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요 약  

 
최근 정보통신 기술 및 자동차 기술의 발달로 차량 관련 산업에 많은 변화가 일어나고 있다. 이에 따라, 커넥티드 카 및 

자율주행 서비스와 같이 고도화된 새로운 차량 관련 서비스를 운용하고 이러한 차량 어플리케이션의 성능을 더욱 

향상시키기 위해서는 차량의 이동성을 예측하고 예측한 미래의 이동성에 따라 V2X 프로토콜 및 차량 어플리케이션을 

적응적으로 운용하는 방안이 필요하다. 이러한 요구에 따라, 오래 전부터 차량의 이동성을 예측하기 위한 연구는 활발히 

진행되어 왔다. 본 논문에서는 차량네트워크에서 차량의 이동성을 예측하는 방법에 관한 연구에 대해 살펴본다. 

구체적으로 V2X 통신을 지원하는 차량 이동성 예측 알고리즘 EVM에 대해 소개하고 자세히 분석한다. 

 

Ⅰ . 서론  

최근 정보통신 기술 및 자동차 기술의 발달로 인해 , 

차량은 더 이상 단순히 이동수단으로써의 역할만을 

의미하지 않는다 . 현대 시대의 차량에는 다양한 종류의 

센서와 처리장치 , 통신기 등이 갖춰져 있으며 , 이를 통해 

차량은 하나의 스마트한 생활 플랫폼으로 거듭나고 있다 . 

더 나아가 미래의 차량에서는 다양한 차량 

어플리케이션을 통해 지금과는 사뭇 다른 더욱 발전적인 

경험을 제공할 수 있을 것으로 기대한다 . 이러한 기대를 

실현할 수 있는 여러가지 이유 중 하나에 Vehicle-to-

everything (V2X) 통신 기술이 크게 작용한다 . V2X 

기술은 차량과 해당 차량 주변의 Road-Side Unit (RSU) 

및 보행자의 스마트폰 단말기 등이 서로 통신할 수 

있도록 한다 . 따라서 V2X 통신은 변화하는 시대에 맞춘 

향후 지능형 차량 어플리케이션을 지원할 수 있는 큰 

잠재력을 가지고 있다고 할 수 있다 . 예를 들어 , 차량 

네트워크 내에서 V2X 통신에 의해 더욱 편리하고 

안전한 커넥티드 카 및 자율주행 서비스를 지원하는 

등의 새로운 In-Vehicle Infotainment (IVI) 차량 

어플리케이션이 등장하고 이를 이용할 수 있을 것이다. 

그러나 차량은 빠른 속도로 자유롭게 이동할 수 있기 

때문에 차량 네트워크의 토폴로지는 매우 역동적이며 , 

이는 V2X 통신의 주요한 과제로 떠오르고 있다 [1]. 

이러한 차량의 이동성 특징으로 인해 미래의 이동성에 

대한 정확한 예측을 하기는 쉽지 않다 . 만약 차량의 

이동성에 대한 정확한 예측이 이루어질 수 있다면 

다양한 측면에서 V2X 통신의 품질을 향상시킬 수 있다. 

이러한 흐름에 따라 , 차량의 이동성을 예측하기 위한 

연구가 활발히 진행되고 있다 . 미래의 이동성을 예측하는 

일은 꽤 복잡도가 높은 작업이다 . 이를 위해서는 오랜 

기간 쌓여온 차량의 이동성에 대한 빅데이터와 이 

축적된 데이터를 기반으로 학습시킬 수 있는 머신러닝 

모델이 필요하다 . 특히 , 머신러닝 기술은 방대한 양의 

데이터를 처리해야 하기 때문에 컴퓨팅 자원이 충분해야 

한다 . 동시에 , 차량이라는 플랫폼 특성상 빠른 처리가 

중요하기 때문에 , 개별 차량의 제한된 자원을 효율적으로 

활용할 수 있는 프레임워크 도입하고 그에 걸맞은 

머신러닝 알고리즘을 제시하는 것이 필요하다. 

본 논문에서는 차량네트워크에서 차량의 이동성을 

예측하는 방법에 관한 연구에 대해 알아본다 . Ⅱ장에서는 

차량의 이동성을 예측하기 위한 여러 연구 중 Edge-

assisted Vehicle Mobility prediction algorithm 

(EVM)[2]에 대해 소개하고 자세히 분석한다 . 이어 

Ⅲ장에서는 해당 연구의 결론을 도출하고 추후 연구 

방향에 대해 기술한다. 

 

Ⅱ . Edge-assisted Vehicle Mobility prediction 

a lgorithm (EVM)[2]  

1) 이동 경로 길이의 긍정적인 효과  

EVM 에서 차량 이동성 예측의 지리적인 공간은 그림 

1 과 같이 정사각형 그리드의 집합으로 이산화된다 . 또한 , 

시간도 슬롯으로 이산화하여 GPS 를 사용한 차량의 

위치가 모든 시간 슬롯에서 샘플링되도록 한다 . 현재 

시간 t 에서 k 개의 시간 슬롯만큼 이전 시간 t-

 
그림 1. 시스템 모델 
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k+1 까지의 이전 이동 경로를 고려하여 미래의 시간 

t+1 의 차량의 위치를 예측한다고 하면 , 이는 k 차 

Markov assumption 으로 공식화할 수 있다 . 즉 , 차량의 

미래 이동성은 k 시간 슬롯 동안의 이전 이동 경로 

(길이가 k 인 직전 이동 경로 , k 보다 더 이전 시간의 

이동 경로의 효과는 무시)에 의해서만 결정된다 . 

직관적으로 , 긴 이동 경로는 짧은 이동 경로보다 더 많은 

정보를 포함하고 있다 . 따라서 정확한 예측을 위해 차량 

이동성 예측 알고리즘은 긴 차량 이동 경로를 처리할 수 

있어야 한다. 

 

2) 이동 경로 길이의 부정적인 효과  

그러나 경로의 길이 k 가 커질수록 차량 이동 경로의 

가능한 조합의 수도 기하급수적으로 증가한다 . 이처럼 

가능한 이동 경로의 조합이 많아질수록 하나의 이동 

경로를 택하는 확률은 작아질 수밖에 없다 . 또한 , 확률 

추정을 위해 사용할 수 있는 실측 데이터도 한정되어 

있기 때문에 이를 통해 추정한 확률 표는 0 이거나 0 에 

가까운 희소 확률로 구성될 것이다 . 이러한 희소 확률 

표는 차량 이동성 예측의 품질을 크게 떨어뜨릴 수 있다 . 

따라서 이러한 문제를 피하기 위해서는 Ⅱ-1 절과 

반대로 짧은 차량 이동 경로를 채택해야 한다. 

위와 같은 두가지 상충되는 조건으로 인해 차량 

이동성 예측에 대한 성능이 크게 제한된다 . 알고리즘의 

성능과 가용한 컴퓨팅 자원 둘 사이의 적절한 합의점을 

찾아 이 문제를 해결할 수 있다. 

 

3) EVM 알고리즘의 프레임 워크 및 아키텍처  

EVM 은 차량 네트워크의 클라우드 측과 에지 측 둘 

모두의 자원을 사용하는 새로운 에지 지원 차량 이동성 

예측 알고리즘을 제안한다. 

먼저 , 그림 2 와 같이 딥러닝 기술을 통해 다양한 

차량의 이동성에 대한 빅데이터를 처리하여 예측 모델을 

생성하고 해당 모델을 각 차량으로 전달하며 , 각 

차량에서 자체 이동성 정보와 내장된 처리 시스템만을 

사용하여 맞춤형 예측 모델로 Fine-tuning 할 수 있도록 

하는 새로운 Deep transfer learning 프레임워크를 

도입한다 . 전달되는 예측 모델은 비교적 긴 기간 동안 

대규모의 차량 이동성 데이터로 훈련되기 때문에 , 해당 

공간에 있는 대부분의 차량의 일반적인 이동성 패턴을 

잘 반영한다 . 또한 지리적 공간에 큰 변화가 없는 한 , 

시간이 지남에 따라 상당히 안정적인 예측 결과를 

보여준다 . 그러나 협업 예측 모델의 훈련 과정에서는 

이동성 데이터를 다른 차량과 별도로 구분하지 않기 

때문에 각 차량의 개별 이동성 선호도를 구분하지 못할 

수 있다. 그래서 각 차량이 자체 이동성 데이터를 

사용하여 수신된 협업 예측 모델을 Fine-tuning 하고 , 

사용자에 맞게 예측 모델을 재정의할 수 있도록 한다 . 

이를 통해 많은 다른 차량의 누적 이동성 정보와 각 

차량의 개별 이동성 선호도를 적절히 균형있게 통합한다. 

구체적으로는 , 예측 모델을 생성할 때 , Convolutional 

Neural Network (CNN)과 Recurrent Neural Network 

(RNN)의 장점을 모두 통합하는 하이브리드 딥러닝 

아키텍처를 제안하여 활용한다 . 여기서 , 이 신경망 

(Neural Network)의 아키텍처를 두 부분으로 분리한다 . 

공간과 시간에 따른 차량 이동성 패턴을 추출하고 

기억하는 데 뛰어난 Convolutional 및 Recurrent 

layer 는 대규모 이동성 데이터로부터 협업 이동성 

패턴을 먼저 학습하고 , 이 협업 예측 모델을 각 차량에 

배포한다 . 그러면 각 차량은 Convolutional 및 

Recurrent layer 에 저장된 협업 이동성 패턴을 활용하고 

Fully connected layer 만을 Fine-tuning 하여 자신만의 

개별 이동성 선호도로 맞춤형 학습을 할 수 있고 , 이를 

통해 차량의 이동성을 예측한다. 

 

Ⅲ . 결론  

본 논문에서는 차량네트워크에서 차량의 이동성을 

예측하는 방법에 관한 연구의 동향에 대해서 분석하였다 . 

차량의 이동성을 예측하기 위한 여러 연구 중 본 

논문에서 소개한 EVM 의 성능 평가 결과는 특히 강한 

개별 이동성 선호도를 가지는 차량에 대해 차량 이동성 

예측 품질을 크게 향상시킬 수 있는 것으로 나타난다. 

이 이동성 예측 모델을 활용하여 , 향후 연구에서 차량 

어플리케이션 태스크를 오프로딩하려 할 때 , 차량의 미래 

이동성을 예측하고 그 시점에 처리 가능하다고 판단되는 

적절한 태스크를 오프로딩할 수 있는 방안에 대한 

연구를 진행할 계획이다 . 이를 통해 하나의 차량에서 

처리하기 어렵거나 오랜 시간이 소요되는 작업을 

오프로딩하여 다른 곳에서 대신 처리하게 한 후 되돌려 

받을 수 있으며 , 대부분의 차량 어플리케이션이 요구하는 

짧은 지연시간을 만족시킬 수 있을 것으로 기대한다. 
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그림 2. EVM 알고리즘의 프레임워크 
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