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요  약  최근 4차 산업혁명과 함께 세계 제조 강국들은 침체된 제조업의 부흥을 위해 국가적 전략을 추진하고 있다. 이러
한 추세에 따라 문재인 정부도 ‘과학기술 발전이 선도하는 4차 산업혁명’이라는 전략을 제시하였다. 4차 산업혁명을 이끄
는 핵심기술인 IoT, Cloud, Big data, Mobile, AI 등의 지능정보기술은 로봇, 3D 프린팅 등과 같은 신산업의 등장과
기존 주요 제조업의 스마트화를 촉진하고 있다. 스마트공장과 같은 기술이 발전함에 따라 IoT 기반의 센싱 기술이 발전
하면서 이전에는 수집할 수 없었던 다양한 데이터를 측정할 수 있게 되었고, 각 공정에서 생성되는 데이터도 폭발적으로
증가했다. 따라서 본 논문에서는 데이터 생성기를 활용하여 스마트공장에서 발생할 수 있는 가상 데이터를 생성하고, 
이를 활용하여 실시간으로 불량품의 발생 원인을 분석하고 설비의 교체주기를 예측하는 방법을 설명한다.

Abstract  Along with the recent fourth industrial revolution, the world's manufacturing powerhouses are
pushing for national strategies to revive the sluggish manufacturing industry. Moon Jae-in, the 
government is in accordance with the trend, called ‘advancement of science and technology is leading
the fourth round of the Industrial Revolution’ strategy. Intelligent information technology such as IoT,
Cloud, Big Data, Mobile, and AI, which are key technologies that lead the fourth industrial revolution, 
is promoting the emergence of new industries such as robots and 3D printing and the smarting of 
existing major manufacturing industries. Advances in technologies such as smart factories have enabled 
IoT-based sensing technology to measure various data that could not be collected before, and data 
generated by each process has also exploded. Thus, this paper uses data generators to generate virtual 
data that can occur in smart factories, and uses them to analyze the cause of the defect in real time
and to predict the replacement cycle of the facility.
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Ⅰ. 서  론

최근 4차 산업혁명과 함께 제조업이 다시 떠오르면서, 
세계 각국은 침체된 제조업을 부흥시키기 위한 국가적 
전략을 추진하고 있다. 독일, 미국, 중국, 일본 등 제조 강
국들은 생산 효율 증대와 친환경 고객 맞춤형 생산으로 
제조업 경쟁력을 강화하고 있다. 이와 같은 추세에 따라, 
문재인 정부도 2017년 7월 발표한 국정 5개년 계획에 
‘과학기술 발전이 선도하는 4차 산업혁명’이라는 전략을 
제시하였다. 이처럼 국가별로 제조업 혁신을 위한 연구 
및 기술개발을 확대하고 있으며, 각종 정책 및 프로그램
을 운영하고 있다[1].

4차 산업혁명을 이끄는 핵심기술인 IoT, Cloud, Big 
data, AI 등의 지능정보기술은 로봇, 3D 프린팅과 같은 
신산업의 등장과 기존 주요 제조업의 스마트화를 촉진하
고 있다[2]. 스마트공장은 기존의 제조업과 ICT(Information 
and Communication Technology) 기술을 융복합한 
스마트제조 기술을 활용하여 새로운 가치 창출을 위한 
종합 솔루션이라 할 수 있다[3, 4]. 스마트공장과 같은 기
술이 발전함에 따라 IoT 기반의 센싱 기술이 발전하면서 
이전에 수집하지 못했던 다양한 데이터를 측정할 수 있
게 되었고, 각 공정에서 생성되는 데이터도 폭발적으로 
증가했다[5]. 또한, Hadoop과 MapReduce와 같은 빅데
이터 관련 오픈소스 기술의 발전으로 적은 비용으로 대
량의 데이터를 저장하고 빠른 속도로 분석할 수 있게 되
었다[6, 7]. 따라서 본 논문에서는 데이터 생성기를 활용하
여 스마트공장에서 발생할 수 있는 가상 데이터를 생성
하고, 이를 활용하여 실시간으로 불량품의 발생 원인을 
분석하고 설비의 교체주기를 예측하는 방법을 설명한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 불량품 
발생 원인 및 설비 교체주기를 예측하기 위한 빅데이터 
기반의 분석 및 예측 관련 기술을 설명하고, 3장에서는 
본 연구에서 생성한 가상 데이터의 생성 조건과 데이터 
분석 시나리오를 설명한다. 4장에서는 가상 데이터를 활
용하여 데이터 분석을 수행하고 그 결과를 설명한다. 마
지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

기존 제조업의 스마트화에 따라 스마트공장에서 사용
하는 센서의 개수와 데이터량이 증가하였고 이러한 데이
터를 분석하면 기존에는 발견하지 못했던 새로운 가치를 

창출할 수 있다. 따라서 본 장에서는 여러 분석 기법 중, 
본 연구에서 사용되는 시계열 분석, 군집 분석, 분류 분
석, 딥러닝에 대해 알아본다.

1. 시계열 분석
시계열 분석이란 시간 변수의 흐름에 따른 종속변수의 

움직임을 이해하고 예측하는 것을 목표로 하는 분석방법
이다. 본 연구에서는 시계열 분석을 이용하여 공정에서 
사용되는 소모성 부품의 교체주기를 예측한다. 본 연구에
서는 시계열 데이터 분석 기법으로 RNN(Recurrent 
Neural Netwrok)의 한 종류인 LSTM(Long Short 
Term Memory)을 사용하였다. LSTM은 장기 의존성 문
제를 해결하기 위해 설계되었고, 전체 체인을 관통하는 
셀 스테이트(Cell state)를 통해 이전 학습결과를 큰 변
함없이 다음 단계로 전달한다. LSTM은 첫 번째 단계로 
시그모이드(Sigmoid) 함수를 이용하여 삭제할 정보를 
결정한다. 두 번째 단계는 어떤 정보를 셀 스테이트에 저
장할지 결정하는 단계로 시그모이드 함수와 tanh 함수를 
사용한다. 세 번째 단계에서는 셀 스테이트를 업데이트하
고 어떤 값을 출력할지 결정한다[8].

2. 군집 분석
군집화(Clustering)는 비지도 학습의 대표적인 방법

으로, 유사한 요소를 동일한 그룹으로 나누는 것을 의미
한다. 이렇게 요소들을 그룹으로 나누는 과정을 통해 유
사한 요소들은 서로 가깝게, 서로 다른 군집 사이의 요소 
간에는 멀게 하는 것이 군집화의 목표이다[9]. 본 연구에
서는 이러한 군집화를 이용하여 최종 불량률을 최소화하
기 위한 최적의 조건을 찾는 군집 분석을 수행한다. 본 
연구에서 사용한 군집 분석 기법으로 DBSCAN(Density 
-based spatial clustering of applications with 
noise)을 사용하였다. DBSCAN은 데이터들 사이의 밀
도 차이에 기반을 두고 수행되는 알고리즘으로 군집 개
수가 초기에 주어지지 않아도 효율적으로 군집화를 수행
하고, 같은 데이터 집합에 대해 여러 번 수행 하더라도 
항상 같은 결과를 도출하는 알고리즘이다[10].

3. 회귀 분석
회귀 분석은 종속변수와 독립변수 간의 상관관계를 검

증하여 독립변수가 종속변수에 어떠한 영향을 미치는지 
파악하거나, 독립변수의 변화에 따라 종속변수의 변화를 
예측하기 위해 사용되는 분석 기법이다[11]. 본 연구에서
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는 OLS(Ordinary Least Squares) 회귀 분석을 통해 각 
공정에서 생성되는 데이터를 이용하여 불량률을 예측한다.

Ⅲ. 본  론

본 장에서는 데이터 생성기(Data Generator)를 이용
하여 스마트공장에서 생성될 수 있는 데이터를 가상으로 
생성하는 방법 및 조건에 대해 알아보고, 생성한 가상 데
이터를 활용한 데이터 분석 시나리오를 설명한다.

1. 가상 데이터 생성
본 연구에서는 하나의 완제품을 만들기 위해 A, B, C 

공정으로 구성된 시나리오를 활용하여 가상 데이터를 생
성한다. 본 절에서는 데이터 생성기를 이용하여 생성되는 
각 공정의 가상 데이터 생성 방법 및 조건에 대해 알아본다.

가. A 공정
A 공정에서 생성되는 데이터는 부품 ID, 시간, 가열온

도(Heating temperature), 주입속도(Injection Speed), 
제품완성도, 공기 흡입 컵(Air Suction Cup)의 크기, 불
량 여부, 불량 개수, 생산량, 불량률이다. 제품의 완성도
는 가열온도와 주입속도에 따라 결정되며, 부품의 불량 
여부에 영향을 미친다. 예를 들어, 제품의 완성도가 50%
일 경우, 생성된 부품이 양품일 확률이 50%이다. 가열온
도와 주입속도에 따른 제품완성도의 데이터 생성 조건은 
표 1, 표 2와 같다. 각 부품의 불량 여부는 환경 온도와 
환경 습도의 제품완성도 중 더 낮은 값의 영향을 받도록 
설정하였다. 예를 들어, 부품 A 생성 당시의 환경 온도가 
21이고 습도가 45인 경우, 해당 환경 습도의 제품완성도
는 100%이지만 환경 온도의 제품완성도는 50%이므로 
해당 부품은 50%의 확률로 불량 여부가 결정된다.

가열온도 제품완성도
1000 50%

1001~1050 70%
1100~1300 100%

1301~1350 70%
1400 50%

표 1. 데이터 생성 조건 – 가열온도
Table 1. Data Generation Conditions – Heating 

Temperature

주입속도 제품완성도
60~70 50%
71~80 70%
81~100 100%
101~110 70%
111~120 50%

표 2. 데이터 생성 조건 – 주입속도
Table 2. Data Generation Conditions – Injection Speed

초기 공기 흡입 컵의 크기는 10mm로 설정하였고, 
5mm가 되면 교체하도록 설정하였으며 제품완성도에 따
라 감소하는 크기가 달라지는데, 그 조건은 표 3과 같다. 
제품완성도가 100%일 경우, 0.0001mm, 70%일 경우 
0.0003mm, 50%일 경우 0.0005mm씩 감소하도록 설
정하였다.

제품완성도 공기 흡입 컵의 크기 감소량

100% 0.0001mm씩 감소
70% 0.0003mm씩 감소

50% 0.0005mm씩 감소

표 3. 제품완성도에 따른 공기 흡입 컵의 크기 감소량
Table 3. Amount of reduction in size of air intake cup 

according to product completeness

나. B 공정
B 공정에서 생성되는 데이터는 부품 ID, 시간, 압력 

수치(Holing pressure), 냉각 온도(Cooling temperature), 
제품완성도, 불량 여부, 불량 개수, 생산량, 불량률이다. 
B 공정의 제품완성도는 압력 수치에 따라 결정되며, 부
품의 불량 여부에 영향을 미친다. 압력 수치에 따른 제품
완성도의 데이터 생성 조건은 표 4와 같고, 냉각 온도에 
따른 제품완성도의 데이터 생성 조건은 표 5와 같다. 각 
부품의 불량 여부는 압력 수치와 냉각 온도의 제품완성
도 중 더 낮은 값의 영향을 받도록 설정하였다.

압력 수치 제품완성도

400~500 50%
501~600 70%

601~800 100%
801~900 70%

901~1000 50%

표 4. 데이터 생성 조건 – 압력 수치
Table 4. Data Generation Conditions – Pressure
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냉각 온도 제품완성도
80 50%

81~84 70%
85~95 100%

96~99 70%
100 50%

표 5. 데이터 생성 조건 – 냉각 온도
Table 5. Data Generation Conditions – Cooling Temperature

다. C 공정
C 공정에서 생성되는 데이터는 부품 ID, 시간, 경화 

온도, 경화 습도, 경화 시간, 제품완성도, 불량 여부, 불량 
개수, 생산량, 불량률이다. 제품의 완성도는 경화 온도와 
경화 습도에 따라 결정되며, 부품의 불량 여부에 영향을 
미친다. 경화 온도와 경화 습도에 따른 제품완성도의 데
이터 생성 조건은 표 6, 표 7과 같다. 각 부품의 불량 여
부는 경화 온도와 경화 습도의 제품완성도 중 더 낮은 값
의 영향을 받도록 설정하였다.

경화 온도 제품완성도

21~22 50%
22~23 70%

24~27 100%
28~29 70%

29~30 50%

표 6. 데이터 생성 조건 – 경화 온도
Table 6. Data Generation Conditions – hardening 

Temperature

경화 습도 제품완성도

25~34 50%
35~44 70%

45~55 100%
56~70 70%

71~80 50%

표 7. 데이터 생성 조건 – 경화 습도
Table 7. Data Generation Conditions – hardening 

Humidity

라. Result 공정
Result 공정은 A, B, C 공정에서 생성되는 부품들을 

조립하여 완제품을 생성하는 공정으로, 생성되는 데이터
는 날짜, A 부품의 불량 여부, B 부품의 불량 여부, C 부
품의 불량 여부, 완제품 불량 여부, 불량 개수, 생산량, 불

량률이다. A, B, C 부품의 불량 여부는 각 공정의 불량 
여부 데이터를 참고하고, 완제품 불량 여부는 각 공정의 
부품 불량 여부를 통해 결정한다. 완제품의 불량 여부를 
판단하는 조건은 표 8과 같다.

공정별 부품 불량 여부 완제품 양품 확률

3개 양품(1, 1, 1) 100%
2개 양품(1, 1, 0) 70%

1개 양품(1, 0, 0) 50%

표 8. 완제품 불량 여부 판단 조건
Table 8. Conditions for determining product defect

2. 데이터 분석 시나리오
본 절에서는 데이터 생성기에 의해 생성된 가상 데이

터를 활용한 데이터 분석 시나리오에 대해 알아본다.

가. 시계열 분석
A 공정의 시간의 흐름에 따른 공기 흡입 컵의 크기 변

화를 분석하여 공기 흡입 컵의 교체주기를 예측한다.

나. 군집 분석
A 공정에서는 가열온도, 주입속도, 제품완성도를 이용

하고 B 공정에서는 냉각 온도, 압력 수치, 제품완성도를 
이용하며 마지막으로 C 공정에서는 경화 온도, 경화 습
도, 제품완성도를 이용하여 불량률을 최소화하는 최적의 
군집을 찾기 위한 군집 분석을 수행한다.

다. 회귀 분석
A 공정에서는 불량률을 종속변수, 가열온도, 주입속

도, 제품완성도를 독립변수로 설정하고 불량률을 예측한다.
B 공정에서는 불량률을 종속변수, 냉각 온도, 압력 수

치, 제품완성도를 독립변수로 설정하고 불량률을 예측한다.
C 공정에서는 불량률을 종속변수, 경화 온도, 경화 습

도, 제품완성도를 독립변수로 설정하고 불량률을 예측한다.

Ⅳ. 분석 및 결과

가. 시계열 분석을 이용한 교체주기 예측
시계열 분석을 이용한 교체주기 예측을 하기 위해 다

변수, 다층 레이어를 이용한 LSTM을 이용하였다. 사용
된 변수는 A 공정의 가열온도, 주입속도, 공기 흡입 컵, 
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그림 5. 교체주기 부분을 확대한 샘플
Fig. 5. Exchanging periods samples

제품완성도 4가지이고, 이를 이용하여 시간의 흐름에 따
른 공기 흡입 컵의 크기를 예측한다. 손실함수는 
Mean-squared-error를 사용하고, Optimizer는 
RMSProp을 사용하였다.

그림 1. LSTM 전체 구성도
Fig. 1. LSTM Overall structure

그림 1과 같이 구성된 레이어는 윈도우 사이즈를 64
개로 설정하고 윈도우 사이즈 이후의 수치를 예측하는 
모델의 구성도이다. 과적합을 방지하기 위해 2개의 층 사
이에 Dropout Layer를 추가하였다. 

그림 2. 전체 학습 손실 값 그래프
Fig. 2. Overall training Loss graph

그림 2를 통해 전체 학습 Loss table을 확인할 수 있
고 Train loss와 validation loss의 값이 같이 감소하는 

것을 통해 과적합이 되지 않은 것을 알 수 있다.

그림 3. 검증 셋을 통해 예측된 결과의 손실 값
Fig. 3. The value of the loss of the predicted results 

from the validation data.

그림 3을 통해 검증 데이터를 이용하여 예측된 결과의 
손실이 0.00007로 아주 낮은 것을 확인할 수 있다.

그림 4. 검증 데이터로 예측된 결괏값
Fig. 4. Prediction value using validation data set

그림 4의 주황색으로 그려진 그래프는 훈련 데이터를 
이용하여 학습한 모델이며 훈련에 사용되지 않은 검증 
데이터를 예측한 그래프이고, 파란색으로 그려진 그래프
가 실제 검증 데이터 값이다. 전체적인 모습은 일치해 보
이며 그림 3을 통해 검증 데이터를 이용하여 예측된 결
과의 손실이 0.00007로 손실 또한 낮은 편인 것을 확인
할 수 있다.
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그림 5는 공기 흡입 컵 교체주기를 4개를 샘플링 하여 
확대한 그림이다. 이 그래프 또한 주황색이 예측한 데이
터이고 파란색이 실제 데이터이다. 예측된 교체주기(상승 
구간)와 실제 교체주기가 일치하여 학습된 모델로 교체
주기 예측이 가능하다.

나. 각 공정 데이터를 이용한 군집 분석

그림 6. DBSCAN을 이용한 밀도 기반의 A 공정 군집 분석
Fig. 6. Cluster Analysis of Density-Based A Process 

Using DBSCAN

그림 6은 A 공정을 DBSCAN 알고리즘을 이용하여 
밀도 기반의 군집 분석 결과이다. ε은 0.2, min 
samples는 1000을 가지는 DBSCAN 모델로, 여기서 
epsilon은 거리를 의미하고, min samples는 epslion 
거리 안에서의 min samples 개수만큼을 제외한 나머지
는 노이즈로 인식하는 것을 의미한다. 데이터는 군집화하
기 이전에 0~1의 범위로 데이터를 스케일링한다. 군집화
를 위해 가열온도, 주입 속도, 제품완성도 3가지의 변수
를 사용한다. 3개의 군집이 나타나는데, 각 군집은 제품
완성도 별로 군집화되어있으며, 각 군집은 제품완성도에 
따른 불량 확률을 보인다. 이를 이용하여 각각의 군집의 
평균 가열온도와 주입 속도를 계산해 최적의 제품 생산 
환경 분석이 가능하다. 파란색 군집은 100% 양품이 나오
는 군집이고, 두 번째로 위치한 주황색 군집은 90% 양품
을 갖는 확률이며, 세 번째로 위치한 초록색 군집은 50%
의 양품을 갖는 군집이다. 각각의 군집은 그림 7과 같이 
평균, 표준편차, 분산을 갖는다.

그림 7. A 공정 각 군집의 평균, 표준편차, 분산
Fig. 7. A Process Average, Standard Deviation, and 

Variance for each cluster

그림 8. DBSCAN을 이용한 밀도 기반의 B 공정 군집 분석
Fig. 8. Cluster Analysis of Density-Based B Process 

Using DBSCAN

그림 8은 위와 같은 방법으로 B 공정을 군집 분석한 
결과이다. C 공정과 차이점은 C 공정은 제품완성도가 3
단계로 나누어지지만, B 공정은 4단계로 나누어진다. 따
라서 2D 그래프를 사용할 경우 혼동이 생길 수 있으므로 
3D 그래프로 대체하였다. 군집화를 위해 냉각 온도, 압
력 수치, 제품완성도 3가지의 변수를 사용하고 각각의 군
집은 그림 9와 같은 평균, 표준편차, 분산을 갖는다. 

그림 9. B 공정 각 군집의 평균, 표준편차, 분산
Fig. 9. B Process Average, Standard Deviation, and 

Variance for each cluster

그림 10. DBSCAN을 이용한 밀도 기반의 C 공정 군집 분석
Fig. 10. Cluster Analysis of Density-Based C Process 

Using DBSCAN

그림 10은 A, B 공정과 같이 epsilon, min samples 
값을 주어 나타난 군집이다. 군집화를 위해 온도, 습도, 
완성도 3가지의 변수를 사용하고 각각의 군집은 그림 11
과 같은 평균, 표준편차, 분산을 갖는다.
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그림 11. C 공정 각 군집의 평균, 표준편차, 분산
Fig. 11. C Process Average, Standard Deviation, and 

Variance for each cluster

그림 12. A 공정의 제품완성도 분포
Fig. 12. Product Completion Table for Process A

그림 12는 A 공정의 제품완성도 분포로 50, 90, 100
의 3가지 양상이 나타난다.

그림 13. B 공정의 제품완성도 분포
Fig. 13. Product Completion Table for Process B

그림 13은 B 공정의 완성도 분포로 50, 65, 70, 100
의 4가지 양상이 나타난다.

그림 14. C 공정의 제품완성도 분포
Fig. 14. Product Completion Table for Process C

그림 14는 A 공정의 제품완성도 분포로 0, 40, 100의 
3가지 양상이 나타난다.

다. 각 공정 데이터를 이용한 회귀 분석
각 A, B, C 공정에서 생성되는 데이터를 활용하여 회

귀 분석을 진행하였다.

그림 15. A 공정 데이터의 window size별 평균값
Fig. 15. Average value by window size of process A 

data

그림 15는 총 10만 개의 데이터 중 불량률, 온도, 습
도, 제품완성도를 window size(본 연구에서는 1000개
로 지정하였다.)마다 평균을 내어 그래프로 나타낸 것이
다. 이중 독립변수는 가열온도, 주입속도, 제품완성도이
며, 종속변수는 불량률에 해당한다. 불량률은 window 
size 크기의 데이터에서 불량 여부를 카운트하여, 
window size로 나눈 평균값이다. 가열온도, 주입속도, 
제품완성도 또한 window size 만큼씩 더한 후 window 
size로 나눈 평균값이다. 위 그래프의 종속변수와 독립변
수를 이용하여, OLS(Ordinary Least Squares) 회귀 분
석을 진행한다.

그림 16. A공정의 불량 예측 그래프와 RMSE 스코어
Fig. 16. Predicted Defective rate on Process A, RMSE 

Score

그림 16은 그림 15의 변수들을 기반으로 OLS 회귀 
분석을 진행하여, 실제 불량률과 예측 불량률을 시각화한 
것이고 전체 RMSE Score는 0.0117이다. 그래프의 x축
은 데이터의 index를 의미하고, y축은 불량률을 의미한
다. 주황색 그래프는 실제 데이터의 불량률을 나타내고, 
파란색 그래프는 실제 데이터를 기반으로 불량률을 예측
한 것이다. 분석 결과 실제 불량률과 예측한 불량률이 큰 
차이가 없는 것을 확인할 수 있다.



Analysis of Defective Causes in Real Time and Prediction of 
Facility Replacement Cycle based on Big Data

- 210 -

그림 17. A 공정의 OLS 회귀 분석 결과표
Fig. 17. OLS regression results table on Process A

그림 17은 OLS 회귀 분석 결과표이며, 이 중 
R-squared는 주어진 데이터를 현재 모형이 얼마나 잘 
설명하고 있는지를 나타내는 지수이다. 가열온도가 1 증
가할 때 불량률에 미치는 영향은 +0.7073이고, 주입속
도가 1 증가 할 때 불량률에 미치는 영향은 +0.2889이
다. 이와 반대로, 제품완성도는 1 증가할 때 -0.8060의 
영향을 미친다. window size가 1000개일 때, 1000개의 
데이터의 가열온도, 주입속도의 평균이 1 증가하면 불량
률은 각각 0.70, 0.28이 증가하고, 1000개 데이터 제품
완성도의 평균이 1씩 증가한다면, 불량률은 0.80 감소한
다. 공정 B와 C도 같은 알고리즘을 적용하였다.

그림 18. B 공정 데이터의 window size별 평균값
Fig. 18. Average value by window size of process B 

data

그림 18은 그림 15와 같은 방식을 B 공정에 적용한 
변수들이다.

그림 19. B공정의 불량 예측 그래프와 RMSE 스코어
Fig. 19. Predicted Defective rate on Process B, RMSE 

Score

그림 19는 그림 16과 같은 기법을 B 공정에서 실행한 
그래프이고 전체 RMSE Score는 0.00995이다. 그림 16
의 A 공정 분석 결과와 마찬가지로 실제 불량률과 예측
한 불량률이 큰 차이가 없는 것을 확인할 수 있다.

그림 20. B 공정의 OLS 회귀 분석 결과표
Fig. 20. OLS regression results table on Process B

그림 20은 OLS 회귀 분석 결과표이며, 냉각 온도, 압
력 수치, 제품완성도 각각이 1씩 증가할 때마다 1.02, 
0.04, -0.93의 영향을 미친다.

그림 21. C 공정 데이터의 window size별 평균값
Fig. 21. Average value by window size of process C 

data

그림 21은 그림 15와 같은 방식을 C 공정에 적용한 
변수들이다.

그림 22. C공정의 불량 예측 그래프와 RMSE 스코어
Fig. 22. Predicted Defective rate on Process C, RMSE 

Score

그림 22는 그림 16과 같은 기법을 C 공정에서 실행한 
그래프이고 전체 RMSE Score는 0.00990이다. 그림 16
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과 그림 19의 A, B 공정 분석 결과와 마찬가지로 실제 
불량률과 예측한 불량률이 큰 차이가 없는 것을 확인할 
수 있다.

그림 23. C 공정의 OLS 회귀 분석 결과표
Fig. 23. OLS regression results table on Process C

그림 23은 OLS 회귀 분석 결과표이며, 경화 온도, 경
화 습도, 제품완성도 각각은 1씩 증가할 때마다 1.14, 
0.20, -1.16의 영향을 미친다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 데이터 생성기를 활용하여 스마트공장
에서 발생할 수 있는 가상 데이터를 생성하고, 이를 활용
하여 불량품의 발생 원인을 분석하고 설비의 교체주기를 
예측하는 방법을 연구하였다. 본 연구를 통해 스마트 공
장의 생산량 및 효율성을 향상시킬 수 있을 것으로 기대
된다. 또한, 데이터 생성기를 이용하여 생성한 가상 데이
터가 아닌 실제 공정에서 생성되는 데이터를 활용하여 
분석한다면 더욱 유의미한 결과를 도출할 수 있을 것으
로 기대된다.
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