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요  약

스마트 공장은 미리 입력된 프로그램에 의해 생산시설이 수동적으로 움직이는 공장 자동화 작업 방식과는 달리, 
생산 설비 스스로 작업 방식을 결정하여야 한다. 생산 설비 스스로 작업 방식을 결정이라 함은, 이를테면 제조 현장에

서 설비의 노후, 문제 발생 예측, 제품의 불량 검출 등과 같은 이상 징후가 발생할 시 이를 조기에 발견한 후 스스로 문

제를 해결하는 것을 의미한다. 본 논문에서는 제조 현장의 제조 공정 이상 징후 감지를 위해 대기행렬을 이용한 제조 

공정 모델링을 제시하고 해당 모델링에서 이상 징후를 기계학습 기술 중 하나인 SVM을 이용하여 이를 감지하도록 

한다. 해당 대기행렬을 M/D/1을 사용하였으며, μ, λ, ρ를 기반으로 컨베이어 벨트 제조 시스템을 모델링하였다. 
SVM을 이용하여 ρ의 변화량을 통해 이상 징후를 감지했다. 

ABSTRACT

The manufacturing facility is generally operated by a pre-set program under the existing factory automation system. 
On the other hand, the manufacturing facility must decide how to operate autonomously in Industry 4.0. Determining 
the operation mode of the production facility itself means, for example, that it detects the abnormality such as the 
deterioration of the facility at the shop-floor, prediction of the occurrence of the problem, detection of the defect of the 
product, In this paper, we propose a manufacturing process modeling using a queue for detection of manufacturing 
process abnormalities at the shop-floor, and detect abnormalities in the modeling using SVM, one of the machine 
learning techniques. The queue was used for M / D / 1 and the conveyor belt manufacturing system was modeled based 
on μ, λ, and ρ. SVM was used to detect anomalous signs through changes in ρ.
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Ⅰ. 서  론

산업 4.0은 독일 제조업이 직면한 사회, 기술, 경제, 

생태, 정치 부문의 변화에 ICT를 접목해 총력적으로 대

응하겠다는 전략으로 사물인터넷과 기업용 소프트웨

어, 위치정보, 보안, 클라우드, 빅데이터, 가상현실 등 

ICT 관련 기술들을 적극 활용하는 스마트 공장을 목표

로 한다. 스마트 공장은 미리 입력된 프로그램에 의해 

생산시설이 수동적으로 움직이는 공장 자동화 작업 방

식과는 달리, 생산 설비 스스로 작업 방식을 결정하여

야 한다. 전 세계적으로 제조 선진국들은 공통적으로 

생산인구가 빠르게 감소하면서 노인부양비율은 급등하

고 있다[1-4]. 이러한 생산인구 감소는 제조업의 근간인 

노동 생산성에 영향을 줄 수밖에 없기에 이를 보완하고 

미래 경쟁력 확보를 위한 제조업의 진화가 필요하여, 

산업 4.0이 등장하였다. 생산 설비 스스로 작업 방식을 

결정이라 함은, 이를테면 제조 현장에서 설비의 노후, 

문제 발생 예측, 제품의 불량 검출 등과 같은 이상 징후

가 발생할 시 이를 조기에 발견한 후 스스로 문제를 해

결하는 것을 의미한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

최근 제조업에서는 기계학습, 인공 지능, 딥 러닝 등을 

활용하는 연구가 진행되고 있다. 

본 논문에서는 제조 현장의 제조 공정 이상 징후 감

지를 위해 대기행렬을 이용한 제조 공정 모델링을 제시

하고 해당 모델링에서 이상 징후를 기계 학습 기술 중 

하나인 SVM(support vector machine)을 이용하여 이를 

감지하도록  한다. 

논문의 구성으로 2장에서는 제조 공정 모델링을 위

한 관련 연구에 대해 설명한다. 3장에서는 제조 공정 모

델링을 제시한다. 4장에서는 모의실험을 통해 제안하는 

시스템의 검증 및 결과에 대해 설명한다. 마지막으로 5

장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

본 장에서는 모의실험의 기반이 되는 제조 공정 모델

링에 관련 연구들에 대해 설명한다.

2.1. 대기행렬 이론

대기행렬 이론은 무작위로 발생하는 수요에 서비스

를 제공하는 시스템의 행동을 예측하는데 유용한 모델

을 만든다. 또한 복잡한 환경에 대한 설명을 허용하는 

생산 직업에 대한 통계적 분포를 고려하다. 실제로 생

산 시스템을 모델링 할 때 대기행렬 이론의 주요 이점

은 시스템의 평균 시간, 평균 서비스 시간, 평균 작업 시

간, 시스템의 평균 고객 수, 임의의 수의 고객이 시스템

에 있을 확률 등이 있다.

이 관점에 따르면 대기행렬 이론을 사용하면 환경에 

일정한 불확실성이 있는 경우에도 생산 시스템을 신속

하게 모델링 할 수 있다. 이러한 불확실성은 대기행렬 

모델의 도착 및 서비스율과 같이 매개변수의 통계적 분

포에 의해 관리가 가능하다.

Fig. 1 Queue of machine.

그림 1은 일반적인 대기행렬 이론에 대한 내용으로 

생산의 입력, 출력, 대기 열, 서비스 시간을 나타내고 

있다.

Table. 1 Notation of the queueing models

Symbol Units Description

λ Job/h Mean arrival rate of jobs at the system

μ h Mean service of jobs in the system

ρ %
Utilization coefficient of the 
department

표 1은 채택된 표기법과 관련된 매개 변수에 대한 설

명이다.  일반적으로 사용되는 매개 변수는 λ, μ, ρ이다. 

ρ는 일정 기간 동안 서버가 얼마나 사용되고 있는지를 

설명하는 중요한 매개 변수이다.

2.2. 기계학습 방법

데이터 분류를 위한 지도학습의 종류로는 의사결정

트리, SVM, KNN, ANN, 나이브 베이즈 등 다양한 알

고리즘이 존재한다.  이들은 구조의 설계를 위해 많은 

시간과 노력이 필요하다는 단점도 제기 되었다. 본 논

문에서는 제조 현장의 이상 징후 감지를 위해 기계 학
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습 기술 중 하나인 SVM을 이용하여 이를 해결하도록 

한다.

1995년 vapnik에 의해 제안된 SVM은 입력되는 데이

터를 두 집단으로 분리하고 분석하는 학습 알고리즘이

다. 그림 2는 일반적인 SVM을 표현한 것으로 데이터 

분리를 위해, 데이터의 반대 집단에서 가장 멀리 떨어

진 서포트 벡터를 찾아서 두 집단으로 나누는 기준인 

초평면을 정하고, 여백을 계산한다. SVM은 조정해야 

할 매개 변수의 수가 많지 않아 비교적 간단하게 학습

에 영향을 미치는 요소들을 규명할 수 있는 장점이 있

다[5-7]. 

(a) (b)

Fig. 2 Compositions of support vector machine

Ⅲ. 제조 현장의 비정상 데이터 분류를 위한 

기계학습

스마트 공장은 기계, 컨베이어 벨트 및 제품과 같은 

물리적 객체를 정보시스템과 통합하여 유연하고 민첩

한 생산을 구현한다. 본 장에서는 컨베이어 벨트 제조 

현장 및 이상 징후 발생 이벤트를 모델링한다.

그림 3은 컨베이어 벨트 제조 현장의 가상 모델이다. 

해당 모델은 제품이 입력되며 각 장비에서 생산품을 제

조 후 다음 생산라인으로 운반한다. 특정 장비의 공정 시

간이 오래 걸리거나 줄어들게 된다면 입력 수량에 변화

가 있을 수 있지만, 이는 장비의 장애 또는 고장을 의미

할 수 있다. 이러한 경우에는 해당 장비의 공정 작업을 

중단하고 다른 장비로 작업 순서를 변경할 필요가 있다. 

본 논문에서는 장비의 공정 시간 및 제품 입력 시간 

그리고 장비의 가동률을 기반으로 SVM을 훈련 및 실

험을 진행한다.

Fig. 3 Shop-floor modeling of conveyor belt

Fig. 4 Queueing network model

그림 4는 개방 대기행렬 네트워크 모델을 나타낸다. 

그림 3의 컨베이어 벨트를 대기행렬 모델로 묘사하였

다.  모델링 구현 및 모의실험을 위해 다음과 같은 가정

을 따른다.

1. 입력 생산품의 도착시간은 포아송 분포를 따른다.

2. 장비의 큐와 서버는 M/D/1 대기행렬을 따른다.

포아송 분포는 단위 시간 안에 어떤 사건이 몇 번 발

생할 것인지를 표현하는 이산 확률 분포로써 시행 횟수

가 충분히 많고, 확률이 충분히 작은 경우에는 포아송 

분포로 근사해서 문제에 접근할 수  있다. M/D/1 대기

행렬은 도착 시간은 지수분포를 따르며, 서비스 시간이 

무작위가 아닌 확정적인 경우에 사용되는 모델로써, 생

산 시스템 내에서 장비의 작업 시간은 일정하고 장비의 

수는 한 대로 설정함으로서 단일 서버이다.

Table. 2 M/D/1 queue parameter

Input parameter

λ μ ρ

0.1 ~ 0.9 0.1 ~ 1 0 ~ 1

표 2는 해당 모델에서 사용되는 M/D/1의 매개변수

로써, 평균 도착률(λ)과 평균 서비스률(μ)를 나타낸다. 
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M/D/1 큐에서 다음과 같은 관계를 얻을 수 있다[8].

  


                                   (1)

그림 5는 식 (1)을 통해 세 매개변수의 상관관계를 나

타낸 그림이다. 해당 시스템에 머신러닝 기술인 SVM

을 이용하여 제조 공정상의 품질을 확인하기 위해서는 

입력되는 데이터를 두 집단으로 나눌 필요가 있다. 두 

집단으로 나누기 위해서는 입력 매개변수가 필요하며, 

여기서는 λ, μ가 사용된다. λ의 비율에 따라 얻어진 ρ의 

결과 및 제조 과정 중 μ를 변경함으로써 얻어진 ρ를 두 

집단으로 교육 및 실험을 한다.

Fig. 5 Parameter correlation

Fig. 6 Variation of utilization

그림 6은 각 λ를 통한 ρ의 변화를 보여준다. 일정 기

간이 지나면 μ 및 평균 ρ은 유사한 값을 보인다.

Ⅳ. 모의실험

본 논문에서는 이산 이벤트 시뮬레이션인 matlab 

SimEvents를 통해 모델을 구현했다[9].

Fig. 7 Shop-floor implement

그림 7은 생산 현장의 컨베이어 벨트를 구현하였다. 

초기 생산품의 생성 시간 및 각 장비의 공정 시간을 조

절할 수  있으며, 생산품의 생산 개수를 확인한다.

Fig. 8 Machine process block

그림 8은 각 장비의 블록 내부이다. M/D/1 시스템을 

기준으로 장비의 μ를 고정 시킨 후에 이벤트 발생에 따

라 μ를 변경 시킨다. 

그림 9는 교육 및 실험 결과로써, x축은 0.1 ~ 0.9의 

λ, y축은 ρ의 평균값을 나타낸다.
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Fig. 9 Predict abnormal data using SVM

 실험은 λ, μ를 고정한 후 ρ의 평균값을 얻는 방식을 

0.1부터 0.9까지 반복 실험하였다. 이 때 장비의 이상 상

황이 발생하지 않는 경우는 ‘class 1’, μ의 값이 변경될 

때는 ‘class 2’로 설정하였다. 이러한 결과를 통해 정해

진 분류에 따라 이상상황이 발생하는 것을 분류할 수 

있다. 새로 입력된 데이터는 ‘class 2’로 분류되는 것을 

확인할 수 있다. 이는 새로운 데이터가 초평면 아래에 

위치하기 때문이다.

본 논문에서 제안한 SVM 기반 동적 재구성 생산 시

스템의 성능을 검증하기 위해 이상상황이 발생하기 전

과 후의 서버 ρ를 비교하였다.

(a) Event occurrence in machine # 1-3 (t=5,200)

(b) Event occurrence in machine # 2-3 (t=3,400)

Fig. 10 Simulation results for server ρ during event 
occurrence

그림 10의 (a) 및 (b)는 t = 5,200과 3,400에서 이상 상

황이 발생한 후의 ρ변화를 나타낸다. 이상 상황은 장비

의 과 부화 또는 속도 저하 같은 상황을 나타내므로 ρ은 

낮아지거나 높아진다. 이러한 ρ의 평균값은 그림 9에서 

‘class 2’로 분류된다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 제조 현장의 제조 공정 이상 징후를 

감지하기 위해 대기행렬을 이용한 제조 공정 모델링을 

제시하고 해당 모델링에서 이상 징후를 기계학습 기술 

중 하나인 SVM을 이용하여 이를 감지하였다. 대기행

렬은 M/D/1을 사용하였으며, μ, λ, ρ를 기반으로 컨베

이어 벨트 제조 시스템을 모델링하였다. SVM을 이용

하여 ρ의 변화량을 통해 이상 징후를 감지했다. 

향후 연구로는 SVM뿐만 아니라 다양한 지도학습 기

반의 기계학습들을 이용하여 이상 징후를 감지한 후 그

에 따라 시스템을 재구성하는 방안을 모색할 것이다.
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