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            초록
          
        

        
          Autonomous driving is not a new concept, and relevant technology has been developed for a long time. However, in recent years, autonomous driving technology has been leaping forward, fueled by the advance of AI-based technologies. In particular, the essential components of autonomous driving, such as perception, prediction, and planning, deliver entirely different performances from those of the pre-AI era. In this study, the trends and development of autonomous driving technology will be analyzed by decomposing it into element technologies ranging from perception, prediction, and planning, focusing on AI-based research. For the perception part, LiDAR and camera-based research and sensor fusion technologies will be examined. For the prediction part, we will look into various prediction paradigms such as interaction-aware and map-based prediction. The planning part will cover maneuver decisions, motion planning, and reinforcement learning-based methods.
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      1. 서 론
      인공지능 기술은 무한한 가능성과 빠른 발전을 통해 다양한 산업에 적용되어 두각을 나타내고 있다. 대표적인 산업으로 자율주행 자동차를 빼놓을 수 없다. 자율주행 자동차는 다양한 센서를 기반으로 인지, 예측, 판단 및 경로생성 등의 알고리즘을 활용하여 운전자를 대체하고자 하는 인공지능 알고리즘의 집약체라고 할 수 있다.

      자동차 분야에서 기존의 규칙 기반의 기술을 인공지능 기술로 대체함으로써 주행 도중 발생할 수 있는 무수히 많은 상황에 대한 적절한 대처가 가능해지고 있다. 자율주행 자동차를 위한 인공지능 기술은 특정 기술에 한정되지 않고 인지, 예측, 판단의 모든 분야에서 활용되고 있으며 자율주행 기술의 성능을 비약적으로 발전시키고 있다. 특히 딥러닝을 활용한 자율주행 기술들이 많이 개발되고 있으며, 일례로 미국의 테슬라에서는 Tesla AI Day를 통해 테슬라 자동차에 적용중인 다양한 딥러닝 기술 및 아키텍처를 공개하였다. 이에 따라 딥러닝에 필수적인 주행 데이터셋 또한 지속적으로 수집 및 공개되고 있다. nuScenes에서는 인지 및 예측 알고리즘 개발을 위한 다중 센서 기반 주행 데이터셋을 공개하여 많은 연구진이 사용중이며, 경로 계획 및 판단을 위한 데이터셋 또한 공개할 예정이다.1,2) 뿐만 아니라 Waymo, Lyft, Argoverse 등 다양한 데이터셋이 수집되고 공개되어있다.3-5) 이와 같이 다양한 학습데이터의 공개로 인지, 예측, 판단에 걸쳐 활발한 연구가 진행되고 있다.

      인공지능 기술은 Fig. 1과 같이 인지, 예측, 판단 및 계획 부분에 다양하게 활용되고 있다. 인지 기술은 다양한 차량 주행 환경에서 차량 주변 동적, 정적 객체의 3차원 위치 정보를 취득하기 위해 활용된다. 특히, 인공지능의 발달로 인해 복잡한 환경에서도 뛰어난 객체 검출 성능을 보이고 있으며, 보다 먼 거리의 객체를 환경 변화에 강인하게 검출하기 위한 방법들이 개발되고 있다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Autonomous vehicle SW architecture powered by AI
        
        

        

      

      예측 기술은 특히 다수의 자동차 간에 발생하는 이해충돌, 고정밀 지도 정보를 활용한 정밀 예측, 자차량과 주변차량 사이에 발생하는 상호작용 등을 고려하기 위한 인공지능 기술이 개발되고 있다. 이를 통해서 기존의 규칙 기반 접근법에서는 해결할 수 없는 미래에 대한 불확실성, 사람 운전자들 사이의 상호작용 등 고차원적이고 복잡한 문제 해결을 도모하고 있다. 또한 객체뿐만 아니라 도로 환경을 고려하기 위한 딥러닝 아키텍쳐가 개발되고 있으며 이를 통해 자동차 주행환경에 특화되어 고성능, 고신뢰도의 미래 경로 예측 기술이 소개되고 있다.

      판단 및 계획 기술의 경우 일반적인 규칙 기반 상황으로 해결할 수 없는 복잡한 상황에 대한 대응에 활용되고 있다. 주행 데이터를 학습하여 활용하기 때문에 사람과 비슷한 거동을 하고 조화롭고 강건하게 활용되는 것들을 볼 수 있다. 하지만 양질의 데이터를 확보해야하는 문제점들이 제기되었으며, 최근에는 강화학습 기반 알고리즘을 통하여 데이터 없이 학습하고 다양한 상황에 대응 가능한 알고리즘이 많이 활용되고 있다.

      이 연구에서는 인공지능 알고리즘이 자율주행 자동차 기술에 어떻게 적용되고 있는지를 확인하고 해당 알고리즘이 어느 정도의 성능과 안전성을 가지고 있는지에 대하여 알아본다. 또한 앞으로의 자율주행 기술의 향상을 위하여 보완해야 하는 기술을 확인한다.

    

    

  
    
      2. 인공지능 기반 자율주행 인지 알고리즘
      자율주행 기술 중 인지 알고리즘은 자율주행차량 주변의 정적, 동적 객체를 검출하여 주행 경로 상의 장애물을 인식하는 역할을 수행한다. 인지 알고리즘의 성능은 이후 수행되는 미래 예측 및 경로 생성 알고리즘에 크게 영향을 미치게 된다. 따라서 다양한 환경에서 강인하고 정확하게 주변 객체의 위치를 검출하는 것이 매우 중요하다.

      
        2.1 인공지능 인지 알고리즘 동향
        자율주행 환경에서 차량 주변의 장애물을 검출하기 위해 널리 사용되는 센서로는 카메라, 라이다, 레이다 등이 있으며, 각 센서는 동작 원리에 따라 서로 다른 특성을 가지고 있다. 위 센서 중 라이다와 카메라 센서는 인공지능을 이용한 인지 알고리즘에 가장 널리 사용되며, Fig. 2와 같이 단일 센서가 가지는 한계를 극복하기 위한 센서 융합 기반의 인지 방법도 함께 연구되고 있다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Camera-radar fusion based object detection results
          
          

          

        

        
          2.1.1 라이다 기반 인지
          라이다 센서는 다이오드에서 발사된 레이저가 물체에 반사되어 돌아오는 시간을 측정하여 거리를 측정하는 원리를 이용하여 100 m 내외의 먼 위치까지의 거리를 cm의 오차 내에서 정밀하게 측정한다. 특히, 이러한 다이오드를 여러 층으로 쌓아 360도 회전하며 거리를 측정하면 3차원 포인트 클라우드 데이터를 취득할 수 있다. 하지만 이렇게 취득된 3차원 점군 데이터는 점의 분포가 매우 희소하고 순서가 없는 비정형 데이터이기 때문에 영상처리에 널리 사용되는 컨볼루션 뉴럴 네트워크(CNN)을 사용하기에 부적절하므로 이를 해결하기 위한 방법들이 고안되었다.

          먼저, 복셀(Voxel) 기반 방법은 비정형의 점군 데이터를 이미지와 같이 정형화된 데이터로 만들기 위해 3차원 공간을 복셀이라 불리는 3차원 격자로 나누어 복셀 내에 점군을 할당한다.6-8) 이후 이미지와 유사한 형태의 복셀에서 3D 혹은 2D 컨볼루션 연산을 통해 조감도(Bird’s eye view, BEV) 좌표계에서 객체를 검출한다.6) 이 때, 희소한 포인트 데이터를 효율적으로 다루기 위해 3D 컨볼루션이 아닌 Sparse 2D 컨볼루션을 이용하거나, 복셀이 아닌 필러(Pillar) 형태의 격자를 이용하는 방법이 소개되었다.7,8)

          반면, 연속적인 점군 데이터를 복셀화 하는 과정에서 데이터가 이산화 되며, 점군 사이의 기하학적인 데이터가 소실되는 단점을 개선하기 위해 포인트넷(PointNet)을 이용하는 방법이 제안되었다.9-11) 비정형의 점군 데이터를 복셀화 없이 처리하기 위해 제안된 포인트넷은 점군 데이터의 순열 변화에 불변한 특성을 가지기 때문에 점군 데이터를 직접 입력받을 수 있다. 포인트 기반 방법은 입력 포인트에서 최단점 샘플링을 통해 포인트를 샘플링한 뒤, 샘플 포인트에서 일정 거리만큼 떨어진 주변 포인트들을 그룹화 한 뒤 다중 레이어 퍼셉트론(MLP)를 이용하여 피처를 추출한 뒤 추출된 피처에서 객체를 검출한다.10) 이 때, 샘플 포인트의 개수가 증가함에 따라 연산량이 선형적으로 증가하는 것을 보완하기 위해 물리적인 거리가 아닌 피처 사이의 거리를 이용해 특징이 풍부한 피처를 가진 포인트를 효율적으로 샘플링 하는 방법이 제안되었다.11)

          
            Table 1 
				
            

            
              Summary of AI based perception method
            
            

          

          
            
              
                	Study
                	Sensor
                	Input type
                	Backbone
              

            
            
              	Zhou and Tuzel6), Yan et al.7)
              	LiDAR
              	Voxel
              	Convolutional Neural Network(CNN)
            

            
              	Lang et al.8)
              	LiDAR
              	Pillar
              	Convolutional Neural Network(CNN)
            

            
              	Shi et al.9), Yang et al.11)
              	LiDAR
              	Point
              	PointNet
            

            
              	Shi et al.12)
              	LiDAR
              	Voxel, Point
              	Convolutional Neural Network(CNN), PointNet
            

            
              	Wang et al.14), Ma et al.15)
              	Camera
              	Depth Map
              	Convolutional Neural Network(CNN)
            

            
              	Wang et al.16), Park et al.17), Li et al.18)
              	Camera
              	RGB
              	Convolutional Neural Network(CNN)
            

            
              	Qi et al.19)
              	Camera+LiDAR
              	RGB, Point
              	Convolutional Neural Network(CNN), PointNet
            

            
              	Vora et al.20), Yin et al.21)
              	Camera+LiDAR
              	RGB, Pillar
              	Convolutional Neural Network(CNN)
            

          

          

          최근 빠른 속도 및 효율성을 갖는 복셀 기반 방법과 기하학적 정보를 효율적으로 추출할 수 있는 포인트 기반 방법의 장점을 결합한 포인트-복셀 기반의 방법 또한 제안되어 높은 객체 검출 성능을 달성하였다.12)

        

        
          2.1.2 카메라 기반 인지
          카메라 센서는 직접 레이저를 발사하여 정밀하게 거리를 측정하는 라이다 센서와는 달리 외부 광원에서 반사된 빛의 강도를 측정하여 데이터를 취득한다. 이렇게 취득된 이미지 데이터는 풍부한 시각적, 의미론적 정보를 제공하지만 거리 정보는 제공하지 않기 때문에 객체의 3차원 위치를 검출하는 것은 매우 어려운 문제로 알려져 있다.

          최근 인공지능의 발전으로 인해 거리 정보가 소실된 RGB 이미지에서 거리 정보를 예측하는 거리 추정 연구가 활발하게 이루어지고 있다.13) 이에 따라 거리 추정 네트워크를 통해 예측된 뎁스 맵을 입력으로 받아 객체의 3차원 위치 정보를 검출하는 뎁스 맵 기반 방법이 제안되었다. Wang 등14)에서는 카메라 내부 행렬을 이용하여 뎁스 맵의 거리 정보를 3차원 공간으로 역투영시키고, 역투영되어 얻어진 점군 데이터에서 라이다 기반 객체 검출 알고리즘을 사용하여 객체를 검출하는 방법을 제안하였다. Ma 등15)에서는 뎁스 맵을 역투영시키지 않고 이미지 형태로 입력 받는 2D 컨볼루션 뉴럴 네트워크 기반의 기술이 사용되었다. 하지만 뎁스 맵 기반 방법은 거리 추정 네트워크와 객체 검출 네트워크가 순차적으로 동작해야 하기 때문에 동작 속도가 느려 빠른 알고리즘 속도가 요구되는 자율주행 환경에서 사용하기 어려우며, 객체 검출 성능이 거리 추정 성능에 제한되는 단점이 있다.

          한편 별도의 거리 추정 네트워크 없이 RGB 이미지를 직접 입력 받아 객체 검출 네트워크와 거리 추정 네트워크를 동시에 학습, 추정하는 이미지 기반 방법 또한 개발되었다. Wang 등16)에서는 2D 객체 검출 네트워크에 객체까지의 거리를 예측하는 서브 네트워크를 추가하여 이미지만을 이용하여 객체 검출이 가능함을 보였고, Park 등17)에서는 위 네트워크가 거리 정보를 더 잘 예측할 수 있도록 많은 데이터를 이용하여 사전학습 한다면 3D 객체 검출을 위한 거리 추정 성능을 크게 향상시킬 수 있음을 보였다.

          최근 영상처리 분야에서 트랜스포머 계열의 네트워크가 각광받으면서, 이미지 기반 3D 객체 검출 네트워크에서도 트랜스포머를 활용하려는 시도가 활발히 연구되고 있다. Li 등18)에서는 이미지에서 추출한 피처를 트랜스포머를 이용해 조감도 좌표계로 역투영하여 객체를 검출하는 연구가 진행되었다.

        

        
          2.1.3 센서 융합 기반 인지
          자율주행차량에서 일반적으로 사용되는 라이다, 카메라는 단일 센서로 사용하였을 때 명확한 단점이 존재한다. 라이다 센서는 포인트의 밀도가 거리의 제곱에 반비례하여 감소하므로 검출하려는 객체의 거리가 멀어질수록 포인트가 희소해지고, 객체의 종류를 구별할 수 있는 능력이 부족해진다. 반면, 카메라는 광원이 부족하거나(야간) 시계가 한정적인 상황(눈, 비, 안개 등)에서는 강인하게 동작하기 어려우며, 이미지는 거리 정보를 제공하지 않기 때문에 주변 객체의 거리 측정 성능이 한정적이다. 따라서 이러한 상보적인 특성을 보완하기 위한 센서 융합 기반의 객체 검출 알고리즘이 제안되었다.

          초기 카메라-라이다 센서 융합 연구는 주로 라이다 데이터가 매우 넓은 영역에 걸쳐 분포하므로 이미지를 이용하여 라이다 데이터의 관심 영역을 한정시키는 연구가 진행되었다.19) 하지만 라이다 기반 객체 검출 방법이 점차 효율적으로 동작할 수 있도록 개선되고 난 뒤에는 라이다의 부족한 객체 구분 능력을 이미지를 이용해 개선하려는 시도로 발전되었다. Vora 등20)에서는 입력 이미지에서 물체의 종류를 구분하는 의미론적 영상 분할 네트워크를 활용하여 라이다 점군에서 추출된 피처를 보완해주는 방법을 개발하였다. Yin 등21)에서는 라이다 포인트가 거리에 따라 희소해지는 점을 보완하기 위해 이미지를 이용해 라이다 포인트를 보간한 뒤 객체를 검출하는 방법을 제안하였다.

        

      

      
        2.2 도전 및 발전 방향
        다양한 환경에서 강인하게 객체를 검출하기 위해 다양한 자율주행 인지 알고리즘이 연구되고 있지만 고성능의 객체 검출 시스템을 위해 대다수의 연구가 고가의 라이다 센서를 이용하는 한계가 있다. 따라서 자율주행 기술의 가격, 고장 허용 기능 등을 위해 Fig. 3과 같이 저가의 카메라, 레이더를 이용한 인지 알고리즘 개발이 요구될 것으로 보인다.22) 또한 인공지능 기반 인지 알고리즘을 학습시키기 위해서는 사람이 직접 정답 데이터를 만드는 과정이 요구되는데, 다양한 센서 구성, 주행 환경 등에서 인지 알고리즘이 강인하게 동작할 수 있도록 비지도학습, 능동학습 등의 학습 방법에 대한 연구도 필요하다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Camera-radar fusion based object detection architecture
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 인공지능 기반 자율주행 예측 알고리즘
      자율주행 자동차의 주행에 있어서 정확한 미래 주행 상황에 대한 예측은 차량 안전성 및 주행 효율성 측면에서 매우 중요한 역할을 한다. 하지만 수없이 다양한 도로 환경 및 주행 조건에서 발생하는 미래에 대한 불확실성을 충분히 고려한 예측 기술 개발은 어려움이 있다. 따라서 데이터 기반의 인공지능을 활용하여 고도화된 미래 예측 기술이 도입되고 있으며 이에 따라서 양질의 주행 데이터에 대한 중요성도 부각되고 있다.

      
        3.1 인공지능 예측 알고리즘 동향
        자율주행을 위한 미래 예측에 있어서 인공지능 기술은 다양한 주행 데이터 셋의 공개와 함께 다양하고 활발하게 개발되어 왔으며 단일차량 예측부터 지도 정보 및 상호작용을 고려한 다차량 예측, 자율주행 자동차의 미래 경로 계획이 고려된 예측 등 주변 환경과의 상호작용이 고려된 예측 기술이 많이 개발되어 왔다. Fig. 4는 도로 형태를 고려하여 차량의 경로를 예측한 결과를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Surrounding vehicle path prediction employing HD map
          
          

          

        

        
          3.1.1 단일 차량 예측
          인공지능의 발전과 함께 자율주행 자동차 주변에 존재하는 자동차의 미래 경로를 예측하는 기술이 활발하게 개발되었다. 초창기에는 비교적 단순한 네트워크를 활용해서 단일 주변 차량에 대한 미래 경로 혹은 주행 의도를 예측하는 기술이 개발되었다.

          Lee 등23)에서는 주변 차량의 차선 변경 의도를 예측하기 위해 컨볼루션 뉴럴 네트워크(CNN) 기반의 인공지능 기술이 사용되었다. 이를 통하여 주변 차량의 차선 변경 방향과 감가속에 대한 분류를 학습하여 자차량의 어댑티브 크루즈 컨트롤(ACC) 기능에 활용하기 위해 도입되었다. 이와 비슷하게 Yoon 등24)에서 또한 주변 차량의 미래 경로를 뉴럴 네트워크를 활용하여 예측한 후에 자율주행 자동차의 종방향 움직임을 제어하는 방법론이 개발되었다.

          하지만 인공지능 기술 개발이 가속화되고 다수의 주행 데이터가 공개됨에 따라서 단일 차량에 대한 예측뿐만 아니라 고정밀 지도를 활용한 예측 기술, 차량 간 상호작용이 고려된 다차량 예측 기술을 위한 인공지능 기법이 소개되었다.

        

        
          3.1.2 다차량 상호작용 예측
          자율주행 자동차 주변에 존재하는 다수의 차량들에 대한 미래 경로를 예측하는데 있어서 차량 간 상호작용에 대한 고려는 필수적이다. 따라서 CNN, GNN등과 같이 차량과 차량사이의 공간적 특성을 추출할 수 있는 인공지능 기술을 활용한 기술이 개발되었다. 또한 시계열의 과거 경로를 인코딩 하기 위한 순환 신경망(RNN)계열의 인코더가 주로 사용되었다.

          
            Table 2 
				
            

            
              Summary of AI based prediction method
            
            

          

          
            
              
                	Study
                	Vehicle capability
                	HD map representation
                	Interaction embedding method
                	Ego future dependency
              

            
            
              	Lee et al.23)
              	Mono
              	Rasterized
              	None
              	None
            

            
              	Yoon et al.24)
              	Mono
              	None
              	None
              	None
            

            
              	Jeon et al.25)
              	Multi
              	Rasterized
              	Convolution Neural Network
              	None
            

            
              	Deo and Trivedi26)
              	Multi
              	None
              	Convolution Neural Network
              	None
            

            
              	Jeon et al.27)
              	Multi
              	Vectorized
              	Graph Neural Network
              	None
            

            
              	Djuric et al.28)
              	Mono
              	Rasterized
              	None
              	None
            

            
              	Gao et al.29)
              	Multi
              	Vectorized
              	Graph Neural Network
              	None
            

            
              	Kim et al.30)
              	Mono
              	None
              	Attention
              	Yes
            

            
              	Song et al.31)
              	Multi
              	None
              	Convolution Neural Network
              	Yes
            

            
              	Tolstaya et al.32)
              	Multi
              	Vectorized
              	Graph Neural Network
              	Yes
            

          

          

          Jeon 등25)과 Deo와 Trivedi26)에서는 주변 차량들의 위치를 이미지화한 다채널 점유 그리드 맵을 형성한 후 CNN기반의 네트워크를 활용하여 차량 간 상호작용에 대한 특성을 추출하였으며 시계열의 과거 경로에 대해 장단기 메모리 네트워크(LSTM)를 적용하였다. 반면, Jeon 등27)에서는 주변 차량들의 상태정보 및 상대적 상태정보를 활용하여 그래프를 구성하였으며 GNN기반의 인공지능 기술을 통해 다차량에 대한 동시적 미래 예측 기술을 개발하였다.

          하지만 이러한 방법론은 과거에 발생한 차량 간 상호작용만 고려되었기 때문에 예측된 미래에 발생하는 차량 간의 이해 충돌 관계에 대한 분석이 불가능 하다. 또한 자율주행 차량의 미래 경로는 미리 취득할 수 있는 정보이기 때문에 이를 충분히 고려한 미래 예측 기술이 요구된다.

        

        
          3.1.3 HD 지도 융합 예측
          기존의 다른 무인 이동체와 다르게 자율주행 자동차는 도로환경에서 주행한다는 특징이 있다. 도로에는 주변 차량의 미래를 예측하는데 있어서 매우 중요한 정보가 포함되어 있기 때문에 이러한 정보를 활용하는 미래 경로 예측 기술이 개발되었다. 또한 이러한 추세에 따라서 도로환경에 대한 고정밀 지도가 구축되고 있으며 이를 활용하는 방법에 대한 고찰 또한 이루어지고 있다.

          일례로 Djuric 등28)과 같이 고정밀 지도를 이미지화하여 활용하는 방법이 연구되었다. 이러한 방법은 고정밀 지도를 이미지처럼 처리하여 CNN을 활용한 네트워크를 활용하여 인코딩한다. 이를 통해서 복잡한 도로 환경을 한 장의 이미지에 포함할 수 있다는 장점이 있다. 하지만 이러한 접근법은 입력 데이터의 크기가 매우 커지고 불필요한 정보가 과도하게 포함되게 된다는 단점이 있다.

          반면에 고정밀 지도를 벡터화하여 표현한 후 그래프 뉴럴 네트워크(GNN)을 활용하는 기술도 개발되었다.29) 이러한 고정밀 지도에 대한 벡터화 기법은 표현 방식이 복잡하지만 광역의 지도를 표현하는 데에 있어서 효율적이고 각각의 정보가 정확한 수치적 정보를 포함할 수 있다는 장점이 있다.

        

        
          3.1.4 자차량 주행 의도 반영 예측
          주변 차량의 미래 거동 및 경로를 예측하는 데에 있어서 자율주행 차량의 경로 계획은 매우 큰 영향을 미친다. 일례로, 자율주행 자동차가 차선 유지만 할 경우에는 옆 차선의 차량의 거동에도 변화가 없지만 만약 자율주행 자동차가 차선 변경을 시도할 경우 옆차선의 차량의 거동에 변화가 생긴다. 따라서 이러한 자율주행 자동차의 경로 계획과 주변차량의 미래 경로 사이의 상관관계를 통해 예측 성능을 향상시키고자 하는 연구가 진행되었다.

          Kim 등30)에서는 어탠션 메커니즘을 기반으로 하여 차량 간 상호작용에 대해 분석하였으며 재귀 구조를 활용하여 미래에 대한 초기 예측 결과를 활용해 최종 예측 결과를 추출하여 미래에서의 상호 의존도를 고려하였다. 반면 Song 등31)과 Tolstaya 등32)에서는 사전에 알 수 있는 자율주행 차량의 미래 경로를 활용한 예측을 진행하였다. Song 등31)에서는 주변 차량의 미래 경로를 예측하는데 있어서 자율주행 자동차의 미래 경로를 활용하는 기술이 개발되었다. 개발된 기술을 두 종류의 데이터셋에서 평가를 진행하였으며 기존 기술들보다 향상된 예측 성능을 확인 할 수 있었다. 추가적으로 Tolstaya 등32)에서는 가우시안 분포를 통하여 주변 차량의 미래 위치를 확률적으로 접근하였으며 가우시안 분포의 파라미터를 추정하는데 있어서 자율주행 차량의 미래 경로를 활용하는 방법을 도입하였다.

          이러한 인공지능 기술은 계획된 자율주행 자동차의 미래 경로를 활용하여 주변 차량의 미래 경로를 예측하고 있다. 하지만 궁극적으로는 안전하고 효율적인 주행을 위해서는 예측과 계획이 병렬적으로 융합되어야 한다. 즉, 현재 상태에서 자율주행 자동차가 이동할 수 있는 다수의 미래 경로 후보군에 대해서 각기 다른 미래 주행 상황을 예측하고 이를 통합적으로 평가하여 최적의 경로를 생성하는 접근법이 요구되고 있다.

        

      

      
        3.2 도전 및 발전 방향
        미래 경로를 예측하는 데에 있어서 주변 환경 및 주변 객체들과의 상호작용을 고려하기 위한 다양한 접근법이 연구되고 있지만 자율주행 시스템을 위한 예측 기술이 아닌 단순히 예측 성능 향상을 위한 연구에 집중되고 있다. 데이터 셋에는 미래에 대한 다양한 경우의 수가 전혀 포함되지 못하며 직진하는 시나리오가 매우 많이 존재하여 다양한 시나리오에 대한 학습이 불가능하다. 즉, 주어진 데이터 셋에 국한된 연구가 진행되고 있으며 데이터 셋에 자연적으로 존재하는 한계점에 대한 고찰이 이루어지지 못하고 있다. 이러한 양상은 실제 수많은 불확실성 속에서 주행하는 자율주행 자동차를 개발하는데 있어서 큰 걸림돌로써 작용하게 된다. 따라서 단순히 주어진 데이터 셋에 의존하는 기술이 아닌 다양한 미래 불 확실성을 고려하여 실제 자율주행 자동차에 적용할 수 있는 기술적 접근이 필요로 하다.

      

    

    

  
    
      4. 인공지능 기반 자율주행 판단 및 계획 알고리즘
      인지와 예측만큼 많은 연구가 진행되고 있는 것은 아니지만, 판단 부분에서도 다양한 인공지능 알고리즘들이 사용되고 있다. ADAS를 포함한 기존의 자동차의 판단 알고리즘에는 대부분 규칙기반 알고리즘이 시나리오별로 구분되어 활용되었다. 하지만 자율주행 기술의 고도화로 대응 시나리오가 복잡해져 감에 따라 일부 인공지능 기술들이 연구되고 있다.

      
        4.1 인공지능 판단 및 계획 알고리즘 동향
        움직임을 결정하는 알고리즘들은 대부분 규칙 기반으로 주어진 시나리오대로 분류되고 정해진 주행 전략에 따라 주행해왔다. 하지만 주행 알고리즘의 고도화로 인하여 차선변경, 충돌회피 등 더 많은 임무가 차량에 주어지며, 자율주행 시스템이 마주하게 되는 다양한 상황을 모두 시나리오로 표현하고 분류하는 것이 불가능해졌다. 따라서 인간의 주행을 모사하기 위하여 주행 데이터를 기반으로 학습한 인공지능 알고리즘들이 연구되었지만 다차량 상황을 모델링 하는 것이 매우 어려웠고, 모든 상황을 고려하여 데이터를 구축하고 학습하는 것은 매우 어려웠다. 최근에는 이와 같은 문제를 해결하기 위하여 모델이 필요 없는 강화학습 알고리즘이 연구되고 있다. Fig. 5는 시뮬레이터를 활용하여 강화학습 기반으로 차선을 변경하는 알고리즘 개발 환경을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Reinforcement learning based cut-in algorithm using various traffic simulation environment
          
          

          

        

        
          4.1.1 주행 판단
          주행 판단을 위해서는 주변의 상황을 먼저 인식 하는 것이 중요하다. 기존의 상황 인식 알고리즘은 전방의 타겟 차량만을 대상으로 하였지만, 복잡한 거동에 전방위 환경 재구축이 중요해졌다. 주변 차량의 인지 및 예측 결과를 기반으로 자차량을 중심으로 하는 장애물지도 또는 위험도 지도를 생성한다.

          Schreiber 등33)에서는 주행 전체 환경 구축을 위하여 OGM(Occupancy grid map)을 생성한다. RNN을 사용하여 차량을 추출하고 예측 결과를 기반으로 자율 주행을 위한 주변 환경을 재구성한다. 이를 통하여 주변 환경을 통합적으로 분석이 가능하다. Okamoto 등34)은 예측 결과를 기반으로 위험도 분석을 진행하였으며 전방위에 대한 위험도 지도를 생성한다. Li 등35)은 CNN 알고리즘을 사용하여 차량의 주행 정보를 학습하고, 학습 정보를 기반으로 인간과 비슷한 주행 결정을 내리는 방법을 사용한다. 이를 통하여 자율주행 자동차가 일반 차량들과 혼합되어 주행하는 환경에서 효율적이고 강건하게 주행하는 것을 볼 수 있었다.

          
            Table 3 
				
            

            
              Summary of AI based decision and planning method
            
            

          

          
            
              
                	Study
                	Embedding method
                	Features
              

            
            
              	Schreiber et al.33)
              	Recurrent Neural Network(RNN)
              	Scene reconstruction
            

            
              	Okamoto et al.34)
              	Random Forest and Particle Filtering
              	Risk assessment
            

            
              	Li et al.35)
              	Convolutional Neural Network(CNN)
              	Maneuver decision
            

            
              	Wang et al.36)
              	Fuzzy Neural Network(FNN)
              	Velocity planning
            

            
              	Rehder et al.37)
              	Convolutional Neural Network(CNN)
              	Path planning
            

            
              	Chai et al.38)
              	Deep Neural Network(DNN)
              	Parking
            

            
              	Hoel et al.39)
              	Deep Q-Network(DQN)
              	Lane change
            

            
              	Al-Qizwini et al.40)
              	Deep Deterministic Policy Gradient(DDPG)
              	Lane change
            

            
              	Hart et al.41)
              	Soft-Actor-Critic(SAC)
              	Lane change
            

            
              	You et al.42)
              	Reinforcement Learning(RL)
Inverse Reinforcement Learning(IRL)
              	Path planning (Overtaking and tailgating)
            

          

          

        

        
          4.1.2 움직임(경로 및 속도) 계획
          인공지능 기반으로 경로와 속도 등 움직임 계획이 가능하다. 인공지능 알고리즘을 이용할 경우 사람과 비슷한 특성을 나타낼 수 있다는 장점이 있다. Wang 등36)은 Fuzzy neural network(FNN)를 기반으로 자율주행 차량의 속도를 계획하였다. 수동 운전 데이터를 기반으로 Fuzzy 알고리즘 기반의 속도 계획을 진행하였으며, 운전자와 비슷한 주행 특성을 가지면서도 승차감과 안정성을 보장할 수 있는 속도를 생성할 수 있었다. Rehder 등37)은 CNN을 기반으로 시뮬레이터와 실제 데이터를 기반으로 사람의 경로생성 방식을 학습하였고, 복잡한 교통 시나리오에서 사람과 비슷한 경로를 생성하는 것을 볼 수 있었다. Chai 등38)에서는 DNN을 사용하여 자동 주차를 위한 알고리즘을 제안하였다. 학습 결과를 통하여 최적의 주차 경로 계획을 진행할 수 있었다.

        

        
          4.1.3 강화학습 기반 판단
          강화학습 기반의 알고리즘은 주로 상황 판단과 경로생성을 통합하여 진행하였다. 따라서 충돌회피 및 차선변경 알고리즘의 성능을 높이기 위하여 많이 활용되고 있다. 학습기반 판단 알고리즘을 설계하기 위하여 양질의 데이터가 필수적이었다면, 데이터 구축의 단점을 보완하고 데이터가 없이 학습이 가능한 강화학습 기반의 알고리즘이 제시되었다.

          초기에는 DQN과 같은 가치 기반(Value-based) 강화학습 알고리즘이 차선변경 연구에 많이 연구되었다. Hoel 등39)에서는 DQN을 이용하여 차선 변경 알고리즘을 설계하여 제안하였다. 하지만 DQN 기반의 알고리즘들은 알고리즘의 특징으로 인하여 이산적인 결과값을 배출하고, 승차감이 연관 되어있는 자동차에서는 적용이 어렵다.

          이후 승차감을 향상시키기 위한 연속적인 제어입력에 대한 요구와 함께 Actor-critic과 같은 정책 기반(Policy-based) 강화학습 알고리즘이 연구되었다. Al-Qizwini 등40)의 경우 차선 변경 경로 생성을 위하여 Deep deterministic policy gradient(DDPG) 방법을 사용하였으며, Hart 등41)의 경우 복잡한 상황에서의 성능을 보장하기 위하여 Soft-actor-critic(SAC) 방법을 통하여 차선 변경 알고리즘을 생성하였다. You 등42)은 RL과 Deep Inverse RL을 사용하여 안전한 경로 생성 방법을 학습하였고, 추월 알고리즘 및 전방 차량 속도 추종 알고리즘을 설계하였다. Hwang 등43)은 Fig. 6과 같이 Rule-base 의사결정기와 RL을 함께 융합하여 하이브리드 알고리즘을 사용하였다.

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              Overall architecture of hybrid lane change algorithm
            
            

            

          

          하지만 강화학습 알고리즘의 경우 모든 것을 학습에 맡기기 때문에 교통 법규 등의 적용이 어렵고, 주행 성향이나 안전성을 임의로 결정할 수 없다. 또한 법규나 규칙이 다른 구간의 경우 별도의 학습을 진행해야 하며, 학습 결과를 확인할 수 없어 안전성이 보장할 수 없다는 단점이 있다.

        

      

      
        4.2 도전 및 발전 방향
        많은 판단 알고리즘들이 연구되고 있지만, 완전자율주행 자동차의 상용화 지연과 불완전한 안전성 보장 등의 문제로 상용화 차량에 탑재는 지연되고 있다. 학습을 기반으로 하는 인공지능 알고리즘을 사용하여 성능을 최대화 하면서도 자동차의 필수 요건인 안전성을 보장할 수 있는 접근이 필요하다. 강화학습 알고리즘의 경우 주로 시뮬레이션을 통하여 학습을 진행하기 때문에 실제 자동차에 적용 시 센서 노이즈에 민감하게 반응하는 등 실제 적용까지는 아직 더 많은 연구가 필요하다. 인공지능 알고리즘이라고 하여 결정 내용이 완전히 블랙박스가 아닌, 학습 결과에 따른 예상 거동을 어느 정도 예측하고 설명할 수 있는 인공지능 알고리즘의 연구가 진행되어야 자율주행 자동차에 적용되어 좋은 성능을 낼 수 있을 것으로 보인다.

        다만 자동차의 컴퓨팅 파워가 급속도로 향상되고 있으며, 시뮬레이션 환경 또한 실제의 모습과 비슷하게 발전하고 있다. 이를 기반으로 다양한 인공지능 알고리즘들의 적용이 가속화될 수 있을 것으로 기대한다.

      

    

    

  
    
      5. 인공지능 알고리즘 사용을 위한 자율주행 소프트웨어 아키텍처
      인지, 예측, 판단 및 계획 등 자율주행 자동차의 전반적인 알고리즘에 대하여 인공지능 알고리즘이 미치는 영향에 대하여 알아보았다. 이 장에서는 이와 같은 알고리즘들을 통합하는 소프트웨어 아키텍처의 동향에 대하여 알아본다.

      
        5.1 자율주행 소프트웨어 아키텍처 동향
        자율주행 소프트웨어 플랫폼으로는 Apollo, Autoware 등의 오픈 플랫폼이 대표적이며 NVIDIA 및 테슬라 등 기업들에서도 활발하게 개발이 진행중이다. 대부분의 경우 인지, 예측, 판단의 기술들을 독립적으로 구현하고 각 모듈들의 입출력을 유기적으로 연결하여 전체적인 SW 아키텍처를 구성하고 있다.

        Autoware는 2015년 일본의 나고야대학에서 처음 개발하여 공개한 자율주행 SW 플랫폼으로 인지, 판단, 제어 등의 자율주행 기술을 통합하기 위해 ROS(Robot operating system)를 활용한다.44) Autoware는 Fig. 7과 같이 위치 추정(Localization), 주변 환경 인지(Perception), 경로 계획(Planning), 제어(Control)의 네 단계로 구성되어 있으며, 기본적으로 LiDAR와 HDmap을 활용하며 카메라와 레이더 등 여러 센서에 대한 모델도 함께 지원한다. 지도 정보와 센서로부터 들어오는 정보를 입력으로 하여 자차량의 위치를 추정하고 주변 동적객체 및 신호등 검출을 수행하며 추정된 위치, 검출된 객체 정보를 활용하여 미션과 시나리오에 맞게 경로 계획을 수행한다. 최종적으로 계획된 경로를 추종하기 위한 제어기 모듈을 포함하고 있다. 2021년 Autware.Auto를 공개하였으며, v1.0에서는 자동 발렛 파킹(Autonomous valet parking, AVP), v2.0에서는 화물 운송(Cargo delivery) 기능을 공개하였다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Autonomous driving software architecture of autoware
          
          

          

        

        Apollo는 중국의 Baidu사에서 개발 및 공개한 자율주행 소프트웨어 플랫폼으로 제한된 도로에서의 자율주행을 지원하는 Apollo 1.0부터 도심 자율주행을 지원하는 Apollo 6.0까지 지속적으로 업데이트되고 있다.45) Apollo는 위치추정, 인지, 예측, 경로 계획, 제어에 이르는 각 요소 기술들을 모듈화 하여 개발하고 이를 CyberRT 기반 미들웨어를 기반으로 통합하여 전체 SW 아키텍처를 구성하고 있다. Apollo의 위치 추정 모듈은 GPS를 기반으로 하며 RTK(Real time kinematic)을 활용한 방법과 GPS, IMU 그리고 LiDAR를 활용한 다중 센서 방법을 제공하고 있으며, 인지 모듈에서는 라이다, 카메라 그리고 레이더의 센서를 모두 사용할 수 있고 딥러닝 기반의 모델을 활용하여 3차원 객체, 차선, 신호등을 검출하고 추적한다. 예측 단계에서는 검출된 객체의 미래 경로를 미리 예측하고 이를 통해 주변 차량의 중요도를 판단하며 경로 계획 단계에서는 일반 주행, 신호등, 정지 신호 등의 시나리오별 경로를 생성하여 제어에 활용한다. 그 밖에도 NVIDIA 드라이브웍스 등에서도 독자적인 SW 아키텍처를 보유 및 개발하고 있다.

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      자율주행 자동차 분야의 인지, 예측, 판단 및 계획 분야에 적용되어 연구되고 있는 다양한 인공지능 기술에 대하여 분류하고 분석해보았다. 상용화를 위해서는 안전성 확보 등의 보완점은 필요해 보이지만, 다양한 환경에서 좋은 성능을 나타내는 것은 확실해 보인다. 자율주행 자동차의 안전성과 성능 향상을 위하여 인공지능 기술을 활용한 다양한 시도와 연구가 지속적으로 진행되어야 할 것으로 판단된다.

      이를 위하여 국내에서도 국내 주행상황에 특화된 데이터 확보가 필수적이며, 단순히 많은 양의 데이터보다는 다양한 환경을 포함하는 양질의 데이터 확보가 필요하다. 현재 각 알고리즘 별로 인공지능 기술들이 사용되고 있지만, 자율주행 자동차 시스템 통합 관점에서 각 알고리즘의 성능과 특성을 고려하고 장단점을 보완할 수 있는 아키텍처 구성에 대한 연구가 필요하다.
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