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학습 샘플 선택을 이용한 교사 랭크 정규화
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요 약

특징 정규화는 인식기를 적용하기 이전의 전처리 단계로 특징 차원에 따라 서로 다른 스케일에 의해 발생하는 

오류를 줄이기 위해 널리 사용된다. 하지만 기존 정규화 방법은 클래스 라벨을 고려하지 않으므로 정규화 결과가 인

식률에서 최적임을 보장하지 못하는 문제점이 있다. 이를 개선하기 위해 클래스 라벨을 사용하여 정규화를 시행하

는 교사 정규화 방법이 제안되었고 기존 정규화 방법에 비해 나은 성능을 보임이 입증되었다. 이 논문에서는 교사 

랭크 정규화 방법에 학습 샘플 선택 방법을 적용함으로써 교사 랭크 정규화 방법을 더욱 개선할 수 있는 방법을 제

안한다. 학습 샘플 선택은 잡음이 많은 샘플을 학습에서 제외함으로써 잡음에 보다 강한 분류기를 학습시키는 전처

리 단계로 많이 사용되며 랭크 정규화에서도 역시 사용될 수 있다. 학습 샘플 선택은 이웃한 샘플이 속하는 클래스

와 이웃한 샘플까지의 거리를 바탕으로 하는 두 가지 척도를 제안하였고, 두 가지 척도 모두에서 기존 정규화 방법

에 비해 인식률이 향상되었음을 실험 결과를 통해 확인할 수 있었다.
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Abstract

Feature normalization as a pre-processing step has been widely used to reduce the effect of different 

scale in each feature dimension and error rate in classification. Most of the existing normalization methods, 

however, do not use the class labels of data points and, as a result, do not guarantee the optimality of 

normalization in classification aspect. A supervised rank normalization method, combination of rank 

normalization and supervised learning technique, was proposed and demonstrated better result than others. 

In this paper, another technique, training sample selection, is introduced in supervised feature 
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normalization to reduce classification error more. Training sample selection is a common technique for 

increasing classification accuracy by removing noisy samples and can be applied in supervised 

normalization method. Two sample selection measures based on the classes of neighboring samples and 

the distance to neighboring samples were proposed and both of them showed better results than previous 

supervised rank normalization method.

▸Keywords : Feature normalization, Rank Normalization, Supervised learning, Training

sample selection

I. 서 론

분류기를 사용함에 있어 특징 정규화는 필수적인 전처리

과정 중 하나이다[1]. 분류기에 사용되는 특징은 일반적으로

 차원으로구성되며각차원은특징값범위는서로달라평

균값이 크거나 값의 범위가 큰 특징은 일반적으로 분류 척도

계산에 미치는 영향이 커 다른 중요한 특징을 가릴 수 있다.

따라서 특징 정규화에서는 기본적으로 모든 차원의 특징값들

이 동일한 분포를 가지도록, 또는 특징의 중요도를 평가하여

중요한 특징이 분류 척도 계산에 미치는 영향이 커지도록 특

징값의 분포를 조절하는 과정을 거치게 된다. 하지만 대부분

의정규화방법은클래스라벨을고려하지않으므로정규화가

분류 측면에서 최적임을 보장하지 못하므로, 클래스 라벨을

고려한 교사 정규화 방법을 통해 분류 오류를 줄일 수 있다

[2].

학습 샘플 선택 역시 학습 과정에서 흔히 사용되는 기법

중하나로잡음의영향에의한비전형적인샘플을제거함으로

써오류를줄이는방법이다[3]. 비전형적인샘플의경우전형

적인 샘플에 비해 학습된 분류기에 미치는 영향이 크기 때문

에비전형적인샘플을 제거함으로분류오류를줄일 수있다.

하지만, 비전형적인 샘플은 샘플의 분포를 알지 못하는 경우

판단하기 어려우며 거의 모든 분류 문제에서 샘플의 분포는

알려져 있지 않다. 학습 샘플 선택을 위해 다양한 방법이 제

안되었지만 학습 샘플의 분포를 유추할 수 있는 특정 문제에

만사용할수있는방법이대부분이므로, 이논문에서는클래

스 라벨을 활용하여 간단하게 전형적인 정도를 판단할 수 있

는방법을교사정규화와함께사용하여분류오류를줄일수

있는 방법을 제안하였다. 이 논문에서는 제안한 방법을

SVM(Support Vector Machine)을 위한전처리단계로사

용하였지만, SVM과완전히분리된과정으로구현하였으므로

다른 분류기에서도 사용할 수 있다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 먼저 SVM을

사용함에있어정규화및학습샘플선택에관에간략히설명

하고, 3장에서는이전정규화방법들에대해살펴본다. 4장에

서는 제안하는 방법에 대해 살펴보고 5장에서는 제안하는 방

법과기존방법을실험을통해비교함으로써제안하는방법의

우수성을 보인다. 6장에서는 결론 및 향후 연구 방향을 제시

한다.

II. SVM

SVM은 일반적인 분류기가 사용하는 경험적 위험 최소화

방법법이 아닌 구조적인 위험 최소화을 사용한 교사 학습 방

법의 일종으로 Vapnik[4]에 의해 소개된 이후 다양한 분야

에서성공적인결과를보여줌으로써단일분류기중에서는최

고의 성능을 보여주는 분류기 중 하나로 인정받고 있다[5].

개의  차원특징 벡터 와 1 또는 –1의 값을 가지는
클래스 라벨 가 주어졌다고 가정하자. SVM이 두 클래스

사이의분류경계면을찾는다는점에서는다른분류기와동일

하다. 하지만 SVM은정확하게분류된데이터포인트들은경

계면에서멀리있도록함과동시에, 잘못분류된데이터포인

트들은경계면가까이에놓이도록하는목적함수를정의하고

있다. 이처럼 SVM은일반적인분류기와달리데이터의분포

를가정하지않고경계면까지의거리를중요시하므로최대마

진 분류기(maximum margin classifier)라고도 불린다.
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SVM에서 최소화하는 목적 함수는 식 (1)과 같다.






  



 (1)

식 (1)에서 는 경계면 벡터로 은 정확하게 분류된

데이터포인트가가지는경계면까지의거리에반비례한다. 

는 잘못 분류된 데이터 포인트의 경계면까지의 거리, 일종의

오류값을나타내므로경계면은가능한오류가적은위치에위

치하게 된다. 는 두 항의 비율을 조절하는 상수로 식 (1)

의 최소화는 정확하게 분류된 데이터 포인트들은 경계면에서

최대한멀리있도록하고, 잘못 분류된데이터포인트들의경

계면까지의 거리 합은 최소가 되도록 해준다.

식 (1)에서 알 수 있듯이 SVM의 목적 함수는 거리에 기

초하고있다. 특징공간에서특정차원에상수  를곱

하면, 거리가달라지고식 (1)을 최소화하는경계면이달라진

다. 따라서 특징값은 전체 분류 오류를 최소화하는 방향으로

정규화 되어야 한다. 하지만 분류 오류를 최소화하는 방향으

로 특징을 정규화하기 위해서는 먼저 특징이 분류 오류에 미

치는 영향을 파악하여야 한다[6]. 하지만 이 문제 역시 학습

샘플의선택과마찬가지로쉬운문제는아니므로이논문에서

는모든특징이동일한분포를가지도록정규화하여사용하였

다. 학습 샘플 선택을 위해서는 클래스 라벨을 고려한 KNN

(k nearest neighbor) 방법을사용하여최근접이웃의클래

스 라벨이 자신과 다른 정도를 비전형적인 샘플의 정도로 나

타내는 방법을 사용하였다.

실험을 위한 SVM은 선형 커널(linear kernel)을 사용하

였다. 일반적으로 많이 사용되는 다항식 커널이나 가우스 커

널 등의 비선형 커널은 커널의 최적화를 위해 별도의 파라미

터들이필요하므로특징정규화에따른영향을파악하기어려

워선형커널을통해 비교하였다. 식 (1)에서의 상수 C는매

트랩의 기본 설정을 사용하였다.

III. 특징 벡터 정규화

특징 벡터 정규화는 분류기를 적용하기 이전에 대부분 시

행되는전처리과정중하나이다. 특징벡터정규화는개별적

인 차원으로 정규화 하는 방법, 여러 차원을 함께 정규화 하

는 방법, 분류 결과를 피드백을 통해 반영하여 정규화 하는

방법 등 다양한 방법이 사용되고 있지만 특징 벡터의 분포를

알지 못하는 경우 그 효과를 보장할 수 없다. 흔히 사용되는

정규화방법으로는최대-최소정규화방법, 평균-분산정규화

방법, 히스토그램이퀄라이제이션방법, 랭크정규화방법등

이 있다[7].

특징 벡터  와 정규화된 특징 벡터

 ′  ′′′는 개의  차원 벡터로 구성되며

클래스 라벨  는 -1 또는 1 값을 가지는

것으로 가정하자.  차원 특징 벡터는

   
로 표시할 수 있다. 이 논문에서

는 특징 벡터의 각 차원을 독립적으로 정규화 하는 방법만을

대상으로 한다. 2개 이상의 차원의 연관성을 고려하는 경우

연산량이 증가하는 문제점이 있으며, 문제 종속적인 정보를

바탕으로 하는 경우가 많으므로 범용적으로 사용하기에는 한

계가 있으므로 고려하지 않았다.

최대-최소 정규화 방법은 특징 벡터의 최대값과 최소값을

지정하여 선형으로 사상하는 방법으로 최대값 , 최소값 

이 주어지는 경우 식 (2)에 의해 정규화를 시행한다.

′ maxmin
min

 (2)

최대-최소 정규화는 특징값이 균일한 분포를 가진다는 가

정 에 기반한 간단하면서도 효과적인 방법으로 많이 사용된

다. 하지만 특징값의분포를가정하고있으며가정된균일분

포를 가지는 특징이 실제로 존재하기 힘들다는 점에서 그 한

계가 있다.

평균-분산 정규화 방법은 특징값의 평균과 분산을 이용하

여최대-최소정규화와유사하게정규화를수행하는방법으로

식 (3)을 이용한다.

′ 



(3)

식 (3)에서 와 는 차원 의 평균과 분산을 나타낸

다. 평균-분산정규화방법은특징값이가우스분포를가진다

고 가정하고 평균과 분산으로 선형 사상을 수행하는 방법이

다. 평균-분산정규화방법은특징값이평균 0을중심으로동

일한 다이나믹 레인지를 갖도록 해준다.

위의 두 가지 방법은특징값의분포를가정하고있는선형

사상 방법인 반면 히스토그램 이퀄라이제이션(histogram

equalization) 방법은 특징값의 분포를 가정하지 않는 비선

형사상방법이다. 선형 사상의 경우잡음에민감하며소수의
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잡음이 많이 포함된 값들로 인해 나머지 값들의 변별력이 감

소하는단점이있다. 하지만히스토그램이퀄라이제이션은특

징값의발생빈도에의해정규화를시행함으로써잡음에의한

영향을 줄일 수 있다.

입력 에의해 ′을출력하는사상함수 ′ 를생

각해보자. 사상함수의입력이확률밀도함수 (PDF) 

를 가지는 랜덤 변수 라고 하면 출력은 확률 밀도 함수

′ ′ 을가지는새로운랜덤변수 ′이된다. 각각의누적
분포 함수(CDF)는 식 (4) 및 (5)와 같이 표현된다.

 
∞



 (4)

′ ′  
∞

′
 (5)

사상 함수가 단조 증가 함수라면 사상함수 는 누적

분포 함수로부터 식 (6)과 같이 얻어낼 수 있다.

 ′ (6)

이 때 ′ ′ 은레퍼런스분포(reference distribution)
로 사상이전에결정되는함수이며, 는특징값으로부터

얻어낼 수 있으므로 사상 함수를 계산할 수 있다. 그림 1은

사상함수를 구하는 과정을 나타낸 것으로 히스토그램 매칭

(histogram matching)이라고 한다. 히스토그램 이퀄라이

제이션은 히스토그램 매칭에서 레퍼런스 분포가 상수인 경우

에 해당한다.

그림 1. 히스토그램매칭
Fig. 1. Histogrammatching

랭크 정규화(rank normalization)[8]는 특징값을 오름

차순 또는 내림차순으로 정렬하고 그 순서에 의해 특징값을

정규화하는 방식이다. 랭크 정규화는 히스토그램 이퀄라이제

이션과 출발점은 다르지만 동일한 결과를 가져온다. 랭크 정

규화는 식 (7)을 통해 정규화를 시행한다.

′ ∣∣
∣∣

(7)

식 (7)에서 ∣∣는 집합 의 크기를 나타내며, 집합

는 번째 특징값 보다 작은 특징값의 집합으로 식 (8)과

같이 정의할 수 있다.

  ∣ ≦ ≦ (8)

위의네가지방법들은클래스라벨을사용하지않는비교

사 학습 방법이라는 한계가 있다. 즉, 사상을 통해 특징값을

새로운 특징값으로 변환하지만 변환된 특징값이 분류를 위해

더나은값이라는보장이없다. 분류 측면에서최적의결과를

보장하기위해제안된방법이교사랭크정규화방법이다[2].

교사 랭크 정규화에서는 식 (9)를 통해 정규화를 수행한다.

′ 
 

(9)

식 (9)는식 (8)과 기본적으로동일하지만 랭크를계산하

는방식에서차이가있다. 랭크정규화는전체특징값의개수

에서 주어진 값보다 작은 값을 가지는 특징값의 개수 비율로

사상된특징값을계산하지만, 교사랭크정규화에서는특징값

의 수를 계산할 때 클래스 라벨에 따라 가중치를 부여한다.

식 (9)에서  는 식 (10)과 같이 정의된다.

  
 



 
 (10)

식 (10)에서 ⋅은주어진조건을 만족하는 경우 1을,

만족하지 않는 경우 0의 값을 가지는 지시 함수(indicator

function)로 주어진 특징값보다 작은 특징값을 가지는 데이

터 포인트 개수를 세기 위함이다. 는 클래스 라벨에 따

른 가중치로 데이터 포인트 의 개 최근접 이웃(nearest

neighbor) 중 와 다른 클래스 라벨을 가지는데이터 포인

트의 개수에 1을 더한 값이 사용되었다. 즉, 의 개 최근

접 이웃 중 클래스 라벨이 와 다른 데이터 포인트가 많은

경우에는 가중치를 증가시켜 이웃한 데이터 포인트들과의 특
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징값 차이를 크게 만들어 줌으로써 서로 다른 클래스에 속하

는샘플들이섞여서나타나는영역에서는분류를위한공간을

넓혀주는역할을한다.을상수로설정하면식 (9)는식

(7)과 동일하므로 교사 랭크정규화는 랭크 정규화를 포함하

는 일반화된 랭크 정규화 방법으로 볼 수 있다.

교사 랭크 정규화를 사용하면 그림 2에 나타난 것처럼 서

로 다른 클래스에 속하는 데이터 포인트들이 함께 나타나는

영역에서의데이터포인트들간격은넓어지고, 동일한클래스

에 속하는 데이터 포인트들만이 나타나는 영역에서의 데이터

포인트들간격은좁아져서분류에서유리하며실제교사랭크

정규화 방법이 위의 5가지 방법 중 가장 나은 결과를 보여주

었다[2].

(a) 원본데이터 (b) 최대-최소정규화

(c) 랭크정규화 (d) 교사랭크정규화

그림 2. 정규화에따른데이터분포
Fig. 2. Data distribution according to normalization method

IV. 학습 샘플 선택

교사 랭크 정규화가 다른 정규화 방법에 비해 더 나은 결

과를 보여주었지만 학습 샘플 선택과 함께 사용되면 더 나은

결과를 얻을 수 있다. 학습 샘플 선택은 각 샘플의 전형성을

정의하고비전형적인샘플을제거하는단순한과정이다. 하지

만 전형성은 정규화에서와 마찬가지로 샘플의 분포가 알려지

지않은경우일반적으로정의하기어렵다. 특정데이터집합

에서만적용가능한방법으로는보다면밀한방법이존재하지

만 이 논문에서는 일반적으로 적용할 수 있는 방법을 제안하

고 정규화 이전 단계로 적용하였다. 전형성 판단을 위해서는

두가지척도를사용하였으며그중하나는 개최근접이웃

중 와 다른 클래스라벨을 가지는 데이터 포인트의개수로

식 (11)과 같이 정의된다.

 
 



  (11)

식 (11)에서 ⋅는지시함수이며 는 개 최근접

이웃 중 번째 샘플의 클래스 라벨을 나타낸다.

두 번째 척도는 개 최근접 이웃까지의 거리 합과, 개

최근접 이웃 중 서로 다른 클래스에 속하는 샘플까지의 거리

합 비율로 식 (12)와 같이 정의된다.

 


 






 



 

(12)

학습샘플에서전형성을판단하는척도를계산하고계산된

방법 평균오류 (개) 오류분산 최소오류 (개) 최대 오류 (개)

랭크정규화 37.10 3.97 32 43

교사랭크정규화 36.37 3.79 32 41

교사랭크정규화+  36.14 4.00 31 41

교사랭크정규화+  35.56 4.23 31 42

표 1. 실험결과요약
Table 1. Summary of experimental results
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값이임계치를넘어가는경우비전형적인학습샘플로판단하

고학습에서제외하였다. 비전형적인샘플의경우새로운정보

로서의 가치도 있으나, 비전형적인 샘플은 잡음의 영향이 큰

것으로 간주되는 일반적으로 경우를 이 논문에서도 따랐다.

임계치는 두 가지 척도에서 모두 70%로설정하였으며 이

값은실험적으로결정하였다. 학습 샘플 선택과정과교사랭

크 정규화 방법은 함께 또는 각각 사용할 수 있도록 독립된

과정으로 설계하였으며, 함께 사용하는 경우 샘플 선택을 먼

저 적용하고 이후 교사 랭크 정규화 과정을 적용하였다.

V. 실험 결과

실험에서는 선형 커널을 사용하는 SVM을 사용하였다.

SVM은 매트랩에서 제공하는 라이브러리를 사용하였고,

SVM과 관련된 파라미터 값들은 매트랩의 기본 설정을 그대

로 사용하였다. 실험에 사용한 데이터는 Fisher의 아이리스

데이터이다. 아이리스 데이터는 setosa, versicolor,

virginica의 3개 클래스로 구성되지만 제공되는 4개의 특징

중 임의의 2개 특징으로 선형 분리가 가능한 versicolor와

virginica의 두 클래스만을 사용하였다. 또한 4개의 특징 벡

터중임의의 2개벡터로구성되는 6개의데이터집합중에서

1번과 2번 특징값으로 구성되는 데이터 집합의 경우 그림 3

에서와같이두클래스를분리하기가불가능하므로이를제외

한 5개 데이터 집합만을 실험에 사용하였다.

실험에서는 앞 절에서 소개한 5가지 정규화 방법 중 가장

우수한 성능을 보이는 2가지 방법, 랭크 정규화와 교사 랭크

정규화방법, 그리고식 (11)과식 (12)의 척도를 사용한학

습샘플선택을교사랭크정규화방법이전에적용한두가지

방법, 총 4가지방법을비교하였다. 실험은 5가지데이터집합

에 대해 10 fold cross-validation을 100회 실시하였다.

표 1은그림 3에 나타난 5가지데이터집합을 4가지 전처

리 방법을 적용하여 실험한 결과를 요약한 것이다. 표 1에서

알 수 있듯이 학습 샘플 선택과 교사 랭크 정규화를 함께 사

용한 경우 이전 방법에 비해 나은 결과를 보였다. 학습 샘플

선택을 위한 척도는 거리 기반의 가 개수 기반의 에

비해 나은 결과를 보여주었다. 최대 최소 오류 역시 학습 샘

플 선택을 함께 사용하는 경우 더 나은 결과를 보여준다.

비전형적인 샘플을 제거하게 되면 SVM의 분류 경계면은

단순해진다. 일반적으로 경계면이 단순해지면 일반화 오류는

감소하는 것으로 알려져 있다. 하지만 경계면을 지나치게 단

순화하면, 즉, 학습 샘플을너무 많이제거하면 학습샘플내

의변이를 충분히반영할수없어오류는 증가할수 있다. 학

습샘플선택을함께사용한 100회의실험에서약 70%는학

습샘플선택을사용하지않은경우에비해낮은오류를보여

주었지만, 나머지약 30%서는학습샘플선택을사용하지않

은 경우보다 높은 오류를 보였다. 이는 오류의 분산이 학습

샘플 선택을 사용한 경우가 사용하지 않은 경우보다 높게 나

타난 것에서도 알 수 있다.

그림 3. 아이리스데이터의특징값분포
Fig. 3. Feature distribution of iris data sets

(a) 랭크정규화
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그림 6은 100회반복실험한오류의히스토그램을나타낸

것으로 랭크정규화의 경우대부분의결과가 37 근처에집중

적으로 나타나는 반면, 평균 오류가 감소할수록 넓은 영역에

걸쳐나타남을알수있다. 실험에서는고정된임계치를사용

하였으므로, 학습 샘플을 분석하고 그 결과에 따라 가변적으

로임계치를설정함으로써보다나은결과를얻을수있을것

으로 판단된다.

VI. 결론

특징 정규화는 분류기를 사용하기 위한 전처리 단계로 특

징의스케일변화에따른오류를줄이기위해널리사용된다.

하지만일반적인정규화방법은클래스라벨을고려하지않으

므로정규화결과가인식률측면에서최적임을보장하지못하

는 문제점이 있다. 이러한 단점을 보완하고자 클래스 라벨을

고려한 교사 랭크 정규화 방식이 소개되었고 이는 다른 방법

에 비해 나은 결과를 보였다.

이 논문에서는교사랭크정규화방법에샘플선택을추가

함으로써 보다 나은 인식률을 얻을 수 있는 방법을 소개하였

다. 샘플 선택 역시 최근접 이웃의 클래스 라벨을 고려하는

교사 학습 방법을 사용함으로써 이전 방법에 비해 보다 나은

결과를 얻을 수 있었다.

제안한 방법이 기존 방법들에 비해 우수한 성능을 보였지

만데이터집합에따라학습샘플선택이오히려오류를증가

시키는경우가약 30%발견되었다. 이는모든실험에서고정

된 임계치를 사용한 때문으로 데이터 집합에 따라 임계치를

가변적으로결정함으로써고정된임계치사용에비해더나은

결과를얻을수있을것으로판단되며현재이에대해연구를

진행 중에 있다.
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