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프로젝트 팀 및 역할 분담
4명의�팀원이�각자의�전문�역할을�기반으로�협업합니다.4명의 팀원이�각자의�전문�역할을�기반으로�협업합니다.

PM | 이진분류모델, DB(NoSQL)PM | 이진분류모델, DB(NoSQL)

MLOps, 객체탐지모델(PR)MLOps, 객체탐지모델(PR)

객체탐지모델(SD), CI/CD(GitHub)객체탐지모델(SD), CI/CD(GitHub)

원인도출모델, 웹(Full Stack)원인도출모델, 웹(Full Stack)
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중심의 원가�기반�대량생산�체제
중국·베트남 

국내 중심의 고부가가치
다품종 소량생산�구조

대한민국
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1.  글로벌 및�국내�SMT�시장�패러다임

부품의 초소형화 및 제품 복잡도 증가

품종 전환 주기가 짧아짐
유연성 = 생존 전략

SMT 공정 및 도메인 개요
SMT(Surface�Mount�Technology)�:�PCB�기판�위에�전자�부품을�자동으로�실장하는�핵심�제조�기술.SMT(Surface Mount�Technology)�:�PCB�기판�위에�전자�부품을�자동으로�실장하는�핵심�제조�기술.
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2.  기존 품질�관리�방식의�한계와�리스크�(AS-IS)

Reflow 이후 불량을 발견할 경우   

False call의 병목 현상   

폐기 및 재작업 비용이 기하급수적으로 증가

기존 검사 장비의 오탐률이 장비 가동률을 저하시키는 원인

SMT 공정 및 도메인 개요
SMT(Surface�Mount�Technology)�:�PCB�기판�위에�전자�부품을�자동으로�실장하는�핵심�제조�기술.SMT(Surface Mount�Technology)�:�PCB�기판�위에�전자�부품을�자동으로�실장하는�핵심�제조�기술.



SMT�공정�5단계�흐름SMT 공정�5단계�흐름

PCB�기판�및
부품�공급·정렬
PCB 기판�및

부품 공급·정렬
솔더�페이스트

인쇄�및�부품�배치
솔더 페이스트

인쇄 및�부품�배치
납땜·리플로우
및�접합�형성

납땜·리플로우
및 접합�형성

자동�광학�검사
불량�위치�탐지
자동 광학�검사
불량 위치�탐지

최종�품질�확인
및�출하�승인

최종 품질�확인
및 출하�승인

부품�준비부품 준비 SPI(PR�공정)SPI(PR 공정) SD�공정SD 공정 AOI�검사AOI 검사 실장�완성실장 완성
Preparation Solder Dip Inspection Mounting
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SPI, AOI�분석이�왜�중요한가?

SPI (초기�검사):�납이�제대로�발렸는지�미리�확인하여,�부품이�완전히�굳어버린�뒤에�발생하는�막대한�수리�비용을�예방하는�검사

AOI (최종�검사):�조립이�끝난�제품의�미세한�불량을�AI로�정확하게�찾아내는�검사�이때�축적된�데이터는�전체�공정의�불량률을�낮추는�핵심�자료

solder paste

SMT 공정 및 도메인 개요
SMT(Surface�Mount�Technology)�:�PCB�기판�위에�전자�부품을�자동으로�실장하는�핵심�제조�기술.SMT(Surface Mount�Technology)�:�PCB�기판�위에�전자�부품을�자동으로�실장하는�핵심�제조�기술.



후공정에서�불량�수정�시�추가�공정�및�작업�비용이�증가합니다.�조
기�탐지�없이는�생산�비용�구조�전체가�위협받습니다.
후공정에서 불량 수정 시 추가 공정 및 작업 비용이 증가합니다. 조
기 탐지�없이는�생산�비용�구조�전체가�위협받습니다.

�데이터가�앞뒤�공정으로�피드백되지�않고�파편화될�경우,�무결점이
요구되는�산업에서�대규모�리콜�발생�시�책임�소재�파악과�선제적
공정�개선이�원천적으로�불가능해집니다.

 데이터가 앞뒤 공정으로 피드백되지 않고 파편화될 경우, 무결점이
요구되는 산업에서 대규모 리콜 발생 시 책임 소재 파악과 선제적
공정 개선이�원천적으로�불가능해집니다.

칩�마운터나�스크린�프린터는�기계이기�때문에�진동이나�온도�변화
로�인해�시간이�지날수록�미세하게�축이�틀어지는�설비�오차(Drift)
가�발생

칩 마운터나 스크린 프린터는 기계이기 때문에 진동이나 온도 변화
로 인해 시간이 지날수록 미세하게 축이 틀어지는 설비 오차(Drift)
가 발생

지속적인�불량이�감지되면,�더�이상의�불량품�생산을�막기�위해�전체
SMT�라인의�가동이�강제로�중단됩니다.
지속적인 불량이 감지되면, 더 이상의 불량품 생산을 막기 위해 전체
SMT 라인의�가동이�강제로�중단됩니다.

Ú�후공정�불량�비용�급증Ú 후공정�불량�비용�급증

}�데이터�파편화�및�품질�추적성} 데이터�파편화�및�품질�추적성

��기계적�오차의�누적� 기계적�오차의�누적

⏱�Downtime�유발�및�장비�효율성�하락⏱ Downtime�유발�및�장비�효율성�하락

제안 배경 | 구현방안 |�기술설명�|�파이프라인�|�기대효과

주요 문제점 및 도전 과제
SMT�공정�현장에서�발생하는�핵심�문제점과�AI�도입�필요성SMT 공정�현장에서�발생하는�핵심�문제점과�AI�도입�필요성



입력 데이터

이미지 데이터�+�센서�JSON

Classification

정상/불량 1차�판정
(이진 분류)

Detection_PR

PR 공정�불량
위치·유형 탐지

Detection_SD

SD 공정�불량
위치·유형 탐지

Root Cause
Analysis

탐지 결과�+�센서�이상�패턴�융합
원인 후보�도출

Dashboard /�Report

• 원인�후보

• 조치�권고

• 대시보드�시각화
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멀티모달 AI 기반 불량 탐지·원인 분석 파이프라인
공정�이미지와�설비�센서�데이터를�활용한�통합�AI�분석�흐름공정 이미지와�설비�센서�데이터를�활용한�통합�AI�분석�흐름



1 2 3

납땜 공정(SD) 사전 공정(PR)

원천 이미지�데이터 라벨링 /�Annotation�데이터 센서 시계열�데이터

SMT 공정�이미지�샘플
해상도 :�512�x�512
정상 /�불량�데이터�포함
부품 및�납�상태�확인�가능

COCO 형식�기반�구조
Catergory ID로�결함�유형�정의
BBox로 결함�위치�표기
정상 /�불량�클래스�관리

온도 /�습도�/�진동�/�가속도�/�소음�수집
Timestamp 기반�시계열�데이터
이미지 단위로�센서�시퀸스�연결
defect_detected로 정상�/�불량�상태�매칭

JSON 파일
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PCB Image Annotation Sensor Sequence
Multimodal Defect
Detection Dataset

시각 정보와�공정�상태�정보를�결합하여�결함�탐지�성능을�향상

데이터 구조
이미지�+�라벨링�정보�+�센서�시계열�데이터를�통합한�학습�데이터셋이미지 +�라벨링�정보�+�센서�시계열�데이터를�통합한�학습�데이터셋



현장�데이터현장 데이터

온도 센서(°C) 습도 센서(%) 진동 센서((m/s²)) 가속도 센서(g) 소음 센서(dB) 비전 센서

제품 양불�이진분류

사전 공정�불량�검출

납땜 공정�불량�검출

SMT 공정 불량 원인 분석 

대시보드대시보드

실시간 모니터링

불량 현황

불량 접수

Edge�DeviceEdge Device
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서비스 플로우
이미지·센서�데이터�기반�실시간�AI�서비스�흐름이미지·센서 데이터�기반�실시간�AI�서비스�흐름
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FIELD

inference_modelinference_model

Kafka_Consumer
Kafka_Producer_infer
Kafka_Producer_Web

Kafka_Consumer
Kafka_Producer_infer
Kafka_Producer_Web

제품�양불�판정,�데이터�전송�및�저장제품 양불�판정,�데이터�전송�및�저장

CauseCause

Kafka_Consumer_cause
Kafka_Producer_Web
Kafka_Consumer_cause
Kafka_Producer_Web

제품�불량�영향도�산출,�데이터�전송�및�저장제품 불량�영향도�산출,�데이터�전송�및�저장

Object_DetectionObject_Detection

Kafka_Consumer_infer
Kafka_Producer_cause
Kafka_Producer_Web

Kafka_Consumer_infer
Kafka_Producer_cause
Kafka_Producer_Web

PR,�SD�공정�불량�구별,�데이터�전송�및�저장PR, SD�공정�불량�구별,�데이터�전송�및�저장

WebWeb

Kafka_Consumer_WebKafka_Consumer_Web

대시보드�대시보드 

Docker-composeDocker-compose

Docker-compose-serverDocker-compose-server

Kafka_ServerKafka_Server

도커�이미지로�Kafka�서버�활성화도커 이미지로�Kafka�서버�활성화

MongoDB_ServerMongoDB_Server

도커�이미지로�DB서버�활성화도커 이미지로�DB서버�활성화

CI /�CD

�저장 저장

원천�데이터
모델�예측�결과
임계값

원천 데이터
모델 예측 결과
임계값

System Architecture
이미지와�센서�데이터를�결합한�4단계�AI�시스템�구조이미지와 센서�데이터를�결합한�4단계�AI�시스템�구조
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WebWeb

DBDB

MessageMessage

INFRAINFRA

AI_ModelAI_Model

추론�결과�전송추론 결과�전송

데이터�저장데이터 저장

API�통신API 통신

아키텍처 정의서
이미지와�센서�데이터를�결합한�4단계�AI�시스템�구조이미지와 센서�데이터를�결합한�4단계�AI�시스템�구조



1. Classification
TimesNet�+�Swin�Transformer�기반�멀티모달�융합�분류�모델TimesNet +�Swin�Transformer�기반�멀티모달�융합�분류�모델

비전�예측�모델�(이미지)비전 예측�모델�(이미지)

시계열�센서�예측�모델��(센서)시계열 센서 예측 모델  (센서)
모달리티�분할모달리티 분할

출력�α�:�시각�특징�벡터�(768�차원)출력 α�:�시각�특징�벡터�(768�차원)input�:�공정�이미지�(shape:256*256x3)input :�공정�이미지�(shape:256*256x3)
Model�:�Swin�Transformer�V2(Tiny)Model :�Swin�Transformer�V2(Tiny)

input�:�다중�센서�데이터�(shape�:�seq_len�x�5�채널)input :�다중�센서�데이터�(shape�:�seq_len�x�5�채널)
Model�:�TimesnetModel :�Timesnet

출력�β�:�센서�특징�벡터�(512�차원)출력 β�:�센서�특징�벡터�(512�차원)

특징병합�(Concatenation�1280�차원)특징병합 (Concatenation�1280�차원)
[Batch,�768][Batch, 768]

[Batch,�512][Batch, 512]

멀티�모달�원본�데이터멀티 모달�원본�데이터
이미지�(jpg,�png,�jpeg)이미지 (jpg,�png,�jpeg)
센서�(csv,�xlsx)센서 (csv,�xlsx)

α,β�보정�및�분류기α,β 보정�및�분류기
Gradient�Clipping�(max_norm�=�10)Gradient Clipping�(max_norm�=�10)

Label�SmoothingLabel Smoothing

Early�Stopping�(patience�=�10)Early Stopping�(patience�=�10)

세이프�가드세이프 가드 최종�분류�결과�(정상/�불량)최종 분류�결과�(정상/�불량)

input�:�α,β�결합�벡터
Model�:�MLP�레이어�(�선형�변환�+��BatchNorm1d�+
GELU�+�Dropout)��2차원의�Logit

input :�α,β�결합�벡터
Model : MLP 레이어 ( 선형 변환 +  BatchNorm1d +
GELU + Dropout)  2차원의 Logit

 �������self.fusion�=�nn.Sequential(
 �����������nn.Linear(768�+�512,�512),
 �����������nn.BatchNorm1d(512),
 �����������nn.GELU(),
 �����������nn.Dropout(0.3),
 �����������nn.Linear(512,�128),
 �����������nn.BatchNorm1d(128),
 �����������nn.GELU(),
 �����������nn.Dropout(0.2),
 �����������nn.Linear(128,�num_classes)
 �������)

{
��"_id": {"$oid":�"6a3f726509666b4c3aeb50a2"�},
��"file_name": "PR_DEF_OM_A_20250902-182138_01579",
��"process_type": "PR",
��"status": "DEF",
��"accuracy": 0.874136209487915, 
 �"timestamp": {"$date":�"2026-06-27T15:49:09.422Z"�}
}

json�형식의�저장�형식json 형식의�저장�형식

1.1�Model�Architecture1.1 Model�Architecture

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과



precision recall f1-score support

normal 0.99 1 0.99 2026

defect 1 0.99 1 3130

accuracy 0.99 2156

macro_avg 0.99 1 0.99 5156

weighted_avg 1 0.99 0.99 5156

혼동�행렬혼동 행렬

TimesNet�+�Swin�Transformer�기반�멀티모달�융합�분류�모델TimesNet +�Swin�Transformer�기반�멀티모달�융합�분류�모델

1.2�Model�Evaluate1.2 Model�Evaluate

테스트�데이터수�:�5156�건테스트 데이터수�:�5156�건

ROC�곡선ROC 곡선

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

1. Classification



PR SD  공정 이미지를�입력받아�YOLOv11�기반으로�불량�위치�·�유형을�탐지하고,�그�결괄를�원인�분석�단계로�전달

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

YOLOv11�기반�PR(사전),SD(납땜)�공정�불량�탐지�모델�-�유형�탐지�다이어그램YOLOv11 기반�PR(사전),SD(납땜)�공정�불량�탐지�모델�-�유형�탐지�다이어그램

2. Detection

2.1�Model�Architecture2.1 Model�Architecture



사전공정 6정�+�납땜�공정�12종�=�주요�불량�유형�통합�관리

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

2. Detection
TimesNet�+�Swin�Transformer�기반�멀티모달�융합�분류�모델TimesNet +�Swin�Transformer�기반�멀티모달�융합�분류�모델

미납 납부족 납쇼트

납볼 납형성 불량납좌표 밀림

사전 공정 납땜 공정

미납 냉납 밀림 쇼트

뒤집힘역삽미삽오삽

일어섬 납볼 납금감 /�핀볼 납고드름

2.1�defect�type2.1 defect�type



검증 데이터에 대해 원본 라벨 이미지와 모델 예측 이미지를 비교한 결과, Detection 모델은 납 도포 영역과 주요
결함 위치를 전반적으로 유사하게 검출. Batch 단위 추론을 통해 여러 이미지를 동시에 처리하며, 실제 SMT 라인
에서의 실시간�결함�탐지�적용�가능성을�확인.

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

2. Detection

라벨링 데이터(bbox 좌표)
와 PCB 기판 이미지 사진을
결합하여 생성한�이미지

학습된 Yolov11모델을 활용
하여 생성한�이미지

YOLOv11�기반�SMT�공정�불량�탐지�모델YOLOv11 기반�SMT�공정�불량�탐지�모델

2.3�bbox�이미지�데이터와�예측�이미지�비교2.3 bbox�이미지�데이터와�예측�이미지�비교



SD PR

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

precision -�Recall�Curve Confusion Matrix�(Normalized) precision -�Recall�Curve Confusion Matrix�(Normalized)

SD 공정�불량�탐지�모델

mAP 0.882@0.5로�안정적인�검출�성능�확보

Precision -�Recall�균형을�통해�오탐�·�미탐�최소화�확인

대부분의 결함�클래스가�대각선에�집중되어�안정적�분류�성능�확인

mAP
0.882
@0.5

all classes�0.882�mAP@0.5

PR 공정�불량�탐지�모델

mAP 0.935@0.5로�SD�대비�높은�검출�성능�확보

주요 결함�유형을�비교적�정확하게�구분

일부 유사�결함은�추가�데이터�확보�및�증각으로�개선�가능

mAP
0.935
@0.5

SD와 PR 공정 모두 안정적인 결함 검출 성능을 보였으며,
PR 공정�모델은�mAP�기준�더�우수한�성능을�확인

2. Detection
YOLOv11�기반�SMT�공정�불량�탐지�모델YOLOv11 기반�SMT�공정�불량�탐지�모델

2.4�공정별�모델�성능�비교�분석(Model�Performance�Comparison)2.4 공정별�모델�성능�비교�분석(Model�Performance�Comparison)



제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

설비�센서설비 센서 shap�기여도shap 기여도

0.7

예측신뢰도�f(x)예측신뢰도 f(x)

불량�예측불량 예측

3.1�Model�Architecture3.1 Model�Architecture

SHAP 동작 과정

z-score 기반 설비 환경 센서의 임계값 지정

온도
습도
소음
기타

온도
습도
소음
기타

+�0.5
+�0.3
�-�0.2�
+�0.1

+ 0.5
+ 0.3
 - 0.2 
+ 0.1

온도
습도
소음
기타

온도
습도
소음
기타

3.SHAP분석 및 z-score 임계값 설정
게임이론의�샤폴리�값을�이용하여�각�특성이�예측에�기여한�정도를�보여주는�AI게임이론의 샤폴리�값을�이용하여�각�특성이�예측에�기여한�정도를�보여주는�AI



제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

Docker는�애플리케이션과�실행에�필요한�환경을�컨테이너라는�독립된�실행�단위로�묶어�
동일한�실행�환경으로�배포할�수�있도록�구성해주는�컨테이너�관리�도구입니다.
Docker는 애플리케이션과 실행에 필요한 환경을 컨테이너라는 독립된 실행 단위로 묶어 
동일한 실행�환경으로�배포할�수�있도록�구성해주는�컨테이너�관리�도구입니다.

classificationclassification

object_detectionobject_detection

shapshap

webweb

4.1�Docker�Architecture4.1 Docker�Architecture

4. Docker
어디서나�동일하게�실행할�수�있게�해주는�컨테이너�관리�도구.어디서나 동일하게�실행할�수�있게�해주는�컨테이너�관리�도구.



센서�및�이미지�데이터센서 및�이미지�데이터
정상�/�불량�추론정상 /�불량�추론 불량�유형�탐지불량 유형�탐지

SHAP기반�피쳐�영향도�추출SHAP기반 피쳐�영향도�추출 대시보드�시각화대시보드 시각화

이미지�데이터�및�불량여부이미지 데이터�및�불량여부

센서�데이터�및�불량�유형센서 데이터�및�불량�유형 센서별�기여도센서별 기여도

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

5. Kafka를 통한 실시간 통신구조
게임이론의�샤폴리�값을�이용하여�각�특성이�예측에�기여한�정도를�보여주는�AI게임이론의 샤폴리�값을�이용하여�각�특성이�예측에�기여한�정도를�보여주는�AI

5.1�Kafka�Flow5.1 Kafka�Flow



1

실시간�검사�결과�및�신뢰도�시각화실시간 검사�결과�및�신뢰도�시각화

2 3 4

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

6.실시간 모니터링 대시보드



실시간�제품�이미지,�센서�시계열�및�불량�원인�확인실시간 제품�이미지,�센서�시계열�및�불량�원인�확인

1

2

3

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

6.실시간 상세 정보 팝업

불량 원인�TOP�3

불량 판정에�영향을�준�센서�항목�기여도�순으로�제시

객체 탐지�결과

선택 제품의�PCB�이미지�출력
불량 위치와�유형�Boungding�Box

1

센서 시계열

촬영 당시의�온도,�습도,�진동,�가속도,�소음�값
시계열 제공

2

3



1

공정�별�불량�유형,�원인�및�추이�시각화공정 별�불량�유형,�원인�및�추이�시각화

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

6. 공정 별 불량 현황

2 3



제품�검수�및�상세�미리보기제품 검수�및�상세�미리보기

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인�|�기대효과

6. 불량 검수

승인 ·�반려

승인 반려�처리하여
품질 이력�및�재학습�데이터�활용

상세 미리보기

선택한 제품의 이미지 및 
정보 제공

검수 대기열

신뢰도가 낮은�결과�리스트화

1 23

3

1

2

3



1

모니터링 / 로그 /
롤백

핵심 구성�요소

모델 ·�API�·�대시보드�버전�관리

2 3 4 5 61

코드 작성 /
GitHub Push

Branch / Pull
Request /�Review

GitHub Actions -
Lint ·�Test�·�Build

Docker 이미지 빌드 /
Registry Push

서버 배포 -
FastAPI · Dashboard ·

Inference

품질 &�안전성�확보

자동 Lint�/�테스트�실행
빌드 검증으로�결함�조기�발견
일관된 빌드�환경�보장

개발 생산성�향상

반복 업무�자동화
빠른 피드백으로�개발�속도�향상
PR 기반�협업�프로세스�강화

컨테이너 기반�배포

Docker 이미지�표준화
Registry를 통한�안전한�배포
환경 일관성�및�이식성�확보

운영 가시성�&�안전성

모니터링 및�로그�수정
이상 감지�및�알림
롤백으로 서비스�연속성�보장

GitHub
형상관리 /�협업

Actions
CI 자동화

Docker
컨테이너 /�이미지

Deploy
배포 /�운영

GitHub 기반 CI / CD를 통해 코드 변경 후 테스트 · 빌드 · 베포를 자동화하여
개발 효율성과�운영안정성을�확보합니다

CI / CD GitHub 기반 파이프라인
제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인 | 기대효과

어디서나�동일하게�실행할�수�있게�해주는�컨테이너�관리�도구.어디서나 동일하게�실행할�수�있게�해주는�컨테이너�관리�도구.



AI�기반�모델을�통해�불량을�조기에�탐지하여�불량�PCB의�후공정�유
입을�차단합니다.�이를�통해�후공정�검사에�발생하는�비용을�대폭�절감
할�수�있습니다.

AI 기반 모델을 통해 불량을 조기에 탐지하여 불량 PCB의 후공정 유
입을 차단합니다. 이를 통해 후공정 검사에 발생하는 비용을 대폭 절감
할 수�있습니다.

AI�객체�탐지�모델이�이미지�기반�불량�여부와�불량�유형을�자동�판정
하고,�SHAP�값이�센서별�영향도를�제공하여�원인�분석을�지원합니다.
이를�통해�작업자의�육안�검사�판단�시간을�줄이고,�공정별�조치�우선
순위를�빠르게�결정�할�수�있습니다.

AI 객체 탐지 모델이 이미지 기반 불량 여부와 불량 유형을 자동 판정
하고, SHAP 값이 센서별 영향도를 제공하여 원인 분석을 지원합니다.
이를 통해 작업자의 육안 검사 판단 시간을 줄이고, 공정별 조치 우선
순위를 빠르게�결정�할�수�있습니다.

실온도,�습도,�진동,�가속도,�소리�등�센서�데이터의�임계값을�지속적으
로�모니터링하고,�SHAP�분석을�통해�이상�발생의�주요�원인을�함께�제
시합니다.

실온도, 습도, 진동, 가속도, 소리 등 센서 데이터의 임계값을 지속적으
로 모니터링하고, SHAP 분석을 통해 이상 발생의 주요 원인을 함께 제
시합니다.

공정별�특화�탐지�모델(Detection_PR�/�Detection_SD)과�원인�도
출�모델을�통한�정밀�품질�관리로�불량�발생�구간을�빠르게�격리�하고
공정�조건을�신속히�보정�할�수�있습니다.

공정별 특화 탐지 모델(Detection_PR / Detection_SD)과 원인 도
출 모델을 통한 정밀 품질 관리로 불량 발생 구간을 빠르게 격리 하고
공정 조건을�신속히�보정�할�수�있습니다.

후공정�불량�비용�70%�절감후공정 불량�비용�70%�절감

검사�시간�단축�및�현장�대응력�향상검사 시간�단축�및�현장�대응력�향상

설비�다운타임�60%�감소설비 다운타임�60%�감소

생산�수율�및�고객�신뢰도�향상생산 수율�및�고객�신뢰도�향상

불량비용 70% 절감 (연간 약 2억원)  및  생산성 30%�향상!

제안 배경 | 구현방안 | 기술설명 | 파이프라인 |�기대효과

기대 효과
AI�기반�SMT�시스템�도입을�통한�측정�가능한�핵심�성과�지표AI 기반�SMT�시스템�도입을�통한�측정�가능한�핵심�성과�지표



제조�산업�전반의�다양한�공정�및�설비환경
뿐만�아니라,�스마트팜과�같은�환경·센서

데이터에도�활용�가능

제조 산업 전반의 다양한 공정 및 설비환경
뿐만 아니라, 스마트팜과 같은 환경·센서

데이터에도 활용�가능

설비�환경·센서�데이터를�통합�분석하여�이
상�징후를�사전에�감지하고,�최적�운전�조건

을�제시하는�예지보전�모델로�확장�가능

설비 환경·센서 데이터를 통합 분석하여 이
상 징후를 사전에 감지하고, 최적 운전 조건

을 제시하는�예지보전�모델로�확장�가능

예지보전으로�확장예지보전으로 확장 다양한�산업으로�확장다양한 산업으로�확장 향후�계획�및�확대향후 계획�및�확대

데이터�드리프트�감지와�Jenkins�기반�자
동�재학습·재배포�파이프라인을�구축하여
변화하는�설비�환경에�대응하고�활용�범위

를�확대.

데이터 드리프트 감지와 Jenkins 기반 자
동 재학습·재배포 파이프라인을 구축하여
변화하는 설비 환경에 대응하고 활용 범위

를 확대.
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활용 방안 및 향후 계획
AI�기반�SMT�품질�검사�시스템의�산업�확장성과�지속적�모델�운영�방안을�제시합니다..AI 기반�SMT�품질�검사�시스템의�산업�확장성과�지속적�모델�운영�방안을�제시합니다..
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