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Abstract

Process monitoring has been emphasized for the monitoring of complex system such as chemical processing in-
dustries to achieve the efficiency enhancement, quality management, safety improvement. Recently, ICA (Independent 
Component Analysis) based MSPC (Multivariate Statistical Process Control) was widely used in process monitoring 
approaches. Moreover, DICA (Dynamic ICA) has been introduced to consider the system dynamics. However, the exist-
ing approaches show the limitation that their performances are strongly dependent on the statistical distributions of 
control variables. To improve the limitation, we propose a novel approach for process monitoring by integrating DICA 
and LOF (Local Outlier Factor). In this paper, we aim to improve the fault detection rate with the proposed method. 
LOF detects local outliers by using density of surrounding space so that its performance is regardless of data 
distribution. Therefore, the proposed method not only can consider the system dynamics but can also assure robust 
performance regardless of the statistical distributions of control variables. Comparison experiments were conducted 
on the widely used benchmark dataset, Tennessee Eastman process (TE process), and showed the improved perform-
ance than existing approaches.
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1. 서  론

최근 30년 동안 안전성, 안정성, 지속가능성, 경쟁

력에 대한 요구가 증가되어 왔다. 특히 항공, 원자

력발전, 화학공정 산업 등의 안전에 치명적인 산업

에서는 작은 이상 현상(fault)이 전체 시스템의 붕괴

를 야기할 수 있다[34]. 하지만 공정의 대형화 및 

복잡화에 따른 데이터의 증가로, 사람이 실시간으로 

이상 현상을 검출하기에는 여러 문제점이 발생한다

[30]. Venkatasubramanian의 연구에 따르면 70%의 

산업 사고가 사람의 오류에 의해 발생하였다[30]. 그

리고 Wang et al.에 따르면 미국 석유 생산 산업에

서 이상 현상으로 인해 연 3%～8% 생산 감소가 야

기되었고, 이는 200억 달러의 손실로 이어졌다[31]. 

이런 문제점들을 해결하기 위해 실시간 이상 현상 검

출을 수행하는 공정 모니터링 시스템의 필요성이 제

기되었다. 공정 모니터링을 통해 공장 규모의(plant- 

wide) 효율성, 품질, 안전성 개선 등을 성취할 수 있

다[12]. 그러한 이유로, 이상 현상 검출을 위한 공정 

모니터링에 대한 연구가 활발히 진행되어 왔다.

MSPC(Multivariate Statistical Process Control)

는 이상 현상 검출을 위한 프로세스 모니터링에서 

널리 사용되는 통계적 방법론이다[31]. MSPC는 모

니터링 대상 공정에 대한 관리 변수들의 관측치들

을 얻어서, 그것을 이용해 각 모니터링 시점에 모니

터링 통계량(statistic)의 값을 계산한다. 만약 계산

된 통계량의 값이 관리 한계보다 클 경우, 공정은 현 

시점에 ‘out of control’, 즉 이상 현상으로 판별된다. 

그렇지 않을 경우, 공정은 ‘in control’로 판별된다. 

대용량의 공정 변수 데이터의 차원을 줄이고 의미

있는 변수들만을 추출하기 위하여, MSPC는 PCA 

(Principal Component Analysis)나 ICA(Independent 

Component Analysis)와 통합되어 수행된다. PCA 

기반 MSPC는 모니터링 관측치들을 주성분들로 변

환한 다음 T2, SPE 등의 통계량들을 이용해 공정을 

모니터링 한다. Kresta et al.은 MSPC의 도구로써

의 PCA와 PLS(Partial Least Squares)의 효율성을 

보였다[20]. 최근, 비선형 최적화가 필요 없는 KPCA 

(Kernel PCA) 방법론이 제안되었다[6, 23, 32]. 그러

나 PCA 기반 MSPC는 데이터 분포에 대한 가정의 

부적합성 때문에 불가피하게 제한된 성능을 보인

다. PCA는 도출 변수들이 정규분포를 따른다고 가

정하지만[15], 현업의 산업 공정에서 PCA 도출 변

수들은 거의 정규분포를 따르지 않는다[27]. 

이를 개선하기 위해 ICA 기반 MSPC 방법론들이 

제안되었다[17, 31]. ICA는 선형적으로 혼합된 신호

들을 독립적인 신호들로 변환한다[16]. ICA 기반 MS 

PC는 도출된 독립요소들을 이용해서 I2, SPE, I2e 등

의 통계량을 계산한다. Kano et al.은 ICA를 MSPC 

공정 모니터링에 도입하였다[19]. 최근 dynamic ICA 

[24], modified ICA[22] 등의 ICA를 이용한 공정 모

니터링 방법론들이 기본 ICA 모델의 추출 독립요

소들의 수 및 순서 결정의 모호함 등의 문제점을 해

결하기 위해 제안되었다. Kernel ICA는 비선형 공

정들을 다루기 위해 제안되었다[26]. 비가우시안 공

정(non-Gaussian process)의 경우, ICA 기반 MSPC 

방법론들이 PCA 기반 MSPC 방법론들에 비해 더 

의미있는 정보를 얻어낼 수 있다[25]. ICA 기반 방

법론들은 관측 변수들이 시간의 흐름에 독립적이라

고 가정한다[16]. 하지만 이 가정은 실제 공정의 자

기상관(autocorrelation)을 가지는 역동적 특성 때문

에 유효하지 못하다[13]. 예를 들면 어떤 시점의 공

정 상태의 관측치는 바로 이전의 관측치와 관계를 

가지는 값으로 정해진다는 것이다. 실제 공정의 자

기상관을 고려하기 위해서 Lee et al.에 의해 DICA 

(Dynamic ICA)가 제안되었다[24]. DICA는 시간지

연 변수 l만큼의 관측치를 서로 연결하여 훈련 데이

터셋을 구성하는 방법이다. 이 행렬에 ICA를 수행

하게 되면 역동성이 제거된 독립요소 값을 도출할 

수 있다[24]. 하지만 DICA 방법론 또한, ICA 도출 

변수들의 통계적 분포에 따라 성능이 좌우된다. 정

리하면, 기존 ICA 기반 방법론들은 다음과 같은 한

계점을 갖는다. 첫째, 자기상관을 고려하지 못한다. 

둘째, 도출변수의 분포에 대한 가정이 현실적이지 

않아, 통계적 분포에 의존적인 성능을 보인다.

이러한 한계점들을 해결하여 이상 현상 검출 성
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[그림 1] ICA를 이용해 혼재된 관측 신호 데이터에서 독립성분 신호를 추출해 낸 결과

능을 개선하기 위해, 본 논문에서는 DICA와 LOF 

(Local Outlier Factor)를 통합한 새로운 모니터링 

방법론을 제안한다. LOF는 밀도 기반 이상치 검출 

기법으로 변수들의 분포에 상관없이 이상도를 정량

적 수치로 제공한다. 따라서 잠재 변수들이 가우시

안 혼합 분포나 감마 분포 등 어떤 분포를 따르는

가에 상관없이 비선형 이상 현상 판별 경계를 정확

하게 구할 수 있고, 안정적인 성능을 제공한다. 또한 

실제 공정의 성질에 맞게 자기상관을 고려하여 기

존 방법론들에 비해 이상 현상 검출 능력이 높다. 자

기상관을 고려하지 않은 방법론들은 현 시점의 공

정 관리 변수에 자기상관이 남아있기 때문에 ICA

의 시간에 따른 독립성에 대한 가정이 위배되어, 도

출된 독립요소들이 부정확해지고 공정에 대한 설명

력이 감소된다. 그에 반해 제안 방법론은 자기상관

이 제거되기 때문에 도출된 독립요소들의 설명력이 

증가되어 이상 현상 검출의 정확도를 높일 수 있다.

본 논문에서는 제안된 방법론의 성능을 입증하기 

위하여 관련 연구들에서 널리 사용된 Tennessee 

Eastman process(TE process) 데이터를 이용하여 

기존 방법론들과 비교실험을 수행하였다. 실험결과 

제안된 방법론은 기존 방법론들에 대해 주목할 만한 

성능 개선을 이루었음을 확인할 수 있었다. 또한 LOF

의 실시간 모니터링에의 적용을 위해 근사 LOF 계

산 알고리즘을 제안하고 사용하였다.

2. 관련 연구

본 장에서는 ICA의 개념과 ICA 기반 공정 모니터

링 연구 사례들을 설명한다.

2.1 ICA

ICA는 선형적으로 혼합된 실제 관측 변수들에서 

독립 잠재 변수들을 추출한다. [그림 1]은 ICA의 적

용 예시를 보여주고 있다.

혼합된 변수들과 본래의 잠재 변수들을 각각 X

와 S로 표현하면, 벡터-행렬 기호정의에 따라 다음

의 식으로 나타낼 수 있다. 
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본래의 독립 변수들 sT(1), …, sT(N)은 de-mix-

ing 행렬 W를 계산함으로써 추정될 수 있고, W는 

A의 역행렬이다. 
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ICA를 수행하기 위해서 비정규성(non-Gaussia-

nity)의 최대화, 상호정보(mutual information)의 최
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<표 1> ICA를 이용한 기존연구에서의 모니터링 통계량 정리

저자(연도) 차원감축기법 모니터링 통계량
통계량 
타입

설명

Kano et al.(2003) ICA 독립요소들 직접 각각의 독립요소들을 직접 모니터링

Ge and Song(2007) ICA-PCA I
2 분산 

기반
기존 통계량

Albazzaz et al.(2007) Dynamic ICA 독립요소들 직접 영향력 있는 독립 요소들을 직접 모니터링

Lee et al.(2007) Kernel ICA I
2
, I
2
e, SPE

분산 
기반

기존 통계량

Zhang et al.(2009) KPCA+KICA T2, SPE
분산 
기반

기존 통계량

Ge and Song(2009) ICA-PCA
Bayesian monitoring 
statistic(BMS)

확률적 I
2
를 이용해 계산됨

Yu(2010) PCA, ICA
Mahalanobis distance 
negative log likelihood 
probability(MDNLLP)

확률적 I2를 입력으로 이용해 계산됨

소화, 최대우도추정 등에 기반한 알고리즘들이 제

안되었다[16]. 본 논문에서 사용된 FastICA 알고리

즘은 비정규성의 최대화에 기반한 알고리즘으로 neg- 

entropy의 최대화를 통해 비정규성을 최대화한다. 

FastICA 알고리즘은 빠른 계산 대비 우수한 정확

도의 특징을 가지기 때문에 관련 분야에서 가장 널

리 사용되고 있다. 알고리즘의 세부내용은 Hyvari-

nen의 연구에서 찾아볼 수 있다[16].

2.2 ICA 기반 공정 모니터링

ICA는 공장 규모의 공정 모니터링 분야에 차원

감축을 위해 도입되었다. Kano et al.은 ICA를 MSPC 

공정 모니터링에 처음 도입하였고[19], 뒤이어 Lee 

et al.은 ICA 기반 MSPC 방법론을 위한 세 가지 

통계량 (I2, SPE, I2e)을 제안하였다[25]. W의 각 행

에 대해 계수의 합의 내림차순에 따라 몇 개의 행

을 선택함에 따라서, W는 지배적 부분 Wd 와 비지

배적 부분 We이 분리된다. I
2는 공정 변동성의 시스

템적 부분을 설명하고, ˆd d=s W x일 때 아래와 같이 

정의된다. 

2 ˆ ˆTd dI = s s (3)

SPE(squared prediction error)는 공정 변동성의 

비시스템적 부분을 모니터링 하는데 사용되고,    

일 때 아래와 같이 정의된다.

   (4)

I2e는 비지배적 부분에 의한 공정 변동성에 해당

하며 부정확한 숫자의 독립요소 선택의 손실을 보

상해 주는 역할을 한다. ˆe e=s W x일 때 아래와 같

이 정의된다.

2 ˆ ˆTIe e e= s s (5)

<표 1>은 ICA 기반 MSPC 모니터링을 위해 제

안된 통계량들을 보여준다[2, 10, 11, 19, 26, 33]. 각 

독립 성분들이 모니터링에 직접적으로 이용되거나, 

I2 통계량으로 통합되어 사용하는 것을 확인할 수 

있다. I2 통계량은 ICA 도출 변수들이 정규분포를 

따른다는 가정에 기반하고 있고, 이상 현상 검출 경

계를 타원형으로 결정한다[15]. Hsu et al.은 AO 

(Adjusted Outlyingness)를 도입한 모니터링 방법

론을 제안하였다[14]. ICA 도출 변수들이 비정규분

포를 따른다는 가정에 근거한 사각형 타입 거리의 

모니터링 통계량의 사용을 주장하였다. 하지만 Ge 
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[그림 2] LOF 값의 개념적 설명을 위한 그림

and Song에 따르면 실제 산업 공정은 항상 정규분

포와 비정규분포를 따르는 변수들의 혼합이다[10]. 

따라서 AO 또한 분포에 대한 가정의 부적합성 때

문에 높은 성능을 보장할 수 없다. 사각형 타입 거

리의 통계량으로는 다양한 분포의 다차원 ICA 도

출 데이터에 대한 비선형 경계를 정확히 구할 수 

없기 때문이다. 

앞서 설명한 ICA 기반 공정 모니터링 방법론들

은 실제 공정의 역동적 성질은 고려하지 못하고 있

다. 이를 해결하기 위해 Lee et al.는 DICA를 제안

하였다[24]. DICA는 관측 트레이닝 데이터셋에 시

간지연 관측치들을 더함으로써 연결된 데이터 행렬

을 구성하여 ICA 변환을 수행한다. 모니터링 과정

에서는 관측치에 이전 관측치들을 연결하여 독립요

소를 추출함으로써 자기상관을 제거한다. 이후, Lee 

et al.의 DICA를 기반으로 하는 다양한 방법론들이 

제안되었다[2, 3, 13, 28]. 하지만 DICA를 이용한 접

근법들 또한 여전히 도출 변수 분포에 대한 가정의 

부적합성을 해결하지 못하였다. 

3. 연구 방법론

본 장에서는 LOF의 개념과 LOF를 이용한 모니

터링 통계량을 설명한다.

3.1 LOF

LOF는 Breunig et al.에 의해 제안된 이상치 검

출 기법이다[4]. LOF는 각각의 전체 데이터 개체에 

대해 개별적인 개체 마다 이상치 정도를 나타내는 

측정치를 계산하는 것이다. 이상치인 정도를 밀도

에 근거한 정량적 수치로 나타냄으로써 지역적인 

소규모의 이상치도 탐지할 수 있다. 데이터셋 D의 

한 개체 p의 LOF 값을 계산하기 위한 식은 아래와 

같이 정의된다.

LOF(p) = NN( ){1/ * ( )}/ ( )k kkk lrd lrd∈∑o p o p
 (6)

위의 식에서 o는 p의 k-nearest neighbor(kNN)

안의 각각의 개체, kNN(p)는 p에서 가장 가까운 개

체부터 k번째로 가까운 개체까지 포함하는 집합, 

lrd는 local reachability density의 약자이다. k는 

LOF 계산에 사용되는 nearest neighbor의 숫자를 

의미하고, 사용자에 의해 정의되는 유일한 파라미

터이다. LOF(p)는 p의 밀도 대비 kNN(p)의 평균 

밀도 의 비율이다. 만약 p가 이상치가 아니라면, p

와 kNN(p)의 밀도가 비슷하므로 LOF 값은 1에 가

까워진다. 만약 p가 이상치라면, p가 kNN(p)에 비

해 상대적으로 밀도가 작기 때문에 LOF 값은 1보

다 커지게 된다. 그것은 그 개체가 보통 샘플들로부

터 멀리 위치해서 LOF 값이 커지는 것을 의미한다. 

정리해보면 LOF 값은 대상 개체가 kNN(p)로부터 

멀리 떨어지고 다를수록 점점 커지고, 가깝고 비슷

할수록 1에 수렴한다. [그림 2]는 계산된 LOF 값의 

예를 보여주고 있다. 위의 그림은 인공 생성된 이차

원 데이터의 산포도이고, 아래 그림은 각 데이터의 

LOF 값이 z-축에 더해진 삼차원 산포도를 나타내
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[그림 3] 통계량의 성질에 따른 이상 현상 경계 결정 차이점 설명을 위한 그림

고 있다. 위의 그림에서 우측 하단에 위치한 샘플은 

실제 글로벌 이상치고 가장 높은 LOF 값을 가지는 

것을 확인할 수 있다. 세 개의 로컬 이상치가 그림 

상단에 주변 클러스터에서 조금 떨어진 곳에 위치

하고 있는데, 그들의 LOF 값도 주변 클러스터 내 

샘플들의 LOF 값보다 높아서 이상치로 검출된다.

Lazarevic et al.은 LOF, NN 접근법, 마할라노비

스 접근법, 비지도(unsupervised) SVM(Support Vec-

tor Machine) 등을 포함한 이상치 검출 알고리즘들

의 성능비교 실험을 수행하였고, LOF의 성능이 가

장 좋은 것을 보였다[21]. 그리고 데이터 스트림을 

위한 incremental LOF 계산 알고리즘이 개발되었

고, 이는 비디오 영상 모니터링에 적용되었다[29]. 

Chenetal et al.은 LOF를 교통 데이터 모니터링에 

사용하였고, 다른 이상치 검출 기법들과 비교하였다

[5]. Ganeriwal et al.은 LOF를 센서 네트워크의 감

시 모듈을 구현하기 위해 사용하였다[9]. Duan et al.

은 LOF를 이용한 위치 데이터 클러스터링 어플리케

이션을 제안하였다[8].

3.2 LOF를 이용한 모니터링 통계량

분산 기반 거리나 사각형 타입 거리 등을 모니터

링 통계량으로 사용할 경우, 변수의 분포에 따라 이

상 현상 검출의 정확도가 의존적이다. [그림 3]은 

가우시안 혼합 분포를 따르는 두 변수의 pdf의 3차

원 분포도이다. 두 개의 변수는 각각 좁은 폭과 넓은 

폭을 가지는 두 개의 정규분포의 혼합으로 이루어

진다. 이를 2차원 평면상에서 도시했을 때는 그림과 

같고 분산 기반 거리나 사각형 타입 거리 기반 통

계량은 이상 현상 판별 경계를 부정확하게 잡게 된

다. 하지만 분포에 상관없는 통계량을 이용했을 때는 

이상 현상 경계를 정확하게 잡을 수 있다. LOF를 

이용하여 99% 경계를 잡았을 때는 이와 같다. 

4. DICA-LOF 기반 모니터링

본 논문에서는 기존의 접근법들이 가진 한계점을 

해결하기 위해 DICA-LOF 기반 모니터링 방법론을 

제안하였다. 이를 통해 관리 변수 분포와 무관하게 

높은 이상 현상 검출 능력을 보임과 동시에 시스템

의 역동성을 고려할 수 있도록 하였다. [그림 4]는 

DICA-LOF 기반 모니터링 방법론의 순서도를 보여

준다. 방법론은 크게 모델링 단계와 모니터링 단계

로 구성된다. 점선은 모델링 단계에서 구해진 계산 

결과가 모니터링 단계에서 사용되는 흐름을 나타내

고 있다. 이 장에서 사용되는 기호는 벡터-행렬 기호

정의에 따라 행렬에는 대문자 굵은 글씨체, 벡터는 
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[그림 4] DICA-LOF의 순서도

소문자 굵은 글씨체, 스칼라에는 기울임꼴을 사용하

였다. 모델링 단계는 훈련 데이터셋 내의 이상치를 

제거, de-mixing 행렬 W를 계산, 관리한계 CL의 계

산이 목적이다. 그리고 모니터링 단계에서는 이상 

현상을 검출하기 위해 공정상태가 전 시점에 걸쳐 실

시간으로 모니터링된다. 모니터링 방법론의 목표는 

시점 t에 관측된 관측 변수들로부터 공정상태 c(t)

를 판별하는 것이다. 모델링 단계와 모니터링 단계

의 세부내용 설명이 각각 제 4.1절과 제 4.2절에 제

공된다.

4.1 오프라인 훈련단계

모델링 단계는 오프라인으로 진행된다. 먼저 m개

의 관리변수와 n개의 샘플로 구성된 데이터셋 D0 = 

[d0(1), …, d0(n)]∈
m n×R 가 훈련단계을 위해 구축된

다. 데이터셋은 정상 공정상태를 설명하는 관측치

들로 이루어진다. 그 다음 연결된 데이터셋 D0(l)을 

구성한다. l은 시간지연을 의미한다. 연결된 행렬은 

다음과 같다. 

D0(l) =

0 0 0

0 0 0

0 0 0

( 1) ( 2) ( ) 0
( ) ( 1) ( -1) 1

(1) (2) ( - )

l l n lag
l l n lag

lagln l

+ +⎡ ⎤
⎢ ⎥+
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

d d d
d d d

d d d    (7) 

DICA 모델에 의해 각 샘플에 이전의 l개의 연속

된 샘플을 연결시켜 구성한다. 다음으로 FastICA 알
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[그림 5] 핵밀도추정을 통한 99% 관리한계를 구하는 과정 설명을 위한 그림

고리즘의 수행을 통해 독립요소 변환행렬인  가 

구해지고,   와 같다. de-mixing 행렬 W0

에 의해 D0(l)의 각 열들이 추정 독립요소들로 변환

되고    ⋯    이다. 그 후에 각 

독립변수들의 LOF 값 집합  가 다음 식에 

의해 계산된다.

       ⋯   

where

0

0
0ˆNN( ( ))

ˆ( ( ))

ˆ{1/ * ( )}/ ( ( ))k kk i

LOF i

k lrd lrd i∈

=

∑o s

s

o s ,

for i = l+1, …, n (8)

그리고 데이터셋을 무결 상태로 만들기 이상치들

이 제거된다. 만약 데이터셋이 이상치들에 의해 오

염되어 있다면, 관리한계가 정확한 값보다 높게 추

정(overestimated)된다. 이 경우 실제 이상 현상인 관

측치가 입력으로 들어와도 정상으로 판별할 가능성

이 높아진다. 따라서 D0(l)의 각 열에 대해, 

 가  에 대해 핵밀도추정(Kernel 

Density Estimation, KDE)에 의해 정해지는 99.3% 

한계보다 높은 경우 이상치로 판단하고 제거를 수

행한다. 그 결과로 D0(l)에서 이상치가 제거된 n’개

의 샘플로 구성된 D1을 얻게 된다. 핵밀도추정은 

샘플들에서 비선형적 확률분포함수를 구하기 위해 

사용된다. 핵밀도추정의 공식은 식 (9)에 의해 정의

되며, x는 변수, 는 추정 확률밀도함수, xi는 샘

플값, n은 샘플의 수, K는 커널 함수를 의미한다. 

가우시안 커널 함수가 가장 널리 사용되고 있다.

ˆ ( ) ( [( ) / ]) /( )ii
f x K x x h nh= −∑ (9)

핵밀도추정 계산의 설명을 위한 예시가 [그림 5]에 

제공된다. 핵밀도추정에 의한 99% 한계값은 추정 

누적분포함수의 99% 값에 해당한다. 이 예시에서 8

개의 샘플 포인트가 있고, 각 샘플의 확률분포함수

는 샘플값 xi에 평균이 위치하도록 가우시안 커널 

함수에 의해 계산된다. 점선으로 표시된 곡선은 각 

샘플 확률분포함수, 직선 곡선은 추정 확률밀도함

수를 나타낸다. 추정 확률밀도함수는 8개의 점선의 

합과 같다. 설명한 방법으로  의 99% 한계

값이  의 값들을 이용해 핵밀도추정을 

통해 계산될 수 있다. 

다음으로 W1이 계산되고, 이상치 안정 추정 독립

요소 셋  이 FastICA 알고리즘 수행에 의해 구해

진다. 

    
 ⋯

 ′  (10)

그리고  에 대한 LOF 값들이 앞선 식과 같은 

방식으로 계산된다. 마지막으로 모니터링 단계에서 
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근사 LOF_계산(비교 데이터셋  , 훈련 lrd 벡터 lrd, 훈련 kNN 색인 행렬 NN, 변환된 모니터링 관측값 벡터 
 )

•주어진 정보：  ⋯  ′ ,  ∈Rm’,       ⋯    ′,     ⋯  
  ′, (m’은 모니터링 IC 벡터의 차원, n’은 훈련 IC 데이터셋의 샘플 수에 해당하고   ∈일 때)

•온라인 모니터링 단계에서, 각각의 새로운 관측치  에 대해

  ∘∀  ∈  
 와  간의 거리를 계산

  ∘nn( )를 구축하기 위해, 에서 
 의 kNN을 탐색

  ∘∀  ∈
 의 lrd인 lrdk( )를 계산하기 위해,  에 대한  들의 거리를 이용함. 

  ∘식 (6)을 이용해 아래 식과 같이 LOF(t)를 계산, 

  ∈     
•종료 // 반복

사용될 관리한계 CL을 정하기 위해 핵밀도추정에 

의해  의 LOF 값들에 대해 99% 관리한계가 계산

된다. 

4.2 온라인 모니터링 단계

모니터링 단계에서는 각 시점 t마다 새로운 관측

치 d(t)가 실시간으로 얻어진다. 그리고 모델링 단

계에서와 같이 시간지연 l에 따라 연결된 관측치 

dl(t)가 구축된다. dl(t)는 모델링 단계에서 구해진 

W1에 의해 독립요소들    = W1dl(t)로 변환된다. 

다음으로,  의 LOF 값, LOF(t)가 계산된다. 마

지막으로 현재 공정 상태 c(t)가 다음과 같이 판별

된다. 만약 LOF(t)가 CL을 초과할 경우, c(t)는 이

상 현상으로 판정된다. 아닐 경우 c(t)는 정상으로 

판정되고 모니터링이 계속된다. 본 연구에서는 

LOF(t)의 계산 복잡도를 줄이기 위해 근사 알고리

즘을 사용하였고 수도 코드는 아래와 같다.

각 시점 t에, LOF(t)가  ∪ 의 셋에 대해 

계산된다. 정확한 LOF 알고리즘은 각 시점 t마다 

반복적으로 셋 내의 모든 개체에 대해 LOF 값 계

산을 수행해야 한다. 만약  내의 개체 수와 모니

터링 관측치의 수가 각각 N1, N2라면, (N1+1)*N2번

의 계산이 요구된다. 본 논문에서 제안된 근사 LOF 

계산 알고리즘은 훈련 데이터셋에 대해 모델링 단

계에서 LOF와 lrd 값들을 미리 계산해 두고, 모니터

링 단계에서 각 시점에 새로운 관측치에 대한 LOF

값을 계산할 때 그 값들을 다시 계산하지 않는다. 

그 결과 N2번의 계산만 요구된다. 만약 N1이 충분

히 크다면, 훈련 데이터셋의 lrd 값들은 거의 바뀌

지 않는다. 결과적으로 조금의 정보손실로 계산부

담은 크게 감소된다. LOF(t)는 각 모니터링 시점의 

관측치의 셋  ∪ 에 대한 이상도에 해당하

고, 그것은  의  에 대한 비유사도와 같다.

5. 실험 및 결과

본 연구에서는 최근 공정 모니터링 분야에서 방

법론의 성능비교를 위해 널리 사용되어 온 TE pro-

cess의 데이터를 사용하여 비교실험을 수행하였다. 

제 5.1절에서는 TE process 데이터와 그를 이용한 

비교실험 설계가 설명된다. 그리고 실험결과 및 토

의는 제 5.2절에서 제공된다.

5.1 실험 데이터셋

TE process는 Downs and Vogel[7]에 의해 제안

된 공장 규모의 공정 관리 문제로, 최적화, 예측적 

관리, 공정 진단, 관리 교육 등에 광범위하게 사용

되어 왔다[18]. 실험 데이터는 Chiang et al.(2001)의 
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[그림 6] TE process의 플로시트

연구에서 생성되었던 데이터를 사용한다[35]. [그림 

6]은 Downs and Vogel[7]에서 사용된 TE process

의 공정도이다. 이 프로세스는 stirred tank reactor, 

콘덴서, 증기-액체 분리기, 증류기로 구성된다. TE 

process는 53개의 변수로 구성되어 있지만, 본 실험

에서는 Lee et al.[22]에 의해 제안된 <표 2>의 33

개의 변수를 사용한다. 

Fault 0는 500개의 정상 상태 관측치들로 구성된

다. 이것을 오프라인 트레이닝 과정에 트레이닝 데

이터로 사용한다. 그리고 Fault 1～Fault 21은 각기 

다른 종류의 이상 현상 상태 관측치들을 가진 데이

터이며 각각 960개의 관측치들로 구성되어 있고, 이

상 현상은 161번째 데이터부터 도입된다. 따라서 

161～960번 관측치들은 모두 이상 현상으로 구성된

다. 이상 현상들에 대한 상세한 설명은 <표 3>에 

정리되어 있다. DICA를 위한 시간지연변수 l로는 실

험을 통해 가장 좋은 성능을 보인 2를 사용하였다.

시점 별 관측치들 사이에 자기상관이 존재하는지 

확인하기 위한 그래프가 [그림 7]에 제공된다. 그림

은 각 모니터링 데이터들의 LOF 값의 자기상관함

수 값을 시간지연에 대해 그린 결과이다. 시간지연 

h에 대한 자기상관 대한 식은 아래와 같다. N은 샘

플의 수, 는 샘플의 값, 
는 샘플 데이터의 평균 

값을 의미한다.

2
1 ( )( ) / ( )1

N h N

h

t Y Y Y Y Y Yt ttt h

r

−
=

=

− − −=+∑ ∑    (11)

신뢰한계 B에 대한 식은 아래와 같다. 

1/ 2
1 / 2 /B z Nα−= ± (12)

그래프의 가로 방향으로 그어진 선은 각각 유의

수준에 대한 신뢰 상한, 하한 값을 의미하는데, 자

기상관 값이 이 한계값을 넘어갈 경우 데이터에 자

기상관이 없다는 귀무가설이 기각되고, 자기상관이 

존재한다는 것을 의미한다. [그림 7]에서는 자기상

관이 큰 값으로 유지되므로, TE process의 관측치

들 사이에 자기상관이 강하게 존재한다는 것을 확
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<표 2> 모니터링 변수에 대한 설명

변 수 설명

XMEAS(1) A feed(stream 1)

XMEAS(2) D feed(stream 2)

XMEAS(3) E feed(stream 3) 

XMEAS(4) A and C feed(stream 4) 

XMEAS(5) Recycle flow(stream 8) 

XMEAS(6) Reactor feed rate(stream 6) 

XMEAS(7) Reactor pressure 

XMEAS(8) Reactor level 

XMEAS(9) Reactor temperature 

XMEAS(10) Purge rate(stream 9) 

XMEAS(11) Product sep temp 

XMEAS(12) Product separator level

XMEAS(13) Product separator pressure

XMEAS(14)
Product separator underflow 
(stream 10)

XMEAS(15) Stripper level

XMEAS(16) Stripper pressure

XMEAS(17) Stripper underflow(stream 11)

XMEAS(18) Stripper temperature

XMEAS(19) Stripper steam flow

XMEAS(20) Compressor work

XMEAS(21)
Reactor cooling water outlet 
temperature

XMEAS(22)
Separator cooling water 
outlet temperature

XMV(1) D feed flow(stream 2)

XMV(2) E feed flow(stream 3)

XMV(3) A feed flow(stream 1)

XMV(4) A and C feed flow(stream 4)

XMV(5) Compressor recycle valve

XMV(6) Purge valve(stream 9)

XMV(7)
Separator pot liquid flow 
(stream 10)

XMV(8)
Stripper liquid product flow 
(stream 11)

XMV(9) Stripper steam valve 

XMV(10) Reactor cooling water valve 

XMV(11) Condenser cooling water flow

<표 3> 이상 현상들에 대한 설명

Fault 
넘버 

상태 
이상 현상 
타입

 0 No fault No

 1
A/C feed ratio, B composition 
constant(stream 4)

Step

 2
B composition, A/C ratio constant 
(stream 4)

Step

 3 D feed temperature(stream 2) Step

 4
Reactor cooling water inlet 
temperature

Step

 5
Condenser cooling water inlet 
temperature

Step

 6 A feed loss(stream 1) Step

 7
C header pressure loss-reduced 
availability(stream 4)

Step

 8
A, B, C feed composition 
(stream 4)

Random 
variation

 9 D feed temperature (stream 2)
Random 
variation

10 C feed temperature (stream 4)
Random 
variation

11
Reactor cooling water inlet 
temperature

Random 
variation

12
Condenser cooling water inlet 
temperature

Random 
variation

13 Reaction kinetics Slow drift

14 Reactor cooling water valve Sticking

15 Condenser cooling water valve Sticking

16 Unknown Unknown

17 Unknown Unknown

18 Unknown Unknown

19 Unknown Unknown

20 Unknown Unknown

21
Valve position constant 
(stream 4)

Constant 
position

인할 수 있다. 

5.2 실험결과 및 토의 

본 논문에서 제안하는 방법론의 성능 개선을 입증

하기 위해, 기존 ICA 기반 접근법들과의 비교실험
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[그림 7] 모니터링 데이터의 LOF 값에 대한 자기상관 그래프

[그림 8] Fault 1 데이터에 대해 계산된 LOF 값을 MSPC에 사용하는 실제 예시

을 수행하였다. [그림 8]은 제안한 방법론으로 이상 

현상을 검출하는 MSPC 차트의 예시를 보여준다. 

MSPC는 각 데이터에 대해서 시점별 관측치로부터 

통계량을 구하여 공정 상태를 판별한다. 

본 논문의 실험에서는 각 모니터링 방법론의 성

능을 이상 현상 검출 정확도로 비교하였다. <표 4>

는 비교 실험에 활용된 각 방법론들을 요약하였다. 

방법론 이름은 괄호 안은 사용되는 모니터링 통계

량, 밖은 차원감축기법을 의미한다. No(LOF)는 독

립요소 추출을 하지 않고, LOF를 모니터링 통계량

으로 이용한다. ICA(I2), ICA(AO), ICA(LOF)는 독

립요소 추출을 수행하고, 각각 I2, AO, LOF의 통계

량을 사용한다. 그리고 DICA(I2), DICA(AO), DICA 

(LOF)은 자기상관을 고려하기 위해 DICA를 이용

하고, 각각 I2, AO, LOF의 통계량을 사용한다. 제안

된 방법론인 DICA-LOF는 DICA(LOF)와 같다.

<표 5>는 비교실험의 결과를 보여준다. 데이터

는 변수 간의 스케일 차이로 발생할 수 있는 부정

확성을 방지하기 위해 모두 정규화되었다. LOF 계

산에 쓰이는 파라미터인 k는 실험을 통하여 가장 
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<표 4> 비교실험에 사용되는 공정 모니터링 방법론의 요약 

방법론 독립요소 추출 행렬 연결 이상치 제거 통계량 관리 한계

No(LOF) No No LOF(99.3% KDE) LOF 99%(KDE)

ICA(I
2
) ICA No I

2
(99.3% KDE) I

2
99%(KDE)

ICA(AO) ICA No AO(AO rejection rule) AO 99%(KDE)

ICA(LOF) ICA No LOF(99.3% KDE) LOF 99%(KDE)

DICA(I
2
) DICA Yes I

2
(99.3% KDE) I

2
99%(KDE)

DICA(AO) DICA Yes AO(AO rejection rule) AO 99%(KDE)

DICA(LOF)
{DICA-LOF}

DICA Yes LOF(99.3% KDE) LOF 99%(KDE)

<표 5> 이상 현상 검출 정확도로 제시된 비교실험 결과(각 Fault에 대해, 제일 좋은 결과는 고딕체로 표시)

Faults  

독립요소 추출 
미수행

독립요소 추출 수행

자기상관 고려 무 자기상관 고려 유

No(LOF) ICA(I
2
)

ICA
(AO)

ICA
(LOF)

DICA(I
2
)

DICA
(AO)

DICA
(LOF)

1 100 100 100 100 100 100 100

2 99 98 98 99 99 99 99

3 19 1 2 19 2 2 43

4 100 61 84 100 97 100 100

5 39 100 100 100 100 100 100

6 100 100 100 100 100 100 100

7 100 99 100 100 100 100 100

8 99 97 97 99 98 98 99

9 15 1 1 14 1 1 37

10 70 78 82 90 82 90 96

11 69 52 70 74 54 83 95

12 100 99 100 100 100 100 100

13 96 94 95 96 100 96 97

14 100 100 100 100 95 100 100

15 23 2 2 21 2 2 40

16 71 71 78 94 82 91 99

17 90 93 94 96 90 96 98

18 91 90 90 91 90 90 94

19 35 69 80 87 81 95 100

20 68 87 91 83 88 92 92

21 42 45 62 54 46 62 100

평균  72.7 73.2 77.4 81.8 76.5 80.8 90
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자기상관 고려 무

자기상관 고려 유

ICA(I^2) DICA(I^2) ICA(AO) DICA(AO) ICA(LOF) DICA(LOF)

정
확
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[그림 9] 자기상관 고려에 따른 정확도 개선
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[그림 10] LOF 도입에 따른 정확도 개선

좋은 성과를 보인 20으로 사용하였다. 결과를 살펴

보면 제안된 방법론인 DICA-LOF가 비교 방법론 

중 가장 좋은 정확도를 보였다. 이 중 Fault 3, 9, 15

는 Lee et al.의 연구[22]에 따르면 도입된 이상 현

상의 크기가 너무 작아 모니터링 중 검출하기 어려

움에도 불구하고 제안된 방법론은 기존 방법론들보

다 월등한 성능을 보여 작은 크기의 이상 현상도 민

감하게 검출할 수 있는 장점을 보였다. 반면에 독립

요소 추출이 선행되지 않은 상태에서 LOF를 모니

터링에 사용했을 때는(No(LOF)), 기존 방법론들에 비

해 개선된 결과를 도출하지 않았다. 그 결과는 ICA 

수행이 비가우시안 공정에서 중요한 의미를 가지는 

정보를 추출해 내고, 따라서 독립요소를 추출하는 

과정이 효과적인 이상 현상 검출을 위해서 핵심적

인 역할을 수행한다는 것을 의미한다.

[그림 9]에서는 자기상관을 고려하지 않았던 이

상 현상 검출 방법론에 자기상관을 고려했을 때 생

기는 정확도 개선을 보여주고 있다. 역동성(dynamic)

이 고려된 모든 DICA 기반 방법론들은 그렇지 않은 

일반적인 ICA 기반 방법론들보다 높은 성능을 보였
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다. LOF를 사용하는 방법론인 DICA-LOF에서 8.2%

로 큰 개선이 있었다. 이는 자기상관을 고려하는 효

과가 LOF 사용 방법론에서 가장 큰 것을 의미한다.

[그림 10]은 LOF 도입에 의한 모니터링 방법론

의 성능 개선을 보여주고 있다. ICA 기반 방법론 

및 DICA 기반 방법론들에서 통계량에 따른 검출 

정확도를 비교하였다. ICA 및 DICA 기반 방법론 

모두에서 I2와 AO보다 LOF를 통계량으로 이용한 

경우 성능의 개선이 나타났다. 실제 관리변수에서 

추출된 독립요소들은 정규분포와 다른 분포들의 혼

합으로 나타나기 때문에, 특정 분포에 대한 가정이 

필요한 I2나 AO는 제한적인 성능을 보였다. 하지만 

LOF를 통계량으로 이용할 경우에는 변수들의 분포

에 무관한 이상도가 계산되기 때문에 높은 성능을 

보였다.

5. 결  론

본 논문에서는 DICA와 LOF를 통합한 공정 모니

터링 방법론을 제안하였다. 기존 ICA 기반 모니터

링 방법론의 공정의 역동성을 고려하지 못하는 한

계점을 극복하기 위하여 DICA 기반 방법론이 제안

되었다. 하지만 DICA에 기반한 모니터링 방법론도 

ICA 도출 변수의 분포에 성능이 좌우되는 한계점

이 있다. 이를 해결하기 위하여 본 논문에서는 DICA 

기반 방법론의 모니터링 통계량으로 활용하기 위하

여 LOF를 도입하였다. LOF 값은 모니터링에 사용

되는 변수들의 특정 분포를 가정할 필요가 없기 때

문에, DICA 기반 공정 모니터링 방법론에 기존 통

계량보다 더 적합한 통계량이다. 그 결과 제안된 방

법론은 모니터링에 사용되는 변수들의 분포에 무관

하게 안정적인 성능을 제공함으로써 기존 방법론들

보다 개선된 성능을 보일 수 있다. 또한 LOF 값 계

산에 따르는 계산 부담을 줄이기 위해 근사 알고리

즘이 사용되었고, 이로 인해 제안된 방법론을 실시

간 모니터링에 더욱 실용적으로 적용할 수 있었다. 

제안된 방법론은 TE process에 기존 방법론들과 성

능 비교실험이 수행되었다. LOF를 사용한 방법론이 

기존 ICA 기반 모니터링과 DICA 기반 모니터링에

서 큰 폭의 성능 향상을 가져옴을 확인할 수 있었다. 

실험결과는 실제 공정은 여러 가지 분포를 따르는 

잠재변수들의 혼합으로 구성되기 때문에, LOF가 

기존 방법론들의 통계량보다 공정 모니터링에 더 

적합함을 의미한다. 제안된 방법론을 현업에 적용

함으로써, 사고 위험의 감소와 공정의 효율성 향상

을 통한 지속적 공정 개선이 이루어질 수 있을 것

이다. 

추후 연구과제로는, 제안된 방법론은 모델링 단계

에서 결정된 관리한계를 정적으로 사용하기 때문에, 

관리한계가 모니터링 과정에서 실시간으로 조정된

다면 추가적인 개선이 있을 것이다. 또한 SVDD 

(Support Vector Description) 등의 다른 비선형 경

계 추정 기법을 이용하는 모니터링 방법론들과의 

성능 비교도 이루어질 수 있을 것이다. LOF 통계량

의 PCA 기반 MSPC와 ICA 기반 MSPC에서의 성

능 비교도 의미있는 주제가 될 것이다.
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