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차량 내·외부 데이터 및 딥러닝 기반 차량 위기 감지 시스템 설계

손수락*, 정이나**

A Design of the Vehicle Crisis Detection System(VCDS) 

based on vehicle internal and external data and deep learning
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요  약  현재 자율주행차량 시장은 3레벨 자율주행차량을 상용화하고 있으나, 안정성의 문제로 완전 자율주행 중에도 사

고가 발생할 가능성이 있다. 실제로 자율주행차량은 81건의 사고를 기록하고 있다. 3레벨과 다르게 4레벨 이후의 자율주

행차량은 긴급상황을 스스로 판단하고 대처해야 하기 때문이다. 따라서 본 논문에서는 CNN을 통하여 차량 외부의 정보

를 수집하여 저장하고, 저장된 정보와 차량 센서 데이터를 이용하여 차량이 처한 위기 상황을 0~1 사이의 수치로 출력

하는 차량 내.외부 데이터 및 딥러닝 기반 차량 위기 감지 시스템을 제안한다. 차량 위기 감지 시스템은 CNN기반 신경

망 모델을 사용하여 주변 차량과 보행자 데이터를 수집하는 차량 외부 상황 수집 모듈과 차량 외부 상황 수집 모듈의 출

력과 차량 내부 센서 데이터를 이용하여 차량이 처한 위기 상황을 수치화하는 차량 위기 상황 판단 모듈로 구성된다. 실

험 결과, VESCM의 평균 연산 시간은 55ms 였고, R-CNN은 74ms, CNN은 101ms였다. 특히, R-CNN은 보행자 

수가 적을 때 VESCM과 비슷한 연산 시간을 보이지만, 보행자 수가 많아 질수록 VESCM보다 많은 연산 시간을 소요했

다. 평균적으로 VESCM는 R-CNN보다 25.68%, CNN보다 45.54% 더 빠른 연산 시간을 가졌고, 세 모델의 정확도는 

모두 80% 이하로 감소하지 않으며 높은 정확도를 보였다. 

Abstract  Currently, autonomous vehicle markets are commercializing a third-level autonomous 

vehicle, but there is a possibility that an accident may occur even during fully autonomous 

driving due to stability issues. In fact, autonomous vehicles have recorded 81 accidents. This is 

because, unlike level 3, autonomous vehicles after level 4 have to judge and respond to 

emergency situations by themselves. Therefore, this paper proposes a vehicle crisis detection 

system(VCDS) that collects and stores information outside the vehicle through CNN, and uses 

the stored information and vehicle sensor data to output the crisis situation of the vehicle as a 

number between 0 and 1. The VCDS consists of two modules. The vehicle external situation 

collection module collects surrounding vehicle and pedestrian data using a CNN-based neural 

network model. The vehicle crisis situation determination module detects a crisis situation in 

the vehicle by using the output of the vehicle external situation collection module and the 

vehicle internal sensor data. As a result of the experiment, the average operation time of 

VESCM was 55ms, R-CNN was 74ms, and CNN was 101ms. In particular, R-CNN shows similar 

computation time to VESCM when the number of pedestrians is small, but it takes more 

computation time than VESCM as the number of pedestrians increases. On average, VESCM 

had 25.68% faster computation time than R-CNN and 45.54% faster than CNN, and the 

accuracy of all three models did not decrease below 80% and showed high accuracy. 

Key Words : Autonomous vehicles, Convolutional Neural Networks, You Only Look Once, Crisis 

Detection, Pedestrian recognition
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1. 서론

자율주행차량은 이제 상용화를 앞두고 있다. 해외

의 자율주행차량은 이미 상용화되어 판매되고 있으나, 
안정성의 문제로 완전 자율주행 중에도 사고가 발생할 

가능성이 있다. 실제로 자율주행차량은 81건의 사고를 

기록하고 있다[1]. 따라서 본 논문에서는 CNN을 통

하여 차량 외부의 정보를 수집하여 저장하고, 저장된 

정보와 차량 센서 데이터를 이용하여 차량이 처한 위

기 상황을 0~1 사이의 수치로 출력하는 차량 내·외부 

데이터 및 딥 러닝 기반 차량 위기 감지 시스템을 제안

한다. 본 논문에서 제안하는 차량 위기 감지 시스템은 

CNN을 기반으로 차량 외부의 주행 중인 차량과 보행

자의 데이터를 수집하는 차량 외부 상황 수집 모듈과 

차량 외부 상황 수집 모듈의 출력과 차량 내부 센서 데

이터를 이용하여 차량이 현재 처한 위기 상황을 0~1 
사이의 값으로 출력하는 차량 위기 상황 판단 모듈로 

구성된다. 본 논문의 2절은 해당 연구가 직, 간접적으

로 영향을 받은 자율차량 안전에 대한 연구를 소개하

고, 3절은 본 논문에서 제안하는 차량 위기 감지 시스

템에 대해 상세히 기술한다. 4절은 차량 위기 감지 시

스템의 유효성을 검증하기 위한 실험을 진행하고 5절

에서는 해당 논문을 전체적으로 정리하고 향후 연구에 

관해 설명한다. 

2. 관련 연구

상명대학교에서는 차량 밀도가 높아지고 채널 접근 

권한 획득 확률이 낮아지는 IEEE 802.11 DCF 기반 

Flooding 기법의 문제점을 개선하기 위하여 각 차량이 

현재 주행상태에 따른 위험도를 감지하고 이에 근거하

여 메시지 전송 빈도를 적응적으로 조절하게 하여 메

시지 교환 효율을 증대시키는 방안을 제안했다. 해당 

연구는 차량의 위험도를 계산하고 근거리 차량 사이의 

통신을 연결하여 메시지를 교환하게 했다[2].
군산 대학교에서는 ad-hoc 네트워크를 이용하여 

차량 간 통신을 통한 차 사고에 대한 위험인지와 회피 

방안에 대한 설계를 제안했다. 해당 방안은 

RSE(Road Side Equipment)와 차량의 OBE(On 
Board Equipment)를 이용하여 차량 사이의 네트워크

를 구성하고 각 차량의 이동 특성을 고려하여 차량의 

라우팅을 설계했다[3].
 해군 사관학교에서는 자율주행차량 사이의 V2V 

기법을 이용하여 상대 속도를 계산하고 전방 차량의 

제동 거리를 예측하여 안전거리를 확보하는 시스템을 

제안했다. 해당 시스템은 레이더와 V2V 통신을 동시

에 사용하여 차량의 안정성을 높이면서, 긴급상황을 

과대평가하지 않도록 했다[4].
건국대학교에서는 급제동 이외의 위험 상황을 판단

하기 위한 외연 확장성에 한계가 존재하는 급정거 위

험 상황인지 시스템의 문제를 해결하기 위하여 모든 

감속 구간의 주행데이터를 대상으로 기계 학습한 검지 

모델에 의해 위험 상황을 판별했다. 해당 연구는 실시

간 주행데이터를 바탕으로 감속 구간에 대한 기계학습

을 통해서 위험 상황을 자동으로 검지하는 모델을 제

안했으며 지도학습 기반의 신경망과 랜덤포레스트 및 

비 지도학습 기반의 클러스터링을 병행하여 검지 결과

의 신뢰성을 확보하고, 다음 학습에 반영함으로써 운

전자의 주행 형태에 맞는 자동 위험 검지 모델을 제안

했다[5].
충남대학교에서는 차량 충돌로 인한 교량 피해에 

대하여 위험도 분석을 시행하였다. 위험도 분석 단계

는 세 단계로 구분하였고, 예비위험분석 단계에서는 

충돌의 발생 가능성을 확인하며, 기본위험분석 단계에

서는 발생 가능성, 취약성, 중요도에 대한 위험도 점수

평가를 통한 위험도 등급을 산정하였다. 마지막 상세

위험분석 단계에서는 위험도가 높은 등급에 대하여 상

세분석을 시행했다. 본 연구에서는 예비위험분석과 기

본위험 단계에 집중하여 위험도 등급 구분을 위한 네 

가지의 급간 분류법을 적용하였다[6].
계명대학교에서는 자동차에 설치된 열영상 카메라

를 이용하여 운전자 보조 시스템(ADAS: Advanced 
Driver Assistance System)의 핵심기술인 위험 보

행자를 검출하는 알고리즘을 제안했다. 먼저 보행자 

검출 시스템의 처리시간 단축을 위하여 영상 스케일링 

비율과 보행자 검출을 위한 

ROI(Region-of-Interest)를 자동으로 설정함으로

써 실시간 보행자 검출의 문제점인 처리시간을 단축했

다. 또한 위험 보행자 여부를 판단하기 위해 자동차의 
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진행 방향에 따라서 Reference Line을 설정하고, 
ROI 내에서 검출된 보행자가 Reference Line에 포함

될 때 후보 위험 보행자로 판단했다. 이후 단계에서, 
후보 보행자 윈도에서 Reference Line과 후보 보행자 

윈도의 겹쳐진 비율, 보행자 윈도 내의 보행자 움직임 

방향과 크기 값을 이용하여 3개의 위험 요소 벡터를 

추출했다. 앞서 추출된 위험 요소 벡터들을 정규 함수

에 적용하여 각 요소의 위험도를 추정하고, 이 위험도

들을 결합하여 최종적인 위험 보행자 윈도와 위험도 

스코어를 결정했다[7].

3. 차량 위기 감지 시스템 설계

3.1 OverView

본 논문에서 제안하는 차량 위기 감지 시스템은 차

량 외부의 상황과 차량 내부의 센서 데이터를 이용하

여 차량이 현재 처한 위기 상황을 0~1 사이의 값으로 

출력한다. 차량 위기 감지 시스템은 두 개의 모듈로 구

성된다. 첫 번째 모듈인 차량 외부 상황 수집 모듈은 

차량의 전방 카메라와 CNN을 이용하여 현재 주행 중

인 차량의 주변 차량 정보와 보행자 정보를 수집한다. 
두 번째 모듈인 차량 위기 상황 판단 모듈은 차량 외부 

상황 수집 모듈의 결과와 차량 내부의 센서 데이터를 

이용하여 차량이 현재 처한 상황의 위험도를 0~1 사
이로 출력한다. 그림 1은 차량 위기 감지 시스템의 구

성을 나타낸다.

3.2 차량 외부 상황 수집 모듈

차량 외부 상황 수집 모듈은 두 가지 CNN 
(convolutional neural network) 모델을 사용하여 차

량 외부의 데이터를 수집한다. 

그림 2. VR-CNN을 통한 전방 차량 인식 과정

Fig. 2. Forward vehicle recognition process though VR-CNN

그림 1. 차량 위기 감지 시스템의 전체 구성도

Fig. 1. Overall configuration diagram of the Emergency-notification and Driver-response Confirmation Sy

stem(EDCS)
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우선 차량 외부 상황 수집 모듈은 V2V 통신을 통해 

주변 차량의 정보를 저장하고, 차량의 전면 카메라를 

통해 현재 주행 중인 차량과 직접적으로 인접한 차량

의 번호판을 인식한다. 그림 2는 전방 이미지를 통해 

주변 차량을 인식하는 VR-CNN (Vehicle 
Recognition CNN) 모델의 구성을 나타낸다. 
VR-CNN은 1개의 Convolution과 1개의 Max 
Polling으로 구성된 3개의 레이어와 2개의 Fully 
Connected를 이용하여 결과를 출력한다. 차량 외부 

상황 수집 모듈은 VR-CNN을 사용함과 동시에 CNN 
기반 알고리즘인 YOLO(You Only Look Once)를 사

용하여 주행 중 보행자를 탐지한다. 차량 외부 상황 수

집 모듈은 두 개의 CNN 모델을 신속하게 연산하기 위

하여 YOLO에 입력되는 이미지의 노이즈를 제거하고, 
YOLO에 사용되는 Binding Box의 크기를 제한하여 

연산 속도를 높인다. YOLO는 12*12 Grid와 크기가 

각각 14*14*1024, 12*12*1024인 5개의 

Convolution Layer, 크기가 각각 4096, 1470인 2개

의 Fully Connected를 사용한다. YOLO는 신속한 연

산을 위해 Fully Connected 연산의 활성화 함수로 

Leaky ReLU를 사용한다. 수식 1은 Leaky ReLU 함
수의 계산 방식을 나타낸다.

  max               (1)

3.3 차량 위기 상황 판단 모듈

차량 외부 상황 수집 모듈이 보행자 정보와 주변 차

량 정보를 수집하면, 차량 위기 상황 판단 모듈은 

DNN(Deep Neural Network) 모델을 사용하여 차량

의 위기 상황을 판단한다. 표 1은 차량 위기 상황 판단 

모듈의 입력을 나타낸다. 차량 위기 상황 판단 모듈은 

13개의 입력을 사용하며, 입력값은 모두 0~1로 정규

화된다. 차량 위기 상황 판단 모듈의 DNN은 단 하나

의 출력 노드를 가지며, 출력 노드의 값은 0~1사이다.
차량 위기 상황 판단 모듈은 딥 러닝 연산을 위하여 활

성화 함수로 Sigmoid 함수를 사용한다. 

   
 
               (2)

Sigmoid 함수는 항상 0~1 사이의 값을 가지기 때

문에 입력값과 출력값 모두 0~1 사이의 값을 갖는다. 
수식 2는 Sigmoid 함수의 계산 방식을 나타낸다.

표 1. 차량 위기 상황 판단 모듈의 입력
Table 1. Virtual environment specification

node meaning

x1 The number of vehicles ahead

x2 The distance to nearest vehicle

x3 The speed   of nearest vehicle

x4 The distance to the farthest vehicle

x5 The number of pedestrians ahead

x6 The distance to nearest pedestrian

x7 The speed of the nearest pedestrian

x8

The distance to the farthest

pedestrian

x9 Tire pressure

x10 Engine RPM

x11 Current speed

x12 Average speed over 5 seconds

x13 Headlight condition

차량의 긴급상황을 정확하게 판단하기 위하여 차량 

위기 상황 판단 모듈은 사전에 DNN 모델을 학습시켜

야만 한다. 차량 위기 상황 판단 모듈은 DNN을 

Back-propagation 방식으로 학습시킨다. DNN의 학

습을 위해 사용되는 트레이닝 데이터는 직접 수집된 

정상 주행데이터와 교통사고 통계 분석 데이터를 이용

한 차량의 사고 데이터를 기반으로 생성된다. 생성된 

트레이닝 데이터 중 정상 주행데이터의 출력은 모두 0
으로 설정되며, 사고 데이터는 차량의 수리 기록을 통

하여 0~1 사이의 출력을 지정한다. 수식 3은 트레이

닝 데이터를 사용할 때 손실함수를 나타낸다.

          


  



 
              (3)

4. 실험

본 논문은 차량 위기 감지 시스템의 유효성을 판단

하기 위하여 가상환경의 주행데이터를 사용하여 차량 

외부 상황 수집 모듈에 대한 실험을 진행한다. 차량 위

기 감지 시스템의 차량 외부 상황 수집 모듈에서 사용

된 보행자 탐지의 실시간성과 정확성을 입증하기 위하



여 차량 외부 상황 수집 모듈(VESCM)과 같은 조건

으로 CNN, R-CNN을 구축하여 정확성과 연산 속도

를 비교하였다. 

그림 4. VESCM, R-CNN, CNN의 연산 시간

Fig. 4. Calculation time of the VESCM, R-CNN and CNN 

그림 4는 테스트 데이터 세트에서 보행자의 수가 

늘어남에 따른 VESCM, R-CNN, CNN의 연산 시간

을 나타낸다. 보행자의 수가 3명부터 25명까지 증가하

면서 각 모델의 연산 시간이 측정되었다. 보행자가 3
명일 때 VESCM의 연산 시간은 48ms였고, R-CNN
은 50ms, CNN은 68ms였다. 보행자가 7명일 때 

VESCM의 연산 시간은 49ms였고, R-CNN은 

59ms, CNN은 73ms였다. 보행자가 12명일 때 

VESCM의 연산 시간은 53ms였고, R-CNN은 

72ms, CNN은 89ms였다. 보행자가 25명일 때 

VESCM의 연산 시간은 72ms였고, R-CNN은 

121ms, CNN은 189ms였다. VESCM의 평균 연산 

시간은 55ms였고, R-CNN은 74ms, CNN은 101ms
였다. 특히, R-CNN은 보행자 수가 적을 때 VESCM
과 비슷한 연산 시간을 보이지만, 보행자 수가 많아질

수록 VESCM보다 많은 연산 시간을 소요했다. 평균적

으로 VESCM은 R-CNN보다 25.68%, CNN보다 

45.54% 더 빠른 연산 시간을 가졌다. 따라서 

VESCM은 차량 외부 상황 수집 모듈의 실시간성을 보

장한다.
그림 5는 테스트 데이터 세트에서 보행자의 수가 

늘어남에 따른 VESCM, R-CNN, CNN의 정확도를 

나타낸다. 보행자의 수가 3명부터 25명까지 증가하면

서 각 모델의 정확도가 측정되었다. 보행자만을 인식

하기 때문에 각 모델의 정확도는 80% 이하로 감소하

지 않았다. 따라서 비슷한 정확도를 가지면서 연산 시

간이 가장 빠른 VESCM을 사용하는 것은 실시간성과 

정확성을 모두 만족할 수 있다.

그림 5. VESCM, R-CNN, CNN의 정확도

Fig. 5. Accuracy of the VESCM, R-CNN and CNN

 

5. 결론

본 논문에서 차량 외부의 상황과 차량 내부의 센서 

데이터를 이용하여 차량이 현재 처한 위기 상황을 

0~1 사이의 값으로 출력하는 차량 위기 감지 시스템

을 제안했다. 차량 위기 감지 시스템은 두 개의 모듈로 

구성된다. 첫 번째 모듈인 차량 외부 상황 수집 모듈은 

차량의 전방 카메라와 CNN을 이용하여 현재 주행 중

인 차량의 주변 차량 정보와 보행자 정보를 수집한다. 
두 번째 모듈인 차량 위기 상황 판단 모듈은 차량 외부 

상황 수집 모듈의 결과와 차량 내부의 센서 데이터를 

이용하여 차량이 현재 처한 상황의 위험도를 0~1 사
이로 출력한다. 본 논문은 차량 위기 감지 시스템의 유

효성을 판단하기 위하여 차량 외부 상황 수집 모듈에 

대한 실험을 진행했다. 차량 위기 감지 시스템에 사용

된 VESCM의 실시간성과 정확성을 입증하기 위하여 

VESCM과 같은 조건으로 CNN, R-CNN을 구축하여 

정확성과 연산 속도를 비교하였다. R-CNN은 보행자 

수가 적을 때 VESCM과 비슷한 연산 시간을 보이지

만, 보행자 수가 많아질수록 VESCM보다 많은 연산 

시간을 소요했다. 평균적으로 VESCM은 R-CNN보

다 25.68%, CNN보다 45.54% 더 빠른 연산 시간을 

가졌고, 세 모델의 정확도는 모두 80% 이하로 감소하

지 않으며 높은 정확도를 보였다. 그러나 해당 연구는 

모두 가상 데이터를 통해 실험을 진행했으며, 긴급상
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황 탐지 이후 차량의 주행을 결정하지 못했다. 해당 연

구 이후 실제 차량에서 긴급상황을 탐지하여 유효성을 

정확하게 입증해야 한다.
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