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요 약

화학 공정의 주요 설비 중 하나인 증류탑은 물질들의 끓는점 차이를 이용하여 혼합물에서 원하는 생산물을 분리하

는 설비이며 증류 공정은 많은 에너지가 소비되기 때문에 최적화 및 운전 예측이 필요하다. 본 연구의 대상 공정은 공

급처에 따라 원료의 조성이 일정하지 않아 정상 상태로 운전이 어려워 효율적인 운전이 어렵다. 이를 해결하기 위해

데이터 기반 예측 모델을 이용하여 운전 조건을 예측 할 수 있다. 하지만 미가공 공정 데이터에는 이상치 및 노이즈가

포함되어 있어 예측 성능을 향상시키기 위해 데이터 전처리가 필요하다. 본 연구에서는 인공 신경망 모델인 Long short-

term memory (LSTM)과 Random forest (RF)를 사용하여 모델을 최적화한 후, 데이터 전처리 방법으로 Low-pass filter

와 One-class support vector machine을 사용하여 데이터 전처리 방법 및 범위에 따른 예측 성능을 비교하였다. 각 모

델의 예측 성능과 데이터 전처리의 영향은 R2과 RMSE를 사용하여 비교하였다. 본 연구의 결과, 전처리를 통해 LSTM

의 경우 R2은 0.791에서 0.977으로 RMSE는 0.132에서 0.029로 각각 23.5%, 78.0% 향상되었고, RF의 경우 R2은 0.767

에서 0.938으로 RMSE는 0.140에서 0.050으로 각각 22.3%, 64.3% 향상되었다.

Abstract − A distillation column, which is a main facility of the chemical process, separates the desired product from a

mixture by using the difference of boiling points. The distillation process requires the optimization and the prediction of

operation because it consumes much energy. The target process of this study is difficult to operate efficiently because the

composition of feed flow is not steady according to the supplier. To deal with this problem, we could develop a data-driven

model to predict operating conditions. However, data preprocessing is essential to improve the predictive performance of

the model because the raw data contains outlier and noise. In this study, after optimizing the predictive model based

long-short term memory (LSTM) and Random forest (RF), we used a low-pass filter and one-class support vector machine

for data preprocessing and compared predictive performance according to the method and range of the preprocessing.

The performance of the predictive model and the effect of the preprocessing is compared by using R2 and RMSE. In the

case of LSTM, R2 increased from 0.791 to 0.977 by 23.5%, and RMSE decreased from 0.132 to 0.029 by 78.0%. In the

case of RF, R2 increased from 0.767 to 0.938 by 22.3%, and RMSE decreased from 0.140 to 0.050 by 64.3%.

Key words: Data preprocessing, low-pass filter, one-class support vector machine, distillation column, machine learning,

random forests, Long-short term memory
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1. 서 론

화학 산업의 주요 설비 중 하나인 증류탑은 혼합물의 끓는 점 차

이를 이용하여 목표로 하는 물질을 분리하기 위해 많은 에너지가

사용되므로 공정 최적화 및 운전 예측이 필요하다. 이를 위해 많은

연구자들이 다양한 연구를 수행하고 있으며 크게 열역학 방정식을

바탕으로 한 이론 기반 모델과 데이터 간의 상관관계를 이용한 데

이터 기반 모델로 구분할 수 있다.

이론 기반 모델은 열역학 법칙을 기반으로 공정의 운전 조건을

계산하는 방법으로 Aspen plus[1], PRO/II[2] 등 공정 모사 프로그

램을 이용한다. 이론 기반 모델은 물질 및 에너지 수지 등 열역학

법칙을 만족하지 않은 경우 적용이 어렵기 때문에 비정상 상태로

운전되는 실제 공정의 운전 조건을 예측하기 위한 방법으로 적합하

지 않다. 데이터 기반 모델은 데이터들 간의 상관관계를 바탕으로

공정의 운전조건을 예측하는 방법으로 실제 공정 데이터를 사용하

기 때문에 비정상 상태의 조건에서도 예측할 수 있는 장점이 있어

많은 연구가 이루어지고 있다.

높은 성능의 예측 모델을 개발하기 위해서는 예측하고자 하는 공

정과 데이터 유형에 적합한 예측 모델을 선택하고 내부 매개변수들

을 최적화하는 것이 중요하기 때문에 여러 가지 데이터 기반 모델

이 연구되고 있다. 일반적으로 데이터 기반 모델은 서포트 벡터 머

신 (SVM)[3] 등의 회귀 모델, 랜덤 포레스트 (RF)[4] 등의 앙상블

모델, 순환신경망 (RNN)[5], 장단기 기억 (LSTM)[4] 등의 인공신

경망 모델로 분류된다. 회귀 모델은 입력값과 출력값 간의 일반적

인 관계 특성을 도출하는 방식으로 작동하며 수치 형태로 존재하는

데이터를 다룰 때 효과적이지만 비선형 데이터나 이상치의 영향을

크게 받는 단점이 있다. 앙상블 모델은 회귀 모델을 여러 개의 샘플

모델로 만든 다음 결합함으로써 회귀 모델보다 이상치에 강건하고

계산속도가 빠르다는 장점이 있다. 인공신경망 모델은 입력 값과

출력값의 상관관계를 은닉층에서 분석하여 가장 적합한 추론값을

도출하는 모델로 상관관계가 변하는 데이터들을 분석할 수 있는 장

점이 있다. 증류탑은 비정상 상태로 운전되며 시간에 따라 데이터의 상

관관계와 특성이 달라지는 시계열 데이터이기 때문에 이러한 데이터를

다룰 수 있는 앙상블 모델과 인공신경망 모델이 적합하다[4,5].

Lee와 Lee[4]는 시계열 데이터인 초미세먼지 농도를 예측하기 위

해 LSTM 및 RF 기반 예측 모델을 설계하였다. 예측 모델의 성능

을 비교한 결과, RF 기반 모델이 LSTM보다 높은 예측 성능과 안

정성을 보였다. Vijaya Raghavan[5] 등은 증류탑 생성물의 조성을

예측하기 위해 RNN과 FNN을 사용하여 소프트 센서를 개발하고 이

센서가 비정상 상태에 안정적으로 적용 가능함을 확인하였다. 

하지만 실제 공정 데이터에는 여러 변수에 의해 이상치와 노이즈

같은 예측 성능을 저하시키는 데이터들이 포함되어 있다. 따라서

모델의 예측 성능을 향상시키기 위해 이상치와 노이즈를 적절히 제

거할 수 있는 전처리 방법을 선정하고 최적화하는 것도 중요하다.

이상치 제거 방법으로 사분범위 (Interquartile range)[6], 표준점수

(z-score)[7] 등의 모수적 방법과 OCSVM[8], Isolation forest[9] 등

과 같은 비모수적 방법이 사용된다. Howsalya Devi [6] 등은 사분

범위를 사용하여 질병 진단 데이터의 이상치를 제거하고 예측 모델

의 정확성을 개선하였다. Erkuş와 Purutcuoğlu[7]는 임의로 발생시

킨 시계열 데이터에 표준점수을 비롯한 이상치 감지 방법을 적용하고

감지 성능을 비교하여 시계열 데이터에 적용 가능한 최적의 이상치

제거 방법을 제안하였다. 

하지만 모수적 방법은 데이터가 정규분포를 가진다는 가정을 사

용하기 때문에 정규분포를 따르지 않는 데이터에서는 효율적으로

이상치를 제거하지 못하는 단점이 있다. 비모수적 방법은 모집단을

모수 분포로 가정하지 않고 알고리즘을 통해 데이터를 예측하는 방

법으로 최소한의 가정만을 사용하기 때문에 오류의 가능성이 낮으

며 비선형 데이터에 효과적으로 적용할 수 있다. 따라서 증류탑의

데이터는 정규 분포를 따르지 않기 때문에 이상치 제거를 위해 모

수적 방법보다 비모수적 방법을 적용하는 것이 적합하다. Zhang[8]

등은 교통 데이터에 포함된 이상치를 OCSVM을 통해 제거하였다.

OCSVM을 이용한 이상치 제거를 통해 인공지능을 이용한 시스템

의 성능이 기존보다 향상됨을 확인하였다. Kim[9] 등은 수질관리

분야 데이터의 이상치 제거를 위해 비모수 방법인 Isoloation forest

를 적용하여 통계적 분포가 명확하지 않은 데이터의 경우 모수적인

방법보다는 비모수적 방법이 더 높은 이상치 제거 성능을 보인다는

것을 검증하였다.

노이즈 제거를 위한 방법으로는 이동평균법[10], 최소자승법

[10], 지수평활법[11] 등이 있다. 이동평균법은 일정 기간 데이터에

동일한 가중치를 부여하여 예측하는 방법으로 수식이 간단하고 예

측 성능이 높은 장점이 있지만 모든 데이터에 같은 가중치를 부여

하여 데이터 변동이 큰 시계열 데이터에 대해 적절히 대응하지 못

하는 한계가 있다. 최소자승법은 데이터의 한 지점에서 주변 데이

터 간 잔차가 최소인 지점을 예측하는 방법으로 데이터의 개형을

잘 유지한다는 장점이 있지만 노이즈의 제거 효과는 다른 방법에

비해 떨어진다. 지수평활법은 이동평균법을 기반으로 작동하지만

이동평균법과 다르게 모든 시계열 자료를 사용하며 최근 시계열에

더 많은 가중치를 부여한다. 따라서 가중치를 조절하여 노이즈를

효과적으로 제거 가능하다는 장점이 있다. 증류탑 공정은 데이터의

수가 많고 변동 규모가 크기 때문에 데이터에 동일한 가중치를 주는 이

동평균법이나 노이즈 제거 효과가 적은 최소자승법보다 가중치를

임의로 조절하여 노이즈를 크게 줄일 수 있는 지수평활법이 적합하

다. Guinon[10] 등은 광화학 및 전기화학 반응기 데이터에 이동평

균법인 Moving average filter와 최소자승법인 Savitzky-golay filter

를 적용하여 노이즈를 제거하였다. 필터 적용 결과, 두 필터 모두 노이

즈를 효과적으로 제거하였으며 Savitzky-golay filter가 더 좋은 성

능을 가짐을 확인하였다. Hang [11] 등은 관성 항법 데이터에 포함

된 노이즈를 제거하기 위해 지수평활법인 LPF를 사용하고 노이즈

제거로 인한 데이터 정확도 상승을 확인하였다.

본 연구의 대상 공정은 혼합부탄 증류공정으로 원료의 조성이 공

급처에 따라 크게 변하는 문제가 있어 공정 운전조건이 불안정하여

불필요한 에너지가 소비되고 생산 수율이 낮은 문제가 있다. 이를

해결하기 위해 운전 예측 및 제어 방법으로 데이터 기반 예측 모델을

개발하였지만 공정 데이터에 많은 이상치와 노이즈가 포함되어 있기

때문에 예측 성능이 높지 못한 문제가 있었다. 따라서 본 연구에서는

예측 모델의 성능을 향상시키기 위한 노이즈 제거 방법으로 LPF와

이상치 제거 방법으로 OCSVM을 이용하여 학습데이터의 전처리를

진행하고 이를 인공신경망 기법의 LSTM과 앙상블 기법의 RF에

적용하여 최적의 성능을 보이는 예측 모델을 개발하고자 하였다.

본 연구의 순서는 아래와 같다. 제 2장에서 공정 개요 및 연구 개

발 과정에 대해 설명하고 본 연구에서 사용한 전처리 및 학습모델

을 작성하였다. 제 3장에서는 LSTM 및 RF에 대한 모델 최적화를
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진행한 후, 각 모델에 대해 전처리 방법 및 범위에 따른 예측 성능

을 사례연구를 통해 비교하여 본 공정에 대한 최적의 예측 성능을

보이는 예측 모델 및 전처리 방법을 도출하였다. 마지막으로 제 4

장은 본 연구의 결론을 작성하였다.

2. 연구 방법

2-1. 공정 개요

Fig. 1은 대상 공정인 증류 공정의 개략도이다. 대상 공정은 실제

가동 중인 혼합부탄 분리공정으로 총 78단으로 이루어져 있다. 노

말부탄과 아이소부탄이 포함된 혼합부탄 원료는 35단으로 유입되

고 주 생산품인 노말부탄은 64단으로 분리되며 노말부탄의 목표 순

도는 99%이다. 현재 원료의 노말부탄 함량은 공급처에 따라 60 ~

98%로 크게 변하기 때문에 공정 운전이 불안정하여 Fig. 2와 같이

원료 유량과 64단의 온도가 일정하지 않은 문제가 있다. 이를 예측

하기 위해 본 연구에서는 30초 간격으로 측정된 20,073개의 실제

데이터를 사용하여 예측 모델에 활용하였다. 

2-2. 데이터 기반 모델 설계

Fig. 3은 본 연구의 연구 개발 흐름으로 가장 먼저 목표로 하는

64단 온도 예측을 위한 변수 선정, 이상치 및 노이즈 제거를 위한

데이터 전처리, 공정에 적합한 예측 모델 개발을 위한 예측 모델 최

적화, 데이터 전처리에 따른 예측 성능 비교를 위한 예측 성능 평가

로 이루어져 있으며 각 부분에 대한 자세한 내용은 다음과 같다.

2-2-1. 단계 1: 변수 설정

예측 모델이 높은 성능을 갖기 위해서는 입력변수와 예측하고자

하는 64단 온도가 높은 상관관계를 가져야 한다. 따라서 본 연구에

서는 입력 변수를 설정하기 위해 피어슨 상관계수를 사용하였다.

피어슨 상관계수는 변수 간 선형 상관관계를 계량화한 수치로 –1에

서 +1까지의 범위를 가지며 절댓값이 클수록 높은 상관관계를 의

미한다. 일반적으로 상관계수가 0.3 이상일 경우 데이터들의 상관

관계가 있다고 판단하며 상관계수를 분석한 결과 예측 변수인 64단

온도와 높은 상관관계를 가지는 스팀 유량, 환류 유량, 증류탑 하단

압력과 상관계수는 낮지만 증류탑 운전에 중요 인자인 원료 유량을

입력 변수로 선정하였으며 그 구성은 Table 1과 같다.

2-2-2. 단계 2: 데이터 전처리

선정된 입력변수는 각각 다른 크기를 가지기 때문에 예측 모델에

사용하려면 하나의 단위로 통일하는 데이터 정규화가 필요하다. 본

연구에서는 최소-최대 정규화를 통해 데이터를 정규화 하였다. 최

소-최대 정규화는 식 (1)로 나타내며 데이터를 모델 학습에 적합한

형태인 [0,1] 사이의 값으로 변환한다[12].

Fig. 1. Diagram of distillation column.

Fig. 2. Trend of #64 stage temperature and feedflow.

Fig. 3. Flow chart of model development.

Table 1. Pearson’s correlation coefficient of the input variables

Type Variable Pearson’s correlation coefficient

Input variable

Feed flow -0.141

Steam flow 0.630

Reflow flow 0.649

Bottom pressure 0.349

Target variable #64 temperature 1.000
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(1)

데이터 정규화 후 노이즈 제거를 위해 LPF와 이상치 제거를 위

해 OCSVM을 적용하여 데이터 전처리를 수행하였으며 각 방법에

대한 설명은 아래와 같다.

먼저 LPF는 Fig. 4와 같이 가중치 (α)를 조절하여 특정 주파수보

다 낮은 주파수 대역은 통과시키고, 이보다 높은 주파수 대역은 차

단하여 노이즈를 제거하는 디지털 필터링 방법으로, 공정 데이터에

포함된 노이즈는 주파수가 높은 고주파 형태로 판단할 수 있기 때

문에 LPF를 사용하면 얻고자 하는 데이터의 개형인 저주파 형태의

데이터만 통과시켜 노이즈를 제거할 수 있다. 본 연구에서 사용한

1차 LPF 식은 (2)와 같으며 재귀적으로 계산할 수 있는 무한 임펄

스 응답 필터링 유형으로 사용된다[13].

(2)

α는 LPF의 가중치이며 0과 1사이의 값을 가진다. 와 x
k
는 각

각 노이즈가 제거된 데이터의 추정치와 실제 데이터가 측정된 측정

치를 의미하며 아래첨자 k는 데이터의 순서를 의미한다. 노이즈가

제거된 추정치 ( )는 이전 추정치 ( )와 측정치 (xk)에 의해 업

데이트되며 가중치가 클수록 측정치의 반영률이 작아져서 노이즈를

효과적으로 제거할 수 있다. 하지만 너무 높은 가중치를 설정하게

되면 원래 그래프와 다른 개형이 되기 때문에 사례연구를 통해 사

용하는 데이터에 대해 적합한 가중치 값을 찾아야 한다.

Fig. 5는 OCSVM의 원리를 나타낸 개요이며, OCSVM는 비모수

적 기반의 학습 알고리즘으로 커널 함수를 통해 데이터에 결정 경

계를 생성하고 이를 벗어나는 데이터를 이상치로 분류하여 제거하는

방법이다[8]. OCSVM의 커널 함수는 선형 함수 (linear function), 동차

다항식 함수 (Polynomial function), 방사 기저 함수 (Radial basis

function) 등이 있으며 본 연구에서는 방사 기저 함수를 사용하였다.

OCSVM의 수식은 LPF와 다르게 복잡한 수식으로 본 연구의 범

위에 벗어난 주제라 판단하여 자세한 설명은 생략하였다. LPF의

가중치와 마찬가지로 OCSVM은 v와 γ라는 두 가지 변수를 이용하

여 이상치를 탐지하고 제거한다. v는 데이터에서 이상치의 비율을

조절하는 매개변수로 v가 클수록 많은 데이터를 이상치로 판단하며

γ는 결정 경계의 곡률을 정하는 파라미터로 γ가 높아지면 각각의 데

이터 포인터가 영향력을 끼치는 거리가 짧아진다. 따라서 γ가 낮아

지면 결정 경계에 영향을 끼치는 데이터가 많아지므로 결정 경계가

변형되어 세밀한 분류 성능을 갖는다. OCSVM의 이상치 분류 성

능은 v와 γ의 값에 따라 달라지므로 이를 적절하게 설정해야 한다.

2-2-3. 단계 3: 예측 모델 최적화

학습 모델은 시계열 데이터 분석에 사용되는 인공신경망 기반

LSTM과 회귀 분석에 사용되는 의사결정 트리 기반 RF로 선정하

였다[5].

LSTM은 데이터를 순차적 학습하고 예측하는 순환 신경망에 메

모리 셀을 도입한 학습 모델이며 Fig. 6은 LSTM의 알고리즘을 나

타낸다. LSTM의 알고리즘에는 입력 게이트, 출력 게이트 및 망각

게이트의 세 가지 게이트가 있으며 이를 통해 정보를 추가 또는 삭제할

수 있다. LSTM의 코어는 게이트를 통해 들어오는 연속 셀 (C
t
)로

구성되며 이는 컨베이어 벨트라고도 불린다. 게이트는 정보를 연속

셀로 전송하여 데이터를 제거하거나 학습을 지속한다. ft는 망각 게

이트 벡터로 이전 세포 상태를 기억하기 위한 게이트 가중치다. it는 입

력 게이트 벡터로 새로운 정보를 얻기 위한 게이트 가중치다. ot는 출

력 게이트 벡터로 출력 후보를 선택하는 역할을 한다. Xt는 입력 벡터,

ht는 출력 벡터다. ct는 셀의 상태 벡터이고 W는 훈련 중 학습되는

파라미터 행렬 및 벡터로서 각 게이트 및 셀의 가중치와 관련된다.

LSTM 장치의 이전 단계와 업데이트는 다음과 같이 공식화된다.

(7)

(8)

(9)

(10)

(11)

(12)

xnew
x xmin–

xmax xmin–
-----------------------=

xk αxk 1–
  1 α–( )– xk=

xk

xk xk 1–

ft σ WfXt Wfht 1–
bf+ +( )=

it σ WiXt Wiht 1–
bi+ +( )=

c̃t tanh WcXt Wcht 1–
b+ c+( )=

ct ftct 1–
itc̃t+=

ot σ WoXt Woht 1–
bo+ +( )=

ht ottanh ct( )=

Fig. 4. Description of noise reduction with LPF.

Fig. 5. Description of anomaly detection with OCSVM.

Fig. 6. Description of machine learning based LSTM.
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LSTM의 예측 성능을 결정하는 초매개변수는 배치 사이즈 (batch

size), 에포크 (Epoch), 셀 개수 (cell number), 학습률 (Learning rate),

활성화 함수 (Activation function) 및 최적화 방법 (Optimizer) 등이 있

다. 본 연구에서는 LSTM 모델을 확인하기 위해 배치 사이즈를 제

외한 모든 초매개변수는 이전 연구의 값을 사용하였으며 설정한 값은

Table 2에 요약하였다[14-16]. 최적화 기법과 활성화 함수으로

Adam과 Elu을 사용하였으며 학습률은 0.001, 셀의 개수는 20으로

설정하였고 에포크 수는 최대 200으로 설정하였다. 학습의 과적합

방지를 위해 조기 종료 (Early Stopping) 기법을 설정하였으며 여러

작동 기준 중 최소의 예측 오차 계산 후 얼마나 더 작동할지를 정하는

Patience를 이용하였고 기준을 5로 설정하였다.

Fig. 7은 RF를 사용한 예측 모델의 대한 개요이며, 의사결정

트리 (decision tree)를 기반으로 기존 데이터에서 중복을 허용하여

원 데이터셋과 같은 크기의 데이터셋을 만드는 부트스트랩

(bootstrap)을 적용한 앙상블 기법이다. RF는 부트스트랩을 통해

N개의 트리를 샘플링하여 학습한 후 예측 결과치의 평균을 계산한

다. 이 과정을 배깅 (bagging)이라 하며 이를 수식으로 표현하면

다음과 같다.

(13)

은 부트스트랩을 통해 얻은 N 번째 의사결정 트리의 예

측치이며 이 값의 평균인 가 RF의 결과이다. 의사결정 트리

기반 알고리즘은 기법 특성상 데이터 변동에 따른 분산의 변화가

크다는 단점이 있는데 RF는 배깅을 이용하여 개별 트리의 높은 분

산을 여러 개의 트리가 나누어 이를 해결한다. 따라서 RF는 이상치

에 강건하며 연산이 빠르다는 장점을 갖는다.

또한 RF는 변수의 임의 추출 기법을 사용한다. 각 트리의 분할

기준이 동일하다면 목표 변수와 상관관계가 높은 변수가 집중 학습

된다. 따라서 예측치의 다양성을 보장하기 위해 노드를 분할할 때

총 P개의 입력 변수 중 M개의 설명 변수를 중복을 허용하여 새로

선택한다. 이외에도 랜덤 포레스트 안에 있는 각 의사결정 트리의

깊이를 설정하고 분류 속성의 기준을 정해야한다. 분류 속성의 기

준은 엔트로피 (Entropy)와 지니계수 (Gini index)가 있다. 

RF의 성능은 의사결정 트리 수 (N)과 설명변수의 개수 (M)에 따

라 달라지므로 우수한 예측 성능을 갖도록 적절하게 조정해야 한다.

본 논문에서는 RF의 의사결정 트리 수 (N)을 1~300 까지 사례연구를

진행하였으며 설명변수 (M)은 일반적으로 입력 변수 개수의 제곱

근으로 설정하므로 2로 설정하였다[17]. 노드 분할 기준을 의미하는

정보량 지수는 Gini로 설정하고 분류 정밀도를 나타내는 의사결정

트리 깊이는 제한을 두지 않았으며, RF 초매개변수 설정값은 Table 3에

요약하였다.

2-2-4. 단계 4: 예측 성능 평가

예측 모델의 성능을 검증하기 위해 20,072 개의 공정 데이터를

모델의 학습을 위한 훈련 데이터 (Training data)와 모델이 잘 학습

되었는지 평가하기 위한 테스트 데이터 (Test data)로 사용하였다.

일반적으로 훈련 데이터와 테스트 데이터는 7:3의 비율을 갖는 구

간으로 나누며, 구간을 변경하여 예측 성능을 검증하는 교차검증

(Cross validation)을 사용한다. 하지만 본 연구의 공정 데이터는

Fig. 2와 같이 기간에 따라 데이터 변화폭이 크기 때문에 일정 구간

으로 나누어서 학습 및 테스트를 진행하면 일부 구간에서 예측 성

능이 떨어질 수 있다. 따라서 본 연구에서는 학습 데이터를 전체 데

이터 중 임의로 70%를 사용하고, 나머지 30%를 학습 데이터로 사

용하였다.

예측 성능을 검증하기 위해 예측 결과가 실제 데이터와 얼마나

일치하는 경향을 보이는지 판단하는 정확도와 그 차이가 얼마나 되

는지 판단하는 정밀도를 확인하였다[18,19]. 정확도와 정밀도를 판

단하는 지표로는 결정 계수 (R2)와 평균 제곱근 오차 (RMSE)를 사

용하였으며 식은 아래와 같다. 

(14)
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Table 2. Hyperparameters for LSTM

Name Value

Batch size 1 (20) ~ 512 (29) 

Activation function Elu

Optimizer function Adam

Number of cell 20

Learning rate 0.001

Epochs 200

Early stopping (patience) 5

Fig. 7. Description of machine learning based RF.

Table 3. Hyperparameters for RF

Name Value

Tree number (N) 1 ~ 300

Number of attributes (M) 2

Max. depth None

Criterion Gini

Bootstrap True
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3. 사례 연구 결과

3-1. 연구 방법

본 연구에서는 전처리 방법인 LPF 및 OCSVM과 예측 모델인

LSTM 및 RF을 적용한 사례연구를 통해 예측 성능이 높은 최적

매개변수를 결정하고자 하였다. 예측 모델은 초기 가중치에 따라

예측 성능이 근소하게 변화하므로 개발한 예측 모델의 견고성을

확인하기 위해 각각 10회씩 예측을 실시하였고 그 중간값을 비교

하였다.

3-2. 결과

3-2-1. 학습 모델 최적화

Table 4은 배치 사이즈에 따른 LSTM 모델의 예측 성능과 계산

시간을 나타낸 것이다. 연구 결과 배치 사이즈가 작아질수록 모델

의 학습 횟수가 많아지기 때문에 시간이 증가하는 것을 확인할 수

있었으며, 사례연구 결과 가장 적합한 배치 사이즈로 128일 때 가

장 높은 예측 성능을 보였다.

Table 5 및 Fig. 9는 RF에서 사용할 의사결정 트리수를 정하기

위해 초매개변수의 변화에 따른 모델 성능을 나타낸 것이다. 사례

연구 결과 의사결정 트리 수가 50보다 클 경우 성능의 개선 폭이

작아지고 훈련 시간이 크게 증가하므로 최적의 의사결정 트리 수를

50으로 설정하였다.

3-2-2. 데이터 전처리 최적화를 위한 사례연구

Table 6와 Fig. 10은 LPF 적용에 따른 예측 모델의 성능 결과를

나타낸 것이다. 가중치 α가 증가함에 따라 RMSE는 감소하는 경향

을 보이며 R2은 증가하다가 최대에 도달한 이후부터 감소한다. 따

라서 본 연구에서는 LSTM 및 RF의 성능이 최대치가 될 때의 가중

치인 0.997과 0.996일 때를 최적의 가중치로 설정하였다.

Table 7과 Fig. 11은 OCSVM의 매개변수에 따른 모델의 예측 결

과이다. 사례연구를 통해 각 v값에서 예측 모델이 가장 높은 성능을

갖게 하는 γ값을 최적의 변수로 선정하고자 하였으며 LSTM의

경우 v 및 γ가 5% 및 0.01으로, RF의 경우 v 및 γ가 5% 및 0.10으

로 선정되었다.

Table 4. The performance according to batch size

Batch size
Predictive performance

R2 RMSE Training time (s)

1 (20) 0.785 0.134 118.434

2 (21) 0.787 0.134 111.247

4 (22) 0.760 0.141 51.968

8 (23) 0.787 0.133 40.596

16 (24) 0.767 0.139 25.283

32 (25) 0.789 0.133 22.700

64 (26) 0.785 0.134 14.660

128 (27) 0.791 0.132 9.342

256 (28) 0.783 0.135 5.943

512 (29) 0.778 0.136 5.598

Fig. 8. The performance according to batch size.

Table 5. The performance according to tree number

Tree number
Predictive performance

R2 RMSE Training time (s)

5 0.705 0.157 0.280

7 0.722 0.153 0.360

10 0.730 0.151 0.531

20 0.744 0.146 1.008

30 0.758 0.143 1.375

50 0.767 0.140 2.508

100 0.766 0.140 10.265

200 0.766 0.140 25.609

300 0.767 0.140 43.541

Fig. 9. The performance according to tree number.

Table 6. Effect of LPF on the predictive performance

α
LSTM RF

R2 RMSE R2 RMSE

0.000 0.791 0.132 0.767 0.140

0.700 0.807 0.125 0.785 0.132

0.800 0.820 0.119 0.802 0.125

0.900 0.845 0.107 0.810 0.119

0.990 0.946 0.055 0.908 0.072

0.991 0.948 0.053 0.908 0.071

0.992 0.952 0.051 0.908 0.070

0.993 0.955 0.048 0.919 0.065

0.994 0.961 0.044 0.920 0.064

0.995 0.967 0.039 0.920 0.061

0.996 0.972 0.034 0.938 0.051

0.997 0.973 0.031 0.929 0.051

0.998 0.932 0.041 0.889 0.056

0.999 0.879 0.041 0.884 0.040
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3-2-3. 전처리 순서에 따른 성능 결과

Table 8는 전처리 순서에 따른 LSTM 및 RF의 성능 결과이다.

LPF와 OCSVM의 최적 매개변수를 적용하여 전처리를 실시하였으

며 노이즈를 제거한 후 이상치를 제거한 경우와 이상치를 제거한

후 노이즈를 제거한 경우의 예측 성능을 비교하였다. LSTM과 RF

모두 노이즈를 제거 후 이상치 제거한 경우가 이상치를 제거 후 노

이즈를 제거한 경우보다 높은 성능을 보였다.

Fig. 12는 모델의 예측 성능에 대한 전처리의 영향을 비교하기 위해

각 예측 모델을 10회 수행한 결과를 나타낸 그래프이다. LSTM은

RF보다 뛰어난 예측 성능을 보이지만 이상치에 의한 성능 저하가

나타난다. 반대로 RF는 이상치에 강건한 모습이 관찰되었다. 그래

프를 통해 두 모델 모두 데이터 전처리에 의한 성능 개선을 보이며

특히 LSTM의 경우 성능 저하 현상이 해결된 것을 확인할 수 있다.

Fig. 10. (a) Effect of LPF on the LSTM performance (b) effect of LPF on the RF performance.

Table 7. Effect of OCSVM on the predictive performance

v

LSTM RF

γ R2 RMSE γ R2 RMSE

1% 0.05 0.847 0.110 0.10 0.794 0.128

2% 0.03 0.852 0.106 0.10 0.793 0.126

3% 0.03 0.866 0.100 0.05 0.795 0.124

4% 0.03 0.864 0.101 0.07 0.800 0.121

5% 0.01 0.866 0.098 0.10 0.801 0.119

6% 0.03 0.863 0.098 0.03 0.789 0.122

7% 0.05 0.853 0.098 0.10 0.775 0.130

8% 0.10 0.856 0.097 0.05 0.757 0.135

9% 0.10 0.860 0.101 0.01 0.724 0.120

10% 0.10 0.843 0.097 0.10 0.749 0.122

Fig. 11. (a) Effect of OCSVM on the LSTM performance (b) effect of OCSVM on the RF performance.

Table 8. Effect of data preprocessing on the performance

Model
Predictive performance

R2 RMSE

(1) LSTM 0.791 0.132

(2) LSTM (LPF after OCSVM) 0.968 0.033

(3) LSTM (OCSVM after LPF) 0.977 0.029

(4) RF 0.767 0.140

(5) RF (LPF after OCSVM) 0.922 0.055

(6) RF (OCSVM after LPF) 0.938 0.050
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4. 결론 및 토의

본 연구는 혼합부탄 증류탑의 데이터 기반 온도 예측 모델 개발을

위하여 LSTM 및 RF 기반의 예측 모델을 설계하고 최적화한 후 데

이터 전처리에 의한 모델의 성능 개선을 확인하였다.

모델의 최적화를 위해 LSTM과 RF의 배치 사이즈와 의사결정

트리 수를 사례연구 한 결과 LSTM은 배치 사이즈가 128일 때, RF는

의사결정 트리 수가 50일 때 가장 높은 예측 성능을 보였다.

데이터 전처리에 따른 성능 향상을 확인하기 위해 LPF의 가중치

α와 OCSVM의 v 및 γ를 조절하여 사례 연구를 진행하였고, 각 모델에

최적화된 전처리 방법 및 범위를 제시하였다. LPF 및 OCSVM 모

두 데이터 전처리 범위에 상관없이 RMSE가 개선되었고, LSTM의

경우 α가 0.997이면서 v 및 γ가 5% 및 0.01일 때 각각 가장 높은 R2을

보였으며, RF의 경우 α가 0.996이면서 v 및 γ가 5% 및 0.10일 때

각각 가장 높은 R2을 보였다.

최종적으로 이상치 및 노이즈 제거 순서에 따른 성능 변화를 확

인한 결과 LSTM와 RF 모두 노이즈 제거 후 이상치 제거가 높은

성능을 보였다. 이를 통해 예측 모델 성능 향상을 위한 적합한 전처

리 순서는 노이즈 제거 후 이상치 제거임을 알 수 있었으며 본 연구

결과 최종적으로 LSTM의 경우 R2은 0.791에서 0.977으로 RMSE는

0.132에서 0.029로 각각 23.5%, 78.0% 향상되었고, RF의 경우 R2은

0.767에서 0.938로 RMSE는 0.140에서 0.050으로 각각 22.3%,

64.3% 향상되었다.

본 연구에서 제시된 성능 수치는 실제 공정은 예측 데이터의 외란

및 이상치 특성에 따라서 달라질 수 있고, 데이터에 따라서 최적의

성능을 나타내지 않을 수 있다. 본 연구의 결과를 바탕으로 데이터

특성 변화를 감지하며 일정한 성능을 유지할 수 있도록 주기적인

업데이트가 가능한 실시간 예측 모델을 개발을 위한 추후 연구를

진행할 예정이다. 
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