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Abstract 

본 논문에서는 LLM과 RAG를 활용한 잠수함 전투체계 
교범 질의응답 시스템 구축 방안을 제시한다. 문서 
임베딩, 벡터 데이터베이스, fine-tuning을 포함한 
파이프라인을 구성하고 객관식, 주관식 각 100문항의 
벤치마크 데이터로 성능을 비교 평가하였다. 실험 결과 
rag와 fine-tuning 적용 시 기본 모델 대비 응답 
정확도와 문맥 적합성이 향상되었으며, 잠수함 
전투체계 적용 가능성을 확인하였다.

This paper proposes a method for large language 
model- and retrieval-augmented generation 
(RAG)-based question answering for submarine 
combat system manuals. A pipeline consisting of 
document embedding, a vector database, and 
fine-tuning was implemented, and the performance 
was comparatively evaluated using a benchmark 
dataset composed of 100 multiple-choice and 100 
open-ended questions. The experimental results 
indicate that applying RAG and fine-tuning improves 
response accuracy and contextual relevance compared 
with the baseline model and confirm the applicability 
of the proposed approach to submarine combat 
systems.
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1. 서론

최근 인공지능(AI) 기술의 비약적인 발전은 다양한 산업 및 공공 
영역에 큰 변화를 일으키고 있으며 , 특히 국방 분야에서도 그 응용 
가능성이 주목받고 있다. 그중에서도 대형언어모델(large lan-

guage model, LLM)은 자연어 처리 및 생성 능력을 기반으로 , 인
간의 의사소통 방식을 모사할 수 있는 기술로 자리 잡았다. 이러한 
LLM은 기존의 규칙 기반 시스템이나 고정된 절차서 중심의 정보 
제공 방식과 비교해, 훨씬 더 직관적이고 유연한 정보 활용을 가능
케 한다 .

대한민국 국방부는 최근 ‘국방혁신 4.0’ 정책을 추진하면서 , 첨
단 과학기술을 기반으로 한 지능형 국방 역량 강화를 핵심 과제로 
설정하고 있다 . 국방혁신 4.0은 AI, 빅데이터 , 클라우드 , 디지털 트
윈 등 민간 주도의 기술을 국방에 선제적으로 도입하여 작전 수행 
능력과 무기체계 운용 효율성을 극대화하는 것을 목표로 한다 . 또
한, 국방부는 ‘국방정책방향’ 세부 추진 과제 이행 방안에서 AI 기
술 수준과 발전단계를 고려하여 Fig. 1과 같이 ‘국방 AI 발전 모델’

을 정립하였으며 , 이에 따라 우리 군에 대한 AI 기술 적용을 단계적
으로 확대해 나갈 것이라고 밝혔다 . 이 중에서도 지능형 정보처리 
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및 전장 관리 자동화 기술은 실시간 상황 인식과 전술
적 의사결정 지원 분야에서 매우 중요한 축을 이루고 
있으며 , LLM과 같은 자연어 기반 AI 기술은 미래 지
휘통제체계(C4I)의 핵심 구성 요소로 부상하고 있다
[1,2]. 

Fig. 1. Defense AI 3-stage development model

잠수함 전투체계는 고도의 기밀성과 복잡성을 지
닌 군사 시스템 중 하나로 , 수중작전 수행 시 다양한 
센서와 무기체계를 통합적으로 운용해야 한다 . 특히, 

교전 상황에서는 신속하고 정확한 판단이 요구되며 , 

이를 위한 전술 교범의 역할은 매우 중요하다 . 하지만 
기존의 전투체계 교범은 방대한 문서 형태로 제공되
며 , 소요군 또는 시험 담당자가 실시간으로 필요한 정
보를 효율적으로 파악하기에는 한계가 존재한다 . 이
러한 문제를 해결하는 방안으로, 본 논문에서는 LLM

과 RAG(retrieval-augmented generation) 기술을 
기반으로 하는 지능형 전투체계 교범 시스템을 제안
한다. RAG는 대규모 문서 집합에서 필요한 정보를 
검색하고 , 이를 기반으로 LLM이 응답을 생성하는 방
식으로 작동함으로써, LLM의 지식 한계를 보완하고 
정확도를 향상시킨다 . 이러한 구조는 실시간 전술 판
단 , 교범 해석, 사용자 질의응답 등 다양한 군사적 상
황에 적용 가능성을 지닌다.

본 논문에서는 LLM과 RAG 기술의 개요를 설명하
고 , 이를 활용한 잠수함 전투체계 교범 시스템의 구
현 방안을 제시하며 , 해당 시스템의 프로토타입 테
스트 결과를 통해 그 가능성을 검토한다 . 또한 , 국방 
시스템에 적용하기 위한 보안 고려 사항 및 실전적 
유용성에 대해서도 고찰한다 . 논문의 구성은 다음과 
같다 . 2장에서는 본 연구의 기술적 배경으로 LLM, 

RAG, 그리고 잠수함 전투체계의 특성에 관해 설명
한다 . 3장에서는 제안하는 시스템의 전체 구조 및 주
요 구성 요소를 제시하고 , 4장에서는 구현된 시스템

의 테스트 결과와 성능 평가를 수행한다 . 마지막으
로 5장에서는 본 연구의 결론 및 향후 발전 방향에 
대해 논의한다 . 

2. 본론

본 장에서는 잠수함 전투체계 교범 시스템 구축에 
필요한 주요 이론적 배경과 핵심 기술들을 설명한다 . 

특히 , 본 연구에 사용한 기술인 함정 전투체계 , LLM, 

RAG, LangChain 등 최신 자연어 처리 기반 프레임
워크 및 구성 요소에 대해 상세히 기술함으로써, 이후 
제안하는 시스템의 구성 근거와 기술적 타당성을 제
시하고자 한다 .

최근 LLM의 발전과 함께 다양한 분야에서 자연어 
기반 지식 검색 및 질의응답 시스템에 대한 연구가 활
발히 진행되고 있다 . 특히 기술 매뉴얼이나 절차 중심 
문서를 대상으로 하는 질의응답 시스템에서는 RAG 

기법이 널리 활용되고 있으며 , 문서 검색 기반 응답 
생성 방식이 높은 정확도를 보이는 것으로 보고되고 
있다 . 또한, 군사 및 국방 분야에서도 인공지능 기술
을 활용하여 작전 정보 검색, 의사결정 지원, 지식 관
리 체계를 구축하려는 연구가 점차 증가하고 있다 . 일
부 연구에서는 연계된 자연어 인터페이스를 통해 운
용자가 필요한 정보를 빠르게 검색할 수 있도록 하는 
방법이 제안되었다 . 그러나 기존 연구의 대부분은 일
반 문서나 공개 데이터셋을 대상으로 수행되었으며 , 

실제 군사 교범과 같은 보안 문서를 기반으로 LLM과 
RAG를 적용한 연구는 제한적인 상황이다 . 따라서 , 

본 연구에서는 잠수함 전투체계 교범 문서를 대상으
로 LLM, RAG, fine-tuning 기법을 결합한 질의응답 
시스템을 구축하고 각 접근 방식의 성능을 비교 분석
함으로써 국방 도메인에서의 적용 가능성을 검증하
고자 한다.

2.1 Naval Combat Management System

함정 전투체계는 인간의 두뇌와 같은 역할을 수행
한다 . 함정에 탑재된 레이더, 소나와 같은 센서, 함포 , 

유도탄과 같은 무장과 기타 장비들을 통합해 작전에 
필요한 모든 정보를 종합적으로 수집 , 전술 상황 평
가·지휘 결심·위협평가·무기 할당·교전 등의 기능을 
효율적으로 수행할 수 있도록 지원하는 일련의 자동
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화된 무기체계를 함정 전투체계라고 한다. 현재 함정 
전투체계는 Fig. 2와 같이 지휘무장통제체계(com-

bat fire command system/CFCS), 센서, 무장 및 데
이터링크로 구성되며 함정의 임무와 특성에 따라 다
양한 구성이 가능하다 . 이 가운데에서 다양한 체계를 
통합해 최대의 성능을 발휘할 수 있도록 하는 핵심적
인 역할은 CFCS가 수행한다 . CFCS는 데이터를 처리
하는 단일기판컴퓨터(single board computer/SBC)

가 내장된 정보처리장치(information processing 

node/IPN), 운용자의 명령을 입력받고 전술 상황을 
전시하는 다기능 콘솔(multi function console/ 

MFC), 센서 및 무장을 연동시키는 연동단(interface 

control unit/ICU), 연동되는 체계 상호 간 데이터를 
전송하는 전투체계 통합 네트워크, 레이더 비디오 및 
TV/IR 비디오를 분배·전송하는 영상 분배 장치(ra-

dar TV video distributor unit/RTVDU), 그리고 각
종 전시기 등으로 구성된다[3].

Fig. 2. Naval combat management system

2.2 LLM(Large Language Model), sLLM(Small 

LLM)

LLM은 트랜스포머 아키텍처를 기반으로 하는 인
공지능 모델로 , 방대한 텍스트 데이터 학습을 통해 자

연어 이해 및 생성 능력을 갖추었다 . 수십억 개 이상
의 매개변수를 통해 복잡한 언어 패턴을 학습하며 , 인
간과 유사한 문맥 이해 및 응답 생성이 가능하다 . 

LLM은 질문 응답 , 텍스트 요약 , 번역 , 창의적 글쓰기 
등 다양한 자연어 처리 작업에 활용되며, 지속적인 연
구를 통해 성능이 향상되고 있다. 그 핵심은 입력 시
퀀스를 기반으로 다음 단어의 확률 분포를 예측하는 
방식으로 작동하여 , 일관성 있고 유창한 텍스트를 생
성하는 것이다 . 군사 작전 환경에서는 대화형 인터페
이스를 통해 전술 교범에 기반한 조언을 제공하거나 , 

복잡한 절차를 요약하여 제공하는 등의 활용이 가능
하다 . sLLM은 LLM을 압축하거나 경량화한 모델로 , 

LLM의 성능을 유지하면서도 경량화된 형태로 제공
된다 . 보통 LLM은 수십억 개 이상의 파라미터를 가
지고 , sLLM은 수억~수십억개의 파라미터를 가진다 . 

본 연구에서는 단일 GPU에서 구동할 수 있어 자원을 
효율적으로 사용하여 전투체계 내에서 사용하기에 
적합하고 한글 지원이 가능한 공개 모델 중 sLLM 기
반의 Gemma3 4B 모델을 이용 및 RAG를 적용, 해당 
모델을 관련 도메인 데이터를 이용하여 fine-tuning 

하여 시험을 진행하였다.

2.3 RAG(Retrieval-Augmented Generation)

RAG는 생성형 AI가 지닌 한계를 보완하기 위해 고
안된 개념으로 , 생성 모델 내부의 통계적 패턴만으로 
답변을 생성하는 방식에서 벗어나 외부 지식의 실시
간 참조를 가능하게 한다[4]. RAG 시스템은 사용자
의 질문이 들어왔을 때 , 먼저 관련성이 높은 문서를 
외부 지식 저장소(예 : Vector 데이터베이스)에서 검
색한다 . 검색된 문서는 LLM에게 제공되는 맥락 정보
로 활용되며, LLM은 이 맥락을 바탕으로 답변을 생
성한다 . 이 방식은 LLM이 학습 시점에 포함되지 않
은 최신 정보나 도메인 특화된 지식을 활용할 수 있게 
하여 , 답변의 정확성과 신뢰성을 높이고 허위 정보 생
성(hallucination) 문제를 완화하는 데 효과적이다 .

2.4 LangChain

LangChain은 LLM 기반 애플리케이션 개발을 간
소화하는 오픈 소스 프레임워크이다[6]. 다양한 LLM, 

데이터 로더, Vector 저장소, 에이전트 등 모듈화된 구
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성 요소를 제공하여 개발자가 복잡한 LLM 파이프라
인을 쉽게 구축할 수 있도록 지원한다. LangChain을 
활용하면 RAG 시스템, 챗봇, 데이터 분석 도구 등 
LLM을 활용한 다양한 애플리케이션을 효율적으로 설
계하고 구현할 수 있으며 구성 요소 간의 유연한 조합
과 확장성을 특징으로 한다. LangChain을 이용하면 
잠수함 전투체계 교범 시스템에 필요한 검색기, 프롬
프트 템플릿, 생성기, 보안 필터 등 다양한 구성 요소를 
쉽게 결합할 수 있다.

Question + Context

Context

Question

Retrieve

Prompt

Answer

Upload Split Embedding Vector DB

USER LLM

Fig. 3. RAG architecture[5]

2.5 Prompt Engineering

Prompt engineering은 LLM이 제공하는 답변의 
품질을 결정하는 중요 기술로서 , 모델의 사전학습 및 
미세조정 없이 추론단계에서 prompt의 구조와 내용
만을 재조정하여 모델의 출력을 최적화하는 기법이
다[7]. 효과적인 prompt engineering은 모델의 잠재
력을 최대한 활용하며 , 명확하고 구체적인 지침과 충
분한 맥락 정보를 포함하는 것이 중요하다. 다양한 프
롬프트 기법이 연구 및 활용되고 있다 .

2.6 Embedding

Embedding은 단어나 문장과 같은 이산적인 텍스
트 데이터를 저차원의 연속적인 실수 vector로 변환
하는 과정이다 . Word2Vec 모델을 통해 CBOW 

(continuous bag of words)와 skip-gram 구조를 제
안하여 , 단어 간 의미적 유사성을 반영하는 embed-

ding vector를 효율적으로 학습할 수 있도록 하였다
[8]. 이 vector 공간에서 의미상으로 유사한 단어나 
문장은 서로 가깝게 위치하게 된다 . embedding은 
단어의 의미, 문맥 , 관계 등을 수치로 표현하며 , 이를 
통해 컴퓨터가 텍스트 데이터를 효율적으로 처리하

고 분석할 수 있게 한다. 또한 , embedding은 정보 검
색, 텍스트 분류, 군집화 , 추천 시스템 등 다양한 자연
어 처리 및 기계 학습 응용 분야의 핵심 기술이다 . 교
범 문서를 사전에 vector화하여 vector DB에 저장하
면, 이후 사용자의 질의와 의미상으로 유사한 교범 내
용을 빠르게 검색할 수 있다 .

2.7 Vector Database

Vector database는 고차원 vector 데이터의 효율
적인 저장 및 검색에 특화된 데이터베이스 시스템이
다. 텍스트 임베딩 , 이미지 특징 vector 등 다양한 형
태의 vector 데이터를 저장하고, vector 간의 유사도
를 기반으로 가장 유사한 vector를 빠르게 찾아내는 
기능을 제공한다 . RAG 시스템에서는 검색 단계에서 
외부 문서의 임베딩을 저장하고, 사용자 질문의 임베
딩과 비교하여 관련 문서를 검색하는 데 필수적으로 
사용된다. 대규모 데이터셋에서도 빠른 검색 속도를 
제공하는 것이 주요 특징이다 . 군사 시스템에서는 검
색 속도와 보안 , 로컬 운영 가능성 등을 고려해 오픈 
소스 기반의 Chroma DB를 사용하였다 . Chroma 

DB는 임베딩된 데이터를 효율적으로 관리할 수 있도
록 설계된 경량 데이터베이스로, 빠른 근접 이웃 탐색
을 지원하고 , 검색 단계에서는 코사인 유사도를 기준
으로 질의와 가장 유사한 vector를 탐색한다. 이와 같
은 설정은 전투체계 교범 질의응답 환경에서 불필요
한 과잉 검색을 방지하고, 사용자가 필요로 하는 핵심 
응답을 확보하는 데 최적화시킬 수 있다.

2.8 Fine-Tuning

Fine-tuning은 사전 학습된 대규모 언어 모델을 
특정 하위 태스크나 도메인에 맞게 추가 학습시키는 
과정이다. 비교적 소량의 레이블링된 도메인 특화 데
이터를 사용하여 모델의 가중치를 미세 조정함으로
써, 해당 태스크에 대한 모델의 성능을 크게 향상할 
수 있다 . Fine-tuning은 일반적인 LLM을 특정 산업
의 전문 용어나 특정 형식의 응답에 더 잘 적응시키는 
데 효과적이다 . 이는 모델을 처음부터 학습시키는 것
보다 계산 비용이 훨씬 적게 들면서도 뛰어난 성능 향
상을 가져온다 . 본 연구에서는 공개 모델 중 sLLM 기
반의 Gemma-3-4b-it-unsloth-bnb-4bit 모델을 기
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반으로 fine-tuning한 모델을 이용하여 시험을 진행
하였다 .

3. 제안방안

본 연구는 다음과 같은 절차로 진행하였다 .

1. 전체 시험 개요
2. RAG 구축을 위한 데이터 수집 및 전처리
3. 문서 임베딩 및 vector DB 저장
4. 벤치마크 데이터 생성
5. Model fine-tuning을 위한 데이터 추출
6. Fine-tuning 진행 과정
7. 최종 시험 계획

본 연구에서는 실제 잠수함 전투체계 교범 데이터
를 기반으로 실험을 수행하였다 . 다만 군사 보안상의 
이유로 교범 원문을 논문에 직접 공개하는 것은 제한
되므로 , 정량적 성능 평가는 보안 환경에서 구축된 실
제 교범 데이터셋을 이용하여 수행하였다. 반면 , 시
스템의 동작 과정을 설명하기 위한 정성적 예시 및 질
의응답 결과는 공개 가능한 대체 문서를 활용하여 제
시하였다 . 본 연구에서는 이러한 대체 문서로 차량 매
뉴얼 문서를 활용하였으며, 해당 문서 역시 동일한 전
처리 과정, 문서 임베딩 , 벡터 데이터베이스 구축 및 
RAG 기반 질의응답 파이프라인을 적용하였다. 이를 
통해 보안 데이터를 직접 공개하지 않으면서도 시스
템 구조와 응답 생성 과정을 이해할 수 있도록 구성하
였다.

본 장에서는 LLM과 RAG를 기반으로 한 잠수함 전
투체계 교범 시스템의 구축 절차와 시험 과정을 기술
하였다 . 전체 시스템은 RAG 기반 응답 시스템을 중
심으로 , 데이터수집 → 임베딩 처리 → vector 저장
소 구축 → 단계별 벤치마크 시험으로 구성되며 , 각 
단계는 성능 향상 여부를 확인하고 최적화 방안을 도
출하는 데 목적이 있다 . 실험은 세 가지 조건에서 동
일한 질의 셋(benchmark dataset)에 대해 응답 결과
를 비교함으로써 RAG와 fine-tuning의 도입에 대해 
체계적으로 분석하였다 . 또한 Table 1은 각 구현 요소
별 개발 환경이다. LLM과 RAG를 기반으로 한 잠수
함 전투체계 교범 시스템 구축은 LangChain frame-

work를 이용하여 Python으로 개발이 진행되었다. 

Fine-tuning을 진행하고 , 추가 학습을 위한 하드웨

어 스펙에 좀 더 유연함을 가지기 위하여 Unsloth 라
이브러리와 기존 Gemma3-4B에 양자화를 더한 모
델인 “Gemma-3-4b-it-unsloth-bnb-4bit” 모델을 
사용하였다 . Embedding 모델의 경우 고려대학교에
서 개발 및 배포한 ”KoE5”를 사용하여 한글 기반 특
화된 모델을 사용하였으며 , vector DB로는 Chroma

를 사용하였다 . 모든 개발 환경의 구성은 보안상 로컬 
및 폐쇄망 환경에서 진행하였다. 

추가로 관련 시험을 진행하기 위한 하드웨어 및 소
프트웨어 환경 및 버전 정보는 Table 2와 같다 . 

3.1 전체 시험 개요

본 실험은 잠수함 전투체계 교범에서 발췌한 약 74

장의 문장을 대상으로 진행하였으며 , 각 문장은 무장 
운용에 필요한 교범 내용을 기반으로 하고 있다. 질의
응답 테스트를 위해 도출된 벤치마크 질의 셋은 객관
식, 주관식 100개로 , 실제 잠수함 운용 시 발생 가능
한 시나리오에 기반한 문항들로 구성되었다 . 본 연구
에서의 시험절차는 Fig. 4와 같이 구성되어 있으며 , 

기존 LLM 모델 단독 응답 , LLM+RAG 통합 응답 , 

Implementation elements Development environment and tools

Python Devenv Visual Studio Code
RAG Framework LangChain

LLM Gemma-3-4b-it-unsloth-bnb-4bit
Embedding Model KoE5

Fine-Tuning Library Unsolth
Vector DB Chroma

Table 1. Implementation environment 

Item Specification / Verison

CPU AMD Ryzen 5 7600

GPU Nvidia RTS 2080 Ti11Gb

RAM 32 GB

OS Window 10

PyTorch 2.6.0+cu126

Python 3.11.10

Unsloth 2025.4.7

LangChain 0.3.24

ChromaDB 1.0.16

Table 2. Experimental environments
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LLM+fine-tuning 모델 응답을 토대로 평가를 진행
하였다 .

Fig. 4. Research process

3.2 RAG 구축을 위한 데이터 수집 및 전처리

본 연구는 보안 요구사항을 충족하기 위해 로컬 폐
쇄망 구조에서 진행하였다. 개발 중인 잠수함 전투체
계 교범 중 무장 분야에 해당하는 데이터를 사용하였
으며, 확보한 데이터는 본 시험용으로 사용 이후 삭제 
처리하였다. 

무장 분야는 전투체계에서 사용하는 무장들에 대
해 운용하는 방법이 작성되고 있어, 작전 시 매우 중
요한 부분이므로 질의응답 시스템의 사례로 적합하
다 . 데이터 전처리 과정에서는 원문 자료를 RAG 기
반 검색 , 응답 구조에 최적화하기 위해 여러 정제 단
계를 수행하였다 . 먼저 불필요한 특수 문자와 개행을 
제거하고 텍스트의 일관성을 확보하였다. 이어서 장, 

절 번호와 표제를 통일된 체계로 재정렬하여 검색 시 
계층적 문맥을 유지할 수 있도록 하였으며, 교범 내 
표 형식 자료는 마크다운(markdown) 구조로 변환
하여 향후 질의응답 과정에서 표 데이터를 그대로 활
용할 수 있도록 하였다 . 또한 각 문단은 100~200단
어 수준으로 분할되어 임베딩 및 검색 효율성을 높였
으며, 반복적으로 기술된 절차나 의미 없는 구문은 제
거하여 데이터셋의 정밀성을 강화하였다.

이와 같은 전처리를 통해 구축된 데이터셋은 전투
체계 교범 시스템에 최적화된 형태로 정제하였다. 이
후 정제된 데이터는 문서 임베딩을 거쳐 vector 데이
터베이스에 저장되어 RAG 검색 구조의 기반이 되었
고 , fine-tuning 학습용 데이터셋으로 재구성되어 모
델의 도메인 특화 학습에 활용되었으며 , 시험 및 평가

를 위한 벤치마크 데이터셋으로도 구성되어 성능 비
교 분석에 사용하였다 . 전투체계 교범은 일반 문서와 
달리 다층적 절차 구조, 전문 용어 , 약어와 기호가 혼
재되어 있기 때문에 단순한 텍스트 정제만으로는 한
계가 존재하였다. 본 연구에서는 이러한 특성을 고려
하여 군사 용어의 표준화 , 절차적 서술의 유지 , 계층
적 문맥의 보존을 전처리 과정의 핵심 원칙으로 설정
하였다 . 이러한 접근은 검색 효율성과 도메인 적합성
을 동시에 보장하여 이후 단계의 임베딩 , vector 검
색, fine-tuning 및 벤치마크 시험에서 안정적이고 
신뢰성 높은 결과를 도출할 수 있었다 . 

3.3 문서 임베딩 및 Vector DB 저장

RAG 기반 질의응답 시스템의 핵심은 사용자의 질
의를 단순히 언어모델에 입력하는 것이 아니라, 관련 
문서에서 참조한 내역을 함께 제공하여 보다 정확하
고 맥락에 맞는 응답을 생성하는 데 있다. 이를 위해 
본 연구에서는 전처리 된 교범 데이터를 embedding 

과정을 거쳐 vector로 변환하고 , 이를 vector DB에 
저장하여 활용하였다 .

임베딩 과정에서는 고려대학교에서 개발한 한국
어 특화 임베딩 모델인 “KoE5”를 사용하였다. 

“KoE5”는 한국어 문장 간 의미 유사도를 정밀하게 
반영할 수 있도록 설계된 모델로, 교범과 같이 구사적 
특수 용어와 절차적 기술이 포함된 문서를 처리하는 
데 적합하며 한글 임베딩을 진행함에 따라 선정하였
다[9]. 텍스트는 평균 500토큰 단위로 chunking 하
여 분할 처리하였으며 , 이는 문서의 문맥을 유지하면
서도 검색 효율성을 높이기 위한 전략으로 지나치게 
큰 단위로 나누면 검색 정확도가 저하될 수 있고 , 반
대로 지나치게 작은 단위로 나누면 맥락이 단절되는 
문제가 발생할 수 있기 때문에 , 본 연구에서는 실험을 
통해 500토큰 단위가 최적의 균형을 제공한다고 판
단하였다.

생성된 vector는 오픈 소스 기반의 vector DB인 
Chroma DB에 저장하였다 . 질의당 평균 10개의 유사 
문단을 반환하도록 설정하였다. 이와 같은 설정은 
LLM, RAG 기반 전투체계 교범 시스템 환경에서 불
필요한 과잉 검색을 방지하고 , 사용자가 필요로 하는 
핵심 응답을 확보하는 데 최적화시킬 수 있다 .

저장 환경은 군사적 보안 요구사항을 충족하기 위
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해 로컬 폐쇄망 구조로 진행하였다. 모든 데이터는 오
프라인 환경에서 관리되었으며, 보안이 중요한 문서
이다 보니 , 외부 네트워크와의 연결은 철저히 차단하
였다. 이는 잠수함 전투체계와 같은 고도의 보안성이 
요구되는 시스템에서 필수적인 조건으로, 정보 유출 
가능성을 원천적으로 차단하고 , 모델 학습 및 검색 과
정의 안전성을 보장할 수 있었다 .

3.4 벤치마크 데이터 생성

시험절차에서 사용하기 위한 벤치마크 데이터셋
은 잠수함 전투체계 교범 중 무장 운용 분야를 중심으
로 구축하였다 . 무장 운용 분야는 무장 운용 및 발사
관 운용 절차 및 작전 수행에서 핵심적 역할을 담당하
므로, LLM, RAG 기반 잠수함 전투체계 교범 시스템
의 성능을 검증하는데 가장 적합한 영역이라 판단하
였다. 이를 위해 기존 매뉴얼 내 기술된 내용을 기반
으로 주관식 100문항과 5지선다형 객관식 형식의 
100문항으로 질문 , 정답 데이터셋으로 구성하였다 . 

이러한 접근은 모델의 단순 정의형 질문뿐만 아니라 
상황 맥락적 질문에도 대응할 수 있도록 설계되었다 .

데이터 생성 과정에서는 로컬 환경에 배치된 LLM

인 “Gemma3 27B”를 활용하였다 . 이 모델은 다국어 
및 멀티모달 입력을 지원하는 최신 구조를 기반으로 
하고 있으며, 특히 절차적 문맥이 포함된 텍스트를 처
리하는 데 있어 높은 적합성을 보였다 . 학습 기반 데
이터는 앞서 정제된 교범 데이터였으며, LLM이 이를 
참조하여 초기 질의응답 데이터셋을 자동 생성하도
록 하였다 . 그러나 LLM을 통해 자동으로 생성된 데
이터만으로는 정확성과 실효성을 보장하기 어려웠
다 . 따라서 생성된 200개(주관식 100개 , 객관식 100

개)의 문항은 해당 분야 SW 설계 및 개발을 진행한 
전문가를 통해 수기 검증을 거쳤다. 검증 절차에서는 
질문의 적절성 , 응답의 정확성 , 용어 사용의 일관성 , 

절차적 정합성 등을 세부적으로 평가하였다 . 이 과정
을 통해 잘못 생성된 질문이나 모호한 답변은 수정하
였으며 , 실제 교범의 내용과 일치하지 않는 응답은 교
정하거나 제거하였다 . 결과적으로 벤치마크 데이터
셋의 정확성은 초기 LLM 생성 단계 대비 현저히 향
상되었으며, 이는 벤치마크 데이터셋을 이용한 실험
에서 신뢰성을 보장하는 중요한 기반이 되었다 . 특히 
해당 데이터셋은 다음과 같은 특징을 가진다 . 첫째 , 

다양한 질의 유형(정의형 , 절차형 , 상황 대응형 , 조건
부 질문 등)을 포함하여 모델이 다양한 질문 패턴을 
학습하고 평가받을 수 있도록 설계되었다 . 둘째, 객
관식과 주관식 응답 구조를 병행하여 , 단순 사실 확인
뿐만 아니라 응답의 논리적 정합성과 설명 능력을 평
가할 수 있도록 하였다. 셋째 , 실제 전문가 검증을 통
해 데이터셋의 품질을 보증함으로써 , AI 모델이 생성
한 데이터의 잠재적 한계를 보완하였다.

3.5 Model Fine-Tuning을 위한 데이터 추출

본 연구에서는 LLM을 도메인 특화 영역에 맞게 최
적화하기 위하여 fine-tuning 데이터셋을 별도로 구
축하였다. 데이터셋은 기존 RAG 구축 과정에서 활용
한 교범 문서 중 무장 운용 분야 텍스트를 기반으로 
하였으며, 벤치마크 시험에 사용된 데이터는 중복성
을 배제하기 위해 제외하였다. 이 과정을 통해 총 
400개의 질문 , 답변 쌍을 생성하였다 .

모델을 fine-tuning하기 위한 데이터셋 생성 방식
은 벤치마크 데이터셋과는 구분되는 특징이 있다 . 벤
치마크 데이터셋이 5지선다형 객관식과 주관식을 혼
합하여 모델의 전반적 성능을 평가하는 데 초점을 맞
췄다면 , fine-tuning용 데이터셋은 전적으로 주관식 
질의응답 형식으로 구성하였다. 이는 모델이 단순 선
택형 응답이 아니라 자연어 기반 질문 및 응답을 학습
하고자 하였다. 각 질문은 실제 잠수함 무장 운용 절
차에서 발생할 수 있는 상황을 반영하여 설계되었으
며, 응답은 교범 내 서술을 기반으로 정답 데이터를 
매칭하였다 . 생성된 데이터셋은 학습과 검증 데이터
셋으로 분리하여 구성하였다. 일반적으로 학습용 데
이터셋은 전체 중 300개로 구성하였으며 , 나머지 
100개는 검증용으로 사용하였다 . 이러한 분리 방식
은 모델이 학습 과정에서 과적합되는 것을 방지하고 , 

검증 데이터를 통해 성능을 정량적으로 평가하고자 
하였다 . 

학습 및 검증 데이터셋의 구조는 JSON 포맷으로 
구조화하였으며, Table 3와 같은 형태로 구성하였다. 

Benchmark dataset template

{ ”Question”:“질문, “Answer”:“답변” }

Table 3. Fine-tuning dataset template
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JSON 포맷은 향후 fine-tuning 프로세스에서 손쉽
게 불러올 수 있으며, 데이터셋의 재활용성과 확장성
을 높이는 장점이 있다 . 

3.6 Fine-Tuning 진행 과정

베이스 LLM 모델인 “Gemma-3-4b-it-unsloth- 

bnb-4bit”에 fine-tuning을 진행하기 위해 3.5절에서 
생성한 학습용 데이터셋 400개를 300개는 학습용, 

100개는 검증용 데이터셋으로 분류하였다. Fine-tun-

ing을 위하여 먼저 JSON 파일로 저장된 학습용 데이
터셋을 읽은 후 본 연구에 사용된 모델 “Gemma-3- 

4b-it-unsloth-bnb-4bit”의 Chat template Table 4

에 맞게 변환을 진행하였다.

Chat Template

<bos><start_of_turn>user
질문<end_of_turn>
<start_of_tern>model
답변<end_of_tern><eos>

Table 4. Chat template

변환된 데이터는 SFT trainer(supervised fine- 

tuning trainer)를 사용하여 fine-tuning을 진행하
였다. SFT trainer는 HuggingFace에서 제공하는 학
습 기반 클래스이다. 사전 학습된 모델과 데이터를 빠
르게 미세조정을 수행할 때 사용한다[10].

Fine-tuning 진행 시에는 Unsloth 라이브러리를 
활용하였다. Unsloth 라이브러리는 fine-tuning 효
율화를 목표로 하는 라이브러리로 fine-tuning에 필
요한 메모리 사용량을 50% 줄이고 학습 속도를 크게 
향상시켜 주는 라이브러리이다 . Unsloth로 모델을 
불러와 fine-tuning에 필요한 VRAM을 현저하게 줄
여서 학습할 수 있었다[11].

전처리된 데이터를 이용하여 , batch size 4, 10 

Epoch만큼 학습을 진행하였다 . 학습 시작 이후 
training loss는 감소하기 시작하여, 최종 0.1488로 
수렴하는 것을 볼 수 있었다 , 시험용 데이터셋 100개
로 검증 시 , 기존 LLM으로는 답하지 못하였던 답변
들에 대해 학습된 내용을 기반으로 답변이 나오는 부
분을 확인할 수 있었다 . 해당 모델을 이용해 검증용 
데이터셋의 시험 결과는 93%의 정확도가 나왔다 .

3.7 최종 시험 계획

 앞서 생성된 RAG와 base 모델 기반 fine-tuning

을 진행한 모델과 생성한 benchmark 데이터셋을 이
용한 시험을 계획하였다. 

첫 번째, base 모델을 그대로 사용하여 시험을 진행
하였다. 두 번째, 기존 모델과 RAG를 결합하여 우리
가 구축한 지식 데이터 기반으로 답변을 생성하는지 
확인하였다. 세 번째, RAG를 제외한 base 모델에 잠
수함 전투체계 무장 분야 교범의 내용에서 추출한 데
이터를 기반으로 fine-tuning을 진행한 모델을 이용
하여 우리가 원하는 답변이 나오는지에 대한 시험을 
진행하였다. 또한, 최종 평가는 accuracy, precision, 

recall, answer correctness, context relevance, 

context faithfulness, context recall을 통하여 각각
의 시험 과정을 평가하였다 .

4. 실험 결과 및 평가

본 장에서는 base LLM 단독 , LLM + RAG, LLM 

fine-tuning의 세 가지 접근 방식을 적용하여 잠수함 
전투체계 교범 시스템의 성능을 비교, 평가하였다 . 

시험은 3장에서 구축한 벤치마크 데이터셋을 활용하
여 진행하였으며, 각 접근 방식이 응답 품질에 미치는 
영향을 체계적으로 분석하였다 . 본 논문에서 사용한 
74장의 교범은 보안 항목으로 외부에 공개할 수 없는 
항목들이다 . 따라서 본 논문에서 제시하는 시험 결과
는 실제 잠수함 전투체계 교범을 활용한 모델들에서 
나온 값으로 평가를 진행하고 예시는 보안을 위하여 
잠수함 전투체계의 교범과 유사성이 높은 기아 타스
만 차량의 매뉴얼을 선정하여 테스트 환경을 구성하
였다 . 기아 타스만 차량의 매뉴얼을 기반으로 한 테스
트 환경은 동일하게 LLM, LLM+RAG, fine-tuning

의 3개 모델로 구성되며 , 해당 모델들에서 생성한 답
변을 예시로 작성하였다.

4.1 기존 모델을 이용한 벤치마크 데이터 시험 결과

우선 비교 기준을 마련하기 위하여 , 사전 구축된 
RAG나 fine-tuning을 적용하지 않은 기존 LLM의 성
능을 평가하였다 . 시험에 사용된 모델은 Google에서 
공개한 다국어, 멀티모달 기반 경량화 모델인 
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“Gemma-3-4b-it-unsloth-bnb-4bit”이며, 본 모델
은 LoRA(low-rank adaptation) 기반 경량화와 4bit 

양자화가 적용된 버전으로 제한된 하드웨어 환경에
서도 실행 가능하다는 장점이 있다. 시험은 총 200개
(주관식 100개, 객관식 100개) 문항으로 구성된 벤치
마크 질의 셋을 대상으로 진행되었다 . 이 질의 셋은 
잠수함 전투체계 교범 , 특히 무장 운용 절차를 중심으
로 설계되어 있으며, 단순 사실 확인형 질문부터 절차 
설명형 , 상황 대응형 질문까지 다양하게 포함하였다. 

그러나 기존 모델의 응답은 외부 문서 참조 없이 사전 
학습된 일반 지식에 기반하여 생성되었기 때문에, 특
수 목적 도메인인 잠수함 전투체계 교범과의 정합성
이 제한적이었다 . 실제 응답에서는 교범 관련 맥락을 
부분적으로 반영하였으나 , 절차적 세부 사항이 빠지
거나 모호한 설명을 제시하는 경우가 다수 관찰되었
다 . 보안상 전투체계 교범의 예시를 사용하지 못하여 
기아 타스만의 매뉴얼을 이용한 예시 결과로 대체하
여 사용하였다 . 예컨대, “지문 인증 기능에 대해 설명
해 주시고 , 기아 페이(전자 결제)와 관련된 내용을 알
려주세요 .”라는 질문에 대해 , 해당 모델은 “기아 페이
(전자 결제) 관련: 인포테인먼트 시스템이나 간편 설
명서의 웹 매뉴얼을 통해 프로필 연동 , 발렛 모드 설
정 및 해제 , 기아 페이 설정 방법을 확인하실 수 있습
니다.”라는 식의 일반적인 응답을 생성하여 교범 내
의 구체적인 절차와는 거리가 있었다 .

평가 결과, 총 200개 질의에서 평균 객관식 문항 
100개에 대해 정확도 61%를 기록하였다 . 이는 모델
이 기본적인 응답 생성 능력은 보유하고 있으나 , 교범 
문서 기반의 특화 지식 응답에는 한계가 있음을 보여
준다. 주관식 문항 100개에 대해 답변 정확도를 1~5

점 척도로 측정한 결과 1.67점이 나오며 , 주관식 답변
의 정확성에서도 낮은 점수를 기록하여 , 군사적 응용
에 있어 LLM 단독 모델의 활용은 제한적임을 확인하
였다.

따라서 본 시험 결과는 LLM 단독 접근 방식이 전
술 교범 기반 응답 품질을 보장하기에는 불충분하다
는 사실을 입증하며, 이후 RAG와 fine-tuning 기법
의 적용 필요성을 뒷받침할 수 있었다 .

4.2 기존 모델 + RAG 벤치마크 데이터 시험 결과

기존 LLM인 “Gemma-3-4b-it-unsloth-bnb-4bit”

에 RAG 구조를 통합하여 동일한 벤치마크 데이터셋
을 대상으로 시험을 시행하였다. 이 접근 방식에서는 
LLM이 단독으로 응답을 생성하는 대신 , 사용자의 질
의와 유사도가 높은 문단을 vector 데이터베이스에
서 검색한 후 해당 내용을 프롬프트 입력에 포함했
다. 이를 통해 모델은 일반적 추론보다는 교범 문서에 
기반한 응답 생성을 수행하게 될 것으로 추정하였다 . 

시험 결과, 응답에는 실제 교범 문단의 내용을 직접 
반영하거나 인용하는 경우가 다수 관찰되었다 . 예컨
대, “기아 타스만 차량에서 무선 충전 패드는 몇 대까
지 지원하나요?”라는 질문에 대해 일반 모델에서는 
“정확한 지원 대수는 차량 사양에 따라 다릅니다 .”라
는 모호한 답변을 생성했지만 , RAG를 통합한 모델은 
”무선 충전 패드 2개가 적용되어 2개의 스마트폰을 
동시에 충전할 수 있습니다 .”와 같이 매뉴얼의 구체
적 내용을 포함한 응답을 생성하였다 . 이는 단순한 생
성형 응답이 아니라 원문 문서 참조에 기반한 정확성 
강화 효과를 볼 수 있었다.

전투체계 교범에서 추린 객관식 100개 문항에 대
해 정확도 82%를 기록하여 , base 모델 단독 대비 약 
21% 향상된 성능을 보여 응답 품질 전반에서 유의미
한 개선을 확인할 수 있었다 . 주관식 100개 문항의 답
변에서도 응답이 문서 기반 근거를 포함하는 경우가 
많았으며, 1~5점 척도의 응답 정확도는 3.41, 컨텍스
트 관련성 4.11, 컨텍스트 충실성 4.62, 컨텍스트 충분
성 3.76으로 사용자가 답변의 출처를 신뢰할 수 있는 
구조로 진화했음을 알 수 있다 . 이러한 결과는 RAG 

기법이 특수 도메인 문서 기반 질의응답 환경에서 가
지는 장점을 잘 보여주었다 . 특히 LLM 단독 모델의 
한계였던 모호성 , 불완전한 절차 설명 , 비전문적 표
현 등이 RAG 통합 모델에서는 크게 줄어들었으며 , 교
범 문서와 직접적으로 연결된 정확하고 맥락에 맞는 
응답이 가능해졌다 . 다만 , 검색된 문단 품질에 따라 
응답의 구체성이 좌우되는 경향이 관찰되었으므로 , 

향후 성능 최적화를 위해서는 문서 분할 방식과 임베
딩 품질 개선이 병행되어야 할 것이다 . 

결론적으로 , 본 시험은 RAG 구조의 도입이 잠수함 
전투체계 교범 시스템에서 응답 신뢰성과 정확도를 
실질적으로 개선할 수 있음을 실험적으로 입증하였
다. 이는 후속 단계에서 fine-tuning과의 결합을 통
해 추가적인 성능 향상 가능성을 뒷받침하는 중요한 
결과를 의미한다.
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4.3 기존 모델 + Fine-Tuning 데이터 시험 결과

본 연구에서는 기존 LLM인 “Gemma-3-4b-it-un-

sloth-bnb-4bit”에 대해 잠수함 전투체계 무장 관련 
교범 데이터를 활용하여 fine-tuning을 수행하였다 . 

데이터셋은 총 400개의 질의응답 쌍으로 구성되었
으며, 이 중 300개는 학습용으로 100개는 검증용으
로 분류하였다. 학습용 데이터셋은 주관식 질의응답 
형식으로 모델이 절차적 지식과 군사적 문체를 학습
할 수 있도록 구성되었으며, 검증용 데이터셋은 객관
식 형식을 포함해 모델의 응답 일관성과 적합성을 더
욱 체계적으로 평가할 수 있도록 설계하였다 . 

Fine-tuning을 수행한 결과, 모델의 응답 품질은 
여러 측면에서 개선되었다. 우선 용어 선택의 해당 도
메인과의 유사성이 강화되었으며, 교범에 등장하는 
절차적 표현과 문장 구조가 보다 명확하게 재현되었
다 . 예를 들어 , LLM 단독 모델이 “정확한 지원 대수
는 차량 사양에 따라 다릅니다.”와 같이 일반적인 응
답을 제시한 것과 달리 , fine-tuning 모델은 “센터 콘
솔에 2개의 무선 충전 패드가 있어 동시에 2대까지 
충전할 수 있습니다 .”와 같은 정형화된 문체로 응답
하였다 . 이러한 변화는 교범 문체를 그대로 반영할 수 
있다는 점에서 기존 교범의 데이터를 이용해 모델을 
도메인에 특화된 버전으로 튜닝한 것과 같은 효과를 
가져왔다 . 성능 측정에서도 fine-tuning 모델은 뚜렷
한 개선을 보였다 . 총 100개의 벤치마크 객관식 질의
에 대해 정확도 89%를 기록하였으며 , 이는 base 모

델 단독 대비 28%, RAG 결합 모델 대비 약 7% 이상 
높은 수치였다 . 주관식 100개 문항에 대해서도 , 응답 
정확도 3.51의 기존 LLM, RAG 결합 대비 좋은 성능
을 보여주었다 . 특히 주목할 점은 기존 LLM이 대답
하지 못하거나 모호하게 처리하던 질문에 대해서도 
교범 내 내용을 근거로 한 구체적이고 정확한 응답을 
생성하였다는 것이다 .

Fine-tuning 모델은 RAG를 사용하지 않고도 높은 
정확도를 달성하였다 . 이는 모델이 특정 도메인 데이
터셋을 이용하여 fine-tuning을 한 경우 , 외부 문서 
참조 없이도 교범 지식을 내재화할 수 있음을 의미한
다. 하지만, 새로운 교범 개정이나 미학습 영역에 대
한 질의에서는 최신성 측면에서 RAG 기반 모델이 여
전히 장점을 가질 수 있다고 볼 수 있다 . Fine-tuning

을 적용한 LLM은 잠수함 전투체계 교범 시스템 환경
에서 객관식 질의에 대한 정확도, 주관식 질의에 대한 
응답 정확도에서 가장 우수한 성능을 보였다 .

4.4 평가 항목

시험 결과 평가는 다음 네 가지 핵심 지표를 기준으
로 수행되었다 . 질의에 대해 실제 교범에서 제시한 절
차와 동일 또는 근접한 응답을 생성하였는지에 대해 
accuracy(정확도), precision(정밀도), recall(재현
율), F1-score를 통해 평가하였다 . 성능 지표들은 
Table 5의 수식으로 정리할 수 있다 . 클래스별 5개의 
클래스의 다중 분류를 하기 위해 클래스별 성능지표

Metric Per-class Macro average Micro average

Accuracy - N
   N

   
Precision  

      
   

Recall  
      

   
F1-Score ×PrecisionRecallPrecision×Recall    ×Precision_microRecall_microPrecision_micro×Recall_micro

Table 5. Performance indicator formula
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뿐 아니라 다중 평균을 낼 수 있는 성능지표 수식을 
이용하여 성능을 평가할 수 있었다 . 추가로 , LLM- 

as-a-Judge 방식을 추가 평가 방법으로 활용하였다 . 

이 방식은 인간의 주관적인 평가를 대체하여 생성된 
응답의 품질을 좀 더 좋은 성능의 LLM이 직접 점수
화하거나 비교 판단하게 하는 평가 방법으로 대규모 
자동 평가를 가능하게 한다[12]. 해당 평가 방법을 이
용하여 각 시험의 응답 정확도 , LLM 모델에 RAG를 
병합한 방식의 컨텍스트 관련성 , 컨텍스트 충실성 , 

컨텍스트 충분성을 분석했다 .

세 가지 시험 과정을 통해 , 각각 기존 정답과 세 시
험 과정을 거쳐 생성된 정답 데이터의 confusion 

matrix를 아래와 같이 작성하였다 . 해당 사항은 객관
식 문항에 관한 내용에 대해서 confusion matrix를 
구축한 내용이며 , 각각 Fig. 5는 기존 LLM 모델 단독 
사용, Fig. 6는 기존 LLM 모델+RAG 사용 , Fig. 7은 
fine-tuning LLM 모델의 confusion matrix 생성 결
과이다 . 실제 정답과 예측 시 정답 값과 동일한 예측
을 수행하는 비율이 기존 LLM 모델 단독 사용, RAG 

추가, fine-tuning 수행을 진행하며 높아지는 것을 
볼 수 있다 .

4.5 정략적 성능 비교 결과

Table 6는 기존 LLM 단독, LLM+RAG, fine- tun-

ing LLM의 세 가지 조건에 대한 성능 비교를 정리한 
것이다. RAG와 fine-tuning을 진행한 LLM 모델의 성
능이 일반 LLM을 사용한 것보다 월등히 우수하다는 
것이 확인되었다. 벤치마크 객관식 데이터 100개에 
대해 정답을 예측한 결과, accuracy의 경우 RAG는 약 
0.21, fine-tuning LLM 모델의 경우는 0.28 정도의 
성능이 우수하였으며, precision, recall, F1-score의 
경우도 RAG와 fine-tuning LLM을 진행한 것이 월등
히 앞선 것을 볼 수 있었다 . 시험별 주관식 100개 문
항의 응답 정확도의 경우 1~5점을 척도로 하였을 때 , 

Table 7과 같이 base LLM 모델은 1.67, LLM과 RAG

를 병합하였을 때 3.41로 base LLM 모델 대비 약 2배
의 성능을 보였으며, fine-tuning LLM의 경우 LLM

과 RAG를 병합한 것보다 약 3% 정도의 높은 정확도
를 보여주었다 . 

Table 8은 RAG를 병합한 모델에 대해 , vector 데
이터베이스 내의 문서를 참조하는 부분에 대해 
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Fig. 5. LLM model exclusive confusion matrix
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Fig. 6. LLM model + RAG confusion matrix
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Fig. 7. Fine-tuning LLM model confusion matrix
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LLM-as-a-Judge 기법을 활용하여 결과를 냈다 . 결
과를 내기 위해 LLM은 “Gemma3 27B”를 사용하였
으며, RAG를 수행하였을 시에 전투체계 교범을 참조
하여 결과를 생성하는 것을 볼 수 있었다 .

Condition Accuracy Precision Recall F1-score

LLM 0.61 0.427 0.433 0.425
LLM + RAG 0.82 0.719 0.694 0.690
Fine-Tuning LLM 0.89 0.916 0.763 0.816

Table 6. Performance quantitative evaluation

Condition Answer Correctness

LLM 1.67
LLM + RAG 3.41
Fine-Tuning LLM 3.51

Table 7. Performance answer correctness

Condition Context 
Relevance

Context 
Faithfulness Context Recall

LLM + RAG 4.1 4.76 3.76

Table 8. Performance LLM+RAG

4.6 정성 평가: 응답 품질 사례 비교

Table 9은 기존 LLM 단독, LLM+RAG, fine-tun-

ing LLM의 세 가지 조건에 대한 정성 평가를 진행한 
것이다 . 본 논문에서 사용한 74장의 교범은 보안 항

목으로 외부에 공개할 수 없는 항목들이어서 , 예시는 
전투체계 교범과 비슷한 기아자동차 타스만 매뉴얼
을 이용하여 작성하였다. LLM 기본 , LLM+RAG, 

fine-tuning 적용 LLM 모델 순으로 모호하게 처리하
던 질문에 대해서도 타스만 자동차의 매뉴얼 내용을 
근거로 한 구체적이고 정확한 응답을 생성하는 것을 
볼 수 있다. 

4.7 분석 및 논의

시험 결과를 종합적으로 살펴보면, LLM 단독 모델
은 질의응답 과정에서 일반적이고 추상적인 응답을 
생성하는 경향을 보였다. 이는 모델이 보편적 언어 이
해 능력은 확보하고 있으나 , 잠수함 전투체계 교범과 
같이 고도로 특수화된 도메인 지식을 충분히 반영하
지 못했기 때문으로 해석된다. 따라서 단일 LLM 접
근법만으로는 실제 교범 절차와 일치하는 정밀한 응
답을 제공하는 데 한계가 존재했다 .

반면 , RAG 기반 모델은 관련 문서를 vector 데이터
베이스에서 실시간으로 참조함으로써 응답의 구체
성과 정합성을 높일 수 있었다 . 이를 통해 단순한 일
반 지식수준을 넘어 , 실제 교범 문장과 절차에 근거한 
응답을 출력할 수 있었으며 , 결과적으로 문맥 적합성 
또한 크게 향상되었다 . 이는 실제 운용 환경에서 신뢰
할 수 있는 질의응답 체계를 구축하는 데 RAG의 도입
이 필수적임을 볼 수 있었다 .

또한, fine-tuning 모델은 전투체계 교범의 질의응

Question Model Model Response

기아 타스만에서 스마트폰 무선 충전은 
몇 대까지 지원하나요?

LLM

“기아 타스만은 스마트폰 무선 충전 기능을 지원하며, 최대 2대의 스마트폰을 동시에 충전할 수 
있습니다. 
1열: 운전석 및 조수석 앞쪽에 무선 충전 패드가 각각 1개씩 위치하여, 각자 스마트폰을 충전할 
수 있습니다.

2열: 2열 시트에도 무선 충전 패드가 장착되어 있어, 뒷좌석 탑승객도 편리하게 충전할 수 있습
니다.

다만, 무선 충전 기능은 스마트폰 모델에 따라 호환 여부가 다를 수 있으니, 차량 구매 시 또는 
사용 전에 호환성을 확인하는 것이 좋습니다. 또한, 무선 충전 패드에는 스마트폰 크기 제한이 
있을 수 있으므로, 큰 스마트폰이나 케이스가 두꺼운 스마트폰은 충전이 어려울 수 있습니다.”

LLM + RAG

“기아 타스만은 최대 2대의 스마트폰 무선 충전을 지원합니다. 차량 중앙 콘솔 앞쪽에 무선 충
전 패드가 2개 장착되어 있어, 운전자와 동승석 탑승객 모두 동시에 스마트폰을 충전할 수 있습
니다.
주의사항: 무선 충전은 Qi표준을 지원하는 스마트폰에서만 가능합니다. 스마트폰을 무선 충전 

패드 중앙에 정확히 위치시켜야 정상적으로 충전됩니다. 충전 패드 위에 다른 물건이 
있으면 충전이 되지 않을 수 있습니다. 차량 전원이 꺼진 상태에서 도어를 열면 경고 
메시지와 알림음이 울립니다.”

Fine-Tuning LLM “기아 타스만은 센터 콘솔에 2개의 무선 충전 패드가 있어 동시에 2대까지 충전할 수 있습니다.”

Table 9. Performance qualitative evaluation
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답 데이터셋을 학습함으로써 용어 사용의 전문성과 
문장 구조의 정확성을 보완하였다. 이에 따라 응답이 
교범 문체에 더 가깝게 생성되었으며, 군사적 표현력
과 응답 일관성이 강화되었다. 특히 교범의 절차적 지
식이 반영되어, 단순한 사실 전달을 넘어 실제적인 전
술 운용 지원 기능을 수행할 수 있음을 확인하였다. 한
편, 검색 성능의 품질은 vector화된 교범 문서의 구성 
방식과 전처리 수준에 크게 의존하였다. 문서 분할 기
준(chunk size)의 설정, 임베딩 모델의 품질, 불필요
한 중복 구절 제거 여부 등이 최종 응답의 정확성과 신
뢰성에 직접적인 영향을 미쳤다. 따라서 문서 분할 최
적화와 임베딩 품질 개선은 향후 시스템 성능 고도화
의 핵심 요소라 할 수 있다. 결론적으로, 본 연구의 시
험은 LLM 단독 모델, RAG 기반 모델, fine- tuning 모
델의 성능 차이를 명확히 보여주었으며, RAG는 도메
인 특화된 내용을 문서 기반으로 보완하고, fine-tun-

ing은 도메인의 내용을 추가 학습하여 base 모델을 
업데이트하는 상호보완적 관계임을 확인하였다. 이
는 잠수함 전투체계 교범과 같은 특수 도메인에서 AI 

질의응답 시스템을 설계할 때, 단일 접근이 아닌 복합
적 접근이 중요하다는 점을 알 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 LLM과 RAG 기반 기술을 활용하여 
잠수함 전투체계 교범 질의응답 시스템을 구축하고 , 

base LLM, LLM+RAG, fine-tuning 모델의 성능을 
비교 분석하였다 . 실험 결과 fine-tuning 기반 모델
이 객관식 정확도와 주관식 응답 정확도 측면에서 가
장 높은 성능을 보였으며 , 이는 도메인 특화 데이터를 
통해 모델이 교범 지식을 내부적으로 학습한 결과로 
해석된다 . 반면 RAG 기반 모델은 교범 문서를 직접 
검색하여 응답 생성에 활용함으로써 문서 근거 기반
의 응답을 제공할 수 있다는 장점을 확인하였다 . 이러
한 결과는 도메인 지식 내재화 방식(fine-tuning)과 
문서 검색 기반 접근 방식(RAG)이 서로 다른 장점을 
가지며 상호 보완적으로 활용될 수 있음을 시사한다 .

또한 , 본 연구를 통해 LLM 기반 질의응답 시스템
이 전투체계 교범과 같은 기술 문서를 효율적으로 검
색하고 활용하는 데 적용될 수 있음을 확인하였다. 이
러한 시스템은 운용자가 필요한 정보를 신속하게 확
인할 수 있도록 지원함으로써 전투체계 운용 효율성

을 향상시키고 교육 및 훈련 환경에서도 활용될 수 있
을 것으로 기대된다. 특히, 국방 혁신 4.0 정책과 연계
하여 다양한 무기체계 운용 매뉴얼 및 기술 문서에 인
공지능 기반 지식 검색 시스템을 적용할 수 있는 가능
성을 제시하였다 . 다만 , 본 연구는 잠수함 전투체계 
교범 중 일부 영역을 대상으로 수행되었으며 , 보안상
의 이유로 데이터 공개가 제한된다는 한계가 존재한
다. 향후 연구에서는 다양한 전투체계 교범 영역으로 
데이터 범위를 확장하고 , fine-tuning과 RAG를 결합
한 하이브리드 모델 구조를 적용하여 보다 높은 성능
의 지식 검색 시스템을 구축할 필요가 있다 .
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