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요  약  최근 4차 산업혁명으로 인해 제조업계에서는 제조업의 인공지능을 접목시켜 효율성을 극대화하는 스마트 팩토리
붐이 일어나고 있다. 특히 자동차 부품 제조 및 생산에 널리 적용되어 불량을 낮추는 연구들이 활발히 진행되고 있다. 
이에 본 연구에서는 머신러닝을 통한 불량예측을 시트 폼 발포공정에 접목시켜 발포공정의 효율성을 극대화하는 연구를
진행하였다. 자동차 시트폼 에서 주로 사용되는 폴리우레탄 폼(polyurethane foam)은 폴리올(polyol, 이하 POL)과 
이소시아네이트(isocyanate, 이하 ISO)를 혼합 및 발포하는 공정으로 제조되며, 각 원료의 혼합비율과 온도의 변화에
따라 제품의 특성이 변화한다. 이에 본 연구에서는 발포공정에서 수집되는 인자별 데이터값을 머신러닝에 적용하여 불량
을 예측하고자 한다. 머신러닝에 사용되는 알고리즘으로는 의사결정트리, kNN, 앙상블 알고리즘을 사용하였으며 학습
은 5,147개의 데이터를 사용하였으며, 학습된 결과를 1,000개의 검증용 데이터에 적용한 결과, 세 알고리즘 중 앙상블
알고리즘에서 최대 98.5 %의 정확도를 확인할 수 있었다. 이러한 결과를 통해 발포공정에서 실시간으로 수집되는 데이
터를 통해 현재 생산되는 부품의 불량 여부를 확인할 수 있으며, 나아가 각 인자를 조절하여 불량률을 개선할 수 있음을
짐작할 수 있다고 사료된다.

Abstract  With recent developments in the Fourth Industrial Revolution, the manufacturing industry has
changed rapidly. Through key aspects of Fourth Industrial Revolution super-connections and 
super-intelligence, machine learning will be able to make fault predictions during the foam-making 
process. Polyol and isocyanate are components in polyurethane foam. There has been a lot of research 
that could affect the characteristics of the products, depending on the specific mixture ratio and 
temperature. Based on these characteristics, this study collects data from each factor during the 
foam-making process and applies them to machine learning in order to predict faults. The algorithms 
used in machine learning are the decision tree, kNN, and an ensemble algorithm, and these algorithms
learn from 5,147 cases. Based on 1,000 pieces of data for validation, the learning results show up to 
98.5% accuracy using the ensemble algorithm. Therefore, the results confirm the faults of currently 
produced parts by collecting real-time data from each factor during the foam-making process. 
Furthermore, control of each of the factors may improve the fault rate.

Keywords : Smart Factory, Foaming Process, Machine Learning, Defect Prediction, 4th Industrial 
Revolution
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1. 서론

최근 우리 사회는 초 연결과 초 지능을 핵심 근간으로 
하는 4차 산업혁명을 맞이했다. 4차 산업혁명의 시대를 
맞이하여 제조업에서 이목을 끄는 큰 변화는, 기존의 자
동화 설비를 통한 공장 자동화에서 한 단계 발전한 스마
트 팩토리라는 개념의 등장이다. 스마트 팩토리의 사전
적 의미는, 현실 공간과 가상공간이 연결되어 있으며, 디
지털 신기술과 제조기술이 접목된 소비자 중심의 지능화
된 공장을 의미한다. 기존의 공장 자동화와 스마트 팩토
리는 생산 효율성 증대라는 근본적인 목표는 같지만, 공
장 자동화에서는 구현할 수 없는 데이터베이스 관리와 
이를 통한 불량예측, 고장진단 등 다양한 부분에서 차이
점을 찾을 수 있다[1,2].

위와 같은 스마트 팩토리의 유연한 공정 운영은 발포
공정에서 효과적으로 작용할 수 있다. 최근 자동차 제조
사에서 다양한 자동차 모델을 출시하고 있으며, 차량의 
내장부품 등 폴리우레탄 폼의 비중이 높아지는 만큼 다
양한 품목의 유연한 생산이 이루어져야 한다. 이처럼 4
차 산업혁명을 맞이한 현 상황에서 발포공정의 스마트 
팩토리의 도입은 불가피하다.

현재 발포공정과 관련된 연구는 폴리올(polyol, 이하 
POL)과 이소시아네이트(isocyanate, 이하 ISO)의 혼합
비율 변화로 서로 다른 물리적 특성을 가질 수 있다는 연
구가 진행된 바 있으며[3], 원료 온도의 변화로 폴리우레
탄 폼의 내부 기포셀의 크기가 변화하여 불량이 발생할 
수 있다는 연구가 진행되었다[4]. 이 외 제조공정 중 폴
리우레탄 폼의 팽창에 대한 수치 해석과 같은 연구가 진
행되었다[5]. 

하지만 발포공정의 각 인자별 상관관계를 머신러닝을 
통해 도출한 연구는 진행되지 않았다. 따라서, 본 연구에
서는 발포공정에서 수집되는 데이터 중 유량, 압력, 온도
의 데이터를 상관관계를 의사결정트리, kNN, 앙상블 알
고리즘을 사용하여 머신러닝을 통해 학습시킨 후, 제품
의 불량을 예측할 수 있는 기반을 구축하고자 한다. 이번 
연구에서 사용된 데이터는 총 6,147개이며 이 중 5,147
개의 데이터를 학습용으로, 1,000개의 데이터를 검증용 
데이터로 나누어 연구를 진행하였다.

2. 이론적 배경

2.1 발포공정

폴리우레탄 폼의 제조공정은 POL과 ISO를 혼합하여 
제조된다. 이러한 발포공정에서 폴리우레탄 폼의 요구 
특성에 따라 혼합비와 추가되는 물질의 차이가 있지만, 
전반적인 발포공정은 Fig. 1과 같이 간략하게 나타낼 수 
있으며, 실제 발포 공정과 본 연구에 사용된 장비는 Fig. 
2와 같다.

Fig. 1. Schematic Configuration of Foaming Process

Fig. 2. Foaming Machine Used in Actual Process and 
Study

위와 같은 공정을 통해 생산된 폴리우레탄 폼은 두 재
료의 혼합비율 변화로 인해 서로 다른 물리적 특성을 가
질 수 있다는 Kim 외 6명의 연구가 진행된 바 있다[3]. 
이는 원료별 발포 유량의 변화로 인한 물리적 특성의 변
화로 품질요구 수준을 충족하지 못해 불량을 초래할 수 
있음을 짐작할 수 있고, 원료의 유량은 식 (1)을 통해 도
출된다.

 
Pr (1)

P denotes pressure. r denotes radius of the pipe, 
 denotes viscosity,   denotes length of the pipe

여기서 는 유량, 는 압력, 은 유로의 반지름, 는 
유체의 점도, 은 관로의 길이이다. 위 식을 통해 압력과 
유량 사이의 상관관계가 있음을 알 수 있고, 압력 또한 
발포공정에서 불량을 초래할 수 있는 인자임을 추측할 
수 있다.
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폴리우레탄 폼의 물리적 특성은 온도의 변화에 의해서
도 변화할 수 있다는 연구도 진행되었다. Kim 외 1명의 
연구를 통해 원료 온도의 변화로 폴리우레탄 폼의 내부 
기포셀의 크기 변화가 발생함을 확인하는 연구한 바 있
어 온도 또한 발포공정에서 불량을 초래하는 인자임을 
알 수 있다[4].

2.2 머신러닝
머신러닝은 인공지능의 한 분야로, 1959년 Arthur 

Samuel의 ‘컴퓨터에 명시적인 프로그램 없이 배울 수 
있는 능력을 부여하는 연구 분야’라는 정의에서 시작되
었다. 이후 2000년대 중반부터 IoT를 통한 막대한 데이
터의 수집과 연산처리장치의 발달을 통해 2010년에 이
르러서는 딥러닝이라는 새로운 개념을 제시할 정도로 비
약적인 발전을 이루었으며, 제조 분야에 적용하여 다양
한 연구가 진행되고 있다[6-8].

하지만 이러한 머신러닝을 다양한 상황에 적용하는데 
있어 한가지 알고리즘만 우수한 결과를 보여주지는 않기
에 적절한 알고리즘의 선택은 중요하다.

2.2.1 의사결정트리 (Decision Tree)
의사결정트리는 결정 규칙을 도표화하여 관심 대상이 

되는 집단을 몇 개의 소집단으로 분류하거나 예측을 수
행하는 분석 방법이다. 분석과정은 지니 불순도, 엔트로
피 감소, 투잉 규칙 중 한 가지를 선택하여 각 노드에서 
불순도가 줄어드는 방향으로 분류되며, 이러한 분류과정
이 나무구조로 표현될 수 있다는 장점이 있다[9-11].

2.2.2 kNN (k-Nearest Neighbor)
kNN은 입력된 값 X에 가장 가까운 점 k개를 선정하

여 이들의 레이블을 사용하는 알고리즘이다. 다른 분류 
알고리즘과 비교 시 가장 간단하면서 훈련 속도가 빨라 
사용이 쉽다는 장점이 있다. 하지만 데이터의 양이 많아
질수록 알고리즘의 실행속도가 느려진다. 또한 차원이 
많아질수록 필요한 데이터가 많아져 과적합이 발생하기 
쉬워지고, 이로 인해 정확한 판단이 어려워질 수 있는 단
점이 있다[12,13].

2.2.3 앙상블 (Ensemble)
앙상블 알고리즘을 통한 머신러닝은 기저 분류자

(base classifiers) 집합인 앙상블을 구성하고, 앙상블에
서 도출된 복수의 학습 결과를 결합하여 하나의 최종결

과를 도출하는 알고리즘이다. 앙상블은 크게 부스팅
(boosting)과 배깅(bagging) 방식이 존재한다. 두 가지 
방식이 공통으로 추구하는 것은 한가지 학습 결과를 통
해 도출된 결과를 출력하는 것이 아닌, 다양한 데이터셋
을 통해 도출된 결과를 종합하여 최종결정을 내림으로써 
정확도가 높다는 장점이 있다[11,14-16].

3. 연구 방법

3.1 진행 과정
머신러닝은 Fig. 2와 같이 데이터 수집, 머신러닝, 데

이터 검증, 결과 분석의 과정으로 진행된다. 이번 연구에
서 데이터의 수집은 발포시 센서를 통해 수집되는 데이
터를 사용하였으며, 머신러닝은 앞서 말한 3가지 알고리
즘에 5,147개의 데이터를 사용하였다. 3가지 알고리즘
을 통해 학습된 데이터에 1,000개의 검증용 데이터를 적
용하여 나온 결과를 토대로 하여 학습기의 성능을 평가
한다.

Fig. 3. Flow Chart of Machine Learning Process

3.2 라벨링 조건
머신러닝을 진행하기에 앞서 라벨링 작업을 해야 한

다. 라벨링은 머신러닝을 진행하는데 있어 각 인자에 대
한 결과를 학습할 수 있도록 데이터를 분류 및 가공하는 
과정이다. 이번 연구에서 정상범위를 판단하는 기준은 
기준값에 맞게 발포된 제품 질량을 기준점(reference 
point)으로 지정하고, 이 기준점으로부터 ±3 % 범위로 
지정하였다. 이는 시트 발포 공정의 품질요구 수준을 따
랐으며, 제조업체 또는 생산되는 물품에 따른 차이가 있
을 수 있다. 추가로 기준점 대비 ±2 % 이내 구간, ±3 
% 이내 구간과 이 외의 구간을 각각 2, 1, 0의 3단계로 
구분하였으며, 이러한 라벨링 조건은 Fig. 3과 같이 표현
할 수 있다. 

Fig. 3. Range of Labeling



머신러닝을 활용한 자동차 시트용 폴리우레탄 발포공정의 불량 예측 모델 개발

39

라벨링 과정에서 단순하게 합격 불합격으로만 머신러
닝을 진행할 경우, Fig. 3에서 2의 범위에 있는 데이터와 
같이 기준값에서 ±2 %의 범위에 속한 예측값은 올바른 
예측값이 도출될 수 있다. 반면 1의 범위와 같이 불량과 
근접한 위치에 속한 데이터는 불량으로 판단하는 것과 
같은 옳지 않은 판단을 할 수 있다. 이러한 잘못된 예측
은 정확도를 낮추는 원인으로 작용할 수 있어 이를 배제
하기 위함이다.

3.3 데이터 조합
본 연구에서 사용된 데이터는 PLC(Programmable 

Logic Controller)와 연결된 센서를 통해 수집되며, 데
이터의 수집 시기는 발포공정의 노즐이 개방되는 순간 
측정된다. PLC와 연결된 센서는 유량(이하 Flow)과 압
력(이하 Press)은 각각 기어 타입과 압전 저항형의 센서
를 사용하고, 온도(이하 Temp)는 일반적으로 사용하는 
PT100   타입의 센서를 사용하였다. 각 인자에 따른 
제품 특성을 머신러닝으로 도출하기 위해 원료별 Flow, 
Press, Temp 데이터를 조합하였으며, 조합은 Table. 1
과 같이 총 9개의 모델로 구성하여 연구를 진행하였다. 
이때 각 모델의 명명은 ISO와 POL을 순서로 Flow, 
Press, Temp의 앞 글자를 조합하였다.

ISO
POL Flow Press Temp

Flow FF PF TF

Press FP PP TP

Temp FT PT TT

Table 1. Naming According to Data Combination Model

4. 연구 결과

4.1 분류 학습기
앞서 선정한 3가지 알고리즘과 앞서 지정한 9개의 데

이터 조합으로 총 27개의 통한 머신러닝을 진행하기 위
해 Matlab의 분류 학습기를 사용하였다. 이 과정에서 데
이터 조합에 맞는 인자만을 지정하여 학습하였다. 이후 
검증용 데이터와 학습용 데이터의 차원을 같게 지정하여 
오류가 발생하지 않도록 하였다. 모델 중 가장 상관성이 
높다고 판단된 FF의 산포도는 Fig. 4와 같다.

Fig. 4. Scatter Plot for FF Data Classification

Fig. 4를 보면 파란 점과 빨간 점, 노란 점이 보인다. 
이는 각각의 데이터가 0, 1, 2의 값을 가지는 분류별 결
과 데이터의 분포이다. 머신러닝은 이러한 경향을 학습
하여 함수화하고, 이를 검증용 데이터에 적용하여 결과
를 도출하는 과정으로 진행한다.

머신러닝을 진행한 결과 Fig. 5와 같은 산포도가 도출
되었으며, Fig. 4와 같이 파란 점과 빨간 점, 노란 점이 
보이며, 추가로 ○와 ×가 보인다. 각 색상의 의미는 
Fig. 4와 같으며 추가로 보이는 ○와 ×는 옳은 모델 예
측과 옳지 않은 모델 예측을 의미한다.

Fig. 5. Prediction Scatter Plot of Machine Learning

위 산포도와 같이 학습된 모델을 검증용 데이터에 적
용하여 예측값을 도출하였다.

4.2 결과 분석 
학습된 모델에 검증용 데이터를 적용하여 도출된 예측

값이 올바른 결과인지 확인하기 위해, 라이브 스크립트
에서 도출된 예측값을 검증하였다. 결과 분석을 위해 3.2
에서 품질 분류에 따라 0, 1, 2로 라벨링을 통해 구분한 
것을 양품과 불량품으로 구분할 필요가 있다. 이에 본 연
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구에서는, ‘1’과 ‘2’인 기준 무게(reference point)의 
±3 %까지의 데이터 범위를 양품으로 판단하고 남은 ‘0’
은 불량품으로 하여 머신러닝 모델의 성능을 분석하였
다. 만약 제품의 요구품질에 따라 양품의 범위를 ‘2’만을 
사용하여 ±2 %의 범위로 축소할 수 있다.

나아가 얼마나 신뢰성 있는 예측 결과가 도출되었는지 
확인하기 위해 정확도(accuracy), 재현율(recall), 정밀
도(precision), F1 지표(F1 score)를 순서대로 식 
(2)~(5)를 통해 도출하였다. 각 값은 Table 2~4와 같으
며, 순서대로 의사결정나무, kNN, 앙상블의 순서이다. 
정확도는 전체 예측 건수 중 정확하게 예측한 정도로 가
장 보편적으로 사용되는 방법이며, 데이터셋의 균형이 
맞을 때 효과적이다. 재현율은 정답이 참인 것 중 예측 
결과가 참으로 판단한 비율이며, 정밀도는 예측 결과가 
참으로 판단한 것 중 정답이 참인 비율이다. F1 지표는 
식 (5)와 같이 재현율과 정밀도의 조화평균으로 도출하
며, 재현율과 정밀도만으로 분류기의 성능을 평가할 수 
없을 때 사용한다.

     

   (2)

   

 (3)

   

 (4)

   ∙  
∙ (5)

 denotes true positive predict.  denotes true 
negative predict,  denotes false positive 
predict,  denotes false negative predict

Table 2~4를 통해 각 알고리즘과 모델에 따른 정확
도를 분석할 수 있다. 분석 결과, 최대 98.5 %부터 최소 
83.7 %의 정확도로 제품의 불량률을 예측할 수 있음을 
알 수 있다. 예측값 중 가장 정확도가 높은 알고리즘은 
앙상블 알고리즘이며, 그 중 FF 모델에서 가장 높은 정확
도가 도출되었다. 불량률에 가장 큰 영향을 미치는 인자
는 Flow이며 가장 적은 영향을 미치는 인자는 Temp임
을 확인할 수 있다.

Table 2. Performance Measure for Decision Tree 
Algorithm

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.981 0.937 0.942

Press 0.964 0.959 0.837

Temp 0.959 0.965 0.951

(A) Accuracy
 

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.992 0.996 0.976

Press 0.982 0.995 0.863

Temp 0.996 0.999 1.000

(B) Recall

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.988 0.961 0.964

Press 0.980 0.963 0.961

Temp 0.962 0.965 0.951

(C) Precision
 

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.990 0.978 0.970

Press 0.981 0.979 0.910

Temp 0.979 0.982 0.975

(D) F1 score

Table 3. Performance Measure for kNN Algorithm
ISO

POL Flow Press Temp

Flow 0.966 0.963 0.938

Press 0.976 0.961 0.926

Temp 0.967 0.961 0.951

(A) Accuracy
 

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.984 1.000 0.973

Press 0.996 0.998 0.968

Temp 1.000 1.000 1.000

(B) Recall

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.980 0.967 0.963

Press 0.979 0.962 0.954

Temp 0.966 0.961 0.951

(C) Precision
 

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.982 0.983 0.968

Press 0.967 0.980 0.961

Temp 0.983 0.980 0.975

(D) F1 score

Table 4. Performance Measure for Ensemble Algorithm
ISO

POL Flow Press Temp

Flow 0.985 0.958 0.958

Press 0.972 0.958 0.875

Temp 0.963 0.962 0.949

(A) Accuracy
 

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.993 1.000 0.994

Press 0.995 0.994 0.900

Temp 1.000 1.000 0.998

(B) Recall

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.992 0.960 0.963

Press 0.976 0.963 0.966

Temp 0.963 0.962 0.951

(C) Precision
 

ISO
POL Flow Press Temp

Flow 0.992 0.979 0.978

Press 0.985 0.978 0.932

Temp 0.981 0.980 0.974

(D) F1 score



머신러닝을 활용한 자동차 시트용 폴리우레탄 발포공정의 불량 예측 모델 개발

41

5. 결론

이번 연구는 발포공정에서 수집된 ISO와 POL의 
Flow, Press, Temp의 인자로 총 9개의 모델을 구성하
여 의사결정트리, kNN, 앙상블 알고리즘을 통한 머신러
닝을 진행하였다. 이번 연구는 총 6,147개의 발포 데이
터를 통해 진행되었으며, 이 중 5,147개의 데이터를 학
습용 데이터로 사용 나머지 1,000개의 데이터를 학습된 
결과를 검증하는 데 사용하였으며 다음과 같은 결론이 
도출되었다.

모델을 9개로 구분하여 의사결정트리, kNN, 앙상블 
알고리즘을 적용하였을 때, 98.5 %부터 83.7 %의 정확
도가 나온 것으로 보아, 각 인자별 상관관계를 통해 최종 
생산품의 불량예측이 가능하다고 판단되었다. 또한 알고
리즘별 예측값의 정확도와 F1 지표를 분석한 결과 앙상
블 모델에서 가장 높은 예측이 가능한 것을 확인할 수 있
었다. 앙상블 알고리즘 중 모델 FF에서 98.5 %로 가장 
높은 정확도와 99.2 % F1 지표가 도출되었으며, FP에서 
97.2%와 98.5 %, FT에서 96.3 %와 98.1 %의 정확도와 
F1 지표를 보여주었다. 다양한 알고리즘을 통해 분석한 
결과 Flow, Press, Temp 인자 중 불량률에 큰 영향을 
미치는 인자는 Flow이며, 가장 적은 영향을 미치는 인자
는 Temp로 판단되었다.

이러한 머신러닝을 통한 결과와 그에 따른 정확도를 
통해, 발포공정에서 기록되는 분사 인자를 통해 제품의 
불량률 예측이 가능하다고 사료된다. 이번 연구를 통해 
불량률에 영향을 미치는 인자를 실시간으로 모니터링 및 
조절한다면 불량을 예측 및 개선할 수 있고, 4차 산업혁
명의 핵심 역량 중 하나인 초지능의 영역을 수행할 수 있
다고 사료된다. 향후 불량률과 밀접한 관련이 있는 인자
를 좀 더 정확하게 도출하기 위해 이번 연구와는 다른 딥
러닝을 적용한 상관관계의 도출이 진행되어야 한다고 사
료된다. 또한 이번 연구를 통해 불량을 유발할 수 있는 
인자로 생각되는 Flow와 Press 인자를 조절하기 위해 
모터의 작동 주파수를 실시간으로 변경하는 방법을 통해 
불량률을 줄이기 위한 연구와 실험적 검증이 지속되어야 
한다고 판단된다.
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