel] 계조영상에 대해서 라스터 

스캔(raster scan)에 의한 벡터화를 취하여 실험을 행 

하였다. 여기에서 패턴의 차원수는 영상의 화소수 784 

로 하여 원형상(prototype)의 수를 변화시킨 경우의 식 

별률에 의해 각 방법에 대한 평가를 행하였다. 더구나 

SVM은 기본적으로 두 클래스의 식별문제를 취급하였 

기 때문에 각 클래스 1,000개 패턴의 평균에 대해서 최 

단거리가 된 다른 클래스와의 식별률을 산출하여 그 식 

별률을 전체 클래스로 평균한 것을 여기에서의 각 방법 

의 식별률로 하였다. 또한 여기에서 각 방법의 파라메타  

는 예비실험에 의해 다음과 같이 결정하였다.  

k-NN에서는 k=3, CAP에서는 k=7, kCAP에서는 k=7, 

가우시안 커넬(Gaussian kernel) 함수의 파라메타 

8100.1 −×=α , SVM에서는 소프트 마진(soft margin)의  

파라메타 0.5=γ , 가우시안 커넬(Gaussian kernel)함수 

의 파라메타 0.1=α , 제안하는 방법에서는 k=3으로 하 

였다. 그림 7에 원형상(prototype)의 수 10으로부터 

100개까지 매해라노비스(Mahalanobis)외의 방법에 있어 

서  식별률을 나타낸다. 더구나 원형상의 수가 영상의  

화소수 784이하인 경우 공분산 행렬을 구할 수가 없기 

때문에 매해라노비스의 식별률은 여기에서 생략하였다. 

실험결과로부터 제안하는 방법에 의한 식별률은 원형상 

의 수가 적은 경우에 특히 유효하다는 것을 알 수 있다. 

 

그림 7  원형상의 수 10에서 100개까지의 각  방법 

에 있어서 식별률 

그림 8에 원형상의 수 785로부터 1,200개까지 각 방   

법에 있어서 식별률을 나타낸다. 실험결과로부터 SVM, 

제안하는 방법(Prop.)에서 약간 높은 식별률을 나타냈지 

만, 매해라노비스(Mahalanobis)외의 방법은 거의 동등 

한 정도의 식별률을 나타내고 있음을 알 수 있다. 이 

상의 실험으로부터 제안하는 방법은 원형상의 수가 적 

고 희박한 경우에 특히 유효함을 알 수 있다. 

 

 

그림 8 원형상의 수 785에서 1,200개까지의 각 방 

법에 있어서 식별률 

 

다음으로, 각 클래스의 원형상 수를 각각 10개, 1000 

개로 한 경우 각 클래스의 최근방 원형상의 수와 그 k 

근방 k=2의 패턴을 그림 9와 그림 10에 각각 나타낸 

다. 단, 여기에서 클래스1을 1의 문자, 클래스2를 9의 

문자로 하였다. 또한 각 클래스의 원형상 수가 각각 

10개, 1,000개로 했던 경우의 각 클래스의 최근방 원 

형상과 그 k 근방 k=2의 패턴의 노름(norm) 평균을 각 

각 표1과 표2에 나타낸다. 더욱이, 여기에서 각 클래스 

의 최근방 원형상은 서로의 원형상에 대해서 유클리드 

의 거리가 최단이 되는 패턴으로 하였다. 

 

 

그림 9 원형상의 수 10개에 있어서 각 클래스의 

최근방 원형상과 그 k 근방의 패턴 

 

표 1 원형상의 수 10개에 있어서 각 클래스별 노름 

     평균 
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방 법 노름 평균 

클래스 1 702.0 

클래스 2 814.0 

   

그림 9와 그림 10으로부터 각 클래스의 원형상 수가 

많은 경우 각 클래스의 최근방 원형상과 그 k 근방 원 

형상의 유사성이 높다는 것을 알 수 있다. 또한 표 1과  

표 2로부터 각 클래스의 원형상 수가 1,000개인 경우에 

비해 10개인 경우 각 클래스에 있어서 노름 평균이 증 

가함을 알 수 있다. 이것은 각 클래스의 최근방 원형상 

과 그 k 근방 원형상의 유사성이 낮게되기 때문이라고  

생각된다. 또한 이 경우, 노름 평균 증가율이 클래스별 

로 다르다는 것을 알 수 있다. 이것은 원형상의 수가 저 

하 하면 각 패턴에 의해 원형상의 조밀의 차가 크게되 

는 것이 그 원인이라고 생각된다. 따라서 제안하는 방법  

 

 

그림 10 원형상의 수 1,000개에 있어서 각 클래스의 

최근방 원형상과 그 k 근방의 패턴 

 

표 2 원형상의 수 1,000개에 있어서 각 클래스별 

노름 평균 

 

방 법 노름 평균 

클래스 1 375.5 

클래스 2 635.3 

   

에 의해 입력패턴과 각 클래스에 있어서 최근방 원형상 

과의 거리를 노름 평균으로 가중치를 부가하여 입력패 

턴을 식별하는 것은 매우 유효한 방법이라고 생각된다. 

 

4. 결 론 

 

클래스(class)마다 원형상(prototype)의 분포가 선형분 

리 불가능하고 동시에 분산이 서로 다른 희박한 분포의 

원형상에 있어서도 입력패턴에 대한 고정밀도의 식별을 

행하기위해 클래스별 최근방 원형상과 그 k 근방 원형 

상에 있어서 노름(norm) 평균에 기초한 최근방 결정법 

에 의한 패턴식별방법을 제안했다. 제안하는 방법의 유 

효성을 평가하기위해 인공적인 패턴과 실제 패턴에 대 

해 일반적인 k-NN법, 매해라노비스(Maharanobis), CAP, 

kCAP, SVM의 각각에 기초한 방법과 제안하는 방법을 

적용하여 식별률에 의한 평가를 행하였다. 인공적인 패 

턴에 대한 실험에 있어서 제안하는 방법은 다른 방법들 

과 비교하여 원형상의 수를 변화시킨 경우와 차원수를  

변화시킨 경우 두개 모두 식별률이 향상되었다. 특히 원  

형상의 분포가 희박한 경우에 있어서 유효했다. 또한 실 

제 패턴에 대한 실험에 있어서도 제안하는 방법은 다른  

방법들과 비교하여 특히, 원형상의 분포가 희박한 경우 

에 있어서 유효했다. 금후의 과제로서 노름평균에 대한 

가중치 부여방법과 또한 제안하는 방법을 커넬화함으로 

써 보다 식별률을 향상시킬 수 있는 방안이 남아있다. 
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