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RSU 통신 및 딥러닝 기반 최적화 차량 라우팅 시스템 설계
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A design of Optimized Vehicle Routing System(OVRS) based 

on RSU communication and deep learning 
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요  약  현재 자율주행 차량 시장은 3레벨 자율주행 차량의 상용화를 넘어 4레벨 자율주행 차량을 연구, 개발하고 있다. 

4레벨 자율주행 차량에서 가장 주목되는 부분은 차량의 안정성이다. 3레벨과 다르게 4레벨의 자율주행 차량은 긴급상황

을 차량이 직접 대처해야 하기 때문이다. 본 논문에서는 긴급상황에서의 즉각적인 반응보다는 차량의 목적지가 정해진 순

간 사고 가능성이 가장 낮은 경로를 결정하는 Optimized Vehicle Routing System (OVRS)을 제안한다. OVRS는 

RSU 통신으로 수집한 도로와 주변 차량 정보를 분석하여 도로의 위험성을 예측하여 주행 중인 차량이 더 안전하고 빠른 

길로 주행할 수 있도록 경로를 설정한다. OVRS는 네트워크 라우팅 방식처럼 도로에 있는 RSU를 통하여 도로 상황에 

따른 경로 안내를 실행하기 때문에 차량의 안정성을 더욱 높일 수 있다. 실험 결과, OVRS모듈 중 하나인 ASICM의 

RPNN은 CNN보다 약 17%, LSTM보다 약 40% 더 좋은 연산 시간을 보였다. 그러나 해당 연구가 PC를 이용한 가상

환경에서 실행되었기 때문에, VPDM의 사고 가능성을 실제로 검증하지 못했다. 따라서 향후 사고 데이터 수집으로 인한 

VPDM의 정확도 높은 실험과 실제 차량 및 RSU에서 실제 도로를 대상으로 한 실험이 진행되어야 한다.

Abstract  Currently, The autonomous vehicle market is researching and developing four-level 

autonomous vehicles beyond the commercialization of three-level autonomous vehicles. Because 

unlike the level 3, the level 4 autonomous vehicle has to deal with an emergency directly, the 

most important aspect of a four-level autonomous vehicle is its stability. In this paper, we 

propose an Optimized Vehicle Routing System (OVRS) that determines the route with the lowest 

probability of an accident at the destination of the vehicle rather than an immediate response 

in an emergency. The OVRS analyzes road and surrounding vehicle information collected by 

The RSU communication to predict road hazards, and sets the route for the safer and faster 

road. The OVRS can improve the stability of the vehicle by executing the route guidance 

according to the road situation through the RSU on the road like the network routing method. 

As a result, the RPNN of the ASICM, one of the OVRS modules, was about 17% better than the 

CNN and 40% better than the LSTM. However, because the study was conducted in a virtual 

environment using a PC, the possibility of accident of the VPDM was not actually 

verified. Therefore, in the future, experiments with high accuracy on VPDM due to the 

collection of accident data and actual roads should be conducted in real vehicles and RSUs.
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1. 서론

차량이 주변 환경을 인식하고 동시에 차량의 주행을 

제어하지만, 긴급상황같이 자율주행 모드 해제가 예상

될 경우 언제든지 운전권을 운전자에게 이양해야 하는 

3레벨 자율주행 차량은 곧 상용화 되고, 긴급상황을 스

스로 대처하는 4레벨 자율주행 차량은 아직 연구되고 

있다. 4레벨 자율주행 차량 연구의 가장 중요한 부분은 

안전성이다. 차량의 안정성을 높이기 위해서 기존 연구

는 차량 내부를 진단[1]하거나 주행 중 실시간으로 도로

의 사고 가능성을 예측하거나 [2], 제한된 조건에서 보

행자의 급격한 움직임을 피한다 [3]. 본 논문에서는 긴

급상황에서의 즉각적인 반응보다는 차량의 목적지가 정

해진 순간 사고 가능성이 가장 낮은 경로를 결정하는 

Optimized Vehicle Routing System (OVRS)을 제안

한다. OVRS는 RSU(Road Side Unit) 통신으로 수집한 

도로와 주변 차량 정보를 분석하여 도로의 위험성을 예

측하여 주행 중인 차량이 더 안전하고 빠른 길로 주행할 

수 있도록 경로를 설정한다. OVRS는 네트워크 라우팅 

방식처럼 도로에 있는 RSU를 통하여 도로 상황에 따른 

경로 안내를 실행하기 때문에 차량의 안정성을 더욱 높

일 수 있다. 본 논문의 2절은 해당 연구가 직, 간접적으

로 영향을 받은 4레벨 자율주행 차량에 대한 연구들을 

소개하고, 3절은 본 논문에서 제안하는 RSU 통신 및 딥

러닝 기반 최적화 차량 라우팅 시스템에 대해 상세히 기

술한다. 4절은 탑승객 탐지 및 공유 시스템의 유효성을 

검증하기 위한 실험을 진행하고 5절에서는 해당 논문을 

전체적으로 정리하고 향후 연구에 대해 설명한다. 

2. 관련 연구

경북대학교에서는 WAVE 표준 기반의 상용 차량 통신 

시스템을 이용하여 V2V(Vehicle-to-vehicle) 시나리오에

서 발생할 수 있는 다양한 환경에 대한 전파 특성 분석을 

진행하였다. 해당 연구에서 실측한 데이터 분석을 통하여 

전반적인 차량 통신 시스템의 송수신 성능과 더불어 주행-

정지 상태 교차, 차량에 의한 NLOS(Non-Line-of-Sight), 

터널 주행 등 특정한 시나리오에서도 시스템 레벨의 전파 

특성을 확인하였다 [4]. 

공주대학교에서는 데이터 전달에 참여하는 RSU의 

수와 연속적인 데이터의 전달에 따른 RSU들의 에너지

의 변화 양상을 확인할 방법을 제시하며 이를 실제 분

석하였다. 수치적 분석의 결과로 확률 기반의 데이터 

전달 방법은 기존의 방법에 비하여 상대적으로 적은 

수의 RSU가 데이터 전달에 참여하며 이에 따라 모든 

RSU의 평균 에너지 크기가 증가함이 확인되었다. 그

리고 이러한 분석 결과를 바탕으로 유사 시스템의 실

제 구현 시 고려해야 할 사항을 제시하였다 [5].

강원도립대학교에서는 도심 환경에서 통신두절 예

방을 위한 RRPS(Priority Scheduling and Multi Pa

th Routing Protocol)를 제안한다. RRPS는 밀집도에 

따라 통신의 두절이 빈번하게 일어나는 도심 환경의 V

2I 및 V2V 통신두절을 최소화하기 위하여, RSU의 관

리 영역인 Start Line, End Line을 이용하여 End Lin

e에 도달하기 전에 요청 메시지에 대한 우선순위를 적

용하여 우선순위가 제일 높은 요청데이터를 먼저 처리

할 수 있도록 하는 RRPS(RSU Request Priority Sch

eduling)알고리즘을 설계를 제안한다. 결과적으로 해

당 연구에서 제안하는 RRPS는 RSU내에 정보를 요청

한 차량의 메시지에 대하여 우선순위 스케줄링을 적용

하여 V2I의 처리효율을 향상하고, 통신 두절을 예방하

여 전송 성공확률을 향상하는 효과가 있다 [6].

이화여자대학교에서는 RSU와 OBU(On-Board U

nit)로 구성된 V2I(Vehicle-to-Infrastructure) 환경

에서 교통 데이터를 이용하여 SNC(systematic netw

ork coding) 기반 고신뢰도 데이터 전송 시스템을 제

안했다. RSU에서 빠르게 이동하는 OBU로 데이터를 

전송할 경우 RSU에서 데이터를 전달할 수 있는 시간

은 OBU의 속도에 의하여 결정되기 때문에, 데이터의 

최대 정보량은 시간에 따라 변하는 차량의 속도에 결

정되는 특징이 있다. 따라서, 해당 연구에서는 OBU의 

속도에 맞추어 최대의 정보량으로 전송하면서 데이터 

디코딩 에러율을 감소시키기 위하여 회귀 분석 모델을 

이용한 SNC 시스템을 제안하였고 실제로 수집된 교통 

데이터를 이용하여 성능을 확인하였다 [7].

공주대학교에서는 각 RSU는 자신의 잔여 에너지값

에 따라 통신 영역의 크기를 결정하도록 하며, 상대적으

로 큰 전송 반경을 가지는 최소의 RSU를 데이터 전달 

과정에 우선적으로 참여하도록 하여 데이터 전달 전송 
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지연값을 최대한 만족시키는 개선된 데이터 전달 방법

을 제안했다. 결과적으로 통신 반경이 작은 RSU들은 데

이터 전달 과정에서 배제되어 에너지 소비를 막을 수 있

었다. 수치적 분석을 통하여 기존의 방법에 비하여 제안

하는 방법은 요구하는 데이터 전달 지연값과 RSU의 에

너지 소비 측면에서 더욱 효과적임을 확인하였다 [8].

한국 ITS학회에서는 V2I 통신환경 하에서 수집되는 

개별 차량 정보를 활용하여 연동교차로의 교통상황에 

대응할 수 있는 실시간 교통신호 제어 알고리즘을 개발

하였다. 본 연구에서 개발된 알고리즘은 매 초 간격으로 

V2I 통신환경에서 수집되는 차량 정보를 가공 처리하여 

연동교차로 교통신호 제어에 필요한 현시 그룹 길이, 현

시 길이, 현시 순서 등을 결정할 수 있다. 개발된 연동교

차로 교통신호 제어 알고리즘의 효과 평가를 위해 미시

교통시뮬레이션 모형인VISSIM을 이용하였다. 다양한 

교통조건 하에서 기존 정주기식 연동 교통신호 제어 방

식과 개발된 알고리즘의 성능을 비교한 결과, 개발된 알

고리즘의 성능이 우수한 것으로 확인되었다 [9].

충북대학교에서는 다수 RSU들을 유선망으로 연결

하고 RSU들 사이의 협업을 통해 데이터를 전송하는 

새로운 스케쥴링 기법을 제안했다. 제안된 기법은 다중 

RSU 협업전략을 통해 안전데이터와 비 안전데이터를 

효율적인 전송하며 데드라인 실패율 및 평균 응답시간

을 감소시킨다. 안전데이터가 발생할 때, 이전 RSU에

서 데이터를 미리 전송하고 데드라인 수신율을 고려하

여 우선순위를 부여한다. 비 안전데이터는 사용자의 요

청에 따라 처리되는 요구기반 데이터이기 때문에 RSU

에서 부하가 발생하면 데드라인 실패율이 방지하기 위

한 기법을 제공한다 [10].

3. Overview

본 논문에서 제안하는 Optimized Vehicle 

Routing System(OVRS)은 RSU 통신으로 수집한 도

로와 주변 차량 정보를 분석하여 도로의 위험성을 예

측하여 주행 중인 차량이 더 안전하고 빠른 길로 주행

할 수 있도록 경로를 설정한다. 그림 1은 OVRS의 전

체적인 구성을 나타낸다.

Ambient Situation Information Collection 

Module은 교통관제 센터로부터 현재 도로의 기울기, 

포장 상태, 주변 RSU의 정보 등을 전달받고, 기상청으

로부터 현재 위치의 날씨 정보를 전달받는다. 또한, 

Wi-Fi나 WAVE 통신을 이용하여 주변 차량으로부터 

차량의 상태를 전달받는다. 

그림 1. OVRS의 구성도
Fig. 1. A Diagram of OVRS
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Road Risk Prediction Module은 Ambient 

Situation Information Collection Module에서 수

집한 정보와 딥 러닝 신경망 모델을 사용하여 현재 도

로의 사고 가능성을 예측한다. 예측한 도로의 사고 가

능성은 현재 RSU와 통신하고 있는 차량들에게 전송된

다. 차량은 RSU의 분석 결과를 전송받고 차량 경로설

정에 사용할 수 있다. Vehicle Path Determination 

Module은 차량이 설정된 목적지가 존재하는지에 따

라 통신할 RSU를 결정하고 RRPM의 결과를 RSU에게 

전송받아 최적의 경로를 결정한다.

3.1 Ambient Situation Information Collection 

Module 설계

Ambient Situation Information Collection 

Module (ASICM)은 RSU에서 동작하며, Wi-Fi 통신

과 WAVE 통신을 기반으로 도로 정보와 도로 주변의 

차량 데이터를 수집한다. ASICM에서 전달받는 정보는 

크게 도로 내 차량 정보, 기상청의 현재 지역 날씨 정

보, 교통관제 센터의 도로 정보 및 인접 RSU의 정보로 

나눌 수 있다.

3.1.1. 도로 내 주변 차량 정보 수집

ASICM는 차량으로부터 현재 속도, 주변 차량과의 

거리, 차량 자가 진단 모듈[1]을 사용한 차량의 상태를 

전송한다. 통신 방식은 항상 Wi-Fi를 우선으로 하며, 

Wi-Fi가 동작하지 않는 곳에서는 WAVE 통신을 이용

하여 차량 정보를 수집한다. 수집된 차량 정보는 RSU

의 Local Database에 저장된다.

3.1.2. 도로 정보 및 날씨 정보 수집

ASICM은 인터넷을 사용하여 교통관제 센터와 기상

청과 통신한다. 교통관제 센터에서 수집되는 도로 정보

는 도로의 기울기, 도로의 차선 수, 도로의 곡률, 도로

의 마찰 값과 신호등 존재 여부, 신호등의 현재 신호

다. 기상청에서 수집되는 날씨 정보는 현재 기온, 강수

량, 기상 상태(폭우, 안개, 눈 등)이다. 수집된 도로 정

보와 날씨 정보는 도로 정보와 마찬가지로 Local 

Database에 저장된다. 표 1은 ASICM이 RSU의 

Local Database에 저장하는 정보를 보여준다.

3.2. Road Risk Prediction Module 설계

본 논문에서 제안하는 RRPM은 ASCIM에서 수집한 

정보를 바탕으로 RSU 범위 내의 도로의 위험성을 예

측한다. RRPM은 딥러닝 신경망 모델(DNN)을 이용하

여 도로의 위험을 예측한다. 딥러닝 모델을 사용하기 

위하여 사용되는 데이터의 전처리과정과 DNN의 설계

가 이루어져야 한다.

3.2.1. 데이터 전처리과정

데이터 전처리과정은 RSU의 Local Database의 

Name Description

차량 

속도
RSU 통신 범위 내의 차량 속도 평균

차량 수 RSU 통신 범위 내의 모든 차량 수

차간 

거리

RSU 통신 범위 내의 차량 간 거리 평

균

차량 

상태

RSU 통신 범위 내의 차량 진단 상태 

수치 데이터의 평균

도로의 

기울기

RSU 통신 범위 내의 도로 기울기의 

평균

표 1. RSU에 저장되는 도로 정보
Table 1. Road information stored in the RSU

도로의 

곡률
RSU 통신 범위 내의 도로 곡률의 평균

도로의 

마찰 값
현재 도로의 마찰 계수

신호등 

개수
RSU 통신 범위 내의 신호등 개수

교차로 

여부

현재 교차로 수(5거리, 4거리, 3거리 

등)

신호등 

상태
신호등의 상태

현재 

기온
기상청에서 전송받은 현재 기온

노면 

온도
기온을 바탕으로 계산한 노면 온도

강수량 현재 날씨의 강수량

기상 

상태
현재 기상 상태(안개, 눈, 비, 결빙 등)

시간 데이터를 수집한 시간
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데이터 중 수치화되지 않은 데이터를 수치화하는 과정

이다. 표 2는 수치가 아닌 데이터를 수치화 데이터로 

변경시키는 규칙을 나타낸다. 수치화된 데이터들은 

RPNN의 입력으로 사용된다. 또한, RPNN의 입력 변

수들의 폭이 크기 때문에 RPNN의 입력 값들은 –1~1

사이로 정규화한다.

항목 저장 데이터 변환된 수치

신호등 

상태

Green 1

Yellow 0

Red -1

기상 상태

안개 -2

눈 -4

비 -3

결빙 -6

우박 -5

이상 없음 0

표 2. 비정규 데이터의 정규화
Table 2. Normalization of Nonnormal Data

3.2.2. RPNN 설계

RSU는 도로의 사고 가능성을 예측하기 위해 DNN

을 기반으로 Risk Prediction Neural Network 

(RPNN)을 설계한다. RPNN을 사용하기 위하여 

RPNN의 입력과 출력, 히든레이어를 정의하여 신경망 

모델의 구조를 설계하고, 설계된 신경망 모델의 계산을 

위하여 활성화 함수, 학습률, 초기 연결 강도와 학습 

방법을 설정해야 한다.

3.2.2.1 RPNN의 구조 설계

RPNN은 적절한 입력레이어, 출력레이어 그리고 히

든레이어를 사용해야 한다. 신경망 모델의 입력노드는 

RSU에서 수집한 데이터다. RSU에서 수집한 데이터의 

수는 14개(데이터 수집 시간 제외)이기 때문에 RPNN

의 입력 벡터인 는 수식 1처럼 표현한다.

                  (1)

표 3은   ≦ ≦ 에 해당하는 변수가 어

떤 변수인지 나타낸다. RPNN의 출력 노드는 사고 유

형 별 사고 발생 가능성을 나타낸다. 사고 유형은 신호 

위반 사고, 차선 변경 사고, 중앙선 침범 사고, 교차로 

회전 사고와 속도위반 사고로 구분하며, 각 노드는 –

1~1 값 사이의 출력값을 가진다. 따라서 RPNN의 출

력 벡터 는 수식 2처럼 표현한다.

                       (2)

수식 2에서 의 출력값은 신호 위반으로 인한 사

고의 가능성을, 의 출력값은 차선 변경 시 사고의 

가능성을, 의 출력값은 중앙선 침범 시 사고의 가능

성을, 의 출력값은 교차로 회전 시 사고의 가능성을, 

의 출력값은 속도위반으로 인한 사고의 가능성을 의

미한다. RPNN은 가장 사고 가능성이 큰 출력 노드를 

출력으로 결정한다. 예를 들어 입력 벡터 {0.54, 0, 

0.15, 0.98, -0.15, 0, 0.3, 0.1, 0, 0.14, 0.21, 0, 

0}, 출력 벡터 {0, 0, 0, 0, 0}로 이루어진 훈련 데이터

는 모든 상황이 정상인 입력에서는 모든 사고 가능성

이 0으로 출력됨을 의미한다.

그림 2는 신경망 모델의 입력 값과 출력값의 예를 

나타낸다.

RPNN의 히든레이어는 14개의 변수의 연관성을 충

분히 계산하기 위하여 5개를 사용하고, 히든레이어의 

노드 수는 25개를 사용한다. 히든레이어의 노드는 

으로 표현한다. 여기서 은 현재 히든레이어의 

노드가 몇 번째 히든레이어에 속해있는지를 나타내며, 

은 현재 노드가 히든레이어의 몇 번째 노드인가를 

나타낸다. 예를 들어 히든레이어의 노드  은 첫 번

째 히든레이어의 세 번째 노드라는 뜻이다. 따라서 히

든레이어 벡터 는 수식 3과 같이 표현된다.

                (3)

여기서 의 범위는  ≦ ≦ 이며, 의 범위

는  ≦ ≦ 이다.

RPNN의 연결 강도는 
 의 형태로 표현한다. 여

기서 는 연결 강도 가 몇 번째 연결 강도인지 나타

낸다. 는 현재 입력 중인 노드의 번호이며, 는 출력

할 노드의 번호이다. 예를 들어 연결 강도  
 는 첫 

번째, 즉 입력 레이어와 첫 번째 히든레이어 사이에서 

입력 레이어의 5번째 노드와 첫 번째 히든레이어의 10

번째 노드 사이의 연결 강도임을 의미한다. 연결 강도 

벡터 는 수식 4와 같이 표현된다.
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   
   

   
   

    
     (4)

항목 변수명 범위

 차량 속도 0<=<=300

 차량 수 0<=

 차간 거리 0.01<=

 차량 상태 0<=<=1

 도로의 기울기 -20<=<=20

 도로의 곡률 0.2<=<=0.8

 도로의 마찰 값 0.2<=<=0.9

 신호등 개수 0<=<8

 교차로 여부 0<=<=7

 신호등 상태 = 1, 0, -1

 현재 기온 -30<=<=40

 노면 온도 -10<=<=80

 강수량 0<=<=800

 기상 상태
= 0, -2, -3, 

-4, -5, -6

표 3. RPNN의 입력으로 사용되는 변수들
Table 3. Variables used as input to RPNN

그림 2. RPNN의 상세한 구조
Fig. 2. A Detailed structure of RPNN

3.2.2.2. RPNN의 학습

RPNN은 학습을 위하여 학습률과 초기 연결 강도를 

먼저 설정해야 한다. 이때, 학습률은 로 표기하며, 

0.3에서 20epoch 마다 1/10만큼 줄인다. 초기 연결 

강도는 0.1로 설정한다.

RPNN은 단위 시간당 수집되는 데이터를 실시간으

로 처리해야 하기때문에 빠르고 정확하게 정보를 처리

할 수 있는 활성화 함수를 사용해야 하며, 출력이 –1과 

1사이에서 결정되어야 한다. 따라서 입력 레이어부터 

마지막 히든레이어까지 활성화 함수는 정확한 결과를 

보장하면서 Sigmoid함수보다 6배 빠른 Leaky Relu 

함수를 사용하고, 마지막 히든레이어와 출력레이어 사

이의 활성화 함수는 Leaky Relu 보다 계산 시간은 느

리지만 –1과 1사이의 출력값을 가지는 tanh함수를 사

용한다. 수식 5는 Leaky Relu함수를 나타내고, 수식 

6은 tanh함수를 나타낸다.

 max        (5)

tanh 




                (6)

식 5와 6에서 은 현재 노드의 값을 뜻한다. 

현재 노드의 값은 이전 레이어의 노드들과 연결강도의 

가중치 합이다. 예를 들어 식 7은 세 번째 히든레이어

의 첫 번째 노드의 가중치 합인 
을 계산한다.

  


  



 
                       (7)

이런 방법으로 계산된 은 활성화 함수를 통

하여 해당 노드의 출력값으로 결정된다.

RPNN의 학습 방법은 Back-Propagation학습 방

법을 사용한다. Back-Propagation학습은 에러  , 

에러의 허용치 max와 에러 신호 를 사용한다. 에

러 는 식 8을 통하여 계산된다.

  



  






                     (8)

식 8에서 는 훈련 데이터의 결괏값을 의미하고, 

는 번째 출력 노드의 결괏값을 의미한다.

만약 가 max보다 작다면, 학습을 종료하고, 

max보다 크다면 을 사용하여 각 연결 강도를 수정
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한다. 출력 레이어와 마지막 히든 레이어 사이의 와 

마지막 히든레이어와 입력레이어 사이의 는 서로 다

른 방식으로 계산되어야 한다. 

우선 출력 레이어와 마지막 히든레이어 사이의 에러 

신호 값인  는 식 9와 같이 계산된다.

   


  


               (9)

식 9에서 를 미분하면, 
가 되고, 




를 미분하면, 

가 되기 

때문에 식 9를 정리하면 식 10과 같이 표현할 수 있다. 

여기서 는 출력 노드의 번호를 뜻한다.

   



          (10)

다음으로 마지막 히든레이어부터 입력 레이어까지

의 를 계산해야 한다. 식 11는 마지막 히든레이어와 

네 번째 히든레이어 사이의 에러 신호 값인  
를 나

타낸다.

if   
   



 


 



 


 if  
    



 


 



 


      (11)

여기서 는 마지막 히든레이어의 노드 번호다. 

부터 
은 모두 식 11과 같은 방식으로 계산한다. 모

든 가 계산되면, 연결 강도 를 수정한다. 예를 들어 

식 12는  를 이용하여 출력 레이어의 첫 번째 노드

와 마지막 히든레이어의 노드 사이의 연결 강도를 수

정하는 것을 보여준다. 

 
   

  
             (12)

여기서 는 출력 레이어의 첫 번째 노드에 연결된 

히든 레이어의 노드 번호다. 나머지 연결 강도   ~ 

도 식 12와 같은 방식으로 변경된다. 

3.3. Vehicle Path Determination Module 설계

RSU가 도로별 사고 가능성을 분석하면, 차량은 

RSU의 데이터를 활용하여 차량이 현재 진행할 수 있

는 최적의 경로를 선택한다. Vehicle Path 

Determination Module(VPDM)은 차량이 주행할 때 

목적지가 설정되어있는지를 확인하고, 통신할 RSU를 

결정한다. VPDM은 RSU로부터 RRPM의 결과를 전달

받아 차량이 가장 안전하고 신속한 경로를 탐색할 수 

있도록 한다. 차량이 목적지를 설정하고 주행 중이면, 

VPDM은 다음과 같이 동작한다.

첫째, VPDM은 차량이 목적지까지 주행할 수 있는 

3가지 경로를 선택한다. 3가지 경로는 목적지까지 도

달하는 최단 거리의 경로, 고속도로를 통과하지 않고 

무료도로 주행하는 경로, 단순한 차량 혼잡도를 적용한 

최소시간경로이다. 

둘째, VPDM은 차량과 가장 가까운 RSU를 통하여 

이 세 가지 경로에서 정보를 수집하고 있는 RSU에게 

사고 가능성을 요청한다. 차량과 가장 가까운 RSU는 

해당 경로에 따라 주변 RSU로 사고 예측결과를 재귀

적으로 요청하면서 요청에 대한 응답을 누적한다. 만약 

목적지까지 요청이 전송되었다면, 누적된 결과를 해당 

경로의 위험성으로 저장한다.

셋째, 해당 경로에 존재하는 RSU는 RSU 사이의 통

신을 사용하여 도로의 위치와 사고 위험성을 차량의 

VPDM으로 전송한다.

넷째, VPDM은 각 경로의 사고 위험성을 비교하여 

가장 사고 위험성이 낮은 도로로 주행 경로를 설정한다.

그림3은 차량이 목적지를 설정하고 주행 중일 경우, 

세 가지 경로로부터 사고 위험성을 전달받아 경로를 

선택하는 예를 보여준다.

 차량이 목적지를 설정하지 않고 주행 중이면, 

VPDM은 다음과 같이 동작한다.

첫째, 현재 차량과 가장 가까운 RSU는 홉을 10으로 

설정하고 주변으로 사고 가능성 전송 요청을 방송한다.

둘째, 방송을 수신한 RSU의 개수를 저장하고, 목적

지가 설정되었을 때와 마찬가지로 홉 개수만큼 도로 

RSU의 결과를 저장한다.

셋째, 저장한 사고 위험성을 비교하여 위험성이 

가장 낮은 경로로 주행하도록 차량의 경로를 설정

한다.
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4. 실험

본 논문은 OVRS의 유효성을 판단하기 위하여 가상

환경의 기상데이터를 사용하여 ASICM와 VPDM에 대

한 실험을 진행한다. ASICM의 경우 실시간성을 검증

하기 위하여 다른 딥러닝 모델을 학습시키고 RSU에서 

도로를 기반으로 사고 가능성을 예측했을 때 RPNN과 

다른 딥러닝 모델의 연산 시간을 측정한다. 

표 4. 가상환경 사양
Table 4. Virtual environment specification

Part Name specification

CPU Intel i5-7500 3.40Ghz

RAM 8GB

GPU GTX 1050

SSD 125GB

그림 3은 도로 정보 수에 따른 딥러닝 모델들의 작동 

시간을 나타낸다. 해당 실험은 딥러닝 모델의 학습 시간

은 고려되지 않았으며, RPNN은 같은 입력 벡터와 출력 

벡터를 사용하여 설계된 CNN, LSTM과 비교되었다.

그림 3. 도로 상태 수에 따른 딥 러닝 모델들의 연산 시간
Fig. 3. A computation time of deep learning models 

according to the number of road states

실험 결과, CNN의 평균 연산 시간은 약 988ms, 

LSTM의 평균 연산 시간은 약 1185ms, RPNN의 평

균 연산 시간은 약 842ms로 측정되었다. RPNN은 

CNN보다 약 17%, LSTM보다 약 40% 빠른 연산 시간

을 가졌다. 특히 데이터가 증가할수록 LSTM의 연산 

시간은 크게 증가하고, CNN은 전반적으로 RPNN보

다 높은 연산 시간을 가지기 때문에 실시간성을 확보

하면서 도로 상황을 종합하여 사고 가능성을 예측하는 

것은 RPNN이 적합하다.

5. 결론

 본 논문에서는 긴급상황에서의 즉각적인 반응보다

는 차량의 목적지가 정해진 순간 사고 가능성이 가장 

낮은 경로를 결정하는 Optimized Vehicle Routing 

System (OVRS)을 제안했다. OVRS는 세 가지 모듈로 

구성된다. 첫 번째로 Ambient Situation Informa- 

tion Collection Module(ASICM)은 Wi-Fi와 WAVE

를 이용하여 도로 주변 정보를 수집하고, 교통관제 센

터와 기상청에서 주변 정보를 수집한다. 두 번째로 

Road Risk Prediction Module(RRPM)은 ASICM에

서 수집 한 정보를 분석하여 도로의 사고 가능성을 예

측하고 위험도를 측정한다. 마지막으로 Vehicle Path 

Determination Module(VPDM)은 차량의 상태에 따

라 RSU와 통신하며 최적의 경로를 찾는다. OVRS모듈 

중 하나인 ASICM의 RPNN은 CNN보다 약 17%, 

LSTM보다 약 40% 더 좋은 성능을 보였다. 향후 

OVRS는 실제 차량에서 테스트되어야 한다. 또한, 

OVRS의 실시간성은 검증되었으나 정확도에 대한 실

험이 이루어지지 않았다. 따라서 향후 실제 차량에 

OVRS를 적용시킨 후 안전한 환경에서 정확도에 대한 

실험이 이루어져야 할 것이다. 
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