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요  약

  패턴인식 문제를 다루는 연구에서 인식 성능을 향상시키고자 베이스 에러율의 상한인 조건부 엔트로피
를 응용하는 시도가 있었다. 본 논문에서는 다수의 인식기로 구성된 다수 인식기 시스템이 우수한 성능을 
보이도록 인식기의 집합을 결정하는 문제에서 이러한 조건부 엔트로피의 최소화를 통하여 시도한 방법과 
다른 방법들을 간단하고 분명한 예제를 통하여 비교, 분석해 보았다. 다수 인식기의 결합 방법으로 대표적
인 투표 기법과 조건부 독립 가정의 베이지안 기법을 사용하였으며, 조건부 엔트로피의 최소화를 통하여 
인식기의 집합을 결정하는 방법에 대한 유용성을 확인할 수 있었다.

1. 서  론

  어려운 패턴인식 문제를 다루는 연구에서 다수의 인식

기가 병렬로 구성된 다수 인식기 시스템을 사용하여 인

식 성능을 높이려는 연구가 수행되어 왔는데[1,2,3,4], 그 

중에서 베이스 에러율의 상한인 조건부 엔트로피를 최소

화하는 방식으로 다수의 인식기를 결합하는 연구 결과가 

있었다[2]. 이러한 다수 인식기 시스템의 인식 성능은 결

합 방법은 물론 선택되는 인식기에 따라 달라질 수 있기 

때문에, 결합 방법에 대한 연구뿐만 아니라, 인식기를 선

택하여 인식기의 집합을 만드는 방법에 대한 연구도 수

행되어 왔던 것이다. 다수 인식기의 선택에 관한 연구, 

즉, 어떻게 선택해야 하는 가에 관한 문제와 얼마나 많

이 선택해야 하는 가에 관한 문제는 다수 인식기 시스템

을 구축하는데 있어서 중요한 문제로 여겨져 왔다[3,4]. 

Woods 등은 다수 인식기의 집합을 결정하는데 있어서, 

인식기의 선택 전략이 필요한 이유를 적은 수의 인식기

들이 더 많은 수의 인식기들 보다 더 우수한 성능을 보

인다는 점에서 설명하였다[5].

  본 논문에서는, 다수의 인식기로 구성된 다수 인식기 

시스템에서 우수한 성능을 보이도록 인식기의 집합이 어

떻게 결정되어야 하는가에 관한 문제를 [6]에서 소개된 

바와 같이 조건부 엔트로피의 최소화를 통하여 시도한 

방법을 다른 방법들과 간단하면서도 분명한 예제를 통하

여 비교, 분석해 보고자 한다. 여기에서는 [6]에서와 같이 

다수 인식기의 선택 문제를 완화하기 위하여 선택되는 

인식기의 개수는 미리 정해져 있다고 가정하지 않는다. 

선택된 인식기의 집합은 대표적인 투표 기법과 조건부 

독립 가정의 베이지안 기법을 사용하여 결합되었으며, 

그 성능을 비교, 분석해 보았다.

2. 관련 연구

  다수의 인식기를 선택하여 인식기의 집합을 만드는 관

련 연구로는 초기에 선택하려는 인식기의 개수가 미리 

지정되어 있다는 가정 하에서 시도된 연구로부터 정보이

론에 기초하여 좀 더 유망한 인식기의 집합을 결정하려

는 연구가 있었다[6]. 특히, [6]에서는 베이스 에러율의 

상한인 조건부 엔트로피를 최소화하여 인식기를 선택하

도록 하는 선택 기준이 제안되었다. Patridge와 Yates가 

제안한 과생산 및 선택 (overproduction and choose) 방

법론에 기초하여, 다수의 인식기를 먼저 만들고, 적절한 

전략에 의하여 유망한 인식기를 선택하자는 연구 결과도 

있다[4]. 이 경우에 인식기를 선택하는 기준으로서 인식

기 간의 다양성(diversity) 기준을 정의하여 사용하였으

며, 클러스터링 방법을 통하여 실험적으로 특정한 개수

의 가급적 상호 보완적인 인식기들의 집합을 만들도록 

시도하였다. 그렇지만, 이러한 방법들에 의해서 결정된 

인식기의 집합이 반드시 우수한 성능을 보인다고 보장할 

수 없었다. 따라서, 여전히 유망한 인식기의 집합을 결정

하는 문제는 중요한 이슈로 남아 있다. 인식기 간의 다

양성 기준으로는 Kuncheva 등이 제안한 Q statistic, 

Roli와 Giacinto가 제안한 CD (compound diversity), 강

희중이 제안한 조건부 엔트로피의 최소화에 기반한 클래

스-결정 상호정보 U(L;E) 등이 있다[4,6]. 여기서, L은 

클래스를, E는 인식기들의 결정을 나타낸다. 또한, Roli

와 Giacinto는 인식기의 집합 간의 다양성을 결정하기 

위하여 diversity() 라는 기준을 정의하였다. 이들 다양성 
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기준에 대해서는 3.장에서 자세히 다루도록 한다.

3. 인식기 간의 다양성 기준

  Kuncheva 등이 제안한 Q statistic은 아래 식과 같다. 

먼저, 두 인식기 간의 다양성을 식 (1)과 같이 계산하며, 

3개 이상의 인식기로 구성된 인식기의 집합에 대해서는 

식 (2)와 같이 가능한 두 인식기의 쌍에 대한 Q statistic 

값들의 합을 구하고, 그 합을 해당 인식기의 집합에 있

는 가능한 인식기 쌍의 수로 나누는 평균 Q statistic 값

을 사용하였다. 여기서 N11은 두 인식기 i,j가 모두 제대

로 맞춘 경우의 데이터 개수 이며, N00은 두 인식기가 

모두 틀린 경우의 수 이다. 또한, N
01
과 N

10
는 두 인식기 

중의 하나만 제대로 맞춘 경우의 수 이다. 그리고, 3C2는 

3개에서 2개를 뽑는 경우의 수인 조합을 나타내는 것으

로, 앞에 나온 아래 첨자가 인식기의 집합에 있는 인식

기의 개수를 나타낸다. 따라서, 인식기의 개수가 달라지

면, 이 아래 첨자의 값이 달라지게 된다.

    
     



 





  그리고, Roli와 Giacinto가 제안한 CD (compound 

diversity) 기준은 두 인식기 Ei와 Ej에 대하여 식 (3)과 

같이 정의되는데, 이들 인식기가 각각 속한 두 인식기의 

집합인 A와 B에 대한 다양성 기준은 식 (4)와 같이 정

의된다.

           
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  끝으로, 강희중이 제안한 조건부 엔트로피의 최소화에 

기반한 클래스-결정 상호정보 U(L;E)는 식 (5)에 정의된 

베이스 에러율 Pe의 상한인 조건부 엔트로피 H(L|E)로

부터 유도되며, K개의 인식기들에 대한 클래스-결정 상

호정보를 계산한다고 가정할 때, 식 (6)과 같이 정의된

다. 여기서 H()는 주어진 변수의 엔트로피를 의미한다.
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4. 인식기의 집합을 결정하는 예제와 비교, 분석

  3.장에서 소개한 인식기 간의 다양성 기준을 기준으로 

인식기를 선택하는 방법을 비교, 분석하기 위하여 5개의 

가상 인식기 E1, E2, E3, E4, E5를 정의하고, 5개의 가상 

클래스 A, B, C, D, E를 정의한다. 또한, 가상의 인식기

는 한 클래스만을 출력한다고 가정하고, 조건부 독립 가

정의 베이지안 (CIAB) 결합 기법을 위하여 훈련 데이터

와 테스트 데이터가 모두 동일하며, 5개의 데이터는 5개

의 가상 클래스로 이루어져 있다고 가정한다. 앞으로 소

개될 예제에서는 다양한 인식 성능과 다양한 개수의 인

식기로 구성된 인식기의 집합을 구성하고, 구성된 인식

기의 집합에 대한 성능을 평가하기 위하여 대표적인 투

표 기법과 조건부 독립 가정의 베이지안 (CIAB) 기법을 

사용하였다.

  먼저 EX-1 예제는 5개의 가상 인식기들이 표 1과 같

이 20%의 인식율을 보이는 인식 결과를 지닌다고 가정

한다. 다수 인식기 시스템을 위하여 고려되는 인식기의 

집합은 1에서부터 최대 5개까지가 될 수 있다.

데이터
인식기

E1 E2 E3 E4 E5

A A B C D E

B A B C D E

C A B C D E

D A B C D E

E A B C D E

표 1 EX-1 예제의 20% 인식기 결과표

이러한 가정 하에서, 인식기의 개수를 늘려 가면서 각 

인식기의 선택 기준을 적용했을 때 얻어지는 계산 값을 

보면 표 2와 같다. U(L;E) 값은 인식기의 개수에 상관없

이 모두 0 (즉, 1/5 * log(1/5) * 5 - log(1/5) = 0) 이었

다. 그리고, Q statistic과 diversity()는 인식기가 1개 인 

경우를 제외한 모든 경우에 대해서 각각 -1과 0.4 이었

다. 인식기가 1개 인 경우에는 Q statistic과 diversity()

을 계산할 수 없기 때문에 해당 사항이 없다는 ‘-’ 기호

를 나타내었다. 각 인식기의 집합에 대해 얻을 수 있는 

가상의 최고 인식율 (pl)과 사용된 두 결합 기법에 대한 

인식율을 보면 표 3과 같다. 

인식기의 수 U(L;E) Q statistic diversity()

1 0 - -

2 0 -1 0.4

3 0 -1 0.4

4 0 -1 0.4

5 0 -1 0.4

표 2 EX-1 예제에서 인식기 개수의 변화에 

따른 각 인식기 선택 기준의 계산 결과표

인식기의 수 pl 투표 기법 CIAB 기법

1 20 20 0,20

2 40 0,20,40 0,20

3 60 0 0,20

4 80 0 0,20

5 100 0 0,20

표 3 EX-1 예제에서 인식기 개수의 변화에 

따른 가상의 인식율과 결합 기법의 인식 성능
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위 표 3에서 3개 이상으로 이루어진 인식기의 집합인 경

우에 가상의 최고 인식율은 60%이고, 투표 기법으로 결

합될 경우에 0%인 반면에, CIAB 기법으로 결합되도 잘

해야 인식율이 20%가 됨을 알 수 있다. 그러나, 가상의 

최고 인식율은 현실적 얻기가 거의 불가능하다. 각 결합 

기법에서 인식율이 여러 개로 표현된 경우는 1등으로 인

식된 클래스가 해당 결합 기법에서 타이(tie)인 경우를 

어떻게 처리하느냐에 따라서 인식 성능이 달라질 수 있

음을 보인 것이다. 이 경우에 어느 개수로 인식기의 집

합을 만드는 것이 인식 성능에 좋은 지는 결정할 수 없

다.

  다음에 EX-2 예제는 5개의 가상 인식기들이 표 4와 

같이 40%의 인식율을 보이는 인식 결과를 지닌다고 가

정한다. 이러한 가정 하에서, 인식기의 개수를 늘려 가면

서 각 인식기의 선택 기준을 적용했을 때 얻어지는 계산 

값을 보면 표 5와 같다. 인식기의 개수가 1인 경우에 

U(L;E) 값은 계산된 근사치로 0.5004 (즉, -(4/5 * 

log(4/5) + 1/5 * log(1/5)) ≈ 0.5004) 이고, 인식기의 개

수가 2개 인 경우에는 0.9503 (즉, -(3/5 * log(3/5) + 

1/5 * log(1/5) * 2) ≈ 0.9503) 이며, 3개 인 경우에는 

1.3322 (즉, -(2/5 * log(2/5) + 1/5 * log(1/5) * 3) ≈ 

1.3322), 4개 이상인 경우에는 1.6094 (즉, -(1/5 * 

log(1/5) * 5) ≈ 1.6094) 이다. 그리고, Q statistic과 

diversity()는 인식기가 1개 인 경우를 제외한 모든 경우

에 대해서 각각 1/3과 0.6 이었다. 각 인식기의 집합에 

대해 얻을 수 있는 가상의 최고 인식율과 두 결합 기법

에 대한 인식율을 보면 표 6과 같다.

데이터
인식기

E1 E2 E3 E4 E5

A A B C D A

B B B C D E

C A C C D E

D A B D D E

E A B C E E

표 4 EX-2 예제의 40% 인식기 결과표

인식기의 수 U(L;E) Q statistic diversity()

1 0.5004 - -

2 0.9503 1/3 0.6

3 1.3322 1/3 0.6

4 1.6094 1/3 0.6

5 1.6094 1/3 0.6

표 5 EX-2 예제에서 인식기 개수의 변화에 

따른 각 인식기 선택 기준의 계산 결과표

인식기의 수 pl 투표 기법 CIAB 기법

1 40 40 40

2 60 20,40,60 40,60,80,100

3 80 40 60,80,100

4 100 60 100

5 100 100 100

표 6 EX-2 예제에서 인식기 개수의 변화에 

따른 가상의 인식율과 결합 기법의 인식 성능

위 표 6에서 4개로 이루어진 인식기의 집합인 경우에 가

상의 최고 인식율은 100%이고, 투표 기법으로 결합될 경

우에 60%인 반면에, CIAB 기법으로 결합되면 인식율이 

100%가 됨을 알 수 있다. 아울러, 표 5에서도 Q 

statistic과 diversity()는 인식기의 수에 변함이 없는 반

면에, U(L;E)는 CIAB 기법이 100%가 되는 4개의 인식

기의 집합이 될 때까지 증가함을 알 수 있다. 따라서, 이 

경우에 결합 기법으로 CIAB 기법이 사용된다고 가정하

면, 4개의 인식기의 집합으로 만드는 것이 인식 성능 측

면에서 바람직하다고 볼 수 있다.

   다음 EX-3 예제는 5개의 가상 인식기들이 표 7과 같

이 60%의 인식율을 보이는 인식 결과를 지닌다고 가정

한다. 이러한 가정 하에서, 인식기의 개수를 늘려 가면서 

각 인식기의 선택 기준을 적용했을 때 얻어지는 계산 값

을 보면 표 8과 같다. 인식기의 개수가 1인 경우에 

U(L;E) 값은 계산된 근사치로 0.9503 (즉, -(3/5 * 

log(3/5) + 1/5 * log(1/5) * 2) ≈ 0.9503) 이고, 2개 인 

경우에는 1.3322 (즉, -(2/5 * log(2/5) + 1/5 * log(1/5) 

* 3) ≈ 1.3322) 이며, 3개 이상인 경우에는 1.6094 (즉, 

-(1/5 * log(1/5) * 5) ≈ 1.6094) 이다. 그리고, Q 

statistic과 diversity()는 인식기가 1개 인 경우를 제외한 

모든 경우에 대해서 각각 1/3과 0.8 이었다. 역시 각 인

식기의 집합에 대해 얻을 수 있는 가상의 최고 인식율과 

두 결합 기법에 대한 인식율을 보면 표 9와 같다.

데이터
인식기

E1 E2 E3 E4 E5

A A B C A A

B B B C D B

C C C C D E

D A D D D E

E A B E E E

표 7 EX-3 예제의 60% 인식기 결과표
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인식기의 수 U(L;E) Q statistic diversity()

1 0.9503 - -

2 1.3322 1/3 0.8

3 1.6094 1/3 0.8

4 1.6094 1/3 0.8

5 1.6094 1/3 0.8

표 8 EX-3 예제에서 인식기 개수의 변화에 

따른 각 인식기 선택 기준의 계산 결과표

인식기의 

수
pl 투표 기법 CIAB 기법

1 60 60 40,60

2 80 40,60,80 60,80,100

3 100 60 100

4 100 100 100

5 100 100 100

표 9 EX-3 예제에서 인식기 개수의 변화에 

따른 가상의 인식율과 결합 기법의 인식 성능

위 표 9에서 3개로 이루어진 인식기의 집합인 경우에 가

상의 최고 인식율은 100%이고, 투표 기법으로 결합될 경

우에 60%인 반면에, CIAB 기법으로 결합되면 인식율이 

100%가 됨을 알 수 있다. 아울러, 표 8에서도 Q 

statistic과 diversity()는 인식기의 수에 변함이 없는 반

면에, U(L;E)는 CIAB 기법이 100%가 되는 3개의 인식

기의 집합이 될 때까지 증가함을 알 수 있다. 따라서, 이 

경우에 결합 기법으로 CIAB 기법이 사용된다고 가정하

면, 3개의 인식기의 집합으로 만드는 것이 인식 성능 측

면에서 바람직하다고 볼 수 있다.

  끝으로 EX-4 예제는 5개의 가상 인식기들이 표 10과 

같이 80%의 인식율을 보이는 인식 결과를 지닌다고 가

정한다. 이러한 가정 하에서, 인식기의 개수를 늘려 가면

서 각 인식기의 선택 기준을 적용했을 때 얻어지는 계산 

값을 보면 표 11과 같다. 인식기의 개수가 1인 경우에 

U(L;E) 값은 계산된 근사치로 1.3322 (즉, -(2/5 * 

log(2/5) + 1/5 * log(1/5) * 3) ≈ 1.3322) 이며, 2개 이

상인 경우에는 1.6094 (즉, -(1/5 * log(1/5) * 5) ≈ 

1.6094) 이다. 그리고, Q statistic과 diversity()는 인식기

가 1개 인 경우를 제외한 모든 경우에 대해서 각각 -1과 

1 이었다. 각 인식기의 집합에 대해 얻을 수 있는 가상

의 최고 인식율과 두 결합 기법에 대한 인식율을 보면 

표 12와 같다.

데이터
인식기

E1 E2 E3 E4 E5

A A B C D A

B B B C D E

C C C C D E

D D B D D E

E A B C E E

표 10 EX-4 예제의 80% 인식기 결과표

인식기의 수 U(L;E) Q statistic diversity()

1 1.3322 - -

2 1.6094 -1 1

3 1.6094 -1 1

4 1.6094 -1 1

5 1.6094 -1 1

표 11 EX-4 예제에서 인식기 개수의 변화에 

따른 각 인식기 선택 기준의 계산 결과표

인식기의 수 pl 투표 기법 CIAB 기법

1 80 80 60,80

2 100 60,80,100 100

3 100 100 100

4 100 100 100

5 100 100 100

표 12 EX-4 예제에서 인식기 개수의 변화에 

따른 가상의 인식율과 결합 기법의 인식 성능

위 표 12에서 2개로 이루어진 인식기의 집합인 경우에 

가상의 최고 인식율은 100%이고, 투표 기법으로 결합될 

경우에 3가지의 인식 성능을 보인 반면에, CIAB 기법으

로 결합되면 인식율이 100%가 됨을 알 수 있다. 아울러, 

표 11에서도 Q statistic과 diversity()는 인식기의 수에 

변함이 없는 반면에, U(L;E)는 CIAB 기법이 100%가 되

는 2개의 인식기의 집합이 될 때까지 증가함을 알 수 있

다. 따라서, 이 경우에 결합 기법으로 CIAB 기법이 사용

된다고 가정하면, 2개의 인식기의 집합으로 만드는 것이 

인식 성능 측면에서 바람직하다고 볼 수 있다.

  비록 가상의 실험 환경이었지만, 위의 네 가지 예제를 

통한 실험 결과로부터, 인식기의 결합 방법 측면에서 볼 

때, 투표 기법 보다는 CIAB 기법이 더 적은 수의 인식

기를 사용하여 100%의 인식율을 이룰 수 있음을 알 수 

있었다. 또한, 인식기의 선택 측면에서 보면, 조건부 엔트

로피의 최소화를 통한 클래스-결정 상호정보인 U(L;E) 

값은 이러한 CIAB 기법과 비슷한 성향으로 인식기의 개

수가 증가함에 따라 증가하다가 멈추면서, 상대적으로 

다른 인식기 선택 기준 보다 다수 인식기 시스템에 포함
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될 인식기의 개수를 결정하고, 인식기의 집합을 결정하

는데 유용함을 알 수 있었다.

5. 결  론

  본 논문에서는 다수 인식기 시스템을 위한 인식기의 

집합을 결정하는 방법에 있어서, 인식기의 개수에 사전 

제한을 두지 않고, 인식기의 선택 기준으로 사용되었던 

조건부 엔트로피의 최소화를 통한 인식기 선택 방법을 

기존의 Q statistic과 CD diversity()와 같은 다양성 기준

을 사용하는 인식기 선택 방법과 간단하면서도 분명한 

가상의 예제를 통하여 비교, 분석해 보았다. 그 결과, 조

건부 엔트로피의 최소화를 통하여 인식기의 집합을 결정

하는 방법이 유망한 인식 성능을 보이는 인식기의 개수

를 결정하고, 인식기의 집합도 결정할 수 있음을 알 수 

있었다. 또한, 이때에 결합 방법으로서 CIAB 결합 기법

이 투표 기법 보다 더 유용함도 알 수 있었다. 그렇지만, 

간단한 예제를 사용함으로써 클래스-결정 상호정보를 직

접 계산할 수 있었으나, 실제 인식기의 데이터를 다룰 

때에는 그러한 계산이 용이하지 않을 수 있기 때문에 이

에 대비한 근사치를 활용하는 방법에 대한 고려가 필요

할 수 있다고 본다.
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