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            초록
          
        

        
          As the development of control systems used to improve vehicle driving stability becomes more advanced, determining the intervention time of the control logic has become increasingly important. Oversteer is one of the critical factors in determining the lateral stability of a vehicle. Therefore, not only autonomous vehicles, but all vehicles require accurate predictions and judgments for oversteer to ensure driving safety. In this paper, a neural network-based artificial intelligence methodology was used to predict the presence or absence of oversteer. While previous research has been painstakingly conducted with complex judgment conditions and lookup Tables, the oversteer decision model based on artificial neural networks of this paper can save time and cost because it can determine whether oversteer occurs without having to consider different individual variables. This model has been validated by using real vehicle experimental data under different driving scenarios.
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      1. 서 론
      오늘날 운행되는 대부분의 차량에는 주행 안정성 향상을 위한 다양한 능동형 안전장치가 보급되어 있다. 차량의 급제동시 바퀴가 잠기는 현상을 방지하는 ABS(Anti-lock Braking System)를 시작으로, 미끄러운 노면에서 타이어의 Spin을 방지하는 TCS(Traction Control System), 차체 횡 미끄럼을 감지하여 각 바퀴 제/구동을 독립적으로 제어함으로써 운전자가 의도한 대로 차량이 선회하도록 돕는 ESC(Electronic Stability Control)가 그 예이다. 또한, 능동형 운전자 보조 시스템인 ADAS(Advanced Driver Assistance System)의 보급과 운전자의 차량 제어 개입을 줄이기 위한 자율주행 기술 개발이 진행됨에 따라 차량의 주행 안정성은 더욱이 중요해지고 있는 추세이다.1)

      이러한 이유로, 최근 차량의 횡방향 안정성을 향상시키기 위해 통합 샤시 제어에 대한 연구가 다시금 활발하게 진행되고 있다.2,3)

      하지만, 이러한 능동 제어 시스템의 적절한 개입을 위해서는 운전자의 의도대로 차량이 거동하고 있는지를 판별하여 제어 시점을 결정하는 것이 매우 중요하다. 특히, 차량 선회 중 횡방향 안정성에 대한 정확한 판단은 차량의 안정성 제어의 성능을 결정짓는 중요한 요소 중 하나이다. 수많은 실차 시험 및 파라미터 튜닝에 의해 설정된 기준 요레이트를 이용해 언더스티어와 오버스티어의 경계를 설정하여4) 횡방향 안정성을 판단하거나, Fuzzy relational model5)이나 Sliding mode observer6)를 설계하여 횡방향 안정성을 판단하는 등 차량의 횡방향 안정성 판단에 대한 연구들이 진행되었다. 한편, 최근에는 심층 신경망과 같은 인공지능 방법론을 활용하여 횡 안정성과 연관성이 높은 차량의 횡슬립각 및 롤각을 추정하거나,7,8) 차량의 횡 미끄럼 상태를 유지하기 위한 제어를 설계하는 연구9)도 발표되었다.

      그러나 실제 차량에 적용되고 있는 대부분의 횡방향 안정성 판단 알고리즘은 수많은 룩업테이블과 판단 조건들의 조합을 기반으로 설계된다. 따라서 차종 마다, 혹은 구동형태/현가시스템사양/판매지역 마다 차별화되는 룩업테이블과 판단 조건에 대한 수많은 파라미터를 테스트 엔지니어가 반복적으로 튜닝해줘야 하는 어려움이 존재한다. 횡방향 안정성을 판단하기 위해서는 오버스티어의 발생 유무에 대한 판단도 특히 중요하다. 즉, 오버스티어 발생 유무를 실시간으로 판단 및 예측하여 안정성 제어 시스템이 적절한 시점에 상황에 적합한 제어량으로 개입을 해야 한다. 하지만, 다양한 선회 상황에서 적절한 시점에 오버스티어를 판단 및 예측하기는 타이어/노면의 불확실성 등으로 인해 여전히 어려운 문제이다.

      따라서 본 논문에서는 다양한 노면 조건에서의 실차 주행 데이터를 이용해 오버스티어를 판단, 예측하는 신경망 기반 인공지능 방법론을 제안한다. 실차 주행 데이타는 약 30분 간의 계측 데이터로 100 Hz의 주기로 샘플링 되었으며, 서킷 주행을 포함한 주행 시험장에서의 다양한 선회 시나리오(차선변경, 이중 차선변경, 사인 조향입력, 스텝 입력, 슬라럼 등)에 대한 계측 결과이다. 속도 범위는 0 ~ 180 kph, 노면 조건은 평지이며 마른 아스팔트, 젖은 아스팔트, 저마찰로가 포함되어 있다.

      실차 주행 데이터 내 오버스티어 데이터 비율은 4.42 %이다. 학습에 방해되는 데이터 불균형을 해소하기 위해 오버 샘플링 방식 중 하나인 SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique)과 언더 샘플링 방식 중 하나인 Tomek’s link 방법을 동시에 활용하였다.10)

      한편, 본 연구의 궁극적 목표는 차종 및 노면에 관계없이 오버스티어를 예측할 수 있는 모델을 수립하는 것이며, 더 나아가 다음 단계에서는 제어량 또한 예측을 하는 것이다. 이것이 실현된다면 차종마다 ESC 튜닝에 필요한 시간과 비용을 많은 부분 절감할 수 있을 것으로 예상한다.

      결과적으로 본 연구에서 학습된 오버스티어 예측 모델은 오버스티어인 경우와 오버스티어가 아닌 경우를 각각 93.3 %, 99.8 %의 정확도로 구분하였다.

      본 논문의 구조는 다음과 같다. 2장에서 수집한 데이터의 정보와 모델을 구성하기 위해 사용된 신호, 학습 데이터와 검증 데이터의 구성, 학습 데이터의 표준화에 대해 설명하였다. 3장에서는 데이터의 불균형을 샘플링을 통해 해결하였다. 4장에서는 ANN(Artificial Neural Network)을 이용해 오버스티어를 예측하는 모델을 개발하고, 저역 통과 필터 기반의 후처리를 통해 예측 성능을 향상시켰다. 5장에서는 실차 데이터 기반 검증을 통해 성능을 확인하였으며 6장 결론을 통해 본 논문을 마무리하였다.

    

    

  
    
      2. 데이터 구성
      
        2.1 학습 모델 입력 데이터
        
          2.1.1 수집 데이터 정보
          독일 B사 준대형 세단의 주행 데이터를 오버스티어 예측 모델의 학습 입력 데이터로 활용하였다. 서로 다른 60개 주행 시나리오의 차량 CAN 데이터를 100 Hz의 샘플링 주기로 수집하였다.

          여러 계측 신호 중 차량 횡 동역학에 영향을 미치는 11개의 신호(조향각(Steer), 측정 요레이트(BodyRateZ), 4개의 바퀴 속도(Wh_RR, Wh_RL, Wh_FR, Wh_FL), 종방향 속도(VelocityForward), 횡방향 가속도(LatAcc), 종방향 가속도(LongAcc), 엑셀 포지션 센서값(APS), 엔진 토크(EngTorq))를 우선적으로 학습 데이타로 선정하였다. 오버스티어에 대한 데이터 라벨링은 ESC 시스템의 On/off 신호, 실제 휠 제동 압력, 차량의 횡슬립각 등을 통해 ESC 개발 전문가에 의해 직접 수행되었다.

        

        
          2.1.2 입력 신호 선정
          입력 변수가 많으면 과적합이 발생할 확률이 증가한다. 따라서 과적합 방지 및 예측 모델의 경량화를 위해 입력 변수를 최소화해야 할 필요성이 있다. 두 변수 간 공분산을 각각의 표준편차의 곱으로 나눈 피어슨 상관 계수를 사용해 입력 변수 간 선형 상관관계를 Fig. 1과 같이 파악하였다. 입력데이터 중 특징 간 상관관계가 높은 5개의 신호들(종방향속도, 4개 휠속도) 중 중복이 되는 4개의 휠속도를 학습에서 제외하였다. 또한, 정확한 학습을 위해서 ESC 작동 결과에 직접적인 영향을 받는 신호는 제외가필요한데, ESC 작동이 종방향 가속도에 영향을 주었다고 판단되어 종방향 가속도를 학습에서 제외하였다. 따라서 모델 학습에 사용한 입력 신호는 6개의 신호(조향각, 측정 요레이트, 종방향 속도, 횡방향 가속도, 엑셀 포지션 센서값, 엔진 토크)를 선정하였다.

          
            
            

            Fig. 1 
				
            

            
              Pearson correlation coefficient table between features
            
            

            

          

        

        
          2.1.3 입력 신호 추가 생성
          수집된 CAN 데이터는 시계열 데이터로 n번째 값이 n-1번째 값과 연관되어 있다. 이에 따라 본 논문에서는 과거 동적인 차량 움직임을 반영하기 위하여 조향각 미분 값, 측정 요레이트 미분 값, 횡방향 가속도 미분 값을 새로운 입력 데이터로 추가하였다. 오버스티어 발생 시 추정 요레이트와 측정 요레이트 간 차이를 확인할 수 있다. 이에 따라 추가적인 모델 학습 성능 향상을 위하여 일종의 도메인 지식이라고 할 수 있는 기준 요레이트와 측정 요레이트 차이 값과 기준 요레이트를 입력 데이터로 추가하였다. 사용된 기준 요레이트는 실측 조향각, 종방향 속도, 요레이트 관계를 통해 경험적 방법(정상상태 바이시클 모델 기반)으로 개발되었다. 기준 요레이트의 입력 사용은 사용하지 않았을 경우 대비 분류 정확도(Accuracy)기준 약 10 %의 개선도가 있었으며 예측을 위한 신경망의 규모로 대폭 감소시키는 효과도 있었다.

          결과적으로, 본 논문 모델의 입력 데이터로는 조향각, 측정 요레이트, 종방향 속도, 횡방향 가속도, 엑셀 포지션 센서값, 엔진 토크, 조향각 미분 값, 측정 요레이트 미분 값, 횡방향 가속도 미분 값, 기준 요레이트와 측정 요레이트 차이 값, 기준 요레이트 총 11개의 신호와 오버스티어 레이블을 선정하였다.

        

      

      
        2.2 학습 데이터와 검증 데이터
        100 Hz로 샘플링된 시계열 학습데이터는 Random shuffle 방식으로 데이터를 학습데이터와 검증데이터로 나눌 시 특정 시나리오 내 n번째 데이터와 n-1번째 데이터가 각각 학습데이터와 검증데이터로 나뉠 가능성이 있다. n번째 데이터와 n-1번째 데이터는 비슷한 수치를 가진다. n번째 데이터와 n-1번째 데이터가 각각 학습데이터와 검증데이터로 나뉠 시 모델 학습을 한 후 학습데이터로 성능 평가를 하는 것과 동일하다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 60개 시나리오 데이터 셋 중 특정 선회 시나리오 5개 데이터셋을 검증 데이터로 선정하였다.

      

      
        2.3 데이터 표준화
        출력 신호를 제외한 11개 입력 신호는 서로 다른 데이터 분포를 나타낸다. 모델 학습을 위하여 11개 신호를 서로 비슷한 데이터 분포로 변형할 필요가 있다. 오버스티어 발생시, 차량 거동에 급격한 변화가 생겨 특정 신호들이 최댓값과 최솟값을 가진다. 이 최대, 최소값은 오버스티어 판단의 중요한 특징이다. 따라서 각 신호의 최댓값, 최솟값은 이상치로 제거할 요소가 아니라 오버스티어 판단에 있어 중요한 요소이다. 각 신호 데이터 분포를 서로 일정하게 하며 최댓값, 최솟값 특징을 유지하기 위해 본 논문에서는 11개 신호들의 평균과 분산을 각각 0과 1로 설정해 표준화하였다.

      

    

    

  
    
      3. 불균형 데이터의 처리
      수집된 계측 데이터는 100 Hz로 샘플링된 약 30분간의 주행 데이터로 전체 데이터 중 오버스티어로 라벨링된 비율은 약 4.4 %이다. 이러한, 불균형 데이터 학습 시 데이터 개수가 많은 오버스티어가 아닌 뉴트럴스티어(Neutral steer)가 오버스티어보다 많이 학습되어 모델은 편향된 분류를 할 가능성이 높다. 편향 분류 문제를 해결하기 위하여 불균형 데이터 기법 중 가장 성능이 우수한 SMOTE 방법 및 TOMEK 방법을 사용했다.9) 이 때 샘플링의 비율에 따라 학습 모델의 Specificity과 Recall 값이 달라진다. 모델이 Negative라고 예측하는 횟수가 많아지는 편향 분류가 일어날 경우 Specificity 값이 상승하고 Recall 값이 하강하게 된다. 이러한 Specificity과 Recall의 Trade-off 관계 속에서 Specificity값과 Recall 값이 가장 비슷하게 나오도록 뉴트럴스티어와 오버스티어의 학습데이터 비율을 15:2로 샘플링을 진행하였다.

    

    

  
    
      4. 오버스티어 예측 모델
      
        4.1 예측 모델 설계
        본 논문에서 오버스티어 예측을 위해 설계된 ANN(Artificial Neural Network) 모델은 Table 1과 같이 차량 MCU의 연산능력을 고려하여 노드 256개의 단일 층으로 구성하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            ANN model structure
          
          

        

        
          
            
              	Layer name
              	Output shape
              	Parameters
            

          
          
            	Input (1 x 11)
          

          
            	Dense
            	(1 x 256)
            	3072
          

          
            	Dropout
            	(1 x 256)
            	0
          

          
            	Output
            	(1 x 1)
            	257
          

        

        

        입력층은 오버스티어 라벨을 제외한 11개의 신호(조향각, 측정 요레이트, 종방향 속도, 횡방향 가속도, 엑셀 포지션 센서 값, 엔진 토크, 조향각 미분 값, 횡방향 속도 미분 값, 횡방향 가속도 미분 값, 측정 요레이트, 기준 요레이트와 측정 요레이트 차이 값)를 입력한다. 은닉층의 노드 수는 시행착오 방식으로 결정하였다. Fig. 2와 같이 모델의 최종 출력은 시그모이드 연산을 통해 0 ~ 1사이의 값이 출력된다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Output of ANN model for low-mu 70 kph slalom
          
          

          

        

      

      
        4.2 모델 출력 후처리
        본 연구에서는 학습된 ANN 모델의 최종 출력 값의 후처리를 통해 예측 정확도를 개선하였다. 후처리에는 적절한 판단의 기준값 설정과 잦은 예측 변동을 감소시키기 위한 저역 통과 필터를 통한 출력 값 변동 둔감화가 포함된다.

        우선 후처리 전의 모델 출력과 최종 예측 결과인 Figs. 2, 3 대비 후처리가 적용된 후의 모델 출력과 최종 예측 결과인 Figs. 4, 5에서 보다 오버스티어를 효과적으로 예측하고 있음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Oversteer prediction result of original ANN model for low-mu 70 kph slalom
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Filtered Output of ANN model for low-mu 70 kph slalom
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Oversteer prediction result of proposed ANN model for low-mu 70 kph slalom
          
          

          

        

        기존 예측 결과인 Fig. 3을 보면 오버스티어인 경우와 아닌 경우가 짧은 시간에 반복적으로 나타난다. 그러나 차량의 오버스티어는 이렇게 짧은 시간동안 거동이 반복적으로 변하지 않는다. 따라서 측면의 고려를 위해서 모델 출력 값에 저역 통과 필터를 적용하여 빈번한 예측 값의 변화를 최소화하였다(Fig. 5). 최종적으로 필터링된 출력 값이 0.4보다 큰 경우를 오버스티어로 판단하였다. 이러한 모델 출력의 후처리를 통해 오버스티어에 대한 예측 정확도인 Recall를 약 2 % 가량 개선할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      5. 실차 주행 데이터 기반 모델 검증
      
        5.1 모델 검증 시나리오
        다양한 상황에서 모델의 예측 정확도를 평가하기 위해 Table 2와 같이 5종류의 선회 시나리오를 각기 다른 속도, 노면 조건에서 주행한 데이터들로 학습에 사용되지 않은 검증데이터를 구성하였다. 검증데이터 총 샘플 수는 약 90초 데이터에 해당하는 9,069개이다. 9,069개의 데이터 중 오버스티어 데이터는 597개, 뉴트럴스티어 데이터는 8,472개이다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Driving scenarios for experimental verification
          
          

        

        
          
            
              	Scenario 
No.
              	Maneuver
              	Speed 
(kph)
              	Peak µ
              	Yaw rate 
(deg/sec)
            

          
          
            	1
            	Double lane change
            	150
            	0.9
            	-18 ~ 18
          

          
            	2
            	Sine
            	125
            	0.9
            	-28 ~ 26
          

          
            	3
            	Sine
            	125
            	0.9
            	-28 ~ 28
          

          
            	4
            	Slalom
            	50
            	0.3
            	-10 ~ 12
          

          
            	5
            	Slalom
            	70
            	0.4
            	-10 ~ 5
          

        

        

      

      
        5.2 모델 예측 성능 검증
        본 연구에서 제안된 오버스티어 예측 모델의 예측 결과를 Table 3과 같이 혼동행렬(Confusion matrix)로 나타내었다. 한편, 최대 마찰계수가 0.9인노면에서 이중차선변경 상황인 시나리오1에서의 예측 결과를 Fig. 6에, 노면 마찰계수가 낮은 노면에서 70 kph 슬라럼 조향(시나리오5)에 대한 예측 결과를 Fig. 7에 각각 나타냈다. Table 3의 혼동행렬(Confusion matrix)에서 뉴트럴스티어에 대한 예측 정확도인 Specificity, 오버스티어에 대한 예측 정확도 Recall은 각각 99.8 %, 93.3 %로 측정된다. 실제 ESC 개발 시 미제어보다 불필요한 제어가 더 소비자 클레임이 많은데 이러한 관점에서 Recall 보다 Specificity에 중점을 둬 설계한 측면이 존재한다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Confusion matrix representing model prediction performance
          
          

        

        
          
            
              	
              	Truth
            

            
              	Neutral steer
              	Oversteer
            

          
          
            	Model result
            	Neutral steer
            	8456
            	40
          

          
            	Oversteer
            	16
            	557
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Model prediction results for high-mu double lane changes
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Model prediction results for low-mu 70 kph slalom
          
          

          

        

        전체적으로 보면, 노면 마찰계수에는 큰 영향이 없이 오버스티어를 비교적 정확히 예측하는 것을 확인할 수 있었다. 다만, 다소간의 실제 라벨보다 오버스티어를 일찍 감지하거나 지연 감지하는 부분이 관찰되었으며 이 부분을 Table 4에 시나리오 별로 평균 지연시간을 나타냈다. 양수는 지연 예측을, 음수는 이른 예측을 의미하며 최대 100 ms, 평균적으로는 대부분 수십 ms 정도의 예측시간 오차를 나타냈다. 실제 라벨에 해당하는 ESC의 제어 Flag도 여러 오차 기준에 대한 Threshold 조합 개념이기 때문에 이정도의 예측 오차는 어느 정도 예상 가능한 측면도 있다.

        
          Table 4 
				
          

          
            Time delay of oversteer prediction for driving scenarios
          
          

        

        
          
            
              	
              	Average time delay(sec)
            

            
              	Scenario No. 
(No. of oversteers)
              	At starting points
              	At ending points
            

          
          
            	1 (6)
            	0.013
            	0
          

          
            	2 (1)
            	-0.04
            	0
          

          
            	3 (1)
            	-0.01
            	0
          

          
            	4 (1)
            	0.11
            	-0.02
          

          
            	5 (2)
            	0.055
            	-0.015
          

        

        

        한편, 본 연구에서 제안된 ANN 모델은 ESC가 실제로 작동 중인 차량의 운전 데이터를 이용하여 학습하였다. 따라서, 학습된 모델이 실제 액추에이팅된 제동압에 즉각적인 영향을 받는 휠속도과 같은 신호를 입력에서 배제했음에도 불구하고 전반적인 차량의 거동에 근거한 오버스티어 예측이 아니고 직접적인 엔진과 제동 제어 결과에 근거해서 예측할 수 있다는 의심을 가질 수 있다. 이에 대한 검증을 위해 30개의 ESC off 시험 데이터로 추가적인 테스트를 진행하였다. 여기서 ESC off는 실제 차량에서 ESC 스위치를 Off하여 실제 ESC 제어 동작이 일어나지 않게 설정하고 계측한 데이터로, 라벨에 해당하는 ESC 동작 Flag 신호가 존재하지 않는다. 따라서, 대안적인 방법으로 참값을 요레이트 오차(계측치, 모델값 차이), 횡슬립각 정보를 활용하여 유추하였으며 이를 Fig. 8에 나타냈다. 참고로 오버스티어 시작 시점과, 종료 시점에서의 평균 지연 예측시간은 각각 0.02, 0.06초로 나타났다. 이를 통해 제안 오버스티어 예측 모델은 전반적인 차량 거동 정보로 오버스티어를 적절히 예측하고 있음을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Model prediction results for ESC off experimental data
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      본 논문에서는 인공신경망 기반 인공지능 방법론을 이용한 오버스티어 판단 모델을 제안했다. 본 모델은 차량 CAN 데이터를 포함한 총 11개 시그널을 입력으로 하여 실제 차량 주행 데이터를 기반으로 학습되었으며 추가적인 출력 신호의 후처리를 통해 오버스티어 예측 성능을 향상시켰다. 모델의 성능을 검증하기 위해 학습에 사용되지 않은 주행 데이터를 활용해 테스트하였고, 그 결과 비교적 정확한 오버스티어 예측이 가능함을 확인하였다. 실제로 차량 제어에서 횡방향 안정성 판단하기 위해서는 타이어나 노면 등의 불확실성과 다양한 차량 파라미터들을 고려해야 하며 대부분의 경우 개발 엔지니어의 수고스러운 튜닝과정이 필요하다. 하지만 본 논문에서 제안한 모델은 이러한 부분을 경험적 튜닝에 의존하지 않아도 되기 때문에 개발 시간과 비용의 절감을 기대할 수 있다. 본 논문에서 제안된 오버스티어 발생 유무 예측 모델은 학습에 활용된 하나의 차종에만 적합할 수 있다. 따라서 향후 차종에 관계없이 오버스티어 발생 유무를 예측할 수 있는 하나의 모델을 개발하는 것이 목표이다. 나아가 오버스티어 발생 유무를 예측하는 것뿐만 아니라 제어시스템의 적절한 제어량을 예측하는 연구를 진행할 예정이다.
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