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서론

안전한 조업과 성공적인 운전을 위해서 공정의 패턴을 감시하고 공정 이상을 조기에 알아내어 적절한 조치를 취하는 것은 매우 중요하다. 일반적으로 공정 감시는 크게 수학적 모델에 근거한 접근과 공정으로부터 얻어진 데이터를 이용한 통계적인 접근으로 나누어진다. 전자가 공정의 데이터가 충분하지 않을 경우 유용하기는 하나, 화학공정과 같이 비선형이 심하고, 고차원이며, 복잡한 경우에는 수식적인 모델을 유도하는데 한계가 있다. 반면에 후자는 조업이 정상적으로 이루어진 공정 데이터를 기반으로 하여 통계적인 모델을 제시하는 방식이므로 센서를 통해 얻을 수 있는 데이터가 풍부한 경우 공정의 특성에 상관없이 적용할 수 있다. 과거에는 공정 감시를 위해 단일변수를 각각 고려한 Shewhart 차트나 CUSUM 차트와 같은 statistical process control (SPC) 차트를 이용하였으나, 최근에는 다변수의 상관관계를 고려하는 multivariate SPC (MSPC) 차트가 주로 이용된다. MSPC는 주로 principal component analysis (PCA)나 partial least squares (PLS)와 같은 chemometrics 기법에 기반하여 주로 발전하였다.

이 논문에서는 공정의 변화를 감시하거나 fault를 감지하는 새로운 방법으로서Kano에 의해 제안된Dissimilarity measure의 개선된 형태를 제시하고, 개선된 Dissimilarity measure를 연속 공정에 실시간으로 적용할 수 있는 recursive form을 제시한다. 그리고, 발전소에서의 대기 오염 물질 배출 패턴의 변화를 실시간으로 감지하는데 이 방법을 적용해본다.

이론

<개선된 Dissimilarity Measure>

Kano에 의해 처음으로 제안된 Dissimilarity measure는 Karhunen-Loeve (KL) expansion에 기반한 방법으로 수식적으로 PCA와 동일하다. 그러나, 새로 정의된 독립적인 축상의 데이터의 분산치를 모두 같은 크기로 표준화하므로 각 축의 변화량은 고려하지 않고, 변화비만을 고려한다. 따라서, 개선된 방법에서는 변화량을 고려하여 좀더 합리적인 결과를 얻고자 하였다. 비교할 두 데이터를 각각 행렬로 나타낸 것을 각각 X1∈RN1(r과 X2∈RN2(r라 하자. 여기서 N1과 N2는 샘플의 개수이고 r은 변수의 개수이다. 표본 공분산 행렬은
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(1)

여기서 S는 표본 공분산 행렬을 나타내고 N은 두 데이터의 전체 샘플의 개수( N = N1+N2)를 나타낸다. S에 singular value decomposition (SVD)을 적용하면 다음과 같다[3].
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위 식에서 P는 각 열이 eigen vector를 나타내는 행렬이고 Λ는 대각원소가 eigen value로 구성되어 있는 대각행렬이다. 데이터 행렬 Xi에 위에서 구한 P를 곱하면 바로 PCA에서의 score 행렬 Ti로 나타난다. 기존 데이터를 score 값으로 변환시키면
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와 같이 나타난다. Kano의 Dissimilarity measure에서는 eigen vector의 크기를 각각에 해당하는 eigen value의 값으로 나누었지만, 식(3)에서는 score 행렬을 그대로 사용하였다. 변환된 Yi의 표본 공분산 행렬은
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이 되고, 
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의 식이 성립하게 된다. 변환된 표본 공분산 행렬 Ri에 SVD를 적용하면, 각 eigen vector qj마다  
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식이 성립한다. 식(6)의 두번째 식은 식(6)의 첫번째 식과 식(5)를 통하여 유도된다. 식(6)을 통하여 두 표본 공분산이 같은 eigen vector를 공유하며, eigen value의 합은 대각행렬의 원소와 같음을 알 수 있다. 즉, 
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로서 나타나고, 두 데이터 행렬이 유사할수록 각 데이터의 eigen value가 0.5
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에 가까운 값을 가진다. 데이터의 비유사성의 지표로서 Dissimilarity index를 다음과 같이 정의한다.
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D는 0에서 1까지 값을 갖게 되고, 완전히 두 데이터가 같을 경우에는 0을, 완전히 두 데이터가 다를 경우에는 1의 값을 갖게 된다.

<D를 이용한 실시간 공정 조업 패턴의 변화 감시>

실시간 공정의 변화를 확인하기 위해서 데이터의 window의 크기와 D값을 측정하는 간격(step)을 적당하게 정하는 일은 매우 중요하다<그림 1>. 또한, 연속적인 공정에서 공정의 변화를 Dissimilarity measure를 통해 확인하기 위해서는 데이터의 표본 평균과 표본 분산의 실시간 갱신이 필요하다. 표본 평균 
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와 같이 나타난다. Xc는 새로 얻어진 데이터 행렬을 나타낸다. 또한 각 변수 j마다 표본 분산 s2(i)는
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로서 나타나고, 위에서 구한 표본 평균과 분산을 통해 데이터는 새로 scaling된다. 또한 forgetting factor를 도입함으로서 현재의 값에 가중치를 둘 수 있다. 

실험

위에서 고안한 실시간 Dissimilarity measure를 발전소에서의 대기 오염 물질 패턴 변화 인식에 적용해 보았다. 발전소에서는 oil과 부생가스를 이용한 연소 반응을 통해 필요한 에너지를 생성하는데, 이 과정에서 SOX와 NOX 같은 대기 오염 물질이 발생하게 된다. 센서를 통해 얻은 데이터는 coke oven gas (COG), blast furnace gas (BFG), linz donawitz gas (LDG), oil의 4개의 입력과 SOX와 NOX의 2개의 출력으로 구성되어 있다. 한편 전체 데이터는 417개의 샘플로 구성되어 있고, 샘플링 시간은 5분이었다. 많은 모사를 통해서 window의 크기는 25개의 샘플로, step의 크기는 4개의 샘플로 정하였다. 과거보다 현재 값에 더 가중치를 두기 위하여 forgetting factor의 값을 0.98로 하였다. 


결과 및 토론

<그림2>는 공정 데이터를 이용하여 PCA를 적용하였을 때 첫번째와 두번째 latent variable로 이루어진 평면 상에 score 값을 나타낸 것이다. Fuzzy clustering을 통해 우리는 4개의 공정 패턴이 존재하고, 82-90, 120-125, 160-185 샘플링 구간에서 패턴의 변화가 일어났음을 확인할 수 있다. <그림 3>은 개선된 dissimilarity measure를 적용하였을 때 D의 값을 나타낸 것이다. <그림 2>에서 확인된 구간에서 D 값이 갑자기 크게 증가하는 것이 보인다. 120-125구간에서의 D의 값은 다른 변화 구간에 비해 상대적으로 작은 값을 보이는데 이는 공정의 변화가 상대적으로 짧고 변화 정도가 적기 때문이다. 특히 모사을 통해 window의 크기와 step의 크기가 D값을 결정하는 중요한 요인임을 확인하였다. Window의 크기가 작을수록 공정의 변화에 더욱 민감해지며, step의 크기가 작을수록 공정의 변화를 더 신속하게 감지할 수 있었다. Dissimilarity measure는 공정 패턴의 변화뿐만 아니라 fault 감지에도 유용한 방법이 될 수 있다. 정상 상태에서 이루어진 공정의 데이터를 이용하여 표본 평균과 분산을 얻은 후 이 데이터를 reference로 하여 실시간으로 측정되는 data를 앞서 구한 표본 평균과 분산으로 scaling한 후 비교하여 dissimilarity index를 구함으로서 상대적으로 큰 값이 얻어질 경우 우리는 현재 공정이 정상 상태에서 벗어나 있음을 확인할 수 있다. 
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<그림 1>실시간 Dissimilarity measure에서의 step과 window 크기





ㅇㄹㅇ

<그림 2> PCA의 처음 두개의 latent variable로 

이루어진 평면상에 나타난 데이터의 score값 plot [image: image13.wmf]0
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<그림 3> Dissimilarity Index in power plant monitoring
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