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제조 분야를 위한 데이터 분석 모델
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요  약  하이테크 제조 분야에서는 인더스트리 4.0(Industry 4.0)과 스마트 팩토리(Smart Factory)를 통하여 끊임없이
변화하는 시장 요구사항에 대응함으로써 혁신적인 제품을 신속하게 제공하기 위하여 노력하고 있다. 정부의 스마트 팩토
리 보급 사업을 통하여 중소중견기업들의 제조 데이터의 수집 및 활용도가 높아지고 있지만, 데이터의 수집과 활용에
여전히 괴리가 있는 것이 현장의 시각이다. 데이터의 수집은 물리적으로 한계가 없으나, 활용의 측면에서 수집한 데이터
로부터 의미 있는 정보를 추출하여 제조 현장에 활용하기 위해서는 고수준의 분석작업이 필요하므로 아직은 데이터를 
활용하고 있는 기업의 수가 적은 것이 현실이다. 본 연구에서는 주요 공정 데이터를 자동으로 수집하고, 이 데이터를 
기반으로 설비 모니터링과 AI 기술을 활용한 설비의 최적 공정조건을 제시한다. 이를 통하여 기존 설비의 설정값과 더불
어 주요 외부 환경을 고려하여 설비의 생산 최적화 설정 정보를 제공함으로써 휴먼 오류를 최소화하고 불량률을 개선할 
수 있다.

Abstract  The high-tech manufacturing sector is striving to deliver innovative products faster by 
responding to ever-changing market requirements through the search for new methods, such as Industry
4.0 and Smart Factory. Although the collection and utilization of manufacturing data by small and 
medium-sized companies are increasing through the government's smart factory supply project, the 
collection and utilization of data are still different from the perspective of the field. Data collection is
not physically limited, but extracting meaningful data from collected data in terms of utilization and 
using it at the manufacturing site requires high-quality analysis. Thus, the number of companies actually
using the data is small. In this study, key process data was automatically collected. The optimal process 
conditions for equipment using AI technology and equipment monitoring are suggested based on these 
data. Through this, the defect rate can be improved by minimizing human error by providing production
optimization setting information of a facility considering the main external environment and the setting
value of the existing facility.
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1. 서론

산업 설비의 자동화와 데이터의 광범위한 적용에 기반
을 둔 4차 산업혁명 시대에 제조업 분야의 변화가 크게 
주목을 받고 있다. 인더스트리 4.0을 표방하며 4차 산업
혁명을 선도하고 있는 독일은 사물인터넷, 빅데이터, 인
공지능, 클라우드 등 첨단기술을 제조 분야에 도입하고 
스마트 제조(Smart manufacturing) 환경 구축에 기술
을 집중하고 있다. 제조업 중심의 4차 산업혁명은 미국, 
일본, 중국 등 주요 국가에서도 기술개발에 자본 역량을 
집중하고 있다. 스마트 제조는 각종 센서를 통해 수집된 
데이터를 분석하여 제조 공정상의 불량률을 최소화하거
나, 설비 이상을 사전 감지해 고장을 예방하고, 자동화된 
통합 제조 공정의 구축에 활용된다. 이를 구현하기 위한 
핵심기반 기술이 바로 인공지능이다. 즉, 현실 공간에서 
수집된 데이터를 가상 공간에서 분석하고, 도출된 솔루
션 및 의사결정 사항을 다시 현실 공간에 전달해 자동으
로 기기를 제어하고 공정을 최적화하는 전 과정을 인공
지능이 수행한다[1-3]. 

현재 국내에서 4차산업 디지털 전환의 시도는 금융, 
통신 등 일부 분야에서 빅데이터, AI 기술을 적용하여 활
용되고 있으나, 제조 분야에 대한 디지털 전환 시도는 미
흡한 상황이다. 스마트 제조의 지능형 어플리케이션의 
경우 미국 대비 국내 기술 수준은 현재 76.8%로 격차는 
2년으로 분석된다. 스마트 제조 분야의 디지털 전환과 
관련 기술의 적용이 미흡한 원인은 작은 기업 규모, 전문
인력 부족, 데이터 부재, 도입 효과 불확실 등이다. 특히 
대다수의 중소, 중견기업은 요소 기술 부재, 자금 역량 
부족으로 인하여 불확실한 디지털 전환 기술의 도입을 
피하는 경향이 크다[4-6].

데이터는 대규모의 작업 과정의 자동화, 작업 시간의 
단축 등 제조업에 큰 이점을 가져오지만, 저장 및 처리되
는 데이터의 양이 기하급수적으로 증가하므로 제조 회사
는 데이터의 새로운 활용법을 찾아야만 한다[7-9]. 데이
터 분석은 다양한 위험 예측과 판단이 필요한 제조 공정
에서 문제 상황을 사전에 예측하고 예방을 도와 기업의 
큰 손실을 막아주고, 소비자의 피드백을 데이터 처리하
여 더 나은 제품을 개발 및 생산에 효율성을 부여할 수 
있으며, 양품 생산을 위한 생산 품종, 라인별 최적 공정
조건을 도출할 수 있게 한다[10-12]. 

본 연구에서는 최적 공정조건 분석을 수행한다. 최적 
공정조건 분석은 과거의 최적 물성 조건에 맞는 양품 생

산 시기를 기반으로 미래의 양품 생산을 위한 라인별 최
적 공정조건을 도출하고 적용하는 것이다. 대부분의 생
상라인에서는 제품을 생산하면서 공정조건의 변경은 현
업의 경험과 감에 의존하므로, 해당 분석을 통해 데이터 
기반의 생산 공정의 기술축적 및 기술 표준화로 생산성 
및 품질 향상을 위한 초석을 마련할 수 있다.

2장에서는 데이터 분석을 위한 세부 방법을 기술하고 
3장에서 분석 결과를 보인다. 4장에서 결론을 맺는다.

2. 제안 시스템 구조

2.1 시스템 구성
데이터의 수집 → 표준 최적 공정 관리조건 도출 → 현

장 적용 → 모니터링 단계로 진행되며, 최적 조건을 도출
하고, 실제 현장의 공정 운영 조건에 설정하여 운영 최적
화까지 수행한다. 빅데이터의 분석을 위해서는 대량의 
데이터를 생산하는 구조가 필요한데, 제조 환경에서는 
다수의 센서로 이루어진 사물인터넷으로부터 방대한 데
이터를 생성한다. 센서로부터 생성되는 실시간 데이터는 
지속적인 생성, 비정형성 데이터, 방대한 데이터의 양 등
의 특징을 갖는다. 

이런 사물인터넷 환경이 목적에 맞게 동작하기 위해서
는 빅데이터의 가공과 분석이 필요하다. 즉 수집된 데이
터 자체로는 가치를 확보할 수 없고, 목적에 맞는 데이터 
분석과 처리가 필요하다. 따라서 아래와 같은 데이터의 
수집 및 전처리, 그리고 정밀한 분석 과정을 통하여 데이
터의 정확성 및 신뢰성을 확보해야 한다. Fig. 1에 AI 기
반 데이터 분석 과정을 보인다.

⓵ 데이터 신뢰도 향상 
- 설비의 주요 공정 데이터와 공장 환경 정보의 분석 

및 처리를 통하여 회귀분석 모델 개발을 위한 양질의 데
이터를 제작한다. 

⓶ 데이터의 수집 및 전처리 시스템 
- 설비 데이터와 외부 온·습도 데이터를 기반으로 빅

데이터 수집 장치를 구축한다. 
설비로부터 공정 데이터(온도, 압력, 습도, 모터 속

도 등)를 수집한다. 
공장 내 온·습도 및 원료건조 온도, 온수기 I/O 온

도, 금형 표면 온도를 수집한다. 
데이터 기반의 주요 공정 데이터 분류 SW를 구현
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Fig. 1. AI-based data analysis procedure

한다. 
- 수집된 데이터가 저장 가능한 데이터베이스 H/W 

및 S/W 시스템을 구축한다. 
수집한 데이터로부터 결측치, 이상치, 데이터 샘플

링을 수행한다. 
샘플링된 데이터의 라벨링을 수행한다. 

⓷ 데이터 분석 시스템 구현 
- 각 공정 데이터의 제약 사항을 확인하고, 여러 가지 

조건이 최종 제품에 미치는 영향을 파악한다.
- 상관분석을 통한 인자 간의 관련 유·무를 파악한다.
- 다중 회귀분석과 딥러닝기반 회귀분석의 예측을 모

두 시도하여 우수한 모델을 선택한다. 
- 불량분석을 통하여 외부 상황에서의 생산 상태, 불

량률을 개선한다.

2.2 데이터의 수집 장치 및 AI 모델 인터페이스
Fig. 2와 같이 각 설비의 공정상의 인자, 공장 내의 

온·습도 정보를 수집하고, 공정에 필요한 조건을 인공지
능 S/W와 연계한다. 입력 데이터에 대한 딥러닝 회귀분
석을 이용하여 학습하고 회귀계수(가중치)를 산출한 후, 
사출 장비 및 환경 조건을 추론하여 공정 및 환경에 반영
한다. 수집된 데이터의 분석을 토대로 예측 모델을 개발
하는데, 일반적인 회귀모델과 딥러닝 기반의 회귀모델을 
제안하고 더 나은 예측 성능을 보이는 모델을 선택한다.

Fig. 2. AI Model Interface

이를 위하여 우선, 각 설비와 제어기를 연결하여 생산 
수량을 자동으로 수집하고 설비의 성형 가동 값을 수집
하여 원료건조 온도, 온수기 입출력 온도, 금형 표면 온
도, 공장 내 온습도와 동기화가 필요하다. 데이터의 수집
은 TCP기반의 MODBUS 프로토콜의 인터페이스를 통
하여 각 설비의 현재 생산되는 설정값을 읽어서 DB에 저
장하도록 구성한다. 머신러닝 학습에 필요한 입력 데이
터를 입력 및 DB 저장, 생산설비의 데이터 및 입력 데이
터 사상 작업을 통하여 학습 코어에 학습데이터를 전달
하고 예측 데이터확인이 가능한 UI(User Interface)를 
구축한다.
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2.3 데이터 처리
Fig. 3에 데이터 처리 과정을 보인다. 수집된 데이터

를 센서 데이터, 공정 데이터, 품질 데이터로 분리한다. 
사출 공정상의 데이터는 완전 무작위 결측(Missing 
Completely At Random, MCAR)이라고 가정하고 결
측값(Missing Value)을 처리한다. 결측값 처리 방법으로
서 사전 조사 결과 결측치가 10% 미만이면 결측치 데이
터를 삭제하고, 10% 이상이면 공정 인자 값의 평균이 아
닌 각 인자의 특성을 고려하여 값을 삽입하는 회귀 삽입
(Regression Imputation)을 수행한다. 

Fig. 3. Data preprocessing process

이상치(outlier)는 정상적인 데이터의 분포 범위 밖에 
위치하는 값으로서 분산을 과도하게 증가시켜 데이터 분
석 모델의 예측력을 악화시키는 주요 원인이다. 따라서 
제조 공정 데이터 분석의 경우, 제품의 불량 원인을 찾아
내기 위하여 특정 공정의 센서 값 변화를 분석하여 데이
터 이상치를 추출한다. 이상치의 판별을 위하여, 제조 공
정의 불량률에 연관된 센서의 평균으로부터 일정기준으
로 상한선과 하한선을 설정하고, 이를 벗어났을 때와 제
품 불량과의 관계를 분석한다. 탐지 방법으로서 두 방법
을 적용하는데, 정규분포에서 97.5% 이상 또는 2.5%의 
이하에 포함되는 값을 이상치로 판별하는 Robust 
covariance와 의사결정 트리기반 이상탐지 기법으로 랜
덤으로 데이터를 분리하여 이상치를 판별하는 Isolation 
forest를 적용한다. 처리 방법으로는 우선, 하한값과 상

한값을 결정한 후 하한값보다 적으면 하한값으로 대체, 
상한값보다 크면 상한값으로 대체한다. 두 번째로 평균
의 표준편차를 이용한다(하한값 = 평균 – 데이터 개수*표
준편차, 상한값 = 평균 + 데이터 개수*표준편차). 97.5% 
이상 혹은 이하값을 이상치로 제거하거나 대체한다. 

위와 같이 정제된 데이터를 다중신경망 회귀분석을 위
하여 학습에 사용될 데이터와 테스트를 위하여 사용될 
데이터로 구분하여 샘플링을 수행한다. 이 샘플링한 데
이터에 라벨링 작업을 수행한다.

2.4 데이터 분석
Fig. 4에 데이터 분석 과정을 보인다. 우선, 각 인자 

특성 분석을 수행한다. 우선 각 공정 인자(온도, 냉각시
간, 성형시간 등)의 특성을 분석하고, 각 인자의 공정 내 
역할과 사출 공정의 불량률 감소 조건을 분석한다. 

각 독립변수 간의 상관분석(Correlation Analysis)을 
수행한다. 각 인자의 상관관계가 클수록 다중 공선성
(Multicollinearity) 문제가 발생한다. 각 인자 간의 상

관계수(Correlation Coefficient, )가 0에 근접하는 
인자들을 입력 인자로 선정한다. 데이터 분석 시에 부정
확한 종속변수 값을 도출하므로, 독립변수 간의 상관계
수를 구하고, 분산팽창요인(VIF, Variance Inflation 
Factor)을 구하여 이 값이 10을 넘는다면 보통 다중 공
선성의 문제가 있다고 판단한다. 다중 공선성 문제를 해
결하기 위하여 상관관계가 높은 독립변수 중 하나 혹은 
일부를 제거, 변수 변형, 새로운 관측치를 이용하거나, 
주성분 분석(PCA, Principle Component Analysis)를 
이용한 개각행렬(Diagonal Matrix)의 형태로 공선성을 
제거한다. 

입력 인자와 출력 인자 간의 상관관계를 분석한다. 사
출 설정값에 영향을 미치는 인자들을 선정해야 한다. 출
력 인자와의 상관계수(Correlation Coefficient)가 1이
나 -1에 근접하는 입력 인자들을 선정하는데, 결정계수

(Coefficient of Determination)는 로 계산한다. 단
순 상관분석과 다중 상관분석(Multiple Correlation 
analysis)을 이용하여 분석을 수행하고, 입력 인자별로 
출력 인자와의 상관계수를 구하여 선형성이 높은 입력 
인자를 출력 인자를 구하기 위한 입력값으로 선정한다. 

불량 분석(Defect Analysis)을 수행한다. 주요 인자
의 변동/변화에 따른 품질 분석/예측을 수행하는 것으로
서, 불량 공정 여부 확인 후 또는 최종 제품에서의 불량 
여부 확인 후에 불량 라벨링된 데이터를 확보한다. 불량 
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데이터 분석을 통하여 각 공정의 데이터가 얼마나 불량
에 기여하는 지를 도출하고 각 인자의 표준편차 또는 이
상치를 확인하고, 그 인자가 제품 불량에 주는 영향을 판
단한다.

Fig. 4. Data Analysis Process

2.5 AI 모델
Fig. 5에 AI 분석 모델을 보인다. 다중신경망은 입력

과 출력이 직접 연결이 불가하므로 비선형성을 포함하
며, 구성된 층만큼 더 다양한 패턴을 학습(회귀)한다. 은
닉층과 노드의 개수에 비례하여 2개 이상의 회귀분석이 
가능하므로 다수개의 은닉계층으로 입력 데이터의 변환
을 단계별로 추정하고 계층을 증가시켜 더 많은 패턴을 
찾는다.

순전파(Feed-forward) 및 손실함수(Loss Function)
로 n개의 입력 데이터(설비의 온도, 압력, 속도, 공장 온·
습도 등)가 공정조건에 미치는 영향을 파악하고, 최종적
으로 공정조건 설정값이 출력한다. 입력 인자, 출력 인자
를 고려하여 입·출력 계층을 확정한다. 어느 수준의 신경
망을 구축해야 하는지 예측이 불가하므로 은닉계층 수를 
결정하기 위하여 반복적인 테스트를 수행한다. 과적합
(Overfitting)을 방지하고, 불량률이 허용 오차를 벗어나
는 경우, 사용 데이터와 불량 데이터를 기준으로 모델 추
가 학습을 수행한다. 

Fig. 5. Multiple neural network regression analysis

3. 분석 평가

Table 1에 제조 데이터 분석을 위한 주요 공정 데이
터를 보인다. 주요 인자를 중심으로 기술하였으며, 다중 
회귀 분석을 통하여 분석 결과를 제시한다. 

Classification Category

Data type Text, Number
Data 

Properties
Approximately 1400 numerical data of 
injection molding equipment

Data collection 
method

 1. PLC, Temperature and Humidity sensor
 2. Receive cycle: By Lot, Every 20 seconds

Main
parameters

Mold surface temperature °C

Input temperature to the 
water heater °C

Output temperature to the 
water heater °C

the drying temperature of 
the raw material °C

Input pressure to the 
injection device

kgf/


Output pressure to the 
injection device

kgf/


Temperature in the factory °C

Humidity in the factory g/

Table 1. Process factors for analysis

VIF를 이용하여 다중공선성을 검토한 결과, 모든 독
립변수가 1.5 미만 분석되었다. 이를 통하여 다중공선성
이 발생했을 가능성이 낮다고 판단했다.또한 모형의 결
정계수  은 0.851이고, 자유도 조정 후의 결정계수가 
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0.823로 산출되었다. 따라서 독립변수로 인하여 종속변
수의 분산 중 85.1%가 설명된다고 할 수 있다. F 검정은 
0.1% 수준으로 유의하며, 95% 신뢰구간으로 독립변수
의 편회귀계수는 5% 수준에서 유의하고 모집단의 영향
이 존재하는 것으로 분석되었다.

4. 결론

스마트 제조의 근간은 빅데이터 활용에 있다. 센서 기
술, 데이터 산출 등을 기반으로 한 공정 디지털화의 중요
성이 점점 대두되고 있다. 반면에 제조업은 세계적으로 
생산 비용 절감이 거세게 요구되고 있으며 동시에 제품
의 제조 원가와 공정 과정에 대한 정보는 갈수록 투명하
게 공개되어 제품의 가격, 성능 경쟁력에 대한 기대치는 
날이 갈수록 높아지고 있으므로, 이미 어느 정도 효율성
을 갖추고 있는 생산 체계를 한 단계 더 효율화해야 하는 
과제에 당면해 있다. 본 연구에서는 제조업체에서 수년 
동안 수집한 많은 양의 데이터를 분석하고 활용할 수 있
는 방안을 모색하여 작업에 실질적인 도움, 생산성 증대, 
그리고 품질의 일관성을 유지하기 위해 AI 모델을 개발
하고 적용하고자 하였다. 제조업체의 생산설비, 제품, 생
산환경, 작업자로부터 얻어지는 빅데이터의 분석을 기반
으로 설비의 최적 공정조건을 제시하는 방법을 제시하였
다. 추후 연구로서 품질의 불량 원인을 사후 분석이 아닌 
제조 공정 중 실시간 분석으로 분석하는 방법을 제시하
고자 한다. 
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