
1. 서  론

기존의 자율주행 시스템은 LiDAR, 카메라, IMU 등 다양한 

센서를 융합한 SLAM[1] 기반 기술을 중심으로 발전해 왔다. 거

리 계산 및 정밀한 위치 추적에 높은 성능을 나타내는 이러한 

기술은 사전에 정의되지 않은 급격한 환경 변화, 다양한 센서의 

상호작용에 유연하게 대응하기 어렵다는 한계를 지닌다. 특히, 

최근 해양 로보틱스 분야에서 로봇 시스템 사용분야 및 작동환
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경의 확대에 따라 자율운항 지능화와 상호작용의 유연성이 중

요한 과제로 대두되고 있다. 이에 따라 실시간 시각 정보의 판

단과 대응이 요구되는 복잡한 환경에서 전통적 제어 방식이 가

진 제한적인 인식의 의사결정 한계를 넘어 언어와 시각을 통합

적으로 해석할 수 있는 인공지능 모델의 활용이 각광받고 있다. 

특히, 본 연구에서는 VLM (Vision-Language Model)[2]의 이미

지 - 텍스트 간의 복합 추론 능력에 집중하였다.

LLM (Large-Language Model)에 멀티모달 기능을 결합하여 

발전된 형태인 VLM은 자연어 기반의 질의응답 뿐만 아니라 

장면의 의미를 이해하고 설명할 수 있는 차세대 인공지능 모델

로 평가된다. 대규모 이미지와 데이터를 학습한 VLM은 기존

의 딥러닝 기반 시각 인식보다 우수한 일반화 능력을 제공하며, 

별도의 미세조정 (fine-tuning) 없이도 다양한 시각 인식 작업을 

수행할 수 있는 제로샷(zero-shot) 예측이 가능하다[3]. 이를 통

해 단순한 객체 인식을 넘어 복합적인 상황 인식과 판단 작업이 

적합하며[4], 이러한 VLM의 특성은 자율주행 시스템과 같이 실

시간으로 시각 정보의 해석이 요구되는 환경에 효과적으로 작

용한다.

자율주행 제어와 관련된 기존의 연구[5,6]는 주로 정적이고 단

순한 환경에서 진행되었으며, 이는 실제 해양 환경에서 나타나

는 동적 특성을 반영하기에 역부족이다. 해양 표면은 파도, 조

류, 바람 등에 의해 끊임없이 변화하기 때문에 정적 환경에 비

해 센서 노이즈나 오차가 더 자주 발생한다. 특히 수면 반사나 

굴절, 그림자, 파도 및 햇빛의 간섭과 같은 현상은 거리 기반 센

서의 신호 왜곡과 손실의 요인이 되기도 한다[7,8]. 결국 거리 추

정의 정확도를 저하해 잘못된 제어 판단으로 이어질 수 있기에 

개선이 필요하다.

이처럼 복잡한 환경에서 가지는 기존 거리 기반 센서의 한계

를 극복하기 위해, 본 연구는 시각 정보를 보다 고차원적으로 

해석할 수 있는 VLM을 활용한 자율주행 제어 시스템을 제안

하고자 한다. VLM의 시각 정보 처리 능력을 활용한 복잡한 해

양 환경에서도 실시간 시각 정보 분석 능력이 개선된 정교한 상

황 인식을 목표로 한다.

제안된 시스템은 이미지 입력, 시각적 분석, 명령 판단, 그리

고 제어 실행의 과정을 수행하며, VLM은 이 모든 판단 과정에

서 중심적인 역할을 담당한다. 이러한 VLM의 구현을 위해, 본 

연구에서는 OpenAI의 GPT-4o[9]를 활용 하였다. GPT-4o는 

2024년 5월에 출시된 최신 멀티모달 모델로, 자율주행 제어 시

스템 내에서 이미지 해석과 명령 판단을 동시에 수행하는 데 적

합한 구조를 지닌다.

자율주행 시스템은 ROS 2와 Gazebo 시뮬레이터를 이용해 

구현했다. 전체 시스템은 ROS의 모듈형 노드 아키텍처 기반의 

독립적인 모듈로 구분하고, 상호 통신이 가능하도록 설계되었

다. 이와 같은 구조는 VLM이 이미지 이해 및 제어 명령을 실시

간으로 처리하기 위한 시스템 확장과 유지 보수에 효과적[10]이

다. 또한, Gazebo와 ROS 2를 연동하여 실제 해양 환경과 유사

하게 구현해 시스템 신뢰도를 높이고, 이미지 센서 데이터 수신

부터 명령 전달까지의 전 과정을 시뮬레이션 상에서 검증할 수 

있도록 했다.

기존 연구 방식에서는 VLM을 이용한 이미지 분석과 명령 

기능이 각각의 GPT-4o 호출을 필요로 했다. 그러나 이런 분리 

구조에서는 복합적인 연산이 요구되어 처리 시간이 길어지고, 

이미지 분석 결과를 전달하는 과정에서 일부 정보가 손실될 수 

있어 잘못된 판단을 할 가능성도 존재하였다. 복잡한 환경이나 

새로운 상황에서 대응이 어려워 실사용에 한계가 존재하기도 

한다[11]. 이와 같은 한계를 극복하고자 본 연구에서는 이미지 

분석과 명령을 하나의 노드에서 동시에 수행하는 통합형 구조

를 착안하였다. 단일 노드 구조의 자율주행 시스템은 GPT 호출 

횟수를 줄이고 연산 과정을 단순화 함으로써 기존 분리형 구조

에서 나타났던 처리 지연을 완화하여 실시간성이 강화되고, 정

보 손실 문제가 해소 되어 판단의 정확도가 높아지는 효과를 기

대할 수 있다.

본 연구는 자율주행 제어 시스템의 이미지 분석과 명령 생성 

기능을 하나의 노드로 통합함으로써, 기존의 분리형 구조에서 

발생할 수 있는 처리 지연과 정보 손실 문제를 완화하고 시스템 

성능 향상을 도모한다.

이를 위해 분리형 구조와 통합형 구조를 동일한 ROS-

Gazebo 시뮬레이션 환경에서 구현하고, 응답 시간, 판단 정확

도, 시스템 유지보수성 측면에서 성능을 비교 하였다. 두 구조 

모두 GPT-4o를 기반으로 구축되었으며, 다중 모달 입력에 대

한 명확한 응답을 유도하기 위해 프롬프트 엔지니어링[12] 기법

을 적용하였다. 시스템 전체 효율성을 구조적 차이의 관점에서 

평가함으로써, 향후 VLM을 이용한 실시간 자율주행 시스템 

최적화의 방향성을 제시하고자 한다.

2. 시스템 설계 및 구현

연구 목적에 따라 ROS 2와 Gazebo를 활용한 VLM 기반 자

율주행 제어 시스템을 설계 및 구현하였다. 본 장에서는 이미지 

입력부터 판단, 명령 생성, 추력 제어까지의 과정을 포함한 자

율주행 제어 시스템의 시뮬레이션 환경 구성과 시스템 아키텍

처, 그리고 노드 통합 방식에 대해 자세히 설명한다.

2.1 시뮬레이션 환경

[Fig. 1]은 실험이 수행된 시뮬레이션 환경을 이미지로 보여

준다. WAM-V 로봇 전방에는 서로 다른 색상의 부표 세 개, 목
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표물인 고무 오리, 그리고 목표물과 동일한 색상의 긴 부표가 

일렬로 배치되어 있다. 시뮬레이션은 Apple M2 (8-core CPU, 

10-core GPU, 16GB unified memory)가 탑재된 환경에서 ROS 

2 Jazzy와 Gazebo Harmonic(v8.9)을 이용해 구축되었다. 분리

형 구조에서는 두 번의 요청에서 각각 평균 1500 tokens 및 374 

tokens를 사용하였고, 통합형 구조는 단일 요청으로 약 1423 

tokens를 사용하였다.

모든 노드는 Python 환경에서 ROS 2 Python 라이브러리

(rclpy)를 사용하여 작성되었으며, 노드 간 메시지 교환을 통해 

센서 데이터 수집과 제어 명령 전달이 실시간으로 이루어진다. 

Gazebo 시뮬레이터는 실제 환경과 유사한 물리적 특성을 반영

하여 센서 데이터를 생성하고, ROS 2와 연동하여 자율주행 시

스템의 동작을 검증하는 데 사용되었다.

2.2 전체 시스템 구성 및 노드 구조 

[Fig. 2]는 전체 노드 간 통신 구조를 도식화한 것이다. 왼쪽

은 이미지 설명과 명령 판단을 분리한 구조이고, 오른쪽은 이를 

하나의 노드로 통합하여 처리하는 구조이다. 각 노드 간의 통신

은 ROS 2 토픽을 통해 이루어지며, 토픽명, 메시지 타입, 발행

주기가 명시되어 있다. 

먼저, 시뮬레이터 상의 해양 로봇에 장착된 카메라 센서가 

주변 환경을 촬영한 이미지를 토픽으로 발행한다. 이 토픽을 구

독한 노드는 수신된 이미지를 로컬 디렉토리에 실시간으로 저

장하며, (image_saver) 저장된 이미지는 GPT 모델이 수신 가능

한 base64 형식으로 인코딩한다. (base64_pub) GPT모델은 해

당 토픽을 구독하여 이미지를 해석하고, 주행에 필요한 프로펠

러 추력 명령을 생성한다. 동시에 다음 이미지 저장을 위한 트

리거를 생성한다. 명령에 따라 양쪽 프로펠러의 추력이 발행되

면 드론은 이동하며 (wamv_actuator) 전체 과정은 하나의 루프

로 구성되어 반복적으로 수행된다.

두 구조의 핵심적인 차이는 GPT 모델의 역할 분리에 있다. 

분리형 구조는 이미지 분석(gpt_description)과 명령 판단(gpt_

bridge)을 별도의 노드로 분리하여 GPT를 두 차례 호출한다. 이 

방식은 이미지 설명과 판단 과정이 명확히 구분되므로 각 단계

의 출력 결과를 독립적으로 확인하고 분석할 수 있다. 따라서 

디버깅이 용이하고, GPT의 시각적 해석 정확도를 정량적으로 

평가할 수 있다는 이점이 존재한다. 그러나, 프롬프트를 단계 

분리형 구조로 구성함에 따라 개별 프롬프트의 길이가 길어지

고, 복합적인 연산이 요구된다. GPT를 두 번 호출하기 때문에 

평균 응답 시간도 증가하여 결국 시스템의 실시간성이 저하될 

수 있다. 또한, 전달하는 이미지 분석 정보가 한정되기 때문에 

주행에 필요한 맥락이 손실될 가능성이 있다.

반면, 통합형 구조는 GPT를 한 번만 호출하여 이미지 분석

과 판단을 단일 프롬프트에서 처리한다. 그 결과, 응답 지연이 

줄어 시스템 실시간성이 개선되고, 처리 단계가 축소됨으로써 

맥락 보존과 정보 손실의 최소화라는 구조적 효과를 얻는다. 이

로 인해 모델이 상황을 보다 정확하게 해석하고 추론하여 주행 

정확도가 향상될 것이다.

2.3 프롬프트 엔지니어링

본 연구에서는 VLM이 시각 정보를 정확히 인식하고 상황 

판단을 수행할 수 있도록 프롬프트 엔지니어링 기법을 적용하

였다. 두 구조 모두 카메라의 위치 및 시야각, 목표 객체와 장애

물 정보 등을 프롬프트에 포함하며, GPT의 입출력 형식을 

JSON으로 제한하여 응답 효율성과 처리 일관성을 높였다.

[Table 1]과 [Table 2]는 각각 분리형 시스템에서 사용된 이

미지 분석 노드와 명령 판단 노드 프롬프트의 주요 구문이다. 

이미지 분석 노드에서는 객체 식별 명령을 통해 탐지 누락을 

최소화하고, 각도와 거리 등을 정량적으로 추정하도록 설계되

었다. 이어서, 명령 판단 노드는 분석 결과를 받아 전후좌우 네 

개의 명령 중 하나를 선택하는 역할을 담당하며, 조건을 기반으

[Fig. 1] Gazebo simulation screen

[Fig. 2] Communication architecture of the autonomous control 

system: separated architecture (left) and integrated architecture 

(right)
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로 명령 추론을 유도하고, 현재 환경 상태를 통해 행동을 결정

하는 상태-행동 매핑 구조를 갖는다. 이와 같은 분리형 구조의 

제어 로직은 If then 기반의 Heuristic 방식[13]에 해당한다. 이는 

명시적 규칙 기반 제어 로직으로, 사람이 사전에 정해놓은 규칙

에 따라 조건을 평가해 즉시 결과를 반환한다. 단계적 분석 없

이 조건에서 결과로 직결되는 제어 로직이다.

[Table 3]는 통합형 구조 프롬프트의 주요 구문이다. 해당 프

롬프트는 단일 GPT 호출로 시각 인식과 주행 판단을 동시에 수

행하는 end-to-end 방식으로, GPT-4o의 비전-언어 멀티모달 능

력을 활용하여 입력 이미지로부터 직접적으로 이동명령을 추

론한다. 이는 단순한 질의응답을 넘어서 복잡한 연역적 사고

(Chain of Thought)가 유도되도록 설계되었다. CoT 방식은 단

계적 사고를 유도하며 언어 모델은 상황을 이해하고 추론 후 행

동을 스스로 결정한다.

프롬프트 내에서는 GPT-4o에 자율주행 드론의 판단 AI 역

할을 부여하고, step-by-step 방식의 추론을 유도함으로써 논리

적 사고 흐름을 끌어낸다. 클래스 구분을 기반으로 한 시각 인

식을 요청하고, 시각 단서에 기반한 간접적 거리 추론 방식과 

같은 단계별 판단 기준도 함께 제시한다. 특히, 통합형 프롬프

트의 “Reason step-by-step”이라는 구문은 CoT 유도 프롬프트

의 전형적인 트리거로[14] reasoning 지시어를 포함하고 있으며, 

프롬프트는 명시적으로 추론 단계를 요구하고 있다. 언어 모델

이 입력된 이미지를 보고 스스로 생각하는 과정을 거쳐 최종 행

동을 내리도록 구성되어있기 때문에 통합형 구조는 CoT 방식

이라고 볼 수 있다.

3. 실험 및 결과

제안한 자율주행 시스템의 성능을 평가하기 위해 분리형 구

조와 통합형 구조에 대한 실험을 동일한 시나리오에서 각각 50

회씩 수행하였다. 두 구조의 응답 속도, 명령 횟수, 성공률을 비

교하였고, 실험은 [Fig. 3]과 같은 환경에서 진행되었다. 물체들

은 드론으로부터 각각 10m, 25m, 35m 떨어진 위치에 배치하였

고, 세 개의 원통형 부표는 좌우 10m 간격으로 배열되었다.

[Table 1] Prompt used in the separated structure

gpt_description Node

Identify all major objects. For each, provide:

- type: Must be either 'obstacle' or 'rubber_duck

- color: dominant color

- angle: horizontal angle of the object's closest visible point 

relative to image center. FOV is -42.5° (left) to +42.5° (right)

- distance (0–10): estimate based on **lowest visible pixel of the 

object

Distance estimation guidelines:

- Bottom edge near engines (bottom of image): close (0–3)

- Bottom edge near top of image: far (7–10)

[Table 2] Prompt used in the separated structure

gpt_bridge Node

1. Find the rubber_duck. If not found, go to Step 4.

2. Identify all obstacles closer (lower 'distance' value) than the 

duck. If such obstacles exist, treat as blocking.

3. If obstacles block the duck:

- If obstacle is left of center, command = 'right'

- If obstacle is right of center, command = 'left'

- If obstacle is centered and very close (distance ≤ 3), randomly 

pick left or right

4. If no blocking obstacles:

- duck angle > 0 → 'right'

- duck angle < 0 → 'left'

- duck angle = 0 → 'forward'

- duck's distance ≤ 3 → 'stop'

5. If no duck present and all obstacles are far (distance > 5): initiate 

target search by turning ('left' or 'right')

[Table 3] Prompt used in the integrated sturcture

gpt_node Node

Reason step-by-step:

1. Identify the yellow duck and any obstacles

2. Estimate distance using the lowest visible pixel of each object 

(closer = lower).

- Objects near the gray engines at the image bottom are very 

close.

3. If the duck is visible and no closer obstacle blocks the path:

- Move toward the duck’s direction: `left`, `right`, or `forward` 

depending on its position in the image.

- Avoid going `forward` if the duck is far off-center (left/right 

edge) — turn instead to keep it centered.

4. If the duck is not visible → ̀ left` or 'forward' to search.

5. If a closer obstacle blocks the path → turn `left` or `right` to 

avoid it.

6. If the duck appears very close (bottom edge of duck near 

engine) → issue `stop`.

Ignore all UI overlays, labels, or non-physical graphics.

[Fig. 3] Experimental environment
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실험 목표는 드론이 세 개의 원통형 부표와 가장 후방의 부

표선에 충돌하지 않고 고무 오리에 도달하는 것이며, 드론이 부

표와 충돌하거나 고무 오리를 찾지 못한다고 판단되는 경우에

는 해당 실험을 실패로 기록하였다.

[Fig. 4]와 [Fig. 5]는 시뮬레이션에서 기록된 wamv_camera 

모델의 pose(x,y) 데이터를 시각화한 것으로, 각각 분리형과 통

합형의 이동 궤적을 보여준다. 로봇 중심 좌표계를 기준으로 주

행 경로를 기록하여, 실제 이동 패턴과 목표 접근 과정을 시각

적으로 확인할 수 있다.

실험 결과의 정량적 비교는 [Table 4]에 정리하였다.

3.1 실험 결과 분석

3.1.1 성공률 비교

분리형 구조는 26%, 통합형 구조는 44%의 성공률을 보여 통

합형 구조가 비교적 안정적인 주행 성능을 가진다. 이는 통합형 

구조가 인식과 판단을 단일 콘텍스트에서 처리하여 정보 손실

이 줄어든 결과로 해석할 수 있다.

3.1.2 목표 도달 시간 비교

분리형 구조의 목표 도달 시간은 평균 133초, 통합형 구조는 

평균 180초 소요되었다. 통합형의 응답 속도가 더 빨랐음에도 

목표 도달 시간이 분리형에 비해 오래 걸리는 이유는 평균 명령 

횟수가 2배 이상 많기 때문이라 분석할 수 있다.

3.1.3 명령 횟수 비교

분리형 구조의 경우 목표에 도달하기 위해 생성된 평균 명령 

횟수는 14.3회였다. 통합형 구조는 30.7회로, 분리형보다 약 2.1

배 더 많은 명령을 생성했다. 

3.1.4 응답 속도 비교

평균 응답 시간은 분리형이 9.24초, 통합형은 36.5% 더 빠른 

5.87초로 측정되었다. [Fig. 4]와 [Fig. 5]에서 확인할 수 있듯이, 

통합형 구조의 주행 궤적은 보다 부드러운 곡선을 그리고 있으

며, 이는 제어 명령 생성 주기가 짧고 실시간 반응성이 높음을 

보여준다. 또한, 구간별 응답 시간 분포를 비교한 결과, 두 구조 

간의 차이가 더욱 명확하게 나타났다.

목표 도달에 성공했을 때의 명령 횟수를 합산하여 응답 빈도

를 계산한 그래프이다. [Fig. 6]의 분리형 구조에서는 전체 응답

의 77%가 8초 이상 소요되어 전반적으로 지연되는 경향이 나

타난다. 반면, [Fig. 7]의 통합형 구조에서는 8초 미만 응답이 

85.5%를 차지한다. 또한, 4~5.9초 구간에서 최대 빈도를 보인

다. 즉, 명령 횟수가 두 배 이상 많음에도 불구하고 통합형 구조

에서 상대적으로 빠르고 집중적인 응답 분포를 확인할 수 있었

다. 이러한 분포는 통합형 구조가 제어 시스템의 실시간성 측면

에서 우수함을 시사한다. 

이러한 응답 시간의 차이는 상자 수염(Box-Whisker) 그래

프를 통해서도 명확하게 확인된다. [Fig. 8]에서 분리형 구조

의 중앙값은 약 10초로 높고 사분위수 범위가 매우 좁아, 응

답 속도가 전반적으로 느리고 일정한 경향을 보인다. 반면 통

합형 구조는 중앙값이 약 6초로 낮고 사분위수 범위가 넓으

며 일부 이상값이 존재한다. 이는 통합형 구조가 전반적으로 

빠른 응답 특성을 가지면서도 상황에 따라 변동성을 가짐을 

보여준다. 

[Table 4] Experimental Results

Category Separated Integrated

Pass 13 (26%) 22 (44%)

Fail 37 28

All 50 50

Time to Target (s) 133 180

Avg. Command Count 14.3 30.7

Avg. Response Time (s) 9.24 5.87

Response Time Variance 3.74 4.25

Response Time Std. Dev (s) 1.94 2.06

[Fig. 4] Trajectory visualization of the separated architecture 

[Fig. 5] Trajectory visualization of the integrated architecture
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3.2 결과 요약

실험 결과에 따르면, 본 연구에서 제안한 통합형 구조는 분

리형보다 1.5배 빠른 응답 속도를 보였다. 명령 횟수는 2.1배 증

가했다. 따라서 통합형 구조가 분리형에 비해 전반적으로 우수

한 성능을 보이며, 그 결과, 성공률도 약 1.7배 상승한 것을 알 

수 있다. 특히, 통합형은 단일 프롬프트에서 판단과 명령 생성

을 동시에 수행함으로써 응답 지연과 정보 손실을 줄였고, 이로 

인해 더욱 세밀하고 연속적인 제어 루프를 실현할 수 있었던 것

으로 분석된다. 

이러한 성능 차이는 이미지 인식 결과를 활용하는 방식에서 

기인한 것으로 판단된다. 두 구조 모두 동일한 VLM을 사용하

므로 인식 성능의 절대적인 차이는 크지 않다. 그러나 분리형 

구조는 수치화된 분석 결과만을 근거로 판단하기 때문에 정보 

손실이 발생할 가능성이 높지만, 통합형은 모델이 이미지를 직

접 보고 추론하여 판단함으로써 풍부한 맥락 정보를 활용할 수 

있다. 이러한 특성이 응답 지연 감소와 성공률 향상의 주요 원

인으로 작용했을 것으로 해석된다.

다만, 두 구조 모두 이전 상황에 대한 기억 없이 단일 이미지

만을 보고 판단과 결정을 내리고 있다. 맥락에 대한 이해 없이 

단편적으로 판단할 경우, 유사한 이미지에 대해 상반되는 명령

을 출력하는 등 판단 일관성이 떨어지는 경향이 확인되었다. 그

에 따라 불필요한 움직임이 발생하여 결국 전체 주행 거리가 증

가하였다. 이러한 특징은 특히 응답 시간이 짧고 명령 횟수가 

많은 통합형 구조에서 두드러지게 나타나났다.

이러한 점에서 전체 주행 소요 시간을 비교하면, 분리형 구

조의 경우 약 133초, 통합형은 약 180초가 요구된다. 즉, 개별 

응답 속도는 빨라졌음에도 불구하고 주행 제어의 세분화로 인

해 실제 목표 도달 시간은 오히려 증가할 수 있음을 보여준다.

4. 결  론

본 연구에서는 구조 설계에 따른 주행 성능을 비교함으로써 

시각-언어 모델을 접목한 자율주행 시스템의 성능 향상 효과를 

분석하였다. 프롬프트 엔지니어링을 통해 단계 분리형 구조의 

두 프롬프트를 하나의 논리 판단 구조 프롬프트로 통합함으로

써, 지연 시간 단축 및 주행 정확도 향상을 실험적으로 검증하

였다.

실험 결과를 통해 자율주행 시스템의 성능을 향상하는 방법

으로 시스템의 구조 변화가 효과적임이 확인되었다. 분리되어 

있던 두 기능을 통합함으로써 언어 모델의 인식과 판단이 단일 

콘텍스트에서 처리되며 맥락이 보존되고 정보 손실이 최소화

되는 구조적 효과를 얻을 수 있었다. 구조적 통합과 더불어 단

계적 사고를 유도하는 방식의 프롬프트 설계는 GPT가 합리적

으로 생각하도록 유도해 객체 인식과 주행 판단의 정확도를 높

였고, 그에 따라 목표 도달률도 증가하였다. 또한, 프롬프트의 

병합으로 인해 자연스럽게 GPT 호출 횟수가 감소하고 복잡한 

연산이 줄어들었다. 그 결과 지연 시간이 절감되고 실시간성이 

향상되었다.

응답 시간의 단축과 주행 정확도 향상에 초점을 맞추어 실험

을 진행했고, 두 목표 모두에서 기대한 결과를 확인할 수 있었

다. 그러나, 실험을 진행하며 이번 연구의 분석 범위에 포함되

[Fig. 6] Response time of the separated structure

[Fig. 7] Response time of the integrated structure

[Fig. 8] Box-Whisker plot of response times for the separated 

and integrated structures
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지 않았던 문제점을 발견하였다. 명령 횟수의 증가에 따른 전체 

주행 시간의 변화는 GPT의 단편적인 장면 판단에 의한 것으로, 

주행의 일관성을 저해하는 요인이 된다. 이는 더 짧은 주기로 

판단을 내리는 통합형 구조에서 명확하게 확인할 수 있었고, 시

스템이 실제 물리 환경에 적용될 경우 연료 소비량 증가와 같은 

악영향을 일으킬 수 있다. 특히 본 연구는 시뮬레이션 환경을 

기반으로 수행되었기 때문에 실제 환경에서는 파도, 풍속, 센

서 노이즈 등 다양한 외부 요인으로 인해 성능 특성이 달라질 

수 있다. 따라서 향후 연구에서는 실제 해역 실험을 통해 환경 

요인이 시스템 성능에 미치는 영향을 분석하고, 다양한 환경 조

건에서도 높은 판단 일관성을 유지하는 안정적인 자율주행 시

스템 설계 방안을 모색할 필요가 있다.

또한, 실험은 GPT-4o를 기반으로 수행하였기 때문에 결과

가 모델 특성에 부분적으로 종속될 가능성이 있다. 모델 의존성

을 완화하고 알고리즘의 일반화 가능성을 평가하기 위해 후속 

연구에서는 LLaVA 1.6, LLaVA-NeXT, CogVLM 등 대표적인 

VLM 모델을 포함한 다양한 모델을 적용하여 프롬프트 구조에 

따른 성능을 비교 및 검증하고자 한다.

본 연구는 실험을 통해 VLM기반 자율제어 시스템의 구조 

변화에 따른 시스템 성능 향상을 증명하였다. 이는 기존의 거리 

기반 센서 시스템과 차별화된 시각 기반 자율주행 시스템의 새

로운 가능성을 보여준다. 향후 멀티모달 인공지능을 활용한 로

봇 및 드론 제어 분야에서 기초 자료가 될 것이다. 특히 구조 변

화에 따른 제어 성능의 차이를 분석한다는 점에서 연구적 의의

가 있다.
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