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요 약

지속적으로 강화되는 환경오염 물질 배출 규제로 인해, 질소 산화물(NO
x
)의 배출량 예측 및 관리는 산업 현장에서

많은 관심을 받고 있다. 본 연구에서는 인공지능 기반 질소산화물 배출량 예측모델 개발을 위한 연구모형을 제안하였

다. 제안된 연구모형은 데이터의 전처리 과정부터 인공지능 모델의 학습 및 평가까지 모두 포함하고 있으며, 시계열 특

성을 가지는 NO
x 
배출량을 예측하기 위하여 순환 신경망 중 하나인 Long Short-Term Memory (LSTM) 모델을 활용

하였다. 또한 의사결정나무 기법을 활용하여 LSTM의 time window를 모델 학습 이전에 선정하는 방법을 채택하였다. 본

연구에서 제안된 연구모형의 NO
x
 배출량 예측 모델은 가열로에서 확보한 조업 데이터로 학습되었으며, 최적 모델은

hyper-parameter를 조절하여 개발되었다. 개발된 LSTM 모델은 학습 데이터 및 평가 데이터에 대하여 모두 93% 이상의

NO
x
 배출량 예측 정확도를 나타내었다. 본 연구에 제안된 연구모형은 시계열 특성을 가지는 다양한 대기오염 물질의

배출량 예측모델 개발에 응용될 수 있을 것으로 기대된다.

Abstract − Prediction and control of nitrogen oxides (NO
x
) emission is of great interest in industry due to stricter

environmental regulations. Herein, we propose an artificial intelligence (AI)-based framework for prediction of NO
x

emission. The framework includes pre-processing of data for training of neural networks and evaluation of the AI-based

models. In this work, Long-Short-Term Memory (LSTM), one of the recurrent neural networks, was adopted to reflect

the time series characteristics of NO
x
 emissions. A decision tree was used to determine a time window of LSTM prior to

training of the network. The neural network was trained with operational data from a heating furnace. The optimal

model was obtained by optimizing hyper-parameters. The LSTM model provided a reliable prediction of NO
x
 emission

for both training and test data, showing an accuracy of 93% or more. The application of the proposed AI-based

framework will provide new opportunities for predicting the emission of various air pollutants with time series

characteristics.
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1. 서 론

질소 산화물(NOx)은 일산화질소(NO), 이산화질소(NO2) 및 오산화

이질소(N2O5)와 같은 기타 질소 산화물을 통칭하여 일컫는 용어로,

주로 자동차 혹은 산업 현장에서 연료를 연소하는 과정에서 발생하게

된다. NOx는 생성 유형에 따라 고온에서 연소 공기 중 질소의 산화에

의해 생성된 Thermal NOx, 질소 원자를 포함하는 연료의 연소 반

응에 의해 생성된 Fuel NOx, 탄화수소를 포함하는 연료의 연소 중

생성된 탄화수소 라디칼과 질소의 반응에 의해 생성된 Prompt NOx로

나누어지며, 대부분의 NOx는 Thermal NOx에 의해 생성되고 있다[1].

NOx는 공기 중으로 배출되었을 때 햇빛의 광화학 반응을 통해 미

세먼지와 오존 등을 생성하므로 국내외적으로 환경 규제의 대상으로

지정되었으며, 유럽의 EURO-7과 한국의 대기환경보전법 및 사업장

대기오염 총량관리제 등을 통해 배출이 엄격히 규제되고 있다[2,3]. 특

히, 한국은 최근 강화된 대기환경보전법에 따라, 2020년도부터
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NOx 배출 사업장에 대해서 기준치를 초과하여 배출된 질소산화물

에 대하여 kg당 최대 2130원의 배출 부과금[2]을 부과하고 있어 사

업장 내의 NOx 배출량에 대한 모니터링 강화가 요구되고 있다.

연소 장치 내부에서 생성되는 NOx량을 계산하기 위해서는 연소

실로 주입되는 연료 및 공기의 유체 거동과 NOx 생성과 관련된 화

학반응을 동시에 고려한 모델을 필요로 한다[4,5]. 그러나 실제 산

업 현장에서는 조업 조건에 따라 실시간으로 연료 및 공기 투입량

이 변화하기 때문에, NOx의 시간적 변화뿐만 아니라 연소실 내부

에서 공간적 구배를 동시에 고려해야 하므로 물리적 모델을 기반으로

한 NOx 배출량 산출 모델은 많은 계산 시간을 소모하게 된다[6].

또한 NOx 배출량은 온도에 영향을 받기 때문에, 실시간으로 변화

하는 연료 및 공기 투입량으로 인해 연소실 내부 임의의 지점에 발

생되는 hot spot을 모델에 반영하기 어렵다는 단점도 존재한다[7].

따라서 공기 중으로 배출되기 전 초과된 NOx 배출량에 대해 즉각

적인 대응을 필요로 하는 산업 현장에서는 위와 같은 물리적 모델을

기반으로 한 실시간 NOx 배출량 모니터링은 한계를 지닌다. 이에

대한 대응으로 인공지능을 활용한 NOx 배출량 예측에 대한 연구가

최근에 많은 관심을 받고 있다[8-10]. 이는 연소실 내부의 NOx 생

성에 따른 복잡한 패턴을 대량의 조업 데이터로부터 인공지능을 기

법을 통해 학습시켜 모델을 개발하는 접근법으로, 최종 학습된 모

델을 활용하여 새로운 조업 데이터에 대해 빠르게 NOx 배출량을

산출할 수 있어 실시간 모니터링에 활용할 수 있다는 장점을 지닌다.

그러나 기존의 문헌에서는 인공지능 모델로 인공 신경망(Artificial

Neural Network, ANN)을 주로 채택하고 있어, NOx 배출에 따른

시간 의존성을 고려하지 않고 시간별 측정 데이터를 하나의 데이터

sample로 ANN의 학습에 사용하고 있다. 하지만, 실제 공정 운전에

서 현재 시점의 조업이 NOx 배출량에 영향을 미치기까지는 얼마간의

시간 지연이 존재하므로 현재 시점에서 측정된 NOx 배출량은 과거

시점부터 현재까지의 조업에 영향을 받게 된다. 이와 같이 데이터는

통계 기법을 기반으로 한 고전 시계열 모델과 데이터 간의 시간 의

존성을 고려한 순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN)을 통해

예측할 수 있다. 고전 시계열 모델에는 Autoregressive (AR), Moving

Average (MA), Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

등이 있으며, 특히 ARIMA 모델은 예측의 정확성 측면에서 AR 및

MA와 같은 타 시계열 모델보다 뛰어난 성능을 보인다[11,12]. 그러

나, 이러한 모델은 시계열 데이터의 선형 관계를 가정하고 있으므

로 비선형성을 가지는 실제 산업 데이터에 적용 시 성능이 떨어지는

단점이 있다[13,14]. 반면에, RNN 모델의 경우 비선형성을 가지는

데이터에 대해 높은 예측 성능을 가지며, 기존의 시계열 모델에 비

하여 경쟁력 있는 결과를 제공한다[15-17].

그러므로, 본 연구에서는 NOx 배출량과 조업 데이터 간의 시간

의존성을 고려하기 위하여 순환 신경망(Recurrent Neural Network,

RNN)을 활용한 NOx 배출량 예측 연구모형을 개발하였다. NOx 배

출량 예측을 위해 RNN을 도입한 연구는 본 연구에서 처음 제안된

것으로, 제안된 연구모형은 공정 데이터의 전처리부터 RNN 모델

학습 및 평가까지 포괄한다. 먼저, 데이터 전처리 과정에서 조업 데

이터를 표준화하고, 상관관계 분석을 통해 비슷한 변수 거동을 보

이는 변수를 제거하여 실제 모델에 사용될 조업 변수를 선정하였다.

또한, 의사결정나무(Decision tree) 기법을 활용하여 조업 변수들의

시간에 따른 중요도를 파악하고 RNN의 입력 크기를 결정하여

RNN 구조 선정에 대한 타당성을 확보하였다. 학습된 RNN 모델은

실시간 NOx 배출량 모니터링에 활용 가능하며, 위의 제안된 연구

모형은 NOx 이외의 시간 의존성을 고려한 대기 오염 물질 예측에

대하여 동일하게 적용 가능하다.

2. 연구 방법

2-1. 데이터 전처리

대량의 데이터를 활용하여 인공지능 모델을 학습하기에 앞서, 수

집된 데이터의 전처리 과정이 필요하다. 데이터 전처리 과정은 이

상치 제거 및 보완, 데이터 표준화, 변수들 간의 상관관계 분석을

통한 인공지능 모델의 입력 변수 선정 과정을 모두 포함한다.

먼저, 수집된 데이터의 분석을 통해 이상치 유무를 파악하고, 정상

거동을 벗어난 경우 제외한다. 데이터의 결측치는 아래의 식 (1)과

같이 선형 내삽법을 통해 결측치를 보완하여 데이터를 전처리한다[18].

(1)

여기서, k는 이며, t1, t2는 선형 내삽이 필요한

시점의 처음과 끝을, y1, y2은 t1, t2 시점의 데이터 값을 의미한다.

다음으로, 데이터 표준화를 통해 모든 조업 변수들의 크기를 동

일하게 조절한다. 실제 공정의 조업 데이터는 각각의 변수마다 측

정 단위 및 조업 범위가 상이하므로 변수 값의 크기가 다르게 존재

한다. 이러한 변수들을 그대로 인공지능 모델의 입력 변수로 활용을

하게 될 경우, 각 변수 별로 NOx 배출량에 미치는 중요도를 제대로

반영을 할 수 없게 된다. 예를 들어, 10 bar에서 측정된 압력 변수의 1 단

위 변화는 측정 변수의 10% 변화를 나타내지만, 1,000,000 Pa에서

측정된 압력 변수의 1 단위 변화는 측정 변수의 0.0001% 변화를

나타내므로 같은 1 단위만큼의 변화지만 변수 값의 크기 또는 단위에

따라 변화의 영향이 달라지게 된다. 따라서 모든 조업 변수들의 변

화에 따른 영향도를 동일하게 조정하기 위해 데이터 표준화를 하였다.

이를 위한 방법에는 Min-Max normalization, Z-score normalization,

Median normalization과 같은 방법들이 있으며[19], 본 연구에서는

데이터가[0, 1] 범위의 값을 가지도록 Min-Max normalization을 통

해 표준화하였고 그 식은 아래와 같다.

(2)

마지막으로, 표준화된 데이터를 바탕으로 상관관계를 분석하였

다. 상관관계는 다변수 데이터에서 변수들 간의 선형 종속성을 -1

에서 1 사이의 값으로 수치화한 것으로, 아래와 같이 정의된다[20].

(3)

여기서, Cov(x, y)는 변수 x와 y의 공분산을, σ는 분산을 나타낸다.

식 (3)을 통해 계산된 상관관계 ρ는 그 값의 범위에 따라 0<ρ≤1의

경우 양의 상관관계, -1≤ ρ<0의 경우 음의 상관관계, ρ=0의 경우 상

관관계가 없는 것으로 분석하며, 0.7 이상의 절대값을 가질 경우 두

변수 간에 강한 상관관계가 있는 것으로 판단한다. Fig. 1에서 상관

관계 값에 따른 변수의 관계를 확인할 수 있는데, 상관관계가 높지

않은 변수들은 독립적으로 움직이는 반면, 상관관계가 높은 변수들

은 움직임이 동일한 것을 알 수 있다. 이러한 변수를 중복하여 인공
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지능의 모델의 입력 변수로 사용할 경우, 학습된 모델이 중복되는

거동을 가지는 변수들에 치우치게 되며 모델의 성능이 저하된다

[14,15]. 따라서, 상관관계를 바탕으로 변수의 움직임이 중복되는 변

수를 제외함으로써, 인공지능 모델에 입력 변수를 축소시키는 동시

에 모델 강건성을 확보하였다.

2-2. 순환 신경망을 이용한 인공지능 모델 개발

가장 일반적으로 사용되는 인공지능 모델 중 하나인 Feed-

Forward Neural Network (FFNN)은 고형 폐기물의 발열량[23], 엔

진의 그을음, CO2 및 NOx 발생량[24], 평균 강우량[25] 등의 예측

모델 연구에 적용되어 왔다. FFNN의 기본적인 구조는 p개의 입력

노드를 가지는 입력층, m개의 노드를 가지는 은닉층, q개의 출력

노드를 가지는 출력층으로 구성되며, 이는 Fig. 2(a)에서 확인할 수

있다. 이러한 FFNN은 구조상 연속적으로 측정된 데이터 간의 영향

도를 고려할 수 없다는 한계점이 존재하는데, 이를 개선한 방법이

RNN이다. RNN의 구조는 s개의 연속적으로 측정된 데이터 각각에

대하여 p개의 입력 노드로 구성된 입력층, m 개의 노드로 구성된

은닉층, q개의 출력 노드로 구성된 출력층으로 구성되며, 이는 Fig.

2(b)에서 확인할 수 있다. 이러한 RNN의 구조는 연속적으로 측정

된 데이터가 순차적으로 입력되고, 입력된 정보가 다음 시간 데이

터에 정보를 넘겨주기 때문에 시간에 따른 데이터의 종속성을 모델에

함께 반영할 수 있게 된다[26]. 그러나 일반적인 RNN의 경우 가중치

소실 문제로 인해 장기간 데이터를 보존할 수 없다는 단점이 있어,

이를 보완하기 위한 방법으로 Long Short-Term Memory (LSTM)을

기반으로 한 RNN 기법이 제안되었다[27]. 

LSTM은 망각, 입력, 출력 게이트로 구성되어 있으며, 세부 구조는

Fig. 1. Example of correlation analysis. (a) Low correlation case, (b) High correlation case.

Fig. 2. (a) Structure of Feed-Forward Neural Network (FFNN), (b) Structure of Recurrent Neural Network (RNN).

Fig. 3. Structure of long short-term memory (LSTM) network [28].
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Fig. 3에 나타나 있다. 현재 시점(t)에서 LSTM 셀의 각 게이트는 이

전 시점(t-1) LSTM 셀의 은닉 상태(ht-1)와 현재 입력 데이터(xt)를

받게 되며 학습을 통해 각 게이트의 가중치와 편향을 결정하게 된

다. 먼저, 망각 게이트( ft)에서는 이전 시점의 기억(Ct-1)으로부터 제

거해야 할 정보를 삭제한다.

(4)

여기서, σ는 활성화 함수, Wx, f는 망각 게이트의 xt에 대한 가중치,

Wh, f는 망각 게이트의 ht-1에 대한 가중치, bf는 망각 게이트의 편향

을 나타낸다.

두 번째로 입력 게이트(it)에서는 과거 시점의 기억(Ct-1)에 추가

하고자 하는 현재의 정보를 결정한다. 식 (5)을 통해 xt와 ht-1로부터

Ct-1에 추가할 정보를 생성하고, 입력 게이트에서 식 (6)과 같이 현

재 시점에서 추가하고자 하는 정보의 가치를 결정한 뒤, 식 (7)을

통해 최종적으로 현재 시점의 기억(Ct)을 생성한다. 

(5)

(6)

(7)

여기서, Wx,i는 입력 게이트의 xt에 대한 가중치, Wh,i는 입력 게이트

의 ht-1에 대한 각각의 가중치를, bi는 입력 게이트의 편향을 나타낸다.

마지막으로 출력 게이트(ot)는 식 (8)-(9)를 통해 다음 시점(t+1)

에 전달할 은닉 상태(ht)를 결정한다. 

(8)

(9)

여기서, Wx,o는 출력 게이트의 xt에 대한 가중치, Wh,o는 출력 게이

트의 ht-1에 대한 각각의 가중치를, bo는 출력 게이트의 편향을 나타낸다.

LSTM은 위의 설명된 구조를 기본 cell로 하여 연속적으로 측정

된 데이터에 대해 처리 후 순차적으로 다음 LSTM cell로 정보를

넘겨주기 때문에 데이터 간의 시간 종속성을 고려한 모델을 학습할

수 있다. 

2-3. 의사결정나무 모델을 이용한 인공지능 모델 구조 확정

시계열 데이터에 대하여 LSTM을 기반으로 인공지능 모델을 구

축하기 위해서는 한번에 처리할 시간 데이터의 범위를 결정 해야한

다. LSTM 모델의 입력 시간을 look-back 혹은 time window라고

하며, 다수의 연구에서 LSTM의 time window를 특정 범위에서 변

경하면서 그에 따른 모델을 학습한 뒤, 학습 에러를 분석하여 최소의

에러 값을 가지는 time window를 최적의 입력 구조로 선정한다[22,23].

이러한 접근법은 time window 크기의 변화에 따라 개별 모델을 학습

하고 비교를 통해 최종 모델을 취사선택할 수 있지만, 각 time window

에 따라서 LSTM의 최적 hyper-parameter도 변하기 때문에 time

window와 hyper-parameter를 동시에 고려한 최적의 모델 선정을

위해서 많은 시간을 소모하게 된다. 그러므로, 본 연구에서는 의사

결정나무 모델을 이용하여 시간별 변수 중요도를 분석하여 time

window를 모델 학습 이전에 결정하였다. 

의사결정나무는 의사결정규칙을 나무 구조로 도식화하여 분류를

수행하는 머신러닝 기법 중 하나이다[31]. 의사결정나무의 구조는

Fig. 4(a)와 같이 뿌리 노드, 중간 노드, 말단 노드로 구성되며, 뿌리

노드에서 의사결정규칙에 의해 최초로 데이터가 분기되며, 분기된

데이터는 뿌리 노드와 말단 노드 사이인 중간 노드에서 의사결정규

칙에 따라 추가적으로 분기가 일어나고, 최종적으로 말단 노드에서

데이터가 분류된다. 의사결정나무는 어떤 변수를 이용하는 것이 가장

데이터를 잘 분류하는지 파악하여 각 노드의 의사결정규칙을 학습

하게 된다. 이때 각 노드의 분류 기준으로 Gini index 또는 Entropy를

사용할 수 있으며 이를 최소화하는 방향으로 학습된다.

의사결정나무 기법을 활용하여 LSTM의 time window를 결정하기

위해서 Fig. 4(b)와 같이 데이터를 확장한 뒤 목표값(Y)를 분류한다.

이는 분석하고자 하는 시간 범위(k)까지 데이터를 1분 간격으로 확

장하여 각각의 의사결정나무 모델을 만드는 과정을 필요로 한다.

예를 들어, 1분 전 조업 데이터(T1)를 활용하여 현재 목표값(Y)을

분류하는 의사결정나무 모델을 만들고, 1-2분 전 조업 데이터(T1,

T2)를 활용하여 Y를 분류하는 의사결정나무 모델을 만든다. 여기

서, T1와 T2에서 측정된 변수는 동일할 지라도 측정된 시점이 다르

므로 새로운 변수로 고려하여 Y값을 분류하게 된다. 이후, 총 k개

의 의사결정나무 모델에 대하여 변수 중요도를 분석하여 어느 시점

(s)에 측정된 변수들이 Y에 큰 영향도를 가지는지 파악하고, 이때

확인된 시점 s를 최종 time window로 선정하게 된다. 이렇게 time

window를 사전에 결정함으로써, Y값에 유의미한 영향을 가지는

데이터만 LSTM의 모델에 활용할 수 있도록 하여 과도하게 모델의

크기가 커지는 것을 방지할 수 있다. 
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Fig. 4. (a) Structure of Decision tree, (b) Extension of time series data.
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3. 결과 및 고찰

본 연구는 다량의 조업 데이터로부터 NOx의 배출량을 예측하는

인공지능 모델을 개발하기 위한 연구모형을 제시하였고, 이를 산업

현장에서 확보한 조업 데이터에 적용하여 제안된 연구모형의 타당

성을 확인하였다. 조업 데이터는 가열로에서 측정된 것으로, 개략

적인 구조는 Fig. 5에 표현되어 있다. 가열로에 장입된 물질은 예열

대(preheating zone), 가열대(heating zone), 균열대(soaking zone)를

거쳐 이동하게 되는데, 버너에 공급된 연소 가스와 공기의 고온 연소

반응을 통해 발생되는 열 에너지를 활용해 가열이 이루어진다. 이

때 연소 반응을 위해 공급된 공기 중의 질소가 고온에서 분해되면서

산소와 반응을 통해 환경 오염 물질인 NOx를 배출하게 된다. 본 연

구를 위해 확보한 조업 변수는 가열로의 상, 하부에서 측정된 연소 가

스 및 공기의 유량, 온도, 압력 등이 있으며, 이는 Table 1에 정리되어

있다. 연구 모형의 타당성 검증을 위해 활용한 조업 데이터는 Table 1의

조업 변수 48개와 NOx 측정치로 구성되며, 1분 간격으로 측정된

총 4,407개의 데이터를 활용하였다.

먼저, 데이터 전처리 과정에서 이상치 및 결측치의 유무를 파악

하였다. 측정된 4,407개의 데이터 중 5개의 NOx 측정치에 대한 결

측치가 확인하였고, 선형 내삽법을 통해 보완하였다. 또한, 데이터

를 표준화하여 모든 변수들의 단위를 제거하였다. 이후 표준화된

데이터의 상관관계 분석을 통해 모델의 입력 변수를 선정하였다.

실제 가열로 조업 시 버너로 공급되는 공기 유량은 연소 가스 유량

에 비례하여 결정되며, 상, 하부의 온도 또한 동일한 수준으로 제어

되고 있어 유사한 변수 거동을 보인다. 이러한 변수들의 상관관계

분석을 통하여 절대값 0.9 이상의 상관관계 값을 가지는 것을 확인

하였고, 이를 최종 변수 선정의 기준 값으로 설정하였다. 따라서,

상관관계가 절대값 0.9 이상인 각각의 변수 쌍에 대하여 하나의 변

수를 제거하여, 초기 48개의 변수 중 24개의 변수를 인공지능 모델

의 입력 변수로 최종 활용하였다.

전처리 된 데이터를 바탕으로 LSTM을 활용하여 NOx 배출량 예

측 모델을 개발하였으며, 의사결정나무 기법을 활용하여 LSTM의

time window의 크기를 선정하였다. 이를 위해, Fig. 4(b)와 같이 1

분 전부터 15분 전까지의 데이터를 1분 단위로 확장하여 총 15개의

case를 만들었다. 이때, 각 case에서 확장된 변수는 측정 변수는 동

일하더라도 다른 시간대에서 측정된 변수이므로 새로운 변수 번호를

부여하였다. 따라서, 1번 case에서는 1분 전 데이터 총 24개, 2번

case에서는 1~2분 전 데이터 총 48개, 15번 case에서는 1~15분 전

데이터 총 360개의 변수를 가지게 되며, 각 case별 의사결정나무를

만들고 그에 따른 변수의 중요도를 확인하였다. Fig. 6는 각 case별 상

위 4개의 변수 중요도 결과를 보여주며, 고려하는 time window에

따른 변수 중요도는 5분 이후로는 크게 변화하지 않는 것을 확인할

수 있다. 이러한 결과를 바탕으로 본 연구에서는 계산에 소요되는

시간을 최소화하는 동시에 높은 예측 정확도를 유지하기 위해

LSTM의 time window를 5개로 결정하였다.

전처리 과정을 거친 데이터는 인공지능 모델의 입력에 적합한 형

태로 변환하였다. 의사결정나무를 활용하여 LSTM time window의

Fig. 5. Layout of heating furnace.

Table 1. Process variables of heating furnace

Variables Description of variables

1 - 2 Air flowrates in the top and bottom of the preheating zone

3 Temperature in the preheating zone

4 - 13 Air flowrates in the top and bottom of the heating and soaking zones

14 - 23 Fuel gas flowrates in the top and bottom of the heating and soaking zones

24 - 33 Temperatures in the top and bottom of the heating and soaking zones

34 Air temperature

35 Total air flowrate

36 Preheater pressure

37 O
2
 concentration in the preheating zone

38 - 39 O
2
 concentrations in the heating and soaking zones

40 Air-fuel ratio

41 - 47 Fuel gas composition

48 Theoretical NOX emission
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크기를 5로 결정하고, 상관관계 분석을 통해 24개의 변수를 입력

변수로 선정하였으므로, LSTM의 각 sample은 5개의 입력 데이터

에 대하여 24개의 변수로 구성되었다. 따라서 총 4,407개의 연속

측정된 데이터에 대하여 크기 5인 time window를 1분 단위로 옮겨

4,397개의 sample을 생성하였다. 이렇게 생성된 데이터의 80%는

모델의 학습용 데이터로 활용하였으며, 나머지 20%는 모델의 평가

용 데이터로 활용하였다.

NOx 예측 모델은 1개의 LSTM layer로 구성하였으며, 은닉층의

크기 6, 12, 16, 20, 24, 48개의 모델에 대해 학습 속도 0.01로 반복 학습하

였다. 모델의 평가를 위해 식 (10)의 Root mean square error

(RMSE)를 사용하였고, 그 식은 아래와 같다.

(10)

여기서, yi는 i번 sample의 실제 값, 는 i번 sample의 예측값, n은

sample 개수이다. 학습 시행 횟수 100번, 300번, 500번, 1000번에

대한 학습 및 평가 RMSE 결과는 Table 2과 같다. 이때, 과도한 반

복 시행은 학습 데이터에 대해서는 오차를 감소시키지만, 평가 데이

터에 대해서는 오차를 증가시키는 과적합 문제를 발생시킨다. 따라서,

과적합이 발생하지 않는 지점의 모델을 얻기 위해 평가 데이터의

RMSE가 최소가 되는 최적 학습 횟수를 확인하였고, 이를 Table 2

에서 함께 정리하였다. 또한 은닉층의 크기 변화에 따른 학습 및 평

가 결과를 Table 2에서 확인 할 수 있는데, 평가 데이터의 최소 RMSE

값은 은닉층의 크기가 6에서 24로 변함에 따라 점차 증가하다가 감

소하며, 은닉층의 크기가 48인 경우와 은닉층의 크기가 24인 경우의

RMSE 결과가 동일한 것을 알 수 있다. 은닉층의 크기가 클 경우 모

델 학습 시 찾아야 하는 최적 weight 및 bias의 개수가 증가하며, 추

후 모델의 활용 시에도 계산 비용을 증가 시키므로, 본 연구에서는

은닉층의 크기를 24로 선정하였으며 학습 횟수 705번째에서 학습
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Fig. 6. Feature importance as a function of time window. (a) Top 1 variables, (b) Top 2 variables, (c) Top 3 variables, (d) Top 4 variables.

Table 2. Model performance result for NO
x
 prediction

Case # Hidden Dimension Iteration Train RMSE Test RMSE

1

6

100 0.202 0.163

2 300 0.115 0.187

3 500 0.090 0.159

4 1000 0.047 0.086

Optimal iteration 361 0.034 0.034

5

12

100 0.151 0.173

6 300 0.089 0.142

7 500 0.068 0.123

8 1000 0.028 0.077

Optimal iteration 751 0.043 0.043

9

16

100 0.060 0.105

10 300 0.027 0.070

11 500 0.022 0.075

12 1000 0.019 0.082

Optimal iteration 211 0.034 0.063

13

20

100 0.058 0.104

14 300 0.026 0.090

15 500 0.023 0.087

16 1000 0.019 0.088

Optimal iteration 718 0.046 0.068

17

24

100 0.069 0.106

18 300 0.030 0.062

19 500 0.023 0.065

20 1000 0.017 0.067

Optimal iteration 705 0.032 0.032

21

48

100 0.059 0.124

22 300 0.027 0.077

23 500 0.020 0.072

24 1000 0.017 0.062

Optimal iteration 755 0.032 0.032
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된 모델이 평가 데이터에 대하여 최소의 RMSE를 가지므로 이를

NOx 배출량 예측의 최종 모델로 선정하였다. 선정된 NOx 예측 모

델의 정확도는 Fig. 7의 Parity plot을 통해 확인할 수 있다. Fig. 7(a)는

NOx 배출량 예측 모델을 학습 데이터로 학습한 결과로 R2 값 0.97의

정확도를 가지는 학습 모델을 확보하였음을 나타낸다. Fig. 7(b)는

학습된 NOx 배출량 예측 모델을 평가 데이터로 평가한 것으로 R2

값 0.93의 정확도를 가진다. 이러한 결과로부터, 학습 데이터뿐만 아

니라 평가 데이터에 대해서도 높은 정확도를 가지는 NOx 예측 모

델이 개발되었음을 확인하였다.

4. 결 론

이번 연구에서는 인공지능 기법인 LSTM을 이용하여 NOx 배출

량 예측을 위한 모델 개발 연구모형을 제시하였고, 이를 조업 데이

터에 적용하여 타당성을 검증하였다. 먼저, 데이터 전처리 과정에

서 이상치를 제거하고 결측치를 선형 내삽법을 통해 보안하였으며,

상관관계 분석을 통해 비슷한 변수 거동을 가지는 변수를 제외하여

변수의 중복 사용을 제한하였다. 그 결과, 전체 48개의 변수 중 24

개로 변수를 축소할 수 있었다. 또한, 의사결정나무 기법을 활용하

여 LSTM의 time window를 선정하였다. 이를 위해 1분 ~ 15분 전

데이터까지 1분 간격으로 확장하여 개별 의사결정나무 모델을 만

들고, 각 모델의 변수 중요도를 분석하여 최종적으로 time window

크기를 5로 선정하였다. 이후 학습 데이터를 활용하여 LSTM 기반

NOx 예측 모델을 학습하였고, 평가 데이터를 활용하여 학습된 NOx

예측 모델을 평가하였다. 그 결과 학습 데이터와 평가 데이터에서

93%이상의 예측 정확도를 확보할 수 있었고, 제안된 연구모형의

타당성을 확보하였다. 이 연구결과를 바탕으로, 해당 연구모형은

추후 NOx 뿐만 아니라 시계열 특성을 가진 다른 대기오염 물질의 인

공지능 기반 배출량 예측모델에도 응용될 수 있을 것으로 판단된다.
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