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주 요  내 용  요 약

본 이슈페이퍼는 첨단제조 분야에서 AX가 제조 공정, 계측, 로봇 실행을 

지능적으로 연결하는 시스템 수준의 전환임을 생산, 측정, 실행의 세 가지 

기능적 축에서 살펴봄

제조업은 다품종 소량생산, 고정밀 품질 요구, 숙련 인력 부족, 공정 복잡도 

증가에 직면하고 있으며, 기존의 고정형 자동화와 사후 검사 중심의 제조 

방식만으로는 이러한 변화에 충분히 대응하기 어려움

이에 따라 제조 현장은 데이터를 기반으로 공정 상태를 인식하고, AI를 

통해 품질과 이상을 예측하며, 장비와 로봇이 이를 실행·보정하는 지능형 

제조 체계로 전환되고 있음

적층제조는 AI 기반 결함 탐지와 공정 최적화를 통해 제조 공정 자체를 

지능화하는 영역임. 기상계측은 제조 장비 내부에서 공정과 품질 상태를 

측정·데이터화하여 실시간 진단과 보정을 가능하게 하는 기반 기술임. 

제조로봇은 AI 기반 인식과 판단을 실제 물리 작업으로 구현하는 Physical 

AI 실행 플랫폼임

세 축은 개별 기술이 아니라 상호 보완적인 첨단제조 AX 구성 요소임. 

적층제조는 고부가가치 부품을 생산하는 공정 혁신을 제공하고, 

기상계측은 그 공정과 결과를 데이터로 전환하며, 제조로봇은 인식·판단·제어 

결과를 실제 제조 작업으로 실행함

결론적으로 첨단제조의 AX 전환은 “AI를 제조에 적용하는 것”이 아니라, 

생산하는 기술, 측정하는 기술, 실행하는 기술을 데이터와 AI 중심으로 

연결하는 전환임

 

* 본 이슈페이퍼는 KIAT의 K-TAG (Technology Advisory Group)의 위원인 Martin Jun (Purdue University),  

  Haseung Chung (Michigan State University), Chabum Lee (Texas A&M University)에 의해 마련되었습니다.
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Ⅰ 첨단제조 AX 전환의 배경과 핵심 방향 

1 제조업 패러다임의 변화와 AX의 필요성

제조업은 생산 환경의 변화에 대응하기 위해 기존 자동화를 넘어 데이터와 AI 

기반의 AX 체계로 전환하고 있음

⚫ 제조업은 오랫동안 자동화, 정밀화, 대량생산을 중심으로 발전해 왔으며, 정해진 

공정 조건과 반복 가능한 작업 환경에서 높은 생산성과 품질 안정성을 확보하는 

데 강점을 가져왔음

-그러나 최근 제조업은 다품종 소량생산, 공급망 불확실성, 고정밀·고품질 제품 

수요 증가, 숙련 인력 부족, 공정 복잡도 증가 등 새로운 제조 환경에 직면하면서 

기존의 고정형 자동화만으로는 대응이 어려운 상황이 확대되고 있음

⚫ 한편, 첨단제조에서는 공정 중 발생하는 미세한 변화가 최종 품질과 생산 효율에 

직접적인 영향을 미침

-적층제조에서는 층별 적층 과정의 열 이력과 결함이 부품 성능을 좌우함

-정밀가공과 반도체·이차전지 공정에서는 장비 내부의 오차와 상태 변화가 품질 

편차로 이어질 수 있음

-제조로봇은 정해진 동작을 반복하는 장비를 넘어 변화하는 작업 조건을 인식하고 

대응하는 물리적 실행체로 변화하고 있음

⚫ 이러한 변화에 대응하기 위한 핵심 전략으로 AX가 부상하고 있음

-제조 분야의 AX는 기존 장비나 공정에 AI 알고리즘을 추가하는 것이 아니라, 
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제조 현장에서 발생하는 데이터를 수집·해석하고 공정 상태와 품질 변화를 

예측하며, 그 결과를 장비 제어와 로봇 실행으로 연결하는 시스템 수준의 

전환을 의미함

-즉, 제조 시스템이 스스로 상태를 인식하고 이상을 판단하며 공정 조건을 

조정하고 필요한 작업을 실행할 수 있도록 만드는 지능형 제조 체계의 기반임

2 세 가지 구성 요소를 통한 첨단제조 AX의 이해

첨단제조 AX는 생산, 측정, 실행을 중심으로 제조 시스템을 지능화하는 방향으로 

발전하고 있음

⚫ 본 이슈페이퍼는 첨단제조 AX 전환을 적층제조, 기상계측(機上計測, On-Machine 

Measurement), 제조로봇의 세 가지 구성 요소를 중심으로 살펴봄

-세 분야는 서로 다른 기술 영역처럼 보이지만, 제조 시스템의 지능화를 구성하는 

기능적 관점에서는 긴밀하게 연결됨

-적층제조는 새로운 방식으로 제품을 생산하는 공정 혁신을 대표하며, 기상계측은 

제조 현장을 데이터화하고 피드백을 제공하는 역할을 수행하고, 제조로봇은 AI 

기반 판단을 실제 물리 작업으로 구현하는 실행 플랫폼 역할을 담당함

⚫ 적층제조는 AI 기반 공정지능화를 통해 생산의 AX를 구현하는 핵심 기술임

-복잡한 형상과 맞춤형 부품을 제작할 수 있는 차세대 제조 방식으로, 공정 중 

결함 발생과 품질 변동을 안정적으로 관리하는 것이 중요함

- AI는 공정 데이터를 분석하여 결함 가능성을 조기에 파악하고 공정 조건을 

최적화함으로써 적층제조의 품질과 생산성을 향상시킴
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⚫ 기상계측은 제조 현장을 데이터화하는 측정의 핵심 기술임

-제조 공정과 측정을 분리하지 않고 장비 내부 또는 생산 라인에서 제품과 공정 

상태를 직접 측정함

-단순한 사후 품질검사를 넘어 공정 상태를 실시간으로 파악하고 오차를 예측하며 

장비와 공정을 보정하기 위한 핵심 데이터 기반을 제공함

-이를 통해 제조 현장을 AI가 활용 가능한 데이터 공간으로 전환하고 공정 피드백과 

품질 관리를 지능화함

⚫ 제조로봇은 AI 기반 판단을 실제 제조 현장에서 수행하는 실행의 핵심 플랫폼임

-기존 제조로봇은 정해진 경로를 반복 수행하는 자동화 장비로 활용되었으나, 

첨단제조 환경에서는 부품의 위치와 형상, 작업자 상태, 공정 조건, 품질 요구사항을 

인식하고 이에 맞게 동작을 조정해야 함

-이에 따라 제조로봇은 센서, AI, 공정지식, 경로계획, 제어기술이 결합된 

Physical AI 제조 에이전트로 발전하고 있음

3 본 이슈페이퍼의 구성

첨단제조 AX는 생산, 측정, 실행이 데이터와 AI를 중심으로 유기적으로 연결될 

때 구현될 수 있으며, 본 이슈페이퍼는 이러한 관점에서 세 가지 핵심 축을 

중심으로 첨단제조 AX의 발전 방향을 살펴보고자 함

⚫ 첨단제조 AX의 핵심은 개별 기술의 고도화에만 있지 않으며, 생산하는 기술, 

측정하는 기술, 실행하는 기술이 데이터와 AI를 중심으로 연결되는 데 있음

-적층제조에서 생성되는 공정 데이터와 품질 정보는 기상계측을 통해 

측정·검증될 수 있음
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-기상계측 결과는 공정 보정과 제조로봇의 실행 전략에 반영될 수 있음

-제조로봇은 이러한 인식과 판단 결과를 실제 제조 작업으로 수행하며, 디지털 

트윈과 공정 모델은 전 과정을 가상 환경에서 검증하고 최적화하는 역할을 수행함

⚫ 첨단제조 AX는 단일 기술의 발전보다 생산–측정–실행이 하나의 시스템으로 

연결되는 통합 구조를 지향함

-공정 데이터의 수집과 표준화, AI 모델의 신뢰성 확보, 실시간 제어와 피드백, 

디지털 트윈 기반 검증이 유기적으로 연계되어야 함

-이러한 통합 구조를 통해 제조 시스템은 상태를 감지하고 예측하며 스스로 보정하는 

지능형 생산 시스템으로 발전할 수 있음

⚫ 본 이슈페이퍼는 생산–측정–실행의 흐름에 따라 첨단제조 AX를 구성하는 핵심 

기술과 발전 방향을 살펴보고자 함

-적층제조의 AX 전환을 중심으로 AI 기반 공정지능화와 결함 관리 방향 제시

-기상계측의 AX 전환을 중심으로 제조 현장의 데이터화와 실시간 피드백 체계 논의

-제조로봇의 AX 전환을 중심으로 AI 기반 인식과 판단이 실제 물리 작업으로 

구현되는 방식 정리

-이를 바탕으로 첨단제조 AX가 생산성, 품질, 유연성, 신뢰성을 동시에 

향상시키기 위한 연구적·산업적 시사점을 제시하고자 함
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Ⅱ 적층제조의 AX 전환

1 적층제조와 AX의 필요성

적층제조(Additive Manufacturing, AM)는 첨단제조의 핵심 생산기술로 발전

중이며 공정 품질과 생산성을 확보하기 위해 AI 기반 공정지능화가 요구되고 있음

⚫ 적층제조는 최근 가장 빠르게 발전하는 첨단제조 기술 중 하나로 다양한 산업 

분야에서 활용이 확대되고 있음

-글로벌 AM 시장은 2024년까지 340억 달러를 초과할 것으로 예측되었으며, 

항공우주, 의료, 원자력, 자동차 등 다양한 산업에서 적용이 확대되고 있음

-층별 적층 방식을 통해 복잡하고 맞춤화된 구조를 구현할 수 있으며, 경량화와 

고정밀 형상 제작에 적합한 제조기술임

-또한 폴리머, 금속, 세라믹 등 다양한 소재를 활용하여 높은 치수 정확도의 부품을 

생산할 수 있으며, 용접 등 접합 공정을 최소화하여 부품의 기계적 완전성과 

성능을 향상시킬 수 있음

⚫ 적층제조의 산업적 활용이 확대됨에 따라 공정 중 발생하는 결함을 관리하고 

최적의 공정 조건을 유지하는 것이 핵심 과제로 부상하고 있음

- AM 공정에서는 미융합(Lack of Fusion), 키홀 붕괴(Keyhole Collapse), 

기공(Pore), 균열(Cracking) 등 다양한 결함이 발생할 수 있으며, 이는 강도, 

치수 정확도 및 조성 변화를 유발하여 최종 부품의 품질과 성능에 영향을 미침

-결함이 공정 후반에 발견될 경우 시간, 재료 및 비용 손실이 발생하며, 발견되지 
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않을 경우 산업 적용 과정에서 안전성과 신뢰성 문제를 초래할 수 있음

-따라서 공정을 지속적으로 모니터링하고 결함을 실시간으로 탐지하는 기술이 

필수적이며, 이는 후처리 작업 감소와 비용 절감으로 이어질 수 있음

⚫ 적층제조에서는 결함 관리와 함께 공정 최적화가 중요한 요소이며, 최근에는 AI 

기술이 이를 구현하는 핵심 기술로 주목받고 있음

- AM 공정은 온도, 인쇄 속도 등 다양한 공정 변수가 유기적으로 작용하므로, 

최적의 공정 조건을 유지하기 위한 지속적인 관리가 필요함

- AI는 공정 모니터링과 결함 탐지, 공정 최적화를 통해 적층제조의 품질과 

생산성을 향상시키는 핵심 기술로 활용되고 있음

-이에 따라 본 장에서는 AI를 활용한 적층제조의 결함 탐지와 공정 최적화 기술을 

중심으로 최근 연구 동향을 살펴보고자 함

2  AI를 활용한 자동화 결함 탐지

AI 기반 결함 탐지는 적층제조 공정을 실시간으로 모니터링하고 결함을 조기에 

검출하여 품질과 생산성을 향상시키는 핵심 기술로 활용되고 있음

⚫ 적층제조는 복잡한 부품을 신속하게 제작할 수 있는 강력한 제조기술이지만, 공정 중 

발생하는 결함은 제작 부품의 기계적·물리적 특성과 치수 정확도를 저하시킬 수 있음

-결함의 조기 탐지는 불량 부품 생산을 방지하고 재료 낭비와 후처리 비용을 줄이는 

데 중요한 역할을 함

-기존의 수동 검사는 비효율적이고 오류 발생 가능성이 높아 최근에는 AI를 활용한 

자동화 결함 탐지 기술이 활발히 연구되고 있음
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-다양한 감지 및 이미징 기법을 활용한 결함 탐지 기술은 그림 1과 같음

<그림 1> Techniques in which defects are detected within AM 

자료원: Defects in Metal Additive Manufacturing: Formation, Process Parameters, Postprocessing, Challenges, Economic Aspects, and Future Research Directions

⚫ 현재 가장 널리 활용되는 방법은 CNN(Convolutional Neural Network) 기반의 

이미지 분석 기술임

- CNN은 다중 처리 레이어를 통해 공정 이미지를 실시간으로 분석하여 결함을 

탐지하는 대표적인 딥러닝 모델임

- SLS(Selective Laser Sintering, 선택적 레이저 소결) 공정에서는 초당 2프레임의 

이미지를 분석하여 이물질, 분말 축적 등의 결함을 실시간으로 탐지하였으며, 

97.1%의 정확도와 96.3%의 정밀도를 달성함

-U-Net은 이상 영역만을 집중적으로 분석하여 계산 효율을 향상시키는 CNN 
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기반 모델로, SLM 용융풀(Melt Pool) 탐지에서 1초 미만의 처리시간과 낮은 

연산 비용을 달성하였음

-이미지 마스킹과 그레이스케일 변환을 적용한 연구에서도 97.5%의 탐지 정확도를 

달성함

⚫ 최근에는 특정 공정에 최적화된 맞춤형 AI 모델과 GAN(Generative Adversarial 

Network) 기반 접근법도 활발히 활용되고 있음

- LPBF(Laser Powder Bed Fusion, 레이저 분말 베드 융합) 공정에서는 열화상과 

X-ray 영상을 결합한 CNN 모델을 이용하여 기공과 키홀을 거의 100% 수준의 

정확도로 탐지함

-또한 16개의 합성곱 계층을 적용한 CNN 모델은 약 10배 적은 연산 자원으로 

98.4%의 탐지 정확도를 달성함

-GAN은 실제와 유사한 결함 이미지를 생성하여 학습 데이터를 보강하는 기술로, 

대규모 데이터 수집 없이도 AI 모델의 성능을 향상시킬 수 있음

-스텔란티스(Stellantis)는 GAN을 활용하여 PBF 공정의 결함 탐지와 AI 모델 

학습에 성공적으로 적용하였으며, CNN과 결합할 경우 실시간 결함 탐지 성능과 

학습 효율을 동시에 향상시킬 수 있음

⚫ 이미지 기반 분석과 함께 센서 기반 AI 결함 탐지 기술도 중요한 연구 분야로 

발전하고 있음

-가속도계, 진동 센서, 음향 센서, 온도 센서 등을 활용하여 공정 중 발생하는 

기계적·열적 상태를 실시간으로 모니터링할 수 있음

- CNN과 RNN 기반 모델은 진동 및 음향 데이터를 분석하여 노즐 이상, 균열, 

표면 거칠기, 오정렬 등을 시각적으로 확인되기 이전에 예측할 수 있음
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-다만 이러한 모델은 높은 연산량이 요구되어 실제 제조현장 적용에는 연산 효율 

개선이 필요한 것으로 보고되고 있음

<그림 2> Sample RNN processing flow chart 

자료원: Automated fault detection for additive manufacturing using vibration sensors

<표 1> 적층 제조(AM)에 사용되는 AI 결함 탐지 모델의 주요 비교

Model
Tested 

Conditions
Required 

Data
Advantages Limitations

VGG16 SLS 
Cropped 
images

97.1% accuracy and 96.3% 
precision

Did not perform with high 
accuracy 

Xception SLS 
Cropped 
images

Did not perform with high 
accuracy and requires 
large qanities of data

EfficientNet
V2B0 

PBF Images Over 99% accuracy

90% accuracy for surface 
defects and did not 

specify training 
time/dataset size

YOLOv5 PBF Images
Over 99% accuracy and 

processed data within one 
second

Did not specify training 
time/ dataset size

YOLOv8 
Not 

specified
Thermal 
Images

99.3% accuracy, small 
dataset, and low cost

Did not specify processing 
time

YOLOv11 
Did not 
specify

Images
Provided real time visual 
representation of defect 

location 

Did not specify accuracy, 
training time/dataset size, 

U-Net SLM Images
Povided results in under one 

second with minimal 
computational cost

Did not specify the 
specific accuracy values

VGG19 PBF Images Real time data analysis 
capabilities 

Requires large dataset size 
and 91% accuracy for 

defect detection
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3 AI 기반 공정 최적화

AI 기반 공정 최적화는 적층제조의 공정 변수를 효율적으로 제어하여 품질과 

생산성을 향상시키는 핵심 기술로 활용되고 있음

⚫ AI를 활용한 적층제조 공정 최적화는 크게 데이터 기반 신경망(Data-driven Neural 

Network)과 Physics-Informed Neural Network(PINN) 기반 접근법으로 구분됨

-데이터 기반 신경망은 경험적 입·출력 관계를 학습하여 명시적인 물리 

모델 없이도 빠른 예측이 가능함

-풍부한 데이터와 복잡한 공정에서는 효과적이지만, 학습 범위를 벗어난 조건에 

대한 일반화 성능이 제한되며 데이터 확보에 많은 시간과 비용이 요구됨

- PINN은 물리 법칙과 지배방정식을 신경망 학습 과정에 직접 반영하여 적은 

데이터로도 높은 예측 정확도와 우수한 일반화 성능을 제공함

-반면 지배방정식과 경계조건에 대한 사전 지식이 필요하며, 물리 제약을 

적용하기 위한 높은 연산 비용이 요구됨

⚫ 최근에는 AI를 활용한 폐루프(Closed-loop) 공정 제어와 공정 변수 최적화 

Model
Tested 

Conditions
Required 

Data
Advantages Limitations

SmallNet PBF Images
Low computational cost, 

small dataset size, and Real 
time data analysis capabilities 

91% accuracy for defect 
detection

LSTM SLA and 
DLP

Vibration 
senor 
data

80% accuracy for defect 
detection, large dataset 

size, long processing 
times, and did not specify 

computational cost 

GRU SLA and 
DLP

Vibration 
senor 
data

80% accuracy for defect 
detection, large dataset 

size, long processing 
times, and did not specify 

computational cost 



- 11 -

연구가 활발하게 수행되고 있음

- Pawel Mieszczanek은 Feedforward Neural Network(FNN)를 이용하여 

3D Melt Electrowriting(MEW) 공정을 위한 폐루프 제어 시스템을 개발하였음

- 12개의 은닉층 뉴런을 갖는 FNN은 사용자 요구 출력에 적합한 공정 입력을 자동으로 

제안하도록 학습되었으며, 섬유 직경, 제트 각도 및 Taylor Cone 영역을 약 5% 

이내의 오차로 제어하여 공정 자동화와 실시간 품질 제어 가능성을 제시하였음

<그림 3> Overview of the complete control system 

자료원: Towards industry-ready additive manufacturing: AI-enabled closed-loop control for 3D melt electrowriting

⚫ AI 기반 최적화는 공정 변수와 최종 품질 간의 관계를 예측하여 최적의 제조 조건을 

도출하는 데에도 활용되고 있음

-Mehran Ghasempour-Mouziraji는 SS316 직접 에너지 적층(DED) 

공정에서 잔류응력과 변위를 예측하기 위한 Artificial Neural Network 

(ANN)를 개발하였음

-유한요소해석(FEA) 데이터를 기반으로 학습된 ANN은 비지배 정렬 유전 
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알고리즘(NSGA)과 결합하여 최적 공정 파라미터를 도출함으로써 AI 기반 

공정 최적화의 가능성을 제시하였음

⚫ 최근에는 공정 특성과 목적에 따라 다양한 AI 모델이 개발되고 있으며, 각각의 

장점과 한계를 바탕으로 적층제조 공정 최적화에 활용되고 있음

- FNN, POD-ANN, AENN은 공정 변수 최적화와 비선형 공정 모델링에 

활용되고 있음

- Vision Transformer(ViT), GNN, PI-ConvLSTM 등은 이미지 기반 분석과 

시공간 정보 처리를 위한 모델로 활용되고 있음

- PINN과 TLE-PINN은 물리 법칙을 신경망에 반영하여 적은 데이터에서도 

높은 예측 성능을 제공하는 대표적인 Physics-informed AI 모델임

<표 2> 주요 신경망 모델의 특징

Mode Advantage Limitation Required data Application

FNN 
Enables complex 
nonlinear process 

modeling

Dependence on image 
processing

Image data
Parameter values

MEW

POD-ANN Multi- optimization
Prediction reliability 

degrades beyond training 
domain

Parameter values, 
Experimental data

SLM

AENN Automatically prioritizes 
parameters

Limited real-time 
prediction

Parameter values Experimental 
data

FDM

Vit Captures long-range
Degradation at extreme 

conditions Image data FDM

RNN-GRU Computational efficiency 
via GRU

Geometry generalization 
failure

Parameter values Experimental 
data

DED

Tide-MPC Handles future Covariates Noise sensitivity
Parameter values experimental 

data DED

GNN Predictions invariant to 
node ordering

Requires high-resolution 
mesh

Parameter values, 
Experimental data

LPBF

INN Small data efficiency
Degradation at extreme 
parameter due to data 

imbalance

Parameter values Experimental 
data Material composition 

S-MEX

BPANN Small data efficiency
Misses continuous 
surface curvature Experimental data

Artificial bone 
by AM

PINN 
Captures complex 
nonlinear physical 

relationships

Inaccurate prediction for 
deep conditions

Material property Governing 
physical equation

Boundary conditions
LMD

TLE-PINN Accelerated convergence
Dependence on 
high-fidelity data

Temperature data
Governing physical equation

Boundary condition
SLM

PI-Conv
LSTM 

Spatiotemporal processing
Requires continuous 

real-time sensor 
feedback

Image data
Governing physical equation

Material property
Metal AM
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4 시사점 및 결론

AI는 적층제조의 결함 탐지와 공정 최적화를 고도화함으로써 생산성과 품질을 

동시에 향상시키는 핵심 기술로 자리잡고 있음

⚫ AI 기반 결함 탐지 기술은 이미지 기반과 센서 기반 접근법을 통해 적층제조 

공정의 품질 관리 수준을 크게 향상시키고 있음

-이미지 기반 모델은 각 적층층에서 발생하는 결함을 빠르고 정확하게 탐지할 

수 있으며, 열화상 등 다양한 영상 데이터를 활용할 수 있음

-센서 기반 모델은 진동, 음향, 온도 등의 정보를 활용하여 결함 발생 이전 

단계에서도 이상을 감지할 수 있다는 장점을 가짐

-특히 이미지 기반 모델은 데이터 처리 속도가 빠르고 연산 자원이 적게 요구되어 

실시간 결함 탐지에 보다 적합한 것으로 보고되고 있음

-이와 같이 AI는 다양한 접근법을 통해 정확한 실시간 결함 탐지를 가능하게 

하며, 적층제조 산업 발전에 중요한 역할을 수행하고 있음

⚫ AI 기반 공정 최적화 기술은 적층제조의 품질 향상과 공정 효율성 확보를 위한 

핵심 요소로 활용되고 있음

-다양한 신경망 기반 AI 프레임워크는 여러 AM 공정에서 공정 변수 최적화와 

실시간 예측에 활용되고 있음

-데이터 기반 신경망은 FEA와 유사하거나 그 이상의 예측 성능을 보이면서도 

실시간 예측이 가능하다는 장점이 있음

-반면 대규모 학습 데이터가 요구되는 한계를 가지며, 이를 보완하기 위해 물리 

법칙을 반영한 PINN 기반 접근법이 활발히 연구되고 있음
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- PINN은 제한된 데이터 환경에서도 높은 예측 정확도를 제공하여 적층제조 공정 

최적화의 새로운 방향을 제시하고 있음

⚫ 향후 적층제조와 AI의 융합은 첨단제조의 AX 전환을 가속화하는 핵심 기반이 

될 것으로 전망됨

-입·출력 데이터 기반 AI와 Physics-Informed AI를 융합하고 다양한 모달리티 

데이터와 물리적 해석을 함께 활용함으로써 보다 발전된 AI 모델 개발이 가능할 

것으로 기대됨

-또한 현재 개별 공정을 중심으로 수행되고 있는 연구를 넘어 대규모 생산 환경에서 

AI 기반 공정 관리와 최적화를 구현하는 것이 향후 적층제조 분야의 중요한 

연구 방향이 될 것으로 전망됨

⚫ AI 기반 공정 최적화를 실제 제조 현장에서 구현하기 위해서는 공정 상태와 제품 

품질을 실시간으로 정확하게 측정하고, 이를 AI 모델에 지속적으로 제공할 수 

있는 계측 기술이 필수적임

-적층제조에서 생성되는 공정 데이터와 품질 정보는 공정 중 또는 공정 직후 

계측을 통해 검증되어야 하며, 이러한 데이터는 AI 모델의 학습과 공정 보정의 

핵심 입력으로 활용됨

-생산 공정의 지능화는 기상계측을 통한 실시간 데이터 획득과 피드백 체계가 

함께 구축될 때 비로소 완전한 AX로 발전할 수 있으며, 다음 장에서는 이러한 

측정 기반 기술인 기상계측의 AX 전환을 다룸



- 15 -

Ⅲ 측정: 기상계측의 AX 전환 

1 기상계측의 개요

기상계측은 제조 공정 내부에서 제품과 공정 상태를 실시간으로 측정하여 생산성과 

품질을 동시에 향상시키는 첨단제조의 핵심 기반기술임

⚫ 기상계측(On-machine Metrology)은 제조와 측정을 동일한 공간에서 

수행함으로써 기존의 오프라인 측정 방식을 대체하는 기술임

-기계가공, 반도체, 2차전지 등 정밀생산 장비 내부에서 생산되는 부품이나 

공작물의 형상, 치수, 표면 상태 등을 직접 측정하는 기술임

-인라인 생산 공정에서 실시간(In-process) 계측과 공정 후(Post-process) 

계측을 포함하며, 품질과 결함 여부에 따라 계측 방법과 범위를 설정함

-절삭, 연마, 반도체, 2차전지, 3D 프린팅 등 다양한 제조 공정에서 센서와 

측정장치를 활용하여 형상, 물성, 결함 및 공정 상태를 자동으로 측정할 수 

있음

-제조 장비 자체에 장착된 센서를 통해 실시간 공정 및 장비 상태 모니터링이 

가능하며, 공정 효율 향상과 장비 수명 연장에 기여함

- X-ray CT, CMM 등 외부 측정기로 이동하는 과정을 줄여 생산 시스템의 

효율을 높이고 제조 데이터베이스 구축의 기반을 제공함

⚫ 기상계측은 제조와 측정을 동일한 공간에서 수행함으로써 기존 오프라인 측정 

방식 대비 다음과 같은 장점을 제공함
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-제조장비 내 측정: 생산품을 다른 측정실로 이동할 필요가 없음

-불량률 감소: 공정 중단 및 오차 발생 시 제조장비 내에서 바로 확인하고 

수정 가능

-세팅 시간 단축: 생산품 탈부착의 번거로움 및 재세팅 시 발생오차 방지

-생산제조장비 수명 연장: 생산성과 장비 성능 지표 데이터 베이스 구축으로 

생산제조 장비 수명 예측과 교체 주기 예측 가능

<그림 4> 기상계측의 정의와 분류

자료원: W. Gao, et. al.CIRPAnnals, 68(2), 843-866 (2019)

기상계측은 첨단제조 산업의 확대와 함께 센서 기반 계측기술에서 AI 기반 지능형 

계측기술로 발전하고 있음

⚫ 기상계측 시장은 첨단제조 산업의 확대와 함께 지속적으로 성장하고 있음

- 2026년 기준 약 143~145.8억 달러 규모의 산업용 계측 시장에서 빠르게 

성장하는 전문 분야임

- CNC 공작기계용 온머신 계측 솔루션은 글로벌 생산제조 시장의 핵심 요소로 

활용되고 있음

-기존 기계가공 중심에서 반도체, 2차전지, 3D 프린팅 등으로 적용 범위가 

확대되고 있음
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-반도체 계측·검사장비 시장은 2026년 162억 6천만 달러에서 2034년 290억 

달러 이상으로 성장할 것으로 전망됨

⚫ 기상계측 기술은 센서 중심의 하드웨어 기술에서 공정 데이터와 계측 데이터를 

융합하는 AI 기반 지능형 제어 기술로 발전하고 있음

-초기에는 센서 및 측정장치 중심의 하드웨어 기술이 주를 이루었음

-최근에는 공정 데이터를 활용한 소프트웨어 및 제어 기술의 비중이 증가

⚫ 현재 주요 기술 및 특허는 환경 보정, 센서 통합 및 실시간 데이터 피드백 

기술을 중심으로 발전하고 있음

-환경 보정 및 제어 기술: 기기 내부 및 챔버 내 온도, 습도 변화에 따른 가공 

장비의 팽창과 오차를 실시간으로 예측하고 제어하는 특허

-센서 통합 시스템: 비전, 레이저 프로브, 온도 센서 등 복합 기상/환경 측정 

센서를 CNC 머신이나 가공 설비에 직접 장착하는 기술

-실시간 데이터 피드백 알고리즘: 측정된 실시간 환경/기상 데이터를 바탕으로 

공정 파라미터를 자동 보정하는 인공지능 기반 디지털 트윈 기술

-글로벌 선도 기업(Renishaw, Mazak, DMG Mori 등)이 원천 특허를 기반으로 

시장을 주도하고 있음

-미국과 일본은 시스템 통합 및 제어 알고리즘 분야에서 강세를 보이며, 

국내에서는 센서 소형화 및 정밀 공정 특허 출원이 증가하고 있음

-반도체, 3D 프린팅, 2차전지 분야는 특허 공백 영역이 존재하여 향후 기술 

확보 가능성이 높으며, 데이터 기반 또는 물리 기반 AI를 활용한 융합 특허가 

핵심 경쟁력이 될 것으로 전망됨
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2 기상계측 핵심 요소기술

기상계측은 다양한 센서와 계측 기술, AI 기반 데이터 처리 기술이 융합되어 제조 

공정의 실시간 측정과 공정 제어를 지원하는 핵심 기술임

⚫ 기상계측은 제조 공정의 다양한 물리량과 형상을 측정하기 위한 센서 및 광학 기술을 

기반으로 발전하고 있음

-센서 기술: 진동, 가속도, 온도, 힘, 마찰 등 물리적 특성을 측정·평가하기 위한 센서 개발

-광학 기술: 비파괴·비접촉 검사에 활용되는 레이저 간섭계, Structured Light 

Scanning, 열화상 측정, 분광현미경, Hyperspectral Imaging, Confocal Imaging 

등 다양한 광학 기반 측정 기술

⚫ 계측 데이터를 실시간으로 활용하기 위한 공정 제어와 AI 기술의 중요성이 증가하고 있음

-공정제어 기술: 생산제조 장비와 기상계측 장비를 연계한 Feedback 및 

Feedforward 기반 공정 제어 최적화 기술

-초고분해능 데이터·이미지 처리 기술: 고정밀 제조에서 발생하는 데이터를 기존 

분석 방법의 한계를 넘어 처리할 수 있는 AI 기반 데이터 및 이미지 향상 기술

- AI 기반 검사 기술: 데이터 분석을 통한 물리량 도출과 생산 품질 지표의 자동 

검사 및 평가 기술

-데이터 변환 기술: 기상계측 데이터베이스 구축과 AI 활용을 위한 데이터 변환 

및 표준화 기술

기상계측은 사용되는 측정 센서의 종류와 적용 목적에 따라 다음과 같이 분류됨

⚫ 접촉식 기상계측 (Contact-type)

-터치 프로브 (Touch Probe): 스타일러스가 공작물에 닿을 때 발생하는 신호를 
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이용해 좌표, 치수, 위치 등을 측정. 가장 널리 사용되며 가공 후 치수 검증 

및 원점 설정에 쓰임. 대표적인 예로는 3차원 측정기 (CMM)를 틀수 있음

-스캐닝 프로브 (Scanning Probe): 연속적으로 표면을 긁으며 측정하여 복잡한 

곡면이나 자유곡면의 형상 오차 측정. 대표적인 예로는 AFM (Atomic Force 

Microscopy), UA3P (Ultrahigh Accurate 3-D Profilometry, Panasonic), 

Stylus Surface Profilometer (Taylor Hobson)

⚫ 비접촉식 기상계측 (Non-Contact type)

-레이저 프로브 (Laser Probe): 레이저를 조사하여 반사되어 돌아오는 시간이나 

위상차를 측정합니다. 형상이 변하기 쉬운 부드러운 재질이나 초정밀 부품 

측정에 적합

-광학/비전 프로브 (Optical/Vision Probe): 카메라나 광학 센서로 획득한 

이미지를 분석해 치수 및 표면 결함 검사

⚫ 제조 공정 기반 분류

-제조 공정 전 계측: 제조물의 초기 위치 확인 및 기준점(Datum) 설정

-제조 공정 중 계측 (In-Process): 가공 중 툴 마모 상태나 공구의 경로를 

모니터링하여 실시간으로 보정

-가공 공정 후 계측 (Post-Process): 가공 완료 후 기계를 멈추지 않고 완성된 

제품의 치수 공차를 검사하여 합격/불합격 여부 판정
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3 산업 적용 사례

기상계측 기술의 현재 활용 사례 및 범위

⚫ 기상계측 기술은 기계가공, 반도체, 2차전지, 3D 프린팅 등 다양한 첨단 제조 

분야에서 활용되고 있으며, 공정 모니터링과 품질 향상을 위한 핵심 기술로 

적용되고 있음

<그림 5> 가공 공정 모니터링/진단 기술 데이터 플로우

⚫ 기계가공

-기상계측기 활용이 가장 활발한 분야로, 가공물의 형상, 치수, 공차, 표면 

특성, 가공 조건 모니터링, 공구 진동·마모 등 가공 전반의 성능지표를 가공기 

내 계측기 또는 공구에 내재된 센서를 활용하여 데이터화함

-데이터 기반의 기계가공 공정 최적화를 통해 가공물의 정밀도 향상이 기대됨

⚫  반도체 공정

-증착, 에칭, 노광 등의 공정에서 전기·화학적 특성치를 측정하여 실시간 공정 

모니터링을 수행함

-공정 장비에 연결된 보조 장비(예: 노광장비의 Track 장비)에서 웨이퍼 Warpage, 

파티클, 오염도, 포토레지스트 두께를 기상에서 측정하며, 노광 후 Pattern 

CD(Critical Dimension)를 기상에서 측정하는 공정이 활용되고 있음
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-향후에는 반도체 패키징 공정에도 기상계측 기술이 확대 적용될 것으로 기대됨

<그림 6> 웨이퍼 Warpage 및 웨이퍼 청킹 프로세스 모니터링

⚫ 2차전지 공정

-배터리 공정은 대부분 롤투롤 공정으로 생산되며, 전극 연결 공정과 배터리 성능 

및 안전성 평가를 위해 기상계측 기술이 활용되고 있음

- Cu 증착 두께, 표면조도, 이물질 여부, 배터리 기판 내부 크랙 및 배터리 성능 

테스트 평가 등에 적용되고 있음

-다양한 롤투롤 적용 사례를 통해 고부가가치 기상계측 기술 개발이 가능함

<그림 7> AFM 기반 롤투롤 기상계측 시스템

자료원: Liam G. Connolly, et. al., Precision Engineering, Vol. 57, pp. 137-148 (2019)
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⚫ 3D 프린팅

- 3D 프린팅은 각 레이어를 적층하는 공정으로, 금속 3D 프린팅의 Powder Bed 

System에서는 파우더 분포와 출력 후 파트의 형상 및 금속층의 물성 평가를 

위해 기상 측정기가 활용됨

-금속 3D 프린팅은 고온, 진공 등 특수 환경을 고려한 새로운 측정기법의 적용이 필요함

산업별 AX 적용 방향

⚫ 기계가공

-가공기(MCT 등) 내에 장착된 터치 프로브 등을 활용해 가공 즉시 치수를 

측정하고 공구 오차를 스스로 보정(Feedback)

-머신러닝 기반의 공구 마모 예측 및 실시간 치수 보정을 통해 가공 불량 제로화와 

무인화(Lights-out)를 실현하는 수요 급증

-복잡한 3차원 형상 가공 후 품질을 장비 내에서 직접 측정이 필요로 하는 

금형산업, 얇은 구조물 가공시 발생하는 번형이나 열 변위 측정/보정이 필요한 

항공/정밀부품 산업에 수요가 급증

-전문화된 인력의 노령화와 신규인력 개발에 현실적인 어려움이 있기 때문에, 

최첨단 기상계측 기술 개발 필요

⚫ 반도체

-글로벌 반도체 계측 및 검사 장비 시장은 2026년 기준 약 162억 달러에서 

295억 달러 규모로 전망됨

- AI 칩 수요, 첨단 패키징(Advanced Packaging), 게이트올어라운드(GAA) 같은 

3D 트랜지스터 구조의 도입이 수요를 견인하고 있음
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- KLA, Applied Materials, ASML 등 기존 하드웨어 강자들에 더해, AI 소프트웨어와 

결합된 솔루션을 제공하는 Onto Innovation 등의 기업이 빠르게 점유율 확대 중

-웨이퍼형 센서(On-wafer 센서): 공정 중 챔버 내부의 온도와 플라즈마 밀도 

등을 실시간으로 진단하는 웨이퍼형 센서 어레이 기술

-가상 계측(Virtual Metrology): 실시간 센서 데이터와 머신러닝을 융합하여 물리적 

측정 전 단계의 결함 및 오버레이 수치를 예측하는 기술

-차세대 2차원 반도체 및 미세 공정 대응을 위한 솔루션 개발 필요

-반도체 패키징, 후공정 기상계측 기술 수요 증대 - 고정밀, 웨이퍼 스케일 검사기술 

개발 필요

<그림 8> 웨이퍼 패키징 후, 본딩 레이어 검사: (a) SWIR 이미지, (b)열화상 이미지

⚫ 2차 전지

- 2차전지 제조 공정에서 품질과 안전성 극대화를 위한 온마운트(On-machine) 

및 인라인(In-line) 계측·검사 장비 수요는 매년 급증

-전기차(EV) 및 대용량 ESS 시장의 성장으로 배터리 스펙이 고도화됨에 따라, 

제조 공정 라인당 필요한 검사장비의 수가 지속적으로 증가함

-글로벌 2차전지 설비투자(CAPEX) 확대와 공정 안정성 강화 추세에 발맞춰 

관련 시장은서 2026년 102억 6,700만 달러 규모이며, 기상계측 기술은 배터리 
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셀 불량을 사전에 차단하는 핵심 솔루션임

-슬러리 밀도 및 점도 계측: 믹싱 및 코팅 단계에서 슬러리의 균일도, 밀도를 

실시간으로 인라인 분석하여 불량률 크게 줄임

-코팅 두께 및 정렬 측정: 공정 중 실시간으로 양/음극재 코팅 두께, 폭, 상하부 

오버레이 오차를 레이저 및 비전 센서를 장착해서 기상에서 계측함

-또한, 배터리 조립 공정에서 배터리내 이물 검사, 스웰링 및 압력검사, 열폭주 

방지를 위한 배터리 내부 온도 계측이 주로 기상에서 일어남

⚫ 3D 프린팅

- 3D 프린팅 시공정 및 후공정에서 오차와 결함을 실시간으로 파악해 불량률을 

줄이는 핵심 기술임. 인라인(In-line) 품질 관리를 위한 센서와 스캐너 장비의 

도입이 늘고 있으며, 향후 인공지능(AI)과 결합한 공정 최적화 수요 급증 전망

-실시간 형상 오차 검출: 프린팅이 진행되는 동안 레이저 스캐너나 프로브를 통해 

설계 데이터와 실제 출력물의 치수를 실시간으로 비교

-불량 조기 차단: 적층 과정에서 발생하는 변형이나 기포 등을 즉각 감지하여, 

대규모 후가공이나 폐기 비용을 절감

-스마트 팩토리 연동: 측정된 데이터를 바탕으로 프린팅 파라미터(온도, 속도, 

출력량 등)를 즉각 수정하여 품질 자동 보정

-금속 적층 제조 (PBF, DED): 금속 분말을 녹이는 과정에서 열 응력과 변형이 

발생하기 쉬워, 고해상도 열화상 카메라 및 비전 시스템 수요가 매우 높을 것으로 

예상함. 또한, 고분자 적층 제조 (SLA, SLS): 광경화 또는 소결 과정의 치수 

안정성을 확보하기 위해 광학 계측기 수요 증가 예상됨
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4 향후 발전 방향

기상계측 기술의 향후 발전 방향

⚫ 스마트 팩토리와 정밀 제조 수요가 증가함에 따라 기상계측 기술은 공정 중 실시간 

제어와 AI 기반 자율 제조를 지원하는 핵심 기반기술로 발전할 것으로 기대됨

-스마트 팩토리와 정밀 제조 수요가 증가하면서 장비 내 직접 측정을 위한 센서 

및 자동화 통합 시장이 꾸준히 성장할 것으로 기대됨

-항공우주, 자동차, 반도체, 금속 프린팅, 대형 금형 및 초정밀 부품 가공 산업에서 

품질 관리 비용을 낮추기 위해 기상계측 장치 도입이 가속화될 것으로 기대됨

-기상계측은 단순한 '가공 후 검사'에서 '공정 중 실시간 제어 및 보정(In-Process 

Control)'으로 패러다임이 전환되었으며, 향후 인공지능(AI)과 결합된 자율 가공 

생태계의 필수 기반 기술로 자리 잡을 것으로 전망됨

⚫ 기상계측 기술은 AI와 디지털 트윈 기반의 지능형 제조 시스템 구현을 위해 다양한 

핵심 기술과의 융합이 요구됨

-인공지능 및 온디바이스 AI 통합: 가공기 내에서 측정된 데이터를 기반으로 

실시간 오차를 파악하고 기하학적 정확도를 즉각 보정하는 지능형 시스템

-센서 소형화 및 고도화: 비접촉식 비전 카메라와 접촉식 터치 프로브를 넘나들며 

복잡한 3D 자유 곡면 및 표면 조도를 정밀하게 측정하는 다목적 센서 기술. 

부품이나 제조물의 형상뿐만 아니라 재료적 물성치나 화학적·물리적 변화량 측정을 

위한 센서 개발 필요

-디지털 트윈 연동: 측정된 데이터가 클라우드나 CAD 모델에 실시간으로 반영되어 

가공 공정의 불량을 사전에 방지
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-표준화 및 사용자 편의성: 복잡한 측정 프로그래밍을 간소화하고, 이기종 장비 

간 측정 데이터가 원활하게 호환될 수 있도록 표준 인터페이스 구축

-

<그림 9> 자유곡면 형상 및 표면 잔류응력 측정 개념도

⚫ 기상계측 기술의 확산을 위해서는 전문인력 양성과 산업 생태계 조성이 함께 

이루어져야 함

-기계가공, 반도체, 2차전지, 3D 프린팅 관련 제조산업 인력양성 프로그램은 

다양하게 운영되고 있으나, 상대적으로 기상계측 기술 관련 제어·계측·검사·장비 

분야의 전문인력 양성 프로그램은 국내뿐 아니라 전 세계적으로 부족한 현실임

-기상계측 기술은 기계, 전기, 전자, 통계, 물리, 컴퓨팅 분야의 전문지식과 현장 

경험을 필요로 하기 때문에 전문인력 양성에 많은 시간과 교육이 필요하며, 특히 

중소기업의 경우 계측 분야 전문가 확보가 현실적으로 어려움

-대학과 중소기업 간 컨소시엄 구성을 통해 기상계측 기초·응용 연구와 현장 실습 

교육을 위한 중장기적인 지원이 필요함
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-장기적인 제어·계측 분야 인력양성을 통해 스타트업 기업의 인력·장비·연구를 

지원하고, 고부가가치 계측·검사 기술을 보유한 스타트업 기업의 해외 진출을 

장려하는 정책이 필요함

5 결론

기상계측은 첨단제조의 무인화·자율생산·자동화를 실현하기 위한 핵심 기반기술로, 

생산성과 품질을 동시에 향상시키기 위해 필수적인 역할을 수행함

⚫ 기존 생산제조 환경에서 무인화, 자율생산, 자동화, 고생산성 첨단제조로의 전환을 

위해서는 기상계측 기반기술 확보가 절대적으로 필요함

⚫ 기상계측 기술은 기존 가공, 반도체, 2차전지, 3D 프린팅 등의 생산제조 공정 

시스템에 내재화되어 가공 전반의 공정을 지속적으로 모니터링하는 역할을 수행함

기상계측은 생산 효율 향상과 품질 확보 측면에서 다양한 장점을 제공함

⚫ 공정 단축 및 비용 절감: 측정실(CMM)로 부품을 이동하고 재세팅(Re-setting)하는 

과정이 생략되어 리드타임이 크게 감소하며, 측정 대상이 생산제조 장비에 고정된 

상태에서 측정되므로 부품 이동에 따른 오차 발생 가능성을 최소화할 수 있음

⚫ 불량률 최소화 및 정밀도 향상: 가공기 내 고정 상태에서 측정이 이루어지므로 이송 

과정의 오차가 없으며, 가공 직후 상태를 평가하여 즉각적인 공정 제어가 가능함

⚫ 자동화 및 무인화 실현: CAD 데이터를 활용하여 측정 경로를 자동 생성하고 

실시간 보정 리포트를 발행함으로써 자율생산 환경 구축이 가능함

기상계측 기술의 지속적인 발전을 위해서는 기술적 한계를 극복하고 전문인력 

양성과 산업 기반을 함께 강화할 필요가 있음
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⚫ 기상계측 기술은 측정 장비의 정밀도 의존성이 높기 때문에 측정기 자체의 기하학적 

오차(열변형, 이송 오차, 진동 등)가 측정 결과에 크게 영향을 줌

⚫ 기상계측은 완벽한 초정밀 측정보다는 생산성 극대화와 불량률 최소화를 위한 

목적이 크므로, 측정 속도와 정밀도 사이의 적절한 균형이 필요하며 절대적인 

초정밀 측정에는 한계가 존재함

⚫ 생산제조 분야 인력양성에 비해 상대적으로 중장기적인 기상계측 전문인력 양성 

프로그램은 부족한 현실이며, 대학과 중소기업 간 컨소시엄을 통한 기초·응용 연구와 

현장 실습 교육 지원이 필요함

-또한 인력양성을 기반으로 스타트업 활성화 정책과 중장기적인 인력·장비·연구 

지원, 고부가가치 계측·검사 기술을 보유한 스타트업 기업의 해외 진출 장려 

정책이 필요함

기상계측은 제조 공정의 상태를 실시간으로 데이터화하고 AI가 활용할 수 있는 

정보를 제공하는 핵심 기반 기술이나, 계측만으로 첨단제조 AX가 완성되지 않으며, 

측정 결과를 바탕으로 공정을 조정하고 작업을 수행하는 물리적 실행체가 필요함

⚫ 최근 제조로봇은 기상계측에서 생성된 데이터를 활용하여 작업 경로를 수정하고, 

공정 조건에 따라 동작을 변경하며, 품질 이상에 대응하는 Physical AI 플랫폼으로 

발전하고 있음

⚫ 첨단제조 AX는 생산–측정–실행이 하나의 순환 구조를 이루는 시스템이며, 다음 

장에서는 이러한 실행 중심 기술인 제조로봇의 AX 전환과 Physical AI 구현 

방향을 다룸
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Ⅳ 실행: 제조로봇의 AX 전환 

1 요약

본 이슈페이퍼는 첨단제조 분야에서 제조로봇이 기존 자동화 장비를 넘어 AX(AI 

Transformation)를 구현하는 핵심 물리 시스템으로 전환되고 있음을 살펴봄

⚫ 기존 제조로봇은 정해진 궤적을 빠르고 정확하게 반복 수행하는 데 강점을 

가져왔으나, 최근 제조업은 다품종 소량생산, 숙련 인력 부족, 공정 변화 가속화, 

품질 요구 고도화, 인간–로봇 협업 확대에 직면하고 있음. 이에 따라 로봇은 

단순 실행 장치를 넘어 제조 현장을 인식하고, 작업 조건을 해석하며, 상황에 

맞게 행동하는 지능형 제조 에이전트로 발전해야 함

⚫ 제조로봇 AX는 로봇에 AI 기능을 추가하는 수준이 아니라, 센서 데이터, 로봇 

동작, 공정 상태, 품질 정보, 디지털 트윈, 작업자 의도를 연결해 제조 시스템의 

자율성, 유연성, 회복탄력성을 높이는 전환임. 이에 따라 제조로봇은 부품 핸들링, 

조립, 용접, 적층제조, 가공, 검사, 인간–로봇 협업 등 다양한 공정에서 Physical 

AI를 구현하는 핵심 플랫폼으로 부상하고 있음

⚫ 본 이슈페이퍼는 제조로봇 AX 전환을 세 가지 관점에서 정리함. 첫째, 첨단제조 

환경 변화에 따른 제조로봇의 역할 변화를 살펴봄. 둘째, 공정별 AX 적용 방향과 

핵심 기술을 정리함. 셋째, 산업 도입을 위한 신뢰성·안전성 확보 방향을 디지털 

트윈, 안전 제어, 런타임 모니터링, 표준화 관점에서 논의함
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⚫ 결론적으로 제조로봇 AX의 핵심은 “더 자동화된 로봇”이 아니라 “제조 현장의 

물리적·공정적 맥락을 이해하고 안전하게 행동하는 로봇”임. 향후 제조로봇 

연구는 AI 모델, 로봇공학, 공정지식, 디지털 트윈, 안전 제어, 표준화가 결합된 

방향으로 발전해야 하며, 이는 첨단제조 경쟁력 확보의 핵심 기반이 될 것임

2 첨단제조 AX 전환과 제조로봇의 역할 변화

자동화 장비에서 Physical AI 제조 에이전트로

⚫ 제조로봇은 첨단제조 AX 전환에 따라 반복 작업을 수행하는 자동화 장비에서 

제조 환경을 인식하고 판단하며 작업을 수행하는 Physical AI 제조 에이전트로 

변화하고 있음

-기존 산업용 로봇은 정해진 작업 공간에서 동일한 궤적을 반복 수행하며 용접, 

이송, 조립, 가공, 검사 등 다양한 제조 공정의 자동화를 담당함

-그러나 최근에는 다품종 소량생산, 비정형 부품, 유연 소재, 인간–로봇 협업 

환경이 확대되면서 단순 반복 작업만으로는 제조 현장의 요구를 충족하기 

어려워지고 있음

-이에 따라 제조로봇은 제조 상태와 작업 환경을 스스로 인식하고 작업 맥락에 

따라 동작을 변경할 수 있는 지능형 제조 시스템으로 발전하고 있음

⚫ 제조로봇은 다양한 센서와 AI 기술을 기반으로 제조 환경을 이해하고 작업을 

수행하는 Physical AI 플랫폼으로 발전하고 있음

-카메라, 3D 센서, 힘/토크 센서, 촉각 센서 등을 통해 제조 환경과 공정 상태를 

실시간으로 인식함
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- AI 모델을 활용하여 물체 위치, 공정 상태, 작업자 의도, 품질 이상 등을 해석하고 

이를 기반으로 파지, 조작, 경로계획 및 공정제어를 수행함

-제조로봇은 센서 데이터, 공정지식, 작업계획, 물리 제약조건 및 품질 요구사항을 

통합하는 지능형 제조 플랫폼으로 발전하고 있음

<그림 10> 제조로봇 AX 전환의 개념도

⚫ 제조로봇은 Physical AI의 대표적인 산업 적용 대상이며, 제조 현장은 AI 기반 

로봇 기술을 실증하기 위한 최적의 환경을 제공함

-제조 공정은 반복 가능한 작업 구조와 축적 가능한 센서 데이터, 명확한 품질 

평가 지표를 갖추고 있어 AI 기반 로봇 기술의 적용과 확산에 적합함

-동시에 높은 신뢰성, 실시간성, 안전성 및 품질 보증이 요구되므로 Physical 

AI의 산업 적용을 위한 핵심 기술 검증 환경으로 활용되고 있음
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제조로봇 AX 전환의 필요성

⚫ 제조업의 주요 과제는 생산성 향상에 그치지 않으며, 다품종 소량생산 대응, 

숙련 작업자 부족, 품질 편차 감소, 설비 가동률 향상, 공정 변화 대응, 작업자 

안전 확보가 동시에 요구됨. 이러한 조건에서는 하드코딩 기반 자동화보다 학습과 

적응이 가능한 로봇 시스템이 필요함

⚫ 제조로봇 AX는 이러한 문제를 해결하는 핵심 방향임. 부품 핸들링에서는 비정형 

물체 인식과 안정적 파지가 필요하며, 용접과 적층제조에서는 공정 상태 감지와 

경로·공정 변수 조정이 중요함. 로봇 가공에서는 절삭력, 진동, 공구 마모, 작업물 

변형을 고려한 적응 제어가 요구되며, 인간–로봇 협업에서는 작업자 위치와 

의도 변화를 반영한 실시간 재계획이 필요함

⚫ 이처럼 제조로봇 AX는 개별 알고리즘의 성능 향상이 아니라, 인식–판단 

–동작–공정제어–검증이 연결된 제조 시스템 수준의 전환을 의미함

3 공정별 제조로봇 AX 전환 동향

제조로봇 연구의 AI 통합 동향

⚫ 제조로봇 연구는 인공지능, 컴퓨터 비전, 제어, 최적화, 센서공학이 융합되는 

대표적인 연구 분야이며, 최근 딥러닝, 강화학습, Foundation Model 등의 

발전으로 제조 현장에서 AI 활용이 빠르게 확대되고 있음

- AI는 물체와 작업 환경을 인식하고 작업 맥락을 이해하며, 경로 생성과 공정 

제어까지 수행하는 방향으로 발전하고 있음

-부품 핸들링, 조립, 용접, 적층제조, 가공 등 대부분의 제조 공정에서 AI 기반 
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인식·판단·제어 기술이 적용되고 있음

⚫ 제조로봇의 AX는 공정별 작업 특성과 물리적 제약조건에 따라 서로 다른 형태로 

발전하고 있음

-부품 핸들링은 물체 인식과 파지 기술이 핵심이며, 용접 및 적층제조는 공정 

상태 인식과 경로·공정 변수 제어가 중요하고, 가공 및 연마는 절삭력, 진동, 

힘 제어 등 물리적 상호작용 기반의 지능형 제어가 핵심 기술로 발전하고 있음

<그림 11> 제조로봇 연구의 AI 통합 동향

부품 핸들링·조립의 지능화

⚫ 부품 핸들링과 조립은 제조로봇이 가장 널리 활용되는 분야로, 

픽앤플레이스(Pick-and-Place), 빈피킹(Bin Picking), 팔레타이징(Palletizing), 

머신텐딩(Machine Tending), 조립 보조 등의 작업에 적용되고 있음

-로봇은 2D·3D 비전센서를 이용하여 물체의 위치와 자세를 인식하고, 최적의 
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파지 위치를 결정한 후 충돌 없는 경로를 생성하여 작업을 수행함

-최근에는 딥러닝 기반 6D 자세 추정, 학습 기반 파지 생성, 데이터 기반 

모션플래닝 기술이 적용되면서 비정형 부품, 투명체, 반사체, 유연물체까지 

작업 범위가 확대되고 있음

⚫ 제조 현장에서는 높은 신뢰성과 안정성이 요구되므로 단순 인식 성능뿐 아니라 

작업 실패를 최소화하는 기술도 함께 중요해지고 있음

-인식 오류는 파지 실패, 부품 낙하, 충돌, 조립 불량으로 이어질 수 있음. 따라서 

AX 기반 부품 핸들링은 인식 성능뿐 아니라 인식 신뢰도 평가, 파지 안정성 

검증, 충돌 회피, 실패 복구 전략을 함께 포함해야함

용접·적층제조의 공정지능화

⚫ 용접과 적층제조는 로봇의 동작이 공정 품질과 직접 연결되는 대표적인 제조 

공정으로, 최근에는 AI를 활용한 공정지능화 기술이 빠르게 확대되고 있음

-로봇은 단순히 목표 위치를 따라 이동하는 것이 아니라, 용접선 또는 적층 경로를 

인식하고 열 입력, 이동 속도, 토치 각도, 스탠드오프 거리, 접촉 조건 등 다양한 

공정 변수를 안정적으로 유지해야 함

-이에 따라 제조로봇 AX는 공정 상태를 실시간으로 인식하고 공정 변수와 로봇 

동작을 동시에 제어하는 방향으로 발전하고 있음

⚫ 용접 분야에서는 AI 기반 공정 모니터링과 폐루프 제어 기술이 활발하게 적용되고 있음

-카메라, 레이저 프로파일 센서, 구조광 센서, 아크 센서 등을 이용하여 용접선과 

접촉 위치를 실시간으로 검출하고 있음

- AI 모델은 용접 비드 형상, 결함 발생 가능성 및 열 변형을 예측하여 경로 보정과 
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공정 파라미터 최적화를 지원하고 있음

⚫ 적층제조에서도 공정 상태를 반영한 지능형 제어 기술이 핵심 요소로 발전하고 있음

-로봇은 적층 경로를 따라 재료를 증착하면서 열 이력, 층간 형상, 기하학적 오차 

및 재료 공급 상태를 지속적으로 모니터링해야 함

-이에 따라 적층제조는 로봇 경로계획, 공정 모니터링, 결함 예측 및 폐루프 보정이 

통합된 AI 기반 공정지능화 방향으로 발전하고 있음

가공·검사·인간–로봇 협업으로의 확장

⚫ 제조로봇의 활용은 부품 핸들링과 용접을 넘어 가공, 검사, 인간–로봇 협업 

분야까지 확대되고 있으며, AI를 활용한 공정 적응성과 자율성이 핵심 기술로 

발전하고 있음

-로봇 가공은 산업용 로봇의 넓은 작업공간과 높은 자유도를 활용하여 밀링, 드릴링, 

절삭, 디버링, 연마 등을 수행하는 분야로, 기존 공작기계보다 유연성이 높지만 

구조 강성이 낮고 진동에 취약하여 공정 상태를 고려한 정밀 제어가 요구됨

-이에 따라 절삭력, 공구 마모, 작업물 변형, 마찰력, 진동, 표면 거칠기 등을 

실시간으로 감지하고 로봇의 속도, 힘, 자세 및 경로를 보정하는 AI 기반 공정 

제어 기술이 확대되고 있음

-또한 디지털 트윈과 연계하여 실제 공정 데이터를 가상 모델에 반영하고 공정 조건을 

사전에 검증하거나 작업 중 위험 상태를 예측하는 기술도 함께 발전하고 있음

⚫ 검사 공정에서도 제조로봇 AX는 자동화와 품질 향상을 위한 핵심 기술로 활용되고 있음

-제조로봇은 카메라, 3D 스캐너, 열화상 카메라, 초음파 센서 등을 이용하여 

제품의 형상, 표면, 결함 및 조립 상태를 자동으로 검사할 수 있음
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- AI 기반 비전 모델은 다양한 센서 데이터를 분석하여 결함 검출과 품질 판정을 

수행하며, 검사 결과를 공정 제어와 품질 관리에 활용하는 방향으로 발전하고 있음

⚫ 인간–로봇 협업은 제조로봇 AX의 중요한 확장 분야로 주목받고 있음

-협업 로봇은 작업자와 동일한 공간에서 부품 이송, 조립 보조, 검사 보조 및 

공구 제공 등의 작업을 수행하며, 작업자의 위치, 자세, 의도 및 작업 순서를 

실시간으로 인식하여 로봇의 속도와 경로를 조정해야 함

-비전 센서, 웨어러블 센서, 힘/토크 센서, 음성 및 자연어 인터페이스 등을 활용하여 

작업자의 상태와 요구를 이해하고 안전성과 작업 효율을 동시에 확보하는 방향으로 

발전하고 있음

<그림 12> 공정별 제조로봇 AX 적용 사례
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<표 3> 제조로봇 공정별 AX 전환 방향과 핵심기술

공정 작업 특성 AX 전환 방향 핵심기술 주요 이슈

부품 
핸들링·조립

이산 조작, 비정형 물체
인식–파지–경로계획 

지능화
6D 자세 추정, 파지 

검출, 모션플래닝
오인식, 파지 
실패, 충돌

용접·적층제조 연속 경로, 공정 품질 연계
공정 인식–파라미터 
최적화–경로 보정

용접선 검출, 비드 
예측, 폐루프 보정

열 변형, 결함, 
경로 오차

가공·연마 접촉 기반 물리 상호작용
공정 상태 기반 적응 

제어
절삭력/진동 모니터링, 

힘 제어

채터, 공구 
마모, 표면 

품질

검사 센서 기반 품질 판정
로봇 기반 자동 
검사·품질지능화

3D 스캔, 결함 검출, 
경로계획

검사 사각지대, 
오판정

인간–로봇 
협업 동적 작업자 환경

의도 인식과 실시간 
재계획

행동 인식, 충돌 예측, 
안전 제어

의도 불확실성, 
실시간성

4 제조로봇 AX를 구성하는 핵심 기술

인식–조작–경로계획의 통합

⚫ 제조로봇 AX의 핵심은 제조 환경을 정확하게 인식하고, 이를 바탕으로 파지, 

조작, 경로계획 및 제어까지 연결하는 통합 기술에 있음

-로봇은 작업물의 위치와 자세, 주변 설비, 작업자 위치, 장애물 및 공정 상태를 

인식하며, 이러한 정보는 파지, 조작, 경로계획 및 제어의 입력으로 활용됨

-대표적인 기술인 6D 자세 추정은 부품의 3차원 위치와 회전 정보를 계산하는 

기술로, 부품 핸들링, 조립, 검사 및 용접 위치 보정 등에 활용되고 있으며, 

최근에는 딥러닝 기반 물체 검출, 세그멘테이션, Keypoint Matching, Point 

Cloud Registration 기술이 함께 적용되고 있음

⚫ 제조 환경은 일반적인 컴퓨터 비전 환경보다 다양한 불확실성을 포함하므로 

높은 수준의 강인성이 요구됨

-금속 반사, 투명·검은색 물체, 가림(Occlusion), 조명 변화, 먼지, 진동, 센서 
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노이즈 및 유연 물체의 변형 등은 인식 성능을 저하시킬 수 있음

-따라서 제조로봇 AX는 단순한 인식 정확도 향상을 넘어 불확실한 인식 결과를 

판단하고, 다중 후보를 유지하며, 추가 센싱과 재계획으로 연결하는 기술이 

함께 요구됨

⚫ 인식 결과는 실제 로봇 행동으로 연결될 수 있어야 하며, 이를 위해 파지, 조작 

및 경로계획 기술이 유기적으로 통합되어야 함

-최근에는 대규모 데이터와 시뮬레이션을 활용한 학습 기반 파지 생성, 데이터 

기반 모션 정책 및 신경망 기반 충돌 검사 기술이 활발하게 연구되고 있음

-또한 인식 오류는 파지 실패로, 파지 실패는 재계획으로, 경로계획 오류는 충돌이나 

공정 실패로 이어질 수 있으므로, 제조로봇 AX는 인식–파지–계획–제어가 

연결되는 폐루프(Closed-loop) 구조로 발전하고 있음

공정 모니터링과 적응형 제어

⚫ 제조로봇 AX는 공정 상태를 실시간으로 모니터링하고, 이를 기반으로 로봇의 

동작과 공정 조건을 능동적으로 조정하는 기술을 포함함

-용접, 적층제조, 가공 및 연마 공정에서는 로봇의 위치와 경로뿐 아니라 열, 힘, 진동, 

전류, 전압, 재료 상태 및 표면 품질 등이 최종 제품 품질에 직접적인 영향을 미침

-따라서 제조로봇은 다양한 센서를 이용하여 공정 상태를 지속적으로 측정하고, 

품질 변화를 실시간으로 분석할 수 있어야 함

⚫ 공정 모니터링은 센서 데이터를 이용하여 현재 제조 공정의 상태를 실시간으로 

추정하는 핵심 기술임

-용접에서는 비드 형상, 용접선 위치, 스패터, 열 변형 및 결함 발생 가능성을 
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분석하고, 가공에서는 절삭력, 채터, 공구 마모, 표면 조도 및 치수 오차를 

모니터링하며, 적층제조에서는 층간 형상, 열 이력, 재료 공급 상태 및 기하학적 

드리프트를 지속적으로 확인함

⚫ 적응형 제어는 공정 상태를 기반으로 로봇의 동작을 실시간으로 보정하는 기술로 

발전하고 있음

-로봇의 속도, 자세, 경로, 힘 및 공정 파라미터를 실시간으로 조정하여 공정 

품질을 유지함

-또한 AI는 공정 상태 예측, 결함 분류, 품질 예측 및 제어 정책 생성에 활용되고 

있으며, 제조 현장에서는 AI의 예측 결과가 품질 기준, 장비 제약조건 및 안전 

요구사항을 만족하는지 검증하는 과정도 함께 요구됨

Foundation Model/VLA 기반 작업 지시와 한계

⚫ 최근 제조로봇 AX에서는 Foundation Model과 Vision-Language-Action(VLA) 

모델을 활용하여 작업 지시와 작업 계획을 수행하는 기술이 주목받고 있음

-자연어 지시, 영상 정보, 로봇 상태 및 작업 맥락을 동시에 이해하여 작업 계획과 

로봇 행동으로 연결할 수 있는 가능성을 제공함

-제조 현장에서는 작업자 친화적인 로봇 프로그래밍, 비전 기반 작업 이해, 작업 

순서 생성, 복잡한 조립 절차 지원 및 예외 상황 대응 등에 활용되고 있음

⚫ Foundation Model 기반 제조로봇은 다양한 가능성을 제공하지만 제조 환경 적용에는 

여러 한계도 존재함

-실제 제조 환경과 학습 데이터 간 차이, 물리적 상호작용 이해 부족, 환각, 설명 

가능성 부족, 실시간 처리 한계 및 안전 제약조건 위반 가능성 등이 대표적인 



- 40 -

문제로 지적되고 있음

-따라서 Foundation Model은 상위 수준의 작업 이해와 작업 지시 해석에 활용하고, 

실제 물리적 행동은 로봇 제어, 공정 모델, 안전 제약조건 및 디지털 트윈 기반 

검증과 연계하여 수행하는 방향으로 발전하고 있음

5 Physical AI 제조로봇의 신뢰성 확보와 산업적 시사점

인식 불확실성, 행동 오류, 공정 리스크

⚫ 제조로봇 AX의 산업 확산을 위해서는 AI의 성능뿐 아니라 인식부터 행동까지 

전 과정의 안전성과 신뢰성을 확보하는 것이 필수적임

- AI 기반 제조로봇은 높은 적응성과 자율성을 제공하지만, 인식 불확실성, 데이터 

편향, 도메인 변화, 센서 노이즈, 예외 상황 및 설명 가능성 부족 등의 한계를 

동시에 가짐

-제조로봇은 실제 물리 환경에서 동작하므로 AI 오류가 단순한 예측 실패에 

그치지 않고 파지 실패, 부품 낙하, 작업자와의 충돌, 공정 결함, 설비 손상 

및 생산 중단으로 이어질 수 있음

-따라서 Physical AI 제조로봇에서는 무엇을 인식했는가뿐 아니라 인식 결과의 

신뢰도, 행동의 안전성, 예외 상황에서의 복구 전략까지 함께 고려하는 신뢰성 

중심 설계가 요구됨

디지털 트윈 기반 검증과 안전 제어

⚫ 제조로봇 AX에서는 AI가 생성한 행동을 실제 제조 현장에서 안전하게 실행하기 위한 
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검증 체계가 필요하며, 디지털 트윈과 안전 제어 기술이 핵심적인 역할을 수행함

- AI가 생성한 작업 순서와 경로는 충돌, 관절 제한, 속도 제한, 힘 제한, 공정 

조건 및 작업자 안전 영역 등 다양한 제약조건을 만족해야 함

-이를 위해 모델예측제어(MPC), 도달가능성 분석, 제어장벽함수(CBF), 안전 

강화학습 및 안전 필터 등이 활용되고 있음

-이러한 기술은 AI의 자율성을 제한하는 것이 아니라 제조 현장에서 활용 가능한 

수준의 안전성과 신뢰성을 확보하기 위한 보완 계층으로 기능함

⚫ 디지털 트윈은 실제 제조 시스템과 가상 환경을 연계하여 제조로봇 AX의 검증 

플랫폼 역할을 수행함

-센서 데이터와 시뮬레이션을 연계하여 로봇의 인식 결과, 작업 계획, 공정 상태 

및 장비 상태를 사전에 검증하거나 실행 중 모니터링할 수 있음

-물체 자세 추정 결과를 가상 환경에서 확인하고, 로봇 경로를 사전에 실행하여 

충돌 가능성, 작업 공간 이탈 및 공정 조건 위반 여부를 검증할 수 있음

-다만 디지털 트윈만으로 완전한 안전성을 보장하기는 어려우므로 강건한 인식 

기술, 안전 제어 및 런타임 모니터링과 함께 활용되어야 함

<그림 13> 디지털 트윈 기반 Physical AI 제조로봇 검증 구조
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<표 4> 제조로봇 공정별 AX 전환 방향과 핵심기술

과제 발생 원인 영향 대응 방향

인식 불확실성 센서 노이즈, 반사, 가림, 도메인 변화 오파지, 충돌, 품질 저하 강건 인식, 불확실성 추정, 
재센싱

행동 오류
학습 정책의 일반화 한계, 제약조건 

미반영 위험 경로, 공정 실패
안전 모션플래닝, 

MPC/CBF, 안전 필터

공정 리스크 열·힘·진동·재료 상태 변화
결함, 설비 손상, 생산 

중단 공정 모니터링, 적응형 제어

FM/VLA 한계
환각, 설명 가능성 부족, 물리 이해 

부족
부적절한 작업 계획

계층형 제어, DT 검증, 
런타임 모니터링

산업 도입을 위한 데이터·실증·표준화 과제

⚫ 제조로봇 AX의 산업 확산을 위해서는 AI 기술뿐 아니라 데이터 구축, 실증 환경 

및 시스템 통합 기반이 함께 마련되어야 함

- Foundation Model과 Vision-Language-Action(VLA) 기반 로봇은 자연어, 

영상 및 작업 맥락을 통합적으로 이해할 수 있으나, 내부 판단 과정의 불투명성과 

물리 제약조건을 충분히 반영하지 못하는 한계를 가짐

-따라서 Foundation Model은 작업 이해와 작업 순서 생성에 활용하고, 실제 

로봇 행동은 모션플래닝, 공정 모델, 안전 필터 및 디지털 트윈 검증을 거치는 

계층적 구조가 필요함

-제조로봇 AX는 제조 환경 인식, 물체 자세 추정, 파지·조작, 모션플래닝, 공정 

모니터링, 적응형 제어, 디지털 트윈 및 안전 제어가 하나의 시스템으로 통합되어야 

하며, 공정 특성을 고려한 AI 기술과 제조기술의 융합이 요구됨

⚫ 제조 현장 적용을 위해서는 데이터 인프라 구축과 실증 환경 확보가 중요함

-제조 현장 데이터는 설비와 공정에 따라 특성이 크게 다르며, 공개 데이터셋과 

결함 데이터가 부족하므로 시뮬레이션, 디지털 트윈, 합성 데이터 및 현장 실증 

데이터를 함께 활용하는 전략이 필요함
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-제조로봇 AX 기술은 실제 공정 조건, 작업자 동선, 설비 배치, 품질 기준 및 

안전 기준을 고려한 현장 실증을 통해 검증되어야 하며, 중소·중견기업에서도 

쉽게 적용 가능한 사용자 친화적 운영 환경 구축이 중요함

-또한 로봇, 센서, 제어기, MES, ERP, 품질관리 시스템 및 디지털 트윈 플랫폼 

간 데이터 연동 체계를 구축하여 제조로봇이 제조 시스템 전체를 연결하는 지능형 

노드로 동작할 수 있도록 해야 함

⚫ 제조로봇 AX의 산업 확산을 위해서는 AI 기반 제조환경에 적합한 새로운 표준과 

평가체계 마련이 필요함

-향후 표준화는 기존 하드웨어 안전 요구사항을 넘어 AI 기반 인식 결과의 신뢰도, 

행동의 제약조건 만족 여부, 디지털 트윈 기반 검증 절차, 런타임 모니터링 및 

비상 정지 조건까지 포함하는 방향으로 확대될 필요가 있음

-또한 반복 정밀도, 속도, 하중과 같은 기존 성능지표뿐 아니라 인식 신뢰도, 

작업 적응성, 예외 대응 능력, 안전 여유도, 공정 품질 영향 및 디지털 트윈 

기반 검증 가능성까지 함께 고려하는 새로운 평가체계 구축이 요구됨

6 결론

⚫ 제조로봇은 첨단제조 AX 전환을 실현하는 핵심 물리 플랫폼으로, 제조 현장의 

인식·판단·실행을 연결하는 지능형 제조 에이전트로 발전하고 있음

-기존 제조로봇은 정해진 궤적을 반복 수행하는 자동화 장비였다면, AX 기반 

제조로봇은 센서 데이터를 활용하여 제조 현장을 인식하고, AI 모델을 통해 

작업 맥락을 해석하며, 공정 상태와 물리적 제약조건을 고려하여 행동을 스스로 

조정하는 지능형 제조 에이전트로 진화하고 있음
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⚫ 제조로봇 AX는 다양한 제조 공정에 적용되며, 공정 특성에 따른 AI 기반 지능화 

기술이 요구됨

-부품 핸들링과 조립에서는 인식–파지–경로계획의 지능화가 핵심이며, 용접 및 

적층제조에서는 공정 인식, 공정 파라미터 최적화 및 경로 보정 기술이 중요함

-또한 가공 및 접촉 기반 작업에서는 절삭력, 진동, 공구 상태 등 공정 상태를 

기반으로 한 적응형 제어 기술이 요구되며, 검사 및 인간–로봇 협업 분야에서도 

AI 기반 인식과 상황 판단 기술의 중요성이 지속적으로 확대되고 있음

⚫ 제조로봇 AX의 산업 확산을 위해서는 AI 성능뿐 아니라 신뢰성과 안전성을 확보할 

수 있는 통합 기술이 함께 구축되어야 함

-실제 제조 환경에서는 AI 모델의 성능 향상만으로는 물리적 위험과 품질 요구사항을 

충분히 해결하기 어려우므로, 강건한 인식 기술, 안전 모션플래닝, 공정 모니터링, 

디지털 트윈 기반 검증 및 런타임 보증 기술이 함께 적용되어야 함

⚫ 향후 제조로봇 AX는 AI와 제조기술의 융합을 기반으로 첨단제조의 생산성과 품질, 

유연성 및 안전성을 동시에 향상시키는 핵심 기술로 발전할 것으로 기대됨

-범용 AI와 공정 특화 로봇 기술의 융합, 데이터·시뮬레이션·디지털 트윈 기반 

학습 인프라 구축, 실시간성과 안전성을 고려한 시스템 통합 및 표준화된 평가체계 

마련이 지속적으로 추진되어야 하며, 이를 통해 제조로봇은 단순 자동화를 

넘어 첨단제조 AX를 실현하는 핵심 플랫폼으로 자리매김할 것으로 전망됨
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