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요  약

최근 지능형 자동차의 능동  안  기술에 많은 심이 집 되고 있다. 능동  안  기술은 시스템이 운 자에게 험 상

황을 경고 하거나 교통사고를 회피하는 방향으로 차량 제어의 일부를 도와주어 운 자의 부주의  과실로 발생하는 교통

사고의 발생 가능성을 감소시킨다. 이러한 능동  안  기술을 구 하기 해서는 주변의 환경 정보를 정확하게 인식하고 

분석하는 것이 필수 인데, 주변의 차량과 자차량간의 충돌 험도를 단하는 것도 그  하나이다. 하지만 충돌이 발생하

기 이 에 충돌 가능성을 단하는 것은 일반 인 방법으로는 불가능하기 때문에 몬테 카를로 모의실험을 통하여 이를 해

결한다. 하지만 몬테 카를로 모의실험은 연산시간이 길기 때문에 실시간으로 동작해야하는 충돌 경고 시스템에는 합하지 

않다. 이때 신경회로망을 이용하면 이러한 문제를 해결 할 수 있으며, 본 논문에서는 자차량과 주변 차량간의 상태정보에

서 충돌에 향을 주는 충돌 특징 을 추출하여 신경회로망의 성능을 높이는 방법을 제안한다. 제안된 알고리즘은 시나리

오 기반으로 Tass사의 PreScan을 이용하여 생성된 충돌 실험데이터에 용하여 성능을 평가한다. 

키워드 : 충돌 험도 단, 몬테 카를로 모의실험, 신경회로망, 충돌 상 시간

Abstract

Recently, there are many researches on active safety system of intelligent vehicle. To reduce the probability of collision 

caused by driver's inattention and mistakes, the active safety system gives warning or controls the vehicle toward avoiding 

collision. For the purpose, it is necessary to recognize and analyze circumstances around. In this paper, we will treat the 

problem about collision risk assessment. In general, it is difficult to calculate the collision risk before it happens. To consider 

the uncertainty of the situation, Monte Carlo simulation can be employed. However it takes long computation time and is not 

suitable for practice. In this paper, we apply neural networks to solve this problem. It efficiently computes the unseen data 

by training the results of Monte Carlo simulation. Furthermore, we propose the features affects the performance of the 

assessment. The proposed algorithm is verified by applications in various crash scenarios.

Key Words : Collision Risk Assessment,  Monte Calro Simulation, Neural Networks, Time-to-Collision(TTC)

1. 서  론

미국 도로교통안 국(NHTSA, National Highway 

Traffic Safety Administration)의 2010년 통계를 보면, 

부분의 교통사고는 운 자의 과실  부주의(과속, 차선 이

탈, 음주, 운 자 주의산만 등)로 인하여 발생하는 것을 확

인 할 수 있다[1]. 한 유럽 신차평가 로그램(EURO 

NCAP, European New Car Assessment Programme)에서

는 긴  자동 제동 장치가 27%까지 교통사고를 감소시킬 

것으로 측된다고 보고했다[2]. 

이를 기반으로 유럽에서는 2014년부터 긴  자동 제동 

장치에 한 등  평가를 시작할 계획이며[2], 국내에서는 

국토해양부가 2015년부터 긴  자동 제동 장치, 차로 이탈 

경고장치를 의무화하는 법안을 검토하고 있다[3]. 이러한 긴

 자동 제동 장치, 차로 이탈 경고 장치는 교통사고가 발

생할 가능성이 있는 험 상황을 운 자에게 경고 하거나 

교통사고를 회피하는 방향으로 차량 제어의 일부분을 도와

주어 교통사고 발생 가능성을 낮추는 운 자 보조 시스템의 

표 인 이다.
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운 자 보조 시스템을 구 하기 해서는 주변의 환경 

정보를 정확하게 인식하고 분석하는 것이 필수 이다. 자차

량과 주변의 차량간의 충돌 가능성을 단하는 것도 그  

하나이다[4]. 하지만 충돌 이 에 충돌 가능성을 단하는 

것은 일반 인 방법으로는 불가능하기 때문에 몬테 카를로 

모의실험[5], 퍼지 기법[6] 등의 방법이 사용된다. 이때 사용

되는 몬테 카를로 모의실험 방법은 반복 인 수행으로 긴 

연산시간이 단 이기 때문에 실시간으로 동작해야하는 충

돌 경고 시스템에는 합하지 않다. 따라서 우리는 몬테 카

를로 모의실험으로 구한 충돌 험도로 신경회로망을 학습

하고 이를 이용하여 실시간으로 충돌 험도를 계산한다. 

하지만 자차량과 주변 차량의 상태정보만으로는 신경회로

망의 성능이 떨어지기 때문에 본 논문에서는 자차량과 주변 

차량의 상태정보에서 충돌에 향을 주는 충돌 특징 을 추

출하여 신경회로망의 성능을 높이는 방법을 제안한다.

2장에서는 몬테 카를로 모의실험을 이용한 충돌 험도 

단 방법에 하여 설명하고, 3장에서는 신경회로망에 

하여 설명한다. 4장에서는 제안된 충돌 특징 를 설명하고 

이를 이용하여 신경회로망의 성능을 향상시키는 구조에 

하여 설명한다. 5장에서는 제안된 신경회로망의 성능 비교 

 시나리오 기반 실험에 제안된 알고리즘을 용하여 성능

을 평가하고 6장에서 결론에 하여 설명한다.

2. 몬테 카를로 모의실험

2.1 차량 운동 모델

도로상에서 이동하는 차량은 각각의 치정보와 운동정

보를 갖는다. 시간 에서 자차량의   좌표,   좌표, 진행방

향, 속도, 각속도는  ,  ,  ,  ,  로 나

타내고, 시간 에서의 상  차량의   좌표,   좌표, 진행방

향, 속도, 각속도는  ,  ,  ,  , 로 나

타낸다.  

시간 ∆이후의 자차량의 치  진행방향은 식(1) ∼  

식(3)을 이용하여 구할 수 있다.
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∆   ×∆                         (3)

∆  시간 이후의 자차량의 속도와 각속도는 식(4), 식(5)

와 같이 운 자의 속도 조작 와 각속도 조작 에 따라

서 변화한다. 

 ∆     ×∆             (4)

 ∆    ×∆            (5)

상  차량의 치정보  운동정보 한 같은 식에 의하

여 계산되는데, 자차량과 상 차량이 같은 치를 동시에 

유하게 되는 경우 충돌이 발생한다.

2.2 몬테 카를로 모의실험

충돌이 발생하기 이  시 에서 충돌이 발생할 가능성을 

단하는 것은 일반 인 방법으로는 불가능하다. 동일한 상

황에서 실차 실험을 여러번 반복하는 방법은 사실상 불가능

하기 때문이다. 따라서 모의실험의 반복을 통하여 확률을 

계산하는 몬테 카를로 모의실험을 이용하여 충돌 가능성을 

계산 할 수 있다[4].

본 논문에서는 운 자의 조작에 한 정보가 무하기 

때문에 운 자의 조작이 0의 평균과 의 분산을 가지는 정

규 분포를 따른다고 가정한다. 정규 분포에 따라 운 자의 

조작  , 를 식(6), 식(7)을 이용하여 설정하고 이

를 의 식 (4), 식(5)의 운동정보 갱신에 사용한다. 운 자

의 조작은 ∆마다 변경되며  갱신된 운동정보는 자차량의 

앞으로의 치  각도에 향을 미친다. 

                     (6) 

                    (7)

이러한 방법을 이용하면 자차량과 상  차량의 이동 궤

을 ∆  간격으로 설정할 수 있으며, 단 한 순간이라도 두 

차량이 동일 공간을 유하고 있으면 충돌이 발생했다고 

단한다. 만약 설정한 시간 간격까지 충돌이 발생하지 않으

면 충돌이 발생하지 않는 사건으로 분류한다. 이 과정을 
번 반복하여 식(8)과 같이 충돌이 발생한 경우를 총 실험 

횟수로 나 면 충돌이 발생할 가능성을 구할 수 있다.

충돌위험도총실험수
충돌발생사건수

          (8)

이러한 방법을 이용하면 충돌이 발생하기 이 에 충돌이 

발생할 가능성인 충돌 험도를 구할 수 있다.

3. 신경회로망

몬테 카를로 모의실험을 이용하면 충돌이 발생하기 이

의 상황에서도 충돌 험도를 계산할 수 있다. 하지만 몬테 

카를로 모의실험은 모의실험을 반복 으로 수행하는 방법

을 사용하기 때문에 연산 시간이 오래 걸린다. 따라서 차량

에 장착되어 실시간으로 동작해야하는 상황에서는 합하

지 않다. 

이런 문제를 해결하는 방법으로는 신경회로망[7], SVR 

(Support Vector Regression)[8], ELM(Extreme Learning 

Machine)[9] 등이 표 으로 존재한다.  방법들은 연속

된 입력과 출력 사이의 상 계를 수학  모델로 구하여 

어떤 입력이 주어졌을 때 이에 따른 출력을 측하는 방법

이다. 

본 논문에서는 신경회로망을 이용한다[10]. 신경회로망은 

그림 1과 같이 입력과 출력 사이에 은닉 노드(hidden node)

들을 만들어 입력과 은닉 노드, 은닉 노드와 출력 사이의 

가 치를 학습하는 방법이다.
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그림 1. 다층 퍼셉트론 신경회로망의 구조.

Fig. 1. Structure of Multi-layer Perceptron Neural 

Networks

   
  




×                (9)

  
  




×               (10)

 는 입력 값, 는 은닉 노드의 값, 는 출력 값을 각각 나

타낸다. 는 입력 층의 차원 개수이고 는 은닉 층의 노드 

개수를 나타낸다. 는 각 층과 층 사이의 가 치를 나타내

는데 
는 번째 입력 와 번쨰 은닉 노드 사이의 가

치를 나타내고 
는 번째 은닉 노드와 번째 출력   사

이의 가 치를 나타낸다. 은닉 노드의 값 는 식 (9)와 같

이 입력과 가 치의 곱들의 합을 달함수를 통하여 계산하

며, 출력 값은 이와 비슷하게 식 (10)을 통하여 계산된다.  

신경회로망 학습은 동일한 입력에서 신경회로망의 출력 

값과 학습 데이터의 결과 값의 차이를 이는 과정이다. 차

이를 이기 하여 두 값의 사이의 오차를 역 치(back 

propagation) 방법을 통하여 가 치를 갱신하는 방법으로 

학습이 진행된다. 본 논문에서는 하강 기술기 갱신 공식

(gradient descent update equation)을 이용하여 가 치를 

갱신한다.

 

4. 충돌 특징

신경회로망의 성능은 신경회로망의 출력 값과 검사 데이

터의 결과 값과 차이가 작을수록 좋아진다. 하지만 신경회

로망의 성능은 입력 차원 수, 은닉 노드의 수, 출력 차원의 

수 등 많은 변수에 따라서 크게 변화한다. 이러한 성능을 

향상시키는 방법으로는 여러 개의 신경회로망을 사용하거

나[11] 결과 값에 향을 미치는 특징을 추가하는 방법[12] 

시간에 따른 결과를 시키는 방법[13] 등이 있다. 본 논

문에서는 운동 정보를 이용하여 충돌에 향을 미치는 특징

을 추가하여 신경회로망의 성능을 높여 체 시스템의 안

성을 높인다. 

  

  

그림 2. 충돌 특징

Fig. 2. Collision Feature  

그림 2는 충돌에 향을 미치는 특징 을 나타낸 것이다. 

에서부터 순서 로 충돌까지의 시간, 충돌 시 비, 충돌 

시 각도를 나타낸다. 세가지의 특징 은 두 차량이 재와  

동일한 운동 상태를 유지했을 경우를 가정하여 계산하기 때

문에 운 자의 조작이 향을 미치는 실제 상황과는 다른 

결과가 나올 수 있다. 하지만 재 두 차량의 상태가 얼마

나 충돌 험성이 있는지 확인하는 좋은 특징 이 된다. 본 

논문에서는 자차량과 상  차량 사이의 축 거리차, 축 

거리차, 각도 차이, 자차 속도, 상 차 속도, 이외 에도 에 

설명한 3개의 충돌 특징 을 추가하여 신경회로망의 입력

으로 사용한다.

5. 시뮬 이션  결과

본 논문에서는 자차량이 면에 장착된 센서를 통하여 

상  차량의 정보를 인식한다고 가정하 다. 센서의 인식 

범 는 자차량의 면 방향으로 30m이고 시야각은 120°이

다. 먼  입력 데이터는 자차량과 상  차량의 상  치, 

상  각도, 자차량 속도, 상  차량 속도이다. 이 정보를 바

탕으로 충돌 특징 을 계산하여 두 정보를 합쳐 학습 데이

터의 입력을 만든다. 그리고 자차량과 상  차량의 상태정

보를 바탕으로 몬테 카를로 모의실험을 수행하여 충돌 험

도, 즉 학습 데이터의 출력을 만든다. 이 게 만들어진 학습

데이터를 이용하여 기화된 신경회로망을 학습시킨다. 본 

논문에서는 하강 기울기 갱신 공식을 이용한 역 치 방법을 

학습에 사용하 다.

그림 3은 신경회로망을 학습하는 과정이다. 본 논문에서

는 인식 범  내에 존재하는 두 차량의 정보를 일정 간격으
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그림 4. 신경회로망을 이용한 충돌 험도 단

Fig. 4. Collision Risk Assessment using trained Neural 

Networks 

로 샘 링 하여 총 6000개의 연속된 입력 데이터를 생성하

고 각 샘 들의 충돌 특징 을 추출하 다. 그리고 몬테 카

를로 모의실험의 수행 횟수를 500번으로 설정하여 충돌 

험도를 계산하고, 은닉 노드를 200개 갖는 신경회로망을 학

습하 다. 

그림 3. 신경회로망 학습 과정

Fig. 3. Process of Neural Networks Training

그림 4는 신경회로망을 이용하여 충돌 험도를 단하

는 과정이다. 입력 데이터를 이용하여 충돌 특징 을 계산

하고, 입력 데이터와 충돌 특징 이 학습된 신경회로망의 

입력으로 사용되어 충돌 험도를 단한다. 이 방법은 단

순 계산의 반복이기 때문에 몬테 카를로 모의실험을 이용한 

방법보다 매우 빠르게 계산이 가능하다.

표 1는 몬테 카를로 모의실험 방법과 신경회로망을 사용

한 방법의 평균 연산 시간을 나타낸 표이다. 몬테 카를로 

모의실험을 사용했을 때는 평균 으로 1.0928 의 연산시간

이 필요하여 실시간 구 이 불가능하다. 하지만 신경망을 

이용한 방법의 경우 연산시간이 0.0067 로 몬테 카를로 모

의실험에 비하여 0.6%의 연산시간으로 계산이 가능하다. 

Method Error

Monte Carlo Simulation 1.0928s

Neural Networks 0.0067s

표 1. 몬테 카를로 모의실험과 신경회로망 연산시간

Table 1. Operation time of Monte Carlo Simulation 

and Neural Networks

표 2은 자차량과 상  차량의 상태 정보만을 이용한 [8]

에서 제안된 방법과 본 논문에서 제안된 방법의 성능을 비

교한 표이다. 본 논문에서는 이  방법에서 사용할 차량들

의 상태 정보를 차량의 축 거리차, 축 거리차, 각도 차이, 

자차 속도, 상 차 속도 이 게 5개를 사용했다. 본 실험에

서는 자차의 각속도와 상 차량의 각속도는 입력 데이터에 

포함하지 않는다. 제안하는 방법은 이 의 5개의 입력 값에 

충돌 상 시간, 충돌 비, 충돌 각도 이 게 충돌 특징  

3개를 추가하여 총 8개의 입력 값을 갖는다. 여기서 오차라

는 것은 몬테 카를로 모의실험에의 결과로 나온 충돌 험

도와 신경회로망을 통하여 계산된 충돌 험도간의 차이의 

값의 평균이다. 신경회로망에서 오차 값이 작을수록  

좋은 결과이다. 따라서 표에서 볼 수 있듯이 충돌 특징 을 

추가한 본 논문에서 제안된 방법이 이  방법에서 성능 향

상이 이 진 것을 확인할 수 있다.

표 2. 충돌 특징  추가에 따른 성능 비교

Table 2. Results of previous and proposed method

Method Error

Previous Method 0.2458

Proposed Method 0.2182

본 논문에서는 충돌 험도 단 시스템을  모비스

에서 제공한 시나리오에 용하 다. 제안된 시나리오는 충

돌이 발생한 환경에 따라서 후면 충돌, 교차로 충돌, 차선 

이동 충돌, 면 충돌 이 게 네가지 유형으로 나뉘며 같은 

충돌 유형에서도 자차량과 상  차량의 속도  이동 거리 

간격 등이 서로 다른 여러개의 시나리오가 존재한다. 후면 

충돌이 21개, 교차로 충돌이 4개, 차선이동 충돌이 15개, 

면 충돌이 8개로 총 48개의 시나리오가 존재한다. 

그림 5. PreScan을 이용한 차량 데이터 생성

Fig. 5. Generate vehicle data using PreScan
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Type    Ratio

Rear Collision 21 19 2 90.5%

Intersection 4 4 0 100%

Lane Change 15 12 0 80%

Front Collision 8 3 5 37.5%

Total 48 38 10 79.2%

각각의 시나리오는 그림 5와 같이 PreScan을 이용하여 

차량의 상태 정보를 생성하 다[14]. 충돌 험도가 70%가 

넘는 경우 충돌 경고가 발생하며, 충돌 경고가 충돌 발생보

다 1  이 에 알람한 경우 충돌 경고가 성공했다고 설정하

다.    

그림 6. 후면 충돌 시나리오의 실험 결과

Fig. 6. Result of rear collision scenario

그림 6는 시나리오 기반 충돌 경고 시스템의 실험화면이

다. 란색 사각형은 자차량의 치를 나타내고 빨간색 사

각형은 상  차량의 치를 나타낸다. 그리고 란색과 빨

간색 선은 각각 자차량과 상  차량의 이동 궤 을 나타낸

다. 녹색 부채꼴 역은 센서의 인식 범 를 나타내고 아래

쪽에는 자차랑과 상  차량들의 정보가 순차 으로 나타난

다. 충돌이 발생한 직후 경고시각과 충돌 시각의 차이를 계

산하여 1 가 넘을 경우 성공한 시나리오라고 단한다.

표 3. 시나리오에 따른 충돌 경고 성공률

Table 3. Result of Collision Warning

표 3는 시나리오 유형에 따른 충돌 경고 성공률을 나타

낸 것이다. 은 유형별 시나리오 개수를 나타내고 는 성

공한 시나리오 개수, 는 실패한 시나리오 개수를 나타낸

다. 후면 충돌과 교차로 충돌, 차선 이동 충돌의 경우 차량

의 인식부터 충돌까지 시간이 충분하기 때문에 충돌 경고가 

성공 으로 이루어졌지만 반  차선에서 다가오는 차량과

의 면 충돌의 경우 차량의 인식 후에 얼마 지나지 않아 

충돌하기 때문에 충돌 경고와 충돌 시간의 차이가 어서 

충돌 경고에 실패하는 경우가 많이 발생하 다. 이를 해

서는 센서의 인식 범 를 넓게 설정하는 방법으로 해결할 

수 있을 것이다. 한 후면 충돌에서는 충돌시 비가 매우 

작아 스치는 듯이 충돌하는 상황에서는 알람이 정확히 발생

하지 못하 으며, 차선 이동 충돌의 경우 1  이내에 운

자의 조작으로 인하여 격하게 차량의 움직임이 변하는 경

우에도 1  이 에 경고하는 것에 실패하 다. 

6. 결론  향후 연구

본 논문에서는 충돌 험도 단을 통한 충돌 경고 시스

템을 제안하 다. 몬테 카를로 모의실험을 통하여 충돌 

험도를 계산하고 신경회로망을 이용하여 실시간으로 충돌 

험도 계산이 가능하도록 하 다. 한 충돌 특징 을 추

가하여 신경회로망의 성능을 향상시켰다. 제안된 시스템은 

모비스에서 제공한 충돌 시나리오에 용하여 성능을 평가

했다.

향후 연구에서는 신경회로망의 오차를 이는 연구가 필

요할 것으로 보인다. 한 센서의 인식 역을 넓게 설정하

여 충돌 경고가 가능한 시간을 앞당기면 시나리오 유형별 

충돌 경고 성공률을 높일 수 잇을 것이다.
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