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Design of Data Fusion and Data Processing Model 

According to Industrial Types
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ABSTRACT

In industrial site in various fields it will be generated in combination with large amounts of data have a correlation. It is able to collect 

a variety of data in types of industry process, but they are unable to integrate each other's association between each process. For the 

data of the existing industry, the set values of the molding condition table are input by the operator as an arbitrary value When a 

problem occurs in the work process. In this paper, design the fusion and analysis processing model of data collected for each industrial 

type, Prediction Case(Automobile Connect), a through for corporate earnings improvement and process manufacturing industries such as 

master data through standard molding condition table and the production history file comparison collected during the manufacturing process 

and reduced failure rate with a new molding condition table digitized by arbitrary value for worker, a new pattern analysis and 

reinterpreted for various malfunction factors and exceptions, increased productivity, process improvement, the cost savings. It can be 

designed in a variety of data analysis and model validation. In addition, to secure manufacturing process of objectivity, consistency and 

optimization by standard set values analyzed and verified and may be optimized to support the industry type, fits optimization(standard 

setting) techniques through various pattern types.
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요     약

다양한 분야의 산업 현장에서는 복합적으로 대용량의 데이터가 상호 연관성을 가지고 발생한다. 산업유형별 공정에서 다양한 데이터들을 수

집할 수 있으나, 각 프로세스 사이에서 서로 연관성 있게 통합하지 못하고 있다. 기존 산업유형별 데이터는 성형조건표 설정치 값과 작업공정

에서 문제가 발생 했을 경우 작업자가 임의 값을 입력하였다. 본 논문에서는 각 산업유형별로 수집되는 데이터의 융합 및 분석처리 모델의 설

계를 하고, 예측 사례(자동차 커넥트)를 통해서 표준 성형 조건표를 통한 마스터 데이터와 제조공정 과정에서 수집된 생산이력파일을 비교분석

하여 다양한 불량요인과 예외사항에 대한 패턴분석과 재해석, 작업자에 대한 임의 값을 수치화를 통해 새로운 성형 조건표를 통한 불량률 감소, 

생산성 증가, 공정 개선, 원가 절감 등의 기업 수익 향상과 제조 산업의 공정에 맞는 다양한 데이터분석과 검증 모델을 설계할 수 있다. 또한, 

분석 검증된 표준 설정치에 의한 제조 공정의 최적화, 일관성, 객관성을 확보할 수 있고 다양한 패턴유형을 통한 산업유형별에 맞는 최적화(표

준 설정치) 기술을 지원할 수 있다.

키워드 : 데이터 융합, 데이터 마이닝, 데이터 처리 설계, 제조 공정, 디바이스
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1. 서  론1)

제조 현장에서 발생하는 대량의 데이터는 활용하기에 따라 

매우 중요한 역할을 수행할 수 있다. 특히 제조 공정의 개선 
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등을 위해서는 데이터에 대한 적절한 분석 기술과 분석 결

과를 현장 및 경영자에게 빠르고 효율적으로 전달할 필요가 

있다.

국내 제조업 시장은 빠르게 변화하는 제조환경의 변화에 

대응하기 위하여 다양한 노력과 기술 개발을 시도하고 있으

나 업체의 영세성 등 구조적, 기술적인 취약성으로 인해 어

려움을 겪고 있다. 특히, 충분한 기술 및 자금력을 가진 대

기업과 그 1차 협력사와는 달리, 국내 제조업체의 대부분을 

차지하는 2, 3차 협력사의 경우 업체의 규모 및 장비의 영

세성 때문에 작업자의 수작업과 육안 검사에 의해 품질 검

https://doi.org/10.3745/KTSDE.2017.6.2.67
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사를 진행하는 경우가 대부분이다. 또한, 제조환경 및 공정

데이터에 대한 객관적인 분석이 지원되지 않아 숙련자의 공

백이 발생할 경우 비숙련자에 의한 인적 오류의 발생률도 

증가하게 된다[1].

기술구조(Technical Architecture)란 세부적인 요구 사항

을 충족시키는 적합한 체계(Conformance System)를 보장하

기 위하여 체계를 구성하는 부품 또는 요소 간의 배열

(Arrangement), 상호 작용 또는 상호 독립성을 지배하는 규

칙의 최초 집합을 명시한 것으로서, 표준, 규정 및 지침 등

으로 구체화된다[2].

현재 다양한 실시간 자동 관측 분야에서 USN(Ubiquitous 

Sensor Network)이 사용되고 있다. USN을 바탕으로 한 실

시간 모니터링 시스템은 관측 장소에 구성된 센서 네트워크

로부터 데이터를 수신 받아 별도의 서버 시스템에 데이터베

이스를 구성하고, TCP 기반의 비표준적인 별도 프로토콜을 

이용하는 모니터링 프로그램이 데이터베이스의 자료를 수신

하여 표출하는 형태를 갖춘다[3].

본 논문에서는 제조 공정에서 발생한 생산 데이터, 휴먼 

에러, 예외사항, 불량 데이터에 대한 분석을 통하여 최적화

를 도출하고 차후 발생할 수 있는 불량률, 오차율 등의 예

외사항을 예측하고 공정 개선을 지원할 수 있는 다양한 분

석과 검증 방법을 통해 최적화 할 수 있는 기술 구조를 제

시하고, 최적화된 기술구조를 피드백, 실증을 통해 제조 공

정을 지원할 수 있는 산업유형별 데이터융합과 데이터처리 

모델의 설계를 연구하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장 관련 연구에서는 데

이터 수집 디바이스, 데이터분석 및 데이터 셋을 살펴보고, 

3장에서는 데이터융합과 데이터 모델 설계, 전처리 설계, 데

이터 분석 API 도구 설계, 산업유형별 데이터처리 과정, 표

준 TA를 활용한 불량 예측 사례를 살펴보고, 4장에서는 결

론 및 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 관련 연구

2.1 제조 공정 데이터 수집 디바이스

ARTIK 10은 삼성전자가 개발한 애플리케이션 프로세서

(AP), 통신칩, 센서 등으로 구성되는 개방형 IoT 플랫폼으로 

구성된 개방형 사물인터넷(IoT)이다[4]. ARTIK 10을 Fig. 1

에 나타내었다.

oneM2M 공통 플랫폼은 레이어 아키텍처 스타일로서 표

현하면 M2M 어플리케이션 레이어와 하단의 M2M 네트워

크 서비스 레이어 사이에 위치하고 있으며, 네트워크 서비

스 레이어가 제공하는 네트워크 서비스를 이용하면서 M2M

기반 다양한 어플리케이션들에게 공통 기능을 제공하기 위

한 공통 서비스 레이어(CSE)로 표현될 수 있다[5].

oneM2M 플랫폼 아키텍쳐는 기능 엔티티 모델로 표현이 

가능하며 센서, 액츄에이터, 디바이스, 게이트웨이가 위치하

는 필드 도메인 영역과 서비스 제공자의 서버가 위치하는 

인프라스트럭쳐 도메인 영역으로 구분이 가능하다. 또한, 어

플리케이션 레이어에 위치하는 Application Entity(AE), 공통 

서비스 플랫폼 레이어에 위치하는 Common Service Entity 

(CSE), 그리고 네트워크 서비스 레이어의 Network Service 

Entity(NSE)로 분리하여 기능 모델을 정의하고 있다. oneM2M 

공통 플랫폼 기능 모델을 Fig. 2에 나타내었다.

Fig. 1. SAMSUNG IoT ‘ARTIK 10’

Fig. 2. oneM2M Common Platform Functional Model

2.2 데이터웨어하우스의 구축을 위한 측정지표 설계

데이터웨어하우스는 경영자의 의사 결정을 지원하는 주제지

향적(Subject-oriented), 통합성(Integrated), 시계열성(Timevarient) 

그리고 비휘발성(Nonvolatile) 데이터의 집합체이다[6].

∙주제지향적: 데이터를 주제별로 구성함으로써 최종 사용

자(end user)와 전산에 약한 분석자라도 이해하기 쉬운 

형태로 유지한다.

∙통합성: 데이터가 데이터웨어하우스에 들어갈 때는 일관

적인 형태(데이터의 일관된 이름 명시, 일관된 변수 측정, 

일관된 코드화 구조 등)로 변환되어 데이터의 통합성이 

유지된다.

∙시계열성: 데이터웨어하우스의 데이터는 일정 기간 동안 

정확성을 유지한다.

∙비휘발성: 데이터웨어하우스에 일단 데이터가 적재되면 

일괄처리(batch) 작업에 의한 갱신 이외에는 ｢Insert｣나 

｢Delete｣ 등의 변경이 수행되지 않는다[7].
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Fig. 3. Measurement Index for Building Data Warehouse

데이터웨어하우스는 관리 하드웨어, 관리 소프트웨어, 추

출ㆍ변환ㆍ정렬 도구, 데이터베이스 마케팅 시스템, 메타 데

이터(meta data), 최종 사용자 접근 및 활용 도구 등으로 구

성된다. Fig. 3에 데이터웨어하우스 구축을 위한 측정 지표

를 나타내었고, Table 1은 측정항목을 나타내었다[8].

division Metrics Explanation

productivity

S Size of software

E The airstrike into the project (Man/Month)

D
D1 Project plan days

D2 Project Delayed Days

Process 
quality

R

R1
Number of defects removed during 
development

R2
Number of defects removed after delivery 
to customer

R Number of defects removed (R=R1+R2)

A

A1 Number of requirements change

A2 Requirements Implementation Count

A Number of requirements

F

F1
Number of defects detected during 
development

F2
Number of defects discovered after 
delivery to customer

F
Total number of defects in the project 
(F=F1+F2)

Data quality

Data Quality of the data itself

Data 
management Data Management Policy

Data 
structure

Structure between data

Table 1. Measurement Index of Data Warehouse 

2.3 데이터 분석 처리 및 데이터 셋

데이터란 변수의 질적 또는 양적 특성을 나타내는 변수 

또는 정보 그룹의 세트를 의미한다. 이러한 데이터가 가지

는 정보를 다양한 방법으로 분석하여 유용한 의미를 밝혀내

는 활동을 데이터 분석이라고 하며 데이터 처리 및 분석을 

통한 데이터의 활용은 생산성의 향상과 고부가가치 및 고용

의 창출 등 경제적 가치 창출을 위한 핵심기술로 평가받고 

있다. 기업체들은 자사의 경영 전략에 데이터 분석을 도입

하여 수익 증대를 실현할 수 있으며, 데이터 분석을 공공영

역에 도입할 경우에는 높은 사회적‧경제적 효과가 발생할 

것으로 기대되고 있다.

데이터마이닝이란 대용량의 데이터에서 숨어있는 유용한 

상관관계와 의미 있는 패턴을 파악하여 데이터를 자동으로 

분석, 분류함으로써 미래에 실행 가능한 정보를 추출하고, 

예측을 수행하거나 의사결정에 활용하는 기술을 말한다. 데

이터마이닝에는 통계 모델링을 기반으로 하는 방법과 기계

학습을 기반으로 하는 방법이 있다. 데이터마이닝이 통계분

석과 다른 점은 어떤 가설이나 가정에 따른 분석이나 검증

이 아니라 존재하는 데이터로부터 유용한 패턴을 찾는 기술

이라는 점이다[1].

지금까지 로지스틱 회귀분석을 이용한 연구로는 단변량 

및 다변량 분석기법을 이용하여 금융, 마케팅, 고객 만족도

조사 등 여러 분야에 대한 연구들이 있다[9].

선형 회귀분석은 선형성을 가지는 독립변수와 종속변수의 

관계를 설명하거나 두 변수의 관계성을 이용하여 데이터의 

변화를 예측하는 통계방법이다. 즉 회귀분석에서 독립변수

에 따라 종속변수의 값이 일정한 패턴으로 변해 가는데, 이

러한 변수간의 관계를 나타내는 회귀선이 직선에 가깝게 나

타나는 경우를 선형회귀분석이라고 한다[1, 6]. 독립변수가 

하나인 경우를 단순회귀분석, 여러 개인 경우를 다중회귀분

석이라고 한다[1].

∙단순회귀분석: 가장 단순한 분석 모형으로 두 개의 변수

만으로 이뤄져 있고, 오차 항이 있는 선형관계로 모형을 

나타낸다.

      

∙다중회귀분석: 두 개 이상의 독립변수를 사용해 하나의 

종속변수의 변화를 나타낸다.

          
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2.4 산업유형별 자동차 커넥터 제조 공정

산업유형별 자동차 커넥터 제조 공정은 원재료 수입 검

사, 원재료 보관, 분쇄 및 압출, 혼합, 원재료 건조, 원재료 

투입, 금형 정비 및 체결, 사출 성형-조건 관리, 검사 관리, 

포장, 창고 적재 및 출하 단계로 이루어진다.

Fig. 4에 자동차 커넥터 제조 공정 단계를 나타내었다. 이

러한 제조 공정 단계에서 수집된 성형조건표 설정값, 불량

이력, 환경정보, 작업 데이터 등의 데이터 집합을 데이터 셋

이라고 한다. Fig. 5에 특별특성표와 불량이력 샘플을 나타

내었다.

Fig. 4. Automotive Connector Manufacture Process

Fig. 5. Special Characteristics and Failure History

3. 데이터융합과 데이터처리 모델의 설계

3.1 데이터 수집용 디바이스 설계 및 개발

본 논문에서 제안하는 데이터 수집 디바이스는 제조 공정

에서 취득 가능한 제품에 대한 특성 값, 초기 값 등의 생산 

데이터와 센싱 데이터를 수집한다.

다양한 데이터를 주기적으로 수집, 저장할 수 있으며, 다

양한 제조장비 및 제조군에 대한 표준 값과 오차율을 시각

화 저작도구에 지원할 수 있고, 서버에 분산 저장, 분석/검

증을 통하여 갱신이 가능할 수 있게 설계되었다. (Fig. 6)에 

데이터 수집용 디바이스 설계를 나타내었다.

Fig. 6. The Device Structure and Data Flow

데이터 수집용 디바이스는 온도, 습도, 전압, 전류 측정을 

위한 센서 모듈과 아날로그 데이터의 출력을 수행하는 모듈

로 구현되어 있다. 또한 생산 데이터와 이력파일을 저장할 

수 있는 SD카드를 탑재하고 있다. Fig. 7에 데이터 수집 디

바이스 실물을 나타내었고, Fig. 8에 펌웨어와 Main.c 소스 

파일을 나타내었다.

Fig. 7. The Actual Data Acquisition Device

Fig. 8. Firmware Main.c Source File 

3.2 데이터 전처리 설계 

설정된 기존 마스터 데이터와 생산 데이터(이력)를 읽어

서 Text로 추출한 후 Filtering 과정을 거쳐 정제된 데이터
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Fig. 10. Process and Structure of Data Preprocessing

Fig. 11. Text Analysis Algorithm

를 생성한다. 이때 다양한 데이터(정형, 비정형 외)를 빅데

이터 분석기를 통해 Text 파일을 생성한다. 

Text화 작업 후 1차 분석과정을 거친 Text는 측정항목 

등을 기록한 인덱스가 생성된 파일로 저장된다. 제품 생산

에서 관리 될 항목과 불량예측, 휴먼에러, 제품 생산에 미칠 

수 있는 요인 등에 대한 분석을 데이터 분석/검증 모듈에서 

처리한다. Fig. 9에 전처리 처리과정을 나타낸다. 

Text Filter(Text Extractor)에서 데이터의 원시 텍스트 

추출, Text Parser(Text Analyzer)에서 데이터 분석 부분, 

Rule Set(Text Combination)에서 분석된 정보를 정의된 형

태로 저장하는 부분, Batch Job(배치분석), Interactive Job

(사용자 요청에 의한 분석), Real-time Job(실시간 분석)의 

전처리 단계를 거친다. Fig. 10에 데이터 전처리 프로세스 

처리 과정을 나타낸다.

Fig. 9. Data Preprocessing

3.3 데이터 분석 API 도구 설계

제조 공정에서 수집된 데이터는 분석 과정을 거쳐 제조 공

정에 피드백 됨으로써 그 효과를 확인할 수 있다. 분석 결과

의 정확성 확보와 실험을 통하여 도출된 보정방정식과 계수
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Fig. 12. Data Analysis and Verification Process

Clustering

kmeans K-means clustering

hclust Hierarchical clustering

cutree Truncate tree into groups of data

Machine 

Learning

predict prediction

lm Aligning linear models

princomp Principal component analysis

lda Linear discriminant analysis

predict.lda
Classify multivariate observations by 
linear discrimination

Design of 

Experiment

interaction.plot Graphic interactions of linear models

crvtave Make pole design

SCD
Creation of mixture design based on 
simplex center

Effplot Generate mixture effect plot

ModelPlot
Contour plots of functions and 
functions provided in a simplex 
mixture space

Table 2. The List of Data Analysis API를 기반으로 구성된 시스템의 처리 결과와 실제 작업 중 수집

되는 데이터 간의 오차 계산과 피드백을 위한 데이터를 생성

하기 위하여 R 통계분석 툴을 기반으로 검증된 분석 모델을 

설계하였다.

데이터의 분석/검증이 종료된 후 생성된 표준 정보를 데

이터 수집용 디바이스에 저장하고 해당 데이터를 활용하여 

제조 과정에 최적화된 환경을 유지할 수 있게끔 설계하였다.

데이터 분석 API 도구 설계는 데이터 소스, 데이터 분석, 

산업유형별 기술구조, 디스플레이, 데이터 저장소 등의 컴포

넌트로 구성된다.

데이터 소스 컴포넌트는 다양한 형식의 데이터를 분석과 

검증을 할 수 있는 형식으로 변환, 새로운 변수(측정항목)을 

생성한다. 데이터 분석/검증 컴포넌트는 분석 및 검증을 수

행할 수 있도록 R 통계분석 툴을 기반으로 데이터마이닝, 

기계학습 등의 API 모듈로 구성되어 있다.

분석/검증을 마친 데이터 셋과 관계식을 기반으로 산업유

형별 컴포넌트는 다양한 프로세스에 적용하기 위한 최적화 

지침서, 규정, 조건, 설정치를 제공하며, 최적화된 데이터를 

시각화 저작도구(모니터링)을 통해 작업자 및 관리자에게 제

공된다. 또한, 마스터 데이터, 이력파일, 인덱스 처리된 가공 

데이터를 각각의 특성에 맞는 데이터 저장소에 저장된다.

기존의 분석 방법, 데이터마이닝, 기계학습 등을 통한 다

양한 분석방법을 선정하고, 기존 패턴분석(모델)과 재해석 

및 신규 분석 모델을 교차검증과 피드백을 통하여 정성적, 

정량적인 예측 결과 및 판단근거를 모두 제시할 수 있는 검

증 알고리즘을 설계하고 적용한다. Fig. 12에 데이터 분석 

및 검증 과정을 나타내었고, Table 2에 다양한 데이터 분석 

API 항목 예시를 나타내었다.

교차검증과 피드백을 통하여 예측된 데이터 분석 결과값

을 다양한 그래프 형태의 시각화를 통해 제조업체의 작업자 

및 경영자에게 보다 효율적으로 전달할 수 있고, 시각화 저

작도구(모니터링)를 활용하여 설정 값에 대한 예측과 변동

률을 보여 줄 수 있다. 기계학습 분석 결과 그래프, Mixture 

Experiment_3D(단면 절단) 등을 Fig. 13(A～C)에 데이터 

시각화 예시를 나타내었다.
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Fig. 13A. Visualization Graph Illustrates

Fig. 13B. Visualization Graph Illustrates

Fig. 13C. Visualization Graph Illustrates

Fig. 14. Visualization Graph Algorithm

3.4 산업유형별 데이터처리 과정

데이터처리 과정의 최종 목표는 제조 공정에서 수집한 제

조 장비 및 품목에 대한 표준 데이터(환경정보, 원자재 분

석, 작업 지시 정보, 제조 품목의 정보 및 오차/불량률 분석 

정도 등)를 저장하고 추출하여 관리한다.

설정된 표준 데이터 셋 기준으로 분류 후 서버로 전송하

고, 분석과 검증된 데이터 결과 값은 지속적으로 갱신 반복

과정을 거친다. 또한, 피드백 및 실증을 통하여, 공정 불량 

및 품질 예측의 정확도를 향상시킨다. Fig. 15에 산업유형별 

데이터 처리과정의 흐름도를 나타내었다.

Fig. 15. Industry Type Data Processing Flow

실험데이터 및 마스터(샘플) 데이터 비교방법은 제조회사 

A사의 특성을 따르며, 사출성형은 약 3～4초마다 제품이 생

산, 데이터 크기 약 4M 정도의 데이터가 발생한다. 사출성

형기 60대, 한 달 이상 정도의 데이터를 사출성형 기계업체

에서 보관하고 있으며, 전체 용량은 테라바이트 크기이다. 

자료 추출 및 보안 관련으로 인한 사출성형 샘플 시 자료를 

획득했으며 제품군은 10개 이상, 샘플데이터는 약 3개월 기

간 자료를 수집하였다.

∙마스터(샘플) 데이터: 자동차 커넥터 제조회사 A사의 표

준 성형조건 설정치 항목(사출압력, 사출속도, 보압력, 

보압시간, 계량위치, 보압전환, 냉각시간, 배압, 회전수, 

온조기 온도, Logic 온도 등)의 표준값을 사출성형기에 

입력된 값을 의미한다.

∙실험데이터: 표준 성형조건 설정치에 설정된 값을 모의 

실험 후 제품에 영향을 줄 수 있는 관리항목을 중점으

로 성형기에서 추출하였으며, 배치 작업을 통한 자료 수

집을 하였다.

∙실험결과: 마스터 데이터의 설정치를 통한 생산이력파일

을 분석하여 불량률과 예외사항 등에 대한 비교분석을 

하였다. 분석결과 제조업체에서 요구하는 마스터 데이터

의 일치성은 생산기계마다 각각 달리 나왔으며, 표준성

형 설정치 값에 있어 관리항목 중 냉각속도에 가장 민

감하였다. 작업자의 공정에서의 입력값에 대한 신뢰성은 
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제약성의 문제로 결과를 얻지 못했다. 다만, A업체가 보

유한 성형조건표 기준과 생산이력파일의 작업 설정치는 

다소 차이를 보였다. 

Experimental data Actual data

C1 Cycle time

C2 Weighing time

C3 Injection time

C4 V-P position

(A사 Injection Molding Chart Alternative code)

∙초기 단계

- 제조 공정상에서 수집한 2만 1천 2백 개의 데이터

- 불량이 없는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 

20,000개

- 불량이 있는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 

1,200개

∙중간 과정(1) 단계

- 불량이 없는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 

15,000개

- 불량이 있는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 

1,200개

∙중간 과정(2) 단계

- 불량이 없는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 

8,000개

- 불량이 있는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 

1,200개

∙중간 과정(3) 단계

- 불량이 없는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 

2,000개

- 불량이 있는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 

1,200개

∙최종 단계

- 불량이 없는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 0개

- 불량이 있는 제품의 제조 공정상에서 수집한 데이터 : 

1,200개

3.5 표준 TA를 활용한 불량 예측 사례

Data Set 신뢰성을 위하여 자동차 커넥트 사출 장비와 

연계하여 표준 데이터 10 세트 추출 및 분석 API를 통하여 

불량률을 분석하였으며, 업체의 실무 적용 결과를 통해 신뢰

성을 검증하였다. 예측사례를 통하여 얻은 결과로 성형조건 

설정치 중 설정항목은 15개 이상, 생산 부품에 영향을 줄 수 

있는 설정 항목은 4개(사이클 타임, 사출시간, 금형온도, 원

재료 수분 함량 등) 정도로 축소되었으며, 실제 불량률과 예

측된 불량률이 유사한 단계, 예측하지 못한 측정 변수로 인

한 불량 오차율, 설정 값과 이력파일이 관계성이 없는 실험 

데이터도 측정이 되었다.

사출성형의 부품 성형 시간은 평균 사이클 타임 5～10초 

정도이며, 금형 온도조절 모의실험 결과 제품생산 시간의 

10%정도 단축 되었으나, A사 샘플 제품과 사출성형기의 냉

각기 위치 조건에 따라 많은 차이를 보였다. 또한, 제조 업

체의 정보 규정과 특성을 고려하여 한정된 자료를 제공받아

서 실험 분석된 결과로 다양한 예측과 패턴모형은 다소 미

흡한 점으로 나타났다.

산업유형별 데이터를 분석과 검증을 통해 산업유형별에 맞

는 다양한 형태의 패턴을 분석할 수 있었다. Fig. 16(A～E)에 

예측사례 분석 실험 데이터 및 그래프를 나타내었다.
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17130-3-1 데이터 셋 17130-3-2 데이터 셋

실제 불량률과 예측된 
불량률이 매우 비슷하다.

실제 불량률과 예측된 
불량률이 인덱스 후반 부분을 
제외 하고는 매우 비슷하다.

Fig. 16A. Case Studies Predict Experimental Data and Graphs

1-1355126-3 데이터 셋 1761482-2-1 데이터 셋

실제 불량률과 예측된 

불량률이 매우 비슷하다.

실제 불량률과 예측된 

불량률이 매우 비슷하다.

Fig. 16B. Case Studies Predict Experimental Data and Graphs

1761482-2-2 데이터 셋 2.26 데이터 셋

실제 불량률과 예측된 

불량률이 매우 비슷하다.

실제 불량률과 예측된 

불량률이 매우 비슷하다.

Fig. 16C. Case Studies Predict Experimental Data and Graphs

2.27 데이터 셋 2.28 데이터 셋

실제 불량률과 예측된 

불량률이 근사하다.

실제 불량률과 예측된 

불량률이 매우 비슷하다.

Fig. 16D. Case Studies Predict Experimental Data and Graphs

5.10 데이터 셋 5.17 데이터 셋

실제 불량률과 예측된 

불량률이 매우 비슷하다.

실제 불량률과 예측된 

불량률이 매우 비슷하다.

Fig. 16E. Case Studies Predict Experimental Data and Graphs

4. 결  론

본 논문에서는 산업유형별 데이터융합과 데이터처리 모델

의 설계를 제안하였다. 본 논문을 통하여 산업유형별 맞춤

형 디바이스(센스 모듈화)와 표준성형조건표의 조건치 중 

최적화된 항목을 선택하여, 다양한 산업유형별 이력 데이터

와 현장에서 검증된 마스터 데이터를 비교하여 제품의 특성

값, 인자값 등을 실험 할 수 있었다. 또한, 데이터마이닝, 기

계학습 등의 통계분석 이론을 활용하여 R 통계 방법을 활용

하여 다양한 데이터 처리 및 설계를 제안하였다.

앞으로 다양한 제조 산업군의 생산데이터를 확보하여 분

석과 현장 실증을 통한 검증을 통해 다양한 패턴모형을 설

계하고, 상황인식 처리와 클라우드 기반이 될 수 있는 디바

이스, 휴먼에러, 예외사항 등의 복합적인 데이터 분석 알고
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리즘, 시각화를 지원할 수 있는 저작도구(모니터링) 등에 대

한 설계 및 개발 예정이다.
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