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개요
• 소프트웨어 공학 기술은 기업의 디지털 혁신을 위해 중요하
게 활용되고 있다. 하지만, 지능형 기업의 단계로 발전하기 
위해서는 AI 개발을 위한 엔지니어링 기반을 갖추어야 한다 

• 본 튜토리얼에서는 다음 주제를 다룬다 
• Digital Transformation을 위한 소프트웨어 공학

• AI 개발과 전통적 SW 개발 간의 차이, AI 개발 방법론의 필요성 설명

• 하이닉스에서의 불량 검사 자동화 과제에 AI 적용을 통해 배운 교훈 소개. 

AI 운영시스템화가 중요

• 불량 검사 AI 모델 하나 만으로 완성되지 않으며 다양한 형태의 AI를 필요



Digital Transformation and AI
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SE for Digital Transformation, 2017
• 소프트웨어 공학 기술을 기존 산업의 디지털화 및 디지털 비즈니스로의 전환을 위해 활용

이벤트 중심 체계로 전환
Event-Driven (Event Broker, Event Handler, Subscribe & Publish)

모듈화와 마이크로서비스화, API Design

Integration & Service Mesh



SE for Digital Transformation, 2018
• 변화의 지속성을 강조: ContinuousNext

Too Slow 
Deliver Wrong Functionality 
Not Flexible Enough

Root Cause is "Deliveries are TOO BIG"

제품 중심 개발

아키텍처 및 제품 라인 설계 …

Agile & DevOps 방법론의 도입이 필수적

Projects to Products & Product Management



제조 분야 Digital Transformation
• Twin Peaks (Domain & AI)

B. Nuseibeh, "Weaving together requirements and architectures," in Computer, vol. 34, no. 3, March 2001

반도체는 제조 분야 중 가장 Digitalize 되어 있음

Problem Domain Data Science 
(Analytics & AI)

Intelligent Company IT-Driven Innovation

Data Driven Decision

Software Dev & Ops

IT 기술을 통한 혁신, 데이터 주도 의사결정 문화, 지능형 기업의 
3단계 DT 전략



데이터 사이언스가 지금 중요한 이유
• 왜 많은 기업들이 Data Science 조직을 만들고 있나?

Customers Who Viewed This Item  
Also Viewed

컴퓨팅 파워가 싸졌다

데이터를 사용하여 직접 가치를 만들고 있다

AI, 딥러닝 기술이 급속하게 발전하고 있다



SE for Digital Transformation, 2019
• AI 리서치 즉, 실험에 초점을 두고, AI의 배포/운영 경험과 기술이 미성숙

AI 성공을 위해서는 실험, 운영, 확산의 단계를 거쳐야 한다 하지만, AI의 현장 활용 시도에 많은 실패가 있다

AI를 임베드한 End-to-end SW 개발과 운영 대응이 프로젝트 성공의 핵심

• 스킬의 부재, 데이터 품질, 
• AI 잇점과 활용에 대한 이해 부족, 
• AI를 기존 시스템에 통합 복잡도 등



AI Engineering



AI is a New Type of Software
• Software 2.0 by Andrej Karpathy, 2017

https://medium.com/@karpathy/software-2-0-a64152b37c35

Neural networks are not just another classifier, they 
represent the beginning of a fundamental shiW in 
how we write soWware. They are SoWware 2.0.

AI는 새로운 형태의 SW

https://medium.com/@karpathy/software-2-0-a64152b37c35


Difference between AI and Coding
• AI는 데이터로 만들어진 SW

The 2.0 programmers manually curate, maintain, massage, clean and label datasets; each labeled example literally 
programs the final system because the dataset gets compiled into SoWware 2.0 code via the opYmizaYon. 
- Andrej Karpathy, 2017

기존 프로그래밍은 주어진 데이터에 적절한 결과
를 얻기 위해, 프로그래머가 컴퓨터의 동작을 명
령하는 코드를 작성하는 것 (Imperative)

AI와 ML은 데이터와 Label을 입력으로 학습하여 프로그램
을 얻는 과정

Compiling == Optimization?



How to Develop AI model?
• 기존 AI 프로세스는 주로 모형 개발에 초점을 두고 있음

Harper, Gavin; Stephen D. Picke_ (August 2006). "Methods for mining 
HTS data". Drug Discovery Today. 11 (15–16). 

Saleema Amershi, et. al., “SoWware engineering for machine learning: a case 
study”, ICSE SoWware Engineering in PracYce (ICSE-SEIP ’19). 2019

• AI와 타 시스템과의 통합?
• AI 모니터링 (모델 성과와 비즈 성과)?
• AI 업데이트와 배포 체계 (AI CI/CD)?

https://caridokumen.com/download/methods-for-mining-hts-data-_5a462410b7d7bc7b7af27f4a_pdf
https://caridokumen.com/download/methods-for-mining-hts-data-_5a462410b7d7bc7b7af27f4a_pdf
https://en.wikipedia.org/wiki/Drug_Discovery_Today


Where AI Project is Different?
• AI 프로젝트 관리 프랙티스는 아직 성숙하지 않음

AI를 Divide & Conquer 
할 수 있나? 재사용?

개발 IDE? Tensorflow, 
Pytorch, Jupiter, R

Unicorn to Lead? Data 
Scientist, Data Engineer, 
SW Engineer

성공 경험을 Reproduce하는 
방법은?

AI를 Agile하게 개발? 



AI model development is tip of iceberg in AI project

• AI 프로젝트는 End-to-end로 시스템 통합 관점에서 봐야함 (입력 데이터에서 결과의 시스템 전달)

Hidden Technical Debt in Machine Learning Systems, NIPS 2015 by Google

Human

AI 모니터링 및 관리라는 새로운 역할과 책임이 필요
=> 일하는 방식과 조직 변화 설계

장비로부터 불량 이미지 데이터 수집부터 결과의 MES로의 전달까지 설계. GPU 자원과 AI 개발 환경, 모델 배포 및 수행 환경 모델의 성과 모니터링, 불량 
리뷰 및 자가 모델 업데이트 등

ML-specific technical debts
데이터 수집부터 결과 피드백까지의 전체 파이프라인에 대한 설계가 필요함



DS Projects Need to be Extended to Operationalization
• AI 모델 개발과 운영시스템화를 고려해야 함 (가트너)

Data Collection, 
Preparation, Exploration, 
Model Training, Testing

Model Deployment

Model Activation

Model Monitoring


Model Update

AI operationalization is last mile toward business value

현재 AI는 개발과 릴리스, Publish에 중점을 둠
기술 우선으로 생각하며, 비즈니스 영향 및 운영시스템화에 대한 고려가 부족



AI Project Case  
(Intelligent Visual Inspection Analytics)
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AI Project for Automated Visual Inspection
• IVIA, Intelligent Visual Inspection Analytics

‘18 ‘19 ‘20

AI Model Development

SW Pipeline Construction 
Shadow Testing

AI Driven Inspection  
in Production

Algorithm Improvement &  
AI Platform

2018년에 시작. 반도체 패키징 공정에서의 수작업 불량 검사 작업을 자동화. 업무 90% 이상 감소



Problem in Semiconductor Inspection Process
• 검사 장비의 불량 검사 성능이 낮음

Manual Inspection NG-A

NG-Z

Defects 
1.5%

GD

Image
Defect Decision 
(Only 1.5% True 

Defect)

Inspection 
Equipment

False Defect 
98.5%

Unknown

Defect 
Detection

AVI System

NG-A

NG-Z

GD

Defect 
Classification

① GD 90%
②  Manual Inspection,  8.5%

Defects 
1.5%

Image

Inspection 
Equipment

검사 장비를 통해 나온 불량 후보 중 1.5% 만이 실제 불량 (False positives 98.5%)

작업자가 눈으로 보고 실제 불량을 판별. 과중한 반복적 수작업 검사가 필요
불량 정의 규칙이 복잡하기 때문에, 장비 업체는 가능한한 안전한 결과를 리포팅함

90%의 양품을 자동으로 걸러내고, 불량 분류가 애매한 8.5%
에 대해 수작업 검사 (AI 성능 모니터링)



Applying Deep Learning to Visual Inspection
• 딥러닝은 이미지와 레이블 데이터 만으로 사람 개입 없이 학습 (End-to-end 학습)

Class B

Class D

Class C

Class A

Definition of 
Image


Characteristi
cs

Vision 
Features 

Extraction

Store 
Features in

Database

Rule-based

Classification

Training Efforts for changes ↑ 
Difficult to scale out and manage

< Shape, Size, Shade and etc. > 

정확도가 낮음. 불량을 정의하기에 부족한 비전 특성 (Features, 모양, 크기, 그림자 등)
변화에 취약하고 비전 전문가 필요 (카메라의 조도나 촬영 각도 변화, 불량 정의 규칙 변화, 새로운 불량의 출현 등)

비전 기술 기반 머신 러닝 접근

딥러닝 접근
정확도 대폭 개선 (70% to 95%). 학습에 이미지 전문가가 불필요. 빠른 변화 대응. 신규 제품에 모델 셋업 시간 단축



Feasibility Study
• 실현가능성 검토 (Feasibility study) 

• 문제가 AI로 풀 수 있는 문제인 지 확인


• 프로젝트 초기에는 레이블된 데이터 부족 
• 불량 이미지와 분류값이 있는 데이터 셋 확보가 관검

• 레이블링 작업은 주로 수작업 (데이터 품질 문제)

• 불량 타입 당 500개 이상의 레이블된 이미지 필요 

(ImageNet)


• 불량 정의 규칙을 이해하려면 현장 엔지니어와의 
협업 필수적임

ImageNet data set 

14M labeled images


21K categories
Well-known Pre-trained CNNs 

Defect A

Defect B


…

Transfer Learning

Fine Tuning

Cat

Dog


Panda

Elephant


…

전이 학습 사용 (Transfer Learning) 
잘 알려진 미리 학습된 DL 네트워크를 가져와서 마지막 판단 층만 
불량 데이터로 학습 시킴 (Resnet, EfficientNet 등)



정량적 과제 목표가 정의되어야 함
• 개발 초기 AI 목표 설정이 중요하다 

…
Good
Bad

과검. False positives
AI가 판정한 불량 이미지 
사람이 수작업으로 봐야 함

미검. False negatives

검사장비에 의한  
불량 후보 이미지

많은 사람들이 AI에 대해 높은 기대를 가지고 있음
“AI는 사람이 잘 발견하기 어려운 불량도 탐지할 수 있고, 머지않아 사람의 모든 수작업을 대체할 것이다”
불가능한 목표를 제시

미검을 0으로 해주세요

숫자에 기반한 목표 합의가 중요

비즈니스 목표는 다를 수 있음
공정의 앞 단계는 생산성이 중요하고, 뒤 단계에서는 품질이 중요
즉 앞단계에서는 과검을 줄이는 것이 목적이고, 뒤 단계에서는 미검을 줄이는 것이 목적

Metric이 정의되어야 함: 과검, 미검, 정확도
현재의 검사 성능을 측정해야 AI 성능과 비교할 수 있음
그 동안 사람의 불량 검사 정확도는? 



AI 개발에 도메인 이해가 중요
• 불량 정의 규칙은 복잡하고, 현장엔지니어와의 협업이 중요

Ronneberger O., Fischer P., and Brox T.,  “U-Net: ConvoluYonal 
Networks for Biomedical Image SegmentaYon”, MICCAI 2015

Object Detection Layer를 두어 계층적 네트워크 구성 필요 (U-net)
이미지 크기가 1K x 1K 픽셀이지만, 어떤 불량은 10 x 10 픽셀 보다 작은 크기임.
불량 영역 Segmentation 필요

제품 별로 백그라운드 이미지가 다르므로 전처
리 되어야 함
배경을 사전 처리하거나 배경 별 모델을 구성

백그라운드 이미지 처리먼지가 떨어진 위치에 따라 불량일 수도 아닐 수도 있음
불량 이미지 형태에 대한 이해와 불량 판정 규칙을 이해해야 함

Landing AI와의 PoC



MVP Development
• AI 기능 검증을 위한 최소 SW 파이프라인의 구축 및 통합이 필요함

Why?

Accuracy, False Negative, False Positives

AI 신뢰 확보를 위한 Shadow 테스팅 
AI와 사람의 병렬 검사. 정확도 비교. AI 개선 혹은 작업자 재교육데이터 수집 부터, AI 판단, 결과 전달, 결과 확인을 위한 UI 까지의 개발

MVP 개발 = AI를 임베드한 End-to-end SW 파이프라인 구축

검사장비가 제시한
불량 후보

Image

Workers

GD/NG
decision

불일치 시 알람

AI에 의한
불량 검사

GD/NG
decision

AI 업데이트

<Shadow Testing>

작업자에 의한 
불량 검사

AI와 작업자 간
검사 결과 비교

작업자 재교육



현장 적용을 위한 문제 해결
• 불량 분류 AI를 만든 후 현장 적용을 위해서는 다양한 문제 해결이 필요하다

Abnormal bump ?

Thread Shape Defect Will be 
Treated as Good Product

Defect DB

이미지 밝기/명암 변경

적용 장비 확대로 인한 신규 불량
제조 공정 개선 및 변화로 인한 신규 불량

조도의 변화, 촬영 각도 변화, 장비 노후화로 인한 
AI 성능 저하

새로운 타입의 불량 출현으로 인한 AI 학습 장비 상태 변화로 인한 AI 학습 불량 정의 규칙의 변화로 인한 
AI 모델 업데이트
Ground Truth의 변화



MVP Development & Shadow Testing
• AI 성능이 저하 시 작업자와 리뷰 협업이 중요 (Postmortem walkthrough)

• 모델 재학습은 다양한 이유로 수시로 일어남 
=> 잦은 배포가 가능한 체계 구축 필요

• 사전에 불량 규칙의 재정의 작업이 필요했음. 작업자마다 다르
게 이해하고 있는 경우가 있음

• 작업자 오분류 다수 발생. 작업자 판단이 항상 옳은 것은 아님.
작업자 숙련도가 다르고, 한 작업자도 결과가 일관되지 않음  
=> 사람은 때때로 실수를 하며 일관되지 않은 반면, AI는 일관
되게 판단함

검사장비가 제시한
불량 후보

Image

Workers

GD/NG
decision

AI에 의한
불량 검사

GD/NG
decision

Model Update

Defect 
Inference by 

Worker

Comparison of 
result by AI 
and Human

작업자 
수작업 검사

작업자 
수작업 검사

GD 
샘플링

NG 
< 10%

Defects

AI 모니터링
불량 리뷰

AI 품질 관리자 
AI와 작업자 간 판정이 다를 때 판정을 내려야 함 
AI의 불량 판정 결과를 이미지를 보면서 확인

미검 확인

AI 주도 검사체계로 전환 Lessons Learned



Production
• IVIA를 다른 장비/제품으로 확대 적용 (Scale out IVIA) 

• IVIA를 전 검사 장비와 다른 제품으로 확대. 장비 간 차이, 제품 간 차이로 성능이 저하됨. 일반화와 특화 모델 작업

AI 모델 개발 환경 
- Data Labeling Tool 
- Jupyter Notebook

AI 모델

Version Control 
(Model + Data)

Release AI 
w. Model Testing

Self-Service Model 
Training (AutoML)

AI 모델 리포지토리

COMMIT COMMIT

Deploy AI

Model Performance 
Reporting

AI 서빙 시스템

Retrain AI

Retrain AI

< TRAINING > < SERVING>

AI 운영 관리자
Data Scientist

AI 성능 모니터링 (metric, trend) 
불량 리뷰 및 모델 디버깅 
불량 이미지 쿼리 및 자가 모델 재학습

Activate AI 
w. A/B Testing

Data pipeline 구축 (기존시스템통합)

불량 클래스 관리

제품 중심의 플랫폼 접근 필요 - 학습과 운영을 위한 AI 모델 흐름



AI Project Phases
• AI 프로젝트의 개발 단계

Feasibility 
Study (PoC)

MVP 
Development Production Continuous 

Improvement

AI model development efforts
SW Engineering efforts

Tech Driven Biz Driven Development Operation & Scale-out 

• 실현 가능한 목표 설정 중요 
• 학습 데이터 셋 구축 필요 
• 도메인 지식이 AI에 반영되어야 함 
현장엔지니어 협업 중요

• AI 성능 피드백을 받을 수 있는 엔드 투 
엔드 SW 파이프라인을 구축 

• 입력 데이터의 변화 및 모델 성능 저하
에 대응. 시스템 통합 및 Shadow 테스트
를 통한 AI 및 학습 규칙 보완 

• AI 모델에 의한 신뢰 확보가 관건

• 모델 성능 저하 시 백업 플랜 필요 (신속한 
AI 재학습) 

• AI 모델 릴리스/배포/실행 체계 구축  
• 릴리스 테스팅, 실행 시 A/B 테스팅 필요 
• AI 적용 시 새로운 일하는 방식 설계 필요
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Various AI Models are Needed
• 불량 탐지 및 분류 문제로 시작했지만, 실제 현장 적용을 위해서는 다양한 AI 모델 개발이 필요함

학습 데이터

빠른 실현가능성 검토 (Feasibility Study) 
(Transfer Learning, Few shot Learning, 
Unsupervised Representation Learning)

불량 클래스 관리 및 데이터 셋 확보 
Defect Class Management 
(Auto Labeling, Clustering)

Object Detection

불량탐지 및 분류 AI 
(학습 모델)

불량탐지 및 분류 AI 
(추론 모델)

모델 디버깅 
(Class Activation Map)

데이터 변화 탐지 
(Data Drift Detection)

신규 불량에 대한 빠른 재학습 
(Core Set Selection by 
Clustering & Similarity,  
Multi-task Learning)

운영자에 의한 자가 학습 
(AutoML)

실제 데이터



AutoML Technology
• 딥러닝 AutoML

Jeff Dean, Tensorflow Dev Summit 2018.

100 배의 컴퓨팅 파워로 ML 전문가를 대체 (DL without PhD)
뉴럴넷을 설계하는 뉴럴넷 (Network Architecture Search)
Reinforcement Learning or Evolutionary Algorithms을 활용

AutoML은 이미지, 동영상 등의 대부분 영역에서 전문가 설계 뉴럴넷의 성능을 앞서는 결과를 보임 (ICML 2019)
Image Recognition, Object Detection, Language Translation, Video Classification, and etc



AutoML Technology
• Table 데이터 AutoML

AI 민주화 (AI Democratization)
데이터를 소유한 누구나 AI 모델을 만들 수 있다
CDS 교육 프로그램을 통해 도메인 지식을 가진 현장 엔지니어에 데이터 분석 기술을 교육시킴

현장 분석 요청에 대한 대응 효율화



AI Feasibility Study - Few Shot Learning
• AI 개발 초기에는 데이터가 부족, 빠른 모델 개발을 위해서는 적은 수 데이터 학습 기술이 필수적임

Snell, Jake, Kevin Swersky, and Richard Zemel. "Prototypical networks for few-shot learning." 
Advances in Neural InformaYon Processing Systems. 2017.

Siamese network and prototypical network (Few Shot Learning or Meta Learning)
불량을 대표하는 레퍼런스 데이터 포인트를 가지고 뉴럴넷을 사용하여 임베딩 공간 상으로 매핑,  
주어진 데이터에 대해 가장 가까운 포인트 (프로토타입)를 찾아 분류 값 설정



Model Evolution – Concept Drift 
• 현장 적용 단계에서는 시스템 진화가 고려되어야 함

J. Lu, A. Liu, F. Dong, F. Gu, J. Gama and G. Zhang, "Learning under 
Concept DriW: A Review," in IEEE TCAD, vol. 31, no. 12, 2019.

V. T. Rajlich and K. H. Benne_, "A staged model for the 
soWware life cycle," in Computer, July 2000.

시간에 따라 동적으로 변화하는 환경에서는 (Non-stationary), 
데이터 분포가 시간에 따라 바뀔 수 있음 (Concept drift)

소프트웨어 릴리스 이후 진화의 단계
모델 업데이트를 위해 데이터 사이언티스트가 필요? 네트워크 구조 설계
이미지를 모아 네트워크 가중치만 업데이트?



Model Evolution – Learning without Forgetting
• 뉴럴넷의 잘 알려진 문제 중 하나는 새로운 사실을 기억하는 과정 속에서의 갑작스러운 망각임 

(Catastrophic Forgetting, CF) 
• 뉴럴넷이 일련의 사건을 학습할 때, 새로운 사건을 학습하는 것은 이전의 사건에 대한 망각을 유발할 수 있음

Catastrophic 

Using only examples for the new task, we 
optimize both for high accuracy for the 
new task and for preservation of responses 
on the existing tasks from the original 
network.

Jointly learning multiple tasks with old 
and new datasets

Multi-task Learning (Learning without Forgetting)
기존의 불량 탐지 및 분류 성능을 유지하면서 새로운 타입의 불량을 학습하는 방법



AI Model Debugging (Explainable)
• 딥러닝의 판단 과정은 블랙박스로 알려져 있으나, 모델 신뢰를 위해서는 의사결정에 대한 해석이 필요

Class Activation Mapping

Defect 
Image

Object 
Detection

Activation 
Map

! BRG Defect

불량 분류 결과와 Activation 맵을 같이 보여주어, 
NN이 어느 부분을 보고 불량 판단을 했는 지 알 
수 있음

두 AI 모델이 동일 불량으로 판정했다하더라도, 
Activation Map을 보고 더 나은 모델을 알 수 있음
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Turning Point
• 지금이 DT와 AI 기술에 의한 터닝 포인트인가?

M. Kersten, "Five PredicYons for the Coming Decades of SoWware," in IEEE SoWware, vol. 35, no. 5, 2018



Turning Point
• 터닝 포인트의 시간은 길지 않다

13 years from horse to car

h_ps://www.businessinsider.com/5th-ave-1900-vs-1913-2011-3

https://www.businessinsider.com/5th-ave-1900-vs-1913-2011-3


Thanks for Listening
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