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Abstract

In pattern analysis, dimensionality reduction and reasonable identification rule 

generation are very important parts. This paper performed effectively the 

dimensionality reduction by grouping the sensors of which the measured patterns 

are similar each other, where genetic algorithms were used for combination 

optimization. To identify the gas type, this paper constructed the hierarchically 

identifiable rule base with two frames by using rough set theory. The first frame 

is to accept measurement characteristics of each sensor and the other one is to 

reflect the identification patterns of each group. Thus, the proposed methods was 

able to accomplish effectively dimensionality reduction as well as accurate gas 

identification. In simulation, this paper demonstrated the effectiveness of the 

proposed methods by identifying five types of gases  
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1. 서론1)

현재, 인간의 감각기관을 모사한 산업 시스템들

은 환경이나 조건, 또는 인간의 신체 리듬에 따라 

변화되는 인지 능력에 대하여 보다 정확한 판별을 

할 수 있을 뿐만 아니라 인간이 접근할 수 없는 

위험한 작업환경이나 현장에서 인간을 대신해 목

적에 맞는 작업을 수행할 수 있다. 이러한 감각기

관을 모사한 시스템들 중 전자코 시스템은 오염 

지역에서의 가스 식별, 음식물의 신선도 측정, 또

는 박테리아 서식의 식별 등과 같이 다양한 분야

에서 인간의 능력 이상으로 그 역할을 수행하고 

있는 중이다[1][2]. 
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전자코 시스템들은 기본적으로 센서에서 검출된 

화학신호를 전기신호로 변환하고, 변환된 신호들을 

전처리 한 후, 전처리된 신호들의 패턴을 분석하기 

위한 다양한 기법들과 결합되어 식별 시스템을 구

현하게 된다[3]. 패턴 분석을 위한 기법들에는 분

류(classification) 및 군집화(clustering)와 같은 기

법들이 대표적으로 사용되며, 시스템 구현을 위한 

모델로는 선형회귀 모델이나 퍼지 및 신경망과 같

은 보다 유연한 모델들이 적용되고 있다[4]～[6]. 

본 논문에서는 가스 식별 시스템의 설계를 위한 

새로운 방법을 제시한다. 먼저, 본 논문에서는 기

존 식별 시스템들에서 발생되는 차원의 저주(curse 

of dimensionality)로 인한 패턴분석의 어려움을 피

하면서도 센서 어레이에 구성되어 있는 모든 센서

들의 측정 패턴을 고려할 수 있도록 유전알고리즘

[7][8]을 이용한 그룹화 과정을 적용한다. 이는 다

수의 센서들을 소수의 센서들로 구성된 그룹화를 
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진행함으로써 차원을 축소할 수 있는 구조를 가지

게 되며, 또한 유전알고리즘의 최적화 특성으로 그

룹화의 과정에선 서로 유사한 측정 패턴을 가지는 

센서들끼리 그룹화를 진행하게 되어 그룹 내의 패

턴 분석이 보다 효과적으로 이루어 질 수 있게 한

다. 이러한 그룹화의 과정이 끝나면, 각 그룹마다 

가스의 종류를 식별할 수 있는 규칙기반을 생성하

게 되며, 규칙기반의 생성에는 유효한 규칙의 처리 

및 규칙기반의 감축에 강력한 도구가 될 수 있는 

러프집합 이론[9][10]을 적용하여 보다 적은 수의 

효과적인 규칙기반이 생성되도록 한다. 따라서 각 

그룹별로 가스의 종류에 대한 식별이 이루어지게 

되며, 이 후, 각 그룹의 식별 패턴을 분석하고 이

를 토대로 최종 시스템 출력을 결정할 식별 규칙

기반을 생성함으로써 센서 어레이에 포함된 모든 

센서들의 측정 패턴을 반영할 수 있을 뿐만 아니

라 차원의 축소, 계층 구조형 식별 규칙을 통한 효

율적인 가스 식별을 할 수 있는 식별 시스템을 설

계할 수 있게 한다. 마지막으로 5종류의 가스 데이

터를 이용하여 제안된 식별 시스템의 성능을 분석

하고, 이를 토대로 제안된 시스템의 효율성을 증명

한다.

2. 제안된 식별 시스템의 구조

그림 1은 제안된 식별 시스템을 설계하기 위한 

전체 흐름도를 보여준다.

그림 1 제안된 식별 시스템의 구조

 

제안된 식별 시스템의 구현을 위한 방법은 먼저 

32개의 센서로 구성된 센서 어레이로부터 측정된 

가스들의 전기신호들은 신호들의 패턴 분석을 용

이하게 하기 위해 정규화하는 과정을 거치게 된다. 

다음으로 정규화된 데이터들을 기반으로 하여 32

개의 센서들은 유전알고리즘을 이용하여 4개의 센

서로 구성되는 8개의 그룹으로 재배열하게 된다. 

이러한 재배열 과정은 유사한 측정 패턴을 보이는 

센서들 간의 조합을 통해 가스들의 종류를 판별하

는 의사결정 규칙의 생성을 보다 효과적으로 수행

하기 위함이다. 이러한 재배열이 끝나면 각각의 그

룹들에 포함된 센서들의 가스 측정 데이터를 분석

하여 이들이 가스의 종류를 판별하는 일련의 규칙

들을 생성하게 된다. 이러한 규칙들의 생성과정에

서 러프집합 이론은 보다 적은 수의 규칙을 생성

하면서도 유효한 판별을 수행할 수 있는 규칙기반

의 생성에 기여하게 된다. 따라서 초기 가스의 종

류를 판별하는 규칙기반의 수는 8개의 그룹에 독

립적으로 생성되므로 8개가 된다. 마지막으로 상위 

8개의 규칙기반이 가스의 종류를 판별한 결과를 

이용해 시스템의 최종 규칙기반을 생성하게 되며, 

이때에도 러프집합을 이용하여 적은 수의 유효한 

규칙기반이 생성될 수 있도록 한다. 마지막으로 훈

련과정의 데이터와 검증 데이터를 이용하여 설계

된 식별 시스템의 성능을 검증하는 구조로 이루지

게 된다.

3. 정규화 및 그룹화

3.1 정규화

센서들은 가스들의 화학적 신호를 전기적 신호

로 변환 발생하는 역할을 수행하게 된다. 이러한 

센서로부터 생성되는 전기 신호들은 센서들의 민

감한 특성으로 인해 같은 종의 가스를 여러 개의 

같은 종류의 센서들로 측정하더라도 모두 다르게 

나타난다. 뿐만 아니라 측정의 회수에 따라 발생되

는 신호의 크기에 차이가 날 수 있으며, 또한 이러

한 특성은 측정을 위한 환경 등에도 민감하게 반

응할 수 있다. 하지만 센서들은 각 종류의 가스들

을 측정함에 있어 생성하는 전기신호의 크기에는 

변화를 보일 수 있으나 패턴은 유사한 형태로 나

타날 수 있기 때문에 가스의 종류를 판별하기 위

해선 크기 보단 여러 개의 센서들이 측정한 값들

의 패턴이 중요한 요소로 작용한다. 따라서 패턴을 

보다 명확히 분석하기 위해 센서 어레이로부터 생

성된 전기신호의 크기를 통일하는 과정이 정규화 

과정이며 본 논문에서는 다음과 같은 방법으로 정

규화를 수행하였다.  

  
 

    (1)

여기서,  를 위한 목표 값을 의

미하며,  는 번째 반복 측정 회수에 대한 측정 

신호 값들에 대한 가중치를 의미한다. 또한 

  는 번째 측정 신호들 중 번째 

센서에서 추출된 전기신호를 의미한다. 따라서 정

규화 과정을 거치게 되면 반복 회수에 상관없이 
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32개의 센서로부터 측정된 신호들의 합의 크기는 

모두 동일하게 되며, 가스의 종류에 따라 각각의 

센서들이 발생한 신호의 패턴을 보다 용이하게 분

석할 수 있게 된다. 이러한 센서 신호의 정규화 과

정이 끝나면, 정규화된 신호를 기반으로 32차원 형

태의 데이터에 대한 차원 축소를 위해 그룹화 과

정을 거치게 된다. 

3.2 그룹화

32개의 센서들로부터 측정된 신호들은 비록 정

규화 과정을 거쳤을 지라도 결국은 32개의 패턴 

요소들을 가지게 된다. 따라서 각 가스별로 센서들

의 측정 패턴을 분석하기 위해선 32차원의 데이터

를 분석해야만 하는 어려움이 존재한다. 이러한 차

원의 저주를 완화하는 방법으로 특징벡터를 추출

한다거나 특정 패턴의 부분집합을 사용하는 방법

들이 있지만, 이러한 방법들은 설계에 사용된 패턴

들을 제외한 나머지 센서들의 측정 패턴은 배제되

는 문제점이 있다. 본 논문은 32개의 센서들의 모

든 측정 패턴을 고려하면서도 차원의 저주로 인한 

패턴 분석의 어려움을 극복하기 위해 계층 구조 

식별 규칙을 생성하게 되며, 그룹화 과정은 계층 

구조 식별 규칙 생성을 위한 첫 단계의 과정이 된

다. 그룹화 과정은 32개의 센서들을 측정 패턴이 

유사한 4개의 센서 조합으로 8개의 그룹을 생성하

는 과정이며, 이 때 최적 그룹을 생성하기 위해 유

전알고리즘이 적용된다. 본 논문에서의 유전알고리

즘의 진화 방향을 결정하는 목적함수는 다음과 같

이 교차 상관함수로 정의 된다. 

  



                 (2)

여기서, 는 번째 센서 그룹에 해당하는 목

점함수의 계수를 의미하고, 는 번째 가스 센

서그룹에서 측정값들의 평균과 각각의 측정값들에 

대한 교차 공분산을 의미한다. 또한, 와 
는 번째 가스 센서 그룹에서의 평균에 대한 공분

산과 측정 데이터들의 각각의 공분산을 의미한다. 

일반적으로 교차 상관함수의 경우 강 상관성, 약 

상관성, 무상관성, 역상관성의 특징으로 나타나며, 

따라서 8개의 그룹화를 진행하게 되면, 초기 그룹

들은 강상관성의 특성을 갖는 센서들 간의 조합이 

될 것이며, 중간쯤에서는 무상관적 특성을 보이는 

센서들 간의 조합, 그리고 마지막으로 가면 역상관

이 강한 센서들 간의 조합으로 구성되어진다. 이러

한 목적함수를 정의 하는 이유는 식별 규칙기반의 

생성에 있어 다양한 형태의 정보를 요구할 수 있

기 때문이다. 다시 말해서 어떤 센서 그룹이 아세

톤에 대하여 지속적으로 메탄으로 판별을 수행한

다면 이러한 판별 패턴 또한 유용한 지식으로 사

용될 수 있기 때문이다. 따라서 다양한 형태의 상

관성으로 조합된 센서 그룹들의 판별 패턴들은 최

종 가스 식별 규칙의 생성에 유용한 정보로 활용 

될 수 있다. 

다음으로 목적함수에 의해 교차상관함수는 음의 

값도 가질 수 있으므로 본 논문에서는 식 (3)과 같

이 선형 스케일링 기법을 적용하였다. 

                    (3)

여기서, 는 목적함수가 0미만이 되지 않도록 

조정하는 상수이다. 따라서 이렇게 선형 스케일 된 

목적함수의 값들은 적합도 함수로 유전알고리즘의 

자손 생성에 기여하게 된다. 자손의 생성을 위해선 

기본적으로 선택, 교배, 돌연변이 연산자들이 사용

되지만, 본 논문에서는 유전알고리즘의 수렴성과 

최적해 탐색성능을 개선하기 위해 다음과 같은 재

생산 연산자를 사용하였다. 

     

  

×    

     

  

(4)

여기서, 는 세대의 번째 개체의 번째 

요소를 의미하며,  는 세대의 가장 우수한 

적합도이며,  는 세대 개체들의 각각의 적

합도를 의미한다. 식 (4)의 재생산 연산자는 유전

알고리즘의 진화 과정에 있어 초기 초우량 개체의 

출연에 따른 유전알고리즘의 유전적 다양성의 결

핍 문제를 극복하면서도 최적 개체를 탐색 할 수 

있도록 하는 구조이다. 다음으로 교배를 위해선 수

정 단순교배를 사용하였다. 수정 단순교배의 교배

점은 ∈인 구간에서 무작위로 선택된다. 이

러한 이유는 염색체가 센서들의 번호로 구성되며, 

따라서 4개의 조합으로 구성되기 때문이다. 그러므

로 한 쌍의 염색체는 선택된 교배점을 기준으로 

서로 교환되며 염색체의 교환 전에 먼저 염색체의 

유전 정보는 다음과 같은 방법으로 전환된다.  

    

      

  (5)

여기서, ∈의 값을 가지며, 식 (5)는 교배

를 통해 생성되는 자손들이 항상 적합한 형태로 

생성될 수 있게 변환하는 과정이다. 또한 돌연변이 

연산자로 동적 돌연변이 연산자를 사용하였으며, 

우수한 유전정보를 포함한 부모가 자손의 생성에 
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제 1 그룹

규칙

조건부 속성
(구간 값으로 정의)

의사결정부 
속성

센서 1 센서 2 센서 3 센서 4 가스

1 1 1 2 1

1(아세톤)
2 1 1 3 2

3 2 1 1 2

4 2 1 3 1

5 2 2 2 1

2(부탄)
6 2 1 2 2

7 2 1 3 1

8 3 2 3 2

9 3 3 4 3
3(메탄)

10 3 3 2 3

11 4 3 5 4

4(프로판)12 4 4 4 3

13 3 5 4 4

14 4 4 4 3

5(물)15 5 4 4 4

16 5 3 5 4

제 1 그룹

규칙

조건부 속성
(구간 값으로 정의) 

의사결정부 속성

센서 1 센서 3 센서 4 가스

1 1 2 1

1(아세톤)2 1 3 2

3 2 1 2

4 2 2 1

2(부탄)5 2 2 2

6 3 3 2

7 3 4 3 3(메탄)

항상 기여할 수 있도록 엘리트 전략을 사용하였다. 

따라서 본 논문에 사용된 유전 연산자들은 유전알

고리즘의 최적해 탐색과정에서 국부 수렴으로 인

한 최적해의 탐색 실패 및 수렴 시간의 지연 등을 

극복하면서도 최적해를 탐색 할 수 있게 한다. 유

전알고리즘을 통해 첫 번째 센서그룹이 결정되며, 

첫 번째 센서 그룹에 포함되 센서들을 제외한 나

머지 센서들에 대해 그룹화를 반복 수행하게 된다.

4. 러프집합을 이용한 식별 규칙의 생성

그림 1에서 보여주듯이 본 논문에서의 러프 집

합을 이용하여 총 9번의 식별 규칙 생성 과정을 

수행하게 된다. 먼저 그룹화 과정을 거친 8개의 센

서 그룹들 각각에 대하여 독립적으로 식별 규칙을 

생성하고 이들의 식별 패턴을 이용하여 시스템 전

체의 최종 식별 규칙을 생성하는 계층 구조 형태

를 가지게 된다. 러프집합을 이용한 식별규칙의 생

성을 위해선 초기 의사결정 테이블을 생성하여 한

다. 이 의사결정 테이블은 조건부와 의사결정부로 

구성되어 있으며, 각 규칙에 대하여 조건부의 속성 

값들과 의사결정부의 속성 값들로 정의되어진다. 

의사결정부의 속성 값들은 본 논문의 시뮬레이션

을 위해 사용된 5종류의 가스에 대한 번호를 사용

하게 된다. 조건부의 속성 값들의 정의를 위해선 

그룹 내 센서들의 정규화된 측정데이터에 대하여 

최소값, 최대값, 평균을 이용하여 1에서 5까지 정

의 하도록 한다. 표 1은 초기 의사결정표의 한 예

를 보여준다.

표 1 그룹별 초기 의사결정 테이블의 예

표 1의 1번 규칙의 의미를 살펴보면 첫 번째 센

서, 두 번째 센서와 네 번째 센서의 측정값들이 그

룹 내의 센서데이터들의 최소값 구간에 분포하여 

조건부 속성값이 각각 1로 정의 되었으며, 세 번째 

센서의 측정값이 최소값과 평균값 사이의 구간에 

위치하여 속성값이 2로 정의 된 것을 의미한다. 또

한 이러한 데이터의 분포 패턴은 아세톤을 측정한 

결과임을 의미한다. 이러한 방법으로 전체 데이터

들에 대한 속성값들을 부여하면 표 1과 같은 초기 

의사결정 테이블을 생성할 수 있게 된다. 생성된 

표 1에는 가스를 식별하기 위한 유용한 정보를 담

고 있는 규칙과 불필요한 정보를 담고 있는 규칙

들로 구성되어진다. 따라서 불필요한 정보들을 제

거한다면 보다 간소한 형태의 유효한 규칙기반을 

생성할 수 있을 것이다. 먼저, 표 1의 규칙 4와 규

칙 7은 동일한 속성 값들에 대하여 서로 다른 가

스를 식별하고 있다. 또한, 규칙 12와 14도 같은 

형태를 보여준다. 따라서 이러한 규칙들은 가스를 

식별함에 있어 비일관적인 특성의 규칙으로 삭제

된다. 이러한 비일과적인 규칙을 삭제한 후에는 불

필요한 속성을 삭제하게 된다. 불필요한 속성의 경

우 그 속성 내의 속성값들이 가스를 식별함에 있

어 전혀 도움이 되지 않는다는 것을 의미한다. 먼

저 센서 1의 속성값들을 배제하게 되면 규칙 11과 

규칙 16은 같은 조건부 속성값들에 대해 다른 의

사결정을 내리게 되므로 속성 센서 1을 배제하고

는 정확한 의사결정을 내릴 수 없게 된다. 따라서 

센서 1은 의사결정을 위해 꼭 필요한 속성으로 정

의되므로 삭제 될 수 없다. 반면에 센서 2의 모든 

속성값들을 배제한 후 의사결정 테이블을 살펴보

면 비일관적인 규칙이 발생되지 않는다. 따라서 속

성 센서 2는 의사결정에 도움이 되지 않는 불필요

한 속성으로 제거될 수 있다. 같은 방법으로 모든 

속성들에 대하여 의사결정 테이블을 살펴보면, 속

성 센서 2를 제외하곤 모두 필요한 속성으로 정의

되며, 따라서 표 1은 표 2와 같이 간략화 될 수 있

게 된다.

표 2 비일관적 규칙과 불필요한 속성이 제거된 

의사결정 테이블
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8 3 2 3

9 4 5 4
4(프로판)

10 3 4 4

11 5 4 4
5(물)

12 5 5 4

규칙

조건부 속성
(그룹별 식별 값)

의사결정부 
속성

그룹 1 그룹 2 … 그룹 8 가스

1 아세톤 아세톤

…

아세톤

1(아세톤)
2 아세톤 아세톤 부탄

3 부탄 아세톤 아세톤

4 아세톤 부탄 아세톤

5 아세톤 부탄 부탄
2(부탄)

6 부탄 부탄 부탄

9 메탄 메탄 메탄
3(메탄)

10 메탄 부탄 메탄

비일관적인 규칙과 불필요한 속성이 제거되면, 

불필요한 속성값을 탐색하여 제거하게 된다. 이는 

다시 말해 의사결정 규칙을 위해 꼭 필요한 속성

값들을 정의하는 것을 의미하며, 이러한 속성을 코

어 속성이라 한다. 먼저, 규칙 1을 살펴보면 다른 

속성 값들에 상관없이 센서 1의 속성값이 1이면 

아세톤을 식별 할 수 있다. 따라서 센서 3과 센서 

4의 속성값들에 비해 센서 1의 속성값이 규칙 1의 

가장 중요한 속성값이 되며, 이때 센서 1이 코어속

성이 되고 그 때의 속성값 1이 규칙 1의 코어속성

값이 된다. 또한, 규칙 3의 경우에는 센서 3의 속

성값이 1이면 아세톤 가스의 패턴을 의미하게 되

며, 따라서 센서 3이 규칙 3의 코어 속성이 된다. 

이러한 코어들은 러프집합 이론을 통해 쉽게 탐색

될 수 있으며, 가장 간단한 방법으로 속성의 상한 

근사와 하한근사를 통해 탐색하는 방법이다. 먼저 

규칙 1의 코어를 탐색하는 방법을 살펴보면, 센서 

1에서 규칙 1의 속성값 1을 포함하는 규칙들의 상

한근사는 다음과 같다.

                           (6)

다음으로 센서 3에 대한 규칙 1의 속성값 2를 

포함하는 규칙들의 상한 근사는 다음과 같이 정의

된다.

                         (7)

마지막으로 센서 4에 대한 규칙 1의 속성값 1을 

포함하는 규칙들에 대한 상한근사는 다음과 같다.

                           (8)

그리고 규칙 1과 동일한 의사결정을 수행하는 

규칙들의 상한 근사는 다음과 같이 정의된다.

                             (9)

이러한 규칙들의 상한 근사로부터 코어를 탐색

하는 과정은 속성들에 대한 상한근사들의 조합이 

의사결정 규칙들의 상한근사를 만족하는가를 탐색

하면 된다. 먼저  과  에 대하여 

판별하면

 ∩   ∩
⊆ 

(10)

 

되고, 같은 방법으로  과    및 

 과  에 대하여 판별하면

 ∩   ∩
⊆ 

      (11)

 ∩   ∩
⊆ 

(12)

이 된다. 식 (10), (11), 그리고 (12)를 살펴보면, 식 

(12)는 수식을 만족하지 못함을 알 수 있다. 따라

서 식 (10)과 (11)의 속성들은 규칙 1의 의사결정

을 수행할 수 있는 속성들의 조합이 되며, 이들 조

합들 중 식 (10)과 식 (11)에 모두 포함된 속성 
이 코어 속성이 되며, 와 는 리덕트 속성이 

된다. 같은 방법으로 모든 규칙에 대하여 코어 속

성을 탐색하게 되면 표 2의 진하게 표시된 부분들

이 되며, 또한 리덕트 속성도 찾을 수 있게 된다. 

따라서 코어 속성을 이용하여 의사결정을 수행하

고, 만약 코어 속성이 중복될 경우 리턱트 속성을 

탐색함으로써 정확한 의사결정을 내릴 수 있게 된

다. 같은 방법으로 나머지 7개 그룹에 대한 식별 

규칙을 생성하고 생성된 식별 규칙을 이용하여 시

스템의 최종 식별 규칙을 생성한다. 표 3은 최종 

식별 규칙 생성을 위한 초기 의사결정 테이블의 

예이다.

표 3 최종 식별을 위한 초기 의사결정 테이블의 

예

표 3은 각 그룹이 식별한 결과 값들이 조건부 

속성값들로 정의되어짐을 알 수 있으며, 앞서 그릅

별 식별 규칙의 생성과정과 동일한 방법에 의해 

축소 및 간략화 된 최종 식별 규칙을 생성할 수 

있게 된다. 결국 이러한 계층적 식별 규칙의 생성

방법은 32개 센서들로부터 발생되는 차원의 저주
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각 그룹별 식별 성능(%)

가스
종류

그룹1 그룹2 그룹3 그룹4 그룹5 그룹6 그룹7 그룹8

아세톤 100 100 100 63.3 100 100 100 100

부탄 100 36.6 100 100 100 100 100 56.6

메탄 23.3 100 90 36.6 100 96.6 10 100

프로판 13.3 30 93.3 100 93.3 100 100 100

물 90 96.6 70 100 100 90 40 100

성능 
평균

65.3 72.6 90.6 80 98.6 97.3 70 91.3

최종 시스템 성능(%)

아세톤 부탄 메탄 프로판 물

100 100 100 100 100

전체 성능 : 100

   가스
 지표

아세톤 부탄 메탄 프로판 물

종별 검출률(%) 100 100 100 80 100

검출회수/개수 5/5 5/5 5/5 4/5 5/5

시스템성능(%) 96(오차 : 4%)

를 피하면서도 효과적으로 모든 센서들의 가스 측

정 패턴을 고려할 수 있게 된다.

4. 시뮬레이션

본 논문의 가스식별 시스템의 설계 및 검증을 

위해 다섯 종류의 가스를 사용하였으며 한 종류 

당 35회씩 측정한 175×32개의 데이터가 사용되었

다. 또한 시스템의 학습을 위해선 가스 별로 30회

씩 측정된 데이터를 사용하고 나머지 데이터들은 

시스템의 검증을 위해 사용하였다. 아래의 표 4는 

학습 데이터에 대한 시스템의 성능을 분석한 결과

를 보여준다.

표 4 학습 데이터에 대한 시스템 성능

 

표 4를 살펴보면 각 그룹별 식별률은 그룹 5와 

6에서 좋은 특성을 나타내었으며 나머지 그룹들은 

비교적 낮은 식별률을 보여주었다. 하지만 최종 시

스템의 출력은 각 그룹들의 식별 패턴을 반영한 

최종 식별 규칙에 의해 5종류의 가스들에 대하여 

학습 데이터 모두를 정확하게 식별하였음을 알 수 

있다. 이러한 결과는 결국 제안된 시스템의 구조적 

이점으로 32개의 센서들의 측정 패턴을 모두 반영

할 수 있었던 결과로 간주 될 수 있다. 표 5는 나

머지 검증데이터에 대한 제안된 가스 식별 시스템

의 성능을 보여준다.

표 5 검증 데이터에 대한 제안된 시스템의 식별 

성능

표 5를 살펴보면 제안된 식별 시스템이 5종류의 

가스 데이터에 대하여 4종류의 가스를 정확히 식

별하였으며 프로판 가스의 경우 5개의 검증 데이

터 중 하나의 데이터에 대하여 식별하지 못하였음

을 알 수 있다. 

5. 결론

본 논문은 유전알고리즘과 러프집합을 이용한 

계층적 식별규칙을 갖는 가스 식별 시스템의 설계

법을 다루었다. 제안된 방법은 다수의 가스 센서들

로 구성된 센서 어레이로부터 얻어진 신호들에 따

른 패턴분석의 어려움을 극복하기 위해 유전알고

리즘을 이용한 그룹화 과정을 통해 차원을 축소하

였으며, 각각의 그룹에 상응하는 식별 규칙의 생성

과 그룹별로 생성된 식별 규칙의 식별 패턴을 이

용한 전체 식별 규칙을 계층적으로 구현함으로써 

32개의 센서들이 가지는 측정 패턴을 모두 반영할 

수 있도록 하여 가스 식별의 정확성을 높일 수 있

도록 하였다. 시뮬레이션 장에선 이러한 계층적 식

별 규칙을 갖는 식별시스템의 효용성을 검증하기 

위해 5종류의 가스에 대한 식별 결과를 분석하였

으며, 그 결과 매우 높은 식별률을 보였음을 알 수 

있었다. 따라서 제안된 식별 시스템의 설계 기법은 

다양한 분야의 식별 시스템 설계에 효과적으로 적

용될 수 있을 것으로 기대된다.   
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