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Abstract - 본 연구에서는 복잡하고 비선형 시스템의 모델을 동정하기 
위해 Information Granulation에 기반한 퍼지추론 시스템의 새로운 범주
를 소개한다. Information Granulation은 근접성, 유사성 EH는 기능성 
등에 인하여 서로 결합되는 대상(특히, 데이터)의 연결된 모임으로 간주
된다. HCM클러스터링에 의한 Information Granulation은 퍼지 규칙의 
전반부 및 후반부에서 사용되는 멤버쉽 함수의 초기 정점과 다항식함수
의 초기 값과 같은 퍼지 모델의 초기 파라미터를 결정하는데 도움을 준
다. 그리고 초기 파라미터는 PSO 알고리즘과 최소자승법에 의해 효과적
으로 동조된다. 제안된 모델은 Box와 jenkins가 사용한 가스로 공정[6]
을 모델링하여 기존 퍼지 모델링 방법과 비교 평가한다.

1. 서    론

  많은 연구자들은 자연 현상을 이해하고 그것을 이용하기 위한 연구가 
이루어지고 있다. 그중 1965년에 Zadeh[1]에 의해 창안된 “퍼지집합”이
론은 비선형적이고 복잡한 실 시스템의 특성을 해석하는데 적용함으로
써 수학적 모델보다 좋은 결과를 가져왔다. 그러나 데이터 특성에 맞는 
퍼지 모델을 구축하는데 있어서는 전문가와 시행착오에 의존해야 하는 
어려움이 있어 동적으로 변화하는 환경에 적응적으로 대처 할 수 있는 
퍼지 모델을 구축하기가 힘들다. 이러한 문제를 해결하기 위한 방법으로 
IG(Information Granulation)에 대한 연구가 행해지고 있다. 본 논문에서
는 IG의 특성에 맞는 퍼지 모델을 구축하기 위하여 데이터들 간의 거리
를 기준으로 근접한 정도를 측정하여 데이터를 특성별로 분류하는 
HCM클러스터링 알고리즘을 이용하여 전반부 초기 멤버쉽 정점을 동정
하고 후반부 다항식 함수의 초기값을 결정하며, PSO알고리즘을 이용하
여 전반부 파라미터를 최적으로 동정한다. 멤버쉽 함수는 삼각형 형태를 
이용하며 후반부 구조로는 간략 퍼지추론, 선형 퍼지추론을 이용한다.
또한 학습 및 테스트 데이터의 성능 결과의 상호균형을 얻기 위한 하중
값을 가진 성능지수를 사용하여 근사화와 예측성능의 향상을 꾀하며, 이
의 평가를 위해 Box와 Jenkins가 사용한 가스로 공정을 모델링하며 기
존의 퍼지모델링 방법과 비교 평가한다. 

2. Information Granules

  IG 은 근접성, 유사성, 또는 가능성의 기준에 의해 서로 결합된 물체
(특히, 데이터 점)의 연결된 모임으로 간주된다. IG은 어떤 문제를 더 
쉽게 이해하기 위해 수행되는 인간의 고유 활동이며, 특히, 어떤 문제를 
다루기 쉬운 몇 개의 큰 덩어리로 나누는 것을 목적으로 한다. 이러한 
방법으로 이 문제들은 기존보다 계산적인 복잡성을 위해 더 적은 양으
로 잘 정의된 하위문제(모듈)들로 분할된다. IG는 클러스터링, 퍼지 클
러스터링, Granular Computing및 진화컴퓨팅(Evolutionary Computing)
의 융합, 결합 및 확장을 통해 데이터의 전처리(Pre-Processing)또는 지
능모델의 초기 구조 또는 파라미터를 결정함으로써 정보 Data특성을 효
과적으로 반영하게 된다. 클러스터링 알고리즘으론 HCM 클러스터링을 
사용한다. 
[단계1] 클러스터의 개수(2≤c<n)를 결정하고, 소속행렬 U를
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 으로 초기화 한다.
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여기서 , u ik( i=1,2,⋯, c ;k=1,2,⋯, n)는 소속행렬의 

파라미터.

[단계 2] 각각의 클러스터에 대한 중심벡터 vi를 구한다.
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여기서, i는 i번째 클러스터, j는 j번째 입력 변수, n은 data 수.

[단계 3] 각각의 클러스터 중심과 데이터와의 거리를 계산하여 새로운 

소속행렬 U ( r)을 생성한다.
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여기서, d ik는 k번째 데이터 sample x k와 i번째 클러스터 중심 

v i의 기하학적 거리

[단계 4] 만일 식 (5)를 만족한다면 종료하고, 그렇지 않으면 r=r+1로 
놓고 [단계 2]로 간다.

    ≤ (tolerance level)                           (5)

본 논문에서는 HCM 클러스터링 알고리즘을 이용하여 퍼지 규칙의 전
반부 초기 파라미터를 동정한다. 
                                         
 

  3. PSO 알고리즘

 Kennedy and Eberhart[2]에 의해 처음 소개된 PSO는 사회 심리학 특
징과 진화연산의 결합에 의한 기술이다. PSO는 물고기, 새 떼와 같은 
생물의 행동양식을 바탕으로 이루어진다.
PSO는 위에서 언급한 연산자와 아래 알고리즘으로 최적해를 찾아낸다.
[Step1] Initialization
 n개의 particle을 탐색공간 내에서 랜덤하게 생성한다. 이 초기 particle
들을 pbest로 설정하고 이들이 초기 swarm을 구성한다. 각 particle의 
velocity를 [-vmax, vmax] 내에서 랜덤하게 생성한다. 초기 particle중 
최적의 적합도를 갖는 particle을 gbest로 선정한다. 
[Step2] Inertia weight & velocity updating
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w( t) = w max -
w max - w min

iter max
×t                           (7) 

 (7)에 의하여 관성하중 값을 계산하고, (6)에 의하여 j번째 particle 
velocity를 계산한다. 제한조건 [-vmax, vmax]을 확인 한다.
[Step3] Position updating
 다음 (8)식에 의해 particle의 위치 정보는 조절된다.

                                      (8)

여기서 
 ≤  ≤ 

  이다.

[Step4] Individual & global best updating
 새로운 particle들의 적합도를 계산한다. 이전 pbest와 비교되며 pbest
를 재설정한다. gbest를 재설정한다.
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[Step5] Stopping criteria
 종료 조건을 만족하면 탐색과정을 종료하고, 그렇지 않으면 [Step2]부
터 반복한다.
[Step6] Optimal parameter
 최종적으로 생성된 gbest는 최적의 위치정보를 가진다.

 4. IG기반 퍼지 추론 시스템 

  4.1 전반부 동정
  퍼지 모델링에서 전반부 동정, 즉 구조 동정 및 파라미터 동정은 비선
형 시스템을 표현하는데 있어서 매우 중요하다. 그 이유는 전반부 입력 
변수의 선택과 선택된 입력 변수의 공간 퍼지 분할 그리고 파라미터 동
정은 비선형 시스템의 성능을 결정하는데 많은 영향을 미치기 때문이다. 
본 논문에서는 전반부 멤버쉽 함수로 삼각형 형태를 이용한다. 전반부 
파라미터 동정은 HCM클러스터링 알고리즘에 의해 초기 멤버쉽 함수의 
정점을 동정하여 데이터들이 가지고 있는 특성을 반영하여 정점을 튜닝
한다.

  4.2 후반부 동정
  후반부 구조로는 퍼지추론에 의해 구별되는 구조1(간략 퍼지추론), 구
조2(선형 퍼지추론)를 사용한다. 입출력 데이터간의 중심값을 이용하여 
전반부뿐만 아니라 후반부에도 입출력 데이터 관계의 특성을 고려한다. 
후반부다항식함수에 입출력 데이터의 중심값을 적용하여 IG(Information 
Granulation)에 의한 퍼지 관계 기반 퍼지 모델을 구축한다.

1) 구조 1(간략 퍼지추론)
후반부가 단일 상수항만을 가지는 것으로, 이와 같은 추론법을 간략 퍼
지추론법이라 한다. 제안된 퍼지 모델은 다음과 같은 형태를 가지는 구
현 규칙들로 구성된다.
 

R
j
: IF x 1 is A 1c and ∙∙∙ and x k is A kc

Then y i - M j = a j0

            (9)

여기서 Rj는 j번째 규칙, Xk는 입력변수, Akc는 퍼지집합의 멤버쉽함수, 

Mj는 출력 데이터의 중심값 그리고 aj0는 상수다.

2) 구조 2(선형 퍼지추론)
후반부가 일차 선형식을 가지는 것으로, 이와 같은 추론법을 선형 퍼지
추론법이라 한다. 퍼지 모델은 다음과 같은 형태를 가지는 구현 규칙들
로 구성된다.
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 (10)

여기서, Vjk는 입력 데이터의 중심값이다.

5. 시뮬레이션
 

비선형 공정에 대한 성능 평가의 척도로 사용되고 있는 가스로 공정
을 사용하여 제안된 퍼지모델의 평가를 한다. 입력u(t)가 가스 흐름율이
고 출력 y(t)가 이산화탄소 농도인 1입력 1출력의 가스로 공정 입출력 
데이터 296쌍을 시뮬레이션을 위해 입력으로 u(t-3), y(t-1)를 , 출력으
로 y(t)를 사용하는 2입력 1출력으로 설정하여 사용한다.
표1은 기존의 퍼지 모델과 제안된 모델의 성능지수를 보여준다.

  표1. 기존 퍼지 모델과 성능지수 비교

Model 구조 PI E_PI 규칙수

Neural Network 2 0.034 4.997 -

Oh and Pedrycz's model 2
0.022 0.326 4

0.021 0.364 6

Min_Max 2
0.024 0.358 4

0.020 0.362 6

HCM 2 0.018 0.286 6

HCM + GA 2
0.026 0.272 4

0.020 0.264 6

HCM + PSO 2
0.019 0.278 4

0.017 0.260 8

그림 1은 제안된 모델에서 성능이 우수한 모델인 선형 추론법과 규칙
수가 8개인 모델의 성능지수 탐색과정을 나타낸다.

그림1. PSO에 의한 최적의 성능지수 탐색 과정

그림2는 초기 멤버쉽 함수 파라미터를 HCM으로 설정하고 PSO로 동
정된 파라미터를 나타낸다.

그림2. 동정된 멤버쉽 함수 파라미터 

6. 결론

비선형 공정에 대해 체계적이고 효율적인 모델의 얻기 위하여 
Information Granulation 및 PSO 기반의 퍼지 추론 시스템의 최적 구조
를 제안하였다. HCM 클러스터링 알고리즘에 의해 퍼지 규칙의 전반부 
및 후반부의 멤버쉽 함수 파라미터의 초기 정점 및 후반부 다항식 구조
의 초기값을 설정하였다. 그리고 멤버쉽 함수 파라미터는 PSO알고리즘
에 의해 동정된다. 제안된 퍼지 추론 시스템은 입출력 데이터의 특징을 
모델에 반영하기 위해 클러스터링 알고리즘을 사용하여 퍼지 입력 공간
을 정의하였고, 또한 후반부 다항식 구조에 Information Granulation 기
반 구조 동정 과 후반부 파라미터는 최소자승법으로 동정을 수행하였다.
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