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요 약  

 
시장에 출시되는 모든 자율주행차는 안전성 평가를 거쳐야 한다. 안전성 평가는 일반적으로 

시뮬레이션이나 PG(Proving Ground)에서 사전 테스트를 거친 후, 실제 도로에서 주행하면서 

이루어진다. 사전 테스트를 통해 실제 주행 테스트에서는 많은 비용과 시간을 절약할 수 있고 

사고가 날 위험성을 줄일 수 있다. 하지만 실 주행 테스트에서 사전 테스트에서 고려하지 못한 

돌발 및 위험 상황이 발생할 수가 있다. 이러한 문제를 해결할 방법 중 하나는 자율주행차 및 

엣지 인프라에서 수집한 실제 사고 데이터를 수집 및 분석하여 돌발 및 위험 상황의 패턴을 찾고, 

이를 빈도와 정도에 따라 분류/군집하여 최대한 많은 위험 상황을 사전 테스트에서 수행하는 

것이다. 본 연구에서는 차와 차, 차와 사람, 차와 환경 사이 등 다양한 사고 종류 중에서 차와 차 

사이의 사고 상황을 다룬다. 차와 차 사이의 사고 상황을 담고 있는 데이터는 data-driven 

기계학습 방식 중 K-Means 비지도학습 방식의 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 

알고리즘을 사용하여 군집 및 분류한다. 해당 방식은 여러 기계학습 모델을 사용하여 1 차 결과를 

출력하고, 이를 취합하여 최종 결과를 내는 ensemble 방식이다. 이 방식은 하나의 모델을 

사용하는 방식에 비해 분류의 일반화 및 높은 정확도를 얻을 수 있다. 뿐만 아니라 전체 

프로세스가 기계학습이므로 자동화가 가능하다. 

 

 

Ⅰ. 서론  

자율주행차의 안전성을 평가하는 방법은 주행기반 

검증 방법과 시나리오 기반의 방법으로 나뉜다. 주행 

기반 검증 방법은 실 도로에서 수행하기 때문에 

이상적(ideal)인 방법이지만 실제로 수행하기에는 돈과 

시간이 들 뿐만 아니라 검증 중에 주변 차량에게 위험을 

야기하는 등의 심각한 애로사항들이 있다 [1]. 최근에는 

자율주행차의 주행 중에 발생할 수 있는 위험 상황을 

하나의 검증 시나리오를 만들어 미시적인 관점에서 

하나하나 검증하고, 이를 취합하여 거시적인 관점에서 

안정성을 평가하는 시나리오 기반 검증 방법을 연구하는 

추세다 [2].  

시나리오 기반 검증 방법에서는 적절한 위험 

시나리오를 생성하는 것이 중요하다. 이는 사람이 도메인 

지식을 사용하는 지식(knowledge) 기반의 방식과 주행 

데이터에서 패턴을 찾아 사용하는 data-driven 방식으로 

나뉜다 [3]. 최근 기계학습의 실용적인 발전으로 인해 

data-driven 방식으로 시나리오를 만드는 연구가 대세를 

이루고 있다. 주행 데이터는 자율주행차에서 수집할 뿐만 

아니라 최근에는 엣지 인프라에서 다양한 데이터를 

수집하고 있다. 이러한 데이터 속에서 기계학습의 비지도 

방식으로 특징 추출을 통해 위험 상황에 대한 패턴을 

찾고, 군집화를 통해 위험 상황들을 분류한다. 군집화를 

통해 unlabeled class 의 시나리오 데이터를 pseudo-

labeled class 가 부여된 시나리오 데이터로 만드는 

것이다 [4].  

기존의 연구들 에서는 이러한 차량 데이터를 군집화 

하는데 있어서 Random Forest Classifier (RFC) 와 같은 

single 모델을 사용하는 방식을 주로 썼다. 본 

논문에서는 multi 모델을 사용하는 ensemble 기법으로 

차량 데이터를 군집화 및 분류할 것을 제안한다. 우리가 

사용하는 대표적인 ensemble 기법 중 하나인 

XGBoost 는 여러 single 모델들에서 출력된 값을 취합할 

때 Bagging 과 Boosting 을 혼합한 방식을 사용한다. 

Bagging 은 multi 모델들 간에 병렬 구조를 사용하고, 

Boosting 은 직렬/순차 구조를 사용한다 [5]. 이런 

ensemble 기법은 RFC 와 같은 Single 알고리즘 방식에 

비해 차와 차 사이의 사고 상황 분류에서 일반화 및 

높은 정확도를 가질 것으로 기대된다. 

Ⅱ. 본론  

 본 연구는 총 세 단계로, (1) 차와 차 사이의 사고 

dataset 선정, (2) 비지도 추돌 사고 상황 

군집화(clustering), (3) 알고리즘 방식의 평가 및 

비교(evaluation) 나뉜다. 첫 번째 단계에서는 차량 대 

차량 사고와 관련된 오픈 소스 주행 데이터를 선택한다. 

두 번째 단계에서는 K-Means clustering 알고리즘을 

사용하여 위험한 상황을 포함한 주행 데이터를 

군집화한다. 구체적으로 RFC 와 XGBoost 를 통해 주행 
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데이터에서 차량 대 차량 충돌 사고 상황만 검출하고, 

이를 다시 전방 충돌, 측방 충돌, 후방 추돌 그룹화하는 

모델을 학습시킨다. 세 번째 단계에서는 최종 출력 

정확도와 모델의 일반화를 평가하고 비교한다.  

1. 차대차 사고 Dataset 선정 

통신과 컴퓨터의 발달로 많은 차량 주행 데이터가 

오픈 소스 형식으로 제공되고 있다. 그 중 본 논문에서는 

독일 국도에서 차량의 움직임을 드론으로 관찰 및 

측정하는 RWTH Aachen University 의 Highway Drone 

(highD) dataset 를 실험에서 사용한다. HighD dataset은 

독일의 6 개 국도에서 드론을 통해 일정 기간 하늘에서 

110,500 대 이상의 차량을 측정했다. 이 dataset 은 

10cm 미만의 정확도를 가지고 있으며 수많은 교통 

상황과 차량 운전 방법을 포함하고 있다. 데이터 

유형에는 총 348,750개의 이벤트와 25개의 기능이 있다. 

2. Clustering (군집화)  

군집화 방법은 그림 1 에 묘사되어 있다. 먼저, K-

Means 알고리즘으로 자동차 사고 시 생성되는 유사한 

수치 데이터를 기능별로 clustering 하여 label 을 

부여한다. K-Means 알고리즘의 경우 클러스터의 수를 

k 라는 하이퍼 파라미터로 설정해야 한다. 클러스터의 수 

k 는 Elbow Curve Method 를 사용하여 결정하는데, 

Elbow Curve Method 는 임의의 k 숫자들을 정해 

알고리즘을 실행했을 때 값이 급격히 떨어지는 부분의 

k 값을 이용하여 모든 데이터 포인트의 중심점으로부터의 

거리의 평균을 구하는 방법이다.  

이렇게 label 이 부여된 주행 데이터를 대상으로 

RFC 와 XGBoost 를 통해 차와 차 사이의 사고 상황들을 

분류한다. RFC 는 여러 기계학습 모델을 동시에 생성 및 

사용하여 1 차적으로 분류 결과를 출력하고, 이를 

집계하여 최종 결과를 도출한다. XGBoost 는 RFC 와는 

다르게 각 기계학습 모델들이 이전 모델의 결과를 

기반으로 하이퍼 파라미터를 업데이트하여 순차적으로 

모델을 생성한다. 이는 각 모델별로 분류된 차량 대 차량 

사고 상황에 대해 다음에 형성될 모델의 정확도에 

영향을 미친다. 그런 다음 RFC 와 마찬가지로 각 

의사결정 트리의 출력 값을 수집하고 투표하여 가장 

많은 표를 얻은 값을 모델의 최종 값으로 선택한다. 

이렇게 하여 형성된 군집들은 차와 차 사이의 사고 

상황들인 전방 충돌, 측방 충돌, 후방 추돌로 분류한다. 

3. Evaluation (모델 평가)  

마지막으로 RFC 와 XGBoost 의 최종 출력 정확도와 

일반화를 비교 검증한다. XGBoost의 출력 정확도와 RFC 

정확도는 즉각적으로 비교할 수 있으나, 일반화는 

learning curve 를 통해 확인할 수 있다. learning 

curve는 모델 학습 오류와 테스트 데이터셋에 관한 관계 

그래프다. 일반화가 있는지 확인하려면 learning curve 

그래프를 통해 과적합되었는지 본다. 과적합은 모델 훈련 

오류가 테스트 데이터 세트 오류보다 작은 경우다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 차량 대 차량 사고 상황 분류의 

어려움을 비지도 앙상블 학습 알고리즘인 K-Means 

Clustering 과 XGBoost를 통해 해결할 것을 제안했다. 
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그림 1. 제안된 ensemble 방식인 XGBoost 모델과 

single 알고리즘 방식인 RFC 모델을 이용한 데이터 

군집화 
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