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[요    약]

비지도 학습 모델 중 하나인 오토인코더(Auto-Encoder, AE)는 차원 축소, 특징 추출, 이상치 탐지와 같은 다양한 응용 분야에서 

사용되어왔다. 하지만 데이터 공간에서 각 클러스터 간 겹치는 정도가 높은 학습데이터에 대해서 AE의 성능이 떨어진다는 문제

가 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 고찰하기 위하여 AE의 첫 번째 은닉층을 입력층의 차원보다 더 큰 차원으로 설계하였을 때 

각 클러스터 간 겹치는 정도가 높은 학습데이터에서 어떤 효과가 있는지를 실험 분석하였다. 실험 결과 각 클러스터 간 겹치는 정

도가 높을수록 AE의 첫 번째 은닉층의 차원을 크게 해야 성능이 좋아짐을 확인하였다. 또한 AE로 추출된 특징을 분류 문제에 적

용해본 결과 은닉층을 확장하였을 때 성능이 더 높음을 확인할 수 있었다.

[Abstract]

Auto-Encoders (AE), a type of unsupervised learning model, have been used in various applications such as dimensionality 
reduction, feature extraction, and anomaly detection. However, AEs’ performance deteriorates when dealing with training data that 
have a high degree of overlap between clusters in the data space. In this study, we investigated this problem by experimenting 
with designing the first hidden layer of the AE to have a larger dimension than the input layer. We analyzed the effects of this 
approach on training data with a high degree of overlap between clusters. The experimental results showed that as the degree of 
overlap between clusters increased, AE performance improved when the dimension of the first hidden layer was increased. 
Additionally, by applying the features the AE extracted to a classification problem, we found that the performance was higher 
when the hidden layer was expanded.
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Ⅰ. 서  론

최근 머신 러닝과 딥 러닝은 끊임없이 발전하고 있으며 특

히 딥러닝은 일상생활부터 의료, 기계 설비 등 전문적인 분야

까지 다양한 분야에서 복잡한 문제를 해결하는 방법으로 자

리 잡고 있다[1]. 딥러닝 모델의 학습 방법의 하나인 비지도 

학습(Unsupervised learning)은 정답 값이 주어지는 지도 

학습(Supervised learning)과 달리 정답 없이 학습이 진행된

다. 비지도 학습의 대표적인 모델인 오토인코더(AE; 

Auto-Encoder)는 입력 데이터를 더 낮은 차원의 잠재 벡터

(Latent vector)로 압축한 뒤 다시 입력 데이터와 최대한 유

사한 출력을 재구성하도록 학습되며, 이를 통해 차원 축소

(Dimensionality reduction)[2], 특징 추출(Feature 

extraction)[3], 이상치 탐지(Anomaly detection)[4] 등과 

같은 분야와 노이즈 제거(Noise reduction)[5] 또는 생성모

델(Generative model)[6]에서 널리 사용되고 있다

[1],[11].

하지만 AE와 딥러닝 모델이 더욱 높은 차원의 데이터를 

다루게 되면서 각 클러스터 간 겹치는 정도가 높은 학습데이

터를 다루게 되고, 이에 따라서 성능이 떨어진다는 문제가 있

다[7]. 본 논문에서는 AE의 첫 번째 은닉층의 차원을 크게 

확장하면 이러한 문제가 완화될 것이라는 가설하에 첫 번째 

은닉층의 차원 확장에 따른 AE의 성능을 분석하였다.

일반적으로 딥러닝 실험에 많이 사용하는 데이터셋인 

MNIST[8]나 CIFAR10[9] 등의 학습데이터는 각 클러스터 

간 겹침 정도를 측정하기 어렵고 제어하기는 불가능하다. 따

라서 본 논문에서는 겹침 정도에 따른 인위적인 데이터를 생

성하는 방법을 고안하여 학습 데이터를 만들어 실험하였다. 3

가지 방식으로 3가지 겹침 정도에 따른 학습 데이터를 만들었

다. 또한 다양한 은닉층 확장 모델을 구현하여 실험하였다. 실

험 결과 겹침 정도가 증가할수록 은닉층의 차원을 더 크게 확

장한 AE의 성능이 좋아짐을 확인하였다. 이러한 결과를 통하

여 본 논문에서 제시한 가설이 옳다는 것을 확인할 수 있었다. 

인공 데이터 뿐만이 아닌 MNIST, FashionMNIST와 같은 

일반 데이터셋에서도 성능을 측정하였는데, 이때도 일반적으

로 은닉층을 확장한 AE가 성능이 더 좋음을 확인하였다. 마

지막으로 비지도 학습이 아닌 지도 학습에서의 성능을 확인

하기 위하여 AE로 추출된 특징을 이용하여 분류하는 분류 문

제에 대해 실험하였다[10]. 실험 결과 겹침 정도가 높을수록 

은닉층을 확장한 특징추출기를 사용하였을 때 분류성능이 좋

아짐을 확인하였다.

Ⅱ. 실험데이터와 모델

2-1 인공 데이터

제안된 모델이 기존 AE에 비해 클러스터 간 겹치는 정도

가 심한 데이터셋에서 더 좋은 성능을 보이는지 확인하기 위

해서 겹치는 정도를 조절할 수 있는 인공 데이터를 생성하여 

실험하였다. 인공 데이터는 평균 벡터와 공분산 행렬을 매개

변수로 가지는 다변량 정규 분포(Multivariate normal 

distribution)에서 추출하여 사용한다. 개의 클래스에 대해

서 각 차원 데이터를 총 개 생성하며 각 클래스의 중심 

위치는 평균 벡터 통해 구분되고, 겹치는 정도는 분산과 공분

산을 통해 조절된다.

1) 데이터 중심 위치

본 논문에서는 인공 데이터의 각 클래스에 속하는 데이터

의 중심 위치를 결정하는 평균 벡터를 Interval, Uniform, 

Normal 3가지 방법으로 결정하였다.

•  Interval

Interval 방식은 각 클래스의 중심 위치를 수식 (1)과 같이 

주어진 중심 위치의 범위인 를 동일한 간격으로 분할

하여 결정된다. 예를 들어     인 경우 각 클래스 의 

평균 벡터 ≤ ≤는    이다.

   for   ⋯  (1)

•  Uniform

Uniform 방식은 수식 (2)와 같이 각 클래스의 중심 위치를 

주어진 중심 위치의 범위인 를 파라미터로 가지는 균

일 분포(Uniform distribution)에서 추출한다.

∼ for   ⋯  (2)

•  Normal

Normal 방식은 Uniform 방식과 비슷하지만, 수식 (3)에

서 보이는 것처럼 평균이 0이고 주어진 중심 위치 범위의 상

한인 를 표준편차로 가지는 정규분포(Normal distribution)

에서 추출한다.

∼ for   ⋯  (3)

2) 공분산 행렬

다변량 정규 분포의 매개변수 중 공분산 행렬의 대각 성분

은 분산으로 해당 변수의 데이터가 얼마나 넓게 퍼져있는지

를 나타내고 공분산은 변수 간의 상관관계를 나타내어 어느 

방향으로 퍼져있는지를 나타낸다. 본 논문에서는 위와 같은 2

가지 특징을 통해 데이터의 겹치는 정도를 조절하였다.

•  분산

데이터의 각 클래스의 중심 위치가 고정되어 있을 때 분산

의 크기에 따라 데이터 공간에서의 겹치는 정도가 달라진다. 
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이때 차원 항등 행렬(Identity matrix) 와 분산에 의한 

겹치는 정도를 라고 할 때 클래스 에 해당하는 공분산 행

렬 는 수식 (4)와 같다.

  ×  (4)

•  공분산

데이터의 각 클래스의 중심 위치가 고정되어 있을 때 공분

산의 크기가 커질수록 조금 더 실제 데이터와 비슷한 모양의 

분포를 그리게 된다. 이때 차원 항등 행렬(Identity matrix) 와 분산에 의한 겹치는 정도를 , 가우시안 노이즈를 통

해 생성한 차원 노이즈 행렬 에 대해 클래스 에 해당하

는 공분산 행렬 는 수식 (5)와 같다.

  ×⋅ (5)

3) 인공 데이터 생성

수식 (6)과 같이 위에서 소개한 평균 벡터와 공분산 행렬을 

매개변수로 가지는 다변량 정규 분포에서 각 클래스에 속하

는 데이터를 추출한다.

∼  
 

 exp   (6)

4) 생성된 인공 데이터 샘플

지금까지 소개한 인공 데이터 생성 방법에 따라서 2차원의 

데이터 샘플을 생성 및 시각화 하였다. 그림 1의 위 3개의 샘

플은 Interval방식을 통해 평균 벡터를 결정하였고, 아래 3개

의 샘플은 Normal방식을 통해 결정하였다. 또한 가장 좌측 2

개의 샘플은   을 가지고, 중간에 있는 2개의 샘

플은    을, 마지막으로 가장 우측 2개의 샘플

은   을 가진다.

그림 1. 2차원에서 생성된 인공 데이터 샘플

Fig. 1. Artificial data samples generated in 
two-dimensions

그림 2. AE(좌)와 IEAE(우)의 모델 구조

Fig. 2. Model structure of AE(left) and IEAE(right)

Model # of training parameter Model capacity(MB)

AE-1 2,730,972 10.924

AE-2 1,100,112 4.4

IEAE 2,723,664 10.895

표 1. 세 가지 모델의 훈련 파라미터와 모델의 용량

Table 1. Training parameters and model capacity of 3 
models

2-2 실제 데이터

제안된 모델이 실제 상황에서 효과적인지 알아보기 위해 

컴퓨터 비전 분야에서 자주 사용되는 MNIST와 

FashionMNIST에 각 모델을 적용하여 실험해 보았다.

2-3 모델 구조

실험에 사용된 모델은 baseline모델인 AE와 본 논문에서 

제안하는 모델인 첫 번째 은닉층을 확장한 IE(Input 

Expansion)AE이다. 두 모델은 은닉층의 구조를 제외하면 모

두 같은 하이퍼 파라미터(Hyper parameter)를 공유한다. 은

닉층의 활성화 함수는 ReLU를 사용하며, 출력층의 경우 

Sigmoid를 활성화 함수로 사용한다. AE의 경우 입력층부터 

잠재 벡터까지 은닉층의 노드 개수가 줄어들지만, IEAE의 경

우 은닉층 중 한 개의 레이어가 입력층보다 더 큰 차원을 가

지게 된다.

딥러닝 모델에서 가중치의 개수는 성능에 중요한 요소이

다. AE와 IEAE가 비슷한 가중치 개수를 가지는 상태에서 실

험하기 위해 가능한 한 유사한 가중치 개수를 가지도록 모델

을 구성하였다.

1) AE

Baseline모델인 AE는 두 가지의 다른 모델을 고안하여 

실험하였다. 그 중 AE-1의 경우 다음과 같은 모델 구조를 가

진다.

Encoder: 784 → 650 → 512 → 450 → 350 → 320 → LD
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Decoder: LD → 320 → 350 → 450 → 512 → 650 → 784

반면 AE-2의 경우 AE-1의 깊이가 깊다는 점을 반영하여 

가중치의 개수를 무시, 레이어의 깊이만을 고려하도록 구성하

였다.

Encoder: 784 → 512 → 256 → LD

Decoder: LD → 256 → 512 → 784

2) IEAE

본 논문에서 제안하는 IEAE의 구조는 다음과 같이 구성하

였다.

Encoder: 784 → 1024 → 512 → LD

Decoder: LD → 512 → 1024 → 784

위 AE와 IEAE의 구조에서 LD는 잠재 벡터의 차원으로 본 

논문에서는 2, 16, 64의 값에 대해 실험하였다.

3) 훈련 가중치 개수

AE-1과 IEAE가 서로 비슷한 가중치 개수를 가지게 하도

록 AE-1의 레이어 깊이를 더욱 깊게 만들어 실험하였다. 표 

1은 LD의 값이 64일 때 AE-1, AE-2, IEAE의 총 훈련 가중

치 개수와 모델의 용량을 비교한 표이다.

2-4 실험

실험은 python의 딥러닝 프레임워크인 pytorch와 

pytorch lightning을 통해 구현하였고, WandB를 통해 각종 

수치를 모니터링 하였다. 실험에서 MSE를 재구성 손실 함수

로 사용하였으며, Optimizer는 Adam을 사용하였다. 하이퍼 

파라미터인 학습률은 0.001로 설정하여 실험을 진행하였다.

Ⅲ. 실험 결과 및 결과 분석

3-1 인공 데이터 실험 결과

실험에 사용된 인공 데이터는 데이터의 개수, , , 데

이터 평균 결정 방법을 다양하게 조절, 생성하여 실험하였다. 

본 논문에서는 데이터의 겹침 정도에 따른 성능 평가를 위해 

평균 결정 방법을 Interval로 고정하였고, 총 데이터의 개수 

300,000개에서 훈련용 데이터를 240,000개 검증용 데이터

를 60,000개로 설정하여 실험하였다. 그림 3의 손실 함수의 

값을 보았을 때 충분히 데이터가 겹친 상황에서 AE 모델에 

비해 IEAE 모델의 재구성 손실 함수의 값이 더 낮은 걸 확인

할 수 있다. 특히 의 값이 큰 경우 AE와 IEAE의 성능 차

이가 더 크게 나타나는 걸 볼 수 있다. 학습 시간의 경우 계층 

수가 동일한  AE-2와 IEAE 가 유사하였으며 계층 수가 가장 

많은 AE-1가 가장 오래 걸렸다. 

3-2 실제 데이터 실험 결과

인공 데이터가 아닌 실제 데이터인 MNIST와 

FashionMNIST에 대해서 동일한 실험을 진행했다. 실제 데

이터에 관한 실험에서는 재구성 손실과 함께 이미지 재구성

에 관한 수치를 추가하여 비교했다.

1) 재구성 손실

그림 3을 보면 실제 데이터에 대한 실험에서도 IEAE가 

AE-1과 AE-2에 비해서 더 낮은 손실을 보이는 걸 확인할 

수 있다.

2) 이미지 재구성 점수

실제 데이터를 통한 실험에서는 이미지 생성 모델에서 사용

되는 이미지 품질 평가 수치 PSNR(Peak Signal-to-Noise 

Ratio)[12]과 SSIM(Structural Similarity Index Map)[12] 

2가지를 함께 사용하여 이미지 재구성 능력에 대해 평가하였

그림 3. 인공 데이터에 대한 재구성 손실

Fig. 3. Reconstruction loss for artificial data
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다. PSNR은 신호가 가질 수 있는 최대치에 대해 잡음의 비율

을 나타낸 것이며, 이미지의 경우 각 픽셀이 가질 수 있는 최

대값(8-bit Grayscale의 경우 255)에 대해 잡음이 얼마나 많

은지에 대한 수치이다. PSNR수치가 높을수록 품질이 좋은 이

미지라고 볼 수 있다. PSNR 점수를 그래프로 나타낸 그림 5

를 보면 IEAE가 두 개의 AE모델보다 더욱 높은 점수를 보인

다. 이는 IEAE가 재구성한 이미지의 품질이 AE가 재구성한 

이미지의 품질보다 좋다는 걸 의미한다.

SSIM은 휘도, 대비, 픽셀의 구조 3가지 관점에서 두 이미

지를 비교하는 척도로써 인간의 시각 기관이 이미지를 인식

하는 방법에서 착안된 방법이다. SSIM은 0과 1사이의 값을 

가지고, 1에 가까울 수록 두 이미지는 유사하다. 그림 6에서 

MNIST와 FashionMNIST에 대한 SSIM 점수를 보면 IEAE

가 두 개의 AE모델보다 더 높은 SSIM 점수를 가지고 있음을 

볼 수 있다. 이는 IEAE가 AE모델에 비해 재구성하는 능력이 

뛰어남을 나타낸다.

3-3 분류문제 실험 결과

AE와 IEAE의 성능을 비교하기 위해서 인공 데이터와 실

제 데이터에 대해서 분류 문제 실험을 진행하였다. 이 실험은 

AE의 응용 중 하나로 AE를 비지도 학습 방법으로 사전 학습

(Pre-training)시킨 뒤 분류 문제를 위한 FC Layer(Fully 

connected layer)를 AE의 인코더 부분에 결합하여 미세조

정을 통해 분류 문제에 최적화시키는 방법이다[10].

1) 인공 데이터 분류 결과

그림 7과 그림 8은 인공 데이터에 대한 분류 문제의 MSE 

손실과 정확도이다. 결과를 보면 손실과 정확도 모두 훈련이 

진행될수록 세 가지 모델 모두 비슷한 값으로 수렴하지만, 

IEAE의 수렴 속도가 가장 빠른 걸 확인할 수 있다.

2) 실제 데이터 분류 결과

그림 9와 그림 10은 MNIST와 FashionMNIST에 대한 분

류 문제의 MSE 손실과 정확도이다. 인공 데이터에 비해 데이

터 공간상 겹침이 심하지 않아 세 가지 모델 모두 비슷한 수

치를 보인다.

그림 4. MNIST(좌)와 FashionMNIST(우)에 대한 재구성 손실

Fig. 4. Reconstruction loss for MNIST(left) and 
FashionMNIST(right)

그림 5. MNIST(좌)와 FashionMNIST(우)에 대한 PSNR 점수

Fig. 5. PSNR scores for MNIST(left) and FashionMNIST(right)

그림 7. 인공 데이터에 대한 분류 문제 MSE 손실

Fig. 7. Classification problem MSE loss for artificial data

그림 6. MNIST(좌)와 FashionMNIST(우)에 대한 SSIM 점수

Fig. 6. SSIM scores for MNIST(left) and FashionMNIST(right)
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Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 AE의 첫 번째 은닉층의 차원을 입력 차원

보다 크게 하였을 때 학습데이터의 클러스터가 심하게 겹치

는 데이터셋에서 어떤 효과를 주는지를 분석하였다. 이를 확

인하기 위해서 겹치는 정도를 조절할 수 있는 인공적인 데이

터를 생성하여 겹치는 정도에 따른 성능을 측정하였다. 실험 

결과 AE의 첫 번째 은닉층의 차원을 확장한 IEAE가 겹치는 

정도가 심한 데이터에서 AE에 비해 성능이 더 좋아짐을 확인

하였다. 또한 AE로 추출된 특징을 통한 분류 문제에서도 입

력 확장의 효과가 있음을 확인하였다. MNIST와 

FashionMNIST에 대한 손실 함숫값과 PSNR, SSIM과 같은 

이미지 품질 평가에서도 이미지 재구성 능력이 향상되었다. 

이런 결과를 보았을 때 AE와 비슷한 구조를 가진 VAE 모델

에서도 효과가 있을 것으로 기대된다.
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