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요약

인공지능(AI)과 혼합현실(MR) 기술의 융합한 사용자 인터랙션 관련 연구가 활발히 진행되고 있으나, 시각 정보가 중요한
MR 환경에서 기존 텍스트 중심 챗봇 방식에는 한계가 명확하다. 본 연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 사용자의 음성
명령과이미지를동시에처리할수있는새로운멀티모달 RAG(검색-증강생성)아키텍처를제안한다.제안하는아키텍처는
ColQwen2.5를검색엔진으로, GPT-4.1 nano를비전및생성엔진으로활용한다. PDF문서내용으로부터실시간으로구축된
인메모리벡터데이터베이스에서사용자의멀티모달쿼리(query)와가장관련성높은컨텍스트를검색한후,이를기반으로
GPT-4.1이 최종 답변을 생성하는 구조이다. 본 아키텍처의 유용성을 검증하기 위해 BMW 차량 매뉴얼 기반 챗봇을 Meta
Quest 3환경에서구현하였다.실험결과,평균응답시간 2.46초를달성했으며,텍스트만사용하면서자동차부품의명시적
지칭(예: ”트렁크”, CR 99.3%)을한경우와멀티모달검색에서지시대명사(예: ”이것”, CR 94.6%)를사용한경우의성능차이
가불과 4.7%에불과해,시각정보가언어적모호성을효과적으로해소함을명확히입증하였다.본연구는멀티모달접근법이
단순히 텍스트의 한계를 보완하는 것을 넘어, 사용자가 정확한 용어를 모르는 상황에서도 시각 정보를 통해 효과적인 정보
검색이가능함을보여주어,실용적인MR기반검색시스템구축에중요한시사점을제공한다.

Abstract

While the convergence of Artificial Intelligence (AI) and Mixed Reality (MR) technology is gaining prominence in user interac-
tion research, conventional text-centric chatbots face clear limitations in visually-driven MR environments. This study proposes a
novel multimodal Retrieval-Augmented Generation (RAG) architecture that simultaneously processes both voice commands and
images to overcome these challenges. The proposed architecture utilizes ColQwen2.5 as its retrieval engine and GPT-4.1 nano
as its vision and generation engine. It operates by retrieving the most relevant context for a user’s multimodal query from an
in-memory vector database, which is built in real-time from PDF document contents, and subsequently generating a final answer
based on this retrieved information. To validate its utility, a chatbot based on a BMW vehicle manual was implemented in a
Meta Quest 3 environment. Experimental results showed an average response time of 2.46 seconds. Notably, the performance
difference between text-only retrieval with explicit references to car parts (e.g., ”trunk”, CR 99.3%) and multimodal retrieval us-
ing demonstrative pronouns (e.g., ”this”, CR 94.6%) was merely 4.7%, clearly demonstrating that visual information effectively
resolves linguistic ambiguity. This research shows that the multimodal approach not only complements the limitations of text but
also enables effective information retrieval even when users do not know the exact terminology, providing important implications
for building practical MR-based retrieval systems.

키워드: 멀티모달 RAG,혼합현실(MR),지능형메뉴얼
Keywords: Multimodal RAG, Mixed Reality(MR), Intelligent Manual
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1 서론

최근 Google에서 AI 모델 Gemini[1]를 탑재한 Google 글래스를
공개하는 등 혼합현실(Mixed Reality) 기술에 AI를 접목하는 시
도가 주목받고 있다. Google의 MR 글래스는 실시간 음성 번역,
Gemini와의채팅,길찾기등을보여주는디스플레이를탑재하고
있으며,사진을촬영하는것 또한가능하다고설명한다.이는메
타 퀘스트와 같은 HMD(Head Mounted Display) 기반 기기에서
구현되어온이미지및음성기반상호작용을AI기술과융합하여
실생활로적극확장하는계기가될것으로예상된다.이처럼MR
기기가일상으로들어와현실세계의객체와상호작용이늘어날

수록즉각적인시각정보기반의질의응답(QA)이중요해지므로,
OpenAI의 ChatGPT, Google의 Gemini 등 현재 웹과 모바일에서
대표적으로사용되는챗봇QA서비스를넘어MR환경의다양한
정보를처리할수있는아키텍처개발이필요하다.

LLM(Large Language Model) 기반 응답 생성은 환각(halluci-
nation)이나문맥에대한불충분한이해가있는경우사용자의이
해도를반감시킬가능성이존재한다[2].이를보완하기위한방법
으로 RAG 구조가 주목받은 바 있다. RAG(Retrieval-Augmented
Generation)는 외부 데이터베이스에 저장된 지식과 사용자 질의
를 연동하여 보다 정확하고 문맥에 맞는 응답 생성이 가능하게

한다.이는 다양한도메인에활용할수있으며,학습분야에서도
적극 활용되고 있다. RAG를 활용한 학습용 챗봇은 특정 도메인
의전문성을높이고,학습자원에대한접근성을높이는데기여한
다[3]. 그러나 기존 RAG는 MR 환경에서와 같이 시각적 단서와
음성등을활용한복합적인질문에대해사용자의도를정확하게

파악하여답변을제공하는데어려움이있다.기존의챗봇시스템
은대부분은단일형태의입력(텍스트등)에의존하거나,정적인
콘텐츠를 기반으로 설계되어 있기 때문이다[4]. 그에 따라 사용
자 입력을 실시간으로 이해하고 응답할 수 있는, MR 환경에서
작동하는 RAG챗봇아키텍처의개발을구상하게되었다.

이미지,오디오,비디오등다양한데이터입력을가능하게하
기 위해, 멀티모달 모델을 활용한다. 멀티모달 모델은 크게 ‘이
해’모델과 ‘생성’모델로나뉘는데,그중이해모델(VLU:Video-
Language Understanding)은 다중 데이터 입력으로부터 수신하
고, 추론 및 생성을 통해 출력이 가능한 모델이다. 최근 VLU의
발전은일반이해를가능하게하였으며, GPT-4V, Gemini, Qwen
시리즈, InternVL시리즈등이최근모델에속한다.특히 Qwen2-
VL은 동적 해상도 처리와 강력한 다중 입력 처리를 위해 Mul-
timodal Rotary Embedding(M-RoPE)을 활용한다[5]. M-RoPE를
통해 1D텍스트, 2D이미지, 3D비디오의위치정보를동시에이
해할수있게설계되었다[6].이러한특성은MR환경에서필요한
다중입력처리를효과적으로수행할수있게한다.

본연구는이러한기존챗봇의한계를극복하고, MR환경에서
효율적인 정보 검색 및 답변 생성을 가능하게 하는 새로운 멀티

모달 RAG챗봇아키텍처를제안하고자한다.특히,자동차사용
설명 챗봇 개발 사례를 통해 복잡한 자동차 내부 버튼 식별 및

사용 절차 안내와 같이 시각 정보가 필수적인 분야에서 제안하

는아키텍처의유용성을입증하고자한다.궁극적으로본연구는
MR환경에서사용자에게더욱직관적이고몰입감있는정보접
근경험을제공하고,실제작업환경에서의생산성향상에기여할
수있는기반을마련하는것을목표로한다.

2 관련연구

2.1 RAG

RAG는대규모언어모델(LLM)의응답정확성과사실성을향상
시키기 위해 검색(retrieval)과 생성(generation)을 결합한 하이브
리드아키텍처이다.앞서언급했듯이이는 LLM이지닌대표적인
한계인환각문제와최신정보및도메인지식부족을효과적으로

보완할수있는접근방식으로주목받고있다.

RAG라는 용어는 2020년 발표된 논문 “Retrieval-Augmented
Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks”에서 처음 소개
되었다[7].초기의 RAG는모델이학습한 parametric지식에외부
문서기반의 non-parametric지식을결합하여파인튜닝하는방식
에집중하였다.그러나 2022년 ChatGPT등장이후, RAG는모델
재학습없이도외부지식을실시간으로활용할수있는추론기반

접근으로 진화하였다. 현재 RAG는 LLM의 추론 능력을 활용하
여지식보강및정보갱신수단으로널리활용되고있다.

RAG는 일반적으로 다음의 세 단계로 구성된다. 먼저 인덱싱
(indexing) 단계에서는 PDF, HTML 등 다양한 형태의 원본 데이
터를일관된텍스트형식으로변환한후,이를청크(chunk)단위
로 분할하고 임베딩(embedding)하여 벡터 데이터베이스에 저장
한다. 검색 단계에서는 사용자 쿼리를 벡터화(vectorize)하고 저
장된 벡터들과의 유사도(similarity)를 기반으로 관련성이 높은
청크들을추출한다.마지막으로생성단계에서는쿼리와검색된
문서들을결합하여 LLM에입력하고,최종응답을생성한다.

최근 RAG연구는크게세가지패러다임으로구분된다. Naive
RAG는가장기본적인형태로,단순한인덱싱-검색-생성흐름을
따른다. 그러나 검색 정확도 저하, 정보 중복 및 문맥 불일치 등
의한계가존재한다.이를보완하기위한 Advanced RAG는사전
검색단계에서쿼리재작성및데이터구조최적화,사후검색단
계에서재랭킹,문맥압축,중요정보강조등의기법을포함한다.
또한, Modular RAG는 검색 모듈의 추가 구성, 파인튜닝 가능성
등적응성을강화하기위한진화된형태로연구되고있다[8].

특정 도메인 특화를 위해 키워드 기반의 정확한 검색이 필요

한데, 이에 따라 최근에는 벡터 검색과 전통적인 키워드 검색을
결합하는하이브리드검색방식이주목받고있다.그러한접근을
구현한 Google Vertex AI 등을 비롯하여, 외부 그래프 구조 데
이터베이스를기반으로하는 GraphRAG등 RAG기법을활용한
다양한 접근을 통해 검색 정확도와 LLM 활용 효율성을 동시에
향상시키고있다[9].
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설명 챗봇 개발 사례를 통해 복잡한 자동차 내부 버튼 식별 및

사용 절차 안내와 같이 시각 정보가 필수적인 분야에서 제안하

는아키텍처의유용성을입증하고자한다.궁극적으로본연구는
MR환경에서사용자에게더욱직관적이고몰입감있는정보접
근경험을제공하고,실제작업환경에서의생산성향상에기여할
수있는기반을마련하는것을목표로한다.

2 관련연구

2.1 RAG

RAG는대규모언어모델(LLM)의응답정확성과사실성을향상
시키기 위해 검색(retrieval)과 생성(generation)을 결합한 하이브
리드아키텍처이다.앞서언급했듯이이는 LLM이지닌대표적인
한계인환각문제와최신정보및도메인지식부족을효과적으로

보완할수있는접근방식으로주목받고있다.

RAG라는 용어는 2020년 발표된 논문 “Retrieval-Augmented
Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks”에서 처음 소개
되었다[7].초기의 RAG는모델이학습한 parametric지식에외부
문서기반의 non-parametric지식을결합하여파인튜닝하는방식
에집중하였다.그러나 2022년 ChatGPT등장이후, RAG는모델
재학습없이도외부지식을실시간으로활용할수있는추론기반

접근으로 진화하였다. 현재 RAG는 LLM의 추론 능력을 활용하
여지식보강및정보갱신수단으로널리활용되고있다.

RAG는 일반적으로 다음의 세 단계로 구성된다. 먼저 인덱싱
(indexing) 단계에서는 PDF, HTML 등 다양한 형태의 원본 데이
터를일관된텍스트형식으로변환한후,이를청크(chunk)단위
로 분할하고 임베딩(embedding)하여 벡터 데이터베이스에 저장
한다. 검색 단계에서는 사용자 쿼리를 벡터화(vectorize)하고 저
장된 벡터들과의 유사도(similarity)를 기반으로 관련성이 높은
청크들을추출한다.마지막으로생성단계에서는쿼리와검색된
문서들을결합하여 LLM에입력하고,최종응답을생성한다.

최근 RAG연구는크게세가지패러다임으로구분된다. Naive
RAG는가장기본적인형태로,단순한인덱싱-검색-생성흐름을
따른다. 그러나 검색 정확도 저하, 정보 중복 및 문맥 불일치 등
의한계가존재한다.이를보완하기위한 Advanced RAG는사전
검색단계에서쿼리재작성및데이터구조최적화,사후검색단
계에서재랭킹,문맥압축,중요정보강조등의기법을포함한다.
또한, Modular RAG는 검색 모듈의 추가 구성, 파인튜닝 가능성
등적응성을강화하기위한진화된형태로연구되고있다[8].

특정 도메인 특화를 위해 키워드 기반의 정확한 검색이 필요

한데, 이에 따라 최근에는 벡터 검색과 전통적인 키워드 검색을
결합하는하이브리드검색방식이주목받고있다.그러한접근을
구현한 Google Vertex AI 등을 비롯하여, 외부 그래프 구조 데
이터베이스를기반으로하는 GraphRAG등 RAG기법을활용한
다양한 접근을 통해 검색 정확도와 LLM 활용 효율성을 동시에
향상시키고있다[9].

2.2 멀티모달 RAG

최근인공지능연구는텍스트뿐아니라이미지,음성,비디오등
다양한형태의데이터를동시에처리할수있는멀티모달인공지

능(multimodal AI)으로 확장되고 있다[10]. 멀티모달 AI는 서로
다른모달리티간의의미적상관관계를파악함으로써단일모달

기반 모델이 갖는 정보 해석의 한계를 극복할 수 있으며[11], 이
는 인간과의 자연스러운 상호작용, 복합적인 의사결정, 실세계
환경 이해가 중요한 응용 분야의 핵심 기술로 자리 잡고 있다.
이러한 흐름에 발맞춰 RAG 또한 텍스트 중심의 구조에서 벗어
나 이미지, 음성 등을 함께 처리하는 멀티모달 RAG로 진화하고
있다[12].멀티모달 RAG는텍스트외에도이미지,음성,센서데
이터등다양한입력을받아외부정보를검색하고이를바탕으로

생성 결과를 도출한다. 예를 들어, 이미지 설명, 도면 해석, 비디
오 요약과 같은 복합 정보 요청에 대해 적절한 응답을 생성하는

것이 가능하다. 사용자의 음성 질문에 대해 시각 정보를 기반으
로응답하거나,특정이미지를참조하여복잡한문맥에대응하는
기능도구현할수있다.멀티모달 RAG구현에는 CLIP, Flamingo
와 같이 텍스트와 이미지 임베딩을 동일 벡터 공간에서 정렬할

수있는멀티모달모델들이활용된다[13].이들은멀티모달데이
터를벡터화하여벡터데이터베이스에저장하고,이를바탕으로
검색 및 생성을 수행한다. 성공적인 멀티모달 RAG 구현을 위해
서는 각 모달리티 간 퓨전 전략, 쿼리 재작성 및 멀티모달 문맥
압축,모달리티중요도조정등정교한설계가요구된다.

2.3 MR기술과 RAG활용

MR기술은몰입형상호작용환경을제공한다.이러한특성을통
해MR기술을활용해고급작업을위한시뮬레이션,프로토타이
핑,공동설계,상황인식,즉각적피드백제공등이가능하다[14].
산업 현장이나 의료 시뮬레이션과 같은 몰입형 MR 애플리케이
션에서는사용자의음성이나제스처기반질의에즉각적이고정

확한 도메인 지식을 제공해야 한다. 이때 RAG를 함께 활용하면
외부지식을효과적으로검색하고적시에사용자에게제공할수

있다[15]. RAG는 관련 문서를 사전 인덱싱하고, 실시간 쿼리에
따라의미기반으로정보를 검색및 조합하여 LLM을 통해응답
을 생성함으로써, 사용자 경험을 향상시킬 수 있다. Despina 등
은연구를통해,산업환경에서지식전달문제를해결하기위해
강화된 RAG를 활용한 LLM과 MR을 통합하는 시도를 한 바 있
다[16].이들은특정도메인에특화된지식을 MR환경에서작업
자들이 두손을 자유롭게 하며 AI Agent를 통해 피드백 받을 수
있도록 하는 아키텍처를 설계했다. MR 환경은 시각적 ·공간적
정보가 풍부하기 때문에, 이를 이해하고 활용하는 데 있어 멀티
모달 RAG의활용가능성이높다.

Figure 1: Overall Pipeline

3 챗봇시스템개발

3.1 프레임워크개요

본 연구에서는 멀티모달 RAG 아키텍처를 MR 환경에 적용함으
로써,사용자와시스템간의몰입형정보검색및질의응답상호
작용을 실현하는 프레임워크를 제안한다. 제안된 프레임워크는
Figure 1과 같이 MR 어플리케이션, 문서처리 시스템, 그리고 멀
티모달챗봇엔진세가지주요구성요소로이루어진다.이들각
단계는데이터흐름을기반으로상호연계된다.

MR 애플리케이션은 사용자와 시스템 간의 인터페이스 역할
을 수행하며, 음성 기반 사용자 인터페이스, 디스플레이, 이미지
캡처 모듈 등으로 구성된다. 사용자 질의는 음성 또는 이미지의
형태로입력된다.이중음성입력은사용자의자연어질의를수
용하기위한핵심입력으로, Google의 YAMNet으로사용자의음
성발화 여부를 판단하고, OpenAI의 Whisper 모델을 통해 음성
신호가텍스트로변환되며,이미지는캡처되어멀티모달챗엔진
으로전송된다[17].

문서 처리는 PDF와 같은 정형 문서에서 정보를 추출하고 벡
터화하여 데이터베이스를 구성하는 백엔드 프로세스이다. 이미
지는 VLM(Vision-Language Model)을 통해 문서 내 시각적 및
언어적 정보를 추출하여 Vector 데이터베이스에 저장되며, 이는
이후 ColPali 아키텍처인 ColQwen2.5 모델을 이용하여 텍스트
쿼리를 입력 받아 가장 관련성이 높은 이미지(페이지)를 검색하
고, 그 관련성을 나타내는 유사도 점수를 계산하여 순위화할 수
있다[18].

멀티모달 챗봇 엔진은 위 과정을 통해 입력된 질의에 대해 적

절한검색경로를결정하고,검색된문맥을바탕으로최종응답을
생성하는 핵심 처리 모듈이다. RESTful API Service를 통해 MR
애플리케이션으로부터 질의를 수신한 후, 이미지 정보는 VLM
을통해전처리된후텍스트질의와병합된다.이후관련문맥을
검색하고,이를통합하여최종적으로 LLM을통해응답을생성한
다.응답은생성된답변과함께참조이미지,페이지정보등으로
구성되며MR애플리케이션으로반환된다.
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Figure 2: Multimodal RAG Architecture

3.2 데이터베이스구축

RAG아키텍처구현을위해, PDF기반의입력문서를통해시각
적 정보 기반의 이미지 데이터베이스를 구축한다. 특히, PDF 문
서의각페이지는개별슬라이드이미지(PNG)로추출되어 Image
DB에 저장된다. 이는 MR 환경에서 슬라이드를 가시화하거나,
이미지유사도기반의검색시스템구현에활용될수있다.슬라
이드 이미지 자체가 인터페이스 요소로 작동할 수 있기 때문에,
시각 정보의 보존과 빠른 접근성이 중요하다. 이렇게 구축된 데
이터베이스는 MR환경에서음성또는자연어질의에대한의미
기반검색및멀티모달응답생성을위한핵심요소로작동하며,
이미지와텍스트를통합적으로참조하고응답을생성하는 RAG
아키텍처의기반이된다. Figure 3는이러한전체적인흐름을보
여준다.

Figure 3: Database Construction Workflow

3.3 멀티모달 RAG아키텍처

RAG 처리를 위해, 텍스트 및 이미지 입력을 동시에 처리하여,
복합적인 멀티모달 입력에 대해 정확하고 문맥에 맞는 응답을

생성하는아키텍처를제안한다.제안하는아키텍처는 PDF문서
처리및인덱싱단계와쿼리처리및응답생성단계로구성되며,
각 구성요소는 효율적인 검색 및 추론을 위해 상호 유기적으로

동작한다.전체구조는 Figure 2에제시되어있다.

본 시스템은 사전에 정의된 단일 PDF 문서를 기반으로 동작
한다. 시스템 시작 시, 이 PDF 문서의 모든 페이지는 먼저 개별
이미지파일로변환되어임시캐시폴더에저장된다.이후,검색
시스템에서는 텍스트 기반 쿼리 모델이 캐시된 각 페이지 이미

지를 입력받아 다중 벡터 표현(multi-vector representation)을 생
성한다. 이렇게 생성된 페이지 임베딩과 각 이미지 파일 경로는
검색을 위해 인메모리(in-memory) 데이터베이스로 구축되며 이
과정은서버시작시단한번만수행(offline)된다.

사용자는 텍스트 단독, 이미지 단독, 또는 텍스트와 이미지의
조합,세가지형태로질의할수있으며,각입력유형에따른처리
경로는다음과같다.

• 입력 처리: 쿼리에 이미지가 포함될 경우(이미지 단독 또는
이미지와텍스트),먼저 GPT-4.1 nano모델이이미지를분석
하여상세한텍스트설명(caption)을생성한다.

• 최종 쿼리 구성: 생성된 이미지 캡션은 사용자의 텍스트 쿼
리와 결합되어, 검색을 위한 최종 컨텍스트 쿼리를 구성한
다.만약텍스트쿼리만있는경우,해당텍스트쿼리가최종
쿼리가된다.이는 Figure 2에서Merge Text에서이루어진다.

• 관련 페이지 검색(retrieval): 구성된 최종 쿼리는

ColQwen2.5 모델에 전달된다. ColQwen2.5는 텍스트

쿼리를임베딩한후,인메모리 DB에구축된페이지임베딩
과 비교하여 가장 관련성이 높은 Top-K개의 페이지 파일
경로를반환한다.

• 답변 생성(generation): 검색을 통해 얻은 Top-K 페이지의
텍스트 설명과 사용자의 원본 질문은 최종적으로 GPT-4.1
nano모델에전달된다. GPT-4.1 nano는주어진질문과검색
된컨텍스트를종합적으로이해하여최종답변을생성한다.
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Figure 2: Multimodal RAG Architecture

3.2 데이터베이스구축
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이드 이미지 자체가 인터페이스 요소로 작동할 수 있기 때문에,
시각 정보의 보존과 빠른 접근성이 중요하다. 이렇게 구축된 데
이터베이스는 MR환경에서음성또는자연어질의에대한의미
기반검색및멀티모달응답생성을위한핵심요소로작동하며,
이미지와텍스트를통합적으로참조하고응답을생성하는 RAG
아키텍처의기반이된다. Figure 3는이러한전체적인흐름을보
여준다.

Figure 3: Database Construction Workflow

3.3 멀티모달 RAG아키텍처

RAG 처리를 위해, 텍스트 및 이미지 입력을 동시에 처리하여,
복합적인 멀티모달 입력에 대해 정확하고 문맥에 맞는 응답을

생성하는아키텍처를제안한다.제안하는아키텍처는 PDF문서
처리및인덱싱단계와쿼리처리및응답생성단계로구성되며,
각 구성요소는 효율적인 검색 및 추론을 위해 상호 유기적으로

동작한다.전체구조는 Figure 2에제시되어있다.

본 시스템은 사전에 정의된 단일 PDF 문서를 기반으로 동작
한다. 시스템 시작 시, 이 PDF 문서의 모든 페이지는 먼저 개별
이미지파일로변환되어임시캐시폴더에 저장된다. 이후,검색
시스템에서는 텍스트 기반 쿼리 모델이 캐시된 각 페이지 이미

지를 입력받아 다중 벡터 표현(multi-vector representation)을 생
성한다. 이렇게 생성된 페이지 임베딩과 각 이미지 파일 경로는
검색을 위해 인메모리(in-memory) 데이터베이스로 구축되며 이
과정은서버시작시단한번만수행(offline)된다.

사용자는 텍스트 단독, 이미지 단독, 또는 텍스트와 이미지의
조합,세가지형태로질의할수있으며,각입력유형에따른처리
경로는다음과같다.

• 입력 처리: 쿼리에 이미지가 포함될 경우(이미지 단독 또는
이미지와텍스트),먼저 GPT-4.1 nano모델이이미지를분석
하여상세한텍스트설명(caption)을생성한다.

• 최종 쿼리 구성: 생성된 이미지 캡션은 사용자의 텍스트 쿼
리와 결합되어, 검색을 위한 최종 컨텍스트 쿼리를 구성한
다.만약텍스트쿼리만있는경우,해당텍스트쿼리가최종
쿼리가된다.이는 Figure 2에서Merge Text에서이루어진다.

• 관련 페이지 검색(retrieval): 구성된 최종 쿼리는

ColQwen2.5 모델에 전달된다. ColQwen2.5는 텍스트

쿼리를임베딩한후,인메모리 DB에 구축된페이지임베딩
과 비교하여 가장 관련성이 높은 Top-K개의 페이지 파일
경로를반환한다.

• 답변 생성(generation): 검색을 통해 얻은 Top-K 페이지의
텍스트 설명과 사용자의 원본 질문은 최종적으로 GPT-4.1
nano모델에전달된다. GPT-4.1 nano는주어진질문과검색
된컨텍스트를종합적으로이해하여최종답변을생성한다.

결론적으로, 제안된 RAG 아키텍처는 ColQwen2.5 모델을 핵
심 검색 엔진으로, GPT-4.1 nano을 핵심 인식(vision) 및 생성
(generation)엔진으로사용하여다양한형태의멀티모달입력을
효과적으로처리한다.이구조는텍스트와이미지정보의유기적
인 결합을 통해, 사용자의 복합적인 질의 의도를 깊이 이해하고
정확한정보를제공하는것을목표로한다.

3.4 MR구현

앞서제안한멀티모달 RAG아키텍처를MR환경에적용하기위
해서는 사용자 입력 처리, 정보 검색, 그리고 결과 제시의 각 단
계에서MR특유의상호작용및시각화방식을고려한구현이필
요하다.사용자인터페이스설계,센서데이터활용,그리고정보
시각화기술의통합등의기술이이에해당한다.

MR환경에서의사용자입력은단순한텍스트입력을넘어,이
미지입력,음성입력과같은모달리티(modality)를포함한다.이
미지 입력으로는 MR 기기의 패스쓰루(passthrough) 카메라 API
를통한입력이가능하며,화면캡처를통한방식이주요방식이
며손가락으로일부영역을특정하게할수도있다.사용자는특
정객체나영역을손가락으로가리키는행위를포함하여시각적

입력을 전달할 수 있으며(프롬프트 예시:“이 이미지에서 손가락
이 가리키고 있는 자동차 부품의 한국어 명칭을 알려주세요.”),
이는 실시간으로 캡처되어 객체 인식 또는 이미지 분석 기술로

처리된다.또한, MR디바이스의마이크로부터얻어지는음성신
호는 YAMNet을 통해 521종류의 소리 중에서 실제 사람의 음성
여부를 판단하고, 이후 Whisper 모델을 통해 MelSpectogram 신
호로변환후,자연어텍스트로변환(speech-to-text)된다.이처럼
음성만으로도상호작용이가능하며,이렇게수집된멀티모달입
력은 RAG아키텍처의입력모듈로전달되어텍스트쿼리형태로
통합 처리된다. 검색 단계에서는 사용자의 질의에 대응하여 의
미적으로 관련 있는 문맥을 이미지 데이터베이스로부터 연관된

슬라이드이미지나 PDF페이지를검색한다.

정보제시는MR환경의시각적특성을고려하여몰입감있고
직관적인 방식으로 이루어진다. 검색된 문서 정보나 생성된 답
변은 MR 기기의 패스쓰루 모드에서 실제 환경 위에 증강 현실
오버레이형태로가상 UI패널또는 3D오브젝트로시각화된다.
복잡한정보를탐색할필요가있는경우,가상공간내에서상호
작용가능한정보인터페이스를통해사용자가직접조작하거나

탐색을확장할수있다.특히,생성된텍스트와함께해당내용의
근거가되는 PDF이미지를함께제시함으로써정보의신뢰성과
이해도를 높인다. 또한, 사용자 시야각이나 이동 경로의 변화에
따라정보의크기, 위치,투명도등이동적으로조정되는레이아
웃설계를통해시각적피로를최소화하고사용자경험을극대화

한다.

이와 같은 구현을 통해 사용자는 MR 환경 내에서 시각, 음성,
공간입력을결합한멀티모달상호작용을기반으로필요한정보

를자연스럽게질의하고,해당정보를현실세계와연동된형태로

직관적으로 확인할 수 있다. 이는 정보 탐색과 활용의 효율성을
크게향상시킬뿐만아니라,몰입형지식탐색환경구축에있어
핵심적인기반이된다.

4 자동차사용설명챗봇구현

본 장에서는 앞서 설명한 챗봇 시스템 프레임 워크를 자동차 사

용설명사례에적용하여프레임워크의실현가능성및효율성에

대해탐색하고자한다.

4.1 개발환경및데이터셋

사례구현을위한개발환경은 Ubuntu 24.04 LTS운영체제를기
반으로 하며, AI 모델 학습 및 추론 가속을 위해 NVIDIA RTX
4090 GPU를활용한다.핵심적인MR인터페이스구현및사용자
상호작용은MR기능을지원하는Meta Quest 3디바이스를통해
이루어진다.게임엔진으로는Unity6(6000.0.40f1)의URP환경에
서Meta XR Interaction SDK(72.0.0)를사용하여MR환경내에서
디지털콘텐츠를실제영상위에정합및오버레이하고, Inference
Engine(2.2.1)을 사용하여 사용자 인터페이스 및 음성인식 기능
을구현한다.멀티모달 RAG아키텍처의서버는 Python(3.10.18)
환경에서 개발하였으며, PyTorch(2.7.1), CUDA(11.8), Trans-
formers(4.51.3), OpenAI(1.84.0), FastAPI(0.115.12)를 주요 라이
브러리로사용하였다.

RAG 시스템의 지식 기반(knowledge base)은 BMW의 공식
사용자 매뉴얼인 「THE BMW 5 SERIES SEDAN 사용자 설명
서」(341페이지)와 「내비게이션, 엔터테인먼트, 통신 사용자 설
명서」(94페이지)를 기반으로 구축하였다. 이 두 문서를 대상으
로, 3장에서 서술한 데이터베이스 구축 절차를 동일하게 적용하
였다.시스템의성능평가를위한테스트데이터셋은다음과같이
구성하였다.먼저 Figure 4와같이 5가지차량부품(트렁크,연료
탱크 마개, 디스플레이, 에어컨 온도 조절 다이얼, 계기판)을 손
가락으로가리키는이미지를활용하였다.그리고각부품에대해
앞서 언급한 매뉴얼에서 답변을 찾을 수 있는 질문을 생성하여,
총 50개의질의응답세트를구축하였다.

Figure 4: Input Images
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Figure 5: Workflow Visualization

4.2 구현결과

개발한시스템을기반으로, Figure 5에서확인할수있듯이 BMW
차량의 사용 설명을 지원하기 위한 사용자 상호작용 애플리케

이션을 구현하여 실제 적용하였다. 구현된 애플리케이션은 MR
헤드셋을착용한사용자가차량내부의특정지점을손가락으로

가리키며음성으로질문을입력하는방식으로작동한다.입력된
이미지와음성정보를기반으로서버에서관련정보를검색하고

자연어형태의응답을생성하는과정을포함한다.

사용사례는다음과같다.사용자가MR환경에서차량의특정
요소를지목하고 “이걸만지지않고열수있나요?”와같은질문
을하면,이는이미지인식결과인 “트렁크(혹은트렁크리드)”와
음성인식결과를종합하여시스템에입력한다.입력된정보는서
버로전송되며,서버는차량관련매뉴얼이나문서를포함한 PDF
자료에서 관련 문맥을 검색한다. 이 검색 과정에서는 사용자의
질문과 가장 관련성 높은 페이지를 식별하며, 해당 문서 내용을
바탕으로 “트렁크리드를만지지않고열수있습니다. (중략)”와
같이질의에대한답변을생성한다.

서버는 최종적으로 세 가지 정보를 출력한다. 관련 이미지의
번호,사용자가가리킨대상과관련된참조이미지,질의에대한
자연어로생성된답변이다.이러한결과는 Figure 6에서볼수있
듯이MR인터페이스상에서사용자에게시각적으로제공된다.

본시스템은직관적인사용자경험을제공할수있다.사용자는
실제차량환경에서 MR기기를착용하고자신이궁금한부분을
직접 가리키고 질문할 수 있으며, 이에 대한 정보를 시각적 ·언
어적으로동시에얻을수있다.이시스템은향후차량매뉴얼의
대체수단으로활용될수있으며,운전자가차량기능에대해필

Figure 6: Result Visualization in MR

요한정보를실시간으로얻을수있게함으로써사용자만족도를

높일수있다.더하여,차량고장시자가진단을통해서비스센터
방문을줄일수있으며,신규운전자교육및기능학습도구로서
도활용가능성이있다.

5 실험및평가

멀티모달 RAG아키텍처기반챗봇시스템의실제MR환경적용
가능성과효용성을확인하고자,구현된자동차사용설명챗봇에
대한실험설계및실험결과를제시하고자한다.

5.1 평가지표

평가는 전체 소요시간 측정과 정량적 검증 방법을 활용한다.
정량적 검증에는 Amazon에서 개발한 RAGChecker를 사용한

다[19]. RAGChecker는 Overall Metrics, Retriever Metrics, Gen-
erator Metrics를 통해 RAG 시스템의 전반적인 성능, 검색 성능,
생성 성능을 측정하도록 설계되었다. 본 연구에서는 그러한 측
정 메트릭 중 전반적인 성능을 평가하는 검색 성능을 측정하는

정확한검색률(CR: Claim Recall),내용정밀도(CP: Context Pre-
cision),신뢰성(F: Faithfulness),환각현상(H: Hallucination)지표
를선택하여그결과를제시한다.

Claim Recall은 검색된 컨텍스트에서 질문과 관련된 모든 중
요한클레임들이얼마나잘포함되어있는지를측정하는지표로,
검색기가답변생성에필요한정보를완전하게찾아내는능력을

평가한다. Context Precision은 검색된 컨텍스트 중에서 실제로
질문답변과관련된정보의비율을측정하여검색정보의품질과

관련성을평가한다. Faithfulness는생성된답변이제공된컨텍스
트정보에얼마나충실하게기반하고있는지를측정하는지표로,
답변의각문장이검색된컨텍스트에서직접도출되거나논리적

으로추론가능한지를확인한다. Hallucination은생성모델이제
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Figure 5: Workflow Visualization

4.2 구현결과

개발한시스템을기반으로, Figure 5에서확인할수있듯이 BMW
차량의 사용 설명을 지원하기 위한 사용자 상호작용 애플리케

이션을 구현하여 실제 적용하였다. 구현된 애플리케이션은 MR
헤드셋을착용한사용자가차량내부의특정지점을손가락으로

가리키며음성으로질문을입력하는방식으로작동한다.입력된
이미지와음성정보를기반으로서버에서관련정보를검색하고

자연어형태의응답을생성하는과정을포함한다.

사용사례는다음과같다.사용자가MR환경에서차량의특정
요소를지목하고 “이걸만지지않고열수있나요?”와같은질문
을하면,이는이미지인식결과인 “트렁크(혹은트렁크리드)”와
음성인식결과를종합하여시스템에입력한다.입력된정보는서
버로전송되며,서버는차량관련매뉴얼이나문서를포함한 PDF
자료에서 관련 문맥을 검색한다. 이 검색 과정에서는 사용자의
질문과 가장 관련성 높은 페이지를 식별하며, 해당 문서 내용을
바탕으로 “트렁크리드를만지지않고열수있습니다. (중략)”와
같이질의에대한답변을생성한다.

서버는 최종적으로 세 가지 정보를 출력한다. 관련 이미지의
번호,사용자가가리킨대상과관련된참조이미지,질의에대한
자연어로생성된답변이다.이러한결과는 Figure 6에서볼수있
듯이MR인터페이스상에서사용자에게시각적으로제공된다.

본시스템은직관적인사용자경험을제공할수있다.사용자는
실제차량환경에서 MR기기를착용하고자신이궁금한부분을
직접 가리키고 질문할 수 있으며, 이에 대한 정보를 시각적 ·언
어적으로동시에얻을수있다.이시스템은향후차량매뉴얼의
대체수단으로활용될수있으며,운전자가차량기능에대해필

Figure 6: Result Visualization in MR

요한정보를실시간으로얻을수있게함으로써사용자만족도를

높일수있다.더하여,차량고장시자가진단을통해서비스센터
방문을줄일수있으며,신규운전자교육및기능학습도구로서
도활용가능성이있다.

5 실험및평가

멀티모달 RAG아키텍처기반챗봇시스템의실제MR환경적용
가능성과효용성을확인하고자,구현된자동차사용설명챗봇에
대한실험설계및실험결과를제시하고자한다.

5.1 평가지표

평가는 전체 소요시간 측정과 정량적 검증 방법을 활용한다.
정량적 검증에는 Amazon에서 개발한 RAGChecker를 사용한

다[19]. RAGChecker는 Overall Metrics, Retriever Metrics, Gen-
erator Metrics를 통해 RAG 시스템의 전반적인 성능, 검색 성능,
생성 성능을 측정하도록 설계되었다. 본 연구에서는 그러한 측
정 메트릭 중 전반적인 성능을 평가하는 검색 성능을 측정하는

정확한검색률(CR: Claim Recall),내용정밀도(CP: Context Pre-
cision),신뢰성(F: Faithfulness),환각현상(H: Hallucination)지표
를선택하여그결과를제시한다.

Claim Recall은 검색된 컨텍스트에서 질문과 관련된 모든 중
요한클레임들이얼마나잘포함되어있는지를측정하는지표로,
검색기가답변생성에필요한정보를완전하게찾아내는능력을

평가한다. Context Precision은 검색된 컨텍스트 중에서 실제로
질문답변과관련된정보의비율을측정하여검색정보의품질과

관련성을평가한다. Faithfulness는생성된답변이제공된컨텍스
트정보에얼마나충실하게기반하고있는지를측정하는지표로,
답변의각문장이검색된컨텍스트에서직접도출되거나논리적

으로추론가능한지를확인한다. Hallucination은생성모델이제

공된컨텍스트에없는정보를마치사실인것처럼생성하는현상

의발생정도를측정하며,낮은점수가더좋은성능을나타낸다.
이러한지표들은 RAG시스템의검색품질과생성품질을종합적
으로 평가하여 시스템의 전반적인 성능과 신뢰성을 정량적으로

측정할수있게한다.

CR =
|{c(gt)i |c(gt)i ∈ {chunkj}}|

|C(gt)|
(1)

CP =
|{r-chunkj}|

k
(2)

F =
|{c(m)

i |c(m)
i ∈ {chunkj}}|
|C(m)|

(3)

H =
|{c(m)

i |c(m)
i /∈ gt and c

(m)
i /∈ {chunkj}}|

|C(m)|
(4)

5.2 실험결과

5.2.1 평균실행소요시간분석

시스템의실시간성을평가하기위해전체평균실행소요시간을

측정하였다.평균총소요시간은 2.46초로, MR환경에서사용자
와의 원활한 상호작용이 가능한 수준의 응답 속도를 보였다. 세
부적으로는입력이미지에대한캡션생성(captioning)에 1.56초,
435페이지분량의벡터 DB로부터관련문서를검색(retrieval)하
는데 0.07초,그리고검색된내용을바탕으로 LLM이최종답변
을 생성(generation)하는 데 0.85초가 소요되었다. 특히 벡터 DB
를 활용한 검색 과정이 매우 효율적으로 이루어짐을 확인할 수

있다.

Table 1: Average Execution Time(seconds)

Captioning Retrieval LLM Total

1.56 0.07 0.85 2.46

5.2.2 시나리오별실험결과

본 실험에서는 텍스트 전용 검색과 멀티모달 검색 환경에서의

성능차이를분석하기위해 3가지주요시나리오를설계하여평
가하였다. 각 시나리오는 명시적 지칭과 지시대명사 사용, 시각
정보유무에따른검색효율성을측정하며,별도언급이없는경
우상위 5개(Top-5)검색결과를기반으로진행되었다.평가지표
로는 5.1에서언급한 CR, CP, F, H를사용하였다.

1. 텍스트기반질의:명시적지칭과지시대명사사용

• Q1)리모콘으로트렁크를어떻게여나요? (이미지:없
음)

• Q2)리모콘으로이것을어떻게여나요? (이미지:없음)

텍스트만 사용하는 경우, 사용자가 부품명을 명확히 지칭
(Q1)했을때 CR 99.3%, CP 70.4%로매우높은검색성능을
보였다.하지만이미지정보없이 ”이것”이라는지시대명사
를 사용(Q2)하자 CR은 79.2%, CP는 58%로 급감하며 검색
성능이 크게 저하되었다. 이는 텍스트만으로는 지시대명사
가지칭하는대상을특정할수없어정보검색에한계가있음

을 명확히 보여준다. 그러나 해당 수치가 완전히 낮지 않은
것은 텍스트 내에 부품을 추론할 수 있는 단서가 포함되어

있기때문으로해석된다.예를들어, ”이것이열리다가멈추
는경우는어떤때인가요?”라는질문에대해서는 ”트렁크가
열리다가 멈추는 경우는 차량이 움직이거나 (중략) 기능 장
애가있을때입니다.”라는답변을제공했다.이는 ”열리다가
멈추는” 동작이 트렁크의 고유한 특성으로 인식되어 해당
부품에 관한 정보가 검색되었기 때문이다. 반면, 본래 연료
탱크 마개를 대상으로 한 ”이것을 닫을 때 주의할 점은 무
엇인가요?”라는질문에대해서는 ”트렁크리드또는도어를
닫을 때는 신체 일부가 끼지 않도록 (중략) 조심하시기 바
랍니다.”라는 부정확한 답변이 제공되었다. 이러한 결과는
텍스트만을활용하는 RAG시스템에서지시대명사사용시
의도하지않은검색결과로인해시스템의정확도가저하될

수있음을시사한다.

2. 텍스트기반과멀티모달접근법비교

• Q3)컨트롤러로디스플레이를어떻게조작하나요? (이
미지:없음)

• Q4) 컨트롤러로 이것을 어떻게 조작하나요? (이미지:
디스플레이)

동일한 질의 상황에서 텍스트 기반 접근법(Q3)과 멀티모달
접근법(Q4)을 직접 비교한 결과, 텍스트만 사용했을 때 CR
99.3%, CP 70.4%를 기록했으며, 멀티모달을 사용했을 때
CR 94.6%, CP 66.4%를 보였다. 흥미롭게도 명시적 지칭을
사용한 텍스트 기반 접근법이 약간 더 높은 성능을 보였으

나, 멀티모달 접근법도 여전히 높은 성능을 유지했다. 이는
멀티모달접근법이사용자의부품명지식부족을시각정보

로 효과적으로 보완하여 정보 검색의 한계를 극복할 수 있

음을 보여준다. 다만 멀티모달 접근법의 경우 VLM의 부품
인식 결과에 의존하여 검색을 수행하기 때문에, 정확한 명
시적지칭대비성능저하가발생할수있다.예를들어, ”이
이미지에서 손가락이 가리키고 있는 자동차 부품의 한국어

명칭을 알려줘”라는 프롬프트에서 VLM은 트렁크를 ”트렁
크(또는 트렁크 리드)”로, 연료 탱크 마개를 ”연료 주입구
(주유구)”또는 ”주유구”로인식하는등일관성있는명칭을
제공하지 못해 검색 품질에 직접적인 영향을 미쳤다. 향후
VLM의프롬프트엔지니어링개선이나사전정의된부품명
목록에서 선택하도록 하는 방식을 통해 보다 일관성 있는

결과를얻을수있을것으로기대된다.
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3. 검색결과수(K)에따른성능변화

• Q5)주행하지않을때도이것을사용할수있나요? (이
미지:에어컨온도조절다이얼) - Top-1

• Q6)주행하지않을때도이것을사용할수있나요? (이
미지:에어컨온도조절다이얼) - Top-3

• Q7)주행하지않을때도이것을사용할수있나요? (이
미지:에어컨온도조절다이얼) - Top-5

검색 문서의 수(K)를 변경하는 경우, K=1로 제한했을 때
CP 88.0%로 높은 정밀도를 보였다. 하지만 K=5로 증가하
자 CP는 66.4%로 하락하며 정밀도가 저하되었다. 반면 CR
은 70.8%에서 94.6%로, F는 63.6%에서 95.2%로 크게향상
되었고, H는 19.4%에서 3.7%로 급격히 감소했다. 이는 더
많은 검색 문서를 참고할수록 CR과 신뢰성은 향상되지만,
관련 없는 정보 포함으로 인해 CP는 자연스럽게 저하되는
트레이드오프관계를명확히보여준다.특히 H의급격한감
소는단일문서의존시정보부족으로인한허위정보생성

위험이 높아지며, 다수 문서 활용을 통해 근거 기반의 신뢰
할수있는답변생성이가능함을시사한다.

Table 2에서 확인할 수 있듯이, 텍스트 기반 검색에서는 명시
적 지칭(Q1: CR 99.3%)이 지시대명사 사용(Q2: CR 79.2%)보다
현저히우수한성능을보였다.반면멀티모달검색에서는이러한
성능격차가크게줄어들어(Q3: CR 99.3% vs Q4: CR 94.6%),시
각정보가언어적모호성을효과적으로해결함을확인할수있다.
검색범위를 Top-1에서 Top-5로확장시 CP는 88.0%에서 66.4%
로감소했지만 CR은 70.8%에서 94.6%로, F는 63.6%에서 95.2%
로향상되고 H는 19.4%에서 3.7%로감소하여정보검색시스템
설계에서정확성과완전성간균형의중요성을보여준다.
전체적으로본실험은멀티모달접근법이단순히텍스트의한

계를보완하는것을넘어,사용자경험을개선하고검색시스템의
견고성을높이는핵심요소임을입증하였다.특히사용자가정확
한 용어를 모르는 상황에서도 시각 정보를 통해 효과적인 정보

검색이가능함을보여주어,실용적인검색시스템구축에중요한
시사점을제공한다.

6 결론

본연구는MR환경에서사용자가실제작업을수행할때실시간
으로 도움을 받을 수 있는 멀티모달 RAG를 설계하였으며, 자동
차사용설명서를활용한실험을통해이기술의실용성과효과를

확인하였다.시각 ·언어 ·공간정보를통합하는멀티모달인코딩
과 실환경 데이터를 동적으로 참조하는 RAG를 결합함으로써,
기존 단일모달 또는 오프라인 접근법이 직면해 온 정보 단절과

문맥 불일치 문제를 효과적으로 완화할 수 있음을 보여주었다.
이를 통해 사용자는 MR 헤드셋을 착용한 채 차선 이탈 경고 관
련계기판확인,주유소급유기기호확인,환원제보충등복잡한

Table 2: Experiment Results(%)

CR CP F H

Q1 99.3 70.4 95.5 2.9

Q2 79.2 58 95 3.8

Q3 99.3 70.4 95.5 2.9

Q4 94.6 66.4 95.2 3.7

Q5 70.8 88.0 63.6 19.4

Q6 91.2 74.0 85.4 11.6

Q7 94.6 66.4 95.2 3.7

절차적작업을자연스러운음성인터랙션만으로수행할수있었

으며,실험평가를통해작업의정확성을확인할수있었다.

학술적으로는 실시간 MR 환경에 멀티모달 RAG 아키텍처를
적용한사례로서,가상 ·현실정보가실시간으로교차할때발생
하는동기화지연,문맥불일치,인터페이스혼선등복합적인문
제를포괄적으로다루는참조모델을제시한다.또한객체인식,
음성 질의 등 이질적 입력을 하나의 파이프라인에서 통합 처리

하는 방법론을 공개함으로써, 복잡한 현실 과업을 지원하는 AI-
MR 시스템의 새로운 패러다임을 제안한다. 산업적으로는 장비
매뉴얼,공정절차,교육자료가여전히 2D문서나동영상형태에
머물러 있는 현장의 한계를 극복할 수 있는 차세대 지능형 증강

현실 매뉴얼의 기반 기술을 제시했다는 점에서 의의가 크다. 본
프레임워크는제조,의료,항공,전문교육등다양한도메인으로
손쉽게 확장될 수 있는 범용 구조를 갖추고 있으며, 실험을 통
해도입비용대비충분한가치창출가능성을확인하였다.이는
AI-MR 융합 기술이 실제 산업 현장의 복잡한 문제 해결에 실질
적으로기여할수있음을보여주는사례라할수있다.

그럼에도 불구하고 본 연구에는 몇 가지 기술적 ·실무적 한계
가존재한다.첫째,이미지입력과음성데이터를처리하여답변
을얻기까지총 3-4초의지연이발생해빠른반복작업에서체감
속도가떨어질수있다.둘째,패스스루카메라기능의해상도한
계로작은글자체인식에정확도문제가나타났다.셋째,현재프
로토타입은음성및화면캡처중심으로설계되어,최신MR기기
에탑재된고해상도손추적기반제스처인식,햅틱피드백,시선
추적,생체신호등풍부한입력모듈을충분히활용하지못하고
있다. 넷째, 검색 시스템은 빠른 검색 속도를 위해 전체 문서 임
베딩을 인메모리 데이터베이스에 구축하므로, 메모리 사용량에
부담을 주는 한계가 있다. 마지막으로, 이미지 캡셔닝 과정에서
동일한 객체가 다양한 형태로 표현되는 비일관성이 관찰되었는

데,이는검색성능의안정성에영향을미칠수있다.

이러한한계를극복하기위해다음과같은해결책을제시할수

있다. 처리 지연 문제는 LLM, VLM 모델의 경량화와 성능 개선
으로 응답 생성 시간이 점차 줄어들 것으로 예상된다. 패스쓰루
카메라의해상도문제는향후출시될스마트글래스나 MR장비
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3. 검색결과수(K)에따른성능변화

• Q5)주행하지않을때도이것을사용할수있나요? (이
미지:에어컨온도조절다이얼) - Top-1

• Q6)주행하지않을때도이것을사용할수있나요? (이
미지:에어컨온도조절다이얼) - Top-3

• Q7)주행하지않을때도이것을사용할수있나요? (이
미지:에어컨온도조절다이얼) - Top-5

검색 문서의 수(K)를 변경하는 경우, K=1로 제한했을 때
CP 88.0%로 높은 정밀도를 보였다. 하지만 K=5로 증가하
자 CP는 66.4%로 하락하며 정밀도가 저하되었다. 반면 CR
은 70.8%에서 94.6%로, F는 63.6%에서 95.2%로크게향상
되었고, H는 19.4%에서 3.7%로 급격히 감소했다. 이는 더
많은 검색 문서를 참고할수록 CR과 신뢰성은 향상되지만,
관련 없는 정보 포함으로 인해 CP는 자연스럽게 저하되는
트레이드오프관계를명확히보여준다.특히 H의급격한감
소는단일문서의존시정보부족으로인한허위정보생성

위험이 높아지며, 다수 문서 활용을 통해 근거 기반의 신뢰
할수있는답변생성이가능함을시사한다.

Table 2에서 확인할 수 있듯이, 텍스트 기반 검색에서는 명시
적 지칭(Q1: CR 99.3%)이 지시대명사 사용(Q2: CR 79.2%)보다
현저히우수한성능을보였다.반면멀티모달검색에서는이러한
성능격차가크게줄어들어(Q3: CR 99.3% vs Q4: CR 94.6%),시
각정보가언어적모호성을효과적으로해결함을확인할수있다.
검색범위를 Top-1에서 Top-5로확장시 CP는 88.0%에서 66.4%
로감소했지만 CR은 70.8%에서 94.6%로, F는 63.6%에서 95.2%
로향상되고 H는 19.4%에서 3.7%로감소하여정보검색시스템
설계에서정확성과완전성간균형의중요성을보여준다.
전체적으로본실험은멀티모달접근법이단순히텍스트의한

계를보완하는것을넘어,사용자경험을개선하고검색시스템의
견고성을높이는핵심요소임을입증하였다.특히사용자가정확
한 용어를 모르는 상황에서도 시각 정보를 통해 효과적인 정보

검색이가능함을보여주어,실용적인검색시스템구축에중요한
시사점을제공한다.

6 결론

본연구는MR환경에서사용자가실제작업을수행할때실시간
으로 도움을 받을 수 있는 멀티모달 RAG를 설계하였으며, 자동
차사용설명서를활용한실험을통해이기술의실용성과효과를

확인하였다.시각 ·언어 ·공간정보를통합하는멀티모달인코딩
과 실환경 데이터를 동적으로 참조하는 RAG를 결합함으로써,
기존 단일모달 또는 오프라인 접근법이 직면해 온 정보 단절과

문맥 불일치 문제를 효과적으로 완화할 수 있음을 보여주었다.
이를 통해 사용자는 MR 헤드셋을 착용한 채 차선 이탈 경고 관
련계기판확인,주유소급유기기호확인,환원제보충등복잡한

Table 2: Experiment Results(%)

CR CP F H

Q1 99.3 70.4 95.5 2.9

Q2 79.2 58 95 3.8

Q3 99.3 70.4 95.5 2.9

Q4 94.6 66.4 95.2 3.7

Q5 70.8 88.0 63.6 19.4

Q6 91.2 74.0 85.4 11.6

Q7 94.6 66.4 95.2 3.7

절차적작업을자연스러운음성인터랙션만으로수행할수있었

으며,실험평가를통해작업의정확성을확인할수있었다.

학술적으로는 실시간 MR 환경에 멀티모달 RAG 아키텍처를
적용한사례로서,가상 ·현실정보가실시간으로교차할때발생
하는동기화지연,문맥불일치,인터페이스혼선등복합적인문
제를포괄적으로다루는참조모델을제시한다.또한객체인식,
음성 질의 등 이질적 입력을 하나의 파이프라인에서 통합 처리

하는 방법론을 공개함으로써, 복잡한 현실 과업을 지원하는 AI-
MR 시스템의 새로운 패러다임을 제안한다. 산업적으로는 장비
매뉴얼,공정절차,교육자료가여전히 2D문서나동영상형태에
머물러 있는 현장의 한계를 극복할 수 있는 차세대 지능형 증강

현실 매뉴얼의 기반 기술을 제시했다는 점에서 의의가 크다. 본
프레임워크는제조,의료,항공,전문교육등다양한도메인으로
손쉽게 확장될 수 있는 범용 구조를 갖추고 있으며, 실험을 통
해도입비용대비충분한가치창출가능성을확인하였다.이는
AI-MR 융합 기술이 실제 산업 현장의 복잡한 문제 해결에 실질
적으로기여할수있음을보여주는사례라할수있다.

그럼에도 불구하고 본 연구에는 몇 가지 기술적 ·실무적 한계
가존재한다.첫째,이미지입력과음성데이터를처리하여답변
을얻기까지총 3-4초의지연이발생해빠른반복작업에서체감
속도가떨어질수있다.둘째,패스스루카메라기능의해상도한
계로작은글자체인식에정확도문제가나타났다.셋째,현재프
로토타입은음성및화면캡처중심으로설계되어,최신MR기기
에탑재된고해상도손추적기반제스처인식,햅틱피드백,시선
추적,생체신호등풍부한입력모듈을충분히활용하지못하고
있다. 넷째, 검색 시스템은 빠른 검색 속도를 위해 전체 문서 임
베딩을 인메모리 데이터베이스에 구축하므로, 메모리 사용량에
부담을 주는 한계가 있다. 마지막으로, 이미지 캡셔닝 과정에서
동일한 객체가 다양한 형태로 표현되는 비일관성이 관찰되었는

데,이는검색성능의안정성에영향을미칠수있다.

이러한한계를극복하기위해다음과같은해결책을제시할수

있다. 처리 지연 문제는 LLM, VLM 모델의 경량화와 성능 개선
으로 응답 생성 시간이 점차 줄어들 것으로 예상된다. 패스쓰루
카메라의해상도문제는향후출시될스마트글래스나 MR장비

에서고해상도카메라모듈과이미지전처리알고리즘이개선될

것으로 기대된다. MR 입력 모듈 활용 문제는 고급 제스처 인식,
시선추적,햅틱피드백을포함하는인터랙션디자인고도화를통
해개선할수있다.검색기능의한계는이미지쿼리를통한검색
기능을추가하여텍스트로표현하기어려운정보에대한검색이

가능하도록 확장할 수 있을 것이다. 더불어 VLM과 LLM에 대
한 체계적인 프롬프트 엔지니어링은 이미지 캡셔닝의 비일관성

문제를 해결하고 전반적인 성능 향상에 기여할 수 있으며, 이는
멀티모달검색시스템의성능과신뢰성을결정짓는핵심요소로

서더욱심층적인연구가필요하다.
아울러 스마트 공장, 병원 수술실, 도심 교통 제어, 군사 훈련

등 다양한 현장에 프레임워크를 적용해 도메인별 성능 저하 요

인을체계적으로분석한다면,멀티모달 RAG는MR기반지능형
매뉴얼의사실상표준플랫폼으로자리매김하고,인간과AI가물
리적공간에서자연스럽게협업하는차세대산업생태계구축의

핵심기술토대를제공할수있을것이다.
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