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1. 서  론

군집화(Clustering)는 빅데이터 시대에 생성되는 

방대한 양의 데이터를 이용하여 시청자나 쇼핑몰 고

객의 구매 내역, 유사 구매상품, 시간대등의 성향을 

분석하여 개인화된 추천 서비스를 제공하거나, 뉴스

를 추천하거나, 소셜 네트워크에서 유사 사용자들에

게 맞춤형 서비스 제공 등 다양한 분야에서 활용되고 

있다. 군집화는 유사한 데이터들이 서로 모이도록 데

이터를 구분하는 가장 대표적인 비교사 학습(Unsu-

pervised Learning)방법이다. 하지만 다른 알고리즘

과 결합하여 교사 학습(Supervised Learning)을 위

한 자동 데이터 라벨(Label) 생성이나, 데이터 시각

화나 분석을 위한 전 처리 단계, 또는 연속적인 숫자 

데이터를 이산 데이터로 변경시키는 작업들에 활용

된다.

군집화 알고리즘은 입력 데이터의 형태에 따라서 

성능차이가 크게 발생한다. 그렇기 때문에 문제와 데

이터의 형태에 따라 다양한 유사도 평가 방법과 군집

화 알고리즘들을 적용해야 한다. 데이터의 차원이 클 

때는 군집화 알고리즘의 변경이나 유사도 평가 방법

의 변경으로는 우수한 성능을 기대할 수 없다. 따라
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서 문제 영역 별 지식에 따라 특징 벡터를 추출한 

후, 추출 된 특징을 대상으로 군집화 알고리즘이 적

용하거나, 입력 데이터를 분리하기 쉬운 특징 공간

(feature space)으로 매핑하기 위해서 차원 축소

(Dimension Reduction)를 하는 방법이 많이 사용된

다[1-5].

최근에는 데이터에 신경회로망 기법을 적용하여 

차원을 축소하는 표현 학습(Representation Learn-

ing)을 사용한 후 군집화 알고리즘을 적용하여 두 문

제를 동시에 최적화하는 연구들이 진행되고 있다. 이

미지 데이터에 대해서는 교사 학습(Supervised Le-

arning)인 컨볼루션 신경망 (Convolutional Neural

Network, CNN)의 특징추출 층인 컨볼루션 층

(Convolution Layer)을 사용한 표현 학습이 많이 사

용된다[2,3]. 비이미지 데이터에 대해서는 비교사 학

습(Unsupervised Learning) 방법인 심층신뢰신경망

(Deep Belief Networks, DBN)이나 오토 인코더

(Autoencoder)를 사용한 표현 학습이 많이 사용된다

[4,5].

본 논문에서는 재학습시에 최소화하는 손실함수

와 군집화시 최소화하는 유사도 함수의 개선을 통하

여 다차원데이터에 대한 심층 군집화 네트워크의 성

능을 향상시키고자 한다. 심층 군집화 네트워크는 오

토 인코더를 적용하여 차원 축소를 수행하고, k-

means 알고리즘을 적용하여 군집화를 수행한다. 이

때 오토 인코더 손실함수와 소프트 할당(soft label-

ing) 확률에 대한 쿨백-라이블러 발산(Kullback-

Leibler Divergence, KLD)과 군집 구조의 적절성을 

평가하기 위한 k-means 손실을 결합한 손실함수를 

최소화 하도록 네트워크를 재학습하여 군집화의 정

확도와 안정성을 높이고자 한다. 데이터와 군집간의 

유사도는 벡터 개념을 도입하여 데이터와 군집 중심 

간의 거리인 유클리디안 거리(Euclidean Distance)

와 데이터와 군집 중심 간의 방향인 코사인 계수

(Cosine Coefficients)를 동시에 반영하여 다차원 데

이터에 대한 성능을 높이고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같이 진행된다. 2장에서

는 관련 연구들에 대해서 살펴보고, 3장에서는 심층 

군집 네트워크에 대해 제안하는 방법에 대해서 자세

히 살펴본다. 4장에서는 다차원 데이터에 대한 실험

을 통하여 제안하는 방법을 평가하고, 5장에서 결론

을 맺는다.

2. 관련 연구 

2.1 군집화(Clustering)

군집화는 계층적 군집화(hierarchical clustering)

와 분할 군집화(partitional clustering)로 구분된다.

계층적 군집화는 개별 데이터에서 시작하여 가까운 

데이터들을 묶음으로써 군집의 계층을 구성하는 반

면, 분할 군집화는 군집의 중심을 결정하고, 각 데이

터와 군집의 중심 간의 거리를 계산하여 가장 가까운 

군집에 데이터를 할당하는 방법이다. 분할 군집화의 

대표적인 방법은 k-means와 가우시안 혼합 모델

(Gaussian Mixture Models, GMM)이다[6]. 이 방법

들은 빠르며, 여러 문제에 적용할 수 있다는 장점이 

있지만, 거리 계산 척도가 데이터 공간에 한정되어 

있어서 입력의 차원이 높을 때에 비효율적이라는 단

점이 있다.

다차원 입력 공간에서 k-means를 수행하기 위한 

다양한 시도가 있었다. Ye등은 k-means를 수행한 

후 군집간의 거리를 최대화하기 위하여 저차원으로 

사상하는 방법을 사용하였다[7]. Luxburg는 유연한 

거리 계산 척도와 높은 성능을 나타내는 스펙트럴 

군집화(spectral clustering)를 제안하였다[8]. 일반

적인 스펙트럴 군집화 알고리즘들은 라플라시안

(Laplacian) 매트릭스를 계산하기 때문에 데이터 수

의 제곱 이상의 계산 복잡도로 데이터수가 많아질수

록 메모리와 계산 시간이 증가의 부담이 커진다.

데이터 시각화와 차원 축소에서 데이터 분포와 군

집 내에서의 분포 사이의 쿨백-라이블러 발산을 최

소화하는 방법이 사용되고 있다[9]. Maaten이 제안

한 t-SNE는 심층 신경망을 사용하여 파라미터의 최

적화를 수행하였으며, 계산의 복잡도는 O()이다.

Xie 등은 분할 군집화 알고리즘에 쿨백-라이블러 발

산을 적용하여, 군집 할당과 특징추출의 성능을 점진

적으로 증가시키는 심층 임베디드 군집화(Deep Em-

bedded Clustering, DEC) 알고리즘을 제안하였다

[5]. 분할 군집화 알고리즘으로 k-means를 사용하였

고, 계산의 복잡도는 O(nk)이며, k는 군집의 수이다.

Yang등은 k-means 기반의 심층 군집 네트워크

(Deep Clustering Network, DCN)를 제안하였다[10].

오토 인코더의 오류(Loss)와 k-means의 오류를 수

학적으로 결합하여 우수한 성능을 보였다. Yang 등

은 컨볼루션 신경망을 표현 학습에 사용하고, 계층적
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군집화를 적용한 JULE(Joint Unsupervised Learning

of Deep Representations and Image Clusters)을 제

안하였다[2]. 학습할 때 군집 오류만을 사용하고 학

습과 군집화의 수에 차등을 두어 이미지 데이터에 

대한 군집화에서 좋은 성능을 보였다.

2.2 오토 인코더(Autoencoder)

오토 인코더는 인공 신경망(Artificial Neural

Network)의 한 종류로 비지도 학습(Unsupervised

Learning)으로 데이터의 표현(Representation)을 학

습하는 방법이다. 오토 인코더는 입력 데이터를 입력 

데이터의 차원보다 작은 코드로 압축하는 인코더

(Encoder)와 압축된 코드를 원본 데이터로 복원하는 

디코더(Decoder)로 구성된다. 오토 인코더는 네트워

크의 학습목표로 입력 데이터가 출력인 자가 학습

(Self Learning)이며, 입력에 대한 정답이 존재하지 

않는 비교사 학습이다. 1개의 은닉층(Hidden Layer)

을 가지는 가장 간단한 오토 인코더의 구성은 (Fig.

1)과 같다.

입력은 이고, 목표 출력은 입력과 같기 때문에 

  ′가 된다. 은닉층의 값인 인코더의 출력 는 

     (1)

로 정의 된다. 는 가중치 행렬이며, 는 바이어스 

벡터이다. 인코더의 출력 는 잠재 표현 (Latent

Representation)이며 표현 코드(Representation Code)

라고도 불린다. 는 디코더에 의해 원형 입력인 

  ′를 다시 출력하며, 이 때 수식은 

′     ′ ′′  (2)

로 정의된다. 와  ′은 활성 함수(Activation Func-

tion)이다. 손실 함수 은

 
  

 ∥ ′∥
(3)

으로 정의된다. 입력 데이터 와 오토 인코더에 의

해 재생성된 출력 ′사이의 거리이며, 일반적으로 

평균 제곱 오차(means squared error)를 사용한다.

오토 인코더의 학습은 오류 역전파(Error Backpro-

pagation)와 통계적 경사 하강법(Stochastic Gradi-

ent Descent, SGD)이 사용된다.

계층적 오토 인코더는 오토 인코더를 층을 쌓아서 

구성한 것이다. 오토 인코더는 오류 역전파를 이용하

여 학습하기 때문에 은닉층이 많아지거나, 노드의 수

가 많아질수록 가중치를 계산하는 시간이 오래 걸리

고, 지역 최소(Local Minima)에 빠질 가능성이 증가

한다. 또한, 계속 작은 값들이 수정되는 과정에서 가

중치의 오차의 기울기가 사라지는(Vanishing Grad-

ient) 문제가 발생할 수 있다. 이 문제를 해결한 것이 

계층적 오토 인코더(Stacked Autoencoder, SAE)이

다[11]. 계층적 오토 인코더는 모든 층을 한 번에 학

습하는 것이 아니라, 심층신뢰신경망의 구조와 같이 

층별로 학습 한 후 쌓아가는 방식으로 학습을 수행한

다. 계층적 오토 인코더의 구성은 (Fig. 2)와 같다.

1 단계(phase 1)에서는 1개의 은닉층으로 오토 인

코더를 학습 한 후, 2단계에서는 학습된 은닉 층을 

입력으로 하는 1개의 은닉층을 가지는 오토 인코더

를 구성한 후 학습한다. 2단계에서 학습된 오토 인코

더를 1단계의 은닉층을 대치하여 입력 데이터를 사

용한 3개의 은닉층을 가지는 오토 인코더를 구성한 

후 파인 튜닝(Fine Tuning)을 수행한다. 이 과정을 

목표한 은닉층의 수가 될 때까지 반복한다.

3. 제안하는 방법 

3.1 전체적인 시스템의 구성 

제안하는 시스템의 전체적인 구성은 (Fig. 3)과 같

다. 표현 학습으로는 오토 인코더를 사용하며, 군집

화에는 k-means를 사용한다. 오토 인코더를 이용하

여 학습 한 후 인코더의 출력인 표현 벡터(Latent

Representation)를 입력으로 사용하여 k-means를 

학습한다. k-means의 학습이 이루어지면, 오토 인코

더를 재학습하는데 이때 사용하는 손실 함수는 

k-means의 손실 함수와 오토 인코더의 손실 함수를 

결합하여 사용한다. 이와 같은 오토 인코더의 학습과 
Fig. 1. The architecture of Autoencoder with 1 hidden 

layer.
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k-means의 학습을 학습 결과가 안정화될 때까지 반

복하여 진행한다.

3.2 표현 학습(Representation Learning) 

표현 학습의 대표적인 방법인 심층신뢰신경망은 

이미지데이터에 특화되어 있다. 범용적으로 적용하

기 위해서 계층적 오토 인코더(Stacked Autoencoder,

SAE)를 적용하였다. 군집화는 분할 군집 알고리즘

인 k-means로 하였다. 계층적 군집화는 데이터가 많

아지면, 성능이 떨어지기 때문에 분할 군집 알고리즘

을 적용하였다.

네트워크의 학습과정은 다음과 같다. 먼저, 계층적 

오토 인코더가 수식 (3)의 계층적 오토 인코더의 손

실 함수 에 의해서 학습된다. 이는 사전 학습(pre-

training) 단계로 계층적 오토 인코더가 학습되어 입

력 데이터에 대한 높은 품질의 표현 코드를 얻을 수 

있다. 계층적 오토 인코더가 충분히 학습되고 난 다

음에 k-means 군집화 알고리즘에 의해서 입력 데이

터의 표현 코드인 에 소속 군집을 라벨(label)로 할

당한다. 군집화 알고리즘에서 사용하는 손실 함수는 

Fig. 2. The Architecture of Stacked Autoencoder.

Fig. 3. The structure of the proposed method.
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데이터를 군집에 할당했을 때의 k-means 손실(k-

means Loss, )과 소프트 할당(soft assignments)

한 와 보조 분포 사이의 쿨백-라이블러 발산으로 

계산한 손실 함수()를 결합하여 계산한다. 이 후 

계층적 오토 인코더를 다시 학습할 때 사용하는 손실 

함수는 다음과 같다.

   (4)

은 계층적 오토 인코더의 손실 함수이고, 는 

k-means의 손실 함수이며, 는 쿨백-라이블러 발

산 함수이다.  , 은 공간의 왜곡 정도를 제어

하는 계수이다. 쿨백-라이블러 발산은 데이터가 특

정 군집에 속할 확률을 계산한 것이고, k-means 손

실은 데이터와 속한 군집 중심 간의 유사도를 계산한 

것으로 두 손실을 결합하여 최소화하면 군집의 형성

의 안정성이 높아진다. 이러한 학습 단계가 완료되면 

데이터가 군집이 잘 이루어질 수 있는 표현 코드로 

표상(mapping) 된다.

3.3 군집화(Clustering)와 군집 손실(Clustering Loss)

군집화 알고리즘은 k-means 알고리즘을 활용하

였다. 일반적으로 k-means에서 데이터와 군집간의 

거리는 다음과 같은 유클리디안 거리를 사용한다.

 



  




 (5)

여기서, 는 번째 데이터이고, 는 번째 군집의 

중심이며, 은 데이터를 구성하는 특징 벡터의 노드 

수이다. 유클리디안 거리는 방향성이 고려되지 않고,

거리만을 계산한다는 단점이 있다. 유사도를 계산하

는 다른 방법 중의 하나로 코사인 유사도(Cosine

Similarity)가 있다. 코사인 유사도는 두 벡터 사이 

각도의 코사인 값을 이용하여 벡터간의 유사한 정도

를 계산한다. 코사인 유사도는 방향의 유사도를 판단

하는 목적으로 사용되며, 벡터의 방향이 완전히 같으

면 1, 90도의 각을 이루면 0, 180도의 각을 이루면 

-1의 값을 가진다. 이 때 벡터의 크기는 코사인 유사

도에 영향을 미치지 않는다. 코사인 유사도는 

  cos ∥∥∥∥



  









  




 



  







(6)

으로 계산된다.

코사인 유사도는 -1 과 1 사이의 값을 가지며, 1이 

가장 유사한 것, -1이 가장 유사하지 않은 것이다.

유클리디안 거리는 0이 가장 가까운 것이기 때문에 

척도를 일치시키기 위하여 코사인 유사도는 



로 0 과 1 사이의 값을 가지도록 하여, 0에 가까울수

록 유사한 것, 1에 가까울수록 유사하지 않도록 표현

하였다. 또한, 유클리디안 거리는 최댓값이 존재하지 

않기 때문에 코사인 유사도와 값의 범위를 동일하게 

하기 하여 최댓값으로 나누어 0 과 1 사이의 값으로 

나타내었다. 는 계수로 0 과 1 사이의 값을 가지며,

0으로 설정하면 유클리디안 거리만이 계산된다. 본 

연구에서 유사도는 식(7)과 같이 계산하였다.

 max





(7)

군집 손실은 쿨백-라이블러 발산과 k-means 손

실을 결합하여 사용한다. 군집화는 군집 중심을 학습 

가능한 가중치로 유지하면서 계층적 오토 인코더의 

표현 벡터인 를 소프트 라벨인  로 매핑한다[13].

 


  



∥ ∥  

∥ ∥  

(8)

여기서, 는 의 번째 값을 의미하는데, 이것은 

데이터의 표현 벡터 가 군집 에 속할 확률을 의미

한다. 군집의 손실 함수는 쿨백-라이블러 발산에 의해

  
  




  



log


(9)

과 같이 정의된다. 여기서 는 목표 분포이며, 은 

입력 데이터의 수이고, 는 

 


  




 

  






 
  




(10)

와 같이 정의된다. K-means 손실은

 
  




  



 (11)

으로 정의된다. 는 수식 (7)에서 정의한 표현 벡터 

와 군집  사이의 유사도이며, 는 표현 벡터 가 

군집 에 할당되는지를 확인하는 0과 1을 가지는 

값이다.
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3.4 재학습의 손실 함수 

계층적 오토 인코더가 학습되고, 계층적 오토 인

코더의 표현 벡터를 통해 군집화가 이루어지고 난 

후, 이 결과를 이용하여 계층적 오토 인코더는 다시 

파인 튜닝을 수행하는 재학습을 하며, 이 때 사용하

는 손실 함수는 수식 (4)와 같다. 오토 인코더는 데이

터의 지역 구조(local structure)를 보존할 수 있기 

때문에, 손실 함수에 군집 손실과 k-means 손실을 

사용하여 미세하게 조정하는 것은 오토 인코더의 구

조에 손상을 발생시키지 않는다. 따라서 계수 '베타'

와 '감마'는 1보다 작을수록 좋으며, 실험을 통해 0.1

로 고정한다.

4. 실험 및 결과 

4.1 실험 데이터 집합 및 실험 환경

실험을 위한 데이터로 이미지 데이터 집합과 비이

미지 데이터로 문서 데이터 집합을 사용하였다. 이미

지 데이터는 70,000개의 필기체 숫자로 구성된 MNIST

데이터 집합이다[14]. MNIST-full은 MNIST 학습 

집합 전체를 의미하고, MNIST-test는 MNIST 테스

트 집합으로 10,000개의 이미지를 가지고 있다. 문서 

데이터는 REUTERS로 810,000개의 Reuters의 영어 

신문 기사로 이루어져 있다[15]. 각 기사는 여러 개의 

분야가 할당되어 있는데 이 중 분류 개수가 많은 회

사/산업 (corporate/industrial), 정부/사회(govern-

ment/social), 시장(markets), 경제(economics) 분야

의 문서 685,071개를 데이터로 사용하였다. 구현은 

R과 케라스(Keras) 그리고, 케라스 인터페이스 라이

브러리로 하였다.

제안하는 알고리즘의 성능을 k-means, 오토 인

코더 + k-means와 비교하였다. 오토 인코더 + k-

means는 오토 인코더를 학습한 후 추출한 표현 벡터

에 k-means를 적용한 것으로 재학습 과정은 없는 

방법이다. 오토 인코더 + k-means와 제안하는 방법

의 오토 인코더의 구조는 d-500-500-2000-10으로,

디코더는 인코더의 역의 구조인 10-2000-500-500-d

의 다층 퍼셉트론 (Multi Layer Perceptron, MLP)을 

구성하였다. 여기서, d는 입력 데이터의 차원이다. 활

성 함수는 ReLU 함수를 사용하였고, 오토 인코더는 

400 에포크(epochs)로 학습률 0.01, 모멘텀 0.9로 학

습하였다.

군집화의 성능 평가는 군집 정확도(clustering ac-

curacy, ACC)로 하였다[5].

max

  



  
(12)

여기서, 는 검증 값이고, 는 알고리즘에 의해 

생성된 할당된 군집이며, 은 군집과 검증 값 간의 

일대일 매핑 범위이다. 비지도 학습으로 데이터에 군

집을 할당한 것과 검증 값 사이에 가장 일치하는 것

을 찾는다.

4.2 실험 결과

Table 1은  모델의 학습에 사용하는 손실 함수에 

따른 군집의 정확도의 성능을 비교한 것이다. AE_

kmeans는 오토 인코더를 수행한 후 k-means를 한 

번 수행한 것이다. AE_kmeans2는 모델 구조는 제안

하는 방법과 동일 계층적 오토 인코더 손실 함수 (수

식 (3),  )와 군집 손실로 쿨백-라이블러 발산 (수식

(8), )을 결합한 손실함수로 계산하였다. 또한, AE_

kmeans3는 모델의 구조는 동일하지만, 손실 함수는 

계층적 오토 인코더 손실 ( )과 k-means 손실 (수

식 (10), )를 결합한 함수이고, k-means의 거리는 

Table 1. Comparison of clustering accuracy on loss 

function (ACC, %)

MNIST-

full

MNIST-

test
REUTERS

AE_kmeans 78.09 66.08 61.84

AE_kmeans2 84.27 81.14 74.31

AE_kmeans3 84.78 81.32 76.08

AE_kmeans4 83.96 79.51 75.60

Proposed 87.21 81.45 78.62

Fig. 4. Clustering examples of MNIST.
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유클리디안 거리로 계산한 것이다. AE_kmeans4는 

AE_kmeans3와 동일하고, k-means의 거리를 계산

할 때 코사인 유사도를 사용한 것이다. k-means 손실

함수를 같이 계산한 AE_kmeans3가  AE_kmeans2

보다 최소 0.18%에서 최대 1.77% 정도 정확도가 향

상되었으며, 평균 0.82%정도 정확도가 향상되었다.

코사인 유사도만 계산한 AE_kmeans4보다 군집 손

실과 k-means 손실을 같이 계산한  AE_kmeans3의 

정확도는 최소 0.48%에서 최대 1.81% 정도 향상되었

으며, 평균 1% 정도 정확도가 향상되었다. 표현 벡

터가 다차원 벡터이지만, 입력 데이터의 차원을 충분

히 줄였기 때문에 거리를 계산한 유클리디안 거리가 

각도를 계산한 코사인 유사도보다 성능이 우수하였

고, 거리와 각도를 같이 고려한 유클리디안 거리와 

코사인 유사도를 같이 사용하는 제안하는 방법은 다

른 알고리즘과 비교하여 최소 0.13%에서 최대 4.31%

정도 정확도가 향상되었다.

Fig. 4는 MNIST 데이터 집합에서 각 군집에 속할 

가능성이 가장 높은 10개의 이미지를 각각의 군집으

로 모아서 표현한 것이다. 각 행은 군집이며, 이미지

들은 군집 중심까지의 유사도에 따라 정렬되어 있다.

4와 9의 경우에는 서로 섞여 있으므로 군집화 알고리

즘으로는 잘 구별할 수 없지만, 다른 숫자의 경우에

는 잘 구분하였다.

Fig. 5는 제안하는 방법이 군집의 구조를 유지하

고 있는지를 실험한 결과이다. MNIST-full 데이터 

집합에서 1,000개를 선택해서 t-SNE[13] 시각화 기

법으로 결과를 표현하였다. AE_kmeans는 군집 2개

가 거의 붙어서 9개의 군집만 있는 것처럼 표현된다.

AE_kmeans3는 10개의 군집이 생성되지만, 오른쪽

에 있는 군집들의 데이터의 분포가 퍼져있고, 군집간

의 거리가 가까워서 명확하게 군집구분이 되지 않았

으며, 제안하는 방법은 군집 간의 구분이 우수하였다.

5. 결  론 

본 논문에서는 계층적 오토 인코더와 군집화 알고

리즘을 결합하여 대용량 및 다차원 데이터에 대한 

군집 알고리즘을 제안하였다. 계층적 오토 인코더로 

입력 데이터의 형태에 제한이 없이 표현 벡터를 생성

할 수 있고, 다차원 데이터에 대한 군집화를 위해서 

유클리디안 거리와 코사인 유사도를 함께 계산하여 

군집과 데이터 사이의 거리를 계산하였다. 네트워크

는 계층적 오토 인코더의 손실 함수와 군집화 알고리

즘의 손실 함수를 결합하여 재학습을 하였다. 실험을 

통해 이미지 데이터와 문서 데이터 등 다양한 종류의 

데이터에 대해 좋은 성능을 보였다.

군집화 성능을 높이기 위해서는 대량의 데이터와 

데이터 속성에 대한 처리 방법뿐만 아니라  분산 군

집화와 최적의 군집의 개수를 결정하는 방법도 중요

한 연구 분야이다. 계층적 오토 인코더 나 k-means,

컨볼루션 신경망은 모두 학습할 데이터가 같은 시스

템에 있을 때 최적의 성능을 나타낸다. 하지만, 데이

터의 양이 점점 많아지는 빅데이터 시대에 한 컴퓨터

에서 처리 가능한 용량 만큼만의 학습 데이터가 주어

질 수는 없다. 따라서 분산 컴퓨팅 환경에서 군집화

가 수행되는 분산 군집화와 심층 군집 네트워크를 

조화시키는 방안에 대한 연구가 필요하다. 또한, 최

적의 군집 개수를 결정하는 방법도 필요하다. 기존 

연구에서는 보통 군집의 개수를 늘려가면서 실험하

여 군집의 성능 평가 지표가 최적일 때를 최적의 군

집 개수로 결정하였다. 하지만, 모든 경우를 실험하

는 방법은 계산 시간이 증가하고, 초기 군집 중심에 

영향을 받기 때문에 학습 시간의 증가는 최소화 하고 

동적으로 군집의 개수를 결정하는 방법에 대한 연구

(a) (b) (c)

Fig. 5. Visualization of clustering results. (a)AE_kmeans, (b)AE_kmeans3 and (c)Proposed Method.
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가 필요하다.
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