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1. 서론

최근 들어 화학공정과 같이 시간에 따라 계속적으로 변화하는 복잡한 공정에서 정량적으로 물리적 화학적 분석이 필요한 물성 정보들을 실시간으로 측정하는 것은 대부분 불가능한 상황이었다. 이러한 때에 근 적외선 분광기의 사용은 MLR(multiple linear regression), PCR(principle component regression, PLS(partial least square), ANN(artificial neural network)과 같은 통계적인 다변량 검량 기술들과 결합되어 스펙트럼과 물성간의 상관관계를 맺음으로써 모델로부터 예측된 결과를 통해 원하는 물성의 이상 감시 및 진단뿐만 아니라 품질을 제어할 수 있게 되었다. 그러나 주변 환경이나 시간에 따른 기기의 변동에 상관없이 혹은 다른 근적외선 기기에 대해서 검량 모델의 예측 성능을 유지하기 위해서는 모델의 전환이 필요하다. 본 연구에서는 PDS[1]를 이용하여 PLS 모델의 전환을 수행할 때, 차감법과 OSC(orthogonal signal correction) 전처리[2]를 복합적으로 도입하였다.

이를 통해 선형적인 기기자체의 기저오차를 간단하게 제거하고, 예측 변수와 상관없는 스펙트럼 오차를 제거함으로써 모델 전환 성능을 향상 시킬 뿐 아니라 단순하고 압축된 모델을 구성하여 전환 시켜 주었다. 따라서 복합적인 전처리를 도입한 경우 모델의 구성과 예측 성능의 두 가지 측면에서 모두 좋은 결과를 얻을 수 있음을 제시하고 있다.

2. 이론

2.1. 전처리 기법 

2.1.1. 차감법 

스펙트럼 데이터의 기저오차의 편차(base-line variation)를 다룰 때 쉬운 계산 방법을 통해 도함수 도입의 효과와 동일한 효과를 얻을 수 있는 차감법(difference method)을 사용함으로써 도함수 데이터를 얻지 않고서도 기기간의 차이로 인한 기저오차 문제를 제거해 주고자 한다. 
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를 i번째 변수의 column벡터라고 하면 1차 차감 데이터, 
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는 다음과 같은 식에 의해 얻어진다.
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2.1.2. OSC 방법 

OSC(orthogonal signal correction) 알고리즘은 다른 신호여과 전처리 방법과 마찬가지로 기기 자체에 존재하는 불필요한 systematic한 특성을 제거하기 위해 전통적인chemometrics 모델링 접근법에 기초하여 전개된 방법이다[2]. 독립변수 데이터(X-block) 내에는 Y를 예측하는데 전혀 상관이 없는 정보가 들어 있는데 이러한 스펙트럼 정보를 Y와 orthogonal하다고 말한다. 이를 제거하기 위해서 원래의 X데이터를 기존 PLS의 다변량 투영(projection)기법을 이용하여 bilinear structure, TP'로 바꾸고 Y와 상관없는 정보를 담고 있는 T score값, 
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을 제거한다. 그리고 
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는 Y와 orthogonal 하므로 
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 을 만족한다. 따라서OSC알고리즘은 스펙트럼 샘플들로부터 
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의 값에 해당하는 몇 개의OSC성분을 제거 시키기 위한 orthogonalization 단계를 포함함으로써 X와 Y의 상관관계를 최소화 시키도록 수정된 PLS의 NIPALS형태의 알고리즘으로 나타난다.

2.2. 표준화 과정 
우선, 표준화를 수행하기 위해 표본 샘플을 선택할 때 모델 영역을 잘 대표하는 적절한 수의 샘플을 뽑는 것과 샘플들의 자체 안정성을 고려하여 사용여부를 결정해야 한다. 본 연구에서는 Kennard-Stone에 의해 검량 모델에서 사용한 스펙트럼을 이용하여 표본 샘플들을 구성하였다[3]. 다음으로, 표준화 방법으로써 PDS(piecewise direct standardization)를 이용하여 구간별로 나누어 직접적으로 기기간의 차이를 수정해주도록 하였다. 두 기기간 NIR 스펙트럼의 차이가 파장에 따른 수평 방향으로의 변화 또는 수직 방향으로 단지 선형적인 흡광도 차이만 있는 본 tatorary 스펙트럼의 경우, PDS방법은 표준화의 성능에 있어 탁월하게 좋은 결과를 제공해 줄 수 있다[1].

2.3. 제안된 복합적인 전처리의 수행하는 모델 전환 절차  

본 연구에서 수행한 모델 전환의 절차는 다음과 같다.

(1) 연속된 전체 스펙트럼에 대해 1차 차감을 수행하고 의미 없는 혹은 불필요한 파장 정보들을 부분적으로 제거시킨다. 

(2) 이러한 차감 데이터에 대해 OSC 전처리를 수행한다. 

(3) 전처리 작업이 끝난 스펙트럼 데이터에 대해 PLS 검량 모델을 만들고 이를 테스트한다. 

(4) 모델링에 이용한 데이터를 모델의 전환을 수행하기 위해 사용하여 Kennard-Stone알고리즘에 의해 모델 영역을 가장 잘 대표하는 Subset을 뽑는다. 

(5) K-S에 의해 뽑혀진 샘플을 순서대로 PDS표준화에 이용한다. 

(6) 전처리를 수행한 전환 결과를 RMSE_aft(root mean squared error after calibration transfer)값을 통해 비교 분석한다.   

3. 결과 및 토론

3.1. 근적외선 분광 데이터

본 연구에서 사용된 데이터는 SK(주)의 tatorary 제품의 NIR 스펙트럼이며 벤젠(benzene) 농도를 예측하기 위해 수집되었다. 파장 영역은 1100~2498nm로써 2nm간격으로 측정 되었고, 이들 700개 파장 중에서 물리적으로 의미 있는 흡광도 값을 가지는 파장영역만 취하면 427개의 변수가 존재한다. 그리고 총 88개의 샘플이 2대의 동종 NIR기기(master and slave instrument)에서 각각 측정되었고, 랜덤하게 섞은 데이터를 각각44개의 샘플씩 둘로 나누어 하나의 검량 모델 셋과 모델의 예측 성능을 검증하기 위한 테스트 셋으로 사용하였다.

3.2. 근적외선 검량 모델

화학공장의 주요 흐름에 NIR을 설치하여 실시간으로 얻어지는 데이터로부터 벤젠의 농도를 예측 하는 PLS검량 모델을 개발하였다[4]. 여기에서는 모델을 만들기 이전에 1차 차감, OSC(orthogonal signal correction), 그리고 1차 차감과 OSC를 거친 3가지 경우의 전처리 효과가 도입되었다. 표1에서 각각의 전처리를 거친 후의 검량 모델 결과를 보여주고 있다. 각각의 경우는 모델의 예측 성능을 대표하는RMSEC(RMS error of calibration)와 RMSET(RMS error of test)가 최적값을 줄 때 결정된 것이다. 전처리를 수행한 세 가지 경우에 있어서는 상당히 비슷한 모델 오차와 테스팅 오차를 보여주고 있으나, 모델의 예측 성능 면에서는 1차 차감법을 수행할 때가 가장 좋은 RMSEC결과를 주고 있다. 그러나 모델의 구성면에서 살펴보면 잠재변수(PLS factor)에서 특히 다른 전처리에 비해 OSC로 여과된 데이터의 경우에 가장 낮은 RMSET값을 보여줄 뿐만 아니라, 가장 적은 잠재 변수 개수를 가지는 압축된 간단한 모델을 만들 수 있음을 알 수 있다. 이것은 정보가 제거됨으로써 불필요한 정보를 가진 데이터에 대하여 모델의 잠재 변수를 늘여 설명하지 않아도 되기 때문이다. 따라서 이러한 전처리들을 복합적으로 도입할 경우 모델의 구성이나 예측 성능면에서 모두 좋은 결과를 얻을 수 있을 것으로 판단하였다. 표1에서 보듯이 가장 적은 잠재 변수개수를 가지면서 그 예측 성능도 뒤떨어지지 않는 검량 모델을 구성할 수 있음이 드러났다.  

3.3. 검량 모델의 전환

이러한 각각의 전처리에 대하여 PDS를 적용하여 검량 모델 전환을 수행하였을 경우 먼저, 표준화에 중요한 두 파라미터, 샘플 수와 창의 크기 변화가 검량 모델 전환에 미치는 영향을 살펴보았다. OSC전처리를 수행한 경우를 제외한 나머지 전처리를 수행한 경우는 국부적인 특정 영역의 샘플 개수와 창의 크기에서 큰 오차 RMSE_aft결과를 주는 locally bad point(LBP)영역이 존재하고 있다. OSC의 경우는 알고리즘을 수행하는 과정에서 Y와 상관없는 정보를 제거함으로써 특정 파라미터의 수에 영향을 받는 LBP영역이 나타나지 않는 것으로 보인다. 이러한 LBP영역은 주로 샘플개수를 5~9사이 그리고 창의 크기를 3~9로 잡았을 때이다. 따라서 첫째, 검량 모델 전환을 수행할 때 창의 크기를 1로 하여 가능한 작은 창의 크기를 가지고 PDS를 수행하는 것이 바람직함을 제안할 수 있다. 이처럼 창의 크기가 매우 작을 때 가장 좋은 RMSE_aft결과를 주는 것은 아니지만, 샘플개수와 창의 크기 변화에 따라 불안정한 결과를 얻을 수 있는 미지의 LBP영역을 피할 수 있으므로 전역 최적 값에서 크게 벗어나지 않는 근사한 전환 결과를 얻을 수 있다. 둘째, PDS를 수행하는 경우 창의 크기 변화를 고려하지 않거나 그 영향에 독립적으로 안정된 전환 결과값을 얻기 위해서는 대체로 표준화 샘플의 수를 10개 이상으로 취하는 것이 적합한 것으로 보인다. 본 연구의 검량 모델에 사용한 tatorary제품의 스펙트럼에 대해서 검량 샘플 44개중에서 약 10개 이상을 취한다면 국부적으로 LBP영역에 상관없이 창의 크기를 늘이더라도 그 결과값은 대체로 좋게 유지될 수 있음을 알 수 있었다. 

다음으로, 4가지 전처리 방법에 대해 표준화 파라미터에 상관없이 전체적인 관점에서 검량 모델의 전환 성능에 대해 살펴보자. 각 전처리 방법들은 RMSE_aft값의 성능에 있어 뚜렷한 차이를 보여주고 있다. 표2에서는 통계적으로 얻어진 수치적인 결과값들을 나타내고 있다. 신뢰구간을 구하기 위해 사용되는 표본은 >30이므로 정규분포를 따른다고 가정한다. 평균값들을 비교해 보면, 1차 차감의 RMSE_aft 가 0.0656으로서 가장 좋으며 이것은 본 연구에 사용된 tatorary의 기기간 스펙트럼 차이는 기기자체의 기저오차의 편차(or 준거선 편차)가 주 요인임을 의미한다. 1차 차감과 OSC를 결합한 경우는 0.0679로서 1차 차감의 경우에 비해서는 약간 떨어지지만 미미한 차이에 불과하다. 95% 의 동일한 신뢰수준에서 신뢰구간의 크기를 비교해 보면 전처리를 하지 않은 경우 가장 평균값에 대한 편차가 크고, 이에 반해 전처리를 수행한 나머지 세 경우의 RMSE_aft에 대한 편차는 거의 무시할 만큼 작다. 그 중에서도 두 전처리를 복합적을 사용한 경우 가장 좋은 신뢰구간을 제공해 주고 있다. 

마지막으로, RMSE_aft에 대한 각 전처리 방법들의 전역 최적 값을 제공하는 파라미터들의 조건에서 PLS factor의 개수를 변화시켜가면서 모델 전환 결과를 살펴 보면 그림1에서 보는 바와 같이 OSC전처리의 도입으로 간소화된 및 압축된 검량 모델의 전환이 가능함을 보여준다. 그러나 1차 차감 전처리의 경우는 OSC에서와 같이 압축된 모델을 만들 수 없다. 결론적으로, 검량 모델의 전환을 수행할 때 1차 차감과 OSC전처리를 복합적으로 도입함으로써 모델의 구성과 예측 성능의 두 가지 측면에서 모두 좋은 모델의 전환을 달성할 수 있다. 
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표1. 각 전처리를 동반한 PLS 모델의 RMSEC와 RMSET 예측 성능 결과
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Calibration      Number of latent variable      RMSEC
RMSET

PLS   
12
0.0542
0.0966

 DIFF1+PLS
7
0.0447
0.0977

 OSC+PLS
3
0.0488
0.0953

DIFF1+OSC+PLS
2
0.0457
0.0973


표2. 검량 모델 전환을 수행한 후의 RMSE_aft값에 대한 Statistics


RAW
DIFF1
OSC
DIFF1+OSC

RMSE_aft
(rank=12)
(7)
(3)
(2)
Mean
0.2310
0.0656
0.1083
0.0679

Std. Dev.
0.10820
0.00406
0.00501
0.00405

95% Conf.
0.02800
0.00105
0.00129
0.00105

Min.
0.1117
0.0587
0.1040
0.0623

Max.
0.6282
0.0756
0.1353
0.0794



그림1. 각 전처리의 전역 최적조건에서 잠재 변수 변화에 따른 RMSE_aft값
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