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            초록
          
        

        
          It is very important to predict the required kinetic energy of the vehicle for driving in the near future in order to improve the driving efficiency of the powertrain. If powertrain control is performed in consideration of future driving situations, energy efficiency and drivability, as well as gear-shifting performance of the transmission, can significantly improve because precise power requirements for future vehicle behavior can be used at the right time. One of the most important factors in estimating future vehicle behavior is predicting vehicle speed. However, it is quite difficult to predict the future speed of a vehicle accurately due to certain factors, including the driver’s habits, geometric information of the road ahead, and traffic flow. Due to trends concerning recently released vehicles, including advanced driving assistance systems(ADAS), such as high-precision navigation with 3D map information and front radar and camera, it is now possible for a powertrain controller to utilize high-quality information that provides driving context to predict future vehicle behavior. In this study, we will be introducing a new, generative deep learning structure that continuously predicts future vehicle speed profiles in real time through a CNN-based, conditional VAE model that utilizes past driving data, current driver’s manipulation, and road traffic information. It is found that the prediction accuracy of the vehicle speed significantly improved with the new AI approach proposed in this paper.
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      1. 서 론
      파워트레인의 구동 효율을 향상시키기 위하여 비교적 가까운 미래에 차량이 소모할 운동 에너지를 예측하는 것은 매우 중요하다. 이는 미래에 발생할 가감속 주행 상황을 고려하여 파워트레인의 예측 제어를 수행할 경우 불필요한 동력의 소모를 줄일 수 있을 뿐만 아니라 변속기의 기어단 결정도 미래 거동에 부합하도록 조기에 수행할 수 있으므로 차량 에너지 효율의 개선과 운전 성능의 향상을 동시에 만족할 수 있기 때문이다.

      가령 하이브리드 차량의 경우, 차량의 속도가 미래 특정 시점부터 지속적으로 감소될 것이 예상되면 그 시점 이전까지 배터리의 전기 에너지 소모를 증대시키는 방향으로 제어하여 화석 연료의 소모를 최소화 하는 전략이 가능하다. 또한, 변속기의 경우에는 차량 속도의 빠른 증가가 예측될 경우 변속기의 기어단을 미리 하향 변속하여 충분한 구동 파워를 조기에 확보함으로써 가속 성능을 개선하거나, 예측 속도가 완만히 감소하는 상황에서 변속기를 중립화함으로써 에너지 소모를 최소화할 수 있는 예측 기어 변속(Predictive gear-shifting) 기술의 구성도 가능하다. 뿐만 아니라 미래의 속도 변화에 따른 소모 연료의 연소 특성과 촉매 효과 등도 예측될 수 있으므로 최근 부각되고 있는 실도로 배출 가스 규제(RDE)를 대비하는 제어를 구성하는 데에도 도움이 된다.

      이와 같이 미래 차량 속도를 예측하면 파워트레인의 에너지 효율, 운전성 및 변속 성능 등을 개선할 수 있으나, 운전자의 주행 습관이나 전방 도로의 형상, 교통 흐름 등이 지대한 영향을 주므로 미래 속도를 정확하게 예측한다는 것은 매우 어렵다.

      그러나 최근 출시되고 있는 차량에는 3차원 지도 정보가 제공되는 3D 내비게이션, 그리고 적응형 크루즈 컨트롤(ACC)을 지원하는 전방 레이더 및 전방 카메라와 같은 고도의 운전 지원 장치(ADAS)가 장착되는 추세이므로 미래의 주행 상황을 예측하는데 단서가 되는 양질의 정보를 파워트레인 제어 장치가 활용하는 것이 가능해졌다.1)

      차량의 미래 속도를 정확히 예측하기 위해서는 운전자의 가속 또는 감속 조작에 따른 차량의 과거 주행 패턴뿐만 아니라 도로 형상 및 교통 흐름과 같은 각종 전방 정보로부터 미래 주행 상황의 컨텍스트를 예측할 수 있는 통계적 추정 기술이 필요하다. 차량 제어를 위해 미래 속도를 예측하는 방법들은 오래전부터 연구되어 왔으며,2) 특히 최근 들어서는 인공 신경망 기술의 광범위한 보급에 따라 더욱 지능화된 속도 예측 기술이 자동차 분야에서 다양하게 연구되고 있다.3,4)

      본 연구에서는 과거 시점에 수집된 차량 주행 데이터와 현재의 운전자 조작, 그리고 미래에 주행될 전방 도로 및 교통 정보를 입력으로 하는 생성 딥 러닝 신경망을 구성하여 심층 학습을 수행하고, 학습된 신경망을 활용하여 특정 시간 동안의 미래 차량 속도를 연속적으로 예측하는 인공 신경망 기술을 소개하고자 한다. 본 논문에서 제안한 컨볼루션 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)5) 기반의 조건적 생성 딥 러닝 모델(Conditional generative deep learning model)을 통해 근 미래 차량 속도 예측의 정확도를 크게 향상 시킬 수 있었다.

    

    

  
    
      2. 본 론
      
        2.1 미래 속도 프로파일 예측 모델 구성
        미래의 차량 속도를 정확히 예측하기 위해서는 과거의 속도 추이뿐만 아니라 가까운 미래에 마주치게 될 도로 및 교통 상황 정보를 동시에 활용하여야 한다. 인공 신경망에 과거의 속도 프로파일만을 적용하게 되면 미래 속도는 단지 과거 데이터의 추세선 개념을 벗어나지 못하므로 운전자가 미래에 가속 또는 감속 등 어떤 운전 행동을 수행할지를 정확히 예측하는 것은 불가능하다.

        따라서 운전자의 미래 가감속 행동을 예측할 수 있는 주행 상황의 컨텍스트 파악이 필요하며, 이를 위해서는 차량 전방 상황의 정보가 반드시 추가적으로 고려되어야 한다. 차량 전방 상황의 정보로는 도로의 지오메트리 특성을 담고 있는 도로 형상 정보(구배, 곡률, 도로 종류)가 필요하며, 전방의 가까운 위치에 선행 차량이 존재하는 경우 자차의 미래 속도는 추월을 하지 않는 한 전방차의 속도에 구속되기 때문에 전방 레이더 신호(전방차의 상대 속도 및 차간 거리) 역시 중요하다. 특히 가까운 미래에 차량이 정지하거나 가속할 것이라고 예상할 수 있는 교통 신호등의 점등 상태도 미래 속도의 예측 정확도를 높이기 위해 매우 중요하므로 차량과 인프라 간의 통신(V2I)을 통한 교통 신호등 정보도 미래 속도 예측에 반드시 활용되어야 한다. Fig. 1에 본 연구에 활용한 인공 신경망의 입출력 구성을 도시하였다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Deep learning network structure in concept for vehicle speed prediction
          
          

          

        

        본 연구에서는 미래의 차량 속도를 예측하는 범위를 10초로 제한하였다. 경우에 따라서는 더욱 먼 미래의 속도 예측이 필요할 수도 있겠지만, 단기간의 실시간 소요 구동력 예측이나 조기 변속단 결정 등을 목적으로 속도를 예측하는 경우라면 5∼10초 수준의 미래 예측이 적정하다고 판단하였다. 먼 미래 시점을 예측하는 경우에는 예측의 정확도 및 신뢰도는 저하할 수밖에 없으며, 이를 극복하기 위해서는 인공 신경망의 크기가 증대되어야 하므로 실시간 제어를 위해서는 예측 구간을 적정 범위로 제한하여 계산에 소요되는 부하를 줄이고 예측의 정확도를 향상시키는 전략이 무엇보다 중요하다.

        최근 일본의 도요타 자동차와 미국 미시간 대학교의 합동 연구 결과4)로서 과거 10초 동안의 연속 데이터를 활용하여 미래 10초 후 단일 시점의 속도를 예측하는 지점 예측(Pointwise prediction) 기술이 제안된 바 있다. 그러나 이 경우 어떤 변화를 거쳐 10초 후의 속도에 도달했는지 그 과정을 알 수 없으므로 본 연구에서는 더욱 정교한 파워트레인 제어를 위해 현재부터 미래 10초까지의 차량 속도를 1초 단위 10개 시점으로 연속 예측하는 구간 예측(Horizon prediction)방식을 적용하였다. Fig. 2는 그 예측의 원리를 도시한 것이다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            The principal of vehicle speed prediction
          
          

          

        

        Fig. 2에 설명된 바와 같이 차량의 과거 주행 패턴을 확률적 모델로 구성하고 차량 전방 상황에 따라 미래 속도를 예측하는 원리이며, 본 연구에서는 다층 레이어로 구성된 컨볼루션 신경망(CNN)을 활용하여 조건적 배리에이셔널 오토 인코더(Conditional Variational Auto Encoder, CVAE)를 구성하고, 이를 통해 차량의 미래 속도를 예측할 수 있는 생성 딥 러닝 네트워크(Generative deep learning network)6)를 제안하였다. 생성 딥 러닝은 학습 데이터의 확률 분포를 따르는 유사 데이터의 생성이 가능한 기법으로서 학습 데이터에 포함되지 않은 입력 신호에 대해서도 신뢰성 있는 출력 신호를 예측할 수 있다는 장점이 있다.

      

      
        2.2 배리에이셔널 오토 인코더(Variational Auto Encoder, VAE)의 연구 동향
        Kingma와 Welling7)은 잠재 변수로 데이터의 확률 모델을 학습하고 새로운 데이터를 추론할 수 있는 생성 모델의 일종인 VAE를 제안하였다. VAE의 구조8)는 Fig. 3과 같이 ϑ를 파라미터로 하여 잠재 변수 z를 모델링하는 인코더(Encoder) Q와 θ를 파라미터로 하여 데이터 X를 추론하는 디코더(Decoder) P로 구성되어 있다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            The diagram of a vanilla VAE of which inputs and outputs are identical
          
          

          

        

        VAE의 파라미터 ϑ와 θ는 식 (1)을 최대화하도록 학습하며, 잠재 변수 z를 표준 분포 N0,I을 따르는 변수로 가정하면 식 (2)를 만족하므로 식 (1)은 식 (3)과 같이 정리된다. 여기서 C는 상수이므로 식 (3)의 최소화와 무관하고 2σ2를 식 (3)의 두 항 간의 가중치 β로 간주하면, 학습을 위해 모집합 X로부터 샘플링된 데이터 Xi에 대하여 식 (3)을 식 (4)와 같이 정리할 수 있다.8) Fig. 4는 바닐라 배리에이셔널 오토 인코더(vanilla VAE)의 도식적 모델 구조를 나타낸 것이다.
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            The graphical model of a vanilla VAE
          
          

          

        

        Sohn 등9)은 화상 이미지의 일부가 주어질 때 전체 이미지를 추론하거나 노이즈를 입힌 이미지로부터 원래 이미지에 포함된 사물을 추출하기 위하여 Fig. 5와 같은 조건적 배리에이셔널 오토 인코더(Conditional VAE, CVAE)를 제안하였다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            The graphical model of a conditional VAE
          
          

          

        

        Walker 등10)은 사물의 이동 궤적을 예측하기 위한 새로운 구조의 조건적 배리에이셔널 오토 인코더(CVAE)를 제안하였다. 특히, 예측하고자 하는 미래 데이터 Y를 모델의 입력으로 사용하여 학습을 수행하고 추론시에는 미래 데이터 Y를 제외하기 위하여 학습 시 사용하는 모델(Fig. 6)과 예측 시 사용하는 모델(Fig. 7)을 달리 하는 방식을 채용하였다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            The graphical model of a conditional VAE while training to forecast the future
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            The graphical model of a conditional VAE while testing to forecast the future
          
          

          

        

      

      
        2.3 속도 예측 딥 러닝 네트워크 신 구조 제안
        기존 연구들9,10)은 데이터 X와 데이터 Y의 관계 모델링을 위하여 조건적 배리에이셔널 오토 인코더(CVAE)의 개념을 도입하였으며, 이를 통해 데이터 X에 대해 표준 분포를 따르는 변동성 이내에서 데이터 Y를 확률적으로 예측할 수 있었다. 그러나 기존 연구들은 유사한 데이터 X가 주어진 경우, 상황에 따라 달라질 수 있는 데이터 Y의 예측을 위한 연구는 아니었다. 즉, 과거의 속도 프로파일 데이터를 X라고 하고, 미래의 속도 프로파일 데이터를 Y라고 할 때, 과거 동일 구간 내에서 차량을 유사하게 운전하였다 하더라도(데이터 X가 유사하더라도) 도로 형상 및 교통 신호등 상태나 전방에 주행중인 차량의 속도 등 전방의 상태에 따라 미래 속도의 프로파일이 달라질 수 있는 상황(조건에 따라 전혀 다른 데이터 Y가 발생)을 예측하는 데에는 한계가 있는 것이다.

        따라서 본 연구에서는 차량의 과거 주행 패턴이 유사하더라도 전방 도로의 구배, 곡률 및 교통 신호등 상태 등 차량 전방의 상황 정보를 반영함으로써 주행 상황의 컨텍스트에 따라 미래 속도 프로파일을 예측할 수 있는 새로운 조건적 배리에이셔널 오토 인코더(CVAE) 구조를 제안하였다. 새로운 신경망의 도식 구성은 Fig. 8과 같다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            The proposed graphical model of a conditional VAE to predict the future speed profile of vehicle
          
          

          

        

        본 연구에서 제안한 구조는 잠재 변수 z를 이용하여 차량의 과거 주행 패턴 X를 확률적 모델로 구성하고 차량 전방의 상황 U에 따라 미래 차량 속도 Y를 예측하는 원리이다. 이것은 기존의 CVAE 인공 신경망 구조9)와 비교해 볼 때, 신경망의 디코더 부분에 미래 컨텍스트 파악의 단서가 되는 차량 전방의 상황 정보 U가 추가된다는 점과 이미지가 아닌 연속적인 시계열 데이터를 예측한다는 점에서 큰 차이가 있다.

      

      
        2.4 미래 속도 프로파일의 학습 데이터와 CVAE 신경망 모델 구성
        딥 러닝 네트워크 학습을 위한 주행 데이터는 무작위의 주행 데이터를 활용하지 않고, 다양한 운전 성향의 조합을 커버하기 위해 정해진 운전 구간에서 40명의 운전자에게 통일된 운전 시나리오를 부여하고 각각의 운전자들이 주어진 운전 시나리오대로 주행한 데이터를 활용하였다. 운전자는 매우 마일드한 운전자부터 매우 스포티한 운전자까지 5단계의 운전 성향 캐릭터 별로 8명씩 모집하여 총 40명의 미국인 운전자에게 지정된 도로를 주행하도록 하였다. 특히 주행 시나리오는 운전 성향 별 패턴에 따른 속도 데이터를 폭넓게 수집하기 위해 ① 평소 운전 성향대로 주행하는 일반(Normal) 주행 조건, ② 평소 대비 부드럽게 주행하는 마일드(Mild) 주행 조건, ③ 긴급한 상황 등을 가정하여 가급적 빠르고 거칠게 주행하는 스포티(Sporty) 주행 조건으로 구성하였으며,11) 전체 주행 시간은 총 84시간에 해당된다.

        이 84시간의 주행 데이터를 6:4의 비율로 학습 데이터와 테스트 데이터로 구분하여 0.1초 간격으로 이동하면서 25.6초 길이로 잘라내어 전반 12.8초는 0.1초 단위로 구성된 차량의 과거 주행 패턴 X로, 그리고 후반 12.8초는 0.8초 단위로 구성된 미래 속도 프로파일 Y로 구분하여 약 170만개의 학습 데이터와 약 110만개의 테스트 데이터를 생성하였다.

        Table 1에 11개의 신호로 구성된 차량의 과거 주행 패턴 X와 Table 2에 5개의 신호로 구성된 전방 데이터 U를 나열하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Past driving sensor signals of deep learning for vehicle speed prediction
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Sensor signals
              	Sampling rate
            

          
          
            	Past driving data (12.8 s) : X  ∈ R128×11
            	Current vehicle speed
            	0.1 sec
          

          
            	Acceleration pedal position
          

          
            	Brake signal
          

          
            	Brake pressure
          

          
            	Steering angle
          

          
            	Engine RPM
          

          
            	Relative distance to front car
          

          
            	Relative speed to front car
          

          
            	Transmission gear
          

          
            	Current road slope
          

          
            	Current road curvature
          

        

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Front information sensor signals of deep learning for vehicle speed prediction
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Sensor signals
              	Sampling rate
            

          
          
            	Front information : U ∈ R5
            	Relative distance to the front car
            	The moment of prediction
          

          
            	Relative speed to the front car
          

          
            	Front road slope
          

          
            	Front road curvature
          

          
            	Traffic light status
          

        

        

        Fig. 9는 다층 레이어로 구성된 컨볼루션 신경망 기반의 인코더 (a)와 디코더 (b)의 구조를 나타낸다. 데이터 X가 인코더의 컨볼루션 층을 지날 때마다 데이터의 길이가 1/2로 줄기 때문에 0.1초 간격으로 12.8초 길이의 데이터 X를 사용하면 길이가 128이므로 각각의 은닉층을 지날 때마다 출력의 길이가 정수가 된다. 디코더 역시 디컨볼루션 층을 지날 때마다 데이터의 길이가 2배씩 증가하므로 최종 출력의 길이가 16일 경우, 이를 0.8초 간격의 예측으로 해석하면 12.8초의 미래를 예측하는 것이다. 잠재 변수 z는 128 차원, β는 0.01, 최적화 알고리즘은 아담(Adam), 학습 진행율은 0.0005를 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            The network structures of encoder Q (left) and decoder P (rights) used for the conditional VAE for vehicle speed prediction
          
          

          

        

        학습 과정의 수렴성을 확인하기 위하여 학습이 진행되는 500 에폭(Epoch) 동안 발생한 손실(Loss) 값인 식 (4)의 수렴 추이를 Fig. 10에 도시하였다. 학습이 진행됨에 따라 학습 손실(Train loss)과 테스트 손실(Test loss)이 모두 감소하고 있으며, 학습 데이터에 포함되지 않은 테스트 데이터에 대한 예측 성능 역시 저하되지 않음을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Train and test loss as a function of number of epoch during training
          
          

          

        

      

      
        2.5 미래 속도 프로파일 예측 결과
        본 연구에서 제안한 조건적 배리에이셔널 오토 인코더의 미래 속도 예측 기술이 지닌 효용성을 검증하기 위하여 차량의 전방 정보를 사용하지 않는 기존의 CVAE 방법9)과 도요타 사에서 제안하였던 LSTM(Long-Short Term Memory)을 이용한 속도 예측 방법4)과의 성능 비교를 실시하였으며, 각 모델에 대해 학습을 완료한 후에 테스트 데이터를 활용하여 속도를 예측한 결과를 비교하였다.

        Fig. 11은 전방 상황 정보 U를 사용하지 않고 과거 주행 패턴 X만을 입력으로 미래 차량 속도 Y를 출력으로 하는 기존 CVAE 방법의 예측 결과 (a)와 전방 데이터 U를 사용한 본 연구에서 제안한 방법의 예측 결과 (b)를 비교 도시한 결과이다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Comparison of predicted vehicle speed profiles between a conventional and the proposed CVAE
          
          

          

        

        상기 그래프는 실제 속도 프로파일을 따라 2초씩 이동하면서 과거 12.8초 동안의 주행 패턴을 입력으로 미래 12.8초 동안의 속도 프로파일을 예측한 결과를 도시한 것이다. 예측 성능을 시각적으로 쉽게 파악하기 위하여 미래 12.8초 지점의 예측 속도와 실제 차량이 그 시점에 도달하였을 때 실측된 속도의 차이가 클수록 굵은 적색으로, 그리고 그 오차가 작을수록 가는 청색으로 구분되는 연속 스펙트럼 형태로 표현하였다.

        이 그래프를 보면 차량이 정차 후 발진하거나(10초 지점), 감속 후 재 가속하는 상황 등, 대부분의 주행 조건에 걸쳐서 본 연구에서 제안한 CVAE (b)가 기존의 CVAE (a) 대비 예측 성능이 뚜렷하게 향상되었음을 알 수 있다.

        성능 향상의 원리를 살펴보기 위하여 전방 도로 상황(조건 변수 U)에 따라 예측되는 속도 프로파일을 분석하였다. CVAE는 과거 속도 프로파일의 패턴을 잠재 변수 z를 이용하여 통계적으로 모델링하므로 무작위로 선택된 잠재 변수 z는 과거 12.8초 동안의 운전 데이터 X를 대표한다고 할 수 있다. 전방 도로 상황U가 변화함에 따라 무작위로 뽑은 1,000개의 잠재 변수 z로 예측되는 미래 속도 프로파일의 변화를 살펴보면 다양한 과거 운전 패턴에 대한 미래 속도 프로파일 예측 정확도에 미치는 전방 도로 상황의 영향도를 유추할 수 있을 것이다.

        따라서 차량의 현재 상태가 정차 중 또는 50 kph의 속도로 주행 중인 경우, 전방 도로가 직선로 또는 곡률 10 m의 곡선로인 경우, 전방차가 없거나 전방차를 추종하는 총 6가지 대표 주행의 경우를 전방 도로 상황 별로 조합하였으며, 이는 Table 3과 같다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Cases of driving situation to generate vehicle speed profiles
          
          

        

        
          
            
              	Cases
              	Initial speed [kph]
              	Road curvature [m]
              	Relative speed [m/s]
            

          
          
            	#1
            	0 (stop)
            	∞ (straight road)
            	not following
          

          
            	#2
            	50 (driving)
            	∞ (straight road)
            	not following
          

          
            	#3
            	0 (stop)
            	10 (curvy road)
            	not following
          

          
            	#4
            	50 (driving)
            	10 (curvy road)
            	not following
          

          
            	#5
            	50 (driving)
            	∞ (straight road)
            	-10 (decel. following)
          

          
            	#6
            	50 (driving)
            	∞ (straight road)
            	10 (accel. following)
          

        

        

        Fig. 12는 이 6가지 대표적인 주행 시나리오에 따라 1,000개의 잠재 변수 z로 예측되는 1,000개의 속도 프로파일을 박스 선도(Box-plot)로 도시하였으며, 굵은 선은 예측된 속도 프로파일의 평균값을 뜻한다.

        
          
          

          Fig. 12 
				
          

          
            Generated vehicle speed profiles according to driving situations
          
          

          

        

        <case#1>과 <case#2>는 차량 운전에 특별한 제약이 없는 직선 도로의 발진(가속) 조건이므로 시간이 지날수록 속도의 분포가 넓어짐을 알 수 있다. 이는 현재로부터 먼 미래일수록 운전자의 행동 및 환경의 불확실성이 높아지는 현상을 반영하고 있다고 할 수 있다. 한편, 일정 속도 이상 주행 속도를 높일 수 없는 전방 곡선로 진입 조건인 <case#3>과 <case#4>의 속도 분포를 보면 직선 도로의 경우보다 속도 변동의 확률 폭이 좁게 분포함을 알 수 있다. 즉, 현재 시점으로부터 먼 미래일수록 발생 가능한 속도 확률 분포의 50 % 범위가 좁아지는데, 이는 본 연구에서 제안하는 CVAE 모델이 곡선로 주행 시 직선로 보다 미래 속도를 더 강한 확신으로 모델링하고 있음을 의미하는 것이다.

        전방의 차량을 추종하는 시나리오에 해당되는 <case#5>와 <case#6>에서는 이러한 효과가 더욱 극명하게 나타난다. 전방차와의 상대 거리가 줄어드는 감속 추종의 경우 전방차와의 충돌을 회피하기 위해 운전자는 반드시 차량을 감속해야 하므로 미래 예측 속도 프로파일은 감소할 것이라고 높은 확률로 예측되고 있다. 전방차와의 상대 거리가 증가하는 가속 추종의 경우 상대 거리가 증가함에 따라 차량 속도 거동의 자유도가 높아지므로 (감속 및 가속이 모두 가능하므로) 시간이 지날수록 다른 경우 대비 속도의 분포가 가장 넓게 예측되고 있는데, 이를 통해서 가속 추종은 감속 추종 대비 예측 정확도가 비교적 저하될 것으로 판단된다.

        Fig. 13은 110만개 테스트 데이터에 대해서 기존 CVAE와 본 연구에서 제안한 CVAE 방식 간의 예측 오차 평균값을 비교한 결과이다.

        
          
          

          Fig. 13 
				
          

          
            Average prediction error along the time between a conventional and the proposed CVAE
          
          

          

        

        본 연구에서 제안한 CVAE는 전방 정보를 사용하지 않는 기존의 CVAE 방식 대비 5초 이후 시점부터 눈에 띄는 성능 차이가 발생하며, 예측 지점이 멀어질수록 상대 성능이 더욱 우수함을 알 수 있다. 즉, 미래 10초 지점을 기준으로 기존 방식은 6.72 km/h의 평균 오차를 보이는 반면, 제안 기술의 경우 평균 오차가 5.04 km/h로서 25 %만큼 예측 오차가 축소되었음이 확인된다. 이는 <case#3, #4, #5>와 같은 전방 도로 상황을 구분하여 미래 속도 프로파일의 분포를 높은 확률로 예측하기 때문으로 판단된다.

        앞서 인용한 순환 신경망(RNN)의 일종인 LSTM을 사용한 모델4)은 과거 10초의 연속 데이터를 통해 미래 10초의 단일 시점만 예측 가능한 방식이므로, 본 연구 결과와의 성능 비교를 위해 1초부터 10초까지 단일 시간 포인트를 예측하는 모델 10개를 구성하여 1초 단위로 각각 학습 및 추론을 수행하였다. 동등한 비교를 위해 차량 전방의 상황 정보(전방 레이더 신호, 도로의 형상 정보 및 교통 신호등 상태)를 LSTM과 CVAE 모두 동일하게 적용하였다. Fig. 14는 110만개 테스트 데이터에 대한 예측 오차의 평균값을 비교한 결과이다.

        
          
          

          Fig. 14 
				
          

          
            Average prediction error along the time between LSTM and the proposed CVAE
          
          

          

        

        미래 10초 지점을 기준으로 살펴보면 LSTM 방식의 속도 예측에서는 평균 8.22 km/h의 오차가 발생하였으나, 본 연구에서 제안한 CVAE 방식에서는 평균 5.04 km/h의 오차가 발생하는 것이 확인되며, 이를 통해 본 연구의 제안 방식이 LSTM 방식 대비 29 % 수준으로 예측 오차를 줄임으로써 훨씬 정확하게 미래 속도를 예측하고 있음을 알 수 있다. 이는 데이터의 입출력 관계를 결정적으로 예측하는 순환 신경망(RNN) 기법 대비, 데이터의 분포 확률을 기반으로 미래를 예측하는 생성 모델(Generative model) 구조의 CVAE 방식이 불확실한 미래 거동의 예측 측면에서 더 우수한 성능을 보여주는 결과라고 판단된다.

      

    

    

  
    
      3. 결 론
      본 연구에서는 전방의 주행 상황 정보를 입력 데이터로 사용하는 컨볼류션 신경망 기반의 조건적 배리에이셔널 오토 인코더(Conditional variational auto-encoder: CNN based CVAE) 기법을 응용한 신 구조의 생성 딥 러닝 모델(Generative deep learning model)을 개발하여 근 미래 차량 속도를 예측하였으며, 기존 방식 간의 성능 비교 결과를 통해 다음과 같은 결론을 도출하였다.

      
        	1) 과거 10초 동안의 주행 데이터와 현재의 운전 정보, 그리고 전방의 도로 및 교통 상황 정보를 종합적으로 활용하여 미래 10초 동안의 차량 속도를 1초 간격으로 연속 예측하는 새로운 구조의 생성 딥 러닝 모델을 구현하였다.


        	2) 본 연구에서 제안한 새로운 CVAE 구조의 생성 딥 러닝 네트워크를 적용하여 미래 차량 속도를 예측한 결과, 학습에 사용된 도로 주행 데이터를 기준으로 기존의 CVAE 신경망 대비 최대 25 %, 도요타 사에서 제안한 LSTM 신경망 대비 최대 29 % 수준의 개선 효과가 있음이 확인되었다.


        	3) 정확한 미래 속도 예측을 위해서는 미래 차량 거동의 구속 조건이 되는 전방 정보의 활용이 반드시 필요하며, 전방 도로 형상, 전방 차량 거동 및 교통 신호등 상태 등 미래 주행 속도에 영향을 주는 전방 상황 정보가 속도 예측의 정확도에 미치는 영향을 확률 분포를 통해 정량적으로 분석하였다.


      

      본 연구 결과는 차량의 소모 에너지 효율 향상을 위한 파워트레인 예측 제어 기술, 전방 상황에 조기 대응하는 예측 변속 기술, 차량의 속도 프로파일 모델링을 활용한 운전자 주행 성향 판정, 그리고 운전자 성향에 연동한 자율 주행차 속도 프로파일 생성 기술 등에 널리 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

      본 알고리즘을 차량 제어기에 적용하여 차량의 속도 프로파일을 실시간 예측하기 위해서는 차량에 탑재된 온디바이스(On-device) 제어기의 연산 능력에 영향을 받으므로 경우에 따라서는 GPU가 장착된 엣지 디바이스(Edge device)와 같은 보조 연산 장치와의 연계 구성을 고려할 필요도 있다.

    

    

  
    
      Nomenclature
      
        
          	
          	
        

        
          	
            X : 
          
          	
            input data points in some high-dimensional space x, past driving data
          
        

        
          	
            Χ^ : 
          
          	
            inferred X from generation model
          
        

        
          	
            Y : 
          
          	
            future data points in some high-dimensional space y, future vehicle speed profile
          
        

        
          	
            Y^ : 
          
          	
            inferred Y from generation model
          
        

        
          	
            z : 
          
          	
            latent variables in high-dimensional space z sampled according to some probability density function
          
        

        
          	
            U : 
          
          	
            conditions clueing in Y, vehicle front situation
          
        

        
          	
            Q : 
          
          	
            posterior probability density function of z given X
          
        

        
          	
            P : 
          
          	
            probability density function defined over z
          
        

        
          	
            ϑ : 
          
          	
            parameters learned from data X for Q
          
        

        
          	
            θ : 
          
          	
            parameters learned from z with reparameterization for P
          
        

        
          	
            KL : 
          
          	
            kullback-leibler divergence
          
        

        
          	
            N : 
          
          	
            normal distribution
          
        

        
          	
            I : 
          
          	
            identity matrix
          
        

        
          	
            σ : 
          
          	
            standard deviation of latent variable z
          
        

        
          	
            μ : 
          
          	
            mean of latent variable z
          
        

        
          	
            ϵ : 
          
          	
            noise variable sampled from N0,I to make z differentiable wrt ϑ by reparameterizing
          
        

        
          	
            β : 
          
          	
            2σ2, which can be interpreted as a weight factor balancing between log(P) and KLQ||N0,I
          
        

        
          	
            h : 
          
          	
            hidden layer of deep neural network
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