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요   약

본 논문에서는 비선형 공정을 퍼지 모델링하기 위해 FCM 클러스터링 알고리즘을 기반으로 하는 퍼지 추

론 시스템을 소개한다. 비선형 공정에 대한 퍼지 규칙의 생성은 일반적으로 차원이 증가할수록 규칙의 수가

지수적으로 증가하는 문제를 가지고 있다. 이를 해결하기 위해, FCM 클러스터링 알고리즘을 이용하여 입력

공간을 분산 형태로 분할함으로써 퍼지 모델의 규칙을 생성한다. 퍼지 규칙의 전반부 파라미터는 FCM 클러

스터링 알고리즘에 의한 소속행렬로 결정된다. 퍼지 규칙의 후반부는 다항식 함수의 형태로 표현되며, 각 규

칙의 후반부 파라미터들은 표준 최소자승법에 의해 동정된다. 마지막으로, 비선형 공정의 특성 및 성능을 평

가하기 위하여 비선형 공정으로는 널리 이용되는 데이터를 이용한다.

ABSTRACT

In this paper, we introduce a fuzzy inference systems based on fuzzy c-means clustering

algorithm for fuzzy modeling of nonlinear process. Typically, the generation of fuzzy rules for

nonlinear processes have the problem that the number of fuzzy rules exponentially increases. To

solve this problem, the fuzzy rules of fuzzy model are generated by partitioning the input space

in the scatter form using FCM clustering algorithm. The premise parameters of the fuzzy rules

are determined by membership matrix by means of FCM clustering algorithm. The consequence

part of the rules is expressed in the form of polynomial functions and the coefficient parameters

of each rule are determined by the standard least-squares method. And lastly, we evaluate the

performance and the nonlinear characteristics using the data widely used in nonlinear process.

Keywords: Fuzzy inference systems, Fuzzy c-means clustering algorithm, Scatter partition,

Input space, Rule generation, Nonlinear characteristics
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Ⅰ. 서 론

Zadeh에 의해 처음으로 소개된 퍼지 집합 이론

은 복잡하고 비선형적인 실 시스템의 특성을 해

석하고 적용함으로써 좋은 결실을 맺어왔으며 꾸

준히 연구되고 있다[1-3]. 비선형적이고 다변수인

시스템을 대상으로 한 퍼지 모델링 기법의 유용

성은 잘 알려진 사실이며 이들은 퍼지 추론 시스

템에 기초하고 있다. 초기 퍼지 모델의 동정연구

로는 언어적 접근 방식[4, 5]과 퍼지 관계 방정식

에 기초한 접근방식[6, 7]이 제안되었다. 언어적

접근방식에서, Tong은 논리적 조사 방법에 의해

가스로 공정을 동정하였고[8], Xu와 Zailu는 이

방법의 수정으로 더 좋은 결과를 얻는 방법과 결

정 테이블에 기초한 자기 학습 알고리즘을 제안

하였다. 이 알고리즘은 필요한 컴퓨터 용량 및 계

산시간 때문에 고계다변수 시스템의 적용에 문제

점을 발생시켰다[9, 10]. 퍼지 모델링에서 퍼지 규

칙의 생성은 일반적으로 입력 공간의 분할하는

방법과 소속 함수 및 소속 함수의 수에 의해 결

정되며, 고차원의 비선형 공정을 모델링하는 것은

무수히 많은 규칙 수를 갖는 한계를 갖고 있다.

이와 같이, 비선형 공정에서 퍼지 모델링하는 것

은 많은 시행착오를 거쳐 진행된다.

본 논문에서는 FCM 클러스터링 알고리즘[11]

에 의한 분산 형태의 입력 공간 분할 및 퍼지 추

론 방법에 의한 퍼지 추론 시스템의 제안하고 비

선형 공정에 대해 입출력 특성을 분석한다. 퍼지

규칙은 FCM 클러스터링 알고리즘에 의해 입력

공간을 분산 형태로 분할하여 각각의 분할된 지역

공간이 하나의 규칙을 갖도록 형성한다. 전반부

파라미터의 동정에는 FCM 클러스터링 알고리즘

에 의한 소속 행렬에 의해 결정된다. 후반부 동정

에서 퍼지 추론 방법은 간략추론, 선형추론, 2차식

추론 및 변형된 2차식 추론을 사용하며, 표준 최

소자승법을 사용하여 후반부 파라미터를 동정한다.

비선형 공정으로 적용하기 위해 Box와 Jenkins가

사용한 가스로 공정 데이터[12]를 모델링함으로써

입출력 공간 특성 및 성능을 분석한다.

본 연구에서는 서론에 이어 제 2장에서는 제안

한 퍼지 추론 시스템의 전반부 및 후반부 동정에

대해 다루며, 제 3장에서는 비선형 공정으로 적용

하여 제안한 모델의 특성을 분석하고, 제 4장에서

는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 퍼지 추론 시스템
퍼지 모델은 if-then 형식의 퍼지 규칙을 이용

하여 비선형 공정을 기술한다. 제안한 퍼지 추론

시스템은 FCM 클러스터링 알고리즘을 이용하여

구현되며, 전반부 동정과 후반부 동정으로 나눠서

설명한다.

1. 전반부 동정

퍼지 모델 동정에서 퍼지 규칙의 전반부 동정

은 입력 공간의 퍼지 분할 및 소속 함수의 결정

그리고 소속 함수의 파라미터 결정이 필요하다.

일반적으로 입력 공간의 분할은 격자 형태로

행해지며, 각 분할된 지역 공간은 퍼지 규칙을 형

성한다. 입력 공간의 분할 방식은 상호 관계에 의

해 분할하는 방식을 많이 사용하고 있으며, 분할

된 지역 공간은 소속 함수로 정의되고, 퍼지 규칙

을 형성한다. 지역 공간의 수는 퍼지 규칙 수가

된다. 이러한 상호 공간에 의한 입력 공간의 분할

방식은 차원이 증가할수록 규칙 수가 지수적으로

증가하는 단점이 있다.

다른 방법으로는 입력 공간을 개별적으로 지역

공간을 격자 형태로 형성하는 것이다. 이러한 개

별적인 입력 공간의 분할 방식은 각 입력 차원의

개별적인 공간 분할에 의해 각각의 분할된 공간

이 퍼지 규칙이 된다.

본 논문에서는 입력 공간을 분할 형태로 분할하

는 방식을 제안한다. 입력 공간을 분산 형태로 분

할하는 방식은 FCM 클러스터링 알고리즘[11]에

의해 수행되고 그림 1에서 보여 준다. 그림 1(a)는

FCM 클러스터링 알고리즘에 의한 소속 행렬을 보

여주며, 그림 1(b)는 소속 행렬에 의해 입력 공간

이 분산 형태로 분할된 지역 공간을 보여준다. 이

러한 분할 방식은 클러스터의 수만큼 입력 공간이

분할되고, 각 분할된 지역 공간은 규칙 수가 된다.
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따라서 분산 형태의 입력 공간 분할 방식에서 퍼

지 규칙의 수는 클러스터의 수가 된다.

(a) 소속 행렬

(b) 분산 분할

그림 1 2차원 입력 공간의 분산 분할
Fig. 1 Scatter partition of 2-D input space

FCM 클러스터링 알고리즘은 주어진 데이터에

대하여 한 쌍의 데이터가 2개 이상의 클러스터에

소속될 수 있는 클러스터 방법이다. FCM 클러스

터링은 목적함수인 식 (1)을 최소화함으로서 입력

데이터의 각 클러스터에 대한 소속 값을 구한다.


  









∥xv∥ (1)

여기서, c는 클러스터의 개수, N은 입력 패턴

수, mi는 퍼지화 계수이고 mi는 1.0보다 크다. xp는

p번째 입력 벡터이고 vi는 i번째 클러스터의 중심

이다. uip는 p번째 데이터가 i번째 클러스터에 속하

는 소속정도를 나타내는 0과 1사이의 실수로 식

(2)와 식 (3)의 조건을 만족한다.


  



  ≤ ≤ (2)

 




  ≤ ≤  (3)

n차원 유클리드 공간상의 N개의 패턴으로 구성

된 입력 벡터 집합 xp와 클러스터 중심 vi에 대한

소속 정도를 소속 행렬로 표현하면 U=[uip]로 표현

된다.

v 

 












x

(4)

 


 



∥xv∥
∥xv∥ 
 



(5)

FCM 클러스터링은 식 (4)와 식 (5)를 반복적으

로 수행하면서 소속 행렬과 각 클러스터의 중심을

수정하며 목적함수를 특정 값으로 수렴시킨다.

2. 후반부 동정

후반부 구조로는 퍼지추론에 의해 구별되는 네

가지 구조에 대해 다룬다. 또한, 최대 피벗팅 알고

리즘을 가지는 가우스 소거법에 의한 표준 최소자

승법을 이용하여 후반부 파라미터를 동정한다.

제안된 모델은 아래와 같은 네 가지 형태를 가

지는 구현규칙들로 구성된다.

(1) 구조 1 : 간략 추론법

     and  and   
  

(6)

(2) 구조 2 : 선형 추론법

     and  and   
  







(7)
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(3) 구조 3 : 2차식 추론법

     and  and   
(8)

    
  



 
  



  
 

  




   





(4) 구조 4 : 변형된 2차식 추론법

     and  and    (9)

  










 





간략 추론법은 후반부가 단일 상수항만을 가지

며, 선형 추론법은 후반부가 일차 선형식으로 표

현된다. 2차식 추론법 후반부 구조가 2차식 함수

의 다항식 형태로 표현되며, 변형된 2차식 추론법

은 입력 변수의 2차항이 생략된 2차식 추론법의

변형된 형태이다.

각 규칙에서 Rj는 j(j=1,…,n)번째 규칙, xk(k=

1,…,d)는 입력 변수, Fj는 FCM 클러스터링 알고

리즘에 의한 j번째 규칙의 소속 정도이다. ajk는

후반부 파라미터이다.

각 규칙의 전반부 적합도  는 FCM 클러스

터링 알고리즘에 의한 소속 행렬에 의해 얻어지

며 다음과 같다.

   (10)

따라서, 추론된 값 는 가중 평균에 의해 다음

과 같다.




 






 



 

 



  (11)

여기서, 각 규칙의 적합도의 합은 1이다.

후반부 파라미터 동정에서 전반부 입력변수 및

파라미터가 주어지면, 성능지수를 최소화하는 최

적 후반부 파라미터를 결정할 수 있다.

후반부의 파라미터는 ajk로써 입출력 데이터가

주어졌을 때 최소자승법에 의해 구해진다. 최소자

승법에 의한 후반부 파라미터의 동정은 식 (12)에

의해 구해진다.

   (12)

Ⅲ. 비선형 공정으로의 적용

본 논문에서는 비선형 공정에 대한 성능 평가의

척도로 사용되고 있는 가스로 공정[12]을 사용하여

제안된 퍼지 모델을 평가한다. 모델의 평가 기준인

성능지수는 가스로 공정에 대해서 MSE (Mean

Squared Error)를 이용한다.

 
 





 (13)

Box와 Jenkins가 사용한 가스로 시계열 데이터

를 이용하여, 입출력 데이터인 가스 흐름률과 연소

된 이산화탄소 농도의 가스로 공정을 퍼지 모델링

한다. 입력이 가스 흐름률이고 출력이 이산화탄소

농도인 1입력 1출력의 가스로 시계열 입출력 데이

터 296쌍을 모의실험을 위해 입력으로 [u(t-3),

u(t-2), u(t-1), y(t-3), y(t-2) y(t-1)]을, 출력으로

y(t)를 구성하여 사용한다. 또한 데이터 집합은 학

습과 테스트 데이터로 나누어 수행한다.

먼저, 대표적으로 사용되는 u(t-3)과 y(t-1)을 입

력으로 사용하여 2입력 1출력 시스템을 구성하여

2차원 시스템을 모델링한다. FCM 클러스터링 알

고리즘에서 퍼지화 계수는 2.0을 사용하였다.

표 1은 FCM 클러스터 알고리즘에 의한 클러

스터의 수 및 추론 방법에 의한 학습 데이터와 테

스트 데이터에 대한 성능 지수를 보여준다. 여기서,

PI는 학습 데이터에 대한 성능 지수를, E_PI는 테

스트 데이터에 대한 성능 지수를 보여준다.

표 1로부터 간략 추론 보다는 선형 추론, 2차식

추론, 변형된 2차식 추론이 더 좋은 성능을 보여준

다. 또한, 클러스터의 수가 증가할수록, 즉 규칙 수

가 많을수록 일반적으로 성능이 개선되는 것을 알

수 있다. FCM 클러스터링 알고리즘에 의한 퍼지

모델은 입력 공간을 분산 형태로 5개의 규칙을 가

지고 2차식 추론을 이용한 경우가 가장 좋은 성능

을 보여준다. 이때의 성능지수는 PI는 0.015이고

E_PI는 0.299이다.
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클러스터 수 Type PI E_PI

2

구조 1 2.268 2.418

구조 2 0.022 0.338

구조 3 0.021 0.331

구조 4 0.021 0.332

3

구조 1 1.018 1.473

구조 2 0.021 0.347

구조 3 0.020 0.320

구조 4 0.021 0.340

4

구조 1 0.677 1.463

구조 2 0.020 0.338

구조 3 0.018 0.321

구조 4 0.019 0.348

5

구조 1 0.664 1.232

구조 2 0.018 0.316

구조 3 0.015 0.299

구조 4 0.016 0.299

[표 1] 2입력 시스템에 대한 성능지수 
[Table 1] Performance index for 2 input system

(a) 소속 행렬

(b) 공간 분할
그림 2 소속 행렬 및 분산 분할 (클러스터 5개)
Fig. 2 Membership matrix and scatter partition

(5 clusters)

그림 2는 2차원 입력 공간에서 FCM 클러스터

링 알고리즘을 이용하여 클러스터의 수가 5개 일

때의 소속 행렬 및 분할된 입력 공간을 보여준다.

각 지역 공간은 각 클러스터의 중심을 기준으로

분산 형태로 분할된 것을 알 수 있다.

  

(a) training data

(b) testing data
그림 3 입출력 공간 평면 (클러스터 5개, 2차식추론)

Fig. 3 Input-output space plane (5 clusters, 
Quadratic reasoning)

(a) training data

(b) testing data

그림 4 모델 출력 (클러스터 5개, 2차식 추론)
Fig. 4 Model output (5 clusters, Quadratic 

reasoning)
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그림 3은 는 표 1에서 가장 좋은 성능을 보이는

클러스터의 수가 5개이고 2차식 추론 방법에 의한

입출력 특성 평면을 보여준다. 여기서, 원은 원 출

력을, 점은 모델 출력을 보여준다. 각 분할된 지역

공간은 2차식 입출력 특성 보여준다.

그림 4는 표 1에서 선택된 모델인 5개의 규칙수

를 가지고 후반부 구조가 2차식 추론인 모델에 대

하여 학습 데이터와 테스트 데이터에 대한 원 출력

과 모델출력을 보여준다. 그림에서 보는 바와 같이

원 출력과 유사한 출력을 갖는 것을 알 수 있다.

다음으로, 고차원의 비선형 시스템을 모델링하

기 위하여 전체 입력을 사용하여 6입력 1출력 시

스템을 구성하여 6입력 시스템을 모델링한다.

앞에서와 같은 방법으로 FCM 클러스터링 알

고리즘을 이용하여 입력 공간을 분산 형태로 분

할하고 클러스터의 수와 추론 방법을 이용하였다.

학습 데이터와 테스트 데이터에 대한 성능 지수

는 표 2에서 보여준다.

[표 2] 6입력 시스템에 대한 성능지수 
[Table 2] Performance index for 6 input system

클러스터 수 Type PI E_PI

2

구조 1 2.1923 3.190

구조 2 0.0148 0.188

구조 3 0.0081 0.206

구조 4 0.0086 0.248

3

구조 1 1.4516 2.246

구조 2 0.0137 0.203

구조 3 0.0059 0.422

구조 4 0.0066 0.253

4

구조 1 1.3710 2.285

구조 2 0.0127 0.211

구조 3 0.0034 0.742

구조 4 0.0048 0.319

5

구조 1 1.0850 2.243

구조 2 0.0120 0.181

구조 3 0.0011 6.191

구조 4 0.0024 0.692

표 2로부터 간략 추론인 경우 근사화 능력과 일

반화 능력이 좋지 않은 결과를 가져왔다. 선형 추

론의 경우는 근사화 능력과 일반화 능력이 균형을

이루면서 성능이 개선된 것을 알 수 있다. 2차식

추론, 변형된 2차식 추론의 경우 클러스터의 수가

증가할수록 일반화 능력에서 매우 불안정한 결과

를 보여주며 근사화 능력은 매우 좋으나 일반화

능력이 매우 좋지 않는 결과를 보여준다.

FCM 클러스터링 알고리즘에 의한 퍼지 추론

모델은 입력 공간을 분산 형태로 5개의 규칙을 가

지고 선형 추론을 이용한 경우가 가장 좋은 성능

을 보여준다. 이 때의 성능지수는 PI는 0.0120이고

E_PI는 0.181이다.

표 2에서 선택된 모델인 5개의 규칙 수를 가지

고 후반부 구조가 선형 추론인 모델에 대하여 학

습 데이터와 테스트 데이터에 대한 원 출력과 모

델출력을 그림 5에서 보여준다. 그림에서 보는 바

와 같이 모델 출력은 원 출력과 유사한 출력을 갖

는 것을 알 수 있다.

 

(a) training data

(b) testing data
그림 5 모델 출력 (클러스터 5개, 선형 추론)

Fig. 5 Model output (5 clusters, linear reasoning) 

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 FCM 클러스터 알고리즘에 의

한 소속 행렬로 소속 정도를 표현함으로써 퍼지

규칙을 형성하고 비선형 공정에 대해 퍼지 추론

시스템을 구축하여 특성을 분석하였다. 제안된 퍼

지 추론 시스템은 입력 공간을 분산 형태로 분할

하고 분할된 지역 공간은 퍼지 규칙을 형성하였
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으며, 각각의 지역 공간은 간략 추론, 선형 추론,

2차식 추론 및 변형된 2차식 추론을 이용하여 표

현하였다.

저차원의 비선형 시스템의 동정은 일반적으로

근사화 능력과 일반화 능력이 대체로 균형을 잘

잡는 것을 알 수 있으며, 다소 근사화 능력에서 좋

은 성능을 갖는 것을 알 수 있다. 고차원의 비선형

시스템을 동정하는 경우 매우 적은 수의 규칙을

사용하여 모델링 할 수 있었으며, 후반부 구조가

선형 추론인 경우가 매우 좋은 결과를 얻을 수 있

었다. 하지만, 2차식 추론과 변형된 2차식 추론은

근사화 능력은 좋으나 일반화 능력에서 매우 불안

한 성능을 보여줌으로써 실 시스템으로 적용함에

있어 주의가 필요하다.
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