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This paper examines the role of generative AI and large language models (LLMs) in advancing intelligent manufacturing as

we transition from Industry 4.0 to Industry 5.0. We begin by analyzing the current limitations of rule-based and

manufacturing data systems in facilitating flexible, human-centric production. Next, we categorize LLM utilization strategies

into three methodological axes: fine-tuning domain-specific models, employing general-purpose models through prompt

engineering, and utilizing retrieval-augmented generation (RAG), which includes multimodal RAG that integrates sensor and

text data. For each strategy, we present representative case studies across key application areas such as asset

management, maintenance intelligence, quality control, process optimization, and knowledge- and document-centric support

systems. Concurrently, we explore how information modeling and ontology-based knowledge graphs can be integrated with

LLMs to enhance structured manufacturing semantics, improve source traceability, and minimize hallucinations. Finally, we

summarize the advantages and limitations of each approach and propose future research directions for human-centric

manufacturing, including the development of trustworthy LLM pipelines, standardized data schemas, and closer integration

between digital twins and LLM-based decision support systems.
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1. 서론

I4.0 (Industry 4.0)의 디지털 트윈 기술은 다양한 제조 산업

과제에 대응할 수 있는 방법에 대한 기반을 제공하고 있다. 그

러나 디지털 트윈 기반 자동화 기술이 고도화되어 있음에도 불

구하고, 유연성, 맞춤형 생산, 고유성이 요구되는 공정에서는 완

전한 자동화를 구현하기 어렵다. 특히, 제조 산업은 스마트 제조,

대량 맞춤생산 등의 요구에 충분히 대응하지 못한 채 여러 문제

에 직면하고 있다[1]. 전통적인 로봇은 특정 작업에 대해 하드코

딩된 사전 프로그래밍 방식으로 작동하며, 동적 생산 요구와

맞춤화에 적응하기가 힘들고[2,3], 이를 해결하기 위한 디지털

트윈, DL (Deep Learning), ML (Machine Learning), IoT

(Internet of Things) 기술들이 존재하지만, 높은 구현 비용, 인력

기술 격차 등의 장벽이 존재한다[4]. 이러한 문제점을 해결하기

위해 로봇과 AI (Artificial Intelligence)를 활용한 공정 시스템이

구현되고 있지만[2], 수집된 공정 데이터를 기술자와 AI 서비스

가 융합하여 사용자 친화적 기술로 발전하기에는 여전히 부족

하다. 또한, 산업 현장에서 현장 전문가들이 단순한 작업자에 머

무르지 않고 디지털 기술을 이해하고 활용할 수 있는 고도의 전

문 지식을 요구하고 있다[5].
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이와 같이, I4.0의 고도화로 인해 공정에서 인간이 수행하는

육체적 작업은 줄어드는 추세이지만, 미래 산업에서는 사람(사

회적 요소), 사이버 공간(정보 및 디지털 기술), 물리적 세계(생

산 설비 및 공정)가 유기적으로 결합하여 작동하는 고도화된 제

조 시스템인 Sociocyber-physical Manufacturing System [6]의

관점이 자리 잡히고 있으며, 작업자가 복잡한 시스템을 이해하

고 응용할 수 있는 능력이 필요하다. 더하여, 전문가들이 더 많

은 의사결정 및 문제 해결 업무를 담당하는 미래가 예상되지만,

인구 감소 및 숙련 인구의 축소로 인해 생기는 전문가의 지식

전승 단절이 우려되는 상황이다. 해당 산업은 이러한 문제점을

해결하고자 다가오는 I5.0 (Industry 5.0)에 인간-AI (Human-AI)

협업 프로세스 설계 및 혁신 방법론의 개발과 구현을 목표로 하

고 있다[1,5,7]. 그 중에서도 5차 산업의 핵심 목표는 사용자 친

화적인 인터페이스와 신뢰 가능하고 설명 가능한 AI 지식 서비

스를 바탕으로 공장 특화 협업 플랫폼을 구성하고, 이를 즉시

사용자에게 제공하여, 협업할 수 있는 사용자 제어형 협업 플랫

폼 혁신 방법론을 제공하고자 한다[8].

그러나, 복잡하고 다양한 데이터가 공존하는 제조 현장 환경

에서 생성형 AI가 맥락을 정확히 이해하고 안전하게 활용되기

에 여러가지의 한계를 직면하고 있다[9,10]. 이러한 문제를 보완

하기 위해 제조 산업에서는 크게 세 가지 LLM (Large Language

Model) 활용 접근법이 연구되고 있다[11].

한편, 제조 산업에서 LLM을 적용하려는 연구는 응용 관점

에서도 서로 다른 카테고리로 분화되고 있다. 대표적으로, 설비

상태 모니터링, 예측 유지보수, 공정 조건 추천, 공정 계획 최

적화, QA 및 운영 지원을 다루는 문서 중심 지원 시스템 등이

있다. 현장 데이터는 직무별로 다양한 특성과 요구사항을 가지

기 때문에 어떤 방법론이 더 적합한지 분석하는 것이 중요해지

고 있다.

위와 같이 제조 산업 전반에 LLM을 융합하기 위한 다양한

연구가 진행되고 있으나, 기존 문헌들은 개별 응용 사례 소개

에 머무르거나 특정 방법론에 편중된 경향이 있다. 따라서 본

논문에서는 FTLM (Fine-tuning Language Model), PELM

(Prompt Engineering Language Model), RAG LLM (Retrieval-

Augmented Generation Large Language Model)의 세 가지

LLM 활용 방안과 유지보수, 품질 및 공정 최적화, 도메인 QA

시스템의 응용 등 3가지의 제조 산업 대표 사례를 정리하고,

각 접근의 도메인 적합성, 신뢰성과 설명가능성, 데이터 구축

및 운영 비용 측면의 차별점을 분석함으로써 제조 산업에서 어

떤 상황에 어떤 LLM 활용 전략이 적합한지 평가할 수 있는 실

무적 기준을 제시하는 데에 기여를 하고자 한다. 또한 리뷰 과

정의 타당성을 확보하기 위하여, 본 논문에서 검토한 주요 문

헌은 제조 도메인 데이터를 다루면서 LLM 또는 생성형 AI를

핵심 구성요소로 활용한 연구를 중심으로 선정하였으며, 각 응

용 카테고리별 사례 소개 시에는 이러한 선정 기준을 바탕으로

대표 연구를 선별하였다.

2. LLM 모델의 이해

LLM은 방대한 양의 텍스트 데이터로 학습된 딥러닝 기반 인

공지능 모델로서, 자연어 처리 및 생성 작업에서 유능한 AI 모

델이다[12]. NLP (Natural Language Processing)와 AI 모델의

발전은 1990년대 중반 규칙 기반 시스템에서 시작한다. 1990년

대 후반에는 통계 모델로, 그리고 2000년대 초반에는 신경망 모

델로 옮겨왔다[13]. RNN (Recurrent Neural Network) 기반의

‘Self-attention’ 및 ‘Transformer 기반’ 신경망 구조의 도입으로

부터 시작하여[14,15], 2010년대 후반에 FTLM의 확산에 크게

기여했다. 이러한 FTLM은 방대한 데이터로부터 인간의 개입

없이 보편적인 언어 표현을 학습할 수 있으며, 최근 몇 년간,

LLM의 개발과 발전은 GPT-3 (OpenAI), PaLM (Google),

LLaMA (Meta), Megatron-turing NLG (NVIDIA) 등을 대표로,

눈에 띄게 발전해오고 있다. 특히, LLM은 효율적인 문서 분석

과 창의적인 아이디어 생성을 돕고, 복잡한 데이터 해석을 지원

이 가능하다. 이러한 장점 덕분에 연구를 가속화하고, 발견 과정

의 효율을 높이며, 학제 간 협력을 촉진함으로써 과학 분야와

사회과학 모두를 혁신할 수 있는 잠재력을 지니고 있다[12].

LLM 능력은 단순한 ChatBot (e.g. OpenAI 2023)을 넘어 제조

산업에서 인간과 기계 간의 대화형 게이트웨이 역할을 수행하며,

Fig. 1 Overview of human-AI collaboration in manufacturing in
the context of I5.0, illustrating the transition from
digitalization-focused I4.0 to human-centric I5.0 and
summarizing key research areas: ontology-based information
modelling, emerging techniques such as LLMs and digital
twins, and roadmap issues including handling difficult
materials, ethical considerations, safety and trust, and socio-
economic factors
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방대한 제조 데이터를 해석하여 정보에 기반한 의사결정을 촉

진하고, 생산 및 관리 영역에 자연어 사용의 미래를 열어가고

있다[16-18]. 또한, 제조 분야에서 LLM의 배포는 제품 설계 및

개발부터 품질 관리, 공급망 최적화, 인력 관리에 이르기까지 제

조의 다양한 측면을 자동화하고 향상시킬 수 있는 잠재력을 지

니고 있다[19].

3. LLM 활용 방법론

3.1 FTLM 기반 방법론

FTLM은 사전 학습된 LLM을 특정 도메인이나 작업에 맞게

추가 학습시키는 전이학습 기법이다. 해당 방법론은 모든 파라

미터를 업데이트하여 가장 높은 성능을 제공하지만, 방대한 계

산 자원이 필요하다. 이를 극복하기 위해 아래와 같이 다양한

효율적인 파라미터를 개발한 Parameter-efficient Fine-tuning 기

법들이 연구되었다.

● LoRA (Low-rank Adaptation) [20]: Hu et al. (2021) 이 제

안한 방식으로, 모델의 가중치 행렬을 저차원 분해하여 소

수의 파라미터만 학습한다. 원본 모델은 동결하고 추가된

저차원 행렬만 업데이트하여 학습 가능한 파라미터를 90%

이상 줄이면서도 전체 Fine-tuning에 근접한 성능을 달성하

였다.

● QLoRA [21]: Dettmers et al. (2023) 의 방법으로, 모델을 4

비트로 양자화하여 메모리 사용량을 추가로 감소시켜 단일

GPU에서도 대규모 모델 Fine-tuning이 가능하다.

● Adapter Layers [13]: Houlsby et al. (2019)이 제안한 방식

으로, 기존 Transformer 레이어 사이에 작은 신경망 모듈을

삽입하여 여러 작업에 대해 각각의 어댑터를 학습하고 교체

사용할 수 있다.

제조 산업 적용 시에는 지속적 사전 학습과 지도 미세조정을

순차적으로 적용하는 전략이 효과적이다. Lu et al. (2025) [22]

은 재료과학 도메인 적응 연구에서 CPT, SFT, DPO 등 다양한

전략을 비교하며, 여러 Fine-tuning된 모델의 병합이 개별 모델

을 초과하는 시너지 능력을 창출할 수 있음을 확인한 반면,

Rafailov et al. (2023)의 DPO (Direct Preference Optimization)

[23]는 별도의 보상 모델 없이 선호도 데이터로 직접 학습하여

RLHF보다 간단하고 효율적이다.

위의 연구들을 통해 FTLM 방법론이 도메인 전문성 깊이 학

습, 높은 정확도, 일관된 출력 스타일 제어가 가능하다는 장점

이 존재하나, 대량의 레이블된 데이터 요구, 높은 계산 비용,

지식 업데이트 시 장시간 학습 등과 같은 한계점이 존재한다.

해당 방법론은 최적화하는 특정 작업, 복잡한 도메인 지식이

필요한 현장, 높은 정확도 요구하는 상황에는 적합하지만, 실시

간으로 대응이 필요한 제조 산업에서의 도입은 어려움이 보이

고 있다.

3.2 PELM 기반 방법론

PELM은 LLM에 제공하는 입력 지시사항을 전략적으로 설계

하고 최적화하여 정확하고 유용한 출력을 얻는 기법이다. 이 방

법론은 자연어로 작성된 지시문이나 질문을 어떻게 만들고 전

달하는지에 따라, LLM의 응답 품질을 최적화되기 때문에 아래

의 학습 방법들로 연구가 진행되었다.

● Zero-shot Prompting [24]: 사전 예시 없이 작업 설명만으로

LLM이 응답하도록 하는 가장 기본적인 방식이다.

● Few-shot Prompting [25]: 몇 가지 예시를 제공하여 LLM이

패턴을 학습하고 유사한 작업을 수행하도록 유도하며, 컨텍

스트 내 학습(In-Context Learning)을 활용한다.

● CoT (Chain-of-Thought) Prompting [26]: Wei et al. (2022)

이 제안한 방식으로, LLM이 단계별 추론 과정을 거치도록

유도한다. Microsoft 연구(2023)에 따르면 CoT는 다단계 작

업에서 LLM의 추론 정확도를 최대 40%까지 향상시켰다.

● ToT (Tree-of-Thought) Prompting [27]: Yao et al. (2023)

의 방법으로, CoT의 선형적 추론을 확장하여 여러 추론 경

로를 병렬로 탐색하고 최적의 옵션을 선택하는 방식이다. 

Ouyang et al. (2022) [28]은 인간 피드백을 통해 지시사항을

따르도록 언어 모델을 학습시키는 방법을 제시했으며, 이는

Prompt Engineering의 효과를 높이는 기반이 되었다. 제조 산업

에서는 역할 기반의 Role-based Prompting을 통해 ‘당신은 20년

경력의 제조 공정 엔지니어입니다’와 같이 설정된 전문가 페르

소나가 맥락에 맞는 응답을 유도한다.

다양한 연구를 통해 PELM은 실시간 적용 가능, 효율적인 비

용, 높은 유연성 등의 장점을 보였으나, 복잡한 도메인 지식이

필요한 작업에서는 제한적인 성능, Prompt 설계에 따라 가변적인

Fig. 2 Schematic of the FTLM fine-tuning framework, comparing
full fine-tuning, LoRA, and QLoRA by showing how
gradient flow, parameter updates, low-bit adapters, and
optimizer state are organized across the 16-bit base model, 4-
bit transformer, and CPU paging [23] (Adapted from Ref. 23
on the basis of OA)
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결과에 대해 한계가 보인다. 다만, 빠른 프로토타이핑이 필요한

산업이나, 간단한 작업, 범용 활용이 필요한 상황에서는 필요한

방법론이다.

3.3 RAG LLM 기반 방법론

Lewis et al. (2020) [11]이 제안한 검색 증강 생성 기법인

RAG은 외부 지식 베이스에서 관련 정보를 검색하여 LLM의 응

답 생성에 통합하는 하이브리드 AI 기법이다. RAG LLM 시스

템은 세 가지 핵심 구성요소로 이루어진다: (1) 검색 시스템

(Retriever)이 벡터 DB에서 관련 문서를 찾고, (2) 컨텍스트 통

합(Context Integration)이 검색된 문서를 LLM의 Prompt에 통합

하며, (3) 생성 시스템(Generator)이 검색된 정보를 기반으로 응

답을 생성한다. 해당 RAG LLM 방법론은 3가지 파이프라인으

로 분류된다.

● Naive RAG: 문서 전처리 단계에서 PDF, Word, 웹페이지

등 다양한 형식의 문서를 수집하고 텍스트를 추출한다. 긴

문서를 의미 있는 작은 조각으로 분할하는 과정인

Chunking 방법을 통해 의미 있는 정보를 200-500 토큰 크

기로 분할한다. 분할된 각 Chunking를 고차원 벡터로 변환

하여 임베딩을 생성하고, 원하는 정보를 DB를 통해 검색을

한다. Gao et al. (2023) [29]의 RAG Survey는 다양한 검색

전략과 생성 기법을 포괄적으로 분석했으며, Karpukhin et

al. (2020) [30]의 DPR (Dense Passage Retrieval)은 질문과

문서를 동일한 임베딩 공간에 표현하여 효율적인 검색을 가

능하게 했다. 

● Advanced RAG: Asai et al. (2024) [31]의 Self-RAG가 자

체 반성을 통해 검색, 생성, 비평을 학습하며, Yan et al.

(2024) [32]의 Corrective RAG는 검색 결과를 평가하고 필

요 시 재검색을 수행한다. Guu et al. (2020) [33]의 REALM,

Izacard & Grave (2021) [34]의 FiD, Borgeaud et al. (2022)

[35]의 RETRO 등 고급 RAG 아키텍처를 제시한다[35-38].

● Ontology-based RAG: 온톨로지는 해당 도메인의 개념, 속

성, 관계를 정의한 형식적 지식 모델로서, 서로 다른 시스템

간 정보의 의미적 통합과 상호 작용이 가능하다. 지식그래

프는 이러한 온톨로지 등에 기초하여 실제 데이터를 그래프

구조로 표현한 지식베이스로, 제조 기업에서는 제품 구조,

공정 흐름, 자원 정보, 설비 상태 등 다양한 정보를 KG로

관리하기 시작했다[39]. LLM은 비정형 텍스트에서 개념과

관계를 자동 추출하는 뛰어난 특성과 KG DB를 융합하여

효율성을 입증하는 연구가 늘어나고 있다. Xu et al. [40]은

LLM을 통해 초기 텍스트 엔티티 레이블링 작업을 자동화

하고 전문가 검증을 최소화함으로써, 기존 대비 절반 수준

의 시간·노력으로 정밀한 제조 지식그래프를 구축했다. 또

한, Wang, P., et al. (2024) [41]은 온톨로지 통합 항공기 유

지보수 연구를 통해 항공기 부품 계층 구조를 온톨로지로

표현하고 유지보수 로그와 결합하여 결함 부품 식별 정확도

30% 향상과 인공지능의 환각을 줄이는 결과를 확인하였다.

이러한 다양한 연구를 통해 RAG LLM는 모델 재학습 없이

최신 정보 활용, 출처 추적 가능, 비용 효율적이라는 장점이 있

으나, 검색 품질에 의존, 응답 지연 시간 증가, 복잡한 추론 한

계가 존재한다. 방대한 문서 활용, 지식 업데이트 빈번, 규제 준

수 필요한 산업에서 유리하다.

4. 제조 산업에서의 LLM 연구 사례

LLM 기술은 제조 산업의 여러 영역에서 다양한 방식으로 응

용되고 있다. 본 장에서는 제조 분야를 세 가지 카테고리인 설

비 유지보수, 품질 관리 및 공정 최적화, 도메인 QA 시스템으로

구분하여, 어떤 방식으로 제조 산업 분야에 LLM이 도입되고

Fig. 3 Overview of prompt engineering strategies in PELM, contrasting zero-shot, few-shot, CoT, CoT-SC (self-consistent CoT), and ToT
(tree-of-thoughts) prompting and illustrating how different prompting and reasoning structures lead to the final model output
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있는지, 성과 및 한계를 제시하고자 한다. 더하여, 각 분야에서

보고된 최신 LLM 활용 연구 사례들과 적용 효과를 살펴보고자

한다.

4.1 LLM을 활용한 유지보수 관리 응용 사례

설비 유지보수 분야에서는 예지보전과 고장 예측, 유지보수

기록 분석 등에 LLM을 접목하려는 시도가 나타나고 있다. 예

측 유지보수인 경우, 기존 센서 데이터 기반으로 고장을 예측했

다면, 이제는 LLM이 시계열 데이터 해석 능력과 추론 능력을

활용하여 기존보다 설명력 높은 예측과 조언을 얻을 수 있다.

예를 들어, Deng. et al. (2024) [42]은 LLM 에이전트가 기계 학

습 모듈로부터 입력 받은 고장 예측 결과를 해석하고, 유지보수

의사결정을 지원하도록 하는 프레임워크를 제시하였다. 해당 연

구는 GPT-4 모델에 RAG LLM과 Tool 사용 능력을 부여하여,

예측된 고장 원인에 따라 상황에 맞는 정비 조치를 제안하도록

하였다. 그 결과 추가 학습 없이도 기존 방법과 유사한 수준의

고장 탐지 성능을 보임과 동시에, 다양한 고장 분석과 조치 방

안을 설명하고 제공할 수 있음을 검증하였다. 해당 연구는

RAG LLM이 단순 예측을 넘어 전문가의 역할까지 수행하며,

유지보수 업무에 대해 해결책을 제시하는 잠재력을 보여준다.

또 다른 접근으로, 도메인 특화 LLM을 활용한 사례도 있다.

Wang & Li. et al. (2023) [43]의 연구에서는 제조 설비 유지보

수 안내를 돕기 위해 유지보수 매뉴얼의 데이터를 LLM에게

Fine-tuning한 FTLM을 활용하였다. 일반 모델 대비 현장 질문

에 대해 정확하고 구체적인 답변 능력을 보였으며, 이는 유지보

수 분야에 전문용어와 맥락을 학습이 가능함과 동시에, 현장 적

합성이 높음을 보여준다. 시스템에서는 현장 장비의 상태를 모

니터링하면서, 고장이 감지되거나 작업자가 지식을 요청하면

FTLM이 적절한 조치 절차를 제시하고 AR로 표시하여 사람-AI

협업을 구현하였다. 이러한 연구들은 LLM이 제조 산업의 유지

보수 관리 분야에 실시간 조언, 기록 분석가, 교육 도구 등으로

활용될 수 있음을 확인할 수 있다. 한편, Jones et al. (2025)

[44]는 자산 디지털 트윈 환경에서 예지보전 계획 (PdM

Planning)에 LLM을 도입하여, 과거 정비 계획 패키지와 관련

문서를 RAG로 검색한 뒤 LLM이 반복 작업의 정비 패키지를

자동 생성하거나 수정이 가능하도록 하는 워크플로를 제안하였

다. 이러한 연구들은 유지보수 분야에서 RAG 기반 문서 검색,

도메인 온톨로지, FTLM을 결합하여 예지보전 의사결정과 정비

계획 수립을 지원하는 LLM 활용이 확산되고 있음을 보여준다.

4.2 LLM을 활용한 품질 및 공정 최적화 응용 사례

품질 관리 및 공정 최적화 영역에서는 LLM이 생산 공정 데

이터 분석, 품질 이상 징후 감지, 공정 파라미터 최적화 등 다양

한 역할을 구현할 수 있다. 특히, 기존 데이터에 존재하는 영상

이나 센서 데이터 기반으로 이루어지던 품질 검사에 LLM의 텍

스트 처리 및 추론 능력을 결합해 종합적인 품질 판단을 내리는

연구들이 나타나고 있다. 한 예로, Badini. et al. (2023) [45]은

적층 제조 공정에 ChatGPT를 활용하여 품질 문제를 해결하는

연구를 수행하였다. 3D 프린팅 공정 중에 발생하는 품질 문제

(e.g. 제품이 베드에서 떨어짐, Warping, 출력 중 실 끊김 등)에

대해 ChatGPT에게 질문하였고, 그 결과 LLM이 높은 정확도와

조직적인 문제 해결 방안을 제시하여 전문가 수준의 트러블슈

팅을 해결하는 결과를 보였다. 이는 LLM이 공정 엔지니어의

QA 조언자로서 품질 이슈에 대한 지식기반 해결책을 제시할 수

있음을 제시한다. 또 다른 사례로, Fan. et al. (2024) [46]의 연

구에서 ISF (Incremental Sheet Forming) 공정과 관련된 방대한

논문을 지식 추론 도구인 Ontology-based RAG LLM을 이용해

분석하여, 사용자가 질문을 하면, 공정 매개변수 조정에 대한 조

언을 얻는 연구를 진행하였다. 해당 연구는 LLM이 문헌 내 실

험 결과와 이론을 종합하고, 자동으로 문헌 리뷰를 하면서, 최적

공정 조건을 찾는 시간을 단축하는 결과를 보였다. Liu et al.

(2025) [47]은 LLM을 기반으로 가상 보조원을 실제 제조 환경

에 배치하고, 기술문서 기반 QA, 유지보수 절차 안내, 품질 기

준 문서 응답 등 다양한 작업을 지원하는 RAG 아키텍처를 구

현하였다. 해당 시스템은 검색기반 문서 필터링과 LLM 응답

생성을 결합하여 높은 정확도와 신뢰도를 달성했으며, 실제 사

용자의 문서 응답 시간 단축과 정확도 향상에 기여하였다. 이처

럼 Ontology-based RAG LLM을 통해 숨겨진 공정 지식 발굴이

나 다분야 최적화 정보를 얻는 접근법은 작업자가 일일이 모든

정보를 읽지 않고 모델의 추론 능력을 활용해 창의적 해결법이

단시간에 모색 가능하다.

이와 같이 품질, 공정 부문에서는 대화형 문제 해결, 지식 기

반 공정 개선, 공정 최적화 등 다양한 방향으로 LLM 활용이 진

행되고 있다. PELM부터 FTLM까지 혼용되어 사용되고 있으며,

품질 이상을 사전에 예측하고 공정 변수를 동적으로 최적화하

는 데 LLM의 추리력과 학습능력이 기여하고 있다[9]. 향후에는

Fig. 4 Comparison of RAG architectures for LLMs, contrasting
naive RAG, advanced RAG with pre-retrieval re-ranking, and
ontology-based RAG that leverages a knowledge graph
database to improve retrieval quality and downstream LLM
outputs
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품질 데이터(e.g. 결함 보고서, 검사 결과)를 LLM이 실시간 분

석하여 품질 경향을 모니터링하고, 공정 제어 시스템에 피드백

을 주는 형태로 발전할 것이 예상된다.

4.3 LLM을 활용한 도메인 QA 시스템 응용 사례

제조 기업에서는 방대한 기술 문서, 설계 사양, 작업 지침, 유

지보수 이력 등이 다양한 데이터가 생성이 되면서, 이를 효율적

으로 활용하기 위한 지식 기반 지원 시스템에 LLM이 적극 도

입되고 있다. LLM 기반 ChatBot이나 도메인 QA 시스템을 구

축하여, 현장 작업자나 엔지니어의 질문에 대해 신속하고 정확

한 답변을 제공하는 연구들이 진행 중이다. 예를 들어, Kernan

Freire. et al. (2024) [48]의 연구에서 공장 내부의 설비 매뉴얼,

문제 해결 보고서 등 문서를 모두 통합한 LLM 응답 시스템을

개발하였다. 이 시스템은 운영자가 자연어로 질문하면 RAG

LLM을 통해 답변을 생성하는 형태로, 실제 현장 테스트에서 정

보 검색 속도 향상과 이슈해결에 대한 효율성이 증대하는 효과

를 보였다. 그러나, 사용자들은 사람이 답하는 것에 익숙해 여전

히 인간 전문가를 선호하는 경향이 나타났으며, 신뢰성과 논리

측면에서 시스템 개선이 필요하다는 한계가 존재한다. 다른 예

시로, Sobhan. et al. (2025) [49]의 연구에서는 데이터가 디지털

데이터가 아닌 표와 이미지가 많고 스캔본이 활용되는 제조 공

정의 기술 문서를 이용하여, 테이블에서 이미지까지 처리하는

RAG 파이프라인을 통해 기술 문서 질의응답의 정확도를 크게

향상시키는 연구를 진행하였다. 해당 연구는 벡터DB를 활용한

유사도 검색 후, FTLM을 활용하여, 유사 데이터를 선별해 답변

의 사실 충실도를 95% 이상으로 끌어올리는 결과를 보였다. 이

는 복잡한 제조 문서의 경우 단순 키워드 매칭이 아닌 LLM의

언어 이해력을 접목한 하이브리드 검색이 필요하며, LLM이 문

맥을 재해석하여 관련 정보를 재구성하는 능력을 보여주는 연

구이다. 

이와 같이, 문서 지원 분야인 도메인 QA 시스템에서 LLM은

엔터프라이즈 검색의 고도화, 현장 작업자 교육, 문서 자동화 등

에 응용되고 있다. 응용 연구들은 대량의 비정형 지식을 LLM

으로 하여금 이해시키고 필요한 부분을 정확히 찾아 응답하게

하는 것이며, 이를 위해 이를 위해 프롬프트 최적화와 RAG 결

합 전략이 널리 활용되고 있다[49]. 또 다른 사례로는 LLM을

활용하여 대량의 비정형 데이터를 자동으로 온톨로지 및 KG로

변환한 연구가 보고되고 있다. Trajanoska. et al. (2023) [50]의

연구에서 지속가능성 보고서의 방대한 텍스트 데이터를 GPT-4

가 추출하여 도메인 온톨로지 개념에 맞게 분류하고 Triple을

생성함으로써 지식그래프를 활용한 Ontology-based RAG LLM

구축하였다. 반면, Wahid. et al. (2024) [51]는 산업용 지식그래

프 (Industry 4.0 KG) 에 LLM을 연계하여, 사용자들이 복잡한

SPARQL 질의나 데이터 스키마를 몰라도 자연어 질문만으로

필요한 정보를 얻을 수 있는 프레임워크를 소개하였다. 예를 들

어 작업 현장의 엔지니어가 “어제 라인2에서 발생한 품질 이상

원인은 무엇인가?”와 같이 물으면, LLM이 KG를 조회하여 관

련 Triple을 가져오고 이유를 설명하고, 현장 전문가들이 손쉽게

지식에 접근하도록 하였다. 한편, 도메인 QA 기능을 공정 전반

의 의사결정 지원으로 확장하려는 시도도 보고되고 있다. Liu et

al. (2025) [52]는 항공우주 부품 제조 품질 문제의 원인 분석을

지원하기 위해, 논문, 보고서, 표준 문서를 통합한 산업 지식베

이스 위에 RAG LLM을 결합한 Knowledge Enhanced QA 시스

템을 제안하였다.

이로써 현장에서는 사람들이 일일이 매뉴얼을 찾는 대신 자

연어로 묻고 답을 얻는 생산성 향상이 기대되지만, 동시에 잘못

된 정보 제공에 대한 검증 절차와 모델의 신뢰 형성이 계속 중

요한 과제로 남아있다.

5. 결론

본 연구는 제조 산업 내 네 가지 주요 응용 카테고리를 중심

으로 LLM의 활용 사례를 비교하고, 각 접근법의 특성과 시사

점을 제시하였다. 유지보수 관리 분야에서는 RAG LLM과 도메

인 맞춤형 FTLM이 병행되는 경향이 두드러졌으며, 대형 언어

모델을 기반으로 한 예지보전 의사결정 보조 및 현장 특화 QA

시스템이 성과를 보였다. 품질 및 공정 최적화 영역에서는 범용

LLM을 활용한 공정 개선 및 품질 예측, 제조 데이터 기반 스케

줄링 최적화 등 다양한 접근이 시도되었고, 현장 데이터 활용

여부에 따라 PELM 기반 접근과 Fine-tuning 방식이 병행되었다.

도메인 QA 시스템 분야에서는 최신 문서를 반영하고 출처 기

반의 신뢰성 있는 응답이 중요하게 작용하면서, RAG LLM이

사실상 표준으로 자리 잡고 있다.

Fig. 5 Expert evaluation of taxonomy quality for the ontology-
based RAG LLM, reporting average scores across five
criteria (accuracy, relevance, completeness, clarity, and non-
redundancy) for three settings: the highest-scoring baseline
taxonomy, the best candidate, and the integrated taxonomy
generated by the ontology-based RAG LLM, showing that
the integrated taxonomy achieves the best overall
performance [48] (Adapted from Ref. 48 on the basis of OA)
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그러나 이러한 활용에도 불구하고, 제조 분야에서의 LLM 적

용은 도메인 지식 부족, 환각 현상, 데이터 보안, 설명가능성, 비

용과 범용성 한계 등 다양한 기술적 과제에 직면해 있다. 이에

따라 향후 연구는 시계열 센서, CAD 데이터, 텍스트 등을 통합

한 멀티모달 LLM, 온톨로지 및 지식그래프 연계를 통한 신뢰

성 강화, 현장 피드백을 반영한 지속학습 프레임워크, 경량화 및

엣지 적용 가능한 모델 최적화, 책임성과 투명성을 고려한 윤리

적 활용 체계 구축에 집중될 필요가 있다.

본 논문은 LLM의 적용이 제조 산업 내 다양한 문제 해결 방

식에 어떤 방식으로 기여하는지를 구조적으로 정리하고, 각 기

술의 장단점을 비교함으로써 향후 도입 전략과 연구 방향 기반

을 제공하고자 하였다.
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