
1. 연구 배경

생성형 AI 기술은 LLM과 같은 언어처리를 비롯

하여 미디어 제작 등 대부분의 인간 업무를 대체하

고 있다. LLM은 전문가 수준의 해결책 제시를 통해

과학 및 공학 분야를 포함하여 의학과 약학과 같은

고도의 전문 지식이 필요한 영역에서 도메일 전문가

들에게 많은 도움을 주며 연구와 업무 생산성을 극

적으로 향상시키고 있다. 생성형 AI는 일상적 지식

작업을 넘어, 전문적 해석과 설명이 요구되는 공학

적 문제 영역으로 급속히 확장되고 있다. 전통적으

로 공학해석 및 공학설계(CAE)는 전문가의 도메인

지식에 의존하여 전처리(형상 모델링, 메시 생성, 경

계·하중 조건 설정)에서 후처리(결과 해석, 보고서

작성)에 이르는 절차적 워크플로우를 구성해 왔다.

이러한 접근은 축적된 경험을 효율적으로 반영한다

는 장점이 있으나, 연구자 개인의 지식과 경험에 크

게 의존하고 표준화 수준이 낮아 재현성, 확장성, 객

관성 측면에서 구조적 제약이 따른다. 최근 연구는

생성형 AI를 공학해석·설계 전 주기에 통합하려는

시도로 발전하고 있다. 생성형 AI 기반 설계

(generative design) 분야에서는 최적화, 물리 기반

모델링, 데이터 기반 학습의 결합을 통해 다목표 성

능, 제조 상의 제약, 설계 및 제조 비용 등의 상충

관계를 체계적으로 탐색하는 프레임워크가 연구되고

있다. 이들 연구는 설계 공간을 효율적으로 개선하

기 위한 표현 학습과 탐색 전략을 제시하며, 설계

결과의 다양성과 성능 간 균형을 정량 평가하는 체

계에 중점을 두고 있다. 공학설계 도메인에 특화된

적용 연구는 문서·이미지·개념도 등을 입력하여

Parametric CAD 명령 라인을 생성·편집하는 기법을

제안하여 설계 의도(제약 및 구속 조건)를 보존한

형상을 생성하고 수정을 자동화하고 있다. 이러한

접근은 설계 지식의 형식화와 재사용성을 높여, 후

속 해석 단계와의 연계를 촉진한다. 물리 모델의 일

관성을 확보하기 위한 학습 패러다임도 발전하고 있

다. Physics-informed Neural Networks(PINNs)는

편미분방정식(PDE)으로 표현되는 지배 방정식을 학

습 과정에 직접 통합하여, 데이터 희소(Sparse) 상황

에서도 해석의 일관성을 유지하는 Surrogate 모델이

제안된 바 있다. 또한 확산모델 등 생성형 모델에

물리 환경에서의 제약을 통합하거나 지식 증류

(Knowledge Distillation) 기법으로 모델을 보정하는

연구도 진행되고 있다. 이를 통해 생성형 AI 기반
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요 약
AI 기술은 일상적 업무를 지원하거나 생산성 향상을 위한 많은 영역에서 활동되고 있다. 특히, 생성
형 AI 기술은 보다 전문 지식이 요구되거나 전문가의 해석과 설명이 필요한 영역까지 파고들고 있어
활용 범위의 한계를 극복해 가는 중이다. 전통적으로 공학해석과 공학설계와 같은 컴퓨터 시뮬레이
션 기술은 전문가의 지식을 바탕으로 데이터를 분석하고 전처리와 후처리 작업에 필요한 워크플로우
를 기반으로 연구가 이루어진다. 최근 생성형 AI 기술에 바탕을 둔 다양한 접근법이 이루어지고 있
으며 상업적 적용도 활발히 이루어지고 있다. 본 연구에서는 생성형 AI 기술을 기반으로 CAE 등 공
학적 해석과 설계가 필요한 전문적 영역에서 전문가의 개인적 경험과 지식에 기반을 둔 연구의 어려
움을 개선하고 보다 객관적이고 표준화된 연구 수행을 가능케 하는 플랫폼을 제안하고자 한다.
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모델로 만들어진 결과의 품질을 향상시키고 물리적

타당성 확보가 가능하다. 프로세스 시스템 공학

(Process Systems Engineering)과 같은 인접 분야

에서는 LLM을 통해 문헌·지식 탐색, 실험·시뮬레이

션 계획, 코드 생성, 로그 기반 진단 등 연구와 공정

파이프라인에 필요한 의사결정에 결합하는 논의가

진행 중이다. 이는 에이전트 기반 자동화와 도메인

지식 증강(RAG)의 결합을 통해, 전처리부터 해석

실행, 후처리에 이르기까지 End-to-End 자동화를

현실화할 수 있다. 본 연구에서 다루는 공학 및 과

학 분야 시뮬레이션에 해당하는 해석과 설계 그리고

전처리 및 후처리 기술을 자동화하는 생성형 AI 기

반 기술을 제안하고 있다.

2. 제안 기술

생성형 AI 기술을 바탕으로 가장 성공적 모델을

제공하는 기술은 Ansys의 SimAI이다. SimAI는 공

학 해석과 설계 등 거의 전 영역에 걸친 기술을 제

공하고 있다. 그러나 비용의 부담으로 연구자들의

접근성이 매우 낮은 문제가 있다. 본 연구에서는 이

러한 문제에 기반하여 향후 연구자들이 자유롭게 접

근할 수 있는 클라우드 기반의 생성형 AI 시스템을

제안하고 있다. 본 연구에서 제안하는 시스템 모델

은 물리 기반 생성 모델과 에이전트 워크플로우를

통한 신뢰성 있는 자동화 설계 및 해석 프레임워크

이다. 본 연구에서는 공학 설계 및 해석 프로세스

자동화를 위한 신뢰성 높은 엔드투엔드(end-to-end)

프레임워크를 제안한다. 제안하는 프레임워크는 (A)

데이터 표현 표준화, (B) 계층적 생성 모델, (C) 에

이전트 기반 오케스트레이션, (D) 신뢰성 및 거버넌

스의 네 가지 핵심 요소로 구성된다. CAD-네이티브

중간 표현(Intermediate Representation)을 표준화하

여 설계 데이터의 일관성을 확보할 수 있다. Fusion

360 Gallery, SketchGraphs, DeepCAD 등 다중 소스

스키마를 통합하여, 스케치 그래프, 기하학적·치수

제약 조건, 피처 트리, 그리고 재료 및 경계 조건 메

타데이터를 포함하는 단일화된 스키마를 구축한다.

또한, 에어포일 유동 해석, 2차원 Navier-Stokes 문

제, 탄성 및 위상 최적화 등 공개된 CAE 벤치마크

와 내부 데이터를 연계하여 참조 태스크의 기반을

마련할 수 있다. CAD 생성기는 Text2CAD,

CAD-MLLM, GenCAD와 같은 기존 연구들을 파라

메트릭 명령 시퀀스 생성 방식으로 통일하여, 컴파

일 성공률과 완전 구속 달성률을 핵심 지표로 모니

터링하게된다. 물리 현상 예측을 위한 편미분방정식

(PDE) 서로게이트 모델은 격자 및 형상 일반화에

강점을 보이는 Geo-FNO 및 DeepONet을 베이지안

(Bayesian) 또는 컨포멀(Conformal) 불확실성 정량

화(UQ) 기법과 결합하여 예측 신뢰도(coverage)를

보증하는 하이브리드 형태로 구현한다. 마지막으로,

물리-생성 모델 결합을 위해 물리 정보 기반 확산

모델(Physics-Informed Diffusion Model, PIDM)과

물리-증류(Physics-Distillation) 기법을 백엔드로 활

용하여, 생성된 결과가 물리 법칙을 만족하도록 자

동으로 보정한다. 전체 프로세스를 에이전트형 파이

프라인으로 구성하여 워크플로우를 자동화해야 하며

이 파이프라인은 '요구사항 분석 → CAD 생성 및

검증 → 메시 및 경계 조건 템플릿 추론 → CAE

해석 실행 → PIDM 기반 결과 보정 → 최종 보고

서 생성'의 과정을 상태 머신(state machine)으로 관

리한다. 특히 각 단계에서 실패가 발생할 경우, 로그

를 기반으로 오류 원인을 추론하고 수정 전략을 수

립하여 재시도하는 자동 수정 루프(failure log-loop)

를 내장하여 강건성(robustness)을 높일 수 있다.

3. 결론 및 추가 연구

생성형 AI를 기반으로한 공학 해석 및 설계 기

Task Related Research Characteristics Limitations
Text→CAD Text2CAD(NeurIPS’24) 텍스트→스케치 시퀀스 생성, 수준별 프롬프트 지원 물성/BC 메타데이터 미포함 → CAE 연계 필요
멀티 모달 CAD CAD‑MLLM(2024–25) 텍스트/이미지/포인트 클라우드 조건의 통합 CAD 생성 도메인 안전성/표준 지표 정립 진행 중
이미지→CAD GenCAD / GenCAD‑3D(2025) 이미지/메시→편집 가능 CAD 프로그램(피처 트리) 복잡 대조립/공차 모델링은 초기 단계
PDE 서로게이트 FNO/Geo‑FNO/DeepONet 연산자 학습으로 실시간 평가/탐색 UQ·불규칙 기하 일반화 지속 이슈
물리 모델 생성 PIDM / PI‑Distill 확산 모델에 물리적 제약 직접 통합/사후 증류 다물리/비선형 경계 조건의 체계적 벤치마크 필요
역설계/최적화 Airfoil Diffusion, GenTO 성능 조건부 생성·다양성을 통한 속도 개선 제약·코드 준수의 자동 검증 미흡
CAE 자동화 MetaOpenFOAM, OpenFOAMGPT End-to-End 시뮬레이션 파이프라인 자동화 상용 CAE 다변수/고난이도 케이스 일반화 연구 필요

(표 1) Related Research: Its Characteristics and Limitations
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술은 현재 과학 및 공학 분야에서 가장 관심을 받고

있는 연구 중 하나이다. 본 연구는 보다 많은 연구

자들이 해석과 설계 영역에서 기술을 활용하는 데

도움이 될 것으로 예상되며 클라우드 기반 서비스를

통해 자원 제약 없이 시간과 장소의 제약 없이 연구

를 수행하고 전문 영역에서도 연구자의 주관적 경험

과 지식에만 의존하지 않고 보다 객관적이고 과학적

방법으로 문제를 해결할 수 있는 기술로 활용될 수

있기를 기대한다.
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