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요  약

본 연구에서는 운전자 별로 생활 중에 이동하는 주행 도로의 특징 및 교통상황이 서로 다

르며 운전습관이 상이함을 고려하여, 운전자 혹은 운전자 그룹별 기계학습모형을 구성하고, 
학습된 모델을 분석하여 운전자의 주행모드 별 특징을 탐색하여 자율 주행 자동차를 시뮬레

이션 하였다. 운전지식을 활용하여 주행조작 전후 센서의 동작 상황에 따라 8종류의 종방향 

모드와 4종류 회전모드로 구분하고, 종방향 모드와 회전모드를 결합한 21개의 결합형 주행모

드로 세분화 하였다. 주행모드가 레이블 된 시계열 데이터에 대해 딥러닝 지도학습 모델인 

RNN (Recurrent Neural Network), LSTM (Long Short-Term Memory), Bi-LSTM 모델을 활용하여

서 운전자 별 혹은 운전자 그룹별 주행데이터를 학습하고, 학습된 모델을 테스트 데이터 셋

에서 주행 모드인식률을 검증하였다. 실험 데이터는 미국 VTTI 기관에서 수집된 22명의 운

전자의 1,500개의 실생활 주행 데이터가 사용되었다. 주행 모드 인식에 있어, 데이터 셋에 대

해 Bi-LSTM 모델이 RNN, LSTM 모델에 비해 향상된 성능을 보였으며, 최대 93.41%의 주행 

모드 인식률을 확인하였다. 
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ABSTRACT

This research is based on the previous research that personally preferred safe distance,  rotating 
angle and speed are differentiated. Thus, we use machine learning model for recognizing 
maneuvering modes trained per personal or per similar driving pattern groups, and we evaluate 
automatic driving according to maneuvering modes. By utilizing driving knowledge, we subdivided 
8 kinds of longitudinal modes and 4 kinds of lateral modes, and by combining the longitudinal and 
lateral modes, we build 21 kinds of maneuvering modes. we train the labeled data set per time 
stamp through RNN, LSTM and Bi-LSTM models by the trips of drivers, which are supervised 
deep learning models, and evaluate the maneuvering modes of automatic driving for the test data 
set. The evaluation dataset is aggregated of living trips of 3,000 populations by VTTI in USA for 
3 years and we use 1500 trips of 22 people and training, validation and test dataset ratio is 80%, 
10% and 10%, respectively. For recognizing longitudinal 8 kinds of maneuvering modes, RNN 
achieves better accuracy compared to LSTM, Bi-LSTM. However, Bi-LSTM improves the accuracy 
in recognizing 21 kinds of longitudinal and lateral maneuvering modes in comparison with RNN 
and LSTM as 1.54% and 0.47%, respectively.

Key words : autonomous driving, maneuvering modes, deep learning, RNN, LSTM
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Ⅰ. 서  론

1. 개요

유럽 ERTRAC에서 발간된 자율 주행 자동차 기술 로드맵에 따르면, 2016년 교통 체증 상태에서 30KPH 

이하의 속도로 운전자 보조 시스템의 역할을 시작으로, 2018년에는 자동차 전용도로에서 차선 변경 기능을 

포함하면서 교통 체증 시 60KPH까지 운전 보조 시스템의 역할을 담당하도록 발전할 전망이다. Kim et 

al.(2015)의 보고서에 따르면, 궁극적으로 안전성, 편리성과 더불어 연료 소비 절감을 목표로 하는 운전자의 

도움이 없는 완전 자율주행 시스템의 개발은 2030년을 목표로 개발 진행 중이다. 또한, Choi(2015)의 보고서

에 따르면, 차세대 지능형 교통 시스템 C-ITS (Cooperative Intelligent Transportation Systems)은 V2X 통신을 통

해 차량 간 교통 정보 및 충돌예측 정보 등을 교환하여 안전 운전을 제고하려는 목표를 가지고 있다. 

현재, 완전자율주행 시스템의 일부는 일반차량의 운전 보조 장치로써 개발 및 상품화가 가능하며, 다양한 

교통 및 운전 상황에서도 안전한 운전경험을 제공할 수 있는 기술 개발이 필요한 실정이다. 특히, 운전자별

로 생활 중에 이동하는 주요 주행 도로의 구성 및 교통 상황이 서로 다르며 운전자별 운전 습관이 서로 상

이함을 고려하여 운전자별 주행모드 분석이 필요하다. 이에 본 연구에서는 운전자별 혹은 운전자 그룹별 주

행 분석을 위해 개인 혹은 그룹별 기계학습모형을 구성하고, 그것을 분석하여 개인 혹은 그룹별 주행모드 특

징들을 탐색하였다. 먼저, 시계열 실차 주행 자료의 각 운전센서 측정치를 이용하여, 운전조작모드를 지식기

반으로 레이블링 하여 지도학습을 위한 데이터셋을 구성하였다. 이를 기반으로 주행모드를 예측하는 RNN, 

LSTM, Bi-LSTM 모델의 지도학습을 통해 구성한 후, 모형의 정확도를 검증하였다.

Ⅱ. 관련 연구

Tesla Third Qurter Report(2016), Li et al.(2014) 연구, Lei et al.(2017) 연구, Takano et al.(2008)의 연구 및  

Ma et al.(2015)의 연구에 따르면 주행 모드(운전 조작 모드)에 대한 연구는 운행 예측 및 에너지 소비 절감을 

고려한 운행의 최적화를 목표로 일반적인 차량 외에도 극 초음속 활공차량의 운행 패턴 분석 분석을 통해 

다방면의 연구가 진행되고 제품화 되고 있다. Takano et al.(2008)연구에서는 HMM(Hidden Markov Model)을 

기반으로 한 주행 모드를 계층 구조 형식으로 나누고, 이에 대한 주행 모드를 이용한 실시간 운전을 시뮬레

이션 하였다. 그런데 이 논문에서는 액셀 패달 개도와 스티어링 휠 센서, 오직 두 종류의 입력 센서 만을 이

용하여 주행모드를 10종류로 제한하여 다양한 운전조작을 충분히 반영하기 어려운 한계점이 있다. 또한, 

HMM은 현 상태(current hidden state) 결정에 오직 바로 이전 상태만이 영향을 미친다고 가정하여 과거 정보

를 제대로 반영하기 어렵다. 이에 반해, RNN, LSTM, Bi-LSTM 모델은 현재 상태 이전의 여러 과거 상태가 

미치는 장기적인 상태추이가 현재 상태에 반영 가능하다는 장점이 있다. 그리고 Ma et al.(2015)은 LSTM 모

델을 이용한 베이징 도심의 차량들의 평균 속도를 예측한 연구를 하였다. 긴 시간 스텝의 정보를 추출하고 

모델링 하는데 있어 LSTM이 RNN모델에 비해 향상된 성능을 보임을 확인하였으며, 입력 변수를 하나의 속

도 센서 입력 외에 교통량 데이터를 추가로 넣을 때, LSTM 모델이 RNN 모델에 비해 더 나은 성능을 보임

을 실험을 통해 입증한바 있다. 최근 자율 주행 자동차의 주행계획 활용 및 안전사고 예방에 어플리케이션으

로 활용 가능한 5초 후의 차량 운전 모드를 예측하는 연구가 A. Jain et al.의 Brain4Cars를 통해 발표 된 바 

있다. Jain et al.(2016)의 연구에서는 차량의 탑승자 상태를 확인하는 내부 카메라 및 차량 전방을 촬영한 외
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부 카메라 정보 및 차량 속도, GPS, 정밀 지도 정보를 기반으로 RNN, LSTM neural networks를 학습하여 5초 

후의 차량의 운전모드를 예측하였다. 이 연구는 가속 페달 및 브레이크 페달의 동작은 배제하고 휠의 움직임

만을 고려하여 본 논문에서 21가지 주행 모드를 통해 차량의 다양한 움직임을 표현할 수 있는 것에 비해 5

가지 주행모드 인식(좌회전, 우회전, 왼편으로 차선 변경, 오른편으로 차선변경, 직진)을 한 제약점이 있다.

Ⅲ. 자율 주행 자동차 기술의 구성

1. 제안 기술의 구성

<Fig. 1> 은 Gonzalez et al.(2016) 논문에서 제시한 바 있는 일반적인 자율 주행 자동차의 내부 아키텍처이

다. 자율 주행 자동차 구성에 있어, 상황인지(Recognition), 결정(Determination), 제어(Control) 부분이 무엇보다 

주요하다. Tesla Third Qurter Report에 따르면 테슬라 등과 같은 선두 자율 주행 자동차 업체는 상황인지, 결정, 

제어 부분에 있어 안전과 경제성에 초점을 맞춘 시스템이 디자인되어 선보이고 있다. 본 논문에서는 운전자 

별로 편안함을 느끼는 차간거리, 속도, 회전 각도가 서로 상이함을 고려하여 유사 운전 유형을 갖는 그룹별 

특징 혹은 개인 운전자의 선호도를 고려한 모델의 연구에 중점을 둔다. 각종 센서 들을 통해 수집된 데이터를 

기반으로 그룹과 개인의 선호를 고려한 지식 기반의 주행 모드를 구성한 후, 이를 기계학습 모델을 통해 지도

학습 하는 형태의 모형을 통해 그룹별 혹은 개인별 상황인지, 결정 및 제어단계 자동화를 목표로 한다.

<Fig. 1> General control architecture of the automated vehicles
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VI. 주행 모드의 구분

일반적으로 운전 시 직선 구간에서 교통 신호 및 앞선 차량의 속도에 맞춰 차량 간격을 유지하며 가속 및 

브레이크 패달을 사용하며 운행한다. 반면, 회전 구간에서는 길의 모양에 따라 차선을 유지하고 앞선 차량과

의 간격을 고려하여 가속 및 브레이크 패달을 사용함과 동시에 운전대를 조작한다. 운행 중 다양한 상황에서 

나타나는 운전조작을 통합적으로 표현하려면, 종 방향 운전과 횡 방향 운전을 종합적으로 참작하여야 한다. 

따라서 본 연구에서는 1)종 방향 운전, 2)횡 방향 운전 그리고 1)과 2)가 혼합된 3)결합형 운전으로, 크게 3가

지 주행 모드를 구분하였다. 종 방향 운전에 대해서는 정지, 가속, 감속, 속도 유지 및 이러한 속도 변화 전후

에 차량의 액셀가도 페달과 브레이크 페달 유무에 따라 8종류의 주행 모드를 구별하였다. 회전 구간에서의 

횡 방향 운전은 얕은 운전대 조작을 필요로 하는 차선 변경 및 굽은 길을 따라 하는 운전과, 540도 내외의 

깊은 운전대 조작을 필요로 하는 교차로 및 T자형 길에서의 우회전, 좌회전 모드를 나누었다. 최종적으로, 

종 방향, 횡 방향, 결합형 주행 모드는 <Table 1>과 같이 총 21종류의 주행모드로 정의하였다. 

Ⅴ. Bi-LSTM 모델 기반 자율 주행

본 연구에서는 운전 중의 운전자의 습관을 통해 드러나는 시계열 실차 주행 자료의 시점별 운전조작모드

의 변화를 살펴보기 위해 RNN, LSTM, Bi-LSTM 모델을 통해 운전자별 운전조작모드를 학습하였다. 먼저, 

A. 8 longitudinal modes

1) stop

2) rapid acceleration

3) rapid deceleration

4) acceleration by acceleration pedal

5) coasting using acceleration pedal

6) coasting (at flatland)

7) deceleration by deceleration pedal

8) deceleration by frictional force

B. 4 lateral modes

1) stop, going straight

2) turn right

3) turn left

4) lane change

<Table 1> Maneuvering Modes
 

C. 21 longitudinal and lateral modes

1) stop

2) rapid acceleration

3) rapid deceleration

4) acceleration by acceleration pedal

5) coasting using acceleration pedal

6) coasting using acceleration pedal

7) deceleration by deceleration pedal

8) deceleration by frictional force

9) rapid acceleration lane change

10) rapid deceleration lane change

11) acceleration lane change 

12) coasting lane change 

13) coasting lane change without acceleration 

14) deceleration lane change by brake pedal

15) deceleration lane change by frictional force

16) rapid deceleration turn right

17) acceleration or coasting turn right

18) deceleration turn right

19) rapid deceleration turn left

20) acceleration or coasting turn left

21) deceleration turn left
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RNN, LSTM, Bi-LSTM 모델에 대해 살펴보고, 이를 통한 운전자 및 운전자 그룹별 주행 모드 학습 방법에 

대해 설명한다.

1. RNN, LSTM, Bi-LSTM 모델

시계열 실차 주행 자료는 그 특성상, 현재 시점 전후의 센서 변화 값이 현재 시점의 주행 센서 수치에 영

향을 미친다. 예를 들어 가속 패달을 누르면 가속 패달의 영향으로 일정 시간이 흐른 후 도면의 상태에 따라 

속도 센서 수치 값이 변화하게 된다. 딥러닝 지도 학습 모델 중 RNN(LSTM, Bi-LSTM)은 단기간 시간 전후

의 관계 해석뿐만 아니라, 긴 시간 길이의 맥락 해석이 가능하여 시계열 데이터 처리에 강인한 장점이 있다. 

<Fig. 2>는 (a) RNN모델에서 시계열 흐름에 따른 입력계층, 은닉계층 및 출력 계층의 연산관계, (b) LSTM의 

한 단위, (c) Bi-LSTM의 시계열 흐름에 따라서, 두 개의 은닉계층이 시계열 자료의 순방향 및 역방향 흐름을 

모두 고려하게 되는 연산 관계를 그림으로 나타낸 것이다.  

 

(a) RNN (Recurrent Neural Network) with time

    

                (b) LSTM one unit                         (c) Bi-LSTM example calculating with time

<Fig. 2> Supervised Learning for time-series data by RNN, LSTM, Bi-LSTM model 

(For both models of (a) RNN, (c)Bi-LSTM, “input layer-2 hidden layer-output layer” in time 

are described by updating hidden layer parameters, in case of (b) LSTM, one neuron 

composed of input, 3 gates, one cell and output is described)
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통상, RNN activation 함수는 sigmoid 함수, tanh(hyperbolic tanget) 함수가 이용된다. 그런데, Alex Grave 

(2012)의 연구에 따르면, RNN의 경우 back propagation 연산 시, 시간 흐름에 따른 gradient vanishing problem 

혹은, gradient exploding problem으로 시계열 입력 데이터의 오랜 시점에 걸친 의존도를 표현하는 데 있어 성

능에 제약이 있다. 이에 대한 해결안으로 Hochreiter and Schmidhuber(1997)의 연구는 input gate, forget gate, 

output gate와 memory cell을 이용하여 
    이전 히든 계층의 현재 시간 입력과 현재 계층의 이전 시간 입력 

  


을 각각의 가중치   
 

    조절을 통해 연산하는 LSTM (Long short-term memory)을 통해 상대

적으로 오랜 기간에 걸친 의존도를 연산하는데 우수한 성능을 확인하였다. 최근, Greff et al.(2016)의 연구에 

따르면, LSTM의 각 gate에 대한 변형 모델에 대한 실험 결과, forget gate와 output activation function이 성능에 

주요한 영향을 미치나 변형 모델간의 성능차이는 미비함을 시계열 음성데이터 셋들을 통해 입증한 바 있다.

번째 계층에서의 RNN연산 수식은 (1), (2)와 같다. RNN의 시간 흐름에 따른 입력요소의 흐름은 <Fig. 

2(a)>와 같다.

 
    

      
  (1)

  
    (2)

번째 계층에서의 하나의 LSTM 단위의 input gate, forget gate, memory cell, output gate 그리고 이 단위에서

의 출력 값 
  연산 수식은 각각 (3), (4), (5), (6) 그리고 (7)로 표현 가능하며, LSTM의 한 단위의 그림은 

<Fig. 2(b)>와 같다. 


 

 


 
 


   (3)


 

 


 
 


   (4)


 tanh

 


 
   (5)


 

 


 
 

 
   (6)


 tanh   (7)

Bi-LSTM 모델의 그림은 <Fig. 2(c)>와 같다. Bi-LSTM모델은 하나의 은닉 계층 구성에 있어 한 계층의 은

닉 노드(hidden node)의 개수를 절반으로 나누어 두 계층을 구성 하고 하나의 계층은 입력 데이터에 대해 순

방향 연산을 수행하고, 다른 하나의 계층에서는 역방향 연산을 수행하여 현재 시간의 입력데이터의 순방향 

영향 관계 및 역방향 영향관계를 동시에 고려한 모델이다. 

2. RNN, LSTM, Bi-LSTM 모델 기반 주행 모드 학습

시계열 데이터를 학습하는데 있어 연산시간을 고려하여 병렬연산을 위한 아키텍쳐를 설계하는 것은 중요

하다. Weninger et al.(2015)은 서로 다른 길이의 시계열 데이터를 효율적으로 처리하기 위한 방법으로, (1) 병

렬 처리 크기(batch size)를 정하고, (2) 병렬 처리 안의 가장 큰 길이의 시퀀스대비 길이가 짧은 시퀀스들을 

패딩처리 후, (3) 패딩 처리된 부분을 back-propagation 연산 시 제외시키고 비용함수(cost fum\nction)를 계산하

는 방법을 통해 효율적인 병렬 처리 연산 구성하였다. 주행 시 시간 타임스탬프별로 기록된 각 센서로 부터 

수집된 변수 값들 중, 운전자가 운전 조작을 통해 주행 모드를 결정하는 것으로 예측된 센서 값으로 선별한 
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15개의 센서 종류는 <Table 2>와 같다. 

<Table 2> input sensor parameters

sensor name description

accel_x longitudinal acceleration

accel_y lateral acceleration

avg_gyro_z average of vehicle rotation angle for 1sec by 10Hz 

stv_gyro_z standardization of vehicle rotation angle for 10 Hz 1sec 

engine_rpm engine RPM

latitude latitude

longitude longitude

brake_state brake pedal state

pedal_gas_position acceleration pedal position sensor

cur_gear current gear

gps_speed gps speed

avg_network_speed average speed for 10Hz 1sec

stv_network_speed standardization of speed for 10Hz 1sec

avg_steering_wheel average steering angle for 10Hz 1sec

stv_steering_wheel standardization of steering angle for 10Hz 1sec

Ⅵ. 실  험

1. 실험 데이터 셋

본 연구에 사용된 실차 주행 자료는 미국의 VTTI(Virginia Tech Transportation Institute) 기관을 통해 3년에 

걸쳐 3,000명의 운전자에게 수집된 데이터 중 확보 가능한 일부 데이터를 사용하였다. 구체적으로, 2013년 2

월에서 5월까지 3개월간 수집된 22명의 운전자의 실 주행 자료로, 각 운전자 별로 평균 60개의 운행 자료들

로 구성되었다. 주행 길이는 최소 5분에서 최대 44시간, 그리고 평균 2.3시간의 길이로, 전체 주행데이터는 

1,500개에 이른다. 요약하면, 10Hz의 124,200,000 time stamp, 즉, 대략 3,450시간의 주행 데이터가 실험에 사

용되었다. 이를 운전자 별로 전체 주행 데이터에 대해 학습(training), 검증(validation), 테스트(test) 셋으로 각

각 80%, 10%, 10%로 구분하여 사용하였다.

22명의 운전자 실차주행 자료에 포함된 5종류의 센서 데이터 (속도 센서, 스티어링 휠 각도, gyro 각도, 브

레이크 페달 사용 여부, 액셀 페달 개도 사용 여부)를 이용하여, 운전지식을 기반으로 실차 주행 자료의 모든 

시점에 대해 21개의 운전조작모드 중 하나를 부여하였다. 모델 검증을 위해 사용된 입력데이터 센서 값은 

<Table 2>와 같다. 

2. 실험 결과

종 방향 주행 모드 및 종횡방향을 모두 고려한 결합형 주행 모드에서의 모델의 성능 비교 및 실험 시 22

명 각각의 운전자 데이터 셋에 대해 운행 자료를 기준으로 학습된 모델이 검증 데이터 셋에서 각 주행모드
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에 대한 인식률을 세 모델 RNN, LSTM, Bi-LSTM에 대해 성능을 검증 비교하였다. 한 모델별로 5번씩 수행

한 실험에 평균값을 실험 결과 값으로 취하였다. 그리고 각 운전자의 일상생활의 주행 도로 환경과 운전 습

관의 주행 모드의 영향 관계 확인을 위해 22명 운전자 주행데이터를 다음 5가지 종류의 데이터 셋으로 변환

하였다. (1) 전체 운전자 데이터 셋, (2) 나이 기준의 3 운전자 그룹 데이터 셋, (3) 주행모드 유사성 기준 유

사 주행모드 5 데이터그룹 셋, (4) 주행 모드 유사성 기준 5 운전자 그룹 데이터 셋, 그리고 (5) 22개별 운전

자별 데이터 셋으로 나누었다. 이 데이터 셋에 대해 학습(training), 검증(validation), 테스트(test) 데이터로 나

누어 주행모드 인식에 대한 검증을 진행하였다. 실험 결과 개개 운전자별 주행 모드 인식이 유사 운전자 그

룹 별 주행 모드 인식 방법에 비해 성능이 향상됨을 확인하였다. 또한, 데모그래픽 정보를 활용한 운전자 그

룹 데이터 셋에 비해 주행모드 분포의 유사도를 기준으로 운전자 그룹 데이터 셋을 구성할 경우 주행모드 

인식 성능이 향상됨을 실험을 통해 확인하였다. 

1) 모델별 성능 비교

입력센서 15종류에 대해 종방향 8가지 주행모드 및 회전모드 및 가속모드를 종합한 21가지 결합형 주행모

드 인식에 대해 RNN(sigmoid), RNN(tanh), LSTM, Bi-LSTM 4가지 모델을 비교 실험하였다. 모델의 hidden 

layer구성에 대해서는 neuron의 개수 및 레이어를 다양하게 구성하여 최적의 성능을 보이는 하나의 모델을 

찾고 도식화하였다. RNN(sigmoid), RNN(tanh)은 RNN 함수에 대해 활성화 함수(activation function)를 sigmoid 

함수와 hyperbolic tangent 함수로 달리하여 비교 실험 한 것을 나타낸다. 실험 시 15개의 센서 입력과 히든계

층은 하나의 레이어로 뉴런의 개수를 192개로 일정하게 유지 하고 종방향 8개의 모드를 분류하는 

RNN(sigmoid), RNN(tanh), LSTM, Bi-LSTM 네 모델의 주행 모드에 대한 비교 실험 결과는 <Fig. 3>과 같다. 

실험 검증은 Weninger et al.(2015)의 오픈소스 라이브러리 Currennt을 사용하였다. <Fig. 3>의 결과를 통해 

확인할 수 있듯이, LSTM 및 Bi-LSTM 모델의 복잡도를 생각해 볼 때, 상대적으로 연산 량이 적은 RNN 모델

이 에러율이 적은 양상을 보이며 성능이 향상된 것을 확인할 수 있다.

<Fig. 3> The comparison of lateral maneuvering 

mode recognition by RNN(sigmoid), RNN(tanh), 

LSTM, Bi-LSTM model (The　number of nodes 

in layer :input-hidden-output : 15-192-8)

 

<Fig. 4> Model Comparison for 21 driving mode 

recognition according to RNN(tanh), LSTM, Bi-LSTM 

(number of neurons of input-hidden1-hidden2-output 

: 15-128-64-21)
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<Fig. 4>는 가속모드 및 회전모드를 포함하는 결합 주행 모드에 대한 실험결과이다. 즉, 21가지 결합 주행

모드 인식에 대해 RNN(활성화 함수: tanh), LSTM, Bi-LSTM 3가지 모델의 성능을 비교하였다. <Fig. 4>의 실

험결과가 드러내듯이, 짧게는 1~2초 내외에서 30초 정도의 시간이 걸릴 수 있는 회전모드를 포함하는 주행

모드 인식에 있어, LSTM 및 Bi-LSTM 모델이 RNN 모델에 비해 향상된 성능을 드러냄을 확인 할 수 있다. 

또한, 현재 시점의 운전조작모드를 예측함에 있어, 현재 시점 전후 상황을 동시에 고려하는 Bi-LSTM모델

이 LSTM모델에 비해 향상된 성능을 보였다. 또한, Alex Grave의 Early Stopping을 이용하여 학습의 멈춤 조

건을 학습 중 검증(validation) 에러가 현재 실험 단위(epoch)에서의 학습 중 검증 에러가 바로 이전 실험 단위

(epoch)의 에러에 비해 개선되지 않는 구간을 200으로 두고 실험하였을 경우, RNN모델을 통한 학습시간은 

LSTM 및 Bi-LSTM모델에 비해 학습 횟수가 epoch 단위로 대략 평균 1.5배에 이르는 긴 학습시간을 필요로 

하였다. 즉, 21가지 결합형 주행 모드 인식에 있어, 속도 및 성능 면에서 Bi-LSTM, LSTM 모델이 RNN모델에 

비해 향상된 성능을 보임을 실험을 통해 확인하였다.

2) 주행데이터 그룹에 따른 성능 비교

주행모드의 분포(maneuvering mode distribution)에 영향을 미치는 요소 두 가지를 생각해 볼 수 있다. (1) 운

전하는 도로의 구성과 도로의 교통상황과 (2) 운전자의 운전 습관이다. 즉, 도로의 좌우 회전 구간의 구성과 

교통상황 등이 주행모드의 분포에 영향을 미침은 물론, 운전자가 브레이크 페달을 얼마나 자주 밟는 지 혹은 

신호등 위치를 고려하여 가속페달과 브레이크 페달 밟는 정도가 어떻게 다른지는 사람의 운전 습관에 영향

을 받게 된다. 

이에 본 논문에서는 5가지 경우의 운전자 그룹에 대한 주행 인식 성능을 비교해 보았다. (1) 전체 운전자

들의 데이터 셋, (2) 연령별로 3그룹(20-30대, 40-50대, 60대 이후)로 나눈 데이터 셋, (3) 주행모드 분포의 유

사도를 기준으로 그룹지은 5개의 주행 그룹 데이터 셋, (4) 주행 모드 분포의 유사도를 기준으로 그룹지은 5

개의 주행 운전자 그룹, 그리고 (5) 개별 운전자별 주행 데이터 셋이다. (4)의 주행모드 분포 유사도 측정 방

법은 주행 모드 데이터의 차수를 PCA 알고리즘을 이용하여 줄이고, 줄어든 차수의 운전자별 주행 데이터를 

k-means 클러스터링 알고리즘을 이용하여 운전자간 주행의 유사도를 측정하여 운전자를 그룹 지었다. 유사

한 방법으로 (3)의 경우는 주행 모드 데이터의 차수를 PCA 알고리즘을 이용하여 줄이고, 줄어든 차수의 주

행데이터들의 유사도를 기준으로 주행데이터 그룹을 k-means 클러스터링 알고리즘을 이용하여 그룹 지었다. 

각 5종류의 실험 데이터 셋에 대해 학습(training), 검증(validation), 테스트(test) 셋으로 활용하여 21가지 결

합형 주행모드 인식을 Bi-LSTM 모델로 인식한 성능을 비교한 결과이다. 실험 시 초기 가중치 값 분포(weight 

distribution)는 표준편차 값이 0.1인 정규분포를 따르도록 하였다. 실험 시 학습의 멈춤 조건은 Alex Grave의 

Early Stopping방법을 활용하여, 현재 시험단위(epoch)에서의 학습 중 검증 에러가 바로 이전 시험단위(epoch)

의 에러에 비해 개선되지 않는 구간을 50으로 제한하였다. 이 실험 또한 각 모델 별 5번의 반복 실험 평균을 

취하였다. 또한, 3종류의 네트워크 모델 (15-128-21, 15-128-64-21, 15-128-64-64-21)에 대한 성능을 비교 검증

하였다. <Table 3>은 이 네 그룹들에 대해 최적의 성능을 보인 모델들의 네트워크와 학습 반복 횟수(epoch), 

그리고 최종 학습, 검증, 테스트 에러율에 대한 비교 결과이다. <Table 3>을 통해 확인할 수 있듯이, 5종류의 

주행 데이터 그룹 중 개개 22명의 개별 운전자별 학습과 테스트를 수행한 5번째 테스트 에러율에 6.59%로 

최적의 성능을 보이며 93.41%의 인식률을 확인할 수 있었다. 또한, 이 실험을 통해 앞서 언급된 주행모드의 

분포는 운전자들의 운전습관을 표현한다고 가정하였는데, <Table 3>의 3번째 그룹인 주행 유사도 기준 주행

데이터 5개의 그룹별 주행모드 인식 성능에 비해, <Table 3>의 4번째 그룹인 유사 주행데이터 기준 운전자 

그룹의 실험 결과가 1.11% 향상된 성능을 보임을 통해, 주행 데이터에 운전자의 운전습관이 포함되어 있음
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을 유추할 수 있다. 한편, 자율주형 운전자 모델을 구성할 때, 개별 운전자별 주행모드 인식이 최적의 성능을 

보이나, 리소스의 제한성을 고려하여 대표적인 운전자 유형을 그룹지어 구성할 수 있다. 이 때, 유사한 주행

모드 분포를 지닌 운전자들을 그룹지어서 대표적인 운전 습관의 운전자들 모형을 구성하는 것이 데모그래픽 

정보를 활용하거나 대표적인 하나의 운전모델을 만드는 것에 비해, 운전자들의 일상생활 활용 도로 정보와 

운전습관을 대표할 수 있음을 실험을 통해 확인하였다. 

Clustering methods model epoch training validation testing

1 1 cluster 15-128-21 120 6.76% 10.73% 9.02%

2 3 clusters by age group 15-128-21 117 5.97% 8.58% 9.73%

3 5 clusters by similar driving data group* 15-128-64-64-21 123 5.78% 8.32% 8.06%

4
5 clusters by similar driving driver 

group*
15-128-21 159 5.78% 8.49% 7.45%

5 22 clusters per each person 15-128-64-21 320 5.07% 7.21% 6.59%

<Table 3> maneuvering mode recognition performance comparison according to the clustering methods

 

* similar driving is clustered according to the similarity of maneuvering distribution

Ⅶ. 결  론 

본 논문에서는 운전자의 성향이 드러나도록 운전자 및 운전자 그룹별 실 주행데이터에 대해 RNN, LSTM, 

Bi-LSTM 모델을 통해 학습하고 이에 대한 주행 인식 성능을 Training 데이터 셋과 Test 데이터 셋을 나누어 

모델의 성능을 검증하였다. 실험을 통하여 연산복잡도가 상대적으로 적은 RNN 모델이 긴 시간 스텝의 관계 

해석을 필요로 하지 않는 종 방향 주행에 있어 LSTM 및 Bi-LSTM 에 비해 향상된 성능을 보임을 확인하였

으나, 긴 시간 스텝의 횡 방향 주행을 포함한 모드 인식에 있어서는 LSTM 및 Bi-LSTM 모델이 RNN모델에 

비해 향상된 성능을 보임을 확인하였다. 또한, 개인 운전자 그룹에 비해 유사 운전 그룹 특징을 지닌 운전자

들을 그룹지어, 그룹별 주행모드 인식 시 인식 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있었다. 이 연구를 통해 유

사 운전자들 그룹에 특징지어진 상황인지, 결정, 제어 특징을 지닌 자율주행자동차를 구성할 경우, 더욱 인

식률이 높은 개인적인 성향에 맞춘 운전을 제안해줄 수 있음을 확인하였다. 향후 추가 연구로, 전면 및 주변 

상황 인지를 위한 카메라, Lidar 센서가 포함된 데이터를 포함하는 센서 융합 상황에서의 주행모드인지에 대

한 연구, 그리고 차량의 센서 데이터 외에 외부 차량과의 통신을 통한 차량제어에 관한 종합적인 연구가 필

요하다. 
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