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요 약

오늘날 스마트 팩토리, 자율주행 모빌리티 등 고도 자동화 환경의 AI 기반 인터페이스는 여전히 정보 중심(Information-Oriented) 
패러다임에 머물러 있다. 그러나 인간의 인지 처리 능력을 초과하는 속도와 규모로 의사결정을 수행하는 Agentic AI의 등장으로, 정보
중심 인터페이스는 소통의 한계를 드러내고 있으며 — 최적화된 개입에는 행동에 앞선 준비 시간이 필수적이나, 단순한 투명성 증가만
으로는 업무 효율이 향상되지 않는다. 본 연구는 이를 투명성 역설(Transparency Paradox)로 정의하고, Agentic AI 시대 AI-UX의 목
표가 투명성의 ‘극대화’가 아니라 ‘최적화(Optimization)’에 있음을 제안한다. 이를 위해 상황 인지(Situation Recognition)에서 판단 형
성(Decision Formation), 행동 준비(Action Preparation), 제어권 전환(Control Transfer), 네 단계의 인지·행동 과정을 기반으로 AI의
예측 시점과 인간의 개입 사이의 여유시간, 즉 Margin(Time)을 변수로 정의하고 인터페이스가 동적으로 재구성되는 Margin 기반
Decision-Oriented UX Framework를 제안한다. 본 프레임워크는 기존 Explainable AI의 설명 중심 접근을 의사결정 중심
(Decision-Oriented) AI-UX로 확장함으로써, Agentic AI 환경의 인간 중심 인터페이스 설계를 위한 새로운 설계 원칙과 이론적 토대
를 제시한다.

Abstract

AI-based interfaces in highly automated environments, such as smart factories and autonomous mobility systems, remain in an 
information-oriented paradigm. However, with the emergence of Agentic AI, which performs decision-making beyond human 
cognitive capacity, information-oriented interfaces face significant limitations. Although effective intervention requires sufficient 
preparation time before action, increasing transparency alone does not necessarily improve operational efficiency. This study defines 
this phenomenon as the Transparency Paradox and argues that the goal of AI-UX in the Agentic AI era should shift from 
maximizing transparency to Transparency Optimization. To address this challenge, this study defines Margin(Time) as the temporal 
difference between the AI prediction horizon and the time required for human intervention, and proposes PHAIM (Predictive 
Human-Adaptive Interface Model), which dynamically reconfigures the interface according to this Margin across four stages: 
Situation Recognition, Decision Formation, Action Preparation, and Control Transfer.The proposed framework extends Explainable 
AI from an explanation-oriented paradigm to decision-oriented AI-UX, providing new design principles and a theoretical foundation 
for human-centered interface design in Agentic AI environments.
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Ⅰ. 서 론

1. 연구 배경

기존 AI 시스템은 정보 제공이나 추천 수준에 머물렀으

나, Agentic AI는 환경을 인식하고 미래를 예측하며 자율적

으로 의사결정을 내려 실제 행동까지 수행하는 수준으로

발전하고 있다[2]. 이에 따라 인간의 역할도 협업 주체로 변

화[3,10]하고 있으나 대부분의 인터페이스는 여전히 현재 시

스템 상태를 전달하는 정보 중심 설계에 머물러, 인간의 실

제 의사결정 과정을 충분히 반영하지 못한다[4]. 이는 인간

이 상황을 인지하고 행동으로 연결하기까지 일정한 인지

적·물리적 시간을 필요로 하기 때문이다[11]. 실제로 자율주

행 분야의 제어권 전환 연구는 인수(take-over) 소요 시간이

긴급성과 요청 양식에 따라 수 초 단위로 달라짐을 보여준

다[12]. 반면 Agentic AI는 인간의 인지 처리 능력을 초과하

는 속도와 규모로 의사결정을 수행하여 정보 과부하와 인

지 부담을 증가시킬 수 있다[21]. 신뢰도 정보와 설명을 함께

제공해도 협업 정확도가 항상 향상되지는 않았으며[13], 오
히려 투명한 AI 모델이 사용자의 오류 탐지 능력을 저하시

키는 경우[15]도 선행 연구에서 발표되었다. 이는 AI의 판단

속도와 인간의 의사결정 속도 사이에 시간적 비대칭(Time 
Asymmetry)이 커지고 있음을 의미한다. 따라서 인간이

제한된 시간 안에 적절한 판단을 내릴 수 있도록 정보를

선별해 적절한 시점에 제공하는 인터페이스가 필요하며, 
Agentic AI 시대의 AI-UX는 정보 전달 중심 설계를 넘어

인간의 의사결정을 지원하는 새로운 설계 원리를 요구한

다. 

2. 연구 목적

본 연구의 목적은 Agentic AI 시대 인간-AI 협업을 위한

새로운 인터페이스 패러다임을 제안하는 것이다. 기존 인터

페이스가 현재 시스템 상태를 전달하는 데 초점을 맞추었다

면, 본 연구는 인간의 인지 및 행동에 필요한 시간을 추정하

고, AI의 예측 시점과 인간의 개입 가능 시간 사이의 여유

(Margin)에 따라 동적으로 재구성되는 Human-Adaptive 
Interface 개념을 제안한다.
이를 위해 인터페이스는 단순히 AI의 내부 연산을 설명

하는 데 그치지 않고, 인간이 위험을 인지하고 판단을 형성

하며 행동을 준비하고 필요한 경우 제어권을 전환할 수 있

도록 시간적 조건에 따라 정보를 선택적으로 재구성해야

한다. 본 연구는 이를 구체화하기 위해 PHAIM(Predictive 
Human-Adaptive Interface Model)을 제안하며, Margin 
(Time)을 핵심 제어 변수로 사용하여 인간의 의사결정 준

비도(Decision Readiness)를 지원하는 인터페이스 설계 원

리를 제시한다.

3. 연구 기여

본 연구의 주요 학술적 기여는 다음과 같다.
첫째, Agentic AI 환경에서 인간-AI 협업의 핵심 문제를

정보 부족이 아니라 ‘시간적 비대칭(Time Asymmetry)’의
문제로 새롭게 정의한다.
둘째, 인간의 상황 인지, 판단 형성, 행동 준비 시간을 통

합적으로 고려하는 Human Temporal Characteristics 개념

을 만들고, 이를 AI-UX 설계의 새로운 변수로 도입한다.
셋째, AI의 예측 시점과 인간의 개입 소요 시간 사이의

여유시간(Margin)에 따라 인터페이스가 동적으로 정보를

재구성하는 PHAIM(Predictive Human-Adaptive Interface 
Model)을 제안한다.
넷째, 기존의 상태 모니터링 중심 인터페이스를

Explanatory, Focused, Urgent, Escalation 네 상태로 확장하

고, 이로부터 여섯 가지 설계 원칙(P1–P6)으로 구성된

Human-Adaptive Interface Design Framework를 도출함으

로써 Agentic AI 시대의 새로운 인터페이스 설계 방향을

제시한다.
본 연구는 AI-UX의 미래가 AI가 얼마나 많은 정보를 설

명하는가에 의해 결정되는 것이 아니라, 인간이 Agentic AI
와 협업하는 과정에서 효과적으로 의사결정하고 적절한 시
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점에 개입할 수 있도록 지원하는가에 의해 결정된다는 관

점을 제시하며, 이를 위한 이론적 형식화를 시도한 초기 연

구(early-stage formalization)로 자리매김한다.

Ⅱ. Agentic AI 시대의 Human-AI 
인터랙션의 변화

1. Evolution of Human–AI Interaction in the 
Agentic AI Era

HCI는 인간이 컴퓨터 시스템을 컨트롤하는 인터페이스

설계 중심으로 발전해 왔으나, 최근 Agentic AI의 발전은

이 패러다임에 근본적 변화를 요구한다. Human–AI 
Interaction 연구는 AI를 도구가 아닌협업 대상으로 재정의

하는 방향으로 전환되고 있다[1].
Agentic AI는 스스로 목표를 설정하고 환경을 지속적으

로 인식하며 자율적으로 의사결정과 행동을 수행한다는 점

에서 기존생성형 AI와질적으로 다르다[2]. 자동화 단계 모

델에 따르면 인간의 역할은 이러한 자율성 위임 정도에 비

례해 조작자(Operator)에서감독자(Supervisor)로 이동하며
[3], 디지털트윈기반 인간-로봇협업처럼 실시간 의사결정

이 요구되는 환경에서는 이 역할 분담이 더욱 복잡해진다
[4]. 그 결과 Human–AI Interaction은 Information Interac- 
tion에서 Decision Interaction으로 진화하고 있으나, 기존

연구는 인터페이스가 인간의 의사결정 특성을 어떻게 반영

해야 하는지에 대한 이론적 틀을 충분히 제시하지 못하고

있다. 이는 XAI 문헌에서도 반복적으로 확인된다. 데이터

과학자를 관찰한 연구는 시각화된 설명이 모델 이해보다

기존 가설의 확인이나 결과 정당화 용도로 쓰이는 경향을

보고했다[5]. Social Transparency 연구는 기존 XAI가 알고

리즘 중심 설명에 치우쳐 조직적·사회적 맥락을 반영하지

못한다고 지적하며[6], AI 설명에 대한 요구는 전문가·비전

문가 구분이 아니라 사용자의 지식 유형·목적·책임·과업에

따라 달라진다는 연구도 제시되었다[7]. 최근 체계적 문헌

고찰들 역시 XAI 평가가 기술적 정확성보다 인간의 이해·
유용성·신뢰 조절·협업 성과를 중심으로 이루어져야 한다

고 강조한다[8,9].

그러나 이러한 인간 중심 XAI 연구는 Agentic AI가 연속

적으로 수많은 결정을 생성하는 환경에서 어떤 정보를 생

략하고 무엇을 우선 제공해야 하는지, 인간의 정보처리 한

계에 따라 설명을 선택적으로 제공하는 원리는 아직 충분

히 논의하지 못하고 있다.

2. Human Temporal Characteristics and Decision 
Readiness in Agentic AI Collaboration 

Agentic AI로의 전환은 인간-AI 협업의 시간적 구조를

근본적으로 변화시킨다. 협업의 병목은 연산 능력이 아니

라, 시스템의 의사결정 주기와 인간의 인지 처리 간격사이

의 시간적 불균형에서 비롯된다.
AI의 자율성이 높아질수록 인간의 의미 있는 감독(mea-

ningful oversight)은 어려워진다[10]. 자동화 단계 모델에 따

르면 정보 습득·분석·의사결정·행동 실행이 시스템에 위임

될수록 인간의 역할은 조작자에서감독자로 전환되며[3], 이
에 따라 인간은 자율화된 프로세스를 감시하다가 위험 발

생 시 선택적으로 개입하는 역할을 수행하게 된다[3,10]. 이
러한 역할 전환이 어려운 이유는, AI가밀리초 단위로 판단

을 생성하는 반면 인간의 개입은 지각(Perception)·이해

(Comprehension)·예측(Projection)의 순차적 인지 과정에

의존하기 때문이다[11]. 시간적 간극은 제어권 전환(Control 
Transfer)에 관한 129개 연구를종합한메타분석에 따르면, 
인수(take-over) 소요 시간은 상황의 긴급성, 부차 과제 유

형, 요청 양식 등에 따라 체계적으로 달라진다[12]. 이는 자

율주행뿐아니라 스마트 팩토리와 같은 Agentic AI 환경에

서도 인간의 인지·개입 시간이 인터페이스 설계의 핵심 변

수여야 한다는 본 연구 가설을뒷받침한다. 또한 신뢰도 점

수와 설명을 함께 제공해도 협업 정확도가 항상 향상되지

는 않으며, 그 효과는 상황과 과업에 따라 달라진다[13]. 투
명한 AI 모델이 오히려 사용자의 오류교정 능력을 저하시

키는 경우도 연구되었으며[14,15], 설명의 정확성과 무관하게

AI 권고 수용률만높이는 경향도 지적된바있다[16]. 설명과

정보량이 형식적 투명성은높이지만 인지 부하가 임계치를

넘으면 실질적 이해와 개입 판단을 오히려 저해한다는 투

명성의 모순(Transparency Paradox)이 여기서 성립한다. 즉
설명의 효과는 정보량이 아니라 사용자의 과업·시점·개입



안성희: 인간과 Agentic AI 협업을 위한 여유시간(Margin) 기반 적응형 UX 프레임워크 연구 951
(Sunghee Ahn: A Study on a Margin-Based Adaptive UX Framework for Human–Agentic AI Collaboration)

요구와의 적합성에 의해 결정된다는 것으로 평가 기준 역

시 단순한 정보량에서 시간적·과업적 적합성으로 전환될

필요가 있다. 사용자의 조건과 상황을 통합적으로 고려하

는 UX 설계는 Agentic AI 협업 환경에서 핵심 설계 요소가

된다.
본 연구는 이러한 인간의 시간적 특성을 Human Tempo- 

ral Characteristics로 정의하며, 다음 네 단계로 구성한다. 
표 1은 AI 자동화 환경에서 인간의 제어권 전환에 필요한

시간적 과정을 네 단계로 구분하고, 이를 Margin(Time)에
따른 인간 중심 정보 전달 단계로 제시한다.

AI 시스템에서 사람에게 제어권이 최종적으로 넘어가

기까지의 네 단계는 위험을 인지하기 전에는 의사결정이

성립할 수 없고, 의사결정이 완료되어도 물리적 행동이

수행되지 않으면 제어권은 전환되지 않는다. 따라서

Agentic AI 시대의 인터페이스는 현재 상태를 전달하는 역

할(Information Interface)을 넘어, 인간의 시간적 요구를 지

원하는 시스템(Human-Adaptive Interface)으로 발전 설계

되어야 한다.

3. Human-Adaptive Interfaces for Agentic AI 
Collaboration 

최근에는 지능형 사용자 인터페이스(Intelligent User 
Interface) 연구가 맥락 인식, 개인화된 시각화, AI 기반 의

사결정 지원으로 그 범위를 확장하고 있다. Explainable AI 
연구 역시 사용자의 전문성·목적·인지적 요구에 따라 설명

을 동적으로 제시하는 방법을 제안해왔다[6,7]. 그러나 이러

한 접근들은 공통적으로 ‘어떤정보를 보여줄것인가(What 

to display)’에 초점을 두고 있으며, ‘언제(When)’ 정보를

재구성해야 인간의 개입이 효과적인지는 충분히 다루지 않

는다. 기술적으로 정확한 정보라도 인간의 개입 가능 시점

을 지난 뒤에 제시된다면 운영상의 가치는 제한적이다. 디
지털 트윈 기반 대시보드 연구 역시 센서 데이터와 예측

결과를 동시에 제공해야 하는 상황에서 인터페이스의복잡

성과 사용자 인지 부하가 함께 증가하는 문제를 지적한다
[4]. Shneiderman의 Human-Centered AI(HCAI) 프레임워크

는 인간에 대한 의미 있는 통제(meaningful control)를 자동

화 수준이 높아지는 상황에서도 유지해야 할 핵심 요건[17]

으로서 AI가 발전할수록 인간의 역할이 감독과 증강

(augmentation)으로 이동하며[18], 인간이 AI에 과업을 위임

하는 과정에서 메타인지적 한계로 인해 역할 분배가 최적

화되지 않을 수 있음을 실험적으로 증명한[19] 선행 연구들

도 있다. Amershi 등이 제시한 Human-AI Interaction 설계

가이드라인 역시 인터페이스가 AI의불확실성과 실행 시점

을 사용자에게 명확히 전달해야 한다는 원칙을 포함한다
[20]. 이들 연구는 공통적으로 ‘무엇을 설명할 것인가’가 아

닌 인간이 실제로 개입할 수 있는 시간을 확보하는 것이

통제권 유지의 전제 조건임을 시사한다. 

Ⅲ. Conceptual Framework of the 
Decision-Oriented UX Model

1. Design Rationale

앞서 Ⅱ.3절에서 제안한 Human-Adaptive Interface를 구

Code Margin 
(Time) Stage Title Human Role AI Agent Role Interface 

Design Guide

S1_W High Margin Situation Recognition 
Time Supervisor / Watch Autonomous Planner Adjustable 

Autonomy

S2_R Moderate 
Margin

Decision Formation 
Time

Shared Decision Maker 
/ Ready Collaborative Partner Shared Control

S3_J Low Margin Action Preparation 
Time

Decision Validator
/ Join

Primary Decision 
Executor Human-on-the-Loop

S4_C Critical 
Margin Control Transfer Time Emergency Override

/ Control
Autonomous Safety 

Controller Human Control

표 1. Agentic AI 시스템에서 인간 제어권 전환을 위한 Margin(Time) 4단계
Table 1. Four Margin-Based Stages for Human Control Transition in Agentic AI Systems



952 방송공학회논문지 제31권 제5호, 2026년 9월 (JBE Vol.31, No.5, September 2026)

체화하기 위해, 본 연구는 AI의 예측 시점과 인간의 개입

소요 시간을 비교하고 그 여유시간(Margin)에 따라 인터페

이스를 동적으로 재구성하는 PHAIM(Predictive Human- 
Adaptive Interface Model)을 제안한다. AI Prediction 
Module은 Agentic AI 시스템이 내부적으로 보유한 계획지

평(planning horizon)으로부터 위험 또는 개입 필요 시점까

지 남은 시간(T_AI)을 산출한다. Human Temporal Esti- 
mation Module은 Ⅱ장에서 정의한 인간의 결정까지 가는

단계들의 합으로 T_human을 산출한 결과이다. 
이 값들은 고정값이 아니라 상황에 따라 변할 수 있다. 

Cao 등은 의사결정의 단계(정보 탐색, 판단, 확정)에 따라

시간 압박이 미치는 영향이 다르다는 것을 실증했고[23], 
Swaroop 등은 AI-보조 의사결정에서 정확도와 시간 사이

에 구조적인 트레이드오프를 실험을 통해 정량화했다[24]. 

이 두 연구는 ‘T_human’이 변하는 추정 가능한 변수라는

PHAIM의 전제를뒷받침하는 최신 연구의 근거다. 두모듈

의 출력은 Margin Calculator로 수렴하여 ‘Margin = T_AI 
− T_human’을 계산한다. 이 값이 PHAIM 전체를 관통하

는 단일 제어 변수이다. Margin은 Interface Adaptation 
Engine으로 전달되어 표출될 인터페이스의 정보 우선순위

와 시각적 강조를 재구성하고, 그 결과가 Human-Adaptive 
Interface를 통해 인간 운용자에게 제시된다. 그림 1과 같이

운용자의 개입은 제어권 전환(Control Transfer)을 통해 다

시 Agentic AI 시스템으로 피드백되며, 이 순환 구조가 본

논문의 개념 모델인 PHAIM의 전체 동작 루프를 이룬다. 
PHAIM 아키텍처 다이어그램의 전체 흐름은 위에서 아

래로 순환하는 루프 구조이다. 맨 위 Agentic AI system은

출발점으로 이 시스템이 지속적으로 미래를 예측하고 행동

그림 1. PHAIM(Predictive Human-Adaptive Interface Model)의 개념적 아키텍처
Fig. 1. Conceptual Architecture of the Predictive Human-Adaptive Interface Model (PHAIM)
(하단 범례: 흰색 = AI/인간이라는 실제 행위 주체
           회색 = PHAIM 내부의 추정·계산 모듈
           진회색 = 그 계산 결과를 실제 인터페이스로 바꾸는 출력 모듈
           본 UX 모델 프레임워크의 논리 구조(행위자 → 계산 → 출력 → 행위자)임)
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을 실행하는 구조를 보여준다. 두 번째 줄 왼쪽은 AI가 위

험이나 개입이 필요한 시점까지 남은 시간, 즉 T_AI(예측

지평)를 계산하고 오른쪽은 인간이 상황을 인지·판단·행동

하는 데 필요한 시간, 즉 T_human(Situation Recognition + 
Decision Formation + Action Preparation의 합)을 계산해서

작동한다. 이두모듈은독립적으로값을 산출한다. 세번째

줄은남은 Margin을 추정하고 위두값이 수렴하는 지점이

다. 수식은 ‘Margin = T_AI − T_human’을 계산하며 이

수치가 PHAIM 전체를 움직이는 핵심 변수다. 네 번째 줄

은 Margin 값을 받아서 실제로 무엇을 정보로 보여줄지를

결정하는 단계다. 여기서 ‘실행/출력’ 단계로 넘어간다. 다
섯번째줄은 실제로 화면에 나타나는 결과물, 즉 동적으로

반응하며 재구성된 인터페이스다. 맨 하단은 Human oper-
ator로 인간 운용자가 이 인터페이스를 보고 개입으로 전환

후 결정에 영향을 주는 정보의 원리를 설명한다. 모델에서

오른쪽 점선 화살표(Control transfer)는 Human operator에
서 시작해맨위 Agentic AI system 방향의 순환 루프이다. 
인간 개입 결과(제어권) 후 다시 AI 시스템으로 회귀하고, 
다음 사이클의 T_AI 계산에 반영한다. 점선은 인간의 개입

이 일어났을 때만 발생하는 일시적 생성 흐름이다.

2. Formalization of Human Temporal 
Characteristics and Margin

본 논문은 인간의 개입 소요 시간(T_human)과 이를 기반

으로 한 여유시간(Margin)을 개념화하였다. 이는 이론적으

로 정의된 원자적 처리 단위의 시간을 결합하여복합 과업

의 전체 소요 시간을 추정하는 수식화 접근이다. 다만 본

연구의 개념적 수식은 아직검증 단계를 거치지 않은 가설

생성 단계(hypothesis-generating stage)의 모델이다. 

2.1 Definition of T_human
Human Temporal Characteristics 중 개입 이전에 소요되

는 세 단계(Situation Recognition, Decision Formation, 
Action Preparation)의 합을 인간이 개입을 시작하기까지

필요한 총 시간(T_human)으로 정의한다.

     (1)

2.2 Theoretical Lower Bound 
Card(1981)의 Model Human Processor는 인간의 정보처

리를 지각 사이클(τ_P ≈ 100ms), 인지 사이클(τ_C ≈
70ms), 운동 사이클(τ_M ≈ 70ms)로 분해한다[22]. SR, DF, 
AP는 각각 Card(1981)의 Model Human Processor가 정의

하는 지각, 인지, 운동의 처리 사이클에 대응하도록 개념적

으로 설정하였다. 다음 수식은 그 물리적 하한값으로서 가

장 단순한 자극-반응 과업에서도 인간이 이보다빠르게 개

입하기 어렵다는 이론적 한계점으로 사용한다. 실제 인터

페이스 조작에는 지각·인지·운동 처리뿐 아니라 입력 행동

시간이 포함될 수 있다[28]. (근거 수준: τ_P, τ_C, τ_M은

Card(1981)의 실측값을 인용한 실증적(empirical) 근거 가

짐.)

 ≥  ≈   ≥  ≈ 

 ≥  ≈ 
(2)

 ≥      ≈ (3)

2.3 Compositional Parameterization
실제 소요 시간은 이론적 하한에 과업·도메인·개인의 상

태에 따른 변동 배율이 적용되는 것으로 가정하였다. α는
상황별 배율이다. 각 단계 고유의 과업 복잡도배율(α_SR, 
α_DF, α_AP)에, 세단계에 공통으로작용하는 도메인배율

(α_domain)과 개인 상태 배율(α_individual(t))이 곱해진다. 
단순 결정에서부터 인지적 처리 상황으로 갈수록 필요 시

간은 배가 된다. 

   ×    × 

   ×

(4)

(근거 수준: α_SR(지각 단계 배율)은 단순 경고 신호 대비

복수의 센서 정보를 종합해야 하는 상황일수록 증가하며

Endsley의 Situation Awareness 3단계 이론(지각→이해→

예측)의 처리깊이(processing depth)에 비례한다[11].) 본 연

구에서 α는 실증적으로 확정된 상수가 아니라 기본 처리시

간에 대한 상대적 증가를 표현하기 위한 개념적 조정계수

(adjustment coefficient)로 정의한다. 예를 들어 복수 정보
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원의 통합이나 높은 판단 복잡성이 요구되는 상황에서는

해당 단계의 α가 증가하는 것으로 해석한다. α의 구체적인

수치를 실증적으로 산정하지 않으며, 실제 계수의 추정과

UX 검증이 추가로 필요하다.

2.4 Definition of Margin
AI Prediction Module이 산출하는 T_AI(위험 또는 개입

필요 시점까지남은 시간)와 T_human의 차이를 Margin으
로 정의한다. 

   −  (5)

Margin은 세 가지 상태로 해석한다. Margin > 0은 인간

이 개입을완료할 수 있는 시간적 여유가남아 있음을 의미

하고, Margin ≈ 0은 개입 가능 시간이 임계치에 도달했음

을 의미한다. Margin < 0은 인간이 필요한 개입을완료하기

전에 AI의 실행이 완료될 가능성이 높은 상태를 의미한다. 
본 연구는 이러한 Margin의 변화에 따라 인터페이스를 재

구성한다.

2.5 T_human Parameterization
식 (1)에서 (5)까지를 종합하면 T_human은 하나의 파라

미터화된 함수로 표현된다.

 

         
(6)

3. Interface Adaptation Logic
 (Decision-Oriented Reconfiguration)

Margin 값의 구간에 따라 인터페이스는 서로 다른 상태

로 전환된다. Margin이클수록 인간은 충분한 정보를 바탕

으로 검토할 시간이 있으므로 설명 중심의 뷰가 유지되지

만, Margin이 줄어들수록 인터페이스는 정보를 축소하고

개입 가능한 조작 요소를 전면에 배치하는 방향으로 재구

성된다.
그림 2의 네 단계의 상태는Ⅲ.2의 Margin 정의를세분화

한 것이며, 두개의 임계값 θ1, θ2를 도입하여 다음과 같이

그림 2. Margin 기반 4단계 Interface Adaptation Logic
Fig. 2. Four Margin-based Interface Adaptation Logic

구분한다. 이때 θ1과 θ2는 고정된 보편 상수가 아니라

T_human 및 도메인별 안전 요구에 따라 조정되는 개념적

임계값으로 정의한다.

 










Exp   

   ≤ 

   ≤ 

  ≤ 

(7)

첫 번째 단계인 Explanatory (Margin > θ1)는 시간적 여

유가 충분한 상태이다. AI의 판단 근거와 대안적 설명을 함

께 제공하여 인간이 상황을 깊이 있게 이해하도록 지원한

다. 이 구간에서는 정보의 양보다 인간의 지각의 수준과 이

해의 질을 우선한다.
두 번째 단계인 Focused (θ2 < Margin ≤ θ1)는 Margin

(여유시간)이 줄어들기 시작하는 상태이다. 인터페이스는

정보의 우선순위를 재정렬하여 개입과직접관련된 항목을

상단에 배치하고 이때부터는 부차적인 설명은 축소하거나

접어서(collapse) 인지 부하를 낮춘다[20].
세 번째 단계인 Urgent (0 < Margin ≤ θ2)는 개입 가능

시간이 임계치에 도달한 상태이다. 인터페이스 가이드는

인터페이스의 시각 요소와 데이터 값 그리고 현황 설명을

최소화하고관리자(인간)가 조작가능한 개입 요소(정지, 승
인, 재조정 등)를 시각적으로 UI를 강조한다. 이 구간에서

추가 정보 제공은 오히려 판단을 지연시킬 수 있으므로[13–

16], 정보량이 아니라 ‘개입 동선 단축’이 설계 목표가 된다.
네 번째 Escalation (Margin ≤ 0)는 인간의 개입이 AI의

실행완료전에 이루어질가능성이낮아진상태이다. 이 구

간에서는 인터페이스가 인간의 판단을 기다리지 않고 사전
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에 rule-base로 정의된 안전 정책(예: 자동 정지, 보수적 기

본 행동)을 실행하며, 사후 검토를 위한 로그와 알림만을

제공한다. 이때 θ1, θ2는 고정 상수가 아니라 Ⅲ.2절에서 정

의한 T_human의 함수로 설정된다. 즉 임계값자체가 인간

의 시간적 특성에 비례하여 설정되므로, 인간이 느려지면

(예: 피로, 인지 부하 상승) θ1과 θ2도 함께 커져 더 이른

시점에 Focused·Urgent 상태로 전환이 필요하다.

4. Scenario / Walkthrough

디지털트윈기반 스마트 제조 라인에서, 로봇팔이 예정

에없던경로로 이동하며 근처작업자와의 충돌위험이 예

측된 상황을 가정한다. 이 시나리오는 2장에서언급한디지

털 트윈 기반 인간-로봇(Agentic AI System) 협업 환경에

해당한다[4].

초기 조건은 Agentic AI 시스템이 t=0에서 위험을 최초

감지하고, 이 시점의 AI 예측 지평 T_AI(0)=16초인 것으로

설정한다. 해당 인간 작업자의 T_human은 T_SR + T_DF 
+ T_AP = 1.2 + 1.8 + 1.0 = 4.0초로 시뮬레이션을 위해

가정한다. 이 수치는 제조 현장에서 실증된값이 아니라 모

델의 작동 논리를 설명하기 위한 예시값이다.
그림 4는 AI가 위험을 감지한 시점부터 예상 충돌 시점

까지 남은 Margin(Time)의 변화에 따라 인간의 인지와 개

입 과정이 시간 순서대로 표현되어 있다. PHAIM은 남은

Margin에 따라 인터페이스를 단계적으로 전환하여 적절

한 시점의 인간 개입과 안전한 제어권 전환을 지원한다.
예상 시나리오의 타임라인 진행은 다음과 같다. 

• t=0s: Margin = 16 − 4 = 12초. 12 > θ1(10)이므로

Explanatory 상태로 시작한다. AI가 위험 판단 근거

그림 4. PHAIM 기반 스마트 제조 시나리오에서의 인간 제어권 전환 타임라인
Fig. 4. Timeline of Human Control Transition in a PHAIM-Based Smart Manufacturing Scenario

그림 3. PHAIM 설계가 적용된 스마트 제조 시나리오
Fig. 3. Smart Manufacturing Scenario Applying the PHAIM Design Framework 
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(궤적 이탈 원인, 대안 경로)를 함께 제시한다.
• t=2s: 남은 T_AI가 감소하며 Margin이 θ1 아래로 내

려가 Focused 상태로 전환된다. 인터페이스 설명이축

소되고 기계 혹은 기기의 예상 경로와 작업자 위치를

강조한다.
• t=7.2s: Margin이 θ2(4.8) 아래로 내려가 Urgent 상태

로 전환된다. 인터페이스는 정지·경로 재조정 버튼을

화면 중앙에 배치하고 부차 정보를 모두 제거한다.
• t=9s: 작업자가 Urgent 상태의 시각적 강조 인지 후

개입을 시작한다(Situation Recognition 개시). 이는 이

상적인 t=0 대응이 아니라 실제로는 지연된 반응이지

만, 남은 T_AI가 아직 7초 있어 개입이 물리적으로 가

능한 구간이다.
• t=10.2s: T_SR(1.2s) 완료. 이어서 T_DF(1.8s)가진행

되어 t=12.0s에 Decision Formation이끝난다. 그러나

이 시점은 Margin이 정확히 0이 되는 순간이기도 하

다 — 즉 인터페이스는 작업자가 아직 행동을 준비하

는 도중에 자동으로 Escalation 상태로 전환되며, 사전

정의된 안전 정책(예: 로봇팔자동감속)이 함께 발동

된다.

• t=13.0s: T_AP(1.0s)까지 완료되어 작업자의 Control 
Transfer가 실제로 이루어진다. 이 시점에 남은 T_AI
는 여전히 3초(16−13)이므로, 자동 안전 정책과작업

자의 수동 개입이 중첩된 상태로 충돌을 회피한다.
• t=16s: 개입이 없었을 경우의 예측 충돌 시점이다(또

는 오류 시점). 실제로는 t=13s에 제어권이 이미 이전

되었으므로 이 시점은 인간 작업자에게는 도달하지

않는다.

Ⅳ. Human-Adaptive Interface Design 
Framework

1. Principles of the Human-Adaptive Interface 
Design Framework

앞서 Ⅲ장에서 제시한 PHAIM의 수식은 개념적 형식화

이며, 실무 설계자가 모든상황에서 Margin을직접 계산하

기는 어렵다. 다음의 표 2는 본 논문의 개념적 논리로부터

도출되는 6개 설계 원칙을 제시한다. 본 연구가 제안하는

여섯 개 원칙은 Amershi 등의 Human-AI Interaction 가이

No Principle Design Implications Design Adoption Framework (PHAIM Component)

P1 Temporal 
Primacy

Time as the primary 
design variable 

(Human-Centered Time 
Simulation

-Define the remaining time before human intervention prior to determining information 
content or presentation.

-Design information only after the human time simulation has been established.
-Introduce available human supervision time as a design parameter for determining 

automation levels[3]. 

P2 Information 
Reduction

Maintaining meaningful 
human control

-Quantify the level of information compression based on the available Margin (Time)[20].
-As the available Margin decreases, reduce the overall information volume, rather than 

merely reorganizing its presentation.

P3 Graduated 
Escalation

Progressive reallocation 
of human supervisory 

roles

-Avoid abrupt transitions directly to warning or emergency states.
-Calculate the Margin(remaining time) and progressively transition by 4 interface states: 

Explanatory → Focused → Urgent → Escalation.

P4
Dynamic 
Individual 
Calibration

Real-time 
personalization based 
on human processing 

speed

-Adapt the interface according to individual differences in cognitive processing speed.
-Continuously update user models during operation using physiological and behavioral 

signals (e.g., fatigue and attention level).

P5 Safe 
Degradation

Ensuring standard safe 
default behavior

-Prepare predefined AI automation strategies for situations where human control transfer 
fails (e.g., no response or emergency conditions).

-When the available Margin reaches zero, execute predefined fail-safe actions 
(e.g., automatic stop).

P6 Mode 
Transition

Making interface state 
transitions perceptible

-Interface state transitions should be explicitly communicated to the human operator.
-Silent or unannounced automation transitions may lead to failures in mode awareness[27]. 

-Provide dedicated notification mechanisms for Human-Adaptive Interface transitions.

표 2. 적응형 인터페이스 설계 프레임워크의 6대 원칙
Table 2. 6 Principles of Human-Adaptive Interface Design Framework
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드라인[20]이나 Shneiderman의 HCAI 원칙[17]에 반하는 것

이 아니라 오히려 그 원칙들이 다루지 않았던 ‘언제’라는

시간의 축을 덧붙여 제안하는 보완적 방향성을 가짐과 동

시에 실무 설계지침이 된다. 예를 들어 Amershi 등의 ‘AI의
불확실성을 명확히 전달하라’는 원칙은 P1–P2와 결합될

때 ‘불확실성을언제, 얼마나압축해서 전달할 것인가’라는

설계 프레임워크를 제안하는 것이다. 

Ⅴ. Discussion and Limitation

1. Discussion 

본 논문의 PHAIM은 최종적으로 완성된 시스템이나 검

증된 알고리즘이 아니라, Margin을 중심으로 Human- 
Adaptive Interface의 상태 전환을 형식화한 개념 모델

(conceptual model)이다. 논문의 학술적 기여는 인터페이스

설계에서 인간의 개입 소요 시간을 명시적 변수로 다루어

야 한다는 원칙을 제안하는 데 있다. 실무 설계자는 최소한

Ⅲ.3절의 상태 전이 로직(Explanatory → Focused → Urgent 
→ Escalation)을 정성적 체크리스트로 적용하여, 위험 근접

도에 따라 화면 요소를 단계적으로 축소하는 설계를 고려

할 수 있다. 여기서 중요한 개념 도출은 이 결정에 시간차

원을 추가한다는 것이다. 동일한 기능이라도 도메인의

T_AI가 인간의 T_human보다 항상 작다면(구조적으로

Margin이 음수), 그 기능은 애초에 인간 감독이 아니라 완

전 자동화 대상으로 재분류되어야 한다는 설계 판단 기준

을 제공할 수 있는 중요한 개념 모델이 된다.
Shneiderman의 Human-Centered AI 프레임워크는 인간

에 대한 의미 있는 통제(meaningful control)를 자동화 수준

이 높아지는 상황에서도 반드시 유지해야 할 핵심 요건으

로 제시한다[17]. 그렇지만 이 프레임워크는 통제가 유지되

는 조건을 다루지 않는다. 본 논문의 모델들은 이 공백에

대해 ‘의미 있는 통제는 정보 접근성만으로 성립하지 않으

며, 개입을완료할 수 있는 물리적 시간이 확보되어야 성립

한다’는 조작적 정의를 추가한다. 즉 Margin > 0은
Shneiderman이 말하는 meaningful control의 시간적 필요

조건으로 재해석될 수 있다.

Amershi 등의 Human-AI Interaction 가이드라인은 AI의
불확실성과 실행 시점을 사용자에게 명확히 전달해야 한다

는 원칙을 제시한다[20]. 본 논문의 Interface Adaptation 
Engine(3장)은 이 원칙을 ‘언제, 어떤 형태로’ 전달할지에

대한 구체적 시스템의 상태 값(state machine)을 개념적으

로 추출해 본 연구 사례로볼수 있다. 다만 본 가이드라인

자체가 시간 임계값을 명시하지 않으므로, PHAIM의 θ1, 
θ2는 이 가이드라인을 정량화하려는 시도이다. 이에 덧붙

여 Raisch와 Krakowski가 제시한 자동화-증강 역설

(automation-augmentation paradox)은 AI가 발전할수록 인

간의 역할이 감독과 증강으로 이동한다고 설명한다[18]. 본
논문은 여기에 ‘시간적 조건’을 추가하여, 인간이 감독자

역할을 실제로 수행할 수 있는지 역할을 부여할 뿐아니라

Margin의 부호와 크기에 의해서도 제약될 수 있음을 제안

한다.
기존의 설명 중심 인터페이스가 주로 AI의 판단 근거와

불확실성을 사용자에게 어떻게 전달할 것인가에 초점을둔

다면[13,20], PHAIM은 정보의 내용뿐 아니라 인간이 실제로

개입할 수 있는남은 시간을 인터페이스 재구성의 핵심 조

건으로 사용한다. 따라서 PHAIM의 차별점은 설명 정보를

단순히 추가하는 데 있지 않고, Margin의 변화에 따라

Explanatory-Focused-Urgent-Escalation으로 정보량과 상

호작용 방식을 단계적으로 변화시키는 시간 기반 적응 논

리에 있다. 다만 이러한 상대적 효과는 본 연구에서 실증적

으로 비교하지 않았으므로, 현 단계에서는 이론적 차별성

으로 한정하여 해석할 필요가 있다.

2. Limitations

본 연구는 개념 모델(PHAIM)을 형식화하고 그 설계 논

리를 시나리오를 통해 예시적으로 제시하였으나, 실증적

검증은 수행하지 않았다. 따라서 T_human의파라미터와 θ1, 
θ2의 임계값은 이론적 근거와 선행 연구를바탕으로 한 개

념적 값이며, 제조·디지털 트윈 도메인에서 실증된 값으로

해석해서는 안 된다. 향후 연구에서는 실제 과업별 반응시

간, 인지 부하 및 인터페이스 조작시간을 측정하여파라미

터와 임계값을 검증할 필요가 있다. 또한 시나리오에서 단

일 운용자-단일 위험 시나리오만 다루었으며, 복수의 위험
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이 동시에 발생하거나 복수 운용자가 개입을 분담하는 상

황은 모델에 반영되지 않았다.

Ⅵ. 결 론

본 연구는 Agentic AI의 등장으로 인간-AI 협업 구조가

‘AI가 일상적으로 판단하고 인간이 감독·개입하는 관계’로
전환되는 변화에 대응하여 Human-Adaptive Interface의 설

계 원리를 제안하였다. 기존의 반응형 인터페이스가 시스

템 상태나 사용자 특성에 따라 반응했다면, Human- 
Adaptive Interface는 운용자의 시간적 준비 상태(temporal 
readiness)를 지속적으로 추정하고, 개입까지 남은 시간에

따라 정보 우선순위·시각적 강조·상호작용복잡도·운영 권

고를 동적으로 재구성했다. 또한 인간의 개입 준비 시간

(T_human)과 AI의 예측 시점(T_AI) 사이의 여유시간

(Margin)을 인터페이스 적응의 핵심 변수로 정의하고, 이를

기반으로 PHAIM(Predictive Human-Adaptive Interface 
Model)과 6개의 설계 원칙(P1–P6)으로 구성된 Human- 
Adaptive Interface Design Framework를 연구하여 제안하

였다.
이는 개념적 프레임워크를 제안하는 연구로서 실증적 검

증 단계까지는포함하지 않았으나 제안된 수식과 임계값(θ1, 
θ2, k1, k2)은 Card(1981)의 인간 정보처리 모델을 이론적

기반으로 하여 근거를 기반으로 인터페이스 적응메커니즘

을 개념화한 것이다. 다만 θ1과 θ2는 아직실증적으로검증

된 고정 상수가 아니라 후속 연구에서 도메인별로 검증되

어야 할 개념적 임계값이다.
본 연구의 기여는 완성된 시스템을 제시하는 데 있기보

다, 제어실의 인지 부하 모니터링, 자율주행의 안전 정지

등 개별적으로 연구되어 온 시간 기반 개입 메커니즘을

‘Margin’이라는 공통 개념으로 통합하고, 이를 인터페이스

상태 전환의 일반화된 설계 프레임워크로 구조화했다는 점

에 있다. 향후 연구에서 검증 가능한 설계 변수와 가설을

명확한 모델의 형태로 제안했다는 점에서 학술적 의의를

갖는다.
Agentic AI 시대의 인터페이스 설계는 ‘무엇을 보여줄

것인가’보다 ‘언제, 그리고 얼마나 남은 시간 안에 보여줄

것인가’를 중심으로 재구성될필요가 있다. 본 연구는 이러

한관점의 전환을 제안함으로써, Agentic AI 환경에서 인간

중심 인터페이스 설계를 위한 새로운 이론적 출발점을 제

시한다. 
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