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요  약

ICT 기술의 발전에 따라 제조 산업은 공정 상에서 생성되는 제조 데이터를 분석하여 효율을 높이고자 

많은 노력을 하고 있다. 본 논문에서는 스마트 공장의 일환으로 의사결정나무 알고리즘(CHAID)을 이용한 

데이터 마이닝 기반 제조공정을 제안한다. 약 5개월간 수집된 실제 제조 공정의 432개 센서 데이터를 활용하여 

불량률이 낮은 안정적인 공정 기간과 불량률이 높은 불안정한 공정 기간 간에 유의미한 차이를 보이는 

변수를 찾아냈다. 선정된 최종 변수가 불량률 개선에 실제로 효과가 있는지를 측정하기 위해 해당 변수의 

안정 값 범위를 설정하여 14일 간 공정에서 해당 센서가 안정 값의 범위를 벗어나지 않도록 공정 설정 

값을 조절했고, 불량률 개선의 효과를 측정하였다. 이를 통해 제조 산업에서 생성되는 공정 센서 데이터를 

활용 및 분석하여 불량률을 개선할 수 있는 실증적인 가이드라인을 제시할 수 있을 것으로 기대한다.
 

■ 중심어 : 스마트 팩토리, 인더스트리 4.0, 센서, 예지 정비, 의사결정나무

Abstract

In recent years, many people in the manufacturing field have been making efforts to increase efficiency while analyzing 
manufacturing data generated in the process according to the development of ICT technology. In this study, we propose 
a data mining based manufacturing process using decision tree algorithm (CHAID) as part of a smart factory. We 
used 432 sensor data from actual manufacturing plant collected for about 5 months to find out the variables that show 
a significant difference between the stable process period with low defect rate and the unstable process period with 
high defect rate. We set the range of the stable value of the variable to determine whether the selected final variable 
actually has an effect on the defect rate improvement. In addition, we measured the effect of the defect rate improvement 
by adjusting the process set-point so that the sensor did not deviate from the stable value range in the 14 day process. 
Through this, we expect to be able to provide empirical guidelines to improve the defect rate by utilizing and analyzing 
the process sensor data generated in the manufacturing industry.
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2013 2014 2015 2016 2017 2018 2022*

수량(톤) 54,800 59,600 64,200 68,800 73,600 78,600 99,300
전년대비 - 8.8% 7.7% 7.2% 7.0% 6.8% 26.3%

금액(억 원) 18,238 19,833 21,362 22,913 24,530 26,191 33,044
전년대비 - 8.7% 7.7% 7.3% 7.1% 6.8% 26.3%

* 2022년 전년대비는 전개년의 성장률임.

<표 1> 특수원사 세계 시장규모 및 전망(한국섬유산업연합회, 2016)

Ⅰ. 서 론

제조생산을 위한 수직적 통합 및 네트워크화 

된 제조 시스템을 다루는 Industry 4.0의 핵심 요

소인 스마트 팩토리는 공정들을 빅데이터와 결합

시켜 피드백을 제공하고 이를 활용하여 높은 효

율성을 얻을 수 있도록 해준다[23]. 그리고 공장 

내의 제조 가치사슬의 모든 구성 요소들이 즉각

적으로 커뮤니케이션하고 수직․수평적 통합을 

이루어 협업을 하는 공장 시스템이라 할 수 있다

[18, 19]. 특히 데이터를 저장하고 활용할 수 있는 

기술이 향상됨에 따라 수많은 설비에서 생성되는 

빅데이터를 활용하여 유의미한 정보를 찾고 그러

한 정보를 통해 보다 나은 의사결정을 하기 위한 

연구가 활발히 이루어지고 있다[4]. 
본 연구에서는 섬유 산업의 한 종류인 특수원

사 공정을 중점으로 머신러닝 방법론의 한 종류

인 의사결정나무(CHAID) 알고리즘을 이용하여 

제품 불량률을 개선할 수 있는 방안을 제시하고 

솔루션 및 기술 검증을 통하여 스마트 팩토리 

구현을 위한 방법을 구체화 하고자 한다. 스마

트 팩토리는 사물인터넷을 통해 제조 공정에서 

생성되는 데이터를 실시간으로 확인하고 분석

하여 제조 공정을 체계화 하고 제품 불량 원을 

분석 및 개선한다[16]. 본 연구의 사례 공정은 

실시간으로 데이터는 수집되고 있지만, 적재된 

데이터를 적극적으로 활용하지 못하여, 빅데이

터를 통한 공정 개선이 이루어 지지 않는 상황

이다. 이처럼 데이터 확보 단계에서 활용 단계

로 나아가는데 어려움을 겪는 제조 산업에 데이

터 분석 가이드라인을 제공하고자 한다.
이를 위해, 제Ⅱ장에서는 특수원사 산업에 대

한 관련 연구와 스마트 팩토리를 위한 제조 분

야의 불량 원인 분석에 관한 연구를 정리하며, 
본 연구의 차별성을 부각할 것이다. 제Ⅲ장에서

는 본 연구의 실증 분석을 위해 실험 데이터에 

대한 조작적 정의와 더불어, 머신러닝 방법론 

적용을 통한 분석과 최종 모델을 도출할 것이다. 
제Ⅳ장에서는 본 연구의 결과를 정리하며, 연구

의 학문적, 실무적 시사점을 제시할 것이다. 

Ⅱ. 관련 연구

2.1 특수원사 산업 개요

특수원사 섬유는 1971년, Dupont사의 직원이

었던 스테파니 크월렉에 의해 Kevler라는 방탄

복 브랜드로 개발되었고, 미국 정부가 350만 달

러를 특수원사 헬멧 생산에 투자하면서 국가적 

차원의 산업으로 자리잡게 되었다[7]. 이 후 네

덜란드의 Akzo사에 의해 Twaron 이라는 제품이 

출시되었고 Kevler와 Twaron 두 브랜드로 시장

이 형성되어 현재 약 7,800톤 규모로 성장하였

으며 매 년 6% 이상 성장하고 있다[12].
특수원사 섬유는 강철보다 약 5배 강한 인장강

도를 가지고 있으면서도 가벼운 특성을 가진 재

료로, 내열성, 비강도, 탄성률이 높아 고분자 복합

재료로써 다양하게 사용되고 있다[22]. 특수원사 

섬유는 자체적으로 뛰어난 강도를 가지고 있고 

에폭시 수지와 함께 경화하면 비강도와 탄성률이 
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업체 주요 내용

A사
• 세계에서 4번째로 자체 특수원사 제품 개발
• 극세 특수원사 생산기술 개발 중 
• 방탄용, 자동차․선박용 마찰재용, 광케이블 용도의 특수원사 생산

B사
• 자체 기술 개발을 통하여 특수원사 제품 개발 
• 가벼우면서, 유연한 직조기술 자체 개발 중 
• 방탄판 및 차량 방탄용 특수원사 개발 중

C사
• 2004~2009 국내 최초로 폴리에틸렌 제품 개발 
• 다양한 굵기의 원사 생산 기술개발 및 생산 중 

<표 2> 국내 특수원사 소재 업체 현황[7]

더욱 높아진다[20]. 이러한 특성으로 특수원사 소

재는 방탄, 방염 등 특수 용도의 의류나 산업용 

섬유(Industrial Textiles)로 활용되고 있다[15].
국내에서도 약 3개의 주요 회사가 특수원사를 

생산하여 국내외에 판매를 하고 있다[7]. 국내 시

장의 경우 광케이블 신규 수요 감소 및 방탄 소재 

수요의 감소로 인해 2015, 2016년에 수요가 감소

하였으나, 선진국의 자동차 수요 회복 및 동남아, 

중남미 광케이블 수요 증가에 따른 해외 시장의 

성장으로 인해 2017년부터 수요량이 다소 회복되

고 있다[11].

섬유 산업에서는 CPS(cyber-physical systems)

에 기반을 둔 공장으로서 ICT와 IoT 기술을 기

존 생산 시스템에 통합하여 스마트 팩토리를 구

현한다[14]. 섬유 산업에서도 스마트 팩토리의 

일환으로 다양한 연구가 진행되고 있으며, 기본

적인 티셔츠와 같은 단순한 제품을 생산 하더라

도, 많은 양의 데이터가 생성되고 저장된다. 이

러한 데이터에는 제품의 원자재, 기계 설정 및 

품질 정보가 포함된다. 또한 섬유의 특성, 공정 

의 세세한 센서 값 등이 있는데, 공정 설정 값과 

직물의 성능의 관계는 변수들의 복합적인 영향 
또는 비선형인 경우가 많다[24].

2.2 스마트 팩토리 제조 시스템에서의 불량 

원인 분석 

제조업은 시간이 갈수록 제조 원가와 인건비가 

상승하고 있으며, 수요의 불규칙성 또한 강해지

고 있다. 그리고 생산 설비 및 시스템 복잡성으로 

인해 생성되는 데이터는 기하급수적으로 증가하

고 있다[1]. 이로 인해 생산성 감소가 일어나는 

것을 방지하기 위해 많은 제조기업은 빅데이터를 

기반으로 유의미한 정보를 발견하고 공정의 효율

을 높이기 위해 적극적으로 노력하고 있다[4]. 그
러한 일환으로 발전된 개념이 사물인터넷(IOT), 
무선 센서 네트워크 및 빅데이터 등과 같은 다양

한 정보통신기술을 적용한 스마트 팩토리다[23].
스마트 팩토리 제조 공정은 데이터마이닝을 

통해 리스크 관리와 품질 관리가 가능하기 때문

에 이를 위한 연구가 계속 이루어져야 한다[15]. 
스마트 팩토리를 효과적으로 적용하기 위해서

는 제조 공정에서 생성되는 센서 데이터나 작업 

데이터를 수집 및 분석하고, 도출된 결과를 제

조 운영관리 및 품질 관리에 적용해야 한다[25]. 
실시간 공정 상황 감시와 이상 징후 조기 감지

를 위해 Legacy System이 통합적으로 연계된 플

랫폼을 적용하기도 하며, 다수의 센서 설비와 

수집된 데이터를 관리할 수 있는 실시간․통합 

인터페이스를 구축하여 체계적으로 저장 및 관

리할 수 있는 환경이 필요하다[21].
스마트 팩토리에서 발생되는 제품의 불량관련 

분석 연구는 크게 두 종류로 나눌 수 있다. 불량

과 연관이 있는 변수(센서)를 찾아내는 방법을 

연구한 것이 있고, 불량과 관련 있는 변수를 통해 

불량을 판별하는 모델을 연구한 것이 있다. 김승
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기술 내용

Model-based 확률분포 모델과 비교하여 이상치를 검출

Density-based 특정거리의 객체 밀도를 통해 이상치를 검출

Clustering-based 각 요소들의 군집을 구성하여 이상치를 검출

Distance-base 각 요소 간 수리적 거리를 계산해 이상치를 검출

<표 3> 주요 이상 현상 탐지 기법(이준희, 2017)

<그림 1> 상․하한 기준선을 활용한 공정 관리도

민[2]은 CCA(Canonical Correlation Analysis)를 

이용한 상관분석을 하여 불량과 관련이 높은 공

정을 찾아내는 연구를 진행하였고, 김주창 외[3]
는 공정에서 유의미한 불량 원인을 도출하기 위

해 의사결정 모델을 이용한 순차 마이닝 기반 제

조공정을 제안하였다. 의사결정 모델은 데이터 

마이닝의 예측 모델링 방법 중의 하나이며, 측정

값과 결과값의 인과 관계를 예측하는 모델이다.
변수 값 이상을 판별하기 위해 사용되는 가장 

기본적인 예측 및 탐지 방법은 회귀 모델을 통해 

학습된 분석 모델을 기준으로 잡고 새로 입력되는 

데이터 값을 대입하여 그 차이를 통해 이상을 감지

하는 것이다. 보통 확률분포 모델과 비교하여 이

상치를 검출하는 Model-based, 특정거리의 객체 

밀도를 통해 이상치를 검출하는 Density-based, 
각 요소들의 군집을 구성하여 이상치를 검출하는 

Clustering-based, 각 요소 간 수리적 거리를 계산

해 이상치를 검출하는 Distance-base 이렇게 4가지

의 이상 탐지 기법이 사용된다[9].
그러나 가장 널리 사용되고 검증된 방법은 센

서 데이터로부터 얻어진 평균값으로부터 일정 

기준의 상․하한 값을 기준으로 두고 이를 시각

화 하여 상․하한 범위에서 벗어나는 경우에 경

보를 한다[8]. 이는 공정 관리자가 실시간으로 

확인할 수 있도록 모니터링 화면으로 제공되는 

것이 좋다. <그림 1>과 같이 제조 공정의 불량률

과 연관된 센서의 평균 값으로부터 일정 기준

(예를 들어 2표준편차)으로 상한선과 하한선을 

설정하고 해당 기준선을 초과한 센서 값이 나왔

을 때 예지 경보를 발생시킬 수 있다[6].
이 밖에 다양한 기계 학습 방법론도 불량 원인 

예측에 활용된다. SVM(Support Vector Machine)
과 같은 분류 모델이나 베이지안 분류기(Bayesian 
classifier), 비선형 모델 생성에 적합한 인공신경망 

등의 모델들을 적용하여 성과를 내는 경우도 있으

나, 일반적으로 사용되지는 않는다[5].

2.3 본 연구의 차별성

최근 스마트 팩토리의 명목으로 센서 데이터

를 활용한 다양한 제품 불량 개선 모델 연구가 

활발히 이루어지고 있다. 하지만 다양한 분석 

모델이 실험적으로 사용되고 있으며, 특정 도메

인에만 국한된 방법론을 제시하고 있다. 또한 

제품 불량률과 연관 있는 공정을 검출하는 것과 

검출한 변수를 통한 불량 예측 분석을 함께 진
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제품 불량률과 연관 있는 변수 
검출 모델

변수 이상 값
판별 모델

불량 예지 모델
적용 효과 측정

<그림 2> 특수원사 불량률에 영향을 미치는 요소 분석 구조

행한 연구는 거의 이루어지지 않았다. 따라서 

본 연구는 두 가지 요소를 함께 고려하여 불량 

예지 모델을 적용 했을 때 효과를 측정하고자 

한다. 아울러 국내에서 거의 연구가 이루어지지 

않았던 특수원사 공정에 적용하여 새로운 가이

드라인을 제시하고자 한다.

Ⅲ. 실험 설계

3.1 실험 데이터 정의 

본 연구에서 사용될 데이터 집합은 실제 제조

공장에서 생성된 공정 설비 데이터다. 대상 제

조업체에서는 초 단위의 센서 데이터는 히스토

리안(Historian) DB에, 제품 생산 정보는 생산관

리 시스템 DB에 적재되어 있었다. 해당 DB에서 

연구와 관련된 총 984개 센서, 약 1,100억 건의 

데이터를 추출하여 Data Mart를 구축하였다. 센
서 데이터는 재료 투입 시점부터 방사까지 전 

공정을 대상으로 하였다.
분석에 적합하도록 데이터를 표준화 및 가공하

였다. 불량(절사)의 원인과 결과에 모두 연관되어 

있어 분석결과를 왜곡시키는 변수(센싱 데이터)
를 표준화 처리하였으며, 초(second)단위 센싱 데

이터를 분(minute)단위 평균으로 변환하였다. 또
한 데이터 분석에 사용되는 모델에 따라 데이터 

형태를 행 또는 열 단위로 가공하였다. 
최종 분석에 사용된 데이터는 2017년 10월부

터 2018년 3월까지 약 5개월 간 적재된 데이터

가 사용되었으며, 값이 0, 1로만 구성된 디지털 

tag 변수와 중복 성향의 Tag들을 제거하여 432

개 센서 tag를 최종 분석 대상으로 선정하였다. 
특수원사 전체 생산 건(타래 단위) 중 약 3.2%의 

불량률을 보이고 있다.

3.2 방법론 적용을 통한 분석과 모델 도출

분석에 사용된 432개의 변수 중 특수원사 제

품 불량과 관련 있는 변수를 찾아내기 위해 불

량률이 낮았던 기간을 ‘Regular section’, 불량률

이 높았던 기간을 ‘Defective section’으로 분리

하여, 각 구간에 해당하는 변수의 값이 서로 차

이가 있는 변수를 선정했다. 세부적으로는 기준이 
되는 ‘Defective section’ 3영역이 지정 되었고, 
‘Regular section’은 ‘Defective section’ 앞뒤로 6
영역이 지정되었다. 그리고 ‘Defective section’은 
불량률이 급등한 부분만을 대상으로 한 구간과 

불량률이 높았던 전체 구간 두 종류로 나누었다. 
그리고 공정 A호기의 데이터만 보거나, B호기

만 보거나, A호기, B호기 전체를 함께 보는 세 

가지 경우로 분류하고, 데이터 표준화 여부에 

따라 두 종류로 구분했다. 이러한 경우의 수의 

조합을 통해 총 72가지의 시나리오가 도출되었

고, 의사결정나무 알고리즘(CHAID)을 통해 각 

시나리오마다 유효 변수 상위 10개의 리스트를 

산출했다. 
의사결정나무는 의사결정규칙(decision rule)

을 지정하여 분석 대상의 집단을 규칙에 따라 몇 

개의 소집단으로 분류(classification)하거나 예측

(prediction)을 할 수 있는 데이터 분석 방법인데, 
집단 분류 방법이 직관적이기 때문에 다른 분석 

방법인 판별 분석(Discriminant Analysis), 회귀분
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<그림 4> 최종 선정 변수의 안정 범위

시나리오 구성 내역

총 시나리오
기준 

Defective 
section

분석 

대상 설비

데이터

표준화 여부

Regular vs. Defective
비교 구간

Defective 
구간선정

1. 1지점

2. 2지점

3. 3지점

1. 전체

2. A호기

3. B호기

1. 미적용

2. 적용

1. Defective section 전
2. Defective section 후 

1. 급등 구간 

2. 전체 구간

3×3×2×2×2 =
총 72가지 시나리오

<표 4> 분석 시나리오

석(Regression Analysis), 신경망(Neural Networks) 
등과 같은 방법들에 비해 해석이 용이하여 산업 

실무에 사용하기 적합한 방법론이다[10].
의사결정나무에서 대표적으로 사용되는 알고

리즘은 CHAID(Chi-squared Automatic Interac-
tion Detector), CART(Classification and Regres-
sion Trees), C 5.0 등이 있다[13]. 본 연구에서는 

의사결정나무 분석을 위해 SAS Enterprise Guide 
7.1 솔루션을 사용하였으며, 기본적으로 제공하

는 CHAID 알고리즘을 사용하였다. CHAID 알고

리즘은 목표변수가 범주형일 때, Pearson의 카이

제곱 통계량을 분리기준으로 사용한다. 카이제곱 

통계량은 다음과 같이 정의된다[17].

  






   




분석에 사용된 총 72가지의 시나리오 조합을 

정리하면 <표 4>와 같다.
산출된 유효 변수들 중 단 다섯 개의 변수가 

72개 시나리오에서 모두 유의미하게 나왔다. 이

에 따라 의사결정나무로 도출된 다섯 개의 변수

를 최종 후보 변수로 선정하였고, 공정 실무자

들과 FGD를 통해 실무적 입장에서 의미 없는 

변수 네 가지를 제외하여, 최종적으로 하나의 

유효 변수를 선정하였다.
최종 선정된 변수는, 불량률이 낮았던 ‘Regular 

section’과 불량률이 높았던 ‘Defective section’ 
간에 차이가 유의미하게 나타났다. 최종 선정된 

태그값 평균이 X일 경우 5.4%의 불량률을 나타

냈고, Z일 경우, 1.9%로 확연히 낮은 불량률을 

나타냈다.

<그림 3> 최종 선정 변수와 불량률 관계
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따라서 최종 선정된 변수의 ‘Regular section’ 
평균 값인 Z의 2표준편차 구간인 Z-2σ~Z+2σ을 

불량률 안정 범위로 설정하였다. 

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 약 5개월간 수집된 실제 특수

원사 공정의 432개 센서 데이터를 활용하여 불

량률이 낮은 안정적인 공정과 불량률이 높은 불

안정한 공정의 차이를 의사결정나무 알고리즘

(CHAID)을 통해 분석하였다. 그 결과, 불량률과 

유의미한 관련이 있는 5개의 변수를 도출했고, 
실질적인 활용이 가능한 변수를 선택하기 위해, 
실무진과의 FGD를 통해 하나의 변수를 최종 선

정했다. 
선정된 최종 변수가 불량률 개선에 실제로 효

과가 있는지를 측정하기 위해, 2017년 10월부터 

2018년 3월까지 약 5개월 중 ‘Regular section’에 

해당되는 기간의 최종 변수 평균값 Z를 구한 후, 
Z의 2 표준편차 구간인 Z-2σ~Z+2σ를 안정 값 구

간으로 설정하였다. 그리고 2018년 7월부터 14일 

간 공정에서 최종 변수 센서가 안정 값의 범위를 

벗어나지 않도록 공정 설정 값을 조절했다. 그 

결과, 실험 데이터 기준 3.2%였던 제품 불량률이 

테스트 기간인 14일간 2.7%로 약 15.6%(0.5%p) 
가량 개선되었다. 

이를 통해 특수원사 산업에서 생성되는 공정 

센서 데이터를 활용 및 분석하여 불량률을 개선

할 수 있는 실증적인 가이드라인을 제시할 수 

있다. 수 많은 설비에서 생성되는 빅데이터를 

활용하여 유의미한 정보를 찾고 그러한 정보를 

통해 보다 나은 의사결정을 하는 스마트 팩토리 

구현을 위한 방안을 구체화 하였다. 하지만 검

증 기간이 비교적 짧기 때문에 해당 변수의 설

정 값에 대한 효율성은 보다 면밀한 검토가 필

요할 것으로 보인다. 그리고 본 연구에서 사용

된 모델은 실무진과의 FGD를 포함하기 때문에 

실무진의 역량과 관여 정도에 따른 영향력에 대

한 측정도 필요할 것으로 보인다.
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