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머신러닝을 활용한 세라믹 정밀여과 파일럿 

플랜트의 파울링 조기 경보 방법
An early fouling alarm method for a ceramic microfiltration 

pilot plant using machine learning
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ABSTRACT

Fouling is an inevitable problem in membrane water treatment plant. It can be measured by trans-membrane pressure 

(TMP) in the constant flux operation, and chemical cleaning is carried out when TMP reaches a critical value. An early

fouilng alarm is defined as warning the critical TMP value appearance in advance. The alarming method was developed

using one of machine learning algorithms, decision tree, and applied to a ceramic microfiltration (MF) pilot plant. First,

the decision tree model that classifies the normal/abnormal state of the filtration cycle of the ceramic MF pilot plant

was developed and it was then used to make the early fouling alarm method. The accuracy of the classification model

was up to 96.2% and the time for the early warning was when abnormal cycles occurred three times in a row. The

early fouling alram can expect reaching a limit TMP in advance (e.g., 15-174 hours). By adopting TMP increasing rate

and backwash efficiency as machine learning variables, the model accuracy and the reliability of the early fouling alarm

method were increased, respectively.
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1. 서 론

막여과 공정은 반투과성 막을 이용해 대상 물질을 

걸러내는 기법을 말한다. 막여과 정수시설은 기존 정

수처리공정 대비 시설 집적화, 운전 자동화와 안정적

인 생산수질 등의 장점을 갖고 있다. 

막여과 플랜트 운영에서 가장 주의해야 할 점은 막 

파울링(Fouling)이다(Kim, 2013). 일반적으로 막여과 

정수 플랜트는 생산수 유량과 연동한 펌프 인버터 조

절을 통해 정유량 운전을 실시하는데, 파울링이 발생

하게 되면 막차압(TMP; Trans-membrane pressure)이 상

승하게 된다 (Choi, 2007). 즉, 막차압 상승을 통해 파

울링 정도를 계량할 수 있다. 

막차압이 한계치 이상으로 상승하면 화학세척을 실

시한다. 화학세척을 위해 약품을 준비해야 하고, 안정

적인 수량 공급을 위해 막여과 플랜트 계열 별 운전 

스케줄 조정을 해야 하기 때문에 막차압 모델 등을 

통해 화학세척 시기를 미리 예측할 수 있으면 편리하

다 (Kim, 2013; Kim et al., 2014; Kim et al., 2022). 그

런데, 예기치 못한 급격한 차압 상승이 발생하는 경우

를 예측하는 연구 사례는 거의 없는 실정이다. 본 연

구에서는 머신러닝을 활용하여 급격한 파울링 발생이 

일어나기 전에 경고를 할 수 있는 방법을 개발하고자 

한다.

머신러닝 기술은 막여과 공정에서 파울링, 막차압 

상승 예측에 활용되고 있다. Shetty and Chellam (2003)

은 인공신경망(Artificial neural network; ANN) 알고리

즘을 사용해 나노여과(Nanofiltration; NF) 운전 과정에

서 파울링으로 인한 막차압의 변화를 93%의 정확도 

및 5% 미만의 절대 상대오차로 예측하였다. Kim et 

al.(2021)은 ANN 알고리즘을 사용하여 정삼투 막모듈 

실험 데이터의 플럭스를 예측, 분석하였다. Dalmau et 

al. (2013)에서는 Decision tree 알고리즘을 사용해 정밀

여과(Microfiltration; MF) 파일럿 실험 데이터의 막차

압 변화를 시계열 예측하여 0.96의 결정계수를 얻었

다. Yoon et al.(2021)은 Long-short term memory(LSTM) 

알고리즘을 사용해 막여과 운전 중 차압, 생산수질 등

을 예측하였다. Kim et al.(2020)의 연구에서는 역삼투 

여과 실험에서 펌프의 진동 데이터를 분석 및 전처리

하여 막의 파울링을 파악하였다. Schmitt et al. (2018)

은 Anoxic-aerobic membrane bioreactor의 차압을 예측

하기 위하여 ANN 알고리즘을 사용하였다.

본 연구에서는 앞서 소개된 머신러닝 알고리즘 중 

이진 분류에 특화된 Decision tree를 사용하였고, 운전 

데이터는 부산의 B-정수장 원수를 이용한 세라믹 정

밀여과 파일럿 플랜트 데이터를 활용하였다(Dong-Ah 

Geological Engineering, 2012). 세라믹 정밀여과는 초기 

설치비용은 높으나, 막의 내구성이 뛰어나 높은 압력

과 투과유속으로 여과를 진행할 수 있다. 또한, 내화

학성이 강해 세척 시 고농도의 화학약품을 사용할 수 

있어 파울링으로부터의 회복률이 높은 특징을 갖고 

있다(You et al., 2014; Park et al., 2015). 

2. 연구 방법

2.1 세라믹 정밀여과 파일럿 플랜트 운영 및 데이터 

수집

부산시 B-정수장 원수를 사용한 세라믹 정밀여과 

공정 파일럿 플랜트에 사용된 막모듈 사양은 Table 1

과 같다(Dong-Ah Geological Engineering, 2012). 파일

럿 테스트는 2012년 2월 20일부터 2012년 7월 30일까

지 약 5개월 진행되었으며, 180분의 정유량 여과(여과 

플럭스 120 L/m2h)와 2.5분의 역세를 번갈아가며 운전

되었다. 운전 기간 동안의 여과 cycle은 약 1,100회였

고, 원수 수온은 3.9–25.2 ℃, pH는 5.5 – 8.2, 탁도는 

4.6 – 24.0 NTU였다. 

정수장 원수는 A, B 2개 계열로 분리되어 각각 응

집-혼화를 거친 후 여과된다. A, B 계열의 혼화기는 

각각 back-mixer, inline mixer였다. 그리고, 두 계열 모

두 유지 세정(Chemical enhanced backwash; CEB)을 1.5

일 간격으로 시행하였다. 유지세정 약품으로는 황산

Membrane module specification

Type Ceramic Microfiltration

Manufacture Metawater, Japan

Nominal pore size 0.1 μm

Length 0.1 m

Diameter 0.03 m

Channels per module 55

Module area 0.04 m2

Configuration Dead-end, inside out

Table 1. Ceramic MF module specification
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(H2SO4: 500 mg/L)과 차아염소산(NaOCl: 200 mg/L)을 

번갈아 사용했고, 여과 공정을 멈춘 상태에서 막 모듈 

안에 각 화학약품을 15분간 침지시킨 후 역세척하였

다. 화학 세척(Clean in place; CIP)은 차압이 한계값

(100 kPa)을 돌파했거나 예상치 못한 급격한 차압 상

승이 일어났을 때 시행했는데, 황산 9,800 mg/L, 차아

염소산 3,000 mg/L에 각 2시간 막모듈을 침지시킨 후 

순환 세척 하였다. 

Fig. 1은 운전 기간 동안의 온도보정차압 데이터를 

나타내는데, 수온에 의한 차압 변화를 보정하여 파울

링의 영향만을 보기 위해서이다 (Kim et al., 2022). 운

전 초기에는 응집제로 Alum 30 mg/L를 사용했고, 이

를 Poly Aluminum Chloride(PACl) 30 mg/L로 바꾸면서 

급격한 차압 상승 등 운전에 어려움을 겪었다. 수차례

의 화학세척(CIP) 후 응집제를 Alum 40 mg/L로 바꾸

면서 운전에 안정을 찾았는데, 펌프 고장이 발생하면

서 차압이 급격하게 상승하는 구간이 나타났다.

2.2 파울링 조기 경보를 위한 여과 cycle 특성변수

2.1절에 언급된 응집제 종류 및 농도 변경, 펌프 고

장 등 특별한 이벤트 발생으로 차압이 급격히 상승하

는 경우는 일반적인 막차압 예측 방법으로 파악하기

가 어렵다. 본 연구에서는 여과 cycle의 특성을 파악하

여 정상 cycle과 비정상 cycle로 분류하는 방법을 통해 

파울링 조기 경보를 하고자 한다. 비정상 cycle이 연속

적으로 발생하면 그 이후에 차압이 급격히 상승하여 

한계 차압(본 연구에서는 100 kPa로 정의)에 도달할 

가능성이 높다는 가설을 세우고, 2.1절에 설명된 세라

믹 정밀여과 플랜트 데이터를 활용해 이 가설을 검증

해보고자 한다. Table 2는 여과 cycle 특성변수를 정리

한 것이다. 

여과 cycle 특성 변수는 크게 기본 변수와 파생 변

수로 나뉠 수 있다. 기본 변수는 Table 2의 탁도

(Turbidity), pH, 여과 지속시간(t), 초기 차압(Pi), 최종 

차압(Pf), 초기 생산유량(Qi), 최종 생산유량(Qf)을 말한

다. 각 기본 변수들은 계측기로부터 1분에 1개씩 측정

되는데, cycle별로 1개의 대푯값을 추출한다. 탁도와 

pH는 여과 지속 시간 동안 계측된 데이터들의 평균값

A
 u

n
it

Pump 

failure

Alum dosing

30 mg/L

PACl dosing

30 mg/L

Alum dosing

40 mg/L

B
 u

n
it

Pump 

failure

Fig. 1. Trans-membrane pressure during the pilot test period.

Index Description

Turbidity Average turbidity (NTU)

pH Average pH

Δt Cycle duration (min)

Pi Initial TMP (kPa)

Pf Final TMP (kPa)

Qi Initial flow rate (L/min)

Qf Final flow rate (L/min)

BE Backwash efficiency

ΔP/Δt TMP increasing rate (kPa/min)

Table 2. Characteristic parameters for a membrane filtration
cycle
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을 대표값으로 사용하였다. 유량과 차압의 경우 여과 

시작 시점과 종료 시점의 값을 사용하는 것이 원칙이

지만 펌프가 켜지거나 꺼지는 도중에 계측되는 경우

의 값은 신뢰할 수 없기 때문에 cycle 내 전체 데이터 

중 앞 뒤 2개씩의 데이터를 제외한 시작 및 종료 시점

의 값을 사용하였다.

파생 변수는 Table 2의 막차압 상승속도(ΔP/Δt), 역

세척 효율(Backwash efficiency; BE)인데, 이들은 장기

적인 막차압 상승과 연관성이 높은 변수이다 (Kim, 

2013). BE는 식 (1)을 통해 구해지며, n-1번째 시작 시

점의 막차압(Pn-1,i)과 n번째 시작 시점의 막차압(Pn,i) 

간의 비율을 의미한다.

BE



 (1)

막차압 상승속도는 식 (2)을 통해 구해지며 Pi는 각 

cycle 여과 시작 시점의 막차압, Pf는 각 cycle 여과 종

료 시점의 막차압, t는 cycle의 여과 지속 시간을 의미

한다.



∆

∆



∆


 (2)

2.3 머신러닝 적용 방법 

머신러닝 모델은 학습변수에 따라 성능이 크게 달

라질 수 있어 적절한 학습변수를 선택하는 것이 중요

하다. 일반적으로 예측 대상 변수와 후보 변수들의 관

계를 분석하고 이를 기반으로 학습변수를 선택하게 

된다 (Pi et al., 2019). 이러한 변수 선택 과정은 모델

의 일반화 능력을 향상시키고, 과적합을 방지하는 데 

중요한 역할을 한다. 2.2절에 설명된 파생 변수인 BE

와 막차압 상승속도는 기본 변수인 막차압, 여과 지속 

시간을 사용해 계산되는 일종의 종속 변수이다. 종속 

변수는 해당 변수와 상관성이 높은 독립 변수를 학습

할 시 머신러닝의 학습변수로 사용되지 않더라도 반

영될 가능성이 있으며, 모델의 복잡성을 줄이기 위해 

제외하는 것이 타당할 수도 있다 (Blum and Langlay, 

1997; Hall and smith, 1998). 

이를 확인하기 위해 학습변수를 기본 변수로만 사

용한 Model 1과 막차압 상승에 직접적인 영향을 주는 

파생 변수와 기본 변수를 모두 학습변수로 사용한 

Model 2를 구분하여 지도학습을 실시하였다. 지도학

습을 위해서는 여과 cycle을 정상/비정상으로 미리 구

분해야 한다. 전체 운전 기간의 막차압 데이터 및 사

이클 특성 데이터를 분석하여, 주변 cycle 대비 막차압 

상승속도가 높거나, 역세척이 잘 안되었거나, 또는, 한

계 차압까지 도달한 시점과 가까운 시기의 여과 cycle

들을 비정상으로 분류하여 지도학습의 정답지로 활용

하였다. 이에 대한 구체적인 예시로 PACl 30 mg/L를 

응집제로 사용한 기간, 펌프 고장 기간의 cycle 데이터

가 있다 (Fig. 1). 분류 결과 1100개의 cycle 데이터 중 

A 계열은 71개, B 계열은 150개의 데이터가 비정상으

로 분류되었다.

Decision Tree 알고리즘은 여러 입력변수의 동질성

에 기반하여 분류 혹은 예측 모델을 개발하는 데 널

리 사용되는 데이터 마이닝 기법이다. Decision Tree 

알고리즘은 시작 지점인 뿌리(Root) 노드, 변수를 상

호 배타적인 두 개의 하위 집합으로 분할하는 내부

(Internal)노드, 분할의 최종 결과를 표현하는 잎(Leaf) 

노드, 각 노드에서 일어난 분할의 결과를 나타내는 가

지(Branch)로 구성된 나무 모양의 구조(Tree)를 형성한

다 (Fig. 2). 그리고 최종적으로 구축된 트리의 뿌리 

노드에서 가장 하위의 잎 노드까지의 길이를 깊이

(Depth)라고 한다. 

모델이 구축될 때, 분할은 변수의 순도에 근거하여 

사전 결정된 순도를 만족하는 하위 노드를 형성할 때

까지 계속된다. 대부분의 경우, 모든 잠재적 입력변수

가 모델을 구축할 때 사용되는 것은 아니며 특정 변

수가 여러 번 사용될 수도 있다 (Song and Lu, 2015). 

Root

Node

Internal

Node

Internal

Node

Leaf

Node

Leaf

Node

Leaf

Node

Leaf

Node

Branches

Branches Branches

Fig. 2. Schematic of the decision tree algorithm.
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본 연구에 사용한 CART(Classification And Regression 

Trees) 알고리즘은 데이터 셋의 패턴을 파악하고 예측

을 수행하기 위한 노드 분할 기준으로 Gini 불순도를 

사용하며 식 (3)을 통해 구해진다 (Jang and Park, 

2021).









  (3)

pi,k는 노드 i에 배치된 데이터 중 클래스 k의 확률분

포이다. Gini 불순도는 노드에 배치된 데이터의 클래

스가 균등하게 분포된 정도를 의미하는데 0일 경우 

노드가 하나의 클래스만 할당되었음을, 1일 경우 모든 

클래스가 동일한 분포로 할당되었음을 의미한다 (Ko, 

2011). 모델은 학습 과정에서 최종적으로 Gini 불순도

가 0 혹은 그에 근접한 잎 노드를 생성할 때까지 뿌리 

노드로부터 분할해 나간다. 

2.4 파울링 조기 경보 시뮬레이션

본 연구에서 개발된 파울링 조기 경보 방법이 적용

되기 위해서는 2.2, 2.3절에서 설명된 학습 데이터가 

반드시 필요하다. 그러나 실제 플랜트 운전 시에는 초

기에는 학습 데이터가 없거나 부족하다가, 운전이 계

속될수록 늘어나게 된다. 이러한 상황을 모사하기 위

해, 파일럿 플랜트 전체 여과 cycle 1,100여개를 100개 

단위로 나누어 단계적으로 학습하여 모델의 정확도 

향상 여부를 확인하였다. 즉, 첫 100개 cycle 데이터가 

수집되는 동안은 학습만 하고, 그 다음 100개 cycle 데

이터에 대해서는 이전 100개 cycle 데이터로 만들어진 

모델의 정확도를 검증하면서 누적 200개의 cycle 데이

터를 이용해 모델을 개선하였고, 이 과정을 여과 cycle 

수가 100개 단위로 늘어남에 따라 반복적으로 수행하

였다.

모델의 정상/비정상 분류 성능을 분석하기 위한 지

표로 오차 행렬(Error Matrix)을 사용하였다. 실제 양성 

값을 양성으로 예측한 경우 True Positive(TP), 실제 음

성 값을 음성으로 예측한 경우는 True Negative(TN), 

실제 양성 값을 음성으로 예측한 경우 False 

Negative(FN), 그리고 실제 음성 값을 양성으로 잘못 

예측한 경우 False Positive(FP), 네 가지 경우의 수로 

분류한다. 오차 행렬을 통해 계산할 수 있는 지표는 

정확도(Accuracy) 재현율(Recall), 특이도(Sensitivity) 등

이 있다. 정확도는 식 (4)을 통해 구해지며 예측의 정

확도를 의미한다.

Accuracy



(4)

재현율은 식 (5)를 통해 구해지며 실제 positive를 

positive로 예측한 비율을 의미한다.

Recall



 (5)

특이도는 식 (6)를 통해 구해지며 실제 negative를 

negative로 예측한 비율을 의미한다.

Sensitivity



(6)

본 연구에서는 정상 데이터를 negative, 비정상 데이

터를 positive로 분류하였다. 실제 막여과 시설 운영에

서 비정상을 정상으로 예측하는 경우, 즉 False 

negative의 경우는 급격한 차압 상승을 미리 발견하여 

화학세척 시기를 놓칠 수 있는 등 막여과 플랜트 운

전에 심각한 차질을 불러일으킬 수 있다. 따라서 재현

율을 높이는 방향(즉, False negative를 최소화)으로 모

델을 개발하였다.

3. 결과 및 고찰

3.1 모델 파라미터 최적화

과적합은 학습 데이터에 대한 예측 정확도에 비해 

학습되지 않은 데이터, 즉 테스트 데이터에 대한 예측 

정확도가 떨어지는 경우를 말한다. 모델이 지나치게 

복잡하거나 단순한 경우, 적절한 학습변수를 사용하

지 않은 경우, 학습 데이터의 개수가 적은 경우 등의 

상황에 발생하게 되는데 과적합이 일어난 모델은 일

반적인 데이터에 대한 예측을 수행하기 힘들다 (Song 

and Lu, 2015). Decision tree 모델의 복잡도는 모델의 

깊이가 깊어질수록 커지는데 학습 과정에서 최대 깊

이(Max depth) 파라미터를 통하여 조절할 수 있다. 모

든 학습변수를 사용한 Model 2의 최대 깊이를 1부터 

15까지 변경하며 전체 데이터셋의 70%(770개)를 모델
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에 학습시킨 후, 나머지 30%(330개)를 예측하게 하여 

정확도를 구하였다 (Fig. 3). 

예측 결과, 최대 깊이가 8일 때 예측 정확도는 

96.5%로 가장 높았으나 그 이상 깊이가 증가할수록 

예측 정확도가 떨어지는 경향을 볼 수 있다. 이는 모

델이 지나치게 복잡하게 되어 과적합이 일어났음을 

의미한다. 또한 최대 깊이 1∼5 범위에서는 예측 정확

도가 증가하다가(최대 깊이 5일 때 96.2%) 최대 깊이 

6에서는 떨어진 것으로 보아 이미 최대 깊이 6에서 

과적합이 일어났을 가능성이 높다. 최대 깊이 8에서도 

변곡점이 관찰되나, 최대 깊이 5일 경우에 비해 과적

합의 위험이 크다. 따라서, 본 연구의 decision tree 분

류 모델의 최대 깊이를 5로 설정하였다.

3.2 여과 cycle 정상/비정상 예측 정확도 분석

Fig. 4는 Model 1, Model 2의 cycle 구간별 정상/비

정상 예측 정확도를 나타낸 다. Model 1의 초기 정확

도는 A 계열 36%, B 계열 14%였으며, Model 2의 경

우 A 계열 87%, B 계열 69%로 비교적 Model 1보다 

정확도가 높았다. 학습 데이터가 누적될수록 두 모델

의 정확도는 향상되어 최종적으로 100%의 정확도를 

달성했다. 

Table 3는 정답지의 정상 건수(Exp_0)와 비정상 건

수(Exp_1), 예측 결과의 정상 건수(Pre_0)와 비정상 건

수(Pre_1)를 사용한 오차행렬이다. 오차 행렬 확인 결

과, cycle No. 700 이후부터 비정상 cycle의 개수는 8개

로 비정상 cycle 개수가 220개인 cycle No. 700 이전 

대비 비정상 cycle의 개수가 적었다. 데이터 개수가 너

무 적으면 데이터 불균형 현상 때문에 정확도가 높아

질 수 있는데, 모델의 정확도가 비정상적으로 높은 이

유가 데이터 불균형 때문인 것으로 사료된다.

전체 데이터를 다 사용한 Model 1의 재현율과 특이

도는 각각 72.1%, 84.6%로 계산되었으며, Model 2의 

재현율과 특이도는 각각 85.0%, 93.5%로 계산되었다. 

즉, Model 2가 Model 1보다 false negative와 false 

positive의 수치가 낮음을 의미한다. 

기본 변수만 사용한 Model 1에 비하여 파생 변수도 

함께 학습한 Model 2의 초기 정확도, 데이터 누적에 

따른 정확도 향상, 재현율과 특이도 모두 우수하였다. 

특히 두 모델의 초기 예측 정확도의 차이가 큰 편이

었는데, 파생 변수가 있는 경우 데이터 개수가 동일하

더라도 더 높은 성능의 모델을 만들 수 있다는 것을 

의미한다.

3.3 파울링 조기경보 성능 평가

모델의 예측(정상/비정상 분류) 정확도는 전체 데이

터 대상 최대 96.2%였지만 여과 cycle의 정상/비정상 

분류만으로는 파울링 조기 경보는 불가하였다. 예를 

들어, 모델에 의해 여과 cycle이 비정상으로 판별된 경

우가 3회 미만 연속으로 발생한 경우에는, 그 이후에 

Fig. 3. Accuracy of model prediction by max depth.
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Fig. 4. Prediction accuracy of Models 1 and 2 for (a) A unit
and (b) B unit.
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여과 cycle이 정상으로 돌아와 급격한 차압 상승 이후 

한계 차압(100 kPa)을 돌파하는 경우가 드물었다. 즉, 

여과 cycle이 비정상인 경우가 한번이나 두 번 연속 

나왔을 때 경보를 울린다면 이는 오보가 될 것이다. 

모델을 통해 여과 사이클의 정상/비정상 분류 패턴

을 검토한 결과, 비정상 cycle이 3회 연속으로 발생하

는 조기 경보 규칙을 설정한다면 보다 신뢰성 높은 

파울링 조기 경보가 될 수 있음을 발견하였다. Fig. 5

는 A, B 계열의 온도보정차압과 파울링 조기 경보를 

함께 나타낸 것이며 오보는 붉은색, 경보는 푸른색으

로 표시하였다. 3.2절에 논의된 바와 같이 Model 1은 

분류 정확도도 떨어지지만, 이를 파울링 조기 경보에 

적용했을 때 잦은 오보가 발생하므로 파울링 조기 경

보 신뢰도가 낮다. 

한편, Model 2를 이용한 파울링 조기 경보에서도 

오보가 적지 않게 발생했지만, 이는 주로 학습 데이터

가 부족했던 운전 초기에 집중적으로 발생했다. A계

열의 경우 첫 번째 한계 차압 돌파(Fig. 5(a)에서 ①) 

이전에 4회 오보가 있었지만, 그 이후에는 경보를 울

릴 때마다 한계 차압 돌파(Fig. 5(a)에서 ②, ③, ④)가 

발생하여 파울링 조기 경보 신뢰도가 높았다. B 계열

의 경우 A 계열의 경우보다 적었지만 초기에 2회 오

보가 있었다. B 계열에서 첫 번째와 두 번째 한계 차

압 돌파 사이(Fig. 5(b)에서 ①과 ② 사이)에 경보 이후 

한계 차압까지 상승하지 않아 오보인 것처럼 볼 수도 

있지만, 한계 차압까지 상승하지 않은 이유가 화학세

척을 시행했기 때문이므로 오보라 볼 수 없다. 그리

고, 2012년 4월 25일경 두 차례 경보가 있었는데, 경

보 발생 이후 유지 세정으로 차압이 잘 회복되었기 

때문에, 이는 오보로 판명하는 것이 타당하다. 결과적

으로 차압상승률과 역세회복률 등의 파생 변수를 적

용한 모델을 활용한 파울링 조기 경보 방법의 신뢰도

가 높다.

Cycle No.

Model 1 Model 2

A unit B unit A unit B unit

Pre_0 Pre_1 Pre_0 Pre_1 Pre_0 Pre_1 Pre_0 Pre_1

100-200
Exp_0 36 64 13 86 87 13 68 31

Exp_1 0 0 0 1 0 0 0 1

200-300
Exp_0 91 9 80 9 100 0 88 1

Exp_1 0 0 3 8 0 0 11 0

300-400
Exp_0 26 53 74 4 26 53 76 2

Exp_1 1 20 5 17 1 20 4 18

400-500
Exp_0 43 47 82 2 88 2 79 5

Exp_1 0 10 5 11 0 10 1 15

500-600
Exp_0 100 0 60 1 100 0 55 6

Exp_1 0 0 24 15 0 0 2 37

600-700
Exp_0 88 5 85 3 88 5 85 3

Exp_1 2 5 0 12 2 5 0 12

700-800
Exp_0 100 0 100 0 100 0 100 0

Exp_1 0 0 0 0 0 0 0 0

800-900
Exp_0 100 0 99 0 100 0 99 0

Exp_1 0 0 0 1 0 0 0 1

900-1000
Exp_0 100 0 93 0 100 0 93 0

Exp_1 0 0 2 5 0 0 1 6

1000-1100
Exp_0 100 0 100 0 100 0 100 0

Exp_1 0 0 0 0 0 0 0 0

Table 3. Error matrix of model prediction results
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4. 결 론

본 연구에서는 세라믹 정밀여과 파일럿 플랜트 운

전 데이터를 활용하여 여과 cycle의 정상/비정상 상태

를 분류하는 decision tree 모델 및 이를 활용한 파울링 

자동경보 방법을 개발하였다. 분류 모델의 정확도는 

전체 데이터 대상 최대 96.2%였고, 비정상 cycle이 3

회 연속으로 발생하는 조기 경보 규칙을 설정하여 한

계 차압(100 kPa) 도달 전 15-174시간 전에 한계 차압 

상승 경보(즉, 조기 파울링 경보)를 울리는 데 성공하

였다. 또한, 실제 플랜트 운전 초기에 학습 데이터가 

충분하지 못한 상황을 모사하여, 100개의 학습 데이터

가 추가될 때마다 모델을 업데이트하여 예측 성능 및 

파울링 조기 경보 신뢰도이 향상되는 것도 확인하였

다. 따라서, 본 연구에서 개발된 사이클 분류 모델 및 

파울링 조기 경보 방법이 실제 플랜트에 성공적으로 

적용될 수 있음을 기대할 수 있다.

본 연구에서 개발된 파울링 조기 경보 방법은 근 

미래(예: 15-174시간 후)에 한계 차압을 돌파할 수 있

다는 경고를 할 수 있지만, 정확하게 언제 돌파하는 

지에 대한 정보를 주지 못한다. 그 이유는 5개월간의 

세라믹 정밀여과 파일럿 플랜트 운전 동안 한계 차압 

돌파 이벤트가 A계열 4번, B계열 3번만 발생했기 때

문에 이벤트 발생 시기에 대한 예측 모델을 만들기 

위한 충분한 데이터가 없었기 때문이다. 향후 더 많은 

데이터를 수집하여 시계열(Time-series) 분석, 교차 검

증(Cross validation) 기법 등 예측 모델의 성능 개선을 

위한 연구가 필요하다.
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Fig. 5. Early fouling alarm using Models 1 and 2 for (a) A unit and (b) B unit.
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