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요 약  

 
자율주행 차량의 주행 중 실시간 스트리밍 데이터 처리 성능 향상을 위해 엣지 내에서 딥러닝 학습 연구가 진행되고 있다. 그러나, 

딥러닝 학습 중 실시간으로 모델 파라미터가 조정되면서 파괴적 망각이 발생하고 실시간 적응 능력이 떨어지므로 

연속학습(Continual Learning)을 도입할 필요가 있다. 본 논문에서는 연속학습을 온라인 학습 알고리즘에 도입할 학습 모델을 

제안한다. 실험을 통해 스트리밍 데이터에 연속학습을 적용하면 학습 중 GPU 사용량이 크게 증가하지 않으면서 과거 기억을 

보존하고 동시에 새로운 데이터에 대한 적응 능력이 향상되었음을 보였다. 

 
Ⅰ. 서론 

  온디바이스 AI 의 중요성이 부각됨에 따라, 자율주행 엣지 

내 실시간 스트리밍 데이터 처리 과정에서 딥러닝 학습이 

시도되고 있다. 그러나 새로운 데이터 학습 시 기존 모델 

가중치가 조정되면서 과거 지식이 급격히 손실되는 파괴적 

망각(Catastrophic forgetting) 문제가 발생한다. 이러한 

상황에서 연속학습(Continual Learning)은 망각을 

방지하면서 실시간 데이터에 적응할 수 있는 방법[1]으로 

주목받고 있다. 따라서 자원이 한정된 자율주행 엣지에서 

연속학습은 실시간 적응 능력 향상을 위한 해결책이 될 수 

있다.  

  본 논문에서는 자율주행 엣지의 스트리밍 데이터 처리 

과정에서 연속학습을 적용할 수 있는 온라인 학습 모델을 

제시하고, 학습 및 평가 결과를 기반으로 연속학습 

알고리즘의 성능을 평가한다.  

 

Ⅱ. FM 기반 온라인 연속학습 모델 

 
그림 1. 자율주행 엣지의 FM 기반 온라인 학습 모델 

 

2.1 온라인 연속학습 모델 

   본 논문에서는 그림 1 과 같이 자율주행 엣지에 

연속학습을 도입하여 주행 여부를 추론하는 온라인 

연속학습 모델을 제안한다. YOLO v8 을 통한 객체 탐지 

결과를 바탕으로 바운딩박스 좌표, 추정 거리, 중심점 좌표 

등을 포함한 특징 벡터를 추출하고, 이를 FM(Factorization 

Machine)[3] 기반의 분류 모델에 입력하여 주행 여부를 

결정하는 이진 분류 모델을 학습한다. 지도학습을 통한 초기 

모델 구축 후 자기 지도학습을 통해 라벨이 없는 실시간 

데이터에 대해 지속적인 학습을 수행한다 [2]. 자기 

지도학습 단계에서는 원본 입력과 노이즈가 추가된 입력 

간의 임베딩 일관성을 유지하는 일관성 손실을 활용하여 

라벨이 없는 상황에서도 효과적인 학습 신호를 생성한다. 

모델은 새로운 프레임이 유입될 때마다 즉시 학습을 수행할 

수 있으며, Adam optimizer 를 활용한 효율적인 파라미터 

업데이트를 통해 엣지의 제약사항을 고려한 실용적인 

온라인 연속학습 모델을 구현한다. 각 태스크가 마무리될 

때마다 자기 지도학습 기반 평가 모델 예측값과 임의 

라벨(ground truth)을 비교하여 연속학습 성능 지표를 통해 

성능을 종합적으로 평가한다.  

2.2 연속학습 

본 논문에서는 대표적인 연속학습 알고리즘[1]인 

Regularization-Based Approach 방법론 기반 EWC 와 

Replay-Based Approach 방법론 기반 Rehearsal 을 

활용한다. EWC 는 가중치 변화를 최소화하는 방식으로, 

중요한 가중치일수록 페널티가 증가해 값 이전 기억을 

보존한다. Rehearsal 은 학습 과정에서 이전에 학습한 

데이터 샘플들을 메모리에 저장해두고, 새로운 태스크를 

학습할 때 이전 데이터를 함께 사용하여 모델이 이전 지식을 

망각하지 않도록 한다. 

 

Ⅲ. 실험 및 결과 

3.1 스트리밍 데이터 



 

본 논문에서는 실제 자율주행 상황에서의 도로와 주행 

차량을 모방한 실험환경을 설계하고 RC 카 시점 전면 영상을 

촬영했다. 성능 측정을 위해 기존 자율주행 알고리즘이 

예측하기 어려운 돌발 상황을 설계했다. 앞 자동차 주행 

상황(일반 주행), 견인차에 실린 자동차가 낙하하는 

상황(견인차 낙하), 맞은편 도로에서 주행하던 자동차가 

유턴하는 상황(유턴)을 가정했다. 지도학습 모델에서 일반 

주행 데이터가, 자기 지도학습 모델에서 일반 주행, 견인차 

낙하, 유턴 데이터가 프레임 단위로 차례대로 학습된다. 

3.2 주행 여부 라벨링 

327 개의 프레임에 대해 0 을 ‘멈춤’, 1 을 ‘주행’으로 하는 

라벨을 붙이고, 지도학습을 수행하였다. 이후 854 개의 

프레임은 라벨 없이 자기 지도학습을 수행하였다.  

3.3 성능 지표 

  평가에 활용할 성능 지표로는 IM(Intransience measure), 

FWT(Forward transfer), BWT(Backward transfer)를 

사용하였다. 통상적인 지표 [1]보다 간소화된 버전으로 

사용하였다.  

IM 은 식 (1)과 같이 최종적으로 모델이 모든 평가 실험에 

대해 얼마나 평균적으로 잘 수행했는지를 의미한다. 

                                                    (1)                                                 

BWT 는 식 (2)와 같이 마지막 평가 실험이 다른 과거 평가 

실험들보다 상대적으로 잘 수행되는지를 나타낸다. 

                                  (2)            

FWT 는 식 (3)와 같이 baseline_acc=0.5 대비 새로운 평가 

실험 후 성능이 얼마나 향상되었는지를 보여준다. 

                       (3)               

는 전체 평가 실험 수, 는 i 번째 평가 실험의 

정확도이다. 

3.4 실험결과  

 
그림 2. 각 태스크 학습 종료 시점의 일반 주행 데이터 정확도 변화  

 학습 모델이 동작하는 자율주행 엣지로 NVIDIA Jetson 

AGX Orin 32GB 를 사용한다. 각 태스크별 학습이 마무리될 

때마다 첫 번째 태스크에서 학습했던 일반 주행 데이터 

정확도를 측정해 과거 데이터 보존 능력인 안정성을 

평가했다. 그림 2 와 같이 Rehearsal 기법이 연속학습 

미적용 모델인 Naive 대비 5%, 3%, 3% 정확도가 높았다. 

EWC 기법은 다른 두 기법에 비해 정확도는 떨어지지만, 

성능 변화폭이 0.6%로 가장 작아 안정성 측면에서 뛰어나다.  

 
그림 3. 모든 태스크 학습 후 유턴 데이터 성능 평가 결과 비교  

  세 번째 유턴 태스크 학습 종료 후 유턴 데이터를 이용해 

모델을 평가해 최종 성능 지표를 계산했다. 그림 3 에서 

Rehearsal 기법이 Accuracy 0.761, FWT 0.105, BWT 

0.171, IM 0.61 로 모든 성능 지표에서 우위를 보였다. 특히 

안정성을 나타내는 BWT 에서 유일하게 양수 값을 

기록하면서 적응성을 나타내는 FWT 가 가장 커 파괴적 망각 

문제를 해결하면서 적응 능력이 뛰어남을 보인다.     

 Naïve EWC Rehearsal 

GPU 

Usage(%) 

41.5 41.83 41.40 

표 1. 온라인 학습 중 GPU 사용량 평균(%) 

  온라인 학습 중 엣지의 GPU 사용량 평균값을 측정한 결과,  

표 1 과 같이 GPU 사용량이 연속학습 알고리즘을 

사용했음에도 41%로 크게 차이 나지 않았다. 

 

Ⅳ. 결론   

본 논문에서는 자율주행 엣지에 실시간으로 유입되는 

스트리밍 데이터를 기반으로 주행 여부를 판단하는 

과정에서 온라인 학습 알고리즘에 연속학습을 적용하는 

모델을 제안하였다. 또한, 엣지의 모델 학습 과정에서 GPU 

사용량을 측정하고, 모델 평가 과정에서 성능 지표를 

기반으로 연속학습 안정성과 적응성을 측정했다. 분석 결과, 

연속학습을 적용하면 GPU 사용량이 크게 증가하지 

않으면서, 과거 기억을 보존하고 동시에 새로운 데이터에 

대한 적응 능력이 개선되었다. 향후 연구로는 자율주행 

환경에 맞는 대용량 스트리밍 데이터에 적합한 연속학습 

모델을 개발할 예정이다. 
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