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Ⅰ. 서론

최근 IoT 분야에서는 자율주행차, 자율비행드

론, 자율이동로봇 등 자율사물이 주요 관심사가 되

고 있다. 자율성을 가진 기기나 장치들을 통칭하는 

자율사물(Autonomous �ings)이라는 용어는 미국의 

IT 분야 시장조사 및 컨설팅 기관인 가트너가 2019

년 10대 전략기술 중 하나로 선정한 이후 본격적으

로 언급되고 있다[1]. 

자율사물의 자율성은 기계가 스스로 주변 상황

과 맥락을 파악해 가장 적합한 기능을 스스로 수행

하는 것 정도로 정의할 수 있는데, 다수의 연구 기

관과 전문가들은 자율사물 기술이 기존 경직된 프

로그래밍 모델이 제공하던 자동화 및 지능화를 넘

어 큰 변화를 가져올 수 있다고 예측한다. 즉, 자율

사물이 인간의 업무를 대신 담당하거나 인간과 자

연스럽게 협력하고 나아가 자율사물 간 협동을 통

해 인간의 개입 없이 문제를 해결하는 미래 환경이 

가능하다고 진단한다.

자율사물은 비록 공식적으로 통용되는 기준은 
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ABSTRACT

Recently, autonomous things, which are pieces of equipment or devices that grasp the context of 

circumstances on their own and perform actions appropriate for the situation in the surrounding environment, 

are attracting much research interest. This is because autonomous things are expected to be able to interact 

with humans more naturally, supersede humans in many tasks, and further solve problems by themselves by 

collaborating with each other without human intervention. This prospect leans heavily on AI as deep learning 

has delivered astonishing breakthroughs recently and broadened its range of applications. This paper surveys 

application trends in deep learning-based AI techniques for autonomous things, especially autonomous driving 

vehicles, because they present a wide range of problems involving perception, decision, and actions that are 

very common in other autonomous things.   

KEYWORDS  인공지능, 심층학습, 딥러닝, 강화학습, 자율주행

©2020 한국전자통신연구원

* DOI: https://doi.org/10.22648/ETRI.2020.J.350601

*  본 연구 논문은 한국전자통신연구원 연구운영지원사업의 일환으로 수행되었음[20ZR1100, 산업 및 사회문제 해결을 위한 사물 분
산지능 핵심원천 기술 개발].



2 전자통신동향분석 35권 제6호 2020년 12월

없지만 가트너가 제시한 자율사물 평가 프레임워

크[2]를 통해 유형 및 용도와 자율성 수준을 가늠

할 수 있다. 해당 프레임워크에 따르면 자율사물은 

로봇, 차량, 드론, 가전, 에이전트 등의 유형으로 

분류되며, 용도는 육지, 해상, 공중, 디지털 환경

을 기준으로 구분된다. 그리고 자율화 수준은 능력

(Capability), 협업(Coordination), 지능(Intelligence) 측

면에서 각각 4~5단계로 구분된다.

이러한 자율사물 기술의 원천은 인공지능 기술

이다. 자율사물은 사람이 수행하던 업무를 숙련공

처럼 처리할 수 있어야 하고, 이를 위해서는 사람

처럼 상황을 인지(Perception)하고 판단(Decision)하

여 행동(Action)해야 하기 때문이다. 

표 1과 같이 산업계와 학계에 걸쳐 인공지능에 

대한 다양한 정의가 존재하며[3,8,9], 이러한 정의

들은 다양한 관점과 조금씩 다르지만 유용한 측면

을 제시한다. 그러나 이들 정의만으로는 실제 인공

지능 기술이 적용되어 문제를 풀어내는 내부 메커

니즘에 대해 그다지 많은 것을 설명하지 못한다.

본 고에서는 인공지능 기술 특히, 심층학습, 강

화학습과 같은 최신 인공지능 기술이 자율사물 개

발에 어떻게 적용되고 있는지 그 현황을 살펴본다. 

이를 위해 자율주행차를 자율사물의 한 예, 즉 기

술적용 분석을 위한 하나의 응용 도메인으로 선정

하였는데, 자율주행이 감지(Sensing), 인지, 판단, 

계획(Planning), 제어(Control) 등 넓은 영역에 걸쳐 

다양한 문제를 제시하기 때문에 자율주행차 도메

인에서의 분석 내용이 다른 많은 자율사물에도 동

일하게 적용될 수 있기 때문이다. 

본 고의 Ⅱ장에서는 자율주행 시스템이 갖추어

야 하는 기능, 즉 자율주행 시스템의 프로세싱 단

계와 각 단계에서 해결해야 하는 문제에 대해 정리

한다. Ⅲ장에서는 최신 인공지능 기술을 중심으로 

세부 기술들을 분류하고 각 세부 기술의 특성과 문

제해결 메커니즘을 정리한다. Ⅳ장에서 인공지능 

세부 기술들이 자율주행 문제영역에 구현되고 적

용되는 동향과 향후 발전 방향을 정리한 후 Ⅴ장에

서 결론을 맺는다. 

Ⅱ. 자율주행

자율주행차는 운전자 또는 승객의 조작 없이 자

동차 스스로 운행이 가능한 자동차로서, 자동차 스

스로 사람의 인지, 판단, 제어 기능을 대체하여 운

전하는 자동차를 말한다. 

자율주행차 시스템의 구조는 구현 방식에 따라 

표 1  인공지능에 대한 다양한 정의 예[3]

정의 연구자/기관

지능적인 기계를 만드는 과학 및 엔지니어링 McCarthy(1956)

인간의 사고와 의사결정, 문제해결, 학습과 같

은 활동의 자동화
R. Bellman(1978)

컴퓨터가 사고하도록 만드는 흥분되는 새로운 

시도 ... 마음을 가진 기계
J. Haugeland(1985)

계산 모델 활용을 통한 정신적 역량 연구
E. Charniak, D. 

McDermott(1985)

사람처럼 지능이 요구되는 기능들을 수행할 

수 있는 기계를 만드는 기술
R. Kurzweil(1990)

지능형 행위를 계산 프로세스 측면에서 설명

하고 에뮬레이션하는 연구 분야
J. S. Robert(1990)

사람이 더 잘하는 무엇인가를 어느 순간 컴퓨

터가 할 수 있도록 하는 연구

E. Rich, K. 
Knight(1991)

지각, 추론 및 행동을 가능하게 하는 계산에 

관한 연구
P. E. Winston(1992)

지능적 행위의 자동화과 관련된 컴퓨터 과학 

분야

G. F. Luger, W. A. 
Stubblefield(1993)

인공적으로 만들어진 지능을 가지는 실체, 또

는 그것을 만들고자 함으로써 지능 자체를 연

구하는 분야

마쓰오 유타(2015)

인간의 인지능력(언어/음성/시각/감성 등)과 

학습, 추론 등 지능을 구현하는 기술로 인공지

능 SW/HW, 기초기술(뇌과학/산업수학 등)을 
포괄

관계부처합동

출처  과학기술정책연구원, “인공지능 기술 전망과 혁신정책 방향–국가 인

공지능 R&D 정책 개선방안을 중심으로,” 정책연구 2018-13, 2018.
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다양한데, 통상적으로 특정 임무(기능)를 담당하

는 다수의 모듈이 자율주행 과정(단계)을 따라 파

이프라인 방식으로 결합된 구조가 일반적이다. 이

러한 구조는 거대하고 복잡한 문제를 더 작고 단순

한 문제들로 분해하여 개별적으로 공략하는 전통

적인 문제해결 접근법에 해당한다[4-7].

그림 1이 파이프라인 방식 시스템의 개념적인 

모듈 구조를 보여준다. 인지 단계에서는 레이더

(radar), 라이더(lidar), 카메라(camera), 초음파 센서

(ultrasonic sensors) 등을 통해 주변 환경의 데이터를 

수집하고 이를 이용하여 차량, 보행자, 도로, 차

선, 장애물 등을 인지한다. 판단 단계에서는 앞 단

계에서 인지된 결과를 바탕으로 주행 상황을 인

식하고, 주행경로를 탐색하며, 차량/보행자 충돌

방지, 장애물 회피 등을 판단하여 최적의 주행조

건(경로, 속도 등)을 결정한다. 제어 단계에서는 인

지, 판단 결과를 바탕으로 차량 주행 및 움직임과 

관련된 구동계, 조향계를 제어한다.

1. 환경 인지

환경 인지는 환경 감지 데이터를 처리하여 자율

주행을 위해 필요한 정보를 추출하는 과정에 해당

한다. 환경 데이터는 레이더, 라이더, 카메라, 초

음파 센서 등 다양한 센서를 통해 수집할 수 있는

데, 최근의 기술 동향은 저가의 카메라를 주요 센

서장치로 사용한다. 카메라가 다른 센서장치에 비

해 저렴하다는 장점뿐만 아니라 감지 속도가 빠르

고 획득되는 정보량이 많기 때문이다[4-7].

교통표지 및 교통신호 인지는 자율주행차에게 

매우 중요하다. 교통표지를 인식할 수 있다면 자율

주행차 운행과 안전에 도움이 되는 정보를 얻을 수 

있기 때문이다. 마찬가지로 교통신호를 인지하는 

것은 교차로나 횡단보도와 같은 곳에서 교통규칙

을 준수하게 함으로써 치명적인 사고를 방지하기 

때문에 매우 중요하다.

자율주행차가 차선을 정확하게 인식하는 것은 

주행차로 이탈 경고, 충돌방지, 주행경로 생성 및 

다른 많은 하위 작업에 필수적이기 때문에 중요한 

기능이다. 차선의 경우 자율주행차가 주행 중인 차

로뿐만 아니라 다른 차로의 주행 방향, 병합 등 도

로의 구조적 의미를 이해하는 데도 필수적이라는 

측면에서도 매우 중요하다.

물체 감지는 관심 물체의 위치와 크기를 알아내

는 것을 말하며, 감지의 대상은 신호등, 교통표지

판 등 정지된 물체뿐만 아니라 다른 자동차, 보행

자, 자전거 등 움직이는 물체를 포함한다. 더 나아

가 자율주행차의 주행을 가로막는 장애물을 식별

하는 것은 근본적인 기능에 해당한다.

빠른 속도에서의 주행, 복잡한 시내 번화가에서

의 주행과 같이 높은 수준의 자율주행을 위해서는 

그림 1 자율주행차 개념 모듈 구조[4-7]

환경인지
시스템
(Environment 
Perception 
System)

• 교통신호인식 (traffic sign recognition)
• 차선인식 (lane recognition)
• 물체감지추적 (object detection & tracking)
• 장면인식 (scene perception)

자율판단
시스템
(Autonomous 
Decision
System)

• 위치결정 (localization)
• 주변행위평가 (surrounding behavior 

assessment)
• 행위중재 (behavior arbitration)
• 주행경로생성 (path planning)

제어실행
시스템
(Control 
execution
System)

• 조향휠 (steering wheel)
• 가속패들 (gas padal)
• 브레이크 (brake)

환경정보

주행경로

환경감지데이터

차량제어신호



4 전자통신동향분석 35권 제6호 2020년 12월

물체, 장애물의 위치를 알아내는 것만으로는 부족

하다. 움직이는 물체의 방향과 속도를 기반으로 해

당 물체의 움직임을 예측할 수 있어야 한다. 즉 시

간에 따른 궤적을 인지하는 것이 주행경로 생성, 

충돌 회피 등에 필요하다.

주행전략 결정, 주행경로 생성 등에 있어 높은 

수준의 자율주행을 위해서는 자율주행차가 놓인 

장소의 의미적 정보(Semantic Information)를 인지할 

필요가 있다. 예를 들어 학교 주변에서는 속력을 

줄이고, 눈이 오는 도로에서는 미끄럼 방지 기능을 

켜는 등의 결정을 할 수 있어야 한다. 더 나아가 장

면에서 도로, 차선, 보도, 가로수, 건물 등에 해당

하는 구역을 구분하여 분할할 수 있다면 더욱 정확

한 장면 인지가 가능하다.

2. 자율 판단

자율 판단은 환경 인지를 통해 추출한 환경 정보

를 바탕으로 자세, 충돌 예측, 주행경로 등 자율주

행차 제어 신호 생성을 위해 필요한 여러 가지 사

항을 결정하는 단계이다[4-7]. 

우선, 자율주행차는 자신의 자세(Pose)를 정확히 

알고 있어야 한다. 즉 현재의 위치와 방향을 알아

야, 예를 들어 자신의 현재 주행차로를 판단하고 

올바른 주행경로를 생성할 수 있다.

안전한 주행을 위해서는 주변의 다른 운전자나 

보행자의 의도를 판단하고 예측해야 한다. 이러한 

예측을 이용하여 안전한 주행경로나 속도를 결정

할 수 있기 때문이다. 정확한 예측을 위해서는 사

람의 일반적인 특성, 다른 운전자의 주행 스타일 

등이 고려되어야 한다.

자율주행차는 자신의 자세와 주변의 특성에 관

한 판단과 예측을 통해 세부 자율주행 행위들을 

조정하게 된다. 즉 장애물의 위치, 자신의 자세 및 

속도, 주변 다른 자동차의 움직임 예측, 보행자의 

궤적 등을 종합적으로 고려하여 차선 유지, 추월, 

양보, 차선 변경, 교차로 회전, 긴급 제동 등에 관

련된 시점, 우선순위 등 다양한 사항을 결정해야 

한다.

위와 같은 판단은 최종적으로 주행경로 생성으

로 모아진다. 주행경로 생성의 목적은 최종 목적지

까지 안전하고 실패 없이 도달하는 방법을 매 순간 

제공하는 것이다. 즉, 주행경로와 함께 속도 등 움

직임(Motion) 관련 정보를 생성한다.

Ⅲ. 인공지능

1. 세부 인공지능 기술

인공지능 기술에는 다양한 세부 기술들이 포함

된다. 한편, 인공지능은 일반적으로 인간의 사고

와 지능, 행동 양식의 핵심능력을 모방한 모든 기

술을 의미한다. 그런데 이러한 인공지능의 정의에 

포함되는 사고, 지능과 같은 개념의 의미가 모호하

고 추상적이기 때문에 인공지능의 세부 기술들을 

구분하고 분류하는 방식 또한 다양하다[3].

인공지능 기술의 개발 및 발전 동향을 파악하기 

위해서는 인공지능 기술들이 다양한 실제 문제에 

어떻게 응용되는지를 살펴보아야 하는데, 이를 위

해서는 응용과는 독립적인 기술 분류체계를 마련

해야 한다. 본 고에서는 과학기술정책연구원에서 

발표한 분류체계[3]를 채택하여 이 분류체계의 세

부 기술들이 자율주행 문제를 해결하기 위해 응용

되는 내용을 살펴봄으로써 기술 동향을 정리한다.

과학기술정책연구원 인공지능 기술 분류체계는 

그림 2와 같이 3개의 위계로 구성된다. 우선 Level 

1(대분류)에서는 지능형 에이전트가 환경과 상호

작용하는 과정을 모사해, 외부 환경의 정보를 인

식하는 단계와 이를 분석하는 단계로 구분하였다. 
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Level 2(중분류)는 대분류별 목적에 따라 각각 세 개

의 분류 기준을 구성하였다. 인식 단계에서는 인식

하고자 하는 데이터의 속성에 따라 이미지·영상, 

신호, 텍스트·언어로 구분하였으며, 분석 단계

는 통상적 목적과 방식에 따라 분류(Classification), 

군집화(Clustering), 생성 및 의사결정(Generation/

Decision Making)으로 구분하였다. 그리고 마지막으

로 Level 3(소분류)에서는 각 분류 기준별로 해당하

는 대표 알고리즘들을 표기하였는데, 비기계학습

과 기계학습을 구분하였고, 기계학습은 최근의 연

구 동향을 반영해 신경망(딥러닝)을 이용한 기술과 

그렇지 않은 기술로 유형화하였다.

2. 주요 심층학습 기술

이 절에서는 앞 절에서 분류한 세부 인공지능 기

술 중 심층학습을 기반한 인공지능 기술들의 특성

을 살펴본다. 

가. 합성곱 신경망

합성곱 신경망(CNN: Convolutional Neural Net-

work)은 주로 이미지 인식에 응용되는 순방향 심층

신경망이다. CNN은 인접한 층과 층 사이에 특정

한 유닛만이 결합을 갖는 특별한 층을 가지며, 이

러한 층에서는 합성곱(Convolution)과 풀링(Pooling)

이라는 이미지 처리의 기본적인 연산이 일어난다. 

이는 사람의 시각 피질에 대한 신경과학적 지식으

로부터 힌트를 얻어 만들어졌는데, 개별 피질 뉴런 

중 단순세포(Simple Cell)는 감수영역(Receptive Field)

으로 알려진 시야의 제한된 영역에서만 자극에 반

응하고 출력층의 복잡세포(Complex Cell)는 중간층

의 단순세포가 하나라도 활성화되면 활성화되는 

것에 해당한다. 그림 3은 이러한 시각 피질을 모형

화한 2층 구조의 신경망을 보여준다.

CNN은 일반 신경망보다 2차원 이상의 데이터

를 입력받아 학습시키기 쉽고 고차원 데이터를 비

교적 적은 매개변수를 이용하여 훈련시킬 수 있는 

특징을 가진다. CNN을 이용한 영상 분류는 다른 

영상 분류 알고리즘보다 상대적으로 전처리를 거

출처  과학기술정책연구원, “인공지능 기술 전망과 혁신정책 방향–국가 인

공지능 R&D 정책 개선방안을 중심으로,” 정책연구 2018-13, 2018.

그림 2 과학기술정책연구원의 알고리즘 관점에서의 
인공지능 기술 분류체계[3]

출처  Wikipedia, https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional_neural_

network

그림 3 합성곱 신경망의 구조
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의 사용하지 않는다. 이는 신경망이 기존 알고리즘

에서 수작업으로 제작된 필터를 스스로 학습한다

는 것을 의미한다. 또한, 공유 가중치 구조와 변환 

불변성 특성에 기초하여 변이 불변 또는 공간 불변 

인공 신경망으로도 알려져 있다. 

나. 재귀 신경망

재귀 신경망(RNN: Recurrent Neural Network)은 

일반적인 인공 신경망과 달리 연속열 데이터를 분

류하거나 예측하는 데 응용된다. 연속열 데이터란 

각각의 요소에 순서가 있는 모임으로 주어지는 데

이터를 말하는데 음성, 동영상, 텍스트 등이 데이

터 요소에 순서가 있는 연속열 데이터의 예이다. 

연속열의 길이는 일반적으로 가변적이다.

연속열 데이터를 다루는 추정 문제의 예로, 문

장이 일부 주어졌을 때 다음에 출현할 단어를 예측

하는 문제를 들 수 있다. 즉, 한 문장이 t번째의 단

어까지 주어졌을 때 t+1번째 단어를 예측하는 것

이 목표다. M개의 단어로 구성된 사전으로부터 각 

단어를 레이블 l = 1, 2, ..., M으로 나타내기로 할 

때, 주어진 문장의 t번째 단어를 변수 xt, 예측할 단

어를 ot라 하면, 입력 연속열 x1, x2, ..., xt로부터 

출력 연속열 o1, o2, ..., ot를 예측하는 문제로 볼 

수 있다. 

위 예에서, 문장은 단어의 자유로운 조합이기 

때문에 무수히 많은 조합이 가능하지만, 실제로

는 각 단어가 이전 단어의 연속열에 강하게 영향

을 받는다. 즉 인간이 구사하는, 올바른 뜻을 가지

는 문장은 단어 간의 의존 관계, 즉 문맥을 가진다. 

RNN은 그림 4와 같이 내부에 방향이 있는 순환경

로를 가지며, 이러한 구조 덕분에 정보를 일시적

으로 기억하고 그에 따라 반응을 동적으로 변화시

킬 수 있다. 즉, 연속열 데이터 안에 존재하는 ‘문

맥’을 포착하고 이를 바탕으로 이전에 입력된 데이

터와 지금 입력된 데이터를 동시에 고려해 출력값

을 결정한다.

다. 자기 부호화기

카메라나 라이다를 통해 영상을 획득하고 획득

된 영상을 인식하여 환경의 상태를 인지하는 응용

에서, 정확한 상황인지를 위해서는 고해상도의 이

미지나 대용량의 포인트 데이터를 처리해야 한다. 

그러나 입력 데이터의 크기(차원)가 커질수록 학습

과 예측에 필요한 계산량이 폭발하는 단점이 있다. 

자기 부호화기(AE: Auto-Encoder)는 이러한 문제

에 적용할 수 있는 기술로, 데이터에 대한 효율적

출처  Wikipedia, https://en.wikipedia.org/wiki/Recurrent_neural_

network

그림 4 재귀 신경망의 구조

출처  J. Ni et al., “A Survey on Theories and Applications for Self-

Driving Cars Based on Deep Learning Methods,” Applied Sciences, 

vol. 10 no. 8, 2020.

그림 5 자기 부호화기의 구조[5]
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인 압축을 신경망을 통해 자동으로 학습하는 모델

이다. 즉, 데이터의 차원을 줄이고 특징(Feature)을 

자동으로 학습한다.

AE는 그림 5와 같이 크게 부호화기(Encoder)와 

복호화기(Decoder)로 구성된다. 부호화기는 높은 

차원의 원본 데이터를 작은 차원의 벡터 표현으로 

변환함으로써 원본 데이터의 특징을 압축하는 역

할을 한다. 복호화기는 반대로 작은 차원의 벡터 

표현으로부터 원본 데이터를 복원하는데, 이를 통

해 벡터 표현의 압축 품질을 평가하고 이를 바탕으

로 학습을 진행할 수 있도록 한다. 

우리의 관심사는 이렇게 훈련된 신경망에 어떤 

데이터를 입력했을 때 중간층의 출력, 즉 입력 데

이터의 부호(Code)다. 이를 이용하여 차원 폭발 문

제에 대응할 수 있고, 잡음이나 불필요한 특징들을 

걸러내고 중요 특징만을 학습할 수 있기 때문이다.

라. 심층 강화학습

심층 강화학습(DRL: Deep Reinforcement Learning)

은 심층학습과 강화학습을 결합한 기술이며, 최근 

다양한 제어 문제에 적용되고 있다. 강화학습이란 

에이전트(예, 로봇)가 주변 환경과 상호작용하면서 

자신의 행동을 학습하는 기술이다. 이러한 기술에 

대용량 데이터를 활용해 기존 기법들보다 압도적

인 성능으로 학습하는 능력을 갖춘 심층학습 기법

을 결합하여 기존에는 해결할 수 없었던 복잡한 문

제에 대해서도 해답을 찾을 수 있게 되면서 주목받

기 시작했다. 

강화학습은 마르코프 결정 과정(Markov Decision 

Process)이라는 모델을 통해 형식화되는데, 예를 들

어 로봇이 다양한 센서를 통해 현재 환경 상태를 

인지하고 하나의 행동을 함으로써 환경으로부터 

보상을 받고, 환경은 다음 상태로 전이된다. 강화

학습은 이러한 시행착오 과정을 통해 하나의 최적 

정책을 학습하게 되는데, 정책은 각 상태에서 수행

할 행동을 돌려주는 함수라 생각할 수 있으며, 최

적 정책은 이러한 정책 중 누적 보상이 최대가 되

도록 하는 정책이다. 그림 6이 개념적 강화학습 구

조를 보여준다.

Ⅳ. 자율주행 인공지능 기술 동향

이 장에서는 Ⅲ장에서 정리한 심층학습 기반의 

최신 인공지능 기술(모델)을 중심으로 Ⅱ장에서 정

리한 자율주행 응용 도메인에 적용되는 인공지능 

기술의 동향을 정리한다. 몇 가지 언급해야 하는 

사항은 첫째, Ⅲ장에서 정리한 기술들은 기본모델

에 해당하는 것으로 실제로는 기술별로 다시 다양

한 변형과 발전된 기법들이 존재한다는 점이다. 둘

째, 자율주행 도메인에 대한 인공지능 기술 동향을 

정리하지만 이러한 내용은 비슷한 문제를 해결해

야 하는 다른 도메인으로 자연스럽게 확장될 수 있

다는 점이다.

1. 환경 인지 인공지능 기술

교통표지 인식에 심층학습 기반 기술이 최근 

출처  Wikipedia, https://en.wikipedia.org/wiki/Reinforcement_learning

그림 6 강화학습 구조



8 전자통신동향분석 35권 제6호 2020년 12월

현저한 성능향상을 보여주고 있다. 기본적으로 

CNN 기반의 알고리즘을 적용되는데, 다중 네트

워크를 사용하여 우선 입력된 이미지 중 교통표지

가 포함된 이미지를 고르고, 또 다른 네트워크를 

이용하여 교통표지 영역을 추출한 후 마지막으로 

교통표지를 분류(Classification)하는 방식을 사용한

다[10]. 즉, 이러한 방식에서는 CNN의 분류 정확

도가 주요 역할을 한다. 교통신호 인식에 대해서

도 기존 방식의 이미지 전처리나 의미적 장면 분할

(Semantic Scene Segmentation)을 통해 신호등을 인식

하고 CNN 네트워크를 통해 신호를 분류한다[11]. 

차선 인식은 전통적으로 원본 이미지에 대해 색

조절, 조명 정규화 등을 거친 후 컬러, 명암, 그라

디언트 등의 정보를 다양한 필터를 이용하여 추출

하여 차선을 구분하는 식으로 수행되었다. 최근에 

CNN 네트워크를 이용하여 입력 이미지에서 차선

에 해당하는 픽셀을 직접 분류하는 연구가 진행되

었고[12], 또 다른 접근방식에서는 CNN 네트워

크를 이용해 다양한 수준에서 특징(Feature)을 추출

하고 추출된 특징에 분류 트리(Decision Tree), SVM 

(Support Vector Machine) 등 전통적인 기계학습 기법

을 적용하거나[13], 심층학습 기술인 RNN 네트워

크를 적용하여 차선을 구분하는 연구가 보고되었

다[14]. 

물체 인식 기술 연구는 거의 50년 전부터 시작되

었지만 1990년대 말 2000년대 초반에 와서야 자율

주행차에 적용할 수 있는 정도의 성능에 도달하였

고, 2012년 AlexNet[15]에 의해 심층학습 기법이 대

세를 이루게 되었다. 일반적으로 심층 CNN을 통

해 입력 이미지로부터 현저하게 축소된 해상도의, 

그래서 짧은 시간에 처리 가능한 수준의 특징이 추

출되고 추출된 특징이 완전결합 순방향 네트워크

를 통해 물체를 분류하거나 바운딩 박스(Bounding 

Box) 픽셀, 깊이를 추정하는 구조를 가진다[16]. 

RNN을 적용하여 물체의 깊이 정보를 직접 추정하

는 연구도 있는데, 이 경우 연속적인 스테레오 비

디오 데이터가 입력되고 각 프레임 단위의 깊이지

도(Depth-map)가 바로 출력되는 방식이다[17]. 

주변 물체의 미래 움직임, 즉 궤적, 속도, 방향 

등을 예측하는 물체추적(Object Tracking)에 대해서

는 일반적으로 연속적인 물체 인식 결과에 베이즈 

필터(Bayes Filter), 칼만 필터(Kalman Filter)를 적용하

여 부드러운 동역학 모델을 계산하는 방식이 적용

된다. 최근에 CNN, RNN 기반 방법으로 입력 이

미지에서 실시간으로 물체를 인식하고 추적하는 

연구가 이루어지고 있다[18]. 

심층학습 기술은 특히 이미지로부터 장면을 분

류하거나 장면을 인식하는 데 명확한 이점을 가진

다. 이미지 기반 물체인식 기술의 발전에 따라 최

근에 심층학습을 자율주행의 장면이해(Scene Un-

derstanding)에 적용하기 위한 이론적 실험적 연구

가 많이 이루어지고 있다. 대부분의 연구에서는 다

중 해상도 CNN을 이용하여 서로 다른 규모에서의 

시각적 구조(특징)를 학습하고 이러한 구조를 이용

하여 다양한 규모에서의 주행 장면 이해에 적용한

다[19]. 한편, 구획(Segmentation), 분류(Classi�cation) 

그리고 문맥 통합(Context Integration)을 LSTM(Long 

Short-Term Memory) RNN을 이용하여 한꺼번에 

수행하고 주변의 문맥 정보와 식별된 레이블(물체, 

차선, 신호등 등) 간의 공간적 의존관계를 학습하

는 연구가 보고되었다[20].

2. 자율 판단 인공지능 기술

자율주행차가 자신의 위치와 자세를 추정하는 

기능은 기본적으로 GPS(Global Positioning System)

를 이용하여 구현할 수 있지만 최근 심층학습 기

술을 이용해 시각 데이터로부터 주변 환경 정보를 
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추출하여 자율주행차의 위치와 자세를 추정하는 

기술개발이 이루어지고 있다. 비주얼 오도메트리

(Visual Odometry)라 불리는 로컬라이제이션 기술

은 연속적인 비디오 프레임 간에 특징적 랜드마크

(Keypoint Landmark)를 매칭시킴으로써 이전 프레

임 대비 현재 프레임에서의 자율주행차의 위치와 

자세를 추정한다[21]. 심층신경망을 특징점 이상

치(Keypoint Outlier)를 구분하도록 학습시킴으로써 

특징적 랜드마트 감지 정확도를 향상시키는 방식

으로 응용될 수 있다. 또한, 이미지 데이터로부터 

직접적으로 카메라 자세(Pose), 즉 자율주행차의 자

세를 추정하는 시스템도 개발되었다[22].

주변 주행차의 미래 움직임을 예측하는 문제

는 전통적으로 은닉 마르코프 모델(HMM: Hidden 

Markov Model)이나 베이지안 네트워크(Bayesian 

Network)를 이용하여 해결하고 있는데, 최근 심층

학습을 이용해 장면 흐름(Scene Flow)을 학습함으로

써 전통적인 접근방식을 대체하려는 연구가 진행

되었다. 이 연구에서는 심층신경망이 점유 그리드

(Occupancy Grid)상에서 서로 다른 시점 간에 일치

되는 위치를 추적하도록 훈련된다[22].

주변 운전자의 운전 스타일을 판단하는 데도 심

층학습이 응용된다. 우선, 심층 자기 부호화기를 

이용하여 다양한 운전자의 특징적인 운전자 특성

을 비지도학습 방식으로 추출하고 이를 이용하여 

판단 대상 운전자의 유형을 군집화 알고리즘으로 

분류할 수 있다[23,24].

자율주행차가 장애물의 위치, 자신의 자세 및 속

도, 주변 다른 자동차의 움직임 예측, 보행자의 궤

적 등 주변 환경과 상황을 종합적으로 고려하여 차

선유지, 추월, 양보, 차선 변경, 교차로 회전, 긴급 

제동 등에 관련된 시점, 우선순위 등 다양한 사항

을 결정하는 것은 매우 복잡하고 어려운 작업이다. 

기존 연구에서는 이를 위해 임무 계획, 행위 계획, 

모션 계획 등으로 세분화하고 다양한 기술을 적용

하였다[6]. 

최근 심층 강화학습을 적용하여 다양한 상황에 

대응 가능한 행동 정책을 학습하는 연구가 진행되

고 있다[6,25,26]. 강화학습은 사람이 직접 학습 데

이터를 미리 작성할 필요 없이 학습 시스템이 환경

과 상호작용을 하면서 시행착오를 통해 스스로 학

습하기 때문에 자율주행차 도메인에 매우 적합한 

기술이다. 또한 심층학습의 도움으로 한 번도 경험

하지 못한, 즉 훈련 데이터에 포함되지 않은 상황

에 대해서도 학습된 결과를 일반화할 수 있다. 그

러나 많은 시행착오를 위해 반드시 시뮬레이션 환

경이 필요하며, 시뮬레이션 환경의 실환경 모사 정

확도에 큰 영향을 받는 단점이 있다.

Ⅴ. 결론

지금까지 자율주행차 도메인에 대해 심층학습

을 중심으로 인공지능 기술의 동향을 살펴보았는

데, 특히 CNN, RNN, AE, DRL 네 가지 심층학

습 기술(모델)이 자율주행차 도메인의 다양한 문

제에 적용되는 기술 동향을 그림 7과 같이 요약할 

CNN

RNN

AE

DRL

심층학습기술
(모델)

장애물검출

적용분야
(문제)

차선/차로/교통신호/
교통표지인식

장면분류/인지

장면분할/상황이해

경로계획

모션제어

그림 7 심층학습 기술 적용 구조
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수 있다.

심층학습 기술이 이미지 인식에 있어 놀라운 성

능향상에 힘입어 최근 자율주행차 도메인에 새로

운 가능성과 큰 발전을 제공하고 있다. 그러나 여

전히 개선되고 해결해야 하는 많은 도전적인 문

제들이 남아 있다. 첫째, 학습 데이터로 사용할 

예제(Example)에 관련된 문제인데, 학습 결과의 

정확도와 일반화 성능을 보장할 수 있는 우수한 

품질의 예제를 대량으로 마련하는 것이 심층학습

을 자율주행차에 적용하는 데 중요한 문제 중 하

나이다. 둘째, 현재 심층학습 기술은 주로 이미

지를 기반하는데 실제 주행 중 획득되는 이미지

는 기후, 조명, 오염 등 다양한 원인으로 품질이 

나빠지거나 학습할 때 사용했던 이미지와 차이

를 보일 수 있다. 이럴 때도 안정적인 추론(추정) 

성능을 보장하는 것이 문제이다. 또 다른 문제로 

처리 속도 문제가 있다. 실세계는 일반적으로 매

우 큰 차원을 가지는 연속 상태 공간 학습 데이터

로 대응되는데, 이러한 문제에 대해 추론을 수행

하는데 아직 심층학습 기술은 사람의 인지, 판단, 

제어 속도를 따라가지 못한다. 따라서 신속한 인

지, 판단, 제어가 요구되는 위급상황에 적용할 수 

있도록 개선되어야 한다. 

위와 같은 문제에도 심층학습 및 관련 인공지능 

기술이 향후 자율주행차를 실현하는 핵심 기술로 

자리 잡을 것으로 예상된다. 또한, 현재 자율주행

에 필요한 인지, 판단, 제어 등 단계를 기능별로 구

분하여 소프트웨어를 개발, 운용하는 방식과는 달

리, 심층학습 기반의 인공지능 기술에 의존해 전체 

과정을 한번에 구현하는 엔드투엔드(End-to-End; 

종단 간) 방식의 주율주행 기술도 활발히 연구개발

되고 있다.

약어 정리

AE Auto-Encoder

AI Arti�cial Intelligence

CNN Convolutional Neural Network

DRL Deep Reinforcement Learning

GPS Global Positioning System

HMM Hidden Markov Model

IoT Internet of �ings

LSTM Long Short-Term Memory

RNN Recurrent Neural Network
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