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Abstract - In this paper, we introduce a new topology of Radial Basis Function-based Polynomial Neural Networks 

(RPNN) that is based on a genetically optimized multi-layer perceptron with Radial Polynomial Neurons (RPNs). This 

study offers a comprehensive design methodology involving mechanisms of optimization algorithms, especially Fuzzy 

C-Means (FCM) clustering method and Particle Swarm Optimization (PSO) algorithms. In contrast to the typical 

architectures encountered in Polynomial Neural Networks (PNNs), our main objective is to develop a design strategy of 

RPNNs as follows : (a) The architecture of the proposed network consists of Radial Polynomial Neurons (RPNs). In here, 

the RPN is fully reflective of the structure encountered in numeric data which are granulated with the aid of Fuzzy 

C-Means (FCM) clustering method. The RPN dwells on the concepts of a collection of radial basis function and the 

function-based nonlinear (polynomial) processing. (b) The PSO-based design procedure being applied at each layer of 

RPNN leads to the selection of preferred nodes of the network (RPNs) whose local characteristics (such as the number 

of input variables, a collection of the specific subset of input variables, the order of the polynomial, and the number of 

clusters as well as a fuzzification coefficient in the FCM clustering) can be easily adjusted. The performance of the 

RPNN is quantified through the experimentation where we use a number of modeling benchmarks – NOx emission 

process data of gas turbine power plant and learning machine data(Automobile Miles Per Gallon Data) already 

experimented with in fuzzy or neurofuzzy modeling. A comparative analysis reveals that the proposed RPNN exhibits 

higher accuracy and superb predictive capability in comparison to some previous models available in the literature. 
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1. 서  론

최근 들어, 계산적 지능(Computational Intelligence: CI)의 

합성을 통한 지능형 시스템의 점진적인 성장은 다양한 과학 

및 공학 분야에 매우 흥미 있는 관심을 가지고 있다. 이와 

같은 연구들은 CI 기술의 합성을 통한 진보된 시스템의 성

능이 시스템의 복잡성이 쿤 문제를 분석하는데 있어서 독립

적인 지능형 시스템보다 우수한 성능을 가짐으로써 더 활발

히 진행되어져 오고 있는 실정이다. CI 기술 중에서 중요한 

연구 분야중의 하나로 자리매김하고 있는 RBFNN은 뉴로 

컴퓨팅분야에서 많은 관심과 더불어 이에 대한 다수의 비교

적인 연구와 다양한 적용이 이루어지고 있다. 방사형 기저 

함수들로 이루어져 있는 RBFNN의 일반적인 구조는 다음과 

같이 몇 개의 주요한 개발 방향과 설계 전략을 가지고 있

다. (i) FCM 클러스터링 방법과 같이 표현되어지는 다양한 

클러스터링 기법을 사용을 통해 전형적인 형태의 기저 함수

로써 가우시안 함수를 이용하는 대신 대안적인 방법으로 처

리하는 방법도 널리 사용되어지고 있으며[7-8], (ii) 은닉층

에서의 파라미터뿐만 아니라 네트워크의 출력층에서 위치한 

선형 뉴론들의 파라미터들의 추정하기 위하여 경사 하강법 

뿐만 아니라 진화론적 최적화를 포함한 전역 극소 기법들이 

시도되었다[9-10].

이에 본 논문에서는 CI 기술들의 합성 즉, 방사형 기저 

함수 신경 회로망(Radial Basis Function Neural Network: 

RBFNN)[5,6,9], 다항식 신경 회로망(Polynomial Neural 

Network: PNN)[12-13], Fuzzy C-Means (FCM) 클러스터

링[11], 그리고 입자 군집 최적화(Particle Swarm 

Optimization: PSO) 알고리즘[14-15]을 이용하여 시스템이 

복잡하고 대규모의 구조를 가지는 비선형 실 시스템의 동적 

분석을 표현하고자 한다. 기존의 다항식 신경 회로망을 구

축하는데 주요한 역할을 하는 다항식 노드(Polynomial 

Neuron: PN)를 간단한 형태의 구조와 일반적인 근사화 능

력의 장점을 가진 RBFNN 형태의 방사형 다항식 노드

(Radial Polynomial Neuron: RPN)으로 대치함으로써 효율

적으로 모델의 근사화 및 일반화 능력을 개선하고, 방사형 

다항식 노드(RPN)을 구성하고 있는 RBFNN에서의 노드를 

일반적인 가우시안 함수를 사용하는 대신 FCM 클러스터링 
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방법을 이용함으로써 실험적 예제에서 사용된 데이터들의 

정보 입자화를 효율적으로 처리하고자 한다. 

제안된 RPNN의 최적화를 위하여 간결하고 수렴이 빠른 

장점을 가진 입자 군집 최적화(Particle Swarm Optimization: 

PSO) 알고리즘[14]을 이용하여 제안된 RPNN을 구축하는 

RPN의 성능을 향상시키는데 크게 영향을 미치는 파라미터

들(-입력 변수의 수, 선택된 입력 변수, 후반부 다항식 차수, 

RPN를 구성하고 있는 RBFNN의 노드의 수(FCM 클러스터

의 수와 동일), 그리고 FCM 클러스터링의 퍼지화 계수)을 

탐색하여 모델 구축에 있어서 유연성과 정확성을 가지며 객

관적이고 좀 더 정확한 예측 능력을 가진 RPNN 모델을 구

축하고자 한다. 

2 . 방사형 기저 함수 기반 다항식 신경 회로망의 

구조 및 형태

RPN은 RPNN의 가장 기본이 되는 처리 단위의 일반적인 

형태로써, 방사형 기저 함수 (RBF)과 함수 기반 다항식 처

리의 개념에 기초해서 자세히 설명된다. 그림 1에서 보인 

것처럼 RPN은 다음과 같이 2개의 기본적인 기능 모듈로 구

성되어 있다.
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그림 1 RPN 모듈의 일반적인 구조 (R : 방사형 기저 함수 

처리 부분, P : 선형 변환의 다항식 형태)

Fig. 1 A general topology of the generic RPN module (R : 

Radial Basis Function-based processing part, P : the 

polynomial form of mapping)

그림 1에서 보이듯이, RPN은 방사형 기저 함수 신경 회

로망(Radial Basis Function Neural Network: RBFNN)의 

형태로 이루고 있는 다중입력 단일출력(Multi-Input 

Single-Output: MISO)의 모델 구조를 가지고 있으며, 다음

과 같은 형태를 가지고 있다.

만일 방사형 기저 함수로써 가우시안 함수 (Gaussian 

Function)가 사용되었다면, 가우시안 함수를 통해서 생성된 

 는 다음과 같은 형태를 이룬다.

              
∥∥                  (1)

(여기서, vi와 ri는 i번째 노드의 가우시안 함수의 중심값과 

폭을 의미한다.)

그림 1에서 보여준 후반부 다항식 f(x)는 다음 표 1에서 

보여준 것과 같이 4가지 형태의 다항식 구조를 가진다.

표   1 RPN에서 회귀다항식의 서로 다른 형태.

T able 1 Different forms of the regression polynomials building 

a RPN.

Order Type Polynomial equation
0 Type 1 Constant f(x) = a0
1 Type 2 Linear f(x) = a0 + a1xi + a2xj

2
Type 3 Quadratic

f(x) = a0 + a1xi + a2xj + a3xixj + 

      a4xi
2 + a5xj

2

Type 4
Modified   

   quadratic
f(x) = a0 + a1xi + a2xj + a3xixj

 

그림 1에서 보여준, 두 번째 모듈 “P”에 의해서 처리된 각

각의 로컬 모델들의 출력은 식 (1)과 표 1에서 나타낸 후반

부 회귀 다항식의 형태에 따라서 다음과 같이 나타낸다.

                                   (2)

RPN 노드의 최종 네트워크의 출력 z(x)는 각각의 활성화 

레벨의 선형 조합으로써 다음과 같이 계산된다.

                  
  



 


  



  

              (3)

(여기서, z(x)는 현재 층에서의 RPN 노드의 출력인과 동시

에 다음 층에서 RPN의 입력과 같은 역할을 한다).

3 . 방사형 기저 함수 기반 다항식 신경 회로망의 

최적화

RPN 노드의 성능 향상에 주요한 역할을 하는 파라미터

들(-RPN 노드로 들어가는 입력 변수의 수, 전체 입력 변수 

중에서 RPN 노드를 구성하는 입력 변수, RPN 노드에서의 

후반부 다항식 차수, RPN을 구성하고 있는 RBFNN의 노드

의 수(즉, FCM 클러스터링에서 클러스터의 수) 그리고 

FCM 클러스터링 방법의 퍼지화 계수)의 최적화를 위하여 

입자 군집 최적화 (Particle Swarm Optimization: PSO) 알

고리즘을 적용한 방사형 기저 함수 기반 다항식 신경 회로

망의 최적화에 대해서 알아본다.

그림 2는 제안한 RPNN 모델을 최적화하기 위하여 RPN

에 적용한 FCM 클러스터링 방법과 입자 군집 최적화 알고

리즘을 통한 최적화 과정을 간단하게 나타낸 것이다.
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그림 2  FCM과 PSO에 의한 RPN의 최적화 설계

Fig. 2 Optimized design of RPN by means of FCM and 

PSO

Fuzzy C-Means clustering (FCM) 방법에 대해서 초점을 

맞춘다. FCM 클러스터링 방법은 일반적으로 클러스터링 방

법 중의 하나로써 데이터 전처리에 넓게 사용되어지고 있으

며, 주어진 데이터의 특징을 해석하여 파악된 데이터의 정보

를 기반으로 입력 데이터를 분할함으로써 기존의 데이터 전

처리 방법들보다 더 효율적이고 유기적으로 주어진 데이터

의 특성을 파악하는 장점을 가지고 있다. 

U라 표시되는 partition matrix를 구하기 위한 FCM 클러

스터링 방법의 알고리즘은 다음과 같다. 

[단계 1] 클러스터의 개수를 결정하고, 소속행렬 U(r)를 

다음과 같이 초기화한다.

   ∈ 
  



  ∀ 
 



 ∀      (4)

[단계 2] [단계 1]로부터 얻어진 uik값을 기반으로 각각의 

클러스터에 대한 중심값과 소속 함수의 값을 구한다.


  

    
   

  
 




 ∙

 




       (5)

            






∥ ∥
∥ ∥ 

  


            (6)

(여기서, m>1은 퍼지화 계수를 나타내고, 
 
는 입력 변

수들의 중심값을 의미한다. 본 논문에서는 퍼지화 계수(m)

를 PSO 알고리즘을 이용하여 1.8∼3.1 범위에서 최적으로 

선택하여 모델에 적용하였다.)

[단계 3] 각각의 클러스터 중심과 데이터와의 거리를 계

산하여 새로운 소속행렬을 생성한다.

             
 ≡





  



  
 






        (7)

[단계 4] 만일 식 (8)을 만족한다면 종료하고, 그렇지 않

으면 r=r+1로 놓고 [단계 2]로 간다.

          ∥    ∥≤           (8)

식 (6)에서 생성된 partition matrix가 그림 1과 그림 2에

서 보인 RPN 노드 내부의 방사형 기저 함수의 출력값을 나

타낸다.

다음 식 (9)는 2입력(x1, x2), 1차 선형식이 선택되어졌을 

때의 방사형 기저 함수에서 i번째 노드에서 정보 입자화를 

통한 후반부 다항식의 일반적인 형태를 나타낸 것이다.

             
     

  (9)

(여기서, x0는 1의 값을 가진다)

4 . 진화론적 최적 방사형 기저 함수 기반 다항식 신경 

회로망 알고리 즘과  설계

본 논문에서 제안한 정보 입자화와 PSO [14]에 기반한 

진화론적 최적 방사형 기저 함수 기반 다항식 신경 회로망 

알고리즘과 설계 방법은 다음과 같다.

[단계 1] 시스템  입력변수의 결정

출력변수 y에 관계하는 n개의 시스템 입력변수를 결정한

다. 필요하면 데이터를 정규화한다. 이 시스템 입력변수를 

x1, x2, …, xn이라 한다.

[단계 2] 데이터  분할

N개의 입출력 데이터 (xi, yi)=(x1i, x2i, …, xni, yi), i=1, 2, 

…, N을 효율적인 모델링을 위해서 다음과 같이 2가지 형태

로 데이터를 분할한다. 

▪Case 1 : 전체 데이터를 학습용 데이터(NPI)와 테스트

용 데이터(NEPI)로 분할한다. 학습용 데이터는 모델을 

동정하기 위해 사용하는 데이터이고, 테스트용 데이터

는 모델을 테스트하기 위해 사용하는 데이터이다. 여기

서, N=NPI+NEPI이다.

▪Case 2 : 비선형이 강한 데이터들은 모델에 대한 구체

적인 성능을 평가하기 위해서 전체 데이터를 학습용 데

이터(NPI), 평가용 데이터(NVPI), 그리고 테스트용 데이

터(NEPI)로 분할한다. 학습용 데이터는 모델을 동정하기 

위해 사용하는 데이터이고, 평가용 데이터와 테스트용 

데이터는 모델을 테스트하기 위해 사용하는 데이터이

다. 여기서, N=NPI+NVPI+NEPI이다.

[단계 3] RPNN 구조 정보 결정

RPNN 구조를 구축하는 있어서 기본적인 정보를 결정한

다. 즉, RPNN의 a)종료조건의 선택-최적 노드의 적합도 값 

비교 또는 최대 층 수 결정, b)노드에 입력될 최대 입력변수

의 수 결정, c)하나의 층에서 생성될 노드의 수 결정 그리고 

d)목적함수의 하중계수 값을 결정한다.

[단계 4] PSO 알고리즘을 이용한  RPN 구조  결정

PSO 알고리즘을 이용하여 RPNN을 구성하고 있는 RPN

의 구조 결정에 주요한 역할을 하는 파라미터들(-입력변수, 

입력변수의 수, 후반부 다항식 차수, RPN을 구성하는 노드
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들의 수, 그리고 방사형 기저 함수로써 사용된 FCM 클러스

터링의 퍼지화 계수)을 결정한다. 그림 3은 PSO 알고리즘에

서 각각의 particle에 의해서 최적의 RPN 구축을 나타낸다. 

이와 같이 생성된 RPN들의 구성을 통해서 RPNN은 주어진 

시스템 환경의 변화에 적응할 수 있는 유연성을 가진 모델

을 구축할 수가 있다. 그림 3에서 최종적의 결정된 RPN은 

RPNN 모델의 각 층에서 각 노드에 해당되는 것이다.

i) Particle for the 
number of input 

variables

Integer

RPN

Related particle items
ii) Particles for input 

variables

iii) Particle for 
the polynomial 

order

iv) Particle for the 
no. of nodes in the 

RPN

Particle structure of 
sub-swarm divided 

for each item

PSO design

Selected RPN

2.13

Selected no. 
of input 

variables

2

Integer

2.32

Selected 
polynomial 

order

Round

3.26

Selected no. 
of nodes in 
the RPN

Integer for each swarm

Selected input variables for 
each swarm

1.12 2.76 4.56 5.61

Selected parameters

1 3 5 6 2 3

No. of input 
variables Input variables Polynomial order No. of nodes in 

the RPN

2 x1, x3 Type 2 3

Selection of RPN structure by particle

v) Particle for the 
fuzzification 
coefficient

Round

1.58

Selected 
fuzzification 
coefficient

1.6

Fuzzification 
coefficient

1.6

그림 3  PSO의 particle을 이용한 RPNN 구조에서 이용할 수 

있는 RPN 설계

Fig. 3 The RPN design available in RPNN architecture by 

using a particle of PSO

기존의 PNN 구조는 하나의 층에서 모든 노드가 정해진 입

력변수 수, 다항식 차수를 가지고 있고 입력변수는 입력변수 

수의 조합으로 이루어졌지만, 본 논문에서 제안한 알고리즘은 

PSO 알고리즘을 통해 최적화된 각각의 노드들의 조합을 통

해서 모델의 최적화를 이룰 수 있는 장점을 가지고 있다.

그림 3에서는 PSO를 이용하여 노드의 구조를 설계하는 

과정을 보여주며 세부적인 알고리즘은 다음과 같다.

[단계 4-1] 입력변수의 수 선택

  주어진 전체 swarm 중 첫 번째 swarm을 입력변수의 수

를 선택하는 swarm으로 설정한다. 여기서 첫 번째 swarm

의 범위는 2와 n 사이의 실수로 설정된다. 정수화된 값이 

하나의 노드를 구축하는 입력변수의 수로 선택되어진다. 그

림 3에서는 2개의 입력변수의 수가 선택되어짐을 알 수 있

다. 선택된 입력변수의 수는  ≤  ≤   사이의 정수화된 

수로 설정된다. 여기서, l은 선택되어진 입력 변수의 수이다.

[단계 4-2] 입력변수 선택

  전체 swarm 중 두 번째 swarm부터 (n+1)번째 swarm까

지를 입력변수 선택을 위한 swarm으로 사용한다. 여기서 

각각의 swarm 범위는 1과 n 사이로 설정된다. 첫 번째 

swarm에서 선택되어진 값부터 [단계 4-1]에서 선택되어진 

입력변수의 수만큼의 swarm값들을 RPN 노드를 구성할 때 

노드의 입력변수로 선택된다. 그림 3에서는 첫 번째 입력변

수(x1)와 세 번째 입력변수(x3)가 선택되어짐을 알 수 있다. 

만약 선택된 입력변수가 중복된다면 중복된 입력변수가 서

로 다른 입력변수가 나올 때까지 랜덤하게 다시 설정한다.

[단계 4-3] 후반부 다항식 차수 선택

전체 swarm중에서 (n+2)번째 swarm을 후반부 다항식 차수 

선택을 위한 swarm으로 설정한다. 여기서 후반부 다항식 

차수를 위한 swarm의 범위는 1과 4 사이로 설정한다.

정수화된 값이 하나의 노드를 구축하는 후반부 다항식을 위

한 Type으로 선택되어진다.

[단계 4-4] RPN안에서의 노드의 수 선택

전체 swarm중에서 (n+3)번째 swarm을 RPN 안에서 생성될 

노드의 수 선택을 위한 swarm으로 설정한다. 여기서 노드

의 수를 위한 swarm의 범위는 2와 10 사이로 설정한다.

정수화된 값이 하나의 RPN을 구축하는 노드의 수로 선택되

어진다. 그림 3에서는 3개의 노드의 수가 선택되어짐을 알 

수 있다. 즉, FCM 클러스터링에 의해서 선택되어진 입력들

(x1, x3)을 3개의 클러스터로 분할되어져 하나의 RPN을 구

성하게 된다.

[단계 4-5] 퍼지화 계수 선택

전체 swarm중에서 마지막 swarm을 FCM 클러스터링에서

의 퍼지화 계수 선택을 위한 swarm으로 설정한다. 여기서 

퍼지화 계수를 위한 swarm의 범위는 1.8과 3.1 사이로 설정

한다.

N T
RPNn

mc

xi

xj

nth Radial Polynomial Neuron(RPN)

No. of inputs
Polynomial order (Type T)

No. of clusters in the RPN
Fuzzification coefficient of FCM

z

그림 4  제안된 모델에서 각 RPN의 형태

Fig. 4 Formation of each RPN in the proposed model 

architecture

제안된 모델의 각 충을 구성하고 있는 RPN은 그림 4와 

같이 나타낼 수 있다. ‘RPNn’은 각각의 층에서 대응하는 n 

번째 노드를 나타내고, ‘N’은 각 RPN 노드에 들어오는 입력

의 수를, ‘T’는 대응되는 RPN 노드 후반부에 사용되는 다항

식 차수를, ‘c’는 RPN 노드를 구성하는 클러스터의 수를, 그

리고 ‘m’은 RPN 노드에서 사용되는 FCM 클러스터링의 퍼

지화 계수를 나타낸다. 

[단계 5] 모델의 구축과  테스트 그리고 노드의  선택

기존의 PNN에서는 모델의 구축은 앞에서 설명하였듯이 

일반적인 설계방법이었으나 본 논문에서는 그림 3과 4에 보

인 것과 같이 FCM 클러스터링 방법과 PSO 알고리즘을 이

용하여 모델의 최적화에 맞게 각 노드들을 유연하게 구축할 

수 있다.

[단계 5-1] PSO기반 RPNN 모델의 최적화 모델 구축을 위

한 세대 수, Swarm 수, 가속상수(acceleration constant), 관

성하중(inertia weight) 등의 초기 정보를 설정한다. 

[단계 5-2] 최적화하고자하는 값들을 위해 velocity의 최대

값을 구하고 임의의 숫자로 swarm을 생성하고 velocity 최
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대값을 이용하여 임의의 숫자로 velocity를 구하여 초기값을

설정한다. 

[단계 5-3] Swarm에 의해서 생성된 노드의 성능 테스트를

위해서 본 논문에서는 모델의 근사화와 일반화 능력 사이의

합리적 균형을 얻기 위해 [단계 2]에서 분할된 데이터 형식

에 따라 식 (10)과 식 (11)와 같은 하중값을 가진 목적함수

를 이용하여 생성된 노드를 평가한다.

▪Case 1인 경우

    F(Fitness Function)= θ×PI+(1-θ)EPI   (10)

▪Case 2인 경우

  F(Fitness Function)=θ×PI+(1-θ)VPI   (11)

여기서, 식 (10)에서 PI는 학습 데이터에 대한 성능지수, 

EPI는 테스트 데이터에 대한 성능지수를 의미하고 식 (11)

에서 VPI는 평가용 데이터에 대한 성능지수를 의미한다.

[단계 5-4] 다음 세대의 생성을 위해서 구해진 성능지수가 

가장 뛰어난 swarm을 ‘pbest’으로 설정하고 성능지수가 가

장 뛰어난 particle을 ‘gbest’설정한다. 그리고 이들 값을 사

용하여 particle velocity를 구한다.

[단계 5-5] 이전 세대에서 사용했던 swarm에 particle 

velocity값을 더하여 새로운 swarm을 생성한다. 

[단계 5-6] 각 swarm의 particle을 생성할 때 입력변수와 

같은 중복을 피해야하는 particle은 중복된 값만 따로 중복

을 피하기 위해 중복되지 않는 값을 넣어준다.

[단계 5-7] 중복된 적합도 값들을 하나로 처리한 후 설계자

가 PNN 구조를 설계하기 전 결정한 노드의 제한된 개수 W

개만큼 선호되는 적합도 값들을 선택한다. 

[단계 5-8] 다음세대에서의 particle velocity를 생성하기 위

해서 선택된 노드들 중에서 최적의 적합도 값을 가지는 노

드를 선택한다.

[단계 5-9] [단계 5-5]에서 얻어진 정보를 가지고 다음 세

대의 Swarm을 생성한 후 [단계 5-3]에서 [단계 5-8]까지 

반복한다. 정해진 세대까지 이를 반복 실행한다.

[단계 5-10] 위의 단계들을 거쳐서 마지막 세대까지 PSO 

알고리즘이 실행되면 최적의 노드들이 생성되며 생성된 노

드들은 PNN 모델을 구축하는 하나의 층을 이루게 된다.

[단계 6] 종료판정

[단계 5]의 현재 층에서 얻어진 최적 노드의 최대 적합도 값 

F1이 다음 부등식을 만족하는 경우에 알고리즘을 종료한다.

                   F1≤ F*                      (12)

단, F*는 이전 층의 최적 노드인 최대 적합도 값이다.

전체 층의 수를 최대 3층으로 제한하여 네트워크의 복잡

성과 우수성의 상호 균형을 고려하여 알고리즘을 종료한다.

모델 후반부 다항식의 계수 추정은 최소자승법(Least 

square method)을 이용하였으며, 모델의 성능지수 식은 다

음 식들을 이용하였다. 가스 터빈 발전소의 NOx 배출 메카

니즘 데이터를 사용한 경우엔 식 (13)과같이 MSE (Mean 

Squared Error)을 사용하여 구하고, 

               
 
  



 


              (13)

Machine learning data 집합(-Automobile Miles Per 

Gallon(MPG) data)을 사용한 경우엔 식 (14)와 같이 RMSE 

(Root Mean Squared Error)를 사용하여 모델의 성능을 평

가하였다.

                 






  



 

                (14)

여기서, n은 전체 데이터 개수, yi는 원 데이터 출력 그리

고  는 모델의 출력을 의미한다.

[단계 7] 다음 층의  새로운 입력변수 설정

현재 층에서 보존된 노드의 출력들(z1i, z2i, …, zWi)에서 

다음 층의 새로운 입력들(x1j, x2j, …, xWj)로, x1j=z1i, x2j=z2i, 

…, xWj=zWi으로 구성하고, [단계 4]로 간다(여기서, j=i+1). 

이 후, [단계 4]부터 [단계 7]까지를 반복한다. 알고리즘이 

종료할 경우, 마지막 층의 최적 적합도 값 F*을 얻은 노드의 

다항식에 입력이 되는 전 층의 출력을 대입하고 동일한 조

작을 제 1층까지 반복하여 최종 추정 모델 ŷ을 얻는다. 

 

5 . 시뮬레이 션 및 결과  고찰

본 논문에서 제안된 네트워크 구조는 몇 개의 수치적 실

험을 통해서 모델의 특징과 성능에 대해서 알아본다. 첫 번

째 데이터 집합은 가스 터빈 발전소의 NOx 배출 메카니즘 

데이터[17]이고 두 번째 데이터 집합은 Machine Learning 

data (-MPG data) 집합이다. 모든 실험들은 발생된 결과들

의 타당성으로써 좀 더 높은 객관성을 제공하기 위해 

10-fold cross validation 모드를 실행하였다.

표   2  PSO 알고리즘 및 모델 구축을 위한 정보

T able 2 Values of the parameters of the PSO algorithm and 

the proposed model

               Data

Parameters
NOx MPG

PSO

Generation size 100 for each layer

Swarm size 100 for each layer

Selected swarm size 30 for each layer

vmax 20% of search space

[wmin wmax] [0.4 0.9]

c1, c2 2.0

FCM
No. of clusters per RPN 2 ∼ 10

Fuzzification coefficient 1.8 ∼ 3.1

RPNN

No. of input variables

to be selected
2 ∼ 4 2 ∼ 6

Polynomial type 1≤T≤4

Weighting factor( ) 0.5

Division of 

data

Case 1 50:50 60:40 60:40

Case 2 50:30:20

Maximum layer 3 3

여기서, T는 표 1에 나타낸 다항식 구조
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5 .1. 가스 터빈 발전 소의 NO x 배출 메카니즘 데이 터

최근 환경보전의 필요성을 크게 인식하며 CO, CO2, SO, 

SO2, NO, N2O, NO2 및 프레온 가스 등과 같은 공해물질을 

줄이고, 이들을 관리하기 위한 연구가 선진국을 중심으로 이

루어지고 있다. 본 논문 역시 환경보존의 필요성을 인식하

며, 이에 따른 화력발전소 대기오염물질의 배출패턴에 관한 

모델을 정립하고 공기 오염물질인 NOx의 배출량을 예측하

고자 한다[17]. 특히, 화력발전소의 가스 터빈에서 발생되는 

독성이 강한 NOx의 배출 메카니즘에 제안된 알고리즘을 도

입하여 배출 패턴 모델을 구축하고 평가한다. 가스 터빈 발

전소의 NOx 배출 메카니즘 데이터는 총 5입력(Tamb, 

COM, LPT, Pcd, Texh) 1출력(NOx)의 260개의 데이터로 

구성되어 있으며, 모델의 성능지수 평가방법은 식 (14)에서

와 같이 MSE를 이용하였다. 

표   3  제안된 모델의 성능지수

T able 3  Performance index of the proposed network

Layer
Case 1 Case 2

PI EPI PI VPI EPI

1
0.0088

±0.0084

0.1856

±0.1432

0.0049

±0.0033

0.1454

±0.1097

0.1572

±0.1170

2
0.0059

±0.0030

0.0286

±0.0192

0.0043

±0.0012

0.0151

±0.0127

0.0227

±0.0160

3
0.0062

±0.0021

0.0092

±0.0025

0.0049

±0.0014

0.0075

±0.0029

0.0105

±0.0023

그림 5는 표 3에서 보여준 네트워크 출력중에서 3층에서 

가장 우수한 성능을 가진 모델의 각 층에서 generation 수행 

과정에 따른 성능지수의 최적화 과정을 나타낸 것이다.
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그림 5  PSO 알고리즘에 의한 각 성능지수들의 최적화 과정

Fig. 5 CThe optimization process of each performance 

index by the PSO algorithms

그림 6는 그림 5에서 보여준 가장 우수한 모델들의 원 출

력과 모델 출력과의 차이를 나타낸다. 
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그림 6  RPNN의 오차곡선

Fig.  6  Errors curves of RPNN

그림 7은 표 3에서 보여준 성능지수중에서 Case 1인 경

우 3층에서의 모델 성능이 PI=0.0035, EPI=0.0074 인 경우의 

모델의 전체 네트워크 구조를 나타낸 것이다.

Tamb

Com

LPT

Pcd

Texh

4 1 10 1.8
RPN17

3 1 8 1.8
RPN6

4 1 10 2.6
RPN17

4 3 10 2.0

RPN10

3 3 6 2.6
RPN25

3 2 6 2.9
RPN2

3 4 8 1.8
RPN5

4 3 6 2.7
RPN6

4 4 3 2.9
RPN12

3 4 4 2.8
RPN14

4 4 6 2.2
RPN15

3 4 9 2.5
RPN16

3 4 2 1.8
RPN18

3 4 5 2.1
RPN7

4 1 9 2.7
RPN26

그림 7 진화론적으로 최적화된 RPNN의 네트워크 

(Case 1, PI=0.0035, EPI=0.0074)

Fig. 7 Genetically optimized RPNN network 

(Case 1, PI=0.0035, EPI=0.0074)

표 4는 가스 터빈 발전소의 NOx 배출 메카니즘 데이터

를 사용하여 식 (13)에 의해 계산된 성능지수로써 기존의 

모델과 본 논문의 모델을 비교한 것이다.
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표    4  기존의 모델들과의 성능 비교

T able 4 Comparative analysis of the performance of various 

models

Model PI VPI EPI

Regression model 17.68 19.23

FNN(GAs+complex)

[26]

Simplified 6.269 8.778

Linear 3.725 5.291

Multi-FNN[27] Linear 0.720 2.025

Hybrid Fuzzy Set-Based 

FNNs[28]

Simplified 2.7806 5.164

Linear 3.725 5.291

Hybrid Fuzzy 

Relation-Based FNNs[29]

Simplified 0.070 1.649

Linear 0.080 0.190

gHFSPNN[18]

(3rd layer)

Triangular 

MF

0.0100±

0.0005

0.0598±

0.0042

Gaussian 

MF

0.0065±

0.0042

0.0585±

0.00069

Proposed Model

(3rd layer)

Case 1
0.0062±

0.0021

0.0092±

0.0025

Case 2
0.0049±

0.0014

0.0075±

0.0029

0.0105±

0.0023

5 .2   A utomobile M iles Per Gallon( M PG)  데이 터

 

본 논문의 성능을 평가하기 위한 두 번째 데이터는 

Machine Learning data로써 일반적으로 지능형 모델링에 

있어서 벤치마킹되고 있는 MPG데이터를 이용하여 제안된 

모델의 성능을 평가하였다. 입력은 출력과 관련된 7가지 요

소(Cylinders, Displacement, Horsepower, Weight, 

Acceleration, Model year, Origin)들로 구성되어 있다. 모델

의 성능지수는 식 (14)와 같이 RMSE를 사용하여 모델을 

평가하였다. 

 
표    5  MPG 데이터에 대한 RPNN 모델의 성능지수

T able 5  Performance index of RPNN for the MPG data

Layer

Case 1 Case 2

PI EPI PI VPI EPI

1 1.810±0.218 2.822±0.222 1.758±0.291 2.827±0.298 3.371±0.471

2 1.486±0.250 2.688±0.226 1.312±0.300 2.693±0.241 3.769±1.215

3 1.210±0.222 2.746±0.247 1.076±0.189 2.678±0.148 3.619±0.468

그림 8는 표 5에서 나타낸 모델의 성능 중에서 가장 우수

한 성능을 가진 모델의 층의 증가에 따른 최적화 과정을 나

타낸 것이다.
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그림 8 제안된 RPNN 최적화를 위한 각 층 성능지수의 수

렴 과정

Fig. 8 Convergence process for the optimization of the 

proposed RPNN

그림 9는 그림 8에서 보여준 가장 우수한 성능을 가진 모

델들의 출력과 원 데이터 출력과의 선형성을 보여준 것이

다. 그림에서도 알 수 있듯이 학습 데이터에 대한 성능 즉, 

모델의 근사화 능력이 일반화 능력(테스트 데이터에 대한 

성능) 보다 선형성이 뚜렷함을 알 수 있다.
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그림 9  원 출력과 모델 출력의 비교

Fig. 9 Scatter plots showing model output versus original 

output

표 6은 MPG 데이터를 사용하여 성능 지수를 식 (14)에 

의해 계산된 값으로 동일한 실험적 예제를 사용한 기존의 

모델과 본 논문에서 제시한 방사형 기저 함수 기반 다항식 

신경 회로망 모델과의 성능비교를 한 것이다. 기존의 지능

형 모델들에 비해서 제안한 모델의 근사화 및 일반화 능력

이 우수함을 알 수 있다.
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표   6  기존의 모델들과의 성능 비교

T able 6 Comparative analysis of the performance of various 

models

Model PI VPI EPI

RBFNN[30] 3.24±0.24 3.62±0.31

RBFNN with context-free 

clustering[30]
3.21±0.21 3.51±0.27

Linguistic 

Modeling[30]

Without 

optimization
3.78±1.52 4.22±1.22

One-loop 

optimization
2.90±0.32 3.17±1.01

Multi-step 

optimization
2.86±0.83 3.14±0.98

Development of 

incremental 

models[31]

Linear 

regression
3.383±0.194 3.472±0.295

Polynomial

(2
nd order)

2.807±0.122 2.972±0.196

Incremental 

model
2.390±0.142 3.060±0.285

HFSPNN[18]

(3rd layer)

Triangular 

MF
1.962±0.214 2.396±0.180

Gaussian MF 1.886±0.133 2.479±0.192

Proposed 

Model

(3rd layer)

Case 1 1.210±0.222 2.746±0.247

Case 2 1.076±0.189 2.678±0.148 3.619±0.468

6 . 결  론

본 논문에서는 주어진 정보 입자화의 효율적인 처리와 시

스템이 복잡하고 대규모의 구조를 가지는 비선형 실 시스템

의 동적 분석을 표현하고자 방사형 기저 함수 기반 다항식 

신경 회로망에 대한 새로운 구조와 설계 방법론에 대해서 

제안하고 폭넓은 성능평가를 하였다. 

제안된 모델의 설계 관점에서 가장 큰 특징은 다음과 같

이 나타낼 수 있다.

￭ 기존의 다항식 신경 회로망 구조에 간단한 형태의 구조

와 일반적인 근사화 능력을 가지는 방사형 기저 함수 신

경 회로망을 접목함으로써 새로운 형태의 진보된 지능 

모델을 구축할 수 있었다.

￭ 제안한 RPNN 모델을 구성하고 있는 방사형 다항식 노

드(RPN)에 사용되어지는 RBFNN에 FCM 클러스터링 

방법을 이용함으로써 주어진 실험 데이터에 대한 효과적

이고 분별 있는 입자들에 대한 정보를 구축하여 효율적

인 네트워크를 설계할 수 있었다는 것이다.

￭ RPN의 성능을 향상시키는데 크게 영향을 미치는 파라미

터들(-입력 변수의 수, 선택된 입력 변수, 후반부 다항식 

차수, RPN를 구성하고 있는 RBFNN의 노드의 수, 그리

고 FCM 클러스터링의 퍼지화 계수)을 진화론적으로 탐

색하여 모델 구축에 있어서 유연성과 정확성을 가지며 

객관적이고 좀 더 정확한 예측 능력을 가진 RPNN 모델

을 구축할 수가 있었다.
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