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            초록
          
        

        
          End-to-end autonomous driving reduces errors and information loss during inter-module communication by directly predicting control commands from input sensor data. The trajectory-guided control prediction (TCP) method fuses features from images, vehicle states, and target points, and inputs them to a gated recurrent unit (GRU)-based action predictor module, which outputs steering and acceleration commands. However, data imbalance during training makes it difficult to extract meaningful features in data-sparse scenarios, leading to degraded driving performance. Therefore, we propose a Bird’s Eye View perception module (BPM) to enable robust driving even in data-sparse situations. Additionally, BPM extracts spatial and temporal features, and the GRU-based action predictor module leverages these features to predict trajectories and control commands. We trained and evaluated our method and TCP using the MORAI simulator. The training data included 75.84% lane following, 15.13% left/right turns, and 9.03% avoidance scenarios. In data-sparse scenarios (e.g., left/right turns, avoidance), our method reduced the lateral error by 0.83 m and the collision rate by 27.78%.
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      I. 서론
      End-to-end 네트워크 기반의 자율주행은 센서 입력으로부터 직접 제어 명령을 예측함으로써, 모듈 간 통신 과정에서 발생할 수 있는 오류와 정보 손실을 최소화한다. 기존 모듈 기반 자율주행 방법 [1-5]은 모듈 별로 성능 평가가 가능해 디버깅에 용의하다. 그러나 이러한 방법들은 모듈 간 정보 손실 및 오류가 누적될 수 있다. 이러한 이유로, 자율주행을 위한 end-to-end 학습 방법 [6-11]이 최근 연구에서 큰 주목을 받고 있다.

      End-to-end 자율주행 분야의 최근 연구에서는 단안 카메라를 기반으로 주행 경로와 제어 명령을 예측하는 모방학습 기반의 trajectory-guided control prediction (TCP) 방법 [12,13]이 제안되었다. TCP 는 이미지로부터 주행에 관련된 특징을 추출하고, 이를 차량 상태 및 목표 지점과 결합한다. 결합된 특징은 제어 명령 예측 모듈에 입력되어 전문가와 유사한 차량의 조향 및 가속 명령을 예측한다. 하지만, TCP 는 학습된 이미지 특징을 사용해 제어 명령을 예측하므로, 학습 데이터가 부족한 시나리오에서 성능이 저하된다. 따라서 학습 데이터가 적은 시나리오에서도 안정적으로 주행이 가능한 end-to-end 자율주행 네트워크의 개발이 필요하다.

      그림 1 과 같이 주행 중 대부분은 차선 유지 시나리오이며, 좌/우 회전과 회피 같은 시나리오는 15.13%와 9.03%로 상대적으로 낮은 비중을 차지한다. 학습 데이터가 적은 시나리오에서 모방학습 기반의 end-to-end 네트워크는 추출된 특징을 통해 전문가와 유사한 제어 명령을 예측하기 어렵다. 그 결과, TCP [12,13]와 같은 방법들은 주행 성능이 저하되고 충돌 위험이 증가하게 된다. 이 문제를 해결하기 위해서는 주변 환경에 대한 공간적 특징을 직관적으로 추출하고, 시간에 따라 특징을 통합할 수 있는 특징 추출기가 필요하다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Example distribution of driving scenarios.
        
        

        

      

      본 논문에서는 학습 데이터가 적은 시나리오에서도 강인하게 주행할 수 있는 모방학습 기반의 end-to-end 자율주행 네트워크를 제안한다. 회피나 좌/우 회전과 같은 학습 데이터가 적은 시나리오에서도 의미 있는 특징을 추출하기 위해, cross-attention 기반의 BEV (Bird’s Eye View) 특징 추출과 시간적 특징 융합을 결합한 BPM (BEV Perception Module)을 제안한다. 제안 방법은 MORAI 시뮬레이터 [14]를 이용해 다양한 시나리오에서 TCP 방법 [12]과 비교하여 자율주행 경로 추종 및 회피 성능을 평가하였다. 데이터가 상대적으로 적은 좌/우 회전 시나리오에서는 오차가 0.83m 감소되었으며, 회피 시나리오에서는 충돌률이 27.78% 감소하였다. 이를 통해, 제안 방법이 학습 데이터가 적은 시나리오에서 TCP 방법 [12]보다 더 나은 성능을 보임을 알 수 있다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 TCP 방법 [12]을 설명하며, 3 장에서는 제안 방법을 소개한다. 4 장에서는 실험 결과를 분석하고, 5 장에서는 본 논문의 결론을 제시한다.

    

    

  
    
      II. TCP 네트워크 구조
      그림 2(a)에 나타낸 바와 같이, 기존 end-to-end 자율주행 네트워크 [12]는 전방 카메라 이미지와 차량 상태, 목표 지점을 입력으로 받아 주행 경로와 제어 명령을 출력한다. 목표 지점은 (𝑥, 𝑦)좌표로 표현되며, 차량 상태는 속도, 가속도, 조향각 그리고 각속도로 구성된다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Comparison of network architectures: proposed method vs. baseline.
        
        

        

      

      이미지 특징을 차량 상태 및 목표 지점과 융합하기 위해 ResNet34 [15]을 사용하여 이미지로부터 특징(𝜙𝑖𝑚𝑔)을 추출한다. 이후, 임베딩된 차량 상태 및 목표 지점 특징(𝜙𝑚)과 융합하기 위해 이미지 특징에 전역 평균 풀링을 적용(𝜙𝑓𝑒𝑎𝑡)하여 특징을 융합(𝜙𝑓𝑢𝑠𝑒)한다. 융합된 특징은 제어 명령 예측 모듈의 입력으로 사용되며, 제어 명령 예측 모듈은 두 개의 분기로 구성된다. 경로 예측 분기는 GRU 기반 네트워크 [16,17]를 이용하여 이미지 특징과 차량 상태와 목표 지점 특징이 융합된 입력으로부터 주행 경로를 예측한다. 제어 명령 예측 분기는 경로 예측 분기에서 생성된 은닉 상태 (ℎ0, ℎ1, ⋯ , ℎ𝑛)와 추출된 이미지 특징을 함께 입력으로 받아 식 1과 같이 조향 및 가속 명령을 직접 예측한다. 이러한 구조는 경로 예측 분기와 제어 명령 예측 분기 간의 일관성을 향상시킨다.
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      (𝑢0, 𝑢1, ⋯ , 𝑢𝑛) 는 각 시점에서의 제어명령을 나타내며, (ℎ0, ℎ1, ⋯ , ℎ𝑛)는 경로 예측 분기에서 생성된 은닉 상태를 의미한다.

      그러나 이러한 방법은 학습된 시나리오에 크게 의존하며, 좌/우 회전 및 회피와 같은 학습 데이터가 부족한 시나리오에서 주행 성능이 저하되고, 충돌 위험이 증가한다. 이 문제를 해결하기 위해 그림 2(b)에 나타낸 바와 같이, 우리는 BPM과 GRU 기반 제어 명령 예측 모듈을 결합하여 학습 데이터가 적은 시나리오에서도 강인한 주행 경로 예측 및 제어 명령 예측 방법을 제안한다.

    

    

  
    
      III. BEV PERCEPTION MODULE (BPM)
      
        1. BEV 특징 추출
        카메라 이미지로부터 BEV 특징을 추출하기 위해 본 논문은 cross-view transformer [18]에 영감을 받아 BEV 특징 추출 방법을 제안한다. 네트워크 입력은 이미지와 함께 카메라 내부 및 외부 파라미터로 구성된다. 먼저, ResNet34 [15]를 이용하여 이미지로부터 특징(𝜙𝑖𝑚𝑔)을 추출한다. 이 후, 식 2과 같이 BEV 특징 추출을 위해 위치 인코딩을 생성한다. 이러한 임베딩은 트랜스포머(transformer)가 기하학적으로 모델링하지 않고도 전면 카메라 뷰에 대해 매핑을 학습할 수 있게 한다.
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        𝛿𝑖는 위치 인코딩을 나타내며, 𝑅은 카메라 회전 파라미터, 𝐾는 카메라 내부 파라미터를 의미한다.

        추출된 특징과 위치 인코딩을 입력으로 식 3과 같이 이미지 좌표와 BEV 좌표 간의 기하학적인 관계를 코사인 유사성으로 재구성하여 attention 메커니즘을 사용한다.
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        𝑎𝑖,𝑗는 이미지 특징과 BEV 특징 간의 기하학적인 관계에 대한 attention 맵을 나타낸다. 𝜙𝑖는 Resnet34 에서 추출된 이미지 특징을 의미하며, 𝛿𝑖는 식 2 에서 카메라 내부 및 외부 파라미터를 사용해 생성한 위치 인코딩을 의미한다. 𝑐𝑗는 BEV 뷰에서의 임베딩 된 위치를 의미하며, 𝜏는 카메라의 위치를 의미한다.

        이렇게 생성한 𝑎𝑖,𝑗와 이미지 특징(𝜙𝑖)을 통해 식 4와 같이 BEV 특징(ϕjBEV)을 추출한다.
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        2. 시간 특징 융합
        BEV 특징을 추출한 후 시간에 따라 특징을 융합한다. 𝑡 시점에서 추출된 특징, 𝑡 − 1 시점에서 추출된 특징, 시간에 따른 위치 변화량을 입력으로 한다.

        위치 변화량을 이용한 위치 인코딩 방법은 식 5와 같다. 위치 변화량을 통해 이전 시간의 위치(𝑥𝑡−1,𝑖)를 현재 시간의 위치(xt-1,i')로 변환한다.
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        𝑅과 𝑡는 현재 시간과 이전 시간에 따라 변화된 위치 변화량이다.

        또한, BEV 특징들의 유사도 계산을 위해 위치 인코딩을 식 6과 같이 생성된 위치 정보와 현재 위치 정보를 각각 특징 벡터로 생성한다.
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        𝑝𝑡−1,𝑖, 𝑝𝑡,𝑖는 위치 인코딩을 위한 특징 벡터를 나타낸다.

        시간에 따른 특징 융합을 위해 본 논문에서는 cross attention을 식 7와 같이 계산하여, attention 맵을 생성한다.
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        𝑎𝑖는 cross attention을 통해서 생성된 attention 맵을 나타내며, 𝜙𝑡,𝑖, 𝜙𝑡−1,𝑖는 각 시점에서 생성된 BEV 특징을 의미한다.

        𝑡 − 1에서의 BEV 특징과 attention 맵을 융합해 식 8과 같이 𝑡에서 추출한 BEV 특징과 유사한 특징에 대해서 강조한 특징(ϕt-1,i')을 생성한다.
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        마지막으로 생성된 특징과 현재 특징에 대해 skip connection을 식 9와 같이 적용하여 시간적 특징이 융합된 특징(𝜙𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙)을 생성한다.
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        이렇게 융합된 특징은 제어 명령 예측 모듈을 통해 차량 주행 경로 및 제어 명령을 예측한다.

      

    

    

  
    
      IV. 실험
      
        1. 실험 환경 구성
        본 연구에서는 도심 및 고속도로 환경에서의 시나리오별 주행 성능 평가를 위해 MORAI 시뮬레이터 [14]를 사용하였다. 실험은 NVIDIA RTX 3090 GPU가 장착된 컴퓨터에서 수행되었다. 센서는 전방 카메라 1대와 GPS/IMU로 구성하였다. 전방 카메라의 해상도는 1280 × 720 로 설정하며, 화각은 90°로 설정하였다. 학습 데이터 셋은 차선 유지 75.84%, 좌/우 회전 15.13%, 회피 시나리오 9.03%로 학습 시나리오 비율을 불균형하게 구성하였다. 또한, 회피 실험을 위해 객체는 버스, 고깔, 가드레일, 콘크리트 블록, 박스, 보행자를 사용한다. 각 시나리오는 주행 성능을 일관되게 평가하기 위해 10회씩 실행되었다.

        제안한 방법은 학습 데이터가 많은 시나리오와 적은 시나리오로 구분하여 각각 평가되었다. 차선 유지 및 좌/우 회전 시나리오에서는 식 10과 같이 횡방향 오차[19, 20]를 평가지표로 평가하였고, 회피 및 추월 시나리오에서는 식 11과 같이 충돌률을 사용해 평가하였다. 횡방향 오차는 주행 경로와의 횡방향 오차를 측정하며, 충돌률은 주행 중 충돌 발생 빈도를 측정한다.
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        𝑁은 전체 샘플 수를 의미하며, (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)는 각 시점에서의 차량의 위치, (xi', yi')는 현재 위치에 대응되는 전역 경로 상의 위치를 의미한다. 𝑛𝑐𝑜𝑙𝑙𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛은 주행 중 발생한 충돌 횟수를 나타내며, 𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 은 각 시나리오에 배치된 전체 객체 수를 나타낸다.

      

      
        2. 시나리오 별 비교
        표 2에 나타낸 바와 같이, 제안한 방법은 기존 TCP 방법과 비교하였다. 학습 데이터의 대부분을 차지하는 차선 유지 시나리오에서는 제안 방법이 기존 TCP 방법에 비해 평균 횡방향 오차를 0.23m 감소시켰다. 또한, 데이터가 상대적으로 적은 좌/우 회전 시나리오에서는 오차가 0.83m로 크게 감소하였으며, 이는 그림 3과 같이 기존 TCP 방법과 비교해 성능이 크게 향상되었음을 의미한다. 그리고 회피 시나리오에서는 제안한 방법이 기존 TCP 방법과 비교해 충돌률을 27.78% 감소시켰다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Performance comparison by scenario.
          
          

        

        
          
            
              	방법
              	시나리오
            

            
              	차선 유지
              	좌/우 회전
              	회피
            

          
          
            	TCP
            	0.67
            	1.46
            	48.61
          

          
            	BPM + TCP
            	
              0.44
            
            	
              0.63
            
            	
              20.83
            
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Comparison of lateral errors in left/right turn scenarios.
          
          

          

        

        실험 결과를 바탕으로 제안 방법은 학습 데이터가 적은 시나리오에서도 기존 TCP 방법과 비교해 향상된 주행 성능을 보여주었다. 기존 학습 데이터가 적은 시나리오에서 주행 성능이 감소하는 문제를 해결하기 위해 본 논문은 BPM (BEV Perception Module)을 제안한다. 그림 4에 나타난 바와 같이, BPM은 학습 데이터 불균형으로 인해 충분히 학습되지 못한 시나리오에서 주행에 필수적인 특징을 효과적으로 추출하며, 이는 충돌률 감소에 기여함을 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Comparison of avoidance performance by network.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      V. 결론
      본 논문에서는 학습 데이터가 적은 시나리오에서 주행 성능을 향상시키기 위한 end-to-end 방법을 제안하였다. 학습 데이터가 적은 시나리오에 대해 기존 모방학습 기반 방법들은 강인한 주행 명령을 예측하기 어려웠다. 이 문제를 해결하기 위해 제안 방법은 직관적인 공간적 BEV특징을 추출한 후, 시간적 특징을 융합하여 제한된 시나리오에서도 견고한 주행이 가능하도록 BPM(BEV Perception Module)을 제안했다.

      MORAI 시뮬레이터를 활용한 실험 결과, 제안 방법은 학습 데이터가 부족한 시나리오에서 성능 향상을 보였다. 좌/우 회전 및 회피와 같은 학습 데이터가 상대적으로 적은 시나리오에서 횡방향 오차가 0.83m 감소하였으며, 충돌률은 27.78% 개선되었다. 이러한 결과는 제안 방법이 학습 데이터가 부족한 시나리오를 처리하는데 효과적임을 보였다.
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