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            초록
          
        

        
          This research proposed a method for predicting collisions and trajectories using a transformer network with parallel computing capabilities for multiple vehicles. The accurate prediction of the driving trajectories of surrounding vehicles is essential for the decision-making processes of autonomous vehicles(AVs). Furthermore, the ability to predict imminent collisions can significantly enhance the safety of AVs. However, although several studies have addressed these issues individually, it is rare to find research that tackles both problems simultaneously. Hence, to facilitate the multitasks of collision prediction and trajectory prediction, we modified the prediction head associated with the final layer of the network to enable multitasking capabilities. This study explored two model architectures: one with an encoder-decoder structure and another with only a decoder. The performance of the proposed algorithm is compared with existing algorithms in the literature. The results demonstrate that our suggested algorithm outperforms previous methods in terms of parallelization.
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      1. 서 론
      전 세계적으로 상용화되는 차량의 운전자지원시스템(Advanced driver assistance system) 또는 자율주행기술 보급 확대에 따라 카메라, 레이더 등의 환경 센서 장착이 증가하고 있다. 하지만 자율주행 기능이 고도화되더라도 센서나 프로세서의 오작동, 신호 위반과 같은 예기치 못한 상황에서 사고가 발생할 수 있다. 이 때 안전성 확보를 위한 능동 또는 수동 안전 시스템의 작동을 위해서는 주변 차량에 대한 충돌 및 궤적을 예측하는 기술이 필수적으로 필요하다.

      충돌 예측 기술은 크게 모델 기반 접근 방법과 데이터 기반 접근 방법으로 분류할 수 있다. 모델 기반 접근 방법은 크게 결정론적(Deterministic), 확률론적(Probabilistic) 방법으로 구분되며 위험도 인자와 사전에 설정된 임계값(Threshold)을 사용하여 충돌을 예측한다. 결정론적 접근 방법은 차량의 움직임이 물리법칙을 따른다고 가정하며 일반적으로 기구학적 모델(Kinematic model) 또는 동역학적 모델(Dynamic model)을 사용하여 위험도를 계산한다.1) 확률론적 접근 방법은 충돌이 예상되는 영역에 해당하는 확률을 누적하여 Collision Probability(CP)를 계산하며 측정값이나 동적 모델의 불확실성을 고려할 수 있다.2) 이러한 모델 기반 접근 방법은 자동 긴급 제동장치(Automatic emergency braking)와 같이 양산되는 차량의 주행 보조 장치에 오랜 기간 사용되고 검증되어 왔지만 일반적으로 위험도 인자와 정해진 임계값을 사용하여 판단하기 때문에 다양한 시나리오에 대해 판단 성능이 저하될 수 있으며 임계값을 경험적으로 보정(Calibration)하는데 많은 시간이 소요되는 한계점이 존재한다. 최근 딥러닝 모델의 발전과 함께 데이터 기반 접근 방법을 통해 충돌 예측 성능을 높이는 연구가 진행되고 있다. Multi-Layer Perceptron(MLP)을 기반으로 주변 차량의 거리, 속도, 가속도와 같은 상태값(State)을 입력 특징(Input feature)으로 사용하여 전방 차량 추돌 경보 기술이 제안되었다.3) 또한 Convolution Neural Network(CNN)를 기반으로 시계열 데이터를 이미지화 하는 기법인 Gramian angular summation field matrix를 사용해 충돌을 예측하는 연구도 찾아볼 수 있다.4) 이러한 연구들은 모델 기반 알고리즘 대비 우수한 성능을 보이지만 측정값에 노이즈가 존재하며 복잡한 주행 상황이 포함된 실도로 데이터에 대해 오판단(False alarm)이 발생한다. 이러한 문제를 개선하기 위해 모델 기반 알고리즘과 데이터 기반 알고리즘을 통합한 연구가 제안되었다. 특히, 위험도(CP), 궤적 예측, 위치와 속도 등의 상태 값을 모두 사용하여 Abstracted bird’s eye view 이미지를 생성한 뒤 CNN을 사용하는 CP-CNN 알고리즘을 기반으로 충돌을 예측했다. 이를 통해 사고 시나리니오를 포함하는 시뮬레이션 데이터에 대해 높은 판단 성능을 유지하며 실도로 데이터에 대한 오판단이 개선됨을 보였다.5)

      궤적 예측 기술은 최근 데이터 기반 접근 방법으로 활발하게 연구되고 있다. Long-Short Term Memory(LSTM) 기반 인코더-디코더(Encoder-decoder) 구조와 주변 차량의 위치, 속도 정보를 사용하여 궤적을 예측하는 연구가 존재한다.6) 추가로 궤적 예측 성능 향상을 위해 어텐션(Attention) 기술을 사용한 연구가 존재한다. 인코더-디코더 구조에 어텐션 메커니즘을 추가하여 주변 차량 간의 상호작용을 모델링하였으며 기존 LSTM 인코더-디코더 대비 높은 성능을 보였다.7) 추가로 자연어 처리 분야에서 큰 성공을 거둔 트랜스포머(Transformer)가 궤적 예측을 위해 사용되고 있다. 트랜스포머 모델은 인코더-디코더 구조에 어텐션 메커니즘만을 사용한다. 이로 인해 시계열 입력 데이터의 장, 단기 의존성(Long and short-range dependency)을 동시에 처리할 수 있으며, 입력되는 순차(Sequence) 데이터를 순서대로 처리하는 것이 아니라 한 번에 처리함으로써 더 빠른 실행 속도를 보여준다.8) 하지만 기존의 트랜스포머 모델은 디코더에서 입력된 데이터를 병렬적으로 출력하지 못하는 문제가 있다. 이를 개선하기 위하여 Non-Autoregressive Transformer(NAT) 모델이 제안되었고, 인코더의 입력 값을 복사하여 디코더에 넣는 방식을 사용하는 가장 기본적인 모델에서 기존 방식과 거의 동일한 성능을 가지며 10배 이상의 빠른 실행 속도를 보였다.9) 이후에 트랜스포머 모델의 디코더만 사용하여 자연어를 처리하는 기술이 제안되었다. 인코더 블록을 제거함으로써 기존 인코더-디코더 모델에 필요한 파라미터 수를 거의 절반으로 줄일 수 있었으며 인코더-디코더 구조를 갖는 트랜스포머 대비 우수한 성능을 보였다.10,11)

      다중 작업을 단일 모델을 이용하여 처리하기 위하여 Muti-Task Learning(MTL) 접근방법이 적용되고 있다. 이러한 MTL기반 접근 방법은 단일 작업에 대해 단일 모델을 사용한 경우보다 데이터, 학습 시간, 연산 속도 관점에서 효율적인 것으로 알려져 있다.12) 이러한 특징을 이용하여 이미지 처리 분야에서 Depth estimation, Semantic segmentation, 2D detection, Edge detection과 같은 여러 작업을 동시에 처리하는 연구도 찾아볼 수 있다. 동일한 이미지 입력에 대해 공유된 인코더와 작업 별로 분리된 디코더 구조를 제안하였으며, 이때 관련도가 높은 작업에 대하여 동시에 학습할 경우 모델의 성능이 더 향상되는 특징을 가지고 있다.13) 최근 차량 궤적 예측 분야에서도 MTL을 이용하여 예측 궤적과 거동 의도를 동시에 출력하는 연구가 진행되고 있다. 주변 차량의 과거 상태 정보를 동일한 입력으로 하여 작업마다 분리된 디코더를 통해 결과를 출력한다.14) 이러한 연구에서 영감을 받아 본 연구에서는 트랜스포머 모델과 디코더 모델을 사용하여 충돌 및 궤적 예측 결과를 동시에 출력하는 기술을 제안하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 기존 연구 및 문제 정의
      모델 기반 접근 방법과 데이터 기반 접근 방법을 통해 충돌을 예측하는 연구가 제안되어왔다. 모델 기반 알고리즘은 데이터 기반 알고리즘 대비 충돌 예측 성능이 떨어지는 것으로 알려져 있고 데이터 기반 알고리즘은 실도로 데이터에 대한 오판단 성능이 저하되는 것으로 알려져 있다. 이후 모델 기반 알고리즘과 데이터 기반 알고리즘을 통합하여 충돌을 판단하는 CP-CNN 알고리즘이 충돌 예측과 오판단 성능에 있어 개선된 결과를 보였다. 해당 알고리즘은 주변 차량에 대한 궤적 예측과 위험도를 계산한다. 이후 추상화(Abstraction) 이미지에 각 차량의 예측된 위치와 위험도 정보를 순차적으로 표기한다.

      Fig. 1은 Cut-in하는 파란색 상대 차량이 주행하는 시뮬레이션 데이터에 대한 추상화 결과를 나타낸다. 추상화 이미지에서 초록색 곡선은 차선을 의미하며 중앙 하단의 검은색 사각형은 자차량을 뜻한다. 빨간색으로 채워진 사각형은 상대 차량의 현재 위치, 크기, 폭, 위험도 정보를 반영한 것이며 빨간색 빈 사각형은 1s 예측 위치를 표기한 것이다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Snapshot(left) and abstraction(right) of simulation data
        
        

        

      

      반면 Fig. 2에서는 주변 차량이 6대가 존재하는 실도로 데이터에 대한 추상화 결과를 보여주고 있다. 이와 같이 객체가 늘어나면 각 차량에 대해 물리 기반 궤적 예측 및 위험도 알고리즘 계산 시간이 증가하며 추상화 이미지에 모든 객체의 정보가 표기되는 시간이 추가적으로 증가한다. 따라서 자차량 주변 객체 숫자가 늘어남에 따라 충돌 예측에 필요한 연산시간이 급격하게 증가될 수 있다.

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Snapshot(left) and abstraction(right) of real-driving data
        
        

        

      

      본 연구에서는 이 문제를 완화하기 위해 주변 객체에 대해 병렬 연산(Parallel computation)이 가능한 트랜스포머 네트워크를 사용하여 객체 수 증가에 따라 연산 시간이 급격하게 증가하는 문제를 해결하고자 한다. 트랜스포머 네트워크의 경우 CP-CNN과 다르게 주변 객체 해당 시계열 정보를 추상화하는 과정이 필요 없으며 입력 특징을 결합(Concatenate)한 입력 형태를 사용할 수 있다. 따라서 전체 주변 차량에 대한 관측 가능한 정보를 결합한 입력을 기반으로 주변 차량에 대한 충돌 및 궤적 예측 결과를 출력하고자 한다.

    

    

  
    
      3. 충돌 및 궤적 예측 알고리즘
      
        3.1 네트워크의 입출력 정의
        제안하는 네트워크는 주변 차량 전체에 대해 관측 가능한 궤적을 결합한 χ를 입력으로 사용하여 주변 차량에 대한 충돌 및 궤적 예측 결과 Y를 출력하며 다음과 같이 정의된다.
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        여기서 N은 t시점의 전체 차량 숫자를 의미한다. t 시점의 i 번째 차량에 대한 입력은 다음과 같이 정의된다.
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        t 시점의 i 번째 차량에 대한 모델의 출력 벡터는 다음과 같이 정의된다.
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        충돌 예측(c)은 안전(Safe)과 자차량에 충돌하는 경우(Precrash)를 포함하며 다음과 같이 정의된다.
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        3.2 네트워크의 구조
        인코더-디코더 트랜스포머와 디코더 트랜스포머(Decoder-only transformer)를 사용하는 충돌 및 궤적 예측 모델을 제안한다. 다중 차량들의 과거 정보(위치, 속도, 가속도, 폭, 길이, 헤딩각)를 입력으로 받아 충돌과 미래 궤적을 예측한다.

        
          3.2.1 인코더-디코더 트랜스포머 모델
          Fig. 3에서 보는 것과 같이 인코더-디코더 트랜스포머 모델은 Ne개의 인코더와 Nd개의 디코더를 가지고 있으며 각각은 어텐션, Feed forward, Residual connection 모듈로 구성되어 있다. 인코더와 디코더에는 동일한 입력 값을 복사하여 각각 Positional encoding을 적용한 값을 입력하는 기본적인 NAT모델의 입력방식을 사용한다. 입력 간의 연관성을 찾는 기능은 어텐션 모듈에서 이루어진다. 각각의 멀티 헤드 어텐션(Multi-head attention)은 h개의 가중 내적 어텐션(Scaled dot product attention)으로 이루어져 있다. 가중 내적 어텐션은 아래의 식과 같이 쿼리(Query) 행렬 Q와 키(Key)행렬 K의 내적을 계산하는 과정을 포함한다.
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            Fig. 3 
				
            

            
              Model illustration of transformer network for collision and trajectory prediction
            
            

            

          

          위 과정을 h번의 반복을 통해 결합(Concatenate)된 출력은 아래와 같다.
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          여기서 headi=AttentionQWiQ,KWiK,VWiV이며 WiQ∈Rdmodel ×dk, WiK∈Rdmodel×dk, WiV∈Rdmodel ×dv, Wo∈Rhdv×dmodel, i=1,⋯,h 이다.

          주어진 입력에 대해 트랜스포머 모델이 서로 다른 시점에 대해 셀프 어텐션(Self attention)을 계산하며 이를 통해 시계열에 대한 패턴 정보를 획득한다. Fig. 3 우측의 디코더는 궤적과 충돌 예측 결과를 출력하며 2개의 멀티 헤드 어텐션 모듈을 포함한다. MTL을 적용하기 위하여 디코더의 마지막에 연결된 Fully Connected(FC) layer는 2개로 구성되어 있다. 각각 궤적과 충돌 예측 결과를 출력하며, 예측 지평선(Prediction horizon) 1s에 대하여 궤적 예측에 해당하는 Tensor의 크기는 20 × 2이며 20은 예측 지평선, 2는 예측 궤적의 종, 횡방향 위치를 의미한다. 나머지 20 × 2 Tensor는 충돌 예측 해당 결과이며 Softmax 함수를 적용하여 최종 충돌 예측 결과를 출력한다.

        

        
          3.2.2 디코더 트랜스포머 모델
          충돌 및 궤적 예측을 위한 두번째 모델로 디코더 트랜스포머모델을 사용한다. 인코더-디코더 트랜스포머 모델에서 인코더 블락을 제거하고 디코더만 사용하는 모델이다. 인코더 블락을 제거함으로써 기존 트랜스포머에서 사용되는 모델 파라미터를 거의 절반으로 줄일 수 있다.10) Fig. 4에서 볼 수 있듯이 인코더-디코더 트랜스포머의 디코더 블락과 다르게 Masked multi-head attention 이후 바로 Feed forward로 들어가는 구조로 이루어져 있다. 인코더에서 전달받는 입력이 없기 때문에 기존 디코더의 Multi-head attention layer가 생략되어 있다. 인코더-디코더 트랜스포머 모델과 동일하게 MTL을 위한 2개의 FC를 가지며, 동일한 출력값을 갖는다.

          
            
            

            Fig. 4 
				
            

            
              Model illustration of decoder-only transformer for collision and trajectory prediction
            
            

            

          

        

      

      
        3.3 네트워크의 구현
        제안된 모델은 파이토치(Pytorch) 라이브러리를 이용하여 파이썬(Python)으로 구현하였다. 인코더-디코더 트랜스포머 모델의 경우 Ne=2,Nd=1,dmodel =32,h=2가 사용되었으며 디코더 트랜스포머 모델의 경우 Nd=4,dmodel =32,h=2가 사용되었다. 최적화는 아담 옵티마이저(Adam Optimizer)를 사용하였다.15) 학습률(Learning rate)은 OneCycleLR 스케쥴러(Scheduler)를 사용하여 적용하였다. 이를 통해 초기 학습률 0.001에서 최대 학습률 0.01까지 올라간 후 초기 학습률보다 낮은 학습률로 학습을 진행하였다. 배치 사이즈(Batch size)는 1,024로 정의했다. 네트워크에 사용된 파라미터는 경험적으로 여러 후보를 적용하여 그중 상대적으로 높은 성능을 보이는 값으로 선정했다. 추가로 Intel Core i9-12900KF CPU 3.19 GHz and NVIDIA RTX 3090 Ti 하드웨어 환경에서 학습 및 평가를 진행했다.

        MTL에서 M개의 작업을 학습할 때 사용하는 다음과 같은 손실함수를 사용한다.
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        여기서 χ는 입력 값이며 Yi,(i = 1,2,⋯M)는 작업 별 라벨을 의미한다. 최종 손실함수 Ltot는 각 작업 별 가중치 λi를 손실함수 Li에 곱한 값을 더하여 구한다. 제안된 모델의 학습을 위하여 사용하는 손실함수에서 M 값은 2이며, 충돌 예측과 궤적 예측의 손실함수에 가중치를 곱한 값을 더하여 사용한다. 충돌 예측은 분류(Classification) 문제로 생각될 수 있다. 분류 문제에서 일반적으로 사용되는 손실 함수인 Cross entropy loss를 본 연구에서 사용하였으며 수식은 아래와 같다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        L
                      
                      
                        1
                      
                    
                    =
                    -
                    
                      
                        ∑
                        
                          i
                        
                        
                          C
                        
                      
                      
                        
                          
                            c
                          
                          
                            i
                          
                        
                        log
                        
                          
                            
                              
                                c
                              
                              ^
                            
                          
                          
                            i
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (9) 
				
              
            

          

        

        여기서 ci 는 충돌 여부에 대한 Ground Truth(GT) 이고, c^i은 충돌 예측 결과이다.

        예측 궤적과 실제 궤적 사이의 차이를 반영하는 Mean Squared Error(MSE) loss를 궤적 예측에 사용하였으며, 해당 손실 함수의 수식은 아래와 같다.
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        최종 손실 함수는 충돌 예측 손실 함수와 궤적 예측 손실 함수를 결합한 값을 사용했다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 결과
      실험결과는 사고를 포함하는 시뮬레이션 데이터와 센서 노이즈를 포함하며 높은 복잡도를 갖는 실도로 주행데이터를 사용했다. 제안하는 모델은 충돌 및 궤적 예측을 동시에 출력하므로 충돌 예측 성능에 대해 기존 알고리즘과 성능 비교한 이후 궤적 예측 성능에 대해 비교한다. 먼저 충돌 예측 성능에 대한 평가를 위해 사용한 대조군은 다음과 같다. 모델 기반 충돌 예측 알고리즘은 Collision probability를 사용한다.2) 데이터 기반 충돌 예측 알고리즘은 CP-CNN를 포함한다.5) 이어서 궤적 예측을 위한 대조군은 데이터 기반 알고리즘인 Vanilla LSTM과 Sequence-to-sequence를 포함한다.6)

      
        4.1 데이터셋
        충돌을 예측하는 네트워크 개발을 위해서는 사고를 포함하는 데이터가 필요하다. 하지만 현재 자율주행기술 개발을 위해 생성된 공개 데이터셋에는 사고 상황을 포함하고 있지 않아 시나리오 기반 시뮬레이션 데이터를 생성하여 사용하였다. 시뮬레이션 데이터만 사용할 경우 실도로 주행 데이터에 대한 판단 성능이 저하될 수 있기 때문에 환경 센서가 장착된 실험 차량을 통해 취득한 데이터를 추가로 사용하였다.

        위험(Safety-critical) 시뮬레이션 데이터 취득을 위한 시나리오 생성 과정은 크게 2가지 단계로 구분할 수 있다.16) 먼저 시나리오 생성(Scenario generation) 단계에서 교통 사고 데이터 통계 분석을 통해 기본(Logical) 시나리오를 생성한다. 기본 시나리오 도출을 위해 2012년부터 2014년까지 국내 교통사고 분석 시스템(TAAS)과 2007년부터 2018년까지 유럽의 교통 사고 데이터(The initiative for the global harmonization of accident data)의 차대차 사망 사고 데이터를 분석하여 5개의 비교차로(Non-junction) 시나리오를 선정하였다. 선정된 시나리오는 Vehicle following, Vehicle cutting in, Lead vehicle stopped, Vehicles changing lanes, Backing up으로 5가지 시나리오이며 미국 National Highway Traffic Safety Administration(NHTSA)의 Precrash scenario typology를 기반으로 명명하였다.17,18)

        그리고 시나리오 선정 단계(Scenario selection)에서 파라미터 공간(Parameter space)에 대한 N-wise 샘플링을 통해 위험 시나리오 데이터를 생성하였다. 생성 과정에서 Support vector machine을 기반으로 안전한 시나리오를 줄이는 기법을 적용하였다.19) 시뮬레이션 데이터의 경우 6,468개의 상세 시나리오를 사용하였으며 이는 약 47시간의 주행시간과 약 3,465 km의 주행거리에 해당한다.

        실도로 주행 데이터는 Fig. 5와 Table 1에서 볼 수 있듯이 전방 레이더, 전방 비전, 코너 레이더, GPS가 장착된 실험차량을 이용하여 획득하였다. 취득한 센서 데이터는 산업용 PC에 저장되었으며 센서융합 알고리즘을 거쳐 주변 차량에 대한 융합 트랙을 생성하였다. 이를 통해 개별 센서에서 출력되는 정보 대비 정확한 상태 정보를 사용하여 충돌 및 궤적 예측 기술을 개발하였다. 데이터 취득을 위해 서로 다른 7명의 운전자가 실험 차량을 국내의 도심과 고속도로 환경에서 주행하여 주변 환경에 대한 데이터를 획득하였으며 주행 경로는 Fig. 6에 나타낸 것과 같다. 실도로 주행 데이터는 약 1,773 km, 약 25시간에 해당한다. 시뮬레이션 데이터는 1개 데이터의 길이가 약 20s에 해당하지만 실도로 데이터는 1개 데이터의 길이가 2분에 해당한다. 따라서 학습 및 평가 시에 사용되는 데이터의 길이를 유사하게 맞추기 위해 실도로 데이터를 20s 길이의 Snippet으로 분리했으며 총 3,953개의 Snippet을 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Configuration of the experimental vehicle
          
          

          

        

        
          Table 1 
				
          

          
            Specifications of perception sensors
          
          

        

        
          
            
              	Sensor
              	Detection range
              	Field of view
            

          
          
            	Corner radar
            	80 m
            	±75 deg
          

          
            	Front radar
            	Short range
            	60 m
            	±45 deg
          

          
            	Long range
            	200 m
            	±10 deg
          

          
            	Front vision
            	170 m
            	±50 deg
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Driving routes for experimental data collection
          
          

          

        

        생성한 시뮬레이션 데이터와 실도로 주행 데이터를 랜덤으로 분류하여 학습과 평가에 사용하였다. Table 2에서 볼 수 있듯이 데이터의 70 %를 학습에 사용하고 나머지 30 %를 평가에 사용하였다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Training and test data
          
          

        

        
          
            
              	
              	Training
              	Test
              	Sum
            

          
          
            	Simulation data
(number of concrete scenario)
            	4,554
            	1,914
            	6,468
          

          
            	Experimental data
(number of snippet)
            	2,768
            	1,185
            	3,953
          

          
            	Sum
            	7,322
            	3,099
            	10,421
          

        

        

        충돌에 대한 GT는 시뮬레이션 결과를 이용하여 자동으로 라벨링했다. 본 연구에서 시뮬레이션을 위해 IPG CarMaker를 사용했다.20) IPG CarMaker에서는 자차량에 충돌 센서를 장착할 수 있으며 이 센서에서는 Sample period 마다 주변 객체와의 충돌 여부를 출력한다. 이 정보를 이용하여 생성한 시뮬레이션 데이터에 대해 충돌 발생 유무와 충돌이 발생한 시점(ti)을 라벨링할 수 있다. 실도로 주행 데이터의 경우 사고가 발생하지 않으므로 전체 데이터가 안전으로 라벨링되었다.
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        궤적 예측을 위해 전체 데이터셋을 이용하여 Fig. 7과 같이 과거 궤적의 길이(Input horizon)와 예측 지평선 길이(Prediction horizon)를 만족하는 궤적을 생성하였다. Input horizon(ω)과 Prediction horizon(τ)는 모두 1s 로 설정하여 학습 데이터셋을 추출하였다. 이 때 사고를 포함하는 데이터에 대해서는 학습 데이터셋 추출을 아래와 같이 진행하였다. 마지막 메뉴버(Maneuver) 변경 시점(tm)과 충돌 전 특정 시점(ti-ε)을 비교하여 두 시점 중에서 충돌과 가까운 시점을 Precrash의 시작 시점(ts)으로 설정하였다. 이 시점부터 충돌 시점(ti) 사이에 해당되는 궤적을 충돌은 충돌 학습 데이터셋으로 나머지는 안전 학습 데이터셋으로 사용하였다. 이 때 ε의 값은 0.5s를 사용하였다.
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          Fig. 7 
				
          

          
            Example of training set extraction from driving data
          
          

          

        

        안전한 데이터에 대해서는 관심영역 내에 차량이 존재하는 시점에 대해 학습 데이터셋을 추출하였다.

      

      
        4.2 평가 지표
        충돌 예측의 평가를 위해 Confusion matrix를 사용한다. Confusion matrix에서 Positive는 실제 충돌이 발생하는 데이터, Negative는 안전한 데이터를 의미한다. 실제 충돌이 발생하는 시점과 충돌을 예측하는 시점의 비교를 통해 네트워크 출력 결과를 4가지로 분류할 수 있다. True Positive(TP)는 충돌 시점 이전 1.5s 내에 충돌로 예측한 경우를 의미한다. True Negative(TN)는 안전한 데이터를 안전하다고 예측한 경우에 해당한다. False Positive(FP)는 사고 발생 데이터에서 충돌 시점에서 1.5s 보다 일찍 충돌로 예측하거나 안전한 데이터에서 충돌을 예측한 경우에 해당한다. False Negative(FN)는 충돌 1.5s 전부터 충돌 시점 사이에 충돌을 예측하지 못한 경우에 해당한다. 위의 4가지 지표를 기반으로 다음의 평가 인자를 계산할 수 있다.21) False Positive Rate(FPR)은 안전한 데이터를 위험하다고 예측한 비율이다. False Negative Rate(FNR)은 사고가 발생한 데이터를 안전으로 예측한 비율이다. Accuracy(ACU)는 전체 데이터에 대해 올바르게 예측한 비율이며 언급한 평가지표들은 아래와 같이 계산할 수 있다.
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        추가로 알고리즘이 충돌 전 얼마나 빠르게 충돌을 예측할 수 있는지 평가하기 위해 충돌 전 판단 시점(td)을 사용한다. 충돌 전 판단 시점은 충돌 시점(ti)에서 알고리즘이 처음으로 충돌을 예측한 시점(tc)의 차이를 의미하며 아래와 같다.
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        궤적 예측 결과는 예측된 위치와 실제 위치의 차이를 나타내는 Root Mean Squared Error(RMSE)를 사용하여 평가했으며 해당 지표는 아래와 같다.14)
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        여기서 Ntest는 궤적 수를 의미하며 xtj는 j번째 궤적의 t시점일 때 실제 위치, x^tj는 j번째 궤적의 t시점일 때 예측된 위치를 의미한다.

      

      
        4.3 평가
        Table 3에서 사고 시나리오를 포함하는 시뮬레이션 데이터에 대한 충돌 예측 알고리즘의 성능을 볼 수 있다. 모델 기반 알고리즘인 Collision probability의 Accuracy가 가장 낮지만 연산 시간은 가장 적게 소요된 것을 볼 수 있다. 데이터 기반 알고리즘 중 CP-CNN은 가장 높은 Accuracy 성능을 보였으나 가장 많은 연산 시간이 소요되는 것을 확인할 수 있다. Accuracy 관점에서 CP-CNN 대비 인코더-디코더 트랜스포머 알고리즘은 약 2 %의 성능 저하가 발생되었으며, 디코더 트랜스포머 알고리즘의 경우 약 4 %의 성능 저하가 발생하였다. 평균 판단 시점은 CP-CNN 대비 트랜스포머 기반 알고리즘이 약 0.3s가 늦다. 이와 같이 트랜스포머 기반 알고리즘이 CP-CNN 대비 일부 성능 저하가 있지만 약 절반 정도의 연산 시간이 소요되었다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Performance comparison of collision prediction based on simulation data
          
          

        

        
          
            
              	
              	ACU
(%)
              	FNR
(%)
              	FPR
(%)
              	Avg td
(s)
              	Computing 
time(ms)
            

          
          
            	Collision probability2)
            	90.9
            	8.8
            	9.4
            	0.78
            	1.2
          

          
            	CP-CNN5)
            	95.0
            	4.6
            	5.4
            	0.88
            	13.2
          

          
            	Proposed (D)
            	91.1
            	7.1
            	10.5
            	0.50
            	5.8
          

          
            	Proposed (ED)
            	93.3
            	3.2
            	9.8
            	0.52
            	7.58
          

        

        

        실도로 주행 데이터에 대한 충돌 예측 알고리즘의 성능이 Table 4에 표기되어 있다. 자율주행차량의 상용화 관점에서 사용될 수 있는 모델 기반 알고리즘이 센서 노이즈가 존재하며 높은 복잡도를 갖는 실도로 주행 데이터에 대해 높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. CP-CNN과 디코더 트랜스포머 알고리즘은 Collision probability와 유사한 성능을 보인다. 인코더-디코더 트랜스포머 알고리즘은 Accuracy 관점에서 약 1~2 %의 성능이 저하되었다. 연산 시간 관점에서 CP-CNN이 제안하는 트랜스포머 알고리즘 대비 약 2~3배 더 소요되는 것을 확인할 수 있다. 제안하는 알고리즘의 경우 객체 수가 적은 시뮬레이션 데이터 대비 많은 객체를 포함하는 실도로 주행 데이터에 대해서 연산 시간이 크게 증가하지 않은 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 4 
				
          

          
            Comparison of collision prediction performance based on experimental data
          
          

        

        
          
            
              	
              	ACU
(%)
              	FNR
(%)
              	FPR
(%)
              	Avg td
(s)
              	Computing 
time(ms)
            

          
          
            	Collision probability2)
            	99.2
            	-
            	0.8
            	-
            	2
          

          
            	CP-CNN5)
            	99.2
            	-
            	0.8
            	-
            	28.5
          

          
            	Proposed (D)
            	99.2
            	-
            	0.8
            	-
            	6.0
          

          
            	Proposed (ED)
            	98.8
            	-
            	1.2
            	-
            	8.01
          

        

        

        궤적 예측에 대한 성능은 Table 5에서 확인할 수 있다. 제안하는 인코더-디코더 트랜스포머가 LSTM 대비 약 1~2 ms의 연산 시간이 증가하지만 종, 횡방향 위치오차는 모두 감소하였다. 그리고 Sequence-to-sequence 알고리즘 대비 인코더-디코더 트랜스포머 알고리즘이 종방향 위치 오차에 대해 좋은 성능을 보이지만 횡방향 위치 오차는 성능이 저하되었다. 하지만 약 절반의 연산 시간이 소요되었다. 반면 제안하는 디코더 트랜스포머는 LSTM과 유사한 연산 시간이 소요되지만 종, 횡방향 위치 오차에 대해 가장 낮은 성능을 보였다.

        
          Table 5 
				
          

          
            Comparison of trajectory prediction performance
          
          

        

        
          
            
              	
              	RMSEx(m)
              	RMSEy(m)
              	Computing 
time(ms)
            

          
          
            	LSTM
            	0.90
            	0.53
            	5.9
          

          
            	Seq2Seq6)
            	0.89
            	0.35
            	17.5
          

          
            	Proposed (D)
            	1.21
            	0.60
            	5.95
          

          
            	Proposed (ED)
            	0.83
            	0.45
            	7.84
          

        

        

        충돌 예측 알고리즘 중 성능이 높은 CP-CNN과 제안하는 인코더-디코더 트랜스포머 알고리즘의 주변 차량 대수에 따른 연산 시간이 Fig. 8에 나타나 있다. CP-CNN의 경우 주변 차량의 숫자가 증가할수록 연산 시간이 점진적으로 증가하다가 주변 차량이 8대가 되는 경우 약 10 ms가 급격하게 증가하였다. 반면 제안하는 알고리즘의 경우 충돌 예측과 궤적 예측을 동시에 수행하지만 주변 차량 대수가 증가하더라도 약 10 ms 근처의 연산 시간이 소요되는 것을 확인할 수 있다. 특히, 주변 차량이 8대인 경우에 두 알고리즘의 연산 시간이 약 20 ms까지 차이가 발생하는 것을 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Comparison of computing time based on the number of surrounding vehicles (SV)
          
          

          

        

        Fig. 9는 5.75s에 사고가 발생하는 Cut-in 시나리오에 대한 충돌 및 궤적 예측 결과이다. Fig. 9(a) 좌측 그림을 보면 4.5s에 파란색 전방 차량이 하얀색 자차량의 왼쪽 차로에서 Lane following하고 있다. 제안하는 인코더-디코더 트랜스포머 네트워크가 해당 주행 상황을 안전하다고 판단하여 Bird’s eye view에서 전방 차량이 하얀색을 띄고 있다. 궤적 예측에 대해서는 실제 주행 경로(빨간색 점)와 예측 궤적(파란색 점)이 큰 차이를 보이고 있지 않다. Fig. 9(b)는 5.1s에 전방 차량이 Cut-in을 하면서 자차량이 주행하는 차로로 진입하기 시작하는 상황이다. 이 시점은 실제 충돌 발생 0.65s전에 해당하며 제안하는 네트워크가 Cut-in 차량에 대한 충돌을 예측하여 Bird’s eye view 상에서 전방 차량이 빨간색으로 채워지는 것을 볼 수 있다. 그리고 예측된 궤적의 횡방향 위치가 실제 주행 경로의 횡방향 위치 대비 오차가 발생하지만 Lane following 상황과 유사하게 큰 차이가 발생하지 않는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            The collision and trajectory prediction results for the simulation data
          
          

          

        

        Fig. 10은 실도로 주행 데이터에 대한 충돌 및 궤적 예측 결과이다. 해당 데이터는 고속도로에서 다수의 주변 차량과 함께 주행하는 상황이다. 제안하는 네트워크가 주변 차량에 대해 충돌을 감지하지 않았으므로 Bird’s eye view 상의 모든 차량이 하얀색으로 표기된다. 궤적 예측의 경우 예측 궤적(파란색 점)과 실제 주행 경로(빨간색 점)와의 차이가 크지 않은 것을 볼 수 있으며 1대의 차량을 포함하는 시뮬레이션 대비 다수의 차량이 존재하는 실도로 주행 환경에서도 충돌 예측과 궤적 예측을 포함하는 다중 작업이 잘 수행되는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            The collision and trajectory prediction results for the experimental data
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구에서는 트랜스포머 네트워크에 MTL을 적용하여 충돌 예측과 궤적 예측을 동시에 수행하는 방법을 제안하였다. 충돌을 예측하기 위해 사고가 포함된 시뮬레이션 데이터와 실도로 주행 데이터를 모두 이용해 알고리즘을 개발 및 평가하였다. 충돌 예측의 경우 기존 데이터 기반 알고리즘들 중 모델 기반 접근 방법과 데이터 기반 접근 방법을 통합한 알고리즘과 유사한 성능을 보임을 확인하였다. 그리고 주변 객체가 많은 주행환경에 대해 약 2배 적은 연산 시간이 소요되었으며 이를 통해 제안하는 알고리즘이 임베디드 관점에서 장점이 있을 수 있음을 확인하였다. 향후 계획으로는 시나리오를 다양화하고 Input feature에 위험도 인자를 추가할 예정이다. 추가적으로 차량 간 상호작용을 고려하여 충돌 예측 및 궤적 예측 성능을 고도화 하고자 한다.

    

    

  
    
      Nomenclature
      
        
          	
          	
        

        
          	
            x : 
          
          	
            longitudinal position of surrounding vehicle
          
        

        
          	
            y : 
          
          	
            lateral position of surrounding vehicle
          
        

        
          	
            vx : 
          
          	
            longitudinal velocity of surrounding vehicle
          
        

        
          	
            vy : 
          
          	
            lateral velocity of surrounding vehicle
          
        

        
          	
            ax : 
          
          	
            longitudinal acceleration of surrounding vehicle
          
        

        
          	
            ψ : 
          
          	
            heading angle of surrounding vehicle
          
        

        
          	
            w : 
          
          	
            width of surrounding vehicle
          
        

        
          	
            l : 
          
          	
            length of surrounding vehicle
          
        

        
          	
            CP : 
          
          	
            collision probability
          
        

        
          	
            ω : 
          
          	
            input horizon
          
        

        
          	
            τ : 
          
          	
            prediction horizon
          
        

        
          	
            Q : 
          
          	
            query matrix for attention layer
          
        

        
          	
            K : 
          
          	
            key matrix for attention layer
          
        

        
          	
            V : 
          
          	
            value matrix for attention layer
          
        

        
          	
            WQ : 
          
          	
            weight matrix for query matrix
          
        

        
          	
            WK : 
          
          	
            weight matrix for key matrix
          
        

        
          	
            WV : 
          
          	
            weight matrix for value matrix
          
        

        
          	
            Ne : 
          
          	
            number of encoders
          
        

        
          	
            Nd : 
          
          	
            number of decoders
          
        

        
          	
            h : 
          
          	
            number of heads
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