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요 약  

 
경로 예측(trajectory prediction) 혹은 움직임 예측(motion prediction)은 객체의 과거 경로를 보고 미래 경로를 

예측하는 과업이다. 특히, 경로 예측은 로보틱스(robotics), 자율주행 등에 필수적인 과업이다. 하지만 객체들의 미래 

경로의 예측 분포는 장소에 따라 매우 큰 변동성을 가지기 때문에 모든 장소에 일반화된 모델을 만드는 것은 매우 

도전적이다. 따라서 우리는 장소에 따라 변화하는 영역 격차를 극복하기 위하여 교사-학생 구조의 신경망을 가지는 지식 

증류(knowledge distillation) 방법을 이용하였고, 결과적으로 영역 일반화 측면에서 향상된 미래 경로 예측 결과를 

도출할 수 있었다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 기계 학습은 눈부신 발전을 이루었다. 특히 

자율주행, 혹은 로보틱스(robotics)와 같은 산업에서도 

많은 성과를 거두었다. 그러나 해당 산업은 충돌과 같은 

문제로부터의 안전성을 보장하기 위해서는 자신과 같은 

장면(scene)에 존재하는 다른 객체들의 미래 경로를 

예측하여 사고를 예방하는 과정이 필수적이다[1]. 

이렇게 과거 경로를 기반으로 미래 경로를 예측하는 

과업을 경로 예측(trajectory prediction) 혹은 움직임 

예측(motion prediction)이라고 한다[1, 2]. 

경로 예측은 [그림 1]과 같이 과거 수 초간의 

움직임을 입력으로 받아와 미래 수 초간의 움직임을 

예측하는 과업이다. 일반적인 경로 예측 모델들은 실제 

값과 예측 경로의 정량화된 거리를 이용해 학습을 

진행한다. 그러나 일반적으로 객체들의 움직임의 분포는 

장소에 적용되는 응용 영역에 따라 크게 달라진다. 실제, 

예측 목적인 미래 경로의 분포 역시 장면에 따른 분포 

차이가 매우 크다(예: 건널목-간단함, 운동장-복잡함). 

우리는 이러한 단점을 극복하기 위해 모든 장면(즉, 

영역; domain)에 대하여 모델이 준수한 성능을 낼 수 

있는 영역 일반화 방법을 제안한다. 

우리는 영역 일반화를 얻기 위해 지식 증류(knowledge 

distillation)[3, 4] 방법을 사용하였다. 일반적인 지식 

증류 방법은 교사로 설정된 모델이 학생으로 설정된 

모델의 학습을 돕는 방법이다. 따라서 지식 증류 방법의 

학생 모델은 주어진 경로 예측 정답 값의 단순 정보 

외에 교사에게서 나오는 지식(예: 모델의 중간 계층 

혹은 최종 계층의 출력 값)을 함께 이용하여 일반적인 

방법보다 장면에 대한 일반화 성능을 높일 수 있었다[5].  

우리는 여기서 영감을 얻어 지식 증류 방법이 경로 

예측의 장면 변화에 따른 영역 일반화 문제도 해결할 수 

있다고 가정하였고 이를 실험을 통해 증명하였다. 

본 논문의 주요 기여점은 다음과 같다. 

1. 경로 예측 모델에서 학습한 장면과 다른 장면에서 

모델 성능이 떨어지는 영역 격차를 실험으로 

확인하였다. 

2. 교사-학생 모델을 이용해 학습 동안 보지 못했던 

영역에서도 모델의 성능을 유지할 수 있는 경로 

예측에 특화된 영역 일반화 기법을 제안하였다. 

 

Ⅱ. 본론  

 본 논문에서는 경로 예측용 데이터 집합 간의 

존재하는 장면의 변화에 따른 영역 격차가 성능 저하에 

미치는 영향을 실험을 통해 확인하였고, 이에 대한 

해결책을 제시한다. 

그림 1. 경로 예측 과업의 개요. 검은색 실선은 객체

들의 과거 경로를 나타내고 회색 점선은 모델이 예측

한 경로이고 주황색 실선은 실제 미래 경로이다. 
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우리는 [표 1]의 5 가지 데이터 집합[5, 6]을 각각 

다른 영역으로 보고 각각의 데이터 집합에 대하여 

SocialGAN(social generative adversarial networks)[2] 

모델을 학습시켰다. 그 후 5가지 데이터 집합 중 학습에 

사용한 데이터 집합을 제외하고 나머지 4 가지 데이터 

집합으로 [표 1]의 <a> 열에 해당하는 다른 영역 데이터 

집합을 생성한 후 영역 일반화 성능을 측정해 보았다. 

우리는 평가 지표로 예측 경로와 실제 경로 사이의 

평균 거리인 ADE(average distance error)와 마지막 

위치의 거리인 FDE(final displacement error)를 

사용했다. 

[표 1]을 보면 테스트 데이터 집합으로 학습 데이터 

집합과 같은 영역에 대한 성능은 준수하게 나왔으나 

다른 영역에 대해서는 성능이 굉장히 떨어지는 것을 

확인할 수 있다. 이러한 현상이 벌어진 이유는 앞서 

제기되었던 문제대로 경로 예측 과업이 영역 격차에 

취약하기 때문이다. 

우리는 이러한 영역 격차를 완화하기 위해 지식 증류 

방법을 이용하였다. 우리는 [그림 2]와 같이 학습이 

완료된 교사 모델에게서 나오는 출력 값인 𝑂𝑡 와 

학생에게서 나오는 출력 값인 𝑂𝑠를 유클리드 거리로 

비교하여 손실함수를 만들었다. 그리고 여기에 원래 

모델을 학습하기 위해 실제 경로 𝐺와의 유클리드 거리도 

계산하여 더해주었다. 이를 수식으로 나타내면 아래와 

같다. 

 

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝛼 ‖𝑂𝑡 − 𝑂𝑠‖2
2 + (1 − 𝛼)‖𝑂𝑠 − 𝐺‖2

2  (1) 
 

위 식에서 𝛼는 각각 지식 증류에 대한 손실 함수와 

실제 경로 𝐺에 대한 손실 함수의 가중치를 나타내기 

위한 하이퍼 파라미터이다. [표 1]에서 Original 

SocialGAN 모델과 우리가 제안한 방법인 

SocialGAN(교사-학생) 모델을 비교해 보면 같은 영역의 

경우 우리의 모델이 평균적으로 ADE 가 0.022, FDE 가 

0.048 만큼 높다. 그러나 다른 영역의 경우 평균적으로 

우리 모델이 ADE 에 대해 0.236, FDE 에 대해 0.452 만큼 

낮다. 

즉 우리는 실험을 통해 경로 예측 모델에서 지식 

증류를 이용하면 같은 영역에 대한 성능은 다소 

떨어지지만 다른 영역에 대한 성능은 현격히 증가하는 

것을 확인할 수 있었다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서 우리는 경로 예측 과업에서 장면별로 

영역이 달라 모델 성능이 크게 저하된다는 것을 실험을 

통해 증명하였다. 나아가 확인된 영역 격차에 따른 성능 

저하를 해결하기 위해 지식 증류 기반의 교사-학습 

모델을 이용하여 정량적 지표에서 모두 향상된 유의미한 

결과를 제안하였다. 
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모델 
학습 

데이터 

테스트 데이터 집합 

<a>같은  
장면(영역) 
(ADE / FDE) 

<b>다른  
장면(영역) 
(ADE / FDE) 

Original 

Social 

GAN[2] 

ETH[5] 0.22 / 0.30 0.92 / 1.70 

HOTEL[5] 0.09 / 0.12 0.95 / 1.72 

UNIV[5] 0.42 / 0.82 0.48 / 0.99 

ZARA1[6] 0.09 / 0.13 0.43 / 0.89 

ZARA2[6] 0.10 / 0.15 0.52 / 1.06 

Social 

GAN 

(교사-학생) 

ETH[5] 0.30 / 0.47 0.55 / 1.01 

HOTEL[5] 0.15 / 0.23 0.5 / 0.97 

UNIV[5] 0.28 / 0.53 0.32 / 0.63 

ZARA1[6] 0.13 / 0.21 0.38 / 0.75 

ZARA2[6] 0.17 / 0.32 0.37 / 0.74 

표 1 영역 일반화 성능을 알아보기 위한 실험. (<a> 열

은 학습에 사용한 데이터 집합과 같은 영역의 데이터 집

합에 대한 평가 지표이며 <b> 열은 학습에 사용한 데이

터 집합과 다른 영역의 데이터 집합에 대한 평가 지표다. 

그림 2 경로 예측 과업에서의 교사-학생 구조. 학생 모델

은 자신의 출력 𝑶𝒔를 교사 모델의 출력 𝑶𝒕와 일치시키

는 방향으로 학습을 진행하게 된다. 
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