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Abstract - 본 논문에서는 Interval Type-2 퍼지 집합을 이용한 퍼지 
집합 기반 퍼지뉴럴네트워크를 설계하고 최 화한다. Interval Type-2 
퍼지뉴럴네트워크는 각 입력 변수에 따른 서로 분리된 입력 공간을 분
할함으로서 네트워크  규칙을 구성한다. 규칙의 반부는 퍼지 입력 
공간을 개별 으로 분할하여 표 하고, 각 공간은 Interval Type-2 퍼지 
집합으로 구성된다. 규칙의 후반부는 Interval 집합을 이용하여 다항식으
로서 표 되며, 오류역  알고리즘을 이용하여 연결가 치인 후반부 
다항식을 학습한다. 한, 각 입력에 한 반부 멤버쉽함수의 정 과 
불확실성 계수 그리고 학습률  모멘텀 계수를 유 자 알고리즘을 이
용하여 최  동조한다. 제안된 네트워크는 표  모델로서 리 사용되는 
수치 인 를 통하여 평가한다.

1. 서    론

  퍼지뉴럴네트워크(FNN; Fuzzy Neural Network)[1-4]는 비선형 공정
에 한 복잡성과 불확실성을 제어하기 해 많은 연구가 이루어지고 
있다. 퍼지이론은 1965년 Zadeh에 의해 창안된 퍼지 집합 이론을 이용
하여 비선형 이고 복잡한 실 시스템의 특성을 해석하는데 용함으로
써 시스템의 성능  기능면에 있어서 기존의 수학  모델보다 좋은 결
과를 가져왔다. 인간의 두뇌가 이루고 있는 신경의 구조를 모방한 신경
망은 학습을 통하여 모델이 지능 으로 행동할 수 있도록 하 고 계산
처리에 있어서 병렬 분산 처리를 함으로써 계산처리 능력을 향상시키는 
장 을 가졌다. 인간의 언어  사고에 련된 애매함을 다루는 퍼지이
론과 학습능력을 가진 신경회로망을 상호 결합한 지능 모델인 퍼지뉴럴
네트워크는 기존의 모델에 비해서 학습속도가 빠르고, 수렴특성이 우수
한 장 을 가진다.
  본 논문에서는 체 입력 공간을 서로 분리된 분할공간을 이용하여 
입력 공간을 개별 으로 퍼지 규칙의 반부를 형성하고 각 공간은 
Interval Type-2 퍼지 집합으로 구성된다. 후반부 구조는 Interval 집합
을 이용하여 다항식으로 표 되며 오류역  알고리즘을 이용하여 다
항식 계수를 학습한다. 퍼지 규칙 기반 퍼지뉴럴네트워크는 각 입력 변
수에 한 반부 멤버쉽함수의 정 과 불확실성 계수 그리고, 학습률 
 모멘텀 계수와 같은 라미터들을 최 으로 동조하기 하여 실수코

딩 유 자 알고리즘[4-6]을 이용한다. 한, 제안된 퍼지뉴럴네트워크는 
표  모델로서 리 사용되는 수치 인 를 통하여 평가한다.

2. Interval Type-2 퍼지뉴럴네크워크

  2.1 Interval Type-2 퍼지 집합
  Type-2 퍼지 집합은 다음과 같은 형태의 Type-2 멤버쉽함수로 특성
지어진다.
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  ⊆   (1)

  식 (1)에서, secondary 멤버쉽함수의 역은 x에 한 primary 멤버쉽
함수이며, Jx는 x에 한 primary 멤버쉽함수이다. fx(u)는 secondary 멤
버쉽함수의 크기이다.
    ∀∈ ⊆  인 경우에는 secondary 멤버쉽함수는 
Interval이며   는 Interval Type-2 멤버쉽함수이다. 따라서,


는 다음과 같이 표 된다.
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  ⊆     (2)

primary 멤버쉽 값에 한 불확실성은 footprint of uncertainty (FOU)라 
불리는 경계구간을 갖는 Type-2 퍼지 집합으로 표 된다. 

∪∈                    (3)
  FOU에 한 는 그림 1에서 보여 다. FOU는 Type-2 퍼지 집합의 
Interval 특성을 강조하기 하여 균일되게 표 된다. 불확실성은 임의의 

범  내에서 정 을 기 으로 멤버쉽함수의 값을 선형 으로 표 한다. 
여기서, a, b, c는 멤버쉽 라미터이며  와  는 a와 b의 불확실

성을 의미한다.
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<그림 1> Interval Type-2 퍼지 집합.

  Type-2 퍼지 집합의 FOU에 한 경계는 upper와 lower의 두 개의 

Type-1 멤버쉽함수를 가진다. upper 멤버쉽함수   는

 의 상 경계를 나타내며 lower 멤버쉽함수


 는

 의 하 경계를 의미한다.

  2.2 퍼지뉴럴네트워크의 구조
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<그림 2> Interval Type-2 퍼지뉴럴네트워크 구조

  체 입력 변수에 따른 공간 분할에 의한 IT2FNN의 구조는 그림 2
에서 각 입력신호는 각 멤버쉽함수를 거쳐 합도가 구해지고 합도는 
후반부 출력 Cykc와 곱해지며 규칙의 출력을 생성한다. 규칙은 다음과 
같다.

    
    ⋯                    (4)

간략 추론(Case 0) :  


선형 추론(Case 1) :  
 

 




 ⋅

여기서, 
  

 
 

 
  .

  R
j
는 j번째 퍼지규칙을 나타내며,  는 반부 퍼지변수로 Interval 

Type-2 퍼지 집합으로 표 되며 k, c는 각각 입력 변수의 수와 멤버쉽

함수의 수이다. 
 는 Interval 집합으로 후반반 계수를 의미하며, 


 는 

 의 심을, 
 는 

 의 폭을 각각 의미한다.

  반부 멤버쉽함수는 이웃하는 멤버쉽함수와 보수 인 계를 가진 
삼각형 멤버쉽함수를 사용한다. 각 멤버쉽함수의  와  는 각 퍼

지 부분 공간에 속한 데이터의 표 편차에 의해 구해지여, 불확실성 계
수  를 이용하여  에 의해 불확실성을 조 한다.
  제안된 퍼지뉴럴네트워크 구조에서 각 층의 연산 과정은 다음과 같다.
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Model 추론 PI E_PI E_PIn

IT1FNN
간략 0.122 0.121 0.161

선형 0.052 0.050 0.245

IT2FNN
간략 0.116 0.115 0.159

선형 0.030 0.029 0.202

Model 추론 PI E_PI E_PIn

IT1FNN
간략 0.044 0.044 0.201

선형 0.009 0.009 0.209

IT2FNN
간략 0.039 0.038 0.203

선형 0.012 0.012 0.198

[1층] 입력층

[2층] 입력에 한 합도 계산 :                   (5)
[3층] 정규화된 합도 계산 :   
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, 







 






                      (7)

[4층] KM 알고리즘

  가장 왼쪽 지  과 가장 오른쪽 지  은
   에 의존

한다.

  
⋯
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⋯        (8)

   



⋯




  ⋯

⋯        (9)

[5층] 최종출력
  IT2FNN에서 최종 출력은 Interval 집합이다. 따라서, 최종 출력은
 과  의 평균에 의해 비퍼지화한다.

 


                      (10)

  2.3 퍼지뉴럴네트워크의 학습
  네트워크의 학습은 퍼지규칙내의 후반부 다항식 계수인 연결가 치를 
가장 한 값으로 조정해 나가면서 이루어진다. 학습방법은 오류역
 알고리즘을 이용하며, 이는 원 출력과 모델 출력간의 차, 즉 오차를 

바탕으로 이루어진다. 

  

 


                   (11)

  간략 추론의 경우 연결가 치의 조 은 다음과 같이 기존의 값에 오
차로부터 구해진 조 량 만큼의 변화를 더해 다.
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3. 최적화 알고리즘

  유 자 알고리즘[4-6]은 자연 선택과 유 학에 기반으로 하는 확률
인 탐색방법으로써 탐색과 해의 가능 역들을 균형 있게 이용하기 하
여 생산, 교배, 돌연변이의 과정을 수행하는 일반성 있는 탐색법으로 비
선형 최 화 이론에 탁월한 성능을 발휘하고 있다. 기존의 다른 탐색방
법들과 달리 유 자 알고리즘은 해가 될 가능성이 있는 개체집단을 유
지하면서 그들 모두가 동시에 최 값을 찾아나가기 때문에 지역 극소에 
빠질 험을 어느 정도 해결할 수 있다는 과 더불어 모델의 성능지수
가 최소가 되는 역 극소 역을 찾는 능력을 갖고 있으며, 한 기존
의 방법들과는 달리 선형, 연속, 미분가능 등의 제한이 없기 때문에 다
양한 분야에 별다른 제한 없이 용할 수 있다는 장 을 가진다는 것이 
요한 특징이다.
  본 논문에서는 제안된 네트워크에 한 반부 멤버쉽함수의 정 , 불
확실성 계수 그리고 학습률  모멘텀 계수를 최 으로 설정해 주기 
하여 유 자 알고리즘을 이용하여 네트워크의 최 화 과정을 수행하게 
된다. 그림 3은 최  동조를 한 각 입력에 한 3개의 멤버쉽함수와 
학습률  모멘텀 계수의 일련의 염색체 구조를 보여 다.

Chroms for MF apexes 
of input variable x1

Chroms for MF apexes 
of input variable xk

Small1 Middle1 Big1 Smallk Middlek Bigk η α

Chroms for 
Learning

 rate

Chroms for 
momentum 
coefficient

ρ

Chroms for 
Uncertainty

 rate

<그림 3> 염색체 구조

4. 시뮬레이션 및 결과 고찰

  Predicting Chaotic(Mackey-Glass time series) 시계열 공정은 측 
알고리즘의 성능 평가를 한 표 인 로서 사용되는 시계열이다[7]. 
다음 식과 같은 비선형 동력학 방정식에 의해 생성된다.

 


               (18)

  기존의 방법들과 비교를 해 미래값 의 측 성능을 알아본
다. 제안된 모델의 학습을 해 x(118)부터 x(617)까지 500개의 시계열 
데이터를 사용하 고, 측 성능의 평가를 해 x(618)부터 x(1117)까지 
500개의 시계열 데이터를 측치와 비교하 다. 한, 테스트 데이터에 
15dB 가우시안 잡음을 첨가하여 비교하 다. 제안된 네트워크을 설계하
는데 있어서 시스템의 입출력을 4입력 1출력[x(t+30), x(t+18) x(t+12) 
x(t); x(t+6)]으로 선정하 다. 성능 지수는 RMSE (Root Mean Square 
Error)을 이용하 다.
  표 1과 표2는 Interval Type-1 FNN (IT1FNN)과 IT2FNN에 한 시
뮬 이션 결과를 보여주며, 그림 4는 유 자 알고리즘에 의한 최 화 과
정을 보여 다.

  <표 1> 최적화 전의 성능 평가

  <표 2> 최적화 후의 성능 평가
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<그림 4> 최적화 과정

5. 결    론

  본 논문에서는 IT2FNN을 설계하 다. 퍼지 규칙의 반부는 체 입
력공간을 독립 으로 분할하여 형성하 으며, 각 퍼지 부분 공간은 
Interval Type-2 퍼지 집합을 이용하여 구성하 다. 규칙의 후반부는 
Interval 집합을 이용하여 다항식을 표 하 다. 오류역  알고리즘을 
이용하여 각 다항식의 계수를 학습하 으며, 실수코딩 유 자 알고리즘
을 이용하여 라미터들을 최 화하 다. 실험에서 알 수 있듯이 제안된 
네트워크는 선형추론인 경우 잡음이 첨가된 테스트 데이터에 해 좋은 
결과를 가져왔다.
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