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1. 서  론

궁극적인 스마트 팩토리의 구축을 위해서는 제조 기술의 고도

화뿐만 아니라 데이터에 기반을 둔 디지털 기술의 고도화가 병

행되어야 한다. 또한, 제조 공정에 있어서 머신러닝 기술을 활

용한 진단/예측을 넘어, 실제로 의사결정에 활용할 수 있도록 

만드는 단계까지 요구되고 있는 상황이다(Shao et al., 2018).
특히, 실시간 의사결정의 자동화 단계가 필요한 부분은 공

정제어의 영역이다. 광의의 공정제어는 공정의 출력변수(피제

어변수)를 원하는 상태로 유지하기 위한 전반적인 조작을 의

미한다. 기본적인 공정제어는 공정의 물리적 특성을 모사하는 

미분방정식으로부터 출발하여, 미분방정식의 라플라스 변환 

형태로 표현되는 전달함수(Transfer Function)를 통해 공정의 

동특성을 나타내고 이를 기반으로 제어시스템을 구축하는 것

이 일반적이다(Seborg et al., 1986).
공정의 출력변수와 설정값(목표값)을 비교하여, 그 차이를 

기반으로 적절한 판단과 조작을 취함으로써 입력변수(조절변

수)를 수정하는 방식을 되먹임 제어(Feedback Control)라고 하며, 
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In the field of chemical engineering, several studies proposed to find appropriate operating parameters of the Slot 
Die coating process, but there is still a problem with product quality because of limitation through trial and error by 
workers at the manufacturing site. Moreover, PID (Proportional-Integral-Derivative) controller and MPC (Model 
Predictive Control) are mostly used as process control techniques but they still have some limitations such as 
nonlinearity, different environmental condition, complexity of response, or multiple objectives of manufacturing 
processes. In this paper, we propose a novel multiple objective model predictive control technique called MOORA 
(Multiple Objective Optimization based Regression Analysis) in the Slot Die coating process with multiple-input 
and multiple-output. In this study, modeling with multiple regression analysis, we derive input values and output 
target values. Furthermore, in the multiple objective optimization problem that find the best solution, the proposed 
method has shown better execution time and performance than NSGA-Ⅱ(Non-dominated Sorting Genetic 
Algorithm).
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오차와 조작량이 연속적인 경우를 연속제어(Continuous Control) 
라고 한다(Smith et al., 2005). 
이러한 연속제어를 위한 대표적인 방법으로는 PID(Proportional- 

Integral-Derivative) 제어기와 MPC(Model Predictive Control)가 

있다. PID 제어기는 출력값과 설정값을 비교하여 구한 오차값을 

이용하여 제어값을 계산하는 구조를 가지고 있다. PID 제어기는 

구조가 간단하고 제어 성능이 우수하기 때문에 산업현장에서 

많이 쓰이고 있지만, 공정의 모델링 시간이 오래 걸리고 조업자

의 주관이 많은 영향을 미치는 문제가 있다(Sung et al., 1996). 그
리고 PID 제어기는 현대 공정의 다양한 시스템과 비선형적인 요인

으로 인해 파라미터 조율의 어려움이 있으며(Zhou et al., 2013), 
MIMO(Multiple Input Multiple Output) 공정에서 변수 간 상호작

용으로 인해 PID 제어기를 활용하기 어려운 것 또한 현실적인 

문제이다(Unar et al., 1995). 이와 달리 일반적인 MPC는 대상공

정의 여러 물리/화학적인 법칙과 실 운전 자료에 기초한 수학적 

모델을 기반으로 함으로써, PID 제어기보다 정확하고 안정된 제

어 응답을 얻을 수 있다(Seo et al., 2002). 하지만 MPC는 최적화 

과정 중 최종값에 수렴하기까지 걸리는 연산시간을 예측하기 

어렵기 때문에, 실시간성이 요구되는 제어기법에 적용되기 어

려운 한계가 존재한다(Lee et al., 2020). 
최근 현대 공정이 가지고 있는 비선형성, 다양한 환경요인, 

응답특성의 복잡도, 다중목적함수 등의 문제를 머신러닝 기법

과 다양한 최적화 기법을 응용하여 풀려는 시도가 확대되고 

있다(Deyi et al., 2017; Kang et al., 2016; Lee et al., 2017; Lee., 
2018; Smarra et al., 2018). 특히 다중목적함수를 가지는 문제에

서는 상충하는 목적함수들을 동시에 최적화하기 위해 우선 가

능한 해 집단을 찾아야 한다. 다시 말해서 목적함수들이 가지

는 실현 가능한 영역에서 최적의 해를 가지는 후보들을 의미

하는 <Figure 1>의 Pareto-optimal front를 구하고 적절한 후보

를 선택해야 한다(Deb, 2018). 하지만 위 방법은 최적해 후보를 

구하고 선택하는 과정을 반복해야 하기 때문에 실시간성이 요

구되는 공정제어 영역에 적용하기에 어려움이 있다. 
본 논문에서는 기존의 PID 제어기와 MPC가 가지는 한계를 

극복하고, 다중목적함수 최적화가 필요한 공정의 연속제어를 

위해 다중회귀분석을 이용한 순차적 모델링과 제어변수의 최

적 제어값을 산출하는 데이터 기반 모델 예측 제어 방법인 

MOORA(Multiple Objective Optimization based Regression 
Analysis)를 제안한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 이차전지의 제

조 공정 중 Slot Die 코팅 공정의 특징과 문제, 그리고 대표적인 

코팅 공정 내의 제어 문제를 소개한다. 제 3장은 제안하는 방

법론 설명과 의미에 대해 제시한다. 제 4장은 제안방법의 최적

화 식과 NSGA-II 알고리즘과의 비교 및 성능 검증 결과를 서

술한다. 마지막으로 제 5장에서 본 연구의 결론과 향후 연구 

방향을 제시한다.

2. 연구 동기

이차전지의 제조과정 중 극판(Pole-plate)을 생산하는 공정은 

<Figure 2>에서 보는 바와 같이 양극/음극재, 도전재, 바인더 

등을 용매와 함께 섞은 슬러리를 알루미늄 혹은 구리 박막 위

에 도포하는 코팅 공정과 도포된 슬러리의 용매를 건조시키는 

건조 공정으로 구성된다. 건조가 완료된 극판은 압연 과정을 

거친 뒤 조립 공정에 적합한 크기로 절단하는 슬리팅 과정을 

거친다. 이후 양극, 분리막, 음극을 겹치고 말아서 Roll 형태를 

만들고 이를 캔 또는 파우치의 형태에 담아 전해액을 주입하

는 조립 공정을 거친 뒤에 충/방전의 반복을 통한 활성화 과정

을 거쳐 최종 제품이 생산되게 된다(Nam, 2010).  
 ESS(Energy Storage System)나 EV(Electric Vehicle)용 배터

리들은 여러 개의 배터리 셀(Cell)들을 직/병렬로 연결한 형태

인 배터리 팩(Pack)의 형태로 구성되는데, 각 배터리 셀들의 품

질이 일정하지 않은 경우 배터리의 내구성과 안정성에 큰 손

상이 발생된다. 특히 각 배터리 셀의 품질은 코팅 공정의 품질

에 좌우되고 있으며, 코팅 공정의 품질 중 슬러리의 균일한 도

포에 의해 결정된다(Lyu et al., 2019).

Figure 1. Illustration of Pareto front for Two Objective Functions

Figure 2. A Schematic Graph of Slot Die Coating Process
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일반적으로 코팅 공정은 고체 위의 기체를 액체로 치환하는 

공정을 의미한다. 고체 위에 도포되는 코팅액은 용액이나 현

탁액 그리고 고분자 용융체와 같이 복잡한 구조 및 구성의 물

질들로 이루어진 경우가 대부분이다. 다양한 코팅 공정 중에 

Slot Die 코팅 공정은 높은 정밀도와 빠른 생산속도로 인해 디

스플레이나 이차전지 산업 등에서 많이 사용되고 있다. 특히 

Slot Die 코팅 공정은 전계량(Pre-metered) 공정의 하나로 도포

되는 지지체의 속도와 코팅 두께를 설정하면 물질 수지식에 

의해 공급되는 코팅액의 양이 결정되는 시스템으로 코팅액의 

물성과 관계없이 코팅 두께를 결정할 수 있다고 알려져 있으

나 실제로는 코팅액의 유변물성, 점성, 점탄성, 점탄가소성 등

이 공정의 설계 및 운영조건에 많은 영향을 미치고 있다(Kim 
et al., 2005; Nam, 2010). 
화학 공학 분야에서는 Slot Die 코팅 공정의 운전 파라미터

들의 적절한 운전 범위를 찾고자 하는 연구가 진행되고 있으

나, 최적의 운전 범위를 찾는 과정 일부는 여전히 미지의 영역

으로 남아 있는 상태이다(Ding et al., 2016). 실제 현장에서도 

Slot Die 코팅 공정의 제어는 작업자들의 반복되는 시행착오를 

통해 이루어지고 있으며, 작업자의 숙련도에 따라 제품의 품

질 편차가 발생하는 문제점을 안고 있다.
이차전지 극판 코팅 공정에서 통상의 품질 척도로 금속 박

막 위에 도포된 슬러리의 양이 사용된다. 도포된 슬러리의 양

은 공정의 진행방향 그리고 이와 수직인 폭 방향을 일정한 영

역으로 분할하여 측정/수집되고 있으나, 운전 파라미터의 최

적 범위를 결정하는 문제에는 다수의 Y값(품질 척도)의 평균

을 취하는 등의 방법으로 단변량화 하여 접근하는 방식이 일

반적이다. 하지만 이와 같은 방법은 극판의 폭 방향 분포의 특

성을 제대로 반영하기는 어려운 것이 현실이다. 특히, <Figure 
3>은 극판위에 도포된 슬러리의 질량값을 3차원으로 시각화

한 것으로, <Figure 3>에서 도시된 Y값의 국소적인 패턴이나 

장애에 대한 정보를 반영하지 못하여 도출한 운전 인자의 최

적값이 왜곡될 가능성이 크다는 문제점이 있다. 

Figure 3. The Exemplary Distribution of Slurry on Pole Plate 

(a) Correlation Matrix

(b) Visualization of Highly Correlated Variables between Inlet and 
Pole Plate Location variables

Figure 4. Representation of Correlation Coefficient between Input 
and Output Variables in Coating Process Data

<Figure 4(a)>, <Figure 4(b)>는 1차적으로 도포되는 슬러리의 

양인 다수의 X(제어변수)와 최종적으로 건조된 슬러리의 양인 

Y(출력변수)값의 상관관계를 상관계수 행렬(a)과 상관계수가 

0.6 이상인 변수간의 연결(b)을 시각화한 것으로, 예를 들어 x1과 

y11, y18이 강한 양의 상관관계를 갖고 x2와 y18, y19가 강한 양의 

상관관계를 가지는 등, 특정 제어변수는 특정 출력변수와 강한 상
관관계를 가지는 것을 알 수 있다. 따라서 이를 고려하여 국소적 

패턴과 시간에 대한 변동성(Time-varying Property), 국소적으로 

발생하는 장애 등에 대한 Feedback Control을 위한 즉각적이고 

연속적으로 수행 가능한 방법의 개발이 요구되는 상황이다.
일반적인 다중목적함수의 최적화 식은 식 (1)과 같다(Andersson, 

2000).

    min     ⋯ 


 ∈     ⋯ 


(1)

여기서 는 k개의 목적함수를 의미하며 

는 변수 공간 S의 부분집합이다.  이러한 다중목적함수 최적화 

문제를 해결하기 위해 자연현상을 모방한 메타휴리스틱이 유용

하게 활용되고 있다. 메타휴리스틱이란 자연현상을 관찰 및 모

방하여 반복적으로 해를 개선 시키는 방법으로, 다중목적함수 

최적화가 필요한 공정제어 영역에서는 동물 군집의 이동현상을 

모방한 알고리즘인 PSO(Particle Swarm Optimization)를 이용하

여 발전소를 제어하는 연구(Heo et al., 2006), PID 제어기 파라미

터를 조율하기 위해 다목적유전알고리즘인 NSGA-Ⅱ를 활용한 

연구(Ayala et al., 2012), 중력의 법칙을 이용하여 최적해를 구하는 
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GSA(Gravitational Search Algorithm)를 활용한 모바일 로봇의 경로

추종 제어 연구(Merabti et al., 2014) 등이 있다. 특히, 다중목적함수

를 최적화하기 위한 기법으로 NSGA-Ⅱ(Non-dominated Sorting 
Genetic Algorithm)가 대표적으로 활용되고 있다(Xiao et al., 
2011). NSGA-Ⅱ는 유전알고리즘을 기반으로 하여 다중목적함

수의 최적해들을 구하는 알고리즘으로, 예를 들어 <Figure 5>에
서 보이는 해 A와 C의 관계에서 A의 목적함수들의 값이 모두 C
보다 우월하면 A를 비지배해(Non-dominated Solution)라고 하

며 이러한 비지배해들이 존재하는 Pareto-optimal front를 찾는다. 
NSGA-Ⅱ는 염색체들을 평가하는 방법으로 비지배해들에 순위

를 부여하는 비지배 분류(Non-dominated Sorting)를 이용한다. 또
한, 다양한 해들을 갖게 하기 위해서 각 개체들의 과밀거리

(Crowding Distance)를 계산하여 동일한 순위에 속하는 개체 중 

거리가 큰 개체를 다음 부모 개체군으로 선택한다. NSGA-Ⅱ의 

기본 순서는 <Figure 6>과 같다. 먼저 무작위로 N 규모의 초기 개

체군을 생성하고 유전알고리즘의 기본조작인 선택(Selection), 
교차(Crossover), 변이(Mutation)를 통해 자손 개체군을 생성한

다. 이후 부모 개체군과 자손 개체군을 합치고 비지배 분류와 동

시에 각 개체의 과밀거리를 계산하고 비지배 순위와 과밀거리

를 근거하여 새로운 부모 개체군을 만든다. 마지막으로 종료 조

건에 만족할 때까지 위 과정을 반복한다(Liu et al., 2019). 

Figure 5. Non-Dominated Solutions for Two Objective Functions

Figure 6. Flow Chart of NSGA-Ⅱ

3. Multiple Objective Optimization based Regression 
Analysis 

모델 예측 제어를 위한 본 연구에서 제시하는 방법론의 순서는 

<Figure 7>과 같다. 우선 다수의 제어변수와 상응하는 다수의 

출력변수의 관계를 모델링함에 있어서, 학습 크기를 의미하는

Window Size(N)과 이동 크기인 Step Size(T)를 설정하여 학습데

이터(Training Data)에서 데이터를 추출한 후, 다중선형회귀모

델을 학습시킨다. 예를 들어, N이 4000이고 T가 100이라면 i = 0
일 때 1번째 데이터부터 4000번째의 데이터까지를 학습한다. i 
= 1일 때는 101번째 데이터부터 4100번째 데이터까지를 학습

하는 순으로 진행된다. 모델을 학습시킨 후에는 학습된 모델의 

가중치 행렬을 통해 최적 제어값을 산출한 후, 다음 T 시점 동안 

공정을 제어한다. T시점이 지나면  i+1을 통해 Window를 이동

시켜 순차적인 모델링과 최적 제어값을 산출할 수 있다. 만약 

학습데이터의 크기(Training Data Size)가 N+T*i보다 작으면 학

습데이터에서 추출할 수 있는 데이터가 N보다 작기 때문에 알

고리즘이 종료된다. 

Figure 7. Flow Chart of Proposed Method

3.1 모델링

다중선형회귀모델은 제어변수와 출력변수의 상관관계를 

통해 회귀계수를 도출하기 때문에 출력변수에 대한 제어변수

들의 영향력을 알 수 있다(Zou et al., 2003). 다수의 출력변수와 

제어변수를 가지는 모델에서는 각 출력변수에 대한 회귀모델

을 구축하여 제어변수들이 각 출력변수에 미치는 영향(회귀계

수)을 알 수 있다. 
  ⋯ 로   ⋯ 를 예측하기 위한 다

중선형회귀모델 구축 시, 가중치 행렬 를 구하기 위한 목적

함수는 식 (2)와 같다(Borchani et al., 2015).

     
  arg

 


min 
 






 






∈ ⋯
∈ ⋯ 

(2)
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여기서 l은 데이터의 인덱스를 나타내고 각 y에 대한 최소제곱

법을 통해 d×m 가중치 행렬을 구할 수 있다. 이를 정규 방정

식으로 표현하면 식 (3)과 같다.

                                         (3)

여기서 X는 m개의 제어변수와 n개의 데이터 수를 의미하는 m×n 행렬, Y는 d개의 출력변수와 n개의 데이터 수를 가지는 d×n 행렬로 식 (4)를 통해 d×m 가중치 행렬 를 구할 수 있다.

  

    

                               (4)

식 (3)에서 양변에  를 곱하여 정방행렬(Square Matrix)  를 만든 뒤, 양변에  의 역행렬을 곱하여 가중치 행

렬 를 구한 것이다. 가중치 행렬 의 의미는 다수의 제어변

수 X가 각 출력변수 y에 대한 영향력을 의미한다. 예들 들어 

첫 번째 행의 m개의 성분은 첫 번째 출력변수에 대한 X의 가

중치이다.

3.2 최적 제어값 도출

식 (2)에서 구한 를 통해 타겟 를 산출하는 를 구하는 

목적함수는 식 (5)와 같다. 

arg


min
  




 




               (5)

여기서 Target  는 사용자가 직접 설정해야 하며 다음 식 (6)
을 통해 최적 제어값을 얻을 수 있다.

                                           (6)

 



 




식 (4)에서 주어진 Y와 X를 통해 을 구했다면 식 (6)에서

는 설정한 와 앞에서 구한 을 통해 를 구하는 과정으로 

양변에 를 곱하여 정방행렬 로 만든 뒤 의 역행렬

을 양변에 곱하여 최적 제어값 를 구할 수 있다.

본 논문에서 제안하는 방법은 위의 식들을 이용하여 주어진 

공정 데이터에서 학습 Window를 이동시키며 순차적 모델링 

및 최적해를 도출하는 과정을 일반화한 것이다. 제안방법의 

특징은 다중회귀 분석을 통해 출력변수들에 해당하는 각 가중

치들을 모두 구하고, 이를 이용하여 타겟값을 도출하는 제어

변수들을 찾는 것이다. 특히 제안방법은 모델링 및 최적 제어

값을 도출하는 과정의 연산 속도가 빠르고 별도의 제약조건이 

필요하지 않기 때문에 실시간성이 요구되는 공정제어 영역에서 

활용하기에 적절하다. 또한, 학습모델은 실시간으로 수집되는 

데이터를 통해 업데이트되기 때문에 시간에 따른 공정의 변동

성을 고려할 수 있는 장점이 있다. 

4. 실험 및 결과

본 논문에서는 1차적으로 극판에 도포된 영역별 슬러리의 양

을 나타내는 제어변수가 21개, 슬러리의 최종 두께를 나타내

는 출력변수가 25개, 그리고 데이터의 개수가 4800개로 다수

의 제어변수와 출력변수를 가지는 Slot Die 코팅 공정 데이터

를 실험데이터로 활용하였다. Window Size와 Step Size에 따른 

학습 모델의 성능지표로 출력변수의 평균 Test RMSE(Root 
Mean Squared Error)를 실험을 통해 <Table 1>에 나타내었으

며, 본 연구에서는 Test RMSE가 가장 작은 Window Size = 
4000, Step Size = 100으로 모델을 학습시켰다. 

Window
Size

RMSE
(Step Size = 100)

RMSE
(Step Size = 200)

RMSE
(Step Size = 300)

3000 0.01621 0.01454 0.01446
3100 0.01246 0.01333 0.01435
3200 0.01398 0.0150 0.01523
3300 0.01577 0.01570 0.01494
3400 0.01527 0.01435 0.01417
3500 0.01321 0.01347 0.01342
3600 0.01364 0.01345 0.01338
3700 0.01312 0.01317 0.01398
3800 0.01322 0.01429 0.01365
3900 0.01497 0.01373 0.01380
4000 0.01218 0.01304 0.01359
4100 0.01369 0.01414 0.01370

Table 1. The Performance as Hyperparameter Changes

우선 제안방법의 첫 단계인 모델링을 위한 회귀모형은 식 

(7)과 같다. 

    
  arg

 


min 
 






 






∈ ⋯ 
∈ ⋯ 

(7)

여기서 l은 데이터의 인덱스를 나타내고 학습할 데이터는 1부
터 4000까지 설정하였다. i는 출력변수의 수로 25개, j는 제어

변수의 수로 21개를 설정하였다. 최소제곱법을 통해 각 모델

의 가중치를 구하면 25×21 가중치 행렬인 을 구할 수 있다. 
모델을 학습시킨 후, 본 논문에서 분석한 배터리 기종의 슬러

리 도포량 목표값인 21.74로 Target 를 설정하여 제어변수 

를 구하는 목적함수는 식 (8)과 같다.
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arg


min 
  



 
 




                   (8)

앞서 구한 가중치 행렬과 제어변수 를 곱하여 나온 값과 

21.74와 차이의 제곱합이 최소가 되는 식으로 위 식을 통해 나

온 최적의 제어값은 <Table 2>와 같다. 

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7
21.742 21.708 21.759 21.744 21.735 21.732 21.747

x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14
21.742 21.731 21.748 21.742 21.738 21.734 21.750

x15 x16 x17 x18 x19 x20 x21
21.735 21.741 21.740 21.737 21.735 21.741 21.739

Table 2. The Optimal Solution of Proposed Method

도출된 최적 제어값을 통해 Step size인 100만큼 제어를 진행

한 후, 다시 학습 데이터를 101부터 4100까지 설정하여 모델을 

학습시켜 최적 제어값을 구하고 제어하는 과정을 반복하는 것

이 본 논문에서 제시하는 방법론이다. <Figure 8>은 학습한 모

델을 통해 평가데이터(Test Set)를 예측하는 동시에 산출한 최

적 제어값으로 제어한 후, Window를 Step Size만큼 이동시켜 

순차적인 모델링 및 제어가 진행되는 과정을 도시한 것이다.

Figure 8. Process of Proposed Methods 

본 논문에서 제시하는 방법론의 성능과 NSGA-Ⅱ알고리즘

을 비교하기 위하여 최적 제어값을 도출하는 다중목적함수는 

다음 식 (9)과 같다.

min   
 






min   
 






min   
 






⋮

min   
 






     (9)

                         ≤  ≤

본 논문에서는 실험데이터의 제어변수들이 모두 실수 21과 

22 사이에 분포되어있기 때문에, 해 공간 탐색을 더 용이하게 하

기 위해 제약조건으로 a = 21, b = 22로 설정 후, 앞서 구한 각 목

적함수에 해당하는 가중치 와 21와 22 사이의 실수를 가지는 

를 곱하여 나온 결과값이 21.74와의 차이가 최소화 되도록 하

였다. NSGA-Ⅱ알고리즘으로 다중 목적함수 최적화를 수행하

였다. 하이퍼 파라미터인 개체군 수(Size of Population)는 100, 
세대 수(Number of Generations)는 1000, 변이 확률(Mutation 
Probability)은 0.2로 하였고, 결과로 나온 최적해 후보 중 첫 번째 

후보를 선택하였다. NSGA-Ⅱ알고리즘으로 구한 최적의 제어

값은 <Table 3>과 같다.

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7
21.708 21.704 21.649 21.672 21.687 21.693 21.703

x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14
21.709 21.673 21.718 21.689 21.693 21.678 21.704

x15 x16 x17 x18 x19 x20 x21
21.695 21.682 21.691 21.700 21.680 21.696 21.690

Table 3. The Optimal Solution of NSGA-Ⅱ

학습모델의 성능지표로는 평균제곱근오차(Root Mean Square 
Error, RMSE)를 사용하였으며, 다수의 출력변수를 가지는 모델

의 성능을 확인하기 위해 RMSE의 평균값(Average Root Mean 
Squared Error, aRMSE)을 식 (10)을 통해 계산하였다(Borchani et 
al., 2015).

aRMSE  d


i i

d 


N


l 

N

yi
l yi

l


              (10)

여기서 는 실제 슬러리의 질량을 의미하며, 는 예측한 슬

러리의 질량을 의미한다. aRMSE는 출력변수의 수인 d개의 

와 의 차이의 제곱합을 데이터의 수 N으로 나눠준 값의 제

곱근을 모두 합하여 평균을 구한 것이다. 
<Table 4>는 에 대한 RMSE 평균을 구한 Train aRMSE, 

Test aRMSE로 Train aRMSE의 평균은 0.01379, Test aRMSE의 

평균은 0.01371로 나타났다. 본 논문에서 분석한 배터리 기

종의 슬러리 도포량 목표값인 21.74로 Target 를 설정하여 

<Table 4>에서 학습한 각 모델에서 제안방법과 NSGA-Ⅱ로 구

한 최적 제어값을 통해 예상되는 출력변수의 값을 시각화한 

결과를 <Figure 9>에 도시하였다. 본 논문의 제안방법을 통해 

구한 예상 출력변수의 값은 21.74 근처에 모여 있는 반면에, 
NSGA-Ⅱ는 제안방법보다 21.74와의 거리가 멀고, 예상 출력

변수를 구한 시점마다 일정하지 않은 결과가 나타났으며, 분
산 또한 불안정한 것을 볼 수 있다. <Table 5>는 <Figure 9>를 

표로 나타낸 것으로 제안방법을 통해 나온 최적 제어값으로 

구한 의 평균은 모든 T 시점에서 21.74이지만, NSGA-Ⅱ는 
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평균이 21.69로 나타났으며 의 분산도 제안방법보다 큰 것

으로 나타났다. <Table 6>을 보면 최적해를 구하는 실행시간 

또한 제안방법이 적게 나타남을 확인하였다. 이는 제안방법인 

MOORA의 경우, 미리 구한 가중치 행렬을 통해 별도의 제약

조건 없이 최적 제어값을 구하였기 때문에 일관된 결과를 나

타내었지만, NSGA-Ⅱ는 하나의 최적해가 아닌 여러 최적해 

후보를 구하기 때문에 그 중에서 선택해야 하며, 목적함수의 

수가 25개로 최적해를 찾기에는 그 수가 많아 일정하지 않은 

결과가 나타난 것으로 보인다. 

Input Data Training aRMSE Testing aRMSE
1~4000 0.01379 0.01218

101~4100 0.01374 0.01373
201~4200 0.01378 0.01424
301~4300 0.01379 0.01244
401~4400 0.01375 0.01317
501~4500 0.01377 0.01535
601~4600 0.01380 0.01480
701~4700 0.01385 0.01373
Average 0.01379 0.01371

Table 4. Average RMSE in Multi Input-Multi Output Model

Time
MOORA NSGA-Ⅱ

Mean and(Variance)
T = 1 21.74(3.5e-05) 21.69(7.3e-05)
T = 2 21.74(3.6e-05) 21.71(1.0e-04)
T = 3 21.74(3.3e-05) 21.71(1.1e-04)
T = 4 21.74(3.3e-05) 21.68(2.7e-04)
T = 5 21.74(3.1e-05) 21.68(1.2e-04)
T = 6 21.74(3.2e-05) 21.64(1.8e-04)
T = 7 21.74(2.7e-05) 21.72(2.3e-04)
T = 8 21.74(2.3e-05) 21.69(9.4e-05)

Average 21.74(2.8e-05) 21.69(1.5e-04)

Table 5. Parameters of Output Values Obtained through The 
Optimal Solution of Proposed Method and NSGA-Ⅱ

Time
MOORA NSGA-Ⅱ

Execution Time(s)
T = 1 0.08 3.54
T = 2 0.08 3.58
T = 3 0.08 3.61
T = 4 0.08 3.54
T = 5 0.06 3.55
T = 6 0.08 3.58
T = 7 0.08 3.52
T = 8 0.06 3.54

Average 0.075 3.54

Table 6. Performance Comparisons of Computational Times 
with Proposed Method and NSGA-Ⅱ

Figure 9. Comparison of Control Performance between NSGA-Ⅱ
and Proposed Method

Figure 10. Comparison between Original Slurry Mass Distribution 
and Expected Controlled Output Results of Proposed 
Method

<Figure 10>은 극판 위에 도포된 기존의 슬러리와 제안방법

을 통해 얻은 예상되는 슬러리를 나타낸 것으로 x축은 극판의 

특정 위치를 나타내며 y축은 슬러리의 질량값을 의미한다. 그
림을 통해 분산이 크고 균일하지 않았던 기존 슬러리에 비해 

제안방법의 결과가 목표값인 21.74에 가까우면서 분산이 최소

화된 것을 알 수 있다. 

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 이차전지 극판 코팅 공정에서 지금까지는 작업

자의 수작업으로 이루어졌던 Slot Die 코팅 공정을 자동적으로 

제어하기 위한 방법론으로 다수의 제어변수와 다수의 출력변수

에 대한 다중선형회귀 순차적 모델링과 최적화 식을 이용한 데

이터 기반 모델 예측 제어 기법을 제시하였다. 특히, 모델링 과정

에서 다중선형회귀식을 이용하여 예측된 의 평균 RMSE를 통

해 예측성능을 확인하였고, 다중목적함수를 가지는 상황에서 
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제안방법의 최적화 과정이 NSGA-Ⅱ보다 짧은 연산시간과 높은 

정확도를 가지는 것을 확인하였다. 이는 실시간성을 요구하는 

공정제어의 영역에서 의미 있는 결과라고 볼 수 있다.
다수의 출력변수를 평균을 취하여 단변량화 하면 타겟값에 

근사시키는 최적의 제어값을 찾는다고 하더라도 평균이라는 

하나의 값이기 때문에 각 출력변수는 균일한 분포를 갖지 못

하게 된다. 따라서 본 논문에서 제시하는 모든 출력변수를 모

델링 하는 방법이 슬러리 양의 예측에는 더 효율적이지만, 실
제 배터리 공정에서 극판 위에 도포된 슬러리의 물리적 분포 

특성을 온전히 반영하지 못하는 점은 본 연구의 한계점이라고 

할 수 있다. 향후 연구에서는 다수의 출력변수가 서로 상관관

계를 가지는 공정에서 예측의 정확도와, 출력변수들이 가지는 

물리적으로 자연스러운 분포를 고려한 모델링 및 최적화 방법

을 수학적 기법과 머신러닝을 활용하여 연구하고, 이를 통해 

더 강건한 모델 예측 제어에 기여 하고자 한다. 
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