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Abstract

In this paper, we present an experimental comparative study of recurrent neural network based techniques for

trajectory prediction of flight vehicles. We defined and investigated various relationships between input and output under

the same experimental setup. In particular, we proposed a relationship based on the relative positions of flight vehicles.

Furthermore, we conducted an ablation study on the network architectures and hyperparameters. We believe that this

comprehensive comparative study serves as a reference point and guide for developers in choosing an appropriate

recurrent neural network based techniques for building (flight) vehicle trajectory prediction systems.

요 약

본 논문에서는 비행체의 궤적 예측에 적절한 순환 신경망 기반 기법을 탐구하기 위하여 정량적인 비교 평가 연구를 수행

하였다. 이를 위해 본 논문에서는 비행체의 궤적 예측 작업을 수행하기 위한 다양한 입력 및 출력 관계들을 정의하고 동일한

실험 환경에서 비교 평가하였다. 특히 비행체 위치의 상대값 기반 입출력 관계를 제안하여 비행체의 궤적 예측에 적합함을

보였다. 또한 비행체 궤적 예측에 효율적인 네트워크 구조 및 하이퍼파라미터를 결정하기 위한 다양한 ablation study(비교

실험)를 진행하였다. 본 논문에서 제시된 정량적 비교 평가 결과는 비행체의 궤적 예측을 위해 순환 신경망 기반 기법을 이

용하거나 비행체의 궤적 예측에 특화된 딥러닝 기법을 연구하고자 하는 연구자 및 개발자들에게 실질적인 도움이 될 것으로

예상된다.
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Ⅰ. 서론

움직이는 사람 또는 물체의 궤적을 예측하는 작

업은 사람 또는 물체의 상태를 인식하는 데 있어

핵심적인 작업들 중 하나이다[1-3]. 학계 및 산업계

에서는 최근 딥러닝 기술의 발전을 발판으로 다양

한 “순환 신경망 기반 궤적 예측 방법”들에 대한

연구를 이전보다 더욱 활발하게 진행하고 있다. 본

논문에서는 “비행체”의 궤적을 예측하는 작업에 집

중한다. 비행체의 궤적을 예측하기 위해 추적레이

더, 광학장비 및 텔레메트리 등이 이용되어 왔다
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[4], [5]. 본 논문에서는 텔레메트리 기반 비행체의

“위도 및 경도” 궤적 예측에 집중하며, 사전에 정의

된 목적에 따라 설계한 비행체의 궤적에 대해 분석

하는 것을 목표로 한다. 비행체의 궤적 예측은 비

행체의 성능 평가를 위해 반드시 필요한 핵심적인

기술이다. 그러나 이러한 중요성에도 불구하고 비

행체의 궤적 예측에 초점을 둔 순환 신경망 기반

궤적 예측 방법들의 정량적인 비교 평가에 대한 연

구는 없었다[6].

본 논문에서는 이러한 기존연구들의 미흡한 점을

보완하기 위하여 비행체의 궤적 예측에 적절한 순

환 신경망 기반 기법을 탐구하기 위한 정량적인 비

교 평가 연구를 수행하였다. 본 논문에서는 이를

위해 비행체의 궤적 예측 작업을 수행하기 위한 다

양한 입출력 관계들을 정의하고 정량적으로 비교

평가하였다. 특히 비행체의 위도 및 경도 좌표의

상대값 기반 입출력 관계가 절대값 기반 관계보다

비행체의 궤적 예측에 적합함을 보였다. 또한 비행

체 궤적 예측에 효율적인 “순환 신경망 네트워크

구조 및 하이퍼파라미터”를 결정하기 위한 다양한

비교 실험을 진행하였다. 본 논문에서 제시하는 정

량적 비교 평가 결과는 비행체의 궤적 예측 시스템

을 연구ㆍ개발하는 연구자 및 개발자들에게 실질

적인 큰 도움을 제공할 것으로 판단된다.

Ⅱ. 비행체의 궤적 예측을 위한 순환 신경망

기반 기법들

Fig. 1. Pipeline for trajectory prediction of flight vehicles.

그림 1. 비행체 궤적 예측 파이프라인

본 논문에서는 비행체의 궤적 예측을 위한 “베이스

라인” 네트워크 구조(baseline network architecture)

로써 2차원 장단기 메모리(two-dimensional long

short-term memory)[7]를 이용한다. 우리의 최근

이전 연구[8], [9]에서 우리는 2차원 장단기 메모리

가 비행체의 궤적 예측 문제보다 더욱 복잡하고 어

려운 선박의 궤적 예측 문제를 해결하는 데 있어

효율적인 순환 신경망 구조임을 보였다. 본 논문에

서 초점을 두는 사전에 정의된 목적에 따라 설계한

비행체와 달리 선박의 경우 목적지의 위도 및 경도

좌표를 알 수 없기 때문이다[8], [9]. 그림 1은 비행

체 궤적 예측 파이프라인을 보여준다. 그림 2는 비

행체의 궤적 예측을 위한 2차원 LSTM 기반 베이스

라인 네트워크 구조를 보여준다. 그림 2에서 FFN

(feed forward network)은 순방향 신경망을 나타내

며 본 논문에서는 FC(fully connected) layer를 이

용하였다.  는 시간 에서 비행체의 위도 또는 경

도 좌표를 나타내며,  는 시간 에서 비행체의

위도 또는 경도 좌표를 나타낸다. 본 논문에서는

비행체의 궤적 예측을 위한 순환 신경망 기반 기법

들의 정량적 비교 평가를 위해 다음과 같은 손실

함수를 이용한다.

Fig. 2. Baseline network structure based on LSTM.

그림 2. 비행체의 궤적 예측을 위한 2차원 LSTM 기반

베이스라인 네트워크(레이어 개수 3인 경우)

   


(1)

식 (1)에서  은 실제(ground truth) 비행체 좌

표를 나타내며,  은 순환 신경망에 의해 예측된

비행체 좌표(위도 또는 경도)를 나타낸다. 총 100

epoch에 걸쳐 학습을 진행하였으며 초기 학습률은

0.1로 설정하였다. 안정적인 학습을 위해 학습률을

50 epoch에서 0.01로 감소시켰다.
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Ⅲ. 실험 결과: 정량적 비교 평가 결과

Table 1. Prediction error w.r.t. input and output.

표 1. 입출력 관계 변화에 따른 비행체 궤적 예측 오차

Method Avg. error

Baseline (absolute value-based) 0.1356

Difference between absolute values-based [8] 0.0437

Acceleration value-based [9] 0.1396

Relative value-based 0.0053

Table 2. Ablation study.

표 2. 비교 실험 결과

2.1. [모듈 변화에 따른 비행체 궤적 예측 오차]

Method Avg. error

RNN-based 0.0178

LSTM-based [10] 0.0053

GRU-based [11] 0.0082

2.2. [스택 형태 심층 순환 신경망에서 레이어 개수(number

of layers) 변화에 따른 비행체 궤적 예측 오차]

Method Avg. error

1 0.0124

2 0.0064

3 0.0053

4 0.0094

5 0.0168

2.3. [상대값 범위 변화에 따른 비행체 궤적 예측 오차]

Method Avg. error

[0, 1] 0.0053

[0, 100] 0.0054

[0, 10000] 0.0056

2.4. [위도/경도 동시 학습 여부에 따른 위도 예측 오차]

Method Avg. error

training only with latitude 0.0078

training with latitude and longitude 0.0076

2.5. [위도/경도 동시 학습 여부에 따른 경도 예측 오차]

Method Avg. error

training only with longitude 0.0028

training with latitude and longitude 0.0031

2.6. [리샘플링 여부에 따른 비행체 궤적 예측 오차]

Method Avg. error

without resampling 0.0053

with resampling 0.0054

Fig. 3. Examples of prediction results. (blue: ground truth,

green: relative value-based, red: baseline (absolute

value-based), black: difference between absolute

values-based [8], magenta: acceleration value-based

[9]), (x-axis: time, y-axis: (a) latitude, (b) longitude).

그림 3. 예측 결과의 예 (파란색: 실제 궤적, 녹색: 상대값

기반, 빨간색: 베이스라인 (절대값 기반), 검은색:

절대값 차이 기반 [8], 자홍색: 가속도 기반 [9]),

(x축: 시간, y축: (a) 위도/(b) 경도)

본 논문에서는 정량적 비교 평가를 위해 수집된

총 18개의 비행체 이동 궤적 데이터를 이용하였다.

각 궤적 데이터는 발사시점부터 탄착시점까지 시간

에 따른 위도 및 경도 좌표로 구성되어 있다. 성능

측정 지표로써 궤적 예측에서 일반적으로 많이 사

용되는 MAE(mean absolute error)를 이용하였다.

표 1은 입출력 관계 변화에 따른 비행체 궤적 예측

오차를 나타낸다. 위도 및 경도 좌표의 절대값 기반

예측 방법을 베이스라인으로 설정하였다. 또한 순

환 신경망 기반 선박 궤적 예측에서 높은 성능을 제

공하였던 절대값의 차이 기반 예측 방법 [8] 및 가

속도 기반 예측 방법 [9]을 비행체 궤적 예측에 적

용하여 실험하였다. 본 논문에서는 비행체 위치의

상대값 기반 예측 방법을 제안한다. 상대값 기반 예

측 방법에서는 비행체의 발사지점 및 탄착지점의

위도 및 경도 좌표를 기준으로 궤적 내 위도 및 경

(542)
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도 좌표의 절대값을 정규화한다(예: [0, 1], [0, 100]

등). 정규화를 통한 상대값 기반 예측이 가능한 이

유는 본 논문에서 분석하고자 하는 비행체의 경우

사람, 차량, 선박 등과는 달리 궤적의 시작지점 및

종료지점이 사전 정보로 주어지기 때문이다. 본 논

문에서는 이러한 비행체 관련 도메인 지식(domain

knowledge)을 적극적으로 활용한 상대값 기반 예

측 방법에 대해 실험하고 위에서 언급한 기존 방법

들과의 정량적인 비교 평가를 실시하였다. 표 1에서

보는 바와 같이 상대값 기반 예측 방법이 기존 방법

들보다 비행체 궤적 예측에 보다 적합한 방법임을

알 수 있다. 표 1 및 표 2에서는 위도 예측 오차 및

경도 예측 오차의 평균값을 보여준다(표 2.4 및 표

2.5 제외). 표 2에서는 상대값 기반 예측 방법을 베

이스라인으로 설정한 후 비행체 궤적 예측에 효율

적인 네트워크 구조 및 하이퍼파라미터를 결정하기

위해 수행한 다양한 비교 실험 결과를 보여준다. 2

차원 심층 순환 신경망을 구성하는 모듈 변화, 레이

어 개수 변화에 따른 예측 오차뿐만 아니라 상대값

범위 변화, 위도/경도 동시 학습 여부에 따른 예측

오차를 보여준다. 마지막으로 좌표 데이터 수신 시

간 간격이 불규칙적인 점을 고려하여 데이터 수신

시간이 일정하도록 리샘플링하여 비교 실험하였다.

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 비행체의 궤적 예측에 적합한 순환

신경망 기반 기법을 탐구하기 위하여 다양한 정량적

비교 평가 연구를 수행하였다. 비교 평가 결과는 비

행체 궤적 예측 시스템을 연구ㆍ개발하는 연구자 및

개발자들에게 큰 도움을 제공할 것으로 판단된다.
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