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            초록
          
        

        
          High-frequency sensor data in modern manufacturing environments are typically autocorrelated, which violates the independence assumption of conventional Shewhart control charts and results in excessive false alarms or delayed shift detection. The batch means control chart offers a simple alternative by aggregating consecutive observations to mitigate autocorrelation without explicit time-series modeling. This study evaluates the performance of batch means control charts for detecting mean shifts in first-order autocorrelated processes. Through simulation, the effects of batch size and batch interval on the average run length are analyzed under varying autocorrelation levels, and practical design guidelines are proposed. A case study using sound signal data from a thread turning process demonstrates the applicability of the method. Results confirm effective false-alarm reduction and reliable mean shift detection in autocorrelated manufacturing processes.
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      1. 서 론
      통계적 공정관리(statistical process control, SPC)는 제조 품질을 유지하고 향상시키기 위한 핵심적인 방법론으로서 오랜 기간 산업 현장에서 활용되어 왔다[1,2]. 대표적 SPC 도구인 슈워트(Shewhart) 관리도는 관측치의 독립성과 정규성을 기본 가정으로 설계되었으며[3], 공정 평균과 분산의 변동을 효과적으로 모니터링할 수 있는 도구로 자리매김하였다.

      그러나 Industry 4.0 환경에서 고주파 센서 데이터가 대량으로 수집됨에 따라 제조 데이터는 강한 자기상관(autocorrelation), 동적 특성(dynamic process), 비정상성(nonstationarity)이 복합적으로 존재한다[4]. 이 중 자기상관은 시점 t의 관측값이 이전 시점 t-1의 값에 의존하는 현상이다. 이러한 특성은 기존 관리도의 독립성 가정을 위배한다. 그 결과 관리상태임에도 불구하고 다수의 오경보가 발생하거나 평균 이동 발생 시 탐지가 지연되는 문제가 발생한다[5,6].

      이러한 한계를 보완하기 위해 EWMA 관리도[7], CUSUM 관리도[8] 같은 모형 기반 관리도를 활용한 잔차 기반 접근법[9,10]이 제안되었다. 그러나 이들 방법은 시계열 모형 설정과 모수 추정 과정을 요구하므로 산업 현장 적용 시 계산의 복잡성과 운영상의 부담이 존재한다[11].

      이에 대한 대안으로 Runger and Willemain[12]은 Alwan and Radson[5]이 제시한 공분산 구조를 기반으로, 데이터를 일정 단위로 집계하여 자기상관을 완화하는 배치평균(batch means) 관리도를 제안하였다. 또한 Zwetsloota and Woodall[13]은 현대적 공정 모니터링에서 배치평균을 포함한 데이터 집계 전략의 중요성을 체계적으로 고찰하였으며, 자기상관 개별 관측치를 위한 Phase I 관리도 연구 또한 확장되고 있다[14].

      배치평균(batch means) 관리도는 연속 관측치를 일정 개수로 묶어 평균을 계산함으로써 자기상관을 감소시키는 방법으로, 추가적인 모형 가정 없이 적용 가능하다는 장점이 있다. 특히 저자의 선행연구[15]에서는 빅데이터 환경에서 배치평균 관리도의 운용 전략과 설계 원칙을 체계적으로 정리하고, 자기상관이 존재하는 관리상태 공정에서 평균 런 길이(average run length, ARL) 기반 관리도 성능을 평가하였다.

      또한, 기존 연구의 대부분은 관리상태(in-control) 공정 성능 평가에 초점을 두고 있으며, 평균 이동(mean shift)이 발생한 비관리상태(out-of-control) 공정에서의 탐지 성능에 대한 체계적인 분석은 상대적으로 부족하다. 특히 절삭가공 공정에서는 공구 마모, 진동 증가 및 채터(chatter) 발생 등으로 인해 평균이 점진적으로 이동하는 현상이 빈번하게 나타난다[16,17]. 이러한 환경에서 자기상관을 고려한 효과적인 평균 이동 탐지 기법의 개발은 매우 중요한 과제이다.

      따라서 본 연구는 자기상관을 갖는 제조공정을 대상으로 비관리상태에서의 평균 이동 탐지 성능을 중심으로 배치평균 관리도의 특성을 분석하고, 절삭공정 모니터링에 적용 가능한 설계 지침을 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 이론적 배경
      
        2.1 자기상관 공정
        센서로 연속 측정되는 공정변수 데이터는 일반적으로 양의 자기상관관계 갖는 것으로 알려져 있다[1]. 자기상관이란 이전 시점 값(t)이 다음 시점(t-1) 값에 영향을 주는 현상으로, t시점에서 큰 값이 관측되면 t-1시점에서도 큰 값이 관측되고, t시점에서 작은 값이 관측되면 t-1시점에서 작은 값이 관측된다. 이러한 자기상관의 정도를 평가하는 지표를 자기상관계수(autocorrelation coefficient)는 다음과 같이 정의된다.
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        Cov(xt,xt−1)은 공분산, V(xt)는 분산을 의미하며, 시점과 관계없이 일정한 값을 가진다고 가정한다. 자기상관이 존재하는 데이터를 전통적인 관리도(Shewhart control chart)에 그대로 적용하면 아래와 같이 관리상태에 있는 공정임에도 불구하고 다수의 오경보가 발생하는 것을 확인할 수 있다. Fig. 1은 자기상관계수가 0.9인 데이터를 이용해 작성한 부분군 크기가 5인 X- 관리도이다. 

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            X- control chart with observations of autocorrelation coefficient 0.9
          
          

          

        

        연속적으로 측정되는 제조공정 데이터는 일반적으로 자기회귀 모형으로 근사할 수 있다. 본 연구에서는 다음과 같은 AR(1) 공정을 고려한다.
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        여기서 μ는 공정의 평균을 의미하며, 𝜙는 자기상관계수, ϵt는 오차항으로 서로 독립이고 N(0,1)을 따른다고 가정한다. |𝜙|가 클수록 인접 관측치 간 의존성이 강해지며, 이는 관리도의 오경보 확률을 증가시키는 주요 원인이 된다.

      

      
        2.2 배치평균 관리도
        배치평균 관리도는 연속 관측치를 일정 개수 b로 묶어 평균을 계산하고, 필요에 따라 배치 간격 𝑤만큼의 데이터를 건너뛰어 배치를 구성한다. 𝑗번째 배치평균은 다음과 같이 정의된다.
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        배치 크기 b가 증가할수록 자기상관은 감소하지만, 평균 이동 탐지의 민감도는 저하될 수 있다. 따라서 배치평균 관리도의 성능은 (𝑤, b) 조합에 크게 의존한다.

        일반적으로 자기상관계수(𝜙)가 0.1 이하인 경우, 자기상관의 영향은 크지 않은 것으로 간주된다. 이에 Runger and Willemain[12]은 배치평균 관리도와 기존 관리도의 성능을 비교하기 위한 실험을 수행했다. 𝜙 = 0.9일 때 자기상관계수가 0.1 이하가 되는 첫 배치(b)의 크기는 60이며, 시뮬레이션을 통해 구한 ARL 값과 슈워트 관리도의 이론적 ARL 값을 비교한 결과는 다음 Table 1에 제시하였다. k는 공정평균의 변화폭, 즉 표준편차의 몇 배만큼 평균이 이동했는지를 나타내는 값이다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Average run length of batch means control chart compared to Shewhart chart
          
          

        

        
          
            
              	
                k
              
              	
                ARL
              
            

            
              	Batch means chart
              	Shewhart chart
            

          
          
            	0
            	374.49
            	370.44
          

          
            	0.5
            	152.49
            	155.22
          

          
            	1
            	43.11
            	43.89
          

          
            	2
            	6.21
            	6.30
          

          
            	3
            	1.98
            	2.00
          

          
            	4
            	1.18
            	1.19
          

        

        

        Table 1을 통해 기존의 슈워트 관리도와 배치평균 관리도의 ARL 값이 비슷하게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 이는 자기상관이 있는 데이터에 배치평균 관리도의 성능이 자기상관이 없는 데이터에 슈워트 관리도를 적용한 경우와 비슷하다는 것을 나타낸다.

      

    

    

  
    
      3. 비관리상태 공정에서의 배치평균 관리도
      
        3.1 평균 이동 문제
        평균 이동은 공정 평균이 μ0에서 μ1 = μ0 + kσ로 변화하는 현상으로 정의된다. 이는 공구 마모, 공정 조건 변화 및 장비 정렬 오차 등 기계공정에서 가장 빈번히 발생하는 이상 유형 중 하나이다. 자기상관 환경에서는 평균 이동이 점진적으로 관측값에 반영되므로 단순 관리도 적용 시 탐지 지연이 심화된다.

        Fig. 2는 자기상관을 갖는 비관리상태 공정에서 평균 이동을 탐지하기 위한 배치평균 관리도의 전체 절차를 개념적으로 나타낸 것이다. 원시 자기상관 데이터를 설정된 배치 간격과 배치 크기에 따라 배치평균으로 변환한 후, 이를 이용하여 관리도를 구성하고 평균 이동 여부를 판단한다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Batch means control charts for out-of-control processes
          
          

          

        

      

      
        3.2 해결연구 방법 제안
        본 연구에서는 자기상관계수 𝜙 ={0.95, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5}에 대해 AR(1) 공정을 시뮬레이션으로 생성하였다. 초기 구간은 관리상태로 유지하다가 임의 시점에서 평균 이동을 발생시켰다. 각 조건에서 다양한 (𝑤, b) 조합을 적용하여 배치평균 관리도를 구성하고, ARL를 통해 성능을 평가하였다. 성능 평가 기준은 관리상태에서 오경보가 발생하기까지의 ARL인 ARL0가 Table 1에서 제시한 값 약 370 수준을 유지할 것, 평균 이동 이후 이상을 탐지하기까지 걸린 ARL인 ARL1이 최소가 될 것, 배치 간격으로 인한 데이터 손실을 최소화할 것으로 설정하였다.

      

      
        3.3 시뮬레이션 결과 및 분석
        시뮬레이션 결과, 자기상관이 강한 공정에서는 배치 크기를 크게 설정하고 배치 간격을 최소화하는 전략이 평균 이동 탐지에 유리함을 확인하였다. 예를 들어, 𝜙 = 0.95인 경우 (𝑤, b) = (6, 90)이 평균 이동 크기 전반에 걸쳐 가장 작은 ARL1을 보였다.

        자기상관이 감소함에 따라 최적의 배치 크기는 점진적으로 감소하였으며, 이는 공정 특성에 따라 배치평균 설계를 조정해야 함을 의미한다. 특히 𝜙 ≤ 0.7 수준에서는 b = 10~20 범위의 비교적 작은 배치에서도 안정적인 탐지 성능이 확보되었다.

      

    

    

  
    
      4. 선삭 음향 적용사례
      본 장에서는 자기상관을 갖는 실제 기계가공 공정 데이터를 대상으로 평균 이동(mean shift)이 발생한 비관리상태 공정에서 배치평균 관리도의 적용 효과를 검증한다. 사례 데이터는 절삭가공 중에 발생하는 음향 신호를 기반으로 구성하였으며, 이는 공정 불안정, 공구 마모 및 채터 발생 시 평균 수준이 점진적으로 증가하는 특성을 가진다.

      
        4.1 실험 데이터 수집 분석
        비관리상태 공정에서의 배치평균 관리도를 커플링 부품의 나사선삭(thread turning) 공정에 적용해 검증하였다. Fig. 3은 실험 장치와 선삭 음향의 시간 주파수를 보여주는 스팩트로그램(spectrogram)이다. Fig. 3(a)와 같이 파이프 소재를 스핀들에 고정하고 나사 선삭 인서트가 장착된 공구로 내부에 사각나사를 230 rpm으로 3회 선삭한다. 선삭 음향 신호는 공구로부터 오른쪽으로 약 30 cm 거리에 설치된 핀마이크(Pilar, 셈플링 주파수 14.2 kHz)와 소음계를 통해 연속적으로 측정되었으며, 원시 신호는 시간 영역 데이터로 저장되었다. 이후 신호를 0.1 s 간격으로 분할한 뒤 각 구간에 대해 고속 푸리에 변환(fast fourier transform, FFT)을 수행하여 주파수 영역 데이터로 변환하였다. 선삭 음향의 시간 주파수 그래프 Fig. 3(b)에서 절삭유에 의한 백색 소음과 함께 3개의 약한 선으로 표시되는 진동음이 보인다. 주 절삭 음향은 낮은 주파수 대역에서 발생하고 소음계로 측정한 전체적인 음량은 75.6 dB였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Experimental setup and time–frequency spectrogram of the turning sound signal
          
          

          

        

        채터 발생 시 특정 고주파 영역의 에너지가 증가한다는 기존 연구 결과[16]를 바탕으로, 본 연구에서는 주 절삭 음향 대역(900~1,300 Hz)보다 높은 주파수 1,600~2,000 Hz 구간을 분석 대상 주파수 대역으로 설정하였다. 실험 데이터의 주파수 스펙트럼을 분석한 결과, 1,600~2,000 Hz 구간에서 공구–공작물 상호작용에 의한 진동 성분이 비교적 뚜렷하게 나타났으며 채터 발생 시 에너지 증가 경향이 관찰되었다. 따라서 해당 구간을 공정 이상 신호 분석을 위한 대표적인 고주파 대역으로 선정하였다.

        해당 대역에서 총 2,900개의 연속 데이터가 확보되었으며, 자기상관계수는 약 0.9으로 측정되어 강한 자기상관 특성을 보였다. 또한 평균 이동 크기는 약 𝑘≈1.5𝜎 수준으로 관측되었다. Table 3에는 분석에 사용된 음향 데이터 20개 샘플을 임의 단위로 발췌하여 제시한다.

      

      
        4.2 기존 관리도 적용 결과
        Fig. 4는 동일 데이터에 대해 표본 크기 𝑛 = 5로 구성한 X- - R Shewhart 관리도를 나타낸다. 관리상태 구간에서도 다수의 관리한계선 초과 신호가 발생하여 오경보가 빈번하게 관측되었으며, 평균 이동 발생 시점 또한 명확히 구분되지 않았다. 이는 강한 자기상관으로 인해 전통적인 관리도가 비관리상태 탐지에 부적합함을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            X- - R Shewhart control chart with sample size n=5 applied to the turning sound signal data. Frequent out-of-control signals appear even in the in-control region due to the strong autocorrelation of the process
          
          

          

        

      

      
        4.3 배치평균 관리도 적용 및 평균 이동 탐지
        앞선 시뮬레이션 결과를 바탕으로, 자기상관계수 𝜙≈0.9 조건에서 평균 이동 탐지에 효과적인 배치 설계안을 적용하였다. 첫 단계로 Table 2와 같이 배치 간격 w와 배치 크기 b의 다양한 조합을 비교하였다. 배치 간격 w는 0과 1을 기준으로, 5씩 증가시키되, 데이터 손실을 고려하여 20이하로 제안하였다. 그 결과 평균 이동 탐지 성능이 가장 우수한 w = 0, 1, 6을 대표 조건으로 선정하였다. 또한, 배치 크기 b는 자기상관 감소 효과와 평균 이동 탐지 성능의 변화를 관찰하기 위해 10, 15, 20, 30, 80, 90의 범위에서 단계적으로 설정하였다. 다음 단계로 Table 2에 따른 최적 계획인 (w, b) = (0, 80)를 적용하였다. 배치 크기 b에 따른 성능 비교를 위해 b = 90 및 b = 80의 두 가지 경우를 고려하였다. 이는 사전 ACF 분석 결과 약 80개 이상의 관측치를 집계할 때 자기상관의 영향이 현저히 감소하는 것을 확인하였기 때문이다. 또한 b = 90은 관리상태 ARL0를 약 370(3σ Shewhart 기준) 수준으로 유지하면서, 평균 이동 발생 시 ARL1를 최소화하는 점으로 사전 시뮬레이션에서 도출되었다. 따라서 배치 간격이 0일 때, 자기상관 완화 효과와 탐지 민감도 간의 절충을 고려하여 (0, 80)과 (0, 90) 두 개의 대표적 설곗값을 비교 대상으로 선정하였다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Best (w, b) plans with respect to 𝜙
          
          

        

        
          
            
              	𝜙
              	(w, b)
              	ARL1
            

            
              	
                k
              
            

            
              	0.5
              	1
              	1.5
              	2
              	3
            

          
          
            	0.95
            	6
            	90
            	134.1
            	38.7
            	13.5
            	5.87
            	1.99
          

          
            	0.90
            	0
            	80
            	153.8
            	43.5
            	14.8
            	6.36
            	1.99
          

          
            	0.80
            	1
            	30
            	148.4
            	42.2
            	14.5
            	6.15
            	2.97
          

          
            	0.70
            	0
            	20
            	146.2
            	41.7
            	15.1
            	6.37
            	2.04
          

          
            	0.60
            	0
            	15
            	131.7
            	42.3
            	14.8
            	6.24
            	1.99
          

          
            	0.50
            	0
            	10
            	147.5
            	42.1
            	14.5
            	6.12
            	2.09
          

        

        

        
          Table 3 
				
          

          
            Twenty acoustic signal data for a case study
          
          

        

        
          
            
              	1600 Hz
              	1700 Hz
              	1800 Hz
              	1900 Hz
              	2000 Hz
            

          
          
            	2.781
            	2.356
            	2.334
            	1.789
            	1.981
          

          
            	3.471
            	2.913
            	2.451
            	2.175
            	2.158
          

          
            	2.329
            	2.971
            	1.857
            	1.468
            	2.074
          

          
            	2.472
            	2.755
            	1.607
            	1.684
            	2.462
          

          
            	2.544
            	3.956
            	1.507
            	1.928
            	2.408
          

          
            	2.563
            	3.601
            	3.012
            	2.185
            	2.809
          

          
            	2.744
            	3.710
            	2.878
            	1.626
            	1.965
          

          
            	2.578
            	2.846
            	2.413
            	1.784
            	2.428
          

          
            	2.400
            	3.464
            	1.996
            	1.762
            	2.539
          

          
            	2.277
            	2.642
            	1.701
            	1.422
            	2.407
          

          
            	2.484
            	2.172
            	1.909
            	1.704
            	2.822
          

          
            	2.898
            	2.813
            	1.953
            	1.814
            	2.640
          

          
            	2.414
            	3.251
            	1.413
            	1.847
            	1.572
          

          
            	2.842
            	4.134
            	1.520
            	1.825
            	2.555
          

          
            	1.623
            	3.146
            	1.547
            	1.734
            	1.964
          

          
            	2.447
            	3.692
            	2.208
            	2.052
            	2.391
          

          
            	2.536
            	2.811
            	2.032
            	1.933
            	2.287
          

          
            	3.003
            	3.489
            	1.992
            	1.687
            	2.205
          

        

        

        Fig. 5는 해당 조건에서 작성한 배치평균 관리도를 나타낸다. 분석 결과, 공정 초반에 발생한 평균 이동이 소수의 배치 이내에서 명확하게 탐지되었으며, 이후 관리상태 구간에서는 관리한계선 초과가 관측되지 않았다. 이는 배치평균 관리도가 자기상관으로 인한 오경보를 효과적으로 억제하면서도 평균 이동 발생 시 신속한 탐지가 가능함을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Batch means control charts applied to the turning sound signal data (w = 0, b = 80 and b = 90). The proposed method successfully detects the mean shift while reducing false alarms caused by autocorrelation
          
          

          

        

        특히 기존 X- - R 관리도와 비교할 때, 평균 이동 발생 시점이 명확히 식별되었으며 관리도의 해석 가능성 또한 크게 향상되었다.

      

      
        4.4 적용 사례 분석 요약
        적용사례를 통해 확인한 바와 같이, 평균 이동이 발생하는 자기상관 공정에서 배치평균 관리도는 기존 관리도 대비 우수한 이상 탐지 성능을 보였다. 이는 공정 모델링이나 복잡한 파라미터 추정 없이도 현장 데이터에 직접 적용 가능하다는 점에서 실무적 활용도가 매우 높다. 특히 음향, 진동, 전류 등 연속 센서 데이터를 활용한 절삭가공 공정 모니터링에 효과적인 대안이 될 수 있음을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구에서는 자기상관을 갖는 제조공정 데이터에서 평균 이동이 발생하는 비관리상태 공정을 대상으로 배치평균 관리도의 적용 가능성을 분석하였다. AR(1) 공정을 기반으로 한 시뮬레이션과 선삭 음향 사례 연구를 통하여 배치평균 관리도가 자기상관으로 인한 오경보를 효과적으로 억제하면서 평균 이동에 대해서는 충분히 민감한 탐지 성능을 유지함을 확인하였다.

      특히 자기상관 수준에 따라 배치 크기와 배치 간격을 조정하면 자기상관이 없거나 아주 약한 공정을 가정한 기존 관리도 수준과 유사하거나 더 나은 ARL을 얻을 수 있다. 이를 통하여 공정을 효과적으로 모니터링할 수 있으며, 복잡한 시계열 모형 없이도 현장 적용이 가능하다는 점에서 기계공학 분야 공정 모니터링의 실용성이 높을것으로 판단된다. 향후 연구에서는 평균 이동과 이상치가 동시에 발생하는 복합 이상 상황과 다변량 센서 데이터를 고려한 배치평균 관리도 확장이 필요할 것으로 판단된다.
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