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요  약

본 연구는 자율주행과 같은 안전 필수 환경에서 관측 증거와 최종 결론 간의 연결성을 강화하기 위한 위험 

추론 프레임워크를 제안한다. 제안한 방법은 도로 장면에서 검출된 객체 정보를 Evidence Builder를 통해 구조

화된 관측 증거로 변환하고, 이를 바탕으로 CoT(Chain-of-Thought) 기반 중간 추론 단계에서 위험 판단 핵심 

객체와 사실 기반 장면 설명을 순차적으로 생성한 뒤, 최종 위험도를 도출하도록 설계되었다. 이를 통해 모델

은 단순히 위험 등급만 예측하는 데 그치지 않고, 어떠한 관측 근거를 바탕으로 해당 결론에 도달했는지를 함

께 제시할 수 있다. 실험 결과, 객체 수준의 명시적 증거는 위험 설명 생성과 위험도 예측 성능 향상에 핵심적

인 역할을 하였으며, 단계적 추론 구조는 최종 위험 판단의 일관성과 안정성을 높이는 데 기여하였다.

Abstract

This study proposes a risk reasoning framework designed to strengthen the connection between observed evidence 
and final conclusions in safety-critical environments such as autonomous driving. The proposed method transforms 
object information detected in road scenes into structured observational evidence through an Evidence Builder, and 
then uses this evidence within a Chain-of-Thought (CoT)-based intermediate reasoning process to sequentially generate 
decision-critical objects and a fact-grounded scene description before deriving the final risk level. In this way, the 
model does not merely predict a risk category, but also presents the observational basis on which the conclusion is 
reached. Experimental results show that explicit object-level evidence plays a key role in improving both risk 
description generation and risk level prediction, while the step-by-step reasoning structure contributes to enhancing the 
consistency and stability of final risk assessment.
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Ⅰ. 서  론

자율주행 시스템에서 도로 장면의 위험을 정확하

게 인지하고 적절히 대응하는 능력은 안전과 직결

되는 핵심 요소이다. 실제 주행 환경에서는 차량, 
보행자, 이륜차, 신호 체계, 교차로 구조와 같은 다

양한 요소가 동시에 작용하며, 위험은 단순히 특정 

객체의 존재 여부만으로 결정되지 않는다. 예를 들

어 동일하게 보행자가 존재하더라도, 보행자의 위

치, 이동 방향, 차량과의 상대적 거리, 교차로 여부, 
야간 시인성 등의 맥락에 따라 위험 수준은 크게 

달라질 수 있다. 따라서 자율주행 장면 이해는 단순 

객체 인식을 넘어, 장면 내 여러 요소의 관계를 종

합적으로 해석하여 현재 상황의 위험도를 판단하는 

고차원적 추론 문제로 다루어져야 한다. 
기존의 위험도 예측 방식은 주로 주행 이미지를 

입력받아 위험 수준 또는 위험 관련 속성을 직접 

분류하거나, 객체 검출, 장면 분류 등 복수의 시각 

모듈을 결합하여 위험 단서를 추출하는 구조를 사

용해 왔다[1]. 이러한 방식은 최종 위험 수준을 예

측하는 데에는 유효하지만, 어떤 객체와 장면 요소

가 위험 판단에 결정적으로 작용했는지를 자연어 

수준에서 명확히 설명하지 못한다는 한계를 가지며, 
이는 모델의 설명가능성을 저하시킨다. 이를 보완하

기 위해 최근에는 VLM(Vision-Language Model)을 

활용하여 도로 장면을 해석하고, 위험 판단의 근거

를 자연어 형태로 제시하거나 단계적 추론 과정을 

통해 의사결정을 설명하려는 연구가 활발히 이루어

지고 있다[2]-[5]. 대표적으로 Reason2Drive와 

DriveLM은 자율주행 장면에서 핵심 객체와 상황 

맥락을 바탕으로 연쇄적 추론 과정을 구성함으로써 

판단 근거를 보다 명시적으로 드러내고자 하였으며, 
DriveVLM과 X-Driver는 장면 설명, 분석, 계획을 통

합한 설명 가능한 주행 프레임워크를 제안하였다. 
그러나 이러한 접근은 주로 범용 장면 이해와 언

어적 추론 능력에 의존하므로, 위험 판단의 핵심이 

되는 객체의 종류, 위치, 상대적 거리와 같은 구체

적 단서를 정밀하게 포착하는 데에는 한계가 있다. 
실제로 VLM은 이미지 전반의 의미를 이해하고 이

를 언어적으로 설명하는 데 강점을 보이지만, 객체

의 존재 여부를 잘못 언급하거나 객체 수를 정확히 

파악하지 못하는 문제가 보고되고 있으며[6][7], 이
러한 특성은 안전이 중요한 자율주행 환경에서 위

험 판단의 신뢰성을 저하시킬 수 있다. 따라서 자율

주행 위험 추론에서는 언어적 추론 능력만으로는 

충분하지 않으며, 객체 수준 정보를 구조화된 증거

의 형태로 함께 활용하여 위험 판단의 근거를 명확

히 보강할 필요가 있다.
본 연구는 이러한 문제의식을 바탕으로 EGRR 

(Evidence-Guided Risk Reasoner)를 제안한다. EGRR
은 객체 탐지에 강점을 가진 YOLO 모듈을 활용하

여 장면 내 핵심 객체 정보를 추출하고, 이를 요약

하는 Evidence Builder를 통해 텍스트 기반의 구조화

된 관측 증거로 변환한다. 이후 원본 이미지와 함께 

해당 증거 텍스트를 VLM 입력에 결합함으로써, 모
델이 명시적으로 정리된 객체 수준 근거를 함께 참

고한 상태에서 위험을 추론하도록 구성하였다. 
EGRR은 최종 위험도만을 직접 예측하는 방식에 그

치지 않고, 위험 판단 핵심 객체(Decision-critical 
objects)와 사실 기반 장면 설명(Factual scene 
description)을 선행적으로 생성하는 CoT(Chain-of-
Thought) 기반의 중간 추론 단계를 포함한다. 이러

한 설계는 설명이 단순한 사후 정당화에 머무르지 

않고, 관측 근거를 단계적으로 축적하면서 결론에 

이르는 구조적 위험 추론을 가능하게 한다. 특히 본 

연구는 YOLO 기반 객체 검출 결과와 LiDAR 기반 

거리 정보를 결합한 구조화된 객체 증거를 VLM의 

위험 추론 과정에 직접 활용함으로써, 기존 VLM 
기반 설명형 주행 연구에서 상대적으로 부족했던 

객체 수준 근거의 명시성을 보강한다. 또한 다양한 

VLM 백본 및 구성요소 제거 실험을 통해 객체 수

준 증거와 CoT 기반 중간 추론이 위험 설명 생성

과 위험도 예측 성능에 미치는 영향을 정량적으로 

분석한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 관련 

연구를 검토하고, Ⅲ장에서는 제안하는 증거 기반 

설명형 추론 프레임워크를 설명한다. Ⅳ장에서는 실

험 설정과 결과 분석을 제시하며, Ⅴ장에서는 결론

을 정리한다.
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Ⅱ. 관련 연구

2.1 모듈형 주행 장면 분석 및 위험 단서 추출

연구

자율주행 장면 이해를 위한 초기 연구들은 주로 

객체 검출, 장면 분류, 주행 가능 영역 분할과 같은 

복수의 시각 모듈을 결합하여 주행 환경을 분석하

는 모듈형 구조를 사용해 왔다. 이러한 접근은 장면 

내 객체, 도로 구조, 기상 조건 등 다양한 시각 단

서를 개별적으로 추출하고 이를 종합하여 주행 상

황을 해석할 수 있다는 장점을 가진다. 예를 들어, 
Karim et al.[1]은 crash likelihood, road function, 
weather, time of day를 분류하는 Multi-Net과 객체 

검출을 위한 YOLOv3, 주행 가능 영역 분할을 위한 

DeepLab v3를 결합한 주행 장면 분석 시스템을 제

안하였다. 해당 연구는 단일 이미지로부터 사고 가

능성과 주행 장면 속성을 동시에 예측하고, 보행자

나 근접 차량과 같은 위험 관련 객체를 탐지함으로

써 충돌 위험 평가를 지원하고자 하였다. 또한 장면 

분류, 객체 검출, 영역 분할 결과를 함께 활용함으

로써 복잡한 도로 환경을 다각적으로 해석할 수 있

음을 보였다. 이와 같은 구조는 복잡한 주행 장면에

서 위험 관련 단서를 다양한 시각으로 추출할 수 

있다는 점에서 의미가 있다.
그러나 이러한 모듈형 접근은 개별 시각 정보의 

추출에는 효과적일 수 있으나, 최종적으로 왜 해당 

장면이 위험하다고 판단되었는지에 대한 근거를 명

시적인 추론 과정으로 제시하는 데에는 한계가 있

다. 즉, 객체 검출 결과나 장면 분류 결과와 같은 

중간 정보는 제공될 수 있으나, 이러한 정보가 어떤 

방식으로 통합되어 최종 위험 판단으로 이어졌는지 

설명하는 구조는 상대적으로 부족하다. 특히 기존 

방식은 위험 단서를 분류 또는 검출 결과로 제시하

는 데 초점이 있어, 객체 수준 증거가 최종 위험도 

판단으로 연결되는 과정을 단계적으로 설명하는 데

에는 제한적이다. 이러한 한계는 위험 판단의 설명

가능성을 요구하는 자율주행 환경에서 중요한 문제

로 작용한다.

2.2 설명 가능한 연쇄 추론 기반 자율주행

연구

최근에는 VLM 및 MLLM(Multimodal Large 
Language Model)을 활용하여 자율주행 장면을 언어

적으로 해석하고, 단계적 추론 과정을 통해 주행 의

사결정을 지원하려는 연구가 활발히 이루어지고 있

다. 이러한 흐름은 단순한 위험도 분류를 넘어, 인
간 운전자의 판단 과정과 유사한 중간 추론 단계를 

도입함으로써 자율주행 시스템의 해석 가능성을 높

이려는 시도로 이해할 수 있다. 대표적으로 

Reason2Drive[2]는 자율주행에서 해석 가능한 연쇄 

추론의 필요성에 주목하여, 인지, 예측, 추론이 순차

적으로 결합된 구조를 반영한 60만 개 이상의 비디

오-텍스트 쌍 기반 벤치마크를 제안하였다. 이 연구

는 자율주행 의사결정을 설명하는 CoT 데이터의 

부족 문제를 지적하고, 다양한 기존 VLM의 추론 

성능을 분석함으로써 자율주행 분야에서 해석 가능

한 추론 연구의 중요성을 부각하였다. 
OpenEMMA[8]는 MLLM 기반의 오픈소스 

end-to-end 자율주행 프레임워크를 제안하였으며, 
CoT 추론을 도입하여 다양한 MLLM에서 baseline 
대비 성능 향상을 보였고, 복잡한 주행 시나리오에

서의 효과성과 일반화 가능성을 제시하였다. 또한 

외부 visual expert를 통해 3D bounding box 정보를 

결합함으로써, MLLM 단독으로는 충분히 반영하기 

어려운 객체 수준의 공간 정보를 보완하고자 하였

다. 그러나 이러한 연구들은 주로 일반적인 장면 이

해, 주행 계획, 또는 연쇄적 의사결정 구조 자체에 

초점을 두고 있어, 위험 판단이라는 특정 과제에 필

요한 객체 중심 근거를 명시적으로 구조화하여 활

용하는 데에는 한계를 보인다. 즉, 설명 가능한 추

론 과정을 도입하더라도, 위험 판단에 직접적으로 

중요한 객체 정보를 별도의 관측 증거 형태로 정리

하여 활용하는 방식은 충분히 다루어지지 않았다. 
따라서 자율주행 위험 판단에서는 단순한 설명 생

성을 넘어, 객체 검출 기반의 구조화된 근거를 함께 

활용함으로써 위험 판단의 근거를 객체 수준에서 

보다 명확히 보강하고, 이를 바탕으로 위험도를 추

론하는 접근이 필요하다.
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Ⅲ. 자율주행 위험 판단을 위한 증거 기반 

설명형 추론 프레임워크

3.1 제안 프레임워크 개요

 본 연구의 전체 파이프라인은 그림 1과 같이 

구성된다. 먼저 입력된 주행 장면 이미지에 대해 

객체 검출 모델을 적용하여 보행자, 차량, 이륜차 

등 위험 판단과 직접적으로 관련된 객체를 탐지한

다. 다음으로 탐지된 객체 정보를 바탕으로 객체의 

클래스, bounding box 좌표, 상대 거리, 객체 수를 

정리한 구조화된 증거를 생성한다. 이렇게 생성된 

증거는 원본 이미지와 함께 VLM의 입력으로 사용

되며, 모델은 이를 바탕으로 위험 판단 핵심 객체

와 사실 기반 장면 설명을 생성한 뒤, 최종 위험도 

등급과 판단 근거를 출력한다. 3.2절에서는 

Evidence Builder의 구성과 동작 방식을 설명하고, 
3.3절에서는 CoT 기반 위험 추론 과정을 기술한다. 
이어 3.4절에서는 최종 위험도 등급의 산정 기준과 

출력 구조를 설명한다.

3.2 증거 생성기 (Evidence Builder)
 
본 연구는 객체 수준 정보를 보다 명시적으로 활

용하기 위해, 객체 검출 결과를 구조화된 증거로 변

환하여 VLM 입력에 함께 제공하는 Evidence 
Builder를 설계하였다. 먼저 입력 주행 장면에 

YOLO 기반 객체 검출을 수행하여 보행자, 차량, 
이륜차 등 도로 위험 판단과 직접적으로 관련된 객

체를 탐지한다. 이후 각 검출 객체에 대해 bounding 
box 좌표를 추출하고, 동일 클래스 내 객체 수를 집

계함으로써 장면 내 위험 요소의 위치와 분포를 구

조적으로 표현한다. 또한 LiDAR 포인트 클라우드로

부터 객체별 거리값을 추출한 뒤, 그 중앙값을 기준

으로 자차와의 상대 거리를 산출한다. 이는 일부 이

상치나 포인트 분포의 불균형으로 인한 거리 왜곡

을 줄이기 위함이다. 이렇게 얻어진 객체의 종류, 
개수, bounding box 좌표, 상대 거리 정보를 통합하

여 텍스트 기반의 구조화된 근거를 구성하며, 특히 

자차에 가까운 객체가 우선적으로 드러나도록 거리 

기준으로 정렬한다. Evidence Builder의 구성 과정은 

그림 2에 제시하였다. 최종적으로 구성된 Evidence 

그림 1. 증거 기반 설명형 추론 프레임워크 아키텍처
Fig. 1. Architecture of the evidence-based explanatory reasoning framework
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Builder는 원본 이미지와 함께 VLM의 입력으로 사

용되어, 모델이 장면의 전반적 시각 정보뿐 아니라 

위험 판단에 직접적으로 관련된 객체 수준 근거를 

함께 참고하도록 한다. 

3.3 Chain-of-Thought 기반 위험 추론
 
기존 CoT 학습 연구에서는 사람이 직접 모든 중

간 추론을 주석하는 대신, 성능이 우수한 외부 모델

이 생성한 중간 추론 과정을 학습 신호로 활용하는 

방식이 널리 사용된다. T-SciQ는 대형 언어모델이 

생성한 CoT 추론 과정을 학습 신호로 사용하여 멀

티모달 추론 모델을 학습하였고[9], 최근에는 

GPT-4o가 생성한 추론 연쇄를 미세조정 데이터로 

활용하여 CoT 능력을 강화한 바 있다[10]. 이에 본 

연구는 사전학습된 외부 VLM을 이용해 입력 장면

에 대한 Decision-Critical Objects와 Factual Scene 
Description을 먼저 생성하고, 이를 목표 위험 추론 

모델이 학습할 CoT 정답 신호로 활용하였다. 이러

한 구성은 모델이 최종 위험도를 직접 예측하도록 

하는 대신, 먼저 장면 내에서 위험 판단에 직접적으

로 영향을 미치는 핵심 객체를 식별하고, 이어 실제

로 관측되는 도로 상황을 사실적으로 정리하도록 

유도하기 위함이다. 구체적으로, Decision-Critical 
Objects는 자차의 주행 안전 판단에 직접적인 영향

을 미치는 핵심 객체를 의미하며, 보행자, 차량, 이
륜차, 신호등, 횡단보도 등 객체의 종류, 위치, 개수, 
자차와의 거리 및 주행 경로와의 관계를 고려하여 

정의된다. Factual Scene Description은 입력 이미지와 

구조화된 객체 증거를 바탕으로 주요 객체의 존재 

여부, 상대 거리, 도로 구조, 교차로 여부, 시인성, 
날씨 및 시간대 등 관측 가능한 정보를 사실적으로 

요약한 중간 설명이다. 이를 통해 모델은 위험 판단

에 중요한 객체와 장면 맥락을 먼저 정리한 뒤, 사
실 기반 이해를 바탕으로 최종 위험도를 판단하도

록 학습된다. CoT 생성 및 학습 과정은 그림 2에 

제시하였다.

3.4 위험도 산정 및 출력 구조

앞선 절에서 생성된 Decision-Critical Objects와 

Factual Scene Description은 최종 위험도 판단을 위

한 중간 근거로 활용된다. 본 연구에서는 자율주행 

장면의 위험도를 LOW, MEDIUM, HIGH의 3단계로 

산정하며, 최종 출력은 위험도 등급과 해당 판단 근

거를 함께 포함하도록 구성하였다.
위험도 산정 기준은 도로 안전 평가 프로그램인 

iRAP[12]의 위험 요인 관점을 참고하여 설계하였다. 
구체적으로 취약한 도로 이용자(Vulnerable Road 
User, VRU)의 존재, 도로 구조, 차량 간 근접도, 시
인성, 노면 상태, 규칙 이벤트 등을 주요 판단 축으

로 설정하였다. 또한 객체의 단순 존재 여부만으로 

위험도를 결정하지 않고, Evidence Builder에서 제공

하는 객체 클래스, bounding box 위치, 객체 수, 
LiDAR 기반 상대 거리 정보를 함께 고려하였다. 각 

판단 축과 주요 고려 요소는 그림 3에 제시하였다. 

그림 2. 구조화된 객체 증거 기반 CoT 생성 및 위험 추론 학습 과정
Fig. 2. CoT generation and risk reasoning training process based on structured object evidence
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이는 안전 필수 시스템에서 복수의 위험 요소를 

하나의 판단으로 통합할 때 보수적인 기준을 적용하

는 원칙과 맥락을 같이한다[13][14]. LOW는 핵심 위

험 객체가 없거나 객체가 존재하더라도 자차로부터 

충분히 이격되어 즉각적인 충돌 가능성이 낮은 장면

으로 정의하였다. MEDIUM은 위험 객체가 존재하고 

자차와의 상대 거리가 가까워 주의가 요구되지만, 
회피 가능성 또는 통제 가능성이 남아 있는 장면으

로 정의하였다. HIGH는 VRU 또는 차량이 자차에 

근접해 있거나 주행 경로로 진입할 가능성이 높고, 
교차로, 저시정, 복잡한 상호작용과 결합되어 즉각적

인 감속이나 정지가 요구되는 장면으로 정의하였다.

Ⅳ. 실험 및 결과 분석

4.1 데이터 수집 및 구성

본 연구는 자율주행 위험 판단을 위한 데이터셋 

구축을 위해 AI Hub 생활도로 데이터셋을 활용하

였다[11]. 해당 데이터셋은 생활도로 환경에서 수집

된 다양한 주행 장면을 포함하고 있으며, 보행자, 
차량, 신호등, 횡단보도 등 위험 판단에 중요한 객

체와 도로 요소를 폭넓게 포괄한다. 또한 날씨와 시

간대에 대한 부가 라벨을 함께 제공하므로, 자율주

행 위험 추론에서 중요한 환경적 맥락을 반영할 수 

있다는 장점이 있다. 더불어 본 연구에서는 이미지 

정보뿐 아니라 라이다 기반 좌표와 자차 기준 상대 

거리 정보를 함께 활용하여, 주변 객체의 존재 여부

뿐 아니라 자차와의 공간적 관계까지 반영할 수 있

도록 하였다. 본 연구에서 사용한 데이터의 기본 통

계량은 표 1과 같다.

표 1. 사용 데이터의 기본 통계량
Table 1. Basic statistics of the dataset used in this study

Category Description

Dataset
AI Hub urban road object recognition
autonomous driving dataset

Driving
environment

Urban road driving scenes

Sample unit Individual image frame

Size 3,001 images

Input
RGB images, LiDAR-based coordinates,

ego-vehicle-relative distance

Object label
Pedestrians, vehicles, traffic lights,
crosswalks, and other road objects

특히 이러한 데이터 구성은 객체의 종류와 위치 

관계, 그리고 주변 환경을 종합적으로 반영한 위험 

추론이 가능하다는 점에서 의미가 있다. 데이터 세

부 클래스는 그림 4와 같이 정리하였다. 본 데이터

는 Evidence Builder를 구성하기 위한 객체 검출기 

학습과, 구조화된 객체 증거를 활용하는 VLM 학습

에 공통으로 사용되었다.

그림 3. 위험도 라벨링을 위한 판단 축과 주요 고려 요소
Fig. 3. Assessment axes and key considerations for risk labeling
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그림 4. 생활도로 데이터셋의 객체 클래스 구성
Fig. 4. Object class composition of the urban road dataset

4.2 실험 개요

Evidence Builder를 구성하기 위한 객체 검출 모

듈로는 YOLOv8s와 YOLOv11s를 각각 학습하여 성

능을 비교하였으며, 이를 통해 객체 수준 근거 생성

에 적합한 검출기를 분석하였다. 이후 CoT 기반 중

간 추론 데이터 생성을 위해 Qwen3-VL-8B-Instruct
를 사용하였고, 위험 추론 모델의 비교 실험에는 

Llama 3.2-11B-Vision-Instruct, LLaVA v1.6-Mistral-7B, 
Qwen2-VL-7B-Instruct를 활용하였다.

위험 추론 모델의 미세조정에는 4-bit 양자화 기

반 QLoRA를 적용하였다[15]. LoRA 설정은 rank 16, 
alpha 32, dropout 0.05로 구성하였으며, 모델 입력은 

원본 이미지와 Evidence Builder를 함께 사용하고 최

대 64개의 객체 정보를 포함하도록 설정하였다. 학
습 조건은 실험을 통해 최종 선정하였으며, 2 
epoch, learning rate 2e-4, per-device batch size 1, 
gradient accumulation step 8을 적용하였다. 또한 최

대 입력 길이는 4096으로 설정하고, 학습에는 

bfloat16 정밀도를 사용하였다.

4.3 평가 지표

위험 추론 성능 평가는 위험도 등급 예측과 위험 

설명 생성의 두 측면에서 수행하였다. 위험도 등급 

예측 성능은 Accuracy, Macro-F1, MAE(ord)를 사용

하여 평가하였다. Accuracy는 전체 샘플 중 예측 등

급이 실제 등급과 일치한 비율을 의미하며, 
Macro-F1은 각 위험도 클래스별 F1-score를 평균한 

값으로 클래스 간 성능을 균형 있게 평가하기 위해 

사용하였다. MAE(ord)는 위험도 등급의 순서 정보

를 반영하여 예측 등급과 실제 등급 간 차이를 평

가하는 지표로, 값이 낮을수록 실제 위험도에 가까

운 예측을 수행했음을 의미한다.
위험 설명 생성 성능은 BLEU, ROUGE-L, 

METEOR, CIDEr, SPICE, BERTScore를 사용하여 평

가하였다. BLEU는 n-gram 일치도를 기반으로 생성 

문장의 정확성을 평가하며[16], ROUGE-L은 최장 

공통 부분수열을 활용하여 참조 문장과 생성 문장 

간 유사도를 측정한다[17]. METEOR는 단어 정렬 

기반 precision과 recall을 함께 고려하여 문장 간 의

미적 일치를 평가한다[18]. CIDEr와 SPICE는 이미

지 캡셔닝 평가에 널리 사용되는 지표로, 각각 참조 

문장들과의 표현 합의 정도와 객체·속성·관계 기반

의 장면 의미 구조 반영 정도를 평가한다[19][20]. 
BERTScore는 사전학습 언어모델의 문맥 임베딩을 

활용하여 생성 문장과 참조 문장 간 의미적 유사도

를 측정한다[21].

4.4 객체 검출기별 성능 비교 결과

객체 검출 성능이 전체 위험 추론 파이프라인에 

미치는 영향을 분석하기 위해, YOLO 8s와 YOLO 
11s를 대상으로 비교 실험을 수행하였다. 비교는 검

출의 정확도를 나타내는 Precision, 실제 객체를 얼

마나 놓치지 않고 검출하는지를 나타내는 Recall, 
IoU 0.5 기준의 전반적 검출 성능을 의미하는 

mAP50, 그리고 보다 엄격한 IoU 구간에서의 평균 

성능을 반영하는 mAP50-95를 기준으로 진행하였다. 
표 2에 제시된 바와 같이, 두 모델의 Precision은 모

두 0.77 수준으로 유사하게 나타났다. 반면 Recall은 

YOLO 8s가 0.68, YOLO 11s가 0.69로, 11s가 소폭 

높은 값을 보였다. mAP50 또한 YOLO 8s는 0.73, 
YOLO 11s는 0.74로 나타나 11s가 약간 우세하였다. 
mAP50-95에서도 YOLO 8s는 0.52, YOLO 11s는 

0.55를 기록하여 유사한 경향 속에서 11s가 다소 높

은 성능을 보였다.
종합하면, YOLO 11s는 YOLO 8s와 전반적으로 

유사한 검출 성능을 보이면서도 Recall, mAP50, 
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mAP50-95에서 근소한 향상을 나타냈다. 그러나 두 

모델 간 성능 차이는 크지 않아, 전체 파이프라인에

서는 검출기의 미세한 성능 차이보다 이후 단계의 

위험 추론 구조가 최종 성능에 더 중요한 영향을 

미칠 가능성을 확인할 수 있었다.

표 2. YOLO 객체 검출기 성능 비교
Table 2. Performance comparison by YOLO detector

Version Precision Recall
mAP
50

mAP
50-95

8s 0.77 0.68 0.73 0.52
11s 0.77 0.69 0.74 0.55

4.5 VLM 비교 실험 결과

본 실험에서는 제안한 위험 추론 프레임워크에 

여러 VLM 백본들을 적용하여 위험도 등급 예측 성

능과 위험 설명 생성 성능 비교를 수행하였다. 이때 

Evidence Builder를 위한 객체 검출기는 YOLO 11s 
기반 모델을 공통적으로 사용하여, 백본 차이에 따

른 영향을 보다 일관된 조건에서 비교하고자 하였

다. 표 3에 제시된 각 모델의 base 결과를 보면, 전
체적으로 Qwen2-VL-7B-Instruct와 Llama3.2-11B-Visio
n-Instruct가 유사하게 높은 성능을 보였으며, 두 모

델 모두 LLaVA1.6-Mistral-7B 보다 전반적으로 우수

한 결과를 나타냈다. 세부적으로 보면, Qwen2-VL-7
B-Instruct는 BLEU 78.59, METEOR 0.827, CIDEr 7.5
14, SPICE 0.847로 가장 높은 성능을 기록하였고, L
lama3.2-11B-Vision-Instruct는 ROUGE-L 0.900, BERT
Score 0.969에서 근소하게 높은 값을 보였다. 반면 

LLaVA1.6-Mistral-7B는 대부분의 설명 생성 지표에

서 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 이를 통해 Qwe
n2-VL과 Llama 계열은 위험 설명 생성에서 모두 강

한 성능을 보였으나, LLaVA 계열은 상대적으로 설

명 품질이 낮았음을 확인할 수 있다. 
위험도 등급 예측 성능 또한 표 2에 함께 제시되

어 있다 위험도 등급 예측에서는 Qwen2-VL-7B-Instr
uct가 Accuracy 0.855, Macro-F1 0.818, MAE(ord) 0.2
30으로 가장 우수한 성능을 기록하였다. 

반면 Llama3.2-11B-Vision-Instruct는 Accuracy 0.80
1, Macro-F1 0.735, MAE(ord) 0.254을 기록하였고, L
LaVA1.6-Mistral-7B는 Accuracy 0.786, Macro-F1 0.72

0, MAE(ord) 0.285로 세 모델 중 가장 낮은 성능을 

보였다. 특히 Qwen2-VL은 정확도와 Macro-F1이 모

두 가장 높고 MAE(ord)도 가장 낮아, 위험도 등급

을 보다 안정적으로 예측하는 것으로 나타났다. Qw
en2-VL-7B-Instruct는 위험 설명 생성 성능에서 최상

위권을 유지하면서도, 위험도 등급 예측에서는 가장 

우수한 결과를 보였다. 반면 Llama3.2-11B-Vision-Ins
truct는 설명 생성 품질은 우수하였으나 등급 예측 

성능에서는 Qwen2-VL에 미치지 못하였고, LLaVA1.
6-Mistral-7B는 두 측면 모두에서 상대적으로 낮은 

성능을 보였다. 
종합하면, 세 VLM 백본은 위험 설명 생성과 위

험도 등급 예측에서 서로 다른 특징을 보였으며, 설
명 생성 품질과 등급 예측 성능이 항상 동일한 경

향을 보이지는 않았다. 특히 설명 생성 지표가 높다

고 해서 위험도 등급 예측 성능까지 반드시 우수한 

것은 아니었으며, Qwen2-VL-7B-Instruct가 전반적으

로 가장 균형 잡힌 성능을 보였다.
그림 5는 Qwen2-VL-7B-Instruct의 테스트 결과 예

시를 보여준다. 각 사례에 대해 입력 주행 장면, 정
답 위험도, 예측 위험도, 그리고 모델의 CoT 추론 

내용을 함께 제시하였다. 전반적으로 위험도 등급은 

정답과 유사하게 예측되었으며, 장면 내 주요 객체

와 위험 요인을 비교적 타당하게 설명하는 경향을 

확인할 수 있었다. 특히 모델은 보행자, 전방 차량, 
시인성 저하와 같은 핵심 위험 단서를 중심으로 장

면을 해석하며, 이러한 단서들을 바탕으로 최종 위

험도를 도출하는 모습을 보여준다.

4.6 제안 방법의 구성요소 효과 분석

본 절에서는 제안한 프레임워크의 핵심 구성요소

인 Evidence Builder와 CoT 기반 위험 추론이 최종 

성능에 미치는 영향을 분석하기 위해 구성요소 제

거 실험을 수행하였다. 모든 실험은 동일한 학습 조

건하에서 각 구성요소만 선택적으로 제거하는 방식

으로 구성하여, 각 요소의 기여도를 직접적으로 비

교하였다. 표 3에 제시된 바와 같이, 구성요소 제거

에 따른 성능 변화는 세 가지 VLM 백본 전반에서 

유사한 경향을 보였다.
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표 3. 기준 모델, VLM 백본 및 구성요소 제거 설정에 따른 위험 추론 성능 비교
Table 3. Comparison of risk reasoning performance across the baseline model, VLM backbones, and ablation setting

Model
BLEU
(↑)

METEOR
(↑)

R-L
(↑)

CIDEr
(↑)

SPICE
(↑)

BERT
F1 (↑)

Acc
(↑)

Macro
F1 (↑)

MAE
(↓)

Multi-Net
Multi-Net - - - - - - 0.632 0.460 0.562

LLaVA1.6-Mistral-7B
w/o Evidence 60.753 0.604 0.713 5.211 0.589 0.902 0.429 0.312 0.571
w/o CoT 76.180 0.813 0.838 6.709 0.802 0.963 0.680 0.644 0.320
EGRR 75.281 0.769 0.837 6.574 0.776 0.943 0.786 0.720 0.285

Llama3.2-11B-Vision-Instruct
w/o Evidence 60.312 0.619 0.849 5.058 0.312 0.905 0.531 0.392 0.547
w/o CoT 77.985 0.822 0.932 7.418 0.850 0.988 0.767 0.674 0.290
EGRR 77.546 0.819 0.900 7.429 0.844 0.969 0.801 0.735 0.254

Qwen2-VL-7B-Instruct
w/o Evidence 63.312 0.669 0.808 5.758 0.699 0.935 0.669 0.491 0.492
w/o CoT 78.601 0.834 0.903 7.552 0.853 0.967 0.752 0.668 0.247
EGRR 78.590 0.827 0.899 7.514 0.847 0.965 0.855 0.818 0.230

먼저, Evidence Builder를 제거한 경우에는 모든 

백본에서 위험 설명 생성 성능과 위험도 등급 예측 

성능이 모두 뚜렷하게 하락하였다. 예를 들어 Qwen
2-VL-7B-Instruct에서는 BLEU가 78.59에서 63.31로 

감소하였고, CIDEr는 7.514에서 5.758, SPICE는 0.847
에서 0.699로 낮아졌다. 위험도 등급 예측에서도 Ac
curacy가 0.855에서 0.669로, Macro-F1이 0.818에서 

0.491로 크게 하락하였으며, MAE(ord)는 0.230에서 

0.492로 증가하였다. 이러한 패턴은 LLaVA-v1.6-Mis
tral-7B와 Llama-3.2-11B-Vision-Instruct에서도 공통적

으로 나타났으며, 이는 객체의 종류, 거리, 개수와 

같은 구조화된 명시적 증거가 위험 설명 생성과 위

험도 판단 모두에 핵심적인 역할을 함을 보여준다. 
반면, CoT를 제거한 경우에는 설명 생성 성능은 

대부분의 백본에서 전체 모델과 유사하거나 일부 

지표에서 소폭 향상되는 경향을 보였으나, 위험도 

등급 예측 성능은 세 모델 모두에서 일관되게 하락

하였다. Qwen2-VL-7B-Instruct에서는 BLEU가 78.59
에서 78.60으로 거의 차이가 없었고, METEOR, RO
UGE-L, CIDEr, SPICE, BERTScore에서도 미세한 향

상이 나타났다. 그러나 위험도 등급 예측에서는 Ac
curacy가 0.855에서 0.752로, Macro-F1이 0.818에서 

0.668로 감소하였고, MAE(ord) 역시 0.230에서 0.247
로 증가하였다. LLaVA 및 Llama 계열에서도 동일

하게 설명 생성 지표의 변화는 제한적이었지만 등

급 예측 성능은 공통적으로 저하되었다. 이는 CoT 
기반 중간 추론이 설명 문장의 표면적 품질 자체를 

크게 높이기보다는, 최종 위험도 등급을 보다 안정

적이게 판단하도록 유도하는 데 기여함을 시사한다.
종합하면, Evidence Builder는 제안 모델의 성능을 

지탱하는 핵심 구성요소이며, CoT 기반 위험 추론

은 특히 위험도 등급 예측의 안정성과 일관성을 향

상시키는 보조적 요소로 작용하였다. 또한 세 가지 

VLM 백본 전반에서 공통적으로 확인되었듯이, 본 

연구의 프레임워크는 객체 수준의 구조화된 증거와 

단계적 추론 구조가 결합될 때 가장 우수한 성능을 

보였다. 이는 제안한 방법이 단순히 위험도를 분류

하는 데 그치지 않고, 객체 기반 증거를 바탕으로 

판단 근거를 보다 명확하게 제시할 수 있는 설명형 

위험 추론 프레임워크로서 유효함을 보여준다.

4.7 구조화된 객체 증거 요소별 기여도 분석

본 절에서는 Evidence Builder가 생성하는 세부 

증거 요소가 위험도 예측 성능에 미치는 영향을 분

석한다. 앞선 4.6절에서는 Evidence Builder 전체를 

제거했을 때 성능이 크게 하락함을 확인하였으며, 
이에 본 절에서는 객체 수, bounding box 좌표, LiD
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AR 기반 상대 거리 정보가 각각 어떤 방식으로 위

험 판단에 기여하는지 확인하기 위해 전체 evidence
를 사용하는 EGRR을 기준으로 특정 증거 요소를 

선택적으로 제거한 세부 제거 실험을 수행하였다. 
이는 전체 evidence의 효과를 단순히 확인하는 것을 

넘어, 각 증거 요소가 위험도 예측 과정에서 담당하

는 역할을 구분하기 위한 것이다.
표 4와 같이 EGRR은 Accuracy 0.855, Macro-F1 

0.818, MAE 0.230으로 가장 높은 성능을 보였다. B
ounding box 정보를 제거한 경우 Macro-F1이 0.818
에서 0.709로 가장 크게 감소하여, 객체의 공간적 

위치 정보가 위험도 등급 구분에 중요함을 확인하

였다. 거리 정보를 제거한 경우 Accuracy가 0.855에
서 0.789로 가장 크게 감소하고 MAE가 0.230에서 

0.263으로 증가하여, 객체와 자차 간 근접성이 위험

도 판단의 주요 단서임을 보여준다. 객체 수 정보를 

제거한 경우 MAE가 0.230에서 0.270으로 가장 크게 

증가하여, 객체 밀도 정보가 위험 수준의 세밀한 조

정에 기여함을 시사한다. 이러한 결과는 Evidence B
uilder의 세부 요소들이 서로 다른 측면에서 위험도 

예측에 기여할 가능성을 보여준다.

표 4. 구조화된 객체 증거 요소별 제거 실험 결과
Table 4. Ablation results for structured object evidence
components

4.8 기존 방법과의 비교

본 절에서는 제안한 방법의 유효성을 검증하기 

위해, 기존 논문에서 제안된 Multi-Net 기반 멀티태

스크 학습 구조를 참고한 기준 모델과 비교 실험

을 수행하였다[1]. 해당 기준 모델은 단일 도로 이

미지를 입력으로 받아 최종 위험도뿐 아니라 보행

자 위험 상황, 날씨, 시간대와 같은 장면 맥락 정

보를 동시에 예측하도록 설계되었다. 이는 위험도

만 단독으로 예측하는 방식보다, 보행자 존재 여부

나 기상 조건과 같은 보조 정보를 함께 학습함으

그림 5. Qwen2-VL-7B-Instruct의 테스트 결과 예시 및 CoT 기반 위험도 추론 비교
Fig. 5. Examples of test results and CoT-based risk reasoning of Qwen2-VL-7B-Instruct

Type Acc (↑) Macro F1 (↑) MAE (↓)
w/o
BBox

0.794 0.709 0.243

w/o
distance

0.789 0.726 0.263

w/o
count

0.802 0.754 0.270

EGRR 0.855 0.818 0.230
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로써 위험 판단에 필요한 시각적 단서를 보다 안

정적으로 포착할 수 있다는 가정에 기반한다. 표 5
는 기존 Multi-Net 기반 방법과 본 연구의 주요 차

이를 비교한 것이다.
표 3에 제시된 바와 같이, 기준 모델인 Multi-Net

은 위험도 등급 예측에서 Accuracy 0.632, Macro-F1 
0.460, MAE(ord) 0.562를 기록하여, 제안한 VLM 기
반 방법들에 비해 전반적으로 낮은 성능을 보였다. 
한편 Multi-Net은 분류 기반 기준 모델이므로, 위험 

설명 생성에 대한 텍스트 성능 평가는 비교 대상

에 포함되지 않는다. 동일한 위험도 등급 예측 기

준에서 Qwen2-VL-7B-Instruct는 Accuracy 0.855, Mac
ro-F1 0.818, MAE(ord) 0.230을 기록하여 기준 모델 

대비 뚜렷한 성능 향상을 보였다. 이러한 결과는 

장면 맥락 정보를 함께 학습하는 멀티태스크 구조

가 일정 수준의 보조적 역할을 할 수는 있으나, 실
제 도로 위험 판단에 중요한 객체 수준의 세밀한 

단서와 객체 간 공간적 관계를 충분히 반영하는 

데에는 한계가 있음을 보여준다. 결과적으로 자율

주행 위험 판단에서는 단순한 맥락 기반 멀티태스

크 학습만으로는 충분하지 않으며, 객체의 종류, 
위치, 거리와 같은 구조화된 근거를 명시적으로 활

용하고 이를 단계적 추론과 결합하는 접근이 효과

적인 것으로 나타났다.

표 5. 기존 Multi-Net 기반 방법과 제안 방법의 비교
Table 5. Comparison between the Multi-Net-based
Mmethod and the proposed method

4.9 객체 검출기 버전에 따른 실험 결과

본 절에서는 Evidence Builder에 사용되는 객체 

검출기의 성능이 최종 위험 추론 결과에 미치는 영

향을 분석하기 위해, YOLO 계열의 서로 다른 버전

을 적용한 비교 실험을 수행하였다. 이때 VLM 백
본과 학습 조건은 동일하게 유지하고, 객체 검출기

만 변경하여 그 영향을 비교하였다. 표 6은 YOLO 
8s와 YOLO 11s를 적용한 경우의 위험 설명 생성 

성능과 위험도 등급 예측 성능을 비교한 결과를 나

타낸다.
실험 결과, YOLO 11s는 위험도 등급 예측에서 

Accuracy, Macro-F1, MAE(ord) 기준으로 YOLO 8s보
다 다소 우수한 성능을 보였다. 반면 위험 설명 생

성 성능은 두 설정 간 차이가 크지 않았으며, 일부 

지표에서는 YOLO 8s가, 다른 지표에서는 YOLO 
11s가 소폭 높은 값을 보여 전반적으로 유사한 수

준을 나타냈다. 이는 객체 검출기의 성능 향상이 최

종 위험 추론 성능에 그대로 비례하여 반영되기보

다는, VLM이 객체 검출 결과와 원본 이미지의 장

면 맥락을 함께 활용하면서 검출 성능 차이의 일부

를 보완하기 때문으로 해석할 수 있다. 따라서 제안

한 프레임워크에서는 객체 검출기의 성능이 중요하

지만, 최종 위험 추론 성능은 객체 검출 결과와 

VLM의 장면 이해 및 언어적 추론이 결합되어 결정

됨을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론  

본 연구는 자율주행 장면에서 위험도 예측의 정

확성과 근거 제시의 해석 가능성을 동시에 향상시

키기 위해, 구조화된 객체 수준 증거와 단계적 추론

을 결합한 EGRR를 제안하였다. 실험 결과, 제안한 

방법은 다양한 VLM 백본 중 Qwen2-VL-7B-Instruct
에서 가장 우수하고 균형 잡힌 성능을 보였으며, 위
험 설명 생성과 위험도 등급 예측 모두에서 안정적

인 결과를 나타냈다. 또한 구성요소 제거 실험을 통

해 Evidence Builder는 설명 생성과 위험도 예측 모

두에 핵심적이며, CoT 기반 중간 추론은 최종 위험

도 등급 판단의 안정성과 일관성을 높이는 데 기여

Category
Multi-Net
method

Proposed method

year 2021 2026

Dataset BDD100K
AI-Hub based
custom dataset

Model Multi-Net Qwen3-VL

Objective
Crash likelihood and
scene attribute
prediction

Evidence risk
prediction and
explanation

Explainability
Classification-only

output
Natural-language
rationale provided

Metrics
Acc, F1-score,
Precision, Recall

Acc, Macro-F1,
MAE, text generation

metrics
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함을 확인하였다. 기존 Multi-Net 기반 기준 모델과

의 비교에서도, 제안한 방법은 객체 수준의 세밀한 

단서를 보다 효과적으로 반영하여 더 우수한 성능

을 보였다.
종합하면, 본 연구는 자율주행 위험 판단에서 객

체 기반의 구조화된 증거를 통해 판단 근거를 보강

하고, 이를 바탕으로 위험 판단의 근거를 함께 제시

할 수 있는 설명형 프레임워크의 유효성을 보여준

다. 다만 CoT 기반 중간 추론은 외부 모델이 생성

한 설명을 학습 신호로 활용하므로, 특정 장면 조건

이나 표현 방식에 대한 편향이 일반화 성능에 영향

을 줄 가능성이 있다. 따라서 향후 연구에서는 다양

한 도로 환경, 날씨, 시간대, 교통 상황을 포함한 데

이터로 평가 범위를 확장하고, 객체 증거와 CoT 설
명 간의 일치성을 검증하는 절차를 추가함으로써 

실제 자율주행 환경에서도 안정적으로 적용 가능한 

위험 판단 프레임워크로 발전시키고자 한다.
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