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요  약

정보통신 기술의 발달로 과거에는 다룰 수 없었던 대용량의 데이터 처리가 가능해지면서 빅데이터의 관심이 고조되고 

있다. 제조 산업은 축적된 데이터가 풍부하여 빅데이터의 적용 및 활용이 가장 기대되는 분야이다. 제조 기업의 

공정은 생산설계, 생산, 판매 등의 프로세스가 복잡하게 얽혀있기 때문에 품질 관리와 생산효율성의 증대를 위해 

제조 공정 프로세스의 효율화가 중요하다. 본 연구에서는 빅데이터 기술과 프로세스 마이닝 기법을 제조 공정 분석에 

접목시킨 빅데이터 클라우드 서비스를 제안한다. 제조 기업은 클라우드 서비스를 활용하여 공정 프로세스의 개선 

및 비용절감 등의 효과를 거둘 수 있다. 빅데이터 클라우드 서비스는 공정 프로세스 분석, 공정 시간 분석 등의 

다양한 분석 서비스를 제공하며 구현 완료하였다. 사례 연구를 통해 클라우드 서비스의 유효성을 검증하였다.
 

■ 중심어 : 빅데이터, 제조업, 프로세스 마이닝, 공정 분석

Abstract

Big data is an emerging issue as large data which was impossible to be processed in the past is possible to be handled with 
the development of information and communication technology. Manufacturing is the most promising field that big data is applied 
such that there are abundant data available. It is important to improve an efficiency of manufacturing process for quality control 
and production efficiency because the processes from production design, sales, productions and so on are mixed intricately. This 
study proposes big data cloud service for manufacturing analysis using a big data technology and a process mining technique. 
It is expected for manufacturing corporations to improve a manufacturing process and reduced the cost by applying the proposed 
service. The service provides various analyses including manufacturing analysis and manufacturing duration analysis. Big data 
cloud service has been implemented and it has been validated by conducting a case study.

■ Keyword : Big data, Manufacturing, Process Mining, Manufacturing Analysis
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Ⅰ. 서 론

최근 정보통신기술의 발달로 하루에도 다양한 형태

의 수많은 데이터가 생산되고 저장되고 있다. 사건의 

발생에 따라 생성되는 데이터는 사실적이며, 적시적소

에 활용됨으로써 자산의 효율성 및 효과를 높이고, 비
용을 절감하고, 위험을 줄이며, 혁신의 기회를 창출할 

수 있다. 과거에는 기술 수준이 부족하여 축적되어있는 

방대한 양의 데이터를 활용하지 못하였으나, 데이터 처

리 기술이 고도화됨에 따라 점차 데이터의 활용성이 

증가하고 있다. 이와 더불어 빅데이터(Big Data)에 대

한 관심이 점차 높아지고 있다. 빅데이터는 마케팅, 판
매, 생산 등 다양한 분야에서 활용되고 있다. 그 중에서

도 제조업 분야는 빅데이터의 활용의 잠재력이 가장 

큰 분야이다. 제조업은 산업 초기에 정보시스템을 도입

하여 IT 및 자동화 설비 기반이 매우 발달되어 있으며, 
생산관리, 품질관리 등에서 데이터를 대량으로 축적하

여 방대한 양의 데이터를 보유하고 있다. 현재 제조 산

업에서는 빅데이터 분석 활용에 대한 관심이 급증하고 

있지만 실제적인 적용이 미미한 실정이다. 제조업에서 
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빅데이터 분석의 도입에 가장 많은 연구가 수행되고 

있는 분야는 프로세스 및 계획 수립 분야이다. 많은 기

업들이 제조 공정 프로세스의 효율화를 인식하고 있으

며 제조 공정 프로세스 분석을 통해 제품의 품질을 높

이고 생산비용을 절감하고자 많은 투자를 하고 있다. 
따라서 방대한 양의 제조 산업 데이터를 활용하여 제

조 공정 프로세스 분석을 수행하기 위한 기술이 필요

하게 되었다.
프로세스 마이닝은 정보 시스템에서 이벤트 로그를 

추출 및 분석하여, 업무 수행에 필요한 유용한 정보를 

제공하는 연구이다. 실제 작업 프로세스 수행 정보를 

바탕으로 공정 프로세스 모델을 도출하고, 도출한 모델

을 바탕으로 공정, 작업자 및 설비에 대한 성과 분석을 

수행할 수 있다. 이를 통해 업무 수행자에게 객관적인 

통찰력을 제공하여, 공정 프로세스의 개선 효과를 기대

할 수 있다. 현재 병원, 항만, 관공서 등의 다양한 분야

의 비즈니스 프로세스 분석을 위해 많이 활용되고 있

지만, 제조 산업의 비즈니스 프로세스 분석은 활발하게 

이루어 지지 않고 있다.
프로세스 마이닝을 활용한 제조 공정 프로세스 분석

은 공정 데이터를 바탕으로 보다 정확하고 신속한 분석

을 가능하게 한다. 이벤트 로그로부터 간결하고 빠르게 

공정 프로세스 모델을 도출하고, 도출한 모델을 바탕으

로 시간 및 빈도수 관점의 성과 분석, 병목점(Bottleneck 
Point) 도출 및 공정 유형 분석 등이 가능하다. 뿐만 아니

라 공정, 설비 및 작업자, lot에 대한 상세한 성과 분석을 

통하여, 현재의 제조 공정 프로세스의 문제점을 진단하

고 개선 방향을 제시할 수 있다.  
본 연구에서는 프로세스 마이닝과 빅데이터 기술을 

활용하여 제조 분야에 특화된 클라우드 기반의 프로세

스 분석 서비스를 제안하고자 한다. 프로세스 마이닝 

기법을 적용하여 제조 분야에 특화된 빅데이터 클라우

드 분석 서비스를 제공함으로써 산업 현장에서 협업 

프로세스 또는 생산 공정이 어떻게 수행되는 가에 대

한 현황을 시각화 하여 볼 수 있으며 이를 통해 복잡한 

기업 환경에서 조직 및 자원 관리의 투명성을 높이고 

경영 효율성을 증대시킬 수 있다. 제안된 서비스는 웹 

기반의 클라우드 서비스로 제공하고 있다. 연구에서 제

안한 빅데이터 클라우드 서비스는 사례연구를 통해 유

효성을 검증하였다. 
이후의 구성은 다음과 같다. 제Ⅱ장에서는 제조업에

서 빅데이터의 활용과 프로세스 마이닝과 관련된 연구

를 소개하며, 제Ⅲ장은 빅데이터 클라우드 서비스 구성

도를 제시한다. 제Ⅳ장에서는 제조 분석 서비스 모듈을 

통해 제조 공정 분석을 위해 어떤 기능들이 있는지 설

명한다. 제Ⅴ장에서는 구현 결과를 소개하고, 제Ⅵ장에

서 사례 연구를 통해 빅데이터 클라우드 서비스를 실

증한다. 마지막으로, 제Ⅶ장에서는 결론 및 추후 연구

를 소개한다.

Ⅱ. 관련 연구 

2.1 제조 산업에서 빅데이터 활용

제조 산업은 많은 선진국들의 근간이 되는 산업으로 

산업 혁명 이후 현재에 이르기까지 지속적으로 발전해

온 산업이다. 제조 산업은 컴퓨터 시대가 도래한 이래로 

제품의 디자인, 제조, 유통을 위해서 타 산업에 비하여 

정보시스템이 초기에 도입하였다. 제품의 품질과 제조 

공정의 효율성을 증대시키기 위하여 IT 및 자동화 기반 

시설이 탄탄하게 구축되어 있어 양적인 측면과 질적인 

측면 모두에서 우수한 데이터를 축적하고 있는 분야이

다[11]. 제조업은 2010년에만 약 2 엑사바이트의 새로운 

데이터가 발생 및 저장되었고, 그 어떤 분야보다 방대한 

양의 데이터를 축적하고 있다[16]. 이러한 데이터는 생

산 기계류부터 SCM(Supply Chain Management), 제품 

모니터링 시스템에 이르기까지 다양한 소스로부터 발

생된다. 최근 제조업의 세계화, 급격한 기술의 발전, 짧
아진 제품 수명 주기 등은 글로벌 제조 기업들의 생존을 

위협하고 있다. 제조업 전반에서는 이러한 문제들을 해

결하고 미래 발전 원동력으로 삼기 위한 해결책으로 

빅데이터 기술에 높은 관심과 함께 많은 투자를 하고 

있다.
빅데이터는 의사결정을 질을 높이고, 통찰을 발견하

고 프로세스의 최적화를 위해 새로운 형태의 처리 방

식을 요구하는 대용량, 빠른 속도, 다양한 정보로 이루

어져 있는 데이터 집합체를 의미한다[13]. 이러한 빅데

이터의 특성은 용량(Voulme), 속도(Velocity), 다양성

(Variety)의 3V로 대표된다. 최근에는 데이터를 가치로 

전환하기 위한 특정한 기술과 분석 방법론을 요구하는 

대용량, 빠른 속도, 다양성의 특성을 가진 정보 자산으

로 빅데이터의 의미가 더욱 확장되어 받아들여지고 있

다[8]. 대용량과 다양성의 빅데이터는 정보기술 분야와 

비즈니스 업계에서 기회와 이슈를 동시에 가져오고 있
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다[7, 12]. 이슈적인 측면에서는 데이터 관리자들에게 

빅데이터의 수집, 저장, 처리 등이 주요한 문제로 나타

나고 있다[27]. 기회 측면에서는 빅데이터에 기반을 둔 

예측과 귀납적인 추론이 비즈니스 분야에서 중요한 역

할을 할 것으로 보인다[18].
빅데이터는 제조업에서 R&D 및 설계, 공급사슬, 생

산, 판매 및 마케팅, 서비스 등 여러 가치사슬 단계에서 

활용 가능성이 존재한다[14]. R&D 및 설계 단계에서 

제조 기업들은 빅데이터를 활용하여 제품생산주기를 

효과적으로 관리 할 수 있다. 기업들은 제품생산주기관

리를 위해 여러 가지 정보시스템들을 도입한다. 도입된 

여러 정보시스템들을 통해 수집한 데이터 및 정보들을 

하나의 데이터 집합체로 통합하여 관리함으로써 제품

생산주기관리의 효율성과 효과를 증대시킬 수 있다. 그
리고 판매, 고객 피드백, CRM(Customer Relationship 
Management) 등의 다양한 데이터를 활용하여 제품 설

계 단계에서 좀 더 가치 있는 제품 생산을 가능케 한다. 
공급사슬 단계에서 제조 기업들은 판매업체들의 판매 

관련 데이터와 재고 데이터 등을 통합적으로 분석하여 

수요를 예측하고 재고관리에 반영하여 비용 절감과 효

율성 증대, 고객 만족 등의 긍정적인 효과를 높일 수 있

다. 생산 단계에서는 사물인터넷(IoT, Internet of Things), 
RFID 센서 기술 등을 이용하여 각 생산 설비들로부터 

실시간으로 생산과 관련된 대량의 데이터를 수집하고 

이를 분석함으로 제조 품질 설비에 대한 예측 정비 실현 

등에 기여 할 수 있다. 마지막으로 마케팅 및 판매, 애프

터 서비스 단계에서는 고객과의 의사소통에 대한 데이

터를 활용하여 실시간으로 제품의 결함 관리, 적절한 

고객 컴플레인에 대한 대응 및 생산 프로세스 조정이 

가능하다[1]. 이러한 빅데이터 분석을 통해 설계와 생산 

단계에서는 각각 50% 비용 절감 효과를 낼 수 있고 7%
의 수익 증가 효과를 낼 수 있을 것으로 전망했다[14].

Peter는 제조업에서 빅데이터에 대한 연구 유형 조사 

결과, 대부분의 연구가 이론적이며 특정한 문제에 관하

여 개념적인 방향에 편중되어 있다고 지적하였다[19]. 
다른 연구 유형을 살펴보면 특정한 문제에 대한 솔루

션을 제안하거나 사례를 통해 솔루션의 유효성을 검증

하는 연구가 다수 존재하였다. 그러나 실제로 구현이 

완료되지는 않았지만 새로운 기술에 대한 연구 또는 

방법론의 제시와 증명 및 평가를 통해 장단점까지 분

석하여 향후 연구 방향을 제시하는 연구는 소수에 불

과한 것으로 나타났다. 세부적으로는 제조업에서 빅데

이터에 대한 연구가 애널리틱스를 함께 다루고 있는지

를 살펴보았을 때, 52.31%의 연구가 애널리틱스에 대

한 언급 없이 오로지 빅데이터 기술에만 관련하여 서

술하고 있었으며, 나머지 47.69%의 연구가 어떠한 형

태로든 애널리틱스를 빅데이터와 함께 연구주제로 다

루고 있었다. 빅데이터 애널리틱스에 다뤄지는 가장 많

은 문제의 유형은 일정 수준의 신뢰도로 의사결정에 

도움을 주는 예측의 정확성이다. 예측 분석은 통계학과 

같은 다른 분야에서 많은 연구가 이루어져 예측에 관

한 방법론과 이론이 풍부하게 있었기 때문에 더욱 활

발히 활용되고 있는 것으로 보인다. 그러나 기술, 모델

링, 최적화 등의 전문성이 필요한 문제에 관련해서는 

제조 산업에서 빅데이터는 유아기 단계로 판단된다.

2.2 제조 산업에서 프로세스 마이닝 활용

프로세스 마이닝은 ERP, MES 등의 다양한 정보 시

스템에서 수집한 이벤트 로그를 기반으로 프로세스 

관점의 유용한 정보를 제공하는 연구이다[3, 4, 25]. 실
제 프로세스 수행 정보를 바탕으로 공정 프로세스 모

델을 도출하고, 도출한 모델을 바탕으로 공정, 작업자 

및 설비에 대한 성과 분석을 수행할 수 있다. 프로세

스 모델 이외에도 의사결정 룰, 소셜 네트워크, 시뮬레

이션 모델 등이 도출될 수 있다[20, 21, 23, 27]. 이를 

통해 업무 수행자에게 객관적인 통찰력을 제공할 수 

있으며, 공정 프로세스 개선에 이바지 할 수 있다. 프
로세스 마이닝 기법은 현재 헬스케어, 항만, 관공서 등

의 다양한 분야의 비즈니스 프로세스 분석을 위해 많

이 활용되고 있다. 
제조 산업에서 적용되는 데이터 기술에 관하여 많은 

연구가 수행되었는데, 이러한 연구들이 기여한 제조업 

분야를 프로세스와 계획 수립, 기업, 유지보수 및 문제 

진단, 공급사슬, 유통 및 물류, 제품 설계, 품질의 7가지

로 나누어 살펴보았다[19]. 선행연구의 30%가 넘는 수

가 프로세스와 계획 수립 분야에서 나타나서 제조업 

분야 중에서는 가장 활발하게 연구가 되고 있는 분야

로 나타났다. 또한, 프로세스와 계획 수립 분야에서 툴, 
방법론, 모델, 아키텍처, 프레임워크, 플랫폼, 이론 등

의 다양한 결과물이 나타나고 있다. 제조 산업에서 많

은 연구가 프로세스 부문에 집중되고 있는 것은 제조 

산업에서 프로세스의 중요성에 대한 근거이기도 하다. 
특히 지속적인 최적화를 통해 효율성과 효과가 뛰어난 
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제조 프로세스는 시장에서 성공적인 비즈니스를 하기 

위한 필수적인 전제조건이다[22]. 제조 기업들의 지속

적인 프로세스 개선을 위해서 판매, 마케팅 등과 같은 

운영 데이터와 제조 프로세스 데이터를 통합하여 분석

함으로 생산과 관련된 전반적인 상황을 파악할 수 있

도록 해야 한다[9]. 이에 따라 많은 기업들이 제조 공정 

프로세스의 효율화를 인식하고 있으며 제조 공정 프로

세스 분석을 통해 제품의 품질을 높이고 생산비용을 

절감하고자 많은 투자를 하고 있다. 제조 프로세스 분

석을 위한 방법론, 모델, 툴 등이 다수 개발되고 있지만 

효율성에서 부족한 것으로 평가 받고 있다[10].
프로세스 마이닝을 활용한 제조 공정 프로세스 분석

은 공정 데이터를 바탕으로 보다 정확하고 신속한 분

석을 가능하게 한다. 무엇보다, 이벤트 로그로부터 쉽

고 빠르게 공정 프로세스 모델을 도출하고, 도출한 모

델을 바탕으로 시간 성과 분석, 병목점 도출 및 공정 

유형 분석 등이 가능하다. 뿐만 아니라 공정, 설비 및 

작업자, lot에 대한 상세한 성과 분석을 통하여, 현재의 

제조 공정 프로세스의 문제점을 진단하고 개선 방향을 

제시할 수 있다[2].
또한, 제조 공정 데이터는 일련의 분석을 통해 프로

세스로 표현될지라도, 프로세스는 다시 하나의 데이터 

형태로 변환되어 MES에 투입이 되고, MES는 이 데이

터를 기반으로 제조 공정을 관리하게 된다. 이러한 과

정을 통해 프로세스(데이터)를 잘 표현하는 것이 가장 

중요하며, 이는 데이터의 시각화가 제조 공정 분석에서 

가장 중요한 요소 중 하나라는 것을 유추할 수 있다[9]. 

O’brien은 그의 연구에서 최근 제조기업들은 정보시스

템의 발달로 방대한 양의 데이터를 수집 및 저장하고 

있으나, 이를 활용하지 못하고 정보 부족 현상을 겪고 

있다고 언급하였다. 대용량의 MES 수집 데이터를 각 

경영 계층에서 활용할 수 있도록 데이터를 가시화하는 

데이터 시각화(Visualization)의 기술 개발을 강조하였

다[17]. 선행 연구에서는 분석을 통해 데이터에 기반을 

둔 통찰을 제공하고 확실하게 가치 전달을 해야 하는 

것에 대한 필요성이 계속해서 나타나고 있다.

Ⅲ. 빅데이터 클라우드 서비스 구성도

본 연구는 제조 공정 프로세스 분석에 특화한 빅데

이터 클라우드 서비스를 제공함으로써 제조 기업의 공

정 프로세스의 개선 및 생산 비용 절감에 기여하고자 

한다. 빅데이터 기술의 적용은 대용량의 데이터 처리를 

가능케 하며, 클라우드 기술을 통해 분석 서비스에 대

한 접근성을 크게 높인다. 프로세스 마이닝을 활용한 

분석 서비스를 통하여 공정 프로세스 분석, 공정 시간 

분석, 설비 분석, 통과 수율 분석 등의 다양한 분석이 

가능하다.
본 연구에서 제안하는 빅데이터 클라우드 서비스는 

표준화, 독립성, 확장성을 기본 원칙으로 하여 구축되

었다. 서비스 아키텍처는 기존 하둡 등의 오픈 분석 플

랫폼 상에서의 업무 데이터를 분석하는 SW를 개발하

는 것을 주 목적으로 하였다. 뿐만 아니라 프로세스 분

석 모듈은 특정 하둡 구성과 상관없이 일반적인 표준 

하둡 아키텍처 상에서 동작할 수 있도록 구성하여 특

정 벤더에 대한 종속성 배제함으로써 표준화하였다. 또
한, 시스템의 데이터 수집모듈, 데이터 저장소, 프로세

스 마이닝 등 각 주요 모듈은 의존성을 줄이고 독립적

으로 설계되었다. 이러한 독립적인 모듈은 통합된 뷰를 

통해서 일관성 있는 통합 서비스를 가능케 한다. 기존 

개발되거나 구성된 대용량 데이터 저장 인프라 및 플

랫폼을 최대한 활용할 수 있도록 대중적이면서 호환성

이 높은 소프트웨어를 도입하였다. 이는 빅데이터 클라

우드 서비스가 데이터 허브로서의 역할을 가능케 함으

로써 확장성을 확보하였다.
클라우드 기반 제조 프로세스 분석 서비스는 일반적

인 IaaS1)상에 구축되는 SaaS(Software as a Service)로 

필요 시 데이터 및 분석 API(Application Program Interface)
를 오픈 할 수 있는 플랫폼으로 확장 가능하다. 본 연구의 

제조 공정 분석을 위한 빅데이터 클라우드 서비스의 구

성도는 <그림 1>과 같이 크게 하둡 데이터 플랫폼과 

SaaS 플랫폼으로 구성된다. 하둡 데이터 플랫폼은 빅데

이터 대용량 데이터 처리를 위한 플랫폼으로 기업의 

MES(Manufacturing Execution System), ERP(Enterprise 
Resource Planning) 등의 정보시스템에서 추출된 데이터

의 저장 및 프로세스 분석용 데이터로의 변환의 역할을 

수행한다. SaaS 플랫폼은 프로세스 마이닝을 적용한 분

석 서비스를 제공하는 어플리케이션 중심으로 이루어져 

있다.

1) IaaS(Infrastructure as a Service)는 서버, 스토리지, 네트워크를 가

상화 환경으로 만들어, 필요에 따라 인프라 자원을 사용할 수 있

게 서비스를 제공하는 형태.
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<그림 1> 빅데이터 기반 제조 프로세스 분석 서비스 

구성도

3.1 하둡 데이터 플랫폼

하둡은 맵리듀스와 하둡 분산 파일 시스템(HDFS, 
Hadoop Distributed File System)로 구성되어 있다. 구글

에서 제작한 오픈소스로서 페이스북, 아마존, 트위터 

등과 같은 IT 기업들이 사용하고 있는 하둡은 빅데이터

와 같은 대용량 데이터 처리의 능력 향상을 위해 전략

적으로 개발된 기술이다[5, 24]. 본 연구에서는 하둡의 

대중성과 확장성을 고려하여 데이터 플랫폼을 구축하

는데 있어서 기반 기술로 채택하였다. 
하둡 데이터 플랫폼은 프로세스 데이터 저장장치, 

프로세스 로그리더, 프로세스 정보 추출, 프로세스 이

벤트 저장장치로 구성된다. 프로세스 데이터 저장장치

는 기업의 MES, ERP 등의 정보시스템에서 추출한 데

이터를 저장 및 관리하는 기능을 수행한다. 프로세스 

로그리더는 다양한 형태의 로그 포맷을 읽을 수 있도

록 하며, 머신 및 공정 데이터로부터 프로세스 정보를 

추출해 내는 프로세스 정보 추출기가 하둡 데이터 플

랫폼에 탑재되어 제조 현장의 로그 데이터를 이벤트 

리포지토리 기능을 수행하는 프로세스 이벤트 저장장

치에 저장한다.
하둡 데이터 플랫폼을 구성하는 하둡 머신은 IaaS 플

랫폼 상의 가상 서버에 위치하여 데이터의 분석 처리 

용량과 사이즈에 따라 추가적인 노드 확장이 가능하도

록 구성되어 지속적인 확장이 가능한 구조로 이루어져

있다. 제조 프로세스 분석 서비스 모듈과 분산 저장소 

간의 인터페이스를 위해 플럼(Flume)을 중심으로 스쿱

(Sqoop), HBase 등의 하둡 에코 시스템들을 유기적으로 

결합하여 최신 하둡 기술들이 접목된 분산 저장소를 

구축하였다. 플럼은 Agent, Collector, Repository로 이

뤄지는 3-Tier 구조를 가지며, 에이전트(Agent) 노드는 

로그를 생산하는 시스템에 설치되어 플럼의 콜렉트 티

어로 데이터를 전송하고 이는 다시 하둡 저장소에 데

이터를 저장하게 함으로써 데이터 수집 모듈의 유연성, 
확장성, 안정성을 확보하였다. 플럼의 구조는 <그림 2>
와 같다. 기업의 데이터 보안을 보장하기 위하여 데이

터 저장 및 전송 시 암호화 모듈을 적용하였다. 

<그림 2> 플럼(Flume) 구조

각 모듈간 버전 종속성을 파악 및 제조 프로세스 분

석 서비스 모듈과의 인터페이스 및 병렬 분산 처리의 

성능에 영향을 미치는 설정 항목들을 도출하여 호튼웍

스, 클라우데라 등 하둡 배포 환경을 벤치마킹하고 필

요 시 통합 배포판을 활용하여 유지 보수 및 개발이 용

이한 데이터 플랫폼을 구성하였다. 기본적으로 모든 머

신 로그 데이터는 이벤트 리포지토리에 표준화된 형태

로 저장되며 인메모리(In-Memory) 기반 쿼리 및 분석 

처리를 통하여 기존 하둡이 가지는 맵 리듀스 배치 작

업의 응답 속도 저하 문제를 해결하였다.

3.2 SaaS 플랫폼

SaaS 플랫폼은 하둡 데이터 플랫폼에서 수집 및 저

장된 데이터를 이용하여 현장 사용자 및 데이터 분석

가가 쉽게 사용할 수 있는 통합 분석 시스템을 클라우

드 소프트웨어 형태로 서비스를 제공한다. 사용자가 직

접 데이터를 업로드하고 분석까지 수행할 수 있을 뿐

만 아니라 데이터를 가공하여 재다운로드 할 수 있는 

기능까지 제공하고 있다. 또한 클라우드 기반의 서비스

는 사용자의 접근성을 높여서 인터넷을 이용하여 시간

과 장소에 제한 없이 이용이 가능하다. 접근성 및 사용

자의 데이터 이용 및 분석 자율성을 확보하여 사용자 

측면에서 편의성을 극대화하였다.
제조 프로세스 분석 서비스는 데이터 수집에서부터 

공정 분석, 이후 개선점 도출과 프로세스 모니터링까지 

제공하는 서비스이다. 우선, 다양한 시스템으로부터 나
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오는 시스템 로그를 기반으로 생산 제조 현장의 공정 

프로세스 패턴 및 문제점과 이에 대한 개선점 도출한

다. 도출된 개선 방안은 현장에 반영되어 제조 공정 프

로세스를 최적화한다. <그림 3>과 같이 제조 공정 분석 

클라우드 서비스는 데이터 수집부터 분석에 이르기까

지 제조 공정 분석을 광범위하게 포괄하며 이 모든 것

을 서비스로 제공한다. 이러한 공정 프로세스 분석은 

일회성에 그치지 않고, 최적화된 프로세스를 기반으로 

개선 전 후 비교 분석 등을 포함한 반복적인 분석을 수

행함으로써 지속적으로 공정 프로세스를 모니터링하

고 생산성 및 품질 개선을 위한 데이터 수집 및 분석 

도구로 활용된다.

<그림 3> 제조 공정 분석 클라우드 서비스(SaaS)

Ⅳ. 제조 프로세스 분석 서비스 모듈

제조 프로세스 분석 서비스 모듈은 데이터 플랫폼과 

SaaS 플랫폼 양측 내부에서 독립적으로 작동하도록 구

성되어 있다. 프로세스 로그 리더, 프로세스 정보 추출

기, 프로세스 데이터 리포지토리, Process Analyzer 네 

가지의 모듈로 구성되어 있으며, 제조 프로세스 분석 

서비스 모듈의 구성도는 <그림 4>와 같다. Process 
Analyzer를 제외한 프로세스 로그 리더, 프로세스 정보 

추출기, 프로세스 데이터 리포지토리는 앞서 설명하였

듯이 하둡 데이터 플랫폼에 포함되어 있으며 각각 데

이터의 표준화, 프로세스 분석에 필요한 정보 추출, 데
이터 저장의 역할을 수행한다. Process Analyzer는 프로

세스 분석을 수행하고 결과를 제공하는 분석 서비스의 

핵심 역할을 담당한다. 각각의 모듈은 서로 상호작용하

여 제조 공정 프로세스 분석을 수행하도록 최적화 되

어 있다.
프로세스 로그 리더는 데이터 수집과 데이터 표준화 

기능을 수행한다. MES, ERP의 정보시스템뿐만 아니라 

기존의 레거시 시스템으로부터 정형 및 비정형 데이터

를 수집한다. 그리고 데이터를 프로세스 분석이 가능하

도록 표준화한다. 여기서 표준화는 프로세스 마이닝의 

적용이 가능하도록 케이스, 이벤트, 시간, 작업자의 네 

가지 정보를 설정하고 표준 이벤트 로그 형태로 데이

터를 변환하는 것이다. 데이터 표준화 과정에서 프로세

스 로그 리더가 데이터 칼럼 헤더를 자동적으로 인식

하여 케이스, 이벤트, 시간, 작업자의 네 가지 정보를 

기본적으로 설정하며, 사용자가 직접 칼럼 헤더를 매칭

할 수도 있다. 

<그림 4> 제조 프로세스 분석 서비스 모듈

프로세스 정보 추출기는 수집된 데이터의 표준화 과

정에서 발생하는 여분의 속성 데이터를 활용하여 프로

세스 정보를 추출한다. 각 정보는 어떤 데이터를 사용

하느냐에 따라서 공정 정보에서부터 센서 정보까지 다

양한 정보가 될 수 있으며 제조 공정 분석에 활용된다.
프로세스 데이터 리포지토리는 하둡 분산 파일 시스

템을 기반으로 표준화 과정을 통해 분석 대상 데이터

가 변환된 표준 이벤트 로그를 저장한다. 또한, Process 
Analyzer에서 분석 중에 발생하는 가공 데이터를 저장

하는 저장소 역할을 수행한다. 데이터의 보안을 위해서 

데이터를 중심으로 정밀한 감사 및 제어를 실시하여, 
누가, 언제, 어디서 데이터를 열람하는지 상시 모니터

링하고, GUI(Graphic User Interface) 도구로 다수의 계

정에 대한 데이터 접근 권한을 조정하여 데이터를 관

리한다.
Process Analyzer는 분석 결과를 막대 그래프, 원 그

래프, 간트 차트, Day-hour 차트 등 다양한 방식으로 시

각화한다. 분석 시각화 UI(User Interface)는 HTML5 기
반으로 서비스함으로서 특정 브라우져에 대한 종속성

을 줄이고, 반응형 웹 디자인(Responsive Web Design)
을 채택하여 태블릿 등 다양한 스크린 크기를 가지는 
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디바이스에 대해서도 일관성 있는 화면을 제공한다. 프
로세스 분석을 위해서 사용되는 프로세스 패턴 데이터, 
이벤트 및 케이스 관점 등의 다차원 관점의 빈도수 및 

시간 등에 대한 통계 결과 등을 저장 및 관리하는 기능

을 수행한다. 프로세스 분석 중에 필요에 따라서는 프

로세스 분석을 통해 한 번 가공된 데이터를 익스포트

하여 R, 시뮬레이션 등의 외부 도구와 연계하여 추가적

인 분석이 가능하다. 또한, 복수의 기관 및 사용자가 개

별로 접속하여 독립적인 데이터 집합을 관리할 수 있도

록 구축되어 있어서 이러한 기능들은 Process Analyzer
의 데이터 분석 기능뿐만 아니라 일종의 데이터 허브 

역할까지 수행토록 한다. 

Ⅴ. 서비스 구현-Process Analyzer

본 연구에서는 제조 공정 분석을 위한 빅데이터 클

라우드 서비스를 구현하였다. 앞서 설명하였듯이 연구

를 통해 개발된 시스템은 클라우드 형태로 서비스를 

제공하며 웹 기반이므로 장소에 따른 제약이 없이 공

정 분석에 특화된 다양한 분석 도구를 제공한다. 공정 

프로세스 분석, 공정 시간 분석, 설비 분석, 통과수율 

분석, 부하 분석의 제조 공정 분석이 가능하며 세부 기

능으로는 데이터 등록 및 관리, 대시보드, 데이터 검색, 
프로세스 맵 도출, 애니메이션, 프로세스 패턴 분석, 성
과분석, 선후행 분석, 선후행 비교 분석, 수율 분석, 부
하 분석 및 지연 분석, 소셜 네트워크 분석 등이 있다. 
구현 화면은 <그림 5>와 같다.

<그림 5> 구현 화면

대시보드는 케이스 수, 이벤트 수, 작업자 수, 데이터 

수집 기간 등의 데이터 개요를 나타낸다. 프로세스 맵 

기능은 프로세스 마이닝 알고리즘을 적용하여 케이스, 

이벤트, 시간, 작업자의 간단한 정보만으로 프로세스 

맵을 도출한다. 애니메이션 기능은 도출된 프로세스 맵

에 기반하여 애니메이션을 작동시킨다. 애니메이션을 

통해 프로세스에서 나타나는 정체구간을 직관적으로 

시각화하며 세부 옵션으로 특정 시간대의 데이터만을 

애니메이션으로 볼 수 있도록 설정 가능하다. 프로세스 

패턴 분석 기능은 데이터 내에서 나타나는 프로세스 

패턴을 기준으로 모든 케이스들을 그룹화하여 어떠한 

패턴이 가장 많이 나타나는지, 소요시간이 오래 걸리는 

지 등을 확인 할 수 있으며, 각 패턴을 Dotted Chart를 

이용하여 시각화하여 볼 수 있다. 성과 분석은 시간 및 

빈도수 등의 성과 수치를 통계적으로 산출하고, 각 케

이스, 이벤트, 작업자, 부서 별로 수치를 세분화할 수 

있다. 선후행 분석은 작업 간의 선후행 관계를 통해 기

존의 조직 내의 작업 순서가 얼마나 잘 준수되고 있는

지 볼 수 있으며, 작업 간의 밀접도를 빈도수를 기준으

로 확인한다. 또한, 선후행 비교 분석을 통해서 다른 데

이터와 선후행 관계를 비교해 봄으로써 프로세스의 표

준화에 기여한다. 부하 분석 및 공정 지연 분석을 통해 

공정 지연이 발생하는 원인을 찾아낼 수 있다. 부하 분

석은 기준 처리 능력을 넘어서는 과도한 작업량을 발

견하고 어떤 작업자 혹은 부서에서 발생하는 지에 관

하여 조사하여 개선방안을 도출할 수 있도록 한다. 공
정 지연 분석은 계획과 실적 데이터를 비교하여 각 작

업들이 스케줄에 맞게 진행되고 있는지를 파악하여 향

후 스케줄에 반영할 수 있도록 한다. 이러한 분석들은 

공정 프로세스의 개선 및 관리를 효율화하고 공정 지

연을 줄이는 효과를 가져 올 수 있다. 

Ⅵ. 사례 연구

개발된 시스템의 유효성을 검증하기 위하여 실제 데

이터에 분석 서비스를 적용한 사례연구를 수행하였다. 
데이터를 제공한 기업은 A 조선소로 조선사업, 해양플

랜트 사업을 주로 하고 있다. 본 사례연구에서는 해양플

랜트 공정 데이터를 바탕으로 빅데이터 클라우드 서비

스를 적용해보았다. A 조선소가 제공한 데이터는 해양 

플랜트 제조 프로젝트 관리 및 일정 데이터이다. 해양플

랜트 공정 프로세스는 <그림 6>과 같이 원재료들을 가공

하여 도장, 절단, 페인팅, 설치, 조립 등의 일련의 작업을 

거치면서 블록으로 제작하고, 블록을 다시 모듈화 및 
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조립하여 해양플랜트 설비를 제조하게 되는 과정으로 

이루어져 있다. 대부분의 원자재 가공은 외주업체를 통

해 작업이 이루어진다. 데이터는 계획과 실적 두 가지의 

정보를 포함하고 있다. 계획 데이터는 A 조선소에서 프

로젝트 수행 계획 정보를 포함하고 있으며, 실적 데이터

는 현재까지의 프로젝트 진행사항에 대한 실제 발생한 

작업 및 일정에 관한 정보를 담고 있는 데이터이다. 

<그림 6> 해양플랜트 공정 프로세스

해양플랜트 사업은 많은 인력과 자원이 투입되는 규

모가 매우 큰 프로젝트 기반 사업이다. 사업 특성상 이

러한 다수의 프로젝트가 동시다발적으로 진행되기 때

문에 해양플랜트 공정 프로세스의 관리가 어렵고, 공정 

지연의 문제가 빈번하게 발생한다. A 조선소도 해양 

플랜트 프로젝트를 관리하는데 많은 어려움을 겪고 있

었다. 특히 다수의 프로젝트 동시 진행하고 있어, 여러 

프로젝트에서 공정 지연 문제를 찾는 것에 큰 어려움

을 겪고, 공정의 지연이 빈번하게 일어났다. 기존의 방

법으로 공정 지연의 원인 파악하는데, 매우 오랜 시간

이 소요 되었는데, 원인 파악을 위해 엑셀을 이용한 데

이터 처리, 통계적 기법, 인터뷰 등을 이용하고 있었다. 
또한, 프로젝트 공정 관리 측면에서는 다수의 프로젝트

를 각각 단일적으로 관리하고 있는 정보시스템이 존재

하였으나, 다수의 프로젝트들이 동시에 진행되면서 조

선소 내부의 작업 흐름이 매우 복잡해지게 되는데 이

를 관리하는 데 있어서 어려움이 존재하였다. 복잡한 

해양 플랜트 공정 프로세스의 가시화와 공정 지연의 

문제를 해소하기 위하여 빅데이터 클라우드 서비스를 

적용하였다.
Process Analyzer를 바탕으로 A 조선소의 해양플랜트 

제조 공정 데이터를 분석하였다. 우선, 다수의 프로젝트

가 동시다발적으로 진행됨으로써 발생되는 전체적인 프

로젝트 관리 문제를 해결하기 위해 복수의 프로젝트를 

고려해서 분석을 진행하였다. <그림 7>과 같이 4개의 

프로젝트에서 계획, 실적 데이터를 비교하여 작업 현황을 

파악할 수 있었다. 4개의 프로젝트로부터 생성된 데이터

를 바탕으로 <그림 7>과 같이 공정 프로세스를 도출하여 

전체적인 작업흐름을 시각화 하고, 프로세스 모델에서 

작업들을 외주(Outsourcing), 야드 및 야외(Outdoor), 공장 

내부(In Shop) 세 가지의 범주로 특정 지을 수 있었다.

<그림 7> 공정 프로세스 모델 도출

도출된 프로세스 모델에 기반한 성과분석을 통한 작

업처리시간에 따른 병목구간을 파악하여 1차적인 공정 

지연의 문제를 진단할 수 있다. 이를 활용하여 배관제

작 및 설치 프로세스 데이터를 분석하여 병목구간을 

발견하고, 결과를 바탕으로 배관입고에 대한 통계분석

을 수행하였다. 

<그림 8> 배관 제작 및 입고 프로세스 분석

빅데이터 클라우드 서비스를 적용하여 분석 결과 몇 

가지 의미 있는 결과를 얻을 수 있었다. 첫 번째로 원인 

파악의 시간 단축이다. 기존의 기업에서는 공정 지연의 

원인을 파악하기 위하여 엑셀을 이용한 데이터 처리 및 
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통계적 기법을 사용하였으나 이는 수개월의 시간이 소

요되었으며, 파악된 원인도 수개월 전 데이터를 기반으

로 한 것이었기 때문에 현실적으로 개선하기 어려웠다. 
하지만 빅데이터 클라우드 서비스의 적용을 통해 단시

간 내에 문제점을 발견하여 즉각적인 개선과제 도출이 

가능하게 되었다. 두 번째로 실질적인 해양플랜트 공정 

프로세스를 시각화하여 작업흐름을 파악하고, 동시 다

발적인 해양 플랜트 설비 프로젝트의 관리가 가능하게 

되었다. 해당 기업의 MRP(Manufacturing Resource Planning) 
시스템은 각각의 프로젝트 스케줄 및 제조 과정을 단일

적으로 관리하였다. 그러나 실제로는 다수의 프로젝트

가 동시에 진행되면서 제조 공정이 섞이게 되어 전체적

인 시점에서의 공정 프로세스 관리가 필요하였다. 해양

플랜트 공정 데이터를 기반으로 전체적인 관점의 새로

운 프로세스 모델을 도출하고 공정 지연의 원인을 파악

할 수 있었다. 또한, 프로젝트 관리를 위한 계획된 일정 

데이터와 실질적으로 진행되고 있는 실적 데이터를 비

교하여 어느 부분에서 작업의 지연과 선수행이 발생하

는지 파악하여 향후 스케줄을 탄력적으로 조정할 수 있

도록 하였다. 세 번째로 병목구간 파악을 통한 작업흐름

의 개선이다. 시간 관점의 공정 지연의 문제뿐만 아니라 

작업량에 관한 병목점을 발견하여 작업 흐름의 개선에 

도움을 줄 수 있었다. 특정 부서에서 작업량이 과도하게 

많이 발생하는 것을 파악하여 작업 일정을 조정하고 작

업량을 분배하는 조치를 통해 병목현상을 해소하였다.

Ⅶ. 결론 및 추후 연구

본 연구에서는 프로세스 마이닝 기법과 빅데이터 기

술을 활용하여 제조 분야에 특화된 클라우드 기반의 공

정 분석 서비스를 제안하고 이를 구현하였다. 하둡 데이

터 플랫폼에 기반하여 빅데이터 대용량처리가 가능한 

클라우드 서비스는 확장성, 접근성, 사용자 편의성을 고

려하여 구현되었다. 제조 산업에서 빅데이터에 관한 연

구는 아직 유아기 단계로 판단되는 상황에서 프로세스 

마이닝 기법을 접목한 빅데이터 클라우드 형태의 분석 

서비스를 개발한 것은 유례가 없는 연구로 제조 산업을 

비롯한 프로세스 마이닝, 빅데이터의 연구 분야에 새로

운 시도이다. 또한 제조 산업에서 빅데이터 연구 유형이 

이론적이며 개념적인 방향에 편중되어 있는 상황에서 

시스템 구현을 완료하고, 사례 연구를 수행하였다. 또한, 

제조 공정 데이터에 맞추어 직관적인 통찰을 제공하기 

위해 다양한 차트 및 그래프를 사용하여 시각적 효과를 

높였다. 제조 산업의 급변하는 외부 환경과 치열한 경쟁 

속에서 앞으로는 보다 객관적인 데이터에 기반하여 문

제를 신속하고 정확하게 진단하여 비용절감과 경영 효

율화를 위한 지속적인 개선 및 최적화가 필요하다. 이러

한 관점에서 본 연구에서 구현한 빅데이터 클라우드 서

비스는 제조 기업들의 지속적인 공정 프로세스 개선 및 

모니터링에 도움을 줄 수 있다. 
향후 연구로, 실시간 분석에 대한 연구가 필요하고,  

예측 관점에서 성과 분석을 통해 도출된 작업자 수, 작
업시간 등의 성과지표를 기반으로 프로세스 및 스케쥴

에 대한 시뮬레이션을 통해 공정 프로세스와 향후 스

케줄의 최적화에 대한 연구가 필요하다.
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