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요       약 

기존 단일 차량 데이터 기반 도로주행은 차량의 시야 범위에 한정된 지각 능력을 가진다. 이로 

인해 전체적인 주변 교통 상황을 충분히 반영하지 못하며, 결과적으로 미래 궤적 예측과 의사결정

의 안정성에 한계가 존재한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 인프라 기기로부터 수집된 데이터를 

활용하여 지각 범위를 확장하려는 연구가 활발히 진행되고 있다. 본 논문에서는 차량과 인프라 기

기에서 동시에 수집된 데이터를 포함하는 V2X-Seq Dataset 을 활용하여, 시점별로 수집된 차량 데이

터의 시계열적 특성을 강화시킨 모델인 V2ITrajNet 을 제안한다. 실험 결과, V2ITrajNet 은 모든 평가 

지표에서 벤치마크 모델 대비 성능 향상을 보였으며, 이를 통해 향후 복잡한 도로 환경에서도 인프

라 기기와의 협력을 바탕으로 보다 안전하고 정확한 궤적 예측 및 의사결정을 내릴 수 있다.  

 

1. 서론 

자율주행 차량의 미래 행동 지시에 있어 주변 차량

들의 궤적 예측은 선행되어야 한다. 그러나 단일 차

량 기반의 데이터는 복잡한 도심 환경에서 인식 공간

이 크게 제한된다. 이 문제를 해결하기 위해 최근 차

량 외부 인프라 기기의 데이터를 활용하는 Vehicle-to-

Everything(V2X) 연구가 활발히 진행되고 있다. 

인프라 기기 데이터의 활용은 자율주행 차량의 인

식 범위를 확장하고 주행 안전성을 향상시킬 수 있음

이 제시되어 왔다[1]. 본 연구를 뒷받침하기 위해 실

제 자율주행 차량이 존재하는 도로 환경에서 수집된 

대규모 시계열 V2X 데이터셋인 V2X-Seq[2]가 공개되

었다. 인프라 기기와 차량으로부터 수집된 데이터가 

모두 포함되어 있으며, 특히 V2X-Seq-TFD(Trajectory 

Forecasting Dataset)는 궤적 예측 과제를 지원한다.  

본 논문은 V2X-Seq-TFD 데이터셋을 활용하여 기존 

 교신저자(Corresponding Author) 

차량 궤적 예측 과제에서 성능을 입증한 HiVT 모델[3]

을 기반으로, 새로운 모델인 V2ITrajNet 을 제안한다. 

V2ITrajNet 은 시점별 에이전트 주변에 존재하는 도로 

환경과 주변 차량들의 관계를 효과적으로 학습하기 

위해 Global Token 을 추가한다. 또한 기존 단일 디코

더 기반의 궤적 예측 방식에서 확장하여, CNN 계열 

보정 디코더를 도입함으로써 시계열적인 특성을 강화

한다. 마지막으로 큰 오차에 대해서는 학습 안정성을 

높이고 작은 오차에 대해서는 정밀한 예측을 유도하

는 Smooth L1 Loss 를 반영한 Trajectory Loss 를 적용한

다. 실험 결과, 제안하는 V2ITrajNet 은 기존 HiVT 모

델 및 선행 연구에서 발표된 벤치마크 모델들과 비교

하여 모든 평가 지표에서 우수한 성능을 보였다. 이

는 시점별로 수집된 차량 데이터의 시계열적 특성을 

강화하여 반영한 결과로 해석된다. 따라서 V2ITrajNet

은 자율주행 차량이 인프라 기기 데이터와 차량 데이
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터를 효과적으로 통합·활용함으로써, 복잡한 도로 환

경에서도 보다 안전하고 정밀한 궤적 예측 및 행동 

지시를 가능하게 함을 입증하였다. 

 

2. 관련 연구 

차량 궤적 예측 과제에서 예측의 안정성을 높이기 

위해, 하나의 궤적 대신 복수의 후보 궤적을 설정하

는 다중 모달리티 기반 궤적 예측이 활발히 연구되어 

왔으며, 이는 자율주행 분야의 핵심 과제로 자리 잡

고 있다. 이러한 접근법의 대표적인 사례로, TNT 

(Target-driven Trajectory Prediction)[4]은 후보 지점(target)

을 먼저 예측한 후, 해당 지점으로 이어지는 궤적을 

생성하는 방식으로 다중 후보 궤적을 효과적으로 탐

색한다. 이를 통해 장기 예측 시 다양한 주행 모드를 

반영할 수 있으며, 지도 정보와 결합하여 복잡한 도

로 구조에서도 안정적인 성능을 보인다. 또한, 본 논

문에서 베이스라인으로 활용하는 HiVT 는 벡터 기반 

트랜스포머 구조를 활용하여 다중 에이전트 간의 지

역적•전역적 상호작용을 동시에 학습하는 모델이다.  

차량과 인프라 데이터를 함께 이용하기 위해 

V2INet[5]의 궤적 예측 모델은 멀티 뷰 정보를 결합하

여 차량 단독 센서의 한계를 보완하였다. 그래프 기

반의 접근법인 V2X-Graph[6]은 차량과 인프라에서 수

집된 궤적을 그래프 노드로 표현하고, 이종 그래프 

구조를 활용하여 멀티 뷰의 궤적 정보를 융합한다. 

이를 통해 기존 단일 프레임 기반 방법이 포착하지 

못했던 시계열적 맥락과 상호작용 정보를 반영할 수 

있다. 마지막으로, HDGT(Heterogeneous Driving Graph 

Transformer)[7]는 보정 디코더를 추가함으로써 다중 

디코더 구조로 확장하여, 다중 모달 궤적 예측에서 

보다 세밀하고 안정적인 성능을 달성하였다. 

 

3. 제안하는 모델 

3.1. 데이터셋 

본 연구에서는 V2X-Seq-TFD 데이터셋을 활용하여 

모델 개발과 예측 성능 평가를 진행한다. V2X-Seq-

TFD 데이터셋은 중국 베이징의 Yizhuang area 28 개 교

차로에서 672 시간동안 수집한 데이터셋이다. 과거 인

프라 기기로부터 수집된 차량 궤적 정보, 차량 기기

로부터 수집된 차량 궤적 정보, 실시간 신호등 정보, 

도로 Vector Map 을 포함하고 있다. 시점별 데이터 분

포로는 80,000 개의 인프라 시점 데이터, 80,000 개의 

차량 시점 데이터, 50,000 개의 협력 시점(Cooperative-

view) 데이터로 구성되어 있다. 

 

3.2. 베이스라인 모델 

본 연구에서는 궤적 예측을 위한 베이스라인으로 

HiVT(Hierarchical Vector Transformer) 모델을 채택하였

다. HiVT 는 다중 에이전트 환경에서 발생하는 복잡한 

상호작용을 효율적으로 학습하기 위해 제안된 모델로, 

지역적 맥락 추출과 전역적 상호작용 모델링을 계층

적으로 수행한다. 특히, 에이전트 중심의 지역적 표현

을 기반으로 한 Local Encoder 와 지역 표현 간 메시지 

패싱을 수행하는 Global Interaction Module을 통해 에이

전트 간의 국소적인 관계뿐만 아니라 장기적인 의존

성까지 효과적으로 포착할 수 있다. 또한 HiVT 는 모

든 에이전트의 궤적을 단일 순전파 과정에서 동시에 

예측할 수 있기에 다중 에이전트 환경에 대응할 수 

있는 장점을 지닌다. 이러한 장점으로 본 연구의 베

이스라인을 HiVT 로 설정하고, 이를 개선하여 인프라 

데이터를 활용한 협력적 차량 궤적 예측 성능을 탐구

하였다. 

 

3.3. 차량 궤적 예측 모델(V2ITrajNet) 

본 연구에서 제안하는 V2ITrajNet 의 전체 아키텍처

는 <그림 1>과 같다. 우선 데이터를 임베딩한 후 에

이전트 간의 상호작용을 전역적으로 통합하기 위하여 

Global Token 을 도입한다. Global Token 은 각 에이전트 

임베딩에 결합되어 모델에 입력되며, 모든 에이전트 

노드와 연결을 형성한다. 이를 통해 전체 장면의 정

보를 요약하여 각 에이전트와 공유할 수 있다. 결과

적으로 지역적 관계뿐만 아니라 전역적 맥락까지 반

영할 수 있게 된다.  

기존 HiVT 가 MLP 디코더를 통해 예측 궤적을 직

접 산출하였다면, 본 연구에서는 Refine CNN 을 추가

하여 궤적을 보정한다. 먼저 MLP 디코더에서 coarse 

trajectory(𝑌𝑐𝑜𝑎𝑟𝑠𝑒)를 산출한다. Refine CNN 은 해당 궤적

을 입력받아 시간 축 방향으로 convolution 연산을 수

행하여 보정 오프셋 Δ 를 계산한다. 최종 출력은 다음

(그림 1) 제안하는 모델 V2ITrajNet 의 구조도 
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과 같이 정의된다.  

 

𝑌𝑟𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒𝑑 = 𝑌𝑐𝑜𝑎𝑟𝑠𝑒 + Δ 

 

이를 통해 Refine CNN 은 단일 디코더에서 발생할 

수 있는 불연속적 궤적을 완화하고, 시계열적 연속성

과 공간적 패턴을 반영한 정밀 궤적을 생성한다.  

학습 과정에서는 Smooth L1 Loss 를 적용하여 궤적 

예측의 안정성을 확보한다. Smooth L1 Loss 는 작은 오

차 구간에서는 L2 Loss 처럼 정밀한 계산을 유도하며, 

큰 오차 구간에서는 L1 Loss 처럼 완만한 학습을 진행

한다. 

 

𝑆𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝐿1(𝑥) =   {
0.5𝑥2           (|𝑥| < 1)

|𝑥|  −  0.5   (|𝑥| ≥ 1)
, 

 

이를 통해 모델은 이상치에 대한 강건성을 유지하

면서도 세밀한 오차 보정을 수행할 수 있게 된다. 다

중 모달 예측을 지원하기 위해 최대 6개의 궤적 후보

를 생성하며, 이들 중 최소 손실을 가지는 궤적을 선

택하여 학습을 진행한다.  

최종 학습 손실 Trajectory Loss 는 Smooth L1 Loss 와 

기존 HiVT 에서 사용되던 Classification Loss 를 결합하

여 다음과 같이 정의된다. 

 

𝐿𝑇𝑟𝑎𝑗 = 𝐿𝑐𝑙𝑠 + 𝛾𝐿𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝐿1 

 

여기서, 𝛾  는 𝐿𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝐿1 의 비율을 의미하는 것으로 

section 4.3 에서 변경 실험을 진행하였다. 결과적으로 

V2ITrajNet 은 Global Token 을 통한 전역적 상호작용 

강화, Refine CNN 을 통한 궤적 보정, 그리고 Trajectory 

Loss 를 이용한 학습 전략을 적용한다.  

 

4. 실험 및 결과 

4.1. 평가지표 

본 연구에서 최소 평균 변위 오차(minADE), 최소 

최종 변위 오차(minFDE), 예측 실패 비율(MR)을 성능 

평가 지표로 사용한다. 실험에서는 다중 모달 궤적 

예측을 위하여 6 개의 모드를 출력하며, 각 지표는 이

들 후보 궤적 중 최적의 결과를 기준으로 계산된다.  

minADE 는 모든 시간 단계에서 예측 궤적과 실제 

궤적 간 평균 거리 오차의 최소값을 의미하여, 다음

과 같이 정의된다. 

 

min 𝐴 𝐷𝐸  =   min
𝑘∈{1,…,𝐾}

1

𝐻
∑ ||𝑦𝑡

𝑘 − 𝑦𝑡||
2

𝐻

𝑡=1

 

 

minFDE 는 최종 시점에서의 거리 오차 최소값을 

의미하여, 수식은 다음과 같다.  

 

min 𝐹 𝐷𝐸  =   min
𝑘∈{1,…,𝐾}

||𝑦𝐻
𝑘 − 𝑦𝐻||

2

 

 

마지막으로 MR 은 최종 시점에서 예측 궤적의 종

점이 실제 궤적으로부터 임계값 𝛿 = 2𝑚 이상 벗어나

는 경우의 비율을 나타내며, 다음과 같이 표현된다.  

 

𝑀𝑅  =  
1

𝑁
∑ 1 [ min

𝑘∈{1, …,𝐾}
||𝑦𝐻, 𝑖

𝑘 − 𝑦𝐻, 𝑖||
2

> 𝛿]

𝑁

𝑖=1

 

 

4.2. 정량적 평가 

본 실험은 V2X-Seq-TFD 데이터셋을 사용하여 본 

논문에서 제안하는 V2ITrajNet 모델과 베이스라인 모

델 HiVT, 그리고 선행 연구에서 제안된 TNT, V2X-

Graph, V2INet 모델의 성능을 비교하였다. <표 1>은 각 

모델의 minADE, minFDE, MR 지표에 대한 결과를 제

시하며, 각 지표는 값이 낮을수록 더 좋은 성능을 의

미한다. 가장 높은 성능은 볼드체로, 두번째로 높은 

성능은 밑줄을 그어 구분하였다. 

 
<표 1> V2X-Seq-TFD 데이터셋에서 

차량 궤적 예측 모델 성능 비교 

 

Method Cooperation minADE minFDE MR 

TNT 

[4] 

Ego 8.45 17.93 0.77 

TNT 

[4] 

PP-VIC 7.38 15.27 0.72 

HiVT 

[3] 

Ego 1.34 2.16 0.31 

HiVT 

[3] 

PP-VIC 1.28 2.11 0.31 

V2X-Graph [6] 1.17 2.03 0.29 

V2INet [5] 1.19 1.98 0.27 

V2ITrajNet(Ours) 1.14 1.85 0.27 

 

실험 결과, 본 논문에서 제안하는 V2ITrajNet 은 

minADE(1.14), minFDE(1.85), MR(0.27)에서 모두 가장 

우수한 성능을 기록하였다. 이는 HiVT(1.28, 2.12, 0.31) 

대비 각각 10% 이상의 성능 향상을 보인 것으로, 인

프라 데이터와 차량 데이터를 통합한 본 연구의 접근

법이 효과적임을 확인할 수 있다. 또한 V2X-Graph 와 

비교하여서는 minADE 1.17 ⟶ 1.14 로, V2INet 와 비교

하여서도 minFDE 1.98 ⟶ 1.85 와 같이 성능이 향상되

어 벤치마크 모델들과 비교하였을 때, V2ITrajNet 은 

가장 높은 성능(SOTA) 결과를 기록하며 안정적인 궤

적 예측 능력을 입증하였다. 특히, minADE 와 minFDE

의 개선은 다중 모달 궤적 예측에서 보다 정확한 궤

적 후보를 산출할 수 있음을 의미하며, 낮은 MR 값

은 실제 궤적으로부터 크게 벗어나지 않는 예측을 더 

자주 생성함을 보여준다. 이러한 결과는 V2ITrajNet 

모델이 복잡한 도로 환경에서도 보다 안정적이고 정

확한 예측 결과를 도출할 수 있음을 시사한다. 
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4.3. Trajectory Loss Ratio 변경 실험 

본 실험에서는 Smooth L1 Loss 와 Classification Loss

의 결합 비율(Ratio)을 변화시키며 성능을 비교하였다. 

<표 2>는 Ratio 값에 따른 minADE, minFDE, MR 결과

를 보여준다. 실험 결과, Ratio 가 0.4 와 0.5 일 때 가장 

우수한 성능을 기록하였다. 특히 minADE 와 minFDE

가 각각 1.14, 1.85 로 최소값을 보였으며, MR 또한 

0.27 로 안정적인 수준을 유지하였다.  

반면, Ratio 값이 0.2 이하로 작아질 경우 Smooth L1 

Loss 의 기여도가 낮아지면서 MR 이 증가하는 경향을 

보였다. 이는 궤적의 세밀한 보정 효과가 충분히 반

영되지 못한 결과로 해석된다. 반대로 Ratio 가 0.8 이

상의 큰 값을 가질 경우 Smooth L1 Loss 가 지나치게 

강조되어 학습이 불안정해지며 minFDE 와 MR 이 다

시 상승하는 양상이 나타난다. 따라서 적절한 결합 

비율을 설정하는 것이 성능 향상에 핵심적인 요소임

을 확인할 수 있으며, 본 연구에서는 Ratio 를 0.4~0.5 

범위로 설정하는 것이 가장 효과적임을 실험적으로 

검증하였다.  

 
<표 2> Trajectory Loss Ratio 변경 실험 결과 

 

Ratio minADE minFDE MR 

0.1 1.20 1.99 0.30 

0.2 1.16 1.89 0.28 

0.3 1.15 1.88 0.30 

0.4 1.14 1.85 0.27 

0.5 1.14 1.85 0.27 

0.6 1.14 1.87 0.27 

0.7 1.18 1.91 0.29 

0.8 1.15 1.86 0.28 

0.9 1.16 1.89 0.28 

1.0 1.14 1.87 0.27 

1.1 1.17 1.90 0.28 

1.2 1.17 1.88 0.27 

1.3 1.15 1.88 0.28 

1.4 1.17 1.89 0.28 

 

 

5. 결론 및 향후 연구 

본 연구에서는 V2X-Seq-TFD Dataset 을 활용하여 차

량과 인프라 데이터를 통합한 궤적 예측 모델 

V2ITrajNet 을 제안하였다. 제안한 모델은 Global Token

을 통해 전역적 상호작용을 강화하고, Refine CNN 을 

통해 예측 궤적을 보정하였으며, Smooth L1 Loss 와 Cls 

Loss 를 결합한 학습 전략을 통해 안정성과 정확성을 

동시에 확보하였다. 실험 결과, V2ITrajNet 은 기존 벤

치마크 방법들 대비 minADE, minFDE, MR 지표에서 

일관되게 향상된 성능을 보이며 제안한 접근법의 효

과성을 입증하였다. 향후 연구에서는 보정 디코더 모

듈을 더욱 고도화하여 복잡한 교통 상황에서도 안정

적인 궤적 예측을 수행할 수 있도록 할 예정이다. 그 

다음으로, 다양한 손실 함수 설계와 결합 비율 최적

화에 대한 추가적인 탐구를 통해 성능 개선 가능성을 

모색할 것이다. 마지막으로, 실제 도로 환경에서 수집

한 데이터셋에 적용하여 제안한 모델의 실용성을 강

화하는 방향으로 연구할 계획이다.  
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