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            초록
          
        

        
          In cement preheating and calcination, precise control of preheater temperature is crucial for stable operation and clinker quality. However, the temperature is influenced by dynamically changing process variables with complex nonlinear relationships, which conventional control methods such as feedback control and Model Predictive Control (MPC) fail to adequately capture. This study introduces an explainable artificial intelligence (XAI)-based prediction and control framework to address these limitations. A deep learning model identifies nonlinear patterns between fuel feed rate and preheater temperature, while XAI techniques provide interpretable insights into temperature variations caused by changes in coal input. The framework automatically recommends and simulates optimal coal feed rates under diverse conditions, maintaining stable preheater temperatures even with increased alternative fuel usage, thereby supporting carbon neutrality goals. By enhancing transparency and interpretability, the proposed approach improves reliability and acceptance in industrial practice, offering a practical solution for energy efficiency and sustainability in the cement industry.

        

      

      
        Keywords: 
Alternative Fuels, Cement Preheater, DNN(Deep Neural Network), XAI(Explainable AI), Predictive Control System

      

    

    

  
    
      1. 서  론
      최근 들어, 탄소 중립(Carbon Neutrality)은 산업 전반에서 필수적인 경영 및 생산 전략으로 부상하고 있으며, 특히 에너지 집약적인 제조 산업에서는 온실가스 감축을 위한 실질적인 대응이 요구된다. 그 중, 시멘트 산업은 철강, 석유화학과 함께 대표적인 온실가스 다배출 산업으로 지목되고 있다. 시멘트 반제품인 클링커를 생산하기 위해서는 약 900~1,500℃의 고온의 상태에서 석회석 원료의 탄산 성분을 열분해해야 한다. 이러한 열을 제공하기 위해, 과거에는 시멘트 예열·소성 공정에서는 석탄, 석유와 같은 화석연료가 주로 사용되었다. 그러나 최근에는 탄소 배출 저감을 위해 폐기물 기반 연료(RDF, Refuse-Derived Fuel), 바이오매스, 고로가스 등 다양한 대체연료(AF, Alternative Fuel)를 활용하는 연구, 사례가 증가하고 있다.

      국내외에서는 대체연료 사용을 통한 대기 오염 물질 감소 등의 탄소 중립의 효과를 여러 방식으로 비교·분석하고 있다. Back et al., (2023)에서는 대체연료를 사용하는 시멘트 설비에 다단연소 하소로를 적용하여 연료 및 배출 특성을 전후 비교하였다. 다단연소 하소로는 일차적으로 산소가 부족한 환원 분위기에서 NOx를 저감하고, 이후 산소가 풍부한 산화 분위기에서 CO 등 잔여 배출물을 제거하는 방식으로 오염물질을 줄이는 공정이다. 그 결과, 유연탄 사용은 38% 감소, 폐합성수지 사용은 122% 증가, NOx 배출은 17% 감소하였다. 이는 공정 개선을 통해 대체연료 활용 확대와 오염물 저감을 동시에 달성할 수 있음을 보여준다. Yixiang et al.(2024)에서는 시멘트 킬른에서 바이오매스 혼합 소각(0~30%)과 산소 농도 변화가 연소 특성과 NOx 배출에 미치는 영향을 CFD(Computational Fluid Dynamics)로 해석하였다. 그 결과, 바이오매스 혼합 연소율이 증가할수록 연소장의 온도 분포가 안정화되고 NOx 발생이 억제되는 경향을 확인하였다. 해당 연구는 시멘트 공정에서 바이오매스 혼합 소각이 오염물질 및 탄소 배출 저감에 효과적인 전략임을 뒷받침한다. Salaripoor et al.(2025)에서는 OpenLCA(Open Life Cycle Assessment) 소프트웨어를 활용하여 천연가스 부족 시 RDF를 대체연료로 활용하는 것이 환경에 미치는 영향을 평가하였다. 그 결과, 유기성 폐기물을 포함한 RDF가 기존 중유, 석탄 대비 CO2 배출과 GWP(Global Warming Potential)를 크게 줄이는 것으로 나타났다. 또한, 폐기물 관리와 에너지 회수의 통합 전략이 시멘트 산업의 지속가능성과 탄소 저감에 기여할 수 있음을 강조한다.

      선행 연구에서 제안한 바와 같이, 대체연료 사용은 화석연료 사용량과 탄소 배출을 동시에 줄이는 데 기여할 뿐만 아니라, 폐기물 처리 문제를 완화하고 자원순환을 촉진하는 환경적 이점을 갖는다. 더 나아가 온실가스와 대기 오염 물질 저감으로 인한 환원제 사용량 절감이 가능하고, 공공 폐기물 처리시설에 대한 의존도 완화에 따른 폐기물 처리 비용 절감, 유연탄 수입 비용 절감 등의 경제적 효과도 이끌어낼 수 있다.

      그러나 PEDERsEN(2018)에 의하면 시멘트 생산 공정에서 유연탄 대신 대체연료를 사용할 경우, 대체연료의 열량 및 연소 특성(입도, 수분함량, 화학 조성)이 일정하지 않아 공정 변동성이 커진다는 문제가 발생한다. 이는 연소 효율을 저하시킬 뿐만 아니라, 예열실과 킬른의 온도 제어를 불안정하게 만드는 문제로 이어질 수 있다. 대다수의 대체연료는 입도가 크고, 수분함량이 높으며, 저발열량(LHV, Lower Heating Value)의 특성을 가져 연소가 완료되는 시간이 증가하고, 화염 온도가 저하하여 현장 운전원으로 하여금 운전 난이도를 높인다. 또한, Hercog et al.(2023)는 연료 공학 실험과 모사 연구를 통해 RDF로 인한 불완전연소 발생은 예열실과 하소로 구간의 산소, 일산화탄소, 배가스 온도 변동 문제로 이어진다고 밝혔다. European Cement Research Academy(2021)는 대체원료와 대체연료의 사용량 증대가 예열실 하단과 킬른 입구(킬른 입구 덕트, 예열실 사이클론, 로터리 킬른)에서 염소, 황, 알칼리의 순환을 증대시키고, 코팅, 링 형성 가능성을 높여 운전 안정성을 저해한다고 설명한다.

      이처럼, 대체연료 사용은 현장 운전원들로 하여금 예열 공정 운전을 어렵게 만든다. 따라서 시멘트 산업에서 대체연료 활용을 확대하기 위해서는, 대체연료가 공정 안정성과 제품 품질에 미치는 변동성을 최소화하기 위한 체계적인 연구가 병행되어야 한다. 이에 본 연구에서는 변동성이 높은 시멘트 예열 공정을 일관되게 운영하기 위해 예열실 온도를 정확하게 예측하고, 이를 안정적으로 제어할 수 있는 전략을 마련하고자 한다.

      본 연구는 대체연료를 사용하는 예열실 온도를 일정하게 유지하는 것을 목표로, 설명가능 인공지능(XAI, Explainable AI) 기반의 예열실 온도 예측·제어 프레임워크를 개발하고, 실제 시멘트 생산 공정 데이터를 사용하여 시뮬레이션을 통해 검증하였다. 그 결과, RMSE 기준 최소 2.0138, 최대 6.7565의 오차를 달성하였으며, 대체연료 투입 조건에서도 기존 PID 제어 대비 예열실 온도 편차를 약 19% 감소시켜 안정적인 운전이 가능함을 입증하였다.

    

    

  
    
      2. 선행 연구 사례
      시멘트 제조 공정에서 예열실 온도는 공정 안정성과 클링커 품질을 결정하는 핵심 변수로 알려져 있다. 이에 따라 예열실 온도를 안정적으로 제어하기 위한 다양한 연구가 지속적으로 진행되어 왔다.

      PID(Proportional-Integral-Derivative) 제어는 구현이 간단하고 산업 현장에 광범위하게 적용된다는 장점이 있다. Tsamatsoulis et al.(2016)은 예열실 출구 온도를 목푯값으로 두고, 유연탄 투입량을 조작 변수로 하는 PID 제어 모델을 현장에 적용하였다. 예열실 출구 온도와 주요 연료 투입량 간의 상관관계를 단순한 동적 관계로 모델링하여 PID를 조정한 결과, 공정 변동 시 예열실 온도의 과도한 증가, 감소와 진동이 줄고 목표 온도에 더 빠르고 정확하게 도달하는 효과를 보고하였다. 다만, 모델의 단순성으로 인해 실제 공정에서는 초기 파라미터 설정 수준으로 활용되고 있다는 점과 대체연료 열량 변동과 같은 외란 요인을 모델에 반영하지 못했다는 점을 한계로 제시하였다. 이처럼 예열 공정이 시간 지연, 강한 비선형성, 다양한 외란(연료 물성, 원료 및 공기 유량 변동 등)을 동반할 경우 PID 제어 성능이 저하될 수 있다. 특히 대체연료 대체율이 높아질수록 PID 파라미터의 잦은 재튜닝이 요구되고 예열실 온도의 과도한 증가, 감소와 진동 발생 가능성이 높아 보다 견고한 제어 전략이 필요하다.

      MPC(Model Predictive Control)는 유한 예측 지평에서 공정 모델을 이용해 제약조건을 고려한 최적화를 수행하고, 산출된 조작 변수 시퀀스에서 첫 번째 값을 현재 공정에 적용하는 제어 방식이다. Ma et al.(2022)는 시멘트 예열 공정의 낮은 열효율 문제를 해결하기 위해 2계층 구조의 모델 예측 제어 전략을 제안하였다. 상위 계층에서는 에너지 흐름·열전환 모델과 입자 군집 최적화(PSO, Particle Swarm Optimization)를 통해 예열실 출구 온도의 최적 설정값을 실시간으로 산출하고, 하위 계층에서는 역전파(BP, Back Propagation) 신경망 기반 MPC로 온도를 안정적으로 제어하였다. Matlab 시뮬레이션 결과, 제안된 기법은 기존 PID 및 퍼지(Fuzzy) 제어 대비 정착 시간, 정상상태 오차, 오버슈트, 외란 억제 성능에서 우수하여 장기적 안정성과 에너지 효율 향상에 기여함을 입증하였다.

      또한, Hao et al.(2023)은 예열실 온도 제어의 변동성과 불확실성을 해결하기 위해 P-ConRNN-MPC(Parallel Cascaded Convolutional Neural Networks and Recurrent Neural Networks-based Model Predicted Control) 기반의 예열실 온도 제어 알고리즘을 제안하였다. 제안된 예측 모델은 병렬 계단 구조의 CNN(Convolutional Neural Network)과 RNN(Recurrent Neural Network)을 결합하여 다변수 간 결합, 시간 지연, 비선형 동특성, 고차원 데이터 복잡성 문제를 해결하고 예열실 온도 예측 정확도를 향상시켰다. 또한, 석탄 투입량 변화를 최적화 함수에 반영하고 개선된 IWOA(Improved Whale Optimization Algorithm)을 활용함으로써, 에너지 절감과 함께 예열실의 효율적, 안정적 운전을 달성할 수 있음을 입증하였다.

      그러나, 전통적인 딥러닝 기반 모델들은 내부 의사결정 과정을 파악하기 어려운 블랙박스(Black-Box) 모델로 간주되며, 이로 인해 MPC 기반 제어 모델이 딥러닝 기반의 예측 모델을 사용할수록 제어 결과에 대한 해석 가능성이 낮아져 현장 운전원의 신뢰 확보와 품질 문제 원인 규명에도 어려움이 따른다. 이러한 문제는 제조 산업을 포함한 전 영역에서 공통적으로 제기되어 왔고, 이를 완화하기 위해 설명가능 인공지능이 도입되고 있다. 설명가능 인공지능은 모델의 입력-출력 관계를 사람이 이해할 수 있는 설명을 제공하는 기술로, 예측에 대한 사후적 해석을 제공하는 SHAP(Shapley Additive Explanations)과 LIME(Local Interpretable Model-agnotic Explanations) 등이 널리 활용된다. Fatahi et al.(2023)은 시멘트 로터리 킬른 운전 변수를 XAI로 모델링 및 해석하여 운전 의사결정에 활용하였고, Fayaz et al.(2025)은 클링커의 품질(alite, belite, feerite)을 예측하는 머신러닝 모델을 제안하고, SHAP 모델을 기반으로 해석 결과를 제공하였다. 다만, 이러한 사후(post-hoc) 설명 기법은 입력 변수의 기여도와 같은 예측에 대한 해석에 국한되어, 제어 관점에서 필요한 조작 변수 변경량의 정량적 산정을 지원하기 어렵다는 한계가 있다.

      위와 같은 문제를 해결하기 위하여, 실시간으로 변화하는 공정 요인들의 패턴을 학습하고 최적의 연료 투입량을 제안할 수 있는 새로운 기술이 필요하다. 따라서, 본 연구는 합성곱 신경망 기반의 예측 모델과 반사실적 기반의 설명가능 인공지능을 결합한 새로운 접근 방법을 개발하였다. 이를 통해 대체연료 투입량이 증대되는 조건에서도 예열실 온도를 일정하게 유지하고 클링커 품질과 공정 효율성을 향상시킬 수 있는 방안을 제안하고자 한다.

    

    

  
    
      3. 시멘트 예열, 소성 공정
      시멘트 생산 과정은 <Figure 1>과 같이 크게 채광(Mining) 및 조쇄(Crushing), 혼합(Mixing) 및 분쇄(Grinding), 예열(Preheating) 및 소성(Clinkerization), 분쇄(Grinding) 및 출하(Dispatch) 단계로 구분된다. 먼저 채광된 석회석(Limestone)은 세 차례의 조쇄 과정을 거쳐 직경 2.5cm 이하의 크기로 파쇄된다. 그리고, 혈암, 규석, 철광석 등의 부원료들과 일정한 비율로 혼합된 뒤 미세 분말 형태로 분쇄된다. 이 미세 분말 형태의 원료(Raw Meal)는 예열 및 소성 공정을 거쳐 시멘트 반제품인 클링커(Clinker)로 생산된다. 클링커는 소성 직후 냉각 과정을 거치며, 여기에 적당량의 석고를 첨가된 후 다시 한번 미세 분말 형태로 분쇄되어 시멘트(Cement)로 생산된다. 완성된 시멘트는 저장 사일로에 보관된 뒤 포장 과정을 거쳐 출하된다.

      
        
        

        Figure 1. 
				
        

        
          Overview of the Cement Manufacturing Process
        
        

        

      

      그중 예열·소성 공정은 예열실 최상단으로부터 투입된 원료와 예열실 하단, 킬른으로부터 공급된 뜨거운 공기를 서로 열교환하여 시멘트 반제품인 클링커를 생산하는 핵심적인 생산 단계이다. <Figure 2>에 예열실과 킬른 내부에서 온도에 따라 일어나는 화학 반응을 정리하였다. 예열 공정은 예열실 하단 온도를 약 900℃ 이상 승온하여 석회석 원료를 열분해(CaCO3 → CaO + CO2)하고, 소성 공정은 예열된 원료를 약 1,500℃ 가까이 소성하여, 클링커를 구성하는 광물(3CaO-SiO2(C3S))을 생성하고 반제품인 클링커를 생산한다.

      
        
        

        Figure 2. 
				
        

        
          Temperature Profile and Chemical Reactions in the Preheating and Clinkerization Process
        
        

        

      

      예열실 온도를 항상 900℃ 이상의 적정 범위 이내에서 안정적으로 유지해주는 것은 매우 중요하다. 석회석은 900℃ 이상의 온도에서 열분해 반응이 일어나기 때문에, 만약 예열실 온도가 900℃ 이상 유지되지 않는다면 소성 공정에 부담이 증가하고 이는 소성 공정의 효율과 제품 품질에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 반대로 예열실 온도가 적정 범위를 넘어서 1000℃ 이상 과도하게 상승한다면, 예열실 내부에 원료가 적분되어 공정의 흐름을 방해할 수 있다.

    

    

  
    
      4. 데이터의 수집 및 분석
      
        4.1 데이터 수집
        본 연구를 위해 국내 한 시멘트 생산 업체에서 운용 중인 NSP(New Suspension Preheater) 킬른으로부터 2024년 5월부터 2025년 5월까지, 약 1년 동안의 10초 단위 데이터를 수집하였다. 수집된 데이터는 <Table 1>에 제시된 주요 공정 변수들을 포함하며, 대체연료를 연소시키기 위한 보조 연소 장치가 장착되어 폐합성수지, 폐유, 폐타이어, 유기 슬러지 등의 다양한 대체연료 투입량 데이터를 수집할 수 있었다. 주요 공정 변수들에 대한 탐색적 데이터 분석(EDA, Exploratory Data Analysis)을 통해 원료, 연료 투입량이 0t/h이고 온도가 0℃에 수렴하는 등 소성 공정이 운영되지 않은 기간의 데이터는 제외하였으며, 전체 데이터 약 316만 개를 7:2:1의 비율로 학습, 검증, 시험 데이터로 나누어서 예열 및 소성 공정의 분석과 예측 모델 학습에 활용하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Major Variables in the Preheating and Clinkerization Process
          
          

        

        
          
            
              	Section
              	Variable
              	Unit
            

          
          
            	Feed Rate
            	Raw Meal Feed Rate
            	t/h
          

          
            	Coal Feed Rate
            	t/h
          

          
            	Waste Plastic Feed Rate
            	t/h
          

          
            	Waste Oil Feed Rate
            	t/h
          

          
            	Waste Tires Feed Rate
            	t/h
          

          
            	Sludge Feed Rate
            	t/h
          

          
            	ID Fan
            	ID Fan Temperature
            	℃
          

          
            	ID Fan Pressure
            	mmAq
          

          
            	Preheater
            	Preheater Temperature
            	℃
          

          
            	Preheater Pressure
            	mmAq
          

          
            	Kiln
            	Kiln Inlet Temperature
            	℃
          

          
            	Secondary Air Temperature
            	℃
          

          
            	Tertiary Air Temperature
            	℃
          

          
            	Kiln Inlet Pressure
            	mmAq
          

          
            	Secondary Air Pressure
            	mmAq
          

          
            	Tertiary Air Pressure
            	mmAq
          

          
            	Kiln Rotation Speed
            	RPM
          

          
            	Kiln Motor Current
            	A
          

          
            	Cooler
            	Cooler Air Flow Rate
            	m3/min
          

          
            	Cooler Pressure
            	mmAq
          

          
            	Cooler Fan Speed
            	RPM
          

          
            	Exhaust Gas
            	Exhaust Gas Composition
            	%
          

        

        

        제안된 모델의 성능을 검증하기 위해 학습데이터로 사용된 기간 이후의 2025년 6월부터 8월까지, 약 3개월 동안의 10초 단위 데이터를 추가로 수집하여 시뮬레이션 단계에서 사용하였다. 수집된 데이터의 변수 리스트는 학습데이터와 동일하며, 약 79만 개의 데이터 샘플을 사용하여 시뮬레이션 평가를 진행하였다.

      

      
        4.2 데이터 분석
        본 연구에서는 예열실 온도를 예측 및 제어 대상으로 설정하고, 예열실 온도와 원료·연료 투입량과 같은 주요 관계변수를 분석하였다. 그 결과, 예열실 온도의 비선형성, 시간 지연, 자기상관성과 같은 특징을 확인할 수 있었다.

        
          (1) 비선형성
          시멘트 예열실 온도는 원료 성분, 연료의 종류 및 투입 비율, 공정 운전 조건 등에 따라 급격하게 변화하며, 이러한 변화 요인들은 원료, 연료 투입량 등 주요 공정 변수가 예열실 온도에 비선형적 영향을 미치도록 만든다. 예를 들어, 석회석의 CaCO3 함량이 높으면, 열분해 과정에서 다량의 CO2가 발생하며, 과도한 흡열 반응으로 인해 순간적인 예열실 온도 감소 혹은 온도 편차 증가로 이어질 수 있다. 또한, 원료 혹은 연료의 수분함량이 높을 경우 수분을 증발시키는 데 열을 빼앗겨 예열실 온도가 일시적으로 감소할 수 있다. 반대로, 발열량이 높은 연료가 순간적으로 많이 투입되면 예열실 온도가 급격히 상승할 수 있다.

          특히, 연료 투입 비율이 달라질 때마다 이러한 비선형적인 특성은 다르게 보인다. 예열실의 유연탄 투입량 비율이 높으면, 상대적으로 연료 투입량 변화가 예열실 온도 패턴에 직관적으로 나타나며, 연료 투입량을 제어해서 예열실 온도를 적정 범위 이내로 유지하기 쉬우므로 예열실 온도 편차가 적다. 반대로 대체연료 비율이 높을수록 연소 효율의 불안정성이 커져서, 연료 투입량과 예열실 온도 간 선형적인 상관관계 패턴을 찾기 어렵고 예열실 온도 편차가 증가한다.

          이러한 비선형적 특성을 확인하기 위하여, 예열실 온도(Preheater Temperature)와 주요 입력 변수인 유연탄 투입량(Coal Feed Rate), 대체연료 투입량(AF Feed Rate), 원료투입량(Raw Meal) 간의 피어슨(Pearson) 상관과 스피어만(Spearman) 순위상관을 산출하였으며, 각각 <Figure 3 (a)>와 (b)에 나타내었다. 피어슨은 직선적 선형 의존을, 스피어만은 값을 순위화하여 단조 비선형 의존까지 포착한다는 점에서 서로 보완적이다.

          
            
            

            Figure 3. 
				
            

            
              Heatmap of Correlation between Key Input Variables and Preheater Temperature
            
            

            

          

          분석 결과, 예열실 온도-유연탄 투입량의 상관은 피어슨과 스피어만이 각각 -0.25와 -0.26으로 약한 음의 동시점 관계를 보였고, 예열실 온도-대체연료의 경우 피어슨과 스피어만 모두에서 거의 무시 가능한 수준의 상관성이 나타났다. 예열실 온도-원료투입량에서는 미약한 음의 관계를 보였다. 한편, 유연탄-대체연료는 피어슨 -0.42 대비 스피어만은 -0.58로 절대값이 유의하게 증가하여, 두 연료 투입 관계가 단순 직선형보다 단조형 비선형에 더 가까움을 시사한다. 요컨대 예열실 온도와 개별 입력 간의 선형 상관은 전반적으로 작지만, 스피어만 순위상관에서 일부 쌍의 의존성이 더 크게 평가된 점은 운전 상태에 따라 반응 기울기와 변동성이 달라지는 비선형적 특성을 뒷받침한다. 이러한 결과는 예열실 온도의 변동을 선형 가정만으로 설명하기 어려움을 의미한다.

        

        
          (2) 시간 지연
          과거의 공정 상태가 얼만큼의 시간 지연 후에 예열실 온도에 영향을 미치는지 분석하여 <Figure 4>에 나타내었다. <Figure 4(a)>는 DTW(Dynamic Time Warping) 알고리즘을, <Figure 4(b)>는 교차상관을 통해 유연탄 투입량과 예열실 온도의 시차를 확인하였다. DTW는 시간축이 어긋나거나 속도가 다른 두 시계열 데이터의 패턴을 정렬하여 유사도를 계산하는 알고리즘이다. 유클리드 거리처럼 데이터 샘플을 1:1로 비교하지 않고, 한쪽 데이터 샘플을 늘이거나 줄여서 최적의 매칭 경로를 찾는다. 시멘트 예열실 온도는 단순히 현재 시점의 연소 조건에 의해 결정되지 않는다. 투입된 연료의 연소 지연, 예열실 내부 가스 및 원료의 체류 시간의 영향으로 인해 과거 공정 상태가 서로 다른 시간 지연 형태로 누적되어 나타난다. 따라서, 제조 공정 데이터와 같은 복잡한 시계열 데이터 간의 시차를 찾는 데 DTW를 활용하는 것이 적절하다(Stübinger et al., 2022).

          
            
            

            Figure 4. 
				
            

            
              Identification of Time-lag between Preheater Temperature and Coal Feed Rate
            
            

            

          

          DTW 분석 결과, 과거 2분 전 예열실 유연탄 투입량이 현재 예열실 온도에 영향을 미치는 것으로 계산되었으며, 계산 결과를 직접 확인하기 위해 <Figure 4(a)>와 같이 예열실 유연탄 투입량과 온도 데이터에 대해 최적의 경로로 매칭된 쌍을 검은색 점선으로 연결하였다. 그 결과, 시간 지연이나 속도 차이에 상관없이 유연탄 투입량과 예열실 온도 변화 시점이 일치하게 대응됨을 확인할 수 있었다.

          한편, 과거 10분 전 ~ 미래 10분 후 예열실 유연탄 투입량과 현재 예열실 온도의 상관계수를 계산하여 <Figure 4(b)>과 같이 비교하였다. x축의 lag 값이 양수이면 과거 유연탄 투입량 데이터와 현재 예열실 온도를 비교했음을 의미한다. 분석 결과, 전반적으로 약한 상관관계이지만, 과거 5분 전 유연탄 투입량과 예열실 온도 간의 상관계수(r=0.155)가 가장 높은 것으로 계산되었다. 즉 과거 5분 전 유연탄 투입량이 예열실 온도에 영향을 미치는 것으로 해석된다.

          두 가지 방법으로 찾은 시차를 각각 유연탄 투입량 데이터에 적용하여 예열실 온도 데이터와 비교 분석하고 <Figure 5> (a), (b)에 나타내었다. DTW 방법으로 찾은 시차를 적용한 경우에는, 유연탄 투입량이 증량된 시점과 예열실 온도가 상승한 시점이 일치함을 확인할 수 있었다. 반면 교차상관을 통해 시차를 찾은 경우에는, 유연탄 투입량이 증량된 시점이 예열실 온도가 상승하는 시점을 지나쳐 이미 상승하고 있는 추세와 대응되는 것을 알 수 있다. 본 연구에서 제안하는 예측 제어 모델 적용을 위해서는 현재 유연탄 투입량의 변화가 몇 분 후 예열실 온도에 영향을 미치는지 확인하는 것이 중요하므로, DTW를 통해 찾은 시차가 더 적절하다고 판단되었다.

          
            
            

            Figure 5. 
				
            

            
              Comparison of Shifted Coal Feed Rate and Preheater Temperature
            
            

            

          

          또한, 예열실 온도 센서 특성상 유연탄 투입으로 인한 온도 상승이 즉각 측정되지 않는 점을 고려하여, 유연탄 투입량 데이터에 DTW로 찾은 시차를 적용하고 과거 200초 동안의 평균을 계산하여 현재 예열실 온도와 비교하였다. 그 결과, <Figure 5(c)>과 같이 과거 2분 전 예열실 유연탄 투입량이 200초 동안 천천히 예열실 온도에 반영됨을 확인할 수 있었다. 다만, 이와 같은 시간 지연 현상은 예열실 내부 연소 상황 등에 따라서 변동성이 크다. 따라서, 본 연구는 DTW로 추정한 시간 지연을 제어 입력 타이밍 보정에 사용하고, 교차상관을 통해 찾은 시간 지연 또한 보조적 검증 지표로 활용하였다.

        

        
          (3) 자기상관성
          예열실, 킬른, 쿨러는 열과 물질을 상호 교환하기 때문에, 과거의 예열실 온도가 킬른 내부 연소 상태에 미친 영향이 내부 열 회수 및 재순환을 통해 다시 예열실로 전달되어 현재 온도에 반영된다. 이러한 누적 피드백 구조를 정량적으로 파악하기 위하여, 예열실 온도에 대해 자기상관함수(ACF, Autocorrelation function) 및 부분자기상관함수(PACF, Partial Autocorrelation function)를 분석하였다. ACF는 시차(Lag) k에 대해 xt와 xt - k 간 전체 상관을, PACF는 중간 시차의 영향을 제거한 뒤의 직접 상관을 측정하는 통계적 도구로서, 각각 지속성과 직접 의존 차수를 진단하는 데 주로 사용된다.

          예열실 온도 데이터로부터 공정의 단·중기 메모리를 포괄하기 위해 50시차(Lag=50)까지 산출한 ACF와 PACF 결과를 각각 <Figure 6> (a)와 (b)에서 확인할 수 있다. 분석 결과, ACF는 초기 시차에서 높은 양의 상관이 관찰된 후 완만하게 감쇠하였고, 수십 시차에 이르러서도 양의 상관이 잔존하였다. 이는 예열실 온도가 열적 관성을 가져 과거 상태를 장기간 기억함을 시사한다. 반면, PACF는 1시차에서 뚜렷한 양의 스파이크가 나타났고, 2 ~ 4 시차의 작은 음의 값을 거친 뒤 0 부근으로 빠르게 수렴하였다. 이러한 ACF의 느린 감쇠와 PACF의 1시차 우세 조합의 결과는 예열실 온도의 단기 동학이 저차 자기회귀(AR(1)) 성분이 지배적이며, 더 먼 과거의 영향은 직접적인 효과보다 누적 혹은 간접적인 효과 형태로 반영됨을 의미한다. 즉, 예열실 온도는 강한 지속성을 보이는 시계열로 해석할 수 있다. 결과적으로 예열실 온도의 동적 변화를 설명·예측하기 위해서는, 단순한 정적 회귀 모델보다는 시계열 기반의 통계적 모델과 비선형적인 시계열 데이터의 동역학적 특성을 포착할 수 있는 딥러닝 기반 예측 모델을 통한 접근 방식이 적절하다.

          
            
            

            Figure 6. 
				
            

            
              ACF-PACF of Preheater Temperature
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      5. 예측·제어 프레임워크 설계
      
        5.1 학습 데이터 전처리
        데이터의 품질을 확보하고 예측 모델 학습 안정성을 위해 수집된 데이터를 전처리하는 과정이 필요하다. 이에 본 연구에서는 이상치(Outliers) 처리, 결측치(Missing Values) 보간, 데이터 정규화(Normalization), 입출력 데이터 변환(Transform) 과정을 수행하였다.

        시멘트 예열 공정 데이터에는 제조 공정 시계열 데이터에서 일반적으로 발생하는 센서 측정 오차, 원료 및 연료의 불균질성 등으로 인한 잡음(noise)이 존재한다. 예를 들어, 예열실의 양쪽 온도 센서 중 하나의 온도 센서 위에 순환 물질이 점착되면, <Figure 7(a)>와 같이 한쪽 온도가 잘못 측정될 수 있다. 또한, 배출 가스 성분 측정기는 공정 설비에서 발생하는 먼지에 취약하므로 Figure 7(b)와 같이 비정상적으로 큰 값의 데이터가 나타날 수 있다. 이러한 이상치는 도메인 지식과 통계 지표(IQR, 정규분포 등)를 활용하여 검출 및 제거하였으며, 제거된 이상치들은 시계열 데이터의 연속성을 보존하도록 선형 보간, spline 보간, forward/backward filling, Kalman filter 등의 방법으로 보간하였다.

        
          
          

          Figure 7. 
				
          

          
            Outliers of Major Variables in Cement Manufacturing Data
          
          

          

        

        공정 변수마다 값의 범위와 단위가 상이하여 학습 편향이 생기지 않도록, 모든 연속형 입력 변수들은 수식 (1)에 제시된 표준화(Standardization) 방법을 적용하여 데이터를 정규화하였다. 𝑥는 원본 입력 데이터, μ는 평균(mean), σ는 표준편차(standard deviation), 그리고 𝑧는 정규화된 데이터를 의미한다. 이때, 평균과 표준편차는 학습 구간에서만 계산하여 정보 누출을 방지하였다.
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        본 연구에서는 과거 공정 데이터의 패턴을 학습하여 미래 예열실 온도의 변화를 예측하기 위해, 과거 공정 변수들을 입력으로, 미래 예열실 온도를 출력으로 재구성하는 데이터 변환 과정을 수행했으며, 변환하는 방법은 <Figure 8>에 나타내었다. 과거부터 현재까지의 데이터를 입력으로 정의했을 때, 예측하고자 하는 미래 시점에 따라 <Figure 8> (a)~(c)와 같이 데이터를 변환할 수 있다. 출력 데이터를 <Figure 8> (a)와 같이 구성하면, 미래 3개 시점을 동시에 예측할 수 있고, 출력 데이터를 <Figure 8> (b)와 같이 구성하면, 미래 5개 시점을 예측하도록 구성하여 상대적으로 장기적인 미래를 예측할 수 있다. 또한, <Figure 8> (c)와 같이 과거 입력 데이터와 미래 출력 데이터 간에 시간 간격을 설정하여 원하는 미래 예측 시점을 조정할 수 있다. 본 연구에서는, 데이터 분석을 통한 시간 지연, 자기 상관 결과를 반영하여 과거 입력 데이터와 미래 출력 데이터의 크기를 설정하였다. 이를 통해 모델은 과거 공정 데이터에 대한 시계열적 의존성을 반영할 수 있으며, 향후 예열실 온도의 동적 변화를 예측할 수 있다.

        
          
          

          Figure 8. 
				
          

          
            Transformation of Past Input Data and Future Output Data for Time-series Prediction
          
          

          

        

      

      
        5.2 예측 모델 구조 설계 및 학습
        데이터 분석 결과에 따라 시멘트 예열실 온도의 비선형성, 시간 지연을 반영할 수 있는 데이터 기반 예측 모델 구조를 설계하였다.

        
          (1) 입력 변수 선정
          시멘트 예열 공정의 특성을 반영하여 예열실 온도에 영향을 주는 입력 변수를 선정하기 위해 도메인 지식을 기반으로 주요 공정 변수들을 선정하였다. 일반적으로 시멘트 예열 공정에서 원료(Raw Meal)는 예열실 상단에 투입, 하부로 이동하며 연료와 뜨거운 공기에 의해 예열된다. 이때 예열실 내부를 고온의 상태로 유지하기 위해 유연탄(Coal), 대체연료(AF)가 주요 열원으로 사용된다. 그 중, 대체연료는 폐합성수지, 폐유, 폐타이어, 폐섬유, 유기 슬러지 등의 다양한 종류가 사용되고 있다. 다양한 종류만큼이나 연료의 특성에 따라 예열실 온도에 미치는 영향력이 달라진다. 예열실 내부에서 원료와 연료를 가열하기 위해서는 충분한 연소 공기(Combustion Air) 또한 필요하다. 쿨러를 통해 들어온 외부 공기는 예열실 상부로 재순환되어 연소에 필요한 산소를 제공한다. 이와 같은 과정에서 예열-소성-냉각 공정은 서로 열과 물질을 상호 교환하며, 공정 변수 간에 시간 지연을 동반한 인과적 상관이 나타난다. 본 연구에서는 이러한 공정 원리에 의거하여 입력 변수를 선정하였다.

          입력 변수로 선정된 주요 공정 변수들은 예열실과 소성로의 도면상에 측정 위치를 표시하여 <Figure 9> (a)에 나타내었다. 이를 기반으로, 공정 변수 간 물리적인 거리와 인과적 관계를 <Figure 9> (b)의 인과관계 그래프로 나타내었고, 여러 공정 변수 간 복잡한 상호작용과 시계열적 패턴을 함께 학습할 수 있도록 입력 데이터를 구성하였다.

          
            
            

            Figure 9. 
				
            

            
              Key Variable Locations and Causal Graph in the Preheating and Clinkerization Process
            
            

            

          

        

        
          (2) 네트워크 구조
          본 연구에서는 미래 예열실 온도 예측을 위해 합성곱 신경망 기반 예측 모델을 사용하였다. 합성곱 신경망 모델은 시계열 데이터의 국부적인 패턴을 효과적으로 학습할 수 있기 때문에, 산업 데이터 예측 분야에서 널리 사용되고 있다(Du et al., 2019). 시멘트 예열 공정에도 대체연료 열량에 따라 단시간 내에 변화하는 예열실 온도를 예측하기 위해 합성곱 신경망 모델이 활용될 수 있으며, 본 연구에서 사용한 네트워크 구조는 <Figure 10>에 나타내었다. 입력 데이터(Input Data)의 din은 입력 변수 개수를, n_hist는 입력 데이터의 크기를 의미하며, 출력 결과(Output)의 n_pred는 출력 데이터의 크기, 즉 예측하고자 하는 미래 예열실 온도 예측값의 개수를 의미한다. 또한, 학습의 안정성과 빠른 수렴 속도를 확보하기 위해 손실 함수는 MSE를, 최적화 알고리즘으로는 Adam을 사용하였고, 모델의 학습 과정에서 과적합(Overfitting)을 방지하기 위하여 조기 종료(Early Stopping) 기법을 적용하였다. 따라서, 본 연구에서 제안된 예측 모델은 다양한 공정 조건에서 수집된 데이터를 바탕으로 예열실 온도의 동적 변화를 효과적으로 설명할 수 있었으며, 검증 데이터에 대해서도 비교적 뛰어난 예측 정확도를 보였다.

          
            
            

            Figure 10. 
				
            

            
              Architecture of the Proposed Prediction Network
            
            

            

          

        

      

      
        5.3 설명가능 인공지능 기반 제어 모델 구조 설계
        본 연구에서 제안하는 제어 모델은 설명가능 인공지능의 입력 변수 중요도 정량화 기술을 기반으로 실시간으로 변화하는 예열실 온도에 대한 유연탄 투입량의 영향력을 판단하고, 다양한 공정 상황에 따라 최적의 유연탄 투입량을 제시하도록 설계되었다.

        설명가능 인공지능은 입력 변수의 중요도를 정량화하기 위해 반사실적 기반의 국소적 민감도 분석(Counterfactual-based Local Sensitivity Analysis) 방법을 활용하였다. 반사실적이란, 입력 데이터의 조건을 다르게 했을 때 산출된 가상의 결과로서, 현재 입력 데이터에서 유연탄 투입량 입력값을 인위적으로 변경하는 시나리오를 구성하고, 예열실 온도 출력값의 변화를 확인하여 유연탄 투입량의 중요도를 탐색한다. 이때, 유연탄 투입량의 중요도는 예열실 온도를 1℃만큼 변경하는 데 필요한 유연탄 투입량을 의미한다. 이와 같이, 반사실적 기반의 시뮬레이션은 시계열 데이터의 시간 흐름을 따라 입력 변수 조작이 가능하므로, 시멘트 예열 공정과 같이 연료 투입량에 대한 온도 반응이 지연된 형태로 나타나는 공정에서 직관적이고 현실적인 제어 설계로 연결될 수 있다. 다양한 공정 상태에서 예열실 온도가 유연탄 투입량으로 인해 얼만큼 변화하는지를 정량적으로 판단할 수 있으며, 이에 따라 공정 현장 운전원에게 AI가 제시한 유연탄 제어값에 대한 해석을 제공하고, 목표 온도에 도달하기 위한 유연탄 제어값의 타당성을 향상시킬 수 있다.

        따라서, 본 연구에서는 예측 모델의 반사실적 입력 시나리오를 구성하고, 이로부터 도출된 유연탄 투입량의 입력 중요도를 <Figure 11>의 유연탄 제어값 산출 과정에 활용하였다. 먼저, 과거 유연탄 투입량(Past Coal (Controlled))을 예측 모델(Prediction Model)에 입력하여 미래 예열실 온도(Future Temp (Predicted))를 예측한다. 그리고 미래 예열실 온도와 적정 온도에 도달하기 위한 경로(Trajectory)의 차이값(△Temp)을 구하고, 유연탄 투입량의 입력 중요도를 적용하여, 미래 예열실 온도가 적정 온도에 도달하기 위해 필요한 유연탄 변경량(△Coal)을 계산한다.

        
          
          

          Figure 11. 
				
          

          
            Workflow of Determining Coal Feed Control Values
          
          

          

        

        유연탄 제어값을 산출하는 방법에 대한 이해를 돕기 위해 특정 시점의 데이터에 대한 시뮬레이션 결과를 <Figure 12>로 시각화하였다. 먼저, 과거 유연탄 투입량(Past Coal(Measured))을 사용하여 미래 예열실 온도(Future Temp(Predicted))를 예측했다면, 미래 예열실 온도가 적정 예열실 온도(Target Temp)에 도달하기 위한 가이드라인(Trajectory)을 설정한다. 가이드라인은 유연탄 투입량과 예열실 온도 간의 시간 지연 현상을 고려하여 단계적으로 적정 온도에 도달하기 위해 제시한 방법으로, <Figure 12>에서 예열실 적정 온도 값은 900℃이므로, 미래 예열실 온도 예측값이 900℃까지 상승하는 방향으로 가이드라인을 제시하였다. 그리고 앞서 언급했던 바와 같이, 미래 예열실 온도 예측값과 가이드라인의 차이값(△Temp)을 계산해서, 미래 예열실 온도가 가이드라인에 도달하기 위한 온도 변화량을 확인한다. 이때 설명가능 인공지능이 계산한 유연탄 투입량의 입력 중요도를 사용하여 미래 예열실 온도 예측값을 차이값(△Temp)만큼 변화시키기 위해 필요한 유연탄 투입량의 변경량(△Coal)을 산출한다. 최종적으로 산출된 제어값은 설명가능 인공지능이 제시한 유연탄 투입량의 입력 중요도에 대한 오차로 인해 예열실 온도가 잘못 제어되는 문제를 최소화하기 위해서 경우에 따라 가중치를 설정하여 보정한다. 만약 산출된 제어값을 사용하여 예열실 온도의 변화를 시뮬레이션했을 때, 예열실 온도가 적정 온도에 도달하지 않는다면 유연탄 투입량의 변경량에 더 큰 가중치를 부여하고, 반대로 적정 온도 이상으로 과도하게 제어된다면 유연탄 투입량 변경량에 작은 가중치를 부여하여 적정 온도에 수렴할 수 있도록 보정하였다.

        
          
          

          Figure 12. 
				
          

          
            Preheater Temperature Prediction and Coal Feed Control Results
          
          

          

        

        위와 같은 과정으로 산출된 유연탄 투입량의 변경량(△Coal)은 과거 유연탄 투입량(Past Coal(Measured))에 더하여 유연탄 투입량 제어값(Past Coal(Controlled))으로 공정에 적용된다. 동시에 유연탄 제어값을 공정에 적용했을 때의 미래 예열실 온도 예측값(Future Temp(Controlled))을 제공하여, 제안된 제어 모델을 적용했을 때 미래 예열실 온도가 적정 온도에 수렴하는지 확인할 수 있다. 이를 통해 현장 운전원은 제안된 모델의 유연탄 제어값에 대한 의사결정 과정을 직관적으로 이해할 수 있고, 미래 예열실 온도 제어의 적절성을 직접 판단할 수 있다.

      

    

    

  
    
      6. 시뮬레이션 및 모델 검증
      본 연구에서 제안된 설명가능 인공지능 기반 예측 제어 시스템의 성능을 평가하고자 예측 모델의 정확도를 측정하고 과거 시멘트 예열 공정 데이터를 사용하여 시뮬레이션을 진행하였다. 평가의 공정성을 위해 모델 개발 과정에서 참고하지 않은 신규 데이터를 사용하였으며, 실제 공정의 외란 상황을 구현하고자 예측 제어 결과 데이터에 무작위로 잡음을 생성하여 시뮬레이션 환경을 구축하였다.

      
        6.1 정량적 성능 평가 및 개선 효과
        예측 모델의 정확도를 평가하기 위해, 예측 시점(forecast horizon)에 따라 네 가지 정량적 성능 지표를 측정하였다. <Table 2>와 같이 예측 시점은 단기(short-term), 중기(mid-term), 장기(long-term)로 구분하였고, 일반적으로 사용되는 MAE, RMSE, MAPE, R2를 평가 지표로 선정하였다. 그 결과, 모델의 단기 예측 성능은 MAE 1.48, RMSE 2.01, MAPE 0.16, R2 0.97로 매우 우수하게 나타났다. 이는, 모델이 학습한 과거 입력 데이터가 가까운 미래의 예열실 온도 변화를 설명할 수 있으며, 데이터 분석 과정에서 도출한 과거 입력 데이터와 미래 예열실 온도 간의 시차가 적절함을 의미한다. 반면, 예측 시점이 멀어질수록 MAE, RMSE, MAPE가 점진적으로 증가하고 R2는 감소하는 경향을 보였다. 이와 같은 결과는, 현재와 미래 시점 사이에 발생한 공정 조건 변화 등으로 인해 장기 미래의 예측 정확도가 상대적으로 저하되었음을 의미한다. 다만, 예열실 평균 온도가 약 900℃임을 고려할 때, RMSE를 기준으로 6℃ 내외의 오차는 상대적으로 작은 편이며 장기 미래에 대한 예측 성능도 우수한 편이다. 또한, 온도를 제어할 때에는 장기 시점의 예측 정확도가 비교적 낮더라도, 현재 온도로부터 미래 온도까지의 증감 방향을 판단하여 유연탄 제어값을 결정하는 것이 중요하다. 따라서 제안한 모델은 가까운 미래의 예열실 온도를 높은 정확도로 예측할 수 있고, 장기 미래 온도 변화의 방향성과 추세를 예측하여, 예열실의 안정적인 운전 및 연료 투입 제어 의사결정 지원에 유용하게 활용될 수 있음을 시사한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance Metrics According to Forecast Horizons
          
          

        

        
          
            
              	
              	MAE
              	RMSE
              	MAPE
              	R2
            

          
          
            	short-term
            	1.4757
            	2.0138
            	0.1602
            	0.9734
          

          
            	mid-term
            	3.2382
            	4.4166
            	0.3512
            	0.8806
          

          
            	long-term
            	4.9422
            	6.7565
            	0.5358
            	0.7253
          

        

        

        본 연구에서 수집된 데이터는 PID 제어를 사용하여 예열실 온도를 제어하는 공정으로부터 수집되었다. 따라서, 과거 예열실 온도 실측값과 시뮬레이션 결과를 비교하여 대체연료가 투입되고 있는 상황에서 제안하는 모델이 예열실 온도를 안정적으로 제어할 수 있는지 정량적으로 평가하고자 하였다. 대체연료 투입량에 따라 공정 효율이 떨어지고 예열실 온도 편차가 커지는 경향이 있으므로, <Table 3>과 같이 대체연료 투입량에 따라 데이터를 구분하여 예열실 온도 편차를 비교하였다. 대체연료가 5t/h 미만인 데이터는 대체연료가 거의 사용되지 않는 경우이기 때문에 비교 대상에서 제외하였다. 그 결과, 모든 경우에 대해서 제안한 모델이 운전한 데이터의 예열실 온도 편차가 더 작다는 결과를 얻을 수 있었다. 특히 대체연료가 15.5t/h 이상 17.6t/h 미만으로 투입되는 경우에 PID 제어를 사용한 실제 운전 데이터보다 약 40%에 가까이 온도 편차를 줄임으로써 가장 높은 개선율을 보였다. 대체연료 투입량이 많을수록 예열실 온도 편차 감소율은 낮아졌지만, 평균적으로 36℃만큼 편차가 발생하였으며, PID 제어가 적용되었을 때 평균 예열실 온도 편차(44.4℃)보다 약 19% 개선되었다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Preheater Temperature Deviations by AF Feed Rate into the Preheater
          
          

        

        
          
            
              	AF Feed Rate into Preheater (t/h)
              	PID-Controlled
              	AI-Controlled
              	Improvement Rate with AI Control (%)
            

          
          
            	5 ≤ AF < 15.5
            	59
            	49
            	-16.95
          

          
            	15.5 ≤ AF < 17.6
            	48
            	29
            	-39.58
          

          
            	17.6 ≤ AF < 19.8
            	41
            	35
            	-14.63
          

          
            	19.8 ≤ AF < 21.6
            	40
            	34
            	-15.00
          

          
            	21.6 ≤ AF
            	34
            	33
            	-2.94
          

          
            	Average
            	44.4
            	36
            	-18.92
          

        

        

      

      
        6.2 PID 운전 데이터와 AI 제어 결과 비교
        기존 PID 제어 데이터와 비교하여 제안한 모델을 사용했을 때 사전 예측 제어 효과를 확인하기 위해 <Figure 13>과 같이 비교하였다. <Figure 13> (a)는 실제 시멘트 예열 공정에서 PID 제어를 적용한 결과를, <Figure 13> (b)는 본 연구에서 제안하는 설명가능 인공지능 기반의 예열실 온도 예측 제어 모델을 시뮬레이션한 결과를 나타낸다. 동등한 조건에서 비교하기 위해, 두 가지 경우 모두 예열실 적정 온도가 890℃인 구간을 선택하였다.

        
          
          

          Figure 13. 
				
          

          
            Preheater Temperature and Coal Feed: PID-Controlled vs AI-Controlled
          
          

          

        

        PID 제어 데이터에서는, 이미 상승 혹은 하강한 예열실 온도에 대해서 피드백 제어를 통해 비효율적인 유연탄 제어 패턴이 이어지는 상황을 확인할 수 있었다. 먼저, A 시점에서 예열실 온도가 적정 온도(Target Temperature) 이하로 감소하였을 때 유연탄 투입량을 증가시키는 제어가 적용되었다. 그리고, B 시점에서 대체연료 투입량 증가로 인한 미래 예열실 온도의 상승을 예측하지 못하고 유연탄 투입량을 충분하게 감소하지 못했다. 이로 인해, C 시점에서 예열실 온도가 적정 온도 이상으로 과도하게 상승하였고, 이미 예열실 온도가 과도하게 상승한 상태에서 유연탄 투입량을 감소시켰으므로, D 시점에서 또다시 예열실 온도가 과도하게 상승하였다. 결국, 과도하게 상승한 예열실 온도를 바로잡기 위해 유연탄 투입 설비의 전원을 꺼서 유연탄 투입량을 0t/h로 제어하고, 대체연료 투입량도 감소시켰다. 이와 같은 제어는 유연탄 투입 설비에 부하를 줄 수 있으며, 급변하는 온도를 제어하기 위해 대체연료 사용량을 줄이고 유연탄 사용량을 증가시키는 문제를 야기한다.

        반면, 제안한 모델을 적용했을 때에는 미래 예열실 온도를 예측하고 적정량의 유연탄 제어값을 제시하여, 예열실 온도를 적정 범위 이내에서 안정적으로 유지되도록 제어하였다. 먼저, A 시점에서 미래 예열실 온도가 감소할 것을 예측하여 현재 예열실 온도가 적정 온도 이상임에도 불구하고 유연탄 투입량을 소폭 상승시키는 제어를 하였다. 이로 인해, 예열실 온도가 과도하게 감소하지 않고 적정 온도 범위 이내로 유지될 수 있었다. 그리고 B 시점에서 대체연료 투입량이 증가하는 패턴을 학습하여 미래 예열실 온도가 상승할 것을 예측하였고, 이에 따라 유연탄 투입량도 단계적으로 감소시키도록 제어하였다. 그러나, B 시점에서 대체연료 투입량을 증가시킴으로 인해 예열 공정 상태가 불안정해졌고 C, D 시점에서 예열실 온도가 갑작스럽게 상승하는 경우가 생겼다. 이 경우에는, 단기 미래의 예열실 온도가 증가함을 정확하게 예측하여 사전에 유연탄 투입량을 충분히 감소시켰고, 예열실 온도가 적정 온도 범위 이내에 도달하도록 제어하였다. 이와 같은 결과는 제안한 제어 모델이 다른 공정 변수들의 변화에도 유연하게 대응하여 예열실 온도를 일정하게 유지할 수 있음을 의미한다.

      

      
        6.3 다양한 공정 상황의 AI 제어 결과 분석
        본 연구에서 제안한 모델의 강건성을 확인하기 위해 실제 공정 운영에 적용되었을 때 마주할 수 있는 다양한 공정 외란 상황에 대해서 시뮬레이션 결과를 분석하였다.

        먼저, <Figure 14> (a)는 킬른 내부 원료 소성 상태가 악화된 상황에 대한 시뮬레이션 결과이다. 킬른 내부 원료가 충분히 소성되지 않으면 킬른 동체를 회전시키는 메인모터의 전류량이 감소하고, 소성 상태가 회복될 때까지 예열실 온도를 높이거나 원료 투입량을 감소시켜서 제한적인 상태로 운전한다. 1시 30분경 소성 상태 불량으로 인해 킬른 모터 전류가 서서히 감소하자, 예열실 적정 온도가 높아졌다. 이에 따라 제안된 모델은 유연탄 투입량을 증가하여 예열실 온도를 적정 범위 이내에 유지하고 소성 상태를 회복할 수 있도록 충분한 열량을 공급하는 방안을 제시하였다. 그러나, 당시에는 소성 상태가 충분히 회복되지 않아서 2시 25분경부터 메인 모터 전류가 낮아졌고 4시 30분경 공정 내부 연소 상태의 불안정함을 줄이고자 예열실 대체연료 투입량을 낮춰서 제어하였다. 그럼에도 불구하고 5시 15분경 메인모터 전류가 급격히 감소하여 원료 투입량을 제한하여 예열 소성 공정을 운전하였다. 이와 같은 상황에서 제안된 모델은 대체연료 투입량의 감소로 인한 미래 예열실 온도의 하강을 예측하여 사전에 유연탄 투입량을 증가시키고, 적정 온도에 따라 단계적으로 예열실 온도를 상승시켜 회복하는 방안을 제시하였다.

        
          
          

          Figure 14. 
				
          

          
            Preheater Temperature and Coal Feed: AI-Controlled Responses to Disturbances
          
          

          

        

        다음으로, <Figure 14> (b)는 예열실 포킹 작업으로 인해 소성 공정 상태가 불안정해진 상황에 대해 시뮬레이션한 결과를 시각화하였다. 포킹은 예열실 내부에 차가운 공기나 물을 주입하여 적분된 원료를 제거하고 막혀있던 흐름을 뚫어주는 작업이다. 따라서, 일반적으로 예열실 포킹 작업 시에는 유연탄 투입량을 증가시켜 정상적인 구간보다 더 많은 열량을 공급해야 한다. 제안된 모델은 이러한 공정 상황을 고려하여 원료를 열분해하기 위한 충분한 열량을 공급하기 위해 5시 30분경 포킹 작업이 발생했을 때 예열실 유연탄 투입량을 증가하도록 제어하였다. 그 결과, 예열실 온도가 적정 온도 범위보다 소폭 상승하였고, 만약 실제 공정에 적용되었다면 이로 인해 예열 소성 공정 상태가 회복되어 6시 이후 메인 모터 전류가 600A 이상 유지될 수 있었을 것으로 기대된다.

        마지막으로, <Figure 14> (c)는 킬른 운전을 중단하기 직전의 공정 상황에 대한 시뮬레이션 결과이며, 킬른 모터 전류와 원료 투입량이 동시에 감소하고 있다. 이 경우에는 <Figure 14> (a)처럼 소성 상태 악화로 인한 원료 제한 운전이 아니라, 원료 투입량이 감소하여 킬른 모터 전류가 감소하는 상황이다. 따라서 감소한 원료 투입량만큼 비교적 적은 열량이 필요한데, 대체연료 투입량을 유지하고 있으므로, 제안된 모델은 원료 투입량 감소로 인한 미래 예열실 온도의 하강을 예측하고 유연탄 투입량을 적정량 감소시켜 예열실 온도가 적정 범위 이상 과도하게 상승하지 않도록 제어하였다.

      

    

    

  
    
      7. 결론 및 고찰
      본 연구에서는 탄소 중립 실현을 위해 시멘트 생산 공정에서 대체연료 사용량이 증가함에 따라 발생하는 예열 공정의 불안정성을 해소하기 위하여, 설명가능 인공지능 기반 예열실 온도 예측 제어 모델을 제안하였다. 제안된 모델은 미래 공정 상황을 사전에 예측하여 선제적으로 대응할 수 있다는 점에서 기존의 전통적인 제어 기법들과 차별성을 가지며, 특히 제어 결과에 대한 설명을 함께 제공함으로써 블랙박스 문제를 완화하고 신뢰성과 현장 적용성을 높였다.

      실제 시멘트 생산 기업의 예열실과 킬른 운전 데이터를 활용한 시뮬레이션을 통해 대체연료가 5t/h 이상 투입되는 조건에서 예열실 온도 편차를 약 19% 줄이며 예열 공정을 안정적으로 제어할 수 있음을 증명하였다. 이는 제안된 모델이 대체연료 사용으로 인한 예열 공정의 불안정한 변화에 효과적으로 대응하며, 공정 최적화와 에너지 효율 향상에 기여할 수 있음을 보여준다.

      더 나아가 본 연구는 설명가능 인공지능을 제조 공정에 접목함으로써 제어 결과의 투명성을 확보하여 현장 운전원이 모델의 의사결정을 신뢰하고 실제 운전에 활용할 수 있는 기반이 될 수 있다. 이에 따라, 탄소 중립을 위한 시멘트 산업의 지속가능한 운영에 기여할 수 있는 가능성을 제시하였다.

      향후 연구에서는 제안된 모델을 실시간 제어 시스템과 통합하여, 다양한 공정 환경에서 즉각적인 피드백과 제어가 가능하도록 확장하는 것을 목표로 한다. 이를 통해 본 연구에서 제안한 모델은 실제 산업 현장에서의 적용성과 실용성을 한층 더 높일 수 있을 것으로 기대된다.
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