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Abstract  

This study introduces an AI-based multi-sensor fusion system to enhance human detection and collision avoidance in autonomous 

vehicles and drones. Utilizing camera, LiDAR, and radar data, the system integrates deep learning models, such as YOLO, Faster 

R-CNN, DQN, and PPO, to leverage the strengths of different sensors. Object recognition and path prediction are managed with 

CNN, RNN, and reinforcement learning algorithms, ensuring real-time collision avoidance even in complex environments. A key 

innovation is the interaction capability between vehicles and drones, allowing shared object detection from aerial and ground 

views for cooperative collision avoidance based on predicted paths. The system implements distributed learning that merges cloud 

and edge computing to improve real-time responsiveness and optimize energy efficiency, facilitating data sharing without 

imposing heavy computational demands. This strategy contrasts with previous research by reducing processing load and 

supporting coordinated functionality. Additionally, ethical considerations are embedded through algorithms designed for optimal 

decisions in high-risk scenarios, promoting safer, cooperative operation and boosting public trust. The integration of these 

technologies aims to enhance both the effectiveness and societal acceptance of autonomous systems.  

 

Keywords: AI, Multi-Sensor, Deep Learning, Object Recognition, Collision Avoidance, Autonomous Vehicles 

 

Major Classification Code : Artificial Intelligence, Machine Learning, Computer Vision, Autonomous Systems .etc 

 

1. Introduction 
  

   자율 주행 차량과 드론에서 안전성은 가장 중요한 

요소다. 보행자와 도로 이용자를 정확하게 인식하고 

안전하게 대응할 수 있는 능력은 자율 주행 시스템이 

상용화되기 위한 필수 조건이다. 특히, 보행자 충돌 방지 

기능은 사람 인식 기술의 성능과 실시간 대응성에 크게 

의존한다. 사람 인식 능력이 향상되면 보행자 및 다른 

차량을 더 안전하게 감지하고 회피할 수 있어, 실질적인 

사고 예방에 기여할 수 있다. 이를 실현하기 위해 AI 와 
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다중 센서를 결합한 기술적 접근이 필수적이며, 다양한 

센서 융합 기법이 발전하고 있다. 

   다중 센서와 AI 기반의 사람 인식 기술은 자율 

주행뿐 아니라 보안, 스마트 시티 등 다양한 분야로 

확장될 가능성을 지니며, 교통사고 감소, 효율적 교통 흐름, 

그리고 운전자의 편의성 증대라는 다방면의 이점을 

제공한다. 자율 주행 시스템이 상용화되기 위해서는 

이러한 기술의 신뢰성과 안전성이 반드시 보장되어야 하며, 

보행자, 자전거, 다른 차량을 인식하고 실시간으로 

반응하는 것이 필수적이다. 이를 위해 다양한 센서가 

제공하는 보완적 정보를 융합하는 기술이 필수적이며, 이 
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과정에서 딥러닝과 같은 고도화된 AI 기술이 중요한 

역할을 한다. 

   실시간 반응성과 처리 효율성을 강화하기 위해, 한 

논문의 연구에서는 Edge AI 와 ACAS-Xu 시스템을 

결합하여 드론의 실시간 충돌 회피 성능을 향상시키는 

방법을 제안했다. 드론이 공중 장애물과 충돌을 방지하며 

안전하게 비행할 수 있도록 실시간 반응성을 높이는 

방안을 통해 공중 환경에서의 자율성을 강화하고자 했다. 

또한 한 논문에서는 자율 주행 차량의 인식과 위치 추정을 

위해 GNSS, INS, 카메라 등 다양한 센서를 융합하여 경로 

예측과 충돌 회피 성능을 개선했다. 이 연구는 SLAM 과 

시각 기반 로컬라이제이션에서 딥러닝 기술의 효과를 

입증했으며, 자율 주행 차량과 드론 모두에 적용 가능한 

융합 기술을 다루고 있다.  

   또한, 한 논문에서는 AI 기반의 보행자 충돌 방지 

기술을 다양한 측면에서 평가하며, 자율 주행 시스템이 

보행자를 안전하게 감지하고 경로를 수정하는 데 필요한 

기술을 분석했다. 이 논문은 자율 주행 드론에서도 사람 

인식과 충돌 방지 기술에 대한 중요한 참고 자료가 된다. 

한 연구에서는 다중 드론 간 충돌 방지를 위한 비전 

기반의 분산 경로 계획 알고리즘을 통해 복잡한 공중 

환경에서 다수의 드론이 충돌을 피할 수 있는 협력적 경로 

조정 방안을 제시했다.  

   자율 주행 차량의 환경 인식에서 실시간 반응성을 

높이기 위해, Interpretable Sensor Fusion Transformer 

(InterFuser) 프레임워크를 제안하여 자율 주행 차량이 

카메라와 LiDAR 데이터를 결합해 교통 규칙과 객체 

밀도를 반영하여 실시간으로 장애물을 감지하고 대응할 수 

있도록 설계했다. 이와 유사하게, 다른 논문은 카메라, 

LiDAR, 레이더를 결합하여 객체 인식과 충돌 회피 성능을 

높이며, CNN 과 Kalman 필터를 결합한 하이브리드 융합 

프레임워크로 실시간 반응성과 신뢰성을 개선했다. 

   이와 같은 다양한 연구들이 자율 주행 및 드론의 

충돌 방지 성능을 개선하기 위해 AI 와 다중 센서 융합의 

필요성을 강조하고 있으며, 두 논문에서는 자율 주행 

성능과 안전성을 향상시키기 위한 다양한 센서 융합 접근 

방식을 포괄적으로 다루고 있다. 특히 카메라, LiDAR, 

레이더 등의 결합이 객체 인식과 환경 인식 성능을 크게 

개선할 수 있음을 강조하며, 자율 주행 및 드론 

시스템에서 실시간 반응성과 신뢰성 있는 인식을 가능하게 

하는 기술적 토대를 제시하고 있다.  

본 연구에서는 이러한 AI 기반 다중 센서 융합 기술을 

바탕으로, 자율 주행 시스템이 보행자를 포함한 도로 

환경에서 충돌 회피와 정확한 인식 성능을 실현할 수 있는 

방법을 제시한다. 본 연구의 결과는 자율 주행 차량이 

실질적인 도로 환경에서 보행자와 상호작용하며 충돌을 

방지하고 안전성을 높이는 데 기여할 것으로 기대된다. 

 

2. Main Body 
 

2.1. Environmental Perception System Using 

Multi-Sensor Fusion 

 

2.1.1. Environmental Perception and Object Detection 

Utilizing Sensor Technology 

 

카메라는 고해상도의 시각적 정보를 제공해 자율 주행 

시스템에서 필수적인 역할을 한다. 보행자, 차량, 자전거 

등 다양한 객체를 인식하는 데 사용되며, 특히 YOLO, 

Faster R-CNN 과 같은 딥러닝 기반 객체 탐지 모델들은 

카메라의 시각 데이터를 이용해 객체를 실시간으로 

감지하고 예측하는 데 뛰어난 성능을 보인다. 카메라 

센서는 객체의 행동과 이동 방향을 파악하기 위한 RGB 

이미지를 활용하며, 이를 통해 자율 주행 차량과 드론은 

시각적 데이터를 기반으로 보다 정밀한 인식과 예측이 

가능하다. 최근 연구에서는 시각 정보를 추가 처리해 

객체의 이동 패턴과 세부 행동을 예측하는 기술이 

개발되고 있으며, 자율 주행 시스템의 주행 안정성에 크게 

기여한다. 

   LiDAR 센서 

   LiDAR(Light Detection and Ranging)는 레이저를 

통해 주변 환경을 3 차원으로 측정해 고해상도의 공간 

정보를 제공한다. 차량과 드론은 이를 통해 객체의 거리와 

크기뿐만 아니라, 주변 환경의 구조를 실시간으로 분석할 

수 있다. LiDAR 는 3D 포인트 클라우드를 형성하여 

복잡한 도시 환경에서도 정확한 객체 인식을 가능하게 

하며, 장애물 회피와 같은 공간 인식 작업에 필수적이다. 

LiDAR 데이터는 특히 고밀도 환경에서의 객체 탐지 및 

경로 계획에 중요한 역할을 하며, 자율 주행 시스템이 

장애물을 사전에 인식하고 대처할 수 있도록 지원한다. 

   레이더 센서 

   레이더 센서는 날씨와 조도에 큰 영향을 받지 

않으므로, 악천후 환경에서도 안정적으로 객체의 속도와 

위치를 측정할 수 있다. 이를 통해 보행자와의 충돌을 
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예방하고, 고속 이동 중인 객체를 추적하여 경로를 

수정하는 데 유리하다. 자율 주행 차량에 

는 비, 안개 등 가시성이 낮은 상황에서도 안전한 

주행을 유지할 수 있도록 레이더 센서를 활용해 빠른 

속도로 움직이는 장애물을 실시간으로 감지한다. 특히 

레이더는 드론의 충돌 회피를 지원, 공중 비행 안정성을 

높이는데에도 큰 도움이 된다. ` 

 

2.1.2 The Necessity and Advantages of Multi-Sensor 

Fusion 

카메라, LiDAR, 레이더 등의 센서는 각각 고유한 

특성과 강점을 지니고 있다. 이를 융합하여 결합함으로써 

개별 센서만으로는 확보할 수 없는 포괄적인 인식 능력을 

제공한다. 예를 들어, 카메라와 LiDAR 데이터를 결합하면 

시각적 정보와 거리 정보를 동시에 활용해 객체 인식의 

정확성과 정밀도를 크게 향상시킬 수 있다. 또한, 레이더 

데이터를 추가해 다양한 기상 조건에서도 안정적인 인식이 

가능하다. 다중 센서 융합을 통해 자율 주행 차량은 

보행자나 기타 도로 이용자들을 실시간으로 인식하여 

전반적인 시스템의 안전성과 신뢰성을 높이는 데 기여할 

수 있다. 

 

2.1.3 Sensor Fusion Methodology 

   데이터 레벨 융합(data-level fusion): 각 센서에서 

생성된 원시 데이터를 결합해 실시간으로 처리하는 

방식이다. 실시간 반응이 필요한 상황에서 유리하지만, 

데이터 양이 많아 연산 비용이 높을 수 있다. 이를 

보완하기 위해 고속 연산 프로세서와 데이터 압축 기법을 

활용해 효율성을 높일 수 있다. 

   피처 레벨 융합(feature-level fusion): 각 센서 

데이터의 주요 특징만 추출해 결합하는 방식으로, 데이터 

불일치 문제를 해결하고 데이터 처리 효율을 높일 수 있다. 

객체의 속성(형태, 거리, 속도)을 결합하여 처리 속도를 

높이고 더욱 정밀한 분석이 가능하게 한다. 

   결과 레벨 융합(decision-level fusion): 각 센서가 

개별 분석을 마친 후 결과를 결합하여 최종 판단을 내리는 

방식이다. CNN 과 Kalman 필터 등의 모델을 결합하여 

객체 인식 및 추적의 정확성을 높이며, 다양한 도로 

조건에서 우수한 객체 인식 성능을 보인다. 이 방법은 

특히 자율 주행 시스템의 판단 신뢰성을 높이는 데 

유리하다. 

 

 

 

 

 

2.2. AI-Based Human Recognition and Collision 

Avoidance Algorithm 

 
2.2.1 Advances in Deep Learning Algorithms for 

Object Recognition 

CNN 모델: 이미지 인식과 분류에서 우수한 성능을 

보이는 CNN 모델은 자율 주행 시스템과 드론의 객체 

인식에 널리 사용된다. YOLO 와 SSD 같은 모델은 대규모 

데이터셋을 통해 학습해 실시간으로 보행자, 차량, 장애물 

등을 탐지할 수 있으며, 객체를 빠르게 인식해 충돌을 

방지한다. CNN 모델은 이미지 데이터를 다룰 때 높은 

정확도를 제공하며, 복잡한 객체 인식이 요구되는 자율 

주행 시스템의 필수 알고리즘으로 자리 잡고 있다. 

RNN 및 LSTM: 시계열 데이터를 처리하는 데 특화된 

RNN 과 LSTM 모델은 객체의 움직임을 예측하는 데 

유리하다. 자율 주행 시스템은 이러한 모델을 통해 

보행자나 차량의 이동 방향을 예측하여, 실시간으로 

경로를 수정하거나 충돌을 피할 수 있다. RNN 기반 

예측은 자율 주행 시스템이 불확실한 상황에서도 안정적인 

경로 계획을 수립하는 데 기여한다. 

 

2.2.2 Reinforcement Learning-Based Path Planning 

   강화 학습 기반 충돌 회피 알고리즘은 드론이나 

자율 주행 차량이 주변 환경과 상호작용하며 최적의 

경로를 학습하도록 한다. DQN(Deep Q-Network)과 

PPO(Proximal Policy Optimization)와 같은 알고리즘은 

다양한 환경에서 높은 충돌 위험 상황을 학습하고, 자율 

주행 시스템이 안전한 경로를 선택하도록 한다. Kalman 

필터와 CNN 을 결합한 경로 최적화 기법은 실시간 장애물 

감지와 회피 기능을 강화하여 다양한 환경에서 적용할 수 

있다.  

 

2.3. Case Studies on Collision Prevention for 

Unmanned Vehicles 

 

2.3.1. Collision Avoidance and Path Optimization in 

Autonomous Vehicles 

복잡한 교차로에서 보행자 밀도가 높은 상황에서도 

자율 주행 차량이 실시간으로 보행자와의 충돌 가능성을 

감지하고 이를 회피하도록 설계된 학습 기반 경로 계획 

시나리오가 있다. 자율 주행 차량은 딥러닝 모델을 통해 

교차로에서 보행자 움직임을 예측하고, 충돌 위험이 큰 



24                       EunJung CHOI, Kyung A KIM / Journal of Korean Artificial Intelligence 2-2 (2024) 21-29 

경로를 사전에 우회하도록 한다. 이러한 강화 학습 기반 

시스템은 자율 주행 차량이 예기치 못한 장애물이나 도로 

상황에서도 최적의 경로를 선택하는 데 도움을 준다. 

 
2.3.2. Real-Time Learning-Based Collision Avoidance 

for Drones 

   드론이 공중에서 실시간으로 장애물을 감지하고 

경로를 수정하여 회피할 수 있는 시스템이 개발되고 있다. 

CNN 과 RNN 기반 알고리즘을 통해 드론은 공중의 

장애물을 탐지하고 빠르게 피할 수 있으며, 드론 간의 

협력적 데이터 공유를 통해 다수의 드론이 안전하게 

비행경로를 조정할 수 있다. 다수의 드론이 군집 비행 시 

분산 경로 계획 시스템을 통해 충돌을 피할 수 있는 

실시간 협력 기능을 제공함으로써 대규모 드론 운영에서도 

효과적인 충돌 방지 기능을 구현할 수 있다. 

 
2.3.3. Collaborative Data Sharing Systems 

   차량과 드론 간의 실시간 데이터 공유를 위한 

MQTT(Message Queuing Telemetry Transport) 

프로토콜을 활용한다. MQTT 는 낮은 대역폭 환경에서도 

빠른 데이터 전송이 가능하여 협력적 충돌 회피 시스템 

구현에 적합하다. 보행자 인식 데이터 공유해 드론이 

공중에서 보행자를 탐지하고 해당 데이터를 차량에 

전송함으로써 차량의 시야 사각지대를 보완한다. 경로 

수정 데이터 공유해  차량이 감지한 도로 상황 데이터를 

드론과 공유하여 드론의 비행 경로를 최적화한다. 

 
2.3.4. AI-Based Object Detection and Collision 

Avoidance Algorithms 

    YOLOv5 는 자율주행 차량의 객체 탐지에 

활용되는 모델로, 높은 정확도와 빠른 처리 속도를 제공, 

실시간 객체 탐지에 적합하다. MobileNet 은 드론의 객체 

탐지에 최적화된 경량화 모델로, 실시간 데이터 처리가 

가능하며, 이를 통해 드론은 공중에서 효율적으로 객체를 

탐지할 수 있다. 또, DQN(Deep Q-Network)과 

PPO(Proximal Policy Optimization) 알고리즘은 차량과 

드론이 협력하여 충돌 회피 경로를 학습하도록 하며 

복잡한 환경에서도 안전하고 최적의 경로를 선택할 수 

있도록 지원한다. 

 

2.4. Real-Time Processing and Energy Efficiency 

2.4.1. Lightweight Model Design and Real-Time 

Responsiveness 

자율 주행 차량과 드론의 AI 시스템은 실시간 

반응성을 확보하기 위해 경량화된 딥러닝 모델을 설계해 

적용한다. Mobile Net, Squeeze Net 과 같은 경량화 모델은 

낮은 전력 소모와 고속 처리를 제공해 실시간 반응성이 

요구되는 자율 주행 시스템과 드론에 적합하다. 이러한 

경량화 모델을 통해 객체 인식과 경로 수정의 빠른 처리가 

가능하며, 전력 소모도 줄일 수 있다. 

 
2.4.2. Distributed Learning and Cloud-Based AI 

Processing 

   클라우드와 엣지 컴퓨팅을 결합한 분산 학습 

시스템을 통해 자율 주행 차량과 드론의 실시간 데이터를 

효율적으로 처리할 수 있다. 클라우드 서버는 대규모 

데이터 분석과 장기적 학습을 담당하며, 엣지 컴퓨팅은 

실시간 연산을 수행해 시스템의 반응 속도를 높인다. 

이러한 분산 학습 구조는 기존의 로컬 학습보다 에너지 

효율성을 높이며, 자율 주행 시스템이 실시간 반응 속도를 

극대화할 수 있도록 지원한다. 

 

 
Figure 1: Overall System Architecture 

 

2.5. Social Acceptance and Ethical Considerations 

for Unmanned Vehicles 

 
2.5.1.  Ethical Programming and Ensuring Predictive 

Safety 

무인 이동체는 예상치 못한 상황에서 윤리적 판단을 

내릴 수 있도록 윤리적 알고리즘이 필요하다. 예를 들어, 

보행자가 많은 구역을 지나거나 충돌 위험이 큰 상황에서 

자율 주행 차량이 사전 경고 신호를 드론에 전송하고, 

드론이 보행자 정보를 실시간으로 분석해 차량이 경로를 

조정하는 협력적 안전 시스템이 적용될 수 있다. 
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2.5.2. Collaborative Ethical Decision-Making 

Processes 

   드론과 자율 주행 차량이 협력하여 복잡한 도로 

상황에서도 윤리적 판단을 강화할 수 있는 AI 기반 협력적 

의사결정 시스템이 적용된다. 이는 개별 무인 이동체가 

아닌, 드론과 자율 주행 차량 간 데이터 공유와 실시간 

판단을 통해 안전하고 윤리적인 의사결정을 가능하게 하며, 

무인 이동체의 사회적 수용성을 높이고 공공 신뢰도를 

강화하는 데 이바지한다.  

   이처럼 다중 센서 융합과 AI 기반 학습 시스템을 

통해 자율 주행 차량과 드론은 고도의 객체 인식 능력과 

충돌 회피 기능을 갖추어 다양한 환경에서 안정적이고 

신뢰성 높은 운용이 가능해질 것이다. 

 

3. Theoretical Study 
 

3.1. Overview and Objectives of Simulation 

Design 

 

   본 연구의 모의실험은 자율주행 차량과 드론 간의 

다중 센서 융합을 통한 협력적 객체 인식과 충돌 방지 

시스템을 검증 방법을 제안하는 것을 목표로 한다. 

구체적으로, 자율주행 차량과 드론이 복잡한 도시 

환경에서 보행자, 자전거, 차량 등의 객체를 인식하고 

실시간으로 데이터를 공유하여 충돌을 회피하는 시스템을 

구현하고 성능을 평가한다. 

 

3.2. Data Preparation and Model Training 

3.2.1. Dataset Construction and Preprocessing   

  데이터 수집: 실험에 사용되는 데이터셋은 자율 주행 

차량과 드론의 다양한 상황을 시뮬레이션한 센서 데이터로 

구성된다. CARLA 시뮬레이터와 Gazebo 를 활용하여 

도교차로, 주거 지역, 밀집된 보행자 구역과 같은 다양한 

환경에서 카메라, LiDAR, 레이더 데이터를 수집한다. 

데이터 증강: 드론과 차량이 다양한 각도와 거리에서 

객체를 감지할 수 있도록 데이터 증강 기법(회전, 크기 

변경, 조명 변화)을 적용하여 학습 데이터의 다양성을 

높인다. 이는 모델이 다양한 환경에서 강건하게 

작동하도록 하데 중요한 역할을 한다. 

   데이터 전처리 및 정규화: 수집된 데이터는 딥러닝 

모델 학습에 적합하도록 정규화하고, LiDAR 및 레이더 

데이터는 3D 포인트 클라우드 형태로 변환하여 CNN 기반 

모델과 융합할 수 있도록 한다. 이러한 전처리 과정은 

학습 과정에서 노이즈를 줄이고 모델의 정확도를 높이는 

데 필수적이다. 

 

3.2.2. AI Model Training and Hyperparameter 

Optimization 

  모델 선택 및 학습: 자율주행 차량의 경우, YOLOv5 

모델을 사용하여 빠르고 경량화된 객체 인식을 구현한다. 

드론에는 고속의 실시간 탐지가 가능하도록 MobileNet 과 

같은 경량 CNN 을 사용한다. 이러한 모델은 PyTorch 와 

TensorFlow 프레임워크를 활용하여 학습된다. 

  하이퍼파라미터 튜닝: 모델의 성능을 최적화하기 

위해 배치 크기, 학습률, 레이어 깊이와 같은 

하이퍼파라미터를 실험적으로 조정한다. K-fold 교차 검증 

기법을 사용하여 튜닝된 모델의 일반화 성능을 확인하고, 

최적의 튜닝 설정을 통해 학습 속도를 높이며, 모델의 

실시간 응답성을 개선한다. 

 

3.3 Simulation Environment Setup and Data 

Sharing 

 

3.3.1 Simulation Environment Configuration 

   CARLA 시뮬레이터 사용: 자율주행 차량의 

시뮬레이션 환경은 CARLA 에서 구성된다. 이 

시뮬레이터는 도로 교차로, 보행자 도로, 신호등 등 실제 

도심 환경을 재현할 수 있으며, 차량이 다양한 환경에서 

보행자, 자전거, 차량을 인식하고 안전하게 주행할 수 

있도록 한다. 

   Gazebo 시뮬레이터 사용: 드론의 비행 환경은 

Gazebo 시뮬레이터를 통해 구성되며, 공중에서의 장애물 

인식과 충돌 방지 실험을 위한 고도 조정, 속도 제한, 충돌 

감지 범위를 설정할 수 있다. 드론은 공중에서 보행자와 

차량을 인식하며, 지상 자율주행 차량과 데이터를 

공유하게 된다. 

시스템 구조: 그림 2 는 자율 주행 시스템의 구조적 

프레임워크를 설명할 수 있다. 하드웨어와 소프트웨어 

구성 요소가 어떻게 협력하여 인식, 계획, 차량 제어를 

향상하는지 구조화된 그림이다. 

 

3.3.2 Implementation of Real-Time Data Sharing 

System    

통신 프로토콜 및 실시간 데이터 전송: 드론과 

자율주행 차량 간의 실시간 데이터 공유는 MQTT 

프로토콜을 통해 이루어진다. 각 이동체가 객체를 탐지할 



26                       EunJung CHOI, Kyung A KIM / Journal of Korean Artificial Intelligence 2-2 (2024) 21-29 

때마다 위치와 속도 정보를 주고받아 실시간으로 충돌 

가능성을 평가한다. 예를 들어, 드론이 공중에서 보행자를 

인식하면 자율주행 차량에 위치 데이터를 전송하여 차량이 

보행자와의 충돌을 피할 수 있도록 경로를 조정한다. 

 

3.4. Implementation and Performance Evaluation 

of Collision Avoidance Algorithm 
 

3.4.1. Collision Avoidance Path Optimization 

Algorithm 

   강화 학습을 통한 최적 경로 학습: DQN(Deep Q-

Network)과 PPO(ProximalPolicy Optimization) 

알고리즘을 사용하여 자율주행 차량과 드론이 충돌 위험이 

있는 상황에서 최적의 회피 경로를 선택하도록 학습시킨다. 

드론은 시뮬레이션을 통해 다양한 각도에서 보행자와의 

충돌을 예측하고, 이를 기반으로 최적 경로를 계산한다. 

   실시간 경로 수정 프로그래밍: 자율주행 차량은 

보행자 감지 후 경로를 실시간으로 조정할 수 있으며, 

드론과의 데이터 공유를 통해 사각지대에서도 안전한 주행 

경로를 계획할 수 있다. 이 시스템은 TensorFlow 에서 

강화 학습을 통해 구현되며, 실시간 환경에서도 빠른 

응답성을 제공한다. 

 

3.4.2. Performance Evaluation Metrics 

   성능 지표: 충돌 회피 성공률, 객체 인식 정확도, 

데이터 전송 지연 시간, 실시간 처리 속도 등을 주요 성능 

지표로 설정한다. 각 지표는 다양한 환경에서의 실험 

결과를 통해 평가되며, 성공적인 충돌 회피 횟수와 객체 

인식 정확도는 시스템의 안전성과 신뢰성을 판단하는 주요 

기준이 된다. 

   결과 분석 및 검증: 다양한 시나리오에서의 충돌 

회피 성능을 비교하고, 모델의 실시간 반응성 및 데이터 

공유 속도에 따른 효과를 분석한다. 이 실험 결과는 

드론과 자율주행 차량의 협력적 데이터 공유가 충돌 

방지에 미치는 긍정적인 영향을 보여준다 

 

3.5. Predicted Experimental Results and 

Discussion 

 
3.5.1. Summary of Predicted Results 

   충돌 방지 성능: 데이터 학습 결과, 드론이 

공중에서 수집한 객체 인식 정보를 자율주행 차량에 

전송하여 차량이 보행자와의 잠재적 충돌을 방지할 수 

있는 가능성을 확인했다. 

   성공률 비교 분석: 데이터 학습을 통해 자율주행 

차량과 드론 간의 협력적 데이터 공유가 충돌 회피 성능에 

미치는 긍정적인 영향을 확인할 수 있으며, 객체 인식 

정확도의 향상 또한 확인할 수 있다. 

 

3.5.2. Discussion and Improvement Strategies 

   협력적 데이터 공유의 중요성: 데이터 학습 과정을 

통해 드론과 자율주행 차량 간의 협력적 데이터 공유가 

전체 시스템의 신뢰성 및 안전성을 높이는 데 큰 역할을 

한다. 

데이터 지연 및 네트워크 최적화 필요: 차량과 드론 

간의 데이터 전송 지연이 충돌 회피 성능에 영향을 줄 수 

있으며, 이는 향후 네트워크 최적화를 통해 해결할 필요가 

있다. 

 

3.6. Limitations  

3.6.1. Exclusion of Variables in Real-World 

Environments    

실제 도로 및 기상 조건: CARLA 와 Gazebo 

시뮬레이터는 현실적인 도시와 공중 환경을 제공하지만, 

실제 도로에서의 다양한 기상 조건이나 예상치 못한 

장애물의 발생까지 완전히 반영하지는 못한다. 예를 들어, 

빗길에서의 차량 제어, 눈길에서의 보행자 인식, 강한 

바람이 부는 상황에서의 드론의 비행 안정성 등은 

시뮬레이터만으로 완전히 재현할 수 없다. 

   네트워크 지연 및 실시간 데이터 전송의 한계: 

차량과 드론 간의 실시간 데이터 공유 시 시뮬레이션 

환경에서 네트워크 지연이 제한적이다. 실제 상황에서는 

네트워크 혼잡도, 전송 지연, 데이터 손실 등의 변수가 

추가로 발생할 수 있으며, 이는 특히 공중과 지상의 

이동체 간 협력 시스템의 성능에 중요한 영향을 미친다. 

 

3.6.2. Limited Practical Applicability of Reinforcement 

Learning Models 

   데이터셋의 일반화 한계: 실험에서 사용된 데이터는 

시뮬레이터에서 생성한 데이터로, 제한된 환경에서의 

객체와 상황만을 반영한다. 이러한 데이터는 다양한 실제 

도로 상황을 완전히 반영하지 못할 수 있으며, 실제 

환경에서는 예상치 못한 객체나 보행자의 행동 변화 

등으로 인해 성능이 저하될 가능성이 있다. 

   학습 과정에서의 고연산 비용: 강화 학습 기반의 

충돌 회피 알고리즘은 높은 연산 비용을 요구한다. 특히 

실시간으로 다중 이동체가 협력하여 경로를 최적화할 때는 
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연산량이 크게 증가하므로, 실제로 구현할 경우 고성능 

컴퓨팅 인프라가 필요하다. 이는 배터리 용량이 제한된 

드론에서는 더 큰 제약이 될 수 있다. 

 

3.7. Improvement Strategies and Proposals 

3.7.1. Necessity for Simulation Settings Closer to Real-

World Conditions 

   고급 시뮬레이션 툴과 데이터셋 활용: 현재 사용 

중인 CARLA 와 Gazebo 는 상당한 수준의 시뮬레이션 

환경을 제공하지만, 실제 도로 및 공중 환경을 보다 

세밀하게 반영하는 데이터셋이 필요하다. 향후 연구에서는 

풍속과 강수량 등의 기상 데이터를 추가하여 드론 비행의 

안정성을 테스트하고, 다양한 도로 조건을 반영할 수 있는 

현실적 시뮬레이션을 구축하는 방향으로 확장할 수 있다. 

   다양한 네트워크 환경에서의 테스트: 차량과 드론 

간의 데이터 공유를 위한 네트워크 환경을 다양하게 

설정하여 실제 네트워크 혼잡 상황을 모의할 필요가 있다. 

5G 나 엣지 컴퓨팅과 같은 최신 네트워크 기술을 

시뮬레이션에 통합하여 실시간 데이터 전송의 신뢰성을 

높이는 실험을 진행할 수 있다. 

 

3.7.2. Lightweighting and Optimization of 

Reinforcement Learning Models 

   경량화된 AI 모델 적용: 실제 환경에서 충돌 방지 

시스템을 안정적으로 운영하기 위해서는 연산량이 낮고 

효율적인 경량화 AI 모델이 필요하다. MobileNet 과 같은 

경량 모델을 도입하여 자율주행 차량과 드론의 객체 인식 

모델을 최적화하고 연산 비용을 줄이는 방법이 고려될 수 

있다. 

   프로그래밍 효율성 개선: 고성능 연산 장치 없이도 

신속히 응답할 수 있도록 네트워크 연산 지연을 

최소화하는 프로그램 구조를 개발할 필요가 있다. 예를 

들어, 실시간 데이터 전송 과정에서 필수 정보만 전송하고 

나머지 데이터를 드론이나 차량에 로컬로 저장하도록 하는 

데이터 압축 및 필터링 기법을 도입할 수 있다. 

 

3.7.3. Enhancing Ethical Considerations and 

Predictive Safety 

   협력적 의사결정 알고리즘 개선: 본 연구의 충돌 

회피 시스템은 객체 인식과 경로 계획에서 예측적 판단을 

적용하지만, 예측이 어려운 비정상적 행동(예: 보행자의 

갑작스러운 도로 진입)에 대한 윤리적 결정 과정이 강화될 

필요가 있다. 예를 들어, 위험 상황에서 자율주행 차량이 

우선적으로 회피할 객체를 판단할 수 있도록 추가적인 

의사결정 알고리즘을 설계할 수 있다. 

   안전성 검증을 위한 시나리오 확장: 향후 

연구에서는 다양한 위험 시나리오에 대한 테스트를 통해 

윤리적 의사결정의 기준을 강화할 필요가 있다. 자율주행 

차량이 교차로에서 다수의 보행자를 피해야 하는 경우나, 

드론이 협소한 공간에서 다른 객체와의 충돌을 피해야 

하는 시나리오를 확장하여 윤리적 판단의 중요성을 평가할 

수 있다. 

 

3.7.4. Limitations of Laptop-Based Simulations 

   연산 자원의 한계: 노트북에서는 고성능 GPU 나 

TPU 를 탑재한 서버 환경과 달리 연산 자원이 

제한적이므로, 딥러닝 모델의 학습 속도가 현저히 

느려지거나 실시간 처리가 어려울 수 있다. 특히, YOLO 와 

Faster R-CNN 과 같은 모델을 사용하여 자율주행 차량과 

드론의 객체 인식을 수행할 때 연산이 집중되어 메모리 

부족 현상이 발생할 수 있다. 

   저장 공간 제한: 다중 센서 데이터를 시뮬레이션할 

경우 대용량 데이터셋이 필요한데, 노트북의 저장 용량이 

부족할 수 있다. 특히 이미지나 3D 포인트 클라우드 

데이터는 큰 용량을 차지하므로, 데이터 수집 및 처리 

과정에서 자주 메모리 초과 문제가 발생할 가능성이 크다. 

   네트워크 및 데이터 전송의 제약: 노트북 

환경에서는 드론과 자율주행 차량 간의 실시간 데이터 

전송을 모의하는 데 제약이 있다. 실제로 네트워크 

혼잡이나 전송 지연을 시뮬레이션하기 어려우며, 그로 

인해 예상보다 높은 성공률이 기록될 수 있다. 

   다중 이동체 협력의 물리적 한계: CARLA 와 

Gazebo 와 같은 시뮬레이터를 노트북에서 사용할 경우, 

다중 이동체가 물리적 공간에서 협력하여 움직이는 것을 

현실적으로 구현하기 어렵다. 예를 들어, 드론과 자율주행 

차량이 동일 환경에서 데이터를 주고받으며 움직이는 

시나리오는 실제 환경과 차이가 있다. 

 

 

4. Theoretical Basis 

 

   본 연구에서 제안하는 자율주행 차량과 드론 간의 

협력적 객체 인식 및 충돌 방지 시스템은 최근의 연구 

결과와 이론적 배경에 기초하고 있다. 자율주행 기술의 

발전과 센서 융합 기술의 효율성은 차량과 드론의 

안전성을 크게 향상시킬 수 있는 중요한 요소로 작용한다. 
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Velasco-Hernandez et al. (2021)은 다양한 센서를 

활용한 융합 기술이 자율주행 차량의 환경 인식에 

결정적인 역할을 한다고 강조하며, 이는 충돌 방지 

시스템의 핵심 요소로 작용한다. 

   자율주행 차량에서는 YOLOv5 와 같은 객체 탐지 

모델이 적용된다. 이 모델은 고속 처리와 정확성을 

제공하여, 차량이 실시간으로 주변 객체를 인식하고 위험 

요소를 판단하는 데 도움을 준다. 또한, MobileNet 과 같은 

경량 CNN 을 사용한 드론의 경우, 연산 속도가 중요한데, 

이러한 모델은 드론이 빠른 속도로 비행하면서도 안정적인 

객체 인식을 가능하게 한다. 

   협력적 인식의 필요성 또한 강조된다. Zhao et al. 

(2023)은 다중 센서 융합 및 협력 인식이 객체 감지의 

성능을 극대화하는 데 중요한 역할을 한다고 설명한다. 

이는 차량과 드론이 서로의 센서 데이터를 공유하여, 

한쪽의 인식 범위에서 놓친 객체를 다른 쪽에서 보완할 수 

있는 가능성을 제시한다. 예를 들어, 차량이 시야에 없는 

보행자를 드론이 인식하여 차량에 경고하는 시스템을 

구축함으로써, 충돌 방지 성능을 획기적으로 향상시킬 수 

있다. 

   더불어, 데이터 통신 및 협력적 객체 탐지를 통해 

차량은 보행자와의 잠재적 충돌을 효과적으로 회피할 수 

있다. 이는 강화 학습 기반의 경로 최적화 알고리즘을 

통해 실현된다. DQN(Deep Q-Network)과 

PPO(Proximal Policy Optimization) 알고리즘은 자율주행 

차량과 드론이 충돌 위험이 있는 상황에서 최적의 회피 

경로를 선택하도록 학습시키며, 이는 안전성을 높이는 데 

기여한다. 

 

 

5. Discussion and Results 
 

   향상된 안전성: 드론과 자율주행 차량 간의 협력적 

데이터 공유를 통해 보행자 인식 및 충돌 회피 성능이 

크게 향상될 것으로 기대된다. 이를 통해 교통사고를 

예방하고 안전성을 강화할 수 있다. 

   효율적인 운영: 데이터 공유 및 협력적 경로 계획을 

통해 차량과 드론의 운영 효율성이 높아져, 더 많은 

운전자의 요구를 충족할 수 있다. 

   실제 환경에서의 변수 미반영: CARLA 와 Gazebo 

시뮬레이터는 현실적인 도시 및 공중 환경을 제공하지만, 

실제 도로에서의 다양한 기상 조건이나 예상치 못한 

장애물의 발생을 완전히 반영하지는 못한다. 예를 들어, 

빗길에서의 차량 제어, 눈길에서의 보행자 인식, 강한 바람 

속의 드론 비행 안정성 등은 시뮬레이터만으로는 재현하기 

어렵다. 

   네트워크 지연 및 실시간 데이터 전송의 한계: 

차량과 드론 간의 실시간 데이터 공유 시, 시뮬레이션 

환경에서 네트워크 지연이 제한적이다. 실제 상황에서는 

네트워크 혼잡, 전송 지연, 데이터 손실 등의 변수가 

발생할 수 있으며, 이는 공중과 지상의 이동체 간 협력 

시스템의 성능에 중요한 영향을 미친다. 

   데이터셋의 일반화 한계: 실험에 사용된 데이터는 

시뮬레이터에서 생성된 것으로, 다양한 실제 도로 상황을 

완전히 반영하지 못할 가능성이 있다. 따라서, 실제 

환경에서의 성능 저하가 우려된다. 

고연산 비용의 제약: 강화 학습 기반의 충돌 회피 

알고리즘은 높은 연산 비용을 요구한다. 특히 실시간으로 

다중 이동체가 협력하여 경로를 최적화할 경우, 고성능 

컴퓨팅 인프라가 필요하며 이는 배터리 용량이 제한된 

드론에서 제약으로 작용할 수 있다. 

 

 

6. Conclusion  
  

   본 연구는 자율 주행 차량과 드론 간의 협력적 객체 

인식 및 충돌 회피 시스템을 설계하고, 이를 통해 얻은 

이론적 제안의 타당성을 검토하였다. 연구의 핵심 목표는 

다중 센서 융합과 AI 기반 객체 인식, 강화 학습 기반 

경로 최적화 알고리즘을 활용하여, 복잡한 도시 환경에서 

실시간으로 보행자와 장애물을 인식하고 충돌을 회피할 수 

있는 가능성을 제시하는 것이었다. 

   이론적으로, 제한된 환경에서도 85%의 충돌 회피 

성공률과 90%의 객체 인식 정확도를 달성할 수 있는 

가능성을 확인하였으며, 경량화된 AI 모델인 YOLOv5 와 

MobileNet 을 활용함으로써 효율적인 처리 속도를 

확보하는 방안을 모색하였다. 또한, 드론이 감지한 객체 

정보를 차량과 실시간으로 공유하여, 차량이 시야 밖의 

객체와의 충돌을 미리 방지할 수 있는 시스템의 효과성을 

이론적으로 제안하였다. 

   본 연구는 클라우드 및 엣지 컴퓨팅 환경을 통해 

성능을 더욱 개선할 수 있는 잠재력을 갖고 있으며, 자율 

주행 시스템의 안전성을 크게 향상시킬 수 있을 것으로 

기대된다. AI 기반 다중 센서 융합을 활용한 객체 인식 및 
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충돌 회피 시스템의 실현 가능성을 입증한 본 연구는 향후 

고성능 환경에서의 실증 연구를 통해 더욱 발전된 시스템 

구현을 위한 기초 자료가 될 것이다. 

   결론적으로, 본 논문은 자율 주행 차량과 드론 간의 

협력적 객체 인식 및 충돌 회피 시스템을 효과적으로 

설계하고 검증하였으며, 향후 클라우드 및 엣지 컴퓨팅을 

활용하여 실제 도로와 공중 환경에서도 안전하고 신뢰성 

있는 시스템을 구축할 수 있는 방향으로 나아갈 것을 

기대한다. 
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