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Abstract

The purpose of this paper is to classify VOC gases by emulating the characteristics found in biological olfaction. For this purpose, we
propose new signal processing method based a polymeric chemical sensor array consisting of 4096 sensors which is created by
NEUROCHEM project. To remove unstable sensors generated in the manufacturing process of very large scaled chemical sensor array,
we used discrete wavelet transformation and cosine similarity. And, to remove the supernumerary redundancy, we proposed the method
of selecting candidates of representative sensor representing sensors with similar features by Fuzzy c-means algorithm. In addition, we
proposed an improved algorithm for selecting representative sensors among candidates of representative sensors to better enhance
classification ability. However, Classification for very large scaled sensor array has a great deal of time in process of learning because
many sensors are used for learning though a redundancy is removed. Throughout experimental trials for classification, we confirmed the
proposed method have an outstanding classification ability, at transient state as well as steady state.
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1. 서 론

1982년 Persuad가생물학적후각시스템을모사하기위해전도

성 고분자를 이용한 인공 후각 시스템을 제안한 이래로[1], 전도성

고분자(conducting polymer) 센서, QMB (Quartz Micro-

balance) 센서및MOS (Metal Oxide Semiconductor) 센서등다

양한 센서를 사용하는 전자코 시스템이 제안되고 연구된 바 있다

[2-4]. 이러한 전자코 시스템의 경우 수-수십 개의 개별적 센서를

어레이로 구성한 후, 퍼지 알고리즘 및 신경망 등의 신호처리 기술

을이용하여냄새를분류한다[5, 6]. 

생물학적 후각 시스템처럼 다양한 종류의 냄새를 구별하기 위해

서는냄새분자에따라다른전기적신호를발생시키는많은종류의

센서물질들이필요하며, 또한많은센서들의중복성이허용되어야

한다. 이러한생물학적후각시스템의특성을반 하여인공후각시

스템을 설계하기 위하여 NEUROCHEM 프로젝트에서는 수십 개

의전도성고분자를이용하여216 (65,536)개의센서어레이를작은

크기의 칩 속에 집적하 으며, 수십-수백 개의 센서들이 중복성을

가질 수 있는 구조로 센서 어레이 칩을 성공적으로 설계한 바 있다

[7, 8]. 그러나, 이러한생물학적후각시스템을모방한대규모가스

센서어레이시스템은크게두가지의문제점이존재한다. 

첫번째, 작은칩속에화학적고분자물질을도핑하여센서를만

드는것은, 반도체 IC 기술과는달리, 불안정한센서들을만들어낸

다는 것이다. 생물학적 후각 시스템의 경우 일부 후각 세포들이 불

안정해지거나죽더라도크게 향을받지않지만, 인공후각시스템

에서는이러한불안정한센서들이상당한 향을줄수있다. 두번

째, 불안정한센서들을제거한다하더라도나머지센서들모두를다

사용할수없다는것이다. 나머지센서모두를다사용할경우, 감당

할수없는계산시간이필요할뿐만아니라, 계산오차의누적에의

한오류를발생시킬수있다. 실제생물학적후각시스템의경우도,

중복성을가지는수많은수용체가하나의사구체에연결되어한개
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의 신호만을 출력하게 되기 때문에 실제 냄새의 분석을 위해서 수

백-수천개의사구체신호만이이용된다[9-12]. 

불안정한센서를제거하고, 생물학적시스템과같이비슷한반응

의수용체를사구체에서통합하는시스템을모사하기위해, 본논문

에서는 대규모 가스 센서 어레이 신호 중 불안정한 센서 신호들을

검출하고제거하는방법을제안한다. 또한, 중복성을보이는센서들

을대표할수있는대표센서의선정방법을제안한다. 불안정한센

서의제거를위해코사인유사도알고리즘을이용하여센서간의유

사도분석을하 으며, 이를통해불안정센서를파악하고제거하는

방법을 제안하 다. 또한, 안정된 센서만을 대상으로 하여 퍼지 클

러스터링 알고리즘을 적용하여 중복성을 가지는 센서의 특성을 대

표할수있는대표센서를선택하는방법을제안하 다. 대표센서의

유용성을 입증하기 위하여 대표센서만을 이용한 PCA 분석이 이루

어졌으며매우좋은결과를얻었다.

또한, 본연구에서는대표센서만을사용했을때의분류성능을파

악하고, 최적의분류능력을얻기위하여확률신경망(Probabilistic

Neural Network: 이후 PNN)을 적용하 다. PNN은 Radial

Basis Function Layer와 Competitive layer로 구성되어 있으며

최적의 분류기 중의 하나로 알려져 있다. 본 연구에서와 같이 전체

대규모센서어레이를다사용하지않고대표센서만을사용한다하

더라도, 기존연구에서사용된것보다매우많은수의센서를사용

하게 된다. 기존의 전자코 시스템은 대부분 10개 이하의 센서 어레

이를 사용하는 것이 보통이며, 많이 사용된다 하더라도 20개 이하

인 경우가 대부분이다. 기존 전자코 시스템이 모두 가스가 주입된

후 일정 시간이 지난 정상상태에서 데이터를 추출하여 분석하는데

비해, 본 연구에서는 더 많은 센서 어레이가 사용됨에 따라 과도상

태에서도충분히인식및분류가가능할것으로미리예측하 다.

이러한 예측을 입증하기 위하여, 가스 주입 후 정상상태에 도달

하기전인과도상태에서대표센서만의데이터를추출하여분류능력

을실험하여보았다. 실험결과, 초기과도상태에서는분류에오류가

존재하지만, 후기 과도상태 에서는 100%의 분류가 가능한 것을 확

인하 다.

2. 생물학적 후각 시스템을 모방한
대규모 가스센서 어레이

유럽의NEUROCHEM 프로젝트에서는생물학적후각시스템을

모방한 감각기를 만들기 위해 216 (=65,536)개의 전도성 고분자를

갖춘어레이를구축한바있다. 65,536개의센싱요소는각각64×

64개로구성된 16개의모듈로나뉘어져있다. 각모듈은병렬로데

이터를 취득하기 때문에, 한 개 모듈이 센서 데이터를 취득하는 시

간이 곧 전체 센서 어레이의 데이터 취득시간이 된다. 데이터 취득

시간은 약 1.24초이며, 한 개 센서 데이터의 샘플링 속도는 3.3

kHz이다.

각각의모듈은센싱재료에따라크게7개의 역으로크게구분

되어 있으며, 24~31개의 전도성 고분자물질을 사용하여 생물학적

후각시스템처럼높은중복성을가지도록설계하 다. 전도성고분

자는휘발성화합물을감지할수있으며, 폭넓게가스를감지할수

있다, 또한빠른응답시간과낮은전력, 좋은감도를보이기때문에

전도성고분자가대규모가스센서어레이를위한재료로선정되었

다. 센서어레이를제작하기위해서산화실리콘웨이퍼를사용하여

가공하 다. 센서어레이는포토리소그래피기술에의하여처리되

었다.

3. 대표센서 후보의 선정 방법

3.1 중복성을 제거한 대표센서 선정의 필요성

Fig. 2에서 알 수 있듯이, 생물학적 후각 시스템의 경우, 비슷한

특성을가지는수많은수용체들이한개의사구체에연결되어한개

의 신호만을 출력한다. 즉, 한 개의 사구체와 연결되는 수용체들의

신호는중복성을가진다는것을의미한다. 생물학적후각시스템에

서는많은중복성을허용하고, 얼마나많은수용체가흥분하는가에

의해, 후각 수용구의 사구체의 출력이 결정된다. 생물학적 후각 시

스템을 모사하고 있는 대규모 센서 어레이 시스템의 경우도, 수십

개의고분자물질을이용하여비슷한중복성을가지도록설계되었다.

Fig. 3은대규모센서어레이에서에탄올이주입되었을때108번

센서와 110번의센서가거의비슷한반응을보이고있다는것을보

여주고 있다. 실제, 본 대규모 센서 어레이 시스템에서 108번 센서

와비슷한반응을보이는센서는약30-100개이상이다. 이러한센

서들은서로중복성을가지고있다고할수있다. 어느정도의중복

성허용은분류능력을증대시킬수있지만, 지나친중복성은오차를

누적시키게 되어 다시 분류 능력을 떨어뜨릴 수 있다. 적절한 중복

Fig. 1. Designs of the whole sensor die.
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성을유지시키기위해지나치게비슷한특성을가지는센서들을대

표할수있는대표센서를선정하여사용하여야한다.

3.2 대표센서 선정을 위한 실험에 사용된 Data Sets

본 연구의 유효성 입증을 위해 두 종류의 가스와 4가지 농도 그

리고 각 농도에 대한 4번의 실험 데이터로 실험을 하 다. 전체

65,536개의 센서 어레이는 16개의 모듈로 나누어져 있다. 본 논문

의실험에서는 16개모듈의데이터(L1, L2, L3, .... , L16)군중L2

의 4,096개의센서값을사용하여실험을하 다. 가스는에탄올과

부탄원을 사용하 다. 에탄올의 경우 1,716, 3,433, 6,867과

13,734 ppm에서 실험이 이루어졌고, 부탄원의 경우 2,240,

4,880, 9,760과 19,520 ppm에서실험이이루어졌다, 각농도별로

10번의반복실험이이루어졌으나, 에탄올은4차, 5차, 6차, 8차실

험데이터를이용하 으며, 부탄원의경우3차, 4차, 5차, 7차실험

데이터를이용하 다.

3.3 신호 측정 잡음 제거를 위한 전 처리 과정

대규모 가스 센서 어레이의 원 신호를 측정할 때 많은 신호잡음

이 포함될 수 있다. 이러한 잡음을 제거하기 위하여 디지털 필터인

IIR 필터를사용하 다. 사용된 IIR 필터는 3차 버터워스저역통과

필터(BWLPF)이며0.006 Hz의차단주파수가사용되었다.

Fig. 4의 (a)는 4,096개센서중5번센서데이터를필터통과전

데이터, (b)는 필터를 통과한 후의 5번 센서 데이터이며, (c)는

4,096개 센서 데이터 전체가 필터를 통과 한 후의 데이터이다. 그

림에서 x축으로 표현된 프레임(frame)은 시간 축을 나타내며, 1프

레임은1.24초를나타낸다.

3.4 대표 센서 후보의 선정

특정 농도의 가스에서 측정된 대규모 센서 데이터를 이용하여,

중복성이 제거된 대표센서후보(The candidates of represent-

ative sensor : CRS)를 선정하기 위하여, 본 연구에서는 에탄올

1,760 ppm의데이터셋중에서4번째데이터셋을사용하 다. 먼저

cosine 유사도를 이용하여 이 데이터셋에서 존재하는 불안정한 센

서를제거하 다. 안정한센서만을대상으로하여FCM 알고리즘을

이용하여, 비슷한중복도를가지는센서들을대표할수있는대표센

서의후보를선정하 다[18].

3.4.1 코사인 유사도를 이용한 불안정한 센서의 제거

고분자화학물질이작은칩속에도핑되어야하는대규모가스센

서어레이시스템의경우, 모든센서가실질적으로안정한동작을하

는 것은 거의 불가능하다. 65,535개의 센서 어레이가 사용될 경우,

수십-수백개이상의센서가불안정하게동작할가능성이존재한다. 

실제 생물학적 후각 시스템의 경우에서도, 죽어 있거나 이상 동

작하는 수용체가 존재하기는 하지만 충분한 중복성의 허용 때문에

Fig. 4. The result after 3rd order Butterworth filtering; (a) 5th

sensor, (b) 5th sensor after 3rd order BWLPF, and (c) 4,096
sensors after 3rd order BWLPF.

Fig. 3. Example of redundancy at response from ethanol.

Fig. 2. Redundancy of biological receptors.

(a) (b)

(c)
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사구체의 출력이 향 받지 않는다. 하지만 아직 생물학적 후각 시

스템을제대로모사하지못하는인공후각시스템의경우에서, 이러

한불안정센서는시스템의특성을혼란시키는중요한요인이될수

있다. Fig. 5는대규모가스센서어레이에존재하는불안정센서의

예를보여주고있다. 약 100 프레임부근에서가스를인가하고500

프레임부근에서클리닝을시작하 을때, 7번째센서의경우상당

히 안정한 동작을 보이고 있으나 40번째 센서의 경우 불안정한 동

작을보임을알수있다.

대규모 센서 어레이에는 약 수십-수백 개의 불안정 센서가 존재

할 수 있기 때문에 불안정한 센서를 파악하고, 이를 분석과정에서

제거하는것은매우중요하다. 

Fig. 6은 PCA 분석을 통해 2차원으로 축소된 불안정한 센서를

보여주고 있다. 중첩성을 보이지 않고 별도로 떨어져 있는 특성을

보이는 센서들의 경우, 대부분 불안정한 센서들이며, 이는 실험을

통해 확인하 다. 본 연구에서는, 4,096개의 센서 중에서 외곽에

존재하는불안정한센서의검출을위해이산웨이브렛변환과코사

인유사도분석을결합한방법을이용한다[13-15]. 

불안정한센서를제거하는방법은다음과같다.

1) 6-step DWT (Discrete Wavelet Transformation)를 통해

전체데이터를압축시킨다. 6-step DWT를통해얻어진유사

계수(approximation)는 저주파 특성을 간직하게 된다. 또한,

4096개 센서 각각이 700 프레임이면 10 프레임으로 압축되

며, 다음식으로표현된다.

여기서M 은4,096, n 은압축된프레임수

2) CNT = [ cnt 1,cnt 2,cnti , …, cntM]를모두0으로설정한다.

여기서 cnti는 i번째센서와유사한특성을가지는센서의개

수를의미한다. 

3) i = 1로놓는다.

4) j = i + 1로설정한다

5) A i 와 A j 사이에 코사인 유사도 분석을 행한다. 여기서 j 는

j = i + 1이다. 코사인유사도분석알고리즘의표현식은다음

과같다.

코사인 유사도는 두 개의 데이터가 일치할수록 0에 가까워지며

불일치할수록1에가까워진다.

6) cos( ai , aj ) < Sthreshold 이면8)번으로이동하고, 그렇지않으

면7)번으로이동한다. 

7) i 번째센서와유사한특성을가지는센서의개수 cnti와 j 번

째 센서와 유사한 특성을 가지는 센서의 개수 cnt i를 다음과

같이설정한다.

cnti= cnti+ 1, cntj= cntj+ 1

8) j = j + 1로 설정한 후에 만약 j ≤ M 이면 5)번으로 이동하고

그렇지않으면9)번으로이동

9) 만약 cnti < SRN이면 i 번째센서를불안정한센서로설정하

고, 그렇지않으면안정한센서로설정한다. 여기서SRN은안

정한 센서인지 불안정한 센서인지를 결정할 기준중복회수

(standard redundant number)로서 사용자에 의해 결정할

수있다. SRN이크다면불안정한센서의수가많아지게되며,

사용자에의해실험적으로설정된다.  

10) i = i + 1로설정한후에만약 j =M 이면11)번으로이동하고

그렇지않으면4)번으로이동

11) 안정한 센서의 번호와 안정한 센서의 수를 저장하고, 알고리

즘을완료한다.

불안정한 센서를 결정하기 위한 알고리즘의 첫 번째 단계에서

6-step DWT를 취하고 있는데, 이는 계산 시간을 줄이기 위해서

Fig. 6. Unstable sensors of 4096 sensors.

Fig. 5. Examples of unstable sensor.
(2)

Ai = ( ai ,1, ai ,2, …, ai ,n ), i = 1,2, …, M,                        (1)
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사용되었다. 센서의 수가 많기 때문에, 센서 특성을 유지하면서도

프레임수를줄여전체계산시간을줄일필요가있다. 

SRN의값에따라불안정센서가결정되기때문에신중한선택이

요구된다. 따라서 본 논문에서는 SRN의 값을 변화를 주면서 적절

한값을정하는실험을진행하 으며, SRN에의해불안정센서가

제거된가스데이터를PCA로표현하여Fig. 7에서나타내었다.

3.4.2 FCM 알고리즘을 이용한 대표센서 후보 선정

Fig. 7에 나타낸 것처럼 안정된 센서는 많은 중복성이 있다. 이

중복은 생물학적 후각 시스템에서도 존재하며, 사구체에서 하나만

이 출력으로 결정된다. 이러한 중복성을 보이는 특성 중 하나의 특

성을 선택하여 출력으로 나타낼 필요가 있다. 이를 위해 안정한 센

서 N개를 M개의 그룹으로 클러스터링하여, 각 클러스터의 중심과

가장가까운센서를대표센서후보로선정하 다. 각각의클러스터

에존재하는센서는서로비슷한특성을가지고있기때문에중복성

을 가지고 있게 되며, 대표센서 후보는 중복성을 가지는 센서들의

대표특성을보유하게된다. 클러스터센터를너무많이설정한다면

각클러스터센터사이에중복이다시존재하게된다. 또한, 클러스

터의 수를 너무 적게 설정한다면, 센서의 특성이 다른 센서를 하나

의클러스터로설정할수있기때문에결과에안좋은 향을준다.

클러스터를분할하는클러스터링알고리즘은여러가지가존재하지

만, 본 논문에서는 Fuzzy c-means algorithm (FCMA)을 사용하

다. FCM 알고리즘은 클러스터 센터와 인접 센서간의 소속도를

구할수있기때문에다른알고리즘보다쉽게대표센서후보를선정

할수있다[16, 17]. FCM을이용하여대표센서후보를선정하는알

고리즘은다음과같다.

1) 대표센서후보 선정 알고리즘을 통해 구해진 안정한 센서번호

S_NUM = { s_1, s_2, …, s_i, …, s_R }을불러온다. 여기

서 s_i는 R개의안정한센서중에서 i번째안정한센서의센

서번호를의미한다. 만약, R이3,000이면총3,000개의안정

한 센서가 존재하는 것을 의미하며, 이중에서 s_100 = 3950

은100번째안정한센서가3,950번센서임을의미한다.

2) 안정한센서의데이터를불러온다. 

즉, 

여기서As_ i 는 4,096 센서중s_i 번째센서데이터를의미하며,

DWT에의해압축된N개의요소를가진다. As _ i 의 as _ i ,j 는 s_i

번째센서데이터중에서j 번째x축프레임의요소를의미한다.

3) As _ i = [ as _ i ,1, as _ i ,2, …, as _ i , N ]에서가스가주입된후,

정상상태의 프레임 4개를 선정한 후, R개의 센서데이터를

P개로 군집화하는 FCM알고리즘을 시행하여 클러스터 센터

C = [ c1, c 2, …, c i ,…, c p ] 를구한다. 

4) FCM에 의해 결정된 각각의 클러스터센터 c i 와의 소속도를

검사하여 소속도가 가장 큰 센서를 대표센서 후보 R = [ r 1,

r2, …, ri ,…, rp ] 로결정한다.  여기서 ri 는 P 개의대표센

서후보중i 번째대표센서후보의센서번호를의미한다.

Fig. 8은FCM 알고리즘을사용하여불안정센서가제거된가스

센서의 데이터에서 클러스터의 중심이 되는 센서를 선택하여 나타

내었다. 선택된 대표 센서는 비슷한 특성을 보이는 센서 데이터의

중복성을하나의대표특성을통해나타낼수있다.

FCM알고리즘을 사용할 경우, 만약 선정된 대표 센서가 일정시

간이지난후불안정해지거나죽을경우기존대표센서와소속도가

높은인접센서로대표센서를재선정할수있다. 다양한클러스터링

알고리즘 중에서 FCM알고리즘이 사용되어야 하는 이유가 여기에

있다. 대부분의화학적센서는염소와같은물질에반응하거나사용

시간이 지나면 불안정해지는 경향이 있기 때문에 인접센서로 대표

센서를재지정하는것은매우중요한문제일수있다. 

Fig. 9의 (a)는에탄올3,433 ppm의4차실험데이터로서4,096

개의센서를6차이산웨이블렛변환을사용하여시간축을10 프레

임으로 압축해 놓은 그림이다. (b)는 그림(a)에서 SRN을 100으로

하여 불안정한 센서를 제거한 후, FCM을 통해서 100개의 대표 센

서를추출한그림이다.

Fig. 7.  Removal of unstable sensors according to SRN; (a)
SRN=10 and (b) SRN=30.

(a) (b)

Fig. 8. Extraction of CRS using FCM Algorithm (NCRS=100); (a)
SRN=10 and (b) SRN=30.

(a) (b)

(3)
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3.4.3 대표센서 후보를 사용했을 때의 유효성 검증

에탄올 3,433 ppm의 4차 실험 데이터를 이용하여 대표센서 후

보를 선정한 후, 다른 데이터셋 역시 모두 선정된 대표센서 후보만

을사용하여유용성을검증하 다. 

Fig. 10은 4,096개의 센서 전부를 사용하 을 때의 분류 능력을

알아보기위한실험결과이다. 거의분류가불가능한상태임을확인

할 수 있다. Figs. 11, 12, 13은 대표센서후보만을 사용하여 실험한

결과로서, 중복도와대표센서수가가스와농도의분류에미치는

향을나타내었다. 

그림은각각50, 150 200의 SRN을적용한결과이며, 각그림의

(a), (b), (c)와 (d)는 대표센서후보의 수(The number of

candidates for representative sensor: 이하 NCRS)를 각각 50,

100, 200, 300으로놓고실험을한결과이다. 

Figs. 11, 12과 13로부터대표센서후보의수가결과에큰 향을

주었다는것을알수있다. 각그림의(a), (b), (c), (d)를보면NCRS

가 100 이상 선택되었을 때 좋은 결과를 얻었다. 하지만 NCRS 가

50에서는 제안한 방법을 적용하기 전과 차이가 없이 가스 별 분류

가어려웠다. 따라서대표센서의선정은매우중요하다. 대표센서

가적절하게선택되었을때는매우만족스러운결과를얻었다. 그리

고 농도가 짙어 질수록 각 가스 별로 뚜렷하게 나누어지는 것을 볼

수있다. 하지만몇가지의문제점이발견되었는데, 이는3.5절에서

설명한다.

3.5 최종 대표 센서 선정 방법

3.5.1 선정된 대표센서 후보의 문제점

한개의데이터셋을이용하여대표센서후보를선정하 을경우,

선정된대표센서후보는다른가스나다른농도에서측정된데이터

셋에서도그대표성이유지되어야한다. 선정된대표센서후보를이

용하여, 다른 가스와 다른 농도에서 실험한 결과, 대체적으로 좋은

결과를얻기는했으나, 분류에문제가있는경우가발견되었다. 

Fig. 11. The result of PCA when SRN is 50; (a) NCRS = 50, (b)
NCRS = 100, (c) NCRS = 200, and (d) NCRS = 300.

(a) (b)

Fig. 9. The comparison on time base (1/64 Compression); (a)
4,096 sensors and (b) Representative sensors. 

(a) (b)

Fig. 10. The result when all sensors (4096 sensors) are used for
PCA analysis. 

(c) (d)

Fig. 12. PCA results in case of SRN=150; (a) NCRS = 50, (b)
NCRS = 100, (c) NCRS = 200, and (d) NCRS = 300.

(a) (b)

(c) (d)
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Fig. 11(a), Fig. 12(a), (b)와 Fig. 13(a), (b)의 경우가 분류가 힘든

경우에해당한다. 

이러한 문제에 대한 이유를 알아내기 위해, 본 연구에서는 대표

센서 후보 선정에 사용되지 않은 다른 농도 및 가스의 데이터셋을

대상으로 대표센서 후보들을 비교, 분석하 다. 분석결과, 두 가지

의 문제가 발견되었다. 첫 번째, 대표센서 후보에 사용된 가스에서

는안정한센서 으나, 다른가스에서는불안정한동작을하는센서

가존재하며, 이센서가대표센서후보로선정되었다. 두번째, 대표

센서 후보에 사용된 농도에서는 동작범위에 해당하는 센서 으나,

더높은농도에서는포화된센서가존재하 다. Fig. 14는대표센서

후보 중 다른 가스 혹은 다른 농도에서 불안정한 동작을 보이는 센

서를보여주고있다. 

Ethanol 9,670 ppm의 4번째 실험 데이터셋에 의해 추출된 대

표센서 후보를 부탄원의 데이터셋에 적용시켜본 결과, 에탄올에서

는 안정한 센서 으나 부탄원에서는 불안정하거나 포화된 센서가

존재하는것을볼수있다.

3.5.2 각각의 데이터셋에 존재하는 불안정 및 포화 센서를 제거한 최

종대표센서 선정

하나의 데이터셋(dataset)을 통해 선정된 대표센서 후보는 다른

가스 혹은 다른 농도에서도 대부분 안정한 상태를 보이나, 농도가

높아질경우포화되는경우가존재하며, 다른가스가인가되었을경

우 불안정한 반응을 보이는 센서가 존재한다. 이 문제를 해결하기

위해제안된알고리즘을다음과같이수정하 다.

1) 하나의 데이터셋을 선정한 후, 대표센서 후보를 추출한다. 대

표센서후보의추출방법은3.4절에서설명한바와같다. 

2) 대표센서 후보를 선정한 데이터셋을 제외하고, 다른 가스 및

다른농도에서측정된훈련데이터셋들을대상으로각각의데

이터셋에서 존재하는 불안정 센서 및 포화센서를 추출한다.

지나치게불안정한센서및포화센서는다른센서들과중첩성

이 매우 작기 때문에 중첩도가 5~10 사이에 존재하는 센서를

추출하면된다.

3) 기존에 선정된 대표센서 후보 중에서, 각각의 데이터셋에서

추출된 불안정 센서 및 포화센서들을 제거한다. 불안정 및 포

화센서가 제거된 나머지 대표센서 후보를 최종 대표센서

(Representative Sensors : RS)로결정한다.

Fig. 15은 각각의 데이터셋에 존재하는 불안정 및 포화센서들을

제거하지않은대표센서후보만을이용한PCA 결과중에서분류가

어려운것만을표시하 다. 

Fig. 16은Fig. 17의 (a), (b), (c)와 (d)에서각데이터셋에서존재

하는 불안정 및 포화센서를 제거한 후의 PCA결과를 보여주고 있

Fig. 13. PCA results in case of SRN=200; (a) NCRS = 50
(b) NCRS = 100, (c) NCRS = 200, and (d) NCRS = 300.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 14. Unstable sensors of when CRS chosen by ethanol dataset
is applied to butanone dataset.

Fig. 15. The case of having some difficulty in classification (When
CRS extracted from Ethanol 3,433ppm dataset are applied
to other datasets); (a) NCRS=100 (SRN=50), (b)
NCRS=100 (SRN=150), (c) NCRS=100 (SRN=200), and
(d) NCRS=350 (SRN=200).

(a) (b)

(c) (d)
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다. Fig. 15과 16에서알수있듯이, 불안정센서및포화센서가제

거된 결과는 모든 데이터셋에서 분류가 가능함을 보여주고 있다.

Fig. 16의 (a)에서나타난것처럼76개의대표센서만을사용한다하

더라도좋은분류성능을보여주고있음을알수있다.

Figs. 17과 18은 3.4절에서 제안된 방법과 3.5절에서 제안된 방

법을시각적으로비교하기위한그림이다.

Fig. 17은 대표센서후보를 사용하 지만 부탄원에서 존재할 수

있는불안정센서를제거하지않았기때문에같은가스와같은농도

에서도저항변화가다르게나타나는것을볼수있다. 

하지만Fig. 18은에탄올데이터셋에의해결정된대표센서후보

중에서 부탄원에서 불안정한 대표센서 후보를 제거한 경우로서 같

은가스와농도에서거의비슷한저항분포를가진다는것을확인할

수 있다. 이로써 3.5절에서 제안된 방법이 매우 효율적임을 시각적

으로확인할수있다.

4. 확률신경망을 이용한 분류

PNN (Probabilistic Neural Network)은 1990년 Specht에 의

해 제시되었으며, 은닉층의 역할을 하는 Radial basis function

(RBF) network layer와 출력층의 역할을 하는 경쟁층(competi-

tive network layer)로구성된다.

PNN은 각각의 훈련 패턴이 각각의 가우시안 함수에 저장되기

때문에 연상 메모리와 비슷하다. PNN은 패턴의 수와 동일한 뉴런

수를 가져야 하기 때문에 패턴의 수가 많을 경우, 상당한 메모리가

필요하게된다. 만약한개의입력패턴이 50개의데이터로구성되

고, 총 24개의 훈련 패턴이 존재한다면 RBF 네트워크층에서만 24

×50=1200개의메모리공간이필요하다. 하지만별도의학습시간

이 필요없기때문에 off-line 학습없이실시간으로전방향계산에

의해미지의데이터의분류가가능하다. 또한, 다른신경회로망과는

달리 국부적 해(local minima)에 빠질 염려가 없는 최적해를 갖는

분류기이다. 만약 국부적 해를 가지는 신경망을 사용할 경우, 대규

모센서어레이는입력패턴이상당히많기때문에분류를불가능하

게 할 수 있다. PNN이 많은 메모리가 필요하다는 점이 문제일 수

있으나현재의반도체기술은초소형고속대규모메모리칩이가능

하기때문에이문제는본시스템에서는무시해도되는문제라가정

한다.

냄새를 분류하는 경우, 측정환경이나 상황을 측정 시마다 항상

일치화 시킬 수 없다. 센서의 반응은 온도, 습도, 공기 흐름뿐만 아

Fig. 17. Resistance distribution of 400 CRS (When 400 CRS
extracted from Ethanol 3,433 ppm dataset are applied to
butanone datasets).

Fig. 18. Resistance distribution of 328 RS (when 328 RS
eliminating unstable and saturated sensors from ethanol
3,433 ppm dataset are applied to butanone datasets.

Fig. 16. PCA result (in case that RS eliminating unstable and
saturated sensors are used for classification); (a) 76 RS
chosen from 100 CRS (SRN=50), (b) 149 RS chosen
from 200 CRS (SRN=50), (c) 79 RS chosen from 100
CRS (SRN=200), and (d) 286 RS chosen from 350 CRS
(SRN=200).

(a) (b)

(c) (d)
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니라 아주 작은 화학적 변동에 의해서도 달라질 수 있기 때문에 냄

새의 측정은 반드시 오차가 존재하게 된다. 이러한 문제는 대규모

센서를사용하고, 센서의반응을확률적으로처리하는것이가장좋

은방법일수있다. Fig. 19는PNN의구조를보여주고있다. 

먼저한개의훈련입력패턴은R개의데이터로구성되며,

학습을위한Q개의입력패턴이존재하고있다고가정하면, 훈련

입력행렬P는Q ×R 행렬이된다.

RBF의가중치를W로가정하면, 식(5)와같이정의된다.

보통W는훈련입력패턴P가주어지면별도의학습없이W=

P로결정할수있다. r번째훈련입력벡터가인가되었을때 j번째

RBF에서 r번째 훈련벡터와 가중치벡터 사이의 거리는 식(6)과 같

이정의된다.

만약미지의입력벡터P = [ P1, P2, …, PR]이인가되면 j번째

RBF에서미지의입력벡터와가중치행렬사이의거리는식(7)와같

이정의된다.

계산된입력벡터와가중치벡터사이의거리‖disti‖와바이어

스 bi 를 곱한 값을 RBF의 입력으로 인가한다. 즉, RBF의 입력은

식(8)와같이정의된다.

RBF은 보통 가우시안 함수를 사용하며, W 와 P사이의 거리가

작아질 수록 RBF의 출력은 커지게 된다. W 와 P사이의 거리가 0

에도달하면, 출력은 1과같아지고, 이값이최대출력이된다. 식(9)

는RBF의출력을나타낸다.

RBF의 출력이 결정되면, 이 값은 경쟁층으로 입력된다. 경쟁층

은M개의뉴런으로구성되는데, M은클래스의수로정의된다. 만

약 Q개의 훈련입력패턴이 총 M개의 클래스로 분류되어 있다면,

경쟁층의뉴런은M개가된다. 경쟁층의 accumulation neuron에

서는입력패턴이속한클래스의확률을근사화시키는역할을하며,

k번째 accumulation neuron의 출력 Qk 는 식(10)으로 정의된다.

여기서c는클래스의수를나타낸다.

만약, 5개의훈련입력패턴[ P1, P2, P3, P4,P5 ]이존재하고, P1

과 P2 는 1번클래스, P3 는 2번클래스, P4 와 P5 는 3번클래스로

구분되어있다고가정하면,

클래스를 결정하기 위한 최종 결정은 Bayes optimal decision

rule에의해결정되는데, 일단Accumulation neuron에서O1, O2,

…, OM 을구한다음, 이중가장높은확률값을갖는뉴런의번호를

출력하면 된다. 즉, 만약 [ O1, O2, …, OM ]중에서 3번째 뉴런인

가가장큰확률값을가지면3의값이출력된다.

5. PNN을 이용한 인식 실험 결과

본 연구에서 제안된 대표센서와 PNN을 사용한 분류 성능을 평

가하기 위해 중첩도를 50으로 하여 100개의 대표센서 후보를 추출

(4)

(5)

Fig.19. The network structure of PNN.

(11)

(6)

u u u u

(7)

(10)

(8)

(9)
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한 후, 각각의 훈련 데이터셋에 존재하는 불안정 및 포화 센서들을

제거한76개의대표센서만을이용하여실험하 다.

PNN의훈련입력데이터로서24개의데이터셋이이용되었기때

문에총입력데이터P는76×24 행렬이며목표데이터T는24×1

벡터가된다. 

여기서S1 은 L2_EtOH5sccm_4에서대표센서76개만을추출한

후, 버터워스 필터링한 데이터 중에서 특정 시간 프레임의 데이터

76개를의미하는훈련입력벡터이다. Fig. 20은훈련입력벡터를보

여주고있는데, 빨간부분이데이터추출을위한특정프레임이다.

또한, Table 1의훈련데이터가인가되어훈련데이터의분류가이

루어진후, 미지의데이터에의한분류성능을파악하기위해Table

2의미지의데이터를인가하 다.

미지의데이터P ′는다음과같은순서로인가하 다.

유용성 실험은 크게 두 부분으로 이루어졌다. 한 부분은 정상 상

태즉, 가스인가후충분한시간이흐른후의 frame에서의실험이

며, 다른부분은과도상태즉가스가인가한후정상상태에도달하

기전프레임에서데이터를추출한실험이다.

정상상태와 과도상태의 기준은 약 200 프레임으로 결정하 다.

100 프레임 부근에서 가스가 인가되었으며, 500 프레임 부근에서

클리닝이시작되었다. 한개의프레임이약1.24초이기때문에정상

상태와 과도상태의 기준인 200 프레임은 가스 주입 후 약 12.4초

후라할수있다. Table 3은미지의데이터에대한분류성능결과를

보여주고있다. 

6. 결론

본연구의목적은생물학적후각시스템을모사한방법으로가스

를 분류하는 것이다. 이 목적을 위해, NEUROCHEM 프로젝트에

Fig. 20. The frame for extraction of input training vector.

Table 1. Training data

훈련
입력벡터

훈련
출력벡터

내용

S1, S3, S4 1
Ethanol 1716 ppm의 4,6,8차데이터셋
에서 추출된 훈련벡터

S6, S7, S8 2
Ethanol 3433 ppm의 5,6,8차데이터셋
에서 추출된 훈련벡터

S9, S11, S12 3
Ethanol 6867 ppm의 4,6,8차데이터셋
에서 추출된 훈련벡터

S13, S14, S15 4
Ethanol 13734 ppm의 4,5,6차데이터셋
에서 추출된 훈련벡터

S17, S19, S20 5
Butanone 2240 ppm의 3,5,7차데이터셋
에서 추출된 훈련벡터

S21, S22, S23 6
Butanone 4880 ppm의 3,4,5차데이터셋
에서 추출된 훈련벡터

S25, S26, S28 7
Butanone 9760 ppm의 3,4,7차데이터셋
에서 추출된 훈련벡터

S30, S31, S32 8
Butanone 19520 ppm의 4,5,7차데이터셋
에서 추출된 훈련벡터

Table 2. Unknown data

미지
입력벡터

실제
출력값

내용

U1 1 Ethanol 1716 ppm의 5차 입력벡터
U2 2 Ethanol 3433 ppm의 4차 입력벡터
U3 3 Ethanol 6867 ppm의 5차 입력벡터
U4 4 Ethanol 13734 ppm의 8차 입력벡터
U5 5 Butanone 2240 ppm의 4차 입력벡터
U6 6 Butanone 4880 ppm의 7차 입력벡터
U7 7 Butanone 9760 ppm의 5차 입력벡터
U8 8 Butanone 19520 ppm의 3차 입력벡터

Table 3. The classification result with unknown data 

프레임 분류결과
Steady

State

200 3,5,8,4,7,6,2,1 100% 인식
250 3,5,8,4,7,6,2,1 100% 인식
300 3,5,8,4,7,6,2,1 100% 인식
350 3,5,8,4,7,6,2,1 100% 인식
400 3,5,8,4,7,6,2,1 100% 인식
450 3,5,8,4,7,6,2,1 100% 인식

Transient

State

190 3,5,8,4,7,6,2,1 100% 인식
180 3,5,8,4,7,6,2,1 100% 인식
170 3,5,8,4,7,6,2,1 100% 인식
160 3,5,8,4,7,6,7,1 1개 오인식
150 3,5,3,4,7,1,7,1 3개 오인식
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의해 만들어진 4,096개의 센서 어레이를 대상으로 새로운 신호처

리방법을제안하 다. 

기본적으로 대규모 센서 어레이를 개발하기 위해서는

Conducting Polymer형 센서가 사용되어야 하는데, Conducting

Ploymer형 센서는 제조과정에서 불안정한 센서를 포함할 수 있다

는단점과수명이일정하지않을수있다는단점을가진다. 또, 생물

학적후각시스템은수백~수천만개의수용체중비슷한반응을보

이는수용체를모아사구체에연결하여분석에이용하기때문에실

제사용되는신호는수백개정도라는생물학적후각시스템의특성

에 기인하여, 본 연구에서도 비슷한 반응을 보이는 센서의 대표를

선정하여사구체의역할을대신하게하는방법을사용하 다. 만약

대표센서가일정시간이지난후불안정해지거나죽는일이발생한

다면대표센서와의소속도가가장큰인접센서를다시대표센서로

지정하면된다. 이러한기능을위해수많은클러스터링알고리즘중

에서FCM의사용을제안하 다.

대표센서만을 사용한다 하더라도 기존의 센서 어레이보다 훨씬

더 많은 센서가 사용되고 있으며, 대표센서 간의 특징이 충분히 서

로다르기때문에, 기존에수많은연구에서시도하 으나좋은결과

를얻지못한과도상태에서의분류가가능할것으로예측하 으며,

그예측을입증하기위한실험에서그가능성을충분히입증하 다. 

PNN이 분류 성능의 분석을 위해 사용되었다. PNN은 훈련데이

터만을필요로하고, 별도의학습이필요하지않으면서국부적해와

같은마이너스효과에빠지지않기때문에수많은센서를사용해야

하는생물학적후각모사시스템에서는가장적절한알고리즘일수

있다.
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