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하수처리 공정을 위한 Type-2 RBF Neural Networks

모델링 설계

Design of Type-2 Radial Basis Function Neural Networks Modeling

for Sewage Treatment Process
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Abstract - In this paper, The methodology of Type-2 fuzzy set-based Radial Basis Function Neural Network(T2RBFNN) is 

proposed for Sewage Treatment Process and the simulator is developed for application to the real-world sewage treatment 

plant by using the proposed model. The proposed model has robust characteristic than conventional RBFNN. architecture of 

network consist of three layers such as input layer, hidden layer and output layer of RBFNN, and Type-2 fuzzy set is 

applied to receptive field in contrast with conventional radial basis function. In addition, the connection weights of the 

proposed model are defined as linear polynomial function, and then are learned through Back-Propagation(BP). Type reduction 

is carried out by using Karnik and Mendel(KM) algorithm between hidden layer and output layer. Sewage treatment data 

obtained from real-world sewage treatment plant is employed to evaluate performance of the proposed model, and their 

results are analyzed as well as compared with those of conventional RBFNN.
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1. 서  론

도시를 중심으로 많은 지역에서 물 수요가 급증함에 따라 하

수의 재이용에 대한 중요성이 높아지고 있고, 산업화의 성장에 

의한 수질 악화와 환경오염으로 인해 맑은 하천, 해안, 맑은 물의 

중요성이 부각되고 있다. 또한 최근 하수도법이 강화되어 하수의 

질소(N)와 인(P)을 효과적으로 처리하는 방법이 중요시 되고 있

다. 하지만 하수를 처리하는 유기화합물의 종류가 다양해지고 하

수처리과정이 복잡해졌기 때문에 질소와 인을 효과적으로 처리하

지 못하고 있다. 

그리고 현재 하수처리 자동화 시스템은 복잡한 시스템과 생물

학적 특성으로 인해 정확도가 떨어져 사용자에 의해 수동으로 실

시되고 있는데, 현재 하수처리 공정을 수동으로 운전할 수 있는 

사용자도 많지 않다. 또한 수동으로 운전 시 하수처리장의 온도, 

대기변화, 호기조의 유입 등 여러 변수에 의하여 하수처리에 영

향을 미치는 용존 산소량을 정확히 예측하기 어렵다. 이로 인해 

하수처리의 공정 효율이 낮고, 방류수 수질이 개선되지 않고 있다. 

게다가 이러한 문제를 가지고 있는 국내의 하수처리 기업 대부분

은 국내에서 개발한 하수처리 시스템이 아닌 캐나다 Hydromantis

에서 개발한 GPS-X에 의존하여 하수처리장을 운영하고 있다. 

GPS-X는 수학적 모델로 복잡한 데이터를 이용하여 공정하기에

는 한계가 있고, 국내 기술이 아닌 외국 기술이기 때문에 가격이 

비싸다는 단점을 가지고 있다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 

하수처리 자동화 시스템과 효과적인 하수처리 공정 방법에 대한 

연구가 활발히 이루어지고 있다[9].

하수처리 시스템은 유입되는 하수를 1차, 2차, 3차 처리 및 고

도처리 등으로 정화하여 방류 수질 법적 기준치에 적합할 때 방

류하는 시스템이다. 1차 처리는 최초 침전지에서 하수의 부유물

질을 물리적으로 제거하고, 2차 처리는 물리·화학적 처리와 생물

학적 처리를 할 수 있는 환경을 만들어 준다. 3차 처리 및 고도

처리는 질소와 인을 제거한다. 여기서 고도처리 공정은 물리·화

학적 처리 방법과 생물학적 처리 방법(활성오니 공정)으로 나누

어져 있다. 물리·화학적 처리 공정은 약품을 이용하여 하수를 정

화시키는 방법으로 환경 친화적 기술에 부합하지 않고, 비용이 

비싸다는 단점이 있어 하수처리 시스템에는 일반적으로 생물학적 

처리 방법이 사용된다[10]. 생물학적 처리 방법은 비선형적 특성

이 강해 수학적 모델로는 공정하기가 어렵다. 이러한 비선형적 

특성을 가지는 하수처리 공정을 최적으로 모델링하기 위해서는 

정확한 모델 구축이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 보다 효율

적으로 실제 하수처리 시스템에 적용하기 위해 생물학적 처리 방

법을 지능형 알고리즘을 이용하여 모델링하고, 최종적으로 방출

되는 유출수와 방류 수질 법적 기준치아 비교하여 방류하기에 적



전기학회논문지 64권 10호 2015년 10월

1470

표 1 방류수 수질 기준 값

Table 1 Standard value of effluence water quality 

1일 하수처리

용량

 (50m3이상)

1일 하수처리

용량

 (50m3미만)

생물학적 산소

요구량 BOD (mg/l)
10 이하 10 이하

화학적 산소 

요구량 COD (mg/l)
40 이하 40 이하

부유물질 SS (mg/l) 10 이하 10 이하

총 질소 T-N (mg/l) 20 이하 40 이하

총 인 T-P (mg/l) 2 이하 4 이하

총 대장균수 (개/ml) 3,000 이하 3,000 이하

합한 물인지를 판단하는 시스템을 제작한다.

본 연구에서는 하수처리 공정을 위한 Type-2 퍼지 집합 기반 

방사형 기저함수 신경회로망을 제안한다. 제안된 모델은 기존의 

Type-1 방사형 기저함수 신경회로망과 동일하게 입력층, 은닉층, 

출력층으로 구성되어 있지만, 은닉층 활성함수에 Type-2 퍼지집

합을 적용시키고, 은닉층과 출력층 사이에 Type Reduction 역할

을 하는 Karnik and Mendel(KM) 알고리즘을 사용하여 최종 출

력을 구한다[3, 4]. 은닉층 활성함수의 중심점은 Min-Max 방법

을 이용하여 입력 데이터를 균등하게 분할하여 결정하였고, 분포

상수는 입력 데이터간의 표준편차를 이용하여 결정하였다[1, 5]. 

또한 제안된 모델의 연결가중치는 1차 선형식(Linear)으로 정의

되며, 연결가중치의 파라미터 값은 제안된 모델의 특성으로 인해 

최소자승법(LSE : Least Square Estimation) 사용이 불가능하여 

Back-Propagation(BP)학습을 통해 구하였다[2, 6]. 

 본 논문 2장에서는 하수처리 공정 방법의 전체적인 흐름과 

모델링 하고자 하는 고도처리 공정의 생물학적 처리 시스템(활성

오니 공정)에 대해 설명하고 주요인자 선정 방법에 대해서도 설

명한다[8]. 3장에서는 하수처리 공정 모델링을 위한 Type-2 방

사형 기저함수 신경회로망의 구조에 대해 설명하고, 은닉층과 출

력층 사이에서 Type Reduction 역할을 하는 Karnik and Mendel 

(KM) 알고리즘에 대해 설명한다. 그리고 4장에서 제안된 하수처

리 공정 시스템의 구조에 대해 설명하고, 5장에서는 실험에 사용

한 파라미터 및 실험 과정에 대해 설명한다. 제안된 모델의 성능 

확인을 위해 기존의 Type-1 방사형 기저함수 신경회로망 모델과 

성능을 비교하여 설명한다. 마지막으로 결론에 대하여 설명한다.

2. 하수처리 공정 방법 및 주요 인자 선정

2장에서는 1차, 2차, 3차 처리 및 고도처리 등으로 분류 되어

있는 하수처리 시스템에 대해 설명한다. 그리고 고도처리 공정 

방법 중에서 생물학적 처리 방법에 대해 자세히 설명하고 모델링

하기 위한 주요 인자 선정에 대해 설명한다.

2.1 하수처리 공정 방법

그림 1은 전체적인 하수처리 시스템 과정 및 생물학적 처리 

시스템을 나타낸다. 1차 처리는 최초 침전지에서 하수의 부유물

질을 물리적으로 제거한다. 2차 처리는 유기물을 처리하고, 화학

적 처리와 생물학적 처리가 쉽게 될 수 있는 환경을 만들어 준

다. 3차 처리 및 고도 처리는 질소(N)와 인(P)을 제거하는 기술

로서 물리·화학적 처리 방법과 생물학적 처리 방법(활성오니 공

정)이 있다. 최종적으로 하수는 표 1과 같이 방류수 수질 기준 

값에 적합할 때 방류하게 된다. 

그림 1 하수처리 공정 시스템

Fig. 1 Sewerage treatment process systems 

2.2 활성오니 공정 시스템

고도처리 공정은 기본 하수처리 공정에서 포기조의 역할을 세

분화 한 것을 말하고, 물리·화학적 처리 시스템과 생물학적 처리 

시스템(활성오니 공정 시스템)으로 나눌 수 있다. 물리·화학적 처

리 시스템은 약품주입을 통해 하수를 정화하는 시스템이고, 활성

오니 공정 시스템은 물의 순환과 산소 주입 등으로 하수를 정화

하는 시스템이다[8]. 일반적으로 하수처리 공정은 물리·화학적 

처리 시스템과 생물학적 처리 시스템을 병행하여 공정한다. 하지

만 본 연구에서는 물리·화학적 처리 시스템에 비해 자연친화적이

고 저렴한 활성오니 공정만을 이용하여 하수처리 공정 시스템을 

설계하였다[9]. 

활성오니 공정 시스템에서 각 조의 역할은 다음과 같다. 혐기

조는 유기물의 인 방출량을 증가시키고, 무산소조는 호기조에서 

내부 반송하여 유입되는 질산성 질소(NO3)를 질소가스(N2)로 바

꾸어 질소를 제거하는 역할을 한다. 호기조에서는 무산소조와 혐

기조에서 처리되지 않은 유기물질을 제거하고, 암모니아성 질소

(NH3)를 질산성 질소(NO3)로 산화시키기 위하여 호기성 상태를 

유지하는 역할을 한다. 각 조에서 조작되는 것은 총 5개로 Temp, 

Airflow, Internal Recycle, Sludge Return, Was 이다. Temp는 

물의 용존산소량과 미생물 생성에 영향을 주는 역할로 유입되는 

물의 양을 조절하고, Airflow는 암모니아성 질소(NH3)를 질산성 
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그림 2 Type-2 방사형 기저함수 신경회로망 구조

Fig. 2 Architecture of Type-2 Radial Basis Function Neural 

Networks

질소(NO3)로 산화시키는 역할로 호기조의 공기량을 조절한다. 

Internal Recycle은 산화된 질산성 질소(NO3)를 무산소조로 이동

시키는데 이때의 물의 양을 조절한다. 그리고 Sludge Return은 

침전지에 남아있는 부유물의 일정 부분을 공정의 초기 부분으로 

순환시키는 역할로 이때의 물의 양을 조절한다. 마지막으로 Was

는 침전지에서 남아있는 부유물의 폐기량을 조절한다[10].

2.3 활성오니 공정의 주요인자 선정

활성오니 공정의 주요인자는 2가지 측면에서 선정한다. 첫 번

째는 수질에 관한 인자이고, 두 번째는 조작에 관한 인자이다. 방

류수의 수질이 방류수 수질 기준 값에 적합하지 않으면 방류를 

할 수 없기 때문에 활성오니 공정 시스템에서 가장 중요한 부분

은 방류수의 수질 인자와 유입수의 수질을 변화시키는 조작 인자

이다. 그렇기 때문에 수질에 관한 활성오니 공정의 주요 인자로

써 방류 수질 법적 기준표를 참고하여 유입되는 물의 양(Q), 생

물학적 산소 요구량(BOD), 부유물질(SS), 총 질소(T-N), 총 인

(T-P)을 선정한다. 그리고 조작에 관한 활성오니 공정의 주요 인

자로 Temp, Airflow, Internal Recycle, Sludge Return, Was를 

선정한다. 또한 방류 수질 법적 기준치에 중대한 비중을 차지하

고 있는 질소(N)와 인(P)을 암모니아성 질소(NH3)와 질산성 질

소(NO3), 인산염(PO4)으로 세분화 하여 주요인자로 선정한다. 최

종적으로 활성오니 공정의 주요인자는 총 13개로 선정하였다. 수

질인자와 조작인자로 이루어진 주요인자는 생물학적 처리 시스템

에서 미생물의 생성과 유지에 직접적으로 영향을 미친다.

3. Type-2 RBFNNs 모델링 설계

3장에서는 활성오니 공정을 위한 Type-2 RBFNNs 구조에 대

해 자세히 설명하고, Type-1 RBFNNs과 Type-2 RBFNNs의 차

이점에 대해 설명한다. 그리고 연결가중치 학습을 위해 사용한 

Back-Propagation(BP) 알고리즘에 대해 설명한다. 마지막으로 

은닉층과 출력층 사이에 Type Reduction 역할을 하는 Karnik 

and Mendel(KM) 알고리즘에 대해 설명한다. 

3.1 다항식 기반 Type-2 RBFNNs 구조

Type-2 방사형 기저함수 신경회로망은 일반 적인 신경회로망

의 구조를 기반으로 하여 입력층, 은닉층, 출력층으로 나누어진다

[1]. 그리고 은닉층과 출력층 사이에 Type Reduction 역할을 위

해 KM알고리즘을 사용하여 출력을 Type-2에서 Type-1으로 바

꿔준다. 그림 2는 전체적인 Type-2 방사형 기저함수 신경회로망 

구조를 나타낸다.

입력층에서는 기존의 Type-1 방사형 기저함수 신경회로망과 

동일하다. 각 입력이 은닉층의 각 노드로 들어가며, 은닉층 중심

점 및 분포상수는 입력변수에 의해 결정된다[2]. 하지만 제안된 

모델의 은닉층 활성함수는 Type-2 퍼지 집합을 사용하며 활성함

수는 그림 3과 같이 방사형 기저함수의 형태로써 가우시안 형태

를 사용한다[3, 5]. 가우시안 함수식은 식 (1)과 같고, 제안된 모

델에서 사용한 가우시안 함수는 식 (1)을 변형한 형태로 식 (2)

와 같다. 식 (2)는 표준편차 가 각 입력변수 마다 다르게 설정

된다. 여기서, 는 입력변수, 는 중심점, 는 분포상수를 나타낸

다. 그리고, 는 은닉층의 노드 번호를 나타내며, 는 입력변수의 

번호를 각각 나타낸다. 본 연구에서는 입력공간을 동일한 공간으

로 나누는 방법인 Min-Max 방법을 이용하여 중심점을 구하였

고, 분포상수는 입력변수의 표준편차를 사용하여 구하였다.

  





   


 
 
 









 
  

 ⋯   
 




 (1)

  





   


≈
 
 








  






 


 ⋯ 



 
 




(2)

그림 3 은닉층의 Type-2 활성함수

Fig. 3 Type-2 Activation function in Hidden layer 

Footprint of Uncertain(FOU)의 영역은  , , ,의 값에 

따라 결정된다. 는 표준편차, 은 활성함수의 중심점을 나타내

고,  , , ,은 식 (3)∼(6)와 같이 표현된다. 여기서 값
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()에 따라 FOU영역이 결정되고 최종적으로 출력에 영향

을 미친다. 값은 경험에 의해 선택하거나 최적화 알고리즘을 통

해 최적의 값을 찾을 수 있다. 본 연구에서는 사용자 경험에 의

해 선택 되었다.

  × (3)

  × (4)

 × (5)

 × (6)

연결가중치는 1차 선형식으로 구성하였고, 식 (7)과 식 (8)과 

같이 과 로 나누어 표현한다. 여기서,  는 은닉층 

노드 수를 나타내고,  는 입력변수의 수를 나타낸다. 


와 

는 연결가중치의 파라미터 계수를 나타내며, 
와 

는 

과 사이의 파라미터 계수의 간격을 나타낸다. 모델의 최종 출

력식은 식 (9)이며, 과 의 평균값으로 구해진다. 그리고 기존

의 Type-1 방사형 기저함수 신경회로망은 최소자승법(LSE: Least 

Square Estimation) 또는 가중최소자승법(WLSE: Weighted Least 

Square Estimation)을 사용하여 파라미터 계수를 구하였지만, 

Type-2 방사형 기저함수 신경회로망은 모델의 특성상 최소자

승법 및 가중최소자승법을 사용할 수 없기 때문에 BP (Back- 

Propagation)를 사용하여 파라미터 계수를 구한다. 본 연구에서

는 연결가중치의 초기 값을 랜덤하게 생성하지 않고, 기존의 

Type-1 방사형 기저함수 신경회로망에서 구한 연결가중치를 초

기 값으로 설정하였다. 


  

 
 

  




 

  




 (7)


  

 
 

  




 

  




  (8)



 
 (9)

3.2 오류역전파 알고리즘(Back-Propagation)

오류역전파 알고리즘은 실제출력 와 모델의 최종출력 의 

오차가 최소가 되도록 연결가중치를 조절하는 학습방법이다[6, 

7]. 식 (10)은 오차에 관한 식이다.

 

 

  (10)

 여기서 는 번째 데이터에 대한 모델의 오차이며, 는 

번째 입력에 대한 원 출력이다. 그리고 는 번째 입력에 대한 

추론된 모델의 출력이다. 학습을 통한 새로운 파라미터는 식 

(11),(12)와 같고, 는 연결 가중치, 은 학습률을 나타낸다. 학습

률은 오류역전파 알고리즘의 수렴 속도를 조절할 수 있는 값으로 

중요한 요소가 되며, 학습률에 따라 성능에도 영향을 미친다.


   

 ∙∆  (11)


   

  ∙∆  (12)

여기서, ∆ 과 ∆ 을 구하기 위해 식 (13),(14)와 같이 오차

를 연결가중치로 미분한다.

∆ 






∙

∙




∙






 (13)

∆ 






∙

∙




∙






 (14)

3.3 KM 알고리즘을 통한 Type Reduction 

 제안된 Type-2 방사형 기저함수 신경회로망의 최종 출력은 

Type-2 형태이기 때문에 Type-1 형태로 바꿔주는 것이 필요하

다. 은닉층과 출력층 사이에서 Karnik and Mendel(KM) 알고리

즘은 Type-2 형태를 Type-1 형태로 바꿔주는 Type Reduction 

역할을 한다. KM 알고리즘의 연산과정은 다음과 같이 과 로 

나누어 설명 할 수 있다.

∙ 을 구하기 위한 KM 알고리즘

[Step 1] 
을 

 
 ⋯

와 같이 오름차순으로 정렬

한다. 마찬가지로 정렬된 순서를 기준으로 

와  적합도를 다시 정렬한다.

[Step 2] 와 의 적합도의 평균을 구하여 Type-1 

 형태의 적합도로 환산한다. 계산된 적합도 와 

 
을 이용하여 최종 출력 

′을 계산한다.

 




 (15)


′ 







×


 (16)

[Step 3] 다음 식을 만족하는 스위칭 포인트 ≤

를 찾는다.


 ≤

′ ≤   (17)

[Step 4] 스위칭 포인트를 기준으로 와  적합

도의 위치를 서로 바꾼다. 바꾼 후의 적합도를 이

용하여 다시 출력을 구하고, 그 출력을 
″으로 한다.


  
 ≤


 

 (18)
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
″ 

 







×



 (19)

[Step 5] 
′ ″이 같으면 

″이 최종 출력이 되고 알고

리즘을 종료한다. 같지 않으면 
′ ″을 놓고 

[Step 3]으로 이동하여 알고리즘을 반복 수행한다.

∙ 을 구하기 위한 KM 알고리즘

[Step 1] 
을 

 
 ⋯

와 같이 오름차순으로 정렬

한다. 마찬가지로 정렬된 순서를 기준으로 

와  적합도를 다시 정렬한다.

[Step 2] 와 의 적합도의 평균을 구하여 Type-1 

 형태의 적합도로 환산한다. 계산된 적합도 와

  
을 이용하여 최종 출력 

′을 계산한다.

  (식은 식 (15)와 동일)


′ 

 





×


 (20)

[Step 3] 다음 식을 만족하는 스위칭 포인트 ≤

를 찾는다.


 ≤

′ ≤   (21)

[Step 4] 스위칭 포인트를 기준으로 와  적

합도의 위치를 서로 바꾼다. 바꾼 후의 적합도를 

이용하여 다시 출력을 구하고, 그 출력을 
″ 으로 

한다.


  

 ≤

 
 (22)


″ 

 







×



 (23)

[Step 5] 
′ ″ 이 같으면 

″ 이 최종 출력이 되고 알고리

즘을 종료한다. 같지 않으면 
′ ″ 을 놓고 [Step 

3]으로 이 동하여 알고리즘을 반복 수행한다.

KM 알고리즘을 통해 최종 출력 과 을 계산한 후, 출력층

에서 과 의 평균을 모델의 최종 출력으로 결정한다. Type-1 

방사형 기저함수 신경회로망의 출력층에서는 출력의 합을 통해 

모델의 최종 출력을 구하지만 제안된 Type-2 방사형 기저함수 

신경회로망의 출력층에서는 과 의 평균을 이용한다는 차이점

이 있다[4]. 

4. 제안된 활성오니 공정 시스템의 구조

4장에서는 제안된 활성오니 공정 시스템의 구조에 대해 설명

한다. 구조는 그림 4와 같이 학습 모델과 테스트 모델로 나누어

져 있다. 제안된 Type-2 방사형 기저함수 신경회로망을 이용하

여 활성오니 공정을 위한 학습 모델을 구축하고, 테스트 데이터

의 방류 수질을 예측한다. 그리고 최종 출력이 방류 수질 법적 

기준치에 적합한지를 판단한다. 

그림 4 제안된 시스템의 구조

Fig. 4 Architecture of proposed system

4.1 활성오니 공정을 위한 학습 모델

그림 4의 (a)∼(c)는 활성오니 공정을 위한 학습 모델을 나타

낸다. 먼저 (a)는 학습 모델의 입력과 출력을 나타낸다. 입력은 

활성오니 공정에 많은 영향을 미치는 수질 인자와 조작 인자 측

면으로 나누어 선정한다. 수질 인자는 방류 수질 기준표에 따라 

유입유량, BOD, TSS, T-N, T-P, NO3, NH3, PO4를 선정하고, 

조작 인자는 활성오니 공정의 조작 과정에 따라 Temp, Airflow, 

Internal Recycle, Sludge Return, Was를 선정한다. 그리고 조작

인자를 통해 변화되는 수질인자를 출력으로 선정한다. 입력과 출

력을 선정한 후, 활성오니 공정의 분석계를 통해 수질 인자와 조

작 인자 데이터를 취득하고 (b)와 같이 제안된 Type-2 방사형 

기저함수 신경회로망과 KM알고리즘을 이용하여 활성오니 공정을 

위한 지능형 학습 모델을 구축한다. 마지막으로 지능형 모델을 

통해 하수처리 데이터를 학습시키고, (c)와 같이 학습 시뮬레이터

를 제작하여 실제출력과 모델출력을 그리고 오차를 그래프로 표

기한다.
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4.2 유출수 예측 및 법적 기준치 판별을 위한 테스트 모델

유출수 예측 및 법적 기준치 판별을 위한 테스트 모델은 그림 

4의 (d)∼(g)와 같이 나타낸다. (d)는 테스트 데이터를 나타내고 

(e)는 제안된 Type-2 방사형 기저함수 신경회로망의 구조가 내

포되어 있는 유출수 예측 시뮬레이터이다. 테스트 데이터 입력 

시 학습 모델에서 구한 파라미터와 예측 시뮬레이터를 이용하여 

테스트 데이터의 최종 출력 BOD, TSS, T-N, T-P, NO3, NH3, 

PO4를 예측하고, 이를 (f)와 같이 모델의 유출수와 방류 수질 법

적 기준치와 비교한다. 마지막으로 (g)와 같은 판단 시뮬레이터를 

통해 모델 출력의 결과가 기준치의 95% 이하이면 녹색으로 표시

하고, 95% ̴ 100% 사이는 황색, 기준치를 초과하면 적색으로 표

시하여 나타낸다. 녹색과 황색은 방류를 해도 무방한 상태이지만, 

기준치를 초과한 적색은 물을 방류하기에 부적합한 상태로 (d)에

서 조작인자의 값을 변경시켜 유출수를 조절해야 한다.

5. 시뮬레이션 및 결과 고찰

5.1 실험의 전체 개요

본 논문에서는 불확실한 정보와 외란이 포함되어 있는 입력 

정보에 대한 Type-1 방사형 기저함수 신경회로망의 성능을 보완

하기 위해 Type-2 방사형 기저함수 신경회로망을 이용하여 활성

오니 공정을 모델링 한다. 제안된 Type-2 방사형 기저함수 신경

회로망과 KM알고리즘을 이용하여 활성오니 공정을 모델링하고, 

그에 따른 시스템 성능을 평가한다. 성능 평가는 기존의 Type-1 

방사형 기저함수 신경회로망과 제안된 Type-2 방사형 기저함수 

신경회로망의 성능을 비교하였고, 실제출력과 Type-1 그리고 

Type-2 방사형 기저함수 신경회로망 모델의 출력을 그래프로 나

타내어 비교하여 나타내었다. 마지막으로 활성오니 공정을 위한 

학습 시뮬레이터 및 최종출력이 방류 수질 기준치에 적합한지 판

단하는 시뮬레이터를 제작하였다.

5.2 데이터 구성 및 파라미터 설정

데이터 구성은 활성오니 공정의 주요인자 선정에 의해 구성하

였다. 수질 인자 측면과 조작 인자 측면에서 Q, BOD, TSS, T-N, 

T-P, NH3, NO3, PO4, Temp, Airflow, Internal Recycle, 

Sludge Return, Was 총 13개를 입력 인자로 구성하고, 방류수 

수질 기준에 따라 BOD, TSS, T-N, T-P, NH3, NO3, PO4 총 7

개를 출력 인자로 구성하였지만, 본 연구의 실험에서 취득한 입

력 인자 13개 중에서 Q와 NO3의 값에 변화가 없이 일정하여 입

력 인자에서 제외하였다. 최종적으로 11입력 7출력으로 데이터 

구성을 하였다. 실험을 위한 데이터는 샘플링 데이터로 총 674개

로 구성 되어 있으며, 최적화 알고리즘을 사용하지 않았기 때문

에 검증데이터 없이 학습 데이터 337개, 테스트 데이터 337개로 

나누었다. 표 3은 초기 파라미터 설정값을 나타내고, 표 4는 실

험에 사용된 샘플링 데이터의 범위이다. 데이터는 Min-Max 방

법을 이용하여 0∼1 사이의 값으로 정규화하여 사용하였다.

표 2 활성오니 공정의 데이터 구성

Table 2 Data set of Activated sludge process

입  력 출  력

수질 인자 조작 인자 수질 인자

BOD Temp BOD

TSS Airflow TSS

T-N Internal Recycle T-N

T-P Sludge Return T-P

NH3 Was NH3

PO4 NO3

표 3 초기 파라미터 설정

Table 3 Set of Initial parameters

Back-Propagation

No. of Iterations 300

Weighted Learning() 0.001

FOU Range() 0.01

표 4 샘플링 데이터의 범위

Table 4 Ranges of Sampling data

Data Range

BOD [70 190]

TSS [70 140]

T-N [25 45]

T-P [20 34]

NH3 [3 7]

PO4 [1.73 3.81]

Temp [11 30]

Airflow [1166666 4200000]

Internal Recycle [124348 1132000]

Sludge Return [0.3 1.0]

Was [2098 4900]

연결가중치 학습률의 경우 파라미터를 구할 때 중요한 요소로 

작용한다. 그리고 FOU 영역은 데이터, 노드수마다 최적의 값이 

다르다. 본 연구에서는 최적화 알고리즘을 사용하지 않았기 때문

에 FOU 영역과 연결가중치 학습률을 사용자 경험에 의해 초기 

값을 설정 하였다. 또한 성능지수가 연속적으로 5번 감소하면 학

습률을 10% 증가시키고, 반대로 증가하면 학습률을 10% 감소시

키는 Heuristic rule 방법을 이용하여 연결 가중치 학습률을 고

정시키지 않고 변화하도록 설계하였다. Heuristic rule 방법에서 

연속적으로 변화하는 횟수도 사용자의 경험에 의하여 횟수를 5번

으로 지정하였다.



Trans. KIEE. Vol. 64, No. 10, OCT, 2015

하수처리 공정을 위한 Type-2 RBF Neural Networks 모델링 설계              1475

     

(a) BOD                                            (b) TSS

     

(c) T-N                                         (d) NH3

5.3 활성오니 공정 모델의 Type-1, Type-2 방사형 기저함수 

신경회로망 성능비교

표 5 실험에 사용된 모델

Table 5 Models used in the experiment

Models

Type-1 RBFNNs
은닉층 Min-Max

연결가중치 동정 LSE

Type-2 RBFNNs
은닉층 Min-Max

열결가중치 동정 BP

제안된 Type-2 방사형 기저함수 신경회로망의 성능을 평가하

기 위해 기존의 Type-1 방사형 기저함수 신경회로망의 성능과 

비교하였다. 표 5는 실험에 사용된 모델을 나타낸다. 은닉층은 

Min-Max 방법을 이용하여 조건을 동일하게 하였다. 하지만 연

결가중치 학습에서 제안된 Type-2 방사형 기저함수 신경회로망

은 LSE 사용이 불가능하기 때문에 BP를 사용하였다. 표 6은 

Type-1, Type-2 방사형 기저함수 신경회로망의 성능지수를 나

타내는 표이다. 성능지수는 Mean Square Error(MSE)를 사용하

여 나타내었으며 식 (24)와 같다. N은 데이터 수를 나타내고, 

는 실제출력 그리고 는 모델 출력을 나타낸다. PI는 학습데이터

에 관한 MSE 성능지수를 나타내고, EPI는 테스트데이터에 관한 

MSE 성능지수를 나타낸다.

 


  



  (24)

표 6 Type-1 , Type-2 방사형 기저함수 신경회로망 성능 비교

Table 6 Comparison of performance Type-1 RBFNNs and 

Type-2 RBFNNs

Type-1 RBFNNs Type-2 RBFNNs

PI EPI PI EPI

BOD 0.008496 0.002151 0.007885 0.002236

TSS 0.012885 0.002763 0.011244 0.002713

T-N 0.057795 0.043002 0.046577 0.034212

NH3 0.093668 0.098365 0.079676 0.088491

NO3 0.107818 0.081826 0.095208 0.080982

T-P 0.053296 0.045956 0.047006 0.043308

PO4 0.066311 0.057211 0.058619 0.054334

5.4 활성오니 공정 모델 출력과 실제 출력의 비교

실제출력과 제안된 Type-2 방사형 기저함수 신경회로망의 출

력 그리고 기존의 Type-1 방사형 기저함수 신경회로망의 출력을 

그래프로 비교하여 설명한다. 성능지수는 Type-1과 Type-2의 

차이가 크지 않지만 그림 5와 같이 출력 그래프를 살펴볼 때, 비
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(e) NO3                                        (f) T-P

(g) PO4

그림 5 실제출력과 모델출력의 비교

Fig. 5 Comparison of real output and model output 

선형성이 강하고 변화가 심하게 일어나는 부분(동그라미 부분)에

서 견실성이 강한 Type-2 모델이 Type-1 모델보다 오차를 어느 

정도 감소시키는 효과를 확인 할 수 있었다. 하수처리 공정에서

는 작은 오차에도 방류 수질 기준에 적합한지 안한지 결정될 수 

있기 때문에 오차를 조금이라도 줄이는 것이 매우 중요하다. 실

험에 사용된 하수처리 샘플링 데이터처럼 비선형성이 강한 데이

터에는 Type-2모델이 Type-1모델보다 효과적이다. 그리고 실험

에 사용된 데이터에서 NO3의 정보가 부족하여 다른 출력에 비해 

실제 출력과 오차가 많음을 확인 할 수 있었다.

5.5 활성오니 공정 시뮬레이터

본 연구에서는 하수처리 시스템의 일부인 활성오니 공정 시뮬

레이터를 제작하였다. 제작된 시뮬레이터는 학습 시뮬레이터와 

방류 수질 법적 기준치에 적합한지를 판단하는 시뮬레이터로 나

누어져 있다. 그림 6은 제작된 활성오니 공정 학습 시뮬레이터이

다. 학습 시뮬레이터에는 제안된 Type-2 방사형 기저함수 신경

회로망 구조가 내포되어 있다. FOU, 학습률 그리고 BP의 학습 

반복 횟수와 같은 초기 파라미터는 사용자에 의해 설정할 수 있

다. 시뮬레이터 화면에는 실제출력과 제안된 Type-2 모델 출력

을 그래프로 나타내었고, 실제출력과 모델출력간의 오차와 모델

의 성능지수도 나타내었다.

그림 6 활성오니 공정 시뮬레이터

Fig. 6 Simulator of activated sludge process

그림 7은 최종적으로 나오는 모델 출력이 방류 수질 기준 값

에 적합한지를 판단하는 시뮬레이터이다. 시뮬레이터는 유입수, 

조작량, 유출량, 설정 부분으로 구성된다. 유입수는 수질인자를 

표시하고, 조작량은 조작인자를 표시한다. 그리고 유출량은 출력

을 나타낸다. 모델 출력이 기준 값의 95% 이하이면 녹색으로 표

시하고, 95% ̴ 100% 사이는 황색, 기준 값을 초과하면 적색으로 
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표시한다. 녹색의 경우 방류 수질 기준치에 적합하여 방류해도 

무관한 상황이고, 황색은 방류 수질 기준치에 적합하지만 주의가 

필요한 경우이다. 마지막으로 적색은 방류 수질 기준치에 적합하

지 않아 방류할 수 없는 경우이며, 이때는 설정을 통해 조작량을 변

경하여 유출수가 기준치에 적합할 수 있도록 변경해주어야 한다.

그림 7 방류 수질 예측 시뮬레이터

Fig. 7 Prediction simulator of effluence water quality

6. 결  론

 하수처리 데이터 특성상 외란과 불확실한 정보가 많기 때문

에 본 연구에서는 하수처리 공정을 위한 Type-2 방사형 기저함

수 신경회로망을 제안하였다. 성능 확인을 위해 기존의 Type-1 

방사형 기저함수 신경회로망 모델과 성능을 비교하였고, 실제출

력과 Type-1 모델 출력, Type-2 모델 출력을 그래프로 나타내

어 비교 설명 하였다. 실험을 통해 제안된 Type-2 방사형 기저

함수 신경회로망이 BOD를 제외한 TSS, T-N, NH3, NO3, T-P, 

PO4에서 Type-1 방사형 기저함수 신경회로망 모델 보다 성능이 

조금 더 좋은 것을 확인할 수 있었다. 또한 그래프를 통해 비선

형성이 강하고 오차가 심한 부분에서 Type-1 방사형 기저함수 

신경회로망 보다 견실성이 강한 Type-2 방사형 기저함수 신경회

로망이 오차를 조금 더 줄여주는 것을 확인할 수 있었다. 본 연

구의 실험에서 사용된 데이터는 학습 데이터 337개, 테스트 데이

터 337개로 비교적 적은 데이터였지만, Type-2 방사형 기저함수 

신경회로망 모델의 효과를 확인할 수 있었다. 그렇기 때문에 더 

많은 데이터를 이용하였을 때 제안된 Type-2 모델이 좋은 성능

을 보일 것이라 생각된다. 마지막으로 Type-2 방사형 기저함수 

신경회로망의 구조가 내포되어 있는 학습 시뮬레이터와 모델의 

출력이 방류 수질 기준 값에 적합한지를 판단하는 시뮬레이터를 

제작하였다. 모델 출력이 방류 수질 법적 기준치에 95% 이하면 

녹색으로 표현하고, 95% ̴ 100%는 황색, 기준치를 초과하면 적색

으로 나타내었다.

감사의 글 

본 연구는 경기도의 경기도지역협력연구센터사업의 일환

으로 수행하였음[GRRC 수원2015-B2, U-city 보안감시 기

술협력센터] 그리고 미래창조과학부의 정보통신방송연구개발

사업[과제번호:I0144-14-1016]과 창조비타민 프로젝트의 

일환으로 수행하였음.

References

[1] S. K. Oh, W. Pedrycz, B. J. Park, “Polynomial-based 

Radial Basis Function Neural Net works realized with 

the Aid of Particle Swarm Optimization,” Fuzzy Sets 

and Systems, Vol. 163, pp. 54-77, 2011.

[2] S-K. Oh, W-D. Kim, and W. Pedrycz,‟Polynomial based 

radial basis function neural networks (P-RBFNNs) 

realized with the aid of particle swarm optimization,” 

Fuzzy Sets and Systems, Vol. 163, No. 1, pp. 54-77, 

2011.

[3] A. Sharifian, S. Sharifian “A new power system 

transient stability assessment method based on Type-2 

fuzzy neural network estimation" International Journal 

of Electrical Power & Energy Systems, Vol 64, pp. 

71-87, January 2014.

[4] P. Melin, O. Castillo “A review on the applications of 

type-2 fuzzy logic in classification and pattern 

recognition" Expert Systems with Applications, Vol 40, 

Issue 13, pp. 5413-5423, 1 October 2013.

[5] Janusz T. Starczewski “Centroid of triangular and 

Gaussian type-2 fuzzy sets" Information Sciences, Vol 

280, pp 289-306, 1 October 2014.

[6] F. Gaxiola, P. Melin, F. Valdez, Oscar Castillo “Interval 

type-2 fuzzy weight adjustment for backpropagation 

neural networks with application in time series 

prediction" Information Sciences, Vol 260, pp 1-14, 1 

March 2014.

[7] J. Yang, W. Yang, W. Wu “A remark on the error- 

backpropagation learning algorithm for spiking neural 

networks" Applied Mathematics Letters, Vol 25, pp 

1118-1120, Issue 8 August 2012.

[8] M. Revilla, J. Viguri, B. Galán “Simulation and 

Optimization of Biofilm Activated Sludge Process for 

the Biological Treatment of Effluents from Cellulose 

and Viscose Industry" Computer Aided Chemical 

Engineering, Vol 33, pp 1117-1122, 2014.

[9] T. Yang, W. Qiu, Y. Ma, M. Chadli, L. Zhang “Fuzzy 

model-based predictive control of dissolved oxygen in 



전기학회논문지 64권 10호 2015년 10월

1478

activated sludge processes" Neurocomputing, Vol 136, 

pp 88-95, 20 July 2014.

[10] J. Moya, C. Huiliñir, K. Peredo, E. Aspé, M. Roeckel 

“Modeling of simultaneous denitrification – Anaerobic 

digestion – Organic matter aerobic oxidation and 

nitrification in an anoxic–anaerobic–aerobic compact 

filter reactor" Journal of Biotechnology, Vol 160, pp 

176-188, Issues 3–4, 31 August 2012.

저   자   소   개

이 승 철 (Seung-Cheol Lee)

2014년 : 수원대학교 전기공학과 졸업. 

2014년～현재 : 동 대학원 석사과정

관심분야 : 뉴럴 네트워크, 퍼지 추론 시스

템, 패턴 분류

Phone : +82-31-222-6544

E-mail : lsc225@suwon.ac.kr 

권 학 주 (Hak-Joo Kwun)

2014년 : 수원대학교 전기공학과 석사 졸업

2014년～현재 : 동 대학원 박사과정

관심분야 : 뉴럴 네트워크, 퍼지 추론 시스

템, 패턴 분류

Phone : +82-31-222-6544

E-mail : uplode@suwon.ac.kr

오 성 권 (Sung-Kwun Oh)

1981년 : 연세대학교 전기공학과 공학사. 

1983년～1989년 : 금성산전연구소 (선임연

구원). 1993년 : 연세대학교 전기공학과 공

학박사. 1996년∼1997년 : 캐나다 Manitoba 

대학 전기 및 컴퓨터 공학과 Post-Doc. 

1993년∼2004년 : 원광대학교 전기전자 및 

정보공학부 교수. 2005년∼현재 : 수원대학교 전기공학과 교수. 

2002년∼현재 : 대한전기학회, 퍼지 및 지능시스템학회 편집위

원. 2013년∼현재 : Information Sciences 편집위원

관심분야 : 퍼지 시스템, 퍼지-뉴럴 네트워크, 자동화 시스템, 

고급 Computational Intelligence, 지능제어 등.

Phone : +82-31-229-8162

E-mail : ohsk@suwon.ac.kr



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.1000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 150
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages false
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 150
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages false
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName (http://www.color.org)
  /PDFXTrapped /Unknown

  /Description <<
    /ENU (Use these settings to create PDF documents with higher image resolution for high quality pre-press printing. The PDF documents can be opened with Acrobat and Reader 5.0 and later. These settings require font embedding.)
    /JPN <FEFF3053306e8a2d5b9a306f30019ad889e350cf5ea6753b50cf3092542b308030d730ea30d730ec30b9537052377528306e00200050004400460020658766f830924f5c62103059308b3068304d306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103057305f00200050004400460020658766f8306f0020004100630072006f0062006100740020304a30883073002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d30678868793a3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /FRA <>
    /DEU <>
    /PTB <>
    /DAN <>
    /NLD <>
    /ESP <>
    /SUO <>
    /ITA <>
    /NOR <>
    /SVE <>
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe7f6e521b5efa76840020005000440046002065876863ff0c5c065305542b66f49ad8768456fe50cf52068fa87387ff0c4ee575284e8e9ad88d2891cf76845370524d6253537030028be5002000500044004600206587686353ef4ee54f7f752800200020004100630072006f00620061007400204e0e002000520065006100640065007200200035002e00300020548c66f49ad87248672c62535f0030028fd94e9b8bbe7f6e89816c425d4c51655b574f533002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d5b9a5efa7acb76840020005000440046002065874ef65305542b8f039ad876845f7150cf89e367905ea6ff0c9069752865bc9ad854c18cea76845370524d521753703002005000440046002065874ef653ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000520065006100640065007200200035002e0030002053ca66f465b07248672c4f86958b555f300290194e9b8a2d5b9a89816c425d4c51655b57578b3002>
    /KOR <>
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [545.000 394.000]
>> setpagedevice


