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Advances in foundation models, scientific agents, multimodal reasoning, automated 
experimentation, and laboratory robotics enable artificial intelligence (AI) systems to participate in 
the scientific discovery cycle. However, capabilities remain fragmented, and no common framework 
unifies reasoning, experimentation, validation, and collaboration. This article defines an AI Scientist 
as an agentic system that acquires knowledge, prioritizes hypotheses, conducts digital or physical 
experiments, analyzes results, and refines research plans. It proposes capability levels spanning 
AI Co-Scientists, autonomous AI Scientists, and AI research organizations; reviews international 
and Korean systems across scientific domains; and presents a human–AI collaborative reference 
architecture. The analysis shows strong performance in literature synthesis, hypothesis generation, 
code-based experimentation, and closed-loop laboratory automation, but limits in long-horizon 
coherence, reproducibility, and physical-world reliability. These findings support priorities in 
human–AI collaboration, evidence-centered evaluation, standardized tool interfaces, and staged 
domain validation.  
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I.	서론

과학기술 분야에서도 AI를 접목한 R&D 패러다

임의 대전환이 일어나고 있으며, AI for Science(AI4S) 

시대가 도래하고 있다. 과거 ‘도구로서의 AI’를 넘

어, 스스로 가설을 세우고 실험하는 ‘연구 주체로서

의 AI’가 과학적 발견의 속도를 가속화하면서 연구 

패러다임이 변하고 있다. AI 글로벌 경쟁력은 물론 

과학혁신 가속화를 위해 미‧중‧한‧EU를 중심으

로 정부 주도로 AI 기반 과학기술 패러다임 대전환

을 추진하고 있으며, ’25년 11월 미 정부는 AI 기반 

국가적 과학혁신 Genesis Mission을 공식 실행하는 

행정명령에 서명하고 과학기술 패러다임 대전환을 

선언한 바 있다. 

최근 단백질 구조 예측, 신소재 생성, 물성 예측 

등 다양한 과학 도메인에서 생성되는 데이터의 양

과 복잡성은 인간 과학자의 인지적 한계와 전통적

인 R&D 방법론의 임계점을 넘어서고 있다. 거대한 

탐색 공간 속에서 유의미한 가설을 세우고 이를 실

험을 통해 검증하는 일련의 과정은 막대한 시간과 

비용을 요구하며, 이는 국가 R&D 생산성 정체의 주

요 원인으로 지적된다. 

이러한 한계를 극복하기 위해 인공지능을 과학 

연구의 단순한 도구로 활용하는 단계를 넘어, 스스

로 지식을 학습하고 가설을 생성‧검증하는 ‘AI for 

Science’가 새로운 과학기술의 패러다임으로 부상하

고 있다. 특히 기하급수적으로 증가하는 과학 논문

과 실험 데이터 속에서 인간 연구자가 미처 발견하

지 못한 숨겨진 상관관계를 찾아내고, 초고속으로 

R&D 루프를 회전시킬 수 있는 자율형 연구 패러다

임으로의 전환은 이제 선택이 아닌 국가 기술 주권 

확보를 위한 필연적 과제이다.

본고에서는 AI 과학자 기술의 전 세계적인 개발 

트렌드를 분석하고, AI 과학자 기술 개발의 방향성

을 제안하기 위해 다음과 같이 구성되었다. Ⅱ장에

서는 AI 과학자 개념 및 레벨을 정의한다. Ⅲ장에서

는 국내외 기술 개발 동향으로 글로벌 빅테크 및 선

도 연구소들의 기술 개발 동향과 실제 도메인 적용 

사례를 살펴본다. Ⅳ장에서는 AI 연구동료 구성도 

및 이를 뒷받침하는 핵심 기술을 살펴본다. Ⅴ장에

서는 AI 과학자 기술 발전 방향 및 국내 연구 개발에 

대한 시사점과 결론을 도출하고자 한다.

II.	AI Scientist 개념 및 레벨 정의

1. AI Scientist의 정의 및 범위

본고에서 다루는 AI 과학자(AI Scientist)는 기존의 

데이터 분석용 AI나 특정 실험 장비의 자동화 시스

템과 명확히 구별된다. AI 과학자에 대한 정의가 다

양하지만, 과학적 전문지식을 이해하는 과학특화 

파운데이션 모델을 기반으로, 스스로 미해결 문제

를 탐색하여 가설을 수립하고, 디지털 또는 물리적 

실험을 설계‧수행하며, 결과를 분석‧검증하고, 

연구 산출물을 작성한 후 그 결과로부터 피드백을 

받아 가설을 수정‧보완하는 자율적‧반복적 연구 

루프를 수행할 수 있는 AI 에이전틱 시스템을 의미

한다고 할 수 있다.

이 정의에서 AI 과학자가 하나의 거대 모델을 의

미하지 않으며, 실제 시스템은 범용 또는 과학특화 

파운데이션 모델, 문헌 및 데이터 검색, 지식 그래

프, 코드 실행기, 시뮬레이션, 과학 도구 소프트웨

어, 실험장비, 장‧단기 메모리, 평가 모델, 인간 협

업 인터페이스 등이 결합된 복합 시스템으로 구현

된다. 

AI 과학자가 수행해야 하는 과학적 발견 과정은 

‘연구목표 설정 → 과학지식 탐색 → 연구문제 구체

화 → 가설 생성 → 가설 평가‧선정 → 실험 설계 

→ 실험‧시뮬레이션 실행 → 결과 분석 → 가설 검
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증 → 연구결과 작성‧공유 → 후속 가설 생성의 순

환 구조’로 표현할 수 있다. 따라서, AI 과학자는 적

어도 다음과 같은 능력을 갖추어야 한다.

첫째, 연구목표를 해석하고 이를 검증 가능한 과

학적 질문과 하위 과제로 분해해야 한다. 둘째, 선행

연구, 과학 지식 및 데이터를 근거로 복수의 가설을 

생성하고 신규성, 타당성, 검증 가능성 및 기대 효과 

등을 평가해야 한다. 셋째, 가설을 검증하기 위한 실

험이나 시뮬레이션을 설계하고 필요한 도구를 선

택‧사용해야 한다. 디지털 환경에서의 시뮬레이션

을 넘어 자율 실험실(Self-Driving Lab)과 연계되어 실

제 물리적 세계의 실험까지 자율적으로 주도해야 

한다. 넷째, 실험 결과의 통계적‧과학적 유효성 등 

결과를 분석하고 근거를 기반으로 가설의 지지 또

는 기각 여부를 판단하고 검증해야 한다. 다섯째, 연

구 과정과 결과를 추적 가능한 형태로 기록하고 다

음 연구 주기를 계획할 수 있어야 한다. 

2. AI 과학자의 레벨 정의

AI 과학자 기술은 문헌 검색과 가설 생성에서부

터 시뮬레이션 실행, 물리 실험, 자율 프로젝트 운영

에 이르기까지 그 적용 범위와 자율성 수준이 매우 

다양하다. 그러나, 현재는 단순한 연구지원 도구, AI 

연구동료, 자율실험 시스템, 다중 에이전트 연구조

직이 모두 ‘AI Scientist’라는 동일한 명칭으로 혼용

되고 있어 기술 수준과 발전 방향을 객관적으로 비

교하기 어렵다.

따라서 연구 과정에서 AI가 담당하는 범위와 인

간의 개입 정도를 기준으로 체계적인 레벨을 정의

할 필요가 있다. 표 1은 AI 연구동료를 C1~C3, AI 과

학자를 S1~S2, AI 연구조직을 L1~L2로 구분하고, 가

설 생성에서 디지털‧물리 실험의 폐쇄루프, 자율 

프로젝트 및 연구조직 운영으로 발전하는 구조를 

제시한다. 

현재의 주요 시스템을 본 분류에 적용하면 문헌 

및 가설 중심 시스템은 C1, 데이터 및 코드 기반 전 

주기 시스템은 C2, 로봇 실험실은 잘 정의된 실험공

간 안에서 S2 수준에 해당한다. L1~L2는 장기간 독

립 연구 수행이 가능한 AI 과학자들의 집단지성을 

이용할 수 있는 연구 실험실, 연구소 등 연구조직 단

계로 볼 수 있다. Sakana AI의 The AI Scientist는 S1, 

표 1  AI 연구 범위와 인간 역할을 고려한 AI 과학자 레벨 정의

구분 레벨 이름 정의 인간 역할

AI
연구동료

(Co-Scientist)

C1
가설
생성형

근거 기반의 검증 가능한 가설과 
연구후보 제안

문제 설정, 후보 선택, 실험 수행

C2 In-Silico 실행형 문헌 검색-가설생성-인실리코 검증 목표 설정, 실행 감독, 결과 판단

C3 인간협력 실험검증형
wet-lab 포함 실험 계획 및 검증 
제안-인간 실험 협업

실험 실행, 안전 관리, 결과 승인

AI
과학자

(Scientist)

S1
시뮬레이션
폐쇄루프

가설-실험설계-시뮬레이션 실험-
검증 연결된 폐쇄루프 자율 수행

목표 설정, 최종 실험 및 검증

S2 물리실험 폐쇄루프
자율실험실 연동한 실제 실험 및 검증 
연결된 폐쇄루프 자율 수행

목표 설정, 안전·품질 관리, 
장비 운영 보조, 예외 개입

AI
연구조직

(Laboratory)

L1 자율 프로젝트 수행
미션 프로젝트 설정하여, 여러 독립 
연구 장기간 수행, 실패복구 및 재현성, 
스케일업 등 관리

프로젝트 디렉터·책임자

L2 범용 자율 연구조직
가치 및 예산을 반영한 연구주제 발굴
부터 안전 관리까지 통합 자율 운행

연구소장 거버넌스
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Google의 Co-Scientist는 C1 단계로 볼 수 있다[2-5].

국내에서는 K-문샷 프로젝트의 하나로 ’35년 연

구 소장급 AI 과학자 개발로 노벨상급 성과 창출을 

추진 중이다. 국가전략 과학 난제 해결을 위해 연구 

전 주기 자율 수행 AI 과학자 플랫폼을 확보하고, 도

메인별 과학적 발견 검증 및 연구 생산성 혁신을 실

증하는 것을 목표로 한다. 주요 마일스톤으로는 ’28

년 인간-AI 협업형 AI 연구동료 시스템(C3 레벨) 구

현, ’31년 인간 감독형 자율 과학 시스템(S2 레벨) 구

현, ’35년 전 주기 자율 연구 연구소장급 AI 과학자

(L2 레벨) 구현을 추진한다.

III.	국내외 기술 개발 동향

‘AI for Science’는 초기에는 단백질 구조 예측, 신

소재 탐색, 기후 예측 등 개별 과학 문제 해결을 위

한 도메인 특화 AI 모델 개발을 중심으로 발전해 왔

다. 최근에는 이러한 도메인 특화 모델과 다양한 과

학 도구를 통합하여, 문헌 탐색, 가설 생성, 실험 설

계‧수행, 도구 활용 및 결과 검증까지 지원하는 AI 

Co-Scientist와 AI Scientist로 발전하고 있다.

이에 따라 AI for Science의 연구 범위는 도메인 

특화 기반모델 개발을 넘어, 인간과 협업하는 AI 연

구동료, 물리적 실험과 연계된 자율실험 시스템, AI 

과학자의 성능‧신뢰성‧안전성을 검증하는 평가

체계로 확대되고 있다. 다음에서는 이러한 기술 발

전 흐름을 바탕으로 국내외 주요 기술 동향을 살펴

본다. 

1. 국외 기술 동향

첫째, 신약 개발, 신소재 탐색, 화학 반응 시뮬레

이션, 기후 예측 등 다양한 과학 분야에서 과학적 발

견을 가속하기 위한 도구 개발이 활발히 추진되고 

있다. 특히, 분야별 특성에 최적화된 도메인 특화 AI 

과학 도구가 글로벌 빅테크 및 연구기관을 중심으

로 상용 플랫폼으로 출시되고 있다.

Google DeepMind는 특정 과학 분야의 난제를 해

결하기 위한 전문 AI 모델인 알파(Alpha) 시리즈를 

통해 과학 플랫폼을 구축하고 있다. 알파폴드는 단

백질 구조 예측 문제를 해결하여 구조 생물학의 지

형을 바꾸었다. ’25년 기준, 190개국 300만 명 이상

의 연구자가 알파폴드를 사용하고 있으며, 알파폴

드3는 단백질뿐만 아니라 RNA, DNA 등 다양한 생

체 분자와 이들의 상호작용을 예측할 수 있도록 하

여, 신약 개발 및 항생제 내성 연구를 획기적으로 가

속화하고 있다[1]. 재료 탐색을 위한 그래프 네트워

크 AI 모델인 GNoME는 220만 개 이상의 안정 후보 

구조를 발견하였고[2], 전 세계 연구자들이 양자컴

퓨터용 초전도체나 차세대 배터리 소재를 개발하는 

데 활용하고 있다. 기후 변화 대응과 기상 재해 예측

을 위해 웨더넥스트와 알파어스를 개발하였다. 기

존 모델보다 8배 빠른 속도로 온도, 기압, 풍속 등 기

상 요소를 예측하고, 수학 분야에서는 알파프루프

와 알파지오메트리가 국제 수학 올림피아드 수준의 

문제를 해결하며 뛰어난 논리적 추론 능력을 입증

하였다[3].

NVIDIA는 가상 시뮬레이션 환경 기반의 재료 

및 화학 시뮬레이션 도구로 ALCHEMI와 BioNeMo

를 개발하여 신약 개발 및 재료 탐색을 위한 시뮬

레이션 환경과 생성형 AI 프레임워크를 통해 과학

적 연구 가속화를 위한 인프라를 제공하고 있다. 재

료 및 화학 시뮬레이션을 위한 AI 추론을 최적화한 

ALCHEMI NIM 마이크로 서비스를 제공하여 연구

자들이 가상 AI 실험실에서 화합물의 특성과 재료

의 안정성을 시뮬레이션 기반으로 평가할 수 있도

록 지원한다[4]. 생명과학과 신약 개발에 특화된 생

성형 AI 모델의 학습, 미세조정, 추론 및 배포를 지
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원하는 프레임워크로 BioNeMo NIM 마이크로서비

스도 제공하고 있다[5].

둘째, 단순 과학 데이터 분석 도구에서 인간과 협

업하는 AI 연구동료 및 가설 생성과 실험 자율화를 

수행하는 자율적 연구 에이전트로 진화 중이며, 과

학 분야의 검증 가능한 가설을 생성하고 실험할 후

보를 좁혀 주는 단계에 도달하고 있다.

Sakana AI는 인간의 개입 없이 자율적으로 과학

적 발견을 수행하는 자율 AI 과학자 프레임워크를 

최초로 제안하였다[6,7]. ’24년 8월 LLM을 활용하

여 과학적 발견의 전 과정(아이디어 생성, 코드 작성, 

실험 수행, 결과 시각화, 논문 작성, 피어 리뷰)을 자동

화하는 프레임워크를 제안하였고, 시스템이 생성한 

논문 가운데 한 편이 ICLR 워크숍 심사를 통과한 

사례를 보고했다[6]. 초기 모델(v1)은 사람이 작성한 

코드 템플릿에 크게 의존했던 반면, ’25년 4월 공개

한 v2에서는 코드 템플릿에 대한 의존성을 완전히 

제거하였다[7].

Google Research는 과학 문헌을 읽고, 데이터를 추

론하며, 새로운 실험을 제안하고 인간과 협업하는 

AI 연구동료(AI Co-Scientist) 플랫폼을 제안하였다. 

Gemini 기반의 멀티 에이전트 시스템으로 인간의 

과학적 탐구 과정을 모방하여 새로운 가설을 생성

하고 타당성을 검증하여 연구 계획을 제시하고 인

간과 협업하도록 설계되었다[8].

OpenAI의 GPT-Rosalind와 Anthropic의 Claude 

Science 등 최신 AI 모델들은 신약 개발 분야에서 혁

신적인 가능성을 입증하고 있다. 이들 모델은 가설 

생성 능력의 향상에 그치지 않고, 문헌 조사 및 연구 

데이터 분석, 논문 작성, 신약 후보 물질 선정 등 연

구의 전 과정을 아우르는 종단형(End-to-End) 연구 

보조 기능을 수행하고 있다[9,10]. 이는 단일 업무 

지원을 넘어 연구 전반의 효율성을 도모하는 연구

동료로서 AI의 확장된 역할을 보여준다. 

Shanghai AI Lab은 가설 수립부터 실험적 검증에 

이르는 전 과정에 걸쳐 연구자를 지원하기 위해 설

계된 과학적 발견 플랫폼인 Intern-Discovery를 공개

했다. 특히 InternAgent-1.5는 장기 과학연구 과제를 

수행하기 위한 통합 에이전트 프레임워크로 연구계

획 생성, 검증, 개선 및 장기기억 기능을 포함한다. 

문헌조사 중심의 딥리서치뿐만 아니라 계산과학, 

솔루션 최적화, 실험실 연구를 연결하며, 에이전트

가 실패 경험과 중간 결과를 장기적으로 축적해 연

구전략을 수정하도록 설계되었다[11].

셋째, 신소재‧화학‧촉매 등 일부 과학 분야에

서 로봇 기반 자율실험실(Self-Driving Laboratory)과 

결합하여, 실험 계획-물리적 실행-자동 분석-후속 

실험 설계를 반복하는 폐쇄루프(S2) 레벨로 발전하

고 있다. 이 과정에서 오케스트레이터는 고수준의 

가설로부터 AI 또는 최적화 알고리즘이 제안한 실

험 조건을 장비가 실행할 수 있는 제어 명령과 워크

플로로 변환하고, 로봇 암, 고체‧액체 분주기 등의 

동작을 조정하며, 측정 결과를 다음 의사결정 단계

로 전달하는 역할을 수행한다. 완전 자율형 물리실

험 폐쇄루프는 아직 모든 과학 분야에 보편화된 단

계는 아니며, 장비 간 상호운용성, 데이터 품질, 예

외 상황 복구, 실험 안전성 및 인간 연구자의 검증과 

감독이 여전히 중요한 기술적 과제로 남아 있다.

’26년 2월 OpenAI는 GPT-5와 Ginkgo Bioworks

의 자동화 클라우드 실험실을 연결하여 무세포 단백

질 합성 조건을 폐쇄루프 방식으로 최적화하여 단백

질 생산 비용을 40% 절감했고[12], 중국과학원(CAS)

은 방대한 과학 논문 데이터를 분석하고 실험 도

구를 오케스트레이션하는 자율형 AI 모델 Science- 

One을 기반으로, 문헌 마이닝부터 실험 합성까지 

전 과정을 자동화하는 폐쇄루프형 신재료 발견 연

구 시스템을 발표하였다[13].

미국 로렌스 버클리 국립연구소(LBNL)의 A-Lab
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은 계산 재료 데이터베이스, 문헌에서 추출한 합성 

지식, 머신러닝, 능동학습 및 로봇 실험장비를 통합

한 무기재료 자율실험실이다. 17일 동안 연속 운영

하여 57개 목표 물질 중 36개를 합성했으며, 실패 

데이터를 분석해 후속 합성전략을 개선했다. AI 재

료 예측과 실제 물리 실험을 폐쇄루프로 연결한 대

표 사례이다[14].

넷째, AI 연구동료 에이전트의 과학 연구 전 주기 

벤치마크가 구축되고 공개되고 있다. AI 과학자 시

스템을 객관적이고 체계적으로 평가하는 벤치마크

(Benchmark) 프레임워크는 최근 기술 동향 분석에서 

가장 중요하게 다뤄지는 연구 주제 중 하나이다. 기

존 모델 평가 방식(예: MMLU, GSM8K 등 단답형/객

관식 문제 풀이)으로는 자율적으로 긴 시간 동안 여

러 과학 도구를 쓰며 연구 흐름을 완결해야 하는 에

이전트로서의 능력을 측정할 수 없기 때문이다.

AstaBench는 문헌 탐색, 연구질문 형성, 데이터 분

석, 실험계획 및 결과 해석 등 과학연구 전 주기를 

평가하기 위한 2,400개 이상의 문제로 구성된 벤치

마크이다. 검색 환경과 평가조건을 통제한 상태에

서 다양한 AI 과학자를 비교하며, 현재 AI가 개별 태

스크에서는 성과를 내지만 전 주기 과학 연구를 안

표 2  주요 AI 과학자의 적용 분야, 레벨 분류 및 핵심 기술

주요 AI 
Co-Scientist/Scientist

(개발기관)
주요 적용 분야

레벨 
분류

핵심 기술

AI Co-Scientist
(Google Research)

신약 재창출, 항생제 내성·유전자 전달 기전 C1
Gemini 기반 멀티 에이전트, 생성-토론-진화, 토너
먼트식 가설 순위화, 추론 시점 연산 확장 기술

Kosmos
(Edison Scientific)

대사체학, 재료과학, 유전체학 S1
병렬 에이전트 실행, 구조화된 월드모델, 장기 문맥 
관리, 근거·코드 추적 기술

Robin
(FutureHouse)

치료표적·후보 발굴, 세포실험 설계 C3
전문 에이전트 오케스트레이션, LLM 심사위원 기반 
후보 토너먼트, Lab-in-the-Loop 폐쇄루프

LabOS
(Stanford·Princeton)

암 면역치료 표적, 줄기세포 공학 C3
자기진화형 멀티에이전트, 동적 도구 생성, 3계층  
연구 메모리, XR 기반 실시간 인간-AI 협업, Dry 
Lab-Wet Lab 폐쇄루프

The AI Scientist v2
(Sakana AI)

딥러닝, 모델 일반화, 정규화, 컴퓨터 비전 S1
에이전틱 트리 탐색, 실험관리 에이전트, 코드 작성·
실행, 데이터 분석·시각화, 논문 작성·AI 리뷰 기술

Intern-Discovery
(Shanghai AI Lab)

단백질 공학, 신약·분자설계, 기후·태풍, 
물질과학

S2
동적 지식 흐름, 그래프 강화 몬테카를로 탐색, 구
조화된 장기 인지 메모리와 경험 진화, 실험장비의  
폐쇄루프 연결

AlphaEvolve
(Google DeepMind)

수학, 데이터센터·칩·AI 학습 최적화 S1
Gemini 코딩 에이전트, 진화적 탐색, 프로그램 변이·
선택, 다중 자동 평가 기술

Claw AI Lab
(NTU 등)

AI·컴퓨터과학 연구 자동화 S1
5계층 연구 아키텍처, 역할별 다중 에이전트 연구팀, 
실행 하네스, 롤백·재개 기술

Coscientist
(CMU)

유기합성, 촉매 반응, 반응조건 최적화, 
로봇 화학실험

S2
다중 LLM 기반 중앙 계획 에이전트, 코드 생성·실
행 및 오류 수정, 로봇 실험장비 API 연계, 폐쇄루프  
실험 및 데이터 기반 최적화

A-Lab
(LBNL·UC Berkeley)

배터리, 태양전지, 기능성 무기재료 S2
로봇 고체합성·특성분석, 능동학습, 열역학 모델,  
워크플로 오케스트레이션 기술

AILA
(IIT Delhi 등)

재료 표면 분석, 나노기계 특성 평가 S2
API 장비 제어, 코드 실행·디버깅, 이미지·측정값  
분석, 실시간 파라미터 최적화

출처  참고문헌 [7,8,11,14,17-22]을 바탕으로 재구성
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정적으로 수행하기에는 여전히 큰 격차가 있음을 

보여준다[15]. 

HeurekaBench는 AI 연구동료를 어떻게 제대로 평

가할 것인가, 그 기준과 프레임워크를 제시하고 있

다. 실제 실험 데이터가 주어지고 이 데이터로 논문 

한 섹션을 작성하게 한 후, 주어진 데이터로 적절한 

분석을 했는지, 결과가 정합적인지, 결과 해석이 데

이터에 근거했는지 등을 종합 평가한다[16].

표 2는 최근의 주요 AI 과학자들의 레벨 분류, 적

용 분야, 핵심 기술을 나타내며, 레벨 분류는 ’26년 

7월까지 공개된 논문과 기술 자료에서 입증된 기능

을 기준으로 하였다.

2. 국내 기술 동향

국내에서는 출연연, 대학 및 기업을 중심으로 공

공 연구정보 인프라, 과학기술 특화 파운데이션 모

델, 도메인 특화 과학적 발견 플랫폼 등이 연구 개발

되고 있지만, 연구 전 주기를 통합하는 AI 기반 연구 

플랫폼 구축은 시작 단계에 있다.

ETRI는 전략연구사업으로 ’26년부터 과학기술

용 특화 멀티모달 파운데이션 모델 개발에 착수하

였으며, ’27년 KISTI와 함께 과학기술 다학제 AI 연

구동료 플랫폼 구축 사업을 수행할 예정이다. KISTI

는 약 1억 8천만 건에 달하는 국가 과학기술 데이터

를 통합 제공하는 ScienceON 플랫폼을 운영하고 있

으며, 이를 기반으로 구축된 ScienceON AI를 통해 

논문 요약, 번역, 용어 해설부터 다중 논문 비교 분

석 및 AI 질의응답 서비스 등 연구자의 선행연구 조

사를 체계적으로 지원하는 지능형 연구 인프라를 

제공한다[23]. KAERI는 ’24년 원자력 특화 거대언

어모델 AtomicGPT를 공개하고[24], 원자력 논문, 

전문용어 사전, 규제문서 및 연구보고서 등을 학습

시켜 원자력 문서 분석, 연구 정보 검색, 요약‧생성 

기능에 적용하였다.

대학에서는 ‘AI for Science’ 기반의 가설 자동 생

성, 신소재 설계, 질병 예측 등 기초‧응용과학 전반

에 걸친 기초 연구를 수행하고 있다. 특히, KAIST, 

UNIST, 서울대, POSTECH 등에서는 기존의 단순 

AI 과학 데이터 분석 알고리즘 개발을 넘어, AI 에이

전트의 가설 수립, 실험 계획, 물리적 로봇 실험 장

비를 연동하는 폐쇄루프 자율실험실 구축 및 실증

이 진행되고 있다.

기업에서는 신약 및 신소재 분야에서 후보 물질

의 탐색‧설계를 지원하는 AI 역량이 고도화되고 있

으나, 실험 설계-수행-검증-재학습으로 연결되는 완

전한 폐쇄루프 자율연구 구현은 초기 단계이다. LG 

AI 연구원은 재료개발 플랫폼 EXAONE Discovery

를 활용해 하루 만에 42만 개 이상의 화합물을 검

토하고 데이터센터용 액침냉각 유체 후보를 개발

한 사례를 제시했다[25]. 스탠다임은 타깃 발굴, 화

합물 디자인, 약물성 및 특허 가능성 예측 모듈을 유

기적으로 연계해 신약 개발 초기 단계의 연구 의사

결정을 다각도로 지원하는 모듈형 에이전트 구조를 

확보하였다. 아스테로모프는 인간의 개입 없이 스

스로 가설을 세우고, 실험을 설계 및 분석하여 새로

운 과학적 발견을 도출해 내는 AI 과학자 모델을 개

발 중이다. 라이너는 수집‧분석된 학술 정보를 바

탕으로 구조화된 보고서 작성을 지원하는 에이전틱 

AI 지원 범위를 확대하고 있으며, 연구 기획부터 논

문 작성‧검토에 이르는 연구 전 주기 지원 체계를 

구축 중이다.

IV.	AI 연구동료 구성도 및 핵심 기술

현재의 AI는 방대한 문헌‧데이터‧가설 후보를 

인간보다 빠르게 탐색하고 시뮬레이션과 분석을 대

규모로 수행할 수 있지만, 연구목표의 가치 판단, 과
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학적 타당성 검토, 예외 상황 대응, 실험 안전 및 결

과에 대한 책임에서는 여전히 인간 연구자의 전문

성과 통찰이 필수적이다. 따라서 단기적으로는 인

간이 연구목표 설정과 핵심 의사결정을 담당하고 

AI가 문헌 탐색, 가설 도출, 실험 설계, 데이터 분석 

및 대안 탐색을 지원하는 인간-AI 협업형 AI 연구동

료를 우선 개발하여 연구 생산성을 높이고, 실제 연

구 현장에서 신뢰성‧재현성‧안전성을 검증할 필

요가 있다.

이러한 협업 과정에서 축적되는 고품질 연구 데

이터, 인간의 판단‧수정 이력, 실험 프로토콜, 성

공‧실패 사례 및 연구 전 주기 운영 경험은 향후 AI

가 가설 설정부터 실험 실행, 결과 분석, 재계획을 

자율적으로 반복하는 완전 자율형 AI 과학자로 진

화하는 데 필요한 기술적 토대가 될 수 있다. 즉, 인

간-AI 협업형 AI 연구동료는 현실적인 단기 연구

성과를 창출하는 동시에 완전 자율화에 따르는 오

류‧안전‧책임 위험을 단계적으로 낮추는 필수적

인 중간 단계이며, 이를 기반으로 자율성의 범위와 

인간의 감독 수준을 점진적으로 확대하는 것이 기

술적 타당성, 현장 수용성 및 연구윤리를 함께 확보

할 수 있다.

AI 연구동료는 개별 기술의 단순 조합이나 언어

모델을 중심으로 여러 기능을 단순 연결한 시스템

이 아니라, 과학 데이터 및 과학 도구의 공유와 활용

이 가능하고 연구 상태와 관련 증거를 공유하면서 

계획-실행-검증을 자율적으로 반복하는 플랫폼 구

조로 설계되어야 한다. 그림 1은 ETRI와 KISTI가 

공동으로 설계하고 있는 인간-AI 협업형 전 주기 AI 

연구동료 플랫폼의 구성도를 나타낸다. 본 플랫폼

은 개별 학문의 경계를 넘어 방대한 글로벌 과학기

술 데이터를 통합 분석하고, 전문 연구원 수준의 창

의적 추론과 자율 검증 루프를 통해 과학적 발견을 

가속화하는 AI 연구동료 구축을 목표로 한다.

본 플랫폼의 핵심 기술로는 과학특화 멀티모달 

파운데이션 모델, 다학제 과학적 발견을 위한 가설 

그림 1  전 주기 AI 연구동료(Co-Scientist) 플랫폼 구성도

과학기술분야별
AI 융합가속화 1 과과학학공공용용 멀멀티티모모달달 파파운운데데이이션션 모모델델

2 과과학학적적 사사고고가가 가가능능한한 멀멀티티모모달달 추추론론

3 과과학학공공용용 도도메메인인 분분야야 지지식식 특특화화 학학습습
4 과과학학기기술술 AAII 에에이이전전트트 개개발발 및및 실실증증

도메인 데이터1

...
도메인 데이터N

과학기술분야별AI/
워크플로우자동화도구

기계학습툴킷

멀티모달AI생성도구 검색도구

학문검색
사이트지원

벤치마크,윤리/안전도구

핵심개념·관계구조화

시각데이터
텍스트화·의미추출

최신동향·배경지식
파악

연구계보·연관성
분석·시각화

구조화논문작성·개정

데이터기반시각화생성

사전·심사·사후
리뷰지원

결과분석·정합성검증

자동실험설계·실행
(자율실험실)

아이디어발굴·가설화

사용자요구에따른 Agent통합관리,
주기별지원및다학제통합지원

지구과학바이오

반도체/
디스플레이

재료/화학 이차전지

수학
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생성 및 리뷰 기술, 전문지식 기반 과학적 발견(가설 

선정-실험-검증) 기술, 과학 데이터 및 도구 활용 플

랫폼 기술, 다학제 에이전트 오케스트레이션 기술

을 포함한다.

표 3은 AI 연구동료 핵심 기술 및 주요 연구 내용

을 나타낸다. 이 중에서 다학제 과학적 발견을 위한 

가설 생성 및 리뷰 기술은 이질적인 과학 도메인(예: 

물리학-생물학, 화학-경제학) 간의 다학제 지식 그래

프를 구축하고, 인간이 발견하기 어려운 데이터 간

의 빈틈을 찾아 창의적 가설을 생성하고 리뷰한다. 

전문지식 기반 과학적 발견(가설 선정-실험-검증) 기

술은 생성된 가설을 검증하기 위해 독립적 연구 방

법론을 수행하는 AI로 가설 선정, 실험 설계, 자율 

실험(Dry/Wet) 수행, 결과 분석, 실패 시 가설 수정 

루프를 수행한다. 다학제 에이전트 오케스트레이션 

기술은 인간 연구자가 연구의 방향을 조정하거나 

의사결정에 참여할 수 있는 협업 프레임워크와 다

중 AI 에이전트 간의 협업을 조율한다.

그리고, ‘AI 과학자의 자율 발견‧검증 핵심 기술

은 다학제 과학지식 허브 → 연구 공백 분석 → 가설 

생성 → 가설 랭킹‧진화 → 실험설계‧도구 호출 → 

프로비넌스 기반 검증 → 메타리뷰‧논문화 → 연구

자 피드백 기반 고도화의 구조’로 구현될 수 있다.

V.	 발전 전망 및 결론

1. AI 과학자의 기술 발전 방향

AI 과학자 기술은 단일 거대언어모델 중심의 연

구보조 도구에서 벗어나, 과학 지식‧데이터‧추

론‧시뮬레이션‧실험장비‧다중 에이전트를 통합

표 3  AI Co-Scientist 핵심 기술 및 주요 연구 내용

핵심 기술 주요 연구 내용 설명

1. 다학제 
과학적 발견을 위한 

가설 생성 및 리뷰 기술

다학제 과학지식 허브 구축
과학 문헌 멀티모달 심층 이해에 기반한 다학제 연구 지식 생성 및 맞춤형 검색이 
가능한 지식 허브 개발

논문 작성 다학제 연구결과 해석 기반 자동 논문 생성 및 근거 제시 기술 개발

메타 리뷰
과학적 발견에 대한 인과관계, 설명/해석 방법론 연구, 학술적 리뷰 및 논문  
개선 기술 개발

다학제 과학적 가설 생성
딥리서치형 멀티모달 데이터 기반 융합적 과학 가설 디스커버리 및 생성 기술  
개발

2. 전문지식 기반 
과학적 발견

(가설 선정-실험-검증) 
기술

가설 선정 과학적 성과 창출과 실험 검증 가능성 기반 유효 가설 선정 기술 개발

가설 실험
가설 타당성 검증과 실험 변수/조건 최적화를 위한 인간-AI 협업 가상 실험 환경 
구축, 실험 설계 및 수행 기술 개발

가설 검증 실험 결과 분석, 프로비넌스 기반 가설 유효성, 신뢰성 제공 검증 추론 기술 개발

전문지식 기반 과학적 발견
가설 생성-실험-검증 단계의 자율적 반복을 통한 전문지식 기반 과학적 발견  
절차 기술 개발

3. 과학 데이터 및 
도구 활용 플랫폼 기술

MCP Tool Store 구축
과학기술 연구 전 주기 활용에 필요한 논문 검색, 과학전문 AI 모델, 시뮬레이션  
실험·도구 등 외부도구 호출 및 활용 기술 개발

과학 데이터 공유
과학 도메인별 데이터 사일로 문제 해결을 위한 과학데이터 공유 표준 및 과학 
데이터 안전 공유 프레임워크 개발

과학 데이터 합성 실험환경 특성을 모사한 고충실도 과학데이터 합성/증강 기술 개발

4. 다학제 에이전트 
오케스트레이션 기술

오케스트레이션
과학 연구 전 주기 관리를 위한 AI 연구동료 협업 프로세스 생성·수정이 가능한  
오케스트레이션 기술 개발

과학 AI 연구동료 실증 인간-AI 협업 물리적 연구 실험실 실증: 과학 분야 적용(신소재 및 바이오 우선)
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하는 전 주기 자율 연구 시스템으로 발전하고 있다. 

단기적으로는 인간 연구자가 목표와 최종 판단을 

담당하고 AI가 대규모 문헌 탐색과 가설‧실험 후

보 생성을 지원하는 인간-AI 협업형 AI 연구동료가 

확산될 것으로 예상되며, 중장기적으로는 평가 기

준이 명확하고 실험 자동화 수준이 높은 제한된 과

학 분야부터 반자율‧완전자율형 AI 과학자로 발전

할 전망이다[6-8,14,17].

1.1 �단일 모델에서 복합 과학 AI 시스템으로 

전환

향후 AI 과학자의 경쟁력은 기반 파운데이션 모

델의 크기만으로 결정되지 않는다. 과학특화 모델, 

지식베이스, 인과추론, 형식검증, 시뮬레이터, 최적

화 알고리즘 및 로봇을 적절히 조합하는 시스템 설

계 능력이 중요하다. 언어모델은 문제 해석과 개방

형 아이디어 생성에 강점이 있지만 수치 계산, 화학

구조 검증, 수식 증명 및 통계 분석에서는 전문 도구

가 더 신뢰할 수 있다. 따라서, LLM이 모든 답을 직

접 생성하기보다 적절한 전문 모델과 도구를 선택

하고 결과를 통합하는 구조가 바람직하다.

1.2 �정적 RAG에서 동적 과학 지식·세계모델로 

발전

현재의 RAG는 질문 시점에 관련 문서를 검색하

지만, 장시간 연구에서는 어떤 가설을 검토했고 어

떤 실험이 실패했으며 무엇이 미해결 상태인지 지

속적으로 관리해야 한다. 향후 시스템은 논문, 데이

터, 가설, 실험 및 결과를 동적으로 연결한 과학 세

계모델을 구축할 것이다. 세계모델은 사실의 집합

뿐만 아니라 불확실성, 경쟁 가설, 인과관계, 시간 

및 출처를 포함해야 한다. 실험 결과가 추가될 때마

다 관련 가설의 신뢰도와 후속 실험 우선순위를 갱

신해야 한다. 

1.3 생성 중심에서 증거·검증 중심으로 전환

초기 AI 과학자 연구는 얼마나 많은 아이디어를 

생성하는가에 초점을 두었으나, 잘못된 아이디어를 

얼마나 효과적으로 제거하고 올바른 결론을 재현하

는가가 더 중요하다. 향후에는 ‘먼저 생성하고 나중

에 설명하는’ 방식에서 ‘주장마다 검증 가능한 근거

를 확보한 후 결론을 도출하는’ 방식으로 전환해야 

한다. 자동 논문 작성보다 주장-근거 추적, 재현 패

키지 생성, 독립 검증 및 불확실성 표현이 핵심 성능

이 될 것이다.

1.4 �단발성 태스크에서 장시간 임무 수행 자율 

연구로 확장

AI 과학자가 실제 연구 생산성을 높이려면 수분 

단위의 질의응답을 넘어 수일 또는 수개월에 해당

하는 연구 과정을 관리해야 한다. 이를 위해 계층적 

계획, 연구 체크포인트, 상태 복구, 비용‧시간 관

리, 실패 학습 및 지속적 메모리가 필요하다. 장시간 

실행은 단순히 더 많은 모델 호출을 의미하지 않는

다. 탐색 가치가 낮은 가설을 중단하고, 유망한 경로

에 자원을 집중하며, 성과가 없는 반복을 감지하는 

연구 포트폴리오 관리 능력이 요구된다. 

1.5 디지털 연구에서 물리 실험으로 확장

높은 자율성은 먼저 코드, 수학, 시뮬레이션과 같

이 결과가 자동 검증되는 영역에서 발전할 가능성

이 크다. 이후 화학‧소재‧바이오 분야의 표준화

된 실험 프로토콜과 자동화 장비로 확대될 것이다. 

물리 실험으로의 확장에는 장비 표준화, 디지털 트

윈, 로봇 조작, 센서 융합, 실시간 오류 감지 및 안전

정책이 필수적이다. 모든 실험을 자동화하기보다 

반복적‧고처리량 실험부터 AI가 담당하고, 복잡한 

예외와 가치판단은 인간이 담당하는 혼합 구조가 

현실적이다.
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1.6 개별 AI 과학자에서 연구 조직 AI로 확장

단일 AI 모델이 개별 논문 작성이나 단순 실험 설

계를 담당하던 단계에서 벗어나, 다양한 역할을 맡

은 AI들이 협업하는 집단지성형 연구 생태계로 진

화할 것으로 전망된다. 

개별 AI 과학자에서 연구조직 AI로의 확장은 단

순한 성능 향상을 넘어 연구 패러다임의 근본적 전

환을 의미한다. 연구조직 AI는 실제 인간 연구소의 

조직 구조(연구소장, 이론 연구원, 데이터 엔지니어, 개

발 연구원, 연구 보조원 등)를 멀티 에이전트 기반 아

키텍처로 모방한다. 역할의 분업화는 물론 서로 다

른 가설을 동시에 검증하여 수개월이 걸릴 탐색 과

정을 수 시간 단위로 단축시킬 수 있고, 복수 프로젝

트를 병렬 수행하는 압도적인 연구 생산성을 확보

하게 된다. 

1.7 인간-AI 협업형 연구 체계의 확산

단기적으로 가장 높은 실용성을 가질 형태는 인

간을 배제한 완전자율 시스템보다 인간-AI 협업형 

AI 연구동료이다. AI는 인간이 처리하기 어려운 규

모의 문헌과 후보 공간을 탐색하고, 인간은 과학적 

중요성, 연구 방향, 암묵지 및 윤리적 책임을 제공한

다. 향후 한 명의 연구자가 문헌조사, 이론, 실험설

계, 데이터 분석, 통계 및 리뷰를 담당하는 복수의 

AI 전문 에이전트를 관리하는 형태가 확산될 수 있

다. 이때 연구자의 역할은 세부 작업 수행자에서 연

구목표 설정자, AI 연구팀 관리자 및 최종 과학적 판

단자로 이동할 것이다. 

그러나 인간이 단순히 AI 결과를 형식적으로 승

인하는 구조가 되어서는 안 된다. 자동화 편향을 줄

이기 위해 AI가 결론뿐만 아니라 대안, 불확실성, 실

패 가능성 및 반대 증거를 함께 제시해야 한다. 인간

이 주요 가정과 증거를 검토할 수 있는 설명 인터페

이스가 필요하다.

2. 국내 연구 개발에 대한 시사점

국내에서 범용 기반 모델만으로 글로벌 선도 AI 

과학자와 경쟁하기는 어렵다. 국내 연구기관이 보

유한 과학기술 문헌, 연구 데이터, 전문모델, 컴퓨팅 

및 실험 인프라를 통합하고, 이를 신뢰 가능한 연구 

폐쇄루프로 구현하는 차별화 전략이 필요하다.

첫째, 과학 지식 허브를 구축해야 한다. 국내외 논

문, 연구보고서, 특허, 데이터, 코드, 연구시설, 온톨

로지 및 실패 실험을 연결하고, 주장과 근거의 출처

를 추적할 수 있어야 한다. 특히 국내 공공 연구성과

와 한국어 과학기술 문헌은 글로벌 범용모델이 충

분히 학습하지 못한 차별적 자산이다.

둘째, 모델 독립적인 과학 에이전트 플랫폼을 개

발해야 한다. 특정 상용 LLM에 종속되지 않고 과제

와 보안 수준에 따라 국산‧공개‧상용 모델을 선택

할 수 있어야 한다. 문헌 검색, 데이터 분석, 시뮬레

이션, 전문 AI 모델 및 실험 장비를 표준 인터페이스

로 등록‧조합하는 과학 도구 저장소가 필요하다. 

셋째, 과학 임무 오케스트레이션 기술을 확보해

야 한다. 연구 전 주기의 작업 분해, 전문 에이전트 

구성, 장시간 상태관리, 자원 배분, 오류 복구 및 인

간 승인 절차를 지원해야 한다. 분야별 연구자가 코

드를 직접 작성하지 않고도 연구 프로세스를 구성‧

수정할 수 있는 워크플로 설계환경이 요구된다. 

넷째, 검증과 재현성을 우선하는 플랫폼을 구축

해야 한다. 모든 결과에 데이터, 코드, 모델, 문헌 및 

실행로그가 연결되어야 하며, 별도의 검증 에이전

트가 결과를 독립적으로 재실행해야 한다. 생성된 

논문의 문장 품질보다 재현 패키지의 완전성을 핵

심 성과지표로 설정할 필요가 있다.

다섯째, 국가 AI 과학자 벤치마크를 구축해야 한

다. 단순 과학 질의응답이 아니라 국내 연구자가 실

제 수행하는 문헌조사, 가설 생성, 데이터 분석, 시
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뮬레이션, 실험설계 및 재현 과제를 포함해야 한다. 

시간분리형 발견 평가, 전문가 블라인드 평가 및 실

제 실험실 검증을 결합하는 것이 바람직하다.

여섯째, 신소재‧바이오 등 특화된 전략 분야를 

중심으로 과학적 발견 전 주기 실증을 추진해야 한

다. 초기에는 디지털 시뮬레이션과 자동 평가가 가

능한 문제를 우선 선정하고, 이후 인간 실험실 연계

형 Lab-in-the-Loop와 자율실험실로 확장하는 단계

적으로 발전시키는 접근이 필요하다.

일곱째, 과학 연구행위의 위험 수준에 따라 AI의 

자율성과 권한을 차등 부여하는 위험도 기반 자율

성 관리체계를 마련해야 한다. 문헌 검색, 데이터 분

석, 샌드박스 환경에서의 코드 실행 등 저위험 업무

에는 비교적 높은 수준의 자율성을 허용할 수 있으

나, 외부 시스템이나 데이터의 변경, 대규모‧고비

용 계산자원의 사용, 위험물질을 취급하는 실험, 생

물학적 실험과 같이 안전‧윤리적 영향이 큰 행위

에는 인간의 사전 승인과 별도의 접근권한을 요구

하도록 설계해야 한다. 

3. 결론

AI 과학자는 특정 과학 문제의 예측을 수행하는 

개별 모델을 넘어, 과학 문헌과 데이터를 이해하고 

가설을 생성하며 실험을 설계‧수행하고, 그 결과

를 분석‧검증하는 등 과학적 발견 전 주기를 자율

적으로 수행하는 기술로 발전하고 있다.

그러나 현재까지 보고된 성과는 대부분 제한된 

연구 분야와 통제된 실행 환경에서 검증된 결과라

는 한계가 있다. 문헌 기반으로 생성된 가설의 실질

적 신규성과 과학적 타당성, 장시간 연구 과정에서 

발생하는 오류의 누적과 전파, 생성 코드와 통계 분

석의 신뢰성, 물리적 실험에서의 예외상황 대응, 제

3자에 의한 독립적 재현 가능성, 연구윤리 및 안전

성 확보 등은 여전히 해결해야 할 핵심 과제이다. 따

라서 높은 수준의 언어 생성 품질이나 자동화된 리

뷰 점수만으로 AI의 과학적 발견 역량을 평가해서

는 안 되며, 명확한 근거 제시와 실제 실험, 독립적 

재현을 통한 외부 검증을 중심으로 성능을 평가할 

필요가 있다.

단기적으로는 인간 연구자의 전문적 판단과 AI

의 대규모 탐색‧분석 능력을 결합한 AI 연구동료

가 연구 생산성을 크게 높일 것으로 전망된다. 특히 

반자율형 AI 과학자는 코드, 수학, 시뮬레이션처럼 

결과를 객관적으로 평가할 수 있는 분야와 실험 자

동화 수준이 높은 연구환경을 중심으로 우선 확산

될 가능성이 크다. 궁극적으로 AI 과학자의 경쟁력

은 LLM 자체의 규모나 언어 생성 능력보다 고품질 

과학 지식의 확보, 과학 도구 및 실험 인프라와의 연

계, 장시간 연구 과정에서의 상태와 논리적 일관성 

유지, 독립적 검증과 재현성 확보, 연구 프로비넌스 

관리, 안전‧윤리 거버넌스를 하나의 폐쇄루프 체

계로 통합하는 시스템 공학 역량에 의해 좌우될 것

이다. 신뢰할 수 있는 AI 과학자의 발전은 인간 연

구자를 대체하기보다 연구자가 더욱 광범위한 가설 

공간을 탐색하고, 더 많은 실험을 정밀하게 수행하

며, 복잡한 과학적 난제를 더욱 신속하게 해결할 수 

있도록 지원하는 새로운 연구 패러다임을 형성할 

것으로 기대된다. 

AI 과학자(AI Scientist)  과학특화 파운데이션 모델을 기반으로, 
스스로 미해결 문제를 탐색하여 가설을 수립하고, 디지털 또는 물
리적 실험을 설계·수행하며, 결과를 분석·검증하고, 연구 산출물
을 작성한 후 그 결과로부터 피드백을 받아 가설을 수정·보완하는 
자율적·반복적 연구 루프를 수행할 수 있는 AI 에이전틱 시스템

AI 연구동료(AI Co-Scientist)  인간 연구자와 협력하여 가설 수
립, 실험 설계·수행, 결과 분석·검증, 연구 산출물 작성과 피드백 
기반 가설 수정·보완 등 과학 연구의 전 과정을 지원하는 인공지
능 시스템

용어해설
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자율실험실(Self-Driving Lab)  AI가 실험 목표에 따라 실험 조
건을 설계하고, 로봇·자동화 장비를 이용해 실험을 수행하며, 측
정 결과를 분석한 뒤 다음 실험을 스스로 결정하는 폐쇄루프형 연
구 시스템
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