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Abstract

In this paper, we propose a support vector machine (SVM) based gas classifier that can support real-time

self-learning. The modified sequential minimal optimization (MSMO) algorithm is employed to train the proposed

SVM. By using a shared structure for learning and classification, the proposed SVM reduced the hardware area by

35% compared to the existing architecture. Our system was implemented with 3,337 CLB (configurable logic block)

LUTs (look-up table) with Xilinx Zynq UltraScale+ FPGA (field programmable gate array) and verified that it can

operate at the clock frequency of 108MHz.

요 약

본 논문은 실시간 자가학습과 분류 기능을 모두 지원하는 support vector machine (SVM) 기반 가스 분류기의 하드웨어

구조 설계 및 구현 결과를 제시한다. 제안된 가스 분류기는 학습 알고리즘으로 modified sequential minimal optimization

(MSMO)을 사용하였고, 학습과 분류 기능을 공유구조를 사용하여 설계함으로써 기존 논문 대비 하드웨어 면적을 35% 감소

시켰다. 설계된 가스 분류기는 Xilinx Zynq UltraScale+ FPGA를 사용하여 구현 및 검증되었고, 108MHz의 동작 주파수에서

3,337개의 CLB LUTs로 구현 가능함을 확인하였다.
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Ⅰ. 서론

실내외 가스 유출은 사람의 건강에 심각한 문제

를 일으킨다. 연소성과 발암성의 특성을 갖는 무색

무취의 유독가스에 일정 농도 이상으로 노출될 경

우, 질병을 유발할 수 있으며, 심하면 죽음에 이를

수 있다. 따라서 산업현장, 인구밀집지역, 가정, 학

교 등 다양한 환경에서 인명피해를 막기 위해 유독

가스를 감시하는 시스템은 필수적이다[1].

가스 감시 시스템은 특정 가스를 정확히 검출하

기 위해 높은 분별력, on-chip 집적화 기능, 민감한

감도, 그리고 다양한 종류의 가스를 검출할 수 있

는 반도체 기반의 마이크로 가스 센서를 사용한다.

하지만 가스 센서는 특정 가스에 대한 과다노출,
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온도 및 습도의 변화 등으로 노화가 진행된다[2].

따라서 같은 환경에서 같은 가스에 대해 다른 가스

로 분류할 수 있는 문제가 발생할 수 있다. 그러므

로 센서의 상태 및 환경을 파악하여 실시간으로 자

가학습할 수 있는 기계학습 기반의 시스템이 필요

하다.

최근까지 가스의 분류를 위하여 k-nearest neigh-

borhood(KNN)[3], binary decision tree(BDT)[4],

multilayer perceptron(MLP)[5], support vector

machine(SVM)[6] 등의 기계학습 기반 알고리즘이

적용되어 왔다. 이중 KNN과 BDT는 주로 선형 데

이터를 사용하는 경우에 적용된다. 하지만 가스 센

서의 개수가 증가할수록 필연적으로 데이터의 비

선형성이 증가하므로, 가스 응용에서 두 알고리즘

을 사용하는 데 어려움이 있다. MLP는 비선형 데

이터에 대해 적용할 수 있다. 하지만 MLP는 학습

시간이 오래 걸릴 뿐만 아니라 과적합 문제가 발생

하여 좋지 않은 성능을 가질 수 있다. 이에 반해,

SVM은 간단한 구조를 가짐에도 불구하고 높은 예

측 성능과 우수한 일반화 성능을 가진다. 또한, 가

스 응용에서 가장 우수한 성능을 보이는 것으로 제

시되어있다.

SVM은 기본적으로 계산량이 많고 복잡한 quadratic

programming(QP) 문제를 풀어야 하므로, 구현을

위하여 효율적인 학습 알고리즘을 사용하는 것이

중요하다. 기존의 SVM 학습 기법으로 chunking

알고리즘[7], Osuna 알고리즘[8], shrinking 알고리

즘[9], digesting 알고리즘[10], Gilbert 알고리즘[11],

sequential minimal optimization(SMO) 알고리즘

[12] 등이 있다. Chunking 알고리즘은 값이 0인 라

그랑주 승수를 삭제함으로써 QP 문제의 크기를 줄인

후 학습을 수행한다. 하지만 학습 데이터가 많을

경우, 여전히 계산량이 많은 문제점이 있다. Osuna,

shrinking, digesting 알고리즘은 학습 데이터를 처리

하기 위해 decomposition 방법을 사용하여 working

set 단위로 학습을 진행한다. 하지만 학습 데이터

가 많아질수록 선형적으로 working set도 증가하

기 때문에 학습에 필요한 메모리와 계산 시간도 함

께 증가한다. Gilbert 알고리즘은 많은 문제를 풀

때, 최종 해를 찾는데 많은 시간이 소요되어 속도

가 느리다. SMO는 decomposition 방법을 사용하

지만, chunk size를 2로 고정하기 때문에, 많은 학

습 데이터를 처리할 수 있다. 하지만 SMO 알고리

즘은 최적성 조건 만족 여부를 확인하는 과정에서

비효율성을 가지고 있다. 이로 인해 학습 과정에서

불필요한 iteration이 발생하고 또한 하드웨어 설계

를 위해서 복잡한 제어기가 필요하다[13].

Modified SMO(MSMO)는 이러한 문제를 해결하

기 위해 최적화 과정에서 학습 데이터의 subset의

boundaries를 사용하여 샘플들의 최적성 조건 만족

여부를 확인한다. 이를 통해 SMO의 비효율성을

해결하고 더 적은 iteration으로 효율적인 학습을

수행한다[13].

본 논문에서는 MSMO 알고리즘을 사용하여 가

스 센서 응용을 위한 학습을 지원하는 SVM 기반

의 가스 분류기를 제안한다. 또한, 학습과 분류 알

고리즘의 분석을 통한 공유구조의 사용을 통해 최

적의 SVM 하드웨어 구조를 제안하고, FPGA (field

programmable gate array) 기반 구현 및 검증 결

과를 제시한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ

장에서는 SVM의 구조와 MSMO 알고리즘을 설명

하고, UCI gas dataset 기반 성능 평가 결과를 제

시한다. Ⅲ장에서는 제안된 SVM 하드웨어 구조와

각 unit별 구조를 설명한다. Ⅳ장에서는 FPGA 기

반 구현 결과를 제시하고, 마지막으로 Ⅴ장에서는

본 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. Support Vector Machine(SVM)

1. SVM 구조

SVM은 기계학습 알고리즘 중 하나로, 선형 데이

터뿐만 아니라, 커널 연산을 활용하여 비선형 데이

터의 분류에도 사용할 수 있어서 다양한 응용에 활

용되어왔다[14-16]. 대부분의 기계학습 알고리즘은

학습오류를 최소화하는 경험적 위험 최소화 원칙

을 사용하여 학습을 진행하는 반면에, SVM은 전

체 집단을 하위 집단으로 세분화한 뒤, 이 집단에

대한 경험적 위험도를 최소화하는 구조적 위험 최

소화 원칙을 사용하여 학습을 진행한다. 이에 따라,

SVM은 간단한 구조를 가짐에도 불구하고 높은 예

측 성능과 우수한 일반화 성능을 가진다.

SVM은 학습을 통해 그림 1과 같이 margin을 최

대로 하는 결정 경계()를 찾은 후 분류 작업을

수행한다. Margin은 결정 경계로부터 가장 가까운

벡터까지의 거리의 두 배를 뜻하고, b는 bias를 의

미하는 상수이다. 이때 결정 경계에서 가장 가까운
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거리에 존재하는 벡터를 support vector라고 한다.

즉, SVM의 학습은 가장 좋은 결정 경계를 가지도

록 하는 support vector를 찾는 과정이다.

Fig. 1. Architecture of SVM.

그림 1. SVM의 기본 구조

2. MSMO 알고리즘

SVM은 식 (1)을 풀어서 결정 경계를 찾는다.

 
  



  



  




  



 (1)

여기서, 모든 에 대해  ≤  ≤  이어야 하고,

식 (2)를 만족하여야 한다.


  



   (2)

식 (1)에서 는 조건부 최적화 문제를 풀기 위해

도입된 라그랑주 승수이다. 는 라그랑주 승수

에 대한 함수를 뜻하고, 는 번째 샘플의 클래스

를 뜻한다. 번째 샘플의 클래스가 1이면   , 번

째 샘플의 클래스가 2이면   이다. 는 번째

샘플을 뜻하며, 는 번째 샘플과 번째 샘

플의 커널 함수를 통한 연산값을 의미한다.

커널 함수는 선형 분리가 가능하지 않는 샘플을

더 높은 차원의 새로운 공간으로 매핑하여 비선형

분류를 가능하게 한다. 커널 함수에는 다양한 함수

가 존재하는데, 본 논문에서는 식 (3)과 같은 하드

웨어 친화적 커널을 사용한다.

  
∥ ∥ (3)

식 (3)에서 ∥ ∥은 번째 샘플과 번째 샘

플 간의 1-norm을 계산한 결과이고, 는 사용자 설

정 상수이다.

MSMO 알고리즘은 식 (1)의 를 최대화하는

라그랑주 승수를 찾는다. 식 (1)과 같은 조건부 최적화

문제는 KKT 조건을 사용하여 푼다. KKT 조건의 만

족 여부를 확인하기 위한 식을 간단히 나타내기 위하

여, 와 의 값의 범위에 따라서         

                        

              과 같이 집합을 정

의한다. 여기서 는 사용자 설정 상수이다.

MSMO 알고리즘은 크게 세 단계로 학습을 수행

한다. 첫 번째 단계에서는 KKT 조건을 만족하지

않는 (최적성 조건을 위반하는) 두 개의 라그랑주

승수를 선택한다. 첫 번째 라그랑주 승수는 식 (4)

를 만족해야 하고, 두 번째 라그랑주 승수는 첫 번

째 선택된 라그랑주 승수에 의해 정해지는 파라미

터 값에 따른 조건식 (5)를 만족해야 한다.

∈∪∪ and    
(4)

∈∪∪ and    

   i f     
(5)

   i f     

여기서, 는 번째 샘플의 예측값과 실제값의 차

이인 예측 오류를 의미하고, 은 ∪∪ 집합에

속하는 모든 샘플의 예측 오류 중 가장 작은 값을

의미하고, 은 값을 가지는 샘플의 인덱스를 의

미한다. 는 ∪∪ 집합에 속하는 모든 샘플의

예측 오류 중 가장 큰 값을 의미하고 는 값을

가지는 샘플의 인덱스를 의미한다. 는 사용자 설

정 상수이다. 는 식 (4)를 통해 선택된 라그랑주

승수의 인덱스이고, 은 식 (5)를 통해 선택된 라

그랑주 승수의 인덱스이다.

두 번째 단계에서는 선택된 두 개의 라그랑주 승

수를 업데이트한다. 먼저 식 (6)을 통해 번째 라

그랑주 승수를 업데이트한다.


new  

old 


old

old
(6)

여기서, 는   의

계산 결과를 의미한다. 업데이트 된 는 식 (7)에

따라 잘라낸다.
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Fig. 3. Block diagram of the proposed SVM gas classifier.

그림 3. 제안된 SVM 가스 분류기의 블록도


newclipped 










 
new ≤ 


new  ≤ 

new ≤ 

 
new ≥ 

(7)

과 는 라그랑주 승수 업데이트에 사용하는 임

계값으로 식 (8)과 식 (9)를 통해 구한다.

  max 
old 

old   

max 
old 

old    
(8)

  min  
old 

old   

min 
old 

old   
(9)

이때, 는   를 의미한다. 최종적으로 업데

이트 된 를 사용하여 식 (10)을 통해 라그랑주

승수 을 업데이트한다.


new  

old 
newclipped 

old (10)

마지막 세 번째 단계에서는 업데이트 된 라그랑주

승수를 바탕으로 예측 오류 와 ,,을 업데

이트 한다. 예측 오류는 식 (11)을 통해 계산한다.


new 

old∆ ∆ (11)

과 는 각각 업데이트 전의 라그랑주 승

수와 업데이트 후의 라그랑주 승수의 차이를 의미

한다. MSMO 알고리즘은 학습에 사용된 모든 샘플

이 최적성 조건을 만족할 경우, 학습을 종료한다.

3. UCI gas dataset 기반 성능 평가

제안된 SVM의 성능 평가를 위해 UCI gas dataset

을 활용하였다[17-18]. UCI gas dataset은 6종류의

가스로 구성되어 있으며, 16개의 gas sensor array에

서 36개월간 얻은 총 13,910개의 샘플이다. 샘플은

10개의 batch로 나누어져 있고, 각 batch는 시간 순

으로 6종류의 가스가 균일한 분포로 구성되어 있다.

가스의 종류는 암모니아, 아세트알데히드, 아세톤,

에틸렌, 에탄올, 톨루엔이며, 각각의 가스는 다양한

농도로 수집되었다. 그림 2는 UCI gas dataset을 사

용하여 제안된 SVM의 성능 평가를 수행한 결과이

다. 성능 평가를 위해 각 batch별로 3-fold 교차검증

방법을 사용하였다. 평가 결과, 평균 99.38%의 분류

정확도를 보이는 것을 확인하였다. 분류 정확도는 평

가를 위해 사용된 총 샘플 수에서 총 예측 오차를 뺀

후, 그 값을 총 샘플 수로 나눈 값을 의미한다.

Fig. 2. Performance evaluation of the proposed SVM.

그림 2. 제안된 SVM의 성능 평가

Ⅲ. SVM 하드웨어 구조

그림 3과 같이 제안된 SVM 기반 가스 분류기는

크게 학습부(training part), 예측부(classification part),

공유구조(sharing block), 총 세 부분으로 나누어

져 있다. 학습부는 학습에 사용하는 두 개의 라그

랑주 승수 중 를 찾는데 사용하는 인덱스 선택

유닛(index selecting unit), 나머지 을 찾는데 사

용하는 비교 유닛(comparing unit), 라그랑주 승수

를 업데이트하는데 사용하는 라그랑주 승수 업데

이트 유닛(lagrange multiplier updating unit), 예측

오류 및 나머지 학습 파라미터들을 업데이트하는

데 사용하는 학습 파라미터 업데이트 유닛(training

parameter updating unit)으로 구성된다. 예측부는

샘플의 클래스를 예측하기 위해 사용되는 결정 유

닛(decision unit)으로 구성된다. 공유구조는 학습과

(1403)
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Fig. 7. Block diagram of the LM updating unit.

그림 7. 라그랑주 승수 업데이트 유닛 구조도

예측에 모두 사용되는 커널 연산을 수행하는 1-norm

유닛과 커널 유닛(kernel unit)으로 구성된다. 또한,

메모리는 학습 및 분류에 사용하는 샘플을 저장하

는 특징 메모리(feature memory), 샘플의 클래스를

저장하는 클래스 메모리(class memory), 라그랑주

승수를 저장하는 라그랑주 승수 메모리(LM memory),

예측 오류를 저장하는 오류 메모리(error memory)

로 구성된다.

그림 4는 커널 연산을 위해 필요한 값인 1-norm

을 계산하는 1-Norm 유닛의 구조도를 나타낸다.


는 번째 샘플의 번째 차원의 벡터를 의미한다.

따라서 1-Norm 유닛은 번째 샘플과 번째 샘플간

의 1-norm을 계산할 때, 각 차원에 해당하는 벡터

간의 sum of absolute differences (SAD) 연산을

병렬적으로 수행한다. 이후 출력된 1-norm 값은

Kernel Unit으로 입력되어 최종 커널 연산값을 출

력한다.

Fig. 4. Block diagram of the 1-Norm unit.

그림 4. 1-Norm 유닛 구조도

Fig. 5. Block diagram of the index selecting unit.

그림 5. 인덱스 선택 유닛 구조도

그림 5는 인덱스 선택 유닛의 구조도를 나타낸다.

numChanged를 통해 라그랑주 승수 업데이트 횟수

를 확인하고, examineAll을 통해 모든 샘플에 대한

최적성 조건 확인 여부를 검사한다. 모든 샘플이

최적성 조건을 만족하면 인덱스 선택 유닛의 FSM

에서 종료 신호를 출력하여 학습을 완료한다.

그림 6과 같이 설계된 비교 유닛은 을 선택하

는데 사용한다. 만약, 식 (5)를 만족하지 않을 경우,

인덱스 선택 유닛에서 새로운 를 찾는다.

Fig. 6. Block diagram of the comparing unit.

그림 6. 비교 유닛 구조도

그림 7은 라그랑주 승수 업데이트 유닛의 구조도

를 나타낸다. Interrupt 신호인 CS_LM은 학습 과

정에서 선택된 두 라그랑주 승수의 인덱스 과 

가 같을 경우, 과 의 값이 같을 경우, 업데이트

된 
newclipped값과 업데이트 전의 

old값의 차이가 임

계값 이하일 경우, 총 세 가지 중 하나라도 만족할

경우에 1이 되고, 인덱스 선택 유닛으로 돌아가

(1404)
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Fig. 9. FPGA test platform.

그림 9. FPGA 기반 검증 플랫폼

MSMO 알고리즘의 첫 번째 단계를 수행한다.

LUT는 를 업데이트할 때 사용하는 


값을

look-up table로 구현한 것이다.

그림 8은 학습 파라미터 업데이트 유닛의 구조도

를 나타낸다. 비교기를 사용하여 모든 라그랑주 승

수의 값을 확인하고, 라그랑주 승수 값이 0과  사

이의 값을 가질 경우에만 그에 해당하는 예측 오류

를 업데이트한다.

Fig. 8. Block diagram of the TP updating unit.

그림 8. 학습 파라미터 업데이트 유닛 구조도

Ⅳ. FPGA 기반 구현 결과

제안된 SVM 기반 가스 분류기의 실시간 학습

가능 여부 및 성능 검증을 위해 그림 9와 같이

Xilinx Zynq UltraScale+ FPGA 기반 검증 환경을

구축한 뒤, 구현 및 실시간 검증을 수행하였다. 구현

결과, 표 1과 같이 총 3,337개의 CLB(configurable

logic block) LUTs(look-up table), 219개의 CLB

Registers로 구현 가능함을 확인하였고, 성능 검증

결과 108MHz의 최대 동작 주파수로 146.67Mbps의

학습 속도를 보이는 것을 확인하였다. 이를 통해

제안된 가스 분류기의 실시간 학습이 가능함을 확

인하였다.

Table 1. Implementation results of the proposed gas classifier

with Zynq UltraScale+ FPGA.

표 1. Zynq UltraScale+ FPGA 기반 가스 분류기 구현

결과

Modules CLB LUTs CLB Registers

Sharing Block 2,581 12

IS Unit 27 19

Comparing Unit 26 20

LM Updating Unit 134 10

TP Updating Unit 313 40

Total 3,337 219

기존 논문[16]과의 하드웨어 면적 비교를 위하여

제안된 가스 분류기는 Altera cyclone Ⅱ FPGA 기

반 구현되었고, 표 2에 비교 결과를 제시하였다. 구

현 결과, 제안된 가스 분류기는 총 4,478개의 logic

elements, 33개의 embedded multiplier로 구현 가

능함을 확인하였다. 기존 논문[16]은 총 6,842개의

logic elements, 41개의 embedded multiplier로 SVM

기반 하드웨어를 구현하였다. 이를 통해, 제안된 가

스 분류기는 [16] 논문의 전체 logic elements 대비

35% 감소한 결과를 가지는 것을 확인하였다.

Table 2. Implementation results of the proposed gas classifier

with cyclone Ⅱ FPGA.

표 2. Cyclone Ⅱ FPGA 기반 가스 분류기 구현 결과

FPGA Resources [16] This work Reduction

Logic Elements 6,842 4,478 35%

Embedded Multiplier 41 33 20%

Clock Frequency 50MHz 62MHz -

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 가스 분류를 위한 SVM 기반 가
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스 분류기를 제안하고, 이의 하드웨어 구조 설계

결과를 제시하였다. UCI gas dataset을 사용하여

제안된 가스 분류기의 성능 평가 결과, 99.4%의 분

류 정확도를 가지는 것을 확인하였다. 이의 실시간

학습 및 검증을 위한 하드웨어 구조 설계를 진행하

였으며, FPGA 기반 구현 결과, 3,337개의 CLB

LUTs로 구현 가능함을 확인하였고, 108MHz의 동

작 주파수에서 실시간 동작 가능함이 확인되었다.
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