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요 약

본 논문에서는 Vissim 교통 시뮬레이터를 사용하여 여러 Cut-in 상황에서 추출한 데이터를 사용해 Cut-in의도를 예측하였다. 학습에는

LSTM(Long Short Term Memory)과 3D-CNN(3 Dimensional-Convolution Neural Network)을 결합한 SRC(Stacked Recurrent Convolutional)

모델을 사용하였다. 관측된 경로와 LSTM으로 예측한 경로를 3D-CNN의 입력으로 넣었으며 LSTM의 예측범위와 3D-CNN의 하이퍼 파라미터를

수정하며 비교하여 95% 이상의 높은 예측 정확도로 Cut-in 의도를 예측하였다.

Ⅰ. 서 론

전세계적으로 매년 약 125만명이 교통사고로 사망하며 이 중 운전자의

인적요인으로인한 사망이 90%에 달한다.[1] 미국에서는운전자의인적요

인으로 인한 차선변경 사고가 매년 25만건 발생한다.[2] 자율주행 차량은

인간이므로 발생할 수 있는 인적오류를 최소화하여 사고 발생 가능성을

낮추며, 과속과 같은 교통법규위반을 해소할 방안이 될 수 있다.

아직 Society of Automotive Engineers에서 정한 자율주행의 6단계 중

Level 5 (완전 자율 주행)[3]이 적용된 차량이 실제 주행을 허가 받지는

못했지만, 완전 자율주행 차량을 위한 연구는 다양한 분야에서 진행되고

있다. 자율주행 차량의 가장 큰 이슈는 안전성인데 본 논문에서는 그 중

주변 차량의 Cut-in 의도를 예측하여 차량의 충돌위험을 줄이기 위한 연

구를 진행하였다.

UC버클리의 연구팀은 실제 운전자의 행동방식을 모사하여 움직이고 주

변 차량의 행동을 예측하는 방법을 사용하였고[4] 현대자동차는 주변 차

량들의 크기, 위치, 이탈각 등의 데이터를 바탕으로 주변 차량의 거동을

예측하여안전한 경로를탐색하였다.[5] 위에 서술한 연구들은 rule-based

방식을 사용하여 주변차량의 행동을 예측하였다.

미시건 대학에서는 RNN을 기반으로 하는 LSTM(Long Short-Term

Memory)과 SRNN(Structural-RNN)을 사용하여주변 차량의 Cut-in 의

도를 검출하였다. 이 연구는 3차선, 자차 주변 6대의 차량의 움직임을 파

악하여 Cut-in을 40%정도의 정확도로 예측하였다. [6]

SRC 모델은 예측 정확도가높은 LSTM(Long Short-Term Memory)을

사용하여 미래의자차 및주변차량의 경로와 heading angel 값을 예측한

후, 기존의시계열 데이터와예측한 시계열 데이터를 합쳐 3D-CNN의 입

력 데이터로 사용한다. 자차 기준 총 9개의 분면으로 나눠 중앙을 자차의

위치로 정의한 후 각분면의 위치에해당하는자차와 거리가가장가까운

차량들을 감지해 자차와의 상호관계를 정의하는 4D 형태의 vehicle data

buffer를 정의한다. 4D 형태의 data buffer에서 차량의 추상화된 위치에

대한 x, y 축과 시간 축으로 이동하는 filter로 3D-CNN을 사용하여 자차

와 주변 차량 사이의 관계를 추출하여 Cut-in 의도를 예측하는 알고리즘

을 개발하였으며 시뮬레이션을 이용하여 검증하였다.

Ⅱ. 문제 정의

본 논문은 임의의 차량에 대한 주변 차량들의 Cut-in 의도를 예측한다.

과거 시각 에서 현재 시각 까지 시간 t에 존재하는 임의의 ego
차량의 좌표와 target 차량의 좌표를 각각  ,    ,
시간 t에서의 ego 차량과 target 차량의 heading angle값을 각각 , , sampling rate를 f Hz라 정의한다.     ∙ 일때, 차량
의 위치는 다음과 같다.

      ∙       ·································(1)
      ∙     ··································(2)
      ∙    ··········································(3)
      ∙    ···········································(4)
위의 식 (1)~(4)를 이용하여 target 차량의 위치를 ego 차량에 대한 상대

거리로 나타내면 다음과 같이 정의할 수 있다.

              ·························(5)
             ··························(6)
즉, 시간 t에서의 ego 차량의데이터는 [], target 차량의
데이터는 [ ]로 표현 가능하다. 해당 데이터를 시계열
로쌓아올려주변차량의 Cut-in 의도를판단한다. 주변 차량의 Cut-in의

도를 판단하기 위해 Cut-in 상황에 대해 label ∼의 13개 라벨로 나
눈다. 해당 라벨에 대한 설명은 [Ⅲ. (2) 차량의 위치 정보추상화 및 라벨

링]에서 하도록 하며 각각의 label값은 13까지의 one hot encoding 된 값

이고 [그림 1]과 같다.
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[그림 1] One-hot ecoding된 라벨값

Ⅲ. 알고리즘

(1) Stacked Recurrent Convolutional 모델 학습 알고리즘

본 논문에서는 Stacked Recurrent Convolutional Model을 고안하였다.

SRC model의 기본적인 구조는 [그림 2]와 같다. LSTM(Long Short

Term Memory)을 사용하여 target 차량의 Cut-in 의도 발생후 T초간의

x,y, heading angle값을 이용하여 직후의 n초의 시간에 대해 해당 값들을

예측하게 학습시킨다. LSTM 모델로 학습을 완료한 뒤 예측한 값을 기존

학습 데이터의 T초 뒤에 추가하여 T + n 초 더 긴 시계열 데이터를

생성한다. 생성한 T + n 초의 길이를 가진 시계열 데이터를 입력

데이터로 사용하여 3D CNN(3 Dimensional Convolution Neural

Network) 모델의 입력 데이터로 사용해 주변 차량과의 관계를 학습하여

13개의 라벨값에 대해 예측을 하는 모델을 생성하여 학습시킨다.

[그림 2] Recurrent Stacked Ensemble 구조

(2) 차량의 위치 정보 추상화 및 라벨링

ego 차량의 x좌표가 일때, [그림 3]과 같이   ≤ ≺ 
인 ego 차량의 차선을 구역 5로 정의하며 진행방향 기준 왼쪽 차선을 구

역 4, 오른쪽 차선을 구역 6으로 정의한다. target 차량의 x좌표를 라
정의할 때   ≤   ≺ 에 해당하는 공간에 대해 ego
차량의왼쪽차선에존재할경우구역 1, 같은 차선은구역 2, 오른쪽 차선

은 구역 3에 차량이 존재한다고 추상화시킨다. 이와 같은 방법으로

≤  ≺ 의 공간에 대해 ego 차선의 왼쪽 차선은 구역
7, 같은 차선은 구역 8, 오른쪽 차선은 구역 9로 정의한다. 추상화한 구역

을 기반으로 직진하는 차량들에 대해서는 label 0으로 정의하고 1번 구역

에대해 target 차량이 앞으로 Cut-in하는 상황이 label 1, 뒤로 Cut-in 하

는 상황이 label 7, 3번 구역에 대해 target 차량이 앞으로 Cut-in하는 상

황이 label 2, 뒤로 Cut-in 하는 상황이 label 8로정의하였다. 이와마찬가

지로 4번 구역에 대해 label 3, label 9, 6번 구역에 대해 label 4, label 10,

7번구역에 대해 label 5, label 11, 9번 구역에 대해 label 6, label 12로 정

의하였다.

[그림 3] 차량 위치 정보의 추상화

(3) 위치 정보 추상화가 적용된 데이터 버퍼

ego 차량과 target 차량의 위치가 어디에 있든 [그림 3]과 같이 위치 정

보를 추상화하여 표현할 수 있다. [그림 4]에서와 같이 추상화된 구역에

해당하는 target 차량의 위치에  데이터를, ego 차량

데이터 를 구역 5에 추가하여 시간순으로 쌓아

×××의 모양을 가진 4D 버퍼를 제작한다.

[그림 4] 위치 추상화를 이용한 데이터 버퍼

(4) 3D CNN 학습 알고리즘

ego 차량과 target 차량의 fHz의 samplking rate을가진 데이터의 T초간

의 이동 경로와 heading angle값을 이용하여 ∙×××의 데이
터 버퍼를 이용해 3D CNN 모델을 학습시킨다. 해당 모델은 두 개의

convoluition layer를 지나며 ego 차량과 target 차량들 사이의 관계에 대

해추출하며학습한 뒤두 개의 Fully Connected Layer을 통해학습한관

계에대해 판별을 하며 Cut-in 의도에 대한 예측을 한다. 이 때, 오차값은

예측한 label에 대해 softmax값을 구해 Cross Entropy를 산출하여 사용

하는 Categorical Cross Entropy를 사용해 해당 오차값을 줄이는 방향으

로학습을진행하였다. softmax값을 구하는 식 (7)과 Cross Entropy에 대

한 식 (8)은 다음과 같다.

  

(T는 전체 label 개수)···········································(7)

Cross Entropy =  ∙ log  (는 원핫 인코딩 된 라벨값)········(8)
(5) LSTM 학습 알고리즘

LSTM을 이용하여 식예측시각 을기준으로 부터의 입력데이터
를 사용하여 k초간의 차량의 이동 경로 및 heading angle을 예측한다.

식(1)과 식(2)를 이용하여 fHz의 sampling rate를 가진 데이터에서 초
간의데이터를뽑아 ∼   까지
쌓아올려 ∙×의모양을 가진 2차원배열을 생성한다. 마찬가지로
식(5)와 식(6)을 이용하여 만든 target 차량에 대한 데이터를 쌓아∼∙∙∙
인, ∙×의 모양의 2차원 배열을 생성한다. target 차량의
Cut-in 의도 생성 후 초 동안의 데이터를 사용하여 해당 시간 동안의

데이터를 ∙× 형태의 LSTM 모델예측결과값으로생성

한다. 생성한 데이터를 바탕으로 값을 예측하는 LSTM 모델을 생성하여

학습시킨다. 학습 진행 시 오차값은 예측하는 시간에 해당하는 각각의 x

값, y값, heading angle값에 대해 Mean Squared Error(MSE)를 산출하여

해당오차값을 줄이는방향으로학습을진행하였다. MSE에 대한식은 아

래와 같다.

       ··················································(9)
Ⅳ. 모델 학습 및 결과

(1) 모델 학습을 위한 데이터

본 논문의 모델에 대한 학습은 PTV(Planung Transport Verkehr AG)

사에서제작한 PTV VISSIM 시뮬레이터를 사용하였다. 해당 시뮬레이터
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를 사용하여 직선 3차선의 고속도로 상황을 생성하여 데이터를 추출 및

전처리하였다. PTV VISSIM 시뮬레이터를 사용하여추출한 데이터를 전

처리하여, Training set과 Validation set, Test set에 대해 각각 60%,

20%, 20%로 맞춰 학습하는 데 사용하였다.

(2) LSTM 모델 학습

LSTM 모델은 예측하려는 구간이 0.5초와 1초 두 개임에 따라 각각

LSTM1모델과 LSTM2 모델 두가지로 나누어 제작 및 학습을 진행하였

다. LSTM1 모델과 LSTM2 모델 모두 PTV VISSIM 차량 데이터를 사

용하여 학습을 진행하였다.

(3) 3D CNN 모델 학습

3D CNN 모델은 LSTM 모델이 2개임에 따라 LSTM 모델을 사용하지

않는 3D CNN 모델(총 1초의 입력 데이터)4개와 0.5초를 예측하는

LSTM1 모델과 결합한 3D CNN 모델(총 1.5초의 입력 데이터)4개, 1초

예측을 하는 LSTM2 모델(총 2초의 입력 데이터)을 이용한 3D CNN모델

4개로 총 12개의 모델을 제작하여 학습을 진행하였다. 각각의 모델들은

학습하는 커널 크기에 따라 나누었다.

(4) 결과

학습 결과 train set에 대해 LSTM을 쓰지 않은 모델에서는 평균적으로

0.8684의 정확도를 얻었고 0.5초를 예측하는 LSTM을 사용한 모델은

0.9714, 1초를예측하는 LSTM 모델은 0.9683의 정확도를얻었다. 각 모델

의 예측 정확도는 다음 [표 1]과 같다.

[표 1] 각 모델에 따른 test set에 대한 예측 정확도

[표 1]을 보면 LSTM을 사용한 모델들이 LSTM을 사용하지 않은 모델

에비해 test set에 대한 정답을 맞히는 정확도가 최소 8%이상 높은 것을

확인할 수 있다. LSTM을 사용하여 예측할 경우정확도의 측면뿐 아니라

위험 상황에 대해 더 빠른 예측이 가능해진다. 즉, 차량의 Cut-in이 발생

하기 1초전 차량의 Cut-in을 예측하는 것이 아니라 Cut-in 발생 1.5초전,

2초전에 차량에 대한 Cut-in 의도를 예측하는 것이 가능해진다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서 LSTM과 3D CNN을 활용하여 주변차량의 Cut-in 의도를

예측하는 모델을 제시하였으며, VISSIM 시뮬레이터를 활용하여 모델을

학습하고 검증하였다. 높은 성능의 Cut-in 상황 예측은 교통사고의 가능

성을크게 줄여 원활한 도로 상황을유지할수 있게 한다. 해당 연구를바

탕으로시뮬레이션을통한모델의 Cut-in 예측 성능을고도화하는 연구를

진행하고 이를 바탕으로 실제 차량을 이용한 연구를 진행할 계획이다.
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커널 사이즈

LSTM모델
(3,2,2) (5,2,2) (3,3,3) (5,3,3)

평균 예측

정확도

No LSTM 0.8997 0.8402 0.8404 0.8934 0.8684

LSTM1 0.9920 0.9458 0.9739 0.9848 0.9714

LSTM2 0.9915 0.9730 0.9215 0.9871 0.9683

평균 예측 정확도 0.9611 0.9197 0.9119 0.9551
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