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Introduction 

최근 공정 최적화 방법을 논의하는 분야에서 잡음이 존재하는 공정의 최적화는 

현존하는 최적화 방법의 중요한 논제로 떠오르고 있으며, 이러한 공정의 제어는 

화학공정산업에서 자주 접할 수 있다. 잡음의 크기와 사장시간이 매우 작은 것은 

여러가지 공정 모델식을 이용하여 빠르고, 정확하게 식별할 수 있지만, 화학공정산업에서 

주로 나타나는 큰 잡음을 포함한 공정을 식별하는 것은 어려운 일이다. 또한, 다변수 

공정의 식별은 전역최적화 방법을 사용하여야 하고, 고사양의 컴퓨터를 사용하며, 결과는 

정확하고, 신뢰성이 있어야 하므로 매우 어렵다. 따라서 큰 잡음을 포함한 다변수 공정을 

식별하기 위해 잡음제거에 매우 유용한 WT(Wavelet Transform)방법을 이용하여 공정 

에서의 잡음을 제거한 후, 전역최적화 방법인 DE(Differential Evolution)방법을 이용하여 

잡음이 제거된 SOPDT (Second Order Plus Dead Time)모델의 폐루프 응답에 대한 TITO(Two-

Input Two-Output) 공정을 식별하고자 한다. 

 

Theory 

► DE (Differential Evolution)방법 

DE방법은 진화이론을 바탕으로 만들어진 통계적 직접탐색 최적화 알고리즘으로 

최근에 학계에 가장 대표적으로 알려져 있는 GA와 유사한 진화적 방법이다. DE방법은 

통계적인 최적화 알고리즘을 사용함으로써 초기 매개변수로부터 전역에서 최적의 해를 

구할 수 있고, 빠른 수렴과 적은 변수들로서 조작이 가능하다는 장점을 가지고 있다. 

DE방법은 돌연변이, 교배, 선택의 세 가지 과정으로 이루어진다. 첫 번째 돌연변이는 

식(1)과 같이 두 개체의 차에 가중인자를 곱하고, 세 번째 벡터와 더하여 새로운 

매개변수 벡터를 생성하는 과정이고, 두 번째 교배는 식(2)와 같이 생성된 돌연변이 

벡터를 미리 결정된 target벡터의 매개변수들과 비교하여 trial벡터를 생성하는 과정이다. 

세 번째 선택은 식(3)과 같이 교배되어 생성된 trial 벡터를 돌연변이를 거치기 전의 

target벡터와 비교하여 선택하는 과정으로서, 여기서 주목할 점은 DE방법의 선택법은 

다른 진화적 알고리즘과는 다르다는 점이다. DE방법은 trial벡터와 target벡터를 비교할 때 

매개변수들을 모두 비교하는 것이 아니라, cost value만을 비교함으로써 이때 더 작거나 

같은 cost value를 갖는 벡터를 선택한다. 

( ) CRrandifxxFxv jGrjGrjGrjGij ≤−⋅+=+ )1,0[,,,,,,1,, 213

     …………… (1) 
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► WT(Wavelet Transform) 방법 

 Mother wavelet의 scaling과 translation과정에 의해 다양한 기저함수를 생성하기 때문에 

시간과 주파수 정보를 동시에 적절하게 표현할 수 있다는 장점을 가지고 있다. De-

noising에는 Multi-Resolution Analysis(MRA)가 사용된다. MRA는 Discrete wavelet 변환의 

일종으로 직교성을 이용하여 계산 양을 줄인 방법이다. Mother wavelet으로는 이의 변형인 

서로 직교하는 Low-pass filter인 scaling 함수 φ 와 High-pass filter인 wavelet 함수 ψ 를 

사용한다. 

)2(2)()( nxnhx
Zn

−∑=
∈

φφ  , )2(2)()( nxngx
Zn

−∑=
∈

φψ    (Z :정수)  …………… (4) 

)1()1()( nhng
n −−= , )(nh : Low-pass filter계수, )(ng : High-pass filter계수 … (5) 

Low-pass filter에 의해 분해된 신호를 approximation 계수(cA)라 하고, High-pass filter에 

의해 분해된 신호를 detail 계수(cD)라 한다. 

� De-noising 

   Wavelet을 이용한 De-noising과정은 다음과 같이 크게 3단계로 이루어 진다. 

Step 1. Decompose : 

Wavelet을 선택하고 레벨을 선택하고, 선택된 레벨까지 분해과정 수행. 

 Step 2. Threshold detail coefficients : 

       1부터N까지 각각의 레벨에 대해 threshold option을 결정하고, shrinkage함수에 적용. 

 Step 3. Reconstruct : 

수정된 detail 계수와 기존의 approximation 계수를 이용하여 역 변환. 
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* PID Controller #1 coefficient 

( Kc = 1.0, τI = 3.0, τD = 0.5) 

 

* PID Controller #2 coefficient 

( Kc = -1.0, τI = 2.0, τD = 0.5) 

Fig. 1. Simplified feedback control system of TITO process. 
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Simulation 

잡음이 있는 응답신호를 만들기 위해 평균이 0이고, 표준편차가 0.05인 Gaussian분포를 

갖는 잡음을 만들어 폐루프 공정에 부가한 후, 이에 영향을 받은 각각의 매개변수를 

식별하기 위한 시뮬레이션을 실행하였다. 잡음의 제거를 위하여 WT방법을 사용하였고, 

최적화를 위해 DE방법을 사용하였다. Fig.1과 같이 4개의 전달함수와 두 개의 PID제어기 

를 MATLAB의 SIMULINK에 사용하였으며, DE방법의 매개 변수는 Table 1과 같다. 그리고 

공정모델의 매개 변수를 판단하기 위한 기준으로 SSQ를 사용하였으며, 모델의 적합성 

평가를 통해 공정모델의 정확성을 나타내었다. 

 

Results & Discussion 

Table 2는 DE방법과 WT방법을 이용한 SOPDT모델의 매개변수 식별 결과를 실제 

매개변수, 초기 설정조건, 잡음신호의 크기, 잡음신호 제거여부, 계산시간, 계산된 

매개변수 그리고 SSQ에 대해 나타내고 있다. 

Table 2. Results of identification of SOPDT model with noisy signal using DE optimization method and de-

noising signal using WT method and DE optimization method. 

True 
parameters 

Initial 
condition 

Noisy 
signal 

De-
noising 

Calculated 
time (sec) 

Calculated 
parameters 

SSQ 
(Sum of 

squared error) 

off 9.995×103 
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4.557×10-3 

 Fig.2와 Fig.3은 잡음을 생성시켜 SOPDT 모델에 대한 TITO 공정의 폐루프 응답에 

포함시킨 후 실제값, 계산된 값, 잡음신호를 서로 비교한 그림이다. Fig.2는 잡음신호가 

제거되지 않은 응답으로써 계산시간이 9,995초, SSQ는 4.803×10
-3이었지만, Fig.3은 

WT방법에 의해 잡음이 제거된 응답으로써 계산시간이 2,093초, SSQ는 4.557×10
-3이었다. 

SSQ값을 5×10-3이하로 제한한 이유는 DE방법과 같은 진화형태의 알고리즘은 전역에 

대해 해를 찾기 때문에 SSQ값을 제한하지 않으면 큰 계산시간을 필요로 하기 때문이다. 

Fig.4는 잡음이 제거된 경우와 제거되지 않은 계산된 실제 공정모델을 이용하여 모델의 

Table 1. Input variable used in the DE optimization method. 

Input arguments Value 

Number of parameters of the objective function (D) 16 

Initial input condition of parameters 
Upper boundary = True parameter × 5.0 
Lower boundary = True parameter × 0.1 

Number of parents (NP) 128 

Weighting factor (F) 0.8 

Crossover constant (CR) 0.8 

Maximum number of iterations 10,000 
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적합성 평가를 나타내고, Fig.5는 잡음이 없는 공정모델에 대한 적합성 평가를 나타낸다. 

 Fig.4와 Fig.5는 잡음이 제거된 응답신호가 제거되지 않은 응답신호보다 실제 응답신호에 

더 빠르게 설정점에 수렴되는 것을 나타내고 있다. 이는 잡음이 폐루프 공정에 외란으로 

작용함으로써 SOPDT모델의 매개변수 식별에 아주 큰 영향을 미치는 것을 알 수 있다. 
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Fig.2. Comparison of true, calculated and with 

noise closed-loop responses on SOPDT 

model using DE. 

 

Fig.3. Comparison of true, calculated and with 

noise closed-loop responses on de-noising 

signal of SOPDT model using WT and DE. 

 

 

 

 

 

Fig.4. Model validation using the calculated 

process models with de-noising and without 

de-noising. 

 

Fig.5. Model validation for noise-free process 

using the calculated process models with de-

noising and without de-noising. 
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