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요  약

차세대첨단교통시스템(C-ITS)의 우선 도입 서비스 항목 중 하나로 차량 추돌방지 지원 서비
스가 고려되고 있다. 이에 인공신경망을 적용한 V2I2V 통신 기반의 후미추돌사고 예방 방법들
이 몇몇 제시되었지만, 낮은 C-ITS 단말기 보급률 및 대용량 교통정보로 인한 지연 현상 등 
한계로 인해 그 효과가 미미하다. 따라서 본 연구는 실시간 구간교통 정보를 활용한 인공신경
망 기반 추돌 경고 서비스(ACWS, Artificial Neural Network-based Collision Warning Service)를 
제안한다. 제안 서비스는 실시간 구간 교통정보를 반영해 인공신경망의 가중치를 갱신하고 구
간 진입 차량에게 제공한다. 본 연구는 C-ITS 단말 보급률과 지연시간에 따른 제안 서비스의 
성능 평가를 수행한다. 분석결과 C-ITS 단말 보급률이 높고 지연시간이 낮을수록 제안 서비스
가 더 나은 성능을 나타내고, 같은 조건일 경우 고도화된 인공신경망을 적용한 서비스 성능이 
더 뛰어난 것으로 확인된다.
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ABSTRACT

One of the Cooperative Intelligent Transportation System(C-ITS) priority services is collision 

prevention support service. Several studies have considered V2I2V communication-based collision 

prevention support services using Artificial Neural Networks(ANN). However, such services still 

show some issues due to a low penetration of C-ITS devices and large delay, particularly when 

loading massive traffic data into the server in the C-ITS center. This study proposes the Artificial 

Neural Network-based Collision Warning Service(ACWS), which allows upstream vehicle to update 

pre-determined weights involved in the ANN by using real-time sectional traffic information. This 

research evaluates the proposed service with respect to various penetration rates and delays. The 

evaluation result shows the performance of the ACWS increases as the penetration rate of the C-ITS 

devices in the vehicles increases or the delay decreases. Furthermore, it reveals a better performance 

is observed in more advanced ANN model-based ACWS for any given set of conditions.

Key words : Cooperative intelligent transportation system, Rear-end collision, Collision prevention 

support service, Vehicle-to-infrastructure-to-vehicle, Artificial neural network
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Ⅰ. 서 론

1. 연구 배경 및 목적

도로교통공단의 교통사고분석시스템(TAAS: Traffic Accident Analysis System)을 통해 최근 5년(’14년~’18

년) 동안 국내에서 발생한 차대차 교통사고 통계자료를 살펴보면(KoROAD, 2019), <Fig. 1>과 같이 차대차 

교통사고 발생 건수가 지속적인 증가추세를 보이는 것을 확인할 수 있다. <Fig. 2>는 2018년도에 발생한 차

대차 교통사고 발생 건수의 유형별 구성비를 나타낸다. 통계자료를 통해 후미추돌사고가 차대차 교통사고 

발생빈도의 절반가량을 차지하는 것을 알 수 있다.

<Fig. 1> Annual motor vehicle accidents in South Korea 

(2014～2018)
<Fig. 2> Percentage of collision types in 2018

후미추돌사고를 야기하는 주된 원인은 안전거리 미확보 및 전방주시 태만 등 운전자 부주의로 보고된다 

(NHTSA, 2006). 이와 같은 후미추돌사고 위험을 획기적으로 경감시키기 위한 목적으로 차세대첨단교통시스

템(C-ITS, Cooperative Intelligent Transportation System)의 우선 도입 서비스 항목 중 하나인 차량 추돌방지 지

원 서비스가 고려되고 있다(ITSK, 2017). 해당 서비스는 하류부 통행 차량의 차량탑재장치(OBU, On-Board 

Unit)를 통해 V2V 또는 V2I2V 통신을 기반으로 기본안전메시지(BSM, Basic Safety Message) 브로드캐스팅하

여 상류부 차량 운전자에게 추돌위험 알림·경고를 제공하여 사고위험에 즉각적으로 대응할 수 있도록 한다. 

관련 서비스 성능검증 및 효과분석을 위해 서울, 제주, 광주, 울산을 대상지로 실증사업이 수행 중이며, 대전

-세종지역에서는 시범사업을 시행 중이다. 그러나 현재 개발 진행 중인 대다수 서비스의 경우 돌발 발생 차

량을 마주하는 선두 진입 차량의 첨단운전자보조시스템(ADAS, Advanced Driver Assistance System)에 의존해 

돌발 감지 정보를 생성하기 때문에 ADAS의 성능이 해당 서비스 효과에 직접적인 영향을 미치고, 더 나아가 

낮은 C-ITS 단말기 보급으로 인해 단기적으로 차량 추돌방지 지원 서비스에 의한 안전 효과를 기대하기 어

려운 실정이다.

이를 고려해 국내·외 학계에서는 후미추돌위험 추정·예측 기법 고도화를 통해 ADAS의 성능 강화를 도모하

여 운전자가 위험상황에 선제적으로 대응할 수 있도록 다양한 전방추돌경보시스템(FCWS, Forward Collision 

Warning System) 연구들을 수행해 왔다. 대표적인 사례로 인공지능기법 중 하나인 인공신경망(ANN, Artificial 

Neural Network)을 접목한 사례가 있다(Chang et al., 2010; Wei et al., 2011; Mon and Lin 2012; Kim et al., 2014). 

그러나 종래의 연구들은 시공간적 교통 특성을 고려하지 않은 일반화된 학습정보를 바탕으로 운영되기 때문에 

사고 등의 돌발 상황으로 인해 야기되는 새로운 교통상황에서의 추돌위험을 감지하는 데 한계가 있다. 이를 
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보완하기 위한 일환으로 일부 선행 연구들은 V2I2V 통신기반으로 실시간 구간교통 정보를 활용한 실시간 학

습 알고리즘 개발을 통해 개별 주행차량의 후미추돌사고 위험도 식별 기능을 개선하여 적절한 시점1)에 후미추

돌위험 경고를 제공할 수 있는 방법론을 개발했다(Lee and Yeo 2015; Lee and Yeo 2016; Lee et al., 2017). 그러

나 제안된 방법론들은 한정된 대역폭 아래 C-ITS 센터와 지속해서 통신을 유지해야 하고 C-ITS 센터에서는 

대용량의 교통정보를 일제히 수신해야 함에 따라 필연적으로 지연시간이 발생하는 단점이 존재한다. 결과적으

로 인공신경망의 가중치를 업데이트하는 데 이용되는 구간교통 정보량에 영향을 미치게 되어 후미추돌위험 

경고 서비스 성능에 악영향을 끼친다. 따라서 본 연구에서는 가중치 업데이트에 영향을 미치는 지연시간과 

C-ITS 단말기 보급률에 따른 서비스 성능 수준 식별하고 이를 개선하는 대체방안을 제시하여 보다 신뢰성 높

은 인공신경망 기반의 후미추돌사고 위험 예측 알고리즘을 개발함으로써 운전자가 잠재적 추돌사고위험에 선

제적으로 대응할 수 있도록 하는 지능화된 차량 추돌방지 지원 서비스를 제안하고자 한다.

Ⅱ. 인공신경망 기반 차량 추돌방지 지원 서비스

1. 서비스 구성도

본 연구에서 제안하는 인공신경망 기반 차량 추돌방지 지원 서비스(ACWS, ANN-based Collision Warning 

Service)의 운영 주체는 차량 C-ITS 단말기(OBU, On-Board Unit), 노변기지국(RSU, RoadSide Unit) 및 C-ITS 

센터로 구성된다. 

<Fig. 3> Operational flow of ACWS 

1) 경고 시점이 빠른 경우(nuisance alarm) 운전자가 경고를 무시하게 되어 서비스 기능 무효화(Seiler et al., 1998). 

반면, 경고 시점이 늦은 경우(missed alarm) 대응 시간 부족(Abe and Richardson 2006; Jamson et al., 2008).
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<Fig. 3>은 ACWS의 구성 요소 간 기능 흐름을 나타낸다. 먼저 차량에 탑재된 센서들을 통해 취득된 미시적 

운행정보2)를 차량정보 수집장치를 통해 추출하고 통신장치를 통해 RSU로 Probe Vehicle Data(PVD) 메시지를 

전송한다. 전송된 PVD 메시지 정보는 각 도로구간에 개설된 RSU로 전달되며, 전달받은 정보는 C-ITS 센터에

서 취합되어 활용된다. 취합 정보들을 바탕으로 배치 프로세스(Batch Process)를 통해 구간별 위험감속도(CIDE: 

CrItical DEceleration)를 산정하고 이를 바탕으로 인공신경망의 가중치 정보를 업데이트한다. 각 구간별 통행차

량 정보를 기반으로 업데이트가 완료된 가중치 정보(AM, Associative Memory)는 해당 구간의 RSU로 전송되며, 

전송 정보는 브로드캐스팅 되어 구간진입차량에게 제공된다. 구간진입차량들은 수신된 AM정보를 기반으로 

실시간 학습 알고리즘(Rolling Horizon(RH)-based Learning Algorithm)을 통해 후미추돌사고 위험도를 산출하여 

차량 내부의 내비게이션, HUD(Head-Up Display), 스마트폰 등 표출장치를 이용해 위험 상황정보를 표출한다.

2. 후미추돌사고 위험 예측 알고리즘

1) 위험감속도 기반 후미추돌사고 위험도 추정 방법

현재 주행상황이 후미추돌사고를 초래하는 조건인지를 판단하기 위한 기준으로 ACWS는 후미추돌사고에

서 발생하는 가장 뚜렷한 특징 중 하나인 위험감속도(CIDE: CrItical DEceleration)를 활용한 위험도 식별 방법

을 사용한다(Smith et al., 2002; Klauer et al., 2006; Wada et al., 2010; Kusano and Gabler, 2012). 이는 현재의 

주행상황을 토대로 향후 수초 내 발생 가능한 CIDE를 예측하여 잠재적 추돌위험도를 식별하고 추돌위험 경

고를 운전자에게 제공한다.

<Fig. 4> Operational concept of CIDE-based collision warning

<Fig. 4>에 나타낸 것과 같이 발생 가능성 있는 CIDE를 예측해서 Minimum Warning Time(MWT) 안에 운

전자에게 추돌위험을 경고하며, 여기서 MWT는 운전자가 추돌경고를 인지하고 필요한 대응 행동3)을 취하는

데 요구되는 최소한의 시간을 의미한다. CIDE를 정의하기 위해 몇몇 선행연구들은 –5.892m/s2, -6.367m/s2 

및 –7.349m/s2에 해당하는 특정 수치를 제안했으나(Smith et al., 2002; NYGÅRD, 1999; Dingus et al., 2006), 

주어진 교통특성에 따라 운전자의 감속행태가 변하며 이로 인해 CIDE를 특정 정량적 값으로 한정하는 데 

한계가 있다. 이를 해결하기 위한 일환으로 한 선행연구에서는 통계적인 방법을 통해 하위 1% 가·감속도 프

로파일에서 CIDE가 발생하는 조건을 밝혔고(Lee and Peng, 2005), 이에 따라 ACWS는 시간대별 구간통행차

량들에 대한 가·감속도 누적분포함수를 활용해 CIDE를 식별한다. 

2) 0.1s 주기의 GPS 위치정보, 차간거리, 속도, 가속도 등 포함

3) 가속 페달에서 발을 떼는 행위, 가속 페달에서 발을 떼고 브레이크 페달로 발을 옮기는 행위, 브레이크 페달

을 밟는 행위 등
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2) 실시간 구간 통행 정보 기반 학습 알고리즘

인공신경망을 활용한 시스템들의 성능에 기여 하는 중요 요소 중 하나로 초기 가중치를 고려할 수 있다. 

초기 가중치는 인공신경망의 수렴속도에 결정적 역할을 하며 학습 정도에 따라서 인공신경망의 예측 성능에 

영향을 미친다. 본 연구에서는 이 초기 가중치를 Associative Memory(AM)라 지칭한다(Lee et al., 2017). 잘 학

습된 AM을 이용하기 위해서는 시공간적 교통특성을 반영한 실시간 교통정보가 필요하며, 실시간 구간 통행

특성을 반영하기 위한 AM의 학습 알고리즘은 <Fig. 5>과 같다.

<Fig. 5> AM learning algorithm 

특정 도로 구간의 배치주기(TPi) 동안 수집된 PVD 메시지 데이터를 기반으로 차후 배치주기(TPi+1) 동안 

활용될 CIDE를 산출한다. 그 후 CIDE를 기반으로 AM 학습을 위한 입출력 패턴 데이터 세트를 구성하고 

AM을 갱신(Updating)한다. 동시에 AM을 갱신하고 전송하는데 가용할 수 있는 최대 시간인 Buffer Time 초과 

여부를 모니터링하고 Buffer Time을 초과할 경우 그 시점을 기준으로 학습이 완료된 AM을 특정 도로 구간

에 진입하려고 하는 상류부 차량에게 제공하는 반면, Buffer Time을 초과하지 않는 경우 목표치 수렴 여부를 

모니터링하여 AM을 지속해서 갱신하고 제공한다. 

AM 학습 알고리즘 구현을 위한 교통정보 처리 흐름은 <Fig. 6>과 같이, 수집(Collecting), 새로 고침

(Refreshing), 갱신 및 전송(Updating & Transmitting)하는 과정을 포함한다. 여기서, 수집은 통행 차량의 OBU

로부터 전달받은 PVD 메시지 데이터를 도로 구간별로 취합하는 과정을 나타내고, 새로 고침은 구간별 통행

특성을 반영한 AM 학습을 위해 가용 PVD 데이터 목록을 재생성하는 과정을 의미하고, 갱신 및 전송은 AM 

학습과 업데이트된 AM 정보를 구간별 OBU로 전달하는 과정을 지칭한다. 그러나 ACWS 특성상 한정된 대

역폭 아래 C-ITS 센터와 RSU 간 지속적인 통신을 유지해야 하고, 특히 C-ITS 센터에서는 대용량의 교통정보

를 일제히 수신해야 하므로 필연적으로 지연시간이 발생한다. 이 지연시간은 결과적으로 AM을 갱신할 때 

가용 되는 교통 정보량에 영향을 미친다. 예를 들어 데이터 송수신 및 산출을 위한 배치 프로세스 주기가 

(tc – t0)이고 갱신 및 전송에 요구되는 시간이 TU로 고정될 때 지연시간이 발생하지 않는다면, 지연시간 TC 
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가 0이 되어 t0부터 t3동안 수집된 통행차량 주행정보를 활용해서 AM을 갱신할 수 있다. 반면에 지연시간 TC

가 발생한다면 t0부터 t2동안 획득된 정보만을 가용할 수 있게 된다. 더 나아가 구간 통행 차량들의 OBU 장

착 여부를 나타내는 보급률의 정도에 따라서 AM 갱신에 이용되는 학습 정보량에 영향을 미친다. 이에 따라 

본 연구에서는 C-ITS 단말 보급률과 지연시간에 따른 ACWS의 성능 평가를 수행하고자 하며 구체적인 수치

연구(Numerical Study)는 IV. 성능 비교 결과 및 분석에서 다룬다.

<Fig. 6> Process of updating the AM in the ACWS

3) 차량 단말기 정보 및 구간 통행 정보 융합 기반 실시간 학습 방법

AM 학습 알고리즘을 통해 시공간적 교통 특성을 반영한 가중치 정보를 기반으로 구간 진입 차량은 자차 

주행 상태별 추돌위험도를 산출하여 차량 내 내비게이션, HUD(Head-Up Display), 스마트폰 등 표출장치에 표

출한다. 동시에 개별 차량 운전자의 주행행태에 최적화·개인화된 서비스를 제공하기 위한 목적으로 실시간 

학습 알고리즘(Rolling Horizon(RH)-based Learning Algorithm)을 이용해 ACWS의 가중치 정보를 교정한다(Lee 

and Yeo, 2016). RH-based Learning Algorithm의 메커니즘은 <Fig. 7>과 같이 정규화(Normalization), 예측

(Prediction), 판단(Discrimination), 학습(Training)으로 구분하여 나타낼 수 있다. 현재 시간이 tc라 할 때 ACWS

의 물리적 입력값(Actual Value)으로 차간거리(Gap), 선후행 차량의 속도(Vs, Vl) 및 가·감속도(as, al)를 포함한

다. 정규화 기능은 개별 차량 단말기를 통해 추출된 입력변수들을 정규화하여 스케일링을 수행하고, 예측 기

능은 정규화 기능을 통해 입수된 입력정보들과 초기 가중치로 활용될 AM 가중치 정보를 활용해 ⩟t 시간 

이후의 후미추돌 경고 수준을 예측한다. 예측된 경고 수준을 기반으로 판단 기능을 통해 전방추돌 경고 제공 

여부를 판단하여 표출한다. 이어서 ⩟t 시간 이후에 발생하는 주행정보를 기반으로 CIDE 유무를 판단해서 

희망 출력(Desired Output)결과를 확인한다. 그 후 학습 기능을 통해 확인 결과와 이전에 예측한 결과 간의 오

차를 기반으로 가중치 정보를 교정해 나간다. 여기서 사용된 ⩟t를 Rolling Horizon(RH)이라 지칭한다. RH는 

가중치 교정과 후미추돌 경고 수준을 예측하는 단위 주기 시간(Time Interval)을 나타낸다. <Fig. 7>에 나타낸 

것과 같이, i번째 도로 구간의 j 번째 RH (
)에서 획득되는 주행 정보를 바탕으로 정규화를 해서 입력 패

턴 데이터를 생성하고, 생성된 데이터를 기반으로 예측한다. 이어서 j-1 번째 RH에서 예측한 후미추돌 경고 

수준과 현재 주행상황에서 CIDE 발생 여부를 고려해서 가중치를 교정한다. 이때 정확한 학습수행을 위한 필

요조건으로 RH의 크기가 앞서 소개한 MWT 보다 크거나 같아야 한다. 그렇지 않을 경우 희망 출력결과를 

알 수 없는 경우가 발생하기 때문에 교정해 나가는 것이 불가능하다.
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<Fig. 7> Concept of operations for RH-based learning algorithm

3. 인공신경맘 활용 및 적용

본 연구에서 제안하는 ACWS에 적용되는 인공신경망(ANN, Artificial Neural Network) 모델은 특정 모델로 

한정되지 않으나 그 적용 가능성과 이점 파악을 선제적으로 수행하기 위해서 지금까지도 널리 사용되고 있

는 Feed-forward Neural Network와 Radial Basis Function Network(RBFN)를 채택했으며 해당 모델들의 구조를 

<Fig. 8>과 같이 나타낼 수 있다. Fully Connected Network 유형의 Feed-forward Neural Network에 해당하는 모

델로서 Multi-layer Perceptron Neural Network(MLPNN)를 선정했고 은닉층(Hidden Layer)의 개수에 따라 

MLPNN with single hidden layer (MLPNN1)와 MLPNN with two hidden layers (MLPNN2)로 구분되며, 각각 

MLPNN1-ACWS 및 MLPNN2-ACWS라 지칭한다. RBFN 기반의 ACWS는 RBFN-ACWS라 명명한다. ACWS에 

적용되는 인공신경망 모델들의 입력층(Input Layer)에는 차간거리(Gap), 선후행 차량의 속도(Vs, Vl) 및 가·감

속도(as, al)를 포함하여 5개의 변수를 입력층에 배치하고 출력층(Output Layer)은 단일 뉴런을 통해 후미추돌 

위험을 예측해서 경고를 제공하도록 한다. 은닉층의 개수 선정의 경우 주어진 학습정보와 학습 알고리즘에 

의거하여 최적 조합이 결정됨에 따라 IV. 성능 비교 결과 및 분석에서 구체적으로 다루고자 한다. 

학습 알고리즘의 경우 일반적으로 Gradient Descent learning Rule을 기반으로 한 Steepest Learning Algorithm

을 Momentum Method와 결합한 구조로 이용되는 Error Backpropagation 알고리즘이 MLPNN 학습에 활용이 

되나, 수렴속도가 느린 단점이 있다(Wilamowski and Yu, 2010). 이를 보완하기 위해서 본 연구에서는 

Feed-forward Neural Network 학습에 가장 효율적인 방법으로 알려진 Levenberg-Marquardt(LM) 방법을 이용한 

Backpropagation 알고리즘을 적용한다(Hagan and Menhai, 1994). 해당 학습 방법은 Damping Parameter인 감쇠

상수(μ)를 이용해서 곡률계산 시 발산 가능성이 있는 Gauss-Newton 학습 방법의 단점을 보완했고 이에 따라 

Error Backpropagation 알고리즘보다 빠르면서 Gauss-Newton 학습 방법보다 안정적인 효과를 나타낸다. 

반면 RBFN의 경우 학습 속도 가속화를 위해 Extreme Learning Machine(ELM)을 활용한다(Huang and Siew, 

2005). 해당 알고리즘은 Backpropagation 알고리즘을 기반으로 커널 함수(Kernel Function) 상의 중심(Center)과 

폭(Width)을 순차적으로 학습하는 종래의 알고리즘들과 달리 선형최소자승 문제로 변환해서 근사해를 구하

는 방식으로 가중치를 도출한다. 이에 따라 종래의 학습 알고리즘들과 비교했을 때 작게는 2배에서 크게는 

1000배 이상 빠른 수렴속도를 보이는 특징을 나타낸다.
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i) MLPNN1-ACWS
ii) MLPNN2-ACWS

iii) RBFN-ACWS

  = the general expression for the input value of the
ith input neuron

 = the general expression for synaptic weight from 
jth hidden neuron to the kth output neuron

 = the general expression for the output signal of the
jth hidden neuron based on activation function

 = the general expression for the output signal of the 
kth neuron at the output layer based on activation 
function

<Fig. 8> Topologies of ANN models used in the ACWS

1) MLPNN-ACWS: LM 기반 Backpropagation 알고리즘

    
 ∙   ∙ ········································································· (1)

여기서,

  =t번째 Epoch의 은닉층과 출력층 간의 가중치(Weight Matrix),

=의 야코비안 행렬(Jacobian Matrix),

=감쇠상수(Damping Parameter), 

=t번째 Epoch의 학습 자료 p 번째 입출력 패턴 데이터에 대한 l 번째 뉴런의 에러(Training Error).



인공신경망을 활용한 V2I2V 통신 기반 차량 추돌방지 지원 서비스 개발

134   한국ITS학회논문지 제18권, 제5호(2019년 10월)

2) RBFN-ACWS: ELM 기반 학습

     


min       ···················································································· (2)

 ∈ ∈    †     ············································································ (3)

여기서, 

  =j 번째 은닉층 뉴런의 활성화 함수(Activation Function)인 Radial Basis Function의 중심(center),

  =j 번째 은닉층 뉴런의 활성화 함수인 Radial Basis Function의 중심(center),

  =p 번째 입출력 패턴 데이터(Input-output pattern data),

  =은닉층의 출력 행렬,

  =은닉층과 출력층 간의 가중치,

  = 별 목표값 행렬(Target Value Matrix),

  =은닉층 뉴런 수,

  =학습 자료 수(입출력 패턴 데이터 세트 수량),

   †=의 무어 펜로즈 역행렬(Moore-Penrose Inverse).

  =근사해 결과 가중치.

Ⅲ. 성능 평가 방법

1. 사용 데이터

제안 서비스의 효과분석 및 평가를 위해 미국연방도로청에서 제공한 Next Generation SIMulation(NGSIM) 데

이터를 사용한다. NGSIM 데이터는 캘리포니아 로스앤젤레스 US Highway 101 (US-101) 일부 구간의 대상지와 

에머리빌 Interstate 80 (I-80) 일부 구간의 대상지에서 각각 오전, 오후 첨두 시간에 수집한 실제 교통상황 영상

자료를 기반으로 구간 통행 차량들의 움직임을 0.1초 단위로 추적하여 위치, 속도, 가속도, 차두거리 등 미시적 

교통정보를 포함한다(Halkias and Colyar, 2006; Colyar and John, 2007). 그러나 원시데이터 상당 부분에 노이즈

가 있는 관계로 본 연구에서는 이동평균필터(Moving Average Filter)를 이용해서 평활화한 데이터를 실제 교통

상황으로 가정한다. 10분을 주기로 시간대별 통행 차량들에 대한 가·감속도 누적분포함수를 활용해 CIDE를 

산출하여 위험 차량 추종 상황을 선별하여 사용하고 각각 대상지의 사례들은 <Table 1>과 <Table 2>와 같다.

Time Period 8:00~8:05 a.m. 8:05~8:10 a.m. 8:10~8:15 a.m. 8:15~8:20 a.m. 8:20~8:25 a.m. 8:25~8:30 a.m. 8:30~8:35 a.m.

Number of Cases 31 13 7 9 15 13 7

<Table 1> Study cases in the US-101 NGSIM data

Time Period 5:10~5:15 p.m. 5:15~5:20 p.m. 5:20~5:25 p.m. 5:25~5:30 p.m.

Number of Cases 31 13 7 9

<Table 2> Study cases in the I-80 NGSIM data

AM 학습 알고리즘에 가용할 수 있는 교통정보는 구간 통행차량들의 C-ITS 단말 보급률(Penetration Rate)

에 영향을 받는다. 따라서 주어진 보급률 상황에 따라 변화하는 교통정보를 표현하기 위해 추출비(Sampling 

Ratio)를 정하여 무작위 추출(Random Sampling)을 수행하고 <Fig. 9>와 같이 나타낸다. 
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<Fig. 9> Representing available data in different penetration rates

2. 평가 방법

ACWS의 성능평가는 1.5초로 설정한 MWT를 기준으로 추돌경고 제공 시점의 정확도로 측정하며 이진 분

류(Binary Classification)에 널리 활용되는 오차 행렬(Confusion Matrix)을 이용해 <Fig. 10>과 같이 분석을 수행

한다.

<Fig. 10> Method of performance measurement 

오차 행렬 결과를 기반으로 정량적 수치 분석의 용이성 확보를 위해 이진 분류기 평가에 활용되는 

AUC(Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve) 값을 사용하고 AUC 값이 1에 가까워질수록 높은 

성능을 나타낸다.
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3. 파라미터 튜닝

공정한 성능 비교를 위해 ACWS에 적용되는 인공신경망 모델의 최적 네트워크 구조(Topology) 식별이 요

구됨에 따라 유전 알고리즘(Genetic Algorithm)을 이용하며 변수 설정은 다음 <Table 3>과 같다.

MLPNN1-ACWS MLPNN2-ACWS RBFN-ACWS

Population 1000

Generation 1000

Elitism 0.03

Crossover 0.8

Mutation 0.1

Hidden Neurons 1 [10, 20] [10, 20] [10, 100]

Hidden Neurons 2 [10, 20]

Fitness Function Max AUC Value

<Table 3> Parameter setting for genetic algorithm

유전 알고리즘 결과를 통해 도출된 결과는 <Table 4>와 같으며 US-101의 경우 MLPNN1-ACWS는 15개, 

MLPNN2-ACWS는 13, 12개, RBFN-ACWS는 84개의 Hidden Neuron을 포함한다. I-80의 경우 MLPNN1-ACWS

는 13개, MLPNN2-ACWS는 15, 16개, RBFN-ACWS는 77개의 Hidden Neuron을 포함할 때 최적의 성능을 보

임에 따라 해당 결과를 토대로 성능 분석을 수행한다.

US-101 I-80

MLPNN1-ACWS 5-15-1 5-13-1

MLPNN2-ACWS 5-13-12-1 5-15-16-1

RBFN-ACWS 5-84-1 5-77-1

<Table 4> Optimal topologies of each ACWS

Ⅳ. 성능 비교 결과 및 분석

1. 성능 비교 검토

다양한 환경 아래 제안 서비스의 성능 수준을 파악하기 위해 통신환경과 C-ITS 단말 보급률 변화에 따른 

ACWS의 성능 분석을 수행한다. <Fig. 11>는 지연시간(Delay Time)과 단말 보급률(Penetration Rate) 변화 별 

평균 AUC 값의 등고선도(Contour Plot)를 나타낸다. US-101 대상지의 결과를 살펴보면 각 ACWS는 전반적으

로 지연시간이 감소합에 따라 AUC 값의 크기가 증가하는 것을 알 수 있고 단말 보급률이 증가할수록 AUC 

값이 커지는 경향을 발견할 수 있다. 같은 방법으로 I-80 대상지의 결과를 보면 알 수 있듯이 통신 지연시간

이 짧아지고 구간 통행 차량들의 C-ITS 단말 이용률이 증가할 때 ACWS의 성능이 향상되는 것을 확인할 수 

있다. 더 나아가 동일한 지연시간과 보급률을 나타낼 때 RBFN-ACWS, MLPNN2-ACWS, MLPNN1-ACWS 순

으로 더 큰 AUC 값을 보인다. 
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MLPNN1-ACWS MLPNN2-ACWS RBFN-ACWS

US-101

I-80

<Fig. 11> Contour plots of mean AUC values in Delay Time-Penetration Rate plane 

US-101 I-80

<Fig. 12> Performance comparison in boundary condition (mean AUC ≥0.8)

이러한 배경 아래 각 ACWS 별로 목표 성능치를 만족하는 운영환경 조건을 조사했다. <Fig. 12>은 평균 

AUC 값이 0.8보다 크거나 같은 상태를 만족하는 지연시간과 단말 보급률에 대한 경계부 조건(Boundary 

Condition)을 나타낸다. 좌측에 위치한 US-101 대상지를 살펴보면 보급률이 15%일 때 모든 ACWS들은 지연

시간이 1분보다 작거나 같은 상태이면 목표 성능을 만족한다. 그러나 지연시간이 2분으로 증가했을 때 

MLPNN1-ACWS의 경우 30%에 달하는 단말 보급률을 필요로 하는 반면에 MLPNN2-ACWS나 RBFN-ACWS

는 각각 20%와 15%의 단말 보급률만으로도 목표 성능을 달성할 수 있다. 동일한 방법으로 I-80 대상지 결과

를 살펴보면 통신지연이 없을 때 MLPNN2-ACWS나 RBFN-ACWS는 15%에 해당하는 단말 보급률이 있어야 

목표 성능을 만족하는 반면 MLPNN1-ACWS는 20%에 달하는 단말 보급률을 요구한다. 이러한 경향성은 지

연시간이 증가할수록 점증하는 것을 확인할 수 있다.
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2. 성능 차이 분석

주어진 운영환경 조건 아래 제안 서비스의 성능 수준이 ACWS에 적용되는 인공신경망 모델에 따라 상이

한 것을 발견할 수 있었다. 이에 따라 고도화된 인공신경망 모델 적용이 서비스 성능개선에 얼만큼 기여하는

지 살펴보기 위해서 성능 차이 분석(Performance Gap Analysis)을 수행한다. 성능 차이 분석 수행을 위한 측정 

도구로 Performance Improvement Ratio(PIR)를 활용하며 다음과 같이 구분하여 표현한다.

     
  

 ×   ·············································································· (4)

     
  

 ×   ·············································································· (5)

식(4)와 (5)에 나타낸 것과 같이 PIR1은 MLPNN1-ACWS 대비 MLPNN2-ACWS의 성능 개선도를 의미하고, 

PIR2는 MLPNN1-ACWS 대비 RBFN-ACWS의 성능 개선도를 나타낸다. 

<Fig. 13> Example of performance gap analysis using PIR (Penetration Rate = 10% without Delay Time in the 

US-101 site)

해당 지수들을 기반으로 <Fig. 13>과 같은 분석을 수행한다. <Fig. 13>은 단말 보급률이 10%이고 지연시간

이 없는 상황에서 US-101 대상지에 ACWS를 운영했을 때 발생한 PIR의 히스토그램(Histogram)과 누적분포함

수(Cumulative Distribution Function)를 나타낸다. 결과를 통해 알 수 있듯이 주어진 운영환경 속에서 모든 사

례가 0 이상의 PIR 값을 나타냄에 따라 MLPNN2-ACWS와 RBFN-ACWS가 MLPNN1-ACWS에 비해 좋은 성

능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 더불어 PIR1 대비 PIR2의 값이 과반수 이상 큰 양상을 보임에 따라서 더 

나은 서비스 성능 개선을 RBFN-ACWS를 통해 얻을 수 있을 것으로 사료된다. 

각 운영환경 조건에 따른 MLPNN2-ACWS와 RBFN-ACWS간 명확한 성능 차이를 살펴보기 위해 PIR2와 

PIR1의 누적분포함수 간 면적의 차이(Performance Gap)를 <Fig. 14>와 같이 도출했다. 결과를 살펴보면 대상

지 특성과 관계없이 운영환경이 같은 조건일 경우 고도화된 인공신경망 모델을 적용한 ACWS 성능이 더 뛰
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어난 것으로 확인된다. 또한, 단말 보급률이 감소하고 지연시간이 증가할수록 Performance Gap이 증가하는 

경향을 발견할 수 있다. 이는 운영환경이 악조건일수록 RBFN-ACWS가 MLPNN2-ACWS에 비해 더 나은 성

능 개선을 보이는 것으로 해석된다. 따라서 악조건일수록 고도화된 인공신경망 모델을 제안 서비스에 적용

하게 되면 보다 나은 성능 향상을 기대할 수 있을 것으로 판단된다. 

US-101 I-80

<Fig. 14> Performance gap in various parameter combinations of penetration rate and delay time 

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 인공신경망을 활용한 V2I2V 통신 기반 차량 추돌방지 지원 서비스 개발을 위한 목적으로 

ACWS(Artificial Neural Network-based Collision Warning Service)를 제안했다. 제안 서비스는 실시간 구간 통행 

정보 기반 학습 알고리즘(Associative Memory Learning Algorithm)을 통해 시공간적 교통 특성을 반영해 인공

신경망의 가중치를 갱신한다. 더 나아가 차량 단말기 정보 및 구간 통행 정보 융합 기반 실시간 학습 방법

(Rolling Horizon-based Learning Algorithm)을 적용해 개인화된 추돌방지 지원 서비스를 제공한다. ACWS의 적

용 가능성과 이점 파악을 선제적으로 수행하기 위해서 인공신경망의 대표적인 모델인 Multi-layer Perceptron 

Neural Network(MLPNN)과 선진화 모델인 Radial Basis Function Network(RBFN)을 적용하여 효과분석을 수행

했다. 효과분석을 위한 지표로 이진분류기 평가에 활용되는 AUC(Area Under the Receiver Operating 

Characteristic Curve) 값을 이용했고, 서로 다른 대상지의 적용 결과를 검토하기 위해 실제 발생한 교통상황 

정보를 나타내는 미시적 교통데이터인 NGSIM(Next Generation SIMulation) 데이터를 사용했다. 또한, 다양한 

C-ITS 운영환경 속의 개발 서비스 성능 분석을 위해 지연시간(Delay Time)과 C-ITS 단말 보급률(Penetration 

Rate)을 고려했다. 분석결과 제안 서비스는 지연시간이 감소하고 C-ITS 단말 보급률이 증가할수록 더 나은 

성능을 보였다. 더불어 동일한 운영환경 조건 아래 고도화된 인공신경망 모델을 적용한 ACWS의 성능이 더 

뛰어난 것을 발견했다. 더 나아가 C-ITS 단말 보급률이 감소하고 지연시간이 증가하는 악조건일수록 제안 

서비스에 선진 모델을 적용하게 되면 보다 나은 성능 향상을 기대할 수 있다. 

본 연구를 통해 C-ITS 서비스 개선을 위한 인공신경망 활용방안과 이를 기반으로 한 서비스를 개발했다. 

그러나 여전히 한계점도 존재한다. 제안 서비스는 종래에 사용되어 왔던 차량 추돌방지 지원 알고리즘들에 

해당되는 TTC(Time-to-Collsion) 등과 같은 Perceptual Approach와 Berkeley 알고리즘 등과 같은 Stopping 

Distance-based Approach들과의 성능 평가를 통해 그 우수성을 확인할 필요가 있으므로 추후 연구에서는 관련 
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내용에 대한 연구를 수행하고자 한다. 이 밖에도 본 연구에서는 C-ITS 통신환경과 관련해서 지연시간만을 

고려했다. 향후 연구에서는 패킷 전달률, 처리량, 대역폭 등에 의한 환경요소를 추가 고려할 필요가 있다. 또

한, 탄력적 운영이 가능하도록 가변성 갱신주기를 고려한 실시간 구간 통행 정보 기반 학습 알고리즘 연구를 

수행하고자 한다. 마지막으로 다양한 인공신경망 모델을 고려해서 제안 서비스의 성능개선이 필요할 것으로 

판단된다.
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