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Abstract - Fuzzy neural ship controllers is used in ship steering 
control. It can make full use of the advantage of all kinds of 
intelligent algorithms. This provides an efficient way for this paper. 
An RBF neural network and GA optimization are employed in a 
fuzzy neural controller to deal with the nonlinearity, time varying and 
uncertain factors. Utilizing the designed network to substitute the 
conventional fuzzy inference, the rule base and membership functions 
can be auto-adjusted by GA optimization. The parameters of neural 
network can be decreased by using union-rule configuration in the 
hidden layer of the network. The ship control quality is effectively 
improved in case of appending additional sea state disturbance. The 
performance of controller is evaluated by the system simulation using 
simulink tools.
                           1. 서    론
  선박제어는 자동조타시스템의 기본이다. 퍼지제어기는 제어대상이 정
확한 모델링이 필요없고 전문가의 경험에 의한 룰베이스의 적용으로 시
스템에 쉽게 적용 가능한 점이 있으나 전문가의 주관적인 견해를 판단
하는 기준 척도가 애매하고 또한 선박의 운동은 예상치 못한 외란의 영
향을 많이 받아 룰베이스를 항시 업데이트 해야된다. 이런 단점을 해소
한 우수한 제어기를 구성하기 위하여  퍼지구조와 학습능력이 있는 신
경망과 통합한 퍼지신경망선박제어기를 시도해 보고저 한다. 파라미터들
은 유전자 알고리즘에 의하여 최적화한 퍼지 RBF 회로망을 이용하며 
룰베이스 및 멤버십 함수는 자동조정된다. 

2. 본    론
  
   일반적으로 퍼지 선박 제어 시스템의 구조는 Fig.1처럼 합성 제어기
를 가진 피드백 제어 시스템이다. 퍼지 제어기 모델은 3개의 기본적인 
함수 성분을 가지는데 입력, 출력인터페이스 그리고 처리부이고 각각 퍼
지화 비퍼지화 퍼지추론이다. 퍼지제어기는 주고 받는 데이터가 크리스
프한 데이터 이므로 상호 바꿔줄수 있는 변환장치가 필요하게 되는데 
퍼지화기, 비퍼지화기가 변환을 담당한다. 
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       Fig.1 Basic scheme of fuzzy control system

제어기에서 선박의 코스에라   와 도함수 

는 두 입력변수로 라다 

각 게인 Δδ는 출력변수이다.   과 ψ 는 각각 기준 입력과 실제 출력

이다. 퍼지 추론을 위하여 와 는   와 

가 논리영역에서 와 

에 의하여 퍼지화된 입력 값이다.   는 추론된 출력변수이다. 실제 

라다각 게인 Δδ는 선박 모델 입력값으로 에의하여 비퍼지화된다. 퍼

지화 인터페이스에서 와 는 연속적인 범위[-6,6]에서 균일분포이고, 

    로 묘사되는 가우스안 멤버십함수이다. 
은 퍼지집합을 나타내고 는 그들의 전개이다. 비퍼지화 인터페이스에
서 출력변수 는 싱글톤 이산 분포로 [-5 5]범위이다. 룰베이스는 항상 
전문가의 실제적인 지식으로부터 요약되고, i번째 룰은 다음처럼 묘사된
다. 

 :            여기서 는  번

째 룰이다.   는 멤버십함수     에 

의하여 정의되는 퍼지집합이다. 는 싱글톤 출력 퍼지 집합이다. 거기

에는 기껏해야 전문가의 의견으로부터 룰베이스에 49개의 룰이 있다. 즉 

두개의 입력변수   와   각각 7개의 퍼지집합이다.

    RBF 네트웤 은 3층의  피드-포워드 이다. 숨겨진 뉴런의 출력은 

복사기저함수인 Gaussian 함수를 적용해서 유도한다. 이것은 입력벡터
와 센터 사이의 차이다. 선형 출력 뉴런은 숨겨진 뉴런 출력들의 합으로 
계산한다.

   = ( , , ,‧‧‧)= [-
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여기서 

 ,  ,  ,‧‧‧  과  는 네트워크의 입출력 변수이다.  , 
 ,  ,‧‧‧은 숨겨진 층과 출력층 사이의 연결 하중치이다. , 

 ,  ‧‧‧은 여러 가지 파라미터   와   가 있는 Gaussian함수
이다.

국부적인 근사능력은 국부 민감도에 의하여 결정되며 와 사이에 거

리가 짧을수록 출력값은 더 커진다. 이것이 퍼지 룰 접근을 위하여 적절
한 것이다. RBF 네트워크에서 숨겨진 가지들은 룰로서 맵핑되며 파라
미터의 감소로 인하여 룰을 제거 하는 것과 같은 효과를 가져온다. 이 

적용에서 RBF네트워크는   와 를 가진 2차의 RBF 신경망 선박 
모델을 구성하기 위하여 퍼지 추론을 대치하여 사용하였다.
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 과 는      이고 
=룰 출력   이

고  는 추론 의 결과이다. 변환요소들은 전체시스템에 중요하다
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  Fig.2Structure of  RBF Network based on union rule configuration  

 .

  편차 와 도함수 는 변환요소  와 에 의해 퍼지 제어기 영
역으로 맵핑된다. 는 RBF네트워크에 의하여 추론되며 요소에 의하
여 라다각 게인으로 변환된다. 시스템의 동적성능은 와 에 의하여 
크게 영향을 받을 수 있다. 제어기 출력은 요소에 영향을 받게 된다. 
동적응답은 가 작아지면서 증가하게 될 것이다. 이 값들을. 조정하거

나 자기적응 할 수 있는 요소에 대한 많은 제안이 있으나 너무 복잡하
여 실현이 어렵고 다른 방법이 제안되는데. 는 고정시키고 와 는 
오차의 절대값으로 조정된다. 방위제어선박에 대하여 실제 입력 오차의 

범위는 [-30˚, 30˚ ]이고 논리영역은 [-6, 6]이다. 오차의 변환요소는 

=6/30=0.2이다. 



의 실제 범위는 [-6/s, 6/s]이다. 는 다음으로 정리

되고, 12보다는 커야 하며 오차의 절대치가 0.5보다 작을 때만 12이다. 
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 는 역시 자기 적응되며 타기의 허용 영역은 [-35˚, 35˚]이고 논리영

역은 [-5, 5]이며 다음으로 정리된다. 최대값은 7보다 커야 하며 단지오
차의 절대치가 0.5보다 약간 큰 경우만 7이다.

    =




  

││ ││ ≤ 

 ││ ≻ 

여기서 는 12보다 큰 조정 가능한 파라미터이고, 는 7보다 작은 조
정 가능한 파라미터이다. ││는 오차의 절대값이고, 전문가들의 대부
분 주관적 의견들은 룰베이스 설계 및 멤버십 함수 선택에 달려있다. 최
적화 상태를 만들 필요가 있는데 이는 다른 선박 또는 똑 같은 배의 다
른 상태에서 최적의 상태를 찾는데 있기 때문이다. 룰베이스와 RBF 네
트워크 사이의 대응되는 맵핑은 방법과 전개, 출력연결을 포함하는 
RBF 네트워크 파라미터를 조정하는 것과 같은 룰베이스의 최적화를 가
져온다. 룰베이스를 조정하는 방법은 성능 판단을 기저로한 자기 조정 
퍼지 제어기의 방법보다도 훨씬 쉽다. GA는 국소적인 최적화를 피하기 
위하여 파라미터를 최적화 하는데 채택된다. GA는 생명체의 자연적인 
적응과정에서 기점을 둔 모델을 사용하는 무작위 최적화의 알고리즘이
다. 생명체의 진화론으로 1859년에 다윈에 의하여 첫개념이 도입되었다. 
진화론 뒤에 단지 4개의 기본적인 과정이 있다. 선택, 번식, 변종, 경쟁. 
여러 저자들에 의해 유전 시스템을 모델링하는 과정들이 제안되었다. 자
연적으로 가장 적합한 생존기구를 채택했으므로 자기 적응을 가졌고 최
적화 문제에 널리 사용되어 왔다. 진화에 속도를 가하여 한 알의 씨앗이 
인류 초기에 주어졌으며 무작위로 추출된 몇몇 개개인들은 전문가 경험
으로부터 이들을 대체하였다. 일반적으로 최적화와 근사치 해결은 가장 
적합한 파라미터가 선택될 때만 실제 근사치 해결이 가능하다. 파라미터 
부호화는 GA최적화의 첫 단계이다. 파라미터들은 부호 없는 2진수로 변
환되며, 양적인 요소 파라미터와 네트워크 구조의 파라미터가 있다. 

  = =로 가정하면 대응되는 이진수 코드는 각각  , 이고 

맵핑관계는 다음과 같다. = [
 
   

 ] (    ..)

여기서 는   에 대응하는 비트 이진수, ∊ [  ]  
는 10진수에서 2진수문자열로 변환함수. 과 는 한 개체로 섞일 것

이다. 최적 파라미터들은 앞에서  ,  , 를 포함하여 확인됐다. GA 

최적화 필요성에 대하여 파라미터들은 다섯 그룹으로 된다. 와 는 

7에 대응되는데 …를 의미하고 입력치 의  … 를 
전개한다. 와 는 다른 입력치   의 똑같은 변수에 대응된다. 

마지막 그룹 는 49개의 연결 하중치이다. 동일 는 숨겨진 마디에 대

응되는 것으로 간주한다. 그룹과  그룹은 똑 같다. 거기에는 GA최적
화를 위하여 남겨진 4그룹만이 있다. 모든 파라미터는 십진수에서 16비
트 이진 문자열로 변환될 것이다. 일반적으로  오버슈트, 과도시간, 정적 
편이 오차 는 특성 인덱스로 간주되며, 바이어스 오차와 시간의 곱의 정

수를 대상함수로 고려된다. 명백히 가 작아지면 각각 적응의 정도는 

더 좋아진다.   


∞

│ │  

 모의 실험대상은 대형 선박 운동 모델이다 이 선체의 운동에 관련된 
모델들은 Abkowitz모델, MMG모델이 있는데 여기서는 Abokowitz 모델
을 사용하였으며 선박, 보트 타등이 이음매 없는 하나의 유닛으로 고려 
되는 것이 특징이다. 수학적인 식으로 다음과 같이 정리된다. 입력값 

는 라다로 부터이며 출력치는 코스각이다

      

           

        

여기서 은 선박의 중량이고   는 좌표축의 원점에서 선체중심까지 

거리, 는 축의 배의 전후 방향으로 관성모멘트, 는 전진 속도,
는 롤링 속도, 은 침로 이탈의 각속도, 는 라다각이며        

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는 유체 운동의 도함수,  는 어떤 순서를 가진 

 와 그들 도함수에 관계함수이다. 
  Matlab7에 있는 Simulink는 위에 언급한 방법을 개선하기 위하여 채
택되었다. 이 퍼지 시스템 블록은 파라미터는 세대 크기를 20으로 하고, 
변이률은 0.001, 교차율은 0.1,    로 한  GA최적화
에 의하여 RBF네트워크에 중점을 두었다. 통상적인 방법으로 모의 실
험한 결과가 그림 3에 나타냈다. 새로운 방법으로 모의 실험한 결과가 
그림4에 10 세대로 최적화된 후 나타내었다. 상승시간이 최적화 이후 짧
아졌고, 응답속도는 단축되었다. 이 성능지표는 선박을 제어하는데 아주 

중요하다. 퍼지 룰들은 초기 룰베이스 설계한 것을 피하면서 GA최적화
를 통하여 직접 추출하였다. GA 최적화는 초기설계 때나 변화하는 대상
의 특성의 것들을 수반하는 부당한 파라미터들을 조정할 수 있다. 다소 
퍼지 제어기를 설계하는 것이 더 쉬워진다. 
         

       Fig.3 simulation result with conventional method
       

      Fig.4 simulation result with new method

3. 결    론
 퍼지 신경망제어기를 설계하여  선박의 제어 성능을  Simulink 
toolbox을 이용하여 모의 실험을 .하였다. 퍼지신경망 선박제어기는 비
선형, 시변, 불확실한 상황을 다루는데 RBF신경망을 사용하여 구축되며, 
파라미터들은 GA에 의하여 최적화 됬다.  변환요소들은 여러 가지 단계
의 과도과정을 통하여 적절히 자동조정됐다. 조정요소들은 GA Offline
으로 최적화 됐다. 상승시간이 최적화 이후 짧아졌고  응답속도는 단축
되었다. 다만 실선에서의 제어기를 장착후 실험 또는  결과 분석은 차후
로 넘긴다.
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