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퍼지 동적 학습률 제어 기반 하이브리드 RBF 네트워크
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요 약

FCM기반하이브리드RBF 네트워크는서로다른학습구조가결합된혼합형모델로서, 입력층과중간층의학

습구조는FCM알고리즘을적용하고, 중간층과출력층사이의학습구조는Max_Min 알고리즘을적용한다. 입력

층과 중간층의 학습시 입력 벡터와 중간층의 노드 중에서 중심과 입력 벡터간의 가장 가까운 노드를 승자 노드로

선택하여출력층으로전달한다. 그리고중간층과출력층사이의학습구조인Max_Min 신경망은중간층의승자뉴

런이입력벡터로적용된다. 그러나많은패턴이입력벡터로제시될경우에는학습성능이저하되는단점이있다. 따

라서본논문에서는중간층과출력층의학습구조인Max_Min 알고리즘의학습성능을향상시키기위해퍼지논리

시스템을 이용한학습률 자동 조정 방법을 제안한다. 제안된 방법은목표값과 출력값의 차이에 대한 절대값이 0.1

보다적거나같으면정확성으로분류하고크면부정확성으로분류한다. 정확성의총개수를퍼지제어시스템에적

용하여 학습률을 동적으로 조정한다.

제안된방법의학습및인식성능을평가하기위해컨테이너에서추출한숫자, 영문식별자를인식및성능평가

실험에 적용한 결과, 제안된 방법이 문자 패턴 인식에 효과적임을 확인할 수 있었다.

▸Keywords :FCM 기반 하이브리드 네트워크, Max_Min 신경망, 퍼지 논리, 학습률

Abstract

The FCM based hybrid RBF network is a heterogeneous learning network model that applies

FCM algorithm between input and middle layer and applies Max_Min algorithm between middle

layer and output. The Max-Min neural network uses winner nodes of the middle layer as input but

shows inefficient learning in performance when the input vector consists of too many patterns. To
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overcome this problem, we propose a dynamic learning rate control based on fuzzy logic. The

proposed method first classifies accurate/inaccurate class with respect to the difference between

target value and output value with threshold and then fuzzy membership function and fuzzy

decision logic is designed to control the learning rate dynamically. We apply this proposed RBF

network to the character recognition problem and the efficacy of the proposed method is verified

in the experiment.

▸Keywords : FCMbased hybrid network, Max-Min neural network, Fuzzy logic, Learning rate

I. 서 론

FCM 기반 하이브리드 RBF 네트워크는 서로 다른 신경

망 구조가 결합된 혼합형 모델로서, 입력층과 중간층의 학습

구조는 FCM 알고리즘[1,2]을 사용하고, 중간층과 출력층

사이의 학습 구조는 Max_Min 알고리즘[3]을 사용한다.

입력층과중간층의학습시입력벡터와중간층의노드중에

서중심과입력벡터가가장가까운노드를승자노드로선택

하여 출력층으로 전달한다. 그리고 중간층과 출력층 사이의

학습구조인 Max_Min 신경망은 중간층의 승자 뉴런을 입력

벡터로적용한다. Max_Min 신경망은퍼지의 기본 연산자를

사용하고, 0과 1사이의 값을 입력 패턴으로 적용하여 학습하

는 알고리즘이다[4]. 이 알고리즘은 실세계 적용에 있어 패

턴의 수가 많아지는 경우 수렴성이 떨어지는 단점을 가지고

있으며 n bit parity 문제에대해서는학습이되지않는경우

가 발생한다.

기존의 Max-Min 신경망은연결 가중치들이 지역 최소화

(local minima)에 위치하게 되는 원인을 분석해 보면 오류

한계설정문제, 초기연결가중치설정문제, 학습률설정문

제, 모멘텀설정문제등이있다[5]. Cheung등은 학습단계

를다음과같이구분하였다. 학습초기에오류(error)가 급격

히줄어드는 오류 수렴단계, 특정 학습 패턴에 대한연결가

중치의 변화가 다른 패턴에 의한 연결 가중치의 변화와 상치

되기 때문에 오류의 변화가 거의 없는 경쟁 단계, 학습 안된

패턴이갑자기학습되면서오류가급격히줄어드는우세단계

로 구분하였다[6,7]. 이 3단계 중 경쟁 단계에 의해 학습 시

간이 많이 걸리며 조기 포화 현상(premature saturation)

이 발생한다. 조기포화현상이란신경회로망이학습도중일

정한기간동안오류가일정하게유지되면서학습이진전되지

않는 것을 의미한다. 한편 포화 영역에 있는 출력 노드의 실

제출력값과그노드의목표값이상치되면이출력노드는오

포화(incorrect saturation)되었다고한다. 이경우, 오포화

된출력노드에연결된가중치들의변화량은매우작다. 따라

서이출력노드들이이상황에서빠져나오지못하면신경망

은 오류가 큰 상태에서 더 이상 학습이 되지 않으므로 연결

가중치들이 지역 최소화에 위치하게 된다. 따라서 기존의

Max-Min 신경망은실세계적용에있어 패턴의 수가많아질

수록 조기 포화 현상이 발생하여 학습의 수렴성이 낮아지는

문제점이 있다.

따라서본논문에서는중간층과출력층사이의학습구조인

Max_Min 신경망의 학습 성능을 개선하기 위해 퍼지 제어

기법을 적용하여 학습률을 동적으로 조정하는 방법을 제안한

다. 제안한 방식은 목표값과 출력값의 차이의 절대값이 0.1

보다 적거나 같으면 정확성으로 분류하고 크면 부정확성으로

분류한다. 정확성의 총 개수를 퍼지 논리 시스템에 적용하여

학습률을조정한다. 제안한방식의유용성을확인하기위하여

컨테이너에서 추출된 숫자와 영문 식별자를 대상으로 ART2

기반 RBF 네트워크 방식과 성능을 비교 분석한다.

Ⅱ. 제안된 FCM 기반 하이브리드 RBF

네트워크

제안된 FCM기반하이브리드 RBF 네트워크의학습단

계는 다음과 같다.

단계 1 : 학습에 사용되는 인수를 초기화 한다.
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단계 2 : 학습패턴과 목표패턴을 설정한다.

단계 3 : 클러스터의 중심값을 식(1)과 같이 계산한다.

  
  



 


  



 


(1)

식(1)에서 와 는클러스터의중심과입력벡터이고,

는 지수가중치이다.

단계 4 : 중간층의 소속도를 식(2)와 같이 계산한다.

 
 




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단계 5 : 오차 한계치를 식(3)과 같이 검사한다.

     ≤  (3)

현재 소속도(  
)와 이전 소속도(    

)의 차이가

오차한계치() 보다 작거나 같으면학습을종료하고, 그렇지

않으면 단계 2로 가서 학습을 반복한다.

단계 6 : 중간층의 승자 노드()를 식(4)와 같이 계산

하여 선택한다.
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단계7 : 출력층의출력벡터()를식(5)와같이계산한다.
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단계 8 : 오류를 식(6)과 같이 계산한다.
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단계 9 : 단계 8에서 구해진 목표값()과 출력값()

의 차이를 이용하여 퍼지 제어 기법으로 학습률

을 조정한다.

단계 10 : 조정된 학습률을 이용하여 연결가중치()와

바이어스항( )을 식(7)과 같이 계산한다.
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식(7)에서 는 학습률이고, 는 모멘텀 계수이다.

Ⅲ. 퍼지 제어 기법을 이용한 제안된

학습률 조정 방법

본 논문에서는 Max-Min 신경망의 학습 성능을 개선하

기 위해 퍼지 제어 기법을 적용하여 학습률을 자동으로 조정

한다[8,9]. 각 패턴에 대한 실제 출력값과 목표값의 차이가

0.1보다적거나같은경우정확성으로분류하고, 큰경우에는

부정확성으로분류하여퍼지제어기법의입력으로사용한다.

정확성에 대한 소속 함수는 그림 1과 같고 부정확성에 대한

소속 함수는 그림 2와 같다. 그림 1에서 정확성의 소속 함수

구간  는 다음과 같이 계산한다.

  log입력노드수입력패턴개수 (8)

 lim

여기서 lim는 정확성의 한계치를 의미한다.

 



소
속
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그림 1. 정확성의소속함수
Fig. 1. Membership functions for correctness
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소
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그림 2. 부정확성의소속함수
Fig. 2. Membership functions for incorrectness

부정확성에대한소속함수구간은정확성의소속함수구

간과 동일한 수식으로 구한다. 그림 3은 학습에 적용될 학습

률을 계산하는 소속 함수이다.

소
속
도

S M B

0.5

0 0.25 0.5 0.75 1.0

1.0

학습률

그림 3. 학습률출력소속함수
Fig. 3. Membership Function for Learning Rate

Output

제안된 방법에서 퍼지 제어 규칙을 if~than 형식의 퍼지

관계로 표현하면 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 부정확성에 대한 퍼지 제어 기법의 입력 값을

정하고정확성과부정확성의소속함수에대한소속도를구한

후, 퍼지 제어 규칙을 적용하여 Max-Min 방법으로 추론한

다. 무게 중심법을이용하여비퍼지화를수행하고최종학습

률을구한다. 무게중심은식(9)와같이계산한다. 식 (9)에서

는 그림 3의 학습률이다.

  

· 
(9)

Ⅳ. 실험 및 결과 분석

본논문에서제안된방법의학습및인식성능을평가하기

위하여 Intel Pentium-Ⅳ 3.0GHz CPU와 1GB RAM이

장착된 IBM호환 PC상에서 Visual Studio 2008로 구현하

였다. 제안된 방법과 ART2 기반 RBF 네트워크의 학습 및

인식 성능을 비교하기 위해 컨테이너에서 추출된 숫자, 영문

식별자를 실험에 사용하였다. 표 1은 제안된 방법에 사용된

학습 파라미터이다. 표 2는 ART2 기반 RBF 네트워크에 사

용된 파라미터이다.

   

숫자 10 2 0.01 0.7

영문 24 3 0.01 0.7

표 1. 제안된방법에사용된학습파라미터
Table 1. Learning parameters for the proposed method

제안된 방법에서는 입력층과 중간층 사이의 학습 구조로

FCM을 적용하므로 표 1에서 c는 초기 클러스터의 수이고

m은 지수 가중치이다. 그리고 중간층과 출력층 사이의 학습

구조로 Max-Min 신경망을 적용하므로 은 정확성과 비정

확성을구분하는기준값이고 는학습률을동적으로조정하

기 전의 초기 학습률이다.

  

숫자 0.14 0.01 0.7

영문 0.1 0.01 0.7

표 2. ART2기반 RBF 네트워크에사용된학습파라미터
Table 2. Learning parameters for the ART2 based RBF
network
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ART2 기반 RBF 네트워크에서는 입력층과 중간층 사이

의학습구조로 ART2을 적용하므로 표 2에서 는경계변

수이이다. 그리고 은 중간층과 출력층 사이의 학습 구조로

일반화된 델타 학습 방법을 적용하므로 Max-Min 신경망과

같이정확성과비정확성을구분하는기준값이고 는학습률

이다.

표 3과 4는 제안된방법과 ART2기반 RBF 네트워크간의

학습및인식성능을비교하기위해 숫자와영문식별자의실험

결과를 각각 나타낸 것이다.

표 3과 표 4에서와 같이 제안된 방법이 같은 패턴을 대상

으로실험한결과, ART2 기반 RBF 네트워크보다학습속도

나 인식 성능 면에서 효과적임을 확인 할 수 있었다. ART2

기반 RBF 네트워크는경계변수의설정에따라생성된 클러

스터의 수가 달라지고 서로 다른 패턴들이 같은 클러스터로

분류된 상태에서 출력층으로 전달되어 학습하므로 패턴들이

정확히 분류되지 않는 경우가 발생하여 숫자에서는 1개와 영

문에서는 7개가 오인식되었다.

제안된방법
ART2 기반

RBF 네트워크

클러스터수 10 48

Epoch 수 2237 53549

인식률 300/300 299/300

TSS 0.0042 0.0082

표 3. 제안된방법과 ART2 기반 RBF 네트워크의숫자식별자에대한
학습및인식결과
Table 3. Comparative numeric character recognition results

제안된방법
ART2 기반

RBF 네트워크

클러스터수 24 173

Epoch 수 3899 87542

인식률 479/480 473/480

TSS 0.0067 0.00987

표 4. 제안된방법과 ART2 기반 RBF 네트워크의영문식별자에대한
학습및인식결과
Table 4. Comparative alphabet character recognition
results

그러나 제안된 방법은 중간층으로 FCM을 적용하므로 각

각패턴들의유사한특징들을소속도로분류하고이소속도를

출력층으로 전달하여 소속도가 높은 패턴들로 분류하는 과정

에서 제안된 퍼지 제어 기법을 이용하여 학습률을 동적으로

조정하므로 분류 성능이 ART2 기반 RBF 네트워크보다 향

상된 것을 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 결 론

FCM 기반 하이브리드 RBF 네트워크는 서로 다른 학습

모델이 결합된 혼합형 모델로서, 입력층과 중간층의 학습 구

조는 FCM 알고리즘을 적용하였고, 중간층과 출력층 사이의

학습 구조는 Max_Min 신경망을 적용하였다.

입력층과 중간층의 학습시 입력 벡터와 중간층의 노드 중

에서중심과입력벡터가가장가까운노드를승자노드로선

택하여출력층으로전달하였다. 그리고중간층과출력층사이

의 학습 구조인 Max_Min 신경망은 중간층의 승자 뉴런을

입력 벡터로 적용하였다. Max_Min 신경망은 퍼지의 기본

연산자를 사용하고, 0과 1사이의 값을 입력 패턴으로 적용하

여 학습하는 알고리즘이다. 하지만 이 알고리즘은 실세계 적

용에 있어 패턴의 수가 많아지는 경우 수렴성이 떨어지는 단

점을가지고있으며 n bit parity 문제에대해서는학습이되

지 않는 경우가 발생한다.

따라서 본 논문에서는 FCM 기반 하이브리드 RBF 네트

워크의 중간층과 출력층 사이의 Max_Min 알고리즘의 성능

을 개선하기 위해서 퍼지 제어 기법을 적용하여 학습률을 동

적으로조정하는방법을제안하였다. 출력값과목표값의차이

가 0.1보다적거나같으면정확성으로분류하고, 그렇지않은

경우에는 부정확성으로 분류하였다. 정확성과 부정확성의 수

를퍼지제어기법에적용하여학습률을동적으로조정하였고

동적으로 조정된 학습률을 이용하여 연결 가중치와 바이어스

항을 조정하였다. 제안된 학습 방법의 학습 및 인식 성능을

평가하기위해컨테이너에서추출된숫자와영문식별자를대

상으로학습및인식실험에적용하여 ART2 기반 RBF 네트

워크와비교분석한결과, 학습및인식성능에서 ART2 기반

RBF 네트워크보다 우수한 결과를 보여 패턴 인식에 효율적

인 것을 확인하였다.

따라서 향후 연구 방향은 제안된 방법을 한방 자가 진단

시스템에 적용하여 제안된 방법의 분류 및 인식 성능의 우수

성을 입증할 것이다.
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