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1. 서    론1)

증류공정은 제품의 순도가 요구사양에 부합되도록 운전⋅제어되어

야 한다[1]. 제품의 조성은 일반적으로 높은 투자비와 유지비를 가지

는 별도의 장치를 통해 측정이 가능하지만 실시간 측정이 어려워 시

간지연이 발생하여 제어 성능이 저하될 수 있다. 그를 대신하여 온도

와 같은 실시간 측정이 쉽게 가능한 변수를 예측하여 순도 추론을 통

해 운전 제어가 가능하다. 이러한 제어 방식을 추론 제어라고 한다

[2,3]. 일반적인 추론 제어 방법은 선형 예측 제어 기법을 통하여 측정
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이 어려운 조성을 대신하여 온도를 제어하는 기법이다. 하지만 외란

이 측정되지 않는 조성에 직접 영향을 주는 경우 추론 제어가 어려운 

문제가 있다[4]. 이 문제를 해결하기 위해 비선형의 예측 기법이 필요

하다.
인공신경망은 머신 러닝을 수행하기 위한 기법으로, 증류공정에 적

용하여 온도를 예측하는 모델 개발에 사용될 수 있다. 인공 신경망을 

기반으로 한 예측 모델을 실제 공정에 적용하는 방법은 크게 두 가지

가 있다. 첫 번째는 공정의 제어기로 사용하는 방법이다. 모델이 제어

되고 있는 공정의 역학 관계를 훈련한 다음 공정을 제어하는데 직접 

사용한다. 두 번째는 모델 예측 제어(model predicted control, MPC)와 

같은 공정을 예측하는 모델을 개발한 후에 공정제어에 적용하는 방법

이다. 두 번째 방법이 화학공정의 제어에서 인공 신경망 모델을 적용

하는데 더 일반적으로 사용된다[5]. Bahar (2004)등은 산업용 다 성분 

증류탑의 제어를 위해 이동 창 인공 신경망(moving window artificial 
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초    록

본 연구에서는 증류공정의 제품 생산단 온도 예측을 위한 머신러닝 기반 모델을 개발하였다. 증류공정의 제어는 제품 
생산단의 온도를 통해 이루어지고 있어 제어를 위해 정확한 온도 예측이 필요하다. 증류공정에서 온도는 다양한 변수
들과 복잡한 비선형의 관계를 형성하고 있으며 시계열 데이터의 특성이 있어 이를 예측하기 위해 순환신경망 기반 
알고리즘을 이용하였다. 모델 개발 과정에서 적절한 예측 알고리즘을 선정하기 위해 세 가지 순환신경망 기반 알고리
즘과 배치 사이즈 조절하여 제품 생산단 온도를 예측하기 위한 가장 적저한 모델을 선정하였다. LSTM128 모델이 제품 
생산단 온도를 예측하기 위한 가장 적절한 모델로 선정되었다. 선정된 모델을 활용하여 실제 공정 운전데이터에 적용
한 결과 RMSE 0.0791, R2 0.924의 성능을 보였다.

Abstract
In this study, we developed a machine learning–based model for predicting the production stage temperature of distillation 
process. It is necessary to predict an accurate temperature for control because the control of the distillation process is done 
through the production stage temperature. The temperature in distillation process has a nonlinear complex relationship with 
other variables and time series data, so we used the recurrent neural network algorithms to predict temperature. In the model 
development process, by adjusting three recurrent neural network based algorithms, and batch size, we selected the most ap-
propriate model for predicting the production stage temperature. LSTM128 was selected as the most appropriate model for 
predicting the production stage temperature. The prediction performance of selected model for the actual temperature is RMSE 
of 0.0791 and R2 of 0.924.

Keywords: Machine learning, Distillation column, LSTM, Prediction model, Adam optimizer
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neural network) 추정기를 이용하는 추론 제어 방법을 개발했다. 이동 

창 인공 신경망 추정기는 단의 온도로부터 제품 조성을 추정하도록 

설계되었다. 모델 예측 제어는 증류공정의 제어를 위해 인공 신경망 

추정기와 함께 사용되었다[6]. Banerjee와 Jana (2018)은 일정한 제품 

순도를 달성하기 위해 확장 일반 모델 제어기와 제어기 시뮬레이션에 

필요한 상태 추정을 위해 인공 신경망 모델을 기반으로 관측기를 개

발했다[7]. Singh (2005)는 인공 신경망을 활용하여 증류공정의 물질 

조성을 예측하는 모델을 개발했다[1]. Das Neves (2018) 등은 에틸렌 

글리콜을 용매로 사용하여 무수 에탄올을 생산하는 증류 공정에서 외

란이 발생한 이후 새로운 설정치를 예측하기 위해 인공 신경망을 사

용하는 지능형 제어 시스템(intelligent control system)을 개발했다. 지
능형 제어시스템은 증류공정의 원료 변화에 대한 새로운 운전 조건을 

예측할 수 있었으며 인공 신경망이 적용되지 않은 시스템과 비교할 

때 탁월한 성능을 보여주었다[8]. Mazinan (2012)는 증류공정 시스템

에서 인공 지능(artificial intelligence, AI)을 기반으로 예측 제어 시스

템을 제안했다. 인공 신경망 기반 모델을 통해 증류공정의 거동에 대

한 정확한 예측을 수행한 후 모델 예측 제어 방법을 이용하여 제어에 

활용하였다[9].
이처럼 인공 신경망은 다양한 증류공정에서 추론 제어나 모델 예측 

제어에 활용하기 위한 모델 개발 연구에 주로 사용되어 왔지만 실제 

적용에 있어서 증류공정의 제품 생산단의 온도는 공정 외란 발생 시 

즉시 변하는 것이 아니라 시간이 소요된다는 점으로 인한 예측 한계

가 있다. 또한 제품 생산단의 온도는 이전 시간의 온도에 영향을 받는 

시계열 데이터의 특성이 있어 예측의 정확도가 떨어지는 문제가 발생

한다.
온도 등의 시계열 자료 예측을 위한 방법은 다양하게 연구되어 왔

다[10]. 특히 머신러닝 기법인 순환신경망은 컴퓨터 기술 발전에 따라 

다양한 시계열 자료를 예측하기 위해 사용되어 왔다. 순환신경망은 

내부에서 과거 정보가 저장되고 지속해서 미래에 전달되도록 하는 순

환구조를 가진 시계열 방식이 추가된 인공신경망으로 시간적 순서가 

중요한 시계열 데이터 예측에 적합한 모델이다. 
Raghavan (2011)등은 이상적인 반응 증류공정에 적용 가능한 상태 

추정 시스템의 설계 및 구현을 연구하였다. 시스템의 성능을 확인하

기 위해 시간 지연을 고려하지 않은 인공신경망과 시간지연을 고려한 

순환신경망 기반 모델을 비교하였으며 순환신경망 기반 추정기의 성

능이 더 좋음을 보여주었다[11]. 
실제 산업에서 사용되고 있는 연속 증류공정은 비선형의 복합적인 

구조를 가진다. 또한, 각 장치들에서 측정되는 데이터는 시간 지연이 

존재하며 이전 시간의 데이터가 다음 시간에 영향을 주는 시계열 데

이터이다. 따라서 본 연구에서는 시간 지연을 적용할 수 있으며 시계

열 데이터 분석에 적합한 순환신경망을 이용하여 연속 증류공정의 제

품 생산단 온도를 예측하는 모델을 개발했다. 대상 증류공정의 온도

를 예측하는데 가장 적절한 모델을 선정하기 위해 순환신경망 계열의 

세 가지 알고리즘을 비교하고 성능을 평가하였다. 

2. 이론 배경

2.1. 혼합부탄 증류공정 

본 연구의 대상 공정은 혼합부탄 원료로부터 순도 99% 이상의 노

말부탄을 분리하는 증류공정이다. 혼합부탄 원료는 78단 증류탑의 35
단으로 유입되도록 설계되었으며 주요 제품인 노말부탄은 64단에서 

생산된다. 증류탑의 상부 생산품은 탑 하부의 생산품과 섞여 노말부

Figure 1. Schematic diagram of distillation column.

탄 순도 75% 이상의 제품으로 생산되도록 운전되고 있다. Figure 1은 

대상 증류공정의 개략도를 나타낸 그림이다. 그림에서 알 수 있듯 증

류 공정의 주요 장소에 컨트롤러와 센서가 설치되어 있는 것을 알 수 

있으며 이 장치들과 연동된 분산제어시스템(distributed control system, 
DCS)을 통해 데이터가 수집되고 있다. 본 연구에서는 DCS를 통해 수

집된 데이터를 통해 머신 러닝 모델의 학습을 진행하여 증류 공정의 

제품 생산단 온도를 예측하는 모델을 개발한다. 학습에 사용한 데이

터는 2019년 7월 18일~23일 동안 30 s 간격으로 수집된 17162개의 데

이터이며 온도 예측에 사용된 변수는 혼합부탄 유량, 재비기 스팀 유

량, 탑 하부 압력, 환류량 등이다.

2.2. 순환신경망

본 연구에서는 시계열 분석을 위한 세 가지 종류의 신경망 모델을 

사용하였다. 첫 번째 RNN (recurrent neural networks)은 과거 데이터

를 저장하고 시간의 흐름에 따라 전달하여 출력 값 계산에 반영하는 

특징을 가지고 있으며 새로운 데이터가 입력될 때마다 반복 적용되기 

때문에 순환신경망이라고 한다. 신경망에서 새로운 출력 값을 계산하

는 함수를 활성화 함수라고 한다. RNN은 활성화 함수로 tanh를 사용

하며 활성화 함수에 이전 시간의 출력 값  과 입력 값 을 이용하

여 새로운 값 을 계산한다. RNN을 수식으로 표현하면 다음과 같다. 

  tanh ∙      (1)

식 (1)에서  값은 각 층의 가중치 행렬이다. 하지만 RNN은 Figure 
2에서 보이는 것처럼 tanh 함수의 값은 -1~1 사이의 값을 가지기 때문

에 연산이 반복되면 기울기가 0으로 수렴하는 기울기 소실 문제가 발

생하여 과거의 정보를 제대로 전달할 수 없게 된다.
두 번째 LSTM (long short term memory)은 RNN의 기울기 소실 문

제를 극복하기 위해 제안된 알고리즘이다[12]. 기울기 소실 문제를 해

결하기 위해 LSTM은 과거 데이터를 저장하는 메모리 셀을 도입했다. 
Figure 3은 LSTM의 구조를 나타낸 그림으로 RNN의 구조와 비교했
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Figure 2. Structure of RNN.

Figure 3. The structure of LSTM network.

을 때 여러 가지 게이트와 셀이 추가된 것을 확인할 수 있다. 

           (2)

            (3)

            (4)

  tanh        (5)

     
 (6)

  tanh  (7)

식 (2)에서 (7)의 , , 는 각각 망각, 입력, 출력 층의 값을 출력하

는 게이트이며 ,  값은 각각 게이트의 가중치 행렬과 편향을 나타

낸다. 는 활성화 함수, 는 셀 상태 를 업데이트 하기 위한 후보 

값이다. 는 출력 게이트 값 와 함께 연산되어 LSTM의 출력 값 

를 내보낸 후 이 값을 다음 신경망에서 연산하도록 전달한다. 는 입

력 게이트(), 망각 게이트() 및 출력 게이트()를 통해 관리된다. 입
력 게이트, 망각 게이트, 출력 게이트는 각각 입력 값을 얼마나 반영

할지, 과거 정보를 얼마나 반영할지, 그리고 얼마나 출력할지를 결정

한다. 이 과정이 반복되어도 계산 과정에서 RNN과 다르게 합 연산(+)
이 존재하여 기울기가 0으로 수렴하는 기울기 소실 현상을 어느 정도 

방지할 수 있다.

Figure 4. The structure of GRU network.

세 번째 GRU (gated recurrent unit)[13-15] 은 LSTM과 마찬가지로 

RNN에서 나타나는 단점을 보완한 모델이다. Figure 4에서 보이는 것

처럼 GRU는 LSTM과 유사한 구조를 가졌지만 망각 게이트와 입력 

게이트의 역할을 하나의 업데이트 게이트로 처리한다는 큰 차이가 있

다. GRU를 구성하는 수식은 다음과 같다. 

         (8)

        (9)

  tanh         (10)

       
 (11)

식 (8)~(11)의 , 는 각각 리셋 게이트와 업데이트 게이트, 는 

셀 상태의 후보군, 는 셀의 상태를 나타낸다. 업데이트 게이트에서 

활성화 함수인 sigmoid 함수를 통해 출력된  값은 현재 시간 t의 정

보를 반영하는 정도를 나타내고  는 이전 시간의 은닉층 값에 곱

해주어 은닉층이 반영되는 정도를 나타낸다. 리셋 게이트는 과거의 

정보를 리셋 시키는 것이 목적으로 sigmoid 함수를 활성화 함수로 이

용하여 0~1 사이의 값으로 출력해 리셋 시키는 정도를 결정한다. 직
전 시간 t-1의 은닉층 값과 현 시간 t의 정보에 가중치를 곱하여 얻을 

수 있다. 과거와 현재 정보를 이용하여 업데이트 시에 이용하는 비율

을 정하는 게이트이다. GRU에서는 현재 시간 t에서의 정보 후보 값를 

계산하게 되는데 이전 시간 t-1의 은닉층의 정보에 리셋 게이트의 결

과를 곱하여 이용한다. 마지막으로 업데이트 게이트의 값과 후보 값

을 결합하여 현 시점의 은닉층을 계산한다.
본 연구에서는 시계열 데이터에 대한 분석이 가능한 세 가지 인공 

신경망인 RNN, LSTM, GRU를 사용하여 예측을 수행하고 성능 평가

를 통해 가장 적절한 신경망을 선정한다. 

2.3. 최적화 기법

최적화 기법은 신경망 알고리즘이 데이터를 학습할 때 입력 값과 

출력 값을 사용하여 출력 값에 영향을 주는 가중치를 업데이트하는 

방법으로 그 방식에 따라 여러 종류가 있다. 신경망의 예측 결과와 실
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제 결과 사이의 오차를 계산하여 손실함수를 만들고 그 기울기를 이

용하여 가중치를 업데이트한다. 출력층의 결과 값과 실제 결과 값 사

이의 오차를 손실함수라고 하며 본 연구에서는 손실함수로 평균 제곱 

오차(mean squared error, MSE)를 사용했다. MSE를 계산하는 식은 다

음과 같다. 

  


  



  
 (12)

식 (12)에서 은 전체 데이터 개수이며 는 실제 값, 는 인공신경

망의 결과 값을 나타낸다. 
Adam (adaptive moment estimation)[16]은 다양한 최적화 기법 중 

RMSprop[17]와 Momentum[18] 알고리즘의 장점을 결합하여 개발된 

최적화 기법이다. Adam 알고리즘은 구현하기가 쉽고 계산이 효율적

인 방법이다. Adam 알고리즘을 구성하는 식은 다음과 같다. 

     ∂
∂ (13)

       ∂
∂
 (14)

 


 (15)

 


 (16)

      
  (17)

이전 시간의 기울기와 기울기의 제곱을 각각 지수이동평균을 통해 

저장한다. 저장된 ,  값들은 각각 기울기와 학습률에 어느 정도의 

영향을 미칠지를 계수 , 를 통해 결정되며 경사 하강법의 기본 식

에 적용되어 가중치 업데이트를 수행한다. 이때, , , 는 각각 사용

자가 직접 결정을 해주는 초매개변수로 일반적으로 0.9, 0.999, 0.001
의 값으로 설정한다. 이러한 알고리즘을 통해 Adam은 모델 파라미터

의 최적점을 빠르고 정확하게 수렴시킬 수 있어 본 연구의 최적화 기

법으로 사용한다. 

3. 결과 및 고찰

3.1. 개발 조건

본 연구의 예측 대상은 혼합부탄으로부터 노말부탄을 생산하는 증

류공정의 제품 생산단 온도이며 입력 데이터는 유입되는 혼합부탄 유

량, 재비기의 스팀 유량, 환류량, 탑 하부 압력이다. 데이터 수집 기간

은 2019년 7월 18일부터 23일까지 30 s 간격으로 센서를 통해 이루어

졌으며 총 데이터 개수는 17162개이다. 전체 데이터 중 70%를 학습용 

데이터, 30%를 테스트용으로 이용하여 모델 개발을 진행하였다. Adam 
최적화 기법에서 사용하는 학습률(learning rate)는 0.001로 적용하였

으며 각 신경망의 히든 유닛은 20개로 설정하여 학습을 진행하였다. 

Parameter Value

Network algorithm RNN, LSTM, GRU

Data period 2019-07-18~2019-07-23

Optimizer Adam

Training/test ratio 0.7/0.3

Hidden unit 20

Activation function Relu

Learning rate 0.001

Loss function MSE

Epoch 200

Table 1. Parameters of Machine Learning Model Development

모델 개발 과정에서 예측 성능을 향상시키기 위해 세 가지 모델 알고

리즘을 사용하였으며 배치 사이즈에 대한 조절이 이루어졌다. 배치 

사이즈는 모델 가중치를 업데이트하는 과정에서 사용되는 데이터의 

단위 개수로 이 값에 따라 모델의 성능이 달라져 최적의 크기를 찾는 

것이 중요하다. 이 외 모델 학습에 필요한 조건은 Table 1에 정리되어 

있다. 

3.2. 성능 평가

개발된 모델을 활용하여 실제 공정 데이터에 대해 예측을 수행하고, 
예측 성능을 평가하기 위해 실제 온도와 예측 온도 간의 평균 제곱근 

오차(root mean square error, RMSE) 및 결정계수(R2)를 사용하였으며 

그 식은 다음과 같다. 

  





  



   
 (18)

  









 




 



 



  



 
 



 (19)

아래 Tables 2~4은 각각 RNN, LSTM, GRU 알고리즘과 Adam 최적

화 기법을 사용하며 배치 사이즈를 조절했을 때 제품 생산단 온도 예

측 성능을 평가한 결과와 학습 시간을 나타낸 것이다. 표에서 알 수 

있듯 학습 시간은 배치 사이즈가 커질수록 감소하는 경향을 보이고 

있다. RNN 모델에서는 표에서 파란색으로 표시된 배치 사이즈가 256
일 때 가장 높은 성능을 보이고 있다. 이는 LSTM, GRU에서도 비슷

한 양상으로 나타나고 있으며 LSTM에서 배치 사이즈가 128일 때 가

장 높은 예측 성능을 보여 해당 공정 모델에 가장 적합한 모델

(LSTM128)로 선정되었다. GRU 모델에서는 배치 사이즈가 256일 때 

가장 좋은 성능을 보였다. Figure 5는 선정된 모델인 LSTM128을 활용

하여 실제 온도를 예측한 결과를 나타낸 그림이다. 그림을 통해 알 수 

있듯 실제 온도와 예측 온도기 거의 일치하고 있는 것을 확인할 수 

있다. 

4. 결    론

본 연구에서는 증류공정의 제품 생산단 온도 예측을 위한 머신 러
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RNN

Batch size RMSE R2 Training time (s)

1 0.1174 0.8359 148.4120

2 0.1067 0.8644 51.6219

4 0.1191 0.8309 28.9806

8 0.1195 0.8300 26.6056

16 0.1054 0.8676 10.1164

32 0.1103 0.8550 7.4661

64 0.0930 0.8970 6.8030

128 0.0991 0.8831 6.7015

256 0.0928 0.8973 6.0673

512 0.0990 0.8833 7.4432

1024 0.0946 0.8933 4.9402

Table 2. A Results of Prediction with RNN Algorithms for Each 
Batch Size

LSTM

Batch size RMSE R2 Training time (s)

1 0.1072 0.8632 124.7360

2 0.1088 0.8590 59.2748

4 0.0944 0.8939 31.0063

8 0.0948 0.8930 17.0658

16 0.0851 0.9138 11.3520

32 0.0844 0.9152 9.5250

64 0.0836 0.9167 7.6105

128 0.0791 0.9254 6.6328

256 0.0830 0.9180 6.5608

512 0.0822 0.9195 6.7445

1024 0.0872 0.9094 6.9345

Table 3. A Results of Prediction with LSTM Algorithms for Each 
Batch Size

GRU

Batch size RMSE R2 Training time (s)

1 0.1075 0.8622 114.2280

2 0.1052 0.8683 62.8779

4 0.1114 0.8521 44.5576

8 0.0945 0.8935 19.5459

16 0.0993 0.8825 13.0814

32 0.0964 0.8893 9.0372

64 0.0881 0.9076 7.7537

128 0.0888 0.9061 6.9265

256 0.0833 0.9174 5.3893

512 0.0879 0.9081 6.6696

1024 0.0870 0.9099 7.6782

Table 4. A Results of Prediction with GRU Algorithms for Each 
Batch Size

Figure 5. Result of actual and predicted temperature with LSTM-Adam
model.

닝 기반 모델을 개발하였다. 증류공정의 제어는 제품 생산단 온도를 

통해 이루어지고 있으며 이 온도는 공정 내 다양항 변수들과 비선형

의 복잡한 관계를 가진다. 머신 러닝은 비선형의 복잡한 관계에 있는 

데이터를 학습하고 이를 이용하여 변수을 예측할 수 있는 기법이며 

특히 RNN, LSTM, GRU 신경망들은 시계열 데이터에 대한 분석을 수

행할 때 주로 사용된다. 따라서 본 연구에서는 세 가지 순환신경망 알

고리즘을 사용하여 증류공정의 제품 생산단 온도 예측 모델을 개발하

였다. 각각의 신경망 알고리즘을 적용한 모델의 예측 성능을 향상시

키기 위해 배치사이즈를 조절하였으며 그 결과 LSTM128 모델이 가장 

적절한 모델로 선정되었다. 선정된 모델을 활용하여 실제 공정 제어

에 적용할 수 있는 방법에 대한 연구를 진행하여 효율적인 공정 운전

을 할 수 있을 것으로 기대된다. 
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