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            Abstract
          
        

        
          최근 자율 주행 자동차가 주목받음에 따라 차량에 탑재되는 다양한 센서를 기반으로 한 지능형 운전자 보조 기술이 크게 발전되고 있다. 자율 주행 차량의 핵심기술로서 여러 유형의 거리 감지 센서의 정보를 기반으로 전방 차량 및 주행 차선을 감지하여 사고를 예방하는 전방 추돌 경고 시스템이 있으며, 이때 활용되는 센서는 주행 안전과 직결됨으로써 높은 신뢰성과 안정성이 보장되어야 한다. 하지만, 현재 개발 및 상용화 중인 전방 추돌 경고 시스템의 센서는 단독으로 운영될 경우 센서의 오동작 또는 실제 주행 환경에서 발생하는 다양한 잡음에 취약할 수 있다는 한계가 존재한다. 이에, 본 논문에서는 차량 제동거리 예측을 위해 신경망을 활용하였으며 시스템의 이상 유무 판단을 통해 사고를 예방함으로써, 전방 추돌 경고 시스템의 신뢰성 향상을 목표로 하였다. 차량 제동거리 모델을 기반으로 한 모의실험을 수행한 결과 제안된 예측 시스템은 기존 제동거리 모델과 비교하여 외부 잡음에 대한 강인함과 우수성을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The recent attention paid to autonomous vehicles has led to a major improvement in intelligent driver assistance technology based on a variety of sensors mounted on the vehicles. As a core technology of an autonomous vehicle, there is a forward collision warning system (FCWS) that detects accidents by sensing forward vehicles and driving lanes based on information of various types of distance detection sensor whose stability must be ensured. However, there is a limitation that the sensor of the FCWS, which is currently being developed and commercialized, may be vulnerable to malfunction of the sensor or various noise generated in the actual driving environment when operated alone. In this paper, we used neural network to predict the vehicle braking distance and aimed to improve the reliability of the FCWS by preventing the accident by judging the abnormality of the system. As a result of simulation, the proposed prediction system can confirm the robustness and superiority to the external noise compared with the existing mathematical braking distance model.
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      Ⅰ. 서 론
      4차 산업혁명은 로봇이나 인공지능을 통해 실제와 가상이 통합되어 사물을 자동적, 지능적으로 제어할 수 있는 가상 물리 시스템의 구축이 기대되는 산업상의 변화를 일컫는다[1]. 4차 산업혁명의 미래산업으로 거론되고 있는 분야 중엔 운전자의 조작 없이도 스스로 도로 상황을 인식 및 판단하여 목적지에 도착할 수 있는 자율 주행 자동차가 있으며, 구글이 ‘Waymo’ 프로젝트를 통해 개발과 상용화라는 화두를 공표한 이후, 2009년 실제 도로 주행에 성공하면서 전 세계적으로 급격한 발전의 흐름 속에 있다[2]. 자율 주행 자동차에 탑재되는 핵심기술 중 하나는 운전자 보조 시스템(ADAS, Advanced Driver Assistance System)으로, 도로의 차선을 추적하기 위한 조향 제어, 추돌에 대한 경고, 원활한 교통의 흐름과 추돌 방지를 위한 속도제어 등을 들 수 있다[3].

      특히, 그림 1의 전방 추돌 경고 시스템(FCWS, Forward Collision Warning System)는 최근 가장 광범위하게 연구되는 분야로서, 전방 차량 검출과 차량과의 거리를 측정하여 운전자가 전방을 미 주시하거나 부주의하여 발생할 수 있는 추돌을 미연에 방지 및 회피하여 사고를 예방한다. 조향 제어, 추돌에 대한 경고 등 다양한 ADAS 기술에 응용되는 데이터는 정보의 특성에 따라 크게 메가 데이터와 마이크로 데이터로 나눈다. 메가 데이터는 교통량, 구간별 차량의 평균 속력, 실시간으로 발생하는 사건, 사고 등을 네트워크 기반으로 공유하는 정보이며, 마이크로 데이터는 개별적인 차량으로부터 수집된 장애물 탐지, 차간 거리, 속도 등의 정보이다[4]. 이때 마이크로 데이터의 수집은 레이더, 레이저 스캐너, 영상 카메라 등 다양한 센서의 활용으로 얻어지지만, 각각의 센서는 독립적으로 응용될 경우, 저마다의 한계로 인해 신뢰성에 영향을 끼친다. 레이더는 정확한 차량 검출과 100m 이상의 원거리 탐지가 뛰어나지만, 정지 상태 및 근접 차량 검출의 정확성은 떨어지며. 레이저 스캐너의 경우 근접차량과 장애물 검출은 뛰어나지만, 검출 거리가 짧아 고속 주행 상황 및 원거리 차량 검출에 제약이 따르며 타 센서와 비교하여 가격이 고가이다[5]. 영상카메라의 경우, 가격이 저렴하고 다양한 기법으로 활용성이 높으나, 실제 주행상황에서의 빠르고 정확한 검출과 특정 색상 및 기하변수 등의 다양성 인한 제약으로 인해 신뢰성에 영향을 미친다[6].

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Concept of forward collision warning system
        
        

        

      

      이에, 본 논문에서는 높은 안정성과 신뢰성이 보장되어야 할 FCWS의 거리 측정 기능이 독립적인 센서를 기반으로 운영될 경우 내재하는 한계를 보강하고 전방 추돌 가능성을 보다 안정적으로 감지하기 위한 자동차 제동거리 예측 시스템을 제안한다. 기존 제안된 제동거리 예측 모델은 크게 기초 동역학 이론에 근거한 방법, 실차 실험을 통한 방법, 전산해석에 입각한 예측 방법 등이 있으나, 모두 표준화된 차량 모델에 입각한 방법으로서, 자동차 내부 구조설계, 안전 시험 등을 위한 모델이다[7]. 따라서 제안하는 보강 시스템은 개별적인 주행 환경 데이터를 기반으로 계산되는 FCWS의 실시간 감시로서, 기존 모델을 사용하게 될 경우 예측 부정확성의 가능성에 의한 안정성과 신뢰성에 영향을 미쳐 부적절하다. 이에, 제동거리 예측 시스템 구현을 위해 신경망(NN, Neural Networks)을 고려한다. 기계학습의 한 분야인 신경망은 뇌의 구조를 모방한 기법으로써, 다양성, 복잡성, 비선형성을 갖는 문제 해결에 뛰어나 다양한 분야에서 활용되고 있다[8]. 제안하는 예측 시스템은 이론적인 단계의 시험으로서, 신경망 기반의 차량 제동거리 예측시스템의 학습을 위해 일반적으로 사용되는 기초 동역학 모델을 기반으로 제동거리에 영향을 미치는 주요 변수인 주행속도 및 노면 상태에 따른 마찰계수와 두 변수에 의한 제동거리를 확보하였다.

      제안하는 보강된 전방 추돌 경고 시스템의 구성은 그림 2와 같으며, 학습된 예측 시스템의 예측된 제동거리와 FCWS의 차량 제동거리 모델로부터의 계산된 제동거리를 비교하여 시스템의 이상 유무를 판단한다. 이를 통해 센서 오동작 및 주행 잡음에 의한 전방 추돌 사고를 예방하고 FCWS의 신뢰성 향상을 목표로 하였다. 전략적 학습을 통해 제안된 예측 시스템을 최적 설계한 뒤, 기존 제동거리 모델 및 단층 구조의 예측 시스템과의 비교를 통해 예측력과 잡음에 대한 강인성을 평가하였다. 그 결과, 제안된 예측 시스템은 단층 구조의 예측 시스템과 비교하여 높은 예측력을 확보하였으며, 기존 제동거리 모델과의 비교에서도 제동거리 오차가 감소하여 외부 환경잡음에 대해 강인성이 중요해지는 고속구간에서 우수한 성능을 확인할 수 있었다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Block diagram of augmented FCWS
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 신경망 학습
      인간의 인식 과정과 신경의 생태를 수학적으로 모형화한 신경망은 패턴 분석과 비선형 문제의 최적 및 근사화에서 탁월한 성능을 갖는다. 수많은 신경망 구조 중 다층 퍼셉트론(MLP, Multi-Layer Perceptron)은 고차원 비선형 문제 해결에 뛰어난 방법으로써, 신호 처리, 제어, 음성 인식 등과 같은 다양한 분야에서 적용된다[9]. 신경망의 MLP 구조는 그림 3으로 표현되며, 입력층 노드의 출력 값 xi(i = 1,2,⋯L)에 대한 가중치 wj(j = 1,2,⋯H)를 합성하여 활성화 함수를 통해 연결 강도를 조절하면 은닉층 노드의 출력 값과 출력층 노드의 출력값은 식 (1)로 표현된다.
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        Fig. 3. 
				
        

        
          Structure of neural networks
        
        

        

      

      여기서, θ 는 편향 값, f는 활성화 함수, zj는 은닉층 노드의 출력 값, yk는 출력층 노드의 출력 값이다. f는 일반적인 활성화 함수로써, 선형 포화함수를 미분 가능한 형태로 변형한 f(ζ) = 1 / (1 + e-ζ)의 시그모이드(Sigmoid) 함수를 사용하며, 신경망의 입출력 데이터는 크기와 범위의 다양화로 안정적이고 빠른 학습과 과포화 현상을 예방하기 위해, 필요시 데이터를 집합의 최댓값으로 나누어 0과 1 사이로 정규화 한다[10].

      신경망은 학습을 통해 활성화 함수의 출력 값과 목푯값의 오차가 최소가 되도록 조정하는 최적의 매개변수를 찾아야 한다. 제안하는 시스템은 최소자승법(LS, Least Square)를 기반으로 하여 매개변수의 기울기를 효율적으로 구할 수 있는 역전파(BP, Back-Propagation) 학습 알고리즘을 사용하며, 오차함수는 ⋋=∑k=1Mtk-yk2로 정의된다[11]. 여기서, yk는 예측된 신경망의 k번째 출력 노드의 출력 값이며, tk는 k번째 출력 노드의 목푯값이다. 오차 함수를 기반으로 신경망의 가중치가 식 (2)와 같이 갱신되며 학습속도를 결정짓는 학습률을 ε로, 출력층과 은닉층의 일반화된 오차를 각각 δk와 δj로 정의할 때 최종적으로 식 (3)과 같이 정리된다.
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      Ⅲ. 차량 제동거리 예측시스템 설계
      
        3.1 차량 제동거리의 수학적 모델(VBDM)
        차량의 정지거리(Stopping Distance)는 제동거리(Braking Distance)와 공주거리(Free Running Distance)로 구성되며 그림 4와 같다. 운전자가 위험을 인지한 후 브레이크를 밟아 제동이 시작될 때까지 걸리는 시간을 반응시간(Reaction Time), 반응시간 동안 이동한 거리를 공주거리라 하며, 제동이 시작된 시점부터 정지할 때까지의(Braking Time) 이동 거리로 정의된다[12].

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Diagram of vehicle stopping distance
          
          

          

        

        차량의 제동거리는 역학적 관계에 따라 차량의 속력과 타이어와 노면 사이의 마찰 계수가 주요 변수로 영향을 미치며, 타이어의 회전마찰력, 공기 저항, 차량 유형에 따른 제동 시스템의 종류 등에 따른 미세변수가 존재하지만, 일반적인 제동거리 모델에 존재하는 잡음의 형태로써, 고려되지 않는다[13]. 제안하는 예측 시스템의 학습 모델로는 운동 방정식을 기반으로 한 자동차의 운동 에너지 모델을 활용하였다. 뉴턴 제 2 법칙으로부터 파생된 등가속도 직선 운동에서의 차량 이동 거리는df=di+υ02-υf2/2a이며, 여기서 di공주거리, υ0와 υf는 초기 속도와 나중 속도, a는 차량과 지면과의 마찰계수 μbrake와 중력가속도 g (9.81m/s2)의 곱이다. 공주거리와 나중 속도를 0으로 고려하여 간소화하면 차량제동거리의 수학적 모델(VBDM, Vehicle Braking Distance Model)은 식 (4)로 정의된다.
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        여기서, 마찰계수는 속력과 노면의 영향을 받아 건조 및 저속에서 최대가 되며, 습윤 및 고속에서 최소가 된다. 제안된 차량 제동거리 예측 시스템의 학습 데이터는 식 (4)의 VBDM을 기반으로 하며, 속력은 자동차 2차선 이상 전용도로 기준의 50 ∼ 100km / h의 범위로 한정한다. 또한 신뢰성 향상을 위해 마찰계수에 영향을 미치지만 일반적으로 고려되지 않는 다양한 미세 주행 환경의 영향력을 고려하여 도로의 기울기를 나타내는 종단경사를 평지 아스팔트 최대 100km / h 속력 기준 ± 3% 내의 무작위 값을 마찰계수에 추가한다. 본 논문에서는 결빙상태의 노면은 고려하지 않으며, 건조 및 습윤 노면 상태에 따라 분리하여 제동거리 예측 모델을 고려하였다.

      

      
        3.2 신경망 기반의 차량 제동거리 예측 시스템 설계(VBDP)
        차량 제동거리 예측 시스템(VBDP, Vehicle Braking Distance Predictor)의 매개변수는 문제의 복잡도와 입출력 데이터의 차원에 따른 최적값의 다양성으로 효율적인 예측을 위해서는 전략적 학습 설계가 요구된다.

        차량 제동거리 예측 시스템의 최적 설계와 성능평가에는 예측값과 목푯값의 차이가 0에 가까울수록 오차가 작음을 나타내는 지표인 평균 제곱 오차(MSE, Mean Square Error)를 사용하며, MSE = E/N로 정의된다. 여기서, N은 전체 데이터의 개수이다. 학습은 임의로 설정한 초깃값으로 시작하며, 그림 5를 기반으로 최적의 학습률, 은닉층, 노드 수, 학습횟수를 구하면 VBDP는 최적화된다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Optimal parameters based on strategic learning
          
          

          

        

        그림 5(a), (b)는 학습률과 은닉 노드 수에 따라 임의로 설정한 600번의 반복 학습 후의 MSE 값으로써, 10회의 몬테카를로 모의실험의 평균을 나타낸 것이다. 학습 속도를 결정짓는 학습률은 각 노면 상태에 따라 안정성과 감소율을 고려하면 건조 노면은 0.45, 습윤 노면은 0.55에서 최적 학습되었으며, 은닉 노드 수는 노면 상태와 상관없이 2개 이상에서 오차가 더는 줄어들지 않으므로 2개로 선정하였다. 설계된 예측 시스템의 필요 학습 횟수는 그림 5(c)를 기반으로, 건조 및 습윤 노면 모두 400회 이후 오차가 정상상태에 도달하므로 VBDP의 학습 횟수는 400회로 선정하였다.

        최종적으로 최적 설계된 VBDP 시스템의 MSE는 그림 6과 같이 수렴하였으며, 단층 퍼셉트론(SLP, Single-Layer Perceptron) 예측기와 비교 결과, 전체적인 학습오차는 그림 7과 같이 모든 노면 상태에서 VBDP가 매우 낮은 오차 거리를 가졌으며, 구간에 따라 최대 10배 이상 뛰어난 예측을 수행함으로써 MLP를 기반으로 한 VBDP의 우수성을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Performance evaluation of MSE based on learning late
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Performance evaluation in terms of prediction error based on road conditions
          
          

          

        

      

      
        3.3 신경망 기반의 제동거리 예측 시스템 성능평가
        실제 주행환경은 예측 불허한 다양한 상황과 변수에 의한 잡음 발생 가능성이 존재한다. 따라서 VBDP는 단순한 수치적 예측뿐만 아니라, 잡음 환경에서의 안정성 및 강인성 또한 검증되어야 한다. 추가 검증을 위해 전략적 학습으로 최적 설계된 VBDP는 5~15%의 무작위 잡음이 포함된 테스트 데이터를 통해 표준 모델인 VBDM과의 예측 오차 거리의 비교를 통해 예측 값의 안정성 및 강인성을 평가하였다. 노면 상태에 따라 ± 5%, ± 15%의 잡음이 입력 데이터에 포함된 경우의 예측 오차거리는 그림 8을 통해 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Prediction performance comparisons of VBDM and VBDP
          
          

          

        

        또한 속력구간과 노면 상태, 잡음의 영향력에 따른 성능 평가 결과는 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            VBDP system performance evaluation
          
          

        

        
          
            
              	Performance Evaluation [MSE]
            

            
              	
              	VBDP
              	VBDM
            

            
              	Speed [km/h]
              	50-85
              	85-100
              	ALL
              	50-85
              	85-100
              	ALL
            

          
          
            	DRY
          

          
            	5%
            	6.7
            	34
            	15
            	6.8
            	47
            	19
          

          
            	10%
            	26
            	104
            	50
            	27
            	151
            	64
          

          
            	15%
            	56
            	185
            	94
            	57
            	458
            	177
          

          
            	WET
          

          
            	5%
            	10
            	73
            	28
            	11
            	102
            	38
          

          
            	10%
            	40
            	225
            	96
            	41
            	325
            	128
          

          
            	15%
            	88
            	403
            	181
            	89
            	1092
            	391
          

        

        

        그림 8에서, VBDP 시스템은 85km/ h 이하의 저속구간에서 노면 상태와 무관하게 1% 이내의 근사한 예측 오차 차이로 VBDM과 유사한 예측 성능을 보여주었다. 하지만 85km/ h 이상의 고속구간에서는 25 ∼ 35% 이상 차이를 보이며 VBDM 대비 VBDP의 제동거리 예측 안정성의 우수성을 확인 할 수 있었다. 특히 VBDP 시스템의 잡음 강인성은 잡음의 간섭이 높아질수록 증가하는데, ± 15% 잡음환경, 85km/ h이상 고속구간에서 노면 상태와 상관없이 VBDM 대비 2.5배 이상 낮은 예측오차를 보여주었다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 자율주행 자동차의 핵심 기술 중, 능동적 제어단계에서 활용되고 있는 전방 추돌 경고 시스템의 센서가 단독으로 운영될 경우 발생 가능한 사고 예방을 위해 차량 제동거리 예측을 통한 보강된 전방 추돌 경고 시스템을 제안하였다. 제안된 보강 시스템은 전방 추돌 경고시스템으로부터 획득한 제동거리와 제안된 VBDP의 예측 값 비교를 통해 센서의 오동작 및 주행 환경 잡음으로 인한 시스템의 이상 유무를 판단하여 오류를 감지하도록 하였다. 제안된 예측 시스템의 예측 모델은 표준화 된 모델을 기반으로 하는 기존 예측 시스템이 내포하고 있는 개별 주행환경 데이터 예측 부정확성 문제를 극복하기 위해 기계학습의 한 분야인 신경망을 도입하였으며, 신경망 기반의 예측 모델은 전략적 학습으로 최적 설계한 뒤 모의시험을 통해 기존 차량 제동거리 모델과 예측 시스템의 성능을 비교평가하였다. 그 결과, 실제 주행환경에서 발생할 수 있는 잡음에 대한 강인성과 제동거리가 급증하여 예측 안정성이 중요해지는 고속구간에서 제안된 제동거리 예측 시스템의 성능이 우위에 있음을 확인할 수 있었다. 제안된 차량 제동거리 예측 시스템은 모의시험을 통해 높은 예측력과 잡음 강인성이 입증되어 실제 전방 차량 추돌 경고 시스템의 보강 시스템으로서 활용을 기대할 수 있다.
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