
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ ARTICLE ]
          
        

        
          	The Journal of Korea Robotics Society - Vol. 21, No. 2, pp.194-201
        

        
          	ISSN: 1975-6291			
					(Print)
				2287-3961			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  29 May 2026

        

        
          	Received  28 Oct 2025
Revised  23 Dec 2025
Accepted  31 Jan 2026

        

        
          	
            JKROS_2026_v21n2_194

            DOI: 
            https://doi.org/10.7746/jkros.2026.21.2.194
          
        

        
          	
            Feedback 기반 네트워크 및 거동 수준 데이터 증강을 통한 End-to-End 주행의 강인성 향상
          
        

        
          	
            Hyunki Seong1 ; Seongwoo Moon1 ; Jehun Kang2 ; Hojin Ahn2 ; David Hyunchul Shim† ; Jooyoung Kim3 ; Jaeyun Cho4 ; Junwoo Jung5


          
        

        
          	1Ph.D Candidate, Electrical Engineering, Korea Advanced Institute of Science and Technology, Daejeon, Korea hynkis@kaist.ac.krseongwoo.moon@kaist.ac.kr

        

        
          	2M.S. Student, Electrical Engineering, Korea Advanced Institute of Science and Technology, Daejeon, Korea wpgnssla34@kaist.ac.krhj971223@kaist.ac.kr

        

        
          	3Principal Researcher, LIG Nex1, Seongnam, Korea jooyoung.kim@lignex1.com

        

        
          	4Senior Researcher, LIG Nex1, Seongnam, Korea jaeyun.cho@lignex1.com

        

        
          	5Researcher, LIG Nex1, Seongnam, Korea junwoo.jung@lignex1.com

        

        
          	
            Enhancing Robustness in End-to-End Autonomous Driving through a Feedback-based Network and Maneuver-Level Data Augmentation
          
        

        
          	
            성현기1 ; 문성우1 ; 강제훈2 ; 안호진2 ; 심현철† ; 김주영3 ; 조재윤4 ; 정준우5


          
        

        
          	
        

        
          	
        

        
          	
        

        
          	
        

        
          	
        

        
          	
            Correspondence to: †Professor, Corresponding author: Electrical Engineering, Korea Advanced Institute of Science and Technology, Daejeon, Korea ( hcshim@kaist.ac.kr)

          
        

        
          	
CopyrightⓒKROS

        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            초록
          
        

        
          End-to-end driving has emerged as a promising approach for learning complex driving behaviors directly from human demonstrations. However, its heavy reliance on human-collected data limits robustness and often demands costly data acquisition. We propose FeedNet, a feedback-based network combined with maneuver-level data augmentation to enhance robustness across diverse driving scenarios. The network operates in a closed-loop manner by using the error between predicted and current velocities as input to generate corrective control outputs. Maneuver-level augmentation introduces diverse speed error conditions, enabling the model to learn effective error compensation strategies. Experiments in urban simulations show that our method achieves reliable longitudinal and lateral control, even in challenging settings such as uphill and downhill roads.
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      1. 서 론
      최근 자율주행 분야에서는 인공지능 기반의 End-to-End 학습 기법이 크게 주목받고 있다[1]. 이러한 접근법은 센서 입력으로부터 제어 명령까지의 전체 주행 과정을 단일 신경망으로 학습함으로써, 복잡한 주행 정책을 인간 운전자의 시연 데이터로부터 직접 모사할 수 있다는 장점을 지닌다. 특히 End-to-End 학습은 전통적인 모듈 기반 시스템에서 발생하는 인지–판단–제어 간의 누적 오차 문제를 줄이고, 전체 시스템을 데이터 기반으로 최적화할 수 있다는 점에서 높은 잠재력을 보여왔다[2-4].

      그러나 이러한 접근법은 인간 운전 데이터에 대한 과도한 의존성이라는 구조적 한계를 가진다. 실제 주행 데이터를 확보하기 위해서는 대규모 인력, 차량, 센서 장비, 그리고 주행 환경에 따른 위험 관리가 필요하며, 이는 막대한 시간과 비용을 요구한다. 또한, 인간 데이터는 주행 오차가 거의 없는 이상적인 상황 중심으로 수집되는 경향이 있어, 학습된 모델은 예기치 못한 피드백 상황이나 비정상적인 주행 상태(예: 과속, 언덕길 속도 저하, 노면 마찰 변화 등)에 대해 일반화 성능이 떨어지는 문제가 있다. 결과적으로, 단순한 모방 학습(Imitation learning)만으로는 실제 환경에서의 안정적 제어를 보장하기 어렵다.

      본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 피드백 기반 End-to-End 자율주행 네트워크, FeedNet을 제안한다. FeedNet은 예측된 속도와 실제 속도 간의 오차 정보를 입력으로 사용하는 Feedback 구조[5]를 채택하여, 주행 중 발생하는 동적 피드백 상황에 능동적으로 대응할 수 있다. 또한, 거동 수준의 데이터 증강(Maneuver-level augmentation) 기법을 도입하여 다양한 속도 오차 조건의 데이터를 End-to-End 모델 학습에 활용함으로써, 모델이 속도 오차를 보상하기 위한 제어 전략을 학습하도록 유도한다. 이를 통해, 기존의 인간 시연 데이터 기반 학습이 갖는 일반화 한계를 보완하고, 실제 주행 중 발생할 수 있는 불확실한 환경에 대한 피드백 기반 대응 능력을 강화한다.

      도시 환경 시뮬레이터를 활용한 실험 결과, 제안된 FeedNet은 평지뿐만 아니라 상하 경사 구간(uphill/downhill)과 같은 학습 데이터에 포함되지 않는 복잡한 도로 조건에서도 안정적인 종방향(Longitudinal) 및 횡방향(Lateral) 제어를 달성하였다. 특히, 다양한 시나리오에서 기존의 Feedback을 반영하지 않는 모델 대비 향상된 주행률과 주행 안정성을 보였다. 이러한 결과는 피드백 신호를 직접 활용한 End-to-End 학습이 자율주행 제어의 강건성과 적응성을 향상시키는 방향임을 보여준다.

    

    

  
    
      2. 방법론
      
        2.1 Feedback 기반 네트워크 모델 구조
        본 연구에서 제안하는 주행 제어 네트워크는 기능적 측면에서 모듈화된 구조를 따르며[6], 인지 모듈, 계획 모듈, 그리고 제어 모듈로 구성된다([Fig. 1]). 전체 네트워크는 카메라 이미지, 차량의 상태 및 경로 정보를 입력으로 받아, 이를 기반으로 안정적이고 연속적인 주행 경로 및 제어 명령을 생성하도록 설계하였다.

        
          
          

          [Fig. 1] 
				
          

          
            Overall network architecture with a feedback-based control module
          
          

          

        

        먼저, 인지 모듈(Perception)은 멀티 뷰 카메라 이미지, Ego 차량의 상태(현재 속도) 및 전역 경로(Route) 입력을 받아 잠재 공간에서의 인지 특징(Perception Features)을 도출한다. (640, 360)의 해상도를 갖는 5개의 카메라 이미지 (I0:5)는 하나의 Vision Transformer (ViT) encoder[7,8]를 통해 Visual Feature (zp)로 인코딩되며, 각각의 Multilayer Perceptron (MLP) 를 통해 인코딩된 Ego Feature (zego) 및 Route Feature (zroute)와 Concatenate 연산 (ConCat)을 통해 결합된다:
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        이는 주변 주행 특징과 Ego 차량의 운동학적 특징, 그리고 전역 경로에 대한 전반적인 특징을 담는다.

        이와 별도로, 하나의 MLP 모듈(Speed MLP)을 추가적으로 구성하여 전방 카메라 이미지(I0) 및 전역 경로 정보에 기반하여 현재 상황에서의 적합한 주행 속도를 예측하도록 한다:
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        이는 End-to-End 모델이 현재 주행 상황에 맞는 적정 속도를 추론할 수 있도록 한다. 또한, Ego 상태 정보를 활용하여 속도 오차(verr = vdes – vego)를 계산할 수 있으며, 이는 현재 주행 상황에 맞는 속도로 주행하기 위해서는 어느 정도의 편차가 존재하는지에 대한 정보를 제공할 수 있게 한다.

        다음으로, 계획 모듈(Planning)은 인지 모듈에서 생성된 Visual Feature, zp를 입력받아 향후 Ego 차량의 주행 궤적(w0:N)을 예측한다. 주행 궤적은 현재 스텝의 궤적 포인트(w0)에서 시작하여 N개를 재귀적으로 예측하며, 이를 위해 순환적 네트워크 연산을 처리할 수 있는 Gated Recurrent Unit (GRU)[9] 구조를 적용하였다. 각 궤적 포인트는 현재 Ego 차량 기준 상대적 위치 정보를 갖는다(wt={xtlocal,ytlocal}). End-to-End 제어에 대한 학습과 함께 계획에 대한 학습을 수행하며, 이는 지역 경로에 대한 공간적 특성과 이를 추종하기 위한 제어 특성을 동시에 학습할 수 있게 한다.

        마지막으로, 제어 모듈(Control)은 인지 임베딩 zp를 바탕으로 차량의 종방향 및 횡방향 제어 명령을 산출한다. 본 연구에서는 제어 모듈을 Lateral MLP와 Longitudinal MLP로 분리하여 구성하고, 종방향 거동에 대한 강인성을 증대하기 위해 속도 오차(verr)를 함께 입력 받는 Feedback 구조를 갖는 네트워크 모델을 설계하였다(Branched Control Prediction Module). Lateral MLP는 Control MLP를 거친 인지 특징 정보를 이용하여 조향 각 명령을 위한 특징 벡터를 예측하며, Longitudinal MLP는 인지 특징 정보와 함께 속도 오차를 입력으로 하여 가속 및 감속 명령을 위한 특징 벡터를 계산한다:
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        이후 두 제어 위한 특징 벡터는 통합 제어 특성을 위한 선형 레이어(Control FC)를 통해 결합되어 최종적인 차량 제어 명령(Steering, Throttle)으로 변환된다. 이러한 Feedback 정보가 담긴 단계적 구조는 인지 정보뿐만 아니라 계획한 적정 목표 속도 대비 오차 값을 함께 제어 프로세스에 제공하며, 이는 학습 데이터 상에서 관찰하기 어려운 복잡한 종방향 거동의 주행 상황(예: 곡선 주행, 경사로 주행 등)에서 강인한 주행 성능을 발휘하도록 한다.

      

      
        2.2 거동 수준 데이터 증강 기법
        본 연구에서는 주행 상황에 따른 다양한 거동 특성을 학습하기 위하여, 거동 수준 데이터 증강(Maneuver-level Data Augmentation) 기법을 적용하였다([Fig. 2]). 제안된 기법은 차량의 종방향 주행 관점 기준으로 데이터를 확장함으로써, End-to-End 모델이 가속 또는 감속 구간의 서로 다른 속도 및 주행 조건에서도 안정적인 제어를 수행할 수 있도록 한다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            Illustration of the maneuver-level data augmentation. When the ego speed is adjusted to be faster, a smaller throttle value is applied; conversely, when the ego speed is adjusted to be slower, a larger throttle signal is applied
          
          

          

        

        거동 수준 데이터 증강은 수집된 주행 데이터를 기반으로 Ego 차량의 속도를 일정한 값으로 조정하고, 이를 보상할 수 있는 Throttle 제어 값을 반대 부호 방향으로 보정하는 방식으로 수행된다. 예를 들어, 기존 데이터가 특정 Ego 속도 vegogt에서 Throttle 제어값 τegogt로 구성되어 있다면, 속도를 낮춘 경우 더 큰 Throttle 값을, 속도를 높인 경우에는 더 작은 Throttle 값을 적용하도록 조정한다. 조정 및 보정의 정도를 나타내는 속도 편차(Δvego) 및 제어 편차(Δτego)는 최대 보정값 범위 내에서 무작위로 샘플링되어 도출되며, 다양한 주행 조건에서의 학습 데이터를 제공하게 한다:
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        이와 같은 증강 과정은 실제 도로 주행에서 발생할 수 있는 다양한 상황(예: 오르막길, 내리막길, 저마찰 노면 등)을 가상적으로 재현함으로써, 모델이 보다 강건한 피드백 제어 정책을 학습할 수 있도록 한다. 결과적으로, 거동 수준 데이터 증강은 한정된 실험 데이터로도 주행 안정성과 일반화 성능을 동시에 향상시킬 수 있었다.

      

      
        2.3 모방 학습 기법
        제안하는 End-to-End 주행 모델은 주행 속도 예측, 주행 경로 궤적, 그리고 제어 추론에 대한 출력을 도출한다. 본 연구에서는 모방학습을 통해 네트워크 모델을 학습시키며 이를 위한 비용함수는 아래와 같다:
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        세 비용함수는 L1 Norm 함수에 기반한다. 속도 예측을 위한 비용(Lspeed)은 속도 예측 값 vdes와 거동 수준 데이터 증강이 적용된 주행 속도 값 v^ego gt사이의 편차로 정의된다. 계획 모듈의 출력에 대한 비용(Lplan)은 N 스텝의 주행 궤적 각 포인트 별 편차를 실제 주행 궤적(wtgt)을 통해 계산하고 이들의 합산으로 설정한다. 제어 값 추론을 위한 비용(Lcont)은 조향각 δego 및 Throttle 값 τego에 대한 비용의 합산으로 정의한다. 이때, Throttle 값의 Ground truth (gt)값은 거동 수준 데이터 증강을 통해 조정된 데이터(τ^ego gt)를 사용한다.

      

    

    

  
    
      3. 실험 방법
      
        3.1 학습 구성
        학습 데이터는 하나의 주행 Scene에 대해 60초 동안 10 Hz의 주기로 취득하였고, 373 개의 주행 상황을 취득하여 총 223,800 개의 카메라 이미지, 경로 정보, Ego 차량 정보 및 주행 경로 및 제어 Label 데이터셋을 구성했다. 카메라 이미지의 해상도는 (640, 360)이며, 전역 경로 정보는 Ego 차량 기준 후방 15 m, 전방 50 m 구간을 1 m 간격으로 구성한 75 개의 경로점이다. 차량 정보는 Ego 차량의 현재 속도를 사용한다. 데이터셋은 시뮬레이터 내의 Built-in AI로 주행하여 취득되었으며, 비교적 취득이 평이한 도심 평지 환경에서의 다차로 및 교차로 환경에서의 데이터를 구성했다([Fig. 3]). Batch 크기는 각 GPU당 12개였으며 24 GB의 VRAM을 갖는 GPU 2개를 사용했고, 사전 학습 없이 처음부터 학습을 수행했다. 학습 단계에서는 계획 및 제어 모듈 모두 추론을 수행했으며, 평가 단계에서는 시뮬레이터 환경 내에서 End-to-End 모델의 제어 출력 값에 의한 Closed-loop 제어 프로세스를 수행했다. 네트워크 모델에 대한 세부 사항은 [Table 1]에서 확인할 수 있다.

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Examples of the camera images in the training dataset
          
          

          

        

        
          [Table 1] 
				
          

          
            Network architecture configuration
          
          

        

        
          
            
              	Module
              	Name
              	Value
            

          
          
            	Perception
(ViT)
            	CNN encoder
            	Kernel: (7, 3, 3)
Stride: (2, 2, 2)
Padding: (3, 1, 2)
          

          
            	Image feature size
            	(45, 80)
          

          
            	Patch size
            	(5, 5)
          

          
            	Depth / Head
            	1 / 2
          

          
            	Hidden size
            	256 (embedding)
512 (MLP)
64 (head)
          

          
            	Perception
(MLP)
            	Hidden size
            	64 (Ego)
128 (Route, Speed)
          

          
            	Planning
(GRU)
            	horizon
            	15
          

          
            	hidden size
            	128*5+128+64
          

          
            	Control
            	MLP hidden size
            	128
          

        

        

      

      
        3.2 평가 환경 및 시나리오 구성
        평가 환경은 다양한 도심 환경을 모사할 수 있는 MORAI 시뮬레이터[10]를 사용하여 구성하였다. 본 연구에서는 다섯 개의 카메라가 장착된 차량([Fig. 4(A)])을 학습 데이터 취득 및 평가용 플랫폼으로 사용했다.

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            (a) Vehicle platform for the ego vehicle. (b) We configure our experiments in novel urban scenarios including uphill and downhill sections where all are not contained in the training dataset. (c) Uphill section. (d) Downhill section
          
          

          

        

        시나리오는 총 네 가지로 구성하였다([Fig. 4]). 실험을 위한 도심 구간은 1) 평지 주행(Nominal Driving), 2) 오르막길 주행(Uphill Driving), 3) 내리막길 주행(Downhill Driving), 4) 우회전(Right-Turn)으로 구성된다. 평지 주행구간은 학습 데이터에서 주로 취득한 환경과 유사한 조건을 갖는다. 그러나 오르막길 및 내리막길 구간은 학습 환경에서 존재하지 않는 조건이며, 이는 모델 구조 및 데이터 증강에 따라 성능 차이가 크게 발생할 수 있다. 또한, 마지막 우회전 구간은 평지에서의 구간과 달리 내리막길 직후의 구간이므로 평지에서의 구간보다 더 안정적인 감속 및 교차로 주행 거동을 요구한다. 각 시나리오 구간은 시뮬레이션 환경 내의 기준점을 기준으로 구분되며, 해당 기준점들은 [Fig. 4]에 표시하였다.

      

      
        3.3 평가 모델 및 항목 구성
        본 논문에서 제안하는 Feedback 구조가 전체 End-to-End 주행 성능에 미치는 영향을 평가를 위해 아래와 같이 평가 모델을 정의한다. 제안하는 Feedback 기반 구조와 비교하기위해 다른 별도의 기법들이 최소한으로 구성된 모델을 구성한다:

        E2ENet: 본 논문에서 제시한 [Fig. 1]의 Perception, Planning, Control의 모듈들은 유지하되, Speed MLP 및 Branched Control Prediction 모듈을 제거한 모델. Feedforward 프로세스 위주로 구성되었으며, 기존 End-to-End 모델들[1-4]과 유사한 구조를 갖는다.

        FeedNet: 기존 모델과 달리, 주행 환경에서의 적정 속도를 예측하고, 속도 예측과 현재 Ego 차량의 속도 사이의 에러 값에 대해 Feedback 입력을 받는 Branched Control Prediction 모듈을 갖는 모델을 갖는다.

        평가 항목은 앞서 서술한 네 가지의 도심 구간에서의 주행률(Progress) 및 평균 속도(Speed)를 다룬다. 주행률은 해당 구간에서의 자율 주행성을 정량적으로 평가할 수 있으며, 평균 속도는 구간을 얼마나 안정적이고 효율적으로 주행하는지에 대한 기준이 될 수 있다. 실험 도중 실선 침범 또는 연석 충돌이 발생할 경우를 충돌로, 전역 경로를 5 m 이상 벗어났을 경우를 이탈로 정의하고, 해당 충돌 또는 이탈이 발생한 시점까지의 주행률과 평균 속도를 계산한다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 결과
      
        4.1 End-to-End 주행 성능 비교
        [Table 2]는 End-to-End 모델의 각 구간 별 주행 성능을 비교한 결과를 보여준다. 비교 결과, FeedNet의 주행률 및 평균 속도가 높고 안정적이었다. Nominal 구간의 경우, 학습 데이터에서 충분히 제공되는 조건의 시나리오이므로 두 모델 모두 100%의 주행률 및 20-30 km/h의 평균 속도를 나타냈다. 그러나 Uphill의 경우, 기존 모델은 학습 데이터 외의 환경을 대응하지 못하여 일정 주행률을 가질 수 없었다. Downhill의 경우, 주행률은 100%이었으나, 내리막길 경사로 인해 평균 속도가 지나치게 높았고 이는 Right-Turn 구간에서 안정적인 선회를 하지 못하게 했다. 반면, FeedNet의 경우, Uphill/Downhill 및 그 직후의 Right-Turn 구간을 모두 주행할 수 있었고, 평균 속도도 33 km/h 이하로 안정적으로 유지할 수 있었다.

        
          [Table 2] 
				
          

          
            Quantitative performance evaluation among baseline models
          
          

        

        
          
            
              	 
              	Nominal Driving
              	Uphill Driving
              	Downhill Driving
              	Right-Turn
            

            
              	Progress [%]
              	Speed [km/h]
              	Progress [%]
              	Speed [km/h]
              	Progress [%]
              	Speed [km/h]
              	Progress [%]
              	Speed [km/h]
            

          
          
            	E2ENet
            	100.0
            	23.24
            	12.08
            	-
            	100.0
            	40.91
            	43.19
            	64.79
          

          
            	FeedNet
            	100.0
            	30.79
            	100.0
            	20.83
            	100.0
            	33.63
            	100.0
            	16.49
          

        

        

      

      
        4.2 주행 거동 분석
        [Fig. 5], [Fig. 6]은 네 가지 주행 시나리오에서의 전반적인 주행 궤적 및 제어 궤적을 보여준다. E2ENet은 오르막길 구간 전, 충분한 Throttle 제어 값을 도출하지 못했고, 진입하지 못했다. Downhill 구간에서는 작은 양의 Throttle 값을 도출했으나 경사로로 인해 40 km/h 이상까지 가속하게 되었고, 결과적으로 우회전을 안정적으로 수행하지 못하고 도로를 이탈하게 되었다. 반면 FeedNet의 경우, 모든 구간을 끊김없이 주행할 수 있었으며, Uphill 구간에서는 진입을 위한 충분한 양의 Throttle(accel)을, Downhill 구간에서는 높은 현재 속도를 안정화하기 위한 음의 Throttle(brake)을 도출할 수 있었다. 흥미롭게도, FeedNet은 속도 오차(error)의 크기 및 부호를 고려할 수 있었는데, 예측한 적정 속도(pred speed)보다 현재 속도가 낮아서 양의 속도 오차가 발생했을 때 이를 보상하기 위해 큰 값의 양의 Throttle 값을 출력했고, 적정 속도보다 Ego 속도가 높아서 음의 속도 오차가 발생했을 때 이를 대응하기 위한 큰 값의 음의 Throttle 값을 출력했다. 이는 FeedNet이 종방향 거동에 대한 Feedback을 반영한 강인한 End-to-End 주행이 가능하다는 것을 보여준다.

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            Results of the end-to-end driving of E2ENet. (Left) Driving trajectories. (Right) Throttle commands trajectories. The color bar indicates speeds up to 40 km/h
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            Results of the end-to-end driving of FeedNet. (Left) Driving trajectories. (Right) Speed and throttle commands trajectories. The total driving distances are 175.42 m (Nominal), 265.43 m (Uphill), 246.86 m (Downhill), and 35.4 m (Right-Turn)
          
          

          

        

      

      
        4.3 제어 안정성 분석
        [Fig. 7]은 End-to-End 제어 안정성 분석을 위해 횡방향 오차와 횡방향 가속도의 시간에 따른 변화를 보여준다. 전형적인 Nominal Driving 시나리오(~1000 step)에서는 두 모델이 유사한 횡방향 오차와 가속도를 나타낸다. 반면, E2ENet은 Uphill Driving 구간에서 최대 1.0 m의 횡방향 오차를 보였으며, Downhill 및 Right-Turn 구간(3000 step~)에서 속도 제어의 불안정성으로 인해 큰 제어 오차와 과도한 횡방향 가속도(최대 10 m/s2)가 발생했다. 이는 종방향 속도 불안정성이 커지면서 조향 안정성까지 함께 저하되었음을 의미한다. 본 논문에서 제안하는 FeedNet은 오르막 및 내리막길과 같은 비정형 지형에서도 Feedback 기반 종방향 제어를 통해 속도를 안정적으로 유지하였으며, 그 결과 전 구간에서 일관된 End-to-End 제어 안정성을 보였다. 특히 Downhill 구간에서 속도를 선제적으로 감속한 후 Right-Turn 구간(3800 step~)에 진입함으로써, 횡방향 오차 0.3 m 이하, 횡방향 가속도 3 m/s2 이하의 안정적인 선회 주행을 수행할 수 있었다. 이러한 결과는 Feedback 구조가 종방향 제어 안정성을 향상시키는 동시에, 그 효과가 횡방향 제어 안정성 향상으로 이어질 수 있음을 보여준다.

        
          
          

          [Fig. 7] 
				
          

          
            Lateral offset (Top) and acceleration (Bottom) trajectories of FeedNet (Blue) and E2ENet (Red). Since E2ENet failed to complete some scenarios, only the valid segments were included in the analysis
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 Feedback 구조를 적용한 End-to-End 주행 모델 FeedNet을 제안하고, 거동 수준 데이터 증강을 통해 다양한 종방향 주행 상황에 대한 데이터를 학습에 반영하는 기법을 제안했다. 실험 결과, FeedNet은 속도 오차가 발생했을 때, 이를 보상하기 위한 Feedback 연산을 End-to-End 모델 내부에서 구현할 수 있었고, 학습 데이터에 없었던 언덕길, 경사로 등과 같은 환경에서도 강인한 자율주행을 수행할 수 있었다. 본 연구는 비정형 환경에서의 강인한 End-to-End 주행에도 적용될 수 있을 것이며, 향후 이러한 확장성을 확인하고자 한다.
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        2024 한국과학기술원 전기및전자공학부(공학석사)

        2024~현재 한국과학기술원 전기및전자공학부 박사과정

        관심분야: Field robotics, Learning-based robotics
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        2023 한국과학기술원 항공우주공학부(공학사)
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        관심분야: End-to-End Driving, Reinforcement Learning

      

      
        안 호 진
        
          
        

        2024 성균관대학교 기계공학(공학사)
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        1991 서울대학교 기계설계학과(공학사)

        1993 서울대학교 기계공학과(공학석사)

        2000 University of California, Berkeley, Mechanical Engineering(공학박사)

        2018 한국과학기술원 항공우주공학과(부교수)

        2018~현재 한국과학기술원 전기및전자공학부 정교수

        관심분야: Unmanned system, Autonomous driving
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        2007 이화여자대학교 컴퓨터정보통신학과(학사)

        2009 이화여자대학교 컴퓨터정보통신학과(석사)

        2009~현재 LIG넥스원 수석연구원

        관심분야: Autonomous system, Multi-agent control system, Intelligence system

      

      
        조 재 윤
        
          
        

        2021 충북대학교 전기공학부(학사)
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        관심분야: Autonomous system, Multi-agent system, Intelligence system

      

      
        정 준 우
        
          
        

        2014 서울과학기술대학교 기계시스템디자인공학과(학사)
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        관심분야: Autonomous system, Computer vision, Robotics
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