
1. 서  론

일반적인 모바일 로봇 주행 시스템은 주변 보행자의 이동 의

도나 보행자 간 상호작용을 명시적으로 예측하기보다는, 현재 

관측된 장애물의 위치와 속도 정보를 기반으로 짧은 주기마다 

경로를 재계획하는 방식에 의존해왔다[1]. 그러나 혼잡한 보행 

환경에서는 보행자들이 각자의 목적지와 이동 의도를 가지며, 

주변 보행자 및 환경 구조와 지속적으로 상호작용하면서 비선

형적인 이동 패턴을 보인다. 이와 같은 상황에서 단순히 현재 

시점의 관측 정보에 기반한 회피 전략만으로는 잠재적 충돌 위

험을 조기에 인지하기 어렵고, 결과적으로 불필요한 정지, 우

회, 급격한 경로 변경이 빈번하게 발생할 수 있다. 따라서, 모바

일 로봇 주행에서 주변 보행자들의 미래 이동 정보에 대한 고려

는 안전한 주행을 위해서 필수적이다. 더 나아가 정확한 미래 

이동 정보 예측을 위해서 보행자의 단기적인 이동 경로뿐만 아

니라, 이동 의도, 보행자 간 상호작용, 보행 공간의 구조를 통합

적으로 고려할 필요가 있다.

이에 따라 최근에는 보행자 이동에 영향을 미치는 복합적 요

인을 실환경 데이터로부터 학습하고, 이를 바탕으로 보행자의 

미래 경로를 예측하는 딥러닝 기반 연구가 활발히 수행되고 있

다. BEV (Bird’s-Eye View) 기반 보행자 이동 데이터셋을 활용

한 LSTM (Long Short-Term Memory)[2], 트랜스포머[3], 디퓨전 

모바일 로봇을 위한 실시간 보행자 경로 예측: 

트랜스포머 기반 모델과 디퓨전 기반 모델의 비교 연구

Real-Time Pedestrian Trajectory Prediction for Mobile 

Robots: A Comparative Study of Transformer-Based and 

Diffusion-Based Models

박 하 진1
․ 나 기 인†

Ha Jin Park1, Ki-In Na†

Abstract: Predicting pedestrian trajectories is essential for safe mobile robot navigation in human- 

shared environments. Most existing models are trained on Bird’s-Eye-View (BEV) data from fixed 

sensors, which differs from robot-centric observations affected by robot motion, changing coordinate 

frames, limited sensing range, and real-time constraints. This study evaluates trajectory prediction 

models in real mobile robot environments. We compare a transformer-based model for fast single- 

trajectory prediction and a diffusion-based model for multi-modal prediction using the JRDB robot- 

centric dataset. Both models were integrated into a ROS2-based pipeline and evaluated on JRDB 

data and real-world experiments using a mobile robot equipped with a camera, 3D LiDAR, and an 

IMU. The pipeline aligns pedestrian observations using odometry and predicts future trajectories under 

practical sensing conditions. It achieved end-to-end computation within 100 ms, while the diffusion- 

based model showed average displacement error (ADE) and final displacement error (FDE) com-

parable to recent studies. These results show the feasibility and limitations of applying modern prediction 

models to egocentric robot data for real-time forecasting.

Keywords: Pedestrian Trajectory Prediction, Socially-Aware Navigation, Mobile Robot, Deep Learning

Received : May. 29. 2026; Revised : Jul. 31. 2026; Accepted : Aug. 11. 2026

※ This work was supported by the Institute of Information and Commu-

nications Technology Planning and Evaluation (IITP) grant funded 

by the Korea government (MSIT) (RS-2023-00215760, Guide Dog: 

Development of Navigation AI Technology of a Guidance Robot for 

the Visually Impaired Person).

1. Graduate Student, Mechanical Design Robot Engineering, SeoulTech, 

Seoul, Korea (phajin1001@seoultech.ac.kr)

† Assistant Professor, Corresponding author: Mechanical Systems 

Engineering, SeoulTech, Seoul, Korea (kina@seoultech.ac.kr)

CopyrightⓒKROS

Journal of Korea Robotics Society (2026) 21(3):301-308
https://doi.org/10.7746/jkros.2026.21.3.301 ISSN: 1975-6291 / eISSN: 2287-3961 301

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.7746/jkros.2026.21.3.301&domain=https://jkros.org&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


302   로봇학회 논문지 제21권 제3호 (2026. 9)

모델[4] 계열의 경로 예측 기법들은 보행자의 시간적 이동 패턴과 

주변 보행자와의 상호작용을 모델링함으로써 높은 예측 성능

을 달성해왔다. 또한 최근 연구들은 단일 미래 경로를 예측하는 

결정론적 접근을 넘어, 다중양상 예측 표현을 통해 보행자 미

래 이동의 불확실성을 모델링하는 방향으로 확장되고 있다. 

그러나 이러한 연구들은 대체로 고정된 관측 시점에서 수집

된 BEV 좌표계 기반 오프라인 데이터셋을 중심으로 학습 및 

평가되어 왔다. 따라서 실제 모바일 로봇 적용에 필수적인 

로봇의 이동에 따른 관측 시점 및 좌표계 변화, 제한된 센서 

관측 범위와 같은 모바일 로봇 플랫폼에 대한 고려나 실시간 

추론 제약을 통합적으로 고려한 검증은 여전히 충분히 이루

어지지 않았다.

본 연구는 보행자 경로 예측 결과의 실시간 모바일 로봇 주

행 적용을 검증하기 위해서 기존 보행자 경로 예측 모델을 이동 

로봇의 센서 기반 관측 조건에서 실행 가능한 ROS2 경로 예측 

모듈로 구성하고, 해당 모듈의 예측 정확도와 처리 시간을 평가

하는 데 초점을 둔다. 본 연구의 평가는 보행자 미래 경로의 예

측 정확도, 좌표 정렬의 효과 및 경로 예측 모듈의 처리 시간으

로 한정하였으며, 예측 결과를 local planner 또는 로봇 제어기

에 연결하는 폐루프 주행 실험 및 내비게이션 성능에 대한 평가

는 본 연구의 범위에 포함하지 않았다.

경로 예측에 대한 비교 연구를 위해서 예측 정확도와 실시간 

추론 가능성을 기준으로 트랜스포머 기반 모델인 SPU-BERT[5]

와 디퓨전 기반 모델인 LED[6]를 평가 대상으로 선정하였다. SPU- 

BERT는 보행자의 위치, 속도, 주변 환경 정보를 BERT[7] 기반 

인코더로 통합하여 미래 경로를 예측하는 모델로, 본 연구에

서는 기존 SPU-BERT모델과 더불어 실시간 단일 경로 예측

을 위해 단일 BERT 구조만으로 미래 경로를 직접 산출하도

록 단순화하여 사용하였다. LED는 다중양상 예측의 장점을 

유지하면서 디퓨전 과정의 일부 단계를 생략하여 빠른 추론

을 달성하도록 설계된 모델로, 디퓨전 기반 다중 경로 예측 

모델의 로봇 적용 가능성을 평가하기 위한 비교 모델로 채택

하였다.

본 연구에서는 SPU-BERT와 LED를 모바일 로봇 중심에서 

주변 보행자 정보를 수집한 공개 데이터셋인 JRDB (JackRabbot 

Dataset and Benchmark)[8]을 활용하여 학습 및 평가하였다. 또

한 실제 모바일 로봇 주행 환경에 두 모델을 적용하여, 로봇

의 이동에 따른 관측 시점 및 좌표계 변화, 제한된 센서 관측 

범위, 실시간 추론 제약 하에서의 정확성과 실시간성을 분석

하였다. 특히 추론 시간이 100 ms 이내로 유지될 수 있는지

를 평가함으로써, 실제 로봇 시스템에서의 활용 가능성과 한

계를 검토하였다. 

2. 보행자 경로 예측 및 로봇 적용 연구

2.1 사회적 상호작용과 불확실성을 고려한 보행자 경로 예측

보행자 경로 예측에서는 보행자 간 상호작용과 미래 행동의 

불확실성을 함께 고려하는 것이 중요하다. 초기 대표 연구인 

Social-LSTM[9]은 각 보행자의 이동을 LSTM으로 모델링하고, 

주변 보행자의 은닉 상태를 통합하는 Social Pooling 구조를 제안

함으로써 군중 내 사회적 상호작용을 반영하였다. 이후 Social- 

GAN[10]은 LSTM 기반 예측 구조에 GAN (Generative Adversarial 

Network)을 결합하고 Variety Loss를 활용하여, 사회적으로 타

당한 다중 미래 경로를 생성하도록 학습하였다. SPU-BERT (Socio- 

Physically Understandable BERT)[5]는 트랜스포머 인코더 구조

를 갖는 BERT 모델을 활용하여 보행자의 위치, 속도, 주변 환경 

정보를 통합적으로 인코딩하고, 이를 바탕으로 미래 경로를 예

측하도록 설계되었다. 또한 SPU-BERT는 두 개의 비순환 BERT 

구조와 그 사이에 배치된 CVAE를 통해 다중 목표 후보를 예측

하고, 각 목표에 도달하기 위한 다중 경로를 동시에 생성한다. 

본 연구에서 검증 대상으로 활용한 트랜스포머 기반 경로 예측 

모델은 이러한 SPU-BERT의 구조를 모티브로 한다.

보행자의 미래 행동은 본질적으로 여러 가능한 경로로 나타

날 수 있으므로, 이를 확률적으로 모델링하려는 연구도 활발히 

진행되어 왔다. MID (Stochastic Trajectory Prediction via Motion 

Indeterminacy Diffusion)[11]는 DDPM (Denoising Diffusion 

Probabilistic Model)[4]을 경로 예측 문제에 적용하여, 관측 경로

로부터 다양한 미래 경로를 생성하고 보행자 움직임의 불확실

성을 표현하였다. 이후 LED (Leapfrog Diffusion Model)[6]는 디

퓨전 기반 경로 예측의 높은 표현력과 다중양상 표현 능력을 유

지하면서도 추론 속도를 향상시키기 위해 leapfrog initializer를 

제안하였다. 해당 구조는 다수의 초기 노이즈 제거 단계를 대체

하고, 소수의 노이즈 제거 단계만으로 예측 결과를 보정할 수 

있도록 설계되었다. 따라서 LED는 생성 기반 경로 예측 모델 중

에서도 실시간 적용 가능성을 고려한 대표적인 모델로 볼 수 있

으며, 본 연구에서는 이를 디퓨전 기반 검증 모델로 선정하였다.

2.2 로봇 중심 데이터셋 및 보행자 경로 예측 연구

고정된 카메라에서 BEV (Bird’s-Eye View) 좌표계로 수집

된 기존 보행자 경로 예측 데이터셋과 달리, 실제 이동하는 모

바일 로봇 중심에서 수집된 보행자 이동 경로는 보행자의 움직

임뿐만 아니라 로봇의 이동에 의해서도 변화한다. 따라서 실

제 모바일 로봇 환경에서 보행자 경로 예측을 수행하기 위해

서는 로봇의 이동에 따른 관측 시점 및 좌표계 변화를 반영하
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고, 이를 일관된 좌표계로 변환할 수 있는 센서 관측 정보와 

로봇의 위치 및 자세 변화 정보가 필요하다. JRDB[8]는 스탠포

드 대학에서 개발한 JackRabbot 로봇을 이용해 360° RGB 카메

라, LiDAR, RGB-D 센서 등 다양한 센서로 수집한 대규모 로봇 

중심 데이터셋이다. JRDB-Traj[12]는 이를 기반으로 구축된 보

행자 경로 예측 벤치마크로, 로봇 관점에서 관측된 보행자 위

치, 장면 이미지, 포인트 클라우드 정보를 활용하여 보행자의 

미래 위치를 로봇 기준 좌표계에서 예측하도록 정의되어 있다. 

또한 End-to-End Forecasting Error (EFE)와 같은 평가 지표를 

통해 인식 및 추적 모듈의 불완전성이 경로 예측 성능에 미치는 

영향을 분석할 수 있도록 구성되어 있다.

HST[13]는 JRDB 데이터에서 보행자의 과거 위치와 함께 3D 

skeletal keypoints, head orientation 등의 시각적 인간 특성을 활

용하여, 보행자의 의도 단서를 반영한 경로 예측을 수행하였다. 

이러한 기존 연구들은 주로 공개 벤치마크에서의 예측 정확도 

향상에 초점을 두어 왔으며, 실제 센서 기반 추적 결과를 이용한 

온라인 입력 구성과 예측 모듈의 처리 지연을 함께 분석한 사례

는 제한적이다. 따라서, 본 연구는 새로운 예측 모델을 제안하

기보다, 이동 로봇의 시점 변화에 일관된 경로를 구성하는 처리 

절차를 정의하고, 해당 절차가 기존 트랜스포머 및 디퓨전 기반 

모델의 정확도와 실행 시간에 미치는 영향을 분석한다.

3. 실시간 경로 예측 파이프라인

3.1 데이터 전처리

본 절에서는 기존 보행자 경로 예측 모델을 Robot-centric 

sensing 환경에 적용하기 위한 학습 데이터 구성, 모델 입력 조

건 및 ROS2 기반 온라인 추론 절차를 설명한다. 오프라인 학습 

데이터와 실제 로봇의 온라인 입력에는 동일한 좌표 정렬, 관측 

시퀀스 생성 및 유효 관측 처리 절차를 적용하여, 학습과 배치 

단계 간 입력 표현의 일관성을 유지하였다.

로봇 중심 데이터셋의 객체 탐지 라벨은 각 시점의 로봇 좌

표계를 기준으로 제공된다. 따라서 동일한 보행자의 위치를 시

간 방향으로 단순히 누적하면, 로봇의 이동에 따른 좌표계 변화

가 보행자의 경로에 반영되어 실제 보행자 이동과 무관한 위치 

변화가 포함될 수 있다. 그 결과 [Fig. 1]과 같이 경로 왜곡이 발

생하며, 이는 경로 예측 모델이 보행자의 고유한 이동 패턴이 

아니라 로봇의 이동에 따른 좌표계 변화를 학습하게 만드는 원

인이 될 수 있다.

이러한 문제를 완화하기 위해 본 연구에서는 동일한 ID를 갖

는 보행자 탐지 라벨을 일정 시간 구간 동안 누적하고, 각 프레

임의 로봇 오도메트리 정보를 이용하여 보행자 위치를 공통 

기준 좌표계로 정렬하였다. 경로 예측 모델의 입력에는 객체 

탐지 결과에서 얻은 보행자 위치 중 지면 평면상의  성분만

을 사용하였다. 현재 프레임을   으로 설정하고, 시점 에

서 로봇 좌표계 를 기준으로 관측된 보행자 의 2차원 위치를 



∈로 정의한다. 이때 오도메트리로부터 얻은 로봇의 위

치 및 자세 정보를 이용해 로봇 좌표계 에서 공통 기준 좌표

계 로의 좌표 변환 행렬 


를 구성하면, 보행자 위치는 식 

(1)을 통해 공통 기준 좌표계 로 변환된다.


 




 (1)

는 시간적으로 일관된 공통 기준 좌표계로, 본 연구에서는 

로봇 오도메트리 기반의 오도메트리 좌표계(odometry frame)

를 기준 좌표계 로 정의하였다. 이러한 좌표 정렬 과정을 통

해 서로 다른 시점의 로봇 좌표계에서 관측된 보행자 위치를 동

일한 기준 좌표계로 변환하고, 시간적으로 일관된 보행자 경로

를 재구성하였다.

정렬된 보행자 경로는 일정 길이의 과거 관측 시퀀스와 미래 

정답 시퀀스로 분리하여 학습 데이터로 구성하였다. 관측 프레

임 누락이나 일시적 미검출이 발생한 경우 해당 위치를 유효하

지 않은 값으로 처리하고, 유효 관측 여부를 나타내는 마스크를 

함께 저장하였다. 동일한 좌표 정렬 및 마스크 생성 과정은 오

프라인 학습 데이터 생성 단계와 ROS2 기반 실시간 추론 모듈

에 공통적으로 적용되도록 구성하였다.

3.2 로봇 중심 데이터셋 기반 경로 예측 모델 적용 및 실

시간 추론 모듈

본 연구는 새로운 경로 예측 모델을 제안하기보다, 기존 보

행자 경로 예측 모델을 로봇 시점 데이터와 실제 모바일 로봇 

환경에 적용하여 실시간 활용 가능성을 검증하는 데 초점을 둔

다. 이를 위해 3.1절의 좌표 정렬 과정을 거친 JRDB 보행자 경

(a) (b)

[Fig. 1] Comparison of JRDB trajectories (a) before and (b) after 

odometry-based coordinate alignment
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로를 학습 데이터로 구성하였다. JRDB는 이동 로봇에서 수집

된 데이터 셋이므로, 고정 카메라 시점이나 정제된 BEV 기반 

데이터셋과 달리 로봇의 이동에 따른 관측 시점 및 좌표계 

변화, 그리고 센서 관측 특성을 포함한다. 본 연구에서는 이러

한 JRDB 기반 학습을 통해 기존 경로 예측 모델이 로봇 중심 관

측 조건에서 주변 보행자의 미래 경로를 예측할 수 있는지 평가

하였다.

학습 샘플은 동일한 ID를 갖는 보행자 경로를 시간 순서대로 

누적하여 구성하였다. 각 샘플은 일정 길이의 과거 관측 시퀀스

와 미래 예측 대상 시퀀스로 분리되며, 관측 프레임 누락이나 

일시적 미검출이 발생한 경우 해당 위치를 유효하지 않은 값으

로 처리하고 유효 관측 여부를 나타내는 마스크를 생성하였다. 

이에 따라 모델 입력은 좌표 정렬이 완료된 보행자 위치와 각 

시점의 유효 관측 정보를 함께 포함하도록 구성되었다.

경로 예측 모델로는 트랜스포머 기반 모델인 SPU-BERT[5]

와 디퓨전 기반 모델인 LED[6]를 사용하였다. SPU-BERT는 

attention 구조를 활용하여 주변 보행자와의 사회적 상호작용을 

모델링하고, 대상 보행자의 미래 경로를 예측한다. 본 연구에

서는 예측 표현 방식에 따른 차이를 분석하기 위해, SPU-BERT 

기반 구조를 단일 경로 예측과 다중 경로 예측에 모두 활용하였

다. 단일 경로 예측에서는 하나의 BERT 구조만으로 미래 경로

를 직접 산출하도록 단순화하였으며, 다중 경로 예측에서는 기

존 SPU-BERT의 다중 목표 및 다중 경로 생성 구조를 활용하였

다. LED는 다중 양상 예측 능력을 유지하면서도 leapfrogging 

방식을 통해 일부 노이즈 제거 단계를 생략하여 빠른 추론이 가

능한 디퓨전 기반 모델로, 다중 경로 예측의 정확성과 실시간성

을 평가하기 위한 비교 모델로 사용하였다. 두 모델 간 동일한 

입력 조건에서 비교하기 위해, 본 연구에서는 주변 환경 정보를 

제외하고 보행자 경로 정보만을 입력으로 사용하였다.

ROS2 기반 실시간 경로 예측 모듈은 [Fig. 2]와 같이 보행자 

탐지 및 추적 결과와 로봇 오도메트리 정보를 입력으로 받아 주

변 보행자의 미래 경로를 예측한다. 모듈은 추적 결과로부터 동

일한 ID를 갖는 보행자의 지면 평면상 2차원 위치를 수신하고, 

각 보행자에 대해 최근 10 프레임의 위치를 버퍼에 저장한다. 

버퍼에 저장된 위치는 3.1절에서 설명한 오도메트리 기반 좌표 

정렬을 통해 공통 기준 좌표계로 변환한 후, 경로 예측 모델의 

과거 관측 경로로 사용한다. 모델은 입력과 동일한 평면 좌표계

에서 보행자의 2차원 미래 경로를 예측한다.

이후 정렬된 위치 
 를 시간 순서대로 배열하여 과거 10개

의 프레임에 대한 보행자 의 관측 시퀀스 P 
를 구성한다. 이

때 관측이 누락된 프레임의 위치 정보는 마스킹하여 입력하여 

전달한다.

주변 보행자와의 상호작용을 고려하기 위해, 본 연구에서는 

대상 보행자 의 과거 경로와 주변 보행자들의 과거 경로를 함

께 모델 입력으로 사용하였다. 전처리된 보행자 경로 시퀀스는 

트랜스포머 기반 모델 또는 디퓨전 기반 모델로 전달된다. 

4. 실  험

모든 실험은 Ubuntu 22.04 LTS와 ROS2 Humble 환경에서 

수행하였다. 경로 예측 모델은 PyTorch로 구현하였으며, 학습 

및 추론에는 NVIDIA GeForce RTX 5070 Ti를 사용하였다. 본 

실험에서 사용한 트랜스포머 기반 모델은 4개의 self-attention 

layer, 256차원의 hidden representation, 4개의 attention head로 

구성한 BERT 인코더를 기반으로 하였으며, feed-forward hidden 

dimension은 1024로 설정하였다. 예측 정확도는 예측 구간 전

체에서 예측 위치와 실제 위치 간의 평균 변위 오차를 나타내는 

ADE (Average Displacement Error)와 최종 예측 시점의 변위 오

[Fig. 2] Overall pipeline for real-time trajectory prediction
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차를 나타내는 FDE (Final Displacement Error)[6]를 사용하여 

평가하였다. 다중 경로 예측에서는 개의 후보 경로에 대해 계

산된 ADE와 FDE의 최솟값을 각각 minADEK와 minFDEK로 정

의하여 사용하였다. 실시간성은 실험 환경에 따라 JRDB에서

는 10개의 경로 샘플 묶음에 대하여 모델의 평균 추론 시간을 

측정하였고, 실제 주행 환경에서는 전체 ROS2 파이프라인의 

처리 시간을 측정 범위로 지정하여 경로 예측 모듈의 입력 수신 

이후 예측 경로 생성까지의 평균 추론 시간을 ms 단위로 측정

하여 평가하였다. 본 연구에서는 로봇 주행 모듈에서 10 Hz 수

준의 예측 갱신을 목표로 하여, 100 ms를 실시간 추론 기준으로 

설정하였다.

JRDB 데이터는 15 Hz로 수집된 데이터 수집 특성을 반영하

여 평가 시에는 30프레임의 과거 관측 구간과 60프레임의 미래 

예측 구간을 구성한 뒤, 3프레임 간격으로 다운샘플링하였다. 

이를 통해 최종적으로 2초 길이의 10프레임 관측 시퀀스와 4초 

길이의 20프레임 예측 시퀀스를 구성하도록 하였다.

4.1 로봇 중심 좌표 정렬 유효성 검증

본 실험에서는 3.1절의 오도메트리 기반 좌표 정렬이 경로 

예측 성능에 미치는 영향을 분석하였다. [Table 1]은 JRDB 객

체 탐지 라벨을 로봇 기준 좌표계에서 그대로 누적한 경우와, 

오도메트리 기반 좌표 정렬을 적용한 경우의 단일 경로 예측 결

과이다. 좌표 정렬 이후 트랜스포머 기반 모델의 ADE/FDE는 

0.54/1.07 m에서 0.34/0.74 m로 감소하였고, 디퓨전 기반 모델은 

0.49/0.98 m에서 0.33/0.70 m로 감소하였다. 이를 통해 이동 

로봇의 ego-motion에 의해 발생하는 경로 왜곡을 오도메트리 

정보를 통해 현재 로봇의 위치로 보정하는 과정이 모바일 로

봇을 위한 보행자 경로 예측에 중요한 전처리 단계임을 확인

하였다.

4.2 로봇 중심 데이터 기반 경로 예측 성능 및 추론 시간 분석

본 실험에서는 좌표 정렬이 적용된 JRDB 데이터에서 각 경

로 예측 모델의 예측 정확도와 추론 시간을 동일한 입력 조건에

서 [Table 2]에 비교하였다. 다중 경로 예측 모델의 경우, 20개

의 서로 다른 예측 경로 중 정답과 가장 가까운 경로의 오차인 

minADE20과 minFDE20을 평가지표로 결과를 비교하였다.

[Table 2]와 같이 단일 경로 예측 조건에서는 트랜스포머 기반 

모델이 ADE/FDE 0.34/0.74 m와 1.13 ms의 추론 시간을 보였고, 

디퓨전 기반 모델은 0.33/0.70 m와 5.17 ms의 추론 시간을 보였다. 

즉, 단일 경로 예측에서는 두 모델 모두 동등한 수준의 오차를 보

이지만 트랜스포머 기반 모델이 더 짧은 추론 시간을 달성했다. 

[Fig. 3]은 JRDB 환경에서 두 모델이 생성한 단일 보행자 미래 경

로 예측 결과의 예를 나타낸다.

다중 경로 예측 조건에서는 트랜스포머 기반 모델이 minADE20/ 

minFDE20 0.15/0.26 m와 4.78 ms의 추론 시간을 보였고, 디퓨

전 기반 모델은 0.16/0.31 m와 9.23 ms의 추론 시간을 보였다. 두 

모델은 모두 단일 경로 예측보다 정확도가 상승함을 알 수 있으

며, 본 실험 조건에서는 트랜스포머 기반 모델이 minFDE20에서 

근소하게 낮은 오차와 짧은 추론 시간을 달성하였다.

단일 경로 예측과 다중 경로 예측 결과를 종합하면, 비교 모

델 모두 100 ms 이하의 추론 시간을 보여 실시간 적용이 가능함

을 확인하였다. 또한 보행자의 이동 특성에 따른 성능 차이를 

분석하기 위해 TrajNet++[14]의 분류 기준에 따라 예측 경로의 

시작점과 종점 간 변위가 1 m 이상인 샘플을 이동 보행자로 분

[Table 1] Prediction accuracy by model type and preprocessing

Model Preprocess ADE (m) FDE (m)

Transformer-based[5]
× 0.54 1.07

◯ 0.34 0.74

Diffusion-based[6]
× 0.49 0.98

◯ 0.33 0.70

[Table 2] Prediction accuracy and inference time by model type 

and number of predicted trajectories K. minADEK and minFDEK 

denote the minimum ADE and FDE, respectively, over K

predicted trajectories. For K = 1, they are equivalent to the 

conventional ADE and FDE

Model K minADEK (m) minFDEK (m)
Inference

Time (ms)

Transformer-based[5]
1 0.34 0.74 1.13

20 0.15 0.26 4.78

Diffusion-based[6]
1 0.33 0.70 5.17

20 0.16 0.31 9.23

[Fig. 3] Trajectory prediction results on JRDB for the transformer-

based model (left) and diffusion-based model (right)



306   로봇학회 논문지 제21권 제3호 (2026. 9)

류하고, 그 미만을 정지 보행자로 분류하였다. 이동 보행자로 

분류된 샘플 중 변위 6 m 이상인 샘플은 빠른 이동 보행자로 별

도 구분하여 단일 경로 예측과 다중 경로 예측 조건에서 트랜스

포머 기반 모델과 디퓨전 기반 모델의 minADEK, minFDEK를 

비교한 결과를 분석하였다.

[Table 3]에 따르면 정지 보행자에서는 두 기반 모델 간 뚜렷

한 차이가 없었으나, 이동 및 빠른 이동 보행자에서는 트랜스포

머 기반 다중 경로 예측 모델이 전반적으로 우수하였으며, 특히 

minFDEK에서 우수한 성능을 보였다. 이는 다중 경로 예측 비교 

모델로 사용한 트랜스포머 기반 SPU-BERT가 MGP (Multi-Goal 

Prediction) 모듈을 통해 가능한 종점 분포를 명시적으로 학습

함으로써, 예측 후반부의 FDE를 낮추고 이동 거리가 큰 조건에

서도 강건한 성능을 유지한 것으로 해석된다. 반면 다중 경로 

예측 비교 모델로 사용한 디퓨전 기반 LED는 원 논문의 예측 

step별 loss weighting을 그대로 적용하여 초기 step에 높은 가중

치가 부여되며, 이에 따라 근거리 예측에는 강점을 보이나 

K=20과 같이 다양한 종점 후보를 생성해야 하는 조건에서는 

horizon이 길어질수록 오차 개선폭이 제한되는 경향을 보였다.

이러한 결과는 실제 로봇 시스템에 예측 모델을 적용할 

때 추론 시간과 전반적 정확도뿐만 아니라, 단일 및 다중 경로 

방식 및 보행자의 이동 특성에 따른 모델 별 성능 차이를 함께 

고려해야 함을 시사한다.

4.3 실제 로봇 환경에서의 ROS2 실시간성 평가

실제 환경 실험에서는 Clearpath Jackal 모바일 로봇에 플랫

폼에 Livox MID360 라이다와 Realsense D455 스테레오 카메

라를 장착하여, 카메라-LiDAR 센서 융합을 이용한 보행자 객

체 탐지 및 추적 ROS2 모듈을 구축하였다. 해당 모듈에서 출력

되는 보행자의 지면 평면상 2차원 위치를 경로 예측 모듈의 입

력으로 사용하여, 캠퍼스 환경에서 로봇 주행 중 주변 보행자의 

미래 경로를 예측하고 추론 시간을 측정하였다. 

[Table 4]와 같이 실제 환경에서 실험에 사용한 모델 모두 추

론 시간 100 ms 이하의 실시간성을 달성하였으며 단일 경로 예

측의 실시간성이 다중 경로 예측보다 뛰어난 것을 알 수 있다. 

그러나 [Fig. 4]와 같이 다중 경로 예측에서 보행자의 미래 움직

임 불확실성을 보다 우수하게 표현하는 것을 확인할 수 있다.

[Table 3] Prediction accuracy by model type and pedestrian motion category for predicted trajectories. Stationary and Moving denote 

pedestrians classified according to their motion state, while Fast Moving denotes moving pedestrians with a ground-truth displacement 

greater than 6 m over the prediction horizon. Bold values indicate the lowest error in each metric column

Model K
minADEK (m)

(Stationary)

minFDEK (m)

(Stationary)

minADEK (m)

(Moving)

minFDEK (m)

(Moving)

minFDEK (m)

(Fast Moving)

Transformer-based[5]
1 0.0918 0.1559 0.5431 1.1837 1.9311

20 0.0523 0.0722 0.2294 0.4175 0.6702

Diffusion-based[6]
1 0.0898 0.1576 0.5238 1.1389 1.7056

20 0.0508 0.0751 0.2543 0.5115 1.1497

Camera view

Pedestrian detection (a) (b) (c) (d)

[Fig. 4] Real-world trajectory predictions by model type and number of predicted trajectories: (a) transformer-based deterministic 

prediction, (b) transformer-based multi-modal prediction, (c) diffusion-based deterministic prediction, and (d) diffusion-based 

multi-modal prediction

[Table 4] Processing time of the ROS2 trajectory prediction 

pipeline in the real-world environment by model type and 

number of predicted trajectories K

Model K Processing time (ms)

Transformer-based[5]
1 3.554

20 9.086

Diffusion-based[6]
1 9.274

20 10.303
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5. 결론 및 고찰

본 연구는 기존 보행자 경로 예측 모델을 로봇 시점 데이터

와 실제 모바일 로봇 환경에 적용하기 위한 실시간 경로 예측 

파이프라인을 구성하였다. 이를 위해 트랜스포머 기반 모델과 

디퓨전 기반 모델을 JRDB 로봇 시점 보행자 경로 데이터로 학

습하고, 동일한 입력 조건에서 예측 정확도와 추론 시간을 비교

하였다. 실험 결과, 트랜스포머 기반 모델은 단일 경로 예측에

서 짧은 추론 시간을 보였으며, 디퓨전 기반 모델은 예측 샘플 

수를 증가시킬 때 최근접 예측 샘플의 ADE/FDE가 감소하는 

경향을 보였다. 또한 두 모델을 ROS2 기반 실시간 추론 모듈에 

통합하여 실제 모바일 로봇 환경에서 추론 시간을 측정한 결과, 

설정한 100 ms 기준 이내에서 예측 결과를 생성할 수 있음을 확

인하였다.

다만 본 연구는 경로 예측 모듈의 예측 정확도와 추론 시간 

평가에 초점을 두었으며, 예측 결과를 실제 로봇 제어기나 local 

planner에 폐회로 형태로 연결한 주행 성능 검증은 수행하지 않

았다. 따라서 예측된 보행자 미래 경로가 실제 로봇의 충돌 회

피, 경로 효율성, 사회적 수용성 향상에 어느 정도 기여하는지

는 추가적인 로봇 내비게이션 영역에서의 실험과 평가가 필요

하다. 또한 실제 센서 환경에서 발생할 수 있는 객체 가림 혹은 

추적 ID 끊김과 같은 탐지 및 추적 오류에 대한 강건성 분석과, 

다중 예측 경로의 다양성 및 사회적 타당성에 대한 평가는 제한

적으로 이루어졌다.

향후 연구에서는 본 연구에서 구성한 실시간 경로 예측 모듈

을 로봇의 local planner와 연동하여 행동 양상 인지 및 예측 내

비게이션 시스템으로 확장할 계획이다. 이를 통해 예측된 보행

자 경로를 로봇의 속도 제어, 충돌 회피, 경로 최신화 과정에 반

영하고, 실제 혼잡 환경에서의 주행 안전성, 경로 효율성, 보행

자와의 사회적 거리 유지 등을 평가하고자 한다.
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