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요 약 
 

본 논문은 제지 공정에서 스팀에너지 절감을 위해 스팀 관련 주요 변수를 선별하고, 외부 

요인에 의해 발생할 수 있는 이상 패턴과 복합적 이상 징후를 예측하기 위한 Neural SDE 기반 

강화학습 모델을 제안한다. 제지 공정은 기상 변화, 지절, 설비 변동 등 생산성과 품질에 직접적인 

영향을 미치는 불확실성을 내포한다. 기존 LSTM 기반 모델은 시계열 패턴을 학습하는 데 

효과적이나, 이러한 확률적 변동성을 반영하기 어렵다. 이를 보완하기 위해 본 연구에서는 Neural 

SDE를 활용하여 공정의 확률적 특성을 반영하였으며, 다중 보상 함수를 통해 스팀에너지 효율을 

포함한 다양한 목표를 동시에 고려하였다. 실험 결과, SDE와 LSTM을 결합한 모델의 예측률이 약 

5% 증가하였다. 제안한 모델을 통해 제지 공정의 불확실성을 반영하면서 공정 최적화에 기여할 

수 있는 가능성을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

통계에 따르면 2020년 국내 제지 산업 열에너지 소비의 

약 11.9%를 차지한다[1]. 국가 탄소중립 목표에 부합하려

면, 공정 단계에서의 효율 개선이 가장 직접적인 감축 수단

이다[2].  제지공정의 경우, 초지공정에서 60% 이상의 스팀

이 사용된다. 또한, 지절로 인한 생산 지종 변경, 계절 등 

외부 요인으로 인해 운전 조건이 변경된다. 따라서 본 연구

에서는 스팀사용량을 최적화하기 위해 스팀과 관련된 변수

를 선별하고, 운전에 따른 편차를 최소화하기 위한 강화학

습 모델을 개발하였다. 강화학습에서 Agent는 Environment

와 상호작용하며 정책을 학습한다. Environment는 물리 방

정식 또는 인공지능으로 구현될 수 있다. 그러나 단순 물리 

방정식이나 단일 인공지능은 제지공정에서 발생하는 급격한 

변동성, 제품 생산 주기, 노이즈 등 실제 공정 환경을 반영

하기 어렵다. 단순 모델의 일반화를 배제하면서, 품질, 에너

지 효율과 같이 다중 목표를 동시에 최적화하는 공정 맞춤

형 제어 방법이 필요하다. 본 연구는 LSTM 기반 

Environment에 Neural Stochastic Differential Equation 

(SDE)을 추가하여 실측값에 근접한 값을 예측하는 모델을 

개발하였다. 또한, 기존 작업자 운전 조건 대비 제안한 방법 

운전 조건의 성능을 점수화하여 비교하였다. 

 

Ⅱ. 본론 

2.1 Neural SDE+LSTM 강화학습 개념도 

그림 1은 Neural SDE이 추가된 LSTM 기반(이하 

SDE+LSTM) 강화학습 모델의 개념도이다. LSTM이 1차

로 예측값을 출력하고, Neural SDE을 거쳐 최종 예측값을 

출력한다. 공정 환경에서는 외부 요인들이 변함에 따라 실

제 운영의 데이터가 달라지는 데이터 드리프트 현상이 존

재한다. 이를 보완하기 위해 실측값과 LSTM의 예측값 차

이를 학습하여 오차를 보정하고, 노이즈를 추가하여 강건

함을 유지하면서 실측값에 더 근접한 학습이 가능한 강화

학습 모델을 개발하였다. 

 
그림 1. Neural SDE+LSTM 강화학습 개념도 
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표 1. 수식 기호별 의미 

수식 기호 의미 

𝑥𝑖(𝑡) 𝑖번째 𝑥의 시간 구간 

𝑥𝑖
𝑟𝑒𝑓

 𝑖번째 𝑥의 기준값 

𝑥𝑖
𝑡𝑜𝑙 𝑖번째 𝑥의 허용 편차 
𝑊𝑖 𝑖번째 중요도 가중치 
𝑎𝑗  𝑗번째 시간 구간의 가중치 
𝑇𝑗  𝑗번째 시간 구간 

 

Neural SDE는 확률미분방정식을 기반으로 한 데이터 생

성 모델이다[3]. 수식 (1)은 예측값을 계산하기 위한 공식

이다. drift는 다음 시점 예측값의 변화 방향을 나타내며, 

diffusion은 현재 시점과 값들을 기반으로 노이즈의 강도

와 방향을 결정하여 예측값으로 입력된다. Reward는 

Agent가 최대화하도록 학습되는 대상이며, 수식 (2)의 다



목적 함수(MOF: Multi objective Function)가 Reward로 

사용된다. MOF의 점수는 0과 1 사이이며 기준값에 가까울

수록 1에 가까워지는 함수이다. 기준값은 생산 지종의 작

업량의 평균으로 수식의 지수항은 측정값이 기준값에서 벗

어날수록 가우시안 형태의 페널티를 적용하여, 안정적인 

범위 내에서 설비 조건이 변경 가능하도록 유도한다. 
 

2.2 데이터 전처리 및 특징 

본 연구에서는 국내 제지 공정에서 2022년 5개월간 1

분 간격으로 수집된 시계열 데이터를 사용하였다. 현장 작

업자 경험과 상관관계 분석을 바탕으로 스팀사용량에 영향

을 미치고 결측치 비율이 낮은 변수를 선별하여 사용하였

다. 선정된 변수의 이상치는 Hampel 필터로 전처리하였고, 

결측치는 평균 보간법을 적용하였다[4]. 선정된 변수는 3

가지의 카테고리로 분류하였으며, 세부 내용은 표 2에 나

타내었다. 

 
표 2. 제지공정의 주요 변수와 카테고리 

카테고리 변수 설명 

Control 
tags 

스팀 스팀사용량 

Scoring 
tags 

평량1 

평량2 

수분량 

전건조기 

후건조기 

릴_속도 

유량 

전건조부 평량 측정값(𝑔/𝑚2) 

후건조부 평량 측정값(𝑔/𝑚2) 

전건조부 수분량 측정값(%) 

전건조부 스팀 압력 측정값(𝑘𝑔/𝑐𝑚2) 

후건조부 스팀 압력 측정값(𝑘𝑔/𝑐𝑚2) 

릴 속도 측정값(𝑚/𝑚𝑖𝑛) 

유량 측정값(𝑚3/ℎ) 

Scheduled 
tags 

평량 

LOT_진행 

제조_shift 

속도_계산 

속도_표준 

지종_그룹 

목표 종이 평량(𝑔/𝑚2) 

작업 진행률(%) 

제조번호 변화 이벤트 

계산된 리 속도(𝑚/𝑚𝑖𝑛) 

릴 목표 속도(𝑚/𝑚𝑖𝑛) 

유사한 지종끼리 클러스터링(5개) 

 

- Control tags: Agent는 다중 변수값을 고려해 Reward를 

최대화하는 스팀사용량을 출력한다. 

- Scoring tags: Reward 계산에 사용되는 다중 변수들로, 

종이 품질과 에너지 사용에 직접적인 영향을 미치는 핵심 

변수들로 구성된다. 본 연구에서는 상관관계가 높은 7개 

변수가 선정되었다. 

- Scheduled tags: Scoring tags와 관련된 사전정보 다중 

변수들로, 미래값이 LSTM의 입력으로 사용된다. 

'지종_그룹'은 유사한 지종끼리 클러스터링하여 5개의 

그룹으로 분류된 변수를 의미한다. 

 

2.3 예측 결과 및 성능 비교 

표 3. LSTM과 SDE+LSTM의 예측 결과 

지표 LSTM SDE+LSTM 차이 

R2   0.8968 0.9495 +0.0527 

RMSE 0.3166 0.2215 -0.0951 

EMD 0.8900 0.9062 +0.0162 

 

표 3의 지표를 살펴보면, SDE+LSTM의 𝑅2  값이 1의 

근사치인 것을 통해 해당 모델에서 예측한 값의 설명력이 

더욱 높으며, RMSE 값이 감소한 것을 통해 기존 LSTM보

다 에러를 감소시켰다. 모델의 개별 예측값 정확도를 확인

하기 위한 두 지표 외 예측 분포가 실제 데이터 분포와 얼

마나 유사한지 확인하기 위해 EMD(Earth-Mover 

Distance)를 수행하였고, 값이 상승한 것을 통해 불확실성

이 반영되었음을 확인하였다. 이는 논문에서 제안한 방법

이 기존 모델보다 예측력이 높고, 실측 데이터의 변동성과 

노이즈 패턴의 재현성이 높은 것을 의미한다. 그림 2는 실

측값, LSTM의 예측값, SDE+LSTM의 예측값을 출력한 예

시이다. LSTM이 학습한 것보다 SDE+LSTM이 실측 데이

터에 더 가깝게 예측한 것을 확인하였다. 표 4는 기존 운

전 조건일 때와 강화학습 적용 운전조건의 다목적 함수를 

비교한 표이다. 이는 강화학습 적용 시, 스팀 관련 주요 변

수들의 편차가 감소했음을 의미한다. 
 

 
그림 2. 모델별 예측값과 실측값 예시 

 

표 4. 기존 운전조건과 Neural SDE+LSTM 강화학습의 MOF 

점수 결과 

성능지표 기존 운전조건 RL 운전조건 차이 

MOF 0.5355 0.5913 +0.0452 

 

Ⅲ. 결론 

본 연구에서는 제지공정의 불확실성을 줄이기 위한 강화

학습 연구를 수행하였다. 공정 데이터의 변동성과 노이즈

를 반영하지 못하는 단일 LSTM을 보완하기 위해 Neural 

SDE를 활용한 강화학습 모델을 개발하였다. SDE+LSTM

의 예측력과 재현성이 기존 단일 모델보다 약 5% 증가한 

것을 확인하였다. 향후 에너지데이터를 추가 분석하여 에

너지 효율을 분석하고, 다양한 강화학습 모델과의 성능 비

교를 통해 모델 검증 및 고도화 연구를 진행할 예정이다. 
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