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요  약

본 논문에서는 RBF 뉴럴 네트워크에서 은닉층 활성함수에 Interval type-2 퍼지개념을 용한 새로운 RBF 뉴럴 네트워크

를 설계하 다. 퍼지 시스템 분야에서 불확실한 정보에 한 Type-1 퍼지집합의 성능을 보안하고자 Type-2 퍼지집합이 

제안되었으며, 멤버쉽함수 안에 다시 멤버쉽함수를 생성함으로써 불확실한 정보를 좀 더 효과 으로 다루고자 하 다. 따

라서 본 논문에서는 RBF 뉴럴 네트워크의 은닉층 활성함수에 type-2 퍼지집합의 개념을 용하여 불확실한 정보에 한 

모델 성능을 개선하고자 하 다. 나아가 연결가 치를 상수항이 아닌 1차식으로 구성된 다항식을 사용하여 최종출력을 입

력-출력의 계식으로 표 하 다. 연결가 치는 기존의 경사하강법(Gradient Descent Method; GDM) 신 conjugate 

gradient method(CGM)을 사용하여 라미터를 동조하고, 은닉층의 활성함수는 공간탐색 진화 알고리즘(Space Search 

Evolutionary Algorithm; SSEA)을 이용하여 가우시안 함수의 심   분포상수를 동조하여 모델의 성능을 개선시킨다. 

제안된 모델의 성능을 평가하기 해 가스로 시계열 데이터를 사용하 으며, 결과를 기존 모델과 비교하 다.

키워 드 : Interval type-2 퍼지집합, 공간탐색 진화 알고리즘, RBF 뉴럴 네트워크, Conjugate Gradient Method 

Abstract

In this paper, we proposed Interval Type-2 polynomial Radial Basis Function Neural Networks. In the receptive filed 

of hidden layer, Interval Type-2 fuzzy set is used. The characteristic of Interval Type-2 fuzzy set has Footprint Of 

Uncertainly(FOU), which denotes a certain level of robustness in the presence of un-known information when 

compared with the type-1 fuzzy set. In order to improve the performance of proposed model, we used the linear 

polynomial function as connection weight of network. The parameters such as center values of receptive field, constant 

deviation, and connection weight between hidden layer and output layer are optimized by Conjugate Gradient 

Method(CGM) and Space Search Evolutionary Algorithm(SSEA). The proposed model is applied to gas furnace dataset 

and its result are compared with those reported in the previous studies.   

Key Words : Interval Type-2 퍼지집합, 공간탐색 진화 알고리즘, RBF 신경회로망, Conjugate Gradient Method

1. 서  론

최근 시스템 모델링의 문제는 최 화 기술과 함께 다양

한 분야에서 폭넓게 연구되어지고 있다[1-2]. 이러한 연구 

에서, 선형 는 비선형 미분 방정식에 기반을 둔 정량

인 수학  모델과 인공지능의 역에서 나타나는 정성  특

징을 가진 지능형 모델은 시스템 모델링을 한 표 인 

기술이다. 시스템 모델링과 이를 한 동정의 근본 인 목

은 물리  상의 특징을 하게 반 할 수 있는 모델

을 개발하는 것이다. 기존 모델링의 부분은 미분 는 차

분 방정식의 언어에서 표 되어진 선형 는 비선형 함수의 

형태로 수학  모델을 이끌어 냈다. 그러나 정교한 수학  

모델이 거의 완벽하게 시스템을 표 할 수 있다하더라도 그

것은 시스템 동작과 변수 사이의 종속 계에 한 원하는 

정보를 제공하지 못한다. 한 모델링을 하고자 하는 시스

템이 복잡하고, 규모 구조인 경우는 함수식으로 모델의 

표 이 한정되지 않기 때문에 용하기가 어렵다. 이러한 

문제와 어려움을 해결하기 해 퍼지 모델[3], 신경회로망

[4]과 같은 지능형 모델에 한 연구가 진행되었으며, 최근

에는 이러한 모델들의 최 화를 통해 모델이 가지고 있는 

독특한 특성을 살리면서 지능 모델의 효율과 성능 향상을 

최 한 이끌어 내는 연구가 활발히 진행되어지고 있다[5].
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 Zadeh의 퍼지 집합에 기 로 하여 Mendel에 의해 

type-2 퍼지 집합이 제안되었으며[6], Type-2 퍼지 논리 

시스템은 기존의 type-1 보다 불확실한 정보를 세분화 된 

멤버쉽 함수로 표 함으로써 불확실성을 효과 으로 다룰 

수 있다. Type-2 퍼지 논리 집합은 Mendel에 의해 

General type 과 Interval type으로 세분화 되었다. 본 연구

에서는 은닉층 활성함수에 type-2 interval 멤버쉽 함수를 

사용하여 은닉층을 구성한다. 한 연결가 치  은닉층 

활성함수의 심 과 분포상수를 Conjugate Gradient 

Method(CGM)을 용하여 성능을 최 화한다.

은닉층의 활성함수에 필요한 학습률과 FOU(Footprint 

Of Uncertain)같은 기 라미터를 찾기 해 공간탐색 

진화 알고리즘(Space Search Evolutionary Algorithm)을 

이용한다.

2. Interval Type-2 pRBF 신경 회로망

2.1 Interval Type-2 pRBF 신경 회로망의 구조

Interval Type-2 pRBF 뉴럴 네트워크의 구조는 기존의 

RBF 신경 회로망[7]과 동일하며, 차이 은 은닉층의 활성

함수에 type-2 퍼지 집합을 용하 으며, 은닉층과 출력층 

사이에 Karnik and Mendel(KM) 알고리즘을 용하여 

type-2를 type-1으로 여주는 type reduction 역할을 수

행한다. 제안된 모델의 구조는 그림1과 같다.

그림 1. Interval Type-2 pRBF 신경회로망 구조

Fig. 1. Architecture of Interval Type-2 pRBF NNs

활성함수는 가우시안 함수를 사용하 으며, 그림 2과 같

이 나타낼 수 있다.     는 은닉층 노드수를 나타

내며,    는 입력변수의 수를 나타내며, , 

, , 은 각각 심 과 분포상수를 나타낸다. 활성

함수의 출력은 upper[ ]값과 lower[

 ]값으로 표 된다. 

심   분포상수는 기존의 RBF 뉴럴 네트워크의 값을 

가지고 ±FOU%를 연산하여         라미터의 

기값을 설정해 다. 

활성함수의 출력을 구한 다음, Karnik and Mandel[1]이 

제안한 KM 알고리즘과 퍼지추론 방법을 이용하여 최종출

력을 구할 수 있다. 식(1)은 모델의 최종 출력식이며, 

  의 평균값으로 구해진다. 



  (1)

         

그림 2. 은닉층의 Interval-type2 활성함수

Fig 2. Interval-type2 receptive field of hidden layer
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여기서,    은 KM 알고리즘으로 구한 upper와 lower 

값의 스 치 포인트이다.
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식(4-5)에서 는 연결가 치의 값이며, 는 연결가 치

의 간격을 나타내는 구간 계수가 된다. 연결가 치 계수는 

랜덤하게 임의의 구간 안에서 생성하거나, 일반 인 RBF 

신경회로망에서 가져오게 된다. 논문에서는 일반 인 RBF 

신경회로망의 연결가 치 계수를 사용하 다. 

그리고           와 같은 라미터를 경사

하강법과 유사한 Conjugate Gradient Method(CGM)을 사

용하여 학습을 통해 모델의 성능을 개선시켰다.

2.2 Karnik and Mendel(KM) 알고리즘

활성함수의 출력( 합도)와 연결가 치를 가지고 식(1)의  

최종 출력을 구하게 된다. 이때 type reduction이 요구되며, 

논문에서는 Karnik and Mendel이 제안한 KM 알고리즘을 

사용하여 모델의 최종 출력을 구한다. KM 알고리즘[6] 과

정은 아래와 같다. 

[ step 1 ]  먼  
 을 오름차순으로 

  
 ⋯ 

  정렬

한다. 정렬된 인덱스 번호를 기 으로 Upper와 Lower 

합도로 다시 정렬한다.

[ step 2]  정렬된 Upper와 Lower 합도의 평균을 이용

하여 Type-1 형태의 합도로 환산한다.

 


 (6)
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그리고 나서 환산된 합도 와 
을 이용하여 출력 

′
을 계산한다.


′ 







×


(7)

[ step 3 ]  다음 식을 만족하는 스 칭 포인트 p(1≤p<h-1)

를 찾는다.


 ≤ 

′≤ (8)

[ step 4 ]  스 칭 포인트를 기 으로 Upper와 Lower의 

합도 치를 서로 바꾼다. 

  
   ≤ 


    

(9)

식(9)의 합도를 가지고 한번 더 출력을 구하며 이 때의 

출력은 ″으로 놓는다.


′′ 







×


(10)

[ step 5 ]  식(7)과 식(10)이 같으면, ″이 최종출력이 되고 

알고리즘을 종료한다. 그 지 않으면, step 6으로 이동한다.

[ step 6 ]  
′ ′′을 놓고 step 3으로 이동하여 알고리즘을 

반복 수행한다.

2.3 Interval Type-2 pRBF 신경 회로망 학습

라미터를 학습시키기 해서 실제출력과 모델출력사이

의 오차를 이용한 Back-Propagation을 사용한다. 그리고 

학습 가능한 라미터에 한 오차의 기울기를 계산하기 

해 경사하강법이 표 으로 사용된다. 하지만 경사하강법

은 수렴속도가 느리며, 지역해에 빠질 가능성이 높다. 경사

하강법(Gradient Descent Method; CDM)의 문제 을 개선

시키고자 공액경사법(Conjugate Gradient Method; 

CGM)[8]을 사용하여 라미터를 학습시킨다. 경사하강법은 

재의 기울기(경사벡터)로 탐색방향을 결정하지만, 공액경

사법은 과거의 탐색방향(방향벡터)과 재의 기울기(경사벡

터)를 동시에 고려하여 탐색방향(방향벡터)을 결정하게 된

다. 식(6)은 실제출력과 모델출력사이의 오차를 구하는 식

이며, 이를 미분하여 경사벡터  방향벡터를 결정함으로써 

다음세 의 라미터를 생성한다. 이 과정을 반복하여 오차

가 최소가 되도록 학습한다.  

  

 (6)

여기서, 는 실제출력이며, 는 모델출력이다.

오차를 미분한 각각의 라미터의 경사벡터로 계산된 방

향벡터는 식(7)과 같다. 

  (7)

여기서, 는 재세 의 경사벡터이며, 는 재

세 의 방향벡터가 되고, 는 이 세 의 방향벡터

를 나타낸다.   부분이 경사하강법과 공액경사

법의 차이 이 되며,   이 되면 경사하강법의 방향벡

터가 된다. 

는 3가지 공식을 사용하여 구할 수 있으며, 논문에

서는 Fletcher-Reeves 공식을 사용하 다. 

   


(8)

   


(9)

   



(10)

가   면, 모델 성능이 불안정한 문제 이 발

생함으로, 구간을 [0, 1]로 정해 다. 따라서   면, 임

의로 0으로 바꿔주어 경사하강법의 방향벡터만 사용하여 

라미터를 학습한다. 

새로운 라미터는 다음과 같다. 

 ∆ ∙ (11)

  ∆  ∙ (12)

  ∆  ∙ (13)

  ∆  ∙           (14)

t는 학습 횟수를 나타낸다. 여기서 은 심 (m)  분

포상수()의 학습률이 되며, 는 연결가 치 계수(a)  

구간 계수(s)의 학습률이 된다. 심   분포상수는 라

미터의 탐색 공간이 제한 이기 때문에 연결가 치 계수  

구간계수의 학습률과 별도 설정하 다. 학습률은 heuristic 

rules을 사용하여 학습 횟수마다 변화 시켰다. 따라서 성능

지수가 5번 연속으로 감소하면, 학습률을 10%를 증가시키

며, 성능지수가 증가하면 학습률을 10% 감소시키는 방법을 

사용하여 학습률을 조 하 다. 

3. 공간탐색 진화 알고리즘 

3.1 공간탐색 진화 알고리즘의 구조

공간 탐색 진화알고리즘(Space Search Evolutionary 

Algorithm; SSEA)[9]는 최근 제안된 최 화 알고리즘이다. 

유 자 알고리즘과 같이 교배연산과 돌연변이 연산으로 구

성된 진화 알고리즘으로 교배연산은 유 자 알고리즘과는 

다른 방법으로 염색체를 생성하며, 돌연변이 연산은 유 자 

알고리즘과 동일하다. 공간탐색 진화 알고리즘의 단계별 과

정은 다음과 같다. 

[ step 1 ]  염색체를 주어진 공간에서 랜덤하게 생성한다.

[ step 2]  생성된 염색체를 가지고 목 함수의 합도를 평

가한다. 

[ step 3 ]  평가된 합도 에서 가장 좋은 best fitness와 

가장 나쁜 worst fitness를 별한다. 

[ step 4 ]  체 인구수에서 랜덤하게 M=8개의 염색체를 선

택한다. 

[ step 5 ]  선택된 염색체를 교배시켜 새로운 염색체 을 

생성한다. 
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   ≤ ≤  (15)

여기서, 는 교배 가 치로써 교배연산을 통해 새로운 

염색체가 생성되는 공간의 크기를 결정한다. 따라서 사용자

에 의해 범 를 변경할 수 있다.  

[ step 6 ]  새로 생성된 염색체 을 가지고 합도를 평

가한다. 

[ step 7 ]  새로운 염색체의 합도 new fitness를 worst 

fitness와 best fitness를 비교한다. 

  


   

(16)

  


  

(17)

[ step 8 ]  염색체가 교체되었으면, 다시 합도의 best fit-

ness와 worst fitness를 별한다. 

[ step 9 ]  best fitness의 염색체를 선택하여 돌연변이 연산

을 수행한다. 

[ step 1 0 ]  염색체 체의 길이에서 랜덤하게 유 자 개체

를 선택하여 돌연변이 연산을 통해 새로운 유 자 개체를 

생성한다.


  × 

 


 (18)

여기서, space는 최  주어진 탐색 공간이 된다. 

[ step 1 2]  새로 생성된 염색체를 가지고 step6 ∼ step 8을 

수행한다. 

[ step 1 3 ]  종료조건을 만족하면 로그램을 종료하며, 그

지 않으면 [step 4] 이동하여 반복 수행한다. 

알고리즘의 단계별 과정을 순서도로 나타내면 그림 3과 

같다. 

SSEA는 각 세 에서 하나의 염색체만을 생성하고 평가

하기 때문에 기존의 진화 알고리즘 보다 빠른 연산속도를 

갖는 장 이 있다. 논문에서 제안된 모델의 경우 모델 자체

으로 BP를 이용한 학습시간이 소요되기 때문에 SSEA를 

사용함으로써 기존의 진화 알고리즘을 사용할 때보다 연산

시간의 이득을 얻을 수 있다.  

3.2 제안된 모델의 염색체 구조

제안된 모델에서 FOU와 학습률의 기 설정에 따라 모

델의 학습속도  성능이 좌우된다. 따라서 논문에서는 이 

기 라미터를 SSEA를 이용하여 최 화 시켰다. 그림 4

는 제안된 모델의 염색체 구조를 나타낸다. 

그림에서 보듯이 FOU와 심   분포상수의 학습률을 

은닉층의 노드 수만큼 설정해 주었다. 이는 입력변수의 분

포범 를 고려하여 입력변수의 범 에 맞게 학습률을 개별

으로 설정하 다. 목 함수로는 Means Square 

Error(MSE)를 사용하여 목 함수가 최소가 될 때의 라

미터를 모델에 용하 으며, MSE는 식(19)과 같다.

 
 




 

 (19) 

여기서,는 실제 출력이며, 는 모델 출력이 된다. 그리

고 N은 데이터의 수를 나타낸다. 

그림 3. 공간탐색 진화 알고리즘 순서도

Fig. 3. Overall flowchart of Sear Space Evolutionary 

Algorithm(SSEA)

그림 4. SSEA의 염색체 

Fig. 4. Chromosome of SSEA

4. 실험결과  고찰 

제안된 모델의 성능 평가를 해서 가스로 시계열 데이

터를 사용하 다. 1입력-1출력의 296개 데이터를 6입력으

로 나 고 학습데이터 145개와 테스트 데이터 145개로 나

어 사용하 다. 표 1은 SSEA의 라미터 설정 값을 나타

낸다. 

표 1. 라미터 설정 값

Table 1. Parameter values

라미터 설정값

세  수 200

염색체 수 100

교배 연산 염색체 수(M) 8

교배 가 치 () [-0.5 , 1.5 ]

돌연변이 개체 수  총 염색체 길이 / 2

그림 5는 SSEA의 목 함수 수렴과정을 나타낸다. 목

함수는 식(19)을 사용하여 최소값을 찾도록 최 화가 진행

된다. 그림은 은닉층의 노드 수가 4개 일 때의 모델이며, 경

사하강법과 공액경사법을 비교하여 나타내었다. 그림의 

MSE 성능지수는 모델의 학습 횟수가 5번일 때의 값을 나
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타낸다. 이는 2.3장에서 언 했듯이 모델의 학습률이 성능

에 따라 변화하기 때문에 최 화 알고리즘으로는 마지막 학

습 횟수에서 최 의 성능을 나타내는 라미터를 찾아주게 

된다. 그리고 선택된 라미터 값을 가지고 모델에 다시 

용하여 학습 횟수를 500번 늘려 학습을 시킨다. SSEA로 

최 화 시킬 때 모델의 학습 횟수를 500번 용시켜도 문제

는 없으나 염색체가 최 의 라미터가 아님을 알면서도 모

델에서 500번을 학습하는 것은 불필요한 시간을 소요하게 

된다. 따라서 이러한 시간문제를 개선하기 해서 모델의 

학습 횟수를 5번만 용하게 되었다.      

50 100 150 200 250 300
0.01244

0.01246

0.01248

0.0125

0.01252

0.01254

0.01256

0.01258

Generation

M
S

E

 

 
CGM-based model
GDM-based model

그림 5. SSEA의 세 별 MSE 수렴과정

Fig 5. Convergence process of MSE according to the 

increase of no. of generations in SSEA

그림에서 보듯이 공액경사법(CGM)을 용한 모델의 성

능이 더 우수함을 알 수 있다. 여기서 마지막 300세 에서

의 염색체에 장된 라미터를 가지고 모델에 용하여 

500번 학습을 수행하면 더욱 개선된 성능을 얻을 수 있다.  

  표 2는 은닉층의 노드 수를 2, 4, 6개로 설정하고 경사하

강법(GDM)을 용한 모델과 공액경사법(CGM)을 용한 

모델의 성능지수를 나타낸다. Case I는 최 화를 용하지 

않고 사용자가 임의의 라미터를 설정한 모델이며, Case 

II는 SSEA로 최 화 시킨 라미터를 용한 모델이 된다.

표 2. 제안된 모델의 성능지수.

Table 2. Performance Index of proposed model.

No. of nodes BP Case PI EPI

2
CGM

Case I 0.0143 0.1945

Case II 0.0142 0.1944

GDM Case II 0.1444 0.1980

4
CGM

Case I 0.0115 0.2194

Case II 0.0113 0.2218

GDM Case II 0.0116 0.2199

6
CGM

Case I 0.0093 0.2500

Case II 0.0092 0.2409

GDM Case II 0.0093 0.2407

Case I : Without optimization    Case II : With 

optimization

표에서 보듯이 공액경사법(CGM)을 용한 모델의 성능

이 경사하강법(GDM)을 사용한 모델보다 우수함을 알 수 

있다. 한 SSEA로 기 라미터를 최 화 시킨 모델이 

최 화를 용하지 않은 모델 Case I보다 성능이 우수함을 

확인할 수 있다.    그림 6은 공액경사법과 경사하강법의 

학습 속도를 비교하여 나타낸 그림이다. 학습 횟수는 500번

으로 설정하 으며, 은닉층의 노드 수가 4개와 6개일 때의 

MSE 수렴곡선을 나타내었다. BP학습은 학습데이터

(Training dataset)만 가지고 수행하 다. 노드 수가 4개일 

때는 공액경사법의 학습속도  성능이 우수함을 알 수 있

으며, 노드 수가 6개일 때는 성능은 비슷하지만 학습속도는 

공액경사법이 빠름을 확인할 수 있다.  표 3은 기존모델의 

성능지수를 정리한 표이다. 표에서 퍼지 추론 시스템(Fuzzy 

Inference System)보다 성능이 체 으로 개선되었음을 

알 수 있다. 퍼지 모델의 경우 입력변수를 2∼3개를 사용하

다. 이는 규칙수가 입력변수에 비례하기 때문에 입력변수

가 많아지면 규칙수(노드수)가 늘어나 PI의 성능을 더 개선

시킬 수 있으나 모델의 구조는 복잡해지는 문제 이 있다. 

하지만 제안된 모델의 경우 RBF 신경회로망을 기본 구조

로 사용하여 입력변수와는 상 없이 노드수를 결정하기 때

문에 동일한 구조에서 더 우수한 성능을 나타낼 수 있는 이

이 있다.
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   (a) Nodes 4               (b) Nodes 6        

그림 6. 공액경사법과 경사하강법 비교

Fig. 6. Comparison between CGM-based model and 

CGM-based model

표 3. 기존모델과의 성능지수 비교.

Table 3. Comparison of performance with several 

models.

Models
No. of 

nodes
PI EPI

Oh et al.'s  [10]

Simplified 4 0.024 0.328

Linear
4 0.022 0.326

6 0.021 0.364

HCM+GA

FIS [11]

Simplified
4 0.035 0.289

6 0.022 0.333

Linear
4 0.020 0.264

6 0.022 0.236

George's [12] - 7 0.022 0.236

PGA_FIS [13]
Joint 5 0.016 0.266

Successive 6 0.015 0.263

Proposed model

CGM

with 

optimization

2 0.014 0.194

4 0.011 0.222

6 0.009 0.241
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5. 결  론

본 논문에서는 RBF 신경회로망 은닉층 활성함수에 

type-2 퍼지 개념을 용한 Interval Type-2 pRBF 신경회

로망을 제안하 다. type-2 퍼지 개념을 용하여 주어진 

정보를 좀 더 효율 으로 처리하며, 심   분포상수와, 

연결가 치 계수  구간 계수를 공액경사법(CGM)으로 학

습시킴으로써 기존의 경사하강법보다 빠른 학습속도  성

능을 개선시켰다. 한 공간탐색 진화 알고리즘(SSEA)를 

용하여 모델에 필요한 기 라미터를 (불확실한 역

(FOU), 활성함수의 학습률(), 연결가 치의 학습률()) 

최 화시켜 최 의 성능을 갖도록 모델을 설계하 다. 
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