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요 약  

 
최근 급성장하는 인공지능 기술로 인해 사이버-물리 시스템은 단순한 자동화를 넘어, 스스로 환경을 인식하고, 학습하며, 

진화하는 자율성장 단계로 진입하고 있다. 본 논문은 이 중 산업현장에서 내부 자산을 바탕으로 준비할 수 있는 요소인 

에이전트의 운용 체계와 연계 인터페이스에 초점을 맞춰 최신 동향과 범용성 있는 연구 사례를 살펴본다. 이를 통해 

빅테크들이 주도하는 Industry 5.0 에서 국내 기업들의 자율성장향 시스템 구현을 위한 토대 마련에 기여하고자 한다.  

 

Ⅰ. 서 론  

인공지능 기술의 성숙과 함께 사이버-물리 시스템은 

단순한 자동화를 넘어 자율성을 지향하는 단계로 

진입하고 있다 [1]. 기존의 자동화 기술들은 물리적 

자산을 모니터링하고 정해진 규칙에 따라 대응하는 데 

주로 활용됐으나, 변화하는 상황에 능동적으로 

대응하거나 새로운 작업을 스스로 학습하는 데에는 

한계가 있었다. 최근 주목받고 있는 Large Language 

Model (LLM) 기반의 Agentic AI 는 제로샷 문제 해결에 

대한 잠재력을 보여주고 있으나, 고신뢰성이 요구되는 

산업 현장과 같은 시스템에서 현실적인 제약들을 

충족하는 자율화의 실현을 위해서는 여러 과제들을 

해결해야 한다. 본 논문은 이 중 현장에서 내부 자산을 

바탕으로 준비할 수 있는 요소인 현장의 가상 

테스트베드를 포함하는 에이전트 운용 체계와 연계 

인터페이스에 초점을 맞춰 최신 동향을 살펴보고, 

자율성장향 시스템 구현의 토대 마련에 기여하고자 한다. 

Ⅱ. 관련 연구 

2.1 에이전틱 워크플로우(Agentic Workflow)  

LLM 기반의 생성형 AI 는 텍스트와 토큰을 기반으로 

확률적 추론을 하는 도구로 새로운 문제에 대한 

그럴듯한 해결책을 제시하는 한편, 환각 

(hallucination)에 대한 태생적인 한계를 지닌다[2]. 

이러한 한계를 극복하기 위해, 단일 프롬프트 형태 

보다는 반성(Reflection), 도구 사용(Tool use), 멀티 

에이전트 협업 등을 포함하는 반복적 워크플로우를 

적용하는 접근이 발전하고 있다[3]. 

 에이전틱 워크플로우의 핵심은 피드백 메커니즘과 

기억을 통한 자율성장에 있다[3]. 대표적으로, Shinn et 
al. [4]에서는 전통적인 강화학습의 스칼라식 보상이 

아니라 LLM 이 이해할 수 있는 자연어를 통해 결과를 

피드백(Soft review)하고 메모리에 기록하여 다음 시도에 

반영하는 메커니즘을 정립하였다. Ma et al. [5]은 

결정론적 물리 시뮬레이터 환경인 Isaac gym 에서 

에이전트별 역할을 나눠 기능을 강화하는 구조를 통해 

환각을 억제하고 인간전문가보다 나은 현실 도입 능력을 

확보할 수 있음을 보여주었다. 이러한 연구를 바탕으로, 

최근에는 실제 워크플로우의 구현 및 운영에 도움을 

주는 도구들과 가이드들이 함께 제시되고 있다[3, 6]. 

2.2 Agent-Computer Interface (ACI) 

최근의 AI 에이전트 연구는 텍스트를 기반으로 인간과 

소통하는 것을 넘어, 직접 시스템의 문제를 해결하는 

ACI 형태로 확장되고 있다. 기존에는 어떤 AI 시스템이 

특정 도구 활용이 필요한 경우, 각 시스템과 도구별로 

개별적인 학습을 시키는 방식으로 진행되어 소위 m x 

n 문제가 발생하였다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

Anthropic[6]은 모델과 외부 데이터/도구 사이의 보편적 

연결 통로(i.e., MCP)와 활용기술의 자산화(i.e., Agent 

Skills) 등을 표준 프로토콜로 한 에이전트 생태계를 

제시하였으며, 이러한 기계가독성을 바탕으로 여러 

에이전트들이 자신의 일반적 지식만으로 해결할 수 없을 

때 효율적으로 도구를 호출한다고 보고한다. 

Wang et al. [7]은 LLM 기반 자가 개선을 위해 

실행가능한 코드를 행동 공간으로 활용하는 것의 가치를 

확인하였다. CodeAct 라고 불리는 이 패러다임에서 

에이전트는 실질적인 외부 자원 활용을 위한 

인터페이스(e.g., API)를 전제하고 있으나, 현장 자율화 

시스템의 테스트베드가 돼야하는 시뮬레이션 모델들은 

인간 가독성을 위한 명세 기반의 규격화가 주 형태로 

발전되어왔다. 이러한 상황에서 현장에서 실효성 있게 

적용할 수 있는 대안으로 연동 시뮬레이션에 대한 

표준인 Functional Mock-up Interface (FMI)를 

고려해볼만 하다[8]. FMI 는 C 언어 기반의 API 로 

실행가능한 시뮬레이션 유닛에 관한 표준을 제공하며, 

필요시 바이너리로만 외부에 제공할 수 있다는 점을 

바탕으로 생태계를 확장하고 있다. FMI 웹사이트[8]에 

따르면 2025 년 현 시점 기준 MatlabTM, 파이썬 패키지 

등을 포함하여 250 종이 넘는 도구가 FMI 를 지원한다고 

소개하고 있으며, 최근에는 통신과 계층 구조를 포함하기 

위한 연계 표준(Layered standard)도 제시하고 있다. 



Ⅲ. 대표 사례 

Nguyen et al. [9]는 에이전트의 행동 공간이 사전에 

정의된 행동 집합(Toolset)을 벗어나 작업을 수행하는 

과정에서 새로운 도구를 설계하고 축적할 수 있음을 

증명하였다. 본 연구는 특정 게임이 아니라, 데이터 분석, 

웹 브라우징, 수학적 추론 등 일반적인 컴퓨팅 

환경에서의 매개변수화된 지식 축적과 전이 학습을 

테스트했다는 점에서 국내 현장 시스템에 범용성 있게 

적용할 여지가 있다. 

이 연구의 핵심 메커니즘(Dynamic Action Creation 

Pipeline)은 크게 아래의 다섯 단계의 순환 구조를 통해 

이루어진다. 

1. 과업 분석 및 도구 판단 단계: 에이전트가 새로운 

사용자 질의나 임무를 수신하면, 먼저 현재 보유한 

행동 라이브러리(Action Library) 내의 도구들로 

해결이 가능한지 판단한다. 만약 기존 API 나 

함수만으로 복잡한 논리 처리가 불가능하거나 특정 

데이터 처리 능력이 결여되었다고 판단될 경우, 

에이전트는 새로운 도구를 합성하기 위한 동적 행동 

모드로 전환한다. 

2. 코드 기반 행동 합성 단계: 보유한 도구가 부족하다고 

판단되면, 에이전트는 CodeAct 패러다임[7]을 

활용하여 문제를 해결하기 위한 코드를 직접 작성한다. 

이때 코드는 단순 계산을 넘어 외부 라이브러리 설치, 

데이터 구조 정의, 알고리즘 구현 등을 포함하며, 이는 

에이전트가 행동 공간을 무한히 확장하는 기점이 된다. 

3. 실행 및 피드백 수집 단계: 작성 코드는 격리된 

파이썬 샌드박스 환경에서 즉시 실행된다. 에이전트는 

실행 결과뿐만 아니라, 오류 발생 시 시스템으로부터 

전달되는 Traceback 메시지와 런타임 로그를 

관측값으로 수집한다. 이 과정에서 발생하는 실패 

데이터는 에이전트가 코드를 스스로 디버깅하게 

만드는 강력한 학습 자료가 된다. 

4. 행동 추상화 및 기술 축적 단계: 성공적으로 임무를 

완수한 코드는 재사용성을 극대화하기 위해 추상화 

과정을 거친다. 특정 수치나 대상에 국한되었던 

코드를 매개변수화된 함수로 변환하고, 해당 함수의 

기능과 사용 조건을 텍스트로 기술하여 에이전트의 

행동 라이브러리에 저장한다.  

5. 동적 호출 및 지식 전이 단계: 이후 새로운 작업이 

주어지면 에이전트는 처음부터 코드를 짜지 않고, 

행동 라이브러리에서 가장 적합한 스킬을 

검색(Retrieval)하여 호출한다. 이 과정에서 기존 

스킬들을 조합(Composition)하거나 필요에 따라 

수정하여 더욱 고차원적인 복합 스킬을 생성하는 자가 

진화(Self-evolution) 루프가 완성된다. 

 본 파이프라인의 성능을 검증하기 위해서, 복잡한 

질문에 대한 대답 성공률, 새로운 환경에서의 전이 학습 

능력, 에러가 발생했을 때 코드 수정 효율성 등을 핵심 

지표로 측정하였다. 실험 결과, 고정된 도구집합을 

가지고 있는 기존 LLM 에이전트들보다 대표 문제 

데이터셋에서 높은 성능을 낸다고 보고하였다. 이러한 

연구를 바탕으로, 최근에는 강화학습을 덧붙여 작업을 

최적화하는 방식도 제안되고 있다[10]. 

Ⅳ. 논 의 

Industry 5.0 시대에서 생존하기 위해, 차세대 현장 

시스템에서는 전략적으로 빅테크들이 대규모 자원을 

바탕으로 고도화하는 휴머노이드와 AGI 등의 첨단 

기술을 연계하여 활용하는 접근이 필요하다[1]. 본 

논문에서는 이러한 연계를 위해 내부적으로 준비되어야 

할 요소 중 에이전트 운용 시스템의 체계화와 

인터페이스 규격화에 초점을 맞춰 최신 동향을 

확인하였다. 

최신 연구에서는 현장에 대응되는 가상 테스트베드를 

에이전트가 이해하고 제어할 수 있는 형태로 제공하는 

것이 실질적으로 시스템을 자율화하기 위한 전제 조건에 

가까워지고 있다[7]. 그 이유는 크게 언어적 추론과 

실행 간의 연계성과 시스템 안정성이라는 측면 때문이다. 

먼저, 무수히 많은 도구가 생겨나고 발전하는 상황에서 

에이전트의 텍스트 기반 사고를 특정 행동에 계속 

연결시키는 일은 소모적이며, 이러한 연계는 기계친화적 

인터페이스와 체계를 통해 효율적으로 자율화할 수 

있다[6]. 게다가, 실제 시스템에서 확률적 추론에 기반한 

에이전트가 물리적 제어 권한을 갖는 것은 잠재적인 

위험을 동반한다. 이 때, 현장의 구조적 유효성과 맥락에 

기반한 가상 환경과 통제 하에 진화하는 API 집합을 

이용해 실효성을 반복 검증함으로써 AI 의 환각이나 외부 

공격으로 인해 시스템이 손상되는 것을 방지할 수 있게 

된다. 이러한 동향 파악을 통해 국내에서도 보다 

체계화된 현장 데이터의 자산화를 시도하고, 용이한 

자율성장향 시스템 구현을 준비할 수 있다고 기대한다. 
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