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Abstract

Recently, machine olfactory systems that have been proposed as an artificial 

substitute of the human olfactory system are being studied by many researchers 

because they can scent dangerous gases and identify the type of gases  in 

contamination areas instead of the human.       

In this paper, we present an effective design method for the gas identification 

system. The design method adopted the sequential combination between genetic 

algorithms and TSK fuzzy logic system. First, the proposed method allowed the 

designed gas identification system effectively performing the pattern analysis 

because it was able to avoid the curse of dimensionality caused by use of a large 

number of sensors. Secondly, the method led the gas identification system to good 

performance because it was able to deal with drift characteristics of the sensor 

data by using description ability of the fuzzy system for nonlinear data. In 

simulation, we demonstrated the effectiveness of the designed gas identification 

system by using the simulation results of five types of gases.

키워드 : 후각 시스템, 유 알고리즘, 유동성, 퍼지시스템 
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1. 서론1)

인간의 후각을 모사한 가스 식별 시스템은 재 

다양한 분야에서 그 연구가 활발히 진행 이다. 

를 들면 쓰 기 매립지  폐수 처리 설비의 경

우 발생된 악취와 메탄가스 등은 인체에 매우 해

로우므로 인간을 신해 가스의 종류를 식별하거

나 유독 가스를 검출하는 시스템이 요구되기 때문

이다. 한 인간의 후각 시스템은 그 때의 환경이

나 분 기 는 인간의 건강 상태에 따라 같은 종

의 가스에 하여도 다른 별을 내릴 수 있으므

* 강원 학교 신재생에 지 연구소

** 강원 학교 기 자공학과 석사과정

*** 강원 학교 기 자공학과 교수, 교신 자

로 매우 유동 이며, 따라서 정확한 식별을 요구하

는 분야에서는 더욱 요한 요소로 연구되어지고 

있다[1][2]. 인간의 후각 시스템은 코의 막 상피

세포에 단백질 등이 냄새 물질과 결합해 사구체와 

신경계를 거쳐 뇌에 달하여 가스를 식별하는 구

조를 가지고 있으며, 이에 상응하여 가스 식별 시

스템은 가스 센서 어 이를 통해 화학  신호를 

기  신호로 변환한 후 다양한 방법으로 가스를 

식별하는 방법을 택하고 있다[3]. 이러한 식별 시

스템의 구 에 가장 리 쓰이는 방법들로 패턴 

인식 기법과 신경망 기법을 들 수 있으며, 이들은 

다양한 역에서 좋은 성능들을 보여주고 있다

[4][5]. 한 각각의 센서들의 유동  특성에 보다 

잘 응할 수 있는 퍼지 시스템의 용에 한 연

구도 활발히 진행 이다[6]～[8].  
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본 논문에서는 유 알고리즘과 퍼지시스템이 

용된 가스 식별 시스템의 설계 방법을 다룬다. 일

반 인 가스 어 이의 경우 다양한 가스들을 검출

하기 해 많은 수의 센서들을 사용하게 되며, 따

라서 감지된 신호들의 패턴은 차원의 수(curse 

of dimensionality)를 발생시키므로 차원의 축소를 

요구하게 된다. 이러한 차원의 축소를 해 패턴 

인식 분야에서는 일부의 특징들을 추출하여 사용

하거나 특징들의 부분집합을 사용하여 차원을 축

소하 지만, 이러한 방법들은 신호의 통계  특성 

분석을 한 복잡한 수학  차를 요구하게 된다. 

반면에 본 논문에서는 센서들의 부분집합을 구

하기 해 유 알고리즘[9][10]을 용함으로써 보

다 효과 이면서도 최 의 부분집합이 구 될 수 

있도록 하여 차원의 축소를 수행하 다. 한 시간

의 경과나 환경의 변화로 야기되는 센서들의 유동

 특성에 잘 처할 수 있도록 하기 해 퍼지시

스템을 용하여 보다 효과 인 식별 시스템이 설

계될 수 있도록 하 다. 퍼지 시스템의 설계에는 

퍼지논리의 강 과 선형 회귀 모델의 장 을 동시

에 취할 수 있는 TSK 퍼지 논리 시스템[10][11]을 

사용하 으며, 퍼지 분할에는 구조가 간단하면서도 

효과 인 K-평균 군집화 기법을 용하여 시스템

이 보다 효과 으로 설계될 수 있도록 하 다. 마

지막으로 센서 어 이로부터 검출된 5종류의 가스

에 해 시스템의 식별 성능을 분석하고 제안된 

시스템의 효용성을 입증하 다.

2. 제안된 식별 시스템의 구조

그림 1은 제안된 가스 식별 시스템의 구조를 보

여 다.

그림 1 제안된 가스 식별 시스템의 구조

 

 제안된 가스 식별 시스템의 구조는 먼  32개

의 가스 센서로 구성된 센서 어 이와 이들로부터 

검출된 기신호를 정규화 하는 과정을 거쳐 각각

의 가스들에 한 데이터 기반을 구성하게 된다. 

다음으로, 구성된 데이터 기반을 이용하여 유 알

고리즘을 통해 8개의 그룹으로 센서들을 분할하는 

과정을 거치게 된다. 이러한 그룹화의 과정이 끝나

면 각각의 그룹에 한 퍼지 식별 시스템을 설계

하게 되며, 설계가 끝나게 되면 시스템의 체 출

력을 담당할 최종 식별 퍼지 시스템을 성능평가를 

통해 결정한 후 검증 데이터에 한 시스템의 식

별 능력을 검증하는 구조로 이루어져 있다.

3. 식별 시스템의 설계

3.1 그룹화

유 알고리즘을 통한 센서들의 그룹화를 해선 

감지된 신호들에 한 분석을 필요로 하게 된다. 

일반 으로 센서에 의해 감지된 화학신호를 기

신호로 변환하는 경우에 수집되는 신호들은 매우 

유동  특성을 보이게 된다. 이는 센서들의 감도가 

측정을 수행한 회수나 주  환경에 민감하게 반응

할 수 있기 때문이다. 따라서 같은 가스를 같은 센

서로 여러 번 측정 할 경우, 그 값은 모두 미세하

게나마 다르게 나타날 수 있으며, 수행과정이 반복 

될수록 신호의 크기가 작아 질 수 있다. 하지만, 

비록 센서들이 발생시키는 기신호의 크기는 다

르게 나타나더라도, 각각의 센서들이 각각의 가스

들을 측정하는 패턴은 유사한 형태로 주어지게 된

다. 결국 식별 시스템의 설계를 해선 32개의 센

서들이 각각의 가스들을 측정하여 발생시키는 

기신호들의 패턴을 분석하는 것이 요한 요소로 

작용하게 된다. 이러한 패턴을 보다 잘 분석하기 

해 센서들에서 발생된 기신호들은 아래와 같

이 정규화 하는 과정을 거치게 된다.

  
 

    (1)

여기서,  는 정규화의 최종 값을 

의미하며,  는 번째 측정 신호 값들에 한 가

치를 의미한다. 한   는 번째 

측정 신호들  번째 센서가 발생시킨 기신호

를 의미한다. 결국, 식 (1)은 센서 어 이에서 측정

한 값들의 합은, 측정 반복 회수나 가스들의 종류

에 상 없이 그 합의 크기가 동일하도록 정규화 

됨을 의미한다. 이러한 신호들의 정규화 과정을 통

해 변환된 데이터들은 이 후 센서들의 그룹화와 

퍼지시스템의 설계를 해 사용되어 진다. 센서들

의 그룹화를 해서 본 논문에서는 최 화 기법으

로 매우 유용하게 사용되는 유 알고리즘을 용

하여 수행하 다. 먼  후에 설계될 퍼지시스템의 

라미터들을 고려하여 32개의 센서들을 4개씩 8
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개의 그룹으로 그룹화를 수행하게 되며, 하나의 그

룹 내에는 특성이 유사한 4개의 센서들을 조합함

으로써 이 후 설계되는 퍼지시스템의 라미터 추

정 시 부정확성이 최소가 되도록 한다. 식 (2)는 

그룹화를 해 정의된 유 알고리즘의 목 함수이

다.

  



                 (2)

여기서, 는 번째 센서 그룹에 해당하는 목

함수의 계수를 의미하고, 는 번째 가스 센

서그룹에서 측정값들의 평균과 각각의 측정값들에 

한 교차 공분산을 의미한다. 한, 와 
는 번째 가스 센서 그룹에서의 평균에 한 공분

산과 측정 데이터들의 각각의 공분산을 의미한다. 

마지막으로 는 평균들의 표 편차이다.

결국 이러한 목 함수는 각각의 센서들이 각 종

류의 가스들을 측정한 데이터들에 한 평균에 

하여 편차가 큰 특성을 보이는 센서들끼리 그룹을 

결정함으로써 패턴 분석을 효과 으로 수행할 수 

있도록 하고, 한 편차 특성을 크게 나타내는 센

서들로 그룹을 결정하게 됨으로써 퍼지시스템의 

특성을 개선할 수 있도록 하는 것을 의미한다. 식 

(2)의 목 함수를 기반으로 자손을 생성하기 해

선 합도 함수가 요구되며, 이를 해 본 논문에

서는 식 (3)과 같은 선형 스 일링 기법을 용하

다.

                   (3)

재생산 연산자에서는 식 (3)의 합도를 기반으

로 하여 다음 세 의 자손을 생성하게 되는데, 이 

때 자손을 생성하기 한 탐색 은 각 개체들의 

합도와 가장 우수한 개체의 합도를 이용하여 

다음과 같이 계산된다.

     

  

×    

     

   

                                            (4)

여기서, 는 세 의 번째 개체의 번째 

요소를 의미하며,  는 세 의 가장 우수한 

합도이며,  는 세  개체들의 각각의 

합도를 의미한다. 한, 본 논문에서 유 알고리즘

의 교배 연산자로는 수정단순교배(modified simple

를 사용하 다. 수정 단순교배의 두 염색체에 한 

교배 은 ∈인 구간에서 무작 로 선택되며 

선택된 교배 을 기 으로 유  정보가 서로 교환

되어 자손을 생성하게 되는데, 이때 교배 이 의 

유  정보들은 식 (5)에 의해 먼  결합되어진다.  

    

      

  (5)

여기서, ∈로 제한되는 값을 가지게 되며, 

이러한 형태의 교배는 항상 합한 형태의 자손을 

생성하기 한 것이다. 마지막으로, 돌연변이 연산

자로 동  돌연변이와 부모 세 가 자손 생성에 

효과 으로 기여할 수 있도록 엘리트 략(elitist 

strategy)을 용하여 유 알고리즘의 수렴성과 최

해의 탐색 성능을 개선할 수 있도록 하 다. 이

러한 유 알고리즘을 통해 기 32개의 센서들은 

특성 패턴이 유사한 4개의 센서들로 구성된 8개의 

그룹을 형성하게 되며, 이들 그룹 각각에 하여 

퍼지 식별 시스템이 설계되어 동작하게 된다.

3.2 퍼지 식별 시스템의 설계

유 알고리즘을 통해 8개로 그룹화 된 센서들은 

그들의 특성에 맞는 각각의 퍼지 시스템의 설계를 

한 변수들로 사용된다. 따라서 본 논문에 사용된 

TSK 퍼지 논리 시스템의 변수는 4개로 정의되어

진다. 먼  일반 인 TSK 퍼지 논리 시스템의 

번째 퍼지 규칙은 다음과 같다.

      

           

 (6)

여기서, 는 센서 데이터로 정규화된 값들을 의

미하며, 는 입력의 개수로 본 논문에서는 하나의 

그룹에 4개의 센서 입력이 있으므로 4로 정의 된

다. 한, 는 TSK 퍼지논리 시스템의 라미터로 

규칙을 만족하는 입력데이터들에 의해 추정되는 

값이며, 는 출력을 의미한다. 식 (6)에 나타나듯이  

TSK퍼지 논리 시스템은 반부의 규칙기반의 형

성과 후반부의 라미터 식별을 요구하게 된다. 먼

 반부의 퍼지 규칙 생성을 한 입력공간의 

퍼지 분할은 정규화된 데이터 값들  최 값과 

최소값을 체 입력 공간으로 정의하고, 이들 사이

를 그림 2와 같이 사다리꼴과 삼각형 소속함수를 

이용하여 5개의 퍼지 집합으로 분할하 다. 

그림 2 입력공간의 퍼지 분할 
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이 때, 5개의 퍼지집합을 생성하기 한 각각의 

퍼지집합의 심값들은 K-평균 군집화 기법을 사

용하 으며, K-평균 군집화의 용을 한 기 

각 퍼지집합의 심은 5종류의 가스들의 측정값의 

평균값으로 정의하 다. 퍼지집합의 생성이 끝나면 

분할된 퍼지집합들을 이용하여 TSK 퍼지 논리 시

스템의 반부 규칙기반을 생성하게 되며, 만약 그

림 2와 같이 입력 데이터 가 치한다면, 식 (7)

과 같이 퍼지규칙을 생성할 수 있게 된다.

            
            

            

            
      (7)

여기서, 은 규칙의 개수를 의미하며, 는 각 

입력들이 만족하는 퍼지 집합을 의미한다. 결국 그

림 2의 경우, 각 하나의 입력이 2개의 퍼지집합을 

만족하므로 생성될 수 있는 퍼지 규칙의 수는 16

개가 되며, 이러한 규칙의 생성과정은 체 정규화

된 데이터들을 이용하여 생성하게 된다. 따라서 4

개의 입력 데이터와 5개의 퍼지집합을 이용할 경

우 체 생성 퍼지 규칙 수는 625개의 퍼지규칙이 

생성 가능하지만, 본 논문에서는 수집된 데이터들

에 한해서 규칙을 생성하며, 한 규칙의 생성과정

에서 복되는 규칙은 삭제되므로 이보다는 작은 

규칙기반을 구 하게 된다. 규칙기반의 생성이 끝

나면 각각의 규칙에 한 후반부 라미터를 식별

하는 과정을 거치게 된다. 식 (6)을 살펴보면, 

TSK 퍼지규칙의 후반부는 선형회귀방정식으로 주

어지게 되며, 따라서 최소 자승법에 의해 효과 으

로 라미터를 추정할 수 있게 된다. 먼 , 번째 

퍼지 규칙  를 만족한 입력 데이터들이 개라면 

규칙  의 후반부는 다음과 같이 개의 연립방정

식으로 표 될 수 있다.

              

              

             

       (8)

 여기서, 은 5개의 퍼지집합의 심 값들로 정

의된다. 이는 입력데이터들의 특성에 따라 추정되

는 라미터 값들이 각각의 퍼지집합의 심 값으

로 근 하게 추정됨으로써, 가스의 종류가 보다 효

과 으로 식별될 수 있게 하기 함이다. 식 (8)과 

같이 표 된 연립방정식은 식 (9)와 같은 형태의 

행렬식으로 표 될 수 있으며, 결국 식 (10)와 같

이 최소 자승법에 의해 라미터들이 추정될 수 

있게 된다.





     

    

    











        (9)

                 (10)

여기서,  는 추정되어야 할 라미터 벡터, 

는 입력벡터 그리고 는 출력벡터를 각각 의미한

다. 가스 식별을 한 시스템의 출력 값은 입력 데

이터들이 만족했던 퍼지 규칙의 소속함수로부터 

얻어진 화강도 와 추정된 라미터와 입력데

이터에 의한 출력값 의 가 합으로부터 유도될 

수 있다. 만약 그림 2와 같은 입력들에 한 시스

템의 출력은 식 (7)과 식 (10)의 추정된 라미터

를 이용하여 식 (11)과 같이 얻을 수 있게 된다. 

  









 








 






 



   

  


  


  

 

   (11)

여기서, 은 입력 데이터들이 만족하는 규칙의 

수이며, 는 각 규칙들에 하여 추정된 라미터

로부터 얻어지는 국부 출력을 의미한다. 이러한 형

태로 얻어진 출력은 다음의 별식을 통해 가스를 

식별하게 된다.

       
 

  

(12)

여기서,  는 그림 2의 번째 퍼지집합의 

심을 의미하며, 결국 시스템의 출력이 가장 근

하게 치한 퍼지집합의 심값을 평균값으로 취

하는 가스를 식별 하게 된다. 이러한 퍼지 시스템

의 설계는 8개의 그룹들 각각에 하여 독립 으

로 수행된다.

3.3 제안된 식별 시스템의 출력

제안된 가스 식별 시스템은 8개의 부 퍼지 시스

템으로 구성되어 있으며, 각각의 퍼지 시스템의 

별 값들은 같은 입력에 하여 다른 별 값을 내
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식별
단계

가스
종류

퍼지 시스템(성능 : %)

FS1 FS2 FS3 FS4 FS5 FS6 FS7 FS8

퍼지
시스템
성능

아세톤 100 36.37 56.67 60 80 83.3 86.67 100

부탄 100 100 100 96.67 100 100 100 100

메탄 100 36.37 100 90 66.67 93.3 100 93.3

로 96.67 96.67 96.67 86.67 96.67 73.3 93.3 96.67

물 100 100 100 100 60 63.3 100 100

성능 평균 99.3 74 90.67 86.67 80.67 82.67 96 98

식별 오차 0.7 26 9.33 13.33 19.33 17.33 4 2

시스템의
최종 출력

아세톤 부탄 메탄 로 물

100 100 100 96.67 100

   가스
 지표

아세톤 부탄 메탄 로 물

종별 검출률(%) 100 100 80 100 100

종별 오차(%) 0 0 20 0 100

검출회수/개수 5/5 5/5 4/5 5/5 5/5

시스템성능(%) 96(오차 : 4%)

릴 수 있다. 따라서 시스템의 체 출력을 정의할 

필요가 있게 된다. 이러한 문제에 가장 쉬운 방법

으로는 8개의 부 퍼지 시스템들  훈련과정에서 

가장 좋은 성능을 보인 시스템의 출력을 제안된 

시스템의 체 출력으로 정의하는 방법이다. 따라

서 훈련 데이터를 이용하여 다음과 같은 식별 오

차를 최소화한 부 퍼지시스템의 출력이 제안된 식

별 시스템의 체 출력이 된다.

 









 ×

    

  

 

   (13)

여기서, 은 시스템 훈련에 사용된 체 데이터

의 길이를 의미하고, 는 가스 종류에 따른 번호를 

의미한다. 한,   는 번째 데이터들에 한 

가스의 종류를 의미하고   는 번

째 데이터들에 하여 퍼지시스템이 별한 가스

의 번호를 의미한다. 따라서 모든 가스에 하여 

시스템이 식별을 하 을 경우 식별오차는 0%가 

될 것이며 반면에 모두 식별하지 못하게 되면 식

별 오차는 100%가 된다.

4. 시뮬 이션

제안된 시스템의 훈련과 성능 검증을 해 5개

의 가스 종류로부터 수집된 175×32개의 데이터를 

이용하 다. 이 데이터들은 하나의 센서가 5개의 

가스들에 하여 종류별로 35회씩 측정한 값들로 

구성되어 있다. 먼  시스템 설계  훈련을 해 

각 종류별 가스에 하여서 30개씩의 데이터를 이

용하 으며 나머지 데이터들은 시스템의 성능 검

증을 해 사용하 다. 

그림 3 가스센서들의 조합에 따른 목 함수의 

변화

그림 3은 먼  유 알고리즘에 의해 최  그룹

을 탐색하는 과정에서의 목 함수와 센서번호의 

변동 특성을 보여주는 한 이다. 그림 b)에서 세

로축은 센서 번호이며, 가로축은 유 알고리즘의 

진화세 를 나타낸다. 그림을 살펴보면 센서들의 

조합에 따라 목 함수 값이 증가함을 알 수 있으

며, 8세  진화 후 1차 최  그룹이 형성되었음을 

알 수 있다. 1차 그룹이 형성되면, 1차 그룹에 포

함된 센서들을 제외한 나머지 센서들에 하여 같

은 방법으로 그룹화를 진행하게 된다. 표 1은 유

알고리즘에 의한 그룹화의 과정 후 각각의 그룹에 

하여 퍼지식별 시스템을 설계하고 훈련과정에서 

성능을 평가한 결과를 보여 다.

표 1 각 퍼지 시스템의 성능

 

표 1을 살펴보면 첫 번째 부 퍼지 시스템의 경

우 아세톤, 부탄, 메탄, 물에 한 각각 30회씩 측

정된 데이터에 하여 모두 정확히 가스의 종류를 

식별하 으며, 로  가스의 경우 30회 측정된 데

이터에 하여 하나의 입력데이터에 하여 식별

하지 못하는 결과를 나타내었다. 따라서 첫 번째 

퍼지 시스템의 식별 오차는 0.7%로 다른 7개의 시

스템들에 비해 그 오차가 제일 작으므로 첫 번째 

부 퍼지시스템의 출력이 제안된 식별 시스템의 최

종 출력으로 정의된다. 아래의 표 2는 나머지 25개

의 검증데이터를 이용하여 제안된 식별 시스템의 

성능을 검증한 결과를 보여 다.

표 1 제안된 시스템의 식별 성능

표 1을 보면 제안된 식별 시스템이 매우 우수한 

성능을 보임을 알 수 있다. 검증 데이터로 사용된 

25개의 가스데이터에 하여 24개의 데이터에 

한 가스를 정확히 식별하 으며, 메탄에 한 5개
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의 검증데이터  하나의 데이터에 하여 식별하

지 못하는 결과를 나타내었음을 알 수 있다. 결국 

이러한 제안된 가스식별 시스템의 성능은 기 데

이터의 정규화 과정이나 유 알고리즘의 최  그

룹화 과정, 한 유동  특성을 보이는 센서 데이

터들에 하여 퍼지 시스템의 기술 능력을 조합한 

결과로 분석될 수 있다.  

5. 결론

본 논문은 유 알고리즘과 퍼지시스템을 조합한 

가스 식별 시스템의 설계법을 다루었다. 이러한 조

합은 먼  유 알고리즘의 최 화 성능을 이용하

여 보다 명확한 패턴을 드러낼 수 있는 센서 그룹

을 형성하고 이들이 보여주는 데이터 특성을 기반

으로 퍼지시스템을 설계함으로써 설계된 시스템의 

데이터에 한 기술 능력을 개선하기 한 것으로, 

이러한 시스템의 구조  조합은 많은 입력으로 발

생될 수 있는 차원의 주에 의한 패턴분석의 어

려움을 피하면서도 효과 으로 데이터들의 특성이 

반 된 시스템을 설계하는 것에 효과  이 으며, 

시뮬 이션 결과에서는 제안된 기법에 따라 설계

된 식별 시스템이 5종류의 가스 데이터들을 훈련

과정이나 검증과정에서 비교  우수하게 식별할 

수 있음을 보여주었다. 따라서 제안된 가스 식별 

시스템의 설계 기법은 인간의 후각을 모사하는 다

양한 분야에 효과 으로 용될 수 있을 것으로 

기  된다. 
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