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요  약

대규모 발전소나 화학공정과 같은 다변량 공정은 매우 위험한 환경에서 운전되기 때문에 고장이 발생하면 심각한 

인적·물적 손실이 발생할 수 있다. 따라서 시스템의 고장을 사전에 탐지할 수 있는 온라인 모니터링 기술이 필수적이

다. 본 논문에서는 세 가지의 다른 다변량 공정 데이터에 ICA를 적용하여 고장탐지를 수행하였고, PCA와 성능을 비

교하였다. ICA 기반의 고장탐지 절차는 크게 오프라인 과정과 온라인 과정으로 나뉜다. 오프라인 과정에서는 시스

템이 정상일 때 계측된 데이터를 이용하여 고장판별을 위한 문턱 값을 설정한다. 그리고 온라인 과정에서는 실시간

으로 계측되는 질의벡터에 대한 통계량을 계산한 후, 계산된 통계량과 사전에 정의된 문턱 값과 비교하여 고장을 판

별한다. 본 논문에서 이용한 세 가지의 다변량 공정 데이터에 실험한 결과, ICA 기반 고장탐지 방법이 시스템의 고장

을 사전에 탐지하였고, PCA 보다 우수한 고장탐지 성능을 보여주었다. 

ABSTRACT

Multivariate processes, such as large scale power plants or chemical processes are operated in very hazardous 
environment, which can lead to significant human and material losses if a fault occurs. On-line monitoring technology, 
therefore, is essential to detect system faults. In this paper, the ICA-based fault detection method is conducted using three 
different multivariate process data. Fault detection procedure based on ICA is divided into off-line and on-line processes. 
The off-line process determines a threshold for fault detection by using the obtained dataset when the system is normal. 
And the on-line process computes statistics of query vectors measured in real-time. The fault is detected by comparing 
computed statistics and previously defined threshold. For comparison, the PCA-based fault detection method is also 
implemented in this paper. Experimental results show that the ICA-based fault detection method detects the system faults 
earlier and better than the PCA-based method.
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Ⅰ. 서  론

화력발전소나 화학 공정과 같은 다변량 공정은 매우 

복잡한 절차로 운전되므로 단변량 공정에 비해 대상 시

스템을 분석하기 어렵다. 이러한 다변량 공정은 시간이 

지날수록 그 규모가 커지고 복잡해지고 있기 때문에 잠

재적 위험성 또한 증가하고 있다. 여기서 잠재적 위험성

은 시스템에서 발생할 수 있는 고장(fault)을 의미한다. 
특히 화력발전소는 고온·고압의 환경에서 동작하기 때

문에 고장이 발생하면 시스템의 실패(failure)로 이어질 

수 있으므로 심각한 인적·물적 손실이 발생할 수 있다. 
따라서 다변량 공정에서의 고장을 대비하기 위해, 발전

사들은 온라인 모니터링 시스템을 운영하고 있다. 온라

인 모니터링 시스템은 실시간으로 시스템의 상태를 감

시할 수 있기 때문에, 복잡한 공정에서 시스템의 고장탐

지를 위해 유용하게 운영된다. 
MSPM(Multivariate Statistical Process Monitoring)

은 다변량 공정에서 고장탐지를 위한 통계적 온라인 모

니터링 방법이다. 위 방법은 대용량 데이터를 실시간으

로 계측 및 저장하고 저장된 데이터를 기반으로 고장탐

지를 위한 유용한 정보를 추출한다. 이렇게 추출된 정보

를 이용하여 시스템의 고장과 비정상적인 행동(abno- 
rmal behavior)을 사전에 탐지한다. MSPM은 일반적으

로 아래의 절차대로 진행된다:
(1) 시스템이 정상일 때 계측된 과거 데이터(historical 

data)를 학습하여 데이터 기반의 고장탐지 모델 수립.
(2) 실시간으로 계측되는 데이터를 (1)단계에서 수립된 

고장탐지 모델에 입력.
(3) 과거에 학습된 고장탐지 모델이 입력된 실시간 데이

터를 분석하여 대상 시스템이 정상인지, 비정상인지 

판단.
(4) 대상 시스템이 고장이라고 판단될 시에, 고장에 기

여한 변수를 식별.
(5) 식별된 고장변수를 기반으로 고장의 원인을 확인 및 

제거.
일반적으로 다변량 공정에서 계측된 데이터는 잡음

과 변수들 간의 높은 상관관계를 가지고 있다. 따라서 

주어진 데이터가 함유하고 있는 잡음을 제거하고, 높은 

상관관계를 효과적으로 다룰 수 있는 모델을 구축하는 

것이 매우 중요하다. MSPM을 위한 대표적인 고장탐지 

모델은 PCA(Principal Component Analysis)와 ICA 

(Independent Component Analysis)가 있다. PCA와 ICA
는 대표적인 통계적 다변량 차원축소 기법으로 데이터

의 특징을 추출하기 위해 주로 이용된다[1]. 두 기법의 

주된 차이점은 각 기법에서 가정되는 은닉변수들의 분

포이다. PCA는 은닉변수들(latent variables)이 가우시

안 분포를 따른다고 가정되고, ICA는 비 가우시안(non- 
Gaussian) 분포를 따른다고 가정된다. 

Jong-Min Lee[2]는 Wenfu Ku가 제안한 다변량 공정 

모델[3]에 ICA를 이용하여 고장탐지에 관한 연구를 수

행하였고, Manabu Kano[4]는 PCA를 이용하여 고장탐

지를 수행하여 성능을 검증하였다. PCA와 ICA는 그 외

의 다양한 산업 환경에서 고장탐지를 위해 연구되어 왔

다[5-7]. 본 저자도 실제 화력발전소 고압급수가열기에

서 계측된 데이터에 PCA와 ICA를 각각 적용하여 고장

탐지 성능을 검증하였다[8, 9]. 본 논문에서는 [8, 9]에서 

수행된 고압급수가열기에 대한 실험결과와 [3]에서 제

안한 다변량 공정모델에서 ICA를 적용하여 도출된 성

능을 각각 PCA와 비교하여 분석하였다.
고장탐지 절차는 크게 오프라인(off-line)과정과 온라

인(on-line)과정으로 나뉜다. 본 연구의 전체적인 고장

탐지 절차는 아래의 그림 1과 같다. 먼저, 오프라인 과정

에서 시스템이 정상일 때 계측된 다변량 학습데이터에 

z-점수 표준화(z-score standardization)를 적용한다. 표
준화 기법을 적용하는 이유는 다 변량 데이터의 경우에 

각 변수의 범위(range)가 다르기 때문에 모든 변수의 범

위를 동일하게 맞추기 위함이다. z-점수 표준화가 적용

된 데이터에 화이트닝(whitening)과 화이트닝 변환

(whitening transformation)을 수행한다. 그리고 fastICA 
알고리즘을 이용해서 독립성분들을 추출하고 적절한 

Fig. 1 Overall procedure for fault detection using ICA 
algorithm.
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독립성분의 개수를 설정한다. 최적의 독립성분의 개수

가 결정되면 
, SPE(squared prediction error) 통계량을 

계산한 뒤에, 백분위수(percentile)를 이용하여 계산된 

각 통계량에 대한 문턱 값을 설정한다. 여기서 문턱 값

은 대상 시스템이 정상인지 비정상인지 판별하기 위한 

문턱 값을 의미한다. 온라인 과정에서는 실시간으로 계

측되는 질의벡터에 대해서 z-점수 표준화를 적용하여 

각 변수의 범위를 동일하게 설정한다. 그리고 표준화가 

적용된 질의벡터에 대한 
, SPE 통계량을 계산한 뒤에 

계산된 각 통계량이 사전에 정의된 문턱 값을 넘어서면 

시스템의 고장으로 판별한다.

Ⅱ. 고장탐지방법

2.1. 독립성분분석(ICA)

ICA는 다변량 데이터를 통계적 독립성분으로 변환

시키는 기법이다[10]. 독립성분들은 서로 통계적으로 

독립이고, 비 가우시안 분포를 따른다고 가정된다[2]. 
ICA기반 모니터링 방법은 표준화가 적용된 데이터 벡

터에 화이트닝과 화이트닝 변환을 적용하는 것으로 시

작한다. 화이트닝은 벡터 x(k)에 대한 공분산 행렬을 계

산하고 고유값 분해를 수행함으로써, 공정변수들 사이

의 교차상관관계를 제거하는 단계이다. 공분산 행렬과 

고유값 분해는 아래의 식 (1)에 의해 정의된다.

Rx x x  UU   (1)

여기서, E는 기댓값(expectation)이고 는 대각행렬 

 로 대각성분 들이 내림차

순  ⋯ 으로 정렬된 공분산 행렬 Rx의 고유치

로 구성된다. 고유값 분해가 적용된 뒤에, 아래의 식 (2)
에 의해 화이트닝 변환을 수행한다. 

z  Qx QAs  Bs  (2)

여기서, 행렬 Q는 Q U이고, 는 대각성

분들 


로 구성된 대각행렬이다. 식 (1)과 

(2)에 의해 벡터 z 와 행렬 Rx는 각각 아래와 같이 변

환될 수 있다.

Rx z z   Bs s B (3)

Rx Bs s B BB  I (4)

여기서, 행렬 B는 직교행렬이고, 식 (2)에 의해 행렬 

Rx는 항등행렬이 된다. s 는 식 (5)로 추정할 수 있

고, 행렬 W와 B의 관계는 식 (6)으로 표현된다.

s  Bz  BQx   (5)

WBQ (6)

행렬 B를 계산하기 위하여, 각 칼럼벡터 b는 i번째 

독립성분   b
z이 최대의 비 가우시안 특성

를 가지도록 초기화 되고 업데이트 되어야 한다. 비 가

우시안 특성을 측정할 수 있는 방법은 kurtosis와 

negentropy가 있다. 본 논문에서는 negentropy기반으로 

비 가우시안 특성을 측정할 수 있는 fastICA 알고리즘을 

이용하였다. 이 알고리즘은 Hyvärinen이 제안한 알고리

즘[10]으로 ICA를 이용하는 연구자들이 널리 사용하고 

있는 검증된 알고리즘이다. 본 논문에서는 fastICA 알고

리즘을 이용하여 행렬 B를 계산하고, 식 (5)과 (6)을 각

각 이용하여 벡터 s 와 행렬 W를 계산한다.

2.2.독립성분 개수 설정

PCA는 변량을 기준으로 주성분들을 정렬한 뒤에 그 

개수를 설정한다. 그러나 ICA에서는 성분들의 정렬방

법과 개수를 설정할 수 있는 확립된 방법이 존재하지 않

는다. 따라서 연구자들은  놈(norm) [2], ∞ 놈 [11], 

비 가우시안 특성[12] 등을 이용한 방법들을 제안하였

다. 본 논문에서는 위 방법들 중에서, 간단하지만 좋은 

결과를 산출해주는  놈을 이용하여 독립성분들을 정

렬하였다. 그리고 독립성분의 개수는 PCA에서 CPV 
(Cumulative Percentage Variance)를 이용하여 선정된 

주성분의 개수와 동일하게 설정하였다. 독립성분의 개

수가 결정되면, 결정된 독립성분의 개수만큼 행렬 W는 

차원 축소되고 분해된다.W WW   행렬 W는 차

원이 축소된 행렬(dominant)이고 행렬 W는 차원이 축

소되고 남은 행렬(excluded)이다. 

2.3. 통계량(탐지지수)

본 논문에서 이용한 통계량은 
, SPE 통계량이다. 

 

통계량은 차원이 축소된 독립성분들의 통계량을 의미
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하고, SPE 통계량은 근사오차의 크기를 의미한다. 각 통

계량은 아래의 식으로 계산된다.


 s

s (7)

  x xx x (8)

여기서, x는 xQB
s  QBWx 이고

s  Wx 이다.

2.4. 통계량의 문턱 값 : 백분위수

본 논문에서는 고장을 판별하기 위한 문턱 값을 계산

하기 위해서 백분위수를 이용하였다. 백분위수는 계산

된 통계량에 대해 적용되며, 99번째 백분위수를 고장판

별을 위한 문턱 값으로 설정하였다.

Ⅲ. 대상 시스템: 다변량 공정 모델

3.1. 다변량 공정모델

z  










  
  
  

z 











 
 
 

u

(9)

y   z v  , x   y u  (10)

u  


 


 

 
u 

             

 


 

 
w

(11)

본 논문에서 이용한 데이터는 Wenfu Ku[3]가 제안한 

다변량 공정 모델을 이용하여 생성한 데이터이다. 모델

은 위의 식 (9)-(11)로 정의된다. 여기서, z는 시스템의 

상태 방정식을 의미하고, u는 입력, y는 출력이다. 입력 

w는 –2에서 2사이 구간의 균등분포를 따르는 랜덤벡

터이다. 출력 y는 z와 랜덤 잡음벡터 v를 합한 것과 동

일하다. 벡터 v의 각 성분들의 평균과 분산은 각각 0와 

0.1이며, 벡터 x 는 5개의 변수yyyuu로 구

성되어 있다. 본 논문에서는 정상데이터와 고장데이터

를 각각 200개씩 생성하여 학습 및 검증하였다. 고장데

이터는 아래의 방법으로 바이어스(bias)와 드리프트

(drift)를 각각 적용하여 생성하였다.

방법 1. 시간 k=51,...,200구간에서 k가 1씩 증가할 때 마

다, 값에 3씩 증가. (바이어스)

방법 2. 시간 k=51,...,149구간에서 k가 1씩 증가할 때 마

다, 값에 0.05씩 누적하여 증가. (드리프트)

방법 1을 이용하여 생성된 데이터는 램프함수 형태

를 가지는데, 이는 실제 산업 현장에서 갑작스러운 고장

으로 인해 계측되는 데이터의 변동 폭이 큰 상황을 묘사

한 것이다. 방법 2로 생성된 데이터는 서서히 증가하는 

모습을 띄는데, 이는 시스템의 작은 결함으로 인하여 고

장의 크기가 점점 커지는 현상을 묘사한 것이다.

Ⅳ. 실험 결과

4.1. 고장탐지 결과

그림 2는 위의 방법 1을 이용하여 생성된 바이어스 

데이터에 ICA를 적용하여 수행된 고장탐지 결과이고, 
그림 3은 방법 2로 생성된 드리프트 데이터에 대한 실험

결과이다. 그림 2, 3에서 검은색 선은 각 통계량을 의미

하고 빨간색 점선은 백분위수를 이용하여 설정된 문턱

값을 의미한다. 위의 방법 1, 2에서 확인할 수 있듯이, 시
스템의 고장은 대략 시간 50부터 발생시켰지만, 그림 2, 
3에서 SPE 통계량은 발생된 고장에 의한 변화는 크게 

Fig. 2 Result of fault detection for bias data.

Fig. 3 Result of fault detection for drift data.
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보이지 않는다. 반면에 
 통계량은 바이어스 데이터의 

경우 대략 시간 50부터 지속적으로 문턱값을 넘어서는 

것을 확인할 수 있다. 드리프트 데이터의 경우에는 대략 

시간 50부터 지속적으로 증가하다가 시간 100에서 문턱

값을 넘어서고, 고장의 효과가 제거되는 시간 150부터는 

통계량이 낮아져서 다시 정상 데이터의 형태를 가지는 것

을 확인할 수 있다. 따라서 
 통계량은 두 종류의 데이터

에 대해서 모두 고장의 영향에 반응함으로써, 대상 시스

템의 고장을 효과적으로 탐지하는 것을 확인할 수 있다.
표 1은 바이어스, 드리프트 데이터와 급수가열기 데

이터[8, 9]에 대해서 각각 ICA와 PCA의 고장탐지 성능

을 비교한 표이다. 표 1에서 모든 수치는 소수점 두 번째 

번째 자리에서 반올림한 값이고, 볼드체로 표시된 수치

는 가장 우수한 성능을 보인 통계량에 대한 성능 수치이

다. T1과 T2는 각각 거짓알람 비율(type 1 error)과 미탐

지 비율(type 2 error)을 의미한다. 일반적으로 고장탐지 

모델의 성능을 정량화하기 위해서 통계적 가설검정을 

이용한다. 거짓알람은 실제 시스템의 고장이 발생하지 

않았지만 통계량이 문턱 값을 넘어서는 경우를 의미하

고, 미탐지는 실제 고장이 발생했지만 모델이 고장을 탐

지 못한 경우를 의미한다. 거짓알람과 미탐지는 서로 트

레이드-오프(trade-off) 관계이며, 미탐지가 시스템에 치

명적이므로, 거짓알람보다 더 고려된다. 표 1을 보면 알 

수 있듯이, ICA는 
 통계량이 SPE 통계량보다 성능이 

우세하지만, PCA는 SPE 통계량이 더 우수한 성능을 보

여준다. ICA의 
 통계량과 PCA의 SPE 통계량의 성능

을 비교하면, 
 통계량이 전체적으로 bias 데이터의 경

우에는 4.5, drift 데이터의 경우에는 2.4만큼 더 우수한 

성능을 보인다. 급수가열기 데이터의 경우엔 ICA보다 

PCA의 SPE 통계량이 0.5만큼 더 좋은 성능을 보였지만, 

ICA의 
 통계량에 대한 T2가 2.5만큼 낮으므로, ICA의 

성능이 더 좋다고 할 수 있다.

일반적으로 ICA와 PCA의 모델 선정 기준은 공정변

수들의 가우시안 분포를 따르는지에 대한 유무이다. 따
라서 관련 연구자들은 정규성 검정(Normality test)을 통

해 먼저 변수들의 분포를 확인한 후, 모델을 선정한다. 
본 논문에서는 위 아이디어를 착안하여 콜모고로프-스
미르노프 검정(Kolmogorov-Smirnov test)을 이용한 정

규성 검정을 통해 변수들의 분포를 확인함으로써, 두 기

법간의 성능 차이의 이유를 분석하였다. 유의수준을 5% 
(0.05)로 설정하여 실험을 수행한 결과, 두 종류의 데이

터에 대해서 다음과 같은 결과가 도출되었다: 1)다변량 

공정 데이터에 대한 각 변수들의 p값: [2.2017e-13, 
1.9382e-26, 5.2545e-16, 0.0027, 0.0117]; 2)급수가열기 

데이터에 대한 각 변수들의 p값: [5.4768e-19, 4.2092e-52, 
1.1854-05, 3.7624e-08, 7.8270e-09]. 본 실험에서 설정

한 유의수준을 고려하면 모든 변수들이 표준 정규분포를 
따른다는 귀무가설이 기각되었으므로, ICA가 PCA보다 

고장탐지 성능이 더 우수한 이유를 검증할 수 있었다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 ICA를 이용한 다변량 공정에서의 고

장탐지 방법에 대해서 소개하였고, PCA와 성능을 비교

하였다. 실험 결과, ICA가 PCA보다 우수한 고장탐지 성

능을 보였다. ICA는 은닉변수들이 비 가우시안 분포를 

따르고, 통계적으로 서로 독립이라고 가정된다. 첫 번째 

가정은 ICA의 고질적인 문제점으로 분석되고 있다. 향
후 연구에서는 다이나믹 공정에 강력한 DICA와 이상점

(outlier)에 강력한 KICA를 이용하여, 기존의 ICA와 고

장탐지 성능을 비교 분석할 예정이다. 
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Table. 1 Comparison of fault detection performance.

Data

ICA PCA


 SPE  SPE

T1 T2 T1 T2 T1 T2 T1 T2

Bias data 2.1 8.2 2.2 88.9 2.14 71.1 1.7 13.1

Drift data 5.8 38.5 2.6 89.9 3.1 76.8 3.5 43.2

Feedwater 
heater 4.4 16.3 0 68.1 4.3 38.3 1.5 18.7
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