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1. 서론

현대 도시화와 교통량의 증가로 인해 보행자 안

전이 중요한 문제로 언급되고 있다[1]. 도로에서 보

행자는 차량과의 충돌에 매우 취약한 존재이며, 이러

한 충돌은 치명적인 결과를 초래할 수 있다. 특히,

보행자 사고는 차량과의 직접적인 신체적 충돌로 인

해 치명적인 부상으로 이어질 확률이 높다[2]. 따라

서, 보행자 안전을 강화하고 교통사고를 예방하기 위

한 시스템의 필요성이 대두되고 있다.

보행자 의도 예측은 자율주행차 및 운전자 첨단

지원 시스템에서 중요한 역할을 한다[3,4,5]. 그러나

기존의 보행자 탐지 및 행동 예측 시스템은 주로 데

이터 기반의 블랙박스 형태로 동작하며, 이에 따라

예측 과정의 해석이 불가하다[6]. 해석 가능성이 부

족한 시스템은 사용자가 모델의 신뢰성을 평가하는

데 어려움을 초래한다. 교통안전과 같은 중요한 분야

에서 예측 시스템의 신뢰성을 높이기 위해서는 투명

하게 해석 가능성을 확보해야한다. 따라서 해석 가능

한 모델을 통한 보행자 의도 예측이 필요하다.
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기존의 연구들은 주로 영상 처리 기술을 사용하

여 보행자의 움직임을 감지하고 이를 바탕으로 의도

를 예측해 왔다[6]. 그러나 이러한 모델은 보행자의

행동 변화를 반영하는 데 한계가 있었으며, 종종 신

뢰도가 부족한 결과를 초래했다. 특히, 다양한 환경

에서의 보행자 행동을 일관되게 예측하는 것이 어려

웠으며, 일부 연구들은 이러한 문제를 해결하기 위해

LLM(Large-Language Model), VLM(Vision-Langua

ge Model), MLLM(Mutlimodal-Large-Language M

odel) 등의 여러 언어 모델들을 사용한다. 최근에는

MLLM을 활용하여 보행자의 의도를 예측하는 방식

이 주목받고 있다[7]. 이러한 방식은 다중 모달 데이

터를 결합하여 보행자의 행동을 더욱 정밀하게 분석

할 수 있게 한다.

본 논문은 최신의 오픈소스 MLLM에 해당하는

VideoLLaMA2[9] 모델을 미세 조정하여 보행자 횡단

의도를 예측하는 해석 가능한 멀티모달 접근 방식을

제안한다. 기존의 VideoLLaMA2 모델은 도로 환경

뿐만 아니라 다양한 종류의 비디오들에 사전학습되

어 있다. 본 연구에서는 보행자 행동 예측에서 대표

적으로 활용되는 JAAD 데이터셋에 대하여 질문과
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요 약
급속한 도시화와 교통량의 증가로 인해 보행자 안전이 중요한 사회적 문제로 부각되고 있다. 이에
따라 보행자의 횡단 여부를 예측하는 다양한 연구가 활발히 진행 중이다. 본 연구에서는 보행자 행
동 예측에 대표적으로 활용되는 JAAD 데이터셋을 기반으로 QA 셋을 제작하고, 이를 최신의 오픈소
스 MLLM에 해당하는 VideoLLaMA2 모델에서 미세조정을 진행하였다. 이 모델을 기반으로 과거 16
프레임 동안의 보행자 움직임을 관찰한 후, 30프레임 이후 시점에서 보행자의 횡단 의도
(crossing/not-crossing)를 예측하고 그 정확도를 비교·분석한다. 그 결과, 미세조정을 진행한 모델에
서 더 높은 예측 정확도를 나타내었으며. 향후 복잡하고 새로운 도로 환경에서도 보행자의 미래 횡
단 의도를 예측하여 보행자의 안전성을 높일 수 있다.
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답변 형태로 구성된 QA 형태로 데이터셋을 변환하

여 제작하고, 이 셋을 기반으로 VideoLLaMA2 사전

학습 모델에서 미세조정을 수행하였다. 그리고 추론

과정에서 4가지 입력 특징과 문자 프롬프트를 결합

하여 멀티모달 추론 과정을 수행하였다. 그 결과, 미

세조정하지 않은 모델에 비해 예측 정확도는 2% 높

은 60%를 나타냈으며, 입력 특징 소거 실험을 수행

하여 4가지 입력 특징의 유효성을 입증하였다. 본 논

문은 해석 가능한 예측 모델을 도입함으로써 교통

안전성을 높이고, 자율주행차나 운전자 첨단 지원 시

스템에서 보행자와 탑승자의 안전을 확보함으로써

시스템의 신뢰도를 향상하는 데 기여할 것이다.

2. 제안하는 방법

2.1. 데이터셋

본 연구에서는 JAAD(Joint Attention in Autono

mous Driving)[8] 데이터셋을 활용하여 미세조정과

예측 성능 평가를 진행한다. JAAD 데이터셋은 차량

과 보행자 간의 상호작용을 파악하기 위해 사용된다.

JAAD 데이터셋은 총 346개의 비디오 클립으로 구성

되어 있으며, 이 중 학습 데이터는 188개, 검증 데이

터셋은 32개, 테스트 데이터셋은 126개이다.

<표 1> JAAD 데이터셋 정보

JAAD 데이터셋
총 프레임 수 82,032
총 보행자 수 2,786
초당 프레임 수 (FPS) 30
클립당 길이 (초) 5-10
행동 주석이 있는 보행자 수 686
도로를 횡단한 보행자 수 495
도로를 횡단하지 않은 보행자 수 191

각 보행자에 대한 바운딩박스 좌표, 횡단 여부,

보행자의 행동(걷기, 멈춤, 주시) 등에 대한 주석이

제공된다. 주석을 기반으로 아래와 같이 모든 프레임

에 대해 JAAD QA셋을 제작하였다. 이 형식은 Vide

oLLaMA2에서 학습 가능한 셋의 형태이다.

Q: Is the pedestrian crossing the road? (보행자가

도로를 건너고 있는가?)

A: Crossing/Not-Crossing (횡단/비횡단)

본 연구에서는 과 로 나누어

실험을 진행하였다. 은 VideoLLaMA2을

미세조정 하기 위해 사용되었다. 반면, 는
학습된 모델의 성능을 평가하는 데 사용되었으며, 모

델이 보행자의 횡단 여부를 얼마나 예측 성능을 확

인하고자 한다.

2.2. 베이스라인 모델

본 연구에서는 비디오 데이터의 복잡한 공간적

및 시간적 역학을 효율적으로 포착하기 위해 공개된

VideoLLaMA2[9]의 STC(Spatial-Temporal Convolu

tion) connector를 활용한다. STC 커넥터는 풀링(Poo

ling)과 컨볼루션(Convolution) 연산을 통해 입력과

출력 간의 공간-시간 순서를 유지하며, 이를 통해 시

간적 일관성을 보장한다. 이러한 방식은 데이터의 과

거 다중 프레임에서도 시간적 흐름을 왜곡하지 않으

면서도 효과적으로 패턴을 추출할 수 있는 장점이

있다. 이러한 장점으로 본 연구의 베이스라인 모델을

VideoLLaMA2로 채택하였다.

2.3. 보행자 횡단 의도 예측 방법

본 연구에서는 연속적인 과거 16프레임 이미지에

해당되는 Scene Context(도시 주행 환경), Local Co

ntext(보행자의 국소적 행동), Bounding Box Coordi

nates(이미지 내 보행자의 위치), Speed of Ego-Veh

icle(자율주행 차량 속도 정보)과 보행자 횡단 및 데

이터를 설명하는 프롬프트를 활용하여 30프레임 이

후에서의 보행자 횡단 여부를 예측하고자 한다.

먼저, Visual Encoder( )는 16개의 프레임 이미

지에 해당하는 Scene Context( )와 Local Context

( )에서 입력된 비디오 시퀀스의 시각적 특징을 추

출하고, 각 프레임에서 보행자와 주변 환경의 시각

정보를 학습할 수 있는 형태로 변환한다.          
추출된 시각적 정보는 STC(Spatial-Temporal Co

nvolution) connector에 입력되어, 공간-시간 상호작

용을 효과적으로 포착한다.        
Bounding Box Coordinates(B)는 이미지 내에서

보행자의 위치를 정확히 파악하는 데 사용되며, 이를

통해 모델은 보행자의 이동 경로와 위치 변화를 분

석할 수 있다. Speed of Ego-Vehicle(S)는 차량의

가속, 감속 등 속도 변화를 나타내며, 벡터로 변환된

- 689 -



ACK 2024 학술발표대회 논문집 (31권 2호)

후 모델에 입력된다.               
이러한 벡터화된 정보와 시각적 특징을 결합하여

30프레임 이후에서의 보행자 횡단 여부를 예측하도

록 한다.             

3. 실험 및 결과

3.1. 평가 지표

본 연구에서 정확도(ACC), AUC, F1-Score(F1),

정밀도(P), 재현율(R)과 같은 평가 지표를 사용하여

성능을 측정한다. 정확도는 모델이 예측한 값이 실제

값과 얼마나 일치하는지를 나타내며, 다음 공식으로

계산된다:   
정밀도(Precision)는 모델이 횡단으로 예측한 사례

중 실제로 횡단한 보행자의 비율을 나타내며, 다음

공식으로 계산된다: Pr   
재현율(Recall)은 실제로 도로를 횡단 보행자 중

모델이 얼마나 많이 정확하게 예측했는지를 나타내

며, 다음 공식으로 계산된다:    
F1-score는 정밀도와 재현율 간의 균형을 평가 하

기 위해 사용되며, 이는 두 지표의 조화 평균으로 계

산된다:   ×Pr Pr ×
AUC(Area Under the ROC Curve)는 모델의 횡

단 및 비횡단 예측 성능을 이진 분류 문제로 평가하

며, ROC 곡선 하의 면적을 나타낸다. 는 ROC곡선

의 거짓 긍정률(FPR), 는 참 긍정률(TPR)을 의미

한다. AUC는 모델이 보행자의 횡단 여부를 얼마나

정확하게 판별하는지를 측정하는 지표이다.

        ×     
3.2. 정량적 평가

본 실험은 VideoLLaMA2와 JAAD 데이터셋을

사용하여 미세 조정된 VideoLLaMA2 모델의 성능을

비교하고자 한다. <표 2>을 통해 미세조정이 적용된

VideoLLaMA2의 성능이 미세조정을 하지 않은 경우

보다 정확도가 2% 상승한 것을 확인할 수 있다. 이

외에도 재현율(R) (0.52 → 0.59), F1 Score (0.59 →

0.63), AUC (0.59 → 0.61) 에서 보행자 횡단 예측 성

능이 향상되었으며, 이는 미세조정이 모델의 전반적

인 성능 향상에 긍정적인 영향을 주었음을 시사한다.

반면, 정밀도(P)에서는 성능 차이가 나타나지 않아,

이 측면에서 미세조정의 영향이 크지 않음을 알 수

있다.

<표 2> Finetuned VideoLLaMA2 성능 비교

Models ACC P R F1 AUC

VideoLLaMA2 0.58 0.67 0.52 0.59 0.59

Finetuned
VideoLLaMA2

0.60 0.67 0.59 0.63 0.61

3.3. Ablation Study

본 실험은 모델이 보행자 횡단 의도를 예측하는

데 사용되는 각 입력 특징이 모델 성능에 미치는 영

향을 분석하기 위해 진행한다.

<표 3>의 결과에서 확인할 수 있듯이, 모든 특징

을 사용한 경우가 가장 높은 성능을 보이며, 정확도

는 0.603, F1 Score는 0.632, AUC는 0.605로 나타났

다. 이는 모든 특징이 모델의 예측 성능을 향상하는

데 중요한 역할을 하는 것을 시사한다. 반면, 일부

특징을 제거했을 때 성능 저하가 발생한다. Local C

ontext를 제거하면 정밀도는 0.686으로 유지되었으나

재현율은 0.473으로 감소, 정확도는 0.572로 감소하여

모델이 실제 횡단하는 보행자를 충분히 인식하지 못

하는 문제가 발생한다.

Bounding Box와 Local Context가 모두 제거된

경우, AUC는 0.550으로 가장 크게 감소하였며, 모델

의 분류 능력이 크게 저하되었음을 보여주었다. 이는

Bounding Box와 Local Context가 보행자의 의도 예

측에서 중요한 역할을 한다는 점을 시사하며, 이들

특징을 제거했을 때 모델이 보행자의 횡단 여부를

정확히 구분하지 못함을 알 수 있다.

모든 특징은 모델의 성능을 결정하는 중요한 요

소로 작용하며, 이는 모델 성능을 최적화하는 데 크

게 기여한다는 결론을 도출할 수 있다.

4. 결론 및 향후 연구

VideoLLaMA2 모델을 JAAD QA셋으로 미세조

정하여 과거 16프레임을 관찰하고 이후 30프레임에

서의 보행자의 횡단 의도(crossing/not-crossing)를

예측한 결과를 평가 및 분석하였다. 시각적인 요소와

보행자 위치 및 차량의 속도를 나타내는 텍스트를
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<표 3> Ablation Study 성능 비교

Scene
Context

Bounding
Box

Ego-vehicle
speed

Local
Context

ACC P R F1 AUC

ü ü ü ü 0.603 0.676 0.593 0.632 0.605

ü ü ü - 0.572 0.686 0.473 0.560 0.590

ü ü - ü 0.581 0.663 0.551 0.601 0.586

ü - ü ü 0.573 0.657 0.537 0.591 0.579

ü - ü - 0.573 0.687 0.473 0.560 0.591

ü ü - - 0.560 0.676 0.451 0.541 0.579

- ü ü ü 0.576 0.611 0.722 0.662 0.550

- - - ü 0.570 0.649 0.548 0.594 0.574

동시에 학습시켜 60의 정확도로 횡단 의도를 예측

하였다. 또한, 모델의 성능에 가장 큰 영향을 미치는

특징을 찾기 위해 특징들을 단계적으로 제거하여 성

능 비교를 진행하였다. 향후에는 보행자의 자세 정보

등을 포함한 더 많은 데이터로 모델 성능을 개선하

고 실시간 처리 기능을 추가하여 보행자 안정성 향

상을 높이기 위해 연구할 계획이다.
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