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            초록
          
        

        
          This study proposes the application of active-curriculum learning methods in predicting vehicle collision that take into account dataset balancing to both virtual and field operational test (FOT) data. Since real collision events are rare and biased toward front-end collisions in the real-world environment, sole consideration of FOT data may result in data imbalance in the train and test for data-driven approaches. While several data balancing methods were proposed to overcome the imbalance due to over-sampling and under-sampling, learning strategies to consider both data structure and learning dynamics have evolved to improve prediction performance. A two-step training process is proposed to consider both data balance and learning strategy. First, both scenario-balanced and class-balanced training datasets are selected. Second, we adopt the iterative active-curriculum learning strategy, i.e., an error-driven active learning strategy that incrementally selects misclassified samples is combined with curriculum learning based on difficulty measures according to collision probability and/or road complexity. Finally, it is demonstrated in the FOT dataset that the proposed method allows enhanced collision prediction accuracy and significantly reduces the false alarm rate.
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      1. 서 론
      최근 자동 긴급 제동(Automated Emergency Braking, AEB)과 같은 능동형 안전 시스템(Active safety system)의 상용화로 인해 차량의 안전성이 크게 향상되었다. 실제 2015년부터 2023년까지 9년간 후방 추돌 사고의 발생률은 평균 49 % 감소하였으며, 이러한 추세는 최신 차량일수록 더욱 또렷하게 나타난다.1) 이러한 기술적 발전에 따라 미국 도로교통안전국(NHTSA)은 2029년까지 AEB의 적용 범위를 약 100 km/h의 고속 주행 상황까지 확대할 것을 의무화한다고 발표하였다.2)

      최근 딥러닝 기술의 발전으로 능동형 안전시스템에도 이를 적용하려는 시도가 이루어지고 있으나, 단 한 번의 오작동이 치명적인 사고로 이어질 수 있는 특성상 이러한 시스템을 어떻게 설계하고 신뢰성 있게 검증할 것인지가 주요한 과제로 주목을 받고 있다. 특히 딥러닝 기반 알고리즘의 성능은 네트워크 구조뿐만 아니라 데이터의 품질에 따라 성능이 좌우된다고 알려져 있다.3) 나아가 실도로 주행을 통해 수집된 데이터에는 센서 노이즈나 객체 검출 실패 등 환경적 요인으로 인한 센서 성능 저하가 포함되어 있어 이에 대한 정밀한 검증의 중요성이 더욱 강조되고 있다.

      충돌 예측 기술은 크게 물리 기반 모델과 데이터 기반 모델로 구분된다. 물리 기반 모델은 차량의 속도, 거리, 가속도 등의 물리적 정보를 이용하여 기구학적(Kinematic) 또는 확률적(Stochastic) 접근방법에 기반하여 충돌 가능성을 판단한다. 4,5) 이러한 모델은 해석 가능성과 계산 효율성이 높다는 장점이 있으나, 복잡한 교통상황을 충분히 반영하기 어렵다는 한계를 가진다. 데이터 기반 모델 중에서는 Multi-Layer Perceptron(MLP) 및 Convolution Neural Network(CNN) 구조를 기반으로 한 알고리즘이 제안되었다. 6,7) 이후 조감도(Bird’s Eye View, BEV) 형태로 입력 정보를 변환한 후 CNN 구조로 충돌 위험을 예측하는 방법도 제안되었다. 8) 더 나아가, 주변 차량 수가 늘어나는 복잡한 상황에서 충돌 예측을 위한 추론 속도를 제고하기 위해 비동기 트랜스포머(Transformer) 기반 구조가 제안되었다. 9) 이러한 데이터 기반 모델은 학습 데이터의 구성과 전략에 따라 성능이 크게 달라지는 것으로 알려져 있다. 특히, 실도로 주행 데이터셋의 특성 상, 충돌 상황이 포함되지 않는 경우가 많아 안전/위험 혹은 충돌로 구분되는 클래스 간의 불균형이 불가피하게 발생한다. 10,11) 이러한 한계점을 극복하기 위하여 충돌 데이터의 경우 일반적으로 시뮬레이션을 통해 가상 데이터를 생성하고, 데이터의 라벨 불균형 문제를 해결하기 위해 오버샘플링과 언더샘플링을 이용한 클래스 밸런싱(Class balancing) 기법이 제안되고 있다. 12-14) 일반적으로 데이터 기반 접근법의 성능 개선 방법은 크게 네트워크 구조의 설계 및 최적화, 학습방법 및 데이터 증강(Data augmentation), 전처리(Pre-processing) 및 후처리(Post-processing) 알고리즘 개선의 세 가지로 나뉠 수 있다. 15) 이에 따라 데이터의 구성과 학습 순서까지 고려한 학습 전략들이 제안되고 있는데 대표적으로 능동 학습(Active Learning, AL)과 커리큘럼 학습(Curriculum Learning, CL)이 있다. 16-18)

      능동 학습은 학습 알고리즘이 정보량이 높다고 판단되는 데이터를 라벨링하고 학습데이터로 선택함으로써, 최소한의 라벨링으로 최대의 학습 효율을 달성하는 방법이다. 충돌 예측 네트워크에도 이러한 학습 방식이 적용되었다. 8) 해당 연구는 알고리즘이 안전한 데이터에 대해 충돌로 잘못 판단한 데이터를 기존 데이터셋에 추가하여 학습하는 방식으로, 가상 및 실도로 주행 데이터에 대해 충돌 예측 성능을 효과적으로 향상시켰다. 그러나 실도로 주행 데이터에는 센서 노이즈로 인해 품질이 저하된 샘플이 포함될 수 있고, 이 경우 잘못 판단된 샘플을 반복적으로 능동 학습에 포함시키는 것만으로는 성능 향상에 한계가 있다. 능동학습은 본질적으로 모델의 성능 향상에 도움이 될 것으로 예상되는 정보성(Informativeness)이 높은 데이터를 선택하는 데에 초점을 두기 때문이다. 이러한 접근은 효율적일 수 있으나, 모델이 노이즈를 정보량이 높은 데이터로 오인할 경우 일반화 성능 저하의 위험이 있다. 19) 더불어 학습 데이터 전반의 분포를 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있다. 20) 이러한 문제를 완화하기 위해, 데이터의 난이도와 학습 순서를 체계적으로 조정함으로써 안정적인 성능 향상을 유도하는 커리큘럼 학습이 도입되었다.

      커리큘럼 학습은 학습 데이터를 난이도에 따라 정렬한 뒤, 쉬운 샘플부터 점진적으로 어려운 샘플을 학습하도록 하는 방식이다. 이는 인간의 학습 과정에서 착안된 방식으로, 모델의 수렴 속도를 향상시키고 더 나은 지역 최적해(Local optimum)에 도달하게 함으로써 초기 학습 단계에서 손실 함수(Loss function)를 부드럽게(Smoothing) 만들어 일반화 성능 개선에 효과적이다. 21,22) 또한 센서 노이즈로 데이터 품질이 떨어지는 샘플이 학습 후반부에 배치되도록 설계함으로써, 노이즈에 강인한 모델을 학습시킬 수 있다는 장점이 있다.

      능동학습만의 한계를 보완하기 위해 커리큘럼 학습의 개념을 결합한 연구가 진행되었다. 기존 능동 학습은 불확실성이 높은 데이터를 위주로 학습을 진행하여 계속해서 많은 라벨링 데이터가 필요하다는 한계가 있다. 이를 개선하고자 이미지 분류 분야에서 ACAL(Adaptive Curriculum Query Strategy for Active Learning) 기법이 제안되었다. 23) 이 방식은 학습 초기에 다양한 난이도의 샘플을 폭넓게 포함시켜 모델이 데이터의 일반적인 패턴과 구조를 빠르게 학습하도록 유도한 후, 이후 불확실성 기반 샘플 선택으로 전환해 점진적으로 어려운 데이터를 학습한다. 선택된 데이터의 분포가 전체 데이터의 분포와 유사한지를 판단하기 위해, DSM(Distribution Similarity Monitor) 모듈을 도입하여 학습 단계별로 전략을 자동 전환하는 구조를 갖는다. 이는 적은 라벨로 높은 정확도와 빠른 일반화를 보여주었다.

      이러한 연구에서 기인하여 본 연구에서는 학습방법을 개선함으로써 충돌 예측 알고리즘의 성능을 향상시킬 수 있음을 보이고자 한다. 이를 위해 선행 연구의 알고리즘을 비교 모델로 설정하고, 8) 위험과 안전으로 구분되는 이분법적 분류(Classification) 문제에서 제안하는 학습 전략의 성능 개선 효과를 살펴보고자 한다. 더 구체적으로, 능동학습(AL)과 커리큘럼 학습(CL)의 통합 방식을 통해 “간단하고 예측 가능한(Simple & expected) 위험”에서 “복잡하고 예측이 쉽지 않은(Complex & unexpected) 위험” 데이터로의 순차적 또는 반복적 학습을 통하여 차량 간 충돌 예측 성능이 향상됨을 보이고자 한다.

    

    

  
    
      2. 기존 연구 및 문제 정의
      차량 간 충돌 예측은 Fig. 1과 같이 충돌 직전의 상황을 정의한 프리-크래시(Pre-crash) 시나리오를 기반으로 수행된다. 본 연구에서는 프리-크래시 시나리오의 시작을 자차와 상대차량 간 Time-To-Collision(TTC)이 1.5초가 되는 시점 t1으로 정의했다.8) 시점 t2는 충돌 시점, tc는 처음으로 충돌을 판단하는 시점이며, td는 t2-tc로 정의하며 충돌 시점을 얼마나 빨리 예측했는지를 나타내는 예측 조기성 평가 지표로 사용된다. 또한 위험과 안전이라는 판단문제에 대한 성능 평가를 위해 Table 1과 같은 평가 매트릭스(Confusion matrix)를 사용하였다. 특히 본 연구에서는 학습전략에 따라 실도로 주행데이터에 대해서 False Positive(FP), 즉 안전한 상황을 충돌 상황으로 판단하는 오판단(False alarm)을 최소화하는 데 중점을 두고 집중적으로 평가를 진행하고자 한다. 동시에 충돌 시나리오를 포함하고 있는 가상 데이터셋에 대한 판단 성능 변화도 동시에 확인하고자 한다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Definition of pre-crash scenario for collision prediction
        
        

        

      

      
        Table 1 
				
        

        
          Confusion matrix for collision prediction
        
        

      

      
        
          
            	
            	Annotation
          

          
            	Unsafe
            	Safe
          

        
        
          	Predict
          	Unsafe
          	True Positive (TP)
          	False Positive (FP)
        

        
          	Safe
          	False Negative (FN)
          	True Negative (TN)
        

      

      

      학습전략을 평가하기 위해 선정한 충돌 예측 네트워크(CP-CNN)는 모델 기반과 데이터 기반 접근을 통합한 구조로 구성되어 있다.8) 구체적으로, 주어진 환경 센서 입력을 기반으로 궤적 예측 및 충돌 확률(Collision Probability, CP)을 산출한 후, 이를 종합적으로 반영한 이미지(Bird’s eye view)를 생성하고, 해당 이미지를 CNN 네트워크에 입력하여 충돌 여부를 판단한다. 네트워크 학습을 위해 Table 2에 제시된 바와 같이 가상 및 실도로 주행(FOT) 데이터를 모두 포함한 복합 데이터셋(16,739개)을 구성하였다. 이 때 FOT 데이터는 Fig. 2와 같이 전방(Field of view 45 deg) 및 코너 레이더(Field of view 75 deg), 비전센서(Field of view 50 deg)가 장착된 실험 차량을 이용하여 취득하였으며, 20초 길이의 주행 구간을 하나의 스니펫(Snippet)으로 정의하여 구성하였다. 하나의 스니펫(Snippet)으로 정의하여 구성하였다. 전체 복합 데이터 중 18.9 %의 초기(Initial) 학습 데이터셋을 랜덤하게 선정하여 학습을 하였으며, Fig. 3에서 보는 바와 같이 동일한 테스트셋에 대해 약 77 ~ 88 %의 정확도 편차를 보였다. 이후 3번의 능동 학습을 반복하여 적용하였다. 2차 능동 학습 시 네 가지 다른 학습 데이터셋에 대해 서 모두 성능 향상을 뚜렷하게 보여주지만 이후 동일 학습을 반복하더라도 성능이 향상되지 않았다. 이러한 한계는 정확도가 높아 능동 학습에 사용되기 위하여 추가되는 학습데이터 샘플(0.5 ~ 2 % 이내)이 상대적으로 적은 경우 더욱 두드러진다. 생성형(Generative) 능동학습 기법을 적용해 학습데이터를 증강함으로써 성능을 개선할 수도 있으나, 본 연구에서는 데이터 증강이 아닌 학습 전략적 측면에서 알고리즘 성능 향상 가능성을 검토하는 데 초점을 두고자 한다.

      
        Table 2 
				
        

        
          Statistics of virtual and real driving dataset
        
        

      

      
        
          
            	
            	Training
            	Test
            	Sum
          

          
            	Initial
            	Remaining
          

        
        
          	Virtual
(# of scenarios)
          	3,177
          	3,253
          	6,356
          	12,786
        

        
          	FOT
(# of snippet)
          	-
          	1,977
          	1,976
          	3,953
        

      

      

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Configuration of a test vehicle
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          Accuracy per iteration to active learning
        
        

        

      

      실도로 주행(FOT) 데이터의 경우, 특히 능동학습만으로는 성능이 개선되지 않는 사례가 반복적으로 발생하였는데 이는 센서의 물리적 한계에서 비롯되는 두 가지 대표적 증상으로 구분할 수 있다.24) 첫 번째는 지속적으로 발생하는 고장(Fault)과는 달리 순간적으로 발생하는(Abrupt) 센서 노이즈이다. 해당 예시는 Fig. 4에 제시하였으며, 이는 앞서 언급한 충돌 예측 네트워크인 CP-CNN의 판단 과정 중 센서 노이즈로 인해 발생할 수 있는 오판단 사례를 보여준다. Fig. 4의 x축은 50ms 간격의 연속 샘플을 의미하며, Fig. 4(a), (b)에서 볼 수 있듯 실도로 주행 중 반대편에서 접근하는 트럭의 횡방향 위치가 몇 샘플 간 순간적으로 잘못 측정된 구간이 발생하였다. 이로부터 Fig. 4(c)의물리기반알고리즘(Collision Probability, CP)이 비정상적으로 높게 계산되었고, 잘못된 궤적 및 CP 정보가 이미지 형태로 네트워크에 입력되었다. 결과적으로 Fig. 4(d)와같이 CP-CNN이 생성된이미지를 기반으로 순간적으로 충돌로 잘못 판단한 사례를 보여준다. 두 번째는 주기적으로 발생하는(Incipient) 센서 노이즈로 일반적인 센서가 포함하고 있는 센서 노이즈라 볼 수 있다. Abrupt/Incipient의 구분은 고장 진단(Fault detection)에서 고장의 형태를 구분하는 용어로 널리 사용되지만 이러한 센서의 불확실성이 시계열 관점에서 지속되면 고장으로, 일시적으로 나타나면 노이즈로 구분하기에 본 논문에서는 동일한 용어를 사용하였다.

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          A false alarm example due to abrupt sensor noise
        
        

        

      

      따라서 본 연구에서는 Fig. 3에 제시된 단순(Vanilla) 능동 학습의 한계를 보완하고자 센서의 특성, 즉 불확실성의 특징을 고려한 학습 전략을 제안하고자 한다. 위험 상황을 포함한 가상 데이터에 대한 성능 저하를 최소화함과 동시에 실도로 주행 데이터, 즉 안전 시나리오만 포함한 데이터에 대한 충돌 예측 성능의 False Positive Rate(FPR)를 제고할 수 있는 학습 전략을 제시한다. 이를 통해 모델이 위험 상황에 대해서는 민감하게 반응하면서도, 안전 상황에 대해서는 불필요한 경고를 줄일 수 있는 균형 잡힌 학습 구조를 구현하고자 한다.

    

    

  
    
      3. 학습데이터 균형 및 커리큘럼 학습
      
        3.1 충돌 예측 네트워크와 충돌 확률
        차량 간 충돌 예측 성능 제고를 위한 학습 방법의 개선 가능성을 검토하고자, 선행연구인 CP-CNN8)을 본 연구의 기준 네트워크로 선정하였으며 전체적인 구조는 Fig. 5와 같다. 입력의 경우 Fig. 2에 제시한 차량 플랫폼의 레이더와 비전 센서의 트랙(Track) 정보를 입력으로 하며, 센서융합(Sensor fusion)을 통해 주변 차량의 통합된 트랙 정보를 생성한다. 이후 칼만필터(Kalman filter)를 통해 상대 차량의 미래 위치 정보를 예측(Trajectory prediction)하고, 이를 기반으로 충돌 확률(Collision Probability, CP)을 계산한다. 다음 단계로 센서융합 결과, 예측 미래 위치 그리고 충돌 확률 정보를 종합하여 이미지 형태의 단순 조감도(Simplified Bird Eye’s View, SBEV)로 추상화(Abstraction)한다. 추상화된 정보는 세 가지 계층으로 구성되는데, 비전 센서에서 제공되는 차선 관련 정보인 정적(Static) 계층 정보, 센서융합에서 제공되는 위치 및 속도 정보인 동적(Dynamic) 계층 정보, 그리고 미래 위치 및 충돌 확률 정보인 메타(Meta) 계층 정보로 분류된다. 마지막으로 SBEV 이미지는 CNN 구조 기반 분류(Classification) 모듈에 입력되어, 최종적으로 충돌이 발생하는 경우 Fig. 6과 같이 12개로 구분되어 있는 충돌 부위(Collision mode) 중 1개의 부위만을 출력한다. 만약 11, 12, 13과 같이 여러 부위가 동시에 포함되는 상황에서는 가장 큰 면적을 차지하는 부위 1개만을 선정하여 출력한다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Schematic diagram for collision prediction
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Definition of collision mode
          
          

          

        

        본 연구에서 충돌 확률(CP)을 센서 노이즈와 직∙간접적으로 연관된 지표로 보고, 더 나아가 데이터 품질이 낮거나 분포상 상대적으로 희귀한 데이터를 선정할 수 있는 지표(Measure)로 사용하고자 한다. 더불어 데이터의 난이도(Difficulty)를 정량적으로 표현하는 지표로 확장하여, 이후 커리큘럼 학습에서 난이도 기반 학습순서를 설정하는 방법의 하나로 응용하고자 한다. 충돌 확률은 자차와 상대차량 간 미래 위치 확률분포가 일정 충돌 영역 D에 속할 확률을 의미하며 다음과 같이 정의된다.5)
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        여기서 i는 미래 예측 단계, N은 총 예측 단계 수를 나타낸다. 상대 상태 벡터 xt+iT=p~xp~yT∈ℜ2로 정의되며, 자차량 기준 좌표계에서의 종방향(Longitudinal) 및 횡방향(Lateral) 상대 위치를 포함한다. 상대 차량의 미래 상태는 등가속도(Constant acceleration) 운동모델을 기반으로 한 칼만 필터를 통해 추정되며, 이로부터 평균벡터 와 공분산행렬 ∑i 가 산출된다. 미래 상대 상태의 확률밀도함수(Probability Density Function, PDF)는 μi와 ∑i 를 갖는 이변량 정규분포로 가정된다. 이에 따라, 시점 t+iT에서의 충돌 확률은 다음과 같이 정의된다.
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        여기서 pt+Tp~x,p~y∣Yt는 관측치 Yt가 주어졌을 때 p~x,p~yT의 확률분포를 나타내는 확률밀도함수이며, 확률분포의 적분은 영역 D의 x축 및 y축 방향의 경계 값에서 평가된 해당 누적분포함수(Cumulative Distribution Function, CDF)를 이용한다. 충돌 영역 는 자차와 상대차량의 실제 차체 형상 및 예측 상대 위치 관계를 뜻하며, 본 연구에서는 차체 형상의 교차 영역을 자차 기준(Body-fixed) 좌표계에 대하여 사각 영역으로 간소화하였다.
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        구체적으로, 식(2)에서 주어진 이변량 적분을 각 축의 1차원 CDF로 분리하여 충돌확률(CP)는 다음과 같이 근사하여 계산하였다.
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        여기서 F는 각 축에 대한 정규 누적분포함수이다. 최종적으로 CP는 식 (1)과 같이 각 예측단계에서 계산된 확률값 중 최대값으로 정의되며, 이에 대한 예시로 Fig. 4(c)에서 CP 계산 결과를 보여주고 있다. 특히 Fig. 4(b)에서 횡방향 위치의 잘못된 측정값이 CP의 잘못된 계산을 유도하여 Fig. 4(d)와 같이 판단 알고리즘에서도 충돌로 잘못 판단함을 확인할 수 있다.

      

      
        3.2 학습데이터 균형
        본 연구에서는 가상 데이터와 실도로 주행 데이터를 모두 포함하는 복합(Mixed) 프리-크래시(Pre-crash) 데이터셋을 학습 및 평가에 사용하였다.8) 가상 데이터의 경우 국내 교통사고 분석시스템(TASS)와 유럽의 교통사고 데이터(IGLAD)를 기반으로 교차로 및 비교차로의 14개 시나리오를 선정하고, IPG CarMaker를 이용해 안전과 충돌 데이터를 같은 비율로 생성하였다.25-27) 반면 실도로 주행 데이터의 경우 Fig. 2와 같이 레이더 및 카메라를 장착한 차량 플랫폼을 이용하여 수집하였으며 사용한 데이터의 상세 구성은 Table 2에 요약되어 있다. 이 때 실도로 데이터에는 모두 안전한 데이터만 포함되어 있다. 학습 데이터셋은 1차적으로 복합(Mixed) 데이터셋에 대해 일정 비율에 따라 학습(Training) 데이터셋과 평가(Test) 데이터셋으로 구분하여 구성한다. 다음으로 선정된 학습 데이터셋을 다시 초기(Initial) 및 후반(Remaining) 학습 데이터셋으로 구분한다. 초기 학습 데이터셋은 충돌에 대한 정보를 충분히 학습하고자 가상 데이터셋에 대해서만 데이터 균형(Data balancing) 전략을 고려해 학습데이터를 선정하고, 후반 학습 데이터셋은 가상 및 실도로 주행 데이터를 모두 포함하는 복합 데이터셋으로 구성하였다. 이 때 실제 데이터 분포는 시나리오별 빈도와 충돌 모드별 클래스 분포 상 차이가 존재하기 때문에, 두 관점을 동시에 고려하지 않을 경우 특정 시나리오 또는 특정 충돌 모드가 과도하게 학습되는 편향이 발생할 수 있다. 이를 위해 우선 시나리오 관점에서, 초기 학습 데이터셋을 선정한 시나리오에 대해 모두 포함하도록 구성하였다. Fig. 7에서 보는 바와 같이 미리 정의된 14개의 시나리오(Logical scenario)에 대해 상세(Concrete) 시나리오가 초기 학습 데이터셋에 골고루 포함되도록 학습 데이터를 선정한다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Distribution of initial training data with respect to scenario
          
          

          

        

        다음으로 시나리오 별 데이터 균형뿐만 아니라 충돌 데이터가 상대적으로 희귀하다는 점을 고려해 클래스 관점에서 데이터 균형을 고려하였다. 이를 위해 먼저 안전 및 충돌 데이터를 500 ms, 50 ms와 같이 서로 다른 샘플링 간격으로 추출하였고, 그 결과 Table 3과 같이 53 %와 47 %의 비율로 이미지 학습 데이터셋(SBEV)을 구성하였다. 더 나아가, 실제 충돌은 360도 전방위에서 발생할 수 있으며 충돌 부위(Collision mode)도 Fig. 6에서 보이는 바와 같이 정의할 수 있다. 이에 따라 본 연구에서는 초기 데이터셋 선정에 한해 충돌 유무뿐만 아니라 12개의 충돌 모드 분포에 대한 다양성을 고려한 Class-balanced 학습 데이터셋을 구성하였다. 구체적으로, Table 3에서 보는 바와 같이 12개의 충돌 모드별로 각 2,000개의 학습 데이터를 랜덤하게 선정하여 충돌에 해당하는 총 24,000개의 학습 데이터를 재구성하였다. 최종적으로 초기 학습 데이터셋을 구성하기 위하여 시나리오 관점의 균형(Scenario-balanced)과 클래스 관점(즉, 충돌 모드)의 균형(Class-balanced)을 동시에 고려하였다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Number of samples in the initial training dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Unsafe
              	Safe
              	Total
            

          
          
            	Scenario-balanced
            	22,749
            	20,838
            	43,587
          

          
            	Class-balanced
            	24,000
            	20,838
            	44,838
          

        

        

      

      
        3.3 커리큘럼 학습 설계
        커리큘럼 학습의 핵심은 데이터에 난이도를 부여하는 방식과 학습 스케줄링 방식에 있다.18) 데이터의 난이도를 정량화 한 난이도 지표(Difficulty measure)는 주로 도로 환경, 주변 차량 밀도 등의 정량적 지표가 사용된다. 학습 스케줄링은 이러한 난이도 지표를 바탕으로, 학습 시점별로 어떤 데이터를 언제 얼마나 학습할지 결정하는 역할을 하며 일반적으로 이산형 또는 연속형 방식으로 구분된다.

        
          3.3.1 난이도 지표
          본 논문에서는 난이도 지표를 구성하기 위해 위험도, 복잡도, 도로지형 지표를 사용하였다. 우선 위험도 지표는 충돌 위험을 정량적으로 계산하는 데 사용되며, 본 연구에서는 대표적인 예측 기반 지표인 차량 간 충돌 예측 시간을 계산하는 TTC(Time-To-Collision)와 충돌 확률 CP를 사용하였다. 난이도는 Table 1에서와 같이 충돌이 발생하는 경우(GT = unsafe)와 그렇지 않은 경우(GT = safe)로 구분되며, 위험도 계산 결과에 따라 TP나 TN의 경우에 낮은 난이도를, FP나 FN에 높은 난이도를 부여하는 방법을 제안한다. 이를 반영하기 위하여 TTC에 기반한 난이도 지표 CTTc(z)를 다음과 같이 정의할 수 있다.
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          여기서 샘플 데이터 z에 대한 TTC의 계산 결과를 역수로 변환하여 안전한 상황에서 TTC(z)−1을 이용하여 CTTC가 작은 값이 나오도록 하고, 충돌이 발생하는 경우에는 1 − TTC(z)−1 를 이용하여 작은 값이 나오도록 설정하였다. 비슷한 방식으로 CP를 활용한 난이도 지표 또한 안전한 상황에서는 CP를 이용하고 충돌이 발생하는 경우는 1−CP를 이용하여 해당 난이도 지표를 정의하였다.
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          여기서 CP(z)는 식 (1)을 이용한 CP의 예측 결과이다. 다음으로 복잡도 지표를 데이터 난이도 지표로 활용하였다. 복잡도 지표는 주행 환경 내 상호작용 정도를 반영하는 요소이며 본 연구에서는 주변 차량이나 보행자 등의 교통 밀집도(Crowdedness)를 평균적으로 정량화하는 방법을 사용하였다.28)
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          여기서 자차주변 관심영역(ROI) 내객체수를 시간평균하여 산출하며, T는 전체 프레임 수, Dt는 프레임 t에서탐지된 객체의 수를 의미한다. 자차 주변에 존재하는 객체의 수가 많을수록 복잡하다고 판단하여 데이터 난이도를 높게 설정하였다.

          마지막으로 주행경로의 기하학적 난이도를 반영하는척도로 도로곡률 Ccurve을 난이도 지표로 사용하였다. 이는 관심 영역 내 차선 중심선 또는 계획 경로의 곡률 크기를 집계해 도로 기하학적 복잡도를 정량화한 값으로, 시점 t에 대해 이산 샘플 zti=1N가 주어질 경우 다음과 같이 근사된다.28)
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          여기서 KC는 각 시점에서의 곡률(Curvature)을, K˙c는곡률 변화율을 의미한다. 일반적으로 곡률이 클수록 주행 경로의 조향 난이도가 높아지므로, 해당 지표는 도로의 기하학적 형태가 운전자의 주행 난이도에 미치는 복합적인 영향을 반영한 지표라고 할 수 있다. 위와 같이 계산된 CTTC, Ccrowd, Ccurve는 정규화를 통해 [0, 1] 범위로 조정한 후, 이후 스케줄러 규칙에 따라 활용될 수 있도록 난이도 지표로 정의하였다.

        

        
          3.3.2 학습 스케줄러
          커리큘럼 학습에 사용되는 학습 스케줄러는 크게 이산형(Discrete)과 연속형(Continuous) 방식으로 구분된다.30)대표적인이산형방식으로 Baby-step 스케줄러가사용되고 있으며, 전체 데이터를 난이도에 따라 여러 단계로 나누고(Split) 각 단계별로 모델이 특정 조건을 만족할 때 다음 단계로 넘어가도록 하며,29) 본 연구에서는 정확도(Accuracy) 임계값을 90 %로 설정하였다. Baby-step 스케줄러는 난이도 지표 C(z)에 대하여 m개의 구간으로 나눈 뒤, 각 구간의 임계값을 λk ∈ (0,1] (k = 1, …, m)로정의한다. 이에 따라 각 학습 단계 s에서 사용되는 학습 데이터셋은 다음과 같이 정의된다.
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          여기서 Dtrs는 학습 단계 s까지 누적된 학습 데이터셋을 의미하며, D(k)는 식 (8)에서 정의한 각 단계의 데이터집합으로, 이를 단계별로 누적함으로써 Dtrs를구성한다.
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          여기서 λ0 = 0이며 λm = 1으로 정의한다.

          Fig. 8은 식 (4)를 기반으로 CP를 난이도 지표로 선정하였을 때 학습 데이터셋을 10단계로 (m = 10) 구분한 예시를 보여준다. Fig. 8(a)는 자차량이 차로를 유지하며 주행할 때 우측 차로의 차량이 끼어드는 상황으로, CP가 0.1 미만으로 계산되며 3 데이터로 분류되는 경우를 보여주고 있다. Fig. 8(b)의 경우 상대차량의 끼어들기로 인해 실제 충돌이 발생한 가상 시나리오 데이터로, CP가 0.8 ~ 0.9 사이 값을 가지며, 식 (4)에서 정의한 난이도 기준에 따라 D2 데이터셋으로 분류된 사례를 보여준다. 반면 Fig. 8(c)는 Fig. 4에서 제시된 사례로, 실제 안전한 상황이지만 (a)와 다르게 반대편 차로에서 접근하는 트럭의 횡방향 위치가 잘못 측정되어 CP가 0.8 ~ 0.9 사이 값으로 높게 계산된 상황이다. 이를 주어진 식(4)에 적용하면 데이터 난이도가 높은 D8 데이터로 분류된다.

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Examples of training dataset based on collision probability
            
            

            

          

          다음으로 연속형 방식은 난이도 임계값을 선형(Linear) 혹은 제곱근(Root) 함수 형태로 증가시켜 학습 범위를 점진적으로 확장하는 방식이다. 학습 진행 단계 s에 따라 난이도 임계함수 λ(s)을 연속적으로 증가시키며 학습에 포함되는 데이터 난이도의 상한선을 단계적으로 확장한다. 즉, 이산형 방식의 λk와 같이 난이도 구간을 고정된 개수로 분할하지 않고, C(z) ≤ λ(s)를 만족하는 데이터만을 학습에 포함시키며 학습이 진행됨에 따라 난이도가 높은 샘플이 추가된다. 연속형 스케줄러에서의 초기 임계 값 λ0는 학습 초기에 허용되는 난이도의 시작점을 의미하며, 이산 스케줄러에서의 λ0와는 개념적으로 구분된다.
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          여기서 Tgrow는 난이도 임계값이 최댓값 1에 도달하기까지의 총 학습 단계 수이며, s는 현재 학습 단계를 의미한다. 매 시점 s에서 학습에 사용되는 데이터셋은 다음과 같이 정의된다.
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          이로써 커리큘럼 학습 진행 단계에 따라 학습 구조가 자동적으로 반영되며, 난이도 기반 데이터 샘플 선택이 연속적으로 이루어진다.

        

      

    

    

  
    
      4. 능동-커리큘럼 학습
      본 절에서는 Fig. 3에서 제시한 단순(Vanilla) 능동학습의 한계점을 개선하기 위하여, 능동학습과 커리큘럼 학습을 혼용함으로써 실도로 주행 데이터에 대한 오판단을 줄이기 위한 방법을 제시하고자 한다. 즉, 순차적인 혼용과 반복적인 혼용 방법을 각각 제시하고 이후에 성능 비교를 수행하고자 한다.

      
        4.1 순차형 능동-커리큘럼 학습
        순차형(Sequential) 능동-커리큘럼 학습(Active-curriculum Learning, ACL)은 크게 세 단계로 구성되어 있다. 우선 데이터 균형을 고려한 초기 학습데이터를 이용하여 네트워크 학습을 진행한다. 다음으로는 후반 학습데이터에 대해서 능동 학습을 진행하여 커리큘럼 학습에 이용될 학습 데이터셋을 구성한다. 마지막으로 난이도 지표와 학습 스케줄러를 고려하여 커리큘럼 학습을 적용한다. 이를 Pseudo code 형태로 정리하면 Algorithm 1과 같다. 먼저 가상 데이터로만 구성된 Table 2에 제시한 초기 데이터셋(Dini)으로 모델을 학습한다. 이후 2차 학습으로 가상 및 실도로 데이터로 구성된 후반 데이터셋(Drem)에서 특정 데이터를 선별(query)하여 Dsel을 구성한다. 이 때 특정 데이터는 초기 평가결과를 반영하여 구성하였는데, Table 1에 제시한 지표에서 FN(False Negative)의 비율보다 FP(False Positive)가 매우 큰 것을 반영하여 Fig. 4와 같은 FP 데이터만을 선별하였다. 이렇게 선별한 Dsel을 기존 Dini에 추가하여 학습 데이터를 확장하는 능동 학습을 적용하였다. 다음으로 순차적으로 커리큘럼 학습을 적용한다. 즉 확장된 학습 데이터셋(Dtr)을 C(z)에 따라 오름차순 정렬(Sort)하고, 이산형 스케줄러 Baby-step을 채택하여 난이도 기준으로 m개의 구간으로 분할(Split)한다. 각 구간 Ds에 대해 학습을 진행하며, 각 단계에서는 p epoch 동안 모델이 수렴할 때까지 반복적으로 학습을 수행한다. 해당 학습 방법을 통해 사용된 전체 샘플 수는 Table 4와 같다.

        
          Algorithm 1 
				
          

          
            Sequential active-curriculum learning
          
          

        

        
          
            	Input : Dini : virtual dataset for initial training,
Drem : virtual and real dataset for remaining training;
Output : ℳ∗ : optimal model

									1 :  ℳ ← train(ℳ,Dini);

									2 :  Dsel = query(ℳ,Drem);

									3 :  Dtr = Dini ∪ Dsel;

									4 :  D' = sort(Dtr, C);

									5 :  {D1, D2, ... , Dm} = split(D');

									6 :  for k= 1… m do

									7 :   While not converged for p epochs do

									8 :   train(ℳ,Dk); end while

									9 :  end for
          

        

        

        
          Table 4 
				
          

          
            Number of training data in the sequential ACL
          
          

        

        
          
            
              	
              	Unsafe
              	Safe
              	Sum
            

          
          
            	Class-balanced (Dini)
            	24,000
            	20,838
            	44,838
          

          
            	
              Dsel
            
            	SIM
            	-
            	1,187
            	2,477
          

          
            	FOT
            	-
            	1,290
          

          
            	
              Dtr
            
            	24,000
            	23,315
            	47,315
          

        

        

      

      
        4.2 반복형 능동-커리큘럼 학습
        두번째 학습전략으로 커리큘럼 학습을 먼저 적용한 후 능동학습을 적용하는 방식의 반복형 능동-커리큘럼 학습 방법을 제안하고자 한다. Fig. 9는 반복형(Iterative) 능동-커리큘럼 학습 전략을 도식화한 것으로 기존 능동 학습에 커리큘럼 학습을 초기 학습 과정에 결합하여 확장한 구조를 보여준다. 즉 제안된 학습전략은 우선 초기 학습 데이터셋에 난이도 지표(Difficulty measure)와 학습 스케줄러(Training scheduler)를 적용하여 데이터 분할 및 학습스케줄러에 기반한 커리큘럼 학습을 각각 수행한다. 다음으로, 능동 학습 방법을 적용하여 질의(Query) 과정을 통해 오판단 데이터를 선별하고 새로운 데이터셋으로 확장(Annotate & append)하는 절차를 반복한다. 좀 더 구체적으로 Baby-step 방식의 학습 스케줄러를 기반으로 한 능동-커리큘럼 학습과정을 Pseudo code 형태로 정리하면 Algorithm 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Overview of active curriculum learning
          
          

          

        

        
          Algorithm 2 
				
          

          
            Sequential active-curriculum learning
          
          

        

        
          
            	Output : ℳ∗ : optimal model

									1 :  Dtr1 = Dini

									2 :   for j = 1…n do

									3 :   D' = sort(Dtrj, C)

									4 :   {D1, D2, ... , Dm} = split(D')

									5 :   for k = 1…m do

									6 :   while not converged for p epochs do

									7 :    train(ℳ, Dk); end while

									8 :   end for

									9 :   Dsel = query(ℳ, Drem);

									10:   Dtri+1 = Dtrj ∪ Dsel

									11:  end for
          

        

        

        학습 데이터셋(Dtr)은 난이도 지표 C(z)를 이용하여 오름차순으로 정렬(Sort)된 후 m개의 난이도 구간으로 분할(Split)되며, 난이도가 낮은 데이터부터 순차적으로 학습에 포함된다. 각 학습 단계 s에 이전까지 학습한 데이터와 현재 단계의 데이터를 누적하며 Dtr을 구성하고, 설정된 epoch동안 수렴할 때까지 반복 학습을 수행한다. 이후 모델은 query 단계를 통해 오판단 데이터를 탐색 후 선정(Dsel)하고, 이를 학습 데이터에 추가(Dtr)하여 다음 Iteration의 학습에 사용한다. 첫번째 Iteration에서는 가상 데이터로(Dini)만 구성된 Table 3의 Class-balanced 데이터셋을 사용하지만, 이후 반복 단계부터는(j ≥ 2) 가상 및 실도로 주행 데이터를 모두 포함하는 Drem에 대하여 알고리즘 평가가 이루어지고, 오판단 데이터에 대하여 query로 선별된 데이터를 확장시킨 데이터셋(Dtr)으로 학습을 진행하며, 전체 학습에 사용된 샘플 수는 Table 5에 제시하였다. 이와 같은 반복 구조를 통해 모델은 스스로 로 학습에 유효한 데이터를 선정하고, 난이도에 따라 학습 범위를 점진적으로 확장함으로써 안정적이고 효율적인 학습이 가능하다.

        
          Table 5 
				
          

          
            Number of training data in the iterative ACL
          
          

        

        
          
            
              	Iteration
              	Training data
              	Unsafe
              	Safe
              	Sum
            

          
          
            	j = 1
            	Dtr1 = Dini
            	24,000
            	20,838
            	44,838
          

          
            	j = 2
            	Virtual
            	-
            	612
            	851
          

          
            	Real
            	-
            	239
          

          
            	
              
                
                  
                    
                      
                        D
                      
                      
                        t
                        r
                      
                      
                        2
                      
                    
                  
                
              
            
            	24,000
            	21,689
            	45,689
          

          
            	j = 3
            	Virtual
            	-
            	1,249
            	1,325
          

          
            	Real
            	-
            	76
          

          
            	
              
                
                  
                    
                      
                        D
                      
                      
                        t
                        r
                      
                      
                        3
                      
                    
                  
                
              
            
            	24,000
            	23,014
            	47,014
          

          
            	j = 4
            	Virtual
            	-
            	451
            	456
          

          
            	Real
            	-
            	5
          

          
            	
              
                
                  
                    
                      
                        D
                      
                      
                        t
                        r
                      
                      
                        4
                      
                    
                  
                
              
            
            	24,000
            	23,470
            	47,470
          

        

        

      

    

    

  
    
      5. 실험 결과
      
        5.1 실험 환경
        Table 2에서 요약된 복합 데이터셋을 기반으로 모델을 학습한 뒤, 평가 데이터셋에 대하여 서로 다른 모델의 학습 방법론에 따른 성능을 비교하였다. 평가를 위한 데이터셋으로는 가상 및 실도로 주행 데이터에 대하여 각각 6,356개와 1,976개의 상세 시나리오를 사용하며, 실도로 주행 데이터는 20초 단위로 분할된 Snippet으로 구성된다.

        커리큘럼 학습에서 사용된 이산형 스케줄러의 경우, 설정한 난이도 단계 내에서 정확도(Accuracy)가 90 %로 수렴하면 다음 단계 학습을 진행하도록 하였다. 각 단계는 사전에 정의된 난이도 구간에 따라 데이터가 분할되어 있으며, 각 단계의 데이터셋이 모두 학습된 후에 다음 단계로 넘어가는 구조를 가진다. 반면 연속형 스케줄러의 경우 난이도 임계값을 점진적으로 증가시키는 방식으로 구성하였다. 학습 초기에는 총 데이터 중 1 %만을 활용했으며, 이후 임계값은 설정된 Tgrow 동안 식 (9)와 (10)에서 제시한 Linear, root 방식에 따라 일정한 속도로 증가하며 Tgrow 이후 전체 데이터를 포함하도록 하였다. 임계값이 최대에 도달한 이후에는, 설정한 epoch 수만큼 전체 학습 데이터를 반복적으로 사용하여 모델을 학습시켰다.

      

      
        5.2 비교 평가
        학습전략에 따른 성능 비교를 위해 두가지 주요 평가 지표를 고려하였다. 즉, 실도로 주행 데이터셋의 성능 개선과 동시에 위험 상황을 포함한 가상 데이터에 대한 성능 저하를 최소화하는 것을 목표로 하고자 한다. 이를 위하여 우선 Table 1에서 정의한 오판단(FP)에 해당하는 평가 지표로 FPR(False Positive Rate)과 발생 건수(# of FP)를 함께 선정하였다. 다음으로 가상 데이터에 대한 성능 향상 또는 저하를 판단하기 위해서 정확도(ACC)와 FNR(False Negative Rate)를 평가 지표로 선정하였다.

        학습 전략의 비교 평가를 위해서 Table 6에서 보는 바와 같이 능동학습(AL), 순차적 및 반복적 능동 커리큘럼 학습으로 구분을 하였다. 특히 순차적 능동 커리큘럼 학습의 경우 많은 조합이 가능한데 그 중 대표적인 9개 조합만을 선정하여 결과를 비교하였다. 이를 위해 Table 2의 Test에 해당하는 데이터로 성능을 평가하였으며, 가상 데이터셋과 실도로 데이터셋에 대한 성능 결과를 Tables 6과 7에 각각 제시하였다. 이는 우선 가상 데이터셋을 기반으로 한 결과로 난이도 지표와 학습 스케줄러를 선정하고 이후에 실도로 주행 데이터셋에 대하여 FPR(False Positive Rate)과 FP 발생 건수(# of FP)를 모두 저감할 수 있는 학습전략을 선정하기 위함이다.

        
          Table 6 
				
          

          
            Performance comparison of AL, sequential and iterative ACL with respect to virtual dataset
          
          

        

        
          
            
              	Case
              	Method
              	Measure
              	Scheduler (m)
              	ACC↑ (%)
              	FNR↓ (%)
              	FPR↓ (%)
              	# of FP↓
            

          
          
            	1
            	AL
            	-
            	-
            	95.2
            	1.5
            	6.8
            	259
          

          
            	2
            	Sequential
ACL
            	
              Ccrowd
            
            	B-S (10)
            	95.0
            	1.5
            	7.3
            	275
          

          
            	3
            	
              Ccurve
            
            	B-S (10)
            	94.9
            	
              1.0
            
            	7.8
            	295
          

          
            	4
            	
              CTTC
            
            	B-S (10)
            	95.2
            	1.4
            	7.0
            	266
          

          
            	5
            	
              CCP
            
            	B-S (10)
            	
              96.0
            
            	1.1
            	
              5.7
            
            	
              217
            
          

          
            	6
            	
              CCP
            
            	B-S (2)
            	95.3
            	1.4
            	6.8
            	258
          

          
            	7
            	
              CCP
            
            	Linear
            	95.4
            	1.3
            	6.8
            	257
          

          
            	8
            	
              CTTC
            
            	Linear
            	95.3
            	1.4
            	6.6
            	249
          

          
            	9
            	
              Ccurve
            
            	Linear
            	95.2
            	1.8
            	6.8
            	259
          

          
            	10
            	
              CCP
            
            	Root
            	95.6
            	1.5
            	6.2
            	236
          

          
            	11
            	Iterative
ACL
            	
              CCP
            
            	B-S (10)
            	
              96.2
            
            	1.6
            	
              5.1
            
            	
              194
            
          

          
            	12
            	
              CCP
            
            	Linear
            	95.9
            	2.0
            	5.3
            	202
          

        

        

        우선 Table 6의 결과를 기반으로 난이도 지표와 학습 스케줄러를 선정하는 과정을 설명하고자 한다. 난이도 지표의 경우 3.3.1절에서 제안된 CTTC, CCP Ccrowd와 Ccurve가 모두 고려되었다. 3.3.2절에서 설명된 Babystep(B-S) 스케줄러의 경우 선행 연구21)를 참고하여 데이터를 Easy와 Hard와 같이 2단계(i.e., m = 2)로 나누는 경우(Case)를 포함시켰고, 이를 점진적으로 증가시켜 10단계(m = 10)까지 고려하였다. 그 외에 연속형 스케줄러로 선형(Linear) 및 제곱근(Root) 함수 형태로 학습범위를 점진적으로 확장하는 방식이 고려되었다.

        다음으로 능동학습(Case 1)만 적용된 경우 네 가지 평가 지표에 대한 결과를 모두 보여주고 있으며 이후 난이도 지표와 학습 스케줄러의 다양한 조합 중 해당 성능보다 낮은 경우는 후보에서 제외되었다. 이러한 과정을 통하여 선택된 대표적인 9가지의 조합을 순차적 능동 커리큘럼 학습에 적용된 결과를 Case 2부터 Case 10까지 보여주고 있다. 특히 난이도 지표를 CCP로 설정하고 스케줄러를 Baby-step의 10단계로 분할한 Case 5의 경우 ACC, FPR, FP의 개수와 같은 성능 관점에서 우수함을 보여주고 있다. 단, FNR 관점에서 Case 3에 비해 0.1 %가 부족하지만 이는 FN의 개수 관점에서 4개 정도에 해당하며 통계적으로 성능 저하 편차(Deviation)에 해당한다고 볼 수 있다. 이러한 결과 분석을 바탕으로 선정된 조합을 반복형 능동 커리큘럼 학습에 적용한 결과를 Case 11에서 보여주고 있다. Case 1와의 성능 비교를 통해 FNR 6.6 % 증가 외에 다른 평가 지표에서 모두 성능이 개선되었음을 보여주고 있다.

        실도로 주행 데이터셋의 경우 FNR에 해당하는 데이터를 포함하고 있지 않기에, 평가지표에서 FNR을 제외하고 Table 6과 동일한 조합에 대하여 Table 7을 구성하였다. Table 7의 Case 5와 Case 1을 비교하였을 때 Accuracy와 FPR에서 각 0.3 %, 16.7 % 개선된 결과를 보여주었다. 해당 조합을 Iterative ACL에 적용한 결과는 Case 11에서 확인 가능하며, Accuracy와 FPR에서 각 0.7 %, 58.3 % 개선된 결과를 보여주었다. 더불어 Measure를 CCP로, 스케줄러를 Linear로 설정한 Case 7 조합의 경우 가상 데이터셋에서도 성능 향상을 이루었으며, 실도로 주행 데이터에 대해서 Accuracy와 FPR에서 각 0.4 %, 33.3 %의 향상이 이루어졌다. 따라서 이를 Iterative ACL에 적용해보았고, 결과는 Case 12와 같다. 이 경우 Accuracy와 FPR에서 각 0.9 %, 75 % 개선된 결과를 보여주었다. 다만 Case 12의 경우 가상 데이터셋 평가 시 FNR이 33.3 % 증가하는 경향을 보여 실도로 주행 데이터에 한하여 큰 성능 향상을 보임을 확인하였다.

        
          Table 7 
				
          

          
            Performance comparison of AL, sequential and iterative ACL with respect to real-driving datasets
          
          

        

        
          
            
              	Case
              	Method
              	Measure
              	Scheduler
(m)
              	ACC ↑ (%)
              	FPR ↓ (%)
              	# of FP↓
            

          
          
            	1
            	AL
            	-
            	-
            	98.7
            	1.2
            	22
          

          
            	2
            	Seq. ACL
            	
              Ccrowd
            
            	B-S (10)
            	98.7
            	1.2
            	23
          

          
            	3
            	
              Ccurve
            
            	B-S (10)
            	
              99.1
            
            	0.9
            	17
          

          
            	4
            	
              CTTC
            
            	B-S (10)
            	99.0
            	1.0
            	18
          

          
            	5
            	
              CCP
            
            	B-S (10)
            	99.0
            	1.0
            	19
          

          
            	6
            	
              CCP
            
            	B-S (2)
            	98.9
            	1.1
            	20
          

          
            	7
            	
              CCP
            
            	Linear
            	
              99.1
            
            	
              0.8
            
            	
              15
            
          

          
            	8
            	
              CTTC
            
            	Linear
            	98.6
            	1.2
            	25
          

          
            	9
            	
              Ccurve
            
            	Linear
            	98.7
            	1.2
            	22
          

          
            	10
            	
              CCP
            
            	Root
            	98.9
            	1.1
            	20
          

          
            	11
            	Iter. ACL
            	
              CCP
            
            	B-S (10)
            	99.4
            	0.5
            	10
          

          
            	12
            	
              CCP
            
            	Linear
            	
              99.6
            
            	
              0.3
            
            	
              8
            
          

        

        

        이와 같은 결과를 바탕으로 실도로 주행데이터를 기반으로 오판단(False alarm) 비율을 줄이기 위한 학습전략이 제안되었고, Measure를 CCP로, 스케줄러를 Baby-step의 10단계로 설정하였을 경우 기존 가상 데이터셋에 대한 성능 저하가 거의 없이 실도로 주행 데이터에 대한 FPR 및 FP 발생횟수를 줄일 수 있음을 확인하였다. 더 나아가, 반복형 ACL은 학습 결과를 기반으로 난이도 조정과 데이터 선택을 반복적으로 수행함으로써 학습 전략을 점진적으로 정교화할 수 있다는 특징을 가진다. 이는 실제 차량 적용 환경에서 충돌 예측 시스템의 신뢰성 확보에 중요한 요소를 충족하였음을 의미한다.

        마지막으로 Fig. 10에서는 Fig. 3에서 보여주었던 능동학습의 한계점을 개선하여 반복을 통하여 정확도 성능을 더 높일 수 있음을 보여주고 있다. 비교를 위해서 3가지 학습전략이 선택되었다. 능동학습(AL)의 경우 Fig. 3의 Dataset 1에 대한 학습 성능을 선정하였으며, 순차형(Sequential) ACL의 경우 CCP, Baby-step 스케줄러를 적용한(Tables 6, 7의 Case 5 해당) 학습 전략을 선정하였다. 반복형 ACL의 경우 Case 11에 해당하는 난이도 지표와 스케줄러를 선정하였다. 첫 번째 학습(Iteration = 1) 후에는 커리큘럼 학습이 적용되어 있는 반복형 ACL이 가장 높은 정확도를 보여주고 있다. 두 번째 학습(Iteration = 2) 후에는 모두 비슷한 성능을 보여주고 있다. 세 번째 및 네 번째 학습(Iteration = 3, 4) 후에는 반복형 ACL 전략이 정확성 관점에서 꾸준히 상승하고 있음을 보여주고 있다. 즉, 실도로 주행 환경에서의 신뢰성 향상과 위험 상황 판단 성능의 균형 유지라는 두 관점에서 제안하는 기법이 우수한 성능을 보였음을 확인할 수 있다.
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      6. 결 론
      본 연구에서는 복합 데이터를 활용하여 차량 간 충돌 예측 알고리즘의 성능을 향상시키기 위하여 데이터 균형을 고려한 능동-커리큘럼 학습 전략을 제안하였다. 가상 위험 시나리오를 포함하는 복합 데이터셋을 초기 데이터셋과 후반 데이터셋으로 구성을 하고 초기 데이터셋에 시나리오와 클래스 관점에서 데이터 균형을 고려한 학습 데이터를 선정한다. 다음으로 기존 능동 학습 커리큘럼 학습을 결합한 순차형 및 반복형 능동-커리큘럼 학습 전략을 제안하여 노이즈에 의한 오판단(False alarm) 문제를 완화하고 학습 안정성을 높일 수 있음을 보여주었다. 구체적으로, 제안하는 기법인 반복형 능동 커리큘럼학습(Iterative active-curriculum learning)이 기존 선행연구인 능동학습(Active learning) 대비 실도로 주행 데이터의 경우 Accuracy와 FPR에서 각 0.7 %, 58.3 % 개선된 결과를 보여주었다. 더불어 충돌을 포함하는 가상 데이터의 경우 Accuracy와 FPR에서 각 1.05 %, 25 % 개선되었음을 보여주었다.

      추후 연구로는 제안하는 학습 방식을 충돌 예측뿐만 아니라 궤적 예측, 충돌 회피 등 다양한 목적의 네트워크에 대한 학습 전력으로 확대하고자 한다. 또한 생성형 능동학습과 같은 데이터 증강을 통한 알고리즘 성능 제고를 고려하고 있다.
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