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            초록
          
        

        
          End-to-End(E2E) autonomous driving systems have recently emerged as a significant research trend to overcome the limitations of conventional modular architectures. The research on E2E autonomous driving systems involves experimental environments and evaluation methods, all of which play a crucial role in determining the overall performance of an algorithm. Therefore, it is important to establish appropriate environments and evaluation methods that can accurately reflect real-world performance. This study analyzed recent trends, and proposed the future directions of E2E autonomous driving systems. To achieve this, datasets, simulators, and worldmodels are examined in experimental environments, while evaluation metrics are discussed in developing suitable evaluation methods.
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      1. 서 론
      기존 자율주행 기술은 인지, 예측, 계획, 제어로 구성된 모듈형 시스템을 기반으로 발전해왔다.1) 이러한 시스템은 각 모듈 마다 개별적인 학습 목표들을 가지기 때문에 전체 시스템이 일관된 목표를 향해 학습하지 못한다. 또한 모듈 간 정보 전달 과정에서 데이터의 손실이 발생할 수 있으며, 이는 최종 제어 모듈에까지 누적되어 오류를 유발할 수 있다. 이러한 문제점은 복잡한 주행 환경에서 시스템의 안정성을 저해하는 요인으로 작용한다. 이를 극복하기 위해 제안된 접근 방식이 End-to-End(E2E) 자율주행 시스템이다. E2E 시스템은 센서 입력으로부터 경로 또는 제어 명령을 직접 산출하는 통합 학습 구조를 가지고 있다. 이러한 구조는 중간 모듈 간 정보 변환 과정 없이 통일된 목표로 학습할 수 있기 때문에 누적 오류가 적고 학습과 추론의 효율성이 높다는 장점이 있다. 따라서 최근 자율주행 시스템은 Fig. 1과 같이 모듈형 시스템에서 E2E 시스템으로 변화되는 추세이며, E2E 시스템은 최근 학계와 산업계에서 중요한 연구 흐름으로 자리매김하고 있다.2)

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Trend shift from classical system to end-to-end system
        
        

        

      

      E2E 자율주행 연구는 알고리즘의 학습 및 검증이 이루어지는 실험 환경과, 성능을 정량적으로 분석하기 위한 평가 방법을 기반으로 수행된다. 이 두 요소는 알고리즘의 성능을 결정짓는 핵심 요인으로, 동일한 알고리즘이더라도 적용된 환경이나 평가 방법에 따라 결과가 크게 달라질 수 있다. 따라서 객관성, 현실성, 실효성을 갖춘 실험 환경과 평가 방법을 설정하는 것이 연구의 신뢰성을 확보하기 위한 핵심 과제라 할 수 있다.

      실험 환경은 데이터셋, 시뮬레이터, 그리고 최근 주목받고 있는 월드모델로 나눌 수 있다. 데이터셋은 실제 주행 과정에서 취득한 다양한 센서 정보를 기반으로 구성된 것으로 모델의 학습과 평가에 활용되는 현실 기반의 실험 환경이다. 시뮬레이터는 가상의 도로, 차량, 보행자, 기상 조건 등을 인공적으로 재현하여 자율주행 알고리즘을 안전하고 반복적으로 실험할 수 있는 환경이다. 월드모델은 실제 환경의 동역학과 시각적 변화를 학습하여 새로운 상태나 장면을 예측하고 생성할 수 있는 학습 기반의 실험 환경이다. 따라서 데이터셋은 현실성을, 시뮬레이터는 다양성과 안전성을, 월드모델은 확장성에 장점을 가지며, 이 세가지 요소가 E2E 자율주행 연구의 핵심적인 실험 환경을 구성한다.

      평가 방법은 Open-loop와 Closed-loop 방법으로 나눌 수 있다. Open-loop 평가 방법은 모델이 출력한 값을 실제 측정한 값(정답 데이터)과 비교하는 방법이다. 이 과정에서 모델의 출력은 차량의 움직임에 반영되지 않기 때문에 환경과 상호작용하지 않는다는 특징을 가진다. 반면, Closed-loop 평가 방법은 모델이 출력한 값을 차량 제어에 반영하여 주행시킨 뒤, 주행 결과를 기반으로 모델의 성능을 측정하는 방법이다. 모델의 출력이 차량의 움직임에 반영되기 때문에 환경과 상호작용한다는 특징이 있다. 이러한 특징 때문에 Closed-loop 평가 방법은 Open-loop 평가 방법보다 실제 주행상황을 더 정확하게 반영할 수 있다. 최근에는 실제 데이터로도 Closed-loop와 유사하게 평가할 수 있는 비반응형(Non-reactive) Closed-loop 평가 방법이 제시되며 새로운 평가 패러다임이 확산되고 있다. 이러한 여러 평가 방법에 적용되는 평가지표는 모델의 성능을 정량적으로 측정하는 핵심 기준으로, 어떤 지표를 적용하느냐에 따라 모델의 우수성 평가 결과가 달라질 수 있다. 따라서 평가 방법의 특징을 고려하여 공정하고 표준화된 평가 지표를 마련하는 것이 중요하다.

      본 연구에서는 E2E 자율주행 연구의 실험 환경과 평가 방법을 종합적으로 분석하고, 현재 기술의 한계와 향후 보완 방향을 제시한다. 또한, 연구자들이 새로운 알고리즘을 설계하고 평가할 시 참고할 수 있는 기초 자료를 제시한다.

    

    

  
    
      2. End-to-End 자율주행 연구의 실험 환경
      E2E 자율주행 시스템의 학습 및 평가는 데이터셋, 시뮬레이터, 그리고 월드모델로 구성된 환경에서 이루어진다. 알고리즘은 주어진 환경 내에서만 학습되고 평가되기 때문에, 이는 학습 효율성과 성능 평가에 중대한 영향을 미친다. 따라서 빠른 학습과 높은 현실성을 제공하기 위해 고도화된 실험 환경들이 제시되고 있다.

      
        Table 1 
				
        

        
          Comparison of representative datasets, simulators
        
        

      

      
        
          
            	Type
            	Name
            	Multi-agent
            	GPU accel
            	Pre-constructed 3D environment
            	Real image
            	State prediction method
            	Image rendering method
          

        
        
          	Data set
          	nuScenes,4) nuPlan,5) Waymo open dataset6)
          	X
          	X
          	O
          	O
          	Log replay
          	Log replay
        

        
          	CARLA Leaderboard13)
          	X
          	X
          	O
          	X
          	IDM
          	Unreal engine
        

        
          	Bench2Drive14)
          	X
          	X
          	O
          	X
          	RL
          	Unreal engine
        

        
          	Simulator
          	CARLA15)
          	X
          	X
          	O
          	X
          	IDM
          	Unreal engine
        

        
          	MetaDrive19)
          	O
          	O
          	O
          	X
          	RL
          	Pandar3D
        

        
          	Waymax20)
          	O
          	O
          	X
          	X
          	IDM
          	X
        

        
          	Gigaflow21)
          	O
          	O
          	X
          	X
          	RL
          	X
        

        
          	GPUDrive22)
          	O
          	O
          	X
          	X
          	RL
          	X
        

        
          	Scenario dreamer23)
          	O
          	O
          	X
          	X
          	Diffusion
          	X
        

        
          	DRIVEARENA25)
          	X
          	X
          	X
          	O
          	MCTS
          	Diffusion
        

        
          	NAVSIM7,8)
          	O
          	X
          	X
          	O
          	Log-replay / IDM
          	X / 3DGS
        

        
          	NVIDIA DRIVE Sim27)
          	X
          	X
          	O
          	X
          	IL
          	Omniverse RTX
        

      

      

      
        2.1 데이터셋
        데이터셋은 실제 차량을 주행하여 취득한 데이터들의 집합으로 자율주행 알고리즘의 학습과 평가를 위해 초기부터 활용되어 온 현실 기반의 실험 환경이다. 특히 E2E 자율주행 모델은 이미지나 라이다 등 다양한 센서 입력을 기반으로 동작하기 때문에, 이와 같은 정보들이 데이터셋의 핵심 구성 요소로 작용한다. 이러한 데이터셋은 모델의 일반화 성능을 향상시키기 위해 다양한 시나리오를 반영하는 방향으로 발전하고 있다.

        일반적으로 데이터셋은 현실 기반과 시뮬레이션 기반으로 구분된다. 현실 기반 데이터셋은 실제 차량을 운행하여 수집된 데이터셋으로 높은 현실성을 제공하지만, 다양한 환경에서의 데이터 확보가 어렵고 수집 비용이 크다는 한계가 있다. 반면 시뮬레이션 기반 데이터셋은 가상 환경에서 자율주행 알고리즘을 운용해 데이터를 생성하므로, 안전하게 다양한 시나리오 확보가 용이하나 현실과의 센서 값 또는 주행 환경에 대한 간극이 존재한다.3)

        대표적인 E2E 자율주행 시스템을 위한 현실 기반 데이터셋으로는 nuScenes, nuPlan, Waymo open dataset4-6)이 있다. 이들 모두 센서가 장착된 차량이 실제 도심 환경을 주행하면서 취득한 데이터로 구성되어 있으며, 사용된 센서의 종류, 개수, 배치 방식 등에 따라 차이를 보인다. nuScenes는 초기엔 인지 및 예측 알고리즘 개발을 목적으로 공개되었지만, 이후 경로 계획 및 판단에 필요한 정보가 추가되면서 현재는 E2E 연구에서 가장 널리 활용되는 데이터셋이 되었다. 단, 직진 위주의 주행 시나리오가 다수를 차지하여 도출된 결과의 신뢰성에 한계가 있을 수 있다. nuPlan은 E2E 벤치마크 중 하나인 NAVSIM7,8)의 기반이 되는 데이터셋으로, 이미지 데이터를 제외한 모든 센서 정보가 공개되어 있으며 이미지 정보는 순차적으로 업로드 되고 있다. 일부 연구에서는 사용되는 데이터 및 시나리오에 따라 val14,9) test14,10) test14-inter11) 등으로 구분하여 알고리즘을 평가한다. 마지막으로 Waymo open dataset은 2025 Vision-based End-to-End Driving Challenge12)에 활용되는 데이터셋으로, 현실에서 발생하기 어려운 비정상적 상황의 데이터를 다수 포함하여 알고리즘의 일반화 성능과 강건성을 향상시키는 데 유용하다.

        한편, 시뮬레이션 기반 데이터셋으로는 CARLA Leaderboard13)와 Bench2Drive14)가 대표적이다. 이들 모두 CARLA15) 시뮬레이터 환경에서 특정 자율주행 알고리즘을 실행해 수집된 주행 데이터로 구성되며, 현실에서 재현이 어려운 극단적 주행 상황(예: 돌발 보행자 출현, 악천후 등)을 포함할 수 있다는 장점이 있다. CARLA Leaderboard는 CARLA 시뮬레이터의 공식 벤치마크 환경에서 수집된 데이터셋으로, 다양한 기상 조건과 도시 환경을 포함하고 있으며 객체들의 움직임은 TrafficManager와 Python API을 통해 구현된다. 이후 Town05,16) Longest617) 등 기존 데이터셋의 구성 요소들을 변형한 다양한 버전이 다수의 연구에서 학습 및 평가용으로 사용되고 있다. 그러나 구성 시나리오가 다소 단순하여 실제 환경을 완전히 반영하기 어렵다는 한계가 있다. 이를 개선하기 위해 제안된 Bench2Drive는 보다 복잡하고 현실적인 주행 상황을 반영한 시뮬레이터 기반 데이터셋으로, 강화학습 기반 알고리즘인 Think2Drive18)를 활용해 데이터를 수집하였다. 공개 이후 다양한 연구에서 채택되며 시뮬레이션 기반 데이터셋의 대표적인 벤치마크로 활용되고 있다.

      

      
        2.2 시뮬레이터
        시뮬레이터는 도로, 차량, 보행자, 기상 조건 등 다양한 주변 환경 요소를 인공적으로 재현한 가상의 실험 환경이다. 실제 도로 주행에서 발생할 수 있는 위험을 피하면서도 안전하게 자율주행 알고리즘을 학습하고 평가할 수 있다는 특징이 있다. 초기의 시뮬레이터는 단순한 물리 모델에 기반하여 제한된 환경을 재현하는 수준에 머물렀으나, 최근에는 다중 에이전트 학습(Multi-agent training), GPU 가속(GPU acceleration), 인공지능 기반 이미지 렌더링(Image rendering) 등을 통합하여 다양한 시나리오를 빠르게 학습하고 현실과 유사한 환경을 제공하는 방향으로 발전하고 있다.

        먼저 CARLA15)는 Fig. 2와 같이 Unreal engine을 기반으로 실제 도시 구조를 모사한 오픈소스 시뮬레이터이며, 도로 환경, 보행자, 차량, 기상 조건 등을 설정하여 다양한 주행 환경을 재현할 수 있다. 이후 등장한 MetaDrive19)는 Pandar3D를 기반으로 환경을 구성하였으며, 다중 에이전트 학습을 지원해 학습 효율성을 향상시켰다. 한편 Waymax, Gigaflow, GPUDrive, Scenario dreamer20-23) 등은 기존 현실 데이터셋을 기반으로 이미지 정보를 제외한 상태 정보(State information)를 시뮬레이션하는 방식을 사용한다. 이러한 접근은 실제 데이터를 사용하기 때문에 주변 객체의 움직임에 대하여 현실성이 높다는 장점을 가진다. 이러한 시뮬레이터들은 다중 에이전트 병렬 학습 및 GPU 가속을 지원함으로써 대규모 학습 효율성을 크게 향상시켰으며, 특히 Scenario dreamer의 경우 Diffusion24) 모델을 활용해 새로운 상태 정보를 생성함으로써 기존 데이터셋에 없는 다양한 환경 데이터를 학습 및 평가에 활용할 수 있다. 한편 DriveArena25)와 NAVSIM은 각각 Diffusion 모델과 3DGS(3D Gaussian Splatting)26) 기반의 인공지능 렌더링 기술을 적용하여, 현실 기반 데이터셋에서 자차량의 위치 변화에 따라 바뀌는 새로운 환경에 대한 이미지를 생성할 수 있다. 이를 통해 시뮬레이터와 현실 환경 간의 시각적 도메인 차이(Domain gap)를 효과적으로 완화할 수 있다. 특히 NAVSIM은 병렬적인 Closed-loop 평가를 지원하는 시뮬레이터로써 기존 Closed-loop 방법 보다 빠르게 평가를 수행할 수 있다. 다만 NAVSIM과 DriveArena 모두 생성된 이미지의 현실성 측면에서 여전히 한계점이 존재한다. 마지막으로 NVIDIA DRIVE Sim27)은 NVIDIA에서 개발한 자율주행 시뮬레이션 플랫폼으로 Omniverse기반의 RTX renderer기술을 이용해 현실과 유사한 환경을 구성한다. 실제와 유사한 센서 데이터를 생성하고 다양한 시나리오들을 시뮬레이션 할 수 있지만 플랫폼 전체가 완전히 개방되어 있지 않아 수정에 제약이 있으며, 학습용 파이프라인이 제공되지 않는다는 한계가 있다.
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            CARLA: simulation for E2E training and evaluation
          
          

          

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Comparison of representative world models
          
          

        

        
          
            
              	Type
              	Method
              	Prediction target
              	Core architecture
            

          
          
            	State predict network
            	MILE28)
            	BEV, Image
            	Probabilistic generative model
          

          
            	GenAD,29) WoTE30)
            	BEV
            	Transformer
          

          
            	State predict network
+
Generative model
            	VISTA,33) DrivingDiffusion39)
            	Image
            	Diffusion
          

          
            	InfiniCube40)
            	Image
            	Diffusion + 3DGS
          

          
            	MUVO,41) GAIA-131)
            	Image
            	Transformer
          

          
            	OccWorld42)
            	Image, Occupancy, Pointcloud
            	Transformer
          

          
            	NVIDIA cosmos43)
            	Occupancy
            	Diffusion + Transformer
          

          
            	DriveEnv-NeRF44)
            	Image
            	NeRF
          

          
            	Dreamer series34-37)
            	Image
            	Diffusion + LLM, 4DGS
          

        

        

      

      
        2.3 월드모델
        월드모델은 현재 상태 또는 장면을 액션(Action)과 함께 입력 받아 다음 상태 또는 장면을 예측하는 학습 기반의 실험환경이다. Fig. 3과 같이 시뮬레이터는 미리 정의된 물리 규칙에 따라 동작하는 물리 엔진이 다음 상태를 출력하고, 이를 렌더링 엔진이 입력 받아 환경을 재현한다. 반면, 월드모델은 학습된 상태 예측 네트워크가 다음 상태를 추론하며, 예측된 상태 값이 생성모델의 입력으로 사용되어 환경을 재현한다는 점에서 차이를 보인다. 이때 상태 예측 네트워크뿐만 아니라 상태 예측 네트워크와 생성모델을 모두 포함하는 구조 역시 월드 모델로 정의된다. 월드모델은 이러한 학습 기반의 환경 재현을 통해 기존 현실 기반 데이터셋으로부터 현실성이 높은 새로운 환경을 생성함으로써 E2E 학습의 일반화 성능을 크게 향상시킬 수 있다. 이러한 가능성에 힘입어 최근에는 다양한 접근법을 기반으로 한 월드모델 연구가 활발히 진행되고 있다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Comparison between simulator and world model
          
          

          

        

        월드모델 연구는 크게 두 가지 방향으로 구분할 수 있다. 첫째는 E2E 구조 내부에서 상태 예측 네트워크를 직접 활용하는 방식이며, 둘째는 생성 모델을 추가로 사용하여 새로운 장면을 생성하는 방식이다. 먼저 E2E 내부에서 월드모델을 활용하는 방식은 대표적으로 MILE과 GenAD, WoTE 등이 있다.28-30) MILE은 확률론적 생성 모델(Probabilistic generative model)을 활용하여 잠재공간(Latent space)에서 BEV(Bird Eye View) 표현을 예측하고, 이를 통해 다음 상태를 확률적으로 샘플링하여 경로를 계획한다. GenAD와 WoTE는 Transformer 기반의 시계열 모델을 사용하여 과거 상태 및 제어 입력을 인코딩하고, 미래 BEV 장면을 예측하여 주행 경로를 결정한다. 이들 방식은 모두 Fig. 4와 같이 BEV 기반의 잠재표현을 사용하므로 계산 효율성이 높고, 복잡한 환경에서도 빠른 예측이 가능하다는 장점이 있다. 반면, 새로운 장면을 생성하기 위해 월드모델을 활용하는 방식은 대표적으로 GAIA, VISTA, DriveDreamer 시리즈 등이 있다.31-37) 이들은 예측 타겟으로 이미지, BEV, Occupancy map 등 다양한 표현을 사용하며, Diffusion, NeRF,38) 3DGS과 같은 기술을 적용해 현실적인 이미지를 생성한다. VISTA와 DrivingDiffusion39) 등은 Diffusion 모델을 기반으로 영상 시퀀스로부터 다음 시점의 이미지를 예측하며, 시각적 연속성을 보장하도록 학습된다. InfiniCube40)는 Diffusion에 3DGS을 결합하여 지도정보, 텍스트 등으로부터 조건을 주어 주행영상을 생성하고 이를 3D 공간 데이터로 변환하여 대규모 주행 환경을 다양하게 재구성할 수 있다. 반면, MUVO,41) GAIA-1,31) OccWorld42) 등은 Transformer를 사용하여 다양한 입력 정보를 통합하여 하나의 통합적 표현으로 만든 후 이를 이용해 이미지, Occupancy map, Pointcloud 등을 예측한다. NVIDIA Cosmos43)는 Diffusion과 Transformer를 결합한 방법으로, 연속적인 시간대의 흐름을 학습하는 Transformer 기반 모델과 세밀한 시각적 복원을 담당하는 Diffusion 디코더를 통합하여, 시간적 연속성과 시각적 정밀도를 동시에 확보하였다. DriveEnvNeRF44)는 NeRF를 이용해 다중 시점 장면을 3차원으로 복원하며, 시점 이동에 따라 일관된 영상을 생성한다. 이는 시각적 현실성을 제공하면서 가상 자율주행 환경 구축에도 활용될 수 있다. 마지막으로 DriveDreamer 시리즈34-37)는 Diffusion 기반 구조에 LLM 및 4DGS를 결합하여, 모델이 장면 내 객체의 의미적 관계를 인식하고 조건에 따라 특정 요소의 구성과 배치를 조절할 수 있도록 한다. 이를 통해 다중 시점 장면 생성과 실시간 환경 복원이 가능하다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            World model for predicting next states in E2E planning27)
          
          

          

        

      

      
        2.4 발전 방향
        현재 E2E 자율주행 실험 환경은 다양성과 비용, 현실성 간의 균형 문제를 안고 있다. 현실 기반 데이터셋은 실제 센서 및 주행 데이터를 제공할 수 있지만, 수집 범위의 제한과 높은 비용으로 인해 데이터 수집 효율이 낮고 다양한 상황을 포괄하지 못하는 한계를 지닌다. 반면 시뮬레이터는 가상환경에서 저비용으로 다양한 상황의 데이터를 생성할 수 있는 장점이 있으나, 현실의 시각적 요소와 물리적 상호작용을 완전히 반영하지 못해 도메인 간 격차가 발생한다. 이러한 문제들을 해결하기 위한 접근으로 최근 등장한 월드모델은, 실제 주행 데이터를 학습하여 새로운 상태나 장면을 생성할 수 있다. 하지만 완벽하게 현실 환경의 복잡한 물리적, 시각적 특성을 재현하지는 못한다. 이러한 한계점들로 인해, 실험 환경에서 학습과 평가를 수행한 자율주행 알고리즘이 실제 환경에 적용될 때 성능 저하가 발생할 수 있다. 따라서 향후 연구에서 도로 노면 표시와 표지판 등 주행 환경의 3차원 일관성을 보장하는 현실에 가까운 월드모델의 개발이 우선되어야 한다고 본다. 이러한 월드모델을 활용해 현실성을 갖춘 가상 데이터를 생성하면, 데이터 수집 비용을 낮추는 동시에 실제 환경에서 확보가 어려운 고위험, 희귀 시나리오(예: 근접 충돌, 차선 이탈 추월 등)를 포함한 실험 환경을 구성할 수 있다. 궁극적으로는 현실 기반 데이터셋으로 학습된 월드모델을 시뮬레이터에 통합하는 방향으로 발전하여 단일 프레임워크 안에서 현실성과 시나리오 다양성을 동시 확보하는 통합된 자율주행 평가 환경을 확립해야 한다.

      

    

    

  
    
      3. E2E 자율주행 시스템의 평가방법
      E2E 자율주행 시스템의 평가 방법은 크게 Open-loop와 Closed-loop으로 구분된다. 두 방법은 각각 예측 정확도와 주행 안정성 측면을 중점적으로 평가하며, 사용되는 데이터셋 및 벤치마크에 따라 적용되는 평가지표의 구성과 특징에 차이가 있다. 평가 지표는 모델의 성능을 정량적으로 측정하는 기준으로, 어떤 지표를 채택하는가에 따라 성능 평가 결과가 달라질 수 있다. 따라서 다양한 측면의 성능을 공정하고 일관되게 평가할 수 있는 표준화된 평가지표의 개발이 중요하다.

      
        3.1 Open-loop 평가지표
        Open-loop 평가 방법은 Fig. 5와 같이 주어진 주행 데이터를 기반으로 모델이 출력한 경로와 정답 데이터를 비교하여 예측 정확도를 평가하는 평가지표를 통해 성능을 측정한다. 이 방법은 실제 주행 환경에서 수집된 데이터를 사용하므로, 동일한 조건 하에서 모델의 경로 편차나 충돌률을 정량적으로 측정하고 비교할 수 있어 객관성이 높다. 하지만 평가 시 피드백 제어가 반영되지 않기 때문에, 실제 주행 안정성보다는 예측 정확도 중심의 평가로 한정된다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Comparison of open loop evaluation metrics across datasets
          
          

        

        
          
            
              	Name
              	Displacement error
              	Collision rate
              	Off-road rate
              	Precision
              	Heading error
              	Diversity
            

          
          
            	nuScenes4)
            	O
            	O
            	O
            	X
            	X
            	X
          

          
            	Waymo open dataset6)
            	O
            	O
            	O
            	O
            	X
            	O
          

          
            	Argoverse45,46)
            	O
            	X
            	O
            	O
            	X
            	X
          

          
            	nuPlan5)
            	O
            	X
            	O
            	X
            	O
            	X
          

        

        

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Open-loop evaluation process
          
          

          

        

        대표적인 Open-loop 평가 방법에 사용되는 데이터셋으로는 nuScenes,4) Waymo Open Dataset,6) Argoverse,45,46) nuPlan5)이 있다. nuScenes는 nuTonomy에서 공개한 다중 센서 기반 데이터셋으로, 약 20초 길이의 1,000개 시나리오를 포함하며, 카메라, 라이다, IMU, GPS 등의 센서 정보를 제공한다. 주요 평가지표로는 ADE(Average Displacement Error), FDE(Final Displacement Error), CR(Collision Rate), CCR(Curb Collision Rate) 등이 있으며, 많은 E2E 자율주행 연구에서 이 지표들을 사용하여 예측 정확도와 안전성을 비교 평가한다. Waymo open dataset은 약 10만 개의 20초 길이 주행 장면을 포함한 대규모 데이터셋으로, 카메라와 라다 기반의 다양한 주행 데이터들을 제공한다. 이 데이터셋에서는 Rater feedback score가 주요 평가지표로 활용되며, 이는 인간 평가자의 피드백 점수를 반영하여 다양한 가능한 경로에 대한 예측 결과의 품질을 정량적으로 평가한다. Argoverse 1과 2는 Argo AI에서 공개한 데이터셋으로, 약 25만 개의 주행 시나리오를 포함하고 있다. 평가에는 MinADE, MinFDE, mAP_F(mean Average Prediction_Forecasting) 등이 사용된다. 특히 mAP_F는 예측 시점 및 종료 시점에서 실제 경로와 예측 경로의 일치를 바탕으로 True positive 및 False negative를 정의하여 계산되며, 예측된 경로 집합의 품질을 평가할 수 있는 핵심 지표로 활용된다. nuPlan은 Motional에서 개발한 학습 및 평가용 벤치마크로, 약 1,312시간의 실제 주행 데이터를 포함한다. 주요 평가지표는 ADE, FDE, AHE(Average Heading Error), FHE(Final Heading Error), MR(Miss Rate) 등이 있으며, 각 지표는 중요도에 따라 가중합되어 하나의 종합 점수로서 계산된다.

      

      
        3.2 Closed-loop 평가지표
        Closed-loop 평가 방법은 Fig. 6과 같이 모델이 출력한 값을 환경에 반영하고, 그 상호작용 결과를 평가지표에 따라 평가하는 방식이다. 이 방법은 환경과의 실시간 상호작용을 포함하므로, 제어되는 차량의 움직임에 따른 객체들의 반응을 반영할 수 있다. 따라서 단순 예측 성능을 넘어 주행 안정성, 효율성, 승차감 등 종합적인 정책 품질을 평가할 수 있다는 장점이 있다.
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            Closed-loop evaluation process
          
          

          

        

        대표적인 Closed-loop 벤치마크로는 CARLA Leaderboard,13) Bench2Drive,14) nuPlan Closed-loop Mode,5) NAVSIM v1,7) NAVSIM v28) 등이 있다. CARLA Leaderboard는 CARLA 시뮬레이터 기반의 대표적인 벤치마크로, 다양한 도시 환경과 주행 시나리오를 포함하고 있다. 평가지표로는 IS(Infraction Score), RC(Route Completion), DS(Driving Score)가 사용된다. IS는 충돌, 신호 위반, 차선 이탈 등 주행 중 발생하는 위험 요소를 평가하고 RC는 주행 경로의 완주율을 평가하며 DS는 IS와 RC의 곱으로 계산된다. Bench2Drive도 CARLA 시뮬레이터를 기반으로 한 벤치마크로 CARLA Leaderboard 보다 더 복잡한 상호작용을 하는 주행 시나리오를 제공한다. 주요 평가지표로는 DS, Success rate, Efficiency, Comfort 등이 사용되며, 주행 성공률뿐 아니라 주행의 부드러움까지 정량화할 수 있다. 특히 Bench2Drive는 현실 주행 환경에서 발생하기 어려운 극단적인 상황들을 포함하고 있어 현재 많은 최신 연구들에서 평가에 활용되고 있다. nuPlan Closed-loop mode는 자체 구축된 데이터셋 기반 시뮬레이션 환경에서 이미지 없이 상태 정보만을 기반으로 평가를 수행한다. 평가 모드는 비반응형과 반응형으로 나뉘며, 전자는 기존 데이터셋의 객체 움직임을 그대로 재현하고, 후자는 주변 객체가 차량의 움직임에 반응하여 더 현실적인 시나리오를 구현한다. 주요 평가지표로는 Scenario score가 사용되며, 이는 주행 성공률, 안정성, 효율성 등의 요소를 중요도에 따라 가중합하여 계산된다. NAVSIM v1은 nuPlan 데이터셋을 기반으로 구축된 시뮬레이터로, 현실 이미지를 입력으로 사용하여 모델이 생성한 경로를 차량이 비반응형 환경에서 추종하며, 그 주행 결과를 기반으로 성능을 평가한다. 주요 평가지표는 PDMS(Predictive Driver Model Score)로, nuPlan의 Closed-loop mode와 유사하게 다양한 평가항목을 중요도에 따라 가중합하여 점수를 계산한다. NAVSIM v2는 기존 버전에 AI 기반 생성 기술을 결합한 확장 버전으로, 기존 데이터셋에 존재하지 않는 새로운 이미지 장면을 생성하여 보다 다양한 시나리오 평가가 가능하다. 평가지표는 EPDMS(Enhanced PDMS)가 사용되며, 이는 기존 PDMS에 생성 이미지로부터 생성된 경로의 실효성을 추가로 반영한 지표다. 평가 과정은 Fig. 7과 같이 기존 이미지(주황)와 AI 생성 이미지(보라)를 바탕으로 PDMS를 계산한 후, 생성된 이미지의 품질을 반영해 EPDMS를 산출하는 방식으로 진행된다. 이와 같은 접근은 현실 기반 데이터셋의 한계를 보완하고, 시뮬레이션 환경의 현실성과 다양성을 동시에 확보할 수 있다는 점에서 중요한 의미를 가진다.
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              	Name
              	Collision
              	Comfort
              	TTC
              	Off-road
              	Traffic sign
              	Speed limit
              	Success
              	Driving direction
              	Blocking
            

          
          
            	CARLA Leaderboard13)
            	O
            	X
            	X
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            	O
          

          
            	nuPlan5)
            	O
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            	O
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            	X
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            	X
          

          
            	Bench2Drive14)
            	O
            	O
            	X
            	O
            	O
            	O
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            	X
            	O
          

          
            	NAVSIM v17)
            	O
            	O
            	O
            	O
            	X
            	X
            	O
            	X
            	X
          

          
            	NAVSIM v28)
            	O
            	O
            	O
            	O
            	O
            	X
            	O
            	X
            	X
          

        

        

      

      
        3.3 발전 방향
        현재 E2E 자율주행 시스템의 평가는 Open-loop 평가 방법과 Closed-loop 평가 방법으로 이루어지고 있으나, 각각의 한계로 인해 완전한 주행 성능을 검증하기에는 미흡한 실정이다. Open-loop 평가 방법은 실제 주행 데이터를 기반으로 예측 정확도를 정량적으로 비교할 수 있으나, 주행 중의 상호작용이나 비정상 상황을 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있다. 반면 Closed-loop 평가 방법은 시뮬레이터 환경에서 실시간 상호작용을 포함하여 주행 안정성을 검증할 수 있으나, 주변 객체의 반응과 시각적 현실성이 부족하여 실제 도로 상황과의 차이가 발생한다. 이로 인해 예측 성능과 주행 안정성 간의 불균형이 발생하며, 현실 주행에서의 일반화 능력을 정확히 평가하기 어렵다. 따라서 향후 연구에서는 두 평가 방식을 고도화하고 상호 보완적으로 결합한 통합 평가 체계 구축이 요구된다. Open-loop의 현실 데이터 기반 정확도 검증과 Closed-loop의 실시간 주행 안정성 평가를 통합함으로써, 주변 차량과 상호작용하는 차량에 대한 주관적인 평가와 전문가 데이터와의 정합성에 대한 객관적인 평가를 종합적으로 평가할 수 있을 것이라 기대된다. 또한 각각의 알고리즘들이 하나의 환경에서 일부 평가지표만을 사용해 평가되는 것이 아닌 Fig. 8과 같이 여러 환경에서 다양한 평가지표들을 사용해 평가하고 통합하여 공정하고 일관된 비교 체계를 마련하는 것이 중요하다. 나아가, 시뮬레이터와 월드모델을 결합하여 모델이 자율적으로 시나리오를 생성하고 해당 환경에서 알고리즘이 평가될 때 생성된 시나리오의 신뢰도 및 재현 가능성 등을 평가할 수 있는 평가지표의 개발도 필수적이다. 즉, 시나리오의 현실성과 주행 알고리즘의 일반화 성능을 동시에 평가할 수 있는 접근이 요구된다.
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            Distributed evaluation framework for fair comparison in robotics
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      현재 E2E 자율주행 연구는 현실 기반 데이터셋의 효율성과 다양성 부족, 시뮬레이션 및 월드모델의 현실 재현 한계, 그리고 평가지표의 대표성 부족 및 표준화 부재 등의 이유로, 알고리즘의 실제 성능을 완전히 파악하기 어려운 상황이다. 그럼에도 불구하고, 연구자들은 이러한 한계를 극복하기 위해 다양한 노력을 기울이고 있다. 현실 기반 데이터셋의 확장, 월드모델과 시뮬레이터의 결합을 통한 현실적인 시나리오 생성, 그리고 주행 안정성, 효율성, 승차감 등 복합 요소를 통합적으로 평가할 수 있는 새로운 지표 개발 등이 활발히 이루어지고 있다. 그러나 이러한 노력들은 아직 초기 단계에 머무르고 있다. 드물게 발생하는 주행 상황에 대한 데이터 확보, 시뮬레이터 및 월드모델의 정밀도 향상, 통합된 평가 기준의 표준화와 같은 핵심 과제들은 여전히 해결이 필요한 상태이다. 궁극적으로 이와 같은 과제들이 해결되고 유기적으로 결합될 때, 자율주행 학습 및 평가 체계는 현실성과 일반화 성능을 동시에 확보하며, 신뢰성 높은 E2E 자율주행 시스템 개발의 기반이 될 것으로 기대된다.
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