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이종의 공간 데이터 셋에서 매칭 객체 판별을 위한 임계값 산출

Calculation of a Threshold for Decision of Similar Features 
in Different Spatial Data Sets
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Abstract

The process of a feature matching for two different spatial data sets is similar to the process of classification 
as a binary class such as matching or non-matching. In this paper, we calculated a threshold by applying an 
equal error rate (EER) which is widely used in biometrics that classification is a main topic into spatial data 
sets. In a process of discriminating what’s a matching or what’s not, a precision and a recall is changed and a 
trade-off appears between these indexes because the number of matching pairs is changed when a threshold 
is changed progressively. This trade-off point is EER, that is, threshold. To the result of applying this method 
into training data, a threshold is estimated at 0.802 of a value of shape similarity. By applying the estimated 
threshold into test data, F-measure that is a evaluation index of matching method is highly value, 0.940. 
Therefore we confirmed that an accurate threshold is calculated by EER without person intervention and this is 
appropriate to matching different spatial data sets.

Keywords : Threshold, Equal Error Rate, Matching, Classification

초  록

이종의 공간 데이터 셋을 매칭하는 과정은 매칭 또는 비 매칭의 이진 클래스로 판별하는 과정과 비슷하다. 이에 
이진 클래스의 판별이 중요한 연구주제인 바이오인식 분야에서 임계값을 구하는데 이용되는 동일 오류율을 공간 
데이터 셋의 매칭에 적용하여 임계값을 산출하였다. 매칭유무를 판별하는 과정에서 임계값이 계속 바뀌면 매칭으
로 판별되는 객체 쌍이 상이해지면서 정확도와 재현율도 바뀌게 되며, 이들 지표 사이에 trade-off가 나타나는 지점
이 EER, 즉 임계값이 된다. 동일 오류율 기반의 임계값 산출 방법을 훈련 자료에 적용하여 형상유사도 0.802가 임
계값으로 구해졌다. 이를 실험 자료에 적용한 결과, 매칭의 성능을 평가하는 척도인 F-measure가 0.940으로 높게 
나타났다. 이를 통하여 동일 오류율을 이용하여 연구자의 개입이 없이 정확한 임계값이 산출되고, 동일 오류율 기
반의 임계값 산출이 이종의 공간 데이터 셋 매칭에 적합하다는 것을 알 수 있었다. 
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1. 서 론

우리나라는 NGIS(National Geographic Information 
System) 사업을 통하여 정부 및 지방자치단체 등에 다양한 
지리정보시스템이 구축되어 있으며, 생활 깊숙이 들어온 차

량용 내비게이션과 구글로 부터 시작된 지도 서비스 등 위치

기반서비스의 확대로 공간정보에 대한 사용자의 요구가 증가

하고 있다. 따라서 최근에는 NGIS 사업을 통하여 구축된 이
종의 공간 데이터 셋을 통합하여 지리정보시스템관련 프로젝

트에서 70% 이상을 차지하는 공간정보의 구축비용을 절감하
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고, 최신의 공간데이터를 확보하려는 움직임이 일고 있다. 특
히 위치기반서비스에서 중요한 관심정보(Point of Interests)와 
연관된 건물 정보를 융합하려는 연구가 국내외에서 꾸준히 
연구되고 있다(Bel Hadj Ali, 2001; Huh and Yu, 2012; Kim, 
2010; Kim et al., 2011a; Kim et al., 2011b; Moon et al., 2011; 
Qi et al., 2010; Samal et al., 2004).

이종의 공간데이터 셋의 매칭을 수행하는 선행연구를 보
면 두 데이터 셋에서 매칭이 될 수 있는 매칭 후보객체 쌍을 
찾은 후 이 후보객체 쌍의 유사한 정도를 유사도나 비유사도

로 표현하고 그 값이 일정 값 이상인 경우 매칭 후보객체 쌍은 
매칭으로 판별한다. 이 과정에서 매칭유무를 판별 시 사용되

는 일정 값 즉, 임계값은 대부분의 선행연구에서 훈련 자료에

서 학습을 통하여 연구자가 그 값을 정하였다(Bel Hadj Ali, 
2001; Huh and Yu, 2012; Kim et al., 2011a; Kim, 2010; Qi et 
al., 2010; Samal et al., 2004). 그러나 이종의 공간데이터 셋
의 매칭에서 적용되는 이 방법은 연구자의 개입이 요구되며, 
그로 인하여 대용량의 공간데이터 셋의 매칭을 수행할 때 수
행시간이 더 소요되는 한계가 있다. Kim et al.(2011b)은 훈
련 자료에서 임계값을 산정하기 위하여 치우친 분포(skewed 
distribution)로 나타나는 매칭 객체 쌍과 비 매칭 객체 쌍의 조
정된 상자도표(adjusted box plot)를 적용하여 각각의 분포에

서 각 펜스 밖의 영역 중에서 공통인 영역을 특이값(outlier)이 
관찰되는 구간으로 정의하였다. 이때, 해당 공통 특이값 구간

에서 매칭 객체 쌍의 빈도가 비 매칭 객체 쌍의 빈도보다 낮아

지는 구간을 찾고, 해당 구간의 평균을 임계값으로 설정하였

다. 그러나 히스토그램은 구간의 범위에 따라 그 분포가 상이

하므로 매칭 객체 쌍의 빈도가 비 매칭 객체 쌍의 빈도보다 낮
아지는 구간이 공통 특이값 구간에 존재하지 않을 수도 있으

며, 이런 구간이 하나의 히스토그램에서 여러 번 나타날 수도 
있다(Kim et al., 2013). 

따라서 본 연구에서는 바이오인식 분야의 연구자의 개입

이 없이 임계값을 산출하는 방법을 이종의 공간 데이터 셋

의 매칭에 적용하고자 한다. 바이오인식 분야에서는 지문, 홍
채, 안면 등 2개 이상의 생체 인식 시스템에서 측정된 매칭 
값(matching score)을 정규화(normalization)하고, 정규화된 
매칭 값을 단일 매칭 값으로 결합(score fusion)한 후 임계값

을 통하여 본인 여부를 판별한다(Snelick et al., 2005). 앞서 
살펴본 공간정보 분야의 선행 연구에서도 이와 비슷한 과정

으로 이종의 공간 데이터 셋의 매칭을 수행한다. 이종의 공
간 데이터 셋을 중첩하여 교차하는 면 객체를 매칭 후보객

체 쌍으로 추출한다. 이들 매칭 후보객체 쌍의 유사 정도를 
측정하기 위하여 면 객체의 기하학적 성질이 반영된 매칭 기
준으로부터 매칭 후보객체 쌍의 거리를 산출하고, 매칭 기준

별로 산출된 거리는 그 값의 최대값으로 정규화하여 유사도

를 산출한다. 마지막으로 매칭 기준별 유사도를 결합하여 통
합 유사도를 생성하고, 임계값을 통하여 매칭유무를 판별한

다. 이에 바이오인식 분야의 임계값 결정 방법인 동일 오류율

(Equal Error Rate, EER)을 Kim et al.(2011b)이 제시한 매칭 
기법에 적용해 봄으로써 이종의 공간 데이터 셋 매칭에 적용

가능한지 여부를 평가하였다. 이를 통하여 매칭에서 연구자

의 개입을 줄이고, 보다 정확하고 객관적인 임계값이 산정되

기를 기대한다.

2. EER 기반의 임계값 산출 방법

이종의 데이터 셋에서 매칭인 객체를 탐지하는 것은 이진 
클래스로 판별하는 문제와 비슷한 과정을 거친다. 그림 1과 
같이 훈련 자료를 이용하여 판별모델을 세우고, 이를 실험 자
료에 적용함으로써 판별모델의 성능을 평가한다. 즉, 이종의 
데이터 셋을 매칭하는 것은 매칭 후보 객체들을 ‘매칭이다(매
칭)’ 또는 ‘매칭이 아니다(비 매칭)’의 2개의 클래스로 판별하

는 것으로, 훈련 자료를 이용하여 매칭을 위한 기준(criterion)
을 세우고 이들 매칭 기준을 융합하여 유사도를 산출하고 이 
유사도를 임계값을 이용하여 판별하는 단계가 요구된다. 이렇

Figure 1. Process for matching of different spatial datasets
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게 도출된 매칭 기법, 즉 분류모델을 실험 자료에 적용하여 매
칭의 정확도를 평가하는 것이 이종의 공간 데이터 셋의 매칭 
과정이다. 이를 수식으로 표현하면 매칭 후보 객체들의 유사

정도를 나타내는 기준이 
 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )

고, 클래스가 



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )

인 훈
련 자료 집합



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )

에서 유사도 함수



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )

와 임계값(θ)을 
결정하고, 이를 이용하여 모든 



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )

에 대하여 



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )

인 경우 



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )

,



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )

인 경우 



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )



 (∈)
  

(·)




  

  ,  ≤ 

 

( )
   ×  × ×

( )

( )

( )

(   )

으로 판별하는 과정이다. 결
과적으로 이종의 데이터 셋의 매칭을 위해서는 유사도 함수

와 임계값이 요구된다.

2.1 유사도 함수

본 연구에서는 매칭 후보 객체 쌍의 유사도 함수는 Kim et 
al.(2011b)이 제안한 매칭 기법을 적용하였다. 이 기법은 이종

의 면 객체 데이터 셋에 대하여 위치 기준, 형상 기준, 면적 기
준의 세 가지 매칭 기준을 정의하고, 매칭 기준 각각의 표준편

차와 기준들 간의 상관관계를 고려하여 가중치를 자동으로 
산출하였다. 최종 유사도 함수는 식 (1)과 같이 매칭 기준과 
가중치의 가중 선형 조합으로 구성되며, 이것을 형상유사도
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2.2 임계값 산출

유사도 함수를 이용하여 매칭 후보 객체 쌍의 형상유사도

가 산출되면 일정 임계값 이상인 매칭 후보 객체 쌍의 매칭유

무를 판별하기 위하여 임계값이 요구된다. 이를 위해서 바이

오인식 분야에서 일반적으로 사용되는 EER을 적용하여 임계

값을 산출한다. 
이진 클래스의 판별 문제에서 판별모델의 성능을 평가하기 

위하여 다양한 지수(index)가 사용된다(Han et al., 2011). 그
러나 이종의 공간데이터 셋의 매칭과 같이 클래스의 분포가 
한쪽으로 꼬리가 긴 분포인 경우 기존의 지표들 중에서 문헌

정보나 온톨로지 매칭 분야에서 사용되는 정확도(precision)
와 재현율(recall)이 적합하다(Davis and Goadrich, 2006). 식 
(6)으로 계산되는 정확도
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는 판별모델을 이용하여 매칭이

라고 예측된 객체 쌍 중에서 실제 매칭인 객체 쌍의 비율을 의
미하고, 식 (7)의 재현율
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은 실제 매칭인 객체 쌍 중 얼마나 
많은 객체 쌍이 제안된 판별모델로 매칭인 객체 쌍으로 예측

되어졌는지를 의미한다. 

Vp = num(예측된 매칭 객체 쌍 중 실제 매칭 객체쌍) (6)
                          num(예측된 매칭 객체쌍)
Vr = num(예측된 매칭 객체 쌍 중 실제 매칭 객체쌍) (7)
                          num(예측된 매칭 객체쌍)

매칭유무를 판별하는 과정에서 임계값이 계속 바뀌면 매
칭으로 판별되는 객체 쌍이 상이해지면서 정확도와 재현율

도 바뀌게 되며, 이들 지표 사이에 trade-off가 나타나게 된
다. 그림 2(a)와 같이 두 지표가 trade-off되는 지점, 즉 정확

도와 재현율이 서로 같아지는 지점이 EER이고, 일반적으로 
해당 지점을 임계값으로 산정한다(Bengio et al., 2005). 그러

나 실제 데이터에서는 그림 2(b)나 (c)와 같이 정확도와 재현

율의 분포가 연속적이거나 trade-off되는 지점이 존재하지 않
는 경우가 있을 수 있다. 따라서 EER, 즉 임계값(θ)은 식 (8)
로 구해진다.
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     (8)

 
여기서, θ1=maxθ(Vp(θ) ≤ Vr(θ)), θ2= minθ(Vp(θ) ≥ Vr(θ))

3. 적용 및 평가

3.1 실험 방법 및 자료

2절에서 설명한 유사도 함수로 훈련 자료에서 형상유사

도를 구하고, EER 기반으로 임계값을 산출한다. 다음으로, 
EER을 이용하여 도출된 임계값을 실험 자료에 적용해 봄으

로써 성능을 평가한다. 이때 EER 기반으로 산출된 임계값을 
적용하여 이종의 공간 데이터 셋의 매칭을 수행한 분류모델

은 F-measure로 성능이 평가된다(Yatskevich et al., 2006). 
F-measure는 정확도

      
       

 max  ≤    min  ≥    

()

()

××

 ×
      

와 재현율

      
       

 max  ≤    min  ≥    

()

()

××

 ×
      

을 같은 가중치로 두고 
통합한 값으로 식 (9)로 유도되고, 그 값이 클수록 더 좋은 매
칭결과를 나타낸다.

      
       

 max  ≤    min  ≥    

()

()

××

 ×
       (9)

본 연구에서는 매달 갱신되는 도로명주소기본도의 건물

과 2년 주기로 갱신되는 축척이 1:5,000인 수치지도2.0 건물 
데이터 셋을 매칭하기 위하여 2007년에 갱신된 수치지도2.0 
37709094도엽의 일부를 참조 자료로 하고, 해당 도엽과 동일

한 영역의 2010년 8월 갱신된 도로명주소기본도를 목표 자료

로 하여 매칭인 객체 쌍과 비 매칭인 객체 쌍을 수동으로 추출

하여 훈련 자료를 구축하였다. 그 결과 매칭 객체 쌍 451개와 
비 매칭 객체 쌍 132개가 훈련 자료로 사용되었다. 실험 자료

는 2007년에 갱신된 수치지도2.0 37709081도엽 1,051개의 건
물 면 객체와 동일한 영역의 2010년 8월 갱신된 도로명주소기

본도 1,156개의 건물 면 객체가 이용되었다.

3.2 실험 결과 및 평가

훈련 자료의 매칭 객체 쌍과 비 매칭 객체 쌍의 형상유사도

를 구하면 그 분포가 그림 3과 같으며, 매칭 객체 쌍과 비 매칭 
객체 쌍의 형상유사도의 평균은 순서대로 0.908, 0.691이고, 

Figure 2. Calculation of a threshold in Precision-Recall graph

(a) EER exits (b) EER is estimated at θ1 (c) EER is estimated at θ2

Figure 3. Histogram of a shape similarity in training data
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표준편차는 0.058, 0.078로 나타났다. 
이들 훈련 자료에서 EER 기반의 임계값을 산출한 결과, 정

확도와 재현율의 변화는 그림 4와 같이 나타났으며, 그림 4에
서 원으로 표시된 형상유사도 0.802에서 정확도와 재현율이 
trade-off되었다. 즉 이 trade-off가 되는 지점이 EER로, 매칭

유무를 판별할 때 기준이 되는 임계값을 의미한다. 따라서 이
종의 데이터 셋의 매칭과정에서 매칭 후보객체 쌍의 형상유사

도가 0.802보다 크거나 같으면 해당 객체 쌍은 매칭, 그렇지 않
은 경우는 비 매칭으로 판별될 수 있다. 

본 연구에서 정확도 평가에 사용될 실제 매칭 쌍은 실험 자
료에서 수동으로 표 1에 나타난 것과 같이 846쌍을 추출하였

다. 훈련 자료에서 산정된 임계값 0.802를 적용하여 매칭으로 
예측된 객체 쌍 중에서 실제 매칭 쌍은 793쌍이다. 이를 시각

적으로 살펴본 결과, 그림 5와 같이 두 데이터 셋의 위치오차

가 큰 경우라도 면 객체의 형상이 유사하거나 중복되는 면적

이 넓은 객체가 매칭된 것을 알 수 있었다(그림 5에서 숫자는 
수치지도2.0 인덱스, 밑줄 쳐진 숫자는 도로명주소기본도의 
인덱스를 의미). 

마지막으로 제안된 매칭 기법의 성능은 표 1에 나타난 것처

럼 F-measure가 0.940으로 높게 나타났다. 이는 본 연구에서 
적용된 EER 기반의 임계값 산출 방법으로 이종의 공간 데이

터 셋 매칭을 수행한 결과, 정확한 매칭이 수행됨을 의미한다. 

4. 결 론

이종의 공간 데이터 셋을 매칭은 매칭 또는 비 매칭의 이진 
클래스로 매칭 후보 객체 쌍을 판별하는 과정과 유사하다. 이
종의 공간 데이터 셋을 비교하기 위하여 매칭 기준을 정의하

고, 이 매칭 기준들의 가중 선형 조합으로 유사도 함수를 정
의한다. 유사도 함수로 산출된 형상유사도가 임계값 이상이

면 매칭, 그렇지 않은 경우는 비 매칭으로 판별된다. 따라서 본 
연구에서는 바이오인식 분야에서 본인과 침입자를 판별하는

Figure 4. Precision-Recall graph to calculate a threshold in training data

Figure 5. Actual matching pairs 
among predicted matching pairs in test data

Table 1. Evaluation of a proposed matching method

Predicted 
matching pairs

Actual 
matching pairs

Actual matching pairs 
among predicted 
matching pairs

Precision Recall F-measure

842 846 793 0.942 0.937 0.940
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데 적용되는 EER을 이용하여 임계값을 산정하였다. 훈련 자
료에 이를 적용한 결과 정확도와 재현율이 trade-off되는 형상

유사도 0.802가 임계값으로 구해졌다. 유사도 함수와 구해진 
임계값을 실험 자료에 적용하여 842쌍의 매칭 객체 쌍을 탐지

하고, 이들 중 실제 매칭 객체 쌍과 일치하는 것이 793쌍이었

으며, F-measure가 0.940으로 높게 나타났다. 따라서 이종의 
공간 데이터 셋의 매칭에서 연구자의 개입이 없이 정확한 임계

값이 산출된다고 판단되었다. 
그러나 향후 다양한 이종의 공간 데이터 셋에 EER 기반의 

임계값 산출을 적용하여 공간 데이터 셋의 매칭유무를 판별

하는데 적합한지 면밀히 검토할 필요가 있을 것이다. 
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