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라만분광법에 의한 흑색 플라스틱 선별을 위한 퍼지 클러스터링기반 

신경회로망 분류기 설계

Design of Fuzzy Clustering-based Neural Networks Classifier for Sorting Black Plastics 

with the Aid of Raman Spectroscopy
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Abstract - This study is concerned with a design methodology of optimized fuzzy clustering-based neural network classifier 

for classifying black plastic. Since the amount of waste plastic is increased every year, the technique for recycling waste 

plastic is getting more attention. The proposed classifier is on a basis of architecture of radial basis function neural network. 

The hidden layer of the proposed classifier is composed to FCM clustering instead of activation functions, while connection 

weights are formed as the linear functions and their coefficients are estimated by the local least squares estimator 

(LLSE)-based learning. Because the raw dataset collected from Raman spectroscopy include high–dimensional variables over 

about three thousands, principal component analysis(PCA) is applied for the dimensional reduction. In addition, artificial bee 

colony(ABC), which is one of the evolutionary algorithm, is used in order to identify the architecture and parameters of the 

proposed network. In experiment, the proposed classifier sorts the three kinds of plastics which is the most largely discharged 

in the real world. The effectiveness of the proposed classifier is proved through a comparison of performance between dataset 

obtained from chemical analysis and entire dataset extracted directly from Raman spectroscopy. 
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1. 서  론

흑색 플라스틱을 재질별 자동 선별을 위해서는 측정 장비이외

에 재질별로 분류할 수 있는 분류 알고리즘이 필요하다. 최근에

는 인간과 유사한 사고 및 추론방식을 컴퓨터 프로그램으로 구현

하여 실생활에 주어진 문제를 스스로 학습하여 문제를 해결하는 

인공지능이 주목을 받고 있다. 본 연구에서 퍼지 논리를 포함하

는 클러스터링 알고리즘과 신경회로망 구조를 결합한 지능형 패

턴 분류기 구현한다. 퍼지 논리는 인간의 언어적 애매모호한 표

현을 수치적으로 나타내는 동시에 인간의 추론방법을 방법과 유

사한 방법으로 문제를 접근하고 해결하며 신경회로망은 인간의 

뇌에서 정보전달 및 처리 과정과 유사한 일련의 학습과정을 모방

한 모델이다. 여기에 클러스터링은 주어진 정보간의 유사성을 바

탕으로 효과적으로 정보를 군집화하여 모델 학습에 용이한 형태

로 데이터를 가공하는 방법이다. 2000년 초반에 Oh와 Pedrycz에 

의해 퍼지 추론 시스템의 전반부 구조 설계 및 파라미터 동조에 

클러스터링 학습방법을 적용하였다. 클러스터링을 통해 멤버쉽 

함수의 중심점을 결정하고 진화 최적화 연산으로 멤버쉽 함수의 

중심점을 최적화 시켜 성능을 개선하였다. 그 후에 방사형 기저 

함수 (radial basis function; RBF) 신경회로망[7, 8]에 클러스터

링을 적용하여 은닉층 활성함수로 사용되는 가우시안 함수의 중

심점 및 분포상수를 k-평균 군집 또는 Fuzzy C-means (FCM) 

클러스터링을 사용하여 간접적으로 활성함수의 파라미터 학습에 

관여하거나 직접적으로 은닉층 출력으로 활용하였다[9-14].

본 연구에서는 기존 분광법으로 분별하기 힘들었던 생활계 

흑색 폐플라스틱의 자동 분류를 위해 라만(Raman) 분광법을 이

용하여 재질별 데이터 추출 및 화학적 특징을 분석하여 퍼지 

클러스터링 신경회로망 분류기를 통해 생활계에서 가장 많이 배

출되는 polyethylene terephthalate(PET), polypropylene(PP), 

polystyrene(PS) 등의 흑색 플라스틱을 재질에 따라 선별하여 플

라스틱 재활용 효율을 향상시키고자 한다. 라만 장비로 추출된 

데이터는 고차원 데이터로 분류기의 입력으로 바로 사용하기 부

적합하다. 따라서 대표적인 차원 축소 알고리즘인 주성분 분석법

(Principal Component Analysis; PCA)를 통해 정보 손실을 최소

로 하는 저차원의 입력 데이터를 생성하여 제안된 분류기의 입력

으로 사용된다. 은닉층은 기존의 활성함수를 사용하는 방법 대신

에 퍼지 클러스터링을 통해 클러스터의 중심점들과 입력간의 거

리를 퍼지 수로 나타내는 소속 값을 은닉층의 출력으로 사용한

다. 은닉층과 출력층의 연결가중치(후반부 다항식)의 계수는 지역 

최소자승법을 통해 독립적인 학습을 수행한다. 또한 제안된 분류
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Wave number(cm-1) Assignment
795 Ring torsion and C=O stretching

858 Ring C-C eater CO-C

1289 CO-C stretching

1613 Ring C1-C4 stretching

1725 C=O stretching

표   1 라만 분광법을 이용한 플라스틱 재질별 화학적 특성

Table 1 Chemical characteristics by types of plastic through 

Raman spectroscopy

                     (a) PET

                      (b) PP

Wave number(cm-1) Assignment
398  

841  

1034   

1257 

1307  

1457  

2871  

                        (c) PS

Wave number(cm-1) Assignment

621   
1001    
1032     
1155  
1602  

         (a) PET                    (b) PP

(c) PS

그림 2 플라스틱 재질별 화학적 특성 점

Fig. 2 Chemical characteristic points by kinds of plastic

기의 최적의 구조 및 성능 개선을 위해 진화 최적화 알고리즘중 

하나인 Artificial Bee Colony(ABC) 알고리즘을 통해 입력변수의 

수 및 클러스터의 수 그리고 퍼지화 계수 등을 최적화한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 라만 분광

법에 대해 설명하며 3장에서는 라만 분광법으로부터 추출된 파형

(정보) 압축 및 불필요한 정보를 제거하는 차원 축소 알고리즘에 

대해 기술한다. 4장에서는 플라스틱을 재질별 분류기하기 위한 

패턴 분류기에 대한 구조 및 학습방법에 대해 설명하고 5장에서

는 패턴 분류기의 최적 파라미터를 동조하기 위한 ABC 최적화 

알고리즘에 대해 서술한다. 마지막으로 6장 결론에서 논문을 요

약하며 마무리한다. 

2. 혼합 테스트플라스틱의 화학적 특성 분석을 위한 

라만 분광법

라만 분광법(Raman spectroscopy)은 특정 분자에 레이저와 같

은 단색의 강한 빛을 쏘았을 때 원자들 간의 진동 및 전자들 사

이의 상호작용에 의해 고체 내에서 빛 에너지가 발생하는 산란광

을 이용하는 방법이다. 진동수만큼 차이가 있는 산란광이 생기는 

것을 라만효과라고하며 이런 현상을 이용하여 분자의 진동 스펙

트럼을 관찰하는 방법을 라만 분광법이라고 한다[1]. 라만 분광법

을 이용해 흑색 플라스틱의 고유 산란광을 측정하여 분류 알고리

즘의 입력으로 사용한다[2,6]. 플라스틱의 종류는 현제 생활계 폐

플라스틱 폐기물로 많이 배출되는 polyethylene terephthalate 

(PET), polypropylene(PP), polystyrene(PS)등을 사용하였으며 플

라스틱 종류에 따른 화학식 구조를 그림 1에 나타내었다. PET의 

경우 Carbonyl group(C=O) stretching, Ring C1-C4 stretching, 

CO-C stretching 등의 특성이 다른 두 개의 플라스틱 PP, PS와 

비교했을 때 눈에 띄며, PP의 경우 Methyl group(-CH3)이 가장 

큰 특징을 나타낸다. PS의 경우 Benzene ring breathing mode, 

double bonds(C=C) 등이 다른 두 개의 플라스틱 특징과 차이를 

보인다[15-17]. 

                  (a) PET

       

       (b) PP                    (c) PS

그림 1 플라스틱 재질별 화학 구조식

Fig. 1 Molecular structures by kinds of plastic

표 1은 기존 다수 논문을 참고하여 라만 분광법을 통해 추출

한 재질별 고유 화학적 특성을 파장대별로 기록하였다[2-4]. 서

로 다른 화학식을 바탕으로 다른 파장 수에서 각 재질별 고유 

특징들을 나타낸다. 
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(a) 재질별 화학적 고유 파수를 이용한 입력변수 구성(Case I)

(b) 전체 파수를 이용한 입력변수 구성(Case II)

그림 3 Case별 입력변수 구성 비교

Fig. 3 Comparison of configuration of input variables by 

Case

그림 2는 표 1의 재질별 특성이 나타나는 파수(wave 

number)와 실험을 통해 직접 측정한 재질별 파수를 비교하였다. 

재질별 데이터 획득을 위해 라만 장비는 Ocean Optics사의 

ID-Raman Reader를 사용하였으며 시료마다 0.5초 동안 측정하

여 파수를 획득하였다. 그림 2와 표 1을 비교해보면 실제 측정한 

파수와 표 1에 정리된 파수가 전부 일치하지는 않는다. 이는 실

제 사용한 장비와 기존 논문들에서 사용한 장비 및 실험 조건 

등이 다르고 같은 플라스틱이라도 제조사마다 구성 성분 비율이 

다르기 때문이다. 따라서 본 실험에서는 실제 측정 파수에서 강

도가 상승하는 고유 파수(eigen wave number)들을 선택하는 동

시에 재질별 중복되지 않게 고유 파수(eigen wave number)들을 

제외하여 최종적으로 재질별 두 개의 고유 파수를 선택하여 입력 

데이터를 생성하였다. 선택된 고유 파수는 PET는 1289cm-1 및 

1725cm-1을 선택하였으며 PP는 841cm-1 및 2871cm-1 그리고 

PS는 1001cm-1 및 1032cm-1를 각각 선택하였으며 표 1에 볼드

체로 표시하였다.

그림에서 파수는 분류기의 사용되는 입력변수의 차원(수)을 의

미한다. 실험에서는 Case I 과 Case II로 경우의 수를 두고 입력

변수 생성을 다르게 적용하였다. Case I의 경우는 라만 분광법을 

통해 3001개의 입력 차원 중 재질별 고유 파수를 두 개씩 선택

하고 각 재질별 고유 파수를 기준으로 ±20의 구간을 설정하여 

선택된 파수마다 41개의 정보를 입력변수로 선택한다. 총 6개의 

고유 파수를 일렬로 연결하면 그림 3(a)와 같이 총 246개의 입력

변수가 구성되고 주성분 분석법을 이용하여 한 번 더 차원 축소

를 통해 제안된 분류기의 입력 데이터를 생성하였다. Case II는 

라만 분광법을 통해 3001개의 입력 차원을 바로 주성분 분석법

을 사용하여 한 번만 차원 축소를 수행하여 분류기의 입력을 생

성하였다. Case I은 재질별 화학적 특성을 고려하여 입력변수를 

생성하는 방법이며 Case II는 화학적 특성을 고려하지 않고 순수 

라만 분광법에서 획득된 파형만을 이용하여 입력변수를 생성하는 

차이점이 있다. 플라스틱 하나당 라만 분광법을 통해 측정된 입

력변수는 총 3001개의 고차원으로 구성된다.

3. 차원 축소를 위한 주성분 분석법

주성분 분석법은 고차원의 데이터 정보 손실을 최소화 하면서 

저차원의 특징 데이터로 축소하는 기법이다. 패턴분류기를 이용

하여 학습을 수행할 때 고차원의 데이터는 실제 학습에 필요한 

패턴 또는 규칙이외에 노이즈 및 불필요한 특성까지 포함하고 있

어 성능 저하에 한 요인이 되며 또한 과도한 학습량을 필요로 

한다. 본 연구에서는 이런 문제점들을 해결하고자 주성분 분석법

(Principal Component Analysis; PCA) 알고리즘을 사용하였다

[18]. 라만 분광법을 통해 얻은 데이터에 적용한 차원 축소 과정

은 아래와 같은 단계로 진행된다.

[Step 1] 학습 데이터 X 구성

        ∈               (1)

여기서, n은 입력변수의 차원 수를 의미하며, N은 패턴의 수를 

의미한다.  

[Step 2] X의 평균 벡터를 계산

  


  



                     (2)

[Step 3] 평균 벡터  를 이용하여 학습 데이터의 평균을 0

으로 정규화 

   
                     (3)
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[Step 4] 정규화된 학습 데이터 Ⲫ의 공분산 행렬 C계산

 


  



·
                  (4)

[Step 5] n개의 고유벡터 e에서 큰 고유 값을 갖는 m개의 

고유벡터를 순차적으로 선택하여 변환행렬 획득

                       (5)

[Step 6] 각 학습데이터와 고유벡터와의 사영을 통해 특징 벡

터를 획득

    ,     ∈          (6)

식 (6)을 통해 획득한 특징 벡터가 분류기의 최종 입력이 된

다. 처음 라만 분광법을 통해 획득한 입력 차원은 3001개가 되며 

그 중 고유 파수 선택으로 가공된 입력 차원은 그림 3과 같이 

246개가 된다. 나아가 주성분 분석법을 통해 246개에서 고유 값

이 큰 순서대로 50개를 선택하여 Step 6을 통해 50차원의 입력 

데이터를 최종 선택하였다. 

4. 퍼지 클러스터링기반 신경회로망 구조 및 학습방법

본 장에서는 플라스틱의 재질별 선별을 위한 퍼지 클러스터링기

반 신경회로망 패턴 분류기의 구조 및 학습방법에 대해 소개한다. 

4.1 퍼지 클러스터링기반 신경회로망 구조

퍼지 클러스터링기반 신경회로망 패턴 분류기는 기존 방사형 

기저 함수(radial basis function; RBF) 신경회로망과 같이 입력

층 은닉층 출력층과 같이 세 부분으로 구성된다. 방사형 기저 함

수와 구조적으로 가장 큰 차이는 은닉층에 있다. 퍼지 클러스터

링기반 신경회로망은 FCM 클러스터링의 중심점 및 소속 값(멤버

쉽 값)이 은닉층을 구성한다. 따라서 입력층과 은닉층사이의 연결

가중치는 FCM 클러스터링의 중심값과 동일하며 은닉층의 출력

은 FCM 클러스터링의 소속 값이 된다. 추가적으로 은닉층과 출

력층사이의 연결가중치는 상수항 또는 다항식으로 구성된다. 퍼

지 클러스터링기반 신경회로망 패턴 분류기의 구조는 아래 그림 

4와 같다[19]. 

퍼지 클러스터링기반 신경회로망은 퍼지 규칙으로 네트워크 

구조를 표현할 수 있다. 식 (7)과 같이 입력층부터 은닉층까지를 

퍼지 규칙의 전반부로 표현할 수 있으며 은닉층과 출력층사이의 

연결가중치는 퍼지 규칙의 후반부로 정의할 수 있다. 또한 출력

층은 퍼지 규칙의 추론부로 각 퍼지 규칙의 가중평균을 이용하여 

최종 출력을 구하고 각 부류(class)의 출력 값을 비교하여 분류기

의 최종 부류를 선택한다. 퍼지 규칙의 전반부에 해당하는 IF절

은 FCM 클러스터링을 통해 형성되며 후반부의 THEN절은 1차선

형식으로 표현 할 수 있다. 

 그림 4 퍼지 클러스터링기반 신경회로망 패턴분류기 구조

Fig. 4 Structure of fuzzy clustering-based neural network 

pattern classifier

Ri
j : IF x is ui with vi THEN fi

j(x)          (7)  

 


  



∥∥
∥∥ 

  


              (8)

   
 ⋯   

  
  




                (9)

여기서, Ri
j는(i=1, ..., c; j=1, ..., cs)는 퍼지 규칙을 나타내며 

ui와 vi는 FCM 클러스터링의 소속 값 및 중심 값을 각각 의미한

다. 후반부 다항식 fi
j(x)는 1차선형식을 사용하였으며 aip

j(p=0, ..., 
n)는 파라미터 계수를 의미한다. 

후반부 다항식의 파라미터 계수 추정은 지역 최소자승법을 사

용하여 계수를 추정한다. 퍼지 규칙이 정의되면 각 퍼지 규칙을 

통해 분류기의 최종 출력을 구한다. 이 때 분류기의 출력은 데이

터의 부류 수만큼 생성되고 각 부류에 해당하는 분류기 출력 중 

가장 큰 값을 갖는 출력이 분류기의 최종 출력이 된다. 


  




                    (10)

 
 
  ≠                 (11)

4.2 퍼지 클러스터링기반 신경회로망 학습방법

본 절에서는 퍼지 클러스터링기반 신경회로망 패턴 분류기에

서 은닉층 적합도를 생성하는 FCM 클러스터링 알고리즘과 연

결가중치의 파라미터를 추정하는 지역 최소자승법에 대해 설명

한다.

4.2.1 FCM 클러스터링

 퍼지 클러스터링은 소프트 클러스터링이라 불리며 이는 하드 

클러스터링과 구분된다. 일반적으로 하드 클러스터링과 소프트 

클러스터링의 큰 차이점은 데이터와 클러스터간의 소속개념에 있

다. 하드 클러스터링의 경우, 각 데이터가 정확하게 하나의 클러
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스터에 속하며 이 때 가중치는 1이 되며 나머지 속하지 않은 클

러스터에 대한 가중치는 0이 된다. 소프트 클러스터링의 경우, 각 

데이터는 특정한 클러스터에만 속하지 않고 각 클러스터의 중심

점을 기준으로 데이터가 클러스터에 얼마만큼 소속되어 있는지를 

가중치로서 표현하고 이 때 가중치의 총 합은 1이 된다[20,21].  

FCM 클러스터링 알고리즘 가장 많이 사용되는 퍼지 클러스터

링 방법 중 하나이며 1981년 Bezdek 교수에 의해 소개되었다. 

FCM 클러스터링의 목적함수는 식 (12)와 같다. 

  
  




  




∥∥                  (12)

목적함수를 최소화하는 중심점 vi와 소속 값 uik는 반복 학습을 

통해 최적의 값을 찾으며 학습 방법은 다음과 같다.

[단계 1] 클러스터의 개수 c(2≤c≤N)을 정하고 퍼지화계수 

m(1<m<∞)을 선택한다. 초기 소속행렬 U(r)을 초기화 하고 반복 

횟수를 r(r=0, 1, ...)로 표시한다.

   ∈
  



  ∀ 
  



 ∀     (13)

[단계 2] 식 (14)를 이용하여 FCM 클러스터 중심점 

vi
(r)={vi1

(r), ..., vin
(r)} 및 소속 값 uik를 계산한다.


  



  







  




 

                                (14)

여기서, uik는 0과 1사이의 소속을 나타내는 정도의 값으로 i번
째 클러스터에 속해져 있는 xk의 k번째 데이터의 소속정도를 나

타낸다. vi는 i번째 클러스터 중심 벡터이다. 

[단계 3] 다음과 같이 새로운 소속행렬 U(r+1)을 계산한다.

 


  




 

  


  ∥∥          (15)

여기서 ‖∙‖은 입력변수와 각 클러스터의 중심점간의 유클리

드 거리를 의미한다.

[단계 4] 다음 식 (16)을 계산해서 만일 ⊿>Ɛ 이면 r=r+1로 

정하고 [단계 2]로 가서 다시 알고리즘을 반복 수행하고 그렇지 

않고 ⊿≤Ɛ이면 알고리즘을 종요한다. 여기서, Ɛ는 임계값이다.

      max                (16)

4.2.2 연결가중치 학습을 위한 지역 최소자승법

지역 최소자승법(local least squares estimator; LLSE)은 최

소자승법과 가중 최소자승법의 특징을 결합하여 퍼지 규칙의 파

라미터 학습에 더욱 유용한 형태로 식 (17)와 같다[19]. 

 
  




  




  

 
                    (17)

      


                          (18)

yk는 정수로 표현되는 실제 클래스를 의미하며 식(18)에 의해 

학습하고자 하는 클래스의 출력은 1이 되고 나머지 출력은 –1

로 변환하여 학습에 사용한다. 또한 이 과정을 클래스 수만큼 반

복한다. 

표준 최소자승법은 전체 퍼지  칙에 대한 후반부 다항식의 파

라미터 계수를 동시에 추정하기 때문에 각 퍼지 규칙의 역할에 

대한 해석력이 떨어진다. 또한 가중 최소자승법의 경우 실제 출

력과 후반부 다항식만을 고려하여 오차를 최소화하기 때문에 각 

퍼지 규칙의 후반부 파라미터 계수를 독립적으로 추정할 수는 있

지만 각 퍼지 규칙의 해석력보다는 후반부 Then절을 해석하는데 

집중된다. 제안된 지역 최소자승법은 각 퍼지 규칙의 출력이 실

제 출력에 전반부 적합도를 고려한 부분 출력을 기준으로 학습을 

수행한다. 식 (13)과 같이 FCM의 특성상 전반부의 적합도의 합

은 항상 1을 만족함으로 실제 출력에 전반부 적합도를 곱한 부

분 출력들의 합은 항상 실제 출력과 같다. 결과적으로 각 퍼지 

규칙은 실제 출력의 부분 출력과 오차를 최소화하여 각 퍼지 규

칙의 후반부 다항식 계수를 독립적으로 추정하였으며 각 퍼지 규

칙의 해석력을 향상시켰다.    

미분을 통해  i번째 퍼지 규칙에 대한 후반부 다항식의 계수 

추정을 위한 행렬식은 식(19)와 같다. 

    
                   (19)













 ⋯   ⋯  ⋯  ⋯ 
 ⋯   ⋯  ⋯  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
⋯ ⋯⋯⋯

, 

 






  ⋯ 


⋮

 ⋯
⋮ ⋱


⋮

  ⋯ 





,  












⋮


, 
 












⋮

 






.        

     

여기서, Ai는 추정하고자 하는 i번째 퍼지 규칙의 다항식의 계

수를 의미하며 Tj는 1과 –1로 변환된 출력데이터, Ui는 i번째 입

력공간에 대한 입력 데이터들의 소속 값을 의미한다. 행렬 X는 

표준 최소자승법과 동일한 행렬로 구성된다.  

5. Artificial Bee colony를 이용한 최적화 과정

5.1 Artificial Bee Colony 정의 및 연산자

Artificial Bee Colony(ABC)은 꿀벌 집단의 식량 수집과정을 
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모방한 진화 최적화 알고리즘이다. ABC 최적화 알고리즘은 일벌

(Employed bees), 탐색 벌(Onlooker bees), 스카우트 벌(Scout 

bees)등과 같이 세 개의 연산자로 이루어져있으며 일벌과 탐색 

벌은 지역탐색을 담당하며 스카우트 벌은 전역탐색을 수행한다. 

식량의 위치정보는 지역 해에 해당하며 지역 해 주변을 연산자

(일벌, 탐색벌)를 통해 탐색하여 전역 해를 찾아간다. 식량이 있

는 다수의 공간을 일벌들이 탐색하여 먹이가 풍부한 위치를 적합

도로서 표현하며 그 정보를 바탕으로 탐색 벌은 식량이 풍부한 

후보지역을 중심으로 또 다른 지역을 탐색한다. 스카우트 벌은 

일 벌 및 탐색 벌과는 달리 기존에 알려진 식량 위치(지역 해)중 

전역 해가 존재할 가능성이 낮은 지역 해(식량 위치)를 제거하고 

새로운 위치(지역 해)를 생성하는 역할을 한다[22-24]. ABC 알

고리즘의 최적화 과정은 다음과 같은 과정으로 진행된다. 

[Step 1] 주어진 탐색 공간 내에서 초기 집단을 생성한다. 이 

때 초기 집단은 일벌과 탐색 벌로 구분하여 독립적으로 생성되며 

일반적으로 개체 수는 식량 지역(지역 해)의 1/2이 된다.  

  ⋯              (20)

    ⋯               (21)

여기서, NP는 일벌 또는 탐색 벌의 개체 수를 의미한다. 각 

개체 si(t)는 D차원의 벡터로 구성되며 최적화하기 위한 파라미터 

수를 의미한다.           

[Step 2] 식 (22) 통해 n개의 일벌생성하고 목적함수 평가 및 

적합도 생성


              (22)

여기서,Φ은 [-1 1]사이의 난수를 의미한다.  

[Step 3] [step 2]의 적합도를 가지고 식(23)을 이용하여 확

률 값으로 변환

 


  






                     (23)

 여기서, i는 개체의 수를 나타낸다.

[Step 4] 확률 값이 큰 식량 지역을 우선순위로 식(22)를 이용

하여 n개의 정찰 벌을 생성하고 목적함수 평가 및 적합도 생성

[Step 5] 기존 식량지역 주변에 우수한 식량 자원 탐색 횟수

가 제한조건을 넘어가면 스카우트 벌을 통해 해당 식량지역 정보

를 삭제하고 새로운 식량 지역을 임의로 생성

[Step 6] 종료 조건을 만족 할 때 까지 [Step 2] ∼[Step 5] 

반복 수행

5.2 ABC를 이용한 분류기의 최적화 방법 

본 논문에서는 ABC 최적화 알고리즘을 통해 흑색 플라스틱 

선별을 위한 퍼지 클러스터링기반 신경회로망 분류기의 구조 및 

파라미터를 최적화 한다. ABC를 이용하여 제안된 분류기의 입력

변수의 수와 은닉층에서 FCM 클러스터링의 클러스터 수 그리고 

퍼지화 계수 등 총 세 개의 파라미터를 최적화 한다.

그림 5 최적화 알고리즘의 파라미터 구조

Fig. 5 Parametric structure of optimization algorithm

 

학습 데이터의 패턴 분류율과 검증 데이터의 패턴 분류율의 

평균값을 ABC 알고리즘의 목적함수로 사용한다. 

  × ×            (24)

여기서, TR은 학습 데이터의 패턴 분류율(pattern 

classification rate on training dataset)을 의미하며 VA는 검증 

데이터의 패턴 분류율을 나타낸다. θ 는 비중계수로 학습 데이터 

및 검증 데이터의 영향력을 결정한다. 실험에서는 0, 0.5, 1로 설

정하였다.

6. Artificial Bee colony를 이용한 최적화 과정

본 실험에서는 총 400개의 데이터를 사용한다. 실제 재활용 

센터에서 라만 분광법을 통해 PET, PP, PS 재질별 100개씩 수집

하고 실제 컨베이어 벨트에 시료가 없는 경우도 라만 분광법으로 

측정하여 100개를 수집하였다. 라만 분광법은 컨베이어 벨트위에 

시료의 유무를 알 수 없는 상태서 항상 일정한 간격으로 빛을 

방출하기 때문에 실제 자동선별 시스템에서는 재질이 없는 경우

의 수도 고려해주기 위해서다 또한 분류기의 구조를 최적화시키

기 위해 아래와 같은 ABC 알고리즘의 파라미터를 설정하여 최적

화를 수행한다. 

제안된 분류기의 패턴 분류율은 식(25)를 통해 계산된다. 

 


  



 
      


 

        (25)   

    

성능평가는 5 폴드 교차 검증(fold cross validation)을 사용하

였다. 일반적으로 5fcv는 데이터를 학습(Training)과 실험

(Testing) 데이터로 분할한다. 하지만 최적화시 학습데이터의 성
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Parameters Initial values

No. of generations 60

No. of food sources 30

No. of employed bees 15

No. of onlooker bees 15

Limit for scout bee 5

Search Space Range

No. of Input variables(In) [2 50]

No. of clusters in FCM(R) [2 10]

Fuzzification coefficient in FCM(m) [1.1 3.5]

Method for generating input 
variables

No. of input variables 
before PCA

Case I: Chemical peaks-based 
dataset

246

Case II: Entire dataset 3001

표    2 ABC 알고리즘의 초기 파라미터 설정

Table 2 Initial setting of parameters in ABC algorithm

(a) In case without optimization

               (b) In case with optimization

그림 6 5 폴드 교차 검증 데이터 구성

Fig. 6 Data configuration of 5-fold cross validation

Case In R m
Training_CR Testing_CR

Mean STD Mean STD

Ι

10

2

2.0

92.75 1.28 92.00 4.38

3 93.38 1.11 91.75 4.89

4 93.44 0.91 92.00 3.38

5 93.44 1.34 91.75 4.20

20

2 94.88 1.05 91.50 5.55

3 95.38 1.11 91.25 5.99

4 95.38 1.11 92.00 4.73

5 95.69 1.09 91.50 5.26

30

2 95.44 0.90 90.50 5.20

3 96.06 0.98 91.50 5.62

4 96.13 0.90 90.75 5.05

5 95.94 0.83 90.75 5.05

40

2 96.44 1.26 90.75 6.29

3 96.69 1.05 91.50 5.41

4 96.38 1.34 90.75 5.12

5 96.63 1.28 90.75 4.73

50

2 97.31 0.87 89.75 8.17

3 97.38 1.22 89.75 8.72

4 97.13 1.28 90.00 6.90

5 97.31 1.39 89.00 7.15

II

10

2

2.0

94.50 1.48 92.50 4.51

3 94.81 1.54 92.50 4.59

4 94.81 1.51 92.75 4.87

5 94.88 1.22 92.50 4.59

20

2 95.38 1.49 94.00 4.09

3 96.19 1.24 94.25 3.26

4 95.88 1.39 94.00 3.69

5 96.00 1.20 93.75 3.54

30

2 95.81 1.34 94.50 4.01

3 96.50 0.95 94.25 3.38

4 96.25 1.29 94.50 3.38

5 96.38 1.12 94.50 3.38

40

2 97.13 0.60 94.25 4.20

3 97.06 0.65 95.00 3.42

4 96.63 0.81 95.00 3.42

5 96.94 0.68 95.00 3.42

50

2 97.56 0.46 94.75 4.37

3 97.75 0.26 95.00 4.15

4 97.56 0.46 95.00 4.15

5 97.56 0.46 94.75 4.18

표    3 제안된 분류기의 성능평가 

Table 3 Pattern classification rate without optimization

(a) Without ABC optimization

In: Number of input variables after PCA; R: Number of nodes in the 

hidden layer; m: Fuzzification coefficient

(b) With ABC optimization

C
a
s
e

θ In R m

Training_CR Validation_CR Testing_CR

Mean STD Mean STD Mean STD

Ι

0 11 4 3.0 92.25 1.52 93.25 4.56 93.00 4.29

0.5 21 4 1.3 98.08 0.86 91.50 6.21 91.25 5.93

1 50 5 1.1 100.00 0.00 74.25 6.99 73.25 4.89

II

0 34 3 1.6 97.83 0.75 95.75 3.14 95.75 3.14

0.5 50 3 1.6 98.67 0.19 95.75 3.60 94.75 4.18

1 50 5 1.1 100.00 0.00 86.00 6.00 83.75 4.42

In: Number of input variables after PCA; R: Number of nodes in the 

hidden layer; m: Fuzzification coefficient

능을 목적함수로 사용하면 과적합이 발생하기 때문에 그림 6와 

같이 검증(Validation) 데이터를 추가로 분할하여 학습과 검증 데

이터를 이용하여 최적화를 수행하였으며 실험 데이터는 최적화 

후의 분류기 성능을 평가하는 하는데 사용된다.

표 3은 제안된 분류기의 패턴 분류율을 최적화 유무에 따라 

정리하였다. 표 3(a)는 최적화를 사용하지 않고 분류기의 입력변

수의 수 및 클러스터의 수 등의 파라미터를 임의로 설정하였으

며, 5fcv를 통해 성능을 평가하였다 이 때 검증(validation) 데이

터가 학습데이터에 포함되어 학습 및 실험 데이터의 2분할로 패

턴 분류율을 나타내었다. 표 3(b)는 ABC 최적화 알고리즘을 통

해 얻어진 최적의 분류기 파라미터 및 패턴 분류율을 나타낸다.

라만 분광법을 통해 획득한 파형을 화학적 특성 분석 없이 주

성분 분석법을 통한 차원 축소를 한 Case II의 경우가 전반적으

로 학습 및 실험 데이터의 패턴 분류율이 우수함을 알 수 있다. 

Case I의 경우 입력변수의 수가 10개 와 20개 일 때 실험 데이

터의 패턴 분류율이 92%로 가장 높게 나왔으며, Case II는 입력
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변수의 수가 40개 및 50개에서 패턴 분류율일 95%로 총 400개 

중 20개를 오 분류하였다. 표 3(b)는 ABC 최적화 알고리즘을 통

해 Case별 최적 파라미터를 동조하였으며 그 때의 패턴 분류율

을 보여준다. 목적함수의 비중 계수를 θ=0,0.5,1과 같이 세 개의 

서로 다른 값을 설정하여 최적화를 수행하였으며, θ=0일 때 가장 

우수한 성능을 나타낸다. 최적화를 통해 Case I은 92%에서 93%

로 상승하였으며 Case II는 95%에서 95.75%로 상승하였다. 

       (a-1)θ=0                (a-2) θ=0.5

           

                    (a-3) θ=1

                    (a) Case I

 

     (b-1) θ=0               (b-2) θ=0.5

(b-3) θ=1                      

(b) Case II

그림 7 비중 계수에 따른 세대별 패턴 분류율 

Fig. 7 Pattern classification rate by number of generations 

according to portion coefficients  

그림 7은 비중 계수의 변화에 따른 세대별 패턴 분류율의 수

렴 과정을 보여준다. θ=0 일 때 검증 데이터의 패턴 분류율이 

상승과 함께 실험 데이터의 패턴 분류율도 상승한다. θ=1에서는 

Case I과 II 모두 최적화의 탐색 범위의 최대 조건(입력변수의 

수: 50, 클러스터의 수: 5)을 찾는 최적화가 진행되며 학습 데이

터의 패턴 분류율은 100%에 도달하지만 과적합이 발생하여 검증 

데이터의 성능은 74.25%(Case I) 및 86.00%(Case II)에 머무르는 

동시에 실험 데이터의 성능도 73.25%(Case I) 및 83.75%(Case 

I)를 나타낸다. 

표 4는 θ=0일 때 각 재질별 분류 성공 및 실패 개수를 나타

낸다. Case I의 경우 재질 중 PET의 분류 실패 개수가 12개로 

가장 많았다. 12개중 PP로 6개, PS로 6개씩 PET를 다른 재질로 

분류하였다. 그 다음으로는 컨베이어 벨트를 PET로 7개 PS로 3

개씩 분류 실패하였다. Case II도 PET 재질의 분류 실패 개수가 

12개로 가장 많았으며 각각 PP로 3개, PS로 8개를 각각 기록하

였다. 하지만 컨베이어의 분류 실패 개수가 2개로 Case I보다 상

당한 높은 성공률을 나타낸다. 실제 재활용 센터에서 사용되는 

라만 장비의 재질 측정시간 및 재질과 센서의 이격거리등과 같은 

설치 조건들의 변화를 통해 성능 향상을 기대할 수 있다. 

PET PP PS Belt

PET 88/100 6/100 6/100 0/100

PP 2/100 97/100 0/100 1/100

PS 1/100 2/100 97/100 0/100

Belt 7/100 0/100 3/100 90/100

표    4 플라스틱 재질별 분류 성공/실패 개수 

Table 4 Number of classification success/failure by plastic 

materials 

(a) Case I: Chemical peak points-based dataset 

(b) Case II: Entire dataset

PET PP PS Belt

PET 88/100 3/100 8/100 1/100

PP 0/100 99/100 1/100 0/100

PS 0/100 2/100 98/100 0/100

Belt 2/100 0/100 0/100 98/100

7. 결  론

본 논문에서는 흑색 폐플라스틱의 재질별 자동분류를 위해 퍼

지 클러스터링기반 신경회로망 패턴 분류기를 제안하였다. 라만 

분광법을 이용하여 흑색 플라스틱의 재질별 파형을 획득하고 화

학적 특성과 비교하여 재질마다 가장 잘 나타나는 고유 특성 점

을 두 개씩 선택하여 입력변수를 생성 및 화학적 특성 분석없이 

순수 파형을 이용하여 입력변수를 생성하는 방법을 고려하였다. 

라만 분광법 및 특성 점을 이용한 입력차원은 고차원으로 구성되

기 때문에 주성분 분석법을 통해 저차원의 특징 데이터로 변환하

여 분류기의 입력으로 사용하였으며 퍼지 클러스터링기반 신경회

로망을 통해 입력정보를 이용하여 플라스틱 재질을 선별하였다. 
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퍼지 클러스터링기반 신경회로망은 단일 신경회로망 구조를 기본

으로 하며 은닉층에 FCM 클러스터링을 사용하여 입력공간을 데

이터간의 유사성을 바탕으로 클러스터와 데이터간의 거리를 퍼지 

수로 나타내어 은닉층 출력으로 사용하였다. 또한 연결가중치는 

1차선형식을 사용하였으며 각 연결가중치를 독립적으로 학습시키

기 위해 지역 최소자승법을 사용하였다. 나아가 최적의 분류기를 

설계하기 위해 ABC 최적화 알고리즘을 적용하여 입력변수의 수 

및 클러스터의 수 그리고 퍼지화 계수 등을 최적화하여 성능을 

개선하였다. 실험에 사용된 데이터는 실제 재활용 센터에서 구축

된 선별시스템에서 직접 추출하였으며 실험을 통해 화학적 특성 

분석없이 라만 장비로부터 취득된 순수 파형을 가공해 입력변수

를 사용한 경우가 화학 분석을 이용하는 방법(Case I)보다 전체

적인 성능이 우수함을 보인다. 라만 장비의 위치 및 파라미터의 

수정을 통해 제안된 패턴 분류기의 성능 향상을 기대할 수 있다. 
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