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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 VR 시뮬레이션에 GPT 모델과 RAG(Retrieval-Augmented Generation)를 접목해 무인 지상 차량 훈련의 정확성과 신뢰도를 높이는 방안을 제시한다. 유니티(Unity) 기반 VR 환경에 Whisper 음성 인식 및 TTS를 연동한 대화형 어시스턴트를 구현했으며, GPT 환각 문제를 줄이기 위해 외부 DB 스니펫을 참조하는 구조를 도입했다. 운전 경험이 있는 25명을 대상으로 한 실험에서, RAG 적용 모드의 SUS(System Usability Scale) 점수가 약 14% 높게 나타났고 환각도 유의미하게 감소했다. 문서 검색으로 인한 응답 지연이 평균 0.6초 발생했으나, 참가자들은 이를 수용 가능한 수준으로 평가했다. 본 연구는 VR 기반 군사훈련 분야에서 RAG를 적용한 GPT 시스템이 높은 활용 가능성을 지님을 시사한다. 향후에는 보안·성능 최적화와 더불어, 대규모 DB 관리 및 네트워크 환경에서 발생할 수 있는 추가 지연을 최소화하기 위한 후속 연구가 필수적이다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study enhances the accuracy and reliability of unmanned ground vehicle training by integrating a GPT model with Retrieval-Augmented Generation(RAG) in a Virtual Reality(VR) simulation. A voice-interactive assistant was developed using Unity, Whisper speech recognition, and text-to-speech, referencing external database snippets to reduce hallucinations. In tests with 25 participants, the RAG-based scenario achieved a 14% higher System Usability Scale(SUS) score while significantly lowering hallucination rates. Although a 0.6-second increase in response time was observed, users considered it acceptable for improved information accuracy. These findings highlight the potential of GPT-RAG systems in VR-based military training, emphasizing future research on security, performance optimization, and large-scale database management.

        

      

      
        Keywords: 
virtual reality, military training simulation, GPT, hallucination, RAG

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      최근 국방 분야에서는 첨단 기술을 활용하여 미래 전장 환경을 효과적으로 모사하고, 안전하고 반복적인 방식으로 전술 능력을 극대화하려는 노력이 활발히 진행되고 있다[1]. 가상현실(VR, Virtual Reality)은 높은 몰입감, 자유도, 그리고 물리적 위험 감소라는 특성을 바탕으로, 군사훈련 시뮬레이션의 핵심 도구로 자리 잡고 있다[2]. VR 시뮬레이션은 차량 조작, 항공기 이착륙, 대규모 전술 시나리오 등의 훈련을 비교적 저비용으로 반복 숙달할 수 있는 장점을 제공한다. 최근에는 무인 지상 차량(UGV, Unmanned Ground Vehicle)과 같은 무인체계 운용이 군사훈련에서 점점 더 중요해짐에 따라, VR 시뮬레이션을 활용하여 이러한 전술 및 운용 절차를 사전에 실습하려는 연구가 증가하고 있다[3].

      그러나 VR 시뮬레이션은 물리적 환경 재현과 기본적인 상호작용 제공에서는 뛰어난 성능을 보이지만, 복잡한 전술 결정이나 상황별 질의응답을 처리하는 데는 한계를 보인다. 기존 VR 시스템은 고정된 시나리오와 사전 정의된 스크립트에 따라 진행되므로, 동적이고 예측 불가능한 군사 상황에서 사용자 질문에 실시간으로 대응하기 어렵다. 이러한 문제를 해결하기 위해 최근에는 대규모 언어 모델(LLM, Large Language Model)을 VR에 결합하여, 훈련 중 발생하는 다양한 질의응답을 처리하고 전술적 조언을 제공하려는 시도가 이루어지고 있다. 특히 GPT 계열 모델은 대규모 텍스트 데이터를 학습하여 높은 언어 생성 능력을 보유하고 있으며, 군사 관련 질의에서도 일정 수준 의미 있는 답변을 제공할 수 있다는 가능성을 제시하고 있다[4][5].

      하지만 GPT 모델은 환각(Hallucination) 문제라는 고질적 한계를 지니고 있다. 이는 모델이 학습 데이터에 존재하지 않는 정보나 문맥적으로 부합하지 않는 내용을 사실인 것처럼 생성하는 현상으로, 군사훈련처럼 고정확성을 요구하는 맥락에서는 치명적인 위험 요소가 된다[6]. 예를 들어, 전술 매뉴얼에 없는 무기체계를 제시하거나 잘못된 적군 배치 정보를 생성할 경우, 훈련자는 이를 사실로 받아들여 잘못된 판단을 내릴 위험이 크다. 이를 해결하기 위해 RAG(Retrieval-Augmented Generation) 기법을 도입하고 있다. RAG는 LLM이 답변을 생성하기 전에 외부 데이터베이스(DB)를 검색하고, 문서 스니펫을 참조함으로써 환각 문제를 완화할 수 있는 기법이다. 이를 통해 LLM의 신뢰도를 향상시키고, 군사훈련과 같이 도메인 지식이 중요한 분야에서 높은 활용 가능성을 제공할 수 있다[7].

      본 연구는 VR 시뮬레이션에서 GPT 모델과 RAG 기법을 결합하여, 지상 무인체 운용 훈련에서의 정확성과 실효성을 검증하는 데 목적을 둔다. 구체적으로, GPT 4o 모델을 기반으로 무인 지상 차량이 정찰 및 대응 임무를 수행하는 시나리오를 구현하고, RAG를 적용한 경우와 적용하지 않은 경우를 비교 분석한다. 이를 통해 사용자 만족도, 정보 신뢰도에서 나타나는 차이를 정량적으로 평가한다. 또한 Whisper 기반 STT(Speech-To-Text) 및 TTS(Text-To-Speech) 기술을 적용하여 음성 질의응답 시스템을 구현함으로써, 사용자가 대화형 조언을 받을 수 있는 몰입형 훈련 환경을 제공한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 VR 시뮬레이션 개발과 군사훈련 적용, GPT 계열 모델과 환각 문제, 그리고 RAG 기법과 관련된 선행연구에 대하여 검토 및 비교분석한다. Ⅲ장에서는 제안하는 VR 시뮬레이션 시스템과 GPT 기반 지상 무인체 어시스턴트의 설계 및 구현 방안에 대하여 논의한다. Ⅳ장에서는 사용자 설문 등을 중심으로 RAG 적용 효과에 대하여 분석한다. 마지막 Ⅴ장에서는 본 연구가 가지는 의의와 한계, 그리고 향후 연구 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 배경 이론
      
        2.1 VR 시뮬레이션 개발과 군사훈련 적용
        가상현실은 물리적 현실을 가상공간에서 재현하여 사용자가 실제와 유사한 경험을 안전하고 비용 효율적으로 반복적으로 수행할 수 있게 하는 기술이다. 군사훈련에서는 전술 숙달, 무기체계 운용, 위험지역 정찰 등 다양한 시나리오를 현실감 있게 구현하기 위해 VR 기술이 적극적으로 도입되고 있다.

        특히, 무인 지상 차량의 조작, 정찰, 교전 절차는 실제 환경에서 높은 위험성을 수반하므로 반복 훈련이 어려운 경우가 많다. 그러나 VR 환경에서는 이러한 위험 없이 동일한 상황을 여러 차례 시뮬레이션함으로써 작전 효율성과 수행 능력을 향상시킬 수 있다. 이러한 장점으로 국내외에서 VR 기술과 시뮬레이터를 결합하여 개인 훈련에서 전술 훈련에 이르기까지 다양한 활용 범위가 확장되고 있다[8].

        VR 시뮬레이션이 시각적 및 청각적 몰입감을 제공하는 데에는 강점이 있으나, 훈련 중 발생할 수 있는 복잡한 질의나 전술적 의사결정 지원 기능은 제한적인 경우가 많다. 예를 들어, 전차 시뮬레이션이나 항공 시뮬레이션은 고정된 시나리오와 스크립트에 기반하여 진행되는 경우가 대부분이기 때문에, 사용자가 훈련 중 상호작용형 질문을 제기했을 때 실시간으로 대응하는 데 한계가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 최근에는 군사훈련용 VR 시스템에 인공지능 기반 대화형 기능을 접목하려는 연구가 활발히 진행되고 있다. 사용자의 자유로운 질의응답을 지원하고, 전술적 조언을 제공함으로써 기존 VR 훈련 시스템의 한계를 보완하는 데 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

      

      
        2.2 GPT 계열 모델과 환각 문제
        대규모 언어 모델은 방대한 텍스트 데이터를 학습하여 기존의 규칙 기반 챗봇이나 AI 시스템에 비해 자연스러운 응답을 생성할 수 있다. 특히, GPT-4와 같은 고도화된 LLM은 정교한 맥락 이해와 추론 능력을 바탕으로 다양한 분야에서 활용 가능성이 높으며, 군사적 응용 분야에서도 사용자 질의에 대한 전술적 인사이트를 제공할 수 있는 잠재력을 보유하고 있다. 예를 들어, 무인체 운용 시나리오에서 GPT 계열 모델은 학습된 데이터를 기반으로 사용자 요구에 적합한 분석과 추론을 수행할 수 있다.

        그러나 GPT 계열 모델 및 대규모 언어 모델 전반에는 환각 문제라는 중요한 한계가 존재한다. 이는 모델이 학습 데이터에 존재하지 않거나 문맥적으로 부합하지 않는 정보를 생성하여 마치 사실인 것처럼 사용자에게 제시하는 현상을 말한다. 특히 군사 훈련 및 시뮬레이션 분야에서는 이러한 환각 문제가 심각한 위험 요소가 될 수 있다. 모델이 생성한 부정확한 정보는 훈련 효과를 저하시킬 뿐만 아니라 훈련자에게 잘못된 전술적 판단이나 비효율적인 학습 습관을 형성할 우려가 크다[9]. 따라서, 환각 문제를 최소화하거나 이를 완화하기 위한 모델 설계 및 활용 방안에 대한 연구가 필수적이다.

      

      
        2.3 RAG 기법
        RAG 기법은 대규모 언어 모델이 내재된 확률 기반 추론만으로 답변을 생성하기 전에, 외부 지식베이스에서 관련 문서를 검색하고 이를 모델 입력에 포함함으로써 환각 문제를 완화하는 방식이다. RAG 기법은 모델이 무작위로 잘못된 정보를 생성하는 대신, DB에 저장된 신뢰할 수 있는 근거(전술 매뉴얼, 기술 보고서 등)를 우선적으로 참고하도록 하여 답변의 정확성과 신뢰도를 향상시키는 데 기여한다.

        특히 군사훈련과 같은 도메인 지식이 풍부하게 축적된 분야에서 RAG 기법은 의미 있는 대안으로 주목받고 있다. 예를 들어, 실시간 전술적 의사결정을 지원하거나 복잡한 무기체계의 작동 원리를 설명하는 데 있어 RAG는 기존 모델이 제공할 수 없던 신뢰도 높은 응답을 생성할 수 있다. 또한, RAG를 활용하면 사용자 질문에 대한 응답이 특정 매뉴얼이나 문헌에 기반하므로, 사용자에게 더욱 설득력 있는 정보를 제공할 수 있다.

        그러나 RAG 기법의 실질적 적용에는 몇 가지 제약 조건이 따른다. 첫째, 검색 프로세스에 소요되는 시간이 실시간 응답 성능에 영향을 줄 수 있다. 둘째, DB의 품질과 최신성은 RAG의 성능에 직접적인 영향을 미친다. 셋째, 군사 도메인에서는 보안이 중요한 이슈로 부각되며, 민감한 데이터를 포함한 DB 관리는 철저히 이루어져야 한다.

        또한, RAG 기법을 실제 시스템에 적용할 경우 검색 성능과 시스템 부하에 대한 고려가 필수적이다. 군사훈련 시뮬레이션은 실시간 상호작용이 요구되는 환경이므로, 매 질의마다 외부 DB를 검색하고 스니펫을 추출하는 과정에서 발생하는 응답 지연이 훈련 몰입도를 떨어뜨릴 수 있다.

        따라서 대규모 문서를 신속하게 검색할 수 있는 고성능 벡터 인덱싱 및 병렬 검색 구조를 설계해야 하며, 캐싱(Caching) 및 사전 로드(Preloading) 기법 등을 통해 검색 지연을 최소화해야 한다[10]. 더불어 군사 도메인에서는 문서가 매우 방대한 동시에 보안 문제가 중요하므로, RAG에 활용되는 DB의 최신성·무결성·접근 권한을 지속적으로 관리해야 한다. 문서 업데이트 시 임베딩을 재생성하는 작업, 검색 정확도 향상을 위한 메타데이터 관리 등은 추가적인 처리 부하를 야기한다. 이처럼 RAG 기법은 환각 문제를 완화하는 효과적 수단이지만, 이를 효과적으로 운용하기 위해서는 시스템 성능과 데이터 보안을 함께 고려하는 종합적인 접근이 요구된다[11].

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 시뮬레이션 설계 및 구현
      VR 환경에서 지상 무인체(UGV)를 운용하며, 사용자가 음성으로 GPT 4o모델에게 질의하면 조언을 제공하는 ‘대화형 어시스턴트’를 설계·구현하는 데 있다. 해당 어시스턴트는 정찰 임무, 적 조우 시 대응 여부, 돌발 장애물 회피 같은 군사적 의사결정을 실시간으로 보조하도록 설계되었다. 다만 GPT 계열 모델 자체는 환각 문제로 인해 잘못된 정보를 제시할 우려가 있어, 이를 최소화하기 위해 RAG 기법을 도입하여 군사 매뉴얼·무인체 운용 보고서 등 DB 근거를 활용하는 구조를 구현한다.

      
        3.1 Unity 기반 VR 시뮬레이션 개발 환경
        본 연구에서는 유니티(Unity) 2021 버전을 활용하여 VR 시뮬레이션을 개발하였다. 유니티는 3D 콘텐츠 구현의 용이성, 다양한 에셋 및 플러그인 지원, 주요 VR 헤드셋과의 높은 호환성으로 VR 콘텐츠 개발에 적합하다. 본 시뮬레이션은 군사 지형 데이터를 기반으로, 무인 지상 차량이 주행할 수 있는 도로, 장애물, 위협 요소 등을 그림 1과 같이 가상 환경에 구현하였다. 또한, 라이다(LiDAR) 센서가 UGV에 탑재된 것으로 가정하고, 유니티의 C# 스크립트를 활용하여 센서의 탐지 범위 내에서 적 오브젝트를 인식하고 경고하도록 설계하였다. 이 과정에서 센서의 탐지 거리, 감지 정확도 등의 주요 파라미터를 사용자가 제어할 수 있도록 구현하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Unity-based VR simulation environment
          
          

          

        

        UGV는 차량형 모델로 설정되었으며, 유니티의 내장 물리엔진을 활용하여 바퀴 수, 차량 길이, 중량, 회전 반경 등 주요 물리적 속성을 조정하였다. 이를 통해 사용자는 실제 차량 조작과 유사한 주행 경험을 체감할 수 있도록 하였다. 또한, 건물, 나무, 바위와 같은 장애물 오브젝트에 충돌 판정용 콜라이더를 배치하여, 무인체의 주행 경로가 잘못 설정될 경우 물리적 충돌이 발생하도록 설계하였다. 사용자는 VR HMD(Head-Mounted Display)와 드라이빙 휠(핸들 및 페달)을 사용하여 시뮬레이션을 조작할 수 있다.

      

      
        3.2 GPT 4o 모델 연동 및 프롬프트 설계
        유니티와 GPT 4o API를 연동하기 위해, 유니티와 Python(LLM API) 간 통신을 REST 방식으로 구현하였다. 사용자가 질의하면 유니티에서 사용자 음성 질의 텍스트를 GPT 4o API로 요청을 보내고 응답을 받아 다시 유니티로 반환하여 사용자에게 전달한다[12].

        GPT 4o 모델이 군사 훈련 맥락에서 무인체 운용 보조 역할을 수행하도록 하기 위해, 시스템 메시지에 다음과 같은 설명을 삽입한다. ‘당신은 지상 무인체 운용 보조 AI이다. 사용자 질문이 오면, 군사 매뉴얼·전술 보고서 등을 참고해 가능한 한 정확하고 현실성 있는 조언을 제시하라.’ 사용자 질의나 RAG 검색 결과를 User Prompt 형태로 전달한다. ‘전방의 건물은 위험요소로 의심되는데, 우회로를 어떻게 설정해야 하는가?’ 같은 질의를 넣으면, GPT 4o은 내부 지식 또는 추가 스니펫 정보를 결합해 최종 답변을 생성한다.

      

      
        3.3 RAG 기법의 DB 검색 구조와 스니펫 생성
        그림 2는 유니티와 GPT 4o를 연동하여 RAG 기법을 적용한 시스템의 전체 흐름을 나타낸다. RAG를 적용하기 위해 군사 자료(UGV 운용 매뉴얼, 전술 보고서, 훈련교범 등)를 수집하였고, PDF·TXT 등 형태를 일괄 텍스트로 변환해 TF-IDF 및 문장 임베딩 인덱스를 구축했다. 수집된 문서는 아래 수식 (1)에 제시된 방식으로 형태소 분석 후 TF-IDF 가중치 기반 인덱싱을 구축한다[13].
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          Fig. 2. 
				
          

          
            Unity-GPT Integration system flow diagram
          
          

          

        

        위 식에서 TF(t,d)는 단어 t가 문서 d에 등장하는 빈도, N은 전체 문서 수, DF(t)는 단어 t가 등장하는 문서 수를 의미한다. 더불어 문장 의미를 파악하기 위해 Sentence-Transformers 기반 임베딩도 병행하여, 유사도 검색에도 대비하였다. 특정 단어 t가 문서 d 에서 나타날 때, 아래의 TF-IDF 값을 기준으로 문서를 검색할 수 있도록 준비한다. TF-IDF 인덱스는 키워드 기반 고속 검색에, 임베딩 인덱스는 유사 의미 문장 검색에 유리하다.

        그림 3의 흐름도와 같이, RAG 서버가 질의를 받으면, TF-IDF와 임베딩 검색으로 상위 k개 문서를 찾은 뒤, 각 문서에서 사용자 질문과 가장 관련도 높은 문단(스니펫)을 발췌한다. 문서 스니펫이 결정되면, 이를 포함한 프롬프트를 LLM API에 전달한다. 사용자가 질의를 보내면, TF-IDF 상위 3건, 임베딩 상위 3건을 추출해 중복 제거한 뒤, 가장 연관도 높은 문단 스니펫을 결합해 GPT 4o에 전달한다. 동일한 VR 시나리오에서, RAG를 적용한 시뮬레이션은 DB 검색 과정을 수행하며, RAG 미적용 시뮬레이션은 검색 없이 GPT 4o에 질의만 보낸다. 이를 실험적으로 비교하기 위해, 두 시뮬레이션을 분리해서 실행하도록 설계했다. 프롬프트 말미에는 ‘아래 문서에 없는 내용을 함부로 추측하지 마세요’는 지시문을 넣어 GPT가 스니펫 범위를 벗어난 내용은 최소화하도록 구현한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Detailed flow diagram of the RAG module
          
          

          

        

        본 연구에서는 문서 청킹(Chunking)과 벡터 임베딩 기반 검색을 다음과 같은 절차로 구축하였다. 우선, 군사 매뉴얼·전술 보고서·훈련교범 등에서 추출한 텍스트를 약 600토큰 단위로 분할하고, 앞뒤로 50토큰씩 오버랩(Overlap)하여 각 청크를 생성하였다. 이렇게 분할된 청크마다 Sentence-Transformers 기반 임베딩을 계산한 뒤, 라이브러리를 활용한 벡터 데이터베이스에 저장한다. 검색 과정에서는 다음과 같이 진행된다. 첫째, 사용자의 질의가 들어오면 TF-IDF로 상위 3개 문서를 우선 필터링하고, 동시에 벡터 검색(top-3) 결과를 조회한다. 둘째, TF-IDF와 벡터 검색 결과를 취합하여 가장 유사도가 높은 청크를 최대 5개까지 후보로 선정한다.

        셋째, 선정된 청크에서 질의와 직접적으로 연관된 문장을 발췌하여 스니펫을 구성한다. 이 스니펫은 GPT 4o 모델에 추가 프롬프트로 주어지므로, 모델이 실제 군사 문헌 정보를 기반으로 답변을 생성하도록 유도할 수 있다. 청킹 단위와 오버랩 범위, 검색 알고리즘 등은 정확도와 응답 속도 사이에서 최적의 균형점을 찾기 위해 여러 차례 실험을 통해 조정하였으며, 추후 문서가 대폭 증가하거나 다른 언어 모델을 사용하게 될 경우에는 이러한 파라미터를 재조정해줄 필요가 있다.

      

      
        3.4 Whisper STT와 TTS 연동
        본 연구에서는 VR 시뮬레이션에서 음성 질의 및 응답 시스템을 구현하기 위해 Whisper 기반의 STT와 TTS 모듈을 연동하였다. 사용자는 VR 환경에서 마이크 버튼을 눌러 질의하며, 유니티는 음성 데이터를 WAV 형식으로 캡처하고, 일정 길이로 분할하여 전송한다. 전송된 음성 데이터를 전처리한 뒤 Whisper 모델에 입력하여 텍스트로 변환한다[14]. Whisper는 잡음 환경에서도 비교적 높은 인식률을 보이지만, 군사 현장 수준의 소음과 사투리, 구어체 같은 변이형 언어 처리에는 한계가 있다.

        텍스트로 변환된 질의는 GPT 4.0 API에 전달되어 응답이 생성되며, 이 응답은 TTS 엔진(Google TTS API)을 활용해 음성 파일로 변환된다. 변환된 음성 파일은 다시 유니티로 전송되어 AudioClip 형태로 로드되며, VR 헤드셋 스피커를 통해 사용자에게 재생된다. 이를 통해 사용자는 운전 중 손을 떼지 않고도 GPT 응답을 청취할 수 있어 몰입감 높은 훈련 환경이 조성된다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과 분석
      
        4.1 연구 목적 및 실험 설계
        본 연구는 VR 시뮬레이션에서 RAG 기법의 효과를 평가하기 위해, RAG 적용 여부에 따른 사용자 경험의 차이를 분석하였다. 이를 위해 동일한 시나리오를 체험하는 실험을 설계하였으며, 실험 참가자는 운전 경험과 VR 사용 경험이 있는 성인 25명으로 구성되었다. 실험에 앞서 참가자들은 5분간의 튜토리얼을 통해 컨트롤러 조작법과 음성 질의 방식을 학습하였다. 실험은 두 가지 시나리오로 구성되었다. 첫 번째로, 정찰 시나리오에서는 무인 지상 차량이 의심 지역으로 이동하여 적군 존재 여부를 탐지하도록 설계되었다. 두 번째로, 대응 시나리오에서는 적군과 조우하거나 장애물이 등장했을 때 회피 경로를 결정하도록 구성하였다. 참가자들은 먼저 RAG 미적용 모드에서 시나리오를 체험한 뒤, 같은 시나리오를 RAG 적용 모드에서 다시 체험하도록 하였다. 이러한 실험 설계를 통해 동일한 상황에서 RAG가 사용자 경험에 미치는 영향을 정량적으로 비교·분석하였다.

        한편, RAG 미적용 시나리오에서는 군사 매뉴얼·전술 보고서 등 해당 분야 문서를 GPT 4o 모델에 제공하지 않고, ‘당신은 지상 무인체 운용 보조 AI이다’라는 최소한의 시스템 메시지만 주어진 상태에서 질의응답을 진행하였다. 즉, RAG 미적용 모드에서는 실제 군사 자료를 별도로 참조하지 않은 채 모델이 일반적 사전 학습 지식만으로 답변하게끔 설정하였다. 반면, RAG 적용 시나리오에서는 3장에서 언급한 청킹과 벡터 DB 기반 검색 절차를 통해 추출된 스니펫을 GPT 4o에 추가로 제공함으로써, 실제 군사 문헌 정보를 적극 반영하도록 구현하였다. 이를 통해 동일한 VR 시나리오에서 문서 기반 답변과 비문서 기반 답변의 차이를 비교함으로써, RAG 기법의 효과성을 평가하고자 하였다.

      

      
        4.2 측정 지표
        실험의 측정 지표로는 SUS(System Usability Scale) 설문과 본 연구에 특화된 자체 추가 문항을 활용하였다. SUS는 학습 난이도, 조작성, 안정성 등 사용성을 평가하는 10개 문항으로 구성되며, 응답은 5점 척도(1점=전혀 아니다 ~ 5점=매우 그렇다)로 수집되었다. 일부 문항은 복잡성, 오류 발생 빈도 등을 평가하는 역문항으로 구성하여 사용자가 부정적 경험을 표현할 수 있도록 하였다. 본 연구에서는 표 1과 같이 원문 SUS 설문 문항을 VR 시뮬레이션 맥락에 맞게 수정하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            SUS questionnaire items
          
          

        

        
          
            
              	item
              	content
              	remarks
            

          
          
            	SUS-1
            	I found it easy to learn and use the system
            	Usability evaluation
          

          
            	SUS-2
            	I found the simulation interface to be overly complex. (Reverse item)
            	UI complexity
          

          
            	SUS-3
            	I think the necessary features are well integrated
            	Integration
          

          
            	SUS-4
            	I felt there were too many unnecessary steps in the simulation process. (Reverse item)
            	Step efficiency
          

          
            	SUS-5
            	I was able to perform the desired tasks (e.g., driving, querying) easily
            	Operability
          

          
            	SUS-6
            	I felt the system frequently caused errors. (Reverse item)
            	Stability
          

          
            	SUS-7
            	I could quickly learn how to operate the system
            	Ease of learning
          

          
            	SUS-8
            	I felt the system operated consistently overall
            	Consistency
          

          
            	SUS-9
            	I felt a high cognitive load when using the simulation. (Reverse item
            	Cognitive load
          

          
            	SUS-10
            	I would be willing to use this system frequently in the future
            	Satisfaction
          

        

        

      

      
        4.3 실험 결과 및 분석
        앞서 RAG 미적용 시나리오와 RAG 적용 시나리오를 동일 시나리오로 각각 체험한 후, 25명 참가자의 SUS 설문 응답을 하였다. 표 2는 RAG 미적용 모드, 표 3은 RAG 적용 모드에서 각 항목별 평균 점수와 표준편차 결과이다. SUS 10개의 문항에서 SUS-1, SUS-3, SUS-5, SUS-7, SUS-8, SUS-10 문항은 일반 문항이며, SUS-2, SUS-4, SUS-6, SUS-9 문항은 역문항이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            SUS questionnaire results without RAG mode
          
          

        

        
          
            
              	item
              	score
              	standard
deviation
              	item
              	score
              	standard
deviation
            

          
          
            	SUS-1
            	3.8
            	0.4
            	SUS-6
            	3.0
            	0.4
          

          
            	SUS-2
            	2.9
            	0.3
            	SUS-7
            	3.7
            	0.5
          

          
            	SUS-3
            	3.9
            	0.5
            	SUS-8
            	4.0
            	0.4
          

          
            	SUS-4
            	2.7
            	0.4
            	SUS-9
            	2.9
            	0.3
          

          
            	SUS-5
            	3.9
            	0.3
            	SUS-10
            	3.8
            	0.4
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            SUS questionnaire results with RAG mode
          
          

        

        
          
            
              	item
              	score
              	standard
deviation
              	item
              	score
              	standard
deviation
            

          
          
            	SUS-1
            	4.0
            	0.3
            	SUS-6
            	2.9
            	0.61
          

          
            	SUS-2
            	2.7
            	0.4
            	SUS-7
            	3.9
            	0.48
          

          
            	SUS-3
            	4.1
            	0.47
            	SUS-8
            	4.2
            	0.45
          

          
            	SUS-4
            	2.8
            	0.55
            	SUS-9
            	2.8
            	0.59
          

          
            	SUS-5
            	4.1
            	0.5
            	SUS-10
            	4.0
            	0.51
          

        

        

        표 2에 따르면, RAG 미적용 모드 결과에서는 SUS-1(학습 난이도) 점수가 3.8(±0.4)로 비교적 긍정적인 평가를 받았으며, 이는 사용자가 VR 시뮬레이션을 배우는 데 큰 어려움을 느끼지 않았음을 나타낸다. SUS-2(복잡성, 역문항)는 2.9(±0.3)로, 인터페이스가 과도하게 복잡하지 않다는 평가를 보여준다. 또한 SUS-3(기능 통합성)과 SUS-5(작업 수행 용이성)는 각각 3.9(±0.5)와 3.9(±0.3)로 나타나, 기능 조작과 관련된 사용성 측면에서 긍정적 평가를 받았다. 반면, SUS-6(오류 발생 빈도, 역문항)은 3.0(±0.4)으로 중립적인 평가를 기록하였으며, 이는 일부 사용자가 시스템의 안정성에 대해 의문을 제기했음을 시사한다.

        표 3의 RAG 적용 모드에서는 대부분의 항목에서 점수가 상승하였다. SUS-1(학습 난이도)은 4.0(±0.3)으로 증가하였고, SUS-2(복잡성, 역문항)는 2.7(±0.4)로 감소하여 시스템이 더 단순하게 느껴졌다는 점을 보여준다. SUS-3(기능 통합성)은 4.1(±0.47)로 향상되었으며, SUS-5(작업 수행 용이성) 역시 4.1(±0.5)로 나타나 RAG를 활용한 정보 제공이 사용자 의사결정을 지원했음을 시사한다. 또한 SUS-8(시스템 일관성)은 4.2(±0.45)로 미적용 모드 대비 상승하였으며, 시스템에 대한 사용자 신뢰도가 전반적으로 향상되었음을 보여준다.

        일반 문항의 평균 점수는 RAG 미적용 모드에서 3.5, 적용 모드에서는 4.0으로 나타나 RAG의 적용이 사용자 경험에 긍정적인 영향을 미쳤음을 알 수 있다. 역문항 점수는 적용 모드에서 더 낮게 나타나, 불필요한 복잡성과 오류 빈도가 감소한 것으로 분석된다.

        다만 SUS-6(오류 발생 빈도, 역문항)의 경우, 미적용 모드 3.0(±0.4)에서 적용 모드 2.9(±0.61)로 큰 차이가 없었는데, 이는 DB 검색 지연 또는 STT/TTS 관련 성능의 한계에서 기인한 것으로 보인다. 응답 의향을 묻는 SUS-10(향후 사용 의향) 점수는 미적용 모드 3.8(±0.4)에서 적용 모드 4.0(±0.51)로 상승하였으며, 이는 RAG 적용과 VR 시뮬레이션의 결합에 대해 사용자들이 긍정적인 반응을 보였음을 나타낸다.

        실험 결과는 RAG 기법이 VR 시뮬레이션 사용자 경험에 긍정적인 영향을 미친다는 점을 정량적으로 입증하였다. 특히 학습 난이도, 조작성, 기능 통합성, 일관성 등 주요 항목에서 RAG 적용 모드가 미적용 모드에 비해 더 높은 점수를 기록하였다. 이는 RAG가 신뢰도 높은 정보를 제공함으로써 사용자가 VR 환경에서의 의사결정을 보다 효과적으로 수행할 수 있게 했음을 보여준다. 다만 일부 역문항에서 표준편차가 높게 나타난 점은 사용자 간 경험의 편차가 존재함을 시사하며, 이는 네트워크 상태, 음성 인식 정확도 등의 요인에 따라 달라졌을 가능성을 반영한다. 따라서 시스템 성능 최적화와 사용자 맞춤형 설정 제공을 통해 이러한 편차를 줄이는 방안이 필요하다.

        결론적으로, 본 연구는 RAG 기법이 VR 시뮬레이션의 신뢰성과 사용성을 향상시키는 데 기여할 수 있음을 보여주었으며, 향후 군사 훈련과 같은 실질적 응용에서 RAG 기법의 잠재적 활용 가능성을 입증하였다.

        추가로, RAG 적용 시스템의 응답 시간을 정량적으로 측정하였다. 평균적으로 RAG 미적용 시 약 1.6초, 적용 시 약 2.2초로 측정되어, 검색 및 스니펫 생성 과정으로 인해 약 0.6초가 추가 소요되었다. 이는 VR 훈련 시뮬레이션에서 큰 지연은 아니었지만, 문서량이 많아지거나 네트워크 상태가 열악해지면 지연이 가중될 수 있으므로, 효율적인 인덱싱 및 캐싱 전략을 고려할 필요가 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 VR 시뮬레이션 환경에서 GPT 계열 대규모 언어 모델을 적용하여, 지상 무인체 운용 훈련에 요구되는 정확도와 신뢰도 높은 전술 조언을 제공하는 방안을 제시하였다. 이를 위하여 RAG 기법을 결합하고, 음성 인식과 TTS 기술을 통해 대화형 어시스턴트를 구축함으로써 사용자의 몰입도를 높였다. 연구 결과, RAG를 적용하지 않은 시뮬레이션에서는 GPT 4o 모델이 존재하지 않는 무기체계나 지형 정보를 사실처럼 생성해내는 ‘환각’ 사례가 발견되었으며, 이는 군사훈련 상황에서 훈련자의 잘못된 의사결정을 유발할 수 있음을 재확인한 것이다. 반면, 문서 스니펫을 추출해 모델에 제공하는 RAG 기법을 도입하자 환각 발생률이 유의미하게 줄었고, 사용자 설문에서도 더 높은 점수가 확인되었다. 이는 VR 시뮬레이션에 RAG를 결합함으로써 LLM 환각 문제를 상당 부분 억제하면서도 원활한 훈련 경험을 유지할 수 있음을 시사한다. 또한, Whisper 음성 인식과 TTS를 활용해 운전 중 손을 떼지 않고도 AI 어시스턴트의 전술 조언을 청취할 수 있도록 구현함으로써, 군사훈련 시나리오의 실전감이 한층 높아졌다. 한편, RAG 적용 시 평균 0.6초가량 추가 응답 지연이 발생하였으나, 실험 참가자들은 이를 수용 가능한 수준으로 평가하였고, 오히려 문서 기반 정보 제공의 정확성을 더 가치 있게 여기는 경향을 보였다. 그럼에도 본 연구에는 몇 가지 한계가 존재한다. 먼저, 25명의 비군사 전문가를 대상으로 실험을 수행하여, 전문가 시각에서의 전술적 정확도나 실전 적용성을 충분히 평가하지 못했다. 또한, DB에 오픈된 문헌 위주 자료만 사용하여 군사기관의 기밀 자료나 최신 전장 상황 정보가 반영되지 못한 점도 제약으로 남는다. 나아가 정찰 및 대응 두 가지 시나리오만 다루어 복합 상황을 충분히 포괄하지 못했다는 점 역시 한계로 지적할 수 있다.

      따라서 향후 연구에서는 군사 전문가와의 협력을 통해 실제 전술 매뉴얼을 확보하고, 다양한 시나리오를 VR 시뮬레이션에 통합하여 GPT 어시스턴트의 적용 가능성을 더욱 정밀하게 검증할 필요가 있다. 또한, 소음 환경이 극심하거나 다양한 억양·언어가 혼재된 실제 훈련 상황에서도 음성 인식 및 합성 품질을 안정적으로 유지하도록 STT 및 TTS 기술 최적화가 진행되어야 한다. 마지막으로, 대규모 문서와 열악한 네트워크 환경에서 지연이 가중될 수 있으므로, 인덱싱 최적화와 캐싱 전략에 관한 후속 연구 역시 필수적이다.

      결론적으로, 본 연구는 VR 시뮬레이션에 GPT 기반 대화형 어시스턴트를 도입하고, RAG 기법을 통해 환각 문제를 억제하면서도 고도의 전술 정보를 제공할 수 있는 시스템을 구축·검증했다는 점에서 의의를 지닌다. VR과 AI 융합을 통한 군사훈련 시스템의 발전 가능성을 확인함으로써, 추후 군사 전문가 대상의 정밀 평가와 실전 환경 모의 시나리오를 활용한 다각적인 성능 검증이 이루어지길 기대한다.
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