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Smart manufacturing, a new paradigm in the manufacturing industry, is leading innovation in the manufacturing 
industry through the convergence of traditional manufacturing technologies and cutting-edge ICT technologies. 
This research aims to identify core topics of smart manufacturing in national R&D and uncover the actor-wise 
characteristics. The 20 R&D topics of smart manufacturing are identified through LDA topic modeling from the 
research proposals of 3,502 national R&D projects. The identified topics are categorized into five sectors: 
application, platform, device/network, interoperability/security, and manufacturing R&D. We then propose 
cooperation strategies between innovation actors to improve smart manufacturing R&D performance. The 
findings of this study is expected to provide useful implications for policy making in smart manufacturing.
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1. 서  론

스마트 제조(smart manufacturing)는 지능형 정보기술을 활용

하여 제조업 가치사슬 전반을 혁신하는 과정으로, 제조 강국

들은 자국 산업의 지속적 성장을 위하여 스마트 제조 기술육

성 정책을 적극적으로 추진하고 있다(Jeong et al., 2019). 독일

의 ‘인더스트리 4.0’, 미국의 ‘첨단 제조 파트너십 프로그램’, 
중국의 ‘중국제조 2025 전략’, 일본의 ‘산업재흥플랜’과 더불

어, 국내에서는 ‘제조업혁신 3.0 전략’(2014), ‘제조업 르네상

스 비전 및 전략’(2019) 을 수립하고 스마트공장 보급 및 인력

양성, 기반 기술에 대한 R&D(Research & Development) 강화 

등의 정책을 실행하고 있다. 2018년 진행된 스마트 제조 기술

수준 조사에 따르면 국내의 스마트 제조 기술은 최고 기술 수

준 보유국 대비 72.3%로 평가되고 있는데, 특히 사이버물리시

스템(cyber-physical system)과 같은 핵심 유망 기술은 상대적

으로 더욱 열세인 것으로 파악되고 있다. 따라서, 이러한 기술

적 격차를 조기에 극복하고 스마트 제조 산업에 대한 기술적 

기회를 선점하기 위하여 국가적 R&D 전략의 중요성은 더욱 
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커지고 있으며, 이를 지원하기 위한 관련 기술 동향 파악 연구

의 필요성 또한 증가하고 있다.
과학기술 분야에서 관련 기술에 대한 동향을 파악하는 것은 

성공적 기술개발 전략 수립에 있어 매우 중요한 요소이다(Porter 
and Roper, 1991; Small et al., 2014). 스마트 제조 분야에서도 

2015년 이후 기술 동향 분석 연구가 급격히 증가하고 있으나

(Kamble et al., 2018), 이러한 연구들은 대부분 신흥기술 식별 및 

기술․산업적 특성 파악 등 스마트 제조 기술의 개념적 분석에 

치중하고 있다. 특정 기술 분야가 성장할수록 관련 분야에 대한 

기술 구조 및 특성 등 거시적 관점에서의 기술 랜드스케이프에 

대한 분석이 수행되어 R&D 전략 및 기술육성 정책 수립에 활용

될 수 있어야 한다. 그러나 스마트 제조 분야의 기술 랜드스케이

프 분석에 대한 대부분의 기존 연구들은 논문이나 특허와 같은 

R&D 활동의 결과물만을 활용하고 있다는 측면에서 한계가 있

다(Trappey et al., 2016; Wang et al., 2020; Yang et al., 2018). 반면 

R&D 프로젝트 제안서는 논문이나 특허가 갖는 기술표현의 범

위나 시간적 지연과 같은 제약을 보완할 수 있는 정보를 내포하

고 있어(Nichols, 2014; Sung and Lee, 2020), 보다 최신의 스마트 

제조 기술 동향뿐만 아니라 기술개발 주체의 R&D 전략을 직관

적으로 파악할 수 있는 장점이 있다. 따라서, 국내 상황에 적합한 

스마트 제조 R&D 전략 수립을 지원하기 위해서는 국내 스마트 

제조 분야 R&D에 대한 실증적 접근을 통해 기술 랜드스케이프

를 도출하는 것이 필요하다. 
한편, 스마트 제조 육성 정책을 적극적으로 추진하는 국가

들은 스마트 제조 관련 연구개발에서 산학연 협력을 강조하고 

있다(Park, 2015). 기술혁신은 기업 및 대학, 연구소, 정부 등의 

주체들이 상호작용하는 기술생태계에서 이루어지며(Spitsberg 
et al., 2013), 주체들 간의 역량을 통합하고 시너지를 창출하는 

협력 연구체계를 구축하는 것이 기술혁신의 중요한 성공 요소 

중 하나로 인식되고 있다(Chung et al., 2012; Shin et al., 2016). 
따라서, 혁신생태계 활성화 지원을 위해 주체별 기술 특성 및 

상호협력 형태 등 혁신 주체 관점의 비교 분석이 중요함에도 

불구하고, 대부분의 기존 연구들은 주요 기술에 대한 성장 추

세 및 개별 기업의 역량 분석에 치중하고 있다.
이에 본 연구에서는 국가연구개발사업 R&D 데이터를 바탕

으로 국내 스마트 제조 분야의 주요 연구개발 주제 및 기술 구

조를 식별하고 이를 이용하여 주요 기술에 대한 연구수행 주

체의 특징을 파악하여, 효과적 기술개발 전략 설정 및 혁신생

태계 활성화를 위한 정책 수립에 시사점을 제공하고자 한다.
이후 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 스마트 

제조 기술 동향 연구의 의의와 한계점을 살펴보며, 3장에서는 

자료수집과 수집된 자료를 통한 국가연구개발사업에서의 스

마트 제조 R&D 현황을 살펴봄과 함께, R&D 주제 식별을 위한 

구체적 방법을 설명한다. 4장과 5장에서는 도출된 결과를 기

반으로 국내 스마트 제조 R&D 주제 및 기술 구조를 제시하고, 
수행 주체별 주제 특징 및 주요 기술별 연구 협력 형태 분석을 

통해 기술생태계 활성화 전략을 제시한다. 마지막으로 6장에

서는 본 연구의 의의와 한계점, 추후 연구주제를 포함한 결론

을 제시한다.

2. 선행 연구

제조 산업의 새로운 패러다임으로 주목받고 있는 스마트 제조

는 전통적 제조기술과 다양한 ICT 기술과의 융합을 통해 기업

의 신속하고 정확한 의사결정을 지원하는 첨단기술의 집합체

로 이해되고 있다(Kang et al., 2016), 특히 IoT(Internet of 
Things), 빅데이터, 클라우드 컴퓨팅, 인공지능, 지능형 로봇, 
3D프린팅, 가상/증강현실, 사이버물리시스템과 같은 기술은 

스마트 제조를 구현하는 핵심기술로 주목받고 있다(Alcácer 
and Cruz-Machado, 2019; Kang et al., 2016). 
이러한 스마트 제조 분야의 핵심기술과 기술 동향을 파악하

기 위하여 대부분의 연구에서는 주로 개념적 접근(Kusiak, 
2018; Tao et al., 2018), 문헌 검토(Mittals et al., 2019; Wang et 
al., 2021), 전문가 인터뷰 및 사례연구(Frank et al., 2019; 
Kamble et al., 2020; Lee et al., 2017) 등의 정성적 접근 방식을 

사용해 왔다. 특정 기술 분야가 성장하며 기술 및 시장에 대한 

데이터가 빠르게 증가할수록 전문가의 정성적 판단보다는 컴

퓨터 기반의 정량적․실증적 접근 방식이 선호되는데(Porter 
and Cunningham, 2004), 스마트 제조 분야에서도 대량의 데이

터가 축적되면서 이러한 데이터를 이용한 연구가 시도되기 시

작하였다. Trappey et al.(2016)은 사이버물리시스템과 관련한 

특허의 체계적 분석을 위한 접근법을 제시하였고, Yang et 
al.(2018)은 연구논문을 이용한 주제분석을 통해 국가별 스마

트팩토리 연구 동향을 분석하였다. Wang et al.(2020)은 특허데

이터를 이용하여 스마트 제조 기술주제를 탐색하고, 기업별 

역량을 분석하였다. 그러나 이러한 연구들은 R&D의 결과물

로서 생성되는 논문과 특허를 이용한 기술 탐색이 대부분으로, 
R&D 시점에 대한 스마트 제조 분야의 핵심기술을 탐색하고

자 하는 연구는 거의 시도되지 않고 있다.
과학기술 분야에 대한 정량적 주제탐색을 위해서는 분석

하고자 하는 기술문서의 서지정보를 활용한 계량서지분석

(biblometrics) 기법이 널리 사용되어 왔다(Daim et al., 2006), 
최근에는 컴퓨텅 능력의 발전과 더불어 토픽모델링(topic 
modeling)이나 Doc2Vec과 같은 머신러닝 기법을 활용한 연구

(Kang and Lee, 2018; Lee and Kang, 2018; Trappey et al., 2019)
가 증가하고 있다. 특히 토픽모델링은 기술문서 내에 복수의 

주제 추출이 가능한 장점으로 인해 주제분석에 최근 널리 활

용되고 있다(Kang and Lee, 2018). 토픽모델링은 대규모의 비

정형적 문서 집합에 잠재된 주제를 발견하기 위한 통계 모델

로서(Blei, 2012), 문서생성 메커니즘을 설명하는 수학적 원리

에 기반하고 있으며 전문가의 도움 없이 문서분석이 가능한

(Blei et al., 2003) 장점이 있어 R&D 데이터 분석에도 활용되어

왔다. Nichols(2014)는 토픽모델링을 이용하여 미국 R&D 프로
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Figure 1. Research Framework

(a) Number of R&D projects (b) Government investment
Figure 2. Growth Trend of R&D Projects

그램 내에 잠재된 연구주제를 식별하고 IDR(Interdisciplinary 
research)을 측정하고자 하였고, Jeong(2015)은 토픽모델링을 

이용한 R&D 문서 내의 주제탐색 기법을 제안하였다. 또한, 
Woo and Lee(2020)는 ICT 분야에 대한 연구개발 주제 및 동향 

분석을 위해 토픽모델링을 수행하였다. 
한편, 기술혁신을 위한 연구개발에 있어 보통 기업과 같은 

민간 주체는 제품 상용화 기술, 대학과 국가 출연연구소와 같

은 공공 주체는 원천기술 및 응용기술, 공공재적 기술연구에 

역량을 집중하는 것으로 인식되고 있다(Chang, 2010; Chung et 
al., 2012). 또한, 외부 조직과의 R&D 협력은 혁신 원천을 다양

화하고 가속화 하며(Chesbrough, 2003; Freel, 2003), 특히 기업

과 공공의 연구개발 협력은 보다 혁신적인 성과를 창출하는 

것으로 연구되고 있다(Belderbos et al., 2004). 따라서, 각 R&D 
주체별 기술 특성을 분석하는 것은 스마트 제조 기술혁신 생

태계 조성을 위한 정부의 전략 수립에 중요한 시사점을 제공

할 수 있다. 그러나 이전의 연구들은 핵심기술의 식별과 함께 

기술의 성장 추세(Wang et al., 2020; Yang et al., 2018)나 개별 

기업의 역량 분석(Wang et al., 2020) 등의 기술 동향 분석에 치

중하고 있다. 이에 본 연구는 토픽모델링의 결과로 도출된 기

술적 핵심 연구주제를 수행 주체별로 나누어 분석하고, 주요 

기술에 대한 수행 주체 간의 협력 형태를 분석한다.

3. 연구 방법

본 연구의 연구 프레임워크(framework)는 <Figure 1>과 같다. 
국내 스마트 제조 R&D 분야의 주제구조 및 특성 분석을 위하

여 관련 데이터를 수집하고, 토픽모델링을 통해 핵심 주제를 

식별한다. 그 후 도출된 결과를 이용하여 스마트 제조 R&D의 

주제구조를 살펴보고, 수행 주체별 주제 특징을 분석하여 혁

신 주체별 기술개발 동향과 혁신을 촉진하기 위한 수행 주체 

간 협력 방안을 제시한다.

3.1 데이터 수집 및 탐색적 분석

스마트 제조 관련 R&D에 대한 정보 수집을 위하여 NTIS(국
가과학기술지식정보서비스)를 이용하였다. NTIS에 등록된 

2021년 6월까지의 국가연구개발사업 R&D 과제를 대상으로 

검색어를 이용하여 데이터를 추출하였는데, 검색에 사용된 키

워드는 ‘스마트공장, 스마트팩토리, 스마트제조, 인더스트리

4.0’이며(Kamble et al., 2018; Strozzi et al., 2017; Yang et al., 
2018), 띄어쓰기나 영문 표현 등을 고려하여 검색식을 구성하

였다. 과제의 지원사업명, 수행과제명, 연구목표/내용/기대효

과와 키워드 정보에 검색어를 포함하는 과제 3,729건(보안과

제 제외)이 최초 검색되었다. 다년도 과제는 검색 결과에 따라 

각 수행 연도별로 포함하였고, 검색된 과제에서 인력양성 등

의 연구개발 이외의 목적이나 연구내용이 기록되지 않은 과제

는 제거하고 중복과제는 하나의 과제로 통합하여, 최종 3,502
건을 분석대상으로 선정하였다. 한편, 주제분석의 신뢰도를 

높이기 위하여, NTIS의 ‘데이터 개방’을 통해 제공되지 않는 

최신 과제의 연구내용/목표/기대효과 요약정보는 웹 크롤링

(crawling)을 통해 보완하였다.
<Figure 2>는 스마트 제조 R&D 과제의 연도별 증가 추이를 

나타낸다. 분석에 사용된 총 3,502건의 과제에 약 1.1조원의 정

부지원금이 투입되었으며, 2011년부터 스마트 제조를 키워드

로 한 R&D 과제가 출현하기 시작하여, ‘제조업혁신 3.0’ 전략이 
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(a) Number of R&D Projects (b) Government Investment
Figure 3. Comparison Across Actors

Figure 4. Document Generation Process of LDA (Blei et al., 2003; Lee and Kang, 2018)

수립된 2014년 이후 그 수가 급격히 중가 하였다. <Figure 3>은 

R&D 수행 주체별 과제 수와 정부지원금을 나타내고 있다. 민간 

주체 R&D가 1,359건으로 가장 많았지만, 주체별 차이는 크지 

않았다. 그러나, 정부지원금에서는 많은 차이를 보였다. 민간 

주체 R&D는 과제 수가 가장 많았으나 정부지원금은 가장 작았

으며, 민간-공공 협력 R&D는 정부지원금이 매우 높았다. 이는 

차세대 통신과 같은 국가 전략기술 개발이나 테스트베드 구축 

등의 하향(top-down) 방식의 정책적 과제가 민간-공공 협력을 

통해 수행된 결과로 해석된다.
수행 주체 분류는 분석데이터의 공동 연구정보를 활용하였

다. 민간 주체는 기업 또는 기업들로만 구성된 컨소시엄을 의

미하며, 공공 주체는 대학․연구소 또는 이들로만 구성된 컨

소시엄, 민간-공공은 수행 주체가 민간과 공공 공동으로 구성

된 컨소시엄을 의미한다.

3.2 LDA 토픽모델링

토픽모델링 수행을 위하여 과제 연구자에 의해 각각 4,000자
로 요약된 연구목표와 연구내용, 기대효과 정보를 통합하여 전

처리를 수행하였다. 한국어 자연어 처리를 위하여 파이썬 

KoNLPy 패키지 및 Mecab을 활용하였으며, 구두점/특수문자/
숫자 등을 제거하고 영문자는 모두 소문자로 변환하였다. 그 후 

한글 형태소 및 영어 단어 단위로 토큰화 후 명사만을 추출하였

다. 추출 시 1자리의 짧은 단어는 제거하였고, 기술․개발․연

구와 같은 실제 주제분석에 불필요한 단어는 불용어(stop 
words) 처리를 하였다. 마지막으로 표제어 추출(lemmatization) 
과정을 진행하였다. 예를 들어 cloud와 같은 출현 빈도가 높은 

영어 단어는 한글로 치환하였으며, 기본 의미가 같은 사물인터

넷, IoT, IIoT(Industrial IoT)는 사물인터넷으로 변환하는 등의 

작업이 수행되었다. 
데이터 전처리 후 LDA(Latent Dirichlet Allocation) 추론을 

수행하였다. LDA는 토픽모델링 기법 중 가장 널리 채택된 기

법으로서(Lee and Kang, 2018), 비구조적인 텍스트 집합에서 

의미 있는 주제를 찾아내는 생성확률 모델이다(Blei et al., 
2012). 각 문서에서의 토픽 분포와 각 토픽 내에서의 단어분포

를 가정하고, 이를 통해 문서 내에서 각각의 단어가 구성된다

고 가정한다(Blei et al., 2003). <Figure 4>는 LDA 토픽모델링

의 문서생성 프로세스를 설명하고 있다. D개의 문서에서 문서
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Topic Significant words
Proportion 

(%)
Vision/Goal 제품, 시장, 사업, 해외, 국내, 효과, 고용, 수출, 창출, 계획 5.95 

Standardization/Foundation 표준, 기업, 국제, 국내, 운영, 사업, 협력, 융합, 강화, 공동 5.93 
Intelligent application 시스템, 관리, 정보, 공정, 현장, 작업, 품질, 실시간, 모니터링, 통합 5.90 
Process improvement 공정, 제품, 개선, 자동, 향상, 품질, 작업, 불량, 시간, 발생 5.76 

Big data analytics 데이터, 분석, 수집, 처리, 빅데이터, 저장, 실시간, 정보, 시스템, 현장 5.68 
Cyber-physical aystem 시스템, 모델, 최적, 공정, 시뮬레이션, 사이버물리시스템, 계획, 물리, 디지털트윈, 운영 5.44 

Cloud/Edge 서비스, 플랫폼, 소프트웨어, 통합, 클라우드, 지능, 엣지, 실증, 모듈, 검증 5.43 
Artificial intelligence 학습, 인공지능, 모델, 알고리즘, 데이터, 딥러닝, 최적, 예측, 이상, 공정 5.33 
Process development 설계, 테스트, 평가, 성능, 분석, 모듈, 검증, 시스템, 최적, 시제품 5.27 

Quality control 검사, 자동, 시스템, 장치, 용접, 제품, 불량, 장비, 공정, 설계 5.25 
Communication/Network 사물인터넷, 네트워크, 통신, 무선, 환경, 성능, 기기, 지연, 시스템, 전송 4.96 

Security 보안, 디바이스, 소프트웨어, 서버, 통신, 프로토콜, 제어, 하드웨어, 모듈, 사물인터넷 4.53 
Industrial IoT 센서, 안전, 환경, 모니터링, 감지, 모듈, 시스템, 온도, 통신, 사물인터넷 4.51 

Smart production 
equipment

가공, 기계, 공정, 부품, 금형, 정밀, 공작, 형상, 장비, 최적 4.47 

Predictive maintenance 설비, 상태, 진단, 고장, 분석, 시스템, 모니터링, 예측, 진동, 발생 4.42 
Advanced materials/

3D Printing
소재, 공정, 프린팅, 금속, 최적, 조건, 구조, 특성, 표면, 성능 4.41 

Image/Location analysis 영상, 위치, 인식, 알고리즘, 카메라, 시스템, 정보, 추적, 이미지, 객체 4.35 
Smart sensor 측정, 센서, 신호, 모듈, 설계, 회로, 전류, 시스템, 제어, 레이저 4.29 

Intelligent robot 로봇, 제어, 작업, 증강현실, 제어기, 소프트웨어, 동작, 알고리즘, 조립, 시스템 4.22 
Energy saving 에너지, 전력, 효율, 시스템, 전기, 절감, 관리, 모듈, 하베스팅, 수요 3.91 

Table 1. Topics of R&D for Smart Manufacturing

별 토픽비율()과 K개의 토픽에서 토픽별 단어분포()는 각

각 식 (1)과 식 (2)에 의해 결정된다.

∼  ∈     (1)
 ∼ ∈    (2)

여기서 α와 β는 각각 , 에 대한 디리클레 하이퍼파라미

터(Dirichlet hyper-parameter)이다. 이를 이용하여 N개의 단어 

중 d번째 문서의 i번째 단어는 식 (3)과 식 (4)에 의해 토픽()
과 단어()가 결정된다.

      ∼ ∈     (3)
      ∼ 

 (4)

 
LDA 추론을 위해 R 패키지의 ‘topicmodels’를 수정 활용하

였으며(Hornik and Grün, 2011), 깁스샘플링(Gibbs sampling) 
방법을 이용하여 반복을 1,000회/3,000회/5,000회, 토픽의 수

는 20/25/30개로 조정해 가며 추론작업을 수행하였다. α는 문

서집합(corpus)에 의해 정해진 기본값을 사용하였으며, β 또한 

기본값인 0.1을 적용하였다.

토픽모델링 결과에 대하여 가장 적절한 토픽수와 토픽명을 

결정하기 위하여 스마트 제조 관련 전문가들과 워크숍을 진행

하였다. 적절한 토픽의 개수를 결정하는 데에는 모델링 관점

에서 학습의 적절성을 평가하는 perplexity나 의미론적 일관성

을 평가하는 coherence score와 같은 알고리즘 기반의 정량지

표를 활용할 수 있으나, 토픽의 해석이 중요한 특정 분야에 관

한 연구에서는 도메인 전문가들의 판단을 통해 더욱 유의미하

고 설명력이 높은 토픽수를 정성적으로 결정하는 것이 유리하

다(Andrzejewski et al., 2007; Antons et al., 2016; Lee and Kang, 
2018). 이에 본 연구에서는 도메인 전문가들의 판단을 통하여 

최종적으로 깁스샘플링 1,000회 반복 시 얻어진 20개의 토픽

을 분석대상으로 결정하였고, 그 후 각 토픽에서 상위확률 단

어와 해당 토픽의 상위비율 R&D 과제를 참고하여 토픽명을 

정의하였다.

4. 스마트 제조 R&D 토픽 구조

도출된 국내 스마트 제조 R&D에 대한 20개의 토픽과 토픽명, 
각 토픽의 상위비율 단어, 그리고 토픽이 차지하는 비중은 

<Table 1>과 같으며, 토픽 비중이 높은 순으로 정렬되어 있다. 
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Figure 5. R&D Topic Structure of Smart Manufacturing

토픽모델링의 결과는 국내 스마트 제조 분야 연구개발에 대

한 다양한 분야를 포괄하고 있다. 비전/목표(vision/goal)는 R&D 
투자를 결정하기 위해 필수적으로 고려되어야 하는 기업 및 산

업 파급효과에 대한 토픽으로, 국가연구개발사업 과제 선정의 

중요한 평가 요소가 됨으로 인해 본 연구에서 가장 높은 비중으

로 식별되었다. 또한 표준/기반조성(standardization/foundation), 
지능형 어플리케이션(intelligent application) 토픽이 높은 비중

으로 도출되었다. 이는 최근까지 ERP, MES, SCM 등의 제조 IT 
솔루션 보급 정책과 국내 SI(System Integration) 기업들의 다양

한 제조 어플리케이션 개발 활동에 기인한다. 또한 스마트 제조 

산업생태계 조성을 위한 기술적․정책적 투자 역시 매우 활발

함을 보여준다.
도출된 20개의 토픽들은 각각 스마트 제조 R&D와 관련한 

주요 관심 주제를 나타낸다고 할 수 있으나, 보다 효과적으로 

주제구조를 파악하기 위하여 몇 개의 분야로 분류할 필요가 

있다. 이에 본 연구에서는 2015년 발표된 ‘스마트 제조 R&D 
중장기 로드맵’(산업통상자원부)을 바탕으로 전문가 토론을 

통해 <Figure 5>와 같이 5개의 스마트 제조 R&D 주제 분야를 

정의하고, 20개의 토픽을 구조화하였다.
‘제조 R&D(Manufacturing R&D)’ 분야는 제조 분야 연구개

발에 대한 일반적인 주제 특성을 나타내며, 기술개발 투자 결정

에 영향을 미치는 매크로(macro) 한 주제로 구성된다. 공정개발

(process development)․공정개선(process improvement) 토픽은 

R&D를 통해 실현코자 하는 제조 분야의 기술적 주제를 대표하

며, 비전/목표 토픽은 이러한 기술적 혁신을 통해 달성하려는 

기업 및 산업적 기대효과로 연구개발 프로세스에 필수적으로 

고려되어야 하는 주제로서 가장 높은 비중으로 식별되었다.
‘어플리케이션(application)’ 분야는 첨단 ICT 기술을 활용하

여 제조업 전반에 새로운 가치를 제공하는 응용기술 분야로 

정의될 수 있다(Jeong, 2020; Lee, 2016). [A1] 지능형 어플리케

이션, [A2] 품질관리(quality control), [A3] 설비 예지보전

(predictive maintenance) 기술은 제조 시스템 간의 수직적․수

평적 통합을 통해 지능화된 공정설계, 제조실행분석, 품질분

석, 설비보전, 공급망 관리와 같은 IT 기반 제조 및 경영관리 

솔루션을 제공한다. [A4] 영상/위치 분석(image/location analy-
sis) 기술은 이미징․위치측위 및 분석 기술로서 자동화된 모

니터링, 스마트워킹을 위한 가상/증강현실, 자율 제조․운송

을 위한 스마트 디바이스에 활용 가능한 세부 기술이라 할 수 

있으나, 본 연구에서는 독립적 주제로 도출되는 특징을 보였

다. 한편, [A5] 에너지절감(energy saving) 기술은 경제적․친

환경적 제조 시스템을 통해 제품에 지속가능성(sustainability)
을 제공하는 스마트 제조 도입의 핵심 동인으로서(Mittal et al., 
2019) 국내에서는 스마트 제조 8대 핵심기술로 선정된 바 있으

나, 국내의 R&D 주제분석에서는 전체 토픽 중 가장 낮은 비중

을 나타냈다.
‘플랫폼(platform)’ 분야는 제조 전 과정에 수직적․수평적 

상호 연결성을 제공하고 이를 통해 가치사슬 전반에 지능화된 

가치를 제공한다(Frank et al., 2019). 제조 현장에서 축적되는 

방대한 데이터에 대한 효율적 관리 및 접근, 이에 대한 분석 및 

예측 기술을 통해 스마트 제조가 이전 산업화 단계의 정보화․

자동화와는 차별화되는 특징을 제공하게 된다(Tao et al., 2018). 
[P1] 빅데이터 애널리틱스(big data analytics) 기술은 제조 현장

에서 숨겨진 패턴과 지식을 탐색할 수 있게 하며(Ren et al., 
2019), [P2] 인공지능(artificial intelligence) 기술은 첨단 제조기

술과의 융합을 통해 제품의 품질과 효율성을 개선하고 기업의 

서비스 수준을 높이며 에너지 소비를 절감하는 솔루션을 제공

한다(Ding et al., 2020). 특히 도메인 지식을 통합한 산업용 인공

지능(industrial AI)은 생산 모니터링 영역에 상당한 이점을 제

공한다(Lee et al., 2018). [P4] 클라우드/엣지(cloud/edge) 기술은 

저지연의 공유 가능한 데이터 관리와 함께 산업 특성에 맞는 지

능형 서비스플랫폼을 제공함으로써, 대기업뿐만 아니라 중소

기업에게도 비용․기술적 한계를 극복할수 있는 기회를 제공

한다(Wu, 2017). 한편, [P3] 사이버물리시스템(cyber-physical 
system)은 디지털 트윈(digital twin)으로 가상의 공간과 현실 공

간의 생산활동을 동기화하고, 가상환경에서의 시뮬레이션을 

통해 물리적 공정을 최적화하고 자율 제어를 가능하게 하는 기

술로서(Negri et al., 2017), 독일에서는 Industry 4.0 구현의 핵심

기술로 평가받고 있다.
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Rank Private R&D Proportion Public R&D Proportion
Public-Private Cooperative 

R&D
Proportion

1 [A2] Quality control 8.11 [P3] Cyber-physical system 10.47 [P4] Cloud/Edge 7.46 

2 [A1] Intelligent application 7.51 
[I1] Standardization/ 

Foundation
9.66 [A1] Intelligent application 6.24 

3 [P1] Big data analytics 6.32 [P2] Artificial intelligence 9.28 
[I1] Standardization/ 

Foundation
6.06 

4 [I2] Security 5.30 
[D6] Communication/ 

Network
8.66 

[D4] Smart production 
equipment

5.40 

5 [D5] Industrial IoT 4.88 
[D2] Advanced materials/ 

3D Printing
5.69 [P1] Big data analytics 5.26 

6 [A3] Predictive maintenance 4.68 [P1] Big data analytics 5.29 [D5] Industrial IoT 5.22 

7
[D4] Smart production 

equipment
4.58 [P4] Cloud/Edge 5.15 [I2] Security 5.16 

8
[A4] Image/Location 

analysis
4.38 

[A4] Image/Location 
analysis

4.86 [A2] Quality control 4.80 

9 [D1] Smart sensor 4.31 [A3] Predictive maintenance 4.47 [D3] Intelligent robot 4.84 
10 [P4] Cloud/Edge 3.96 [D1] Smart sensor 4.20 [A5] Energy saving 4.60 

11 [D3] Intelligent robot 3.83 [D3] Intelligent robot 4.09 
[D2] Advanced materials/ 

3D Printing
4.41 

12 [P2] Artificial intelligence 3.80 [A5] Energy saving 3.88 [D1] Smart sensor 4.33 

13
[D2] Advanced materials/ 

3D Printing
3.44 [A1] Intelligent application 3.35 

[D6] Communication/ 
Network

4.25 

14 [A5] Energy saving 3.37 
[D4] Smart production 

equipment
3.29 [A3] Predictive maintenance 4.08 

15 [P3] Cyber-physical system 3.15 [D5] Industrial IoT 3.21 
[A4] Image/Location 

analysis
3.87 

16
[I1] Standardization/ 

Foundation
3.03 [I2] Security 2.78 [P3] Cyber-physical system 3.67 

17
[D6] Communication/ 

Network
2.79 [A2] Quality control 1.89 [P2] Artificial intelligence 3.61 

Table 2. Comparison of Topics Across Actors

‘디바이스/네트워크(device/network)’ 분야는 자율․유연 생

산을 위한 혁신형 장비와 이들 간의 저지연․고신뢰의 인터넷 

연결을 위한 통신 기술로 정의된다(Jeong, 2020; Lee, 2016). 스
마트 제조는 저비용의 고정밀 로봇을 통해 향상된 자동화를 제

공하고, 인간-기계 협동을 통해 작업자에게 스마트워킹(smart 
working) 환경을 제공한다(Frank et al., 2019). 또한, 산업환경에

서 신뢰성 있는 연결과 인공지능을 활용하여 상황에 능동적으

로 대처가 가능해진다. 이러한 기술로서 데이터 수집․제어를 

위한 [D1] 스마트 센서(smart sensor), 다품종 유연 생산을 위한 

[D2] 신소재/3D프린팅(advanced materials/3D printing), 상황인

식을 통한 자율적 판단 및 동작이 가능한 [D3] 지능형 로봇

(intelligent robot), 초정밀․무인 가공을 지원하는 [D4] 스마트 

생산장비(smart production equipment)와 다양한 산업환경에서 

신뢰성과 상호운용성이 보장된 연결을 가능케 하는 [D5] 산업

용 IoT(industrial IoT), [D6] 통신/네트워크(communication/net-
work) 토픽이 도출되었다.

‘상호운용성/보안(interoperability/security)’ 분야는 [I1] 표준/
기반조성 토픽과 [I2] 보안(security) 토픽으로 구성된다. 스마

트 제조는 기업의 내부 및 외부 연결성, 상호운용성의 필요를 

증가시킨다(Kusiak, 2018). 또한 시스템 복잡도와 자원의 공유

를 넘어 기업․국가 간 협업의 필요성을 증가시킨다. 표준/기
반조성 토픽은 기술 표준화를 위한 연구와 함께 협업 및 인프

라 공유를 위한 기반조성과 같은 정책적 과제도 포함한다. 보
안 토픽은 제조 시스템의 연결성․개방성에 따르는 다양한 보

안 위협에 대응하기 위한 정보보안기술을 제공한다. 

5. 혁신 주체별 스마트 제조 토픽 포트폴리오 

R&D 수행 주체는 조직의 기술적 목표와 함께 R&D 역량, 기술의 
성숙 수준 등을 고려해 기술개발 전략을 수립하고 실행한다. 
따라서, 수행 주체별 R&D 핵심 주제를 파악하는 것은 기술개
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발 촉진을 위한 정책 수립과 혁신생태계 조성을 위해 매우 중

요하다. 이에 본 연구에서는 R&D 수행 주체를 기술 상용화 연

구에 강점을 둔 민간과 기초․응용기술 및 공공재적 연구에 

강점이 있는 공공, 이 두 주체 간 협력 형태인 민간-공공 주체

로 구분하고 각각의 R&D 주제 특징을 파악하고 분석한다. 한
편, 스마트 제조 분야의 기술적 주제에 집중하기 위하여 제조 

분야 R&D의 전통적 주제를 담고 있는 ‘제조 R&D’ 분야를 제

외한 4개의 기술 분야를 중심으로 분석한다.
<Table 2>는 수행 주체별 연구개발 토픽의 비중의 차이를 

보여준다. 민간 주체 R&D에서는 어플리케이션 분야의 [A2] 
품질관리, [A1] 지능형 어플리케이션 토픽이 가장 높은 비중을 

차지한다. 특히 품질관리 토픽은 전체 비중에 비해 민간 주체 

R&D에서 상당히 비중이 높아진 토픽이다. 최근 머신비전의 

영상 기반 품질측정, 인공지능을 활용한 품질 예측을 통해 작

업 생산성을 높이고자 하는 기술적 요구가 기업 중심으로 매

우 높음을 알 수 있다. 이러한 기술들은 민간 주체에서 높은 토

픽 비중을 보인 반면, 공공 주체 R&D에서는 낮은 비중을 보였

다. 기업의 기술 수요 및 자체 연구개발 역량이 높고 공공의 관

심은 적은 점을 고려할 때 현장 수요 발굴을 통한 다양한 산업

으로의 기술 확대에 집중하는 정책이 효과적이라 할 수 있다. 
또한 이러한 지능적 제조 솔루션에 기반이 되는 데이터 수집

과 분석, 보안 토픽([D5], [P1], [I2])의 비중이 높게 나타남으로

써, 데이터 기반 스마트 제조 기술에 대한 민간의 R&D 역량이 

높음을 알 수 있다. 그러나 [D3] 지능형 로봇이나 [D2] 신소재

/3D프린팅과 같은 하드웨어 기반 기술에 대한 비중은 상대적

으로 낮게 나타나, 민간 부문의 기술개발 확대를 위한 정책적 

로드맵이 필요할 것으로 보인다.
공공 주체 R&D에서는 플랫폼 분야의 [P3] 사이버물리시스

템, [P2] 인공지능 토픽과 [I1] 표준/기반조성, [D6] 통신/네트

워크와 같은 산업 기반 기술 토픽이 높은 비중을 나타내었다. 
사이버물리시스템과 인공지능 토픽은 민간 주체와 민간-공공 

협력 R&D에서는 매우 낮은 비중을 보임으로써 공공으로의 

편중이 상당히 큰 것으로 나타났다. 사이버물리시스템, 디지

털 트윈은 기술개발 초기 단계로서(Tao et al., 2019) 공공의 원

천 기술개발을 위한 지속적 투자가 선행됨과 함께, 공공에 편

중된 R&D 역량이 민간에 이전될 수 있도록 기술협력 생태계 

조성에 노력을 기울여야 한다. 한편 인공지능 기술은 제조 전 

영역에 최적의 운영 방안을 제공하는 지능화된 제조 시스템에 

매우 중요한 기술로서, 스마트 제조에서는 통상의 인공지능 

기술과는 달리 고신뢰․고정밀․실시간성을 요구하는 제조 

현장에 적용 가능한 기술이어야 한다(Lee et al., 2020). 따라서, 
민간-공공의 협력을 통한 산업 현장에 적용 가능한 연구개발

로의 진화가 필요한 시점이며, 이를 통해 기업은 글로벌 기술

기업 또는 경쟁기업과 차별화된 경쟁력을 확보하는 것이 필요

하다. [D2] 신소재/3D프린팅 토픽은 공공 주체에서 비중이 높

아진 토픽이다. 설계의 자유, 맞춤화, 최소한의 낭비로 복잡한 

구조 인쇄의 장점을 통해 스마트 제조 구현의 핵심기술로 인

식되고 있으나, 아직까지 제한된 재료와 품질의 일관성, 낮은 

생산 속도로 인하여 기존의 생산 방법과 경쟁하기 위해 더 많

은 연구개발이 필요한 기술이다(Ngo et al., 2018). 따라서, 민
간의 광범위한 기술 채택을 촉진하기 위해 공공의 선도적 역

할이 강조되어야 한다.
민간-공공 협력 R&D는 다른 두 주체의 R&D와 과제 수의 

차이는 거의 없지만, 정부자금에서는 매우 큰 차이로 높은 정

부자금이 지원된 R&D 형태이다. [P4] 클라우드/엣지, [A1] 지
능형 어플리케이션, [I1] 표준/기반조성 토픽이 가장 높은 비중

을 보였는데, 이는 기술 표준이나 통합 플랫폼 등의 산업 전반

에 파급되는 대규모의 기술연구가 민관 협력을 통해 집중적으

로 이루어지고 있음을 의미한다. 클라우드/엣지와 지능형 어

플리케이션 기술은 데이터 컴퓨팅, 스토리지 및 네트워킹 기

능을 제공하는 클라우드 기술과 대기시간 및 서비스 다운타임

을 크게 줄일 수 있는 엣지컴퓨팅 기술을 기반으로 다양한 산

업에 활용 가능한 주문형 통합 서비스플랫폼을 제공한다. 따
라서 중소기업 스마트 제조 확산에 핵심 기반인 해당 기술의 

고도화 및 상용화에 정부의 지속적 지원이 이루어져야 한다. 
한편, 인공지능과 사이버물리시스템을 활용한 고급 자동화, 
가상화 및 유연성은 미래 제조 산업 경쟁력의 주요 원천으로

(Lee et al., 2019), 공공 주체에서 이러한 기술에 대한 R&D가 

활발함에도 불구하고 민간-공공 협력 R&D에서 비중이 가장 

낮게 나타났다. R&D 협력은 지식 및 기술이전의 중요한 수단

으로써, 기술 확산을 위한 공공의 적극적 민간 협력 발굴과 이

를 촉진하기 위한 정책적 뒷받침이 요구된다.

6. 결  론

본 연구에서는 국가연구개발사업을 통해 수행된 R&D 정보를 

이용하여 국내 스마트 제조 분야의 기술 랜드스케이프를 분석

하였다. 2021년 6월까지 수행된 3,502건의 R&D 과제의 연구

내용을 수집하여 토픽모델링을 통해 스마트 제조 분야에 대한 

20개의 연구주제를 식별하고 5개의 분야로 구조화하였다. 또
한, R&D 수행 주체를 민간과 공공, 민간-공공 협력으로 구분

하여 주제별 수행 주체 특징을 분석하고, 이를 통하여 수행 주

체별 기술개발 전략과 주체 간 R&D 협력 방향을 제시하고자 

하였다.
‘제조업혁신 3.0’ 전략이 수립된 2014년 이후 스마트 제조와 

관련한 국내 연구개발이 급격히 증가 하였으며, 표준/기반조

성과 같은 정책적 기술개발과 지능형 어플리케이션, 빅데이터 

애널리틱스와 같은 개별 기술에 대한 연구개발이 매우 활발히 

진행되고 있음을 본 연구를 통하여 확인하였다. 또한 민간 주

체의 R&D에서는 산업용 IoT와 빅데이터 기술을 바탕으로 데

이터 기반의 지능화된 제조 솔루션을 구현하고자 하는 연구가 

활발한 반면, 공공에서는 사이버물리시스템, 인공지능과 같은 

제조 시스템 지능화를 위한 기반 기술 연구개발에 집중하고 



536 성기서․황정민․이학연

있었다. 그러나, 상호 강․약점 분야에 대한 두 주체 간의 

R&D 협력이 미흡하며, 이를 활성화하기 위한 정책적 노력이 

필요함을 파악할 수 있었다.
본 연구는 대규모의 국가재정이 투입되는 스마트 제조 

R&D에 대한 실증적 접근을 통해 관련 기술 랜드스케이프를 

규명함으로써 기수행된 정책에 대한 평가 및 개선, 향후 국가 

기술로드맵 수립에 유용한 시사점을 제공할 수 있다. 또한, 민
간과 공공으로 R&D 주체를 분류하여 주체별 주제 특성과 상

호협력 방안을 제시함으로써 기업은 보다 혁신적인 기술개발 

성과를 창출하기 위한 공공과의 협력 방안 모색에 본 연구 결

과를 활용할 수 있으며, 공공은 보유한 연구개발 역량을 민간

으로 이전할 수 있는 기회 탐색에 도움을 얻을 수 있다. 특히 

제시된 혁신 주체 간 기술개발 협력 형태 및 협력 활성화 방안

은 제조 산업의 기술혁신생태계를 활성화하기 위한 국가적 정

책 설정에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
그러나 본 연구는 향후 연구에서 보완이 필요한 몇 가지 한

계점도 지니고 있다. 첫째, 분석의 대상으로 사용된 코퍼스는 

연구자에 의해 입력된 연구개발에 대한 요약 자료로서 입력자

의 성향과 지원부처의 관리방식에 따라 데이터에 편차가 존재

할 수 있다. 이러한 편차를 최소화하기 위하여 과제의 제목이

나 키워드를 바탕으로 한 요약 자료의 검증이 선행될 필요가 

있다. 둘째, 본 연구는 토픽모델링으로 얻어지는 주제 빈도만

을 이용하여 분석하였다. R&D 과제는 개별 기업에 필요한 소

규모 과제에서부터 인프라 조성 등을 위한 장기적인 대규모 

정책과제가 존재한다. 따라서, 수집된 정보에 포함되어있는 

연구자금 또는 연구인력 등의 투입자원을 통해 얻어지는 주제

별 가중치를 고려하는 추가 연구가 필요하다. 셋째, 기술혁신 

생태계의 연구개발 형태를 분석하기 위하여 R&D 수행 주체

를 민간과 공공으로만 구분하였다. 보다 세밀한 정책 및 전략 

수립을 위하여 기업의 규모 또는 대학, 민간 연구소 및 공공 연

구소로 수행 주체를 세분화하여 분석할 필요가 있다.
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