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요  약 
본 논문에서는 일반적인 신경회로망의 단점인 느린 학습속도를 획기적으로 개선한 네트워크인 Extreme Learning 

Machine과 전문가들의 언어적 정보들을 기술 할 수 있는 퍼지 이론을 접목한 퍼지 Extreme Learning Machine을 최

적화하기 위하여 Particle Swarm Optimization 알고리즘을 이용하였다. 퍼지 Extreme Learning Machine의 활성화 함

수를 일반적인 시그모이드 함수를 사용하지 않고, 퍼지 C-Means 클러스터링 알고리즘의 활성화 레벨 함수를 이용하

였다. Particle Swarm Optimization 알고리즘과 같은 최적화 알고리즘을 통하여 퍼지 Extreme Learning Machine의 활

성화 함수의 파라미터들을 최적화 한다. Particle Swarm Optimization과 같은 최적화 알고리즘을 통한 제안된 모델의

최적화 하고 최적화된 모델의 분류성능을 평가하기 위하여 다양한 머신 러닝 데이터 집합을 사용하여 평가한다.

 

키워드 : 퍼지 Extreme Learning Machine, 패턴 분류기, 최적화 기술, 퍼지 클러스터링, Particle Swarm Optimization

Abstract
In this paper, optimization technique such as particle swarm optimization was used to optimize the parame-

ters of fuzzy Extreme Learning Machine. While the learning speed of conventional neural networks is very 

slow, that of Extreme Learning Machine is very fast. Fuzzy Extreme Learning Machine is composed of the 

Extreme Learning Machine with very fast learning speed and fuzzy logic which can represent the linguistic 

information of the field experts. The general sigmoid function is used for the activation function of Extreme 

Learning Machine. However, the activation function of Fuzzy Extreme Learning Machine is the membership

function which is defined in the procedure of fuzzy C-Means clustering algorithm. We optimize the parame-

ters of the membership functions by using optimization technique such as Particle Swarm Optimization. In 

order to validate the classification capability of the proposed classifier, we make several experiments with 

the various machine learning datas.  

Key Words : Fuzzy Extreme Learning Machine, Pattern Classifier, Optimization Technique, Fuzzy Clustering, 

Particle Swarm Optimization.
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1. 서  론

ICT(Information, Communication, Technology)의 발달로 인하여 데이터를 생산 · 유

통 할 수 있는 매우 다양한 수단들이 사용되고 있다. 이와 같이 데이터를  생산하고 유통

할 수 있는 수단들이 다양화됨으로 인해 매우 다양한 형태를 가진 데이터들이 매일 생산 

유통되어지고 있다. 

이와 같이 생산되는 데이터들은 사회현상을 이해하거나 공공의 이익을 위한 정책결정에 

사용될 수 있는 유용한 정보를 내포하고 있다.

최근 화제가 되고 있는 기술들은 이와 같은 대규모의 데이터를 처리하고 가공·분류하

여 의미가 있는 정보를 얻어내는 기술들이다. 이러한 기술들을 확보하기 위하여 다양한 측

면에서 연구가 진행되고 있다.
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특히 모바일 기기를 통하여 생산되는 데이터들은 정형 데

이터뿐만 아니라 비정형 데이터가 섞여서 생산된다. 이러한 

종류의 데이터들은 데이터의 차원이 매우 큰 경우가 대부분

이다. 데이터의 차원이 매우 클 경우, 이러한 데이터 분류하

기 위한 분류기를 학습시키기 위한 학습시간과 계산 복잡도

가 매우 커지며, 분류기의 데이터 패턴 분류 성능도 좋지 않

은 결과를 보인다 [1].

  소프트 컴퓨팅의 일종인 신경회로망은 매우 큰 입력 공간

을 가지는 데이터로 인하여 발생되는 문제를 해결하기 위하

여 진화된 형태의 신경회로망인 깊은 구조를 가진 신경회로

망 (Deep Neural Networks; DNNs)로 변형되어 이용되어지

고 있다 [2]. 

  매우 복잡한 구조를 가진 DNNs과 같은 신경회로망은 매

우 우수한 패턴 분류 성능을 보이는 한편, 네트워크의 구조가 

매우 복잡하기 때문에 네트워크의 파라미터를 학습시키기 위

하여 매우 오랜 시간 학습과정을 거쳐야 한다. 이와 같은 일

반적인 신경회로망의 단점인 느린 학습속도를 개선하기 위하

여 Extreme Learning Machine (ELM)이 제안되었다. 

  ELM는 일반적인 신경회로망의 파라미터를 학습시키기 위

하여 사용되는 Gradient Decent 기반의 Back-propagation 학

습방법을 사용하지 않는다. 반복학습 방법의 일종인 

Back-propagation 알고리즘은 학습 완료 시까지 오랜 시간을 

소모한다는 단점이 있다.

  이와 달리 ELM은 일반적인 신경회로망에서 학습을 통해 

결정되는 은닉층의 파라미터를 랜덤하게 설정하고, 은닉층과 

츨력층 사이의 파라미터는 pseudo-inverse를 이용하여 결정

한다. 이와 같은 학습 방식을 채택함으로써 일반적인 신경회

로망의 반복학습방법이 가진 오랜 학습 시간이라는 단점을 

극복하고 네트워크의 학습속도를 매우 빠르게 개선하였으며, 

네트워크의 일반화 성능도 개선하였다 [3, 6, 8].

  제안된 패턴 분류기의 또 다른 축인 퍼지 집합 이론은 일

반적으로 전문가의 언어적 정보를 수학적으로 표현 할 수 있

다는 장점을 가진 것으로 알려져 있다. 특히 퍼지 모델은 노

이즈에 매우 강인한 특성을 보인다고 알려져 있다. 본 연구

에서는 앞서 기술한 특성을 가진 퍼지 논리의 장점과 신경회

로망의 장점을 결합하기 위하여 퍼지 ELM을 이용하였다.

   본 연구에서는 제안된 퍼지 ELM의 일반적인 네트워크 구

조와 학습방법에 대해 설명하고, 퍼지 ELM의 변경된 부분을 

기술한다. 패턴 분류기로 이용되는 퍼지 ELM의 은닉층 파라

미터를 최적화하기 위하여 사용되는 PSO 알고리즘에 대하여 

설명한다.

  마지막으로, 제안된 패턴 분류기의 패턴 분류 성능을 평가

하기 위하여 다양한 기계학습 데이터를 이용하여 실험하고 

패턴 분류 결과를 비교 한다.

2. 퍼지 Extreme Learning Machine

본 연구에서는 일반적인 신경회로망 구조와 빠른 학습 능

력을 가진 ELM과 노이즈에 강인한 특성을 가진 퍼지 모델을 

결합한 퍼지 Extreme Learning Machine을 패턴 분류기로 사

용한다.  

2.1 Extreme Learning Machine

일반적인 신경회로망의 경우, 다수의 은닉층을 가진 네트

워크를 설계 할 수 있으나, 네트워크의 복잡도를 줄이기 위하

여, 한 층의 은닉층을 가진 신경회로망을 선호한다. 이와 같

이 한층의 은닉층을 가진 신경회로망을 단일 은닉층 피드포

워드 신경회로망 (Single Hidden Layer Feed Forward 

Networks; SLNFs)라고 부른다.   

그림 1은 단일 은닉층 피드포워드 신경회로망의 구조를 보

인다.

그림 1. 단일 은닉층 피드포워드 신경회로망의 
기본 네트워크 구조

Fig. 1. Basic structure of single hidden layer feed-forward 

neural networks 

그림 1과 같은 구조를 가진 신경회로망의 출력 식은 (1)과 

같다.

  




⋅ 




⋅⋅ (1)

여기서 는 j번째 출력 노드의 출력을 의미하며, C는 은

닉층의 노드 들의 수를 나타낸다. 그리고   는 k번째 은

닉노드의 출력을 나타낸다.

   ⋯   는 입 력층의 노드와 은닉층

의 I번째 노드 사이의 연결 하중을 의미한다. 마지막으로 

는 은닉층의 I번째 은닉 노드의 바이어스 값을 나타낸다.

일반적으로 ELM의 경우 은닉층과 관련된 파라미터  과 

는 의의 확률 분포 함수를 이용하여 랜덤하게 추출하여 사

용된다. 그리고 은닉층과 출력충 사이의 파라미터 는 최소 

제곱법 (least square)을 사용하여 결정한다. 파라미터 를 

결정하기 위한 목적함수는 (2)와 같이 정의 된다.
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 min ∥∥ (2)

여기서,

 




⋅ ⋯ ⋅

⋮ ⋯ ⋮
⋅ ⋯ ⋅






     ⋯  


     ⋯  


(3)

(4)

(5)

목적함수 (2)를 최소화 시키는 해는 (6)과 같다.

   (6)

여기서,  는 행렬 의 Moore-Penrose generalized in-

verse 행렬이다 [3].

2.2 퍼지 Extreme Learning Machine

ELM을 기반으로 퍼지 모델을 접목한 퍼지 ELM에서 사용

되는 퍼지 모델은 일반적인 TSK 퍼지 추론 시스템이다[7]. 

일반적인 TSK 퍼지 추론 시스템의 퍼지 규칙의 전반부 조건

식은 해당 분야 전문가의 전문 지식을 언어적 규칙으로 기술되

어지거나 축적된 데이터의 분포를 분석하여 퍼지 집합을 정의

한다. 이와 같이 입력 공간에서 데이터의 분포를 분석하기 위한 

다양한 퍼지 클러스터링 알고리즘이 제안 되어졌다 [9].

그러나 ELM은 입력층과 은닉층 사이의 연결하중 값을 랜

덤하게 생성하여 사용한다. 퍼지 ELM은 ELM의 연결하중 랜

덤 생성 과정을 모사하여, 퍼지 규칙의 전반부 퍼지 집합을 

랜덤하게 생성한다.

ELM의 경우 은닉층의 활성화 함수는 (7)고 같은 시그모이

드 함수를 사용한다.

 exp


(7)

그러나 퍼지 ELM에서 사용되는 활성화 함수는 퍼지 

C-Means 클러스터링 알고리즘 [5]에서 사용되는 멤버십 함수

로 (8)과 같이 정의 하여 사용한다.

  






∥∥
∥∥ 





(8)

여기서, 는 은닉층의 k번째 노드의 파라미터를 의미한다. 

데이터의 분포를 분석하기 위하여 반복적 최적화 과정을 

거치는 일반적인 퍼지 클러스터링 과정을 거쳐 클러스터의 

중심값을 결정하는 방법과 달리 퍼지 ELM의 활성화 함수인 

클러스터의 중심값은 랜덤하게 생성하여 설정하게 된다. 본 

연구에서는 균일 분포 함수를 사용하였다.

퍼지 ELM 기반 퍼지 패턴 분류기의 퍼지 규칙은 (9)와 같다.

 x       ⋯    (9)

(9)와 같은 퍼지 규칙을 가진 퍼지 ELM 기반 퍼지 패턴 

분류기의 파라미터를 학습시키기 위한 목적함수는 (10)과 같

이 정의한다.

min


∥∥ (10)

목적함수 (10)을 최소화하는 는 (11)과 같다.

  (11)

3. Particle Swarm Optimization을 이용한 
퍼지 Extreme Learning Machine 최적화

3.1 Particle Swarm Optimization

PSO는 물고기 혹은 새떼와 같은 무리를 이루는 동물들의 

행동 양식을 모사하여 최적화 문제를 해결하기 위한 방법으

로 복잡하고 불확실한 영역에서 최적해 탐색이 가능하다.

특히 PSO 알고리즘에 사용되는 연산자가 간단한 수학 연

산자이기 때문에 알고리즘의 계산속도 측면에서 복잡한 연산

자를 사용하는 다른 최적화 알고리즘에 비해 유리하며, 확률

적인 방법에 기반을 둔 최적화 알고리즘에 비해 안정적이고 

빠른 수렴 특징을 가진다 [10].

PSO 알고리즘은 다음과 같은 단계를 통해 파라미터 최적

화를 수행한다.

단계 1: 초기화

n개의 particle을 탐색 공간 내에 균둥 분포 함수를 이용하

여 랜덤하게 생성한다. 이들이 최적화 알고리즘을 수행하게 

될 초기 Swarm으로 정의된다.

단계 2: pBest와 gBest 선정    

초기 particle들의 적합도 값을  적합도 함수를 이용하여 

결정하고 pBest를 선정하고 이것들 중 가장 우수한 적합도 

값을 가지는 particle을 gBest로 선정한다.

단계 3: 관성하중과 속도 갱신

(12)를 이용하여 관성하중 값을 계산하고 (13)을 이용하여 

particle의 속도를 결정한다.

 maxmax
maxmin

⋅

  ⋅⋅

⋅

(12)

(13)
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단계 4: particle 위치 갱신

(14)를 이용하여 particle의 위치 정보를 계산한다.

  


min ≤ ≤ max (14)

단계 5: pBest와 gBest 재설정

각 particle의 적합도 값과 이전 세대의 pBest 적합도 값을 

비교하여 재설정하고, 최적해의 pBest와 gBest값을 비교하여 

재설정 한다.

단계 6: 종료 조건

종료 조건이 만족될 때까지 탐색을 계속 수행하며, 최종적

으로 최적의 위치정보를 가지는 gBest를 해당 문제의 해로 

설정한다.

3.2 PSO 기반 퍼지 ELM 패턴 분류기 최적화

퍼지 ELM은 (8)과 같은 형태의 함수를 은닉층의 활성화 

함수로 사용한다. 은닉층의 활성화 함수 파라미터 는 특정 

확률 분포 함수를 이용하여 랜덤하게 생성하여 설정한다. 그

러나 본 연구에서는 활성함수의 파라미터를 랜덤하게 생성하

지 않고 PSO 알고리즘을 이용하여 최적화 한다.

PSO를 이용하여 제안된 패턴 분류기를 최적화하기 위한 

적합도 함수 F를 (15)와 같이 정의 하였다.



 
∈
 


 
∈
 


   i f  
 i f ≠

(15)

여기서,   는 학습데이터 집합의 색인 집합을 의미하며, 

는 학습데이터 색인집합의 원소 개수를 의미한다. 는 

확인데이터 집합(Validation data set)의 색인 집합을 의미하

며,  는 집합 의 원소 개수를 의미한다.

데이터 집합을 학습 데이터 집합과 확인 데이터 집합을 나

눈 이유는 최적화 알고리즘을 통한 패턴 분류기의 과적합 

(overfitting) 현상을 방지하기 위해서이다.

PSO 알고리즘을 이용하여 퍼지 ELM 패턴 분류기를 최적

화하기 위하여 우수한 일반화 성능을 가지는 퍼지 클러스터

의 중심 값을 결정한다.

그림 2는 퍼지 클러스터의 중심 값을 최적화시키기 위한 

PSO 알고리즘의 기본 구조인 particle의 구성을 보여준다. 그

림 2에 보인 것처럼 particle은 설계자에 의해 미리 결정된 

"C" 개의 클러스터의 중심값으로 구성되며 이를 이용하여 각 

퍼지 클러스터의 중심벡터를 최적화 시킨다.

그림 2. PSO 파티클의 구성
Fig. 2. Structure of particle of PSO

4. 시뮬레이션 및 결과 고찰

본 논문에서는 단일 은닉층 피드포워드 신경회로망의 학습 

속도를 개선시킬 수 있는 ELM에 퍼지 활성화 함수를 결합한 

퍼지 ELM을 패턴 분류기로 이용하였다. 

퍼지 ELM은 노이즈에 강인한 특성을 가진 퍼지 논리를 

ELM과 결합하여 노이즈에 강인하고 빠른 학습 속도를 가지

며, 패턴 분류기의 일반화 성능도 우수한 신경회로망을 구현

하였다.

전형적인 ELM의 연결하중 랜덤 설정 초기화 방법을 사용

하지 않고, 퍼지 ELM에서는 신경회로망의 활성화 함수인 퍼

지 클러스터의 각 중심 값을 최적화하기 위하여 PSO 알고리

즘을 사용하였다. 

제안된 패턴 분류기의 패턴 분류 성능을 검증하기 위하여 

여러 개의 기계학습 데이터 집합들을 사용하여 패턴 분류를 

수행하였다. 패턴 분류 성능을 검증하기 위하여 사용된 데이

터는 기계학습 분야의 대표적인 성능기준평가 데이터인 UCI 

machine learning repository에서 얻은 다양한 데이터 집합들

이다.

제안된 패턴 분류기의 성능 평가를 위하여 10fold 교차 확

인 방법을 통해 검증하였다. 이는 전체 데이터 집합을 10개

의 그룹으로 나누고 각 그룹을 테스트 데이터 집합으로 설정

하고 나머지 9개의 그룹들을 학습데이터 집합과 확인 데이터 

집합으로 나누어 학습과 최적화 과정을 진행한다. 

이와 같은 과정을 10번 반복하여 10개의 모든 그룹들이 

테스트 데이터 집합으로 모두 한 번씩 사용되도록 반복한다.

표 1은 퍼지 ELM 패턴 분류기의 활성화 함수의 파라미터

를 최적화하기 위한 PSO 알고리즘의 초기 파라미터들을 나

타낸다.

Parameter Value

Max. generation number 100

Swarm Size 200

min 0.4

max 0.9

 2.0

 2.0

표 1. PSO 파라미터 
Table 1. The parameters of particle swarm optimization

실험에 적용된 기계학습 데이터 집합들의 특징 파라미터는 

표 2와 같다.
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Data Number of 
Classes

Number of 
features

Number of 
patterns

Australian 2 42 690

Balance 3 4 625

Bupa 2 6 347

German 2 24 1000

Glass 6 9 214

Hayes 3 5 132

Ionosphere 2 34 351

Iris 3 4 150

Pima 2 8 768

표 2. 실험에 사용된 데이터 특성
Table 2. Characteristics of Machine Learning Datasets used in the

experiments

패턴 분류 성능 비교를 위하여 패턴 분류기의 오분류율을 

평가 지수로 선택하였다.

패턴 분류기의 패턴 오분류율은 (13)과 같이 정의된다.

오분류율 
 




 
⋅

   i f  
 i f ≠

(13)

여기서, N은 데이터의 크기를 나타내고, 는 k번째 입력 

데이터에 대한 퍼지 ELM의 출력 값을 의미한다.

표 3은 학습 데이터 집합, 확인 데이터 집합과 테스트 데

이터 집합을 이용하여 실험한 결과를 보인다. 

제안된 PSO 알고리즘을 이용하여 최적화된 퍼지 ELM 과 

신경회로망의 활성화 함수 파라미터를 랜덤하게 설정한 퍼지 

ELM의 패턴 분류 성능을 비교 하였다. 

본 연구에서 학습 데이터 집합, 확인 데이터 집합과 테스

트 데이터 집합의 크기 비율은     을 사용하여 데이터

를 분할하였다.

표 3에 보인 결과에 따르면, 랜덤하게 활성화 함수의 위치

를 결정하는 전형적인 ELM의 방법을 따른 퍼지 ELM 패턴 

분류기의 패턴 분류 성능에 비해 최적화 알고리즘인 PSO 알

고리즘을 이용하여 최적화 된 퍼지 ELM 패턴 분류기의 분류 

성능의 우수함을 알 수 있었다.

Data 
PSO_FELM FELM

PI EPI PI EPI

Australian 24.06 28.12 44.42 44.49

Balance 8.12 9.28 9.88 10.88

Bupa 25.07 32.46 41.88 40.87

German 25.63 28.20 29.72 29.70

Glass 25.82 31.33 45.32 50.51

Hayes 31.07 44.02 51.69 56.92

Ionosphere 9.93 12.46 20.22 21.16

Iris 2.33 3.33 1.33 3.33

Pima 30.08 30.46 34.89 34.89

표 3. 제안된 패턴 분류기와 기존 패턴 분류기 성능 비교
Table 3. Result of Comparative analysis

 5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 단일 은닉층을 가진 피드포워드 신경회로망 

구조를 기반으로 네트워크의 학습 속도를 개선하고 모델의 

일반화 성능을 개선한 Extreme Learning Machine을 기반으

로 노이즈에 강인한 특성을 가지는 퍼지 집합 이론을 결합한 

퍼지 ELM을 제안하고, 최적화 알고리즘의 일종인 PSO 알고

리즘을 이용하여 제안된 퍼지 ELM 의 활성화 함수의 위치를 

최적화하는 패턴 분류기를 제안하였다.

제안된 최적화된 퍼지 ELM 패턴 분류기의 성능을 평가하

기 위하여 기계학습 데이터 집합들을 사용하였고, 실험결과

를 통해서 균등 확률 분포를 이용하여 은닉층의 파라미터를 

결정하는 패턴 분류기에 비해 PSO 알고리즘을 이용하여 은

닉층의 파라미터를 최적화된 패턴 분류기가 더욱 우수한 패

턴 분류 성능을 보임을 알 수 있었다.

향후 연구에서는 네트워크의 복잡도를 증가시켜 패턴 분류

기의 성능을 개선하고자 하는 연구가 필요할 것으로 보인다.  
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