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요 약

본 논문은 비지도 특징학습을 위한 새로운 에너지기반 은닉변수 모델(EBLVM)을 제안한다. EBLVM의 결합

확률밀도함수는 심층 신경망에 의해 변환된 연속적인 가시변수와 은닉변수에 대한 새로운 에너지 함수를 정의한

다. 경사도 기반 contrastive divergence 알고리즘을 사용하여 새로운 EBLVM의 파라미터를 훈련한다. EBLVM은

심층구조를 갖고 모든 은닉층을 연합하여 학습하기 때문에 각 층에서 특징학습을 위한 효과적인 특징들을 추출할

수 있다. Fashion MNIST와 CIFAR10 데이터를 사용한 비교사 특징학습 실험에서 제안된 기법은 기존의 stacked

RBM, DBN, DBM 그리고 DEM보다 더 향상된 인식성능을 나타낸다.

Key Words : unsupervised feature learning, latent variable model, energy-based model, restricted

Boltzmann machine, image classification

ABSTRACT

This paper proposes a new energy-based latent-variable model (EBLVM) for unsupervised feature learning.

The joint probability density function of EBLVM defines a new energy function for the continuous visible and

hidden variables in which the visible variable is transformed by the deep neural network. We train the

parameters of a new EBLVM using a gradient-based contrastive divergence algorithm. Since EBLVM has a

deep structure and learns by combining all hidden layers, effective features for feature learning can be

extracted from each layer. In comparative feature learning experiments using Fashion MNIST and CIFAR10

data, the proposed method shows better recognition performance than the existing stacked RBM, DBN, DBM,

and DEM.

Ⅰ. 서 론

최근 비지도 특징학습(unsupervised feature

learning)은기계학습가운데중요한분야이며, 레이블

(label)이 없는 많은 데이터로부터 여러 가지 유용된

특징을 자동으로 추출하기 위한 기법이다. 추출된 특

징은 여러 가지 데이터의 분석 및 인식 등의 응용 분

야에 적용된다. 이러한 특징학습을 위한 다양한 모델

과 학습 기법들이 개발되었으며, 영상[1], 음성[2], 텍스

트[3] 등분야에 널리사용되고 있다. 비지도 특징학습
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과 관련된 많은 기법중에 에너지기반 모델 (EBM,

Energy-based Model)[4-10]에대한연구가활발하게진

행되고 있다.

EBM (또는 비정규화 확률모델)은 에너지 함수를

통해 관측 데이터의 확률분포를 모델링하기 위해 사

용되는 기법이다[4]. EBM은 다른 모델에 비해 확률분

포 형태에서 훨씬 덜 제약된 함수 형태를 갖고 있다.

정규화된 확률분포 대신에 에너지 함수만을 통해 데

이터의 분포를 모델링하는 비정규화된 형태를 갖고

있다. 이러한 특징들 때문에 다양한 데이터를 유용하

게 모델링할 수 있고, 심층 신경망과 결합된 형태로

사용되어 최근에 생성모델로써 주목받고 있다[9,10]. 그

러나 비정규화 상수로 인하여 정확한 유사도 계산과

이 모델로부터 데이터들의 정확한 생성이 어려운 단

점들을 갖고 있다. 이러한 것들은 EBM의 학습을 어

렵게 만드는 요인이 되고 있다.

최근에많은 EBM의기법들이개발되었다. 그중에서

가장 많이 사용되는 형태는 에너지기반 은닉변수 모델

(EBLVM, Energy-based Latent-Variable Model)[4,5,10]

이다. EBLVM는 EBM의 하나의 형태로, 가시변수와

은닉변수간의에너지함수를정의하여결합확률분포를

모델링하는기법이다. 많은 EBLVM중에서가장대표

적인 것은 RBM(Restricted Boltzmann Machine)[11-14]

이다. RBM은입력데이터에대한확률분포를학습할

수 있는 에너지 기반의 단층의 생성모델 신경망이다
[11]. RBM은음성, 영상, 텍스트영역에서비지도특징

학습방법으로우수한성과를거두었다. RBM의형태

는입력과은닉변수에 따라 다양한 형태을갖고있다.

또한 심층구조의 EBLVM으로 여러 개의 RBM을 계

층적으로 쌓아 구성한 DBN(Deep Belief

Network)[15], DBM(Deep Boltzmann Machine)[16],

DEM(Deep Energy Model)[6] 그리고 최근의

CEBM(Conjugate Energy-Based Model)[10] 등이 개

발되어 특징학습 또는 생성모델에 이용되고 있다.

본 논문에서는 비지도 특징학습을 위한 새로운

EBLVM을 제시한다. 새로운 EBLVM은

deterministic 은닉변수로 구성된 하위층(심층신경망)

과마지막층은 stochastic 은닉변수로 구성된다. 이러

한 구조하에 제안된 모델의 핵심 아이디어는 가시벡

터와 은닉변수의 결합 확률밀도함수를 정의하기 위해

하위층의 심층 신경망에 의해 변환된 가시변수와 마

지막 은닉변수에 대해 새로운 에너지 함수를 모델링

하는것이다. 심층구조가갖고모든은닉층들을연합

하여 학습하기 때문에 각 층마다 특징학습을 위한 유

용한 특징을 잘 추출할 수 있다. 새로운 EBLVM을

학습하기 위해 경사기반 contrastive divergence

(CD)[11-15]알고리즘을 사용하여 파라미터를 갱신한다.

Fashion MNIST와 CIFAR10 데이터를 사용한 비지

도 특징학습을 통한 이미지 인식 실험에서 제안된 기

법은 기존의 Stacked RBM, DBN, DBM 그리고

DEM보다 더 향상된 인식성능을 나타낸다.

본논문은Ⅱ장본론에서는기존의 EBM을간단히

소개하고, 새로운 EBLVM의구조와학습알고리즘을

제시한다. Ⅲ장에서는 실험과 결과에 대해 나타내고,

Ⅳ장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 에너지기반 은닉변수 모델

2.1 EBM 
이단원에서 기존의 EBM에대해간단히살펴본다

[4-6]. EBM은 생성모델 가운데 하나의 기법으로 관측

데이터에 대한확률분포를 모델링하는데 주로 사용된

다. 알려지지 않은 데이터 분포 로부터 추출

된 i.i.d. 데이터셋,   

가주어진경우, EBM은

데이터 분포 을 근사화하기 위해 파라메터 

를 갖는 모델 분포 를 사용하여 학습하는 모델

이다. EBM은 Gibbs 분포를통해가시변수 ∈ 의
확 률 밀 도 함 수 를  

exp
,

 exp으로 정의한다. 여기 는

에너지 함수이고, 는 정규화 상수, 또는 파티션

(partition) 함수로 부른다. EBM의 목적은 학습을 통

해실제데이터분포 을근사화는 의파

라메터 를 구하는 것이다. 를 구하기 위해 와

 사이의 Kullback-Leibler(KL) divergence,

║을 최소화하기 위한 경사하강법이 널

리 쓰이고 있다. 이는 다음과 같이 평균 로그유사도

(expected log-likelihood),

  Ex∼pdata x  log  을 최대화하는 것과

같다. 이때, EBM에 대한 로그 유사도에 대한 경사도

는 다음과 같은 형태로 주어진다[5].

∇
 E∼ ∇  E′∼ ′ ∇′  

(1)

여기서 E 는평균을나타낸다. 식(1)의첫번째항은
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(a) (b) (c)

그림 1. 다양한 EBLVM의 구조[6]. (a) DBN (b) DBM (c)
DEM
Fig. 1. Structure of various EBLVMs[6].

학습데이터로부터 쉽게구할수있지만, 두번째항

의 경사도를 구하기 위해서는 Markov chain Monte

Carlo (MCMC)와같은근사적인샘플링기법을사용

한다. EBM에서는 관측벡터에 대한 데이터를 생성하

기 위해서 stochastic gradient Langevin dynamics

(SGLD) 기법이아래와같이가장일반적으로 사용된

다[5].

′ ′

∇′′   ∼

(2)

여기서   인 상수이다. 샘플이 생성되는 과정은

초기값 ′에서시작하여매단계별로반복적인가산
적인가우시안잡음을더한후일련의경사도값의갱

신을 통해 생성하게 된다.

은닉변수(latent variable) EBM(EBLVM)은은닉변

수를 에너지 함수에 통합한 EBM의 하나의 종류로,

가시변수 ∈ 와 은닉 변수 ∈의 결합밀도함
수를 다음과 같이 정의하는 모델이다.

 

exp
(3)

여기서 는 가시변수와 은닉변수에 대한 에너

지함수이다. 이때가시변수에대한 marginal 확률분

포 함수는 연속값을 갖는 은닉변수에 대해,

  

 exp와 같이 구할 수
있다.

EBLVM에 대해 잘 알려진 형태는 RBMs[11-14],

DBN[15], DBM[16] 그리고 DEM[6] 등이 있다. RBM은

단층의 은닉층을 갖는 EBLVM으로 가시변수와 은닉

변수가갖는값의형태에따라다양하게구분된다. 가

시변수와 은닉변수 모두 이진값을 갖는 경우, 이를

BBRBM(Bernoulli-Bernoulli RBM）이라　 부르며,

가시변수가 연속적인 실수　 값을　 갖는 경우,

GBRBM(Gaussian－Bernoulli RBM）이라　부른다.

또한 비선형 함수를 통해 가시적 데이터와 가중치 벡

터를 비선형 특징 공간에 암시적으로 투영한 후 커널

트릭(kernel trick)을 사용하여 커널 특성공간에서 에

너지 함수를 정의한 KRBM(Kernel RBM)[17,18] 등이

있다.

DBN[15]은 RBM로 구성된 심층 EBLVM이다.

DBN은 그림1 (a)와 같이 최상위 계층이 무방향

(undirected) 연결이고 나머지 계층이 유향 연결

(directed)인 그래프 확률 모델이다. DBN의 학습은

RBM을계층적으로쌓아서 layer-wise 방식으로학습

하고, 각 RBM의 입력은 이전 계층의 사후 분포

(posterior distribution)로모델링한다. 즉현재은닉층

의훈련이끝나면이층의출력을다음층의입력으로

삼아 훈련을 계속한다.

DBM[16]은 DBN과유사한심층구조의 EBLVM의

대표적인모델이다. DBM은그림1 (b)와같이네트워

크의 모든 계층이 무방향으로　연결되어 있고 학습은

layer-wise 방식으로 학습한 후 모든 층을 연합해서

훈련한다. DBN과 달리 DBM의 추리 과정은 아래로

부터위로전달되는것외에위에서아래로향하는피

드백도 포함하는데 이는 심층 신경망과 유사하다.

DEM[6]은그림 1 (c)와 같은 심층 구조의 EBLVM

의 한 종류로 여러 개의 deterministic 은닉층과 하나

의 stochastic 은닉층으로구성된형태이다. 먼저입력

을 feedforward 신경망을 통해 결정적으로 변환하고,

이출력을하나의은닉층을갖는 RBM과같은형태로

모델링한다. 연속적인 입력벡터 와마지막은닉층이

이진값을갖는 stochastic 은닉변수 인경우, EBM의

에너지 함수는 다음과 같이 정의된다[6].

  


  

 (4)

여기서   는 DEM의 파라메터 이며,

는 파라메터 을 갖는 feedforward 신경망을

나타낸다. 만약   이면, DEM은 GBRBM이

되기때문에 DEM은심층구조를갖는 GBRBM의일

반적인 형태라 할 수 있다. 위의 다양한 EBLVM을

학습하기 위해 경사기반 contrastive divergence(CD)

알고리즘을 사용하여 파라미터를 갱신한다[5].
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2.2 제안된 EBLVM
이 단원에서는 새로운 EBLVM을 위한 에너지 함

수를 제시한다. 여기서 사용되는 EBLVM의 구조는

그림1 (c)와 같은 DEM의 형태를 갖는다. 기존의

DEM과 다르게 가시변수 와 stochastic 은닉변수 

모두연속적인 값을갖는다고 가정한다. 이때 식(3)에

기반하여 본 논문에서 제안된 에너지 함수는 다음과

같다.

  

    

 (5)

여기서 는 파라메터 을 갖는 입력층에서 마지

막은닉층까지 feedforward 신경망을나타낸다. 위에

너지 함수의 특징은 가시변수와 은닉변수 모두 각각

의 2차항들을갖고있다는것이다. 이러한특징때문

에 와 에 대한 각각의 조건부 확률분포는 다음과

같이 간단한 형태로 나타낸다.

∣     (6)

∣ 

 


 

(7)

여기서  는 Gaussian 확률분포를 나타내며, 는

단위행렬이다. 여기서 주목할 것은 가 가시변수

가 주어졌을 때 은닉변수 의 평균에 해당한다는

것이다. 따라서입력벡터 가주어진경우, 새로운특

징 벡터는 심층 신경망 은닉층의 출력을 통해 간단히

구할수있다. 그리고가시변수에대한 marginal 확률

분포도 아래와 같은 간단한 형태를 가지게 된다.

  

exp 
    






(8)

여기서 는 marginal 학률분포에대한에너지

함수이다. DEM이 GBRBM의 심층 구조 형태이듯이,

제안된 EBLVM은 KRBM[17]에 대한 심층 구조를 갖

는 일반적인 형태로 생각할 수 있다.

제안된 EBLVM의 파라메터를 학습하기 위해서는

식(1)의 EBM과같이로그유사도를근사적으로최대

화하는 CD-1 알고리즘[10-12]을 다음과 같이 사용한다.

∇  E∼∼ ∣ ∇  
 E′∼ ′′∼ ′∣′ ∇′′ 

(9)

여기서 위 식의 오른쪽 첫째 항은 학습 데이터로부터

쉽게 구할 수 있는 항이며, 두 번째 항의 ′와 ′는
모델로부터 생성된 가시변수와 은닉변수의 샘플이다.

그리고식(5)으로부터 ∇  


∇

로주어지며, 여기서 와 은각각의 번째성분

을나타낸다. 식(9)의두번째항을계산하기위해서는

모델로부터생성된새로운데이터 ′와 ′가필요하다.

최근에가장많이사용되는샘플링기법은앞에서언급

된 SGLD이다. 그러나 여기서는 ′와 ′를 반복적인
과정을통해샘플링하는깁스샘플링과정을수행한다.

먼저 ′는식(6)으로부터간단하게샘플링된다. ′을
생성하기위해서는식(7)의로그조건부확률을최대화

하도록, ′ argmax ln ∣로샘플링한다[17].

이를이용하여본논문에서는 [17]와같은방식으로아

래와 같은 간단한 샘플링 기법을 사용한다.

′


∇ (10)

여기서 ′는 가 주어진 경우 생성된 샘플이며,

∇는 심층신경망 의 번째 은닉변수 출

력에 대한 입력벡터의 경사도를 나타낸다. 위와 같은

데이터의 샘플링은 실험 결과 매우 효과적임을 알 수

있다.

새로운 EBLVM을 학습할 때는 DEM와 같이

layer-wise 학습과 연합학습(또는 fine-tuning이라 함)

방식으로번갈아진행된다[6]. 예를들면 2개의은닉층

을 갖는 경우, 우선 첫 번째 층을 학습한 후, 첫 번째

층의출력을 받아 2번째층을 layer-wise 방식으로학

습한다. 그리고 나서 2개의 층 모두를 연합방식으로

학습하여 모든 층의 파라메터를 갱신한다. 이런 방식

의 학습은 DBM과 달리 중간계층의 은닉유닛의 샘플

링이 필요가 없게 된다. 그리고 이러한 학습 방식은

모델의 수렴을 더욱 좋게 할 뿐만 아니라 전체적으로

최적의 파라메터를 얻게 되어 모든 층에서 더 효과적

인 표현을 추출할 수 있다. 새로운 EBLVM을 위한

학습 알고리즘을 요약하면 다음과 같다.
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제안된 EBLVM 학습 알고리즘(CD-1 기반)

입력: 학습하기 위한 batch data S, 학습률

출력: 파라미터의 경사값

1. 값 초기화

2. for all the ∈ do

3. 계산

4. 식(6)을 이용해  sampling

5. 식(10)을 이용해 ′ sampling

6. 식(6)을 이용해 ′ sampling

7. 식(9)이용,  ←  ∇로 파라미터

갱신

그림 2. Fashion MNIST에서 은닉층 수에 따른 테스트 인
식 정확도.
Fig. 2. Test recognition accuracy as the number of
hidden layers in Fashion MNIST.

Ⅲ. 실 험

새로운 EBLVM의 성능을 평가하기 위해 두 가지

데이터 셋, Fashion MNIST[19]와 CIFAR10[20] 에 대

한 비지도 특징학습을 통한 이미지 인식 실험을 수행

하였다.

3.1 Fashion MNIST 
Fashion MNIST 데이터 세트는 총 70,000개로 구

성된 28×28 크기의 gray 이미지이다. 총 10개클래스

가 있고 60,000장의 훈련 이미지와 10,000장의 테스

트 이미지로 구성된다. 제안된 EBLVM 기법의 성능

을 비교하기 위해 stacked KRBM, DBN, DBM 그리

고 DEM에 대해 동일한 훈련과 인식실험을 수행하였

다. Fashion MNIST의 훈련 데이터를 이용하여 각각

의 EBLVM을 훈련시킨 후, 훈련과 테스트 데이터를

사용하여 각 EBLVM의 은닉층에서 특징들을 추출하

고, 이들을 softmax 분류기의 훈련 및 인식실험에 이

용하였다. 각각의 모델은 최대 4층의 은닉층 구조를

가지며, 각 층은 L1, L2, L3, L4로 표시된다. CD-1

알고리즘을 사용하여 새로운 EBLVM과 stacked

KRBM 모델을 layer-wise 방식으로훈련시켰을때각

계층의 학습률은 다음과 같다: L1은 1e-4, 나머지 층:

1e-5이다. 새로운 EBLVM 모델을연합훈련방식으로

훈련시켰을 때 학습률은 (L1, L2): 1e-5, (L1, L2,

L3): 1e-6, (L1, L2, L3, L4): 1e-7이다. DBN와 DBM

모델의 학습률은 L1: 1e-4, L2: 1e-5, 나머지 층: 1e-6

이다. 연합 훈련 방식으로 DEM을 훈련시켰을 때, 각

계층의 학습률은 (L1, L2): 1e-5, (L1, L2, L3): 1e-6,

(L1, L2, L3, L4): 1e-7이다. 각 모델의 구현은

TensorFlow로작성하였고, Adam optimizer을사용하

였다. 모든모델에대해 batch size는 100이고, 총 500

epoch 훈련되며, stacked KRBM, DBN과 DBM에대

한 20 epoch 단위로 모델의 파라메터가 저장하고, 새

로운 EBLVM과 DEM에 대해 연합훈련은 10 epoch

을수행하여마지막에파라메터가저장했다. 입력층의

크기는 28x28=784이며, 다양한 은닉층 크기를 갖는

심층신경망 사용이 가능하지만 본 실험에서는 모든

모델에 대해 (1024-512-512-256) 구조의 은닉층을사

용하였다. 각 은닉층의 activation 함수는 stacked

KRBM과 제안된 모델에 대해서는 ReLU(Retified

Linear Unit)을 사용하였고, 나머지 모델은 sigmoid

함수를 사용하였다. 훈련이 끝난 후 stacked KRBM,

DBN과 DBM에 대해 각 은닉층에서 특징을 추출하

고, 이를 연결하여, 이를 sofatmax 분류기로 보내 훈

련및인식을 수행하였다. 새로운 EBLVM과 DEM에

대해 연합 훈련된 파라메터를 이용하여 똑같은 실험

을 수행하였다. 그림 2에 각 모델에 대해 특징학습을

수행한후인식성능의결과를나타내었다. 한층에대

해서는 DBN, DBM 그리고 DEM의 성능은 같고, 또

한 KRBM과제안된 EBLVM의성능은같다. DBN과

DEM은 은닉층이 증가함에 따라 성능도 향상되었고,

3-4층에서 성능이 비슷하였다. 그러나 DBM은 2층의

경우에는 성능이 향상되었으나, 3-4층의 경우 오히려

성능이 저하되었다. 이는 층이 많아짐에 따라

overfitting 현상이 DBM에서 발생한 것으로 생각된

다. Stacked KRBM과 제안된 EBLVM은 다른 모델

에 비해 더 나은 성능을 나타내었으며, 특히 제안된

모델이 미리 학습된 stacked KRBM을 fine-tuning 형

식으로 모든 층을 동시에 훈련함으로써 stacked

KRBM보다 조금 더 우수한 인식성능을 나타내었다.
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그림 3. CIFAR10에서 은닉층 수에 따른 테스트 인식 정확도.
Fig. 3. Test recognition accuracy as the number of
hidden layers in CIFAR10.

새로운 EBLVM은 세 개의 은닉층을 가지고 있을 때

성능이 가장 좋았고 4층으로 올라갔을 때 overfitting

때문에약간의성능이저하되었다. 전체적으로제안된

모델이 2층 이상의 은닉층을 가진 구조에서 기존 기

법에 비해 가장 뛰어난 인식성능을 나타내었다. 따라

서새로운 EBLVM은 Fashion MNIST을사용한특징

학습에있어서매우효과적임을알수있었다. 이러한

EBLVM의 특징은 여러층을 쌓아 연합하여 훈련함으

로써 더 많은 유용한 특징들을 추출할 수 있는 반면,

모델의 파라메터 수가 증가하여 계산량과 메모리 상

에 대한 복잡도가 증가하는 단점을 갖는다.

3.2 CIFAR10 
CIFAR10 데이터 셋은 60,000개의 32x32 크기의

컬러 이미지를 포함하고 있으며, 10개의 클래스

(airplane, bird, automobile, cat, deer, dog, horse,

frog, ship, truck)로 구성되어 있다. 훈련 이미지는

50,000장, 테스트 이미지는 10,000장이다. 모든 모델

에대해훈련할때, 은닉층의개수, 학습률, 가중치초

기화, batch size, epoch 설정은 Fashion MNIST와거

의동일하게사용하였다. 단 DEM에대한연합훈련을

진행할 때 학습률은 (L1, L2, L3): 0.5e-8이고 (L1,

L2, L3, L4): 0.5e-9을 사용하였다. 입력층의 크기는

32x32x2=3,072이며, 4개의 은닉층에 있는 뉴런 수는

(5000-1000-512-256)으로 설정하였다. 새로운

EBLVM과 stacked KRBM을 훈련하기 전에, 데이터

는영평균을갖도록처리하였으며, 나머지모델에대

해 데이터를 정규화하여, 모델에 입력된 데이터가 0

평균과 단위 분산을 갖도록 하였다. 훈련이 끝난 후

앞에서 언급한실험과 마찬가지로 분류실험을 진행하

였다. 그림 3은 CIFAR10에 대해 각 모델에 대한 결

과이다. 전체적으로 Fashion MNIST와비슷한결과를

나타내었다. 다만 DBN, DBM 그리고 DEM에대해서

은닉층의 수가 증가 함에 따라 성능향상이 그리 크지

않고 비슷한 성능을 나타내었다. 그러나 stacked

KRBM과 제안된 EBLVM은 다른 기법에 비해 많은

인식성능 향상을 보였다. 새로운 EBLVM과 stacked

KRBM과 비교하였을 때, 새로운 EBLVM이 stacked

KRBM에비해약간의성능향상을확인할수있었다.

마찬가지로 새로운 EBLVM이 stacked KRBM을 모

든층의파라메터을동시에 fine-tuning한결과로성능

향상에 기여한것으로판단된다. 새로운 EBLVM은 3

개의은닉층으로구성하였을때성능이가장좋지만 4

층의 구조에서는 약간의 성능이 하락하였다. 이는 은

닉층이 많아 질수록 파라메터수가 증가하고 따라서

전체적으로 overfitting이 발생한 것으로 생각된다.

CIFAR10의 인식실험 결과최고정확도는 60 부근

에서나타났다. CNN을이용한지도학습의경우인식

률이 90% 이상에 도달할 수 있다. 그러나 본 논문의

모델은 feed-forward 신경망 구조를 가지므로 이미지

를 벡터형태로 바꾸어 신경망에서 사용함으로 성능저

하를유발하고있다. 비록구조적한계로인해인식실

험에서높은성능을달성하지못했지만, 특징학습에서

기존 모델에 비해 더 높은 성능을 나타내고 있다. 전

체적인 결과를 살펴볼 때 새로운 EBLVM이

CIFAR10 데이터 셋에서도 특징학습을 통한 인식실

험에서 다른 모델에 비해 효과적임을 알 수 있었다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 비지도 특징학습을 위한 새로운 은

닉변수 에너지기반 모델(EBLVM)을 제시하였다. 제

안한 EBLVM은 결합 확률밀도함수를 정의하기 위해

심층 feedforward 신경망을 이용해 변환된 가시변수

와 은닉변수에 대해 새로운 에너지 함수를 모델링 하

였다. 이러한 EBLVM은 경사기반 contrastive

divergence 알고리즘을 사용하여 파라미터를 학습하

였다. 새로운 EBLVM은심층구조가 갖고 여러 층을

연합하여 훈련하기 때문에 각 층에서 더 유용한 특징

들을 추출할 수 있었다. Fashion MNIST와 CIFAR10

데이터를 사용한 비지도 특징학습을 통한 이미지 인

식 실험에서 제안된 기법은 기존의 stacked RBM,

DBN, DBM 그리고 DEM보다 더우수한인식결과를
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나타내었다.

앞으로의 연구 방향으로는 제안된 구조하에서

convolutional 형태의 EBLVM 연구가필요하며, 이를

음성, 텍스트든다양한형태의데이터에적용이필요

하다. 그리고 생성모델에 이 구조를 적용하는 연구를

수행함으로써다양한데이터의생성에이용하고, 최근

모델들과 비교할 예정이다.
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