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요 약

도시가스 배관망은 넓은 지역에 분포되며, 계층적으로 복잡하게 연결되어 있는 것을 특징으로 한다. 넓은 지역
에 분포된 배관망의 압력 상태를 정밀하게 감시하기 위하여 PCA 기반의 센서 고장탐지 및 진단 기법을 적용하였
다. 도시가스 배관망은 센서의 수가 많기 때문에 상호 연관성이 높은 센서들을 하나의 블록으로 묶어 블록 차원에
서 전체 센서를 다루는 다중블록 PCA(MBPCA)가 추천된다. 그런데 MBPCA는 고장센서 식별 성능이 우수한 장점
이 있지만, 센서의 개수가 증가할수록 고장탐지 성능이 나빠지는 경우가 많고, 지엽적인 변화에도 모델 전체를 
갱신해야 하는 문제점이 있다. 이러한 이유로 모든 센서에 대해 MBPCA를 적용하는 것보다 선택적으로 MBPCA를 
적용하는 것이 필요하다. 본 연구에서는 고장탐지 성능(fault detectability) 지수와 고장진단 성능(fault identific-

ability) 지수를 제안하였으며, 이를 통해 블록별로 MBPCA와 PCA의 성능을 비교할 수 있도록 하였다. 이 지수를 
기준으로 MBPCA와 PCA 블록을 구분하여 (주)해양에너지의 도시가스 배관망의 고장 탐지 및 진단 시스템을 개발
하였으며, 센서의 개수가 많은 경우에 발생하는 문제점을 해결할 수 있었다. 

Abstract - The city gas pipeline network is characterized by being widely distributed and hierarchically 

connected in a complex manner over a wide area. In order to monitor the status of the widely distributed net-

work pressures with high precision, Multi-block PCA(MBPCA) is recommended. However, while MBPCA 

has excellent performance in identifying faulty sensors as the number of sensors increases, the fault detection 

performance deteriorates, and also there is a problem that the model needs to be updated entirely even if minor 

changes occur. In this study, we developed fault detectability index and fault identificability index to determine 

the effectiveness of MBPCA application block by block. Based on these indices, we distinguished MBPCA 

and PCA blocks and developed a fault detection and diagnostic system for the city gas pipeline network of 

Haean Energy Co., Ltd., and were able to solve the problems that arise when there are many sensors.
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I. 서 론

전력, 수도, 가스, 교통, 통신 등의 주요기반시스템
(Critical Infrastructure System(CIS))은 다수의 구성 요
소들이 넓은 지역에 분산되어 계층적으로 복잡하게 
연결되어 있는 것을 특징으로 한다. 이러한 시스템의 
구성 요소들은 망의 형태로 연결되어 서로 유기적으
로 영향을 주고받는다. CIS를 정교하게 운영하려면 
많은 센서로부터 수집되는 다양한 형태의 데이터를 
신속하게 처리하여 정확한 정보를 제공하는 것이 중
요하다. 

CIS 분야의 하나인 도시가스 배관망은 정부의 
2030 온실가스 감축 목표 및 2050 탄소제로 정책으로 
친환경 에너지의 수요 증가에 따라 그 규모가 해마다 
증가하고 있다. 도시가스 시스템은 천연가스를 압축
하고 저장하는 시설, 압축된 가스를 각 지역으로 운송
하는 배관, 최종 수요가에게 공급하기 위해 적정 압력
으로 감압하는 시설, 수요가에게 공급하는 배관으로 
구성되어 있다. 전국적으로 도시가스 시스템은 2023년 
현재 34개소가 운영되고 있다. 그런데 우리나라 도시
가스 배관의 40%는 설치된 지 20년이 경과되어 배관 
부식이 우려되고 있다. 특히 지중에 매설되어 있기 때
문에 세부 관리가 어렵고 다양한 위험에 노출되어 있
다[1]. 도시가스 배관망의 안전성 향상을 위해서 실시
간으로 고장 발생을 감시하고, 고장의 위치를 식별하
여 제공하는 고장탐지 및 진단 시스템이 필요하다[2]. 

본 연구에서는 도시가스 배관망의 고장탐지 및 진단 
기법으로 주성분분석법(Principal Component Analy-

sis(PCA))을 적용하였다. PCA는 고장탐지 및 진단에 
가장 널리 사용되고 있는 기법이다[3]. PCA는 다수의 
변수 데이터를 선형 결합하여 소수의 주성분으로 표
현하는 통계적 모델링 기법으로 복잡한 시스템을 구
성하는 데 장점이 있다. PCA 모델로부터 도출된 수식
을 이용하여 고장탐지와 고장진단을 순차적으로 실
행한다. 고장탐지는 SPE(Squared Prediction Error) 지
수나 Hotelling T2, 또는 SPE와 T2의 융합지수가 기준
치를 초과하는지 여부로 판단한다. 고장진단은 고장
탐지 지수를 센서별로 분할하고, 가장 큰 값을 갖는 센
서를 고장으로 식별한다. SPE 지수를 센서별로 분할
한 값을 센서의 이상기여도(contribution)라 부른다. 

이상기여도에는 고장센서 식별을 어렵게 하는 스
며듦 현상(smearing effect)이 있다. 스며듦 현상이란 
고장센서 측정값이 정상센서의 이상기여도를 왜곡시
켜 정상센서가 고장으로 오인되는 현상이다. Alcala

와 Qin[4]은 스며듦 현상을 개선하고자 오지시 보정을 
실시한 후 이상기여도를 구하는 방법(Reconstruction 

Based Contribution(RBC))을 제안하였다. RBC는 스며

듦 현상을 상당 부분 개선하였으나, 완전히 제거하지
는 못했다[5]. 

한편, 센서의 개수가 증가할수록 고장센서 식별이 
어려워지는 문제를 해결하기 위하여 다중블록 PCA

(MBPCA)가 제안되었다[6~10]. MBPCA는 많은 개수
의 센서들을 지역이나 설비 단위의 블록으로 구분하
여 고장센서를 찾는 방법으로, 먼저 블록 차원에서 고
장을 찾고, 이어서 블록 내의 센서에서 고장을 찾는다. 

센서의 개수를 줄여서 고장센서를 식별하므로 스며듦 

현상을 어느 정도 개선할 수 있다. Liu 등[8]은 MBPCA

에 Alcala와 Qin[4]의 RBC를 적용하였다. 

그런데 MBPCA도 센서의 개수가 증가하면 고장탐
지 성능이 나빠질 개연성이 커진다. 본 연구에서 다룰 
도시가스 배관망은 센서가 250개 이상으로 많고, 수
요가의 변화로 인해 수시로 모델을 갱신해야 한다. 이
를 고려할 때 MBPCA의 크기를 제한할 필요가 있다. 

본 연구에서는 PCA와 MBPCA의 성능을 비교할 수 
있는 지수를 제안하였으며, 성능이 더 우수한 경우에
만 선택적으로 MBPCA를 적용할 수 있도록 하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 (주)해
양에너지 공급권역의 도시가스 배관망과 기존의 이
상 감시 방법을 알아본다. III장에서는 MBPCA로서 
Concensus PCA와 고장진단을 위한 RBC 알고리즘, 

그리고 본 연구에서 제안하는 성능 지수를 설명한다. 

IV장에서는 (주)해양에너지 공급권역의 도시가스 배
관망의 블록들에 대해 PCA와 MBPCA 성능을 비교하
고, V장에서 결론을 기술한다.

II. 도시가스 배관망

(주)해양에너지는 Fig. 1과 같이 광주광역시 및 전
라남도 내 8개의 지역에 도시가스를 공급하고 있으며, 

2022년 기준 총 연장 2,490km의 배관을 통해 836,609

개의 수요가에 815백만 m3의 가스를 공급한다.

Fig. 1. City gas network managed by Haeyang 

Energy.
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도시가스 배관은 압력 제어를 위해 11개의 지구정
압기와 241개의 지역정압기가 설치되어 있다. Fig. 2

처럼 지구정압기는 8.5기압의 가스를 5.0기압으로 감
압하며, 지역정압기는 0.02기압으로 재감압하여 최종 
수요가에 공급한다. 

(주)해양에너지는 가스누설에 의한 사고나 불안정
한 압력에 의한 공급 불량을 방지하기 위하여 종합상
황실에서 도시가스 배관망의 상태를 감시한다. 

SCADA 시스템을 통해 가스 배관의 압력 측정값을 실
시간 수집하고, 압력이 기준값을 초과거나 일정치 이
하로 떨어지면 정비 인력을 현장에 파견하여 조치한
다. 그러나 이와 같은 기준값을 이용한 경보방식은 외
부환경을 고려하지 않은 획일화된 기준을 적용하기 
때문에 불필요한 이상 경보를 발행하는 문제가 있다. 

그렇다고 기준값을 완화하면 이상을 놓쳐 더 심각한 
문제가 발생할 수 있다. 이에 도시가스 배관망의 경보 
체계를 고도화하고자 빅데이터 기반의 고장탐지 및 
원인 진단 시스템을 개발하고, 이를 통합관제 시스템
에 구축하여 24시간 감시하고자 한다. 

III. 이론 및 기술

3.1. 고장 탐지 
데이터 행렬 X를 변수를 기준으로 B개의 블록으로 

나누고, 각 블록 행렬들로 분리하여 표현하면 다음과 
같다.

    ⋯   (1)

여기서 b번째 블록 는 평균이 0이고, 분산이 

로 정규화한 데이터이다. 블록들의 비중을 동일

하게 하기 위하여 변수 개수 로 나누어 정규화한다

[11].

PCA 모델의 로딩  를 주성분공간의 로딩  ∈

와 잔차공간의 로딩  ∈    로 분리하여 표현하면 
    이다. 여기서 은 모델에 사용할 주성분의 
개수이다. 두 로딩을 B개의 블록으로 분리하여 표현

하면,   
 

 ⋯
  와   

 
 ⋯

 

이다.

센서 고장은 잔차공간의 통계량인 SPE(Squared 

Prediction Error) 지수를 이용하여 탐지한다. 시료 데

이터  ∈의 SPE 지수 가 고장 판별 경계값 
보다 크면 고장으로 판단한다.

   ≥  (2)

본 연구에서는 고장 판별에 SPE 지수를 사용하지
만, 주성분공간에서의 통계량인 Hotelling T2나 SPE와 
T2의 융합지수도 적용할 수 있다. 고장 판별 경계값 
은 학습 데이터의 를 오름차순으로 나열할 때 
95%(또는 99%)에 해당하는 값으로 결정한다. 이는 
학습 데이터의 5%(또는 1%)를 고장으로 판단하는 오
류, 즉 제1종 오류를 허용한다는 의미이다.

시료 데이터를    ⋯ 와 같이 블록으로 

구분하면, 각 블록의 SPE 지수는 다음 식과 같다. 


  




   (3)

각 블록의 
 합이 이므로, 각 블록의 



는 고장 판별 지수에 대한 블록 b의 기여 정도이다. 각 
블록의 를 비교하여, 가장 큰 값을 갖는 블록에 

고장센서가 존재하는 것으로 판별한다. 

3.2. 고장 식별
 식 (3)은 전통적인 이상기여도를 블록 차원에서 적

용한 것이고, 본 연구에서는 오지시보정 기반의 이상
기여도 RBBC(Reconstruction Based Block Contribu-

tion)를 사용한다. 고장방향행렬을 라 표시하면 블

록 b의 센서들의 고장으로 인한 오지시 보정값은 다음
과 같다.


     (4)

여기서 는 블록 b의 고장 크기를 나타낸다. 오지

시 보정이란 최적화를 통해 고장 판별 지수 가 

최소가 되는 를 찾는 작업을 의미한다. 즉, 


 arg min

  (5)

Fig. 2. Pressure regulations in city gas network.
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이다. 를 최소로 하는 는 리스트스퀘어 해를 통

해 구할 수 있다. 


 


 

   (6)

블록 b의 이상기여도 RBBC(Reconstruction Based 

Block Contribution)는 다음과 같다.

  ∥∥
  (7)

여기서     이므로, 식 (7)에 식 (6)을 대
입하여 정리하면 블록 b에 대한 이상기여도를 구할 
수 있다[8].

  


 

 



   (8) 

여기서 분모 
는 랭크 부족(rank-deficient)이

므로 의사역행렬(pseudo inverse)을 구한다. 

블록 단위의 이상기여도를 비교하여 고장블록을 
식별하였으면, 이어서 고장블록에 속한 센서들의 이
상기여도를 비교하여 고장센서를 식별한다[8]. 블록 b
에 속한 i번째 센서의 오지시 보정식은 다음과 같다. 

 
 

      (9)

여기서 고장방향벡터 는 m x m 크기의 단위행렬에

서 i번째 열벡터이고,  는 블록 b에 속한 i번째 센서

의 고장 크기이다. 블록 b에 속한 i번째 변수에 대한 
SPE 지수는 다음과 같다.

 
  

 


     (10)


를 최소로 하는  는 리스트스퀘어 해로 구

한다. 


 

 



 

 


   (11)

블록 b에 속한 센서 i의 오지시보정 기반의 이상기
여도 RBVC(Reconstruction Based Variable Contribu-

tion)는 다음과 같다.


 ∥


 ∥

  (12)

식 (11)을 식 (12)에 대입하면  에 대한 이상기여

도를 구할 수 있다[8].


 

 



 

 









 




 

(13)

블록 b에 속한 센서들의  를 비교하여 가장 큰 

값의 센서를 고장으로 식별한다. 

3.3. 성능 지수
MBPCA 구현을 위해 다양한 방법들이 제안되었

다. 가장 전통적인 방법 중의 하나가 Concensus PCA

이다[6]. 최근에는 고장식별 성능을 개선하고자 LASSO

(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)를 
도입한 방법이 제안되었다[9]. 본 연구에서는 MBPCA 

방법으로 Concensus PCA를, 고장식별 방법으로 Liu 

등[8]의 RBBC를 사용하였다. Concensus PCA의 알고
리즘을 [부록]에 소개하였다. 

PCA와 MBPCA의 성능을 비교하기 위해 본 연구
에서는 고장탐지 성능(fault detectability) 지수와 고장
센서 식별 성능(fault identificability) 지수를 제안하였
다. 전자는 고장의 발생을 탐지하는 데 사용하는 지수
이고, 후자는 고장 센서를 식별하는 데 사용하는 지수
이다. PCA에서 고장탐지(fault detectability) 충분조건은 

∥  ∥≥  (14)

이다[7]. 여기서 는 고장탐지 충분조건으로서 센서 i 

고장의 크기이다. 식 (14)의 좌변은 잔차공간에서 고
장의 크기이며, 우변은 정상영역의 다차원 구의 지름
이다. 고장의 크기가 이 지름보다 크면 항상 고장이므
로 식 (14)는 고장탐지에 충분한 조건이다. 센서 i의 고
장의 크기 가 고장을 판단하는 경계이므로 크기가 

작을수록 고장을 쉽게 탐지할 수 있다. 


  ∥  ∥ (15)

MBPCA에 포함하는 센서가 많아지면 대체로 

과 ∥  ∥이 커진다. 만약에  보다 ∥  ∥이 

커지는 정도가 작아  가 커지면, 고장탐지 성능이 

나빠진다. 반면에  가 작아지면 MBPCA의 고장탐지 

성능이 좋아진다.

MBPCA에서 블록 단위의 는 식 (8)의 를 

이용하여 구할 수 있다. 학습 데이터에 대해 를 

구하고, 크기 오름차순으로 95%(또는 99%)에 해당하는 
값으로 를 결정한다. 고장탐지를 블록 단위로 실시
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하면 블록 b에 속한 i번째 센서의 고장탐지 충분조
건을 만족하는 고장의 크기 는 식 (15)로부터 구할 

수 있다.


  ∥  ∥  (16)

다음은 고장센서 식별 성능 지수에 대해 설명하고
자 한다. Alcala와 Qin은 오지시보정 기반의 이상기여
도를 이용할 때 고장센서 식별을 보장하는 조건(fault 

identificability)으로 다음 식을 제시하였다[4].


 

 ≥


  


  (17)

 의 대각선 요소인  는 고장 벡터를 잔차공
간에 투영할 때 변수 i 방향의 크기를 나타내며, 이 값
이 클수록 스며듦 현상이 줄어들어 고장 식별이 쉬워
진다. 따라서 어떤 블록 조합에서 PCA와 MBPCA의 
  크기를 통해 성능이 더 우수한 기법을 선택할 수 있

다. 여기서  
 의 크기가 1이 아니므

로 정규화한 값을 사용한다.


 

∥  ∥  (18)

성능 지수를 요약하자면, PCA와 MBPCA 중에서 
가 더 작은 방법이 고장탐지 성능이 더 우수하고, 

가 더 큰 방법이 고장식별 성능이 더 우수하다.

IV. 사례연구

 ㈜ 해양에너지 공급권역의 도시가스 배관망에 설
치되어 있는 압력 센서 총 252개에 대해 PCA 기반의 
고장 탐지 및 진단 기법을 적용하였다. 2023.01.01부
터 6개월 동안 5분 간격으로 수집한 데이터를 학습에 
사용하였다. 실무자의 도움을 받아 센서들을 지역 기
준으로 총 26개의 블록으로 분리하였다. 이 중에서 16

개 블록은 상관계수가 99%이상으로 매우 컸으며, 나
머지 10개 블록은 50%~70%로 상대적으로 작았다. 상
관계수가 큰 16개 블록은 개별적인 PCA를 구성하였
다. 나머지 10개 블록은 서로 보완적인 관계의 블록 조
합을 찾아 MBPCA를 구성하였다. 

본 장에서는 PCA와 MBPCA의 성능을 비교하고 
본 연구에서 제안한 지수의 타당성을 분석하고자 네 
가지 사례를 준비하였다. 두 블록씩 짝을 지어 구성한 
세 가지 사례와 네 개의 블록으로 구성된 사례이다. 네 
번째 사례는 도시가스 배관망의 고장 탐지 및 진단 시
스템에 포함된 것이다.

먼저 세 가지 사례를 소개하자면, Fig. 3에 도식화
한 상관계수 행렬로 이해할 수 있듯이 두 블록의 조합
이 내·외적으로 상관성의 정도가 다른 경우들이다. 그
림에서 셀의 색이 진할수록 종축과 횡축의 센서 간의 
상관성이 높고, 옅을수록 상관성이 낮다. 먼저 Fig. 3

의 (a)의 Block A와 Block B는 블록 내·외적으로 상관
성이 높다. 그리고 (b)의 Block C와 Block D는 블록 내
적으로 센서들의 상관성은 높지만, 두 블록 간의 상관
성은 이보다 낮다. (c)의 Block E와 Block F는 블록 내·
외적으로 상관성이 불균일한 경우이다. 

각 블록에 속한 센서들의 24시간 동안의 시계열 추
이는 Fig. 4와 같다. Fig. 4의 (a)는 Block A, (b)는 Block 

B(Block C와 동일함), (c)는 Block D의 센서들의 시계
열 추이도이다. 센서들이 거의 동일한 패턴을 보인다. 

반면에 (d)는 Block E, (e)는 Block F의 센서들의 시계
열 추이도인데, 패턴이 다른 센서들이 포함되어 있다. 

오전 08:00시~10:00시 사이에 오후 18:00시~22:00시 
사이는 가스 사용량이 많아 압력이 낮아지는 패턴을 
보인다.

세 가지 사례에 대해 PCA와 MBPCA 모델을 개발
하였으며, 그 결과는 Table 1과 같다. 주성분의 개수 
PC는 설명분산계수 99%로 결정하였다. 고장 판별 경
계값 은 SPE를 크기의 내림차순으로 나열하고 
13,000회 측정 데이터의 1%인 130번째 SPE 값으로 

Fig. 3. Correlation matrix of the sensors in the 

example cases.
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결정하였다. average는 블록 b 센서들에 대해 식 

(16)으로 계산한 의 평균값을 의미하고,  average

는 식 (18)로 계산한 블록 b 센서들의 의 평균값을 

의미한다. MBPCA의  average가 PCA보다 작을수

록, MBPCA의  average가 PCA보다 클수록 두 블록

은 MBPCA가 더 적합하다.

Table 1의 (a)는 블록 내·외적으로 상관성이 높은 
Block A와 Block B의 결과이다. average는 Block A

의 경우 PCA 2.19에서 MBPCA 1.84로 16% 개선되었
으나, Block B는 1.08에서 2.61로 142% 저하되었다. 

 average는 Block A의 경우 0.96으로 변화가 없었

고, Block B는 6% 개선되었다. 이 사례는 블록 내적으
로 상관성이 높아서 외부 블록의 도움이 크지 않는 경
우로 Block B의 average가 크게 저하되었기 때문에 

MBPCA로 엮을 필요가 없다.

Table 1의 (b)는 블록 내적으로는 센서들의 상관성
이 높지만, 두 블록 간에는 상관성이 낮은 사례의 결과
이다.  average는 Block C의 경우 PCA 1.08에서 

MBPCA 1.92로 77% 저하되었고, Block D는 2.88에서 
2.37로 17% 개선되었다. average는 Block C의 경

우 3% 저하되었고, Block D도 17% 저하되었다. 

average의 개선 정도에 비해  average의 저하 정도

가 커서 두 블록을 MBPCA로 엮을 필요가 없다.

Table 1의 (c)는 블록 내·외적으로 센서 간의 상관
성이 일정하지 않은 Block E와 Block F의 결과이다. 

 average는 Block E는 5%, Block F는 47% 개선되었

다.  average는 Block E는 7%, Block F는 2% 개선되

었다. average와  average 모두 개선되었기 때문

에 두 블록을 MBPCA로 엮을 필요가 있는 사례이다.

Fig. 4. Pressure trend of the sensors for 24 hours: 

(a) Block A, (b) Block B/C, (c) Block D, 

(d) Block  E, and (e) Block F.

(a) Example 1

PCA MBPCA

block A B A B

PC 1 2 2

 1.10 0.23 0.77 1.55

  average 2.19 1.08 1.84 2.61

average 0.96 0.90 0.96 0.95

(b) Example 2

PCA MBPCA

block C D C D

PC 2 3 5

 0.23 1.50 0.79 0.95

  average 1.08 2.88 1.92 2.37

average 0.90 0.86 0.87 0.71

(c) Example 3

PCA MBPCA

block E F E F

PC 5 3 6

 1.66 1.04 1.59 0.49

  average 3.71 3.32 3.52 1.76

average 0.70 0.86 0.75 0.88

Table 1. Performance indices of three examples
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네 번째 사례는 네 개의 블록으로 구성된 경우로 센
서 간의 상관계수 정도는 Fig. 5와 같다. Table 2에 
PCA와 MBPCA 적용 결과를 나타내었다. 여기서 블
록 B1은 앞 예제의 Block E이고, 블록 B3는 Block F이
다. 여기서 특이한 점은 블록 B4의 average가 7.82

로 매우 크다는 사실이다. PCA 대비 MBPCA의 

average는 모든 블록이 개선되었다. 특히 블록 B4는 
PCA 7.82에서 MBPCA 2.48로 68% 개선되었다. 

average도 네 개 블록이 모두 개선되었으며, 블록 B4

는 24% 개선되었다. 종합적으로 average와 

average 모두 개선되어 MBPCA로 엮을 필요가 있다
고 판단하였다.

본 연구에서 제안한 고장탐지 지수와 고장진단 지
수가 유용한지 확인하기 위하여 측정값에 인위적으
로 오차를 부여하고 시험을 실시하였다. 네 번째 사례

에서 정상 데이터 200세트를 추출하고, 40개 모든 센
서의 측정값에 각각 1, 2, 3, 4 표준편차의 오차를 부여
하였다. 이렇게 만든 오차 데이터에 대해 PCA와 
MBPCA의 센서고장 탐지와 고장센서 식별 성능을 비
교하였다.

Fig. 6은 센서고장 탐지 성공률을 나타낸 그래프로 
(a)는 PCA, (b)는 MBPCA의 결과이다. 센서고장 탐지
는 블록별로 실시하였는데, 식 (16)의 블록 b의 고장 
판별 경계값 보다 식 (8)의 가 크면 고장으

로 판단하였다. 하나의 블록이라도 고장이 탐지되면 
고장으로 판단하였다. 센서고장 탐지 성공률은 센서
별로 고장을 부여한 데이터 200세트 중에서 고장이 탐
지되는 데이터 세트 수(A)의 비율(A/200)을 각 센서에 
대해 구하고, 이들의 블록 평균값이다. 전체적으로 고
장의 크기가 증가할수록 고장탐지 성공률이 증가하
였다. 1 표준편차에서는 블록별로 결과가 상이하였으
며, 특히 B1이 낮았다. PCA 경우 3과 4 표준편차에서 
B4를 제외하고 성공률이 100%에 근접하였다. MBPCA

의 경우는 2 ~ 4 표준편차에서 모두 100%에 근접하였
으며, B4도 80% 이상으로 높았 다. 특히 B4에서 PCA 

대비 MBPCA 성공률이 20% 정도 개선되었으며, 나
머지 블록은 비슷하거나 약간 개선되었다. 전체적으
로 본 시험 결과는 Table 2를 따른다.

Fig. 7은 고장센서 식별 성공률을 나타낸 그래프로 

Fig. 5. Correlation matrix of the sensors of Exam-

ple 4.

PCA MBPCA

block B1 B2 B3 B4 B1 B2 B3 B4

PC 5 4 3 4 12

 1.66 0.85 1.04 1.03 1.54 0.86 0.91 0.43

  average 3.71 2.37 3.32 7.82 3.19 2.29 2.16 2.48

average 0.70 0.79 0.86 0.58 0.78 0.91 0.87 0.72

Table 2. Performance indices of PCA and MBPCA 

of Example 4

(a)

(b)

Fig. 6. Fault detection performance of Example 

4: (a) PCA, (b) MBPCA.
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(a)는 PCA, (b)는 MBPCA의 결과이다. 고장센서 식별 
성공률은 각 센서별로 고장을 부여한 데이터 200세트 
중에서 고장 탐지에 성공한 데이터로 고장센서 식별
을 실시하여 식별에 성공한 데이터 세트 수(B)의 비율
(B/200)을 각 센서에 대해 구하고, 이들의 블록 평균값
이다. 고장센서 식별 성공률도 고장탐지 성공률과 비
슷한 경향을 보였다. 특히 PCA 대비 MBPCA 성공률
이 B4에서 15% 정도 개선되었다. 그런데 Table 2에 의
하면 B2는 PCA 대비 MBPCA 성공률이 0.79에서 0.91

로 15% 개선을 예측하였는데, 시험 결과에 의하면 1 

표준편차에서 오히려 나빠졌다. 저자들이 수행한 다
른 분야의 문제에서도 비슷한 경우가 있었는데, 이는 
오차의 크기가 작을수록 측정값 노이즈의 영향이 
커지기 때문으로 판단된다. 측정값 노이즈의 영향이 
작은 2 표준편차에서는 이상기여도가 100%에 더 
근접하였다. 이를 제외하고는 전체적으로 Table 2를 
따른다. 본 시험을 통해 본 연구에서 제안한 지수가 
PCA와 MBPCA의 성능을 평가하는 데 유용함을 확
인하였다. 

V. 결 론

일반적으로 공정 시스템에서 압력이나 온도, 유량
을 측정하는 센서 개수가 20~30개 이상이면 단일 
PCA로 고장센서를 식별하는 것은 쉽지 않다. 측정값 

노이즈의 모델 외란과 스며듦 현상의 이상기여도의 
한계 때문이다. 이러한 이유로 MBPCA가 추천되는
데, 센서의 개수가 증가할수록 고장탐지 성능이 나빠
질 개연성이 커지며, 지엽적인 변화에도 모델 전체를 
갱신해야 하는 유지보수의 문제도 따른다.

따라서 PCA 대비 성능이 개선되는 경우에만 MBPCA

를 구성하기 위하여 두 기법의 성능을 비교할 수 있는 
지수를 두 가지 제안하였다. 하나는 고장탐지 성능
(fault detectability)을 평가하기 위한 것으로 고장탐지 
충분조건으로서 센서의 고장 크기이며, 다른 하나는 
고장진단 성능(fault identificability)을 평가하기 위한 
것으로 잔차공간에서 센서 방향의 고장 크기이다. 고
장탐지 성능 지수는 작을수록, 고장센서 식별 성능을 
클수록 성능이 우수하다. 측정값에 인위적으로 오차
를 부여하고, 고장탐지 성능과 고장진단 성능을 비교
하였으며, 본 연구에서 제안한 지수가 타당함을 확인
하였다. 

(주)해양에너지의 공급권역의 도시가스 배관망에 
대한 센서고장 탐지 및 진단 시스템을 개발하였다. 압
력 센서 252개를 26개 블록으로 나누고 고장탐지 지
수와 고장진단 지수를 적용하여 블록별로 PCA와 
MBPCA를 선택하여 개발하였다. 이를 통해 센서의 
개수가 많은 경우에 발생하는 문제점을 해결할 수 있
었다. 
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부 록

Concensus PCA 알고리즘[7]
1. 데이터 행렬 X를 B개의 블록    ⋯ 

로 나누고, 
 와   로 설정한다. 여기서 개별 

블록 는 평균이 0이고, 분산이 로 정규화한 것

이다. 

2. 임의의 를 가정하고, 수렴할 때까지 아래의 

과정을 반복한다. 


 

 
∥

 ∥


 

   ⋯ 


 
 

∥
 ∥


 

(a)

(b)

Fig. 7. Fault identification performance of Exam-

ple 4 (a) PCA, (b) MBPCA.
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3. 의 잔여 분을 계산하고 주성분 개수만큼 단계 2
를 반복한다.

     
 

 

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