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요 약

본 연구는 증류탑 분리공정 시스템 최적화를 위하여 인공지능 머신러닝이 적용된 소프트웨어 플랫폼을 개발하였다.

증류탑 분리공정은 석유화학 산업의 대표적이고 핵심적인 공정이다. 하지만 다양한 운전조건과 연속식공정 특성으로

인하여 안정적인 운전이 어려우며 운전자 숙련도에 의하여 공정효율에 차이가 발생된다. 이를 해결하기 위하여 이론

적 시뮬레이션을 활용한 제어방법이 개발되어 사용되고 있지만 특수하거나 복잡한 반응이 포함된 공정에는 적용이 어

려우며, 거대한 시스템에 대하여 분석이 이루어질 경우 계산비용 증대로 인하여 실시간 제어와 연동이 어려운 한계점

을 지니고 있다. 따라서 본 연구에서는 이러한 문제점을 해결하기 위하여 머신러닝을 기반으로 한 경험적 시뮬레이션

모델을 개발하고 이를 통하여 최적의 공정운영방법을 제시하고자 한다. 경험적 시뮬레이션 개발은 실제 공정에서 수

집된 빅 데이터, 데이터마이닝을 통한 특성추출, 공정을 대표하는 데이터 선별, 화학공정 특성에 맞는 모델 선정으로

이루어졌으며, 현장검증 및 테스트를 통하여 증류탑 분리공정 플랫폼이 개발되었다. 최종적으로 개발된 플랫폼을 통하

여 운전 조작변수의 예측이 가능하며, 최적화된 운전조건을 제공하여 효율적인 공정운영을 달성할 수 있다. 본 논문은

머신러닝 기법을 화학공정에 적용한 기초연구로서 이후 다양한 공정에 적용하여 4차 산업의 스마트 팩토리의 초석이

되어 널리 활용될 수 있을 것이라 판단된다.

Abstract − This study developed a software platform using machine learning of artificial intelligence to optimize the

distillation column system. The distillation column is representative and core process in the petrochemical industry.

Process stabilization is difficult due to various operating conditions and continuous process characteristics, and differences

in process efficiency occur depending on operator skill. The process control based on the theoretical simulation was used

to overcome this problem, but it has a limitation which it can’t apply to complex processes and real-time systems. This

study aims to develop an empirical simulation model based on machine learning and to suggest an optimal process operation

method. The development of empirical simulations involves collecting big data from the actual process, feature extraction

through data mining, and representative algorithm for the chemical process. Finally, the platform for the distillation
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column was developed with verification through a developed model and field tests. Through the developed platform, it

is possible to predict the operating parameters and provided optimal operating conditions to achieve efficient process

control. This study is the basic study applying the artificial intelligence machine learning technique for the chemical

process. After application on a wide variety of processes and it can be utilized to the cornerstone of the smart factory of

the industry 4.0.

Key words: Big data, Machine learning-based platform, Empirical simulation, Process optimization

1. 서 론

최근 컴퓨터의 계산속도 증가에 따라 과거에 이론적으로 해석할

수 없었던 복잡한 열 및 유체유동에 대한 분석이 가능하게 되어, 다

양한 산업분야에 시뮬레이션 분석을 통한 시스템 개선이 이루어지

고 있다. 기존의 수학적 모델링을 기반으로 한 이론적 시뮬레이션

분석 방법은 대상공정의 종류에 상관없이 제어, 최적화, 스케줄링

에 핵심적으로 활용되어왔다. 기본적으로 단순한 내부유동이나 화

학반응을 포함하는 공정은 이론적 시뮬레이션을 통하여 보다 효율

적으로 운영이 가능하다. 하지만 비선형이며 다차원의 복잡한 공정

의 경우 수많은 가정이 필요하기 때문에 이론적 시뮬레이션을 통한

공정최적화는 한계가 있다[1]. 따라서 인공신경망을 기반으로 한

경험적 예측모델 개발을 통하여 이러한 문제점을 해결하고자 한다.

인공지능 머신러닝 알고리즘을 활용한 분석방법은 4차 산업혁명의

핵심 분야로 데이터 사이언스를 기반으로 다양한 분야에 활용되고

있다. 공정 전반에 걸쳐 수집되는 빅 데이터로 부터 현상을 학습

(Learning)하고 학습 결과를 스스로 공정의 제어 및 운영에 반영 가

능한 공장 지능화에 대한 관심이 증대 되고 있다. 

따라서 본 연구에서는 인공지능 다중신경망 이론이 적용된 경험

적 모델을 개발하여 화학공정 현장에 적용 하고자 한다. Fig. 1과

같이 전통적인 시뮬레이션 프로그램은 목표 시스템에 대한 예측모

델을 개발한 후 입력에 대한 해답을 도출하는 과정으로 구성되어있

다. 하지만 머신러닝(Machine Learning)은 경험적 데이터를 기반으

로 입력데이터와 해답을 통해 컴퓨터가 스스로 학습하여 모델을 개

발한다[2]. 특히 Yunduan Cui (2017)등은 KDPP (Kernel Dynamic

Policy Programming)를 적용한 새로운 알고리즘 개발에 성공하였

으며 기존의 시스템과 사람에 의한 조작이 합쳐진 최적화 공정을

달성하였다[3]. 또한 송영은(2018)등은 스마트 그린하우스 내부

온도 예측을 위하여 LSTM (Long Short-Term Memory) 모델을

활용하여 데이터를 분석하였으며, RNN (Recurrent Neural

Network)보다 시계열 데이터 분석에 적합하다고 보고하였다[4].

또한 이동현(2017)등은 LSTM과 RNN의 Hybrid 접근방법을 개발

하여 모델 개선 및 효율적인 계산방법을 제시하였으며[5], 송정현

(2018)은 기온 예측 정확도 향상을 위하여 순환 신경망 기법을 활

용[6]하는 등 머신러닝을 이용한 분석기술은 다양한 분야에 널리

활용되고 있다.

2. 증류탑 분리공정 플랫폼 개발

2-1. 배경

기존의 이론적 시뮬레이션 분석은 과학적 이론과 최소한의 가정을

통하여 이루어지며, 각각의 물리량에 대하여 제어체적(Control

volume)을 정의하고 에너지보존법칙을 적용하여 공간과 시간에 따

라 계산한다. 이론적 시뮬레이션 접근방법은 한정된 조건과 수식들

을 통하여 새로운 설계에 대한 선행시간 및 비용의 막대한 절감 및

구조변경, 운전조건변화에 대하여 명확한 특성을 도출할 수 있는

장점을 지니고 있다. 이러한 특성으로 인하여 나누어져 실제 현장

(Farm scale)에서 특성단위로 분석이 이루어지며, 초기개발단계 및

장치개선에 광범위하게 활용되고 있다. 하지만 각각의 공정 특성에

따른 여러 가지 모델을 개발하는 것은 시간 및 경제적으로 한계가

있으며, 거대하고 복잡하게 구성된 현장을 모두 모사하는 것은 불

가능하다[7]. 따라서 이러한 문제점을 해결하기 위하여 머신러닝을

통한 경험적 시뮬레이션 분석 방법을 제안하고자 한다. 경험적 시

뮬레이션 분석 방법은 측정된 데이터를 기반으로 현상을 단순화시

켜 결과를 도출한다. 특히 복잡하게 구성된 공정시스템이나 거대한

크기의 현장에 대하여 적은 시간과 비용으로 분석이 가능한 장점을

지니고 있다. 따라서 본 연구에서는 머신러닝이 적용된 경험적 모

델을 통하여 플랫폼 소프트웨어를 개발하고자 한다.

2-2. 머신러닝 모델 개발 및 검증 단계

본 논문에서 제안하는 머신러닝 기반 통합 플랫폼 소프트웨어의

전체 흐름은 다음 Fig. 2와 같다. 공정 특성에 따라 수집된 데이터는

데이터마이닝을 통한 특성 변수 추출이 이루어진다. 이후 선별된

데이터특성에 따라 지도(분류, 회기) 및 비지도(군집) 학습으로 나

누어 모델개발이 진행된다. 개발된 모델은 매개변수 수정을 통하여

최적화 후 사용자 인터페이스 프로그램과 통합하여 현장적용이 이

루어졌다.

2-2-1. 단계 1 : 데이터 수집

머신러닝 모델 개발의 첫 번째 단계는 데이터 수집으로 모델개발에

기반이 되는 중요한 단계이다. 수집된 데이터의 특성에 따라 개발

모델에 적용되는 변수추출, 모델선정, 적용기법 선정에 가장 많이

관여하고 있다. 오랜 시간 운전되어온 공정의 경우 중요 데이터를

기반으로 운영되어 왔기 때문에 비교적 쉽게 공정을 대표하는 데이

터를 수집할 수 있으나, 특성 변수 추출이 불가능할 경우 추가적인

데이터 수집을 통하여 반복적인 분석이 이루어져야 한다[8].

2-2-2. 단계 2 : 데이터 마이닝

머신러닝 모델 개발의 두 번째 단계는 데이터 마이닝으로 머신러

닝 모델 개발에 기반이 되는 중요한 단계이다. 데이터마이닝이란

대규모의 데이터베이스 안에서 일정한 규칙을 찾아내어 데이터를

분석하는 작업으로 각 공정에 대한 전반적인 이해도를 바탕으로 가Fig. 1. Paradigm of machine learning programming.
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장 적절한 데이터 분석이 이루어져야 한다. 정규화를 통하여 각기

다른 단위의 수집데이터를 머신러닝에 적용 가능한 데이터로 전환

한다[9]. 또한 측정 오차 및 신뢰도를 확보하기 위하여 데이터 전처리

가 이루어져야 하며, 대상공정의 특성 모집단에 속하지 않는다고 의

심이 될 정도로 정상범위 밖으로 관측된 값은 필요에 따라 제거한다.

2-2-3. 모델 학습 방법 선정

앞선 단계에서 수집되고 정규화 된 데이터를 활용하여 실제 공정

에 적용할 학습모델 선정이 이루어진다. 머신러닝이 적용된 경험적

모델 개발의 Fig. 2와 같이 구성되어있다. 이 단계는 개발자가 직관

적으로 데이터와 모델의 관계를 통하여 결정해야하는 단계로 각각

의 공정 특성에 알맞은 모델 선정이 이루어져야 한다. 증류탑 분리

공정의 경우 시간의 흐름에 따라 데이터가 수집되며 운전자가 실시

간으로 공정 입력 조건을 변경하여 운영되기 때문에 지도학습의 회

귀 분석을 이용한 분석방법이 적용 된다. 또한 유전자적 선택 알고

리즘을 통하여 모델 개선이 이루어진다[10-13].

2-2-4. 모델 학습

증류탑 분리공정은 시계열 및 운전자의 입력에 따른 공정 운영방

안이 결정되는 특성으로 인하여 지도학습을 활용한 회기 분석 모델

학습방법이 선정되었다. 기본적으로 모델 구성을 위하여 활성화함

수를 선정하고 문제의 종류에 적합한 손실함수를 결정하였다. 마지

막으로 최적화 함수를 선정하며, 이때 각각의 매개변수(Ephochs,

Bathsize, Learning rate)와 반복계산(iteration)통하여 모델 학습이

이루어진다. 이때, 매개변수의 가중치의 업데이트를 통하여 모델의

성능이 향상된다[11-13].

2-2-5. 모델 검증

개발된 모델검증은 일반적으로 단순홀드아웃검증을 통하여 이루

어진다. 데이터의 일정량을 훈련세트와 테스트세트로 구분하여 훈

련을 통하여 모델을 개발하고 테스트를 통하여 평가를 진행한다.

이 검증 방법은 수집된 데이터가 적을 경우 공정특성을 통계적으로

대표하지 못할 경우가 발생되며[14], 이러한 문제점은 k-겹 교차검

증을 통하여 해결될 수 있다. k-겹 교차검증은 데이터를 동일한 크

기를 가진 k개 분할로 나누어 각각의 분할된 i에 대하여 남은 k-1개

의 분할로 모델을 훈련하고 분할된 i에 대하여 교차로 모델을 평가

한다. 최종적으로 도출된 얻은 k개의 모델의 평균을 통하여 검증하

여 보다 안정화된 모델이 도출될 수 있다. 하지만 계산비용이 증가

하는 도출된 모델의 대표성이 감소될 수 있는 단점이 있다. 기본적

으로 검증을 위한 데이터는 대표성 있는 데이터로 구성하여 분석이

진행되어야 한다. 또한 모델이 과대적합(overfitting)이나 과소적합

(underfitting)으로 인하여 정밀도가 감소 될 경우 현장적용이 불가

Fig. 2. The architecture of the machine learning system for distillation column.
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능하기 때문에 일반화 성능을 증대시키는 방법이 필요하다. 최종적

으로 과대적합을 막기 위하여 모델이 포함하고 있는 파라미터의 수

를 감소시켜 개선이 가능하며, 세부적으로 네트워크용량의 감소,

가중치 규제(weight regularization), 드롭아웃(dropout)의 방법들이

존재한다[8].

2-3. 머신러닝 모델 현장 적용 단계

2-3-1. 사용자 인터페이스 개발

앞서 개발된 머신러닝 모델을 실제 공정에 적용하기 위하여 사용자

인터페이스 개발이 필요하다. 머신러닝 전문가가 아니더라도 쉽게

활용할 수 있는 공정-데이터-모델 간 확인이 가능한 플랫폼 형태의

프로그램이 요구된다[15-18]. 개발된 프로그램은 사용자가 수집된

데이터를 직관적으로 확인가능하며, 시뮬레이션에서 요구되는 기

본적인 설정 및 계수의 조작이 용이하여야한다[19-21]. Fig. 3은 머

신러닝 기반 플랫폼 시스템의 기본 인터페이스를 나타내고 있다.

앞서 구성된 내용들을 모두 포함하고 있으며 개발된 시뮬레이션 플

랫폼은 크게 Overview, Process trend, Optimization, Controller simulation

탭으로 구성되어있다.

1. Overview

 1.1 System PFD (Process flow diagram)

 1.2 Real time data collection

 1.3 Key operating conditions

 1.4 Recommendations

2. Process trend

 2.1 Trend display of data

 2.2 Key operating conditions

 2.3 Recommendations

 2.4 Estimated composition

3. Optimization

 3.1 Composition prediction

 3.1.1 AI-model (Artificial Intelligence model)

 3.1.2 MLR-model (Multiple Linear regression model)

 3.2 Optimization plan

 3.2.1 Maximization of profits

 3.2.2 Minimization of utilities

 3.3 Specifications

 3.3.1. Total production target

 3.3.2. Load ratio and feed rate(Max, Min)

 3.3.3. Product composition

 3.4 Cost data

 3.4.1. Output

 3.4.2. Input 

4. Controller simulation

 4.1 Precess model

 4.1.1. Process type

 4.1.2. Process gain

 4.1.3. Dead time

 4.1.3. Time constant

 4.2 Controller simulation

 4.2.1. Control algorithm

 4.3. Simulation settings

 4.3.1. Simulation time

 4.3.2. Set point change

 4.3.3. Load change

 4.3.3. Noise level

2-4. 머신러닝 기반 플랫폼 구성

2-4-1. Overview

Fig. 3(a)의 개요(Overview) 탭에서는 시스템 공정흐름도(System

process flow diagram)를 통하여 시스템 구성 및 데이터 측정 위치를

가시화하여 직관적으로 프로그램이 수집하고 평가하는 데이터의

종류 및 위치를 판단할 수 있으며, 공정 특성에 따라 표본화 시간

(Sample time)을 변화시켜 실시간 데이터(Real time data collection)를

수집할 수 있다. 또한 실제 수집되는 데이터를 통하여 예측된 주요

운전조건(Key operating conditions)과 추천값(Recommendations)

을 운전자가 실시간으로 관측하여 공정전체 특성을 쉽게 이해할 수

있는 편의성을 탑재하였다.

2-4-2. Process trend

Fig. 3(b)의 공정 추세(Process trend) 탭에서는 사용자가 실제 공

정운전 시 주요 작동 특성이 한눈에 파악가능하며 특히 권장값

(recommendations)과 주요운전조건(Key operating conditions)을

확인할 수 있다. 이후 진행되는 모델 최적화(Optimization) 및 시뮬

레이션 컨트롤(Controller simulation) 탭과 연계하여 지속적으로

모니터링이 이루어진다. 

2-4-3. Optimization

Fig. 3(c)의 최적화(Optimization) 탭에서는 수집된 데이터를 활

용하여 모델 최적화가 이루어진다. 사용자가 학습모드(Learning

mode)와 예측모드(Prediction mode)를 선택하여 머신러닝 모델 수

정이 진행되며, 다중선형회기(Multiple Linear regression)분석방법은

기존의 전통적인 방법인 베이지안분석(Bayesian analysis)기법으로

개발된 머신러닝 모델과 비교분석을 통하여 보다 적절한 모델 최적

화가 이루어진다. 또한 목적함수 이익최대화(Maximization of

profits) 및 장치최소화(Minimization of utilities)를 통하여 목표변

수인 공정의생산량(Total production target), 원료공급량(Load ratio

and feed rate), 제품구성(Product composition)을 통한 비용데이터

(Cost data)의 최적화가 가능하다.

2-4-4. Controller simulation

Fig. 3(d)의 시뮬레이션 조작(Controller simulation)탭에서는 개

발된 모델에서 도출된 최적 제어값이 실제 공정 적용 시 목표 값에

도달하는 응답시간의 최적화가 이루어진다. 앞서 기술한대로 화학

공정의 운영은 미세한 조작을 통해서도 공정 내부의 큰 변화가 나

타나 문제점이 발생될 수 있다. 이러한 오차를 최소화하기 위하여 특성

제어인 비례, 적분, 미분제어기법(Proportional Integral Differentia)

이 활용되었다. 또한 공정특성에 따라 각기 다르게 발생되는 목표

값 변화(Setpoint change), 부하변화(Load change), 잡음레벨(Noise
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level)에 따라 최적의 제어 방법을 도출할 수 있다. 

3. 머신러닝 플랫폼 응용

3-1. 응용

본 연구의 대상 공정은 석유화학산업의 가장 기본적이고 일반적인

시설로써, 혼합물을 분리하여 일정순도(99 wt.%) 이상의 제품을 생

산하는 공정 시스템이다(Fig. 4). 78단의 증류탑으로 구성되어 있고

원료탱크와 제품탱크로 구성되어있다. 공정 중 공급되는 혼합부탄

중 노말부탄의 원료 수급처가 다양하여(원료1, 60~80 wt.%), 원료

2(96~98 wt.%) 운전 조건 변화가 빈번하고 효율적 운전이 어렵다.

따라서 안정적인 운전을 위하여 머신러닝을 통한 지능화 시스템이

Fig. 3. Machine learning-based platform for distillation column.
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필요하다. 제품생산 시 실제 내부 64단 온도에 영향을 주는 변수들

로 혼합부탄 유량, 탑 하부 온도, 50단 온도, 혼합부탄 온도 등이 있

으며 이러한 데이터를 바탕으로 실제 64단 온도 예측 모델이 개발

되었다.

3-2. 학습 환경

본 연구에서 제안하는 증류탑 내부 온도 예측방법은 기존에 얻어

진 일주일 데이터를 학습하여 인공신경망을 학습시키고 이때 개발

된 모델을 적용하여 새로운 온도데이터를 예측한다. 이때 시스템

시계열 데이터의 시퀀스가 길기 때문에 RNN(Recurrent Neural

Fig. 3. Continued
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Network)를 적용하여 모델링 할 경우 베니싱 문제(Vanishing Gradient

Problem) 발생으로 인하여 모델 정확도가 감소될 수 있다. 따라서

LSTM(Long Short-Term Memory)을 기반으로 분석이 이루어졌다.

LSTM은 Hidden Layer와 Input Gate, Output Gate, Forget Gate의

세가지 게이트로 구성된 메모리 블록으로 Cell을 생성하여 베니싱

문제를 해결된 알고리즘[8,12,22]이다. 경험적 모델 훈련은 프리소

프트웨어인 Python기반의 TensorFlow를 이용하여 수행되었으며

Keras 딥러닝 라이브러리를 사용하였다[6,23]. 훈련 및 테스트 데이

터는 실제 공정의 일주일(30초당 1회 저장)데이터를 이용하여 이루

어졌으며 최적화함수는 Adam optimizer, 활성화함수는 Sigmoid와

Tanh가 사용되었다[24].

3-3. 결과

개발된 프로그램을 이용하여 예측된 64단 온도와 실제 온도의 비

교결과는 Fig. 5와 같이 나타났다. r2: 0.951의 정확도와 RMSE :

0.054 정밀도로 예측모델이 최적화 되었다. 결과의 2/8, 2/12일 지

점에서 다소 실험값과 예측 값의 차이가 크게 나타났는데 이는 학

습기간에 테스트구간을 예측할 수 있는 데이터가 부족하여 발생된

결과라 사료된다. 이러한 문제는 경험적 모델의 특성으로 추가적인

학습 데이터를 수집하거나, 이론적 모델을 바탕으로 한 공정 데이

터가 필요하다고 판단된다.

4. 결론 및 토의

전 세계적으로 컴퓨터 연산속도의 증대와 빅데이터의 시너지 효

과로 인하여 인공지능 분야의 연구는 급속도로 증가되고 있는 추세

이다. 이러한 머신러닝이 적용된 경험적 시뮬레이션기법은 데이터

를 기반으로 분석이 이루어지기 때문에 실제 현장에 빠르게 적용

Fig. 4. Schematic diagram of the distillation column.

Fig. 5. Comparison of prediction results and operation data.
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가능하다. 또한 경험적 모델은 아주 거대하거나 밝혀지지 않은 현

상에 대한 해석도 가능하기 때문에 다양한 분야에 활용 되고 있다.

최근 예지보전이나 위험 감지 분야에 머신러닝 기술이 활용되고 있

으나 실제 화학공정에 적용된 연구는 미비하다. 본 연구에서는 경

험적 머신러닝 모델을 기반으로 소프트웨어 플랫폼을 개발하였으

며, 실제 증류탑 분리공정에 적용하여 실제 운전 데이터와 비교가

이루어졌다. 머신러닝 기반 모델은 기계학습을 통하여 사람이 운전

하면서 발생되는 오류를 최소화 할 수 있으며 데이터를 기반으로

한 개선을 통하여 한 단계 업그레이드 된 공정최적화를 달성할 수

있을 것이라 판단된다. 또한, 기계학습을 통하여 해당 공정 전문가

의 운전 노하우가 데이터로 남겨지기 때문에 초보자도 효율적인 공

정 운영이 가능하다. 하지만 경험적 시뮬레이션 모델은 이전에 발

생되지 않은 원인과 결과에 대한 예측이 불가능하기 때문에 오류가

발생될 수 있으며[25], 이를 해결하기 위하여 각 공정특성을 대표하

기 위한 추가적인 데이터수집 및 개발모델의 매개변수 최적화가 요

구된다. 더 나아가 가까운 미래에 머신러닝의 강화학습 알고리즘의

발전과 머신러닝 플랫폼의 통합이 이루어진다면 더 효율적인 성능

을 도출하는 연구결과를 기대할 수 있다. 최종적으로 본 연구는 머

신러닝 기법을 화학공정에 적용한 기초연구로 이후 다양한 공정에

적용하여 4차 산업의 중심인 스마트 팩토리의 초석이 되어 널리 활

용될 수 있을 것이라 판단된다.
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