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            Abstract
          
        

        
          스마트팜 검색 증강 생성(RAG) 시스템에서는 작물 이상, 병해 원인, 환경 제어처럼 구조적 관계를 고려해야 하는 질의가 증가하고 있다. 그러나 의미 기반 및 키워드 기반 검색만으로는 이러한 관계를 충분히 반영하기 어렵고, 그래프 기반 검색을 단순 결합하면 단순 질의에서 검색 순위가 저하될 수 있다. 본 논문은 질의 유형별 프로파일을 조회하여 의미 기반, 키워드 기반, 그래프 기반 검색의 가중치를 조절하는 질의 적응형 다중 검색 채널 제어 구조를 제안한다. 실험 결과, 제안 구조는 농업 질의응답 데이터에서 고정 3채널 결합으로 인한 검색 순위 저하를 완화하고, 다중 홉 질의응답 데이터에서 검색 순위 품질 개선 가능성을 확인하였다. 또한 엣지 참조 환경에서 실행 시점 LLM 기반 가중치 산정보다 검색 지연 시간을 줄였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Smart farming Retrieval-Augmented Generation (RAG) systems increasingly require queries that link crop abnormalities, disease causes, and environmental control actions. Semantic and keyword retrieval alone cannot fully capture these structural relations, whereas naive graph retrieval may degrade rankings for simple queries. This paper proposes a query-adaptive multi-channel retrieval control architecture that selects semantic, keyword, and graph weights from query-type profiles. Experiments show that the proposed architecture mitigates ranking degradation from fixed three-channel fusion on agricultural QA data, indicates potential ranking gains on multi-hop QA data, and reduces retrieval latency over runtime LLM-based weight estimation in an edge reference environment.
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      Ⅰ. 서 론
      스마트팜은 온도, 습도, 이산화탄소, 양액 농도, 조도와 같은 환경 데이터를 기반으로 작물 생육 상태를 관리하고 생산성을 높이는 농업 정보화 기술이다. 시설 재배와 식물공장 환경에서는 센서와 제어 장치가 확산되면서 데이터 수집은 빠르게 자동화되고 있다. 그러나 현장의 의사결정은 단순 수치 확인에 그치지 않는다. 잎의 황화, 생장 지연, 뿌리 활력 저하와 같은 증상이 발생하면 농가는 현재 환경 수치, 과거 작업 기록, 품종 특성, 병해충 정보, 재배 매뉴얼을 함께 확인해야 한다. 따라서 스마트팜 현장 질의는 단순 사실 검색이 아니라 원인, 증상, 조치 사이의 관계를 해석하는 지식 기반 의사결정 문제에 가깝다.

      대형 언어 모델은 자연어 질의에 대해 설명형 답변을 제공할 수 있어 스마트팜 의사결정 지원에 활용될 가능성이 크다. 그러나 모델 내부 지식만으로는 개별 농가의 최신 작업 기록이나 지역별 재배 조건을 즉시 반영하기 어렵다. 또한 경량화된 현장 실행 환경에서는 복잡한 원인 분석 질의에서 환각 답변이 발생할 수 있다. 이러한 이유로 본 논문은 외부 지식 검색 결과를 답변 생성에 함께 사용하는 검색 증강 생성(RAG) 방식에 주목한다[1][2].

      RAG 시스템의 품질은 검색 단계에 상당 부분 의존한다. 의미 기반 검색은 문장 의미가 유사한 문서를 찾는 데 강점을 가지며[3], 키워드 기반 검색은 특정 용어, 수치, 품종명, 병해명처럼 정확한 단어 일치가 필요한 경우에 유리하다[4]. 그러나 스마트팜 현장에서 자주 발생하는 원인 추론형 질의는 의미 유사도나 키워드 일치만으로 충분하지 않다. 예를 들어 "잎이 노랗게 변하고 뿌리 활력이 낮을 때 가능한 원인과 조치는 무엇인가"와 같은 질의는 증상, 원인, 환경 조건, 조치가 여러 문서에 분산되어 있을 수 있으며, 이들 사이의 관계를 따라가야 한다.

      표 1은 스마트팜 검색 질의가 단순 사실 확인부터 관계 추론까지 다양한 형태로 나타남을 보여준다. 단순 사실형 질의는 작물명, 수치, 관리 기준과 같은 명시적 단서가 중요하므로 의미 기반 검색과 키워드 기반 검색이 우선된다. 반면 병해·원인 분석형 질의는 증상과 환경 조건 사이의 연결을 함께 확인해야 하므로 그래프 채널이 보조 근거를 제공할 수 있다. 따라서 모든 질의에 동일한 검색 채널 조합을 적용하기보다, 질의의 목적과 관계 추론 필요성에 따라 채널 비중을 조절하는 것이 실용적이다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Smart farming query types and preferred retrieval channels
        
        

      

      
        
          
            	Query type
            	Example query
            	Preferred retrieval channels
          

        
        
          	Simple fact
          	"What is the appropriate EC range for tomato nutrient solution?"
          	Semantic + keyword
        

        
          	Environment control
          	"How can nighttime humidity be reduced in a strawberry greenhouse during hot periods?"
          	Semantic + keyword
        

        
          	Disease and cause analysis
          	"What causes cucumber leaf yellowing and reduced root vigor to appear together?"
          	Semantic + graph
        

        
          	Relational reasoning
          	"How are calcium deficiency, rapid water fluctuation, and blossom-end rot related?"
          	Semantic + graph
        

        
          	Cultivation management
          	"How should irrigation and nutrient solution management be adjusted two weeks after tomato transplanting?"
          	Semantic + keyword + graph
        

      

      

      그래프 기반 관계 검색은 이러한 구조적 관계를 명시적으로 표현할 수 있다는 점에서 스마트팜 RAG 시스템의 중요한 보완 채널이다. 그러나 그래프 검색 채널을 단순히 추가한다고 해서 항상 성능이 향상되는 것은 아니다. 예를 들어 "딸기 재배의 적정 pH 범위는 얼마인가"라는 질의는 수치와 작물명이 핵심인 단순 질의이다. 이때 그래프 검색이 주변 병해 노드, 인접 양분 관계, 과거 관수 이력 노드를 함께 가져오면 상위 순위에 노이즈가 섞일 수 있다.

      특히 단순 질의에서는 정답 후보가 소수의 매뉴얼 문서에 집중되는 경우가 많기 때문에, 관계 이웃을 과도하게 확장하면 기존 상위 문서의 상대 순위가 낮아질 수 있다.

      본 논문은 이 문제를 해결하기 위해 의미 기반, 키워드 기반, 그래프 기반 검색을 병렬로 수행하되, 질의 유형별 프로파일을 조회하여 검색 채널 가중치를 결정하는 질의 적응형 다중 검색 채널 제어 구조를 제안한다. 특히 가중치 산정을 위한 실행 시점 LLM 호출에 의존하지 않고 오프라인 프로파일링 기반 질의 가중치 선택 구조를 적용함으로써, 제한된 엣지 컴퓨팅 환경에서 검색 품질과 응답 지연 시간 간의 균형을 확보하고자 하였다.

      본 논문의 기여는 다음과 같다. 첫째, 스마트팜 현장 질의를 구조적 관계 필요성에 따라 구분하고 세 검색 채널의 역할을 정리하였다. 둘째, 오프라인 검증으로 생성한 질의 유형별 가중치 프로파일을 실행 시점에 조회하는 검색 채널 제어 구조를 제안하였다. 셋째, 공개 질의응답 데이터를 활용하여 균등 3채널 결합 대비 순위 저하 완화와 조건부 그래프 활용 가능성을 확인하였다. 넷째, 엣지 참조 환경에서 프로파일 조회 방식이 실행 시점 LLM 기반 가중치 산정보다 검색 지연 시간을 줄일 수 있음을 보였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 RAG와 하이브리드 검색
        RAG는 외부 지식 검색과 언어 모델 생성을 결합하여 모델의 환각을 줄이고 근거 기반 답변을 제공하는 접근이다[1]. 최근 연구는 단순 검색 후 생성 구조를 넘어 검색기 구성, 질의 변환, 재순위화, 모듈형 파이프라인을 포함하는 다양한 구조로 확장되고 있다[2]. 이러한 연구는 RAG가 도메인 지식 갱신과 사실성 보완에 유용함을 보이지만, 대부분 의미 기반 검색 또는 2채널 검색을 중심으로 한다.

        하이브리드 검색은 의미 기반 검색과 키워드 기반 검색을 결합하여 단일 검색 방식의 한계를 보완한다. 밀집 검색은 의미 유사도에 강하지만 수치와 고유명사에 약하고, 희소 검색은 정확한 용어 일치에 강하지만 표현 변형에 약하다[3][4]. 상호 순위 융합과 같은 순위 기반 결합 방식은 서로 다른 점수 체계를 단순하게 통합할 수 있어 실용적이다[5]. 다만 기존 하이브리드 검색은 문서 간 구조적 관계를 명시적으로 추적하기 어렵다는 한계가 있다.

      

      
        2.2 그래프 기반 RAG와 스마트팜 적용
        그래프 기반 RAG는 문서 간 개체와 관계를 명시적으로 표현하여 다중 단계 질의에 필요한 구조적 관계 정보를 제공한다. 선행 연구는 그래프 구조를 활용한 질의 중심 요약과 관계 경로 선택이 그래프 기반 검색 품질에 중요함을 보였다[6][7]. 그러나 그래프 기반 검색은 다중 단계 질의에서는 도움이 될 수 있으나, 단순 질의에서는 불필요한 구조적 관계 정보가 검색 순위에 영향을 줄 수 있으므로 그래프 채널의 활용 여부와 비중을 질의 조건에 따라 조절할 필요가 있다.

        스마트팜 연구는 플랫폼 설계, 생산 최적화, 시스템 구현과 같이 현장 적용 가능한 시스템 구조를 중요하게 다루어 왔다[8]. 또한 최근 하이브리드 검색에서는 DAT(Dynamic Alpha Tuning)과 같이 질의 입력마다 검색 채널 가중치를 동적으로 산정하는 방식이 제안되었으나, 실행 시점 LLM 호출은 엣지 환경에서 추가 지연을 유발할 수 있다[9]. 따라서 스마트팜 질의에서 그래프 채널을 언제 억제하고 언제 활용할지, 그리고 이를 엣지 환경에서 어떻게 가볍게 적용할지에 대한 질의 적응형 검색 제어 구조가 필요하다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 시스템 설계 및 구현
      
        3.1 질의 적응형 검색기 구조
        그림 1은 질의 적응형 검색 채널 제어 구조의 오프라인-온라인 처리 흐름을 나타낸다. 제안 시스템은 그림 1의 ①-⑥과 같이 오프라인 프로파일 생성 단계와 실행 시점 검색 제어 단계로 구성된다. 오프라인 단계에서는 ① 스마트팜 문서, 재배 매뉴얼, 연구 논문, 작업 기록과 같은 도메인 문서를 처리하고, ② 문서 조각, 벡터 인덱스, 키워드 인덱스, 지식 그래프를 구성한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Offline-online workflow of query-adaptive retrieval channel control
          
          

          

        

        문서 조각은 답변 생성에 직접 사용되는 근거 단위이며, 그래프는 범주, 상태·조건, 환경, 관리 작업과 같은 도메인 개체를 노드로 구성하고 문서 조각과 개체 사이의 언급 관계 및 개체 간 관계를 엣지로 연결한 보조 색인이다. 그래프 검색은 질의 토큰과 일치하는 개체 주변 이웃을 찾는 저수준 검색과 1-3홉 경로를 탐색하는 고수준 검색을 함께 사용하며, 경로 신뢰도와 홉 길이를 반영해 후보 문서 점수를 계산한다.

        동시에 ③ 튜닝 질의를 이용하여 질의 유형별 검색 채널 가중치와 검색 깊이를 탐색하고, 그 결과를 작은 프로파일 테이블로 저장한다. 오프라인 프로파일링 단계에서는 LLM 분석과 벤치마크 결과를 이용해 튜닝 질의를 세그먼트로 나누고, 각 세그먼트별 후보 채널 가중치와 후보 문서 깊이를 평가하여 검색 가중치를 사전 구성한다. 프로파일은 기본 가중치, 세그먼트별 매칭 조건, 채널 가중치, 후보 깊이, 가드레일, 품질 메타데이터를 저장한 경량 JSON 테이블이다. 이 방식은 실행 시점에 매 질의마다 가중치 산정 모델을 호출하는 부담을 줄이기 위한 설계이다.

        실행 시점에는 사용자 질의가 입력되면 ④ 경량 질의 특성 추출기를 통해 질의 유형을 판별하고, ⑤ 해당 프로파일을 조회하여 의미 기반 검색, 키워드 기반 검색, 그래프 기반 관계 검색의 가중치를 결정한다. 질의 특성 벡터는 x(q)=[intent, query_length_bucket, entity_hint_presence, relation_hint]로 구성하며, 각 항목은 질의 목적, 질의 길이 구간, 숫자 기반 개체 단서, 도메인 관계 단서 포함 여부를 나타낸다. 이후 ⑥ 세 검색 채널의 결과를 가중 순위 결합 방식으로 통합하여 답변 생성 모델에 전달할 근거 문서를 선정한다.

        표 2는 질의 유형별 특성 벡터와 검색 채널 가중치, 검색 깊이의 프로파일 예시를 나타낸다. 최종 반환 문서 수는 모든 프로파일에서 평가 지표와 동일하게 Top-10으로 고정하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Example of query-type retrieval profiles
          
          

        

        
          
            
              	Query type
              	Feature vector example
              	Dense
              	Sparse
              	Graph
              	Retrieval 
depth
            

          
          
            	Simple fact
            	[fact, short, true, false]
            	0.50
            	0.40
            	0.10
            	10
          

          
            	Disease and cause analysis
            	[cause_analysis, medium, false, true]
            	0.45
            	0.15
            	0.40
            	15
          

          
            	Cultivation management
            	[management, medium, true, true]
            	0.45
            	0.35
            	0.20
            	15
          

        

        

        알고리즘 1은 오프라인 프로파일 생성과 실행 시점 검색 제어의 전체 절차를 나타낸다.

        
          Algorithm 1. 
				
          

          
            Offline profile generation and runtime retrieval control
          
          

        

        
          
            	Input : Domain documents D, tuning queries Q_t, runtime query q
Output: Fused top-K documents R_K
1: I_dense, I_sparse, G <- BuildIndexes(D)
2: for each q_i in Q_t do
3:     x_i <- OfflineLLMFeatureAnalysis(q_i)
4:     for each candidate pair (w, h) in Ω do
5:         m_i(w, h) <- CrossValidatedNDCG@10(q_i, I_dense, I_sparse, G)
6:     end for
7: end for
8: Profile <- SelectBySegment({x_i}, {m_i}, variance)
9: x <- RuntimeFeatureExtract(q)
10: w, h <- Lookup(Profile, g(x)); w <- ApplyGateAndGuardrails(w)
11: R_dense, R_sparse, R_graph <- Retrieve(q, I_dense, I_sparse, G, h)
12: R_K <- WeightedRankFusion({R_dense, R_sparse, R_graph}, w, K)
          

        

        

      

      
        3.2 질의 적응형 채널 제어
        본 논문에서 제안하는 질의 적응형 채널 제어는 세 검색 채널의 순위 정보를 가중 결합하는 구조이다. 각 채널에서 문서 d가 질의 q에 대해 가지는 순위를 rc(d,q)라고 할 때, 최종 점수는 식 (1)과 같이 정의한다.
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        여기서 S(d|q)는 질의 q에 대한 문서 d의 최종 결합 점수이고, C는 의미 기반 검색, 키워드 기반 검색, 그래프 기반 관계 검색의 채널 집합이다. 참조 구현에서는 이를 각각 vector_dense_text, vector_sparse, graph 채널로 매핑한다. rc(d,q)는 채널 c에서 문서 d가 가지는 순위이고, wc(q)는 프로파일에서 조회한 채널 가중치로서 ∑c∈Cwcq=1을 만족한다. k는 상위 순위 문서에 대한 과도한 점수 집중을 완화하기 위한 상수이다. 특정 문서가 어떤 채널의 상위 결과에 포함되지 않으면 해당 채널의 기여도는 0으로 처리한다. 이 수식은 채널별 원점수 보정 없이 순위 정보만으로 결과를 결합할 수 있으며, 질의 유형에 따라 채널별 기여도를 조정할 수 있도록 확장한 것이다.

        각 질의 세그먼트에 대해서는 튜닝 질의 집합에서 후보 가중치와 후보 검색 깊이를 탐색한다. 여기서 검색 깊이는 채널별 후보 문서 수와 그래프 채널의 제한 홉 범위를 포함한다. 5겹 교차 검증으로 nDCG@10 평균과 순위 변동성을 함께 고려하여 최적 프로파일을 선택한다. 이때 한 질의에만 맞는 값을 선택하지 않고, 같은 세그먼트에 속한 질의들의 평균 성능과 변동성을 함께 확인한다. 선택된 프로파일은 정적 파일로 저장되고, 실행 시점에는 특성 벡터에서 만든 키를 해시 테이블로 조회한다. 즉, LLM 기반 질의 분석과 가중치 탐색은 오프라인 단계에서 수행되고, 실행 시점에는 사전 프로파일링된 가중치를 참조하는 경량 구조로 동작한다.

        단순 수치 확인 질의에서는 의미 기반 및 키워드 기반 검색의 비중을 높이고 그래프 채널은 억제한다. 반대로 원인, 증상, 조치 사이의 구조적 관계 단서가 강한 질의에서는 그래프 채널을 활성화하여 구조적 관계 정보를 보완한다.

        제안 구조는 운영 적용 시 고려할 수 있는 세 가지 안전 장치를 포함한다. 첫째, 채널 가중치에는 최소값, 최대값, 연속 질의 간 변화율 제한을 둔다. 둘째, 프로파일의 표본 수와 유효 기간을 확인하는 품질 게이트를 둔다. 셋째, 특정 채널이 유효한 검색 결과를 반환하지 못하면 해당 채널의 가중치를 최소값 또는 0으로 설정한 뒤 나머지 채널 가중치를 재정규화한다.

      

      
        3.3 구현 환경
        참조 구현 측면에서 오프라인 지식 구축은 문서 파싱, 문서 청크 구성, 도메인 용어 기반 개체-관계 추출로 구성된다. 검색 저장소는 벡터 검색과 그래프 저장소를 함께 사용하고, 엣지 실행 환경에서는 경량 추론 엔진 기반 양자화 언어 모델을 사용한다[10]. 농가별 작업 기록과 생육 데이터는 민감한 지식일 수 있으므로, 참조 구현에서는 공개 지식과 농가별 사유 지식을 논리적으로 분리하는 저장 구조를 고려하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 성능 평가
      
        4.1 실험 설정
        제안 구조의 검색 성능을 평가하기 위해 세 가지 공개 질의응답 데이터를 사용하였다. AgXQA는 농업 영역 질의응답 데이터로, 단일 홉 성격의 질의에서 그래프 채널을 항상 추가할 때 발생할 수 있는 순위 저하와 그래프 채널 억제 효과를 확인하는 데 사용하였다[11]. MuSiQue와 2WikiMHQA는 여러 근거를 연결해야 하는 다중 홉 관계 질의를 포함하므로, 구조적 관계 탐색이 필요한 질의에서 그래프 채널의 조건부 활용 효과를 확인하는 데 사용하였다[12][13]. 이와 같이 데이터셋별 역할을 구분하여 단순 농업 질의와 다중 단계 관계 질의에서 제안 구조의 동작을 함께 평가하였다. 각 데이터셋에서는 모든 비교군에 동일한 근거 문서 집합, 의미 기반 색인, 키워드 기반 색인, 그래프 기반 관계 색인을 사용하였다. 그래프 기반 관계 색인은 문서 제목, 질의 내 핵심 명사구, 명명 개체 표현과 같은 텍스트 단서를 중심으로 개체와 관계 표현을 추출하고, 질의에 포함된 주요 개체를 시작점으로 동일한 제한 홉 조건에서 관련 문서를 탐색하는 방식으로 사용하였다.

        비교 대상은 세 가지 검색 구조로 설정하였다. Baseline은 의미 기반 검색과 키워드 기반 검색만 결합한 2채널 구조로, 그래프 채널을 사용하지 않는다. Uniform은 의미 기반, 키워드 기반, 그래프 기반 검색을 1:1:1로 결합한 고정 3채널 구조이다. 이 비교군은 그래프 채널을 항상 같은 비중으로 추가했을 때 단순 질의에서 검색 순위가 저하될 수 있는지를 확인하기 위해 사용하였다. Ours는 질의 유형별 프로파일을 조회하여 세 검색 채널의 가중치를 조절하는 제안 구조이다. Uniform과 Ours는 동일한 그래프 탐색 후보 조건을 사용하며, 차이는 채널 가중치 적용 방식에만 두었다. 단순 질의에서는 그래프 채널을 억제하고, 다중 단계 질의에서는 구조적 관계 정보를 제한적으로 활용하도록 설정하였다. 질의 유형별 프로파일은 오프라인 LLM 분석과 표 1에서 정리한 질의 특성을 함께 사용하여 구성하였다.

        가중치 산정 조건도 동일하게 통제하였다. Baseline은 dense/sparse만 사용하고 graph 가중치를 0으로 두었으며, Uniform은 세 채널을 1/3로 고정하였다. Ours는 x(q) 기반 프로파일을 조회하고 무효 채널 보정 후 재정규화하였다. Runtime LLM Baseline은 Qwen3-4B-Q4_K_M GGUF에 질의, 길이, 작물·병해·수치, 원인·비교·동반 증상 단서를 입력하여 ‘dense’, ‘sparse’, ‘graph’ JSON 가중치를 얻고, 결측·음수 제거 후 합이 1이 되도록 정규화하였다.

        검색 성능은 정규화 할인 누적 이득(nDCG@10), 평균 역순위, 상위 10개 검색 회수율로 평가하였으며, 상위 검색 결과의 순위 품질을 반영하는 nDCG@10을 주 지표로 해석하였다. 공개 데이터셋별 질의 중 20%는 가중치 프로파일 튜닝에 사용하고, 나머지 80%는 최종 평가에 사용하여 튜닝 질의와 평가 질의가 중복되지 않도록 분리하였다. 20% 튜닝 질의 내부에서는 5겹 교차 검증으로 후보 가중치와 검색 깊이를 선택하였다.

        본 논문은 검색 채널 제어 구조가 검색 순위 품질, WASSABI 스마트팜 코퍼스 기반 생성 품질 보조 지표, 엣지 실행 성능에 미치는 영향을 함께 평가하였다. WASSABI 평가는 626개 문서와 11개 유형 54개 질의로 구성하고, 유형별 4-5개 질의를 균형 배치하였다. 생성 품질 보조 평가는 동일 검색 근거와 동일 Qwen3-4B-Q4_K_M GGUF 답변 생성 조건에서 RAGAS Faithfulness를 10회 측정한 평균으로 보고하였으며, 평가모델은 Ollama 기반 gpt-oss:120b로 고정하였다. 질의별 통계 검정은 향후 확장 검증 항목으로 남겨 두었다.

        엣지 실행 성능 비교에는 Dynamic Alpha Tuning(DAT) 계열의 실행 시점 LLM 기반 가중치 산정 관점[9]을 단순화한 구조를 추가 비교 대상으로 사용하였다. 해당 방식은 질의 입력마다 Qwen3-4B-Q4_K_M GGUF 모델을 호출하여 dense, sparse, graph 채널 가중치를 계산하는 구조이다. 반면 제안 구조는 오프라인에서 생성한 프로파일을 실행 시점에 조회하므로, 가중치 산정을 위한 추가 모델 호출을 제거한다.

        엣지 참조 환경은 NVIDIA Jetson AGX Orin Developer Kit로 구성하였다. 운영체제는 Ubuntu 22.04.5 LTS와 JetPack 6.2.1/L4T 36.4.7을 사용하였고, 서빙 스택은 FastAPI 기반 API 서버, CUDA 기반 llama.cpp 추론 엔진, 벡터 검색 저장소, 그래프 저장소로 구성하였다[10]. 답변 생성에는 Qwen3-4B-Q4_K_M GGUF 양자화 모델을 사용하였다. 지연 시간은 동일 질의 집합에 대해 1회 예열 실행 후 5회 반복 측정한 결과를 집계하였으며, 전체 요청 지연 시간, 검색 단계 평균 지연 시간, 생성 단계 중앙값 지연 시간, 초당 질의 처리량을 비교하였다.

      

      
        4.2 검색 성능
        표 3은 세 공개 데이터에서 Baseline, Uniform, Ours의 검색 성능을 비교한 결과이다. AgXQA에서는 Baseline의 nDCG@10이 0.900이었으나, 그래프 채널을 균등하게 추가한 Uniform은 0.721로 낮아졌다. 이는 단일 단계 농업 질의에서 그래프 채널이 항상 같은 비중으로 필요한 것은 아니며, 관련성이 낮은 구조적 관계 정보가 순위를 흐릴 수 있음을 보여준다. Ours는 nDCG@10을 0.809까지 회복하여 Uniform 대비 0.088의 개선을 보였다. 다만 AgXQA는 단일 홉 농업 질의가 많아 의미 기반 및 키워드 기반 2채널만으로 정답 문서가 상위에 집중되는 경우가 있으므로, 그래프 채널의 보조 정보가 항상 Baseline 이상의 순위 개선으로 이어지지는 않았다. 이 결과는 농업 질의응답 데이터에서 질의 유형별 채널 제어가 고정 3채널 결합으로 인한 순위 저하를 완화할 수 있음을 보여준다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Retrieval performance comparison on public datasets
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Method
              	nDCG@10
              	MRR
              	Recall@10
            

          
          
            	AgXQA
            	Baseline
            	0.900
            	0.872
            	0.981
          

          
            	Uniform
            	0.721
            	0.655
            	0.929
          

          
            	Ours
            	
              0.809
            
            	
              0.751
            
            	
              0.981
            
          

          
            	MuSiQue
            	Baseline
            	0.568
            	0.747
            	0.617
          

          
            	Uniform
            	0.512
            	0.664
            	0.574
          

          
            	Ours
            	
              0.614
            
            	
              0.789
            
            	
              0.669
            
          

          
            	2WikiMHQA
            	Baseline
            	0.771
            	0.951
            	0.781
          

          
            	Uniform
            	0.700
            	0.849
            	0.750
          

          
            	Ours
            	
              0.788
            
            	
              0.955
            
            	
              0.805
            
          

        

        

        다중 단계 질의응답 데이터에서는 Ours가 Baseline보다 높은 nDCG@10을 보였다. MuSiQue에서 Ours는 nDCG@10 0.614를 기록하여 Baseline의 0.568보다 0.046 높았다. 2WikiMHQA에서도 Ours는 0.788로, Baseline의 0.771보다 0.017 높았다.

        두 데이터 모두 여러 근거를 연결해야 하는 질의를 포함하므로, 그래프 기반 관계 검색이 제한적으로 활용될 때 구조적 관계 정보가 검색 순위 개선에 기여할 수 있음을 보여준다.

        따라서 본 실험 결과는 질의 유형에 따라 그래프 검색 채널의 비중을 조절할 때 단순 질의의 검색 순위 저하를 완화하면서, 다중 단계 질의에서는 구조적 관계 정보를 활용할 수 있음을 뒷받침한다.

        실제 스마트팜 적용 도메인에서의 근거 충실성을 보조적으로 확인하기 위해 WASSABI 코퍼스에 대한 RAGAS 평가를 수행하였다. 답변 생성에는 검색 근거와 질의만 제공하였고, 평가모델에는 RAGAS Faithfulness 설정에 따라 질의, 생성 답변, 검색 근거를 입력하였다.

        표 4는 WASSABI 기반 보조평가에서 graph 채널 제어가 생성 근거 충실성에 미치는 영향을 확인한 결과이다. 10회 반복 평가의 평균 기준으로 Ours는 Faithfulness 0.972을 기록하여 Uniform의 0.902보다 높게 나타났으며, 이는 고정 3채널 결합보다 질의 특성에 따른 채널 가중치 조정이 현장형 스마트팜 질의의 근거 기반 답변 유지에 유리할 가능성을 시사한다. Baseline은 graph 채널을 사용하지 않는 검색 비교군이므로 graph 채널 제어 효과를 비교하는 표 4에서는 제외하였고, 해당 결과는 주 검색 성능 비교인 표 3에서 보고하였다. 다만 WASSABI 평가는 자체 구축 코퍼스 기반의 보조 검증이므로, 본 논문의 주 실험 결과를 대체하기보다는 스마트팜 도메인 적합성에 대한 추가 근거로 해석하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Domain-fit auxiliary evaluation on the WASSABI corpus
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Faithfulness
            

          
          
            	Uniform
            	0.902
          

          
            	Ours
            	0.972
          

        

        

      

      
        4.3 엣지 실행 성능
        제안 구조의 엣지 실행 가능성을 확인하기 위해 앞서 정의한 Jetson AGX Orin 기반 참조 환경에서 Runtime LLM Baseline과 Ours를 비교하였다. Runtime LLM Baseline은 Dynamic Alpha Tuning(DAT) 계열의 실행 시점 LLM 기반 가중치 산정 관점을 단순화한 구조로, 질의마다 모델을 호출하여 검색 채널 가중치를 계산한다. Ours는 사전에 생성한 프로파일을 조회하여 가중치를 적용하는 구조이다. 두 방식은 동일한 검색 저장소, 동일한 생성 모델, 동일한 API 서빙 환경, 동일한 질의 집합에서 실행하였고, 차이는 검색 채널 가중치 산정 방식에만 두었다. 표 5는 엣지 참조 환경에서 Runtime LLM Baseline과 Ours의 실행 성능을 비교한 결과이다. Ours는 전체 지연 시간 중앙값을 11502.89밀리초에서 8545.77밀리초로 줄였으며, 검색 평균 지연 시간은 3821.75밀리초에서 957.71밀리초로 감소하였다. 이는 검색 단계에서 약 74.9%의 지연 시간 감소에 해당한다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Runtime performance comparison in the edge reference environment
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Runtime LLM Baseline
              	Ours
            

          
          
            	End-to-end latency p50 (ms)
            	11502.89
            	
              8545.77
            
          

          
            	End-to-end latency p95 (ms)
            	11585.87
            	
              8682.35
            
          

          
            	Mean retrieval latency (ms)
            	3821.75
            	
              957.71
            
          

          
            	Generation latency p50 (ms)
            	7636.51
            	7534.97
          

          
            	QPS
            	0.087
            	0.117
          

        

        

        생성 지연 시간은 두 방식이 거의 유사하였다. 따라서 지연 시간 개선은 답변 생성 모델 자체의 변화가 아니라, 검색 단계에서 실행 시점 LLM 호출을 제거한 효과로 해석할 수 있다. 표 3의 검색 순위 품질 결과와 표 4의 도메인 보조 평가 결과를 함께 볼 때, 제안 구조는 Runtime LLM 방식의 실행 시점 가중치 산정을 오프라인 프로파일 조회로 대체하면서도 질의 유형별 적응성을 유지한다. 이는 엣지 환경에서 가중치 산정에 따른 추가 지연을 줄일 수 있음을 보여준다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 스마트팜 RAG를 위한 질의 적응형 다중 검색 채널 제어 구조를 제안하였다. 제안 구조는 의미 기반 검색, 키워드 기반 검색, 그래프 기반 관계 검색을 병렬로 구성하고, 질의 유형별 가중치 프로파일을 실행 시점에 조회하여 최종 검색 순위를 구성한다. 이를 통해 그래프 검색 채널을 무조건 강화하는 방식이 아니라, 질의 조건에 따라 억제하거나 제한적으로 활용하는 구조를 구현하였다.

      실험 결과, AgXQA에서 Uniform은 Baseline의 nDCG@10 0.900보다 낮은 0.721을 기록하였으나, Ours는 0.809까지 회복하였다. WASSABI 코퍼스 기반 RAGAS 보조 평가에서도 Ours는 Uniform 대비 Faithfulness 개선 가능성을 보였다. MuSiQue와 2WikiMHQA에서는 Ours가 Baseline 대비 각각 0.046 및 0.017 높은 nDCG@10을 보여, 다중 단계 질의에서의 조건부 그래프 활용 가능성을 확인하였다. 또한 엣지 장치 기반 참조 환경에서는 Ours가 실행 시점 LLM 기반 Baseline보다 검색 평균 지연 시간을 줄였다. 이러한 결과는 제안 구조가 스마트팜 환경에서 그래프 검색 채널을 질의 조건에 따라 운용하기 위한 실용적 제어 방식이 될 수 있으며, 제한된 연산 자원을 갖는 스마트팜 환경에서의 적용 가능성을 보여준다.

      다만 본 연구의 결과는 3채널 검색이 모든 조건에서 더 낫다는 의미는 아니다. 이는 그래프 채널의 가치를 낮추는 것이 아니라, 그래프 기반 관계 검색을 질의 조건에 맞게 선택적으로 활용해야 함을 의미한다. 또한 WASSABI 결과는 자체 구축 코퍼스 기반 보조 평가이므로, 질의별 통계적 유의성 검정과 다중 시드 생성 품질 평가는 추가 검증이 필요하다. 향후 연구에서는 국내 스마트팜 현장 질의와 재배 작물별 문서를 확대하여 질의 유형별 가중치 프로파일의 일반성을 검증하고, 다양한 엣지 장치와 장기간 운영 환경에서 지연 시간과 검색 순위 품질을 함께 검증할 계획이다.
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