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ABSTRACT 
 

A new neuro-control scheme for active control of structures is proposed. It utilizes lattice pattern of state vector as training 
data of probabilistic neural network (PNN). Therefore, it is the so-called lattice probabilistic neural network (LPNN). PNN 
makes control forces by using all the training patterns. Therefore, it takes much time to obtain a control force in application. 
This inevitably may delay the control action. However, control force of LPNN is calculated by using only the adjacent 
information of LPNN input. So, the response of LPNN is greatly faster than PNN. The proposed control algorithm is applied for 
one story building under California and El Centro earthquakes. Also, control results of the LPNN are compared with those of 
the conventional PNN. The structural responses have been suppressed effectively by the proposed algorithm. 

1. 서 론 

지난 30 년 동안, 구조물의 진동을 줄이기 위한 

다양한 진동 제어 방법들에 관한 연구가 수행·개

발되었다. 그 중에 지난 10 년 동안 신경망을 이

용한 구조물의 능동제어는 Chen(1), Ghaboussi (2), 

Bani-Hani (3) 및 Kim(4) 등에 의해 연구되었다. 

위의 논문들에서는 지진 시 구조물의 진동을 줄이

기 위한 인공신경망의 학습능력을 제시하였으며, 

구조물의 진동을 효과적으로 줄일 수 있었다. 그

러나, 일반적인 신경망 방법은 네트워크를 학습하

는데 많은 시간이 소요되는 단점이 있으며(6), 이

에 대한 대책으로 최근에는 Kim(5)이 구조물의 진

동을 줄이기 위하여 Cerebellar Model 

Articulation Controller (CMAC)를 적용하였으며, 

기존의 신경망의 제어 결과와 비교하여 좋은 결과

를 도출하였다. Kim(7)등은 구조물의 제어에서 인

공신경망의 학습시간을 피하기 위하여 확률신경망

을 이용한 제어 방법을 제안하였으며, 지진 시 단

순 구조물에 대하여 좋은 성능을 보여주었다. 그

러나, 확률신경망을 이용한 제어 방법은 제어력을 

계산하기 위하여 많은 양의 계산을 해야 하는 단

점이 있다. 즉, 확률신경망은 입력값과 모든 훈련

패턴과의 유클리드 거리를 계산하여 메모리에 저

장하며, 가장 가까운 훈련패턴을 제어력으로서 출

력을 한다. 또한 제어 결과의 보다 나은 정밀도를 

위해서 확률신경망의 훈련패턴을 하나 증가시키면, 

계산시간 또한 그 수만큼 증가하게 된다. 

이러한 확률신경망의 단점을 보완하기 위하여, 

훈련패턴을 준비하고, 확률신경망의 출력을 계산

하는 새로운 방법을 제시하였다. 기존의 확률신경

망의 훈련패턴은 상태공간에서 임의로 분포되어있

는 반면, 본 논문에서 제안된 확률신경망의 훈련

패턴을 상태공간에서 격자 점에 일정하게 분포시

켰다. 제안된 방법의 훈련패턴이 격자형태로 되어 

있어, 본 논문에서는 이를 격자 확률신경망이라 

하였으며, 격자 확률신경망에서 훈련패턴이 규칙

적으로 분포되어 있기 때문에 입력 값의 위치를 

쉽게 알 수 있게 되었다. 게다가, 격자 확률신경

망의 출력은 단지 입력패턴 주위의 훈련패턴만을 

이용하여 간단하게 계산할 수 있어 실제 예제에서 

격자 확률신경망의 계산 시간을 상당히 줄일 수 

있었다. 

본 논문에서는 제안된 격자 확률신경망을 이용

하여 1 층 전단 건물 모형을 제어하였으며, 제안

된 격자 확률신경망 제어기의 성능을 검증하기 위

하여 California 지진 및 El Centro 지진을 사용

하였다. 또한 본 논문에서는 Northridge 지진에 

대하여 격자 확률신경망의 제어 결과와 기존의 확

률신경망의 결과7)와 비교를 수행하였으며, 제안된 

격자 확률신경망 알고리즘이 구조물을 더 효과적

으로 제어 할 수 있었다. 
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2. 격자확률신경망을 이용한 능동제어 

   
 

2

2.1 상태공간방정식 
본 논문에서 사용된 지진하중과 제어력을 받는 

1 자유도 구조물의 운동방정식은 다음과 같다.  

eecc fLfLukucum +=++ &&&   (1) 

여기서 ,  및 는 각각 구조물의 질량, 감쇠 

및 강성행렬;  는 변위; 는 제어력; 

는 지진 가속도 ( )에 비례하는 외력으로 

식 (2)와 같으며; 
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cL  와 eL 는 각각 제어력과 외

력의 작용 위치를 나타내는 위치 행렬로 다음과 

같다.  
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운동방정식의 양변에 
m
1 을 곱하면 식 (1)은 다

음과 같으며 
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변위와 속도를 식 (7)이라 하고, 식 (5)를 정

리하면, 식 (6)의 상태공간 방정식으로 나타낼 수 

있다.  
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Ttututz ><= )()()( &   (7) 

⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢

⎣

⎡

−−
=

m
c

m
k

I0
A    (8) 

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

m
Le

c

0

L    (9) 

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

m
Le

e

0

L    (10) 

여기서 는 상태 벡터; 는 시스템 행렬;  

및 는 상태공간에서 제어력과 외력의 위치를 

나타내는 행렬이다

)(tz A cL

eL
(8). 

 

2.2 훈련패턴과 제어력 
격자 확률신경망 제어기의 훈련패턴은 Fig. 1

과 같이 상태벡터( )와 제어력( )의 격

자형태로 구성된다. 상태벡터는 임의의 구조물의 

응답을 최대 및 최소 값 사이의 일정한 간격으로 

나누었으며, 제어력은 위의 상태벡터( : )와 

제어이득 (G )의 곱으로 다음과 같다.  

kk uu &, kjf ,

z kk uu &,

zz⋅G 3,,3, L−=kj (11) f T
ekj ⋅⋅⋅−=−= − )( 1

, SLR

여기서 는 다음의 Riccati 방정식의 해이다.  S

01 =+−+ − QSLRSLSASA T
ee

T  (12) 

여기서  와 Q R 은 가중치 행렬을 나타낸다. 격

자 확률신경망 제어기의 계산 과정은 2.3 절에서 

설명하기로 한다. 
 

2.3 격자확률신경망 
Fig. 1 은 두 개의 입력 (구조물의 변위와 속

도)과 한 개의 출력(제어력)을 갖는 격자 확률신

경망의 구조를 나타낸다. 본 논문에서는 제어력의 

계산 시간을 줄이기 위하여, 격자 확률신경망의 

훈련패턴을 상태공간에서 일정하게 격자 형태로 

분포시켰다. 따라서, 상태공간에서 주어진 어떠한 

입력도 그 위치를 다음 식으로 쉽게 알 수 있다. 
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여기서  와 는 각각 시간에서의 변위와 

속도를 나타내며; 
ku ku& k

j  와 는 상태공간에서 훈련

패턴의 일정한 간격; 

k
s  와 는 각각 훈련패턴의 

변위축과 속도축의 크기를 나타내며; 

v
position 는 

상태공간에서 주어진 입력의 위치를 나타낸다. 주

어진 입력 주위의 훈련패턴은 식 (14)-(17)을 

이용하여 바로 구할 수 있다.  
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여기서 )(⋅ceil 은 입력값보다 큰 가장 작은 정수를 

계산하는 함수이며, 식 (14)-(17)은 주어진 입

력 주위의 네 지점을 나타낸다. 격자 확률신경망

은 주위의 훈련패턴을 쉽게 알 수 있기 때문에 모

든 훈련패턴의 유클리드 거리를 구할 필요가 없다. 

그러나, 기존의 확률신경망은 주어진 입력 주위의 

훈련패턴을 알 수 없기 때문에 입력패턴(구조물의 

변위와 속도)과 모든 훈련패턴과의 거리를 구해야

만 한다. 기존 확률신경망의 유클리드 거리의 총 

수는 mn× 으로 나타낼 수 있으며, 여기서 은 n



훈련패턴의 수를 은 상태공간에서 자유도를 나

타낸다. 그러나, 격자 확률신경망은 단지 

m
m×4 개

의 계산만 필요하다. 따라서, 격자 확률신경망은 

제어력을 매우 간단하고 빠르게 계산 할 수 있었

다. 
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Fig. 1 Structure of LPNN 

 
격자 확률신경망의 입력패턴(구조물의 응답)과 훈

련패턴(격자형태)과의 거리는 다음 식으로 구할 

수 있다.  

∑ −= 2)( YXidist     (18) 4,,1 L=i

여기서 는 시간에서의 입력패턴( )이

고; 는 입력패턴 주위의 네 개의 훈련패턴

( )이다(Fig. 1). 학습층에서 계산된 거리

는 다음 식에 의해 가중치 (weight)로 전환된다. 
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여기서 는 거리의 총 합; 는 훈련패턴의 

가중치 참여율; 

sd ipd
sp 는 의 총 합; 는 거리에 

따른 훈련패턴의 가중치를 나타낸다. 출력층에서

는 실질적으로 구조물에 가해지는 제어력을 출력

하게 되며, 제어력 ( )은 식 (20)과 같이 입

력패턴 주위의 훈련패턴에 해당하는 제어력 

( )과 입력패턴과의 거리에 따라 계산된 가중

치 ( )의 곱으로 계산된다. 
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1. 예제 해석 

본 논문에서는 제안된 방법을 적용하기 위하여 

Fig. 2 과 같이 active tendon system 이 설치된 

1 층 전단 건물 모델을 사용하였다. 미지의 동적 

하중에 대한 제안된 제어 알고리즘의 성능을 검증

하기 위하여 California 지진 (1952, 0.152g) 및 

El Centro 지진 (1940, 0.341g)을 사용하였다. 

위의 두 지진에 대하여 예제 모델을 제어하기 위

한 격자 확률신경망 제어기의 블록다이어그램을 

Fig. 3 에 나타냈다. 
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Fig. 2 Example building 
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Fig. 3 Block diagram of LPNN controller 

2. 제어 결과 

California 지진 및 El Centro 지진을 받는 구

조물의 제어 전과 후의 응답을 Fig. 4 에 나타냈

으며, 두 지진에 대하여 제안된 제어 알고리즘을 

사용했을 때 구조물의 최대 변위 감소율은 각각 

56.65% 및 59.56%로 효과적으로 감소하였다. 

Fig. 4 로부터, 제안된 격자 확률신경망의 제어 알

고리즘이 미지의 지진 하중에 대하여 구조물의 응

답을 효과적으로 제어할 수 있음을 알았다. Fig. 5

는 각 지진에 대하여 제안된 알고리즘에 의해 계

산된 제어력을 나타낸다. 
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(a)California earthquake 
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(b) El Centro earthquake 

Fig. 4 Comparison of the uncontrolled and 
controlled response of structure 
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(a) California earthquake 
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(b) El Centro earthquake 

Fig. 5 Control force corresponding to each 
earthquake 

 
또한, 본 논문에서는 Northridge 지진에 대하

여 제안된 격자 확률신경망의 제어 성능을 검증하

기 위해 기존의 확률신경망(8)의 제어 결과와 비

교해 보았다. 비교 결과, 제안된 격자 확률신경망 

제어기가 기존 확률신경망에 비해 구조물의 변위

와 속도를 각각 10.91%와 8.56%로 더 줄일 수 

있었으며, Fig. 6 과 같이 4 초 이후의 격자 확률

신경망의 제어 결과는 기존 확률신경망의 결과와 

확연한 차이를 보여주었다. 또한, 격자 확률신경

망은 하나의 시간간격에 대하여 제어력을 계산하

데 걸리는 시간이 2.50e-04 초가 소요되는 것에 

반하여, 기존의 확률신경망은 1.82e-02 초가 소

요됐다. 이는 매 0.01 초에 구조물을 제어해야 될 

때, 기존의 확률신경망은 허용시간보다 너무 많은 

계산시간이 소요되기 때문에 구조물은 불안정한 

거동을 보이게 될 것이다.  
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Fig. 6 Controlled responses by the LPNN and 

the PNN 
 

그렇지만, 격자 확률신경망은 제어하기 위한 시
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간 간격보다 더 짧은 시간 안에 제어력을 계산하

므로 시간에 제약을 받지 않는다. 왜냐하면, 기존

의 확률신경망은 구조물의 상태벡터와 모든 훈련

패턴과의 거리를 계산하지만, 제안된 격자 확률신

경망은 단지 구조물의 상태벡터와 그와 관련된 네 

개의 훈련패턴과의 거리만 계산하기 때문이다. 

5. 결론 

본 논문에서는 격자 확률신경망이라는 제어 알

고리즘을 제안하였다. 격자 확률신경망은 제어력 

계산을 효과적으로 줄이기 위하여 격자 형태로 훈

련패턴을 채택하였으며, 이 격자 형태의 훈련패턴

으로 인하여 격자 확률신경망은 어느 입력패턴이 

주어지더라도 입력패턴 주위의 훈련패턴을 바로 

지정할 수 있게 되었고, 그 주위 훈련패턴의 가중

치의 합으로부터 제어력을 구할 수 있었다. 1 층 

전단건물 제어 예제에서 격자 확률신경망은 제어

력 계산 시간이 거의 소요되지 않는 반면, 기존 

확률신경망은 제어력 계산에서 상대적으로 긴 시

간이 소요되어 실제 문제에 적용하는데 어려움이 

따를 것이다.  

California 지진 및 El Centro 지진을 사용하여 

미지의 지진하중에 대하여 제안된 격자 확률신경

망 알고리즘을 검증하였으며, 구조물의 응답을 줄

이는데 매우 효과적이었다. 또한 본 논문에서는 

Northridge 지진에 대하여 기존 확률신경망의 제

어 결과도 비교하였으며, 격자 확률신경망 제어기

가 구조물의 응답 감소와 제어력 계산 시간에 있

어서 더 효과적이었음을 알 수 있었다.  
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