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1. 서 론
1.1 연구 배경

제조 중소기업의 생산성은 설비의 물리적 성능뿐 아니라 설비가 

실제 가공에 활용되는 시간 비율, 즉 가동 효율에 의해 크게 좌우된

다. 최근 산업용 사물인터넷(IIoT)과 제조 데이터 플랫폼의 보급으

로 중소기업도 설비별 가동･비가동 시간, NC 프로그램 실행 이력, 
스핀들･축부하와 같은 미세 운영 데이터를 비교적 낮은 비용으로 

수집할 수 있게 되었다[1-3]. 국내에서도 스마트공장 보급과 도입 

준비도･성과지표 연구가 축적되어 왔다[4-7]. 그러나 수집된 데이터

가 실제 개선 의사결정으로 전환되는 비율은 여전히 낮으며, 데이

터 기반 의사결정이 성과로 이어진다는 실증에도 불구하고[8, 9] 전담 

인력이 부족한 중소기업에서는 데이터가 진단을 넘어 구체적 처방

으로 이어지지 못하는 경우가 많다.
이러한 단절은 분석 수준의 이질성에서 비롯된다. 설비군 전체의 

가동률･비가동 구조를 보는 거시적 분석은 “어느 설비, 어느 시간
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대가 문제인가”를 알려주지만 구체적 가공 조건 변경 지침을 제공

하지 못한다. 반대로 NC 코드와 부하 신호를 보는 미시적 분석은 

정밀한 처방을 제공하지만 설비군 전체에서 어느 대상을 먼저 분

석할지에 대한 우선순위 판단 근거가 부족하다. 두 수준을 잇는 

체계적 연결 고리가 없으면 미시 분석은 분석가의 직관에 의존한 

임의적 대상 선정에 머무른다.

1.2 연구 목적 및 기여
본 연구의 목적은 제조 데이터 플랫폼에서 수집한 운영 데이터를 

이용하여 거시적 설비군 진단과 미시적 가공 처방을 하나의 흐름으

로 연결하는 2계층 방법론을 제안하고, 실제 중소기업 데이터에 

적용하여 절차적 타당성을 보이는 데 있다. 구체적 기여는 다음과 

같다. 첫째, 설비군 비가동 원가 진단에서 단일 사이클 NC 처방으

로 이어지는 수직 연계 프레임워크를 정식화하고, 거시 진단의 

산출물이 미시 분석 대상을 선별하는 스크리닝 게이트로 작동하는 

구조를 제시한다. 둘째, 비가동시간을 원인 유형별로 분해하고 시

간단가를 적용해 기회비용으로 환산하는 원가 귀속 절차를 제안하

며, 특히 “작업자 배치대기”를 개인의 대응 지연이 아니라 시간대

별 작업 수요 집중에서 비롯되는 운영상 대기로 재정의한다. 셋째, 
적용 후 데이터가 없는 조건에서도 이송속도-부하 관계를 이용해 

절감을 보수적으로 추정하는 사전(ex-ante) 추정 프레임워크와 

부하 상승 위험을 통제하는 2단계 안전-확대 적용 프로토콜을 제안

한다.
본 연구의 위치는 동일 제조 데이터 플랫폼을 활용한 선행 연

구 흐름과의 관계에서 명확해진다. 설비군 운영성과의 실증적 

측정이나 단일 CNC 공정의 절삭조건 최적화는 각각 독립적으

로 다루어져 왔으나, 본 연구의 독자적 기여는 그러한 거시 진단

과 미시 처방을 분리된 분석이 아니라 거시 진단이 미시 대상을 

선별하는 단일 수직 흐름으로 연계한 데 있다. 즉 본 연구의 산

출물은 운영성과 실증이나 단일 공정 최적화 그 자체가 아니라, 
둘을 잇는 연계 방법론이다. 나아가 본 방법론은 중소기업이 본

격적인 AI 전환(AX)으로 나아가기 위한 데이터 기반 선행단계

에 해당한다.
즉 본 연구는 학습형(예측･분류) AI 모델의 학습･적용을 포함하

지 않으며, 이후 AX 도입 시의 학습 데이터･목표변수･개선 우선

순위를 정의하는 데이터 기반 선행단계를 체계화한다.

2. 이론적 배경 및 선행연구
2.1 설비종합효율과 비가동 손실

설비종합효율(OEE)은 가용성･성능･품질의 곱으로 설비 생산성

을 정량화하는 대표적 지표로, 제조현장의 손실 구조를 가시화하

는 데 널리 활용되어 왔다[10-12]. 그러나 전통적 OEE 분석은 손실

을 6대 손실 범주로 분류하는 데 초점을 두며, 각 손실을 화폐 단위 

기회비용으로 환산하거나 후속 개선 활동의 우선순위로 직접 연결

하는 절차는 상대적으로 덜 정형화되어 있다. 국내 연구도 스마트

공장 도입의 성과･재무효과를 다루었으나[13, 14], 비가동 손실을 원

가로 환산해 개선 우선순위로 직접 잇는 절차는 제한적이다. 본 

연구는 비가동시간을 원인별로 분해한 뒤 시간단가를 적용하여 원

가 기준 우선순위를 도출함으로써 이 간극을 보완한다.

2.2 절삭조건 최적화와 부하 기반 진단
절삭가공의 사이클타임은 이송속도･절삭깊이･회전수 등 가공 

조건에 의해 결정되며, 이를 최적화하는 연구가 오랫동안 축적되

어 왔다[15]. 다수의 연구가 스핀들 부하 또는 주축 전류를 절삭 부

하의 대리 지표로 사용해 왔으나[16], 드릴링이나 깊은 홀 가공과 

같이 이송 방향 저항이 지배적인 공정에서는 스핀들 부하보다 이

송축(예: Z축) 부하가 실질적 제약으로 작용한다. 본 연구는 이러

한 공정에서 축부하를 우선 진단 기준으로 삼는 블록 분해 방법을 

제안한다.

2.3 연구 공백
선행연구를 종합하면 거시적 설비효율 분석과 미시적 절삭 최적

화는 각각 풍부하게 축적되어 있으나, 두 수준을 하나의 데이터 

기반 의사결정 흐름으로 연결하는 연구는 드물다[17, 18]. 또한 개선 

효과를 보고하는 다수 연구가 적용 후 실측 데이터에 의존하는 사

후(ex-post) 방식인 데 반해, 적용 전 단계에서 위험을 통제하며 

절감을 보수적으로 추정하는 사전(ex-ante) 절차에 대한 논의는 부

족하다. 본 연구는 설계과학적 관점에서 실무 문제를 해결하는 절

차적 산출물을 지향하며[19], 이 두 공백을 동시에 겨냥한다.

3. 제안 방법론: 2계층 진단-처방 프레임워크
제안 방법론은 거시 진단 계층, 연계 스크리닝 게이트, 미시 처방 

계층의 세 단계로 구성된다(Fig. 1, Table 1).

3.1 거시 진단 계층: 비가동 원가 귀속
거시 계층은 설비군의 총 투입시간을 가공시간과 비가동시간으

로 분리하고, 비가동시간을 원인 유형별로 분해한다. 분해된 각 항

목에 시간단가(원/시간)를 적용하여 기회비용 성격의 손실 환산액

을 산출한다. 이 환산액은 실제 현금 유출이 아니라 해당 시간 동안 

설비와 생산조직이 가공에 활용되지 못한 기회비용을 의미한다. 
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원가 기준 정렬을 통해 단순 시간 비중이 아닌 화폐 영향 기준의 

개선 우선순위를 도출하는 것이 이 계층의 핵심이다. 본 연구는 

비가동 항목 중 “작업자 배치대기”를 작업자 개인의 대응 지연이 

아니라, 동일 시간대에 여러 설비가 동시에 작업자 개입(로딩･언로

딩･소재 교체･측정･세팅)을 필요로 하면서 작업자 배치가 수요를 

따라가지 못해 일부 설비가 다음 작업을 기다리게 된 운영상의 대

기로 정의한다. 이 재정의는 개선 방향을 인원 증감이 아니라 재가

동 순서･담당구역･단주기 설비 배치의 조정으로 전환한다. 
구체적으로 배치대기는 설비 상태 로그에서 가공･준비교체･셋

업･ATC/APC 등 별도로 식별되는 비가동 사유를 먼저 분리한 뒤, 
남은 대기시간 중 설비가 작업자 개입(로딩･언로딩･소재 교체･측

정)을 기다리는 대기(standby) 상태로 기록되고 동일 작업자 담당

구역 내 다른 설비가 같은 시간대에 개입을 요구한 구간을 추출하

여 산정하였다. 따라서 배치대기는 직접 관측된 단일 사유가 아니

라, 분류된 비가동을 제외한 잔여 대기 가운데 작업자 개입 수요가 

시간적으로 중첩된 부분에 대한 추정값이다.
이 산정 절차를 재현 가능하도록 다음과 같이 정식화한다. 작업

자 담당구역을 z, 구역 z에 속한 설비 집합을 M_z, 구역 z에서 

동시에 개입을 처리할 수 있는 작업자 수(용량)를 s_z라 하자. 산정

에는 (i) 설비별 상태 타임스탬프 로그(가공, 순수 준비교체, 품목･
공정 셋업, ATC/APC 보조전환, 단기 작업지시･프로그램 교차, 
개입대기 standby), (ii) 설비-작업자 담당구역 매핑(본 사례 구역

당 1인 배치, s_z = 1), (iii) NC 프로그램 실행 이력(가공 경계 

확정)을 사용한다. 먼저 설비 m의 총 비가동시간에서 상태 로그로 

식별되는 비가동 사유(본 사례 기준 품목･공정 셋업 33건 23.0 h, 
ATC/APC 보조전환 31건 8.8 h, 단기 작업지시･프로그램 교차 

588건 2.1 h, 순수 준비교체 2,936건 64.0 h)를 먼저 차감하고, 
잔여 구간에서 설비 m이 시각 t에 작업자 개입(로딩･언로딩･소재 

교체･측정)을 기다리는 standby 상태이면 1, 그렇지 않으면 0을 

부여하는 개입대기 지시함수 χ_m(t)를 정의한다. 설비 m의 잔여 

개입대기시간은 식 (1)과 같다.

  

  (1)

구역 z의 시각 t 동시 개입수요는 식 (2)로 산출한다.

   
∈

  (2)

배치대기는 동시 개입수요가 작업자 용량 s_z를 초과하여 일부 

설비가 대기할 수밖에 없는 부분으로 정의되므로, 구역 z의 배치대

기시간 W_z와 총 배치대기시간 추정치 W는 식 (3)과 같이 산정

한다(Δt는 상태 로그 샘플간격, T는 관측 기간).

  


max   

  


 ≈





max   
(3)

시간 중첩의 판별 기준은 동일 담당구역 z･동일 시각 t에서 개입

을 요구하는 설비 수 D_z(t)가 그 구역의 작업자 용량 s_z를 초과

하는 경우이며, 서로 다른 구역 간 개입은 중첩으로 계상하지 않고, 
품목･공정 셋업은 식별 사유로 이미 차감되어 개입유형 필터에서 

제외함으로써 이중계상을 방지한다. 한편 D_z(t) ≤ s_z인 비중첩 

잔여 대기는 배치대기에 계상하지 않고 Table 5의 기타/미분류 항

목으로 분류하였으며, 식별 사유 차감 후 잔여 대기(약 96.0 h)와 

Fig. 1 Two-layer productivity diagnosis–prescription framework

Table 1 Composition of the two-layer diagnosis–prescription 
framework

Layer Input data Core procedure Output

Macro 
diagnosis

Equipment up/
idle time, NC 
execution logs

Idle-cause 
decomposition; 
time-rate cost 

conversion

Cost-based 
improvement 

priorities

Linkage 
gate

Macro priorities, 
repetition

Apply candidate 
equipment / 

program 
selection rules

Micro-analysis 
target list

Micro 
prescription

Single-cycle NC 
code, axis/

spindle load

Block load 
decomposition; 
staged feedrate 

adjustment

Ex-ante saving 
estimate, 

application 
protocol
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배치대기(90.5 h) 및 기타/미분류(5.6 h) 합계의 산술적 정합을 확

인하였다(반올림 차이 포함). 본 사례는 s_z = 1이므로 W_z는 동

일 시간대에 두 대 이상의 설비가 동시에 개입을 요구하여 겹친 

초과 대기시간, 즉 개입 수요의 시간적 중첩분과 정확히 일치한다.
위 절차로 산정한 총 배치대기 추정치가 Table 5의 작업자 배치

대기 90.5 h(전체 비가동의 46.6%)이며, 90.5 h는 반올림 표기값으

로 미반올림 산정치는 약 90.46 h이고 여기에 4.1절의 임시 기준 

시간단가 50,000원/시간을 적용한 원가환산액이 4,523,000원이다.
산정 전 과정은 Fig. 2의 흐름도로 정리하였다. 이 절차의 입력

은 설비별 상태 로그와 그 샘플간격, 설비-담당구역 매핑, 구역 용

량 s_z, NC 프로그램 실행 이력, 식별 비가동 사유 집합이며, 출력

은 구역별 배치대기 W_z와 총 배치대기 추정치 W이다. 타 사이트

에 적용할 때에는 로그 체계에 차이가 있으므로 상태코드 매핑을 

먼저 확인한 뒤 동일한 절차를 적용한다.

3.2 연계 스크리닝 게이트
연계 게이트는 거시 진단 결과를 미시 분석 대상 선별 규칙으로 

변환한다. 본 연구가 적용한 선별 규칙은 (1) 반복 생산되는 프로그

램일 것, (2) 주간 가공시간 부담이 상대적으로 클 것, (3) 가동률이 

양호하여 가공조건 개선 효과가 비가동 손실에 묻히지 않을 것의 

세 조건이다. 이 규칙은 미시 분석 자원을 화폐 효과가 큰 대상에 

집중시키는 역할을 한다.
이 게이트를 재현 가능하도록 조작적으로 정의한다. 입력 변수는 

반복성 R(주간 동일 NC 프로그램/품번 반복 실행 여부, 반복 = 
1), 주간 가공시간 부담 H(설비군 내 상대 크기), 주간 가동률 U
(분모 = 설비 투입시간)이며, 게이트 판정 G는 식 (4)와 같이 세 

조건의 논리곱(AND)으로 결합한다.

   iff R  ∧H ≥ H ∧U ≥ U 
   otherwise

(4)

임계값은 H* = 설비군 주간 가공시간 중앙값(본 사례 적용 기준

이며, 후보군을 더 좁혀야 하는 대규모 설비군에서는 상위 25%로 

강화 가능), U* = 설비군 주간 평균 가동률(본 사례 74.7%)로 설

정한다. 반복성이 있어야 단일 사이클 개선이 주간 생산량으로 누

적･환산되고, 절대 절감량은 가공시간에 비례하며, 가동률이 낮으

면 가공조건 개선 효과가 비가동 손실에 묻혀 관측･검증이 어렵기 

때문이다. 세 조건은 각각 적용 타당성(R)･개선 여지의 절대 크기

(H)･개선 효과의 관측 가능성(U)이라는 서로 다른 축을 담당하여 

상호 대체가 불가하므로 연속 가중치 없이 논리곱으로 결합한다. 
통과 후보 집합 C = {z | G(z) = 1}에는 식 (5)와 같이 H 내림차순 

우선순위를 부여한다.

priorityz  rankHz  z∈C (5)

게이트의 입력･판단기준･결합 방식･출력 조건은 Table 2에 정

리하였다. 세 임계값은 본 사례 적용값이며 사이트별로 조정 가

능하다.

3.3 미시 처방 계층: 축부하 기반 블록 분해
미시 계층은 선별된 단일 가공 사이클의 NC 코드를 공구별･블

록별로 분해하고 각 블록의 소요시간과 부하를 결합하여 병목을 

식별한다. 핵심 절차는 단일 절삭 블록을 부하 프로파일에 따라 

진입 에어컷, 절삭 진입, 본 절삭, 끝단 저부하의 네 구간으로 분해

하고 구간별로 차등 이송속도를 배정하는 것이다. 절삭이 거의 없

는 에어컷 구간은 급속 이송으로 대체하고, 본 절삭 구간은 부하 

여유 범위 내에서 이송을 단계적으로 상향한다. 깊은 홀 드릴링 

가공에서는 스핀들 부하에 여유가 있어도 이송축 부하가 먼저 한

계에 근접하므로, 본 연구는 이송속도 조정 시 스핀들 부하가 아니

라 이송축 부하의 변화를 우선 확인 기준으로 삼는다.

Fig. 2 Operator-allocation waiting estimation flow
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3.4 사전(ex-ante) 절감 추정과 적용 프로토콜
적용 후 데이터가 없는 조건에서 절감을 추정하기 위해 본 연구

는 이송속도 증가율과 구간 소요시간의 반비례 관계를 이용한다. 
동시에 이송속도 증가가 부하 상승을 유발하므로 이송 증가율에 

대응하는 부하 상승을 단순 선형으로 보수적으로 추정하여 안전 

한계를 점검한다. 위험 통제를 위해 처방은 2단계로 적용한다. 1단

계 안전 적용안은 부하 상승이 제한적인 보수적 이송 조건을 먼저 

적용하고 변경 후 데이터를 재수집하여 부하가 예상 범위 내인지 

확인한다. 2단계 확대 적용안은 1단계가 안정적으로 확인된 경우

에만 이송을 추가 상향한다. 이 프로토콜은 사전 추정의 불확실성

을 실측 피드백으로 단계적으로 보정하는 폐루프(closed-loop) 구
조를 형성한다.

사전 절감 추정을 이송비에 대한 닫힌 형태로 정식화한다. 구간 

i의 기준 이송속도를 F_i, 조정 이송속도를 F_i', 이송비를 k_i = 
F_i'/F_i (≥ 1)라 하면, 경로길이가 고정된 이송제약 구간에서 조정 

후 구간시간과 절감은 식 (6)･(7), 축부하 안전조건은 식 (8)과 같다.


′   (6)

    
′    


 (7)


′  ⋅ ≤ max (8)

절삭이 거의 없는 진입 에어컷 구간은 급속 이송(G0)으로 대체

하여 t ≈ 0으로 처리한다. 사이클 절감량과 단축률은 식 (9)･(10)
으로 집계한다.

  


  ′     (9)

단축률  
 (10)

본 추정은 세 가정에 기초한다. A1: 구간시간은 이송속도에 반

비례한다(경로길이 일정･이송제약 구간). A2: 축부하는 관측 운전

점 인근에서 이송속도에 국소 선형으로 비례한다(L_max는 축부

하 상한). A3: 사전 추정은 확정치가 아니며 2단계(안전→확대) 
폐루프의 실측 재수집으로 보정된다. T0606 병목 블록에 적용한 

워크드 예시는 Table 3과 같다.
Table 3의 수치는 조정 전 사전 추정치이며 2단계 폐루프 실측으로 

보정된다. 다만 식 (8)의 선형 부하 모형은 전 이송 영역에서 성립하는 

물리 법칙이 아니라 관측 운전점 인근의 소폭 이송 증분에서만 

유효한 1차 국소 근사(local linear approximation)이다. 실제 절삭

에서는 공구 마모 진행에 따른 절삭력 상승, 소재 경도･절삭 여유량의 

로트 간 불균일에 따른 부하 스파이크, 깊은 홀 가공에서의 칩 배출 

저항 누적 등으로 실제 축부하가 선형 예측을 상회할 수 있으며, 
그 편차는 통상 이송을 높일수록 커진다[15, 16]. 따라서 본 추정치는 

보장된 결과가 아니라 위험이 통제된 계획값이며, 1단계에서 보수적 

이송 증분만 적용하고 실측 재수집으로 각 구간의 소요시간･축부하

를 재확인한 뒤 상한 이내일 때만 2단계로 확대하는 프로토콜이 

예측 오차를 흡수하는 안전 한계로 기능한다. 여기서 ‘보수적’은 

선형 추정이 부하를 과대평가한다는 뜻이 아니라 실측 확인 전까지 

이송 증분을 최소로 제한한다는 뜻이다.

4. 방법론 적용
4.1 데이터 및 적용 대상

방법론의 실증적 예시로 금속가공 중소기업의 제조 데이터 플랫

폼 운영 데이터를 적용하였다. 거시 계층에는 설비 17대의 5영업

일 운영 데이터를, 미시 계층에는 거시 진단을 통해 선별된 CNC 

Table 2 Decision table of the linkage screening gate
Variable Definition and threshold Basis

R Weekly NC program repeat 
(R* = 1)

Weekly accrual of 
cycle gain

H Weekly machining time, median 
or above

Saving scales with 
time

U Weekly utilization, fleet mean 
(74.7%) or above Effect observable

G R and H and U (logical AND) Independent axes
Output Candidate set C, H descending Micro-analysis list

* R: repetitiveness, H: weekly machining-time burden, U: weekly 
utilization, G: gate decision, C: candidate set. R*, H*, U* are the 
thresholds applied in this case and can be adjusted per site.

Table 3 Ex-ante Saving Model and Worked Example of the 
T0606 Bottleneck Block

Item Current Stage 1 
(F0.14)

Stage 2 
(F0.15)

Feed ratio k 1.00 1.17 1.25
Main-cut time (s) 108 93 86.4

Z-axis max load (%) 51 60 64
T0606 block total (s) 124.5 99~101 93
* k: feed ratio (= F'/F), L_max: axis-load limit. Rows are computed 
from Eqs. (6) and (7) for main-cut time, Eq. (8) for Z-axis max 
load, and Eq. (9) for the T0606 block total, which includes the 
rapid-traverse replacement of the air-cut section. Values are ex-ante 
estimates before adjustment and are corrected by the two-stage 
closed-loop measurement.
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선반의 단일 가공 사이클 데이터를 사용하였다. 분석에 사용한 시

간단가는 50,000원/시간을 임시 기준값으로 가정하였으며, 실제 

적용 시 고객사의 생산조직 운영비를 기준으로 보정 가능하다. 
한편 비가동 손실의 화폐 환산액은 가정한 시간단가에 선형으로 

비례하므로, 단가 수준이 달라져도 원가 기준 개선 우선순위의 순

서는 변하지 않으며 단가는 절대 금액의 스케일만 조정한다.
여기서 시간단가는 회계상의 특정 원가 항목이 아니라 설비-시

간(machine-hour) 1시간이 조직에 대해 갖는 기회비용으로 해석

한다. 현장 산정 시에는 (i) 직접 노무비(배부 작업자 임금･복리후

생비의 시간 환산), (ii) 설비 감가상각비(취득원가/(내용연수 × 연
간 가동가능시간)), (iii) 간접경비(전력･소모공구･유지보수･관리

간접비의 시간당 배부)를 합산하여 참고할 수 있으며, 필요시 목표 

공헌이익(기회손실 관점)을 추가로 반영할 수 있다. 예시적으로 노

무비 2만~3만원, 감가상각비 1만~1.5만원, 간접경비 1만~1.5만원

을 배부하면 합계가 대략 4만~6만원/시간 범위에서 형성되며, 본 

연구의 50,000원/시간은 이 예시 범위 내의 값이다. 이 분해는 규

모 감각을 위한 예시로 실제값은 개별 기업의 회계자료로 산정하

여야 한다. 본 연구는 동일 단가를 모든 비가동 항목에 균일하게 

적용하므로 단가 선택은 우선순위 순서에 영향을 주지 않는다.

4.2 거시 진단 결과
분석 기간 5영업일 동안 설비군의 주간 생산수량은 19,249개, 

총 설비 투입시간은 766.9시간, 총 가공시간은 573.0시간으로 집

계되었다. 비가동시간은 193.9시간이며 주간 가동률은 74.7%였

다(Table 4). 비가동시간을 원인별로 분해하고 시간단가를 적용한 

결과는 Table 5 및 Fig. 3과 같다. 원가 기준으로 정렬하면 최대 

개선 대상은 작업자 배치대기(452만원, 46.6%)이며 반복 준비교

체(320만원, 33.0%)가 그 뒤를 잇는다. 비가동 상위 항목의 부분 

개선 시나리오별 회수 가능 시간과 화폐 환산 효과는 Table 6에 

정리하였다. 

4.3 연계 게이트 적용
거시 진단에서 가동률이 양호하면서 반복 생산되는 프로그램을 

운용하는 설비를 미시 분석 후보로 선별하였다. 선별 규칙을 적용

한 결과 반복 생산･가공시간 부담･가동률 양호 조건을 충족하는 

선반 가공 사이클이 우선 분석 대상으로 도출되었다. 이로써 미시 

분석 자원이 임의가 아닌 거시 진단 근거에 따라 배분되었다.
구체적으로 미시 분석 대상은 다음 6단계 결정 경로로 선정되었

다. ① 주간 거시 진단(설비 17대･5영업일, 가동률 74.7%)으로 설

비군 조업 구조를 조망하고, ② 3.2절의 게이트 G(식 (4))를 적용

하여 후보군을 선별하며(우선순위는 식 (5)의 H 내림차순), ③ 통
과 설비 중 반복 대표 프로그램을 보유하여 사이클 단위 정밀분석

이 가능한 CNC 선반을 후보로 선정하고, ④ 정상 조업 구간에서 

반복 실행된 동일 NC 프로그램 사이클 가운데 알람･정지･수동 개

입 없이 완결된 사이클만을 모집단으로 하고, 그 사이클타임 중앙

값에 가장 가까운 사이클을 대표 단일 사이클(약 297.6초, 시간당 

약 12.1개)로 확정하며(최단･최장 극단 사이클 제외), ⑤ 사이클을 

Table 4 Key indicators of the weekly macro diagnosis
Item Value Basis

Weekly production 
quantity 19,249 units Report aggregation

Total equipment input 
time 766.9 h Actual loading time

Total machining time 573.0 h Actual machining time
Total idle time 193.9 h Input − machining

Weekly utilization 74.7% Machining / Input
Total production-time 

input cost 38,345,000 KRW 766.9 h × 50,000 
KRW/h

Idle-cost conversion 9,697,000 KRW 193.94 h × 50,000 
KRW/h

Table 5 Cause-wise decomposition and cost conversion of idle 
time

Category Time (h) Share Cost (KRW)
Operator-allocation 

waiting (est.) 90.5 46.6% 4,523,000

Pure changeover 64.0 33.0% 3,202,000
Item / process setup 

(candidate) 23.0 11.9% 1,152,000

ATC / 
APC auxiliary transition 8.8 4.5% 439,000

Others / unclassified 5.6 2.9% 278,000
Short work-order / 
program crossover 2.1 1.1% 103,000

Total 193.9 100.0% 9,697,000

Fig. 3 Pareto decomposition of idle time and cumulative share
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공구별로 분해하고(Table 7), ⑥ 소요시간 파레토 상위 2개 공구

(T0606 43.7%, T0202 27.4%, 합계 약 71%)를 우선 개선 대상

으로 확정하였다. 이로써 어느 설비･어느 사이클･어느 공구를 왜 

선정했는지가 게이트 기준과 정량 파레토로 문서화되어 재현 가능

하다.

4.4 미시 처방 결과
선별된 CNC 선반 가공 사이클의 전체 사이클타임은 약 297.6

초였다. 공구별 분해 결과 두 개 공구(T0606, T0202)가 전체 시간

의 약 71%를 차지하여 우선 개선 대상으로 식별되었다(Table 7, 
Fig. 4). 최우선 대상인 T0606은 단일 절삭 블록(G1Z-37.F0.12)
이 약 124.5초로 전체 사이클타임의 약 42%를 차지하는 최대 병

목이었다. 이 블록을 부하 프로파일에 따라 네 구간으로 분해한 

결과는 Table 8 및 Fig. 5와 같다. 스핀들 부하는 전 구간에서 여유

가 있었으나 본 절삭 구간에서 Z축 부하가 평균 47.4%, 최대 51%
까지 상승하였다. 

이는 이송 조건 변경의 제약이 스핀들이 아니라 Z축 부하임을 

데이터로 확인한 것으로, 축부하 우선 원칙의 적용 근거가 된다. 
진입 에어컷 구간을 급속 이송으로 대체하고 본 절삭 구간의 이

송을 단계적으로 상향한 처방, 그리고 2순위 병목 T0202에 대한 

처방을 종합하면 전체 사이클타임은 약 297.6초에서 약 253~260
초로 단축될 것으로 사전 추정되며 이는 약 12.8~15.1%의 단축률

에 해당한다.
시간당 생산량은 약 12.1개에서 약 13.8~14.2개로 증가할 것으

로 추정된다. 다만 이 수치는 적용 후 실측이 아닌 사전 추정이며, 
실제 효과는 2단계 적용 후 데이터로 검증되어야 한다(Table 9).

Table 6 Improvement scenarios at the macro layer
Improvement scenario Recoverable time Monetary effect

30% reduction of 
operator-allocation waiting 27.1 h approx. 1,357,000 

KRW/week
10% reduction of pure 

changeover 6.4 h approx. 320,000 
KRW/week

Managing > 30-min setups 
to ≤ 30 min 10.1 h approx. 506,000 

KRW/week
Waiting 30% + changeover 

10% combined 33.5 h approx. 1,677,000 
KRW/week

Above scenario repeated 
over 4 weeks (per month) 134.0 h approx. 6,708,000 

KRW/month

Table 7 Tool-wise decomposition of cycle time
Tool Estimated machining Time Share Decision

T0606 Deep Z-direction drilling 
at center 130.2 s 43.7% Top priority

T0202 Step / profile / groove 
machining 81.4 s 27.4% 2nd priority

T0303 Front / outer 1st contour 
machining 42.8 s 14.4% Secondary

T0505 Similar-shape 2nd 
machining (finishing) 25.6 s 8.6% Hold

T1010 Final chamfer / detail 
shape 17.6 s 5.9% Hold

Fig. 4 Tool-wise decomposition of cycle time

Table 8 Section-wise axis-load decomposition of the T0606 
bottleneck block

Section Z position Spindle load 
(avg/max)

Z-axis load 
(avg/max) Decision

① Entry 
air-cut 2.9 → 1.2 1.9 / 2 4.6 / 9 Almost no 

cutting
② Cutting 

entry 1.2 → 0 9.1 / 15 23.1 / 34 Drill entry

③ Main cut 0 → -34.5 22.2 / 24 47.4 / 51 Stable
cutting

④ End 
low-load -34.5 → -37 7.3 / 17 23.3 / 39 Reduced

cutting

Fig. 5 Section-wise spindle and Z-axis load of the T0606 
bottleneck block



Journal of the Korean Society of Manufacturing Technology Engineers 35:5 (2026) 420~429

427

5. 논 의
5.1 계층 연계의 효과

본 적용 사례는 거시 진단이 미시 분석의 대상 선정 근거로 작동

함을 보여준다. 거시 계층은 설비군 전체에서 화폐 효과가 큰 영역

을 식별하고 그중 가공조건 개선 여지가 있는 설비를 미시 분석으

로 넘긴다. 이 연결을 통해 미시 분석은 분석가의 직관이 아니라 

원가 근거에 기반하여 자원을 배분하게 된다. 또한 거시 진단은 

비가동(배치대기･준비교체) 개선을, 미시 진단은 가공시간(NC 조
건) 개선을 제공한다는 점에서 상호 보완적 개선 축을 동시에 제

시한다.

5.2 외적 타당성: 12개사 데이터셋과의 대조
본 적용 사례는 단일 기업의 설비군과 단일 가공 사이클에 한정

된다. 방법론의 일반화 가능성을 검토하기 위해 동일 제조 데이터 

플랫폼에서 수집된 12개 금속가공 중소기업(한국표준산업분류 

C25 계열) 데이터셋의 특성과 대조하였다. 해당 데이터셋은 총 

186대의 연결 설비와 다년간의 운영 기록을 포함하며, 본 적용 사

례의 설비군은 이 모집단의 전형적 설비 규모(사별 평균 15.5대 

대비 17대)와 본 방법론이 요구하는 데이터 구조를 공유하는 일반

적 범위 안에 위치한다. 이는 본 방법론이 특수한 단일 사례가 아니

라 동종 중소기업군에 적용 가능한 절차임을 시사한다. 다만 12개

사 데이터셋은 적용 맥락과 모집단 대표성을 논의하기 위한 참조

로 활용되었으며, 미시 처방의 효과를 다수 사례에서 실측한 것은 

아니다. 
이 대조를 정량화하면 다음과 같다. 선행 실증연구에서 확보된 

모집단은 한국표준산업분류 C25(금속가공제품 제조업) 소속으로, 
동일 플랫폼 고객 18개사 중 도입 전 안정적 조업 요건을 충족한 

12개사이며(제외 6개사: 도입 전 기준선 부재 4, 중도 해지 1, C25 
외 업종 1), 총 186대의 설비를 연결하여 사별 평균 15.5대이다. 
본 사례의 17대는 이 사별 평균에 근접하는 전형적 규모이다. 선행

연구에서 12개사의 가동률은 40.4%에서 46.4%로 평균 6.0%p 개
선되었고(대응표본 t(11) = 13.33, p < 0.001, 95% CI [5.02, 
7.00]%p, Cohen's dz = 3.85, 12개사 전수 일관), 이는 본 방법론

이 요구하는 데이터 구조(NC 실행 이력･설비 상태 로그･담당구역 

매핑)가 동종 산업 다수 기업에서 반복적으로 확보 가능함을 시사

한다. 다만 선행연구의 가동률은 분모를 조업가능시간으로 정의한 

값(정의 A)이고 본 사례의 주간 가동률 74.7%는 분모를 설비 투입

시간으로 정의한 값(정의 B)으로, 분모 정의가 상이하여 두 지표의 

절대수준은 직접 비교할 수 없다. 두 데이터셋의 대조는 Table 10
에 정리하였으며, 이는 데이터 구조･모집단 대표성의 참조를 위한 

것으로 본 단일 사례의 개선 효과를 12개사 전체로 정량 일반화하

는 근거가 아니다. 본 연구가 주장하는 외적 타당성은 절차적 적용 

가능성에 한정되며, 다수 사례에 대한 개선 효과의 정량 검증은 

향후 과제이다. 

5.3 선행 연구와의 관계 및 한계
본 연구는 동일 플랫폼을 활용한 운영성과 실증 연구 및 단일 

CNC 공정 최적화 연구와 분석 대상을 일부 공유하나, 본 연구의 

Table 9 Summary of ex-ante saving estimates for the micro 
prescription

Prescription item Expected reduction Reduction of 
total cycle time

T0606 section-split 
modification approx. 25–31 s approx. 8.4–10.4%

T0202 entry air-cut 
reduction approx. 2.5 s approx. 0.8%

T0202 contour-section 
feedrate increase approx. 3–4 s approx. 1.0–1.3%

T0202 Z-direction 
feedrate increase approx. 1.5–2 s approx. 0.5–0.7%

T0202 late low-load 
feedrate increase approx. 5–6 s approx. 1.7–2.0%

1st-stage total approx. 38–45 s approx. 12.8–15.1%

Table 10 Comparison between the 12-company population and 
this case

Item 12-company population 
(prior study) This case

Industry KSIC C25 (fabricated 
metal products) KSIC C25 (same)

Sample
12 of 18 platform 
clients meeting the 

criteria

Single firm 
(illustrative)

Connected machines 186 in total (avg. 15.5 
per firm) 17

Observation period Multi-year 
(2020.6~2026.5)

Five business days 
(weekly)

Utilization (Def. A: 
available-time 
denominator)

40.4% → 46.4% 
(+6.0%p)

Not computed under 
this definition

Utilization (Def. B: 
input-time 

denominator)

Not computed under 
this definition

74.7% (573.0 
h/766.9 h)

Improvement 
statistics

t(11) = 13.33, p < 
0.001, dz = 3.85

Ex-ante estimate 
12.8~15.1% (before 
field verification)

* Def. A: denominator = available operating time, Def. B: 
denominator = equipment input time. The two utilization levels are 
not directly comparable because the denominators differ.
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산출물은 두 수준을 잇는 연계 방법론이라는 점에서 구별된다. 미
시 적용 사례 또한 선행 단일 공정 최적화 연구와 다른 설비･사이

클을 사용한다. 한계로는 첫째, 미시 처방의 절감이 적용 후 실측이 

아닌 사전 추정이며, 이때의 이송속도-부하 선형성이 관측 운전점 

인근의 소폭 이송 증분에서만 유효한 1차 국소 근사여서 공구 마모 

진행･소재 경도 및 여유량 불균일･칩 배출 저항 누적 등으로 실제 

부하가 선형 예측을 상회(통상 고이송 구간에서 과소평가)할 수 

있다는 점, 둘째, 미시 분석이 단일 사이클에 기반하여 사이클 간 

변동･공구 마모의 장기 효과를 반영하지 못한다는 점, 셋째, 거시 

계층의 시간단가가 임시 기준값이라는 점, 넷째, 작업자 배치대기 

추정이 직접 관측이 아닌 운영 데이터 기반 추정이라는 점을 들 

수 있다. 추정값은 2단계 적용 후 데이터로 검증되어야 한다. 아울

러 분석 기간 5영업일은 표본 부족이 아니라 주간 진단 주기로 설

계된 본 방법론의 1회 적용 분량이며, 매 주기 반복 적용이 방법론

의 운용 방식이다. 다만 계절성･수주 변동은 단일 주기로는 포착되

지 않으므로 장기 관측이 필요하다.

6. 결 론
본 연구는 제조 데이터 플랫폼의 운영 데이터를 활용하여 설비

군 비가동 원가 진단과 단일 사이클 NC 처방을 하나의 수직 흐름

으로 연결하는 2계층 진단-처방 방법론을 제안하였다. 거시 계층은 

비가동시간을 원인별로 분해하고 시간단가로 환산하여 원가 기준 

우선순위를 도출하며, 연계 게이트는 그 우선순위를 미시 분석 대

상 선별 규칙으로 변환하고, 미시 계층은 축부하를 우선 기준으로 

NC 블록을 분해하여 사전 절감을 보수적으로 추정하는 프레임워

크와 2단계 안전-확대 적용 프로토콜을 제공한다. 금속가공 중소기

업 데이터에 적용한 결과 거시 계층에서 주간 가동률 74.7%･비가

동 손실 약 970만원이 산출되고 작업자 배치대기･반복 준비교체가 

핵심 개선 대상으로 식별되었으며, 미시 계층에서 약 12.8~15.1% 
단축 가능성이 사전 추정되었다. 본 방법론의 기여는 거시-미시 분

석을 단절 없이 연결하는 프레임워크의 정식화, 비가동의 원가 귀

속 절차, 위험을 통제하는 사전 절감 추정 절차에 있다. 아울러 본 

방법론은 학습형 AI 도입(AX)에 앞서 학습 데이터 범위･목표변

수･개선 우선순위를 정의하는 데이터 기반 선행단계로 기능한다. 
향후 연구에서는 2단계 적용 후 실측으로 사전 추정의 정확도를 

검증하고, 다수 설비･다수 사이클로 미시 분석을 확장하며, 계절

성･수주 변동을 포괄하는 장기 관측과 함께 12개사 데이터셋 전반

에 본 방법론을 반복 적용하여 절감 추정의 분포와 일반화 가능성

을 정량 평가할 필요가 있다.
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