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요   약 

 다시기 유인항공사진에서 건물 변화를 판독하는 일은 위반건축물 단속 근거자료 마련, 지도 제작 및 

품질 검수 등을 위해 각 지방자치단체에서 수행하는 중요한 사무다. 이러한 판독 과정은 대부분 수동으

로 이루어지고 있으며 공간정보 기술과 AI를 조합한 GeoAI 기술 도입이 요구된다. 본 연구는 건물 변화 

유형을 신축, 철거, 재건축, 증개축, 수선으로 나누어 Siamese Network를 학습시키고, 유인항공사진으로 

제작한 정사영상을 추론한 후 몇가지 후처리 과정을 거쳐 건물변화 영역을 자동으로 탐지하는데 목적이 

있다. 서울시 항공사진을 대상으로 실증을 수행한 결과 완전성은 70% 초반대를 기록하였으며 정확성은 

최대 약 82% 가량을 기록하였다. 향후 항공사진 변화 판독 업무에 활용할 수 있을 것으로 기대되며, 타 

지방자치단체를 대상으로 추가적인 실증을 수행할 계획이다. 

 

1. 서  론 

 

  중앙정부와 지방자치단체에서는 수치지형도 제작, 

판독현황도 제작, 정사영상 제작 등 공간정보를 

제작하려는 목적으로 매년 항공사진을 촬영한다. 이러한 

항공사진은 지도 제작 뿐만 아니라 위반건축물 단속, 

국토환경 모니터링 등 다양한 목적으로 사용할 수가 

있다. 사진측량 및 원격탐사 분야에서는 항공사진 

자료를 이용하여 건물변화탐지를 자동으로 수행하기 

위한 연구를 오랫동안 수행해왔으며[1], 최근 사진측량 

및 원격탐사 분야에 딥러닝이 도입되면서 건물변화탐지 

분야에서도 딥러닝을 적극적으로 활용하고 있다[2]. 

  사진측량 및 원격탐사 분야에서 수행하는 변화탐지 

연구는 대부분 건물의 변화를 신축, 철거 여부로 

규정하고 있다. 그러나 실제 행정 현장에서는 신축, 

철거 여부보다는 더 미세한 단위의 건물 변화에 관심을 

가진다. 예를 들어 신축, 철거 여부보다는 건물 지붕 

형상이 바뀌는 경우, 건물 지붕의 색상이 바뀌는 경우가 

건축물 위반행위와 더 관련이 크기 때문이다. 따라서 

건물의 신축, 철거여부보다는 재건축(다른 건물로 변한 

경우), 증개축(같은 건물이나 옥상의 형상이 변한 경우), 

수선(같은 건물이면서 색상이 변한 경우)과 같은 

분류체계를 추가적으로 제시할 필요가 있다. 

  또한, 변화탐지 결과를 공간정보 기술을 이용해 

후처리하고 유용한 서비스를 제공할 필요가 있다. 

딥러닝으로 추출한 변화 맵에 Rotated Minimum 

Bounding Box를 적용하거나 일정 면적 이하의 객체를 

제거하는 방식으로 후처리를 수행한다면 추가적인 학습 

없이 변화탐지 성능을 향상시킬 수 있을 것이다. 

  본 연구는 건물 변화 유형을 신축, 철거, 재건축, 

증개축, 수선으로 나누어 다시기 항공사진에 라벨링을 

수행한 후 매개변수를 공유하는 2개의 encoder와 

이들로부터 추출한 영상 특징으로부터 변화 맵을 

생성하는 1개의 decoder를 연결한 W-net을 

학습시킨다[3]. 그리고 W-net의 추론 결과를 공간정보 

기반으로 후처리하여 변화 영역을 표현한다. 특히, 건물 

변화의 형태가 복잡한 서울시 중구, 용산구, 마포구, 

강서구, 중랑구 일대를 대상으로 모델 학습과 성능 

실증을 수행하였다. 

 

 
Fig. 1 W-net 구조[3] 

 

Fig. 2 본 연구에서 제안하는 건물변화 분류체계 



2. 방법론 

  본 연구를 수행하기 위하여 데이터셋 구축, W-net 

구현, 후처리 파이프라인 구현 과정을 거쳤다. 

  첫째, 데이터셋 구축을 위하여 먼저 서울시에서 

촬영한 다시기 항공사진을 확보하였으며 구체적으로는 

중구 (2018/2019), 용산구 (2013/2019), 마포구 

(2013/2019), 강서구 (2013/2019), 중랑구 

(2017/2019) 일대 항공사진을 확보하였다. 확보한 

항공사진을 Agisoft Metashape에 입력하여 

항공삼각측량을 수행하였으며[4], 이 때 상호 

위치정합을 위하여 기준영상 기반 항공삼각측량을 

수행하였다[5]. 이후 Dense matching, meshing, 

orthorectification 과정을 거쳐 지형지물의 기복변위가 

제거된 진정사영상(true orthophoto, TOP)을 제작하였다. 

제작한 정사영상은 QGIS상에서 판독하여 앞서 제시한 

5가지 변화 유형을 폴리곤(Polygon) 형태로 표현하는 

방식으로 라벨링을 수행하였다. 정사영상과 라벨링은 

512 by 512 화소 크기를 갖는 타일로 분할하여 

저장하였고, 분할할 때 동서/남북 방향으로 256 화소씩 

중첩하도록 하였으며, 타일 생성 후 

albumentations[6]를 이용해 무작위 뒤집기와 밝기 

변화를 적용하여 타일의 개수를 4배 

증강(augmentation)하였다. 

  둘째, 구축한 데이터셋을 학습시키기 위해 Siamese 

network 구조를 지닌 W-net을 구현하였다. W-net은 두 

개의 Encoder와 한 개의 Decoder로 구성된다. 두 개의 

Encoder는 서로 매개변수를 공유한다. 본 연구에서는 

[3]에서 제시된 바와 같이 Decoder를 Deconvolution 

레이어로 구성하였으며, 추가적으로 Decoder를 

SegNet과 유사한 형태로 Upsampling 레이어와 

Convolution 레이어로 구성한 후 성능을 비교해보았다. 

  셋째, 추론 결과를 후처리하는 파이프라인을 

구현하였다. 실제 서비스 환경에서는 공간적 범위가 

자치구 전체인 수십만 화소 이상의 크기를 가지는 

정사영상을 다루어야 한다. 또한, 추론 결과를 

도형(Polygon) 형태로 표현할 필요가 있으며 노이즈를 

제거하여 정확도를 향상시킬 필요가 있다. 따라서 

주어진 정사영상을 일정한 크기의 타일로 분할하고, 각 

타일별로 추론을 수행하고, 타일별로 추론 결과를 

후처리하고, 타일별 추론 결과를 다시 병합하는 과정이 

필요하다. 본 연구에서는 후처리 과정으로 이진화, 

폴리곤화, 배경객체 제거, 10㎡ 이하의 과소객체 제거, 

단순화(Rotated Minimum Bounding Rectangle), 

면적계산, 디졸브(Dissolve)를 제시한다. 

 

3. 실험 및 결과 

  방법론에서 제시한 데이터셋 구축 방법을 거친 결과 

아래 표와 같은 물량의 데이터셋을 구축할 수 있었으며, 

구축한 데이터의 예시는 아래 그림과 같았다. 

데이터셋은 변화 전, 변화 후 정사영상과 변화 영역에 

대한 라벨링 영상으로 구성되어있다. 

 

Table 1 구축 데이터셋 물량 

Purpose of dataset # of tiles 

Train 

(Jung-gu, Yongsan-gu, 

Mapo-gu, Gangseo-gu) 

174,578 

Validation 

(Jung-gu, Yongsan-gu, 

Mapo-gu, Gangseo-gu) 

43,644 

Test(Jungnang-gu) 2,262 

 

  

 

Fig. 3 변화탐지 데이터셋 예시 

 

  구축한 데이터를 Decoder가 Deconvolution으로 

구성된 W-net과 Upsampling으로 구성된 W-net에 

학습시켰다(각 모델을 W-net과 W-net-upsample로 

명명한다). Early stopping 조건을 적용하고 학습을 시킨 

결과 각각 19 에포크, 49 에포크 학습이 수행되었다. 그 

결과 테스트 데이터셋에서 mIoU는 각각 73.2%, 

73.5%를 기록하였다. 

  또한, 방법론에서 제시한 후처리 파이프라인을 적용한 

결과 아래 그림과 같이 단순화된 탐지 결과를 획득할 

수 있었다. 

 



 

 

 

Fig. 4 변화탐지 결과 

(2013년 정사영상, 2019년 정사영상, 

변화탐지 추론 결과 및 후처리 결과) 

 

  모델의 성능을 보다 구체적으로 판단하기 위해 본 

연구에서는 객체 단위 평가 방법을 제시한다. 객체 단위 

평가 방법에서는 정답 객체와 탐지 객체간의 중복도가 

25%가 넘으면 True Positive로, 그렇지 않으면 False 

Negative로, 정답 객체가 없는 곳에 탐지 결과가 

위치하면. False Positive로 계산한다. 이를 토대로 

완전성(Completeness)와 정확성(Correctness)을 

계산하였다. 이러한 과정을 오픈소스 GIS 소프트웨어인 

QGIS에서 구현하고 모델에 대한 평가를 수행하였다. 그 

결과는 아래 표와 같았으며 완전성 측면에서는 큰 

차이가 없었지만 정확성은 W-net-upsample이 소폭 

높았다. 

 

Table 2 학습 결과(완전성 및 정확성) 

Model Metric Result(%) 

W-net 
Completeness 73.95 

Correctness 79.91 

W-net-upsample
Completeness 72.25 

Correctness 81.54 

 

4. 결론 

  본 연구에서는 서울시 항공사진을 대상으로 딥러닝 

기술을 변화탐지를 수행하였다. 향후 본 연구 성과를 

고도화하면 지도 갱신, 위반건축물 모니터링 등 다양한 

시정 업무에서 실용적으로 활용 가능할 것으로 

기대하며, 서울시와 지리공간적 특성이 상이한 타 

지방자치단체를 대상으로도 실증해볼 예정이다. 
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요   약 

 블록놀이는 공간 지각능력과 창의력 발달에 도움이 되는 놀이도구이며, 교육용 블록교구는 다양하게 

구성 및 조적하게 되어있어 비구조적인 특징을 갖는다. 하지만 이러한 비구조적인 특성은 발달특성상 유

아들에게는 목적 없는 놀이도구로 소진되기 쉽기 때문에 보다 창의적인 높은 수준의 블록놀이를 촉진하

기 위해서 체계적인 쌓기 구조에 대한 사전지식을 지원해야한다. 본 연구에서는 이를 효율적으로 하기 

위한 방법으로 딥러닝 기술 적용을 검토하였다. 10가지 유형의 쌓기 구조를 규정하고, 포디블록으로 여러 

유형을 조합하여 사진 데이터를 구축하였다. 여러 유형으로 조합된 블록의 패턴을 분류하기 위하여 다중 

레이블 분류를 하였으며, 딥러닝 모델로는 EfficientNet-B3을 사용하였다. 또한 모델의 설명력을 확인하

고, 실제 문제에 사용하기 적합한 모델인지 검증하기 위하여 설명 가능한 인공지능 기술 중 하나인 

GradCAM을 사용하고 예측 결과를 해석하였다. 

 

Keywords: 딥러닝, 블록쌓기, 포디블록, 설명 가능한 인공지능  

 

 

1. 서  론 

 

블록놀이는 교육기관에서 전통적으로 자유놀이(free 

play)의 중요한 영역으로 자리매김해 왔다. 어린이가 

블록을 수직, 수평으로 배치하고 다양한 방향과 

공간에서 위치를 파악하고 구조화하는 과정에서 공간에 

대한 지각력이 증진되며[1] 보다 복잡한 쌓기 구조물을 

구성하면서 높은 수준의 물리적, 수학적 사고를 할 수 

있게 된다[2]. 또한 어린이는 블록 놀이를 통해서 수학, 

물리학, 엔지니어링, 디자인 등 융복합적(STEAM) 

영역에서 다양한 활용의 방법을 탐색하고 정교화할 때 

보다 더 창의적인 산출물을 구현할 수 있다[3]. 

교육용 블록교구는 같은 크기의 하나의 단위를 한 

가지 방법으로 사용하는 것이 아닌 다양하게 구성 및 

조적하게 되어 있으므로 사용의 방법과 결과가 정해져 

있지 않은 비구조적 특징을 갖는다[4]. 블록교구의 

이러한 비구조적이며 개방적인 특성은 발달특성상 

유아들에게는 목적 없는 놀이도구로 소진되기 쉽기 

때문에 보다 자유로운 표현을 위해서는 일정부분 블록 

쌓기 구조를 학습할 필요가 있으며 이러한 원리의 습득 

여부에 따라 자유표상의 질적 수준에 차이가 나타날 수 

있다. 따라서 창의적인 구조물의 표상 이전 단계로써 

원리를 이해하도록 돕는 과정이 필요하고 이는 교사나 

성인의 “의도적 교수”의 영역이다[5][6]. 

궁극적으로 보다 창의적인 높은 수준의 블록놀이를 

촉진하기위해 우리는 어린이의 체계적인 쌓기 구조에 

대한 사전지식을 지원해야 하며 이를 위해 블록 쌓기 

구조의 유형을 탐색할 필요성이 있다. 나아가 현장에서 

보다 용이하게 어린이의 쌓기 구조 데이터를 수집하고 

이에 대한 반복적인 블록 쌓기 구조 패턴 인식 및 쌓기 

구조의 패턴을 분류하기 위한 효율적이고 유용한 방법 

및 해결책으로 AI기술을 적용 가능성을 연구할 

필요성이 제기된다. 이에 따라 본 연구는 딥러닝 기반 

교육용 블록교구 쌓기 구조 패턴 분류 모형을 개발하기 

위해 먼저 1)현장활용과 연구에 적합한 쌓기 놀이 

블록인 포디블록(4DBlock)을 선정하고, 2)블록의 쌓기 



및 구성의 기본이 되는 10가지 유형요소를 

규정하였으며, 3)50개 이내로 제한한 블록으로 단위, 

조합에 대한 실제 영상 사진 데이터를 구축하였다. 

이상의 과정을 통해서 본 연구는 딥러닝을 통한 

교육용 블록의 쌓기 패턴 구조를 추출 및 AI모형의 

블록 패턴 분류 가능성을 탐색하고자 한다. 또한 이러한 

연구문제의 결과에 따라 어린이의 블록 쌓기 기본유형 

이해에 따른 상호작용 교수 및 블록 쌓기 수준 평가 등 

교수학습지원, AI모형의 고도화에 따른 블록놀이 평가 

툴 개발, AI 자유블록 표현 및 미션 수행 등 활용의 

기초자료로 제시하고자 한다. 

 

2. 딥러닝을 이용한 블록 쌓기구조 패턴 추출 

 

2.1. 데이터 설명 

 

2.1.1. 포디블록(4DBlock) 

 

포디블록은 기와색, 황토색 두 가지 색상으로 된 

EVA.재질이며 특성상 가볍고 물에 뜨며 높이 쌓아도 

구조가 유지되는 블록이다(그림 1참조). 

 

[그림 1] 교육용 블록 단위 

 

2.1.2. 블록 패턴 

 

블록의 패턴은 A(기본), B(계단) C(모아), D(틀어), 

E(지그재그), F(세워), G(교차), H(돌려), I(기댐), 

J(비스듬), 10개 유형으로 공통기준, 최소블록 수, 구조, 

한계선 등을 통해 정의하였다(그림 2 참조).  

 

 

[그림 2] 교육용 블록 단위 

 

A(기본)는 블록이 상하로 겹친 구조로 상, 하 블록 

90%이상 겹치는 형태를 말한다. B(계단)은 자립 가능한 

2개의 블록으로 이루어진 넓은 계단 구조로 상, 하 

블록 90%미만이 겹치며 상층의 블록이 이탈되지 

않아야 한다. C(모아)는 상(1개), 중(2개), 하(1개), 

3개의 층이 모두 한 방향으로 쌓아진 구조로 중단의 두 

블록 사이 간격을 벌려 자립해야 한다. D(틀어)는 최소 

4개의 블록을 가지고 1개의 블록이 또 다른 블록 위에 

엇갈려 쌓아 올라가는 구조이며 +형태로부터 X자 

모양까지 틀어져 있는 형태만 인정한다. E(지그재그)는 

최소 4개의 블록으로 홀수, 짝수 층 블록의 방향과 

수직위치가 동일하게 쌓는 구조이다. F(세워)는 최소 

3개의 블록을 가지고 2개의 블록을 간격을 두고 세워 

그 위로 1개의 블록으로 2개의 블록을 연결하는 

구조이다. G(교차)는 3~4개의 블록을 가지고 나란히 

놓인 2개의 블록 위로 방향이 교차되어 1개 또는 2개의 

블록이 쌓여진 구조이며, 동일 층의 두 블록은 반드시 

평행해야 하며, 두 블록의 벌어진 정도는 무관하다. 

H(돌려)는 최소 6개이상의 블록으로 평면에 다각형 

모양으로 층층이 쌓은 형태이다. I(기댐)은 2개의 블록을 

넓은 면으로 맞대어 세워진 구조이다. J(비스듬)은 최소 

3개의 블록으로 한 개의 블록을 기준하여 2개의 블록이 

반대 방향으로 기울어진 형태로 만든다. 

 

2.1.3. 블록 쌓기 조합  

 

블록 50개 이내를 사용하여 다양한 쌓기에 대한 학습 

이미지 데이터와 테스트 이미지 데이터는 그림 2의 

10개 패턴 유형의 1)단위, 2)2개~10개 유형의 조합으로 

하며 AI는 제시된 블록쌓기 이미지에 대해 10가지 

패턴유형 유무를 판단, 유형 추출하는 것을 목적으로 

한다(그림 3 참조).  

 

 

[그림 3] 블록 쌓기 조합 예시: 2개 유형 조합 

 

2.2. 다중 레이블 분류를 위한 딥러닝 모델 및 학습 

 

다중 레이블 분류(Multi-Label Classification)란 여러 



개의 정답 레이블이 존재하는 분류 문제이다[7]. 

이미지 분류 문제를 예로 들면, 고양이와 강아지가 함께 

있는 이미지의 정답 레이블은 [고양이, 강아지]이다. 본 

연구에서는 블록이 쌓여있는 구조를 총 10개로 

분류하였는데, 이 구조가 결합되어 블록이 쌓일 수 

있다는 점을 고려하여 한 개의 블록 이미지에 대하여 

여러 레이블을 가지고 있는 다중 레이블 분류를 하였다. 

블록 구조 분류를 위하여 EfficientNet-B3 모델[8]을 

사용하였다. EfficientNet 모델은 모델 사이즈가 작으며 

성능은 좋은 모델로 알려져 있으며 최근 기본 모델로 

자주 사용된다. 그리고 EfficientNet 저자는 층, 필터 

개수, 이미지 해상도를 스케일링하여 최적의 조합을 

찾아 B0~B7까지의 모델을 제안하였다. 본 연구에서는 

EfficientNet-B3 모델을 사용하였으며, 이미지넷 

데이터로 사전 학습된 모델을 파인 튜닝하는 방법으로 

학습을 진행하였다. 이미지를 Center Crop한 뒤, 

224*224 크기로 바꾸어 모델의 입력으로 사용하였다. 

다중 레이블 분류는 단일 레이블의 경우와 다르게 

마지막 레이어에서 softmax 함수 대신 sigmoid 함수를 

사용하고, Cross entropy 로스 대신 Binary Cross 

entropy 로스를 사용한다. 본 연구에서 Optimizer로는 

AdamW를 사용하였으며, Cosine annealing warm 

restarts를 사용하여 learning rate를 조절하였다. 또한 

배치 사이즈는 128로  설정하였으며, 50 에포크를 

학습시켰다. 

 

2.3. GradCAM 

 

GradCAM은 오류 역전파를 통해 최종 결과에 대한 

미분값을 특성맵(feature map)과 결합하여 모델이 어떤 

부분을 보고 결과값을 예측하였는지 그 중요도를 

히트맵 형태로 표시한다.  

일반적으로 GradCAM은 정답 클래스 한 개에 대하여 

특정 합성곱 레이어의 특성맵이 갖는 가중치를 

계산하여 정답 클래스를 예측하기 위하여 어떤 부분이 

활성화되는지를 확인한다. 이를 다중 레이블 분류 

문제에 적용하기 위하여 각 정답 레이블 각각에 대하여 

활성화 맵 값을 구하고 각각 히트맵에 표현하였다[9].  

 

3. 분류 성능 및 GradCAM 결과 

 

3.1. 딥러닝 모델 성능  

 

성능을 평가하는 지표로 정확도, 정밀도, 재현율, F1 

점수를 사용하였다.  

- 정확도(Accuracy): 전체 레이블 중 맞춘 레이블의 

비율 

- 정밀도(Precision): 모델이 예측한 레이블 중에서 

실제로 맞은 것의 비율 

- 재현율(Recall): 실제 레이블 중에서 모델이 맞춘 

레이블의 비율 

- F1 점수(F1 score): 정밀도와 재현율의 조화평균 

 

평가 지표에 따른 클래스별 및 클래스 평균 성능은 

표 1과 같다. 정확도는 0.84이며, F1 점수는 0.76이다. 

클래스 비율은  트레인 데이터셋과 테스트 데이터셋 

모두 비슷하게 구성되어 있다. 

 

[표 1] 평가 지표 별 성능 

 Acc Precision Recall F1 score 

A 0.75 0.71 0.39 0.50 

B 0.64 0.47 0.71 0.56 

C 0.80 0.78 0.55 0.65 

D 0.94 0.91 0.91 0.91 

E 0.91 0.79 0.95 0.86 

F 0.94 0.97 0.83 0.90 

G 0.68 0.50 0.59 0.54 

H 0.96 0.95 0.91 0.93 

I 0.93 0.91 0.85 0.88 

J 0.90 0.80 0.90 0.85 

Micro 

avg 
0.84 0.78 0.76 0.76 

Macro

avg 
0.84 0.76 0.76 0.76 

 

3.2. GradCAM 결과 

 

다음 그림 4와 그림 5는 예측된 레이블에 대하여 

GradCAM을 적용한 결과이다. 

그림 4의 경우에는 F, I 블록 구조 조합을 나타내고, 

그림 5는 A, C, D, H 조합에 대한 예시이다. 두 예시 

모두 모든 레이블을 바르게 예측했을 때의 GradCAM 

결과이다. GradCAM 결과를 통하여, 각 레이블을 

예측하는 데에 있어서 모델이 어떤 부분을 보고 

예측하였는지 확인할 수 있다. 또한 각 GradCAM 

결과의 왼쪽 상단에 있는 단일 구조 블록과 히트맵이 

활성화 된 부분을 비교하면, 서로 일치하는 것을 알 수 

있다. 즉, 우리가 제안한 모델은 다중 조합된 블록 

구조의 패턴을 추출할 때 각 단일 구조의 특징을 

파악하고 패턴을 추출한다고 말할 수 있다. 

 

 



[그림 4] GradCAM 예시: F, I 조합 

 

 
[그림 5] GradCAM 예시: A, C, D, H 조합 

 

 

4. 결론  

본 연구는 딥러닝 기반 교육용 교구 쌓기 패턴 

구조를 추출하는 모형을 개발하여 블록 쌓기 유형이 

조합된 이미지에 대해 10가지 패턴 유형요소의 유무를 

판단하고 그룹을 지정하는지 그 가능성을 살펴보고자 

하였다. 연구결과를 요약하면 다음과 같다. 

사전 학습된 EfficientNet B3 모델을 파인 튜닝한 

결과, 테스트 데이터셋에 대한 성능은 84%였으며, 

GradCAM을 활용하여 모델이 어떤 부분을 보고 해당 

레이블을 정답으로 예측하였는지 살펴보았다. 

GradCAM의 결과를 통해, 모델이 단일 구조의 패턴을 

올바르게 파악하고 분류하고 있음을 확인하였다.  

딥러닝을 통한 교육용 블록의 쌓기 패턴 구조를 추출 

및 AI모형의 블록 패턴 분류 가능성을 탐색한 본 

연구의 결과는 어린이의 블록 쌓기 기본유형 이해에 

따른 상호작용 교수 및 블록 쌓기 수준 평가 등 

교수학습지원, AI모형의 고도화에 따른 블록놀이 평가 

툴 개발로 보다 확장될 수 있음을 시사한다.  
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요   약 
한 나라의 성장과 발전의 필요조건은 인재이다. 본 논문은 우리나라의 인공지능 국가 경쟁력 향상을 위한 

인재 양성을 목적으로 국가와 산학연이 연계한 중국 K-12 인공지능 교육 플랫폼의 기술 동향을, 교육의 도

구로서의 AI와 교육의 내용으로서의 AI를 기준으로 살펴본다. 그 결과로 첫째, 중국의 국가와 산학연 연계

로 가능하게 된 세계적 기술력을 가진 인공지능 기업의 학생 교육 활동, 둘째, 탑 글로벌 인공지능 기업의 

역량이 교육의 도구로 활용되어 학생들에게 맞춤형 개별화 교육 지원, 셋째, 일류 인공지능 기업의 차원 높

은 컨텐츠가 플랫폼에 적용되어 학생들에게 차별화된 교육 경험 제공을 현 국내 교육의 상황에 비추어 보

고, 진정한 우리나라의 인공지능 인재 육성을 위한 인공지능 교육에 요구되는 시사점을 도출하여 제안한다.
 

1. 서론 

국가와 산학연은 각각 근본적으로 추구하는 목적이 다

르다. 이로 인해 각 주체는 쉬이 반목을 일으킬 수도 있

다. 그런데, 중국 K-12 인공지능 교육 플랫폼은 국가와 

산학연의 유기적인 연계로 동작된다. 그 이유는 2018년 

정부의 ‘고등교육 인공지능 혁신 행동계획’을 근거로 대학

과 기업이 초중등학교의 인공지능 교육을 지원할 수 있는 

길이 열린 것과, 각 주체가 동반 성장하기 위해서는 인공

지능 인재 육성이 필요조건임을 깊이 공감하기 때문이다.  

2019년 기준 중국의 AI 고급인력(박사 후 과정 이상)의 

수는 우리나라의 약 6배이다[1]. 이 추세가 유지된다면 앞

으로 중국과 우리나라의 격차는 더욱 크게 벌어질 것이다. 

이에 본 논문에서는 우리나라 인공지능 발전을 위한 인재 

양성 교육의 측면에서, 중국의 인공지능 산업을 이끄는 

우수 기업들이 중국 내 인공지능 교육을 어떻게 지원하는 

가를 중심으로, 중국 K-12 인공지능 교육 플랫폼의 기술 

동향을 살피고, 국내 플랫폼에 빗대어 우리나라 인공지능 

교육에 요구되는 시사점을 도출하여 제시하고자 한다. 

2. 이론적 배경 

2.1 중국 K-12 인공지능 교육 관련 국가 정책 

2017년 7월 8일 중국 국무원 명의로 발행된 ‘차세대 

인공지능 발전규획’과 그 뒤를 이어 2018년 4월 2일 중

국 정부가 발행한 ‘고등교육 인공지능 혁신 행동계획’에서

는 국가 발전을 위한 인재의 중요성을 강조하고, ‘산학연 

협력을 통한 인재양성 역량 강화’와 인공지능의 다층적 

교육 체계 구축을 위한 ‘초중등학교 인공지능 교육 보급’

이 명시되어 있다. 이는 초중등학교 인공지능 교육의 주

체로 대학과 기업이 참여할 수 있는 길을 국가가 열어준 

것이다[2]. 

 

2.2 인공지능 교육의 구분 

교육 분야에서의 인공지능에 대한 접근은 ‘교육에서의 

인공지능(AIED)’, ‘AI 기반 교육(AIBE)’, ‘AI(인공지능) 교

육’ 등 다양한 용어가 혼용되어 왔다. 본 논문은 인공지능

을 구분하는데 대표적인 ‘교육의 도구로서의 AI’와 ‘교육

의 내용으로서의 AI’를 기준으로 작성한다[3]. 



3. 중국 K-12 인공지능 교육 플랫폼 

3.1 교육의 도구로서의 AI 

3.1.1 텐센트 교육 

 

 
그림 1 텐센트 교육 

 

1998년 설립된 텐센트는 초기SNS사업에서 출발하여 

현재는 게임, 디지털미디어, 인터넷 금융, 첨단 산업 및 

혁신 생태계를 아우르는 글로벌 IT기업이다[4].  

텐센트 교육은 AI 기술과 데이터 분석 능력을 바탕으로 

영어 듣기, 과학 실험, 체육, 미술 등 교과의 특성을 살려 

교수, 학습, 단계별 평가 등 다양한 장면을 담은 교육평가 

솔루션인 텐센트 교육 AI 평가 솔루션을 제공하여 학생에

게 맞춤형 개별화 교육을 지원한다[5]. 

 

3.1.2. iFLYTEK AI + 교육 

 

 
그림 2 iFLYTEK AI + 교육 

 

iFLYTEK는 1999년 설립된 자연어 처리 특화 기업이다 

[4]. 중국 내 음성인식 시장 점유율은 약 70%로 압도적이

고, 2만여 개가 넘는 가전제품 기업과 샤오미, 오포 등 모

바일 기업도 iFLYTEK의 음성인식 기술을 활용하고 있다

[6]. 2021년 10월 상하이사범대학과 협력하여 AI교육 연

구센터를 설립하고, AI+교육 분야 정책연구, 기술연구, 교

육과목 개발, 초중등학교의 디지털화 교육 연구 분야에서 

협력하고 있다[4]. 

빅데이터와 인공지능 기술을 이용하여 학습 분석, 맞춤

형 학습 기반 추천 시스템, 인공지능 자연어 처리에 기반

한 영어 듣기 말하기 쓰기 평가 스마트 테스트 등의 서비

스를 제공한다. 

 

3.2 교육의 내용으로서의 AI 

3.2.1. kitten 블록 프로그래밍 언어 

 

그림 3 kitten 블록 프로그래밍 언어 

 

Kitten은 2020년 약 1억 9,800만 달러(약 2,500억원)의 

투자를 유치한 중국 온라인 코딩 교육 플랫폼 Codemao

에서 제공하는 온라인 기반 블록 프로그래밍 도구이다[7]. 

틱톡 등 모바일 기반 플랫폼의 유행으로 학생들에게 세

로형 화면들이 친숙하게 된 것을 반영하듯, 학생들에게 

편안한 모바일 화면 구성에서의 프로그래밍을 지원한다.  

 

    
그림 4 게임 AI 지도학습 모델과 강화학습 모델 장면 

 

일반적인 블록프로그래밍 도구에서 제공하는 인공지능 

사전 학습 모델인 음성 인식, 음성 합성, 얼굴 인식, 감정 

인식 등에 더하여, 독특한 게임 AI 확장 블록 모음을 제

공한다. 이를 활용하면 타 프로그램과는 차별화된 게이미

피케이션 기반 인공지능 게임 프로그래밍이 가능하다. 지

도학습과 유전 알고리즘을 적용한 강화학습 인공지능 모

델을 개발할 수 있다. 

 



3.2.2. coding.qq 블록 프로그래밍 언어 

 

   
그림 5 codding.qq 블록 프로그래밍 언어 

 

Codding.qq는 중국 일류의 텐센트 기업이 자국에서만 

서비스하는 인공지능 블록 프로그래밍 도구이다. 인공지

능 관련 텐센트의 압도적 기술력으로 구글의 텐서플로우

를 자체 프로그램에 블록 형태로 내장하고 있다. 

  

4. 결론 

본 논문은 우리나라 인공지능 국가 경쟁력 향상을 위한 

인재 양성을 목적으로 국가와 산학연이 연계한 중국 K-

12 인공지능 교육 플랫폼의 기술 동향을, 교육의 도구로

서의 AI와 교육의 내용으로서의 AI를 기준으로 살핀다. 

이를 통해 우리나라 인공지능 교육에 요구되는 시사점을 

도출하여 제시한다. 논문의 결론은 다음과 같다. 첫째, 중

국은 국가와 산학연의 유기적인 연계를 통해 세계적 인공

지능 기술을 갖춘 기업이 학생 교육 활동을 한다. 둘째, 

탑 글로벌 인공지능 기업의 역량이 교육의 도구로 활용되

어 학생들에게 맞춤형 개별화 교육을 지원한다. 셋째, 일

류 인공지능 기업의 차원 높은 컨텐츠를 교육 플랫폼에 

적용하여 학생들에게 차별화된 교육 경험을 제공한다.  

이상의 결론을 바탕으로 다음과 같이 제언한다. 첫째, 

현재 국내의 네이버의 지원을 받는 엔트리와, KT의 AI 

codiny 플랫폼처럼 유수 탁월한 인공지능 기업이 그들의 

기술력을 담은 K-12 인공지능 교육 플랫폼을 제작하여 

우리나라 인공지능 인재 양성에 적극 참여할 수 있도록 

중국과 같이 국가와 산학연의 유기적인 연계가 필요하다

[8][9]. 둘째, 국내에서 서비스되는 EBS 컨텐츠 추천 EBS 

단추와 AI펭톡, 수학톡톡 플랫폼처럼 학생 한 명 한 명의 

다름을 소중히 하고 각 학생의 속도에 맞는 따뜻한 학생 

맞춤형 개별화 교육이 가능하도록 도구로서의 AI가 교육 

전반에 확대되어야 한다. 셋째, 교육의 내용으로서의 AI

는 인공지능 기술의 급격한 발전과 주변 환경의 변화가 

즉각적으로 반영할 수 있는 최신성의 적용을 통해 삶과 

배움이 괴리되지 않도록 돕고자 하는 것이며, 이를 위해

서는 탑 인공지능 개발 능력을 가진 기업의 교육 진출이 

필요하다. 

국가와 산학연의 유기적인 연계로 최고의 기업들이 AI

를 교육의 도구로, 그리고 내용으로 하여 K-12 인공지능 

교육 플랫폼을 개발함으로 우리나라가 경쟁력이 있는 인

공지능 인재로 가득하고, 인공지능으로 완성되는 디지털 

세상을 만들 수 있기를 고대한다. 
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요   약 

 위상최적화는 기계적 구조를 높은 자유도로 설계할 수 있는 기술로서 인공지능 및 3D 프린팅 기술과

의 조합을 통해 설계부터 제조까지 다양한 방면에서 많은 잠재성을 갖는다. 위상최적화의 실용화를 위해

서는 3D 해석과 같이 많은 계산 부하를 요구하는 조건에서도 신속한 설계 결과 도출이 요구된다. 따라서 

인공 신경망을 통해 위상최적화를 가속화하는 기술이 개발되고 있다. 본 연구에서는 비정형 격자를 갖는 

해석 도메인에 대해서 그래프 신경망을 이용하여 위상최적화를 가속화하고자 한다. 비정형 삼각 요소들 

사이의 연결성을 그래프를 통해서 표현하고 이를 바탕으로 국부적인 형태와 전체적인 형태를 학습하고 

예측하는 기능을 구현한다. 제안된 그래프 신경망을 이용하여 경계조건의 정보만을 이용해서 최적 형태

를 예측하고 이로부터 추가적인 위상최적화를 수행함으로써 위상최적화의 반복 계산을 단축하였다. 

 

1. 서  론 

 

위상최적화[1]는 기계적 구조의 최적 형상을 높은 

자유도로 설계하는 기법이다. 주어진 해석 영역을 많은 

수의 요소로 나누고 각 요소에 개별적으로 밀도를 

정의하여 요소들의 밀도 값에 의해 전체적인 구조물의 

형태가 결정되도록 한다. 각 요소의 밀도 값은 설계 

변수가 되므로 다수의 설계 변수를 동시에 최적화하기 

위해 민감도 기반의 최적화 기법이 사용된다. 

위상최적화의 결과물을 얻기 위해서는 하나의 해석 

조건에 대해서 유한요소해석을 통한 변위 정보와 

민감도를 계산하는 과정이 반복된다. 이러한 반복 

계산은 계산 부하를 증가시켜 위상최적화 기술을 

실제로 적용하는데 걸림돌이 된다. 

따라서 위상최적화의 계산 부하를 줄이기 위한 

연구들이 수행되었다. 특히 최근에는 인공 신경망을 

이용하여 반복 계산을 단축시키는 연구가 많이 

수행되었다[2-5]. Yu [6] 등은 위상최적화의 경계 

조건을 행렬로 정의하여 이로부터 최적화 결과를 직접 

예측하는 autoencoder 방식의 가속화 모델을 

제안하였다. 

그러나 기존 연구는 대부분 잘 정돈된 사각형 요소를 

갖는 정형 격자에서 수행되었다. 복잡한 형상의 설계가 

요구되는 실제적인 기계 설계 문제들은 대체로 비정형 

격자 기반의 해석 도메인을 갖는 경우가 많으므로 정형 

격자 기반의 위상최적화 가속화 기술의 적용에는 

한계가 있다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 

위해 비정형 격자를 갖는 해석 도메인에 대해서 

위상최적화를 가속화하고자 하였다. 비정형 격자에서의 

요소들 간의 상호 관계를 고려하기 위해 그래프 

신경망을 이용하였다. 위상최적화를 가속화하기 

위해서는 각 절점에서의 밀도 정보의 변화를 학습하는 

것뿐만 아니라 인접한 절점 그리고 나아가 전체적인 

형상 변화를 학습해야 한다. 이러한 특성을 구현하기 

위해 edge convolution을 포함하는 dynamic graph 

convolution neural network를 이용하였다. 가속화 

모델을 학습시킨 이후에는 이들의 가속 성능을 

평가하기 위해 학습되지 않은 100회의 위상최적화 

케이스에 대해 가속화 모델을 통해 초기 형상을 예측한 

경우와 그렇지 않은 경우에 대한 가속화 여부를 

확인하였다. 

 

2. 해석 방법 

 

그림 1은 위상최적화의 경계조건으로부터 최적 

형상을 예측하는 방법의 개념을 나타낸다. 위상최적화의 

경계조건은 크게 하중 조건과 고정 경계 조건으로 

구분된다. 하중 조건의 경우 하중이 가해지는 절점에서 



하중의 방향과 크기가 숫자로 표시된다. 본 연구에서는 

두 개의 하중 조건이 고정 경계면 외의 면에서 임의의 

위치에 임의의 방향으로 가해지도록 정의하였다. 

고정경계 조건은 고정된 절점에 대해서 1이 되도록 

정의하였다. 이러한 절점 기반의 경계조건 표현은 희소 

행렬의 특성을 갖는다. 전체 절점에서는 대부분 값이 

0이며 한정된 일부 절점에 대해서한 유한한 값이 

주어진다. 따라서 이러한 희박한 정보로부터 도메인 

전체의 밀도 분포를 예측하기 위해서는 그림 1과 같이 

encoder 특성을 갖는 신경망을 이용하여 정보를 

압축하고 이로부터 다시 전체 필드의 값을 예측해야 

한다. 

 

 

그림 1 초기 형상 예측 개념도 

 

본 연구에 사용된 Dynamic graph convolution neural 

network (DGCNN)의 구조는 그림 2와 같다. Edge 

convolution은 주어진 feature 정보를 이용하여 

의미적으로 가장 인접한 K개의 node를 그래프로 

연결시키는 knn_graph 기능을 포함하고 있다. 여기서 

의미적으로 인접하다는 의미는 가장 단순하게는 

공간적으로 가까운 특성을 의미하며 feature의 정의에 

따라서 경계조건을 포함하는지 여부 등이 고려될 수 

있다. Edge convolution이 수행된 이후 전체 field는 

fully connected layer를 거치며 압축되어 다시 압축 

전의 field에 덧붙여진다. 이러한 과정을 통해 전체적인 

정보를 다시 개별 요소에 반영한다. 그래프 데이터에 

가장 널리 사용되는 Graph convolution neural 

network를 이와 같은 문제에 적용하는 경우 edge의 

특성을 학습하지 못해 경계 조건으로부터 최적 형상을 

예측하지 못하는 것을 확인하였다. 

 

 

그림 2 Dynamic graph convolution neural network 

 

3. 결  과 

 

DGCNN의 학습을 위해 정사각형의 해석 도메인에 

대해서 4면 가운데 한 면을 임의로 고정 경계조건으로 

설정하고 나머지 3개 면에 2개의 서로 다른 임의의 

방향을 갖는 하중이 가해지도록 설정하여 총 5000개의 

위상최적화 케이스를 생성하였다. 각 케이스에는 

경계조건 뿐 아니라 필터 반경 및 부피율을 임의의 

값으로 갖도록 하였다. 그림 3은 학습 진행에 따른 

MAE loss의 변화를 보여준다. 총 235 epochs 진행 

이후 training loss는 0.034, test loss는 0.037이 

얻어졌다. 

그림 4은 5000개의 위상최적화 데이터를 이용하여 

학습시킨 DGCNN의 예측 결과를 원래의 위상최적화 

예측 결과와 비교한 것이다. 위상최적화와 유사한 

구조가 예측되는 것을 확인할 수 있다. 다만, 형태가 

전반적으로 흐릿하게 보이면서 상세한 형태들은 

뭉개지는 특징들이 확인된다. 이는 부피율이나 필터 

크기와 같이 상세한 형상에 영향을 끼치는 설계 

변수들과 그래프의 연결성을 결정하는 K 값 등에 의해 

발생된 특징으로 보인다. 또한 그래프 신경망의 특성상 

layer 수가 증가됨에 따라 정보의 경계가 모호해지는 

특성이 나타났을 가능성도 있다. 

 

그림 3 Epoch에 따른 training loss (녹색)과 test loss 

(적색) 



 

그림 4 DGCNN 네트워크를 통한 예측 형상과 

위상최적화 형상 비교 

그림 5는 DGCNN을 이용하여 초기 형상을 예측하여 

가속화를 수행하는 경우와 그렇지 않을 경우의 

위상최적화 반복계산 수의 변화를 살펴본 결과이다. 

가속화를 적용한 경우 100개의 케이스에 대해서 

평균적으로 계산 속도가 34% 향상된 것을 확인할 수 

있다. 

 

 
그림 5 가속화 여부에 따른 반복계산 수 분포 

 

4. 결  론 

 

본 연구에서는 그래프 신경망을 이용하여 비정형 격자 

기반에서의 위상최적화를 가속화하는 방법을 

제안하였다. 정형 격자에서 사용되는 convolutional 

neural network를 대체하기 위해 경계조건 데이터로부터 

의미적 유사성을 기반으로 layer마다 그래프를 새롭게 

정의하는 신경망 구조를 활용하였다. 그래프 데이터의 

node feature 뿐 아니라 인접한 node 사이의 edge의 

특성을 고려하는 edge convolution을 적용하여 

경계조건 정보만으로도 기존 위상최적화와 유사한 최적 

형상을 예측하였다. 또한 예측된 형상을 초기 조건으로 

활용하여 위상최적화의 계산 속도를 향상시킬 수 

있음을 확인하였다. 이러한 비정형 격자 기반의 

방법론은 3D 격자에 확장이 용이하므로 향후 3D 

비정형 격자 기반의 위상최적화 가속화에 응용하고자 

한다. 
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요   약 

 본 논문에서는 지난해 제안된 실시간 혈당 추적을 통한 조기 당뇨 진단 딥러닝 모델[1]을 기반으로 실

질적인 사용을 위해 고려할 만한 요소들을 확인함으로서 해당 모델의 실용성을 검증하였다. 데이터의 부

재로 인하여 기존에 사용하던 생물물리학적 혈당 항상성 모델에서 얻은 실시간 혈당 데이터를 이용하였

다. 본 논문에서 새롭게 고려한 질문은 다음과 같다: 1) 측정하는데 피할 수 없는 노이즈가 어느정도 영

향을 주는가, 2) 시간분해능이 성능에 미치는 영향은 어떠한가, 그리고 3) 인슐린 저항성을 라벨로 분류

하는 기법에서 인슐린 저항성을 예측하는 기법으로의 전이가 가능한가. 이 논문을 통하여 제안된 조기 

당뇨 진단 모델이 조금 더 유용하게 활용될 수 있기를 기대한다. 

 

1. 서  론 

당뇨병은 명확한 치료법이 존재하지 않는 대표적인 만성 

질환이다. 지난해 국제당뇨연맹(international Diabetes 

Federation)에서 발간된 자료에 따르면, 전세계 성인(20~79 

세) 인구 중 약 5억 3천 7백만 명이 당뇨로 고통을 받고 

있으며 이는 세계인의 약 10.5 %에 해당한다 [2]. 나아가 

치료법이 존재하지 않기 때문에 진단 후 생활 습관 관리를 

통해 치명적인 합병증을 예방하는 것이 최선이다. 따라서 

당뇨병을 조기 진단하는 것은 매우 중요한 도전 과제이다.  

현재 당뇨병을 진단하는 대다수의 인공지능 방법론은 

위험인자들로 이루어진 특성 벡터공간에서 당뇨인지 정상인지 

판별하는 알고리즘을 기반으로 한다 [3,4,5]. 한편, 실시간 

혈당 추적을 이용하여 조기 당뇨를 진단하는 알고리즘은 

상대적으로 미진하다 할 수 있다 [1,6]. 이러한 시도가 아직 

많이 이루어지지 않은 이유는 무엇보다 연속 혈당 

센서(continuous glucose monitoring sensor; CGM 센서)의 

기술적 요인에 인한 데이터의 부재 때문이라 할 수 있다. 

CGM 센서는 인공 췌장 기술의 한 요소로서 다양한 타입과 

종류가 존재한다. 하지만, 현존하는 연속 혈당 센서들의 시간 

분해능은 5~10분으로 설계된다 [7,8]. 이는 호르몬을 

방출하는 내분비 세포의 호르몬 방출 주기와 비슷한 시간 

척도와 비슷한데, 그 이유는 혈당 측정 센서 중 선호되는 

타입은 초음파 센서로서, 실제 혈관 안의 혈당량을 재는 것이 

아닌 체내에 흡수된 피하지방의 혈당량을 측정하기 때문이다. 

이로 인한 실제 혈당과 측정 혈당의 차이를 줄이기 위해 

CGM 센서의 시간 분해능을 5~10분 사이로 설계하게 된다. 

혈당은 두가지 반대 작용을 일으키는 호르몬, 혈당을 올리는 

글루카곤과 혈당을 내리는 인슐린에 의해 조절된다. 이 

두가지 호르몬은 약 5~8분가량의 주기를 갖고  췌장의 

내분비 기관, 랑게르한스섬에서 펄스 형태로 방출된다 [9]. 

전체 당뇨병 환자의 90 % 이상 차지하는 제 2형 당뇨의 경우, 

방출 되는 호르몬 중 ‘인슐린 저항’이 증가하는 것으로 

발병한다. 따라서 패턴의 인식에 특화된 딥러닝을 활용하여 

실시간 혈당량의 변화로 인슐린 저항성을 알아낼 수 있다는 

가능성을 보여준 선행 연구[1]를 바탕으로 실질적인 사용에서 

고려되어야 할 요소들을 본 논문에서 다루었다.  

본 논문은 2장에서 데이터를 생성한 혈당 항상성 모델에 

대하여 간략히 설명하고, 3장에서 실용적 관점에서 다루는 

요소들을 기술할 것이며, 끝으로 4장에서 결론을 도출 한다. 

 

2. 혈당의 항상성 모델 

인슐린에 대한 저항성이 증가할 때, 혈당의 실시간 반응을 

관찰하기 위해선 호르몬이 방출되는 5분보다 짧은 시간 안에 

혈당 시계열의 위상 변화를 알아내야 한다. CGM 센서로 

불가능한 측정 영역을 다음과 같은 생물물리학적 췌장의 

내분비 모델을 활용하여 합성 데이터를 생성하였다 [1,10]. 

𝑑𝐺

𝑑𝑡
= 𝐺0𝐻 𝛼 − 𝛿𝐼𝑅𝐺𝐻𝛽                  (1) 
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여기서, 𝐻 𝛼, 𝐻𝛽는 방출된 글루카곤과 인슐린의 양을 나타내며, 

𝐺0 와 𝐺는 평형상태와 현재 시간의 혈당 레벨을 나타낸다. 인

슐린 저항성은 𝛿𝐼𝑅로 나타내며 [0,1] 사이의 값으로 생산된 인

슐린의 작용하는 비율로 설정하였다.  

호르몬의 총량은 췌장의 생물물리학적 모델[10]을 통해 구하

였으며, 모델은 혈당-인슐린 동반흐름(entrainment) 현상을 정

성적으로 잘 기술한 바 있다[11,12]. 

 

3. 실용적 관점으로 접근 

CGM 센서를 통해 혈당데이터를 얻는 것을 감안하여 두가지 

사항을 고려하였다. 먼저 측정에서 불가피한 노이즈가 발생 

하는 경우, 그리고 센서의 시간 분해능과 비슷한 영역에서 

성능이 어떻게 나올 것인가 하는 것이다. 나아가, 측정하기에 

어려운 인슐린 저항을 다섯 개 라벨, δ𝐼𝑅 ∈ [0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4], 

로 분류하는 것이 아닌 인슐린 저항 자체를 예측하는 

방법으로 변환이 가능한가 검증하였다. 훈련 데이터셋은 각 

라벨당 2,000개씩 총 10,000개의 혈당 시계열을 생성하고, 

테스트 데이터 셋으로 200씩 총 1,000개의 시계열에 

노이즈를 추가하였다. δ𝐼𝑅 을 분류하는 모델은 90 % 정도의 

정확도를 보였다. 

 

3.1 노이즈 영향 

측정에서 야기되는 노이즈를 모사하기 위해 식 (1)을 통해 

얻은 혈당 시계열 데이터, 𝐺(𝑡)에 백색 노이즈(Gaussian white 

noise)를 더한 새로운 시계열을 인풋 데이터로 사용하였다: 

𝐺𝜂(𝑡) = 𝐺(𝑡) + 𝜂 𝜁(𝑡), 

여기서, ⟨𝜁⟩𝑡 = 0 , 이며 ⟨𝜁(𝑡)𝜁(𝑡′)⟩ = 𝛿(𝑡 − 𝑡′) 을 만족하는 

정규분포 함수이며, python numpy 패키지에서 추출하였다.  

기준이라 할 수 있는 노이즈가 없는 𝐺0(𝑡)에서 적용한 딥러닝 

모델 구조는 10개 층으로 MLP로 구성하고, 은닉층의 

활성함수는 ReLU, 출력층은 softmax 함수를 사용했으며,  

Adam optimizer를 사용하여 훈련하였다 

 

3.2 시간 분해능이 성능에 미치는 영향 

각 시계열 데이터는 500개의 데이터 포인트를 갖고 있다. 

우리의 전산모사에서 각 시계열 안에 평균 5개의 호르몬 

주기를 포함하도록 모델 파라메터를 설정하였기에 시간으로 

환산하면 대략 25분 가까이 된다. 즉, 생성한 데이터의 시간 

분해능은 0.05분(3초)정도로 환산되는데 CGM 센서의 

분해능으로 보면 각 시계열은 5 개의 데이터 포인트로 생각할 

수 있다. 따라서 500개의 데이터 포인트를 샘플링하여 5개가 

될 때까지 인풋데이터를 변화시켜가며 정확도를 구하였다. 

 

먼저 섹션 3.1, 그리고 3.2의 결과를 그림 1 에 나타내었다. 

그림 1 (A)는 각 라벨에 대한 시계열 데이터를 다른 색으로 

표시하였다: δ𝐼𝑅 = 0 (검정), 0.1 (빨강), 0.2 (파랑), 0.3 (초록), 

0.4  (보라). 맨눈으로 보기엔 차이가 나지 않아 보인다. 그림 

1 (B)에서는 3.1에서 소개한 노이즈의 효과를 나타내기 위해 

𝐺𝜂(𝑡)에서 노이즈가 없는 신호(𝜂 = 0,검정)와 노이즈가 인가된 

신호(𝜂 = 0.2,빨강)를 비교하였다. 그림 1 (C)는 시간 분해능을 

고려하기 위해 가한 샘플링이 𝐺(𝑡) 를 얼마나 변형 시켰는지 

나타내는 그림이다. 그림 1 (D)는 앞선 결과들을 요약해서 

보여주는 히트맵이며, x축은 샘플링 후 데이터 포인트의 개수 

𝑁 , y축은 노이즈 크기 𝜂 , 그리고 칼라코드는 MLP의 

정확도이다. 그림 1 (D)에서 보이듯, 본 연구에서 𝜂 = 0.2 

근방까지, 그리고 시간 분해능은 약 1분 정도 영역에서 80 % 

부근의 정확도를 확인하였다. 

 

 

그림 1 (A) 라벨 δ𝐼𝑅에 따른 𝐺(𝑡)이다. 여기서, 시간은 분으로 

환산하였으며, 선 색으로 라벨을 구별하였다. (B) 두가지 

노이즈 크기에 대한 𝐺𝜂(𝑡) 이다. (C) 시간 분해능이 증가했을 

때 인풋 데이터의 변화 정도를 보여준다. 각 플롯의 범례는 

각 그래프에서 적용한 조건을 나타낸다. (D) 시간 분해능과 

노이즈 크기에 따른 정확도를 히트맵으로 표현하였다. 

 

3.3 인슐린 저항성 예측모델의 가능성 

앞서 언급하였듯, 인슐린 저항성을 측정하는 것은 매우 

어렵다. 따라서 앞선 분류기 모델에서 회귀 모델로 인슐린 

저항성을 예측하는 것이 가능한지 본 논문에서 검증하였다. 

식 (1)에서 𝐺(𝑡) 를 얻기 위해 췌장의 내분비 시스템 모델과 

연계하여 총 601개의 연립 일계 미분방정식을 수치적으로 

풀었다. 전체 모델에서 28 개의 독립적인 모델 매개변수 중 

하나, δ𝐼𝑅 의 미묘한 변화를 인식하는 것이 가능하다면, 

시계열로부터 δ𝐼𝑅자체를 예측하는 것이 가능한지 검증하였다. 

시계열데이터를 학습할 때 널리 쓰이는 LSTM을 10 층으로 

구성하고, δ𝐼𝑅 의 값 자체를 예측하도록 tanh와 sigmoid 

함수를 활성함수로 택하고, 평균제곱오차(MSE)를 손실함수로 

적용하였다. Adam optimizer를 사용하여 모델을 

최적화하였으며 예측의 정확도를 평가하기위해 평균 퍼센트 

에러( Δ =
1

𝑀
∑ |

𝑦𝑖̂−𝑦𝑖

𝑦𝑖
|𝑀

𝑖=1 × 100 )를 고려하였다. 여기서, 𝑀  은 

테스트 데이터의 개수 1,000개이며 𝑦𝑖는 모델의 예측 값, 𝑦̂는 

정답이다. 10번의 반복 계산을 통해 노이즈가 없는 경우 약 

Δ = 2.35 ± 0.1  % 정도, 노이즈가 매우 강할 때( 𝜂 = 0.5 )에도 

Δ = 5.84 ± 0.21  % 정도의 예측도를 보여 δ𝐼𝑅 자체를 예측하는 

것이 충분히 가능 하다는 것을 검증하였다. 

 



4. 결론 

본 논문에서 우리는 조기 당뇨 진단 모델의 실용적인 사용을 

위해 선행연구[1]에서 확장하여 혈당 시계열 데이터를 얻기 

위해 피할 수 없는 측정 노이즈와 현재 활발히 연구되는 

CGM 센서의 시간 분해능을 고려하였다. 그 결과로서 비교적 

단순한 MLP구조임에도 불구하고 노이즈 첨가에 강건함을 

보였으며, 해당 모델을 적용하기 위해선 1분가량의 시간 

분해능이 필요할 것으로 예상됨을 확인하였다. 또 나아가 

분류 모델에서 회귀 모델로 접근하였을 때, 5 % 이내의 

정교한 인슐린 저항성을 예측한다는 결과를 얻었다. 

향후 후속연구로는, 분류 모델의 학습법을 지도학습에서 

반지도학습(semi-supervised learning), 음식물을 섭취하거나 

운동과 같은 혈당의 외부 자극에 대한 반응을 고려한 모델 등 

여러가지 방향이 존재한다. 

하지만, 가장 커다란 장벽은 모델에서 생성한 합성 데이터가 

아닌 실생활에서 얻은 임상 데이터를 확보해야 한다는 점이 

될 것이다. 실제 데이터로 적용하기까지 많은 노력이 

필요하나 나날이 발전해가는 인공지능 학습 방법론들, 

전이학습(transfer learning), 혹은 transformer 등 최신 기술과 

접목하여, 본 논문에서 시도한 인공지능 모델을 통해 가장 

흔한 만성질환인 당뇨병을 조기진단 함으로서 유용하게 

쓰이기를 기대한다. 
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1. 서  론
  오늘날 맞벌이 부부 증가, 부모의 이혼과 별거, 핵가족화, 구

성원의 자살 등 다양한 삶의 위험으로 인해 아동의 발달과 정

신건강에 부정적인 영향을 주고 있다. 아동기의 심리상태는 성

인까지 지속해서 영향을 미칠 수 있어서 심리적 문제가 있는 

아동의 조기발견과 적절한 관리가 필요하다. 아동심리 분석 중 

대표적인 방법은 아동 그림을 통한 방법이 있으며 대부분이 심

리 전문 상담사에 의해 대면으로 진행된다. 이런 상담은 비언

어적 표현의 소통과 라포형성에 유리한 장점이 있지만, 코로나 

시대에 비대면 방식을 선호하는 시대적 흐름에 맞지 않고, 언

제 어디서나 빠르게 접근 가능한 분석을 진행하기에는 무리가 

있다. 이에 비대면 심리분석의 필요에 따라 인공지능을 활용한 

아동심리 분석 연구가 이루어지고 있다. [1]. 본 논문에서는 

딥러닝을 활용한 아동 그림 유사유형 검출 모델 기술을 세 가

지 방법을 통해 제안하고자 한다.

첫째, 아동 그림의 특징에 따라서 세 가지 클래스로 분류하였

고, 이를 triplet loss 함수에 적용해 딥러닝을 적용해 아동 그

림 유사유형 분석에 적용하였다. 

둘째, 아동 그림의 영상 채널 특징에 따라 유사이미지를 분류

하였다.

셋째, 아동 그림의 객체 위치에 따라 유사이미지를 분류하였

다.

본 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서

는 Triplet loss 함수 기반 이미지 유사도 측정 방법에 관해 설

명한다. 3장에서는 영상의 위치와 채널 기반 이미지 유사도 측

정을 설명하며 4장은 3D 입체변환 기술을 통한 시각에 관한 

내용과 5장은 연구결과에 관해 설명한다. 마지막 장은 결론으

로 본 연구결과의 의미와 활용도에 대해 생각해볼 수 있다. 

2. Triplet loss 함수 기반 이미지 유사도 측정 
  Triplet loss 함수는 참조 입력인 anchor를 positive, 

negative 입력값과 비교하는 딥러닝 네트워크에 대한 손실함수

이다. [2]. 모델에 학습된 데이터셋은 ㈜티엔에프에이아이에서 

제공한 아동 그림 데이터셋을 사용하였다. 총 세 가지의 클래

스로 구성되어 있으며 한 개의 인물 객체에 다양한 이미지 특

징을 사용한 그림 군과 한 개의 인물 객체에 대해 단순한 이미

지 특징을 사용한 그림 군, 마지막으로 한 개 이상의 객체에 

다양한 이미지 특징을 사용한 그림 군으로 나뉜다. 클래스별 

아동 그림 이미지 숫자는 200장이다. 훈련데이터와 테스트 데

이터는 8:2의 비율로 설정하였다. 

그림 1. Triplet loss 이미지 유사도 측정

3. 영상의 위치와 채널 기반 이미지 유사도 측정 
  아동 그림객체 위치에 따른 유사이미지 분류를 위해 기존 아

동 그림 데이터셋의 위치 정보(ground truth) 데이터베이스를 

생성하였고 입력 이미지에 딥러닝 기법 중 instance 

segmentation을 Mask r-cnn을 통해 적용하였다. [3]. 이를 

통해 입력 이미지와 데이터셋 간의 정교화된 값에서의 위치를 

서로 비교할 수 있었다. 그리고 가장 유사한 top-5의 그림을 

추출하는 알고리즘을 개발하였다. 

이미지 영상 채널 기반 이미지 유사도 측정을 위해서 각 영상 

값의 도수분포표를 적용하였고, 이미지 색채에 따른 아동 그림

의 특징을 분석하는데 적용했다. 

딥러닝을 활용한 아동그림 유사유형 검출 모델 기술
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1) 한국원자력연구원

2) ㈜티엔에프에이아이
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요  약

  본 논문은 아동심리 분석을 위해 딥러닝을 활용하여 아동 그림 유사유형 검출 모델 기술을 총 세 가지 
방법을 통해 제안하였다. 첫 번째는 Triplet loss 함수 기반으로 anchor, positive, negative 클래스로 나누
어 학습하는 딥러닝 기반 유사유형 검출 알고리즘이다. 두 번째는 딥러닝 기반 segmentation 정보를 데이
터베이스에 저장하고 입력값과 저장된 데이터를 비교하여 위치기반 검출 방법을 제안하였다. 세 번째는 
각 영상의 채널 기반 히스토그램 방법을 통해 제안하였고 마지막으로는 제안된 기술의 분석을 위한 3D 
입체 변환기술을 제안하였다. 이를 통해 인공지능을 활용한 아동심리 분석 기법의 좋은 방법이 될 수 있
다. 



그림 2. 히스토그램 기반 이미지 유사도 측정
 

그림 3. 위치 기반 이미지 유사도 측정

4. 3D 입체 변환기술을 통한 시각화
  아동 그림 분석을 위해 딥러닝 기반 segmentation을 적용하

였고, 픽셀별로 classification을 하였다. 객체별 2D 이미지를 

3D로 부풀리는 기술인 몬스터매쉬 를 활용하고 이를 통해 심

리 분석 시 시각화에 도움 줄 수 있다. [4].

그림 4. 3D 입체 변환기술 전 이미지

그림 5. 3D 입체 변환기술 후 이미지

5. 연구결과
  Triplet loss 함수 기반 이미지 유사도 모델 평가를 위해 

k-nearest neighbors algorithm (k-NN) 방식을 사용하였으며 

유사 이미지를 그림 1의 결과를 통해 확인할 수 있다. 평가한 

결과, Triplet loss, contrastive loss 기반 ResNet-152 모델에

서 각각 92.1%, 85.5% 정확도를 나타냈다. [표. 1]. 영상 위

치와 채널 기반 이미지 유사도 측정을 위해서는 그림 2번과 3

번을 통해 정성적으로 평가하였다. [그림 2-3]. 3D 입체 변환

기술을 통한 시각화 결과 역시 정성적인 평가를 통해 이루어지

고 있으며 입체변환을 적용하기 전의 그림4 이미지와 적용한 

후 3D로 부풀려진 그림5의 이미지를 확인할 수 있다. 

<표 1> KNN기반 유사유형 정확도

6. 결  론
본 연구에서는 아동심리 분석을 위해 세 가지 아동 그림 

유사유형 검출 알고리즘을 제안하였다. 먼저 Triplet loss 함수 
기반 이미지 유사도 측정은 제한된 클래스에서 적용하였지만, 
딥러닝을 활용한 아동 그림 이미지의 유사도에 대한 가능성을 
보여주고 있다. 위치와 영상채널 기반 알고리즘은 단순하지만, 
직관적으로 아동 그림의 유사도를 비교할 수 있기 때문에 
유형분류에 적용 시킬 수 있다. 또한, 3D 입체변환 기술을 
통해 유사유형 알고리즘 분석 시 시각화에 도움을 줄 수 있을 
것이다. 

결과적으로 제안한 알고리즘을 통해 아동 그림 유사유형 
분류를 통해 아동의 심리분석에 적용 시킬 수 있으며 이 
기술이 아동심리 분석을 위한 하나의 지표로 이용될 수 있기를 
기대한다. 
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1. 서  론

   COVID-19의 범유행이 지속되면서 일상은 완전히 바뀌었다. 
과거 한번도 경험하지 못했던 전면 비대면수업은 교육환경 전반에 
걸쳐 급진적인 디지털화를 촉진했다. 유례없는 온라인수업이 지속
되면서, 정상적인 교육과정을 제공 받지 못한 대학생들의 불만은 사회
문제로까지 대두되었다[1]. 온라인수업이 활성화된 첫해, 부족한 
학습지원시스템과 준비되지 못한 원격수업에 대한 설문결과는 
일관되게 회의적이었고 특히, 응답인원의 75.1%는 대학등록금 
반환까지 동의하는 것으로 나타났다[2]. 
   대학의 비대면수업이 활성화되면서, 학습자의 성향과 자세, 집중도 
및 학업성과와 관련된 다양한 연구들이 이루어지고 있다. 청각과 
시각정보의 관리방법을 개념화한 멀티미디어 설계 이론을 바탕으로, 
정보선택, 주의집중의 과정을 인지적 측면에서 분석하려는 연구들이 
시작되고 있다[3]. 동시에, 학습자의 시선고정시간(eye-fixation 
time)과 교육 콘텐츠의 상호작용도 수업설계 영역에서 새로운 연구
주제로 떠오르고 있다. 예를 들어, 정보처리이론에서 인지과정은 
시각정보 입력의 응시와 정보처리 과정인 집중의 두 가지 측면으로 
구분되는데[4], 학습자의 응시시간, 응시공간을 계측하여 학습집중을 
유도하는 선행요인과 그 결과 사이의 연구가 활발하게 진행중이다
[5][6][7][8]. 
   선행연구를 바탕으로 본 연구에서는 학습자 시선응시의 실시간 
방향과 빈도, 자세의 가중치가 적용된 온라인 수업집중도 점수를 
산출하고 단기 과제수행 결과와 장기 학점과의 관계를 분석하여 
통합된 생체데이터와 학습자의 학업 성취도 간 유의미한 연구모형을 
정립하고자 한다. 또한, 실시간/장기간 현장연구(field research) 
환경에서 학습자의 인지과정 및 학습결과의 연계를 위해 한달 
이상의 실시간 수업에서 집중도, 자세 변화의 균형(안정성)을 
분석하여 시선응시 및 개인별 수업특성을 효과적으로 활용할 수 
있는 방법론을 적용하고자 한다. 마지막으로, 학습자의 상황요인
으로 ‘수업자세’를 제시하여 두 변수(응시-자세)간 방향과 강도의 
변화를 검증하고 온라인수업의 주의집중과 장단기 학업성취 사

이의 관계를 조절하는 요인들의 상호관계를 규명하고자 한다. 
    같은 맥락에서, 선행연구에서 ‘쳐다보고 있음’을 ‘응시-집중’의 
관계와 동일시하고 그것을 온라인수업의 성취도와 직접 연계하는 
접근방법의 문제점을 논의한다. 예를들어, 집중하지 않고 쳐다보는 
경우 또는 교수자의 특성에 맞춰 간헐적/효과적으로 쳐다보는 
행위를 구분해야 할 필요가 있다. 또한, 화상수업에서는 단순 응시
만으로 학업성과 향상이 보장되지 않는다. 대면수업과는 달리 학
습자가 응시의 강도와 방향을 효과적으로 관리할 때, 오히려 더 
나은 성과를 만들어낼 가능성도 배제할 수 없다. 따라서, 응시 
자체를 집중도와 동일시하지 않고 다중 생체데이터의 통합(시선
응시와 자세의 결합)으로 온라인수업 집중도의 개념을 재정립하고, 
학제간 통합연구의 필요성을 함께 논의할 것이다. 결론적으로, 
응시→집중도→학업성과의 정(+)의 관계는 자세의 조절효과를 통해 
강화되고 자세와 연동된 시선추적의 분석에서 집중도 변화, 개인별 
맞춤형 수업이해 및 학업성취도간 관계를 정의하는 교육학적 접근 
등 향후 추가 연구가 필요할 과제들까지 공유하고자 한다.

2. 연구방법 및 시스템 구성

 전국 4년제 대학 중 한 곳을 선택하여 시선, 자세와 관련된 
수업집중도 측정 관련 설명회를 진행한다. 전공수업을 수강한 
학생들을 대상으로 온라인수업 측정에 필요한 시선추적기의 구동, 
개인정보보호를 위한 준수사항을 사전 안내한다. 이 연구에서 
사용된 시선, 자세추적은 Sensor Motoric Instrument(SMI)社
에서 개발한 iViewX RED와 상응하는 SW를 사용한다[9]. 수강
자들은 모니터 상단에 측정기기를 부착하고 자기선택하에 시선 
및 자세의 변화를 녹화한다. 수강 환경은 수강자의 자택(책상유무 
확인) 및 공부방으로 한정하고, 카페 및 외부환경에서의 접속은 
데이터로 반영하지 않는다. 이것은 시각적 주의력을 저해하는 요소를 
선제적으로 방지하기 위함이다. 
   교수자의 강의, 보조자료 활용 등이 강의계획에 반영되어야 
하고 데이터 수집은 온라인수업당 3시간 동안 진행된다. 측정 장

실시간 시선추적 기술을 통한 비대면 수업집중도, 학업성취도 간 관계: 
개인별 자세의 조절효과 
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요  약
  본 연구는 비대면수업에서의 학습자 시선과 수업자세를 실시간으로 계측하고 화상수업에 최적화된 집중
도의 개념을 재정의한다. AI 기술을 접목한 동공추적 방법론을 활용하여, 수업집중도의 변화에 따른 장단기 
학습성과의 차이와 그 관계를 분석하여 효과적인 온라인수업에 요구되는 학습자 선행조건에 대해 논의하고자 
한다. 특히, 온라인교육 영역에서 인지과정을 다룬 정보처리이론과 지각심리학에서 제공하는 지각-자극-반응의 
효과성(SRC) 이론 등을 기반으로, AI 학습을 통한 시선유지시간(dwell time)을 비대면수업의 집중도로 계측
하는 최적화된 방법론을 설정하고, 학습자의 시선응시와 장단기 학습성과 간 개념적 관계를 바른 자세의 조절
효과를 통해 증명한다. 



비를 통해 화상 모니터에 반영된 학습자별 시선 응시데이터를 
수집하고 상반신 데이터를 실시간으로 매칭한다. 이후, 수업집중의 
시계열 정보와 함께 개인별 종속변수(학업성취도: 정성/정량
평가)와의 상관관계 및 회귀모형의 적합성을 분석한다. 정성평가는 
수업태도에 대한 교수평가(7점 척도) 설문을 수집하고, 정량평가는 
수강과목 관련 학사정보(학점, 과제수행 이력 등)와 평균학점을 
사용한다. 수업 외에 수행해야 하는 추가과제(소그룹 활동 포함)를 
마감시간 내 제출했는지의 여부도 집중-학업성취도 간 연구모형의 
통제변수로 활용한다. 이것은 학업성취도(학점)와는 달리, 학습자가 
수업목표를 달성하기 위한 의지와 노력의 결과를 의미한다. 해당 
변수는 온라인 학사과정을 관리하는 대학 내 학습관리시스템에서 
과제 업로드 시간과 평가점수를 반영한다 <그림 1>.

그림 1. 연구방법 및 시스템 구성

동시에, 신체부위별 자세패턴 분석에 따라 5개 관찰 부위와 
관절움직임 중 3가지 기준을 반영하여, 수업화면에 반영된 학생
들의 자세를 실시간으로 계측한다[10] 이미지데이터에서 계측된 
양 어깨 견갑골의 위치를 마킹하고 어깨선과 안면부의 기울기(수평)를 
기준으로 바른 자세인지, 바르지 않은 자세인지의 비율을 산출한다. 
연구를 수행하기 위한 구체적 연구가설은 다음과 같다. 

<연구가설 1-1> 온라인수업에서 학습자들의 집중도는 단기 학업
성취도(과제수행)에 긍정적 영향을 미칠 것이다.

<연구가설 1-2> 온라인수업에서 학습자들의 집중도는 장기 학업
성취도(학점)에 긍정적 영향을 미칠 것이다.

<연구가설 2> 온라인수업에서 학습자의 집중도와 학업성취도는 
장기간의 시선추적 정보와 시선응시의 편차가 크지 않을 때 
정(+)의 관계를 갖는다.

<연구가설 3> 온라인수업에서 학습자의 자세는 집중도와 학업성
취도 사이의 정(+)의 관계를 조절할 것이다. 즉, 바른자세를 
유지할수록 수업집중도와 학업성취도 간 정(+)의 관계가 커질 
것이다. 

3. 연구결과
 소비 행동(마케팅), 온라인 주문(유통경영), 안구 운동(보건), 교과서

응시(아동교육) 등 시선추적을 통한 인지역량을 추정하는 연구들이 
다양한 영역에서 시도되고 있다[11],[12],[13],[14]. 상기 연구들의 
결과들을 종합하여, 우리는 AI 분석기술을 고등교육 분야에 적용

한 학제간 융합연구를 시도한다. 비대면수업에서 학생들의 시선과 
자세변화를 실시간으로 분석한 결과는 수업집중도의 측정타당성
(개념, 분석, 판별)을 제공하고, COVID-19 상황에서 심각해지는 
학업격차의 원인을 수업집중도 측면에서 논의하고자 한다. 이전
연구의 분석법을 반영하면, 데이터 분석결과는 시간에 따른 학습자의 
응시 변화량으로 측정장치에 기록될 것이다.[7] 시간경과에 따른 
시선응시의 비교변화량도 함께 계측된다<그림 2>. 즉, <그림 3>에
서 시선변화 0을 기준으로 양의 방향은 시선분산의 증가, 음의 방
향은 시선집중의 증가를 나타낸다.

그림 2. 시간 변화에 따른 시선응시

그림 3. 시선 응시점의 변화: 시선분산 vs 시선집중

설정된 가설의 결과는 <그림 4>에서 제시된 것과 같이, 자세가 
바르지 않은 그룹에서는 온라인 수업집중도와 학업성취도간 부정적 
영향이 나타났고 바른자세의 비율이 높을수록 시선응시를 기준
으로 한 집중의 강도, 학업성취도 간 양(+)의 관계가 상대적으로 
높게 나타났다. 

그림 4. 수업집중도와 자세의 조절효과

온라인수업에서의 개인별 자세에 대한 조절효과는 집중도와 
학업성과 사이에 바른자세의 (+)의 효과가 입증되었다. 동시에 
조절효과의 강도는 단기적 과제수행보다는 장기적 학업성취도와 
더욱 밀접한 관계를 나타내었다. 환언하면, 학업성취도 관점에서 
온라인 수업의 집중도는 동공응시를 기반으로한 몰입이 선행되
어야하고 바른자세의 촉매작용은 긍정적인 학업성과의 필수적인 
조건이라고 할 수 있다.  

본 연구에서 동공의 주시 횟수(fixation time)와 주시 빈도
(fixation count)가 분리된 생체데이터를 반영함으로써 온라인교육 
분야에서 정보처리이론과 자극-반응-결과(SRC)이론 발전에 기여



할 것이다[7]. 따라서, 기존 연구에서 단순하게 ‘쳐다보고 있음’을 
‘응시-집중’의 관계와 동일시하고 그것을 온라인수업의 성과와 직접 
연계하는 방법론은 문제가 있다는 점을 제기한다. 예를 들어, 집중
하지 않고 쳐다보는 경우와 교수자의 특성에 맞춰 간헐적/효과적
으로 쳐다보는 행위를 구분해야 할 필요가 있는 것이다. 또한, 
화상수업에서는 단순 응시만으로 학업성과 향상이 보장되지는 
않는다. 대면수업과는 달리 학습자가 응시의 강도와 방향을 효과적
으로 관리할 때, 오히려 더 나은 성과를 만들어낼 가능성도 배제
할 수 없다. 그러므로, 응시 자체를 집중도와 동일시하지 않고 
다중 생체데이터의 통합(시선응시와 자세의 결합)으로 온라인수업 
집중도의 개념을 재정립하고, 학제간 통합연구의 필요성을 함께 
논의할 것이다. 즉, 응시→집중도→학업성과의 정(+)의 관계는 
자세의 조절효과를 통해 강화되고 자세와 연동된 시선추적의 분석
에서 인지역량과 집중도의 변화, 개인별 수업이해도 및 학업성취도
간 관계를 정의하는 교육학적 접근 등 향후 추가연구가 필요할 
과제들을 제안하고자 한다. 

4. 기대효과 

시선추적을 통한 인지역량을 추정하는 이전 연구들의 결과들을 
종합하여, 본 연구는 동공분석, AI기술 등을 고등교육 분야에 
적용한 학제간 융합연구를 시도한다. 비대면수업에서 학생들의 
시선과 자세변화를 실시간으로 분석한 결과는 수업집중도의 
측정 타당성(개념, 분석, 판별)을 제공하고, COVID-19 상황에서 
심각해지는 학업격차의 원인을 수업집중도 측면에서 논의할 수 
있다. 본 연구는 학문적, 교육정책적, 산업적 측면에서 다음과 
같은 기대효과가 예상된다. 

첫째, 학문적 측면에서, 다중 생체데이터를 통합하는 시도 
(학습자의 시선응시와 자세정보의 결합)는 온라인 환경에서의 수업 
집중도의 개념 정립에 도움을 줄 것이다. 동공의 주시 횟수(fixation 
time), 주시 빈도(fixation count)의 적용, 자세 변화에 따른 시선의 
움직임이 포함된 데이터를 활용하여 온라인교육 영역에서 
인지과정을 다룬 정보처리이론과 자극-반응-결과(SRC)이론 
발전에도 기여할 것이다. 

둘째, 교육정책 측면에서, 시선추적 연구의 노하우를 확보하고 
신기술이 접목된 미래형 화상교육 환경에서 필수적인 학습자 
행동, 환경요인의 영향력을 보다 과학적인 방법으로 분석한다. 
교육부는 온·오프라인(O2O)융합 학습환경과 디지털리터리시 
전환이라는 시대적 흐름에 맞춰 학습자 맞춤형 화상교육 
서비스를 제공하고 그 결과까지 확인할 수 있는 정책과제를 
수립중이다. 향후, 온라인교육 콘텐츠의 질적 수준은 향상될 
것이고 학업성취도 평가 등 학습격차 파악 및 해소를 위한 
맞춤형 데이터도 확충될 것이다. 그 과정에서 본 연구의 
시선-자세의 통합분석법은 온라인 학습자의 태도와 인지능력을 
구분하면서 수업집중도, 학업성과의 개인별 차이를 예측하는데 
도움을 줄 것이다. 학습자별 수업집중도와 상이한 학업성과에 
따라, 강의자는 교재 및 교수법의 미흡한 점을 보완하고, 
학생들은 온라인수업에서도 자기주도학습의 중요성을 다시 한번 
깨닫는 계기를 만들고자 한다. 

셋째, 산업 영역에서 기대효과는 학생들이 본인의 집중도 
결과데이터를 특정 플랫폼을 통해 실시간 확인할 수 있는 
시스템으로 구축될 수 있다는 점이다. 앱/웹을 통해 구현되는 이 
시스템은 대학에서 실증사업화를 통해 상용화도 가능하다. 본 
연구의 결과를 확장하고 지속적인 연구를 진행함으로써, 
대학생들의 집중도 및 반응데이터가 학사관리에 유효한 자료로 
활용될 수도 있다. 나아가 온라인수업에서만 발견할 수 있는 
학생들의 선호, 만족도, 참여도 분석을 통해 학생, 수업 관련 
연구주제들이 논의되고 이것은 교육분야의 다양한 SW개발에 
활용할 수 있는 자료로 활용될 것이다. 
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요   약 

 전기 신호의 시간 동기화를 위해 사용되는 지연 전송선은 전자장비의 소형화에 따라 조밀해지는 구조

를 가지므로 전기적 잡음(누화)이 발생된다. 본 연구에서는 해당 잡음을 최소화하기 위해 강화학습을 적

용한 설계 방법을 제안한다. 설계 영역과 지연 전송선을 이산화하고 상태, 행동, 보상을 규정하여 강화학

습에 적합하게 환경을 정의하였다. DQN을 변형하여 강화학습을 수행하였고 그 결과 입력된 길이에 따라 

전기적 잡음이 낮은 형태의 지연 전송선이 도출되는 것을 확인하였다.  

 

1. 서  론 

 

전자 회로 기판의 칩 또는 패키지 간의 전기적 

신호는 시간 동기화를 위해 전달 시간 조절이 필요하다. 

시간 조절 방법 중 회로의 길이를 통해 전달 시간을 

조절하는 방법인 지연 전송선(delay line)이 비용 

측면에서 유리하여 널리 사용되고 있다. 그러나 

패키지나 회로기판의 크기가 점점 작아지기 때문에 

지연 전송선이 조밀해져서 잡음의 일종인 전기적 누화 

(crosstalk)가 발생한다. 가까운 선로 사이에서 발생하는 

누화는 신호의 품질을 저하시키며 심각한 경우 

오작동을 일으킨다.  

방향 전환이 많은 지연 전송선(serpentine delay 

line)은 전송 신호의 상승 에지(rising edge) 주변으로 

누화의 적층이 일어나 오작동이 일어나기 쉽다[1]. 

이를 개선한 형상으로 나선형 지연 전송선(spiral delay 

line)이 Wu and Chao[1]에 의해 제안되었다. 이후 

입력단과 출력단의 누화의 형태를 특정한 형태로 

설계할 수 있는 방법으로 유전자 알고리즘을 이용한 

회로 설계 방법이 Chung et al. [2]에 의해 제안되었다. 

하지만 유전자 알고리즘을 이용한 방법은 결과가 

나오기까지 시간이 오래 걸리며 시간 복잡도가 높은 

단점이 있다.   

본 연구에서는 지연 전송선의 누화 최적 설계를 위한 

방법으로 강화학습을 적용한 방법을 제안한다. 본 

방법은 유전자 알고리즘을 이용한 설계방법이 가지는 

시간 문제를 해결하면서 다양한 지연 전송선의 설계를 

최적화할 수 있다.  

 

2. 설계 공간 및 환경 설정 

 

설계 공간은 지연 전송선이 들어갈 수 있는 공간으로 

한정한다. 본 연구에서는 그림 1과 같이 32mm 길이의 

정사각 공간으로 설계 공간을 한정하였고 선로의 폭은 

1.92mm 로 설정하였다. 설계 공간은 Chung et al. 

[2]에 의해 제안된 방법으로 8x8 크기로 이산화하였다. 

전송선의 시작점은 좌상단, 끝점은 우상단으로 

고정하였다. 누화의 계산은 Kim et al. [3]에 의해 

제안된 방법을 적용하였다. 지연 시간이 주어지면 

길이로 변경되어 설계의 입력이 되도록 하였다.  

 

3. 강화학습 설정 

 

강화학습을 적용하기 위해 시작점과 끝점을 이어서 

지연 전송선을 설계하는 행동을 시작점으로부터 

끝점까지 길을 찾아가는 에이전트(agent)에 의해 

수행되는 것으로 가정하였다. 상태(state)t는 그림 2와  

 

 

그림 1. 지연전송선의 설계 공간 및 설정 



 

그림 2. 강화학습을 위한 네트워크 구조 및 입력 데이터 

 

같이 현재 회로의 그림과 선로 길이가 사용된다. 

에이전트의 행동(action)은 시작점으로부터 

진행방향으로 그대로 진행하는 행동, 좌측 또는 

우측으로 진행방향을 변경하는 행동 등으로 총 3가지가 

사용된다.  

적용한 강화학습 알고리즘은 DQN을 수정하여 

적용하였다. DQN은 차원이 적은 문제에서 적용이 

가능하나 본 문제는 각 상태의 행동에 따라 경우의 

수가 급증한다. 따라서 일반적인 탐험 전략으로는 

안정적인 학습 수렴을 기대하기 어렵다. 본 연구에서는 

에이전트가 행동할 수 있는 가상의 행동을 먼저 취하고 

그 행동을 취했을 때 끝점까지 길이를 만족하며 

연결되는 임의의 방법을 100회를 시도한 후 각 시도된 

형상에서 보상이 최대화되도록 지연 전송선을 이동하는 

방법으로 각 행동의 탐험 수행 결과를 수집한다. 이때 

보상은 다음 식 (1)을 사용한다.  

1
r P ,     (1) 

여기서 P는 발생되는 누화의 최대값이다. 100회의 시도 

중에 보상의 최대값을 구하고 이전 행동에서 구한 최대 

보상과 비교하여 더 높은 보상값을 선정하여 Q 값으로 

활용한다. 초기에는 탐험된 결과들을 통해 네트워크를 

학습한다. 사건(episode)이 진행됨에 따라 학습된 

네트워크로부터 추정되는 Q값을 계산하며 각 가상 

행동에 따른 탐험된 Q값과 비교하여 더 높은 보상을 

추론하는 경우 네트워크에 학습된 결과로부터 행동을 

선택한다. 끝점에 도달한 경우 보상을 계산하고 

 

그림 3. 강화학습을 통한 입력 길이별 지연 전송선의 

누화 최적화 설계 결과. (a) 길이=8. (b) 길이=22. (c) 

길이=32. (d) 길이=40. (e) 길이=50. (f) 길이=60. 

 

도달까지의 각 상태에 따른 행동과 최종 보상을 학습 

자료로 임시 저장소(buffer)에 저장한다. 네트워크의 

학습은 특정량 이상의 학습 자료가 누적되면 매 

사건마다 임의의 500개 학습 데이터를 추출하여 

100번의 epoch를 수행하여 그림 2의 네트워크를 

학습한다. 사건은 총 500번을 수행한다. 학습을 수행한 

장비는 Ryzen9 3900X CPU, 64GB 메모리, RTX 2080 

그래픽카드를 장착한 PC 였으며 총 학습 시간은 약 



2일이 필요하였다.  

 

4. 결과 

 

임의의 길이를 설정하여 학습된 네트워크에 입력하면 

각 상태에 따라 행동의 최적 보상이 추론된다. 따라서  

추론되는 보상값 중 최고의 값을 선택하며 행동하면 

누화가 최소화되는 설계 결과가 도출된다. 단 학습된 

네트워크의 추론이 완벽하지 않으므로 각 행동이 

길이를 만족하며 끝점에 도달 가능한 행동인지는 매 

행동별로 확인하며 진행한다. 최종적으로 끝점까지 

연결되어 완성된 지연 전송선은 보상을 더욱 높이기 

위해 마지막 형상 최적화를 수행한다.  

그림 3은 학습된 네트워크를 이용한 입력 길이 별 

지연 전송선의 누화 최적화 설계 결과이다. 길이가 짧은 

경우 최대한 외벽으로 지연 전송선이 배치되는 것을 

확인할 수 있으며 길이가 길어짐에 따라 나선형의 

형태를 띠는 것을 확인할 수 있다.  

 

5. 결론 및 향후 연구 

 

본 연구에서는 강화학습을 이용하여 지연 전송선의 

누화를 최소화하는 설계 방법을 제안하였다. 본 

방법으로 누화 최적화 지연 전송선을 길이에 따라 

설계해본 결과 기존에 누화의 최대값이 낮은 것으로 

알려진 나선형의 형태를 생성할 수 있었다. 따라서 본 

방법이 합리적인 결과를 도출하는 것을 확인하였다.  

향후 본 연구의 심화 방안으로 더욱 다양한 누화 

형상에 따른 설계가 가능하도록 연구를 적용할 

예정이다. 또한 지연 전송선 뿐만 아니라 선로 연결 

형상 설계가 필요한 다른 문제로 본 설계 방법을 

확장할 수 있을 것으로 예상된다. 
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강화학습을 활용한 열 유체 온도 균일화 유로 형성

 

Formation of a thermofluid temperature equalization flow path 

using reinforcement learning 

 

요   약 

반도체 양산 공정에 사용되는 웨이버 프로버 척은 항상 일정한 온도가 유지가 되어야 한다. 일정한 

온도를 만족하기 위해 유로를 형성하여야 하며 지정된 공간 내 일정 온도를 만족하는 최적화된 유로의 

형상을 구축하여야 한다. 유로의 형상은 다양하기 때문에 대상의 크기와 재질에 따라 최적화된 경로가 

다르다. 문제를 해결하기 위해 강화학습의 도움을 받아 보상 과정을 통하여 열 유체 유로 형상을 도출할 

수 있는 방안을 제시하였으며 형성된 유로 경로를 통해 온도 분포를 도출하였다. 

 

1. 서  론 

 

반도체 양산 공정에 사용되는 웨이버프로버 척은 

웨이퍼의 온도를 시험 온도인 -50℃에서 150℃ 내외로 

균일하게 가열 및 냉각을 해주는 역할을 한다 [1]. 

웨이퍼 상의 모든 소자가 균일온도에서 측정되어야 

하기 때문에 척 전체의 표면 온도가 േ1.5℃ 이내여야 

한다.  

낮은 온도 차를 만족하기 위해 형상을 최적화하는데 

여러 방법이 존재하며 그 중 지정된 공간 내 

민감도분석을 하여 자유도가 높은 위상최적화가 

존재하지만, 민감도 분석을 할 때마다 매번 열 유체 

해석을 수행하여야 하기 때문에 계산 자원이 많이 

소모되어 메시가 높은 복잡한 유로의 형상의 구현이 

어렵다.  

평판에 온도균일화를 위해서는 가장자리를 포함한 

가능하면 많은 부분에 유체가 흘러야 한다. 유체가 

흐르는 관형 파이프를 통하여 유로를 형성할 경우에 

그림 1의 (a)와 같이 두꺼운 mesh의 경우 모든 구역을 

지나치는 유로의 형태가 쉽게 예측이 되나 (b)와 같이 

얇은 mesh의 경우 모든 구역을 지나치는 유로의 

형태를 쉽게 예측할 수 없으며 유로 형성 방법의 

경우의 수가 많기 때문에 모든 경우의 수를 계산하여 

최적화할 수 없다. 

강화학습을 통한 길 찾기 문제인 Gridworld의 예제는 

출발지점과 도착지점 사이 간의 최단 경로를 Q-

learning을 통하여 학습시키며 [2] 딥러닝을 통해 

경로에 장애물을 두어 최단거리를 학습하기도 한다 [3].  

현 논문에서 Gridworld의 예제를 변형하여 경로 상의 

최단 거리가 아닌 최장 거리를 찾는 방법을 구현해 열 

유체 유로 경로를 구축하였다. 복잡한 형상의 최적화된 

유로를 형성하기 위해 강화학습의 알고리즘 종류 중 

하나인 PPO (Proximal Policy Optimization) 알고리즘을 

통하여 연구하였다 [4].  

 

 

그림 1. 온도균일화 유로 형성 방법  

             (a) 3×3 mesh (b) n×n mesh 

 

2. 연구 방법 

 

유로를 형성하는데 있어 보상 값 조절을 통하여 

가능한 많은 방향으로 유체가 퍼질 수 있게끔 하였다. 

Discrete 방법을 통하여 5개의 action을 주었으며 각 

action은 방향 벡터인 위, 아래, 좌, 우 및 환경 

초기화로 나타내었다. 그림 2와 같이 한번도 흐르지 

않은 곳에 유체가 흐르고자 한다면 +의 보상 값을 주며 

해당 방향으로 이동하였고, 유체가 이미 흘렀던 

곳이라면 –의 보상 값을 주고 해당 방향으로 이동하지 

않게 함으로써 랜덤으로 주어지는 불필요한 action 

값을 줄이는 역할을 하였다.  



만일 경로가 막힌다면 5번째 action은 초기화를 통해 

전체 경로를 초기화 하였으며 최종적으로 도착지에 

도착하였을 때에는 많은 보상 값을 주었다. 

 

 
그림 2. 경로 지정에 따른 보상 방법 

 

강화학습 환경 구축을 위해 Open AI GYM을 통하여 

환경을 구축하였으며 [5] stable-baseline3을 사용하여 

PPO 알고리즘을 적용하였다 [6]. 

 

3. 연구 결과 

 

새로운 경로로 가는 보상 값 10, 기존 경로로 

되돌아가는 보상 값 -1, 목표지점에 도달하는 보상 값 

500을 기준으로 하였을 때 10×10 mesh의 형상에서 

도출된 유로 결과 보상 값은 948 이며 유로가 형성된 

경로는 그림 3과 같다. 

 

 

그림 3. 형성된 유로 경로 

 

 

 

노란색은 사전에 구성된 벽을 나타내며 파란색 

부분에 화살표 방향으로 유체가 흐르며 보라색 영역은 

유체가 지나가지 않는 영역이다. 학습 결과물로 모든 

공간을 지나가는 최대경로의 구축을 예상하였지만 

경우의 수가 많아 예상과 달리 학습을 통한 최대 

경로의 구축은 실패하였다. 

형성된 유로 경로를 토대로 COMSOL을 통하여 열 

유체 해석을 수행하였다 [7]. 기하학적 및 

경계조건으로 한 변이 200 mm, 두께 20 mm 인 판에서 

30℃의 물을 0.1 L/min 유량으로 흘리며 빠져나가는 

열을 10 W 로 가정하였을 때의 온도 분포는 최대 3℃ 

이하의 온도분포를 가짐을 확인하였다. 

 

 
그림 4. FEM 해석을 통한 온도 분포 

 

4. 향후 계획 

 

강화학습의 알고리즘을 변경하여 학습시켜 유로의 

최대 경로 구축을 수행할 것이며, 현실과 더욱 부합하게 

만들고자 Python의 library를 이용한 FEM 시뮬레이터를 

구현하여 보상 값에 유로를 찾는 경로뿐 아니라 해석을 

통해 얻어진 목적 함수인 온도 차를 넣어 강화학습을 

구현할 예정이다.  

또한 다양한 유로 형성을 위해 출발 및 도착 지점 

변경, 유로의 두께 변경 등 기하학적 측면에서의 다양한 

분석을 통해 최적화된 유로 형상을 도출하여 공학적 

목표 값에 만족하는 열 유체 경로를 찾을 계획이다. 
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요   약 

일반 시뮬레이터를 통한 음향파 데이터의 취득은 큰 경제적, 시간적 비용을 필요로 한다. 이 논문에서

는 순간적인 진동 펄스에 의한 음향파의 전파를 실시간(real-time)으로 예측하기 위한 인공신경망을 구성

한다. 또한 상대적으로 적은 데이터를 사용해 효율적이고 정확하게 학습하기 위해 물리적 대칭성 조건을 

부여하였다. 대칭성 조건(symmetric constraint)은 주어진 학습 데이터에 의존하지 않고 강제할 수 있다

는 점에서 데이터 운용에 효과적이며 인공신경망의 정확도와 일반화 능력을 개선할 수 있다. 이 연구에

서는 대칭성 조건이 인공신경망의 학습과 성능에 미치는 영향력을 분석한다. 

1. 서  론 

음향파(Acoustic wave)는 인간과 동물에 의한 소리, 

지진, 초음파 등을 포함하며 과학과 의학, 공학 등 

광범위한 연구 분야에 관련되어 있다. 음향파 연구는 

수많은 측정 데이터와 시뮬레이션 데이터의 분석을 

바탕으로 이루어지는 경우가 많은데, 시뮬레이터의 계산 

시간 절감을 위해 다양한 머신 러닝(machine 

learning)과 딥 러닝(deep learning) 기법들이 중요한 

대안으로 부상하고 있다 [1-2]. 예를 들어 [3]에서는 

인공신경망(deep neural network, DNN)을 이용하여 

다양한 채널 모양에 따른 음향파의 전파를 예측할 수 

있게 했다. 위 논문에서는 시뮬레이터 음향파 솔루션의 

이미지를 학습 데이터로 사용해 인공신경망을 구성했다. 

학습된 인공신경망은 실제 실험에서 얻은 음향파 

모양을 만들어 낼 수 있는 채널의 모양을 유추하기 

위한 inverse problem에 사용되었다.  

음향파를 위한 인공신경망 구성에 관련된 기타 다른 

연구들은 대부분 [2]과 같이 인공신경망의 응용에 

집중하고 있다. 하지만 본 연구에서는 인공신경망의 

학습과 효과적인 데이터의 사용에 자체에 집중한다. 

시뮬레이터를 통한 음향파나 유체 역학 데이터의 

생성은 (1)fine mesh의 경우 데이터 생성에 상당한 

시간이 걸리며 (2)인공신경망 모델의 다양한 응용을 

위해 입력의 차원을 늘리는 경우 필요한 데이터가 

기하급수적으로 늘어날 수 있고 (3)GPU 메모리 제한 

문제를 야기하거나 비현실적인 학습 시간을 요구하고 

오히려 학습의 정확도를 떨어뜨리기도 한다. (4)또한, 그 

어떤 물리적 특성을 학습에 반영하지 않았을 때, 마땅히 

드러나야 하는 물리적 특성이 관측되지 않을 수 있으며 

(5)인공신경망의 일반화(generality) 능력 또한 떨어뜨릴 

수 있고 (6)hyperparameter에 대한 의존도를 높일 수 

있다.  

이 연구는 acoustic wave 전파의 실시간 해석을 위한 

인공신경망 모델 생성을 효율적이고 효과적으로 하기 

위해 대칭성 조건(symmetric constraint) 적용한다. 

3장에서 구체적으로 다루게 될 symmetric constraint의 

가장 큰 강점은 학습 데이터에 의존하지 않는다는 

것이다. 이는 주어진 학습 데이터의 개수가 적을 때도 

효과적으로 대칭성 조건를 만족할 수 있도록 하며 

인공신경망 모델의 일반화 능력을 올릴 것이라고 

기대할 수 있다.  

참고로 대칭성 조건을 부여하는 것은 일종의 

physics-informed machine learning (PIML)기법이라고 

할 수 있다 [4-5]. 일반적으로 PIML 혹은 PINN은 지배 

방정식(governing equation)을 만족하도록 하고 이를 

다른 유체 역학이나 파동 전파 문제에도 적용할 수 

있다. 그러나 본 연구에서 다루는 예제는 초기 조건과 

경계 조건을 수치적으로 표현하기가 어렵기 때문에 

지배 방정식을 적용하는 PINN의 방식을 직접 적용하기 

어렵다. 지배 방정식만큼 총체적인 정보를 주지는 

않지만 대칭성 조건이 인공신경망 모델이 물리적 

특성을 가지도록 설계할 수 있다는 점에서 이 논문의 

접근법은 PIML과 유사하다고 할 수 있다.  
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2. 지배 방정식 

이 연구에서는 아래와 같은 지배 방정식을 따르는 

음향파 모델을 고려한다. 

 

여기에서 u는 변위, 는 응력, 는 단위 부피당 

몸체힘, 는 밀도이다. 초기 조건은 일정한 너비(width, 

)를 갖는 틈, 즉 위에서 발생하는 

순간적인 진동 펄스이다. 펄스가 발생하는 지점이 x = 

0을 중심으로 대칭적이므로 이로 인해 발생하는 음향파 

또한 대칭성을 갖는다.  

 

 

3. 인공신경망 구조와 학습 데이터 

Feed-forward neural network(FNN)는 가장 대중적, 

기본적으로 사용되는 인공신경망이며 다음과 같이 

정의된다.  

, 

 

여기에서 은 신경망의 각 층을, 은 

층의 개수를, 그리고 은 각 층에서의 비선형 활성 

함수(activation function)을 의미한다. 와 는 각각 

FNN의 입력과 출력을 나타낸다. 

2장에서 묘사한 음향파를 임의의 시공간과 초기 

조건에 대해 풀기 위해 입력 을 4차원의 

로 정의하고 각 차원의 입력변수를 위한 

학습 데이터는 각각 주어진 구간 [-50, 50], [0, 50], 

[5, 15], [100, 600]에서 균등하게 분포하도록 추출했다.  

위 FNN 모델( )은 다음과 같은 mean-square 

error (MSE) 기반의 손실 함수를 통해 학습, 즉 

최적화가 이루어 진다: 

 

여기서 와 는 각각 학습 데이터  

에서의 시뮬레이터의 응력 솔루션과 의 솔루션을 

의미한다.  

 

 

4. 대칭성 조건 

한편, 과 정확히 동일한 구조를 가지고 있는 

FNN 모델을 대칭성 조건을 더해 학습 시킬 수 있다. 

새로운 모델 은 기존의 MSE에 대칭성 

잔차(residual)을 함께 고려한 손실 함수 로 

학습된다: 

 

    
여기에서 눈 여겨 볼 점은 두 번째 항인 대칭성 

잔차가 주어진 학습 데이터에 의존하지 않는다는 

것이다. 주어진 구간에서 균등한 간격으로 뽑은 

시뮬레이션 학습 데이터와는 무관하게, 주어진 구간 

안팎에서 임의의 입력 값에 대해 대칭성 잔차를 계산할 

수 있다. 시뮬레이션과 무관하기 때문에 입력 값 

개수(M)의 제한 또한 없이 잔차 계산이 가능하다. 이는 

학습 데이터로의 overfitting을 방지해 주며 모델의 

일반성 능력 (generality ability)를 향상시켜 줄 수 있다.  

 

아래 그림 1과 2는 각각 과 의 결과를 

보여준다. 이는 초기 조건의 너비 w = 10, 시간 t = 

500에서의 결과이다. 와  모두 R-

squared 값은 0.99 이상의 값을 보여준다. 그러나 상대 

MSE 오차값은 각각 , 으로, 한 

차수(order) 이상의 차이를 보이며 대칭성과 파형의 

유지에서도 다른 양상을 드러낸다. 구조적으로 동일한 

모델에 대해서 대칭성 잔차가 학습을 개선시킴을 

확인할 수 있다.  

 

[그림 1 일반적인 FNN에서 얻은 음향파 응력]  

 

[그림 2 대칭성 잔차를 활용한 모델의 음향파 응력]  

 

 

5. 결론 및 향후 연구  

이 연구에서는 임의의 공간 위치, 시간, 그리고 초기 

펄스에 대해 음향파 전파를 실시간으로 예측하기 위한 

인공신경망을 구성했다. 동일한 구조의 모델과 학습 

데이터를 가지고 있을 때 더 효과적인 학습을 유도하기 



위해 대칭성 잔차를 더한 손실 함수를 고려하고 그 

영향을 평가했다. 대칭성 잔차를 고려한 모델은 

추가적인 학습 데이터 없이 더 정확한 예측 솔루션을 

산출했다. 또한 물리적으로 만족해야 하는 파형의 

대칭성이나 부드러움(smoothness) 역시 더 뛰어난 

결과를 보여준다.  

현재 고려한 모델은 임의의 초기 펄스 조건에 대한 

결과를 내기 위해 펄스의 너비(w)를 모델의 입력 

변수를 사용하고 있으나 이는 학습 데이터 처리에 있어 

비효율적이다. 음파의 중첩 이론(superposition 

principle)을 고려해 너비를 입력에서 제외하면서도 

임의의 초기 조건에 대응할 수 있는 모델로 확장시킬 

수 있으리라 기대한다. 또한 음향파에 관련된 다른 

물리적 조건(constraint)이 인공신경망 모델의 학습과 

성능에 미치는 영향도 향후 연구에서 자세히 다루어야 

할 것이다.  
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요   약 

이상 탐지(anomaly detection: AD)는 다양한 산업 분야에서 시설물 및 시스템을 관리에 필수적인 

기술이다. 최근 심층신경망을 활용한 이상탐지 기법(Deep Anomaly Detection: DAD)이 효과적임을 

보여주는 연구들이 제시되어 왔다. 보편적으로 DAD는 입력된 데이터와 재구성된 데이터의 차이 또는 

정상적인 경우로 정의된 클러스터 중심으로부터의 거리를 이상점수(anomaly score)로 사용한다. 

그러나 이러한 측정항목은 데이터의 정상적인 조건에서의 다양성을 고려하지 않고 있다는 한계가 

있다. 본 연구에서는 데이터의 불확실성(data uncertainty)을 고려하기 위한 새로운 DAD 방법으로 

Quantile Autoencoder (QAE)를 제안한다. QAE는 재구성 오차 뿐 아니라 재구성 오차의 분포에서의 

두 분위수 범위를 채널별 데이터 불확실성으로 함께 고려하여 이상 점수를 산출한다. 이러한 

접근법은 이상점수 분포의 폭을 좁혀 정상 표본과 비정상 표본의 점수 분포를 더 멀어지게 하여 

이상탐지 성능 향상에 기여한다. 제안된 QAE의 성능을 다양한 데이터셋으로 검증한 결과, 벤치마크 

결과보다 높은 성능을 보였다. 

1. 서  론 

 

이상 탐지(anomaly detection: AD)는 데이터 수집 

또는 연속 데이터 전송 중[1]에 정상과 비정상을 

구분하는 작업으로써, 금융 사기 탐지[2, 3], 네트워크 

보안[4-6], 비디오 감시[7, 8], 의료 진단[9-11], 

센싱[12-14] 등의 분야에서 광범위하게 활용되고 있다. 

딥러닝 기술의 고도화는 이상탐지 분야에도 고무적인 

영향을 미치고 있다. 특히, DAD(Deep Anomaly 

Detection)는 복잡한 이상탐지 조건에서 향상된 성능을 

보여줬다[15]. 

DAD는 지도(supervised), 비지도(unsupervised) 및 

준지도(semi-supervised) 학습을 기반으로 할 수 있다. 

정상 및 비정상 데이터가 모두 충분하고 레이블이 

정리되어 있다면 지도 이상탐지를 사용할 수 있다. 

그러나 대부분 비정상 샘플이 부족하고 더욱이 

레이블이 지정되지 않은 상황이 많기 때문에 비지도 

또는 준지도 이상탐지가 널리 적용되고 있으며 주로 

모델은 Autoencoder (AE)를 기반으로 하는 경우가 많다. 

이상탐지는 입력과 모델로부터 재구성된 데이터 간의 

차이로부터 이상점수를 산출하고, 이상점수가 임계값을 

초과하는지 여부를 확인하여 이상 여부 판정할 수 있다. 

한편, 정상 데이터에서도 어느 정도 범위의 변화가 

있을 수 있으므로 DAD를 통한 이상 점수에 산출함에 

있어서 데이터 불확실성을 추가로 채택하는 것이 

필요하다. 불확실성에는 인식론적 불확실성(epistemic 

uncertainty)과 내재적 불확실성(aleatory uncertainty)이 

있다. 축소 가능한 불확실성 또는 모델 불확실성으로도 

알려진 인식론적 불확실성은 딥러닝 과정에서 모델 

매개변수의 편차에서 비롯된다. 내재적 불확실성은 

데이터 자체에서 존재하는 임의성에서 비롯되며, 동일한 

대상에 대한 데이터의 편차에서 발생되므로 내재적일 

뿐만 아니라 해소가 곤란하다. 때문에 데이터의 내재적 

불확실성은 해소 불가능한(irreducible) 불확실성이라고 

한다. 최근 인식론적 불확실성을 고려하고자 Monte-

Carlo (MC) Dropout을 사용한 여러 DAD들이 

이상탐지의 성능 향상을 보여줬다. 그러나 정상 및 

비정상 데이터의 분류를 위한 이상탐지 모델임에도 

불구하고 데이터의 내재적 불확실성을 고려하는 것은 

DAD에 적극적으로 활용되지 않고 있다. 

이 연구에서 우리는 비유적 불확실성 항을 고려하기 

위해 Quantile Autoencoder (QAE)[16]를 도입하는 

새로운 DAD 프레임워크를 제안한다. QAE에서 고려되는 

불확실성은 정상 데이터의 채널별 일관성, 즉 정상 

데이터 편차가 비정상 데이터보다 상대적으로 작다는 

전제를 기초로 하여 재구성 오차의 분포의 두 분위수 

사이의 범위이다. 비정상 샘플에서 재구성된 데이터는 

정상 샘플에 대해 QAE가 훈련된 후 정상 샘플보다 

채널별 불확실성이 더 높은 경향이 있다. 재구성 오차 

및 채널별 데이터 불확실성을 고려한 QAE의 효과를 

다양한 데이터 세트를 사용하여 평가한 바, 제안된 

QAE는 이상탐지에서 상당한 성능 향상을 보여줬다. 



 

2. 제안 기법 

 

QAE는 재구성 오차와 재구성 오차 분포의 하위 및 

상위 분위수 범위인 채널별 데이터 불확실성 모두에서 

이상점수를 얻는다. 이러한 이상점수 산출법은 이상점수 

분포의 폭을 좁혀 정상과 비정상 간의 이상점수 분포를 

더 멀어지게 하여 AD 성능 향상에 기여한다. 

• 불확실성의 사용: 앙상블의 이점으로 인해 변칙 

점수에 사용되는 소스가 다양할수록 이상탐지 

성능이 향상된다. 내재적 불확실성은 DAD 기반 

이상탐지에 기여할 수 있는 효과적인 요소이다. 

• 내재적 불확실성의 사용: AE가 잠재 공간 z에서 

정규성의 특징을 학습할 수 있는 경우 z로부터의 

재구성은 정규 데이터의 각 채널에 대해 특정 

수준의 내재적 불확실성을 갖게 된다. 그러나 

네트워크는 비정상 데이터에 노출되지 않기 때문에 

비정상 데이터에 대한 채널별 일관성이 정상 

데이터의 수준을 초과할 수 있다. 이러한 차이를 

활용하면 이상탐지의 성능 향상에 기여할 수 있다. 

• QAE 사용: 내재적 불확실성은 여러 분위수를 함께 

출력하도록 설계된 QAE 모델을 훈련함으로써 

채택할 수 있으며, 이는 각 분위수 간의 비선형적 

관계로 인해 다중 작업 학습과 유사한 이점이 있다. 

 

3. Quantile Autoencoder (QAE) 

 

QAE는 하한, 상한 및 중위 분위수 모두를 출력한다. 

비정상 분위수의 하위 분위수와 상위 분위수 사이의 

범위는 잠재 공간의 특성이 정상 데이터에 대해서만 

학습되었기 때문에 비정상의 경우는 정상보다 해당 

범위가 더 큰 경향이 있다. 이상점수는 재구성 오차와 

내재적 불확실성에 해당하는 분위수 차로부터 산출된다. 

 

표 2 QAE의 이상탐지 성능 비교 

 
 

4. Experiments 

 

제안된 QAE의 성능을 검증하는데 사용된 데이터 

세트는 표 1에 성능 비교 결과와 함께 명시하였으며, 

데이터셋 정보는 RAPP[17]를 참고하였다. AE 성능 

결과는 RAPP의 성능 결과이며, QAE는 Normalization과 

손실 함수에 따라서 4 가지 조건에 대해서 성능을 

표기하였다. 재구성 오차에 대한 Normalization는 각 

채널별로 나타나는 오차의 특성이 불균일 하기 때문에 

이를 보완하고자 Mahalanobis Distance를 산출하여 

Normalization을 수행하였다. 재구성 오차에 대해 

Normalization이 없는 QAE (AQ)와 Normalization이 

있는 QAE (AQN)에 대해서 손실함수를 MAE (mean 

absolute error)로 하는 경우와 MSE (mean square 

error)로 하는 경우로 나눠볼 수 있다. 대체로 QAE가 

RAPP의 AE (AR)보다 높은 AUROC를 보여주고[17], 

특히 MSE를 손실함수로 하는 AQN은 표 2에서 보여지는 

바와 같이 다른 이상탐지 방법론들과 성능을 

비교하였을 때, 대부분 데이터셋에 대해서 가장 높은 

성능을 보여줬다. 

 

 

그림 2 AD에 대해 제안된 QAE 프레임워크 

 표 1 QAE의 이상탐지 성능평가 결과 



4. 결론 

 

QAE (AQ, AQN)는 AE (AR)보다 더 높은 AUROC를 보여

주며, 이는 이상점수 산출 시 재구성 오차와 내재적 불

확실성 항을 모두 사용하는 것이 이상탐지 성능을 향상

시킨다는 것을 보여준다. 또한 AQN은 특히 대부분의 경

우 최고의 성능을 보여주며, 이는 이상점수 산출 시 정

규화가 이상탐지 성능 향상에 기여함을 의미한다. 
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요   약 

 디스플레이 시장의 고속 구동 적용으로 복수의 주파수 적용 모델이 증가하였고, 주파수 전환 간 광 특

성 편차 축소가 중요해지고 있다. LTPS 구조의 Display의 경우 별도의 감마 보정 없이는 주파수 전환 간 

광 특성 편차를 줄일 수 없어, 주파수 전환 기술에는 각 주파수 별 감마 보정이 필수로 적용 되어야 하

며, 이를 위해서는 공정 Tact Time 이 추가되어 공정 장비 투자 비용이 발생하게 된다. 이를 극복하기 

위해 모듈 공정 big data 를 machine learning 하여 활용하는 감마 보정 알고리즘을 개발하여 사용하고 

있는데, 정확도를 높이기 위해 공정 산포의 원인이 되는 Fab 공정의 공정 Data를 취득하여 AI 학습시켜 

보려 한다. 

OLED 모듈의 Fab 공정은 회로 구성을 하는 Back Plane 과 발광층을 구성하게 하는 증착 공정으로 

크게 두 공정으로 구분할 수 있고, 원인계에 대해 세분화를 하자면 Back Plane 에서는 배선 굵기 및 각 

layer 의 두께 편차를 원인으로 생각할 수 있을 것이고, 증착 공정에서는 각 layer별 층착 두께를 원인계

로 판단했다. 따라서 해당 원인계들의 영향을 끼칠 수 있는 parameter 로 공정 parameter 를 선택하였

고, Black plane 공정과 증착 공정의 parameter 약 7000개 이상 data 를 활용하여 AI 학습 시켰다. AI 알

고리즘은 numeric data 기반 regression 알고리즘 중 성능 비교를 통해 XGBoost를 사용하였고, Fab 

data 를 적용한 결과 0.014%의 성능 개선 결과를 얻었다. 

 

1. 서  론 

 

고속 구동에 대한 시장 요구는 움직이는 화면에서 

끊김 없는 화면 구현을 목적으로 지속적으로 요구되어 

왔다. 기존 60Hz를 기본 환경에서 120Hz 이상의 고속 

구동을 요구하고 있고, 이는 특히 Gamming 환경에서 

중요한 marketing point로 활용되고 있으며,  그림1과 

같이 Gaming 시장에서 Mobile 의 비중이 지속적으로 

설장함에 따라 Mobile AMOLED에서 고속 구동 기술이 

필요하게 되었다.  

 
그림1. Gaming 시장에서 Mobile 비중 확대[1] 

 

 

Mobile의 경우 한정적인 battery 용량으로 인하여 

소비저력도 중요한 요소로 작용하여, AP의 소비전력이 

높은 고속 주파수 단일 mode 사용이 아닌, 저주파와 

고주파를 전환하며 정지화면에서는 저주파, 움직임이 

많은 화면에서는 고주파 전환 시나리오를 요구하고 

있어, 복수의 주파수 구현이 필요하다. LTPS(Low 

Temperature Polycrystaline Silicon) 구조의 경우 

Hysterisis, Leakage 등의 영향으로 인해 주파수 전환간 

광특성 편차가 발생하게 되는데(그림2), 광특성 편차가 

JND(Just Noticeable Difference) 기준 이상 커지게 

되면 깜빡임 등으로 시인되어 주파수 변화를 인지하게 

되므로, 주파수 별 감마 보정을 통해 주파수 전환 간 

광특성 편차가 인지되지 않도록 해야한다.  

 
그림2. 주파수 변화에 따른 광 파형 변화 

 



이를 구현하기 위해서 복수의 감마 전압 보정이 

필요하게 되고 이는 결국 추가 공정 Tact Time 이 

필요하게 되어 동일 생산량을 위해 생산 라인 감마 

보정 설비 투자가 이루어 져야 한다.  

이런 문제를 극복하기 위해 생산 모듈의 공정 data 

를 machine learning을 통해 구동 특성 학습 추가하여 

0.014%의 성능 개선 효과를 확인하였다. 

 

2. 본  론 

 

현재 각 휘도 단계별 감마 전압 보정은 모듈 site에서 

계측된 data 기반의 AI 알고리즘을 사용하고 있다. 

(그림 3) 

 

    그림 3. 현재 사용 중인 AI 시스템 

 

그림 4. Fab data 활용 시스템 

 

현재 방식에서 문제가 되는 것은 특성에 대한 사전 

예측이 되지 않고, 실시간 계측에 따른 동작인 부분으로 

이는 Fab 산포에 민감한 대응이 어려운 점이 있다. Fab 

에서의 이상점, 혹은 산포를 대응할 수 있는 방법에 

대해 고안한 결과, Fab 에서 얻을 수 있는 Numeric 

data 를 활용하려는 접근을 시도하였고, Fab 에서 얻을 

수 있는 Numeric data 는 공정 Setting parameter, 특성 

계측값 으로 확인 하였다.  

구동 회로를 구성하는 Back Plane 공정과 발광층을 

증착하는 증착공정에서 7K이상의 setting parameter 와 

계측값들을 취득하여, 각 휘도별 감마 전압과 매칭하여 

학습하기로 하고, Data 를 수집하였다. 

각 Data 를 수집하여 Cell ID 매칭하여 data 정렬한 

후, Sigma Filter 를 이용하여 이상data 를 제거한 후, 

Numeric Regression 알고리즘들을 적용하여 평가한 

결과, XGBoost 알고리즘[2]이 가장 높은 정확도를 

보였으며, 개선 시스템(그림4) 에서 0.014% 의 정확도 

향상 결과를 확인 하였다. 

 

3. 결  론 

 

고속 구동을 위한 복수의 감마전압 셋팅에 의한 공정 

Tact Time 감소를 위해 감마 전압 AI 예측 정확도 

향상을 위해 Fab data 활용한 결과, 0.014%의 정확도 

향상 결과를 얻었다. 

 

참 고 문 헌  

[1] Newzoo Game market report. (2018) 

[2] XGBoost: A Scalable Tree Boosting System 

(2016.arXiv:1603.02754 [cs.LG]) 



 

이상 지표 공간에서의 지도학습을 이용한 생산 설비 
이상 검출 개선 및 적용 

박경태 

삼성디스플레이 

Ktman.park@samsung.com 
Improvement and application of abnormality detection in

production facilities using supervised learning in 

anomaly indicator space 

Kyongtae Park 

Samsung Display 

요 약 

설비의 이상 점을 미리 발견하여 조치하는 것은 생산시설 관리의 핵심 기술이다. 그러나 해외 모듈 

공장 에서는 각 공정을 구성하는 동일 또는 유사한 설비를 다수의 평행한 라인 형태로 구성되어있다. 

각각 다 양한 모델을 생산하는 설비의 상태를 정확하게 모니터링 하고 감시하는 것은 다소 어려운 

일이다. 그 주 요 이유 중에 하나는 설비의 상태나 기준이 서로 상이하여 이상 상태의 기준을 잡기가 

어렵고, 또한 불량에 직결된 이상 상태와 관계가 없는 이상상태를 구분하기가 어렵다. 본 논문에서는 

각각 설비의 상이 한 상태 중 가급적 불량과 관련된 이상 검출을 적용하려고 한다. 그것을 위해서 

다수의 이상 감지 머신 을 1차로 이용하여 이상상태를 검출한 후 다수의 이상점 지표를 이용한 이상 

지표 공간(anomaly indicator space)에서 불량 이력과의 그 유사성 비교를 통해서 기존 불량 이력과의 

비교를 통해서 불량 관련된 이상만 선택적으로 최종 이상 발의를 하도록 구성하였다. 다만 이상 발의 

강도가 매우 높은 경우 에는 예외로 하였다. 이것의 의미는 설비의 이상 감지를 불량 이력과 관계없는 

허위 이상점 발의에 지친 사용자는 다소 유출의 위험이 소량 있더라도 불량에 직결된 이상점 만 

알려주는 이상점 감지가 더 의미가 있다고 산업 이용자는 요구하고 있음을 알 수있다. 

 

 

1. 서  론 

다수의 모듈 공정 설비를 운영하는 해외 법인에서의 각각 

설비 상태 점검 및 이상점 모니터링은 매우 중요한 

업무이다. 각 공정을 구성하는 동일 또는 유사한 설비를 

다수의 평행한 라인 형태로 구성되어있다. 각각 다양한 

모델을 생산하는 설비의 상태를 정확하게 모니터링 하고 

감시하는 것은 다소 어려운 일이다. 그 주요 이유 중에 

하나는 설비의 상태나 기준이 서로 상이하여 단일 이상 

감지 머신러닝으로는 이상 상태의 기준을 잡기가 어렵고, 

또한 불량에 직결된 이상 상태와 관계가 없는 이상 상태를 

구분하기가 어렵다. 

 
2.1 다수 이상 점검 알고리즘 적용 

관련 한계점을 극복하기 위해서 다수의 상이한 방식으로 

이상점을 점검하는 머신러닝의 출력을 이용하여 그 여러 

출력 값(이상점 값)을 종합하여 최종 이상점을 판단하는 

AI의 구성 하였다. (Fig.1) 

그러나 이러한 경우에는 각각의 이상점 AI가 잘 

감지하지 못하는 경우에도 종합하여 판단하면 다각적인 

이상점 관리가 가능하다. 

그러나 이러한 앙상블 구조의 이상점 감지 시스템의 

문제점은 불량에 직결된 이상점과 관련이 없는 이상점을 

구분할 수 없다는 문제점이 있다. 이러한 특성은 사용자의 

신뢰를 쉽게 잃어버리고 결국 그 활용성이 급격하게 

감소하게 된다. 
 

Fig.1 다수의 이상감지 알고리즘으로 구성된 설비 

이상점 감지 AI 형태 



2.2 이상 지표 공간(anomaly indicator space) 

과거 불량 이력과 비교하여 이상점을 구분하려면 각 

설비의 특성이 균일하지 않고 상이하여 이 구분 성능이 

매우 부족하여 한계가 있다. 그러한 상세 특성이 다른 

한계점을 직접 비교 보다는 이상 지표 공간(여러 이상AI가 

만든 다수의 지표를 기반으로 한 공간)에서 불량 이력과의 

비교를 하면 그러한 설비 간의 차이점을 감안한 이상점 

공간에서의 비교가 더 가능하다. (Fig.2) 

이상점 인지하는 알고리즘별로 그 index값의 

경향성이 동일하지 않고 일정 독립성이 있으므로 그 

space에서의 경향이 의미가 있음을 확인할 수 있다 

(Fig.3) 

결국 이러한 이상 지표 공간에서의 불량 이력을 저장하고 

이러한 이력 공간에 가깝게 나타난 이상점만 진성 위험으로 

구분하여 알려주는 구조로 구성하여 적용하였다. (Fig.4) 

 

Fig.2 이상 지표 공간에서의 각각 설비 분포 

 

Fig.3 이상 지표 공간의 영향도를 나타낸다. 해당 

공간의 영향도가 각각 독립적임을 알 수가 있다. 

 

 

Fig.4 이상 지표 공간에서 과거 불량 이력을 

구분하는 classification을 구성하여 불량 관련 이상점만 

구분하도록 구성하였다. 

 

 
3. 결론 

다수의 생산설비의 이상 점 감지는 매우 중요한 AI의 

TASK에 속하지만, 실제로 이를 적용하기 위해서는 

두가지 어려움이 있다. 다수의 생산설비에서 나오는 

값들이 동일한 설비라도 특성 간의 차이가 있으며 그에 

따른 진성 가성 구분의 어려움이 있다. 두번째는 

이상점이라고 판단되어도 불량과 관련된 진성 가성 불량을 

구분하기가 어렵다. 이러한 두가지 문제점을 개선하기 

위해서는 이상 지표 공간이라는 곳에 mapping하여 

이곳에서 설비 간의 차이를 최소화하고 과거 불량 이력 

간의 구분을 하도록 하여 그 한계점을 극복하였다. 그러나 

과거 이력을 기반으로 이상 지표를 판단하기 때문에 

특성변화에 따른 구분력 저하 한계는 개선안이 필요하다. 

또한 이상 지표 공간으로 변동시 정보손실에 따른 구분력 

감소도 개선이 필요하다. 
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Denoising Encoder를 이용한  

디스플레이 외광 반사 검사 이미지 불량 분류 기술
 

 

Display external light reflection inspection image defect 

classification technology using Filtered Denoising Encoder 

 

요   약 

 디스플레이 ELA (Excimer Laser Annealing) 공정에 의해서 발생하는 얼룩(Mura)을 불량을 검출하기 이

를 위해서 외광 반사 검사 이미지를 활용하여 검출하는 것은 조기에 불량을 검출할 수 있으므로 매우 

중요하다. 그러나 그 외광 반사 검사 이미지는 불량과 관계없는 다양한 형태의 노이즈도 많이 포함되

어 사람이 검사를 하더라도 매우 숙련된 엔지니어만이 가능하고, 기존의 CNN기법을 이용해서 불량을 

검출하려는 시도는 그 성능에 한계가 있었다. 본 논문에서는 외광 반사 검사 이미지와 실제 최종 불량

이 확인된 부분만 정제한 이미지를 Denoising Encoder로 학습하여 그 관련 불량만 특성을 추출하도

록 하고, encoder출력을 Input으로 최종 CNN으로 불량 유무를 Classification 할 수 있게 하였다. 그 

결과 기존대비 월등한 성능적인 개선을 하였다. 그 의미는 제조 공정에서 특성 추출을 하기 위해서 

Denoising Encoder 입출력을 동일한 검사 이미지로 학습하는 것보다, 기존 검사 이미지를 입력으로 

하고 노이즈를 제거하고 명확한 불량 정보를 갖는 처리 후 이미지를 Denoising Encoder의 출력으로 

학습시켜야 노이즈 제거 및 그 관련 특성 추출에 효과적인 것을 확인할 수 있었다.  

 

 

1. 서  론 

디스플레이 공정에서는 모듈 전 모든 LTPS(Low-

Temperature Polycrystalline Oxide) 공정이 끝난 후 

AVI(auto vision inspection)에서 불량 유무를 전류을 

인가하여 확인한다. 하지만, 최종 AVI까지 가는 수 주의 

시간 동안 ELA 선형 불량의 유무에 대해서는 낮은 

정합도의 몇 가지 방어선만이 존재하였다. 그 이유는 

인가 전류 검사 이미지와 동일한 알고리즘을 외광 반사 

검사 이미지에 활용하고 있기 때문이다. 반사 검사 

이미지는 노이즈가 많아 전류 이미지와 선형 형태의 

Mura 시인성에서 큰 차이를 보인다. 본 논문에서는 이 

부분을 개선하기 위해 반사 검사 이미지에 Denoising 

Encoder 을 활용하는 방법을 소개한다.  

 

2. CNN 기반 불량 판정 

외광 반사 검사 이미지를 어떠한 전처리 없이 VGG 

19를 활용하여 학습하였다(Fig. 1). 그 결과는 Accuracy 

0.5 수준으로 어떠한 정합성도 보이지 못했다. 이러한 

낮은 정합도의 가장 큰 원인은 선형 형태의 Mura 

시인성이 매우 떨어진다는 것이다. 외광 반사 검사 

이미지의 경우 숙련된 전문 엔지니어도 어떠한 선형 

Mura가 문제가 되는지, 불량으로 이어질 것 같은지를 

판단하는 것이 매우 어렵다. 즉, 노이즈가 많아 

사람조차 구분하기 힘든 높은 난이도의 문제를 

알고리즘에 부여하였기 때문에, 깊은 Layer의 

알고리즘을 활용하더라도 학습이 거의 진행되지 

못하였다. 따라서, 이 부분을 개선하기 위해 아래 

방법을 새롭게 고안하였다. 

 

 
Fig. 1 CNN 기반 Algorithm 구조. Data의 Noise가 많아 

Layer를 깊게 쌓아도 불량과의 정합성을 보이지 

못하였다. 

 



2. Denoising Encoder 기반 불량 판정 

 2.1 Denoising Encoder 

외광 반사 검사 이미지의 경우 숙련된 엔지니어가 

보더라도 Mura의 유무 및 불량 발생여부를 구분하기 

매우 힘들었다. 따라서, 문제가 되는 Mura만을 따로 

구분해 내는 작업이 필요하였다. 이를 위해 외광 반사 

검사 이미지에서 실제 최종 불량이 확인된 부분만 

정제한 이미지를 만들어내었다. 그 후 Denoising 

Encoder의 Input Image에는 어떠한 전처리를 하지 

않은 원본 이미지를 넣고, Output Image에는 전처리를 

통해 실제 최종 불량이 확인된 선형 Mura 부분만 

정제한 이미지를 부여하였다(Fig. 2). 그 결과 

Denoising Encoder가 학습하며 Encoder와 Decoder 

사이의 Bottleneck에는 불필요한 정보가 Denoising된 

Mura에 대한 핵심적인 정보만 담기게 된다.  

 

Fig. 2 선형 Mura의 핵심적인 정보만 남기는 Denoising 

Encoder Algorithm 구조. Input과 Output을 동일하게 

사용하는 경우와 달리, Input Image에는 노이즈가 많이 

포함된 기존 반사 검사 이미지를 사용하고 

Output에서는 불량 정보만 갖도록 처리한 이미지를 

사용하여 denoising 및 feature extraction하도록 하였다.  

 

2.2 CNN Classifier 

이렇게 학습된 Denoising Encoder에서 Encoder만 

떼내어, Encoder의 출력을 CNN의 Input으로 활용하게 

하였다. 기존 Input Image는 문제가 되는 선형 Mura에 

대한 정보가 부족한 상태였다면, Denosing encoder의 

bottleneck에는 불필요한 정보 및 노이즈가 제거되어 

최종 불량과 관계된 핵심적인 정보만이 담긴 상태이다. 

이러한 Encoder의 Bottleneck을 Input으로하는 CNN 

모델을 Encoder 뒤에 추가하여 Classification을 

진행하였다. (Fig. 3).  그 결과 Accuracy 0.9 이상의 

높은 정합성 도출에 성공하였다.  

 
Fig. 3 Mura의 핵심적인 정보만 남기는 Denoising 

Encoder를 활용한 CNN Classification 구조. Noise를 

제거하지 않은 Input과 달리, denosing이 되어있어 작은 

layer에서도 높은 정합성을 보인다. 

 

3. 결론 

 기존의 반사 광학 이미지는 노이즈가 많아 숙련된 

엔지니어도 관련 불량을 구분하기 힘든 상태였다. 이로 

인해, 기존 이미지를 단순하게 DeepLearning 모델에 

적용하는 것은 효과를 거두지 못하였다. 따라서, 본 

논문에서는 Denoising Encoder의 출력을 불량 정보만 

갖도록 처리한 광학 이미지를 출력으로 학습하도록 

하여 Input image의 광학 검사의 노이즈와 잘못된 

정보를 전처리를 진행하는 방법을 고안하였다. 즉, 불량 

정보만을 남기도록 Denoising Encoder를 제작한 후 

Bottleneck이 일종의 Input이 되게 하게 하는 CNN 

Classification 모델을 개발하였다.  

일반적으로 입력과 출력이 동일하게 Denoising 

Encoder를 학습시켜 latent learning을 시키는 

방법보다는 명확하게 학습해야 하는 불량만을 선택하여 

Denoising Encoder를 학습시키면 노이즈가 많고 

정보가 명확하지 않아 학습의 어려움이 많은 경우 또는 

숙련된 엔지니어도 구분하기 힘든 Mura의 경우에 본 

논문에서 제시하는 방법이 효과적임을 확인할 수 있다.  
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요   약 

 개발 제품에서 발생하는 신규 얼룩을 검출하기 위해 본 논문에서는 비지도 학습 Autoencoder 알

고리즘을 활용해 평가하였다. 비지도 학습 Autoencoder 모델은 정상 이미지만을 활용하여 다양한 

비정상 이미지를 검출할 수 있기 때문에 신규 얼룩에 대응할 수 있는 장점이 있다. 하지만 신제품 

개발 과정에서 발생하는 얼룩은 그 발생 비율이 높아 기존 비지도 학습 Autoencoder 모델을 적용

하는데 성능 저하로 어려움이 있었다. 데이터에 대수 불량 이미지가 있어도 효과적인 새로운 비지

도 학습 Autoencoder 모델을 수립하고 그 성능을 검증하였다. 기존 모델 정합성이 78%로 떨어지

는 얼룩 다발 이미지 데이터 조건에서도 새로운 모델은 90%의 높은 정합성을 보였다. 

 

1. 서 론 

 

Display 제품의 얼룩 자동 검출을 위해 최근 많은 AI 

적용 사례가 있다. 적용된 AI 모델은 특정 불량 

이미지를 모아 지도 학습을 통해 검출한다. [1, 2, 3, 4] 

학습을 위해 사전에 불량 이미지가 충분히 확보하기 

어려운 제조업의 특성 상 학습에 많은 노력이 든다. 

이에 비해 양품 데이터만을 학습하여 불량을 검출하

는 이상 탐지 모델인 Autoencoder는 데이터 수집의 용

이성, 신규 불량 검출의 장점으로 다양하게 활용된다. 

[5, 6, 7] 다수의 양품 데이터는 제품 양산 과정에서 데

이터를 손쉽게 확보할 수 있어 활용도가 높다. 

양산 제품과 달리 신규 제품 개발 단계에서는 

재료/구조/설계 변경에 의해 새로운 얼룩 발생 가능성이 

높으며, 재료/구조/설계 기인 얼룩의 경우 발생 비율이 

높다는 특징이 있다. 따라서 신제품 개발 단계에서는 

사전 데이터 확보가 불가하여 지도 학습 AI 모델을 

사용할 수 없고, 이상 탐지 비지도 학습 Autoencoder 

모델을 사용할 경우 불량 데이터가 많아 검출 성능이 

떨어진다. 본 논문에서는 이러한 조건에도 효과적인 

새로운 이상 탐지 비지도 학습 Autoencoder 모델을 

제안한다 

 

2. 본 론 

 

2.1. 이상 탐지 비지도 학습 Autoencoder 모델 

 

아래 그림 1과 같이 주어진 입력 가 실수로 구성된 

m차원의 데이터일 때, 함수 f는 m차원의 를 입력 

받아 식 (1)과 같이 n차원의 z로 변환하는 함수이다. 

이때, m>n 이므로 m차원의 정보가 함수 f에 의해서 

n차원으로 차원 축소되는 효과가 나타난다. 일반적으로 

함수 f는 Encoder라고 부른다. n차원으로 압축된 z는 

식(2)와 같이 함수 g에 의해서 으로 변환되며 은 와 

동일한 m차원의 데이터이다.  함수 g는 압축된 정보 

공간의 z를 m차원의 원 공간으로 복원하는 효과를 

가지어 Decoder라고 부른다. Autoencoder는 식(3)과 

같이 n 차원의 를 함수 f와 g를 거치면서 다시 n 

차원의 로 변환하는 모델이다. 이때 식 (4)의 Loss를 

도입하면, Loss를 최소화 하는 해는 과 가 동일할 

때이다. 결국 Loss 최소화 문제에서 Autoencoder는 

정보를 압축했다가 최소한의 손실로 복원하려는 특징을 



나타내게 된다. 

양품 이미지로 Autoencoder를 학습 시키면 해당 

Autoencoder는 양품 이미지의 특성만을 복원하도록 

교육 된다. 불량 이미지의 소수 특성은 복원 이미지에 

반영되지 않는다. 결과적으로 복원된 이미지와 입력된 

이미지의 차이가 클수록 양품 특성에서 벗어난 것을 

뜻하게 되며 벗어난 정도를 수치화 하여 불량 이미지를 

판정한다. 

 

         (1) 

 

               (2) 

 

                 (3) 

 

               (4) 

 

 

그림 1. Autoencoder 개념도 

 

그림 1은 입력 이미지와 복원 이미지 한 예이다.  

양품에 대해서만 학습한 Autoencoder의 복원 이미지는 

불량 이미지가 입력 되었을 때 휘도 분포는 잘 

복원한다. 그러나 소수 특징인 얼룩은 복원 이미지에서 

소실된 것을 확인 할 수 있다. 

 

2.1. 이미지 데이터 구성 

 

그림 2는 LCD 신제품 TV 개발 과정에서 발생한 

특정 얼룩의 시인 수준 별 대표 이미지이다. 수준 3, 4, 

5는 불량 수준 강, 중, 약에 해당하며 수준 1, 2는 양호 

수준으로 양품 분류이다. 해당 얼룩을 본 논문에서는 

마점 얼룩이라 명명하겠다.  

마점 얼룩은 위치와 형태가 모두 불규칙한 얼룩으로 

Thin Film Transistor(TFT)의 특성 불균일이 개발 

제품의 변경 조건 때문에 시인 되는 얼룩이다. 마점 

얼룩을 평가 데이터로 선정한 이유는 불규칙한 형태의 

신규 얼룩이며 발생 빈도가 높아 충분한 얼룩 이미지를 

수집할 수 있었기 때문이다.  

표 1은 평가 데이터 Set의 얼룩과 정상 이미지 구성 

비율 정보이다. 얼룩 이미지 비율에 따른 모델의 

정합성을 평가하기 위해 구성하였다. 얼룩 데이터 비율 

각 15%, 30%, 45%, 60%, 75%, 90%로 준비하였다.  

 

 

그림 2. 마점 얼룩 수준 별 이미지 예 

 

표 1. 모델 검증을 위한 얼룩 비율 별 데이터 Set 구성 

 

 

2.2. 기준 모델   

 

 모델 성능을 비교를 위한 기준 Autoencoder 모델은 

Convolutional Neural Network(CNN)을 기반으로 한 

표 2와 같다. 모델의 Loss는 입력 이미지와 복원 

이미지의 각 pixel point에 대한 Mean Squared 

Error(MSE)를 사용하였다. CNN 모델의 hyper 

parameter는 양품 이미지만으로 학습 데이터 구성하여 

양품과 얼룩 이미지에 대한 Area Under the ROC 



Curve(AUC)를 최대화 하기 위해 튜닝을 거쳤다. 그 

성능이 표 3의 “참고 지도 학습 모델 정합성” 결과이다. 

지도 학습 모델은 학습 데이터로 정상 이미지만을 

사람이 분류하여 활용한 경우이다. 양호 이미지만을 

학습에 사용하므로 성능이 우수하나 이미지를 사전에 

분류해야 하므로 실제 개발 상황에서 활용도가 낮다. 본 

논문에서는 참고 지표로 활용한다. 

 

표 2. Autoencoder 모델 구성 

 
 

2.3. 기준 모델의 데이터 Set에 따른 정합성 평가   

 

본 논문에서 제안할 새로운 모델의 성능을 비교하기 

위해 기준 Autoencoder 모델은 표 2의 구조를 그대로 

따른다. 표 2의 모델을 이용하여 표 1 데이터에 대해서 

비지도 학습 후 정합성을 평가한 결과가 표 3의 “기준 

비지도 학습 모델 정합성”이다. 표 3의 비지도 학습 모

델 결과가 본 논문의 기준점으로 활용된다. 다수의 정상 

데이터에 대해서 학습한다는 가정이 들어가 있는 비지

도 학습 모델의 특성상 학습 데이터에 불량 이미지가 

많을수록 정합성이 저하된다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

표 3. 얼룩 비율에 따른 기준 모델 적합성 

 

 

2.4. 개발 이미지 데이터 특성에 적합한 신모델 

 

신규 모델의 알고리즘은 표 4와 같다. 주 아이디어는 

전체 데이터에서 비지도 학습 Autoencoder로 하위   

데이터를 추출한 후 양호한 이미지로 정제된 데이터를 

구성하여 재 학습을 하는 것이다. Autoencoder는 얼룩 

이미지가 많아지면 얼룩 이미지 특징도 복원이 잘 

되면서 양/불 간의 구별 정합성이 낮아진다. 그러나 

Loss 값이 낮은 이미지들을 살펴보면 양호한 이미지 

비중이 높다. 이러한 특징을 이용하여 Loss가 낮은 

이미지에서 새로운 학습 데이터를 구성하면 양품 

이미지 비율이 상승하면서 성능 향상이 가능해진다.  

표 4는 상기의 아이디어를 알고리즘으로 표현한 

것이다. 모델 와 은 동일한 모델 구조(표 2)를 

가진다. 그러나 학습 데이터에는 차이가 있다. 전체 

데이터를 학습 하는 에 비해 은 Step 3의 정제된 

이미지 데이터를 학습한다.  

표 5는 기준 모델과 신규 알고리즘 모델의 얼룩 비율 

90% 데이터에 대한 계산 시간을 비교한 결과이다. 신규 

모델은 에 추가로 을 학습하는 과정으로 인해서 

epoch은 증가하나 정제된 소수 이미지 데이터에 대해서 

 학습이 이루어지므로 추가 epoch에 대한 계산량이 

크게 감소하며 전체 계산 시간 증가는 미미하다. 

 

 

 

표 4. 신규 알고리즘 



 
 

표 5.  기준 모델과 신규 모델의 계산 시간 비교 

모델 Epoch 총 계산 시간(hr)

기준 모델 888(100%) 3.75(100%) 

신규 모델 1000(113%) 3.80(101%) 

 

알고리즘 Step 2에서 정재 이미지 구성을 결정하는 

Threshold를 계산한다. 이때 통계적 데이터를 Loss가 

작은 영역에서 얻어내기 위해서 아래와 같이 계산한다. 

표준편차(σ)를 식 (5)와 같이 정의한다. 실제 Step 

1에서 구한 Loss 값의 Histogram은 그림 3과 같다. 

그림 3에서 Median을 중심으로 Loss가 작은 좌측 

데이터와 Loss가 큰 우측으로 나누어 생각하면 양품은 

Loss가 작은 쪽(좌측)에 주로 존재할 것이다. 따라서 

양품 정보만을 최대한 활용하기 위하여 다음과 같은 

가상의 분포를 가정한다. 좌측 분포가 median을 

중심으로 축 대칭인 분포이다. 이 경우 좌측과 우측이 

대칭이므로 식 (6), (7)에 의해서 식 (8)와 같이 

표준편차를 계산한다. 

 

   (5) 

 

   (6)  

               

            (7) 

 

    (8) 

 최종적으로 Step 2.3의 Threshold(Th)는 아래 식 

(9)와 같이 정의하였다. 

 

   (9) 

 

식 (9)의 k는 hyper parameter로 사용자의 적절한 

정의가 필요하다. Th 값 이하를 양호 데이터의 존재 

구간으로 가정하므로 양호 이미지가 많다고 예상한다면 

k 값을 크게 해서 Th 값을 크게, 불량 이미지가 많다고 

생각한다면 k 값을 작게 가져가야 한다. 따라서 얼룩 

리스크에 따라 신제품의 변경점이 적고 유사한 모델이 

양산 중이라면 k 값을 크게 해서 Th를 크게 가져가고 

반대라면 k 값을 작게 하는 전략을 생각할 수 있다. 

 

 

그림 3. 마점 얼룩 비율 90% 데이터의 표 4. Step 

1에서 구한 Loss 값 Histogram 

 

2.5. 신모델 정합성 평가 

 

표 1의 데이터를 가지고 Th 값에 따른 신규 모델의 

정합성을 평가한 전체 결과가 표 6과 같다. Th는 hyper 

parameter k에 따라 결정된다. k 값을 -1.0~3.0까지 

변경하며 정합성의 변동을 확인하였다.  

그림 4는 얼룩 포함 비율이 75%, 90%인 

데이터에서의 Threshold 값에 따른 3수준 얼룩의 

정합성 그래프이다. 기준 모델의 3수준 얼룩 정합성이 

각각 80.3%, 78.4%로 매우 낮은데 비해서 신규 모델은 

k 값에 따라 정합성이 크게 향상되는 것을 알 수 있다. 

지도 학습 모델과 비교하여도 k=-1.0인 경우 정합성이 

우수하다. 



표 6에서 얼룩 포함 비율 15%, 30%, 45%의 정합성 

결과 중 빈 칸은 k 값이 충분히 작아지기 전에 얼룩 

이미지가 모두 제거된 경우로 추가적인 개선이 

발생하지 않는 영역이다. 단지 양품 이미지까지 

포함하여 제거되는 조건이 되며, 가장 많이 제거되는 

조건(Th=median-1.0∙σ)에서 정합성 저하가 발생하는지 

확인하였다. k 값이 작아 일부 정상 이미지가 유실하는 

조건임에도 15%, 30%, 45% 조건에서 k 값을 -1.0으로 

설정하여도 정합성 저하는 없다. 따라서 양품 이미지 

비율이 높은 경우에는 k 값을 작게 설정하여도 정합성 

저하가 없다는 장점을 확인하였다. 왜냐하면, 이미지의 

얼룩 비중이 얼마인지 정확히 모르는 상황에서 k 값을 

작게 가져가는 hyper parameter tuning 전략으로 

우수한 성능을 기대할 수 있기 때문이다. 

 

 
그림 4. 3수준 얼룩에 대한 threshod 조건 별 신규 

모델과 기준 모델, 지도 학습 모델의 정합성 비교 

 

3. 결 론 

 

신규 제품 개발의 특성상 사전 학습 이미지 확보가 

어렵기 때문에 비지도 학습 기반 이상 검출 모델이 

적합하다. 그러나 비지도 학습 기반 기준 모델은 다수의 

데이터가 정상인 조건에서만 높은 정합성을 보이는 

한계가 있다. 이를 극복하고자 불량 얼룩 이미지가 

다수인 데이터에도 강건한 비지도 학습 모델을 

제안하였다. 새로운 모델은 다양한 비율의 얼룩 포함 

이미지 데이터에서 높은 정합성을 입증하여 신규 제품 

개발뿐만 아니라 양산 제품의 공정 변경 평가와 같이 

얼룩 불량 다발 예상 상황에서 활용 될 수 있을 것으로 

기대된다.  
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표 6. 신규 알고리즘의 Threshold 값에 따른 정합성 결과와 기준 모델의 정합성 비교 
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요   약 

 디스플레이 산업에서는 생산 시간을 최소화하고 생산량을 극대화하기 위해 생산 과정에서는 Sampling 

Inspection을 수행하고 최종단에서 모든 제품을 Inspection하여 불량을 판정한다. 그러므로 검사되지 않

은 제품은 항상 공정관리의 불안 요소이다. 이로 인해 디스플레이 제조 산업 경쟁력의 핵심은 생산공정 

설비 데이터 중에서 제품의 최종 특성을 결정짓는 핵심요소를 발굴하여 관리하는 것이다. 이번 연구에서

는 ELA (Excimer Laser Annealing) 공정 설비에서 실시간으로 나오는 다양한 Sensor Data를 추출 및 가

공한 뒤, AI 기술을 이용하여 공정진행 중에 최종 검사 값인 On-cell Mura Level 예측 모델을 제작했다. 

 

1. 서  론 

 

ELA(Excimer Laser Annealing) 공정은 OLED제조에서 

Panel 품질을 결정하는 중요한 공정이다. 단, 결정화의 

품질을 검사자가 판정하므로 검사자에 의한 수율 측정 

오차가 발생할 가능성이 있다. 또한 패널 특성 확인을 

위한 최종검사를 진행하는데 상당한 시간이 소요되기 

때문에 잠재적인 수율 손실이 증가할 수 있다. 그래서 

결정화 정도에 따른 On-cell Mura Level(디스플레이 

줄얼룩 정도)의 예측이 공정에서 끊임없이 필요했다. 

본 연구에서는 Laser Annealing의 품질을 예측하기 

위해 설비의 종류에 따라 Machine Learning과 Deep 

Learning을 사용하였다.  

 

2. DATA MANAGEMENT & ALGORITHM 

 

최근 각종 산업에서 AI가 침투하고 있는데 그 중, 

제조 공장은 Image를 사용한 과제들이 Numeric에 비해 

성공 사례가 많다. Numeric이 Image 대비 Data 분석에 

Domain knowledge가 요구되는 경우가 많은 것이 그 

이유 중 하나라고 생각되며 이번 연구에서도 Domain 

knowledge에 의한 Data preprocessing이 연구 성공에 

기여했다. 

 

2.1. Sensor의 일관성 

AI에서 중요한 인자는 학습에 사용할 Raw Data이다. 

따라서 이를 측정하는 Sensor 측정 일관성이 중요하다. 

동일한 이름의 Data라도 Sensor의 설정에 따라 다른 

Data가 된다. 

 

그림 1. Sensor 설정에 따른 Beam 측정의 변화 

 

본 연구에서 X factor로 사용된 Beam Data는 Image 

Sensing에 의해 이루어진다. 그림1.은 Sensor 설정에 

따라 동일 Beam 특성 값이 달라질 수 있음을 보여준다. 

이러한 결과로 우리가 보는 Data들에 오차가 발생하여 

실제와 다른 결과를 얻을 수 있다. Sensor 차이는 개별 

장비 관리에는 큰 문제가 아닐 수 있지만 AI를 위한 

Big Data로 사용하면 모델 정확성을 떨어뜨리는 요소가 

된다. 이 문제를 최소화하기 위해 본 연구에서는 설비간 

동일한 Sensor의 설정을 최대한 맞추는 작업을 먼저 

진행했다. 

 

2.2. Data preprocessing 

AI의 결과는 Data preprocessing에 의해 결정된다. 

설비 Sensor Data로 검사 결과를 예측하는 Industrial 

AI의 경우, 설비에 대한 이해도가 낮다면 해당 Data에 

대한 해석이 어려울 것이다. 또한, 일반적인 통계론으로 

Data를 처리하면 그에 따른 오차가 발생하게 된다. 

예를 들어, 시간에 따른 변화를 크게 보여 중요하게 

보이는 Sensor지만 품질을 결정짓는 설비 특성과는 

무관할 수 있는 경우와 독립적이지 않은 Sensor를 독립 

인자로 처리하는 경우를 들 수 있다. 

ELA 설비는 Raw Beam을 병렬로 Mixing하여 Line 

Beam을 생성하는 구조다. LASER Tube 상태에 따라 



Line Beam에 대한 영향력 차이가 발생하나 특정 

LASER가 다른 LASER들에 비해 최대 1.5배 이상의 

영향력을 가질 수는 없다. 

 

표 1. LASER Number간 Coefficient 비교 

Coefficient Sigma Energy Position 

LSR1 0.0012 0.0169 0.0128 

LSR2 0.0399 -0.0213 0.0128 

LSR3 0.0268 0.0317 -0.0186 

LSR4 0.0064 -0.0208 0.0138 

LSR5 0.0173 -0.0016 0.0080 

LSR6 -0.0098 -0.0148 0.0290 

Difference of 

Coefficient 
33.94 19.74 77.42 

 

그런데 PLS 또는 Linear Regression으로 학습한 

Coefficient를 확인해보면, LASER 6대의 병렬적 관계가 

고려되지 않은 채 학습이 진행된 것을 확인 할 수 있다. 

표 1.처럼 LASER 1번의 Sigma의 Coefficient는 0.0012

이지만, LASER 2번의 Sigma의 Coefficient는 0.0399이

다. 이 Coefficient Ratio (Sensor별 Max/Min 상대비율)

는 33.94배이다. 마찬가지로 Energy의 경우는 19.74배, 

Position의 경우 77.42배라는 상당히 큰 가중치 차이를 

보인다. 위 3가지 Sensor 외에도 전체의 50% 정도의 

Sensor가 Coefficient Ratio (Sensor별 Max/Min 상대비

율) 10 이상의 값을 갖는다.  

 

표 2. 개별치 방식과 통계방식의 Parameter 비교 

개별치 방식 통계 방식
LSR1
LSR2
LSR3
LSR4
LSR5
LSR6

Average 

Standard Deviation

 
 

실시간 On-Cell Mura Level 예측 시스템에 적용된 통

계적 방법론은 표2와 같이 평균, 표준편차 등의 통계 

데이터로 병렬 설비 구조를 Preprocessing하는 것을 

의미한다. 이는 표3과 같이 여러 LASER를 독립적인 데

이터로 학습시 발생한 Overfitting을 해결할 수 있었다. 

 

표 3. 독립인자/통계적 대표 인자 사용 비교. 

 
 

2.3. Algorithm 선택 

본 연구에서는 세 종류의 설비에 대한 실시간 On-

cell Mura Level 예측 시스템을 구축했다. 설비의 특성에 

따라 사용한 AI 모델도 바뀌었다. 동일 공정의 설비도 

종류에 따라 설비 구조와 Sensor의 차이가 존재하므로 

이를 이해하고 분석할 수 있는 Domain knowledge가 

필요했다. 설비에 따라 PLS, Keras Sequential Model을 

사용했다. 활성화 함수는 Sigmoid와 Relu를 사용했다. 

그 결과 세 종류의 설비에 대해 그림 2와 같이 R2 0.9 

정도의 결과를 얻을 수 있었다. 

 
그림 2. On-cell Mura Level 예측 일관성 

 

3. 결론 

본 연구에서는 Industrial Data를 분석하는데 있어서 

설비 또는 Sensor의 특징과 같은 Domain Knowledge가 

중요함을 확인했다. 대부분의 공정 Data가 ELA공정과 

유사한 센서간의 상관관계가 있으며, 병렬적인 관계의 

Sensor들이 많을 것이다. 따라서, 향후 제조공정에서 

지속적인 Numeric Data의 Algorithm 및 Data 전처리에 

관한 연구에서 좋은 사례가 될 것으로 생각한다. 

 

그림 3. System Diagram 
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요   약 

스마트 그리드 시대가 도래함에 따라서 전기차, 재생에너지, 에너지 저장 장치 등 망내 신규 요소들

의 보급이 확대되고 있으며, 이를 효율적으로 제어하기 위해서는 정확한 예측 모델이 필수적이다. 이

에 따라 다양한 에너지 수요 및 발전량 예측 모델이 개발되고 있으며, 특히 최근 딥러닝과 에너지 빅

데이터의 발전에 힘입어 보다 딥러닝 기반의 예측 모델에 대한 연구가 활발히 이루어지고있다. 에너

지 데이터의 시계열적 특성에 따라서 대부분의 예측 모델들은 LSTM을 기반으로 CNN, 어텐션 기법

을 활용한 모델 또한 연구되고 있다. 그러나 RNN 구조의 순차적인 연산과정과 트랜스포머 구조에서 

어텐션 매트릭스의 계산으로 인해 연산에 소요되는 시간과 컴퓨팅 자원이 증가하며 이는 실시간 어플

리케이션이나 소형 디바이스에서의 예측 모델의 적용을 어렵게 만들 수 있다. 본 논문에서는 이러한 

문제점을 극복하기 위하여 최근 컴퓨터 비젼 분야에서 소개된 MLP-Mixer 구조를 적용한 단기부하예

측 모델을 연구하였다. MLP-Mixer는 가장 단순한 형태의 신경망인 MLP만으로 구성되며 다변량 시계

열 데이터의 특징을 효과적을 추출하여 빠르고 정확한 예측이 가능하다. 본 연구에서는 4개의 전력사

용량 데이터셋에 대한 예측 성능을 비교하였으며, 제안된 MLP-Mixer 기반 모델이 예측 오차, 연산 

속도, 모델 크기 측면에서 다른 딥러닝 모델과 대비하여 더 좋은 성능을 달성하였다.  

 

1. 서  론 

 

스마트 그리드 시대가 도래함에 따라서 전기차, 

재생에너지 발전원, 에너지 저장 장치 (ESS) 등의 망내 

신규 요소의 보급이 확대되고 있다. 이러한 요소들은 

전력망내 변동성과 복잡성을 증가시키며, 전력망의 

효율적인 운영과 더불어 가상발전소 (Virtual Power 

Plant, VPP), 에너지 트레이딩, 수요반응 (Demand 

Response) 등의 다양한 스마트 그리드 어플리케이션을 

위해서는 정확한 예측 모델이 필수적이다.  

특히 최근 인공지능과 빅데이터의 발전에 힙입어 

다양한 딥러닝 기반의 에너지 데이터 예측 모델이 

활발히 연구되고 있다[1]. 에너지 데이터의 시계열적인 

특성을 활용하기 위하여 대다수의 연구는 RNN, 특히 

LSTM을 중심으로 개발되고 있으며, 최근에는 머신러닝 

기법[2], CNN[3], 어텐션[4] 기법을 활용한 LSTM 융합 

모델들이 연구되고 있다. 시계열 데이터의 예측 

정확도를 높이기 위하여 모델의 구조는 점차 

복잡해지고 있으며, 그 과정에서 RNN 구조의 순차적인 

연산과 트랜스포머 모델의 어텐션 매트릭스 계산은 

연산 시간과 컴퓨팅 자원 소요를 증가시켜 높은 

정확도에 비하여 실시간 어플리케이션이나 소형 

디바이스에서의 적용성을 감소시킨다. 본 연구에서는 

이러한 문제점을 극복하기 위하여 최근 컴퓨터 비젼 

분야에서 제안된 MLP-Mixer [5] 구조를 활용한 

단기부하예측 모델을 연구하였다. MLP-Mixer는 시간적 

특징 추출과 변수간 특징 추출을 독립적으로 수행하는 

다수의 MLP (Multi-layer perceptron)으로 구성되어 있다. 

이러한 구조를 통해 다변량 시계열 데이터의 특징을 

효과적으로 추출할 수 있으며, 또한 가장 단순한 형태의 

신경망인 MLP만으로 구성되어있기 때문에 연산 속도와 

모델 구조 측면에서 장점을 갖는다.  

 

2. 문제 구성 및 모델 구조 

 

본 연구에서 고려하는 단기부하예측 문제는 특정 

과거 시점까지의 다변량 시계열 데이터를 바탕으로 

다음 24시간 동안의 전력 사용량을 예측하는 문제이다. 

전력 데이터를 포함한 예측에 활용가능한 데이터의 

차원을 D, 과거 시점을 L, 다음 24시간 동안 예측 



범위를 T라 한다면 전력 사용량 예측 모델은 입력 

𝑿𝑡−𝐿+1:𝑡 ∈ ℝ𝐿×𝐷 , 출력 𝐱𝑡+1:𝑡+𝑇 ∈ ℝ𝑇 을 갖는 다음의 

함수로 표현할 수 있다. 

 

𝐱𝑡+1:𝑡+𝑇 = 𝒇(𝑿𝑡−𝐿+1:𝑡) 

 

 MLP-Mixer 모델의 구조적 특징은 시간적 특징 추출과 

변수간 특징 추출이 독립적으로 이루어지는 믹서 

레이어의 존재이다. 믹서 레이어는 토큰믹싱 레이어와 

채널믹싱 레이어를 포함하고 있으며, 각 믹싱 레이어는 

[Desne-GeLU-Dense] 레이어로 이루어진 MLP로  

구성되어 있다. MLP-Mixer 기반 단기부하예측 모델의 

구성은 다음 표와 같다. 

 

표 1. 단기부하예측을 위한 MLP-mixer 모델 구조 

레이어 구성 

MLP  Input(d) – Dense(d’) – GeLU – Dense(d) 

TokenMixing LayerNorm – Transpose – MLP – Transpose 

ChannelMixing LayerNorm – MLP 

Mixer 
┬─TokenMixing─┬┬─ChannelMixing─┬ 

└─Skip connect─┘└─Skip connect ─┘ 

제안모델 Embedding-[N x Mixer] -AvgPool-Desne 

 

따라서 토큰믹싱 레이어에서는 시계열 축에 대한 

비선형변환을 수행하고 채널믹싱레이어는 특징축에 

대한 비선형변환을 수행한다. 최종 모델은 입력값에 

대한 임베딩레이어와 N개의 믹서레이어를 거친 후 

1dAvgPooling을 통해 시간적 측면의 정보를 압축하고 

최종적으로 Dense 레이어를 통해 예측값을 출력한다. 

임베딩 레이어에서는 변수축에 대한 Dense 레이어의 

적용을 통해 다변량 시계열 데이터의 차원변환 및 

Positional Encoding을 수행한다. 

 

3. 데이터 및 실험 

 

성능에 대한 비교를 위하여 4개의 전력부하 및 기상 

데이터를 확보하였으며 데이터셋에 대한 대략적인 

설명은 다음의 표 2 와 같다. 여기서 H는 1시간, Q는 

15분 단위 측정을 의미하며, 차원은 전력부하와 

기상데이터를 포함한 변수의 수에 해당한다. 

 

표 2. 성능평가를 위한 데이터셋  

데이터셋 기간 단위 지역 차원 

UMASS 15.01~16.12 kW/ H,Q - 12 

ELIA 15.01~21.12 GW/ H,Q 벨기에 9 

KAGGLE 15.01~18.12 MW/ H 스페인 10 

USHOME 17.12~20.06 MW/ H 미국 16 

 

실험을 위하여 training/validation/test 셋은 각각 

순차적으로 전체데이터의 60%, 20%, 20%를 

사용하였으며, 네트워크의 구조와 관련된 하이퍼 

파라미터는 레이어의 수, 임베딩 차원, 잠재벡터 차원에 

대한 그리드 서치 알고리즘을 통해 결정하였다. 입력 

데이터는 과거 7일까지의 데이터를 활용하였으며 다음 

24시간의 전력사용량을 예측한다. 성능비교를 위하여 

FNN, 1D-CNN, LSTM 그리고 CNN-LSTM 하이브리드 

모델과 예측오차 및 모델크기, 소요시간 들을 

비교하였으며, 서로 다른 랜덤 시드에 대하여 10회 

실험한 결과의 평균값을 정리하였다.  

 

표 3. 단기부하예측을 위한 MLP-mixer 모델 구조 

 FNN 1DCNN LSTM 
CNN-

LSTM 

MLP-

Mixer 

MSE 0.17 0.15 0.15 0.14 0.11 

MAPE(%) 14.6 10 9.3 9.5 9.2 

Param 2.8M 333k 212k 327k 229k 

Time(s) 0.06 0.03 0.12 0.08 0.05 

 

실험 결과 MLP-Mixer 기반 모델이 다른 딥러닝 모델 

대비 가장 낮은 예측오차를 보이는 것을 확인할 수 

있으며 동시에 두번째로 낮은 모델 사이즈와 

소요시간을 갖는 것을 확인할 수 있었다.  

 

4. 결론 

 

본 연구에서는 컴퓨터 비젼 분야에서 활용된 MLP-

Mixer 모델을 전력사용량 예측 문제에 적용하였으며, 

MLP-Mixer의 구조적인 특징을 통하여 적은 파라미터와 

빠른 연산시간을 갖으면서도 가장 높은 예측정확도를 

달성하였다. 추후 연구로 제어 등 정확도 향상 및 

어플리케이션 활용을 위한 확률적 시계열 예측 모델에 

대한 연구를 수행할 예정이다. 
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요   약 

 방사선 계측기는 검출기 물질과 반응하는 방사선의 신호를 전기 신호로 변환해주는 장치로 환경 또는 

시료에 존재하는 방사성 물질을 측정하는데 활용된다. 방사선이 검출기 물질에 에너지를 전달하는 과정

에서, 해당 에너지가 펄스 형태의 전기신호로 변환되는데, 이때 측정하는 환경이나 시료의 방사능이 높

을 경우 여러 개의 펄스 신호가 중첩되는 현상이 일어나고, 또 반응하는 방사선의 종류에 따라 펄스 신

호의 모양이 다르게 생성된다. 방사선 계측 분야에서는 이러한 현상을 보정하기 위하여 다양한 펄스 중

첩 현상 보정 기법과 펄스 신호 구분 기법이 활용되고 있으며, 각 각에 대한 딥러닝 응용 기법도 제안되

고 있는데, 이 두 가지를 동시에 다루는 기법에 대해서는 아직 보고된 바 없다. 본 논문에서는 펄스 중

첩 현상과 선호 구분을 동시에 다루는 방사선 계측기의 펄스 신호처리를 위한 딥러닝 기법 개발을 소개

하고자 한다. 

1. 서  론 

 

방사선 계측의 원리는 방사선이 검출기 물질과 

반응할 때 전달하는 에너지를 전기 신호로 변환하는 

것으로, 방사선 계측기는 환경이나 시료에 존재하는 

방사능을 측정, 평가하는데 주로 활용된다. 방사선 

계측기는 검출기 물질에 따라 방사선의 유무만 확인할 

수 있는 계수 용과 방사선의 에너지까지 확인할 수 

있는 분광분석용으로 나눌 수 있으며, 방사선 신호는 

펄스 형태의 전기신호로 변환되어 출력된다. 이때 측정 

환경이나 시료에 방사능이 높은 선원이 존재할 경우 

펄스 신호 여러 개가 중첩될 수 있기 때문에 이를 

보정하기 위한 기법이 필요하다. 또한, 검출기 물질의 

종류에 따라 입사하는 방사선의 종류에 따라 펄스 

모양이 서로 다르게 발생되기도 하는데, 이 경우 발생한 

펄스의 모양을 이용하여 계측기에 입사한 방사선의 

종류를 구분할 수 있다. 방사선 계측 분야에서는 펄스 

중첩 현상을 보정하기 위한 기법[1,2] 들과 방사선의 

종류에 따른 펄스 모양을 구분하기 위한 기법[3,4]들이 

많이 제안, 활용되고 있으며, 이는 고전적인 신호처리 

기반의 기법부터 딥러닝 응용기법까지 다양하다. 두 

가지 기법 모두 펄스의 모양을 분석하는 접근법이나, 두 

가지를 동시에 다루는 연구는 아직까지 보고된 바 없다. 

본 논문에서는 방사선 계측기에서 발생하는 펄스 

신호를 입력으로 받아 펄스 중첩 현상 보정과 펄스 

모양 구분을 동시에 수행할 수 있는 딥러닝 모델의 

개발을 다루고자 한다.  

2. 재료 및 방법 

 

연구에 활용된 방사선 계측기는 중성자와 감마선과 

반응하며 각 방사선마다 발생하는 펄스의 모양이 달라 

두 가지 방사선을 모두 측정할 수 있는 플라스틱 

섬광체(Stilbene, Irad Optics)이다. 여기에 섬광신호를 

전기신호로 변환해주는 광증배관 (H7195, 

HAMAMATSU)과 연결 하였으며, 계측신호는 

디지타이저 (N6751, CAEN)를 이용하여 획득하였다. 

중성자 펄스 신호는 Cf-252 동위원소를 이용하여 

획득하였으며, 감마선 펄스 신호는 Co-60과 Cs137 

동위원소를 이용하여 획득하였다. 중성자는 물질과 

반응하며 다양한 방사선을 내기 때문에 Cf-252의 계측 

펄스에는 중성자와 감마선 신호가 혼재되어 있기 

때문에, 고전적인 펄스 파형 분석 기법인 전하 적분 

기법을 이용하여 두 신호를 구분해 주었다. 이렇게 

중성자 펄스 신호와 감마선 펄스 신호들을 획득하여 

해당 신호들을 임의로 합성하여 모델 학습 및 평가를 

위한 데이터 세트를 생성하였다. 데이터세트는 총 

10만개로써, 6만개는 학습, 3만개는 검증, 1만개는 

테스트 세트로 활용되었다. 

학습 모델은 1ns 간격의 996 채널의 길이를 가진 

펄스 신호를 입력 받아 동일한 차원의 펄스 높이와 

방사선 종류를 출력하는 이중 작업 학습 모델로써 996 

채널의 입력을 128-64-32 채널로 압축하는 인코더 

레이어를 공유하며, 펄스 높이와 방사선 종류를  각각 

출력하기 위해 64-128-996 채널로 복원하는 디코더 



레이어로 구성되어 있다.  

 

 

Figure 1 중성자와 감마 펄스 신호 예시 

 

 

Figure 2 펄스 신호처리 모델의 구조 

 

3. 실험 결과 

 

모델은 파이썬 환경에서 파이토치 라이브러리[5] 를 

이용하여 구현하였다. 각 각의 과업에 대한 손실 함수는 

평균 제곱 오차로 정의하였으며, 300 에포크 동안 

ADAM 옵티마이저[6]를 이용하여 학습되었다.  

학습된 모델은 그림 3, 4와 같이 입력 차원과 동일한 

차원의 펄스 높이, 펄스 종류 구분 결과를 출력하였으며, 

그림에 보이는 바와 같이 펄스 중첩 현상이 일어난 

경우에도 높이와 방사선 종류를 잘 예측하였다. 테스트 

세트에 대하여 펄스 높이 예측에 대한 평균 절대 상대 

오차는 3.2 % 였고, 방사선 종류 예측에 대한 정확도는 

91.5 % 였다.  

 

 

Figure 3 모델의 입력 값과 펄스 높이, 방사선 종류 예측 

결과 

4. 결론 및 고찰 

 

본 논문에서는 방사선 계측기로부터 획득한 펄스 

시퀀스를 입력으로 받아 펄스의 높이와 방사선의 

종류를 구분하여 출력하는 이중 작업 학습 모델 개발을 

다루었다. 펄스 높이 예측 결과는 테스트 세트에 대하여 

평균 절대 상대 오차 3.2 % 이내의 오차를 보였으며 

방사선 종류 예측 결과는 91.5 %의 정확도를 보였다. 

모델의 성능의 하이퍼파라미터 최적화 또는 심층학습 

모델 구조 변경 등을 통하여 개선 할 수 있을 것으로 

예상되며, 모델 성능 개선 및 실험 데이터에 대한 모델 

검증을 위한 후속 연구를 수행 할 예정이다.  
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요   약 

본 연구에서는 Model-free 강화학습 알고리즘인 Q-Learning을 이용하여 식음료업 소상공인 매장의 판

매량을 예측하는 모델을 제안한다. 효율적인 재고 관리를 위해 유가, 기온, 강수량, 공휴일 데이터를 수

집하고 분석해 이에 따른 소상공인 식음료업 매장의 판매량을 예측할 수 있음을 보이고, 향후 연구 발전 

방향에 대해 논의한다. 

1. 서  론 

 

2021년 12월 28일에 발표된 통계청의 소상공인 

실태조사에 따르면 2020년 소상공인 사업체는 1년 

전과 비교해 4.7% 증가한 것에 비해 영업 실적은 43.1% 

급감했다.[1] 눈여겨봐야 할 부분은 20대 이하가 

대표자인 업체의 수는 전년 대비 69,000개에서 

182,000개로 163.6% 증가했다는 점이다. 일반적으로 

신선도가 상품의 질과 직접적으로 연관되어 있으며, 

상품의 유통기한이 정해져 있는 식음료업 사업에서는 

판매량 예측에 실패할 경우, 큰 손실로 이어지게 된다. 

이러한 판매량 예측은 경험에 의존되는 경우가 많은데, 

운영 경험이 상대적으로 부족한 소상공인은 재고 

경영에 어려움을 겪을 가능성이 크다.  

본 연구에서는 이러한 문제점 해결을 위해 유가, 기온, 

강수량, 휴일 등의 데이터를 분석해 판매량을 예측해 

소상공인의 재고 운영 가이드라인이 되어줄 모델을 

제안한다. 

 

2. Q-Learning 

 

Q-Learning은 Q 함수를 이용하여 특정 상태에서 

어떤 행동을 하는 것이 가장 최적인지를 학습하는 

알고리즘이다. Q 함수에 관한 Bellman 방정식은 다음과 

같다.[2] 

 

𝑄(𝑆𝑡 , 𝑎𝑡) ← (1 − 𝛼) ∗ 𝑄(𝑆𝑡 , 𝑎𝑡) + ⋯  (1) 

𝛼(𝑟𝑡 + 𝛾 ∗ 𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑆𝑡+1, 𝑎)) 

 

위의 식에서 𝛼 는 Learning rate, 𝛾 는 Discounting 

rate를 의미한다. 즉 𝑎𝑡 는 다음 상태 𝑆𝑡+1 에서 Q값을 

최대로 만드는 행동을 의미한다. 본 연구에서는 해당 

모델에 Epsilon greedy 탐색법을 적용해 초반에는 

적극적으로 탐색하다 후반부로 갈수록 활용의 비율을 

높이도록 설계하였다. 

𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑎𝑡 𝑡𝑖𝑚𝑒 (𝑡) {
𝑚𝑎𝑥 𝑄𝑡(𝑎)        𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 1 − 𝜖
𝑎𝑛𝑦 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 (𝑎)    𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 𝜖

 

 

3. 데이터 수집 

 

소비자의 구매 심리에 영향을 미치는 요인은 

다양하다. 대표적으로 날씨와 기상은 직간접적으로 

소비자의 감정에 영향을 미치고, 감정의 후속 행동인 

소비 활동에 영향을 준다.[3] 또한 식음료 외식업계 

판매량에는 휴일과 기념일 등이 큰 영향을 미친다. 

이러한 연구를 바탕으로 본 연구의 종속 변수인 

식음료업 매장의 판매량 데이터를 임의로 제작하는 

과정에서 최종적으로 4개의 독립 변수를 선정해 가설을 

세웠다. 

 

1) 유가가 오르면 판매량에 음의 영향을 준다. 

2) 폭염 또는 한파인 경우 외부 활동이 줄어들면서 

판매량에 음의 영향을 준다. 

3) 강수량이 많으면 판매량에 음의 영향을 준다. 

4) 공휴일에는 판매량에 음의 영향을 준다. 

 

이러한 가설을 바탕으로 독립 변수 데이터를 수집한 

후, 식(2)를 세워 임의의 판매량 데이터를 제작했다. 



𝑎 = 0.2, 𝑏 = 0.6, 𝑐 = 0.9, 𝑑 = 0.1    (2)  

𝑁 =
10 ∗ (지난 30일 판매량 평균)

(𝑎 ∗ 전일유가 + 𝑏 ∗ 강수량 + 𝑐 ∗ (기온 − 15) + 𝑑 ∗ 연휴)
 

𝑖𝑓 𝑁 > 40 ∶ 판매량 = 𝑁 − 10 + 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(−5,5) 

𝑒𝑙𝑠𝑒 ∶ 판매량 = 𝑁 + 20 + 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚(−5,5) 

 

표 1은  유가, 기온, 강수량, 연휴 여부 등을 통해 

만들어낸 특정 상품 데이터의 일부를 보여준다. 유가 

데이터는 오피넷의 2015년 1월 1일부터 2020년 12월 

31일까지의 두바이유 국제 가격을 활용했으며, 기온과 

강수량 데이터는 같은 기간의 기상자료개방포털 

종관기상관측 서울특별시 시간별 기온 자료를 활용했다. 

 

표 1 특정 상품의 데이터 예시 

 

 

식(2)를 통해 만들어낸 판매량 데이터는 Savitzky-

Golay 필터를 이용해 오차를 줄이고 매끄러운 자료를 

만들어냈다.[4] 데이터 평활화에는 다양한 방법이 

존재하지만, 대표적인 평활화 방법인 이동평균 (Moving 

Average) 필터는 평균값을 이용하기에 순간적인 peak 

outlier에 취약하다는 단점이 있다. 반면 Savitzky-Golay 

필터는 회귀모델을 이용하기 때문에 주어진 데이터에서 

순간적인 peak 값과 봉우리의 폭을 상대적으로 잘 

보존한다는 특징이 있었기 때문에 선정하게 되었다. 

 

 
그림 1 Savitzky Golay smoothing 적용 전후 비교 

 

4. 모델의 상세 설계 및 학습 결과 

 

이 연구에서 사용된 Q-Learning 모델은 매일 내일의 

판매량을 예측하고, 그만큼의 재고를 미리 준비한다. 

재고의 상황을 state, 신규 주문의 값을 action으로 

정의할 때, agent가 가질 수 있는 state의 수는 창고의 

최대 용량이다. 특별한 입력값이 없는 경우 최대 용량은 

65이다. Action의 결과가 실제 값과 같을 때 1을, 

오차가 있는 경우에 보상으로 차이가 난 만큼의 음의 

값을 보상으로 주었다. 모델의 하이퍼 파라미터로는 

Learning rate 0.4, Discount rate 0.8을 적용했다. 환경은 

open AI gym을 설치한 후 그 환경에서 agent를 

작동시켜 전체 에피소드에 따라서 반복하면서 Q-

table을 업데이트하면서 선택하도록 했다. 

Q-Learning 모델을 이용해 향후 일주일 판매량을 

예측한 결과는 그림 2와 같다. 실제 판매량 데이터와 

유사한 동향을 보이고 있음을 알 수 있었으며 최종 

RMSE는 8.931이다. 

 

 
그림 2 판매량 예측 결과 

 

5. 결론 및 개선 방향 

 

본 논문에서는 시간별 판매량을 예측해 효율적인 

경영을 돕는 Q-Learning 모델을 제안하였다. 날씨, 

기온, 공휴일, 유가 데이터를 바탕으로 물품의 판매율을 

예측하는 해당 모델은 기존에 경험이 의존해서 

이루어졌던 매출 예측을 데이터 분석을 통해 

체계적으로 행할 수 있으므로, 소상공인의 업무 부담을 

경감시키고 불필요한 재고 발생의 확률을 줄이는 

효과로 이어질 것으로 예상된다.  

해당 연구에서는 한정된 기간의 데이터를 이용해 

학습해야 했다는 점과 주 소비자의 연령대, 지역별 유동 

인구, 인근 거주자 수 등 지역 소비자 특성을 포함한 

외부 환경 요인을 반영하지 못했다는 단점이 있다. 

따라서 후속 연구에서는 해당 모델의 정확도를 올리기 

위해 더욱 다양한 지점의 판매 데이터를 학습시키고, 주 

소비자를 분석하는 과정이 필요해 보인다. 
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