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ABSTRACT

As the self-driving car market continues to grow, the need for charging infrastructure is growing. However, in the case of a wireless 

charging system, stability issues are being raised because it requires a large amount of power compared with conventional wired charging. 

SAE J2954 is a standard for building autonomous vehicle wireless charging infrastructure, and the standard defines a communication 

method between a vehicle and a power transmission system. SAE J2954 recommends using physical media such as Wi-Fi, Bluetooth, and 

UWB as a wireless charging communication method for autonomous vehicles to enable communication between the vehicle and the 

charging pad. In particular, UWB is a suitable solution for indoor and outdoor charging environments because it exhibits robust 

communication capabilities in indoor environments and is not sensitive to interference. In this standard, the process for building a wireless 

power transmission system is divided into several stages from the start to the completion of charging. In this study, UWB technology 

is used as a means of fine alignment, a process in the wireless power transmission system. To determine the applicability to an actual 

autonomous vehicle wireless power transmission system, experiments were conducted based on distance, and the distance information 

was collected from UWB. To improve the accuracy of the distance data obtained from UWB, we propose a Single Model and Multi Model 

that apply machine learning and deep learning techniques to the collected data through a three-step preprocessing process.
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요     약

최근 자율주행차 시장이 지속해 성장함에 따라 충전 인프라에 대한 필요성이 커지고 있다. 그러나 무선 충전 시스템의 경우 기존 유선 충전에 

비해 대출력이 요구되어 안정성 문제가 제기되고 있다. 자율주행차 무선 충전 인프라를 구축하기 위한 표준으로는 SAE J2954가 존재하며 해당 

표준에서는 차량과 전력 전송 시스템 간의 통신 방법에 대해 정의한다. SAE J2954에서는 자율주행차량의 무선 충전 통신 방법으로 Wi-Fi, Bluetooth 

및 UWB와 같은 물리적 미디어를 사용해 차량과 충전 패드 간의 통신을 활성화할 것을 권장한다. 특히 UWB는 실내 환경에서 견고한 통신 능력을 

보이고 간섭에 민감하지 않기 때문에 실내외 충전 환경에서 적합한 솔루션이다. 해당 표준에서는 무선전력전송 시스템을 구축하기 위한 프로세스로 

충전 시작부터 충전 완료까지를 여러 단계로 구분하였다. 본 연구에서는 UWB 기술을 사용하여 무선전력전송 시스템의 한 가지 프로세스인 Fine 

alignment의 수단으로 사용한다. 실제 자율주행차 무선전력전송 시스템에 적용 가능성을 판단하기 위해 거리에 따라 실험을 수행하였으며 UWB로부

터 거리 정보를 수집하였다. UWB로부터 얻어진 거리 데이터의 정확도를 향상시키기 위해 수집한 데이터를 세 단계의 전처리 과정을 거쳐 머신러닝과 

딥러닝 기법을 적용한 Single Model과 Multi Model을 제안한다.
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1. 서  론

무선전력전송(WPT, Wireless Power Transfer)은 물리적인 

연결없이 전기 에너지를 전송하는 기술을 말하며 무선 충전을 

가능케 할 수 있다. 미래 자동차는 자율주행차, 전기차라는 두 

개의 키워드를 중심으로 연구가 활발히 진행되고 있으며 그중

에서도 무선 충전 기술이 주목받는 신흥 기술이다. 현재 유선 

충전이 상용화되어 있지만 충전하기 위해 꽂는 인렛의 규격

이 국가별로 상이하기 때문에 규격화되기 어려운 점이 있다. 

무선 충전은 플러그를 차량에 연결할 필요가 없어 유선 충전

의 단점을 개선해 편리함을 제공한다. 자율주행차 무선전력

전송을 시작하기 전 무선전력전송 송수신 패드 간의 정렬

(alignment)은 필수적으로 규정되어야 한다. 보통 휴대폰을 

충전하기 위해 사용되는 15W는 저전력이라 표현되며 그 외

의 가전, 로봇의 경우 중전력, 자율주행차를 충전하기 위한 전

력은 11kW의 대전력으로 표현한다. 이렇게 큰 대전력을 전송

해야 하는 충전을 시작하기 전, 정렬 확인(alignment check)

가 이루어진다. 현재 전기차 및 자율주행차를 위한 표준으로

는 국제자동차기술자협회(SAE)에서 표준화한 J2954가 가장 

많이 사용되고 있으며 본 표준 3장에서는 충전하기 전 차량을 

탐색(navigate)하는 방법의 하나로 안내(guidance)를 송수신 

패드 통신으로 제시한다.[3]

본 연구는 무선전력전송 시작 전 차량의 송수신단 패드의 

거리를 UWB 모듈을 통해 측정하고 오차 정렬(mis-alignment)

을 줄이기 위해 진행되었다. 거리를 측정하기 위해서 레이더, 

레이저 등 많은 기술이 사용된다. 예를 들어, 건설 현장에서 

실제 거리를 측정하는 데 사용되는 레이저 거리 측정기(LDM)

의 경우 대상 물체를 향해 레이저 빔을 쏘고 반사되는 데 걸

리는 시간을 측정하여 거리를 계산하는 레이저이다. LDM은 

높은 정확도와 휴대성이 편리하다는 이점이 있으나 장애물이

나 이물질을 관통할 수 없고 간섭에 취약하며 다양한 디바이

스와 혼합하여 사용하는 것에 한계가 있다. 이 외에도 차량 통

신을 위해 GPS와 Wi-Fi 등이 사용되고 있다. GPS와 Wi-Fi는 

차량 간 정보 교환을 위해 사용되지만 GPS의 경우 실내의 벽, 

장애물에 의해 신호가 반사될 수 있으며 Wi-Fi의 경우 신호 

간섭에 영향을 많이 받기 때문에 본 연구에서는 실내 환경에

서 견고한 UWB를 사용한다. 

UWB 기술은 장애물 및 다중 경로와 같은 환경에서 높은 

수준의 정확도를 제공한다. UWB는 이물질이나 환경적인 요

인에 의한 간섭에 강인하도록 설계되었다. UWB 신호 처리로

는 시간 영역 분석, 펄스 형성 및 간섭 제거 알고리즘 등 간섭

으로부터 원하는 신호를 추출 가능한 기술 등이 존재하며 넓

은 범위의 주파수에 걸쳐 에너지를 확산하여 협대역 간섭이나 

노이즈에 강인하다. 또한 신호의 전력 수준이 낮고 지속 시간

이 짧아 보안 측면에서도 장점이 있다. 무선전력전송 기술은 

차량뿐만 아닌 가전이나 로봇과 같은 자율 시스템이 적용될 

수 있는 다양한 분야에 적용할 수 있으며 송수신 패드의 정확

한 정렬은 효율적이고 안전한 전력 전송을 위해 필수적인 기

술이다. 기존의 정렬 방법에는 수동적인 방법과 센서를 통해 

시각적 기반 방식이 존재하나 시간이 많이 소요되고 환경에 

따라 오류가 발생하기 쉽기 때문에 무선전력전송 시스템에 적

용하기에 한계점이 있었다.

무선 충전을 위해 송수신 패드의 정렬을 맞춰야 하는 이유

는 효율성과 안전성을 말할 수 있다. 무선전력전송과 같은 고

출력 시스템에서는 송수신단 코일을 적절하게 정렬하지 않고 

충전을 시작할 시 효율성이 감소한다. 효율성이 감소하면 충

전이 느리게 진행될 뿐만 아니라 에너지 손실로 인한 열 발생

이 일어날 수 있다. 또한, 코일이 정렬되지 않았다면 전자기장

이 더 강하게 발생하여 인체에 유해하다. 이러한 문제점으로 

최근의 자율주행 차량 같은 고출력 시스템에서는 다양한 센서

를 사용하여 송수신간의 이격거리를 측정하는 센서를 사용하

고 있으며 본 연구에서는 UWB 모듈을 사용하여 차량의 송수

신단 패드의 이격거리를 측정하고 무선전력전송 시스템에서

의 송수신 패드 정렬 정확도를 향상시킨다. UWB 모듈은 고정

밀 거리 측정이 가능하며 신호의 다중경로, 신호 감쇠 및 간섭

에 견고성을 제공해 실내측위에서 이점을 제공한다.

UWB 모듈은 송수신 패드에 각각 부착되어 거리가 측정되

고 측정된 결과를 바탕으로 Machine learning과 Deep 

learning 모델 학습에 활용한다. 학습된 모델은 송수신 패드

의 최적 정렬 위치를 예측할 수 있고 오차 정렬을 줄여 무선

전력전송 시스템의 전반적인 효율성 향상에 기여한다. 기존 

정렬의 한계를 극복하고 UWB 기반 거리 측정 시스템이 IoT 

및 로봇 등 애플리케이션의 광범위하게 적용될 수 있는 가능

성을 보여준다. 본 연구는 무선전력전송에 초점을 맞추었지

만, UWB를 기반으로 제안된 프레임워크는 두 물체 간의 정확

한 거리 측정 및 정렬을 필수적으로 요구하는 애플리케이션에

서도 사용 및 확장가능하다.

2. 관련 연구

2.1 무선전력전송 시스템 통신 연구

1) Wi-Fi(Wireless Fidelity)

Wi-Fi는 2.4GHz 및 5GHz 주파수 대역에서 사용되는 무선 

통신 기술로, 무선전력 시스템에서 가장 많이 연구된 방법이

다. 중거리까지의 고속 데이터 전송이 가능해 송수신 패드 간

의 제어 신호 및 상태 정보 전송으로 유용하다.

2) UWB(Ultra-Wideband)

IEEE 802.15.4a 표준에 따르면 3.1GHz~10.6GHz 주파수 

범위에서 500MHz의 대역폭을 사용하는 기술로, 넓은 대역폭

에서 임펄스를 사용하여 장애물을 통과에 용이하여 복잡한 실

내 환경에서도 정확한 측위와 통신을 제공한다. UWB는 효율

적인 충전을 위한 송수신 패드의 정확한 위치 결정 연구가 선

행되었으며 센티미터의 정확도를 달성할 수 있다. 저전력 및 

고정밀 위치 결정이 가능해 무선전력전송 시스템 데이터 통신

에 적합하다.
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3) BLE(Bluetooth Low Energy)

BLE는 2.4GHz 주파수 대역에서 작동하며 위치 기반 서비

스, IoT, 웨어러블 및 스마트 홈 등 광범위하게 사용된다. 전

력 소모가 적은 근거리 무선 통신에 적합한 프로토콜로 연구

되었다.

2.2 무선전력전송 시스템 효율성 연구

1) 적응형 튜닝(Adaptive tuning)

자율주행차량의 위치에 따라 바닥에 설치된 충전 패드의 

공진 주파수에 대한 피드백을 이용하는 방법이다. 수신된 피

드백을 기반으로 공진 주파수가 일치하도록 조정하여 전체적

인 전력 전송 효율을 개선시킨다.

2) 동적 전력 제어(Dynamic power control)

송수신 패드 거리에 따라 충전 패드의 전력 출력을 조정하

는 방법으로 충전 과정 중 자율주행차량이 이동할 수 있는 상

황에 고려될 수 있는 방법이다. 과전력 또는 저전력으로 인한 

에너지 손실을 방지하여 무선전력전송 시스템의 안정적인 작

동에 기여한다.

3) 위치 결정 알고리즘(Positioning algorithms)

송신 패드로부터 자율주행차량에 부착된 수신 패드로의 상

대적인 배치를 최적화하는 방법으로 센서나 카메라를 사용한

다. 센서나 카메라의 선택에 따라 정확도, 시스템 복잡성 및 

환경 조건 등이 달라질 수 있다는 점을 고려해야 한다. Fig. 

1에 각 센서들의 가능한 배치를 보여준다.

a) 카메라: 송수신 패드의 이미지 또는 비디오의 캡처를 기

반으로 다음 이미지를 분석해 자율주행차량의 위치 및 

방향을 결정하는 방법이다.

b) 라이더 센서: 레이저 펄스를 방출해 물체에서 반사되는 

시간을 측정하는 고가의 센서로 레이저 광선과 관련된 

추가적인 안전 고려 사항이 추가 요구될 수 있다.

c) 레이더 센서: 자기파를 전송해 경로에 있는 물체로부터 

반사되는 반사파의 시간, 주파수 및 위상을 측정해 물체

의 거리, 속도, 위치 및 각도를 결정하는 방법이다. 장거

리에서 장애물을 통과하는 능력이 뛰어나며 카메라 센

서에서 영향받을 수 있는 안개 같은 기후 조건에서도 사

Fig. 1. Positioning of Sensors Used in Positioning

Algorithms

용할 수 있다. 하지만 다른 무선 주파수 장치와의 잠재

적인 간섭을 고려해야 한다.

d) 자기장 센서: 자율주행차량이 충전 패드 주위로 이동할 

때 주변 환경의 자기장 세기를 측정하는 방법이다.

e) 초음파 센서: 초음파는 20kHz 이상 사람의 청력보다 높

은 주파수를 이용한다. 고주파 음파를 방출해 물체에 반

사되어 음파가 돌아오는 시간을 측정해 송수신 패드 간

의 거리를 측정하는 방법이다.

3. UWB를 활용한 거리 측정

3.1 TWR 활용

최근 실내 환경에서 사람이나 물체의 움직임을 탐지하기 

위해 사용되는 기술을 실내 측위(indoor localization 또는 

positioning)라 하며 해당 기술에서는 UWB가 광범위하게 사

용되고 있다. UWB는 넓은 대역폭을 사용해 높은 데이터 속도

와 낮은 전력 소비를 가능케 한다. 또한, 임펄스를 통해 다른 

무선 신호의 간섭에 내성이 있다. 이러한 특성으로 UWB는 무

선 통신 애플리케이션 및 실내 측위 분야에서 활발하게 사용

되고 있다.

UWB는 Tag와 Anchor 시스템을 이용해 실내 측위 및 추적

에 사용할 수 있다. Tag는 움직이는 사람 및 사물에 부착되어 

고정된 위치에 부착된 Anchor로 UWB 신호를 전송한다. Tag

와 Anchor 두 지점 간 수평거리를 결정하는 과정을 레인징

(Ranging)이라고 하며 UWB에는 ToA(Time of Arrival), 

TWR(Two Way Ranging), AoA(Angle of arrival) 등 UWB 펄

스의 도착 시간 및 각도를 이용하여 다양한 범위 및 위치 정

보를 측정하는 레인징 방법이 있다.

TWR은 송수신 장치의 양방향 통신으로 거리를 측정하는 

방식이며 송수신 시간 정보가 포함된 메시지를 교환하여 거리

가 측정된다. Fig. 2와 같이 Anchor 측에서 poll 메시지를 

Tag 측으로 전송한다. Tag 측에서는 Anchor 측으로부터 메

Fig. 2. TWR Communication Method of UWB
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시지를 수신하여 이에 대한 응답으로 Resp 메시지를 보낸다. 

TWR는 ToF기술을 활용한다. ToF는 UWB 신호가 송신기로부

터 수신기로 이동하고 다시 돌아오는 데 걸리는 시간을 측정

하여 거리를 계산하는 ranging 방법이다.

3.2 UWB 거리 측정 데이터 전처리

전처리는 UWB 모듈로부터 수집된 데이터 세트를 학습시

키기 전 데이터의 이상치를 제거하거나, 전체적인 값을 증가

시키거나 감소시킴으로써 데이터를 축소하거나 확대하고, 필

터를 사용함으로써 수행될 수 있다. 전처리는 모델의 성능을 

향상시키고 데이터를 효과적으로 학습하도록 기여한다.

1) 이상치 제거

이상치를 제거하는 것은 존재하는 데이터 중에 크게 다른 

값을 가지는 데이터를 제거하는 것을 말한다. 이상치는 측정 

시 발생하는 오류, 노이즈 외에 또 다른 요인들로 인해 다양하

게 발생할 수 있다. 만약 이상치가 제거되지 않은 데이터 세트

를 그대로 학습시킨다면 극단적인 값들에 의해 모델이 옳지 

않은 예측을 하게 하거나 성능에 좋지 않은 영향을 줄 수 있

다. 이상치를 제거하기 위한 기술로는 여러 개가 존재하지만 

본 연구에서는 사분위수 범위(IQR) 방법을 사용한다. 데이터

의 제1사분위수(Q1), 제3사분위수(Q3)를 계산하여 Q3에서 

Q1을 빼 IQR을 계산한다. 최종적으로 범위는 (Q1 – 1.5*IQR, 

Q3 + 1.5*IQR)이 되며 해당 범위를 벗어나는 모든 데이터를 

이상치라고 표현하며 제거된다.

2) Scale 조정

Scale 조정은 전체적인 데이터 값을 축소하거나 확대하는 

전처리 방법이다. UWB 모듈 특성상 데이터가 실제값보다 높

게 측정되는 경향이 있거나 낮게 측정되는 경향을 반영해 전

체 데이터를 각 1cm, 3cm, 5cm, 7cm, 9cm씩 일정 수치 감소

시키거나 증가시킨다. Scale 조정을 통해 데이터를 보다 관리 

가능한 범위로 가져오며 일부 학습에서 효과적으로 작용한다.

3) 칼만 필터(Kalman filter)

본 연구에서 칼만 필터는 거리 측정 데이터의 전처리 용도

로 사용되었지만 일반적으로 컴퓨터 비전, 센서 융합 등 다양

한 분야에서 사용되고 있는 필터이다. 칼만 필터는 동적 시스

템에서의 이미지, 센서에서 얻은 데이터 값 등에 대해 실제 값

을 가늠할 수 있는 형태로 사용되는 알고리즘이다. UWB 모듈

로부터 얻은 데이터를 기반으로 칼만 필터는 현재 값과 추정 

값을 예측한다. filter는 예측값을 통해 업데이트하고 불확실

한 값들에 대해 처리하기 때문에 노이즈나 측정 오류의 영향

을 줄이는 데 기여하여 전체적으로는 데이터의 평활화를 이룰 

수 있다. 칼만 필터의 전처리 데이터를 사용할 경우 모델의 성

능을 개선하는 데 도움을 줄 수 있다. 칼만 필터는 Python에

서 칼만 필터 구현을 제공하는 pykalman, filterpy 등의 라이

브러리를 또는 프레임워크를 사용하여 소프트웨어로 구현될 

수 있다.

 

3.3 UWB 거리 측정 정확도 개선을 위한 Single Model

1) Linear Regression

UWB 모듈에서 얻어진 측정 거릿값과 실제 거릿값 사이가 

선형 관계에 있는 경우, 이 선형 관계를 관측하여 정확한 예측

을 하기 위해 선형 회귀를 사용한다. 선형 회귀는 모델 결과를 

왜곡할 수 있는 극단적인 이상치 값을 처리하는 데 효과적이

다. 이러한 특성으로 선형 회귀는 극단적인 이상치 값을 제거

하고 예측 정확도를 향상시킬 수 있다. 선형 회귀를 통해 

UWB 측정 거릿값과 예측 거릿값 사이의 선형 관계를 모델링

하여 예측 정확도를 향상시키는 것이 목표이다.

2) SVR(Support Vector Regression)

SVR은 선형 회귀와는 다르게 입력과 타겟 변수 간의 비선

형 관계를 모델링할 수 있기 때문에 노이즈 데이터를 처리하

여 데이터를 예측할 수 있는 장점이 있다. 데이터가 복잡하거

나 비선형 관계에 있을 때는 선형 회귀보다 적합하게 사용될 

수 있기 때문에 SVR을 선정하였다. SVR 알고리즘 최적화를 

위한 파라미터로는 kernel, C, Epsilon, gamma 등이 있다. 

SVR에서 사용되는 매개변수는 학습 데이터의 과적합 또는 과

소적합을 방지하고 최적화될 수 있도록 조정되어야 하며 본 

연구에서는 grid search를 통해 최적의 하이퍼파라미터가 선

정되었다. SVR은 고차원 공간에서 예측된 거릿값과 측정 거

릿값 사이의 마진(margin)을 최대화 하기위한 초평면을 찾고

[8] 입력 변수와 출력 변수 간의 비선형 관계를 모델링하여 예

측 정확도를 향상시키는 것이 목표이다.

3) MLP(Multi Layer Perceptron)

MLP는 여러 계층의 뉴런으로 구성된 일종의 신경망으로 

은닉층(hidden layer)를 통해 네트워크의 입력층(input layer)

의 더 복잡한 피처(feature)를 학습시키고 모델의 정확도를 향

상시킨다. MLP는 분류, 회귀 및 패턴 인식을 비롯한 작업이 

가능하며 데이터의 복잡한 패턴과 관계를 학습하기 때문에 입

출력 간의 관계가 복잡한 경우에도 비선형 함수를 근사화시킬 

때 유용한 Deep learning 기법이다. MLP 최적의 성능을 결정

하기 위해 다양한 요소가 고려되어야 한다. 실제값인 라벨과 

함께 학습 데이터가 네트워크에 전달되며 각 계층으로부터 가

중치, 편향을 계산해 다음 계층과 연결되며 활성화 함수와 함

께 계산되는 매개변수이다. 실제값과 예측값 간의 차이를 측

정하는 손실 함수는 이러한 매개변수를 최소화되는 방향으로 

조정되며 이러한 프로세스는 옵티마이저 알고리즘을 통해 수

행된다. 또한 과적합을 방지하기 위한 다양한 방법이 적용될 

수 있다. 본 연구에서는 UWB 모듈에서부터 측정된 거리와 정

확도 사이의 관계를 모델링하기 위해 MLP가 사용되었으며 사
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용되는 매개변수가 다양하기 때문에 하이퍼파라미터 최적화

를 위해 randomized search를 사용하여 가능한 조합을 탐색

한 효율적인 최적화를 고려하였다. 결론적으로 입력과 출력 

사이의 복잡한 비선형 관계를 학습하는 능력이 있는 MLP를 

통해 UWB 측정 거릿값 자체의 특징을 추출하여 정확도를 개

선시킬 수 있다.

4) LSTM(Long Short-Term Memory)

LSTM은 UWB 신호와 같은 시계열 데이터를 처리하도록 설

계된 일종의 RNN 유형으로 정확성을 향상시키기 위해 UWB 

애플리케이션에서도 다양하게 사용된다. LSTM은 기존의 

RNN과 달리 긴 데이터 시퀀스로부터 특정 정보를 선택적으

로 저장하거나 잊어버릴 수 있는 메모리 셀이 존재한다. 이렇

게 LSTM은 데이터로부터 시간적 종속성을 캡처하는데 용이

[10]하기 때문에 시간 및 거리에 따른 장치 이동의 특성이 반

영되어 측정된 UWB 거리 데이터의 정확도를 향상시킬 수 있

다. 또한 입력 데이터의 가변 길이 시퀀스를 처리할 수 있어 

UWB 모듈로부터 측정되는 횟수가 다른 데이터 세트에서 적

합하게 사용되어 UWB 측정 거리의 정확도를 개선시킬 수 있

다. 본 연구에서는 LSTM의 하이퍼파라미터를 최적화하기 위

해 MLP와 마찬가지로 randomized search를 수행하였다.

5) CNN(Convolutional Neural Network)

CNN은 이미지나 비디오 및 신호 처리 작업에서 공간 및 

시간 패턴을 학습하는데 일반적으로 사용되는 신경망이다. 이

러한 특성으로 컴퓨터 비전에서 많이 사용되지만, CNN은 합

성곱층, 풀링층(convolution layer, pooling layer)을 통해 입

력 데이터에서 피처를 추출한다. convolution layer는 다중으

로 사용하게 되면 점점 복잡해지는 패턴과 입력 데이터 간의 

관계를 학습하여 최종 예측 정확도를 향상시킬 수 있다. UWB

로부터 측정된 거리 데이터와 같은 시계열 데이터와 같은 연

속적인 값에서도 특징을 추출하고 Tag와 Anchor 사이의 실

제 거리를 더욱 정확하게 예측하는데 용이하여 많이 적용되어 

왔다. UWB로부터 측정된 거리를 시간 경과에 따라 패턴을 학

습해 거리를 예측한다. CNN은 관련 피처를 학습하기 위해 네

트워크 아키텍처 및 하이퍼파라미터가 신중하게 조정되어야 

하며 본 연구에서는 randomized search를 통해 하이퍼파라

미터를 최적화하였다.

3.4 UWB 거리 측정 정확도 개선을 위한 Multi Model

Multi Model에 해당하는 Hybrid Model과 Ensemble 

Model은 Machine learning과 Deep learning을 통해 구축되

었다. Hybrid 및 Ensemble은 종종 Single Model보다 성능이 

뛰어난 것으로 확인되었으며 두 모델 모두 여러 모델을 결합

하여 약점을 극복하고 정확도를 향상시키는 것이 기본 아이디

어이다. 여러 연구에서 Hybrid와 Ensemble을 결합하여 사용

하거나 Ensemble의 하위 구조로 Hybrid Model을 설명하는 

Fig. 3A. Structure of Hybrid Model

Fig. 3B. Structure of Ensemble Model

 

관점도 있지만, 이 둘을 개별적인 Multi Model로 보는 관점도 

있다. 본 연구에서는 Fig. 3A의 경우와 같이 각 Model을 독립

적으로 훈련시킨 후 모델의 예측이 아닌 출력의 차원을 결합

한다는 점에서 Hybrid Model을 정의한다. Fig. 3B Ensemble

의 경우 각 모델에 대해 예측이 최종 예측을 얻기 위해 평균

화와 같은 방법을 통해 결합한다.

1) Hybrid Model

Hybrid Model은 전반적인 모델의 성능을 향상시키는 것으

로 알려져 있으며 다양한 유형의 모델이나 기술을 결합한 방

법이다. Hybrid Model의 아이디어는 하나의 모델의 강점이 

다른 모델의 약점을 보완하여 더 정확하고 강력한 모델을 만

들 수 있다는 것에서 시작한다. 서로 다른 알고리즘의 강점을 

결합하게 되면 개별 모델을 사용한 경우에 비해 더 많은 정보

를 추출할 수 있어 상대적으로 작은 데이터 세트에서도 유용

하게 사용될 수 있다. 예를 들어, UWB 거리 측정 데이터를 

Linear regression과 LSTM을 결합한 Hybrid Model을 통해 

거리를 예측한다면 데이터의 Linear regression의 선형적인 

특성과 LSTM의 시간 종속성을 캡처하는 두 가지 특성을 모두 

고려할 수 있다. 따라서 서로 다른 모델의 출력을 결합하거나 

기술을 통합하여 Single Model보다 더 높은 정확도를 가지는 

모델을 만들고 학습하는 방법이다. 본 연구에서는 Linear 

regression과 SVR을 각 MLP에 결합하여 선형적인 특성과 비

선형적인 특성을 강점으로 이용하여 정확도를 비교하였다.

a) Linear regression 및 MLP 기반: 데이터 변수 간의 선형 

및 비선형 관계를 모두 캡처하기 위해 모델링하였다. 

Linear regression은 이상치를 제거 및 과적합을 줄이는 

데 효과적이며, MLP를 통해 고차원 데이터를 처리하여 

보이지 않는 데이터의 일반화가 가능한 특성을 이용하

였다.

b) SVR 및 MLP 기반 Hybrid Model: SVR과 MLP는 모두 

비선형 모델로 표현할 수 있으나 SVR은 커널 함수를 사

용하여 데이터의 비선형 관계를 캡처할 수 있도록 설계

되었으며, MLP의 경우 여러 계층의 비선형 변환을 사용
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한 모델이다. 결론적으로 SVR과 MLP 기반 Hybrid 

Model은 SVR을 통해 모델을 정규화하고 MLP 모델에서 

문제가 될 수 있는 과적합을 방지하는데 용이하다.

2) Ensemble Model

Ensemble Model은 동일하거나 서로 다른 다양한 알고리

즘을 사용하여 예측을 평균화로 결합하기 때문에 모델의 최종 

출력의 전반적인 정확도를 향상시킬 수 있을 뿐만 아니라 일

반화되기 때문에 과적합을 줄일 수 있는 모델이다. Bagging, 

Boosting 및 Stacking 방식을 통해 예측을 결합하여 더 정확

한 모델을 만들며 현재 많이 사용되는 Ensemble Model은 

Random Forest이다. Ensemble Model은 개별 모델의 bias나 

variance가 높을 때 정확도 향상을 위해 효과적으로 사용된

다. Ensemble Model은 다양한 유형의 모델을 하위 집합으로 

두고 각 하위 모델의 예측을 결합하여 최종 추정치를 생성하

여 UWB 측정 거리를 추정하기 위해 사용한다. 본 연구에서는 

3개의 LSTM 기반, 3개의 CNN 기반, 단일 LSTM 및 CNN 기

반 Ensemble Model을 이용하여 각 Ensemble 모델의 강점을 

이용하였다.

a) LSTM 기반 Ensemble Model: 세 개의 LSTM 모델을 사

용하는 경우 세 개의 LSTM 모델에 다양한 아키텍처를 

적용하여 독립적으로 학습시킨다. 3개의 LSTM 구조를 

사용하여 서로 다르고 넓은 패턴을 캡처할 수 있으며 예

측을 평균화하기 때문에 단일 LSTM을 사용하는 것보다 

과적합에 더 강할 수 있다.

b) CNN 기반 Ensemble Model: CNN은 LSTM 기반 

Ensemble Model과 같은 장점이 있지만 Convolution 

layer와 filter에 의해 의미 있는 패턴을 발견하는 로컬한 

특성이 없다면 CNN을 사용하더라도 제대로 학습되지 

않는다는 문제점이 발생한다. 로컬 특성은 주기적 패턴 

또는 시간 종속의 특성을 나타낼 수 있다.

c) CNN 및 LSTM 기반 Ensemble Model: CNN과 LSTM 구

조의 강점을 결합하여 CNN은 입력 데이터로부터 로컬 

특성과 LSTM은 시계열 특성을 이점으로 가질 수 있어 

각 Single Model로 학습될 때보다 성능이 개선될 수 있

다. CNN에서 로컬한 특성이 존재하지 않는 단점을 축소

해 LSTM으로 극복할 수 있다.

4. 실험 및 결과 분석

UWB 송수신단 설치 및 실험 환경은 SAE J2954 표준에 

기반하였다. 자율주행차량에 부착되는 무선전력전송 장치

는 수신단 측에 해당하며 VA(Vehicle Assembly)라 불리며 

바닥에 부착된 무선전력전송 장치는 송신단 측에 해당하며 

GA(Ground Assembly)라고 불린다. UWB Tag는 보통 움직이

는 물체에 부착되기 때문에 VA 측에 부착되며, Anchor는 GA

에 부착되어 고정된다. 같은 쌍의 Tag와 Anchor가 각자를 인

식하기 위해서 각 모듈의 Poll 및 Resp 메시지를 변경했다. 이

렇게 두 쌍의 모듈은 UWB 기술을 사용하여 서로 통신할 수 

있으며 Tag와 Anchor 사이의 거리 측정이 가능하다. 한 환경

당 UWB 모듈을 두 쌍으로 구성했고 여기서 쌍은 Tag역할을 

하는 모듈 하나와 Anchor 역할을 하는 다른 모듈을 뜻한다.

UWB 기술은 일반적으로 Bluetooth나 Wi-Fi와 같은 다른 

무선 기술에 비해 온습도 및 기압과 같은 환경적인 요인에 영

향을 많이 받지 않지만 다양한 환경을 고려하기 위해 실내 실

외 주차장에서 측정되었다. 기존 UWB의 연구들은 DW1000

을 다수 이용했지만, 2020년에 출시된 DW3000은 DW1000

의 업데이트 버전으로 전력 소비가 낮기 때문에 자율주행차량

에 부착해서 사용되는 경우 용이하다. 차량의 직진 거리만 측

정되었으며 지정 거리를 0cm라 했을 때, 20cm씩 전진하며 

160cm까지 총 9번 측정하여 각 자리에서 한 UWB 모듈당 

100개 데이터를 수집했다. 그럼에도 UWB 모듈을 통해 거리

를 측정하는 경우 장애물에 의해 신호가 감쇠되거나 반사되어 

다중경로 간섭 등 환경적인 요소로 인해 정확도에 영향을 미

칠 수 있다. 이러한 다양한 환경적 요소로 인해 UWB로부터 

측정된 거리 데이터는 실제 거리와 비선형적이고 복잡한 관계

를 포함한다. 또한 UWB 거리 측정 데이터는 시계열 또는 공

간적인 구조를 나타낼 수 있다. 

본 연구에서는 무선전력전송을 위한 송수신 패드 정렬을 

위해 UWB 모듈로부터 얻은 거리 측정 대규모 데이터 세트를 

수집하고 학습하여 정확도를 향상시켰다. 전반적으로 UWB 

모듈 및 차량의 무선전력전송 시작이 가능하기 위한 더욱 정

확하고 안정적인 시스템을 구축하는 것에 기여하는 것을 목표

로 한다. UWB 측정 정확도 향상을 위해 Machine learning과 

Deep learning 모델을 사용하였으며 제안 모델은 시계열 데

이터를 처리하기 위해 최근 연구가 진행되고 있다. 향후 추가

로 데이터가 측정된다면 Machine learning과 Deep learning

은 반복적인 훈련을 통해 정확도가 지속해 개선될 수 있다.

먼저 Single Model로는 Linear regression, SVR, MLP, 

LSTM 및 CNN을 모델링했다. 두 번째로 정확도를 더욱 향상시

Fig. 4. Install the UWB DW3000 as a VA UWB Tag
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키기 위해 Multi Model을 사용했고 크게 Hybrid와 Ensemble

로 나눌 수 있다. Hybrid Model의 경우 MLP와 linear 

regression을 결합하였고, MLP와 SVR을 결합했다. Ensemble 

Model의 경우 3개의 LSTM, 3개의 CNN, LSTM과 CNN을 조

합해서 사용했다.

정확도를 향상시키기 위해 여러 모델을 사용한 이유는 모

델 다양성이 증가하였기 때문에 각 모델의 장점을 활용하고 

과적합을 최소화하기 위함이다. 다양한 모델을 통해 학습시킨 

결과를 비교하여 UWB 거리 측정 정확도를 가장 많이 향상시

키는 모델을 선택하기 위해 실험이 진행되었다. Single Model

과 다른 구조로 Multi Model을 제안한 이유는 Ensemble 및 

Hybrid Model이 가질 수 있는 이점은 데이터의 노이즈 및 이

상치 변형에 대해 강하기 때문이다. 또한, 일반화를 개선시켜 

다양한 데이터 패턴에 적용가능하다. 다음 장의 실험 및 분석

에서는 각 모델 성능에 대한 자세한 비교와 장단점에 대해 논

의되며 UWB 모듈 정확도를 향상시키는 가장 효과적인 모델

을 제시한다.

SAE J2954에서는 x축의 오차를 ±75mm, y축의 오차를 ±

100mm로 정의하였다. z축은 차량의 높이에 따라 다를 수 있

으며 실험에 사용된 차량의 높이는 240mm이다. 결론적으로 

x, y, z축을 고려한 두 UWB 모듈간의 오차는 50mm까지 허용

된다. 따라서 본 연구에서는 UWB 모듈의 거리 오차를 50mm 

즉, 5cm 이하로 들어오는 것을 목표로 설정한다. 실험의 수행 

순서는 여러 단계로 구성된다. 먼저 UWB 모듈로부터 거리를 

측정한 후 데이터를 전처리하여 노이즈와 이상치를 제거한다. 

다음으로 전처리된 데이터는 Machine learning 및 Deep 

learning의 입력으로 사용되며 정확한 거리를 예측하기 위해 

학습된다. 최종적으로 자율주행차량에 부착된 패드와 충전패

드 사이의 거리가 예측된다. 예측된 거리는 자율주행차 무선

전력전송을 위한 송수신 패드의 정렬을 결정하는 데 활용되며 

궁극적인 목표는 전송 효율이 가장 높은 위치를 예측하여 효

율적이고 안전한 무선전력전송을 가능케 하며 Fig. 5와 같이 

전체적인 프레임워크로 나타낸다.

Fig. 5. Framework for Estimating Distance in Wireless Power 

Transfer of Autonomous Vehicles

SVR

C epsilon gamma kernel

100 0.01 1 rbf

Table 1. Grid Search for Optimal Hyperparameters of SVR

 

먼저 UWB 모듈로부터 측정된 로우(raw) 데이터의 오차가 

5cm 이하로 들어오는 비율은 28.66%이다. 해당 데이터를 기

반으로 이상치 제거, Scale 조정, 칼만 필터 세 가지 방법으로 

전처리하였다. 앞서 진행한 세 가지 전처리 과정은 로우 데이

터로부터 이상치 중 하한값 제거, Scale up 5cm, 칼만 필터가 

단계적으로 추가 적용되었다. 이러한 전처리 방법을 결합하여 

이상치의 영향을 줄이고, 모델에 잘 맞도록 scale을 조정하였

으며 마지막으로 칼만 필터를 이용하여 실제 상태의 추정치를 

구체화해 최종적으로 모델의 전반적인 정확도를 향상시키는 

데 기여할 수 있다. 전처리를 진행한 경우 로우 데이터와 비교

하여 약 12% 성능이 향상되었다. 데이터 세트는 5:2:3의 비율

로 훈련, 검증, 테스트(train, validation, test)로 나누어졌다. 

전처리 과정 이후 Single 및 Multi Model을 구축하여 전처리

된 데이터 세트의 성능을 평가하고 최종적으로 UWB 모듈의 

정확도를 개선하기 위한 가장 효과적인 모델 방식을 식별하기 

위함이다.

Linear regression의 경우 다른 모델들에 비해 매개변수가 

적기 때문에 따로 튜닝이 수행되지 않았으며 64.52%의 비율

로 5cm 이하로 들어오는 범위가 기존 전처리에 비해 향상되

었다. SVR의 경우, grid search를 통해 최적의 하이퍼파라미

터를 찾은 결과 67.42%로 성능이 향상되었다.

MLP의 경우, 고려해야 할 파라미터가 많아 iteration 2000

번을 수행해 최적의 하이퍼파라미터가 선정되었으며 64.31%

로 성능이 향상되었다. LSTM의 경우, MLP와 같은 파라미터

MLP LSTM CNN

activation function leaky relu leaky relu relu

batch size 64 32 64

dropout rate 0.2764 0.1404 0.0062

epochs 100 300 300

L1 regularization 1.3372 3.5644 1.5730

L2 regularization 4.4588 3.9133, 3.9308

learning rate 0.0010 3.1318 7.9388

number of layer 1 1 1

number of neuron 311 902 259

filter - - 32

kernel size - - 2

number of convolutional layer - - 2

number of pooling layer - - 1

size of pooling layer - - 3

Table 2. Randomized Search for Optimal Hyperparameters 

of MLP, LSTM, and CNN
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Single Model Multi Model

ML DL Hybrid Ensemble

LR SVR MLP LSTM CNN LR+MLP SVR+MLP 3LSTM 3CNN LSTM+CNN

64.52 67.42 64.30 63.45 63.99 68.06 66.99 64.63 61.49 63.88

Table 3. Proportion of Distance Error Less than 5cm after Training

Fig. 6. Model Accuracy

에 대해 randomized search가 수행되었으며 iteration은 100

번만 수행해도 충분한 결과를 얻을 수 있었다. 최적의 하이퍼

파라미터가 선정되었으며 63.45%로 성능이 향상되었다. 

CNN의 경우, LSTM과 MLP와 매개변수가 공통으로 고려되는 

부분도 존재하지만, filter, kernel size, convolutional layer 

수, pooling layer 수 및 크기, kernel size 등이 randomized 

search에 추가되어 최적의 하이퍼파라미터가 선정되었으며 

63.99%로 성능이 향상되었다.

모든 모델은 5cm scale up 기반 칼만 필터를 적용한 동일 

UWB 데이터 세트로부터 구축되었으며, 각 Single Model의 

경우 SVR이 가장 높은 비율인 67.42%로 전처리 데이터와 

비교하여 약 33% 성능이 향상되었고, Multi Model의 경우 

Linear regression과 MLP가 결합된 Hybrid Model에서 가장 

높은 비율인 68.06%로 전처리 데이터와 비교하여 약 33% 성

능이 향상되었다. 따라서 Single Model과 Multi Model을 종

합하여 비교해 본 결과, Linear regression과 MLP를 기반한 

Hybrid Model에서 가장 많은 성능이 개선되었다. Linear 

regression을 통해 입력과 타겟 변수 간의 Linear 특성을 잘 

파악하였고 반면 MLP에서 비선형 관계를 파악하여 이러한 두 

모델을 결합해 두 유형의 강점을 각자 결합함으로써 최종 예

측 정확도를 높일 수 있었다고 판단된다.

5. 결  론

본 연구를 통해서 무선전력전송이 이루어지기 위한 일련의 

과정들을 알아보고 그중에서도 특히 무선전력전송 송수신 패

Fig. 7. UWB Module Based WPT Alignment Establishment

드 정렬이 전체 무선전력전송 시스템 성능과 효율성에 중요한 

역할을 한다는 것을 알게 되었다.

결론적으로 본 연구에서는 UWB 모듈로부터 데이터를 수

집하고 다양한 전처리 기법과 Machine learning 및 Deep 

learning 모델을 적용하여 거리 측정 정확도를 향상시키는 것

을 최종 목표로 하였다. 앞서 언급한 여러 모델을 훈련시키고 

검증하여 다양한 모델이 다양한 수준의 성능을 보였으며 일부 

모델들의 실제 적용 가능성을 볼 수 있었다.

UWB 모듈로 측정한 거리가 5cm 이하로 오차가 발생하는 

비율은 로우 데이터에서 29%였으나 학습을 통해 68%까지 도

달했다. 다른 센서에 비해 상대적으로 UWB 자체로 정확한 거

리 측정을 제공할 수 있지만 본 연구의 결과는 더 넓은 오류 

범위 내에서 정확도가 크게 향상되었음을 보여준다. 예를 들

어, 같은 UWB 모듈의 7cm 이하로 오차가 발생하는 비율은 

39%였으나 학습을 통해 76%로 개선되었으며, 10cm 범위 내

에서는 52%였으나 학습을 통해 87%까지의 정확도가 개선되

었음을 보여준다.

연구 결과에 따르면 이상치에 대해 하한값을 제거하여 데

이터 scale up 및 칼만 필터와 같은 특정 전처리 기술이 모델

의 정확도를 향상시키는 것으로 확인하였다. 또한 Hybrid 및 

Ensemble과 같은 일부 모델은 Single Model에 비해 개선된 

결과를 보여주었다. 이는 데이터 세트의 특성을 잘 반영한 알

고리즘을 사용하거나 모델을 결합함에 따라 최적의 하이퍼파

라미터를 사용해야 함을 시사한다.

향후 연구에서는 현재 연구 결과를 바탕으로 UWB 모듈의 

성능 및 전체적인 무선전력전송 시스템에서의 역할을 향상

하기 위한 추가적인 방법을 탐색하는 것을 목표로 한다. 먼

저 UWB 모듈 자체의 정확도를 향상시키기 위해 전이학습

(transfer learning)의 가능성을 조사할 계획이다. 사전 훈련
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(pre-train) 모델을 활용하여 특정 문제에 맞게 파인 튜닝 함

으로써 무선전력전송 시스템에서 UWB 모듈의 성능이 더 나

은 결과를 얻고 전체적인 무선전력전송 정렬에 기여할 수 있

기를 기대한다.

또 다른 측면으로는 UWB 모듈을 사용한 방향 제어를 이루

고자 한다. Tag와 Anchor를 한 쌍이라고 볼 때, 4쌍의 Tag와 

Anchor로 이루어진 UWB 모듈을 활용하여 송수신 패드 사이

의 방향을 제어하는 방식이다. 이 접근 방식은 잠재적으로 무

선전력전송 시스템 정렬을 개선할 뿐만 아니라 전체 시스템 

성능과 효율성을 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다. 이러한 

연구 방향을 향후 계획으로 수립함으로써 정렬 및 UWB 모듈 

자체의 성능과 관련된 문제를 해결하여 정확하고 효율적으로 

적용가능한 WPT 시스템을 구축하는 것을 목표로 한다.
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