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요  약  문

1. 제 목

디지털 전환기 AGI 기술 경쟁력 확보를 위한 중장기 전략

2. 연구 배경 및 목적

범용 인공지능(Artificial General Intelligence, AGI)은 인간 수준의 사고 ․ 학습 ․ 추론 ․ 창의

성을 통합적으로 수행할 수 있는 지능체계를 의미한다. 기존의 협의적 인공지능(Artificial 

Narrow Intelligence, ANI)이 특정 과제에 최적화된 기능적 지능이었다면, AGI는 다양한 문

제를 자율적으로 해결하고 새로운 지식을 생성하는 일반지능의 단계로 진화한다. 최근 전 

세계적으로 대규모 언어모델(LLM), 멀티모달 학습, 시뮬레이션 기반 학습기술이 빠르게 

고도화되면서 AGI의 실현 가능성이 가시화되고 있다. 그러나 이러한 기술적 진전에도 불

구하고, AGI의 개념과 범위는 여전히 불명확하며, 기술 발전과 사회적 수용 사이의 간극이 

존재한다.

대한민국은 인공지능 분야에서 일정 수준의 기술 경쟁력을 확보했지만, AGI와 같이 초

대형 ․ 범용 지능 체계를 구현하기 위해 필요한 연산 인프라, 데이터 자원, 제도적 기반은 

아직 제한적이다. 또한 AGI의 잠재적 사회적 영향력—노동 구조의 변화, 정책결정의 자동

화, 신뢰성 및 안전성 확보 문제—를 고려할 때, 기술의 단순한 발전을 넘어 국가 차원의 

전략적 대응이 필요하다. 이에 본 연구는 AGI를 기술적 ․ 사회적 ․ 정책적 관점에서 통합적

으로 분석하고, 그 개념적 정의, 발전 경로, 촉진 및 제약 요인을 규명하여 국가 전략 수립

의 근거를 제시하는 것을 목적으로 수행되었다. 연구는 AGI의 기술 구조와 산업 확산 가

능성을 실증적으로 검토하고, 이를 기반으로 향후 정책 ․ 연구개발(R&D) ․ 거버넌스 체계의 

정렬 방향을 도출하였다.
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3. 연구의 구성 및 범위

본 연구는 AGI의 개념적 정의에서부터 기술 요소, 발전 단계, 산업별 확산 전략, 정책 시

사점까지의 전 과정을 포괄적으로 다루었다. 연구는 총 7개 장으로 구성되며, 1장은 연구

의 필요성과 목적을 제시하고, 2장은 AGI의 개념적 정의 및 범위를 다루었다. 3장은 AGI 

구현을 위한 핵심 기술 요소를 분석하였으며, 4장은 기술적 ․ 사회적 발전 단계를 단계별 

시나리오로 제시하였다. 5장은 AGI 발전을 촉진하는 기술 ․ 산업 ․ 사회적 요인을 규명하였

고, 6장은 발전을 저해하는 병목 요인을 분석하였다. 7장은 AGI의 산업별 적용과 확산 전

략을 다루어, 기술의 실질적 파급효과를 평가하였다.

연구의 범위는 기술적 분석에 국한되지 않고, AGI가 사회 ․ 경제 ․ 정책 전반에 미칠 영향

을 포함하는 다층적 구조로 설정되었다. 기술적 범위에서는 기억, 추론, 학습, 메타인지, 

창의성, 추상화, 세계모델 등 인간 인지 구조를 모사하는 일곱 인지 기능을 중심으로 분석

하였다. 산업적 범위에서는 반도체 ․ 제조, 바이오 ․ 의료, 금융 ․ 경제, 교육 ․ 법률, 해양 ․ 물

류, 문화콘텐츠 등 여섯 개 주요 산업군을 대상으로 AGI의 도입 가능성과 확산 전략을 검

토하였다. 정책적 범위에서는 기술 성숙도(TRL), 사회적 수용도, 정렬성(Alignment) 평가를 

포괄하는 국가 차원의 관리 프레임 구축을 목표로 하였다. 연구의 방법론적 접근은 문헌 

분석, 기술동향 평가, 산업 적용 사례 검토, 전문가 자문 등 다단계 절차를 병행하였다. 이

를 통해 AGI의 개념에서 산업 ․ 정책적 적용까지 연계되는 종합적 프레임을 구축하였다.

4. 연구 내용 및 결과

연구의 핵심 성과는 AGI를 “기술-산업-정책의 상호작용적 체계”로 재정의하고, 각 축별 

구체적 발전 경로를 도식화한 데 있다. 우선 AGI의 기술적 구조 분석 결과, 인간의 인지 

기능을 구현하기 위한 핵심 요소는 기억, 추론, 학습, 메타인지, 창의성, 추상화, 세계모델

의 일곱 기능으로 정리되었다. 본 연구는 이들 기능을 실현하기 위한 접근을 발전형 ․ 전환

형 ․ 도전형의 세 기술군으로 분류하였다. 발전형 기술은 LLM을 기반으로 한 효율성 및 안

정성 향상을 목표로 하고, 전환형 기술은 멀티모달 통합 및 시뮬레이션 기반 학습을 통해 
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환경 적응능력을 강화하며, 도전형 기술은 새로운 인지 구조를 창출해 기존 AI의 한계를 

넘어서는 방향으로 전개된다. 이러한 세 기술군의 균형적 발전이 AGI의 질적 전환을 촉진

하는 핵심 요인으로 제시되었다.

AGI의 발전 단계를 다룬 분석에서는, AGI가 단일한 기술의 확장이 아니라 사회적 신뢰

와 제도적 기반이 병행되는 공진화적 성장임을 확인하였다. 연구는 AGI 발전을 Emerging–

Competent–Expert–Virtuoso–Superhuman의 다섯 단계로 구분하고, 각 단계별로 기술적 성

숙도, 안전성 검증 수준, 사회적 수용도를 병렬적으로 평가하였다. 특히 Competent 단계 

이후에는 기술의 불확실성이 급격히 확대되기 때문에, 기술적 검증 체계와 정렬성 평가 

기준의 조기 구축이 필수적임을 강조하였다.

AGI의 발전을 촉진하는 요인으로는 고성능 컴퓨팅 자원 확보, 효율적 알고리즘 개발, 데

이터 품질 향상, 멀티모달 융합, 자기지도학습의 확립이 기술적 측면에서 중요하게 제시되

었다. 산업적 요인으로는 공공 조달, 민관 공동투자, 오픈소스 생태계 조성, 표준화 정책의 

추진이, 사회적 요인으로는 윤리적 신뢰와 제도적 안정성 확보가 핵심으로 도출되었다. 반

면 병목 요인은 컴퓨팅 인프라 부족, 전문 인력의 한계, 규제 불확실성, 데이터 편향, 사회

적 신뢰 결핍 등으로 확인되었다. 이러한 분석은 AGI가 기술 ․ 산업 ․ 사회 인프라의 동시적 

개선 없이는 실질적으로 진전하기 어렵다는 점을 보여준다.

산업별 확산 분석에서는 AGI의 파급효과가 전 산업 영역으로 확장될 수 있음을 구체적

으로 제시하였다. 반도체 및 제조 산업에서는 공정 자동화와 예지 정비, 생산 최적화가 핵

심 응용 영역으로, 생산 효율성과 품질 안정성을 동시에 높일 수 있다. 바이오 ․ 의료 산업

에서는 신약개발, 유전자 분석, 진단 지원 등 연구개발 속도와 정확성을 향상시킬 수 있으

며, 금융 ․ 경제 분야에서는 리스크 예측과 규제 자동화를 통해 산업 효율성을 높일 수 있

다. 교육 ․ 법률 분야에서는 맞춤형 학습과 법률 자문 자동화가 가능해지고, 해양 ․ 물류에서

는 운항 최적화와 공급망 예측이 실현 가능하다. 문화콘텐츠 산업에서는 창의적 생성 모

델을 활용한 콘텐츠 생산의 혁신이 가능하다. 이러한 산업별 분석을 통해 본 연구는 AGI 

확산이 단일 산업에 국한되지 않고, 기술 성숙도 ․ 데이터 인프라 ․ 규제 환경 ․ 사회적 수용

성의 조합에 따라 상이한 속도로 진행된다는 점을 확인하였다. 따라서 산업별 특성을 반

영한 단계적 확산 전략과 우선순위 설정 체계의 필요성이 제기되었다. AGI의 산업적 확산

은 기술의 준비도(TRL)뿐 아니라 사회적 신뢰와 정책 정합성을 함께 고려해야 하며, 정부
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와 민간이 이를 조정할 통합 프레임워크를 마련하는 것이 중요하다.

5. 기대효과

본 연구의 결과는 AGI를 기술혁신 중심의 연구대상에서 국가 전략기술의 범주로 격상시

키는 개념적 전환을 제공한다. 첫째, AGI 발전의 기술 ․ 산업 ․ 사회 통합모델을 구축함으로

써 향후 국가 R&D 투자와 정책 설계의 근거를 마련하였다. 특히 발전형–전환형–도전형 기

술 구조와 단계별 발전 시나리오는 중장기 기술 로드맵 수립의 기초 자료로 활용될 수 있

다. 둘째, 산업별 AGI 확산 매트릭스는 정부와 기업이 산업별 우선 적용 영역을 선정하고, 

자원 배분의 효율성을 제고하는 정책 설계 도구로 기능한다. 셋째, AGI 발전의 촉진 ․ 병목 

요인 분석은 기술 투자뿐 아니라 제도 개선과 사회적 합의 형성의 필요성을 입증함으로써, 

균형 잡힌 정책 수립에 기여할 것이다.

또한 본 연구는 AGI를 단순히 인공지능 기술의 확장으로 보지 않고, 기술 ․ 산업 ․ 정책이 

상호작용하는 국가 혁신체계로 재해석하였다. 이를 통해 대한민국이 향후 AGI 선도국가로 

도약하기 위해 갖추어야 할 전략적 기반—컴퓨팅 인프라, 데이터 거버넌스, 인재양성 체계, 

안전성 검증 제도—를 구체적으로 제시하였다. AGI의 발전은 기술적 성취만으로 달성되지 

않으며, 사회적 신뢰와 정책적 정렬이 함께 이루어질 때 실질적인 경쟁우위로 전환될 수 

있다. 따라서 본 연구의 결과는 국가 차원의 AGI 추진 기본계획, 기술표준화 정책, 산업별 

R&D 로드맵 수립 등 후속 전략 수립에 직접적인 참고자료로 활용될 수 있을 것이다.
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SUMMARY

1. Title

Mid- to Long-Term Strategies for Securing AGI Technological Competitiveness in the 

Era of Digital Transformation

2. Research Objectives

Artificial General Intelligence(AGI) refers to an intelligence system capable of 

performing human-level cognition, learning, reasoning, and creativity in an integrated 

manner. Unlike Artificial Narrow Intelligence(ANI), which is optimized for specific, 

task-oriented functions, AGI represents a higher stage of evolution—an intelligent system 

capable of autonomously solving diverse problems and generating new knowledge. With 

the rapid advancement of large language models(LLMs), multimodal learning, and 

simulation-based training technologies worldwide, the realization of AGI has become 

increasingly tangible. However, despite these technological developments, the conceptual 

boundaries and scope of AGI remain ambiguous, and a considerable gap persists between 

technological progress and social acceptance.

While the Republic of Korea has achieved a competitive level of expertise in artificial 

intelligence, the nation still lacks sufficient computational infrastructure, data resources, 

and institutional frameworks necessary to realize large-scale, general-purpose intelligence 

systems such as AGI. Furthermore, given AGI’s potential societal impact—including labor 

market restructuring, policy decision automation, and challenges related to reliability and 

safety—there is a growing need for a strategic national response that extends beyond 
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mere technological advancement.

Accordingly, this study aims to analyze AGI from technological, societal, and policy 

perspectives, to define its conceptual boundaries, development trajectory, and enabling 

and constraining factors, and to present the empirical foundation for establishing a 

national AGI strategy. The study also examines the technological architecture and 

industrial diffusion potential of AGI and, based on this analysis, derives future directions 

for the alignment of policy, R&D investment, and governance systems.

3. Contents and Scope of the Research

This study comprehensively examines AGI—from its conceptual definition and 

technological components to its development stages, industrial diffusion strategies, and 

policy implications. The report consists of seven chapters. Chapter 1 introduces the 

research necessity and objectives. Chapter 2 defines the conceptual scope of AGI. 

Chapter 3 analyzes its core technological elements, while Chapter 4 presents stage-based 

scenarios for its technical and societal evolution. Chapter 5 identifies the key 

technological, industrial, and social drivers that promote AGI development, and Chapter 6 

investigates the major bottlenecks that hinder progress. Finally, Chapter 7 assesses the 

industrial applications and diffusion strategies of AGI, focusing on its practical and 

economic implications.

The scope of this research extends beyond a purely technical analysis to encompass 

AGI’s anticipated influence on social, economic, and policy systems. From the technical 

perspective, the analysis centers on seven cognitive functions that emulate human 

cognition—memory, reasoning, learning, metacognition, creativity, abstraction, and world 

modeling. From the industrial perspective, the research focuses on six key sectors—

semiconductors and manufacturing, biotechnology and healthcare, finance and economics, 

education and law, maritime logistics, and cultural content—to examine AGI’s potential 
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adoption pathways and diffusion strategies. From the policy perspective, the study aims to 

establish a national management framework that integrates technology readiness(TRL), 

social acceptance, and alignment evaluation. The methodology combines literature review, 

technology trend analysis, case studies of industrial applications, and expert consultation, 

thereby constructing an integrated framework that connects AGI’s conceptual 

understanding with its industrial and policy implementation dimensions.

4. Research Results

The central achievement of this research lies in redefining AGI as an “interactive 

system among technology, industry, and policy” and outlining concrete development 

trajectories for each dimension.

The analysis of AGI’s technical architecture identifies seven core elements essential to 

replicating human cognition: memory, reasoning, learning, metacognition, creativity, 

abstraction, and world modeling. The study classifies the technical approaches to realizing 

these functions into three categories—evolutionary, transitional, and pioneering.

The evolutionary approach focuses on enhancing efficiency and stability through 

optimization of existing LLM-based technologies. The transitional approach integrates 

multimodal learning and simulation-based training to strengthen contextual understanding 

and environmental adaptability. The pioneering approach seeks to design entirely new 

cognitive structures that transcend the inherent limitations of conventional AI. Balanced 

advancement among these three approaches is presented as the key driver of AGI’s 

qualitative transformation.

The analysis of AGI’s developmental stages confirms that AGI’s evolution is not a linear 

extension of existing technologies but rather a process of co-evolution between 

technological innovation and societal readiness. The study categorizes AGI’s evolution into 

five stages—Emerging, Competent, Expert, Virtuoso, and Superhuman—and evaluates each 
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stage in parallel across three dimensions: technological maturity, safety verification, and 

social acceptance. In particular, from the Competent stage onward, technological 

uncertainty expands rapidly, underscoring the need for early establishment of technical 

verification systems and alignment evaluation standards to ensure responsible 

development.

The study identifies several key drivers that accelerate AGI advancement. From a 

technological standpoint, securing high-performance computing infrastructure, developing 

efficient algorithms, improving data quality, advancing multimodal integration, and 

institutionalizing self-supervised learning are essential. Industrial drivers include public 

procurement initiatives, public-private co-investment, open-source ecosystem 

development, and the establishment of standardization policies. Social drivers center on 

ensuring ethical trust and institutional stability. Conversely, major bottlenecks are found 

in limited computing infrastructure, workforce shortages, regulatory uncertainty, data bias, 

and lack of public trust. The findings demonstrate that AGI cannot progress meaningfully 

without the concurrent advancement of technological, industrial, and social 

infrastructures.

The industrial diffusion analysis highlights AGI’s potential to transform all major 

economic sectors. In the semiconductor and manufacturing industries, AGI enables process 

automation, predictive maintenance, and production optimization, improving both 

efficiency and quality control. In biotechnology and healthcare, it accelerates research 

and development through enhanced drug discovery, genomic analysis, and diagnostic 

support. In the financial and economic sectors, AGI enhances predictive modeling, risk 

management, and regulatory automation. In education and law, it enables personalized 

learning and automated legal consulting, while in maritime and logistics, it facilitates route 

optimization and real-time supply chain prediction. Finally, in the cultural content 

industry, AGI-driven creative generation technologies redefine production and localization 

paradigms. These analyses confirm that AGI’s industrial diffusion will not proceed 

uniformly across sectors but will instead vary according to each industry’s technological 
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readiness, data infrastructure, regulatory environment, and level of social acceptance. 

Consequently, the study underscores the need for a phased diffusion strategy and 

prioritization framework that reflect the characteristics of each industry. AGI’s industrial 

expansion must consider not only technological readiness(TRL) but also social trust and 

policy alignment, requiring an integrated coordination framework between government 

and industry.

5. Expectations

The findings of this study provide a conceptual shift that elevates AGI from a subject 

of technological innovation to a domain of national strategic technology.

First, by establishing an integrated model linking AGI’s technological, industrial, and 

social dimensions, the research offers an empirical foundation for guiding future national 

R&D investments and policy design. In particular, the tri-level technical structure—

evolutionary, transitional, and pioneering—and the stage-based development scenario can 

serve as foundational references for formulating mid- to long-term technology roadmaps.

Second, the industrial diffusion framework enables government and private stakeholders 

to identify priority sectors for AGI deployment and to enhance resource allocation 

efficiency in technology policy.

Third, by analyzing AGI’s enabling and constraining factors, the study contributes to 

balanced policymaking by evidencing the need for not only technological investment but 

also institutional reform and social consensus-building.

Furthermore, this research reinterprets AGI not merely as an extension of artificial 

intelligence but as a national innovation system in which technology, industry, and policy 

co-evolve. Through this perspective, the study identifies the strategic foundations 

necessary for Korea to become a leading AGI nation—computing infrastructure, data 

governance, talent cultivation, and safety verification systems. AGI development cannot 
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be achieved through technical advancement alone; it requires the concurrent maturation 

of social trust and policy alignment to translate technological potential into national 

competitiveness. Accordingly, the outcomes of this study are expected to directly inform 

the establishment of Korea’s National AGI Initiative, the development of AGI-related 

technical standards, and the formulation of sector-specific R&D roadmaps, ultimately 

supporting the nation’s transition toward sustainable and trustworthy AGI leadership.



- xxi -

CONTENTS

Chapter 1. Introduction

1.1 Purpose and Necessity of the Research 

Chapter 2. Conceptual Definition and Scope of AGI

2.1 Analysis and Compilation of AGI-Related Conceptual Materials

－ 1. Single-Stage Definition of AGI

－ 2. Stage-Wise Definition of AGI

2.2 Analysis of Key Features of State-of-the-Art LLMs and Future Development 

Directions

－ 1. Key Features of State-of-the-Art LLMs

－2. Future Development Directions

Chapter 3. Analysis and Classification of Core Technological 

Components for AGI Implementation

3.1 Key Technological Elements of AGI-based Research

－1. Existing AGI Definitions for Deriving Core AGI Technology Elements

－ 2. Key Technological Elements for Implementing AGI in Existing Research

3.2 Analysis and Classification of AGI's Core Technology Elements

－ 1. Directions from LLM to AGI



- xxii -

－2. Deriving AGI's Core Elements: Developing New Innovative Technologies and 

Advancing LLM in Concurrent Operations

Chapter 4. Building Scenarios for Each Stage of AGI Technology 

Development

4.1 AGI Development Stages Considering Technological Maturity

－ 1. Analysis of The Evolution of Artificial Intelligence Technology And Trends in AGI 

Technology Development.

－ 2. Research and Analysis of Existing AGI Technology Development Stages

4.2 Investigation and Analysis of Key Features of AGI Technology at Each Stage of 

Development

－ 1. Key Technology Levels and Requirements for Each Stage of AGI Development

－ 2. Analysis of AGI Technology Level

4.3 AGI Development Stage-by-Stage Technology Level Evaluation Indicators and 

Visualization Methods

－1. Key Technology Level Evaluation Indicators for Each Stage of AGI Development

－ 2. Visualization Methods for AGI Evaluation Metrics

Chapter 5. Identifying Technological and Industrial Drivers for 

Each Stage of AGI Technology Development

5.1 Properties and Challenges of AGI Systems

－1. The Large Amount of Training Data

－2. The Speed and Cost of Iteration

－3. Privacy-sensitive and Resource-constraint Settings



- xxiii -

－4. Efficient Methods for Fine-tuning and Adaptation

－5. Serving Latency and Throughput

－ 6. Memory Footprint

－ 7. Hardware Compatibility and Acceleration

5.2 Scalable Model Architectures

－ 1. Self-attention Pattern

－2. Model Compression

－3. Kernel Optimization

－ 4. Beyond Transformers

5.3 Large-scale Training

－1. Parallel Computing

－2. Memory Management

－ 3. Efficient Fine-Tuning

－4. Decentralization

－ 5. Training dynamics and Scaling

5.4 Inference Techniques

－1. Decoding Algorithm

－2. Request Scheduling

－3. Multi-model Serving

5.5 Computing Platforms

5.6 Cost and Efficiency



- xxiv -

Chapter 6. Identifying Technological and Industrial Bottlenecks at 

Each Stage of AGI Technology Development

6.1 Identifying Technical Bottlenecks

－1. Computing Infrastructure and Resource Limitations Analysis

－ 2. Data Insufficiency and Quality Analysis

－ 3. Analysis of Algorithm Complexity and Learning Efficiency Limitations

－ 4. Analysis of Knowledge Transfer and Generalization Failure Problems

－5. Analysis of Reliability/Robustness/Safety and Goal Alignment Issues

－ 6. Analysis of The Issues of Interpretability and Lack of Transparency

6.2 Identifying Industrial Bottlenecks

－1. Human Resources and Education System Bottleneck Analysis

－ 2. Analysis of Technology Monopolies and Global Supply Chain Bottlenecks

Chapter 7. Current Status of AGI Technology Utilization by 

Industry, Mid-term(Five Years Later) and Long-term 

(Ten Years Later) AGI Outlook by Industry, and 

Response Strategies to Secure Competitiveness

7.1 Semiconductor/Manufacturing

－ 1. Strategies to Secure Competitiveness in Semiconductor Manufacturing and the 

Memory Industry in Preparation for the AGI Era

7.2 Bio/Medical

－ 1. Bio and Medical Industry Classification

－2. Current Status of AGI Technology Utilization in the Bio and Medical Industries

－ 3. Mid-term(5 years later) Outlook for AGI Utilization in The Bio/Medical Field and 



- xxv -

Securing Competitiveness

－ 4. Long-term(10-year) Outlook for AGI Utilization in The Bio/Medical Sector and 

Strategies for Securing Competitiveness

7.3 Finance/Economy

－1. Current Status of AGI Technology Utilization in Finance and Economics

－ 2. Mid-term(five years from now) Outlook for AGI Utilization in The Financial and 

Economic Sectors and Strategies for Securing Competitiveness

－ 3. Long-term(10-year) Outlook for AGI Utilization in Finance and Economics and 

Strategies for Securing Competitiveness

7.4 Construction/Cultural content

－ 1. Construction

－ 2. Cultural content

7.5 Education/Law

－1. Current Status of AGI Technology Utilization in Education

－2. Outlook for the Development of AGI Technology in the Education Sector and 

Measures to Secure Competitiveness

－ 3. Current Status of AGI Technology Utilization in the Legal Field

－ 4. Prospects for the Development of AGI Technology in the Legal Field and 

Measures to Secure Competitiveness

7.6 Maritime/Logistics

－ 1. Current Status of AGI Technology Utilization

－2. Mid-term(Five Years from Now) AGI Technology Utilization Prospects in The 

Maritime and Logistics Sectors: a Strategy to Secure Competitiveness.

－ 3. Long-term(10 Years from Now) AGI Technology Utilization Prospects in The 

Maritime and Logistics Sectors: a Strategy to Secure Competitiveness.



- xxvi -

Chapter 8. Conclusion

References



- 1 -

제1장  서  론

제1 절  연구의 목적 및 필요성

ChatGPT, Gemini 등 이미지, 텍스트, 음성 등 다양한 형태(Modal) 데이터를 입력받아 인

간이 원하는 결과물을 자유자재로 반환해주는 멀티모달(Multi-modal) 인공지능들이 보급

되면서, 다음 단계 ‘인공 일반지능(Artificial General Intelligence, 이하 AGI)’에 대한 논의가 

학계, 산업계, 그리고 세계 각국 정부 부처 등에서 활발하게 논의되기 시작했다. 

AGI 의 대중적 정의는 ‘모든 영역에서 인간 수준의 범용적 사고, 추론, 그리고 자율적 학

습 및 개선 능력을 갖춘 강(強) 인공지능’ 시스템으로 정의되며 특정 영역 지식만을 가지고 

수동적으로 작동하는 특화 인공지능(Aritificial Narrow Intelligence, 이하 ANI)와 대비되는 

개념으로 인식된다. 하지만 ‘인공지능의 인간 수준 사고, 추론, 자율학습 및 자기 개선 능

력’에 대한 엄밀한 과학적, 학술적 정의는 여전히 학자마다 시각이 다르며 논쟁의 영역이

다. 이에 따라 AGI의 학술적 정의는 여전히 정립되지 않은 상태이다. 

그럼에도 불구하고 최근 상용 언어모델(Large Language Model, 이하 LLM)들이 거의 모

든 영역에서 ‘범용성에 가깝다고 여겨지는’ 사고 및 추론 능력을 획득했고, 에이전틱 인공

지능(Agentic AI) 시스템들이 주어진 과업(Task) 해결을 위해 자율적인 계획 수립, 행동 수

정, 그리고 탁월한 자기 개선 능력을 획득하며 AGI의 대중적 정의에 성큼 다가선 모습을 

보여주고 있다. 이에 따라 시민사회 및 관련 전문가 커뮤니티에서 AGI 개념, 능력, 그리고 

가능성에 대한 관심이 날로 높아지고 있다. 본 보고서는 이 같은 뜨거운 관심에 대한 학술

적 응답이자 안내서이며, AGI에 대한 다양한 학술적 관점을 집대성해 선도적으로 일관된 

학술적 정의를 내리고자 한다. 

AGI 개념 정립 및 기술 연구는 글로벌 기술 경쟁 구도 속에서의 기술 선점, AI 관련 기

술 융합의 가속, 그리고 AGI로 인한 위험 관리와 윤리적 선도 세 가지 측면에서 분명한 필

요성을 갖는다. AGI는 ‘범용 지능’ 확보를 위한 기술 경쟁이자 디지털 주권, 안보, 산업 패
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권이 복합적으로 결합된 글로벌 단위 국가 전략 기술 확보 생존 레이스이다. AGI 개념을 

가장 먼저 정밀하게 정립하고, 기술 규범 및 표준을 선점하는 국가가 시장 규칙을 설계하

는 패권국이 될 것이다. 

AI 안전 규범을 선점하기 위한 글로벌 경쟁은 이미 활발하게 이루어지고 있다. EU는 

2024년 8월 1일 EU AI Act를 발효하여 위험 기반 규제 체계를 세계 최초로 단계적 시행하

였으며 글로벌 AI 시장의 규제 기준점을 선점하고자 했다(European Commission, 2024). 미

국의 경우 2023년 10월 EO 14110으로 미 연방 차원의 안전 및 보안 프레임을 제시해 AI 

규제 기준점을 선점하려 시도했다(The White House, 2023). 대한민국은 2024년 5월 영국과 

함께 AI Seoul Summit을 개최해 ‘프런티어 AI 안전 Commitment’등 국제 공조 장치를 마련

함으로써 글로벌 AI 규범 선점 경쟁에 대응하고 있다(UK Department for Science, 

Innovation and Technology, 2024). 하지만 AGI 기술에 대한 개념 정립 및 기술 개발은 아

직 확고한 경쟁우위를 확보한 시장 내 선도적 플레이어가 없기 때문에, 시장 진입 장벽이 

상대적으로 낮고 경쟁우위 확보가 수월한 것으로 평가할 수 있다. 따라서 대한민국은 AGI 

개념을 선도적으로 정의하고, 해당 기술 개발에 자원을 집중하여 기술 규범 및 표준을 선

점하는 것이 필요하다. 

AI 관련 기술 융합의 가속 측면에서, 최근 LLM, 멀티모달, 로보틱스, 지식 그래프, 시뮬

레이션, 도구 사용이 하나의 에이전틱 스택(Agentic stack) 으로 수렴하고 있다. 예를 들어, 

GPT-4o 는 멀티모달 LLM으로써 텍스트, 음성, 영상의 실시간 통합 추론을 수행하며 멀티

모달 기술의 경계를 실질적으로 낮추었다(OpenAI, 2024). RT-2 등 비전-언어-행동 모델은 

웹 및 로봇 데이터를 결합해 AI의 지식이 행동으로 전이 가능함을 입증하며 로보틱스와 

LLM을 결합하였다(Google DeepMind, 2023). NVIDIA는 최근 Blackwell 등의 차세대 가속기

와 AI 팩토리 아키텍처를 출시하며 대규모 멀티모달 및 에이전틱 스택 컴퓨팅 집적화를 

가속화하고 있다(NVIDIA Corporation, 2024). 이 같은 최신 흐름은 AI의 실행력이 텍스트 

자동화를 넘어 현실(물리) 세계로 점차 확대되고 있음을 의미한다. AI가 사용할 수 있는 자

원이 풍부해지고 고도화되는 현실 속에서, AGI 기술 개발은 물리 세계에 영향력을 행사하

는 인터페이스를 직접 통제하는 지능(Intelligence)의 고도화를 의미한다. 

AGI를 기반으로 보다 고도화된 지능형 에이전트(Intelligent agent)는 다양한 산업 분야에 

적용되어 생산성을 획기적으로 증대할 수 있다. 제조 현장의 ‘라인 변경, 신규 품목 투입
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(Changeover) 자동화’를 그 예시로 들 수 있다. 지능형 에이전트가 기업 내 PLM/MES, 정비 

이력, SOP, BOM 규정 등을 지식그래프로 통합해 토크 규격, 작업 순서, 안전 기준 등을 근

거와 함께 조회한다(Hedberg, T.D., et al., 2016). 이후 멀티모달 LLM이 이를 바탕으로 툴 

교체 목록, 로봇 동작 시퀀스와 같은 공정 전환 계획을 자동 설계한다. 디지털 트윈에서 

시나리오를 사전 검증하고, 안전성 및 효과성이 승인되면 로보틱스/PLC에 배포되어 작업 

전 주기를 수행한다(Brohan, A., et al., 2023). 현장 작업자의 경우 코파일럿을 통해 단계별 

지시, 리스크 알림 등을 확인 받는다. 결과적으로 작업 준비와 승인까지 걸리는 시간을 획

기적으로 단축해 Changeover time 단축, 초기 불량 및 재작업 감소, 예지 정비 및 부품 자

동 제안 등을 통해 공정 가동률을 상승시킬 수 있다(McKinsey & Company, 2024). 에이전

트의 모든 의사결정 및 행동은 근거 인용 및 감사 로그로 기록되어 규정 준수 및 확산 재

사용성을 확보할 수 있다. 

AGI로 인한 위험 관리와 윤리적 선도 측면에서, AGI 기술 연구는 AGI의 산업 전 분야 

통합 및 응용에서 안전성, 보안, 책임성에 대한 선제적 AI 거버넌스 확립을 통한 시장 내 

경쟁우위 구축에 있어 중요하다. 글로벌 시장에서, 현재 많은 국가들이 선제적 AI 거버넌

스 확립을 위해 경쟁하고 있다. 예컨대 미국은 2023년 NIST AI RMF 1.0을 발표해 AI의 산

업 통합으로 발생하는 위험을 식별하고 측정하며, 이를 완화하는 실무 프레임을 제시했다

(National Institute of Standards and Technology, 2023). 또한 영국과 함께 AI Safety 

Institute를 설립해 인공지능 모델을 평가하고 유사시에 대비하는 레드팀 구축을 공공 주도

로 추진하고 있으며, 민간 기업과의 안전 연구 협력도 확대하고 있다(UK Department for 

Science, Innovation and Technology, 2023). AGI의 경우 고도화된 AI 시스템 이므로, 기존

에 구축된 AI 거버넌스 체계로는 안전성, 보안, 책임성 측면에서 대응이 다소 부족할 수 있

다. 선제적이고 공격적인 AGI 개념 정립 및 기술 개발을 통해 AGI 시스템에 걸맞는 거버

넌스를 타국보다 선제적으로 구축함으로써 시장 내 표준을 최초로 정립하고 선발주자로 

자리매김하는 것이 필요한 시점이다. 

한편 AGI 개념 정립 및 기술 연구는 국가 전략 기술 확보, 경제 및 산업 혁신, 사회 문제 

해결, 그리고 과학적 탐구 확장 네 가지 측면의 분명한 목적을 갖는다. 국가 전략 기술 확

보의 측면에서, AGI는 범용 추론, 학습, 도구 사용 능력을 결합해 사회 모든 분야 문제 해

결에 적용될 수 있기 때문에 기존 ANI 대비 파급력과 대체효과가 매우 큰 기술이다. 더불
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어, AGI 기술 구현을 위해서는 반도체 제조-컴퓨팅 인프라-데이터 확보-알고리즘 구축-시

스템 응용 및 보급에 이르는 사슬적(Chain) 생태계가 동시적, 유기적으로 결합 되어야 하

므로, 선도권을 확보한 소수 국가가 장기간 초과이익을 누리는 전략 기술이다. 장차 AGI 

자립 수준에 따라 각 국가의 경쟁우위, 디지털 전환 속도, 범위, 안전성, 사회 인프라 안정

성 등이 좌우될 것이기 때문에 AGI를 국가 전략 기술로서 선도적으로 확보하는 것이 중요

하다. 

국가 전략 기술로서 AGI 기술은 주권형(Sovereign) AGI 아키텍쳐, 국가형 컴퓨팅 클러스

터, 핵심 원천 IP, 그리고 표준 및 규제 샌드박스 네 가지로 좀 더 세분화 할 수 있다. 주권

형 AGI 아키텍쳐는 한국어, 다국어, 그리고 도메인 융합을 전제로 한 범용 인공지능 알고

리즘과 로컬 및 에지 환경에서도 사용할 수 있는 경량 파생 모델 인공지능 알고리즘 체계

를 동시 구축하는 것을 의미한다. 국가형 컴퓨팅 클러스터는 GPU 및 NPU와 같은 AI 알고

리즘 계산 가속기, 고대역 통신 체계, 그리고 탄소 및 전력 최적화를 완료한 계산 자원을 

의미한다. 핵심 원천 IP는 메모리, 장기학습, 도구(Tool) 사용, 그리고 안전성(거버넌스 확

보 및 레드팀 운용을 통한 사이버 보안 확보)을 통합적으로 확보한 범용 인공지능 알고리

즘 핵심 모듈의 국내 IP 확보를 의미한다. 마지막으로 표준 및 규제 샌드박스는 개발 시스

템의 안전성 평가, 데이터 책임성, 그리고 기록 및 감사(Logging & Audit) 프레임을 마련하

는 과정을 의미한다. 

경제 및 산업 혁신의 관점에서, AGI는 모든 영역에서의 복합 문제 프로세스를 스스로 

분해, 계획, 도구 호출하는 능력을 통해 업무 자동화의 범위를 RPA 수준에서 지식 및 창의 

업무로까지 확장할 수 있다. 이를 통해 AGI는 제조-의료-바이오-금융-교육-컨텐츠-공공 

서비스 전반에서 생산성, 품질, 그리고 안전성을 동시 개선할 수 있다. 

경제 및 산업 혁신 기술로서 AGI는 산업별 AGI 레퍼런스 스택, 에이전틱(Agentic) 업무 

코파일럿(Copilot), 현장 데이터 연계, 그리고 안전 및 보안 내재화 네 가지로 세분화 할 수 

있다. 산업별 AGI 레퍼런스 스택은 제조(공정 및 품질관리), 바이오 연구(R&D), 금융(리스

크 관리 및 컴플라이언스), 교육(개인화, 맞춤화 학습 플래닝) 등 도메인 특화 파이프라인 

기술을 의미한다. 에이전틱 업무 코파일럿은 계획-실행-평가 루프로 이루어진 에이전틱 

인공지능 시스템으로서, 기업 내부 시스템(ERP/PLM/LIMS) 등 도구 호출을 통합한 패키지

를 말한다. 현장 데이터 연계는 OT/IoT/로봇, 영상, 텍스트, 음성 등 멀티모달 현장 데이터 
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취득 후 전처리하고 관리하며 AGI 시스템에 올바르게 학습시키는 데이터 거버넌스 전 과

정을 일컫는다. 안전 및 보안 내재화는 AGI 시스템에 입력하기 위한 안전한 최적 프롬프

트를 설계하고 주입하며, AGI 시스템에 대한 적대적 공격으로 인한 데이터 유출 방지책을 

수립하고, 무엇보다 AGI 시스템의 의사결정 오류 대응 가드레일을 수립하는 절차를 의미

한다. 

사회 문제 해결 관점에서, AGI는 기후, 에너지, 보건, 고령화, 재난, 그리고 교통 등 복잡

계 문제 해결에 대해 데이터, 모형, 정책의 상호작용을 통합적으로 다루는 범용 추론을 제

공함으로써 시나리오 생성, What-if 기반 정책 실험, 다목표(Multi-purpose) 최적화 지원 

등으로 정책 설계의 품질과 속도를 높일 수 있다. 

사회 문제 해결 도구로서 AGI는 복잡계 모델을 결합하는 복합 시스템, 정책 시뮬레이터, 

데이터 거버넌스, 그리고 AGI 윤리 및 책임 체계로 세분화 할 수 있다. 복잡계 문제 해결

을 위해 AGI는 물리 시뮬레이션, 경제 모형, 지식 그래프 등을 결합한 하나의 복합 시스템

으로 기능해야 한다. 또한 AGI는 정책 시뮬레이터로서 기능할 수 있으며 보건, 환경, 교통, 

재난 분야의 정책 대안을 자동 생성하고 평가하며, 직접 대중들에게 설명을 제공할 수 있

다. 데이터 거버넌스의 측면에서, AGI 학습을 위해 개인정보 및 공공데이터를 안전하게 결

합하고, 지역 및 부처 간 데이터 연계 허브를 구축하는 것이 필요하다. 무엇보다 AGI에 대

한 고위험 응용 가이드라인을 설정하고, 설명가능성 및 감사(Auditing) 가능성을 확보하는 

것이 중요하다. 

과학적 탐구 확장의 관점에서, AGI는 문헌, 데이터 수집, 시뮬레이션 및 실험 전 과정을 

유기적으로 연결해 가설 생성-설계-분석-해석의 연구 전 주기를 가속한다. 특히 AGI는 바

이오, 재료, 우주, 뇌과학 등 고난도 과학 연구 분야에서 탐색 비용을 극적으로 낮추고 실

패율을 줄일 수 있다. 

과학적 탐구 확장 도구로서 AGI는 과학 코파일럿, 멀티모달 연구 스택, 자율실험

(Closed-loop), 그리고 개방형 리소스 네 가지 항목으로 세분화 할 수 있다. AGI는 과학 코

파일럿으로서 기능할 수 있으며, 해당 시스템은 문헌, 코드, 실험노트를 통합하고 해당 지

식을 갖춘 뒤 최적 가설을 자동으로 생성하고, 실험 계획을 자율 수립하고, 결과를 해석할 

수 있다. 또한 AGI는 오믹스/영상/시계열/그래프 데이터 등을 동시에 처리해 통합적인 정

제된 정보를 생산할 수 있으며, 지식 그래프를 AGI에 결합해 신뢰가능한 추론 체인을 구
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축할 수 있다. AGI는 로봇 및 기타 장비 제어와 연동되어 실험 최적화 루프를 설정하고 자

율 실험을 반복하여 최적의 결과 값을 찾아낼 수 있다. 이 같은 AGI 시스템은 연산 자원 

및 환경이 변하더라도 동일하며 신뢰가능한 결과값을 적기에 제공할 수 있어야 하는데, 

이를 위해 AGI의 사전학습 가중치, 훈련 데이터셋 등을 오픈소스로 공개함으로써 재현성

을 확보하는 것이 필요하다. 

상기 서술된 AGI 기술 개념 정립 및 R&D의 필요성 및 목적을 다음과 같이 종합 요약할 

수 있다. 첫째, AGI는 국가의 미래를 결정짓는 전략기술이자 디지털 주권의 핵심 인프라

다. AGI는 특정 분야의 개별 과제 자동화를 넘어서, 범용 추론, 학습, 도구 사용, 자기 개선

을 통합한 차세대 지능으로 기능할 것이며, 이는 시장을 넘어 인간 사회 전반의 표준, 규

범, 질서를 파괴적(Destructive)으로 재편할 것이다. 한국은 주권형(Soverign) AGI 아키텍쳐

와 평가 체계를 글로벌 경쟁 속에서 가장 먼저 선점해 기술과 거버넌스 양 축 모두에 대한 

수출 기반을 마련해야 한다. 궁극적으로는 공동체 내의 집단적 디지털 지능에 대한 대외 

의존도를 낮추고, 안전한 디지털 전환의 기준을 우리 손으로 정립하는 것이 필요하다. 둘

째, AGI는 산업 전반의 생산성, 품질, 안전성 동시 개선을 견인하는 실용 엔진이자 핵심

(Core) 기술이다. 예컨대 LLM, 로보틱스, 지식그래프, 그리고 디지털 트윈 기술을 결합한 

AGI 기반의 지능형 에이전트는 계획하고 실행하며 그 결과를 평가하는 제조 공정 전 주기

를 자동화할 것이다. 그리고 이는 Changeover time 단축, First-Pass Yield 개선, 그리고 

OEE 상승으로 직결된다. 셋째, ‘안전이 곧 경쟁력‘인 생태계를 선도적으로 구축해야 한다. 

AGI의 산업 전 영역 통합에 있어 안전 가드레일-감사기능 로그-레드팀 운용-상호운용 평

가에 이르는 AGI 거버넌스를 선도적으로 구축함으로써 업계 안전 기준을 수립해야 한다. 

한편, AGI 기술 연구 및 개발은 제조업 생산성 강화, 인구 구조 변화 대응, 글로벌 기술 

의존 탈피, 그리고 학계와 산업계 간 연계 강화 네 가지 측면에서 우리나라에 매우 필요하

다. 먼저 제조업 생산성 강화 측면에서, AGI 기술은 대한민국의 반도체, 바이오, 의료, 로

보틱스 산업에 긴밀하게 결합 되어 생산성을 획기적으로 증대할 수 있다. 대한민국은 메

모리 및 HBM 반도체 분야에서 세계적 경쟁 우위를 보유하고 있으며 전세계 AI 인프라 구

축의 병목을 좌우하는 핵심 반도체 공급국이다. 또한 네이버의 HyperCLOVA X와 같은 국

산 대규모 언어모델도 한국어 및 다국어 성능을 축적해 주권형(Soverign) AI의 토대를 갖

추었다. 대한민국의 이러한 산업 기반은 AGI기술 연구 및 개발에 있어 최적의 환경이라 
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할 수 있으며, 이를 기반으로 AGI의 제조업 통합을 촉진할 수 있다. 예컨대 주권형 AGI 아

키텍쳐와 도메인 특화 에이전트를 동시 구축하거나, 디지털 트윈 및 시뮬레이션 결과가 

현장 로봇/PLC 로 이어지는 Closed-Loop(계획-검증-배포)를 표준화 할 수 있을 것이다. 이

를 기반으로 각 제조업에서 Changeover time 단축, FPY 개선, 그리고 OEE 상승 등의 효

과를 거둘 수 있다. 

한편 인구 구조 변화 대응의 측면에서, AGI 기술은 초고령 사회에 진입하고 있는 대한

민국의 생산성 향상에 매우 중요한 핵심 엔진이 될 것이다. 현재 한국의 합계 출산율은 

2023년 기준 0.72로 세계 최저 수준이었고, 2024년에도 0.75로 세계에서 가장 낮은 편에 속

했다(OECD, 2024). 또한 2025년에는 전체 인구 대비 65세 이상 비중이 20%를 넘겨 ’초고령

사회‘에 진입했다. 결과로, 한국사회의 노동공급 축소와 복지지출 증가는 불가피하며, 생산

성 중심의 성장모델로의 전환이 필수이다. AGI와 산업의 통합이 이 같은 한국의 인구 절

벽을 극복하고 생산성을 다시 끌어올릴 수 있다. 예컨대 산업 현장에 AGI 에이전트를 도

입해 제조, 물류, 에너지, 공공 서비스 자동화 범위를 넓히고, 더 나아가 지식 및 창의 업

무까지 확대함으로써 부족한 노동력을 대체할 수 있을 것이다. 또한 어르신들을 위한 의

료 및 돌봄 AGI 에이전트를 도입해 병원 의무기록을 요약하거나 어르신들이 알기 쉽게 설

명해주고, 복지 자원을 더욱 효과적으로 배분할 수 있다. 

글로벌 기술 의존 탈피의 측면에서, AGI 기술 개발은 주권형 AGI 구축 및 국제 규범 선

도 효과를 가져올 것이다. 이미 대한민국 정부는 AI G3 도약을 국가 목표로 설정한 바 있

으며, 공격적인 국가 AI전략 수립, 컴퓨팅 인프라 확충, 안전성 프레임웍(Framework) 구축

을 병행하고 있다. 이는 기술 및 표준을 동시 선점하려는 전략으로, 보다 고도화된 AI 시스

템인 AGI 기술개발에도 같은 전략이 적용될 수 있다. 특히 미국과 중국에서 기술적 우위

를 선점하여 이미 기술 외부 의존도가 높은 LLM 시스템과는 달리, AGI 기술은 아직 시장 

내 선두주자가 없는 상황이다. 선제적이고 공격적인 AGI 기술 R&D 투자는 대한민국이 진

정한 의미에서의 AI 기술 글로벌 선두주자로 발돋움할 수 있는 전략이다. 

학계-산업계 연계 강화의 측면에서 AGI 기술 개발은 기초 기술 개발-응용-사업화의 선

순환 구조를 강화할 수 있다. 대한민국 정부는 현재 AI G3 청사진 제시와 함께 국가 AI 전

략위원회 출범, AI 연구허브 공모 등 AI 거버넌스 및 투자 기반을 공격적으로 확대하고 있

다. AGI 기술 개발은 성공할 경우 투자금액 대비 생산 부가가치가 압도적으로 큰 기술로 
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산업계의 관심이 높은 사안이며, 인공지능 공학계에서도 AGI 개발의 높은 학술적 가치로 

해당 기술에 대한 관심이 나날이 높아지고 있다. 정부 주도로 구축한 AI 거버넌스 및 투자 

기반 위에서, 학계와 산업계의 집약적 협력 촉진이 기대되는 상황이며, 이 같은 선순환이 

학계의 재현성 높은 연구 결과가 빠른 산업화로 이어지도록 할 수 있다. 

상기 서술된 한국적 맥락에서의 AGI 개념 정립 및 연구의 필요성을 다음과 같이 정리할 

수 있다. 첫째, 한국의 주력 산업인 제조업(반도체, 바이오, 로보틱스 등)과 AGI를 결합해 

공급망-인프라-인공지능-응용이 맞물리는 차세대 성장엔진을 구축할 수 있다. 해당 엔진

은 초저출산 및 초고령 사회에 접어든 대한민국의 노동 생산성 악화 문제를 효과적으로 

해결할 수 있을 것이다. 둘째, 초고령 및 저출산 구조에 대응하는 의료 및 돌봄 지능형 에

이전트를 도입해 복지 서비스의 생산성 및 효과를 끌어올리고, 공공 의료 및 돌봄 서비스

의 질을 획기적으로 개선할 수 있다. 셋째, 국가 AI거버넌스, 글로벌 AI규범 선도, 산학 연

계를 삼각축으로, 안전성과 상호운용 표준을 선도하여 ’안전이 곧 경쟁력‘인 AGI 시장을 

설계하고 시장 내 선도적 플레이어가 될 수 있다. 

AGI 대응 전략은 이제 단순한 기술 트렌드가 아니라, 국가 미래가 달린 생존 전략이다. 

범용 추론, 학습, 도구 사용, 자기 개선 능력을 함께 갖춘 AGI는 산업 구조, 노동시장, 국가 

안보, 사회 및 시장 규범을 동시에 재편할 것이다. 선점국은 기술과 표준을 함께 수출하며 

장기간에 걸친 초과이익을 확보하고, 후발국은 데이터, 컴퓨팅 인프라, 규제 준수 비용에

서 장기간에 걸친 구조적 열위를 감수해야 한다. 한국은 반도체, 자동차, 의료, 로보틱스 

등 다방면에 걸친 제조업 경쟁력을 지렛대로 삼아, 주권형(Soverign) AGI 역량을 확보하고, 

더 나아가 국제 안전 및 상호 운용 표준 형성에 적극 참여해야 한다. 따라서 현 시점에서 

AGI에 대한 장기적, 체계적 연구 전략을 수립하는 것은 매우 시의적절하며 필요한 일이다. 

본 보고서는 다음의 4대 기술 축과 3대 기반을 국가 전략으로 정립할 것을 제안한다. 

4대 기술 축 

1. 주권형 AGI 코어(한국어, 다국어, 멀티모달, 도구 사용, 장기기억) 기술 개발

2. 산업 별 AGI 코파일럿/에이전트(제조, 물류, 의료, 금융, 공공) 연구

3. AGI 기반 정책 시뮬레이터(기후, 보건, 재난 등 복잡계 의사결정) 연구

4. 과학 연구 사이클을 가속할 수 있는 코파일럿/자율실험 연구
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3대 기반 

1. AGI 개발 및 운용 위한 국가형 컴퓨팅, 데이터 신뢰 인프라(보안 구역 ․ 감사/로깅 ․ 권

한화 ․ 그린 컴퓨팅) 구축

2. AGI 안전성 ․ 거버넌스(고위험 가드레일, 레드팀, 사고보고 ․ 사후학습, 상호운용 평가) 

구축

3. AGI 연구 개발을 위한 인재, 생태계(학제 간 트랙, 산학 공동랩, 책임 있는 오픈소스 

등) 구축

추진 원칙은 안전 우선, 개방 및 상호 운용, 효율 및 지속 가능성, 사람 중심, 그리고 성

과 계량화 다섯 가지로 정립할 수 있다. 먼저 안전 우선의 경우, ’안전이 곧 경쟁력‘ 이 되

도록 고위험 도메인 가드레일과 감사 가능성을 내재화 한다. 개방 및 상호 운용을 위해 데

이터, 모델, API, DB 스키마 표준화로 재사용성을 극대화 한다. 효율 및 지속 가능성을 위

해 효율 KPI를 예산 및 프로젝트 결과 평가에 연동한다. 또한 휴먼 인더 루프와 책임 배분

을 사전에 명확히 함으로써, 현장 수용성을 높여 ‘사람 중심’의 AGI 개발을 추진한다. 마지

막으로 모든 산업 통합 AGI 시스템에 FPY, OEE 등의 정량 KPI를 부착해 확산 기준을 정

립한다. 

AGI 개념 정립 및 기술 개발의 기대효과는 명확하다. 산업 측면에서 AGI는 생산성, 품

질, 안전성을 동시에, 그리고 획기적으로 개선할 수 있다. 사회 측면에서 AGI는 고령화, 지

역 격차 등 구조 문제에 데이터 및 모형 기반으로 효과적 해법을 제시할 수 있다. 학계-산

업계의 측면에서 AGI 연구 개발은 재현성 높은 지식을 생산하고, 이를 빠르게 사업화 하

는 선순환을 이룰 수 있다. 
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제2장  AGI의 개념적 정의와 범위 설정

제1 절  AGI의 개념 관련 자료 분석 및 정리

인공지능의 발전과 함께 AGI(Artificial General Intelligence, 범용 인공지능)를 정의하려

는 시도는 연구 동향에 따라 지속적으로 변화해 왔다. 초기 연구에서는 AGI를 단일 단계

로 규정하는 경향이 두드러졌으나, 최근 연구들은 이를 여러 단계로 세분화하고, 다차원적 

속성을 포함하는 방향으로 개념을 확장하고 있다.

1. 단일 단계의 AGI 정의 

가장 대표적인 초기 시도는 1950년 앨런 튜링(Alan Turing)이 제안한 튜링 테스트 이다. 

튜링은 “기계가 생각할 수 있는가?”라는 질문에 답하기 위해, 기계가 인간처럼 대화할 수 

있는지를 판별하는 모방 게임을 제안했다. 이 접근은 역사적으로 큰 의의를 지니고, 구현

이 단순하다는 장점이 있다. 그러나 기계의 지능 그 자체를 측정하기보다 사람을 속일 수 

있는지 여부에 초점이 맞춰져 있다. 특히 대규모 언어모델(Large Language Model, LLM) 

중 일부는 일부 태스크에서 이 테스트를 통과할 수 있으므로, 튜링 테스트만으로 AGI를 

정의하거나 벤치마킹하기에는 한계가 있다.

이후 Strong AI 개념은 Searle(1980)에 의해 제시되었다. 그는 적절히 프로그래밍된 컴퓨

터가 실제로 ‘마음’을 지니고, 이해와 인지 상태를 보유할 수 있다고 주장하였다. 이는 AGI 

논의를 의식과 주관적 경험의 차원까지 확장했다는 점에서 의의가 있다. 그러나‘마음’의 

존재 여부를 과학적으로 판별할 합의된 방법이 없다는 점에서 실용성이 제한적이다.

인간 뇌 유사성을 기반으로 한 정의는 Mark Gubrud(1997)에 의해 제안되었다. 그는 인

간 뇌의 복잡성과 속도를 능가하거나 이에 필적하며, 일반 지식을 습득하고 추론할 수 있

는 인공지능을 AGI로 정의했다. 이 정의는 직관적으로 이해하기 쉽지만, 현대 AI의 핵심 

구조인 트랜스포머 아키텍처(Vaswani et al., 2023)는 인간 뇌와 유사한 방식이 아니더라도 
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높은 성능을 발휘한다. 따라서 뇌 유사성을 AGI의 필수 조건으로 간주할 필요성은 점차 

약화되고 있다. 

Goertzel(2014)은 AGI를 “인간이 일반적으로 수행할 수 있는 인지 과제를 수행할 수 있는 

기계”로 정의했다. 이 정의는 로봇과 같은 물리적 구현 없이도 범용 인지 능력에 집중할 

수 있다는 장점이 있다. 그러나 어떤 과제를 기준으로 할지, 그리고 인간의 범위를 어떻게 

설정할지에 대한 명확한 합의가 없어, 여전히 개념적 모호성이 남아있다. 

Shanahan(2015)은 AGI를 특정 과제에 특화되지 않고 폭넓은 범위의 과제를 학습 ․ 수행

할 수 있는 지능으로 정의하며, 메타인지적 학습 능력을 필수 조건으로 제시하였다. 이는 

단순히 주어진 능력을 발휘하는 것을 넘어, 새로운 환경에서 적응하고 지식을 습득하는 

유연성을 AGI의 핵심 요소로 강조한다.

이에 비해 OpenAI는 AGI를 “대부분의 경제적으로 가치 있는 작업에서 인간을 능가하는 

고도로 자율적인 시스템”으로 정의하였다.
1)
이 접근은 성능을 정량적으로 평가할 수 있는 

지표를 제공한다는 장점이 있다. 그러나 창의성이나 감성지능처럼 경제적 가치로 환산하

기 어려운 영역은 포괄하지 못한다.

Marcus(2022)는 AGI의 핵심 요소를 유연성과 범용성으로 보고, 영화/소설 이해, 임의의 

주방에서 요리하기, 대규모 프로그래밍, 자연어 수학 증명 변환 등 구체적인 벤치마크 과

제를 제시하였다. 이러한 접근은 AGI의 역량을 평가하기 위한 실질적 예시를 제공한다는 

장점이 있다. 그러나 일부 과제를 통과했다고 해서 해당 시스템을 곧바로 AGI로 인정할 

수 있는지에 대해서는 여전히 논쟁이 지속되고 있다. 

Artificial Capable Intelligence(ACI)는 개방된 환경에서 복잡하고 다단계 작업을 수행할 

수 있는 충분한 성능과 범용성을 갖춘 AI 시스템을 의미한다(Mustafa Suleyman and 

Michael Bhaskar, 2023). 현대판 튜링 테스트로 불리는 ACI는 AI에게 10만 달러를 주고 이

를 수개월 내에 100만 달러로 증대시키는 경제 기반 평가 접근법이다. 이러한 접근법은 실

세계 과제를 중시하고 생태적 타당성을 확보하려는 장점이 있지만, 재정적 이익만을 목표

로 함으로써 정렬 위험을 초래할 수 있으며, 범위가 제한적이라는 한계를 가진다.

마지막으로 최신 LLM 발전에 따라 일부 연구자들은 이미 LLM이 AGI에 해당한다고 주

1) https://openai.com/charter/



- 12 -

장한다(Agüera y Arcas & Norvig, 2023). AGI의 핵심 특성이 범용성이라고 강조하며, 최신 

LLM이 다양한 주제를 논의하고, 여러 작업을 수행하며, 다중 모달 입력과 출력을 처리하

고, 다국어 환경에서 작동하며, zero-shot 또는 few-shot 학습을 통해 새로운 작업에 적응

할 수 있다고 설명한다. 그러나 범용성만으로는 충분하지 않으며, 성능 평가가 반드시 병

행 되어야 한다. 예를 들어 LLM이 코드를 작성하거나 수학 문제를 풀 수 있더라도, 그 결

과가 신뢰할 만하지 않다면 아직 충분히 성숙한 범용성이라 보기 어렵다.

2. 단계별 AGI 정의

최근 연구에서는 AGI의 발전 경로를 체계적으로 설정하기 위해, 단일 종착점이 아닌 

AGI 정의를 여러 단계로 구분하고 각 단계의 특징과 필요 조건을 구체적으로 규정하는 접

근이 등장하고 있다(Morris et al., 2024.; Feng et al., 2024). 

가. 6단계 AGI 

<표 2－1>  성능과 범용성에 기반해 단계별로 정의한 AGI

성능(행) × 범용성(열) 좁은 범위(Narrow) 범용(General)

레벨 0: No AI
Narrow Non-AI 

AI계산기 소프트웨어; 컴파일러

General Non-AI 

인간 개입 기반 컴퓨팅

(예: 아마존 Mechanical 

Turk)

레벨 1: Emerging

(비숙련 인간과 

비슷하거나 약간 우수)

Emerging Narrow AI

단순 규칙 기반 시스템(예: SHRDLU)

Emerging AGI 

ChatGPT, Bard, Llama 2, 

Gemini

레벨 2: Competent

(숙련 성인의 하위 50% 

이상)

Competent Narrow AI

AI유해 콘텐츠 탐지기(Jigsaw), 

스마트 스피커(Siri, Alexa), VQA 

시스템(PaLI), Watson, 일부 

과제(SOTA LLMs)

Competent AGI 

아직 달성되지 않음

레벨 3: Expert

(숙련 성인의 상위 10% 

이상)

Expert Narrow AI

맞춤법 ․ 문법 검사기(Grammarly), 

생성형 이미지 모델

(Imagen, DALLE 2)

Expert AGI 

아직 달성되지 않음
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성능(행) × 범용성(열) 좁은 범위(Narrow) 범용(General)

레벨 4: Virtuoso

(숙련 성인의 상위 1% 

이상)

Virtuoso Narrow AI

Deep Blue, AlphaGo

Virtuoso AGI

아직 달성되지 않음

레벨 5: Superhuman

(모든 인간 능력 초월)

Superhuman Narrow AI 

AlphaFold, AlphaZero, StockFish

Artificial Superintelligence 

아직 달성되지 않음

최근 인공지능 연구에서는 AGI를 단일한 완성 지점으로 규정하기 보다, 기술 발전의 각 

단계의 특성을 명확히 구분하는 단계별 정의가 중요하게 논의되고 있다. Morris et 

al.(2024)은 이러한 필요성에 따라 성과와 범용성이라는 두 가지 축을 중심으로 AGI를 6단

계로 구분하는 분류 체계를 제안하였다. 이 접근은 자율주행 분야에서 Society of 

Automotive Engineers(SAE)
2)
자동화 단계(Levels of Driving Automation)가 정책 논의와 기

술 진척 상황의 명확한 전달을 가능하게 했던 것과 유사하게, AGI 발전 경로를 사회 ․ 기술

적으로 이해하고 관리하기 위한 표준 프레임워크 역할을 한다.

이 프레임워크는 각 단계별로 달성해야 할 명확한 성능 지표와 평가 기준을 설정하는 

동시에, 해당 수준에서 새롭게 등장하는 위험 요소와 인간-인공지능 상호작용 방식의 변

화를 함께 고려한다. 이를 통해 여러 기존 AGI 정의가 단일 틀 안에서 공존할 수 있게 된

다. 예컨대 Agüera y Arcas & Norvig(2023)이 제시한 정의는 본 체계에서 “Emerging AGI”

에 해당하고, OpenAI가 제시한 ‘노동 대체 가능성’을 기준으로 한 정의는 “Virtuoso AGI”에 

가깝게 위치한다. 또한, Goertzel(2014), Shanahan(2015) 등이 제시한 다수의 기존 AGI 개념

들은 “Competent AGI” 범주로 분류될 수 있다.

단계별 성과는 특정 단계에서의 인간 대비 수행 수준을 나타내며, 일반성은 다양한 인

지 과제에서 해당 성과를 안정적으로 유지하는 범위를 의미한다. 특히, 단계별 성과 기준

은 “대부분의 과제에서 달성해야 하는 최소 성능”을 기준으로 하되, 일부 과제에서는 더 

높은 성능을 보일 수 있다는 것이다. 또한, 성과와 범용성의 발달은 반드시 선형적으로 진

행되지 않는다. 새로운 과제를 스스로 학습하는 메타인지 능력이 확보되는 시점에서 급격

한 성능 도약이 발생할 수 있다.

0단계 General Non-AI는 인공지능이 아닌 단순 계산이나 규칙 처리 수준을 의미한다. 1

2) 미국 자동차학회
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단계 Emerging AGI는 일부 인지 과제에서 초보적이거나 숙련되지 않은 인간과 비슷하거

나 약간 나은 성능을 보이지만, 전반적인 수행 능력은 제한적이며, ChatGPT, Llama 2, 

Gemini 등이 이에 해당한다. 2단계 Competent AGI는 대부분의 인지 과제에서 숙련된 성인

의 하위 50% 이상 성능을 보이며, 일부 영역에서는 전문가 수준을 달성할 수 있지만, 현재 

공개된 범용 AI 중 이 수준에 도달한 사례는 없다. 3단계 Expert AGI는 숙련된 성인의 상

위 10% 이상의 성과를 보이며, 창의적 문제 해결에서도 높은 성취를 보인다. 4단계 

Virtuoso AGI는 대부분의 과제에서 상위 1% 수준을 유지하며, 최고 수준의 인간 전문가와 

동등하거나 그 이상의 창의성을 발휘한다. 5단계 ASI(Artificial Superintelligence)는 모든 

인지 과제에서 인간을 능가하며, 인간이 본질적으로 수행할 수 없는 질적으로 새로운 과

제까지 해결할 수 있는 능력을 포함한다. AlphaFold가 단백질 구조 예측에서 세계 최고 과

학자를 넘어선 것이 단일 과제에서의 대표적인 사례다. 

이와 같은 단계별 정의는 단순한 기술적 성취의 평가를 넘어, 각 단계에서 요구되는 사

회적 수용성, 법 ․ 윤리적 기준, 그리고 안전성 검증 체계 마련에 중요한 근거를 제공한다. 

특히 AGI를 단일 종착점이 아닌 다층적 ․ 연속적인 발전 경로로 바라볼 경우, 각 단계별로 

잠재적 위험 요소를 조기에 식별하고 이에 대응할 수 있는 체계적 관리가 가능해진다.

나. 3단계 AGI

[그림 2－1]  Internal, Interface, Sytem, Alignment에 따른 3단계 AGI 

자료: Feng et al., 2024. Internal, Interface, Sytem, Alignment에 따른 3단계 AGI 
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<표 2－2>  AGI 수준 및 특성

카테고리 특성 L1 L2 L3

일반(General)

특정 분야에서 인간 성능을 능가 ✓ ✓ ✓

실제 환경에서 인간 성능을 능가 ✗ ✓ ✓

인간 개입 없이 자체 진화 ✗ ✗ ✓

내부(Internal)

최소한의 인간 개입으로 새로운 상황에 적응 ✗ ✓ ✓

도메인 간 지식 일반화 ✗ ✓ ✓

창의성과 혁신 발휘 ✗ ✗ ✓

복잡한 의사결정 과정 수행 ✗ ✗ ✓

인터페이스(Interface)

인간 및 다른 AI 시스템과 원활히 협업 ✗ ✓ ✓

새로운 도구를 자율적으로 생성 ✗ ✗ ✓

자기 학습과 적응을 통한 지속적 향상 ✗ ✓ ✓

공감, 감성 지능, 사회적 지능 발휘 ✗ ✗ ✓

시스템(System)

초안정성, 저지연, 고처리량 제공 ✓ ✓ ✓

데이터, 전력, 컴퓨팅 효율성을 갖춘 설계 ✗ ✓ ✓

자동 학습, 조정, 협업, 배포 지원 ✗ ✗ ✓

정렬(Alignment)

인간 지시를 정확히 따름 ✓ ✓ ✓

주어진 사용자의 선호를 정확히 반영 ✓ ✓ ✓

사용자 ․ 사회 수준의 가치와 목표에 강하게 

정렬
✗ ✓ ✓

자료: Feng et al., 2024. AGI 수준 및 특성 비교

3단계 Ultimate AGI는 AGI 발전의 정점에 해당하는 개념으로, 인간이 제공하는 세부적

인 지시 없이도 고수준의 모호한 목표를 이해하고, 스스로 발전하며, 모든 학습 ․ 추론 ․ 의

사결정을 자율적으로 수행할 수 있는 단계이다. 이 단계의 AGI는 인간의 능력을 전 범위

에서 초월하며, 기술 개발 과정에서조차 인간 개입이 전혀 필요하지 않다. 궁극적 AGI는 

인간의 가치와 목표에 깊이 정렬되어야 하며, 그렇지 않을 경우 막대한 사회적 ․ 윤리적 위

험을 초래할 수 있다. 또한, 이 단계의 AGI는 공감(empathy), 사회적 인식(social awareness),

심지어는 자기 인식(self-consciousness)에 가까운 특성을 보여줄 가능성이 있으며, 이를 통

해 인간 및 다른 AI 시스템과의 원활하고 장기적인 협력이 가능해진다. 그러나 궁극적 AGI

는 여전히 이론적 개념으로, 그 실현 가능성과 시점은 불확실하며, 현재도 활발한 연구와 
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논쟁의 대상이다.

이와 같은 3단계 AGI 정의는 기술의 현재 위치를 평가하고 향후 발전 목표를 명확히 설

정하는 동시에, 각 단계에서의 위험 요소를 식별하고 대비책을 마련하는 데 중요한 기준

이 된다. 특히, Embryonic 단계에서 Superhuman 단계를 거쳐 Ultimate AGI로 향하는 여정

은 단순한 성능 향상을 넘어, 인간과 인공지능의 관계, 사회 구조, 그리고 인류의 미래 방

향성을 재정립하는 과정이기도 하다.

상기에 서술된 AGI 개념 정립 및 논의의 역사를 다시 한번 정리하면 다음과 같다. 초기

에는 AGI를 단일 단계로 규정하려는 시도가 주류였다. 대표적으로 튜링 테스트는 “기계가 

인간처럼 대화할 수 있는지”를 기준으로 AGI를 판단하려는 최초의 접근으로 제시되었으

나, 이는 기계의 실제 지능보다 사람을 속일 수 있는지에 초점을 둔 한계를 지닌 것으로 

평가되었다. 이후 Strong AI 논의는 AGI를 ‘마음을 지닌 인공지능’으로 확장하며 의식과 이

해 여부를 포함하는 정의를 제시하였으나, 실증적 판별 방법 부재로 실용성이 부족한 것

으로 보고했다. 또 다른 흐름에서는 인간 뇌 유사성 기반 정의가 등장했으나, 현대 트랜스

포머 기반 모델이 뇌 유사 구조 없이도 높은 성능을 발휘함에 따라 필수 조건으로서의 타

당성이 약화된 것으로 평가했다. 이후 연구 경향은 단일 정의에서 벗어나 AGI를 단계별로 

구분하고 범용성 및 성능과 같은 다차원 기준을 포함하는 방향으로 확장되었으며, 최근 

연구들은 이러한 단계적 접근의 중요성을 강조한다. 

본 보고서는 이러한 흐름을 종합한 결과, AGI 정의의 최종 형태로 Morris et al.(2024)의 

6단계 정의를 채택한다. Morris et al.은 성능과 범용성 두 축을 기준으로 AGI를 Level 0부

터 Level 5까지 단계별로 구분하였다. 해당 분류에서 Level 1 Emerging, Level 2 

Competent, Level 3 Expert, Level 4 Virtuoso, Level 5 Superhuman은 각각 범용성과 성능

의 결합 수준에 따라 정의되며, 현재 ChatGPT, Gemini 등은 Emerging AGI 단계에 위치한 

것으로 구분된다. 보고서는 이러한 단계 기반 접근이 AGI를 단일 종착점이 아닌 경로로 

이해하게 해주며, 각 단계별 목표와 위험 요인, Human-AI Interaction 변화를 명확히 제시

한다는 점에서 가장 타당한 정의라고 판단하고, 해당 6단계 모델을 본 연구의 AGI 최종 정

의로 채택한다.
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제2 절  최신 LLM의 주요 특징 및 향후 발전 방향 분석

인공지능의 발전과 함께 AGI(Artificial General Intelligence, 범용 인공지능)를 정의하려

는 시도는 연구 동향에 따라 지속적으로 변화해 왔다. 초기 연구에서는 AGI를 단일 단계

로 규정하는 경향이 두드러졌으나, 최근 연구들은 이를 여러 단계로 세분화하고, 다차원적 

속성을 포함하는 방향으로 개념을 확장하고 있다. 

1. 최신 LLM의 주요 특징 

최근의 LLM과 생성형 AI 모델은 단순히 주어진 입력 문장을 다음 단어로 예측하는 확률

적 텍스트 생성기를 넘어, 다양한 모달리티를 처리하고 복잡한 추론 및 계획을 수행하는 

지능형 시스템으로 진화하고 있다. 특히 GPT-5, GPT-4o, Gemini Ultra, LLaMA 3와 같은 

최신 모델들은 단순 언어 이해를 넘어서 멀티모달 데이터까지 처리 가능한 Perception(지

각), 복잡한 논리 및 인과관계를 다루는 Reasoning(추론), 장 ․ 단기 정보의 관리와 활용을 

포함하는 Memory(기억), 그리고 자기 인식 ․ 전략 수정 ․ 사회적 추론 능력을 아우르는 

Metacognition(메타인지)로 발전 구조를 세분화하고 있다. 이러한 네 가지 축은 단순한 기

술적 분류를 넘어, 인공지능이 AGI(Artificial General Intelligence)로 향하는 필수적인 인지 

구조의 기초 틀로 간주된다.

가. Perception 

Perception 측면에서, 초기 LLM은 텍스트라는 단일 모달리티에 한정되어 있어 실세계의 

복잡한 정보를 충분히 반영하지 못했다. 그러나 최근에는 이미지, 음성, 영상, 심지어 그래

프나 센서 데이터까지 처리 가능한 멀티모달 LLM( He et al., 2024; Laurençon et al., 2024)

이 등장하여 이러한 제약을 극복하고 있다. 이들은 서로 다른 모달리티의 데이터를 하나

의 통합 표현 공간으로 매핑하여 모델이 일관된 방식으로 이해 ․ 추론할 수 있도록 한다. 

멀티모달 통합 방식은 크게 외부 결합(External connection)과 내부 결합(Internal connection)

으로 구분된다. 외부 결합은 LLM 외부에 별도의 인식 모듈을 두고 이를 LLM과 연결하는 

방식이다. Flamingo(Alayrac et al., 2022) 계열 모델은 Cross-attention 기법을 활용해 언어 

모델 내부에 시각적 토큰을 주입함으로써 텍스트와 이미지 간의 상호작용을 가능하게 한
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다. 내부 결합은 LLM 내부 구조에 직접 다른 모달리티를 주입하는 방식이다. Fuyu(Bavishi 

et al., 2023)와 같은 모델은 시각 정보를 언어 토큰과 동일하게 처리해 완전한 autoregressive

구조에서 멀티모달 학습을 수행한다. 이러한 발전은 단순히 모달리티 확장을 넘어, 텍스트

․ 이미지 ․ 비디오 ․ 음성 간 상호 변환(generation)까지 가능하게 하여 LLM의 적용 범위를 

넓히고 있다. 

나. Reasoning 

Reasoning은 논리적이고 체계적으로 생각하는 과정으로, 증거와 과거 경험을 바탕으로 

결론을 도출하거나 결정을 내리는 것이다(Huang and Chang, 2022). 먼저, 사고 경로 탐색 

기법은 모델이 복잡한 문제를 단계적으로 분해하여 해결하도록 돕는다. Chain of Thought 

(CoT)는 다단계 문제를 중간 추론 단계로 분해하여 해석 가능성과 오류 추적성을 높이며, 

Tree of Thoughts(ToT)는 트리 기반 탐색을 통해 여러 경로를 비교 ․ 선택하고 필요시 되돌

아가는 유연성을 제공한다. Graph of Thoughts(GoT)는 추론 단계를 그래프 구조로 조직해 

복잡한 경로와 의존관계를 처리하며, 피드백 메커니즘을 통해 더욱 정교한 추론을 가능하

게 한다. 다음으로, 자기 일관성 기법은 결과의 안정성과 신뢰성을 강화한다. Self- 

consistency는 다양한 추론 경로 중 일관된 결과를 선택하고, Maieutic Prompting은 설명과 

추론을 순환적으로 연결해 결론을 도출하며, Progressive-Hint Prompting은 이전 답변을 

힌트로 활용해 점진적으로 정답에 접근한다. 마지막으로, 언어 ․ 세계 ․ 에이전트 모델 통합 

접근은 단일 LLM의 한계를 보완해 보다 인간과 유사한 계획 ․ 추론을 구현한다. LAW 프레

임워크는 언어모델, 세계모델, 에이전트모델을 결합해 인지적으로 완결된 추론 체계를 구

성합니다. 이러한 Reasoning 기법들은 AI가 복잡하고 변화하는 환경에서도 일관성 있고 

신뢰성 있는 문제 해결과 의사결정을 수행하는 데 중요한 역할을 한다.

다. Memory

Memory 능력 역시 현재 LLM 발전의 핵심 축이다. LLM의 기억은 단기 기억과 장기 기

억 두 범주로 나눌 수 있다. 단기 기억은 현재 의사결정 과정에 필요한 정보를 일시적으로 

저장하고 활용한다. 대표적으로 in-context prompting이 있으며, 이는 모델이 대화나 작업

의 컨텍스트를 사용해 추가 정보나 예시를 제공(Wang et al., 2020)하거나 중간 추론을 수

행(Wei et al., 2022)하게 한다. 단기 기억에는 (1) 지각 모듈에서 수집 ․ 처리한 실시간 데이
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터, (2) 추론 ․ 계획 ․ 자기 진화 모듈의 즉시 출력, (3) 장기 기억에서 신속히 검색한 정보가 

포함된다. 이 정보들은 종합되어 이후 행동이나 의사결정에 직접 반영된다. 장기 기억은 

경험과 지식으로 구성되며, 의사결정과 추론의 기반이 된다. 경험은 과거의 관찰, 행동, 피

드백 등을 이벤트 흐름, 경로, 사고 기록, 입출력 쌍 등의 형태로 저장하여 관련 사례 검색

과 일반화된 판단을 가능하게 한다. 지식은 세계와 자기 자신에 대한 이해로, 경험에서 습

득하거나 외부 지식원을 통해 보완된다. 예를 들어, Voyager(Wang et al., 2023)는 실행 가

능한 코드를 저장하고, ReAct(Yao et al., 2022)는 Wikipedia API, ChatGPT Browse with 

Bing은 인터넷 검색을 통해 부족한 정보를 보완한다. 또한Retrieval-augmented methods 

(Borgeaud et al., 2022) 기법은 비정형 텍스트 기반 지식을 활용한다. 

라. Metacognition

Metacognition는 자기 인식, 정서적 회복력, 그리고 리더십과 혁신에 대한 동기 등 고차

원적 인지와 정서 능력을 가리키며, 조직과 AGI 모두에 필수적이다(Choudrie & Selamat, 

2006). AGI에서는 이러한 능력이 자기 인식, 의식, 자기 진화, 그리고 마음 이론(Theory of 

Mind)으로 구체화되며, 이는 사회적 상호작용을 원활하게 하고 윤리적 의사결정을 가능하

게 하며 자율적 학습과 진화를 촉진한다(Huang et al., 2023c). 자기 진화는 반복 학습, 코

드 실행, 시뮬레이션 피드백, 프롬프트 최적화 등을 통해 구현되며, 최근에는 과거 경험을 

체계적으로 활용하는 방법론이 주목받고 있다(Qian et al., 2024).

2. 향후 발전 방향 

현재의 대형언어모델과 생성형 AI는 이미 텍스트, 이미지, 음성 등 다양한 형태의 데이

터를 처리하고 복잡한 언어 추론을 수행하는 능력을 보여주고 있지만, 여전히 AGI 

(Artificial General Intelligence) 수준에 도달하기 위해서는 인지 구조 전반의 질적 도약이 

필요하다. 특히, Perception, Reasoning, Memory, Metacognition의 네 가지 핵심 영역에서 

고도화가 필수적이며, 이들 각각은 독립적으로 발전하는 것뿐만 아니라 상호 긴밀히 연결

되어야 한다.

가. Perception

AGI 수준의 Perception은 단순히 멀티모달 입력을 병렬로 처리하는 수준을 넘어, 실제 
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세계의 물리적 ․ 인과적 구조를 이해하고 실시간으로 감각 정보를 통합하는 방향으로 발전

해야 한다. 예를 들어, 로봇이 카메라를 통해 얻은 시각 데이터와 마이크로 수집한 음성 

신호, 그리고 촉각 센서를 통해 감지한 질감을 하나의 통합된 장면 인식으로 결합하여 즉

각적으로 상황을 판단하는 능력이 필요하다. 이를 위해서는 대규모 멀티모달 데이터 학습

과 더불어, 환경 변화에 따른 맥락 파악과 미래 상태 예측까지 가능하게 하는 ‘세계 모델

(World Model)’의 구현이 핵심이 될 것이다.

나. Reasoning 

Reasoning 영역에서는 현재의 Chain of Thought(CoT) 기반 다단계 추론을 넘어서, 복합

적인 인과 관계 분석, 불완전한 정보 속에서의 의사결정, 그리고 장기적인 계획 수립 능력

까지 확대되어야 한다. 이러한 고차원 추론은 단순히 대규모 데이터 학습만으로는 달성되

기 어렵고, 심볼릭 추론과 신경망 기반 추론을 결합하는 하이브리드 구조를 통해 구현될 

가능성이 크다. 또한, AGI급 Reasoning은 환경과의 지속적인 상호작용 속에서 가설을 세우

고 실험 ․ 검증을 반복하며 스스로 추론 전략을 수정하는 능동적 특성을 가져야 한다.

다. Memory 

Memory 시스템의 발전 방향은 현재의 제한된 컨텍스트 윈도우나 외부 검색 시스템을 

통한 일시적 정보 참조를 넘어, 장기적으로 중요한 정보를 영구적으로 보관하고 의미에 

따라 선택적으로 갱신하는 자율적 기억 관리 체계로 향해야 한다. 이는 불필요하거나 오

래된 정보를 정리하고, 새로운 지식을 구조적으로 통합하며, 경험과 기억을 재구성해 점점 

더 정교한 판단을 가능하게 한다. 결국 AGI급 메모리는 ‘기억의 양’이 아니라 ‘기억의 질’과 

‘지속적 진화’에 중점을 두게 될 것이다.

라. Metacognition

마지막으로, Metacognition의 고도화는 AGI가 단순히 문제를 푸는 도구를 넘어 자기 성

찰과 자기 개선이 가능한 ‘자율 학습자’로 변화하는 핵심 동력이 될 것이다. AGI급 메타인

지는 자신이 무엇을 알고 있고 무엇을 모르는지 인식하며, 부족한 부분을 보완하기 위해 

능동적으로 학습 전략을 수정한다. 더 나아가, 타인의 지식 상태와 의도를 파악하고 이에 

맞추어 상호작용 방식을 조정하는 사회적 메타인지 능력까지 확보해야 한다. 이러한 기능
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이 결합될 때, AGI는 스스로 학습 목표를 설정하고 지식 구조를 재편하며, 환경 변화와 새

로운 문제 상황에 유연하고 창의적으로 대응할 수 있는 진정한 ‘지능’에 가까워질 것이다.

결론적으로, 향후 LLM과 생성형 AI의 발전은 Perception, Reasoning, Memory, 

Metacognition의 각 영역을 개별적으로 강화하는 동시에, 이들 간의 상호작용을 극대화하

여 통합적인 인지 구조를 형성하는 방향으로 진행될 것이다. 이러한 통합적 도약이 이루

어질 때, 현재의 생성형 AI는 단순한 정보 처리 엔진을 넘어, 인간과 유사한 수준의 일반 

지능을 갖춘 AGI로 한 걸음 더 나아갈 수 있을 것이다. 
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제3장  AGI 구현을 위한 핵심 기술 요소 분석 및 분류

제1 절  AGI를 위한 기존 연구들의 핵심 기술 요소 

1. AGI 핵심기술 요소 도출을 위한 기존 AGI 정의들 

본 절에서는 핵심기술요소를 도출하기 위한 관점에서 AGI의 개념적 정의를 간단히 개관

해본다. 앞장에서도 논의되었다시피, Morris et al.(2024) 등에서는 AGI를 범용성을 충분히 

갖추면서 각 과업에서 인간과 비슷한 성능을 달성하는 시스템으로 정의하고 있으며, 범용

성과 성능(또는 Speciality)를 점차적으로 고도화하는 방향으로 단계별로 AGI를 정의하였

다. 추가로, Zhang et al.(2024)에서는 범용성을 특정 도메인에 제한하면서 응용성을 높이는 

방향으로의 Specialist Generalists Intelligence(SGI) 같은 AGI 중간 단계로 제안하기도 했다.

먼저, Morris et al.(2024)는 AGI 정의를 위해 다음 6원칙을 제시하였다. 

<표 3－1>  AGI 정의를 위한 6원칙

원칙 내용

과정보다는 

능력(Capabilities)에 초점

∙ 핵심은 무엇을 달성할 수 있는가이지, 어떻게 수행하는가

(Process)가 아님.

∙ 의식(consciousness), 감각(sentience) 등은 과정 중심 개념으로 

AGI의 필수 조건이 아님.

범용성(Generality)과 

성능(Performance)에 초점

∙ AGI 정의에는 두 요소 모두 필요.

∙ 범용성만, 혹은 성능만 강조하는 정의는 불완전함.

인지 ․ 메타인지(Cognitive & 

Metacognitive) 과제에 초점, 

물리적(Physical) 과제는 

아님

∙ 로봇적 구현(embodiment)은 선택적 요소일 뿐 필수는 아님.

∙ 다만 메타인지 능력(새로운 과제 학습, 인간에게 도움 요청 

등)은 범용성 달성에 핵심적.

배치(Deployment)가 아닌 

잠재력(Potential)에 초점)

∙ 실제 세계에 배치하지 않아도 일정 수준의 과제를 수행할 능

력을 보이면 AGI라 할 수 있음.
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원칙 내용

배치(Deployment)가 아닌 

잠재력(Potential)에 초점)

배치를 조건으로 하면 비기술적(법 ․ 사회 ․ 윤리) 문제로 정의

가 불필요하게 복잡해짐.

생태적 타당성(Ecological 

Validity)에 초점

∙ AGI 평가는 사람들이 실제로 가치를 두는 과제 기반이어야 함.

∙ 경제적 가치뿐 아니라 사회적 ․ 예술적 가치까지 포함해야 하

며, 단순 ․ 형식적 벤치마크는 피해야 함.

단일 종착점이 아닌 

경로(Path)에 초점

∙ AGI는 하나의 최종점이 아니라 단계별(Level-based) 경로로 

정의해야 함.

∙ 각 단계마다 지표, 위험 요인, Human-AI Interaction 변화가 명

확히 제시되어야 함.

자료: Morri et al., 2024. AGI 정의를 위한 6원칙

Morris et al.(2024)에서 제시한 2번째 원칙인 범용성과 성능, 6번째 원칙인 경로로의 목

표에 따라, 기존 연구자료들 대부분 AGI를 단계별 목표로 제시하고 있으며, 먼저 저자들은 

앞 장에서 소개되었듯이 Morris et al.(2024)에서는 Emerging(Level 1), Competent(Level 2), 

Expert(Level 3), Virtuoso(Level 4), Superhuman(Level 5)로 구분하였다. Feng et al.(2025)

에서는 Embroyonic AGI(Level 1), Superhuman AGI(Level2), Ultimate AGI(Level3)의 3단계

로 나누었다. 두 논문 모두 ChatGPT, Gemini등 SOTA LLM, LVM은 모두 가장 낮은단계의 

AGI에 속한다고 구분하였으며, 다시 말해 모두 특정한 범주의 태스크에서만 인간과 비슷

하거나 그 이상의 성능을 보여주는 수준으로 간주하고 있다. Morris et al.(2024)에서는 

Level 1에서 Level 5까지 레벨이 올라갈때, 범용성과 성능 모두를 고려하여 두 지표의 “곱”

이 증가되는 것으로 분류하고 있다. Feng et al.(2025)의 Level 2의 Superhuman AGI는 Morris 

et al.(2024)의 Level 4에 해당되는 것으로 분석되며, Level 3의 Ultimate AGI는 인간의 개입

이 없이 완전히 자기 진화(Self-evolve)를 통해 스스로 개선할 수 있는 수준으로, Morris et 

al.(2024)의 Level 5를 달성하기 위한 보다 세부적인 접근법을 제시한 것으로 이해된다.

또한, Zhang et al.(2024)은 AGI를 달성하기 위한 경로상에서 중간 단계로 Specialist 

Generalists Intelligence(SGI) 개념을 제시하였는데, SGI는 최소한 한 가지 이상에서 인간 

전문가를 뛰어넘는 전문성(specialized ability)을 가지면서도, 동시에 다양한 과제를 처리할 

수 있는 범용성도 유지하는 AI 시스템을 말한다. Zhang et al.(2024)은 LLM은 범용성은 있

으나, 전문성, 혁신, 실제응용에서 한계가 있음을 지적하면서, SGI가 실제 응용에서 더욱 

적합한 접근으로 AGI 중간단계로 가치를 강조하였다. 예를 들면, 의료 등 특정 도메인에 
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유용한 대부분의 복잡합 태스크들은 인간 전문가 수준으로 전문적으로 수행하는 시스템이

나, 해당 도메인내 “다양한” 태스크 수행에 제한되면서 타 도메인이나 새로운 태스크까지

는 확장이 아직 안되어서 완전한 AGI로 볼 수 없는 시스템이더라도, 도메인내에서는 충분

히 범용성이 높으므로 시장 경제적으로 효용 가치가 있다고 할 수 있다. 예시로 Saab et 

al.(2024)의 Med-Gemini를 1단계 SGI인 Emerging SGI로 구분하고 있다. 

2. 기존연구에서의 AGI 구현을 위한 핵심기술 요소들

Feng et al.(2025)은 AGI구현을 위한 핵심기술 요소들을 Internal, Interface, System, 

Alignment의 4개 범주로 나누어서 정리하였다. 다음 테이블은 Feng et al.(2025)에서 소개

한 4개 범주와 핵심 요소, 그리고 도전과제들을 일부 선택하여 제시한다. 

<표 3－2>  AGI 구현을 위한 범주별 핵심 요소 기술

분류 핵심 요소 AGI를 위한 도전과제

Internal

◦ Perception

◦Reasoning

◦Memory

◦Metacognition

∙ Percepton: 모달리티 다양화, 강건하고 신뢰할 수 있

는 멀티모달 시스템, 설명 가능하고 투명한 멀티모달 

모델 등

∙ Reasoning: 단순 상관관계가 아닌 인과 메커니즘 학습

을 통한 인과학습 강화. prompting 없이도 내재적으로 

복잡한 reasoning 수행 등 복합 추론 고도화, 불확실

성 표현과 모호성 처리 능력 개선. 사회적 추론 능력 

확보, 다중 도메인상 추론, 시물레이션 기반 복잡한 

실세계상 추론 등

∙ Memory: 다양하고 계층적인 메모리 관리, 메모리와 

고도화 추론의 통합, 새로운 환경 대응을 위해 메모리 

Retrieval 과정 자체를 학습 및 적응 가능, RAG와 달

리 스스로 새로운 지식 생성 ․ 평가 ․ 통합, 지속적 학습

(Self-evolve), 과거 경험 ․ 통찰로 지식 기반 확장.

∙ Metacognition: 호기심 ․ 내적 동기를 기반으로 스스로 

학습 목표를 설정하고 지속적으로 진화하는 자율적 

자기 진화(Self-evolution)와 개방형 학습, 타인의 정신 

상태를 깊이 이해하도록 사회적 추론과 Theory of 

Mind 강화, 깊은 자기 인식과 성찰 그리고 내적 

Reflection능력 고도화을 통한 자기 인식(Self- 

awareness)과 의식(Consciousness)능력 강화 등



- 25 -

분류 핵심 요소 AGI를 위한 도전과제

Interface

◦디지털 월드 및 물리

적(Physical) 월드에 

대한 인터페이스

◦다른 에이전트와의 

인터페이스

◦Human-AGI 

인터페이스

∙ 디지털 월드: 자율적 도구 발명(Autonomous Tool 

Creation), VR/XR ․ 웨어러블 ․ 스마트 환경 등 차세대 

인터페이스와 원활히 통합

∙ 물리적 월드: 인간과 유사한 수준의 환경 해석 및 적

응 능력을 확보, 시각 ․ 청각 ․ 언어 ․ 촉각 데이터를 종

합적으로 처리하는 능력, 엣지 컴퓨팅 기반 실시간 대

응 강화 등

∙ 다른 에이전트와의 인터페이스: 협력적 학습을 통해 

서로의 성공과 실패에서 학습 그리고 지식 ․ 전략 공

유, 상황 인식 기반(context-aware) 통신을 통해 에이

전트들이 맥락에 맞춰 상호작용, 에이전트 간 안전한 

행동과 소통 등 

∙ Human-AGI 인터페이스: 다양한 환경에서의 사용자의 

실질적 이익 보장, AGI 통제 강화, 개인 ․ 사회적 리스

크 관리 등

System

◦스케일 가능한 아키

텍처

◦대규모 학습 기법

◦추론 최적화

◦비용 효율화

◦컴퓨팅 플랫폼

∙ 과학적 발견, 월드 시물레이션과 같은 복잡한 과업 지

원을 위한 데이터 센터형 모델

∙ 장문맥 ․ 대규모 데이터 처리, 사용자 로컬 특화 모델

과 중앙모델간 협업, 다양한 도구와 외부자원을 효과

적으로 사용

∙ 정교한 메모리 저장을 위한 Lifelong Learning 고도화

∙ 다중 에이전트간 통신, 자원 공유, 모듈화, 에이전트 

증가와 같은 멀티에이전트 오케스트라 방법 등 

Alignment

◦인간 가치 및 목표에 

맞춘 안전한 AGI 정

렬 기술

∙ 도구 및 다른 에이전트, 인간과의 인터페이스에 기반

한 통합 정렬, 일관적이고 효율적인 정렬 기술, 모델

의 생성 의도를 파악할 수 있는 투명한 정렬 방법 등

자료: Feng et al. 2025. 저자 번역 및 정리 

한편, Zhang et al.(2024)에서는 SGI에서의 프레임워크로 System1과 System2 각각 개선

시키고 이들간의 협력, 그리고 Dual system을 통한 자가 진화로 구성된 3개 레이어의 요소

들을 제안하고 있다.
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<표 3－3>  SGI 구현을 위한 System 1과 System 2 융합기반 3계층 구조 

레이어 내용 내용

Layer 1

◦ System 1 능력 강화

(Enhancing System 1 Abilities)

∙ System 1은 world knowledge base에 의해 구축

되는데, 이는 system2에서 유도된 추상화된 규

칙에 따라 확장되고, system2상 경험이 누적되

면 system 1 다시강화

◦ System 2 능력 강화

(Enhancing System 2 Abilities)

∙ System 2는 전문가 수준의 기술과 구조적 일반

화에 필수적이며, 반복 탐색, 출력 피드백, 자기 

수정 과정을 통해 전문가 수준의 복잡한 문제 

해결 능력 강화 

Layer 2

◦ System 1–System 2 협력적 융합

(Collaborative Fusion of 

System 1 & 2)

∙ System 1은 신속한 실행을 담당하고, System 2

는 그 결과를 교정 ․ 검증하는 역할로, 두 시스템 

간의 협업과 피드백 루프를 통해 전체 성능 상승

Layer 3
◦자기 진화(Self-Evolving) 

메커니즘

∙ System 1과 2는 듀얼-시스템 인터랙션 및 동적

이고 unseen 태스크상 자기 평가를 통해서 자

기 진화, 환경과 상호작용하며 스스로 탐험하고 

학습, 피드백 기반으로 점진적 향상, 장기적으

로 지속적 자기 개선(Self-improvement) 과 자

율적 학습(Self-learning)의 기반

자료: Shang et al. 2024. 저자 재정리

또한, Shang et al.(2024)에서는 한계없는 Context Length에 기반한 LLM이 AGI의 답은 

아니라고 주장하며, RAG와 같은 외부지식 활용은 메모리기반으로 볼 수 있으나 Memory

는 단순히 raw data라고 하면서, AI-Native Memory의 도입을 주장하였다. 다시 말해, LLM

을 컴퓨터의 CPU(프로세서), LLM의 컨텍스트를 RAM, 그리고 장기 기억으로 기능할 수 있

는 ‘AI-Naive Memory’을 Lifelong Personal Model(LPM)로 구성시켜, AGI의 핵심 인프라로

서 다음과 같이 L0-L1-L2 구조를 제안하고 있다.
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<표 3－4>  AI-Naive Memory에 기반한 L0-L1-L2 구조

단계 컴포넌트 내용

L0 Raw Data Memory 기존 RAG 방식처럼 원시 데이터 자체를 메모리로 활용

L1 Natural-Language Memory
추론 결과를 자연어 요약 형태로 저장

(예: 사용자 프로필, 주요 사실, 요약)

L2
AI-Native Memory(Lifelong 

Personal Model, LPM)

뉴럴 네트워크 기반으로, 언어로 설명하기 어려운 

기억까지 파악하고 압축하여 저장하는 

개인화된 메모리 모델

자료: Shang et al. 2024. 저자 재정리 

그리고, 메모리와 관련하여, AGI를 목표로 명시적으로 밝힌 것은 아니지만, Wu et.(2025)

에서는 Human 메모리와 비교하여, 기존 AI시스템의 메모리 방법들을 대상(personal과 

system memory), 형태(non-parametric 과 parametric memory), 그리고 시간(short-term과 

long-term memory)의 3개 차원으로 구분하여 정리하였다. 향후 메모리 구조 연구방향으로 

멀티모달메모리, 정적 메모리와 실시간 메모리 통합, 단기 도메인 트고하 메모리를 넘어 

다양한 메모리 유형을 통합한 범용성을 높인 포괄적(Comprehensive) 메모리, 개별 메모리

에서 공유 메모리, 자율진화형 메모리 유형을 강조하였는데, 정리하자면 통합형 범용

(General) 메모리 구조를 추구하는 방향이라고 할 수 있다. 

기타, Raman et al.(2025)에서는 AGI 경로로 사회적 경로, 기술적 경로, 설명가능성 경로, 

인지/윤리 경로, 뇌 영감(Brain-inspired) 경로를 언급하면서 이들이 서로 연계되어 함을 주

장하고 있다. Kurshan(2025)에서는 AGI가 단순한 모델 규모 확장에서 비롯되는 것이 아니

라, 시스템 아키텍처 설계를 통한 구조적 전환이 본질적이라는 점을 강조하고, 시스템 전

반의 설계를 위한 Systemic AI 접근으로 인간 뇌를 모사하는 시스템 설계, 에너지 효율성 

확보, 도덕적 판단을 위한 통합 Alignment 구조 설계 등을 제안하였다.

이들 내용에서 보다시피, 기존연구에서는 일부 AGI를 위한 핵심 요소로서 “메타인

지”(Megacognition) 를 꼽고 있다는 점을 들 수 있고, 또한 Reasoning이나 System 2요소를 

별도로 분리해서 다루고 있다는 점, 환경과 상호작용 강화가 강조되고 있다는 점, 또한 메

모리 구조를 보다 범용성을 높이고 인간의 메모리에 보다 가깝게 구성하도록 하는 점, 인

간 뇌를 모사하는 시스템 설계, 설명가능성과 윤리적 책임을 고려한 설계를 지향하도록 

하는 점들이 특징이다. 
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제2 절  AGI의 핵심요소기술 분석 및 분류

1. LLM으로부터 AGI로의 방향

AGI에서는 범용성을 지향하면서 인간지능에 보다 가까운 레벨로 도약하는 것이 목표이

므로, 현재 대규모 데이터에 기반을 둔 LLM 프레임워크나 방향성도 기술적으로 재검토가 

필요할 수 있다. 우선 AGI에 대한 연구는 아니지만, Mahowald et al.(2024)에서는 사람의 

인지능력과 대조하면서, 언어사용에 대한 형식적 능력(formal competence)와 실세계 추론

을 포함하는 기능적 능력(functional competance)영역에서 LLM에서 보여지는 능력들을 조

사한 결과, LLM은 형식적 능력에는 매우 강하지만 사람의 고차인지능력에 해당되는 기능

적 능력들을 실현하는데는 한계가 있다는 점을 지적하였다. 

한편, AGI를 목표로 현재 ChatGPT와 같은 SOTA LLM을 기반을 둘 수 있는 가에 대해서

는, 연구자들은 최소한 데이터 효율적인 학습패러다임이 설계되어가 하거나 또는 더 나아

가 완전히 새로운 인지아키텍처가 필요하다고도 주장하기도 한다. 비교적 LLM 아키텍처

에 대해서 우호적인 입장을 보이는 Bubeck et al.(2023)에서는 LLM이 다양한 도메인에서 

인간 수준에 가까운 성능을 보인다는 점을 강조하면서, 특히 GPT-4가 수학, 코딩, 비전, 

의학, 법률, 심리학 등 여러 영역에서 특별한 프롬프트 없이도 문제를 해결할 수 있는 능

력을 실험적으로 보여주었다. 저자들은 GPT-4가 여전히 불완전하지만 일종의 초기 AGI 

시스템(Early yet incomplete version of an AGI system)으로 간주될 수 있다고 평가하면서, 

AGI의 첫 사례라는 점을 강조하였다. 동시에 GPT-4의 한계를 지적하면서, AGI를 위해서 

단순한 모델 크기 확대나 데이터 양 증가만으로는 충분하지 않으며, 다음 단어 예측을 넘

어선 새로운 패러다임이 필요하다는 점을 추가로 제안하였다. 

반면, Goertzel(2023)에서는 LLM이 인지적 측면에서 보여주는 능력을 평가하면서도, AGI

로 나아가기 위해서는 근본적으로 다른 인지 아키텍처 설계가 필요하다고 강조하고 있고, 

점진적 모델 확장은 한계가 명확하며, LLM을 AGI의 일부 구성 요소로 활용하되 보다 포괄

적인 인지 구조 및 시스템 설계가 병행되어야 함을 주장하고 있다. 

이들 연구들을 정리하자면, LLM에 기반한 GPT-4류는 AGI의 초기 형태로 간주도리 가

능성이 있지만, 그러나 AGI까지 나아가려면, 새로운 구조적 개념적 접근이 필수적이라는 
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점을 공통적으로 제시하고 있다. 

2. AGI의 핵심요소기술 도출: 새로운 혁신 기술요소 및 LLM 개선 및 고도화 병행 

LLM류의 대규모 데이터 기반 모델은 현재까지는 성공적으로 적용되어 AGI의 가장 낮은 

레벨은 달성된 상황이며, AGI를 위한 새로운 접근이 필요하지만, LLM류가 AGI를 향해서

는 기술 최전선에 있는 구조이며, 실제로 이러한 방향으로서 고도화를 진행했을 때 AGI의 

실현 한계가 어느정도인지는 가늠하지 어렵기 때문에, AGI를 위해 현재의 LLM류의 프레

임워크의 학습 효율성을 개선하면서 더욱 고도화 하는 기술적 방향도 동시에 진행될 필요

가 있을 것이다. 따라서, 본 절에서 제시하고자 하는 AGI 핵심요소기술은 LLM류의 개선 

및 확장, 스케일을 포함하면서 또한 프레임워크 자체를 개선하는 새로운 방향 두 가지 모

두를 아우르고자 한다.

종합적으로 본 절에서는 AGI 핵심요소기술을 모델구조, 인식, 학습, 추론, 체화, 해석, 시

스템, 메타인지, 윤리 이렇게 8개로 나누어서 정리한다. 언급했듯이, 현재 SOTA LLM에서 

다루는 토픽들도 다수 포함되어 있으며, 메모리는 별도의 범주에 다루지 않고, 모델 구조

의 범주에 편성시켰다. 다음 테이블에 각 범주별 요소기술과 목표 예시를 제시하였다. 

<표 3－5>  본 절에서 제안하는 AGI 핵심 기술 범주, 요소기술 및 목표 예시 

기술 범주 요소 기술 예시 요소기술 목표 예시

모델구조

◦트랜스포머 대안구조

◦Human-like General memory

◦ Brain-spired Model

◦Diffusion model 확장 및 대안

구조

∙ 대규모 데이터 ․ 연산 자원 의존도를 줄이

면서도 장기 문맥 및 추론 능력을 확보

∙ 인간의 단기/장기/작업기억을 모사한 구

조적 메모리 통합, 범용 메모리 구조

∙ 신경과학 원리를 반영한 계층적 ․ 모듈형 

아키텍처 설계

∙ Diffusion model 확장 및 대안구조 제시

인식

(Perception)

◦멀티모달리티(텍스트, 이미지, 

영상, 시계열, 사운드, 기타 센

싱정보)

◦멀티모달리티 통합 표현

◦Generalist 인코더/디코더 확장

∙ 텍스트 ․ 음성 ․ 이미지 ․ 영상 ․ 센서 데이터

를 공통 의미 공간에서 처리

∙ 서로 다른 모달리티 간 zero-shot 변환 

및 통합 이해 능력 확보
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기술 범주 요소 기술 예시 요소기술 목표 예시

학습

◦다음단어 예측을 넘어선 

General 학습 

◦데이터 효율적 파운데이션 모

델 학습

◦ Lifelong 연속 학습

◦ Long-term 지식 마스터링

◦지식 편집 및 점진적 확장

◦도메인 특화 학습

◦ Test-Time Adaptation

◦Human-like 메모리기반 

Long-term 학습

◦Deep Alignment

◦Multi-agent Collaborative 학습

∙ 행동, 계획, 인과적 추론까지 포함한 

General 학습 패러다임 구축

∙ 적은 데이터로도 일반화 가능한 학습 

∙ catastrophic forgetting 없는 지속적 지식 

축적

∙ 개별 지식 요소 간 연결 ․ 추상화를 통한 

고수준 이해

∙ 기존 모델 파라미터를 유지하면서 지식 

삽입/수정 가능

∙ 경험 기반 장기 기억 저장 및 재활용

∙ 인간 피드백을 고도화하여, 가치, 윤리의 

정교한 개념을 내재화한 학습

∙ 여러 AI 간 상호작용을 통한 집단지성 학습

Reasoning

◦일반 추론(General reasoning)

◦이해 기반 Robust Reasoning

◦문제 복잡도에 따른 Reasoning 

Scaling

◦Retrieval과 Reasoning 통합

◦ Efficient reasoning 

◦Unseen 환경에서 creative 

reasoning

◦ System 2 Reasoning 스케일링

◦ System 2 Reasoning을 System 

1 능력으로 내재화 

∙ 수학, 코딩을 위한 추론을 넘어, 다양한 

도메인의 추론으로 범용성 확장

∙ 문제 구조와 의도를 이해할 수 있는 유

연한 추론 메커니즘

∙ 문제의 복잡성이 높아지더라도 붕괴하지 

않고 견고하게 Long-term Reasoning을 

수행 

∙ Retrieval과 Reasoning통합 메카니즘을 

통한 RAG 고도화

∙ Overthinking극복을 위한 효율적 

Reasoning

∙ 학습되지 않은 문제에서 새로운 해결법 

창출

∙ AI의 인간 유사 추론 능력 강화, MCTS 

기반 reasoning 제어, neural-symbolic 통

합 아키텍처

∙ System 2의 Reasoning경험을 내재화 

체화

(Embodiment)

◦디지털 월드

◦물리 월드

◦내적 월드

◦사회적 월드

◦ Theory of Mind 

◦월드 모델

∙ 디지털 및 물리 월드와의 상호작용 강화 

및 세계 자가 탐색 및 확장

∙ 내적 월드에 대한 상호작용은 Thinking 

액션을 고도화하여 에이전트 인지구조를 

세계 탐색 대상으로 간주

∙ 다중 에이전트 환경 속 사회적 규범, 행

동 학습, 다른 에이전트에 대한 이해

∙ 환경의 동적, 인과적 구조를 월드모델화 

하여 LLM통합
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기술 범주 요소 기술 예시 요소기술 목표 예시

해석

(Interpretation)

◦ In-context learning 분석

◦기계론적 해석(Mechanistic 

interpretation)

◦ Causality 모델링

◦Uncertainty 모델링

◦설명가능한 AGI

◦AGI Scaling Law

∙ 프롬프트 기반 학습 메커니즘 창발의 구

조적 및 근본적 이해

∙ 내부 뉴런, 회로 수준에서 모델 동작 원

리 해석

∙ 인과관계 학습 및 추론을 통한 설명 가

능성 확보

∙ 불확실성 추정 및 추론결과에 다양한 내

적 상태로 연결

∙ AGI의 범용성과 성능 곱과, 모델의 파라

미터 ․ 데이터 ․ 연산량 간 관계 규명

시스템

(System)

◦ Energy-efficient AGI

◦범용성/성능을 모두 고려한 모

델 경량화

◦온 디바이스 AGI를 위한 

Efficient finetuning 

◦ Long context 문맥 처리

◦멀티모델 병합 및 라우팅

◦ Federated Learning

∙ 에너지 효율성을 염두한 AGI 모델 

∙ AGI 범용성과 성능을 모두 고려한 모델 

경량화 

∙ AGI 모델의 온 디바이스 탑재를 위한 최

적화된 파라미터 효율적 학습 기법

∙ 수백만~수천만 토큰 이상의 in-context 

입력 또는 출력을 효율적으로 처리, 사용

자-AGI 대화 히스토리를 처리하거나 메

모리화 

∙ AGI 모델에서 파생된 다양한 특화 모델

들을 효율적으로 병합, 라우팅을 통한 고

도화

∙ 분산 환경에서 프라이버시 보장 학습

메타인지

(Metacognition)

◦메타인지 Emergent Learning 

◦메타인지기반 학습 및 추론

◦내적상태 모델링

◦학습과 추론 통합 

∙ 학습과 추론 등 영역에서의 메타인지 능

력을 창발시키는 방법

∙ 메타인지에 기반한 새로운 학습과 추론 

메커니즘

∙ 동기, 목표, 다양한 내적상태 모델링, 그

리고 메타인지에 기반한 내적 월드에 대

한 상호작용 고도화

∙ 학습과 추론을 통합

윤리

(Ethics)

◦인간가치와 충돌 해결

◦고도의 인간가치 이해 및 행동 

제어 

∙ 인간 가치 충돌 회피를 최우선 취하는 

행동 메카니즘 

∙ 문화 및 사회 맥락을 정교하게 이해하여 

행동하도록 제약
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여기서 주목할만하게, 메타인지는 Feng et al.(2025)에서도 AGI 내부구조에서 다룬 범주

이기도 한데, Feng et al.(2025)을 포함하여 AGI 기존 연구들 몇몇에서 필요성을 언급하였

음과 동시에 기존 AI연구에는 없는 새로운 요소기술 범주라고 볼 수 있다. 본 절에서는, 

AGI에서 범용성을 갖추기 위해서는 메타인지(또는 그에 상응하는 능력)가 출현되는 것이 

중요한 목표 중 하나가 될 수 있을 것이라 가정하였다. 다시말해, 현재 LLM에서의 인지능

력들을 단순히 Scaling을 한다고 AGI가 달성되는 것이 아니라, LLM에서 대규모 데이터로

부터 In-context learning과 같은 능력들이 창발되었던 것처럼, 현재 수준의 in-context 

learning과 같은 창발적 능력을 한단계 뛰어넘은 AGI 실현에 핵심에 해당되는 능력인 메타

인지가 창발되거나 도출되는 방향으로서 연구가 필요하다고 가정한 것이다. 인지과학적으

로 메타인지는 ‘생각에 대한 생각’을 지칭하지만, 본 절에서 메타인지는 AGI의 핵심이 되

는 AI와의 차별화된 능력으로, 학습을 위한 동기 부여에 대한 인지, 자기 지식상태에 대한 

인지, 추론패턴에 대한 인지, 귀납적으로 무의식적으로 파악하던 내용에 대한 개념적 인지

(개념화), 내적 상태에 대한 신념적 인지, 더 나아가서 의식과 주관적 인식체계 등, 보다 포

괄적이고 차별화된 의미를 갖는다고 볼 수 있다. 결국, 메타인지 능력이 도출될 때, AGI에

서 범용성과 성능이 동시에 비약적인 breakthough를 이루게 되는 것으로 기대할 수 있다. 

메타인지와 같은 기술 범주를 별개로 설정하는 이유는, AGI는 우리가 가보지 못한 미지

의 영역이고 기술적으로 어떤 요소들이 필요할지를 가늠하기는 매우 어렵지만, 몇가지 

Breaththough가 분명히 달성되어야 도달될 수 있는 성질임을 명확히 하여, 결과적으로, 이

를 통해 “발견적으로” 기술을 탐구하는 방향으로서의 접근법이 필요하다는 것을 분명히 하

고자 하는데 있다.
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제4장  AGI 기술 발전 단계별 시나리오 구축

제1 절  기술 성숙도를 고려한 AGI 발전 단계

1. 인공지능 기술의 진화와 AGI 기술 발전 트렌드 분석

가. 인공지능 기술 발전 트렌드

인공지능 기술은 그 용어와 개념이 처음 정립된 이래로 수많은 연구자에 의해 인간의 

수준을 능가하기 위한 기술적 도전이 이루어지고 있다(Feng et al., 2024). 초기 인공은 전

문가 시스템과 같은 낮은 수준의 인공지능에서 시작하여 인공신경망과 CNN/RNN의 심층 

신경망을 거쳐 관련 기술 수준이 눈부시게 발전하여 Chat-GPT로 대표되는 LLM이 등장한 

이후 사람에 필적하는 수준의 AGI에 도전하고 있는 단계에 이르고 있다.

[그림 4－1]  인간의 수준을 능가하기 위한 인공지능 기술 발전 트렌드 

자료: Feng et al.(2024)
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나. AGI 달성을 위한 기술 발전 트렌드

1) 하드웨어 가속화

GPU/TPU 클러스터 확산에 따라 딥러닝 연산 병렬화를 통해 대규모 모델을 훈련하는데 

요구되는 시간을 급격히 단축할 수 있게 되었다. 이들 중 대표적인 사례는 NVIDIA의 H100 

및 H200 GPU에 적용된 호퍼(Hopper) 아키텍처(NVIDIA, 2023)를 고려할 수 있다. 이 아키

텍처는 트랜스포머 연산에 최적화된 FP8/FP16/FP32 혼합 정밀도를 지원하여 기존 대비 6

배 정도 성능을 향상시킬 수 있다. 구글에서는 4,096개의 TPU v4 칩으로 구성되는 TPU v4 

Pod를 통해 2023년 기준으로 1.1 엑사플롭스(Exa FLOPs) 연산 능력을 구현하여 대규모 언

어모델 훈련 시간을 기존 대비 최대 70% 단축 가능하다고 제시하고 있다(Jouppi et al., 

2023). 그밖에 NCCL(NVIDIA Collective Communications Library)과 GPUDirect RDMA 

(Remote Direct Memory Access) 기술 개발을 통해 다중 GPU 간 초고속 데이터 전송 체계

를 구축(Hu et al., 2025)하는 등 분산 컴퓨팅 표준화 작업도 추진하고 있다.

하드웨어 가속화를 위한 또 다른 접근으로 뉴로모픽 칩의 등장을 고려할 수 있다. 기존

의 CPU 아키텍처와는 달리 인간 뇌의 시냅스 구조를 모방한 저전력 고속 처리 장치를 개

발하고 있다. 이러한 뉴로모픽 칩의 사례로 IBM의 TrueNorth(Akopyan et al., 2015)와 

NorthPole(Modha et al., 2023), 그리고 Intel의 Loihi(Davies et al., 2018, Intel, 2024)를 대표

적인 사례로 고려할 수 있다. 

<표 4－1>  뉴로모픽 칩의 등장과 특징 분석

기술 특징 현재 개발 현황

IBM TrueNorth/

NorthPole

TrueNorth는 106개의 뉴런으로 

2억 5,600만 개의 시냅스를 구현

2023년 NorthPole은 12nm 공정을 

기반으로 칩셋 제작

Intel Loihi/

Hala Point

스파이크 신경망 기반 실시간 

적응형 학습 기능 구현

Hala Point는 로이히 2 칩 1,152개를 

통합, 최대 1.15 B 개 뉴런 지원

그 밖에 메모리 내 컴퓨팅(In Memory Computing, IMC)을 통해 데이터를 메모리에 저장

하고 연산까지 수행하는 기술도 개발(Morita et al., 2024)하고 있다. 기존에는 CPU가 데이

터를 메모리에서 읽어와 연산 후 다시 메모리에 저장하는 방식을 사용했지만, IMC는 메모
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리 내에서 직접 연산을 수행하여 데이터 이동을 최소화하고 처리 속도를 비약적으로 향상

시킬 수 있다. 특히, 대용량 데이터 처리나 인공지능 분야, 그 중에서도 딥러닝 분야에서 

효율적인 컴퓨팅을 가능하게 한다.

AGI를 위한 기술 발전 트렌드 중 하드웨어 가속화 분야에 대해 고려할 또 다른 기술은 

양자 컴퓨팅 기술(Beer et al., 2020)이라 할 수 있다. IBM에서는 양자 신경망에 대한 이론

화 연구를 통해 VQE(Vector Quantum Eigensolver) 알고리즘을 최적화 문제 해결에 활용할 

수 있음을 보인 바 있다(Liao et al., 2024). 또한 Quantinuum H-Series 시스템 사례에서 보

여주는 바와 같이 양자 프로세서가 특정 계산 작업만 분담하는 방식으로 기존 HPC와 결

합하는 연구도 진행되고 있다. 하지만 실제 활용을 위해서는 1,500 큐비트 이상의 오류 정

정 양자 컴퓨터가 필요하지만, 2023년 기준 최대 1,121개의 큐비트 머신인 IBM 

Condor(Gambetta et al., 2023)) 수준에 머무르고 있다. 이러한 한계에도 불구하고 양자 알

고리즘 기반 최적화 문제 해결 연구가 AGI의 추론 속도 향상에 기여할 수 있을 것으로 기

대되므로 양자 컴퓨팅의 활용 가능성을 탐구할 필요가 있다.

마지막으로 차세대 메모리 아키텍처 기술을 살펴볼 필요가 있다. SK 하이닉스에서는 

2024년 기준 대역폭 9.6Gbps로 기존 대비 50% 증가한 성능으로 처리가 가능한 HBM3E 메

모리를 공급하고 있다(SK Hynix, 2024). 또한 Xilinx Versal ACAP 사례 분석에서 살펴보듯

이 프로그래머블 CMOS를 통해 FPGA 기반 재구성 아키텍처가 AGI의 동적 컴퓨팅 요구를 

충족하도록 하는 연구도 진행하고 있다.

결론적으로 AGI 개발을 위해 하드웨어 기술은 에너지 효율성 개선이 필수적이다. 현재

의 인공지능 아키텍처를 기반으로 하는 AGI 시스템은 대략 20W를 소모한다고 알려진 인

간 두뇌 대비 최소 50,000배 이상 전력을 요구한다. 이 문제 해결 없이는 실용화가 어렵다

는 점에서 저전력 설계가 최우선 과제라 할 수 있다.

2) 딥러닝 아키텍처의 진화

딥러닝 아키텍처는 2006년 제프리 힌튼의 심층 신뢰 신경망(Deep Belief Networks. 

DBN) 논문(Hinton et al., 2006)과 2012년 ImageNet 챌린지에서의 AlexNet(Krizhevsky et 

al., 2012)을 통해 그 가능성이 제시된 이래 급격한 발전을 이루어내고 있다. 초기 CNN과 

RNN 중심의 구조와 대량의 학습 데이터를 이용한 지도 학습 중심의 2세대 모델에서 출발
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하여 AGI에 적용이 가능한 3세대 모델을 개발하는 방향으로 발전하고 있다. 3세대 모델은 

트랜스포머 기반의 초대규모 모델(Vaswani et al., 2017)로서 few-shot 학습 및 상식 전이 

능력을 갖추고 있어 데이터 효율성을 개선하고 있다. 이를 위한 학습 방식으로 자기 지도 

학습과 강화 학습을 결합한 형태로 기술 개발이 이루어지고 있다.

<표 4－2>  딥러닝 아키텍처의 진화에 대한 특징 분석

구분 2세대 모델 3세대 모델(AGI 접근형)

모델의 구조 CNN/RNN 트랜스포머 기반 초대규모 모델(GPT-4, PaLM 등)

학습 방식 지도 학습 중심 자기지도학습 + 강화학습 결합

데이터 효율성 대량 데이터 의존 Few-shot 학습 및 상식 전이 능력 확보

이상의 내용을 항목별로 구분하여 살펴보면 다음과 같다. 먼저 모델의 구조에서 트랜스

포머 아키텍처의 부상을 고려할 수 있다. 트랜스포머 모델의 Self-Attention 메커니즘은 장

거리 의존성 문제를 해결하여 기존 RNN/CNN 대비 20배 이상의 장기 기억 능력을 구현하

는 것이 가능하다. 또한 모델의 크기, 데이터 양, 그리고 계산량 간 상관관계 입증으로 초

대규모 훈련 전략을 수립하기 위한 기반을 마련하기 위한 규모의 법칙이 제시되고 있다

(Kaplan et al., 2020). GPT-3가 공개된 2020년 이래로 모델의 크기는 급격히 증가하고 있

고 이에 따라 훈련 데이터의 용량과 계산 요구량 역시 급격히 증가하고 있다.

<표 4－3>  트랜스포머 아키텍처와 규모 법칙

모델 특성 GPT-3(2020) PaLM(2022) Llama 4(2025)
3)

파라미터 규모 175B 540B > 1T

훈련 데이터 용량 570GB 3.12TB > 140TB

계산 요구량(FLOPS) 3.12e23 2.56e24 >4.2e26

자료: Brown et al. 2020, Chowdhery et al. 2022

3) Llama4의 값은 Meta에서 공식적인 발표가 없어 스케일링의 법칙, 기술적 추세 등을 고

려한 추정치임
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다음으로 학습 방식은 자기 지도 학습 방식이 확대될 것으로 기대된다. 사전 훈련 전략

을 살펴보면 기존 BERT의 경우 Masked Language Model을 한정적으로 적용(Devlin et al., 

2019))하고 있으나 GPT 계열의 모델에서는 전체 시퀀스를 예측하는 방향으로 확장하고 있

다. 모델의 다중 모달리티 대응을 위해서 이미지-텍스트 매칭을 지원하는 CLIP(Radford et 

al., 2021)에서 시각-언어-음성을 통합 처리하는 FLAVA 등을 통해 크로스 모달리티의 이

해 능력을 향상시키는 방향으로 진화하고 있다(Singh et al., 2022). 또한 few-shot learning

을 통해 3-5개의 예제만으로 새로운 작업을 습득 가능한 기술(Vinyals et al., 2016)이 개발

되고 있으며 이를 통해 GPT-4에서는 약 10%의 성능 향상이 가능하다고 제시되고 있다

(OpenAI, 2023).

대규모 신경망의 효율화를 위한 연구로서 Mixtral 8x7B 모델에서는 Mixture of Experts 

(MoE) 기술을 활용하여 활성화된 전문가 유닛만 계산하여 약 130억 개의 활성 파라미터로 

약 700억 개의 파라미터를 가지는 Llama 2 모델과 비슷하거나 더 뛰어난 성능을 보인다고 

발표한 바 있다(Mistral AI, 2023). LLM 모델의 양자화 학습에 있어서도 FP32에서 INT8로 

변환하여 사용함으로써 모델의 크기를 75% 축소하고 에너지 소모도 현저하게 감소시키는 

것이 가능하다고 알려져 있다(Gholami et al., 2022). 또한 신경망 가지치기(pruning)을 통해 

불필요한 가중치를 제거함으로써 BERT-large 대비 98% 정도의 성능을 유지하면서 4배 경

량화를 실현하는 것이 가능하다는 연구도 발표되어 있다(Sanh et al., 2020).

현재 트랜스포머 모델은 우수한 성능을 보이지만 AGI를 위해서는 여전히 한계점을 가지

고 있다고 할 수 있다. 최근 로봇 등에 적용하는 피지컬 AI 기술이 제시되고 있으나 여전

히 상당 부분은 물리적 작업 수행 능력에서 한계를 가진다고 할 수 있다. 이를 극복하는 

방안으로 신경 과학 기반의 하이브리드 아키텍처 개발 등이 고려될 수 있다.

3) 신경과학 기반 접근법

AGI를 위해서는 기존 모델이 가지는 한계점을 해결하기 위한 한 가지 방법으로 신경과

학 기반의 접근을 고려할 수 있다. 뇌-컴퓨터 인터페이스(BCI)에서는 Neuralink 등이 개발 

중인 직접적 신경 신호 처리 기술로 AGI의 생물학적 구현 가능성을 탐구하고 있다

(Lavazza et al., 2025). 심층 신경망 기반 디코딩 기술과 생체 역학 모델링을 통한 새로운 

접근법이 지속적으로 연구되고 있다.
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BCI 방식이 bottom-up 방식이라고 한다면 인지 아키텍처 모델링은 top-down 방식이라 

할 수 있다. ACT-R(Anderson, 2007)과 SOAR(Laird, 2012) 같은 이론들이 인간 사고 프로세

스를 계산 모델화하는 데 적용되고 있다. ACT-R은 생명체 두뇌의 해마와 전두엽에 해당

하는 작업 기억 및 장기 기억을 구현하여 인지 과학적 두뇌 모델을 개발하고 있으며SOAR 

역시 ACT-R과 유사한 인지과학 기반의 모델로 계층적 주의 메커니즘과 지속적 학습 시스

템을 구현하고 있다. 이러한 인지 아키텍처 모델을 LLM과 결합하여 LLM의 한계를 보완하

고 AGI를 개발하는 방향으로의 시도가 이루어지고 있다(Wu et al., 2024). 이 과정에서 

LLM은 방대한 텍스트나 이미지를 이해하고, 인간과 자연스럽게 상호작용하는 창구 역할

을 하고 인지 모델은 LLM이 이해한 정보를 바탕으로, 복잡한 문제 해결을 위한 논리적 추

론, 계획, 의사 결정과 같은 고차원적인 인지 기능을 수행한다. 이를 통해 설명 가능성

(explainability)을 확보하고 견고성(robustness)과 데이터 효율성(data efficency)을 제고할 

수 있다고 알려져 있다. 하지만 보다 강력한 AGI 구현을 위해서는 이러한 접근에 더해 신

경 가소성을 모방하여 동적 네트워크를 재구성하는 등 뉴로 컴퓨팅 기술과 결합한 하이브

리드 솔루션 개발이 필요하다.

4) 데이터 및 지식 표현의 혁신

데이터 및 지식 표현에 있어 현재 기술과 AGI 요구 수준을 살펴보면 <표 4－4>에서 보

여주는 바와 같다. 먼저, 지식베이스의 경우 전통적으로 구조화된 데이터베이스를 통한 계

층적 온톨로지를 주로 사용해왔다. 이 경우 지식에서의 의미 관계 추론은 논리 연산을 통

해 대부분 이루어진다. 하지만 최근에는 지식베이스를 신경망에 임베딩시키는 형태로 발

전하고 있으며 의미 관계 추론도 그래프 신경망(Graph Neural Networks, GNN)을 이용하

고 있다(Kipf et al., 2017). 

다음으로 멀티모달 데이터 처리에 대해 살펴보면 전통적으로 이미지 데이터와 텍스트 

데이터는 각각 별도로 분리하여 처리해왔다. 하지만 최근에는 이들을 통합하여 처리하는 

방식으로 발전하고 있다. LLaMA3에서 이들을 통합하여 처리한 경우 의미적 일관성 지수

(Semantic Consistency Index, SCI)가 향상하는 것을 확인할 수 있다(AI@Meta, 2024).

AGI를 달성하기 위해서는 이들 각각의 기술 요소들이 더욱 발전할 필요가 있다. 지식베

이스의 경우에는 상시 주론이 가능한 의미론적 네트워크가 필요하며 멀티모달 데이터의 
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경우 시청각 정보를 통합하여 이해하고 생성하는 능력이 요구된다.

<표 4－4>  데이터 및 지식 표현에 대한 AGI 요구 수준 분석

구분 현재 기술 AGI 요구 수준

지식베이스
구조화된 데이터베이스 및 

비구조 데이터

상식 추론 가능한 의미론적 

네트워크 필요

멀티모달 데이터
이미지/텍스트 분리 처리 또는 

단순 통합 처리

시청각 정보 통합 이해 및 

생성 능력

5) 윤리적 기술적 과제 해결

AGI를 위한 윤리적 과제로서 먼저 유네스코(UNESCO 2024) 등 국제기구의 윤리 프레임

워크에 대한 이행 수준을 제시하고 있다. 데이터 수집 단계에서의 동의 여부에 대한 관리

율도 지역별로 크게 차이가 나고 있다. 실제 데이터에 대해 익명화 기술을 적용한다고 하

더라도 재식별이 가능한 경우도 편차가 매우 크다. 또한, 편향성의 문제를 해결하기 위한 

방법으로 편향 탐지 알고리즘 및 공정성 보정 메커니즘 등의 마련이 필요하다. 이를 통해 

AGI 모델이 OECD AI 원칙(OECD, 2019) 및 EU AI 법(EU, 2024) 등에서 제시하는 안전성 

프레임워크에서 책임성 기준을 충족하도록 할 필요가 있다. OECD의 AI 원칙은 AI 시스템

을 위한 5가지 원칙을 규정하고 있다. 그 내용은 포용적 성장, 인간 중심의 가치와 공정성, 

투명성과 설명 가능성, 견고성과 보안 및 안전, 그리고 책임성으로 구성된다. EU의 AI 법

은 2024년 최종 통과되어 현재 시행 과정에 있다. 이 법은 AI 기술을 위험 수준에 따라 4 

단계로 나누고 각 단계 별로 다른 수준의 규제를 적용하도록 규정하고 있다. 가장 놈은 단

계가 용납할 수 없는 위험이고 이 수준에서는 인간의 안전과 권리에 명백히 위배되어 AI 

시스템의 사용이 전면 금지된다. 그 아래로 고위험, 제한된 위험, 그리고 최소 위험 단계로 

위험 수준이 낮아진다. 이와 같은 규정을 통해 혁신을 저해하지 않으면서 시민의 안전과 

기본권을 보호하는 것을 목표로 한다.

기술적 과제로서 중요한 것 중 하나가 앞에서 언급한 바 있는 에너지 효율성 개선이다. 

GPT-3 훈련에 소모된 1,287MWh의 전력 문제 해결을 위한 녹색 AI 연구가 활발히 진행 중

이다(Patterson et al., 2021). 이를 위한 접근 방법으로 실리콘 포토닉스 기반 칩셋을 이용
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하는 광자 컴퓨팅 아키텍처, 양자 컴퓨팅과 기존 알고리즘의 하이브리드 시스템 개발을 

고려할 수 있다.

2. 기존 AGI 기술 발전 단계에 대한 조사 분석

가. 구글 딥마인드(Google DeepMind)의 5단계 로드맵

구글 딥마인드는 인공지능 시스템의 성능과 일관성이라는 두 가지 축을 기준으로 AGI 

발전 단계를 5 단계로 구분하는 프레임워크를 제안하고 있다. 이들이 제안하는 모델에서 

Level 0는 특정 규칙에 따라 작동하는 규칙 기반의 단계로서 이 단계의 시스템은 지능이 

없는 시스템으로 AGI 발전 단계에 포함하지 않고 있다. 따라서 초기 AI 단계인 Level 1에

서 마지막 초지능에 해당하는 Level 5까지 5단계로 규정하고 있다. 이러한 프레임워크는 

“AGI가 존재하는가?”와 같은 이분법적 질문에서 벗어나 AGI로 발전해 나가는 과정을 구체

적으로 측정하고 평가하자는 목적으로 제안하고 있다.

구글 딥마인드의 접근 방식은 자율주행 기술의 단계를 레벨 0부터 5까지 나누는 것과 

유사하며, AI의 능력을 더욱 객관적으로 평가하고 안전성 문제를 단계별로 대비하는 데 중

점을 두고 있다.

나. OpenAI의 AGI 5단계

OpenAI는 AGI를 향한 과정을 능력의 심화 관점에서 5단계로 나누어 제시하고 있다. 이 

분류는 내부적으로 AGI 개발의 진척도를 가늠하고, 각 단계별로 필요한 안전 조치와 사회

적 준비를 논의하기 위해 만들어졌다. OpenAI의 발전 단계 구분에서는 ChatGPT의 초기 

버전에서와 같이 질의 응답을 통해 기본적인 대화가 가능한 수준을 제일 낮은 Level 1으

로 고려하고 있다. OpenAI는 자사의 모델이 Level 1을 지나 Level 2에 근접하고 있다고 자

체적으로 평가하고 있다. Level 3이 가지는 주요 특징으로는 오류가 발생하더라도 스스로 

문제를 해결하는 능력으로 고려하고 있다. Level 4의 시스템이 가져야 하는 주요 특징으로

는 창의성을 고려하고 있다. 따라서 이 단계에서는 새로운 아이디어나 기술을 스스로 만

들어 낼 수 있는 수준을 의미한다. 마지막 Level 5에서는 인간의 개입이 전혀 없어도 통합

적으로 동작하는 초지능의 단계를 의미한다.
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<표 4－5>  OpenAI의 AGI 5단계 분류

단계(Level) 명칭 설명

Level 1 챗봇(Chatbot) / 대화형 AI
ChatGPT-3처럼 간단한 질문에 답하고 

기본적인 대화가 가능한 수준

Level 2 추론가(Reasoner)
별도의 도구 없이 박사급 인간과 유사한 수준의 

추론 및 문제 해결 능력을 갖춘 단계입 

Level 3 에이전트(Agent)
사용자를 대신하여 며칠에 걸쳐 자율적으로 

복잡한 작업을 계획하고 수행할 수 있는 시스템

Level 4 혁신가(Innovator)

특정 분야에서 세계 최고 수준의 인간 전문가를 

능가하는 능력을 가지는 단계(예: 노벨상 수준의 

과학적 발견을 하는 AI)

Level 5 조직(Organization)
거의 모든 분야에서 인간의 능력을 압도적으로 

뛰어넘는, 가상의 초지능(ASI) 단계

자료: Forbes, 2024

다. 마이크로소프트의 AGI 발전에 대한 관점

마이크로소프트는 구글 딥마인드나 OpenAI처럼 공식적인 단계별 프레임워크를 발표하

지는 않고 있다. 하지만 AGI에 대해 신중한 입장을 보이면서도, AI 에이전트의 발전을 중

요한 과정으로 고려하고 있다. 이를 위해 마이크로소프트는 자사의 AI 비서인 코파일럿

(Copilot)의 확장을 통해 코파일럿을 단순한 챗봇을 넘어, 사용자의 업무와 일상에 깊숙이 

통합되어 복잡한 작업을 대신 처리해주는 AI 에이전트로 발전시키는 데 집중하고 있다.

마이크로소프트의 일부 고위 임원은 OpenAI의 샘 알트먼과는 다르게 AGI가 단기간에 

구현되기는 어려울 것이라는 신중한 전망을 내놓기도 하고 있다. 이는 AGI로 가는 길이 

점진적이고 많은 기술적 난관이 남아있음을 시사하고 있다. 

라. 기타 학계에서 바라보는 AGI 발전에 대한 관점

글로벌 빅테크 기업 이외의 학계와 연구계에서도 AGI의 발전 단계와 수준을 정의하고 

평가하기 위한 다양한 프레임워크를 제시하고 있다. 이는 기업의 관점과는 조금 다른 보

다 분석적이고 근본적인 접근을 취하는 경우가 많다. 본 절에서는 이러한 연구 결과를 몇

가지 소개하고 분석하고자 한다.
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1) 호세 에르난데스-오라요(José Hernández-Orallo)의 능력 중심 접근법

스페인의 발렌시아 공과대학 교수이자 케임브리지 대학 연구원인 호세 에르난데스-오

라요(2017)는 AI 평가 분야에 대한 연구를 진행하고 있다. 이들의 연구에서는 특정 과업

(task) 중심의 평가에서 벗어나, 보다 일반적이고 근본적인 능력(ability)을 측정해야 한다고 

주장하고 있다.

이들은 “The Measure of All Minds"에서 인간을 포함한 모든 지능체를 동일한 척도로 평

가할 수 있는 보편적 지능 테스트를 제안하고 있다. 이는 특정 과업 수행 능력뿐만 아니라 

학습, 추론, 적응, 그리고 지식 활용 등의 근본적인 인지 능력을 평가하는 데 중점을 두고 

있다.

AI 모델의 단계 구분에 있어서 명시적인 단계를 제시하기보다는 AI의 능력을 다차원적

인 인지 프로필(cognitive profile)로 표현하고자 한다. 예를 들어, 어떤 AI는 기억력은 뛰어

나지만 추론 능력이 부족할 수 있고, 다른 AI는 그 반대일 수 있다. 이 프로필이 모든 영역

에서 인간 수준 이상으로 균형 잡힌 상태를 AGI로 고려할 수 있다.

이러한 접근법은 “AGI가 출현했는가?”라는 단순한 질문을 넘어, “어떤 종류의 지능이, 어

느 수준까지 발전했는가?”라는 더 정교한 분석을 가능하게 한다. 이를 통해 AI의 강점과 

약점을 명확히 파악하여 안전성 연구와 정책 수립에 기여할 수 있다.

2) 괴르첼과 왕펑(Goertzel & Wang, 2007)의 AGI 발달 심리학 모델

AI 연구자 벤 괴르첼(Ben Goertzel)과 왕펑(Pei Wang) 등은 인간 아기의 인지 발달 과정

에 영감을 받아 AGI의 발전 단계를 설명하는 모델을 제시한 바가 있다. 이는 AI가 지능을 

획득하는 과정을 인간의 학습 및 성장 과정에 비유한 것이라 할 수 있다. 이들의 연구에서 

AGI는 처음부터 모든 것을 아는 상태로 만들어지는 것이 아니라, 경험을 통해 점진적으로 

학습하고 성장하며 더 높은 수준의 지능으로 발달한다는 관점이다. 

이들이 예시적으로 제시하고 있는 AGI 발전 단계는 사람의 성장 과정과 동일하게 유아

기, 아동기, 그리고 성인기의 3가지 단계로 구성되어 있다. 이 모델은 AGI의 지식뿐만 아

니라 가치관과 사회성이 어떻게 형성될 수 있는지에 대한 중요한 질문을 던지고 있다. AGI

가 인간 사회에 긍정적으로 통합되기 위해서는 올바른 데이터와 상호작용을 통해 사람과 

마찬가지로 교육과 사회화 과정이 필수적이라는 점을 강조하고 있다.
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<표 4－6>  AGI 발달의 심리학적 모델

단계(Level) 명칭 설명

Level 1
유아기

(Infant-like) AGI

기본적인 감각 정보를 처리하고, 간단한 패턴을 

인식하며, 원초적인 반응을 보이는 단계

Level 2
아동기

(Child-like) AGI

언어를 배우고, 기본적인 상식과 개념을 습득하며, 

간단한 문제 해결과 사회적 상호작용을 하는 단계

Level 3
성인기

(Adult-like) AGI

복잡하고 추상적인 추론, 장기적인 계획 수립, 전문 지식 

학습 및 창의적인 작업 수행이 가능한 단계
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제2 절  AGI 발전 단계별 기술의 주요 특징 조사 분석

1. AGI 발전 단계별 주요 기술 수준과 요구 수준

AGI로의 발전은 특정한 한 두 개의 기술이 아니라 여러 개의 핵심 기술이 상호 작용하

면서 복합적으로 성능이 향상되는 과정이라 할 수 있다. 본 절에서는 AGI 발전 단계별 주

요 기술 분야를 6개로 나누고 현재 기술 수준을 AGI를 향한 초기 단계로 보고 향후 인간 

수준의 AGI 구현을 위한 요구 수준을 비교 분석하고자 한다.

가. 추론 및 문제 해결(Reasoning and Problem Solving)

추론 및 문제 해결 기술 분야에서의 현재 기술 수준을 살펴보면 다단계 복합 추론, 귀납

적 추론, 그리고 일부 계획 수립 기술이 개발되고 있다. 복잡한 문제를 해결하기 위해서 

필요한 세부 단계를 논리적으로 분해하고 각각을 해결하여 주어진 문제를 해결하는 방식

으로 처리한다(Wei et al., 2022). 또한 주어진 정보를 바탕으로 일반 원리나 새로운 가설을 

생성하는 귀납적 추론도 가능하다. 또한, 주어진 목표 달성을 위한 구체적인 실행 계획을 

수립하는 능력을 보이고 있다(Yao et al., 2023). 특정 유형의 문제 해결, 수학 및 코딩 문제 

해결 능력은 우수하나 여러 도메인이 섞인 복합 문제나 상식 기반의 추론에는 취약하여 

그럴듯한 오답을 생성하는 경우가 자주 발생한다.

AGI를 위해서는 기존에 없는 새로운 방식으로 문제에 접근하고 해결하는 창의적이고 전

략적 사고의 개발이 필요하다. 그리고 자신의 사고 과정을 스스로 평가하고 수정하는 초

인지(metacognition)도 요구된다. 그밖에 정보가 불완전한 상황에서도 최적의 판단을 내리

는 것이 가능해야 한다. 초기 단계에서 창의적 아이디어의 생성은 가능할 수 있으나 그 품

질을 스스로 평가하고 발전하도록 하는 초인지 능력은 매우 부족하다고 할 수 있다.

나. 멀티모달리티(Multimodality)

멀티모달 데이터의 처리 분야의 현재 기술 수준은 텍스트, 영상, 음성, 그리고 동영상 등

을 동시에 이해하고 상호 간의 맥락 관계를 파악하는 데이터의 통합 이해가 어느 정도 가

능하다고 할 수 있다(Radford et al., 2021). 예를 들어 영상의 시각적 내용과 배경 음악의 

분위기를 함께 이해하는 것이 일부 가능하다. 이와 관련된 기술 수준은 빠르게 발전하고 
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있어 텍스트와 영상 사이의 상호 변환이나 영상 내용을 요약하는 기술 수준은 상당히 발

전해 있다고 할 수 있다(Alayrac et al., 2022). 하지만 현재 기술 수준은 각 모달리티를 단

순히 연결하는 수준이며 진정한 수준에서의 융합적 이해는 할 수 없다. 예를 들어 풍자적 

밈(meme)에 있어서 시각적 정보와 내포하고 있는 문화적 맥락을 동시에 이해하는 것은 

매우 어려운 수준이다.

멀티모달리티 기술 분야에서 AGI에 이르기 위해서는 기본적으로 완전한 감각의 융합이 

필요하다. 인간과 마찬가지로 모든 감각 정보를 하나의 통합된 경험으로 인식하고 이를 

바탕으로 세상과 상호작용 하는 것이 가능해야 한다. 하지만 이와 관련된 기술은 아직 개

념적 연구 수준에 머물러 있으며 특히 로보틱스와 결합된 물리적 세계에서의 감각 융합은 

극히 초보적인 단계라고 할 수 있다.

다. 자율성 및 에이전트(Autonomy and Agent)

자율성 및 에이전트 기술 분야의 현재 수준은 목표 지향적 행동 수준이라 할 수 있다. 

예를 들어 “여름 휴가 계획을 세워줘”와 같은 구체적 목표를 받아서 스스로 웹을 검색하고 

예약 및 결제를 하는 하위 작업을 자율적으로 수행하는 것이 가능하다. 이와 관련해 

Chat-GPT 또는 Gemini와 같은 LLM 서비스가 제공되고 있으며 LLaMA나 DeepSeek 등 많

은 오픈소스 프로젝트를 통해 다양한 수준에서 가능성을 제시하고 있다. 하지만 오류 발

생시 대처 능력이 부족하고 장기적인 작업을 수행하는 경우 목표를 잃어 버리는 Goal 

Drift 경향이 발생하기 쉽다. 따라서 낮은 신뢰성이 가장 부족한 부분이라 할 수 있다.

AGI 수준에 이르기 위해 자율성 및 에이전트 기술을 장기적이고 개방적인 목표를 수행

하는 수준으로 향상시켜야 한다. 즉, “내가 지금 하고 있는 사업의 시장 점유율을 높여줘”

와 같은 추상적이고 장기적인 목표를 이해하고 수 개월 이상의 장기적이고 독립적인 전략

을 수행할 수 있어야 한다. 관련하여 현재 기술 수준으로 구현이 불가능한 자기 개선, 장

기 기억, 그리고 동기 부여 등의 복합적인 기술 개발이 요구된다.

라. 월드 모델(World Models)과 상식(Common Sense)

상식 처리 기술 분야의 현재 수준을 살펴보면 “A를 하면 B가 일어난다.”와 같은 명확한 

인과 관계를 학습하고 예측하는 것이 가능하다. 또한 현실 세계를 지배하는 기본적인 물

리 법칙을 이해하고 시뮬레이션할 수 있는 구글 딥마인드의 지니(Ginie)와 같은 월드 모델
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도 등장하기 시작하고 있다(Bruce et al., 2024). 지니는 텍스트, 이미지, 스케치 등 간단한 

프롬프트만으로 사용자가 직접 조작하고 상호작용할 수 있는 가상 세계(playable world)를 

즉석에서 만들어 제공하는 혁신적인 AI입니다. 기존의 동영상 생성 AI(예: Sora)가 정해진 

영상을 만들어내는 데 그쳤다면, 지니는 한 걸음 더 나아가 실시간으로 사용자의 입력에 

반응하는 2.5D 게임과 같은 환경을 생성합니다.

하지만, 인간 사회의 복잡한 규칙, 관계, 감정, 그리고 문화적 뉘앙스를 깊이 이해하고 

행동을 결정하는 것은 매우 어렵고 이 기술 수준에 이르러야 AGI 수준이라고 할 수 있다

(LeCun, 2022). Stanford 대학교의 Smallville와 같은 사회적 상호작용을 시뮬레이션하는 생

성 에이전트 연구(Park et al., 2023)가 시도되고 있다. 그럼에도 불구하고 실제 인간 사회

와 비교하면 그 복잡도와 일반화 측면에서 매우 큰 격차가 있다(Bender et al., 2021).

마. 학습 능력(Learning Ability)

학습 능력 기술 분야의 현재 수준을 살펴보면 적은 데이터로 새로운 기술을 빠르게 배

우는 퓨샷(few-shot) 또는 원샷(one-shot) 학습 능력을 구현하기 위한 연구(Brown et al., 

2020)가 진행되고 있으며 전이 학습을 통해 한 분야에서 배운 지식을 완전히 다른 분야에 

효과적으로 적용하기 위한 연구도 진행 중이다. 이러한 기술은 LLM의 핵심 능력 중 하나

로 활용되고 있다. 하지만, 전이 학습의 효율성이 아직도 많이 부족하여 완전히 새로운 도

메인으로의 지식 전이는 매우 어려운 실정이다.

학습 능력을 AGI 수준으로 끌어 올리기 위해서는 지속적 평생 학습 기술의 개발이 요구

된다. 새로운 정보를 학습하더라도 기존의 정보를 잊지 않고 지속적으로 자신을 업데이트

하고 성장해야 한다. 또한 치명적 망각(catastrophic forgetting)의 문제를 해결(Kirkpatrick 

et al., 2017)하고 인간과 같은 유연한 학습 능력이 평생에 걸쳐 지속적으로 이루어지도록 

하는 것은 AGI의 학습 모델로서 요구되는 수준이라 알 수 있다.

바. 안정성 및 가치 정렬(Safety and Alignment)

인공지능이 유해하거나 편향된 결과물을 생성하지 않도록 하는 강력한 통제 기술을 개

발하고 있다. 또한 해석 가능성을 확보하기 위해 인공지능 모델의 판단 근거를 이해하기 

위한 연구를 진행하고 있다. 이러한 기술로 유해 콘텐츠 필터링이나 인간의 피드백을 통

한 강화 학습(Reinforcement Learning with Human Feedback, RLHF) 등을 사용(Ouyang et 
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al., 2022)하고 있으나 새로운 방식의 공격에는 취약하다는 문제가 있다. 또한 인공지능이 

대답한 내용에 대한 이유를 근본적으로 설명하는 데 있어서 요구되는 해석 가능성 기술

(Olah et al., 2020)은 아직도 초기 단계라 할 수 있다.

AGI 수준에 이르기 위해서는 기본적으로 가치의 내재화가 요구된다(Bai et al., 2022). 인

간은 복잡하고 때로는 모순적인 가치를 깊이 내재화하여 어떠한 상황에서도 이익에 부합

하는 판단을 내린다. 인간과 동등하거나 또는 초월하는 AGI 수준에 이르기 위해서는 이러

한 가치의 내재화가 필수적이라 할 수 있다(Christian, 2020). 물론 이때의 이익은 특정 개

인이나 집단의 이익이 아니라 공공의 이익에 해당해야 할 것이다. 이 과정에서 인류의 보

편적 가치가 무엇인지 정의하는 문제에 제일 먼저 직면하며 이는 기술의 문제라기 보다는 

철학의 문제라 할 수 있어 기술로 해결이 불가능한 매우 어려운 문제라 할 수 있다.

2. AGI 기술 수준 분석

현재 최고 수준의 인공지능(LLM)은 약 인공지능(weak AI)이라고 규정하기에는 그 수준

이 조금 더 높다고 할 수 있으므로 그 한계를 벗어나 초기 AGI로 진입하는 문턱에 있다고 

할 수 있다. 더 나아가 일부 능력, 특히 자연어 처리에서 해당 단계의 요구 수준에 근접하

고 있다고 할 수 있다. 앞에서 살펴본 결과에 따르면 AGI로의 도약을 가로막는 가장 큰 기

술적 장벽은 상식의 문제와 자율성의 문제라 할 수 있다. 단순히 데이터의 패턴을 학습하

는 것을 넘어 세상의 인과 관계를 이해하고 스스로 목표를 설정하고 행동하는 능력을 구

현하는 것은 여전히 미지의 영역이라 할 수 있다.

이러한 기술이 개발되고 목표로 하는 수준이 달성된다고 하더라도 안전성 및 가치 정렬 

연구의 중요성은 기하급수적으로 증가한다고 할 수 있다. 만약 기술 개발과 안전성의 연

구가 불균형을 이루는 경우 통제 불가능한 위험을 초래할 수 있다. 따라서 인공지능 기술 

수준의 고도화와 안전성을 확보하기 위한 기술은 반드시 함께 발전해야 한다.

본 절에서는 앞에서 살펴본 6개 기술 분야에 대한 기술 수준 현황과 핵심 격차에 대해 

심층 분석을 수행하고자 한다.

가. 규모의 힘에 기반한 현재의 발전과 그늘

현재 AI 기술 발전의 핵심 동력은 규모에 기인한다고 할 수 있다. 수십억 개의 파라미터
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를 가진 거대 모델을 수 페타바이트(PB)의 데이터로 학습시키는 방식은 자연어 처리(NLP)

와 이미지-텍스트 통합 분석 및 생성 분야에서 괄목할 만한 성과를 이어 내고 있다. 이는 

인간 수준에 근접한 유창한 언어 구사 능력, 코딩 보조, 이미지 생성 등에서 높은 성능을 

보이며 생산성 향상에 기여하고 있다는 측면에서 살펴본다면 초기 AGI 단계에서 요구하는 

수준의 일부를 만족시킨다고 할 수 있다.

이러한 우수한 능력을 다른 측면에서 살펴본다면 데이터에 내재된 패턴을 모방하고 보

간(interpolation)하는 것에 가깝다고 할 수 있다. 주어진 문제가 데이터에 없거나 매우 드

문 상황, 즉 외삽(extrapolation)이 필요한 새로운 문제에 직면했을 때 급격히 성능이 저하

된다. 그럴듯한 거짓말을 하는 환각(hallucination) 현상은 이러한 통계적 학습의 근본적 한

계를 명확히 보여주는 증거라고 할 수 있다.

나. 가장 큰 장벽: 추론과 상식의 부재

인간 아기는 몇 번의 경험만으로도 세상의 기본적인 물리 법칙(예: 물체는 중력에 의해 

아래로 떨어진다)과 인과 관계를 학습한다. 하지만 현재의 AI는 수억 개의 문서를 읽고도 

이러한 직관적 이해, 즉, 세계 모델(world model)과 상식(common sense)을 내재화하는 데 

실패하고 있다.

AI는 “달걀을 깨면 노른자가 나온다”는 것을 텍스트적으로 알지만, ‘깨다’라는 행위의 물

리적 결과와 그 불가역성을 진정으로 이해하지 못한다. 이로 인해 복합적인 문제 해결에 

필수적인 다단계 추론, 귀납적 가설 설정, 창의적 문제 해결 능력이 현저히 떨어진다. 이는 

AGI로 가는 길에 놓인 가장 높고 두꺼운 장벽이라 할 수 있다.

이 문제의 해결은 단순히 데이터 양을 늘리는 것으로는 불가능하며, 인과 추론(causal 

inference), 기호 주의와 연결 주의를 결합한 뉴로-심볼릭(neuro-symbolic) AI, 더 나아가 

새로운 모델 아키텍처 등 근본적인 R&D 패러다임 전환이 요구된다.

다. 미완의 혁명: 자율적 에이전트로의 도약 과제

AGI의 궁극적인 모습 중 하나는 인간의 지시를 받아 자율적으로 목표를 달성하는 AI 에

이전트이다. 최근 Auto-GPT, LLaMA, DeepSeek 등 오픈 소스 형태의 LLM과 여러 글로벌 

빅테크의 상용 서비스 등 여러 시도가 진행되고 있으나, 신뢰성과 안전성 측면에서 아직

도 부족한 점이 많다.
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현재의 에이전트는 명확하고 단순한 단기 과업에서는 가능성을 보이지만, 복잡하고 장

기적인 목표 수행 시 쉽게 길을 잃는다. 우리는 이를 goal drift라고도 부른다. 이러한 문제

가 발생하는 것은 앞서 언급한 추론 및 상식 능력의 부재에 기인한다. 외부 환경의 예기치 

않은 변화에 대응하고, 실패했을 때 스스로 원인을 분석하여 계획을 수정하는 능력이 없

기 때문이다.

신뢰 가능한 AI 에이전트 기술은 향후 디지털 경제의 게임 체인저가 될 것으로 기대된

다. 이 기술의 확보는 단순히 API를 연결하는 수준을 넘어, 견고한 장기 기억(long-term 

memory), 자기 성찰(self-reflection), 그리고 강건한 계획 수립 능력의 확보에 달려있다고 

할 수 있다.

라. 영원한 숙제: 안전성 기술의 더딘 발전

AI의 능력이 강력해져 인간의 능력에 필적하거나 또는 더 나아가 초월하는 상황에 이를

수록 인간이 AI를 통제하지 못할 때 발생하는 위험은 기하급수적으로 커진다. 하지만 안타

깝게도 AI의 능력(capability) 발전 속도는 안전성 및 통제(safety & control) 기술의 발전 속

도를 크게 앞지르고 있다.

현재의 AI 안전 기술이라 할 수 있는 유해성 필터나 RLHF 등은 이미 알려진 위험을 막

는 사후적 또는 수동적 대응에 가깝다. 또한 AI가 왜 그런 결정을 내렸는지 근본적으로 설

명하는 해석 가능성(interpretability) 기술은 아직 초기 단계이며, AI가 인간의 복잡한 가치

를 내재화하여 스스로 올바른 판단을 내리게 하는 가치 정렬(value alignment) 문제는 여

전히 해결되지 않은 난제이다.

AGI 단계로 발전할수록 이 기술 격차는 심각한 존재론적 위험으로 이어질 수 있다. 따

라서 안전성 연구는 더 이상 부가적인 요소가 아닌, 기술 개발의 핵심 전제 조건이 되어야 

한다.
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제3 절  AGI 발전 단계별 기술 수준 평가 지표 및 시각화 방법

AGI는 특정 작업에 국한되지 않고 인간처럼 광범위한 영역에서 학습, 이해, 적용, 그리

고 문제 해결 등을 수행할 수 있는 지능을 의미한다. 초기 인공지능 기술에서 AGI에 이르

기까지 발전 단계를 학계와 산업계의 여러 기관에서 제시하고 있고 이에 대한 조사 분석 

결과를 이전 절에서 제시하고 있다. 본 절에서는 먼저 여러 기관에서 제시하고 있는 발전 

단계를 종합 분석한 결과를 바탕으로 공통의 발전 단계를 제시하고 이 발전 단계를 기반

으로 기술 수준을 평가하기 위한 지표를 제시하고 시각화하기 위한 방법을 살펴본다.

1. AGI 발전 단계별 주요 기술 수준 평가 지표

가. AGI 발전 단계의 정의

본 보고서에서는 구글 딥마인드와 OpenAI를 비롯하여 여러 학계와 산업계에서 제안한 

AGI 기술 로드맵 및 발전 단계를 바탕으로 공통적인 부분을 모으고 단순화하여 AGI 발전

을 4개 수준(Level 0-3)으로 단순화하여 정의한다. 본 문서에서 정의하고 있는 AGI 발전 

단계는 <표 4－7>에서 보여주고 있다.

<표 4－7>  본 문서에서 고려하는 AGI 발전 단계

단계(Level) 특징 설명

Level 0
특화된 영역의 

좁은 AI

특정 영역의 작업에서 높은 성능을 보이지만 영역 전이나 

새로운 문제 해결에 대한 능력은 제한적

Level 1
멀티모달 

멀티태스크 AI

다수의 서로 다른 작업을 동일 모델로 수행할 수 있으며 

적은 수의 샘플로 제한적 맥락 전이가 가능

Level 2
인간과 대등한 

수준의 AGI

넓은 범위의 인지 ․ 추론 ․ 계획 ․ 사회적 상호작용에서 

평균적 인간과 대등한 수준으로 

새로운 환경에 스스로 학습

Level 3
초지능

(Superintelligence)

거의 모든 지적 과제에서 인간 최고 전문가를 

상당히 능가하는 수준
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먼저 가장 낮은 단계인 Level 0는 딥러닝의 등장과 함께 오늘날 인공지능이 가장 성공

적인 결과를 보여주고 있는 단계라 할 수 있다. 이 단계를 좁은 AI(Narrow AI) 또는 특화 

모델이라 부를 수 있다. 이 단계에서는 특정한 주어진 영역의 문제 해결에서는 아주 우수

한 능력을 보이고 상당한 문제 영역에서 사람의 능력을 뛰어넘는 수준의 결과를 보여주고 

있다. 이 단계의 응용 사례로는 영상을 분류(Krizhevsky et al., 2012)하거나 바둑 문제 해결

(Silver et al., 2017)하거나 아니면 특정한 영역에 특화된 언어 모델(Radford et al., 2019) 

등을 고려할 수 있다. 하지만 특정한 문제 영역에서 매우 우수한 성능을 보이는 모델을 다

른 문제 영역으로 전이하거나 새로운 문제 해결에 적용했을 때의 능력은 매우 제한적이라 

할 수 있다.

두 번째 단계인 Level 1은 멀티 모달 데이터를 기반으로 멀티 태스크를 처리할 수 있는 

수준으로 이전 단계에 비해 범용성이 강화된 단계라 할 수 있다. 이 단계에서는 언어, 비

전, 프로그램밍 등을 하나의 모델로 수행할 수 있다. 또한 제한적인 맥락 전이를 적은 수

의 샘플로 빠르게 적용할 수 있다. 이 단계는 ARC-AGI(Abstraction and Reasoning Corpus 

for AGI)(Collet, 2019; ARC-AGI, 2019)등과 같은 고난도 일반화 테스트에서 의미있는 성과

를 보이는 수준이라 할 수 있다. ARC-AGI는 기계가 학습된 데이터나 패턴을 단순히 반복

하지 않고 완전히 새로운 상황에서도 인간과 유사하게 추론과 추상화를 통해 문제를 해결

할 수 있는지를 평가하기 위한 목적으로 개발된 벤치마크이다.

세 번째 단계인 Level 2는 인간 수준과 거의 대등한 범용성을 인공지능이 가지는 단계

로서 Human-level AGI 단계라 할 수 있다. 이 단계에서는 넓은 범위의 인지, 추론, 계획, 

그리고 사회적 상호작용에서 평균적인 인간과 대등하거나 일부 상회하는 성과를 보인다. 

또한 새로운 환경에 대해 스스로 탐색하고 학습하면서 능력을 확장할 수 있다. 이 단계에 

이르면 인공지능의 안전 문제 또는 정책적 리스크가 실질적으로 대두되는 단계이다(Morris 

et al., 2023)

마지막 네 번째 단계인 Level 3은 초지능 단계로 거의 모든 지적 과제에서 인간 최고 전

문가의 수준을 상당히 능가하는 단계라 할 수 있다. 이 수준의 인공지능은 속도 ․ 효율 ․ 창

의성 면에서 질적 도약을 보여 사회적 ․ 안전적 영향이 매우 크다. 닉 보스트롬(Bostrom 

2016)은 자신의 저서 초지능(Superintelligence)에서 이 단계의 도래로 인해 존재론적 위험

을 수반할 수 있음을 경고하고 있다.
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나. AGI 발전 단계별 평가 지표

앞에서 정의한 AGI 발전 단계별로 해당 단계에 기술 수준이 이르렀는지 객관적으로 평

가하기 위한 평가 지표에 대한 고찰이 필요하다. 여기서는 몇 가지 평가 지표와 이를 적용

하기 위한 방법론을 살펴보고자 한다.

본 보고서에서는 AGI 발전 단계 평가를 위한 핵심 지표로 <표 4－8>에서 보여주고 있는 

성능 지표, 전이 지표, 일반화 지표, 메타 학습 지표, 그리고 인지 및 자기 인식 지표를 포

함하는 5가지를 제안하고 있다. 이들 지표에 대한 상세한 설명은 아래와 같다.

<표 4－8>  AGI 발전 단계별 평가 지표

구분 주요 평가 내용 대표 벤치마크 AGI 단계별 중요도

성능 지표 단일 과제 정확도, 효율성 ImageNet, GLUE, MMLU Level 0-1

전이 지표 학습된 지식의 재활용 CLIP, ARC, XNLI Level 1-2

일반화 지표
새로운 규칙 또는 개념에 

대한 적응
ARC-AGI, SCAN, CLEVR Level 2-3

메타학습 지표 학습 속도 및 효율성 MAML, Meta-Dataset Level 3-4

인지 및 자기 

인식 지표

불확실성 판단 및 자기 

검증
Calibration, ToM Test Level 4+

먼저, 성능 지표(Performance Metrics)는 특정 과제(Task)에 대해 인공지능 모델이 달성

하는 정확도, 효율성, 그리고 일관성 등을 정량적으로 측정하는 가장 기본적인 지표이다. 

이 지표는 특히 AGI 발전 단계에서 Level 0에 해당하는 특화된 영역의 좁은 인공지능 모

델의 발전 수준을 평가하는 핵심 지표라 할 수 있다. AGI 발전에 있어 상위 단계로 갈수록 

단일 과제의 점수보다는 다중 과제 전반에서의 평균 성능이나 성능 편차의 안정성이 더욱 

중요해진다. 성능 지표의 대표적인 예시로 다음과 같은 4가지를 고려할 수 있다.

－ ImageNet Top-1 Accuracy: 시각 모델(Deng et al., 2009; Krizhevsky et al., 2012)

－GLUE/SuperGLUE Score: 언어 이해(Wang et al., 2019; 2020)

－MMLU(Massive Multitask Language Understanding): 57개 학문 분야에 걸친 다중 과제 

평가(Hendrycks et al., 2021)
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－Big-Bench(Beyond the Imitation Game Benchmark): 인간적 추론 능력 포함(Srivastava 

et al., 2022)

이상과 같은 성능 지표는 모델의 정확성을 가장 잘 보여주는 지표이지만 모델의 이해, 

추론, 그리고 일반화 능력과 같은 높은 차원의 지능은 반영하지 못하는 한계를 가진다.

두 번째로 전이 지표(Transfer Metrics)는 모델이 새로운 문제 영역이나 환경으로 전이될 

때 성능의 저하를 얼마나 최소화하는가를 평가하는 지표이다. 이 지표는 학습된 지식을 

재활용하는 능력을 측정한다는 점에서 AGI를 구분하는 필수 지표라 할 수 있다. 전이 지

표는 하나의 데이터셋으로 학습한 모델을 유사하나 다른 데이터셋이나 언어 또는 환경에

서 테스트하고 성능이 얼마나 잘 유지되는지를 다음(식 4-1)과 같은 전이 효율(Te; 

Transfer Efficiency)로 정의한다. 

 


×                                 (4-1)

예를 들어 원래 주어진 문제에 대한 모델의 정확도가 90%인데 새로운 문제 영역에 대해

서는 정확도가 72%라면 전이 효율은 80%로 주어진다. 전이 지표의 대표적인 예시로 다음

과 같은 3가지를 고려할 수 있다.

－CLIP(OpenAI): 이미지–텍스트 전이 평가(Radford et al., 2021; Brown et al., 2020)

－Zero-shot MMLU, Cross-lingual NLI(XNLI): 다언어 전이 테스트 Cross-lingual 

Evaluation(Conneau et al., 2018 – XNLI)

－ ARC(Abstraction and Reasoning Corpus): 추상 규칙을 새로운 문제에 전이(Chollet, 

2019)

전이 지표는 모델의 적응력과 지식 재사용 능력을 반영하는 지표로서 단일 과제 중심의 

평가만으로는 측정이 어려운 AGI가 가지는 특성의 핵심 요소라 할 수 있다.

다음 3번째 지표는 일반화 지표(Generalization Metrics)이다. 이 지표는 학습 데이터에 

존재하지 않는 완전히 새로운 상황이나 규칙에 대해 올바른 판단을 내릴 수 있는지를 평

가한다. 이를 통해 단순한 데이터 전이가 아니라 개념적이고 논리적인 일반화 능력을 측
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정한다. 일반화 지표의 대표 사례로는 다음 3가지를 고려할 수 있다.

－ARC-AGI(Abstraction and Reasoning Corpus for AGI): 다양한 패턴과 추상적 규칙을 

학습해야 하는 고난도 테스트로 인간은 대체로 80~90% 수준이고 현존하는 AI 모델은 

30% 이하의 성능을 보임(Chollet, 2019)

－CLEVR / ShapeWorld: 시각적 추론 및 조합적 일반화 평가(Johnson et al., 2017)

－ SCAN / COGS(Compositional Generalization): 문법적 조합의 일반화 능력 측정(Lake 

& Baroni, 2018; Kim & Linzen, 2020)

메타학습 지표를 네 번째 평가 지표로 고려할 수 있다. 메타학습 지표는 모델이 새로운 

과제를 학습하는 속도와 효율성을 평가한다. 인간은 새로운 환경에 대해 학습하는 법을 

배우는 능력이 있지만, 대부분의 인공지능 모델은 이 기능이 제한적이다. 메타학습 지표는 

Few-shot 또는 One-shot learning 실험을 통해 일반화 가능 여부를 평가하고 Online 

Adaptation Speed를 통해 추가 데이터를 주었을 때 학습효율이 얼마나 향상되는지를 측정

한다. 메타학습 지표의 대표 사례로 다음 3가지를 고려할 수 있다.

－Meta-Dataset(Triantafillou et al., 2019)

－LEAF Benchmark: Federated + Meta-learning 평가(Caldas et al., 2019)

－Model-Agnostic Meta-Learning(MAML) 기반 테스트(Finn et al., 2017)

마지막 5번째 지표는 인지 및 자기 인식 지표(Cognitive & Self-awareness Metrics)이다. 

이 지표를 통해 모델이 스스로의 지식 상태, 불확실성, 그리고 한계를 조정할 수 있는지를 

평가한다. 이 단계에 이르면 AGI 모델에서 의식 또는 자기 참조적 사고의 초기 형태가 가

능하다고 고려할 수 있다. 이 지표의 측정 요소로는 답변에 대한 신뢰도 예측 정확도를 통

해 모델의 자기 평가(self-consistency)를 할 수 있으며, 모델의 확신(confidence)과 실제 정

답률 간의 일치 정도를 통해 불확실성에 대한 보정(uncertainty calibration)을 할 수 있다. 

또한 타인의 믿음이나 의도를 추론할 수 있는지에 대한 심리학 기반의 평가(Theory of Mins 

Test)도 수행한다. 인지 및 자기 인식 지표의 대표 연구 사례로 다음을 고려할 수 있다.

－Self-consistency / Calibration Error(Jiang et al., 2021)
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－Theory of Mind Test(Kosinski, 2023)

－Reflection-based Reasoning(OpenAI, 2023)

인공지능 모델이 아직 이 단계에 완전히 이르지 못했지만 GPT-4부터는 스스로의 답변 

불확실성을 추정하거나 잘못된 판단을 교정하려는 시도를 통해 부분적인 자기 인식 능력

을 보인다. 하지만, 이 능력은 아직 완전한 자각(self-awareness)에는 이르지 못하고 있다.

2. AGI 평가 지표를 위한 시각화 방법

가. AGI 평가 지표를 위한 시각화 목적

앞에서 살펴본 AGI 평가를 위한 정량적 지표(성능, 전이, 일반화, 메타학습, 그리고 인지/

자기 인식)는 다차원적이며 서로 다른 스케일과 해석을 요구한다. 따라서 효과적인 시각화

는 다중 지표를 한눈에 비교할 수 있게 해주고, 지표 간 트레이드 오프와 분포(불확실성 

및 편차)를 드러내며, 시계열 학습 곡선과 자원(비용) 요소를 동시에 표현할 수 있어야 한

다. 본 보고서는 각각의 시각화 기법의 원리와 적용 가능성, 그리고 장단점 등을 정리한다.

나. AGI 평가 지표별 시각화 방법

성능 지표에 대한 시각화는 주로 혼동 행렬(Confusion Matrix), ROC 및 PR 곡선, 그리고 

Top-k accuracy를 보여주는 Bar chart 등을 고려할 수 있다. 성능 지표를 시각화하는데 있

어서 고려해야 할 점은 단일 점수(Top-1)만 시각화하는 것보다 클래스별 오류나 임계값 

민감도, 그리고 표본 간 분산을 함께 제시하는 것이 바람직할 수 있다.

다음으로 전이 지표의 시각화에는 전이 매트릭스(Transfer Matrix)의 히트맵(heatmap)을 

통한 시각화와 domain-to-domain success rate의 flow를 함께 고려할 수 있다. 전이 지표

를 적절히 시각화하기 위해서는 어떤 소스 영역이 어떤 대상에는 잘 전이되고 어떤 대상

에는 잘 전이되지 않는지를 방향성과 비율로 보여주는 것이 적절하다. 그밖에 문제 인스

턴스 전반에 걸친 일관성을 나타내는 Performance Profile을 통해 다양한 인스턴스에 대해 

어느 정도 비율로 좋은 성능을 얻을 수 있는지 시각화하는 것도 고려할 필요가 있다.

세 번째 지표인 일반화 지표는 ARC-스타일 문제별 성공률 히트맵과 문제 특성별 성능 

패턴을 통해 시각화하는 것이 적절하다. 그밖에 요약 프로파일을 제시하는 Radar chart와 
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성능 분포를 나타내는 박스(Box) 또는 바이올린(Violin) 플롯(plot)을 사용한다. 일반화 지표

의 시각화에는 추상화나 조합성과 같은 문제 유형별로 성능이 어떻게 변화하는지를 시각

적으로 분리하고 비교할 필요가 있다. 특히 실패 사례는 샘플의 시각화를 통해 보강하면 

더욱 효과적인 시각화가 가능하다.

다음 메타학습 지표는 학습 곡선(Learning curve)과 여러가지 few-shot 조건에 대해 시

각화하는 것이 적절하다. 또한 박스 플롯이나 바이올린 플롯을 통해 적응 속도의 분포를 

제시할 수 있다. 그밖에 초기 샘플 수, 최종 성능, 수행 시간 등을 다차원 공간에서 표현할 

수도 있다. 메타학습이 적절하게 이루어지면 샘플 수에 대비하여 성능 향상의 기울기를 

통해 학습 효율을 나타낼 수 있다. 특히 초기 몇 개의 샘플에서 성능 개선을 명확하게 제

시할 수 있다.

마지막으로 인지 및 자기 학습 지표는 Reliability diagram과 Calibration histogram으로 

시각화할 수 있다. 그밖에 confidence와 correctness를 나타내는 Scatter plot으로 시각화할 

수도 있고 혼동 행렬을 사용할 수도 있다. 이 지표의 시각화에는 모델이 얼마나 신뢰성이 

있는지를 적절히 보여주어야 하며 적절한 보정 작업이 이루어졌는지 전후 비교를 병행하

여 개선 효과를 명확하게 제시할 필요가 있다.

다. AGI 시각화 예시

Performance profile의 시각화 예시는 다음과 같다. 이 그래프에서 x-축은 performance 

ratio로 각 모델의 성능이 최고 성능 대비 몇 배까지 허용되는지 나타낸다. y-축은 주어진 

performance ratio 이하의 성능비를 보이는 태스크의 비율을 나타낸다. 이 곡선이 왼쪽 위

로 올라갈수록 더 많은 태스크에서 최고 수준의 성능을 유지하는 모델이라 할 수 있고 곡

선이 오른쪽 아래에 위치할수록 성능 편차가 큰 모델임을 나타낸다. 이 시각화 방법은 여

러 모델이나 AGI 단계의 상대적 효율성이나 일관성을 비교하는데 효과적이다.
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[그림 4－2]  AGI 모델별 Performance Profile의 시각화 예시

Reliability diagram의 시각화 예시는 [그림 4－3]과 같다. 이 그래프는 캘리브레이션 곡

선이라고 부르며 예측 확률과 실제 정답 간의 정합도를 보여준다. 그림에서 점선으로 표

시된 대각선은 완벽한 보정을 나타내며 실선으로 표시된 선이 실제 정답 확률을 보여준다. 

실선이 점선에 가까울수록 모델의 확률 예측을 신뢰할 수 있다고 생각할 수 있다.

다음으로 평행 좌표계 시각화로 불리는 Parallel Coordinates Plot은 AGI에 대한 여러가

지 평가 지표를 한눈에 비교할 수 있도록 제공하는 다차원 시각화 방법이다. 여기서 각각

의 선은 개별 모델을 의미하며 각각의 축마다 해당 모델의 상대적 지표값을 연결하여 균

형적 강점과 약점 패턴을 확인하도록 한다. 우수한 성능의 모델은 플롯의 상단에 위치하

며 상대적으로 덜 우수한 모델은 하단에 위치한다. [그림 4－4]에서 Parallel Coordinates 

Plot의 예시를 보여주고 있다.
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[그림 4－3]  AGI 모델의 Reliability diagram 시각화 예시

[그림 4－4]  AGI 모델에 대한 Parallel Coordinates Plot 시각화 예시

마지막으로 Radar chart의 예시를 [그림 4－5]에서 보여주고 있다. 이 방법을 통해 여러 

AGI 모델에 대해 성능 지표별로 어떤 차이를 보이는지 확인할 수 있다. 예를 들어 어떤 모

델은 특정한 성능 지표에서는 아주 우수한 결과를 보이지만 다른 지표에 대해서는 저조하

다는 것을 한눈에 알 수 있다. 반면에 어떤 모델은 개별 성능 지표 중 아주 우수한 결과를 
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보이지는 않지만 전반적으로 모든 영역의 성능 지표에 대해 우수한 결과를 가진다는 것을 

한눈에 확인할 수 있다. 

[그림 4－5]  AGI 모델에 대한 Radar Chart 시각화 예시
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제5장  AGI 기술 발전 단계별 기술적․산업적 촉진 

요인 식별

Llama 2(Touvron et al., 2023), GPT-4(OpenAI, 2023a), Gemini(Team et al., 2023), Claude 

3(AI, 2024), Mistral(Jiang et al. 2023d)와 같은 여러 대형 모델에서 나타나는 새로운 창발적

인 현상(Wei et al., 2022a)은 모델의 매개변수 수가 일정 수준까지 증가하면서 나타나며, 

다양한 시스템에서 LLM의 효율성을 유지하며 확대되는 기본적인 요소들은 1) 계산 및 모

델링을 근본적으로 그리고 알고리즘적으로 정의하는 확장 가능한 모델 아키텍처, 2) 대규

모 학습 기술은 지리적으로 분산될 수 있는 더 많은 하드웨어 가속기의 활용을 최적화, 3) 

여러 모델에 대한 안정적이고 높은 처리량을 보장하는 추론 인프라, 4) 데이터, 모델 조합 

및 자동화 프로세스를 훨씬 더 효율적으로 만드는 다양한 방법론의 비용 및 효율성, 5) 소

프트한 물리적 제약을 극복하고 차세대 계산 기능과 미래 알고리즘 혁신을 위한 하드웨어 

기반을 제공하는 하드웨어 컴퓨팅 플랫폼 측면 등이다.

시스템 연구의 발전은 이러한 요소들의 확장성을 촉진하는 데 필수적이며, 이러한 추세

는 인공 일반 지능으로 나아가는 과정에서 여전히 중추적인 역할을 할 것으로 예상된다.

AI 시스템 연구 및 엔지니어링의 지속적인 발전을 통해, 클라우드 전반에 걸쳐 1만 개가 

넘는 이기종 가속기에서 모델이 학습되는 것을 상상할 수 있다. 이를 통해 여러 에이전트

를 하나의 다기능 융합 시스템으로 연결할 뿐만 아니라, 일상생활에서 사람들에게 즉각적

이고 개인적인 지원을 제공할 수 있다.

이 장에서는 AGI 시스템이 해결해야 할 주요 과제부터 시작하여 모델 아키텍처 혁신, 

학습, 추론, 비용 절감 및 컴퓨팅 플랫폼에 대한 노력을 소개한다.
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[그림 5－1]  Taxonomy of Current AGI Systems
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제1 절  AGI System의 속성과 과제

AGI 시스템이 갖추어야 할 주요 속성과 과제는 아래와 같이 7가지 개념으로 정리할 수 

있다.

1. 대용량 학습 데이터(The Large Amount of Training Data)

대형 모델은 친칠라 최적성(Chinchilla optimality)을 달성하기 위해 방대한 학습 데이터

가 필요하다(Hoffmann et al., 2022). 동시에, 생성 모델과 사용자 콘텐츠 제작의 엄청난 성

공으로 인해 인터넷에서 이용 가능한 데이터의 양은 급증할 가능성이 높지만, 평균적인 

품질과 진위성은 그만큼 빠르게 개선되지 않을 수 있다. 따라서 효율적인 학습을 위해 다

양한 소스에서 데이터를 선택, 구조화, 정리 및 혼합할 수 있는 더욱 정교하고 자동화된 

데이터 처리 파이프라인이 필요하다.

2. 반복의 속도와 비용(The Speed and Cost of Iteration)

대형 모델 학습의 각 반복은 프로토타입 제작 및 실험 중에 막대한 리소스와 시간을 소

모할 수 있다. 실제로는 인적 오류 및 시스템 오류와 같은 여러 가지 다른 간섭이 학습 선

점을 초래할 수 있다. 자동화된(하이퍼파라미터 및 아키텍처) 검색 파이프라인과 잘 설계

된 학습 인프라(Shoeybi et al., 2020; Aminabadi et al., 2022)는 반복 비용을 획기적으로 줄

이고 모델 개발 속도를 암묵적으로 향상시킬 수 있다.

3. 개인정보 보호가 중요하고 자원이 제한된 환경(Privacy-sensitive and Resource-constraint 

Settings)

현재 가장 성공적인 대규모 모델은 사용자 요청이 중앙 집중식으로 처리되는 데이터 센

터에 배포되어 있지만(Achiam et al., 2023; AI, 2024), 데이터와 쿼리가 로컬에서 사용되고 

처리되는 에지에서 모델을 제공해야 할 필요성은 개인정보 보호나 지연 시간에 더 민감한 

상황에서 더욱 중요해질 것이다. 그러나 에지 디바이스는 일반적으로 컴퓨팅 및 메모리 
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측면에서 성능이 떨어지므로, 자원 제약 환경에서 활용도를 최적화하면서도 모델 성능을 

저하시키지 않는 기술 개발이 필요해진다.

4. 미세 조정 및 적응을 위한 효율적인 방법(Efficient Methods for Fine-tuning and Adaptation)

사전 훈련된 모델을 작업별 데이터에 대하여 미세 조정하는 것이 가장 널리 사용되는 

패러다임이다. 그럼에도 불구하고 전체 모델 가중치 업데이트에 필요한 컴퓨팅 자원과 시

간은 여전히 많은 사용자에게 부담스러운 수준이다. 효율적인 미세 조정 방법은 도메인 

적응, 에이전트 학습, 작업별 최적화에 대한 진입 장벽을 낮추는 데 도움이 된다.

5. 서비스 지연 시간 및 처리량(Serving Latency and Throughput)

AGI 시스템은 원활한 사용자 경험과 참여를 위해 낮은 지연 시간과 높은 처리량을 지원

해야 한다. 그러나 현재 시스템은 배치 처리 최적화, 첫 번째 토큰까지의 시간 또는 단일 

쿼리 완료 시간과 같은 다른 요소들 사이에서 균형을 이루는 경우가 많다(Yu et al., 2022; 

Aminabadi et al., 2022). 이러한 모든 지표 간의 균형을 맞추는 것은 어려운 문제이다.

6. 메모리 사용량(Memory Footprint)

대규모 모델을 배포할 때 중요한 과제 중 하나는 메모리 사용량인데, 이는 셀프 어텐션

의 이차적 특성으로 인해 긴 컨텍스트 및 다중 모드 입력의 경우 더욱 심각해진다. KV 캐

시는 더 빠른 추론을 위해 메모리를 희생하는 일반적인 기법이지만(Pope et al., 2022), 적

절히 처리하지 않으면 상당한 메모리 부담을 초래할 수 있다.

7. 하드웨어 호환성 및 가속(Hardware Compatibility and Acceleration)

모델 제공 성능은 엔지니어가 하드웨어의 기능을 얼마나 잘 활용할 수 있는지에 크게 

좌우된다. 다양한 가속기 아키텍처에 맞게 설계된 특수 커널과 알고리즘은 추론 속도를 

크게 향상시킬 수 있다. 이기종 장치와의 호환성을 확보하고 통일된 소프트웨어 추상화를 

구축함으로써 대규모 모델의 잠재력을 완전히 발휘할 수 있다. 
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제2 절  확장 가능한 모델 아키텍처(Scalable Model Architectures)

시스템 연구자와 엔지니어가 끊임없이 고민하는 주제 중 하나는 더 크고 강력한 모델을 

만드는 방법이다. 하지만 확장을 위해서는 여러 가지 요소를 고려해야 한다. 매개변수 수

와 학습 데이터 양(친칠라 스케일링 법칙(Hoffmann et al., 2022), 그리고 유효 컨텍스트 길

이와 서빙 용량(컨텍스트 스케일링 법칙(Xiong et al., 2023)이 고려 사항이다. 이를 위해, 

모델 아키텍처 수준에서 기존 연구의 최적화 기법을 도입하는 것부터 시작하여, 모델에 

더 독립적인 학습 및 추론 인프라 구축이 필요하다.

1. 셀프 어텐션 패턴(Self-attention Patterns)

트랜스포머 아키텍처의 핵심 메커니즘인 기본 셀프 어텐션(Vaswani et al., 2017)은 입력 

시퀀스 길이에 따라 계산량이 이차적으로 증가하여 긴 컨텍스트에 대한 하드웨어 메모리

를 제한한다. 이를 극복하기 위해 계산 부하와 메모리 요구량을 줄이기 위한 다양한 주의 

마스크 패턴이 개발되었다. 국소적 어텐션으로 제한하거나 해상도를 낮추는 방식으로, 성

능 저하를 감수하면서 효율성을 개선하기 위한 슬라이딩 윈도우(Beltagy et al., 2020; Jiang 

et al., 2023d), 효율성과 넓은 범위 커버리지를 결합한 확장 패턴(Ding et al., 2023b) 등이 

있다. 

2. 모델 압축(Model Compression) 

모델 압축의 목표는 대규모 모델의 메모리 사용량, 계산 복잡도 및 배포 비용을 줄이는 

것이다. 여러 접근법 중 지식 증류(Knowledge Distillation, KD)(Hinton et al., 2015; Hsieh et 

al., 2023)는 더 큰 교사 모델이 학습한 지식을 추출하여 더 작은 학생 모델로 이전하는 과

정으로, 종종 더 효율적으로 서비스를 제공할 수 있다. 더 크고 성능이 좋은 ‘교사(teacher)’

모델의 지식을 더 작고 효율적인 ‘학생(student)’ 모델로 전달하는 방법으로는 교사 모델의 

API를 호출하여 입력/출력 쌍을 수집하고 이를 학생 모델 훈련에 사용하는 블랙 박스 

KDAlpaca(Taori et al., 2023), Vicuna(Peng et al., 2023b), 교사 모델의 가중치나 손실 값 같

은 더 많은 정보에 접근하여 더 나은 지식 전달을 유도하는 화이트 박스 KDMiniLLM(Gu 
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et al., 2023), 학생 모델이 자체 생성한 출력 시퀀스를 활용하고 교사 모델로부터 피드백을 

받아 전통적인 지도 학습 KD의 한계를 극복하는 일반화된 KD(Generalized KD, GKD) 

(Agarwal et al., 2024) 등이 있다. 또한 모델의 희소성(sparsity)을 활용하여 추론 시 모델 

가중치의 일부를 제거하는 가지치기(Pruning)와 역방향 학습(reverse-learning) 또는 초정

렬(super-alignment)의 가능성을 탐구하여 더 약한 모델들로부터 지식을 추출하고(예: 분

석, 병합, 적응적 업데이트를 통해) 현재 모델을 개선하는 방법도 있다.

3. 커널 최적화(Kernel Optimization)

커널은 대규모 네트워크에서 일반 행렬 곱셈과 같은 기본 연산을 가속화하기 위해 개발

된다. 커널 융합은 두 개 이상의 커널을 하나로 병합하는 기술로, 커널 실행 오버헤드와 

중복 메모리 접근을 줄일 수 있다. 이는 LightSeq(Wang et al., 2021), FasterTransformer 

(NVIDIA, 2023a), ByteTransformer(Zhai et al., 2023)와 같은 많은 추론 엔진에서 광범위하

게 구현되었으며, 인스턴스화는 주로 그룹화된 GEMM, 레이어 정규화, 활성화 계산 및 자

기 주의로 구성된다, Dao et al.(2022); Dao(2023). 이 방향을 따르는 대부분의 연구는 GPU 

메모리 계층 구조를 활용하여 메모리 지연 시간을 숨기고 스레드 점유율을 극대화하려 한

다. 다양한 계산 패턴에 대한 고도로 최적화된 커널 구현에 대한 수요가 증가함에 따라, 

자동 컴파일은 매우 활발한 연구 분야가 되었다. 이는 고도로 최적화된 커널 구현(예: 

CUTLASS, cuBLAS, cuDNN)을 위한 소스 라이브러리보다 더 큰 유연성을 제공하는 접근 

방식이다. 이 범주 내에서 TVM(Chen et al., 2018), Triton(Tillet et al., 2019), JAX(Bradbury 

et al., 2018)는 하드웨어 가속기의 잠재력을 활용하여 고효율 저수준 코드로 컴파일하는 

동시에 빠르고 쉬운 프로토타이핑을 위한 파이썬 인터페이스를 제공한다. 이는 사용자 정

의 커널 작성의 학습 곡선을 크게 낮출 뿐만 아니라 다른 컴퓨팅 환경에 대한 코드 적응을 

위한 추상화를 제공한다.

4. 트랜스포머를 넘어(Beyond Transformers)

이차 스케일링 한계를 극복하기 위해 Transformer 아키텍처의 대안을 연구하는 데에는 

전문가 혼합(MoE: Shazeer et al., 2017; Roy et al., 2020), 상태 공간 모델(SSM: Gu et al., 
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2022a; Gupta et al., 2022; Smith et al., 2023), 그리고 순환 신경망(RNN)의 재등장이 포함

된다. 이러한 접근 방식은 토큰을 특수 네트워크로 라우팅하거나, 선형 복잡도를 갖는 시

퀀스 변환을 모델링하거나, 긴 컨텍스트 처리를 위해 순환 관계를 사용하는 등 다양한 메

커니즘을 제공한다. 또한, 아키텍처 하이브리드화, 다양한 모델의 요소 결합, 그리고 더욱 

효율적인 구조를 생성하기 위한 자동화된 검색 프로세스가 포함된다. 
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제3 절  대규모 학습(Large-scale Training)

최신 하드웨어를 사용하는 대규모 모델 학습은 여러 가지 과제에 직면하고 있다. 예를 

들어, 메모리 요구량 증가로 인해 단일 GPU에 모델을 모두 담을 수 없다는 점, 최소한의 

오버헤드를 발생시키면서 더 많은 컴퓨팅 유닛을 사용하여 학습 속도를 높이는 것(선형 

확장), 그리고 분산된 리소스를 활용하는 것 등에 직면하고 있다.

대규모 사전 학습과 다운스트림 작업 적응을 위한 효율적인 미세 조정을 가능하게 한 

여러 연구와 분산 학습을 통해 다양한 가능성을 모색하는 방법으로 1) 하드웨어 및 네트워

크 이질성을 포함하는 많은 경우 수동 설계와 동등하거나 더 나은 성능을 보이는 자동 병

렬 스케줄링 방법(Jiang et al., 2023e), 2) 대규모 모델을 학습하고 제공하는 메모리 관리, 

3) 비용(구현 난이도, 데이터 요구 사항, 학습 예산 등)과 지속적인 사전 학습으로 인한 성

능 격차 간의 균형을 찾을 수 있는 효율적인 미세 조정(Efficient Fine-tuning), 4) 클라우드

를 통해 분산 및 하드웨어 이기종 컴퓨팅 장치를 활용하여 모델 학습 및 추론을 수행하는 

분산화(Decentralization), 5) 모델을 다양한 크기로 확장할 때 훈련 역학에 대한 추론에 도

움이 될 수 있도록 데이터 및 모델 가중치 측면 뿐만 아니라 중간 체크포인트 및 아티팩트 

로깅과 같은 다른 측면에서도 완전히 “개방적”일 수 있는 훈련 역학 및 확장(Training 

Dynamics & Scaling) 등이 요구된다.

1. 병렬 컴퓨팅(Parallel Computing)

대규모 언어 모델의 병렬 처리는 4D 병렬 처리로 불리는 네 가지 주요 모드를 사용하여 

여러 컴퓨팅 유닛에 걸쳐 효율성을 높인다. 이는 모델 및 데이터를 분산하여 처리하며, 최

신 프레임워크와 자동화된 스케줄링 기술을 통해 최적의 성능을 달성한다. 주요 병렬 처

리 모드로는, 모델을 여러 유닛에 복제하고, 데이터를 분할하여 각 모델에 공급하는 분산 

데이터 병렬(DDP: Aminabadi et al., 2022),(FairScale: FairScale, 2021),(Megatron-LM: 

Shoeybi et al., 2020), 모델 가중치를 여러 GPU에 분할하고 데이터를 병렬로 처리한 후 결

과를 집계하는 텐서 병렬(TP: Shoeybi et al., 2020), 모델 계층을 여러 GPU에 수직으로 분

할하고, 데이터가 여러 유닛을 통해 단계별로 이동하는 파이프라인 병렬(PP: Huang et al., 
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2019), 긴 컨텍스트 작업을 위해 시퀀스 차원을 따라 연산 및 저장 부하를 분할하는 시퀀

스 병렬(SP: Liu et al., 2023j, Shoeybi et al., 2020) 등이 있다. 최적의 병렬 처리 전략을 자

동으로 찾는 기술은 하드웨어 활용을 극대화하는 자동 병렬 스케줄링의 사례인 

HexGen(Jiang et al., 2023e) 등은 검색 기반 알고리즘을 사용해 클러스터 구성의 다양한 

요소를 고려하여 병렬화 프로세스를 자동화한다.

2. 메모리 관리(Memory Management)

대규모 언어 모델의 학습 및 서비스에서 메모리 관리는 매우 중요하며, 특히 긴 컨텍스

트 처리 시 KV 캐시가 모델 가중치와 활성화 메모리를 능가할 수 있다. 메모리 단편화 문

제를 해결하고 GPU 활용을 극대화하기 위해 페이지 기반 관리, KV 캐시 압축, 메모리 계

층 간 오프로딩 등의 기술이 사용된다. 주요 메모리 관리 기술로는 기존 OS의 페이지 기

법을 활용하여 KV 캐시를 불연속적인 메모리 블록으로 분할하는 페이지 어텐션(Paged 

Attention)(vLLM: Kwon et al., 2023a), 구조 프로파일링을 통해 중요하지 않은 토큰을 동적

으로 제거하여 메모리 사용량을 줄이는 적응형 KV 캐시 압축(FastGen, Ge et al., 2024), 

경험적 관찰을 바탕으로 핵심 토큰만 유지하여 메모리를 절약하고 성능을 유지하는 핵심 

토큰 기반 메모리 관리(Liu et al., 2023a; H2O, Zhang et al., 2023j), 어텐션 계산을 서브루

틴으로 분할하고, GPU 및 CPU 메모리를 동적으로 관리하는 전용 서버를 통해 효율적으로 

분산 처리하는 분산 메모리 관리(LLM: Lin et al., 2024a) 등이 있다. 이외에 모델 가중치나 

KV 캐시를 메모리가 더 많은 CPU로 이동시켜 GPU의 메모리 제약을 완화하는 CPU 오프

로딩(FlexGen: Sheng et al., 2023b), 역전파 시 계산 그래프의 일부를 재계산하여 최대 메

모리 사용량을 줄이는 그래디언트 체크포인팅(Chen et al., 2016)이 있다. 결론적으로 효율

적인 메모리 관리는 확장 가능한 시스템 구축과 대규모 병렬 처리를 위한 필수적인 요소

이다.

3. 효율적인 미세 조정(Efficient Fine-Tuning)

사전 학습된 대규모 모델을 특정 작업에 맞게 조정하는 미세 조정은 매우 비용이 많이 

들고 비효율적일 수 있다. 매개변수 효율적 미세 조정(parameter-efficient fine-tuning 
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PEFT) 기법은 학습해야 할 매개변수의 수를 최소화하여 비용과 성능 간의 균형을 맞추는 

다양한 기법을 의미한다. 이러한 방법들은 적은 노력으로도 우수한 성능을 달성하는 것을 

목표로 한다. 주요 PEET 기법으로는 델타 가중치 행렬의 저랭크 분해인 학습 가능한 행렬

을 삽입하거나(PiSSA: Meng et al.(2024)), 매우 적은 계산 예산으로 LLaMA를 명령어 추종 

모델로 효율적으로 미세 조정하는 기법(LLaMA-Adapter: Zhang et al., 2023d) 등이 있다. 

또한 모델 내부에 학습 가능한 요소를 추가하는 다양한 어댑터 및 프롬프트 기법도 있다.

4. 탈중앙화(Decentralization)

탈중앙화는 여러 지역에 분산된 이기종 컴퓨팅 장치(클러스터 또는 개인 기기)를 활용하

여 대규모 모델의 학습 및 추론을 수행하는 것이다. 주요 과제는 통신 오버헤드를 극복하

고 효율성을 유지하는 것이며, 이를 위해 데이터 압축, 최적화된 연합 학습, 그리고 개인 

장치를 활용하는 협업 학습 등의 기술이 사용된다. 주요 탈중앙화 기술 및 사례로는 인코

더를 사용하여 KV 캐시를 압축함으로써 컨텍스트 처리 지연 시간을 줄이거나(CacheGen: 

Liu et al., 2023c), 희소화 및 양자화 기술을 결합하여 느린 네트워크 환경에서도 통신량을 

최소화하며 LLM을 미세 조정하는 통신 오버헤드 최적화 기법(CocktailSGD: Wang et al., 

2023g)과 연결 상태가 좋지 않은 장치들로 구성된 네트워크에서 효율적인 연합 평균화 알

고리즘을 사용여 통신 속도를 크게 낮추면서도 동기식 최적화와 비슷한 성능을 제공하는 

연합학습 기법(DiLoCo: Douillard et al., 2023), 여러 사용자의 GPU를 크라우드소싱하여 

BLOOM-176B 및 OPT-175B와 같은 대형 모델을 제공하고 미세 조정하는 협업 학습

(Petals: Borzunov et al., 2022등이 있다. 결론적으로 탈중앙화는 전 세계의 컴퓨팅 자원을 

활용하여 확장성, 내결함성, 그리고 프라이버시 보호를 강화하는 차세대 AI 시스템의 핵심 

방향이다.

5. 학습 역학 및 확장(Training Dynamics & Scaling)

대규모 언어 모델의 학습 역학을 이해하는 것은 AI 개발에 중요하지만, 많은 성공적인 

LLM이 학습 과정의 세부 사항을 완전히 공개하지 않아 어려움이 있다. 최근에는 중간 체

크포인트와 학습 데이터를 공개하는 노력을 통해 확장성 및 학습 역학에 대한 분석이 활
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발해지고 있다.(Xia et al., 2023a)는 다양한 하위 작업에서 OPT 모델(Zhang et al., 2022a)

의 중간 체크포인트를 분석하고, 모델 크기보다 복잡도를 모델 성능의 예측 지표로 강조

하며, 더 큰 모델일수록 환각 현상이 덜하고 학습 초기 단계에서 모델이 최소한의 성능을 

보이는 경향이 있음을 보여준다. 이와 더불어(Tirumala et al., 2022)는 모델 크기, 데이터셋 

크기, 학습률 전반에 걸쳐 다양한 기억 능력을 연구하는 데 중점을 두고 있으며, 개별 학

습 사례를 기억하기 위한 고유 식별자로서 명사와 숫자의 중요성에 대한 흥미로운 가설을 

제시한다. 이외에 Pythia(Biderman et al., 2023)는 7천만 개에서 120억 개에 이르는 매개변

수 크기의 공개 데이터를 기반으로 학습된 16개의 LLM(학습 모델)을 소개한다. 이러한 중

간 체크포인트가 더 광범위한 커뮤니티에 공개됨에 따라, 연구자들은 개별 저장된 가중치

와 손실을 검토하고 벤치마킹함으로써 학습 역학 관련 질문에 대한 답을 훨씬 더 쉽고 효

율적으로 찾을 수 있게 된다. 마지막으로, OLMo(Groeneveld et al., 2024)는 학습 데이터와 

학습 및 평가 코드를 포함한 전체 프레임워크를 기꺼이 공개하여 LLM의 과학적 연구를 

더욱 용이하게 한다.
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제4 절  추론 기법(Inference Techniques)

AGI 추론 시스템은 사용자 응답성, 가용성 및 효율성을 보장해야 하며, 이는 학습 단계

에서 대규모 모델의 궁극적인 잠재력을 최대한 발휘하고 사용자와 시스템의 상호 작용 방

식을 혁신하는 데 도움이 된다. 따라서 자동 회귀 디코딩을 가속화하고, 요청 스케줄링의 

균형을 맞추고, 클러스터에서 다양한 기능을 가진 수많은 모델을 처리하는 여러 기법으로 

1) 정확한 디코딩 가속에 중점을 두고, 정확도를 떨어뜨리지 않으면서 원래 모델에 충실하

면서 성능을 극대화하는 디코딩 알고리즘(Miao et al., 2023), 2) 주어진 입력에 대한 컨텍

스트(사용자 정보, 이전 KV 캐시, 모델 어댑터 등)의 효율적인 프리페칭과 최대 GPU 활용

도를 위해 가변 시퀀스 길이의 예제 처리 및 첫 번째 토큰까지의 시간(TTFT), 작업 완료 

시간(JCT), 배치 토큰 처리량, 추론 지연 시간과 같은 다양한 요청 수준 지표 간의 균형 유

지 Orca(Yu et al., 2022) 등이 효율적으로 실행되는 스케줄링(Request Scheduling), 3) 여러 

애플리케이션 시나리오(LLM 에이전트, 페르소나 챗봇, 개인 정보 보호 지원 등)에서 동일 

모델의 여러 복제본을 제공하고, 여러 작업 특화 모델을 효율적으로 배포할 수 있는 다중 

모델 서비스(Multi-model Serving) 등이 있다.

1. 디코딩 알고리즘(Decoding Algorithm)

정확한 디코딩 가속화는 대규모 언어 모델의 성능을 극대화하면서도 원래 모델의 정확

도를 유지하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 추측 디코딩 및 하드웨어 인식 알고리즘과 같

은 다양한 기술들이 활용된다. 가벼운 초안(draft) 모델이 여러 토큰을 예측하고, 더 강력

한 대상(target) 모델이 이를 병렬로 검증하여 디코딩 속도를 높이는 추측 디코딩

(Speculative Decoding)의 사례로는 초안 모델 대신 기존 데이터베이스의 문자열 매칭을 사

용해 후보 토큰을 생성하는 Promptlookup Decoding(Saxena, 2023), 초안 모델의 출력을 토

큰 트리로 구성하여 병렬 검증을 용이하게 하는 SpecInfer(Miao et al., 2024), 특수 마스크 

패턴을 사용한 트리 어텐션으로 여러 메두사 헤드의 토큰을 동시에 확인하는 Medusa(Cai 

et al., 2024a), 초안 모델 없이 중간 계층을 건너뛰어 후보 시퀀스를 생성하는 Self- 

speculative decoding(Zhang et al., 2023k) 등이 있고, 하드웨어의 특성을 고려하여 메모리 
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접근 및 계산을 최적화하는 기법으 사례로는 시퀀스를 블록으로 나누고 Flash-Attention으

로 병렬 처리한 후 결과를 집계하여 효율성을 높이는 Flash-Decoding(Dao et al., 2022; 

Dao, 2023)과 Flash-Decoding의 한계를 보완하여 비동기 소프트맥스, 최적화된 GEMM, 하

드웨어 적응형 데이터 흐름 등을 통해 HuggingFace 대비 4배 이상 빠른 속도를 달성한 

FlashDecoding++(Hong et al., 2023a)이 있다.

2. 요청 스케줄링(Request Scheduling)

대규모 언어 모델의 요청 스케줄링은 가변적인 시퀀스 길이와 자기회귀적 특성 때문에 

복잡하다. 핵심은 GPU 활용을 극대화하고, 지연 시간을 최소화하며, 처리량을 높이기 위

해 컨텍스트 프리페칭, 동적 배칭, 그리고 요청의 특성을 고려한 예측적 스케줄링 기법을 

활용하는 것이다. 요청 스케줄링 전략의 몇 가지 중요한 특징은 1) 주어진 입력에 대한 컨

텍스트(사용자 정보, 과거 KV 캐시, 모델 어댑터 등)의 효율적인 프리페칭, 2) 최대 GPU 

활용을 위한 가변 시퀀스 길이의 예제 처리, 3) 첫 번째 토큰까지의 시간(TTFT), 작업 완료 

시간(JCT), 배치 토큰 처리량, 추론 지연 시간과 같은 다양한 요청 수준 지표 간의 균형을 

맞추는 것이다. 요청을 단계별로 처리하고 동적으로 배치를 구성하여 GPU 활용도를 극대

화하고 서로 다른 길이의 요청으로 인한 지연 시간을 줄이는 반복 수준 및 동적 배칭 사례

로는 반복 수준 스케줄링과 선택적 배칭을 결합하여 요청의 자기회귀적 특성을 더 잘 처

리함으로써 이전 엔진보다 우수한 성능을 발휘한 Orca(Yu et al., 2022), 시퀀스가 완료됨

에 따라 배치가 동적으로 변경되어 GPU 리소스를 계속 사용할 수 있도록 하는 연속 배칭

을 구현한 vLLM(Kwon et al., 2023a), “인플라이트 배칭”을 사용하여 대기 시간을 제거하고 

컨텍스트 및 생성 단계를 함께 처리한 TensorRT-LLM(NVIDIA, 2023b) 등이 있다. 또한 입

력 또는 잠재적 출력 길이에 대한 정보를 사용하여 스케줄링 결정을 최적화하는 예측 및 

적응형 스케줄링 접근 방식으로는 JCT를 줄이기 위해 입력 길이를 고려하는 다중 레벨 피

드백 큐 스케줄러를 사용하여 토큰 수준에서 선점을 가능하게 한 FastServe(Wu et al., 

2023c), 각 요청에 대한 잠재적 응답 길이를 예측하여 더 많은 예제를 메모리에 저장함으

로써 짧은 요청과 긴 요청 간의 성능 격차를 최소화한 S3(Jin et al., 2023b)이 있다. 토큰을 

조작하여 더욱 균일한 배치를 생성하여 효율성과 응답성을 향상시킨 방법으로는 프롬프트
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와 생성에서 토큰을 일관된 전달 크기로 구성하고, 긴 프롬프트는 분할하고 짧은 프롬프

트는 결합하여 요청 분산을 줄인 Dynamic SplitFuse(Holmes et al., 2024), DeepSpeed- 

FastGen 방법이 있다.

3. 멀티 모델 서빙(Multi-model serving)

멀티 모델 서빙은 단일 기본 모델에 PEFT(매개변수 효율적 미세 조정) 어댑터를 동적으

로 로드하여 여러 작업 특화 모델을 효율적으로 제공하는 방식이다. 이는 여러 개의 완전

한 모델을 배포하는 것보다 계산적으로 훨씬 효율적이고 자원 낭비가 적다. 주요 과제는 

다양한 요청에 맞춰 올바른 어댑터를 신속하게 로드하는 것이다. 주요 기술 사례로는 단

일 사전 학습 모델을 공유하는 이기종 LoRA 어댑터들의 연산을 배치 처리하는 전용 

CUDA 커널을 사용하고, 이를 통해 지연 시간을 약간만 추가하면서도 처리량을 최대 12배

까지 높일 수 있는 Punica(Chen et al., 2023h), 동적 어댑터 관리를 위한 통합 메모리 풀을 

사용하는 통합 페이징(Unified Paging) 기술을 도입하고, 이와 함께 최적화된 CUDA 커널을 

사용하여 단일 GPU에서 수천 개의 LoRA 어댑터를 효율적으로 서빙할 수 있게 한 

S-LoRA(Sheng et al., 2023a), 어댑터 교환 스케줄링을 구현하여 GPU와 CPU 메모리 간에 

어댑터를 비동기적으로 프리페치 및 오프로드하고, 배칭을 스케줄링하여 전체 처리량을 

최적화한 LoRAX(Predibase, 2023)이 있다. 이러한 기술들은 단일 GPU로도 수많은 LoRA 

헤드를 제공할 수 있게 하여, 모델 협업, 작업 일반화, 모델 병합 등 광범위한 가능성을 열

어준다. 
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제5 절  컴퓨팅 플랫폼(Computing Platforms)

대규모 언어 모델의 발전과 실용성을 결정하는 주요 요인은 끊임없이 진화하는 하드웨

어 가속기이다. GPU는 가장 널리 사용되는 선택으로, 빠른 스레드 공유 메모리를 통해 병

렬 계산을 최적화한다. GPU는 풍부한 벡터 및 행렬 곱셈을 사용하는 최신 딥 러닝에 적합

하다. NVIDIA의 Ampere 및 Hopper GPU 아키텍처는 향상된 메모리 용량, 액세스 속도 및 

컴퓨팅 성능(텐서 코어 증가) 덕분에 많은 최첨단 모델의 초석이 되었다. 이러한 GPU는 다

양한 산술 정밀도(32비트 및 16비트 부동 소수점)와 형식(텐 서 부동 소수점 및 브레인 부

동 소수점)을 지원하며, 이는 수치 정밀도와 효율성의 균형을 이룬다. NVIDIA 외에도 다른 

제조업체들도 TPU(Jouppi et al., 2023), FPGA(Yemme and Garani, 2023), AWS Inferential 

그리고 Groq의 LPU 6과 같은 딥 러닝 애플리케이션을 위한 특수 가속기에 투자하고 있으

며, 각각 고유한 장점을 가지고 있다.

대형 모델은 학습 및 추론을 지원하기 위해 막대한 메모리 용량이 필요하다(추가 최적

화 없이 네이티브 Llama-70B를 처리하려면 80GB VRAM을 갖춘 A100 8개가 필요하다). 그

러나 효율적인 알고리즘을 개발하려면 기본 하드웨어 사양(모델 병렬 처리, 메모리 계층 

구조, 네트워크 구성 등)에 대한 깊은 이해가 필요하다. 모델을 1조 개 이상의 규모로 확장

함에 따라 더 복잡한 병렬 처리 기술이 필수적이며, 이는 개념화, 구현 및 유지 관리가 어

려울 수 있다. NVIDIA DGX GH200 7은 상호 연결된 Grace Hopper Superchip(Grace CPU

와 Grace GPU)에서 대규모 공유 메모리 공간(최대 144TB)을 제공하여 프로그래밍 모델을 

간소화한다. Qualcomm Cloud AI 100 Ultra 8은 단일 150와트 카드에서 1,000억 개의 매개

변수 모델을 처리할 수 있다(LED 전구와 동일한 전력 소비량).

가속기의 강력한 성능과 효율성은 유연성을 제공하며, 이는 NVIDIA의 CUDA 및 AMD의 

ROCm과 같은 특수 설계된 프로그래밍 언어를 통해 스레드 사용 및 계산 로직을 더욱 세

밀하게 제어할 수 있도록 한다. TVM(Chen et al., 2018) 및 MLC-LLM(MLC team, 2023)과 

같은 여러 연구들은 컴파일러 가속을 통해 모든 기기에 머신 러닝 및 딥 러닝 모델을 배포

하는 것을 보편화하고자 하며, 이는 다양한 가속기의 잠재력을 극대화하는 것을 목표로 

한다. AI 하드웨어 연구 및 엔지니어링은 차세대 AI 진화의 출현을 주도할 것으로 예상되
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며, AGI 시스템은 현재의 한계를 극복하고 계산 및 전력 효율성의 경계를 한 단계 더 높일 

수 있는 차세대 하드웨어 플랫폼이 필요할 것으로 예상된다.

[그림 5－2]  The Future Forms of AGI Systems
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제6 절  비용 및 효율성(Cost and Efficiency) 

모델 훈련 및 추론과 관련된 비용은 쉽게 간과될 수 있지만, 실제로는 특히 산업 환경에

서 이러한 요소들이 종종 모델 아키텍처 설계, 데이터 믹스 선택, 서비스 가격 책정과 같

은 많은 의사 결정에 영향을 미칠 수 있다. 개발 주기를 가속화하고 모델의 경제적 성능을 

향상시키는 몇 가지 대표적인 선행 노력으로는 1) 성능 향상을 위해 기존 데이터 믹스에 

어떤 데이터를 추가해야 하는지와 모델을 더 견고하게 만들기 위해 비필수 데이터

(outliers)를 제거할 수 있는지 그리고 데이터 제공업체에 지불할 합리적인 비용 등 데이터 

재무와 관련된 사항, 2) 간단한 평균화(Wortsman et al., 2022), 작업 산술(Ilharco et al., 

2023), 다중 모드(인코더) 병합(Wu et al., 2023b; Sung et al., 2023), 학습된 라우팅 함수를 

기반으로 한 병합(Lu et al., 2023), SLERP, 가중(복합 경사 하강법(Tam et al., 2023), 확률 

및 인구 기반 최적화 알고리즘(Huang et al., 2024) 병합 등 일련의(전문화된) 대형 모델을 

조정하거나 병합하여 전체 시스템의 성능을 향상시키기 위한 모델 조합(Model Combination),

3) 대규모 기반 모델 구축의 복잡성이 증가함에 따라 민주화와 민첩한 개발을 위해 보다 

성숙한 자동화 프로세스가 있다.
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제6장  AGI 기술 발전 단계별 기술적․산업적 

병목 요인 식별

제1 절  기술적 병목 요인 식별

AGI 기술 발전에서 컴퓨팅 자원 한계, 학습 데이터 한계 및 품질, 알고리즘 복잡도와 학

습 효율, 신뢰성 및 강건성, AGI 안전성 및 목표 정렬(Alignment), 지식 전이 및 일반화 실

패, 해석 가능성 및 투명성 등 AGI 실현을 저해하는 핵심 기술적 병목 요인을 식별하고 분

석해 보고자 한다.

1. 컴퓨팅 인프라 및 자원 한계 분석

AGI 개발의 가장 핵심적인 기술 병목 중 하나는 고성능 연산 자원의 확보와 효율적 활

용이다. 예를 들어, GPT-4의 학습에는 약 25,000대의 NVIDIA A100 GPU가 90~100일간 투

입되었으며, 총 연산량은 약 × FLOPs에 달하는 것으로 추정된다. 이는 단일 국가 

연구기관이 자체 보유하기에는 지나치게 높은 수준의 자원 요구이며, Google Gemini Ultra 

역시 TPU v4 클러스터 기반으로 수천 대의 장비를 병렬로 운용해야만 학습이 가능하다. 

TPUv4는 장치당 275 TFLOPS, 32GB HBM 메모리를 제공하며, NVIDIA A100 대비 1.2~1.7

배 빠른 성능, 1.3~1.9배 높은 에너지 효율을 달성하며, AGI급 모델 학습에는 이를 뒷받침

할 대규모 네트워크 ․ 전력 인프라가 병행되어야 한다.

가. 에너지 ․ 탄소 비용

최근 분석에 따르면 GPT-4 학습에는 약 5,177만 kWh의 전력이 소모된 것으로 추정되

며, 미국 캘리포니아 West US Azure 리전의 평균 탄소집약도(240.7 gCO2e/kWh) 기준 약 

15,000톤 CO2e에 해당한다. 이는 미국 평균 가정 1,000세대가 평균적으로 5~6년간 사용하

는 전력량에 상응한다. 이러한 전력 ․ 탄소 비용은 환경 문제를 넘어, AGI 연구의 지속가능
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성과 인프라 운영비용에 직결되는 병목 요소가 된다.

나. 네트워크 ․ 메모리 병목

모델 규모가 커질수록 네트워크 전송 지연(latency)과 대역폭 제약이 분산 학습의 주요 

병목으로 작용한다. 특히, 대규모 노드를 활용하는 InfiniBand HDR(200 Gbps) 환경에서도 

통신 지연이 학습 속도 한계(지연 장벽, latency wall)의 주요 요인으로 작용할 수 있음이 

지적되고 있다. Megatron-LM, DeepSpeed-ZeRO 등 최신 분산 학습 프레임워크는 트릴리

언(Trillion)-scale 모델 학습을 가능하게 하고, 대규모 메모리 절감을 통해 단일 클러스터

에서도 초대형 모델을 처리할 수 있으며, CPU/NVMe 오프로드를 활용하면 훨씬 큰 모델 

학습까지 지원한다. 그러나 네트워크 대역폭 제약과 I/O 병목 문제는 여전히 시스템 성능 

한계로 존재한다. 이는 대량의 파라미터와 활성화 정보가 노드별로 빈번히 교환되어야 하

는 분산 환경의 특성 때문이다.

[그림 6－1]  효율적 스케일링 한계와 지연(latency) 장벽 극복 방안 비교

자료: E Erdil et al. 2024
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다. 공급망 ․ 지정학 리스크

고성능 AI 하드웨어 공급은 NVIDIA, Google, AWS 등 소수 글로벌 기업이 장악하고 있

다. 특히 NVIDIA H100은 A100 대비 TOPS/Watt 효율이 약 3배 높지만, 공급량이 제한적이

며, 미국의 수출 규제 강화로 중국은 H100 ․ A100 도입에 큰 제약을 받고 있어 현지 초거대 

모델 개발 속도가 둔화된 사례가 있다. 이러한 공급 집중 구조는 반도체 공급망 교란, 지

정학 리스크, 무역 규제에 취약하다.

라. 시사점

AGI 개발에서 연산 자원과 전력 인프라, 통신 구조, 메모리 아키텍처는 상호 연동된 복

합 요소로 작용하며, 단일 요소 개선만으로는 한계를 극복하기 어렵다. 따라서 국가 차원

의 AGI 연구 역량 강화를 위해서는 1) 고성능 연산 자원의 안정적 공급망 확보, 2) 저탄소

․ 재생에너지 기반 대규모 데이터센터 설계, 3) 통신 ․ I/O 병목 완화를 위한 차세대 분산 아

키텍처 연구가 필요하다.

2. 데이터 부족 및 품질 분석

AGI 모델의 성능은 데이터의 양과 품질 모두에 크게 의존한다. Common Crawl은 300억 

페이지 이상의 웹 데이터를 제공하지만, 최근 KISTEP 분석(2024)에 따르면 전체 데이터의 

약 40%가 중복 콘텐츠이며, 문단 단위로 분석시 중복률이 70%까지 도달한다. 또한 광고, 

메뉴바, 저작권 문구, 깨진 문자 등 의미 없는 노이즈 데이터의 비율도 매우 높다(Baack, 

Stefan., 2024)(Morgan Stanley, 2025). The Pile 데이터셋 역시 학술논문, 코드, 뉴스 등 22

개의 다양한 도메인을 포함하지만, 여전히 몇 가지 구조적 한계를 안고 있다. 첫째, 

Common Crawl 기반으로 구축된 Pile-CC는 여전히 웹 크롤링 특유의 노이즈와 품질 저하 

문제를 포함하고 있으며, GitHub ․ ArXiv ․ 수학 데이터처럼 자연어와 다른 형식은 일반 언

어 모델링에 적합하지 않다. 둘째, Books3, Enron Emails 등 일부 서브셋은 저자 동의나 저

작권 문제가 있어 법적 ․ 윤리적 논란 소지가 있다. 셋째, 성별 ․ 인종 ․ 종교와 관련된 편향과 

유해 콘텐츠가 포함되어 있으며, 전체 데이터의 97% 이상이 영어로 구성되어 다국어 일반

화에도 제약이 크다. 마지막으로, 데이터셋 분할 간 중복 가능성과 특정 도메인의 성능 저

하가 보고되어 AGI 모델 학습용으로는 여전히 구조적 한계가 존재한다.
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가. 데이터 품질 저하와 모델 성능 영향

데이터 품질 저하는 모델 환각(hallucination)과 편향(bias) 발생률을 높인다. 특히, LAION-

5B와 같은 초대규모 웹 크롤링 기반 데이터셋은 중복된 이미지-텍스트 쌍, 잘못 매칭된 

캡션, 품질이 낮은 웹 콘텐츠가 다수 포함되어 있다. 이러한 저품질 데이터는 학습 과정에

서 모델이 특정 패턴을 과도하게 암기하게 하여 일반화 성능을 저해하며, 결과적으로 이

미지-텍스트 검색이나 분류와 같은 다운스트림 태스크에서 오류율을 증가시킨다. 또한 데

이터셋 내부의 사회적 편향과 유해 콘텐츠는 모델이 이를 그대로 재생산하거나 강화할 위

험이 있으며, 이는 AGI 실현 과정에서 모델의 성능 뿐 아니라 안전성과 신뢰성을 저해하

는 주요 병목으로 작용한다.

나. 고품질 데이터 고갈과 합성 데이터 의존성

Villalobos, Pablo, et al. 에 따르면, 공개된 인간이 생산하는 고품질 텍스트 데이터는 빠

르면 2026년, 늦어도 2032년 사이에 대부분 소진될 것으로 예상된다. 이는 곧 AGI 학습이 

합성 데이터에 상당 부분 의존하게 될 것임을 시사한다. 그러나 합성 데이터만을 반복적

으로 활용할 경우, 모델이 원래의 인간 데이터 분포에서 점차 벗어나 출력이 동질화되고 

비현실적으로 변질되는 위험이 지적된다. 실제로 선행 연구들은 모델이 자기 생성 데이터

를 다시 학습할 때 편향과 오류가 누적되며 성능이 저하되는 현상(model collapse)이 발생

한다고 보고한다. 이러한 경향은 합성 데이터 의존도가 커질수록 더욱 심화될 수 있다. 

다. 데이터 접근성과 법적 ․ 제도적 장벽

AGI 학습을 위한 데이터 확보 과정에서는 프라이버시 보호와 저작권 규제가 중요한 현

실적 장벽으로 작용한다. 먼저 개인정보보호법(GDPR, CCPA 등)은 의료기록 ․ 금융 거래, 

교육 데이터와 같은 고가치 도메인의 대규모 활용을 엄격히 제한한다. 이로 인해 AGI 학

습에 필수적인 고품질 ․ 고정밀 데이터 접근성이 본질적으로 제약된다. 저작권 문제 역시 

주요 장벽인데, 학술 논문과 상업 출판물은 무단 크롤링 시 법적 분쟁에 직면할 수 있으

며, 실제로 Getty Images와 New York Times가 AI 기업들을 상대로 제기한 소송은 저작권 

데이터 활용이 초래할 수 있는 법적 리스크를 단적으로 보여준다. 이러한 제약은 단순한 

윤리적 쟁점을 넘어 학습 데이터 구축 자체의 기술적 한계로 이어진다. 즉, 실제 활용 가

능한 데이터 풀(pool)이 점점 축소되고, 모델이 특정 도메인에서 충분히 학습이 이뤄지지 
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못해 모델의 일반화 성능에 불균형을 초래한다. 나아가 라이선스 제약으로 인해 일부 데

이터셋은 공개적으로 배포되지 않고 특정 기업 ․ 기관에 독점적으로 귀속되면서, AGI 연구 

생태계 전반에 데이터 독점과 불균형이라는 구조적 병목이 심화되는 것이다.

라. 멀티모달 데이터의 품질 문제

멀티모달 학습에서는 시각 ․ 언어 간 의미적 불일치뿐만 아니라, 헤테로지니어스(he-

terogeneous) 데이터 소스 간의 구조적 차이와 메타데이터 오류가 모델의 일반화 성능을 

저해할 수 있다. 예를 들어, 이미지-텍스트 페어링 과정에서 캡션이 실제 시각 정보를 온

전히 반영하지 못하거나, 도메인별 데이터 분포가 심각하게 불균형할 경우, 모델은 특정 

도메인에 과적합(overfitting)되거나 반대로 핵심 의미를 놓치는 문제가 발생한다. P. 

Villalobos, L. Bing, S. Xu, et al.에서는 이러한 문제를 방지하기 위해 도메인별 커버리지 

평가와 품질 균형 조정이 필요하다고 강조한다. 더 나아가, Y. Jiang, et al.은 멀티모달 시

계열 데이터가 텍스트, 이미지, 표, 그래프 등 이질적 모달리티로부터 수집될 때, 데이터 

이질성(heterogeneity), 잡음(noise), 그리고 시간적 ․ 의미적 불일치(misalignment)가 누적되

어 분석과 예측 성능을 저해할 수 있음을 지적한다. 이는 멀티모달 맥락을 효과적으로 정

합(alignment)하지 못할 경우, AGI 모델이 요구하는 범용성(generality) 확보를 제약하는 핵

심 한계로 작용한다. 따라서 대규모 멀티모달 데이터셋 구축 시 단순한 규모 확장보다는 

커버리지 다양성, 정합성, 이질적 출처 간 조화를 보장하는 것이 성능 유지와 AGI 실현에 

더 중요하다.

마. 시사점

학습 데이터 한계 및 품질 문제는 AGI 연구의 정확도와 효율성에 직결된다. 따라서 국

가 및 글로벌 차원에서 다음과 같은 노력이 필요하다. 1) 고품질 ․ 저편향 데이터 정제 및 

검증 체계 구축, 2) 멀티모달 데이터 커버리지 평가 및 품질 관리, 3) 합성 ․ 실세계 데이터 

혼합 비율 최적화, 4) 데이터 접근성의 법적 ․ 제도적 장벽 완화가 필수적이다. 특히 데이터 

필터링 및 정제 파이프라인에서 품질 우선 기준을 적용하고, 노이즈 제거 및 샘플 가중치 

재조정을 통해 데이터 효율성을 보장해야 한다.
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3. 알고리즘 복잡도 및 학습 효율성 한계 분석 

AGI 모델 개발의 또 다른 핵심 기술적 병목은 알고리즘 구조의 복잡성과 이에 따른 학

습 효율성 문제이다. 현재 Transformer 구조는 AGI 모델의 핵심이지만, 입력 길이에 따라 

시간 ․ 메모리 복잡도가 로 증가한다. 예를 들어 32k 토큰 이상의 긴 문맥을 처리할 

경우, 단일 GPU에서 메모리 한계로 학습이 중단되거나 처리 속도가 급격히 저하될 수 있

다. 이를 개선하기 위해 제안된 FlashAttention은 불필요한 메모리 접근을 줄여 처리 효율

을 높였으며, 실험적으로 최대 2.7배의 속도 향상을 달성하였다. 그러나 긴 문맥에서 의미 

일관성 저하에 관한 가능성이 보고 되고 있다.

가. Scaling Law와 데이터 효율성

Chinchilla scaling law에 따르면, 동일한 연산량에서 데이터와 파라미터 수의 균형이 최

적 성능을 낸다(J. Hoffmann et al.). 그러나 GPT-4, Gemini 등 초대형 모델은 메모리 ․ 연산 

제약으로 인해 최적 비율보다 파라미터가 많은 구조를 채택하는 경우가 많으며, 이는 데

이터 효율성을 저하시킨다(OpenAI, 2023),(R. Anil, 2023). 즉, 단순히 파라미터 수 확장 만

으로는 AGI급 모델의 성능을 극대화하는 데 한계가 존재한다. 따라서 데이터 효율성을 높

이는 방향의 연구가 병행되어야 한다.

나. KV 캐시 관리 및 통신 병목

긴 시퀀스 학습의 병목은 단순히 메모리 문제 뿐 아니라 key-value(KV) 캐시 관리와 

GPU 간 통신 대역폭 제약에서도 발생한다(T. Dao, 2022),(D. Li, 2024). 수만 토큰 이상 컨

텍스트를 유지하려면 GPU 간 KV 캐시 공유가 필요하며, 이 과정에서 통신 지연(latency)

과 대역폭 한계가 모델 전체 처리 속도를 제한하는 주요 원인으로 작용한다. 특히 대규모 

분산 학습 환경에서는 이러한 제약이 두드러진다.

다. MoE(Mixture-of-Experts) 구조의 도전 과제

MoE(Mixture-of-Experts) 구조는 일부 전문가 네트워크만 활성화하여 연산량을 줄이는 

방식으로 학습 효율성을 개선한다. 하지만 전문가 선택의 편향, 학습 불안정성, 그리고 전

문가 간 로드 밸런싱 문제로 인해 성능 편차를 키울 수 있다는 점이 지적된다. 이를 완화

하기 위해 토큰 라우팅 최적화, 전문가 수 및 활성화 비율의 동적 조정과 같은 추가 기법
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이 필요하다(D. Harvey, 2025).

라. 시사점

알고리즘 복잡도와 학습 효율성의 병목을 해결하기 위해서는 Sparse Attention, 

Longformer, Hyena 등 차세대 모델 구조 도입이 필요하며, 메모리-통신 통합 최적화 및 

KV 캐시 압축 ․ 분산 전략 구축 및 데이터-파라미터 균형 설계 기반 모델 개발, MoE 라우

팅 편향 완화 기법 등이 병행되어야 한다. 이러한 노력을 통해 장문 입력 처리 효율성과 

모델 확장성을 동시에 확보하는 것이 AGI 실현의 필수 조건이 된다.

4. 지식 전이․일반화 실패 문제 분석

AGI 모델은 본질적으로 여러 과제와 도메인 전반에서 지식을 전이하고, 새로운 상황에

서도 안정적으로 일반화할 수 있어야 한다. 그러나 현행 LLM 및 Foundation Model은 여전

히 이러한 요구를 충족하지 못하고 있다. 특히 파국적 망각(Catastrophic Forgetting) 문제

와 표현 편향(Representation Bias)으로 인해 새로운 과제를 학습하는 과정에서 기존 지식

이 급격히 손실되거나, 특정 도메인에 과도하게 최적화된 표현 구조 때문에 전이 효율이 

크게 제한된다(N. Haque, 2025),(U. Peters and B. Chin-Yee, 2025). 

이와 함께, 합성 데이터 기반 전이 역시 현실 세계의 다양성과 변동성을 충분히 반영하지 

못해 일반화 실패 가능성을 내포한다. 결국, 망각-편향-전이 실패의 삼중 병목은 AGI가 요

구하는 범용성(generality)과 적응성(adaptability) 확보를 가로막는 근본적 제약으로 작용한다.

가. 파국적 망각과 일반화 실패

최근 연구에 따르면 LLM(GPT-4, Claude 등)은 DomainNet, WILDS와 같은 OOD 

(Out-of-Distribution) 벤치마크에서 학습 도메인과의 유사도가 낮아질수록 정확도가 최대 

20~40%p까지 하락하는 것으로 보고되었다(D. Roussinov et al., 2025). 이는 새로운 도메인 

특성이나 편향이 주어졌을 때 LLM의 일반화 및 전이 능력이 근본적으로 제한됨을 보여준

다. 또한 continual learning 환경에서는 새로운 과제를 학습하는 과정에서 이전 과제 성능

이 30~50%까지 저하되는 파국적 망각(catastrophic forgetting) 현상이 빈번하게 발생한다

(N. Haque, 2025). 이러한 결과는 AGI 모델이 장기적이고 지속적인 학습 환경에서 안정적

으로 지식을 유지 및 확장하기 어렵다는 점을 실증적으로 입증한다.
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나. 지식 전이 효율성의 한계

AGI를 지향하는 LLM은 다양한 도메인 간 지식 전이를 수행해야 하지만, 최근 연구들은 

도메인 전이 효율이 근본적으로 제한적임을 보여준다. 전문 분야(법률, 의학 등)로 미세 조

정된 모델은 다른 도메인으로 전이될 때 성능 개선이 뚜렷하지 않으며, 경우에 따라서는 

성능 저하까지 관찰된다(Z. Ke et al., 2025). 이러한 한계는 모델 내부의 표현 공간이 특정 

도메인에 과도하게 최적화되는 표현 편향(representation bias)에서 기인한다는 분석이 제

시된다. 또한 합성 데이터 기반 전이 학습 역시 현실 세계의 변동성과 도메인 고유 특성을 

충분히 반영하지 못해, 일반화 실패 및 편향 누적 위험을 내포한다(A. Setlur et al., 2024).

다. 대응 접근법과 제약

지식 전이 한계를 극복하기 위해 다양한 방법론이 제안되고 있다. 대표적으로 모델 모

듈화(modular architecture)는 특정 도메인 지식을 분리 ․ 재활용하여 새로운 영역으로의 적

응을 용이하게 하고, 메타러닝(meta-learning)은 적은 샘플로도 빠르게 도메인 적응이 가

능하도록 설계된다. 또한 프롬프트 기반 적응(prompt-tuning, in-context learning)은 기존 

모델을 재훈련하지 않고도 새로운 도메인에 제한적 적응을 가능하게 한다. 그러나 초거대 

LLM에 이러한 기법들을 적용하는 데에는 확장성(scalability) 문제와 안정성 검증 부족이라

는 제약이 따른다. 실제로 대규모 벤치마크에서 모듈화 ․ 메타러닝 기법은 제한된 태스크에

서는 효과적이지만, 범용적 상황에서는 여전히 불안정한 결과를 보인다. 프롬프트 기반 접

근 역시 OOD 환경에서는 성능 편차가 크고, 합성 데이터나 편향된 도메인 지식에 의존할 

경우 전이 효과가 제한적이다(A. Setlur et al., 2024). 따라서 현 단계에서는 범용성 ․ 신뢰성

을 보장하는 수준의 전이 학습 기법은 확립되지 않았다는 점이 주요 한계로 지적된다.

라. 시사점

AGI 실현을 위해서는 단순히 특정 도메인에서의 성능 향상이나 파인튜닝을 넘어, 범용 

표현 학습(universal representation learning)을 확립하여 지식 전이와 일반화의 효율성을 

극대화할 필요가 이를 위해 다음과 같은 과제가 시사된다. 1) 전이 성능 평가를 위한 표준

화된 벤치마크 개발, 2) 다양한 도메인을 아우르는 범용 표현 학습 기법 연구, 3) 지속적 

학습 환경에서의 안정성 보장 메커니즘 확립이 요구된다. 이를 통해 AGI가 미지의 상황에

서도 안정적이고 효율적으로 지식을 적용할 수 있도록 설계 해야 한다.
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5. 신뢰성/강건성/안전성 및 목표 정렬 문제 분석

AGI 수준 모델의 신뢰성(reliability)은 단순한 평균 성능이 아니라 환경 변화, 적대적 공

격, 목표 정렬 불완전성, 그리고 물리적 환경 전이 상황에서도 일관된 결과를 내는 능력에 

의해 결정된다. 그러나 현재 LLM은 훈련 데이터 분포에서 벗어난 Out-of-Distribution 

(OOD) 입력과 적대적 예제(adversarial examples)에 취약하며, 목표 정렬(alignment)의 불완

전성으로 인해 사회적 위험을 수반한다. 더 나아가 시뮬레이션-현실 간 불일치로 인한 물

리적 안정성 문제는 AGI의 실세계 적용을 제약하는 또 다른 핵심 병목으로 지적된다.

가. 환경 변화 및 적대적 공격 취약성

언어 모델(Language Model, LM)은 훈련 데이터의 분포에서 벗어난 입력, 즉 환경 변화

(distribution shift)에 대해 성능이 급격히 저하되는 강건성(robustness) 부족을 보인다. 이러

한 강건성 부족은 모델의 예측 안전성을 저하시켜, AGI의 안전성(safety) 문제로 직결될 수 

있다. 

이와 관련하여 R. Bommasani et al. 에서는 HELM(Holistic Evaluation of Laguage Models)

평가 체계를 통해 두 가지 핵심 강건성 개념에 주목한다. 첫번째는 불면성(invariacne)으

로, 의미를 보존하는 미세한 교란(예: 오타, 문장 부호 변화 등)에 대해 모델의 출력이 얼마

나 안정적인지를 측정하는 것이고, 두번째는 등변성(equivariance)으로 의미를 변경하는 

교란(예: 문장 내 논리 반전, 대조적 표현 등)에 대해 모델의 출력이 적절하게 변하는지를 

평가하며, 모델이 입력의 비관련 요소에 과도하게 의존하지 않는지를 검증한다. HELM 평

가 결과에 따르면, 대부분의 대규모 언어 모델은 표준 조건 대비 강건성 및 공정성 교란

(robustness/fairness perturbations)이 존재할 때 일관적으로 5~10% 수준의 성능 저하를 보

이며, 특히 의미 변화 교란을 사용하는 Contrast Sets 평가에서는 성능 하락 폭이 훨씬 더 

크게 나타난다. 예를 들어, Contrast Sets가 적용된 BoolQ와 IMDB 데이터셋에서 모든 모델

의 성능이 표준 정확도 대비 크게 감소하는 것으로 나타났는데, IMDB 실험에서 고성능 모

델 중 하나인 GLM(130B)은 표준 정확도 95.6%에서 의미 변화 교란 시 86.9%로 하락(약 8% 

감소)하였다. 또한 TNLG v2(530B) 모델은 NarrativeQA에서 표준 정확도 72.6%를 기록했으

나, 강건성 교란(robustness perturbations)이 추가되었을 때에는 38.9%로 급격히 감소하는 

결과를 보였다. 이러한 결과는 대규모 언어 모델이 현실 세계의 미세한 입력 변화나 의미
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적 변형에 여전히 취약함을 보여준다. 

나. 목표 정렬(Alignment) 방법론의 한계: RLHF와 헌법적 AI(Constitutional AI)

언어 모델은 규모가 커질수록 표현력과 추론 능력은 향상되지만, 사용자의 의도나 가치 

체계에 대한 정렬(alignment)가 자동적으로 개선되지는 않는다. 모델은 여전히 허위 정보, 

편향된 발화, 유해한 응답을 생성할 수 있으며, 이는 AGI 의 신뢰성과 안전성을 저해하는 

주요 병목 요인 중 하나로 지적된다. 이러한 문제를 완화하기 위해 대표적 접근으로 인간 

피드백 강화 학습(Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF)과 헌법적 

AI(Constitutional AI, CAI)가 있지만, 두 방법 모두 구조적 한계를 내포한다.

인간 피드백 강화학습(RLHF)는 인간 평가자의 피드백을 통해 모델 출력을 사용자 의도에 

맞게 조정하는 대표적인 정렬 방법이다(D. Krueger, 2023). 실제로 OpenAI의 연구 결과에 

따르면, RLHF로 미세 조정된 InstructGPT(1.3B) 모델은 GPT-3(175B)보다 인간 평가에서 

더 높은 선호도를 기록했으며, 진실성(truthfulness) 측면에서도 개선을 보였다. 하지만 

RLHF는 인간 피드백을 활용하는 특성상 몇가지 한계를 가진다. 먼저, 피드백의 품질과 다

양성에 대한 의존성 문제가 있다. 인간 평가자의 가치관, 문화, 편향에 따라 정렬 방향이 

달라질 수 있다. 또한 단기적 순응(short-term alignment) 문제가 있다. 짧은 대화나 단일 

작업에서는 효과적이지만, 장기 대화나 다단계 추론 상황에서는 모델의 의도 정렬이 점진

적으로 붕괴된다는 것이다. 마지막으로 비용과 확장성의 제약이 있다. 고품질 피드백 확보

에는 상당한 인적 자원과 비용이 소요되므로, AGI 수준의 광범위한 도메인 커버리지를 달

성하는 것은 사실상 불가능하다. 

헌법적 AI(CAI)는 RLHF의 인간 의존도를 줄이기 위해 제안된 접근으로, 인간의 개입을 

‘헌법(constitution)’이라 불리는 원칙 목록 제공으로 제한한다(Bai, Y et al., 2022). 모델은 

이 헌법을 바탕으로 자기 비판(self-critiques)과 자체 수정(revisions)을 수행하며, 인간 대

신 AI 스스로 피드백을 생성하는 AI 기반 정렬(self-alignment) 과정을 거친다. 이 방법은 

정렬 비용을 줄이고, 규범적 일관적을 유지한다는 장점이 있으나, 여전히 한계가 존재한

다. 우선, 모델에 제공하는 헌법 또한 인간이 사전에 정의한 규칙에 기반하기 때문에 복잡

한 윤리적 상황이나 맥락 변화에 충분히 대응하지 못하는 불완전성이 남아 있다. 또한 모

델이 스스로 생성한 피드백을 반복 학습함으로써 오류나 편향이 강화되는 자기 증폭 위험

(Self-reinforcement risk)이 내제되어 있다. 
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따라서 RLHF와 CAI는 현재 AGI 정렬 문제 해결의 주요 경로이지만, 장기적이고 맥락적

인 정렬은 여전히 미해결 상태라는 점에서 AGI 실현에 본질적 병목 요인으로 남아 있다.

다. 물리적 환경에서의 안정성 문제

AGI 수준의 인공지능이 로봇 제어, 자율 시스템 등 물리적 환경에 적용될 때는 시뮬레

이션 단계에서의 성능이 실제 환경으로 전이(sim-to-real)되는 과정에서 급격히 저하될 수 

있다(W. Zhao et al., 2020). 실제 로봇 데이터 수집은 샘플 비효율성, 높은 비용, 안전 위험 

등의 제약으로 시뮬레이션에 의존하지만, 시뮬레이션과 현실 간의 동역학 및 감지 불일치

(mismatch)는 정책 전이 시 성능 저하와 제어 실패를 초래한다. 특히 감지(sensing) 단계의 

불일치는 시각 센서의 미세한 노이즈나 적대적 공격(adversarial perturbation)에도 모델의 

판단이 왜곡될 수 있음을 보여준다. 이러한 입력 분포 취약성은 현실 환경에서의 안정적 

동작을 보장하기 어렵게 만든다. 

이를 완화하기 위해 대표적 접근으로 도메인 무작위화(domain randomization)와 도메인 

적응(domain adaptation)이 활용되지만, 극단적 환경 변화나 복합 상호작용 상황에서는 여

전히 한계가 있다. 따라서 AGI의 물리적 적용에서는 도메인 전이 강건성 테스트와 안정성 

시뮬레이션 기반 검증, 더 나아가 메타 학습(meta learning) 및 지속 학습(continual learning)

을 통한 환경 적응 능력 강화가 필수적이다. Sim-to-Real 전이의 불안정성과 감지 단계의 

취약성은 AGI의 실세계 신뢰성 확보를 가로막는 핵심 병목 요인으로 평가된다.

라. 시사점

AGI의 신뢰성, 강건성, 안전성 및 목표 정렬 문제를 해결하기 위해서는 국가적 차원, 연

구적 차원의 노력이 모두 필요하다. 국가 차원에서는 모델 강건성 및 정렬 평가 기준을 법

제화하는 것이 필요하며, 도메인 전이 안전성 검증 절차의 의무화를 추진해야 한다. 동시

에 연구 차원에서는 환경 변화와 적대적 교란, 시뮬레이션-현실 간 전이 불일치 등 다양한 

변동 요인을 고려한 표준화된 강건성 및 안정성 벤치마크 개발이 필요하다. 또한 RLHF와 

CAI의 구조적 한계를 보완하기 위해 비용 효율적이고 문화적 다양성을 반영한 피드백 수

집 체계 및 지속 학습, 메타 학습 기반의 자가 정렬(self-alignment) 연구가 병행되어야 한

다. 궁극적으로 이러한 기술은 AGI가 환경 변화와 사회적 가치 충돌 속에서도 예측 가능

하고 신뢰 가능한 행동을 유지하는 체계적 안전장치로 기능해야 할 것이다. 
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6. 해석 가능성 및 투명성 부족 문제 분석

AGI의 해석 가능성(Explainability)과 투명성(Transparency)은 신뢰성, 안전성, 법적 책임

성 확보를 위해 필수적이다. 그러나 현재 초거대 모델의 내부 의사결정 과정은 ‘블랙박스’

로 남아 있으며, 특정 답변이 어떤 경로 및 패턴을 통해 생성되었는지, 어떤 학습 데이터

가 근거가 되었는지를 명확히 추적하기 어렵다.

가. 기존 XAI 기법의 한계

SHAP, LIME, Integrated Gradients 등 기존 설명 가능 인공지능(XAI) 기법은 단일 입력에 

대한 부분적 설명을 제공할 수 있지만, 본래 단순 예측 모델이나 지역(local) 수준 설명을 

목표로 설계되었기 때문에 AGI 수준의 장기 ․ 다단계 추론을 설명하기에는 근본적 한계가 

있다. 특히 LIME은 무작위 표본화 과정에서 설명 결과가 변동될 수 있어 일관성이 낮으며, 

고차원 데이터에서는 설명력이 저하되는 문제가 있다(M. T. Ribeiro et al., 2016). SHAP은 

이론적으로 안정적인 해석을 제공하지만, 계산 복잡성이 높아 초거대 모델 적용 시 막대

한 연산 자원 부담을 요구한다(S. M. Lundberg and S.-I. Lee, 2017). Integrated Gradients는 

입력 변화 경로에 민감하며, 복잡한 피처 상호작용을 완전하게 포착하기 못한다(M. 

Sundararajan, 2017). 더불어, 초거대 모델에서는 해석 가능성 알고리즘 자체가 막대한 연

산 자원을 요구하고, 복잡한 내부 상호작용을 단순화하여 설명하는 과정에서 정보 손실이 

불가피하다.

나. 투명성 부족과 책임성 문제

해석 가능성의 한계는 곧 투명성 부족으로 이어진다. 의료 ․ 법률 ․ 금융 등 고위험 분야에

서 AGI가 잘못된 결정을 내렸을 때, 원인 분석과 책임 규명을 위해서는 모델 구조, 학습 

데이터, 결정 경로가 공개되어야 한다. 그러나 OpenAI, Google DeepMind 등 주요 개발사

는 상업적 비밀 ․ 보안상의 이유로 학습 데이터, 모델 파라미터, 설계 세부사항을 공개하지 

않고 있다(C. Roscher et al., 2021).(M. Chen, 2024),(C. Roscher et al., 2021)에서는 이러한 

비공개 관행이 모델 오남용 위험 평가와 안전성 검증을 어렵게 만든다고 지적하며, 규제 

기관과 연구자 간의 협력 필요성을 강조한다.
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다. 시사점

AGI 신뢰성과 투명성 확보를 위해서는 기존 XAI 기법의 한계를 넘어서는 통합형 해석 

가능성 프레임워크 구축이 필요하다. 특히 다단계 추론, 동적 의사결정, 멀티모달 입력을 

포괄하는 설명 구조를 설계하고, 설명 가능성을 단순 부가 기능이 아닌 모델 설계의 내재

적 목표로 포함해야 한다. 이를 위해 모델 내부 상태를 단계적으로 추적하는 계층적 추적

(hierarchical tracing), 체인 오브 소트(chain-of-thought) 정렬 기반 해석 기법, 모델 내부 

피처 간 상호작용 가시화 기술 등이 유망한 접근으로 제시된다. 이러한 기술적 방향은 정

보 손실을 최소화하면서 모델의 의사결정 과정을 인간이 이해할 수 있는 형태로 재구성하

는 데 중점을 둔다.
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제2 절  산업적 병목 요인 식별

AGI 산업화 과정에서의 인적 자원 부족, 글로벌 기술/인프라 독점, 법 ․ 제도 미비 등 AGI 

실현에 영향을 미치는 주요 산업적 병목 요인을 국내외 현장 사례, 정책자료, 통계분석 등

을 통해 다각적으로 식별하고 분석함

1. 인적 자원 및 교육 체계 병목 분석

AGI 실현의 핵심은 고성능 컴퓨팅과 대규모 데이터뿐 아니라, 이를 설계하고 운영 및 

확장할 수 있는 고급 인적 자원과 지속 가능한 교육 및 연구 생태계 확보에 있다. 한국은 

AI 인프라 및 반도체 제조 분야에서 높은 경쟁력을 보유하고 있음에도 불구하고, 인재 양

성 및 교육 체계 전반에서 구조적 병목 현상을 보인다. 이는 장기적으로 AGI 시대의 기술 

자립과 산업 경쟁력 확보에 제약 요인으로 작용할 가능성이 있다.

가. 고급 AI 연구 인력의 부족 및 수급 불균형 심화

The Global AI Index 2024에 따르면, 한국은 AI 종합 순위 6위를 기록하며 기술 인프라 

부문(6위)에서는 선진국 수준의 경쟁력을 확보했으나, 인재(Talent) 부문은 13위로 상대적

으로 낮은 평가를 받았다(한국과학기술기획평가원(KISTEP), 2024). 세부적으로는 과학자 

11위(표준점수 0.87), 개발자 16위(0.51), 전문가 13위(0.34)로 모두 10위권 밖에 머물렀다. 

이는 AI 연구 ․ 개발 ․ 응용 단계에서 주도적 역할을 할 수 있는 고급 AI 기술 인력의 양적

․ 질적 부족을 의미한다. 특히 AGI 핵심 기술 영역인 대규모 언어 모델(LLM), 멀티모달 AI, 

자기지도학습(Self-supervised learning), 강화학습(Reinforcement learning) 등 고난도 분야

에서 석 ․ 박사급 연구자층의 협소함과 전문성 부족이 뚜렷하다.

한국과학기술한림원의 제236회 한림원탁토론회(2024)에서는 AI 고급 인력의 해외 유출 

심화와 연구처우 격차 확대가 국가 차원의 중대한 리스크로 지적되었다(한국과학기술한림

원, 2025). 북미 ․ 유럽 주요 AI 연구기관은 막대한 연구비, 대규모 데이터 접근성, 고성능 

연산 자원, 높은 보상 체계를 기반으로 전 세계 인재를 흡수하고 있다. 반면 한국은 이에 

상응하는 연구환경을 제공하지 못해 박사급 연구자의 해외 이탈이 지속적으로 증가하고 
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있으며, 국내 연구자들은 “보상 ․ 자율성 ․ 연구지원의 부족”을 가장 큰 이탈 요인으로 꼽고 

있다. 이러한 추세는 단순한 두뇌 유출(Brain Drain)을 넘어, AGI 연구를 선도할 지식 핵심

층의 축소로 이어질 가능성이 크다.

KISTEP의 ‘주요국의 AI 연구기반 구축 현황과 시사점' 보고서에 따르면, 한국은 연구기

관 간 AI 전문인력 순환 구조가 미비하며, 교육기관-산업-연구소 간의 인력 교류도 매우 

제한적이다(박혜영, 2025). 미국의 NSF AI Institute나 영국의 Turing Institute, 캐나다의 

CIFAR AI Program 등은 국가 차원의 AI 허브를 통해 연구-교육-산업 인력이 순환하는 구

조를 구축하고 있다. 반면 대한민국은 기관 ․ 과제 단위의 단절적 인력 구조로 인해 장기적 

연구 역량 축적이 어려운 구조적 제약을 겪고 있다.

나. 교육 및 연구 생태계의 한계

주요 선진국은 대학-국가연구소-산업체가 연계된 AI 교육 ․ 연구 복합거점(AI Hub) 체계

를 운영하고 있다(박혜영, 2025). 예를 들어 미국은 AI Institutes를 통해 매년 20여 개 기관

이 공동으로 핵심 인재를 양성하고, 영국의 Alan Turing Institute는 대학 연합체 기반의 AI 

석 ․ 박사 공동과정을 운영한다. 반면 한국은 단기 사업 중심의 분절적 인재 양성 체계에 

머물러 있으며, 대학 중심 ․ 단기 교육 위주의 구조로 인해 고급 연구자의 연속적 육성과 

장기 연구 인프라 구축이 어렵다. 

국가 차원의 고성능 컴퓨팅 자원 및 오픈 데이터 플랫폼이 존재하더라도, 교육기관과의 

연계성이 낮아 학생 ․ 연구자가 실제로 모델 학습 ․ 실험에 접근하기 어려운 구조가 지속되

고 있다. 이로 인해 AGI 관련 핵심 연구—예를 들어 대규모 모델 학습, 시뮬레이션-현실 

전이 검증, 안전성 연구 등—이 대학이나 공공기관 차원에서 원활히 수행되지 못하고 있다.

다. 시사점

AGI 실현을 위해서는 핵심 AI 인재의 질적 강화, 교육 ․ 연구 ․ 산업 간 연계, 기초 연구역

량 확충이 병행되어야 한다. 우선 박사급 중심의 장기 인재 양성 및 안정적 연구직 제도를 

마련하고, 보상과 자율성 제고, 국제 공동연구 지원 확대를 통해 해외 유출을 방지해야 한

다. 또한 대학–연구소–산업체 간 순환형 인력 교류 구조와 융합대학원 ․ 산학 공동과정을 

확충하여 교육과 연구가 산업 현장과 지속적으로 연결되는 생태계를 구축해야 한다. 마지
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막으로 기초 AI 및 안전성, 지속학습 분야의 장기 도전형 R&D 투자를 강화하고, CIFAR, 

ELLIS, Turing Institute 등과의 국제 협력 네트워크를 통해 글로벌 연구 생태계를 확대할 

필요가 있다.

2. 기술 독점 및 글로벌 공급망 병목 분석

AGI의 발전은 기술적 성취뿐 아니라, 이를 지속 가능하게 뒷받침하는 산업 생태계의 구

조적 안정성에 의존한다. 최근 반도체 및 AI 산업은 생성형 AI 확산에 힘입어 고성능 메모

리와 AI 가속기 중심으로 빠르게 성장하고 있으나, 그 이면에서는 기술 및 자본의 집중과 

공급망 불균형이 심화되고 있다. 특히, 초거대 AI 모델 학습에 필요한 컴퓨팅 자원과 첨단 

반도체 공정이 소수 글로벌 기업 및 특정 지역에 편중되면서, AGI 연구개발의 접근성이 

제한되고 시스템적 리스크가 확대되는 양상이 나타난다. GPU 및 병렬 컴퓨팅 소프트웨어 

생태계의 사실상 독점화, 대만 ․ 네덜란드 등 특정 지역에 집중된 반도체 제조 ․ 장비 공급 

구조는 기술 발전의 속도를 높이는 동시에 불안정성과 종속성을 내재화하고 있다. 

가. 기술 및 자본 집중에 따른 기업 독점

최근 AGI 개발의 주요 자원인 컴퓨팅 인프라, 인재, 자본이 소수 글로벌 빅테크 기업, 이

른바 ‘하이퍼스케일러(Hyperscaler)‘ 기업에 고도로 집중되는 현상이 나타나고 있다. 2024

년 기준 마이크로소프트, 알파벳, 메타, 아마존 등 주요 빅테크 기업들은 AI 인프라에 총 

1,900억 달러 이상을 투자한 것으로 추정되며, 이는 대부분의 학술기관이나 신흥기업이 감

당하기 어려운 수준이다(A. Mocle, 2025). 이러한 자본 집중은 사실상 AI 연구개발의 진입 

장벽을 높이고, 대규모 모델 학습을 수행할 수 있는 주체의 범위를 제한하는 구조적 요인

으로 작용한다. 

또한 이들 기업은 AI 스타트업에 투자하면서 동시에 클라우드 자원을 공급하는 ‘투자-공

급’의 이중 구조를 형성하고 있다(A. Mocle, 2025),(J. Vipra and S. M. West, 2023). 즉, 스타

트업에 대한 투자금이 다시 컴퓨팅 자원 이용료 형태로 하이퍼스케일러의 클라우드 사업

으로 환류되는 순환 구조가 존재하는 것이다. 이러한 순환 구조는 산업 전반의 지대 추구

(rent-seeking) 성향을 강화하며, 결과적으로 소수 기업이 AGI 연구 생태계 방향성을 간접

적으로 통제할 수 있는 구조적 영향력을 확보하게 만든다(J. Vipra and S. M. West, 2023). 
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이는 연구 자원의 효율적 배분보다는 시장 지배적 사업자의 경제적 이해관계에 부합하는 

연구 방향이 강화되는 결과로 이어질 수 있다.

나. GPU ․ 소프트웨어 생태계의 집중과 컴퓨팅 접근성 격차

AGI 개발의 주요 자원인 고성능 GPU와 병렬 컴퓨팅 소프트웨어 생태계는 현재 소수의 

글로벌 기업을 중심으로 집중되어 있다. 글로벌 데이터센터용 GPU 시장은 엔비디아

(NVIDIA)가 약 92% 이상을 점유하고 있으며, 그 성능과 CUDA 기반 생태계의 높은 호환성

을 바탕으로 AI 연구의 사실상 표준 인프라로 자리 잡았다(J. Fernandez, 2025). 이러한 시

장 구조는 하드웨어 경쟁력뿐 아니라, 20년 이상 축적된 CUDA ․ cuDNN ․ TensorRT 등 독

점적 병렬처리 플랫폼과 개발 툴체인을 중심으로 구축된 소프트웨어 생태계에 의해 더욱 

강화되고 있다. 이 플랫폼은 방대한 라이브러리와 개발자 커뮤니티를 보유하고 있어, AI 

모델 학습 및 추론의 표준 인터페이스로 작동한다. 이에 따라 AMD(Instict 시리즈)나 인텔

(Gaudi, Ponte Vecchio 시리즈) 등 주요 경쟁사 및 신규 업체가 자체 하드웨어를 개발하더

라도 호환성 확보에 막대한 시간과 비용이 소요되며, 결과적으로 기술 생태계가 단일 구

조로 수렴되는 경향을 보인다. 

또한 GPU 공급은 TSMC 중심의 첨단 반도체 제조 병목과 결합되어 수요 대비 공급이 

지속적으로 부족한 상황이다. 2024년 기준, H100 ․ B200 등 고성능 AI GPU는 평균 3~6개월

의 리드타임을 보이며, 개당 가격은 수만 달러 수준으로 형성되어 있다(A. Thadani and G. 

C. Allen, 2023). 이러한 희소성은 연구기관 ․ 중소기업 ․ 공공부문의 컴퓨팅 자원 접근성 불

균형을 심화시키며, 산업 전반의 기술 주권 확보 및 다양성 유지에도 영향을 미친다. 
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[그림 6－2]  2024년 생성형 AI용 데이터센터 GPU 시장 점유율

자료: IoT Analytics Research Brief(2025)

다. 첨단 반도체 공급망의 지정학적 취약성

AI 반도체는 AGI 연구의 물리적 기반이며, 특히 고성능 메모리(HBM)와 첨단 패키징

(CoWoS 등), EUV(극자외선) 노광 기술이 필수적이다. 그러나 이러한 공정과 장비는 극도

로 제한된 지역과 기업에 집중되어 있어, 공급망 전반이 지정학적 불안정성에 취약한 구

조를 갖고 있다. 

2024년 기준, 개만의 TSMC는 전 세계 첨단(10nm 이하) 반도체의 약 90% 이상을 생산하

고 있으며, AI용 칩의 핵심 공정 대부분을 담당하고 있다(A. F. Gomes and J. van den 

Wijngaard, 2025). 네덜란드 ASML은 EUV 노광 장비 시장을 독점하고 있어, 해당 장비의 

생산 차질이나 수출 규제가 곧 글로벌 AI 반도체 생산에 직접적인 영향을 미친다(A. F. 

Gomes and J. van den Wijngaard, 2025). 이러한 공급망 집중은 기술적 효율성 측면에서는 

유리하지만, 동시에 단일 실패 지점(Single Point of Failure)을 만들어낸다. 지정학적 분쟁, 

자연재해, 혹은 특정 장비 공급 중단만으로도 글로벌 AI 산업의 생산 라인이 정지될 가능

성이 존재한다. 특히 대만 해협의 지정학적 긴장은 AGI 연구의 연속성과 예측 가능성을 

제약하는 중요한 리스크 요인으로 평가된다. 
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한편, AI 반도체 수요 급증으로 HBM(High Bandwidth Memory) 시장은 2025년 전체 

DRAM 매출의 5% 이상을, 2028년까지 30.6% 차지할 것으로 전망된다(GO OVER AI, 2025). 

SK하이닉스, 삼성전자, 마이크론 등 주요 기업들은 생산 능력 확대와 기술 고도화 경쟁을 

가속화하고 있으나, 여전히 일부 소재, 공정, 장비는 특정 해외 기업 의존도가 높다. 이러

한 구조는 국가 단위의 기술 자립성 확보를 어렵게 만드는 요인으로 작용한다.

라. 시사점

기술 독점과 공급망 집중은 AGI 발전을 가속화하는 한편, 접근성 불균형과 지정학적 리

스크를 동반한다. 이러한 구조적 병목을 완화하기 위해 다음과 같은 정책적 대응이 필요

하다. 첫째, 공공 컴퓨팅 인프라 확충을 통해 연구기관과 중소기업의 GPU 접근성을 제고

하고, 오픈소스 기반 병렬처리 프레임워크를 지원하여 특정 생태계 의존도를 완화해야 한

다. 둘째, 공급망 다변화 및 라질리언스 강화를 추진해야 한다. 첨단 패키징, 소재, 테스트 

공정 등 국내 강점을 중심으로 기술 자립을 확대하고, 동맹국 간 공급 안정화 협력체계를 

구축해야 한다. 셋째, 대안적 기술 패러다임 연구를 지원해야 한다. 초대규모 컴퓨팅 투입

에 의존하지 않는 알고리즘 효율화, 온디바이스 AI, 경량 모델 등 자원 절약형 AI 기술 개

발을 장기적으로 육성해야 한다. 마지막으로, 국제 협력 차원에서 글로벌 기술 표준 및 윤

리 프레임워크를 마련하여 기술 독점이 공공 이익을 저해하지 않도록 관리할 필요가 있다. 

AGI 실현을 위한 기술적 진보는 산업 구조의 균형과 공급망의 안정성을 전제로 해야 한다. 

산업적 집중과 지정학적 의존을 완화하는 전략은 단순한 경제 경쟁력을 넘어, 국가 차원

의 AI 주권과 기술안보를 지키는 수단이 될 것이다. 
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제7장  산업별 AGI 기술 활용 현황 및 중기(5년후), 

장기(10년후) 산업별 AGI 전망 및 경쟁력 

확보를 위한 대응 전략 

제1 절  반도체/제조 

AGI 시대를 대비한 반도체 제조 및 메모리 산업의 경쟁력 확보 전략은 기술 혁신뿐 아

니라 생태계, 인재, 공급망, 정책 등 다층적인 접근이 필요하다. 기업들은 고도로 전문화된 

하드웨어로 전환하고, AGI를 활용해 연구개발과 제조를 가속화하며, 혁신적인 메모리 및 

패키징 기술을 개발해야 한다. 

1. AGI 시대를 대비한 반도체 제조 및 메모리 산업의 경쟁력 확보 전략

1.1. 중기(5년 후) 반도체/제조 분야 AGI 활용 전망

가. 특수 목적 칩을 위한 AI 기반 설계 자동화 구현

생성적 적대 신경망(GAN) 및 변이형 자동 인코더(VAE)와 같은 고급 머신러닝 모델을 활

용하는 생성적 AI 도구는 아키텍처 탐색, 회로 최적화, 레이아웃 생성을 포함한 다양한 설

계 단계를 자동화하고 최적화할 수 있다. 또한, 데이터 가용성, 모델 해석 가능성, 그리고 

AI가 생성한 설계를 기존 검증 워크플로에 통합할 수 있다. 즉 생성적 AI가 아키텍처 탐색, 

회로 최적화, 레이아웃 생성 등 복잡한 작업을 자동화하므로써 설계 역량을 향상시키고, 

개발 비용을 절감하며, 반도체 기술 혁신을 가속화할 수 있다.(Prashis Raghuwanshi, 2025)

나. 예측 제조 및 수율 최적화를 위한 AI 도입

AI로 제조 장비의 방대한 데이터셋을 분석하여 패턴을 식별하고 고장을 예측하므로써 

제조 최적화에 핵심적인 공정-구조-특성-성능(PSPP) 관계에 대한 종합적 이해를 촉진할 

수 있다. 결론적으로 머신러닝 모델과 AI는 반도체 제조 분야에서 예측 유지보수 및 결함 
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탐지에 활용되고 있고, 가동 중단 시간을 최소화하고 수율을 극대화하는 완전 자율적 ․ 자

가 최적화형 ‘스마트 팹’을 구현할 수 있고, 더불어 데이터 세트 품질, 모델 일반화, 자율 

실험과 관련된 과제를 해결할 수 있다.(Yiqiang Zheng et al. 2025)

다. AGI 워크로드를 위한 HBM 개발 가속화

생성형 AI 애플리케이션의 확대와 폭증으로 인해 고성능 메모리, 특히 고대역폭 메모리

(HBM)에 대한 수요가 급증하고 있다. 그러므로 AGI시대에 컴퓨팅 서비스 수요를 충족시키

기 위해 HBM 기술 혁신에 집중해야 한다. 여기에는 더 높은 용량의 스택 개발과 성능 한

계 돌파가 포함된다. 차세대 HBM을 시작으로 가치 사슬의 변화는 요소 기술 공급업체의 

범위를 확대하고 새로운 비즈니스 모델을 창출해야 한다.(Mitsui & Co Report, 2025) 

라. 첨단 패키징 기술 고도화

칩릿(chiplet) 및 3D 적층과 같은 첨단 패키징 기술은 AGI 시대의 핵심 차별화 요소가 될 

것이다. 2030년까지 AI 수요에 힘입어 첨단 패키징 시장은 약 800억 달러 규모로 성장할 

전망이다. 팬아웃 패널 레벨 패키징(FOPLP) 및 유리 코어 기판과 같은 기술에 투자하면 

더욱 강력하고 통합된 시스템을 구현할 수 있다. AI가 고밀도 ․ 이종 통합을 위한 혁신적 

기술을 요구하며 고급 패키징 전환을 가속화하고 있으며, 이종 통합을 통한 실리콘과 패

키지의 공동 설계는 HPC 및 AI의 성능 요구사항 달성에 핵심이다.(Yole Group Report, 

2025)

마. AGI 협업을 위한 인력 역량 강화 우선순위 설정

AGI의 부상은 반도체 인력의 전환을 요구할 것이며, AI 도구와 효과적으로 협업할 수 있

는 엔지니어 및 연구원에 대한 수요가 증가할 것이다. 중기 전략에는 복잡한 조사 및 전략

적 과제와 같이 AGI가 전투력 증강 요인으로 작용하는 분야에서 인간의 전문성을 개발하

기 위한 맞춤형 교육 프로그램이 포함되어야 한다. 2025년 세계경제포럼(WEF)은 AGI가 

인간 분석가가 고차원적 업무에 집중할 수 있도록 하는 강력한 증폭 장치 역할을 할 수 있

음을 논의했다. 맥킨지 앤 컴퍼니가 강조한 바와 같이, 이러한 기술의 잠재력을 최대한 활

용하기 위해서는 인공지능 및 기계학습(AI/ML) 교육이 필수적이다. 특히 AGI 시대 사이버 

보안과 위협 환경에 대한 대응 및 혁신 방안은 우수한 인력의 사전 양성을 시작으로 준비
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해야한다.(World Economy Forum, Annual Meetings of the Global Future Councils and 

Cybersecurity, 2025)

1.2. 장기 전략(10년 후) 반도체/제조 분야 AGI 활용 전망

가. AI 네이티브 메모리 연구 추진

장기적으로 기존 메모리 아키텍처를 넘어서는 것이 핵심이 될 것이다. AGI를 위해 근본

적으로 설계된 AI 네이티브 메모리에 집중이 요구된다. 이는 모든 유형의 메모리를 매개변

수화하고 압축하는 심층 신경망 모델을 구축하는 것을 포함하며, 컨텍스트 윈도우의 대폭

적 확장과 “거의 무한한 메모리 용량”으로 이어질 수 있다. 최근 문헌에 따르면 거의 무제

한적인 맥락 길이를 가진 LLM이 AGI를 실현할 수 있다고 주장하면서, LLM의 유효 맥락 

길이는 주장된 맥락 길이보다 상당히 짧으며 추론 실험으로 부터 긴 맥락에서 관련 정보

를 찾는(단순) 추론을 동시에 수행하는 것이 거의 불가능하다고 보고하고 있다. 궁극적으

로 모든 에이전트/개인은 자신만의 대규모 개인 모델, 즉 자연어로 설명할 수 없는 메모리

를 포함하여 모든 유형의 메모리를 매개변수화하고 압축하는 심층 신경망 모델(따라서 AI 

네이티브)을 가져야 한다고 주장한다.(Xiaofei Sun, Xiaokang Wu, 2024). 

나. 양자역학 기반 신소재 개발

신소재 발굴을 위한 기존의 시행착오 방식은 시간 소모적이고 비효율적이다. 장기 전략

으로는 양자역학 기반 AGI를 목표로 양자 암호화 및 센싱 분야를 포함한 새로운 반도체 

소재와 양자 장치를 발견하고 혁신하는 것이 필요하다. 최근 한 반도체 산업 보고서에 따

르면 AI 기반 방법이 특히 반도체 스크리닝 및 장치 성능 최적화와 같은 분야에서 재료 발

견 파이프라인을 가속화할 수 있음을 피력하고 있다.(New General Group, Quantum 

Mechanics-Informed AI for Semiconductor, 2025) 이 보고서에서는 또한 반도체 응용 분야

를 위한 양자역학 기반 AI 시스템은 양자역학의 기본 원리에서 도출된 물리적 제약 조건

을 통합하는 특수 신경망 아키텍처를 사용하며, 이러한 시스템은 반도체 소자 작동을 지

배하는 기본 물리 법칙을 반영하는 도메인별 유도 편향을 내장한다는 점에서 기존의 머신

러닝 접근 방식과 근본적으로 다름을 보고한다. 결론적으로 양자 파동 함수의 간결한 표

현 학습, 2차 계산 모듈은 소자의 기하학적 구조, 재료 조성, 도핑 프로파일 및 그에 따른 

전류-전압 특성 간의 매핑을 학습하여 전자 전달 문제를 해결 등의 새로운 기술 프레임워
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크 및 구현 아키텍처 등 양자역학 기반 AI 시스템을 위한 전략이 필요하다.

다. 완전 자율적 반도체 생산 시설 구축

장기적으로 반도체 산업은 “라이트아웃” 팹으로 알려진 완전 자율 생산 시설로 전환될 

것입니다. 이러한 시설은 AGI를 활용해 재료 취급부터 공정 미세 조정까지 제조의 모든 

측면을 최소한의 인간 개입으로 제어하고 최적화할 것이며, 이것은 자율적 자재 처리 및 

실시간 장비 조정 등 반도체 생산 시설의 완전 자동화와 자급자족적인 제조 공정으로 운

영 비용과 인적 오류를 줄이는 전략이 될 수 있다. AI 기반 기술로 혁신할 완전 자율 생산 

항목으로는 AI 기반 웨이퍼 결함 감지 및 분류, 리소그래피 및 에칭 장비의 예측 유지보수, 

클린룸에서의 자율 자재 취급, AI 기반 R&D 실험 및 실시간 장비 튜닝을 위한 엣지 AI 등

이 있다.(ICT-Strypes, 2025 and Beyond, 2025)

라. 공동 패키징 광학(CPO) 및 실리콘 포토닉스 통합

기존 전기적 상호 연결 방식의 한계는 AGI 시스템의 병목 현상으로 작용할 것이다. 장

기적 전략은 공동 패키징 광학(CPO) 및 실리콘 포토닉스를 반도체 패키지에 직접 통합하

는 것이다. 이를 통해 칩과 메모리 간 초고속 데이터 전송이 가능해져 AGI에 필요한 방대

한 데이터 흐름을 지원할 수 있다. 최근 한 민간 연구소에서는 반도체 기업들이 첨단 실리

콘 포토닉스 통합과 같은 최첨단 제조 공정에 투자할 것을 권고하며, 첨단 패키징 보고서

에서 공동 패키징 광학 기술의 통합을 업계의 핵심 차세대 솔루션으로 강조했다.(Capgemini

Research Institute Report, 2025)

마. 지속 가능하고 탄력적인 글로벌 공급망 구축

AGI가 막대한 수요를 주도하게되면 반도체 산업은 더욱 견고하고 지속 가능한 공급망이 

필요할 것이다. 이것은 자원 배분을 최적화하고, 공급망 리스크를 관리하며, 환경적 영향

을 줄이는 방안이 포함되어야 함을 의미한다. 즉 공급망 차질을 예측하고 물류를 자동화

하며, 효율성과 지속 가능성 모두를 위해 원자재 조달을 최적화할 것을 요구한다. 산업계

가 다양한 소재 통합의 복잡성을 해결하면서 환경적 영향을 완화해야 하는 압박에 직면할 

수도 있으며, AGI 시대에 공급망 회복탄력성과 지속가능성에 대한 집중이 강조된다 

(Capgemini Research Institute Report, 2025).
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제2 절  바이오/의료

본 절에서는 AGI 기술이 바이오 및 의료 산업에서 현재 어떻게 활용되고 있으며 중장기

적으로 발전할지 살펴보고자 한다. 또한, 중장기적 발전 전망에 따라 경쟁력 확보를 위한 

전략도 함께 고려해보고자 한다. 이를 위해 먼저 바이오 및 의료 산업 분야의 기술을 분류

하고 각 세부 분야별로 AGI 기술의 활용에 대해 분석한다.

1. 바이오 및 의료 산업 분류

바이오 및 의료 산업은 생명 과학과 공학 기술이 융합된 광범위한 분야라 할 수 있다. 

이에 대한 활용 현황 및 전망을 살펴보기 전에 먼저 바이오 및 의료 산업의 세부 분류 체

계를 살펴보고자 한다. 

바이오 및 의료 산업을 분류하는 방법은 여러 가지가 있으나 본 보고서에서는 OECD와 

EU 바이오협회에서 제안한 분류 체계를 고려한다. 이 분류 체계에 따르면 각 세부 분야가 

상징하는 대표적인 이미지를 색상으로 각각 표현하고 있다. 먼저 붉은색의 혈액을 상징하

는 레드 바이오(Red Bio)는 인간의 건강과 생명, 그리고 의료 분야를 대표한다. 다음으로 

식물의 녹색에서 유래한 그린 바이오(Green Bio)는 바이오 농업, 식량 및 자원과 관련된 

분야를 의미한다. 마지막으로 미생물을 이용한 청결하고 효율적인 산업 공정을 상징하는 

화이트 바이오(White Bio)는 산업 생산, 에너지, 그리고 환경 정화 분야를 나타낸다. 이 분

류 체계는 전세계적으로 통용되는 바이오 및 의료 산업의 표준 분류법처럼 사용되고 있다

(기술과 혁신, 2020).

여기서는 바이오 및 의료 산업 분류 체계를 레드, 그린, 바이오 세 가지로 구분하여 각 

분야를 구성하는 세부 제품 또는 산업군을 상세하게 살펴본다.

가. 레드 바이오(Red Bio): 보건 및 의료 분야

레드 바이오는 인체의 건강과 질병 치료를 목적으로 하는 바이오 및 의료 기술 분야이

다. 일반적으로 3가지 분야 중 가장 큰 비중을 차지한다고 알려져 있으며, 의약품. 의료 기

기, 헬스 케어 및 의료정보시스템 등을 포함하고 있다. 여기서는 이들 3가지 세부 분류에 

대해 자세히 살펴본다.
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1) 바이오 의약품(Biopharmaceuticals)

바이오 의약품은 생물체의 유전자나 단백질 등을 이용하여 만드는 의약품을 의미한다. 

바이오 의약품 분야는 <표 7－1>에서 보여주고 있는 바와 같이 세포 치료제 및 유전자 치

료제, 항체 의약품, 백신, 단백질 의약품, 그리고 혈액 제제 등을 포함하고 있다.

<표 7－1>  바이오 의약품 분야

세부 분야 설명

세포 치료제 및 

유전자 치료제
살아있는 세포나 유전물질을 인체에 투여하여 질병을 치료하는 의약품

항체 의약품 특정 항원(질병 원인 물질)에만 반응하는 항체를 이용한 치료제

백신 병원체의 항원을 이용하여 면역 반응을 유도, 질병을 예방하는 의약품

단백질 의약품 치료 효과가 있는 단백질을 재조합 기술로 대량 생산한 의약품

혈액 제제 혈액 성분을 분리, 정제하여 만든 의약품

2) 의료 기기(Medical Devices)

의료 기기 분야에는 질병의 진단이나 치료 및 예방을 위해 사용되는 기기나 장치 또는 

재료 등을 포함한다. 세부적으로는 크게 진단 기기와 치료 기기로 구분할 수 있으며 먼저 

진단 기기와 치료 기기의 세부적인 내용은 <표 7－2>에서 보여주는 바와 같다.

의료 기기에는 인체 검체를 분석하여 질병을 진단하는 체외 진단 기기, 인체 내부를 영

상으로 시각화하여 진단하는 의료 영상 기기, 그리고 각종 생체 신호를 계측하는 생체신

호 측정기기 등으로 구성된다. 치료 기기에는 질병을 치료하고 회복을 보조하는 수술 및 

지료 기기, 방사선 치료기, 그리고 재활 및 보조기기 등을 포함하고 있다.
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<표 7－2>  의료 기기-진단 및 치료 기기 분야 

세부 분야 설명

진단 

기기

체외진단기기 혈액, 소변 등 인체 검체를 이용해 질병을 진단하는 기기

의료영상기기 인체 내부를 시각화하여 진단하는 장비(X-ray, CT, MRI, 초음파 등)

생체신호 측정기기 심전도(ECG), 뇌파(EEG) 등 생체 신호를 측정하는 기기

치료 

기기

수술 및 치료기기 레이저 수술기, 수술용 로봇, 인공호흡기 등

방사선 치료기 암 치료에 사용되는 선형가속기 등

재활 및 보조기기 인공관절, 임플란트, 보청기 등

3) 디지털 헬스 케어 및 의료정보 시스템

디지털 헬스 케어 및 의료정보시스템 분야는 정보통신 기술을 이용하여 개인의 건강과 

질병을 관리하는 산업 및 서비스 분야를 의미한다. 이 분야는 크게 원격의료 및 재택 의료 

분야와 의료정보 시스템 분야로 나누어 고려할 수 있다. 먼저, 원격의료 및 재택 의료 분

야는 정보통신망을 통해 원격으로 진료하거나 가정에서 건강을 관리하는 기기 또는 시스

템을 의미한다. 다음으로 의료정보 시스템은 전자 의무 기록(EMR), 병원 의료정보 시스템

(HIS) 등 의료 데이터 관리 시스템을 포함하고 있다.

나. 그린 바이오(Green Bio): 농업, 식품 및 자원 분야

그린 바이오는 농업, 식품, 그리고 자원 등과 같이 생물 자원을 활용하여 유용한 물질을 

생산하는 기술 분야이다. 유전자 재조합 식품으로 알려진 개량종자, 건강 기능 식품, 그리

고 친환경 농약 및 사료 첨가제 등이 이 분야에 포함된다. 본 보고서에서는 바이오 농업 

및 종자와 바이오 식품과 같은 두 가지 세부 분야에 대해 살펴본다.

1) 바이오 농업 및 종자

바이오 농업 및 종자는 유전자 변형을 통해 병충해에 대한 저항성을 개선하거나 생산성

을 향상시키는 분야를 의미한다. 또한, 미생물을 활용하는 친환경 농약 및 비료도 포함하

고 있다. <표 7－3>에서 바이오 농업 및 종자 분야를 정리해서 보여주고 있다.
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<표 7－3>  바이오 농업 및 종자 분야

세부 분야 설명

유전자 변형 작물 생산성, 특정 영양소, 그리고 병충해 저항성 등을 개선한 작물

미생물 농약 및 비료 병충해 방제나 작물 생장에 도움이 되는 미생물을 활용한 친환경 제품

2) 바이오 식품

바이오 식품 분야에는 기능성 식품, 식품 첨가물, 그리고 사료 첨가제 등이 포함되어 있

다. <표 7－4>에서 바이오 식품 분야를 세부적으로 정리해서 보여주고 있다.

<표 7－4>  바이오 식품 분야

세부 분야 설명

기능성 식품 건강 증진에 도움이 되는 성분을 강화한 식품

식품 첨가물 미생물 발효 등을 통해 생산된 효소 및 감미료

사료 첨가제 동물의 성장을 돕거나 건강을 개선하는 바이오 물질

다. 화이트 바이오(White Bio): 산업, 에너지, 환경 분야

화이트 바이오는 기존 화학 산업의 소재를 미생물이나 효소를 이용하여 바이오 기반으

로 대체하고 환경 문제를 해결하는 기술 분야라 할 수 있다. 이 분야를 세부적으로 살펴보

면 바이오 소재 및 화학 분야와 바이오 에너지 및 환경의 두 가지 분야로 크게 나누어 고

려할 수 있다.

1) 바이오 소재 및 화학

바이오 소재 및 화학은 친환경 소재나 효소 또는 화학물질 등을 포함하는 분야를 의미

한다. <표 7－5>에서 바이오 소재 및 화학 분야를 세부적으로 정리해서 보여주고 있다. 대

표적인 친환경 소재로는 생분해성 플라스틱을 고려할 수 있고 그밖에 산업 공정에 사용되

는 산업용 효소와 미생물 공정을 통해 화학물질을 생산하는 분야를 포함하고 있다.
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<표 7－5>  바이오 소재 및 화학 분야 

세부 분야 설명

바이오 플라스틱 옥수수 등 식물 자원을 원료로 만든 생분해성 플라스틱

산업용 효소 세제, 섬유 가공 등 산업 공정에 사용되는 효소

바이오 화학 소재 미생물 공정을 통해 생산하는 화학물질

2) 바이오 에너지 및 환경

바이오 에너지 및 환경은 바이오 연료 또는 바이오 환경 등을 포함하는 분야를 의미한

다. <표 7－6>에서 바이오 에너지 및 환경 분야를 정리해서 보여주고 있다. 바이오 연료는 

기존 화석 연료와 다르게 생물 유기체를 변환하여 만든 연료를 의미하고 바이오 환경은 

미생물을 이용하여 오염된 환경을 정화하는 기술 분야를 포함한다.

<표 7－6>  바이오 에너지 및 환경 분야

세부 분야 설명

바이오 연료
바이오 매스(생물 유기체)를 변환하여 만든 연료 

(예: 바이오에탄올, 바이오디젤)

바이오 환경
미생물을 이용하여 폐수 및 폐기물을 처리하고 

오염된 환경을 정화하는 기술

2. 바이오 및 의료 산업 분야 AGI 기술 활용 현황

바이오 및 의료 산업은 인류의 건강 증진과 삶의 질 향상에 직접적으로 이바지하는 핵

심 분야로서 앞에서 살펴본 바와 같이 레드(보건 ․ 의료), 그린(농업 ․ 식품), 그리고 화이트

(산업 ․ 환경) 바이오로 분류된다. 최근 AGI 또는 그에 준하는 인공지능 기술이 급속도로 발

전하면서, 이들 기술이 바이오 및 의료 산업의 전통적인 연구개발 및 생산 패러다임을 근

본적으로 바꾸고 있다. 여기서는 오늘날 바이오 및 의료 산업에서의 세부 분야별 AGI 기

술 활용 현황을 분석하고자 한다. AGI는 방대한 바이오 데이터를 분석하여 새로운 패턴과 

인사이트를 도출하고 복잡한 생명 현상의 시뮬레이션을 통해 신약 개발, 맞춤형 의료, 지
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속 가능한 농업 및 친환경 소재 개발 등의 난제를 해결할 잠재력을 지니고 있다고 할 수 

있다(Fleming, 2018).

가. 레드 바이오 분야 AGI 활용 현황

레드 바이오 분야는 보건 및 의료 분야를 지칭하며 바이오 및 의료 산업 전 분야에서 

AGI 기술의 도입이 가장 활발하게 이루어질 수 있는 영역이라 할 수 있다. 

1) 바이오 의약품(Biopharmaceuticals)

오늘날 바이오 의약품 분야에서는 AGI 기술까지는 아니더라도 인공지능 기술의 도입을 

통해 신약 개발의 전 주기에 걸쳐 시간과 비용을 획기적으로 단축시키고 있다. 최신 인공

지능 기술은 과거 수년에서 십수 년이 걸리던 신약 후보 물질 발굴 과정을 수개월 단위로 

줄이는 것을 가능하게 하고 있다. 여기서는 신약 후보 물질 발굴과 임상시험 최적화의 두 

가지 영역으로 구분하여 살펴보고자 한다.

구글 딥마인드의 알파폴드(AlphaFold)와 같은 인공지능 모델은 단백질 3차원 구조를 높

은 정확도로 예측하여, 질병의 원인이 되는 단백질의 작용 기전을 이해하고 이에 맞는 약

물 구조를 설계하는 데 결정적인 역할을 한다(Jumper et al., 2021). 

[그림 7－1]에서 알파 폴드를 이용하여 정밀한 단백질 구조를 생성하는 과정을 보여주

고 있다. 알파 폴드의 인공지능 기술은 수십억 개의 화합물 라이브러리에서 특정 단백질

에 가장 효과적으로 결합할 수 있는 후보물질을 가상으로 탐색(Virtual Screening)하여 

R&D 효율을 극대화한다.
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[그림 7－1]  알파 폴드를 이용해 정밀한 단백질 구조를 생성하는 과정 

또한, 인공지능 기술은 환자의 유전체 정보와 생활 습관 데이터 등을 분석하여 임상시

험에 가장 적합한 환자군을 선별하고, 약물 반응성을 예측하여 임상 성공률을 높이는 데 

활용된다. 또한, 임상 데이터 분석을 통해 부작용을 사전에 예측하고 시험 프로토콜을 동

적으로 최적화하는 데 활용된다(Krittanawong et al., 2021). [그림 7－2]에서 이러한 인공

지능 기반 환자 유전체 정보 및 생활 습관 등의 복합 분석 모델의 구조를 보여주고 있다.
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[그림 7－2]  인공지능 기반 환자 유전체 정보 및 생활 습관 등의 복합 분석 모델 

2) 의료 기기 및 진단

의료 영상 진단과 스마트 의료 기기를 포함하는 의료 영상 데이터 분석은 오늘날 인공

지능이 가장 괄목할만한 결과를 보이는 분야라 할 수 있다. CT, MRI, X-ray 등 의료 영상

을 딥러닝 기반으로 분석하여 인간 의사보다 빠르고 정확하게 암, 뇌졸중, 그리고 안과 질

환 등의 병변을 찾아내는 기술이 상용화되고 있다. 이는 조기 진단율을 높이고 진단 오류

를 줄이는 데 크게 기여하고 있다.(Topol, 2019)에서는 이러한 다양한 사례를 소개하고 있

으며 <표 7－7>에서 FDA에서 승인한 인공지능 모델의 사례를 보여주고 있다. 2019년 기준 

14개의 인공지능 모델이 FDA 승인을 통과해 실제 진단에 활용되고 있으며 이러한 모델은 

점차 획지적으로 증가 할 것으로 기대된다.
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<표 7－7>  FDA에서 승인한 인공지능 의료 모델 사례 

기업 승인 일자 의료 모델

Apple September 2018 Atrial fibrillation detection

Aidoc August 2018 CT brain bleed diagnosis

iCAD August 2018 Breast density via mammography

Zebra Medical July 2018 Coronary calcium scoring

Bay Labs June 2018 Echocardiogram EF determination

Neural Analytics May 2018 Device for paramedic stroke diagnosis

IDx April 2018 Diabetic retinopathy diagnosis

Icometrix April 2018 MRI brain interpretation

Imagen March 2018 X-ray wrist fracture diagnosis

Viz.ai February 2018 CT stroke diagnosis

Arterys February 2018 Liver and lung cancer(MRI, CT) diagnosis

MaxQ-AI January 2018 CT brain bleed diagnosis

Alivector November 2017 Atrial fibrillation detection via Apple Watch

Arterys January 2017 MRI heart interpretation

스마트 의료 기기 분야에서는 수술용 로봇에 인공지능 기술을 접목하여 의사의 정밀한 

수술을 보조하고, 수술 과정 중에서 발생할 수 있는 예기치 못한 상황에 실시간으로 대응

하는 시스템이 개발되고 있다. 또한, 웨어러블 기기에서 수집된 생체신호를 실시간으로 분

석하여 심장마비나 뇌졸중 같은 응급 질환의 발생을 사전에 예측하고 경고하는 서비스도 

등장하고 있다.

3) 디지털 헬스케어 및 재생의료

오늘날 인공지능 기술은 개인 맞춤형 의료 시대를 여는 핵심 기술로 활용되고 있다. 환

자의 유전 정보, 의료 기록, 그리고 실시간 생체 데이터를 종합적으로 분석하여 개인에게 

최적화된 치료법과 약물을 추천하는 것이 가능해지고 있다. 특히 항암 치료에서 환자 개

별 암세포의 특성을 분석해 가장 효과적인 항암제를 추천하는 서비스가 활발히 연구되고 

있다(Fleming, 2018; You et al., 2022). 그밖에 세포 치료제 개발을 위해 줄기세포의 분화 

과정을 시뮬레이션하고 제어하여 특정 질병 치료에 가장 효과적인 세포를 생산하는 공정

을 최적화하는 데 인공지능 기술이 활용되고 있다. 



- 109 -

[그림 7－3]에서 네트워크 기반으로 우수한 항암체를 구분하는 흐름을 보여주고 있다

(You et al., 2022).

[그림 7－3]  네트워크 기반의 우수 항암체 구분 모델 흐름도 

나. 그린 바이오 분야 AGI 활용 현황

오늘날 그린 바이오 분야에서는 기후 변화와 식량 위기 문제에 대응하기 위해 인공지능 

기술을 적극적으로 활용하고 있다. 이 분야에서도 현재 상황에서는 AGI라고 할 수는 없지

만 최신 인공지능 기술이 적용되고 있는 단계라 할 수 있다. 여기서는 그린 바이오 분야에

서의 인공지능 활용 현황을 스마트 팜 및 정밀 농업, 종자 개발 및 육종, 그리고 대체 식품 

개발의 3가지로 구분하여 살펴본다.
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먼저 스마트 팜 및 정밀 농업 분야에서는 드론과 센서가 수집한 작물의 생육 데이터, 토

양 상태, 그리고 기상 정보를 바탕으로 최신 인공지능 기술을 적극적으로 활용하여 물, 비

료, 그리고 농약을 필요한 곳에 필요한 만큼만 정밀하게 공급하도록 제어하고 있다. 이를 

통해 작물의 생산성을 극대화하고 환경 오염은 최소화하도록 한다(Kamilaris et al., 2018). 

[그림 7－4]에서는 CaffeNet이라는 식물의 질병을 분류하는 CNN 기반의 네트워크를 보여

주고 있다(Sladojevic et al., 2016).

[그림 7－4]  CaffeNet의 구조와 식물 질병 분류 예시 

다음으로 종자 개발 및 육종을 위해 인공지능 기술을 활용하여 식물의 유전체 정보를 

분석하여 특정한 기후 또는 병충해에 강인한 유전자를 발굴하는 것이 가능해지고 있다. 

이를 통해 원하는 형질을 가진 품종을 개발하는데 요구되는 시간을 단축할 수도 있다. 그

밖에 유전자 가위 기술(CRISPR)과 인공지능 기술을 결합하여 육종 효율을 높이는 연구도 

활발히 진행되고 있다(Dijk et al., 2020). [그림 7－5]에서 이러한 연구의 사례로서 기계 학

습을 이용한 유전체 분석의 예시를 보여주고 있다.
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[그림 7－5]  기계 학습을 이용한 유전체 분석 예시

마지막으로 대체 식품 개발 분야에서는 식물성 고기나 배양육의 맛과 식감을 실제 고기

와 유사하게 만들기 위해 다양한 단백질 조합을 시뮬레이션하고 최적의 배율을 찾는데 인

공지능 기술을 활용하는 것이 가능하다.

다. 화이트 바이오 분야 AGI 활용 현황

화이트 바이오 분야는 기존의 화석 연료에 의존하는 석유화학 산업을 대체하고 지속 가

능한 생산 체계를 구축하는 것을 주된 목표의 하나로 하고 있다. 이를 위해 인공지능 기술

은 미생물을 설계하거나 공정 최적화를 하는데 핵심적 역할을 수행하고 있다. 이 분야의 

기술 수준 역시 AGI라고 할 수는 없고 인공지능이라고 보는 것이 타당하다. 여기서는 여

러 세부 기술 분야 중에서 가장 많은 주목을 받고 있는 바이오 소재 및 화학 분야와 바이

오 에너지 및 환경 정화의 두 가지만 살펴보고자 한다.
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[그림 7－6]  기계 학습 기반 미생물 진화 시뮬레이션 과정 

먼저, 바이오 소재 및 화학 분야에서 인공지능 기술은 특정 화학 물질이나 플라스틱을 

분해하는 능력이 뛰어난 미생물 균주나 효소를 설계하는 데 사용된다. 원하는 기능을 가

진 단백질(효소) 구조를 처음부터 설계하고, 미생물의 대사 경로를 최적화하여 바이오 플

라스틱과 바이오 연료 등 유용한 물질의 생산 효율을 높인다(Wu et al., 2019). [그림 7－

6]에서 기계 학습을 기반으로 미생물의 진화를 시뮬레이션하는 과정을 보여주고 있다.

다음으로 바이오 에너지 및 환경 정화 분야에서는 인공지능 기술을 활용하여 바이오매

스로부터 바이오에탄올, 바이오디젤을 생산하는 발효 공정을 최적화하고 있다. 또한, 폐수

나 토양의 오염 물질을 가장 효율적으로 분해할 수 있는 최적의 미생물 조합을 찾아내는 

데도 인공지능 기반 시뮬레이션을 적극적으로 활용하고 있다.
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라. 바이오 및 의료 분야 AGI 활용 현황 분석 및 제언

앞에서 살펴본 바와 같이 인공지능 기술이 아직 완전한 AGI 수준에 이르지는 않았기에 

현재 상황에서는 최신 인공지능 기술을 활용하고 있는 단계라 할 수 있다. 인공지능 기술

은 바이오 및 의료 분야 전반에 걸쳐 연구개발의 속도를 가속화하고, 생산 효율을 극대화

하며, 과거에는 해결 불가능했던 문제에 대한 새로운 해법을 제시하고 있다. 특히 질병의 

정복, 식량 안보 확보, 그리고 지속 가능한 산업 생태계 구축이라는 인류의 목표 달성에 

결정적인 기여를 할 것으로 기대된다.

그러나 AGI 기술의 성공적인 도입과 확산을 위해서는 해결해야 할 과제도 존재한다. 고

품질의 방대한 데이터 확보, 데이터 표준화, 기술의 신뢰성 및 안전성 검증, 그리고 기술 

활용에 따른 윤리적 ․ 법적 문제에 대한 사회적 합의가 필요하다. 따라서 정부와 산업계, 학

계는 긴밀한 협력을 통해 데이터 인프라를 구축하고 관련 규제를 정비할 필요가 있다.

이와 함께 오늘날 인공지능 기술이 바이오 및 의료 분야뿐 아니라 산업 전반에 걸쳐 확

산과 활용이 이루어짐에 따라 융합형 인재를 양성하고 확보하기 위한 노력도 함께 지속해

야 할 것이다.

3. 중기(5년 후) 바이오/의료 분야 AGI 활용 전망 및 경쟁력 확보 전략 

AGI 기술은 바이오 및 의료 산업의 연구개발, 생산, 그리고 산업화 전반에 걸쳐 패러다

임 전환을 가속화할 것으로 기대된다. 특히 방대한 생명과학 데이터로부터 새로운 지식을 

창출하고 복잡한 생물학적 시스템을 예측 및 제어하는 AGI의 능력은 이전에 해결 불가능

했던 난제들을 해결할 열쇠로 주목받게 될 것이다. 여기서는 향후 5년 후의 중기적 관점에

서 레드, 그린, 그리고 화이트 바이오 및 의료 분야별 AGI 기술의 발전 양상을 전망하고, 

이에 대응하여 국내 기업 및 연구 기관이 글로벌 경쟁력을 확보하기 위한 핵심 전략을 제

시하고자 한다. 이는 단순한 기술 도입을 넘어, AGI를 핵심 역량으로 내재화하고 새로운 

비즈니스 모델을 창출하는 선제적 대응의 필요성을 강조할 필요가 있다. 향후 5년간 AGI 

기술은 특정 작업을 자동화하는 단계를 넘어, 가설 수립부터 실험 설계, 결과 해석까지 과

학적 발견의 전 과정에 깊숙이 관여하는 AI 과학자(AI Scientist) 모델로 진화할 것으로 기

대된다. 
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가. 레드 바이오 분야

1) 전반적 전망 

의료, 제약 및 진단 등을 포함하는 레드 바이오 분야에서는 향후 5년 이후 초개인화 및 

예측 의료가 본격화될 것으로 예상된다. 특히 디지털 트윈 기술과 결합하여 질병의 예방

과 치료를 혁신할 것으로 예상된다. 환자 개인의 유전체, 생활 습관, 그리고 의료 기록을 

통합한 가상 인체를 구축하여 특정 약물에 대한 반응이나 질병의 진행 과정을 필요한만큼 

반복적으로 시뮬레이션하여 최적의 치료법을 부작용없이 찾아내는 시대가 될 것이다.

2) 주요 세부 기술 전망

신약 개발 분야에서는 알파폴드(AlphaFold)를 넘어, 특정 질병 타겟에 최적화된 새로운 

단백질과 항체 구조를 처음부터 설계하는 생성형 AI 기술이 신약 개발의 표준으로 자리 

잡을 것이다(Jumper et al., 2018). 이를 통해 후보물질 발굴부터 임상 전 단계까지의 기간

이 현재의 절반 이하로 단축될 수 있다. 특히, 항생제 ․ 항미생물 펩타이드 등에서 대규모 

후보를 발굴하는 사례가 실험적 검증 단계까지 전개되어 초기 전임상 파이프라인을 채울 

것으로 기대된다(Torres et al., 2024; Wan et al., 2024). 하지만 임상과 승인까지의 과정에

서는 약효, 독성, 그리고 임상 설계 등의 병목 현상이 남아있어 완전한 자동 신약 개발은 

5년 후에도 어려울 것으로 예상된다.

그 밖에 예측 진단 분야에서는 혈액 내 미량의 DNA나 단백질 마커를 분석하여 암이나 

치매와 같은 중증 질환을 증상 발현 수년 전에 예측하는 AI 진단 알고리즘이 상용화될 수

도 있을 것이다. 이는 치료 중심의 의료 패러다임을 예방 및 관리 중심으로 전환시키는 기

폭제가 될 것이다(Topol, 2019). 다만, 진단, 영상, 그리고 임상 의사 결정 등과 같은 예측 

진단 인공지능 모델은 규제 및 임상 검증 기준 강화로 상용화 속도가 조절될 것으로 생각

된다. 그럼에도 불구하고 FDA와 EU의 규제 동향에 따라 이 분야에서 인공지능을 넘어 

AGI 기술의 활용 범위는 더욱 넓어질 것으로 전망된다(Aboy et al., 2024; FDA, 2025).

3) 경쟁력 확보를 위한 핵심 전략

레드 바이오 분야의 경쟁력 확보를 위해서는 데이터와 실험 인프라에 대한 동시 투자가 

필요하다. 인공지능 모델의 고도화를 위해 대규모의 고품질 실험 및 임상 데이터와 자동

화 실험을 위한 로봇랩과 같은 것이 필요하다. 이를 위해 우선적으로 데이터 파이프라인
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과 실험 정보 관리 시스템을 구축할 필요가 있다(Jumper, 2021). 또한, 제품 개발의 초기 

단계부터 FDA와 EU 등의 규제 요구를 반영한 검증 및 문서화 프로세스를 설계하여 상용

화 리스크를 낮출 수 있다(Aboy et al., 2024; FDA, 2025).

모델의 상용화와 산업화 적용 확장을 위해 제약사 등과 연계한 협력 네트워크 구축이 

필요하다. 인공지능 모델과 데이터셋은 파트너십을 통해 확장하고 초기 완성도가 낮은 부

분을 외부 CRO/CPO와 연계하여 빠르게 검증하는 모듈형 파이프라인 구축 및 운영이 요

구된다(Torres et al., 2024).

이와 더불어 생성형 모델이 유해 물질을 설계할 가능성이 상존하므로 내부 거버넌스 및 

외부 심사가 필수적이다. 이를 통해 바이오 시큐리티와 윤리 이슈를 극복할 필요가 있다. 

그리고 인공지능 모델이 제시한 후보가 임상에서 실패할 가능성에 대응하여 사업화가 가

능한 후보로 전환하는 역량을 제고할 필요가 있다.

나. 그린 바이오 분야

1) 전반적 전망

지속 가능한 자율형 농업 시스템을 구축하고자 하는 그린 바이오 분야에서는 기후 변화

와 식량 안보 위기에 대응하는 기술 개발이 요구된다. 이 분야에서 AGI는 최소한의 자원

으로 최대의 수확을 달성하는 자율 운영 스마트 팜(Autonomous Smart Farm)을 구현할 것

으로 기대된다. 이는 단순히 데이터를 분석하는 수준을 넘어, 농장 전체의 생육 환경과 에

너지 효율을 스스로 판단하고 최적화하는 단계로 발전하는 것을 의미한다.

2) 주요 세부 기술 전망

그린 바이오 분야의 세부 기술로 디지털 육종과 정밀 농업 제어 두 분야를 중심으로 살

펴보고자 한다. 먼저 디지털 육종 분야에서 AGI는 유전체 정보와 실제 생육 데이터를 결

합하여 특정한 기후(고온, 가뭄 등)나 토양 환경에 최적화된 맞춤형 품종을 가상 환경에서 

시뮬레이션하고 개발 기간을 획기적으로 단축할 것이다. 이를 위해 드론, 위성, 그리고 센

서 데이터와 유전체를 기반으로 인공지능 기술을 활용한 예측을 결합하는 정밀 육종이 확

산되어 품종 개발 주기가 단축되고 현장 적응성이 향상될 전망이다(Fu et al., 2024; Aijaz 

et al., 2025).

정밀 농업 제어 분야에서는 드론과 로봇이 수집한 초분광 이미지와 토양 센서 데이터 
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등을 실시간으로 분석하여, 개별 식물의 상태에 맞춰 물, 영양분, 그리고 생장 호르몬을 마

이크로 단위로 정밀하게 공급하는 자율형 시스템이 보편화될 것이다. 물과 비료의 절감 

등을 포함하는 지속 가능성을 지원하고 기후 회복력을 가진 품종을 개발하는 것도 가능할 

것으로 기대된다. 그밖에 병해충의 조기 탐지 서비스 산업도 빠르게 성장해 나갈 것으로 

예측된다. 

3) 경쟁력 확보를 위한 핵심 전략

그린 바이오 분야의 경쟁력 확보를 위해서는 농업 생산 현장과 유전체 정보를 연동하는 

데이터 플랫폼 구축이 우선 필요할 것으로 생각된다. 원격 탐지 영상과 토양 및 기상, 그

리고 유전체 데이터의 통합 저장 및 분석 환경을 마련하고 데이터 파이프라인 구축과 표

준화 작업도 우선 추진할 필요가 있다(Aijaz et al., 2025). 또한 모델과 하드웨어를 패키지

로 결합한 서비스형 솔루션의 개발도 요구된다. 예를 들어 농가에서 쉽게 도입할 수 있도

록 센서와 인공지능 분석 모델을 결합하여 패키지화하고 초기 도입 비용을 경감할 수 있

도록 구독형 서비스로 시장에 진입할 필요가 있다. 기후와 토양이 지역별로 다르며 이러

한 점이 그린 바이오 산업에 크게 영향을 미친다는 점을 고려하여 서로 다른 지역별 모델

을 마련하고 농기계 및 유통사와의 협업으로 실수익으로 연결되도록 하는 것이 중요하다.

그린 바이오 분야에서의 경쟁력 확보를 위해 데이터 편향성 문제와 현장 전이성 문제로 

인한 실사용 환경에서 성능 저하가 발생할 가능성이 크므로 현장 데이터 확보 및 지속적 

재학습을 효과적으로 수행할 수 있는 기술 개발이 요구된다. 또한 유전자 편집 등의 기술

에 대한 각종 규제와 사회 및 소비자 수용성도 함께 고려하고 대응할 필요가 있다.

다. 화이트 바이오 분야

1) 전반적 전망

화이트 바이오 분야에서 AGI는 인공지능 기반 바이오 파운드리의 핵심 엔진으로 작동할 

것으로 기대된다. 바이오 파운드리는 미생물 균주 개발, 공정 최적화, 그리고 시제품 생산

까지의 전 과정을 자동화한 시설을 의미한다. AGI는 이 모든 과정을 지능적으로 설계하고 

제어하여 바이오 화학, 바이오 플라스틱 등 고부가가치 소재의 개발 속도와 생산성을 극

대화할 것으로 예상된다.
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2) 주요 세부 기술 전망

화이트 바이오 분야에서는 합성 생물학 회로 설계를 대표적으로 고려할 수 있다. 이는 

인간이 원하는 특정 화학 물질을 생산하도록 미생물의 유전자 회로(Metabolic pathway)를 

AGI가 자동으로 설계하고, 수만 가지의 설계안을 가상 세포 안에서 시뮬레이션하여 최적

의 균주를 예측하는 기술이 핵심이 될 것이다. 또한 바이오 공정의 디지털 트윈을 구축하

고 인공지능 기술을 기반으로 공정 최적화를 수행하여 원가 절감 및 수율 향상에 직접 기

여할 수 있다. 모니터링 및 기계 학습 기술을 이용하여 유지 보수를 예측하고 실시간 품질 

제어를 함으로써 조속한 생산 안정성 개선을 기대할 수 있을 것이다. 그 밖에 효소 및 미

생물 기반 공정에서 인공지능 기술을 이용하여 촉매와 경로 설계를 가속화함으로써 기존 

화학 공정의 대체 가능성도 기대할 수 있다(Bähner et al., 2021).

3) 경쟁력 확보를 위한 핵심 전략

화이트 바이오 분야의 경쟁력 확보를 위해서 산업 생산 현장인 공장에 디지털 트윈 기

술을 적용하여 스마트 공장을 단계적으로 구축해 나갈 필요가 있다. 먼저 파일럿 라인에

서 센서 데이터를 수집하고 이후 단계에서 모델을 구축하며 마지막 단계에서 스케일 확장

을 해나가는 순차적 접근을 할 필요가 있다(Bähner et al., 2021). 또한 모듈별 공정 설계 

역량을 확보하여 여러 제품에 재사용 가능한 공정 모듈을 개발하고 각 모듈의 재사용 체

계를 마련해 가야 할 것이다. 그밖에 데이터와 바이오를 융합한 인력 확보를 위한 인력 재

교육도 요구된다. 이를 위해 공정 개발자에게 데이터 사이언스 역량을 보강하여 모델과 

공정의 연계를 강화할 필요가 있다.

화이트 바이오 분야에 AGI를 적용해나가는 과정에서 운영 데이터 부족과 데이터의 품질 

문제를 극복하기 위해 공정 데이터의 표준화와 고품질의 라벨링을 위한 투자가 요구된다. 

또한 화이트 바이오에 활용되는 AGI 기술에 대한 산업 공정의 안전 확보와 환경 규제 준

수 여부도 필수적이라 할 수 있다.
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4. 장기(10년 후) 바이오/의료 분야 AGI 활용 전망 및 경쟁력 확보 전략 

향후 10년 후, AGI는 바이오 및 의료 산업에서 단순한 분석 도구를 넘어, 생명 현상의 

근본 원리를 이해하고 새로운 생명 시스템을 창조하는 공동 창조자(Co-creator)로 자리매

김할 것으로 기대된다. AGI는 유전자를 읽고, 쓰고, 설계하는 전 과정에 관여하며 데이터

의 분석 수준을 넘어 자연에 존재하지 않는 새로운 기능의 단백질과 미생물을 설계하고, 

복잡한 생태계의 상호작용을 시뮬레이션하여 미래를 예측하고 제어하는 단계에 이를 것이

다. 더불어 인류가 지금까지 경험하지 못했던 속도와 규모로 질병, 식량, 그리고 환경 문제

를 해결할 잠재력을 가지게 될 것이다. 여기서는 향후 10년의 장기적 관점에서 AGI가 가

져올 바이오 및 의료 산업의 근본적 변화를 전망하고, 미래의 기술 경쟁력을 제고하기 위

해 우리가 반드시 확보해야 할 핵심 선도 전략을 제시하고자 한다. 이는 기존의 추격자

(Fast Follower) 전략을 넘어, 새로운 규칙을 만드는 퍼스트 무버(First Mover)로의 전환을 

촉구하는 로드맵이어야 할 것이다.

가. 레드 바이오 분야

1) 전반적 전망

향후 10년 후 AGI는 개인의 유전체와 생체 데이터를 기반으로 구축된 개인용 디지털 트

윈(Personal Digital Twin)을 통해 질병을 평생 관리하고 노화를 제어하는 시대를 열 수도 

있을 것이다(Benson, 2023). 암이나 치매와 같은 질병은 발병 전 예측을 넘어, AGI가 설계

한 세포 유전자 치료제(Cellular Gene Therapeutics)를 통해 원인 유전자를 정상으로 복원

하거나, 노화 세포를 제거하여 건강 수명을 연장하는 것이 가능해질 것이다. 

[그림 7－7]에서 이러한 방향의 연구 사례로 개인별로 디지털 트윈을 구축하여 다양한 

약물의 반응을 시뮬레이션하고 개인에 맞추어 최적의 처방을 하는 연구를 보여주고 있다.
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[그림 7－7]  개인 디지털 트윈을 이용한 맞춤형 처방 과정

2) 주요 세부 기술 전망

레드 바이오 분야의 대표적인 세부 기술로는 장기적으로 먼저 자율형 치료 로봇을 고려

할 수 있을 것이다. AGI는 체내에서 특정 타겟에 약물을 전달하거나, 특정 암세포만 찾아

내 공격하고 손상된 조직을 재생시키는 나노미터 크기의 생체 내 로봇(In-vivo Nanobot) 

또는 프로그래밍된 박테리아를 설계할 것으로 기대된다(Yang et al, 2025; Kong et al., 

2023; Cooper et al., 2023). 이는 약물 전달의 부작용을 최소화하고 치료 효과를 극대화하

는 궁극의 정밀 의료를 실현할 수 있을 것이다. [그림 7－8]에서 바이오 및 의료에 적용되

는 나노 로봇의 연구 사례를 보여주고 있다.

또한, 온디맨드(on-demand) 신약 및 백신 플랫폼으로서 새로운 감염병이 발생하면, AGI

가 바이러스의 유전 정보를 분석하여 수 시간 내에 최적의 mRNA 백신이나 항체 치료제 

구조를 설계하고, 분산된 바이오 프린팅 시설로 전송하여 즉시 생산하는 전염병 즉시 대

응 시스템이 구축될 것이다. 
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[그림 7－8]  나노 미터 크기의 생체 로봇 연구 예시 

그 밖에 AGI는 단백질-리간드(Ligand) 설계, 분자 생성, 독성 예측, 그리고 제형 설계 등

을 통합한 자동 설계 루프를 운영할 것이다. 예를 들어, AGI 모델이 스스로 후보물질을 설

계하고 시뮬레이션을 실행하여 실험실 자동화 시스템에 지시하는 사이클이 가능해질 것이

다. 즉, 스스로 실험하는 인공지능 모델이 구현될 것이고 이 흐름은 연구 초기 단계의 속

도를 엄청난 규모로 높일 것이다(Groff-Vindman et al., 2025). 궁극적으로는 AGI를 기반으

로 하는 의료 에이전트가 진단, 처방, 그리고 모니터링을 통합 제어하는 시스템이 출현할 

수 있다.

3) 경쟁력 확보를 위한 핵심 전략

레드 바이오 분야의 경쟁력 확보를 위해서는 임상시험에서의 윤리 규정 준수와 규제 강
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화 및 인간 대상 검증에 대한 부담을 극복할 필요가 있다. 또한, AGI 모델의 개발 및 활용

을 확산하기 위해서는 AGI 블랙박스의 해석 가능성을 확보할 필요가 있다. 그 밖에도 대

규모 환자 데이터 확보, 개인정보 보호, 그리고 데이터 표준화도 극복해야 할 주요 이슈라 

할 수 있다.

나. 그린 바이오 분야

1) 전반적 전망

그린 바이오 분야에서 AGI는 개별 농장의 한계를 극복하고 특정 지역의 기후, 토양, 그

리고 생태계를 총체적으로 분석하여 식량 생산과 환경 보전을 동시에 달성하는 지능형 생

태계 농업(Intelligent Ecosystem Farming)을 구현할 것이다. 이는 인류가 지구 환경의 적극

적인 설계자이자 관리자가 되는 것을 의미한다.

2) 주요 세부 기술 전망

그린 바이오 분야에서의 세부 기술을 전망해보면 장기적으로 기후 변화에 대응하는 작

물을 창조하는 단계에 이를 수 있을 것이다. AGI는 고온, 사막, 또는 염분 토양 등 극한 환

경에서도 생존하고 높은 생산성을 내는 새로운 식물 종을 유전자 코드 설계(Genetic Code 

Design)를 통해 창조할 수도 있을 것이다. 이는 기존의 품종 개량을 넘어, 원하는 기능을 

가진 유전자를 조합하여 완전히 새로운 생명체를 만드는 단계라 할 수 있다. 그린 바이오 

분야에서 인공지능의 중요성에 대해 [그림 7－9]에서 보여주고 있다(Pandey et al., 2024).
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[그림 7－9]  그린 바이오 분야에서의 인공지능의 중요성 

이 밖에도 개인 맞춤형 영양 식품이 개발될 수도 있다. 개인의 장내 미생물(마이크로바

이옴)과 유전 정보에 맞춰 영양소 흡수를 최적화한 맞춤형 식품이 AGI에 의해 설계될 수 

있다. 새롭게 설계된 식품은 수직농장이나 식품 프린터를 통해 즉시 생산되어 가정으로 

배송되는 서비스가 나타날 수도 있다. [그림 7－10]에서는 합성을 통해 새로운 유형의 식

품 또는 분자 구조를 생산하는 연구의 사례를 보여주고 있다(Voigt, 2020).
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[그림 7－10]  새로운 유형의 식품 또는 분자 구조 생산 연구 사례 

이 밖에 자율 농업 에이전트 및 로보틱스의 융합으로 드론, 로봇, 센서, 토양 및 기상 시

스템을 AGI가 통합 제어할 수 있을 것이다. 이러한 스마트 농장 에이전트를 통해 실시간 

작물 관리와 시비가 가능할 수 있고 관개 및 병해충 대응을 자동화할 것이다.

또한, 생태 복원 및 탄소 순환 바이오 시스템에서는 식물, 미생물, 그리고 토양 생태계를 

대상으로 AGI 기반 복원 전략 모델이 기후 대응, 탄소 저감, 그리고 지속 가능성 설계를 

가능하게 할 것이다.

3) 경쟁력 확보를 위한 핵심 전략

그린 바이오 분야의 경쟁력 확보를 위해서는 현장 환경 다양성과 예측 불확실성에 대한 

극복이 필수적이라 할 수 있다. 또한 그린 바이오 산업 특성상 요구되는 막대한 인프라 비
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용과 농업 데이터의 지역 편향성도 극복해야 한다. 그 밖에 유전자 편집과 생태 리스크에 

대해 필수적으로 동반되는 사회적 수용성 이슈도 해결해야 할 문제라 할 수 있다.

다. 화이트 바이오 분야

1) 전반적 전망

향후 10년 후 화이트 바이오 분야는 AGI가 도시와 산업에서 발생하는 모든 폐기물과 탄

소를 자원으로 전환하는 완전 순환 바이오 경제(CBE; Circular Bioeconomy)를 완성할 수도 

있을 것이다. AGI는 자연의 물질 순환 원리를 모방하여, 인간의 산업 활동이 지구 환경에 

부하를 주지 않는 지속 가능한 시스템을 설계하고 운영하는 것이 가능할 수도 있다.

2) 주요 세부 기술 전망

화이트 바이오 분야에서의 세부 기술을 전망해보면 장기적으로 환경 정화용 합성 미생

물을 고려할 수 있다. AGI는 해양의 미세 플라스틱을 분해하거나 대기 중의 이산화탄소를 

흡수하여 유용한 바이오 연료나 플라스틱 원료로 전환하는 맞춤형 합성 미생물(Designer 

Synthetic Microbes)을 설계하는 단계에 이를 수 있다. 이는 환경 문제를 해결하는 동시에 

새로운 자원을 창출하는 혁신을 이끌 수 있다(Shah et al., 2025). [그림 7－11]에서 인공지

능을 활용하는 순환 바이오 경제의 개념 모델을 보여주고 있다. 이를 위해 AGI는 발효, 정

제, 그리고 효소 반응과 같은 공정 전체를 디지털 트윈화하고 실시간 적응형 제어를 수행

할 것이다.

또한 AGI는 자가 치유 및 적응형 소재 개발도 주도할 것으로 보인다. 외부 환경 변화에 

스스로 반응하여 형태나 기능이 변하고, 손상 시 자가 치유 능력을 갖춘 살아있는 소재

(Living Materials)를 AGI가 설계하고, 이를 건축, 섬유, 전자제품 등에 적용하여 제품의 수

명을 연장하고 폐기물을 원천적으로 줄일 것으로 기대된다. 이를 위해 AGI가 분자 수준 

생합성 경로를 탐색하고, 미생물 세포 공장으로 자동 배포하고 최적화하는 방식이 가능해 

질 것이다.
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[그림 7－11]  인공지능을 활용하는 CBE 개념 모델

3) 경쟁력 확보를 위한 핵심 전략

화이트 바이오 분야의 경쟁력 확보를 위해서는 공정 안정성과 안전성, 그리고 스케일업

의 불확실성을 극복해야 한다. 또한 센서 기반 실시간 정보 부족 문제와 데이터 노이즈 문

제를 해결하여 고품질의 대규모 데이터 확보가 전제되어야 한다. 그 밖에 AGI 시스템의 

활용에 있어 비용 구조에서의 경쟁력 확보도 필수적이라 할 수 있다.
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제3 절  금융/경제

금융 ․ 경제 부문은 인공지능 기술이 산업 전반에 가장 빠르게 확산되고 있는 분야 중 하

나로, 데이터 기반 의사결정과 위험 관리가 산업 구조의 핵심을 이루고 있다. 2025년 현재, 

글로벌 금융권은 규칙 기반의 특정 태스크를 수행하는 좁은 인공지능(Narrow AI)을 넘어 

범용 인공지능(AGI)으로의 이행이 진행되고 있으며, 이는 금융의 효율성 및 안정성, 투명

성을 근본적으로 재편하는 변곡점이 되고 있다. 대한민국 역시 이러한 흐름에 발맞추어 

AGI 기술을 중심으로 금융 서비스의 자동화와 지능화를 추진하고 있다. 이 절에서는 금융

․ 경제 분야의 AGI 기술 활용 현황 및 중기(5년 후), 장기(10년 후) AGI 활용 전망 및 경쟁

력 확보를 위한 대응 전략에 대해서 다룬다.

1. 금융․경제 분야 AGI 기술 활용 현황

가. 글로벌 금융 산업의 AGI 활용 현황

2025년 현재 글로벌 금융 산업은 ‘협의의 인공지능(Narrow AI)를 넘어, 범용 인공지능

(General-Purpose AI) 및 파운데이션 모델 단계로 진입하였다. 과거에는 이상거래탐지

(FDS)나 규칙 기반 챗봇 등 제한된 업무 자동화 중심이었다면, 최근에는 대규모 언어 모델

(LLM)과 에이전트형 AI 시스템(Agentic AI)이 결합되어 금융의 핵심 기능(리스크 관리 ․ 자

산 운용 ․ 투자 의사결정 등)을 구조적으로 변화시키고 있다. 세계 주요 금융기관들은 AI를 

단순히 ‘기술 활용 수단'이 아니라 핵심 경쟁력 확보의 인프라로 인식하며, 자체 연구개발

(R&D)과 데이터 생태계 구축에 대규모 투자를 하고 있다. 

JPMorgan Chase는 전 세계 은행 중 AI 관련 논문 비중 37% 이상을 차지하며 독자적 금

융 특화 LLM을 운영중이고, 이로 인해 연간 20억 달러 이상의 비용 절감 효과를 달성하였

음을 발표하였다. Goldman Sachs는 AI 기반 파생상품 구조 설계 도구 ’Visual Structuring’

을 상용화해 트레이딩 효율성과 정확성을 향상시켰다. 또한 DBS Bank는 370개 이상의 활

용 사례에 걸쳐 1,500개 이상 AI 모델을 운영하며, ‘PURE(Principled, Unbiased, Relevant, 

Explainable)’ 윤리 프레임워크를 통해 신뢰 가능한 AI 거버넌스를 실현하고 있다. HSBC는 

‘HSBC AI Markets’와 ‘Wealth Intelligence’를 통해 자연어 처리와 대규모 언어 모델을 활용
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한 트레이딩 분석, 리스크 관리, 맞춤형 투자 인사이트 제공 등 고도화된 AI 자문 서비스를 

운영하고 있다. 또한 금융 정보 단말기 시장의 강자인 Bloomberg는 500억 파라미터 규모

의 BloombergGPT를 개발하였는데, 이는 일반적인 NLP 벤치마크에서도 동등하거나 더 나

은 성능을 보였으며 비슷한 규모의 기존 오픈 모델보다 금융 업무에서 매우 우수한 성능

을 보였다.

[그림 7－12]  BloombergGPT의 금융 및 범용 태스크 성능 비교 결과

이러한 흐름은 금융 산업이 JPMorgan Chase나 Bloomberg 처럼 자체적인 AI 연구개발 

역량을 바탕으로 기술 생태계를 주도하는 ‘인프라 구축자(Infrastructure Builder)’ 그룹과 

대한민국 금융권을 포함한 대다수의 ‘응용기술 채택자(Application Adopter)’ 그룹으로 양극

화되고 있음을 시사한다. 전자는 독자 모델과 데이터 생태계를 확보하여 기술 종속을 탈

피하고 장기 경쟁력을 확보하는 반면, 후자는 외부 기술 의존도를 높이며 근본적인 기술 

격차를 심화시키고 장기적으로는 기술 종속의 위험을 내포한다.

나. 대한민국 금융권의 AGI 도입 현황

국내 금융권의 인공지능 도입은 기존 머신러닝 기반 분석 중심에서 생성형 AI 및 대규

모 언어 모델(LLM)을 활용한 지능형 자동화 체계로 전환되는 단계에 있다. 2025년 현재, 

주요 시중은행들은 내부망 보안체계를 유지하면서도 생성형 AI의 잠재력을 검증하기 위한 

자체 모델 구축, 내부 비서형 에이전트 도입, 고객 서비스형 AI 행원 운영을 추진하고 있

다. 이러한 흐름은 금융산업이 기존의 정형데이터 분석 중심에서 자율 추론과 자연어 기
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반 대화형 지능 시스템으로 진화하고 있음을 보여준다. 다만 금융 데이터의 보안성 등의 

규제로 인해 현재는 도메인 특화된 생성형 AI 또는 준(準)에이전트 형태이며, 완전한 범용 

AGI 수준을 활용한 사례는 아직 드물다.

1) 내부 운영 효율화: 생성형 AI 업무 비서 및 내부망 기반 모델 구축

신한은행은 ‘AI ONE’ 업무 비서 플랫폼을 통해 직원들이 금융 지식 Q&A, 주요 시장지표 

확인, 마케팅 타겟리스트 작성, 대출업무에서의 서류 발송 등 약 40여 종의 업무를 생성형 

AI 기반으로 수행하도록 지원하고 있다. AI ONE 플랫폼에는 약 10만 건의 사내 문서와 업

무 지식을 학습시킨 GPT 모델이 활용되었으며, 2025년 3월 금융보안원 보안 평가를 최종 

통과했다. KB국민은행은 2023년 4월부터 12월까지 ‘KB-GPT’를 운영하며 금융 서비스 내 

검색, 채팅, 요약, 문서 작성, 코딩 기능을 모두 GPT로 처리할 수 있도록 지원하고, 총 9개

의 GPT 기반 앱 기능을 데모로 사용할 수 있도록 제공했다. 또한 ‘KB AI Translator’ 서비

스를 함께 개발하여 금융 분야 특화 번역 및 외국인 고객 응대, 문서 번역과 같은 업무를 

자동화하였다. 케이뱅크는 2025년 2월 KT, 업스테이지와 함께 MOU를 체결하여 케이뱅크 

앱에 KT의 믿음과 업스테이지의 솔라 모델을 베이스로 금융 특화 LLM을 도입했다. 그 외 

여러 은행들도 직원 내부 업무를 중심으로 생성형 AI 기술 검증(PoC)을 수행하고 있는 추

세이다.

2) 고객 서비스 증강: 대화형 에이전트 기반 AI 행원 확산

고객 접점에서는 대화형 LLM 에이전트가 확산되고 있다. 신한은행은 전국 영업점에 약 

150대의 ‘디지털 데스크 AI행원’을 배치하여 자연어 기반 금융상담과 외국어 번역 서비스

를 제공하고 있으며, 무인 점포 형태의 ‘AI 브랜치‘를 함께 운영하며 예적금 신규, 계좌 입

출금, 증명서 발급 등 창구에서 주로 발생하는 60여 개의 업무를 셀프뱅킹(Self banking) 

형태로 처리할 수 있다. NH농협은행은 국내 시중은행 중 최초로 전국 1,100여 개 영업점

에 AI 행원을 배치했다. 상품 설명 및 표준 상담 업무를 수행하고 있으며, 고령층과 외국인

을 위한 음성 및 텍스트 기반 생성형 상담 서비스도 병행하고 있다. 마지막으로 KB국민은

행은 개인 맞춤 ‘AI 금융비서‘를 개발하여 영상합성 엔진, STT(Speech-to-Text), TTS(Text- 

to-Speech), 챗봇, 딥러닝 등의 기술을 바탕으로 입출금 내역 조회, 계좌 이체, 금융 관련 
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질의 응답, 금융 상품 소개 및 필요 서류 안내 등 개인화된 맞춤형 서비스 상용화를 추진

하고 있다. 이러한 서비스들은 단순 질의응답 수준을 넘어, 고객 데이터와 실시간 연계된 

반응형 AI 에이전트 구조이다.

3) AI 인프라 및 생태계 고도화: 자체 모델 ․ 플랫폼 ․ 데이터 구축

국내 은행들은 생성형 AI를 안정적으로 운영하기 위해 전용 인프라 및 데이터 생태계 

조성에도 투자하고 있다. 카카오뱅크는 2024년 AI 전용 데이터센터를 개소하여, 내부 AI 

디비전과 AI 프로덕트를 전반을 통합 관리하는 ‘AI 에코시스템’ 전략을 수립하였다. 해당 

센터는 모델 학습 ․ 검증 ․ 배포의 전 과정을 내부망에서 안전하게 처리하도록 설계되어 있

으며, 이를 통해 고객 정보 보호와 규제 준수를 동시에 달성하고 있다. 또한 이 인프라는 

향후 다중 에이전트 기반 금융 서비스 실험 및 AI 의사결정 자동화를 위한 핵심 기반으로 

활용될 수 있다. 

금융당국 또한 2025년 상반기에 ‘금융권 AI 플랫폼'을 구축하여 전문가 그룹이 선정한 

오픈소스 AI 모델을 내부망에 바로 설치할 수 있도록 지원하고, 내부 업무에 적용하기 전

에 성능을 점검할 수 있는 환경을 제공함으로써 AI 인프라 구축 비용을 절감할 수 있도록 

지원한다. 이와 함께 금융 특화 한글 말뭉치 및 보안 처리된 공통 데이터셋을 제공함으로

써, 금융기관이 RAG(Retrieval-Augmented Generation) 기반 서비스나 내부 특화 LLM 학

습에 활용할 수 있도록 환경을 조성하고 있다. 

4) 정책 및 제도 현황

국내 은행 전산망은 기본적으로 인터넷망과 분리된 환경에서 운영되므로 인터넷을 기반

으로 한 서비스들을 업무에 직접 활용하기엔 제약이 많다. 이러한 환경에서 정부는 금융

권의 생성형 AI 활용을 촉진하기 위해 ‘혁신금융서비스 지정 제도(규제 샌드박스)‘를 운영

하고 있다. 이 제도는 망분리 규제로 제한받던 금융사들이 상용 인터넷 기반 AI 서비스를 

제한적으로 활용할 수 있도록 허용하는 제도적 장치이다. 2024년 12월 기준 141건, 2025년 

3월 기준 총 199건의 신청이 접수되었으며, 사례로는 신한은행의 생성형 AI 기반 AI 은행

원 및 투자 ․ 금융지식 Q&A 서비스가 있으며, KB국민은행의 생성형 AI 금융상담 Agent, 

NH농협은행의 생성형 AI 플랫폼 기반 금융서비스, 카카오뱅크의 대화형 금융계산기가 있
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다. 이러한 서비스들은 고객 상담 및 금융지식 제공 등 고객 경험 개선형 서비스에 집중되

어 있다.

정부는 동시에 AI 리스크 관리 및 거버넌스 체계를 강화하고 있다. 금융위원회와 금융보

안원은 정확성, 보안, 개인정보 보호를 중심으로 한 가이드라인을 마련 중이며, 혁신금융

서비스 지정 기업에도 보안성 검증과 개인정보 관리 요건을 의무화하고 있다. 이러한 접

근은 혁신 촉진과 리스크 통제의 병행을 목표로 하며, 금융권의 안전한 생성형 AI, 더 나아

가 안전한 AGI의 도입 기반을 구축하는 방향으로 진행되고 있다. 

2. 중기(5년 후) 금융․경제 분야 AGI 활용 전망

가. 금융 특화 파운데이션 모델의 확산과 활용 생태계 전망

2025년 이후 5년간은 금융 산업이 단순한 LLM 활용 단계를 넘어서, 금융 도메인에 최적

화된 파운데이션 모델(Financial Foundation Model, FFM) 생태계를 구축하는 시기가 될 것

으로 전망된다. 금융 특화 파운데이션 모델(FFM)은 단순히 금융 언어를 이해하는 모델이 

아니라, 기존의 LLM이 가진 일반 언어 처리 성능을 유지하면서 금융 도메인에서의 정확성

과 신뢰성을 함께 확보하는 것을 목표로 한다.

현재 Bloomberg의 500억 개 파라미터 규모 모델인 BloombergGPT는 금융 언어 태스크

에서 기존 LLM을 능가할 수 있음을 보여준 사례이다. 이러한 흐름을 바탕으로 향후 5년 

내에 다음 세 축을 중심으로 금융 특화 파운데이션 모델이 본격화될 가능성이 높다: 

1) 금융 언어 파운데이션 모델(Financial Language Foundation Model, FinLFM)

2) 금융 시계열 파운데이션 모델(Financial Time-Series Foundation Model, FinTSFM)

3) 금융 비전-언어 파운데이션 모델(Financial Vision-Language Foundation Model, FinVLFM)
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<표 7－8>  금융 특화 파운데이션 모델(FFM) 유형별 비교 및 대표 모델

FFM 

유형
설명

주요 입력 

데이터
핵심 활용 분야 대표 연구/모델

FinLFM

금융 텍스트와 지식 

중심의 모델로, 문서 

이해, 요약, 감성 분

석 등에 특화

∙금융 보고서

∙뉴스 기사

∙계약서

∙공시 자료 등

∙ 시장 동향 예측

∙ 투자 보고서 자동 

생성

∙ 규제 준수 자동화

BloombergGPT(M. 

Chen, D et al., 

2024), FinGPT

(OpenAI, 2023) 

FinTSFM

고차원적인 금융 시

계열 데이터를 중심

으로 패턴 학습, 예측,

변동성 모델링, 이상 

탐지 등에 중점

∙주가 및 거래량

∙금리, 경제 

지표 등

∙ 알고리즘 트레이딩

∙ 실시간 리스크 평가

∙ 포트폴리오 관리 

최적화

TradeFM

(J. Hoffmann et 

al., 2024)

FinVLFM

금융 텍스트와 차트, 

표, 이미지 등을 동

시에 처리하는 멀티

모달 모델

∙차트 및 이미지, 

표 등을 포함한 

재무 보고서 

∙ 투자 분석 고도화

∙ 기업 실사(Due 

Diligence) 자동화

∙ 정보 검색 및 추출

FinLLaMA

(R. Anil et al, 

2023), 

FinTral

(D. Harvey, et el., 

2025)

이러한 금융 특화 파운데이션 모델들은 재무 문서 요약, 감성 분석, 주가 변동성 예측, 

리스크 평가 등 금융의 핵심 기능을 자동화함으로써, 금융기관 내부의 AI 스택(AI Stack) 

구축을 가속화하고 산업 전반의 업무 효율성을 높일 것이다.

한편, 글로벌 클라우드 사업자(예: AWS, Microsoft Azure, Google Cloud 등)는 금융기관

이 안전한 환경에서 대규모 모델을 독자적으로 개발하거나 미세조정(Fine-tuning)할 수 있

도록, 보안 강화형 데이터 환경, 전용 AI 컴퓨팅 인스턴스, 파이프라인 자동화 도구 등을 

포함한 인프라와 서비스를 지속 확대하고 있다. 이러한 인프라는 향후 금융기관이 고비용

의 독자 개발 없이도 첨단 기술을 활용하여 금융 특화 파운데이션 모델(FFM)을 미세조정

하고 자사 서비스에 통합할 수 있는 실질적인 기반이 될 것으로 전망된다. 

국내에서도 금융데이터거래소(KDX), 금융보안원, 한국금융연구원 등을 중심으로 금융 

데이터의 안전한 유통 및 활용을 위한 데이터 허브 고도화가 본격 추진될 것으로 보이며, 

이에 따라 금융 도메인 특화 모델 개발을 위한 협력 연구 및 시범 사업이 확산될 것으로 

예상된다. 이처럼 중기적으로는 대형 파운데이션 모델을 완전히 독자적으로 개발하기보다
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는, 글로벌 금융 특화 파운데이션 모델을 국내 환경과 규제 체계에 맞게 미세조정(fine- 

tuning)하는 방향이 주류 전략으로 자리잡을 가능성이 높다.

나. 금융 지능형 에이전트의 부상과 서비스 자동화 전환 전망

중기(2025-2030)에는 AI가 자율적 의사결정과 실행을 수행하는 ‘에이전트형 AI(Agentic 

AI)’로 확산될 것이다. Morgan Stanley는 2025년을 “에이전트 AI의 해”로 규정하며, 금융산

업의 주요 변곡점을 예고하였다. 

에이전트형 AI는 ‘관리자 에이전트’, ‘데이터 분석 에이전트’, ‘모델 검증 에이전트' 등으

로 구성된 AI 팀(Crew)을 통해 신용 리스크 모델링이나 모델 리스크 관리와 같은 고도화된 

금융 업무 전체를 인간의 감독 하에(human-in-the-loop) 자율적으로 수행한다. 이러한 에

이전트 시스템은 초과 수익률 발굴, 포트폴리오 최적화, 거시 경제 시뮬레이션, 규제 준수 

자동화 등 금융의 핵심 영역에 적용되어, 금융 운영의 속도와 규모를 기하급수적으로 확

장시킬 잠재력을 가지고 있다. 이러한 구조는 단순 업무 자동화를 넘어, 인간이 AI 도구를 

’활용’하던 단계에서 인간이 AI 팀을 ‘관리 ․ 감독'하는 단계로의 패러다임 전환을 의미하기

도 한다.

[그림 7－13]  사기 탐지 모델링을 위한 AI 크루의 역할 수행 및 협업 구조
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최근 글로벌 금융기관들은 대규모 언어 모델(LLM)을 기반으로 한 금융 지능형 에이전트

(Financial Intelligent Agents)를 핵심 경쟁력으로 내세우며, 기존의 디지털뱅킹 서비스에서 

한 단계 진화한 자율형 금융 운영 체계(AI-Driven Finance)로 전환하고 있다. 이러한 흐름

은 단순한 챗봇이나 자동 응답 수준을 넘어, 고객 맞춤 자산관리, 리스크 평가, 결제 관리 

등 복합적 의사결정 업무를 수행하는 에이전트형 AI의 상용화를 통해 가속화되고 있다. 대

표적으로 미국 뱅크오브아메리카(Bank of America)는 2018년 출시한 가상 금융 비서 ‘에리

카(Erica)’를 통해 금융 지능형 에이전트의 대규모 상용화를 선도하고 있다(C. Schuhmann 

et al., 2022). 에리카는 자연어 처리와 예측 분석 기술을 결합해 고객의 금융 상황을 실시

간으로 분석하고 안내하며, 출시 이후 6년 만에 누적 20억 회 이상의 상호작용을 기록하였

다. 현재 4,200만 명 이상의 고객이 에리카를 통해 계좌 관리, 송금, 소비 분석, 구독 모니

터링, 자산 리스크 안내 등 30여 종 이상의 기능을 일상적으로 활용하고 있다. 이용 고객

의 98% 가 평균 44초 내에 원하는 답변을 획득했다고 평가하며 금융권 내에서 가장 성공

적인 에이전트 고객 서비스 사례로 평가받는다. 이와 함께, JPMorgan Chase의 COiN 

(Document Intelligence), Morgan Stanley의 AI 리서치 어시스턴트인 AskResearchGPT 등 

주요 글로벌 기관들도 AI 에이전트를 자산관리 및 리스크 관리, 기업 금융 전반에 확대 적

용하고 있다.

반면, 우리나라의 금융권은 AI 에이전트 서비스를 실험적으로 도입하고 있다. 국내 은행 

및 증권사는 주로 내부망 규제로 인해 일부 은행사에서만 ‘AI 행원’, ‘업무 비서형 AI’ 등을 

시범 운영하고 있으나, 향후 5년 내(2025-2030년)에는 정부의 AI 혁신금융서비스 확대와 

금융보안원 주도의 기술 검증 체계 정립, 국내 금융기관의 자체 모델 및 인프라 구축이 병

행됨에 따라 지능형 에이전트의 본격적 상용화 단계로 진입할 것으로 전망된다. 특히 고

도화된 금융 파운데이션 모델(FFM)과 멀티 에이전트 운영 프레임워크가 결합되면, 향후 

금융기관 내 AI가 단순한 조언자를 넘어 자율적 판단과 실행을 수행하는 준(準)AGI 수준의 

금융 운영체계로 발전할 것으로 예상된다.

다. AGI 도입에 따른 제도적 ․ 경제적 전환 전망

1) 제도 및 규제 환경의 변화

향후 5년 내 대한민국 금융 및 경제 부문은 AGI 도입을 위한 제도적 실험기에서 제도화
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의 초기 단계로 이행할 것으로 전망된다. 현재 금융당국은 혁신금융서비스(규제 샌드박스)

를 통해 AI 기반 금융서비스의 실증과 검증을 병행하는 체계를 운영 중이며, 중기적으로는 

이러한 실증 중심의 제도가 AGI 응용 기술의 상용화 촉진 플랫폼으로 기능하게 될 것이다. 

정부는 ‘혁신 촉진‘과 ‘신뢰 구축'이라는 이중 트랙 규제 모델을 유지하며, 한편으로는 혁

신금융서비스를 통한 시장 진입 완화를 지속하면서도, 다른 한편으로는 AI 모델의 정확성

․ 보안 ․ 설명가능성에 관한 인증제 도입을 추진할 가능성이 높다. 이 과정에서 금융위원회

와 금융보안원은 공동으로 모델 신뢰성 평가 지침을 표준화하고, 데이터 결합 제한 규제

를 완화하여 금융-비금융 데이터 융합 기반 AGI 학습 허용 범위를 확대할 것으로 예상된

다. 또한, 이미 금융 및 경제 도메인에서 AGI 서비스 상용화를 선도하고 있는 글로벌 주요

국의 규제 방향이 국내 정책 설계의 주요 준거점으로 작용할 것으로 보인다.

2) AGI 도입의 금융 ․ 경제적 파급

AGI 수준의 지능형 시스템이 금융 부문에 확산되면, 5년 내 한국 경제 전반에 다음과 같

은 거시경제적 변화가 예상된다. 첫째, 금융 효율성의 극대화이다. AI 기반 위험 평가, 포

트폴리오 관리, 자금세탁방지(AML) 등 복잡 업무의 자동화는 금융기관의 생산성 향상과 

거래비용 절감을 동시에 실현한다. 한국은행 시뮬레이션에 따르면, AI 기술 확산은 GDP 

최대 12.6%, 총요소생산성(TFP) 최대 3.2% 상승 효과를 유발할 수 있다. 둘째, AGI의 파급

력이 실물경제로 확장된다. 금융 ․ 제조 ․ 유통 등 산업 전반에서 자금조달, 신용평가, 위험

예측이 AGI 기반으로 자동화되며, 이는 투자 효율성 향상과 산업간 자본 흐름 최적화를 

유도한다. 특히 중소기업의 자금 접근성이 개선되고, 산업 내 자본배분의 투명성이 향상될 

것으로 기대된다. 셋째, 노동시장 및 고용구조의 이중화이다. AGI 도입으로 데이터 과학, 

리스크 관리, 투자 전략 등 고숙련 직무는 생산성과 임금이 상승하는 반면, 단순 사무직이

나 반복적 서비스 직무는 AI 대체 위험이 높아질 것으로 예측된다. 이로 인해 산업 내 인

력 재교육(Re-skilling)과 AGI 활용 역량 강화가 국가 차원의 핵심 과제로 부상할 전망이다. 

마지막으로, 경제 구조의 자동화 ․ 플랫폼화 심화이다. AI 및 데이터 중심 경제로의 전환이 

가속되며, 금융기관은 단순 서비스 제공자에서 데이터 기반 경제 인프라 운영자로 전환된

다. 이는 AGI가 금융시장의 안정성을 관리하고, 정책결정에 필요한 거시지표를 실시간 산

출하는 등 AI 기반 경제 운영체계로 발전하는 과도기적 단계로 해석된다. 
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3) AGI 규제 및 경제 정책의 향후 방향

중기적으로 대한민국은 AGI의 금융 ․ 경제적 활용 확대에 따라 정책의 초점을 ‘통제'에서 

‘조율'로 전환될 것이다. 현재의 데이터 보안 중심 접근은 유지하되, 금융 ․ 산업 전반에서 

AGI를 활용하기 위해 법제 ․ 윤리 ․ 경제 3축 프레임워크가 병행될 필요가 있다. 먼저 법제

적 측면에서는 AI 모델에 대한 인증제 및 사전검증제 도입이 이루어질 것이며, AI 행위 책

임 범위를 명확히 하는 ‘AGI 신뢰성법' 제정 논의가 진행될 가능성이 높다. 경제적책 측면

으로는 AI 기반 산업 자동화에 따른 노동력 대체 문제를 완화하기 위해 디지털 전환 인력

재교육 프로그램과 혜택 제도화가 필요할 것이다. 마지막으로 금융 안정성 측면에서 금융

보안원은 AI 리스크 대응을 위해 모델 보안성 평가 및 사후 모니터링 체계를 확립할 것이

다. 이러한 대응은 AGI 기반 시스템 리스크를 완화하고, 글로벌 규제기관과의 협력 기반을 

구축하는 방향으로 전개될 것이다.

요약하면, 2025~2030년의 대한민국 금융 ․ 경제 분야는 AGI 상용화의 제도화 초기 단계

로 진입하게 될 것이다. 금융권은 Narrow AI 중심 효율화에서 벗어나 FFM 및 Agentic AI

를 활용한 자율적 의사결정 체계로 전환하며, 정부는 이에 대응해 규제 완화와 윤리 검증 

병행 정책을 본격화할 것으로 예상된다. 이러한 변화는 단기적으로는 금융 효율성 및 생

산성 향상을, 중기적으로는 산업 구조 재편과 거시경제 안정화 기여를 가져올 것이다. 반

면, 대형 금융사 중심의 기술 집중, 노동시장 불균형, 데이터 의존성 증대 등의 부작용이 

나타날 수 있어 AI 거버넌스 및 경제정책적 대응의 통합 관리체계 구축이 필요하다.

3. 장기(10년 후) 금융․경제 분야 AGI 활용 전망 

가. 개요: 중기 이후의 과제와 장기적 전환 방향

2030년대 초반, 대한민국 금융 ․ 경제 부문은 AGI 응용의 제도화 단계를 넘어 지속 가능

한 생태계 확립기로 진입할 것으로 예상된다. 이는 중기 단계에서 드러난 문제점—언어모

델 의존, 데이터 한계, 규제 불균형—을 체계적으로 보완하는 시기로 보는 것이 타당하다.

중기(2025-2030)에 이르는 동안, 금융기관들은 글로벌 범용 LLM을 파인튜닝한 금융 특

화 파운데이션 모델(FFM)을 적극 도입하고, 이에 기반한 에이전틱(Agentic) AI 서비스를 

내부 업무 및 고객 상담 영역으로 확신시킬 것이다. 또한, 정부는 모델 인증 ․ 검증 ․ 감독 
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체계를 제도화하며 금융 AI의 제도권 편입을 추진할 것으로 보인다. 

그러나 이러한 전환 과정에서 다음과 같은 구조적 문제가 불가피하게 등장할 가능성이 

있다. 첫째, 해외 범용 모델에 대한 과도한 의존은 금융 데이터의 맥락적 해석 오류와 규

제 해석의 불일치 문제를 야기할 수 있다. 둘째, 기관 간 데이터 품질 및 접근 격차로 인해 

AI 성능과 신뢰성의 양극화가 심화될 수 있으며, 특히 비표준 데이터(서식 ․ 용어 ․ 법률 문

체 등)에 대한 모델의 일반화 실패가 금융 리스크로 전이될 우려가 있다. 셋째, AI 의사결

정의 불투명성(Black-box problem)과 책임 주체 불분명성이 확대되면서, 감독당국이 제시

한 설명가능성 및 공정성 기준에 대한 실증적 검증 체계가 부족하다는 한계를 맞닥뜨릴 

수 있다. 마지막으로, 에이전트형 AI의 자율 실행 범위와 법적 책임 경계에 대한 명확한 기

준이 부재하여, 금융소비자 보호 및 금융사고 책임소재 등 제도적 리스크가 병존할 가능

성도 있다. 따라서 2030년대 초반은 이러한 중기 단계의 기술적 ․ 제도적 불균형을 교정하

고, 대한민국의 금융 AI 생태계의 독립성과 지속 가능성을 강화하는 시기로 전환될 것으로 

전망된다. 

특히 중기까지 국내 금융기관들은 글로벌 FFM을 미세조정한 모델에 의존할 것이나, 장

기적으로는 한국어 중심의 금융 특화 모델(Ko-FFM) 구축이 핵심 경쟁력으로 부상할 가능

성이 높다. 이는 단순히 번역 정확도를 개선하는 수준이 아니라, 국내 금융 문서의 문체 

및 계약 용어, 규제 언어 등 고유한 금융 언어 체계 전반을 정밀하게 반영하는 도메인 적

합도 확보의 문제이기 때문이다. 따라서 중기 이후에는 해외 모델의 단순 활용을 넘어, 한

국 금융 환경에 최적화된 파운데이션 모델(Ko-FFM, Ko-FinVLFM 등)을 독자적으로 개발 

및 운영하는 방향으로 전환될 가능성이 있다. 이러한 국산 금융 AI의 자립화는 단순한 기

술 독립을 넘어, 모델의 신뢰성 ․ 설명가능성 ․ 규제 적합성 ․ 안전성까지 국내 기준에 맞춘 

통합 생태계 확립으로 이어질 것으로 예상된다.

나. 기술적 보완 과제: 언어 모델, 데이터, 해석 가능성

1) 언어 모델: 한국어 기반 금융 언어 모델의 필요성

현재 국내 금융 기관들은 GPT-4, Claude, Gemini 등 영문 중심의 범용 대규모 언어 모

델(LLM)을 주로 활용하고 있으며, 일부 기관은 LLaMA, Mistral, Qwen 등 공개형 모델을 

파인튜닝하여 내부 서비스에 적용하고 있다. 중기적으로는 이러한 범용 모델을 기반으로 
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한 외국어 기반의 금융 파운데이션 모델(FFM)이 활용될 가능성이 높지만, 장기적으로는 

한국 금융 환경에 최적화된 한국어 기반 금융 언어모델의 구축이 필수적이다. 

그 이유는 단순히 언어 번역의 문제가 아니라, 금융 및 경제 영역의 특성을 고려한 정확

성과 안전성을 보장하기 위한 구조적 필요성 때문이다. 금융 대화나 문서는 일반 언어와 

달리 금리, 환율, 지수, 단위, 수치 등의 정량 정보가 빈번하게 등장하며, 계약서, 회계문서, 

감사보고서 등에는 문맥적 미묘함과 규제 언어의 해석 정확도와 직결된다. 따라서 일반적

인 LLM이나 영문 데이터로 구성된 FFM을 그대로 활용할 경우, 수치 단위 오류 및 용어 

오역, 정책적 문맥 왜곡 등으로 인한 할루시네이션(Hallucination) 및 보안, 신뢰성 리스크

가 누적될 가능성이 크다. 

이러한 한계를 극복하기 위해, 장기(2030-2035년)에는 금융 도메인에 특화된 한국어 데

이터셋 구축 및 파운데이션 모델 학습 체계를 구축하고자 하는 시도가 있을 것으로 보인

다. 이러한 한국어 금융 파운데이션 모델 구축은 국내 금융권에서 사용하는 약식 용어, 기

관별 표현 차이, 회계/재무 보고서의 어미 구조 등 한국어 특유의 문법적 변형을 반영가능

한 언어적 일관성 확보를 가능하게 하며, 원화 단위(KRW), 금리 및 세율 계산식 등 수치적 

문맥을 정밀하게 해석하여 오답 가능성을 줄이고 수치와 단위의 정합성을 강화할 수 있다. 

또한 국내 금융 감독 기관이 사용하는 규제 용어체계(K-IFRS 등)를 학습함으로써 정책 및 

규제 문맥에 맞는 응답을 생성할 수 있을 것이며, 국내 자체 모델들을 개발함으로써 해외 

클라우드 기반 API의 의존도를 낮추고, 민감한 금융 데이터의 국내 처리 및 검증 체계를 

확립함으로써 AI 신뢰성(Trustworthiness)을 강화할 수 있을 것이다. 

현재도 국내 연구기관과 산업계에서는 한국어 중심 대형 언어 모델(KoGPT, SOLAR, 

HyperCLOVA X 등)이 활발히 개발되고 있다. 이러한 모델들은 한국어 문맥 처리력, 맞춤

형 파인튜닝 용이성, 고해상도 형태소 분석 성능 등에서 강점을 보이고 있다. 향후 이들 

모델을 기반으로 금융 특화 데이터셋을 추가 학습하여, 한국어 금융 파운데이션 모델로 

진화시킬 경우, 이는 데이터 주권 확보와 금융 AI의 안정성 및 신뢰성 제고를 동시에 달성

할 수 있는 전략적 경로가 될 것이다. 

2) 한국어 금융 도메인 데이터셋 구축 및 정합성 강화 전망

앞서 지적된 기관 간 데이터 품질 및 접근 격차 문제는 AI 성능의 양극화와 금융 리스크 

전이로 이어질 가능성이 높다. 특히 금융권 데이터는 서식, 용어, 법률 문체 등이 기관별로 
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상이하고, 비표준 문서 구조가 많아 모델의 일반화 성능을 저하시킬 수 있다. 이러한 한계

를 해소하기 위해, 국가 차원의 한국어 금융 도메인 데이터셋 구축 및 정합성(Consistency) 

강화 전략이 장기적으로 추진될 것으로 전망된다.

우선, 데이터 표준화와 품질 인증 체계가 핵심 과제로 부상할 것이다. 금융위원회, 금융

보안원, 한국은행, 금융감독원 등 주요 기관이 공동으로 1) 금융 데이터의 수집 및 가공, 

활용 기준을 통일하고, 2) 문서의 포맷과 용어, 단위, 라벨링 체계를 표준화하며, 3) 데이터 

품질을 인증하는 ‘금융 AI 학습데이터 품질지수(Financial Data Quality index, FDQI)‘를 마

련해야 할 것이다. 이를 통해 각 기관이 구축하는 데이터셋 간의 구조적 정합성을 확보하

고, 모델 학습 단계에서 발생하는 데이터 편향 및 중복 문제를 최소화할 수 있을 것이다. 

둘째, 금융 데이터의 특성상 민감정보 보호와 활용 간 균형이 중요하므로, 비식별화 ․ 합성

데이터 ․ 연합학습(Federated Learning) 기반 데이터 활용 모델이 병행이 필요하다. 이를 통

해 실제 고객정보를 직접 노출하지 않으면서도 고신뢰 학습 데이터를 지속적으로 확보할 

수 있다. 셋째, 이러한 정합성 확보 노력은 앞서 제시한 한국어 금융 파운데이션 모델

(Ko-FFM) 구축과 긴밀히 연계될 것이다. 표준화된 한국어 금융 데이터셋을 기반으로 

Ko-FFM을 학습하면 금융 문서의 고유 구조적 문맥을 이해하고, 수치 및 단위, 법률 언어

의 정밀 해석이 가능해지며 기관별 규제 문체 차이의 통합적 반영이 가능해진다. 이는 단

순한 모델 성능 향상을 넘어, 국가 단위의 금융 AI 신뢰성 프레임워크 확립으로 이어질 것

이다. 

3) 설명가능성 및 투명성 강화

앞서 제기된 AI 의사결정의 불투명성과 책임 주체의 불명확성 문제는 금융 AI의 제도권 

편입 과정에서 가장 시급히 해결해야 할 과제로 꼽힌다. 이에 따라 2030년대 초반에는 설

명가능 인공지능(XAI) 기반의 모델 구조 개편과 책임 주체 명확화를 위한 제도적 틀의 본

격화가 병행될 것이다.

우선, 금융당국은 모델의 내부 판단 과정을 외부 검증이 가능하도록 하는 설명가능 인

공지능 표준(XAI-FIN Framework)을 마련해야 하며, 금융기관은 AI가 산출한 결과에 대해 

입력 변수의 기여도, 판단 근거, 불확실성 수준을 명시적으로 기록 및 제출하도록 요구받

는다. 이 과정은 기존 모델 리스크 관리(Model Risk Management, MRM) 체계와 연계되어 

상시 점검되는 형태로 발전할 수 있다. 또한 AI 의사결정으로 발생한 결과에 대한 책임 주
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체를 모델 개발 및 운영, 검증 단계별로 명확히 구분하는 제도 정비가 추진되어야 한다. 

특히 AI가 자율적으로 의사결정을 수행하는 경우에도 결정 로그(Decision Log)를 통해 책

임 추적이 가능한 AI 감사(Audit) 체계를 구축이 필요할 것이다. 이로써 AI의 판단 오류나 

오남용이 발생하더라도, 책임 소재를 명확히 규정하고 제재 및 보상, 개선 절차를 일관되

게 수행할 수 있는 기반이 마련될 것이다. 결국, 금융권의 AI 신뢰성 확보는 ‘모델의 투명

성 확보'와 ‘책임 구조의 제도화'라는 두 축을 중심으로 진화할 것이며, 이는 금융 및 경제 

산업에 AGI를 안정적으로 도입하기 위한 필수 전제 조건이 될 것이다.

다. 산업 ․ 경제 구조의 점진적 시스템화

금융 ․ 경제 분야에 AGI 기술 활용의 안정기가 찾아오면 장기적으로 금융 AGI는 산업과 

경제 전반의 자율적 조정 시스템(Self-Adjusting System)을 향해 발전할 것이다. 이는 인간

-AGI 협업 기반의 준시스템화로 접근될 가능성이 크다. 즉, 정책 ․ 금융 ․ 산업 각 부문이 

AGI의 예측 및 판단 결과를 실시간 반영해 의사결정을 보완하는 협업적 시스템 운영 구조

로 발전되는 것이다. 이 시기에는 다음과 같은 산업 구조 변화가 동반된다.

∙ 금융 부문: 금융사별 독립적 모델에서, 금융권 공동 FFM 플랫폼으로 통합하여 데이터, 

리스크 관리 효율 극대화

∙ 경제 부문: AGI 기반 경제지표 예측 ․ 금리정책 시뮬레이션을 통한 정책 결정의 자동 

보조 시스템화

∙ 산업 부문: AGI를 통한 자본 배분 및 공급망 위험 예측을 통한 제조 ․ 유통 ․ 서비스 간 

상호 최적화

4. 경쟁력 확보를 위한 대응 전략

2035년까지 금융 ․ 경제 분야의 AGI 도입이 안정기에 진입하기 위해서는, 기술적 자립 기

반 확립과 함께 신뢰 가능한 제도적 관리체계 구축이 병행되어야 한다. 중기(2025-2030년) 

단계에서는 금융 파운데이션 모델의 확산과 에이전트형 AI 서비스를 도입하기 위해 데이

터 활용 인프라를 확장하고 규제를 완화하는 방향으로, 장기(2030-2035년) 단계에서는 국

내 금융 AI 생태계의 독립성과 지속 가능성을 강화하는 방향으로 대응 전략이 전개되어야 

한다. 
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가. 한국어 금융 파운데이션 모델 개발 생태계 구축

한국어 금융 파운데이션 모델 개발 생태계 구축은 금융 ․ 경제 분야의 핵심 기술 자립과 

데이터 주권 확보를 목표로 한다. 이를 위해 국내 주요 연구기관, 금융사, 그리고 클라우드 

사업자가 협력하여 ‘한국어 금융 파운데이션 모델(Ko-FFM)’ 공동 개발 컨소시엄을 구성한

다. 이 컨소시엄은 금융감독원과 금융보안원을 중심으로 규제 언어, 금융 보고서, 회계 및 

감사 데이터 등 고품질 한국어 금융 코퍼스를 구축하고, 이를 기반으로 한 학습 데이터 생

태계를 조성한다. 또한 HyperCLOVA X, KoGPT 등 기존 한국어 대규모 언어 모델을 토대

로, 금융 용어 체계 및 계량 정보, 법률 문체를 반영한 도메인 특화 파인튜닝 프레임워크

를 개발함으로써 모델의 정밀성과 전문성을 강화한다. 마지막으로, 한국어 모델을 활용한 

AI 보안 검증 및 성능 인증 제도화를 추진하여, 금융권 내 상용 글로벌 모델 대비 신뢰성

과 투명성 측면에서 우외를 확보하는 것을 전략적 방향으로 삼는다.

나. 금융 데이터 표준화 및 품질 인증 체계 확립

금융 데이터 표준화 및 품질 인증 체계 확립은 기관 간 데이터 품질 및 접근 격차를 해

소하고, 모델 학습의 정합성을 확보하는 것을 핵심 목표로 한다. 이를 위해 금융 AI 데이터 

표준(Financial AI Data Standard, FADS)를 제정하고, 금융 데이터의 형식 및 단위, 라벨링 

체계를 일원화된 기준으로 통합한다. 또한, 데이터 신뢰도와 활용도를 정량적으로 평가하

기 위한 ‘금융 AI 학습데이터 품질지수(FDQI)를 도입하여, 데이터셋의 품질 인증을 제도적

으로 시행한다. 개인정보 보호 원칙을 전제로, 연합학습과 합성데이터 생성 허용체계를 병

행 구축함으로써 데이터 활용과 보안 간 균형을 달성한다. 이러한 기반 위에서 학습-검증-

피드백의 지속적 품질 관리 체계를 확립함으로써 금융 AI 생태계 전반의 데이터 신뢰성과 

효율성을 제고한다.

다. 설명가능 인공지능(XAI) 기반 책임 구조 제도화

설명가능 인공지능(XAI) 기반 책임 구조 제도화는 AI 의사결정의 투명성을 확보하고 금

융사고 발생 시 책임소재를 명확히 규정하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 금융당국은 

‘XAI-FIN Framework’를 제정하여, AI 모델이 수행하는 모든 의사결정 과정에서 내부 판단 

근거, 입력 변수의 기여도, 불확실성 정보를 의무적으로 기록하도록 규정한다. 금융기관은 

기존의 모델 리스크 관리(MRM) 체계에 XAI 검증 프로세스를 통합하여, AI 의사 결정 로그
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를 체계적으로 저장하고 외부 감사(Audit) 절차를 통해 투명한 검증이 가능하도록 운영한

다. 또한 모델의 개발 및 운영, 검증 단계별로 책임 주체를 명확히 분리함으로써, 법적 ․ 제

도적 책임 구조를 명문화한다. 아울러 감독기관은 AI 시스템의 오류나 오작동이 발생할 경

우 제재 및 보상 프로세스를 자동화하는 체계를 구축하여, 금융 AI의 신뢰성과 공정성을 

제도적으로 보장한다.

라. AI 인프라 및 연합 데이터 허브 고도화

AI 인프라 및 연합 데이터 허브 고도화는 안전한 AI 개발 및 운영 환경을 조성하고 산업 

간 데이터 융합을 촉진하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 금융보안원은 ‘금융권 전용 클라

우드 샌드박스’를 구축하여, 외부망과의 연결 없이도 AI 모델의 학습과 검증, 배포가 가능

한 안전한 폐쇄형 환경을 제공한다. 또한 금융데이터거래소(KDX)를 중심으로 산업별 데이

터 허브 통합 체계를 구축함으로써, 금융 데이터와 비금융 데이터의 융합 활동을 촉진하

고 새로운 데이터 기반 비즈니스 모델을 창출할 수 있는 기반을 마련한다. 정부는 GPU 및 

AI 컴퓨팅 자원 확보를 위해 ’금융 AI 컴퓨팅 풀(FinAI Compute Pool)‘을 운영하여 공공 지

원을 확대하고, 민간 클라우드 사업자와의 협력을 통해 AI 인프라 공동 활용을 위한 표준 

계약 체계를 마련함으로써 산업 전반의 AI 접근성과 자원 효율성을 제고한다.

마. 금융 AI 거버넌스 및 윤리

AI 인프라 및 연합 데이터 허브 고도화는 안전한 AI 개발 및 운영 환경을 조성하고 산업 

간 데이터 융합을 촉진하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 금융보안원은 ‘금융권 전용 클라

우드 샌드박스’를 구축하여, 외부망과의 연결 없이도 AI 모델의 학습과 검증, 배포가 가능

한 안전한 폐쇄형 환경을 제공한다. 또한 금융데이터거래소(KDX)를 중심으로 산업별 데이

터 허브 통합 체계를 구축함으로써, 금융 데이터와 비금융 데이터의 융합 활동을 촉진하

고 새로운 데이터 기반 비즈니스 모델을 창출할 수 있는 기반을 마련한다. 정부는 GPU 및 

AI 컴퓨팅 자원 확보를 위해 ’금융 AI 컴퓨팅 풀(FinAI Compute Pool)‘을 운영하여 공공 지

원을 확대하고, 민간 클라우드 사업자와의 협력을 통해 AI 인프라 공동 활용을 위한 표준 

계약 체계를 마련함으로써 산업 전반의 AI 접근성과 자원 효율성을 제고한다.
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제4 절  건설/문화콘텐츠

1. 건설

[그림 7－14]  건설 분야의 Lifecycle 

자료: Taiwo et al.(2024)

건설 산업은 설계(Design), 시공(Construction), 조달 및 공급망 관리(Procurement and 

Supply Chain Management), 제작 및 설치(Fabrication and Installation), 그리고 검사 및 유

지보수(Inspection and Maintenance) 등 전 주기(Lifecycle) 단계 전반에 걸쳐있다(Parsamehr

et al., 2023). 각 단계는 다양한 자원, 전문 분야, 이해관계자의 조정과 통합을 필요로 하는 

복잡한 과정으로 구성되며, 동시에 여러 제약 조건, 불확실성, 그리고 변화 요인을 고려하
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고 관리해야 한다(Taiwo et al., 2024). 이러한 산업적 특성은 AGI(Artificial General 

Intelligence)의 핵심 구성 요소인 추론(Reasoning), 자율성(Autonomy), 학습(Learning), 안전

성 및 가치 정렬(Safety & Alignment) 기술을 실제 환경에서 검증할 수 있는 응용 분야로 

평가된다. 그러나 최근 연구들은 여전히 단일 과업 중심의 Artificial Narrow Intelligence 

(ANI)이나 초기 AGI 수준에 머물러 있다. 

[그림 7－15]  Text2BIM 프레임워크

자료: Taiwo et al.(2024)

설계 단계에서는 언어 기반 추론(Language-to-Action Reasoning) 기술이 발전하고 있다. 

Du et al.(2024)의 Text2BIM 연구는 여러 LLM 에이전트가 사용자의 자연어 지시를 해석하

고 이를 Vectorworks API 명령어로 변환하여, 사람이 직접 편집 가능한 BIM(Building 

Information Model)을 자동 생성하는 프레임워크를 제안하였다. 이후 룰 기반 모델 검사기

(Rule-based model checker)를 통해 생성된 BIM의 품질을 검증함으로써, 언어 이해와 설계 

행위가 하나의 연속된 과정으로 작동할 수 있음을 실험적으로 입증하였다.

시공 단계에서는 자율적 의사결정과 적응형 제어 기술이 주목받고 있다. Yao et 

al.(2024)은 건설 일정 최적화 문제를 마르코프 의사결정 과정(Markov Decision Process, 
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MDP)으로 모델링하고, 그래프 신경망(GCN)과 딥 강화학습(DRL)을 결합한 알고리즘을 제

안하였다. 이 연구는 복잡한 제약 조건을 고려하면서도 효율적인 일정을 자동으로 도출할 

수 있음을 보여주었으며, 건설 데이터의 구조적 관계를 학습하는 지능형 스케줄링 모델의 

가능성을 제시하였다. 한편 Wang et al.(2023)은 BIM-Driven Human-Robot Collaborative 

Construction Workflows with Closed-Loop Digital Twins 연구에서 BIM 데이터를 로봇 행동 

계획에 통합하고, 현장 피드백을 반영하여 계획을 실시간으로 조정하는 폐쇄 루프

(closed-loop) 협업 구조를 구현하였다. 로봇은 센서 피드백을 기반으로 환경 변화를 감지

하고 작업 계획을 수정함으로써, 자율성과 적응성을 갖춘 협업형 로봇 시스템의 가능성을 

보여주었다.

운영 및 유지관리 단계에서는 학습과 안전을 중심으로 한 연구가 확대되고 있다. Lee et 

al.(2022)은 디지털 트윈(Digital Twin) 환경에서 딥 강화학습(DRL)을 적용해 작업 분배 정

책을 학습하고, 환경 변화에 따라 동적으로 제어 전략을 조정하는 자율 제어 모델을 제시

하였다. 이 연구는 시뮬레이션을 통해 경험 데이터를 반복적으로 축적하고 정책을 개선하

는 형태의 적응 학습을 구현했다는 점에서 의의가 있다. Al-Azani et al.(2024)은 개인 보호 

장비(PPE, Personal Protective Equipment) 착용 여부를 인식하기 위해 대규모 데이터셋을 

구축하고, Vision Transformer와 YOLOv7 등 다양한 딥러닝 모델의 성능을 비교 및 평가하

였다. 그 결과, 제안된 접근법은 건설 현장의 작업자 안전 준수 상태를 실시간으로 감지할 

수 있음을 입증하였으며, 시각적 감시를 통한 안전 규범 모니터링의 가능성을 제시하였다.

가. 중기(5년후), 장기(10년후) 건설 산업 분야 AGI 전망

건설 산업은 설계, 시공, 운영 전 과정에서 발주자, 설계자, 엔지니어, 시공사, 하도급업

체 등 다양한 이해관계자가 참여하며, 복잡한 의사결정 구조와 물리적 제약, 안전 및 규제 

요건이 얽혀 있는 산업이다(Taiwo et al., 2024). 이러한 특성은 인공지능(AI)이 단순한 자동

화 수준을 넘어, 고차원적 추론, 지각, 자율성 및 에이전트, 학습, 안전성 및 가치 정렬을 

결합한 통합형 지능 구조로 발전해야 함을 시사한다. 최근 연구들은 건설 산업의 AI 적용

이 여전히 특정 과업에 한정된 ANI 단계나 초기 AGI에 머물러 있으며(Du et al., 2024), 향

후 10년 내에는 이러한 개별 지능 요소들이 상호 연계되고 통합되는 방향으로 진화할 것

으로 전망된다. 
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1) 중기 AGI 전망

향후 5년은 AGI를 구성하는 핵심 기술들이 개별 영역에서 일정 수준의 발전을 이룬 이

후, 산업 현장에서 통합적으로 실증되는 과도기적 단계(Transitional Phase)가 될 것으로 보

인다. 이 시기의 연구개발은 언어-행동 추론(Language-to-Action Reasoning), 자율성 및 에

이전트, 학습 능력, 안전성 및 가치 정렬을 중심으로 고도화될 것으로 보인다.

언어-행동 추론(Language-to-Action Reasoning)영역에서는 LLM이 인간의 언어적 지시

를 설계나 시공 절차로 변환하고, 이를 구조화된 지식 체계와 연계하는 방향으로 발전할 

것으로 예상된다. 예를 들어 “지하 2층 방수공정의 자재 규격을 변경하라”는 명령을 이해

하고, BIM(Building Information Modeling) 및 디지털 트윈 시스템을 통해 시공 계획, 인력 

배치, 규정 검증까지 자동으로 수행하는 수준으로 확장될 것이다. 단순한 명령 수행을 넘

어, 규제 조건이나 물리적 제약을 고려한 인과적 추론이 가능해지면서 설계 변경의 결과

를 미리 시뮬레이션하고 대안을 제시하는 능력을 갖출 것으로 보인다.

자율성 및 에이전트 영역에서는 인공지능이 단일 공정 자동화를 넘어, 여러 목표를 동

시에 이해하고 환경 변화에 따라 계획을 스스로 조정하는 반자율형 구조로 발전할 것이다. 

예기치 못한 기상 변화나 자재 공급 차질, 장비 고장 등 다양한 현장 변수를 실시간으로 

인식하고 일정 조정이나 자원 재배분을 수행할 수 있는 수준이 될 것으로 예상된다. 이와 

같은 시스템은 클라우드 기반 건설 관리 플랫폼과 연계되어, 인간 관리자와 협력적인 의

사결정을 수행하는 방향으로 진화할 것이다.

학습 능력 영역에서는 단발적인 재학습을 넘어 지속적인 피드백을 통해 경험적으로 자

기 갱신이 가능한 형태로 발전할 전망이다. 디지털 트윈 기반의 시뮬레이션, 센서 데이터, 

드론 영상, 품질 검사 로그 등이 통합되면서, 인공지능은 실제 환경의 데이터를 바탕으로 

스스로 학습 효율을 향상시킬 수 있다. 이러한 구조는 반복되는 시공 작업의 품질을 개선

하고, 예측 가능한 유지보수를 지원하는 데 기여하게 된다.

안정성 및 가치 정렬영역에서는 산업 규범과 안전 기준을 인공지능이 스스로 해석하고 

반영하는 학습 방식이 중요해질 것이다. AI가 규정의 문맥과 의도를 이해하여 학습이 실현

되면, 안전사고 예방이나 품질 점검을 인간 감독에 의존하지 않고 자동으로 수행할 수 있

게 된다. 이 시기의 AI는 인간의 감독을 여전히 필요로 하지만, 제한된 범위 내에서 목표 

유지, 계획 조정, 규범 반영이 가능한 수준의 인지 일관성과 자율성을 확보할 것으로 예상
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된다. 이러한 단계는 AGI로의 진입을 위한 실험적 기반이 될 것이다.

2) 장기 AGI 전망

10년 후의 건설 산업은 AGI의 완전한 통합 단계에 진입하며, 추론과 문제 해결, 자율성, 

학습 능력, 가치 정렬이 고도화된 형태로 작동할 것으로 전망된다. AGI는 단순히 365일 작

동하는 자동화 시스템을 넘어(AI 2027 Project, 2025), 설계적 사고, 공정 관리, 환경적 판단

을 종합적으로 이해하고 스스로 최적의 의사결정을 수행하는 지능형 협력자(Intelligent 

Collaborator)로 진화할 것으로 전망된다.

추론 및 문제 해결 영역에서 AGI는 초인지(Metacognitive) 기반의 자기 검증 구조를 통

해 불확실성을 평가하고, 판단 근거를 명시적으로 해석하며, 결과를 사후적으로 점검할 수 

있는 능력을 갖추게 된다. 건설 분야에서는 이러한 기능이 구조적 안정성, 공간 효율성, 에

너지 절감을 동시에 고려하는 다목적 최적화(Multi-objective Optimization) 설계로 확장될 

것이다. 예를 들어, 건물의 일사량, 통풍, 하중 분포 데이터를 실시간 분석해 설계안을 자

동으로 조정하거나, 구조물의 균열 가능성을 사전에 예측하고 보수 계획을 자동 생성하는 

시스템이 구현될 것으로 예상된다. 이는 고위험 건설 프로젝트에서 신뢰성과 투명성을 확

보하기 위한 핵심 요건이자, 인간-기계 협력적 설계의 토대를 형성할 것이다.

자율성 및 에이전트 영역에서는 단기적 작업 수행을 넘어 장기 목표(Long-term Goal)를 

스스로 설정하고, 환경 변화에 따라 계획을 수정하며, 상호 협력적 의사결정을 수행하는 

방향으로 발전할 것이다. 건축과 건설 전반에서 AGI는 설계, 시공, 운영, 유지관리, 건축물 

해체 등 전 생애주기(Lifecycle) 하나의 지능형 체계로 통합 관리하는 역할을 수행하게 된

다. 예를 들어, 건물의 실시간 사용 데이터를 바탕으로 공간 재배치나 에너지 효율 개선을 

스스로 제안하고, 시공 단계에서는 로봇 시공 시스템과 협력하여 계획을 즉시 수정 ․ 반영

할 수 있다. 또한, 도시 단위의 스마트시티 설계에서는 다수의 AGI 시스템이 교통, 환경, 

주거 데이터를 통합 분석하여, 장기적인 도시 계획(Urban Planning)의 시뮬레이션과 검증

을 수행하게 될 것이다.

다. 중기(5년후), 장기(10년후) 건설 산업 AGI 대응 전략

AGI의 발전은 건설 산업의 생산성, 안전성, 그리고 지속가능성을 근본적으로 변화시킬 

잠재력을 지니고 있다. 그러나 이러한 전환이 실현되기 위해서는 기술 개발뿐 아니라 데
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이터, 제도, 인력, 표준 등 산업 전반의 구조적 대응이 병행되어야 한다. 따라서 건설 산업

의 AGI 경쟁력 확보는 기술 중심의 혁신을 넘어, 산업 생태계 전체를 지능화하는 방향으

로 추진되어야 한다.

1) 중기 AGI 대응 전략

향후 5년은 AGI 기술의 개별 요소를 산업 현장에 통합하고 실증하는 단계가 될 것이다. 

이 시기의 목표는 기술의 완성보다 산업 적응력과 현장 실효성 확보에 있다. 정부와 산업

계는 BIM, 디지털 트윈, IoT, 대규모 언어모델 등 다양한 기술을 연계한 AGI 실증 플랫폼을 

구축하고, 공공 인프라 프로젝트를 중심으로 시범 사업을 추진해야 한다. 이를 통해 데이

터 기반의 설계 자동화, 공정 최적화, 안전 관리 등 실제 업무 환경에서 AGI의 활용성을 

검증할 수 있다. 또한, 데이터의 표준화와 개방을 추진하여 AGI 학습 생태계를 조성해야 

한다. 이를 위해 BIM, 시공 로그, 센서 데이터 등 이기종 데이터를 통합 관리하는 건설 데

이터 허브를 구축하고, 국제 표준(IFC, ISO 등)에 부합하는 데이터 거버넌스 체계를 확립해

야 한다. 아울러, 건설 엔지니어/관리자 대상의 AGI 활용 교육을 통해 인적 역량을 강화해

야 한다. 기술적 확산과 함께 법/제도적 기반 정비도 필수적이다. AGI의 판단 결과에 대한 

책임 기준, 안전성 평가 절차, 윤리적 검증 체계 등이 선제적으로 마련되어야 한다. 결국 

중기 전략의 핵심은 “AGI 기술의 산업 통합과 실증”이며, 이는 향후 자율적 산업 지능 생

태계로 발전하기 위한 기초 단계가 될 것이다

2) 장기 AGI 대응 전략

10년 후 건설 산업의 AGI는 인간의 감독을 넘어, 스스로 판단, 학습, 및 의사결정을 수행

하는 자율 지능형 산업 구조로 진화할 것이다. 이 시기에는 기술 고도화보다 지속 가능한 

운영 체계와 신뢰 기반 거버넌스 구축이 중심이 되어야 한다. AGI의 자율적 판단과 의사

결정을 제어하기 위해, 판단 근거의 투명성 ․ 안전성 ․ 책임성을 확보하는 제도적 관리 체계

를 마련해야 한다. 산업 전반의 데이터를 통합 관리하고, 지속적인 학습 ․ 검증이 가능한 데

이터 순환형 생태계를 구축해 AGI의 신뢰성과 적응력을 강화할 필요가 있다. 또한, AGI와 

협업할 수 있는 전문가와 관리자를 양성하여, 인간이 단순 감독자가 아닌 지능 협력자로

서 역할을 수행하도록 인력 구조를 재편해야 한다. 더불어, AGI의 안전성, 데이터 구조, 책

임 기준을 국제 표준으로 발전시켜 한국형 AGI 모델의 글로벌 확산을 추진할 필요가 있다. 
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결국 장기 대응 전략의 핵심은 기술 통합에서 산업 운영과 제도의 통합으로의 확장이다. 

AGI가 산업과 사회의 신뢰 가능한 파트너로 작동하기 위해서는, 기술적 진보와 함께 윤리/

법/교육이 조화된 지속 가능한 생태계 조성이 필수적이다.

2. 문화 콘텐츠 

가. 문화 콘텐츠 산업 AGI 기술 활용 현황 

현재 문화 콘텐츠 산업에서는 영상, 음악, 게임, 출판, 마케팅 등 다양한 영역에서 AI의 

활용이 두드러진다(State of AI Report, 2025). 예를 들어, 영상 산업에서는 OpenAI의 Sora

는 텍스트 명령으로부터 최대 1분 길이의 물리적으로 일관된 영상을 생성하며, 이는 영화

․ 애니메이션 분야의 프리비즈(previsualization)나 콘셉트 시안 제작 과정에서 실험적으로 

활용되고 있다. Google의 DreamFusion(Poole et al., 2022)은 텍스트 기반의 3D 자산을 자

동 생성하여, 기존의 모델링-렌더링 파이프라인을 효율화하는 역할을 하고 있다. 이들은 

비록 자율적 의사결정이나 지속학습 능력을 갖추지는 못했지만, 초기 단계의 추론과 멀티

모달리티 능력을 구현한 사례로 평가된다.

[그림 7－16]  사회적 시뮬레이션 환경에서의 생성형 에이전트

자료: Park et al.(2023)
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게임 산업에서는 LLM을 기반으로 한 지능형 NPC(Non-Player Character) 연구가 활발하

다. 대표적으로 Stanford의 Generative Agents(Park et al., 2023)는 캐릭터가 대화를 통해 

사회적 관계를 형성하고, 기억을 기반으로 행동을 계획하는 프레임워크를 제시하였다. 이

러한 기술은 완전한 AGI는 아니지만, 제한적 자율성 과 상황 기반 추론을 실험적으로 구

현한 사례로 볼 수 있다. 이는 기존의 스크립트 기반 게임 설계에서 벗어나, 플레이어와의 

상호작용을 통해 내러티브가 유동적으로 전개되는 새로운 창작 패러다임을 제시하고 있다.

음악과 오디오 산업에서도 생성형 모델이 멀티모달리티영역에서 중요한 진전을 보이고 

있다. Meta의 MusicGen(Copet et al., 2023)은 텍스트나 멜로디 입력으로 음악을 생성하며, 

이는 AGI 구성요소 중 멀티모달 이해와 표현 생성 능력을 제한적으로 보여준다. 또한 

Meta의 SeamlessM4T(Barrault et al., 2023)는 end-to-end 방식으로 처리하여 감정 보존형 음

성 합성 및 자동 더빙에 활용되어 글로벌 현지화(Localization) 과정의 효율을 높이고 있다.

출판과 미디어, 광고 분야에서는 언어모델을 기반으로 한 LLM-강화 추천 시스템(LLMERS)

이 확산되고 있다(Liu et al., 2024). LLMERS는 단순한 시청 패턴 분석을 넘어, 이용자의 심

리적 상태나 맥락을 추론해 콘텐츠를 추천하는 방식으로 발전하고 있다. 이는 데이터 기

반 개인화를 넘어서 언어적 추론과 맥락 이해를 결합한 초기 AGI적 접근으로 볼 수 있다.

이처럼 문화 콘텐츠 산업에서의 인공지능 활용은 완전한 AGI 단계에 도달하지 않았으

나, LLM 기술이 발전함에 따라 AGI의 일부 핵심 역량인 언어적 추론, 멀티모달 이해, 제한

적 자율성 등이 개별 영역에서 실험적으로 구현되고 있다. 이러한 기술적 진전은 단순한 

생산 자동화를 넘어, 창작자와 인공지능이 상호 보완적으로 아이디어를 탐색하고 결과물

을 완성하는 새로운 협업 구조를 형성할 수 있을것으로 예상된다(State of AI Report, 2025; 

AI 2027 Project, 2025).

나. 중기(5년후), 장기(10년후) 문화 콘텐츠 산업 AGI 전망

문화 콘텐츠 산업은 언어, 시각, 음향, 감정 등 다양한 모달리티를 다루며 인간의 감수성

과 창의적 판단이 핵심인 산업이다. 이러한 특성은 AI가 단순 생성 단계를 넘어, 추론, 자

율성, 멀티모달리티, 학습, 가치 정렬이 결합된 통합형 지능 구조로 발전해야 함을 시사한

다. 향후 10년은 AI가 단순 보조 도구를 넘어, 인간과 협력하는 창의적 파트너로 진화하는 

시기가 될 것으로 전망된다. 
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1) 중기 AGI 전망

향후 5년은 인공지능이 단순한 창작 보조 도구를 넘어, 인간과 함께 아이디어를 구상하

고 결과물을 만들어내는 협업적 창작 단계로 발전하는 시기가 될 것이다(Yu et al., 2025, 

Kadenhe et al., 2025). 이 시기의 기술 발전은 크게 네 가지 방향에서 뚜렷한 변화를 보일 

것으로 예상된다. 현재 문화 콘텐츠 산업에서 AI는 대본 작성, 영상 편집, 음원 제작 등 특

정 과업을 자동화하는 수준에 머물러 있지만, 가까운 미래에는 이들이 하나의 통합된 지

능 구조로 작동하며 지능형 협업 환경(Intelligent Co-Creation Environment) 이 본격적으로 

자리 잡을 것으로 전망된다. 이 시기의 기술 발전은 주로 네 가지 축에서 전개될 것으로 

보인다.

첫째, 멀티모달 추론(Multimodal Reasoning) 기술의 진전으로 텍스트, 영상, 음향, 3D 데

이터가 유기적으로 연결되는 통합형 창작이 가능해질 것이다. AI는 시나리오의 감정선이

나 스토리 전개를 분석해 카메라 구도, 조명, 배경음악을 자동 설계할 수 있으며, 음악이나 

게임에서는 사용자의 감정 상태를 반영한 적응형 생성이 실현될 것으로 예상된다.

둘째, 에이전트형 창작 시스템(Agent-based Creation System) 의 확산으로, 각기 다른 역

할을 수행하는 다중 AI가 하나의 프로젝트 안에서 협력하게 된다. 예를 들어, 대본을 담당

하는 에이전트와 콘셉트 아트를 설계하는 에이전트, 그리고 홍보 전략을 기획하는 에이전

트가 실시간으로 상호작용하며 하나의 작품을 만들어내는 구조가 가능해진다. 특히 게임 

산업에서는 이러한 시스템이 대화형 스토리텔링이나 지능형 NPC(Non-Player Character)

의 형태로 구현되며, 플레이어와 AI가 함께 서사를 만들어가는 새로운 창작 경험을 제공할 

것이다.

셋째, 적응형 학습(Adaptive Learning) 능력이 강화되면서 AI는 관객의 반응과 플랫폼 데

이터를 분석해 콘텐츠를 실시간으로 보완하거나 다음 회차의 방향을 스스로 조정하는 수

준으로 발전할 것이다. 이러한 능동적 피드백 구조는 AI가 인간의 평가를 학습하고, 그 결

과를 창작 과정에 반영하는 초기형 지능 순환 구조(quasi-intelligent feedback loop) 로 이

어질 것으로 보인다.

넷째, 안전성 및 가치 정렬의 중요성이 커질 것이다. AGI로 진화하는 과정에서 AI가 생

성하는 콘텐츠가 사회적/윤리적 기준을 벗어나지 않도록 하기 위해, 모델 수준의 가치 정

렬 메커니즘과 생성 제어 기술(safety-constrained generation) 이 함께 발전할 것으로 예상
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된다. 이와 더불어, 출처 인증(C2PA), 디지털 워터마킹, 블록체인 기반 진위 검증 기술이 

상용화되어, 생성 콘텐츠의 안전성을 보장하는 체계가 구축될 전망이다. 

2) 장기 AGI 전망

2035년 전후의 문화 콘텐츠 산업은 협업 중심의 지능형 창작 환경(Intelligent Co- 

Creation Environment)을 넘어, AGI가 인간 수준의 자율적 창의 주체(Autonomous Creative 

Entity)로 진화할 것으로 전망된다(Wu et al., 2025). 이 시기의 AGI는 단순히 인간의 지시

를 따르는 보조 도구가 아니라, 기획자, 감독, 작가 등의 역할을 일정 부분 수행하며, 창작

의 기획부터 결과 검증까지 일부 과정을 스스로 관리할 수 있는 수준에 도달할 것으로 예

상된다.

첫째, 지속학습(Continual Learning)이 고도화되면서 AGI는 사회적 트렌드, 대중의 정서, 

문화적 변화를 학습해 창작 방향을 조정할 수 있게 된다. 콘텐츠는 고정된 결과물이 아닌, 

관객의 반응과 사회적 흐름에 따라 개선되는 창작 구조로 발전할 가능성이 높다.

둘째, 통합형 생성 구조(Unified Generative Architecture)가 완성되며, 언어/시각/음향/감

정 표현이 단일 지능 프레임 내에서 처리된다. AGI는 시나리오, 연출, 음악, 시각적 요소를 

유기적으로 결합해 일관된 예술적 세계를 구현하고, 관객 데이터를 분석해 장면, 톤, 스토

리 등을 스스로 보완하는 Self-Evolving Agent(Gao et al., 2025)의 초기 단계로 작동할 것

으로 예상된다.

셋째, 문화적 감수성과 사회적 책임성이 AGI 창작의 핵심 기준으로 자리 잡을 것이다. 

AGI는 단순히 미적 완성도를 추구하는 것을 넘어, 작품이 사회적 맥락 속에서 어떤 의미

로 해석되는지를 이해하고 조정할 수 있게 된다. 예를 들어, 특정 문화나 세대, 성별에 대

한 편향적 서사를 줄이고, 다양한 배경의 인물과 정서를 자연스럽게 반영하는 균형 잡힌 

창작 방식이 확산될 것이다. 이러한 변화는 AI가 인간의 감수성을 대체하는 것이 아니라, 

사회적으로 공감 가능한 예술적 표현을 확장하는 방향 으로 발전함을 의미한다.

다. 중기(5년후), 장기(10년후) 문화 콘텐츠 산업 AGI 대응 전략

AGI의 진화는 문화 콘텐츠 산업의 창작 방식을 근본적으로 재편할 것으로 예상되어 진

다. 그러나 이러한 기술적 전환이 산업 경쟁력 강화로 이어지기 위해서는 단순한 기술 도

입을 넘어, 데이터, 제도, 인력, 및 생태계 전반에 걸친 구조적 대응이 병행되어야 한다. 특
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히 문화 콘텐츠 산업은 감정과 창의가 중심인 산업이기 때문에, 기술만으로는 창작의 본

질적 가치를 구현하기 어렵다. 따라서 AI와 인간이 협업하는 구조를 마련하는 것이 중요하

다. 향후 10년은 이러한 방향성을 바탕으로, AGI 기술 발전 단계를 고려한 중기와 장기 대

응 전략을 체계적으로 추진해야 한다. 

1) 중기 AGI 대응 전략

향후 5년은 AGI를 문화 콘텐츠 제작 현장에 실제로 적용하며 산업 적응력을 높이는 시

기이다. 우선, 창작자와 AI가 함께 작업하는 구조가 확산되기 위해서는 공정한 협업 생태

계가 뒷받침되어야 한다. AI 학습에 사용되는 창작물의 원저작자에게 합리적인 보상이 돌

아가는 보상 체계를 구축해야 하며, 창작 과정에서 발생하는 아이디어나 결과물의 소유권

을 명확히 규정하는 AI-창작자 공동 저작 원칙을 제도화해야 한다. 

또한, AI가 창작을 위해 학습할 수 있는 데이터의 질과 다양성을 확보하기 위해 멀티모

달 공공데이터 허브를 조성할 필요가 있다. 저작권이 정리된 텍스트, 음원, 영상, 3D 모델 

데이터를 체계적으로 수집하고 공개함으로써, 국내 기업이 합법적으로 활용할 수 있도록 

지원해야 한다.

산업 경쟁력의 핵심은 결국 사람에 있다. 예술과 기술의 경계를 넘나드는 AI-크리에이

티브 전문 인력을 양성하기 위해 대학과 산업계가 협력하는 융합 교육 프로그램을 마련하

고, 현장 중심의 실습형 연구소(AI Creative Lab)를 통해 창작자들이 직접 AI와 협업하는 

경험을 축적할 수 있도록 해야 한다.

마지막으로, 생성형 AI의 확산에 따라 사회적 ․ 윤리적 논란이 커질 가능성에 대비해 AI 

창작 윤리 기준을 확립해야 한다. AI가 생산한 콘텐츠의 진위, 출처, 편향성 문제를 점검하

기 위한 감수성 평가 시스템을 구축하고, 정부와 민간이 함께 운영하는 윤리 검증 위원회

를 통해 책임 있는 창작 환경을 조성할 필요가 있다.

2) 장기 AGI 대응 전략

2030년대 중반 이후 문화 콘텐츠 산업은 인간과 AI가 협업하는 단계를 넘어, AGI가 독립

적인 창의 주체로 활동하는 시대로 전환될 것으로 전망된다. 이 시기의 핵심은 기술적 효

율이 아니라 인간과 AGI가 공존하며 창의적 가치를 공동으로 생산하는 지능형 창작 생태

계의 완성에 있다.



- 153 -

AGI는 인간 창작자의 역할은 단순한 지시자(director)가 아닌, 창의적 큐레이터(creative 

curator)로 변화하게 된다. 인간은 AGI가 제안하는 수많은 창작 가능성 중에서 의미와 방

향을 선택하고, 사회적 감수성이나 미학적 판단을 통해 결과물을 조정하는 역할을 담당하

게 된다. 이는 창작 주체의 개념을 인간에서 인간-AGI로 확장시키며, 창작 행위의 본질을 

‘지능 간 협업’으로 재정의하게 될 것이다. 이와 함께, AGI 윤리 및 가치 정렬의 중요성은 

더욱 커질 전망이다. AGI가 스스로 서사를 구성하고 메시지를 선택하는 단계에 이르면, 사

회적 편향이나 문화적 왜곡이 작품 속에 반영될 가능성이 높아진다. 따라서 세대/성별/문

화별 감수성을 반영할 수 있는 Cultural Alignment Model(Alkhamissi et al., 2024)과, 창작물

의 사회적 영향을 검증할 수 있는 평가 시스템을 정립해야 한다. 이를 통해 AGI가 단순히 

효율적인 생산자가 아닌, 윤리적 ․ 사회적 판단이 가능한 창의적 주체로 기능하도록 관리해

야 한다.

장기적으로는 이러한 기술적 ․ 제도적 발전을 기반으로, 한국형 AGI 창작 생태계가 글로

벌 표준으로 자리매김할 가능성이 있다. AGI 기반의 콘텐츠 제작 인프라, 저작권 ․ 데이터 

활용 규범, 협업형 창작 모델 등이 체계화되면, 한국은 ‘인간 중심의 창의 AI’ 라는 새로운 

문화 기술 브랜드를 구축할 수 있다. 결국 AGI 시대의 문화 콘텐츠 산업은 단순한 생산 효

율의 경쟁을 넘어, 감성/가치/창의성을 결합한 고차원적 문화 지능 산업으로 진화하게 될 

것이다.
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제5 절  교육/법률

1. 교육분야 AGI기술 활용 현황 

Feng et al.(2025)이 제시한 초기 AGI 단계에 해당하는 ChatGPT의 등장 이후, LLM 및 에

이전틱(Agentic) AI 기술이 교육 현장 전반에 걸쳐 교수 ․ 학습 지원, 행정 효율화, 맞춤형 

학습환경 구현 등을 중심으로 본격적으로 활용되면서, 교육 분야의 AI 시장은 가속적인 성

장세를 보이고 있다. Grand View Research(2024)의 시장 분석에 따르면, 2024년 기준 전 

세계 교육 분야 AI 시장 규모는 약 58.8억 달러(약 7조 9,400억 원)로 추정되고, 또한 2025

년부터 2030년까지의 연평균 복합성장률(CAGR)은 약 31.2%에 이를 것으로 예상, 2030년

에는 약 322.7억 달러(약 43조 6,600억 원) 규모로 성장할 것으로 전망된다.

<표 7－9>  교육 분야 대표 AI 기업 및 제공 서비스

기업 기업소개 요약 대표서비스

튜터러스랩스

(국내)

http://tutoruslabs.io/

LLM을 기반으로 한 대화형 AI 

튜터링 솔루션을 개발하는 에

듀테크 기업. 디지털 교과서와 

온라인 학습 환경을 연계해 학

생 맞춤형 학습 대화 지원. 

∙ learnCoach: AI 기반 튜터링 

솔루션

∙ learnClip: 영상강의 기반 대화 

솔루션

∙ learnSpeak, 한영 발음평가 및 

어학학습 솔루션

클래스팅(국내)

https://www.classting.com/

학생의 학습 데이터를 기반으

로 맞춤형 문제 출제 ․ 채점 ․ 피

드백을 자동화. 교사 업무를 지

원하는 AI 기반 학습 ․ 관리 통

합 서비스를 제공

∙ AI 기반 학습관리 및 맞춤형 

교육 플랫폼: 학생의 학습 수

준 진단 → 맞춤 학습 경로 추

천 → 자동 문제 출제 ․ 채점 

→ 학습 리포트 제공 등을 통

해 개인화된 맞춤 학습 

맥스 AI(국내)

https://maxai.co.kr/

1: 1 영어 학습을 중심으로, 원

어민 튜터 및 AI 코칭 시스템을 

결합하여 학생들의 영어 스피

킹 능력 향상을 지원하는 국내 

에듀테크 서비스

∙ AI 튜터와 원어민 영상 기반의 

1:1 영어 스피킹 학습 플랫폼: 

사용자의 영어 수준과 학습 

상황에 맞춰 실시간 발음 ․ 문

법 피드백을 제공하며 프리토

킹 및 맞춤 커리큘럼을 운영
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기업 기업소개 요약 대표서비스

매직스쿨(해외)

https://www.magicschool.ai/

교사용 생성형 AI 플랫폼으로, 

50여 가지 AI 도구를 통해 수업

계획 ․ 평가문항 ․ 학습자료를 자

동 생성하고 LMS와 연동해 수

업 준비와 평가를 효율화. 최근 

학생용 지원 도구도 출시

∙ 교사용 주요 도구: 표준에 맞

춘 수업계획 생성, 평가문항 

자동 작성, 개별화 학습자료 

자동 추천 등 교육현장의 반

복 업무를 AI로 경감

Revision.ai(해외)

https://www.revision.ai/

학생들이 강의 노트 ․ PDF ․ 슬

라이드를 업로드하면 자동으로 

플래시카드, 퀴즈 등 AI 생성 

학습도구로 바꿔주는 학습 플

랫폼

∙ AI 퀴즈/플래시카드 자동생성: 

PDF ․ PPT ․ 노트 파일을 업로

드하면 자동으로 플래시카드 

및 퀴즈 형태의 학습도구로 

변환

교육분야 AI는 ChatGPT이전에도 오래전부터 관심을 받아온 영역이며, 교사와 튜터를 

대상으로 AI 기반 교육 서비스를 제공하는 국내외 스타트업 및 기업들은 <표 7－9>와 같다.

한편, 유네스코 한국위원회(2021) 보고서에 따르면, 교육 분야에서의 AI 활용은 크게 ① 

학습 ․ 평가 영역과 ② 교사 역량 강화 및 교수법 향상 영역으로 구분된다. 먼저, 학습과 평

가 영역에서는 AI가 1) 지능형 튜터링 시스템(ITS), 2) 대화 기반 학습시스템(DBTS), 3) 자

동 작문 평가(AWE), 4) 탐구 학습시스템(ELE) 등의 형태로 적용되고 있다. ITS와 DBTS는 

학습자 중심의 상호작용과 자기주도 학습을 촉진하며, AWE와 ELE는 평가의 자동화 및 

탐구 기반 사고력 향상을 지원한다. 다음으로, 교사 역량 강화 및 교수법 향상 영역에서의 

AI 활용은 교사의 역할을 대체하기보다는 증강(augmentation)의 관점에서 교사의 역량을 

확장하고 교수법 혁신을 지원하는 것을 강조하면서, 대표적으로 1) 출석 ․ 채점 ․ 과제 관리 

등을 자동화하는 AI 학습 조교(AI Teaching Assistant), 2) 학습자 상호작용을 분석하여 교

사에게 학습진단 정보를 제공하는 AI 기반 토론 포럼 모니터링, 3) 원격 지역에서도 교사-

학생 간 지도를 지원하는 AI-인간 듀얼 교사모델(Dual Teacher Model) 등을 언급하고 있다.

LLM Agents기반 교육 응용 연구 현황으로, , Chu et al.(2025)는 교사와 학습자를 지원하

기 위한 교수 ․ 학습 지원 에이전트(Pedagogical Agents)를 (1) 교사 지원 에이전트(Teaching 

Assistance Agents)와 (2) 학습자 지원 에이전트(Student Support Agents)로 구분하여 개관

하였으며, 그 주요 내용은 다음 표에 정리하였다.
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<표 7－10>  교수․학습 지원 에이전트의 구성 요소

Agents 유형 요소범위 내용

교사 지원 

Agents

(Teaching 

Assistance)

교실 시뮬레이션

(Classroom Simulation)

∙ 교사-학습자 간 대화, 협력 활동, 문제 해결 

과정을 자동으로 모델링.

∙ 교실 시뮬레이션은 실제 수업 이전에 교수방

법을 테스트하고 학생 반응을 예측하며, 교사

의 업무 부담을 경감

피드백 코멘트 생성

(Feedback Comment 

Generation)

∙ 과제, 퀴즈, 프로젝트 등에 대한 자동 평가 피

드백을 생성

∙ 향후 과제의 난이도가 높아질수록 외부 도구 

연동(tool-use) 및 메모리 모듈 강화 필요

학습자료 추천

(Learning Resource 

Recommendation)

∙ 학습자에게 적합한 콘텐츠를 추천하기 위해 

기존 자료 검색(retrieval-based) 및 맞춤형 생

성(generation-based) 방식을 활용

∙ 향후 실시간 학습자 성과 반영한 동적 추천, 

멀티모달 콘텐츠 포함, 생성+검색 혼합 방식 등

학습자 지원 

Agents

(Student Support)

적응형 학습

(Adaptive Learning)

∙ LLM 에이전트는 학습자 프로파일을 구성하

고 과거 상호작용 ․ 성향 ․ 감정상태 등을 반영

하여 학습경로를 자동 설계하고 수정

∙ 정서모델(affective state) ․ 성격(traits)을 도입

해 몰입도 및 학습효율을 높이는 방향이 제시

지식 추적

(Knowledge Tracing)

∙ 학습자의 지식 습득 ․ 변화 과정을 추적해 미

래 성과를 예측하고 맞춤 설명 제공

∙ 기존방법 대비 LLM 에이전트는 자연어 상호

작용을 통해 개념마스터리(conceptual mastery)

를 보다 동적이고 세밀하게 파악 가능

오류검출 및 수정

(Error Correction & 

Detection)

∙ 학습자의 응답에서 오류 또는 오개념을 실시

간으로 탐지하고, 적절한 피드백 및 수정 경

로 제안. 최근 손필기 또는 디지털 초안을 자

연어로 전환 후 분석하는 멀티모달 접근 도입

∙ 향후 복잡한 도메인(프로그래밍, 수학 논리)

에서의 신뢰성 확보 및 멀티모달 오류 탐지 

강화

자료: Chu et al.(2025). 교육분야에서의 LLM Agents - Pedagogical Agents 

추가로, Chu et al.(2025)에서는 LLM 기반 분야 특화 교육 에이전트(Domain-specific 

Educational Agents)를 과학 학습(Science learning), 언어 학습(language learning), 전문직
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업영역(professional development)으로 구분하여 제시하였다. 과학 분야에서는 수학 ․ 물리 ․

화학 ․ 생물 등에서 문제해결 ․ 시뮬레이션 ․ 실험 지원 ․ 과학적 발견이 가능한 에이전트들을, 

언어 분야에서는 읽기 ․ 쓰기 ․ 말하기 ․ 번역 등 기능별로 문법 교정 ․ 난이도 조정 ․ 대화 시뮬

레이션 ․ 문화적 맥락 번역을 지원하는 시스템들을 소개하였으며, 또한 전문직업 교육에서

는 의료 ․ 법률 ․ 컴퓨터과학 등에서 진단 ․ 피드백 ․ 모의훈련을 제공하는 에이전트를 언급하

고 있따. 전반적으로 LLM기반 교육 에이전트의 경우 학습의 실증성과 몰입도를 높이며, 

교수 ․ 학습의 효율성과 개인화를 강화하는 방향으로 발전하고 있는 추세이다. 

2. 교육분야 AGI기술 발전 전망 및 경쟁력 확보 대응방안

가. 교육분야 AGI기술 활용 중기(5년후), 장기(10년후) 전망

현재 교육환경은 학교 중심의 정규교육과 비정규교육(사교육 및 온라인교육 등)으로 구

분된다. 정규교육의 경우 교사 1인과 다수의 학생 간 상호작용을 기반으로 운영되고 있으

나, 개별 학생의 수준과 학습 속도에 맞춘 맞춤형 교육이 체계적으로 구현되기 어려운 한

계가 존재한다. 그러나 AGI 기술의 발전은 이러한 제약을 해소하고, 학생 개별 수준에 따

른 맞춤형 교육을 전 학제와 교육과정에 걸쳐 실현할 수 있는 기반을 제공할 것으로 전망

된다.

우선, 단기적으로 분아별 교육특화 파운데이션 모델이 구축될 것이다. 해당 모델은 초 ․

중 ․ 고 및 대학 교육과정을 포괄하는 구조로, 파운데이션 모델 자체가 “교육학적(educationally

informed)” 특성을 내재하여 교과목 텍스트북 제작, 강의자료 개발, 학생 수준 트래킹, 강

의계획서 작성, 시험 ․ 과제 출제 및 채점 등 교육 전주기 과업을 자동화 ․ 고도화할 수 있는 

기능을 수행하게 될 것이다. 이러한 교육특화 모델은 과목 및 수준별 교과내용을 정교하

게 학습하고, 교사의 강의 및 1:1 튜터링 데이터를 대규모로 정렬 ․ 학습(Alignment)함으로

써, 1:1 맞춤형 튜터링 서비스가 파운데이션 모델 기반에서 구현되는 환경이 조성될 것으

로 보인다.

AGI의 범용성이 증가함에 따라, 이러한 교육 특화 파운데이션 모델은 초기에는 일부 과

목 또는 특정 과업에 특화된 형태로 개발될 수 있겠지만, 점차 적용 범위가 확장되면서 교

육 전 영역을 포괄하는 통합형 모델로 발전할 것이다. 이에 따라 기존의 개별 LLM 에이전

트들은 점차 파운데이션 모델 기반의 통합 에이전트 서비스 형태로 재편되며, 교육 생태
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계 전반의 지능화와 자동화 수준을 한 단계 끌어올리는 핵심 플랫폼으로 자리 잡을 것으

로 전망된다.

이와 함께, 교사의 업무를 지원함과 동시에 학생 맞춤형 AGI 교사 서비스가 파운데이션 

모델을 기반으로 본격화될 전망이다. AGI는 학생과의 대화형 상호작용을 통해 수준 ․ 이해

도 ․ 학습 속도를 실시간으로 파악하고, 그 결과에 따라 맞춤형 교육자료 및 강의 콘텐츠를 

생성한다. 또한 기존 강의 동영상을 자동 편집하거나, 새로운 교육영상을 생성형 AI로 제

작함으로써, 학생은 자신의 수준에 최적화된 속도와 난이도의 학습 콘텐츠를 제공받게 된

다. 나아가 시험 문제 출제 ․ 평가 ․ 피드백이 모두 자동화되며, 교사 부재 환경에서도 고품

질의 1:1 튜터링이 가능한 구독형 교육서비스 모델이 등장할 것으로 예측된다.

정규수업 보조를 위한 AGI 학습보조 서비스 또한 다양하게 확산될 것이다. 예를 들어, 

강의 내용을 자동 요약 ․ 추적하고, 부족한 부분을 실시간으로 설명하거나, 보충자료를 추

천함으로써 학생이 정규교육을 보다 심화적으로 이해할 수 있도록 지원하는 기능이 발전

할 것으로 전망된다.

특히 언어교육 분야는 맞춤형 학습의 효과가 가장 두드러지게 나타날 영역이다. 문법이

나 독해 중심의 초기 교육은 앞서 언급한 교육특화 AGI 모델을 활용하여 자동화될 수 있

으며, 말하기 ․ 듣기 중심의 학습에서는 학습자의 발화 수준 ․ 억양 ․ 이해도를 실시간 분석하

여 적절한 학습 콘텐츠를 자동 생성 ․ 추천하는 AI 언어코치형 AGI가 도입될 것으로 보인

다. 이를 통해 학습자의 언어능력 향상뿐 아니라 학습 몰입도와 지속성이 크게 개선될 것

이다.

상기 내용을 요약하면, 향후 5년 및 10년 단위의 AGI 기반 교육 분야 발전 전망은 다음 

<표 7－11>과 같이 정리할 수 있다.
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<표 7－11>  교육분야 AGI의 중기(5년 후) 및 장기(10년 후) 전망

구분 중기(5년 후, 2030년 내외) 장기(10년 후, 2035년 내외)

AGI 기술 수준

－AGI 레벨 1(Embryonic AGI)에서 

레벨 2(Superhuman AGI) 초기 단

계로 진입. LLM 기반 Agent의 기

능 다변화 및 실용화 확대.

－AGI 레벨 2(Superhuman AGI)로의 

기술 고도화를 통하여 범용성 지

속적 증가. 일부 교육 응용에서 고

도화된 추론 ․ 학습 ․ 창의 능력을 

갖춘 자율형 교육 AGI Agent 등장

교육특화 

파운데이션 

모델

－교과별(국어, 수학, 과학 등) 데이

터와 교수법 데이터를 기반으로 

한 분야별 교육 특화 파운데이션 

모델 시범 구축

－교사 강의자료, 교과서, 시험문항 

자동생성 등 교육 행정 ․ 콘텐츠 업

무 중심의 초기 적용 단계

－초 ․ 중 ․ 고 ․ 대학 전 교육단계를 포

괄하는 통합형 교육 파운데이션 

모델로 발전

－정규 ․ 비정규 교육을 통합 지원하

는 범용형 교육 AGI 플랫폼 

－학습자 수준 ․ 흥미 ․ 인지 스타일을 

반영하여 자동 교과 설계 및 개인

화 학습경로 제시 가능

교육특화 

생성형 AGI

－기존 MOOC 콘텐츠를 학습한 생

성형 요약 ․ 보충 설명 AGI 등장

－강의 자막 ․ 노트 자동 생성, 핵심 

개념 요약, 퀴즈 자동출제 등 학습

보조 중심 기능 확립

－학습자의 이력 ․ 선호 기반으로 추

천 강좌 ․ 학습 경로 자동 제안 시

스템 활성화

－강의평가 및 피드백 자동 수집 ․ 요

약으로 운영 효율성 개선

－MOOC 플랫폼 전반이 AGI 기반 

자동 콘텐츠 생성 ․ 운영 체계로 전환

－강사가 입력한 핵심 개요만으로 

전체 강의 스크립트 ․ 슬라이드 ․ 영

상 자동 생성 가능

－학습자별 수준 ․ 언어 ․ 속도에 맞춘 

개인화형 생성 강의(Adaptive MOOC)

보편화

－전 세계 학습데이터를 활용한 자

가학습형 글로벌 AGI MOOC 생태

계 형성

교사 지원 

에이전트

－강의자료 제작, 학습 평가, 과제 

관리 등 반복 업무 자동화 실현. 

AI 조교 ․ 강의지원형 Agent 도입 

확대. 

－교사의 수업계획, 시험문항 출제, 

채점, 피드백 등 반복 업무를 자동화

하는 보조교사형 AGI 서비스 확산

－수업자료 추천, 학습 진단 보고서 

자동화 등 실무 중심 활용

－AGI 기반으로 교수 지원 Agents 

통합 고도화. AGI Agent형태로 수

업 설계, 학습 진단, 피드백 자동

화 등 교사의 의사결정 보조 획기

적 강화. 

－교사와 공동으로 수업을 설계 ․ 진

행하는 Co-Teaching형 AGI 파트

너 등장

－학급 운영, 학생관리, 정서지도까

지 지원하는 자율수업 관리형 AGI 

교사로 발전
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구분 중기(5년 후, 2030년 내외) 장기(10년 후, 2035년 내외)

학생 지원 

에이전트

－과목별 대화형 AI 튜터 서비스 보급

－학습 수준 ․ 속도에 따른 맞춤형 학

습자료 제공 및 기초형 개인화 서

비스 정착. 시험 자동출제 ․ 평가 

기능 제공 

－자율형 AGI 튜터링 서비스 확산. 

실시간 진단 ․ 콘텐츠 생성 ․ 피드백

을 통합한 완전 맞춤형 학습 

－학습자의 장기목표 ․ 진로 기반으

로 학습설계 ․ 평가를 수행하는 자

율학습 파트너형 AGI 확산

－정서인식 ․ 메타인지 기능을 통합

한 인지-정서 통합형 학습 동반자

로 진화

STEM

(과학 ․ 기술 ․

공학 ․ 수학) 

분야

－수학 ․ 물리 ․ 화학 ․ 생물 등 주요 교

과목에 도메인 특화 튜터 AGI 

Agent

－수학문제 풀이, 과학 실험 시뮬레

이션, 코딩 교육 지원, 개념 학습 

자동화 기능 확산.

－실습형 콘텐츠 자동 생성 및 문제

풀이 설명기능 확립

－멀티모달 STEM AGI Agent로 발

전. 실험 설계 ․ 시각화 ․ 탐구학습을 

통합한 가상 실험 기반 학습 환경 

구현.

－가상실험 ․ 데이터 분석 ․ 연구보고

서 작성까지 수행하는 준-AGI급 

STEM 학습환경 구축

－복합적 문제 해결을 수행하는 탐

구형 AGI 연구조교 시스템 등장

언어

(문해 ․ 소통) 

분야

－언어 이해 및 문법 ․ 쓰기 교육 중

심의 LLM 튜터링 서비스 확산. 

－발음, 억양, 문법 피드백이 가능한 

대화형 언어튜터 AGI 상용화

－학습자 수준별 회화 시나리오 생

성 ․ 추천 기능 확립

－말하기 ․ 듣기 중심의 대화형 AGI - 

언어교사(Conversational AGI Tutor)

고도화

－실시간 음성 ․ 제스처 ․ 상황인식 기

반의 몰입형 언어교육 환경 정착.

－학습자의 문화 ․ 정서까지 반영하

는 인지 ․ 감성 통합형 언어교육 

AGI 실현

교육 생태계 

변화

－학교 ․ 온라인 교육 간 AI 학습보조 

서비스 본격 도입. 교사 ․ 학생 간 

상호작용 지원 중심.

－정규 ․ 비정규 교육이 AGI 기반 통

합 학습 생태계로 재편. 학습 효율

․ 접근성 ․ 몰입도가 획기적으로 향상

이상의 내용은 AGI 발전에 따라 교육분야에서 구현될 대표적인 변화 전망을 요약한 것

이다. 이러한 기술적 발전이 심화되면, 교육특화 파운데이션 모델을 중심으로 한 통합적 

교육서비스 생태계가 형성될 것으로 예상된다. AGI의 범용성 특성에 따라, 현재 다수의 중

소형 에듀테크 기업이 분산적으로 제공하던 기능들이 통합 ․ 고도화되면서, 일부 거대 교육 

AI 기업 중심의 시장 재편 및 집중화 현상이 나타날 가능성이 높다. 특히 대규모 데이터와 
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모델 자원을 보유한 글로벌 사업자들이 교육 파운데이션 모델의 표준을 선도하게 되면, 

독점적 구독형(Subscription-based) AI 교육서비스 모델이 시장의 주류로 자리잡을 것으로 

예상된다.

나. 교육분야 AGI기술 경쟁력 확보를 위한 대응 전략

범용성이 높은 AGI기술이 플랫폼화될 경우, 사용자의 흡수력은 기존 플랫폼의 영향력을 

초월하는 수준으로 확장될 것이다. 따라서, 만약 미국이나 중국에서 강력한 교육 특화 AGI 

서비스가 출시된다면, 국내 대비가 미흡한 상황에서 넷플릭스와 유사한 현상처럼 국내 사

용자들이 빠르게 글로벌 대기업의 구독형 서비스에 편입될 가능성이 높다. 특히 우리나라

는 세계적으로 교육열이 높고 교육시장 규모 또한 큰 편이므로, 해외 기업이 국내 교육 AI 

시장을 장악할 경우 막대한 국부 유출이 우려된다. 

따라서 이러한 위험을 오히려 기회로 전환하여, 높은 교육열을 기반으로 한 교육분야 

AGI 기술 확보 전략이 필요하다. 즉, 미국과 중국을 위협할 수 있는 교육 버티컬(Vertical) 

AGI를 확보하기 위해 정책적 ․ 연구적 투자가 병행되어야 하며, 정부 ․ 민간기업 ․ 대학이 협

업하는 국가 차원의 AGI R&D 네트워크를 구축해야 한다. 

향후 1~2년간은 AGI 기반 교육 특화 파운데이션 모델 구축을 위한 데이터 확보 및 인프

라 조성이 최우선 과제가 되어야 한다. 현재 과기정통부 주도로 진행 중인 범용 ․ 도메인 

특화 파운데이션 모델 사업은 일부 선정된 기관 중심으로 운영되어 참여 확장성의 한계가 

존재한다. 범용 파운데이션 모델의 경우 ChatGPT나 Gemini와 같은 글로벌 선례가 명확해 

국가대표급 사업으로 추진하기 용이하나, 분야별 특화 파운데이션 모델은 독점 구독형 사

례가 아직 희소하므로 다양한 기업과 대학이 자유롭게 시도 ․ 참여할 수 있는 개방형 연구

환경 구축이 절대적으로 필요하다.

특히 AGI 혁신을 위한 고급 인재 양성이 무엇보다 중요하다. 현재 국내 대학원 단계에

서조차 파운데이션 모델 구축을 직접 실험해볼 수 있는 환경이 부족한 점은 큰 제약이다. 

따라서 대학이 GPU 인프라를 ‘기초 연구장비’로 간주하고 적극 투자해야 하며, 이를 통해 

더 많은 연구자가 직접 파운데이션 모델을 구축 ․ 실험할 수 있도록 해야 한다. 이러한 기

반이 마련된다면 국내 연구진이 AGI를 향한 다양한 아이디어를 생산적으로 검증하고, 교

육 AGI 혁신의 내재적 역량을 확보할 수 있을 것이다.
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또한 교육 AGI 개발에는 데이터 가공 및 변환 인프라 구축이 필수적이다. 동영상 강의, 

학습 콘텐츠뿐 아니라 교사–학생 간 피드백 데이터를 수집 ․ 정제하여 데이터화해야 하며, 

이를 위해 자연스러운 학습 ․ 상호작용 데이터를 확보할 수 있는 하드웨어 ․ 인터페이스 환

경을 마련해야 한다. 수집된 데이터는 국가 AI 데이터 허브를 통해 공유하되, 해외 유출을 

방지하기 위한 ‘소버린 데이터(Sovereign Data)’ 정책이 병행되어야 한다. 데이터 등급에 

따른 접근 ․ 보안 정책을 강화하고, 필요시 관련 법령을 제정하여 보호 체계를 확립해야 한다.

아울러, 교육특화 파운데이션 모델 개발사업과 병행하여 교육 AGI 에이전트 기술 개발

사업을 정부 차원에서 추진해야 한다. 각 기업과 대학이 개발한 파운데이션 모델을 기반

으로, 다양한 교육 AI 기업이 에이전트형 서비스 출시를 통해 경쟁할 수 있는 환경을 조성

해야 하며, 혁신형 유니콘 기업 발굴 정책을 병행하여 글로벌 대형 AI 기업과의 경쟁력을 

확보해야 한다.

결국, 파운데이션 모델 인프라 구축 → 대학 인프라 확장 → AGI 고급 인재 양성 → AGI 

기술사업화로 이어지는 전 주기적 전략이 필요하다. 이는 단순한 기술개발을 넘어, 국내 

교육 AGI 대표기업을 육성하기 위한 시스템적 기반 조성으로 볼 수 있다. 우리나라의 세

계적 수준의 교육열과 풍부한 학습시장 규모는 교육 AGI 유니콘 기업이 성장할 수 있는 

강력한 토대가 될 것이며, 이를 위해 파운데이션 모델 ․ 인프라 ․ 인재 ․ 사업의 네 축이 유기

적으로 선행 구축된다면, 국내에서도 전세계적으로 경쟁력있는 독점적 구독형(Subscription-

based) AI 교육서비스 모델을 운영하는 교육 AGI 기업이 탄생할 수 있으리라 기대한다.

3. 법률분야 AGI기술 활용 현황 

법률산업 또한 LLM과 생성형 AI의 도입으로 자동화 및 지식기반 의사결정 지원이 빠르

게 확산되고 있다. Grand View Research(2024)에 따르면, 글로벌 법률 AI 시장 규모는 

2024년 약 14.45 억 달러(약 1조 9,700억 원)에서 2030년 39.18 억 달러(약 5조 3,500억 원)

로 성장하여, 연평균 17.3 %(CAGR)의 높은 성장세를 지속할 것으로 전망된다. 국내외 법

률 AI 분야 기업들은 다음 <표 7－12>에 정리되어 있다.



- 163 -

<표 7－12>  법률 분야 대표 AI 기업 및 제공 서비스

기업 기업소개 요약 대표서비스

넥서스에이아이(국내)

https://www.nexusai.kr/

초거대 언어모델(LLM) 기반으로 

일반인을 위한 법률상담 챗봇과 

변호사 대상 업무보조 솔루션을 

개발

∙ 법률상담: 판결문, 유사 상담사

례, 법령 등 공개 데이터를 기

반으로 답변을 생성하며, 답변 

내용에 출처를 명시해 신뢰성을 

확보한 실시간 법률상담 솔루션

∙ AI사건진단: 변호사 또는 로펌

이 서비스의 주체가 되는 SaaS

형태의 솔루션으로, 의뢰인의 

사건정보를 AI가 분석하여, 예

상형량, 집행유예가능성, 죄명, 

공소방식 등을 리포트로 제공

엘박스(LBox)(국내)

https://lbox.kr/

총 250만 개 가량의 판례가 등록

된 국내 최대 판례 검색서비스 제공

∙ 판례 검색 ․ AI 리서치 플랫폼: 

400만 건 이상의 판례 데이터를 

바탕으로 법률 전문가들이 자연

어 질의를 통해 관련 판례 검색, 

문서 분석 및 초안 작성 기능을 

활용할 수 있도록 지원하는 법

률 AI 플랫폼

로폼(LawForm)(국내)

https://www.lawtalk.is/

국내법에 최적화된 AI 기반 법률

문서 자동작성 플랫폼으로, 대화

형 채팅을 통해 법률요건을 분석

하고 계약서 - 서명 - 관리까지 

한 번에 처리

∙ 계약서 ․ 법률문서의 자동생성, 

채팅기반 법률요건 분석, 그리

고 전자서명 및 클라우드 보관

까지 통합 지원하는 문서관리 

플랫폼

로앤컴퍼니(국내)

https://www.lawtalk.is/

이용자가 변호사와 연결될 수 있

는 플랫폼인 법률 상담 앱 

‘LawTalk’ 운영 

∙ LawTalk: 변호사를 찾는 일반 

사용자와 변호사를 연결해주는 

온라인 법률 상담 플랫폼

AI Lawyer(해외)

https://ailawyer.pro/

계약서 ․ 소송 서류 ․ 클레임 등 법

률문서를 자동 생성 ․ 요약하고, 실

시간 질의응답을 제공하는 다기

능 법률 AI 어시스턴트 플랫폼으

로 비전문가도 손쉽게 법률 업무

를 처리할 수 있게 하는 서비스 

제공 

∙ 문서 자동화: 계약서 ․ 소장 등 

법률 문서를 AI가 자동 생성하

거나 요약

∙ 실시간 질의응답 및 연구 보조: 

사용자 질문에 대해 판례 ․ 법령 

검색, 법률리서치 지원을 제공

하는 가상 법률 어시스턴트
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기업 기업소개 요약 대표서비스

vLex(해외)

https://vlex.com/

전 세계 100여 개국의 판례 ․ 법령

․ 논문 등 10억 건 이상의 법률 

자료를 통합 제공하는 글로벌 AI 

법률 리서치 플랫폼으로, 자연어 

검색과 인공지능 요약 기능을 통

해 법률가의 판례 ․ 계약 ․ 소송 업

무를 자동화하고 지원

∙ Vincent: 자연어 질문으로 법률

자료(판례 ․ 법령 등을 포함한 10

억 건 이상)를 검색하고, 정확한 

인용과 함께 답변을 제공하는 

AI 기반 법률 리서치 플랫폼

Darrow AI(해외)

https://www.darrow.ai/

법률 리스크 탐지 및 문서자동화 

기능을 갖춘 AI 플랫폼으로, 기업

이 계약서 ․ 법률문서 내 잠재적 

리스크나 불리한 조항을 자동으

로 식별하고 대응할 수 있도록 지원

∙ AI 기반 계약서 ․ 문서 리스크 탐

지 및 조항 분석 플랫폼: 기업

이 보유한 법률 문서를 자동으

로 스캔하여 불리하거나 비표준

적인 조항을 식별하고, 이를 쿼

리 가능하게 표시하여 대응을 

권고하는 기능

한편, 법률 분야의 AI 기술과 관련하여, 스탠퍼드 코덱스(Stanford CodeX)
4)
분류체계에

서는 전 세계 리걸테크(LegalTech) 기업들이 제공하는 서비스를 9개 범주로 구분하고 있

으며, 2025년 10월 현재, 각 범주별 기업 수 및 주요 특징은 다음 <표 7－13>과 같다.

<표 7－13>  법률 AI 서비스의 9개 범주와 대표 기업

범주 주요내용 및 정의 대표기업
등록

기업수

분석 및 인사이트

(Analytics & Insights)

예측 모델, 데이터 시각화, 벤치마킹 등

을 통해 법률 의사결정을 지원하는 정

량적 ․ 정성적 분석 도구를 포함

Lex Machina, 

KenRi
148

준법 및 리스크 관리

(Compliance & Risk)

규제 준수, 데이터 프라이버시, 사이버

보안, 부패방지, ESG(환경 ․ 사회 ․ 지배

구조) 리스크 관리를 위한 솔루션

Accurex, 

AI Compliance
431

계약 관리

(Contract 

Management)

계약서의 작성, 검토, 협상, 관리 전 과

정을 지원하는 플랫폼

Ironclad, 

DraftPilot, 

SpotDraft

245

4) CodeX TechIndex. https://techindex.law.stanford.edu/
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범주 주요내용 및 정의 대표기업
등록

기업수

지식 및 법률 리서치

(Knowledge & 

Research)

법률 데이터베이스 접근, 조직 내 지식

관리, 실무 가이드 및 참고자료 제공 

서비스

vLex, Casetext 258

마켓플레이스 및 

대체법률서비스

(Marketplace & 

ALSPs)

대체법률서비스 제공업체(ALSP), 법률 

인재 매칭 플랫폼, 프로젝트 기반 법률

자문 중개 마켓플레이스 등

UpCounsel, Axiom 370

소송 및 분쟁 해결

(Litigation & Dispute 

Resolution)

소송관리, 전자증거개시(eDiscovery), 

중재 ․ 조정(ADR) 등을 지원
Relativity, Everlaw 326

법률 실무 관리

(Practice 

Management)

의뢰인 관리, 일정관리, 청구 ․ 회계, 사

건 진행 추적 등 로펌 운영 전반의 효

율성을 높이는 플랫폼

Clio,

PracticePanther
395

문서 관리 및 자동화

(Document 

Management & 

Automation)

법률 문서의 작성, 구성, 저장, 자동화 

기능을 제공하는 시스템
GoFirmex, Litera 561

지식재산 관리

(IP Management)

특허, 상표, 저작권 등 지식재산권 포트

폴리오의 등록 ․ 관리 ․ 보호를 지원하는 

도구

Anaqua, PatSnap 197

Hou et al.(2025)에 따르면, 학계에서 연구 중인 법률 AI의 대표 과업은 데이터셋 중심으

로 법률문서 분류, 판결 예측, 법률 질의응답, 판례 검색, 법률 요약 등 다섯 가지 핵심 영

역으로 구분된다. 또한, 법률 도메인 특화 대형언어모델(Legal LLM)은 2023년 이후 급격한 

발전세를 보이며, 모델 규모가 수십억(6B) 수준에서 2025년에는 100B 이상으로 확대되는 

추세를 보인다. 초기에는 중국어권의 ChatLaw-33B, HanFei, SaulLM 등이 시장을 주도하였

으며, 이후 영어권의 InLegalLLaMA, Lawyer-LLaMA, 다국어 모델 MindsLegal 등이 잇따라 

개발되었다. 이러한 모델들은 주로 LLaMA, BLOOM 등 오픈소스 기반 프레임워크를 활용

하여 구축되었으며, 법률문서 생성, 판례검색, 질의응답, 조항추론 등 실무 중심 응용 분야

로 빠르게 확산되고 있다. Hou et al.(2025)는 향후 법률 LLM의 주요 현안으로 1) 할루시네

이션(비사실적 정보 생성), 2) 멀티모달리티(비텍스트 데이터 미활용), 3) 다국어성(법체계
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별 차이로 인한 성능 저하), 4) 해석가능성의 도전과제를 제시하였으며, 향후 연구 방향으

로 지침형 학습데이터 기반의 고품질 합성데이터셋 구축(Synthetic Dataset Synthesis), 

RAG(Retrieval-Augmented Generation)을 활용한 해석가능성 강화, 음성 ․ 영상 등 멀티모

달 데이터 융합, 다국어 법률 LLM 개발 및 관할권별 정렬(Alignment), 복합 사건 처리(다수 

피고 ․ 다중 혐의), 저비용 배포 가능한 소형 언어모델 개발 등을 제안하였다.

4. 법률분야 AGI기술 발전 전망 및 경쟁력 확보 대응방안

가. 법률분야 AGI기술 활용 중기(5년후), 장기(10년후) 전망

법률 분야 또한 단기적으로는 파운데이션 모델과 LLM 에이전트를 활용한 서비스 확장

과 품질 개선에 초점이 맞춰질 것으로 보인다. 그러나 AGI 기술이 발전하고 시간이 지남

에 따라, 개별적으로 운영되던 법률 서비스들이 법률 특화 파운데이션 모델의 범용성이 

높아짐에 따라 통합되고, 초거대 법률 특화 파운데이션 모델을 기반으로 하는 서비스로 

전개될 가능성이 높다.

변호사의 법률 자문 및 행정 업무 보조의 경우, AGI의 발전에 따라 기존의 변호사가 AI

에 하나하나 지시하던 수작업형 인터페이스가 고도화된 자동화 방식으로 전환될 전망이

다. 변호사가 사건을 맡을 때 수행하던 법률 조사 및 사전 검토 과정은 장기적 법률 추론

(long-term legal reasoning)과 사무 기능이 결합된 형태로 발전하여, “AI 보조변호사” 수준

의 AGI 서비스가 구현될 것으로 예상된다. 즉, 사건 관련 고객 정보를 문서 형태로 입력하

면, “AI 보조변호사”가 변호사의 업무 스타일과 법률 규정을 학습하여 장시간 대화 없이도 

일정 시간이 지나면 다양한 변호 대안을 제시할 수 있게 될 것이다.

또한 사무 행정 분야에서도 “AI 법률행정 보조”가 소송에 필요한 서류 작성, 일정 관리, 

고객 응대 및 관리 등 변호 행정 업무를 자동화함으로써, 기존에 분산되어 있던 개별 서비

스들이 통합된 형태로 등장할 가능성이 높다. 중기적으로는 이러한 변호 ․ 행정 업무 전반

이 통합되어, “AI 변호사무소” 형태의 일원화된 서비스 구조가 정착될 것으로 예상된다.

한편, 고객 측면에서는 변호사 선임 없이 AI 변호 상담이 점차 고도화되면서, 변호사 도

움 없이도 일정 부분의 법률 자문이 가능해질 전망이다. 단순 사건의 경우 단기적으로 상

당 부분 대체가 가능할 것으로 보이며, 복잡한 추론과 논리가 필요한 사건은 중기적으로 
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일부 대체가 가능할 것으로 판단된다. 장기적으로는 난이도가 높은 사건을 제외한 대부분

의 사안에서, AI 변호 상담만으로도 고품질의 법률 자문 서비스를 제공받을 수 있을 것으

로 예상된다.

결국, 현재는 분야별로 특화된 법률 서비스가 독립적으로 운영되고 있으나, 향후에는 유

사 도메인 간 통합이 가속화되면서 AGI 기반의 범용적 법률 파운데이션 모델로 발전할 것

으로 전망된다. 이에 따라 법률 서비스의 범위가 확대되고, 서비스 품질과 효율성 또한 비

약적으로 향상되는 방향으로 진화할 것으로 예상된다.

상기 내용을 요약하면, 향후 5년 및 10년 단위의 AGI 기반 법률 분야 발전 전망은 다음 

<표 7－14>과 같이 정리할 수 있다.

<표 7－14>  법률분야 AGI 활용 중기(5년 후), 및 장기(10년 후) 전망

구분 중기(5년 후, 2030년 내외) 장기(10년 후, 2035년 내외)

법률 특화 

파운데이션 모델

－법률문서, 판례, 행정데이터를 학

습한 법률 특화 파운데이션 모델 

구축이 확산될 전망. 

－각 로펌 ․ 법률기관별로 개별 운영

되는 전문 LLM 모델이 등장하여, 

업무 자동화 및 맞춤형 법률지원 

기능 강화.

－법률 영역 전반을 포괄하는 초거

대 통합형 법률 파운데이션 모델

이 등장. 

－다양한 서비스가 통합되어 범용

적 법률 AGI 생태계로 발전하며, 

법률 AI 시장 구조의 대형화 및 

집중화 가속.

변호업무 지원 

AGI 에이전트

－변호사 업무를 지원하는 보조형 

LLM Agent가 확산. 

－사건 분석, 문서작성, 리스크 예

측 등 반복적 ․ 표준화된 업무 중

심의 자동화 

－개별 Agent들이 상호 연결되어 

자율적 판단 및 법률추론을 수행

하는 “AI 보조변호사” 수준으로 

진화

－변호사의 스타일과 논리 패턴을 

반영한 장기적 리걸 추론(Long- 

term Legal Reasoning) 탑재형 고

등 변호 보조업무 수행 

법률행정 보조 

AGI 에이전트

－소송 서류작성, 일정관리, 고객상

담 등 사무행정 기능을 자동화하는

AI 법률비서 서비스가 본격 확산.

－변호사 행정 ․ 고객관리 ․ 소송절차 

관리가 완전히 통합된 “AI 법률행

정 플랫폼”이 등장. 행정과 변호

업무가 일원화된 디지털 “AI 변호

사무소” 형태로 정착.
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구분 중기(5년 후, 2030년 내외) 장기(10년 후, 2035년 내외)

AI 법률 상담 및 

변호 대체

－단순 사건 중심의 AI 법률상담 기

능이 보편화되어, 기초 자문 ․ 문서

작성 등에서 변호사 의존도 점진

적 감소.

－복잡한 사건의 논리적 변호까지 

수행 가능한 고도화된 AI 변호상

담 서비스 등장. 

－변호사 없이도 일정 수준의 변호 

품질을 제공하는 준(準) AI 변호 

서비스 체계 확립.

AGI형 법률 통합 

서비스 생태계

－LLM 기반 개별 법률 서비스들이 

독립적으로 운영되며, 도메인별 

전문성 중심의 분산형 구조 유지.

－유사 도메인 간 융합 및 통합이 

가속화되어, 법률 ․ 행정 ․ 상담 기

능이 하나의 AGI 허브로 통합.

－글로벌 수준의 법률 AGI 네트워

크가 형성되어 초연결형 법률 생

태계로 발전.

법률분야의 AGI는 단기적으로는 파운데이션 모델과 LLM 에이전트를 통한 업무 효율화 

및 서비스 확장에 집중될 것으로 보이며, 중기 이후에는 이들 기술이 통합되어 “AI 보조변

호사–AI 법률행정비서–AI 변호사무소” 형태로 발전할 가능성이 크다. 궁극적으로는 법률 

특화 파운데이션 모델을 중심으로 AGI형 법률 생태계가 구축되며, 주요 로펌 및 기술기업

을 중심으로 한 구독형 법률 AGI 서비스 시장의 독점화 및 플랫폼화가 본격화될 것으로 

예상된다.

다. 법률 AGI기술 경쟁력 확보를 위한 대응 전략

법률 분야에서도 도메인 특화 파운데이션 모델을 조속히 추진해야 하며, 이를 위해 법

률 도메인 데이터 구축과 관련된 현안을 면밀히 조사할 필요가 있다. 교육 분야는 교육 콘

텐츠가 공개되어 있고, 교육과정 자체도 공유가 가능한 상황이며, 학생–교사 간 1:1 튜터링

조차 공개에 큰 문제가 없는 데이터 유형이다. 반면, 법률 분야는 의뢰인과 변호사 간 상

담 등에서 개인정보 이슈가 존재하므로, 의료 분야와 마찬가지로 AGI 확장을 위한 데이터 

품질 향상에 있어 데이터 구축 문제가 핵심 과제가 될 수 있다. 따라서 공개 가능한 데이

터와 개인정보가 포함된 비공개 데이터를 구분하여, 당장은 공개 가능한 데이터의 확보 

및 구축을 통해 대규모 법률데이터를 구성하고, 이를 기반으로 파운데이션 모델 개발에 

집중해야 한다. 이후에는 비공개 데이터를 활용한 추가 확장 방안으로서, 변호사나 로펌 

단위로 의뢰인과의 소통 내용, 사건 정보 등을 기밀 데이터로 활용하되, 변호 업무가 완료
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된 이후에는 해당 데이터를 모델 학습에 반영하여 해당 변호사의 AGI 기반 개별 모델을 

지속적으로 개선할 수 있도록 하는 구조가 필요하다. 이 과정에서는 높은 수준의 개인정

보 보호를 유지하면서도 법률 특화 파운데이션 모델을 추가 학습할 수 있는 기밀성 유지

형 Alignment 기술이 필수적이다. 또한 공개 가능한 경우에도 로펌 간, 변호사 간 데이터 

공유가 쉽지 않으므로, 국가 차원에서 데이터 공유 체계와 인센티브를 마련해야 한다.

또한, 법률 분야에서 변호 업무 등을 대체하기 위해서는 방대한 법률 지식과 법리적 추

론 능력을 법률 도메인에 특화하여 강화할 필요가 있다. 따라서 1차적으로 법률 특화 파운

데이션 모델이 구축된 이후에는, 이를 기반으로 법률 특화 대규모 법률추론모델(Large 

Legal Reasoning Model)을 추가 개발하여, 복잡한 법리 해석과 논리적 판단을 수행할 수 

있는 수준으로 고도화해야 할 것이다.

교육 분야와 달리, 법률 AI 서비스는 상시 수요가 아닌 사건 발생 시점에 한시적으로 이

용되는 특성이 있으므로, 일반 사용자보다는 변호사나 법률 관계자를 위한 구독형 AGI 서

비스가 자리 잡을 가능성이 높다. 변호사는 업무 효율성을 높이기 위해 AGI를 활용할 것

이며, 이러한 기술이 발전함에 따라 변호사를 대체할 수 있는 기능이 점차 강화될 가능성

도 있다. 변호 업무 또한 매우 다양하므로, 파운데이션 모델 개발 이후에는 여러 AI 개발자

와 사업자가 다양한 법률 에이전트를 개발할 수 있는 환경이 조성되어야 한다. 그런데, 변

호 업무는 전문성이 높아 외부에서 접근하기 어려우므로, 변호 프로세스를 구체적으로 데

이터화하여 공개하고, AGI 개발자가 이를 쉽게 활용할 수 있도록 접근성을 높이는 제도적 

장치가 필요하다. 교육 분야와 마찬가지로, 다양한 법률 AGI 사업자가 파운데이션 모델을 

기반으로 각종 에이전트 서비스를 출시해 경쟁할 수 있는 개방형 생태계를 조성해야 한다. 

법률 도메인은 의료 분야처럼 전문성이 높아 진입장벽이 존재하므로, 변호 경험이 없더라

도 기술 역량만으로 참여할 수 있도록 하는 접근 용이성 확보가 마련되어야 할 것이다. 

궁극적으로, 법률 분야에서도 다양한 AGI 개발자들이 법률 도메인에 참여하여, 미국과 

중국의 거대 기업에 대응할 수 있는 소버린(Sovereign) AGI 생태계를 구축해야 한다. 이를 

통해 국내 법률 AI 시장을 보호하고 동시에 글로벌 경쟁력을 확보할 수 있는 대표적 법률 

AI 기업의 성장 기반을 마련하는 것이 중요하다.
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제6 절  해양/물류

해양 ․ 물류 산업은 글로벌 공급망의 핵심축으로, AI ․ 로보틱스 ․ 자율운항 등 기술이 빠르

게 융합되고 있는 분야이다. 본 절에서는 AGI 기술이 해양 운항, 항만 물류, 해상 안전 및 

효율성 향상에 미치는 영향을 분석하고, 중기(5년) ․ 장기(10년) 관점에서 산업 전반의 구조

적 변화를 전망하며 AGI 기반 경쟁력 확보 전략을 제시하고자 한다.

1. AGI 기술 활용 현황

해양 ․ 물류 산업은 세계 교역의 80% 이상(World Trade Organization, 2023)을 담당하는 

핵심 산업으로, 글로벌 공급망 안정성과 국가 경제안보에 직결된다. 전통적으로 이 산업은 

해운-항만-물류 의 세 축으로 정의되어 왔으며(Caliskan, A., and Y. Ozturkoglu, 2018), 각 

영역이 상호 의존적으로 작동해 왔다. 최근 10년간 인공지능의 급격한 발전은 이러한 구

조에 변화를 가져왔다. 자율운항, 디지털트윈 기반 관리 등 세 축간 기능적 통합이 가속화

(Markopoulos, E., et al., 2023)되고 있으며, 이는 향후 AGI로의 진화를 준비하는 과도기로 

평가된다. 그러나 현재 기술은 대부분 Narrow AI 수준에 머물러 있거나 일부 응용 영역에

서는 레벨 1: Emerging AGI이 관찰되고 있다. 본 절에서는 해운, 항만, 물류의 세 부문별로 

AGI 기술의 적용 현황과 기술적 성숙 단계를 분석하고, 각 부문의 융합 가능성을 조망한다.

가. 해운 분야: 자율운항 및 운항 의사결정 지원

해운 분야는 AGI 기술이 가장 빠르게 확산되는 영역으로, 자율운항선박(MASS: Maritime 

Autonomous Surface Ship) 이 대표적이다. 국제해사기구(IMO)는 2024년 “MASS Code”를 통

해 자율운항 수준을 자동화 지원(Degree 1) 에서 완전 자율운항(Degreel 4) 까지 구분하고, 

AI 기반 운항체계의 법적 책임과 안전기준을 제시하였다(International Maritime Organization,

2024). 

국외 사례로는 노르웨이의 Yara Birkeland호가 있다. 항로 설정 ․ 충돌 회피 ․ 접안을 AI가 

수행하는 세계 최초의 완전 자율운항 화물선으로, 이는 해운 ․ 항만 ․ 물류 전 주기 데이터를 

통합한 대표 사례로 평가된다(Yara International & Kongsberg Gruppen, 2021). 국내에서도 

해양수산부가 주관하는 Korea Autonomous Surface Ship(KASS) 프로젝트가 추진 중이며, 
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2025년도 기준 IMO 기준의 Degree 3 자율운항 기술 확보를 목표로 하고 있다(Korea 

Autonomous Surface Ship Project Office, 2020),(Ministry of Oceans and Fisheries, 2020). 

이러한 국내외 사례들은 선박 데이터 ․ 기상정보 ․ 주변 환경을 결합하여 실시간 자율 의사

결정을 수행함으로써, 인간 개입 없이 운항을 최적화하는 레벨1:　Emerging AGI 단계의 의

사결정 시스템으로 발전하고 있다. 다만 자율운항의 확산에는 안전 및 사이버보안 위험 

등의 과제가 남아 있다. 예를들어 20,000 TEU(20피트 컨테이너 1개) 컨테이너 선박의 경우 

US$54,500/TEU 수준이라는 추정을 선박이 나르는 물류의 가치가 약 10억 달러(약1.4조원)

이 될 것으로 예상된다. 즉, 자율운항을 위해서는 그 자율운항 AI의 안전성과 신뢰성 및 보

안대 대한 강건성이 매우 중요한 특징이 될 것으로 예상뇐다.

[그림 7－17]  IMO에 의해 정의된 해운 분야 자율운항 수준

자료: Sharma, Amit, et al. 2019
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나. 항만 분야: 디지털트윈 및 예지정비 자동화

항만 분야는 해양 ․ 물류 산업의 핵심 거점으로, 선박 입출항 및 하역 장비 운영, 육상 운

송이 복합적으로 연계된 지능형 산업 생태계이다. 최근 AGI 핵심 요소인 지각, 추론, 기억 

기술이 항만 운영에 도입되면서, 물리적 항만을 가상 공간에 복제해 의사결정을 지원하는 

디지털트윈(Digital Twin) 기술이 빠르게 확산되고 있다. 디지털트윈은 선박 위치, 하역 장

비 상태, 기상 및 물류 흐름 데이터를 통합 시뮬레이션함으로써 예지정비, 운영 최적화, 에

너지 효율 향상 등을 지원한다. 이는 향후 AGI 수준의 지능형 항만 운영체계로 발전하기 

위한 과도기로 평가된다. 

국외에서는 네덜란드 로테르담항(Port of Rotterdam Authority, 2023)이 대표적이다. 이 

항만은 인프라 ․ 기상 ․ 수위 ․ 선박 이동 데이터를 통합 관리하는 디지털트윈 플랫폼을 운영

하며, 2030년까지 자율운항선박을 수용할 수 있는 스마트 인프라 전환을 추진하고 있다

(World Trade Organization, 2023). 또한 중국 상하이 양산항(Ding, Y., et al., 2023)은 5G ․

AI ․ IoT 기술을 결합해 자동화 터미널의 실시간 모니터링과 자원배치 최적화를 수행하는 

디지털트윈 시스템을 적용함으로써 장비 운영 효율을 높이고 비용을 절감하고 있다. 또한, 

최근 연구(Yigit, Y. et al., 2023)에서는 드론과 5G 네트워크를 활용하여 항만 전역의 실시

간 데이터를 디지털트윈 환경과 연계하는 자동화 방식도 제안되었다. 국내에서는 부산 신

항(Eom, J.-O., Yoon et al., 2023)이 디지털트윈 활용의 핵심 사례로 꼽힌다. 부산항만공사

와 국내 연구기관은 항만 운영 데이터를 활용해 선박 도착예측, 배치 최적화, 탄소배출 절

감 전략을 통합한 지능형 항만 운영 플랫폼을 개발하고 있으며, 이는 항만 운영 자동화 및 

탄소중립화의 실질적 기초로 평가된다. 이러한 사례들은 항만 분야가 데이터 기반 지능형 

의사결정으로 이행하고 있음을 보여주지만, 여전히 인간의 감독 및 규칙 기반 제어에 의

존하고 있다는 점에서 완전한 AGI 수준에는 도달하지 못한 레벨 1: Emerging AGI 수준의 

초기 단계로 평가된다.
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[그림 7－18]  디지털트윈과 연계한 항만 분야 자동화 사례

자료: Yigit, Yagmur, et al. 2023

다. 물류 분야: AI 기반 예측 및 최적화

물류 산업은 상품의 입고, 저장, 출고, 운송으로 이어지는 복합 흐름을 지니며, 이들이 

서로 유기적으로 연결된 거대한 사이버-물리시스템이다. 최근 들어 인공지능 기술이 물류 

경로 예측, 재고 최적화, 운송수단 스케줄링 등에 폭넓게 적용되면서, 이러한 흐름을 통합

적으로 제어할 수 있는 예측 및 최적화 기능이 부각되고 있다. 특히, 시뮬레이션 기반 디

지털트윈 구조와 결합되며, 물류환경의 실시간 가상복제 및 최적의 운영방법 도출이 가능

해지는 방향으로 진화하고 있다. 

국외에서는 세계적 물류기업인 DHL(DHL Trend Research, 2023)이 디지털트윈을 활용한 

물류센터 설계 및 물류흐름 시뮬레이션 사례를 공개했다. 이들은 물류창고 내부의 이동 

동선, 재고 흐름, 자동화차량 및 드론 운용을 가상모델에 반영하고, AI 기반 시나리오 분석

을 통해 공간 활용과 작업 효율을 개선하였다. 국내에서는 CJ대한통운(CJ Logistics, 2022)

의 “아폴로(APOLO)”프로젝트가 대표적이다. 이 기업은 군포 스마트 풀필먼트센터에 디지

털트윈을 적용하여 실제 창고와 동일한 조건의 가상물류센터를 구축하였으며, 물류 설비

의 위치 ․ 작업자의 동선 ․ 물량 변화 등을 가상환경에서 시뮬레이션하고 장비 고장 및 병목

지점을 실시간으로 파악할 수 있도록 설계 했다. 그럼에도 불구하고 현재 물류 분야의 기

술은 여전히 부분적 자동화와 제한적 최적화 수준에 머물러 있다. 전 구간을 아우르는 통

합적이고 자율적인 운영체계, 즉 AGI 수준의 완전한 의사결정형 플랫폼으로 발전하기 위

해서는 데이터 통합, 실시간 변수 반영, 인간 감독 최소화 등 다수의 과제가 남아 있다. 
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[그림 7－19]  디지털트윈과 연계한 물류 분야 최적화 사례

2. 중기(5년 후) AGI 발전 전망

해양 ․ 물류 산업은 향후 5년 내 Emerging–Competent AGI(레벨 1–2) 단계로의 이행기에 

진입할 것으로 전망된다. 현재 Narrow AI가 주로 반복적 판단과 단일 기능 수행에 한정되

어 있다면, 5년 후에는 복합적 상황 판단, 예측, 자율 최적화 기능을 갖춘 초기 범용지능의 

구현이 예상된다. 이 시기에는 해운, 항만, 물류의 각 기능이 독립적으로 운영되는 것을 넘

어, 데이터 ․ 시뮬레이션 ․ 의사결정이 통합된 복합 지능형 생태계로 재편될 것이다.

가. 해운 분야: 설명 가능성 기반 자율운항 고도화

해운 산업은 중기 시점에서 AGI 기술의 직접적 적용이 가장 빠르게 진행될 분야로 평가

된다. IMO가 2024년 발표한 MASS Code는 현재 전 세계적으로 실증 운항 중인 비승선 원

격제어형 선박(Degree 3)을 주요 적용 대상으로 하며, 2025년까지 비의무적 초안을 완성하

고 2028년부터 의무화할 예정이다(International Maritime Organization, 2024). 이는 2030년 

이전에 글로벌 해운 시장 전반에서 Emerging–Competent AGI(레벨 1~레벨 2) 수준의 운항

지능 시스템이 상용화될 가능성이 높음을 시사한다.

시장조사기관 Mordor Intelligence의 보고서(Mordor Intelligence, 2025)에 따르면, 2024년 

기준으로 부분 자율형(Partially Autonomous) 선박이 전체 시장의 약 74.4%를 차지하며, 완
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전 자율형 및 원격 제어형(Remotely Controlled & Fully Autonomous) 선박이 점진적으로 

증가하는 추세를 보이고 있다(그림 7－20). 또한, 자율운항선박 시장 규모는 2025년 약 6.9

억 달러에서 2030년 11억 달러 수준으로 성장할 것으로 전망된다. 이러한 추세는 단순한 

시장 팽창이 아니라, 자율운항 기술의 상용화 확대에 따라 운항 안전성과 책임성 확보에 

대한 요구가 급격히 높아지고 있음을 의미한다. 특히 자율운항선박의 판단이 인간의 감독 

없이 이뤄지는 비율이 증가함에 따라, 각국 해사당국과 보험기관은 AI 판단의 근거, 불확

실성, 재현 가능성을 핵심 평가 요소로 보고 있다. 이에 따라 최근 연구들은 조건부 자율

형(Degree 2~3) 중심의 제어 시스템을 넘어, 판단 ․ 추론 ․ 학습 기능과 설명가능성

(Explainability)을 동시에 구현하려는 방향으로 진화하고 있다.

[그림 7－20]  자율형 선박의 시장 점유율

예컨대 Zhang et al.는 자율운항선박의 운항 의사결정 과정에서 AI의 판단 근거를 실시

간으로 시각화하고, 인간 운항자와의 신뢰 기반 협업을 지원하는 설명가능(그림 7－21)를 

제안하였다. 이는 아직 초기 연구 단계에 머물러 있지만, 설명가능성 연구는 자율 판단의 

신뢰성과 책임성을 확보하기 위한 핵심 전이 단계로서, Emerging–Competent AGI 수준으

로 진화하기 위해 반드시 거쳐야 하는 기술적 기반을 의미한다.

더불어 자율운항 선박이 위성 통신을 통해서 스스로 각국의 관련 관제 시스템과 소통하

여 태풍 등 기상 상황을 고려하고 운항 경로에 있는 다른 선박들과 소통을 하면서 최적 경
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로를 조정하고 경로상의 전체 시스템을 최적화 할 것으로 예상된다. 이 과정에서 AI는 주

변 환경에 대한 정보를 수집하여 주요 정보를 전달하는 것, 상황에 따라 연료와 경로를 최

적으로 바꾸는 것 등을 수행할 것으로 예상된다.

[그림 7－21]  자율운항선박의 의사결정에 대한 설명가능 인터페이스 도식

나. 항만 분야: 자율학습형 디지털트윈 기반 항만 운영 고도화

현재 항만 분야는 데이터 기반 지능형 의사결정 체계로 이행하고 있으나, 여전히 인간

의 감독과 규칙 기반 제어에 의존하는 레벨 1: Emerging AGI 초기 단계에 머물러 있다. 그

러나 향후 5년간은 이러한 한계를 해결하기 위한 기술적 전환이 본격화되며, 레벨 2: 

Competent AGI 수준으로의 진화를 이끌 것으로 전망된다.

이 발전의 한 축으로써 시뮬레이션-운영-학습 간 자율학습 구조가 예상된다. 현재의 디

지털트윈은 설비 운영을 예측하는 수준에 그치지만, 중기에는 시뮬레이션 결과를 실시간 

운영 데이터와 비교 ․ 보정하며, 자체적으로 정책을 갱신하는 피드백 최적화형 운영지능으

로 발전한다. 이러한 구조는 인간의 수동 개입 없이 항만 시스템이 스스로 전략을 재설정
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하고, 병목 ․ 지연 ․ 장비 이상 등의 원인을 인과적으로 추론할 수 있게 만든다.

시장조사기관 Mordor Intelligence 보고서(Mordor Intelligence, 2025)에 따르면, 글로벌 스

마트 항만 시장은 2025년 약 44.9억 달러에서 2030년 110.6억 달러로 성장할 것으로 예상

되며, 연평균 성장률(CAGR)은 19.78%에 달한다. 특히 이 중 83.3%가 해상항만(Seaport) 부

문에서 발생하고 있어, 항만이 AGI형 자율운영지능의 실질적 실험장으로 자리 잡을 가능

성이 높다(그림 7－22). 이는 단순한 시장 확대가 아니라, 데이터 융합 ․ 자율 시뮬레이션 ․

피드백 학습 구조를 중심으로 한 기술적 전환을 반영한 것이다.

따라서 향후 5년간 항만 산업은 인간의 규칙 기반 제어를 벗어나, 자율학습형 운영지능

을 중심으로 Competent AGI(레벨 2) 수준의 부분적 자율 운영체계를 실현할 것으로 예상

된다. 이는 항만 전체가 하나의 지각-판단-행동 루프를 갖춘 사이버-물리 시스템으로 작

동하는 단계로, 궁극적으로는 장기적으로 완전 자율형 AGI 항만(레벨 3~4)으로 발전하기 

위한 핵심 기반이 될 것이다.

[그림 7－22]  자율형 항만의 시장 점유율

다. 물류 분야: 데이터 자율 통합 기반의 예측 고도화

현재 물류 산업은 창고, 운송, 재고 관리 등 주요 프로세스가 개별적으로 운영되며, 부분 

자동화와 제한된 최적화 수준에 머물러 있다. 그러나 향후 5년간은 이러한 한계가 데이터 

자율 통합 중심의 전환을 통해 점진적으로 해소될 것으로 전망된다.
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Accenture의 보고서(Accenture, 2025)에 따르면, 자율형 공급망으로의 진화는 “견고하고 

보안된 데이터 기반(solid and secure data foundation)”구축에서 출발한다. 이는 다양한 출

처의 물류 데이터를 표준화 ․ 정합화 ․ 보안화하여, 전 구간의 데이터 신뢰성을 확보하는 과

정이다. 이러한 기반이 마련되면, 이질적인 시스템 간의 데이터 통합이 가능해지고, 이를 

토대로 AI가 자율적으로 데이터를 결합 ․ 갱신 ․ 활용하는 통합형 구조, 즉 데이터 자율 통합 

체계로 발전할 것이다.

이 단계에서 물류 운영은 더 이상 분절된 절차가 아닌 하나의 통합 운영 그래프 형태로 

작동한다. 창고 입출고, 운송 경로, 재고 상태, 수요 예측 등의 데이터를 AI가 상시 학습하

며 상호 연동시킴으로써, 실시간 변수 변화에 즉각 대응하고 병목을 사전에 완화할 수 있

게 된다. 이러한 자율 통합은 과거 사람이 주도하던 조정과 연동의 과정을 인공지능이 실

시간으로 대체하는 구조로, 실시간 변수 반영과 인간 감독 최소화의 핵심으로 평가된다.

결국, 이러한 변화는 물류 산업이 단순한 자동화 기반의 Emerging AGI(레벨 1) 초기 단

계를 넘어, Competent AGI(레벨 2) 수준의 자율 운영지능으로 이행하는 기술적 전환점이 

될 것이다. AI는 단순한 보조 수단이 아니라, 공급망 전 주기를 통합적으로 학습 ․ 판단 ․ 실

행하는 주체로 기능하며, 향후 완전 자율형 공급망(레벨 3–4)으로의 진화를 위한 핵심 기

반을 마련할 것으로 전망된다.

3. 장기(10년 후) AGI 발전 전망과 경쟁력 확보를 위한 대응 전략

중기까지 해운 ․ 항만 ․ 물류 산업은 각각 설명가능성, 자율학습, 데이터 자율 통합을 중심

으로 산업 내 AI 고도화를 이루었다. 그러나 장기 시점에서는 각 산업이 개별적으로 진화

하던 단계를 넘어, 프로세스 전반이 상호작용하며 유기적으로 연결되는 통합지능 체계로 

발전할 것으로 전망된다.

이는 해운의 운항 데이터, 항만의 자율학습형 시뮬레이션, 물류의 실시간 예측 및 통합

정보가 하나의 순환 구조 내에서 교차 ․ 보완되며 작동하는 형태로, AI 간의 상호 정보교환

과 협력 학습이 이루어지는 지능 간 상호작용 단계로 진입함을 의미한다.

이러한 상호작용은 각 산업의 인공지능이 개별 최적화를 넘어 공동 학습과 상호설명을 

수행하게 함으로써, 산업 전체의 종합적 판단 능력과 적응성을 지속적으로 고도화한다. 결

과적으로 해양 ․ 항만 ․ 물류 산업은 레벨 3: Expert AGI 단계에 진입하며, AI가 사람의 감독
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을 최소화한 상태에서 스스로 계획 ․ 판단 ․ 설명을 수행하는 완전 통합형 지능 생태계로 진

화할 것이다.

가. 해운 분야: 항만 ․ 물류 데이터 융합을 통한 전략적 운항지능 고도화

해운 산업은 장기적으로 항만과 물류 데이터를 융합하여 전략적 판단 중심의 자율 운항

지능으로 고도화될 것으로 전망된다. 항만의 디지털트윈 및 자율학습형 운영 시스템으로

부터 제공되는 선석 점유율, 부두 회전율, 하역 장비 가동률, 혼잡도, 기상 ․ 조류 정보 등 

데이터를 활용함으로써, 해운 AI는 운항 지연과 접안 일정을 정밀하게 예측하고 항만 선택

과 항로 우회를 자율적으로 수행할 수 있다. 동시에 물류 시스템과의 연계를 통해 수요 예

측, 재고 변동, 내륙 운송 경로, 창고 가용도 등의 정보를 실시간으로 통합 분석함으로써, 

선박의 적재량 ․ 운항 주기 ․ 기항 순서를 자동 조정하는 공급망 연계형 운항계획을 수립할 

수 있다. 이러한 항만-물류 데이터 융합 기반의 운항지능은 해운 AI가 단순한 자율운항체

를 넘어 해상 운항과 지상 공급망을 통합적으로 판단 ․ 관리하는 고도화된 전략적 운항결

정체계로 발전함을 의미한다.

나. 항만 분야: 해운–물류를 연결하는 통합지능 허브로의 진화

항만 산업은 장기적으로 해운과 물류의 중추적 허브로 진화하며, 두 산업의 데이터를 

실시간으로 융합 ․ 활용하는 통합 운영지능으로 고도화될 것으로 전망된다. 해운 측면에서

는 선박의 운항 경로, 도착 예정 시간, 연료 효율, 항로 혼잡도 등 운항 데이터를 항만의 

디지털트윈 시스템에 직접 연동함으로써, 접안 계획과 하역 자원 배분을 선제적으로 조정

할 수 있다. 이는 정박 지연을 최소화하고, 에너지 효율 및 부두 회전율을 동시에 향상시

킨다. 한편, 물류 측면에서는 화물 수요, 재고 수준, 창고 가용도, 내륙 운송 일정 등 공급

망 데이터를 통합 분석하여, 하역 직후의 물류 흐름을 자동 최적화하고 병목 현상을 사전

에 완화한다. 이러한 해운–물류 데이터의 실시간 교차 분석 구조 속에서 항만은 단순한 하

역 중심의 거점을 넘어, 해상 운항-항만 하역-내륙 물류를 하나의 순환 체계로 통제 ․ 학습

․ 계획하는 지능형 통합 허브로 기능하게 될 것이다.

다. 물류 분야: 해운 ․ 항만 데이터를 결합한 자율 최적화 공급망 지능화

물류 산업은 장기적으로 해운과 항만의 실시간 데이터를 결합함으로써, 자율 최적화형 

공급망 지능체계로 진화할 전망이다. 해운 측면에서는 선박의 도착 일정, 화물 종류, 운송 
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경로, 기상 ․ 해상 위험 정보 등이 물류 플랫폼에 실시간으로 연계되어, 항만 도착 전부터 

창고 가용성 및 육상 운송 자원을 사전 배치할 수 있게 된다. 또한 항만 측면에서는 디지

털트윈 기반 하역 스케줄과 장비 가동률, 창고 적재 현황 데이터를 물류 AI가 실시간으로 

수집 ․ 분석함으로써, 화물의 이동 경로를 자동으로 재설정하고 운송 지연을 최소화할 수 

있다. 이러한 해운–항만–물류 간 데이터 순환 구조는 공급망 전체를 하나의 유기적 지능망

으로 통합하여, AI가 생산–운송–보관–배송 전 과정을 스스로 판단하고 최적화하도록 만든

다. 결국, 물류 산업은 단순한 자동화 단계를 넘어 지속적으로 학습하고 예측하며 실행하

는 통합 자율운영 생태계로 발전할 것이며, 이는 해양 ․ 항만 ․ 물류 전 구간의 AGI형 진화를 

가속화하는 마지막 연결축이 될 것이다.

라. 경쟁력 확보를 위한 대응전략

장기적으로 해운 ․ 항만 ․ 물류 산업이 통합형 AGI 생태계로 발전하기 위해서는, 설명가능

성, 자율학습, 데이터 자율 통합의 세 기술 축을 단순히 발전시키는 것을 넘어 실행 가능

한 구조와 제도적 기반을 마련하는 방향으로 전략을 구체화해야 한다.

첫째, 설명가능성의 제도적 기반을 강화해야 한다. AI 판단 근거의 투명성을 검증할 수 

있도록 산업별 설명가능성 인증제와 법적 가이드라인을 마련하고, 알고리즘 신뢰성 평가

체계를 제도화해야 한다. 둘째, 자율학습형 운영지능의 실증 기반을 확대해야 한다. 항만

․ 물류 거점에 실시간 피드백이 가능한 자율학습 테스트베드를 구축해, 예기치 못한 변수

에도 스스로 전략을 보정 ․ 적응할 수 있는 능력을 검증해야 한다. 셋째, 데이터 자율 통합 

거버넌스를 확립해야 한다. 해운–항만–물류 데이터를 표준화 ․ 연동해 AI가 실시간으로 데

이터를 통합 ․ 활용할 수 있는 보안형 데이터 인프라를 조성하고, 산업 간 상호운용성을 제

도적으로 보장해야 한다.

무엇보다 중요한 점은, 세 기술 영역이 서로 분리된 채 발전해서는 안 된다는 것이다. 

설명가능성만 강화되면 자율성이 떨어지고, 자율학습만 강조되면 책임성과 안전성이 약화

된다. 따라서 향후 전략은 특정 기술에 편향되지 않고 세 축이 상호보완적으로 작동하도

록 설계되어야 한다. 이러한 균형적 접근은 장기적으로 해운 ․ 항만 ․ 물류 산업 전반이 통합

지능형 AGI 생태계로 안정적으로 진입하기 위한 핵심 경쟁력 확보 전략이 될 것이다.
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제8장  결 론

본 연구는 범용 인공지능(AGI)의 개념적 정립과 기술적 기반, 발전 단계, 그리고 기술 발

전을 촉진하는 요인을 종합적으로 분석하였다. AGI는 인간 수준의 사고와 학습, 추론, 창

의성을 통합적으로 수행할 수 있는 일반지능으로 정의되며, 기존의 협의적 인공지능(ANI)

이 특정 과제 수행에 국한된 한계를 넘어서려는 기술적 진화의 방향을 제시한다. 본 연구

는 AGI의 개념을 단순한 철학적 논의가 아닌 기술적 ․ 사회적 실체로 다루며, AGI의 정의와 

구현 요건을 구체적으로 제시하였다.

제2장에서는 AGI의 개념과 범위를 재정립하였다. 기존 연구에서의 AGI 개념은 명확한 

기준 없이 ‘인간 수준의 지능’이라는 추상적 정의에 머물렀다. 본 연구는 성능(Performance)

과 범용성(Generality)의 두 축을 기준으로 AGI를 여섯 단계로 구분하여 기술 성숙도에 따

른 발전 모델을 제시하였다. 각 단계는 기술적 역량뿐 아니라 사회적 신뢰, 윤리적 대응, 

제도적 수용성 등 비기술적 요소를 포함한다. 특히 AGI의 발전은 기술의 양적 확대가 아

닌 질적 전환, 즉 인간 인지의 구조를 기술적으로 재현하는 과정임을 명확히 하였다. 이러

한 다층적 정의는 향후 AGI 국가전략 수립, 연구개발 로드맵, 정책적 안전성 프레임워크 

수립의 기준이 될 수 있다.

제3장에서는 범용 인공지능(AGI)을 구성하는 기술적 기반과 인지적 구조를 분석하여, 인

간 지능의 핵심 기능을 기술적으로 재현하기 위한 구체적 요소를 제시하였다. AGI의 구현

은 단순한 모델의 확장이나 성능 향상이 아니라, 인간 인지의 근본 구조를 기술적으로 복

원하는 과정이다. 이를 위해 연구는 기억, 추론, 학습, 메타인지, 창의성, 추상화, 세계모델

의 일곱 인지 기능을 중심으로 AGI의 기술적 토대를 체계화하였다. 각 기능은 독립적으로 

작동하지 않고 상호보완적으로 결합되어야 하며, 이들이 통합될 때 비로소 일반지능의 사

고와 적응이 가능해진다. 예를 들어 기억은 경험의 누적과 재활용을 담당하고, 추론은 불

완전한 정보를 기반으로 의미를 구성하며, 메타인지는 학습과정 자체를 점검하는 상위조

절 기능을 수행한다. 창의성과 추상화는 기존 지식의 재조합을 통해 새로운 패턴을 만들어

내며, 세계모델은 외부 환경을 예측하고 적응을 가능케 하는 내적 표현 구조로 작동한다.
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이러한 인지 구조를 구현하기 위한 기술적 접근은 세 가지 방향으로 구분된다. 발전형 

접근은 대규모 언어모델(LLM)을 기반으로 기존의 인공지능 기술을 정제 ․ 고도화하여 효율

성과 안정성을 높이는 전략이다. 전환형 접근은 언어, 시각, 행동 등 다양한 감각 정보를 

융합하는 멀티모달 학습과 시뮬레이션 환경을 결합해, 모델이 실제 세계와 유사한 인지 

맥락을 내적으로 형성하도록 한다. 마지막으로 도전형 접근은 기존의 통계적 학습 구조를 

넘어, 인간의 사고방식을 재설계하거나 대체할 수 있는 새로운 인지 아키텍처를 탐구하는 

단계다. 본 연구는 이 세 방향이 병렬적으로 발전하면서 서로의 한계를 보완해야 AGI의 

진정한 도약이 가능하다고 제시하였다. 궁극적으로 AGI의 기술 발전은 모델의 대형화가 

아니라, 인지 기능의 연결과 통합이라는 질적 전환 과정임을 확인하였다.

제4장은 AGI의 발전 단계를 시나리오 형태로 체계화하여, 기술적 진화의 경로와 사회적 

수용의 관계를 함께 설명하였다. 연구는 AGI의 발전이 단순한 성능 향상의 연속이 아니라, 

기술과 사회의 상호작용이 임계점을 넘을 때 발생하는 비연속적 도약으로 전개된다고 보

았다. 이에 따라 AGI 발전은 Emerging, Competent, Expert, Virtuoso, Superhuman의 다섯 

단계로 구분된다. Emerging 단계에서는 언어 ․ 시각 ․ 행동의 통합적 학습이 가능해지며, 

Competent 단계에서는 복합 문제 해결과 자율적 계획 수립 능력이 형성된다. Expert 단계

는 자기평가와 장기추론 기능이 결합되어 모델이 스스로 학습 경로를 조정할 수 있는 수

준으로 발전하며, Virtuoso 단계는 창의적 조합과 자기목표 설정(Self-goal setting)이 가능

해져 인간의 전략적 사고 영역에 접근한다. Superhuman 단계에서는 인간의 사고 능력을 

초월한 자율적 판단과 창의적 의사결정이 가능하지만, 동시에 기술적 불확실성과 사회적 

위험이 극대화된다.

이러한 단계 구분은 단순한 기술 예측을 넘어 정책적 대응과 안전 관리의 기준으로 기

능한다. 각 단계는 기술적 성숙도뿐 아니라 사회적 신뢰, 법적 ․ 윤리적 체계, 검증 수준이 

병행되어야 한다는 점에서 의미가 있다. AGI는 기술적 완성만으로 실현되지 않으며, 각 발

전 단계에서 요구되는 제도적 준비와 사회적 합의가 선행되어야 한다. 따라서 본 연구의 

발전 시나리오는 AGI의 기술 도약 시점을 판단하는 기준이자, 산업 구조 변화와 정책적 

대응 시점을 조정하기 위한 관리 도구로 활용될 수 있다. 기술의 진보와 함께 사회적 수용

성, 안전성 확보, 규제 정합성이 공진화해야 AGI의 발전이 실질적 혁신으로 이어질 수 있

음을 확인하였다.
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제5장은 AGI 발전을 가속화하는 요인을 기술, 산업, 사회의 세 측면에서 분석하여, 국가 

차원의 추진 전략을 수립하기 위한 근거를 제시하였다. 기술적 촉진 요인으로는 컴퓨팅 

인프라의 확충, 효율적 알고리즘 개발, 데이터 접근성 향상, 멀티모달 융합 기술, 자기지도

학습(Self-supervised Learning)의 확립이 확인되었다. 이러한 요인들은 상호보완적 구조를 

가지며, 하나의 요소만으로는 AGI 발전을 견인하기 어렵다. 산업적 측면에서는 공공 조달

과 민관 공동투자, 오픈소스 생태계 조성, 표준화 정책이 핵심으로 제시되었다. 특히 AGI

는 특정 기관이나 기업의 단독 성과로 달성될 수 없기 때문에, 공공 인프라 위에서 민간의 

혁신이 작동하는 협력 구조가 필수적이다.

사회적 요인으로는 윤리적 신뢰와 제도적 안정성이 기술 발전의 지속성을 결정짓는 핵

심 변수로 지목되었다. 기술의 발전 속도가 사회의 신뢰 형성 속도를 초과할 경우, AGI는 

규제 강화와 사회적 저항을 초래할 수 있기 때문이다. 따라서 본 연구는 기술과 제도의 균

형을 유지하기 위해 공공 중심의 인프라와 사회적 투명성을 확보해야 한다고 강조하였다. 

또한 인재 양성과 교육체계의 정비는 장기적 경쟁력 확보의 핵심이다. AGI 관련 핵심 기

술 연구를 지속적으로 수행할 전문 연구인력과 융합형 인재의 양성이 필요하며, 산학연이 

협력하는 개방형 연구 플랫폼을 구축해야 한다. 궁극적으로 본 연구는 AGI 발전의 촉진 

요인이 기술적, 산업적, 사회적 기반이 동시에 강화될 때만 효과적으로 작동하며, 이 세 요

소의 통합적 관리가 국가 수준에서 이루어질 때 AGI 생태계의 실질적 성장이 가능하다는 

결론을 도출하였다.

제6장에서는 AGI 발전을 제약하는 주요 병목 요인을 기술적 ․ 산업적 ․ 사회적 측면에서 

다층적으로 분석하였다. 우선 기술적 병목은 컴퓨팅 자원의 한계, 데이터 품질 저하, 알고

리즘의 불안정성, 안전성 및 정렬성(Alignment) 부족 등으로 나타났다. 특히 AGI의 학습 과

정은 기존 AI보다 훨씬 많은 계산량과 데이터 품질을 요구하며, 이를 처리할 고성능 연산 

인프라와 자가학습형 메커니즘이 부족한 점이 구조적 제약으로 지적되었다. 또한 장기기

억과 추론이 결합된 연속적 학습 구조를 구현하기 위해서는 대규모 시뮬레이션 환경이 필

요하지만, 국내 기술 생태계는 아직 실험적 수준에 머물러 있다. 이러한 기술적 제약은 단

순한 성능 한계가 아니라, 데이터와 연산 자원을 통합적으로 관리할 국가형 컴퓨팅 인프

라 부재에서 비롯된 것이다.

산업적 병목은 인력, 제도, 시장구조의 세 축에서 동시에 나타났다. 첫째, AGI 관련 전문
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인력의 절대적 부족이 가장 심각한 문제로 확인되었다. 특히 알고리즘 설계, 모델 안전성 

검증, 대규모 시스템 통합 역량을 갖춘 고급 인재가 극히 제한되어 있다. 둘째, 제도적 불

확실성은 기업과 연구기관의 장기 투자 결정을 제약하고 있다. AGI 기술이 기존 산업분류

체계나 법적 규제 안에 명확히 정의되지 않아 연구개발과 상용화의 연결고리가 약한 상태

다. 셋째, 글로벌 기술 기업이 독점하고 있는 데이터 및 인프라 의존도 역시 심각한 구조

적 병목으로 작용한다. 이러한 제약을 해소하기 위해서는 공공부문이 중심이 되어 인프라

를 공유하고, 민간이 기술 혁신을 주도하는 상호보완적 생태계로의 전환이 필요하다.

사회적 병목은 기술의 신뢰성과 투명성, 그리고 사회적 수용성의 부족에서 비롯된다. 

AGI는 인간의 사고를 모방하거나 대체하는 지능이기 때문에, 오작동이나 편향 발생 시 사

회적 파급이 매우 크다. 데이터 편향, 윤리 기준의 불명확성, 저작권 및 개인정보 침해 등

은 기술 수용을 어렵게 만드는 주요 요인으로 작용한다. 본 연구는 이러한 문제를 완화하

기 위해 기술 검증과 위험평가(Risk Assessment), 안전성 정렬(Alignment) 점검, 알고리즘 

투명성 확보를 동시에 수행하는 다층적 관리 체계의 필요성을 강조하였다. 또한 사회적 

신뢰 구축을 위해 국제 윤리 기준에 부합하는 AGI 안전 거버넌스의 조기 정립이 필수적임

을 제시하였다.

제7장에서는 AGI의 산업별 적용 가능성과 경제적 파급효과를 분석하였다. 본 연구는 반

도체 ․ 제조, 바이오 ․ 의료, 금융 ․ 경제, 교육 ․ 법률, 해양 ․ 물류, 문화콘텐츠 등 여섯 산업군

을 중심으로 구체적 사례와 적용 전략을 제시하였다.

반도체 및 제조 분야에서는 공정 자동화, 결함 검출, 예지 정비(Predictive Maintenance), 

생산 일정 최적화 등이 핵심 적용 영역으로 나타났다. 공정데이터 기반의 실시간 제어 기

술이 결합될 경우, 생산 효율성과 품질 안정성을 동시에 확보할 수 있다. 바이오와 의료 

분야에서는 AGI가 신약 후보물질 탐색, 유전자 변이 분석, 진단 지원 시스템에 활용되어 

연구개발 주기를 단축하고 임상 의사결정의 정확도를 높일 수 있다. 특히 실험 ․ 시뮬레이

션 데이터의 통합분석 능력은 생명과학 분야의 혁신 속도를 가속화할 것으로 평가된다. 

금융 및 경제 부문에서는 초대규모 데이터 분석을 통한 리스크 관리, 규제 준수 자동화

(RegTech), 시장 이상 탐지 등 정교한 의사결정 지원 시스템으로 발전할 가능성이 높다. 

AGI는 복합 변수 기반의 경제 예측과 정책 시뮬레이션에도 활용될 수 있다.

교육 및 법률 분야에서는 맞춤형 학습 설계, 지식 진단, 법률 자문, 판례 요약 등 고부가



- 185 -

가치 지식서비스의 자동화가 가능하다. 특히 다중언어 모델 기반의 학습 코파일럿은 교육 

형평성을 제고하고, 법률 영역의 접근성을 확대할 수 있다. 해양 및 물류 산업에서는 항로 

최적화, 운항 안전 관리, 공급망 예측 및 에너지 효율화 기술이 도입될 전망이다. 실시간 

데이터와 AGI 기반 시뮬레이션을 결합하면 항만 ․ 물류의 운영 효율성을 획기적으로 높일 

수 있다. 문화콘텐츠 산업에서는 스토리텔링, 영상 ․ 음악 생성, 현지화(Localization) 기술 

등 창의 영역으로의 확장이 빠르게 진행 중이다. AGI는 인간의 창의적 사고를 보조하거나 

확장하는 역할을 수행하며, 콘텐츠 제작의 패러다임 전환을 이끌 것으로 예상된다.

종합하면, 본 연구는 AGI를 기술, 산업, 사회가 상호의존적으로 진화하는 복합 체계로 

규정하였다. AGI의 성장은 기술적 혁신만으로는 달성될 수 없으며, 산업 생태계의 구조적 

개선과 사회적 신뢰의 구축이 병행되어야 한다. AGI는 국가 경쟁력의 핵심이자 새로운 산

업혁명의 촉매로 작용할 것이다. 따라서 대한민국은 AGI의 기술표준과 정책거버넌스를 선

제적으로 정립하여, 기술 주권과 산업 자립을 동시에 달성할 필요가 있다. 본 연구의 결과

는 그러한 국가 전략 수립을 위한 실질적 근거를 제공하며, 향후 AGI 시대의 정책 ․ 산업 ․

기술 정렬의 방향성을 제시한다.

이러한 결과를 바탕으로, 범용 인공지능(AGI)의 발전은 단일 기술이나 산업영역의 진화

로 설명될 수 없으며, 기술 혁신 ․ 산업 구조 ․ 정책 거버넌스가 유기적으로 상호작용하는 복

합 체계로 이해되어야 한다고 할 수 있다. AGI는 기술적 성숙도가 일정 수준에 도달하더

라도 사회적 신뢰와 산업적 수용이 뒤따르지 않으면 실질적 성과로 이어질 수 없으며, 반

대로 산업적 수요와 정책적 추진력이 존재하더라도 기술적 기반이 미비하면 발전이 지속

될 수 없다. 즉, 세 축의 조화로운 정렬(alignment)이 AGI 발전의 핵심 동력이며, 이 상호작

용의 균형이 무너질 경우 기술 격차와 사회적 불균형이 동시에 확대될 위험이 있다.

기술적 측면에서 AGI는 기존의 협의적 인공지능(ANI)을 넘어, 지능의 구조적 확장과 자

기조직화(self-organization)를 요구한다. 이 과정에서 핵심적으로 고려해야 할 요소는 세 

가지다. 첫째, 기술의 범용화(generalization)와 안정성(stability)의 병행이다. 대규모 언어모

델(LLM)과 시뮬레이션 학습, 멀티모달 통합이 빠르게 발전하고 있지만, 그 복잡성에 비해 

검증 ․ 해석 체계가 미흡하다. 둘째, 지능의 확장은 단순한 데이터 처리 능력의 향상이 아니

라, 환경 적응 능력과 도구 활용 능력의 진화로 이어져야 한다. 셋째, 기술 개발 단계에서

부터 안전성 ․ 투명성 ․ 정렬성 확보를 병행해야 한다. 본 연구는 이를 위해 AGI 안전성 검증 
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체계(Safety Validation Framework)와 위험평가 기준을 기술개발 프로세스에 내재화해야 

함을 제안하였다. 기술의 성숙도는 단순한 연산 성능이나 정확도 향상뿐 아니라, 사회적 

신뢰를 확보할 수 있는 검증 가능성의 수준으로 평가되어야 한다.

산업적 측면에서는 AGI가 단순한 생산성 향상 도구를 넘어 산업 구조 전반의 효율성과 

경쟁 패러다임을 바꾸는 요인으로 작용함을 확인하였다. AGI는 모든 산업에서 ‘자율화–지

능화–창의화’라는 세 가지 변화를 동시에 촉진한다. 첫째, 자율화(Automation)는 반복적 ․

표준화된 업무를 기계적 수행에서 탈피시켜, 의사결정과 전략 수립 단계로 확장한다. 제조

․ 물류 ․ 에너지 산업에서 이미 예측제어와 공정 최적화가 구현되고 있으며, 향후 자율공정

(Autonomous Process) 개념으로 발전할 것이다. 둘째, 지능화(Intelligence)는 산업 데이터

의 통합과 해석 능력을 바탕으로 새로운 가치 창출을 가능하게 한다. 금융 ․ 의료 ․ 교육 분

야에서 AGI는 복합 데이터의 상호 연관성을 분석해 인간 전문가 수준의 판단을 지원하거

나 대체할 수 있다. 셋째, 창의화(Creativity)는 콘텐츠 ․ 디자인 ․ 문화 산업에서 이미 나타나

고 있는 현상으로, 인간의 창의적 영역을 보조 ․ 확장하는 방향으로 발전하고 있다. 이러한 

변화는 산업 전반에 걸쳐 새로운 가치사슬(Value Chain)을 형성하고, 국가 산업 구조를 재

편하는 결과로 이어질 것이다.

정책적 측면에서는 기술과 산업의 발전 속도에 대응할 수 있는 제도적 기반과 국가형 

거버넌스가 필수적이다. AGI는 기술적 불확실성과 사회적 영향력이 크기 때문에, 단순한 

규제나 지원 중심의 접근으로는 대응이 어렵다. 정책은 세 가지 방향에서 정렬되어야 한

다. 첫째, R&D-산업-제도 간 연계정책의 강화다. 기술개발과 산업 상용화 사이의 단절을 

해소하기 위해, 연구개발 투자와 산업 확산 정책이 연속적 흐름으로 설계되어야 한다. 둘

째, 데이터 및 컴퓨팅 인프라의 공공화다. AGI의 학습과 검증에 필요한 자원은 개별 기업

이 감당하기 어렵기 때문에, 국가 주도의 인프라 플랫폼(K-NPU 등)을 구축하고 민간과 공

동으로 활용하는 체계가 필요하다. 셋째, 윤리 ․ 안전 ․ 표준 거버넌스의 제도화다. 기술 정

렬(Alignment), 투명성, 공정성 기준을 법제화하여 AGI의 책임성을 확보해야 하며, 국제 표

준화 기구와의 협력을 통해 글로벌 규범에 부합하는 거버넌스를 수립해야 한다. 이러한 

정책적 정렬이 이루어질 때 AGI는 국가 경쟁력의 핵심 기반으로 자리매김할 수 있다.

세 축의 상호작용은 단방향적이 아니라 순환적(cyclic) 구조를 가진다. 기술 발전은 산업 

확산의 기반이 되고, 산업 수요는 새로운 기술 혁신을 촉진하며, 정책은 이 두 요소를 제
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도적으로 정렬시키는 조정자 역할을 수행한다. 예를 들어, 멀티모달 학습 기술의 발전은 

의료 ․ 제조 분야에서 새로운 산업 모델을 창출하고, 그 과정에서 발생하는 데이터와 위험

요인은 다시 정책적 규제와 지원의 형태로 피드백된다. 이와 같은 순환 구조가 안정적으

로 작동하기 위해서는 ‘기술-산업-정책 피드백 루프(AGI Innovation Feedback Loop)’가 필

요하다. 이는 기술성과를 산업 현장에 즉시 반영하고, 산업 현장의 경험을 기술개발과 정

책 설계에 환류시키는 체계적 구조로서, AGI 생태계의 지속가능성을 좌우한다.

결국 AGI의 발전은 기술적 성숙, 산업적 수용, 정책적 정렬이라는 세 축의 균형을 통해

서만 달성될 수 있다. 기술이 산업에 적용되고 사회적으로 수용되기 위해서는 정책적 지

원과 윤리적 제어가 병행되어야 하며, 산업의 요구와 정책의 방향이 기술개발의 목표로 

환류되어야 한다. 본 연구의 시사점은 AGI를 단순히 연구개발의 결과로 보지 않고, 기술

․ 산업 ․ 정책이 공진화(co-evolution)하는 국가 혁신 체계로 재정의했다는 데 있다. AGI 시

대의 경쟁력은 단일 기술 성과가 아니라, 세 축의 동시 성숙을 이끌어내는 거버넌스의 능

력에 의해 결정될 것이다. 대한민국이 AGI 선도국으로 도약하기 위해서는 이러한 삼위일

체적 구조를 중심으로 정책을 설계하고, 기술과 산업이 함께 성장할 수 있는 순환 생태계

를 조기에 정착시켜야 한다.

본 연구에서 제시된 분석 결과를 종합하면, 범용 인공지능(AGI)의 발전은 기술적 진보와 

산업적 확산, 제도적 기반이 병행되어야 안정적으로 추진될 수 있다. AGI는 단일 기술의 

고도화로 달성되지 않으며, 기술 역량, 산업 인프라, 사회적 수용의 삼위일체적 정렬이 이

루어질 때 비로소 실질적 가치로 전환된다. 따라서 향후 전략은 기술 개발의 방향, 산업 

확산 구조, 정책 거버넌스의 정렬이라는 세 축을 중심으로 설계되어야 한다.

첫째, 기술 개발 방향은 본문에서 제시된 일곱 가지 인지 기술 축(기억 ․ 추론 ․ 학습 ․ 메타

인지 ․ 창의성 ․ 추상화 ․ 세계모델)을 중심으로, 기능적 통합과 구조적 확장을 목표로 해야 

한다. AGI의 발전은 대규모 언어모델(LLM)의 단순 고도화가 아니라, 멀티모달 학습, 장기

기억 시스템, 시뮬레이션 기반 학습, 도구 활용 능력 등 복합 인지 구조를 통합하는 과정

이다. 이에 따라 R&D 투자 역시 개별 모델 중심이 아니라 기술 간 상호작용을 강화하는 

통합형 연구체계로 전환되어야 한다. 본 연구에서 확인된 세 가지 기술군—발전형, 전환형, 

도전형—을 중심으로, 단기적 성과와 장기적 도약이 병행되는 이중 구조의 연구전략을 추

진할 필요가 있다. 특히 발전형 기술은 현행 LLM 기술의 효율화와 안전성 강화에 초점을 
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두고, 전환형 기술은 멀티모달 ․ 시뮬레이션 융합을 통해 AGI의 응용 영역을 확대하며, 도

전형 기술은 새로운 인지 구조 창출에 집중해야 한다. 이러한 구분은 R&D 예산의 효율적 

배분과 중복투자의 최소화를 가능하게 할 것이다.

둘째, 산업 확산 전략은 기술 성숙도(TRL)와 산업 중요도(III)를 연계하여 단계적으로 추

진되어야 한다. 본문 7장에서 제시된 여섯 산업군—반도체 ․ 제조, 바이오 ․ 의료, 금융 ․ 경제, 

교육 ․ 법률, 해양 ․ 물류, 문화콘텐츠—은 AGI 적용의 범위와 파급효과가 상이하므로, 각 산

업의 기술 적합성과 데이터 인프라 수준에 따라 도입 우선순위를 조정해야 한다. 예컨대 

제조 및 반도체 분야는 이미 데이터 기반 공정 관리와 자동화 기술이 구축되어 있어, AGI 

기반 예지 정비나 공정 최적화 등 실증 적용이 단기적으로 가능하다. 반면 바이오 ․ 의료 

분야는 데이터 민감성과 규제 부담이 높기 때문에, 초기에는 진단보조 ․ 연구설계 영역 중

심으로 단계적 실증이 필요하다. 금융 및 경제 부문은 리스크 예측 ․ 시장분석 등에서 AGI

의 활용도가 높지만, 규제 정합성이 확보되어야 한다. 교육 ․ 법률 분야는 사회적 수용성과 

신뢰 확보가 핵심이므로, 공공기관 중심의 시범사업 형태가 바람직하다. 해양 ․ 물류 분야

는 AGI 기반의 실시간 예측 시스템이 물류비 절감 효과를 낼 수 있으며, 문화콘텐츠 분야

는 창의적 생성 모델을 통해 부가가치를 창출할 수 있다. 이러한 산업별 전략은 정부의 기

술로드맵과 산업정책이 일관되게 연동될 때 실질적 확산 효과를 낼 수 있다.

셋째, 병목 요인 해소 전략이 병행되어야 한다. 제6장에서 분석된 바와 같이, AGI의 발

전을 저해하는 요인은 기술적 한계뿐 아니라 인력 ․ 제도 ․ 사회적 신뢰의 부족에서 비롯된

다. 우선 기술적 병목인 컴퓨팅 자원 부족과 데이터 품질 저하 문제는 공공-민간 공동 인

프라의 구축으로 완화할 수 있다. 정부는 고성능 연산 자원과 데이터 허브를 공공 플랫폼 

형태로 조성하고, 연구기관과 기업이 이를 공유할 수 있도록 지원해야 한다. 인력 병목은 

장기적 인재양성 체계로 해결해야 한다. AGI 핵심기술(멀티모달 학습, 시뮬레이션, 모델 

해석 등)을 중심으로 대학-산업 간 연계형 전문인력 양성 프로그램을 설계하고, 연구 인력

의 산업 전환(Research-to-Industry Mobility)을 촉진할 필요가 있다. 제도적 병목은 규제의 

공백과 중복에서 비롯되므로, 기존 인공지능 관련 제도를 정비하고 AGI의 특수성을 반영

한 유연한 관리체계를 도입해야 한다. 예컨대 AGI의 안전성 ․ 정렬성 검증 절차를 표준화하

고, 기술 성숙 단계별로 상이한 관리 기준을 적용하는 ‘단계별 규제체계’가 필요하다. 마지

막으로, 사회적 신뢰 확보를 위해서는 AGI 개발 ․ 활용 과정에서 투명성, 데이터 공정성, 설
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명가능성(XAI)을 확보하는 기술적 기준을 정책적으로 제도화해야 한다.

넷째, 거버넌스 방향은 기술-산업-정책의 조정 구조를 제도적으로 정착시키는 것이다. 

AGI의 복합적 특성상 중앙집중형 관리보다는 다중 행위자 기반의 협력 거버넌스가 효과적

이다. 정부는 기술 ․ 산업 ․ 학계 ․ 공공기관이 참여하는 AGI 통합협의체를 구성하여, 기술개

발과 산업 확산, 윤리 ․ 안전 검증을 아우르는 조정 기능을 수행해야 한다. 특히 AGI 위험평

가(Risk Assessment) 및 안전 검증(Verification Framework)을 제도화하여, 기술개발 초기

단계부터 정책과 산업의 피드백이 반영되도록 해야 한다. 이러한 협력 구조는 기술 정책

의 일관성을 유지하고, 산업 현장의 요구가 연구개발 방향에 즉시 반영될 수 있는 순환형 

시스템을 만드는 데 기여할 것이다.

마지막으로, 국가 전략적 관점에서 AGI는 단일 부문 정책이 아니라 국가 혁신체계 전반

을 재구성하는 종합 프로젝트로 다루어져야 한다. AGI는 기술적 성숙과 함께 산업 경쟁력, 

사회 신뢰, 정책 대응 역량이 동시적으로 성장할 때 지속 가능한 발전을 이룰 수 있다. 따

라서 향후 AGI 전략은 기술 ․ 산업 ․ 정책 간 정렬을 통한 국가 경쟁력 강화를 최종 목표로 

삼아야 한다. 이러한 목표를 설계하고 실천 가능한 전략으로 구체화하기 위해, 본 연구에

서 제시한 단계별 발전 모델, 촉진 ․ 병목 요인 분석, 산업 확산 시나리오, 위험관리 프레임

은 핵심적 근거로 활용될 수 있다. 대한민국이 AGI 시대의 선도국가로 도약하기 위해서는 

기술 혁신의 속도보다 정렬의 완성도를 우선시하는 전략적 균형이 필요하며, 이를 위한 

거버넌스 구축이 지금 시점에서 가장 중요한 과제임을 본 연구는 제언한다.
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