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요   약 

본 연구는 생성형 인공지능 중 하나인 GPT 기반 모델을 활용하여 이미지로 저장된 과학 문제를 자동으로 학습용 실시간 3D 

과학 콘텐츠를 생성하는 기법을 제안한다. 콘텐츠는 미리 생성된 3D 과학 실험 모델링 데이터와 시뮬레이터, 그리고 인공

지능으로부터 생성된 결과를 활용하여 생성된다. 이 과정에서 인공지능 활용의 핵심은 이미지를 분석하고 시뮬레이터에 

필요한 파라미터를 자동으로 추출하는 것이다. 인공지능이 적용되지 않은 방법은 사용자가 문제 조건을 해석하고 파라미

터를 직접 입력해야 하는 불편함이 있으며, 이로 인해 학습 과정에서의 오류나 비효율이 발생할 수 있다. 제안된 시스템은 

과학 문제의 이미지를 분석 후, 핵심 조건들을 추출하여 시뮬레이터에 필요한 위치, 속도 등의 파라미터를 자동으로 구성함

으로써 문제 상황에 적합한 실시간 3D 시뮬레이션을 생성한다. 이를 통해 학습자는 시각적이고 직관적인 방식으로 문제를 

이해할 수 있으며, 문제 풀이에 대한 몰입도와 효율성을 높일 수 있다. 본 연구는 고등학교 물리학1 교과서 기반의 문항을 

활용하여 실제 문제 상황에 맞는 시뮬레이터가 자동 생성될 수 있음을 확인하였다. 이러한 접근은 생성형 AI의 활용 가능성

을 실시간 3D 시뮬레이션 기반 학습으로 확장하는 새로운 사례로 볼 수 있다.  

Abstract 

This study proposes a method for automatically generating real-time 3D science learning content using GPT-based 

generative artificial intelligence. The content is constructed by combining pre-built 3D science experiment models, a 

simulation engine, and outputs generated by the AI. The core function of the AI in this process is to analyze images of 

science problems and automatically extract the parameters required for the simulator. In conventional methods without AI 

support, users must manually interpret problem conditions and input parameters, which can lead to inefficiencies and 

errors during the learning process. The proposed system analyzes images of science problems, extracts key conditions, and 

automatically generates parameters such as positions and velocities required for the simulator, thereby creating real-time 

 
1 학부생 주저자 논문임 
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3D simulations tailored to the problem scenario. This allows learners to understand the problems in a more visual and 

intuitive manner, enhancing engagement and learning efficiency. The proposed method was tested using physics problems 

from high school Physics I textbooks, and it was confirmed that the simulator can be automatically generated in accordance 

with the given scenarios. This approach demonstrates the potential of generative AI in expanding into real-time 3D 

simulation-based learning and is expected to contribute to the development of diverse science education content in the 

future. 
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1.  서론  

최근 인공지능(AI) 기술은 비약적인 발전을 거듭하며 다양한 

산업 분야에 도입되고 있다. 특히 GPT(Generative Pre-trained 

Transformer)기반으로 개발된 ChatGPT 의 등장은 AI 기술의 

발전에 있어 중요한 변화를 이끌어 내고 있다. ChatGPT 는 

대규모 사전 학습을 통해 자연어를 처리할 수 있는 능력을 갖춘 

모델로, 대화형 AI 형태로 서비스를 제공한다[1]. 초기에는 

텍스트 생성 및 이해에 그쳤으나, 이미지 분석과 생성, 그리고 

동영상 생성까지 기술적 범위를 확장하고 있으며 이에 따른 

다양한 AI 서비스가 등장하고 있다. 이러한 흐름 속에서 AI 는 

자료 요약, 데이터 분석, 프로그래밍 등 다양한 작업의 

효율성을 높이며, 생활, 의료, 산업 등 여러 분야에 적용하기 

위한 연구가 진행중이다[2][3]. 교육 분야에서도 AI 기술의 

도입은 이루어지고 있지만, 현재까지의 대부분의 활용 사례는 

학습 방향을 잡아주거나 진로를 컨설팅 하는 역할에 머무르고 

있다. 즉, 학습자의 학습 그 자체를 돕는 도구로서 AI 를 

직접적으로 활용하는 시도는 상대적으로 부족하다[4].  

수동으로 제작되는 학습용 물리 콘텐츠의 경우, 기존에는 

사용자가 문제의 조건을 직접 해석하고, 파라미터를 수동으로 

입력하여 시뮬레이터를 생성하고 실행해야 하는 번거로움이 

있었다. 이 과정에서 사용자가 문제를 제대로 이해하지 못하면 

시뮬레이터의 설정이나 결과 해석에 오류가 발생할 수 있어 

학습 효율 저하가 될 우려가 있다. 본 연구는 이러한 한계를 

극복하기 위해 GPT API 를 활용한 학습용 물리 시뮬레이터 

자동 생성 시스템을 제안한다. 제안된 시스템은 직선운동 문제 

사례에 한정한 물리 문제의 이미지를 GPT API 를 통해 

분석하고, 문제 이해를 바탕으로 시뮬레이터 생성에 필요한 

핵심 파라미터를 자동으로 생성한다. 생성된 파라메터는 미리 

제작된 3D 모델링 데이터에 자동으로 적용되며 이를 통해 

사용자는 별도의 파라미터 설정 없이도 즉각적으로 실시간 3D 

학습용 콘텐츠를 구동 할 수 있다. 더 나아가 학습자가 문제를 

해석하는 초기 단계에서의 오류를 방지하고 학습 효율성을 

높일 것으로 기대된다. 완성된 시뮬레이터는 실시간 3D 콘텐츠 

형태이며 이러한 형태는 문제에 설정된 수치를 변화시켜 가면 

학습 이해도를 높이는 등의 목적으로 활용될 수 있다. 

2. 선행 연구 

생성형 인공지능은 등장 이후 교육 분야 전반에서 빠르게 

적용되고 있다. 수업 준비, 학습 활동, 평가에 이르기까지 

교사와 학습자의 역할을 보조하거나 확장할 수 있는 결과물을 

생성해 주기 때문이다.  

교육 현장에서 ChatGPT 를 활용하는 주요 방식 중 하나는 

수업 설계의 보조 도구로 활용하는 것이다. 기존에는 교사가 

일일이 구상하던 수업 내용이나 문제 제작 과정이 생성형 AI 를 

통해 자동화 및 고도화되면서 업무 부담을 줄일 수 있다. 

예컨대, 중등 영어 교사들을 대상으로 한 연수에서는 

ChatGPT 가 수능형 문항의 지문 생성, 어휘 난이도 조절, 

보기에 대한 구조화 등에서 효과적으로 활용되었으며, 

참가자들 대부분이 문항 개발의 질적, 양적 향상에 긍정적인 

반응을 보였다는 연구결과가 있다[5]. 

교사 대상의 교육에서도 수업지도안 작성을 위한 협업 

과정에 ChatGPT 를 도입한 사례가 존재한다. AI 가 단순한 

도우미를 넘어 협력적 피드백을 제공하는 일종의 동료 교사 

역할을 수행했다. 특히 협업 수준이 높을수록 수업 내용의 

구조나 논리 흐름이 더욱 정교화되는 경향이 뚜렷하게 

나타났으며, 이는 교사의 교육 설계 능력을 향상시킬 수 있다는 

연구가 진행되었다[6]. 

수업 실행 단계에서의 활용을 위한 학생의 학습 몰입도와 

맞춤형 피드백 제공을 가능하게 하는 AI 기반 학습 플랫폼에 

대한 연구도 진행되었다. 초등학생 대상 영어 수업에 ChatGPT 

API 를 기반으로 개발된 웹 애플리케이션을 도입한 사례에서는, 

학생 개개인의 수준에 맞춘 실시간 피드백과 콘텐츠 제공이 

이루어졌으며, 결과적으로 학습자 반응성과 교사 만족도 

모두에서 긍정적 효과가 확인되었다[7]. 
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고등 과학 교과에서는 ChatGPT 의 문제 해결 능력과 그 
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있는지에 대한 실질적 접근은 아직 미흡한 실정이다. 특히 

물리학과 같은 교과에서는 공식, 변수, 조건의 조합에 따라 

문제 이해가 크게 달라지며, 학습자의 사고 과정 역시 

시각적이고 절차적인 시뮬레이션을 필요로 하는 경우가 많다. 

이러한 특성에도 불구하고, 현재까지의 생성형 AI 활용 연구는 

물리학 문제를 보다 쉽게 구조화하거나, 문제 풀이 과정을 

시각적으로 안내하는 데 직접적으로 적용된 사례가 거의 없는 

실정이다. 

본 연구는 ChatGPT 를 활용하여 사용자가 입력한 물리학 

문제로부터 핵심 파라미터를 추출하고, 이를 기반으로 

상호작용 가능한 3D 시뮬레이터에 연동되는 구조화된 

데이터를 자동 생성하여 콘텐츠를 만들어 주는 시스템을 

제안한다. 이 콘텐츠를 통해 학습자가 문제 상황을 시각적으로 

이해하고, 직관적 사고를 통해 문제 해결 전략을 구성할 수 

있도록 도움을 줄 수 있다. 이러한 접근은 단순한 콘텐츠 

생성에 그치지 않고, 언어 기반 AI 와 시뮬레이션 기반 학습 

도구의 융합을 통해 생성형 AI 의 활용 영역을 새로운 방식으로 

확장하는 시도로서, 물리 교육에 있어 ChatGPT 의 실질적 활용 

가능성을 한층 더 구체화하는 데 기여할 수 있을 것이다. 

3. 시뮬레이션 생성 구조 
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문제 설명 텍스트를 입력한다. file_ids 는 참조할 업로드 된 

파일 ID 를 지정할 수 있으나, 본 연구에서는 Chat 

Completion 에서 이미지 분석을 처리했고 Fine-tuning 의 경우 

이미지 처리의 기능은 지원되지 않기 때문에 생략한다.  

메시지 추가 후, Assistant 실행을 위해 Post 방식으로 

api.openai.com/v1/threads/THREAD_ID/runs 에 요청을 

보내고 응답에서 run_id 를 받는다. Assistant 는 메시지 리스트 

내 모든 메시지를 참고하여 응답을 생성한다. 이후 

api.openai.com/v1/threads/THREAD_ID/runs/RUN_ID 에 Get 

방식으로 요청하여 생성 상태를 확인한다. 본 연구에서는 

completed, in_progress, requires_action 세 가지 상태를 

처리하도록 구현하였다. 

상태 설명 

completed 답변의 생성이 완전히 끝난 상태. 

in_progress 답변이 생성 중인 상태 

requires_action 호출되어 사용자의 응답을 기다리는 상태 

Table 1. Run status used in generation 

Table 1 은 사용하는 각 Run status 의 설명이다.  그중 

requires_action 상태는 앞서 설명한 Function 기능이 호출된 

상태로 이 때 구조화된 파라미터가 반환되며, 이어서 응답을 

생성하기 위해서 요청이 필요하다. 

api.openai.com/v1/threads/THREAD_ID/runs/RUN_ID/submit

_tool_outputs 에 POST 방식으로 tool_call_id(requires_action 

응답에 포함)와 output 을 전달하면 GPT 가 Function 호출 

결과를 반영해 응답을 생성한다. 이 단계에서 실질적으로 

시뮬레이션 생성에 필요한 파라미터가 도출되어 역할이 

끝나며 output 엔 Success 문자열을 포함시켜 작업이 끝났음을 

알리고, 이후 run 상태가 completed 로 전환되면 전체 
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Figure 3. Transfer the question text to Assistant 
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Assistant 의 Thread 에 입력 메시지로 전달하여 실행하면, 
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이러한 파라미터는 시뮬레이터 생성 함수에 직접 전달해 

객체들을 생성할 수 있다. 

4.3 Function 

Function 기능은 파라미터 생성에 필요한 핵심 기능으로 

Assistant 가 단순한 텍스트 응답을 넘어, 호출한 

기능(Function)을 통해 구조화된 데이터를 반환하거나 외부 

처리 흐름을 연결할 수 있도록 한다. 이를 통해 문제 분석 

단계에서 추출된 파라미터를 명확히 구조화하고, 시뮬레이터 

생성 엔진과의 연계가 용이하도록 할 수 있다. 

Function 기능의 기본 개념은, 사용자가 GPT 에 "이 문제의 

조건을 분석하고 필요한 파라미터를 반환해라"라는 요청을 

했을 때, GPT 가 단순히 텍스트 설명을 생성하는 대신, 주어진 

함수의 정의(스키마)에 맞게 호출 제안을 응답으로 생성한다. 

사용자는 Assistant 생성 때 Function 호출을 위해 함수의 

정의를 Assistant 에 등록하며, 이 정의에는 호출할 함수 이름, 

입력 파라미터 형식 등이 포함된다. GPT 는 context 와 함수의 

정의를 바탕으로 해당 함수의 호출 제안을 생성하고, 사용자는 

이 제안을 바탕으로 실제 함수를 호출하거나 외부 API 를 

이용하는 등 결과를 처리할 수 있다. GPT 자체가 함수 호출을 

실행하거나 결과를 반환하지는 않지만, 구조화된 데이터 

출력을 위한 중간 역할을 수행한다. 이 기능을 사용하지 않았을 

경우 데이터 전 후에 부연 설명이 추가되거나 정확한 값이 

필요한 부분에 변수로 대체하는 등의 문제가 있으나 구조화된 

데이터 출력으로 이 문제를 완벽하게 보완하여 시뮬레이터 

생성의 핵심 기능의 역할을 수행한다. 

 

 
Figure 4. Parameter JSON 

 

Figure 4 는 Function 으로 반환된 응답의 JSON 구조를 

보여준다. 반환된 JSON 을 이용해 사용할 수 있는 형태의 

데이터로 가공하여 시뮬레이터 객체 생성에 사용한다. 

4.4 Fine-tuning 

GPT 및 기타 대규모 언어 모델(LLM)의 성능은 주로 대규모 

범용 데이터셋에 기반한 사전 학습(Pre-training)을 통해 

확보된다. 그러나 이러한 범용 모델은 특정 도메인이나 문제 

유형에 대한 최적화가 부족할 수 있으며, 특정 작업(예: 특정 

유형의 문제 파라미터 추출)에서 정확성과 일관성을 높이기 

위해 추가적인 학습 단계가 필요하다. 이때 적용되는 것이 바로 

Fine-tuning(미세조정)이다. 

Fine-tuning 은 사전 학습된 LLM 에 대해 특정 목적의 

데이터셋을 추가 학습시켜, 모델의 파라미터를 미세하게 

조정하는 과정이다. 이 과정을 통해 모델은 특정 도메인, 특정 

데이터 형식, 특정 문체, 특정 문제 유형 등 특정한 작업에 더욱 

최적화된 성능을 발휘할 수 있게 된다. Fine-tuning 은 전통적인 

학습 방식과 달리 기존 사전 학습된 모델의 학습 파라미터를 

그대로 유지한 채, 새로운 데이터셋을 기반으로 추가 학습을 

수행하여 모델의 응답 스타일과 정보 처리 방식을 조정한다. 

본 연구에서는 GPT-4o 기반으로 Fine-tuning 을 적용한 

버전과, 적용하지 않은 버전을 비교하였다. Fine-tuning 을 

적용한 버전은 2 가지로 데이터 셋을 각각 10 개 학습한 모델과 

20 개 학습한 모델이다. 학습에 사용된 물리 문제는 실제 

학생들을 상대로 유통되는 문제집의 문제 중 선형 운동에 

관련된 문제를 선택하여 사용했으며[14], 해당 물리 문제에서 

파라미터를 추출할 때, 특정 문제와 그에 맞는 반환해야 할 

Function 의 파라미터를 학습 데이터로 제공하여 GPT 의 문제 

분석과 파라미터 추출 성능을 최적화하였다. 이를 통해 

파라미터 추출의 일관성과 정답률을 높이고자 하였다. 

5. Fine-tuning 결과 비교 

Fine-tuning 의 성능을 비교하기 위해 세 가지 모델을 

대상으로 실험을 수행하였다. 

 
명칭 설명 

GTP-4o Fine-tuning 모델의 기본 모델 

FT10 GTP-4o 기반으로 데이터 셋 10 개를 학습시킨 Fine-
tuning 모델 

FT20 GTP-4o 기반으로 데이터 셋 20 개를 학습시킨 Fine-
tuning 모델 

Table 2. Models used in test 

5.1 실험 조건 

실험에 사용된 문제의 조건은 다음과 같다. “자동차 A 와 B 는 

동일한 위치에서 출발하여 등가속도 운동을 하며, 자동차 A 의 

초기 속도는 2 m/s 이다. 운동을 시작한 후 t 초가 되는 시점에 

두 차량은 각각 30m, 18m 의 위치에 도달한다. 두 자동차의 

가속도는 크기와 방향이 동일하다.”[15] 
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이 문제는 시간(t)과 가속도(a)가 주어지지 않은 상태에서, 

주어진 조건만으로 이를 정확히 추론해야 하는 것이 핵심이다. 

조건에 따르면 이 문제의 가속도는 1m/s², 총 시뮬레이션 

시간은 6 초이다. 실험 방법은 해당 조건이 포함된 문제 

이미지를 입력으로 제공하고, 모델이 생성한 자동차의 

파라미터(초기 속도, 가속도 등)를 기반으로 시뮬레이션을 

수행한다. 이후, 시뮬레이션 결과에서 6 초 후 자동차 A 와 B 가 

각각 30m, 18m 위치에 도달하는지를 기준으로 정답 여부를 

판별한다. 

5.2 정답률 비교 

각 모델은 하나의 Thread 내에서 동일한 조건으로 10 번의 

응답을 생성하였다. Table 3 은 Thread 별 정확도이다.  
 

Trial 
Number 

GPT-4o 
Model 

FT Model 10 
sets 

FT Model 20 sets 

1 70% 70% 100% 
2 10% 0% 70% 
3 60% 0% 100% 

Table 3. Accuracy of each model (10 trials per Thread) 

FT10 모델은 기본 모델보다 정확도가 오히려 낮게 나타나는 

경우가 있었으나, 응답의 오답 유형이 일관되고 제한적이라는 

특성이 있었다. 반면, GPT-4o 기본 모델은 상대적으로 높은 

정확도를 보이는 경우도 있었으나, 오답의 편차가 크고 다양한 

유형의 오류를 포함하고 있어 응답의 일관성이 낮았다. 

FT20 모델의 경우, 정확도에서 두 모델 모두를 상회하였고, 

대부분의 응답에서 정답 또는 출발 위치 설정 오류에 따른 

경미한 오차만 나타났다. 특히 가속도 및 초기 속도는 정확히 

분석한 결과였다. 이로써 Fine-tuning 성능은 학습 데이터의 

양에 따라 유의미하게 향상됨이 검증되었다. 

5.3 각 모델의 세부 응답 비교 

Table 4, Table 5, Table 6 는 각 모델이 생성한 시뮬레이션 

결과를 세부적으로 비교한 것이다. A 가 30, B 가 18 에 도달한 

경우를 정답으로 판단하였다. 응답이 짙은 색으로 강조된 

경우는 정답이다. 

 
GPT-4o Model 

Trial Number Thread A Thread B Thread C 
1 A : 48 

B : 36 
A : 39 
B : 27 

A : 30 
B : 18 

2 A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

A : 30 
B : 18 

3 A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

A : 26.4 
B : 14.4 

4 A : 30 
B : 18 

A : 26.4 
B : 14.4 

A : 30 
B : 18 

5 A : 30 
B : 18 

A : 40.8 
B : 28.8 

A : 26.4 
B : 14.4 

6 A : 30 
B : 18 

A : 48 
B : 36 

A : 30 
B : 18 

7 A : 30 
B : 18 

A : 48 
B : 36 

A : 32 
B : 20 

8 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

9 A : 30 
B : 18 

A : 40.8 
B : 28.8 

A : 30 
B : 18 

10 A : 30 
B : 18 

A : 40.8 
B : 28.8 

A : 26.4 
B : 14.4 

Accuracy 70% 10% 60% 

Table 4. Test Results of GPT-4o model 

 
Fine-tuning Model 10 sets 

Trail Number Thread D Thread E Thread F 
1 A : 48 

B : 36 
A : 48 
B : 36 

A : 0 
B : 18 

2 A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

A : 0 
B : 18 

3 A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

A : 0 
B : 18 

4 A : 30 
B : 18 

A : 48 
B : 36 

A : 0 
B : 18 

5 A : 30 
B : 18 

A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

6 A : 30 
B : 18 

A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

7 A : 30 
B : 18 

A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

8 A : 30 
B : 18 

A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

9 A : 30 
B : 18 

A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

10 A : 30 
B : 18 

A : 48 
B : 36 

A : 48 
B : 36 

Accuracy 70% 0% 0% 

Table 5. Test results of Fine-tuning model 10 sets 

 
Fine-tuning Model 20 sets 

Trail Number Thread G Thread H Thread I 
1 A : 30 

B : 18 
A : 30 

B : 268 
A : 30 
B : 18 

2 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 268 

A : 30 
B : 18 

3 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 268 

A : 30 
B : 18 

4 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

5 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

6 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

7 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

8 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

9 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

10 A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

A : 30 
B : 18 

Accuracy 100% 70% 100% 

Table 6. Test results of Fine-tuning model 20 sets 

 

FT10 모델은 전체적으로 정답률이 낮았지만, 모든 

Thread 에서 유사한 오답 패턴을 반복했다는 점에서 응답의 

예측 가능성 및 안정성은 향상된 것으로 볼 수 있다. 반면, GPT-
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4o 는 Thread 마다 응답 편차가 심했으며, 동일한 조건에서도 

일관되지 않은 결과를 도출하였다. 

FT20 모델은 대부분 정확한 값을 반환하였으며, 일부 

Thread 에서 B 의 출발 위치가 잘못 지정된 경우(예: 초기 위치 

250m + 시뮬레이션 거리 18m )를 제외하면, 정답률 및 수치 

정확도 모두 우수한 성능을 보였다. 

5.4 단일 시행 테스트 결과 

GPT 모델은 Thread 내의 여러 메시지를 참고하여 응답을 

생성하는 특성이 있어, 이전 응답의 영향을 받을 가능성이 있다. 

이를 배제하기 위해 각 모델에 대해 Thread 당 단 1 회만 

응답하도록 설정한 단일 시행 실험을 수행하였다. 결과는 

Table 7 에 요약되어 있다. 

 
GPT-4o FT Model 10 Sets FT Model 20 Sets 

Thread Result Thread Result Thread Result 
Thread 

A-1 
A : 66 
B : 54 

Thread 
B-1 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-1 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-2 

A : 66 
B : 54 

Thread 
B-2 

A : 0 
B : 18 

Thread 
C-2 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-3 

A : 66 
B : 54 

Thread 
B-3 

A : 0 
B : 18 

Thread 
C-3 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-4 

A : 84 
B : 72 

Thread 
B-4 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-4 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-5 

A : 12 
B : 0 

Thread 
B-5 

A : 30 
B : 18 

Thread 
C-5 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-6 

A : 48 
B : 36 

Thread 
B-6 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-6 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-7 

A : -6 
B : -18 

Thread 
B-7 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-7 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-8 

A : 48 
B : 21.6 

Thread 
B-8 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-8 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-9 

A : 76.8 
B : 43.2 

Thread 
B-9 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-9 

A : 48 
B : 36 

Thread 
A-10 

A : 66 
B : 54 

Thread 
B-10 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-10 

A : 30  
B : 18 

Accuray 0% Accuray 10% Accuray 90% 

Table 7. Test result of single trial of each model 

 

GPT-4o 모델은 단일 시행에서 정확도가 현저히 낮아졌고 

오답 편차가 컸으며, 일관성도 확인되지 않았다. 반면 FT10 

모델은 응답이 대부분 오답이었음에도 동일한 형태의 수치를 

반복적으로 반환하여 앞선 실험과 동일한 일관성 있는 패턴을 

보였다. 

FT20 모델은 대부분의 경우에서 정답에 근접하거나 정확한 

응답을 도출하여, 데이터셋의 규모가 Fine-tuning 성능에 

결정적인 영향을 미친다는 점을 실험적으로 입증하였다. 

6. 결과 및 향후 연구 

본 연구에서는 GPT API 의 다양한 기능을 활용하여, 물리 

문제 이미지로부터 시뮬레이션 파라미터를 자동 추출하고, 

언리얼 엔진 기반 시뮬레이션에 적용하여 자동 생성하는 

시스템을 제안하였다. 기존 방식처럼 사용자가 문제 조건을 

수동으로 입력하지 않아도, GPT 의 자연어 이해 및 Function 

기능을 통해 구조화된 데이터를 얻을 수 있도록 하였다. 

특히, Chat Completion 과 Assistant 를 병행하여 문제 분석과 

파라미터 생성의 정확성을 확보하였으며, Function 기능을 

통해 시뮬레이터 구성에 필요한 데이터를 명확하고 일관되게 

반환하도록 설계하였다. 또한, Fine-tuning 을 통해 문제 유형에 

특화된 학습을 수행하였으며, 데이터셋의 양이 성능에 미치는 

영향을 실험을 통해 검증하였다. 20 개 데이터셋으로 Fine-

tuning 한 모델은 정답률과 응답의 정밀도 면에서 가장 우수한 

성능을 보여 그 효과를 실증하였다. 

 

 
Figure 5. Physics question example 

 

Figure 5 는 2025 학년도 수능특강 과학탐구영역 물리학 1 

문제집 25p 7 번 문제로 실제 연구과정에서 사용된 

문제이다[15]. 

 

 
Figure 6. After the creation of the simulator with AI 

 

Figure 5 의 문제 이미지를 그대로 입력하여 생성을 시도했고 

Figure 6 와 같이 자동차가 생성되었다. 
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일관되지 않은 결과를 도출하였다. 

FT20 모델은 대부분 정확한 값을 반환하였으며, 일부 

Thread 에서 B 의 출발 위치가 잘못 지정된 경우(예: 초기 위치 

250m + 시뮬레이션 거리 18m )를 제외하면, 정답률 및 수치 

정확도 모두 우수한 성능을 보였다. 

5.4 단일 시행 테스트 결과 

GPT 모델은 Thread 내의 여러 메시지를 참고하여 응답을 

생성하는 특성이 있어, 이전 응답의 영향을 받을 가능성이 있다. 

이를 배제하기 위해 각 모델에 대해 Thread 당 단 1 회만 

응답하도록 설정한 단일 시행 실험을 수행하였다. 결과는 

Table 7 에 요약되어 있다. 

 
GPT-4o FT Model 10 Sets FT Model 20 Sets 

Thread Result Thread Result Thread Result 
Thread 

A-1 
A : 66 
B : 54 

Thread 
B-1 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-1 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-2 

A : 66 
B : 54 

Thread 
B-2 

A : 0 
B : 18 

Thread 
C-2 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-3 

A : 66 
B : 54 

Thread 
B-3 

A : 0 
B : 18 

Thread 
C-3 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-4 

A : 84 
B : 72 

Thread 
B-4 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-4 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-5 

A : 12 
B : 0 

Thread 
B-5 

A : 30 
B : 18 

Thread 
C-5 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-6 

A : 48 
B : 36 

Thread 
B-6 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-6 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-7 

A : -6 
B : -18 

Thread 
B-7 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-7 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-8 

A : 48 
B : 21.6 

Thread 
B-8 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-8 

A : 30 
B : 18 

Thread 
A-9 

A : 76.8 
B : 43.2 

Thread 
B-9 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-9 

A : 48 
B : 36 

Thread 
A-10 

A : 66 
B : 54 

Thread 
B-10 

A : 48 
B : 36 

Thread 
C-10 

A : 30  
B : 18 

Accuray 0% Accuray 10% Accuray 90% 

Table 7. Test result of single trial of each model 
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특화된 학습을 수행하였으며, 데이터셋의 양이 성능에 미치는 
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Figure 5. Physics question example 

 

Figure 5 는 2025 학년도 수능특강 과학탐구영역 물리학 1 

문제집 25p 7 번 문제로 실제 연구과정에서 사용된 

문제이다[15]. 

 

 
Figure 6. After the creation of the simulator with AI 

 

Figure 5 의 문제 이미지를 그대로 입력하여 생성을 시도했고 

Figure 6 와 같이 자동차가 생성되었다. 

 

 
Figure 7. Simulation result 

 

시뮬레이션을 실행하여 얻어진 결과가 Figure 7 로 총 6 초간 

주행하여 A, B 각각 30m, 18m 에 위치했다. 이 결과는 문제의 

조건에 정확히 맞아 떨어지며 해당 결과를 통해 Figure 5 의 

(ㄱ)이 참임을 알 수 있다. 

 

 
Figure 8. Simulated for 3 seconds 

 

실제로 시간을 3 초로 설정하고 시뮬레이션 한 결과 각각 

10.5m, 4.5m 에 위치했고, 이는 Figure 5 의 (ㄷ)의 조건이 

참임을 알 수 있으며 그래프에서 가속도는 2m/s2에 도달하지 

못한 것을 확인할 수 있다. 따라서 (ㄴ)은 거짓이므로 3 번 

(ㄱ),(ㄷ)이 정답임을 시뮬레이션을 통해 유도할 수 있다. 이 

결과를 통해 AI 가 생성한 시뮬레이터 파라미터를 통해 문제를 

풀 수 있음을 확인했다. 제시된 내용은 대표적인 케이스이며 

해당 문제와 비슷한 유형의 다른 문제의 경우 

https://whaletek.net 을 통해 결과 확인이 가능하다. 

이러한 결과는 ChatGPT API 를 활용한 자동 시뮬레이션 생성 

시스템이 학습용 도구로서 충분한 실용성을 가질 수 있음을 

보여준다. 다만 연구된 물리 문제는 직선운동에 국한된 콘텐츠 

생성에 적용되었다는 한계가 있다. 향후 연구에서는 다양한 

문제 유형과 물리 영역(예: 역학, 전자기, 파동, 전자회로 등)의 

파라미터를 생성하는 Fine-tuning 데이터셋을 구성하고, 각 

문제의 유형을 판단하여 해당 유형을 담당하는 AI 로 분석을 

넘기는 AI 끼리의 상호작용 시스템으로 발전시킬 예정이다. 

다만, Fine-tuning 에 사용될 수 있는 문제의 수가 다른 분야에 

비해 상대적으로 작아 정답률을 높이는데 한계가 있다. 이는 

성공적으로 생성된 문제의 파라메터 수치를 다변화하여 다시 

학습시키는 형태 등의 개선방향이 필요할 것으로 보인다. 또한 

정답률을 분석하기 위한 수치를 표 형태로 구성하였는데, 이는 

직관적인 판단을 어렵게 하는 단점이 있다. 이는 그래프 등을 

활용하여 추세를 직관적으로 표현, fine-tuning 결과를 쉽게 

분석할 수 있게 하는 등의 개선이 필요하다.  
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