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국 문 초 록  

산업-IoT 기반 공장데이터 수집 분석을 활용한
불량 요인 예측 방법 연구

한성대학교 지식서비스&컨설팅대학원

지 식 서 비 스 & 컨 설 팅 학 과

컨 버 전 스 컨 설 팅 전 공

이 인 배

 
     본 연구에서는 설비로부터 수집 된 수많은 공정 변수에 대해 실시간으

로 유입되는 IoT 데이터를 기계 학습을 통한 분석 및 예측하는 것이 생산 품

질을 사전에 예측하고 불량을 발견하며 이에 따른 빠른 대응이 가능함을 제

시하고자 한다. 현재 대다수의 공장에서는 제품의 품질 검사를 완제품 단계에

서 진행하고 있으나, 불량의 원인 파악은 오랜 경험을 통해 습득한 숙련공에 

의해 발견되고 있으며, 이 또한 경험적이고 주관적인 감에 의존한 원인 분석

일 수밖에 없으며, 제품의 품질 관리 능력이 제조 기업의 자산임을 감안할 때 

객관적이고 지속 가능한 공정 데이터 관리는 기업 경쟁력의 원천이 될 것이

다.  

본 연구는 IoT 기술을 공장의 중요한 생산 설비에 적용하여 공장에서 발

생하는 데이터를 최적으로 관리하고 운용하는 방법을 제시하며, 수집 한 데이

터가 품질에 작용하는 주요한 변수로 관리되도록 하는 방법 및 생산효율에 

의한 제조 원가를 절감하고 품질 경쟁력을 향상시키는 IoT 기반의 스마트팩
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토리 구축 기법과 데이터의 수집, 관리, 분석에 대한 방법을 제시하고자 한다.

또한 노후화된 설비가 대다수인 중소제조 공장에도 적용이 가능한 데이터 

수집 및 저장 기술과 머신러닝 알고리즘을 활용함으로 설비의 실시간 모니터

링과 제조 과정의 품질 이상 징후를 감지하여 사전에 불량을 예측하는 기술 

및 방법에 대한 해법을 제시하고자한다. 이는 사물인터넷 환경에서 생산되는 

각 종의 공정 설비로 부터 불량 요인을 발견하고, 사전 조치가 가능한 빅데이

터 기반의 품질 예측 스마트팩토리 구축이 생산성 향상을 위한 제조 기술의 

자산화 이며 기업의 무형 가치를 높일 수 있어 생산 혁신 부분의 해법이 될 

수 있을 것으로 기대한다. 

본 연구를 통해 설비로부터 발생 된 데이터의 특성 파악을 통한 고급 분

석 기술을 적용함으로써, 최종 공정 이전에 품질 불량 인자를 발견하여 대응

을 한다면 공정 수율 향상을 통한 제조기업의 이익을 기대할 수 있으며, 대기

업 주도로 이루어지고 있는 스마트팩토리 확산을 중소, 중견 기업까지 진입 

장벽을 낮추어, 구축하고 확산 할 수 있도록 하여, 대기업-중소기업 간 기술 

격차 감소 및 불균형 해소할 수 있을 것이다.

【주요어】사물인터넷, 스마트팩토리, 제조혁신, 빅데이터, 머신러닝, 예측분석
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Ⅰ. 서   론

1.1 연구의 배경

     세계 주요국이 제조업의 부흥을 위해 정책 강화에 주력하고 있지만, 국

내의 제조업은 전문 제조 인력의 감소, 제조 원가 비용의 상승, 저 부가가치 

형 제조, 중소기업의 낮은 제조 효율 등 총체적이면서 만성적 인 어려움을 겪

고 있어 상대적으로 경쟁력을 점차 잃고 있다고 평가된다.

그리고 최근 제조 산업의 중요성이 일자리 문제 해결 및 글로벌 국가 경

쟁력 측면에서 재확인됨에 따라 미국과 독일 등 선진국을 중심으로 스마트 

한 제조 혁신이 빠르게 진화하고 있는데. 이에 발마추어 우리 정부도 “제조 

혁신 3.0”의 정책 아래 Smart Factory의 전략을 수립하여 국가 제조 혁신을 

주도하고 있다. 

지금까지는 무엇을 만들 것인가의 혁신에 집중하는 전략을 취하고 있던 국

내의 제조 전략이었다면, 이제부터는 “제조 혁신 3.0”정책에 따른 글로벌 경

쟁력을 높이고 어떻게 잘 만들 것인가의 혁신을 통해 제조업의 새로운 도약

을 꿈꾸어야 할 것이다. 그러나 아직 초기 단계의 걸음마 수준이고, 짧은 기

간에 제조 강국의 혁신 속도를 따라가는 것도 어렵겠지만. 이 정책을 가속화

하고 조기에 경쟁력을 확보하기위한 다양한 전략과 이에 따른 조치가 반드시 

필요할 것이다.

정부 정책에 따라 제조기업의 생산성 향상 대책 및 스마트 공장 혁신 전

략이 활발하게 추진되고 있다. 그럼에도 비교적 신규 장비 및 제조 설비 투자

가 가능한 대기업의 경우 로봇 도입, 물류 자동화 등의 스마트 공장 구축 추

진이 계획대로 되고 있지만, 중소기업의 경우 대기업 방식의 설비 투자는 매

우 어렵고, 기존의 제조 설비의 수명이 남아있는 이유로 스마트 공장 구축 결
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정 및 스마트 화에 따른 기대효과에 대해 여전히 주저하고 있는 현실이다. 

지금까지 제조 현장은 전통적인 제어계측 및 설비 자동화 기술을 기반으로 

생산성을 향상시키기 위해 꾸준히 노력해 왔다. 그러나 근래에는 ICT (정보 

통신 기술)가 제조 기술에 적용되면서 제조 산업의 큰 변화가 진행되고 있고 

제조 업계에 스마트 한 바람이 불고 있다. 특히, 사물의 인터넷이 모든 생산 

현장으로 확산되면서 경제적 효과가 높아 질 것으로 전망된다. (제조 산업의 

27 %, 총 매출의 3.7 조 달러, 출처 : Cisco). 비록 이러한 변화가 미래에 다

가 올 아직 먼 일처럼 보일 수도 있지만 이미 시작되었으며, 제조업이 과거 

정보 통신 기술(ICT)의 급격한 변화만큼 따라오지 못한 점이 우려되더라도 

변화의 물결은 우리의 생각보다 훨씬 앞설 것으로 예상된다.

연구 대상의 산업-IoT 스마트 공장에서는 현재 구축되어 있는 기존의 운

영 설비를 신규 장비로 교체하지 않고 데이터를 수집하는 다양한 기술을 도

입하여 작업자, 설비, 원재료, 방법 및 환경 요인 (4M1E)에 대한 빅데이터를 

구축하고, 기록된 데이터를 분석하여 현장에서 객관적이고 신뢰성 있는 데이

터에 의한 불량 발생의 근본적인 원인을 빠르게 발견하고 대응할 수 있는 방

법을 제시하고자 한다. 
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1.2 연구의 목적

Smart Factory의 핵심 기술은 사물인터넷(IoT)과 빅데이터 이다. 센서와 

제어장치 기술의 발전으로 모든 장치가 네트워크로 연결되어 시간과 공간의 

제약 없이 실시간으로 모든 데이터를 공유할 수 있으며, 공장과 기업의 신속

한 의사결정에 의한 운영 최적화를 위해 수집한 데이터를 분석하여 활용한다. 

대표적으로 미국, 독일, 일본 등 선진국에서는 제조업 재 부흥을 위해 Smart 

Factory를 적극 도입하고 있으며, 국내의 경우에도 현실에 최적화 된 Smart 

Factory 구축을 위해서는 다음과 같은 구축 조건이 충족돼야 한다.

제조 생산 현장에는 설비(Machine), 작업자(Man), 공법(Method), 원부자

재(Material) 및 환경(Environment)의 4M1E 요소에 의한 공정 및 품질 변수

가 발생한다. 이 4M1E 변수는 생산 과정에서 불량의 문제로 나타나기도 하

는데, 이러한 문제를 인지할 수도 있지만, 인지 할 수 없는 문제가 더 많이 

존재한다. 기계 고장, 제품 불량, 운영 지연, 설비의 효율성의 문제와 같은 명

확한 문제에 대해서는 현장 기술자에 의해 관리나 대응이 가능하지만, 인지하

기 어려운 수많은 문제에 의한 설비의 노후화 진행 상황, 설비 고장 주기 변

화, 작업자의 설비 운영을 위한 처리, 원재료 성분에 따른 작업 표준 지시 값

의 변화, 생산 품질에 영향이 될 수 있는 외부의 환경 조건과 같은 세부적인 

데이터는 보이지 않기 때문에 문제 대응을 위한 근본적인 해결 방안을 찾아

내기 매우 어려운 현실이다. 

   이러한 문제는 중소제조기업의 현장에서 생산성 및 설비 효율을 감소시키

는 큰 원 인으로 작용하고 있다. 4차 산업 시대에 중소 제조 현장의  문제를  

해결하는 핵심적 요소는 기능 장인의 감에 의존하여 내재될 수 있는 문제 해

결의 불확실성을 다루는 능력이며, 스마트팩토리를 위한 초석이라 할 수 있

다. 본 연구는 이러한 문제를 4M1E에서 발생되는 제조 현장의 생산데이터를 

산업-IoT 기술을 이용하여 체계적으로 저장, 분석하여 데이터 중심적인 의사

결정 환경을 구축하는 방법을 제시하고자한다.
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1.3 연구의 차별성

국내의 중소, 중견 제조 공장에 적용 가능한 IoT 기술을 공장의 중요한 생

산 자산인 설비에 적용하여 최적으로 관리하고 운용하는 방법을 제시하고,  

수집 한 데이터가 품질에 작용하는 주요한 변수로 관리되도록 하여, 생산효율

에 의한 제조 원가를 절감하고 품질 경쟁력을 향상시키는 IoT 기반의 스마트

팩토리 구축 기법과 데이터의 수집, 관리, 분석이 얼마나 중요한 기업 자산이 

될 수 있는지에 대한 해법을 제시한다.

특히 고가의 패키지 솔루션 도입 없이 노후화된 설비가 대다수인 중소제조 

공장에도 적용이 가능한 데이터 수집 및 저장 기술과 머신러닝 알고리즘을 

활용함으로 설비의 실시간 모니터링과 제조 과정의 품질 이상 징후를 감지하

여 미리 알려주고, 나아가 설비의 수명을 예측하는 기술 및 방법에 대한 해법

을 제시한다.

본 연구를 통한 경제‧산업적 측면으로는 설비로부터 발생 된 데이터의 특

성 파악을 통한 고급 분석 기술을 적용함으로써, 최종 공정 이전에 품질 불량 

인자를 발견하여 대응을 한다면 공정 수율 향상을 통한 제조기업의 이익을 

기대할 수 있으며, 대기업 주도로 이루어지고 있는 스마트팩토리 확산을 중

소, 중견 기업까지 진입 장벽을 낮추어, 구축하고 확산 할 수 있도록 하여, 

대기업-중소기업 간 기술 격차 감소 및 불균형 해소할 수 있을 것이다.

사회적 측면으로는 스마트팩토리를 통해 얻게 되는 제조 기술의 자산화로 

기업의 무형 가치를 높일 수 있고, 불요한 본 업무 외적인 요소를 제거하여 

스마트팩토리 자체가 사람을 지원하는 생산 혁신 솔루션이 될 수 있을 것이

다. 이는 저부가가치 단순 제조기술자에서 품질데이터 및 제조 기술의 지식 

재산을 관리하는 고부가가치 산업 군으로 분류되어 질적 업무 환경이 개선되

어, “인텔리전트 블루”라는 인식 제고로 청년 구직자의 제조업 포비아를 불식

시켜 중소기업 지원자 증가 및 실업률 감소 기대 할 수 있을 것이다.
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Ⅱ. 이론적 배경 및 선행연구

2.1 IoT

2.1.1 IoT 산업의 전망

2018년은 IoT와 산업용 IoT 기술이 주도할 것이다. 제품, 공정 프로세

스, 워크 플로우에 IoT기술이 빠르게 통합되고 있기 때문이다. 2020년까지 

200억대에 가까운 기기가 인터넷에 연결되고 IoT제품 및 서비스 공급 업체의 

매출은 3천억달러에 이를 것이라고 한다(Gartner, 2017). 

부문 2016년 2017년 2018년 2020년

소비자 3,963.0 5,244.3 7,036.3 12,863.0

비즈니스 : 산업간 1,102.1 1,501.0 2,132.6 4,381.4

비즈니스 : 수직 산업 1,316.6 1,635.4 2,027.7 3,171.0

총계 6,381.8 8,380.6 11,196.6 20,415.4

<표 2-1> 부문별 IoT 설치 대수 (단위: 백만 대)

자료 : Gartner, 2017 

모든 것이 연결되는 산업 인터넷 공간은 기회의 땅이다. 상호 연결된 장치

와 네트워크는 실시간 데이터 분석에 의한 피드백을 사용할 수 있을 것이며, 

이처럼 IoT가 확산되면 업무 방식과 사람과 기기 간 소통의 방식에도 큰 변

화가 있을 것이다. (Scott Gnau, Hortonworks 2018)

   

2018년은 IoT기술로 공장이 소프트웨어 주도 공장으로 빠르게 전환되는 

해이다. IoT기술로 자동화, 오케스트레이션1), 데브옵스2) 방식으로 운영할 수 

1) 오케스트레이션(orchestration) : 기능적으로 높은 수준의 형식을 가진 자동화. 여러 컴포넌트로 이루
어진 자동화 작업을 컨트롤하고 조정하는 작업.

2) 데브옵스(DevOps) : 고성능, 고품질의 소프트웨어에 대한 개발 생명주기를 보다 더 빠르게 관리하는 
것을 가능하게 하는 개발에서부터 IT 운영에 이르는 팀 사이의 기술적 협력 문화
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있게되며, 모바일 원격 모니터링에 의한 공장 관리가 대규모로 이루어지고 있

다. 각 시설에 설치된 IoT센서의 데이터 기반의 통찰력을 활용하여 보다 합

리적인 비즈니스 의사 결정을 내릴 수 있는 것이다. (Hitachi Vantara, 2018)

사물 인터넷(IoT)의 핵심 기술인 IoT플랫폼, 서비스, 보안 분야는 대중 인

지도가 높은 편으로, 많은 실패 사례를 통해 기술 대중화를 위한 검증 단계의 

기간에 있다. 이에 따라 사물 인터넷이 산업 전반의 가치 사슬에 미치는 영향

은 급속히 확대되고 있으며, B2C 시장에 머물러있던 사물 인터넷이 4차 산업 

혁명의 핵심 기술로 발전하여 B2B 시장으로도 급속히 확대될 전망이다. 현재 

사물 인터넷과 관련된 주요 기술의 위치는 미래 주요 제조업의 가치를 높이

는 "기대 거품"의 정점에 있다. (정보통신기술진흥센터ﾠ주간기술동향 2017.12)

<그림 2-1> Hype Cycle for ICT

자료 : Gartner, 2017 
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2.1.2 IoT 데이터 운영 인프라의 필요성

사물인터넷의 최종의 활용 목적는 센서 데이터를 단순히 수집하는 것이 아

니라 실행하여 활용 가능한 정보를 얻는 것이다. 이를 위해서는 현재까지의 

방식이 아닌 새로운 형태의 데이터 인프라가 필요하다. 사물 인터넷의 센서 

기술이 발전함에 따라 수집된 데이터는 가치를 실현하는 데 사용될 수 있다.

사물인터넷을 도입하는 기업이 늘어나면서 실시간으로 사물을 추적 과정에 

방대한 양의 데이터가 발생하는데, 이 방대한 양의 데이터를 제대로 활용하려

면 데이터를 다양한 구조의 형식으로 결합해야 하며, 지속적으로 스트리밍 되

는 데이터를 반복하여 자동으로 처리할 수 있는 기술이 필요하다. 그리고 데

이터에서 실행 가능한 통찰력을 얻으려면 머신러닝3) 및 딥러닝4) 같은 보다 

효과적인 데이터 분석 방법을 적용 할 필요가 있다. (Neil Barton, 

WhereScape CTO, 2017)

2.1.3 IoT 엣지 컴퓨팅 기술

산업 분야에서 사용하는 애플리케이션의 경우 일반 기업의 애플리케이션과 

같이 중앙 집중화 방식의 데이터 저장과 처리하는 방식으로만 의존하는 것이 

불가능하다. 산업 현장의 인프라는 무수한 이벤트에 즉각적으로 반응해야 할 

필요성이 있는데, 원격 지 중앙 서버로 데이터를 전송 시 발생할 수 있는 병

목현상에 영향을 받으면 큰 문제를 야기할 수 있다. IoT 연결기기는 파티션

과 레이턴시 민감도에 따라 분류할 필요성이 있는데, 지속적으로 인터넷에 연

결되어 있을 필요가 없는 기기가 있으며, 반면 몇 밀리 초의 지연만 발생해도 

대형 참사로 이어지는 기기가 있기 때문이다. 이러한 이유로 실시간으로 이벤

트에 대응하기위한 엣지 단에 컴퓨팅 기술이 결합된 산업인터넷 아키텍처가 

3) 머신러닝(Machine Learning) : 알고리즘을 이용하여 데이터를 분석하고 학습하며, 학습한 결과 기반
으로 판단과 예측을 하는 기술

4) 딥러닝(Deep Learning) : 인공신경망에서 발전한 인공지능으로, 인간의 뉴런과 유사한 입출력 정보 
계층을 활용해 데이터를 학습하는 기술
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요구된다.(Nikhil Chauhan, GE, 2016)

2018년에는 산업 IoT의 엣지 컴퓨팅과 엣지 지능화 분석이 한층 더 탄력

적으로 진행 될 것이다. 대다수의 이름 있는 하드웨어 제조 기업은 엣지 처리

를 지원하는 제품군을 시장에 출시했으며, 이는 산업 IoT시장이 성숙했다는 

의미인 것이다(Sastry Malladi, FogHorn Systems, 2017).

엣지컴퓨팅 플랫폼 기업인 포그혼의 CTO 사스트리 말라디는 전통적인 제

조 업계에서 고객을 위한 중요한 개선사항을 발견하고 새로운 수입원을 만들

어내기 위해 엣지 컴퓨팅 분석을 활용할 것으로 전망했다. 또한 제조 자산의 

디지털화와 브라운 필드 방식의 운영 기업은 첨단 엣지 인텔리전스의 가치를 

충분히 활용할 수 있다(한국IDG, 2018).

그리고 말라디는 "이러한 가치에 대해 예전에 실현되지 않았던 효율성 및 

최적화를 활용함으로 실현할 수 있는데, 가치 있는 인사이트는 종종 머신러닝 

분석을 통해서 발견되는 경우가 많다. 가스, 석유, 광산 등의 광 대역 접속에 

제한이 있는 수직 산업에서는 엣지 컴퓨팅의 도움이 크다. 또한, 엣지 지능 

분석을 적용하게 되면 실시간 의사 결정을 위한 도움을 받을 수 있으며, 방대

하게 유입되는 센서 스트리밍 데이터로부터의 통찰력 또한 활용할 수 있다”

라고 말했다.

2.1.4 IoT의 가치

2017년까지는 사물인터넷과 산업-IoT를 탐색하던 해로 개념적 증명과 연

구 및 기능 구현이 증가했다. 2018년에도 이런 추세가 지속될 것이고, IoT 

엣지 컴퓨팅 기술을 통해 얻을 수 있는 비즈니스 가치 인식도 높아질 것으로 

기대된다(이민석, 2017).

현 시대는 컴퓨터 및 네트워크 기술과 모바일 장치의 발전에 힘입어 사물
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과 사람 간의 모든 정보가 언제 어디서나 소통할 수 있는 사회적, 기술적 환

경이 주어졌다. 

그리고 이에 따른 사물 인터넷 기술이 산업 전반에 걸쳐 적용되고 상용화

되기 시작하면서 새로운 서비스가 제공될 수 있는 기반이 마련됐다. 사물 인

터넷은 "초 연결사회(Hyper Connected Society)"의 핵심 개념으로 사물과 사

물의 연결, 사람과 사람의 연결 또한 사물과 사람을 연결하고 소통할 수 있는 

환경을 제공하여 새로운 비즈니스의 가치를 창출한다. 사물 인터넷은 사물, 

사람, 서비스의 세가지 분산 환경 요소에 대하여 감지, 네트워크, 정보처리와 

같은 지능적인 관계가 사람의 개입 없이 서로 협력하여 형성되는 '사물 공간 

네트워크'를 말한다. 이는 기존의 RFID5), USN6) 및 M2M7)의 확장 개념으로 

네트워크를 통한 장치 간 연결을 기반으로 비즈니스 가치를 창출한다(주대영, 

2014).

2.2 4차 산업혁명과 스마트팩토리

2.2.1 4차 산업혁명 시대와 대한민국 현 주소

4차 산업혁명은 미래가 아닌 현재 진행형이다. 2016년 세계경제포럼

(WEF)은 다보스포럼에서 이제 우리는 제4차 산업 혁명의 시대로 돌입한다고 

발표했다. 세계적으로 각 나라의 정부를 비롯한 기업, 교육기관 및 연구기관

들은 4차 산업혁명에 집중하고 있으며, 빠르고 유연한 대응을 위해 많은 준비

를 하고 있다(김승현, 김만진, 2016).

제조혁신을 4차 산업 혁명을 통해 이루려는 다른 나라들의 움직임에 비해 

한국은 준비와 추진의 속도가 느린 모습을 보이고있다. 다보스포럼 기간 중 

5) RFID : Radio Frequency IDenfication

6) USN : Ubiqui- tous Sensor Network

7) M2M : Machine to Machine
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발표된 UBS 보고서(2016) 

 는 4차 산업혁명에 적절히 대응하고 있는 국가 순위

를 소개한 바 있다. 종합순위에 따르면 OECD 주요 45개국 중 한국은 25위, 

중국은 약간 뒤쳐진 28위를 기록하였으나, 5위를 기록한 미국과 영국, 12위

의 일본, 13위인 독일 등의 주요국보다 많이 뒤쳐지는 상황이었다(인터비즈, 

2018).

주요 영역별로 살펴보면 한국의 교육 시스템은 19위, 사회 간접 자본은 

20위, 기술 수준은 23위로 상대적으로 양호한 수준을 보였지만, 법적 보호 부

분은 62위, 노동 시장 유연성 부분은 83위로 상대적으로 취약한 부분으로 나

타났다(UBS, 2016).

   

<그림 2-2> 4차 산업혁명 적응 국가 순위

자료 : “Extreme automation and connectivity : The global, regional, and investment 

implications of the Fourth Industrial Revolution”, UBS(2016)
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2.2.2 스마트팩토리의 개념

스마트팩토리는 다음과 같이 정의할 수 있다. 기 제조업 생산제조 기술과 

사물인터넷, 빅데이터, Cloud 컴퓨팅, CPS(Cyber Physical System) 등의  

ICT8) 기술을 융합하여 공장 내의 설비와 공정, 그리고 운영에 필요한 각 장

치들이 상호 네트워크로 연결 된 지능 제조 생산체계라고 할 수 있다. 그리고  

모든 공정 데이터와 생산 정보가 실시간으로 수집, 공유, 활용되어 공장 간, 

공정 간, 설비 간의 협업 운영되어 제품 생산에 최적화 운영이 가능한 공장이

다(이규택, 2016).

스마트(Smart)는 데이터를 바탕으로 한 생각에 따른 합리적인 결정을 자동

화하는 것으로 정의할 수 있다. 그러므로, 소프트웨어 및 하드웨어에 관해서 

이야기 할 때 정보에 대한 처리 능력을 갖고 있다는 것과, 지금까지는 기대하

지 못한 경로에 대한 정보 처리 능력을 가졌다는 의미이다. 이러한 지능형 스

마트 제조 시스템의 시작은 현재의 상황을 정확히 파악하는 관점에서 방대한 

데이터를 모으기부터 하는 것으로 센서, 사물인터넷, 네트워크의 적용이 필수

이다(이대성, 2015).

또한 스마트 제조 기술 및 스마트팩토리는 제조업과 정보통신기술을 결합, 

적용하여 설계 시점부터 공정 전 주기의 운영을 최적화 하는 제조혁신전략이

며, 가장 큰 목적은 제조 과정에 발생하는 낭비와 손실이 없는 ‘최적의 제조 

방법'의 구현이라고 할 수 있다(노상도, 2016).

(조용주, 2016)는 "공장의 제조 설비 시스템을 기반으로 하는 수직적 통합

과 고객 요구 사항을 비롯한 제품 개발 Value Chain을 기반으로 수평 적 통

합이 구현되는 공장”을 스마트팩토리 라고 말했다. 

생산 시스템의 수직적 통합은 생산 효율을 높이기 위한  목표를 가지고 있

8) ICT : 정보 통신 기술 ( Information & Communication Technology )
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다. 제품이 생산되는 다양한 공정에 장치와 센서를 이용하여 신호(데이터)를 

얻으며, HMI9) 및 PLC10) 등의 장비 제어 기술을 이용하여 생산 설비를 제

어하고, 생산 공정을 관리하기 위해 MES11) 및  창고 관리를 위한 WMS12)와 

 ERP13)까지 전사적인 통합 시스템의 운영과 관리를 할 수 있는 개념이다.

수평적 통합(가치사슬)은 제품을 이용하는 기업 및 개인 고객의 요구 사항

을 찾기 위해 충분한 시장 조사 및 세부적인 제품 기획 단계에서 부터 제품 

개발을 위한 R&D 설계 단계와 설계 이후의 제품을 생산하여 고객에게 제품

이 전달되는 모든 과정을 포함하고 있다(황태곤, 2018).

스마트팩토리를 위한 수직적, 수평적 통합이 실현되려면 연결과 통합,  

End-to-End Engineering14) 의 관점에서 소프트웨어와 하드웨어에 기반한 

다양한 ICT 기술로 이루어져야 한다. IoT(사물 인터넷), CPS(사이버 물리 시

스템), 빅데이터 등의 최신 기술을 바탕으로 더욱 정확하고 정밀한 수직적이

고 수평적인 형태의 통합 구현이 가능 한 것이다.

수평 통합을 위한 기술에는 CAD, CAE, PLM과 같은 제품 설계 및 라이

프사이클 관리 도구, 빠르게 프로토타입을 통해 시제품화가 가능한 3D 프린

터, 실재의 공장과 가상의 공장을 연동하여 통합을 가능하게 하는 CPS 및 제

조 프로세스를 분석할 수 있는 공정 시뮬레이션 등이 포함되며, 수직 통합을 

위한 지원 기술에는 생산 시설로 부터 많은 데이터를 수집 할 수 있는 스마

트 센서 및 IoT 기술, 에너지 절감 기술, 생산 데이터 분석을 위한 빅데이터 

기술 등이 포함된다.

9) HMI : Human Machine Interface

10) PLC : Programmable Logic Controller

11) MES : Manufacturing Execution System

12) WMS : Warehouse Management System

13) ERP (Programmable Logic Controller)

14) End-to-End Engineering (Siemens, 2015)
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스마트팩토리를 간단하게 정의하면 IoT, CPS, 빅데이터와 같은 정보통신 

기술과 제조 기술을 융합하여 공장의 모든 설비와 생산 공정 프로세스를 네

트워크에 연결하고 모든 정보가 공유 소통할 수 있도록 하는 전사적인 가치

사슬에 모든 자원이 통합되는 생산체계를 말한다(임정일 김용운, 2015).

<그림 2-3> 스마트팩토리 개념도

자료 : 삼정KPMG 경제연구원, 2018

2.2.3 스마트팩토리 구축의 목적

스마트팩토리는 공정 작업자가 프로그램을 사용하여 생산 시설을 자동화하

고 최적화 할 수 있는 유비쿼터스 생산 공간이다(권혁성 김준모 2015). 즉, 

공장 자동화를 뛰어넘는 스마트팩토리는 제조업의 경쟁력을 높일 목적으로, 

제조 공정의 전체 과정을 정보통신기술(ICT)로 통합하여 지능화 된 자동화의 

비중을 높여 생산 효율을 높이고 제품의 불량률을 낮추는 등의 제조 생산 시

스템을 최적화하는 맞춤형 공장을 목표로 한다(배병축, 2017).

4차 산업 혁명 시대에서의  스마트 팩토리는 기존 공장 자동화인 FA 

(Factory Automation) 수준을 훨씬 뛰어넘는 개념이며, 기획-설계-생산-유
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통-판매 등의 제조 사업의 전 과정을 현재의 제조 기술과 차세대 디지털 신

기술을 융합하여 최소 시간과 비용으로 생산이 가능한 소비자 지향 적인 지

능형 공장을 의미하고 있다. 한 개의 생산 라인에서도 다 품종의 제품 생산이 

가능하고, 모듈화 기능을 통해 이전의 대량 생산 체계에서 개인 별 소량 맞춤 

생산 체계로 변화될 것으로 보고 있다. 스마트 팩토리의 전환으로 제조업의 

생산성이 획기적으로 향상 될 것으로 보이며, 에너지 절감의 효과와 인간 중

심의 작업 환경 실현도 가능하다. 또한 가상 공간 및 원격지에서 제조 현장을 

감시할 수 있을 뿐 아니라 제어까지 가능하기 때문에 효율적인 공장 관리가 

가능하고, 이는 품질이나 원가 경쟁력의 강화로 이어질 것으로 예상된다(삼정

KPMG, 2018).

그러므로 스마트팩토리는 제조 생산 시스템을 보다 지능적이고 유연하며 

효율적으로 최적화하여 생산 비용을 절감하고, 변화하는 외부 환경에 적극적

으로 대체하고 고객 요구에 대한 능동적 대응으로 궁극적으로는 생산성을  

향상시키는 것을 목표로한다(서창성, 2016). 

2.2.4 스마트팩토리 기반의 제조업 혁신

많은 기업들이 제조 공정에 스마트팩토리를 도입함에 따라 제조 업계는 일

대 혁명의 시대를 맞이하고 있다. 스마트팩토리를 위한 핵심 기반 기술에는 

사물인터넷, CPS, 로봇, 엣지컴퓨팅, 3D프린팅, 사이버 보안 기술이 포함된

다. 스마트 팩토리가 식품, 제약, 섬유, 화학, 철강, 자동차, 항공 등 다양한 

제조 산업을 통해 도입되면서 생산성이 높아지고 새로운 디지털 기술을 이용

한 소비자 서비스가 가능해 지고 있다(삼정KPMG, 2018).

스마트팩토리의 도입으로 제조업의 패러다임이 변하고 있다. 제조 공정의 

디지털화가 가속화되어 실시간 맞춤 생산이 가능하며, 불량 및 재고 율이 최

소화되고, 인건비 또한 감소함에 따라 생산성 혁신의 결과를 나타내고 있다. 

또한 제조 업체와 원부자재 공급 업체 간의 네트워킹으로 공급망 프로세스와 
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생산 라인 전반에 걸쳐 유연한 연결과 소통이 향상되고 있으며, 보안 분야 또

한 생산 단계에서 요구되는 기계 및 부품과 같은 자산 보안에서, 공장에서 얻

을 수 있는 빅데이터에 초점을 맞춘 사이버 보안으로 이동하고 있다.

2.2.5 제조업 혁신 3.0

국내의 제조업 혁신 3.0은 대한 소프트웨어, 사물인터넷 등의 ICT 기술과 

융합을 통해 제조 생산의 전 과정을 지능화 및 최적화하는 것이며, 우리나라 

정부의 전략은 민관 공동으로 2020년까지 1조원 규모의 재원을 만들어 1만

개의 IT,SW 역량이 부족한 중소기업 및 중견기업의 공장에 스마트팩토리 추

진단을 통해 생산성 향상을 위한 스마트팩토리를 보급하는 것이며, 설비 투자 

분야에서 가장 적합한 솔루션으로 조명 되고 있다(서창성, 2016).

또한 제조 혁신 3.0을 정의하는 것은 제조 산업과 정보 통신 기술이 융합

되어 생산성과 효율성을 높여 제품의 경쟁력을 높이고, 빠른 기간에 새로운 

제품을 만들어 신사업의 진출 기회를 만드는 것이다(배병축, 2017).

현재 우리나라 정부는 제조업 혁신 3.0을 통해 제조업 부흥을 위한 4대 추

진방향과 13대 세부 추진과제를 시행중이다(김용운 등, 2016). 기본 방향은 

IT와 SW의 융합을 통해 새로운 융합 산업을 창출하고, 새로운 부가가치를 

창출하고, 선진국을 추구하여 리더십 전략으로 전환하고, 자체 제조 산업에 

대한 경쟁 우위를 확보하는 것이다(박형욱, 2015). 

신 융합 산업의 주도 전략인 제조업 혁신 3.0을 촉진하기 위해서는 중소기

업의 가치 사슬 수준에 따른 기술 정책의 전문성과 글로벌 기술 개발에 대비

한 핵심 기술 개발 우선 순위에 따른 상세한 실행 계획이 필요하다(박종만, 

2015).
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<그림 2-4> 제조업 혁신 3.0

자료 : 관계부처합동 , 2015

2.2.6 스마트팩토리 기대 효과

스마트팩토리의 구축은 지속 가능한 기업으로의 필수 적인 과정임을 확신

시키는 것이 중요하다. 스마트팩토리를 구축할 때는 기존의 운영 방식과 생산 

시스템을 완전히 바꿔야 하기 때문에 변화에 대한 내부 구성원들의 반발이 

상상 이상일 수 있다. 특히 기존 관행에 따라 근무하는 작업자가 거부감이 더 

높으며, 경영 부분에 있어서도 대규모 투자에 대한 위험이 있지만 

QCD(Quality, Cost, Delivery) 경쟁력 확보의 결과로 나타난다(나형배, 

2018).

<그림 2-5> 스마트 팩토리 도입에 따른 기대 효과

자료 : Deloitte, 2015
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FA저널의 스마트 팩토리 도입 후 기대 효과에 대한 설문 조사 결과에서는 

‘효율성 향상 : 32.9% ’로 가장 높게 집계 되었으며,  ‘원가 절감 : 15.0%’, ‘품

질 향상 : 13.0%’, ‘관리 원활 : 11.4%’, ‘가격경쟁력 향상 : 10.5%’ , ‘인원 감

축 : 6.0%’ , ‘빠른 납기 : 4.5%’, ‘기타 : 6.7%’  순으로 집계되었다. 스마트팩

토리에서 추가적으로 제품 생산 라인을 설치하기보다는 기존 시스템의 업그

레이드를 통해 제품 관리 및 생산 효율성, 상호 운용성에 대한 투자이기 때문

에 도입 초기 단계에서는 큰 효과를 기대하기 어려울 수 있으나, 점진적으로 

제품의 품질 관리의 효과를 기대할 수 있다(인더스트리뉴스, 2017).

2.2.7 스마트팩토리의 전망

글로벌 스마트팩토리 시장은 연간 평균 8.0% 대를 성장해 2018년에는 

2,961억 달러의 경제적 가치를 창출할 것으로 예상된다. 스마트팩토리의  구

축은 정보통신기술을 공급하는 시장과 장치 디바이스를 공급하는 시장으로 

나뉜다. 정보통신기술을 공급하는 시장은 2016년에 1,451억 달러에서 2018년

에는 1,705억 달러 규모의 성장을 전망하며, 장치 공급 시장은 2016년에 644

억 달러에서 2018년에는 756억 달러로 성장을 전망한다(한국산업기술평가관

리원, 2018).

지역별로 보면 아시아 스마트팩토리 ICT 공급 시장 규모는 2014년 367 

억 달러에서 2018년 555억 달러로 10.8% 성장 할 전망이다. 아시아 ICT 공

급 시장의 성장은 주로 중국의 영향을 받고 있는 것이며, 중국 정부의 스마트 

팩토리 확장 정책에 기인하여 2016년 유럽과 2019년에는 미주 지역의 수요

를 넘어설 것으로 전망된다. 유럽 등의 선진국들은 저출산 기조와 고령화에 

따른 생산 잠재력 감소에 대응할 방침이고 중국 등의 신흥국들은 인건비 상

승에 대응해 제조업 경쟁력을 강화할 것으로 보인다.

한국의 스마트팩토리 시장은 2012년 24억 달러에서 2018년 44억 달러로 

급성장할 것으로 전망된다. ICT 공급 시장과 단말 공급 시장이 평균 11.6%, 
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8.9%로 성장하면서 스마트팩토리 공급이 빠르게 확대될 전망이다. 그러나 물

리적 확장성과 가변성을 제한하는 자체 공장 생산 환경에 여전히 갇혀 있다. 

또한 제조 분야에서는 해외 솔루션이 약 90%가 도입되어 있으며, 하드웨어와 

소프트웨어에 대한 기초 연구 및 디지털 신기술을 구현하는 원천 기술을 확

보하기가 어려운 실정이다.

<그림 2-6> 세계 스마트팩토리 시장 규모 <그림 2-7> 국내 스마트 팩토리 시장 규모

자료 : Markets and Markets, 삼정KPMG 경제연구원 재구성, 2018

2.3 사이버물리시스템 (CPS)

2.3.1 사이버물리시스템(CPS : Cyber physical System)의 개념

제조분야의 사이버물리시스템(CPS)은 Operation Technology(OT) 시스템, 

즉 생산정보시스템(PLM, MES 등) 및 기업운영시스템(ERP, SCM, CRM 

등)과 같이 정형화된 디지털 데이터로 구성된 IT시스템과 공정, 제조 설비와 

같은 물리적 세계가 네트워크로 통합되어, 실제 제품 혹은 설비의 작동이 디

지털 세계(사이버 공간)에서도 동기화되고, 축적된 데이터에서 도출된 패턴과 

알고리즘에 의해 지능적으로 제어되는 시스템을 의미한다. 사이버물리시스템

을 구현하기 위해서는 모든 사물들을 연결시키는 사물인터넷과 데이터를 통

합적으로 수집하는 플랫폼, 자율적으로 의사결정을 지원하는 빅데이터 분석력

과 인공지능 기술 등 다양한 기술이 요구된다.



- 19 -

<그림 2-8> 사이버물리시스템(CPS) 개념도 

자료 : 삼정KPMG 경제연구원, 2018

2.3.2 사이버물리시스템과 스마트팩토리

사이버물리시스템(CPS : Cyber physical System)은 인간의 개입 없이 인

터넷에 사물을 직접 연결하고 이를 기반으로 데이터를 수집, 분석, 제어하는 

실시간 제어 분산 시스템, 사이버상의 정보를 처리하면서 현실의 움직임을 제

어할 수 있는 시스템이다. 이것은 물리적 실체의 세계와 가상세계가 상호 연

동되는 시스템이며, 스마트팩토리를 기반으로 하는 생산설비의 제조 공정부터 

물류 인프라에 IoT 기술을 접목하여 서비스까지 통합한 형태의 시스템이다. 

사이버물리시스템이 제조업에서 구현된 결과가 스마트팩토리라고 볼 수 있다.

사물 인터넷(IoT)과 네트워크를 통해 공정 프로세스와 설비에서 실시간으

로 디지털 데이터를 수집, 저장하고 인공 지능(AI)기능을 통해 현실을 분석한

다. “인공 지능은 21세기에 전 산업에 침투할 새로운 전기가 될 것이다” 라

고 스탠포드대학교 앤드류 응 교수는 말했다. 100년 전 전기가 산업 전체를 

혁명으로 바꾼 것처럼 인공 지능도 앞으로 많은 산업 분야에서 큰 변화가 될 

것이다.



- 20 -

<그림 2-9> 사물인터넷을 활용한 사이버물리시스템 개념도

     자료 : Industrie 4.0 Working Group. (2013) 

2.3.3 IoT와 CPS

독일의 Industry 4.0은 제조업과 ICT를 융합하여 제조 생산 기계와 공정 

및 물류, 서비스 시스템을 관리하는 산업 생산 시스템으로 사물인터넷(IoT) 

기술을 기반으로 한다(심상석 2017). 

스마트팩토리를 구성하는 요소 기술을 나누어 보면, 작업자 애플리케이션, 

다양한 스마트센서, 자동화 기기로 구성된 장치 분야, 애플리케이션과 기기를 

연결하는 플랫폼 기술로 나뉜다. 각각의 영역에서 ERP 및 MES와 같은 전통

적인 정보 서비스 기술에서부터 산업인터넷, CPS와 같은 최신 첨단 기술에 

이르기까지 다양한 기술이 상호 유기적으로 작용한다(월간엘세이프, 2018).

CPS 기반의 스마트팩토리는 시스템 네트워킹 내의 가상 환경과 실제 환경 

간의 상호 작용을 통해 지능형 생산 프로세스가 가능하도록 한다(박형욱, 

2015). 이를 통해 생산 장비는 프로그램된 공정뿐만 아니라 가공 자재와 공
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장 내 정보의 상호 운용성을 어떻게 처리해야 할지 스스로 결정할 수 있다. 

또한 가장 경제적인 비용으로 최고의 품질을 보장하며 가공이 가능하도록 여

러 센서에서 수집한 빅데이터를 통해 프로세스 매개 변수의 최적 값을 선택

할 수 있다(심상석 2017).

이에 따라서, 스마트팩토리는 스마트 빌딩, 스마트 교통, 스마트 그리드와 

연동하여 제품 및 자재의 전주기 라이프 관리 시스템을 구축하게 되어, 제품 

정보가 실시간으로 출하부터 폐기까지 공유되며, 보관된 모든 정보가 다시 생

산 과정에서 공유되기 때문에 자원 효율의 극대화에 기여하게 된다(투데이에

너지, 2016).

2.4 IoT 기반 데이터 수집 및 저장 방법

2.4.1 IoT 플랫폼의 개념

2.4.1.1. IoT 플랫폼

스마트 팩토리의 IoT 솔루션은 4M에서 발생하는 데이터를 엣지 게이트웨

이 기술을 통해 센싱, 수집, 표준화, 분석하여 빅데이터 기반의 의사결정 및 

원격 자동 제어를 가능케 하는 스마트 팩토리를 위한 응용 솔루션이다.
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<그림 2-10> IoT Platform의 개념도

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

2.4.1.2. IoT 플랫폼의 특징

IoT 플랫폼은 IoT 기반의 스마트팩토리를 빠르게 구축하는 솔루션으로, 고

속 통신 인프라에 의한 실시간 이벤트 처리가 가능하고, 빅데이터 수집과 분

석에 의한 품질 예측 환경을 구축할 수 있다.

2.4.1.2.1 기계 데이터 수집

- 공정 및 설비 현황에 대한 스마트팩토리 표준 프로토콜 및 PLC 비표준 

프로토콜의 머신 데이터를 수집한다.

2.4.1.2.2 데이터 표준화 정제

- 표준/비표준 프로토콜을 OPC-DA, OPC-UA, Modbus, SECS/GEM, 

MQTT 등의 산업용 표준 프로토콜로 변환하여 데이터 표준화 및 호환성을 
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확보한다.

2.4.1.2.3 지능형 공정 제어

- 빅데이터 처리 및 분석을 통한 지능형 장애 진단 및 효율적 생산 체계 

수립이 가능하다.

2.4.1.2.4 데이터 분석 시각화

- 실시간 공정 운영에 필요한 데이터를 분석하여 모니터링이 가능하도록 

한다.

2.4.2 IoT 기반 플랫폼의 포지션 

최상위 레벨 4 단계에는 전사적인 비즈니스 계획 및 물류가 포함된다. 또한 

공장 수준에서 생산 계획 및 운영 관리를 담당하며 ERP의 주요 목표 영역이

다. 레벨 3 단계는 제품 생산 활동을 포함하는 제조 운영 시스템인 MES의 영

역이다. 레벨 2와 레벨 1은 제조 현장과 실제 제조 공정을 관리하는 영역이며 

공정 유형에 따라 컨트롤의 방법이 다르다. 레벨 0은 현장에서의 생산을 수행

하는 기계적인 활동을 포함한다(이창수, 최경일, 2007). <그림 3-8은> ISA-95 

Level에 대응하는 IoT 아키텍쳐의 포지션을 도식화 한 것이다.
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<그림 2-11> IoT 아키텍처 및 솔루션 포지션

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

2.4.3 IoT 엣지 게이트웨이를 활용한 설비 데이터의 수집의 다양한 방법

IoT 엣지 게이트웨이는 PLC 및 검계측 센서의 시계열 데이터가 발생하는 

시점에 데이터를 추출 및 수집, 산업표준 프로토콜(OPC/UA 등)로 표준화 하

는 이벤트 기반 실시간 데이터 처리 장치이다.

공장에는 다양한 이 기종 운영설비의 인터페이스 및 통신 전송 규격(프로토

콜)으로 데이터가 발생되고 있기 때문에 각기 다른 데이터를 엣지에서 필터

링15)및 프로토콜 표준화하여 전사적 시스템 표준 인터페이스에 의한 다양한 

산업솔루션과의 유연한 통합을 가능케 한다.

15) 엣지 필터링: 데이터가 발생되는 시점에 연결된 게이트웨이에서의 실시간 컴퓨팅(연산/로직)
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IoT 엣지 게이트웨이는 다양한 검계측 설비 및 PLC 등에 연결하여 발생되

는 데이터 수집 및 표준화가 가능하다.

<그림 2-12> IoT 엣지 게이트웨이를 활용한 데이터 수집 방법

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

2.4.3.1. IO Sensor Bridge: 장비의 센서신호를 Bridge(분배)하여 DATA 취득

<그림 2-13> IO Sensor Bridge

자료 : 내부자료, IoT 솔루션
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2.4.3.2. PLC Data Capture: PLC(Program Logic Controller)의 로직을 분석

하여 발생되는 DATA 취득

<그림 2-14> PLC 인터페이스

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

2.4.3.3. Memory Capture: Windows 기반의 메모리에 저장되어 있는 

DATA 취득 

<그림 2-15> 메모리 데이터 수집 흐름도

자료 : 내부자료, IoT 솔루션
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2.4.3.4. VGA Signal Capture: Monitor에 출력되는 DATA 취득

<그림 2-16> Monitor 출력되는 DATA 수집

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

2.4.3.5. Log Data Parsing: 장비에서 발생되는 Text파일 또는 Database 형

태의 DATA 취득

<그림 2-17> LOG 발생 Data 수집

자료 : 내부자료, IoT 솔루션



- 28 -

2.4.3.6. RFID Devices: RFID장치에서 발생되는 DATA 취득

<그림 2-18> RFID시스템 데이터 수집

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

2.4.3.7. 1D/2D Barcode: LOT 물류 DATA 취득

<그림 2-19> Barcode Data 수집

자료 : 내부자료, IoT 솔루션
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2.4.3.8. 각종 센서에서 발생되는 Multi DATA 취득

<그림 2-20> 각종 센서 DATA 수집 흐름

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

2.5 생산성 혁신의 이해

2.5.1 생산성관리

생산성관리의 목적은 기업의 생산성 악화의 실태와 원인과의 관련을 명확

히 하여, 생산성 향상에 유효하다고 생각되는 활동을 설정하는 것이다. 이를 

위해 손실의 구조화와 개선활동방향을 검토하는 단계로 구분할 수 있다.

이에 따르는 4단계의 진행방법은 손실의 실태를 현재화하기 위해 무엇을 

보다 상세하게 조사, 분석할 필요가 있는지를 결정하는 손실항목의 체계화 작

업, 손실 항목의 손실 량의 크기를 평가하여 중대손실을 명확히 하고, 이것을 

바탕으로 투입시간의 구성별로 그 손실시간을 견적하는 작업, 손실의 원인이

라고 생각되는 생산 활동의 내용을 추정하여 명확히 하는 작업, 3가지의 작업

을 바탕으로 어떠한 생산성 향상 활동이 유효한가를 검토하여, 유효하다고 생

각되는 활동을 투입 취업시간의 구분에 따라 명확히 하고 대략적인 개선 가

능 량을 견적한다.

다음은 손실구조화의 진행 방법을 도식화 한 것이다.
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<그림 2-21> 손실 구조화의 진행 방법
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2.5.2 손실 항목 체계

손실은 크게 비 실동 시간 손실과 무효 시간손실로 구분할 수 있으며, 비 

실동 시간 손실은 간접시간 손실과 수대기 시간 손실로 분류되고, 무효시간 

손실은 불량제작, 검토시간 손실과 Trouble 대책 시간 손실로 분류된다. 분류 

별 세부 손실 항목은 아래와 같다.

<그림 2-22> 손실 항목 체계도

 

2.5.3 손실 체계에 따른 개선 활동 체계
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손실의 체계 손실 실태 조사 방법 개선 활동

비실동 
시간 
손실

간접시
간 손실

직장 규율 철저 손실 직장 규율의 준수 상태 체크 직장 규율 개선

간접 업무 과대 손실 간접 업무 실태 조사 간접 업무 효율 개선

수대기
시간 
손실

부품.재료 대기 손실 결품 실태 조사
생산관리 개선
거래처 지표 강화
부품.재료 공급 방식의 개선

제품 대기 손실 공정 진도 준수율 조사 공정 관리 개선

작업 대기 손실

M-M 분석
사람-사람 가동률
사람-설비 가동률
라인밸런스율

작업 환경 개선
설비 개선
부하 관리

무효 
시간 
손실

불량제
작/검토 

시간 
손실

설계 불량 손실 불량 실태 조사 (원인분석) 설계 변경

부품.재료에 관한
불량 손실

불량 실태 조사 (원인분석) 거래처 품질관리 지도

제조 공정 불량 손실 불량 실태 조사 (원인분석)

QA 매트릭스에 의한 품질 보증력 
강화 / T형 매트릭스에 의한 
공정품질 강화
공정 품질 설계 (FMEA)
현장 품질 개선 활동

Trouble 
대책 
시간 
손실

설비 Trouble 손실 설비 고장률 조사 TPM

능률
저하 
시간 
손실

작업의욕 부족에 의한 손실 능률 관리 진단 시트 생산성 관리, 목표 관리

Pace Control 손실  흐름 작업화 개선

기능 손실 Skill 진단 시트 현장 기능 교육

저 
가치 
시간 
손실

운반 
시간 
과대 
손실

찾는 시간 과대 5S 진단 시트에 의한 점수화 5S 철저

이동 시간 과대
운반 경로 분석 
(운반거리/1일)

가공 구획 편성 개선

보관 시간 과대 운반 활성 분석
마테항 개선
가공 구획 편성 개선

준비 
교체 
과대 
손실

준비교체 회수 과대 제품 그룹 별 준비 교체 회수 생산 관리 개선

준비교체 시간 과대
준비 교체 분석
작업 방법 진단 시트

싱글 준비 교체 개선
작업 개선
작업 표준화

3대 손실   

비효율 
시간 
손실

가공 조건 부적절 설비 능력 조사 시트
(기준 능력, 현상 능력의 
비교)

설비 개선
가공 프로세스.설비의 부적절

<표 2-2> 손실 체계에 따른 개선 활동 체계표
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2.5.4 생산성 향상 활동 3대 중점 관리 영역

➀ 사내 생산 공정의 제조력 ➁ 사내의 관리력 ➂ 거래처의 공급력

<그림 2-23> 생산성 향상 활동 3대 중점 관리 영역

2.5.4.1. 사내 생산 공정의 제조력의 생산성 향상 활동 테마

<그림 2-24> 생산 공정 제조력
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다음은 생산 공정 제조력 부분의 생산성 향상 활동 테마의 목적을 설명한

다.

2.5.4.1.1 생산 시스템 개발

대상 제품군을 전제로, 목표로 하는 CQD를 목적으로 한 생산시스템을 원

점으로 돌려 설계하여, 현상의 생산 시스템을 기본적으로 검토한다.

- 자동화 , 신 가공 방식의 도입, In-line화

2.5.4.1.2 제조 VE

각 공정의 기능과 그 기능이 필요한 이유를 원점으로 돌려 추구하고, 공정

의 기본적인 검토를 한다.

- 공정의 통폐합, 공정 기능의 신 가공 방식의 추구, 생산 설계의 검토

2.5.4.1.3 가공구획 편성 개선

대상 제품군의 가공형태, 생산량을 전제로, 가공의 그룹화, 가장 경제적인 

흐름방법을 검토하여, 최적의 가공구획을 편성한다.

- 제품의 유사 층 별, 그룹 별 가공, Process Flow의 검토, 최적 가공 구

획의 설정

2.5.4.1.4 Layout 개선

설비작업 영역 배치의 최적화를 검토하여, 노동생산성, 설비생산성, Space

효율, 운용 효율 등을 높인다.

- 근접성의 최적화, 공정 간의 Flexible화, 물류의 최소 경로화, 관리 심플

화

2.5.4.1.5 흐름 작업화 개선

배치적 생산을 흐름작업화 하여, 페이스 안정화에 의한 작업능률 향상, 흐

름의 단순화에 의한 운용효율 향상 등을 목적으로 한다.

- 라인밸런싱, 1개 흐름 검토
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2.5.4.1.6 마테항 개선

각 공정을 연결하는 운반을 효율화 하여, 생산을 향상한다.

- 핸드링 회수의 최소화, 카라운반의 삭감, 운반 로트, 빈도의 최소화

우반 핸드링을 최소로화 하는 Stock 방식 검토

2.5.4.1.7 설비 개선

설비생산성을 저해하고 있는 요인을 체계적으로 현재화하여 개선하고, 잠

재능력을 향상하여 설비생산성을 향상한다.

- 설비능력의 최대 활용, 순간 정지의 개선, 실수 방지의 장비, CP의 향

상, 가동 초기 유동 향상

2.5.4.1.8 싱글 준비 교체 개선

준비 교체 시간, 특히 내준비 교체, 시간의 최소화를 꾀하고, 설비의 가동

률, 준비교체 작업의 생산성을 향상시킨다.

- 외준비교체화, 준비 교체 작업의 기능별 층별화, 표준화

2.5.4.1.9 작업편성 개선

작업의 특성, 볼륨을 고려하여 작업의 분담을 최적화하고, 작업 시간의 작

업 밸런스를 적정화하여 대기시간을 최소화한다.

- Man Machine 분석, 연합 작업 분석, 다공정 대기, 다대 대기

2.5.4.1.10 작업 개선

작업의 로스를 배제하여, 효율적인 작업을 실현하여 노동생산성을 향상시

킨다.

- 경제 동작의 철저, 치공구의 활용

2.5.4.1.11 작업 표준화

개선한 내용을 표준화하여, 철저히 함으로써, 효과적으로 신뢰성이 높은 
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작업을 실현한다.

- 표준화 항목의 명확화, 현장에 게시하는 표준 폼 만들기, 표준을 유지하

는 체제 만들기

2.5.4.1.12 현장기능 교육

대상의 제조부문에서 필요한 기능과 그 수준을 명확히 하여 계획적인 기술

향상 활동을 진행, 작업의 질을 높이고, 다기능공화를 추진한다.

- 필요한 기능의 체계화, 작업자의 기능 평가, 기능 수득 계획 입안, 기능 

수준을 나타내는 마크 등의 설정

2.5.4.1.13 목표 관리

각 그룹의 목표를 명확히 하여, 항상 개선활동에 도전하고 착실하게 생산

성을 높일 수 있는 체질을 만든다.

- 공장 목표에서의 각 부문의 목표에의 Breakdown, PDCA의 회전방법의 

체제 만들기, 활동을 원활히 진행하는 코디네이트

2.5.4.1.14 5S의 철저

정리, 정돈, 청소, 청결, 습관화를 철저히 하고, 생산성을 높이는 전제가 되

는 현장의 관리 상태를 만든다.

- 정치관리, 체크시트에 의한 체크 -> 액션의 체제 만들기

2.5.4.1.15 직장 규율 개선

기분 좋게 안전하게 생산성이 높은 직장을 만들어가는 제약을 철저히 한

다.

- 지켜야 할 규율의 명확화, 서로 대화하는 체제 만들기

2.5.4.1.16 현장 품질 개선 활동

높은 품질을 창출하는 환경 만들기, 공정 능력의 유지, 실주방지 체제 만

들기를 통해 현장의 품질을 만드는 힘을 높인다.
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- 제조 관리 항목의 체계화, 각 관리항목의 관리방법의 설정, 불량실적의 

파악과 액션, 실수방지 등의 연구의 철저

2.5.4.2. 사내의 관리력의 생산성 향상 활동 테마

<그림 2-25> 사내의 관리력

다음은 사내의 관리력 부분의 생산성 향상 활동 테마의 목적을 설명한다.

2.5.4.2.1 생산 관리 개선 

수주에서 출하까지의 생산 PDCA를 관리하여, 생산 시스템을 생산성 높게 

움직일 수 있도록 한다.

- 생산관리 방식 검토 (MRP, 간판 등), 기준 일정 계획의 입안, 기준 일

정 계획과 자재 조달 계획, 공정마다의 생산계획의 연동

2.5.4.2.2 부하 관리 개선 

각 공정, 설비의 보유 능력과 수주 공수를 항상 파악하여, 각 공정, 설비를 

적절한 조업 Level로 유지한다.

- 보유 능력의 파악의 방법의 명확화, 공수 산정, 룰의 확립

2.5.4.2.3 공정 관리 개선
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각 공정을 연결하는 흐름을 컨트롤하여, 대기없는, 정체없는 흐름을 만든

다.

- 기준 생산 일정과의 연동의 방법 검토, 공정간의 작업지시, 이동지시의 

룰화, 정보의 흐름과 물품의 흐름 일원화 (차립판, 간판, 생산관리판)

2.5.4.2.4 부품. 재료 공급 방식 개선 

각 공정에 적기에 부품.재료를 공급하는 체제를 만들고, Stock의 최소화, 

대기의 제로화를 꾀한다.

- 출고형태의 최적화, 공급 방식의 검토, 표준 재공량의 명확화

2.5.4.2.5 생산성 관리 도입 

생산 활동의 성과를 측정하는 정량적인 척도를 도입하여, 항상 스스로의 

생산성의 수준을 의식하여, 더욱 높이기 위한 활동을 계속적으로 전개할 수 

있다.

- 생산성 개념의 확립, 생산성 파악을 위한 기초 Data 만들기, PDCA 최

적 방법의 설계와 현장에의 정착화

2.5.4.2.6 T형 매트릭스에 의한 공정품질 강화 

공정불량 절감과 그 재발을 방지하기 위한 체제 만들기를 하고, 품질, 생

산성을 높인다.

- 불량의 원인 추구, 공정 불량재발을 방지하는 시스템 만들기

2.5.4.2.7 공정 품질 설계 (FMEA) 

공정불량을 예측하여, 사전에 대책하는 체제 만들기를 하고, 제품 교체 시 

혼란을 최소화한다.

- FMEA 기법의 활용

2.5.4.2.8 간접 업무 효율 개선 

업무의 기능을 원점으로 하여 명확히 하고, 그 필요성을 추구함과 동시에, 
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최적의 방법을 검토하여 업무 효율화를 높인다.

- 간접 업무 기능의 체계화, 간접 업무 시간의 파악, 간접 업무의 효율화,  

관점의 체계화와 개선안 입안

2.5.4.2.9 업무적인 시스템화

- 간접 업무 기능의 체계화, 간접 업무 시간의 파악, 간접 업무의 효율화,  

관점의 체계화와 개선안 입안

2.5.4.2.10 규정 표준류의 정비 

제조의 관리수준을 유지하기위해 필요하다고 생각하는 표준류의 목적, 가

져야할 기능을 명확히 하여 정리한다.

- 필요규정 표준류의 일람화, 표준쥬의 폼 설계, 표준류의 정비 실행

2.5.4.3. 거래처의 공급력의 생산성 향상 활동 테마

<그림 2-26> 거래처의 공급력

다음은 거래처 공급력 부분의 생산성 향상 활동 테마의 목적을 설명한다.

2.5.4.3.1 신규 거래처 생산력 지도 강화

협력 공장의 생산성을 높여, 능력 넥을 해소하고, Cost저감, 납기확보를 한

다.
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- 사내에서 생산성 향상의 방법을 효율적(단기에)으로 공장에 적용

2.5.4.3.2 생거래처 품질관리 지도 강화

협력 공장의 품질을, 협력 공장에 도입 일제히 향상하여, 안정한 품질의 

부품.외주품의 공급을 할 수 있다.

- 사내에서 공정품질설계, 현장품질 설계의 방법을 협력공장에 효율적(단

기)으로 적용

2.5.4.3.3 생QA 매트릭스에 의한 품질 보증력 강화

수입부품, 외주부품의 품질수준과 그것을 만들기 위한 Point를 명확히 하

여, 품질보증 체제의 강화를 꾀한다.

- QA 매트릭스의 전개, 부품, 외주품의 평가방법의 확립

2.6 빅데이터의 이해

2.6.1 빅데이터의 정의

현재까지 빅데이터의 정의에 대해 합의 된 바는 없지만 맥킨지와 IDC는 

빅데이터를 데이터베이스 크기와 성능에 중점을 두고 다음과 같이 정의하였

다.

데이터베이스 시스템이 저장, 분석할 수 있는 범위를 초과하는 규모의 데

이터로 규모에 대한 초점으로 빅데이터를 정의(McKinsey, 2011).

대규모 데이터에서 저 비용으로 가치를 발견하고, 다양한 종류의 데이터를 

초고속으로 수집, 분석을 할 수 있도록 고안된 차세대 기술 및 아키텍처로 업

무수행의 관점으로 빅데이터를 정의(IDC, 2011).

IDC 아시아 태평양 지역 총괄 부사장 필립 카터는 "빅 데이터 기술은 실

시간으로 빠른 캡처, 검색 및 분석을 할 수 있어야 하며 다양한 데이터로부터 

경제적 가치를 창출하도록 설계되어진 기술과 아키텍처이다" 라고 하였으며, 
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“이 분석 기술은 경제성과 안전성 및 현실성을 충족할 수 있는 실시간 또는 

준  실시간으로 운영되는 것으로 정의한다” 라고 하였다(손종수, 2012).

2012년 가트너는 빅데이터의 정의를 다음과 같이 업데이트하였다. “빅데이

터는 대용량(Volume), 고속(Velocity) 다양성(Variety)을 가진 정보 자산으로 

의사결정의 개선, 통찰력의 발견 및 프로세스의 최적화를 위해 새로운 형태의 

처리 방법이 필요한 것이다.” 그리고, IBM 및 몇몇 기관에서는 새로운 V를 

빅데이터의 특징으로 신뢰성(Veracity)을 추가하였다(유선희, 2013).

빅데이터 기술은 기존 방식의 데이터 관리 및 분석 시스템으로는 불가능한 

방대한 양의 데이터를 파악하는데 사용되는 기술이다. 허용되는 경과 시간 내

에 데이터를 수집, 저장, 관리 및 처리함으로써 기업은 범용 하드웨어 환경 

및 소프트웨어 툴의 범위를 벗어나 확장할 수 있다. 데이터의 규모가 방대하

고(Volume), 다양한(Variety) 종류의 데이터를 융합하며, 수집/처리/분석/예측

을 적시에 해결하는(Velocity) 빅데이터 기술은 기존 데이터 분석과 달리 빅 

주어진 형식의 정형 데이터뿐만 아니라 정제되지 않은 대량의 비정형 데이터

에 대한 분석도 포함된다(안창원, 황승구, 2012). 

2.6.2 빅데이터의 특징

빅데이터의 특징은 일반적으로 3V(Volume,Velocity,Variety)를 말한다. 이

것은 데이터의 양, 데이터 생성 속도, 형태의 다양성을 의미하는 것으로

(O'Reilly Radar Team, 2012). 최근에는 가치(Value)와 복잡성(Complexity)

을 포함하기도 한다.

이렇게 다양하고 방대한 양의 데이터는 미래의 경쟁력을 좌우하는 중요한 

자원으로 활용될 수 있다는 점에 주시하고 있다. 과거에도 가치 있는 정보를 

찾기 위해 많은 대용량의 데이터를 분석하려는 시도가 있었다. 그러나 현재의 

빅데이터를 구성하는 환경은 품질과 다양성 및 양의 측면에서 과거와 비교 
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시 패러다임의 전환을 의미한다. 이러한 측면에서 빅데이터는 스마트혁명 시

대에 경쟁력 강화 및 생산성 향상의 주요한 원천으로 인식되고 있다

(McKinsey, 2011).

빅 데이터는 온라인 시스템에 의한 활동이 증가함에 따라 발생하는 부산물

로 데이터 저장소에 보관되기도 한다. 계량 데이터, 콜 센터의 통화 기록, 환

경 데이터 감지 및 RFID 시스템과 같은 설비 대 설비 시스템 간 상호 작용

도 방대한 양의 데이터를 생성하고 있다. 이렇게 다양한 종류의 데이터가 지

속적으로 증가함에 따라 비정형 및 반정형 데이터 스트림이 증가하는 소셜 

미디어가 부담을 가중시키고 있다(유선희, 2013).

기업, 기관 및 다양한 조직은 빠른 속도와 볼륨으로 생성되는 엄청난 양의 

데이터로 인해 어려움을 겪고 있다. 일반적으로 조직은 통상 100 테라바이트 

이상의 데이터를 대부분 보유하고 있으며, 어느 경우는 페타바이트를 초과하

기도 한다. 미래 학자인 손톤 메이(Thornton May)는 2011 부터 6개월마다 

두배 씩 데이터가 폭발적으로 증가할 것이라고 말했다(SAS, 2012).

그래서 빅데이터 정의 기준을 이야기하면 데이터의 양이 아닌, 지속적으로 

증가하는 다양성과 속도, 가변성, 복잡성이라 할 수 있다.

<그림 2-27> 빅데이터의 3가지 특성

자료 : TDWI Research, Big Data Analytics Report , 2011
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2.6.2.1. 다양성(Variety): 조직 내 데이터의 85%~90%는 숫자 형식이 아닌 

비정형 데이터 이므로 정량적 분석 및 의사 결정 시 반드시 고려해

야 한다. 궁극적으로 텍스트, 비디오, 오디오를 포함한 구조화되지 않

은 비정형 데이터를 적절하게 분석하려면 다양한 아키텍처와 첨단 

기술이 필요하다.

2.6.2.2. 속도(Velocity): 대량의 데이터를 실시간으로 처리해야 하는 필요성이 

RFID 태그와 스마트 계측기 등의 사용으로 인해 지속적으로 증가하

고 있다. 또한 높은 수준의 인사이트를 신속하게 도출해야 하기 때문

에, 조직은 이러한 상황에 즉시 대응하는데 필요한 인프라와 기술 기

반을 구축해야 하는 많은 부담을 안게 되는 것이다(Thornton May, 

2011).

2.6.2.3. 가변성(Variability): 대용량 데이터가 빠르게 진행되는 것도 문제지

만, 매우 가변적인 특성을 지닌 데이터 흐름이 더 큰 문제이다. 일일, 

분기, 연간 및 실시간 이벤트를 처리할 때 발생하는 피크 로드(peak 

loads)는 매우 까다로운 관리영역이다.

2.6.2.4. 복잡성(Complexity): 원천 데이터의 유형이 증가함에 따라 기업 간 

또는 시스템 간에 데이터를 연결하고 일치시키고 변환해야 하기 때

문에 데이터 처리가 어려워진다. 따라서 관계 조직은 우선적으로 모

든 데이터에 대한 복잡한 계층 구조 및 데이터 연결과 같은 관계를 

충분히 이해해야 한다.
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<그림 2-28> 빅데이터 V4+C1

자료 : SAS, 2012
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2.6.3 빅데이터의 구분

<그림 2-29> 기존의 데이터와 빅데이터의 구분
자료 : 한국과학기술정보연구원, 2012

기존 데이터와 빅데이터를 <표 2-5>와 같이 구분할 수 있다. 규모의 관점

으로는 페타바이트 ~ 엑사바이트 이상을 말하며, 관리의 방법 관점에서는 중

앙 집중형이 아닌 분산형 관리 체계를 빅데이터라고 할 수 있다. 그리고 분석

하려는 데이터가 전체 그룹의 표본인지 전체 인지가 주요한 구분 기분이며, 

특히 대상 데이터가 수집 처리되는 데 비용이 많이 들지 않는지도 구분의 기

준으로 요약할 수 있다.
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2.6.4 빅데이터의 주요 기술 영역과 기술 요건

<그림 2-30> 빅데이터 주요 기술 영역 및 기술 요건

자료 : 데이터베이스백서, 2013

빅데이터 프로세싱 및 분석 기술은 개별 기술이 아닌 핵심 기술에 초점을 

맞추는 플랫폼 기술이다. 주요 IT 기업들도 개발 영역의 확보와 보급을 위해 

오픈 소스 소프트웨어 기반 솔루션을 전략적으로 출시해 플랫폼화 하고 싶어 

한다. 빅데이터 분석 분야에서 플랫폼 전쟁이 벌어지고 있으며, Hadoop의 경

우 운영 체제 시장에서 확고하게 자리 잡고 있는 Linux와 마찬가지로 빅데이

터 플랫폼 시장의 주요 플랫폼으로 자리를 잡아가고 있다.

빅데이터 분석 플랫폼의 구성 기술은 데이터 수집 및 통합, 데이터 사전 

처리, 저장, 관리, 분석, 예측, 가시화 이며. 빅데이터 시장에서 우위를 점하기 

위해 빅데이터 처리 인프라 기술을 결합한 플랫폼 경쟁이 치열하다.
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데이터 수집 및 통합 기술은 새로운 데이터 생성, 외부 데이터 수집, 내부 

및 외부 데이터 소스 통합 등 데이터의 형태 및 구성에 관계없이 데이터를 

얻는 기술이며, 데이터 전 처리 기술은 정보 감시, 소셜 네트워크 등에서 지

속적으로 발생하는 비정형 스트림 데이터에 대한 분석 정확도와 데이터 깊이

를 높일 수 있는 기술이다.

데이터 관리 기술은 웹, 소셜, 비즈니스데이터, 실시간 감지 정보와 같은 

다양한 데이터 형식을 저장하고 관리할 수 있는 분산 컴퓨팅 기술이다.

빅데이터에 내재하는 가치를 창출 하려면 그래프 마이닝, 기계 학습, 인공 

지능 등을 활용한 심층 데이터 분석 기술이 필요하다.

데이터 시각화 기술은 비전문가가 데이터 분석을 자유롭게 수행할 수 있는 

도구를 제공하는 기술과 직관적인 정보를 함축적으로 제공하는 인포그래픽 

기술로 구성된다.

빅데이터 인프라 기술은 컴퓨팅 시스템 및 시스템 소프트웨어 기술로, 클

라우드 컴퓨팅 및 패브릭 컴퓨팅과 같은 고성능, 고가용성 및 풍부한 성능을 

제공하여 대량의 데이터를 안정적으로 처리할 수 있다.
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Ⅲ. 연구 방법

3.1 공장 데이터 수집 및 응용 분석 기법

3.1.1 연구 공장의 사출 공정 데이터 관리 현황

  

연구 대상의 사출 제조 공장은 공정 장비의 자동화 수준이 높아 현장에

서의 설비 모니터링은 가능한 수준이나, 공정 설비 – MES – ERP – 품질관

리 시스템으로 객관적 데이터의 연계, 수집 되지 않고 있다.

공정 기술의 노하우인 설비 가동 시 발생하는 각 종의 센싱 데이터 이력

이 정량화 되어 수집 및 보관되지 않고 있어, 불량 발생 시 숙련 된 설비 기

술자의 주관적 경험 치에 의존하여 원인 분석이 되고 있다. 이로 인하여 불량

의 원인이 되는 공정의 조건을 사전에 발견하기 어려워, 제조 후 품질 결과에 

따라 사후 수습 정비 차원의 유지 관리 체계로 운영하고 있다.

현장에서 발생하는 설비 운영 데이터의 수집 또한 현장 작업자에 의해 주

관적으로 관리되고 있어 데이터의 신뢰성 및 일관성이 부족하며, 설비운영조

직 – 정보처리조직 – 품질경영 조직간 일치 된 의사결정 구조를 가질 수 없

는 상황이다.

<그림 3-1> 연구 공장의 사출 공정 개요 
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3.1.2 사출공정 데이터의 수집 분석의 차별성

 

사출 성형 공정은 설정된 온도를 플라스틱 수지에 적용하여 수지를 용해하

는 단계, 적량의 플라스틱 수지를 사출 성형 몰드에 주입하는 충전 단계, 수

지가 수축하는 것을 보충하는 보압 단계, 취출 전의 냉각 단계, 성형품을 밀

어내는 취출 단계로 나눌 수 있다. 사출 성형 공정에 관한 주요 연구 분야는 

공정 변수 최적화에 관한 연구이다. 

<그림 3-2> 일반적인 사출성형 공정

사출 성형은 생산할 제품의 형상이나 특성, 사출 성형기의 종류 및 성능, 

원재료 특성, 설비 변수 설정 등이 모두 밀접하게 연관되어 있기 때문에 필요

한 품질 수준을 맞추기 위해 공정 변수를 적시에 발견하는 것이 중요하다. 

사출 성형 기술이 도입되면서 이러한 품질 수준을 충족하기 위한 방법으

로, 생산 단계에서 양품 판별까지 시행착오 방식으로 공정 변수를 설정하여 

초기에 불량품과 LOSS가 많이 발생하였다. 따라서, 생산 이전 단계에서 빠르

게 최적화된 공정 변수를 찾아 시행착오 없이 양품을 생산하는 방안을 찾기 

위한 연구가 많이 진행되었었다.

현재까지의 사출성형 관련 연구는 생산 이전 단계에서 실험계획 및 통계적 

분석기법을 이용한 시뮬레이션 기법을 사용하여 최적 공정변수 도출 절차에 

대한 연구가 주를 이루었으며. 또한 이제까지의 연구는 생산 단계 이전에 최

적화하고자 하는 품질요소를 정의하여 공정에 최적화 된 변수 값을 발견하는  

연구가 많이 진행되었다. 
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하지만 본 연구에서는 사출 성형기와 IoT 기반의 게이트웨이와 PLC를 연

결하여 설비 Sensor에서 발생하는 데이터를 실시간으로 연동 및 수집하고, 성

형 공정 중 발생하는 작동 부분별의 압력, 시간 및 온도 데이터 등을 실시간

으로 수집하여 생산 단계에서 발생할 수 있는 여러 가지 불량 및 불확실한 

공정의 변수를 실시간으로 발견하여 비 숙련자라도 품질에 영향을 미치는 요

인을 현장에서 발견 할 수 있는 실시간 머신러닝 품질 예측 프레임워크를 제

안하고자 한다. 

본 연구를 통해 생산 과정에서 발생하는 설비로 부터의 객관적인 품질 요

인 데이터를 분석하여 제공하면, 이제까지 제품의 완성 시점에 발견할 수밖에 

없었던 불량을 생산 중에 현장에서 즉시 발견할 수 있으며 불량의 원인 또한 

발견 할 수 있으며, 수많은 양질의 품질 조건 변수들을 정확하게 발견할 수 

있는 효과를 볼 수 있어, 실시간 데이터 기반의 스마트팩토리 구축 효과를 기

대할 수 있을 것이다.
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3.2 연구 데이터 수집 및 분석 절차 

3.2.1 (1단계) 사출 성형 설비 데이터 수집

<그림 3-3> 공정 데이터 수집 게이트웨이 구성도

<그림 3-5>에서 표현 된 것과 같이, 실시간 공정 데이터 취득을 위해 센

서와 연결 된 사출 성형기의 PLC와 게이트웨이를 연결하여 각 설비로 부터

의 공정 데이터를 실시간으로 수집하고 하고 데이터 분석을 위한 표준화 및 

빅데이터 저장 시스템을 구축하였다. 설비 측정 센서로부터, PLC, HMI 등을 

통해 설비에서 발생하는 운영 및 환경 정보를 이벤트 처리 장치를 사용하여 

공정 데이터를 수집 및 표준화 하였다.
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3.2.2 (2단계) 시계열 IoT 데이터 저장

<그림 3-4> IoT 빅데이터 플랫폼 구성도

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

IoT 빅데이터를 위한 공정 데이터 소스는 수집되는 주기와 양의 관점으로 

보았을 때 시계열의 초고속 데이터를 수집, 처리 할 수 있는 IoT 빅데이터가 

필요하다. IoT 빅데이터 구축 시, 기존의 레거시 시스템에서는 저장되지 않고 

버려지는 데이터를 포함한 공정·설비·환경에서 생성되는 모든 데이터를 자동 

수집, 기록하여 데이터의 자동전산화, 실시간 생산정보화 구축하여 제조기술

의 데이터를 자산화 할 수 있으며, 데이터의 실시간 자동 수집 및 연동을 통

해 생산관리문서를 자동 기록하고, 작업지시부터 포장·출고까지의 생산관리문

서 전산화, 일원화, 통합화 할 수 있다.

3.2.3 (3단계) 머신러닝 분석

연구에 사용한 머신러닝 시스템의 기능 구성도이다. 사출 성형 설비의 내

장 센서 및 PLC 모듈과 수집장치(게이트웨이)를 연결하여 발생 데이터를 

IoT 플랫폼에 저장하며, 저장 된 데이터는 분석 소프트웨어를 통해 시각화 
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활용을 할 수 있는 시스템 구성이다. 

<그림 3-5> 머신러닝 도구의 구성도

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

빅데이터 머신러닝 분석기술을 통해 생산현장 데이터를 활용한 공정변수 

실시간 대응과 품질 예측 및 분석 시스템을 구축하였다. 이를 통해 빅데이터 

처리 및 분석을 통한 지능형 장애 진단 및 효율적 생산 체계 수립이 가능하

며, 데이터 활용 관점으로 실시간 공정운영 모니터링과 빅데이터 분석에 기반

한 실시간 의사결정 시스템과 실시간 공정 이상현상 파악 및 경고 시스템 구

축이 가능하다.

연구 시스템의 IoT 빅데이터 플랫폼은 고속의 실시간 시계열 데이터베이

스로서 머신데이터, 센서데이터 등의 시계열로 발생하는 데이터에 대한 빠른 

저장에 특화된 빅데이터 솔루션이다. 각종의 설비 및 장치와 연계하여 데이터

를 수집하는 단계에서부터 데이터와 장치의 상태를 분석하는 기능까지 스마

트팩토리 구축에 최적화 된 데이터베이스 기능을 지원한다.
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3.2.4 (4단계) 모니터링 응용 소프트웨어를 통한 결과 시각화

<그림 3-6> 모니터링 응용소프트웨어 구성도

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

응용소프트웨어는 IoT 엣지에서 데이터를 수집 및 필터링하는 게이트웨이 

단의 드라이버 소프트웨어, 각 게이트웨이에서 유입되는 데이터를 구조화 하

여 빅 데이터베이스에 저장 및 조회 처리하는 IoT 운영 플랫폼의 응용소프트

웨어, IoT 플랫폼을 운영 관리하는 관리자 소프트웨어, 현황 모니터링 및 분

석  결과를 조회하는 사용자 모니터링 어플리케이션으로 구성되어 있다.
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3.2.5 사출성형기의 데이터의 수집, 저장, 분석 전체 구성도 

  

                <그림 3-7> 사출성형기 IoT 구성도 

<그림 3-8> 사출성형기 PLC

 

설비 데이터 수집을 위한 게이트웨이 장치는 IoT 기술이 적용 된 설비에

서 생성되는 데이터를 근거리에서 수집·정제·제어할 수 있는 엣지 필터링 기

술을 응용 하였다.

기존에는 IoT 환경에서 생성되는 데이터를 활용하기 위해서 이를 기업 내 

또는 외부 데이터센터로 모으는 과정을 거쳐야 했으나, 엣지 기술은 실시간 

동기화 기능을 통해 엣지(“끝”) 단에서 데이터 프로세싱을 지원한다. 

허브(hub) 역할만 했던 기존의 게이트웨이와는 달리 IoT 디바이스(IoT가 

적용된 기존 설비) 인접에서 데이터를 수집, 정제, 표준화 처리한다. 또한 네

트워크 환경에 따른 지리적·물리적 제약에서 벗어나, 중앙 및 인접 클러스터 
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간 상호 유기적인 연계가 가능하며, 필터링 기능으로 인해 데이터 발생 단에

서 표준화 처리가 가능하여 다양한 프로토콜 및 인터페이스를 가진 데이터 

발생 장치로부터 데이터 수집이 가능하다.  

3.2.6 IoT 네트워크의 구성

 

<그림 3-9> IoT 네트워크 구성도

연구 시스템의 네트워크는 TCP/IP 기반의 이더넷 네트워크로 구성을 하였

으며, 사출 성형 설비의 PLC에서 HMI로 전송되어지는 RS-232 프로토콜의 

데이터를 엣지 게이트웨이에서 수신하여 산업 표준화 프로토콜인 OPC-UA

로 변환 후 IoT 플랫폼 서버로 전송되어 지는 구성이다. 연구 시스템은 ERP, 

MES, SCM 등의 기간계 시스템과는 분리 되어있는 네트워크망에서 운영되

도록 하였다.     
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<그림 3-10> 프로토콜 표준화 처리 구성도

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

3.2.7 실험 서버의 사양

다음은 연구 시스템에 사용된 하드웨어 사양표이다.

사양 수량

E5-26xx 1Processor (2.4GHz)

1대

RAM 32GB(4GB x8)

SSD 240GB x2

HDD 1.2TB SAS x6

RAID H730

1U2.5" 8bay

Rack 12U 1대

Giga Network Switch 1대

<표 3-1> 서버 사양 
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3.3 사출 성형 설비 공정 데이터의 수집 결과

제조 품질 분석을 위한 데이터는 설비로 부터 추출할 수 있는 지시 값을 

IoT 통합 수집 장치로 수집하거나, 또는 생산 현장의 실제 환경 및 현황 데

이터를 수집하기 위하여 회전수, 온도, 압력 등 각종 센서 네트워크를 포함하

는 IoT 장비로 부터 수집하였다. 총 3종의 사출기에서 발생하는 공정 데이터

를 수집하였으며, 1호기와 2호기는 순번과 불량코드를 제외한 23종의 데이터

를, 3호기는 순번과 불량코드를 제외한 18종의 운영 데이터를 수집하였다.

각 사출기로 부터 제조 된 제품 각 2,000건에 대해 전수 검사를 진행했으

며, 1호기와 2호기는 4가지 유형의 불량 항목을, 3호기는 6가지 유형의 불량 

항목으로 검사 결과를 기록하였다.

3.3.1 사출 성형 1호기 , 2호기 수집 데이터 항목

순번 수집 데이터 비고

1 ProcessNumber 공정횟수

2 InjectionTime 사출시간

3 MeasuringTime 계량시간

4 ProcessTime 공정시간

5 FormcloseTime 형폐시간

6 CusionLocation 쿠션위치

7 SwitchoverLocation 보압절환위치

8 MeasuringCompleteLocation 계량완료위치

9 MaxInjectionSpeed 최대사출속도

10 MaxScrewSpeed 최대스크류속도

11 AverageScrewSpeed 평균스크류속도

12 MaxInjectionPressure 최대사출압력

13 SwitchoverPressure 보압절환압력

14 MaxBackPressure 최대배압

<표 3-2> 사출 성형 1호기 , 2호기 수집 데이터 항목
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품질 검사 불량 코드 

0 : 정상

1 : GAS

2 : 수축

3 : 이물

4 : 찍힘

3.3.2 사출 성형 3호기 수집 데이터 항목

15 AverageBackPressure 평균배압

16 OilTemperature 유온온도

17 HopperTemperature 호퍼입구 온도

18 LongNozzleTemperature 장노즐 온도

19 NozzleTemperature 노즐 온도

20 Heater1 히터1 온도

21 Heater2 히터2 온도

22 Heater3 히터3 온도

23 Heater4 히터4 온도

24 FormOpenLocation 형개완료위치

25 Faulty 불량코드

순번 수집 데이터 비고

1 쇼트수(회) Seq

2 사이클(s) Cycle

3 사출(s) Injection1

4 계량(s) Measuring1

5 쿠션(mm) Cusion

6 보완(mm) Supplement

7 사출(kgf) Injection2

8 보절(kgf) Switchover1

9 배압(kgf) BackPressure

<표 3-3> 사출 성형 3호기 수집 데이터 항목
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품질 검사 불량 코드 

0 : 정상

1 : GAS

2 : 기포

3 : 미성형

4 : 이물

5 : 찍힘

6 : 흑점

3.4 IoT 데이터 분석

3.4.1 수집 설비 데이터의 머신 러닝 분석의 구성

빅데이터 플랫폼에서는 게이트웨이를 거쳐 표준화한 공정설비, 환경 등의 

데이터를 학습데이터(training set)와 검증데이터(validation set)로 분류, 머신

러닝 분석엔진의 반복학습을 통해 최적의 데이터 모델을 구성하였다. 

분석의 결과는 현재 생산중인 실시간 공정 작업의 예상 결과 값을 모니터

링 하는데 활용하거나(품질데이터 모니터링), 가상으로 임의의 측정값 또는 

10 계량(mm) Measuring2

11 사출(mm) Injection3

12 보절(mm) Switchover2

13 형개(s) FormOpen

14 형폐(s) FormClose

15 계톨크(%) Torque

16 보절(mm/s) Switchover3

17 형내(kgf) FormInside

18 예비2 Reserve2

19 예비4 Reserve4

20 불량명 Faulty
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지시 값을 변경하면서 시뮬레이션 결과 값을 예측(가상 품질 예측)하여 데이

터에 기반 한 실시간 의사결정 지원이 가능하다.

<그림 3-11> 머신러닝 분석 구성도

자료 : 내부자료, IoT 솔루션

<그림 3-12> 응용 분석 엔진 개념도

자료 : PTC ThingWorx Analytics, 2017
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<그림 3-13> 예측분석 처리 흐름도

자료 : PTC ThingWorx Analytics, 2017

3.4.2 불량 원인 분석의 과정

3.4.2.1. 전 처리 (학습)

품질 공정 분석 머신 러닝 S/W의 구성은 분류 (classification) 모형, 예측

(prediction) 모형, 요인분석(factor analysis) 등의 모델링을 위해 생산정보데

이터, 품질검사데이터, 생산 공정 데이터를 통합하는 전 처리 작업 수행하였

다.

3.4.2.1.1. 사출 성형 1호기 수집 데이터 시료 2,000건 전 처리 과정

<그림 3-14> 1호기 RAW Data

        

<그림 3-15> 1호기 불량 결과 Data
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3.4.2.1.2. 사출 성형 2호기 수집 데이터 시료 2,000건 전 처리 과정

<그림 3-16> 2호기 RAW Data

        

<그림 3-17> 2호기 불량 결과 Data

    - 사출 성형 3호기 수집 데이터 시료 2,000건 전 처리 과정

<그림 3-18> 2호기 RAW Data

        

<그림 3-19> 2호기 불량 결과 Data
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Ⅳ. 연구 결과

4.1 사출 불량 요인 분석 결과

의사결정나무의 머신 러닝 알고리즘을 응용 하여 예측이 가능한 품질 

요인을 분석하였다. 의사결정나무기법은 분류와 공정패턴을 명확하게 나타내

는데 매우 효과적인 기법이다. 제조공정에서 최종제품이 생산되기까지 여러 

단계의 공정을 거치게 되므로 최종제품의 품질특성은 공정단계의 여러 변수

에 의해 영향을 받게 된다. 

<그림 4-1> 불량 요인 별 응용프로그램 분석 결과

자료 : 스크린 샷 캡쳐

<그림 4-1>은 불량 요인에 대해 가장 영향도가 높은 변수 항목에 대한 

결과이다. 결과와 같이 해당 불량은 Hopper Temperature (호퍼 투입 온도)

의 온도가 51.4 ~ 51.8 일 경우 평균 조건 대비 303.13 %의 불량 확률을 

예측한 결과이며, 이 결과를 가지고 제품이 생산되는 과정에서 불량을 사전에 

발견 할 수 있으며, 해당 범위의 값이 지속적으로 발생된다면 원인 파악을 위

해 현장 작업자에게 알람 및 문제가 발행한 항목을 알려줄 수 있다.
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Decision Tree는 의사 결정 규칙과 그 결과를 특정 항목에 대한 트리 구조

로 분류할 수 있는 통계 분석 모듈이다. IoT 데이터 분석을 위해 선정한 이유

는 낮은 연산 비용으로 대량의 데이터를 비교적 빠르게 계산할 수 있기 때문이

다. 데이터 마이닝에 사용되는 의사 결정 트리 분석 방법은 크게 분류와 회귀 

분석 이라는 두 가지 유형으로 구분한다. 분류 트리 분석에서는 입력 데이터가 

예측 결과로 분류되는 클래스를 출력하고, 회귀 트리 분석에서는 특정 오류를 

예측 결과로 출력한다. 의사 결정 나무 학습 방법은 지도 분류 학습에 사용되

는 가장 유용한 기술 중 하나이다.

분석에 사용된 대상 데이터 2000개 중 60%의 데이터를 학습 데이터로 지

정하여 학습데이터에 대한 Decision Tree 모델을 추출하였다. 추출된 

Decision Tree를 남은 40%의 평가 데이터에 대해 불량 여부를 예측하였으며, 

예측된 불량여부와 실제 불량여부를 비교하여 Decision Tree 모델의 정합성

을 검증하였다.

4.1.1 사출 1호기의 의사결정나무 분석 결과

 

<그림 4-2> 사출1호기 Decision Tree

사출 1호기의 주요 불량 원인 변수는 Max Injection Pressure(최대 사출 



- 66 -

압력)과 , Max Back Pressure(최대 배압)으로 나타났으며, 불량 발생 조건은 

Max Injection Pressure > 70.7 인 경우와 Max Back Pressure < 22.3 값인 

경우이다.

4.1.2 사출 2호기의 의사결정나무 분석 결과

  

<그림 4-3> 사출2호기 Decision Tree

사출 2호기의 주요 불량 원인 변수는 Process Time(사출 시간)과 , 

Heater1(1번 히터), Process Number(사출 순번) 이며, 주요 불량 발생 조건은 

Process Time < 55.3 이고 Process Number < 21 인 경우와 Process Time > 

55.6 이고 Heater1 < 244.9 인 경우로 결과가 나왔다. 사출 1호기와 2호기는 

동일한 제품을 생산하는 사출 성형기 이지만, 불량의 원인이 되는 공정 조건은 

상이한 결과로 나타났다.
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4.1.3 사출 3호기의 의사결정나무 분석 결과

  

<그림 4-4> 사출3호기 Decision Tree

사출 3호기의 주요 불량 원인 변수는 Supplement(보완)과 , Cycle(주기) 

이며, 주요 불량 발생 조건은 Supplement <9.36 인 경우와 Supplement 

>9.41 이고 Cycle > 32.92 인 경우로 결과가 나왔다.
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4.1.4 사출 2호기의 GAS 불량 프로파일 분석 결과

<그림 4-5> 사출2호기 프로파일 분석 결과

자료 : 스크린 샷 캡쳐

프로파일은 분석한 데이터 내의 개별적인 하위 집단을 식별하고 목표 결과

(불량)에 영향을 미치는 요소에 대한 통찰력을 제공한다. <그림 4-5>는 사출 2

호기의 GAS 불량 프로파일 분석의 결과로, 불량 발생의 요인을 여러 가지 

Case로 제시하고 있다. 첫 번째 케이스에서는 Injection Time이 3.91 ~ 3.92 

이고 Form Open Location이 604.42 ~ 604.61 이며, Max Injection Speed

가 19.25 ~ 19.30 의 조건일 때 평균(정상) 대비 1663.39%의 차이로 불량에 

가까운 결과를 나타내고 있다.
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4.1.5 분석 데이터 모델의 검증

<그림 4-6> 공정 데이터 학습 모델의 검증

자료 : 스크린 샷 캡쳐

연구에서 사용한 의사 결정 나무 분석에 대한 알고리즘 성능평가의 도구로  

Confusion Matrix 지표를 사용하였다. Confusion Matrix는 학습 모델을 평가 

할 때 모델이 얼마나 정밀한지, 얼마나 실용적인 분류가 가능한지, 정확한 분류

를 할 수 있는지에 대한 평가 지표이다.

연구 데이터의 모델은 관심 범주를 정확히 분류할 수 있는 비율이 93.37%

로 2,000개의 샘플 데이터에 대한 학습 모델의 결과이다. 더 많은 데이터를 이

용한 머신러닝의 학습이 이루어지면 탐지 율(Accurare)이 높아질  것이다.  
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Ⅴ. 결 론

5.1 연구결과 요약

본 연구를 통해 수집 된 수많은 설비 공정 변수에 대한 기계 학습으로 

실시간으로 유입되는 IoT 데이터를 분석 및 예측하는 것이 생산 품질을 사전

에 발견하고 조치 할 수 있음이 가능함을 제시하였다. 현재 대다수의 공장에

서는 제품의 품질 검사를 완제품 단계에서 진행하고 있으나, 불량의 원인 파

악은 오랜 경험을 통해 습득한 숙련공에 의해 발견되고 있으며, 이 또한 경험

적이고 주관적인 감에 의존한 원인 분석일 수밖에 없으며, 제품의 품질 관리 

능력이 제조 기업의 자산임을 감안할 때 객관적이고 지속 가능한 공정 관리

는 경쟁력의 원천이 될 것이다.   

본 연구에서는 IoT 기술을 공장의 중요한 생산 설비에 적용하여 공장에서 

발생하는 데이터를 최적으로 관리하고 운용하는 방법을 제시하였으며, 수집 

한 데이터가 품질에 작용하는 주요한 변수로 관리되도록 하여, 생산효율에 의

한 제조 원가를 절감하고 품질 경쟁력을 향상시키는 IoT 기반의 스마트팩토

리 구축 기법과 데이터의 수집, 관리, 분석이 얼마나 중요한 기업 자산이 될 

수 있는지에 대한 방법을 제시하였다.

스마트팩토리는 다양한 방법과 기술로 구축 될 수 있으나, IoT 기반의 

ICT 활용 기술을 적용하고, 전통적 방식의 통계 분석이 아닌 실시간 대용량 

빅데이터를 분석하여 품질 예측이 가능한 데이터를 관리하고 데이터 검증을 

통한다면 공정 혁신과 생산성 혁신을 기대할 수 있을 것이다.

또한 노후화된 설비가 대다수인 중소제조 공장에도 적용이 가능한 데이터 

수집 및 저장 기술과 머신러닝 알고리즘을 활용함으로 설비의 실시간 모니터

링과 제조 과정의 품질 이상 징후를 감지하여 사전에 불량을 예측하는 기술 
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및 방법에 대한 해법을 제시하였다. 이는 사물인터넷 환경에서 생산되는 각 

종의 공정 설비로 부터 불량 요인을 발견하고, 사전 조치가 가능한 빅데이터 

기반의 품질 예측 스마트팩토리 구축이 생산성 향상을 위한 제조 기술의 자산

화 이며 기업의 무형 가치를 높일 수 있어 생산 혁신 부분의 해법이 될 수 

있을 것이다. 

5.2 연구결과의 시사점

현재 공장에서 가동중인 설비의 대부분은 자동화가 되어 있으나, 동일한 

시기에 도입 된 동일한 모델의 공정 설비라 할지라도 시간이 흐르면서 여러 

가지 운영 환경 조건에 의해 동일 품질의 제품 생산이 어려워진다. 이러한 설

비 별 문제를 해결해왔던 방법은 설비를 장기간 운영해 왔던 작업자의 경험

에 의해 최적의 공정 조건으로 각각의 설비 설정을 다르게 부여하는 것이었

다. 

이 외에도 제조 현장에는 설비를 포한 한 4M(Machine, Man, Method, 

Material) + 1E(Environment)에 내재된 불확실성이 늘 존재하며, 이 불확실

성이 생산 품질의 요인으로 작용하게 되는데, 인지 할 수 없는 문제에 의한 

기계 고장, 제품 불량, 운영 지연, 설비의 효율 문제가 기업의 경쟁력을 잃게 

만드는 원인이 될 수 있다. IoT 기반의 공장 데이터 수집으로 보이지 않는 

문제를 발견하여 설비의 노후화 진행 상황, 설비 고장 주기 변화, 작업자의 

설비 운영을 위한 처리, 원재료 성분에 따른 작업 표준 지시 값의 변화, 생산 

품질에 영향이 될 수 있는 다양한 외부의 환경 조건과 같은 세부적인 데이터

를 관리한다면 생산성 혁신에 많은 기여를 할 것이다.

   4차 산업 시대 제조 공장은 현장의  문제를  해결하는 핵심적 요소는 이

러한 내재된 불확실성을 다루는 능력이며, 스마트팩토리를 위한 초석이라 할 

수 있다. 본 연구의 결과로 보았을 때 이러한 4M1E에서 발생되는 제조 현장 

의 숨어 있는 데이터를 체계적으로 저장, 분석을 통해 데이터 중심적인 실시
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간 의사결정이 가능한 환경을 구축한다면 생산성 혁신 및 경영성과로 이어지

질 것이다.

5.3 한계점 및 향후 연구방안

본 연구는 실제 공장 설비에서 데이터를 수집, 저장하고 분석까지 진행하

였으나 다음과 같은 한계점이 있다.

첫째, 연구를 위해 수집한 실험 학습 데이터의 범위가 전체 공정 프로세 

중 1개 설비에 한정되었으며, 취득한 데이터의 수가 2,000건으로, 4M1E의 

영역에서 다양한 형태로 존재하는 숨어있는 데이터가 모두 분석된 것은 아니

다. 전체 공정과 공정 별 LOT 데이터를 연계하여, 전체 공정의 접점 및 선,

후 공정의 품질 상관관계까지의 확장 연구가 요구된다.

둘째, IoT 기반의 스마트팩토리의 핵심 중의 하나는 실시간 데이터의 처리

와 분석 및 예측이나, 연구의 실험에서는 누적 된 데이터를 취득하여 과거 데

이터에 한정 된 학습과 예측 가능한 공정 변수를 도출해 낸 것이다. 이 학습 

된 데이터를 실시간 공정 데이터와 연결하여 실시간으로 분석되어지는 추가

적인 연구가 필요하다.

셋째, 연구 과정의 시뮬레이션 범위는 현장 설비의 데이터만을 대상으로 

하였다. 더 구체적인 실시간 의사결정 체계를 구축하기 위해서는 전사 시스템

인 ERP, SCM, PLM과 연계가 필요하며, 차기 연구에서는 IoT 기반의 스마

트팩토리의 데이터 수집 범위를 전사 운영 시스템과 연계까지 진행하도록 하

겠다. 
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ABSTRACT  

Study on the Prediction Method of Defect Factors Using 
Industrial-IOT based Factory Data Collection & Analysis

Lee, In-Bae

Major in Convergence Consulting

Dept. of Knowledge Service & Consulting

Graduate School of Knowledge Service Consulting

Hansung University

     In this study, it is expected that IoT data that is introduced in real 

time from many process variables that are collected from facilities will be 

analyzed and predicted through machine learning in advance and that 

quality of production is quickly predicted and presented. Currently, most 

plants are conducting quality tests of products at the end of the product 

stage, but the cause of the defects is due to the professional workers 

who have learned from their experience and are also subjective.  

This research shows how IoT technologies are applied to factory 

critical production facilities to optimally manage and operate the data 

generated in the factory and to control the data collected by the 

company.
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In addition, it uses data collection and storage techniques that can be 

applied to most old factories and machine learning algorithms to detect 

the quality anomalies of the facility in real time monitoring and 

manufacturing process. This is the asset of manufacturing technology to 

enhance productivity by discovering the reject factors from the process 

facilities of each species produced in the context of the Internet of 

Things. 

Through this research, advanced analysis technology can be applied to 

identify characteristics of data generated from entry into large enterprises 

and to reduce the gap between small and medium businesses.

Keywords : Internet of things, Smart factory, Manufacturing Innovation, 

Big data, Machine Learning, Predictive Analysis


