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요 약

고장변수식별(faulty variable isolation)은 대상공정에서 발생 된 고장(fault)과 가장 밀접하게 연관된 공정변수를 식별하는 작업이다. 복잡한 산업공정
의 고장변수를 정확하게 식별하는 작업은 운전원과 엔지니어가 고장을 정확하게 진단(diagnosis)할 수 있도록 도움을 준다. 본 논문에서는,
classification and regression tree (CART) 기반의변수랭킹 방법을 곱셈형 고장(multiplicative fault)의 고장변수식별을 위해적용한 결과를제시한다.
실험결과는 CART 기반의 변수랭킹 방법이 되묻음 효과(smearing effect) 없이, 고장변수를 정확하게 식별할 수 있음을 보여준다.

Ⅰ. 서 론

복잡한 산업공정에서, 적시에 정확하게 발생 된 고장(fault)과 연관된

공정변수(process variable)를 식별하는 작업은 안전하고, 효율적이며, 경

제적인 공정운영을 위해서 필수적이다. 여기서 ‘고장’이란 공정의 운전 중

에 발생하는 비정상적인 이벤트를 의미한다. 고장변수(faulty variable)를

식별하기 위해서 가장 널리 사용되는 방법은 기여도 분석(contribution

analysis)이다. 기여도 분석은 고장탐지(fault detection)를 위해서 계산된

탐지지수(detection index)에 대한 각변수의 기여도값을계산한후, 계산

된기여도값이높은변수를고장변수로식별한다. 기여도분석은발생가

능한고장유형(fault type)에 대한 사전지식과과거고장데이터없이, 빠르

고 손쉽게 고장변수를식별할 수 있지만, 되묻음 효과(smearing effect)로

인해 공정운전원이나엔지니어에게혼란을초래할수있다. ‘되묻음효과’

란, 고장이 탐지된 이후에 수행되는 기여도 분석에서 고장변수의 기여도

값뿐만아니라정상변수의기여도값역시변화되는현상이다. 복잡한고

장이 발생했을 경우, 기여도 분석에 의한 고장변수식별은 상당히 애매모

호한 진단(diagnosis)결과로 이어질 수 있다.

본 논문에서는, 참고문헌 [1]에서 제안된 classification and regression

tree (CART) 기반의 변수랭킹(variable ranking) 방법을 곱셈형 고장

(multiplicative fault)의 고장변수식별(faulty variable isolation)을 위해서

적용한 결과를 제시한다. 적용결과는 CART 기반의 변수랭킹 방법이 정

상변수로의 되묻음 없이 고장변수를 정확하게 식별할 수 있음을 보여준

다.

Ⅱ. CART 기반의 변수랭킹 방법

참고문헌 [1]에서 제안된 CART 기반의변수랭킹을이용한고장변수식

별 방법에서는, 고장샘플(faulty sample)과 정상샘플(normal sample)로

구성된 학습데이터에 CART 알고리즘을 적용하여 이진분류트리(binary

classification tree)를 건설한 후, 최종트리(final tree)로부터 각 입력변수

의 중요도(variable importance) 값을 추출하여 변수랭킹을 수행한다. 정

상 클래스가 할당된정상샘플은대상공정이정상적으로 동작할때수집된

공정데이터이고, 고장 클래스가 할당된 고장샘플은 고장탐지기법에서 탐

지지수가 문턱값(threshold)을 위배한 시간구간에 해당하는 공정데이터이

다. 계산된 중요도 값이높은 변수들은 원 입력공간(original input space)

에서 정상샘플과 고장샘플을 분류하기 위한 중요한 변수들이다. 즉, 클래

스를 구분을 위한 설명력(explanatory power)이 높은 변수들이다.

참고문헌 [1]에는 CART 기반의 변수랭킹을 이용한 고장변수식별을 위

해서, 두 가지 접근방법이 사용되었다. 첫 번째 접근방법(‘방법 1’)은 전체

고장구간에대하여발생된 고장과가장밀접하게연관된 고장변수를식별

하기위함이고, 두 번째접근방법(‘방법 2’)은 time window sliding을 이용

하여 고장이 어떻게 파급되는지를 관찰하기 위함이다.

Ⅲ. 실험결과

모니터링 변수의 공분산 구조(covariance structure)에 이상이 생기는

고장을 ‘곱셈형 고장’이라고 정의한다 [2]. 곱셈형 고장의 경우, 곧바로 시

스템실패(system failure)로 이어지지 않을 수도 있지만, 대상 설비의 수

명과밀접한관련이있다. 본 논문에서는, 참고문헌 [2]에서 사용된곱셈형

고장과 관련된 벤치마크(benchmark) 문제에 CART 기반의 변수랭킹방

그림 1. ‘방법 1’에 의해서 전체 고장구간( = 101,..., 500)에서

계산된 변수 중요도 값 [3].

제2회 한국 인공지능 학술대회(The 2nd Korea Artificial Intelligence Conference)

035



법을 적용하여 고장변수식별 작업을 수행한다. 시뮬레이션을위한데이터

는 아래의 식[2]에 의해서 생성된다.

y Wx
  yb

(1)

여기서 x∈ , y∈ ,  ∈ , W∈
 × ,  ∈ × , b   , x∼
   , ∼

I  , ∼

I 이고, 행렬 (·,·)의 각 성분은 0에서 1 사이의 균등분포

를 따른다. 식 (1)로부터, 17개의 공정변수 y 로 구성된

500개의 정상샘플을 생성하여, 다변량데이터 기반의 고장탐지 모델의 학

습을 위해 사용하며, 이 정상데이터에는 분류트리를 건설하기 위해 정상

클래스가 할당된다. 고장변수식별의성능을 검증하기 위해서, 고장데이터

는 다음과 같은 시나리오에 의해서 생성된다. 먼저 식 (1)로부터 500개의

정상샘플을생성한 후에, 곱셈형 고장이발생한시간구간( = 101,..., 500)

에 대해 식 y  Fy에 의해서곱셈형 고장효과(fault effect)가 주

입된다. 여기서 행렬 F은 고장구간에서는 F    I  로 정

의되며, 정상구간에서는 F I 를 만족한다.

먼저 ‘방법 1’을 이용한 전체 고장구간( = 101,..., 500)에서의 고장변수

식별결과에 대해서 살펴보자. 그림 1[3]은 위에서 설명한 과정에 의해서

생성된 곱셈형 고장데이터에 ‘방법 1’을 적용하여 계산된 변수중요도이다.

그림 1에서 확인할 수 있듯이, 고장변수 의 중요도 값은 100이며, 나머

지 정상변수의 중요도 값은 30보다 작다.

그림 2[3]는 주성분분석(principal component analysis, PCA) 및

auto-associative kernel regression(AAKR)에 기반한 기여도 분석과 ‘방

법 2’를 곱셈형 고장데이터에 적용하여 얻어진 고장변수식별 결과를 보여

준다. 주성분분석 기반의 기여도 분석은 고장변수인 뿐만 아니라, 정상

변수인  역시 고장변수로 식별한다. 즉, 에 되묻음이 발생하였다.

AAKR에 기반한 기여도 분석에서는, 되묻음 효과가 더 심하게 발생하며,

정상변수    에서되묻음이발생함을관찰할 수있다. ‘방법 2’의

경우, 고장변수 의중요도값은항상 100이다. 를제외한나머지정상

변수의중요도값은시간이지남에따라변화가있지만, 그 크기는 고장변

수의 중요도보다 항상 작다.

IV. 결 론

CART 기반의변수랭킹을이용한고장변수식별 방법[1]은 원 공간에서

정상샘플과 고장샘플을 구분하기 위해서 설명력이 높은 공정변수를 고장

변수로식별한다. 즉, 원 공간에서 결정경계(decision boundary)를 설정하

는분류트리에 기반하여 고장변수식별이 수행되므로, 되묻음효과가 발생

하지 않는다. 본 연구에서는, CART 기반의 변수랭킹을이용한방법을곱

셈형 고장에 적용한결과를제시하였다. 실험결과로부터 CART에 기반한

방법이 비교방법인 주성분분석 및 AAKR에 기반한 기여도 분석에 비해

서 더 명확하게 곱셈형 고장의 고장변수를 식별할 수 있음을 확인할 수

있다.
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그림 2. 비교방법 및 ‘방법 2’에 의한 고장변수식별 결과: (a) 주성분분석 기반의 기여도 분석; (b) AAKR 기반의 기여도 분석; (c) CART 기반의

변수랭킹을 이용한 고장변수 식별 [3].
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