PLS와 Wavelet 변환을 이용한 NIR 스펙트럼 검량
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서론
제어에 필요한 물성 가운데에는, 분석이 수반하는 시간적 경제적 비용으로 인해 실시간 측정이 용이하지 않거나 불가능한 것들이 많다. 예를 들면, 어떤 흐름의 농도나 점도를 측정하기 위해서는 화학적 분석 수단들이 사용되어야 하는데, 분석하는 데 걸리는 시간으로 말미암아 실시간 측정이 사실상 불가능하다. 이러한 실시간 측정의 요구를 충족시킬 수단으로서 검량식에 기초한 스펙트럼 분석 기법을 들 수 있다. 

스펙트럼 해석에 있어서 가장 중요한 것은 검량식의 성능이다. 검량식을 구성하는 알고리즘에는 여러 가지가 있지만 본 연구에서는 PLS(Partial Least Squares)를 사용하였고 PLS 검량식의 물성 예측 성능을 제고하기 위하여 wavelet 변환과 변수 선별 기법을 동시에 사용하였다. Wavelet 변환은 신호 처리 및 압축을 위해서 개발된 변환 기법인데, wavelet 계수의 일부를 영으로 둠으로써 노이즈 제거와 압축의 효과를 얻을 수 있다. 또, PLS 모델의 예측 성능은 독립 변수의 선별적 사용으로 향상될 수 있다. 

본 논문에서는 스펙트럼을 wavelet 계수로 변환하고, 변환된 계수들을 선별적으로 채택하여 PLS 모델을 구성함으로써 전반적인 예측 성능의 향상을 꾀하였다. Wavelet 변환은 스펙트럼을 다중 분해능으로 보는 수단을 제공하는데, wavelet 계수의 선별적 사용을 통해 데이터 압축 및 노이즈 제거의 효과 그리고 궁극적으로 검량식의 예측 성능 향상을 거둘 수 있었다.

이론

PLS (Partial Least Squares)

고전적인 검량 알고리즘들이 여러 가지 제약을 받기 때문에 PLS, PCR 알고리즘이 NIR 검량에 많이 사용되고 있다. 이 알고리즘들은 데이터가 가지는 노이즈나 독립 변수 사이의 상관 관계에 의해 유발되는 문제점을 해결할 수 있는데, 이들이 인자에 기초한 알고리즘이기 때문이다. 종전의 최소 자승법에서는 몇 개의 변수만 선정하여 독립 변수로 활용하는데 반하여, 측정치 전부가 다변량 정보로서 동시에 활용되고 변수간의 상관 관계가 모델링에 반영된다는 데에 PLS,PCR의 강점이 있다. PCR에서는 PLS 데이터의 독립 변수 집단(x-block)과 종속 변수 집단(y-block)의 분산을 각각 독립적으로 계산하여 새로운 변수(principal components)를 만들고, 이들 사이의 상관 관계(inner relation)를 최소 자승법으로 맺어준다. PLS는 PCR의 변형된 형태로 볼 수 있는데,  y-block의 분산을 고려하여 x-block의 잠재 변수(latent varible)를 구성하기 때문에 더 작은 수의 잠재 변수로 y-block을 설명해 낸다.[1] 다시 말하면, PLS의 잠재변수는 y-block 변이와 가장 큰 상관관계를 가지도록 정의되기 때문에 예측 모델을 구성하는 데 효과적이다. 

Variable selection
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PLS 모델의 예측 성능은 검량 단계에서 독립 변수를 적절히 선별하여 사용함으로써 향상될 수 있다.[3] 파장을 선별하는 기준으로 본 논문에서는 VIP(Variable Importance)를 사용하였다. VIP는 PLS 알고리즘의 계산 과정에서 발생하는 weight 벡터와 해당되는 잠재 변수의 차원이 설명해 내는 Y 블록의 변이(variation)로부터 계산되는데, (그림1)은 VIP의 정의를 보여 준다. 

그림1. VIP의 정의

Y 블록의 변이를 설명하는데 기여가 큰 파장일수록 VIP 값이 큰데, VIP가 클수록 중요한 파장이라고 가정했다. VIP값이 가장 큰 파장 20개를 기본적으로 사용하고 다음으로 큰 VIP값의 파장을 하나씩 추가하면서 PLS 모델링을 반복하였다. 파장의 수에 따라 모델의 예측 오차를 계산한 뒤, 예측 오차가 가장 작을 때의 파장의 조합을 최적의 독립 변수 집단으로 결론지었다. k개의 독립 변수가 있을 때 가능한 모든 조합의 수는 (2k ( 1) 개 이지만, 변수를 중요도에 따라 하나씩 추가하면 (k ( 1) 개의 조합만이 존재한다. 따라서, VIP 값의 순위가 파장의 중요도 순위를 결정한다는 가정을 전제하면 조사해야 할 조합의 수가 계산 가능한 범위 이내로 축소된다. 

PLS Regression on Wavelet Coefficients

Wavelet 변환은 wavelet이라고 불리는 orthogonal basis에 의한 변환으로, Wavelet basis((m,n)는 mother wavelet(()의 scale을 변화 시키고 time에 대해서 평행 이동 시킴으로써 구성된다. 
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이렇게 구성된 basis에 대하여 wavelet transform은 다음과 같이 정의된다.

                        (2)

   Wavelet 변환은 time-domain의 신호를 time-scale domain으로 옮기는데, wavelet basis의 특성 때문에 multi-resolution의 성질을 가진다. STFT(Short Time Fourier Transform)도 time resolution을 갖추고 있긴 하지만, 윈도우 크기에 따른 uni-resolution만을 가지기 때문에 필요에 따라서 충분히 큰 resolution을 얻을 수가 없다. 이에 반해, wavelet transform에서는 time 및 frequency resolution을 가변적으로 조절함으로써 필요에 따라 충분히 큰 resolution을 얻을 수 있다. 이러한 성격 때문에 극도로 non-stationary signal인 NIR 스펙트럼을 분석하는 데에 wavelet 변환이 적합하고, 스펙트럼에서의 급격한 변화를 잡아내는데 wavelet 변환이 유용하다.[4][5].

본 논문에서는, wavelet 변환을 통하여 x-block을 파장 영역에서 파장-스케일 영역으로 변환시킨 후에 wavelet 계수로부터 PLS 모델을 구성하는 wavelet 계수 회귀(WT PLS)를 제안하였다. WT PLS기법은 PLS 모델 구성의 일반적인 절차와 동일한 단계를 거치는데, 원래의 스펙트럼을 그대로 사용하지 않고 wavelet 계수에 기초하여 PLS 모델링을 하는 것이 다르다. 변수의 선정은 VIP 값의 크기를 이용하였고, 특이점은 스튜던트화 잔차가 3보다 큰 샘플로 규정하였다. 파장-스케일 영역에서 변수를 선별적으로 이용하는 것은 일부 wavelet 계수를 영으로 두는 것과 동일한데, 이것은 thersholding을 통한 wavelet denoising과 같은 맥락을 가진다. Wavelet thresholding이 계수의 절대적 크기만 단순하게 활용하는 것에 반해, 변수 선정을 통한 잡음 제거 효과는 변수 선정 기준(selection criterion)에 기반한 것이므로 더 논리적이고 효율적이라고 할 수 있다. 
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그림2. WT PLS 모델링 

결과 및 토론

원유의 증류 공정에는 여러 가지 흐름(stream)들이 존재한다. 그 중, feed stream에 대한 물성을 아는 것은 공정 제어의 측면에서 대단히 중요한데, feed의 성질에 따라서 취해야 하는 제어 동작이 크게 달라 지기 때문이다. 본 논문에서는 실제 데이터에 기초하여 feed stream에 대한 예측 모델을 구성해 보았다. 사용한 데이터는, feed stream을 이루는 crude oil의 NIR 스펙트럼과 각각의 스펙트럼에 해당하는 물성 데이터인데, 예측 대상이 된 물성은 TBP(True Boiling Point) 230oC인 crude oil의 수율이다. 모델링에 사용한 데이터는 샘플이 38 개인 모델 세트와 33 개인 테스트 세트로 구성되어 있고, 크기가 각각 38(700, 33(700인 두 개의 X 행렬과 38(1, 33(1인 두 개의 Y 행렬로 이루어져 있다. 스펙트럼을 wavelet 계수로 변환한 WX 행렬은 스펙트럼에 대하여 db1 wavelet으로 10 level의 wavelet 변환을 취한 것이다. 

PLS 예측 모델의 성능은 사용한 잠재 변수의 수와 scaling 방법에 따라 크게 좌우된다. 본 논문에서는 leave-one-out cross validation 기법을 사용하여 잠재 변수의 수와 scaling 방법을 결정하였다. 스펙트럼으로 이루어진 X 행렬로 예측 모델을 구성하는 경우에는 mean centering이,  wavelet 계수로 이루어진 WX 행렬로 예측 모델을 구성하는 경우에는 unit variance scaling 방법이 더 효과적이었다. 
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본 논문에서는 스튜던트화 잔차를 이용하여 특이점(outlier)를 판별해 내었다. 예측 모델을 구성한 결과 18번 샘플이 특이점(outlier)으로 판별되었고 특이점을 제외하고 모델을 재구성함으로써 예측 성능의 향상을 가져올 수 있었다. 그리고, WT PLS의 변수 선정 과정에서 20 번 샘플이 추가로 특이점으로 판별되었다. WT PLS 계산 결과, VIP가 큰 135 개의 계수를 사용할 때가 최상의 예측 성능을 보였다. 예측 성능의 비교는 RSE(Root Sum of Squared Error)값으로 하였는데, (그림3)으로 요약된다.

그림3. 예측 성능 비교

본 논문에서는 스펙트럼에 wavelet 변환을 취함으로써 파장 영역이 아닌 파장-스케일 영역에서의 모델링을 시도해 보았다. 그 결과 예측 성능 측면에서나 변수 선별 알고리즘의 적용에 있어서 파장-스케일 영역이 타당한 영역(domain)임을 확인했다. 특히, Wavelet 변환이 가지는 다분해능(multi-resolution)에 기초하여 변수를 선별적 사용함으로써, non-stationary signal인 스펙트럼 데이터에서 유효한 정보를 추출하고 예측 모델의 성능 향상을 꾀할 수 있었다.
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		rse_m		rse_t		lv				rse_m		rse_t		lv				rse_m		rse_t		lv

		3.8212		5.3048		7				3.1005		3.9505		6				3.1047		3.9426		6

		6.0429		5.334		7				5.8391		4.2547		5				5.8412		4.2629		5

		10.5458		6.6526		8				10.1411		4.6273		5				10.1391		4.6277		5

		14.1982		11.2486		8				13.7766		6.4473		5				13.7727		6.4523		5

		15.569		12.9495		8				14.9883		7.3784		5				14.9834		7.3849		5

		12.312		10.3177		11				12.2046		11.4153		7				12.2018		11.4194		7

		11.8478		8.6419		11				11.4742		12.3152		7				11.4719		12.3172		7

		11.6664		7.9686		10				11.2825		12.6791		7				11.2802		12.6821		7

		11.4745		8.7411		10				10.9947		12.7507		7				10.9927		12.7524		7

		6.2524		11.7552		11				9.4848		9.8957		4				9.4492		9.9019		4

		file : rand1_auto								file : x_mc								file : wx0_mncn								file : wx0_mncn_delbase

		rse_m		rse_t		lv				rse_m		rse_t		lv				rse_m		rse_t		lv				rse_m		rse_t		lv

		2.3799		7.798		1				3.7758		5.1211		7				3.7758		5.1211		7				3.8154		5.6488		6

		4.0405		10.2905		1				6.1486		5.4024		7				6.1486		5.4024		7				6.5037		4.5521		5

		6.7145		12.9635		1				11.4306		7.4665		6				11.4306		7.4665		6				12.0131		6.2212		5

		8.1555		14.8898		1				15.7132		10.471		6				16.3016		9.167		5				16.2991		9.1675		5

		8.9671		15.96		1				17.3921		11.5619		6				17.9555		10.2924		5				17.9534		10.2931		5

		10.2444		17.9863		1				17.6032		12.2757		6				17.6032		12.2757		6				16.8199		12.6257		7

		11.4142		20.0274		1				12.0514		8.7042		10				17.9219		10.9595		5				16.0049		13.8158		7

		12.3605		20.7599		1				11.7801		9.048		10				17.609		10.9197		5				15.1725		15.3555		7

		12.6112		20.7601		1				11.5949		9.7156		10				17.0541		10.7477		5				14.9894		15.4631		7

		9.9648		16.1273		1				9.7174		8.8594		6				9.7174		8.8594		6				11.4376		8.9465		4

		file : wx0_1_auto

		18번을 제외한 wt regression

		rse_m		rse_t		lv

		2.2582		4.0949		6				3.1005		3.9505		6				Y1

		2.1864		4.084		6				5.8391		4.2547		5				Y2

		2.9825		4.5841		7				10.1411		4.6273		5				Y3

		5.9922		6.123		7				13.7766		6.4473		5				Y4

		5.9576		6.87		7				14.9883		7.3784		5				Y5

		6.0945		9.8496		7				12.2046		11.4153		7				Y6

		3.7617		8.6561		9				11.4742		12.3152		7				Y7

		3.8755		8.7879		9				11.2825		12.6791		7				Y8

		3.9578		8.7344		9				10.9947		12.7507		7				Y9

		0.4372		9.8028		14				9.4848		9.8957		4				Y10





		# 18 sample in the model set => seems to be an Outlier

		Since it shows large studentized residual.

																																file : wx0_1_auto

		file : x_auto.mat								without #18										wx0_auto												18번을 제외한 wt regression

		rse_m		rse_t		lv				rse_m		rse_t		lv		rms										rms						rse_m		rse_t		lv

		3.8212		5.3048		7				3.0813		5.2497		7		0.9138554705				3.1005		3.9505		6		0.6876937799		Y1				2.2582		4.0949		6

		6.0429		5.334		7				2.6433		5.1444		7		0.8955250933				5.8391		4.2547		5		0.7406482028		Y2				2.1864		4.084		6

		10.5458		6.6526		8				1.9892		4.0518		12		0.7053278464				10.1411		4.6273		5		0.8055095374		Y3				2.9825		4.5841		7

		14.1982		11.2486		8				5.8612		5.5062		10		0.9585063892				13.7766		6.4473		5		1.1223308712		Y4				5.9922		6.123		7

		15.569		12.9495		8				5.6541		5.7057		10		0.9932348816				14.9883		7.3784		5		1.2844145767		Y5				5.9576		6.87		7

		12.312		10.3177		11				4.9763		8.6721		12		1.5096188402				12.2046		11.4153		7		1.987148666		Y6				6.0945		9.8496		7

		11.8478		8.6419		11				4.8634		9.3628		12		1.6298542772				11.4742		12.3152		7		2.1438011486		Y7				3.7617		8.6561		9

		11.6664		7.9686		10				4.6788		9.0111		13		1.5686311656				11.2825		12.6791		7		2.2071480076		Y8				3.8755		8.7879		9

		11.4745		8.7411		10				4.7221		9.1164		13		1.5869615428				10.9947		12.7507		7		2.2196119678		Y9				3.9578		8.7344		9

		6.2524		11.7552		11				5.777		11.0014		10		1.9150979242				9.4848		9.8957		4		1.72262026		Y10				0.4372		9.8028		14

		3.8212		5.3048		7				3.0813		5.2497		7

		6.0429		5.334		7				2.6433		5.1444		7

		9.2499		5.0424		12				4.1524		5.6126		8

		12.5756		6.9244		10				8		9.0946		8

		13.5283		7.2479		10				8.6357		10.5534		8

		12.1699		10.9402		12				5.3394		5.9813		11

		11.5292		11.4875		12				5.2309		6.8244		11

		11.0671		10.5026		13				5.5157		6.5616		10

		10.8233		10.453		13				5.6264		6.8898		10

		6.6225		11.6015		10				5.3429		11.414		11
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without #18

RSE (Root sum of squared error)
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		file : x_auto.mat								file : x_mc

		rse_m		rse_t		lv				rse_m		rse_t		lv

		3.8212		5.3048		7				3.7758		5.1211		7		Y1

		6.0429		5.334		7				6.1486		5.4024		7		Y2

		10.5458		6.6526		8				11.4306		7.4665		6		Y3

		14.1982		11.2486		8				15.7132		10.471		6		Y4

		15.569		12.9495		8				17.3921		11.5619		6		Y5

		12.312		10.3177		11				17.6032		12.2757		6		Y6

		11.8478		8.6419		11				12.0514		8.7042		10		Y7

		11.6664		7.9686		10				11.7801		9.048		10		Y8

		11.4745		8.7411		10				11.5949		9.7156		10		Y9

		6.2524		11.7552		11				9.7174		8.8594		6		Y10

		file : wx0_auto.mat								file : wx0_mncn

		rse_m		rse_t		lv				rse_m		rse_t		lv

		3.1005		3.9505		6		Y1		3.7758		5.1211		7

		5.8391		4.2547		5		Y2		6.1486		5.4024		7

		10.1411		4.6273		5		Y3		11.4306		7.4665		6

		13.7766		6.4473		5		Y4		16.3016		9.167		5

		14.9883		7.3784		5		Y5		17.9555		10.2924		5

		12.2046		11.4153		7		Y6		17.6032		12.2757		6

		11.4742		12.3152		7		Y7		17.9219		10.9595		5

		11.2825		12.6791		7		Y8		17.609		10.9197		5

		10.9947		12.7507		7		Y9		17.0541		10.7477		5

		9.4848		9.8957		4		Y10		9.7174		8.8594		6

		rse_m		rse_t		lv

		17.3921		11.5619		6		(with #18)

		12.05		9.104		5		(without #18)

		Y5

		rse_m		rse_t		lv		(wx0 with and without #18 sample)

		14.9883		7.3784		5

		5.9576		6.87		7
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