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요   약 

센서와 네트워크 기술의 발달과 인공지능 기술의 발전으로 주변 환경 정보에 대한 실시간 데이터 수

집, 분석 및 활용이 가능해지면서 기존의 기술보다 빠르고 정교한 응용서비스를 제공할 수 있게 되었다. 

실시간 센서 데이터 분석에는 데이터 특성과 분석 목적에 따라 지도학습(Supervised Learning)과 비지도

학습(Unsupervised Learning)이 모두 사용되며, 지도학습의 경우 목적 값(target value)의 특성에 따라 회

귀(Regression) 혹은 분류(Classification)기법을 이용한다. 본 논문에서는 가스 센서를 통해 수집된 데이

터를 이용하여, 사람의 후각으로는 감지하기 어려운 음료의 미세한 신선도 차이를 실시간으로 감지할 수 

있는 분류 모델을 고안했다. 실험 결과, 분류 모델의 성능이 100%에 근접했으며, 이를 통해 시간에 따라 

변화하는 음료의 신선도를 확연하게 분류해낼 수 있음을 확인했다.  

 

1. 서  론 

최근 센서 기술과 네트워크 기술의 발달로 이전에는 

감지할 수 없던 물리적 세계의 정보에 대한 실시간 

데이터 수집 및 분석과 활용이 가능해지면서, 센서 

데이터를 이용한 다양한 응용서비스가 창출되고 있다. 

이에 따라 시각과 청각 등 인간의 오감을 인식하고 

증강할 수 있는 센서 연구가 활발해지고 있다. 현재 

시각과 청각 이외의 오감 센서 연구는 미비한 

수준이지만, 후각, 미각, 촉각 관련 센서 기술 

분야에서도 많은 연구를 통해 발전 가능성을 보이고 

있다. 

시각 인식 센서 기술은 소비자의 행동 분석이나 

장애인의 기기 조작, 자율주행자동차 개발 등에 

사용되고 있으며, 청각 센서 기술 역시 단순한 기기 

제어를 넘어 사람과의 소통이 가능한 기술로 활용되고 

있다. 후각 인식 기술은 시각과 청각 기술에 비해서는 

발전이 미비하지만, 유독가스 같이 인체에 해를 끼치는 

냄새를 정교하게 분별해내는 기술이 개발되었고, 가스 

센서를 통해 음식과 음료의 완성도를 예측하는 연구가 

진행되었다[1].   
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센서 데이터 분석에는 데이터의 특성과 목적에 

따라서 다양한 기계학습(Machine Learning) 기법들이 

사용된다. Label을 가지고 있는 데이터의 경우, 미래 

데이터의 연속적인(Continuous) 목적 값(Target 

Value)을 예측하기 위해서 회귀(Regression) 분석 

기법이 사용되거나, 미래 데이터가 어떤 Class label에 

속할지 예측하기 위해 분류(Classification) 기법이 

사용된다. 데이터가 특정 Label을 가지고 있지 않을 

경우에는 군집화(Clustering) 기법 등 

비지도학습(Unsupervised Learning)을 사용하여 

데이터를 분석한다[4]. 본 연구에서는 사전 연구 

자료를 통해 실시간 센서 데이터에 직접 

범주형(Categorical)의 Label을 부여함으로써, 분류 

(Classification) 모델을 이용하여 실시간으로 센서에서 

수집되는 데이터의 Label을 예측했다. 

본 논문의 실험에서는 센서 데이터 중 관련 연구와 

실험이 다소 미비했던 후각 데이터를 사용하여 분류 

모델링을 실시했다. 음식 및 음료는 산소와의 접촉 등 

외부의 영향으로 인해 부패가 진행되고, 이 과정에서 

많은 가스가 방출된다. 부패가 진행되는 동안에는 

시간에 따라 발생하는 가스의 종류 및 양이 달라진다. 

따라서, 본 연구에서는 시간에 따라 다르게 발생하는 

음료 가스 데이터를 Arduino Multichannel Gas 

Sensor를 통해 수집하고, 사람의 후각으로는 쉽게 

알아차릴 수 없는 음료 신선도의 미세한 차이를 감지할 

수 있는 분류 모델을 고안했다. 실험 결과, 사용한 분류 

모델에서 대부분 100%에 가까운 성능을 보이며, 

시간에 따라 음료에서 분출되는 가스의 양이 확연하게 
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다름을 실험적으로 확인했다.  

 

2. 관련 연구 

기존의 가스 센서 데이터 관련 연구에서는 음식이 

만들어지는 과정에서 발생하는 가스의 변화량을 통해 

음식의 완성도를 예측하는 모델을 개발했다[1]. 음식의 

완성도를 3개의 상태(덜 익은 상태, 적절히 익은 상태, 

과하게 익은 상태)로 나누어 class label을 부여하고, 

Random Forest 기법을 이용하여 학습시켰다. 센서 

데이터 분석을 위한 분류 모델로는 위의 연구와 같이 

하나의 분류(Classification) 기법을 단일 모델로 

사용하거나, 센서 데이터에서 발생하는 예측 불가능한 

변동을 줄이고 모델의 성능 향상을 위해 여러 모델을 

결합한 앙상블(Ensemble) 분류기를 모델로 

사용한다[2]. 센서 데이터에 class label을 부여하기 

어려운 경우에는 군집화(Clustering) 기법 등 

비지도학습(Unsupervised Learning)을 사용한다. 

데이터의 변동성이 큰 센서 데이터의 특성상 

군집(Cluster)에 속하지 않는 이상치(Outlier)가 

존재하거나, object가 하나의 군집이 아닌 여러 군집에 

동시에 속하는 경우(Overlapped)가 발생할 가능성이 

높다. 따라서 이상치와 여러 군집에 속하는 경우를 

동시에 고려할 수 있는 군집화 알고리즘[5]을 사용할 

경우, 일반적인 군집화 기법보다 우수한 성능을 보일 

것으로 기대된다. 본 논문에서는 class label을 부여하여 

분류(Classification) 기법을 통해 모델링을 진행했으며, 

다양한 분류 알고리즘을 사용하여 성능 평가를 

진행했다. 

3. 분류 알고리즘 

본 논문에서는 정확한 성능 비교 및 평가를 위해, 

Scikit-Learn package의 5개의 모델 Support Vector 

Machines(SVM), Logistic Regression(LR), Random 

Forest(RF), Artificial Neural Network(ANN)을 사용하여 

분류를 실시했다[3]. 

3.1. Support Vector Machines (SVM) 

 분류 모델 중 성능이 다른 분류 모델들보다 

우수하다고 알려진 Support Vector Machines는 

kernel 함수를 이용하여 데이터를 고차원으로 

사영시킨다. 사영된 고차원에서 마진(Margin)이 

최대가 되는 초평면(Hyperplane)을 찾는 것을 

목적함수로 두어, 기존의 단순 분류 모델보다 정밀한 

분류가 가능하다. 본 논문에서는 비선형 패턴을 

감지할 수 있는 kernel인 Gaussian kernel를 사용했다. 

3.2. Logistic Regression (LR) 

 대표적인 통계학 기반 분류 모델인 Logistic 

Regression은 반응 변수가 class label이라는 차이점 

이외에는 전통적인 선형 회귀식과 유사하다. Log 

odds(오즈)값을 이용하여 값을 구하며, 함수 형태는 

sigmoid 함수와 동일하다. 구현이 간단하며, 다른 

모델들과 달리, 모델의 결과를 해석할 수 있다는 

장점을 가진다.  

3.3. Random Forest (RF) 

 Random Forest는 앙상블(Ensemble) 학습 분류 

기법의 일종으로, 기존 Decision Tree 모델의 

과적합(Overfitting) 문제를 완화시킨 모델이다. 여러 

Decision Tree를 생성하여, 각 Decision Tree에서 

나오는 결과값을 voting 방식으로 종합하여 최종 

결과를 도출한다. 

3.4. Naïve Bayes (NB) 

  Naïve Bayes 기법은 베이즈 정리를 이용한 

분류기로, 특정 class label에 속할 조건부 확률을 

구해 object를 특정 class에 할당하는 모델이다. 

독립성을 가정하고 있어, 독립성을 만족하지 않는 

데이터의 경우, 분류가 제대로 되지 않을 수 있다.  

3.5. Artificial Neural Network (ANN) 

 Artificial Neural Network는 사람의 신경망 구조를 

모사한 분류기법으로, 최근 뛰어난 성능으로 각광받는 

모델이다. 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성되며, 

은닉층에서 입력값에 대한 학습을 거친 뒤 출력값을 

내보내는 방식이다. 데이터의 수가 feature 수에 비해 

상대적으로 적은 경우, 과적합(overfitting)의 문제가 

발생할 수 있다. 따라서, 본 논문에서는 단일 

은닉층을 사용하고, 해당 은닉층의 노드 개수를  

3~5개로 두고 실험을 진행했다. 

4. 실험 결과 

실험을 위해 8 종류의 가스(NH3, CO, NO2, C3H8, 

C4H10, CH4, H2, C2H50H)를 ppm(Parts Per Million) 

단위로 수집할 수 있는 Arduino Multichannel Gas 

Sensor를 사용했으며, 실생활에서 흔히 접하는 음료인 

커피에서 분출되는 가스 센서 데이터를 수집했다. 센서 

데이터의 특성상 수집된 데이터의 변동이 크기 때문에, 

데이터 정규화를 실시한 이후, 분류 모델링을 실시했다. 

4.1. 실험 데이터 

커피 신선도 측정을 위해, Arduino Multichannel 

Gas Sensor를 사용하여 같은 시간, 같은 장소에서 

하루 간격으로 데이터 수집을 실시했다. 3일간 가스 

데이터를 수집했으며, 하루당 1분 동안 측정했다. 

Arduino Gas Sensor에서 데이터는 0.2초에서 0.8초 

간격으로 수집되며, 1분 동안 데이터를 측정할 경우, 

100~150개의 데이터가 수집된다. 본 실험에서 

수집된 총 데이터의 개수는 329개이다. 일별 가스 

분출량의 차이를 측정하기 위한 실험이기 때문에 

수집된 데이터에 3개의 class label(Day1, Day2, 

Day3)을 부여했다. 데이터의 분포는 아래 <표1>, 

<표2>와 같다. 

<표 1. Class Label 분포> 

 

Label Day1 Day2 Day3 

데이터 수 121 63 145 
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<표 2. Feature 분포> 

Gas Range 

NH3 (암모니아) 0.0 ~ 0.22 

CO (일산화탄소) 0.89 ~ 2.86 

NO2 (이산화질소) 1.23 ~ 2.72 

C3H8 (프로판) 0.03 ~ 100.93 

C4H10 (뷰테인) 26.7 ~ 91.52 

CH4 (메테인) 1.75 ~ 130.56 

H2 (수소) 0.06 ~ 0.38 

C2H50H (에탄올) 0.2 ~ 0.93 

4.2. 데이터 전처리 

 위 <표2>에서 확인할 수 있듯이, 수집된 데이터의 

feature 변수 간에 변동이 크고, 개별 feature 안에서의 

편차 역시 크기 때문에, 데이터 정규화를 진행했다. 본 

실험에서 사용한 정규화 기법은 Min-Max Normalization 

기법으로, 수식은 다음과 같다.   

 

Min-Max Normalization을 통해 변수 값의 범위를 

0~1로 조정함으로써, 변수 간의 변동을 줄이고, 개별 

feature의 편차를 줄였다.  

4.3. 모델 성능 평가 

 음료 신선도를 실시간으로 분류하기 위해서는, 미리 

학습된 모델을 사용하여 신선도를 예측해야 한다. 

따라서, 본 논문에서는 실제 환경과 유사한 환경에서의 

분류 모델 성능을 측정하기 위해, 일별로 시간상 먼저 

수집된 데이터의 80%를 훈련 데이터(Training data)로, 

남은 20%의 데이터를 테스트 데이터(Test data)로 

두고 실험을 진행했다. 실험 결과는 아래 <표3>과 

<표4>와 같다. 

 

<표 3. SVM 모델 사용했을 시 Confusion Matrix> 

 Day1 Day2 Day3 

Day1 19 0 0 

Day2 0 16 0 

Day3 0 0 31 

 

<표 4. 모델 성능 평가> 

 SVM LR RF NB ANN 

Accuracy 100% 100% 100% 98.48% 100% 

Precision 100% 100% 100% 98.77% 100% 

Recall 100% 100% 100% 98.81% 100% 

Micro-F1 100% 100% 100% 98.77% 100% 

Macro-F1 100% 100% 100% 98.48% 100% 

 

<표3>에서 SVM을 사용했을 때, 여러 개의 Label을 

모두 정확하게 분류하고 있음을 confusion matrix를 

통해 확인할 수 있다.  또한 표<4>에서도 알 수 있듯이, 

SVM 뿐만 아니라 사용한 모든 분류 모델에서 대부분의 

지표가 100%에 근접함을 알 수 있다. 이를 통해 

일별로 발생하는 커피 센서 데이터를 효과적으로 

분류해내고 있음을 알 수 있다. 

 

5. 결론 및 향후 연구 

 본 논문에서는 센서에서 실시간으로 수집되는 

데이터를 다양한 기계학습(Machine Learning) 

알고리즘을 이용하여 분류했다. 실험결과 사용한 

대부분의 모델에서 모든 지표에서 100%에 가까운 

성능을 보였고, 이를 통해 본 논문에서 사용한 분류 

모델이 특정 시간 간격에 따른 음료의 신선도 차이를 

효과적으로 분류해내고 있음을 확인했다. 향후 

연구에서는 데이터 수집 간격을 24시간에서 3시간으로 

줄여, 보다 짧은 시기에서 발생하는 음료 신선도의 

미세한 차이를 분류할 수 있는 실험을 진행할 계획이며, 

가스 센서 데이터 이외에도 촉각 센서와 미각 센서 등 

보다 다양한 센서 데이터를 이용하여 분류 실험을 

진행할 계획이다.  
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