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서론
화학공장은 대량생산을 목적으로 많은 수의 단위장치로 이루어져 있으며, 공정 변수들간에 상호작용이 강한 복잡한 시스템이다. 최근 들어 화학공장에 분산제어시스템과 공장정보시스템이 도입되어 방대한 양의 조업 데이터를 축적하고 활용할 수 있게 됨에 따라, 조업데이터를 이용하여 공정을 통계적으로 모니터링하고 감지된 이상을 진단하기 위한 다변량 통계적 공정 제어(MSPC: multivariate statistical process control)가 큰 주목을 받아 왔다. MSPC를 이용한 진단은 “variable contribution”를 활용함으로써 효율적으로 수행하여 왔으나, 사건(event)사이의 인과관계에 대한 정보가 부족함으로 인해 그 한계를 보여왔다. 본 연구에서는 contribution 정보와 “cause-and-effect diagram”을 통합하여 좀더 정확하고 수월하게 이상을 진단하는 방법을 제안하고, 이를 모사 된 Tennessee Eastman 공정의 진단에 적용하였다.

이론

공정을 효율적으로 모니터링하고 이상진단하기 위해서는 우선 조기에 이상이 발생하였음을 감지하여야 한다. 서로 상관관계가 강한 수 많은 공정 변수들을 모니터링하기 위해서 PCA 모델을 사용한다. 이렇게 하면 축소된 차원에서 모든 변수들을 동시에 고려하여 모니터링하는 효과가 있어서, 작은 이상도 조기에 감지할 수 있다. MSPC를 이용한 공정의 이상진단은 다음의 과정으로 수행한다.

Step 1: PCA 모델링 

공정 변수들의 측정값으로 구성된 자료 행렬을 이용하여, 공정의 분석에 의미가 있는 n개의 주성분들을 통해서 시스템을 근사한다. 이때 주성분은 데이터의 변동을 가장 잘 설명하는 것을 우선적으로 선택하며, scaled data를 사용했을 때 분산이 1 이상인 것을 선정한다. 

Step 2: SPC에 기반한 공정 모니터링
PCA 방법을 통해 통계적 모델은 만든 후에 외란이 도입된 공정조업 데이터를 통계적 모델 위에 투영시켜서 이상의 여부를 확인한다. 제어한계선(control limit)은 정상조업데이터의 분포가 95%신뢰도 구간 안에 포함되도록 결정된다. 모델의 95%신뢰도 구간을 벗어나는 순간부터 이상으로 간주하였으며, 이상의 원인을 파악하기 위해 contribution plot과 cause-and-effect diagram을 이용한다. 

Step 3: 상관관계와 인과관계를 이용한 이상진단

변수들 사이의 상관관계는 variable contribution plot, 인관 관계는 cause-and-effect diagram을 활용하였으며, 진단은 두 가지 관계를 통합하여 이루어진다. Contribution plot은 정상조업데이터의 평균값과 외란이 있는 데이터사이의 거리를 각 변수에 대해서 계산하고 그래프로 표현한 것이다. Contribution plot에서 큰 크기를 갖는 변수가 정상조업시의 공정변수와 큰 차이를 나타내는 변수이고, 이상의 후보가 될 수 있다. 앞에서 언급했듯이 contribution plot은 변수들의 variation을 이용해 계산한 값이 기준이므로, 상관관계만을 표현한다. 실제적인 공정의 이상의 방향(특정 변수의 증가, 감소 상태)를 나타내기 위해서는 Cause-Effect를 고려해야 한다. Cause-effect를 보기 위해 time-series plot에서의 변수의 증가,감소 상태와 물리적 의미를  함께 적용하였다. Contribution plot은 빠른 응답을 보이고, 오랜 시간동안 지속되며 크기가 큰 변수에 가중치를 두었다. 또한 물리적, 공정상의 인과관계를 contribution plot과 비교하여 후보 증상을 screening하였다. 

실험

이번 연구의 대상은  Tennessee Eastman 공정에 발생하는 이상을 모니터링하고 진단하는 것이다. Tennessee Eastman 공정은 
반응기, 응축기(condenser), 스트리퍼(stripper), 기액분리기(vapor/liquid separator), 환류(recycle) 압축기의 단위 공정으로 구성된 연속 공정이다. 총 41개의 측정변수와 12개의 조작변수가 있으며 20개의 외란이 발생할 수 있는 가능성이 있는 공정이다. 먼저 정상조업시의 통계적 모델을 만들었다. PCA에 의해 8개의 주성분이 의미가 있는 것으로 선택되었으며, 데이터의 71.9%의 variation을 설명하고 있다. 3개의 PC로 설명하지 못하는 나머지 variation은 SPE로 분석하였다. 정상상태 모델에서는 반응기 압력(R_P), 스트립퍼 압력, 기액분리기의 압력(P_S_P)이 강한 상관관계를 갖고, 스트립퍼 온도(strip_T)와 기액분리기의 온도(P_S_T)가 강한 상관관계를 갖고 있음을 알 수 있다. 모델식에서 밝혀진 변수들간의 상관관계는 이상을 진단할 때 사용되었다.

결과 및 토론

특정 외란이 들어온 공정의 데이터를  모델에 투영시키면, 그림1과 같이 모델영역으로부터 벗어남을 알 수 있다. 모델 영역에서 벗어나는 샘플 6부터 시간순서로 contribution을 확인하고 정리하면 표1과 같다. 각 행은 시간에 따라서 변화되는 contribution 변수들을 나타내고, 한 행에서 열은 주요 변수들을 크기순으로 배치한 것이다. 

외란이 들어왔을 때 contribution plot(표1에 정리된 값을 참조)을 보면, flow rate와 관련된 변수가 가장 빠르게 변화되었고, 그 다음으로 압력에 관한 변수, compressor work, 온도에 관련된 변수들이 변화되었음을 알 수 있다. 따라서 공정의 변동 속도가 빠른 곳이 실제의 외란과 연관성이 크다고 말할 수 있으므로 feed rate를 변화시키는 원인변수(flow rate 또는 flow rate 연관 변수)를 가장확률이 높은 이상의 요인으로 생각하였다. 표1의 contrition plot에서 큰 값을 갖는 변수는 그림2에서 원의 내부에 표기하였으며, 화살표의 방향은 공정에서 물리적인 원인-결과의 방향을 나타낸다. 그림2는 정상상태의 운전조건과 큰 차이를 보이는 변수들을 중심으로 가능한 원인들을 공정흐름을 따라  배치하였다. 원인들 중에 정상상태의 값과 차이가 없는 변수들은 표기하지 않았으며, 측정되지 않지만 가능한 외란의 형태는 표기하였다.    표시는 time-series plot에서 변동이 없었기 때문에, 이상의 원인 후보에서 제거된 변수이다. 그림2와 A feed rate를 빠르게 변화시킬 수 있는 외란의 형태를 통합적으로 고려하면, 그림2에서 마름모 안의 A/C ratio의 증가를 공정이상의 근본 원인이라고 추정할 수 있었다.
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결론
이번 연구에서는 이상진단을 fault library에 의존하지 않고, 공정 이상이 발견되었을 때 contribution plot의 결과를 cause-effect diagram 정보와 통합하여 이상을 진단하였다. 그 결과 contribution plot만을 사용하여 이상을 진단하는 경우에 비해서 좀더 외란에 근접한 진단을 할 수 있었고, cause-effect diagram 구성시의 복잡성에 따른 해석의 어려움을 해결할 수 있었다. 그러나 cause-effect diagram 의 초안이 작성되어야 본 논문에서의 접근방식이 효과를 나타낼 수 있으며, 물리적인 흐름에 오류가 없도록 주의해야 한다. 
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표1. 그림1의 외란에 대해 주요한 variable contribution (()안의 +,- 는 contribution의 변화, +,- 는 실제 변수의 time series plot에서의 변화)
	Sample No.
	Contribution value가 큰 변수들(좌로부터 내림차순)

	Sample 6
	A_feed

(+)+
	Comp_W

(+)+
	P_S_F

(-)
	Strip_F

(-)
	Strip_P

(+)-
	R_P

(+)+

	Sample 13
	Comp_W

(+)+
	A_feed

(+)+
	R_P

(+)-
	P_S_P

(+)+-
	Strip_P

(+)+-
	S_cool_T(+)+

	Sample 100
	Comp_W

(+)+
	S_cool_T

(+)+
	A_feed

(+)+
	strip_T

(+)+
	P_S_T

(+)+
	Strip_st

(-)-



그림2. 이상진단을 위한 cause-and-effect diagram (그림 1의 외란)
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그림1. 모델에 투영된 외란의 추이
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