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1. 서 론
정보통신기술과 인공지능(AI), 빅데이터 기술의 발전은 산업 전

반의 디지털 전환(DX, digital transformation) 및 자율 제조 등의 

도입과 같은 급속한 변화를 초래하고 있으며, 이러한 일하는 방식

의 변화는 모든 데이터를 디지털화하고 수집하기 쉬운 환경을 조

성하고 있다.
제조기업의 DX 추진은 고령화나 인구 감소로 인한 노동력 부족 

등과 같은 문제를 해결할 수 있도록 스마트 공장의 수준을 높이고, 
빅데이터를 활용한 업무 편의성 및 생산성 향상 등의 변화와 함께 

미래의 추진 방침을 결정하는 등의 중요한 역할을 할 수 있으며[1], 
더불어 새로운 고객 가치를 창출하여 제조업 전반에 근본적인 발

전을 초래하고 제조업의 지속 가능성을 높일 수 있을 것이다[2-4].
엔지니어 부족으로 공정 개선 활동에 인력을 투입하지 못하는 

중소 제조기업의 DX 도입을 통한 디지털화는 생산 Capacity 부
족, 인력 부족 등의 과제를 해소하여 생산성을 향상할 수 있을 뿐만 
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아니라 데이터 분석으로 제품의 복잡성과 다양성, 짧은 수명주기

와 같은 급속한 고객 요구의 변화에 대응하도록 지원할 수 있다.
하지만 아직도 중소 제조기업의 스마트 공장 전환을 통한 제조

혁신은 낮은 수준에 머물고 있어서 데이터의 수집량은 증가하고 

있으나, 아직 많은 중소 제조기업에서 데이터의 수집 및 관리가 

수작업으로 진행되는 등의 문제가 여전히 남아 있으며, 데이터를 

분석하여 의미 있는 결과를 추출하는 것과 같은 활용성에 대한 불

확실성이 장애요인으로 작용한다.
따라서 현장의 데이터를 효과적으로 분석하고 결과를 현장에 활

용하기 위한 데이터 수집 체계 및 빅데이터 기반 제조시스템의 

중요성도 대두되고 있으며[5,6], 디지털 제조 기술을 통한 모니터링 

및 관리[7]와 생산효율 향상 및 다양한 소비자의 요구에 맞는 유연 

생산 방식 도입으로 부가가치 창출이 가능하도록 스마트공장의 

제조 현장에서 수집한 데이터를 4M(man, machine, material, 
method) 기반으로 다차원 분석하고 변화 관리가 가능한 시스템이 

요구된다[8-10].
제조 현장에서 나타나는 가시적이거나 가시적이지 않은 다양한 

문제가 제조공정 데이터에 반영될 수 있다. 따라서 빅데이터의 분

석을 통해 효율성과 통찰력 및 지능성을 갖는 제조혁신 시스템을 

제공할 수 있다.
일반적으로 자동차 부품 산업은 다품종 소량 생산시스템의 전형

적인 구조로 생산하는 품종 수가 다양하고 모델 변경이 빈번하여 

계획과 실적 간의 차이가 크게 발생하여 생산계획 수립의 적중률

이 떨어진다. 특히 중소기업의 경우는 생산 담당의 경험에 바탕을 

둔 수작업에 의한 생산 계획 수립으로 생산 계획의 정확도가 낮으

며, 설비고장과 공정 불량 및 공정 재고 과다 등의 생산효율 저하와 

고객 대응력 및 생산성 저하의 원인이 되고 있다.
제조기업에서 정확하고 효율적인 생산 계획을 수립하고 실행함

으로써 시장에서 경쟁 우위를 유지하도록 지원하며, 기업의 지속 

가능한 성장을 이룰 수 있는 중요한 요소로 작용한다. 
이러한 생산 계획의 정확도가 제조기업의 경영에 미치는 영향은 

생산 효율성과 고객 만족도를 높이고 재고를 최소화하며 생산 공

정을 개선하여 불필요한 비용을 절감하는 것과 같이 매우 중요하

고 광범위하다. 
최근에 생산 계획의 정확도를 높이기 위한 기존 계획 수립 시스

템 구조에 대한 개선이나 수요예측생산계획(APS, advanced 
planning & scheduling)에 관한 연구가 업종별로 다양하게 이뤄

지고 있다.
기존의 재고, 자재 보유 및 조달 현황, 고객 요구 시기 등을 기반

으로 하는 주생산계획(MPS, master production scheduling)이 

고객의 요구를 기준으로 수행되는 직접적 생산 계획이라면, 총괄

생산 계획(APP, aggregate production planning)이나 수요예측

생산계획(APS)의 경우는 기존 공정에서 발생한 제조데이터와 자

원의 분석을 반영하여 예측되는 생산 수요를 기반으로 전체 자원 

할당과 자재 수급 등을 사전에 기획할 수 있어서 고객의 요구 변화

에 따라 간단한 수정, 보완으로 높은 계획 정확도를 얻을 수 있을 

것으로 예상한다.
따라서 조금이라도 정확도가 높은 생산 계획을 수립하고 실행하

기 위해서는 데이터의 정확한 분석을 통한 생산 저하 요인 도출 

및 제거 방안과 생산량 변화, 재고 등을 반영하기 위한 4M 기반의 

데이터 분석 및 시각화 방법론을 적용한 생산 계획 수립 방법 혹은 

모델이 필요하다.
본 연구에서는 국내 중소 제조기업의 제조공정 데이터를 다차원 

분석으로 생산성을 개선하고 수요예측생산계획을 통해 생산 계획 

정확도를 높이는 것을 목적으로 한다. 이를 위해 자동차 전용 부품 

제조 전문 중소기업의 정량적 데이터 활용을 통한 생산성 향상 사

례 연구로 생산 계획 정확도 개선 방안을 제시하고자 한다.

2. 이론적 배경 
2.1 FOM 솔루션 

FOM 솔루션으로 데이터를 분석하기 위해서는 제조 현장에서 

수집한 데이터를 FOM Algorithm에 맞춰 전처리하고 FOM에서 

요구하는 CSV(comma separated value) 파일 형식의 파일 세트로 

변환하여야 한다. 이 데이터는 제조 일자, 공정, 작업자, 설비, 제품, 
계획, 실적, 비가동, 불량 등으로 구성된 19개의 변수를 갖는 실적정

보관리(manual qpr)와 불량(manual reject), 부적합(manual 
abnormal), 비가동(manual downtime), 한도설정(manual limit) 
및 단가(manual cost)의 6종류 파일로서 FOM 솔루션에서 생산

성, 비가동, 불량의 생산관리지표를 분석하기 위하여 사용된다.
FOM 솔루션으로 데이터를 분석하여 문제 요인을 도출하고 개

선 데이터를 적용한 결과와 비교 분석하는 프로세스는 Fig. 1과 

같으며[11], 4M 기반의 코드별 분석 결과를 변경 전과 변경 후의 

데이터에 대해 수행하고 두 결과를 비교 분석함으로써 4M에 대한 

변화관리가 가능하다[12]. 변화 관리는 적용 사례 기업과 같이 이산

형 공정을 수행하는 제조 현장에서 동일한 공정의 설비, 작업자에 

Fig. 1 Comparison and analysis process by FOM solution
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따라 발생되는 품질 차이를 파악하고 관리하여 품질을 높일 수 있

는 방안이 될 수 있다. 또한 설비별 고장, 비가동과 같은 가동률에  

영향을 미치는 요인을 파악하고 대응할 수 있도록 한다.

2.2 수요예측생산계획(APS)
APS는 기업의 리드타임 단축, 납기 준수 및 운영비용 감소 등 

실질적인 원가절감 효과와 기업 환경개선을 위해 자재, 설비, 작업

자 등과 같은 다양한 변수와 제약된 조건들을 동시에 고려하여 현

실성 있는 최적의 생산계획과 일정계획을 제공하는 생산계획시스

템으로 계획수립 기법의 하나이다.
이 시스템은 생산 프로세스를 최적화하고 생산 계획을 개선하여 

제조 현장에 존재하는 다양한 변수를 고려하여 생산 계획을 수립

하고 실행하는 데 도움이 되며 다양한 기능을 제공한다.
APS를 통해 주어진 수요와 생산 용량 등의 정보를 바탕으로 계

획 기간 내의 장/단기 생산 계획을 수립할 수 있으며, 최종 고객의 

완제품에 대한 수요 추세나 확률적 분포를 정확하게 예측할 수 있

다. 또한, 원재료의 구매, 공급, 조달 비용 및 리드타임 단축을 위한 

공급망(SCM, supply chain management)을 최적화하고, 리드타

임 및 수/배송 비용 단축을 위한 최종제품의 배송, 중간 부품의 공

장 및 설비 간 수송을 최적화할 수 있으며, 생산성과 납기 만족을 

위해 개별공장, 설비 단위의 작업순서 결정 및 세부 일정계획 수립

을 제공한다.
이러한 APS 시스템은 주로 생산 일정계획과 최적화에 중점을 

두며, 일반적으로 고급 알고리즘과 최적화 기술을 사용하여 다양

한 시나리오를 고려하여 최적의 생산 일정을 도출하고 ERP, MES 
시스템 또는 다른 생산 관리 시스템과 통합되어 전체적인 생산 관

리 및 운영을 효율적으로 관리하는 데 도움이 된다. 
즉 APS의 사용 목적은 생산 프로세스 내에서 실시간으로 변경

되는 요구 사항에 대응하여 최적의 생산 일정을 예측하고 계획하

여 재고 최적화와 생산 자원 효율성을 향상시키는 것이다.
또한 디스페칭 규칙 기반의 APS 시스템은 생산 라인에서의 작

업 스케줄링과 자원 할당을 최적화하는 데 중점을 두고 Fig. 2와 

같은 구조로 운영된다[13].
현재 자동차, 전자 제품, 의약품, 식품 및 음료 등의 다양한 제조 

분야에서 APS가 사용되고 있으며, 본 연구의 사례와 같은 자동차 

제조 분야에서는 자동차 조립 라인의 생산 일정을 최적화하고 부

품 공급망을 관리하기 위하여 APS를 사용하며, 전자 제품 제조 

분야에서는 제품 생산에 필요한 재료 및 자원을 관리하고 생산 일

정을 최적화하는 데 사용된다. 또한 식품 및 음료 산업에서는 APS
를 사용하여 원재료 및 제품 생산에 필요한 생산 일정을 계획하고 

관리하며, 의약품 산업에서는 제품 생산 일정을 관리하고 생산 프

로세스를 최적화하며, 에너지 및 자원 산업에서는 에너지 생산 및 

유통 과정을 최적화하고 운영 일정을 관리하는 데 사용된다. 기타 

소매, 유통, 건설, 서비스, 및 프로젝트 관리 분야 등에서도 APS가 

적용될 수 있다.

3. 자동차 부품 제조사의 사례 연구

3.1 제조공정 분석
본 연구에 사용된 사례 기업(I사)은 차량용 부품의 한 종류인 와

셔를 전문으로 제조하는 중소 제조기업으로 아래 Fig. 3의 공정 

순서에 따라 재료투입부터 검사 및 포장까지 다양한 공정을 수행

하고 있다.
자재 창고로부터 롤 형태의 일반강(spcc/sphc), 특수강(SK-5, 

550C 등), 스테인리스(ss304, ss306 등) 및 기타(알루미늄, 화이

버 등) 소재의 다양한 자재를 제조 현장에 투입하여 고객이 제시하

는 규격에 맞는 치수와 형상의 와셔를 blanking 이라 부르는 프레

스 공정에서 제작하며 이때 와셔의 평탄도가 중요하고 Burr가 없

어야 한다.
이어서 세척 공정에서 이물질을 제거하고 부품의 강도를 높이기 

위하여 열처리 공정을 수행한다. 이 공정에서는 고주파 열처리 또

는 침탄 열처리를 사용하며 가 있으며 주로 외부 열처리 전문업체

에 외주로 수행한다. 
열처리가 완료된 부품은 자동차 고객사의 요구 및 부품의 특성

에 의해 전수 검사를 통한 선별 작업으로 외관 불량이나 치수 불량

을 제거하며, 양품은 중량과 수량이 표준화된 표준 용기에 담아 Fig. 2 Architecture of APS based on dispatching rule

Fig. 3 Flow for washer manufacturing process 
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고객사의 요구에 맞게 포장한다.

3.2 현황 파악 및 데이터 분석
본 연구에 사용한 사례기업의 데이터는 MES 데이터베이스로부

터 추출한 2024년 1월 제조 데이터로 제조공정의 현황을 파악하기 

위하여 데이터를 전처리하여 manual qpr_2024.csv 포함 6개의 

FOM 파일 세트를 구성하였다.
이 데이터를 FOM 솔루션에 적용하여 일반 분석 프로세스를 수

행하였으며 2024년 1월 한 달 동안에 제조공정에서 발생한 결과

(As-Is)를 확인하여 총 151개의 제품이 생산되었음을 파악하였다.
제품별 생산 수량 및 점유율이 높은 제품은 P-008로 13.2%의 

점유율을 가지며, P-117이 12.1%, P-022이 9.1%의 점유율로 세 

종류의 제품이 전체 생산량의 34.4%를 차지하고 있었다. 또한 이 

제품을 제외한 다른 품목들은 생산 점유율이 3.1%를 넘지 못하고 

있음을 Fig. 4에서 확인할 수 있었다.
또한 Fig. 5의 일일 생산량 추이는 2024년 1월의 최소 4,800개

부터 최대 15,000개로 심각한 편차를 가지며, 제조공정에 필요한 

자원의 배분이나 계획의 문제가 될 수 있다. 따라서 공정 투입 자원

이나 공정별 부하의 균형을 고려한 생산계획 및 실행이 필요하다.
Fig. 6에서 1월에 제품별 생산량 달성률은 P-055가 266%이며 

P-105가 131%, P-094가 123% 등 100%를 초과하는 품목이 13
개로 생산계획 운영의 적합성을 고려해 보아야 한다. 또한 생산 

수량 점유율에서 상위를 차지하는 P-008, P-117 및 P-022의 달성

률은 1월에 83.5%(생산량 약 3,300만 개), 88.3%(약 3,000만 개) 
및 78.1%(약 2,300만 개)이며, 불필요한 수량의 생산 원인을 확인

하고 개선할 수 있어야 한다.
요인별 비가동시간 점유율은 설비 대기 23.09%, 금형 셋팅 

19.45%, 금형 연마 19.36%, 소재 결품 9.91%로 전체의 71.81%
를 차지함을 Fig. 7에서 알 수 있다. 따라서, 설비 대기 시간을 감소

하기 위한 공정별 생산 일정계획과 부하 분석 및 여력관리에 대한 

검토가 필요하다. 금형 셋팅 시간은 내준비 작업을 최대한 외준비 

작업으로 변경하고, 셋업에 대한 공정분석을 통하여 시간을 줄여

야 한다. 또한 소재 결품으로 인한 비가동을 최소화할 수 있도록 

생산계획 및 외주 관리 프로세스에 대한 검토 개선이 필요하다. 
1월에 설비별 비가동은 Fig. 8과 같이 P-Y, P-Z와 P-AD, P-T가 

Fig. 4 Production volume share rate of products

Fig. 5 Trend of daily production quantities

Fig. 6 Achievement rate of products

Fig. 7 Non-operation share rate by factors

Fig. 8 Non-operation share rate of machine

Fig. 9 Defect share rate of products
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상위 1~4위를 차지하며 비가동률/점유율은 P-Y 39.5%/7.18%, 
P-Z 32.35%/5.64%, P-AD28.5%/5.18%이고 P-T는 26.11%/4.82%
로 이들 설비에 대한 중점 관리가 필요하다. 

1월의 평균 불량률은 0.08%로 제품별 불량 점유율은 Fig. 9와 

같이 P-022, P-17 및 P-02가 각각 14.52%, 12.44%, 12.44%로 

상위를 차지하고 있으며, 해당 제품의 불량률은 P-022가 0.12%, 
P-017이 0.61%, P-002가 0.36%이었다. 

또한 불량 요인별 점유율은 형상 잘림 39.8%, 소재굴곡22.0, 찍
힘(금형) 16.1%, BURR 15.8%, 스크래치 3.37%, 피지이송 

3.0%를 차지한다. 따라서, 형상 잘림, 소재 굴곡, 찍힘(금형), 
BURR에 대한 개선 및 중점 관리가 필요하다.

따라서 시정조치, 8D 리포트 등을 통해서 이들 불량에 대한 재

발 방지 대책을 수립이 필요하다.

3.3 개선 방안 검토 및 효과 검증
사례기업의 현황 분석에 따른 개선 방안을 검토하고 적용하기 

위해서는 1월 데이터 분석에서 확인된 다양한 요인을 제거하는 활

동이 필요하며, 중장기적으로는 불필요한 제품의 생산을 최소화하

고 갑작스러운 고객사의 요구에 대응할 수 있도록 FOM 솔루션을 

연계하여 제품별, 고객사별, 시기별 생산 트랜드와 생산 및 부하 

최적화 방안 등을 분석하고 반영하여 적절한 안전재고를 예측하는 

등의 수요예측생산계획(APS)의 수립 모델 도입 및 실행을 통한 

생산 효율 개선이 필요하다. 이를 위해서 제조공정의 멈춤을 발생

시켜 손실을 초래하는 비가동 요인 중에서 가장 많은 비가동 시간

을 유발하는 금형 연마, 설비 대기, 설비 세팅 등의 준비교체에 해

당하는 요인은 내준비 작업이 아닌 외준비 작업으로 전환하거나 

수행 방업을 변경하여 비가동을 제거하거나 소요 시간을 단축한다. 
또한 설비고장이나 금형부품 파손 등의 예방 또는 데이터에 따른 

예지보전 활동을 적용하고, 작업시간 내에 발생하는 준비교체 시

간을 단축하는 것이 중요하다.
더불어 중장기적인 대응 방법인 APS에 FOM을 연계한 모델(방

법)을 도입, 적용하여 일일 생산의 불균일을 개선하고 해당 기업의 

여건을 고려한 생산 계획 및 스케줄링과 생산평준화를 달성하여 

생산의 효율을 높여야 한다.
이러한 개선 방안을 현장에 적용하고 개선 효과를 확인하기 위

하여 FOM 솔루션으로 개선 전 데이터인 1월과 개선 방안을 적용

한 5월 데이터를 분석, 비교하여 일별 생산량 변화율이 Fig. 10과 

같이 5월 생산 시작(2일~4일)과 29일의 이상치(Outlier)를 제외하

면 개선 전보다 완만해졌음을 알 수 있다.
5월의 생산 점유율은 Fig. 11과 같이 1월에 상위를 차지하던 

P-008의 점유율이 13.2%에서 10%로 낮아졌으며, P-022와 

P-117은 9.1%와 12.1%에서 각 9.9%로 낮아지고, 점유율 3% 이
상을 보이던 제품의 수도 5종에서 8종으로 증가하였다.

생산계획에 의한 제품별 생산 달성률을 만족시키는 것은 기업의 

생존을 위해 중요하다. 제품, 설비, 작업자 및 소재라는 생산 요소

들이 원활하게 연결되어 최적의 성과를 창출할 수 있도록 생산 공

정에 영향을 주는 비가동 요인과 불량 원인을 제거하는 방안을 5월 

생산 활동에 적용하였다.
1월(개선 전)과 5월(개선 후)의 비가동 요인 별 비가동률에서 

설비대기에 의한 비가동은 3.37%(254시간)에서 3.9%(301시간)
으로 높아졌으나 금형셋팅과 금형연마는 2.84%(214시간) 및 

2.82%(213시간)에서 1.23%(95시간) 및 1.75%(135시간)으로 확Fig. 10 Trend for daily production at May 2024

Fig. 11 Production volume share rate at May 2024

Fig. 12 Non-operation rate of factors at Jan. and May 2024
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연히 개선됨을 Fig. 12에서 보여 준다.
설비별 비가동률도 1월과 5월 결과(Fig. 13)를 비교하여 P-T는 

26.11%에서 47.38%로 높아졌으나 상위 1~3위의 P-Y, P-Z와 

P-AD의 경우에는 39.5%, 32.35%, 28.5%에서 29.58%, 
24.16%, 22.79%로 개선되었다.

생산 공정의 효율을 떨어뜨리는 요인인 불량의 발생은 시간과 

비용의 손실을 초래한다. 그러나 본 연구에서는 단기적인 개선 활

동을 5월 생산에 적용하여 1월 생산량 254백만 개 대비 불량이 

193천 개에서 5월 생산량 248백만 개 대비 불량 153천 개로 낮아

지는 등 미미한 효과를 보였으며 Fig. 14와 같이 제품별 불량 점유

율 변화가 있었으나, 개선 효과를 높이기 위한 중장기적인 원인 

제거 활동과 교육이 필요함을 확인하였다.
본 연구에 적용한 사례 기업 I사의 데이터를 분석하고 대책을 

도출하여 현장에 피드백하여 5월 제품 생산 공정 및 제품, 설비 

별로 적용하였으며, MES에서 수집한 데이터를 분석하여 효과를 

검증하였다. 그 결과 Fig. 15와 같이 2024년 5월의 가동률은 1월 

대비 1.2%p 낮아진 78.5%를 보였으며, 비가동률은 14.6%에서 

13.9%로 0.7%p 개선되었다. 또한 효과가 미미하기는 하나 불량

률도 0.08%에서 0.06%로 0.02%p 감소하였다.

다만, 2024년 1월 대비 5월 가동률이 낮은 이유는 기존 재고 

등을 고려하여 상대적으로 계획 대비 생산량이 적었으며, 목표 달

성을 위한 생산계획증량을 적용하지 않는 등의 정확도를 높이기 

위한 활동을 반영하지 않았기 때문이다.
또한 개선 전(As-Is)과 개선 후(To-Be)의 분석 결과에서 계획 

미달성에 따른 손실 비용을 산출하여 비교하였다. Table 1에서 5
월에 비가동으로 발생한 미달성 수량을 손실 금액으로 환산하면 

약 3억 8천만 원으로 1월의 비가동 손실 산출 비용인 약 5억 1천만 

원보다 약 1억 3천만 원 감소하였으며, 불량 발생으로 인한 손실 

비용도 약 120만 원으로 1월 대비 약 65만 원 정도 개선되었다.
따라서 향후 예상되는 연간 총손실 저감 금액은 단순 산술식으

로 계산하여 비가동 개선으로 15억 6천만 원과 불량 개선으로 780
만 원으로 비용 절감 및 생산 계획과 실적 사이의 차이를 줄여서 

생산 계획 정확도 향상을 기대할 수 있을 것이다. 
그러나 이 결과는 단기적인 개선 방안의 적용 예이므로 중장기

적 생산 계획 수립에 기반한 정확도 개선 효과를 확인할 수 없었다. 
따라서 중장기적인 생산 계획 정확도 향상을 위해 본 연구에서 제

안하는 FOM솔루션과 수요예측생산계획(APS)을 연계하여 기존 

생산 데이터의 분석 결과를 반영하여 생산 계획수립에 적용하고 

설비의 예지보전, 다양한 비가동 요인 제거 활동 등을 수행하고 

피드백하는 선순환 구조(모델)를 형성하여야 한다. 이를 통해 생산 

역량 확대와 효율 및 생산성 증대 효과가 획기적으로 개선될 수 

있을 것으로 예상된다.

3.4 생산계획 정확도 개선 방향
생산 계획의 효과적인 수립과 적용은 생산 공정뿐만 아니라 기

업의 경영활동에 핵심적인 요소로 작용하며, 이를 통한 전사적인 

KPI 관리가 가능할 수 있다. 통상적으로 고객과 공급 기업들의 연

계는 요구 사항에 맞는 품질의 제품을 적기에 제조하고 공급할 수 

있는 프로세스 혹은 시스템을 구축하고 운영함으로써 가능할 수 

있으며, 이러한 시스템의 관리 및 운용이 중요하다.
사례기업의 생산계획 정확도를 높이기 위해서는 제조 활동에 투

입할 가공 설비, 작업자, 자재 보유 현황, 공정 부하 및 생산 일정계

획 등과 같은 다양한 요소의 연계 검토가 선행되어야 하며, 통상적

으로 1~3년 동안 수행하였던 고객사의 제품 주문 및 생산/공급 실

적을 분석한 월별, 분기별 및 제품별 주문/생산 변동 그래프를 반영

Fig. 13 Non-operation rate of machine at May 2024

Fig. 14 Defect share rate of products at May 2024

Fig. 15 Comparison of result between Jan. and May 2024

Table 1 Improvement result 
As-Is To-Be Gap

Non-
Op.

Q’ty : 33,515,148 pcs Q’ty : 28,240,184 pcs Q’ty : -5,274,964 pcs
￦509,264,608. ￦379,482,880.  - ￦129,781,728.

Defect
Q’ty : 192,900 pcs Q’ty : 152,760 pcs Q’ty : -40,140 pcs

￦1,869,600. ￦1,222,080. - ￦647,520.
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한 수요예측생산계획(APS)을 수립하고 상황 변동을 반영하여 수

정 보완함으로써 주생산계획(MPS)의 정확도를 높이는 시스템적 

구조를 구축하여야 한다.
그러나 계획수립이 적절하게 되었는지 확인하는 방법은 계획의 

실행 결과로써 확인이 가능하며 정확도를 평가할 수 있는 측정 방

법이 필요하다.
일반적으로 전년도 생산 실적은 단순 산술적 계산으로 도출하

고 반영할 수 있으나 생산공정에서 발생한 비가동, 불량 등에 

의한 생산효율 저하 요인을 도출하고 공정에 반영함으로써 예상

되는 생산량 증가나 제조 리드타임 단축에 대한 검토 및 예측이 

어렵다.
이러한 사유로 본 연구에서도 사례 기업의 생산계획 정확도 향

상을 위해 FOM 솔루션을 적용한 생산성 저하 요인 도출 및 개선

하는 방법만을 적용하였으나, 전반적인 생산계획의 정확도 개선을 

위해서는 본 연구에서 제안하는 FOM 솔루션과 수요예측생산계획

(APS)을 연계하는 구조의 모델을 통해 보다 생산계획과 실행 결과

의 차(gap)를 줄일 수 있도록 접근하여야 한다.
여기에서 제안한 모델은 APS의 수립을 위한 다양한 정보에 

기존 제조 공정 데이터의 FOM 일반분석으로 도출된 문제와 

해결 대책을 반영할 수 있도록 하였으며, 생산효율을 저해하는 

요인의 제거 혹은 축소하는 최적의 시뮬레이션 결과를 주생산

계획 및 제조 공정에 반영하여 계획 정확도를 높일 수 있도록 

하였다.
그림에서 제시한 모델 예시에서 보여주는 바와 같이 FOM솔루

션으로 분석한 결과를 반영하여 수립한 수요예상생산계획의 실행

으로 제조 공정에서 발생한 데이터는 다시 FOM 솔루션으로 피드

백하여 분석하고 개선 전 데이터와 비교분석을 통하여 개선의 효

과를 검증하며, 추가 개선 요인 도출 및 개선 방안을 검토하고 결과

를 주생산계획에 반영하는 방식의 모델을 구성한다.

4. 결 론
본 연구는 FOM 시스템을 활용하여 제조공정 데이터를 분석하

고 문제점을 도출하여 생산성을 향상시키는 것을 목표로 하고, 이
를 통해 정확한 수요예측생산계획을 수립하여 제조 경쟁력을 높이

고자 하였다.
사례 연구로서 자동차 부품 생산 기업인 I사를 대상으로 MES 

데이터를 FOM Assist로 변환하고 FOM 솔루션으로 생산 공정에

서 발생하는 불량과 비가동 등이 각 KPI 미달성의 문제 만이 아닌 

4M(man, machine, material, method)의 유기적 연관성 즉, 상관

성 있음을 파악하였다. 이로써 생산계획의 큰 변동 폭 변화와 비가

동 시간(설비 대기, 금형 셋팅 등)으로 인해 생산성 저하 원인을 

확인하고, FOM 솔루션의 차별화된 기능인 개선 예측 데이터와 

개선 대상 데이터의 비교 시뮬레이션을 통해 내준비와 외준비를 

구분하여 외준비로 전환하는 방안과 금형 셋업 표준화 및 데이터 

활용 방안 등에 대한 효과를 검토하여 현장에 적용해 볼 수 있는 

효율적인 방안을 제시하였다.
이를 통해 비가동 손실 금액이 1월 약 5억 1천만 원에서 5월 

약 3억 8천만 원으로 감소, 불량 손실도 약 120만 원에서 약 65만 

원으로 감소하였다.
그리고 정확도 높은 생산 계획수립의 중요성과 평가 방법을 제

시하였고, 누적된 데이터 분석으로 시기별, 고객별, 제품별 수요를 

예측하고 수정 보완하여 생산계획 정확도를 높이는 APS 도입을 

제안하였다.
향후, FOM 및 MES를 연계하고 통합 관리하여 제조공정의 운

영 효율을 높이고 생산계획의 적중률을 향상시켜 적시 생산을 실

현할 것이다.
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