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ABSTRACT

Purpose: The purpose of this study is to derive major policies that domestic small and medium-sized manu-

facturing companies should consider to maximize productivity and quality improvement by utilizing manu-

facturing data and AI, and to find priorities and implications.

Methods: In this study, domestic and international issues and literature review by country were conducted 

to derive major considerations such as manufacturing AI technology, manufacturing AI talent, manufacturing 

AI data and manufacturing AI ecosystem. Additionally, the questionnaire survey targeting 46 experts of manu-

facturing data and AI industry were conducted. Finally, the major considerations and detailed factors im-

portance were derived by applying the Analytic Hierarchy Process (AHP).

Results: As a result of the study, it was found that 'manufacturing AI technology', 'manufacturing AI talent', 

'manufacturing AI data', and 'manufacturing AI ecosystem' exist as key considerations for domestic manu-

facturing AI. After empirical analysis, the importance of the four key considerations was found to be 'manu-

facturing AI ecosystem (0.272)', 'manufacturing AI data (0.265)', 'manufacturing AI technology (0.233)', and 

'manufacturing AI talent (0.230)'. The importance of the derived four viewpoints is maintained at a similar 

level. In addition, looking at the detailed variables with the highest importance for each of the four perspectives,  

‘Best Practice’, ‘manufacturing data quality management regime, ‘manufacturing data collection infrastructure’, 

and ‘manufacturing AI manpower level of solution providers’ were found.

Conclusion: For the sustainable growth of the domestic manufacturing AI ecosystem, it should be possible 

to develop and promote manufacturing AI policies in a balanced way by considering all four derived viewpoints. 

This paper is expected to be used as an effective guideline when developing policies for upgrading manufactur-

ing through domestic manufacturing data and AI in the future.

Key Words: Manufacturing AI Policy, Manufacturing Competitiveness, Manufacturing SMEs, 

Manufacturing Data, Digital Transformation

1. 서  론

최근 전통적 제조강국인 독일, 미국, 일본은 제조데이터, 인공지능(AI, Artificial Intelligence) 기술을 기반으로 제

조업 혁신을 촉진하고 있다. 중국, 인도 등의 신흥국 또한 기술격차를 극복하고, 자국의 경쟁력 확보를 위해 제조데

이터 및 인공지능 기술을 적극 활용하고 있다. 세계경제포럼(WEF, World Economic Forum)에서는 매년 ‘등대공장

(Lighthouse factory)’을 선정한다. 등대공장은 어두운 밤바다에서 등대가 불을 밝혀 힘든 항로를 안내하듯, 4차 산

업혁명의 핵심기술을 현장공장에 도입하여 세계 제조업의 미래를 이끌 수 있는 대표 혁신공장을 뜻한다. 세계경제포

럼은 2020년 1월 10일 스위스 제네바 회의결과, 18개의 새로운 등대공장을 발표하였다. 선정된 등대공장은 3천만 

달러의 가치 창출, 30% 이상의 비용절감, 노동생산성 28% 향상, R&D 주기 20% 이상의 성과를 달성하였다. 등대공

장으로 선정된 모든 제조기업은 제조데이터와 AI를 도입하여 성과를 창출하였다. 이렇듯 양질의 제조데이터를 축적

하고 빅데이터, AI 기술을 활용해 고성과를 창출하는 것은 제조업 혁신의 새로운 패러다임으로 자리잡고 있다. 이러

한 시대적 상황 속에 국내 제조업은 독일, 미국, 일본 등의 선발국과 중국, 인도와 같은 추격국 사이에서 넛크래커 

상황에 직면하고 있다. 이를 극복하기 위하여 제조데이터와 AI 기술을 활용한 새로운 도전이 시급한 시점이다. 2022
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년 중소벤처기업부가 발표한 통계자료에 따르면 국내 제조 생태계는 기업 수 기준 97.9%가 중소기업으로 구성되어

있다. 국내 제조생태계의 대부분을 차지하는 국내 중소 제조기업에 제조데이터, AI 기술이 도입 및 활성화된다면 국

내 제조 생태계 혁신이 창출되고 전반적인 국가 제조 경쟁력 강화를 견인할 수 있다. 현실적으로 중소 제조기업은 

대기업에 비해 자본과 인력적 제약이 존재한다. 그러므로 제조데이터·AI 기반 중소 제조기업 육성을 지원하기 위한 

체계적이고 지속적인 스마트 제조혁신 전략 및 지원 정책이 필요한 시점이다. 그러나 현재 중소 제조기업의 경쟁력 

강화를 위한 제조데이터, AI 기반 핵심정책을 도출하는 체계적이고 정량적인 정책연구가 부족한 실정이다. 따라서 

본 연구의 목적은 제조데이터, AI를 활용하여 국내 중소 제조현장의 제조혁신 가속화를 위한 핵심정책과 세부요소의 

중요도를 도출하는 것이다. 정략적 우선순위 분석을 위해 국내 중소 제조기업, 제조데이터·AI 솔루션 공급기업, 학계, 

연구기관 정책전문가를 대상으로 AHP(Analytic Hierarchy Process) 방법론을 적용하며 분석결과에 대한 함의를 

도출하고자 한다. 본 논문은 향후 국내 스마트제조의 빅데이터, AI를 통한 질적 고도화를 위한 정책 수립 시 실효성 

있는 가이드라인으로 작용할 것으로 판단된다.

2. 이론적 배경

2.1 제조 경쟁력 개념 및 국내 제조 경쟁력 현황

제조 경쟁력(manufacturing competitiveness)이란 제조기업이 질 높은 재화와 서비스를 제공하기 위해 생산

(Product), 품질(Quality), 원가(Cost), 납기(Delivery) 측면에서 지속적인 경쟁우위를 확보하는 힘과 영향력을 의미

한다(Newall, 1992; Gai et al, 2021). 유엔산업개발기구(UNIDO, United Nations lndustrial Development 

Organization)에서는 매년 글로벌 제조업 경쟁력 지수(CIP, Competitive Industrial Performance Index)를 발표한

다. 글로벌 제조업 경쟁력 지수는 인적자원, 혁신정책과 인프라, 가격경쟁력, 에너지 정책, 산업기반 시설, 법·규제 

6가지 평가지표를 기준으로 각각 점수의 합산을 통해 국가별 제조업 경쟁력 순위를 선정한다. 2022년 UNIDO는 

2020년 국가별 CIP 지수를 발표하였다. 국내 제조업 경쟁력은 독일(0.42). 중국(0.37), 아일랜드(0.35), 일본(0.32)

에 이어 5위(0.32)를 기록하였다. 또한 국내 제조 경쟁력 순위의 변동은 2016년 5위(0.37)에서 2017년 3위(0.38)로 

상승했으나, 2019년 5위(0.35)로 다시 하락하였다. 이는 독일, 일본 등 제조 선진국의 독주와 중국을 중심으로 한 

개발도상국 사이에서 제조 경쟁이 심화되고 있음을 알 수 있다. 

2.2 제조데이터·AI 개관

제조데이터(manufacturing data)란 제조현장인 공장에서 제품 생산과정에서 생성·수집된 디지털 데이터를 의미

한다(Tao et al., 2018). 제조데이터는 제조장비에 내재된 임베디드 시스템과 필요시 추가적인 센서를 부착하여 수

집하며 제조AI 분석을 수행하기 위해서는 수집된 센서별 속성이 명시되어 있는 제조AI데이터셋으로 관리되어야 한

다(Ghahramani et al., 2020). 제조데이터는 분석목적에 따라 숫자, 이미지, 동영상, 소리 등 다양한 형태가 존재한

다. 또한 제조데이터는 실시간성, 규모, 다양성 측면에서 처리량이 많은 빅데이터적 특성을 내포하기 때문에 제조데

이터 분석을 위해 그래픽 처리 장치(GPU, Graphic Processing Unit), 중앙 처리 장치(CPU, Central Processing 

Unit), 저장장치(storage), 메모리(memory) 등의 고성능 인프라가 필요하다. 제조AI란 제조데이터를 기반으로 스스

로 제조현장에서 의사결정을 할 수 있는 소프트웨어를 의미한다(Arinez et al., 2020). 제조AI는 제조현장의 공정관
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리, 생산관리, 품질관리, 설비보전, 재고관리, 수요예측, 공급망관리를 목적으로 활용되며 그 결과 생산성 및 품질 향

상을 견인한다(Egger and Masood, 2020). 기존에 장인의 감에 의한 분석이 아닌 제조현장인 공장에서 발생하는 

현상을 기술통계, AI를 통해 도출된 정량적인 수치 기반으로 양한 공정을 과학적으로 운영할 수 있게 한다는 장점이 

있다.

2.3 국내 제조AI 이슈

국내 제조AI 분야의 대표적인 이슈는 첫째, 열악한 근무환경 및 육체노동 한계 둘째, 제조AI 지식 부재로 인한 제

조현장에 AI 적용 기회 부족 셋째, 제조 AI·빅데이터 교육체계 부재 넷째, 제조장인의 고령화에 따른 디지털 전환에 

대한 요구 증대가 존재한다. 특히 스마트공장 도입기업의 89%가 고도화를 위해 제조데이터와 AI를 적용하고자 하였

다(중소기업중앙회, 2020). 이러한 국내 중소 제조기업이 제조AI 적용을 위해 갖추기 어려운 제약사항을 해결하고자 

중소벤처기업부, 스마트제조혁신추진단, 한국과학기술원의 협력하에 2020년 12월 14일 인공지능 중소벤처 제조 플

랫폼(KAMP, Korea AI Manufacturing Platform)이 출범되었다. KAMP는 출범 후 약 2년이 지난 2022년 10월까지 

가입자 수 6,400명을 돌파하였고, 28,000건의 제조AI데이터셋 유통 실적을 달성하였다. 이제는 보다 많은 중소 제

조기업들이 활용할 수 있도록 확장성을 고려할 시점이다. 따라서 다양한 국내 제조AI 생태계 이해관계자들의 의견을 

수용하고 KAMP를 통한 제조AI 생태계 활성화의 선순환 구조를 만들기 위해 중소 제조기업을 지원하는 중장기적 

제조AI 정책 개발과 체계적 대안 발굴의 필요성이 대두되고 있다.

2.4 제조정책과 경쟁력 강화에 대한 선행연구 

제조정책의 방향성은 국가의 선순환 생태계 구축과 제조기업의 경쟁력에 영향을 미치는 주요 요인으로 작용한다

(Victor and Kayang, 2019). Celikok and Saatcioglu(2020)는 독일과 터키의 국가 정책이 제조 경쟁력에 미치는 

영향에 대해 분석하고 시기별 제조업의 수출 경쟁력을 비교하였다. Wilson(2020)은 개발도상국의 산업 정책과 제조 

경쟁력의 상관성 및 인과성을 분석하여 제조 경쟁력 강화에 국가 정책 개입의 필요성을 강조하였다. Yu(2016)는 국

내 제조업 경쟁력 강화를 위한 방안으로 리쇼어링(reshoring) 정책에 대해 독일, 미국, 중국, 일본의 리쇼어링 정책에 

대해 분석하고 국내외 리쇼어링 사례를 기반으로 국내 리쇼어링 육성 정책을 제언하였다. Kim(2020)은 제조 경쟁력 

강화를 위해 한국과 독일의 스마트공장 정책 및 성공사례를 비교 분석하여 정책적 시사점을 도출하였다. Kim and 

Bae(2021)는 DEA(자료포락분석, Data Envelopment Analysis) 방법론을 적용하여 중소기업 지원 정책이 중소 제

조기업 경쟁력 향상 및 성과 창출에 직접적인 영향을 미치는 것을 확인하였다. Choi and Myung(2020)은 제조 경쟁

력 강화 및 스마트제조 생태계의 지속 가능한 성장을 위해 스마트제조 공급기업 인력육성 정책에 대한 연구를 수행

하였다. 선행연구를 종합하면 제조 선진국들의 정책을 조사하고 국가 정책 방향성이 제조 경쟁력 향상에 중요한 요

인임을 확인한 후 제조 경쟁력 강화 정책의 시사점을 제언하였다. 또한, 제조 경쟁력 강화를 위한 정책적 방향에 대

해 기술, 인력, 생태계 측면에서 분절적으로 연구가 진행되었다. 

2.5 제조AI 정책수립을 위한 주요 고려사항

본 연구에서는 4차 산업혁명 패러다임에 국내 중소 제조기업의 경쟁력 강화에 긍정적 영향을 미칠 수 있는 주요 

고려사항을 도출하기 위해 중소 제조기업의 AI 적용 시 주요 고려사항에 대한 기관 및 국가별 문헌조사를 수행하였

다. 유럽연합집행위원회는 AI 적용을 위해 2020년 1월부터 3월까지 총 9,640개 기업을 대상으로 조사한 결과, 다섯 
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가지 KPI로 AI 인식, AI 채택, AI 소싱, 외부 및 내부 장애물에 대한 개선이 필요함을 제시하였다. 내부 장벽으로는 

AI 기술을 갖춘 신규직원을 고용하는데 어려움, 채택비용, 운영 프로세스 조정비용, 기업의 잠재적 손상, 데이터 표

준화(data standardization)에 대한 책임과 외부 장벽으로는 불필요한 규제를 적시하였다(EC, European 

Commission, 2020). 세계경제포럼은 제조기업이 첨단 AI 기술을 활용해 어떻게 경쟁력, 생산성, 지속가능성 향상을 

제조AI의 목적함수로 설정할 수 있는지에 대한 가이드라인을 제시하였다. 그리고 제조업의 생산 시스템에 있어 가장 

큰 잠재력을 지닌 4차 산업혁명 기술로 제조AI를 제시한다. WEF가 선정한 전 세계 등대공장을 통해 주요 제조AI 

주요 고려요인을 살펴보면 크게 manufacturing sites와 value chain으로 구분한다. manufacturing sites에서는 4차 

산업혁명 기술, 측정 가능한 제조데이터 및 분석에 의한 향상된 운영능력, 폐기물 온실가스 배출량 감소를 통한 환경

지속가능성 그리고 value chain 섹터에서는 공동의 목표로 한 제조 네트워크, 제조데이터 및 AI의 공통적용을 고려

한 확장성이 있다(WEF, 2021). 독일은 총리 주도로 제조AI 산업 정책을 수립하고 있다. 특히, 독일연방경제에너지

부(BMWi, Federal Ministry for Economic Affairs and Energy)에서는 Industry4.0 발전을 위해 노력하고 있으며 

추진조직으로 Platform Industry4.0을 출범하였다. 2021년 발표한 보고서에 따르면 제조업을 위한 디지털 플랫폼은 

크게 기술적 관점(technical perspective)과 비즈니스 관점(business perspective) 모두를 고려해야 하며 이를 기반

으로 제조데이터 에코시스템의 오케스트레이팅을 언급하였다. 일본은 2016년 제조AI 추진을 위해 총리 산하 컨트롤

타워로 ‘인공지능전략회의체’을 발족하고 2017년 ‘AI 연구개발 목표 및 산업화 로드맵을 발표하였다(経済産業省, 

2021). 2019년에는 AI 전략 2019를 발표하고 경제산업성 주도로 현재까지 중소 제조기업의 디지털 전환

(DX·Digital Transformation)을 장려하고 있다. 제조AI에 대한 주요 고려요인으로 선진사례집, IoT 스마트 SME 서

포터, 제조AI 고도화 지원사업, 교육, 클라우드를 제시하였다(経済産業省, 2020). 미국은 독립적인 연방기관인 인공

지능 국가 안보위원회(NSCAI, National Security Commission on Artificial Intelligence)를 두어 첨단제조에서 미

국의 AI 기반 기술경쟁 승리를 촉진하고 있다. 제조AI와 관련하여 제조AI기술위원회, 리더쉽, 양자컴퓨팅, 공급망 복

원력, 인재양성(AI talent), 5G 네트워크, 제조AI 결과물에 대한 지적재산 관리, R&D투자, AI 협력을 핵심전략으로 

제시했다(NSCAI, 2020). 중국은 2015년 5월부터 중국을 제조업 강국으로 변모하기 위해 ‘중국제조 2025 (中国制造

2025)’ 핵심분야 정책 로드맵의 발표 후 본격적으로 제조AI 정책을 발표 및 추진했다. 이를 위해 48명의 학자, 400

명 이상의 전문가 및 기업의 고위 경영진이 참가한 ‘국가제조강국건설전략자문위원회’를 두어 제조AI의 세계 선두 

방향을 제시한다. 제조AI과 관련한 고려사항으로 제조 빅데이터·AI 기반 산업확장, 기초 제조AI 플랫폼 정립, 제조AI 

기업육성, 제조AI 인재 창출, 생태계 조성을 제시하였으며(国家制造强国建设战略咨询委员会, 2015) 2021년에는 

‘2035 경제계획보고서’를 통해 장기적 계획과 함께 제조업에 AI 지원을 아끼지 않고 있다(中华人民共和国, 2021). 

한국은 중소벤처기업부를 중심으로 AI·제조데이터 기반 중소기업 제조혁신 고도화 전략을 수립하고 있다. 특히 인공

지능 중소벤처 제조 플랫폼(KAMP, Korea AI Manufacturing Platform)을 통해 3년간 중소 제조현장에 300개 기업

에 제조AI 접목을 수행하였다. 중소벤처기업부는 제조AI 정책에 대한 주요 고려사항으로 마이제조데이터. 5G+제조

AI, AI·제조데이터 인력양성, 제조데이터 거래, 제조AI 컨설팅·실증지원, 디지털클러스터, R&D, 실증인프라, 제조혁

신 법률제정을 제시하였다(비상경제 중앙 대책본부, 2020). 
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Table 1. Key considerations for manufacturing AI policy establishment

구분 국가/기관 제조AI 적용 주요정책 및 고려사항 출처

기관

유럽연합 

집행위원회

(EC·European 

Commission)

제조AI 적용 KPI

 - AI 인식, AI 채택, AI 소싱, 외부장애물, 내부장애물

 - (내부장애물) AI 인력 고용, 채택비용, 운영 프로세스 조정, 잠재적 

손상, 데이터 표준화

 - (외부장애물) 규제 

EC(2020)

세계경제

포럼

(WEF·World 

Economic 

Fourum)

제조AI적용을 통한 Advanced manufacturing

 - (manufacturing sites) 4IR technology(IIoT, Cloud-computing 

platform, 디지털트윈), 향상된 생산능력(디지털 생산관리, 품질관

리, 지속가능성), 기후변화·환경위기 대응력(eco-efficiency)

 - (value chain) 제조AI공통적용 솔루션, 네트워크 내 제조데이터 

통합 AI 분석, AI기반 계약검토 

WEF(2021)

국가

독일

(독일연방경제

에너지부)

Platform Industry4.0

 - (Technical perspective) 제조기업의 기술개발 지원, 제조데이터 

보호, IIoT, 네트워크, 3D모델, 클라우드

 - (Business perspective) 플랫폼 기반의 가치 네트워크(value 

network), 시장참가자간 기술, 비즈니스 상호작용, 디지털 에코시

스템, 제조데이터 기반 서비스

BMWi(2021)

일본

(경제산업성)

중소 제조기업 지원 AI 시책

 - 선진 사례집(先進事例集), IoT, 스마트 SME 서포터(スマートSME

サポーター), 로봇, 제조AI 고도화 지원사업, 제조AI스킬 습득 강

좌인정제도 (인적자본), 클라우드 기술, 클라우드 

経済産業省

(2021, 2020),

미국

제조AI 전략

 - 제조AI기술위원회, 리더쉽, 고성능컴퓨팅, 공급망 복원력, 인재양

성, 5G네트워크, 제조AI결과물에 대한 지적재산 관리, R&D투자, 

AI협력

NSCAI(2020)

중국

중국제조 2025(中国制造2025), 2035경제계획

 - 제조빅데이터·AI기반 산업확장, 기초 제조AI플랫폼 정립, 제조AI

기업육성, 제조AI인재 창출, 생태계 조성

中华人民共和国
(2021),

한국

제조데이터·AI기반 중소기업 제조혁신 고도화 전략

 - 마이제조데이터. 5G+제조AI, AI·제조데이터 인력양성, 제조데이

터 거래, 제조AI컨설팅·실증지원, 디지털클러스터, R&D, 실증인프

라, 제조혁신 법률제정

비상경제중앙대

책본부(2020)

본 연구에서는 선행 문헌연구를 바탕으로 제조AI 적용을 위한 주요 고려사항을 종합적으로 고려한 결과, 중소 제

조기업에 AI를 적용하기 위한 핵심 고려사항으로 1. 제조AI 기술, 2. 제조AI 인재, 3. 제조AI 데이터, 4. 제조AI 생태

계의 4가지 주요변수를 도출하였다. 주요 고려사항에 대한 정의는 다음과 같다.
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No 주요 고려사항 정의 출처

A

제조AI 기술

(Manufacturing AI 

Technology)

제조공장의 생산성 및 품질향상을 레버리지하기 

위해 제조데이터 기반으로 스스로 결정을 내릴 수 

있는 지능형 소프트웨어 및 기반시설

Mantravadi et al.(2019),

Fisher et al. (2018),

Seo et al. (2021)

B
제조AI 인재

(Manufacturing AI Talent)

제조기업의 목적달성을 위해 AI 기술을 적용·활용

할 수 있는 인적자원

Chatterjee et al.(2018),

Kuhn and Lucke(2021)

C
제조AI 데이터

(Manufacturing AI data)

제조AI 분석을 목적으로 제조AI 모델의 파라미터

별로 수집된 제조데이터 집합체(훈련, 검증, 시험

용으로 구분)

Arinez et al. (2020),

Kumar et al.(2021)

D

제조AI 생태계

(Manufacturing AI ecosys-

tem)

제조데이터, AI를 둘러싼 혁신 주체들과 신규사업

자, 인력양성에 필요한 유기적 활동 환경 

Belhadi et al. (2021),

Harris and Caudle (2019),

Chong et al. (2020)

Table 2. Main Considerations for Applying Manufacturing AI

본 연구에서 사용된 주요 고려사항에 대한 세부요소는 아래 표와 같다.

주요 고려사항 세부요소 정의 출처

A

제조AI 기술

(Manufacturing 

AI Technology)

1A 제조AI 알고리즘
제조현장 문제를 AI로 풀기 위해 컴퓨터 

언어를 사용해 만든 머신러닝/딥러닝 코드

Mantravadi et al.

(2019)

2A
제조특화 

클라우드 플랫폼

제조데이터, 제조AI 솔루션 운영을 위한 

포털 및 GPU 기반 컴퓨팅 시스템(IaaS, 

PaaS, SaaS)

Fisher et al. (2018)

3A
제조데이터

수집 인프라

제조데이터 수집을 위한  IoT센서, 게이트

웨이, 5G 네트워크, 데이터베이스 시스템 
Xu et al. (2020)

4A
AR, VR, XR 기반 

디지털 트윈

제조데이터, AI 및 AR, VR, XR기술을 활

용한 Cyber Physical Systems(CPS) 및 

메타버스 가상공장

Wang et al. (2022)

5A
사이버 보안

(cyber security)

제조기업의 핵심 노하우가 담긴 제조데이

터의 무단 유출 및 엑세스 방지 기술
Bagheri et al. (2020)

B

제조AI 인재

(Manufacturing 

AI Talent)

1B

현장공장 

제조 AI 인력수준

(Education 4.0)

제조현장 내부직원의 제조데이터, AI의 

활용 정도 

Chatterjee et al.

(2018)

2B
솔루션 공급기업

제조 AI 인력수준

제조AI 솔루션 공급기업 프로젝트관리자, 

개발자의 제조AI 기술 정도

Kuhn and Lucke

(2021)

3B
제조 AI 교육

컬리큘럼

제조AI 인력양성을 목적으로 교육되는 

정규 및 특수과정
Promyoo et al. (2019)

4B
제조AI 교육지원 

정부사업

제조업의 디지털 전환을 위한 정부지원 

제조AI 융합 교육

Bundesregierung 

(2020)

5B
제조AI

대학 연계체계
제조AI 관련 대학간 정보교류 네트워크 Samuel et al. (2016)

Table 3. Main considerations and Detailed Elements for Applying Manufacturing AI
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3. 연구방법과 분석결과

3.1 연구 모델

본 연구에서는 제조데이터·제조AI의 개념, 국내 중소 제조 생태계의 제조AI 이슈, 주요기관별·국가별 제조AI 도입

시 주요정책을 살펴보고 국내 중소 제조의 환경과 제조데이터·AI 전문가의 가치판단을 종합적으로 고려하여 4차 산

업혁명 시대에 부합할 수 있는 중소 제조기업에 실효성 있는 제조데이터·제조AI에 관한 주요정책 및 우선순위를 제

안하고자 한다. 이를 위해 본 연구에서는 앞서 문헌연구에서 도출한 주요 고려사항과 세부요소에 대해서 계층화 분

석법(AHP, Analytic Hierarchy Process)을 활용해 우선순위를 도출한다. AHP는 1970년대 Pittsburgh 대학의 

Thomas Saaty 교수에 의해 개발되었으며 복잡한 의사결정 문제를 계층적으로 표현하고, 우선순위를 정량화하는 다

기준 의사결정 모형이다(Satty, 1980). AHP는 인간의 의사 결정체계와 유사한 접근 방법론으로 문제를 구조화하고 

분석해서 다양한 이해관계자로부터의 결정사안의 상대적 중요도와 선호도의 상대적 가중치를 확인할 수 있으므로 

주요 고려사항 세부요소 정의 출처

C

제조AI 데이터

(Manufacturing 

AI Data)

1C
제조데이터 

품질관리체계

제조AI 분석 정확도 향상을 위한 제조데이

터 품질관리 프레임워크
Arinez et al. (2020)

2C 제조데이터 표준
제조데이터 수집·저장·분석·활용을 위한 

표준체계

Cerquitelli et al. 

(2021)

3C
제조데이터 상호호

환성

제조데이터의 수직·수평 통합 AI분석을 

위한 동일, 이기종 시스템간 상호 연결성
Fan et al. (2021)

4C 제조AI데이터셋
제조AI 분석 목적으로 수집·저장된 

제조데이터의 집합
Kumar et al.(2021)

5C 제조데이터 전처리

제조AI 분석을 수행하기 위한 제조데이터 

특성 추출, 이상치/결측치 처리, 제조데이

터 증강 기법

Dogan and Birant 

(2021),

D

제조AI 생태계

(Manufacturing 

AI Ecosystem)

1D
제조AI·value 

network

새로운 가치 네트워크를 통해 공동의 목표

기반, 제조AI혁신을 추구하는 기업 및 

기관 간 군집체계

Belhadi et al. (2021)

2D 공급사슬 최적화

제조AI를 활용해 최소비용으로 정확한 

수량, 장소, 시간에 제조물의 생산 및 

유통을 보장하는 공급 프로세스

Riahi et al.(2021)

3D
제조AI데이터·기술 

거래

가격이 책정되어있는 양질의 제조데이터 

및 고품질 제조AI기술을 팔고 사는 행위
Kinkel et al.(2022)

4D
정부주도 산학연 

협의체

AI 기반 제조혁신을 위한 산학연 협력 

체계

Harris and Caudle 

(2019)

5D
모범사례

(Best Practice)

제조AI의 현장적용을 통해 생산성과 품질

향상을 견인한 우수사례 
Sagodi et al. (2022)
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의사결정 방법론으로 널리 활용되고 있다(Ignaccolo et al., 2017). 본 연구는 Zahedi(1986)가 제시한 AHP 모형 설

계방안을 적용하여 제조AI 주요·세부 고려사항별 계층화, 고려사항별 쌍대비교, 고유벡터법(eigenvectors)을 적용한 

가중치 산출 후 최종적으로 고려사항별 중요도 종합화 및 우선순위를 확인한다. 

3.2 연구 방법

AHP 방법론을 활용한 연구는 해당 업종의 도메인 지식 보유 전문가, 정책추진 의사 결정자의 결정을 통해 변수별 

중요도 평가가 수행된다(Kim and Ha, 2022). 이에 본 연구는 제조데이터·AI 기반 중소 제조기업의 질적 고도화를 

목적으로 정부가 추진해야 할 전략적 우선순위 도출을 위해 제조데이터·AI 기획 및 수행 경험을 보유한 솔루션 공급

기업, 제조기업, 대학교, 연구기관 전문가 및 고위 공무원을 대상으로 설문을 배포하고 회수하는 방법으로 자료를 수

집하였다. 설문조사를 통해 전체 55부의 설문지를 배포하여 51부의 설문지를 회수하였으며 답변의 일관성이 결여된 

5부를 제외하고 총 46부의 전문가 샘플을 대상으로 분석하였다. 분석도구는 AHP 분석을 위해 가장 널리 활용되는 

SUPER DECISIONS 2.2,6 프로그램을 활용하였다. 도출한 정량적 결과를 바탕으로 4차 산업혁명 시대의 변화된 국

내 중소 제조 생태계에 실효성 있는 제조데이터·AI 정책에 대한 탐색과 시사점을 제시하고자 한다.

3.3 데이터 신뢰성 검정

AHP는 복잡한 의사결정의 최적안을 도출함에 있어 연구분야 도메인 전문가의 판단에 의해 수행된다. 이에 본 연

구에서는 제조데이터, AI 업종 내 46명의 전문가 설문데이터를 분석에 활용하였다. 설문에 참가한 피설문자는 스마

트공장 관련 실무경력이 평균 17년이며 제조데이터·AI 솔루션 개발, 플랫폼, 교육, 기획 및 운영, 제조장비, IoT센서 

개발, 유·무선 통신, 제조공장 운영 제조기업에 종사하고 있어 본 연구를 위한 전문성과 동시에 제조AI정책 도출을 

위한 다양한 이해관계자의 의견이 수렴된 것으로 판단된다. 본 연구에서는 AHP 적용시 전문가 설문 후 집계된 분석

데이터의 신뢰성 검증을 위해 Saaty and Ramanujam(1983)이 제시한 일관성 비율(CR, Consistency Ratio)을 적용

하였다. CR는 쌍대비교 메트릭스에서 분석용 데이터의 편차(deviation)범위를 확인하여 데이터의 분석 신뢰성을 검

증하는 지표이다. AHP는 CR값이 0.1미만의 값일 때 데이터가 일관성 및 신뢰성이 확보된 것으로 판단한다. 본 연구

에서 CR는 0.013로 분석을 위한 신뢰도가 확보된 것을 확인하였다. 조사 대상의 인구통계학적 특성은 아래와 같다.

특성 집단 인원(명) 비율(%)

성별

남성 39명 84.8%

여성 7명 15.2%

합계 46명 100.0%

나이

20대 2명 4.3%

30대 12명 26.1%

40대 14명 30.4%

50대 12명 26.1%

60대 이상 6명 13.0%

합계 46명 100.0%

Table 4. Demographic Characteristics of Survey Targets
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3.4 AHP 분석결과 

3.4.1 대분류(제조AI 정책 핵심 고려사항 중요도)

본 연구에서는 국내 스마트제조의 데이터, AI를 통한 질적 고도화를 위한 실효성 있는 정책 수립을 위해 핵심 고

려사항을 문헌연구를 통해 ‘제조AI 기술’, ‘제조AI 인재’, ‘제조AI 데이터’, ‘제조AI 생태계’로 도출하였다. 분석결과 

‘제조AI 생태계’가 0.272로 가장 높은 중요도를 갖는 것으로 나타났으며, ‘제조AI 데이터(0.265)’, ‘제조AI 기술

(0.233)’, ‘제조AI 인재(0.230)’ 순으로 4가지 핵심 고려사항의 상대적 중요도가 평가되었다. 

특성 집단 인원(명) 비율(%)

제조데이터

·AI 업종

제조공장 운영 제조기업·수요기업 8명 20.0%

제조데이터·AI 솔루션 개발 7명 18.4%

제조데이터·AI 교육 6명 15.8%

제조데이터·AI 기획 및 운영 6명 15.8%

제조장비 6명 15.8%

제조데이터·AI 플랫폼 3명 7.9%

유·무선 통신 3명 7.9%

IoT센서 개발 3명 7.9%

기타 4명 10.5%

합계 46명 100.0%

기관규모

대기업 및 소속연구소 5명 10.9%

중소기업 및 소속연구소 24명 52.2%

공공기관 및 소속연구소 14명 30.4%

정부 1명 2.2%

협단체 2명 4.3%

합계 46명 100.0%

총 근무년수

10년 미만 10명 21.7%

10년 이상 13명 28.3%

20년 이상 15명 32.6%

30년 이상 7명 15.2%

40년 이상 1명 2.2%

합계 46명 100.0%

해당 산업분야 

근무년수

10년 미만 15명 32.6%

10년 이상 17명 37.0%

20년 이상 12명 26.1%

30년 이상 1명 2.2%

40년 이상 1명 2.2%

합계 46명 100.0% 
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요인명 중요도 우선순위

제조AI 생태계 0.272 1

제조AI 데이터 0.265 2

제조AI 기술 0.233 3

제조AI 인재 0.230 4

C.I = 0.012, R.I = 0.90 , C.R = 0.013

Table 5. Relative importance and priority(Major Policy Consideration)

3.4.2 세부요인(고려사항별 세부요소 중요도)

핵심 고려사항의 세부요소간 중요도 순위는 다음과 같이 나타났다. 첫 번째, ‘제조AI 생태계’의 세부요소는 ‘모범

사례(Best Practice)’가 0.416로 가장 높은 중요도를 나타냈고, ‘제조AI·value network(0.170)’, ‘공급사슬 최적화

(0.158)’, ‘제조AI데이터·기술 거래(0.141)’, ‘정부주도 산학연 협의체(0.115)’ 순으로 분석되었다.

세부요인명 중요도 우선순위

모범사례(Best Practice) 0.416 1

제조AI·value network 0.170 2

공급사슬 최적화 0.158 3

제조AI데이터·기술 거래 0.141 4

정부주도 산학연 협의체 0.115 5

C.I = 0.003, R.I = 1.12, C.R = 0.003

Table 6. Relative importance and priority(Manufacturing AI ecosystem)

두 번째, ‘제조AI 데이터’의 세부요소는 ‘제조데이터 품질 관리체계’이 0.263으로 가장 높은 중요도가 나타났으며, 

‘제조AI데이터셋(0.239)’, ‘제조데이터 전처리(0.178)’, ‘제조데이터 표준(0.164)’, ‘제조데이터 상호호환성(0.156)’ 

순으로 중요도가 높은 것으로 나타났다. 

세부요인명 중요도 우선순위

제조데이터 품질 관리체계 0.263 1

제조AI데이터셋 0.239 2

제조데이터 전처리 0.178 3

제조데이터 표준 0.164 4

제조데이터 상호호환성 0.156 5

C.I = 0.017, R.I = 1.12, C.R = 0.015

Table 7. Relative importance and priority(Manufacturing AI Data)

세 번째, 제조AI 기술의 세부요소는 ‘제조데이터 수집 인프라’가 0.348으로 가장 높은 중요도가 도출되었으며, ‘제

조AI 알고리즘(0.259)’, ‘사이버 보안(0.151)’, ‘제조 특화 클라우드 플랫폼(0.150)’, ‘AR, VR, XR 기반 디지털 트윈

(0.092)’ 순으로 중요도가 높은 것으로 나타났다. 
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세부요인명 중요도 우선순위

제조데이터 수집 인프라 0.348 1

제조AI 알고리즘 0.259 2

사이버 보안 0.151 3

제조특화 클라우드 플랫폼 0.150 4

AR, VR, XR 기반 디지털 트원 0.092 5

C.I = 0.017 , R.I = 1.12, C.R = 0.015

Table 8. Relative importance and priority(Manufacturing AI Technology)

마지막으로 ‘제조 AI 인재’의 세부요소는 ‘솔루션 공급기업 제조AI 인력수준(0.253’), ‘현장공장 제조AI 인력수준

(0.227)’, ‘제조AI 교육지원 정부사업(0.217)’, ‘제조AI 교육 커리큘럼(0.202)’, ‘제조AI 대학 연계체계(0.101)’ 순으

로 나타났다. 

세부요인명 중요도 우선순위

솔루션 공급기업 제조AI 인력수준 0.253 1

현장공장 제조AI 인력수준 0.227 2

제조AI 교육지원 정부사업 0.217 3

제조AI 교육 컬리큘럼 0.202 4

제조AI 대학 연계체계 0.101 5

C.I = 0.019, R.I = 1.12, C.R = 0.017

Table 9. Relative importance and priority(Manufacturing AI Talent)

제조 AI 주요정책 고려사항과 각 세부요인의 AHP 분석결과를 종합하여 중요도와 우선순위를 정리하면 표 10과 

같다. 

주요 고려사항 세부요인

고려사항 가중치 우선순위 요인명 가중치 우선순위

제조AI 

생태계
0.272 1

모범사례(Best Practice) 0.416 1

제조AI·value network 0.170 2

공급사슬 최적화 0.158 3

제조AI데이터·기술 거래 0.141 4

정부주도 산학연 협의체 0.115 5

제조AI 

데이터
0.265 2

제조데이터 품질 관리체계 0.263 1

제조AI데이터셋 0.239 2

제조데이터 전처리 0.178 3

제조데이터 표준 0.164 4

제조데이터 상호호환성 0.156 5

Table 10. Priorities of Major Policy Considerations and Detailed Factors in Manufacturing AI
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4. 논  의

본 연구는 기존 문헌연구와 전문가 기반 실증분석을 통하여 제조데이터, AI 기반 중소 제조기업 혁신을 위해 추진

되어야 할 핵심정책을 도출하고자 하였다. ‘제조AI 기술’, ‘제조AI 인재’, ‘제조AI 데이터’, ‘제조AI 생태계’의 네 가지 

주요 고려사항과 세부변수에 대한 우선순위를 분석하였다.

클러스터 간 비교를 살펴보면 ‘제조AI 생태계(0.272)’, ‘제조AI 데이터(0.265)’, ‘제조AI 기술(0.233)’, ‘제조AI 인

재(0.230)’ 순으로 중요도가 나타났다. 이는 4차 산업혁명 시대에 부합하는 제조데이터, AI 기반 중소 제조기업의 

핵심정책을 구축할 때, 모범사례(Best Practice)를 기반으로 중소 제조기업의 제조AI 접목을 위한 중소 제조기업의 

인식개선이 선결되어야 함을 시사한다. 동시에 이는 제조AI 기술의 도입의지가 있어 연구·개발(R&D), 제조AI 현장

실증(PoC, Proof of Concept)에 성공한 혁신기업이 자금조달 및 시장확장의 어려움을 겪어 데스밸리(Death 

Valley)에 빠지는 위험을 제거해주는 것이 핵심정책 수립과정의 주안점임을 의미한다. 즉, 다양한 참고사례의 축적

과 단기와 장기 모두를 지원할 수 있는 제조AI 정책이 고려되었을 때 제조AI 효과의 증분확대를 견인하는 양질의 

제조AI데이터셋 확보 및 AI 기술 고도화가 달성될 수 있다는 것을 뜻한다. 그리고 제조현장에서 제조데이터·AI의 활

용도를 높이고 이를 운용하고 또한 AI 솔루션 개발의 고도화를 견인할 수 있는 실무형 제조AI 인재를 육성 및 확보

할 수 있다고 해석할 수 있다.

각 클러스터에 포함된 세부변수 사이의 중요도 비교는 다음과 같다. 첫째, 가장 중요도가 높게 나타난 ‘제조AI 생

태계’ 고려사항에서는 ‘모범사례(Best Practice)(0.416)’, ‘제조AI·value network(0.170)’, ‘공급사슬 최적화(0.158)’ 

순으로 상위 3개의 변수 중요도가 도출되었다. 분석결과 특이사항으로 ‘모범사례’ 요인의 중요도가 타 요인보다 2배 

이상 높게 나타났다. 이는 아직까지 현장공장 내 어떤 제조AI 기능이 구현되어 생산성과 품질이 향상될 수 있는지 

알기가 어렵기에 업종별 AI 기술 보고서 형태로 알려주는 것이 제조AI 혁신생태계 활성화에 가장 중요한 것을 시사

한다. 그리고 두 번째로 높게 나타난 ‘제조AI value network’는 제조AI 기술은 실제 4차 산업혁명 융합기술의 통합

화로 실현되며 이를 위해 여러 요소기술(IoT, Cloud, AI 알고리즘, GPU 등)에 가치가 있고, 이를 통합화하여 하나의 

완성된 가치로 제조기업에게 제공해야 수행성과의 효율성이 보장될 수 있다는 것을 뜻한다. 그 다음 제조AI value 

주요 고려사항 세부요인

고려사항 가중치 우선순위 요인명 가중치 우선순위

제조AI 

기술
0.233 3

제조데이터 수집 인프라 0.348 1

제조AI 알고리즘 0.259 2

사이버 보안 0.151 3

제조특화 클라우드 플랫폼 0.150 4

AR, VR, XR 기반 디지털 트원 0.092 5

제조AI 

인재
0.230 4

솔루션 공급기업 제조 AI 인력수준 0.253 1

현장공장 제조 AI 인력수준 0.227 2

제조AI 교육지원 정부사업 0.217 3

제조AI 교육 컬리큘럼 0.202 4

제조AI 대학 연계체계 0.101 5
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network 안에서 제조업체의 필수자재 공급, 비용절감, 리스크 회복탄력성 증진을 위한 공급사슬 최적화가 필요함을 

제시한다.

중요도가 두 번째로 높게 나타난 ‘제조AI 데이터’ 고려사항에서는 ‘제조데이터 품질(0.263)’, ‘제조AI데이터셋

(0.239)’, ‘제조데이터 전처리(0.178)’ 순으로 상위 3개의 변수 중요도가 도출되었다. 분석결과는 AI기반 제조기업의 

혁신을 위해서 우선, 제조AI를 위한 유의미한 고품질의 제조데이터의 현장 확보방안이 제조AI 데이터 정책수립의 

핵심이라는 것을 시사한다. 그다음 고품질의 데이터를 데이터 필드와 형식에 맞게 제조AI데이터셋으로 정리할 수 있

어야 한다. 그리고 실제 제조AI 모델의 정확도를 향상하기 위해 제조AI데이터셋 내 전처리를 수행해야 한다. 중소 

제조기업의 경우, 생산공정 자동화로 다양한 현장데이터를 실시간으로 생산하는 경우라도 AI 분석목적에 맞는 양질

의 제조데이터 수집체계를 갖추지 못한 경우가 다수 존재하므로 업종별, 수준별로 체계적인 가이드라인 지원이 필요

하다.

중요도가 세 번째로 높게 나타난 ‘제조AI 기술’ 고려사항에서는 ‘제조데이터 수집 인프라(0.348)’, ‘제조AI 알고리

즘(0.259)’, ‘사이버 보안(0.151)’ 순으로 상위 3개의 변수 중요도가 도출되었다. 분석결과는 제조AI 기술 관련 정책

기획 시, 우선 스마트공장에서 발생하는 다양한 제조데이터를 활용한 AI 분석을 위해 확보할 수 있는 하드웨어단의 

수집·저장 인프라 구축을 우선하여 고려해야 한다는 점을 제시한다. 장비로부터 센서가 부착되어 있지만 제조데이터

가 휘발적으로 생성되어 실제 AI 분석에서 활용할 제조데이터가 없는 경우가 종종 존재한다. 그러므로 방대한 양의 

제조데이터를 손실없이 저장·관리할 수 있는 DSMS(Data Stream Management System)에 대한 기술적 지원이 필

요하다. 이후 양질의 제조 빅데이터를 정확도 높게 처리할 수 있는 제조AI 알고리즘 또한 축적 및 고도화돼야 함을 

시사한다. 그리고 제조데이터는 제조기업의 사활을 결정지을 수 있는 품질 노하우가 내포되어 있다. 이에 제조AI 알

고리즘을 안전하게 활용하기 위해 보안기술의 중요성이 확인되었다. 

마지막으로 중요도가 네 번째로 높게 나타난 ‘제조AI 인재’ 고려사항에서는 ‘솔루션 공급기업 제조AI 인력수준

(0.253)’, ‘현장공장 제조AI 인력수준(0.227)’, ‘제조AI 교육지원 정부사업(0.217)’순으로 상위 3개의 변수 중요도가 

도출되었다. AI 기반 중소 제조 생태계의 전반적인 디지털 혁신을 위해서는 솔루션 공급기업의 제조AI 인력수준을 

향상함과 동시에 현장공장 내 AI 인력수준을 함께 향상해야 함을 시사한다. 그리고 더욱 체계적인 제조AI 교육과 

국가 경쟁력 향상을 위해 정부의 제조AI 사이언티스트 육성사업을 수행하는 것이 필요함을 제시한다. 이를 통해 현

장공장 인력의 제조데이터 및 AI 활용도 증진을 견인할 수 있다.

5. 결  론

최근 세계적으로 4차 산업혁명 패러다임의 가속화와 함께 제조 선진국에서는 디지털 전환(digital trans-

formation)을 통한 지속적인 경쟁우위 확보 및 강화방안을 모색하고 있다. 이를 위해 제조데이터와 AI의 현장적용 

및 고도화를 강조하고 있다. 이에 따라 국내에서도 제조AI 기반 스마트 제조혁신 전략 및 정책지원 모색이 그 어느 

때 보다 필요한 시점이다. 본 연구에서는 국내 제조 생태계에서 기업 수 기준 97% 이상을 차지하는 중소 제조기업을 

대상으로 제조데이터·AI 기반 정책수립 시 핵심 고려사항 및 세부요인을 도출하였다. 또한, AHP 방법론을 활용하여 

핵심 고려사항 및 세부요인별 정량적 우선순위와 그 함의를 제시하였다. 우선, 국내 제조AI 핵심 고려사항으로 ‘제조

AI 기술’, ‘제조AI 인재’, ‘제조AI 데이터’, ‘제조AI 생태계’가 존재하는 것으로 나타났다. 다음으로 실증분석 결과, 4

가지의 핵심 고려사항의 중요도는 ‘제조AI 생태계(0.272)’, ‘제조AI 데이터(0.265)’, ‘제조AI 기술(0.233)’, ‘제조AI 

인재(0.230)’로 나타났다. 이는 도출된 4가지 관점의 중요도가 비슷한 수준을 유지하고 있으므로 균형있는 제조AI 
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정책을 개발 및 추진할 수 있어야 함을 의미한다. 4가지 관점별로 가장 중요도가 높은 세부변수를 살펴보면 ‘제조AI 

생태계’ 관점에서는 모범사례(Best Practice), ‘제조AI 데이터’ 관점에서는 제조데이터 품질 관리체계, ‘제조AI 기술’ 

관점에서는 제조데이터 수집 인프라, ‘제조AI 인재’ 관점에서는 ‘솔루션 공급기업의 제조AI 인력수준’이 나타났다. 이

러한 분석결과를 종합하면 국내 중소 제조기업을 위한 ‘제조AI 기술’은 생태계를 형성하는 초기 단계에서 이제 막 

성장기 단계에 들어섰다고 분석된다. 결과적으로 국내 ‘제조AI 생태계’의 지속 가능한 성장을 위해서는 본 연구결과

와 같이 제조현장에 AI 적용 경험을 보유한 혁신 제조기업의 모범사례를 지렛대로 중소 제조기업의 AI 사업모델을 

적용·강화할 기회를 제공하고, 양질의 제조데이터 수집, 저장, 분석을 위한 핵심 인프라 구축, 그리고 제조AI 도입기

업의 실효성을 보장할 수 있는 제조AI 솔루션 공급기업 인력 육성을 입체적으로 반영할 수 있는 정책이 수립되어야 

한다. 본 연구는 국내 제조기업 현장 이슈 및 주요국의 정책보고서를 기반으로 이론적 관점을 마련하고 전문가 기반 

실증분석을 거쳤다는 점에서 이론 및 실무적 의미가 있다고 할 수 있다. 아울러 국내 중소 제조기업을 위한 AI정책 

로드맵을 개발 및 개선 시 본 연구결과가 도움이 될 것으로 기대된다. 본 연구는 핵심 고려사항 간 계층적 독립성 

기반의 AHP 방법론을 적용하여 핵심정책 간 관계를 설명할 수 없는 한계점이 존재한다. 후속연구에서 

ANP(Analytic Network Process) 방법론을 적용하여 핵심정책 간 네트워크 구조 및 피드백을 반영한다면 정책별 

상호작용 효과까지 파악할 수 있는 더욱 발전된 연구결과를 도출할 수 있을 것이다.
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등이다. 

김우순 충남대학교에서 특허법무 석사학위를 취득하였으며 현재 중소벤처기업부에서 국장으로 재직 중이다. 주요 

관심분야는 중소 제조기업과 소상공인의 경쟁력을 높이기 위한 데이터와 AI의 활용 등이다.

김준영 한국과학기술원(KAIST)에서 항공우주공학 박사학위를 취득하고 현재 SK 증권 신기술투자2팀 팀장으로 재직 

중이다. 주요 관심분야는 스마트 제조, 신재생 에너지, 차세대 모빌리티, 친환경 소재 등이다. 

채희수 현재 한양대학교 경영학과 박사과정 중이며, 한국과학기술원(KAIST) 제조AI빅데이터센터의 선임연구원으로 

재직 중이다. 주요 관심분야는 Smart Factory, Big Data Analysis, Manufacturing data Analysis, 

Manufacturing AI, Knowledge Management 등이다. 

우지영 현재 충남대학교 경영학과에서 석사과정 중이며, 한국과학기술원(KAIST) 제조AI빅데이터센터의 연구원으로 

재직 중이다. 주요 관심분야는 AI Manufacturing Use-Case, Education manufacturing AI·Bigdata 등이다. 
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도경민 한밭대학교 정보통신공학 석사학위를 취득하였으며, 현재 한국과학기술원(KAIST) 제조AI빅데이터센터의 연

구원으로 재직 중이다. 주요 관심분야는 AI Manufacturing Process Analysis and Data Standard 등이다. 

임성훈 미국 Pennsylvania State University에서 산업공학 박사학위를 받았다. 현재 울산과학기술원(UNIST)에서 

산업지능화연구소 연구소장과 산업공학과 부교수로 재직중이다. 주요 관심분야는 산업인공지능과 스마트제조

/스마트공장 등이다. 

신민수 영국 Cambridge University에서 제조경영 및 의사결정 박사학위를 취득하고 현재 한양대학교 경영대학 교수

로서 그리고 한양대학교 경영대학 비즈니스 인포매틱스 학과장으로 재직 중이다. 주요 관심분야는 빅데이터 

분석 및 전략, 기계학습, 제조 최적화, ICT 산업 분석 및 전략 등이다. 

이지은 한양대학교 정보기술경영학과 박사학위를 취득하고, 현재 한양사이버대학교 경영정보ㆍAI비즈니스학과에 

부교수로 재직하고 있다. 주요 관심분야는 인공지능/빅데이터, 기술경영, 인력양성 등이다. 

김흥남 미국 Pennsylvania State University에서 전산학 박사학위를 취득하고 한국전자통신연구원 원장을 역임하였

다. 현재 KAIST K-Industry4.0 추진본부장(부총장급)으로 재직 중이다. 주요 관심분야는 Technology of 

the 4th Industrial Revolution, Smart Factory, Manufacturing data & platform, AI, Business Process, 

Embeded SW 등이다. 


