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Abstract: This paper introduces a generative artificial intelligence (AI)-based safety evaluation framework for autonomous racing 

systems, focusing on efficiently searching safety-critical racing scenarios utilizing domain knowledge, optimization, and machine 

learning. The proposed framework consists of three main phases: 1) dataset generation, 2) conditional variational auto-encoder (CVAE) 

model training, and 3) safety-critical scenario generation and evaluation. In the first phase, the dynamic scenario generation is 

automatically processed by leveraging ontological domain knowledge and genetic algorithm to efficiently establish a potentially safety-

critical driving dataset. In the second phase, we train the CVAE network with the driving dataset generated from the first phase, allowing 

for diverse and realistic variations in driving scenarios. In the final phase, safety-critical scenarios are generated through the trained 

CVAE network by adversarially variating the scenarios. Experimental results show that the proposed framework identifies various 

safety-critical scenarios in different racing conditions, exhibiting its effectiveness for safety evaluation of autonomous racing systems. 
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I. 서론 

 

최근 Indy Autonomous Challenge [1], Abu Dhabi Autonomous 

Racing League (A2RL) [2]와 같은 자율주행 레이싱 경기들이 

개최되면서 자율주행 레이싱 기술 또한 세계적으로 발전하

고 있으며, 자율주행 레이싱 기술의 발전에 따라 레이싱 환

경에서의 자율주행 시스템 안전성 평가 기술의 필요성 또한 

증가하고 있다. 자율주행 레이싱 시스템의 안전성을 평가하

기 위해서는 고위험 시나리오(safety-critical scenario)를 생성하

여 자율주행 시스템이 대응하지 못하는 코너 케이스(corner 

case)를 찾아내는 것이 중요하다. 하지만 이러한 고위험 시나

리오는 실제 주행에서 자주 발생하지 않기 때문에 실제 주행 

데이터에 존재하지 않는 시나리오에 미리 대비하는 것이 매

우 힘들다. 더욱이, 자율주행 시스템의 안전성 평가를 위해서

는 실제 도로환경과 유사한 환경이 구현되어 있는 high-

fidelity simulator를 통한 테스트가 필요하다. 하지만 이러한 시

뮬레이터들은 상대적으로 높은 연산 량을 필요로 하여 연산 

비용이 큰 시나리오를 임의로 설정하여 자율주행 시스템을 

테스트하고 코너 케이스를 찾는 것은 불필요한 시뮬레이션 

시간 및 자원을 증가시켜 매우 비효율적이다. 따라서 코너 

케이스가 발생할 확률이 높은 고위험 시나리오를 기반으로 

자율주행 시스템의 안전성을 평가함으로써 불필요한 시뮬레

이션 시간을 줄일 필요성이 있다. 그러나, 이러한 고위험 시

나리오를 찾는 것은 일반적으로 매우 어려운 문제이며, 이에 

따라 고위험 시나리오 생성에 관한 연구가 활발히 진행되고 

있다. 고위험 시나리오 생성 방법론은 data-driven generation, 

adversarial generation, knowledge-based generation 방식으로 분류

될 수 있다[3]. 본 논문에서는 각 방법론을 비교하여 표 1과 

같이 작성하였다. 

그림 1. 생성형 AI 기반 고위험 시나리오 생성 개념도. 

Fig. 1. Concept of safety-critical scenario generation. 
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Data-driven generation 방식에서는 실제 차량의 주행 데이터

를 기반으로 시나리오를 생성한다. 차량 실 주행 데이터 중

고위험 시나리오를 추출하여 이를 기반으로 자율주행 시스

템 평가에 사용할 수 있다[4]. 실제로는 고위험 시나리오가 

발생할 확률이 매우 낮아 최근에는 이러한 실 주행 데이터를 

통해 생성형 AI를 기반으로 데이터를 증강하여 비교적 적은 

양의 주행 데이터로부터 많은 양의 다양한 고위험 시나리오를 

생성하는 연구가 활발하게 진행되고 있다. [5]에서는 UMTRI 

(University of Michigan Transportation Research Institute)에서 수집

한 주행 데이터셋(driving dataset) [6]을 활용하여 VAE (Variational 

Auto-Encoder) [7], GAN (Generative Adversarial Nets) [8]을 기반으

로 고위험 시나리오를 생성하였으며, TrafficSim [9]에서는 

ATG4D [10] 주행 데이터셋을 활용하여 CVAE (Conditional 

Variational Auto-Encoder) [11]를 기반으로 고위험 시나리오를 

생성하였다. 

Adversarial generation 방식에서는 보다 더 효율적인 시나리

오 생성을 위해 자율주행 시스템에 능동적으로 위협을 가하

는 시나리오를 생성한다. Learning-to-collide [12]에서는 강화학

습을 통해 자율주행 차량의 주위에 있는 에이전트가 차량에 

위협을 가하는 주행을 하도록 학습시키는 방식으로 고위험 

시나리오를 생성하였다. 

Knowledge-based generation의 경우에는 knowledge를 기반으

로 생성된 시나리오에 제한조건을 적용하거나 시나리오 생

성 모델이 시나리오를 생성할 때 knowledge를 기반으로 위험

한 시나리오가 생성되도록 설정하여 고위험 시나리오를 생

성한다. 그 중 특히, Ontology [13] 기반 시나리오 생성 방식은 

knowledge를 기반으로 도로 환경, 차량, 보행자, 정적 장애물

과 같은 객체의 종류, 크기, 위치, 속도 등 시나리오 구성 요

소들을 적절히 조합하여 유용한 시나리오를 구성할 수 있다. 

Data-driven generation 방식은 실 주행 데이터를 활용함으로

써 실제 환경에서 발생할 수 있는 상황과 유사한 시나리오를 

생성하여 현실과 이질감이 적은 시나리오를 생성할 수 있어 

충실도(fidelity)가 높다는 장점이 있지만 현실에서 위험한 시

나리오는 매우 적은 비율로 존재하며 평가하고자 하는 시나

리오가 데이터에 존재하지 않을 수 있어 한계가 있다. 

Adversarial generation 방식은 시나리오의 자율주행 차량에 위

협을 가하는 시나리오를 생성할 수 있어 효율적으로 다수의 

위험한 시나리오를 생성할 수 있다는 장점이 있으나 대부분 

AI 기반으로 학습한 모델을 통해 시나리오를 생성하는 등 

실 주행 데이터를 기반으로 하지 않아 현실적인 환경을 잘 

반영하지 못한다는 단점이 있다. Knowledge-based generation 

방식은 knowledge를 기반으로 평가하고자 하는 시나리오를 

자유롭게 생성할 수 있어 시나리오 제어가능성이 높다는 장

점이 있지만 고위험 시나리오의 시나리오 파라미터를 적절

히 설정하여 위험한 상황을 형성하는 데에 많은 시간이 소요

될 수 있어 비효율적이라는 단점이 있다. 

각 생성 방식의 단점을 보완하고자 STRIVE [14], AdvDiffuser 

[15]에서는 data-driven 및 adversarial generation 방식을 융합하여 

시나리오를 생성하였으며, 각각 CVAE와 diffusion model [16]을 

기반으로 NuScenes [17] 주행 데이터셋을 활용하여 학습된 생

성형 AI를 통해 도로의 에이전트가 자율주행 차량에 위협을 

가하는 주행을 하도록 적대적 최적화(adversarial optimization)를 

진행함으로써 고위험 시나리오를 생성하였다. 또한, [18]에서

는 STRIVE를 보완하고자 diffusion model을 적용하여 시나리

오 다양성을 향상시켰다. 이와 같이 data-driven 및 adversarial 

generation 방식을 융합하면 실 데이터 기반으로 적대적 최적

화를 통해 시나리오를 생성하여 현실성 있는 고위험 시나리

오를 효율적으로 생성할 수 있다. 하지만 이러한 방식은 여

전히 실 주행 데이터에 의존하여 안전성 평가 대상에 적합한 

시나리오를 생성하기 어려울 수 있어 한계점이 존재한다. 

이러한 연구 동향에 착안하여, 본 논문에서는 기존 고위험 

시나리오 생성 방식의 한계를 극복하고자 그림 1과 같이 

knowledge-based generation, adversarial generation 방식을 융합하

여 고위험 시나리오를 생성하고 이를 기반으로 high-fidelity 

시뮬레이터를 통해 자율주행 레이싱 시스템의 안전성을 평

가하는 프레임워크를 제안한다. 본 논문에서 제안하는 프레

임워크에서는 먼저 ontology 방법론 기반으로 구조화된 시나

리오 파라미터 공간을 도출하여 논리 시나리오(logical scenario)

를 구성한다. 이러한 논리 시나리오는 도로 환경, 각 차량의 

위치, 속도 등 시나리오를 구성 요소를 필요에 따라 조합할 

수 있도록 하여 시나리오 제어가능성을 확보할 수 있다. 구

성된 논리 시나리오를 기반으로 GA (Genetic Algorithm)을 적용

하여 시나리오 파라미터 값이 할당된 상세 시나리오(concrete 

scenario)를 생성하고, 해당 상세 시나리오를 자율주행 시스템

에 적용하여 high-fidelity 시뮬레이션을 진행함으로써 시계열 

차량 주행 데이터로 구성된 동적 시나리오(dynamic scenario)를

 

표 1. 고위험 시나리오 생성 방법론 비교. 

Table 1. Comparison of methodologies for safety-critical scenario generation. 

방법론 특징 충실도 효율성 제어가능성 

Data-driven generation 실 주행 데이터를 기반으로 실제 환경에 충실한 고위험 

시나리오를 생성하여 충실도가 높음. 

높음 낮음 낮음 

Adversarial generation 자율주행 시스템에 능동적으로 위협을 가하는 방식을 통

해 시나리오를 생성함으로써 고위험 시나리오를 효율적으

로 생성할 수 있음. 

낮음 높음 낮음 

Knowledge-based generation Knowledge 기반으로 시나리오 구성요소를 적절히 조합하

거나 제한조건 적용을 통해 위험한 시나리오를 생성하여 

안전성 평가 대상에 적합한 시나리오 생성이 가능함. 

낮음 낮음 높음 
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생성한다. 이러한 high-fidelity 시뮬레이션을 통해 실 환경과 

유사한 환경에서 생성한 데이터셋을 확보함으로써 충실도를 

확보할 수 있다. 생성된 동적 시나리오는 수집되어 주행 데

이터셋을 구축한다. 구축된 주행 데이터셋을 기반으로 생성

형 AI 모델을 학습한 후, 적대적 최적화를 통해 고위험 시나

리오를 생성한다. 이러한 과정을 통해 최적화와 AI를 기반으

로 위험한 시나리오를 능동적으로 생성하여 효율성 또한 확

보할 수 있다. 또한 최종적으로 생성된 고위험 시나리오를 

기반으로 high-fidelity 시뮬레이션을 통해 실제 환경을 모사하

여 자율주행 시스템을 평가한다.  

본 논문에서는 아래와 같은 세 가지 연구 목표를 설정하였다. 

1. 자율주행 레이싱 시스템 평가 프레임워크 구현: High-

fidelity 시뮬레이션을 기반으로 한 자율주행 레이싱 시스템 

안전성 평가 프레임워크를 구현하였다. 본 프레임워크는 

domain knowledge, GA기반 최적화, 그리고 생성형 AI를 융합

하여 고위험 시나리오를 효율적으로 탐색할 수 있도록 설계

되었다. 

2. 효율적인 주행 데이터셋 생성: 상세 시나리오는 domain 

knowledge를 기반으로 최적화를 통해 효율적으로 생성된다. 

Domain knowledge를 ontology적으로 구조화하여 상세 시나리

오의 생성 공간을 정의하였다. 이후, 이 생성 공간 내에서 

GA를 적용하여 잠재적으로 위험한 주행 데이터셋을 효과적

으로 생성하였다. 

3. 생성형 AI기반 고위험 시나리오 탐색: 고위험 시나리

오는 생성형 AI를 활용하여 실제 시뮬레이션과 유사한 결과

를 생성함으로써 신속하게 탐색된다. 시뮬레이션에서 획득한 

비교적 적은 양의 주행 데이터를 이용하여 CVAE 네트워크

를 학습시켰으며, 이를 통해 이후의 동적 궤적을 생성할 수 

있도록 하였다. 특히, 고위험 시나리오를 탐색할 때, 상대 차

량의 궤적을 현실적이면서도 자율주행 차량에 위협을 가하

는 시나리오를 생성하도록 적대적 최적화를 수행하였다.  

이후의 섹션은 다음과 같은 내용으로 구성된다.  섹션 II 

에서는 본 논문에서 제안하는 AI 기반 자율주행 시스템 안

전성 평가 프레임워크의 상세한 구조 및 적용 방법론 등을 

기술하였다. 섹션 III에서는 제안하는 프레임워크를 적용하여 

고위험 시나리오에 대한 자율주행 시스템의 안전성을 평가

하고 생성한 고위험 시나리오를 분류하여 자율주행 시스템

이 대응하거나 대응하지 못하는 시나리오를 통계를 기반

그림 2. 생성형 AI 기반 고위험 시나리오 생성을 통한 자율주행 레이싱 시스템 안전성 평가 프레임워크 개요도. 

Fig. 2. Schematic of generative AI-based safety evaluation framework via safety-critical scenario generation. 
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알고리즘 1. GA 기반 상세 시나리오 생성 알고리즘. 

Algorithm 1. GA-based concrete scenario generation. 

 

으로 분석하였다. 섹션 IV에서는 최종적으로 본 논문에서 제

안하는 프레임워크의 유효성과 결론, 그리고 향후 연구의 방

향성을 기술하였다. 

 

II. AI 기반 자율주행 시스템 안전성 평가 프레임워크 
 
본 논문에서 제안하는 자율주행 레이싱 시스템 안정성 평

가 프레임워크는 그림 2의 개요도와 같이 구성되며, 주행 데

이터 셋 생성 단계, 생성형 AI 모델 학습 단계, 생성형 AI 기

반 고위험 시나리오 생성 및 자율주행 시스템 안전성 평가 

단계, 총 세가지 단계로 구분할 수 있다. 먼저 주행 데이터 

셋 생성 단계에서는 GA를 기반으로 다양한 상세 시나리오를 

생성하고 생성된 상세 시나리오를 기반으로 high-fidelity 시뮬

레이터를 통해 주행 데이터셋을 생성한다. 생성형 AI 학습 

단계에서는 생성형 AI 모델인 CVAE를 기반으로 주행 데이

터 셋을 학습한다. 다음으로, 학습된 CVAE 모델을 기반으로 

적대적 최적화 과정을 통해 고위험 시나리오를 생성한다. 생

성된 고위험 시나리오는 시뮬레이터에서 다시 구현하여 위

협 여부를 확인할 수 있다.  

1. 주행 데이터 셋 생성 

주행 데이터 셋 생성 단계에서는 high-fidelity 시뮬레이터 

상에서 자율주행 시스템을 기반으로 주행 시뮬레이션을 진

행하여 주행 데이터 셋을 수집할 수 있는 데이터 셋 생성 자

동화 프레임워크를 구축하였다. 먼저 시뮬레이션 상에 레이

싱 시뮬레이션 환경과 map을 구축한다. 다음으로 ontology 방

법론을 기반으로 domain knowledge를 적용하여 논리 시나리

오, 즉 시나리오 파라미터 공간을 생성하고, 해당 논리 시나

리오를 기반으로 최적화를 통해 상세 시나리오를 생성한다. 

본 논문에서 제안한 프레임워크에서는 주행 데이터 셋을 기

반으로 생성형 AI 모델을 학습하여 고위험 시나리오를 생성 

표 2. 상세 시나리오 생성을 위한 GA 파라미터. 

Table 2. GA parameters for generating concrete scenario. 

 

하기 때문에 주행 데이터 셋을 생성할 때 다양한 고위험 시

나리오가 생성될 수 있는 적절한 상세 시나리오를 설정하는 

것이 매우 중요하다. 따라서, 본 논문에서는 적절한 상세 시

나리오를 설정하기 위해 GA를 적용하였다. GA를 기반으로 

다양한 고위험 시나리오가 생성될 수 있는 상세 시나리오를 

설정하기 위해서는 적절한 fitness function을 설계해야 한다. 

본 논문에서 설계한 fitness function은 ego vehicle과 opponent 

vehicle의 spawn position과 goal position 사이의 거리와 ego 

vehicle과 opponent vehicle의 spawn position 간의 거리가 너무 

짧거나 길지 않도록 설정하여 차량 사이의 상호작용이 자주 

발생할 수 있도록 설계하였다. 또한, ego vehicle의 spawn 

position을 기준으로 map 상의 특정 지점에 시나리오가 밀집

되지 않도록 설계하였다.  해당 fitness function을 기반으로 최

종적으로 원하는 수만큼의 솔루션을 탐색하였을 경우, GA는 

종료된다. 구체적인 GA 기반 상세 시나리오 생성 알고리즘 

그림 3. CARLA 시뮬레이션 상에 구축한 레이싱 환경. 

Fig. 3 Racing environment generated in CARLA simulator. 

Variables Notations Value 

𝑒𝑖 Ego vehicle spawn position  

𝑒𝑔 Ego vehicle goal position  

𝑜𝑖 Opponent vehicle spawn position  

𝑜𝑔 Opponent vehicle goal position  

𝑑𝑒 Arc length of ego vehicle path  

𝑑𝑜 
Arc length of opponent vehicle 

path 
 

𝑑𝑒𝑜 

Arc length from ego vehicle start 

position to opponent vehicle start 

position 

 

𝜌 Density assigned to each lane  

𝜃𝜌 
Max. Density assigned to each 

lane 
 

𝜃𝑑,𝑚𝑖𝑛 Min. Distance of vehicle path 500 (m) 

𝜃𝑑,𝑚𝑎𝑥 Max. Distance of vehicle path 1000 (m) 

𝜃𝑑𝑒𝑜,𝑚𝑖𝑛 
Min. Relative distance between 

vehicles start positions 

10, 15, 20, 

25 (m) 

𝜃𝑑𝑒𝑜,𝑚𝑎𝑥 
Max. Relative distance between 

vehicles start positions 

15, 20, 25, 

30 (m) 
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구조는 알고리즘 1과 같다. 이 때, 상세 시나리오 구성을 위

해 사용되는 파라미터는 표 2와 같으며, 시나리오에 따라 변

하는 각 차량의 spawn, goal position, 경로 길이, 차량 사이의 

거리, GA 솔루션을 찾을 때마다 갱신되는 spawn position의 밀

도와 같은 변수로 구성되어 있다. 또한, 경로 길이 및 차량 

사이의 거리와 같은 파라미터가 정의되는 범위는 각 변수의 

최소, 최댓값을 통해 결정된다. 이러한 파라미터를 통해 고위

험 시나리오가 생성될 가능성이 높은 다양한 상세 시나리오

를 생성할 수 있다. 이렇게 생성된 상세 시나리오를 기반으

로 high fidelity 시뮬레이션을 진행하여 자율주행 시스템의 동

적 시나리오를 생성할 수 있으며 이러한 동적 시나리오 데이

터를 수집하여 주행 데이터셋을 구축한다. 

2. 생성형 AI 학습 

생성형 AI 학습 단계에서는 이전 단계에서 생성한 주행 

데이터셋을 기반으로 생성형 AI 모델을 학습시킨다. 본 논문

에서 생성형 AI 모델은 실제 도심로 주행 데이터 셋인 

NuScenes [17] 데이터셋을 기반으로 고위험 시나리오를 생

성하는 STRIVE [14]의 CVAE 네트워크를 적용하였다. CVAE 

네트워크에서 학습이 될 수 있도록 전 처리 과정을 거친 주

행 데이터 셋은 feature extraction 과정을 통해 인코더 학습에 

적절한 feature로 추출된다. 해당 feature는 인코더를 통해 

latent space를 생성하고, 디코더는 생성된 latent space로부터 

trajectory를 재생성한다. 

가장 먼저, feature extraction 과정에서는 map, trajectory, one-

hot encoding 벡터 형태인 semantic class, 그리고 각 agent의 

dimension 정보를 포함하고 있는 bounding box를 기반으로 ego 

vehicle과 opponent vehicle의 feature들이 추출된다. 과거의 trajectory

와 미래의 trajectory는 각각 4-layer MLP (Multi-Layer Perceptron)

를 거쳐 feature vector로 추출되고, 각 위치별 map 데이터 또

한 CNN (Convolutional Neural Network)을 거쳐 map feature로 추

출된다. 이렇게 추출된 feature들을 기반으로 CVAE의 prior 및 

posterior 네트워크는 GNN (Graph Neural Network) 형태의 scene 

graph로 구축된다. Prior 네트워크와 posterior 네트워크는 비슷

한 형태이지만 posterior 네트워크는 future trajectory의 feature를 

추가적으로 포함하고 있다. Scene graph의 node는 ego vehicle과 

opponent vehicle의 feature집합으로 이루어져 있으며, 차량 간

의 관계성을 나타내는 edge feature는 차량의 feature와 차량 간

의 상대적 위치, heading 정보를 이용하여 계산된다. 각 노드

들의 output은 가우시안 분포(gaussian distribution) 파라미터, 

즉 평균과 표준편차의 형태로 계산되며 이러한 파라미터들

을 기반으로 latent space가 형성된다. 디코더 네트워크는 한 

스텝의 future trajectory를 순차적으로 생성한다. 먼저 latent 

variable이 prior 또는 posterior latent space로부터 샘플링되며 매 

t 타입스텝마다 GNN은 t-1, 즉, 한 스텝 과거의 trajectory 

feature와 map feature를 기반으로 가속도와 각가속도를 생성한

다. 생성된 가속도와 각가속도는 bicycle model을 통해 t 스텝

의 상태로 계산되며, 계산된 상태를 기반으로 past feature와 

map feature가 업데이트된다. 디코더 네트워크는 이러한 방식

을 반복하며 trajectory를 순차적으로 생성한다. 

모델 학습 과정에서 네트워크의 파라미터들은 loss function

을 기반으로 ADAM optimizer를 이용하여 업데이트된다.  

그림 4. 생성형AI 기반 고위험 시나리오 생성 결과. 

Fig. 4. Dynamic scenario generated based on GA and high-fidelity 

simulation (a). Generated safety-critical scenario by 

adversarially variating dynamic scenario with generative AI (b). 

 

CVAE의 loss function은 세개의 term으로 구성되어 있다. 먼저 

reconstruction loss는 posterior 네트워크로부터 생성된 상태가 

ground truth에 가까울수록 작은 값을 가지며 posterior 네트워

크가 잘 학습되도록 한다. KL (Kullback–Leibler) loss는 prior와 

posterior latent space 사이의 KL divergence를 통해 계산되며, 

prior 네트워크가 posterior네트워크와 유사하게 학습할 수 있

도록 한다. Collision loss의 경우 각 차량 사이의 충돌 정도와 

agent들과 non-drivable area와의 충돌 정도를 계산하여 최대한 

충돌이 발생하지 않도록 하여 타당한 trajectory를 생성할 수 

있다. 

3. 생성형 AI 기반 고위험 시나리오 생성  

생성형 AI 기반 고위험 시나리오 생성 단계에서는 기존에 

학습한 CVAE 네트워크를 기반으로 적대적 최적화 과정을 

통해 고위험 시나리오를 생성하고 최종적으로 생성된 시나

리오를 시뮬레이터를 통해 평가한다. 해당 과정에서는 주행 

데이터셋과 이전 단계에서 학습한 CVAE 네트워크를 기반으

로 future trajectory를 생성하고, objective function을 통해 latent 

variable을 최적화한다. 그 과정에서 생성되는 latent variable과 

trajectory를 기반으로 loss function이 계산되며, 이를 통해 

realistic하고 ego vehicle에 위협적인 trajectory를 생성할 수 있

다. 또한, ego vehicle의 경우 latent space로부터 생성한 trajectory

를 ground truth trajectory와 매칭하는 과정을 통해 실제 

trajectory와 유사한 trajectory를 생성하도록 최적화된다. 이러

한 과정을 통해 시뮬레이션 기반 주행 데이터 셋으로부터 생 

성형 AI를 통해 다양한 고위험 시나리오를 생성할 수 있다. 

이 때 생성되는 고위험 시나리오는 각 차량의 시계열 상태 

정보로 구성되어 있는 동적 시나리오이며 해당 정보를 기반

으로 opponent vehicle이 trajectory를 추종하도록 제어하여 

high-fidelity 시뮬레이터 상에 재현할 수 있다. 이 때, 생성된 

ego vehicle의 trajectory는 AI를 통해 생성되어 물리적 환경을 

잘 반영하지 못할 수 있다. 따라서 ego vehicle의 경우 고위험
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시나리오의 기존 동적 시나리오가 생성되었던 상세 시나리

오의 정보를 적용하여 실제로 자율주행 시스템이 고위험 시

나리오와 동일하게 충돌하는지, 또는 자율주행 시스템이 대

응하여 충돌을 방지하는지 판단하여 자율주행 시스템을 평

가한다. 

최종적으로 high-fidelity 시뮬레이터를 통해 생성된 고위험 

시나리오를 기반으로 자율주행 시스템의 안전성을 평가할 

수 있다.  

 

III. 실험 및 결과 
 

본 논문에서는 보다 더 현실적인 주행 데이터 셋을 수집하

고자 CARLA 시뮬레이터[19]를 사용하였다. CARLA 시뮬레

이터는 Unreal Engine기반의 high-fidelity 시뮬레이터로 최근 

자율주행 연구에 활발히 사용되고 있다[20]. CARLA 시뮬레

이션 상에 그림 3과 같이 레이싱 환경을 구축하였으며 

Ontology 기반의 시나리오 생성을 위해 OpenStreetMap [21] 기

반의 map을 구축하였다. 또한, CARLA 시뮬레이션 상에 시나

리오를 구현하고 데이터를 수집하기 위해 ROS2 (Robot 

Operating System 2)를 기반으로 통신 환경을 구축하였다. 자율

주행 시스템은 CARLA-ROS Bridge [22]에서 제공하는 

CARLA AD Agent를 기반으로 구현되었다. 구축한 CARLA 레

이싱 환경에서 map의 lane 정보를 기반으로 논리 시나리오를 

구성하였으며 주요 파라미터는 표 2와 같다. 차량 간 거리 정

보의 최소값과 최댓값, {𝜃𝑑𝑒𝑜,𝑚𝑖𝑛  𝜃𝑑𝑒𝑜,𝑚𝑎𝑥  을 Set 1: {10m, 

15m , Set 2: {15m, 20m , Set 3: {20m, 25m , Set 4: {25m, 30m 로 

설정하여 총 4종류의 논리 시나리오를 기반으로 알고리즘 1

의 GA 알고리즘을 적용하여 CARLA 시뮬레이터 상에 각 논

리 시나리오 별 100개의 레이싱 시나리오를 구현하였다. 이

를 바탕으로 총 400개의 레이싱 주행 시나리오를 수집하여 

주행 데이터 셋을 구축하였다. CARLA AD Agent와 opponent 

vehicle의 주행 특성을 학습하고자 구축한 데이터셋을 기반으

로 CVAE 네트워크를 학습하였다. 학습된 CVAE를 기반으로 

주행 시나리오에 대해 적대적 최적화를 진행하였으며, 그림 

4 (a)와 같은 하나의 주행 시나리오에서 적대적 최적화를 진

행하여 그림 4 (b)와 같이 다양한 고위험 시나리오를 생성하

였다. 생성된 고위험 시나리오는 그림 5와 같이 CARLA 시

뮬레이션을 통해 CARLA AD Agent를 기반으로 opponent 

vehicle의 동적 시나리오를 재현하여 해당 시나리오를 평가하

였다. 그림 5 (b)와 (c)는 같은 기존 주행 데이터로부터 적대

적 최적화되었으나 서로 다른 경로로 진행이 되며, 충돌하는 

시점 또한 다르다. 이러한 시나리오는 실제로 CARLA를 기

반으로 재현해 보았을 때, 고 위험 시나리오가 생성된 대로 

각각 6초, 3.5초에 충돌이 발생하며 적대적 최적화를 통해 생

성된 대로 시나리오가 재현이 되는 것을 확인할 수 있었다. 

이러한 시나리오 외에 총 400개의 주행 시나리오를 바탕으

로 그림 6과 같이 다양한 고위험 시나리오를 생성하고 

CARLA 시뮬레이션을 통해 평가하였다. 

시나리오 생성 결과를 분석하기 위해 그림 7과 같이 시나

리오 유형을 분류하였다. 일반적으로 고위험 시나리오를 생

성 모델의 성능을 판단할 때, risk metric으로 충돌시나리오의 

개수 또는 비율, 다른 차량과의 거리, 도로를 벗어난 정도 등

의 metric을 기준으로 성능을 판단한다. 본 논문에서는 그림 

그림 5. 생성형 AI 기반으로 생성된 다양한 고위험 시나리오와 이를 반영한 CARLA 기반 자율주행 시스템 평가. 

Fig. 5. Various safety-critical scenarios generated based on generative AI using a single dynamic scenario (a). ADS safety evaluation in CARLA 

simulation based on one (b) and another (c) example case of safety-critical scenarios from (a). 

 

그림 6. 생성형 AI 기반 적대적 최적화를 통한 다양한 고위험 시나리오 생성 결과. 

Fig. 6. Various safety-critical scenarios generated based on generative AI and adversarial optimization. 
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그림 8. 생성된 시나리오에 대한 평가 결과 통계. 

Fig. 8. Collision statistics of the simulation based on generated 

safety-critical scenarios. 

그림 9. 시나리오 유형에 따른 평가 결과 통계. 

Fig. 9. Collision statistics according to the scenario class. 

 

8, 그림 9와 같이 충돌 시나리오의 개수를 기준으로 결과를 

분석하였다. 하지만 CVAE 네트워크를 학습할 때 ego vehicle의 

ground truth 정보를 기반으로 학습되므로 시뮬레이션 결과가 

CVAE 기반 적대적 최적화를 통해 생성된 고위험 시나리오

와 상이할 수 있다. 따라서, 생성된 고위험 시나리오에서 생

성한 시나리오대로 충돌이 발생하는 경우(predicted collision), 

생성한 시나리오는 아니지만 충돌이 발생하는 경우(unpredicted 

collision), CARLA AD Agent가 위험한 시나리오에 대응하여 충

돌을 회피한 경우, collision avoidance로 분류하였다. 또한, 시뮬

레이션 특성 상 노이즈가 발생할 수 있으며, 여러 번 시뮬레

이션 시행 시에 다른 결과로 연결될 수 있어 한 개의 고위험 

시나리오에 대해 5번의 시뮬레이션을 시행하였다. 4가지 논리

시나리오를 기반으로 생성한 동적 시나리오 400 개를 통해 

생성한 고위험 시나리오를 Set 1~ Set 4으로 분류하여 그 결과

를 그림 8과 같이 분석하였다. 차량간 거리를 가장 가깝게 

설정한 논리 시나리오 Set 1에서 충돌이 발생하는 시나리오가 

가장 많았으며 차량간 거리를 가장 멀게 설정한 Set 4에서 충

돌이 발생하는 시나리오가 가장 적었음을 확인할 수 있다. 

또한, Set 3, Set 4에서는 충돌이 발생하는 시나리오가 거의 없

고 대응하는 시나리오만 생성이 된 것으로 보아 거리의 여유

가 충분할 경우 위험한 상황이 발생하더라도 대응할 수 있음

을 확인할 수 있다. 

또한, 그림 9의 경우 시나리오 평가 결과를 유형 별로 분

류한 결과이다. 급정지 시나리오가 가장 많이 발생하였으며, 

우측에서 끼어들기 시나리오가 다음으로 많이 발생하였다. 

전체적으로 좌우의 결과가 상이한 것은 도로의 형상과 관련

이 있을 수 있으나 결과 데이터의 양이 많지 않아 더 많은 

데이터를 생성하고 추가적으로 분석할 필요성이 있다. 

 

 

IV. 결론 
 
본 논문에서 제안하는 자율주행 레이싱 시스템 안정성 평

가 프레임워크는 ontology 적인 domain knowledge와 GA기반 

최적화, 생성형 AI를 통해 고위험 시나리오를 생성하고 물리

적 환경을 잘 반영할 수 있는 high-fidelity 시뮬레이션을 통해 

자율주행 시스템을 효과적으로 평가함으로써 효율적이고 신

뢰도 있는 안전성 평가 프로세스가 가능하다. 

그리고 제안한 프레임워크는 임의로 설계한 환경에서 고

위험 시나리오 생성이 가능하여 실제 데이터셋에 의존하지 

않고 새로운 가상의 환경을 직접 만들어서 다양한 환경에서

의 자율주행 시스템 안전성 평가가 가능하다. 본 논문에서는 

주행 데이터셋이 많이 존재하지 않는 레이싱 환경을 시뮬레

이션 상에 구현함으로써 새로운 주행 데이터셋을 구축하여 

이를 기반으로 새로운 가상의 환경에서 고위험 시나리오를 

생성하고 고위험 시나리오를 통해 자율주행 시스템을 평가

하였다. 새로운 환경에서 고위험 시나리오를 생성함으로써 

본 프레임워크의 시나리오 제어가능성을 입증하였으며 추후

에 본 프레임워크의 충실도와 효율성을 증명하기 위해 data-

driven 및 adversarial generation 방식을 통합한 시나리오 생성 

프레임워크를 활용할 계획이다. Data-driven generation 방식의 

경우 실제 데이터셋에 기반하는 반면 본 프레임워크는 데이

터셋을 직접 생성하여 시나리오를 생성하여 사실 상 직접적

인 비교는 불가능하다. 하지만 추후 실제 데이터셋이 존재하

는 환경과 유사한 환경을 구축하여 해당 환경에서 제안한 프

레임워크를 기반으로 시나리오를 생성하고 data-driven 및 

adversarial generation 방식을 통합한 프레임워크를 통해 실제 

데이터셋을 기반으로 시나리오를 생성할 예정이며, 각 시나

리오 생성 과정 및 결과를 일정 시간 동안 탐색한 시나리오 

개수, 종류 등 정량적 지표를 통해 비교하여 제안한 프레임

워크의 충실도 및 효율성을 실험적으로 증명할 계획이다.

그림 7. 충돌 유형 별 고위험 시나리오 유형 분류. 

Fig. 7. Safety-critical scenario classification based on the collision cases. 
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추후 연구로는 실제 환경을 보다 잘 반영한 고위험 시나리

오를 생성하기 위해 실제 데이터를 활용한 시나리오 생성 프

레임워크와 본 프레임워크의 간극을 줄이는 방향으로 연구를 

진행할 예정이다. 이를 통해 제안한 프레임워크는 knowledge-

based generation, data-driven generation, 그리고 adversarial generation 

방법론들의 장점들을 고루 통합할 수 있을 것이라 기대한다. 
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