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요 약  

 
본 연구는 지진계의 기록을 이미지화 하여 비지도학습 기반의 신호 분류를 수행하고자 심층 분리형 군집화 모델을 

개발하였다. 이때 사용되는 심층 분리형 군집화 모델은 기존 군집화 알고리즘에 딥러닝 모델이 추가되었으며 네 가지의 

모델 손실함수를 결합한 전역 손실함수로 모델을 최적화한다. 이로 인해 어느 한 쪽의 손실에 치우치지 않은 심층학습 

모델로 레이블이 없는 이미지 분류가 가능해진다. 따라서, 새로운 심층 분리형 군집화 방식은 동일 조건의 실험에서 기존 

DEC[1] 모델보다 ACC 평가 기준 15.8%, NMI 평가 기준 19.9% 성능을 능가했다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

심층 군집화(Deep Clustering)는 기존의 군집화 

알고리즘에 딥러닝 모델을 적용한 방식이다. 주로 이 

방법은 raw data에 대해 군집화하는 대신 딥러닝 모델로 

미리 입력 데이터의 특징을 학습하는 전처리 과정을 

포함하고 있어  다차원을 가진 데이터의 군집화에 많이 

사용된다. 그러나 분포된 데이터의 전체적인 분산이 

크거나 군집 간 중첩현상(Overlapping)에 있어서는 

데이터를 잘 분류해내지 못하는 한계점을 가지고 있다. 

따라서, 본 연구에서는 지진파 이미지를 분류하기 위해 

4 가지의 이미지 데이터 집합(MNIST, MNIST-test, 

Fashion MNIST, USPS)을 대상으로 한 심층 군집화 

알고리즘을 제안하고자 한다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 연구에서는 글로벌 최적화를 위해 4 개의 손실 

함수를 사용하여 군집 간의 분리를 기반으로 하는 

혁신적인 심층 군집화 알고리즘을 제안한다. 본 장에서는 

적용된 4가지의 손실 함수에 대하여 기술한다. 

 

1. 합성곱 오토 인코더를 사용한 특징 추출 

 
그림 1 합성곱 오토인코더에 의한 특징 학습 구조도 

 

첫 번째 손실함수 𝐿𝑟은 오토인코더의 재구성 함수이다. 

그림 1 에 합성곱 오토 인코더를 활용한 특징학습 구조를 

나타내었다. 손실함수 𝐿𝑟은 다음과 같다. 

 

 
𝐿𝑟 =

1

𝑚
∑ ‖𝒙𝑖 − 𝒙𝑖

′‖2
2

𝑚
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(1) 

 

여기서 𝑚은 전체 데이터 샘플 개수, 𝑖는 샘플 인덱스, 

𝒙는 입력 데이터 자체를 의미한다. 

 
 

2. 데이터의 군집 간 확률분포를 평가 

두 번째 손실함수 𝐿𝑐 는 Ⅱ-1 에서 학습된 특징을 

사용해 𝑘 -평균 군집화[2]를 수행하고 데이터 포인트의 

군집 간 확률분포 차이를 손실함수로 계산한다. 해당 

손실 함수는 Student’s 𝑡 -분포[3]에 의해 계산되며 

다음과 같이 구성된다. 

 𝐿𝑐 = 𝐷𝐾𝐿(𝑷||𝑸) = ∑ ∑ 𝑝𝑖𝑗 log 𝑝𝑖𝑗/𝑞𝑖𝑗

𝑗𝑖

 (2) 

여기서 𝐷𝐾𝐿은 Kullback-Leibler Divergence (KLD)[4]를 

의미하고 𝑝𝑖𝑗와 𝑞𝑖𝑗는 각각 다음과 같다. 

 

𝑞𝑖𝑗 =
(1 + ‖𝒛𝑖 − 𝝁𝑗‖
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𝑝𝑖𝑗 =

𝑄𝑇/ ∑ 𝑞𝑖𝑗𝑖

∑ {𝑄𝑇/ ∑ 𝑞𝑖𝑗′𝑖 }𝑗′

 (4) 

여기서 𝑗 는 샘플이 속하게 될 군집(cluster)을 뜻하고, 

𝒛 는 합성곱 오토인코더로 학습된 은닉층의 특징, 𝝁 는 

군집의 중심점 즉 centroid 를 의미하며, 𝑄 = (𝑒𝑞𝑖𝑗 − 1)/
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(𝑒 − 1), 𝑇 > 0이다. 본 연구에서 우리는 𝑇의 값을 3 으로 

설정하였고 확률값에 맞도록 𝑄𝑇 의 범위는 0 에서 1 

사이가 된다. 

𝑞𝑖𝑗 는 𝑖 번째 샘플이 𝑗 번째 클러스터에 속할 확률을 

나타내는 soft 분포이며 𝑄𝑇 의 비선형성을 강조하여 

만들어진 𝑝𝑖𝑗 를 타겟 분포로 설정하여 반복적으로 

손실값이 계산된다. 𝑝𝑖𝑗 는 군집들 간 손실함수 기여도의 

불균형을 완화시킨다. 

 

3. 중앙 손실함수를 활용한 군집 내 응집력 향상 

군집화 알고리즘의 최후의 목표는 각 모델이 정의한 

유사도의 기준에 따라서 상대적 유사도가 높은 샘플은 

같은 군집에 속하게 하고 유사도가 낮은 샘플은 다른 

군집에 속하게 하는 것이다. 본 연구에서는 중앙 

손실함수[5]를 활용하여 동일 군집에 속한 유사한 

샘플들 간의 분산을 감소시켰다. 중앙 손실함수는 다음과 

같다. 

 
𝐿𝑊 =

1

2
∑ ‖𝒛𝑖 − 𝝁𝑦𝑖

‖
2

2𝑚

𝑖=1
 

(5) 

 

여기서 𝑦𝑖 는 모델이 예측한 𝑖 번째 샘플에 대한 군집 

라벨을 의미하고 𝝁𝑦𝑖
는 𝑦𝑖 번째 군집의 centroid 이다. 

𝝁𝑦𝑖
는 반복적인 학습과정을 통해 지속적으로 

업데이트된다. 

 

4. 제안하는 손실함수를 활용한 군집 간 분리도 향상 

본 세션에서 소개하는 𝐿𝐵 는 서로 다른 군집 간의 

코사인 유사거리 (inter-cluster cosine distance)를 

변형하여 계산된 새로운 손실함수이다. 

𝐿𝐵 =
1
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(6) 

𝑛 은 클러스터의 총 개수를 의미하고 𝐶𝑛
 

2 는 𝑛 개 

클러스터들을 2 개씩 짝을 지을 때의 경우의 수를 구하기 

위하여 계산한다. 여기서 활성화 함수 ReLU 는 군집 쌍 

조합의 코사인 유사도 거리 (𝝁𝑗 ∙ 𝝁𝑘  / ‖𝝁𝑗‖
2

‖𝝁𝑘‖2)  값이 

음의 범위를 갖는 것을 제한하는 역할을 한다. 비슷한 

목적으로 1 과 ϵ은 각각 로그 함수의 최종 출력이 음수와 

0 의 값을 갖는 것을 방지하기 위해 사용된다. 

마지막으로 우리는 세션 Ⅱ에서 소개한 4 가지의 손실 

함수를 하나의 전역함수로 가중 파라미터 곱을 하여 

모델을 최적화하는 데 사용했다[6]. 

 𝐿 = 𝛼 ∙ 𝐿𝑟 + 𝛽 ∙ 𝐿𝑐 + 𝛾 ∙ 𝐿𝑊 + 𝜔 ∙ 𝐿𝐵 (7) 

𝛼, 𝛽, 𝛾, 𝜔  각각의 값은 모델의 하이퍼 파라미터로서 

경험적인(heuristic) 방식으로 결정할 수 있다. 

Ⅲ. 실험결과 

 

 
그림 2 제안하는 군집 알고리즘을 적용한 전후 결과. 

(위) MNIST 데이터 세트, (아래) USPS 데이터 세트 
 

 

본 논문에서 우리는 심층 군집화를 위한 새로운 

접근법을 제안했다. 그림 2 로 시각화된 실험결과는 

우리가 제안한 알고리즘이 레이블이 없는 데이터 세트를 

효과적으로 클러스터링할 수 있다는 것을 보여주었다. 

제안된 군집화 방식은 재구성, 클러스터 내 동질성, 

클러스터 간 분리성 및 KL-발산 손실 함수를 포함하여 

기존 군집화 알고리즘의 성능을 Clustering accuracy 

(ACC) 기준  15.8%, Normalized Mutual Information 

(NMI) 기준 19.9% 이상 능가하였다. 또한, 제안한 

방식은 손실 가중치를 조정하여 태스크에 따라 높은 

성능으로 모델을 최적화할 수 있다는 점에서 효과적이다. 

 

Ⅳ. 결론 

본 연구에서 제안한 심층 분리형 군집화 모델은 

클러스터링 결과 중첩된 군집 분포에 대한 개선효과를 

볼 수 있었다. 이는 𝐿𝑊와 𝐿𝐵에 대한 영향으로 판단된다. 

따라서, 본 연구에서 개발된 알고리즘을 통해 지진 식별 

성공성에 대한 평가를 수행하고 보완해 가고자 한다. 
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