
Journal of the Korea Academia-Industrial 
cooperation Society
Vol. 24, No. 4 pp. 1-12, 2023

https://doi.org/10.5762/KAIS.2023.24.4.1
ISSN 1975-4701 / eISSN 2288-4688

1

필터류를 이용한 철강공장 압연 생산 데이터의 취득과 머신러닝의 
효율화로 예방적 유지보수 방안 연구

조현성
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A study on the acquisition of steel mill rolling production data using
filters and preventive maintenance methods by improving the 

efficiency of machine learning

Hyun-Sung Cho
Division of Electric Engineering, Bucheon University

요  약  개발된 칼만필터와 베이지안 기계학습을 응용한 예방적 유지보수 모델의 필요성은 정의된 수준의 가용성과 안정
성을 유지하면서 총 유지 관리 비용을 최소화하는 것이다. 본 연구는 복잡한 수리 가능한 시스템에서 비용을 최적화하고
기계의 유효 수명을 향상시키기 위한 예방적 유지보수 스케줄링 모델을 제안한다. 유지보수 비용에는 임의 고장으로 인
한 손실 비용, 수리 비용, 교체 비용 및 계획된 총 다운타임 비용이 포함된다. 검사, 수리 및 교체와 같은 다단계 예방
유지 관리 조치는 전체 계획 기간에 포함된다. 제철공장의 스마트팩토리 생산관리시스템에서 추출한 압연공정의 데이터
를 기반으로 최적화 모델을 이용하였으며 최적의 솔루션을 제공하기 위해 시뮬레이션을 수행하였다. 데이터분석 프로그
래밍 언어 R은 오픈 소스 플랫폼이며 RStudio는 R프로그램 작성 및 실행을 위한 통합 개발환경 프로그램(IDE)이다.
16GB RAM 및 Windows 10 Pro가 탑재된 Intel Core i5에서 실행되는 작업공간에서 R의 프로그램을 사용하여 칼만
필터와 베이지안 기계학습 알고리즘을 응용했다. 제안된 알고리즘과 수학적 모델을 제 4차 산업혁명의 스마트팩토리에
서 활용할 경우 유지보수 비용을 8~10%의 절감을 목표로 원가절감을 통한 기업경쟁력의 향상이 기대된다.

Abstract  This study proposes a predictive maintenance scheduling model to optimize the cost and 
improve useful life of machines in complex repairable systems. A preventive maintenance model was 
applied using a developed Kalman filter and Bayesian machine learning to minimize the total 
maintenance cost while maintaining a defined level of availability and stability. Maintenance costs 
include loss costs due to random failures, repair costs, replacement costs, and total planned downtime
costs. Multi-level preventive maintenance measures such as inspection, repair, and replacement are 
included in the overall planning period. An optimization model was used based on data from a rolling
process extracted from a smart-factory production-management system for a steel mill. A simulation was
performed to provide an optimal solution.  A program in R was used to apply the Kalman filter and 
Bayesian machine learning algorithm. To provide an optimal solution using an optimization model, a 
Kalman filter and a Bayesian machine learning algorithm were applied using R. If the proposed 
algorithm and mathematical model are used in a smart factory, it could improve competitiveness 
through cost reduction by reducing maintenance costs by 8-10%.

Keywords : Artificial Intelligence, Convergence and Complex, Kalman Filter, Machine Learning, Predictive
Maintenance
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1. 서론

1.1 연구배경 및 목적
오늘날의 자동화 세계에서 기계학습 기술은 수집된 데

이터를 최대한 활용하기 위해 다양한 장소에서 적용되고 
있다. 특히, 제4차산업의 융·복합 스마트팩토리에서 오류
예측은 중요한 주제이다[1]. 회전하는 기계 구성 요소의 
상태를 모니터링하여 조기에 결함을 감지하고 기계 상태
를 식별하여 실패 위험을 최소화할 수 있다. 상태 모니터
링의 주요 목적은 2차 손상, 기계 가동 중지 시간, 잠재
적인 안전 사고, 생산 손실 및 수리와 관련된 더 높은 비
용을 유발할 수 있는 치명적인 기계 고장을 방지하는 것
이다[2]. 본 연구에서 제안한 칼만필터 기반의 베이지안 
기계학습 모델은 더 나은 예측정비의 성능을 위해 연구·
개발하였다. 이러한 모델의 효율은 인위적인 알고리즘을 
모의시험할 때 특정 매개변수의 변화에 따라 장애가 되
는 데이터가 선별되어 나타난다[3]. 본 연구에서는 비교
적 나은 성능을 보이는 베이지안 최적화를 사용한다. 베
이지안 최적화는 단일 또는 많은 가우스 프로세스에서 
알려지지 않은 함수를 가정하여 직전의 값과 현재값을 
이용하여 사후 분포를 예측한다. 본 연구에서는 가장 널
리 사용되는 군집분석 알고리즘 중 하나인 K-평균 군집
분석 방법을 사용한다. 우리의 작업은 입력 값의 미세 조
정과도 관련이 있으며, 이를 위해 다른 알고리즘인 칼만 
필터[4]를 사용한다. 처음에 칼만 필터에서 제공한 값을 
사용하여 k-평균 군집분석 메커니즘을 제공한다. 이들은 
군집분석 절차를 개선하고 분류하기 위해 함께 작용한다.

개선된 반 지도학습의 K-평균 군집분석[5]은 데이터 
양이 불충분한 상태에서 다중의 목표를 최적화할 때 반
복되는 목적 함수의 수정과 함께 필요하다. VANET [6] 
및 로봇 공학 분야 [7]에 대한 확장 칼만 필터 접근 방식
은 낮은 계산 요구 사항, 빠른 수렴 및 신뢰성을 달성하
기 위한 사례이다. 기존 문헌에 의하면 이러한 제안된 접
근 방식은 정확한 예측이 어렵다. 따라서 제안하는 연구
는 칼만필터와 K-평균 군집분석의 조합을 이용하여 베
이지안 분류의 성능을 향상시킬 수 있을 뿐만 아니라 데
이터로부터 군집을 계산하는 시간을 줄일 수 있다.

베이지안 분류기는 해당 클래스의 속성 값에 대한 클
래스 예측 지원을 제공한다. 베이지안 분석은 로봇 공학
과 같은 지능형 시스템의 중추 역할을 할 수 있다. 이전 
데이터의 분석은 서로 협력하여 동시에 분석할 수 있는 
더 작은 데이터 세트로 분할하여 비교할 수 있다.

제안된 모델은 기존의 예측 알고리즘이 성능의 지속적

인 모니터링을 통해 동적 조건에 적응할 수 있도록 한다. 
제안한 학습-예측 모델의 효율성을 평가하기 위해 K-평
균 기법과 칼만 필터 알고리즘을 통해 정규화된 실시간 
데이터의 예측 정확도를 향상시키는 베이지안 기계학습 
모듈을 개발한다.

오픈 소스 모델은 실험 결과의 재현성 향상, 오류 감
지 속도 향상, 기계학습 알고리즘 채택 속도 향상 등 많
은 장점이 있다.

본 논문의 연구 목적은 각종 기계장치에서 발생하는 
실시간 데이터를 모니터링하여 기계의 RUL(잔여 수명)
을 예측하고 대처하는 것이다. 또한, 연구방법은 

1. R 프로그램에서 범용성이 있는 라이브러리 dlm을 
사용하여 알고리즘을 구현하며,

2. 칼만 필터와 선형·가우스형 상태 공간 모델의 매개
변수에 관한 최대 우도 추정으로 베이지안 기계학
습 예측 기법의 가능성을 확인하고, 자작 프로그램
에 적용하여 모의시험을 한다.

3. 데이터 소스(press.csv)의 검정 변수를 사용하여 
통계적 잡음 및 기타 부정확성을 확인하기 위한 제
안된 베이지안 기계학습 모델을 적용하여 적합성
을 판단한다.

논문의 나머지 부분은 4개의 섹션으로 구성된다. 2장
에서는 칼만필터와 베이지안 기계학습 모델에 대한 가용 
문헌에 대한 배경 및 관련 작업을 제시한다. 3장에서는 
이 문서에서 구현에 사용되는 오픈 소스 소프트웨어 및 
플랫폼에 대해 설명하고, 칼만 필터 기반 베이지안 기계 
학습의 예측 기법에 대해 설명한다. 4장에서는 칼만 필
터 기반의 기계학습 모델을 사용하여 데이터에 대한 정
합성 분석 결과를 보여준다. 마지막 섹션은 이 논문의 결
론이다.

2. 관련 문헌 검토

예측유지보수는 4차산업혁명 시대에 지속 가능한 생
산시스템의 주요 역할이 되고 있다. 지속적인 생산을 위
해 기계가동중지 시간 및 비용을 최소화하고 수명주기를 
최대화하여 생산 품질과 중단사태의 개선이 필요하다[8]. 
이를 해결하기 위해 각종 센서에서 기하급수적으로 생산
되는 공정 데이터를 자동으로 수집하고 처리하여 의사결
정단계에 이르기 위해 이 섹션에서는 융합적인 칼만필터
와 기계 학습 알고리즘을 사용하여 정확한 예측을 위한 
베이지안 분석 및 프레임워크 분야의 배경 및 관련 작업
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을 살펴본다. 
Table 1은 예측정비의 자동화를 위한 칼만필터와 기

계학습에 대한 알고리즘 활용 사례와 개선에 대한 설명
을 제공한다.

Type Application Reference Evaluation

KF

Life Loss 
Prediction

Mahoor et al. 
[11] Vulner

able to 
precise 
estimat
ion.

RUL 
(Time to Failure) 
Prediction

Kwon et al. [12]

Anomaly 
detection

Hovsepyan et al. 
[13-15]

ML

Fault detection 
and process line 
maintenance 
notification

Isaacs et al. 
[16-20]

Vulnerab
le to 
realtime 
data 
process
ing.

RUL prediction Rahul et al. 
[21-27]

Optimal
maintenance 
schedule

Shuai Guo [28]

Automated Error
Detection

Chen et al. 
[29-31]

Hybrid decision
support Cho et al. [32,33]

Machine learning 
based on fuzzy 
logic

Leung, C. K.[34]

Hybrid

Error prediction
and dynamic 
change

Ullah et al. [35]

Present 
methodo
logy 
to 
comple
ment 
each 
other's 
weaknes
ses. 
However
, the 
use of 
the 
null 
hypothes
is is 
ignored.

Data quality
improvement and 
analysis/prediction

Al-Gharbi et al. 
[36]

State-of-charge
estimation and 
error reduction

He et al. [37]

Linear data 
processing and 
nonlinear 
estimation

Agarwal et al. 
[38-40]

ARMA and sensor 
information 
prediction

Manoj, K. S. [41]

RUL prediction 
and fast data 
evaluation

Shuai Guo [28]

Improved stability 
and accuracy of 
received signals

Hsieh et al. [42]

Table 1. The algorithm use cases for an machine 
learning and Kalman filter for the 
automation of predictive maintenance

예측정비의 자동화를 위한 칼만필터와 기계학습에 대
한 알고리즘 활용 사례에서 보는 바와 같이 칼만필터형
은 실시간 데이터 취합에는 유리하지만 정밀한 추정에는 
취약하여, 기계학습형의 장점인 정밀한 결과 값에 대한 
보정이 필요하다. 따라서 이에 대한 개선방안으로 연구
한 칼만필터와 기계학습 하이브리드형이 채택되어 더 나
은 결과와 예상 데이터로 예측 모델을 구축하는데 많은 
관심을 끌고 있다. 이때 직면하는 몇 가지 격차와 문제점
이 있다. 

• 공통 및 오픈 소스 프레임워크 플랫폼 데이터 분석
을 위한 전체적인 접근 방식이 없다.

• 분류 및 클러스터링 알고리즘을 사용하여 정확도를 
높이는 요구가 증가하고 있다.

• 가능한 한 최소한으로 노이즈 변화를 감소하기 위한 
베이지안 학습 최적화 알고리즘을 지원하지 않고 있다.

• 통계 분석 프로그램인 R의 범용 라이브러리 dlm을 
통한 시도는 아직 부재하다.

베이지안 추정에 대해 수행된 작업[9]은 귀무가설의 
사용을 무시하고 베이지안 계층적 모델링을 위한 통계적 
비교를 통해 베이지안 분석을 더욱 촉진하는 데 중점을 
두고 있다. 베이지안 테스트에서 베이지안 상관 t 테스
트, 베이지안 부호 순위 테스트 및 베이지안 계층 모델을 
사용한다. 또한, 귀무가설에서 오류를 찾아 베이지안 분
석을 통해 얻은 결과와 비교한다. 그리고 p-값이 귀무가
설의 확률에 대한 합리적인 프록시가 아니라고 명시한
다. 그러나 귀무가설을 사용한 통계 테스트는 기계학습
에 더 많이 사용되고 있다.

귀무가설 유의성 검증[10]에서 이득을 얻는 베이지안 
계층 모델에 대한 비교 연구를 제시했다. 또한, 두 가지 
방법을 사용하여 두 가지 분류의 정확도를 교차 검증하
고 비교했으며 귀무가설의 단점을 나열했다. 베이지안 
가설 테스트를 사용하면 단점을 줄일 수 있다. 또한, 계
층적 모델은 모든 데이터 세트에서 얻은 결과를 공동으
로 분석하여 추정 오류를 상당한 비율로 줄인다.

3. 칼만 필터 기반의 베이지안 기계학습 예측 
기법에 대한 설명

3.1 칼만 필터를 이용한 시계열 분석 기법
목적 확인 및 데이터 수집을 위해 본 연구에서는 통계 

프로그램 R을 활용한 데이터 세트 press.csv를 사용한
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다. 분석의 목적은 과거·현재·미래의 값을 정밀도가 높게 
구하는 것으로 한다. 사용한 데이터(press.csv)는 제철공
장에서 압연공정의 MES(생산관리시스템)로부터 취득한 
압연공정 이상탐지 데이터이다.

Fig. 1. A systematic schema of Kalman Filters

① 분석에서 우선 대상이 되는 데이터의 예비 조사가 
필요하며 시간적인 패턴으로 주기성이 인정되는 
범위에서 데이터 모델에 반영한다. ② 연속적인 분
석을 위해 로컬 수준의 모델을 다음과 같이 정의한다.

     ∼  (3.1)

     ∼  (3.2)

로컬 레벨 모델의 상태 방정식 Eq. (3.1)은 직전의 값
과 현재의 값이 대체로 같다는 것을 나타내며 특별한 시
간 패턴을 포함하지 않는다. 그러므로 데이터에 대한 조
사에서 얻은 지식이 반영된다고 생각할 수 있다. 이제 라
이브러리 dlm을 사용하여 로컬 수준 모델을 정의한다. 
③ 모델에 포함되는 매개 변수가 미지인 경우, 시계열의 
추정에서 매개변수값을 특정할 필요가 있다. 본 연구의 
매개 변수는 W, V이지만 특별한 단서없이 알 수 없으므
로 이러한 매개 변수값을 식별해야 한다. 여기서 압출 데
이터는 충분히 크기 때문에 매개변수를 확률 변수라고 
생각하지 않는 경우에 근거해 최대 우도법을 적용한다. 
최대 우도 추정에서의 표준 오차는 동일한 통계량을 갖
는 다른 관측치를 가정할 때의 최대 우도 추정치의 평균
적인 상태를 의미한다. 최대 우도 추정을 수행한 각 매개
변수의 표준 오차는 로그 우도 함수의 헤세 행렬
(Hessian matrix)에서 구할 수 있다. 헤세 행렬은 함수
의 2층 편미분을 요소로 하는 행렬이며, 이번 경우 대수 

우도 함수 의 매개변수는 W, V이므로,

 






  

  


  

  





 (3.3)

이 된다. 최대 우도 추정의 점근 특성[43]에 따라 음의 
로그 우도 함수의 헤세 행렬에 대해 역행렬이 존재하면 

대각항은 각 매개 변수에 대한 점근적 분산을 나타낸다. 
이번 연구 사례에서는 매개변수가 지수 변환되고 있으므
로, 이 값을 직접 이용할 수 없다. 이 때문에 본 논문에서
는, 델타법을 이용해 지수 변환 후의 매개변수의 표준 오
차를 구하기로 한다[44]. 델타법의 기본적인 사고방식은, 
원하는 통계를 테일러 전개하고 1차 함수까지 중단하는 

단순한 것이다. 구체적으로 단일 로 착안하여 써보면

 exp ≈



exp

exp′







 exp   exp 

(3.4)

가 된다. 이번 연구 사례에서는   의 대각항에 Var
[ ]가 들어 있으므로, 

(3.5)

이렇게 지수를 변환한 후 매개변수의 표준 오차가 구
해진다. 결과적으로 최대 우도 추정의 표준 오차는 W에
서 3979.086, V에서 0.000이라는 값을 얻는다. 마지막
으로 매개변수의 최대 우도 추정 결과를 모델에 반영하
면 W는 1, V는 27993.24라는 결과가 된다. 추정값과 
표준오차를 비교하면 추정값에 비해 표준 오차가 큰 값
이 된다(특히 W). 그러나 선형·가우스형 상태 공간 모델
의 매개변수에 관한 최대 우도 추정에서는, 큰 표준 오차
가 나오는 경향이 있다고 하는 지적도 있어[45], 무시하
기로 하고 매개변수의 불확실성을 보다 적절하게 고려할 
수 있도록 매개변수를 확률 변수라고 간주하여 베이즈 
추정을 실시하는 것이 적당하다. ④ 다음으로 필터링·예
측·평활화를 수행한다. 얻어진 각 분포의 평균값과 그 신
뢰 구간(95% 구간)을 그래프로 하여 결과를 확인해 간다. 

Fig. 2. The results of Kalman Filtering
ref.: y1(upper level), y2(sensor-1 data, n=10×3,400),
    y3(average), y4(lower level)
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⑤ 마지막으로 결과를 확인하고 의미를 해석한다. 구
체적인 진단 도구로서 우도와 예측 오차를 활용하기 때
문에, 순서대로 설명한다. 우도는 모델의 선택 기준으로
써 모델이나 전제를 바꾸었을 때에는 우도를 비교해, 기
본적으로는 우도가 가장 높아지는 조건을 찾게 된다. 선
형·가우스형 상태 공간 모델에 있어서 시계열 전체의 우
도 값을 계산한다. 함수 dlmMLE()는 내부적으로 
dlmLL()를 활용하고 있다. 결과는 564.4952라는 값이 
된다. 

3.2 제안된 베이지안 기계학습 모델
데이터 처리의 역할은 다양한 기술을 통해 로컬 및 글

로벌 리포지토리에서 데이터를 가져오는 만큼 매우 중요
하다. 나중에 이 데이터는 다양한 기계 학습 알고리즘을 
사용하여 훈련하고 모델링하어 전반적으로 더 좋고 정확한 
예측에 도움이 된다. Bayesian Learning Probabilistic 
Model을 사용하는 기계 학습 알고리즘을 사용한 정확도 
예측의 개념은 Fig. 3에 나와 있다.

Fig. 3. An overview of machine learning-based 
accuracy prediction using Bayesian 
probabilistic models

베이지안 학습은 사전에 몇 가지 중요한 단계를 포함
한다. 첫 번째 단계는 제공된 데이터의 기술적인 수학적 
생성 모델을 설정하는 것이다. 매개변수의 각 값에 대해 
관찰된 데이터의 확률을 제공하는 것은 확률(또는 우도) 
함수이다[46]. 이 단계에서는 가장 정확하고 올바른 생성 
모델을 찾아야 한다. 다음 단계는 데이터에 대한 각 매개
변수 값의 신뢰성을 찾는 것이다. 목표는 관찰된 이전 데
이터와 관련하여 가장 정확한 매개변수와 해당 값을 찾
는 것이다. 세 번째 단계에서는 베이지안의 규칙을 사용
하여 우도 함수와 사전 데이터를 결합하고 매개변수를 
사용하여 사후 분포를 생성한다. 이 사후 분포는 예측된 
데이터이다.

베이지안 확률은 베이지안 규칙의 평균과 확률 개념의 
해석인 베이지안 추론으로도 이해할 수 있다. 베이지안 
추론은 다음과 같이 추론할 수 있다.

 


(3.6)

반면 n과 m은 n이 m을 기반으로 이해되는 두 가지 

이벤트이다. 형식적 정의에서 하나의 사건은 가설로 취
급하고 다른 사건은 특정 가설의 발생을 뒷받침하는 증
거와 같다[47]. 두 이벤트 모두 서로 다른 발생 가능성을 
처리하기 위한 것이다. 위의 Eq. (3.6)에서 사용된 베이
지안 확률의 경우는 다음과 같이 이해할 수 있다.

• 은 m에 대한 n의 사후 확률이다. 즉, 특정 
이벤트가 발생한 것을 관찰한 후이다.

• 은 특정 사건의 발생에 대해 가설을 세울 확
률을 실제로 추정한 사전 확률이다.

• 은 이벤트의 주어진/특정 발생을 기반으로 
한 두 개의 서로 다른 이벤트를 관찰할 확률이다.

• 은 특정 증거에 대한 관측 확률이다.

n의 다른 값에 대해 에 영향을 미치는 매개

변수는  및 이다. 사후 확률은 다음 가설
을 정당화하는 사전 확률에 정비례하기 때문이다. 주어
진 증거에 대해 고려되어야 한다(즉, 특정 사건에 대해). 
따라서 Eq. (3.7)과 같이 추론할 수도 있다.

 


 (3.7)

데이터를 미리 결정된 k-숫자로 그룹화하기 위해 군
접을 기반으로 접근하는 방식을 사용하여 분할하기 위해 
비용 함수 를 최소화:

  
  

 ∥ ∥ (3.8)

여기서 Cj는 j번째 군집의 중심이며 찾아야 하는 데이
터 객체는 dj이다. k는 전체 군집을 생성하는 특정 데이
터 세트의 요소 숫자이다. 특정 거리 함수 'q'의 기간에 
언급된 일반적으로 고유한 정수이다. 군집의 중심은 데
이터 세트의 각 속성에 대한 평균을 나타내며 평균은 실
제로 특정 군집에 속하는 전체 객체 dj에 대해 계산된다. 
k-평균 군집분석을 위해 설계된 알고리즘은 데이터 세트
에 대해 수행할 문제에 초점을 맞출 뿐만 아니라 [48]훈
련된 기계학습 모델의 초기 가정으로써 칼만필터와 같이 
지정된 데이터 세트에 대해 제공된 값 사이의 순서도 고
려한다.

3.3 융·복합 칼만 필터 기반 베이지안 기계학습 분석
칼만 필터에는 예측 및 업데이트라는 두 가지 다른 단

계가 있다. 예측 단계는 이전 기간의 데이터를 추정하고 
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알고리즘 1: 칼만 필터링

0. 시점 t-1에서 필터링 분포:      

시점 t에서 갱신 절차
 ⦁ 1기 앞선 예측분포

   (평균)   ←  

   (분산)  ←  


 ⦁ 1기 앞선 우도

   (평균)   ←

   (분산)  ←


 ⦁ 칼만 이득

    ←


 

 ⦁ 상태의 갱신

   (평균)   ←    

   (분산)  ← 

2. 시점 t에서 필터링 분포:  

알고리즘 2: 베이지안 기계학습[49]
베이지안 기계학습은 조건부 및 전체 확률과 연쇄 규칙에 의존[50,51]한다.

베이즈 정리는 Fig. 5와 같이 사후 확률 분포를 계산하기 위하여 목표하는 
매개변수에 대한 입력 데이터로써 현재의 데이터와 사전 데이터를 이용한다.
⦁ 사전 분포는 가설의 가능성을 나타낸다.
⦁ 우도 함수는 매개변수 θ, 즉 사전 데이터로부터 현재 취득한 데이터의 추

정을 계산한다.
⦁ 증거는 가능한 모든 가설이 주어졌을 때 관찰된 데이터의 가능성을 측정한

다. 

Fig. 5. A method to Update the evidence from th
Prior to the Posterior Probability Distributio

사후는 사전과 우도의 곱을 증거로 나눈 것이다. 따라서 이전 가정과 데이터
를 모두 고려하여 업데이트된 가설의 확률 분포를 반영한다. 다르게 보면 사
후 확률은 체인 규칙을 적용한 결과로, 데이터와 매개변수의 공동 분포를 분
해한다.

더 높은 차원의 연속 변수를 사용하면 공식이 더 복잡해지고 (다중) 적분을 
포함한다. 또한 대체 공식은 확률을 사용하여 사후 확률을 이전 확률의 곱으
로 우도 비율을 곱한 값으로 표현한다[52].

현재에 대한 새 데이터의 근사치를 생성한다. 업데이트 
단계의 경우 이전 데이터의 수정 사항을 기반으로 더 정
확한 데이터가 계산된다. 즉, 현재 기간에 대한 예측 단
계를 구체화한다.

     (3.9)   
베이지안 기반의 기계학습에서 Y(n|m)은 이전 Eq. 

(3.7) 및 Eq. (3.8)에서 언급한 바와 같이 m 주기의 데이
터 시퀀스가 주어지면 주기 n에서 X의 추정치를 나타낸
다. 선형 2차 추정, 칼만 필터의 다른 이름은 데이터의 
노이즈를 필터링하는 데 사용할 수 있다. 이것은 우리가 
사용한 데이터 세트의 플롯을 통해 추가로 설명된다. 초
기 데이터 세트 또는 베이지안 분석 기능을 제공하는 데 
사용되는 데이터 세트는 원래 예측의 정확도에서 큰 비
중을 차지하는 예측의 백본을 형성한다. 이 초기 데이터
를 먼저 정렬한 다음 베이지안 함수에 입력하면 더 나은 
결과를 얻을 수 있다. 더 나은 접근 방식은 정렬된 데이
터 자체에서 노이즈와 급격한 변동을 필터링하는 것이다.

Fig. 4. An overview of Bayesian Analysis Based on 
Kalman Filters

3.4 예방적 유지보수 스케줄링 모델
사용 중인 제철공장에서 압연공정의 재공품의 표면검

출 및 분류 데이터는 외부에 장착된 센서(열연공정 및 냉
연공정의 SDD(Surface Defect Detector)에서 취득하
여 MES(생산관리시스템)으로 보내지는데 원시 아날로그 
신호에서 의미 있는 정보를 추출하려면 먼저 원하지 않
는 주파수 스펙트럼을 칼만필터링하여 처리한다. 다음 
단계는 처리된 신호에서 특징을 추출하여 조건 관련 정
보를 생성하고 데이터를 압축하는 것이다. 제공품의 특
성에 따라 시간 영역 또는 주파수 영역에서 특징을 추출
할 수 있다. 그런 다음 추출된 특징을 베이지안 기계학습 
알고리즘 훈련에 사용할 수 있다. 베이지안 기계학습은 
사전 데이터로부터 현재 취득한 데이터의 추정을 계산한다.

예를 들어 재공품 모니터링의 기능이 재공품의 정상 
또는 결함 상태에 연결된 경우 베이지안 기계학습 알고
리즘을 사용할 수 있다. 여기에는 사후 예측값을 도출하
기 위해 사전과 우도의 곱을 증거로 나눈 값이며 가정과 
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데이터를 고려하여 업데이트된 가설의 확률 분포를 반영
한다.

베이지안 기계학습 모델이 학습된 후 모델에서 결과를 
추정할 수 있다. 예를 들어 재공품 상태 모델(예측 모델)
이 처리된 PDD 신호 및 재공품의 상태(레이블)에서 훈
련되면 해당 상태에 따라 예측정비 스케줄에 반영하여 
진행된다. Fig. 6는 칼만필터와 기계학습 알고리즘을 사
용하는 예방정비의 절차에 따른 모델을 보여준다.

Fig. 6. Architecture of proposed predictive 
maintenance scheduling model

4. 결과 및 분석

이 섹션에서는 위에서 전제한 칼만필터를 이용하여 선
별된 데이터를 취득하고 베이지안 기계학습으로 예방적 
유지보수의 대한 상황판단을 하는 시뮬레이션 설정 및 
결과가 제공된다.

4.1 시뮬레이션 설정
사용한 데이터(press.csv)는 제철공장에서 압연공정

의 MES(생산관리시스템)로부터 취득한 압연공정 이상탐
지 데이터이다. 참고로 압연공정은 200~400mm 두께의 
슬라브 소재를 두 개의 롤러 사이를 통과시키며 고객이 
요구한 두께로 가공하는 공정이며, 1차적으로 열간 상태
에서 압연하는 열연 공정과 2차적으로 상온에서 압연을 
실시하는 냉연 공정으로 구성되어 있다. 앞 공정에서의 
품질 결함을 검출하지 못하고 후공정으로 보내지는 소재
는 후공정에서 품질 악화, 설비 사고로 이어질 수 있다. 
압연 공정 중 표면을 검사하는 장치는 빠른 속도로 진행 
중인 표면에서의 결함을 빠르고 정확하게 검출하는 것이 
중요하다. 현재도 SDD(Surface Defect Dectector)로 
표면 결함 검출 및 분류를 하고 있으나 지속적인 성능 개
선을 필요로 하고 있다.

Fig. 7. 1st hot rolling

Fig. 8. 2nd cold rolling

제안한 칼만 파일러 기반 예측 모델의 효율성을 검증
하기 위해 시뮬레이션을 수행하였다. 데이터분석 프로그
래밍 언어 R은 오픈 소스 플랫폼이며 RStudio는 R프로
그램 작성 및 실행을 위한 통합 개발환경 프로그램(IDE)
이다. R에서 작업공간(WorkSpace)은 모든 입·출력작업
이 이루어지는 기본 위치이다. 데이터나 스크립트파일의 
열기나 저장하기, 생성한 변수나 함수 저장하기 등과 여
러 다양한 입력 및 출력작업이 현재 설정된 작업 디렉토
리에서 이루어진다. 즉, Environments에 있는 R객체, 
소스 파일들, 명령기록(history), 작업폴더를 의미한다. 
이 작업공간을 하나의 프로젝트 단위로 관리하면 소스 
및 리소스들을 효율적으로 관리하기가 용이해진다. 
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효율성은 16GB RAM 및 Windows 10 Pro가 탑재
된 Intel Core i5에서 실행되는 작업공간에서 이루어지
고 데이터 세트는 (D:/R_Project)에 생성된다. 그리고 
라이브러리는 범용성이 있는 dlm을 이용한다.

4.2 결과 및 논의
선형 및 가우스형 상태 공간 모델에서 추정할 데이터

의 참값과 점 추정값 사이의 평균 제곱 오차를 최소화하
는 최적의 순차 추정 방법은 이를 처음으로 명확하게 취
급한 칼만필터에서 비롯된다. 이 접근 방식은 우리가 제
거하거나 개선할 수 있는 모든 데이터 세트에 존재하는 
노이즈의 양을 더욱 드러낼 것이다. 작은 데이터 세트를 
사용했지만 칼만필터가 베이지안 분석을 위한 사전 입력
으로 사용할 수 있는 K 평균과 함께 데이터를 안정화하
는 데 좋은 결과를 제공한다는 것을 보여준다. 칼만필터
는 노이즈를 줄이기 위해 데이터에 직접 적용된 다음 K-
평균 함수에 공급되어 예측 메커니즘을 상당히 개선한
다. 이 논문은 칼만 필터링을 사용하여 계산 횟수를 줄일 
수 있다.

tsdiag()의 결과는 Fig. 9에 나와 있는 3개의 플롯으
로, 위에서부터 순서대로 표준화 혁신, 자기상관 계수, 
융박스(LjungBox) 검정의 p값이 된다. 규격화 혁신의 
경우 극단적인 편향과 특히 큰 값이 남아 있지 않은지 확
인한다. 이번 결과에서는 도표와 같이 극단적인 편향현
상에 대한 특징은 남아 있지 않고, 계속되는 자기상관 계
수에서도 큰 자기상관은 무관한 상태이다. 융 박스 검정
의 p-값은 유의 수준의 기준으로 0.05를 점선으로 표시
한다. 이 검정의 귀무 가설은 「계열 데이터는 독립이다」
이므로, 이번 결과로부터는 이 귀무 가설은 기각되는 것
을 알 수 있다. 

Q-Q 플롯은 가로축이 정규 분포의 이론적인 분위점, 
세로축이 데이터의 분위점을 나타내므로, 플롯의 결과가 
대각선 방향 가이드라인에 가까울수록 데이터가 정규 분
포를 따른다고 생각할 수 있다. 이론과 샘플 데이터가 서
로 일치한 Fig. 10에서 플롯의 결과가 특히 ± 의 범
위에서 가이드라인과 비례하기 때문에 표준화 혁신은 대
개 정규 분포를 따르는 것으로 파악할 수 있다. Eq. 
(3-9)에서 언급한 칼만 필터 모델을 사용하여 더 나은 계
열 데이터를 인식하는 훨씬 빠른 시나리오를 정당화한다.

또한, 철강회사의 MES(생산공정시스템)에서 추출한 
압연공정 이상 탐지 데이터(press.csv)를 이용하여 베이
지안 기계학습으로 다음의 결과를 도출하였다.

Fig. 9. Result of autocorrelation function tsdiag()

Fig. 10. Q-Q Plot

Fig. 11. A result of Bayesian machine learning
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5. 결론

오늘날 세계는 오픈 소스 소프트웨어의 증가 추세로써 
개방된 공장이나 사무실에서 단순한 워드 프로세서 기능
이나 강력한 응용 프로그램과 같은 개방된 환경의 소프
트웨어를 폭넓게 사용하고 있다. 실시간 필요 데이터의 
취득과 의사결정의 정합성을 위해 융·복합 칼만필터의 
조합과 베이지안 분류를 이용한 오픈 소스 소프트웨어 
데이터 예측과 같은 성능 향상 방법을 제시한다. 선형·가
우스형 상태 공간 모델의 매개변수에 관한 최대 우도 추
정에서 베이즈 추정을 실시한다. 베이즈 추정을 이용하
면 우리가 알고 있는 불량이라는 증상이 있을 때 알아내
야 할 불량의 원인 즉 ‘불량명’을 쉽게 찾아낼 수 있다. 
즉, 불량에 대한 증상을 보이는 불량의 종류가 너무 많은 
상황에서 관리자가 취할 수 있는 합리적인 전략은 해당 
불량이 발생할 확률이 가장 높은 쪽으로 최종 결정을 내
리는 방식이다. 적용한 방식은 다음과 같다. 

첫째, 이 방법은 제안한 알고리즘이 데이터에서 군집
을 계산하는 시간을 줄일 수 있다는 사실을 확인하기 위
해 작은 데이터 세트에 적용된다. 이러한 예측 알고리즘
은 디지털 혁명에서 데이터를 예측하는 데 매우 바람직
하며 학습 알고리즘의 새로운 패러다임을 설계하는 데 
도움이 된다. 오픈 소스 소프트웨어의 도움으로 실시간 
데이터 취득과 동시에 군집의 매개변수 선별로 주목할 
만한 시간에 효율적으로 군집의 헤드 선택 알고리즘을 
구현한다. 

둘째, 그리고 베이지안 기계학습은 표준 정규분포에 
따르는 모델이 적절하여 보이고 전체 정확도가 92.75%
로 구해진 것은 꽤 좋은 결과다. 이는 양품을 구분하는 
것과 관련해서 데이터 세트가 유의미한 정보를 담고 있
음을 의미한다. 또한 불량을 잘 예측하기도 한다. 특이도
가 93%, 민감도가 90%, NPV가 97%, PPV가 72%로 측
정된 결과가 근거가 된다.

칼만필터를 사용하여 노이즈 조건에 따라 훈련 모델을 
변경할 수 있는 신경망을 사용하면 훨씬 고급 작업을 수
행할 수 있을 것이다. 노이즈의 양은 필터링 알고리즘을 
변경하여 선택하면 매개변수의 정확도와 수정을 달성할 
수 있다. 이와 같이 입력 데이터 세트의 노이즈를 줄이기 
위한 효율적이고 올바른 알고리즘을 선택하는 방법과 같
은 주제에 대해 상당한 개선을 수행할 수 있을 것이다. 

이와 같이 제안된 알고리즘과 수학적 모델을 제조 공
장에서 활용할 경우 92.75%의 정확도 보여 기업경쟁력
의 향상이 기대된다.
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