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요  약ㅤ이차전지 시장의 확대에 따라 니켈 산화광을 로터리 킬른 및 전기로 공법을 이용하여 생산하는 공정이 전 세계적으
로 확대되고 있는 상황이며 지속가능한 ESG 경영 확대에 따라 배출가스 내 질소산화물 등 대기오염물질 관리가 강화되고 있
다. 건식니켈제련 공정의 주요 설비 중 하나인 로터리 킬른은 광석의 건조와 예비환원을 위한 설비이며 운전 중 질소산화물이 
생성되므로 질소산화물 농도 예측 운전이 필요하다. 본 연구에서는 회귀 예측을 위한 LSTM 모델과 분류 예측을 위한 
LightGBM 모델을 적용한 AutoML을 사용하여 모델을 최적화 하였다. LSTM을 적용 시 5분 후 예측 값은 상관계수 0.86, 
MAE 5.13ppm, 40분 후 예측 값은 상관계수 0.38, MAE 10.84ppm의 결과를 얻었다. 분류 예측을 위한 LightGBM 적용 결
과 Test 정확도는 5분 후 0.75에서 40분 후 0.61로 상승하여 실제 조업에 활용할 수 있는 수준까지 상승되었고 AutoML을 
통한 모델 최적화 결과 5분 후 예측 값의 정확도는 0.75에서 0.80까지, 40분 후의 예측 정확도는 0.61에서 0.70까지 향상되
었다. 본 연구를 통해 로터리 킬른 질소산화물 예측 값을 실제 조업에 적용하여 대기오염물질 배출규제 준수 및 ESG 경영에 
기여할 수 있다.

키워드 : 로티러 킬른, RK-EF 공정, 질소산화물, 머신러닝, LSTM, LightGBM, AutoML

AbstractㅤAs the secondary battery market expands, the process of producing laterite ore using the rotary kiln 
and electric furnace method is expanding worldwide. As ESG management expands, the management of air 
pollutants such as nitrogen oxides in exhaust gases is strengthened. The rotary kiln, one of the main facilities 
of the pyrometallurgy process, is a facility for drying and preliminary reduction of ore, and it generate nitrogen 
oxides, thus prediction of nitrogen oxide is important. In this study, LSTM for regression prediction and 
LightGBM for classification prediction were used to predict and then model optimization was performed using 
AutoML. When applying LSTM, the predicted value after 5 minutes was 0.86, MAE 5.13ppm, and after 40 
minutes, the predicted value was 0.38 and MAE 10.84ppm. As a result of applying LightGBM for classification 
prediction, the test accuracy rose from 0.75 after 5 minutes to 0.61 after 40 minutes, to a level that can be used 
for actual operation, and as a result of model optimization through AutoML, the accuracy of the prediction 
after 5 minutes improved from 0.75 to 0.80 and from 0.61 to 0.70. Through this study, nitrogen oxide 
prediction values can be applied to actual operations to contribute to compliance with air pollutant emission 
regulations and ESG management.
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1. 서론

로터리 킬른(Rotary Kiln)이란 회전로(回轉爐)라고도 
하며, 강철제의 긴 원통 내부에 고온에 견딜 수 있는 내화
물을 시공한 설비를 회전시키며 원료를 가열, 소성하기 
위한 열원을 버너를 이용하여 공급하는 노(爐)이다[1]. 최
근 이차전지의 주요 소재인 니켈을 생산하기 위해 니켈산
화광을 이용한 로터리 킬른, 전기로(RK-EF) 공법을 이용
한 투자가 인도네시아 등의 국가에서 활발하게 진행 중에 
있다. 국내에는 2007년부터 포스코 그룹에서는 RK-EF 
공법을 적용하여 페로니켈(Ferrronickel)을 생산하고 있
다. 로터리 킬른은 니켈광석을 전기로에 장입하기 위해 
소결광을 생산하는 예비 환원 공정이다. 로터리 킬른의 
원료는 니켈 광석과 환원제이며, 환원제의 연소를 위해 
미분탄을 버너에 취입하여 열원으로 공급한다. 버너 화염
선단의 고온에 의해 공기의 질소가 해리되는데, 이 때 해
리된 질소는 연소 후 잉여 연소공기의 산소와 결합하여 
질소산화물을 형성한다[2]. 질소산화물은 산성비의 원인
이 되며 식물을 고사시키며 화학적 미세먼지를 형성하는 
영향을 미치므로 환경부에서는 ‘대기관리권역의 대기환
경개선에 관한 특별법’에 따라 주요 대기오염물질로 관리 
중이며 질소산화물의 배출농도 및 총량 기준을 점차 축소
하고 있다. 과거 이차전지용 니켈소재의 생산은 니켈 황
화광을 사용하여 공급이 되었으나 최근 이차전지 소요량 
증가에 따라 니켈산화광을 이용한 건식제련 공법으로 황
산니켈의 원료인 니켈 메트(Nickel Matte)가 제조되고 있
다[3]. RK-EF 공법을 이용하여 생산된 니켈은 친환경자
동차 배터리의 핵심소재로 사용되며 ESG 경영의 국제적 
확산기조에 따라 RK-EF 공법에서 발생하는 질소산화물
을 줄이는 연구가 필요한 시점이다. 본 논문에서는 로터
리 킬른 공정에서 질소산화물의 생성, 제거 메커니즘에 
따라 배출가스의 질소산화물 농도를 최적으로 결정하기 
위한 머신러닝 예측 기반의 제어 방법을 제시하고자 한
다.

로터리 킬른 공정에서 발생하는 질소산화물 배출 메커
니즘은 석탄의 특성, 공연비, 생산량, 환원제 투입량, 동
체온도 등 여러 제어변수의 복합적인 영향관계에 있기 때
문에 매우 복잡하여 전통적인 Programmable Logic 
Controller(PLC)을 이용하는 피드백 제어로는 구현하기 
어려워 로터리 킬른에서 배출되는 질소산화물을 제어하
는 방법은 운전 전문가의 경험을 기반 한 표준 업무 문서

에 근거하여 운전자 경험의 신뢰성에 크게 의존하고 있
다. 로터리 킬른과 같은 열을 사용하는 대형 설비의 경우 
24시간 연속 가동되기 때문에 수 개의 교대 근무조에 의
해 운전된다. 조업은 표준 업무 절차에 따라 이루어지지
만 운전자 성향 등 인적 편차의 영향을 배제할 수 없으며 
광석 성상에도 편차가 존재하는 제련업의 특성상 AI 기반
의 시스템 지능화가 더욱 필요하다. 따라서, 기존의 조업 
방식으로는 로터리 킬른 공정에서 발생하는 질소산화물
의 배출농도를 효과적으로 제어하기는 어렵다. 

로터리 킬른을 대상으로 한 질소산화물 관련 선행 연
구는 질소산화물의 발생을 저감하는 방안의 도출에 집중
되었으며, 低 질소함량의 연료를 사용, 연소공기량 및 연
료 사용량을 하향 조절하는 방안을 공통적으로 제시하고 
있으나 자동제어를 위한 접근은 하지 않았다[4,5,6]. 머신
러닝 기법을 적용한 질소산화물 예측 연구는 석탄 화력발
전소를 중심으로 진행되었지만, 로터리 킬른과 달리 공정
상 석탄연소를 통해 질소산화물이 생성될 뿐 제거되는 반
응구조가 없기 때문에 실시간 예측을 통한 최적조업으로 
질소산화물 배출농도를 저감하였다. 그러나, 본 논문에서
는 머신러닝 기법으로 로터리 킬른의 40분 후 질소산화
물 배출농도 예측을 통해 연료의 변경, 열효율 하락 없이 
최적조업조건 도출로 건식 니켈 제련사의 ESG 경영에 기
여하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 로터리 킬
른 공정, 질소산화물에 대한 선행연구 및 본 연구에서 사
용하는 머신러닝 모델에 대해 설명한다. 3장에서는 연구
방법 및 분석절차를 다루고, 4장에서는 연구모형 설계 및 
연구결과를 기술한 후, 5장에 결론과 시사점, 그리고 향
후 연구방향에 대해 정리하였다.

2. 선행연구 

2.1 로터리 킬른 공정
RK-EF 공법에서 로터리 킬른은 니켈광석의 부착, 결

정수분을 모두 제거하고 다음공정인 전기로에서 소요되
는 전력을 저감하기 위해 소결광의 온도를 높이는 공정이
다(Fig. 1 참고). 

로터리 킬른의 주요설비는 버너 시스템, 동체, 배가스 
처리설비로 구분할 수 있다. 버너 시스템은 로터리 킬른 
동체에 투입되는 니켈광석과 함께 투입되는 환원제의 연
소를 위한 열을 공급하는 설비이다. 
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Fig. 1. Rotary kiln process

열원으로 LNG, Oil, 미분탄 등이 사용되며 화염의 선
단온도는 약 1,600℃로 고온에 의해 해리된 질소는 잉여 
연소공기의 산소와 결합하여 질소산화물을 형성한다[7]. 
킬른 동체는 고온에서 작동할 수 있도록 내화물이 시공되
어 있으며 경사지게 설치된 로터리 킬른은 회전을 통해 
장입된 니켈광석은 건조, 예비환원 과정을 거친다. 일부 
로터리 킬른에는 동체에 환원제를 별도로 투입할 수 있는 
장치인 스쿱 피더(Scoop Feeder)를 보유하고 있다[8]. 스
쿱 피더로 투입된 환원제는 로터리 킬른 고온대의 길이를 
연장시켜주며 소결광의 예비환원 정도 및 온도를 상향하
는데 효과가 있다. 이렇게 로터리 킬른 내부 환원제가 연
소될 수 있는 적정 온도를 형성 시 버너에서 발생한 질소
산화물을 재 환원할 수 있는 환원가스가 발생하여 최종 
배출되는 질소산화물의 양을 줄일 수 있다. 마지막으로 
로터리 킬른의 환원제로 사용되는 석탄의 황성분과 니켈
광석에서 발생한 더스트를 처리하기 위한 환경처리설비
를 운영한다. 환경처리설비 중 스크러버(Scrubber)를 이
용하여 황화산화물은 효과적으로 제거 되지만 질소산화
물은 제거되기 힘들기 때문에 머신러닝 모델링을 통한 질
소산화물량의 제어가 필요하다.

2.2 질소산화물 예측을 위한 머신러닝 적용 선행 연구
석탄은 상대적으로 저렴하고 손쉽게 조달할 수 있는 

열원이다. 우리나라는 2020년 기준 44%를 석탄 화력발
전에 의해 전력을 생산하였으며[9], 중국은 2019년 기준 
전력생산 중 70%를 석탄 화력발전에 의존하고 있다. 그
러나 석탄의 연소는 다량의 질소산화물을 생성한다. 이 
때문에 질소산화물 관련 머신러닝 AI 기법을 적용한 선행
연구는 대부분 석탄 화력발전소에서 질소산화물의 발생
량을 줄이기 위해 진행되었다.

Derrick et al., 2020는 석탄 화력발전소에 심층신경
망(DNN), Least Square Support Vector Machine 

(LSSVM)을 적용하여 질소산화물의 배출을 비교 예측하
였다[10]. 효율성 계수는 0.9921이었으며 예측시간은 
LSSVM이 DNN대비 70.48% 감소되었다. Peng et al., 
2016은 700MW급 석탄 화력발전소에 Extreme Learning 
Machine(ELM)을 적용하여 모델링 후 Harmony Search 
(HS)를 이용하여 모델을 최적화하여 질소산화물 발생량
을 두 가지 경우에 대하여 각각 16.5%, 19.3% 저감할 수 
있었다[11]. HS 모델링시간은 0.7초 소요되어 실시간 제
어를 통해 질소산화물 발생량 저감이 가능하였다. Guotian 
et al., 2019은 660MW급 석탄화력발전소의 데이터를 
Long Short-Term Memory(LSTM)로 모델링 후 Adam 
Optimizer를 이용하여 질소 산화물 값을 최적화하는 모
델링을 하였다[12]. LSSVM 모델대비 LSTM 모델은 정확
도는 3.2배, 계산 시간은  24% 수준으로 단축하는 연구결
과를 얻을 수 있었다. 앞에서 살펴본 선행연구는 머신러
닝 기법을 석탄 화력발전소에 적용하여 질소산화물 실시
간 예측제어를 위해 예측시간 단축에 집중하였다. 

2.3 LSTM, LightGBM 이론
본 연구에서 LSTM은 질소산화물 값 예측에 LightGBM

은 구간별 나누어진 구간에 예측된 질소산화물 값을 구분
하기 위해 적용하였다. 

2.3.1 LSTM(Long Short-Term Memory) 이론
Hochreiter and Schmodhuber (1997)에 의해 LSTM 

모델이 개발된 후 일부 요소의 변형을 통해 LSTM의 전형
적인 모델이 만들어졌다[13]. LSTM은 RNN(Recurrent 
Neural Network)의 일종으로 RNN은 오차정보가 과거 
시점으로 역전파될 때 그레디언트가 급격하게 커지거나
(Exploding) 소멸(Vanishing)되는 경향을 보인다. LSTM 
모델은 하나의 Unit에서 계산된 단기간의 정보를 길게 전
파하는 메모리 구조를 가짐으로써 기존의 RNN 보다 급
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Fig. 2. Long short-term memory 

격하게 커지거나 소멸되는 그레디언트를 막으며 긴 시간 
단계의 학습을 가능하게 한다. 장기기억 셀(Cell)인 
Constant Error Carousel(CEC)을 도입하여 소멸 그레디
언트를 막는다. 게이트를 사용하여 학습기반으로 입력, 
출력 값을 자동으로 제어한다. 입력 값은 이전 유닛의 출
력 값(ht-1)과 현재 단계의 입력 값(xt)을 Squash 
Function에 입력하여 출력된 값(St)이 시그모이드
(Sigmoid)를 통해 수식 2가 얼마나 셀 게이트(Cell Gate)
로 들어가야 할지 결정한다. 

출력 값은 LSTM에서 유지되고 있는 셀 게이트 정보를 
ht의 출력으로 내보내게 될 때 그 값에 대한 제어를 한다. 
Squash로 활성화된 셀(Cell) 정보를 이전 유닛의 출력 값
(ht-1)과 현재 단계의 입력 값(xt)을 시그모이드(Sigmoid)
를 통해 0과 1사이 값으로 조절한 후 수식 5의 ht값으로 
출력(수식 6)한다.   

상기 두 개의 게이트를 통해서 LSTM은 장기적으로 유
지되어야 할 셀 상태(Cell State)의 정보가 자동으로 업데
이트 된 후 출력되어 장기기억 예측에 좋은 결과를 보여

주게 된다. 또한  Back Propagation Trough Time 
(BPTT)와 Ream-Time Recurrent Learning(RTRL)의 
변화(Variation)를 동시에 학습 사용하는 특징을 갖고 있
다(Fig. 2 참고). 

2.3.2 LightGBM 이론
기존의 의사결정나무(Decision Tree) 모델은 오버피

팅(Overfitting)을 방지하기 위해 학습을 할 때 같은 단계
에 있는 노드(Node)들을 모두 구분(Split)한 뒤에 다음 단
계로 넘어가는 Level-Wise Tree Growth를 하는 Breadth- 
First Search 방법을 적용하였다. LightGBM은 Leaf-Wise 
Tree Growth를 적용하여 기존의 Gradient Boosting 
Model(GBM) 보다 빠르게 학습 할 수 있는 모델이다[14]. 
LightGBM은 전체 손실이 줄어드는 방향으로 노드를 선
정하여 구분함으로써 기존의 GBM대비 빠른 학습이 가능
하나 적은 데이터를 사용 시 오버피팅이 될 가능성이 높
으며 최대 깊이(Depth)에 민감한 단점도 있다.

3. 연구방법 및 분석절차

3.1 데이터 수집 및 연구변수 
본 연구에는 포스코 그룹의 건식 니켈 제련법인인 ㈜

에스엔엔씨의 2022년 9월 1일부터 2022년 12월 1일까
지의 130,978개의 3개월 초 단위 조업 데이터를 이용하
였다. 조업 전문가의 경험에 근거하여 종속변수인 로터리 
킬른의 질소산화물의 농도를 예측하기 위해 모델링에는 
광석 투입량, 펠렛 투입량, 환원용 석탄 투입량, 스쿱 피
더 석탄 투입량, 미분탄 투입량, Discharge 압력, CO 농
도, O2 농도, 로터리 킬른 동체 온도, 소성광 온도를 독립
변수로 사용하였다. 로터리 킬른에서 배출되는 질소산화
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Fig. 3. Data roll-up

물 농도는 버너 화염선단의 온도에 직접적 영향을 받기 
때문에 미분탄량, Discharge 압력, O2 농도의 데이터의 
독립변수 10개를 사용하였다. 질소산화물은 로터리 킬른 
동체에서 발생한 CO 가스에 의해 일부가 환원되는데 이 
메커니즘을 고려하기 위해 CO 농도, 로터리 킬른 동체 온
도, 소성광 온도의 변수가 사용되었다. 

 
Table 1. Variables for prediction model of nitrogen 

oxide emissions
Variables Range Unit
Ore Input 80∼160 WMT/min

Pellet Input 10∼35 ton/min
Reductant Input 3∼10 ton/min

Scoop Feeder Input 2∼12 ton/min
Pulverized Coal Input 3∼7 ton/min
Discharge Pressure -5∼-1 mmAq

CO% 0.1∼0.4 %
O2% 5∼8 %
NOx 30∼105 ppm

Kiln Temperature 500∼900 ℃
Calcine Temperature 600∼900 ℃

그리고 로터리 킬른은 광석에 포함된 수분 건조, 예비 
환원, 원료 승온의 기능을 발휘해야 하기 때문에 원료인 
광석과 펠렛의 투입량을 변수로 포함하였다. 추출된 데이
터에서 질소산화물은 정상조업 범위인 30~105ppm, 광
석처리량은 80~160t/h의 값을 사용하였으며 기타 변수
의 범위 정보는 Table 1과 같다.

3.2 데이터 전처리
자연에서 생산된 원광을 원료로 사용하는 제련업의 특

성상 조업 데이터의 변화폭이 크다. 질소산화물 농도 및 
광석 투입량, 펠렛 투입량, 환원제 투입량 등 무게 변수의 
데이터 Smoothing을 위해 5분 단위 Roll-up을 Fig. 3과 
같이 진행하였다. 모든 변수에 대해 중앙값을 적용하였으
며 상기 Roll-up 후 버너 공기비, 스쿱 피터 석탄 투입비
율의 파생변수를 재산출하였다. 이렇게 전처리된 데이터
의 80%는 훈련용(Training)으로 20%는 검증용(Testing)
으로 구분하여 준비하였다.

3.3 성능 측정 지표
머신러닝 모델이 얼마나 훈련이 잘 되었는지 확인하기 

위해 성능 측정 지표의 정의가 필요하다. 모델의 성능 측
정은 모델의 정확도를 측정하는 적합성 함수를 정의하거
나 모형의 불량 정도를 측정하는 비용함수를 정의할 수 
있다. 본 연구에서는 손실함수를 이용하여 훈련 과정을 
통해 모델이 얼마나 실제 데이터를 잘 추종하는지 평가하
고자 하며, 성능 측정 지표로 평균절대오차(Mean Absolute 
Error, 이하 MAE)를 사용하였다. MAE는 n개의 데이터 
예측값과 관측값의 평균편차이며, 절대 오차에 대한 선형
적인 관계를 표현할 수 있다. MAE가 낮은 경우 더 정확한 
모델을 의미한다. 상관계수는 두 값에 대한 회귀분석모델
이 얼마나 데이터를 잘 설명해주는지를 대변하는 값으로, 
0에서 1사이의 범위를 가진다. 즉, 오차범위를 설명해주
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Fig. 4. Prediction results of nitrogen oxide concentration of LSTM after 40 minutes

는 MAE는 값이 작을수록 예측 오차가 적은 것을 의미하
고, 상관계수는 1에 가까운 값일수록 두 변수 간의 정확
도가 높은 것을 의미한다.

4. 연구모형 설계 및 연구결과

앞서 살펴본 바와 같이 로터리 킬른 설비에서 질소산
화물은 미분탄의 연소를 통해 발생한 고온의 화염에서 공
기의 질소가 해리되며, 연소를 위해 버너에 공급된 잉여
의 연소공기의 산소와 반응하여 질소산화물이 형성된다. 
또한 질소산화물은 킬른에 공급된 환원제의 연소과정에
서 발생한 CO 가스와의 환원반응을 통해 제거되기도 한
다. 버너에서 질소산화물의 생성은 즉각적인 반응이며 버
너에 투입하는 미분탄량을 늘릴 경우 바로 상승한다. 반
면에 로터리 킬른 동체에서 발생하는 환원반응은 지연 반
응 메커니즘을 보인다. 대부분의 로터리 킬른은 4~6미터
의 지름과 100~140미터의 길이의 대형 설비로 로터리 킬
른 동체의 온도를 환원제가 연소될 수 있는 온도조건을 
확보하는데 약 40분의 시간이 소요된다. 현재 로터리 킬
른에서 배출되고 있는 질소산화물의 양은 버너에서 생성
된 질소산화물의 양과 킬른 동체에서 제거되는 질소산화
물의 양이 반영된 것으로 제거되는 질소산화물의 양은 약 
40분 전 로터리 킬른 동체 온도에 영향을 받는다. 이런 이
유로 40분 후의 질소산화물 농도를 예측하는 것이 중요
하며 본 연구에서는 회귀 및 분류의 두 가지 방법으로 질
소산화물량을 예측하였으며, 각각에 LSTM 모델과 Light 
GBM 모델을 적용하였다.

4.1 LSTM 기반 질소산화물 농도예측
시계열 LSTM 모델을 이용하여 질소산화물 농도를 예

측한 결과는 Table 2와 같다. 5분 후 상관계수는 0.86, 
MAE는 5.13ppm, 10분 후 상관계수는 0.72, MAE는 
7.39ppm, 20분 후 상관계수는 0.54, MAE는 9.46ppm, 
30분 후 상관계수는 0.47, MAE는 10.02ppm, 40분 후 
상관계수는 0.38, MAE는 10.84ppm로 도출되었다. Fig. 
4에서와 같이 40분 후 질소산화물 값의 예측결과(빨간색)
는 학습데이터(검정색)와 비슷한 페턴을 보이지만 상관계
수 값은 0.38, MAE는 10.84ppm으로 실제 조업에 사용
하기에는 제한되는 결과를 얻었다.

Table 2. Prediction results of nitrogen oxide 
concentration of LSTM

Time(Min) Correlation Coefficient MAE, ppm
t + 5 0.86 5.13
t + 10 0.72 7.39
t + 20 0.54 9.46
t + 30 0.47 10.02
t + 40 0.38 10.84

4.2 LightGBM 질소산화물 농도예측
앞서 LSTM 모델을 통한 질소산화물 농도 예측결과를 

고려하여 LightGBM 모델을 이용한 분류 모델링을 진행
하였다. 질소산화물의 경우 40분 후 질소산화물 농도가 
높아질 것인지, 낮아질 것인지 파악할 수 있다면 실제 조
업 변수 제어를 통해 최적치를 유지할 수 있다. Class의 
구분은 Fig. 5, Fig. 6과 같이 F-value를 통해 50ppm 미
만, 50ppm 이상 70ppm 미만, 70ppm 이상 90ppm 미
만, 90ppm 이상의 네 단계로 구분하였다. 환경부의 대리
관리권역 총량규제에 따라 총량규제 대상 기업의 경우 1
차 계획년도(‘20년~’24년) 오염물질 배출량 및 Best 
Available Control Technology(BACT)에 근거하여 2차 
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계획년도(‘25년~’29년) 황산화물, 질소산화물의 배출기
준이 결정된다. 친환경 경영을 위해서는 오염물질 배출량
을 최소화 하는 것이 필요하나, 기업의 지속가능한 경영
을 위해서는 규제치 내에서 안정적인 조업이 필요하다. 
배출량 목표를 준수하는 예측조업을 위해서 네 단계의 多
분류 예측을 진행하였다. 

LightGBM 모델을 이용한 40분 후 로터리 킬른 질소
산화물 농도를 Class별 구분한 결과는 Fig. 6과 같다. 질
소산화물 예측 Test 정확도는 5분 후 0.75, 10분 후 0.71, 
20분 후 0.68, 30분 후 0.63, 40분 후 0.61로 실제 조업
에서 수용할 만한 수준의 정확도를 얻을 수 있었다. 그리
고 질소산화물에 영향을 주는 주요 변수는 5분 후 
Discharge 압력, 버너 공기비 등 질소산화물 생성과 관련

Fig. 5. F-value verification for class classification

Fig. 6. Classification of predicted values of nitrogen 
oxides after 40 minutes

Table 3. Prediction results of nitrogen oxide 
concentration of lightGBM (max depth = 4)

Time(Min) Train Accuracy Test Accuracy
t + 5 0.86 0.75
t + 10 0.82 0.71
t + 20 0.80 0.68
t + 30 0.80 0.63
t + 40 0.79 0.61

된 변수에서 40분 후에는 소성광 온도, 동체 54m 온도의 
질소산화물 환원과 관련된 변수로 변함이 확인되었다
(Fig. 7 참고).

Fig. 7. Key variables after 5 minutes (top) and 40 
minutes (bottom) using lightgbm

4.3 AutoML을 이용한 모델성능 개선
LightGBM을 이용한 모델의 예측 정확도를 높이기 위

해 AutoML(Automatic Machine Learning)을 적용하였
다. AutoML은 머신러닝 모델을 자동으로 구축하고 최적
화하는 과정을 자동화 하는 기술이다[15]. AutoML은 다
음의 과정을 통해 적용하였다. Dataset(변수)과 Target
(질소산화물)을 투입하고 교호작용, 변환, 구간화 변수의 
파생변수를 생성한다. F-test 등 변수선택기법에 기반 하
여 모델에 활용한 변수의 Input Pool을 구성한 후 적용된 
알고리즘에 대해 Random & Bayesian Search의 Hyper 
Parameter Optimization(HPO)를 적용하였다. 적용결
과 5분 후 질소산화물 예측 Test 정확도는 0.75에서 0.80
으로 상승하였고, 40분 후 질소산화물 예측 Test 정확도
는 0.61에서 0.70으로 상승하였다(Table 4 참고).

Table 4. Prediction results of nitrogen oxide 
concentration of lightGBM(max depth = 4)

Time(Min) Test Accuracy
Before AutoML After AutoML

t + 5 0.75 0.80
t + 40 0.61 0.70

5. 결론 및 시사점

이차전지 시장의 확대에 따라 니켈 산화광을 RK-EF 
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공법을 이용하여 생산하는 공정이 전세계적으로 확대되
고 있는 상황이다. 지속가능한 ESG 경영 요구에 따라 배
출가스내의 온실가스, 황산화물, 질소산화물의 배출농도 
뿐만 아니라 배출 총량의 관리가 강화되고 있는 실정이
다. 이에 본 연구는 머신러닝 기법을 로터리 킬른 공정에 
적용하여 질소산화물 농도 예측을 진행하였다. 니켈 광석
을 제련하는 로터리 킬른 조업의 특성상 40분 후의 질소
산화물 농도 예측이 필요하였다. 대부분의 조업데이터는 
시계열이기 때문에 LSTM 모델을 적용한 결과 5분 후의 
상관계수는 0.86, MAE는 5.13ppm 이었으나, 40분 후의 
질소산화물 예측 상관계수는 0.38, MAE는 10.84로 하락
하였다. 이에 구분 예측하기에 용이한 LightGBM 모델을 
적용하였다. 예측결과 Test 정확도는 5분 후 0.75에서 40
분 후 0.61로 상승하여 실제 조업에 활용할 수 있는 수준
까지 상승되었고 AutoML을 통한 모델 최적화 결과 5분 
후 예측 값의 정확도는 0.75에서 0.80까지, 40분 후의 예
측 정확도는 0.61에서 0.70까지 상승하였다. 

로터리 킬른의 질소산화물 농도 저감을 위해서 질소함
량이 낮은 원료의 적용과 공연비(Air Fuel Ratio) 하향 조
정을 통한 방법을 제시하거나, 석탄 화력발전소를 대상으
로 머신러닝 기법을 적용하여 질소산화물 예측시간 단축
에 집중한 연구가 진행되었으나 본 연구에서는 로터리 킬
른의 질소산화물 생성, 제거 메커니즘을 고려하여 40분 
후의 질소산화물 예측모델을 구축했다는데 학술적 시사
점이 있다. 또한 이번 연구를 통해 질소산화물 농도 제어
능력 향상으로 질소산화물 관리 상한치 초과건수 감소 등 
실무적 성과가 창출되고 있다. 하지만, 구축된 분류기반
의 40분 후 질소산화물 예측 정확도는 0.70으로 현재는 
예측 값을 조업자가 참고하여 조업을 진행하지만, 향후에
는 예측 값에 기반한 자동 제어에 대한 추가 연구가 필요
하다.
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