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요 약

본 논문은 경찰 수사를 지원하기 위한 수사 지원 데이터(예: 수사 매뉴얼 및 법령 지식)의 검색 성능 향상을 목표로, 질의 의도 인식 기반 검색 증강

생성(RAG, Retrieval-Augmented Generation) 기법을 제안한다. 제안 기법은수사 지원 데이터에 포함된 문서 정보를 “주제 영역”과 “내용 영역”으로

구조적으로분리하여검색에 활용한다. 수사 지원데이터 검색 질의가입력되면, 질의 의도인식기반 RAG는 거대언어모델을활용하여수사관의질의

문맥을 분석하고, 질의 의도에 따라 주제 영역과 내용 영역의 상대적 중요도를 동적으로 조정함으로써 질의 목적에 부합하는 정보를 효과적으로

검색한다. 실제 수사 매뉴얼 및 법령 데이터를활용한실증실험결과, 제안 기법은 고정 가중치를사용하는 기존 Baseline 방식 대비평균검색스코어

기준으로 8.48%의 성능 향상을 달성하였다. 본 연구는 질의 의도에 따른 영역별 정보 중요도 조절을 통해 보다 정확한 수사 지원 데이터 검색을

제공함으로써, 경찰 수사의 정확성과 실효성 향상에 기여한다.

Ⅰ. 서 론

최근 거대언어모델(LLM, Large Language Model)의 성능 향상과 함

께, 외부 지식을 효과적으로 활용하기 위한 검색 증강 생성(RAG,

Retrieval-Augmented Generation) 기법이 다양한 전문 도메인에서 주목

받고 있다[1]. 특히 복잡한 수사매뉴얼과 수시로 개정되는 법령을 정확하

게 참조해야 하는 경찰 수사 도메인에서는, 수사 매뉴얼과 법령 지식으로

구성된 수사 지원데이터의 검색을 지원하는 RAG 기술의 중요성이 점차

커지고 있다[2]. 그러나 범용 검색 알고리즘 기반 RAG는 방대한 수사 지

원 데이터를 벡터 임베딩하는 과정에서 이질적인 정보 유형이 단일 표현

공간에 혼합됨으로써, 핵심 식별자 중심 정보의 표현력이 약화되고 검색

성능이저하되는정보희석(Information Dilution) 문제가발생할수있다[3].

본 논문은이러한정보희석문제를극복하기위한질의의도인식기반

RAG를 제안한다. 수사 지원데이터는크게 법령의조항이나죄명과같은

식별자 정보를 담은 “주제 영역”과, 구체적인 수사 기법과 절차를 설명하

는 “내용 영역”으로 구분할수 있다. 질의 의도 인식기반 RAG는 LLM을

활용하여 수사관의 질의 의도가 “주제 영역”에 해당하는지 또는 “내용 영

역”에 해당하는지를추론하는 질의 속성에 맞춰 두영역의 검색 가중치를

동적으로 제어한다. 소규모 핵심 수사 데이터를 활용한 사전 실험 결과,

제안 기법은고정가중치방식(Baseline) 대비 평균검색스코어기준으로

약 8.48%의 성능 향상을 달성하였다. 이러한 결과는 질의 의도에 적합한

수사 지원데이터를제공함으로써, 수사 지원 RAG의 검색 정확도와실효

성을 향상시킬 수 있다.

Ⅱ. 질의 의도 인식 기반 RAG의 동적 순위 재지정 기술

본 연구에서는 수사 데이터가 지니는 “주제 영역”과 “내용 영역”이 병

합된 계층적 특성을 보존하기위해, ‘이원화 인덱싱(Dual-Field Indexing)’

구조를 제안한다. 제안 기법은 문서를 “주제 영역”과 “내용 영역”으로 물

리적으로 분리하여 관리한다. 사용자의 질의가 입력되면, 지능형 의도 분류

모델이 질의의 문맥을 분석하여 “주제 영역”과 “내용 영역” 중 어느 필드에

상대적으로 집중할지를 결정한다. 이 모델은 질의의 문맥을 분석하여 “주제

영역”과 “내용 영역” 중 어느 필드에 상대적으로 집중할지를 결정한다.

최종 검색스코어()는 다음과같은 “주제영역”과 “내용 영역”에서
산출된 유사도 점수의 동적 가중치 선형 결합을 통해 산출된다.

  ⋅  ⋅ (1)

여기서 은 주제 영역 벡터 공간에서 계산된 질의–문서 간 코사인
유사도 점수를 의미하며,  는 내용 영역에서 계산된 유사도 점수
를나타낸다. 과   는 각각주제영역과내용 영역의 상대적
중요도를반영하는 계수로, 질의 의도분류결과에따라질문단위로동적

으로 결정된다. 두 계수는 다음의 수식 (2)를 만족한다.

    (2)

제안 기술의핵심은단순검색을넘어선검색이후의 ‘동적순위재지정

(Dynamic Re-ranking)’이다. 파이프라인은 다음과 같이 구동된다. 사용

자의 질의가입력되면시스템은 Qdrant DB로부터유사도가높은상위 K

개(Top-K)의 후보군을 우선 검색한다. 이후 LLM이 질의 문맥을 분석하

여의도를인식하고, 최적 가중치계수( , )를 스스로결정한
다. 설정된 가중치는 1차 검색된 Top-K 후보군들의 필드별 점수에 적용

하여최종순위를재정렬한다. 이 과정은검색의변별력을높이고전문도



메인에서의 답변 정확도를 극대화한다. 본 연구에서는 수사 데이터의 구

조적 특성을 보존하기 위해 영역별 분리 청킹(Field-specific Chunking)

전략을수행한다. 수사 매뉴얼및법령데이터를단일텍스트뭉치로처리

하지 않고, “주제 영역”과 “내용 영역”으로 문서를 물리적으로 분리하여

청킹한다. 임베딩 모델은 Qwen/Qwen3-Embedding-8B를 채택하였으며,

SentenceTransformer를 통해 실시간 임베딩을 수행한다. 추출된 벡터는

Qdrant DB에 이원화 인덱싱하여 저장된다. 즉, Payload 기능을 활용하여

“주제영역”과 “내용 영역”을 서로 다른 속성값으로 연결하여 관리함으로

써, 단일 벡터 공간 내에서 각 필드에 대한 독립적인 유사도 점수를 산출

할 수 있는 환경을 구축한다.

본 연구의 자동화 타당성을 검토하기 위해 실제 수사 지원 데이터 3종

을대상으로수동가중치탐색실험을수행하였다. 실험 질의는특정법령

명칭을 확인하는 “주제 영역” 중심(Topic-focused), 현장 대응 절차를 묻

는 “내용 영역” 중심(Content-focused), 그리고 두 영역이 혼합된 “복합

영역” 중심(Topic+Content Combined)의 세 가지 질의 유형으로 구성하

였다. 실험은 “주제 영역” 가중치 계수( )를 0.0에서 1.0까지 0.1단위
로 수동 조정하며 검색 성능의 변화를 측정하는 방식으로 진행되었다. 이

는 질의 성격에 따라 LLM이 자동 설정해야 할 최적 가중치 계수가 가변

적이며, 동적 가중치제어의당위성을 확보하기 위한 과정이다. 검색 성능

은 검색된 상위 K개의 문서 중 질의와 실제로 연관된 문서의 비율인

‘Top-K 결과의 정밀도’와 ‘질의-문서 간 코사인 유사도’ 점수를 종합한

평균 검색 스코어를 기준으로 평가하였다.

가중치 탐색 실험 결과, 그림 1과 같이 질의 유형별로 성능이 극대화되

는 최적의 가중치 지점이 극명하게 대조됨을 확인하였다. “주제 영역” 중

심(Topic-focused) 질의의 경우, 이 증가함에 따라 검색 스코어가
향상되어  = 1.0에서 최고점(0.8004)를 기록하였다. 이는 고도의 전
문 데이터를 검색할 때 핵심 식별자정보의 비중을높이는 것이 필수적임

을 방증한다. 반면 “내용 영역” 중심(Content-focused) 및 “복합 영역” 중

심((Topic+Content Combined) 질의의 경우,  비중을 최소화했을
때 최적의 성능이나타났다. 두 유형 모두  = 0.0 지점에서 최고스
코어(0.6210, 0.8335) 를 기록하였다. 특히 “복합 영역” 중심(Topic

+Content Combined) 질의의 경우 가중치 설정에 따른 성능 편차가 크게

관찰되었다. 이는 고정된검색전략을사용시검색품질이급격히저하될

위험이있음을시사하며, 제안하는질의의도인식기반의동적제어 기술

의 필요성을 입증한다. 실험 데이터 전체에 대해 단일 고정 가중치(0.5 :

0.5)를 적용한기존 Baseline 방식과 제안기법의성능을비교 평가하였다.

그림1. 질의 유형별 최적의 가중치 지점 분석

실험 결과, 표 1과 같이최적 가중치를 선정한 방식이 Baseline 대비 평

균 검색 스코어에서 8.48%의 성능 향상을 달성하였다. 이는 수사관의 질

의 문맥을 사전에 파악하여, 정보의 밀도가 낮거나 검색 손실이 예상되는

영역을 배제하고 유효 정보가 집중된 영역의 비중을 강화했기 때문으로

분석된다.

Metric Baseline(0.5)
Agentic

(Optimal)
Improvement

Avg.

Search Score
0.6929 0.7516 +8.48%

표1. 질의 의도분류유무에따른평균검색스코어(Avg. Search Score) 비교 분석

Ⅲ. 결론

본 연구에서는 전문적인 수사 지원 데이터 환경에서 발생하는 정보 희

석(Information Dilution) 문제를 해결하기 위해, 질의 의도 인식 기반의

영역별 가중치 동적 제어 기술을 제안하고 그 실효성을 검증하였다. 실험

결과, 수사관의질의성격에따라최적의검색성능을발휘하는가중치임

계점이 극명하게 대조되는 ‘가중치 민감도 현상’을 확인하였다. 특히 “주

제 영역” 중심질의와 “내용영역” 중심질의에서최적화되는지점이정반

대로 나타난 결과는, 고정된 검색 전략을 사용하는 기존 RAG 시스템의

한계를 명확히 시사한다.

본 연구에서 제안한 이원화 인덱싱(Dual-Field Indexing) 및 동적 순위

재지정 기술(Dynamic Re-ranking) 파이프라인은 이러한 한계를 극복하

고, 기존 Baseline 대비 평균 검색 스코어에서 8.48%의 유의미한 향상을

달성하여, 실제 수사 지원 환경에서 검색 정밀도를 개선하는 데 유효함을

입증하였다. 비록 본연구는소규모수사데이터를활용한수동가중치탐

색 실험을 통해 수행되었으나, 도출된 성능 지표는 향후 LLM을 활용한

가중치 자동화 제어 기술의 기술적 당위성을 뒷받침한다. 데이터의 규모

가 방대해지고 복합 질의의 비중이 높아질수록, 질의 문맥에 따른 적응형

가중치 최적화는 RAG 시스템의성패를 결정짓는핵심요소가될 것이다.

본 연구의 성과를 바탕으로 향후 연구에서는 다음과 같은 고도화를 추진

할 예정이다. 먼저, 본 실험에서 확인된 가중치 최적화 로직을 LLM 엔진

에 내재화하여 실시간 가중치 산출 및 제어 프로세스를 자동화할 계획이

다. 또한, 수사 데이터 특유의 ‘편·장·절’ 체계를 반영한 다중 필드 인덱싱

(Multi-Field Indexing)으로 구조를 확장하여 검색의 세밀도를 더욱 높일

예정이다.
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