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Abstract - 본 논문에서는 얼굴 인식을 위하여 인공 신경망의 일종인
Extreme Learning Machine의 학습 알고리즘을 기반으로 하여 지능형
알고리즘인 퍼지 집합 이론을 이용하여 주변 노이즈에 매우 강한 특성
을 보이며 학습 속도가 매우 빠른 새로운 패턴 분류기를 제안한다. 제안
된 퍼지 패턴 분류기는 기존 신경회로망의 학습 속도에 비해 매우 빠른
학습 속도를 보이며, 패턴 분류기의 일반화 성능이 우수하다고 알려진
Extreme Learning Machine의 특성을 퍼지 집합 이론과 결합하여 퍼지
패턴 분류기의 일반화 성능을 개선하였다. 제안된 퍼지 패턴 분류기는
얼굴 인식 데이터를 이용하여 성능을 평가 하였다.

1. 서    론

현재는 사회가 매우 복잡해지고 스마트 폰, 태블릿 컴퓨터와 같은 모
바일 기기들의 폭발적인 보급 증가로 있으며, 이로 인하여 보안 문제가
심각하게 대두되고 있는 상황이다.
이와 같은 보안 문제를 해결하기 위한 방안으로 생체 인식과 같은 보안
기술이 발달하게 되었으며, 특히 지문인식과 홍체 인식과 같은 같은 생
체 인식 기술은 매우 발달되었다. 그러나 이와 같은 지문인식과 홍채 인
식과 같은 기술은 사용자의 적극적인 참여가 요구되는 기술이다. 보안기
기 사용자의 적극적인 참여 없이 사용자의 권한여부를 판단하기 위하여
얼굴인식이 이용되어 지고 있다.
그러나 이와 같은 2차원 얼굴인식은 인식 대상자의 명암도와 포즈 그리
고 조명변화에 따라 얼굴 인식 성공률이 매우 크게 영향을 받는다.
일반적으로 인식대상자의 포즈, 인식 과정에서의 명암도의 변화에 강인
한 패턴 분류기글 설계하고자 여러 가지 지능형 알고리즘의 장점을 결
합한 패턴 분류기 들이 제안되어져 왔다.
이들 중에서 신경회로망과 퍼지 집합 이론에 기반을 둔 퍼지 추론 시스
템은 서로의 장단점을 보완하며 패턴 분류 분야에서 우수한 성과를 나
타내 왔다.
신경회로망의 경우 우수한 학습 능력을 보유하고 있는 반면, 최종적으로
얻게 되는 네트워크의 구조가 블랙박스(black box) 형태를 취하게 되어
설계자가 네트워크의 구조들의 의미를 파악할 수 없다는 단점을 가지고
있다.
이와 달리, 퍼지 집합에 기반을 둔 퍼지 추론 시스템은 전문가의 전문
지식을 기반으로 퍼지 규칙을 설정하고 그 규칙에 따라 나타내고자 하
는 시스템을 규정 할 수 있는 장점이 있으나 학습 방법에는 제약이 있
다.
이와 같은 두 알고리즘의 장점을 결합하여 신경 회로망의 학습 이론과
퍼지 추론 시스템의 의미 있는 규칙을 접목한 뉴로 퍼지 뉴럴 네트워크
가 연구되어져 왔다.
일반적으로 신경회로망에서 사용되는 학습 규칙인 오류 역전파 알고리
즘 (Back Propagation Learning Algorithm)은 학습 시간이 오래 걸린다
는 단점을 가지고 있으며, 신경회로망의 학습 알고리즘을 계승한 뉴로
퍼지 네트워크의 학습도 비록 신경회로망의 학습속도에 비해 빠른 편이
지만, 여전히 학습 속도가 느리다는 단점을 가지고 있다.
이와 같은 신경망의 느린 학습 속도 문제를 해결하기 위하여 신경회로
망의 입력층의 노드과 은닉층의 은닉 노드를 연결하는 연결 하중의 학
습을 생략한 Extreme Learning Machine(ELM)이 제안되었다 [1].
Guang-Bin Hwang에 의해 제안된 FLM은 신경회로망의 입력 층과 은
닉 층 사이의 연결 하중 값을 랜덤하게 설정하고, 은닉 층과 출력 층의
연결 하중은 Moore–Penrose generalized inverse matrix를 이용하여 학
습을 하게 된다.
이와 같은 학습 기법으로 인하여 일반적인 신경회로망이 가지고 있는
반복 학습 (iterative learning)과정을 생략함으로써 학습속도를 대폭 향
상 시킬 수 있다.
본 논문에서 ELM의 학습 구조를 뉴로 퍼지 회로망에 적용함으로써, 학
습 속도를 높이며, 뉴로 퍼지 회로망의 일반화 성능을 개선 하고자 한

다.
제안된 Extreme Learning Machine 기반 퍼지 패턴 분류기를 이용하여
얼굴인식의 일반화 성능을 향상 시키고자 한다.

2. 본    론

  2.1 PCA를 이용한 특징 추출
일반적으로 얼굴인식에 사용되는 이미지의 해상도가 좋을수록 인식률
은 높아지게 되지만, 이미지의 해상도가 좋을수록 영상획득 장비를 통해
서 얻게되는 이미지 데이터의 차원은 급격하게 증가된다.
증가된 이미지 데이터의 차원을 감소시키고 패턴 분류에 적합한 특징을
추출하기 위하여 본 논문에서는 PCA(Principal Component Analysis; 주
성분 분석)를 이용하였다.
주성분 분석을 통해 고차원의 입력 데이터를 저차원 입력 공간으로 매
핑 시킴으로써 차원 감소를 이룰 수 있으며, 차원감소를 통하여
Computational load를 획기적으로 줄일 수 있다.

  2.2 Extreme Learning Machine
  본 논문에서는 신경 회로망의 학습 속도를 대폭 높이고 신경 회로망
의 일반화 성능을 개선한 Extreme Learning Machine을 기반으로 한 퍼
지 패턴 분류기를 제안한다.
일반적으로 한 층의 은닉층을 가진 신경회로망을 Single Hidden Layer
Feed-foward Networks(SLFNs)라고 부른다.
그림 1은 SLFNs의 기본 구조를 나타낸다.

<그림 1> SLFNs의 기본 구조

데이터 쌍    가 주어졌을 경우, 일반적인 SLFNs의 출력 식은 (1)
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여기서, 는 j번째 출력 노드의 출력 값을 의미하며, C는 은닉층의 노

드 수를 나타낸다.
그리고  는 은닉층의 i번째 은닉 노드의 출력을 나타내며,


   ⋯ 는 입력층의 노드와 은닉층의 i번째 노드 사이의

연결 하중을 의미한다. 는 은닉층의 i번째 노드의 스레스홀드 값이다.
일반적으로 활성화 함수 를 가진 C개의 은닉 노드로 이루어진
SLFNs N개의 샘플데이터를 근사화 알 수 있다고 알려져 있다[1].
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여기서, N은 데이터 샘플의 수를 의미한다.
식(2)를 행렬로 표현하면 (3)과 같다.
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위와 같은 SLFNs의 학습 위하여, ELM은   ⋯  과   ⋯  
를 임의의 확률 분포 함수를 통해 추출하여 사용한다. 일반적인 SLFNs
는 와 를 학습을 통해 결정하게 된다.

ELM에서는 를 결정하기 위하여 least square 방법을 이용하여 아래와
같은 목적함수를 최소화 하는 를 결정하게 된다.

  min∥∥ (4)

(4)를 최소화 시키는 smallest norm least squares의 해는 (5)와 같다.

  (5)

여기서,  는 Moore-Penrose generalized inverse of Matrix  [2]이
다.

  2.2 ELM 기반 퍼지 패턴 분류기
위에 설명한 ELM 알고리즘에 기반한 퍼지 패턴 분류기는 일반적인
TSK 퍼지 추론 시스템이다.
일반적인 TSK퍼지 모델의 퍼지 규칙 전반부는 일반적으로 전문가들의
전문적인 지식에 의해 기술 되거나 퍼지 클러스터링 알고리즘을 이용하
여 데이터를 분석하여 퍼지 규칙의 전반부 구조를 결정한다.
그러나 ELM기반 퍼지 패턴 분류기에서는 전반부 포지 규칙을 랜덤하
게 설정할 것이며, 후반부 구조의 coefficient 들은 (5)와 같이 결정 된
다.
본 논문에서는 퍼지 클러스터의 정의를 위해서 반복 최적화 과정을

거치지 않고 랜덤하게 값을 결정하여 사용하여 은닉 노드의 활성화
함수는 Fuzzy C-Means Clustering [3] 의 출력식과 같은 (6)을 통해 얻
게 된다.
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ELM 기반 퍼지 패턴 분류기를 구성하는 퍼지 규칙은 (7)과 같다.

 x      
 ⋯     (7)

(7)과 같은 퍼지 규칙을 가진 퍼지 패턴 분류기의 파라미터를 학습하기
위하여 목적함수는 (8)과 같고, 목적함수를 최소로하는 파라미터 는
(9)과 같다.

min

∥∥ (8)

    (9)

3. 실험 및 결과 고찰

본 논문에서는 노이즈에 강한 퍼지 집합 이론을 ELM에 적용한 퍼
지 패턴 분류기를 제안한다. ELM은 신경 회로망에 비해 매우 빠른 학
습속도와 패턴 분류기의 일반화 성능을 개선시키는 장점을 가지고 있다.
이와 같은 두 가지 종류의 알고리즘의 장점들을 결합하여, 주변 노이즈
에 강하며, 패턴 분류기의 일반화 예측성능도 우수한 패턴 분류기를 제
안한다.

제안된 ELM기반 퍼지 패턴 분류기를 얼굴 인식에 적용하기 위하여,
획득된 이미지의 특징을 추출하는 방법으로 주성분 분석을 이용한다.
얼굴 인식의 경우 일반적으로 인식 대상 주변의 조명 변화 와 인식
대상의 포즈 변화에 따라 얼굴 인식의 성공률이 좌우 된다.
이와 같이 주변 노이즈에 의해 패턴 분류기의 성능의 좌우 되는 문제
의 경우 노이즈에 강한 패턴 분류기를 적용하는 것은 당연하다 할 수
있다.
본 논문에서는 제안된 퍼지 패턴 분류기의 성능을 평가하기 위하여
ORL 얼굴인식 데이터 집합을 사용하였다.

<그림 2> ORL 이미지 

표1은 제안된 퍼지 패턴 분류기를 이용한 ORL 얼굴 데이터에 대한
실험결과를 커널 파라미터 (D) 에 따라 열거 한 것이다.

<표 1> 제안된 분류기와 성능

D 0.1 1 5 10 20 30 50

인식률
93.75
(1.25)

95.25
(1.85)

91.5
(3.79)

86.25
(4.05)

81.75
(1.89)

78.75
(2.65)

75.75
(2.27)

ELM 기반 퍼지 패턴 분류기의 성능을 평가하기 위하여 5fold cross
validation을 이용하여 얻은 결과는 95.25 (1.85)% 이다.

4. 결    론

본 논문에서는 입력 층과 은닉 층 사이의 연결 하중을 랜덤하게 결
정하고 은닉층과 출력증 사이의 연결 하중은 Moore-Penrose
generalized inverse를 이용하여 결정하는 ELM의 학습 알고리즘을 기반
으로 하는 퍼지 패턴 분류기를 제안한다. 제안된 ELM 퍼지 패턴 분류
기를 ORL 얼굴데이터에 적용하여 우수한 결과를 얻었다.
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