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요  약

자율주차의 요소 중 하나인 경로계획(Path-planning)을 제안한다. 실제 주차장을 참고하여 수
직주차와 수평주차로 주차장의 차로 너비, 주차 공간의 너비, 길이 등 주차장 구조와 주차 환경
을 다양하게 설정한다. 출발점와 도착지점 등 각도와 환경을 다양하게 설정하여 경로데이터를 
수집하고 수집한 데이터를 Deep Learning model에 넣어 학습시켜 자동주차경로계획 모델을 제
안한다. 분석결과, 기 알고리즘(Hybrid A-star, Reeds-Shepp Curve)과 딥러닝 모델 모두 장애물에 
충돌하지 않고 비슷한 경로를 생성하지만, 거리와 소모시간이 각각 0.59%, 0.61% 감소하여 효
율적인 경로가 생성되었다. 또한, Switching point도 1.3개에서 1.2개로 감소하여 직진과 후진을 
최대한으로 줄여 운전자의 피로를 줄일 수 있을거라 생각된다. 마지막으로 경로생성시간은 
42.76% 감소하여 효율적이고 신속한 경로생성이 가능하여 향후 자율주행 중 자율주차의 경로
계획생성에 활용될 수 있으며, 차량작도에 따라 이동하는 주차로봇의 경로생성에도 활용될 수 
있을 것으로 보인다.
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ABSTRACT

Several studies have focused on developing the safest and most efficient path from the current 
location to the available parking area for vehicles entering a parking lot. In the present study, the 
parking lot structure and parking environment such as the lane width, width, and length of the 
parking space, were vaired by referring to the actual parking lot with vertical and horizontal parking. 
An automatic parking path planning model was proposed by collecting path data by various setting 
angles and environments such as a starting point and an arrival point, by putting the collected data 
into a deep learning model. The existing algorithm(Hybrid A-star, Reeds-Shepp Curve) and the deep 
learning model generate similar paths without colliding with obstacles. The distance and the 
consumption time were reduced by 0.59% and 0.61%, respectively, resulting in more efficient paths. 
The switching point could be decreased from 1.3 to 1.2 to reduce driver fatigue by maximizing 
straight and backward movement. Finally, the path generation time is reduced by 42.76%, enabling 
efficient and rapid path generation, which can be used to create a path plan for autonomous parking 
during autonomous driving in the future, and it is expected to be used to create a path for parking 
robots that move according to vehicle construction.

Key words : Path-planning, Deep learning, Reeds-shepp curve, Hybrid A-star, Matlab/Simulink
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Ⅰ. 서  론

1. 개요

주차문제는 1990년대 중반부터 부각되어 40여년이 지난 지금도 여전히 해결되지 않고 있고, 자동차 수는 

계속 증가하여 현재진행중인 심각한 문제이다. 도심의 차량밀집지역의 주차수요와 주차공급이 부족하기 때

문이다. 도심의 차량밀집지역의 주차 수요는 시간대와 장소에 달라지기 때문에 주차수요에 맞는 주차장 확

보율이 중요한 것이 아니다. 대부분의 운전자들이 주차를 할 자리가 없어 어쩔 수 없이 불법주정차를 하게 

된다. 불법 주차로 인해 교통혼잡도 늘어나는 등 국내 교통문제의 많은 부분을 차지한다. 이에 주차 수요와 

공급에 맞는 유동성이 필요하다. 현재 스마트 주차 관제시스템을 도입하려하는 추세가 들어난다. 이러한 추

세는 스마트 주차 관제시스템 국내외 시장 성장세를 보면 알 수 있다. 국내외 스마트 주차관제 시스템 시장

은 2019년 기준 시장규모가 약 6조 3천억원의 규모를 보이며 연평균 약 8.7%의 증가율을 보인다. 주차로봇

을 통해 주차 이용자와 공급자의 효용을 증가시키고 효율적인 주차면 관리를 통해 주차문제를 넘어 교통문

제까지 해결하려는 움직임이다. 또한, 국내외 주차로봇 시장이 활성화 되고, 이에 자율주행에 관한 연구도 

계속해서 진행되고 있다. 자율주행 자동차란 운전자의 개입 없이 주변 환경을 인식하고, 주행 상황을 판단하

여 차량을 제어함으로써 목적지까지 주행하는 자동차를 말한다. 자율주행 자동차가 교통사고를 줄이고, 연료

를 절감하고, 교통효율성을 높이면서 편의를 증대시킬 수 있는 미래 모빌리티로 각광 받으며 상용화를 목표

로 연구와 개발에 박차를 가하고 있다. 미국자동차기술회 SAE(Society of Automotive Engineers)의 자율주행 

시스템 6단계1)에 따르면 현재는 2단계인 부분자동화와 3단계인 조건부자동화에 속한다.

최근 10여년간 교통안전문제들로 인한 비효용지표의 심각성을 인식한 선진국들은 교통사고를 획기적으로 

예방하기 위한 협력형 지능형교통시스템(cooperative ITS) 구상에 집중하고 있다.

<Fig. 1> Automation Levels

1) Levels of Driving Automation, SAE(Society of Automotive Engineers) (2021)
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우리가 상상하는 운전자 개입없이, 운전면허가 없는 사람이 탑승해도 목적지에 도착하여 주차까지 자율화

되는 단계는 최소 4단계인 고도자동화 또는 최종단계 5단계 완전자동화가 되어야 가능하다. 즉, 운전자의 개

입이 없는 완전자동화 단계의 자율주행을 위해서는 자동주차가 필수요소이다. 주차장 환경은 일반 구조화된 

도로에 비해 도로의 너비가 좁으며, 다양한 장애물이 복잡하게 존재하기 때문에 이에 대한 주차경로계획이 

필요하다(Kim et al., 2021). 이처럼 도로위에서의 자율주행도 중요하지만 자율주차도 그만큼 중요하다. 자율

주차는 주차 가능 영역을 탐색하고, 차량의 위치에서 장애물을 피해 주차 가능 영역까지 가장 안전하고 효율

적인 경로로 주차하는 것이다. 주차는 운전을 시작한지 얼마 안된 초보 운전자에게 어려움을 느끼게 하는 요

소이다. 국내 손해보험 회사에서 제공한 자료를 보면 자동차보험 사고의 약 30%가 주차사고로 분류되고 있

고(Kim, 2022), 그 중 후진주차사고의 비율은 약 53.8%를 차지한다(Lee, 2016).

Total number of cases Number of parking accident Parking accident rate

8,610,616 2,597,023 30.2%

<Table 1> Ratio of parking accidents among traffic accidents

또한 교통안전정보관리시스템에서 통계한 운전경력별 교통사고를 살펴보면 1년 미만의 운전경력을 가진 

운전자의 교통사고가 가장 많고 경력이 늘수록 교통사고도 비례적으로 줄어드는 것을 볼 수 있다.

Driving experience
Number of occurrences

Total Dead Fatal Slight Minor

Less than 1 year 5,490 75 1,218 3,891 306

Less than 2 year 4,611 55 1,038 3,277 241

Less than 3 year 4,471 50 978 3,215 228

Less than 4 year 4,348 53 1,000 3,099 196

Less than 5 year 4,351 62 964 3,137 188

<Table 2> Traffic accidents by driving experience 

  

이처럼 주차를 어려워하는 초보 운전자들이 많고, 장래 주차공간 다양성에 대한 대비와 미래 새로운 모빌

리티 시대의 주차 인프라를 개선하기 위해 자율주차는 필수요소로 생각된다. 본 연구의 목표는 자율주차의 

요소 중 하나인 경로계획(Path-planning)이다. 주차장에 들어선 차량이 현재 위치에서 주차 가능 영역까지 가

장 안전하고 효율적인 경로를 생성하는 것을 목표로 한다. 수직주차와 수평주차로 주차장의 차로 너비, 주차 

공간의 너비, 길이 등 주차장 구조와 주차 환경을 다양하게 설정한다. 이러한 다양한 환경에서 RRT star 

(Rapidly-exploring Random Tree star), Reeds-Shepp Curve, Hybrid A-star 등의 알고리즘을 사용하여 경로를 생성

한다. 출발점와 도착지점 등 각도와 환경을 다양하게 설정하여 경로데이터를 수집하고 이렇게 수집한 데이

터를 Deep Learning model에 넣어 학습시켜 자동주차경로계획 모델을 제안한다.
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Ⅱ. 선행연구

1. RRT star 알고리즘

RRT*알고리즘은 RRT 알고리즘을 개선하기 위해 제안된 알고리즘 중 하나로 생성된 경로의 질을 높이는 

방법을 제안한다. RRT*알고리즘은 식 (1)과 같이 RRT 알고리즘에 없는 특징인 접근적 최적성으로 인해 생

성된 노드 수가 무한에 가까워질수록 생성되는 경로는 최적 경로를 향해 근사하는 성질을 갖는다. RRT*알

고리즘을 사용하면 시작점, 목표점으로 하는 하나의 경로를 생성할 수 있으며 알고리즘의 진행에 따라 생성

된 노드들은 트리 구조를 갖는다.

  

log
 ························································································································· (1)

<Fig. 2> RRT* algorithm flow

RRT*알고리즘의 과정은 <Fig. 2>와 같다. <Fig. 2>의 7번째 줄은 최적 부모 노드 선택과 재연결 과정이 수

행되는 특정 범위 내의 노드들을 구하는 과정이다. 특정 범위는 ≠ 를 중심, 상수 를 반지름으로 하는 

영역이고 값은 식(1)에 의해 결정되며 는 재연결 상수, 은 노드수, 는 차원 수를 의미한다. 이는 알고리

즘의 반복으로 노드의 수가 많아질수록 재연결 관정의 연산 양이 증가하므로 반지름을 줄여 내의 노

드를 일정 수준으로 유지하여 재연결 과정에 필요한 연산의 양을 줄이기 위함이다(Lee, 2022). <Fig. 2>에서 

10~12번째 줄은 알고리즘이 접근적 최적성을 갖도록 하는 재연결 과정이다. 새로 생성된 노드인 ≠ 의 

인근 노드인 에 대한 비용 함수의 값이 ≠ 를 거쳐 갈 때 더 줄어드는 경우 간선의 연결을 변경

하는 것이다. RRT* 알고리즘의 최적 경로로의 수렴은 임의표본추출(Random sampling)에 의해 생성된 노드들

의 위치에 의해 성능이 좌우되므로 경로의 최적화를 위해서는 많은 노드의 생성이 필요하다. 이는 최초의 경

로를 찾은 후 생성되는 노드들에 대해 재연결 과정을 진행함으로써 더 효율적인 경로의 생성을 기대하기 때

문이며 이러한 방법을 통해 경로의 최적화가 수행될 수 있음이 알려져 있다.(Lee, 2022) 무작위로 표본추출된 

상태로 상태공간의 탐색트리를 생성을 한다. 시작점에서 트리 안에 있는 가장 가까운 점, 노드를 하나 선택

하여 벡터를 생성한다. 무작위로 트리안에서 점과 노드를 선택하여 그 안에서 가장 가까운 쪽으로 붙어 트리

를 확장하게 된다. 이 과정을 반복하면 목적지까지 가는 경로를 찾아내게 된다. 인위적인 트리의 확장이라는 

특징 때문에 탐색영역이 넓은 고차원의 공간을 효율적으로 탐색할 수 있다. 목적지점에 탐색 트리가 도달하
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는 그 순간 검색과정이 종료되지 않고 계속 진행하여 좀 더 효율적인 경로가 만약 있다면 기존 경로를 변경 

할 가능성이 높다. 

2. Reeds-Shepp Curve 알고리즘

Reeds-Shepp Curve는 자동차의 최단경로를 고려하는 알고리즘이다. Dubins Curve에서 파생되어 유일한 차

이점은 반대 방향으로의 이동을 허용한다는 것이다.

<Fig. 3> Dubins Curve <Fig. 4> Reed-Shepp Curve

Dubins Curve 알고리즘은 차량의 최소 회전반경과 직선만을 이용하여 출발점에서 도착점까지 가장 짧은 

경로를 탐색하는 방법이다. <Fig. 5>에서 볼 수 있듯이 Reeds-Shepp Curve 알고리즘은 같은 방식으로 경로를 

탐색하지만, 추가로 전진뿐만 아니라 후진으로도 경로를 탐색할 수 있으며, 이는 출발점에서 도착점까지 

Dubins Curve 알고리즘보다 더 짧은 경로를 생성할 수 있다는 장점이 있다(Kim, 2022).

<Fig. 5> Example of Reeds-Shepp Curve

3. A-star 알고리즘

A-star 알고리즘은 대표적인 휴리스틱 최단 경로 탐색 알고리즘이다. A* 알고리즘은 우선 탐색으로 휴리
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스틱 추정값을 사용하는 평가 함수에 의해 산정된 값 중 최솟값을 가진 노드를 선택 최단 경로를 산출한다

(유영근·박용진, 2013). 탐색 노드 n에서의 평가 함수를 f(n)이라고 했을 때 평가 함수 f(n)는 식(2)과 같다.

    ····················································································································· (1)

 여기서,   : 시작 노드로부터 탐색 노드 n까지의 거리

  : 탐색 노드 n으로부터 목표 노드까지의 거리

복잡한 경로를 탐색할 경우, A* 알고리즘은 최적의 경로를 탐색하는 데 실패할 확률이 높으며 경로를 찾

는 것을 보장하지 못한다는 문제점이 있다(Lee, 2023). 그렇지만 다른 경로와 비교하지 않고 목적 노드를 찾

아가기 때문에 시간이 짧게 걸린다는 장점이 있고,  탐색이 잘못되었을 경우 뒤로 돌아와서 다시 다른 방향

의 경로를 탐색하는 특징을 가지고 있는 목표 지향적인 알고리즘이다. 현재 위치에서 주변에 있는 미방문

(unvisited) 노드들을 모두 고려 대상 노드로 설정을 해서 시작점에서 현재 위치를 지나서 도착노드까지의 거

리를 계산을 한다. 이 거리를 비용(cost)로 지정을 한다. 과 을 더한 비용이 새로 계산된 비용보다 

낮다면 경로를 변경해서 설정하게 된다. 더 이상의 미방문 노드를 가지고 있지 않다면 해당 노드는 방문

(visited)노드로 설정하고 더 이상 검색을 수행하지 않고 검색 작업을 마친다. 이후, 미방문 노드 목록에 있는 

노드들 중에서 가장 낮은 비용을 가진 노드를 현재 검색할 노드로 선정을 하여 다시 검색작업을 수행한다. 

이 과정을 반복하면 가장 낮은 비용을 가진 방향으로 지속적으로 검색을 수행하다 장애물을 만나면 회피한

다. 장애물을 회피하면 다시 가장 가까운 경로로 검색을 수행하여 경로를 찾는다.

4. Hybrid A-star 알고리즘

A-star 알고리즘은 차량의 움직임에 적절하지 않다. A-star 알고리즘을 통해 얻은 경로는 자동차의 연속성

을 반영하지 못하기 때문에 Hybrid A-star 알고리즘을 사용해야한다.

<Fig. 6> Difference between A* and Hybrid A*

자동차의 경우 경로 생성의 중심은 차량의 뒷바퀴 중심으로 설정하는 것이 좋다. 직진인 가운데를 중심으

로 왼쪽과 오른쪽, 즉, 좌회전과 우회전은 조향각을 설정하여 다양한 방향으로 움직일 수 있다. 하지만, 조향

각을 너무 많이 늘리면 탐색해야하는 노드 수가 증가하므로 경로생성시간이 오래 걸리는 문제가 발생해 적

당한 조향각으로 설정해야한다.

<Fig. 8>의 경우 역방향 동작을 갖도록 확장될 수 있으므로 6가지 확장이 가능하다. 이 경우 Reeds-Shepp 

Curve를 따르는 최단 경로로 임의의 두 상태를 연결할 수 있다. 현재위치에서 차량이 이동할 수 있는 모든 
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노드의 비용을 계산하고 그중 가장 낮은 비용을 가진 노드를 선택한다. 선택된 노드에서 다시 차량의 조향각

을 고려하여 다음 노드들을 탐색하고 확장해나간다.

  <Fig. 7> Creation route based on rear wheel   <Fig. 8> Expansion route based on rear wheel 

Ⅲ. 본  론

1. Path Planning 알고리즘

앞서 살펴본 주차경로계획에 사용되는 알고리즘은 장점과 단점이 존재한다. RRT 알고리즘의 경우 확률적

인 경로 생성이라는 특성을 가지고 있어 다양한 형태의 지형에 대응하고 장애물 회피에도 유리하여 다양한 

환경에 적응이 용이하다. 하지만, 확률적 경로 생성이라는 말 자체처럼 최적의 경로를 보장하지는 않는다. 

즉, 효율성과 최적성이 떨어질 수 있다. 또한, 다양한 문제나 요지에 따라 튜닝이 필요하여 구현 또한 쉽지않

고, 준용하지 않는 추세이다. 따라서 본 연구에서는 RRT 알고리즘을 제외한 Hybrid A-star 알고리즘과 

Reeds-Shepp Curve 알고리즘을 사용한다. Hybrid A-star 알고리즘과 Reeds-Shepp Curve 알고리즘을 혼합하여 

단점을 보완할 수 있다. Hybrid A-star 알고리즘은 시작점부터 도착점까지 모든 경로를 검색하여 최적 경로를 

찾기 때문에 계산량이 많아 맵의 크기에서는 경로 연산 시간이 길어질 수 있다. Reeds-Shepp Curve 알고리즘

은 차량의 운동 모델을 고려하여 부드러운 경로를 생성하는데 유리하지만 이로 인해 복잡한 환경에서는 충

돌 회피와 장애물 회피에 제한이 있다. 이에 Reeds-Shepp Curve 알고리즘으로 시작점부터 도착점까지 경로 

탐색을 하다가 장애물 및 충돌 회피 시에만 Hybrid A-star 알고리즘을 이용하면 빠르고 안전한 경로계획이 

가능하다. 따라서 본 연구에서는 먼저 Reeds-Shepp Curve 알고리즘으로만 경로를 검색한다. 장애물 여부와 

충돌 여부를 확인하고 충돌하지 않았다면 경로검색을 마친다. 만약 Reeds-Shepp Curve 알고리즘으로만 경로

를 검색하다 장애물이 있거나 장애물과 충돌 및 경로를 검색하지 못하였을 때에는 Hybrid A-star 알고리즘을 

이용하여 경로를 탐색한다. 검색한 노드 중에서 비용이 가장 낮은 노드를 선택하고 그 검색된 위치를 출발점

으로 설정하고 Reeds-Shepp Curve 알고리즘 을 이용하여 도착점까지 경로를 탐색한다. 그러나 또 다시 경로

검색 중 장애물과의 충돌이나 경로검색 자체가 안 된다면 Hybrid A-star 알고리즘을 이용한다. 시작점에서 도

착 점까지 Reeds-Shepp Curve 알고리즘을 이용하지만 경로가 탐색이 원활하지 않은 경우 Hybrid A-star 알고

리즘을 사용하여 도착점에 도착할 때까지 반복 사용한다.
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<Fig. 9> Path planning Flow Chart

<Fig. 10> Node proliferation of Hybrid A-star algorithm

<Fig. 11> Grid map

최적의 경로를 결정하는 것은 많은 노드 중에 최적의 노드를 선택하는 것, 즉, 비용이 가장 적은 노드를 

선택하는 것이다. 따라서 노드에 적용되는 비용함수가 중요하다. 최적의 경로란 가장 움직임을 덜 쓰고, 가

장 거리가 가깝게 가는 것을 뜻한다. 따라서, 거리가 추가됨에 따라 비용이 증가하도록 설정하였다. 이는 후

진의 경우에도 비용이 추가되도록 하였다. 조향각에 변화가 없다면 비용이 추가로 들지 않지만, 조향각이 변

경된다면 비용이 추가되도록 설정하였다. 또한, 반복 움직임을 방지하기 위해 방문했던 노드를 재방문 시 비

용이 추가되도록 설정하였다.

두 알고리즘을 혼합하여 사용하여도 경로를 찾지 못하는 경우가 발생한다. 일반적인 주차환경에서는 경로

가 잘 생성되지만 장애물이 있는 제한적인 주차환경에서는 경로가 생성되지 않는 문제가 발생하였다. 이는 

장애물을 회피하기 위한 섬세한 경로전환을 할 수 없는 문제가 있기 때문이다. 이에, 본 연구에서 장애물인 

차량의 너비, 주차장의 너비, 주차장 차로의 너비 등을 고려하여 Grid resolution을 0.1m로 설정하였다. Grid 



자율주행차량의 주차를 한 딥러닝 기반 주차경로계획 수립연구

118   한국ITS학회논문지 제23권, 제4호(2024년 8월)

resolution은 그리드, 즉, 격자를 형성하는데 사용되는 격자 셀의 크기를 나타냅니다. Grid resolution이 낮을수

록 격자가 촘촘하게 설정되며, 검색 노드 수가 증가하여 경로 생성시간이 오래 걸리지만 좀 더 최적화된 경

로가 생성된다. 기존 Grid resolution이 2m일 때보다 Grid resolution이 0.5m일때 탐색한 노드의 수는 약 4배 가

까이 증가하는 것을 확인하였다. 하지만 Grid resolution을 0.5m로 설정하면 같은 출발점에서 도착점까지 이동 

거리가 기존 대비 12.3% 줄어든 11.75m가 나왔다. 이는 좀 더 최적화된 경로가 생성 된 것을 확인할 수 있다

(Kim, 2022).

2. Deep Learning 개요

<Fig. 12> CNN progress

합성 곱 신경망(CNN, Convolution Neural Network)은 <Fig. 12>와 같이 특징 추출(Feature extraction)과 분류

기(Classifier)로 구성된다. 특징 추출은 Convolution layer와 Pooling(Sub-sampling) layer로 구성되어 있으며, 입

력데이터(input)의 고유한 특징(invariance)을 찾는 단계이다. 이는 입력데이터를 필터가 순회하며 합성 곱

(convolution)을 계산하고, 그 결과를 이용하여 Feature map을 만드는 것이다. Convolution layer는 Input data에 

필터를 적용한 뒤 활성화 함수를 반영하는 요소이며, Pooling(Sub-sampling) layer는 spatial 차원의 Down- 

Sampling을 수행한다. 분류기는 Fully connected layer로 구성되어 있으며, 찾아진 특징들을 가지고 class를 고

르는 단계이다. Fully connected layer는 이전 계층의 모든 노드가 다음 계층의 모든 노드에 연결된 계층이다. 

이는 특징 추출의 결과를 취하여 입력데이터를 정의된 라벨로 분류하는 데 사용한다(Cho, 2020). 본 연구에

서는 이미지 라벨링을 수행하기 위해 YOLO를 사용하였으며, 주차하는 차량이 도착지점에 위치하는지 위치

하지 않는지를 기준으로 Class를 정의하고 라벨링하였다. 후술하겠지만, 주차장 맵의 크기를 동일하게 설정

하여 Bounding Box 영역을 설정하기 용이하였다.

본 연구에서는 Deep Learning을 이용하여 주차경로검색 방법을 제안한다. Deep Learning 구조는 Fully 

Connected Layer를 사용하였다. Fully Connected Layer(이하 FCL)은 한 Layer의 모든 뉴런이 그 다음 Layer의 

모든 뉴런과 연결된 상태를 말한다. 1차원 배열의 형태로 평탄화된 행렬을 통해 이미지를 분류하는데 사용

되는 계층이다.

활성화 함수(Activation Function)은 특정 조건을 만족하게 되면 활성화되었다는 신호를 다음 노드로 보내 

활성화하고, 만약 조건을 만족하지 못했으면 해당 노드를 비활성화하는 함수이다. 본 딥러닝 모델에서는 

ReLU(Rectified Linear Unit)함수를 사용하였다. 입력값이 음수면 0으로 비활성화 하고, 입력값이 양수면 해당 

값을 출력하는 함수이다. 이 함수는 unit-step function과 동일하다. 따라서 sigmond 활성화 함수에 비해 소실

되는 기울기가 적어 학습에 용이하다. 또한, 비선형성을 이용해서 사전훈련 없이도 신경망 훈련을 가능하게 

하며, 더 복잡한 경우에도 빠르고 효과적인 훈련을 가능하게 한다.
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<Fig. 13> Fully Connected Layer <Fig. 14> Rectified Linear Unit 

3. Deep Learning Input

     <Fig. 15> Example of Deep learning Input 

(Vertical parking)

     <Fig. 16> Example of Deep learning Input 

(Horizontal parking)

<Fig. 15>과 <Fig. 16>는 딥러닝 input값을 나타낸다. <Fig. 15>과 <Fig. 16>의 1번은 주차 공간의 크기이다. 

우리나라의 주차공간의 크기는 다양하지만 주차장법 시행규칙에 따르면 다음과 같다.

Classification
Before the revision After the revision

Width Length Width Length

Light type 2.0m 3.6m 2.0m 3.6m

General type 2.3m 5.0m 2.5m 5.0m

Expandable type 2.5m 5.1m 2.6m 5.2m

Handicapped only 3.3m 5.0m 3.3m 5.0m

Two-wheeled vehicle only 1.0m 2.3m 1.0m 2.3m

<Table 3> Parking lot regulation

2019년 3월 1일부터 개정안으로 시행되었지만, 변경된 주차단위 구획은 새로이 신축되거나 설치되는 시설

물에 한해 적용된다. 또한, 개정 후 변경된 점은 일반형의 너비와 확장형의 너비, 길이로 나머지는 개정전과 

동일하다. 본 연구에서는 주차공간을 확장형을 제외한 개정안의 최소 기준에 따라 너비 2.5m, 길이 5m로 설
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정하였다. 2번은 차로의 너비이다. 차로의 너비는 최소 6m이상 되도록 정해져있어 본 연구에서는 6m 이상으

로 다양하게 설정하였다. 최종 도착점이 어디든 시작점과의 거리와 각도가 같다면 경로도 같다. 즉, 각 시작

점, 도착점의 위치가 중요한 것이 아니라 시작점과 도착점 사이의 거리와 각도가 경로를 결정하기 때문에 3

번은 시작점과 도착점사이의 x축 차이와 y축 차이, 각도로 설정하였다. 4번은 도착점과 벽까지의 거리이다. 

도착점에 주차를 할때 벽과 너무 가까우면 충돌이 일어나는지 구별하여 경로를 다시 생성하기 위해 필요하

다. 마지막으로 5번은 주차장 내 장애물이다. 장애물은 주차된 차량과 보행자로 나뉜다. 주변 장애물들의 존

재 여부가 경로에 큰 영향을 주기 때문에 장애물을 피해갈수 있도록 장애물의 위치좌표와 크기 등을 설정하

였다. 여기서 장애물의 위치좌표는 차량의 경우 차량의 뒷바퀴 중심축을 기준으로 하여 장애물이 차지하고 

있는 grid를 계산하였고, 보행자의 경우 보행자 중심을 기준으로 grid를 계산하였다. 또한 주차되어있는 차량

과 주차하는 차량은 중형 혹은 대형으로 설정하여 길이 4.8m, 너비 1.8m로 설정하였고, 보행자의 경우 보행 

여유공간까지 포함하여 원지름 2m인 원으로 설정하였다. 우리나라 차량 분류기준은 다음과 같다.

Classification Light Small Medium Large

Displacement ~ 1,000cc 1,000 ~ 1,600cc 1,600 ~ 2,000cc 2,000cc ~

Car Body Size

Length ~ 3.6m ~ 4.7m If any of the length, 

width, or height is 

exceeded

When all lengths, 

widths, and heights 

are exceeded

Width ~ 1.6m ~ 1.7m

Height ~ 2.0m ~ 2.0m

<Table 4> Vehicle classification criteria

4. Deep Learning Output

    <Fig. 17> Example of Deep learning  Output 

(Vertical parking)

    <Fig. 18> Example of Deep learning  Output 

(Horizontal parking)

<Fig. 17>와 <Fig. 18>은 딥러닝 Output을 나타낸다. 수직주차, 수평주차 모두에서 나오는 Switching point는 

전진과 후진이 바뀌는 지점을 말한다. 시작점과 도착점 등 Input이 입력되면 output인 Switching point까지 주

행한다. Switching point에 도착하여 전진과 후진이 바뀌게 되면 그 좌표가 시작점으로 인식되어 또 다음 

Switching point까지 경로를 다시 검색한 후 주행한다. 즉, Switching point가 시작점으로 인식되어 input값을 

갱신하고, 또 다음 Switching point에 도착하면, 시작점과 input값이 도착점까지 도착할 때까지 갱신되는 방법
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이다. Switching point에서 도착점까지 경로를 다시 검색하기 때문에 최적의 경로를 선택하게 된다. 최종적으

로 Switching point가 아니라 도착점이라면 경로 탐색이 종료된다.

Ⅳ. 시나리오 환경

본 연구에서는 다양한 주차환경을 구현하기 위해 서울교통공사 역세권 환승주차장 현황에서 안내하는 환

승주차장을 참고하여 시나리오 환경을 구현하였다. 본 연구에서는 상용 소프트웨어인 MATLAB/Simulink를 

사용하였다. 시나리오 환경은 직각 주차에 한정해서 설정하였다.

서울교통공사 역세권 환승 주차장은 총 27개역에 29개소가 있고 주차장 구획 수는 총 7,650면이 존재한다. 

역세권 환승 주차장의 기준은 출구 300m 이내 위치한 주차장을 기준으로 선정하였다. 본 연구에서는 지하 

주차장과 주차타워를 제외하고 구현이 어려운 주차장을 제외하여 총 29개 중 15개의 주차장을 이진 맵으로 

구현하였다. 주차장 구조의 다양성을 위해 현재 운영 중인 주차장을 참고하는 것이기 때문에 주차장 구획수

와 주차각도를 수정하여 구현하였다. 또한, 이진 맵의 크기가 방대하다면 메모리 요구량이 과다해지고 X축

과 Y축의 길이 상이하면 결과의 가시성과 인지성이 저하될 수 있어 맵의 크기를 50×50m로 통일하였다. 또

한, 알고리즘 구현의 컴퓨터 사양은 다음과 같다.

Processor Intel(R) Core(TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHz   3.19 GHz

RAM 8.00GB

System 64-bit operating system, x64-based processor

Edition Windows 11 Pro

version 23H2

<Table 5> Vehicle classification criteria

1. 일반 인, 제한 인 주차환경

<Fig. 19>과 <Fig. 20>은 일반적인 주차 환경을 나타낸 이진 맵과 제한적인 주차환경을 나타낸 예시 그림

 <Fig. 19> Example of parking environment setting 

(General parking environment)

 <Fig. 20> Example of parking environment setting 

(Restricted parking environment)



자율주행차량의 주차를 한 딥러닝 기반 주차경로계획 수립연구

122   한국ITS학회논문지 제23권, 제4호(2024년 8월)

이다. 목표로 하는 주차구역 외 다른 주차구역은 모두 주차가 되어있는 상태로 설정하며, 수직주차와 수평주

차에 따라 주차 경로가 달라지기 때문에 목표 주차구역을 변경하며 다양한 주차경로를 계획하였다. 전과 동

일하게 목표 주차구역 외 다른 주차구역은 모두 주차가 되어있는 상태이며, 수직과 수평주차를 다양하게 설

정하였다. <Fig. 19>는 일반적인 주차환경이다. <Fig. 20>는 주차경로에 주정차하고 있는 자동차나 보행자가 

있는 상황이다. <Fig. 19>와 <Fig. 20>처럼 다양한 환경으로 나눈 이유는 장애물에 따른 주차경로의 유연성과 

회피성을 확인하여 주차경로생성계획 모델의 성능을 검증하기 위함이다.

2. 기 알고리즘 사용 결과

일반적인 주차환경과 제한적인 주차환경에서의 Hybrid A-star 알고리즘과 Reeds-Shepp Curve 알고리즘을 

혼합한 기 알고리즘 경로 중 하나이다. 시작점에서 도착점까지 장애물을 회피하고 충돌없이 경로가 생성되

었고 이 생성된 경로의 거리, Switching point 개수, 소모시간, 경로생성시간 값을 도출했다. 제한적인 주차환

경에서는 불법주차의 장애물을 회피하기 위해 우회 또는 조향각 조정 등의 이유로 생성된 경로의 거리, 

Switching point 개수, 소모시간, 경로생성시간 값이 증가한 것을 확인하였다.

   <Fig. 21> Example of Algorithm generation path 

(General parking environment)

   <Fig. 22> Example of Algorithm generation path 

(Restricted parking environment)

Classification Distance(m) Switching point Time spent(s) Path generation time(s)

General parking environment 61.4 2 22.10 4.257

Restricted parking environment 64.8 2 23.33 3.846

<Table 6> Results of Algorithm model path

3. 딥러닝 학습과정과 사용 결과

좌표와 y좌표 거리의 차, 장애물 좌표, 주차장 차로길이, 주차자리 폭과 너비 등 Input을 수집, output인 

Switching point에서 도착점까지 경로를 다시 검색하기 때문에 최적의 경로를 선택하게 되는 메커니즘이다. 

기 알고리즘을 통해 얻은 데이터로 딥러닝 모델에 입력되는 Input과 결과값 Output은 다음과 같다.

시작점과 도착점 등 Input이 입력되면 output인 Switching point까지 주행한다. output인 Switching point가 시

작점으로 인식되어 input값을 갱신하고, 또 다음 Switching point에 도착하면, 시작점과 input값이 도착점까지 
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도착할 때까지 갱신되는 방법이다. 최종적으로 Switching point가 아니라 도착점이라면 경로 탐색이 종료된

다. 딥러닝의 결과 값인 Switching point를 서로 이어 경로를 생성한다.

INPUT OUTPUT

Size of parking space

Switching Point

Width of a lane

X-axis and Y-axis differences between the starting and arriving points

Distance from the arrival point to the wall

Obstacle Location in Parking Lot

<Table 7> Data used for Deep learning

이를 위해 Deep Learning은 Hybrid A-star 알고리즘과 Reeds-Shepp Curve 알고리즘을 혼합하여 생성한 경로 

즉, 위의 기 알고리즘 사용 결과에서 생성된 경로를 학습시킨다. 상용 소프트웨어인 MATLAB/Simulink를 이

용해 x좌표와 y좌표 거리의 차, 장애물 좌표, 주차장 차로길이, 주차자리 폭과 너비 등 Input을 수집하고 탐색

된 경로의 switching point인 Output을 수집하였다. 수집한 데이터를 장애물 및 충돌이 일어났거나 도착지점에 

도착하지 못한 경로 등 결측치를 제외하고 계산 해본 결과 총 데이터 수는 약 10만 개로 나타났다. 위에 설

명한 내용을 기반으로 주차경로계획 모델을 설정하였고, Learning Environment는 Matlab내 애드온인 Deep 

Learning Toolbox와 Navigation Toolbox를 사용하였다. 모멘텀을 사용한 확률적 경사하강법을 이용해 신경망

을 훈련시키는 옵션 세트를 설정하였다. Epoch 5회마다 학습률을 0.2배만큼 줄일 수 있어, train 진행할 최대 

Epoch 횟수를 50으로 설정하고, 각 반복마다 2048개의 관측값을 갖는 mini batch Size를 설정하였다. 모델의 

성능과 신뢰도를 향상하고 새로운 데이터에 대한 예측력을 높이기 위해 Train셋과 Test셋의 비율은 8:2으로 

설정하였다. 이렇게 학습한 딥러닝 모델의 정확도를 확인하기 위해 Test셋으로 확인한 결과, 정확도는 91.9%

로 나타났다. 또한, 정밀도는 94.5%, 재현율은 83.0%, F1 score는 88.7%로 나타났다.

Classification Result

Accuracy 0.919

Precision 0.945

Recall 0.830

Specificyty 0.966

F1-Score 0.887

<Table 8> Deep Learning performance metrics

Classification Distance(m) Switching point Time spent(s) Path generation time(s)

General parking environment 61.2 2 22.03 2.397

Restricted parking environment 64.7 2 23.29 2.347

<Table 9> Results of Deep Learning model path
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<Fig. 23> Example of Deep Learning model generation 

path (General parking environment)

<Fig. 24> Example of Deep Learning model generation 

path (Restricted parking environment)

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 기 알고리즘과 딥러닝을 통한 주차경로계획 생성 모델을 비교하기 위해 시작점과 도착점

을 동일한 곳으로 설정하였다. 그 결과, 두 방법으로 나온 경로는 큰 차이 없이 비슷한 경로가 생성되었다. 

먼저 일반적인 주차환경에서, 거리의 경우 평균적으로 0.53% 감소하였고 소모시간은 평균 0.54% 감소, 

Switching point는 평균 1.3개에서 1.1개로 변화하였고, 경로생성시간은 평균 42.40% 감소하였다. 제한적인 주

차 환경에서는 거리의 경우 평균적으로 0.67% 감소하였고 소모시간은 평균 0.68%, Switching point는 평균 

Classification Distance(m) Switching point Time spent(s) Path generation time(s)

Algorithm model 58.7 1.3 21.14 5.513

Deep Learning model 58.4 1.1 21.02 3.176

rate of change(%) -0.53% -10.53% -0.54% -42.40%

<Table 10> Comparison of Results in General Parking Environments

Classification Distance(m) Switching point Time spent(s) Path generation time(s)

Algorithm model 77.5 1.4 27.91 8.261

Deep Learning model 77.0 1.3 27.72 4.709

rate of change(%) -0.67% -4.76% -0.68% -42.99%

<Table 11> Comparison of Results in Limited Parking Environments

Classification Distance(m) Switching point Time spent(s) Path generation time(s)

Algorithm model 68.1 1.3 24.52 6.887

Deep Learning model 67.7 1.2 24.37 3.942

Variation of change   -0.4 -0.1 -0.15 -2.945 

rate of change


×(%) -0.59% -7.50% -0.61% -42.76%

<Table 12> Comparison of Results between models
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1.4개에서 1.3개로 변화하였고, 경로생성시간은 평균 42.99% 감소하였다.

본 연구에서는 주차장을 구현하여 일반적인 주차환경과 제한적인 주차환경으로 나누어 Hybrid A-star 알고

리즘과 Reeds-Shepp Curve 알고리즘을 혼합하여 주차경로생성 알고리즘을 만들고, 이를 Deeping Learning을 

통해 주정차된 자동차, 보행자 같은 장애물을 회피하는 주차경로생성 알고리즘을 제안하였다. 서울교통공사

에서 제공하는 역세권 환승 주차장을 참고하여 15개의 다양한 환경에서 검증하였다.

기 알고리즘과 본 연구에서 제안한 Deeping Learning 모델을 비교한 결과, 장애물에 충돌하지 않고 비슷한 경로를 

생성하지만, 거리와 소모시간이 각각 0.59%, 0.61% 감소하여 보다 효율적인 경로가 생성되었다. 또한, Switching 

point도 1.3개에서 1.2개로 감소하여 직진과 후진을 최대한으로 줄여 운전자의 피로를 줄일 수 있을거라 생각된다. 

마지막으로 경로생성시간은 42.76% 감소하여 보다 효율적이고 신속한 경로생성이 가능한 것을 확인하였다.

이러한 연구결과는 향후 자율주행 중 자율주차의 경로계획생성에 활용될 수 있으며, 차량작도에 따라 이

동하는 주차로봇의 경로생성에도 활용될 수 있을 것으로 보인다. 더 나아가, 차량 종류나 제원에 따른 작도

와 최소, 최대 조향각을 설정할 수 있다는 점을 보았을 때, 각 차량에 따른 최적의 자동주차경로생성에 활용

할 수 있다고 사료된다.

그러나 본 연구에서 정확하고 안전한 최적의 주차경로계획생성을 위해서는 주차장의 높이, 경사도 등의 

지형을 적용하여 수행되어야하나 이를 반영하지 못한 점과 보행하고 있는 보행자와 출입하고 있는 차량, 주

차하고 있는 차량 등 움직이는 장애물이 아닌 정지되어있는 장애물을 회피하는 경로만 수행하는 단편적인 

분석만 수행했다는 점에서 현실성을 반영하지 못한 한계점을 가진다. 또한, Distance, Switching point, Time 

spent, Path generation time 중 Path generation time만 유의미한 감소가 있고, 나머지 지표는 큰 차이가 없는 것

으로 분석되었다. 이는 제안한 알고리즘 모형이 기존의 기 알고리즘의 메커니즘과 동일하여 이미 최적화된 

경로와 별 다른 차이가 없는 것으로 판단되어 더 효율적이고 신속한 경로 생성에 적용하기 보다는 경로 생

성시간을 줄이는 모형으로 적용하는게 적절한 것으로 보인다. 향후 연구 과제로는 앞서 서술했던 움직이는 

장애물을 설치하고 이를 실시간으로 인식, 회피함과 동시에 최적을 경로를 생성하는 모델을 만들고자 한다. 

나아가, 주차하려는 자동차 1대의 최적경로생성인 Path-planning 뿐만 아니라 여러 자동차들이 동시다발적으

로 주차를 할 때 가장 최적의 방법을 찾아내는 Route-planning을 반영하여 주차장 내 주차면 활용도를 높일 

수 있을 것으로 기대된다.
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