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서론

일반적인 PID제어기는 선형공정에 적용되어 사용된다. 하지만 일반적인 PID제어기를 비선형 공정에 적용하면 제어기 자체가 선형이기 때문에 제어의 성능이 좋지 않다. 이를 보완하여 널리 쓰이는 방법이 제어 구간에 따라 다른 튜닝 파라메터를 적용하는 gain scheduling방법이다. 본 연구에서는 비선형 공정으로 널리 알려진 pH 중화 공정에 대해서 먼저 일반 PID제어기를 사용하여 closed-loop 데이터를 얻어내고, 이 데이터를 이용하여pH 구간별로 closed-loop인식방법을 도입하여 선형모델로 근사하고 이 근사된 모델을 기반으로 genetic algorithm에 의해  각 구간에 대한 최적 튜닝 파라메터(
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)를 찾아 이를 신경회로망으로 학습을 시켜 gain scheduling에 사용하였다. 이 방법으로 pH 중화 공정에 적용하여 일반적인 PID제어기를 사용했을 때 보다 제어 성능이 월등히 향상되었음을 알 수 있었다.
이론

1. 모사에 사용된 pH중화 공정의 모델링(
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HPO/NaOH

)[1]

제어 모사 실험에 사용되는 pH공정은 다음과 같다(그림 1). 인산(
[image: image5.wmf]34

HPO

)의 경우 3가 이온으로 다음과 같이 해리하고, 25℃에서 각각의 해리상수는 다음과 같다.
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그리고, 물의 해리상수는 25℃에서 
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이다. 

Reaction invarient는 다음과 같이 정의한다. 
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이들은 반응에 직접 참여하지 않으므로 CSTR 내부에서의 물질수지 식을 세우면 다음과 같다.
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여기서 
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는 적정 염기의 유량(0.0(0.025(/min), 
[image: image23.wmf]V

는 CSTR의 부피(50()이다. 이온 평형식은 다음과 같고, 이 식을 이용하여 pH값을 계산한다.
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위의 모델을 이용하여 구한 적정곡선을 그림2에 나타내었으며 각 pH구간에 따라 비선형성이 크게 나타나는 것을 볼 수 있다..

2. Closed-loop인식방법과 GA(Genetic Algorithm)을 이용한 PID제어기 튜닝 방법

Ljung, McKelvey[2]은 closed-loop 데이터로부터 상태공간 모델의 파라메터를 구하는 subspace인식방법을 연구하였다. 이 방법을 사용하면 대상 공정의 차수와 시간지연 등을 정확히 모른다고 하더라도 singular value decomposition방법을 사용하여 차수를 결정할 수 있다. 이 방법을 비선형 공정인 pH중화공정에 적용하기 위해서 먼저 일반적인 PID제어기를 사용하여 넓은 pH범위에 대해 setpoint 변화를 주고 제어하여 공정 입력 및 출력 데이터를 얻는다. 이때 제어 결과는 공정의 비선형성 때문에 좋지 않을 것이다. 하지만 전체 pH구간에 대해서는 비선형이지만 좁은 pH구간에 대해서는 선형으로 근사가 가능하기 때문에 여기서 얻은 데이터를 pH 구간 별로 나누고 closed-loop 인식방법을 통해서 각 구간에 대한 선형 상태공간 모델의 파라메터를 계산 할 수 있다.

앞에서 계산한 임의의 pH구간에 대한 상태공간 모델에 PID제어기를 설치하고 setpoint변화를 주었을 때 공정 출력과 setpoint와의 오차에 대한 ISE(Integral of Squared Error)가 최소가 되도록 GA을 이용하여 튜닝 파라메터(
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)를 찾아내었다. 이때 최적화 기법으로 GA를 사용한 이유는 SQP(Successive Quadratic Programming) 방법 등과 같은 기울기 정보를 이용하는 최적화 기법에서는 초기값에 따라서 최적값을 찾지 못하는 경우가 발생하기 때문이다[3].

3. 신경회로망을 이용한 gain scheduling방법

앞의 방법으로 각 pH구간에 대한 최적 PID제어기 튜닝 파라메터를 계산하고 이를 gain scheduling에 이용하기 위해 신경회로망을 이용하였다. 신경회로망의 입력 데이터로 해당 pH값을 넣고 출력 데이터로 각 구간에 대한 최적 튜닝 파라메터(
[image: image28.wmf]C

K

, 
[image: image29.wmf]I

t

, 
[image: image30.wmf]D

t

)로 설정하여 일반적인 앞 먹임 다층 신경회로망에 오류 역전파 방법으로 학습을 하였다. 학습 알고리즘으로는 Levenberg-Marquardt방법을 이용하였다. 여기서 주의할 점은 학습 데이터가 매우 적기 때문에 은닉층의 뉴런 수를 적절히 조절하여야 적절한 일반화가 가능하다. 왜냐하면, 은닉층의 뉴런 수가 너무 많으면 학습에 쓰인 pH구간 이외의 중간 구간에서 적당한 근사가 이루어 지지 않고 부적절한 값을 출력할 수 있기 때문이다.
제어모사 결과

앞에서 살펴본 방법을 이용한 pH중화 공정에 대해서 MATLAB과 Simulink를 이용하여 모사 실험을 하였다. 우선 PID제어기의 경우 속도형 디지털 PID제어기를 사용하였고, sampling time은 5초이고, sensor의 time delay를 5초로 주었고, pH값에 (0.1%의 random noise를 주었다. 

첫번째 단계는 pH 7(8 사이에 pH값이 변화하도록 relay feedback신호를 주어 한계이득과 한계주기를 얻어 Ziegler-Nichols 튜닝방법으로 
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를 계산하고 이를 이용하여 넓은 pH구간에 대해 setpoint변화를 시킨다(
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=4.8281). 여기서 계산한 튜닝 파라메터는 pH 7(8까지 구간에 대한 것이기 때문에 다른 pH구간에 대해서는 제어 성능이 좋지 않다. 이에 대한 제어 결과는 그림3에 나타내었다.

두번째는 위에서 얻은 공정 입력 및 출력 데이터를 pH구간에 따라 적절히 나누어 각 구간에 대한 선형 공정모델을 closed-loop인식방법으로 계산하고, 각 pH구간 모델에 대하여 PID제어기를 설치하고 설정치 변화를 주어 ISE가 최소가 되는 튜닝 파라메터를 GA를 이용하여 계산하였다.
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표1. 각 pH구간에 대한 PID제어기의 최적 튜닝 파라메터

세번째는 표1의 각 pH구간에 대한 최적 튜닝 파라메터를 인공신경회로망을 이용하여 적절히 학습을 시킨다. 각 구간에 대해 적절한 근사가 이루어졌는지 확인해 보기 위해 pH를 5(10까지 변화 시키면서 각 
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의 변화를 그림4에 나타내었다.

그림5는 신경회로망을 gain scheduler로 사용한 PID제어구조를 나타낸 것으로 현재의 pH값을 신경회로망이 입력을 받으면 여기에 해당하는 최적의 튜닝 파라메터 값이 PID제어기에 입력되어 제어를 하게 된다.

그림6은 gain scheduling을 이용한 PID제어 결과로 일반PID제어기로 제어를 했을 때 보다 월등히 제어가 잘되고 있음을 알 수 있고, 각 pH구간에 변할 때마다 PID제어기의 튜닝 파라메터가 적절히 변화하는 것을 볼 수 있다. 이때 setpoint변화는 일반PID제어기로 제어했을 때와 같이 주어 제어하였다.

그림7은 임의의 다른 setpoint변화를 주었을 때 신경회로망이 학습 데이터로 사용되지 않았던 pH구간에 대해서도 제어가 잘되고 있는지는 살펴본 결과이다.

결론 및 토론

일반PID제어기로 제어가 안된 다는 비선형 pH중화 공정을 closed-loop인식방법에 의해 각 구간에 대한 선형모델을 계산하고, 구간 선형 모델을 이용하여 GA에 의해 최적 튜닝 파라메터를 계산하고, 각 pH에 맞는 튜닝 파라메터를 신경회로망으로 학습하여 gain scheduler로 사용하여 제어를 하여 제어성능이 월등히 좋아 졌음을 알 수 있었다.
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그림1. pH 중화 공정
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그림2. 적정곡선(
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그림 3. 일반 PID제어기로 제어한 결과
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그림4. 각pH에 대한 
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의 변화
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그림5. Gain scheduling방법을 도입한 PID제어기
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그림6. Gain scheduling을 이용한 PID제어 결과(이전과 같은 setpoint변화)
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그림7. Gain scheduling을 이용한 PID제어 결과(임의의 setpoint변화)
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