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요 약

자율주행 기술은 미래 자동차 산업의 핵심 기술로 연구되면서, 최근 관련 센서, 부품, 플랫폼 및 인공지능 기술

을 통해 관련 기술이 급격한 발전을 이루고 있다. 본 논문은 최근 자율주행 기술의 주요 이슈로 대두되는 종단간

학습 기술에 관한 논문으로 인지, 판단, 제어 각 모듈을 단일 통합 신경망으로 대체하는 방식에 대해 알아본다.

우선 전통적인 모듈형 자율주행 시스템의 인지, 판단, 제어의 모듈 구조, 한계점에 대해 살펴보고 종단간 학습 자

율주행 시스템의 구조 인 이미테이션 러닝과 강화학습의 주요 기술, 훈련 방법, 입력과 출력 형태, 평가 방법 및

지표에 대해 분석한다. 마지막으로 현재 종단간 학습의 기술 이슈 사항 및 관련 구조에 대해 알아보면서 다양한

연구 사례와 실험 결과에 대해 알아본다.
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ABSTRACT

As autonomous driving technology is researched as a core technology in the future automotive industry,

recent advancements in related sensors, components, platforms, and artificial intelligence technologies have led

to rapid progress in this field. This paper focuses on end-to-end learning technology, which has recently

emerged as a major issue in autonomous driving technology. It explores the approach of replacing individual

perception, decision-making, and control modules with a single integrated neural network. First, the paper

examines the structure and limitations of traditional modular autonomous driving systems, which consist of

separate perception, decision-making, and control modules. Then, it analyzes the structure of end-to-end learning

autonomous driving systems, highlighting key technologies such as imitation learning and reinforcement

learning, training methods, input and output formats, and evaluation methods and metrics. Finally, the paper

reviews current technical issues and related structures of end-to-end learning, presenting various research cases

and experimental results.
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Ⅰ. 서 론

자율주행기술은최근급격한발전을이루며자동차
산업전반에걸쳐혁신을일으키고있다[1-3]. 자율주행
차는도로안전을향상시키고교통효율성을극대화하

며, 궁극적으로는인간의개입없이차량이스스로운전
할수있는미래를목표로한다. 이러한기술의핵심은
차량이 주변 환경을 인식하고, 이를 바탕으로 최적의

주행경로를계획하며, 실제로차량을제어하는일련의
과정을통합최적화하는것이다. 이모든과정은고도로
복잡한문제로, 다양한센서데이터의실시간처리, 복

잡한도로환경에서의의사결정, 그리고안전하고정확
한 제어가 필요하다[2,3].

그림 1의 (a) 모듈형구조(Modular Architecture)에

서 보듯이 전통적인 자율주행 시스템은 크게 인지
(Perception) 및 위치추정(Localization), 판단
(Planning), 제어(Control)의세단계로나눠진다. 각단

계는 고유한 알고리즘과 기술을사용하여 독립적으로
개발되고조정된다[2,3]. 예를들어, 인지단계에서는카
메라, 라이다, 레이더 등의 센서를 통해 주변 환경을

인식하고, 객체를 감지하며, 도로와 차선을 파악한다.

판단단계에서는인지된정보를바탕으로차량의주행
경로를계획하고, 돌발상황에대한대응방안을마련한

다. 마지막으로, 제어단계에서는결정된경로와행동을

실제차량의움직임으로구현하기위한제어명령을생
성한다. 이러한 모듈형 구조 접근법은 각 단계에서의
독립적인최적화를가능하게하지만, 각모듈간의상호

작용의복잡성이증가하여데이터변환, 통합의어려움
이발생하고각모듈의개별성능으로전체성능이제한
되는 단점이 있다.

최근에는이러한문제를해결하고자율주행시스템
의 성능을 더욱 향상시키기 위해 종단간 학습
(End-to-end learning) 방식이 연구, 도입되고 있다[4].

그림 1의 (b)에서보듯이종단간학습은입력데이터에
서최종출력까지의모든과정을하나의통합된신경망
모델로처리하는접근법이다. 즉, 카메라이미지나라이

다포인트클라우드와같은원시데이터를입력받아차
량의스티어링, 가속, 제동등의제어명령을직접출력
하는방식이다. 이러한접근법은전체시스템을하나의

학습모델로통합함으로써데이터처리의일관성을유
지하고, 각단계간의복잡한상호작용을간소화할수
있으며, 인지-판단-제어각단계의복잡한패턴과상호

작용을학습하는데유리한딥러닝모델이사용되어유
기적 연동을 가능케 한다.

종단간학습방식은특히딥러닝기술의발전과함께

큰성과를이루고있다. 딥러닝모델은대규모데이터셋
을활용하여다양한주행상황에대한학습을통해높은
수준의 일반화 능력을 갖출 수 있다. 예를 들어,

그림 1. 모듈형 구조와 종단간 학습 구조 비교
Fig. 1. Comparison of Modular Architecture and End-to-End Learning Architecture
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Convolutional Neural Networks(CNNs)는 이미지 데
이터에서유의미한특징을추출하고, Recurrent Neural

Networks(RNNs)는시간에따른연속적인데이터의패

턴을학습하는데유리하다. 또한, Transformer 구조는
Positional Encoding, Self-Attention 기술들을통해이
미지데이터및연속적데이터의특징모두를유리하게

학습할 수 있는 구조를 제공한다. 강화학습
(Reinforcement Learning) 기술은 자율주행차가 다양
한주행환경에서최적의행동을선택할수있도록학습

시키는 데 사용된다.

그러나종단간학습방식에도도전과제가존재한다
[2,3]. 가장큰문제는학습모델의해석가능성이다. 전통

적인모듈화된시스템은각단계의결과를각자의정확
도메트릭으로해석할수있지만, 종단간학습모델은
입력과 출력 사이의 중간 과정의 성능과 판단 이유를

설명하기어렵다. 이는특히안전이중요한자율주행차
분야에서큰우려를불러일으킨다. 따라서, 종단간학습
모델의해석가능성을높이기위해자율주행시스템과

MLLMs을 접목하는 등의 연구가 진행되고 있다.

이논문에서는자율주행기술의발전을이끄는종단
간학습방식의기술동향을살펴보고, 현재의도전과

제와미래의연구방향을제시하고자한다. 이를통해
자율주행차의안전성과성능을극대화할수있는새로
운접근법을모색하고, 궁극적으로는완전한자율주행

시대의 도래를 앞당기는데 기여 하고자 한다.

본논문의 2장에서는인지및위치추정, 판단, 제어
로구성되는모듈형구조와각모듈에서수행되는주요

작업및역할에대해살펴본다. 3-4장에서는종단간학
습의 입출력 구조 및 모델 구조, 기타 이슈들에 대해
논의한다. 5장에서는 종단간 학습을 위한 평가 지표,

관련 데이터셋과 시뮬레이터에 대해 소개하며 마지막
으로 6장에서는종단간학습의기술들에대한고찰및
향후 발전 방향에 대해 논의한다.

Ⅱ. 모듈형 구조

자율주행기술은주변의다양한센서정보를입력으

로받아사람의개입없이시스템스스로하나의완결하
고통합된판단을내리고차량을운전하는기능을제공
한다. 그림 2.는차량과환경, 그리고운전자가어떻게

상호작용하는지를 보여준다. 자율주행 시스템은 운전
자를대체하여동적인환경변화를센서통해인지하고,

차량의경로계획, 판단, 차량제어역할을수행해야한

다[4]. 본섹션에서는모듈형구조를통해이런자율주행
시스템의 세부 기술들에 대해 알아본다.

2.1 모듈형 파이프라인 구성 요소
모듈형구조는시스템을여러개의독립적이고자율

적인기능단위의모듈로나누어서기능들을각모듈이
맡아수행하는접근방식이다. 예측할수없는교통상황
에서도 모듈들이 상호작용하며 완전한자율주행 기능

을 해내는 것이 모듈형 구조의 목표이다[5].

다음은모듈형구조의인지모듈, 위치추정모듈, 경
로계획모듈, 제어모듈을각각섹션 2.1.1), 섹션 2.1.2),

섹션 2.1.3), 섹션 2.1.4)에 소개한다.

2.1.1 인지 모듈

인지모듈은카메라, 라이다등의센서로차량과차
선, 보행자같은주변환경을인식하고객체를감지하는

모듈이다. 인지기술은객체탐지(Object Detection), 영
상분할(Image Segmentation) 등을중심으로 2D 및 3D

영상데이터에따라다양한활용기술들, 즉, 차선인식
[6](Lane Detection), 깊이인식(Depth Estimation), 3차
원 복원(3D Reconstruction), 조감도 영상분할(Bird’s

Eye View Segmentation) 등이연구되었다. 또한, 사용

되는센서에따라카메라(Camera) 기반, 라이다(Lidar)

기반, 센서융합(Sensor Fusion) 기반등의기술이연구
되었다.

2D 객체탐지 기술은 RPN(Region Proposal

Network) 유무에 따라 크게 2단계 탐지(Two-Stage

Detection)와 1단계탐지(One-Stage Detection) 기술로

분류되며, 일반적으로 1단계탐지가자율주행의실시간
처리에 더 유리하다.

마찬가지로, 영상분할, 차선인식, 깊이인식, 3차원

복원, 조감도영상분할연구에서도정확도지표와더불
어실시간처리는중요한요소로작용하여이런딥러닝
연산 경량화는 중요 이슈로 연구되었다[7].

단안 카메라(Monocular) 3D인지 연구에서의
Pseudo-LIDAR[8]는 2D 이미지에서 깊이를 추정하고
3D 좌표로 변환하여 “가상 라이다 포인트 클라우드”

맵을 구성한다. 이밖에 인코더-디코더 구조에 기반한
다양한기법들이정확도및지연시간감소를위해연구

그림 2. 운전자-차량-환경 폐쇄 루프 시스템 모델
Fig. 2. Driver-Vehicle-Environment Closed-Loop System
Model
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되었다.

반면, LiDAR는무질서한점들로이루어진클라우드
형태의데이터로, 유용한특징을추출하기위한방법들

이연구되었다. 복셀기반 VoxelNet[9]과 PointPillars[10]

는 포인트 클라우드를 일정 간격의 복셀로 나눈 후,

CNN을 적용하는 방법이다. 포인트 기반

PointRCNN[11]은 백본에서 3D 바운딩 박스를 예측하
고, 다음단계에서관심영역풀링(ROI Pooling)을수
행 한다.포인트-복셀 기반 방법인 BADet[12]는 포인트

클라우드의복셀특징, 픽셀특징을집계하여더풍부한
지역적 특징을 추출할 수 있다.

최근에는카메라-라이다 간센서융합을 통해 카메

라의풍부한텍스처정보와라이다의정확한거리정보
를 결합하여 영상인지를 수행한다[13]. 연구
[Simple-BEV] 에서는센서퓨전기반조감도영상분할

연구 SimpleBEV를수행하여 nuScenes데이터셋상에
서 60 IoU (vehicle) 성능을 얻었다.

2.1.2 위치 추정 모듈

위치추정모듈은자율주행차의정확한위치를추정

하는모듈이다. 첫번째로 GPS 센서를통한위치추정
방식, 두 번째로 V2V(Vehicle to Vehicle) 혹은
V2I(Vehicle to Infrastructure)를 통한 네트워크 기반

위치추정방식, 세번째로맵핑기반위치추정방식이
있다. GPS 센서를통한방식은차량의주변환경에따라
그 정확도에 안정성이 확보되지 않아, V2V와 V2I을

결합한 V2X(Vehicle to Everything)를 통해 그 값을
보정하거나[14] 세번째방식인맵핑기반위치추정방식
을통해보정하기도한다. 특히맵핑기반위치추정을

위해고정밀 LiDAR를통해 3D 포인트클라우드맵을
만들고 차량의 위치를 추정하는 방법인 NDT(Normal

Distribution Transform) 스캔매칭과차량의현재속도,

방향, 시간 등의 Dead Reckoning results를 결합하여

차량의 위치를 정밀 추정하는 시도가 있었다[15].

2.1.3 경로계획 모듈

경로계획모듈은경로를계획하고최적의주행경로

를 결정하는 모듈이다. 보통 위치추정 모듈에서 나온
위치정보를기반으로경로를계획한다. 해당경로계획
모듈은전역경로계획(Global Path Planning), 지역경

로계획(Local Path Planning), 고수준작업인행동계획
(Behavior Planning)의 기술로 분류된다.

전역경로계획은목적지까지의전체경로를계획한

다. 도로지도와같은대규모정보에서해당전역경로
계획알고리즘을활용한다. 지역경로계획은차량의현

재위치에서단기적인경로계획을의미한다. 센서데이
터로인지되는주변환경정보에따라경로를실시간으
로 수정한다. 보통 전역 경로계획과 지역 경로계획을

사용한다[16].

행동계획[17]은차량이특정상황에서어떻게행동할
지를 결정하는 과정을 의미한다. 이는 주로 Mission

Planning, Motion Planning을포함하며여기에최적의
차선변경과교차로에서의우선순위판단등의동작이
보조적으로수행된다. 그림 3 Mission Planning은차량

의네트워크정의파일(Route Network Definition File,

RNDF), 실시간교통정보데이터를 사용하여출발지
에서목적지까지의계획을수행한다. 이는전역경로계

획과 비슷한 역할을 하지만, 정적 데이터만 사용하는
것이아닌, 동적데이터를사용하여예기치않은상황에
대한대응과변화하는상황에따라경로를재계획하는

유연성이 포함된다.

Motion Planning은행동계획에서선택한행동을구
체적으로 실행하기 위해 생성되는 세부 경로이다. 이

결정을따르기위해어떤경로와판단을따라야하는지,

어떤속도와조향각도로이동해야하는지를계산한다.

그림 3. 행동 계획의 예시
Fig. 3. Example of Behavior Planning

2.1.4 제어 모듈

제어모듈은차량을제어하여주어진경로를따라가
는모듈이다. 제어모듈은브레이크와엑셀, 조향을조
작하여차량이안정적으로주행경로를유지하게해준

다. 제어모듈에는저수준제어와고수준제어로나누어
진다.

저수준제어란스티어링, 가속기등의차량의직접적인

물리적제어를수행하는것을의미한다. 저수준제어중
하나인비례-미분-적분(Proportional-Integral-Differentia,

PID) 알고리즘을사용한사례[4]를보면 PID 제어가자
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동차스티어링과속도등의하드웨어에직접연결되어
동작하는것을확인할수있다. 저수준제어의또다른
제어 방식으로 Vehicle Lateral Control이 있다. Pure

pursuit[18]은자동차뒷바퀴와추종목표점사이의전방
주시 거리로 조향각을 제어한다. Stanley[19]는 자동차
앞바퀴를 기준으로 목표점까지의 경로와 얼마나 벗어

나있는지의경로교차오차와목표점과방향이얼마나
틀어져있는지의조향방향오차를고려하여조향각을
제어한다.

고수준제어란자율주행시스템이상황에맞춰직접
의사결정과전략적제어를수행하는것을의미한다. 모
델예측제어(MPC)[15]는유한한미래구간내에서미래

의상태를예측하고다음행동에대한최적의제어입력
을계산한다. 상대적으로저수준제어보다유동적이고
변화에 강하다.

2.1.5 모듈형 구조 한계와 종단간 학습 대두

앞서언급되었던것처럼, 모듈형구조는인지, 위치
추정, 경로계획, 제어와같은여러단계가별도로학습
되고조정된다. 하지만모듈형구조는한모듈의오류가

전체시스템에전파하는 오류 전파 문제[20]와각모듈
간상호작용의통합이어렵다는단점[2,3]이있어그성
능적제한이발생한다. 반면, 종단간학습기반구조는

모듈형구조의각기능들을하나의신경망모델로통합
하여학습하는방식으로이를통해데이터처리파이프
라인을단순화하고, 학습과정에서모든단계를동시에

최적화할수있다[21]. 또한, 각기능별로개별적인모델
을사용하는대신하나의모델을공유함으로써계산자
원을절약할수있으며, 데이터를기반으로직접학습하

기 때문에 더 많은 데이터를 추가하면 모델의 성능이
항상될수있다. 결과적으로, 모델은데이터로부터주행
방식을 스스로 학습하게 된다[22].

3, 4장에서는이런종단간학습의입출력구조, 모델

구조에 대해 서술한다.

Ⅲ. 종단간 학습 기반 입출력 형식

종단간 학습 기반 자율주행은 Camera, LiDAR,

Navigations와같은정보가제어신호를생성하는백본

모델의입력으로사용되며, 이는가속, 조향, 브레이크
와 같은 동작을 출력으로 내보낸다.

3.1 INPUT Modal
이번섹션에서는종단간학습기반자율주행에필수

적인 입출력 Modal에 대해 탐구한다.

입력 Modal에는 Camera, LiDAR, Multi-Modal, 및
네비게이션에대해설명하고, 출력 Modal은WayPoint,

조향 및 속도, 비용 함수에 대해 설명한다.

3.1.1 Camera

카메라기반[23]종단간학습주행은카메라영상을이
용해주행명령을직접생성한다. 이는복잡한주행시
나리오 처리와 실시간 주행에서 높은 성능을 보인다.

단안카메라는입력영상에서직접제어신호를생성
하는방식으로자율주행을구현한다[24]. 초기연구[25]에
서는단안카메라를이용해출력조향과인간운전자의

명령사이의평균제곱오차(MSE)를최소화하여차선
을따라주행하는데성공했다. 또한 YouTube 비디오
를통해시각적특징과주행책을학습하는방식도연구

되었다[26]. 최근에는이미지시퀀스를고수준의토큰으
로변환하고, 트랜스포머네트워크에입력하여주행명
령을예측하는모델도개발되었다[27]. 단안카메라는저

렴하고 여러 상황에서 사용하지만, 깊이 감지 기능에
한계가 있다.

스테레오카메라는다양한시각에서정보를융합해

주행정책효율성을높인다[28]. 이연구[29]는 RGB 이미
지와깊이(Depth) 데이터를입력으로사용하였고조건
부모방학습(CIL)[30]을 CNN 구조로사용하였다. 스테

레오카메라는물체를식별하거나분할과같은유용한
색상 및 텍스처 속성을 가지나 날씨 및 조명 조건에
취약하다.

서라운드뷰카메라는도시주행및교차로시나리오
에서 단안 카메라로 발생하는 시야각 감소 및 주변부
왜곡단점을개선한다[31,32]. SparseDrive[33]는주행환

경에서 필요한정보만을 포함하여 데이터의 간결성과
처리성을높이고, “승자가모든것을가져가는” 손실함
수를 사용하여 주행의 안정성을 높였다.

3.1.2 LiDAR

LiDAR 데이터를사용하는이유는빛이부족한환경
에서도 정확한 거리 측정을 제공하며, 가장 포괄적인
공간 정보를 제공하기 때문이다[34]. 하지만 LiDAR만

사용하였을때데이터의적은해상도로인해물체가작
은클래스에대해검출하지못하는한계가있다[35]. 또
한 HDMapNet[36] 연구에서는 LiDAR만사용한경우에

전체적인클래스에서낮은성능을보여주었다. 그러므
로 해당 연구에서는 LiDAR의 정확한 위치 표현력과
카메라의 풍부한 텍스처 표현력을 결합한 카메라

-LiDAR 융합모델을통해인식성능을개선하는연구
가 수행되었다.
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(a) GraphAD[41]
(b) PlanT[37]

(c) LMDrive[48] (d) VAD[42]

(e) GenAD[52]

그림 4. 다양한 입출력 종단간 학습 구조
Fig. 4. Diverse Input-Output End-to-End Learning Architecture
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3.1.3 Multi-Modal

Multi-Modal 시스템은 다양한 센서 데이터를 결합
하여보다정확하고신뢰성있는정보를추출하는방법

이다[29]. 자율주행차에서는카메라, LiDAR, GPS 등다
양한센서를사용하여주행환경을인식하고융합하여
종합적인 주행 정보를 제공한다. Camera, LiDAR

Fusion을사용한모델[37]은트랜스포머모델을사용하
여성능 비교 결과 TransFuser보다 10.36점, 2.7배더
빠른결과가나왔고 LAV보다 24.92점더높은성능을

보였다. 여기에서 점수는 CARLA[2] 자율주행 시뮬레
이터에서 평가된 주행 성능 점수를 의미한다.

Multi-Modal의 범주에는 그림 5. 처럼 초기 융합

(Early fusion), 중간융합(Mid Fusion), 후기융합(Late

Fusion)이 있다.

초기 융합은 학습이 가능한 종단간 학습 시스템에

입력하기전에센서데이터를결합하는방식이다. 융합
전에 전처리가 필요하고 계산 효율성이 높으며, RGB

색상과 Depth 채널을 연결하는데 성능이 우수하다.

EarlyBird 모델[38]은카메라에서추출한이미지특징을
BEV로투영하여하나의고차원 BEV 특징맵으로결

합하는 초기 융합 방식을 사용하여 객체탐지 및 탐지
추적의정확성을크게향상시키고가림현상과탐지누
락 문제를 효과적으로 해결한다.

중간융합은네트워크내에서일부전처리단계또는
Modal에대한특징추출이완료된후 Modal을결합하
는방식이다. 특징추출자체는종단간학습모델의일

부이며, 학습이 가능하다. Multi-View Fusion[39]은
LiDAR 포인트클라우드의 BEV와원근뷰가제공하는
정보를 활용하여 중간 융합 한다.

TransFuser[40]는 Self-Attention 기법을사용해이미
지와 LiDAR를여러해상도에서다중트랜스포머모
듈을사용하여중간융합한다. 또한속도와가속도와

같은차량의상태측정치는시각적인입력과주로중간
융합된다[46]. 그림 4. (a)의 GrapAD[41]는멀티뷰이미
지데이터를 BEV로변환후이미지, 카메라매개변수,

자차위치정보등을중간융합으로통합한다. 최근에는
대형언어모델(LLM)과통합하여, 사용하는모델[42]도
개발되었다.

후기 융합은 여러 데이터 분기의 결과를 병합하는
방식이다. 즉, 각입력 Modal에대한출력을별도로계

그림 5. RGB 이미지와 Depth의 다양한 Multi Modal[29], (a). Early Fusion: RGB와 Depth 채널이 백본의 입력으로 사용, (b).
middle Fusion: RGB와 Depth채널의 특징 Layer가 융합, (c). Lately Fusion: RGB와 Depth 채널의 각각의 출력이 융합
Fig. 5. RGB Image and Depth in Various Multi-Modal[29], (a) Early Fusion: RGB and Depth channels are used as inputs to
the backbone, (b) Middle Fusion: Features from RGB and Depth channels are fused at an intermediate layer, (c) Late Fusion:
The outputs of the RGB and Depth channels are fuse



논문 /자율주행 자동차를 위한 종단간 학습 기술 중심의 기술 동향

1621

산한후별도의출력을특정방식으로결합한다. 후기
융합은칼만필터[43]또는 Export 혼합[44]을사용하는앙
상블이다. 후기융합은좌회전, 우회전, 직진과같은네

비게이션명령을입력하는데초기결합보다더효율적
인 것으로 나타났다[30].

3.1.4 네비게이션

종단간학습주행시스템에서네비게이션 Modal은

자율주행차가 목적지에 도달하기 위해필요한 경로와
방향을안내하는역할을한다. 이입력Modal은차량이
도로 네트워크내에서 효과적으로 움직이도록 지원하

며, 네비게이션입력은경로계획(Path Planning), 네비
게이션 명령(Navigation Commands)와 텍스트 명령
(Textual Commands)으로 비롯될 수 있다.

경로계획[45]은차량이현재위치에서목적지까지최
적의경로를계산하는시스템으로, 네비게이션화면과
같은 시각적인 형태로 모델에 삽입할 수 있다.

ChauffeurNet[4]은 HD 맵을기반으로작동하며원하는
경로를 이미지로 제공한다. 또한, 그림 4. (b)의
PlanT[37]는목표위치의입력을기반으로지점간네비

게이션을 활용한다.

네비게이션명령은차량이주행중특정명령을따를
수 있도록 제공되는 지시사항이다. 이는 운전 모델을

특정 방식으로 운전하도록 요청할 수 있으며, 좌회전
또는우회전명령을삽입하는거나차선의오른쪽또는
다른차량을 따라가도록 지시할 수 있다[46]. Huang et

al[47]은카메라와라이다의 Multi-modal 센서데이터와
네비게이션 명령이 네트워크의 입력으로 들어가 제어
신호를 출력한다.

텍스트명령은사용자나외부시스템이네비게이션
시스템에제공하는텍스트형태의지시사항이다. 그림
4. (c)는자연어처리기술을사용하여명령을이해하고

실행하는 시스템을 포함한다[48].

3.2 OUTPUT Modal

3.2.1 WayPoint

미래경로지점과원하는경로를예측하는것은높은
수준의 출력 Modal이다. WayPoint는 차량이 따라야

할구체적인목표지점을제공하며, 보다정밀하게경로
계획을가능하게한다. WayPoint는원시이미지데이
터에서인식네트워크를훈련시키고, 관찰적모방학습

을 사용하여 나온 WayPoint에서 제어를 예측하는 또
다른 네트워크를 학습하는 모델[49]을 사용하거나,

Motion Planner[50]를사용해미래경로를설명하는일

련의 경로 지점을 생성한다.

TransFuser[40]는자동회귀WayPoint 네트워크를만
들어 현재 위치와 목표 위치를 입력으로 받아, 다음

WayPoint를 예측하고, WayPoint Transfer Module[41]

은 Lane 및 Landmark 감지기술을사용해WayPoint를
자동으로추출한다. 그림 4. (d)의 VAD는벡터화된지

도를통해차량이이동할주행경로와주행방향을보여
준다[42]. WayPoint 정보를기반으로차량의제어시스
템은필요한조향, 가속, 감속등의제어신호를생성한

다. 이때 사용하는 대표적인 알고리즘이 PID 제어로
이를사용하여차량이다음WayPoint로이동하기위해
필요한 방향과 속도를 계산한다[43].

3.2.2 조향 및 속도

대부분의 종단간 학습 모델은 특정 시점에서 조향
각도와 속도를 출력으로 내보낸다[30].

조향제어는주어진경로를정확히따를수있도록

방향을 조절하는 기능이다. 조향 각도의 회귀 문제를
분류문제로변환하고시간적인종속성을학습할수있
도록하는 C-LSTM 모델을이용해조향각도를예측하

거나[44], 카메라의이미지를입력으로받아조향각도를
예측하는 PilotNet[45]모델이 개발되었다. 속도 제어는
차량이안전하고효율적으로주행할수있도록속도를

조절하는기능이다. 이는다양한주행시나리오에서최
적의속도를유지하는데필수적이다. 일부연구에서는
속도와조향을동시에예측하는종단간학습모델을개

발하여, 차량의전반적인주행성능을개선 하였다[46].

DNN 구조로부터얻은정보를네트워크유형을 3개로
나눠직접적인제어동작을생성할수있고[47], 주행경

로 명령을 One-Hot Encoding시켜 벡터로 넣어 이를
직진, 좌회전, 우회전에 맵핑시키는 방식도 있다[48].

3.2.3 비용 함수

차량의안전한조작을위해많은경로와경로지점이

존재하며, 비용함수는다양한주행시나리오에서특정
주행경로또는행동의바람직함을평가하여주행경로
의비용을계산하고가장낮은비용의경로를선택하도

록 돕는다[21].

충돌이없는경로를선택하기위해도로위의객체들
을개별로인식할수있다. Neural Motion Planner[49]는

자율주행차가 각 위치의 적합성을 정의하는 Cost

Volume을 사용하였다. ST-P3[50]는 분할 맵으로 표현
된 확률 필드와 교통 규칙 등의 사전 지식을 최대한

활용하여최소비용경로를선택하는비용함수를사용
한다.
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안전성 비용 함수와 관련하여 안전 맵을 사용하여
안전집합내에서의행동을분석하고위험한운전상황
을예측하고피하는방법을찾는다[51]. 예를들어, 안전

맵은도로의특정구역이얼마나안전한지점수로표시
할수있으며, 이점수를바탕으로가장안전한경로를
선택하고 장애물을 피할 수 있다.

최근에는 그림 4. (e)의 GenAD처럼, 주변 환경을
BEV 인코더를 통해 토큰으로 변환한 후, Future

Generation에서주변객체의미래궤적분포를학습하

고잠재적인미래상황을예측하여경로에대한안전성
을 평가하는 연구가 있다[52].

Ⅳ. 종단간 학습의 모델 구조

종단간학습방법에는그림 6. 에보듯이모방학습
(Imitation Learning, IL)과강화학습(Reinforceme nt

Learning, RL)이 있으며 이 두 접근 방식은 자율주행
시스템이환경을이해하고적절한행동을학습하는데
중요한역할을한다. 모방학습은인간운전자의행동을

모방하는데 중점을 두며, 강화 학습은 주행 과정에서
보상을기반으로최적의행동을학습한다. 본섹션에서
는 이러한 학습 방법의 세부적인 내용을 다룬다.

4.1 모방 학습
모방학습[20,53]은에이전트가전문가의행동을관찰

하고이를바탕으로자율주행시스템이유사한상황에

서동일한행동을하도록훈련하는방법이다. 이접근
방식은 자율주행 시스템이 복잡한 환경에서도 인간과
유사한 주행 능력을 갖추도록 하는 데 중요한 역할을

한다. 모방학습은행동복제(Behavior Cloning, BC)와
역강화학습(Inverse Reinforcement Learning, IRL)으
로 나눠진다.

4.1.1 BC

BC[54]는지도학습의한형태로, 주어진입력에대해

전문가가 취한 행동을 학습하여 에이전트의 정책π θ

를전문가의정책π E와의손실을일치시키는것을목

표로한다. 이를통해수집된데이터셋의지도학습을

통해 계획 손실을 최소화 할 수 있어, 다양한 분야의
제어시스템을구축하는데성공적으로사용되었다[55].

min   (1)

BC는전문가의행동이관측에의해 완전히설명될
수있다고가정하며, 훈련데이터셋을기반으로입력에

서출력으로맵핑하는모델을학습한다. 초기의자율주
행을위한행동복제는카메라입력으로부터제어신호
를 생성하기 위해 종단간 학습 신경망을 사용했다[56].

이후다중센서입력[57], Waypoint를기반으로제어신
호로맵핑하는정책[40]과같은개선모델들이개발되어
왔다. 하지만 BC는훈련받은데이터분포와실제환경

에서접하게되는데이터의분포가달라모델의성능이
저하되는 공 변량 변화(Convariate Shift)문제가 있다
[55]. 이문제를해결하기위해전문가의정책을반복적

으로 에이전트의 정책과 결합하여 새로운 데이터셋을
생성하는 DAgger[58]를도입하였다. 또한모델이특정
행동의 원인과 결과를 혼동하는 인과 혼동(Causal

Confusion)문제도 있다. 이 문제는 데이터 증강(Data

Augmentation), 앙상블학습(Ensemble Learning)과같
은방법[24]과모방정책을객체 인식 방식으로정규화

하는 방식[59]으로 개선되었다.

4.1.2 IRL

IRL[60]는에이전트의행동데이터를기반으로그행

동을유도하는보상함수 r θ를추정하는것을목표로

한다.그림 6. 모방학습과 강화학습의 비교
Fig. 6. Comparison of Imitation Learning and
Reinforcement Learning
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max        (2)

초기연구에서는최대마진접근(maximum margin

approaches)방식을통해최적의보상을식별했다[61]. 이
후전문가의행동을설명할수있는보상모호성을제거

할수있는최대엔트로피를도입하였다[62]. 이방법은
불확실성을최대화하면서관찰된행동이가장높은확
률을가지도록하는방식이다. 자율주행자동차의계획

에 IRL을활용하면인간운전자의반응을예측하고최
적의행동을결정할수있다[63]. 또한, 비용함수를자동
으로 학습하는 IRL 모듈을 만들어 후보 경로

(Trajectory)를 평가하여 최종 경로를 결정할 수 있다
[64]. 하지만, 단점으로는 IRL 알고리즘을 실행하는 데
비용이 많이 들고, 계산 요구량이 많으며, 훈련 중에

불안정하고작은데이터셋에서수렴하는데시간이더
오래 걸릴 수 있다는 단점이 있다.

4.2 강화 학습
강화학습은에이전트가환경과상호작용하면서최

적의행동을학습하는기계학습방법이다. 강화학습은
선택가능한선택들중보상을최대화하는것을목표로
하며[65], 네트워크는행동에따라보상이나패널티를받

아운전결정을내린다. 강화학습은모방학습보다데
이터효율성이낮지만, CARLA와같은일부시뮬레이
터에서는쉽게구현할수있으며, 에이전트는더다양

한시나리오를탐색할수있다[66]. 심층신경망훈련의
발전으로고차원감각입력에서직접학습하는 Deep Q

Network(DQN)[67]을종단간학습모델에적용하여자

율주행에서큰진전을이루었다[68]. 또한, Actor-Critic

모델 기반인 Deep Determi nisitic Policy

Gradients(DDPG)[61], Soft Actor Critic(SAC)[69]를사

용해연속적인행동공간에서도작동할수있고가능한
랜덤하게행동하면서작업을성공적으로수행할수있
으며, 정책을 효율적으로 수행하기 위한 Proximal

Policy Optimization(PPO)[70]도자율주행에적용되었
다. 강화학습은네트워크가시뮬레이터정보를사용할
수있는경우에도효과적으로적용할수있는데[71], 그

림 7. (a)에서 Roach[72](Reinforcement Learning

Coach)는 IL에이전트에게 감독을 제공하며 IL에이전
트는운전환경을관찰, 행동을수행하여규칙기반인

CALRA Autopilot과비교하여운전점수지표가 23%

향상되었고, 그림 7. (b)의 PTA-RLHG[73]는사전훈련
된 트랜스포머 모듈과 인간 가이드 강화 학습을 통해

기존의 Hug-RL[74]과비교하여성공률이 14.7% 향상되
었고충돌률이 24.7% 감소하였으며이동거리지표가
약 3.7미터증가하였다. 강화학습을실제세계와결합

하는것은자율주행기술의상용화에필수적이지만, 상
당한어려움을수반한다[75]. 시뮬레이션환경에서높은
성능을발휘한모델이라도, 실제도로환경에서는예기

치못한변수와복잡한상호작용이발생할수있다. 안
전성과신뢰성을확보하기위해실제주행테스트와시
뮬레이션을 반복적으로 결합하여 모델을 개선해야 한

다. 이과정은많은시간비용이소모되지만, 자율주행을
현실 세계에 구현하기 위해서는 필수적이다.

(a) Roach[72] (b) Pre-trained Transformer-Enabled[73]

그림 7. 에이전트를 최적으로 훈련시키기 위한 RL기반 학습 방법
Fig. 7. RL-based Learning Method for Optimally Training an Agent
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4.3 종단간 학습의 기타 이슈 및 구조
본 섹션에서는 종단간 학습의 기타 이슈로, 종단간

학습을통해유발되는작업간충돌문제및해석가능

성 향상을 위한 연구를 설명한다.

우선, 종단간학습모델의다중작업간의충돌이슈
를위해, 다중작업 3D 인지모델 HENet[76]이연구되었

다. 이는 단기적인 프레임에는 큰 이미지의 인코더를
사용하고 장기적인 프레임에는 작은 이미지의 인코더
를사용하여, 각프레임의데이터를독립적인인코더와

디코더로처리하여각작업간의충돌을최소화하고분
업화함으로서정보를효율적으로결합하게하여해결
하였다.

반면, 해석 가능성 향상 이슈를 위해 LLM(Large

Language Model) 및 VAE(Variational Auto-Encoder)

기반으로연구되었다. 특히, LLM 기반연구에서는다

중모달대형언어모델(MLLMs)[77]사용을통해영상
데이터뿐아니라텍스트데이터를입력으로받아, 결합
하여해석하는텍스트입력을통해결과해석력을추가

하였다. DriveGPT4[78]는 MLLMs를 자율주행에 응용
한종단간학습모델로서다중프레임비디오를입력으
로받아, 차량의행동을분석하고텍스트질의를처리한

다. 이에사용자가제기하는다양한질문에효과적으로
답변하여해석력을추가하였다. 반면, VAE[79] 에기반
하여자율주행의해석가능성을높이기위한연구[80]로

는영상입력에대한 VAE 추출 Context Vector로부터
인식 결과에 대한 해석 내용을 NCP(Neural Circuit

Policy)로도출하여특정변수가전체시스템의동작에

어떻게 영향을 미치는지에 대한 통찰을 제공하였다.

Ⅴ. 종단간 학습의 성능 평가

자율주행의최종성능을평가하기위한방법으로오
프라인(개방형) 루프평가와온라인(폐쇄형) 루프평가
로구분할수있으며, 두평가지표중하나만을사용하

거나모두를사용하는경우도있다[81]. 본장에서는종
단간학습을위한성능평가지표들을설명하고이에기
반 한 종단간 학습의 성능을 제시하여 그 가능성 및

한계에 대해 서술한다.

5.1 오프라인(개방형) 루프 평가
오프라인(개방형) 루프 평가는 실제 환경에서 실험

한다는 의미로서, 현실세계의 주행 시나리오 및 환경

데이터를사용하여평가한다. 평가방법은시스템의예
측된출력과실제출력간의오차율을두고평가한다.

주요평가지표로는예측궤적과실제궤적간의유클리

드거리를구한후평균을취하고가장작은값을결정
하는 MinADE(Average Displacement Error)와 예측
궤적의 마지막 점과 실제 궤적의 마지막 점간의 최소

변위오차 MinFDE(Final Displacement Error)가있다
[23]. 실제궤적과예측궤적간의유클리드거리를구한
후, 제곱 합을 취하는 L2 error와 자율주행차가 주행

중얼마나충돌하였는지의 Collision rate 지표방법이
주로 사용된다.

5.2 온라인(폐쇄형) 루프 평가
온라인(폐쇄형) 루프 평가는 가상환경 시뮬레이터

상에서평가한다는의미로서, 온라인평가로지칭하기
도한다. 다양한가상주행시나리오를포함하고있기에
오프라인(개방형) 루프 평가의 단점인 제한된 현실적

환경 때문에 일반화가 힘들다는 점을 극복한다. 주요
평가지표로는경로완료율, 위반점수, 운전점수등이
있다[20].

주요시뮬레이터로 TORCS (The Open Racing Car

Simulator)와 CARLA가 있다. TORCS(The Open

Racing Car Simulator)[82]는멀티에이전트기반자동

차시뮬레이터로서차량역학의모든기본요소를반영
하였다. 강화학습에이전트, 유전알고리즘같은기계
학습 AI 알고리즘을테스트할수있다. 그러나 TORCS

는트랙레이싱시뮬레이션으로설계되었기때문에보
행자나교통규칙등이있는복잡한도시환경시뮬레이
션에는적합하지않다. 반면, CARLA는도시환경자

율주행에중심을두고, 상세한환경시뮬레이션및센서
통합을제공한다. 기상조건및교통밀도제어와여러
환경인지모드로다양한데이터를생성한다. 자율주행

시뮬레이션을평가하기위해 CARLA 환경에서모듈형
파이프라인, 모방학습기반과강화학습기반종단간
자율주행을접목하였고, 경로완료율을통해성능을검

증하였다. CARLA 시뮬레이션으로 데이터셋을 만들

수도 있다. V2X 기반 자율주행 데이터셋
DeepAccident[83]는 CARLA를 사용하여 실제 운전사

고시나리오데이터를생성하였다. DeepAccident는다
양한차량안전사고를포함한 V2X 기반데이터셋으로,

현실세계에서수집하기어려운차량충돌사고시나리

오를 가상 세계에서 만들 수 있었다.

5.3 종단간 학습의 성능
초기종단간학습연구[56]에서는 3개의카메라영상

을입력으로받아 9계층 CNN기반의백본을사용하여

핸들제어만을차량제어파라미터로사용하여실험하
였다. 그결과 600초의주행시간동안총 10번, 각횟수
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당 6초의사람개입이있었으며, 이는 90%의자동화율
을 달성할 수 있었다.

GraphAD[41]는 nuScenes 데이터셋에서평균충돌률

0.12%을 기록하였다.

PlanT[37]는 CARLA 시뮬레이터의 Longest6 벤치마
크에서주행점수(경로완료율, 위반점수) 81.36을달

성하며, 추론 시간 10.79ms의 성능을 보여주었다.

연구 LMDrive[48]는 Vicuna-v1.5의 LLM모델을통
해 1Km당 약 0.15의 Vehicle Collision, 0.01의

Pedestrian Collision, 0.28의 Layout Collision 성능을
도출하였다.

VAD[42]는 nuScenes 데이터셋에서 0.07 Collision

rate, 4.5 FPS 성능을 도출하였다.

GenAD[52]는 nuScenes 데이터셋에서 Collision rate

는 0.43% 의 성능을 보이며 3D 객체탐지 성능으로

0.19 mAP의 성능을 도출하였다.

위성능수치들의분석을통해알수있듯이, 종단간
학습을적용하더라도완전자율주행을위한안전성 (자

동화율, 충돌수, 경로완료율) 및실시간성 (추론시간,

FPS) 확보에는아직더많은연구를필요로한다는것
을 알 수 있다.

또한, 해당종단간학습연구들은모듈형기반인지,

판단, 제어구조들의 Header를제거하고 Feature 출력
을 Cascade 형태로연결한 Hybrid 구조로연구되는것

을알수있다. 이런 Hybrid 구조를통해모듈형구조의
장점인중간모듈성능확인및모듈별사전학습기법
을 적용하여 전체 성능의 신뢰성을 확보하는 것을 알

수 있다.

Ⅵ. 결 론

본논문에서는자율주행시스템구현을위한두가지
접근법, 즉, 모듈형 구조 방식과 종단간 학습 방식의
주요기술들을여러논문들을통해알아보고시스템성

능 측면에서 분석 하였다.

실시간으로주변환경을인지하고판단하며최종목
적지까지 안전하게 주행해야 하는 자율주행 시스템은

시스템최적화관점에서경량화및여러태스크통합이
진행되어야하며, 이런관점에서전체혹은부분종단간
학습 방법 적용이 필요하겠다.

반면, 각모듈을통합하여종단간학습을구성하기에
앞서각모듈의정확도및실시간성능확보가선행하여
통합하는것이종단간학습을안정적으로구성하는방

법임을 알 수 있었다.

추후, 이런 종단간 학습 방식과 모듈형 접근방식을

Hybrid구조로구성하여시스템을구현하는것이성능
적 안정성을 확보할 수 있는 방안이며 향후 자율주행
시스템의고도화를위해서는관련기술최적화에대한

지속적 노력이 필요하겠다.
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