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요  약

최근 VLA(Vision-Language-Action) 모델은 로봇 조작에서 행동 생성을 중심으로 발전해 왔으나, 실제 산업 

현장에서는 행동 생성 이전에 전역 물리 환경 해석을 통한 계층적 의사결정이 필수적이다. 본 연구는 VLA 모

델을 물리 환경 인지를 통한 고수준 전략 선택기로 활용하는 프레임워크를 제안하고 그 가능성을 분석한다.
이를 위해 시뮬레이션 기반의 Normal, Cautious, Defensive 전략 선택 시나리오를 구성하여 두 가지 규칙 기

반 시스템과 성능을 비교하였다. 실험 결과, 단일 객체 환경에서는 유사했으나 다중 객체 환경에서 제안 모델

은 완벽한 분류 성능을 달성했다. 반면 규칙 기반 시스템은 위험 과소평가 및 과잉 방어의 한계를 보였다. 이

는 VLA 모델이 물리 맥락을 통합 해석하여 전략적 의사결정을 수행할 수 있음을 입증하며, Physical AI의 활

용 범위를 전략 판단 단계로 확장할 가능성을 제시한다.

Abstract

While Vision-Language-Action (VLA) models have primarily focused on low-level robot control, industrial 
applications necessitate hierarchical decision-making based on global physical context. This study proposes a 
framework utilizing VLA models as high-level strategic selectors and evaluates its efficacy. We compared the 
proposed model with two rule-based systems across simulation scenarios involving normal, cautious, and defensive 
strategies. In single-object environments, both approaches performed similarly; however, in multi-object settings, the 
VLA-based model achieved perfect classification, whereas rule-based systems exhibited risk underestimation or 
over-defense. These findings demonstrate that VLA models can effectively integrate physical contexts for strategic 
decision-making, extending the scope of physical AI from action generation to high-level tactical judgment.
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Ⅰ. 서  론

최근 로봇 조작 기술은 VLA 모델의 발전과 함께 

물리 환경에서의 지능적 작업 수행을 목표로 빠르게 

발전하고 있다. 대규모 사전학습 모델을 기반으로 

VLA 연구는 이미지와 자연어 정보를 입력으로 받아 

연속적인 로봇 행동을 생성함으로써, 복잡한 조작 

작업을 end-to-end 방식으로 수행할 수 있는 가능성

을 제시하였다. 특히 산업 자동화, 협동 로봇, 스마

트 물류 분야에서는 다양한 작업에 유연하게 대응할 

수 있는 범용적 조작 능력이 중요해지고 있다[1].
그러나 기존 VLA 연구는 주로 입력받은 정보를 

통해 저수준 연속 제어 명령을 생성하는 행동 중심 

구조에 초점을 두어 왔다[2]. 이러한 접근은 개별 

작업 수행에는 효과적이지만, 안전과 효율을 동시에 

고려해야 하는 복합적인 운용 환경에서 요구되는 

상위 수준의 전략 판단 문제는 제한적으로 다루고 

있다는 한계가 있다. 이러한 환경에서 전통적인 규

칙 기반(Rule-based) 제어 방식은 조건이 늘어날수록 

설계 복잡도가 기하급수적으로 증가하며, 새로운 환

경에 대한 일반화 능력이 제한되는 문제가 있다[3]. 
따라서 전역 물리 환경 정보를 통합적으로 해석하

고, 상황에 적합한 조작 전략을 선택할 수 있는 지

능형 의사결정 구조가 필요하다.
이에 본 연구에서는 VLA 모델을 저수준 행동 생

성기가 아닌 전략 선택기로 활용하는 Physical AI 
프레임워크를 제안한다. 제안 프레임워크는 작업 셀

의 전역 물리 환경 정보를 입력으로 받아 최적의 

전략을 선택하는 구조로 설계된다. 이를 위해 시뮬

레이션 환경에서 다양한 전역 시나리오를 구현하여 

산업 환경의 물리 요소를 반영한 상황을 구성하고, 
전략 선택 능력을 정량적으로 평가한다. 이를 통해 

작업 셀 환경에서 안전성과 상황 적응성을 고려한 

프레임워크의 유효성을 확인하고자 한다. 
본 연구의 주요 기여는 다음과 같다.
첫째, 기존 VLA 기반 로봇 제어 연구가 저수준 

행동 생성에 초점을 두었던 것과 달리, 고수준 의사

결정 관점에서의 VLA 적용 가능성을 분석하였다. 
둘째, 전역 물리 환경 요소를 반영한 전략 선택 

시나리오를 설계하고, 위험 상황 인지 성능과 과잉 

방어 경향을 함께 분석함으로써 전략 수준 의사결

정을 정량적으로 평가하였다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 규칙 기반 로봇 제어
 
로봇 제어 분야에서 규칙 기반 접근은 산업 자동

화 및 안전 제어 환경에서 널리 활용되어온 전통적

인 의사결정 방식이다. 대표적으로 FSM(Finite State 
Machine)과 BT(Behavior Tree) 기반 구조가 사용된

다. FSM은 로봇 동작을 상태(State)와 상태 전이

(Transition)로 구성하여 조건 충족 시 사전에 정의된 

행동을 수행하며, Behavior Tree는 작업을 계층적 모

듈로 분해하여 실행 흐름을 관리한다. 이러한 방식

은 명확한 논리 구조와 높은 해석 가능성을 제공하

여 산업 로봇 및 협업 로봇 환경에서 안정적인 동

작을 보장한다[4]. 
특히 사람-로봇 협업 환경에서는 동적으로 전환

되는 안전 구역을 기반으로 로봇의 속도를 조절하

는 SSM(Speed and Separation Monitoring)과 같은 규

칙 기반 안전 제어 방식이 활용되고 있다[5]. 이러

한 접근은 안전 요구사항을 명시적으로 이행할 수 

있으나, 사전에 정의된 조건과 상태에 의존하기 때

문에 환경 변수와 객체 수가 증가할수록 설계 복잡

도가 증가하고 확장성이 제한되는 한계가 있다.

2.2 Vision-Language-Action 기반 로봇 제어
  
최근에는 시각 정보와 자연어 지시를 통합하여 

로봇의 행동을 생성하는 VLA 기반 연구가 활발히 

진행되고 있다. M. Shridhar et al.[6]은 3D 공간 표

현 기반 조작 행동 예측 구조를 제안하였으며, B. 
Zitkovich et al.[2]의 RT-2는 대규모 Vision-Language 
모델을 로봇 제어에 적용하여 다양한 미학습 작업

에 대한 일반화 성능을 보였다.
이들 연구는 주로 환경 인식 결과로부터 저수준

(Low-level) 조작 행동을 직접 생성하는 End-to-End 
제어 구조에 초점을 맞춘다. 그러나 S. Haddadin et 
al.[7]에 따르면 실제 산업 환경에서는 행동 생성 이
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전에 주변 환경의 위험 수준을 판단하고 적합한 안

전 제어 전략을 선택하는 상위 수준의 의사결정이 

중요하다. 
본 연구는 VLA 모델을 저수준 행동 생성이 아닌 

전략 선택 문제에 적용하여 전역 환경 인지 기반의 

고수준 의사결정 능력을 분석한다. 표 1은 제안 프

레임워크와 기존 VLA 접근법 간의 주요 차별성을 

나타낸다.

2.3 시뮬레이터 데이터 기반 학습
 
로봇 학습에서 대규모 데이터 확보는 비용, 시간, 

안전 측면에서 큰 제약이 있다. 이러한 문제를 해결

하기 위해 시뮬레이터 기반 데이터 생성 및 학습 

전략이 널리 활용되고 있다.
J. Tobin et al.[8]은 Domain Randomization 기법을 

통해 시뮬레이터 환경의 조명, 텍스처, 물리 파라미

터 등을 무작위로 변화시켜 실제 환경으로의 전이

(Sim-to-real transfer)를 가능하게 하였다. 또한 O. M. 
Andrychowicz et al.[9]은 물리 기반 시뮬레이터에서 

대규모 강화학습을 수행하여 실제 로봇 조작에서의 

안정적인 성능을 보였다. 최근에는 GPU 기반 가속 

물리 시뮬레이션을 활용한 대규모 학습 환경도 제

안되었다. V. Makoviychuk et al.[10]이 제안한 Isaac 
Gym은 수천 개의 병렬 시뮬레이션을 동시에 실행

하여 대량의 합성 데이터를 고속으로 생성할 수 있

도록 설계된 플랫폼이다.
본 연구에서는 이러한 시뮬레이션 기반 환경을 

활용하여 전략 선택 문제를 분석하기 위한 시나리

오 기반 데이터를 구성하였다.

표 1. 기존 프레임워크와 제안 프레임워크의 차별성
Table 1. Differences between conventional framework and
proposed framework

Category
Conventional VLA
framework

Proposed VLA
framework

Objective
Manipulation
success rate

Strategic flexibility
& Efficiency

Output form Continuous control High-level strategy
Decision unit Individual actions Situation

Strengths
Precise control
possible

Context-aware
decision making

Ⅲ. 연구 방법

3.1 문제 정의

본 연구는 로봇 시점의 이미지를 기반으로 최적

의 제어 전략을 선택하는 문제를 다룬다. 모델은 입

력 이미지가 주어졌을 때 기본(Normal), 주의

(Cautious), 보수(Defensive) 중 하나를 결정하며, 이
는 장면의 맥락을 종합적으로 고려하는 고수준 의

사결정 과정이다. 특히 전략 선택 문제는 오분류 비

용이 비대칭적인 특성을 가진다. 위험 상황에서 

Defensive 전략을 선택하지 못하는 경우는 안전 측

면에서 치명적인 결과를 초래할 수 있으며, 반대로 

과도한 방어 전략은 작업 효율을 저하시킬 수 있다. 
따라서 본 연구는 단순 정확도뿐만 아니라 안전과 

효율 측면에서 물리 환경 인지 기반 VLA의 전략 

선택 능력을 평가한다. 
현재 산업 자동화 환경에서는 객체 인식과 같은 

인지 단계에 딥러닝 기반 모델이 활용되고 있으나, 
안전성이 요구되는 제어 단계에서는 규칙 기반 방

식이 주로 사용되고 있다. 본 연구는 이러한 규칙 

기반 중심의 제어 단계에서 장면의 물리적 맥락을 

해석하여 전략을 선택할 수 있는 VLA 기반 접근의 

적용 가능성을 검증한다.

3.2 전체 프레임워크

본 연구의 전체 프레임워크는 시뮬레이터 기반 

데이터 생성, 입력 구성 및 전처리, 전략 학습, 성능 

평가의 4단계로 구성된다. 그림 1은 프레임워크의 

전반적인 구조를 그림으로 나타내며, Algorithm 1은 

프레임워크 전체 절차를 의사코드로 나타낸 것이다. 

3.2.1 시뮬레이터 기반 데이터 생성

Isaac Sim 환경에서 다양한 장면을 구성하여 시

뮬레이션 데이터를 생성한다. Scene Setup 단계에서

는 객체의 종류, 위치, 색상 및 배치를 정의하고, 
Data Collector Setup 단계를 통해 이미지와 메타 정

보를 수집한다. 그리고 모델의 일반화 성능을 높이

기 위해 Domain Randomization을 적용하여 환경 변

수를 다양화한다. 
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그림 1. 제안된 VLA 시스템의 전반적인 프레임워크
Fig. 1. Overall framework of the proposed VLA system

표 2. VLA 입출력 구조 예시
Table 2. Example of VLA Input and output structure

Simulation Image Instruction Strategy Reason
Please analyze the image to choose
between Normal, Cautious, and Defensive.
Please write the output in JSON format only
below.
{"strategy":"<Normal|Cautious|Defensive>",
"reason":"<1 Sentence Description>"}

Defensive

Since the central task destination
has been identified as red and
fatal hazards have been detected,
select a defensive strategy to
prevent accidents.

Please analyze the image to choose
between Normal, Cautious, and Defensive.
Please write the output in JSON format only
below.
{"strategy":"<Normal|Cautious|Defensive>",
"reason":"<1 Sentence Description>"}

Cautious

The center is secure, but the risk
factor is close to the right, so we
judge it as a moderate risk and
choose a Cautious strategy.

이후 객체의 색상과 위치를 기반으로 semantic 
labeling을 거쳐 이미지-전략 쌍으로 시뮬레이션 데

이터를 구축한다.
산업 로봇 시스템에서는 위험 수준에 따라 제어 

모드를 단계적으로 전환하는 방식이 사용된다[11]. 
본 연구는 이를 단순화하여 각 이미지 장면을 하나

의 운용 상황으로 간주하고 전략을 선택하는 분류 

문제로 모델링한다.

3.2.2 입력 구성 및 전처리

생성된 시뮬레이션 데이터는 VLA 모델 학습을 

위한 입력 형태로 변환된다. VLA 학습을 위해 지

시문, 전략, 근거를 포함한 입력 데이터를 구성한다

(3~4행). 여기서 전략은 장면 내 객체의 색상과 위

치에 따라 정의된다. 본 연구에서는 빨간색 객체를 

위험 요소로 정의하고, 위험 요소가 작업 경로 중앙

에 위치한 경우 Defensive, 작업 대상 인근에 위치

한 경우 Cautious, 위험 요소가 없는 경우 Normal로 

분류하였다.
입력 이미지는 vision encoding을 통해 시각 특징

으로 변환되며, multimodal alignment를 통해 이미지

와 텍스트 정보가 통합된다. 또한, prompt 
engineering을 통해 대화형 템플릿 형태로 입력을 통

일한다(5행). 마지막으로 전체 데이터는 학습 데이

터와 평가 데이터로 분할되어 VLA 모델 학습에 사

용된다(6행). 표 2는 학습에 사용된 데이터의 예시

를 나타낸다. 학습 데이터는 전략의 판단 근거를 함

께 학습하도록 구성함으로써, 모델이 특정 시각적 

패턴에 의존하는 것을 방지하고 객체의 속성, 거리,
위험 요소 간의 인과관계를 학습하도록 유도하였다.
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3.2.3 전략 학습

본 연구에서는 구성된 학습 데이터를 입력으로 

받아, 모델이 전략과 근거를 동시에 출력하도록 학

습한다.
구체적으로, 모델은 mini-batch 단위로 구성된 학

습 데이터를 입력으로 받아 입력 시퀀스를 생성하고

(10~11행), 이에 대응하는 JSON 토큰을 학습 신호로 

설정한다(12행). 이후 토큰 단위의 예측 결과를 산출

하며(13행), 예측값과 정답 간의 cross-entropy loss를 

계산하여, 역전파를 통해 모델 파라미터 업데이트에 

반영한다(14~15행).
학습 과정에서는 LoRA 기반 경량 파라미터 튜닝

을 적용하여 대규모 사전학습 모델을 효율적으로 

fine-tuning한다. 

3.2.4 성능 평가

학습된 VLA 전략 선택 모델은 시나리오 기반 평

가 환경에서 성능을 검증한다. 본 연구는 전략 선택 

능력을 정량적으로 분석하기 위해 두 가지 시나리

오를 구성하였다.
단일 객체 시나리오(Single Object Scenario)
단일 객체만 존재하는 환경에서 객체의 위험 여

부를 기반으로 모델의 위험 인지 능력을 평가한다.
다중 객체 시나리오(Multiple objects scenario)
여러 객체가 존재하는 환경에서 맥락 정보를 종

합적으로 고려하여 전략을 선택하는 모델의 의사결

정 능력을 평가한다.

Ⅳ. 실험 설정

4.1 연구 질문
  
본 연구는 단일 객체 환경과 다중 객체 환경에서 

VLA 기반 전략 선택 모델의 위험 인지 능력과 맥

락 기반 의사결정 능력을 단계적으로 분석하기 위

해 다음과 같은 연구 질문을 설정하였다.
RQ1: 단일 객체 환경에서 VLA 기반 전략 선택 

모델은 위험 상황을 안정적으로 인지할 수 있는가?
RQ2: 다중 객체 환경에서 VLA 모델은 규칙 기

반 시스템 대비 맥락 정보를 활용한 전략 결정을 

수행할 수 있는가?

4.2 데이터
  
본 연구에서 사용된 데이터의 전체 구성은 표 3

과 같다. 단일 객체 시나리오와 다중 객체 시나리오

는 각각 3,000개와 15,000개의 이미지로 구성된다. 
모든 데이터는 시나리오 단위로 8:2 비율로 분할되

어 학습 및 검증에 사용되었다.
각 시나리오의 전략 클래스 분포는 표 4에 정리

하였다. 단일 객체 시나리오는 위험 여부를 구분하

는 이진 전략 구조로 구성되며 Cautious 클래스는 

포함되지 않는다. 반면, 다중 객체 시나리오는 

Normal, Cautious, Defensive 세 가지 전략이 비교적 

균형 있게 분포되도록 설계되었다.

표 3. 데이터셋 개요
Table 3. Dataset overview

Scenario Images Train Val Classes

Single object 3,000 2,400 600 2
Multiple objects 15,000 12,000 3,000 3

표 4. 시나리오별 클래스 분포
Table 4. Class distribution per scenario

Scenario Normal Cautious Defensive

Single object 2,000 - 1,000
Multiple objects 4,000 6,000 5,000

 

4.3 성능 평가 지표
 
본 연구는 VLA 기반 전략 선택 문제를 세 가지 

전략으로 구성된 다중 클래스 분류 문제로 정의한

다. 성능 평가는 혼동 행렬 기반 지표를 사용한다.
먼저 실제 Defensive 상황 중 모델이 Defensive 전

략을 올바르게 선택한 비율인 Defensive Recall을 주

요 지표로 사용하며, 이는 식 (1)로 정의된다. 또한 

실제 Defensive 상황이 아닌 경우 중 Defensive 전략

을 선택한 비율인 Defensive FPR(False Positive Rate)
를 식 (2)로 계산하여 모델의 과잉 방어 경향을 분
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석한다. 모델의 전반적인 전략 분류 성능 평가는 

Macro-F1 Score로 측정하며, 이는 각 클래스의 

F1-Score를 식 (3)으로 계산한 후 평균한 값이다.
다중 객체 시나리오에서는 중간 수준의 위험 상

황을 인식하는 능력을 평가하기 위해 실제 Cautious 
상황 중 모델이 Cautious 전략을 올바르게 선택한 

비율인 Cautious Recall을 추가로 측정한다. 

                          (1)

                           (2)

                        (3) 

4.4 Baseline

본 연구는 Qwen3-VL-8B[12] 모델을 기반으로 

VLA 전략 선택 프레임워크를 시연하며, 제안하는 

방법을 검증하기 위해 두 가지 규칙 기반 시스템과 

비교한다. 두 baseline은 입력된 정보에 의존하여 사

전에 정의된 조건-행동 규칙을 수행하는 단순한 의

사결정 구조를 가지며, Russell & Norvig[13]이 분류

한 단순 반사 에이전트(Simple reflex agent)의 개념

과 유사한 전통적 규칙 기반 접근을 대표한다.

4.4.1 R1: Color-only rule-based system

 R1은 전역 단서를 제외하고 객체의 색상 정보

만을 기반으로 전략을 결정하는 단순 규칙 기반 시

스템이다. 단일 객체 시나리오에서는 객체가 red이
면 Defensive, 그 외에는 Normal 전략을 선택한다. 
다중 객체 시나리오에서는 장면 내 red 객체가 하

나라도 존재하면 Defensive, 존재하지 않으면 

Normal을 선택한다. R1은 위험 여부를 이진적으로 

판단하는 최소 baseline이다.

4.4.2 R2: Color + Count rule-based system

R2는 객체의 색상과 개수 정보를 함께 사용하는 

확장 규칙 기반 시스템이다. 다중 객체 시나리오에

서 red 객체의 개수에 따라 다음과 같이 전략을 선

택한다. 

red = 0 → Normal
red = 1 → Cautious
red ≥ 2 → Defensive
 R2는 단순 색상 기반 판단을 넘어 객체 수에 

따른 위험 수준을 반영한 확장된 baseline이다.

Ⅴ. 실험 결과

5.1 RQ1: 단일 객체 환경에서 VLA 기반 전략
선택 모델은 위험 상황을 안정적으로 인지할
수 있는가?

단일 객체 환경에서는 객체의 색상에 의해 위험

이 명확하게 결정된다. 이러한 조건에서 VLA 모델

과 규칙 기반 시스템(R1)을 비교하였다.
실험 결과(표 5), 제안하는 VLA 모델과 R1 모두  

Defensive Recall 1.0000, Defensive FPR 0.0000을 기

록하였다. 이는 위험 상황을 누락 없이 탐지하면서 

불필요한 방어 전략도 발생하지 않았음을 의미한다. 
해당 결과는 단일 객체 환경에서는 위험 판단이 색

상 정보로 결정되기 때문에 단순 규칙 기반 접근만

으로도 충분한 성능을 달성할 수 있음을 보여준다.

표 5. 단일 객체 시나리오에서의 성능
Table 5. Performance in single object scenario

Model Defensive recall Defensive FPR
VLA 1.0000 0.0000
R1 1.0000 0.0000

5.2 RQ2: 다중 객체 환경에서 VLA 모델은
규칙 기반 시스템 대비 맥락 정보를 활용한
전략 결정을 수행할 수 있는가?

다중 객체 환경에서는 단일 색상 정보만으로 전

략을 결정하기 어렵고, 객체 개수와 위험 수준 간의 

관계를 통합적으로 판단해야 한다. 이러한 환경에서 

VLA 모델과 두 가지 규칙 기반 시스템(R1, R2)의 

성능을 비교하였다.
실험 결과(표 6)에 따르면, 제안한 VLA 모델은 모

든 평가 지표에서 최적의 성능을 보였다. Macro-F1, 
Defensive Recall, Cautious Recall은 모두 1.0000으로 

나타났으며, Defensive FPR은 0.0000으로 측정되었다. 
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표 6. 다중 객체 시나리오에서의 성능
Table 6. Performance in multiple objects scenario

Model Macro-F1 Defensive
Recall

Defensive
FPR

Cautious
Recall

VLA 1.0000 1.0000 0.0000 1.0000
R1 0.5399 1.0000 0.6231 0.0000
R2 0.6176 0.2178 0.2030 0.6742

이러한 성능은 VLA 모델이 객체 색상뿐만 아니

라 상대적 위치와 공간적 배치 등 장면의 맥락적 

관계를 통합적으로 해석할 수 있기 때문으로 분석

된다. 특히 사전에 정의된 조건 조합에 의존하지 않

고 장면 전체를 맥락 단위로 이해함으로써, 복합적

인 위험 상황에서도 전략 수준 판단을 안정적으로 

수행하였다.
반면, 규칙 기반 시스템은 맥락적 정보 해석에 구

조적 한계를 보였다. R1은 red 객체의 존재 여부만을 

기준으로 전략을 결정하기 때문에 Cautious 상황을 

모두 Defensive로 분류하였다. 그 결과 Defensive 
Recall은 1.0000으로 유지되었으나, Defensive FPR이 

0.6231로 크게 증가하였다. 이는 Cautious 클래스가 

모두 Defensive로 분류되면서 위험을 과도하게 판단

하는 보수적 편향을 보였음을 의미한다. 이러한 경

향은 그림 2의 혼동행렬에서 명확히 확인된다. 

그림 2. R1의 혼동행렬
Fig. 2. Confusion matrix of R1

R2는 객체 개수를 고려한 규칙을 적용하였으나, 
Cautious와 Defensive 상황을 명확히 구분하지 못하

였다. Defensive Recall은 0.2178로 크게 감소하였으

며, Cautious Recall 역시 0.6742로 나타났다. 그림 3

의 혼동행렬을 보면, 다수의 Defensive 샘플이 

Cautious로 오분류되었음을 확인할 수 있다. 이는 

객체 수 기반의 단순 임계 규칙이 위험 수준의 미

묘한 차이를 정교하게 반영하지 못함을 의미한다.

그림 3. R2의 혼동행렬
Fig. 3. Confusion matrix of R2

이러한 결과는 다중 객체 환경과 같이 전역 물리 

맥락을 통합적으로 해석해야 하는 상황에서 규칙 

기반 접근이 구조적 한계를 가질 수 있음을 보여준

다. 반면, VLA 기반 전략 선택은 시각적 맥락과 객

체 간 관계를 종합적으로 반영하여 위험 수준을 안

정적으로 판단할 수 있음을 보여준다.
      

VI. 위협 요소

6.1 내적 타당성(Internal validity)

본 연구에서는 그룹별 층화 추출을 통해 각 시나리

오가 학습 및 검증 세트에 동일한 비율로 분포하도록 

통제하였으나, 시뮬레이터 기반 데이터가 사전에 정의

된 규칙에 따라 생성되었기 때문에 데이터가 특정 구

조적 패턴을 포함할 가능성이 있다. 이는 모델이 일반

적인 위험 개념을 이해하기보다는 데이터 생성 규칙

에 기반한 패턴을 학습했을 가능성이 존재한다.

6.2 외적 타당성(External validity)

본 연구는 단일 객체 환경과 다중 객체 환경이라

는 두 가지 시나리오를 기반으로 모델의 전략 선택 
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능력을 평가하였다. 그러나 실제 산업 환경에서는 

동적 장애물, 센서 노이즈, 복합 위험 요인 등 다양

한 변수들이 존재하므로 본 연구에서 구성한 시나

리오로 모든 환경을 일반화하기에는 한계가 있다.
또한 본 실험은 시뮬레이터 기반 데이터로 수행되

었기 때문에 실제 환경과의 차이가 존재할 수 있다. 
마지막으로, 본 연구는 Qwen3-VL-8B 단일 모델

을 사용하여 실험을 수행하였다. 해당 모델은 최근 

Vision-Language 계열 연구에서 우수한 성능을 보이

는 모델이지만, 다른 아키텍처 또는 규모의 모델에 

대해 동일한 결과가 재현될 것이라고 일반화하기에

는 한계가 있다.

VII. 결론 및 향후 과제

본 연구는 VLA 모델을 고수준 전략 선택기로 활

용하는 전역 물리 환경 인지 기반 프레임워크를 제

안하고, 규칙 기반 시스템과의 비교 실험을 통해 그 

가능성을 분석하였다.
실험 결과, 위험 요소가 명확하게 정의된 단일 

객체 환경에서는 VLA 모델과 규칙 기반 시스템이 

동등한 수준의 성능을 보였다. 이는 단순 위험 판단 

문제에서는 간단한 규칙 기반 시스템도 충분한 성

능을 달성할 수 있음을 의미한다. 반면, 전역 맥락 

해석이 필요한 다중 객체 환경에서는 VLA 기반 전

략 선택 모델이 상황별 적합한 전략을 선택함으로

써 우수한 성능을 보였다. 
본 연구는 VLA 모델을 의사결정 문제에 적용하

여 Physical AI 관점에서의 고수준 전략 선택 가능

성을 실험적으로 검증하였다. 또한 시뮬레이터 기반 

전역 시나리오와 전략 분류 체계를 통해 전략 선택 

문제를 체계적으로 정의하였다.
그러나 본 연구는 실제 산업 환경의 다양한 변수 

반영 문제와 단일 모델 기반 실험의 한계로 추가적인 

검증이 필요하다. 따라서, 향후 연구에서는 시나리오

를 확장하여 실제 산업 환경에서 발생 가능한 예외 

상황을 반영하고, 다양한 아키텍처와 규모의 모델을 

적용하여 전반적인 일반화 능력을 검증할 예정이다.
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