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요 약  
생성형 대형 언어 모델(LLM)을 활용하여 기후 환경을 포함하는 영상 데이터의 이미지-

텍스트 쌍 데이터를 생성하는 방법을 제안하였다. 다양한 악천후 상황을 나타내는 이미지를 

수집하고, 해당 이미지의 기후 조건을 텍스트로 설명하는 방법을 구현하였다. 제안하는 

기술은 악천후 빈도와 자율주행 차량에 미치는 영향을 분석하여 자율주행 운행 가능 조건을 

판단하는 데 필요한 악천후 조건을 정확하게 분류할 수 있도록 지원한다. 이를 통해 기상 

데이터의 품질을 높이고 기상 예측 시스템의 성능을 향상해 자율주행 기술의 안전성과 

신뢰성을 크게 향상할 수 있음을 입증하였다. 실험 결과, 제안한 방법이 Precision, Recall, 

F1-score의 세 가지 정량지표 모두 가장 높은 성능을 보였다. LLM을 활용한 이미지-텍스트 

쌍 데이터 생성은 기상 데이터 품질과 자율주행 차량의 안전성을 크게 높이며 자율주행 기술 

발전에 중요한 역할을 할 것으로 기대된다. 
 

Abstract 
We proposed a method for generating image-text pair data of image data containing climatic 

conditions by utilizing a generative large language model (LLM). We collected images representing 

various severe weather conditions and implemented a method to describe the climatic conditions of the 

images with text. The proposed technique supports accurate classification of the severe weather 

conditions necessary to determine autonomous driving conditions by analyzing the frequency of severe 

weather and its impact on autonomous vehicles. This demonstrates that the quality of weather data can 

be improved, and the performance of weather prediction systems can be enhanced, significantly 

increasing the safety and reliability of autonomous driving technology. Experimental results showed 

that the proposed method achieved the highest performance across three quantitative metrics: 

Precision, Recall, and F1-score. The generation of image-text pair data using LLM is expected to 

greatly improve the quality of weather data and the safety of autonomous vehicles, playing a crucial 

role in the advancement of autonomous driving technology. 
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Ⅰ. 서론 
 

최근 기후 변화로 악천후의 빈도와 강도가 증가하면서, 안전하고 효율적인 자율주행 시스템 

개발의 필요성이 더욱 강조되고 있다. 자율주행 차량은 다양한 주행환경에서 안정적으로 

동작해야 하며, 특히 악천후 상황에서의 인식과 대응 능력은 차량의 안전성과 직결된다. 눈, 비, 

안개, 폭풍 등 다양한 악천후 조건은 자율주행 시스템의 센서와 알고리즘에 큰 도전 과제를 

제시한다[1]. 이러한 도전 과제를 극복하기 위해서는 정확한 날씨 예측 및 분류가 필수적이며, 

이를 지원하기 위한 학습 데이터 생성의 필요성이 점점 중요해지고 있다. 기존의 자율주행 

시스템은 주로 특정 기상 조건에서 훈련된 데이터 세트를 기반으로 동작하였으나, 악천후 

상황에서의 성능은 여전히 제한적이다. 이는 악천후 조건을 충분히 반영하지 못한 데이터 

세트와 기계 학습 모델의 한계 때문에 발생한다[2]. 

따라서 자율주행 시스템이 다양한 악천후 상황을 효과적으로 인식하고 대응할 수 있도록 

하는 방법론의 개발이 절실히 요구된다. 특히, 악천후 조건에서는 다양한 센서 데이터의 정확한 

해석이 어려워지기 때문에, 이를 보완할 수 있는 추가적인 데이터와 학습 방법이 필요하다. 본 

연구에서는 대형 언어 모델 (Large Language Model)을 활용하여 이미지-텍스트 쌍 데이터 생성 

방법을 제안한다. 이 방법은 다양한 악천후 상황을 나타내는 이미지를 수집하고, 이에 상응하는 

텍스트 설명을 자동으로 생성함으로써 이미지와 텍스트 간의 연관성을 강화하는 것을 목표로 

한다[3]. 이를 통해 기계 학습 모델이 악천후 조건을 정확하게 분류하고 예측할 수 있도록 

지원한다. 

자율주행 시스템의 성능을 높이기 위해서는 다각적인 접근이 필요하다. 첫째, 다양한 악천후 

상황에서 수집된 고품질의 데이터가 필요하다. 이는 실세계에서 발생할 수 있는 다양한 기상 

조건을 반영한 데이터 세트를 구성함으로써 가능하다. 둘째, 이러한 데이터를 효과적으로 

활용할 수 있는 학습 알고리즘이 필요하다. 대형 언어 모델은 이러한 요구를 충족시킬 수 있는 

강력한 도구로, 이미지-텍스트 쌍 데이터 생성을 통해 기계 학습 모델의 학습 효율성을 높일 수 

있다. 셋째, 자율주행 시스템의 센서와 알고리즘의 통합적인 개선이 필요하다. 센서 데이터의 

정확한 해석과 이를 기반으로 한 실시간 대응 능력은 자율주행 차량의 안전성을 크게 높일 수 

있다[4]. 

본 연구에서 제안하는 이미지-텍스트 쌍 데이터 생성 방법은 악천후 조건에서 자율주행 

시스템의 성능을 높이기 위한 중요한 도구가 될 것이다. 이러한 방법론은 기상 데이터의 품질을 

높이고, 기상 예측 시스템의 성능을 향상시키는 데에도 실질적인 이바지를 할 수 있다[5]. 

궁극적으로, 자율주행 기술의 안전성과 신뢰성을 크게 향상해, 자율주행 차량이 다양한 

주행환경에서 안정적으로 동작할 수 있도록 지원할 것이다[6]. 

 

 

Ⅱ. 관련 연구 
 

2.1 Adverse Weather Dataset 

기후 변화로 악천후 조건에서 자율주행 시스템의 성능을 평가하고 개선하기 위해서는 다양한 

기상 조건을 반영한 고품질 데이터셋이 필요하다. 이러한 데이터셋은 자율주행 차량이 다양한 

환경에서 안정적으로 작동할 수 있도록 하는 데 중요한 역할을 한다. Canadian Adverse Driving 

Conditions Dataset (CADC)는 대표적인 데이터셋 중 하나로, 캐나다의 겨울철 다양한 악천후 

조건에서 자율주행 데이터를 수집하여 구성되었다. 이 데이터셋은 8 대의 카메라, 라이다 및 

GNSS+INS 시스템을 사용하여 수집된 7,000 프레임의 주석 데이터를 포함하고 있으며, 3D 객체 

탐지 및 추적을 위한 라이다 프레임 주석을 제공한다[7]. DAWN Dataset 은 실제 세계의 다양한 

악천후 조건에서 수집된 이미지로 구성되어 있으며, 자율주행 차량의 객체 탐지 및 추적 

알고리즘을 테스트하는 데 사용된다. 이 데이터셋은 1,000 개의 이미지로 구성되어 있으며, 각 

이미지에는 객체 바운딩 박스가 주석 처리되어 있다[8]. ACDC Dataset 은 다양한 악천후 

조건에서의 자율주행을 위한 데이터셋으로, 네 가지 주요 기상 조건(비, 눈, 안개, 밤)에 대한 

4,000 개 이상의 주석 이미지로 구성되어 있다. 이 데이터셋은 자율주행 시스템이 다양한 악천후 
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상황에서 객체 탐지, 세그멘테이션 및 추적 작업을 수행할 수 있도록 지원한다[9]. 

 

2.2 Large Language Model 

대형 언어 모델(LLM)은 자연어 처리(NLP)에서 혁신적인 발전을 이루고 있으며, 다양한 응용 

분야에서 강력한 성능을 보여주고 있다. 주요 연구로는 GPT 가 있다. OpenAI 의 GPT 시리즈는 

LLM 의 대표적인 예로, GPT 는 광범위한 텍스트 데이터를 학습하여 인간과 유사한 텍스트 생성 

능력을 보여준다. 특히 GPT-4 는 오류 탐지, 데이터 보완, 스키마 매칭 및 엔터티 매칭 작업에서 

우수한 성능을 보인다[10][11][12][13]. OpenAI 의 CLIP (Contrastive Language– Image Pre-

training)은 이미지와 텍스트 쌍을 사용하여 학습된 모델로, 이미지와 텍스트 간의 연관성을 

이해하고 다양한 시각적 인식을 수행하는 데 강력한 성능을 보인다. CLIP 은 다양한 이미지-

텍스트 데이터셋을 통해 학습되었으며, 이미지 캡셔닝, 객체 인식 등의 작업에서 뛰어난 성능을 

보인다[14]. LLAVA (Large Language and Vision Assistant)는 언어와 시각 정보를 결합하여 

다양한 작업을 수행할 수 있는 모델로, 이미지 캡셔닝, 시각적 질문 응답(VQA) 등에서 뛰어난 

성능을 보인다. LLAVA 는 텍스트와 이미지를 동시에 처리할 수 있는 능력을 갖추고 있으며, 

다양한 멀티모달 응용 프로그램에서 유용하다[15]. GEMINI 는 언어와 시각 정보를 결합하여 

다양한 작업을 수행할 수 있는 멀티모달 모델로, 이미지와 텍스트 데이터를 동시에 처리하여 더 

정교한 인식을 가능하게 한다. GEMINI 는 특히 자연어 설명을 통해 시각적 데이터를 이해하고 

분석하는 데 뛰어난 성능을 보인다[16]. 

 

2.3 Image-Text Pair Generation 

이미지-텍스트 쌍 데이터 생성은 기계 학습 모델이 다양한 기상 조건을 더 잘 인식하고 예측할 

수 있도록 지원한다. 주요 연구로는 Image-to-Image Translation 이 있다. 악천후 조건에서 촬영된 

이미지를 맑은 날씨 이미지로 변환하는 방법을 제안하였다. 이를 통해 이미지 번역 품질을 

개선하고, 세그멘테이션 및 깊이 추정 등의 다운스트림 작업의 정확성을 높일 수 있다[17]. 

GAN-Based LiDAR Translation 은 GAN 을 사용하여 LiDAR 데이터를 악천후 조건으로 변환하는 

방법을 제안하였다. 이 방법은 데이터 증가뿐만 아니라 주행 시뮬레이션에도 유용하며, 다양한 

기상 조건에서 LiDAR 데이터를 생성할 수 있다[18]. 

  

 

Ⅲ. 연구 방법 
 

3.1 데이터 수집 및 전처리 

본 연구에서는 ACDC Dataset[9]을 사용하여 자율주행 시스템의 성능을 평가하고 개선하기 

위한 데이터를 수집하고 전처리한다. ACDC Dataset 은 다양한 기상 조건에서 자율주행 차량의 

주행 환경을 시뮬레이션하기 위해 설계된 고품질 데이터셋이다. 데이터셋의 클래스는 Night, 

Rain, Snow, Fog 로 4 개이며, 각 클래스에 대해 Clear 이미지도 제공하므로 총 5 개의 클래스로 

분류할 수 있다. 각 클래스에는 객체 탐지(Object Detection), 의미적 분할(Semantic Segmentation), 

팬옵틱 분할(Panoptic Segmentation)을 위한 주석이 포함되어 있어 다양한 기계 학습 모델을 

훈련시키는 데 매우 유용하다. 

데이터셋은 클래스별로 1,000 개의 이미지를 제공하며, Clear 이미지는 4,000 개의 이미지를 

제공한다. 실험에서는 Night 클래스를 제외하고, 3,000 개의 Clear 이미지와 각 1,000 개의 Rain, 

Snow, Fog 이미지를 사용하였다. 이러한 선택은 다양한 악천후 조건에서 자율주행 시스템의 

성능을 평가하는 데 필요한 충분한 데이터를 제공하면서도 데이터셋의 크기를 관리할 수 있게 

유지하기 위함이다. 그림 1 은 ACDC Dataset 의 예시 이미지를 보여준다. 
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Figure 1. Example images of ACDC dataset (a: night, b: rain, c: fog, d: snow) 

그림 1. ACDC Dataset 예시 (a: night, b: rain, c: fog, d: snow) 

 

3.2 프레임워크 

 

 
Figure 2. Image-text pair data generation framework 

그림 2. 이미지-텍스트 쌍 데이터 생성 프레임워크 

 

본 연구에서 제안하는 이미지-텍스트 쌍 데이터 생성 프레임워크는 그림 2 에 나타나 있다. 이 

프레임워크는 자율주행 시스템이 다양한 기상 조건에서 안정적으로 작동할 수 있도록 지원하는 

데 목적이 있다. ACDC 데이터셋에서 각 클래스의 이미지를 하나로 통합하여 대형 언어 

모델(LLM)에 입력으로 넣는다.  

다음으로 해당 이미지에 대하여 날씨를 묻는 말을 작성하여 LLM 에 입력으로 넣는다. 이때 

질문의 형식을 정하는 것이 성능에 상당한 영향을 미친다. 단순히 날씨 정보를 알려달라는 

질문을 입력으로 넣는다면 본래 정해진 클래스와는 다른 클래스가 출력될 수 있기 때문이다. 

예를 들어 ACDC 데이터셋의 클래스에는 없는 Cloudy, Overcast 와 같은 출력이 생성될 수 있기 

때문에 질문에 Ground Truth 로 지정한 클래스로 출력해달라는 내용이 포함되어야 한다 

적절한 형식으로 질문을 작성하여 입력하면, 해당 이미지에 대한 클래스를 LLM 이 쌍으로 

출력하여 데이터를 생성한다. 이 과정에서 LLM 의 출력을 검토하고, 필요한 경우 추가적인 

전처리 단계를 거쳐 최종 데이터를 생성한다. 이러한 접근 방식은 이미지와 텍스트 간의 

연관성을 강화하여 기계 학습 모델이 다양한 기상 조건을 더 잘 인식하고 예측할 수 있도록 

지원한다. 그림 2 는 이미지-텍스트 쌍 데이터 생성 프레임워크를 시각적으로 보여준다. 
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Ⅳ. 실험 및 평가 
 

본 연구에서는 이미지-텍스트 쌍 생성의 성능을 정량적으로 평가하였다. 이를 위해 다양한 

대형 언어 모델(LLM)을 사용하였으며, 구체적으로 GPT-4o, LLaVA-1.6-mistral-7b, LLaVA-1.5-

7b, LLaVA-1.5-13b 모델을 활용하였다. 이 섹션에서는 각 모델을 사용하여 ACDC 데이터셋에 

대해 생성한 이미지-텍스트 쌍의 결과를 비교하고 분석한다. 

먼저, GPT-4o 를 사용하여 ACDC 데이터셋에 대한 이미지-텍스트 쌍을 생성하였다. 표 1 은 

GPT-4o 를 사용한 이미지-텍스트 쌍 생성 결과를 보여준다. 다른 모델들을 사용한 결과는 Ⅶ. 

부록에 제시되어 있다. 

 

Table 1. Results of creating image-text pairs using GPT-4o 

표 1. GPT-4o를 사용한 이미지-텍스트 쌍 생성 결과 

 
Prediction 

Recall 
Clear Fog Rain Snow Cloudy 

Ground 

Truth 

Clear 2978 18 2 0 2 0.993 

Fog 0 1000 0 0 0 1 

Rain 0 0 1000 0 0 1 

Snow 0 0 21 979 0 0.979 

Precision 1 0.982 0.978 1 0  

 

실험 과정에서 적절한 질문 형식을 사용하여 클래스를 제한하였음에도 불구하고 Cloudy 와 

같은 Out-of-Distribution 클래스를 출력으로 생성한 것을 확인할 수 있었다. 이는 모델이 

예상하지 못한 출력을 생성할 가능성이 있음을 시사하며, 질문 형식의 중요성을 강조한다. 그림 

3 은 GPT-4o 모델이 다른 클래스로 잘못 예측한 이미지이다. 그림 3 의 이미지들은 다른 모델의 

실험에서도 공통적으로 겹치는 잘못된 예측을 하는 이미지들이다. 이는 LLM 이 공통적으로 

정확한 클래스로 분류하기 어려워하는 이미지가 있다는 것을 보여준다. 해당 이미지들은 

이미지에 여러 클래스가 혼합된 것으로 나타난다. 예를 들어, 비가 오면 동시에 안개가 낄 수 

있기 때문에 기상현상이 동시에 일어나 LLM 이 하나의 정확한 클래스로 분류하기 어려운 

것으로 판단된다. 

 

 
(a) Cloudy                                                   (b) Fog                                                    (c) Rain 

Figure 3. Example of an incorrectly predicted image from a GPT-4o  

그림 3. GPT-4o의 잘못된 예측 이미지 예시 

 

다음으로, GPT-4o, LLaVA-1.6-mistral-7b, LLaVA-1.5-7b, LLaVA-1.5-13b 모델을 사용하여 

생성한 이미지-텍스트 쌍의 결과를 비교하였다. 표 2 는 생성된 이미지-텍스트 쌍에 대한 Recall, 

Precision, F1-Score 를 비교한 결과를 보여준다. 실험 결과, GPT-4o 가 모든 지표 측면에서 가장 

우수한 성능을 보이는 것으로 나타났으며, 이는 모델이 더 정확하게 클래스를 예측할 수 있음을 
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의미한다. 다른 모델들의 생성 결과를 살펴보았을 때, GPT-4o 보다 클래스를 잘못 생성한 

경우가 많았고, LLaVA-1.5-7b 모델은 새로운 클래스를 출력하는 모습을 보였다. 

 

Table 2. Compare the results of creating image-text pairs using multiple LLMs 

표 2. 여러 LLM을 사용한 이미지-텍스트 쌍 생성 결과 비교 

Model Recall Precision F1-Score 

LLaVA-1.6-mistral-7b 0.936 0.753 0.835 

LLaVA-1.5-7b 0.938 0.640 0.761 

LLaVA-1.5-13b 0.930 0.731 0.819 

GPT-4o 0.993 0.792 0.881 

 

 

Ⅴ. 결론 
 

본 연구는 대형 언어 모델(LLM)을 활용하여 악천후 상황에서 자율주행 차량의 안전성과 

신뢰성을 높이기 위한 이미지-텍스트 쌍 데이터 생성 방법을 제안하였다. ACDC 데이터셋을 

사용하여 다양한 기상 조건에서 수집된 이미지를 기반으로 텍스트 설명을 자동 생성함으로써 

이미지와 텍스트 간의 연관성을 강화하였다. 이를 통해 기계 학습 모델이 다양한 악천후 조건을 

정확하게 분류하고 예측할 수 있도록 지원하였다. 

실험 결과, GPT-4o 모델이 가장 우수한 성능을 보였으며, 높은 Precision 과 F1-Score 를 

기록하였다. 이는 대형 언어 모델을 활용한 이미지-텍스트 쌍 생성 방법이 기상 데이터의 품질을 

향상시키고 자율주행 시스템의 안전성을 크게 증대시킬 수 있음을 시사한다. 특히, 질문 형식의 

중요성이 강조되었으며, 적절한 질문 형식을 사용하여 모델의 성능을 더욱 개선할 수 있음을 

확인하였다. 

결론적으로, 본 연구는 LLM 을 활용한 이미지-텍스트 쌍 데이터 생성 방법이 자율주행 기술 

발전에 중요한 이바지를 할 수 있음을 입증하였으며, 다양한 기상 조건에서도 안정적이고 

안전한 자율주행 시스템을 구현하는 데 필수적인 데이터와 학습 방법을 제공하였다. 앞으로도 

이러한 연구가 지속해서 발전되어 자율주행 기술의 안전성과 신뢰성을 더욱 향상시키기를 

기대한다. 
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Ⅷ. 부록 
 

Table 3. Results of creating image-text pairs using LLaVA-1.6-mistral-7b 

표 3. LLaVA-1.6-mistral-7b를 사용한 이미지-텍스트 쌍 생성 결과 

 
Prediction 

Recall 
Clear Fog Rain Snow Cloudy 

Ground 
Truth 

Clear 2965 30 1 0 4 0.988 

Fog 6 994 0 0 0 1 

Rain 1 6 993 0 0 1 

Snow 0 37 193 770 0 0.979 

Precision 1 0.998 0.932 0.837 1  

 

Table 4. Results of creating image-text pairs using LLaVA-1.5-7b 

표 4. LLaVA-1.5-7b를 사용한 이미지-텍스트 쌍 생성 결과 

 
Prediction 

Recall 
Clear Fog Rain Snow Cloudy Rain_Snow_Fog 

Ground 
Truth 

Clear 2768 1 1 0 230 0 0.993 

Fog 0 1000 0 0 0 0 1 

Rain 0 121 870 3 5 1 1 

Snow 0 9 34 957 0 0 0.979 

Precision 1 1 0.884 0.961 0.997 0  
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Table 5. Results of creating image-text pairs using LLaVA-1.5-13b 

표 5. LLaVA-1.5-13b를 사용한 이미지-텍스트 쌍 생성 결과 

 
Prediction 

Recall 
Clear Fog Rain Snow Cloudy 

Ground 
Truth 

Clear 2665 333 0 0 2 0.993 

Fog 0 1000 0 0 0 1 

Rain 0 106 894 0 0 1 

Snow 0 42 19 939 0 0.979 

Precision 1 1 0.675 0.979 1  
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