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요약
본 연구에서는 고차원 데이터에 대한 차원축소 및 군집 분석과 같은 비지도 학습 알고리즘에 대해 알아보기 위해서 얼굴 
이미지 데이터 셋을 사용한다. 얼굴 데이터 셋에 대하여 주요 비지도 학습 알고리즘을 이용하여 실시간으로 클러스터링하
고, 그 성능을 비교한다. 비디오에서 추출된 영상 속의 7명의 인물에 대하여 Scikit-learning 라이브러리에서 제공하는 
클러스터링 알고리즘과 더불어 주요 차원축소 알고리즘(Dimension Reduction Algorithm)을 사용하여 총 10개의 알고리
즘에 대하여 분석한다. 또한, 클러스터링 성능 검사를 통해 알고리즘의 성능을 비교해보고, 이를 통하여 앞으로의 연구 방
향에 대해 고찰한다.
    

1. 서론
   정보통신기술의 고속 성장에 따라 고도화된 IT기술과 
센서 환경에 의해 데이터를 분류하거나 값을 예측하는 등
의 데이터 처리와 분석에 대한 중요도가 증가하고 있다.  
데이터의 형태와 쓰임새가 복잡해짐에 따라 비지도 학습을 
통한 데이터의 처리에 대한 또한 요구가 늘어나고 있다. 
    비지도 학습과 지도 학습의 차이는 라벨(label) 존재
의 여부이다. 비지도 학습의 종류는 크게 3가지 군집 분석
(Clustering), 차원축소, 유사도 비교로 나눠 볼 수 있다. 
클러스터링이란, 개체들이 명확하게 분류되지 않은 상황에
서 주어졌을 때, 각 데이터의 특성을 고려하여 유사성을 
측정하고 유사도가 높은 집단을 분류하고, 개체들을 몇 개
의 부분 그룹인 클러스터로 나누는 과정을 의미한다. 클러
스터링은 계층 군집과 비계층 군집으로 나눌 수 있다. 그
림1의 내용과 같이 계층 클러스터링 분석과 비계층 클러
스터링 분석의 차이는 순차적으로 그룹을 할당하는지의 여
부에 따라 나뉜다. 계층적인 방법은 가까운 대상끼리 순차
적으로 군집을 묶어간다면, 비계층적인 방법은 랜덤하게 군
집을 나눈다.

    이때, 고차원의 데이터는 차원의 희소성(Sparsity)을 
증가시켜 효율적인 표현에 어려운 부분이 있다. 주요 클러
스터링 및 차원 축소 알고리즘을 비교하여 얼굴 데이터의 
클러스터링 성능을 비교하고 분석하고자 한다. 이 연구를 
통하여 주요 비지도학습 알고리즘 비교를 통하여 얼굴 데
이터의 실시간 클러스터링의 성능을 알아보고 앞으로의 얼
굴 이미지 분석 연구 및 비지도 학습에 대한 연구 방향을 
고찰한다.

그림 1 비계층적 군집 분석과 계층적 군집분석의 차이점 
비교
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   2. 계층적 군집 분석에 의한 10개 모델 비교
   1) 실험 방법
     고차원 데이터의 차원축소를 통한 클러스터링의 성능
을 알아보기 위해서 얼굴 이미지 데이터셋을 사용한다. 이
때 얼굴 클러스터링의 흐름도는 아래의 그림4와 같다. 동
영상에서 프레임을 추출하여 전처리 과정을 거친 후, 프레
임 내의 얼굴 위치를 찾아서 인코딩한다. 이때 180개의 
얼굴을 인식하며, 인코딩된 얼굴 정보에 대하여 클러스터
링 알고리즘을 통하여 얼굴에 대한 클러스터를 실시간으로
분석하며, 클래스 별로 폴더에 저장된다. 그 결과는 그림2
와 같다. dataset은 동영상 내의 7명의 등장인물에 대해서 
총 10가지의 알고리즘을 사용하여 클러스터링 한다. 
    클러스터링 성능 검사 방법에는 Adjusted Rand Index, 
Mutual Information based scores, Homogeneity  completeness 
and V-measure, Fowlkes-Mallow scores, Silhouette Coefficient, 
Calinski-Harabasz Index, Davies-Bouldin Index,Contingency 
Matrix 등의 약 8종류가 있다. Adjusted Rand Index를 포함
한 앞의 4가지 방법은 성능 검사 시, 수동으로 어노테이션
을 할당해야한다는 한계가 있다. 반면, Silhouette 
Coefficient, Calinski-Harabasz Index, Davies-Bouldin 
Index  방법은 Ground Truth를 수동으로 할당하지 않아도 성
능을 측정할 수 있도록 제공하고 있다. 라벨을 따로 부여하지 
않아도 되는 편의성을 제공하여 실험의 클러스터링 성능 검사 
방법으로 채택하였다. 여러 알고리즘 중 성능 검사가 가능한 알
고리즘을 추려서 정리하였다. 얼굴 데이터의 실시간 클러스터링
을 위한 주요 비지도학습 알고리즘 비교 연구에 대한 Silouttte 
Coeffient score, Davies-Bouldin Index  성능 검사의 내용은 
표1과 같다.
   2) 실험 결과
   얼굴 데이터에 적합한 알고리즘을 알아보기 위해 
10개의 알고리즘으로 실험해본 결과는 그림 2와 같다. 
계층 클러스터링에 해당하는 알고리즘들은 자료의 크기가 
크면 군집 분석이 어려운 경우가 있기 때문에 비계층 
클러스터링에 비해서 성능 평가가 대체로 저조한 것을 
관찰하였다. 비계층적 군집분석에는 가장 대표적인 예로 
알려진 Vanilla K-means 클러스터링이 가장 우수한 
성능을 보이는 것으로 관찰되었다. Vanilla K-means 
클러스터링은 미리 클러스터의 수와 중심을 정하고, 
각각의 요소가 어느 클러스터에 속하는지를 계산하여 
분석하며, 이 작업을 계속 반복하여 최적의 클러스터 
중심을 찾는 알고리즘이다. Mini-batch k-means는 
Vanilla k-means 클러스터링 분석 방법에 Mini-batch를 
이용하여 수렴 시간을 줄이고, 연산량이 많은 부분을 
보완하기 위해 고안된 방법이다.  PCA + k-means 
clustering 분석 방법은 고차원의 데이터를 PCA로 차원을 
축소하고, k-means로 클러스터링하는 방법을 사용한다. 
Silhoutte  Coefficient와 calinski harabasz 점수를 
보았을 때, K-means 군집분석에 대한 성능 개선여부는 

그림 2 클러스터링 알고리즘에 대한 얼굴 데이터의 
실시간 클러스터링 결과

비계층적 클러스터링 계층적 클러스터링

클러스터링 
알고리즘

K-Means
Mini batch 
K-means

PCA+ 
K_Means

Spectral 
Clustering

Affinity 
Propag-ati

on
DBSCAN OPTICS

Silhoutte 
Coefficient 

score

0.11310104
560

0.10402096
982

0.09937628
945

0.10679315
690

0.08557775
095

0.26921544
488

-0.0657091
303

calinski 
harabasz 

score

12.4419033
426

12.6988070
818

11.3053534
914

12.2123313
302

7.11148434
244

12.6907548
426

4.12643088
605

표 1 얼굴 이미지 데이터에 대한 비계층적, 계층적 
클러스터링 성능 평가

그림 3 얼굴 이미지 데이터 
클러스터링의 과정
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미미하다. Spherical k-means clustering k-means 
클러스터링을 기반으로 기존의 유클리드 거리가 아닌 
cosine 거리를 사용하는 알고리즘이다.  총 10개의 
클러스터를 분리했지만, 클러스터 내의 정확성이 매우 
높은 점을 확인할 수 있었다. 더불어, 그래프 기반 군집화 
방법인 Spectral Clustering 또한 8개의 클러스터를 
만들었고, Silhouette Coefficient score와 calinski 
harabasz score에서 우수한 성능을 보였다.  다음으로, 
계층적 군집분석 방법인 Affinity propagation의 경우는 
24개의 클러스터로, Birch(Balanced Iterative Reducing 
and Clustering Hierarchies)의 경우도 오직 1개의 
클러스터만 찾아서 두 알고리즘 모두 비교적 낮은 성능을 
보였다. 반면, OPTICS(Ordering Points to Identify 
Clustering Structure)의 경우 5개의 클러스터를 
찾았는데, 그 클러스터 내에 비교적으로 정확한 성능을 
냈고, Mean Shift는 클러스터의 개수는 맞게 나눴지만 
클러스터 내의 정확도는 낮은 것으로 확인 되었다. 
마지막으로, DBSCAN(Density-Based Spatial Clustering 
of Application with Noise)는 성능평가 점수가 우수해 
이미지 데이터에 대해 좋은 성능 낼 것으로 예상했으나, 
크게 좋은 성능을 보이지는 못했다. DBSCAN가 큰 
데이터에 적용하기 힘들다는 점을 보완하기위해 
t-SNE(t-Stochastic Neighbor Embedding)를 통해 
차원을 먼저 축소한 후 DBSCAN 알고리즘을 사용하여 
T-SNE + DBSCAN  결과를 보았다. 고차원 데이터를 
축소하는 알고리즘을 사용하여 축소된 데이터의 군집한 
결과 180개의 개체가 하나의 클러스터로만 분석되어 
예상만큼 크게 성능이 나아지지 않는 것을 확인하였다. 
  
3. 결론 
  표 1은 얼굴 이미지 클러스터링을 위한 차원축소 알고
리즘의 성능을 나타낸 것이다, 그래프와 같이 비계층적 클
러스터링에서는 K-means와 Spectral Clustering 모두 
전반적으로 높은 성능 평가는 내는 것을 확 인 할  수  있 었
고 , 계 층 적  클 러 스 터 링 은  데 이 터 의  차 원 을  축 소 하
여  적 용 하 였 음 에 도  비 교 적  부 진 한  성 능 을  냈 다 .
  이 실험 결과를 기반으로 더욱 높은 성능을 내는 군집 
분석 알고리즘을 연구할 것이며, 비지도 학습에 또다른 형
태에  해당하는 GAN(Generative Adversarial Network)
모델에도 얼굴 및 객체 생성 및 검출 그리고 인식의 성능
을 높이기 위한 연구를 진행할 예정이다.
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