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1. 서 론

현재 화학공정은 한층 더 규모가 커지고 있으며, 비

용의 감소와 생산량의 증대를 위해 예전 공정에 비해 

보다 더 복잡하고 조밀하게 건설되고 있다. 이에 따라 

공정에서 사소한 사고가 발생하는 경우 막대한 손실로 

이어질 수 있으며, 장치상의 복구비용뿐만 아니라. 생

산 일정의 차질, 제품 질의 저하, 시장 점유율의 하락 

등 일련의 연쇄효과로 이어져, 막대한 피해를 입을 수

도 있다. 이러한 이유로 지금의 화학공정에서 안전성

은 가장 중요한 문제이며 이에 따라 공정에서 발생하

는 이상의 원인을 조기에 발견하고 진단하는 다양한 

시스템과 관련된 연구가 다양하게 이뤄지고 있다. 여

기서 말하는 공정 이상은 설계, 부품, 재료의 변화와 

막힘(clogging), 누출(leaking), 센서오류 등 이상 원인으

로 해당 공정의 정상상태 조건에서 벗어나는 경우를 

말한다1).

복잡한 공정의 이상을 감지함에 있어서 복잡하게 얽

혀져 있는 공정흐름과 제어루프로 인해 많은 어려움이 

존재한다. 화학공정의 이상진단 방법론은 이상진단 모

델을 얻는 방법에 따라 기본적인 이론을 기반으로 하

는 방법과 데이터의 분석을 기반으로 하는 방법론으로 

크게 나눌 수 있다2). 또한, 얻어지는 결과의 형태에 따

라 정량적, 정성적 방법으로 나눌 수 있다.

모델 기반 방법은 실제로 일어나는 공정을 질량수

지, 에너지수지, 상태방정식 등 다양한 이론적 모델을 

기반으로 공정의 실제 상태를 모델링하고 수집된 실제 

데이터와 예측 결과 값을 서로 비교하여 차이가 나는 

부분을 공정 내에 이상이 발생하는 것으로 간주하여 

공정의 이상을 진단하는 방법이다. 하지만 실제 공정

을 모델링하는데 있어서 복잡한 공정의 경우 고려해야

할 식들이 너무 많고, 또한 많은 부분에 있어서 제대로 
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규명되지 않은 현상의 경우 모델링을 하는데 많은 제

약 조건이 있기 때문에 많은 어려움과 노력, 그리고 시

간적 제약이 따르게 된다. 

최근에는 데이터를 기반으로 하는 많은 연구가 이뤄

지고 있다. 공정이 정상적으로 운영될 때와 이상이 발

생한 경우의 데이터를 활용하여 각각의 패턴을 통계적

인 방법 (PCA(principal component analysis, 주성분분석), 

PLS(partial least squares), HMM(hidden Markov model)

등으로 계산하고 실제 공정 데이터를 실시간으로 분석

하여 얻어진 패턴에 따라 이상 발생의 여부와 그 종류

를 진단하게 된다. 

그 중 대표적인 것이 PCA인데 이는 변수간의 상관성

이 큰 다차원 데이터로부터 데이터 간의 연관성 이 큰 

2차원이나 3차원의 저차원 데이터로 정보손실을 최소화 

하면서 데이터를 투영시키는 방법이다3-5). 주성분분석을 

이용한 모니터링 방법은 다양한 분야에 적용되어왔으며, 

국내의 경우에도 많은 예가 보고되고 있다2,6-16).

또한, 최근에는 모델 기반과 데이터 기반의 방법을 

혼합하여 각각의 장점을 이용한 연구도 활발히 이뤄지

고 있다2).

하지만, 통계적인 기법을 활용하여 이상을 판별하는 

경우, 같은 종류의 이상이 발생하더라도 이상 발생의 

크기에 따라 패턴이 달라지기 때문에 오 진단을 하는 

경우가 발생한다는 단점이 존재한다.

본 논문에서는 위에서 언급한 문제점들을 해결하기 

위해 정상상태 데이터와 이상이 발생한 경우의 데이터

를 활용하여 PCA로 분석하여 이상 종류에 따른 경향

을 정성적으로 분석하고 이를 바탕으로 CUSUM 

(Cumulative Sum Control Chart)을 활용하여 이상진단 

모델을 제안하고 이를 DAMADICS 공정에 적용함으로

써 제안된 방법의 이상 진단 판별 성능을 검증하고자 

한다.

2. 배경이론

2.1 PCA (principal component analysis)
PCA는 변수 간의 상관성이 큰 다차원 데이터로부터 

상관성이 없는 소수의 축 PC(principal component)를 추

출하고 다시 이 축에 데이터를 투영시킴으로써 다차원

의 데이터를 2차원이나 3차원 같은 저차원 데이터로 

해석할 수 있는 방법이다.

PCA과정은 주어진 데이터를 가장 잘 표현하는 새로

운 원소의 모임을 찾는 것이다. 데이터 처리과정에서 

얻은 무작위 벡터가 특정벡터인데 특정벡터의 분산

(variable)을 최대로 하고 작은 분산을 갖는 주성분들을 

제외하여 기존의 변수보다 작은 변수를 가지는 특정 

벡터를 만들 수 있게 된다. 여기서 고차원 데이터를 저

차원 데이터로 줄임으로서 데이터의 상관관계는 잃지 

않고 복잡한 문제를 해결해 나갈 수 있게 된다17).

공정에서 노이즈 발생 시에 이를 제거하기위해서는 

분산 값이 작은 특정변수를 제거하여야 한다. 확률벡

터  ⋯ 와 주성분데이터    ⋯ 는 다

음의 관계를 가진다.

  
′×   ⋯∋ (1)

여기서 데이터  ⋯의 공분산 행렬 합에 

대한 고유값은  ≥  ≥⋯ ≥ 을 가지고 각각의 고

유값에 해당하는 고유벡터′는   ⋯을 가진다. 

   ⋯ 를 score 벡터라 하면 이는 데이터 와 

Loading 벡터 의 곱으로 나타낼 수 있다. 는  의 

차수를 가지고 데이터수가 개인 측정값을 가진다고 

가정할 때 ×인 데이터이다. 그리고 의 경우에는 

×인 데이터를 가지게 된다. 마지막으로 식 (2)을 

이용하여 는 ×인 데이터를 가지게 된다.

×  × *× (2)

데이터의 차원은  으로 score 벡터 로 얻어지

는 정보의 신뢰성이 높다면 기존의 데이터 보다 작은 

차원인 a개의 변수를 주성분으로 나타낼 수 있다.

본 연구에서는 시뮬레이션 된 정상 데이터를 PCA를 

통해 계산하여 Loading 벡터 을 구하고 이를 이용하

여 공정에서 발상하는 여러 가지 이상을 빠르고 정확

하게 진단하는 모델을 구현하고자 한다.

2.2 CUSUM(Cumulative Sum Control Chart)
CUSUM은 공정의 변화를 판단하는 데에 있어서 현

재의 검사 결과와 앞에서 검사한 결과들을 누적하여 

산출하는 방법이다. 누적합으로 분석하기 때문에 해당 

공정 내에서 구해지는 데이터의 평균 변화가 조금만 

발생하더라도 편차의 값은 매우 커지게 된다. 기존에 

이용되던 Shewhart 관리도 보다 공정의 작은 변화에도 

민감성이 높게 이상을 감지해 낼 수 있는 장점이 있다. 

CUSUM을 식으로 나타내면 아래와 같다.

 




 (2)

j번째부터 시작하여 i번째까지의 CUSUM값을 나타
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내는 의 누적합은 공정에서 얻어지는 데이터의 j번

째 평균값 와 공정 목표치 의 차를 누적하여 값을 

계산하게 된다. 누적되어진 CUSUM값으로 이상을 판

별하기 위해 CUSUM값이 일정한 값 이상이 되면 공정

에서 이상이 발생하는 것으로 진단되도록 노이즈 한계

선( )을 설정한다. 노이즈 한계선과 공정의 특성에 맞

게 기준값( )를 정하여 가장 빠르고 정확한 이상 진단

이 이루어 질 수 있도록 하여야한다18).

CUSUM 값은 상향성(One side Upper cusum)과 하향

성(One side Lower cusum)을 두 가지 방향성을 가지게 

되는데 상향성을 
, 하향성을 

이라할 때 식(3), (4)

으로 계산되어지며 
,

에 계산에 이용되는 기준값

()와 의 관계는 식(5)과 같은 관계를 가진다. 여기

서 해당 공정의 데이터가 
에서는  보다 크

고 
에서는  보다 작아야 누적합으로 인정된

다는 것을 나타낸다3).


max     (3)


max     (4)




   


 (5)

본 연구에서는 가장 빠르고 정확한 노이즈 구별을 

위해 임의의 값과 값을 지정하고 상향성, 하향성 

두방향으로 나누어 누적값을 계산한 후 각각의 방향성

에서 노이즈 한계선을 초과할 때 이상이 발생하였다고 

진단하였다. 이 것을 기준으로 정량적인 방법과 정성

적인 방법을 혼용하여 데이터의 이상 진단을 구별하는

데 이용하였다.

3. 사례연구

3.1 DAMADICS (Development and Application of 
Methods for Actuator Diagnosis in Industrial 
Control Systems)

DAMADICS actuator 공정은 산업제어 시스템 중 하

나인 actuator에 대하여 복잡한 시스템을 모델링하고 

이상 진단을 하는 프로세스이며 실제 폴란드의 Lublin 

설탕 공장에 설치된 Actuator를 기반으로 이상진단 모

델 연구를 위하여 만들어졌다. Actuator에 들어가는 변

수의 구성은 Table 1에서와 같이 크게 공기가 가득한 

서보모터  , 제어벨브 , positioner 로 이루어져 있

으며 이 세 부분은 외부의 controller 출력 와 Flow

Table 1. Process variables of the actuator process

Process variables 

External controller output (CV)

Flow sensor measurement (F)

Valve input pressure (P1)

Valve output pressure (P2)

Liquid temperature (T1)

Rod displacement (X)

Fig. 1. The scheme of DAMADICS.

Table 2. The descriptions of fault types

Fault Description

F1 Valve clogging

F2 Valve plug or valve seat sedimentation

F3 Valve plug or valve seat erosion

F4 Increased of valve or bushing friction

F5 External leakage

F6 Internal leakage (valve tightness)

F7 Medium evaporation or critical flow

F8 Twisted servo-motor's piston rod

F9 Servo-motor's housing or terminals tightness

F10 Servo-motor's diaphragm perforation

F11 Servo-motor's spring Fault

F12 Electro-pneumatic transducer Fault

F13 Rod displacement sensor Fault

F14 Pressure sensor Fault

F15 Positioner feedback Fault

F16 Positioner supply pressure drop

F17 Unexpected pressure change across the valve

F18 Fully or partly opened bypass valves

F19 Flow rate sensor Fault

를 측정하는 센서 , 압력 벨브의 입,출력 , 온

도  , rod 변위 로 구성 되어져있다3).
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더 자세한 공정의 장치와 Fault의 정도는 Sa da Costa 

and Louro4) 그리고 Barty's et al.,5)의 연구에서 찾아볼 수 

있다. DAMADICS Actuator system을 도식화 하면 아래

의 Fig. 1과 같으며 모델링 가능한 이상의 종류는 총 19

개로 나누어지고 그 종류는 Table 2에서 볼 수 있다.

4. 진단 결과

4.1 PCA 적용

먼저 정상 상태의 데이터를 이용하여 PCA 모델을 계

산하였다. 데이터 생성 시간을 총 시간을 1000초로 두

고 200초부터 해당 이상이 발생하는 것으로 가정하여 

시뮬레이션을 진행하였다. 정상상태의 데이터를 PCA 

모델로 계산하고 이를 이용해 CUSUM을 이용하여 이

상 상태의 데이터를 모니터링 하였다. CUSUM에 쓰이

는 통계값을 이용하기 위해 설정해야 할 파라미터는 정

상상태 데이터를 분석하여 결정하였다. 계산되어진 

CUSUM 값을 상향성과 하향성 두 개의 방향성으로 나

누고 9개의 PC 값에 대한 한계선을 정하여 각각의 값이 

이 한계선을 넘는 경우 이상이 발생한 것으로 간주하였

다. Fig. 2와 3은 각각의 PC의 상한 한계선과 하한 한계

선을 이용하여 이상별로 모니터링 한 결과를 보여주고 

있다. Table 4는 모든 이상에 대해 각각의 PC 축마다 어

떠한 식으로 모니터링이 되었는지를 보여주고 있다. 이

를 이용하여 이상의 발생 유무와 그에 따른 이상의 원

인을 빠르고 효과적으로 판별할 수 있다. 

또한 추가적으로 각 PC마다 상한선을 넘는 시간을 

분석하여 이상이 발생하고 나서 최초로 이상을 감지하

는 데까지 걸리는 시간을 계산하였다. 아래의 Table 5 

은 각 PC 축 상에서 이상이 최초로 감지되는 시간을 

보여주고 있다. 

각 PC별로 이상 발생 시 데이터가 한계선을 넘는 유

형을 분석하여 빠르게 판별이 가능한 알고리즘을 Fig 

4 과 같이 도출하였다. 9개의 PC로 이상진단이 이루어

지며 각각의 이상은 PC1~PC9까지 순으로 이상진단이 

진행된다. Fig. 4에서 PC9가 생략된 이유는 앞선 8개의 

PC에서 이미 이상진단이 이루어졌으며 PC9 더 이상 

구별하는데 의미가 없어졌기 때문이다. 이상진단을 실

시한 결과 F5, F8, F9와 F1, F10 그룹은 위의 데이터 분

석 알고리즘으로 정확하게 나눠지지 않았다. 정확하게 

이상진단이 되어지지 않은 첫 번째 그룹인 F5, F8, F9 

경우 발생되는 이상의 크기가 너무 작아서 실제 데이

Fig. 2. The changes of fault for PC1.

Fig. 3. The changes of fault for PC4.
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터 상에서도 변동의 크기가 매우 작다. 두 번째 그룹인 

F1, F10 경우는 각 PC별로 상한선을 벗어나는 방향성

이 모두 동일하다. 하지만, Table 5에서 각각의 이상을 

감지하는 시간으로 분석해 보면 F10 경우 PC1, PC8에

서 F1 보다 매우 빠르게 감지가 되기 때문에 이를 이

용하여 구분이 가능하다. 이를 제외한 모든 이상은 구

별이 가능하다. CUSUM을 이용하여 이상이 감지되는 

시간을 비교해보았을 때 PC1, PC3, PC4, PC7, PC9에서

는 F7이 가장 먼저 감지되었고 PC2에서는 F15, PC5에

서는 F13, PC6에서는 F17, PC8에서는 F16이 가장 먼저 

감지되었다. Fig. 4에서 볼 수 있듯이 CUSUM을 이용

하여 이상이 감지되는 패턴을 서로 비교함으로써, 아

주 적은 공정변수를 가지며, 많은 이상을 진단해야 하

는 매우 어려운 문제에서도 본 연구의 방법을 통해 효

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19

PC1 ― + ― ― ― ― ― + + + ― ―

PC2 ― ― ― + ―

PC3 + ― + + + ― +

PC4 ― ― + + + ― ― ― + + + + +

PC5 + ― ― + + ― ― ― ― + ―

PC6 + + + + + ― ― + + + + + +

PC7 ― ― + ― + ― ― + + ― ― ― +

PC8 ― ― + + ― ― + ― + ― ― ― ―

PC9 ―

Fig. 4. The algorithm of fault diagnosis based on PCA. 

Table 5. Time comparison of the faults (unit : second)

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19

PC1 239 247 314 629 204 203 204 204 271 238 268 204 204

PC2 295 295 288 229 288

PC3 230 276 212 289 298 288 298

PC4 370 254 260 606 227 215 287 222 274 253 229 221 254

PC5 292 368 346 308 285 358 269 299 284 297 338

PC6 234 283 244 237 225 289 390 226 303 215 213 235 255

PC7 226 222 246 236 254 204 228 215 239 231 312 216 204

PC8 226 222 248 293 223 208 249 285 242 208 237 207 232

PC9 202

Table 4. The changes of PCs for assumed faults
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과적으로 이상진단이 가능함을 확인할 수 있다. 

5. 결 론

본 연구에서는 통계 기법인 PCA를 이용하여 데이터

를 분석하여 정성적인 정보를 각 이상별로 산출하고 

이를 이용하여 DAMADICS에서 발생하는 이상을 진단

하였다. 다양한 변수가 존재하는 화학공정에서 수많은 

변수들을 모두 진단하는 것은 많은 어려움이 있다. 또

한, 센서로 측정 가능한 변수의 개수가 매우 제약적이

기 때문에, 측정 가능한 변수의 개수보다 이상의 종류

가 매우 많은 경우에 본 연구에서 제안한 방법이 효과

적으로 이상의 종류를 정확하게 진단할 수 있음을 증

명하였다. PCA를 통해 계산된 모델에서 정상데이터를 

이용하여 데이터 분석에 필요한 Loading Vector를 산출

하고 이를 이용하여 이상 발생 시 각 PC별로 계산된 

값을 CUSUM으로 모니터링 하여 각 PC마다 다양한 

이상이 한계선을 벗어나는지 분석하였다. 그리고 모든 

PC와 이상의 관계를 분석하여 효과적으로 이상진단을 

가능하게 하는 판별 그래프를 산출하였다. 

기존의 공정을 진단하는 통계 기법들은 수치적으로 

분석하기 때문에 같은 종류의 이상이 발생하더라도 해

당 이상의 세기가 틀려지면 그 값이 틀려지고, 이러한 

점 때문에 오진단이 이루어질 문제점을 가지고 있다. 

본 연구에서는 정량적인 기법과 정량적인 방법을 혼용

함으로서 이상 발생 세기에 관계없이 효과적으로 진단이 

가능하고, 변수의 개수가 이상의 종류에 비해 매우 적을 

때에도 적용이 가능한 매우 간단하면서도 그 활용도가 

높은 이상진단 모델을 개발하였다. DAMADICS에서 발생

할 수 있는 총 19개의 이상을 PCA를 이용하여 진단한 

결과 대부분의 이상이 진단 가능하다는 것을 확인하였다.

본 연구는 발생이 가능한 이상을 미리 가정하고 시

뮬레이션을 통해 데이터를 획득하여 이상진단을 수행

하였기 때문에 미리 생각하지 못한 이상이 발생하는 

경우에는 이상의 감지는 가능하나, 그 원인은 밝힐 수

가 없다. 따라서 더욱 더 다양한 기법들을 혼용하여 이

에 대비한 연구를 좀 더 수행할 필요가 있다.
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