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Abstract

Combined cycle power plants are often used to produce power. These days prediction of power plant output based on

operating parameters is a major concern. This paper presents an approach to using computational intelligence technique

to predict the output power of combined cycle power plant. Computational intelligence techniques have been developed

and applied to many real world problems. In this paper, tree architectures of fuzzy neural networks are considered to

predict the output power. Tree architectures of fuzzy neural networks have an advantage of reducing the number of rules

by selecting fuzzy neurons as nodes and relevant inputs as leaves optimally. For the optimization of the networks,

two-step optimization method is used. Genetic algorithms optimize the binary structure of the networks by selecting the

nodes and leaves as binary, and followed by random signal-based learning further refines the optimized binary

connections in the unit interval. To verify the effectiveness of the proposed method, combined cycle power plant dataset

obtained from the UCI Machine Learning Repository Database is considered.

요 약

오늘날 복합 화력 발전소는 전력 생산을 위해 많이 사용되고 있고, 최근에는 운전 매개 변수를 기반으로 발전 출력을 예측

하는 것이 주요 관심사이다. 본 논문에서는 복합 화력 발전소의 출력을 예측하기 위해 컴퓨터 지능 기법을 이용하는 방법을

제시한다. 컴퓨터 지능 기술은 지속적으로 발전되어 많은 실제 문제에 적용되어 왔다. 본 논문에서는 트리 구조의 퍼지 뉴럴

네트워크를 이용하여 발전 출력을 예측하고자 한다. 트리 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크는 퍼지 뉴런을 노드로 선택하고 관련

입력을 최적으로 선택하여 규칙 수를 줄이는 장점이 있다. 네트워크의 최적화를 위해 2 단계 최적화 방법이 사용된다. 유전

알고리즘은 최적의 노드와 리프를 선택하여 네트워크의 이진 구조를 최적화 한 다음 랜덤 신호 기반 학습을 수행하여 최적

화 된 이진 연결을 단위 구간에서 미세 학습한다. 제안 된 방법의 유용성을 검증하기 위해 UCI Machine Learning

Repository Database에서 얻은 복합 화력 발전소 데이터를 사용한다.
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Ⅰ. 서론

실제 세계의 문제를 모델링하는 것이 점점 더 복

잡해짐에 따라 그 요구 사항을 충족시키기 위해 보

다 강력한 모델링 기술이 필요하다. 이로 인해 컴

퓨터 지능 기반 모델링 기술이 개발되어 많은 연구

가 논의되고 실제 문제에 적용되어 왔다[1-3].

본 논문에서는 트리 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크

[4]를 복합 화력 발전소의 발전 출력 예측에 적용하

였다. 데이터 세트는 복합 화력 발전소가 최대 부하

에서 674일 동안 작동하도록 설정된 경우 수집 된

9568 개의 데이터 포인트로 구성된다. 데이터 세트

는 다양한 주변 조건에서 6년 동안 수집되었다.

트리 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크는 퍼지 뉴런을

노드로 선택하고 관련 입력을 최적으로 선택하여

규칙 수를 줄이는 장점이 있다. 네트워크의 최적화

를 위해 2단계 최적화 방법이 사용되었다. 유전 알

고리즘(Genetic Algorithm, GA)[5]은 최적의 노드

와 리프를 선택하고 랜덤 신호 기반 학습(Random

Signal-based Learning, RSL)[6]은 GA를 이용해

최적화된 네트워크의 이진 구조를 기반으로 연결

강도를 단위 구간 내에서 더욱 미세 학습한다. 제

안된 방법의 적용 가능성을 보이기 위해 UCI

Machine Learning Repository Database 에서 얻은

복합 화력 발전소 데이터 세트가 사용된다.

Ⅱ. 본론

1. 트리 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크

본 논문은 [4]에서 저자가 제안한 트리 구조의 퍼

지 뉴럴 네트워크를 복합 화력 발전소의 출력 전력

예측에 적용하였다. 따라서 본 논문에서는 [4]의 트

리 구조 퍼지 뉴럴 네트워크와 최적화 방법을 동일

하게 사용 하였으며, 이러한 이유로 본 절의 모든

부분은 [4]를 직접 참조하였다(트리 구조의 퍼지

뉴럴 네트워크에 대한 자세한 내용은 [4]를 참조하

기 바람).

트리 구조 퍼지 뉴럴 네트워크의 상세한 구조와

전체 네트워크에 대해 학습을 진행하기 전에 [4]에

서 소개 된 바와 같이 로직 기반 뉴런의 두 가지

기본 유형을 간략히 설명하고자 한다.

AND 뉴런은 먼저 입력 신호(멤버십 값)  

      와 조정 가능한 연결(가중치)  

      ∈    을 개별적으로 결합한 다

음, 이 결과를 전역 적으로 식 (1)과 같이 AND 연

산한다[4].

    
 (1)

여기서 w는 조정 가능한 연결 (가중치)의 n 차원

벡터를 나타낸다. “s”는 s-norm을 나타내고 "t"는

t-norm을 나타낸다. 개별 입력 x는 s-norm을 이용

하여 해당 가중치와 or 결합되며, 이렇게 개별적으

로 생성된 결과들은 t-norm을 이용하여 and 결합

된다.

AND 뉴런에서 t-norm과 s-norm의 순서를 바꾸

면 OR 뉴런을 식 (2)와 같이 나타낼 수 있다.

    
 (2)

AND 및 OR 뉴런은 멤버십 값에 대해 순수한 로

직 연산을 구현한다.

퍼지 뉴런에 대한 몇 가지 분명한 점은 아래와

같다.

- 이진 입력 및 연결의 경우, 뉴런은 표준 AND

및 OR 게이트로 변환된다.

- 0 (1)에 가까운 연결은 AND (OR) 뉴런으로의

관련 입력의 영향을 향상시킨다.

- 파라미터(연결 강도)의 유연성은 네트워크 설

계에 이용되는 중요한 특징이다.

본 논문의 모든 실험에서 퍼지 뉴런 연산을 위해

곱 연산(a t b = ab)과 확률적 합(a s b = a +

b-ab)을 각각 사용한다.

+

* *

Level 1

Level 2

Leaves

*

+ *

+

* *

Fig. 1. Basic structure of tree structured fuzzy neural networks.

그림 1. 트리 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크 기본 구조

그림 1은 로직 기반 트리 구조 퍼지 뉴럴 네트워

크의 구조를 보여준다. 여기서 노드의 “*”는 AND

뉴런을 “+”는 OR 뉴런을 나타낸다. 이 구조에서 각
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노드는 AND 또는 OR 퍼지 뉴런을 선택하고, 리프

(Leaves)는 입력을 선택한다. 그림 1에서 보는바와

같이 트리 구조 퍼지 뉴럴 네트워크는 불필요한 연

결을 제거하고, 적절한 “Level”을 선택함으로써 원

하는 로직을 표현할 수 있는 유연한 구조를 갖는다.

2. 네트워크 최적화

가. 유전 알고리즘

유전 알고리즘(GA)은 자연 선택과 진화 유전학

에 기반 한 탐색 알고리즘이다. 개체군의 개체라고

불리는 임의의 문자열에서 시작하여 유전 연산자

를 통해 세대를 반복하게 된다.

기존의 GA에는 세 가지 기본 연산자가 있다. 즉,

선택, 교차 및 돌연변이이다. 선택 확률은 문자열의

적합도 값에 비례한다. 이를 위해 다음과 같은 적

합도 함수를 사용하여 각 개체에 대한 적합도를 계

산한다.

 


(3)

여기서 Q는 성능 지수이다. 교차는 두 개체의 유

전 정보를 교환함을 의미한다. 임의로 선택된 두

개체의 정보는 교차 위치에서 부분적으로 상호 교

환된다. 교차는 부모세대에서 정보를 교환하여 자

식세대에게 물려주기 위해 적용되며, 교차 확률에

따라 수행 빈도가 정해진다. 돌연변이 연산자는 새

로운 유전자 또는 유전 정보 다양성의 원천이 될

수 있다. 돌연변이는 검색 공간을 통해 무작위 적

으로 수행되기 때문에 아주 낮은 빈도로 사용되어

야 한다.

나. 랜덤 신호 기반 학습

랜덤 신호 기반 학습 (RSL)은 다음과 같은 형태

로 표현되는 강화 학습의 일종이다.

    (4)

여기서 는 학습율, f()는 식 (6)과 같은 활성함

수, n(t)는 [-1, 1]의 값을 갖는 이산 랜덤 함수, r(t)

는 다음과 같이 정의되는 강화 신호이다.

   i f ∆  
 i f ∆ ≥ 

(5)

여기서 ∆는 나중에 정의될 성능 지수의 변화

이다. 이 학습법에서 시냅스는 학습 후 성능 지수

가 감소할 때만 학습한다(r(t)=1). 그렇지 않으면

학습이 거부된다(r(t)=0). 활성화 함수 f()는 양극성

시그모이드(sigmoid) 함수이며, 다음 식과 같다.

 



 (6)

RSL의 주요 아이디어는 이산 랜덤 함수 n(t)가 최

적의 상태를 찾기 위해 학습 속도 범위에서 랜덤하

게 상태를 움직인다는 것이다. RSL은 최적 해가 매

우 빠르게 성능 지수가 감소하는 방향으로 이동하기

때문에 지역 최적해를 찾는 데 매우 효과적이다.

다. 2단계 최적화

퍼지 규칙의 지수함수적 증가에 따른 문제를 해

결하기 위해 GA는 {0, 1}을 포함한 입력을 리프로

선택하고, 트리 구조를 형성하는 퍼지 뉴런을 노드

로 선택하여 트리 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크의 이

진 구조를 만든다. 이후 RSL에 의해 각 노드에 접

속 된 연결 강도는 미세 학습된다. RSL은 최적해

가 성능 지수 감소 방향으로 매우 빨리 움직이기

때문에 지역 최적해를 찾는 데 매우 효과적인 강화

학습 알고리즘이다.

GA 최적화 동안, 앞에서 언급 한 것처럼 퍼지 뉴

런의 특성 때문에 AND 및 OR 뉴런에 대한 연결

은 각각 0과 1로 설정된다. RSL 미세 학습은 GA

에서 최적화된 이진 연결을 단위 구간의 연결 강도

로 변환하는 것이다. RSL 미세 학습은 트리 연결

만을 고려하고, 값이 0 또는 1인 리프에 의해 발생

되는 제거 된 연결은 고려하지 않는다. 이 미세 학

습은 성능 지수의 값을 더욱 낮추는 것을 목표로

한다.

3. 실험 및 결과분석

본 실험에는 Irvine에 있는 University of California

의 Machine Learning Repository 사이트에서 이용

가능한 복합 화력 발전소 데이터 세트를 사용하였

다. 데이터 세트는 복합 화력 발전소가 최대 부하

에서 674 일 동안 작동하도록 설정된 경우 수집 된

9568 개의 instance와 4 개의 attribute로 구성된다.

데이터 세트는 다양한 주변 조건에서 6년 동안 수

집되었으며, attribute에 대한 설명은 다음과 같다.
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Table 1. Average performance index(RMSE) and number of

rule for training data.

표 1. 트레이닝 데이터에 대한 평균 오차 및 규칙의 수

NL=2 NL=3 NL=4

After GA 0.097 0.092 0.085

After RSL 0.091 0.082 0.079

No. of rule 5.1 9.6 13.7

Table 2. Average performance index(RMSE) and number of

rule for testing data.

표 2. 테스팅 데이터에 대한 평균 오차 및 규칙의 수

NL=2 NL=3 NL=4

After GA 0.112 0.099 0.090

After RSL 0.096 0.091 0.083

No. of rule 5.1 9.6 13.7

특징 벡터는 시간당 평균으로 구해짐.

- 1.81～37.11 °C 범위의 온도 (T)

- 992.89～1033.30 milibar 범위의 주변 압력 (AP)

- 25.56～100.16 % 범위의 상대 습도 (RH)

- 25.36～81.56 cmHg 범위의 배기 진공 (V)

- 420.26～495.76 MW 범위의 매시간 전기 에너

지 출력 (EP)

트리 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크를 실험하기 위

해 5개의 Gaussian 멤버쉽 함수 (overlap：0.5)를

사용하였다. 중복된 정보를 줄이기 위해 각 노드의

입력 수는 2로 고정되며(고차원의 문제에 대해 증

가될 수 있음), 본 실험에서 적절한 레벨의 수

(Number of Level, NL)을 찾기 위해 NL의 수만 2

에서 4까지 변화시켰다. 데이터의 70 %는 트레이

닝으로 사용되었으며, 나머지 30 %는 테스팅으로

사용되었다. GA는 노드와 리프를 최적으로 선택하

여 이진 구조를 만들고, RSL은 이진 연결을 단위

구간 내에서 더욱 미세학습하였다. 본 실험에 사용

한 파라미터 값들은 [4]와 동일하다.

신뢰성 있는 결과를 얻기 위해 서로 다른 트레이

닝 및 테스팅 데이터 세트를 사용하여 20번의 독립

적인 실험을 수행하였다. 표 1과 2는 20번의 독립

적 실험에서 트레이닝 데이터와 테스팅 데이터에

대한 평균 오차(RMSE)를 각각 보여준다. 표 1, 2

에서 보는 바와 같이 GA 최적화 후 RSL을 수행하

여 평균 오차가 줄어들었으며, NL의 수가 증가할

수록 평균 오차가 줄어듬을 알 수 있다. 또한 평균

규칙의 수는 NL의 수가 증가할수록 늘어남을 볼

수 있는데, 이는 고차의 복잡한 문제에서는 NL의

크기를 적절히 증가시켜야함을 알 수 있다. 표 1, 2

의 결과에서 볼 수 있듯이 트리 구조의 퍼지 뉴럴

네트워크는 복합 화력 발전소의 발전 출력을 적정

한 오차 내에서 예측함을 볼 수 있다.

  





  



 
 , (RMSE) (7)

：예측모델에 의한 예측값 ：실제값

：데이터의 수

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 복합 화력 발전소의 출력을 예측

하기 위해 트리 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크를 사용

하였다. 트리 구조의 퍼지 뉴럴 네트워크는 퍼지

뉴런을 노드로 선택하고 관련 입력을 최적으로 선

택하여 퍼지 규칙의 수를 줄이는 이점이 있다. 네

트워크의 최적화를 위해서는 2단계 최적화 방법이

사용되었다. 유전 알고리즘으로 최적의 노드와 리

프를 선택하여 네트워크의 이진 구조를 최적화 한

다음 랜덤 신호 기반 학습을 수행하여 이전 단계에

서 최적화된 이진 연결을 단위 구간 내에서 더욱

미세 학습하였다. 제안 된 방법의 적용 가능성을

보이기 위해 UCI Machine Learning Repository

Database에서 얻은 복합 화력 발전소 데이터 세트

가 사용되었다. 실험 결과에서 볼 수 있듯이 트리

구조의 퍼지 뉴럴 네트워크는 복합 화력 발전소의

발전 출력을 적정한 오차 내에서 예측함을 볼 수

있다.
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