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Abstract: Camera-based E2E (End-to-end) autonomous driving models map camera images directly to control commands. In onboard 

environments, real-time inference and driving performance are required. However, their performance depends on the resolution of the 

input image. High-resolution images preserve visual features of objects such as traffic lights and leading vehicles but increase 

computation and latency, while low-resolution images reduce latency but lose important visual information. This tradeoff between 

inference time and driving performance is an issue in onboard environments. This paper proposes a low- and high-resolution feature 

fusion module. The model extracts global features from low-resolution images and selectively fuses features from high-resolution 

regions of interest for traffic lights and leading vehicles. The proposed method was evaluated in the MORAI simulator and on the 

NVIDIA Orin AGX platform. The Driving Score, which evaluates driving performance, was 22.61% higher and the inference time was 

35.91% faster than those of the model with high-resolution images. The proposed method alleviates the limitation of camera-based 

E2E caused by the tradeoff between inference time and driving performance in onboard environments. 
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I. 서론 

 

자율주행 시스템은 센서 데이터로부터 인지, 판단, 제어 명

령을 수행하는 시스템이다. 자율주행 시스템은 주변 환경 인

식 알고리즘을 통해, 교통법규를 고려한 안전한 주행 판단을 

수행한다. 기존 자율주행 시스템[1-3]은 인지, 판단 및 제어가 

각 모듈별로 구성되어 별도의 입력과 출력을 처리한다. E2E 

(End-to-end) [4-7] 자율주행 네트워크는 이 과정을 통합하여, 

데이터로부터 주행 판단에 최적화된 특징을 학습한다. 

기존 E2E 자율주행 네트워크[8-9]는 카메라 영상과 차량 상

태정보를 활용하여 도심 환경에서 안전한 주행을 위한 미래 

주행 궤적과 제어 명령을 예측한다. 기존 E2E 네트워크 중 

TCP (Trajectory-guided Control Prediction) [10]는 단일 카메라 영

상 입력과 CNN 기반의 구조로 연산 효율성을 가지며, 추출된 

시각적 특징으로 주행 궤적과 제어 명령을 동시에 예측한다. 

CIL++ [11]는 트랜스포머 기반의 다중 카메라 융합으로 넓은 

시야각(FOV)을 가지며, 주변 환경을 전역적으로 인지하여 제

어 명령을 예측한다. MILE (Model-based Imitation Learning) [12]

은 단일 카메라 영상을 3D 기하학적 정보가 반영된 BEV 잠

재 표현으로 압축하여 공간 정보를 이해하며, 모델 기반 학습

을 통해 미래의 주행 상태를 반영하여 제어 명령을 예측한다. 

자율주행 네트워크는 온보드 환경에서 안전한 주행 판단을 

위해 실시간 추론 성능을 요구한다. 그러나 이러한 카메라 기

반 E2E 네트워크는 온보드 환경에서 카메라 영상의 해상도에 

영향을 크게 받는다. 해상도에 따라 실시간 추론과 네트워크 

성능 사이에 트레이드오프(tradeoff)가 발생한다. 고해상도 카

메라 영상은 신호등, 전방 차량과 같이 주행 판단에 영향을 

주는 시각적 특징을 효과적으로 추출한다. 그러나 입력 데이

터의 증가로 추론 지연이 증가한다. 반면, 저해상도 영상은 실

시간성 확보에는 유리하지만, 주행 판단에 영향을 주는 시각

적 특징이 손실될 수 있다. 이는 네트워크의 환경 인지 성능

이 저하되어, 안전한 주행 궤적 및 제어 명령 예측을 방해하

는 원인이 된다. 

본 논문에서는 온보드 환경에서 카메라 해상도에 따른 기

존 방법의 한계를 개선하여 주행 성능 향상을 목표로 한다. 

이를 위해 저해상도와 고해상도 영상의 특징을 융합하여, 실

시간 추론과 주행 판단에 영향을 주는 특징 추출을 동시에 수

행하는 방법을 제안한다. 제안된 방법은 저해상도 영상으로 

전체 이미지의 전역 특징을 추출한다. 이와 동시에 고해상도 

영상에서 신호등이나 전방 차량 등 주행 판단에 영향을 주는 

영역만 관심영역으로 설정하여 특징을 추출한다. 이후 저해상
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도 영상에서 추출된 특징과 고해상도 관심영역에서 추출된 

특징을 융합하여 주행 판단에 중요한 영역을 강조한다.  

본 논문은 MORAI 시뮬레이터에서 기존 카메라 기반 E2E 

네트워크와 비교한다. 제안된 방법은 NVIDIA Orin AGX 환경

에서 약 25ms의 낮은 추론 시간을 유지하며 고해상도 카메라 

영상 입력과 비교해 35.91% 빠른 추론 시간을 달성한다. 또한, 

저해상도 카메라 영상을 사용한 기존 방법 대비 22.61% 주행 

점수가 향상되었다. 이를 통해, 제안된 방법이 온보드 환경에

서 실시간 추론이 가능하며, 기존 방법보다 향상된 성능을 보

임을 확인하였다. 

 

II. TCP 네트워크 
 
본 논문에서는 제한된 연산 자원을 가진 온보드 환경을 위

하여, 단일 카메라 기반의 효율적인 연산 구조를 가진 TCP 

[10] 네트워크를 활용한다. TCP 네트워크의 구조는 그림 1과 

같다. 전체 시스템은 이미지 인코더, 측정 인코더, 특징 결합 

레이어와 경로-제어 모듈로 구성된다. TCP는 입력 카메라 영

상 𝐈 ∈  ℝ𝐻×𝑊×3와 목표 지점 𝐰goal =  (𝑥, 𝑦) ∈  ℝ2  및 차량 

속력 𝑣𝑒𝑔𝑜 ∈  ℝ로부터 특징을 추출한다. 경로-제어 모듈은 추

출된 특징으로 제어 명령 𝐮ctrl ∈  ℝ2을 예측한다. 제어 명령

은 조향각(steer)과 가속도(accel)로 구성된다. 

이미지 인코더는 아래 식 (1)과 같이 카메라 영상 𝐈로부터 

영상 특징 벡터 𝐟img ∈  ℝ𝑑𝑖𝑚𝑔×1를 추출한다. 𝑑𝑖𝑚𝑔는 영상 특

징 벡터의 차원을 의미하며, 이미지 인코더는 CNN 기반의 

ResNet34[13]을 사용한다. 측정 인코더는 아래 식 (2)와 같이 

목표 지점 𝐰goal와 차량 속력 𝑣𝑒𝑔𝑜 로부터 측정 특징 벡터 

𝐟state ∈  ℝ𝑑 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒×1를 추출한다. 𝑑 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒는 측정 특징 벡터의 차

원을 의미하며, 측정 인코더는 MLP (Multi-layer Perceptron)로 

구성된다. 

 𝐟img = CNN(𝐈)   (1)                     

 𝐟state = MLP([𝐰goal, 𝑣𝑒𝑔𝑜])           (2) 

특징 결합 레이어는 MLP로 구성되며, 아래 식 (3)과 같이 

추출된 두 특징 벡터를 입력해서 결합 특징 벡터 𝐟concat ∈

 ℝ(𝑑𝑖𝑚𝑔+𝑑 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒)×1를 생성한다. 이후 경로-제어 모듈로 전달된다. 

 𝐟concat = MLP([𝐟img , 𝐟state])            (3) 

경로-제어 모듈은 경로 예측 분기와 제어 예측 분기로 구성

된다. 경로 예측 분기 GRUtraj는 순환 신경망 기반 모델인 

GRU (Gated Recurrent Unit) [14]로 구성된다. 아래 식 (4)와 같이 

결합 특징 벡터 𝐟concat와 GRUtraj에서 생성한 은닉상태(hidden 

state) htraj를 입력 받아 N개 미래 시점의 주행 경로 𝐔traj =

{𝐰1, 𝐰2, . . , 𝐰N}를 예측한다. 𝐰𝐢는 해당 시점의 웨이포인트

(waypoint) (𝑥, 𝑦)로 구성된다.  

 𝐔traj = GRUtraj(𝐟concat, 𝐡traj)             (4) 

제어 예측 분기 GRUctrl는 아래 식 (5)와 같이 N개 미래 시

점의 제어 명령 시퀀스  𝐔ctrl = {𝐚1, 𝐚2, . . , 𝐚N}를 예측한다. 제

어 명령 𝐚𝐢 은 조향각과 가속도로 구성된다. 이 과정에서 

GRUctrl에서 생성한 은닉상태 𝐡ctrl와 경로 예측 분기가 생성한 

은닉상태 𝐡traj를 모두 활용한다. 최종 제어 명령 𝐮ctrl은 𝐔ctrl의 

첫 번째 제어 명령을 사용한다.  

 𝐔ctrl = GRUctrl(𝐟concat, 𝐡ctrl, 𝐡traj)          (5) 

TCP와 같은 카메라 기반 E2E 네트워크는 안전한 제어 명 

령을 예측하기 위해, 입력 영상으로부터 주행 판단에 영향을 

주는 특징을 추출하는 것이 중요하다. 그림 2는 TCP에서 추

출된 영상 특징 𝐟img 을 시각화한 결과이다. 그림 2(a)와 같이 

256 × 256 크기의 저해상도 영상 입력은 신호등과 같은 주행 

판단에 영향을 주는 특징을 추출하기 어렵다. 반면, 그림 2(b)

와 같이 1280 × 720 크기의 고해상도 영상 입력은 신호등 특

징에 집중하는 것을 볼 수 있다. 그러나 입력 해상도가 높을

수록 그에 따른 연산량은 증가한다. 이로 인해 온보드 환경에

서 높은 주행 성능과 실시간 추론을 동시에 수행하기 어렵다. 

  

III. 제안 방법 
 
본 논문은 온보드 환경에서 주행과 추론 성능 향상을 목표

로 저해상도-고해상도 특징 융합 모듈을 제안한다. 제안된 방

법은 저해상도 영상 전체에서 전역 특징을 추출한다. 또한, 고

해상도 영상에서 주행 판단에 영향을 주는 특징만 선택적으

로 추출하여 융합한다. 제안된 방법의 네트워크 구조는 그림 

3과 같다. 저해상도-고해상도 특징 융합 모듈은 관심영역 생

성 모듈, 이미지 인코더와 특징 융합 모듈로 구성된다. 관심영

역 생성 모듈은 주행 데이터를 활용하여 주행 판단에 영향을 

주는 영역을 사전 정의한다. 이미지 인코더는 저해상도 영상 

𝐈low ∈  ℝ𝐻𝑙𝑜𝑤×𝑊𝑙𝑜𝑤×3와 주행 성능 향상을 위한 고해상도의 

 

그림  1.  TCP 네트워크 구조. 

Fig.   1.  TCP network architecture. 

 

  

(a)  (b)  

그림 2. 저해상도 영상( 256 × 256 ) (a)와 고해상도 영상

(1280 × 720) (b)에서 추출된 특징(𝐟img ) 시각화. 

Fig.  2.  Feature visualization under low image resolution (a) and 

high image resolution (b). 
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관심영역 영상 𝐈tr ∈  ℝ𝐻𝑙𝑜𝑤×𝑊𝑙𝑜𝑤×3, 𝐈obj ∈  ℝ𝐻𝑙𝑜𝑤×𝑊𝑙𝑜𝑤×3에서 

특징을 추출한다. 𝐈tr와  𝐈obj는 신호등과 전방 차량에 대한 고

해상도 관심영역 영상을 의미하며, 저해상도 영상의 크기 

𝐻𝑙𝑜𝑤 × 𝑊𝑙𝑜𝑤로 변환되어 사용된다. 마지막으로 특징 융합 모

듈은 추출된 저해상도 영상 특징과 고해상도 관심영역 특징

을 융합한다. 최종 융합된 특징 벡터 𝐟fused ∈  ℝ𝑑𝑖𝑚𝑔×1는 측

정 특징 벡터 𝐟state와 결합되어 경로-제어 모듈을 통해 제어 

명령 𝐮ctrl을 예측한다. 

관심영역 생성 모듈은 그림 4와 같이 고해상도 영상 

𝐈high ∈  ℝ𝐻ℎ𝑖𝑔ℎ×𝑊ℎ𝑖𝑔ℎ×3에서 신호등과 전방 차량 관심영역을 

사전 정의한다. 관심영역은 군집화 알고리즘을 통해 생성된다. 

이를 위해, 학습 데이터셋에서 에고(ego) 차량의 진행 방향에 

있는 신호등과 전방 차량의 경계상자(bounding box)를 수집한

다. 이후에 K-means 군집화 알고리즘을 적용하여, 다양한 위

치와 크기를 가진 경계상자를 군집화한다.  

경계상자 정보는 아래 식 (6)과 같다. ℬ는 주행 데이터에서 

수집된 경계상자 정보를 의미하며, (𝑐𝑥 , 𝑐𝑦)와 (𝑤, ℎ)는 경계

상자의 중심점과 크기를 의미한다. K-means 군집화 알고리즘

은 식 (7)과 같이 관심영역 후보의 중심점을 계산한다. 𝐾는 

군집의 개수, 𝑆는 전체 군집의 집합, 𝑆𝑘는 𝑘번째 군집에 속한 

경계상자의 정보, 𝜇𝑘는 𝑘번째 군집의 중심점을 의미한다. 본 

논문에서는 군집 개수 𝐾는 50을 사용한다. 

 
ℬ = {𝐛𝑖}𝑖=1

𝑁

𝐛 = (𝑐𝑥, 𝑐𝑦 , 𝑤, ℎ)
  (6) 

 𝑆∗ = argmin
𝑆

∑ ∑ ‖𝐛 − 𝜇𝑘‖2
𝐛∈𝑆𝑘

𝐾
𝑘=1            (7) 

식 (7)을 통해 계산된 군집 중심을 관심영역 후보로 설정한

다. 이후 신호등과 전방 차량 각각에 대하여, 생성된 모든 후

보 중심점 좌표를 포함하는 하나의 대표 관심영역을 생성한

다. 학습 데이터셋을 기반으로 생성한 영역을 고해상도 관심

영역으로 사용함으로써, 해당 객체가 빈번하게 나타나는 부분

을 강조하고 주행 판단에 영향을 주는 특징을 효과적으로 반

영한다. 

이미지 인코더는 실시간 온보드 주행을 위해 저해상도 영

상 𝐈low를 입력으로 하며, 동시에 주행 판단에 영향을 주는 특

징에 집중하기 위해 고해상도의 관심영역 영상 𝐈tr,  𝐈obj를 입

력으로 사용한다. 입력은 아래 식 (8)과 같이 CNN 기반의 단

일 이미지 인코더를 통해 저해상도 영상 특징 행렬 𝐟low ∈

 ℝ𝐻𝑓×𝑊𝑓×𝐶𝑓 과 고해상도 영상의 관심영역 특징 행렬 𝐟tr ∈

 ℝ𝐻𝑓×𝑊𝑓×𝐶𝑓 , 𝐟obj ∈  ℝ𝐻𝑓×𝑊𝑓×𝐶𝑓을 동시에 추출한다. 이미지 인

코더는 ResNet34를 사용한다. 𝐻𝑓 × 𝑊𝑓 × 𝐶𝑓는 𝐻𝑙𝑜𝑤 × 𝑊𝑙𝑜𝑤 ×

3 크기의 영상에서 추출된 특징 행렬의 크기를 의미한다. 

 𝐟low, 𝐟tr, 𝐟obj = CNN([𝐈low, 𝐈tr, 𝐈obj])          (8) 

다중 영상 입력을 배치 차원으로 결합하여 단일 인코더에

서 병렬 처리함으로써, 추론 시간 증가를 최소화하였다. 또한, 

추출된 관심영역 특징은 주행 판단에 필요한 신호등, 전방 차

량에 집중하여 주행 성능을 향상시킨다. 이러한 방법은 그림 

5(a), 5(b)와 같이 관심영역 특징  𝐟tr, 𝐟obj가 각각 신호등과 전방 

차량에 집중하는 것을 시각적으로 볼 수 있다. 

특징 융합 모듈의 구성은 그림 6과 같다. 추출된 관심영역 

특징 행렬  𝐟tr, 𝐟obj은 1 × 1 합성곱(convolution) 연산과 Sigmoid 

 

그림 4. 고해상도(𝐈high) 관심영역 예시. 

Fig.  4. High-resolution RoI example. 

 

 

그림 3. 제안 방법 네트워크 구조. 

Fig. 3. Proposed method network architecture. 
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(a) (b)  

그림 5. 신호등 관심영역 특징(𝐟tr ) (a)와 전방 차량 관심영역 

특징(𝐟obj ) (b) 시각화. 

Fig.  5. RoI feature visualization of traffic light (a) and leading vehicle 

(b). 

 

 

그림 6. 특징 융합 모듈 구조 

Fig. 6. Structure of the feature fusion module 

 

함수를 통해 0과 1 사이의 값을 가진 어텐션 맵(attention map)

으로 변환된다. 어텐션 맵은 주행 판단에 영향을 주는 신호등

과 전방 차량 특징에 집중하도록 학습된다. 

생성된 어텐션 맵은 저해상도 영상에서 추출한 특징과 융

합하기 위해, 쌍선형 보간법(bilinear interpolation)으로 저해상도 

특징 행렬과 동일한 공간 크기로 재구성한다. 재구성된 어텐

션 맵 𝐟tr_attn ∈  ℝ𝐻𝑟×𝑊𝑟×1, 𝐟obj_attn ∈  ℝ𝐻𝑟×𝑊𝑟×1 은 저해상도 영

상 특징 행렬에서 고해상도 관심영역에 대응되는 위치를 나

타낸다. 𝐻𝑟 × 𝑊𝑟는 저해상도 영상 특징 행렬에서 관심영역에 

해당하는 공간 크기를 의미한다. 재구성된 어텐션 맵은 아래 

식 (9), (10)과 같이 저해상도 영상 특징 행렬 𝐟low에 가중치로 

적용한다. 이는 관심영역 외의 특징은 유지하면서 어텐션 맵

을 통해 주행 판단에 필요한 특징 영역만을 선택적으로 강조

한다. 각 관심영역 기반으로 강조된 특징 행렬은 𝐟tr_global ∈

 ℝ𝐻𝑓×𝑊𝑓×𝐶𝑓 , 𝐟obj_global ∈  ℝ𝐻𝑓×𝑊𝑓×𝐶𝑓이다. 

 𝐟tr_global = 𝐟low ⊙ (1 + 𝐟tr_attn)             (9) 

 𝐟obj_global = 𝐟low ⊙ (1 + 𝐟obj_attn)          (10) 

이와 같이 생성된 특징 행렬 𝐟tr_global, 𝐟obj_global은 융합 레이어

를 통해 최종 영상 특징 벡터 𝐟fused 을 생성한다. 융합 레이어

는 1 × 1 합성곱 연산을 통해 채널을 감소시켜 연산량 증가를 최

소화한다. 융합된 특징 벡터 𝐟fused 는 경로-제어 모듈의 입력으로  

  
(a)  (b)  

그림 7. 신호등 (a) 및 전방 차량 (b) 영상에서 융합된 특징

(𝐟fused ) 시각화. 

Fig. 7. Fused feature visualization of traffic light (a) and leading 

vehicle (b) images. 

 

사용된다. 또한, 그림 7(a), 7(b)와 같이 저해상도 영상 특징과 

고해상도 관심영역 특징을 융합하여, 주행에 필요한 신호등과 

전방 차량 영역에 집중하는 것을 볼 수 있다. 

 

IV. 실험 
 

1. 실험 환경 구성 

본 논문은 도심 주행 성능 검증을 위해 MORAI 시뮬레이터

에서 폐루프(closed-loop) 평가를 수행한다. E2E 네트워크의 추

론은 온보드 주행을 위해 NVIDIA Orin AGX에서 실행된다. 학

습 데이터는 MORAI 시뮬레이터의 KATRI 맵에서 수집된 약

300,000 프레임의 주행 데이터를 사용하였다. 입력 카메라의 

해상도는 256 × 256이며, 화각은 90°를 사용한다. 주행 성능

은 카메라 기반 E2E 네트워크인 TCP [10], CIL++ [11], MILE [12]

과 비교한다. TCP-RoI는 제안된 방법을 의미한다. 그림 8(a)  

 

       
(a) (b)  

그림 8. 군집 개수 𝐾=10 (a)와 𝐾=50 (b)에 대한 관심 영역 영상 

시각화. 

Fig. 8. RoI visualization for different numbers of clusters 𝐾. 

 

  
(a) (b) 

  

(c) (d) 

그림 9. MORAI KATRI 맵 도심 주행 환경. 

Fig. 9. Urban driving scenarios in the MORAI KATRI. 
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와 같이 군집 개수 𝐾가 적을 때 발생하는 객체 정보 손실을 

방지하기 위하여, 그림 8(b)와 같이 𝐾를 50으로 설정하여 관

심 영역을 생성한다.  

실험은 그림 9와 같이 KATRI 맵에서 진행하며, 날씨는 

Sunny로 설정하였다. 주간 13시와 야간 18시 환경에서 모든 

시나리오를 각각 5번 반복 주행한다. 주행 시나리오는 최대 

20분 주행하는 장거리 주행, 고속도로 주행, 그리고 10개의 단

거리 주행 경로로 구성된다. 그림 9(a)와 같이 교차로 내 전방 

차량 대응, 그림 9(b)와 같이 신호 변화 대응, 그림 9(c)와 같

이 회전 교차로에서 차량 간 상호작용, 그리고 그림 9(d)와 같

이 야간 환경에서 전방 차량 대응 등의 다양한 도심 주행 상

황을 포함한다. 장거리 주행 시나리오는 맵 내 55대의 차량이 

사전 정의된 경로를 따라 주행하며 에고 차량과 교차하고, 11

개의 신호등의 상태가 실행마다 변화한다.    

모델의 주행 성능은 CARLA 공식 리더보드 2.1 [15]의 평가 

지표를 사용하여 평가한다. 아래 식 (11)~(13)과 같이 경로 완

주율(route completion, RC), 위반 점수(infraction score, IS), 그리고 

주행 점수(driving score, DS)를 사용하여 평가한다.   

 RC = (
𝑅𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑒𝑑

𝑅𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
) ∙ 100                 (11) 

 IS =
1

1+∑ (𝑐𝑗∙𝑁𝑗)𝑗
  (12) 

 DS = RC ∙ IS  (13) 

RC는 전체 경로 𝑅𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙에서 평가 모델이 완료한 주행 경로 

𝑅𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑒𝑑의 비율을 나타낸다. IS는 초기점수 1.0을 시작으로 

위반 행위가 발생할 때마다 해당 페널티 계수 𝑐𝑗를 분모에 합

산하여 점수를 차감하는 방식으로 계산된다. 본 논문에서는 

CARLA 공식 평가 지표와 동일하게, 신호 위반과 차량 충돌

에 대한 페널티 계수를 각각 0.4와 0.7로 설정한다. DS는 RC

와 IS를 곱한 최종 주행 점수를 의미한다. 

2. 온보드 환경에서의 주행 성능 비교  

그림 10은 네 개 시점에서 TCP와 TCP-RoI의 신호 변화 대응 

과정을 시각적으로 비교한다. TCP-RoI는 적색 신호를 안정적 

표 1. MORAI KATRI 맵 주행 성능 비교. 

Table 1. Comparison of driving performance in the MORAI KATRI. 

Model 
RC 

[%] 
IS DS 

Latency 

[ms] 

TCP 91.51 0.57 53.91 21.72 

CIL++ 83.22 0.42 35.88 31.25 

MILE 92.60 0.36 32.84 30.79 

TCP-RoI 94.92 0.69 66.10 25.91 

 
표 2. 제안 방법의 모듈에 따른 주행 성능 비교. 

Table 2. Ablation study on the effectiveness of different components. 

Model 
RC 

[%] 
IS DS 

Latency 

[ms] 
Multi-

resolution 
RoI Fusion 

   92.53 0.64 59.22 40.43 

✓   84.58 0.67 56.36 48.56 

✓ ✓  81.98 0.62 53.13 24.23 

✓ ✓ ✓ 94.92 0.69 66.10 25.91 

 
표 3. Bench2Drive 주행 궤적 예측 L2 거리 오차 비교. 

Table 3. Comparison of trajectory prediction L2 errors on Bench2Drive. 

Model 
L2 [m] 

0.5s 1.0s 1.5s 2.0s Avg 

TCP 1.16 1.67 2.31 3.07 2.05 

TCP-RoI 1.00 1.28 1.76 2.42 1.62 

 

으로 인지하여 정지선 정차 및 주행 재개를 수행하는 반면, 

TCP는 불안정한 신호 인지로 인하여 충분한 감속을 하지 못

하여 신호를 위반한다. 

표 1은 MORAI 시뮬레이터의 KATRI 맵에서 주행 성능을 

비교한다. TCP-RoI는 저해상도-고해상도 특징 융합을 통해 약 

25ms의 낮은 추론 지연을 달성하며, 기존 방법 대비 주행 점

수 DS가 22.61% 향상되었다. 

표 2는 고해상도 단일 입력을 기준으로, 제안 방법의 구성 요소

를 단계적으로 적용했을 때의 성능 변화를 보여준다. 관심 영역 

적용 시 추론 지연이 크게 감소하였으며, 융합 모듈을 적용하였

 
(a)  

 
(b)  

그림 10. MORAI 시뮬레이터에서 신호등 상태 변화에 따른 TCP (a) 및 TCP-RoI (b) 주행 성능 비교. 

Fig.  10. Comparison of driving performance of TCP (a) and TCP-RoI (b) under different traffic light states in the MORAI simulator. 
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을 때 주행 점수 DS가 66.10으로 가장 높은 성능을 달성하였다.  

표 3은 CARLA 시뮬레이터의 다양한 날씨, 시간, 교통 상황

을 포함한 Bench2Drive 데이터셋 기반의 open-loop 실험 결과로, 

50개 시나리오에 대한 궤적 예측 L2 오차를 비교한다. 제안 방

법 TCP-RoI는 MORAI 데이터 기반의 관심 영역을 그대로 사용

했음에도, 기존 방법 TCP 대비 모든 예측 구간에서 낮은 주행 

궤적 오차를 기록하며, 평균 오차는 약 21% 감소하였다. 

 

V. 결론 
 

본 논문은 온보드 환경에서 실시간 추론과 주행 성능을 동

시에 달성하기 위해, 저해상도-고해상도 영상 특징 융합 모듈

을 제안하였다. 제안된 방법은 저해상도 영상에서 추출된 특

징과 고해상도 영상의 관심영역에서 추출된 특징을 융합하였

다. 신호등과 전방 차량에 대한 특징만을 선택적으로 융합함

으로써, 해상도에 따라 발생하는 추론 시간과 주행 성능 간 

트레이드오프를 완화하였다. NVIDIA Orin AGX 환경에서 실험 

결과, 제안된 방법은 25ms의 실시간 추론을 달성하며, 기존 

방법 대비 주행 점수가 약 22.61% 이상 향상되었다. 제안된 

방법을 통해 온보드 환경에서 입력 카메라 영상의 해상도로 

인한 기존 카메라 기반 E2E 자율주행 네트워크의 성능 한계

를 효과적으로 개선함을 보였다. 
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