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인공지능 모델 평가 방식에 따른 도금공정 운영 최적화
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요  약  이노징크(Innozinc) 전기 도금 처리 과정 중, 산제 전처리 과정을 통해 공정들의 밀착성을 향상하는 효과를 기대
할 수 있으나, 용액 농도 및 수소취성에 따른 품질 저하의 문제점이 발생한다. 문제를 해결하기 위한 기존 연구에서는 
결정 트리 알고리즘을 통해 공정 운영 최적화 모델을 생성하였으나, 해당 모델의 낮은 정확도로 학습이 올바르게 진행되
지 않았다고 평가하였다. 본 연구에서는 기존 연구에서 사용된 분류 목적 모델이 아닌, 도금의 정량적 예측을 위한 회귀
모델의 사용을 제안하였다. 또한, 데이터 전처리 과정을 통해 시계열 데이터로 재구성하여 RNN과 LSTM을 통해 처리하
였으며, 회귀 모델의 성능 측정 지표를 통해 연구의 타당성을 검증하였다. 이를 통해 프로세스가 중요한 도금 과정의 
품질 예측에는 시계열을 무시한 모델 방법보다 시계열을 고려한 시퀀스 모델이 적절함을 입증하였다.

Abstract  During the Innozinc electroplating process, an effect of improving the adhesion of the 
processes can be expected through a powder pretreatment process. However, there is a problem of 
quality deterioration due to solution concentration and hydrogen embrittlement. In previous studies to 
solve the problem, a process operation optimization model was created through the decision tree 
algorithm, but the learning did not proceed correctly due to the low accuracy of the model. In this study,
we propose a method of using a regression model for prediction purposes instead of the classification
objective model used in previous studies. In addition, the sequence was processed through RNN and 
LSTM by reconstructing data into time series data through preprocessing. The validity of the study was 
verified through the performance measurement index of the regression model. As a result, we proved 
that the sequence model that considers the time series is more appropriate than a regression model 
method that ignores the time series in predicting the quality of the plating process, where the sequence
is important.
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1. 서론

1.1 연구배경
산제 전처리는 이노징크, 세라믹 아연도금 처리 시 전

처리 공정의 첫 번째 단계로 제품 표면의 산도 및 피막을 
제거하는 작업이다. 제품에 존재하는 산화층을 제거하여 
표면의 활성화를 유도하고, 공정들의 밀착성을 향상하는 
전처리 방법[1]이다.

산제 전처리 과정 중 용액 농도 및 수소가스 침투에 
의한 품질 저하가 발생하는 문제[2]가 존재한다. 따라서 
KAMP(Korea AI Manufacturing Platform, 이하 
KAMP) 제조 플랫폼에서는 도금 공정에서 발생하는 데
이터에 대한 분석을 통해 산제 전처리 공정 운영 최적화 
모델을 만드는 것을 제안[3]하였다.

KAMP는 중소벤처기업이 갖추기 어려운 데이터 저장
/분석 인프라, 인공지능 개발/활용 도구, 인공지능 데이
터셋, 전문가 컨설팅/교육 서비스 등을 모아 중소 제조업
의 인공지능화를 지원하는 종합 플랫폼이다. KAMP는 
이노징크에서의 품질 이상 탐지, 진단 문제를 해결하기 
위해 ‘공정운영 최적화 AI 데이터셋’의 제목으로 산제 전
처리 과정의 제조 AI 데이터를 분석하였다.

KAMP에서 진행되었던 기존 연구에서는 분류 모델인 
결정 트리(Decision Tree) 알고리즘을 사용한 결과, 평
균 제곱근 오차(RMSE: Root Mean Square Error, 이
하 RMSE)=3.16의 오차율을 나타내는 성능을 확인하였
다. 또한, 기존 연구에서 시계열 데이터의 특성을 고려하
지 않은 모델을 적용하였다는 한계가 존재하였다. 본 연
구에서는 예측을 목적으로 하는 모델을 선정하는데 분류 
모델보다 회귀 모델, 그리고 시계열을 고려한 시퀀스 모
델이 더욱 적절함을 제시한다.

2. 이론적 배경

2.1 이노징크
철의 부식 방지를 위한 아연도금은 철 대신 산화를 하

여 철의 내구성과 수명을 연장하는 효과가 있다. 아연도
금은 이온화 방법에 따른 전기 아연도금과 용융 방법에 
따른 용융아연도금으로 분류할 수 있다. 이노징크는 ㈜켐
프에서 개발한 세라믹 아연도금 공정으로, 기존 아연도
금 방식보다 내식성이 뛰어나며, 강력한 물성의 장점이 
있으며, 저렴하고 친환경 기술의 장점이 존재[4]한다.

산제 전처리 공정의 경우, 공정에서 사용하는 용액의 
농도가 일정 기준 이상일 경우, 전체 도금 품질 저하가 
발생하여 도금 불량으로 취급되는 경우가 발생할 수 있
다. 또한, 산제 반응 과정에서 발생하는 수소가스가 제품
의 금속 내부로 침투하면서 수소취성이 발생할 수 있다. 
수소취성으로 인해 제품의 연성 및 인성이 저하되며, 소
성변형 없이도 파괴되는 경향이 증대되는 문제점[3]이 있
다.

이러한 문제점을 해결하기 위한 최적의 독립변수를 알
아내는 것이 본 연구의 목적이며, 이를 수행하기 위해 최
근 다양한 산업에서 활용되고 있는 인공지능을 통해 연
구를 수행하고자 한다.

본 연구를 수행하기 위해 제공된 데이터셋은 Table 1
과 같다. 데이터셋은 제품 생산 시 산제 전처리 설비 내
에 설치된 PLC Data, HDH Data 센서를 통해 수집되
었다[1]. 5초의 주기로 공정 산도 및 온도 측정값, 그리고 
총 360초의 과정 이후의 정량 지표화된 처리율의 데이터
로 구성되어 있다. 

Items Specification
Data collection time(sec) 360

Data collection interval(sec) 5
Process acidity readings 50,094 data

Process temperature readings 50,094 data
Process rate 726 data

Table 1. Specifications of Innozinc dataset

데이터의 개수, 평균 및 표준편차는 Table 2와 같다. 
독립변수로 산도와 온도 데이터가, 종속변수로 처리율 
데이터가 된다.

pH Temperature Process Rate

Count 50,094 50,094 50,094
Mean 2.01 49.9 96.1

Standard Deviation 0.552 1.35 3.21

Table 2. Mean & Standard deviation of variables

기존 연구에서는 결정 트리 알고리즘[5]을 사용하여 
종속변수를 예측하였다. 결정 트리 알고리즘은 머신러닝 
알고리즘으로, 데이터의 규칙을 자동으로 찾아내어 분류, 
예측, 회귀 등을 진행한다. 결정 트리는 데이터 전처리 
작업이 거의 수행되지 않으며, 데이터 구조를 직관적으
로 살펴볼 수 있는 큰 장점을 갖고 있다. 해당 알고리즘
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을 바탕으로 생성된 모델은 RMSE=3.16의 오차를 보여
주었다. 그러나 해당 모델은 0.37의 낮은 정확도를 가지
며, 모델이 정확한 값을 예측하지 않는다고 기존 연구에
서 판단하였다.

본 연구는 기존 연구에서 성능 측정 지표를 정확도로 
오용하였다고 판단하여 진행되었다. 측정 지표로서의 정
확도는 분류 모델링을 목적으로 하는 모델에 대한 통계
적 분석이다. 그러나 산제 전처리 데이터는 어떠한 기준
에 따라 분류하는 것이 아닌, 독립변수에 따른 종속변수
의 값을 예측하는 회귀 모델을 사용하였다.

Fig. 1의 무작위로 선택한 데이터셋의 시간별 산도 및 
온도의 변화를 나타낸 그래프이다. 산도와 온도가 시간
의 흐름에 대해 우상향 곡선을 그리는 일정한 패턴을 띄
고 있으며, 시퀀스를 고려한 예측 모델을 통해 데이터를 
분석하는 것이 적절하다고 예상하였다.

Fig. 1. Data distribution of independent variables 
over time

기존 연구에서와 동일하게 학습용 데이터와 검증용 데
이터를 8:2의 비율로 나누어 진행했으며, 추가로 진행한 
모델로는 선형 회귀(Linear Regression)[6], 랜덤 포레
스트(Random Forest)[5]를 사용하였다. 또한, 시계열 
데이터 분석을 위해 순환 신경망(RNN: Recurrent 
Neural Network, 이하 RNN)[7,8] 및 장단기 메모리
(LSTM: Long Short Term Memory, 이하 LSTM)[7,8] 
모델을 사용하였다.

2.2 회귀 모델 성능 평가 지표
MAE, RMSE, MAPE는 회귀 모델의 대표적인 성능 

평가 지표[9]이다. 회귀 모델은 다수의 특징값을 입력으
로 하나의 특징값을 산출하는 회귀 분석 시에 사용된다. 
데이터셋에서 공정 운영 최적화의 정도를 예측하는 것이 
목표이기에 회귀 모델을 사용하였으며, 다음 세 가지의 
성능 평가 지표를 통해 모델의 성능을 평가하였다.

2.2.1 MAE

  



 ∣ ∣ (1)

where,  denotes total count,  denotes actual 

value,  denotes predicted value

MAE는 실제값과 예측값의 차이를 절댓값으로 변환해 
평균화한 성능지수이다. MAE는 직관적으로 차이를 알 
수 있으며, 오차값이 데이터 이상치의 영향을 상대적으
로 적게 받는다는 장점이 있지만, 오차에 덜 민감하다는 
단점이 존재한다.

2.2.2 RMSE

 












 (2)

where,  denotes total count,  denotes actual 

value,  denotes predicted value

RMSE의 수식적 전개는 위와 같으며, 지표 자체가 직
관적이고 단순하다는 장점이 있다. 그러나 RMSE를 구하
는 과정에서 오차를 제곱하므로 데이터 이상치 값으로 
인해 수치가 급격하게 증가하며 이상치에 민감하다는 단
점이 있다. 오차에 대해 제곱을 하므로 오차에 따라 가중
치가 반영되며, 오차에 따른 손실이 기하급수적으로 증
가하는 상황에서 쓰기에 적합하다.

2.2.3 MAPE

 







 
   (3)

where,  denotes total count,  denotes actual 

value,   denotes predicted value

MAPE는 MAE를 상대적 척도로 변환한 값이다. 따라
서 MAE가 가지는 장단점을 동일하게 가진다. 덧붙여, 
백분율의 상대적 확률값을 가지기 때문에 결과 해석에 
유리하며, 데이터의 성능 비교에 쉬운 장점이 있다.

2.3 머신러닝 및 딥러닝 기반 회귀 분석
기존 연구에서는 결정 트리 모델을 통해 데이터 분석

을 진행하였다. 다음은 본 연구에서 결정 트리보다 적은 
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오차율을 보여 더 좋을 것으로 예상하는 머신러닝(ML: 
Machine Learning, 이하 ML) 및 딥러닝(DL: Deep 
Learning, 이하 DL) 모델의 장단점이다.

2.3.1 선형 회귀(Linear Regression)
선형 회귀는 고려된 변수 간 관계를 정의하고 수량화

하기 위해 데이터셋에 적용되는 통계 테스트이다. 선형 
회귀는 종속 변수와 독립 변수 간의 연관성 정도를 분석
하기에 적합한 방법이며, 이에 대한 수식적 전개는 다음
과 같은 선형 방정식 형태로 표현할 수 있다.
     ⋯   (4)

where,   denotes predicted value,  denotes number 
of characteristics,  denotes ith characteristic 
value,  denotes jth model parameter

선형 회귀에서 가장 널리 사용되는 성능 측정 지표는 
RMSE이다. RMSE를 최소화하는 모델 파라미터의 집합
을 찾는 과정이 선형 회귀이며, 학습 및 예측 속도가 빠
르다는 장점이 있지만, 데이터셋의 상관관계가 깊은 경
우에는 모델 파라미터를 분석하기 어렵다는 단점을 가지
고 있다.

2.3.2 랜덤 포레스트(Random Forest)
랜덤 포레스트 모델은 결정 트리 모델의 집합체이며, 

단일 결정 트리 모델이 가지고 있는 한계를 보완한다. 트
리의 노드를 분할하는 과정에서 전체 특성 중 최선의 특
성을 찾는 방법 대신, 특성 후보를 무작위로 선택하며, 
선택된 후보 중에서 최적의 특성을 찾는 방식을 통해 무
작위성을 더한다. 이는 트리를 더욱 다양하게 만들며, 편
향을 손해 본다는 단점이 있음에도 분산을 낮추어 전체
적으로 더 훌륭한 모델을 생성한다.

2.4 순서(Sequence) 고려
기존의 방법들은 종속변수를 독립변수의 길이에 맞춰 

보간하여 데이터셋을 구축하였다. 이 방법은 아연도금 
처리가 시퀀스에 대해 무관한 공정이라는 것을 가정한 
상황에서 머신러닝 및 딥러닝 모델들을 적용한 것이다. 
본 연구에서는 데이터 전처리 작업을 통해 시계열 데이
터를 형성하고, 순환 신경망 및 장단기 메모리셀을 통한 
학습을 진행하였다. 각 모델에 대해 이전과 같이 MAE, 
MAPE, RMSE의 성능 평가 지표를 산출하였다.

2.4.1 순환 신경망(RNN)
RNN은 과거 학습 결과를 현재 학습에 사용하는 딥러

닝 네트워크로서, 시계열 데이터를 효과적으로 처리하는 
장점이 있다. RNN은 하나의 tanh 혹은 ReLU 활성화함
수를 가진 구조로서, 체인이 길어지면 과거의 학습 결과
가 사라지는 장기 의존성 문제가 있다. 병렬 체인 구조로 
순환 신경망을 통해 시계열 데이터를 분석하여 어떤 출
력이 나올지를 예상할 수 있다. 일반적으로 순환 신경망
은 고정 길이가 아닌, 임의 길이를 가진 시퀀스를 다룰 
수 있는 장점이 있다. 

Fig. 2. Structure of RNN

2.4.2 장단기 메모리(LSTM)
순환 신경망을 통해 데이터가 가공되는 과정에서 데이

터가 변환되기 때문에 어느 정도의 과정을 거치면 초기
에 있는 데이터는 승화하게 된다. 장단기 메모리셀은 이
러한 문제를 해결한다. LSTM 셀은 중요한 입력을 인식, 
장기 상태에 저장, 필요기간 동안 보존, 그리고 필요할 
때마다 이를 추출하기 위해 학습을 진행한다. LSTM은 
셀 스테이트를 통해 과거 학습 결과를 큰 변함없이 전달
하는 구조로 장기 의존성 문제를 해결한다. 먼저 Sigmoid 
함수를 사용해 삭제할 정보를 결정한다. Sigmoid 함수, 
tanh 함수를 이용해 새로운 정보가 셀 스테이트에 저장
될지 결정한다. 셀 스테이트를 업데이트하고 마지막 
Sigmoid 함수와 셀 스테이트에서 나온 출력을 통과시킨 
마지막 tanh 함수로 어떤 출력값을 출력할지 결정한다.

Fig. 3. Structure of LSTM

본 논문의 연구 절차는 Fig. 4와 같다.
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Fig. 4. Research procedure

3. 머신러닝 모델 예측 결과

기존 연구에서 적용한 결정 트리 및 다른 모델들 간의 
오차율을 통한 성능 지표는 Table 3과 같다. 시계열 데
이터를 무시한 조건 하 다양한 모델을 적용한 결과, 랜덤 
포레스트 모델에서 기존 연구 대비 MAE 7.69%, RMSE 
18.8% 향상된 성능 지표를 확인하였다. 시계열에 대한 
데이터 전처리 작업을 진행한 경우, LSTM 모델에서 기존 
연구 대비 MAE 53.8%, RMSE 75.0%, MAPE 50.0% 
향상으로 기존 연구에 대해 월등히 적은 오차율을 보여
줌으로써 더욱 향상된 예측률을 보여주었다.

Model MAE RMSE MAPE

Decision Tree 1.3 3.2 1.4
Linear Regression 1.4 3.1 1.6

Random Forest 1.2 2.6 1.3
RNN 0.7 0.9 0.7

LSTM 0.6 0.8 0.7

Table 3. Performance measurement through estimated 
error rate

RNN의 장기 의존성 문제를 고려하여 LSTM 모델을 
이용해 예측하였으나, 두 모델 간 평가 지표에서 큰 차이
가 없음을 확인하였다. 이는 주어진 데이터가 5초 단위
로 약 6분간, 69개의 단위로 시계열을 구성하고 있으며, 
장기 의존성 문제를 일으키기엔 데이터 길이가 짧다고 
판단하였다. 데이터가 1초 단위로 시계열의 길이가 길어
진다면 LSTM 모델이 효과적일 것이라 예상한다.

산도 및 온도 변수는 0.47의 상관관계를 가지고 있다. 
산도 및 온도 변수를 모두 사용하지 않고 처리율을 예측
할 수 있는지 확인하기 위해 하나의 독립변수만을 설정
하여 각각 학습을 진행하였다. 이에 따른 결과는 Table 
4와 같다.

Table 4의 결과를 통해 하나의 독립변수를 사용하였
을 때, 기존의 학습 방법보다 낮은 성능을 확인할 수 있

다. 이를 통해 산도와 온도가 각각 학습과는 독립적으로 
연관성이 있어, 두 변수를 동시에 학습에 사용했을 때 좋
은 성능을 나타냄을 확인할 수 있었다.

Model Variable MAE RMSE MAPE

RNN

pH 2.0 2.6 2.1 

Temp 0.8 1.2 0.8
pH, Temp 0.7 0.9 0.7

LSTM
pH 3.3 4.7 3.5 

Temp 3.5 3.6 3.6

pH, Temp 0.6 0.8 0.7

Table 4. Performance measurement through different 
methods using independent variables

Table 3의 결정 트리와 선형 회귀 모델의 RMSE 값이 
종속변수의 처리율의 표준편차(Table 2 참고)와 비슷한 
수준임을 통해, 이 두 모델은 본 공정의 예측에 적합하지 
않다는 본 연구의 판단이 적절했음을 확인할 수 있다.

4. 결론

본 연구에서는 산제 전처리 공정 운영 최적화 모델에 
있어 기존 연구보다 처리율을 정밀하게 예측하였다. 기
존 연구에서 이노징크 데이터셋에 대해 분류 목적인 결
정 트리 모델을 사용하여 처리율을 예측하였다. 하지만 
이노징크 공정 특성상 예측이 목적이며, 이에 따라 회귀 
모델을 적용함이 더욱 적절하다고 판단하였다. 가설을 
검증하기 위해 MAE, RMSE, MAPE의 성능 측정 지표를 
기준으로 삼았다. 연구 결과는 다음과 같다.

1. 시계열 데이터를 고려하지 않은 경우, 랜덤 포레스
트 모델이 기존 연구 대비 MAE 7.69%, RMSE 
18.8% 향상된 우수한 모델임을 입증하였다.

2. 6분의 처리 과정을 하나의 시퀀스로 할당하는 전처
리 과정을 적용한 경우, LSTM 모델이 기존 연구 
대비 MAE 53.8%, RMSE 75.0%, MAPE 50.0% 
향상의 우수한 성적을 확인하였다.

따라서 산제 전처리 공정은 시퀀스에 민감한 공정이기
에 시계열을 고려하는 RNN, LSTM 모델에서의 더욱 나
은 예측 성능을 확인하였다.

본 연구는 일정 시간을 소요하여 결과가 도출되는 도
금, 화학, 반도체, 농업 등 다양한 공정에서의 활용이 가
능하다. 적절한 모델을 선정함으로 실제값에 근접한 정
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밀한 예측이 가능하며, 이는 최적의 공정을 찾는 시간 및 
비용의 절감, 그리고 생산성 증대의 효과를 기대한다.
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