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Deep Neural Network 기반의 차량 주행 경로 예측
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Abstract : In regard to the vehicle safety services, vehicle trajectory prediction is one of the key technologies to 
estimate when and where the vehicle could be located. The development of the vehicle trajectory prediction algorithms 
using traditional physics-based models, such as kinematic and dynamic models, often required building a system model 
with complex equations, as well as gathering sensor noise statistics. In this paper, we proposed a vehicle trajectory 
prediction algorithm based on a deep neural network(DNN). The input data to the DNN were the driving status 
information defined in SAE J2735 basic safety message(BSM), while the output layer consisted of longitudinal and 
lateral trajectory predictions. The adaptive moment estimation(Adam) was used to enhance the learning speed. Through 
simulations, we compared the performance of the DNN-based approach with that of the traditional approach, and the 
results showed that the proposed method resulted in improved accuracy and precision of the vehicle trajectory 
prediction.

Key words : Trajectory prediction(경로 예측), Deep neural network(심층 신경망), Intelligent vehicles(지능형 자동
차), Driving simulator(주행 시뮬레이터), V2X communications(차량사물통신)

1. 서 론1)

교통사고 경감을 위해서 최근에 출시되고 있는 

차량에는 운전자 운전 보조 시스템(ADAS)으로 전
방충돌경고(FCW), 긴급제동(AEB), 적응식 순항제
어(ACC), 사각지대감지(BSD), 차선변경보조시스
템(LCA) 등 다양한 기능들이 탑재되어 출시되고 있
다. 또한, 최근에 발생하였던 영동고속도로 충돌 사
고와 같은 운전자 부주의로 인해서 발생하는 사고 

때문에 ADAS 기능이 필요하다는 인식이 늘어나고 

있다. Euro-NCAP에서는 사고를 미연에 방지할 수 
있는 ADAS의 성능 평가를 위한 테스트 프로토콜과 
지표를 제시하고 있다. 차량의 주행 안전성 평가지
표를 만족하는 ADAS 기능을 구현하기 위해서 주변
에 존재하는 차량을 인지하는 것이 중요하기 때문

에 레이더, 라이다, 카메라 등 다양한 센서를 이용하
여 주변 차량을 인지한다.1-3) 센서만을 이용하여 주
변 차량을 인지 할 경우 센서의 가시거리 내에 존재

하는 차량만 인지를 할 수 있다. 따라서 교차로나 골
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목길 등의 사각지대에 존재하는 차량에 대한 안전 

서비스에는 한계가 있다. 이러한 사각지대에 존재
하는 위험요소까지 인지하기 위해 IEEE에서는 V2X 
(Vehicle to everything) 통신을 위한 WAVE(Wireless 
access in vehicular environment) 표준을 제정하였으
며 SAE J2735 BSM(Basic safety message)을 송수신 
한다. BSM은 안전 메시지 셋 표준으로 차량에 대한 
위치(Position), 속도(Velocity), 가속도(Acceleration), 
요레이트(Yaw rate), 조향각(Steering angle) 등의 차
량 주행 상태 정보를 가지고 있다.4)

FCW나 AEB와 같은 충돌 감지 및 회피 기능들은 
주변 차량에 대해서 인지하는 것 뿐만 아니라, 자차
의 속도, 조향각 등을 고려하여 미래에 어디에 존재
할지에 대한 경로 예측 기반의 기능 구현을 필요로 

한다. 경고 알람의 빈번한 작동은 운전자의 집중력
을 저하시킬 수 있기 때문에 불필요한 작동을 최소

화하기 위해서 신뢰도가 높은 주행 경로 예측을 필

요로 한다. 차량의 경로를 예측하기 위해서는 센서
로부터 얻을 수 있는 주행 상태 정보를 이용하여 경

로 예측을 수행해야하며, 기존에 연구되었던 방법
으로는 물리 기반의 등속도(Constant velocity, CV) 
모델, 등가속도(Constant acceleration, CA) 모델, 등
선회율 및 등속도(Constant turn rate and velocity, 
CTRV) 모델, 등선회율 및 등가속도(Constant turn 
rate and acceleration, CTRA) 모델과 같은 방법들이 
연구되어져 왔다.5) 이러한 방법들은 속도, 가속도, 
요레이트와 같은 주행 상태 정보를 사용한다. 그러
나 주행 도로 환경에 따라 상태 정보가 빠르게 변화

할 수 있고, 레이더나 카메라 등의 센서로부터 얻을 
수 있는 정보로는 정확한 요레이트 및 조향각 산출

이 어렵기 때문에 주변 차량 경로 예측 성능에 한계

가 있다. 이를 해결하기 위한 경로 예측 방법으로 몬
테카를로 시뮬레이션(Monte Carlo simulation), 은닉 
마르코프 모델(Hidden Markov model) 등을 활용하
여 주행 가능한 모든 경로에 대한 반복적 시뮬레이

션 수행을 통해 가장 높은 확률의 경로를 선택하는 

연구가 수행된바 있다.6-8) 하지만 반복적 시뮬레이
션 방법의 경로 예측은 모델식이 복잡하며 연산 시

간이 오래 걸린다는 단점이 있기 때문에 실시간으

로 경로를 예측해야하는 상황에서는 적합하지 않

다. 최근에는 학습 기반 알고리즘인 딥러닝이 각광 
받고 있고 주로 영상 인식에 딥러닝을 적용한 연구

가 진행되고 있다. 차량의 경로 예측을 위해 영상의 
어떤 부분이 그대로 유지되거나 움직일 것인지, 그
리고 어느 방향으로 움직일 것인지 CNN(Convolu-
tion neural network)을 활용하여 학습하고 복수의 예
측 경로 중 가장 높은 보상을 받는 경로를 선택하는 

접근 방식이 있으며9) 그리고 CNN을 이용하여 인식
한 차량의 경로 예측을 위해 칼만필터 기반의 알고

리즘을 적용한 방법이 있다.10) 본 논문에서는 DNN 
(Deep neural network)기반의 차량 경로 예측 방법을 
제안한다. 경로 예측에 대해 학습된 DNN 모델로 경
로 예측을 수행하면 반복적인 시뮬레이션을 하지 

않기 때문에 경로 예측에 대한 빠른 연산이 가능하

고, 경로 예측 알고리즘 개발 시 차량 동역학 모델과 
같은 복잡한 모델식이 필요로 하지 않으며, 새로운 
상태변수를 고려할 때에도 기존 모델식을 수정하지 

않아도 된다는 장점이 있다. 
본 논문에서는 BSM으로부터 얻을 수 있는 정보

를 이용한 DNN 기반의 주행 경로 예측 방법에 대하
여 다룬다. V2X 통신으로 전송하는 주행 상태 정보
는 주행중인 차량 내부 센서로부터 수집된 주행 상

태 정보이다. 본 논문에서는 학습 데이터 생성 및 실
험 시나리오 구성을 위해 Tass International에서 제
공하는 PreScan 시뮬레이터를 사용하였으며 MAT-
LAB/Simulink를 통해 알고리즘 개발 및 검증을 수
행하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 신경망에 

대한 이론과 BSM에서 다룰 수 있는 정보를 설명한
다. 3장에서는 주행 경로 예측을 위한 DNN 알고리
즘 구성 방안에 대하여 설명한다. 4장에서는 DNN 
학습 데이터 획득 방안 및 주행 경로 예측 시뮬레이

션 결과 제시와 분석을 한다. 마지막으로 5장에서 
결론을 맺는다.

2. 이론적 배경

2.1 Neural Network
본 논문에서 차량 경로 예측을 수행하기 위해 사

용된 모델은 DNN이다. 기본적인 신경망(Neural 
network)은 Fig. 1처럼 입력층(Input layer), 은닉층
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Fig. 1 Simple neural network

(Hidden layer), 출력층(Output layer)이 계층적 배치
로 구성되어 있다. 신경망은 입력층으로 들어온 신
경망 입력값들을 식 (1)과 같이 가중합 계산을 통해 
처리하여 은닉층의 입력값으로 사용하고 이 값을 

다음 계층으로 전파시켜줄 때에는 식 (2)와 같이 활
성화 함수(Activation function)를 활용한다.


  




  



×   (1)

     (2)

여기서 x는 신경망의 입력값, u는 은닉층의 입력 값, 
z는 은닉층의 출력 값, o는 출력층의 출력 값, w는 연
결가중치이며 출력과 입력의 결합마다 각각 다른 

가중치를 가진다. I와 J는 이전 계층과 다음 계층의 
노드 수를 나타내고, i와 j는 이전 계층과 다음 계층
에 해당하는 노드를 나타낸다. 출력층에서도 은닉
층과 동일하게 활성화 함수를 통해 신경망의 최종 

출력값을 산출한다.
신경망의 학습 과정은 최종 출력값이 목표 학습

값에 근사하도록 연결가중치를 업데이트 하는 과정

을 말한다. 최종 출력값과 목표 학습값의 오차는 비
용함수(Cost function)를 이용하여 산출한다. 학습 목
적에 따라 선형 회귀(Linear regression) 또는 로지스
틱회귀(Logistic regression) 등을 사용한다. 오차를 
줄이고 신경망의 성능을 높이기 위해서 산출된 오

차 정보를 입력층까지 역전파(Backpropagation)11)하

여 각각의 가중치를 기울기 하강 기법(Gradient 
descent algorithm)을 이용하여 업데이트 한다. 여기
서 신경망의 은닉층 개수가 2개 이상인 경우 DNN
이라고 한다. 

2.2 SAE J2735 Basic Safety Message
미국 고속도로 교통안전국(NHTSA)은 모든 신규 

차량에 대해 차량 통신 기능을 의무화 한다고 발표

하였고, WAVE 표준을 채택하고 있다.12) 본 논문에
서는 WAVE 통신에서 안전 서비스 목적으로 정의
된 BSM을 분석하여 차량 경로 예측에 필요한 주행 
상태 정보를 선정하여 사용한다. 

Table 1은 BSM에 정의되어 있는 정보를 나타내
고 있다. BSM Part I에는 주행 경로 예측에 필요한 
속도, 가속도, 요레이트, 조향각 등이 정의되어 있
다. BSM Part II에는 Path history와 Path prediction 등
이 정의되어 있다. Path history에는 차량 주행 시 기
록된 위치 정보와 위치 허용 오차, 속도, 방향각이 
포함되어 있으며 Path prediction에는 도로 곡선 반경 
정보가 포함되어 있다. 그러나 Part II는 Part I처럼 
지속적으로 송신을 하는 메시지가 아니고 특정 이

벤트 발생 시 생성되는 메시지이기 때문에 주기적

인 경로 예측에 사용하기에는 적합하지 않다. 본 논
문에서는 BSM에서 획득한 차량의 속도, 가속도, 요
레이트, 조향각을 활용하여 DNN 기반의 경로 예측 
알고리즘을 개발하였다.

Table 1 Basic safety message information

BSM
Part I

Position latitude, longitude
Heading

Steering angle
Transmission state

Speed
Acceleration

Yaw rate
Brakes

Vehicle width, length

BSM 
Part II

Event flags
Path history

Path prediction
RTCM Package

3. Deep Neural Network 구성

DNN을 이용하여 차량 주행 경로에 대한 학습을 
하고 학습된 모델로 주행 경로 예측이 가능하다는 

것을 이전 논문에서 확인하였다.13) 본 논문에서는 

경로 예측을 위한 DNN의 입력값으로 차량의 종/횡
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방향 속도, 종/횡방향 가속도, 요레이트, 조향각과 
각 센서 잡음(Noise)의 표준편차를 이용하였다.

         
 

  
 (3)

where
  : vehicle velocity of vehicle body x-axis (m/s)

 : vehicle velocity of vehicle body x-axis (m/s)

  : acceleration of vehicle body x-axis (m/s2)

 : acceleration of vehicle body y-axis (m/s2)
  : yaw rate (degree/s) 
 : steering angle (degree)
  : standard deviation of parameters

목표 학습값은 1, 2, 3초 후의 종방향 이동거리, 횡
방향 이동거리로 선정하였다. Fig. 2는 종/횡방향 이
동거리에 대한 도식이다. 종방향 이동거리를 산출
하기 위해서 도로 곡률 정보와 차량의 위치 정보를 

이용하였다. 도로 곡률은 일정하지 않고 지속적으
로 변화하기 때문에 매 Time step마다의 종방향 이
동거리를 산출하고 예측하려고 하는 시점까지의 값

을 합산하여 설정하였다. 횡방향 이동거리는 Lateral 
offset의 변화량이며 여기서 Lateral offset은 Fig. 3에
서의 Left offset과 Right offset의 차이이다.
종/횡방향 이동거리 산출식은 식 (4), (5)와 같다.

 
  

 



     

 (4)

    (5)

Fig. 2 Longitudinal and lateral movement

Fig. 3 Left offset and right offset

여기서 R은 도로 곡선 반경이며 c는 Lateral offset이
다. t는 현재 시점을 나타내며, t+k는 k Time step 후
의 시점을 나타낸다.

DNN에서 많이 사용되는 활성화 함수로는 주로 0
부터 1까지 표현 할 수 있는 Sigmoid 함수, -1부터 1
까지 표현 할 수 있는 Hyperbolic tangent 함수, 모든 
음수값은 0으로, 그 외 입력값은 그대로 출력해주는 
Rectified linear unit(ReLU) 함수 등을 사용한다. 하지
만 최종 출력값으로 산출되는 이동거리값과 입력으

로 사용되는 상태변수들의 양수와 음수의 비중이 

동일하기 때문에 본 논문에서 사용한 활성화 함수

로는 식 (6)과 같은 선형 함수(Linear function)를 사
용하였다. DNN 기반의 경로 예측은 신경망의 입력
값과 최종 출력값 사이의 상관관계를 이용한 예측

이기 때문에 비용함수로 회귀 방법을 채택하였으며 

식 (7)과 같은 평균제곱오차(Mean square error)를 사
용하였다.

   (6)

 



  

 ∥  ∥ (7)

여기서 on은 n번째 학습 입력값에 대한 DNN 출력 
값이며, dn은 n번째 학습 입력값에 대응되는 목표 학
습값이다. N은 총 학습 데이터 개수이다. 
기울기 하강 기법으로는 Adam(Adaptive moment 

estimation)을 사용하였다.14) Adam은 학습 속도를 높
이기 위한 방법 중 하나로 역전파 단계에서 적용되

는 기울기 하강 기법의 최적화 알고리즘이다. 이 기
울기 하강 최적화 기법의 가장 큰 특징은 학습과정

에서 학습률을 변화시키며 적용시키는 것이다.
본 논문에서 사용한 DNN에는 7개의 은닉층, 70개

의 노드가 사용되었으며 총 100 epoch 학습을 시켰다. 
학습에 사용된 컴퓨터 환경은 Intel i7-6700K 4 GHz 
CPU, 16 GB RAM, NVIDIA GeForce GTX 750 Ti 그래
픽카드이며 MATLAB을 이용하여 학습을 하였다.
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4. 주행 시뮬레이션

본 논문에서는 학습 데이터 생성과 실험 시나리

오 구축을 위한 소프트웨어로 PreScan 시뮬레이터
를 사용하였다.15) PreScan 시뮬레이터는 ADAS 기술 
개발을 위한 상용 소프트웨어로 레이더, 라이다, 카
메라, V2X 통신 등 다양한 센서 및 통신 모듈을 지원
한다. 또한 차량의 동역학 모델이 정의되어 있어서 
상태 정보 등의 데이터 생성을 할 수 있다.

4.1 학습 데이터 생성 방안

PreScan에서 제공하는 2D Simple Dynamics 모델
을 적용하여 경로 예측 알고리즘의 입력으로 사용

되는 종/횡 방향 속도 및 가속도와 조향각 정보를 생
성하였다.
학습 데이터 생성을 위한 주행 시나리오는 Fig. 4

와 같은 도로 곡률이 변화하는 클로소이드 도로

(Clothoid road), 도로 곡률이 일정한 도로(Bend road) 
등을 연결하여 총 100 km의 도로를 설계하였으며 
차량의 주행속도는 Table 2와 같이 국토행정부의 도
로설계편람을 참고하여 도로 곡선 반경에 따른 설

계 속도로 주행 속도를 설정하였다.16) 데이터의 생
성 주기는 100 Hz로 설정하였다. 본 논문에서는 차
선 변경에 대한 시나리오는 고려하지 않았다. 목표 
학습값 산출 시 종/횡방향 이동거리 계산에 사용되
는 도로 곡률 정보 획득을 위해서 PreScan에서 제공

Fig. 4 Road model components

Table 2 Minimum curves for design speed
Design velocity (kph) Minimum curve radius (m)

120 710
110 600
100 460
90 380
80 280
70 200
60 140
50 90
40 60
30 30

Table 3 Noise specifications of in-vehicle sensors
Parameter Noise Unit
Velocity 0.3 m/s

Acceleration 0.002 m/s2

Yaw rate 0.5 deg/s2

Steering 0.2 deg

하는 Lane marker 센서를 차량에 장착시켰다. 위와 
같은 설정으로 시뮬레이션 환경에서 차량을 주행하

여 총 286,200개의 데이터 셋을 생성하였다. 센서의 
잡음은 가우시안 정규분포로 가정하여 Table 3과 같
이 잡음 모델을 적용하였다.

4.2 주행 시나리오 구성

학습이 완료된 경로 예측 DNN 모델의 성능을 검
증하기 위한 시뮬레이션 환경에서의 주행 도로는 

자율주행 모의 실험 환경을 구축중인 K-City로 선정
하였다.17) 주행 도로를 구현하기 위해서 OSM(Open 
street map)을 이용하여 실제와 동일한 크기의 도로
를 PreScan에서 설계하였다. 주행 시나리오는 Fig. 5
와 같이 K-City의 외곽순환도로로 선정하였으며 시

Fig. 5 Driving simulation environment
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계방향으로 주행하였다. 한 번 주행하여 생성된 데
이터 셋은 16,000개이다.

4.3 시뮬레이션 결과 및 분석

차량 경로 예측 결과는 주행 속도와 조향각에 의

한 영향을 크게 받기 때문에 Fig. 5에 나타내었듯 주
행 시나리오를 도로 곡률 변화가 다르게 일어나는 5
개 구간으로 나누어서 결과를 도출하였다. 각 구간
에 대한 주행 거리와 평균 주행 속도 및 도로 곡선 

반경은 Table 4에 나타내었다. 
DNN 경로 예측 모델을 통하여 산출된 이동거리

로부터 차량 좌표계상의 x, y 축 이동량을 산출하는 
방법은 다음과 같다.

  cos  (8)

  sin  (9)
















 


cos sin

sin cos
















 





 (10)

여기서  t는 차량의 현재 방향각이며, Xt+k, Yt+k는 

Global 좌표계 상의 x, y 이동량이다. 따라서 식 (10)
과 같이 차량의 현재 방향각을 사용하여 차량 좌표

계 상의 x, y 이동량으로 변환해야 한다.
실험결과는 Table 5에 평균 제곱 오차(Mean absolute 

error, MAE)와 표준편차(Standard deviation, STD)로 
나타내었다. DNN 기반의 경로 예측과 기존 방법과
의 비교를 위해서 Kinematic model과 Dynamic model
을 통해 산출된 상태 추정값을 사용한 CTRV 모델 
기반의 경로 예측 결과와 비교하였다.
실험을 수행한 모든 구간에서 CTRV 모델을 이용

했을 때 보다 DNN 모델을 사용한 경우 상대적으로 
정확한 주행 경로 예측 결과를 확인하였다. 구간 A, 
C, E에서의 경로 예측 결과와 비교하여 구간 B, D에
서의 결과가 떨어짐을 확인할 수 있는데, 3초 후에 대
한 DNN 기반 예측 결과의 경우 구간 A에서 약 0.6 m, 
구간 B, D에서 약 3 m 정도의 예측 오차가 발생하였다.
구간 B는 주행 구간 중 곡률 변화가 가장 심하게 

발생하는 구간이다. 구간 B의 경로 예측 결과는 Fig. 6
을 통해 확인할 수 있으며 차량의 주행 방향은 그림

의 왼쪽에서 오른쪽이다. 여기서 CTRV 모델을 이

Table 4 Driving scenarios in simulation environment

Section Driving distance
(m)

Average velocity
(m/s)

 Radius of curve
(m)

A 106 17.93 200–260
B 450 11.68 47–249
C 250 17.23 147–200
D 200 26.68 >280
E 210 20.60 145–217

Table 5 Vehicle trajectory prediction result comparison

Section Model
1 sec 2 sec 3 sec

MAE
(m) 

STD
(m) 

MAE
(m) 

STD
(m) 

MAE
(m) 

STD
(m) 

A
DNN 0.11 0.03 0.20 0.06 0.63 0.17

CTRV 0.23 0.05 0.44 0.23 0.60 0.46

B
DNN 0.29 0.37 1.18 1.38 2.91 2.92

CTRV 0.62 0.30 1.71 1.15 3.67 2.59

C
DNN 0.14 0.05 0.30 0.26 0.99 0.66

CTRV 0.34 0.10 0.63 0.39 0.94 0.86

D
DNN 0.35 0.33 1.33 1.57 3.14 2.97

CTRV 0.44 0.36 1.35 1.53 3.83 2.83

E
DNN 0.16 0.06 0.43 0.76 0.97 1.30

CTRV 0.43 0.14 0.65 0.59 1.14 1.65

용한 경로 예측은 등선회률 및 등속도를 사용하기 

때문에 도로의 곡률 변화에 반응하지 못하여 빈번

하게 옆 차선까지 점유하는 형태의 경로예측이 이

루어진 반면(3초 후 예측 위치의 경우 약 30 %), 
DNN 기반의 경로 예측은 도로의 곡률이 급변하는 
구간에서 주행 차선을 벗어나기도 하지만(3초 후 예
측 위치의 경우 약 15 %) 그 외에는 주행 차선 내에 
경로 예측 지점이 존재하는 것을 확인할 수 있다.
구간 D는 직선로에서의 고속주행 후 곡선 도로로 

진입하는 곳이다. 구간 D의 주행 경로 예측 결과는 
Fig. 7을 통해 확인할 수 있으며 그림에서 차량의 주
행 방향은 오른쪽에서 왼쪽이다. 고속으로 곡선 도
로에 진입하기 때문에 모든 주행 구간 중 가장 저조

한 경로 예측 결과를 보였지만 3초 후에 대한 예측 
위치의 경우 DNN 기반의 결과가 CTRV 기반의 결
과 보다 약 0.7 m 적은 오차를 보였다.

5. 결 론

본 논문은 SAE J2735 BSM에 정의되어 있는 V2X 
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Fig. 6 Trajectory prediction results for the section B

Fig. 7 Trajectory prediction results for the section D

통신으로 수집할 수 있는 차량 주행 정보를 이용하

여 DNN 기반의 주행 경로 예측에 대하여 연구하였
다. BSM을 분석하여 경로 예측에 사용 가능한 차량
의 주행 상태 정보를 제시하고 이를 이용한 경로 예

측에 대하여 다루었다. 경로 예측을 위한 DNN 알고
리즘의 학습 목표값 설정방안을 제시하였으며, 상
용 소프트웨어인 PreScan 주행 시뮬레이터와 MAT-
LAB/Simulink를 이용하여 학습 데이터를 생성하고 
알고리즘의 개발 및 검증을 수행하였다.
성능 검증을 위한 주행 시나리오로는 교통안전공

단 자동차안전연구원에서 구축하고 있는 자율주행 

실험도시인 K-City의 외곽 도로를 PreScan을 이용하
여 모사하였으며, BSM에 정의되어 있는 주행 상태 
정보를 이용하여 DNN 기반의 경로 예측 결과를 도
출하였다. CTRV 모델 기반의 경로 예측 결과와의 
비교를 통해 본 논문에서 제안한 DNN 기반의 경로 
예측 알고리즘이 다양한 곡선 반경을 가진 도로 주

행 상황에서 향상된 경로 예측 정확도와 강인성을 

보여주는 것을 확인할 수 있었다. 
주행 차량에 대한 경로 예측을 위해 DNN 기반의 

접근 방식을 본 논문에서 다루었으나 시뮬레이션 

환경에서 실제 차량 및 센서의 특성과 주행 도로 환
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경을 완벽하게 구현할 수 없기 때문에 개발 알고리

즘을 실제 차량에 직접 적용하는 것에는 한계가 있

다. 하지만 시뮬레이션 환경에서의 사전 검증을 통
해 실제 차량에 구현할 경로 예측 기술 개발에 요구

되는 시간적, 물질적 비용을 크게 절감할 수 있다. 
그리고 DNN의 입력값으로 제안한 주행 상태 정보
가 모두 BSM에서 획득 가능하기 때문에 제안한 알
고리즘은 V2X 통신을 활용하여 주변 차량들에 대
한 경로 예측을 수행하는 데에 용이하다. 향후 연구 
방향으로는 학습 데이터로 사용할 차량 주행 정보

를 실차로부터 획득하여 제안 경로 예측 기술을 실

차에 구현하고 V2X 통신을 활용하여 주변 차량 및 
보행자의 경로 예측에 대한 제안 알고리즘의 효용

성을 검증할 계획이다. 

후    기

본 연구는 산업통상자원부 및 한국산업기술평가
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