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요 약

본 연구에서는 인공 벌 군집(ABC: Artificial Bee Colony) 알고리즘을 이용하여 주어진 레이더 데이터로부터 강수 사례와

비강수 사례를 분류하는 방사형 기저함수 신경회로망(RBFNNs: Radial Basis Function Neural Networks)분류기를 소개한

다. 기상청에서 사용하고 있는 기상 레이더 데이터의 특성 분석을 통해 입력 데이터를 구성한다. 방사형 기저함수 신경회

로망의 조건부에서는 Fuzzy C-Means 클러스터링 방법을 이용하여 적합도를 계산하고, 결론부에서는 최소자승법(LSE:

Least Square Method)을 이용하여 다항식 계수를 추정한다. 추론부에서 최종출력 값은 퍼지 추론 방법을 이용하여 얻어진

다. 제안된 분류기의 성능은 기상청에서 사용하는 QC와 CZ 데이터를 고려하여 비교 및 분석되어진다.

키워드 : 벌군집 알고리즘, 방사형 기저함수 신경회로망, Fuzzy C-Means 클러스터링, 최소자승법

Abstract

In this study, we introduce Radial Basis Function Neural Networks(RBFNNs) classifier using Artificial Bee Colony(ABC) al-

gorithm in order to classify between precipitation event and non-precipitation event from given radar data. Input information

data is rebuilt up through feature analysis of meteorological radar data used in Korea Meteorological Administration. In the

condition phase of the proposed classifier, the values of fitness are obtained by using Fuzzy C-Mean clustering method, and

the coefficients of polynomial function used in the conclusion phase are estimated by least square method. In the aggregation

phase, the final output is obtained by using fuzzy inference method. The performance results of the proposed classifier are

compared and analyzed by considering both QC(Quality control) data and CZ(corrected reflectivity) data being used in Korea

Meteorological Administration.

Key Words : RBFNNs, Echo Judgement Module, Fuzzy C-Mean Clustering, Least square method

1. 서 론

기상청 레이더 자료에는 지형물, 대기의 이상굴절, 대기

중의 작은 입자나 곤충등에 의해 생성되는 지형 에코(GRE:

Ground echo), 파랑 에코(SCE: Sea-clutter echo), 청천

에코(CLE: Clear echo)와 같은 비강수 에코들이 포함되어

있다. 비강수 에코는 날씨가 맑음에도 불구하고 레이더 상

에 나타나 정확한 기상예보를 방해하기 때문에 강수 에코

(PRE: Precipitation echo)만을 추정하기 위해 반드시 제거

해야 할 필요가 있다. 하지만 강수 에코와 비강수 에코의

특성은 크게 다르지 않아 분류하기가 쉽지 않다. 그렇기 때

문에 강수 에코와 비강수 에코를 분류하기 전에 강수 사례

인지 비강수 사례인지를 먼저 판별하여 비강수 사례의 경우

에는 에코를 전부 제거 하는 것으로써 성능을 효율적으로

개선 할 수 있다. 특히 파랑에코처럼 강수에코와 구분하기

힘든 것을 비강수 사례로 판단하면 쉽게 제거 할 수 있다.

본 논문에서는 벌군집 알고리즘(ABC)을 이용하여 최적화

된 파라미터를 구하고, 방사형 기저함수 신경회로망

(RBFNNs)을 이용하여 강수 사례와 비강수 사례를 분류하

는 패턴 분류기를 설계한다.
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2. 기상레이더 데이터의 특성분석 및

입력데이터 생성

기상레이더 자료인 UF(Universal Format)데이터의 구조

를 분석하였으며, 입력변수를 생성하여 각 입력변수에 의한

강수에코 및 비강수에코(지형, 청천, 파랑, 이상에코)등의

특성을 파악하였다. [2]

UF 기상레이더 자료는 레이더 설치 지역마다의 레이더

에서 관측되는 자료들을 바이너리(binary)형태 자료로 저장

한 데이터를 말한다. 저장되는 반사도는 dBZ(decibel Z)라

는 단위를 사용한다.[3]

 · log

  (1)

이는 단위부피 
안에 직경 인 물방울이 한 개

있으면 0[dBZ], 10개 있으면 10[dBZ], 100개 있으면

20[dBZ], 1000개 있으면 30[dBZ]가 되는 것이다.

UF 데이터는 필터링 후 반사도(CZ), 필터링 후 시선속도

(VR), 필터링 후 스펙트럼 폭(SW), 필터링 전 반사도(DZ)

가 저장된다. 본 연구에서는 반사도의 값이 나타나는 CZ와

DZ를 이용하였고, 레이더의 sweep이 달라졌을 때, 강수/비강

수 사례에 따라 측정되는 반사도의 수가 달라짐을 확인하여

입력데이터를 구성하였다. sweep에 따른 측정된 반사도의 수

가 달라지는 것은 그림과 같고 확장된 입력데이터는 다음 그

림 1과 같다.[4]

그림 1. Sweep 변화에 따른 반사도의 수

Fig. 1. Number of reflectivity by changing sweep

그림 2. 기상레이더 데이터를 이용한 입력데이터 구성

Fig. 2. Composition of input data using meteorological

radar data

반사도의 표준편차(Standard Deviation of reflectivity:

SDZ)는 주어진 고도각상으로 반사도의 산포도를 계산하는

것으로 최하층의 Sweep (0.5°) 일 때 (Ray, Bin)의 좌표에

생성되는 DZ 및 CZ값으로 계산하며, 다음 식 (2)와 같다.

 




× 

 


 (2)

 



× 

 




 



 









 (3)

여기서, 식 2는 i는 각 레이더의 Ray를, j는 각 레이더의

Bin을 의미한다. Sweep을 0.5°로 맞춰 SDZ를 구한 이유는

필터링 되기 전 DZ값들의 정보가 손실 되지 않기 때문이다.

본 연구에서 m과 n=3으로 중심 값에서 주변 좌표들의 표준

편차를 계산한다.

반사도의 빈도수(Frequency of reflectivity :　 FR)는

Sweep이 0.5°에서 반사도 값의 빈도수를 계산하며, 다음 식

(3)과 같다.

    (4)

3. 방사형 기저함수 신경회로망

본 장에서는 다항식 방사형 기저 함수 신경회로망의 구조

및 은닉층을 구성하는 클러스터링 알고리즘과 다항식 연결가

중치 파라미터를 동정하는 최소자승법에 대해 서술한다.

3.1 퍼지추론 기반 방사형 기저 함수 신경회로망 구조

제안된 퍼지추론 기반 방사형 기저함수 신경회로망

(RBFNN)은 식(1)과 같이 If-then의 퍼지 규칙을 사용하였다.

     ⋯ and        (5)

여기서 는 입력 데이터, 는 클러스터링에 의한

 번째 그룹의 소속 함수(membership function),

 는   번째 출력에 대한 번째 퍼지 규칙의

다항식이다.[5]

그림 3. 퍼지추론 기반 RBFNNs의 구조

Fig. 3. Structure of fuzzy

inference-based RBFNNs.

RBFNN은 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성된 기존의 신

경회로망의 기본 틀을 두고 있지만 크게 기능적 구조로 그
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림 1과 같으며 입력 데이터를 클러스터링을 통해 데이터의

중심점과의 거리로 소속행렬을 구하는 조건부, 입력 데이터

를 표 1과 같이 다항식으로 표현하는 결론부, 마지막으로

조건부의 소속행렬과 결론부에서 구한 다항식을 결합하여

최소자승법(LSE)으로 다항식의 계수를 구하여 최종 출력을

하는 추론부 이 세 가지로 나타낸다.[6][7][8]

방사형 기저함수 신경회로망은 Robust 네트워크 특성을

갖으며 Multi Dimension의 문제를 해결할 수 있고

Predictive Ability가 우수한 특징을 갖는다.

Type Polynomial Type

Constant  

Linear    

표 1. 다항식 타입.

Table 1. Polynomial type.

3.2 Fuzzy C-mean 클러스터링 알고리즘

클러스터링중 대표적으로 FCM과 HCM 클러스터링 두

가지 방법이 존재한다. 이 두 클러스터링의 중요한 차이점

은 FCM 클러스터링 방법은 0과1사이의 소속정도에 의해서

나타난 소속감의 정도를 가지고 주어진 데이터 점이 몇 개

의 그룹에 속할 수 있는 퍼지 분할을 사용한다는 점이다.

즉 퍼지 분할을 적응하기 위해서, 소속함수 U는 0과 1사이

의 값을 가지는 요소들을 가진다.[10]

다음은 FCM 클러스터링의 과정이다.

단계 1 : 클러스터의 개수를 결정하고, 소속행렬 U(r)을

초기화 한다.

 ∈
  



 ∀ 




 ∀ (6)

단계 2 : U(r)값을 기반으로 각각의 클러스터에 대한 중

심 값과 소속함수의 값을 구한다.


 















·

 
 

⋯
 (7)

단계 3 : 각각의 클러스터 중심과 데이터와의 거리를 계

산하여 새로운 소속행렬을 생성한다.

 
  

 




  (8)

 


 

 




∥

∥
∥

∥ 







(9)

단계 4 : 오차가 허용범위 안에 도달하면 종료하고, 그

렇지 않으면 단계 2로 돌아간다.

 ∥  ∥ max 
 

 (10)

FCM 클러스터링의 수는 은닉층 노드의 수를 대신하고

소속행렬의 값은 가우시안 활성함수에 의한 적합도 값과 같

으며 FCM의 퍼지화 계수는 가우시안 함수의 분포상수를

나타낸다.

3.3 최소자승법

다항식 연결가중치의 파라미터 계수를 동정하기 위

해 최소자승법을 사용하여 계수를 추정하였다. 최소자

승법의 성능 평가함수를 행렬식으로 표현하면 다음 식

(12)과 같다.

  
 




  (11)

여기서 는 추정하고자 하는 j번째 다항식의 계수이

고, Y는 출력데이터 이다. 는 i번째 지역 모델의 계

수를 추정하기 위한 입력 데이터 행렬을 의미하며 지역

모델의 선형식일 경우 다음 식 (8)처럼 정의된다.

 











  ⋯ 

 

 ⋮
⋯
⋱



⋮
  ⋯ 

(12)

식 (8)에서의 n은 전체 데이터의 수를 나타내며 I번

째 규칙에 대한 지역 모델인 다항식 연결가중치의 계수

는 식 (9)에 의해 구해진다.

  
 


 (13)

3.4 벌군집 알고리즘

본 논문에서는 2005년 Karaboga에 의해 소개된 꿀벌들

이 먹이를 찾는 과정에서 아이디어를 얻은 벌군집 알고리즘

을 사용하였다[11]. 일 벌, 탐색 벌, 스카우트 벌로 구성된

세 개의 연산자를 사용하여 탐색을 수행한다. 설정된 전체

군집에서 반은 일벌, 반은 탐색벌로 구성된다. 일벌은 탐색

공간 내에 지역탐색을 수행하며, 탐색벌은 적합도가 우수한

해의 위치를 중심으로 보다 많은 탐색을 수행을 하는 전역

탐색의 역할에 비중을 두고 있다. 스카우트 벌의 경우 세대

를 거쳐 적합도가 가장 낮은 해를 찾아 제거를 하는 역할을

한다. 벌군집 알고리즘의 최적화 과정은 다음과 같다[12].

단계 1 : 초기 파라미터 설정 및 탐색공간 내 임의의

지역해 생성

      (14)

      (15)

단계 2 : 식 (14)를 이용하여 일 벌을 s개 생성하고

목적함수 평가 및 적합도 생성
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Parameters Selected

RBFNNs

No. of Input Variables 8

No. of Rules 7

Fuzzification Factor 1.22

Polynomial Type Type2. Linear

    (16)

여기서, 는 [-1 1]의 랜덤상수이며, 와 는 개체의 번

호를 나타내고, ≠를 만족한다.

단계 3 : 식 (15)를 이용하여 적합도를 [0, 1] 사이의 확률

값으로 변환

 


 







(17)

여기서, 와 는 개체의 수를 나타낸다.

단계 4 : 위의 식과 확률값 를 이용하여 정찰 벌을 s개

생성하고 목적함수를 평가

단계 5 : 스카우트 벌을 통해 제한 조건을 만족하는 해를

판별. 만약 조건을 만족하는 해는 제거되고

새로운 해를 임의로 생성.

단계 6 : 종료조건을 만족할 때까지 [단계 2] ~ [단계 5]를

반복 수행

4. 시뮬레이션 및 결과 고찰

본 논문에서는 벌군집 알고리즘을 이용하여 제안된 패턴

분류기의 규칙 수, 퍼지화 계수, 다항식 타입을 최적화 하여

패턴 분류기를 설계 하였다. 표 1는 패턴 분류기의 파라미

터 범위를 나타낸다. 기상청에서 사용되고 있는 단일편파레

이더인 오성산 레이더 데이터 자료를 입력데이터로 사용하

였고, 테스팅 데이터로 2013년에 발생했던 강수와 비강수사

례를 선정하였다. 학습 및 검증, 그리고 테스트 데이터의 구

성은 다음 표와 같다.

표 2. 학습 및 검증, 테스트 데이터의 구성

Table 2. Consist of training, validation, and testing data

Data Case Period No.

Training

PRE
May~Oct. 2012

(0,30 minutes)
1524

Non-PRE
May~Oct. 2012

(0,30 minutes)
1480

Validation

PRE
May~Oct. 2012

(10,40 minutes)
800

Non-PRE
May~Oct. 2012

(10,40 minutes)
800

Testing

PRE
May~Oct. 2013

(10,40 minutes)
500

Non-PRE
May~Oct. 2013

(10,40 minutes)
500

성능평가로는 패턴분류율을 이용하여 QC와의 유사도로 구

하였다. 패턴분류율은 다음 표 3과 식 (2)와 같이 표현된다.




 (18)

Predictive value
Actual measurement value

Yes(1) No(0)

Yes(1) Correct Error

No(0) Error Correct

표 3. 패턴분류율.

Table 3. Classification rate

설계된 패턴분류기의 파라미터 설정범위 및 선택된 파라

미터 그리고 성능지수는 다음 표 4~ 6과 같다.

표 4. 패턴 분류기의 파라미터 범위

Table 4. Parameter range of pattern classifier

Parameters Range

No. of Generations 100

No. of Populations
Employed Bee : 30

Onlooker Bee: 30

No. of Input Variables [2 12]

No. of Rules [5 20]

Fuzzification Factor [1.1 3]

Polynomial Type
Type1. Constant

Type2. Linear

표 5. 패턴 분류기의 선택된 파라미터

Table 5. Selected parameter of pattern classifier

표 6. 강수/비강수 사례 패턴 분류율

Table 6. Pattern classification rate of precip-

itation/non-precipitation event

Training PI Validation PI Testing PI

96.92 % 94.89 % 98.46 %

선택된 파라미터에 의한 강수에코(PRE), 파랑에코(SCE),

청천에코(CLE)를 테스트하였고, 각 사례마다 지형에코

(GRE)는 포함되어있다. 각 사례에 대하여 1시간(6번) 분량

을 테스트하였고, 총 3사례로 6시간(36번)분량을 테스트 하

였다.

표 7. 사례분류 여부 (강수+지형에코)

Table 7. success or failure of event classification

(PRE+ GRE)

Date Time Event classification

2013.07.07 05h ~ 07h Success
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(a)Before

Classification(DZ)

(b)After

Classification(QC)

(c)After

Classification()

(d)After

Classification(RBFNNs)

그림 4. 강수+지형에코 사례 분류 결과

Fig. 4. Classification result of PRE+ GRE

표 8. 사례분류 여부(파랑+지형에코)

Table 8. success or failure of event classification

(SCE+ GRE)

Date Time Event classification

2013.05.21 00h ~ 02h Success

(a)Before

Classification(DZ)

(b)After

Classification (QC)

(c)After

Classification(HCM)
(d)After

Classification(RBFNNs)

그림 5. 파랑+지형에코 사례 분류 결과

Fig. 5. Classification result of SCE+ GRE

표 9. 사례분류 여부(청천+지형에코)

Table 9. success or failure of event classification

(CLE+GRE)

Date Time Event classification

2013.10.09 20h ~ 22h Success

(a)Before

Classification(DZ)

(b)After

Classification(QC)

(c)After

Classification(HCM)
(d)After

Classification(RBFNNs)

그림 6. 파랑에코+이상에코/지형에코 사례 분류 결과

Fig. 6. Classification result of CLE+GRE

5. 결 론

기상레이더 데이터에는 강수에코와 비강수에코가 섞여

있는 것과 맑은 날씨임에도 불구하고 비강수에코가 나타나

는 문제점이 있다. 본 논문에서는 강수에코와 비강수에코

사례를 분류하여 강수에코로 분류된 경우 레이더 데이터의

CZ로 출력을 하고, 비강수에코로 분류된 경우 에코가 존재

하지 않는 화면을 출력하게 하였다. 강수사례에서 QC 데이

터는 약한 반사도 값들이 제거되는 문제를 갖고 있지만 제

안된 퍼지추론 기반 패턴분류기를 이용하여 CZ로 출력함으

로써 약한 반사도 값이 사라지는 문제점을 해결하였다. 비

강수사례에서는 현업으로 사용되는 QC 데이터에서도 비강

수에코들이 제거되지 않고 남아 있는 문제점이 있지만 분류

후 에코가 존재하지 않는 출력을 함으로써 문제점을 해결하

였다. 퍼지추론 기반 패턴분류기에서 나온 정량적인 값은

실제 기상청에서 발표한 날씨를 실측치로하여 비교하였다.
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