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1. 서론

전기로 공정은 제강 공정 중의 하나로, 전 세계 철강 생산

의 28% 비중을담당하고있다. 철강산업은전세계온실가스

배출량의 7%를차지할만큼많은양의온실가스를발생시킨

다[1]. 파리 기후 협약 이후로 전 세계적으로 탄소 배출량을

줄이고자 하는 노력을 많이 하고 있고, 철강 산업 또한 마찬

가지이다. 철강 산업에서 최근 전기로는 스크랩 재활용으로

인한친환경적인인식이있으며, 탄소절감이슈에대한대응

책으로크게주목받고있다. 그러나전기로는용해의주열원

으로전기를사용하기때문에많은에너지를필요로한다. 이

에 따라 전기로의 전력 감축에 대한 고민은 수십 년에 걸쳐

계속되었다. 그동안의기술개발에따라전기로의성능은크

게 향상되었다. [그림 1]을 보면, 1965년대에는 1톤의 철강을

생산하는 데 630kWh의 전기에너지가 필요했지만, 2010년대

에는 345kWh로 크게줄었다. 또한, 고철을 로(Furnace)에 투

입한 후 출강할 때까지 걸리는 시간을 측정한 Tap-to-Tap

Time(TTT)는 1965년대 180분에서 2010년대 40분으로 크게

단축되었다. 이처럼예열장치의설치, 산소가스버너의출력

증대, 산소 및탄소송풍랜스의도입등전기로의효율을향

상시키는 혁신적인 기술들이 전반적으로 도입되며 수십 년

동안 전기로의 비용과 에너지 사용량은 감소해 왔다.

그러나, 2010년 이후에는 전기로의 혁신이 포화상태에 이

르러 전기로의 효율성과 생산성을 개선하기 위한 큰 틀에서

의 일반적인 솔루션의 변화는 이루어지지 않았다. 이에 따라

연구자들은전반적인솔루션보다는각각개별의전기로특성

에맞는솔루션을제공하여철강생산비용을줄이고자노력

하였다.

[그림 1] 전기로 에너지 사용량 변천사
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요 약
본논문에서는머신러닝모델의일종인다층퍼셉트론(MLP) 모델을통하여전기로승온기조업중용강내의탄소함량
을예측하는모델을개발하였다. 모델개발을위해데이터수집, 데이터전처리, 변수선정, 다층퍼셉트론모델링을차례
로진행하며보다효율적으로전기로공정을관리하는데이터기반의접근방식을제안하였다. 또한, 노드개수에따른
MLP모델결과를비교분석하여최종적으로노드개수가 80개일때, 검증  score가 0.877, 검증 RMSE가 2.291을 나타
내는 모델을 생성하였다.
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본 연구는머신러닝기반의모델을통하여전기로조업중

용강내의탄소함량을예측하여측온과정을최소화하고, 이

를 통해 전력 소비를 감축하려는 목표를 가지고 있다. 기존

선행연구들과의주요차이점은, 본 연구가 1차측온이후탄

소함량의정밀한예측을통해승온기과정에서전기로의운

영을최적화하려는점에있다. 이는전력소비의효율적관리

뿐만아니라환경적영향을줄이는데에도중요한역할을할

것으로기대된다. 또한, 본 연구는특정머신러닝알고리즘의

적용을 통해, 전기로의 복잡한 조업을 보다 정밀하게 모델링

하고자 한다. 이는 기존 연구들이 주로 집중하였던 열역학적

접근이나 프로세스 최적화와는 다른, 데이터 기반의 접근 방

식이다. 따라서. 본연구의접근방식은전기로의운영을보다

효율적으로 관리할 수 있는 새로운 가능성을 제시함과 동시

에, 에너지 소비 및 탄소 배출 감소에 기여할 것으로 기대된

다. 본 연구에서 타겟으로 삼은 전기로는 현대제철 포항공장

의 AC타입, EBT 출강 방식의 120톤급 전기로이다.

2. 본론

2.1 방법론

본격적으로방법론을설명하기이전에전기로공정에대한

이해가 필요하다. 여러 철 스크랩을 수집하여 상품성이 있는

철을 생산하기까지의 과정 중 하나인 전기로 공정에서는 스

크랩을녹이고, 생산할강종의종류에따라대략적인탄소함

량을 맞추는 작업을 진행하게 된다. 구체적인 조업 과정은

[그림 2]와같다. 첫번째로, 수집한스크랩을녹이기위해전

기로 로체에 담는 장입 과정을 진행한다. 이후에는 3개의 전

극봉을 활용하여 전력 에너지를 투입해 스크랩을 용해시킨

다. 이때, 장입과용해과정은스크랩의부피로인해 2차또는

3차로나누어진행한다. 스크랩의용해가어느정도완료되면

가탄량을급격하게증가시키며슬래그포밍을진행한다. 이후,

조업자들의 노하우로 용강 내부의 탄소 함량이 목표 기준에

도달했다고 생각되면 측온을 진행하게 되며, 이 과정에서 용

강온도, 산소 농도, 탄소 함량을 확인한다. 목표한 강종별 기

준에도달하면출강을하고, 그렇지않은경우에는기준에맞

추기위한추가적인조업을진행하고, 다시측온하여기준도

달 여부를 다시 확인한다.

현재 현대제철 포항공장에서는 특수강 조업 중 50% 이상

의히트에서 3회이상측온을진행하고있다. 따라서, 본 연구

는 1차 측온 정보와 이후 승온기 조업 과정 데이터를 활용하

여 2차 측온 시점의 탄소 함량을 예측하는 다층퍼셉트론 기

반의 모델을 개발하고자 한다.

[그림 2] 전기로 공정 진행 과정

이를 통해, 조업자들이 최적의 승온기 작업을 할 수 있도록

도와 측온 과정을 최소화하여 투입 전력에너지 및 탄소량을

감축하는것목적으로한다. 효과적인모델개발을위해데이

터수집, 데이터전처리, 변수선정, 모델링, 탄소예측의과정

순으로 연구를 진행하였다.

2.2 데이터 수집 및 전처리

2.2.1 데이터 수집

데이터수집은현대제철포항공장의 120톤 전기로조업데

이터 관리 시스템을 통해 이루어진다. 수집한 데이터는 2023

년 1월부터 2024년 2월사이에조업한 특수강 2761개히트에

대한조업데이터이다. 조업데이터는 4개의그룹으로분류할

수 있다. 첫 번째로, 센서데이터는 조업 중센서를 통해 확보

하며, 10초에 한 번씩 연속적으로 수집된다. 두 번째, 투입데

이터들은 조업 중 스크랩과 부원료를 전기로에 투입한 시점

에 수집되는 불연속적인 데이터로, 투입된 스크랩과 부원료

의 정보를 담고 있다. 세 번째로, 측온데이터는 측온 시에 측

온센서를통해수집되는불연속적인데이터로, 용강온도, 산

소 농도, 탄소 함량에 관한 정보가 수집된다. 마지막으로, 가

공 데이터는 추가적으로 필요한 정보를 얻기 위해, 앞의 세

종류의 데이터를 가공하여 새로 생성한 데이터이다.

2.2.2 도메인 지식 기반 데이터 필터링

정확하고 신뢰할 수 있는 모델을 만들기 위해서는 데이터

필터링을 통하여 모델 학습에 사용되는 데이터의 품질을 높

일필요가있다. 따라서본연구의전처리단계에서는전기로

에서 추출한 raw 데이터를 필터링하는 과정을 거쳤다. 단순

한 통계적 이상치 처리 방식으로는 조업의 복잡성을 반영할

수없기에, 우선아래의 [표 1]과같이도메인지식기반의데

이터 필터링을 먼저 수행하였다. 총 2761개의 히트 중 이 과

정에서 1470개의 히트를 제거하였다.
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[표 1] 도메인 지식 기반 데이터 필터링 과정

순서 전처리 과정
제거
히트수

1 센서데이터 이상 히트 제거 459
2 조업 중 특이사항 발생 히트 제거 161
3 히트 시작시점 및 종료시점 이상 히트 제거 60
4 조업시간 이상 히트 제거 17
5 누적전력사용량 이상 히트 제거 17
6 측온 시점 이상 히트 제거 122
7 측온 데이터 오류 발생 히트 제거 628

2.2.3 Interquartile Range(IQR) 기법

도메인지식기반의데이터필터링을거친이후남은 1291개

의 히트에 대하여 Interquartile Range(IQR) 이상치 탐지 기

법을 활용하여 더욱 정제된 데이터를 얻고자 하였다. 아래의

[그림 3]은 IQR에대한전반적인설명을담고있다. IQR이상

치탐지기법에서는차례로쭉나열된데이터들의중간 50%,

즉 25~75% 사이에 있는 값들을 IQR로 규정한다. 25%인 지

점을 Q1, 75%인 지점을 Q3로 표현하며, IQR을 Q3-Q1으로

표현할 수 있다. 이때, Q1-1.5*IQR인 Low fence 지점과

Q3+1.5*IQR인 Upper fence 지점의 범위를 벗어나는 값들을

이상치로규정하여제거한다. 모든변수에대해이과정을진

행하였으며, 이 과정에서 총 1291개의 히트 중 892개의 히트

가 제거돼 최종적으로 399개의 히트를 모델링에 활용하였다.

[그림 3] IQR 이상치 탐지

2.3 변수 선정

도메인지식을기반으로 [표 2]와같이 2차측온시점의탄

소 함량에 영향을 줄 수 있는 변수들을 선정하였다.

[표 2] 최종 선정 변수

데이터
그룹

변수명 변수 설명

센서
데이터

Power 1차 측온 시점의 누적 전력 투입량
O2_used 1차 측온 시점의 누적 산소 투입량
C_used 1차 측온 시점의 누적 탄소 투입량
Air_in 1차 측온 시점의 공냉덕트 입구 온도
Air_out 1차 측온 시점의 공냉덕트 출구 온도

투입
데이터

C_comp 투입된 스크랩 내의 C 성분 함유량
Si_comp 투입된 스크랩 내의 Si 성분 함유량

측온
데이터

Sampling_C 1차 측온 시점의 탄소 함량
Sampling_O2 1차 측온 시점의 산소 농도
T_iron_out 1차 측온 시점의 용강 온도

Sampling_C_
2nd 2차 측온 시점의 탄소 함량

가공
데이터

Power_pred 투입된 스크랩의 화학 성분을 기반으로
한 예상 전력 사용량

C_df 1차 측온 시점 이후 탄소 추가 투입량
O2_df 1차 측온 시점 이후 산소 추가 투입량

Power_df 1차 측온 시점 이후 전력 추가 투입량
TTT_df 1차 측온 시점부터 2차 측온 시점까지의

조업 시간

센서데이터그룹에서는전기로내부스크랩의용해정도와

성분에 영향을 줄 수 있는 Power, O2_used, C_used 변수를

선정하였고, 전기로 내부의 과열 정도에 관한 정보를 제공할

수있는 Air_in과 Air_out 변수도같이선정하였다. 투입데이

터그룹에서는투입스크랩의 C와 Si 성분함유량이용강내

탄소함량과밀접한관련이있기에두변수를선정하였다. 측

온 데이터 그룹에서는 1치 측온 시에 얻을 수 있는 용강 내

탄소 함량, 산소 농도, 용강 온도 데이터와 본 연구에서 예측

하고자 하는 2차 측온 시의 탄소 함량을 변수로 선정하였다.

마지막으로 가공 데이터 그룹에서는 초기 투입 스크랩의 화

학 성분을 기반으로 한 예상전력사용량을 변수로 선정하여

스크랩정보를반영하고자하였으며, C_df, O2_df, Power_df,

TTT_df 변수를선정하여 1차측온이후부터 2차 측온까지의

조업에 관한 정보를 반영하였다.

2.4 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron)

본 연구의 모델링에 사용한 머신러닝 기반의 모델은 다층

퍼셉트론(MLP)이다. MLP는 인공신경망의 일종으로 입력층

과출력층사이에하나이상의은닉된중간층을두어비선형

적으로 분리되는 데이터에 대해서도 학습이 가능하도록 한

모델이다. [그림 4]는 본 모델링에 사용된 MLP 모델을 도식
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화한그림이다. 다수의입력데이터들을투입층에서받고, 은

닉층의 노드를 통과하여 출력층에서 데이터를 출력하게 된

다. 이때에은닉층은최적의비중과편차를찾는역할을한다.

은닉층의층개수와노드개수는사용자가따로설정해주어

야하는데, 본 모델에서는하나의은닉층을사용하였고, 노드

개수를조정하여최적의모델을찾고자하였다. 또한, 모델링

과정에서 K-fold 교차검증을활용하여오버피팅을피하고자

하였다.

[그림 3] 다층 퍼셉트론 도식화

2.5 모델링 결과 및 평가

모델의평가지표로는 R-Squared score, RMSE(Root Mean

Square Error)를 사용하였다. R-Squared score는결정계수로

실제 관측값의 분산 대비 예측값의 분산을 계산하여 데이터

예측의 정확도 성능을 측정하는 지표이다. 0~1까지의 수로

나타내어지며 1에 가까울수록 더욱 잘 예측하는 모델이라고

말할수있다. R-Squared score는아래의 [식 1]과같이표현

할 수 있다.

   관측값타겟평균값 예측값타겟평균값 
··· (1)

RMSE는 평균 제곱근 오차로 예측값과 관측값의 차의 제

곱된값의평균을구하고, 구한평균에제곱근을씌운평가지

표이다. RMSE는 아래의 [식 2]와 같이 표현할 수 있다.

      예측값관측값 ··· (2)

노드개수의변화에따른모델링결과는아래의 [표 3]과같

다. 최종적으로 성능이 제일 좋게 나온 노드 개수 80개일 때

의 모델을 본 연구의 최종 모델로 선정하였다.

[표 3] 노드 개수에 따른 모델링 결과

노드
개수

훈련 score
훈련

RMSE
검증 score

검증
RMSE

60 0.796 3.126 0.707 3.529
70 0.848 2.693 0.828 2.705
80 0.886 2.339 0.877 2.291
90 0.820 2.931 0.796 2.947
100 0.856 2.627 0.828 2.704

3. 결론

현재현대제철포항공장에서는승온기조업과정에서측온

타이밍을 결정할 때 조업자의 경험과 노하우에 크게 의존하

고 있으며, 이는 전기로의 효율성에 영향을 미칠 수 있다. 본

연구에서는위의문제를해결하기위하여 1차 측온데이터와

이후 승온기 조업 데이터를 기반으로 2차 측온 시점의 탄소

함량을 예측하고자 하였다. 데이터 전처리, 변수 선정, 다층

퍼셉트론 모델링을 통하여 보다 효율적으로 전기로 공정을

관리하는데이터기반의접근방식을제안하였다. 또한, 다층

퍼셉트론의 노드 개수에 따른 모델 결과를 분석하여 최종적

으로 노드 개수가 80개일 때, 검증  score가 0.877, 검증
RMSE가 2.291을 나타내는모델을생성하였다. 수치적으로는

유의미한 모델을 생성하였으나, 사용 가능한 데이터의 부족

으로 인해 모델의 검증이 완전히 완료되지는 않았다는 한계

는 존재한다. 따라서 향후 연구에서는 보다 많은 데이터셋을

포함하여, 이 연구에서 제안한 모델을 더욱 견고히 발전시키

는 것을 목표로 할 것이다.
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