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Abstract : Classification of driving maneuver events is essential for generating lane-level maps, developing advanced driver 

assistance systems, and analyzing driver behavior. Typically, maneuver events classification involves three key stages: 

segmentation of driving data, extraction of features, and classification process. However, existing studies that used threshold-

based or sliding window approaches for segmentation have not adequately considered the various durations of maneuvers and 

face difficulties in distinguishing consecutively occurring events. This paper presents a novel algorithm that exhibits a high 

classification performance through segmentation using arc spline approximation and classification employing Convolutional 

Neural Network (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM), enabling the precise identification of consecutively occurred 

events. The effectiveness of this algorithm was validated using sensor data from real vehicle test drives in Sejong City, South 

Korea. 
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Nomenclature 
. 

𝒗 : mean velocity 

𝒓 : radius 

𝐒 : scenario 

𝒑 : score 

𝐧𝒊 : number of events for ith scenario 
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𝑇𝑃 : true positive 

𝐹𝑃 : false positive 

𝐹𝑁 : false negative 

 

 

Subscripts 

 

i : scenario index 

j : event index 

Allocation : scenario index for allocation 

 



2024 한국자동차공학회 춘계학술대회 

 

 2 

Fig. 1 알고리즘 개략도 

1. 서 론 

 

현재, 첨단 운전자 보조 시스템(ADAS)은 운전의 

다양한 측면을 지원하기 위해 여러 방식으로 발전

하고 있다. 차선 수준의 지도를 기반으로 하여 차

량의 정확한 위치를 확인하고 적절한 경로를 생성

하며, 차선 변경 보조와 같이 특정 기동을 지원, 

그리고 운전자의 성향을 분석하여 주행 기동에 반

영하는 등 다양한 방식으로 운전자의 주행을 지원

한다. 

차선 수준 지도의 경우, 지도를 효율적으로 제작

하고 활용하기 위해 도로 유형, 차선 조정 등의 다

양한 요소를 고려하여 도로를 세분화하는 과정이 

필수적이다. 특정 기동 보조 시스템과 운전자 성향 

반영 시스템의 경우, 특정 주행 기동의 특성과 운

전자의 성향을 정확히 분석하기 위해서는 특정 상

황에서의 주행 데이터 추출이 중요한 역할을 한다. 

이는 결국 주행 데이터에서의 기동 이벤트 감지 

및 분류에 중점을 둔 연구에 대한 수요를 자연스

럽게 증가시킨다. 

주행 기동 분류는 기본적으로 분할 단계에 크게 

의존한다. 일부 연구1),2)에서는 임계값을 기반으로 

데이터를 분할하거나 고정된 크기의 슬라이딩 윈

도우를 사용하여 분할하였으나, 이는 다양한 기동

들과 다양한 분포의 소요 시간에 대한 고려가 충

분하지 않다는 한계점을 가진다. 물론 이러한 한계

점을 극복하고자 다양한 크기의 윈도우를 동시에 

사용한 연구3)도 진행되었지만, 윈도우의 크기는 여

전히 고정되어 사용되었으며 연속적으로 발생한 

기동에 관한 구분은 고려되지 않았다. 

도로 인프라 센서 기반의 차선 변경 거동 검출 

연구4)와 기존에 존재하는 지도 기반의 기동 분류 

연구5)도 진행되었지만, 차량 외부의 정보를 필요로 

하는 한계점이 존재한다.  

따라서 본 연구에서는 차량의 주행 궤적을 원호

로 근사하여 데이터를 분할함으로써, 다양한 기동 

및 각 기동의 다양한 소요 시간을 고려한 분할 기

법을 소개한다. 분류 정확도를 높이기 위해 차선 

유지 기동을 우선적으로 식별하여 제거한 후 좌회

전, 우회전, 좌측 차선 변경, 우측 차선 변경, 회전

교차로 통과와 같은 세부적인 기동으로 분류하는 

캐스케이드 분류기법을 사용한다. 또한 연이어 발

생하는 기동 이벤트를 구분할 수 있는 이벤트 할

당 방법을 제안한다. 최종적으로, 세종시 주행 데이

터셋을 통해 성능을 평가한다. 

 

2. 주행 기동 이벤트 감지, 분류, 및 할당 

 

본 장에서는 다양한 기동 및 각 기동의 다양한 

소요 시간에도 강건하며, 연이어 발생하는 기동 이

벤트를 구분할 수 있는, 높은 정확도의 분류 알고리

즘을 소개한다.  

본 연구의 전체적인 개략도는 Fig. 1과 같으며, 

2.1장에서는 주행 데이터의 분할 과정을, 2.2장에서

는 주행 기동 이벤트의 분류 과정을 자세히 다룬다.  

 

2.1 주행 데이터 분할 

주행 기동 분류에서 중요한 비중을 차지하는 

데이터 분할 과정에 대해서 다룬다. 악의조건 환

경에 대해서도 여러 센서들을 융합하여 차량의 

주행 기록을 복원하고, 주행 궤적을 원호로 근사

하여 효과적으로 주행 데이터를 분할한다. 

 

2.1.1 차량 주행 기록 복원 

차량 궤적을 원호로 근사하기 전, 센서 측정값

으로 차량의 주행 기록을 복원하는 과정이 필요

하다. GNSS만을 사용하는 경우, 다양한 상황에서 

높은 정확도를 보일 수 있지만, GNSS 신호만을 

의존하는 방식은 터널 통과, 다중 경로 간섭, 비

가시선(NLOS) 수신과 같은 상황에서는 한계가 

존재한다. 이 문제를 해결하기 위해, 이전 연구6)

에서 설명된 바와 같이 GNSS, INS, 차선 인식 

측정값을 통합하여 차량 주행 기록을 복원하였다. 

다중 모달 센서 융합을 통해, 센서로 직접 측정되
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Fig. 2 차량 궤적 원호 스플라인 근사 예시, 

1.35km 궤적 근사를 위해 39개의 원호 사용 

Fig. 3 캐스케이드 분류 과정: 감지 및 분류 

 

 

 

 

지 않는 상태를 포함한 모든 트립에 대한 차량 

주행 기록이 추정된다. 

 

2.1.2 원호 스플라인 근사 기반 주행 궤적 분할 

주행 기동 이벤트를 감지하고 분류할 때, 이벤

트가 지속되는 시간을 충분히 고려하는 것이 중

요하다. 임계값이나 슬라이딩 윈도우를 기반으로 

한 데이터 분할 방식은 이벤트의 다양한 지속 

시간을 모두 고려하지 못해, 감지와 분류의 정확

도를 감소시킨다. 

이 문제를 해결하기 위해서, 차량의 전체 궤

적을 이전 연구7)에서 다룬 원호 스플라인 근사

를 이용해 여러 개의 원호로 변환하는 방법을 

사용하였다. 차량 궤적의 원호 스플라인 근사 예

시는 Fig. 2와 같다.  

이러한 접근 방식은 좌우회전, 차선 변경, 회

전교차로 통과와 같은 곡선 형태의 궤적을 갖는 

기동들을 효과적으로 나눌 수 있게 한다. 각각의 

원호 혹은 연속된 여러 원호들은 하나의 이벤트 

발생 구간을 나타낸다. 이러한 원호들을 기준으

로 데이터를 분할하고 감지 및 분류를 진행함으

로써, 더 높은 정확도를 얻을 수 있다. 또한 추

후에 설명될 이벤트 할당을 통해 연속적으로 발

생한 이벤트에 대한 구분도 가능하게 한다. 

 

2.2 이벤트 감지, 분류, 및 할당 

본 연구의 주된 목적은 좌회전, 우회전, 좌측 

및 우측 차선 변경, 그리고 회전교차로 통과와 같

은 주행 기동 이벤트가 발생하는 구간을 식별하

고 그러한 이벤트를 분류하는 것이다. 

주행 데이터의 대부분이 특별한 이벤트가 발생

하지 않은 차선 유지 기동으로 이루어져 있어, 데

이터 사이의 불균형이 분류 과정에서의 정확도를 

저하시킬 수 있다. 분류 과정의 정확도와 효율성

을 향상시키기 위해, 본 연구는 Fig. 3에서 확인

할 수 있듯, 차선 유지 기동과 이벤트 발생 여부

를 먼저 식별하는 단계를 거친 후, 이벤트가 발생

한 구간에 대하여 보다 세밀한 분류를 진행하는 

캐스케이드 분류 방식을 사용한다. 이러한 접근 

방식은 불균형한 데이터 분포에서의 분류 정확도

와 효율성을 향상시키기 위함이다. 

 

2.2.1 이벤트 감지 

이벤트 감지 단계에서 주행 데이터는 차선 유

지 구간과 이벤트 발생 구간으로 분류된다. 차량 

궤적은 여러 개의 호로 근사 되며, 이에 기반하여 

주행 데이터가 분할된다. 이 분할된 데이터는 각 

원호 구간에 대한 이벤트의 발생 여부 감지에 사

용된다. 

Fig. 4-(a)에서 볼 수 있듯이, 감지 단계에서는 

분류기로 합성곱 신경망 (CNN) 모델을 사용한다. 

모델 훈련 과정에서, 원호 스플라인 근사를 통해 

분할한 주행 데이터를 실제 주행 영상을 기반으

로 차선 유지 혹은 이벤트 발생으로 라벨링하여 

훈련 데이터로 사용한다. 차선 유지 범주 내에서

의 기동 다양성을 고려하여, 감지 단계의 정확성

과 효율성을 개선하기 위해 주행 데이터 1로부터 

                                            
1 Heading angles, yaw rates, lateral distances to left 

and right lines, lane measurement confidence metrics, 

(x, y) coordinates of vehicle trajectories 
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Fig. 4 신경망 모델 구조 (a) 감지 모델 (b) 분류 모델 

통계적 특성 2을 추출해 모델 훈련에 사용한다. 

과대적합과 과소적합을 방지하기 위해, 모델 훈

련 시 교차 검증 기법이 적용된다. 

  

 

감지 모델 훈련과는 별개로, 실제 감지 과정에

서는 횡방향 가속도가 낮은 원호 구간을 차선 

유지 기동으로 직접 분류한다. 이는 차선 유지 

기동이 대체로 낮은 횡방향 가속도를 보이기 때

문이다. 따라서, 아래의 조건을 충족하는 원호 

구간에 한해 분류기를 활용한 감지를 실시한다. 
 

𝒗
𝟐

𝒓⁄ < 0.1 𝑚/𝑠2     (1) 
 

이를 통해 긴 차량 궤적을 따라 반복되는 감

지 작업의 부담을 크게 줄일 수 있다. 

 

2.2.2 이벤트 분류 

이벤트 분류 단계에서는, 감지 단계를 통해 이

벤트 발생으로 확인된 구간들이 Fig. 3과 같이 

다섯 가지 유형의 기동으로 세분화된다. 해당 기

동들은 흔히 여러 개의 연속된 원호로 구성되기 

때문에, 분류 모델 선택, 훈련 데이터 구성, 그

리고 분류 과정 전반에 걸쳐 원호들의 연속성을 

고려하는 것은 매우 중요하다. 

원호들 간의 연속성을 고려하기 위해, 분류 

                                            
2 Mean, Variance, Standard Deviation, Peak, RMS, 

Crest Factor, Shape Factor, Skewness, SMR, Peak-

Peak Value 

모델은 시계열 데이터 처리에 강점을 가지는 장

단기 메모리(LSTM)를 포함한다. 모델의 구조는 

Fig. 4-(b)에 나타난 바와 같이 CNN과 LSTM이 

결합되어 있으며, 이는 시계열 데이터를 기반으로 

한 분류에서 높은 정확도를 달성한 선행 연구8)를 

바탕으로 한다. 

모델 훈련을 위해, 하나의 기동 이벤트를 구성

하는 연속적인 원호들이 그룹화 되어 실제 주행 

영상을 기반으로 라벨링된다. 차선 측정 신뢰도 

지표를 제외한 모든 주행 데이터1는 노이즈를 제

거하기 위해 Savitzky-Golay 필터9)를 사용하여 

평활화 과정을 거친 뒤, 정규화된다. 이러한 전처

리 된 데이터는 단일 원호 구간들과 그룹화된 원

호 구간들에 대한 모델 훈련을 위해 사용된다. 감

지 단계의 모델과 마찬가지로 모델 훈련 과정에

는 교차 검증이 적용된다. 

 

2.2.3 이벤트 할당 

연속된 원호로 이루어진 기동이 다양하게 존재

하기 때문에, 각각의 원호를 단독으로 분류하는 

접근법은 여러 개의 연속된 원호에 걸쳐 발생하

는 기동을 정확히 식별하는 데 한계가 있다. 이러

한 문제를 해결하고 정확한 이벤트를 할당하기 

위해, 여러 연속된 원호가 분류될 때 가능한 모든 

조합의 결과를 종합적으로 고려하는 방식을 채택

한다.  

 

연속된 원호에 대한 이벤트 할당 예시는 Fig. 5

에서 볼 수 있다. 네 개의 연속된 원호에 이벤트

를 할당할 수 있는 경우는 총 8가지가 존재한다. 

Fig. 5 네 개의 연속된 원호에 대한 이벤트 할당 예시 
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예를 들어, 첫 번째 시나리오는 각 원호가 개별

적인 이벤트를 구성하는 경우를 보여주며, 이들

은 각각 좌회전, 좌측 차선 변경, 우측 차선변경, 

그리고 우측 차선 변경으로 분류되고, 모델로부

터 각 분류에 대한 점수를 부여받는다. 여기서 

주목해야 할 점은, 시나리오 1,2와 같이 두 개의 

연속된 우측 차선 변경은 단일한 우측 차선 변

경을 의미하는 것이 아닌, 두 차례에 걸쳐 별도

의 우측 차선 변경이 발생했음을 의미한다. 

각 시나리오의 최종 점수는 해당 이벤트들에 

부여된 점수들을 곱함으로써 산출된다. 가장 높

은 점수를 가지는 시나리오가 최종 이벤트 할당

에 사용되며 식으로 표현하면 다음과 같다. 
 

𝑺𝑨𝒍𝒍𝒐𝒄𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏 = arg max
𝑖

∏ 𝒑𝑖𝑗
𝑛𝑖

𝑗=1     (2) 
 

Fig. 5에 제시된 예시에서, 여섯 번째 시나리

오(좌측 차선 변경 1회+우측 차선 변경 1회)가 

가장 높은 점수를 얻었으며, 이 시나리오가 최종

적으로 이벤트 할당에 적용된다. 

 

3. 데이터 기반 검증 

 

본 장에서는 앞서 언급한 이벤트 감지, 분류, 그

리고 할당에 대한 정확도를 실제 주행 데이터를 

사용하여 평가한다. 또한, 다양한 구성의 신경망 

모델을 사용한 결과를 비교 분석한다. 

 

3.1 주행 데이터 구성 

 

3.1.1 차량 센서 구성 

테슬라 모델 3 차량을 사용하였으며, GNSS 

RTK, Xsens MTi-670g 산업용 IMU, RT3100 상

업용 INS, 그리고 Comma3 모듈 openpilot10)이 

장착되었다. RTK로부터의 GNSS 측정값과 Xsens 

MTi-670g 및 RT3100으로부터의 IMU 측정값은 

2.1.1에서 논의된 바와 같이 차량 기록을 복원하기 

위해 융합되었다. 또한, 차선 측정값과 신뢰도 지

표는 openpilot 모듈로부터 추출되었다. 

 

3.1.2 데이터 수집 장소 

세종시에서 45회의 주행, 총 127km의 데이터

수집이 실시되었으며, 이는 Fig. 6에서 빨간색 경

로로 표시되었다. 해당 주행에 대하여 다양한 기

동 이벤트가 감지, 분류되었으며 정확하게 할당되

었다. 

 

3.2 이벤트 감지, 분류, 및 할당 

이벤트 감지, 분류, 그리고 할당 과정 각각에 

대한 평가를 진행한다. 이후 최종 분류 결과를 시

각적으로 제시한다. 

 

3.2.1 이벤트 감지 및 분류 평가 

감지 및 분류로 이루어지는 캐스케이드 분류기에 

대한 평가는 3.1장에서 언급된 데이터를 사용하여 

수행되었다. 감지 및 분류 결과에 대한 confusion 

matrix는 Fig. 7에서 볼 수 있다.  

 

분류기의 성능은 F1-score로 평가되며, 이는 다

음과 같이 정의된다. 
 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∙
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∙𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
     (3) 

Fig. 6 데이터 수집을 위한 세종시 주행 경로 

Fig. 7 Confusion Matrix (a) 감지 모델 (b) 분류 모델 
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이때, precision과 recall은 다음과 같이 정의된

다. 
 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
           (4) 

 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                   (5) 

 

이번 연구에서 제안한 분류기의 효과를 평가하

기 위해, 다양한 프레임워크로 구현된 여러 네트워

크 모델들의 분류 성능을 비교하였으며 이는 

Table 1에서 확인할 수 있다. 
 

Table 1 다양한 모델 구성 비교 (F1-score) 

구분 
CNN 

statistical 

CNN 

time-series 

CNN+LSTM 

time-series 
Proposed 

One-stage 0.9244 0.9219 0.9385 - 

Cascade 0.9609 0.9537 0.9608 0.9716 
  

단일 단계 분류기의 경우, 차선 유지 기동이 하

나의 이벤트로 포함되어 별도의 감지 단계 없이 

기동 분류가 이루어진다. 주행 데이터의 대부분은 

차선 유지 기동을 나타내기에, 데이터의 불균형으

로 인해 단일 단계 분류기를 사용하는 것은 분명

한 한계를 드러낸다. 다른 모델들과 비교했을 때, 

제안한 방법은 감지 단계에서 통계적 특징과 CNN

을 사용하고 분류 단계에서 CNN 과 LSTM을 결

합해 시계열 데이터를 다룸으로써 가장 높은 점수

를 보여준다. 

 

3.2.2 이벤트 할당 평가 

연속된 원호에 대한 실제 이벤트 라벨과 할당 

결과를 비교함으로써 이벤트 할당의 정확도를 평

가했으며, 결과는 Table 2에 제시되었다. 
 

Table 2 연속된 원호들에 대한 이벤트 할당 정확도 

구분 2 arcs 3 arcs 4 arcs 5 arcs Total 

Valid Alloc. 186/190 102/108 36/40 30/35 354/373 

Accuracy 97.89% 94.44% 90.00% 85.71% 94.91% 

 

전체적으로, 약 95%의 연속된 원호가 실제 이

벤트와 동일하게 할당되었다. 그러나 Table 2에서 

볼 수 있듯이, 연속된 원호의 수가 증가함에 따라 

이벤트 할당의 정확도가 감소하는 경향을 보인다. 

이는 주로 두 가지 요인에 기인한다: 첫째, 연속된 

원호가 하나씩 추가될 때마다 고려해야 할 경우의 

수가 두배로 증가하는 것과, 둘째, 4개나 5개의 연

속 원호를 가지는 사례가 충분이 수집되지 않았다

는 것이다. 그럼에도 불구하고, 이러한 정확도 감소

가 일반적인 운전 상황에서 프레임워크의 전반적인 

성능에 크게 영향을 미치지 않을 것으로 예상된다. 

 

3.2.3 분류 결과 시각화 

주행 기동 이벤트 분류의 결과를 시각화 한 결

과는 Fig. 8과 같다. 주행 데이터는 센서 퓨전을 

거쳐 운전 궤적을 복원하며, 복원된 궤적은 다수

의 원호로 근사화되어 표현된다. 이 원호들은 감

지, 분류, 할당 과정을 거쳐 분류된 후 지도 위에 

표시된다. 

Fig. 8 운전 기동 이벤트 할당 결과 (a) 총 네 번의 

우회전, 두 번의 좌측 차선 변경, 한 번의 우측 차선 

변경 (b) 두 번의 회전교차로 
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4. 결 론 

 

본 연구에서는 원호 스플라인 근사를 활용하여 

이벤트를 탐지, 분류, 그리고 할당하는 새로운 프

레임워크의 주행 기동 분류 기법을 제안하였다. 원

호 기반의 데이터 분할을 통해, 다양한 기동 및 각 

기동의 다양한 소요 시간을 고려할 수 있었으며, 

연속으로 발생하는 기동 이벤트를 식별하고 할당

할 수 있었다. 또한, 캐스케이드 분류 방식을 통해 

불균형한 데이터 분포에서도 높은 분류 정확도를 

달성하였다. 실제 주행 데이터를 활용한 검증을 통

해, 제안한 분류 기법의 유효성을 확인하였으며, 

분류 결과를 시각적으로 표현하였다. 
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