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1. 서 론
4차 산업혁명으로 많은 국내 제조기업들은 글로벌 시장 환경에 

대응하기 위하여 스마트 공장을 구축하였으며, 팬데믹을 계기로 

가속화된 DX(디지털전환, digital transformation)에 전략적 대응 

및 경쟁력 제고를 위해 도입을 시도하고 있다. 특히 DX는 빅데이

터 분석, 인공지능(AI), 사물 인터넷(IoT) 및 제조 프로세스 시뮬

레이션 기술 등을 통해 방대한 양의 제조 현장 데이터를 수집 및 

분석하여 제조 전주기를 최적화하고 과학적인 의사결정을 내릴 수 

있도록 지원하여 기업의 효율성 증가, 비용 절감, 다양한 변화 요구

에 빠르게 적응하는 능력을 제공할 수 있다.
중소벤처기업부에서 2022년 7월 공표한 “2020년 기준 중소기

업 기본 통계”에 따르면 우리나라 중소기업은 728만 6천 개로 전

체 기업의 99.9%를 차지하며, 약 1%인 71,957곳이 10인 이상 

중소제조기업으로 전체 매출액의 약 9%(5,115,317억 원)를 점유

하고 있다. 그러나 이들 중소 제조기업의 대다수는 급속한 변화 

속에서 이직 등으로 인한 숙련된 인력 감소와 노동력 확보 어려움, 
생산성 하락 등의 문제점을 가지고 있다. 따라서 제조 시설이 인력

을 대체하여 안정적이며 효율적인 생산 활동이 가능하도록 제조 

시설의 모니터링 및 관리의 중요성이 증가했으며[1], 이를 위해 
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ERP(enterprise resource planning), MES(manufacturing 
execution system) 등과 같은 IT(information technology)를 도

입하고 스마트한 생산시스템(스마트팩토리)을 구축하는 기업이 증

가하고 있다[2,3]. 하지만 대다수의 중소 제조기업은 도입한 시스템

의 기능을 제대로 활용하지 못하여 제조 현장에서 발생하는 데이

터의 수집 및 관리가 수작업으로 진행되는 등의 문제가 여전히 남

아 있다[4].
이와 같은 제조 데이터의 관리 문제와 관련하여 김재성과 조완섭

(2015)은 수기로 데이터를 작성하고 관리하는 중소 제조 자동차 부품 

가공 공정의 사례에서, 데이터를 수기로 작성하는 공정에 향후 센서를 

활용하여 데이터 수집이 될 수 있도록 중소 제조 현장에 맞춰 분석시스

템을 구축할 것을 제시하였다[5].
중소 제조기업의 경쟁력은 생산성 향상과 직결되며 이를 달성하

는 방법으로 빅데이터 분석 및 제조 공정 시뮬레이션을 사용하여 

생산성 향상 효과를 예측할 수 있다.
한정된 데이터에서 새로운 가치를 찾는 데이터마이닝, AI 등의 빅데이터 

분석 기술의 발전으로 빅데이터의 중요성이 대두되어 다양한 분야에서 연

구들이 진행되고 있으나 제조와 관련된 대다수의 연구는 센서와 IT솔루션

을 통해서 수집된 데이터를 활용하여 설비의 고장 예측을 통한 예지보전

이나 데이터 가시화(data visualization)에 중점을 두고 있다[6]. 그러나 제
조 분야 즉, 제조 공정에서 수집된 빅데이터의 활용은 새로운 가치를 

창출할 수 있는 가장 큰 잠재력을 가진다고 할 수 있다[7].
제조 공정의 생산성 향상을 위해서는 라인 불균형 현상을 파악

하고 관리자가 공정별, 작업자별 재조정을 반복적으로 실행하면서 

생산성이 높은 공정 간의 조합을 찾아낼 수 있다[8]. 하지만 대부분

의 중소기업은 과거의 경험, 노하우에 의존하여 작업 진행 중에 

수시로 공정개선을 하는 경우가 흔하다[9]. 이런 방법은 개인적인 

능력에 좌우되고 많은 시간이 필요하므로 최근 많은 연구자가 시

뮬레이션 기법을 활용하여 생산 라인을 구축하고 측정하는 효율적 

방법을 통한 개선안 도출을 제안하고 있다.
시뮬레이션은 실제로 대상시스템을 현장에 구축하지 않고 컴

퓨터상에서 모델을 만들어 실행하여 예측 결과를 얻고 평가하는 

것으로, 현장 적용 전에 모델을 설계하고 시뮬레이션 기법을 통

한 분석과 사전 검토를 통하여 종합적인 대안의 평가가 필요하게 

된다[10].
이러한 시뮬레이션 기법들은 대상 시스템의 제조 공정 최적화를 

위한 문제점과 효율성을 평가하고, 새로운 대안을 적용하여 예측

한 결과의 타당성과 신뢰성 있는 평가 근거와 선택기준을 마련하

는 수단으로 활용하고 있다[11].
앞에서 언급된 선행 연구들이 빅데이터의 활용에 대한 중요성이

나 시뮬레이션을 통한 공정 최적화의 효용성에 대해 언급하고 있

으나 제조 공정 데이터의 최적화된 수집 방법이나 이를 통한 프로

세스 분석 및 공정 최적화 시뮬레이션 결과를 평가하고 검증하는 

방법론에 대한 논의는 거의 없는 실정이다.
본 연구에서는 체계적이며 효과적인 4M(man, material, 

machine, method) 데이터의 수집 및 개선 요소를 도출하는 스마트

팩토리운영관리(FOM, smart-factory operation management)[12] 
분석과 제조 공정 데이터를 기반으로 설계한 시뮬레이션 모델을 

연계한 분석 방법론을 적용하여 생산성 향상 효과를 예측하고자 

한다. 이 방법론의 효용성을 입증하기 위해 반도체용 대형 진공 

챔버를 제작하는 S*사의 최종 가공 공정에서 수집된 데이터를 사

례로 적용한다.
이를 통해 중소 제조기업의 생산성 향상 예측과 글로벌 시장에

서 제조 경쟁력을 유지하는데 기여하고자 한다. 
본 연구의 구성은 다음과 같다. 먼저, 2장에서 제조 데이터를 분

석하고 개선 방안을 예측하는 FOM 솔루션과 공정 시뮬레이션 모

델 설계에 사용할 CPS(cyber physical system) 시뮬레이터에 대

해 기술한 후, 3장에서는 사례와 결과를 분석하고, 마지막으로 4장

에서는 연구 결과 요약과 앞으로 연구 방향에 대해 기술한다.

2. 생산성 향상 예측 방법론
제조기업의 스마트화 및 디지털 전환(DX)의 궁극적인 목표는 

장소와 시간의 제약 없이 모니터링과 관리를 통해 생산성 향상이 

가능하도록 현실 세계에 존재하는 사물, 시스템, 환경 등을 가상공

간에 구현함으로써 가치를 제공하는 디지털트윈(digital twin)의 

구축이다. 그러나 디지털트윈은 설비, 플랫폼, 네트워크 표준, 비용 

및 다양한 이해관계에 의해 중소 제조기업에서 도입하기에는 많은 

어려움이 있다.
본 연구에서 제안하는 방법론은 CPS 기반의 공정 모델 시뮬레

이션과 FOM솔루션을 연계하여 생산성 향상 효과를 예측하는 것

이다.
아래 2.1절에서 데이터 분석 시스템인 FOM 솔루션을 설명하고, 

2.2절에서는 CPS시뮬레이터인 S-Prodis에 대해 설명한다. 

2.1 FOM 솔루션: 데이터 분석 시스템
FOM 솔루션은 4M을 기반으로 생산실적, 비가동, 불량 등의 

데이터를 유기적으로 연결하여 생산성 저해 요인에 대한 세부 분

석, 변화관리, 비교분석을 수행하고 여러 가지 가상 생산 시나리오

에 대한 데이터 시뮬레이션으로 개선 전과 후의 효과를 비교하여 

최적화를 수행하며 문제 해결을 위한 방법을 제시하는 방법론이다. 
MES, Excel 등에서 수집된 최대 19개 변수(column)의 데이터를 

Python이나 ECMiner, Orange3 등의 인공지능 데이터 분석엔진

을 활용한 전처리를 하여[13] 실적정보관리(quick plan result, 
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QPR) 파일과 비가동(manual downtime), 부적합(manual 
abnormal), 한도설정(manual limit), 불량(manual reject) 및 단

가(manual cost)의 6종류 파일을 생성하며, 이 파일들을 하나의 

세트로 솔루션에 적용하면 제조 현장 4M데이터의 유기적 연결을 

통한 생산실적에 대한 다차원 분석이 가능하다. 따라서 설비와 작

업자에 대한 생산실적, 비가동 요인과 비가동 시간, 부적합 등에 

대해 요인별로 분류하여 분석함으로써 제조 공정에서 발생하는 

생산성 저해 요인과 KPI(핵심성과측정지표, key performance 
indicator) 등을 도출하여 스마트 제조의 통합적인 관리가 용이하

게 한다[14].
또한 FOM의 비교분석을 통해 4M의 최적화를 위한 개선 예상 

시나리오에 따른 수정 데이터를 적용하여 시뮬레이션하고 유의미

한 생산성 개선 효과를 예측하고 비교 분석할 수 있다. 이를 위해서 

현재 데이터(As-Is)의 분석을 수행하고 생산성 향상에 영향을 미

치는 4M의 개선과 연관성 있는 요소들을 도출하여 실현 가능한 

조건의 가상 생산 시나리오에 따른 To-Be 데이터를 생성한다.
마지막으로 Fig. 1의 프로세스에 따라 As-Is 데이터 분석 결과와 

To-Be 데이터 분석 결과를 비교 분석하여 최적의 개선 조건 및 

생산 시나리오, 4M 최적화 방향을 도출한다.

2.2 S-Prodis: CPS시뮬레이터
CPS는 제조 현장의 설비 배치, 물류 동선, 작업자 등을 가상의 

공간에 구현한 가상 시스템으로 최적의 공정 운영 방안을 찾기 위

한 시뮬레이터와 이 방안을 적용할 제어기가 융합된 시스템으로 

디지털트윈을 구성하는 요소이다[15].
CPS 시뮬레이터인 S-Prodis는 가상공장(cyber factory)에 생산 

현장을 구축하여 제조 공정 운용을 통한 생산 현장의 다양한 문제

점을 파악하고 분석하며 개선점을 발굴하여 검증할 수 있다. 신규 

공장의 구축이나 기존 공장의 확장을 위하여 가상공장을 설계하고 

최적화된 내부 배치를 시뮬레이션하여 실패 비용을 낮출 수 있으

며, 공정 시뮬레이션을 통한 제조 시스템 혁신 등의 다양한 활용으

로 생산 현장의 생산 효율을 극대화할 수 있다. 또한 생산계획에 

기반한 시뮬레이션을 쉽게 실행할 수 있으며 시뮬레이션으로 도출

한 주요 생산지표를 다양한 관점에서 효과적으로 분석할 수 있도

록 지원한다.
또한 S-Prodis의 CPS simulator는 OPC-UA(open platform 

communications unified architecture) 프로토콜, big data 등을 

통해서 생산 현장의 다양한 기기로부터 실시간 데이터를 받아 최

적의 생산 운영 방법을 찾고 S-Prodis CPS controller를 통해 생산 

현장(physical factory)을 제어할 수 있다.

3. 방법론을 적용한 생산성 향상 예측 사례
3.1 가공 공정 데이터 분석 및 모델 평가 데이터 추출

본 연구에 사용된 S*기업은 챔버 제작 전문 중소 제조기업으로 

제품을 제조하는 주요 공정인 용접, 가공 중에서 가공에 대한 작업 

시간, 비가동, 부적합 등의 데이터를 작업 종료 후에 작업자가 

MES에 입력하고 있으나 용접의 경우는 전체 작업 소요된 시간만

을 수기로 작성하고 있어 개선을 위한 분석이 어렵다. 따라서 가공 

공정의 데이터만을 사용하였다. 
그 결과 Fig. 2의 사이드 챔버 공정에서 수집된 데이터를 분석하

여 한 대의 완제품 제조에 평균 14,529분(약 242시간)의 가공 시

간이 소요되며 최종(2차) 가공 시간이 평균 5,730분(약 95.5시간)
으로 전체의 39.5%를 차지하므로 생산성을 향상시키기 위해서 최

종 가공 시간의 단축이 필요하다. 
FOM 솔루션으로 2023년 1월 데이터를 분석하여 안산 공장에

서 2차 가공에 총 595.9 시간이 사용되었으며, 비가동 시간은 전체

의 3.1%인 18.3시간으로 파악되었다. 또한 비가동률이 가장 높은 

제품은 Fig. 3에 표시한 바와 같이 TR05 CENTER(19.02%)와 

TR07 CENTER(18.20%)로 파악되었으며, 셋업(40.95%)과 청

소정리(28.12%) 등의 유작업 공수가 비가동을 유발하는 주요 요

인임을 Fig. 4에서 보여준다.
이 데이터에서 시뮬레이션 모델의 평가 및 개선 조건을 반영하

기 위하여 비가동 점유율이 19.02%인 TR05 CENTER와 18.2%
인 TR07 CENTER의 실적 데이터를 추출하고 FOM 솔루션으로 

As-Is 분석을 수행하여 Fig. 5와 같이 TR05가 83.8시간 중 비가

동 3.5시간으로 4.2%, TR07은 110.3시간 중 비가동 3.3시간인 

Fig. 1 Comparison and analysis process by FOM solution Fig. 2 Side chamber manufacturing process
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3%의 비가동률을 확인하였다.
설비 측면에서는 문형 5면 가공기 RV-8VM 1대를 할당하

여 가공시간이 152.1시간으로 부하가 높고 비가동 시간이 6.3
시간으로 4.2%의 비가동률을 보였으며 수평 보링기는 상대적

으로 적은 42시간의 가공을 수행하였다. 또한 비가동 요인은 

청소와 셋업이 유작업 공수 중에서 상위를 차지하였다.
As-Is 결과를 기반으로 현장에서 적용 가능한 수준이 고려된 공

정별 개선 상한선[16]과 설비별 표준 부하 시간을 고려하여 가공 

시간의 조정과 비가동 요인별로 검토하여 제거 또는 20%~50% 
줄이는 조건을 설정하여 3D 시뮬레이터(S-Prodis)로 설계한 모델

을 시뮬레이션하여 결과를 비교하고 생산성 향상 효과를 예측하는 

방안을 적용한다.

3.2 모델 설계 및 시뮬레이션
제조 공정 최적화 시뮬레이션 모델을 설계하기 위한 가상공장을 

Fig. 6과 같이 S*사의 설비와 동선 배치에 맞춰 설계하였으며, 
Table 1의 챔버 BOM(bill of material)을 기반으로 시뮬레이션

에 사용될 공정 모델을 설계했다.
전체 프로세스 모델은 5개(상판, 하판, 측판, 도킹판, 플랜지)의 

모듈(sub ass’y)에 최종 가공 공정 모듈을 포함하여 6개로 구성한

다. 따라서 제품의 설계 변경이 발생하여 가공 공정의 변경이 필요

한 경우, 해당 모듈에 대해서만 수정하고 시뮬레이션을 수행할 수 

있도록 한다. 그러나 본 연구에서는 최종 가공 (2차 용접~2-2차 

가공) 공정 데이터를 적용하고 생산성 개선 효과 예측을 위해 Fig. 
7의 모델만을 사용하였다.

모델은 FOM 분석을 통해 분류하고 가공한 데이터를 적용하여  

Fig. 8의 프로세스에 따라 시뮬레이션하며 생산성 향상을 예측하

기 위해 개선 시나리오에 적합한 파라미터로 변경하여 사용했다.
개선 조건에 맞는 파라미터의 변경은 설비의 공정시간, 사전작업 

시간, 공정 후 작업 시간이 주요 요소로 QPR 데이터에서 분류한 

모델별 가공 시간과 비가동 시간을 Table 2의 Excel 파일에 맞춰 

작성하고 모델에서 import하여 적용하였다.
비가동 요인 중에서 셋업(클램핑/스토퍼/원점)은 금형 고정 방법

Fig. 3 Nonoperation rate of 2nd machining process

Fig. 4 Nonoperation factors of 2nd machining process

Fig. 5 Nonoperation time & rate of two products

Fig. 6 Layout of cyber factory

Table 1 Example of chamber’s BOM
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의 개선으로 금형 교체 시간 단축한 사례[17]를 참조하여, 기존의 

볼트와 너트를 사용하여 수작업으로 가공 대상을 고정하는 클랭핑 

및 스토퍼(지지대 포함) 설치 방식을 가변이 편리한 보조 블록의 

표준화와 유압 또는 공기압을 적용한 방식으로 변경하여 비가동 

시간을 25% 단축하도록 설정하였고, 테이블 청소를 공정시간 외 

준비작업으로 변경하고 칩청소는 가공작업 진행 중에 수행함으로

써 청소정리 시간의 50% 단축을 적용하였다. 또한 가공 시간도 

상판/ 측판1/ 측판2의 표준 부하 시간을 5%/10%/10% 상향 조정

하였으며, 효율적 설비 운용을 통해 전체 제조 리드타임 단축에 

많은 영향을 미치므로 As-Is와 To-Be의 라인밸런스(LOB, line 

of balance), 장비 가동실적 및 리드타임(lead-time)을 비교 분석

하였다.
공정간 소요 시간 차이를 고려하여 측판 공정에서 발생하는 대

기시간을 줄이기 위해 측판_2 공정 모델 파라미터에 추가한 설비

를 배정하고 시뮬레이션하여 LOB를 확인한 결과, Fig. 9에서 보

는 바와 같이 평균공정시간은 65,944초에서 62,200초로 낮아지

고, 실적편성효율도 24.29%에서 42.2%로 약 18%p 개선됨을 확

인하였다. 또한 최종제품 생산을 위해 2차 공정에서 소요되는 

평균 공정리드타임이 Fig. 10에서 보는 바와 같이 개선 전에 평

균 9일 15시간 8분에서 개선 후 5일 22시간 11분으로 약 38.5% 
단축되었다.

가공 시간이 긴 두 개의 공정에 RV-8VM #3만 사용하여 

부하율이 높았던 부분을 RV-8VM #4를 추가함으로써 부하 쏠림 

현상이 해소되고 Fig. 11과 같이 장비 가동률이 개선되었음을 

확인하였다.

3.3 FOM을 통한 개선 효과 분석
개선 시뮬레이션에 적용한 파라미터를 기반으로 To-Be분석용 

QPR 데이터를 생성하여 FOM 솔루션으로 비교 분석하였다.
그 결과 전체 가동시간의 합은 개선 전 194시간에서 개선 후 

180시간으로 14시간 단축되었으며, 측판_2 가공 공정에 추가한 

Fig. 7 Final process simulation model

Fig. 8 Simulation process

Table 2 Excel sheet to set parameters of machine 

Item F_ID Flow Proc ID Process
name

Work 
b/proc

Work 
time

Work 
a/proc Equipment

Final 
process 1 F1 1 70001 Sub ass’y 

delivery 0 0 1 0 0 0 Warehouse

Final 
process 1 F1 2 70002 2nd welding 20 0 180 0 30 0 Weld#1 Weld#2

Final 
process 1 F1 3 70003 BOTTOM 

machining Boring#1

Final 
process 1 F1 4 70004 SIDE_R/L 

machining Fulfill work time in here Boring#2

Final 
process 1 F1 5 70005 SIDE_Mid 

machining Boring#2

Final 
process 1 F1 6 70006 DOCK Plate 

machining Boring#2

Final 
process 1 F1 7 70007 Shipment 0 0 1 0 0 0 Warehouse

Fig. 9 Line of balance before-and-after improvement

Fig. 10 Processing lead-time by simulation
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RV-8VM #4를 배정하여 2개의 측판 가공 공정을 분리함으로

써, 2개 모델의 병렬 처리가 가능하여 앞의 Fig. 10에서와 같이 

2차 공정 리드타임의 단축이 가능해졌으며, 두 제품의 비가동 

시간은 개선 전 6.8시간에서 개선 후 4.6시간으로 약 33%가 개

선되었고, RV-8VM #3의 비가동 시간은 개선 전 6.3시간이 개

선 후 1.8시간으로 약 32%가 개선되었다. 아래의 Table 3에서 

As-Is와 To-Be 데이터를 비교 분석하여 예상되는 개선 효과를 

최종적으로 정리하였다.

4. 결 론
본 연구에서는 FOM 솔루션을 적용하여 최종 2차 공정에서 생

산성에 영향을 미치는 중요 원인과 개선 포인트를 확인하고 가상

공장 시뮬레이션에 적용할 표본 데이터와 개선 방안을 도출하였으

며, 3D 시뮬레이터로 가상공장과 공정 시뮬레이션 모델을 설계하

고 표본 데이터(As-Is)와 개선 데이터(To-Be)를 적용하여 시뮬레

이션하고 결과를 분석하였다. 모델을 통해 개선이 확인된 방안의 

데이터를 FOM으로 피드백하고 비교 분석하여, 전체 비가동 시간

이 약 33% 개선되어 생산성 향상 효과를 예측할 수 있었다. 이를 

통해서 본 연구에서 사용한 FOM 솔루션을 적용한 제조 데이터 

분석과 가상화 제조 시뮬레이션을 연계한 방법론이 중소 제조기업

의 생산성 향상 및 효율 극대화 솔루션으로 적용할 수 있음을 확인

하였다.

본 사례 연구에서 살펴보았듯이 FOM 솔루션 같은 데이터 기반 

소프트웨어를 활용한 데이터 분석하고 현장에 맞는 공정 최적화 

시뮬레이션 모델을 통해 리드타임 최소화 및 공정별 생산 효율 향

상 방안과 효과를 예측하는 방법론의 도입은 중소기업을 데이터 

기반 스마트 제조 현장으로 만들고 수익성을 향상시켜 경쟁력 있

는 강소기업으로 성장시킬 수 있을 것으로 판단된다.
다만 S*사의 적용 사례에 있어 전체 공정 중 용접과 다른 공정의 

데이터가 부족하여 최종 공정에 대해서만 데이터를 분석하고 시뮬

레이션 모델을 검증하여 전체 모델의 시뮬레이션 표본 평가가 이

뤄지지 않은 한계를 가지고 있으나, 추후 용접 공정의 세부 데이터 

취합 방법이 보완되어 표본 검증을 통한 각 모듈의 평가와 통합된 

시뮬레이션 모델을 완성하면 현장에서 활용할 수 있을 것으로 판

단된다.
본 연구를 바탕으로 빅데이터와 CPS 시뮬레이션이 융합된 스마

트 제조 현장의 최적화 연구를 계속한다면 기업의 생산성을 보다 

향상시킬 수 있도록 데이터로 관리되는 시스템 기반을 조성할 수 

있을 것이다[18]. 또한 DX를 통해 정보 효율성과 가시성을 높인다

면 경쟁력 있는 강소기업이 되는데 필요한 스마트 제조 현장의 기

반을 만들 수 있을 것이다.
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