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요 약 

 
본 논문은 차량경로 예측 딥러닝 모델의 성능 손실을 최소화하면서 복잡도 및 연산량을 줄여 모델의 

예측 속도를 증가시키는 것을 목적으로 한다. Long Short Term Memory(LSTM)와 Convolutional Social 

Pooling(CS) 구조로 이루어져 있던 기존의 고성능 딥러닝 모델에서 LSTM 구조를 제거하고 CS 구조를 

기반으로 차량 간 상호의존성을 학습하고 주행경로를 예측했다. 예측 정확도는 동일 수준을 유지하면서 

예측 속도를 62.75% 감소시켰다. 실시간 경로 예측 문제 차원에서 예측 오차를 줄이는 것도 중요하지만 

빠르게 예측하는 것 역시 중요한 성능 지표이다. 따라서 본 논문에서 제안한 차량 움직임의 상호의존성을 

활용한 딥러닝 경로 예측 모델이 실시간 경로 예측 성능면에서 기존의 모델들 보다 우위를 차지했다. 

 

Ⅰ. 서 론 

교통사고 중 차대차 사고 유형은 74.6%로 가장 많은 

비율을 차지한다.[1] 이러한 차대차 사고를 방지하기 

위해 딥러닝 기술을 활용한 차량의 주행경로 예측 

연구가 다양하게 진행되고 있다. 

딥러닝 기법 중 Long Short Term Memory(LSTM)가 

경로 예측에 많이 활용되고 있다. 비록 이 기법은 단위 

객체의 움직임만을 학습하지만 시계열 예측 문제에서 

높은 정확도를 보이며 차량경로 예측 문제에서도 좋은 

성능을 보였다.[2, 3] 그러나 최근 자동차대수가 연평균 

10.4%씩 지속적으로 증가[1]하면서 주행경로 예측에 

있어서 주변차량과의 상호의존성이 부각되고 있다. 

상호의존성을 학습하기 위하여 단위 객체의 움직임을 

학습하는 LSTM 모델을 서로 연결하는 방식을 

사용한다.[2] 차량경로 예측 문제에서도 LSTM 모델을 

Convolutional Social Pooling(CS)구조로 연결한 

모델(LSTM-CS)이 높은 정확도를 달성했다.[3] 

LSTM-CS 모델과 같이 다양한 딥러닝 구조가 

결합되면서 예측 정확도는 상승하지만 모델의 크기가 

점점 증가한다. 이는 고성능의 연산 시스템을 필요로 

하므로 차량 내 임베디드 시스템에 적용하기에는 

제한적이다. 

따라서 본 연구에서는 도로 위에서 실시간 경로 

예측이 가능한 간소화된 딥러닝 모델 개발을 목적으로 

한다. 기존의 높은 정확도의 차량경로 예측 딥러닝 

모델(LSTM-CS)에서 LSTM 구조를 제거하여 

주변차량과의 상호의존성만으로 주행 경로를 학습하는 

딥러닝 모델(only-CS)를 제안한다. LSTM-CS 모델과 

only-CS 모델의 차량경로 예측 오차 및 시간을 비교 

분석한다. 

Ⅱ. 문제 정의 

도로 위의 기준차량을 임의로 선정하고 h Hz 주기로 

기준차량과 주변차량의 과거 이동경로를 입력 받아 

기준차량의 주행경로를 예측한다. 주변차량은 기준차량을 

제외한 관측범위 내 모든 차량을 말하며 관측 범위는 

기준차량을 중심으로 전후방 l m 및 인접한 좌우 w 개 

차선 사이를 말한다. 모든 경로는 예측시점( 𝑇𝑡 )의 

기준차량 위치 (𝑥′𝑇𝑡 , 𝑦′𝑇𝑡) 를 기준으로 상대좌표로 

변환한다. 과거 이동경로(𝑋 )는 𝑇𝑡를 기준으로 이전 𝑇𝑝초 

동안의 위치를 d 만큼 Down sampling 한 것을 말한다. 

주행경로( 𝑌 ) 역시 𝑇𝑡 를 기준으로 이후 𝑇𝑓 초 까지의 

위치를 d 만큼 Down sampling 한 것을 말한다. 

𝑋 = [(𝑥𝑇𝑡−
𝑑
ℎ𝑖 − 𝑥′𝑇𝑡 , 𝑦

(𝑇𝑡−
𝑑
ℎ𝑖)

− 𝑦′𝑇𝑡)] , (𝑖 = 0,1, ⋯ ,
𝑇𝑝 × ℎ

𝑑
 ) (1) 

𝑌 = [(𝑥𝑇𝑡+
𝑑
ℎ𝑖 − 𝑥′𝑇𝑡 , 𝑦

(𝑇𝑡+
𝑑
ℎ𝑖)

− 𝑦′𝑇𝑡)] , (𝑖 = 1,2, ⋯ ,
𝑇𝑓 × ℎ

𝑑
 ) (2) 

 

Ⅲ. 알고리즘 

⚫ LSTM-CS 모델 

기준차량과 주변차량의 과거 이동경로를 LSTM 구조로 

입력하여 개별 움직임을 예측한다. CS 구조는 주변차량 

움직임 정보를 격자형태로 입력 받아 상호의존성을 

예측한다. 상호의존성과 기준차량의 움직임이 합쳐진 

정보는 LSTM 구조를 거쳐 기준차량의 주행경로를 

순차적으로 출력한다. 

⚫ only-CS 모델 

LSTM-CS 모델에서 LSTM 구조를 제거한  모델로서 

주변차량의 과거 이동경로가 격자형태로 CS 구조에 

입력되어 상호의존성을 예측한다. 주변차량의 

상호의존성이 기준차량의 과거 이동경로와 결합되어 

기준차량의 주행경로를 출력한다. 
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<그림 1>에서 LSTM 유/무에 따라 LSTM-CS 모델과 

only-CS 모델로 구분된다. 

두 딥러닝 모델의 학습은 예측경로( 𝑌̂ )와 실제경로( 𝑌 ) 

사이의 오차를 줄이는 방향으로 진행한다. 학습을 위하여 

NGSIM 데이터를 사용했다. NGSIM 데이터는 미국 

주간고속도로 제 80 호선[4]과 일반 국도 

제 101 호선[5]의 실제 차량의 이동경로를 10Hz 주기로 

관측한 데이터이다. 데이터를 Train, Validation, Test 로 

나누어 Train 과 Validation 데이터는 모델 학습에 

사용하고 Test 데이터는 학습된 모델의 성능 평가를 

위해 실험에서 사용했다. 오차는 Mean Squared 

Error(MSE)값으로 산출하였다. 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑌𝑖  − 𝑌𝑖̂)

𝑛

𝑖=1

                                   (3) 

 

<그림 1> 딥러닝 모델 도식화 

 

Ⅳ. 실험 및 결과 분석 

NGSIM데이터 중 학습에 사용하지 않은 Test데이터를 

기반으로 LSTM-CS 모델과 only-CS 모델의 경로예측 

성능을 비교한다. 실험은 TensorFlow 프레임워크에서 

진행되었다.[6] 실험에 사용된 Linux PC 의 CPU 는 i9-

9980XE, GPU 는 Nvidia Titan RTX 를 사용했다. 예측 

주기는 10Hz, 관측 범위는 기준차량을 중심으로 전후방 

27m 및 인접한 좌우 1 차선 사이로 한정했다. 

예측시점으로부터 과거 3 초동안의 이동경로를 입력 받아 

미래 5초까지의 주행경로를 예측한다. <그림 1>에서 관측 

범위와 입출력경로를 확인할 수 있다. 실험 결과는 

예측오차와 예측시간을 비교한다. 

only-CS 모델의 예측시간은 평균 3.41ms, 표준편차 

0.16ms 이며 MSE 값은 평균 14.54m, 표준편차 

25.82m 이다. LSTM-CS 모델의 예측시간은 평균 9.17ms, 

표준편차 0.62ms 이며 MSE 값은 평균 14.49m, 

표준편차 29.77m 이다. 평균 예측시간은 only-CS 모델이 

5.76ms 더 빠르며, 예측오차(MSE)는 LSTM-CS 모델이 

0.05m 더 작다. 자세한 실험 결과는 <그림 2>와 같다. 

 

<그림 2> 실험 결과 [예측오차 및 예측시간 산점도] 

Ⅵ. 결론  

LSTM-CS 모델에서 LSTM 구조를 제거하여 only-

CS 모델을 제안했다. only-CS 모델은 LSTM-CS 모델 

대비 62.75%의 예측속도 감소를 확인했으며, 이는 

100km/h 주행환경에서 0.16m 의 예측오차를 줄일 수 

있는 수치이다. 비록 예측오차는 0.05m 증가하지만 

0.36%라는 미량에 불과하며 예측결과의 편차 또한 

only-CS 모델이 더 작은 것을 확인할 수 있다. 따라서 

도로 위에서의 실시간 경로 예측 성능면에서 only-

CS 모델이 더 우수한 모델이다. 그러므로 본 연구를 통해 

제안하는 딥러닝 경로 예측 모델은 차량 내 온-보드 

환경에 적용되어 다양한 분야로 응용될 수 있다. 

운전자에게 위험상황을 경고하거나 자율주행자동차 

개발에 효과적일 것이다. 그러나 다양한 주행 환경 및 

온-보드 환경에서 검증이 진행되지 않았다. 따라서 향후 

주행 시뮬레이터를 활용한 다양한 주행 환경에서의 실험 

및 PC 가 아닌 온-보드 환경에서의 검증을 진행할 

예정이다. 
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