
1. 서론

최근 객체 탐지 분야에서는 단일 모델 성능의 한

계를 극복하기 위한 효과적인 전략 중 하나로 여러

모델의 예측을 결합하는 앙상블 기법이 활발히 이용

되고 있다[1]. 앙상블은 서로 다른 강점을 가진 개별

모델의 예측을 종합함으로써, 단일 모델이 가질 수

있는 예측의 편향이나 분산을 줄이고 일반화 성능을

높이는 강력한 방법론이다[1,2]. 앙상블 예측기의 일

반화 오차(Generalization Error of an Ensemble

Estimator)를 다룬 연구에서 제시된 일반화 오차 분

해 공식에 따르면, 앙상블의 총 오차는 개별 모델들

의 편향 및 분산과 더불어 모델들 간의 공분산에 의

해 결정된다[2]. 특히 이 공분산 항은 모델들이 얼마

나 유사한 오류가 발생하는지 나타내기 때문에 이

값이 낮을수록 앙상블의 성능 향상 효과가 커진다

[2]. 이에 본 연구에서는 객체 탐지의 미검출 지시변

수로 정의한 지시변수 공분산(레버리지와 동치) 지

표로 측정하고, 그 값이 작을수록 앙상블 이득이 커

지는지를 WBF, NMS 기법으로 앙상블한 동종·이종

모델 조합에 대해 측정 및 평가한다.

2. 실험

2.1 데이터셋

본 실험의 데이터셋은 Roboflow의 VOC–COCO

를 사용한다. 크기는 Train / Valid / Test = 4,091

/ 1,168 / 585 이고, 모든 이미지는 640×640 크기로

Resize 및 패딩을 적용한다. 데이터 증강으로는 수

평 반전(HorizontalFlip | p=0.5)만 적용한다.

2.2 앙상블 파이프라인

앙상블은 각 모델의 내부 후처리 결과를 입력으

로 사용한다. 두 모델의 예측을 공통 필터(τ, K, M)

로 정규화한 뒤 병합하고, 앙상블 후처리는 클래스

별 WBF(ι, σ, ω) 또는 NMS(ν)를 단일 단계로 적용

한다.

기호 하이퍼파라미터
τ CONFIDENCE_CUTOFF
K MAX_DETECTION_IMAGE_PER_CLASS
M MAX_DETECTION_IMAGE_TOTAL
ι WBF_IOU_THRESHOLD
σ WBF_SKIP_BOX_THRESHOLD
ω MODEL_WEIGHTS
ν NMS_IOU_THRESHOLD

<표 1> 앙상블 파이프라인 하이퍼파라미터
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요 약
본 연구는 서로 다른 특징의 모델 조합이 더 큰 앙상블 시너지를 낸다는 핵심 이론을 실험적으로
검증한다. 공분산을 GT(Ground Truth) 단위 미검출 지시자로 정의하여 연관 규칙 분석에서의 레버
리지와 동치가 됨을 이용하여 동시 미검출률 과 각 모델별 미검출률 로부터 공분산을

계산하였다. 동종 모델 조합의 공분산은 0.1678, 이종 모델 조합은 0.1308로 지표상 성능이 더 높을
것으로 예상되는 이종 모델 조합이 실제 성능 평가에서도 성능 향상이 더 큼을 확인하였다.
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2.3 공분산(오류 상관 지표)

본 연구에서 사용되는 핵심 지표로, 공분산의 변

수를 연속형에서 사건의 지시변수로 정의할 때 (수

식 1)과 같이 공분산의 식이 연관 규칙 분석에서의

레버리지와 동치가 됨을 이용한다[3,4].

        ∩BPAPB  (수식 1)

객체 탐지에서 미검출을 사건으로 두고, GT와

클래스 일치 및 IoU가 0.5 이상인 것을 기준으로 검

출로 둔다. 모델 M이 해당 GT에 대해 일치하는 예

측을 하나도 내지 못하면   (미검출), 적어도
하나를 내면   (검출)로 표기한다. 이때 표본

크기 개의 GT에 대해 ( ,  )의 분할표를 구성

한다. 분할표는 <표 2>와 같다.

             

<표 2> 미검출 지시자 ( ,  )의 분할표

3. 결과 및 분석

이종(좌)·동종(우)의 결과는 (그림 1)과 같다.

(그림 1) Confusion Matrix

결과를 살펴보면 동종 조합은   로 동

시 미검출이 이종 조합의   보다 크고, 또

한 동종 조합은     로 이종 조합의    보다 작은 수치임을 확인할 수

있다. (그림 1)의 결과로 공분산을 실제로 계산해보

면, 이종 조합은     , 동종 조합은   의 결과를 가지게 되고, 앞서

서론에서 말했듯이 이는 이종 모델의 앙상블 성능

향상이 더 클 것이라고 기대되는 결과이다.

<표 3>,<표 4>는 동종 및 이종 모델의 앙상블

성능을 COCOeval 지표로 비교한 결과이다.

모델 / 지표 m@AP AP50 AP75 AR@100
YOLOv8n1 0.3846 0.5326 0.4108 0.4497
YOLOv8n2 0.3802 0.5264 0.4051 0.4400
WBF 0.4136 0.5682 0.4486 0.4808
NMS 0.4184 0.5855 0.4442 0.4932
τ: 0.30, K: 20, M: 100, ι: 0.50, σ: 0.50, ω: [1.0, 1.0], ν: 0.50

<표 3> 동종 모델 앙상블 성능

모델 / 지표 mAP AP50 AP75 AR@100
YOLOv8n 0.3846 0.5326 0.4108 0.4497

RT-DETRv2s 0.3675 0.5184 0.3870 0.4288
WBF 0.4263 0.5928 0.4476 0.4915
NMS 0.4336 0.6120 0.4566 0.5078
τ: 0.30, K: 20, M: 100, ι: 0.50, σ: 0.50, ω: [1.0, 1.0], ν: 0.50

<표 4> 이종 모델 앙상블 성능

실제 성능을 정량적으로 평가한 결과, 실제로 이

종 모델 조합에서의 앙상블 이득이 더 큼을 보여주

고 WBF, NMS방식에서 모두 이종 모델 조합이 1-2

AP의 추가적인 향상이 있음을 확인 할 수 있다.

4. 결론

본 연구는 미검출 지시자 기반 공분산으로 모델

간 오류 상관을 정량화하고, 그 값이 낮을수록 앙상

블 이득이 커진다는 이론을 객체 탐지에서 확인하였

다. 이는 공분산이 낮을수록 앙상블 성능이 향상된

다는 오차 분해식의 예측과 일치한다. 또한 추후 앙

상블 연구에서 모델을 선택할 때 공분산 지표를 사

용하여 앙상블 이득이 최대화되는 모델 조합과 개수

를 더 쉽고 정교하게 찾을 수 있을 것으로 기대한

다.
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