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불확실성을 고려한 퍼지 클러스터링 기반 

퍼지뉴럴네트워크 설계

Design of Fuzzy Neural Networks Based on Fuzzy Clustering with 
Uncertainty

박건준*, 김용갑**, 황근창***

Keon-Jun Park*, Yong-Kab Kim**, Geun-Chang Hoang***

요  약  산업이 발달함에 따라서 빅데이터가 무수히 생산되고 있으며 이에 따라서 데이터에 내재된 불확실성도 증가하

고 있다. 본 논문에서는 데이터에 내재된 불확실성을 다루기 해 interval type-2 퍼지 클러스터링 방법을 제안하고 

이를 이용하여 퍼지뉴럴네트워크를 설계하고 최 화한다. 제안한 클러스터링 방법을 이용하여 퍼지 규칙을 설계하고 학

습을 수행한다. 최 화하는 방법으로서 유 자 알고리즘을 이용하고 모델 라미터들을 최  탐색한다. 실험에서는 두 

가지 패턴 분류를 시행하 으며 두 가지 실험 모두 우수한 패턴 인식 결과를 보여 다. 제안한 네트워크는 증가하는 

불확실성을 다룰 수 있는 방법을 제공할 수 있을 것이다.

Abstract  As the industries have developed, a myriad of big data have been produced and the inherent uncertainty 
in the data has also increased accordingly. In this paper, we propose an interval type-2 fuzzy clustering method to 
deal with the inherent uncertainty in the data and, using this method, design and optimize the fuzzy neural 
network. Fuzzy rules using the proposed clustering method are designed and carried out the learning process. 
Genetic algorithms are used as an optimization method and the model parameters are optimally explored. 
Experiments were performed with two pattern classification, both of the experiments show the superior pattern 
recognition results. The proposed network will be able to provide a way to deal with the uncertainty increasing.

Key Words : Fuzzy clustering, Interval type-2 fuzzy set, Fuzzy neural networks, Genetic algorithms, Pattern recognition

Ⅰ. 서  론

디지털 산업이 발 하면서 주변에서는 가늠할 수 없

을 정도의 데이터가 매일 생산되고 있다. 이러한 데이터

들은 데이터의 양, 데이터의 입출력 속도, 데이터 종류의 

다양성의 측면에서 빅데이터를 정의하 다. 이러한 빅데

이터들을 측하고 분류하기 한 다양한 근이 시도되

고 있다.
[1-3]

퍼지뉴럴네트워크는 시스템의 복잡성과 데이터의 불

확실성를 나타내는 비선형 공정  패턴 분류 분석에서 

많은 연구가 진행되고 있다. 퍼지논리는 1965년 Zadeh[4]

에 의해 처음 소개된 퍼지 집합을 이용하여 복잡한 실 시
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스템을 해석하고 용함으로써 좋은 결과를 가져왔다. 

이러한 결과는 0 는 1로 표 되는 이진 논리와는 달리 

0과 1사이의 소속정도로 표 함으로써 해결할 수 있었다. 

한, 인공신경망의 학습 방법을 도입하여 응 인 네

트워크를 설계할 수 있다. 하지만 디지털 산업이 발 하

면서 시스템은 더욱 복잡해지고 수많은 데이터들이 생산

되면서 데이터에 내재된 불확실성이 증가하고 있다[3,5-7].

Type-1 퍼지 집합을 확장한 Type-2 퍼지 집합은 

Zadeh
[7]에 의해 소개되었으며, type-2 퍼지 집합의 이론

인 연산  소속함수의 특성은 Mizumoto와 Tanaka[8]

에 의해 연구되었다. Mendel과 Karnik 은 type-2 퍼지 

논리 시스템에 해 퍼지 “if-then” 규칙으로 표 하 으

며 계산의 복잡성으로 인해 보다 간결한 interval type-2 

퍼지 논리 시스템을 제안하 다[9].

Interval type-2 퍼지뉴럴네트워크는 interval type-2 

퍼지 집합과 신경망의 융합에 의한 네트워크이다. 

interval type-2  퍼지 모델은 정성 인 표 이 가능하고 

불확실한 정보를 가지고 있는 시스템에 강인성을 가지며 

신경망은 학습을 통해 시스템의 입출력 계를  도출할 

수 있으며 병렬처리 능력을 가진다. 그러나 시스템의 복

잡성  빅데이터의 특성으로 인해 모델링하는데 어려움

이 있으며 이러한 문제를 해결하기 해 클러스터 방법

을 융합한 방법들이 연구되고 있다[10].

본 논문에서는 불확실성을 다루기 해 interval 

type-2 퍼지 클러스터링을 이용하여 입력 공간을 분할하

여 퍼지 규칙의 반부를 형성한다. 후반부 구조는 

interval 집합을 이용하여 다항식으로 표 되고 오류역

 알고리즘을 이용하여 다항식 계수를 학습한다. 

제안한 퍼지뉴럴네트워크는 라미터들(불확실성 계

수 그리고, 학습률  모멘텀 계수)을 추정하기 하여 

실수코딩 유 자 알고리즘[11]을 이용한다. 한, 제안한 

퍼지뉴럴네트워크는 표  모델로서 리 사용되는 수치

인 를 통하여 평가한다.

Ⅱ. Fuzzy Clustering

1. Interval type-2 퍼지 집합

Interval type-2 퍼지 집합은 기존의 type-1 퍼지 집합

을 확장한 개념으로 데이터에 내재된 불확실성을 보다 

효과 으로 다룰 수 있다. 

Interval type-2 소속함수  는 다음과 같이 표 된다.


∈



∈





∈



  ⊆  

(1)

여기서, secondary 소속함수는 Interval이며, Jx는 x에 

한 primary 소속함수이다. 

primary 소속 값에 한 불확실성은 FOU(footprint of 

uncertainty)에 의해 표 된다. FOU에 한 는 그림 1

에서 보여 다. 여기서, a, b, c는 소속함수의 라미터이

며  와  는 라미터 a와 c의 불확실성을 의미한다.

그림 1. Interval Type-2 퍼지 집합
Fig. 1. Interval Type-2 Fuzzy Set

Interval type-2 퍼지 집합은 두 개의 type-1 소속함수

로 표 된다. 상  소속함수  는  의 상

경계를 나타내며 하  소속함수

 는 

의 하 경계를 의미한다.

2. Interval type-2 Fuzzy Clustering

퍼지 클러스터링은 주어진 데이터를 두 개 이상의 그

룹으로 군집화 하는 방법으로 각각의 데이터는 0과 1사

이에서의 소속정도를 갖는다. 주어진 데이터의 불확실성

으로 다루기 하여 interval type-2 퍼지 집합을 이용하

여 interval type-2 퍼지 클러스터링 방법을 제안한다. 제

안한 알고리즘의 수행과정은 다음과 같다.

[단계 1] 클러스터의 수 c를 정하고 퍼지화 계수 m를 

선택한다. 그리고, 소속 행렬 U를 기화 한다.

[단계 2] 클러스터 심 v를 계산한다.




 







  






(2)
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[단계 3] 종료 조건을 만족하면 [단계 5]로 간다.

[단계 4] 새로운 소속 행렬 U를 계산하고 [단계 2]로 

간다.








 
  





(3)

[단계 5] 소속 행렬 U에서 최 의 소속 정도를 갖는 

클러스터에 속한 데이터의 표 편차  를 

구한다.

[단계 6] 불확실성 계수  를 이용하여 

에 의해 불확실성을 조 한다.

   ,




  

(4)

여기서,  는 i번째 클러스터에 한 상  퍼지화 계

수이며,



는 i번째 클러스터에 한 하  퍼지화 계

수이다.

[단계 7] 클러스터 심 v를 계산한다.

 [단계 7-1] 상  퍼지화 계수에 의한 상  클러스터 

심  을 계산한다.

 [단계 7-2] 하  퍼지화 계수에 의한 하  클러스터 

심

 을 계산한다.

[단계 8] 새로운 소속 행렬 U를 계산한다.

 [단계8-1] 새로운 상  소속 행렬  를 계산한다.

 [단계8-2] 새로운 하  소속 행렬 

 를 계산한다.

Ⅲ. 퍼지뉴럴네트워크

1. 퍼지뉴럴네트워크의 구조

퍼지뉴럴네트워크는 퍼지 추론 시스템과 신경회로망

의 두 구조가 결합된 구조로서 언어  논리를 규칙의 형

태로 표 하고 환경에 응하는 학습 능력을 가지고 있

다. 제안한 퍼지뉴럴네트워크는 데이터 속에 잠재된 불

확실성을 다루기 해 interval type-2 퍼지 클러스터링 

알고리즘에 의해 입력공간을 분할하여 네트워크의 반

부를 퍼지 규칙으로 구성한다. 후반부 구조는 간략 추론, 

선형 추론, 변형된 2차식 추론에 의해 표 되며 후반부 

다항식은 데이터를 이용하여 학습된다. 그림 2는 제안된 

Interval Type-2 퍼지 클러스터링 기반의 퍼지뉴럴네트

워크의 구조를 보여 다.

그림 2. Interval Type-2 퍼지 클러스터링 기반의 퍼지뉴
럴네트워크 구조

Fig. 2. Structure of interval type-2 fuzzy clustering- 
ased Fuzzy Neural Networks

입력 공간 분할에 의한 제안한 네트워크의 퍼지 규칙

은 퍼지 규칙을 형성하며 다음과 같이 표 된다.

   


 
  ⋯

(5)

간략 추론(Case 1) :  


선형 추론(Case 2) :  
 






 

변형된 2차식 추론(Case 3) :

 
 






  











 

여기서,


  

 
  

 
   ⋯ .

여기서, Rj는 j번째 퍼지 규칙을 나타내며, Aj는 반부 

소속함수로 표 된다. 
 는 구간 집합으로 후반부 

계수를 의미하며, 
 는 

 의 심을, 
 는 
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의 폭을 각각 의미한다.

반부 소속함수는 퍼지 클러스터링에 의한 소속행렬

을 사용한다. 각 소속함수의  와  는 각 퍼지 부분 

공간에 속한 데이터의 표 편차에 의해 구해지여, 불확

실성 계수  를 이용하여  에 의해 불확실성

을 조 한다.

제안한 퍼지 뉴럴 네트워크 구조에서 각 층의 연산 과

정은 다음과 같다.

[1층] 입력층

각 입력은 interval type-2 퍼지 클러스터링의 입력이 

된다.

[2층] 입력에 한 합도 계산

소속함수는 앞서 설명한 interval type-2 퍼지 클러스

터링에 의해 구해진 소속행렬에 의해 얻어진다.


  



 




    (6)

  


    (7)

[3층] Type Reduction

가장 왼쪽 지  과 가장 오른쪽 지  은 

에 의존하며, 반복법에 따른 Karnik-Mendel (KM) 알고

리즘[8]을 이용하여 구해진다.


 

















, 
 

















(8)

여기서, 


와 


는 s번째 출력에 한 각 규칙에서 

가장 왼쪽 지  과 가장 오른쪽 지  에 향

을  상  소속함수와 하  소속함수이다.

[4층] 최종출력

최종 출력은 구간 집합이므로 최종 출력은 가장 왼쪽 

지 
 과 가장 오른쪽 지 

 의 평균에 의해 구해

진다.

 


 



(9)

2. 퍼지뉴럴네트워크의 학습

네트워크의 학습은 연결가 치를 오차를 최소화하는 

방향으로 조 해 가면서 이루어진다. 학습방법은 오류역

 알고리즘을 이용한다.

  
 




 


(10)

여기서,  는 p번째 데이터에 한 오차이고, 

와  는 p, s번째 원 출력과 모델 출력을 나타낸다.

간략 추론의 경우 연결가 치 
 의 조 은 다음과 

같다.


  

 
 (11)

연결가 치의 변화량은 경사하강법을 이용하여 구할 

수 있다.


  

  (12)

여기서, η 는 학습률이며, 사슬법칙에 의해 다음과 같

이 개된다. 




  




























 




(13)

한, 학습시간을 단축시키고, 학습성능을 향상시키기 

해 모멘텀을 추가한다. 모멘텀은 재의 연결가 치와 

그 이  연결가 치의 차이에 의해 계산된다. 모멘텀까

지 포함하는 연결가 치 
 의 최종 변화량은 다음과 

같다.


   









 

 
(14)

한편, 연결가 치 
 의 조 은 다음과 같다.


   

 
 (15)
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같은 방법으로, 모멘텀까지 포함하는 연결 가 치


 의 최종 변화량은 다음과 같다.


   










 

 
(16)

선형 추론인 경우와 변형된 2차식 추론인 경우에도 같

은 방법으로 유도된다.

Ⅳ. 모델 최적화

유 자 알고리즘[11]은 자생존에 기반을 둔 생물학  

원리에 바탕을 둔 최 화 기법 의 하나이다. 자연계에 

있어서 유 과 진화의 메카니즘을 모델화함으로써 실세

계의 문제를 풀 수 있으며 풀고자 하는 문제의 해를 개체

로 나타내고, 이들 개체들로 군집을 형성한다. 진화를 거

듭해 가면서 각 개체들의 유  정보를 서로 교환하면서 

자 생존의 법칙에 따라 주어진 문제에서 최 의 해를 

찾아 간다.

유 자 알고리즘은 재생산, 교배, 돌연변이의 3개의 

기본 연산자를 가지고 있다. 재생산 연산자는 다음 세

를 해 교배 유 자가 선택되는 과정으로, 합도에 따

라 다음세 를 생산한다. 교배 연산자는 교배 유 자로

부터 염색체들을 확률 으로 선택  교환한다.  돌연변

이 연산자는 유 자의 값을 일정한 확률로 변화시켜 

역탐색이 가능하도록  변경한다. 유 자 알고리즘은 

기 집단 생성하여 합도를 평가한 후, 재생산, 교배, 돌

연변이의 유  연산자를 통해 최 해를 탐색한다.

본 논문에서는 제안한 퍼지뉴럴네트워크의 구조를 설

계한 후 네트워크에 내재된 라미터들을 실수 코딩 유

자 알고리즘을 이용하여 최 화 한다. 최 화할 라

미터는 불확실성 계수와 학습률  모멘텀 계수이며, 유

 연산자는 룰렛 휠 선택, 일  교배, 랜덤 변이를 사용

하고 우월한 유 자를 보존하기 해 엘리티즘을 사용한다.

Ⅴ. 실험 및 결과

본 에서는 제안한 네트워크를 평가하기 하여 두 

가지의 패턴 실험 데이터를 이용한다.

실험에 앞서 각 실험 데이터는 random sub-sampling

을 사용한다. 학습 데이터와 테스트 데이터는 체 데이

터 집합을 7:3 비율로 랜덤하게 나 다. 한 5번 반복 실

험하여 패턴 분류를 수행한다. 성능 평가는 아래의 식을 

이용하여 인식률과 정확도의 평균과 표 편차에 의해 평

가한다.

   
  

× (17)

  
 




 (18)

 
 




 (19)

한, 제안한 네트워크를 최 화하기 해 유 자 알

고리즘을 사용하고 이를 한 기 라미터는 표 1에서 

보여 다.

라미터 값

GAs

세  수 100

군집 크기 50

교배 율 0.65

돌연변이 율 0.1

FNN

불확실성 계수 -1.0≤ρ≤1.0

학습률 0.0≤η≤0.01

모멘텀 계수 0.0≤α≤0.001

표 1. 초기 파라미터
Table 1. Initial parameters

1. Fisher의 Iris 데이터 셋

첫 번째로 실험에 사용된 데이터는 Fisher의 Iris 데이

터 셋이다[12]. Iris 데이터 셋은 Iris Setosa, Iris Versicolor, 

Iris Virginica를 패턴 분류하는 문제이며 3가지의 클래스

로 구성된다. 각 패턴은 꽃받침 길이, 꽃받침 비, 꽃잎 

길이, 꽃잎 비의 4가지의 속성으로 정의된다. 각 클래

스는 50개의 패턴을 가지며 총 150개의 패턴으로 구성된다.

앞 장에서 언 한 내용을 바탕으로 퍼지뉴럴네트워크

를 설계하 으며 기 라미터를 이용하여 제안한 퍼지

뉴럴네트워크를 최 화하 다. 클러스터의 수와 후반부 

구조를 변경하면서 각 모델에 해 기 라미터를 설

정하여 최 화 하 으며 5번 반복 실험하 다. 클러스터
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의 수는 5, 10, 15, 20개를 사용하 으며 후반부 구조는 간

략, 선형  변형된 2차식 추론을 사용하 다. 각 수행에 

따른 성능은 그림 3과와 그림 4에서 보여 다. 여기서 x

축은 규칙수와 후반부 추론을 나타낸다. 를 들어 5/1은 

규칙 5개, 간략 추론을 의미한다.

그림 3은 규칙 수(클러스터 수)와 후반부 구조에 따른 

CR 성능을 보여 다. 모든 구조에 해 97%이상의 분류 

성능을 보이며 근사화 성능과 일반화 능력이 좋은 것을 

알 수 있다. 가장 좋은 성능을 보이는 구조는 20/2인 규칙

수가 20개이고 후반부 구조가 선형 구조를 가지는 구조

이다. 이 때의 성능은 학습 데이터에 해 98.48±0.52을 

보여주며 테스트 데이터에 해 99.56±0.99을 보여주다. 

간략 구조의 경우 성능 편차가 있으며 모델의 복잡성을 

고려할 경우 10/1 구조를 선택할 수 있다.

그림 4는 규칙 수(클러스터 수)와 후반부 구조에 따른 

PI 성능을 보여 다. CR 성능과 유사하게 근사화 성능과 

일반화 능력이 좋은 것을 알 수 있다. 20/2 구조에서 학습 

데이터에 한 PI 성능은 0.024±0.01을 보 테스트 데이터

에 한 PI 성능은 0.017±0.01을 보여 다.

그림 3. 인식률에 의한 성능 평가
Fig. 3. Performance evaluation by CR

그림 4. 정확도에 의한 성능 평가
Fig. 4. Performance evaluation by PI

그림 5는 선택된 모델인 20/2에 해 인식률에 한 

최 화 과정과 정확도에 한 최 화 과정을 보여 다. 

그림에서 알 수 있듯이 40세  부근에서 수렴하는 것을 

알 수 있으며, 수렴 속도 한 빠른 것을 알 수 있다.

그림 5. 인식률에 대한 최적화 과정
Fig. 5. Optimization process for CR

제안한 모델과 기존 모델과의 비교를 표 2에서 보여

다. 제안한 퍼지뉴럴네트워크는 평균 패턴 인식률이 99%

를 넘는 우수한 패턴 인식률을 갖는 것을 알 수 있다.

Model Classification Ratio (%)

NEFCLASS 96.0

C4.5 94.0

FID3.1 96.0

HNFQ 98.67

HNFB-1 98.67

The proposed model 99.56

표 2. 기존 모델과의 비교
Table 2. Comparison of previous models

2. WDBC 데이터 셋

두 번째 실험 데이터는 WDBC(Wisconsin Diagnostic 

Breast Cancer) 데이터를 이용하 다[11]. WDBC 데이터

는 유방암의 악성 유무를 단하는 패턴 인식 데이터 셋

이다. WDBC 데이터는 357개의 양성(benign) 데이터와 

212개의 악성(malignant) 데이터로 구분되며, 총 569개의 

패턴으로 구성되어 있다. 각 패턴들은 30개의 실수를 가

진 입력 벡터이며 암 세포핵의 특징을 나타낸다. 각 특징

들에 한 자세한 설명은 참고 문헌[12]에 기술되어 있다.

앞에서 언 한 내용을 바탕으로 WDBC 데이터를 이

용하여 제안한 퍼지뉴럴네트워크를 최  설계하 다. 클
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러스터의 수와 후반부 구조를 변경하면서 각 모델에 

해 기 라미터를 설정하여 최 화 하 으며 5번 반복 

실험하 다. 클러스터의 수는 5, 10, 15, 20개를 사용하

으며 후반부 구조는 입력 변수의 개수를 고려하여 간략 

 선형 추론을 사용하 다. 각 수행에 따른 성능은 그림 

6과 그림 7에서 보여 다. 

그림 6은 규칙 수(클러스터 수)와 후반부 구조에 따른 

CR 성능을 보여 다. 모든 구조에 해 95%이상의 분류 

성능을 보이며 근사화 성능과 일반화 능력이 좋은 것을 

알 수 있다. 가장 좋은 성능을 보이는 구조는 10/2인 규칙

수가 10개이고 후반부 구조가 선형 구조를 가지는 구조

이다. 이 때의 성능은 학습 데이터에 해 98.49±0.40을 

보여주며 테스트 데이터에 해 98.48±1.41을 보여주다. 

그림 7은 규칙 수(클러스터 수)와 후반부 구조에 따른 

PI 성능을 보여 다. CR 성능과 유사하게 근사화 성능과 

일반화 능력이 좋은 것을 알 수 있다. 10/2 구조에서 학습 

데이터에 한 PI 성능은 0.048±0.00을 보 테스트 데이터

에 한 PI 성능은 0.046±0.01을 보여 다.

그림 6. 인식률에 의한 성능 평가
Fig. 6. Performance evaluation by CR

그림 7. 정확도에 의한 성능 평가
Fig. 7. Performance evaluation by PI

그림 8은 선택된 모델인 10/2에 해 인식률에 한 

최 화 과정과 정확도에 한 최 화 과정을 보여 다. 

각각의 그림에서 알 수 있듯이 30세  부근에서 수렴하

는 것을 알 수 있으며, 수렴 속도 한 빠른 것을 알 수 

있다.

그림 8. 인식률에 대한 최적화 과정
Fig. 8. Optimization process for CR

제안한 모델과 기존 모델과의 비교를 표 3에서 보여

다. 제안한 퍼지뉴럴네트워크는 평균 패턴 인식률이 98%

를 넘는 우수한 패턴 인식률을 갖는 것을 알 수 있다.

Model Classification Ratio (%)

SVM 96.68±2.40

Bayes Net 95.81

RVM 97.20±1.86

MLP 85.92±3.02

MPANN 98.1

DigaNN 97.9

RBF2 97.13±1.80

The proposed model 98.36±0.64

표 3. 기존 모델과의 비교
Table 3. Comparison of previous models

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 interval type-2 퍼지 클러스터링을 이

용하여 불확실성을 다루었으며 입력 공간을 분할하여 퍼

지 규칙의 형성하 다. 후반부 구조는 interval 집합을 이

용하여 다항식으로 부분공간을 표 하 으며 BP 알고리
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즘을 이용하여 다항식 계수를 학습하 다. 한, 제안한 

퍼지뉴럴네트워크의 라미터들을 실수코딩 유 자 알

고리즘을 이용하여 최 화 하 다.

실험에서 알 수 있듯이 제안한 네트워크는 근사화  

일반화 능력이 우수하고 학습속도도 빠르며 인식률  

정확도 측면에서도 상당히 좋은 성능을 보여주었다. 아

울러, 제안한 네트워크는 입력 공간이 고차원으로 갈수

록 차원의 문제로부터 자유로우며 불확실성을 다룰 수 

있었다. 추후 연구로는 IoT 환경에서 환경 변화에 따른 

불확실성을 응 으로 모델링 할 수 있는 네트워크를 

설계할 계획이다.
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