
韓國 컴퓨터情報學會 2008 제38차 하계학술발표논문집

第16卷 第1號, 2008. 06.

퍼지 제어 기법을 이용한 FCM 기반 RBF 네트워크

1)김 태 형*, 박 충 식**, 김 광 백*

FCM-based RBF Network Using Fuzzy Control Method

Tae-Hyung Kim *, Choong-Shik Park **, Kwang-Baek Kim *

요 약

FCM 기반 RBF 네트워크는 서로 다른 학습 구조가 결합된 혼합형 모델로서, 입력층과 중간층의 학습 구조는

FCM 알고리즘을 적용하고, 중간층과 출력층 사이의 학습 구조는 Max_Min 신경망을 적용한다. 입력층과 중간층

의 학습시 입력벡터와중간층의 노드중에서중심과입력벡터간의가장가까운노드를승자 노드로 선택하여출력

층으로 전달한다. 그리고 중간층과 출력층 사이의 학습 구조는 Max_Min 신경망을 적용하여 중간층의 승자 뉴런이

출력층의 입력벡터로 적용한다. 하지만 많은 패턴이 입력벡터로 제시될 경우 학습 성능이 저하되는 단점이 있다. 따

라서 본 논문에서는 중간층과 출력층의 학습 구조인 Max_Min 알고리즘의 학습 성능을 개선시키기 위해 퍼지 제어

시스템을 이용하여 학습률을 동적으로 조정하는 퍼지 제어 기법을 이용한 FCM 기반 RBF 네트워크를 제안한다.

제안된 방법의 학습 성능을 평가하기 위하여 컨테이너 영상에서 추출한 숫자, 영문 식별자를 학습 데이터로 적

용한 결과, 기존의 ART2 기반 RBF 네트워크보다 학습 시간이 적게 소요되고, 학습의 수렴성이 개선된 것을 확인

하였다.
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Ⅰ. 서 론

ARBF(Radial Basis Function) 네트워크의 중간층은

클러스터링 하는 층이다. 즉, 이 층의 목적은 주어진 자료 집

합을 유사한 클러스터들(homogeneous clusters)로 분류하

는 것이다. 여기서 유사하다는 것은 입력 데이터들에 대한 특

징 벡터 공간사이에서 한 클러스터 내의 벡터들 간에 거리를

측정하여 정해진 반경 내에 존재하면 같은 클러스터로 분류하

고 정해진 반경 내에 존재하지 않으면 다른 클러스터로 분류

한다[1]. 그러나 정해진 반경 내에서 클러스터링 하는 것은

잘못된 클러스터를 선택하는 단점을 가지게 된다. 그러므로

중간층을 결정하는 것은 RBF 네트워크의 전반적인 효율성에

큰 영향을 준다. RBF 네트워크는 학습이 완료된 상태, 즉 연

결 강도가 특정 값으로 고정된 상태에서 새로운 패턴을 학습

시키게 되면 이미 설정된 모든 연결 강도에 영향을 주므로

RBF 네트워크를 다시 학습 시키는데 상당한 학습 시간이 소

요되는 단점과 RBF 네트워크에 학습되지 않은 전혀 새로운

형태의 패턴들이 들어오는 경우 이전에 학습된 유사한 패턴으

로 분류하여 인식률을 저하시킨다[2]. 따라서 본 논문에서는

FCM 알고리즘을 적용하여 RBF 네트워크의 학습 구조와 성

능을 개선한다.

Max-Min 신경망은 퍼지의 기본 연산자를 사용하고 0과

1사이의 값을 입력 패턴으로 적용하여 학습하는 알고리즘이

다. 이 알고리즘의 장점은 기존의 단층 알고리즘이 이진 데이

터를 학습하는데 중점을 둔 반면에 퍼지 값인 0과 1사이의 값

을 학습하는데 효과적으로 학습할 수 있도록 퍼지 논리 연산

자를 이용한 것이 큰 장점이다. 하지만 이 알고리즘은 실세계

적용에 있어 패턴의 수가 증가하는 경우에는 학습률과 모멘텀

설정에 따라 학습의 수렴성이 낮아지는 단점이 있다[3,4]. 따

라서 FCM 기반 RBF 네트워크에 Max_Min 신경망을 중간

층과 출력층의 학습구조로 적용할 경우에는 학습 파라미터의

설정에 따라서 학습 및 인식 성능이 좌우되는 문제점이 있다.

따라서 본 논문에서는 중간층과 출력층 사이의 학습 구조인

Max_Min 신경망의 성능을 개선하기 위해 퍼지 제어 기법을

적용하여 학습률을 동적으로 조정하는 방법을 제안하여

FCM 기반 RBF 네트워크에 적용한다.

Ⅱ. FCM 기반 퍼지 RBF 네트워크

FCM 기반 RBF 네트워크는 중간층을 생성하기 위하여

퍼지 C-Means 알고리즘을 적용한다. Bezdek이 제안한 퍼

지 C-Means 알고리즘은 어떤 패턴이 오직 한 클러스터에만

속한다고 보는 Hard C-Means 알고리즘에 퍼지 이론의 특

성을 포함시켜, 복수개의 클러스터에 서로 다른 정도로 속한

다고 정의하는 클러스터링 알고리즘이다[5]. 따라서 패턴 인

식 분야에 이 알고리즘을 적용할 경우에는 한 패턴의 특징이

복수개의 클러스터에 분산되므로 학습 시간이 많이 소요되는

단점이 있다. 일반적으로 패턴 인식에 있어서 입력 패턴은 이

진 패턴을 사용한다. 따라서 0과 1로 구성된 학습 패턴을 퍼

지 C-Means 알고리즘을 적용할 경우에는 정확히 입력 패턴

들을 분류하기 어렵고 다른 클러스터링 알고리즘에 비해 학습

시간이 많이 소요 된다[6,7] 따라서 본 논문에서는 FCM 기

반 RBF 네트워크의 학습 성능을 개선하기 위하여 중간층과

출력층 사이에 학습 구조로 적용되는 Max_Min 신경망의 연

결 강도를 조정하는 과정에서 학습률을 동적으로 조정하여 학

습 시간을 단축하고 학습 성능을 개선하기 위하여 퍼지 제어

기법을 적용한다.

Ⅲ. 퍼지 제어 기법을 이용한 FCM 기반

RBF 네트워크

본 논문에서 제안한 퍼지 제어 기법을 이용한 FCM 기반

RBF 네트워크는 중간층에 퍼지 C-Means 알고리즘을 적용

하는 학습 구조이고 중간층과 출력층 사이의 학습으로는

Max_Min 신경망을 적용하고 학습 성능을 개선하기 위하여

퍼지 제어 기법을 적용하여 학습률을 동적으로 조정하는 구조

이다.

제안된 RBF 네트워크의 학습 방법은 다음과 같이 요약할

수 있다.

1. 입력층과 중간층의 연결 구조는 퍼지 C-Means 알고리

즘과 같고, 퍼지 C-Means 알고리즘의 출력층이 제안된

학습 구조의 중간층이다.

2. 중간층과 출력층 사이의 학습 구조로는 Max_Min 신경

망을 적용하여 지도 학습으로 동작한다.

5. 학습 성능을 개선하기 위하여 Max_Min 신경망에 퍼지

제어 기법을 적용하여 학습률을 동적으로 조정한다. 학

습률을 동적으로 조정하는 방법은 목표 벡터와 출력 벡

터의 차이에 대한 절대값이 0.1 보다 적으면 정확성으

로 분류하고 크면 부정확성으로 분류하여 정확성과 부정

확성의 개수를 퍼지 제어 시스템에 적용하여 학습률을

동적으로 조정한다.
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제안된 RBF 네트워크의 학습 단계는 다음과 같다.

단계 1 : 학습에 사용되는 인수를 초기화 한다.

단계 2 : 학습패턴과 목표패턴을 설정한다.

단계 3 : 클러스터의 중심값을 식(1)과 같이 계산한다.
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식(1)에서 와 는 각각 클러스터의 중심과 입력 벡

터이고, 는 지수 가중치이다.

단계 4 : 중간층의 소속도를 식(2)와 같이 계산한다.
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단계 5 : 오차 한계치를 식(3)과 같이 검사한다.
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현재소속도( )와이전소속도( )의차이가오차

한계치() 보다 작거나 같으면 학습을 종료하고, 그렇지 않으

면 단계 2로 가서 학습을 반복한다.

단계 6 : 중간층의 승자 노드( )를 식(4)와 같이 계산한

다.
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단계 7 : 출력층의출력벡터()를식(5)와같이계산한다.
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단계 8 : 오류값을 식(6)과 같이 계산한다.

 




 ··············································· (6)

단계 9 : 단계 8에서 구해진 목표값( )과 출력값( )의 차

이를 이용하여 퍼지 제어 기법을 적용하여 학습률

( )을 동적으로 조정한다.

= Fuzzy(정확성의 수, 부정확성의 수) ····················· (7)

단계 10 : 동적으로 조정된 학습률을 이용하여 연결 가중

치()와 바이어스항( )을 식(8)과 같이 계산

한다.
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식(8)에서 는 학습률이고, 는 모멘텀 계수이다.

본 논문에서는 Max-Min 신경망의 학습 성능을 개선하기

위해 퍼지 제어 기법을 적용하여 학습률을 동적으로 조정한

다. 각 패턴에 대한 실제 출력값과 목표값의 차이가 0.1보다

적거나 같은 경우 정확성으로 분류하고, 큰 경우에는 부정확

성으로 분류하여 퍼지 제어 기법의 입력으로 사용한다. 정확

성에 대한 소속 함수는 그림 1과 같고 부정확성에 대한 소속

함수는 그림 2와 같다. 그림 1에서 정확성의 소속 함수 구간

 lim 는 식(9)에서 식(12)와 같이 계산한다.

  log입력노드수입력패턴개수 ····· (9)

     ··································· (10)

  lim ·········································· (11)

lim출력노드수×입력패턴개수 ···· (12)

<그림 1> 정확성에대한소속함수
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<그림 2>. 부정확성에대한소속함수

그림 3은 학습에 적용될 학습률을 계산하는 소속 함수이다.

<그림 3> 학습률출력소속함수

제안된 학습률을 조정하기 위한 퍼지 제어 규칙을

if~then 형식의 퍼지 관계로 나타내면 다음과 같다.

 : If correct is F, Incorrect is F Then  is B

 : If correct is F, Incorrect is A Then  is B

 : If correct is F, Incorrect is T Then  is B

 : If correct is A, Incorrect is F Then  is M

 : If correct is A, Incorrect is A Then  is M

 : If correct is A, Incorrect is T Then  is M

 : If correct is T, Incorrect is F Then  is S

 : If correct is T, Incorrect is A Then  is S

 : If correct is T, Incorrect is T Then  is S

정확성과 부정확성의 개수가 퍼지 제어 기법의 입력값으

로 정해지면 각 소속 함수에 대한 정확성과 부정확성의 소속

도를 구한다. 각 소속 함수에 대하여 소속도가 구해지면 퍼지

제어 규칙을 적용하고 Mandani의 Min-Max 방법으로 추론

한다. 퍼지 추론 후에는 비퍼지화하여 학습에 사용될 학습률

을 구한다. 비퍼지화는 무게 중심법을 적용한다.

Ⅳ. 실험 및 결과 분석

본 논문에서 제안된 방법의 학습 및 인식 성능을 평가하기

위하여 Intel Pentium-Ⅳ 3.0GHz CPU와 1GB RAM이

장착된 IBM 호환 PC상에서 Visual Studio 6.0으로 구현하

였다. 제안된 방법과 ART2 기반 RBF 네트워크간의 학습 및

인식 성능을 비교하기 위해 컨테이너에서 추출한 숫자 및 영

문 식별자를 대상으로 실험하였다. 표 1은 제안된 방법에 사

용된 학습 파라미터이다.

   

숫자 10 10 0.01 0.7

영문 24 1000 0.01 0.7

<표 1> 제안된방법에사용된학습파라미터

표 1에서 는 클러스터, 는지수 가중치, 는오류 한계

치, 는 모멘텀 계수를 나타내는 파라미터 이다.

표 2은 ART2기반 RBF 네트워크에 사용된 파라미터이다.

    

숫자 0.14 0.3 0.05 0.7 0.01

영문 0.1 0.3 0.05 0.7 0.01

<표 2> ART2기반 RBF 네트워크에사용된학습파라미터

표 2에서 는 ART2 알고리즘의 경계변수이고,  ,  , 

는 delta-bar-delta 상수이고, 는 오류한계치 이다. ART2 기

반 RBF 네트워크는 ART2의 단점인 경계변수 설정에 따라

중간층의 노드의 수가 증가하거나 감소하였다. 따라서 표 2에

서와 같이 경계 변수 는 다양한 실험을 통해서 숫자 패턴에

서는 0.14, 영문 패턴에서는 0.1로 설정하는 것이 최적으로 나

타났다.

표 3과 4는 컨테이너 영상에서 추출한 숫자와 영문 패턴에

대해 제안된 방법과 ART2 기반 RBF 네트워크 간의 학습 및

인식 성능을 각각 비교한 결과이다.

숫자 패턴은 0에서 9까지 각각 30개의 패턴을 학습에 사용

하였고, 영문 패턴은 Q와 V를 제외한 24개의 영문 패턴들을

추출하고 각 추출한 영문 패턴 20개씩을 학습에 사용되었다.



퍼지 제어 기법을 이용한 FCM 기반 RBF 네트워크 153

제안된 방법
ART2 기반

RBF 네트워크

클러스터수 10 48

Epoch 수 2 85864

인식률 300/300 300/300

TSS 0 0.01

<표 3> 제안된방법과 ART2기반 RBF 네트워크의숫자식별자에
대한학습및인식결과

제안된 방법
ART2 기반

RBF 네트워크

클러스터수 24 173

Epoch 수 2 100000

인식률 480/480 480/480

TSS 0 1.005729

<표 4> 제안된방법과 ART2기반 RBF 네트워크의영문식별자에
대한학습및인식결과

표 3과 표 4에서 확인할 수 있듯이 제안된 방법이 ART2

기반 RBF 네트워크보다 학습 속도나 학습의 수렴성에 있어

서 개선된 것을 확인 할 수 있다. 또한 제안된 FCM 기반

RBF 네트워크에서는 퍼지 C-Means 알고리즘을 중간층으

로 적용하므로 중간층의 노드의 소속도에 따라서 클러스터를

생성하므로 ART2 기반 RBF 네트워크보다 중간층의 노드가

적게 생성되었으나 숫자 패턴과 영문 패턴들이 모두 인식되어

패턴 인식에 효율적인 것을 알 수 있다. 제안된 FCM 기반

RBF 네트워크로 숫자와 영문 식별자를 각각 학습한 결과, 학

습의 반복 횟수가 2회로 나타났다.

그 이유는 입력층과 중간층의 학습 구조로 FCM 알고리즘

을 적용하여 입력 벡터들의 특징이 중복 되는 부분을 최소화

하여 중간층에서 클러스터를 생성하고, Max_Min 신경망이

적용되는 중간층과 출력층 사이의 학습 과정에서 조기 포화

현상(premature situration)이 발생하여 오류가 거의 일정

하게 유지되면서 학습이 진전되지 않거나 진동하는 부분을 방

지하기 위해 목표 벡터와 출력 벡터의 차이가 0.1 보다 적으

면 정확성으로 정의하고, 크면 부정확성으로 정의하여 정확성

과 부정확성의 개수를 퍼지 제어 시스템에 적용하여 학습률을

동적으로 조정하여 조기포화현상을 방지하였기 때문이다.

그림 4는 숫자 패턴에 대한 제안된 방법과 ART2 기반

RBF 네트워크의 학습 반복 횟수에 따른 TSS 변화 과정을

나타내었다. 그림 4에서 알 수 있듯이 제안된 방법은 조기포

화 현상이 일어나지 않는 것을 알 수 있고 ART2 기반 RBF

네트워크에서는 학습의 반복 횟수가 약 10000회 이상에서는

조기 포화 현상이 발생하는 것을 알 수 있다.

<그림 4> 반복횟수에따른 TSS 변화과정

Ⅴ. 결론

RBF 네트워크의 중간층은 학습 패턴들을 클러스터링하는

층이다. 이 중간층의 목적은 주어진 학습 패턴들을 유사한 클

러스터들로 분류하는 것이다. 여기서 유사하다는 것은 학습

패턴들에 대한 특징 벡터 공간 사이에서 한 클러스터내의 벡

터들 간에 거리를 측정하여 정해진 반경 내에 존재하면 같은

클러스터에 속하고 정해진 반경 내에 존재하지 않으면 다른

클러스터에 속한다. 정해진 반경 내에서 클러스터링 하는 것

은 잘못된 클러스터를 선택하여 출력층의 입력값으로 구성하

므로 RBF 네트워크의 학습 성능을 저하시킨다. 또한 학습 과

정에서 중간층의 노드는 그 노드의 목표 벡터를 알 수 없기

때문에 출력층 노드의 오차를 역으로 중간층 노드들로 책임

분담(credit assignment)하는 방법을 사용하여 정체현상이

일어나므로 학습 시간이 많이 소요된다. 따라서 본 논문에서

는 중간층에 퍼지 C-Means 알고리즘을 적용하여 소속도가

가장 큰 노드를 승자 노드로 선택하여 출력층으로 전달하는

학습 구조를 제안하였고 중간층과 출력층 사이의 학습 구조는

Max_Min 알고리즘을 적용하였다. Max_Min 신경망을 제안

된 RBF 네트워크의 중간층과 출력층 사이의 학습 구조로 사

용할 경우에는 학습률과 같은 파라미터에 의해 학습의 수렴성

이 낮아지는 경우가 발생하고 학습 시간이 많이 소요되는 경

우가 발생한다. 따라서 이러한 단점을 개선하기 위해 본 논문

에서는 퍼지 제어 기법을 적용하여 학습률을 동적으로 조정하

여 조기포화현상으로 학습의 수렴성이 낮아지거나 학습 시간

이 많이 소요되는 부분을 개선하였다. 제안된 학습률 동적 조

정 방법은. 출력 벡터와 목표 벡터의 차이의 절대값이 0.1보

다 적거나 같으면 정확성으로 분류하고, 그렇지 않은 경우에
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는 부정확성으로 분류하였다. 그리고 정확성과 부정확성의 수

를 퍼지 제어 기법을 적용하여 학습률을 동적으로 조정하였고

동적으로 조정된 학습률을 이용해 연결가중치와 바이어스항

을 조정하였다.

제안된 학습 방법의 학습 및 인식 성능을 평가하기 위해

컨테이너에서 추출된 숫자와 영문 식별자를 학습 및 인식 성

능에 적용한 결과, Delta-bar-Delta 알고리즘을 이용하여

학습률을 동적으로 조정하는 ART2 기반 RBF 네트워크 보

다 중간층의 클러스터가 적게 생성되었고 학습의 수렴성과 학

습 속도가 개선되었다. 또한 인식 성능에 있어서도 우수한 성

능을 보임을 확인하였다.

향후 연구 과제는 제안된 RBF 네트워크를 다양한 패턴 인

식 분야에 적용하고 퍼지 신경망 알고리즘뿐만 아니라 다양한

인공지능알고리즘과학습및인식성능을비교분석할것이다.
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