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요 약

본논문에서는 생산 예측관리기술을 이용한 플랫폼구현을서술하고자하였다. 장비들이고장나면서발생되는 제품의손상
이나경제적 손실이 막대하기때문에장비를정지하지 않고상태를확인하고 고장을 예측하는 기술의 필요성이 언급되고 있다.
이는과거장비가고장났을때 하는 정비와 정기적으로 고장 여부에상관없이 정비하는정기점검정비 방법의 단점들을보완해
주는기술이라고 할수 있다. 공장에서 경제적 이익과 장비의 안정성은 중요하기 때문에이 기술의 확보는 필연적이다. 본 논문
에서는 AI(Artificial Intelligence)를 이용한 예측 유지 보수 기술을 개발하였다. 24시간 매일 모니터링할 수 있도록 실시간으로
장비의 상태를 예측, 확인할 수 있는 생산관리 플랫폼 제안한다. PdM(Predictive Maintenance) 기술은 공정 기술 예측관리를
통해서 생산력을 증대시키는 기술이다. AI를 기반으로 하여 실시간 장비 모니터링을 위한 구조를 설계하였다. 본 논문에서는
AI 모델 중 GRU(Gated Recurrent Unit)을 이용한 AI 예측관리 플랫폼을 구현함으로써 실용성을 검증한다.

Ⅰ. 서 론

최근국내 제조기업의핵심 설비의노후화가 심각하다. 가동된 기간이

10년 이상인 경우가 38.6%, 5년 이상인 경우는 총 80%로 높은 비중을 차

지하고 있다. 이처럼 노후화된 장비를 이용하여 계속 생산을 한다면 장비

이상으로인한 생산성하락, 심지어는산재로까지이어질수있다[1]. 따라

서, 노후화된 장비를 유지 보수하고자 하는 시스템을 개발하고자 하였다.

또한, 최근 제조시스템은 4차산업혁명의 주요 기술 중 하나인

AI(Artificial Intelligence) 기반의 스마트팩토리로 변화하고 있다. 이는

공정의 데이터를 수집하여 공정 운영을 개선하는데 다양하게 활용가능하

다[2]. 스마트팩토리 시장이 연평균 성장률 11.2%를 보이며 2020년 56억

달러의큰시장규모를가지기도하는뚜렷한성장세를보인다. 미국의경

우, 유지 보수의 시장이 2000억 달러를 넘어서고 있으며 이 중, 잘못된 유

지 보수비용으로 30%의 비용이 든다고 한다[3].

이처럼, 제조기업의 노후화가심각하여 유지 보수의필요성이 강조되고

있는데, 4차 산업 혁명의 스마트팩토리와같이 공정의 데이터를수집하여

장비의 부품을 교체하는 주기를 예측하는 시스템을 개발하고자 하였다.

Ⅱ. 본론

1. 데이터 선정

제조업 생산장비의평균 수명이 10년이라고한다. 또한, 장비의노후화

시, 장비의 출력값이정상치를 벗어난다고 가정하였다. 따라서, 장비의 출

력값을 전압과 주파수 2가지 요소를 선정하였다. 전압의 경우, 5.0V ~

4.5V를 정상 범위로설정하였다. 또한, 주파수의 경우 16k ~ 15.5k를 정상

범위로 설정하였다.

* : 교신저자

장비의 노후화를가정하기 위해 peak에서 전압과주파수가 점진적으로

하강하고, 장비의 교체시기를가정하기 위해, 정상 범위의 최소치에서다

시 데이터를 peak로 올리는 방식으로 장비의 노후화, 교체를 가정하였다.

일일 1개 data를 수집하는 장비가 있고, 3600일(10년)간 사용되는 장비

의 교체 주기를 감안하여 3600개의 데이터의 주기에 따라 peak에서 정상

치의 최소치로 하강하는 형태의 데이터셋을 생성하였다.

2. 시계열 예측 모델 선정(성능 평가 요소, 파라미터 등)

데이터를 학습시키고, 예측하기 위한 성능 평가 과정이 필요하다. 모델

에는 과거의 데이터로 1일 뒤의 장비의 출력값을 예측하는 시계열 예측

모델로 RNN(Recurrent Neural Network) 계열의 3가지 모델에 대해 비

교분석해보았다. 본 연구에서는 시계열 예측 모델의 성능 평가 기준으로

R2 score를 이용하였다[5]. R2 score의 선형 회귀 모델 평가 기준은 다음

과 같다. R2 score는 일반적으로 0-1범위를 가진다. R2 score는 다음과

같이 식 1로 나타낼 수 있다. (1)식에서 볼 수 있듯이, 오차의 평균(MSE)

/ 분산(V)은 회귀 모델의 실제값(real)과 예측값(pred)으로 구하며, 이는

예측값과실제값의차이를 정규화한값이다. 따라서, R2 score가 1에 가까

울수록예측값과 실제값의 차이가 작아지며 예측값의정확도가 높아진다.

[그림 1] 생성된 전압, 주파수 데이터
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3. 시계열 예측 모델별 성능 평가

[표 1] AI 모델별 예측성능 평가

최초에 RNN model을 이용하였으나, 정확도가 의도한 수치보다 낮아

seq_length를 증가시켰고, RNN의 seq_length가 증가하여 생긴 문제점을

해결하여 더긴 길이의 data set으로 예측하는 LSTM(Long Short-Term

Memory) model을 이용하였다. LSTM 및 GRU 모델 구조는 그림 2에서

비교하였다. 이를 통해, 설정한 조건 값에서는 비슷한 성능을 보이고 학습

시간이더 짧은 GRU model을 선정하였다. GRU model은, 기존의 LSTM

의많은 파라미터 tanh 연산으로 인해 학습시간이 오래 걸리는 단점을 보

완하며 성능은 비슷하게 나타나는 개선 모델이다.

그림 3과그림 4는 GRU 모델의예측성능을 보인다. 높은 R2 score에서

확인한것과같이, 실제 값(관측값, real)과 예측값(pred) 사이에 상당한 유

사성이 있음을 확인할 수 있다.

4. 장비의 이상 예측 및 데이터 저장

장비의출력값과예측값을비교하여같은차원에다음날의데이터가예

측되어 나타나게 된다. 예측 값의 데이터가 장비의 정상 범위를 벗어나는

경우, 관측 프로그램상에 경고메시지를 띄우고, 해당 장비가 비정상 됨을

표시한다. 또한, 해당 날짜에장비의 고장을판단하였다고그림5처럼 시스

템 상에 기록하도록 개발했다.

[그림 5] 개발된 GUI 화면

Ⅲ. 결론

대부분의 공장들이 기계를 이용하여 자동화되고 있는 추세이다. 이러

한 기계들 중 하나만 문제가 생기더라도 공정에 문제가 발생했다고 말할

수 있다. 본 논문에서는 AI를 이용한 PdM 공정관리를 하는 과정을 나타

내었다. 먼저장비로부터 값을입력 받는 것을 가정하여 데이터셋을 생성

하였다. 회귀 신경망인 GRU를 사용하여 장비의 상황을 예측하여 적절한

유지 보수 시점을 예측할 수 있다. 이를 GUI에 탑재하여 장비를 실시간

모니터링할 수 있음을 보였다. GRU은 AI 종류 중에서 예측성능이 뛰어

나다는장점이 있다. 하지만앞서 소개한대로 명확한한계와 단점이 존재

한다. 예측을 최적화하기 위하여 데이터 처리 기법을 이용하면 예측성능

을높일 것이며, 이를 통해 공정장비의 안정성을 높일 것이다. 이를 통하

여실시간 AI 예측 플랫폼을 구현하고 스마트팩토리와 여러 공정에 사용

하여 생산력을 증대할 수 있을 것으로 보인다.
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Model Seq
length

Batch
size

Lr R2
(volt/freq)

비고

RNN 7 128 .01 .991 / .992 seq_length증가

RNN 30 128 .01 .992 / .996 RNN의피크문제점

LSTM 30 128 .01 .996 / .996 긴학습시간(90초)

GRU 30 128 .01 .996 / .994 짧은학습시간(60초)

[그림 2] LSTM에 비해 간소화된 GRU model의 구조

[그림 3] 전압 예측 값

[그림 4] 주파수 예측 값
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