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[Abstract] 

Given the increasing complexity of intelligent transportation systems, the joint optimization of warning 

mechanisms and vehicle control has emerged as a critical challenge. This paper proposes a hierarchical 

optimization framework that integrates warning range optimization at the upper level with energy–time 

balanced vehicle control at the lower level. In the upper level, the warning range, which defines the spatial 

scope of risk perception, is determined based on road conditions and traffic density, while in the lower level, 

Second-Order Cone Programming (SOCP) is employed to simultaneously minimize energy consumption and 

travel time within the selected range. To overcome the limitations of static weight-based approaches, an 

adaptive weight tuning mechanism is introduced, combining grid search with gradient-norm feedback. The 

proposed framework demonstrates consistent convergence across diverse simulation settings, and its validity 

is confirmed through analyses of cost function reduction and weight sensitivity. These findings indicate that 

the framework can go beyond conventional path planning or single-objective optimization, offering a robust 

control strategy that ensures stability, efficiency, and adaptability in real-world driving environments.

▸Key words: Hierarchical Optimization, Second-Order Cone Programming (SOCP), Convex Control, 

Warning Range Control, Autonomous Vehicle Control

[요   약]

자율주행 차량 제어의 복잡성이 증가함에 따라, 도로 손상·교통 밀도 등 외부 위험 요인을 실시

간으로 반영하는 통합적 제어 전략의 필요성이 높아지고 있다. 본 논문에서는 경고 반경 최적화

(상위 계층)와 에너지–시간 균형 기반 차량 제어(하위 계층)를 계층적으로 연계한 최적화 방법론

을 제안한다. 상위 계층은 도로 상태와 교통 밀도를 입력으로 받아 위험 인지 범위인 경고 반경

을 결정하며, 하위 계층은 해당 반경 내에서 Second-Order Cone Programming(SOCP)을 이용해 에너

지 소비와 주행 시간을 동시에 최소화한다. 또한 정적 가중치 기반 접근의 한계를 극복하기 위해, 

적응적 가중치 조정 기법을 도입하였다. 제안된 방법론은 다양한 시뮬레이션 조건에서 안정적인 

수렴 양상을 보였으며, 비용 함수 감소와 가중치 민감도 특성 분석을 통해 방법론적 타당성을 입

증하였다. 이를 통해 단순한 경로 계획이나 단일 목적 최적화를 넘어, 실제 도로 환경에서 안정

성·효율성·적응성을 동시에 확보할 수 있는 제어 전략의 가능성을 제시한다. 

▸주제어: 계층적 최적화, 이차 콘 프로그램(SOCP), 볼록 제어, 경고 범위 제어, 자율주행 차량 제어
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I. Introduction

자율주행 기술의 발전과 더불어, 차량 제어 시스템의 지

능화가 빠르게 진전되고 있다. 특히 도로 환경의 복잡성과 

불확실성이 증가함에 따라, 차량이 주행 중 마주하는 다양

한 위험 요소—예를 들어 노면 손상, 급정거 차량, 도로 공

사 등—에 대해 실시간으로 감지하고 이에 대응할 수 있는 

제어 메커니즘의 중요성이 대두되고 있다. 이러한 도로 상

황 인지 및 대응 체계는 단순히 센서 기반의 반응을 넘어

서, 시스템 수준에서 위험 경고 범위를 설정하고 해당 범

위 내에서 최적의 제어 정책을 수립하는 통합적 제어 전략

으로의 전환이 요구되고 있다. 

최근 자율주행 시스템 연구는 차량의 경로 계획이나 속

도 프로파일 최적화를 넘어서, 동적 환경에 대한 대응성과 

에너지 효율성을 함께 고려하는 통합적 제어 방법론으로 

확장되는 추세다[1]. 특히 단순한 장애물 회피나 차량 간 거

리 제어(ACC)를 넘어서, 외부 위험 요소의 공간적 영향 범

위, 즉 경고 반경 자체를 제어의 일부로 고려하려는 접근이 

주목받고 있다. 그러나 기존 방식은 경고 이후의 반응을 사

전 정의된 규칙 기반 제어나 제한적인 조건 하의 단일 목적 

최적화에 의존하여, 인지 정보와 제어 전략 간의 연동성이 

부족한 한계를 보였다[2]. 실제 도로 환경에서는 경고 반경

이 지나치게 작을 경우 위험 회피에 실패할 수 있으며, 반

대로 과도하게 클 경우 불필요한 감속과 에너지 낭비가 발

생할 수 있다. 따라서 경고 범위를 동적으로 조정하고, 해

당 범위 내에서 시간과 에너지 효율을 동시에 고려한 차량 

제어를 수행하는 통합적 접근이 요구된다.

이에 본 연구에서는 경고 범위 선택과 차량 제어를 통합

적으로 다루는 계층적 최적화 방법론을 제안한다. 상위 계

층에서는 도로 손상도와 교통 밀도를 입력 변수로 하여, 

위험 인지 범위인 경고 반경 �을 결정하고, 하위 계층에서

는 해당 반경 내 주행 시의 시간-에너지 절충 문제를 

Second-Order Cone Programming (SOCP) 형식으로 

정식화하여 해를 도출한다. SOCP는 볼록 최적화(convex 

optimization)의 일종으로, 에너지 소비와 가속 제약, 속

도 제약 등 다양한 물리적 조건을 효율적으로 모델링할 수 

있어, 차량 제어 문제에 효과적으로 적용 가능하다. 또한 

본 연구는 기존의 정적 가중치 기반 다목적 최적화 방식의 

한계를 극복하기 위해, 적응적 가중치 조정 기법(adaptive 

weight tuning)을 도입하였다. 이는 주행 효율성과 에너

지 절감 간의 trade-off를 실험적으로 탐색하며, 실제 시

스템에서의 안정성과 성능을 보장하는 방향으로 제어를 

유도한다. 구체적으로는 가중치 탐색을 위한 grid search

와 수렴 과정 중의 gradient norm을 활용한 피드백 기반 

가중치를 결합하여 수렴 안정성을 향상시키며, 다양한 주

행 환경에서 에너지 효율성과 시간 성능을 동시에 확보할 

수 있도록 한다.

본 연구의 주요 기여점은 다음과 같다.

� 경고 범위 최적화와 차량 제어 문제를 통합적으로 연

계한 계층적 최적화 방법론으로 제안하였다.

� 차량 제어 문제를 SOCP 기반 수학적 구조로 정식화

하여 물리적 제약 조건을 동시에 반영하였다.

� 고정 가중치 방식과 달리, 적응적 가중치 조정 기법을 

도입하여 에너지–시간 절충 과정에서 수렴 안정성과 

성능을 동시에 개선하였다.

� 다양한 파라미터 설정 하에서 수렴 특성, 비용 함수 

변화, 가중치 민감도 분석을 포함한 실험을 통해 제안 

방법의 효과성을 정량적으로 입증하였다.

� 제안된 방법론이 실제 자율주행 제어 전략 설계에서 

안정적이고 확장 가능한 활용 가능성을 제공함을 확

인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 

검토하고, 3장에서는 제안하는 계층적 최적화 방법론을 설

명한다. 4장에서는 제안 방법의 실험 결과, 5장에서는 결

론과 향후 연구 방향을 제시한다.

II. Related Works

자율주행 제어 연구는 안전성과 에너지 효율성을 통합

적으로 다루는 방향으로 발전해 왔다. Guanetti 등 [3]은 

커넥티드·자율주행차 제어 기술의 최신 동향을 종합적으로 

정리하면서, 향후 교통 시스템 발전의 핵심 과제로 안전성 

확보와 에너지 최적화의 동시 달성을 제시하였다. Chen과 

Englund [4] 또한 차량 간 협력 제어(cooperative 

control)의 필요성을 강조하며, 기존 교통 제어 체계가 개

별 차량 수준의 단순 제어에 머물러 있다는 점을 한계로 

지적하였다. 이러한 흐름 속에서, Yang 등 [5]은 신호 교

통 환경에서 에너지 효율과 주행 시간을 동시에 고려한 제

어 기법을 제안하여 시간–에너지 절충 문제를 최초로 실

증적으로 다루었으며, Bian 등 [6]은 통신 기반 플래투닝

(Platooning)을 통해 차량 간 협력이 실제 주행 효율성을 

높일 수 있음을 보였다. 이들 연구는 개별 차량이 아닌 시

스템 차원의 최적화와 다목적 접근의 필요성을 보여주었

다는 점에서 중요한 기반을 마련하였다.

기존 연구는 다목적 최적화의 필요성을 인식하고 이를 
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다양한 수학적 기법으로 접근해 왔다. 초기 연구는 주행 

시간 단축 [7]이나 에너지 절감 [8]과 같은 단일 목적 최적

화에 집중하였으나, 실제 환경에서는 두 목표가 상충 관계

를 형성한다. 이에 따라 다목적 최적화 방법론이 제안되었

다. Hadjigeorgiou와 Timotheou [9]는 연료 소비와 주행 

시간 사이의 trade-off를 최적화 대상으로 설정하였고, 

Chen 등 [10]과 Pan 등 [11]은 볼록 최적화 기법을 활용

해 시간–에너지 절충 문제를 계층적(hierarchical) 구조에

서 해결하려는 접근을 제안하였다. Zhao 등 [12]은 주행 

편의성까지 고려하는 다차원 목적 함수를 설계함으로써, 

단일 성능 지표가 아닌 종합적 효율성을 추구하는 확장된 

다목적 방법론을 제시하였다. 하지만 계산 복잡성 문제를 

피하기 위해 많은 연구가 모델링을 단순화했다는 점은 한

계로 지적된다. 예컨대, Malikopoulos 등 [15]은 분산 제

어 방법론을 통해 계산 효율성을 확보했으나, 차량 동역학

을 선형화하고 단순한 에너지 모델을 사용함으로써 현실

성이 부족했다. 이에 대해 Chen 등 [10]은 비선형 저항 손

실을 반영한 보다 현실적인 모델을 제시하였고, Pan 등 

[11]은 파워트레인 손실을 포함시켜 에너지 소비를 정밀하

게 표현하였다. Hult 등 [16]은 복잡한 시나리오(회전 포

함)를 다루며 기존의 단순화 문제를 극복하려 했으나, 이 

경우 계산 복잡도가 크게 증가하는 한계가 남았다. 따라서 

기존 연구들은 효율성–정확성 trade-off에서 근본적인 제

약을 안고 있다.

확장성과 계산 가능성을 확보하기 위한 분산·학습 기반 

접근도 활발히 시도되었다. Qian 등 [13]과 Medina 등 

[14]은 분산 모델 예측 제어를 적용하여 국소 최적화를 통

해 실시간성을 확보했으며, Campos 등 [17]은 휴리스틱

(heuristic) 기반 의사결정 알고리즘을 통해 처리량 향상

을 달성하였다. Wu 등 [18]은 강화학습을 활용한 분산 제

어 학습 구조를 제안하여 동적 환경에서의 적응성을 높였

지만, 이러한 방식은 전역 최적성을 보장하지 못한다는 한

계가 보고되었다 [19], [20], [21].

이러한 한계를 고려할 때, 본 연구는 경고 범위 최적화

와 SOCP 기반 계층적 제어를 통합하는 새로운 방법론을 

제안함으로써, 모델링의 현실성과 계산 가능성 간의 균형

을 유지하면서도, 인지–제어 간 상호작용을 내재화한 통합

적 해법을 제공한다. 제안된 접근법은 방법론의 현실성과 

계산 가능성 간의 균형을 유지하면서도 인지–제어 간 상

호작용을 내재화함으로써, 기존 연구의 단순화된 목적 함

수 및 제한적 적용성으로 인한 최적성 저하를 동시에 해소

한다.

III. Proposed Method

1. Research Overview

본 연구에서는 도로 파손 위험도와 교통 밀도를 고려하

여 경고 범위 �를 최적화하고, 해당 범위 내에서 차량의 

에너지 소비 및 주행 시간을 최소화하는 경로를 산출하는 

계층적(hierarchical) 최적화 방법론을 제안한다.

본 연구에서 사용하는 전기차 동역학 및 주행 제어에 필

요한 주요 매개변수는 Table 1에 제시되어 있으며, 이를 

기반으로 상위 계층 (Upper-Level)과 하위 계층(Lower- 

Level)으로 구성되며, 상위 계층에서는 경고 범위�를 결정

하고, 하위 계층에서는 해당 범위 내에서 에너지-시간 효

율적인 차량 제어를 수행한다.

Fig. 1. Hierarchical joint optimization framework 

consisting of the upper-level warning range 

scheduler and the lower-level trajectory optimizer.

Fig.1에서 보듯이, 본 연구에서 제안하는 계층적 공동 최

적화는 상위 계층인 Warning Range Scheduler는 위험도 

및 교통 밀도를 고려하여 최적의 경고 범위를 산출하며, 하

위 계층인 Trajectory Optimizer는 이를 입력값으로 받아 

에너지 소비와 주행 시간을 최소화하는 차량 제어 문제를 

해결한다. 두 계층은 반복적으로 연동되며, 경고 범위와 차

량 제어 해가 수렴할 때 전체 최적해가 도출된다.
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Symbol Value Description

 1200 kg vehicle mass

 0.3 m wheel radius

 9.81 m/s² gravitational acceleration

 0.01 rolling resistance coefficient

 0.47
air drag resistance 

coefficient

min 4.17 m/s minimum velocity

max 27.78 m/s maximum velocity

min –8.0 m/s²
minimum 

(maximum deceleration)

max 4.0 m/s² maximum acceleration

 4.0 m vehicle length

∆ 0.05 s time step interval

 10 prediction horizon

min 10.45 kJ
minimum

kinetic energy 

max 464.4 kJ maximum kinetic energy

  600 kJ
target kinetic energy 

at 10 m/s

 117.72 N rolling resistance force

Table 1. Electric Vehicle Model Parameters.

2. Upper-Level Optimization

상위 계층 최적화는 도로 파손 위험에 대한 반응을 제어

하는 경고 범위 를 결정하는 문제로, 도로 파손 심각도 

 , 교통 밀도 , 정책 보정 계수 ∆를 종합적으

로 고려하여 정의된다. 이때 목적은 시스템 전체의 경고 

손실(warning loss)을 최소화하는 것이며, 해당 손실 함수

는 경고 범위가 너무 작거나 너무 클 경우 발생할 수 있는 

위험 감수 실패 또는 과잉 경고로 인한 시스템 부담을 수

치적으로 반영한다.

이 손실 함수는 다음과 같이 정의된다:

 ≥ 
min  

   max   




(1)

여기서, 각 항의 의미는 다음과 같다:

∙  기본경고손실계수

∙  손상도기반민감도조절계수

∙ max  min max ∆  경고민감도

이때, 는 초기 경고 민감도이며, ∆는 하위 계층의 

비용 정보를 상위 계층에 반영하기 위한 피드백 민감도 조

절한 값이다. 는 민감도 곡률 계수로 손상도 증가에 따라 

경고 손실의 곡률을 조절하는 역할이다. 이 목적 함수는 

경고 범위 R에 대해 이차항을 포함하는 Convex 

Quadratic Form으로, 문제의 볼록성이 보장되며 효율적

인 수치 최적화가 가능하다.

현실적인 도로 조건과 차량 시스템의 제약을 반영하기 

위해 경고 범위 �에 대한 상하한 제약이 도입된다. 이때 

최소 경고 범위는 도로 손상 정도가 클수록 증가하도록 설

계되고, 최대 경고 범위는 도로 하드웨어 한계, 교통 밀도 

조건, 정책적 상한 등을 종합적으로 고려하여 제한된다. 

경고 범위 R에 대한 제약 조건은 다음과 같다:











min    

max  min

max


max  


여기서 는 각각 손상 민감 계수와 최고 기반 경고 

범위를 나타낸다. 는 경고 하드웨어가 커버할 수 있는 

최대거리이며, max는 교통 밀도 기준 경고 용량이다. 

는 각각 해당 구간의 실시간 교통 밀도, 곡률계수이다. 

즉, 경고 범위는 손상도에 따라 최소 범위 이상이 필요하

고, 교통 혼잡이나 물리적 한계로 인해 최대 범위 이하로 

제한되어야 한다. 따라서, 최종 상위 계층의 최적화 문제

는 다음과 같은 제한 조건 하의 볼록 이차계획(convex 

quadratic programming) 문제로 다음과 같이 정의된다:


min  

 min ≤  ≤ max

이 문제는 목적 함수가 이차항을 포함하고 있으며, 제약 

조건이 선형으로 정의되어 있으므로 Convex Optimi- 

zation 이론에 따라 전역 최적해가 존재하며, ECOS 등의 

이차계획 솔버(Quadratic Programming Solver)를 활용

하여 수치적으로 빠르게 해결할 수 있다. 

3. Lower-Level Optimization: Vehicle Control 

상위 계층에서 결정된  값에 따라, 하위 계층에서는 

총 이동 거리 d를 고정하고 시간-에너지 효율적인 주행을 

위한 SOCP 기반 최적화 문제를 정의한다. 하위 계층 최적

화 단계에서는 주어진 총 이동 거리 내에서 시간 및 에너

지 효율을 동시에 달성하기 위한 차량 제어 문제를 SOCP 

형식으로 정식화하였다. 이때 시스템은 이산 시점 기반의 

상태 변수와 제어 변수로 구성된다. 상태 변수는 각 구간 �

에서의 누적 에너지 소비량 와 누적 주행 시간 로 정

의되며, 이는 차량의 동력 상태와 시간 경과를 반영한다. 

제어 변수는 추진력   ≥ 와 제동력   ≤ 로 설정
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되며, 차량의 가속 및 감속에 직접적으로 영향을 주는 입

력 값으로 작용한다. 또한 최적화 문제의 볼록성을 확보하

고 시간 계산을 선형화하기 위해 속도의 역수   

를 보조 변수로 함께 도입하였다. 이러한 변수 정의를 통

해 차량의 에너지 및 시간 누적 거동을 수식적으로 표현할 

수 있으며, 이는 제약 조건이 포함된 볼록 최적화 문제의 

기반이 된다.

각 구간 에 대하여, 에너지 및 시간 누적 변화는 다음

과 같이 모델링된다:

     ∆ ∙         

    ∆ ∙         (2)

식 (2)에서 ∆는 시뮬레이션 상의 고정 거리 간격이

며,   는 차량의 구름 저항력이다. 구름 저항은 

일정한 마찰계수  와 차량 질량 , 중력 가속도 에 의

해 결정된다.

차량의 동역학 안정성을 보장하기 위해, 각 시점의 가속

도 는 다음과 같이 정의되며, 상하한 제약 조건을 따른다.

 

       
 min ≤  ≤ max     (3)

이로써 추진력과 제동력의 조합이 차량의 동적 안정성 

기준 내에서 작동하도록 강제된다. 

하위 계층 최적화의 목적은 총 주행 시간과 에너지 소비

를 고려한 종합 비용 함수를 최소화하는 것이다. 이를 위

해 시간 항과 에너지 항은 각각 스케일링 계수로 정규화되

며, 두 항의 상대적 중요도는 가중치  로 조절된

다. 전체 비용 함수는 다음과 같이 정의된다.



 

 


∆ 

 


 
       ∆

                                       (4)

여기서 각 항의 의미는 다음과 같다:

：시간스케일링계수

 에너지스케일링계수

  시간과에너지에대한상대적가중치

   에너지소비모델의계수

시간 항은 전체 주행 시간에 해당하는 ∆를 기반

으로 하며, 에너지 항은 추진력  에 대한 이차항, 선형

항, 상수항의 조합으로 구성된다. 이를 통해 전체 경로에 

대한 총 시간 과 총 에너지 비용을 동시에 고려하는 다목

적 최적화가 가능하며, 이 비용 함수는 ECOS 등의 SOCP 

slover를 통해 효율적으로 해결된다.

4. Convergence Conditions

본 연구는 상위 계층과 하위 계층 간의 반복적 연동을 

통해 전체 시스템의 최적해를 도출한다. 먼저 상위 계층에

서는 도로 손상 위험도 및 교통 밀도를 고려하여 경고 범

위 �를 계산하고, 이를 기반으로 하위 계층에서는 해당 범

위 내에서의 에너지 소비와 주행 시간을 최소화하는 차량 

제어 문제를 SOCP 형식으로 정식화하여 해결한다. 하위 

계층에서 계산된 총 비용은 상위 계층으로 피드백되며, 이

를 바탕으로 경고 민감도 조정계수 Δ�를 갱신하고, 상위 

문제를 재최적화하는 구조로 연동된다. 이러한 상하위 반

복 과정은 총 비용의 변화율이 특정 수렴 임계값 이하가 

되거나, 일정 횟수 동안 의미 있는 개선이 없을 경우 종료

된다. 제안된 수렴은 세 가지 조건을 동시에 만족할 때 확

보된다. 첫째, 반복 �와  에서의 총 �의 상대적 변화

가 수렴 임계값  이하일 경우 비용 관점에서 수렴으로 

간주한다. 

max     

      
 

둘째, 상위 계층에서는 경고 범위가 허용 구간 

min max  내에 존재해야 하며, 하위 계층에서는 차량

의 에너지, 속도, 가속도 제약이 모두 충족되어야 한다. 이

를 위해 정의된 제약 위반 잔차가 허용 오차 이하일 때 제

약 조건이 만족된 것으로 본다.


  ≤  

  ≤ 

셋째, 경고 범위 와 가중치의 변화가 충분히 작아야 

하며, 변수 변화 잔차가 임계값  를 만족할 때 수렴한 것

으로 본다.

max 
   

∞


  

  
∞

 
    

 


따라서 목적 함수 상대 변화가  미만이고, 모든 제약 

위반 잔차가 미만이며, 변수 변화 잔차가  미만 일 

때 최종적으로 수렴한 것으로 판정된다. 이러한 다중 수렴 

조건은 안정적이고 타당한 해를 보장하며, 수치적 진동이

나 조기 종료를 방지한다.

본 방법론은 기존 FIFO 기반 우선순위 제어 방식과는 

달리, 교통 밀도 및 도로 상태 변화에 능동적으로 반응하

여 경고 범위와 차량 제어 전략을 함께 조율할 수 있으며, 

특히 하위 계층의 문제를 SOCP로 정식화함으로써 높은 

계산 효율성과 전역 최적성 확보가 가능하다는 이점을 지

닌다.
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IV. Experiment Result

본 절에서는 제안된 계층적 최적화 방법론의 수렴 특성 

및 성능을 다각도로 검증하기 위해 정량적 및 정성적 분석

을 포함한 다양한 실험을 수행하였다. 실험은 상위 계층에

서 경고 범위 �을 조정하고, 하위 계층에서 주행 시간과 

에너지 비용 간의 상충 관계를 반영한 가중치 조합을 기반

으로 차량 제어 경로를 최적화하는 구조로 이루어졌다.

4.1 Weight Space Optimization

가중치 공간 최적화는 하위 수준의 차량 제어 문제를 

SOCP로 정식화한 후, 상위 수준의 경고 범위  최적화와 

결합된 구조에서 수행되었다. 초기 단계에서는 log-스케일 

격자 상에서 ∈ 
   ∈ 

   를 탐

색하고, 이후 반복마다 비용 개선과 제약 조건에 따라 

 를 소폭 조정하는 적응적 개선을 적용하였다. 이

러한 절차를 통해 가중치 조합이 시간 비용과 에너지 비용 

사이의 균형점을 향해 수렴하도록 하였으며, 하위 문제의 

목적함수는 시간과 에너지 항을 정규화하여 수치적 안정

성을 확보하였다.

최적화 과정 결과 Table 1을 보면 총비용은 초기에 비

해 최종적으로 약 0.33%의 개선을 보였다. 같은 구간에서 

그래디언트(Gradient) 노름은 62.26% 줄어들었다. 이는 

탐색 방향이 점차 안정화되어 정지지점(stationary point) 

부근으로 접근했음을 시사하며, 비용 개선폭이 완만해지는 

전형적 수렴 패턴을 보였다. 

Metric
Initial

Value

Final

Value
∆

Cost 

Function
×  ×  

Gradient 

Norm
×  ×  

Table 2. Evaluation of Cost Function and Gradient 

Norm.

Metric  

Mean Sensitivity  
Standard Deviation  

Maximum Sensitivity  

Minimum Sensitivity  

Table 3. Weight Sensitivity. 

가중치 민감도 분석에서는  변화가 비용에 미치는 

평균 효과가  대비 약 1.33배 높게 나타났다. 즉, 시간 

패널티의 상대적 가중치가 변화할 때 비용 함수가 더 민감

하게 반응하였다. 다만 분산과 범위를 함께 고려하면 두 

가중치 모두 과도한 편향 없이 유효한 기여를 유지했으며, 

Table. 3를 보면  가 탐색 전반에 걸쳐 민감도가 

일정 구간에 잘 구속되어 있음을 보여준다. 이 결과를 통

해 최적화가 특정 가중치에 치우치지 않고 균형적으로 진

행되었음을 알 수 있다.

비용 함수의 공간적 구조와 탐색 경로는 비용 표면 분석

을 통해 시각적으로 해석하였다. Fig. 2는   평면

에서의 3차원 표면으로 표현되어 있으며, 초기 탐색 단계

에서 완만한 경사 구간을 거쳐 점차 비용 기울기가 커지는 

영역으로 수렴하는 양상이 드러난다. 이러한 구조는 가중

치 최적화 과정에서 탐색 경로가 지역적 안정 해(local 

stable basin)로 집중되는 과정을 뚜렷하게 보여주며, 이

는 Table 1의 단조 수렴 결과와 정합성을 가진다. 

Fig. 2. Cost surface of the total cost function.

가중치 공간 최적화 과정에서 총비용은 단조적이고 안

정적인 감소 추세를 보였으며, 그래디언트(gradient) 노름 

역시 유의미하게 축소되면서 탐색 과정이 정지점에 접근

함을 확인할 수 있었다. 또한 민감도 분석에서는  이 

에 비해 상대적으로 우세하게 나타났으나, 그 비율은 

과도하지 않아 균형적인 탐색이 이루어졌다. 이는 비용 함

수가 시간 관련 패널티(penalty)에 다소 민감하게 반응하

면서도 에너지 관련 요소 역시 최적화에 충분히 고려되었

음을 보여준다. 결과적으로 제안된 최적화 접근법이 단일 

목표에 편향되지 않고 다목적 성능을 안정적으로 확보할 

수 있음을 시사한다. 나아가 이는 향후 특정 목표를 강조

할 필요(시간 최소화 또는 에너지 효율 극대화)가 있을 경

우에 비교적 작은 조정만으로도 원하는 성능 균형을 유도

할 수 있음을 시사하는 실용적인 의미를 갖는다.
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4.2 Analysis of Efficiency, Loss Structure, and 

Cost–Time Trade-off

제안된 방법론에서 상위 수준 설계 변수가 손실 구조를 

어떻게 형성하는지는 Fig. 3의 분석을 통해 드러난다. 손

실 곡선은 위험 확률과 도로 손상도가 증가할수록 기울기

가 가팔라지는 선형적 감소 특성을 보였으며, 이는 상위 

계층 제어가 고위험 구간에서 더욱 민감하게 작동하도록 

설계되었음을 보여준다. 특히 최적화 과정에서 선택된 경

고 반경은 손실 곡선의 기울기가 완만한 구간에 위치하며, 

급격한 손실 증가 없이 약 20%의 손실 저감을 보였다. 이

는 단순한 파라미터 조정이 아니라, 시스템 전체의 비용 

구조에 직접적인 영향이다. 또한 Fig. 4는 반복 최적화 과

정에 따른 에너지 효율의 진화를 보여준다. 평균 에너지 

효율은 초기 수준에서 최종적으로 약 5.4% 향상되었다. 

반복 과정에서 관찰된 단조 개선 추세는 최적화 알고리즘

이 단순히 수치적 수렴에 그치지 않고 실제 물리적 성능 

개선을 유도함을 시사한다. 또한 전반적인 실험 구간에서 

효율 값이 좁은 범위 내에 밀집된 양상은, 제어 입력이 과

도하게 요동하지 않으면서도 안정적으로 효율을 개선하고 

있음을 보여준다. 

Fig. 3. Upper-Level Loss Surface.

Fig. 4. Energy efficiency analysis. The left panel shows 

the instantaneous energy efficiency profile over time, 

while the right panel presents the evolution of average 

efficiency across iterations, demonstrating a stable yet 

consistently improving trend.

에너지 소비와 주행 시간의 절충 관계를 분석한 Fig. 5

는 실험 과정 동안 해는 점차 우측 하단으로 수렴하는 경

향을 보였으며, 동일한 주행 시간 조건에서 최대 12%의 

에너지 비용 절감이 관찰되었다. 반대로 동일한 비용 조건

에서는 주행 시간이 단축했다. 일부 실험 과정에서는 주행 

시간 증가 없이도 에너지 소비가 10% 이상 줄어드는 결과

가 나타난다. 이러한 양상은 제안된 최적화 방법론이 단순

히 비용이나 시간을 일방적으로 줄이는 것이 아니라, 두 

성능 지표 간의 균형점을 능동적으로 탐색하고 개선해 나

간다는 사실을 보여준다. 따라서 본 접근법은 실제 응용 

환경에서 상황에 따라 유연하게 최적 운용 전략을 선택할 

수 있는 기반을 제공한다는 점에서 의의가 있다.

Fig. 5. Pareto frontier evolution. The frontier progressively 

shifts toward the lower-right region, reflecting improved 

trade-offs between cost and travel time. Colors indicate 

iteration index, with shaded regions showing variability of 

explored solutions.

V. Conclusion and Future Research

본 연구는 도로 손상 위험성과 교통 밀도를 반영한 경고 

범위 최적화(상위 계층)와, 물리적 제약을 고려한 에너지–

시간 균형 기반 차량 제어(하위 계층)를 계층적으로 통합

한 결합 최적화 방법론을 제안하였다. 상위 계층에서는 

SOCP 기반 하위 제어 결과를 반복적으로 반영하여 경고 

범위를 동적으로 조정하였으며, 하위 계층에서는 에너지 

효율성과 주행 시간 간의 균형을 탐색하였다. 제안된 구조

는 손실의 안정적 감소가 단순한 수치적 개선에 머무르지 

않고, 설계 변수와 비용 구조 간의 정량적 연계를 보여준

다는 점에서 방법론적 의의가 크다. 또한 손실 최소화가 
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실제 효율 향상으로 이어진다는 점, 그리고 비용과 시간이

라는 다목적 요구를 동시에 충족시킬 수 있다는 점에서 기

존 접근법과 차별성을 지닌다. 따라서 본 방법론은 단순한 

최적화 기법을 넘어 실제 시스템 설계와 운영 전략 차원에

서 안정성과 효율성을 보장하는 실질적 타당성을 확보하

고 있으며, 실시간 제어 시스템이 다양한 운영 목적에 따

라 유연하게 조정될 수 있음을 확인하였다.

본 연구는 계층적 최적화 기반 경고–제어 결합 구조의 

가능성을 제시한 시도로, 향후 지능형 교통 시스템 및 자

율 주행차 분야에서의 실질적 적용 가능성을 여는 기반 연

구로 의의가 있다. 나아가, 도로 안전성 향상과 에너지 효

율적 주행이라는 사회적 요구를 동시에 충족시킬 수 있다

는 점에서 교통사고 예방 및 에너지 절감 효과로 이어질 

잠재적 사회적 파급력이 크다. 또한, 산업적 관점에서도 

본 방법론은 자율주행 차량 제어 소프트웨어 및 교통 인프

라 설계에 직접 적용 가능성이 있어, 교통 시스템의 효율

성과 신뢰성을 높이는 핵심 기술로 활용될 수 있다. 따라

서 본 연구는 기술적 기여를 넘어 사회적 안전과 지속가능

한 교통 운영을 지원할 수 있는 전략적 가치 또한 지닌다.

향후 연구에서는 다음과 같은 방향을 고려하고자 한다. 

첫째, 현재 제어기는 단일 차량을 기준으로 구성되어 있으

나, 실제 도로 환경에서는 다수의 차량이 상호작용하며 경

고 메시지를 수신하고 반응한다는 점에서, 다중 차량 협조 

기반의 경고–제어 연합 최적화 모델이 필요하다. 둘째, 본 

연구는 차량 센서 기반 정보에 의존하였으나, 외부 환경

(예: 기상, 노면 상태)까지 포함하는 다중 입력 확장 구조

로의 확장이 요구된다. 셋째, 실제 차량 플랫폼 또는 시뮬

레이터 기반의 HIL(Hardware-in-the-Loop) 실험을 통

해 제안 구조의 실시간성, 안정성, 응답 속도를 정량적으

로 검증할 필요가 있다. HIL 실험은 실제 ECU(Electronic 

Control Unit) 또는 차량 제어기 하드웨어를 루프에 포함

시키고, 차량 동역학은 시뮬레이터(예: MATLAB / 

Simulink CarSim, PreScan, 또는 dSPACE 플랫폼)를 

통해 재현하는 방식으로 구현할 수 있다. 이를 통해 센서 

지연, 통신 지연, 계산 복잡도에 따른 실시간 제약을 평가

할 수 있으며, 경고 반경 최적화 및 차량 제어 알고리즘의 

응답 속도·안정성·안전성을 정량적으로 측정할 수 있다. 

또한 추후에는 실제 차량 내 제어기와 연계하여 도로 주행 

시험으로 확장함으로써 제안된 방법론의 실효성을 더욱 

강화할 수 있을 것이다. 마지막으로, 본 연구의 실험은 탐

색 경로, 가중치 변화, 경고 반경 변화에 초점을 맞추어 제

안 기법의 기본적인 타당성과 수렴 특성을 입증하는 데 중

점을 두었다. 그러나 실제 도로 환경에서는 손상도 및 교

통 밀도의 다양한 변화, 주행 거리 증가 등 훨씬 복합적인 

시나리오가 존재한다. 또한 본 연구는 기법의 기본적 타당

성에 집중하였으며, 다양한 비교 알고리즘 및 대규모 시뮬

레이션을 통한 연구를 중요한 과제로 남겨둔다.
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