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AAAI 2026 (인용 34회)
https://arxiv.org/abs/2507.23318

https://arxiv.org/abs/2507.23318
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문제상황

VLA 모델은 E2E 자율주행에점점더채택되고있지만, 긴 visual token이계산비용을크게증가시킨다. 
기존 VLM의 token pruning은두갈래인데, 둘다자율주행에서성능이좋지않았다. 

① Attention 기반 — visual-text attention을최대화하는토큰선택
② Similarity 기반 — 토큰간유사도를최소화하는선택

기존 Token Pruning 방법

사람은운전할때배경보다전경에집중한다 — 모델도그래야하지않을까?
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핵심아이디어

① ReconPruner(MAE 스타일픽셀재구성으로각 visual token을채점하는 plug-and-play pruner)
- 전경영역복원에기여하는토큰은높은점수, 배경패치는조기탈락. 

②적대적전경-배경재구성전략
- 전경과배경사이에판별적 attention을강제해 ReconPruner가 local optima에빠지는것을방지.

③ nuScenes-FG(학습용데이터셋) 구축

MAE 방식 픽셀 재구성으로 전경 토큰을 우선 보존

전경을복원할수있는토큰만남기자!
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핵심기여
• 기존 attention 기반·similarity 기반과차별화되는새로운 reconstruction-based token pruning 프레임워크

FastDriveVLA를제안했다. 
• MAE 스타일픽셀재구성으로학습되는플러그앤플레이 pruner인 ReconPruner를설계하고, 

가치있는토큰식별능력향상을위해적대적전경-배경재구성전략을도입했다. 
• 자율주행시나리오를위한전경세그멘테이션주석 241k image-mask 쌍의 nuScenes-FG 데이터셋을구축했다. 
• nuScenes open-loop planning 벤치마크에서다양한 pruning 비율전반에걸쳐 SOTA 달성. 

à visual token을 3,249 → 812개로줄여약 7.5배계산량감소하면서도 planning 정확도유지. 
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AAAI 2026 (인용 73회)
https://arxiv.org/abs/2506.06659

https://github.com/William-Yao-2000/DriveSuprim

https://arxiv.org/abs/2506.06659
https://github.com/William-Yao-2000/DriveSuprim
https://github.com/William-Yao-2000/DriveSuprim
https://github.com/William-Yao-2000/DriveSuprim
https://github.com/William-Yao-2000/DriveSuprim
https://github.com/William-Yao-2000/DriveSuprim
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문제상황

Regression 기반은단일 expert 궤적을모방할뿐예측궤적의안전성을명시적으로평가하지않는다. Selection 기반은
여러후보를생성·채점해이를보완하지만, 수천개후보중최선을정확히고르는
최적화가어렵고, 특히드물고어려운시나리오에서미묘하지만안전에결정적인차이를구분하지못한다.

기존의 Selection-based 방법

비슷비슷한궤적수천개중에서 "진짜안전한것"을어떻게골라낼까?
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핵심아이디어

① Trajectory Decoder가점수분포에따라유망한후보만 1차선별
② Refinement Decoder가남은어려운후보들에세밀한점수부여
③ Rotation 기반데이터증강으로회전시나리오보강
④ Self-distillation으로 teacher의 soft pseudo-label 활용

Coarse-to-Fine으로 점진적 후보 필터링

한번에다고르지말고, 걸러낸뒤어려운것만자세히보자!
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핵심기여
• 유사궤적구분문제를해결하는 coarse-to-fine refinement 제안했다.

à유망후보를필터링한뒤가장어려운선택지에세밀한점수를매겨미묘한차이의판별력을크게향상시켰다.
• Rotation 기반데이터증강 + self-distillation을결합한통합학습파이프라인

à방향편향(directional bias)과 hard decision boundary 문제를동시에해결. 
à어려운회전시나리오를합성하고 teacher의 soft pseudo-label을활용해궤적분포를균형있게만들었다. 

• 공개데이터셋만으로 NAVSIM 벤치마크 SOTA 달성
(v1 93.5% PDMS, v2 87.1% EPDMS, Bench2Drive 83.02 DS / 60.00 SR)
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CVPR 2026 (인용 13회)
https://arxiv.org/abs/2510.08562

https://duckyee728.github.io/ResAD

https://arxiv.org/abs/2510.08562
https://duckyee728.github.io/ResAD
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문제상황

E2E 자율주행은센서데이터에서미래궤적을직접예측하는데, 
궤적데이터자체에내재된시공간적불균형때문에근본적인어려움을겪는다. 
이불균형은①모델이견고한주행논리대신허위상관관계을학습하게만들고, — (Spurious Correlation)

②불확실한먼미래예측을우선시하게만들어당장의안전을해친다. — (Planning Horizon Dilema)

궤적 데이터의 시공간적 불균형

먼미래의큰오차가학습을지배하면, 당장의안전을놓친다!
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핵심아이디어

①결정론적관성기준(inertial reference) 을먼저계산 — "아무것도안하면갈경로" 
②모델은궤적전체가아니라그기준으로부터의편차(residual)만예측
③관성기준을통해, 단순패턴매칭대신 "왜이경로에서벗어나야하는가"(교통규칙, 장애물등인과요인)에집중하게
④ Point-wise Normalization으로먼 waypoint의큰오차가학습신호를지배하지않도록재가중

미래 궤적이 아니라 관성 기준선으로부터의 잔차(residual)를 예측

전체를예측하지말고, 기본경로에서얼마나벗어나야하는지만배우자!
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핵심기여
• 미래궤적을직접예측하는대신관성기준으로부터의정규화된잔차를예측하는 Normalized Residual Trajectory 

Modeling 프레임워크를제안해학습과제를크게단순화했다. 
• 관성기준이강한물리적 prior이자 counterfactual 로작동해, 

모델이 spurious correlation 대신맥락에기반한인과요인(교통규칙, 장애물)을학습하도록강제한다. 
• Point-wise Normalization 으로 long-horizion의최적화불균형을완화했다.

à먼 waypoint의큰오차가학습신호를지배하는것을방지한다. 
• 단 2번의 denoising step만으로 NAVSIM v1 88.8 PDMS, v2 85.5 EPDMS 달성했다.
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CVPR 2026 Highlight (인용 6회)
https://arxiv.org/abs/2602.18887

https://github.com/SPA-junghokim/SafeDrive

https://arxiv.org/abs/2602.18887
https://github.com/SPA-junghokim/SafeDrive
https://github.com/SPA-junghokim/SafeDrive
https://github.com/SPA-junghokim/SafeDrive
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문제상황

E2E 패러다임은통합적모델링과확장성으로주목받고있지만, 안전성보장이가장 critical한과제로남아있다. 
기존방식의한계는두가지① Dense world model은 instance 중심상호작용을제대로모델링하지못한다. 

② Scene 수준의안전평가는너무거칠어서 "어떤 agent가, 언제위험한지"를짚어내지못한다.

E2E 프레임워크에서의 안전성 확보

"위험하다"가아니라 "누가, 언제위험한지"까지말할수있어야한다!
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핵심아이디어

① SWNet (Sparse World Network) 
- 후보궤적을조건으로삼아 sparse world를구성
->> 주요동적 agent와도로요소의미래행동을시뮬레이션해상호작용중심표현을만든다.

② FRNet (Fine-grained Reasoning Network) 
- agent별충돌위험(PwNC)과주행가능영역준수여부(TwDAC)를미래 timestep마다평가해안전-critical 사건을특정한다.

Trajectory-conditioned Sparse World Model로 명시적 안전 추론

후보궤적마다미래를상상하고, 누가언제위험한지채점하자!
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핵심기여
• Trajectory-conditioned Sparse World Model을통해명시적이고해석가능한안전추론을수행하는

E2E planning 프레임워크 SafeDrive를제안했다. 
• SWNet은후보궤적을조건으로주요동적 agent와도로요소의미래를시뮬레이션해상호작용중심표현을제공한다. 
• FRNet은 agent별충돌위험과시간별주행가능영역준수를평가해, 미래 timestep 전반에서안전-critical 사건을정밀하게

식별한다.
• Open-loop와 closed-loop 양쪽에서 SOTA를달성했다.

(NAVSIM PDMS 91.6 / EPDMS 87.5, 12,146개중충돌 61건(0.5%), Bench2Drive 66.8% Driving Score)
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CVPR 2026 Oral (인용 26회)
https://arxiv.org/abs/2511.23369

https://github.com/OpenDriveLab/SimScale

https://arxiv.org/abs/2511.23369
https://github.com/OpenDriveLab/SimScale
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문제상황

안전-critical하고 OOD(분포밖)인상황은인간전문가가수집한실세계데이터에과소표현되어있다.
그런데이런희귀한상호작용이학습된정책의실질적안전경계를결정한다. 
문제는이를실세계에서대규모로수집하기가극도로어렵다는것이다.

실세계 데이터의 근본적 한계

그런데이터가부족하면, 의도적인시뮬레이션으로만들어내면되지않을까?
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핵심아이디어

①실세계주행로그를상호작용가능한 photorealistic 환경으로재구성
②그환경에서안전-critical 변형시나리오를대규모합성
③실세계데이터 + 시뮬레이션데이터를 co-training

Real world 로그를 시뮬레이션으로 확장해 co-training

후보궤적마다미래를상상하고, 누가언제위험한지채점하자!
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핵심기여
• 실세계로그를상호작용가능한환경으로재구성하고안전-critical 변형을대규모합성하는 real-world simulation 

프레임워크를제안했다. 
• 단순 co-training만으로 navhard에서 +6.8 EPDMS, navtest에서 +2.9 향상했다.
• 추가실세계데이터없이시뮬레이션데이터만늘려도성능이매끄럽게스케일링됨을보였다.

(데이터수집의병목을우회할수있는경로를제시)
• 세가지 planner 계열(regression, diffusion, vocabulary scoring) 모두에서일관된개선을보였다.

à특정아키텍처에종속되지않는범용방법론임을입증



Thank you
Question & Disscusion
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