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면 객체 매칭을 위한 판별모델의 성능 평가
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Abstract

 In this paper, we proposed a good classifier to match different spatial data sets by applying evaluation of 
classifiers performance in data mining and biometrics. For this, we calculated distances between a pair of 
candidate features for matching criteria, and normalized the distances by Min-Max method and Tanh (TH) 
method. We defined classifiers that shape similarity is derived from fusion of these similarities by CRiteria 
Importance Through Intercriteria correlation (CRITIC) method, Matcher Weighting method and Simple Sum 
(SS) method. As results of evaluation of classifiers performance by Precision-Recall (PR) curve and area 
under the PR curve (AUC-PR), we confirmed that value of AUC-PR in a classifier of TH normalization and SS 
method is 0.893 and the value is the highest. Therefore, to match different spatial data sets, we thought that it is 
appropriate to a classifier that distances of matching criteria are normalized by TH method and shape similarity 
is calculated by SS method.
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초   록

데이터마이닝과 바이오인식 분야의 판별모델의 성능평가 방법을 이종의 공간 데이터 셋의 매칭에 적용함으로써 
좋은 매칭결과를 보이는 판별모델을 도출하고자 한다. 이를 위하여 매칭 기준별 매칭 후보객체 쌍의 거리 값을 구
하고, 이들 거리 값을 Min-Max 방법과 Tanh 방법으로 정규화하여 유사도를 산출한다. 산출된 유사도를 CRITIC 
방법, Matcher Weighting 방법 그리고 Simple Sum 방법으로 결합하여 형상유사도를 도출하는 판별모델을 적용
하였다. 각 판별모델을 PR곡선과 AUC-PR로 평가한 결과, Tanh 정규화와 Simple Sum 방법을 적용한 판별모델의 
AUC-PR이 0.893으로 가장 높게 나타났다. 따라서 이종의 공간 데이터 셋의 매칭을 위해서는 Tanh 정규화를 이용
하여 각 매칭기준별 유사도를 산출하고 Simple Sum 방법으로 형상유사도를 구하는 판별모델이 적합한 것으로 사
료된다.

핵심어 : 매칭, 정규화, 가중치, 유사도, PR 곡선
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1. 서 론

데이터의 특징을 비교하여 동일한 현상 혹은 개체로부터 
취득된 데이터 집합을 판별하는 것은 데이터마이닝 분야의 
중요한 연구 주제이다. 일반적으로 분석자에 의하여 정의된 
훈련 자료를 분석하여 판별모델을 정립하고 실험 자료에 적용

하여 그 성능을 평가한다(Han et al., 2011). 최근 매우 정확한 
판별력이 요구되는 활용분야가 증가함에 따라 복수의 판별모

델을 결합하는 연구가 수행되고 있다. 대표적으로 바이오인식 
분야에서는 지문, 홍채, 안면 등의 정보를 종합하여 개개인을 
판별할 수 있는 기법들이 연구되고 있다(Jain et al., 2005). 이
를 위해서는 2개 이상의 생체 인식 시스템에서 도출된 매칭 값
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(matching score)을 정규화하는 과정(normalization), 정규화

된 매칭 값을 단일 매칭 값으로 결합하는 과정(score fusion), 
임계값 또는 분류기를 통하여 본인 여부를 결정하는 판별 과
정을 거치게 된다. 이때, 정규화 방법과 결합 방법에 따라 본인 
여부를 식별하는 즉, 판별모델의 성능이 결정된다(Snelick et 
al., 2005; Woo and Kim, 2006). 

공간정보 분야에서도 이종의 공간 데이터 셋에서 동일한 
면 객체를 탐지하기 위하여 다양한 기하학적 특징 값을 추출

하고, 이들을 결합한 유사도를 이용하는 연구가 수행되고 있
다(Fu and Wu, 2008; Huang et al., 2010; Samal et al., 2004; 
Wenjing et al., 2008). 이들 선행 연구에서도 데이터마이닝이

나 바이오인식 분야와 유사한 과정으로 이종의 공간 데이터 
셋의 매칭을 수행한다. 이종의 공간 데이터 셋을 중첩하여 교
차하는 면 객체를 매칭 후보객체 쌍으로 추출한다. 이들 매
칭 후보객체 쌍의 유사 정도를 측정하기 위하여 면 객체의 기
하학적 성질이 반영된 매칭 기준으로부터 매칭 후보객체 쌍
의 거리 값을 산출하고, 매칭 기준별로 산출된 거리 값은 범
위가 상이하여 그 값의 최대값으로 정규화하여 유사도를 산
출한다. 다음으로 각각의 유사도를 결합하여 통합 유사도, 즉 
형상유사도를 생성하고, 일정 임계값 이상인 경우 매칭 후보

객체 쌍은 서로 매칭으로 그렇지 않은 경우는 매칭이 아닌 것
으로 판별된다. 즉 유사도를 산출하기 위하여 2개 이상의 매
칭 기준별 거리 값을 정규화하는 과정, 유사도를 단일 척도인 
형상유사도로 결합하는 과정, 임계값을 이용하여 매칭 여부

를 판별하는 과정으로 이루어진다. 이종의 공간 데이터 셋의 
매칭에서도 유사도를 산출하기 위한 정규화 방법과 유사도를 
결합하는 방법에 따라 판별모델의 성능, 즉 매칭결과가 좌우

될 수 있다.
따라서 본 연구에서는 이종의 공간 데이터 셋의 매칭 성능

을 객관적이고 신뢰성 있게 평가하기 위하여 동일한 데이터 
셋과 매칭 기준이 고려된 거리 값을 이용하여 상이한 정규화 
방법과 결합 방법의 성능을 비교 분석하였다. 이를 통하여 면 
객체를 관리하는 이종의 공간 데이터 셋의 매칭 성능을 향상

시키기 위한 토대를 마련하고자 한다. 본 연구에서 대상으로 
하는 이종의 공간 데이터 셋은 사용자의 요구가 많은 건물 정

보를 관리하는 수치지도2.0과 도로명주소기본도이다. 

2. 면 객체 매칭을 위한 판별모델의 성능 평가 방법

본 연구에서는 면 객체 매칭을 위한 판별모델의 성능 평가

를 위하여 그림 1과 같은 방법을 적용하였다. 이종의 공간 데
이터 셋의 기하학적 성질을 대표할 수 있는 매칭 기준을 선정

하고, 매칭 기준별로 매칭 후보객체 쌍의 거리 값을 구한다. 
거리 값에 정규화 방법을 적용하여 유사도를 산출하고, 이렇

게 산출된 유사도를 결합 방법으로 정의되는 가중 선형 조합

을 통하여 형상유사도를 구한다. 마지막으로 정보검색 분야

에서 사용되는 지수(index)를 이용하여 어떤 판별모델이 이
종의 면 객체 공간 데이터 셋에서 좋은 매칭결과를 보이는지

를 평가한다.

2.1 매칭 기준별 거리 값 산출

본 연구에서 대상으로 하는 도로명주소기본도는 수치지도 
2.0을 기반으로 제작이 되었으나 주소를 부여하는 본래의 목
적과 각 지방자치단체의 담당자가 묘화 입력하여 갱신하는 과
정에서 위치정확도가 확보되지 않는 한계가 있다. 이와 같은 
도로명주소기본도의 특성을 고려하여 이종의 공간 데이터 셋
에서 중복되는 면 객체, 즉 매칭 후보객체 쌍(A, B) 
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가 있다고 
할 때 세 가지의 매칭 기준을 정의할 수 있다.

  
● 형상 지수(Shape Index, SI)

면 객체의 형상의 척도로 식 (1)로 산출되며, 면 객체의 형
상이 원과 비슷할수록 그 값이 1이 된다. 각 매칭 후보객체 쌍
의 형상 지수가 작을수록 해당 매칭 후보객체 쌍은 유사하다.
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[577쪽] 수정사항

1. 식 (3)
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2. 2단 2번째줄 유사도( )

  

3. 식 (5)
   ⋯  

 (1)

● 형상 방향(Shape Direction, SD)

각 매칭 후보객체에서 너비가 동일한 최소사각형을 구하

Figure 1. Methodology to evaluate classifiers performance for areal features matching
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고, 이 최소사각형의 장축과 진북의 사이각
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을 해당 
면 객체의 방향으로 정의한다. 식 (2)로 산출되며, 각 매칭 후
보객체 쌍의 형상 방향 차가 작을수록 해당 매칭 후보객체 쌍
은 유사하다. 

[576쪽] 수정사항

1. 식 (1)
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3. 식 (5)
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● 중복면적비(Intersection Ratio, IR)

식 (3)으로 산출되며, 매칭 후보객체 쌍이 서로 교차하는 
면적이 클수록 중복면적비가 작아진다. 즉 매칭 후보객체 쌍
의 중복면적비가 작을수록 해당 매칭 후보객체 쌍은 유사하

다고 볼 수 있다.

[576쪽] 수정사항

1. 식 (1)
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2.2 정규화를 통한 유사도 측정 

매칭 기준으로부터 얻은 거리 값에서 유사도를 취득하기 
위해서는 정규화 과정이 수행되어야 한다. Samal et al.(2004)
은 매칭 후보객체 쌍(A, B)의 유사도
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의 1차 정규값을 1에서 차한 값으로 정의하였으며, 
이때 정규화 지수(U)는 매칭 후보객체 쌍의 거리 값 중 최대

값을 사용하였다(식 4). 
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본 연구에서는 식 (4)를 이용하여 유사도를 측정하기 위
하여 정규화 지수에 가장 일반적으로 사용되고 있는 Min-
Max(MM) 정규화와 Tanh(TH) 정규화를 적용하고자 한다

(표 1). 여기서, 모든 매칭 후보객체 쌍(S)에서 매칭 기준으로 
산출된 거리 값(s)의 정규화된 값(
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)을 구한다고 가정한다. 
MM 정규화는 이상치에도 민감하고, 데이터의 분포가 정규

화 후에 상이한 분포로 바뀔 수 있는 한계가 있다. 그러나 매
칭 기준별 거리 값의 최대값()  ()
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을 알
고 있는 경우에 가장 적절한 방법으로 [0, 1]범위로 정규화 된
다. 다음으로 강건(robustness)한 정규화 방법 중에서 사용자

가 설정하는 매개변수에 따라 정규화의 효율(efficiency)이 영
향 받지 않는 TH 정규화를 선택하였다. TH 정규화는 거리 값
이 (0, 1)범위로 정규화 된다. 

2.3 가중 선형 조합을 통한 형상유사도 

마지막으로 정규화 방법을 적용하여 거리 값을 유사도로 변
환한 후, 유사도를 결합하여 단일 유사도인 형상유사도(Shape 
similarity)를 산출한다. 다중 인체 시스템이나 이종의 공간 데
이터 셋의 융합 그리고 공간정보 분야에서는 매칭 기준의 결
합 방법으로 가중 선형 조합이 일반적으로 사용되고 있다. 식 
(5)와 같이 가중치
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부터 산출된 거리 값을 정규화한 값, 즉 유사도(
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본 연구에서는 가중 선형 조합에 사용될 가중치를 산출하

기 위하여 바이오인식 분야의 선행연구(Snelick et al., 2005; 
Zhang et al., 2011)에서 좋은 성능을 보인 Simple Sum(SS) 방
법과 Matcher Weighting(MW) 방법, 그리고 결합된 유사도

를 이용하여 도로망의 패턴을 분석하는데 적용된 CRiteria 
Importance Through Intercriteria correlation (CRITIC) 방
법(Yang et al., 2010)을 비교하고자 한다(표 2). SS 방법은 
가중 선형 조합에서 모든 가중치가 동일한 경우로 매칭 기
준별 유사도의 합으로 산출된다. MW 방법은 동일 오류율

(Equal Error Rate, EER)을 기반으로 각 매칭 기준별 가중치

가 할당된다. EER
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은 [0, 1]범위의 임계값

에 대하여 오매칭률과 오비매칭률이 일치하는 시점을 의미

한다(Bengio et al., 2005). MW 방법으로 산출된 가중치는 
대응되는 오류확률의 역수와 같으므로, 더 정확한 매칭 기준

이 덜 정확한 매칭 기준보다 더 크게 부여된다. 마지막으로, 
Diakoulaki et al.(1995)이 제안한 CRITIC 방법은 각 기준의 
표준편차뿐만 아니라 기준간의 상관관계를 고려함으로써 가
중치를 결정하는 방법이다. CRITIC 방법은 1) 매개 변수를 정
규화하고 2) 다변량에서 나타나는 충돌과 대조강도를 평가하

기 위하여 매칭 변수간의 상관계수
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를 이용하여 각 매칭 변수가 포함하는 정보량
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을 산출하

고 4) 매칭 변수별 가중치를 구하는 단계로 계상된다. 이때, 
CRITIC 방법의 1) 매개 변수의 정규화 단계는 이미 매칭 기

Table 1. Normalization methods

Method Equation
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준별 거리 값을 정규화 하여 산출된 유사도를 이용하기 때문

에 그것으로 대체된다. 

Table 2. Fusion algorithms 
applied to calculate a shape similarity

Method Equation

SS
 

4. Table 2에서 
4-1. SS
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4. Table 2에서 
4-1. SS
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2.4 판별모델의 성능 평가

일반적으로 이진 판별모델의 성능은 Receiver Operator 
Characteristic(ROC) 곡선을 이용하여 평가한다. 그러나 
ROC 곡선의 경우 데이터 분포가 왼쪽이나 오른쪽으로 몰려

있어 한쪽으로 꼬리가 긴 분포에서는 판별모델이 과 최적화

되어 나타날 수 있다. 따라서 정보검색 분야에서는 한쪽으로 
꼬리가 긴 분포의 경우는 ROC 곡선의 대안으로 Precision-
Recall (PR) 곡선을 사용한다(Davis and Goadrich, 2006). 

PR 곡선은 임계값이 달라짐에 따라 산출되는 재현율

(Recall)과 정확률(Precision)을 각각 x 축과 y 축으로 하는 그
래프로 표현한 것이다. 이때, 실제와 예측 간의 관계를 나타내

는 표 3과 같은 혼동행렬(confusion matrix)로 이진 클래스의 
판별모델의 결과를 표현할 수 있으며, 정확률과 재현율은 식 
(6)과 식 (7)로 구해진다. PR 곡선에서 판별모델의 정확도는 
PR 곡선의 아래의 면적(area under the PR curve, AUC-PR)에 
의해 측정될 수 있으며, 그 값이 클수록 판별모델의 성능이 좋
다. 즉 그려진 PR 곡선이 우측 위쪽 모서리에 가까울수록 좀 
더 정확한 판별모델이라고 해석할 수 있다.

Table 3. Confusion matrix
Predicted

Actual Positive Negative
Positive True Positive (TP) False Negative (FN)
Negative False Positive (FP) True Negative (TN)
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3. 실험 및 평가

3.1 실험 자료

실험에 사용된 이종의 공간 데이터 셋은 축척이 1:5,000인 
수치지도2.0 37612006도엽과 2012년 9월에 갱신된 도로명주

소기본도의 건물 레이어를 사용하였다(그림 2). 이들 데이터 셋
에 실험을 진행하기 전에 파일형식은 SHAPE 파일, 좌표계는 
세계측지계에 기준한 TM좌표로 통일하였으며, 기준점을 추
출하여 어핀변환(affine transform)을 수행하여 계통오차를 제
거하였다. 그림 2(b)와 같이 어핀변환 수행 후 실험 자료의 계통

오차가 제거되었으나 여전히 면 객체의 중복만으로 매칭유무

를 판별하는데 한계가 있다. 계통오차가 제거된 각각의 데이터 
셋에서 동일한 영역을 실험 지역으로 선정하였는데, 수치지도

2.0은 701개의 면 객체, 도로명주소기본도는 757개의 면 객체

가 포함되었다. 여기에서 매칭인 면 객체(매칭) 384쌍과 매칭이 
아닌 면 객체(비 매칭) 58쌍을 수동으로 추출하였으며, 이를 판
별모델의 성능 평가를 위한 실험에 사용하였다.

(a) Before affine transform

(b) After affine transform

Figure 2. Test data
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3.2 실험 결과

수동으로 추출된 매칭과 비 매칭인 면 객체 쌍에 대하여 매
칭 기준별 거리 값을 산출하고, MM 정규화와 TH 정규화를 
적용하여 유사도를 산출하였다. 산출된 매칭 기준별 유사도

를 가중 선형 조합하여 형상유사도를 구하기 위하여 표 4와 
같은 가중치가 적용되었다. 이때, CRITIC 결합의 경우 MM 
정규화와 TH 정규화에서 동일하게 산출되었다. 이는 본 연구

에서 적용된 정규화가 원 데이터의 분포는 그대로 유지되고 
값의 범위만 바뀌기 때문에 MM 정규화와 TH 정규화에서 동
일한 가중치가 산출된 것으로 보인다. 

Table 4. Weight applied in weighted linear combination

Fusion CRITIC MW
Normalization

Matching criteria
MM TH MM TH

SI 0.302 0.302 0.352 0.333
SD 0.409 0.409 0.429 0.335
IR 0.289 0.289 0.219 0.332

결과적으로 각각의 정규화 방법과 결합 방법을 적용하여 
산출된 형상유사도 분포는 그림 3과 같다. MM 정규화의 경

우 MW 결합은 비 매칭 객체 쌍에서 그 값이 [0, 1]범위에서 넓
게 퍼져서 분포되었으며, CRITIC 결합과 SS 결합은 매칭 객
체 쌍과 비 매칭 각체 쌍이 일정 값을 기준으로 밀집되어 있음

을 알 수 있다. TH 정규화의 경우 결합 방법에 따라 분포의 차
이가 크게 나타나지 않았다. 그러나 MM 정규화보다 일정 값
을 기준으로 매칭 객체 쌍과 비 매칭 객체 쌍이 더 밀집되어 나
타나는 것을 볼 수 있다. 

3.3 판별모델의 성능 평가

이종의 면 객체 공간 데이터 셋의 매칭에 적용된 판별모델

의 성능을 평가하기 위하여 그려진 PR 곡선과 AUC-PR(범
례 내 수치)은 그림 4와 같다. 거의 비슷한 AUC-PR을 보이나, 
TH-MW 판별모델과 TH-SS 판별모델의 AUC-PR이 0.893으
로 가장 높게 나타났다. 그러나 TH-MW 판별모델은 가중 선
형 조합으로 형상유사도를 산출할 때 매칭 기준별 적용된 가
중치가 표 4에서와 같이 0.333, 0.335, 0.332으로 비슷하여, 결
과적으로 TH-SS 판별모델과 동일한 가중치가 형상유사도를 
구하는데 적용된 것으로 판단할 수 있다. 이에 이종의 면 객
체 공간 데이터 셋의 매칭을 위해서는 TH-SS 판별모델이 가
장 좋은 성능을 나타내는 것으로 사료된다.

Figure 4. PR curve and AUC-PR 
in each classifier

따라서 본 연구에서 실험을 통하여 나타난 결과를 종합해

보면 다음의 판별모델이 이종의 면 객체 공간 데이터 셋에서 
정확한 매칭 성능을 보인다:

●  매칭 기준별 거리 값을 이용한 유사도 산출을 위한 정규

화 방법: TH 정규화 

(a) MM-CRITIC (b) MM-MW

(e) TH-MW (f) TH-SS

Figure 3. Histogram of a shape similarity in each classifier

(c) MM-SS (d) TH-CRITIC
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●  가중 선형 조합을 이용한 형상유사도 산출을 위한 결합 
방법: SS 결합.

4. 결 론

데이터마이닝과 바이오인식 분야에서 널리 이용되는 판별

모델의 성능 평가 방법을 이종의 공간 데이터 셋의 매칭에 적
용하여 매칭 성능을 향상시키는 판별모델을 도출하고자 하였

다. 이를 위하여 매칭 기준별로 거리 값을 정의하고, 정의된 거
리 값에 MM 정규화와 TH 정규화를 적용하여 매칭 기준별 
유사도를 산출하였다. 매칭 기준별 유사도를 CRITIC 결합, 
MW 결합, 그리고 SS 결합으로 계산된 가중치로 가중 선형 조
합하여 형상유사도를 구하였다. 마지막으로 정보검색 분야에

서 사용되는 PR 곡선과 AUC-PR을 이용하여 각 판별모델의 
성능을 평가하였다. 그 결과 TH 정규화와 MW 결합이나 SS
결합을 이용한 판별모델의 AUC-PR이 0.893으로 가장 높게 
나타났다. 그러나 MW 결합으로 산출된 가중치가 매칭 기준

별로 거의 비슷하여, 결과적으로 SS 결합과 동일한 가중치가 
형상유사도를 구하는데 적용되었다. 따라서 이종의 공간 데이

터 셋의 매칭 시 TH 정규화와 SS 결합을 적용한 판별모델이 
좋은 매칭결과를 보이는 것으로 판단된다. 

본 연구를 통하여 면 객체를 관리하는 이종의 공간 데이

터 셋의 매칭 성능을 향상시키기 위한 토대를 마련하였다는

데 그 의의가 있다. 그러나 보다 정확하고 객관적인 이종의 공
간 데이터 셋의 판별모델을 개발하기 위해서는 다양한 이종

의 공간 데이터 셋을 대상으로 지속적으로 연구가 진행되어

야 할 것이다.
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