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Abstract - 본 논문에서는 주어진 데이터의 입자화 특성을 효과적으로 
모델 구축에 반영하고자 재구성 평가 기준을 통한 새로운 형태의 입자
화 기반 RBF 뉴럴 네트워크를 개발한다. 주어진 데이터들의 입자화 특
성을 파악하기 위해서 새로운 형태의 FCM 클러스터링(-Context-based 
fuzzy clustering)을 이용한다. 즉, 출력 공간의 입자화 특성은 K-means 
clustering 방법을 사용한 것에 반해, 입력 공간에서의 정보들은 
Context-based fuzzy clustering 방법을 이용하여 효율적으로 데이터의 
특성을 파악하여 모델의 구축에 반영하였으며, 또한 모델의 최적화를 위
하여 RBF 뉴럴 네트워크의 은닉층의 수를 재구성 평가 기준을 통하여 
모델의 최적화를 꾀하였다. 제안된 모델의 효율적인 특성을 보여주기 위
해 저차원 합성 데이터를 이용하여 모델을 평가한다. 

1. 서    론

  방사형 기저 함수들로 이루어져 있는 RBF 뉴럴 네트워크는 지능형 
시스템의 중요한 연구 분야중의 하나로 자리매김하고 있으며 다수의 비
교적인 연구와 다양한 적용이 이루어지고 있다[1, 2]. 전형적인 형태의 
기저함수로써 가우시안 함수를 이용한 RBF 뉴럴 네트워크가 다양한 분
야에서 사용되어져 왔으며, 특히 어떠한 주어진 실험적인 데이터를 기초
로 해서 은닉층에서의 기저함수를 클러스터링 기법 사용을 통해 대안적
인 방법으로 처리하는 기술도 널리 사용되어지고 있다[3], 또한 최적화 
방법으로 경사 하강법 뿐만 아니라 진화론적 최적화를 포함한 전역 극
소 기법들도 시도되어지고 있다[4].
본 연구에서는 정보 입자화의 세심한 처리를 통한 실험적 데이터의 효
과적인 사용을 기반으로 하는 탁월한 데이터 유도 구조로써의 granular 
-based RBF 뉴럴 네트워크를 제안한다. 제안된 모델은 퍼지 클러스터
링의 절차에 따라 출력 변수에 의해 구현된 퍼지 입자화를 사용하였으
며, 재구성 평가 기준을 통한 입력공간의 특성과 신중하게 형성된 정보 
입자화를 토한 입력 공간의 균형 잡힌 표현을 나타내도록 하는 각각의 
context에 대한 클러스터의 조절 가능한 수를 고려하였다.
또한 구조적 개발의 다양성을 입증하기 위하여 본 논문에서는 제안된 
구조의 장점과 한계를 정량화하기 위하여 저차원 합성 데이터를 실험적 
데이터로 이용하였다.

2. Receptive field 형성을 위한 granular computing

  2.1 K-means clustering
  K-means 클러스터링[5]은 영상과 음성 데이터의 압축과 시스템 모델
링을 위한 데이터 전처리와 같은 다양한 영역에서 적용되어져 왔으며, 
이는 데이터의 구성과 분류뿐만 아니라 데이터의 압축과 모델의 동정에
도 널리 사용되어져 왔다.
본 논문에서는 K-means 클러스터링을 이용하여 출력변수의 {targetk}을 
P-2개로 분류하고 다음 식 (1)과 같이 목적함수가 최소가 되도록 각각
의 클러스터의 중심값을 찾는다.
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또한 출력변수의 최소 및 최대값을 첫 번째와 마지막 클러스터의 중심
값으로 설정한다. 따라서 K-means 클러스터링 알고리즘을 이용하여 전
체적으로 P개의 중심이 생성된다. 이와 같이 얻어진 중심값들을 겹침도
를 1/2이 되도록 삼각형 멤버쉼 함수를 통하여 멤버쉽 값을 구한다.

  2.2 Context-based fuzzy clustering
  Context-based FCM 클러스터링 [3, 6, 7]은 출력공간에서 몇 개의 미
리 정의된 context라 불리는 퍼지 집합의 분류들을 기준으로 입력 데이
터에서의 공간을 정보 입자화의 특성에 맞게 분류하는 알고리즘이다. 이
이는 입력공간과 출력공간 영역 사이의 관계를 드러나게 함으로써 기존

의 입력만을 고려한 클러스터링 방법에서 벗어나 입력과 출력을 동시에 
고려한 특징을 가지고 있다.
Context-based FCM 클러스터링의 초기 조건은 다음과 같다.
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여기서, fjk는 K-means 클러스터링을 통해서 구해진 출력 공간에서의 
멤버쉽 함수 값을 의미한다.
Context-based FCM 클러스터링의 목적함수는 다음과 같다.
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여기서, m>1은 퍼지 계수를 나타내고 zi는 입력변수들의 중심값을 의미
한다.
Context-based FCM에 의해서 실행되는 목적함수 V의 최소화는 
partition matrix와 중심값들의 반복적으로 갱신되는 것을 실현되며, 
partition matrix는 다음과 같이 실행된다.
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3. Receptive field 최적화를 위한 reconstructability criterion

  기존의 context-based FCM 클러스터링 방법을 이용한 모델들[14, 
23, 30]은 데이터의 서로 다른 구조 및 복잡성에도 불구하고 서로 다른 
context에 똑같은 수의 클러스터를 적용하는 단점을 가지고 있다. 본 
논문에서는  reconstructability criterion를 기반으로 각각의 context에 
대한 클러스터의 수를 조절하여 각각의 context에서 필요할 때 까지 각
각의 context에 대해서 클러스터의 수를 증가하는 것을 고려한다.
제안된 reconstructability criterion 알고리즘은 다음과 같다.
먼저 각각의 입력변수 xk에 대해서 다음과 같이 클러스터의 인덱스 (i)
를 결정한다.
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여기서 uik는 식 (6)에서 주어진 모든 중심값들에 기초해서 FCM 클러스
터링 방법에서 사용된 것과 같이 계산된다.
또한 식 (6)과 같이 표현하는 것과 같은 관계를 가지는 데이터의 부분 

집합을 로 표기한다.
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모든 ∈는 j-번째 context에 의해서 포함된 중심값들을 기반으

로 하여 일정한 정확성을 가지고 “재구성”될 수 있다. 즉, 재구성된 데

이터 는 다음과 같이 계산된다.
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여기서, 소속 정도 gik는 j-번째 context에 의해 포함된 중심값들을 기
초로 결정된다. 즉, 
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여기서, i∊L(j)이고 ∈ .
식 (9)에서 보이듯이, 원 데이터 xk와 재구성된 데이터 와의 

weighted Euclidean distance 계산을 통해서 재구성의 특징인 평가기
준을 측정한다. 
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식 (10)에서 제안된 평가기준의 계산은 모든 context에 대해서 실행되
면 이는 결과적으로 V(1), V(2), ..., V(P)와 같은 결과값으로 생성된다. 
여기서 우리는 j0-번째 context에서 발생한 가장 작은 값을 가진 V~값
을 선택하고 이를 기준으로써 간주한다. 그 후 j0-번째 context를 제외
한 나머지 context에 대해서 클러스터의 수를 증가하여 V(j)의 값이 
V~값보다 작거나 또는 같을 때까지 클러스터의 수를 증가시키면서 
context-based FCM 클러스터링 알고리즘을 계산한다. 단, 모델의 복
잡성을 고려하여 본 논문에서는 클러스터의 수 증가에 대한 강제 제한 
조건으로 ‘2c'를 한정하였는데 이는 클러스터의 수 증가가 기준인 V~의 
값을 가지는 클러스터의 수보다 2배가 초과하지 않도록 하기 위함이다. 

4. Granular-based RBF 뉴럴 네트워크

  앞에서 언급한 알고리즘 및 구조를 기반으로 본 논문에서 제안한 
granular-based RBF 뉴럴 네트워크의 구조는 다음과 같다.
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<그림 1> Granular-based RBF 뉴럴 네트워크의 구조

그림 1에서도 볼 수 있듯이 본 논문에서 제안한 모델은 각각의 context
에 적당한 수의 클러스터를 조절함으로써 주어진 데이터의 정보 입자화
를 모델에 효과적으로 반영하도록 하였다. 은닉층으로부터의 연결은 함
수적인 특성을 지니고 있으며, 지역 모델은 식 (10)에서 볼 수 있듯이 
입력과 출력에서 형성된 정보 입자화 주위에 선형 형태로 이루어져 있
다.
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제안된 모델의 전체 출력은 다음과 같이 계산된다.
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지역 모델들의 파라미터 ai의 최적화는 standard Mean Square Error  
(MSE)을 이용하여 실행하였다.

5. 시뮬레이션 및 결과 고찰

  제안된 설계 방법론의 해석에 대한 탁월한 능력의 우수성을 입증하고
자 식 (12)에서 보여준 것과 같이 저차원 합성 데이터를 이용하여 총 
200개의 입출력 쌍을 생성하여 학습 데이터와 (60%)과 테스트 데이터 
(40%)로 분할하여 모델을 구축하였다. 또한 실험을 통해 발생된 결과들
의 타당성 및 좀 더 높은 객관성을 제공하기 위해 10-fold cross 
validation 모드를 실행하였다.
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그림 2는 퍼지 계수(m)이 2.0인 경우에 context의 수에 따른 성능 지수
(평균값과 표준 오차) 값을 나타낸 것이다. 그림에서도 알 수 있듯이 학
습 데이터의 성능지수는 context의 수가 증가할수록 성능이 개선될 뿐
만 아니라 그 표준 오차도 작아지는데 반해 테스트 데이터에 성능지수
는 학습 데이터의 성능지수와는 달리 context의 수가 증가한다고 해도 
그 성능이 좋아지지 않으며 또한 큰 표준오차를 가짐을 알 수 있다.
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<그림 2> Context의 수에 따른 성능지수 : 각 context에 대한 
클러스터의 초기 수 : 2

표 1은 제안된 모델의 성능과 linear regression model 및 표준적인 
RBF 뉴럴 네트워크와의 성능을 비교한 것이다. 

  <표 1> 선택된 모델의 성능과의 비교 분석

Model No. of nodes PI EPI

Linear regression 0.4516 ± 0.0916 0.4954 ± 0.1516

RBFNN I H=20 2.2125 ± 0.3718 3.1979 ± 1.0636

RBFNN II H=20 0.5768 ± 0.1091 0.7617 ± 0.2814

Proposed
model

m=2.0 H≤20 0.0593 ± 0.0254 0.3054 ± 0.1043

m=2.5 H≤20 0.1448 ± 0.0588 0.3502 ± 0.0824

6. 결    론

  본 논문에서는 reconstructability criterion을 이용하여 정보 입자화
의 세심한 공정을 기반으로 한 Granular-based RBF 뉴럴 네트워크의 
새로운 구조를 제안하였다. 본 논문에서 사용한 context-based Fuzzy 
C-Means는 출력 공간에서 정의된 퍼지 집합들을 입력 공간의 정보 입
자화의 형성에 중요한 역할을 수행하고 실험 데이터들의 표현과 관련된 
입자화의 효과를 정량화하는 reconstructability criterion을 통하여 각
각의 context에 대해서 적합한 클러스터의 수를 선택할 수 있게 도와준
다. 본 연구에서는 포괄적인 실험적 예제를 위해서 저차원 합성 데이터
를 사용하여 였다. 또한 널리 사용되어진 RBF 구조들과 선형 회귀 방
정식을 이용하여 제안된 모델의 성능을 정량적으로 평가하였다.
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