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요   약

본 논문은 퍼지ART의 학습 방법의 하나인 FCSR(Fast Commit Slow Recode)에서 패턴 인식을 향상시키기 위

해 가변 학습을 이용하는 새로운 학습방법을 제안하였다. 기존의 학습 방법은 연결 강도(대표패턴)의 갱신에 고정

된 학습률이 사용된다. 이 방법은 같은 카테고리 내의 입력패턴과 대표패턴의 유사성의 정도와 관계없이 고정된 

학습률로 연결 강도를 갱신한다. 이 경우 카테고리 경계에 있는 유사성이 낮은 입력패턴이 연결강도의 갱신에 크

게 영향을 주게 된다. 따라서 잡음 환경에서 이것은 불필요한 카테고리 증식의 원인이 되고, 패턴 인식 능력을 낮

추는 문제가 된다. 제안된 방법에서는 대표 패턴과 입력 패턴 사이에 유사성이 적을수록 연결강도의 갱신에 입력

패턴의 기여를 낮추어간다. 그 결과 잡음환경에서 퍼지 ART의 불필요한 카테고리 증식을 억제하였고, 패턴 인식 

능력을 향상시켰다.
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ABSTRACT

In this paper, we propose a new learning method using a variable learning to improve pattern recognition in 

the FCSR(Fast Commit Slow Recode) learning method of the Fuzzy ART. Traditional learning methods have used 

a fixed learning rate in updating weight vector(representative pattern). In the traditional method, the weight vector 

will be updated with a fixed learning rate regardless of the degree of similarity of the input pattern and the 

representative pattern in the category. In this case, the updated weight vector is greatly influenced from the input 

pattern where it is on the boundary of the category. Thus, in noisy environments, this method has a problem in 

increasing unnecessary categories and reducing pattern recognition capacity. In the proposed method, the lower 

similarity between the representative pattern and input pattern is, the lower input pattern contributes for updating 

weight vector. As a result, this results in suppressing the unnecessary category proliferation and improving pattern 

recognition capacity of the Fuzzy ART in noisy environments.
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Ⅰ. 서  론 스스로 배우는 시스템을 개발하는 데 있어서 유

연성과 안정성이 가장 중요한 문제가 된다. 즉, 기
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존의 기억을 그대로 유지하면서 새로운 경험을 해

도 안정될 수 있어야 한다. 인간은 과거에 배웠던 

것들을 잊지 않고도 새로운 것들을 계속해서 배울 

수 있는 능력을 갖고 있다. 이러한 인간 두뇌의 특

징을 인공적인 신경회로망에 적용한 것이 1976년 

카펜터(Carpenter)와 그로스버그(Grossberg)에 의해 

소개 된 ART(Adaptive Resonance Theory) 이다
[1-3]

. ART는 감독자 없이 자기 조직화를 하고 경쟁

학습을 할 수 있다. 지금까지 개발된 대부분의 신경

회로망은 학습된 것 이외의 새로운 정보를 추가로 

학습시키려 할 때, 전부를 다시 학습시켜야 하는 문

제가 있다
[1-3]

. 그러나 ART는 새로운 정보를 추가

로 학습시킬 때 모든 정보를 다시 학습시킬 필요가 

없다. 끊임없이 변하는 환경에서 자신의 메모리 용

량을 전부 소모할 때까지는 제한 없이 새로운 입력 

정보에 대해 실시간으로 빠르고 안정되게 학습하는 

구조이다[1-3]. 

ART를 적용한 신경회로망으로 비감독 학습과 감

독 학습 신경회로망으로 나눌 수 있다. 비 감독 학

습 신경회로망으로는 2진 입력만 사용하는 

ART1(1987년), 아날로그 입력까지 확장시킨 

ART2(1987년), ART2의 성능을 향상시킨 

ART2-A(1991년), 병렬검색을 수행하는 다층망 구

조의 ART3(1990년), 퍼지 로직을 ART에 적용한 

Fuzzy ART(1991년) 등이 있다.  감독 학습을 하는 

신경회로망으로는 ART1을 기반으로 구성된 ART 

MAP(1991년), Fuzzy ART를 기반으로 구성된 

Fuzzy ARTMAP(1992년) 등이 있다
[2-9]

. 이런 신

경회로망을 다양한 분야에서 이용하는 연구가 꾸준

히 진행되고 있다[10].

  일반적으로 ART 신경회로망은 입력 패턴에 잡음 

신호가 포함되어 있지 않은 경우 최소한의 출력 카테

고리를 형성하면서 최적의 인식 성능을 나타내는 것

으로 알려져 있다. 그러나 실 상황에서 입력 패턴은 

잡음이 부가 되거나 왜곡이 되는 경우가 많다. 예를 

들어 문자 인식의 경우 인식하기 위한 전 단계에서 센

서를 통한 입력과정이 필요한 데 이 과정에서 데이터

에 잡음이 부가되거나 왜곡이 발생하는 것이 불가피

하다. 이와 같이 입력 데이터에 잡음이 부가될 때 

ART 신경회로망은 카테고리 수가 급격하게 증가되

고, 패턴 인식률도 현저히 떨어지게 된다.

이러한 문제를 해결하기 위해서 신경회로망의 연

결강도를 학습시킬 때 일반적으로 사용하는 고속학

습(FL: Fast Learning) 방법 대신에 학습 속도를 늦

추어 연결강도의 변화를 적게 하는 저속학습(SL: 

Slow Learning) 방법이 있다. 이 방법은 카테고리 

증식 문제를 해결해 주지만, 신경회로망의 수렴 속

도가 늦어지고, 학습시간이 길어지며, 인식률이 떨

어지는 등 문제가 많다. 다른 방법으로 고속학습과 

저속학습을 절충한 고속수용저속부호화(FCSR: 

Fast-Commit Slow-Recode)가 있는데 이 방법은 저

속학습보다는 카테고리 증식을 더 많이 하지만, 신

경회로망의 수렴 속도가 고속학습에 가깝고, 인식률

이 상당히 개선된다[3-9]. 다른 방법으로 경계 문턱값

을 훈련 과정에서 달리 하는 방법이 있으나, 이 역

시 카테고리 증식 억제에 약간의 효과만 있다. 또한 

퍼지 ART 신경 회로망에서 연결강도의 학습에 가

중합을 이용하는 방법으로 잡음의 영향을 줄이고 

카테고리가 불필요하게 증식되는 것을 방지하는 방

법이 제안되었으나 이 방법은 가중치의 값에 따라 

신경망의 학습 속도와 연결 강도의 수렴 값이 영향

을 받게 되는 문제점이 있다[3-9,11].

  본 논문은 비감독 시스템인 퍼지 ART 신경 회로망

에서 잡음이 포함된 패턴이 입력되었을 때 기존의 학

습 방법에 비하여 잡음의 영향을 효과적으로 감소시

킬 수 있는 새로운 학습방법을 제안한다. 제 2 장에서

는 기존의 퍼지 ART에 대하여 서술하고, 제 3  장에

서는 제안된 학습 방법인 가변 학습을 적용한 퍼지 

ART에 서술하고, 제 4 장에서는 실험 결과와 검토에 

대해 서술하고, 마지막으로 제 5 장에서 결론을 내린

다. 

Ⅱ. 퍼지 ART

2.1. 퍼지 ART의 구조

그림 1은 퍼지 ART의 구조를 나타낸다. 이 모듈

은 입력층(F0), 비교층(F1), 출력층(F2)등 3층으로 

구성되어 있으며 각각 2M, 2M, N개의 노드를 갖

고 있다. F0층과 F1층의 노드를 나타내는데 인덱스 

i 가 사용되고, F2층의 노드를 나타내는데 인덱스 j

가 사용된다. F1층과 F2층 사이에는 상향연결강도

()와 하향연결강도()로 연결돼 있다. 상향연결은 

F1층의 노드로부터 방사적으로 퍼져서 F2층의 각 

노드에 연결되어 있다. 하향연결은 반대로 F2층의 

노드로부터 방사적으로 퍼져서 F1층의 각 노드에 

연결되어 있다. 입력층은 입력벡터( a)를 상보부호화 

입력벡터( I a ac)로 변환하고, 비교층은 하향연

결벡터와 상보부호화 입력벡터 사이의 일치 정도를 

비교하고, 출력층은 상향연결강도를 통해 집중된 가
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 그림 1. 퍼지 ART의 구조
 Fig. 1. Architecture of Fuzzy ART

그림 2. 패턴 일치도에 따른 입력 패턴의 학습 반영률
Fig. 2. Participation rate of input pattern according to 
pattern matching ratio

장 큰 값을 갖는 노드를 선택한다[2-11]. 이 그림에서 

이득제어 회로는 생략했다. 

2.2. 퍼지 ART의 학습방법

퍼지 ART의 F1층과 F2층 사이의 연결강도는 상

향연결강도()와 하향연결강도()를 구분하지 않

고 이들을 연결강도벡터        

로 표시하고, 대표 패턴으로 부른다. 출력층의 노드 

J가 활성 노드로 선택되었을 경우 연결강도벡터

()의 갱신은 다음 식(1)과 같다[2-11].

    I∧            (1)

여기서 I는 상보부호화입력벡터이고, 파라미터

는 학습률(∈(0,1])을 나타내고, 기호 ∧는 퍼지

AND 연산을 나타낸다[1-5].

  학습 속도는 값에 따라 차이가 나는데 만약 =1

이면 고속학습(FL)이라 부르고, 만약 0＜＜1이면 저

속학습(SL)이라 부른다. 만약 임의의 노드가 사전에 

입력패턴에 의해 선택된 적이 있으면 수용(commit)되

었다고 말하고, 반대로 선택된 적이 없었으면 비수용

(uncommit)되었다고 말한다. 고속수용저속부호화

(FCSR)는 출력층의 선택된 노드가 사전에 수용되지 

않은 노드일 때 고속학습을 하고 사전에 수용된 노드

일 때 저속학습을 한다
[2-11]

.

Ⅲ. 가변 학습을 적용한 퍼지 ART

3.1. 퍼지 ART의 가변 학습방법

  기존의 퍼지 ART의 학습 방법은 신경회로망의 연

결강도(대표패턴) 갱신에 식(1)을 이용한다. 이 학습 

방법은 일률적으로 연결강도 학습이 진행되기 때문에 

입력 패턴이 임의 카테고리에 소속되지만 카테고리 중

심에서 먼 곳에 위치하는 경우 입력 패턴에 의해 연결

강도가 과도하게 갱신된다. 반면 입력패턴이 대표패턴

과 가까우면 연결강도가 과도하게 갱신되지 않는다. 

그런데 입력 패턴이 대표 패턴과 거리가 멀수록 입력 

패턴에 잡음이 유입되거나 또는 왜곡이 되었을 확률이 

높다. 따라서 잡음의 영향을 적게 받기 위해서, 입력패

턴이 대표패턴과 유사성이 작을수록 연결강도의 갱신

에 적게 기여하게 하고, 유사성이 클수록 연결강도의 

갱신에 많이 기여할 필요가 있다[11]. 

   본 논문에서는 기존의 퍼지 ART의 학습 방법의 문

제점을 해결하기 위하여 입력패턴과 대표패턴의 일치

도()를 연결강도 학습에 적용하였다. 그림 2는 입

력패턴과 대표패턴의 일치도()에 따른 입력 패턴의 

연결강도 학습 반영률을 나타낸다. 기존의 방식인 

FCSR는 경계값() 이상에서 입력 패턴이 연결강도 

학습에 100% 반영되지만, 제안된 방법인 가변학습

1(VL-1)은 패턴 일치도()에 따라 1차식에 비례하

여 연결강도 학습에 반영되고, 가변학습2(VL-2)는 2

차식에 비례하여 연결강도 학습에 반영된다. 즉 제안

된 방법은 입력패턴이 대표패턴으로부터 먼 곳인 경

계값() 가까이에 있으면 입력패턴을 연결강도 학습

에 거의 반영하지 않고, 입력패턴이 대표패턴 가까운 

곳에 있으면 입력패턴을 연결강도 학습에 대부분 반
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영한다. 

  제안된 방식은 식(2)와 같이 입력패턴과 대표패턴

의 일치도()를 찾으면, 같은 카테고리 내에서 부분 

일치(=)부터 완전 일치(=1)까지 범위에서 입

력 벡터의 학습 반영률()을 식(3)과 같이 계산한다.

 

  I
I∧t                             (2)

   

                            (3)

  여기서 경계값()은 입력패턴이 정해진 카테고리 

안에 속하는지 결정하는 파라미터이다. 식(3)에서 입

력패턴과 대표패턴이 정확히 일치하면 학습 반영률

()은 1이 되고, 패턴 일치가 경계값()에서 일어나

면 학습 반영률()은 0이 된다. 

  연결강도의 갱신을 위한 기존의 식(1)을 대신해서 

학습 반영률()이 적용되는 가변 학습이 가능한 식

(4)와 식(5)를 제안한다. 

  J I∧  (4)

  J I∧  (5)

  여기서 두 식의 연결강도 갱신에 가장 큰 영향을 주

는 항이 두 번째 항이다. 이 두 번째 항에서 입력패턴

과 대표패턴의 일치도에 따라 가변적으로 입력패턴이 

학습에 반영되도록 한 것이다. 즉, 식(4)의 두 번째 항 

I와 식(5)의 두 번째 항 




 I는 각각 식(1)의 두 번째 항의 입력 

I를 대치한 것으로, 학습 반영률()이 1에 가까우면 

입력패턴과 대표패턴이 매우 유사하다고 볼 수 있으

므로 입력패턴을 연결강도 학습에 최대로 반영하고, 

학습 반영률()이 0에 가까우면 입력패턴과 대표패

턴이 차이가 많이 난다고 볼 수 있어 입력패턴을 연결

강도 학습에 최소로 반영하여 대표패턴이 급격하게 

변하는 것을 막는다. 

  여기서 식(4)를 가변학습1(VL-1)으로 부르고, 식(5)

를 가변학습2(VL-2)로 부르기로 한다. 가변학습

1(VL-1)은 입력패턴이 패턴 일치도(부터 1까지)에 

따라 학습 반영률()의 1차식에 비례하여 학습에 반

영되고, 가변학습2(VL-2)는 입력패턴이 학습 반영률

()의 2차식에 비례하여 학습에 반영된다.

  기존의 학습 방법인 식(1)은 대표패턴과 입력패턴

의 유사성의 정도와 관계없이 일률적으로 연결강도 

학습이 진행된다. 한편 제안된 학습 방법에서는 식(4)

와 식(5)와 같이 입력패턴이 카테고리 내의 대표패턴

과 멀리 떨어져 있으면 연결강도의 갱신에 영향을 적

게 주도록 한다. 이에 따라 불필요한 카테고리 증식을 

억제하고, 패턴의 인식률을 향상 시킬 수 있다. 

3.2. 시뮬레이션 알고리즘

3.2.1. 연결강도의 초기화

  연결강도는 다음 식(6)과 같이 초기화된다.

       for 1≤i≤2M, and 1≤j≤N (6)

  여기서 와 는 비교층 i번째 노드와 출력층 j번

째 노드 사이의 하향과 상향연결강도이다.

3.2.2. 새로운 입력 벡터 제공 

  만약 입력벡터 a      의 각 요소가 [0, 

1] 범위의 값을 갖고 입력층에 제공되면 입력층은 식

(7)과 같은 상보부호화 입력벡터 I를 만든다[2-11].

 I a ac                    (7)

  여기서 
  이고, 상보부호화 입력벡터 I

는 2M차원 벡터 값을 갖는다.

3.2.3. 카테고리의 선택 

  입력벡터 I에 대해 출력층의 j번째 노드에서 다음 

식(8)과 같은 선택 함수 I가 계산된다
[2-11]

.

 I b
I∧b

                (8)

  여기서 (0<)는 선택 파라미터이고, 연산자 ∧

는 퍼지 AND 연산자이고, 정규화 ∙ 는 벡터의 크

기를 나타내는 벡터 성분들의 합이다. 

  그리고 출력층은 상향 연결강도를 통해 집중된 가

장 큰 선택 함수값 I를 갖는 노드 J를 식(9)와 같

이 선택한다
[2-11]

.

 I maxI             (9)

3.2.4. 경계 범위의 테스트

  비교층에서는 입력벡터 I가 출력층 노드 J를 대표
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로 하는 카테고리 안에 소속되는지 정합 테스트 식

(10)을 이용하여 경계범위 테스트를 행한다
[2-11]

. 

 I
I∧t 

≥                       (10)

 

  여기서 (∈ )는 경계범위 파라미터이다. 

  위의 식(10)을 만족하지 못하면 출력층의 노드J를 

경쟁에서 제외시키고 앞에서 행한 카테고리의 선택과

정을 다시 시작한다. 한편 위의 식을 만족하면 연결강

도벡터를 다음 단계에서 갱신하게 된다.

3.2.5. 연결강도벡터의 갱신

  노드 J가 이전에 한 번도 선택된 적이 없으면 입력

패턴을 대표패턴으로 받아들이고 상향 및 하향 연결

강도를 입력패턴에 맞춘다. 한편 이미 선택된 노드인 

경우 기존 방식의 연결강도벡터 갱신에 식(1)을 사용

하고, 제안된 방식의 경우 가변학습1(VL-1)에는 식(4)

를, 가변학습2(VL-2)에는 식(5)를 사용한다. 

Ⅳ. 실험 결과 및 분석 

4.1. 실험 환경

  모의실험은 그림 3의 7×7 화소로 이루어진 영문 알

파벳 패턴
[4-6,11]

을 대상으로 기존의 학습 방법으로 고

속학습(FL)과 고속수용저속부호화(FCSR)를, 제안된 

학습 방법으로 식(4)을 이용하는 가변학습1(VL1) 및 

식(5)를 이용하는 가변학습2(VL2)를 비교하였다. 알

파벳의 기본 패턴이 26개이므로 이들을 각각의 카테

고리로 인식할 수 있는 최소 경계값()을 0.919로 정

하였다
[4-6,11]

. 이 경계값에서 앞의 학습방법 모두 잡음 

없는 환경에서 반복학습 없이 1회 학습만으로도 안정

된 26개의 카테고리를 만들기 때문에 잡음 없는 입력 

패턴에 대하여 1회 학습하였다. 테스트 패턴은 잡음 

없는 패턴에 가우시안 분포의 잡음을 첨가하였고, 각

각의 PSNR 마다 잡음 있는 알파벳 패턴 100 세트를 

만들어서 2,600개의 패턴을 테스트하였다.

  잡음 없는 패턴의 경우 화소 값은 희색은 0으로 검

정색은 1로 설정하고, 잡음이 첨가된 패턴의 화소 값

은 0과 1사이의 범위를 갖도록 제한하였다. 입력 패턴

에 첨가되는 잡음은 가우시안 분포를 이루는 불규칙 

잡음으로 식(11)과 같이 정의하여 사용하였다
[5]

.  

   PSNR dB  log


                (11)

  여기서 는 가우시안 잡음의 평균 전력을 나타내

고, 가우시안 잡음의 평균전력이 많을수록 PSNR 값

이 적어진다.

 

  그림 3. 7×7 화소의 영문 알파벳 기본 패턴
  Fig. 3. Alphabet basic pattern with 7×7 pixels
 

4.2. 실험 결과

  그림 4는 가우시안 잡음에 따른 기존의 학습 방법

인 고속학습(FL)과 고속수용저속부호화(FCSR)와 제

안된 학습 방법인 가변학습1(VL-1) 및 가변학습

2(VL-2)의 패턴 인식률을 비교하였다. 학습률()에 

따라 고속수용저속부호화(FCSR)와 가변학습1(VL-1) 

및 가변학습2(VL-2)는 인식률 결과가 변하므로, 학습

률()을 두 가지 값으로 놓고 비교실험을 하였다. 즉, 

그림 4의 (a)는 학습률 =0.5에서 실험하였고, (b)는 

학습률 =0.1에서 실험하였다. 단, 고속학습(FL)은 

=1.0일 때의 학습 방법이므로 =1.0로 고정되어 있다.

  그림 4의 (a)를 보면 기존 학습 방법인 고속학습

(FL)의 경우 PSNR 28[dB]부터 패턴 인식률이 저하

하기 시작하고, 급격히 나빠진다. 학습률 =0.5에서 

고속수용저속부호화(FCSR)는 PSNR 26[dB]부터 패

턴 인식률이 급격히 저하한다. 반면, 가변학습1(VL-1)

은 22[dB]부터 패턴 인식률이 서서히 저하하고, 가변

학습2(VL-2)는 18[dB]부터 패턴 인식률이 서서히 저

하하고 있다.

   

(a) =0.5
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PSNR[dB]

 Learning
30 28 26 24 22 20 18 16 14 12 10

FL

(=1.0)
26 26 49 109 250 472 733 1018 1291 1551 2196

FCSR

(=0.5)
26 26 26 52 109 219 382 606 934 1461 2182

VL-1

(=0.5)
26 26 26 26 26 52 70 130 343 1045 2022

VL-2

(=0.5)
26 26 26 26 26 26 32 79 253 898 1767

FCSR

(=0.1)
26 26 26 26 26 52 92 185 432 1138 2084

VL-1

(=0.1)
26 26 26 26 26 26 30 71 253 890 1768

VL-2

(=0.1)
26 26 26 26 26 26 26 30 135 603 1537

표 1. 가우시안 잡음에 따른 카테고리 증식
Table 1. Category proliferation according to Gaussian 
noise

(b) =0.1 

그림 4. 가우시안 잡음에 따른 패턴 인식률 (a) =0.5 (b) 
=0.1 
Fig. 4. Pattern recognition rate according to Gaussian 
noise at (a) =0.5 (b) =0.1    

  그림 4의 (b)를 보면 학습률 =0.1에서 고속수용저

속부호화(FCSR)는 PSNR 22[dB]부터 패턴 인식률이 

저하하기 시작하고, 급격히 나빠진다. 반면, 가변학습

1(VL-1)은 18[dB]부터 패턴 인식률이 서서히 저하하

고, 가변학습2(VL-2)는 16[dB]부터 패턴 인식률이 서

서히 저하하고 있다. 

  표 1은 가우시안 잡음에 따른 기존의 학습 방법인 

고속학습(FL)과 고속수용저속부호화(FCSR)와 제안

된 학습 방법인 가변학습1(VL-1) 및 가변학습2(VL-2)

의 카테고리 증식을 비교하였다. 이 실험에서 알파벳 

패턴의 종류가 26개 이므로 카테고리 수가 이보다 많

은 것은 잡음에 의해 불필요한 카테고리가 발생한다

는 것을 의미한다. 고속학습(FL)은 PSNR 28[dB]까지 

안정된 26개의 카테고리를 유지하다가 잡음의 양이 

많아지면서 카테고리 수가 급격히 증가되고 있다. 학

습률 =0.5에서 고속수용저속부호화(FCSR)는 

26[dB] 까지 안정된 카테고리 수를 유지하다가 이후 

급격히 증가되고 있다. 반면 가변학습1(VL-1)는 

22[dB] 까지 안정된 카테고리 수를 유지하다가 급격

히 증가되고 있다. 또한 가변학습2(VL-2)는 20[dB]까

지 안정된 카테고리 수를 유지하고 있다. 학습률 

=0.1에서 고속수용저속부호화(FCSR)는 22[dB] 까지 

안정된 카테고리 수를 유지하다가 이후 급격히 증가

되고 있다. 반면 가변학습1(VL-1)는 20[dB] 까지 안

정된 카테고리 수를 유지하다가 급격히 증가되고 있

다. 또한 가변학습2(VL-2)는 18[dB]까지 안정된 카테

고리 수를 유지하고 있다. 

4.3. 실험 분석

  기존의 학습방법에서 패턴 인식 능력이 고속학습

(FL)보다 고속수용저속부호화(FCSR)이 더 개선된 것

을 알 수 있다. 또한 학습률()이 작을수록 패턴 인식

률이 개선되는 모습을 보이고 있다. 한편 제안된 방법

의 효과를 살펴보면 학습률 =0.5에서 제안된 가변학

습1(VL-1)이 기존의 학습방법인 고속수용저속부호화

(FCSR)보다 4[dB] 이상의 잡음을 개선한 효과가 있

는 것으로 나타났고, 가변학습2(VL-2)는 8[dB] 이상

의 잡음을 개선한 효과가 있는 것으로 나타났다. 또한 

학습률 =0.1에서도 제안된 가변학습1(VL-1)이 기존

의 학습방법인 고속수용저속부호화(FCSR)보다 4[dB] 

이상의 잡음을 개선한 효과가 있는 것으로 나타났고, 

가변학습2(VL-2)는 6[dB] 이상의 잡음을 개선한 효과

가 있는 것으로 나타났다. 따라서 전체적으로 제안된 

방법이 기존의 방법보다 4[dB]이상 패턴 인식 능력을 

개선하였다.

  카테고리 증식의 문제에서 기존의 학습방법인 고속

학습(FL)보다 고속수용저속부호화(FCSR)이 더 개선

된 것을 알 수 있다. 또한 학습률()이 작을수록 카테

고리 증식의 문제가 개선되는 모습을 보이고 있다. 한

편 제안된 방법의 효과를 살펴보면 학습률 =0.5에서 

제안된 가변학습1(VL-1)이 기존의 학습방법인 고속수

용저속부호화(FCSR)보다 4[dB] 이상의 잡음을 개선

한 효과가 있는 것으로 나타났고, 가변학습2(VL-2)는 

6[dB] 이상의 잡음을 개선한 효과가 있는 것으로 나

타났다. 또한 학습률 =0.1에서도 제안된 가변학습
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1(VL-1)이 기존의 학습방법인 고속수용저속부호화

(FCSR)보다 2[dB] 이상의 잡음을 개선한 효과가 있

는 것으로 나타났고, 가변학습2(VL-2)는 4[dB] 이상

의 잡음을 개선한 효과가 있는 것으로 나타났다. 따라

서 전체적으로 제안된 방법이 기존의 방법보다 2[dB]

이상 카테고리 증식의 문제를 개선하였다.

  잡음 환경에서 개선된 학습 방식이 기존의 학습 방

식보다 패턴 인식 능력 저하와 불필요한 카테고리 증

식 문제를 효과적으로 개선하고 있음을 실험을 통해 

보여주고 있다.  

Ⅴ. 결  론 

  이 연구에서는 비감독 시스템인 퍼지 ART 신경 회

로망에서 카테고리 증식을 낮추면서 인식 능력을 높

여줄 수 있는 새로운 학습 방법을 제안하였다. 기존의 

방법은 카테고리를 대표하는 대표 패턴이 이 카테고

리에 속하는 입력 패턴의 유사성의 정도와 관계없이 

고정된 학습률로 갱신되었다. 이 경우 카테고리 경계

에 있는 유사성이 낮은 입력패턴이 대표패턴의 갱신

에 크게 영향을 주게 되어 대표패턴이 과도하게 갱신

이 되었다. 제안된 방법은 기존의 퍼지 ART 신경 회

로망의 구조적인 변형 없이 입력 벡터의 학습 반영을 

패턴 일치도에 따라 가변하도록 하여 과도한 학습을 

억제하였고, 이로 인하여 인식 능력 저하 문제와 카테

고리 증식 문제를 효과적으로 개선하였다. 

  모의실험을 통해 제안된 학습 방법인 가변학습이 

기존의 학습 방법인 고속수용저속부호화보다 가우시

안 잡음 환경에서 패턴 인식률을 4-8[dB] 개선하였고, 

불필요한 카테고리의 증식 문제를 2-4[dB] 개선한 것

으로 나타났다. 즉 제안된 학습 방법인 가변 학습은 

잡음 환경에서 기존 학습 방법보다 불필요한 카테고

리의 증식을 억제하면서 패턴 인식 능력을 효과적으

로 향상시켰다. 

  향후 연구로는 감독 시스템인 퍼지 ARTMAP에 이 

방법을 적용하여 다양한 패턴의 인식에 응용하고, 다

양한 잡음원에 대하여 성능 분석을 할 예정이다.
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