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ABSTRACT

Traffic Speed Prediction of Road Networks

Using Deep Residual Learning Networks

Jeon, Seung Bae

Department of Civil Engineering

Graduate School of Chosun University

Due to recent advancements in Internet of Things (IoT) and 5G technology,

new and unprecedented opportunities have risen with the usage of Artificial

Intelligence techniques (AI) for big data analytics. These developments further

accelerate the digitization of human society in terms of smart cities and

self-driving cars. In this cyberinfrastructure, the geospatial information has

been proven to play a pivotal role in enabling researchers to develop novel

theories and scientific knowledge in the domain of Intelligent Transport

Systems (ITS). For the last couple of decades, researchers in the field of ITS

have been trying to optimize the prediction of traffic data of road networks

with variations in space and time. Since road networks have an inherent

complexity due to their nonlinear characteristics, the prediction of traffic data

remains a difficult task. Among the preceding works, the application of

Convolutional Neural Networks (CNN) for prediction has been utilized to

reflect the characteristics of traffic data on a road network with regards to

time and space. However, previous studies were unable to incorporate the

vanishing gradient as the depth of the model increased. This study aims to

address this limitation with the use of a ResNet model constructed with

transfer learning. Traffic data prediction for a road network with a complex
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structure was performed by combining the road link and Mobileye network

sensor data. The ResNet models used in the study are ResNet-50 and

ResNet-152. After fine-tuning, ResNet-152, the model achieved a higher

improvement in accuracy by 3.8% compared with previous models with a

relatively shallow structure. The model proposed in this study can be useful

for real-time traffic data prediction of complex road networks. The current

study performed traffic data prediction by considering only space and time. In

future studies, it is necessary to include other factors that may affect the

road network.
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제 1장 서 론

1.1 연구 배경 및 목적

도로 네트워크의 환경에서 도로의 통행 속도에 대한 정밀한 정확도를 가진 예측은

지능형 교통 체계(intelligent transport systems, ITS), 도시 계획 및 관리, 공공복리

증진 및 안전과 같은 분야에서 중요한 역할을 한다(Weisbrod et al., 2003; Vlahogianni

et al., 2014). 한국교통연구원(Jo et al., 2014)에 따르면, 2012년 교통혼잡비용이 약 30

조 3,146억 원으로 추정되었으며, 표 1.1에서 확인할 수 있는 것과 같이 상대적으로 많

은 인구수로 인해 교통의 수요가 많고 도로 네트워크의 구조가 복잡한 수도권 지역이

높은 비율을 차지하는 것을 확인할 수 있다. 교통 혼잡은 일반적으로 통행 속도를 기

준으로 판별되며, 통행 속도는 도로 환경에서 다양한 요소에 의해 영향을 받는다. 때문

에, 통행 속도는 도로 네트워크에서 중요한 지표가 된다. 또한, 네트워크 규모의 정확

한 통행 속도의 예측은 전반적인 도로 교통의 상태를 예측할 수 있게 하며, 교통 혼잡

을 예측 및 완화할 수 있는 기반을 마련할 수 있다(Zhao et al., 2019).

지능형 교통 체계 분야는 통행 속도에 대한 정밀한 예측을 위해 지속적인 연구를 수

행해왔다(Ma et al., 2015; Jia et al., 2016). 하지만, 복잡한 구조를 가진 도로 네트워크

에서의 통행 속도의 예측은 여전히 어려운 과제이다. 시간에 종속되는 통행 속도의 특

성을 반영하기 위해 적용되었던 시계열 분석 기법인 Autoregressive Integrated

Moving Average(ARIMA)와 순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN)은 복잡한

구조를 가진 도로 네트워크의 환경에서 통행 속도를 예측하기 위해 정의되어야 하는

모델의 수가 네트워크 규모에 따라 증가하는 단점이 있다. 또한, 시간만이 아니라 공간

에도 종속되어 서로에게 영향을 미치는 공간적 상관관계를 고려하지 못한다는 한계도

존재한다. 이것을 보완하기 위해 제안된 것이 합성곱 신경망(Convolutional Neural

Network, CNN)의 적용이다. 통행 속도를 시간과 공간으로 표현되는 이미지로 변환한

뒤 모델 정의를 위한 학습에 이용하는 것이다. 그림 1.1은 도로 네트워크 환경에서의

통행 속도를 예측하기 위해 기존의 시계열 분석 방법을 적용한 경우와 합성곱 신경망

을 적용한 경우를 비교하여 나타낸다.
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표 1.1 2012년 도로 교통혼잡비용의 지역별 비교(Jo et al., 2014)

그림 1.1 기존 방식과 합성곱 신경망의 차이

기존의 방식은 도로 네트워크의 통행 속도를 예측하기 위해 네트워크를 구성하는 도

로마다 모델을 정의해야 한다. 이로 인해 네트워크의 규모가 큰 경우, 예측을 수행하는

것 자체가 불가능할 수 있다. 반면에 합성곱 신경망을 적용하는 경우, 도로 네트워크를

구 분 지 역 교통혼잡비용(억 원) 비율(%)

수도권 서울·인천·경기 174,294 57.5

강원 강원 3,143 1.0

충북 충북 7,018 2.3

대전·충남권 대전·충남 19,959 6.6

대구·경북권 대구·경북 19,350 6.4

부산·경남권 부산·울산·경남 55,203 18.2

전북 전북 5,681 1.9

광주·전남권 광주·전남 15,540 5.1

제주 제주 2,958 1.0

계 303,146 100
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구성하는 도로가 이미지의 한 축으로 변환되기 때문에 개별로 모델을 정의할 필요가

없어진다. 뿐만 아니라 도로 네트워크 전체를 하나의 이미지로 변환하여 학습을 진행

하기 때문에 공간적 상관관계도 고려하여 예측을 수행할 수 있다. 이러한 아이디어는

Ma et al.(2017)에 의해 최초로 도입되었다. 하지만, Ma et al.’s 모델은 아주 단순한

구조를 가지고 있는 합성곱 신경망이다.

본 연구는 모델의 깊이가 깊어짐에 따라, 학습이 제대로 이뤄지지 않는 문제를 완화

하고자 제시되어 더 깊은 모델의 정의를 가능하게 만든 합성곱 신경망의 일종인 잔차

학습(residual learning)을 기반으로 구성된 residual neural network(ResNet)을 전이

학습(transfer learning)하여 복잡한 구조를 가진 도로 네트워크에서의 통행 속도를 예

측하였다. 연구의 목적은 비교적 단순한 구조를 가진 합성곱 신경망, Ma et al.‘s 모델

과 본 연구에서 제시된 모델을 비교 분석하여, 더욱 향상된 정확도를 가진 모델을 제

시하는 것이다.

1.2 논문의 구성

본 연구는 기존에 통행 속도를 예측하기 위해 제시되었던 연구들의 문헌을 검토하

며, 이들 중 비교적 단순한 구조를 가진 Ma et al.‘s 모델과 ResNet을 전이 학습한 모

델을 비교 분석하여 결과의 차이를 제시하고자 한다. 본 논문은 총 6장으로 구성된다.

위 1장의 서론에는 도로 네트워크에서의 통행 속도를 예측하는 것에 대한 중요성에 관

해 서술하였다. 이후 2장의 문헌 검토에서 선행 연구들의 조사와 이론적인 고찰을 통

해 본 연구의 중요성과 필요성에 대해서 논의하고, 3장에선 연구에 사용된 데이터에

관해 설명하며, 데이터의 전처리 과정과 분석 아키텍처 및 연구 범위를 명시하고 처리

된 데이터를 시각화하여 제시하였다. 4장은 데이터에 적용된 모델의 배경과 구성요소

들에 관해 설명하고 이후 모델의 구조와 하이퍼 파라미터(hyperparameter)를 제시한

다. 5장은 데이터에 대한 모델 적용의 결과로, 각 모델의 정확도를 Mean Absolute

Error(MAE)를 척도로 비교 분석하며, 예측된 결괏값과 참값(ground truth)을 비교하여

시각화하였다. 마지막으로 6장의 결론은 본 연구가 가지는 한계점에 관해 서술하였으

며, 향후 연구 과제에 대해 제시한다.
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제 2장 문헌 검토

본 연구는 도로 네트워크 환경에서의 통행 속도 예측 분야에서, 시뮬레이션 방식과

모델링 방식 중 모델링 방식에 속한다. 이는 모수적(parametric) 방식과 비 모수적

(non-parametric) 방식이 있으며, 두 방식을 결합한 하이브리드(hybrid) 방식도 존재한

다(Mou et al., 2019). 본 연구에서는 모수적 방식과 비 모수적 방식에 관한 선행 연구

들을 조사하였다.

2.1 모수적 방식

모수적 방식은 미리 정의된 통계 모델을 기반으로 수행된다. 이러한 모델에 대한 방

정식들은 예측을 수행함에서 다양한 매개변수를 요구한다. 그러나 복잡하고 동적인 특

성이 있는 교통 데이터와 같은 상황에서 매개변수를 정확하게 추정하기는 쉽지 않다.

또한, 모수적 방식이 적용될 데이터는 분포나 성질에 관한 여러 가지 가정을 만족해야

한다. 통행 속도의 예측을 위해 수행된 모수적 방식 중 대표적인 방법에는 ARIMA와

Kalman filter가 있으며, 이후 각각의 방법이 가지는 한계에 관해 검토하고자 한다.

2.1.1 Autoregression integrated moving average

Box et al.(1970)에 의해서 제안된 ARIMA 모델은 자기 회귀(Autoregression, AR)모

델과 이동평균 모델(Moving Average, MV)의 누적된 합(integrated)을 의미한다. 자기

회귀모델은 이전의 상태가 이후의 상태에 영향을 준다는 생각에서 기인한 모형이며,

이동평균 모델은 이전의 변동을 이용하여 현재의 상태를 추론하는 모형이다. 이러한

ARIMA 모델은 통행 속도를 예측하기 위해 널리 사용된 방식이다(Ahmed and Cook,

1979; Williams et al., 1998). 하지만 ARIMA 모델은 데이터가 정상성(stationarity)을

만족해야만 적용될 수 있다. 정상성이란 데이터의 분산이 시점에 의존하지 않는 것을

의미한다. 실제 데이터는 보편적으로 정상성을 만족하지 않으므로 ARIMA는 차분을

통해 이를 보완하여 알고리즘을 적용해야만 한다. 또한, ARIMA와 같은 모수적 방식

은 이상값에 대해 상대적으로 민감하며, 네트워크의 규모가 증가함에　따라 정의되어

야 하는 모델의 수가 증가하는 단점이 있다.



- 5 -

2.1.2 Kalman filter

Kalman filter는 과거의 측정값과 새로운 측정값을 사용하여 측정값에 포함된 잡음

(noise)을 제거하고 최적의 값을 추적하는데 사용하는 재귀 추정 알고리즘이다. 측정에

대해 확률적인 오차와 특정 시점에서의 상태가 이전 시점에서의 상태와 선형적일 때

적용할 수 있다. 이전 상태의 정보만을 활용하기 때문에 연산 환경의 메모리 측면에서

유리하며 연산 과정이 빠르므로 실시간 예측과 같은 문제에 적합하다. 이러한 장점이

있는 Kalman filter는 교통 데이터를 예측하기 위해 적용되었다(Okutani and

Stephanedes, 1984). 하지만 Kalman filter는 각 시간 간격에서 이동 시간이 급격하게

변하면 시간 지연 문제가 발생할 수 있는 단점이 존재한다(Chen et al., 2004). 또한,

교통 네트워크와 같은 복잡한 구조를 가진 공간에서의 데이터는 변동이 선형적이지 않

을 가능성이 크므로, 알고리즘이 요구하는 데이터에 대한 기본 가정을 만족하지 않을

가능성이 크다. Kalman filter는 다른 모수적 방식인 ARIMA와 마찬가지로, 도로 네트

워크에서의 예측을 위해 정의되어야 하는 모델의 수와 같은 측면에서 같은 한계점이

존재한다.

2.2 비 모수적 방식

비 모수적 방식은 모수적 방식과 다르게 데이터의 정규성이 검증되지 않아도 사용될

수 있으며, 모수적 방식보다 상대적으로 이상값에 대해 덜 민감하다. 또한, 실세계의

데이터는 대부분 비선형적인 특성이 있으므로 이러한 특징을 다룰 수 있는 비 모수적

방식, 특히 인공 신경망(artificial neural network, ANN)의 적용에 관한 관심이 증가해

왔다(Dougherty, 1995). 인공 신경망은 기계 학습(machine learning, ML) 중 하나이며

퍼셉트론(perceptron)에서 유래된다. 퍼셉트론은 Rosenblatt(1957)가 제안한 초기의 인

공 신경망이며, 다수의 입력을 기반으로 하나의 결과를 도출한다.
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그림 2.1은 단층 퍼셉트론의 구조를 나타낸다. 그림 2.1의 는 입력값을 나타내며 

는 각 입력 노드에 적용되는 가중치를 나타낸다. 는 입력값에 가중치가 적용된 각

노드에 의해 결정된다. 하지만 이러한 구조의 단층 퍼셉트론은 그림 2.2와 같은 XOR,

비선형적 분류문제를 해결하지 못한다. XOR이란 베타적 논리합(exclusive OR)을 의미

하며, 주어진 두 명제 중 한 개만 참일 경우를 판단하는 논리 연산이다. 이러한 XOR

문제는 AND, NAND, OR를 조합하여 해결할 수 있다. 즉, 층을 더 쌓는 것이다. 다층

퍼셉트론과 단층 퍼셉트론의 차이는 층을 더 쌓음에 따라 추가된 은닉층(hidden layer)

의 유무이다. 입력층(input layer)과 출력층(output layer)만 존재하는 단층 퍼셉트론과

달리, 다층 퍼셉트론은 중간에 은닉층이 존재한다. 그림 2.3과 같이 은닉층이 2개 이상

인 신경망을 심층 신경망(deep neural network, DNN)이라 한다.

그림 2.1. 단일 계층 퍼셉트론의 구조 그림 2.2. XOR 문제
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그림 2.3 심층 신경망의 구조

또한, 초기의 퍼셉트론은 가중치를 수동으로 찾아야만 했다. 하지만 입력층의 값이

많아짐에 따라 기계가 가중치를 스스로 찾아내도록 해야만 했는데, 이것이 기계 학습

에서 말하는 학습 단계에 해당한다. 이 과정에서 손실 함수(loss function)와 최적화 함

수(optimizer)를 사용한다. 학습을 시키는 신경망이 심층 신경망인 경우, 이를 딥 러닝

(deep learning)이라고 한다. 이러한 구조를 가진 딥 러닝의 발전과 함께 등장한 순환

신경망, 합성곱 신경망은 교통 데이터를 예측하는 데 사용되어왔다.

2.2.1 순환 신경망

순환 신경망은 입력과 출력을 시퀀스(sequence) 단위로 처리할 수 있다. 이 때문에

번역하고자 하는 문장, 일련의 시계열 데이터와 같은 시퀀스 형태의 데이터를 처리하

는 것에 사용되어왔다. 순환 신경망과 feed forward 신경망의 가장 큰 차이점은 출력

층 방향으로만 진행되는 feed forward 방식과 달리, 순환 신경망은 순환적인 구조를

갖는다는 것이다. 순환 신경망은 신경망 내부에 상태를 저장할 수 있는 공간인 메모리

가 존재한다. 이로 인해 시퀀스 형태의 입력과 출력을 처리할 수 있는 것이다. 이러한

특성을 가진 순환 신경망은 교통 데이터의 예측에 적용된 바 있다(Van Lint et al.,

2002). 그림 2.4는 순환 신경망의 구조를 나타낸다.
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그림 2.4 순환 신경망(Rumelhart et al., 1986)

하지만 순환 신경망은 시차(time-lag)가 커지면 기울기가 소실되는 문제가 있으며,

이는 모델의 학습을 저해한다. 순환 신경망이 가지고 있는 시차의 크기에 의한 기울기

소실 문제를 완화하고자 제시된 것이 Long Short-Term Memory(LSTM)이다

(Hochreiter and Schmidhuber, 1997a).

LSTM은 input, output, forget 게이트가 존재하며 이들은 셀 상태(cell state)를 어떻

게 할 것인지를 결정한다. forget 게이트는 셀 상태로부터 얼마만큼의 정보를 잊을 것

인지를 정하는 게이트이다. 시그모이드(sigmoid) 레이어에 의해 결정되며 값이 1에 가

까울수록 셀 상태를 보존한다. input 게이트는 입력된 값 중 어떤 것을 셀 상태에 저

장할 것인지를 결정한다. 시그모이드 레이어에 의해 어떤 값을 업데이트할 것인지 정

해지면 하이퍼볼릭 탄젠트(hyperbolic tangent, tanh) 레이어에 의해 후보 값들이 생성

된다. 이후 output 게이트를 통해 셀 상태를 바탕으로 결정된 값을 출력한다

(Hochreiter and Schmidhuber, 1997b). 이러한 구조를 가진 LSTM은 교통 데이터의

속도를 예측하기 위해 적용된 바 있다(Jeon et al., 2020; Zhao et al., 2017). LSTM은

긴 시차에도 기울기가 소실될 확률이 낮다는 장점이 있지만 구조가 복잡하고 학습하는

데 상당한 시간이 소요된다. 이 때문에 LSTM의 구조를 단순화한 gated recurrent

neural network(GRU)가 제시되었다(Chung et al., 2014). GRU는 LSTM보다 적은 수

의 매개변수를 가지고 있어 학습 속도가 LSTM보다 빠르며, 거의 동등한 기능을 한다

(Dai et al 2019; Jeong et al., 2021). 하지만 LSTM과 마찬가지로 GRU와 같은 순환
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신경망은 복잡한 구조를 가진 네트워크에서의 통행 속도를 예측하는 것에 한계가 있

다. 예를 들어 100개의 구간으로 정의된 네트워크의 정보를 예측하기 위해선 각각 100

개의 모델이 필요할 것이다. 이러한 한계를 극복하기 위해 제시된 방식이 합성곱 신경

망의 적용이다.

2.2.2 합성곱 신경망

Hubel and Wiesel(1959)은 고양이 실험을 통해 시각 피질의 수많은 뉴런은 국부 수

용 영역(local receptive field)이 있으며, 시야 중 일부 시각적 자극에만 반응하는 다는

사실을 확인하였다. 전체 시야는 이러한 수용 영역들이 서로 겹쳐져 이뤄진다는 것과

어떤 뉴런은 직선 이미지에만 반응하는 반면, 특정 각도를 가진 선에만 반응하는 뉴런,

넓은 수용 영역을 가져 낮은 수준의 패턴이 조합되어 복잡한 패턴에 반응하는 뉴런이

존재한다는 사실을 확인하였다. 이 실험은 높은 수준의 뉴런이 낮은 수준을 가진 뉴런

의 출력에 기반을 둔다는 아이디어를 얻게 하였다. Fukushima(1979)는 퍼셉트론을 여

러 층으로 쌓고 위의 고양이 실험에서 얻은 아이디어를 접목하여 시각적 패턴을 인지

하기 위한 첫 합성곱 신경망, neocognitron을 제시하였다. 하지만 neocognitron은 수동

으로 가중치를 설정함으로써 성능을 높였는데 이는 수만 개의 변수를 인간이 분석해야

하는 문제가 있었다. 이러한 한계점을 극복한 LeNet(LeCun et al., 1989)은

neocognitron에 학습 데이터와 타겟 데이터를 기반으로 신경망의 가중치를 자동으로

업데이트하는 오차 역전파(backpropagation)(Rumelhart et al., 1985)를 적용한 알고리

즘이다. 이후 하드웨어, GPU 병렬처리의 발전으로, LeNet에 병렬처리 방식을 적용하

고 활성 함수(activation function)의 수정을 통해 재구성된 AlexNet을 이용한 팀이

2012년에 개최된 ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge(ILSVRC)에서

우승하면서 딥 러닝의 시대가 도래했다(Krizhevsky et al., 2012). 또한, Simonyan and

Zisserman(2014)은 합성곱 신경망의 깊이가 모델의 성능과 관련하여 중요한 요소 중

하나라는 사실을 밝혔고, 2015년 ImageNet 데이터(Russakovsky et al., 2015)에 대한

주요 성과는 모두 깊은 모델을 사용하였다. 하지만 모델의 깊이를 더 깊게 정의한 모

델은 오히려 기울기가 소실되어 학습이 제대로 되지 않는다는 문제가 발견되었고, 이

를 완화하고자 ResNet이 제안되었다(He et al., 2016). 그림 2.5는 지난 ILSVRC에서

우승한 역대 알고리즘들을 나타낸다.
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그림 2.5 ILSVRC 우승 결과(Khan et al., 2020)

그림 2.5에서 확인할 수 있는 것과 같이 ResNet은 인간과 가장 비슷한 에러율을 보

이는 신경망이다. 또한, 최신 알고리즘 중 가장 큰 폭으로 성능의 향상을 보였다. 본

연구는 이러한 ResNet을 이미지로 변환된 대한민국 대구광역시 지역의 택시 통행 속

도 데이터를 전이 학습하여 예측 결과를 제시하고자 한다.
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합성곱 신경망의 핵심은 데이터 전체를 보고 판단하는 것이 아닌 부분적으로 특징을

찾아내어 결과를 출력하는 것이다. 이는 합성곱(convolution) 레이어와 pooling 레이어

로 구성된다. 그림 2.6은 필터와 합성곱의 동작을 나타낸다.

그림 2.6 필터와 합성곱

그림 2.6의 feature map의 각 원소는 입력값과 필터의 합성곱에 의해 채워지며, 필터

의 이동 단위는 stride라고 한다. pooling 레이어는 합성곱 레이어의 출력값을 입력받

아 feature map의 크기를 줄이거나 특정 데이터를 강조하는 데 사용된다. 처리방법으

로는 max pooling과 average pooling, min pooling이 있다. 그림 2.7은 max pooling과

average pooling을 나타낸다.

그림 2.7 Max pooling과 average pooling
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이미지로 변환된 통행 속도에 합성곱 신경망을 적용하여 이미지마다 특징을 추출하

여 예측하고자 하는 도로 네트워크와 시간으로 구성된 이미지로 매핑을 수행하는 방식

은 도로 네트워크의 공간적 특성과 시간적 특성을 동시에 고려할 수 있다는 장점이 있

다. 또한, 복잡한 구조의 도로 네트워크에서 각각의 도로 구간마다 모델을 정의하지 않

아도 되며, 이는 기존의 시계열 분석 방식의 한계를 극복한다. 합성곱 신경망을 이미지

로 변환된 통행 속도에 적용하는 연구는 Ma et al.(2017)를 시작으로 하여, 다양한 방

식으로 적용되어왔다(Kim et al., 2018; Ren et al., 2018). 본 연구는 기존에 통행 속도

예측을 위해 사용된 Ma et al.‘s 모델과 모델의 깊이가 깊어짐에 따라 기울기가 소실

되는 문제를 완화하기 위해 제안된 ResNet을 전이 학습하여 대구광역시 도로 네트워

크의 평균 속도에 대한 예측을 수행한 후 비교 분석하였다.
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제 3장 데이터 및 아키텍처

3.1 데이터 처리 및 분석 아키텍처

본 연구에서 사용된 데이터는 주식회사 이모션(emotion)에서 제공한 택시 이동데이

터와 대한민국의 국토교통부에서 제공하는 도로 링크 데이터의 조합으로 구성되었다.

이모션의 택시 포인트 데이터는 주식회사 모빌아이(Mbileye)의 센서를 통해 수집되며,

이는 Controller Area Network(CAN) message로 File Transfer Protocol(FTP) 서버에

적재된다. CAN 통신은 차량 내에서 네트워크 호스트 없이 장치들이 서로 통신하기 위

해 설계된 표준 통신 규격이다. 적재된 데이터의 처리를 위해 빅 데이터(big data)를

다루기 위한 클라우드 컴퓨팅(cloud computing) 플랫폼인 아파치 스파크(apache

spark)를 아마존 웹 서비스(Amazon Web Service, AWS)의 Elastic MapReduce(EMR)

에서 사용하였으며, 결측값(missing value)과 이상값(outlier)의 처리와 CAN message

의 파싱(parsing), 데이터의 재구성(reshape)을 아파치 스파크에서 진행하였다. 이후

Elastic Computing(EC2)의 R 환경에서 국토교통부의 도로 링크 데이터를 포인트 데이

터와 공간 조인(spatial join)하였고, 모델의 학습을 위한 이미지 데이터로 재구성하였

다. 모델의 구현과 학습은 파이썬(python)에서 이루어졌으며, 연구의 전반적인 아키텍

처는 그림 3.1과 같다.

그림 3.1 시스템 아키텍처
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본 연구는 도로 네트워크에서의 통행 속도를 예측하기 위해 통행 속도를 시간과 공

간으로 표현된 행렬로 재구성하여 이미지로 변환하였다. 하지만 항상 모든 도로 위에

서 항상 택시가 운행하지는 않으므로, 행렬을 구성하는 값들은 결측값을 포함한다. 이

러한 결측값으로 인해 모델 학습을 위해 생성된 이미지는 결측값에 따라 서로 다른 크

기를 갖게 되고, 학습을 위해 적용될 수 없다. 때문에, 본 연구는 이러한 결측값을 처

리하는 과정을 포함하였다.

이미지로 변환한 데이터의 결측값은 완전 무작위 결측(missing completely at

random)이며, 전체 데이터 중 0.7%를 차지한다. 결측값의 처리는 단순 대치법(simple

imputation)의 표준오차의 과소추정, 계산의 난해성의 문제를 보완한 다중 대치법

(multiple imputation)을 이용하였다. 다중 대치법은 대치, 분석, 결합의 세 단계를 거친

다. 다중 대치법의 대치 단계는 데이터를 생성하는 단계이다. 특정 알고리즘에 따라 결

측값을 대체 값으로 변환한 n 개의 데이터 세트를 생성한다. 본 연구에선 데이터의 특

성상 Markov Chain Monte Carlo(MCMC)를 사용하였다(Schafer, 1999). MCMC는

Markov chain의 구성에 기반을 둔 확률 분포로부터 원하는 분포의 표본을 추출하는

알고리즘이다. 분석 단계에선 n 개의 완전한 데이터 세트를 분석하고 모수 추정치와

표준오차를 계산한다. 마지막 결합 단계에서는 각 데이터 세트의 결과를 Rubin’s rule

에 의해 결합한다. 식 1은 결합한 추정치의 분산을 나타낸다(Rubin, 1987).

 



  


    



  




      


 (1)

여기서 는 대치 내 분산(within imputation variance), 대치 간 분산(between

imputation variance) B, 는 각 추정치의 평균을 나타낸다.

또한, 시퀀스 내 이상값의 처리는 박스 플롯 법칙(box plot rule)(식 2)에 따라 제거

하였으며, 데이터 전체 기간 중 각 시퀀스의 표준 편차는 최소 8.447에서 최대 19.267

의 값을 가진다(Spear, 1952).

〉     ∨ 〈     (2)

여기서,  는 번째 데이터의 값, 은 제3 사분위 수(upper quartile), 은 제1 사

분위 수(lower quartile)를 나타낸다.
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3.2 택시 이동데이터

주식회사 이모션에서 제공된 데이터는 대구 지역의 약 450대의 택시에 설치된 센서

로 취득된 포인트 데이터이다. 각 센서는 60~100 millisecond마다 데이터를 CAN

message 형식으로 저장한다. 센서의 데이터는 여러 가지 정보를 포함하고 있으나 본

연구에서는 공간정보와 속도, 시간만을 사용하였다. CAN message는 모빌아이에서 제

공된 mobileye system standard can output protocol을 참고하여 파싱하였다. 포인트

데이터의 시간적 범위는 2020년 10월 2일 00시 00분부터 2021년 1월 2일 23시 59분까

지 약 3달(92일)이다. 이는 약 500GB(44억 rows) 정도이다. 그림 3.2는 처리된 포인트

데이터의 일부와 확대된 모습이다.

(a) 축척 1/100,000

(b) 축척 1/3,000

그림 3.2 포인트 데이터 시각화
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3.3 도로 링크 데이터

도로의 구간별로 교통 데이터를 예측하기 위해 포인트 데이터와 도로 링크 데이터를

공간 조인하여 포인트 데이터에 도로의 ID를 부여하였다. 도로 링크 데이터는 대구 지

역의 링크 데이터(17,945 객체)만을 사용하였으며, 통행량별로 구분하여 모델 정의를

위한 네트워크의 규모를 결정하였다. 연구에 사용된 링크 데이터는 그림 3.3과 같다.

그림 3.3. 도로 링크 데이터 시각화
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3.4 공간 조인

포인트 데이터와 링크 데이터의 조합을 위해 공간 조인을 수행하였다. 모빌아이의

포인트 데이터와 국토교통부의 링크 데이터는 둘 다 높은 정확도의 데이터지만, 국토

교통부의 도로 링크 데이터가 도로의 폭을 반영한 폴리곤 형태의 데이터가 아니라 라

인 데이터이므로, 공간 조인을 할 때 포인트 데이터에 버퍼(buffer)를 주어 접하는 링

크 데이터와 속성을 조합하는 방식을 채택하였다. 그림 3.4는 연구에서 사용된 공간 조

인 방식을 설명한다.

그림 3.4 위치에 따른 속성값 조인: 버퍼

그림 3.4의 포인트 데이터는 택시에 설치된 센서로 취득된 데이터를 의미한다. 포인

트 데이터에 버퍼를 주어 접하게 되는 링크 데이터의 ID를 포인트 데이터에 부여함으

로써 각각의 포인트 데이터는 도로에 속하게 된다. 이러한 방식의 데이터 결합은 버퍼

의 크기에 따라 데이터의 소실 정도가 결정된다. 포인트 데이터에 주워진 버퍼의 범위

내에 접하는 링크가 없는 경우 포인트 데이터는 도로의 ID를 부여받지 못하게 되어

제거된다. 본 연구에서는 포인트 데이터 중 몇몇 표본을 추출한 뒤 버퍼의 길이를 다

르게 줌에 따라 최대한 포인트 데이터를 보존하는 방향으로 버퍼의 길이를 결정하였

다. 그림 3.5는 무작위로 뽑은 데이터 집합(set)에 대해 버퍼 크기에 따라 공간 조인을

수행한 후의 데이터와 원본 데이터의 양을 비교하여 나타낸다. 버퍼의 길이가 1 미터

(group a)에서 10 미터(group d)로 길어짐에 따라 공간 조인 후 남는 데이터의 양을

확인할 수 있다.
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그림 3.5 버퍼 길이에 따른 데이터양의 비교

3.5 이미지 데이터

포인트 데이터와 링크 데이터의 조합으로 생성한 데이터를 이용하여 도로 네트워크

의 교통 데이터 예측을 수행하기 위해선, 합성곱 신경망을 적용할 수 있는 형태로 데

이터를 재구성해야 한다. 합성곱 신경망의 일반적인 입력값은 이미지의 형태이며 이는

그림 3.6과 같다.

그림 3.6. 합성곱 신경망의 입력 데이터 형태
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본 연구에서는 교통 데이터를 시간과 공간으로 표현되는 이미지로 변환하여 모델 학

습에 사용하였으며 이미지의 형태는 고려하고자 하는 도로 네트워크의 규모와 시간적

범위, 예측하고자 하는 시간의 단위에 따라 다르게 정의된다. 그림 3.7은 모델 학습을

위한 이미지 데이터의 정의 방식을 나타낸다.

그림 3.7 이미지 데이터 생성 과정

도로 네트워크를 구성하는 각각의 도로 링크의 ID는 이미지 행렬의 y축을 이루고 x

축은 시간을 나타낸다. 타겟 혹은 레이블로 불리는 행렬의 x축은 예측하고자 하는 시

간의 범위로 정의한다. 예를 들어 1시간 후 네트워크에서의 통행 속도를 예측할 때, 하

루 동안의 교통 상황을 고려하여 예측하고자 한다면, 왼쪽의 lookback period는 24가

될 것이고 오른쪽의 prediction period는 1이 될 것이다. 또한, 행렬의 각 셀값은 ID를

부여받은 시퀀스의 평균을 나타낸다. n 대의 택시가 x 시간에 y 의 도로에서 운행했다

면, 행렬 (x, y)의 셀값은 n 대 택시의 평균 속도이다. 이러한 방식으로 시간과 공간으

로 표현된 교통 데이터의 행렬은 이미지로 변환될 수 있으며, 합성곱 신경망을 적용할

수 있게 된다. 이미지의 채널(channel)은 전이 학습 시 초기화되는 가중치에 따라 1 또

는 3으로 설정하였으며 그림 3.8과 그림 3.9는 변환된 데이터의 이미지를 나타낸다.
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그림 3.8 도로 네트워크 통행 속도의 시간 단위 이미지 데이터

그림 3.9 도로 네트워크 통행 속도의 일 단위 이미지 데이터
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3.6 도로 네트워크 선택

국토교통부에서 제공된 데이터 중 대구 지역을 위주로 추출한 도로 링크 데이터의

객체 수는 17,945개이다. 하지만 이모션에서 제공된 이동 객체의 포인트 데이터와 공간

조인을 한 결과 도로 링크 데이터보다 수집된 포인트 데이터의 범위가 상대적으로 좁

아 도로 대부분은 운행 기록이 없는 것으로 확인되었다. 그림 3.10은 도로마다 중복되

지 않은 이동 객체의 일별 통행량의 누적된 값을 히스토그램으로 표현한 것이다.

그림 3.10 전체 도로의 누적 사용 횟수

모든 도로를 예측 모델의 학습 데이터로 사용하는 경우, 불필요한 계산이 많아지므

로 본 연구는 17,945개의 도로 중 이용 빈도수의 상위 5%의 도로만을 추출하여 연구

를 진행하였다. 그림 3.11은 각각 퍼센트에 대한 히스토그램과 도로의 모습이며, 897개

의 객체이다.
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(a) 이용 빈도수 상위 5%에 대한 히스토그램

(b) 이용 빈도수 상위 5%에 대한 도로 네트워크

그림 3.11 이용 빈도수 상위 5% 도로
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제 4장 모델 구조 및 하이퍼 파라미터

4.1 모델의 구조

4.1.1 잔차 학습

최근 딥 러닝은 여러 분야에서 많이 활용되고 있다(Jeon et al., 2020; Than et al.,

2020). 하지만 딥 러닝은 기울기 소실 또는 증폭(exploding)과 같은 문제가 존재하며

이는 모델의 성능에 치명적인 영향을 끼친다. 이 때문에 기울기 소실 문제에 대한 해

결을 위해 많은 방법이 제시되었다. ResNet은 모델의 깊이가 깊어짐에 따라 발생하는

기울기 소실 문제를 완화하기 위해 제시되었다. 모델의 깊이는 모델의 성능에 있어서

중요한 요소 중 하나이다(Szegedy et al., 2015). 하지만 모델의 깊이가 깊어지게 되면

오차 역전파를 진행함에 따라 미분의 횟수가 많아져 앞의 레이어일 수록 미분값이 작

아져 그만큼 출력값에 영향을 미치는 가중치도 작아진다. 이는 과적합(overfitting)과는

별개의 문제이다. ResNet은 2015년 Simonyan and Zisserman에 의해 제시된 Visual

Geometry Group(VGG)과 비슷한 구조로, shortcut을 설치함으로써 더 깊은 구조를 가

능하게 만든 것이다. 기존의 신경망은 입력값을 타겟값으로 매핑하는 함수 를 찾

는 것이 목표였다. 즉,  를 최소화하는 방향이다. 하지만 ResNet은 기존의 모델

과는 다른 방식을 추구한다. ResNet은 잔차를 학습하는 것이 기존의 방식보다 최적화

하기 더 쉽다는 가정에서 비롯된다. 즉, 네트워크의 출력값이 가 되도록

    를 최소화하는 방향이다. 이러한 를 잔차라고 하며, 이 잔차를 학

습하는 것이 잔차 학습이다. 또한, 잔차 학습은 출력값(   )을 미분하였을

때  ′ 이 되게 함으로써 최소한 1의 기울기를 가지게 한다.

또한, ResNet은 convolution block과 함께 구성된다. identity block은 에 를 그

대로 더하는 것이고 convolution block은 역시 convolution 연산을 거친 후에 더해주

는 것이다. ResNet은 이 두 가지 block을 쌓아서 구성한다. 그림 4.1은 identity block

과 convolution block을 나타내며, 그림 4.2는 block으로 표현된 ResNet-50의 기본 구

조를 나타낸다.
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그림 4.1 잔차 학습: a building block(He et al., 2016)

그림 4.2. Identity block과 convolution block으로 구성된 ResNet-50

(a) Identity block (b) Convolution block
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4.1.2 Batch normalization

ResNet은 또한 batch normalization 레이어를 사용한다. batch normalization은 활성

함수 중 시그모이드를 ReLU 및 하이퍼볼릭 탄젠트로 바꾸거나 작은 학습률(small

learning rate)을 주는 방식은 간접적이며, 직접 학습 과정 자체의 안정화를 위해 제안

되었다. 이는 기울기 소실/증폭의 원인이 internal covariate shift에 있다는 가설을 기

반으로 제안되었다. internal covariate shift는 네트워크의 각 층이나 네트워크마다 입

력값의 분포가 달라지는 현상을 말한다.

이러한 현상을 완화하고자 처음 사용된 방법이 whitening이다. 이는 입력값의 분포

를 평균은 0으로, 분산은 1로 정규화(normalization)하는 방법이다. whitening은 기본적

으로 입력값의 feature들을 비상관화(decorrelation)하며, 각각의 분산을 1로 만든다. 하

지만 whitening은 공분산 행렬(covariance matrix)의 계산과 역행렬의 계산이 필요하

며 일부 파라미터의 영향을 무시할 가능성 또한 존재한다. 이 때문에 제안된 방식이

batch normalization이다. batch normalization은 각 feature는 이미 비상관화되어 있다

고 가정하고 각각의 feature들에 대해서 스칼라(scalar) 형태로 평균을 구한 뒤 분산을

계산하여 정규화를 거친다. 단순히 평균(식 3)과 분산(식 4)을 0과 1로 바꾸는 것은 오

히려 활성 함수의 비선형성(nonlinearity)을 없앨 수 있다.

μ  

 
  



 (3)

여기서, 는 mini-batch에 대한 값,   을 나타낸다.

σ
  



  



  μ (4)

예를 들어 시그모이드 함수에서 입력값의 평균이 0이고 분산이 1이라면 결괏값은 직

선에 가까울 것이다. 이를 보완하기 위해 식 5와 같이 정규화된 값에 식 6과 같이

scale factor()와 shift factor()를 더해주고 이 변수들을 오차 역전파 과장에서 같이

학습시켜준다(loffe and Szegedy, 2015). 또한, batch normalization은 평균과 분산 등의

통곗값을 학습 데이터 전체에서 구하는 것이 아닌 mini-batch 단위로 접근하여 계산한

다.
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σ
  ϵ

  μ
(5)

여기서, 은 수치 안정성(numerical stability)을 위해 mini-batch 분산에 추가된 상

수를 나타낸다.

    ≡  (6)

여기서, 는 scale factor, 는 shift factor를 나타낸다.

실제 batch normalization을 네트워크에 적용할 때는 특정 은닉층에 들어가기 전에

batch normalization 레이어를 더하여 입력값을 수정한 뒤 활성 함수에 넣어주는 방식

으로 사용된다. 합성곱 신경망에서 적용될 때는 편향을 값이 대체한다. 또한, 채널 별

batch normalization 변수를 생성한다. 예를 들어 개의 mini-batch와 개의 채널이 있을

때 합성곱(convolution) 이후 ×의 feature map이 생성되면  × ×개의 평균과

분산을 구한 후 채널당 1개씩의 와 를 총 개 생성할 수 있다. 또한, batch

normalization은 순전파(propagation) 과정에서 파라미터 scale에 영향을 받지 않기 때

문에 학습률(learning rate)을 크게 잡을 때 파라미터의 scale 때문에 기울기가 소실 혹

은 증폭되는 문제를 완화하고 이러한 특성은 학습 속도의 가속으로 이어진다. batch

normalization의 경우 자체적 regularization 효과가 있으므로 기존의 weight

regularization을 제외하는 것이 가능하고 드롭아웃(drop out) 또한 제외할 수 있게 한

다.

4.1.3 모델 아키텍처

본 연구는 잔차 학습으로 구성된 ResNet중 ResNet-50과 ResNet-152를 베이스 모델

로 하여 전이 학습한 후 예측을 수행하였다. 각각의 입력 레이어와 출력 레이어는 예

측하고자 하는 도로 네트워크의 개수에 따라 수정하였다. 본 연구에서 제안한 모델과

비교 분석을 위한 Ma et al.‘s 모델의 구조는 표 4.1과 같다. RenNet-50의 경우 기본적

인 구조는 표 4.2와 같으나, 가중치를 고정한(freeze) 레이어의 개수에 따라 나뉜다(모

델 1). 모델 2는 ResNet-152를 전이 학습하여 구축하였으며, 모델 1과 마찬가지로 가

중치를 고정한 구간에 따라 나뉜다.
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표 4.1 비교 분석을 위한 Ma et al.‘s 모델 구조

표 4.2 Model 1: ResNet-50

layer name output size layer

conv1  ×  ×   

conv2  ×

 × max   











 ×  
 ×  
 ×  

×

conv3  ×










 ×  
 ×  
 ×  

×

conv4  ×










 ×  
 ×  
 ×  

×

conv5  ×










 ×  
 ×  
 ×  

×

 × global average pooling 2D

Flatten

Fully-connected

layer name layer layer

input - -

layer 1
convolution filter(256, 3, 3)

pooling pooling(2, 2)

layer 2
convolution filter(128, 3, 3)

pooling pooling(2, 2)

layer 3
convolution filter(64, 3, 3)

pooling pooling(2, 2)

Flatten

Fully-connected
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ResNet-50은 표 3에서 확인할 수 있는 것과 같이 5단계로 나뉘어 있다. ResNet-50

과 ResNet-152의 차이는 conv3의 block을 4개에서 8개로, conv4의 block은 6개에서

36개로 늘렸다는 점이다. ResNet은 처음에 7x7, 3x3 사이즈의 필터로 합성곱과 max

pooling을 수행한다. 이후 입력의 크기를 기준으로 단계를 구분한다. 연산이 stride 2로

수행됨으로 이미지의 높이와 너비는 절반으로 줄어들며, 단계마다 필터의 개수가 늘어

채널의 개수는 두 배가된다. 즉, 한 단계에서 다른 단계로 진행함에 따라 채널의 개수

는 두 배가되고 입력 크기는 절반으로 줄어드는 것이다. 또한, ResNet은 깊이에 따라

다른 block을 사용한다. 이것은 ResNet-34와 ResNet-50/101/152의 차이이며, 그림 4.3

은 서로 다른 두 block을 나타낸다.

그림 4.3 ResNet-34를 위한 building block(왼쪽 이미지)과 ResNet-50/101/152를

위한 “bottleneck” building block(오른쪽 이미지)(He et al., 2016)

ResNet-50/101/152 모델은 bottleneck이라고 하는 block을 사용한다. 이러한 개념은

깊이가 더 깊어짐에 따라, 학습에 걸리는 시간을 고려하여 도입되었다. 그림 26에서의

bottleneck block은 256차원의 입력값을  × 합성곱 레이어를 이용하여 64차원으로

감소시킨 뒤 필터의 개수를 뒤에서 늘림에 따라, 다시 차원을 증가시킨다. 이는 3 x 3

합성곱 레이어를 곧바로 연결한 구조에 비해 연산량을 감소시킬 수 있다.
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4.2 모델 하이퍼 파라미터 및 학습 과정

4.2.1 모델 하이퍼 파라미터

딥 러닝은 식 7(Cauchy, 1847)과 같은 원리로 가중치를 업데이트하며, 이를

mini-batch 단위로 적용한 것이 확률적 경사 하강법(stochastic gradient descent,

SGD)이다.


    


(7)

여기서, 
는 업데이트된 가중치, 는 현재의 가중치, 는 학습률, 는 손실 함수의

결과를 나타낸다.

이때 사용되는 손실 함수와 최적화 함수에 따라 학습 성능이 달라진다. 본 연구에서

사용된 손실 함수는 mean absolute error(MAE)이며 식 8과 같이 정의된다(Willmott

and Matsuura, 2005).

 


  



  



  



 (8)

여기서, 는 참값, 는 예측된 값을 나타낸다.

최적화 함수는 adaptive momentum estimation(Adam)이며 momentum과 root mean

square propagation(RMSprop)을 합친 기법이다. momentum은 확률적 경사 하강법을

통해 이동하는 과정 중 관성을 주는 것, 즉 이전의 학습 결과를 반영하는 것이다. 식 9

는 momentum을 나타낸다.

    




    

(9)

여기서, 는 momentum term을 나타낸다(default: 0.9).

momentum의 특징은 batch마다 학습으로 인해 가중치의 값이 크게 변동하는 것을

방지하기 위해 momentum term을 이용하여 이전까지의 학습 결과를 더 크게 반영하

는 것이다. RMSprop는 AdaGrad를 개선한 방식이다. AdaGrad는 학습률이 작으면 학

습 시간이 길어지고, 너무 크면 발산해서 학습이 제대로 이루어지지 않는 문제를 학습

을 통해 크게 변동이 있었던 가중치에 대해서는 학습률을 감소시키고 변동이 별로 없
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었던 가중치는 학습률을 증가시킴으로써 해결한다. 식 10은 AdaGrad를 나타낸다

(Duchi et al., 2011).

  


∘




    




 (10)

하지만 AdaGrad는 학습 도중 어느 순간 가 너무 커져서 학습이 이루어지지 않을

수 있다. 이를 보완한 방식이 RMSprop이다. AdaGrad는 단순한 볼록 함수(convex

function)에서 정상적으로 작동하지만, 복잡한 다차원 함수에서는 극점에 도달하기 전

에 학습률이 0에 수렴할 수 있다. RMSprop는 이를 보완하기 위해 가중치의 기울기를

단순 누적시키는 것이 아니라 최신의 기울기 값을 더 반영하도록 한다. 식 11은

RMSprop의 를 나타낸다(Tieleman and Hinton, 2012).


      


∘


(11)

momentum에서와 반대로 ρ가 작을수록 최근의 기울기를 더 크게 반영한다. 이전에

큰 변동이 존재했더라도 현재의 batch에 대한 기울기가 완만하다면 학습률을 높인다.

이는 극솟값에 근접할수록 학습 속도가 느려지는 문제와 local minimum에 빠지는 문

제를 완화하며 의 값이 무한히 커지지 않게 한다. 하지만 momentum과 RMSprop는

각각의  , 가 0으로 초기화되면 학습 초반에 가중치가 0으로 편향되는 문제가 있다.

이러한 문제를 해결하기 위해 제시된 것이 Adam이며, 그림 4.4는 Adam의 의사코드

(pseudocode)를 나타낸다(Kingma and Ba, 2014).

그림 4.4 Adam 최적화 함수의 pseudocode(Kingma and Ba, 2014)
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기존 momentum에서는 가 0으로 초기화되면   이므로 0으로 편향된다.

그러나 Adam에서는   


로 을 업데이트하기 때문에   이 되어 0으로 편향

됨을 해결할 수 있다. 역시 마찬가지이며 최종적으로 RMSprop 방식에 momentum을

곱하여 파라미터를 업데이트한다. 실제 실험에서 사용된 Adam의 학습률은 추천되는

값인 0.001로 설정하였으며, batch size는 60으로 고정하여 실험을 진행하였다.

4.2.2 학습 데이터 및 과정

실험에 사용된 학습 데이터는 이미지로 변환된 도로 네트워크의 교통 데이터이며,

이는 고려된 네트워크의 규모, 시차에 따라 식 12와 같이 정의된다.

 






  ⋯ 

⋮ ⋱ ⋮
 ⋯  






(12)

여기서,           는 의 time step에서 도로 구간의

평균 속도, 는 샘플의 개수를 나타낸다.

본 연구에서 사용된 의 값은 897이며 각각 도로 네트워크의 규모를 나타낸다. 

의 값은 24이며, 이는 한 시간 예측을 위해 고려한 시간이 하루임을 뜻한다. 는 학습

데이터의 샘플 개수를 나타내며 전체 학습 데이터의 길이에서  ×을 뺀 후 으로

나눈 값과 같다. 또한, 연구에 사용된 방법은 지도 학습(supervised learning)이므로 학

습 데이터에 대한 레이블을 식 13과 같이 정의한다.

 






  

⋮
  






(13)

여기서,    는 학습 데이터 중 의 레이블을 나타낸다.

연구에 사용된 데이터는 2020년 10월 2일 00시 00분부터 2021년 1월 2일 23시 59분

까지 총 92일이며, 80%(74일)는 학습 데이터로 사용하였다. 학습 데이터 중 20%(약 15

일)는 validation data로 사용하였으며, hold-out 방식을 이용하였다. 그림 4.5는 학습

데이터, validation dataset, test dataset의 구분과 샘플, time steps에 따른 데이터 정

의 등 전반적인 데이터의 형태를 나타낸다.
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그림 4.5 모델 학습을 위한 데이터 개요

그림 4.5에서 x 가 나타내는 범위는 신경망에 입력되는 이미지의 부분으로 입력값을

의미하며, 동시에 도로 네트워크에 대한 속도를 예측할 때 고려하고자 하는 시간의 범

위이다. y 는 매핑하고자 하는 타겟값이며, 예측을 수행할 때 얼마만큼의 시간을 예측

할 것인지를 나타낸다. 본 연구는 이처럼 생성된 데이터를 이용해 ResNet을 전이 학습

하여 도로 네트워크의 속도를 예측하였으며, 그림 4.6은 예측 과정을 나타낸다.

그림 4.6 ResNet을 이용한 통행 속도 예측 아키텍처
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본 연구에서 생성된 이미지 데이터는 기존 ResNet의 가중치를 학습시킨 ImageNet

의 데이터와는 형태가 다르다. ImageNet의 데이터는 약 1,400만 개의 이미지로 구성되

어있으며, 이들은 동물부터 가전기기까지 다양한 종류의 이미지를 포함한다. ImageNet

의 데이터는 실세계에서 찾아볼 수 있는 종류지만 연구에서 생성한 이미지는 도로 네

트워크 환경에서의 통행 속도를 이미지로 만든 것이기 때문에 본 연구에서 사용된 데

이터의 특성을 반영하기 위한 과정이 필요하다.

ResNet의 입력값의 형태는 본래 ImageNet의 데이터에 맞춰져 있다. 때문에 본 연구

에서 생성한 이미지를 적용하기 위해선 이미지의 크기를 ImageNet의 이미지의 크기와

같게 만들어야 한다. 이 과정에서 이미지의 모서리 부분을 0으로 채우는 zero padding

이 적용되었다. 이후 ResNet을 통해 교통 이미지 데이터의 특징을 추출하고, 추출된

이미지의 특징을 예측할 시퀀스로 매핑하는 과정을 거쳐 학습한다. 본 연구에서는

ResNet을 전이 학습하였으며, 그 과정에서 미세조정(fine-tunig)하였다. 이는 본래

ResNet의 학습을 위해 사용된 ImageNet과 다른 특성을 가진 이미지 데이터의 특성을

반영하기 위함이다.
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제 5장 분석 결과

5.1 도로 네트워크 사용 빈도 상위 5% 예측 결과

전체 도로 네트워크 중 빈도수 상위 5%에 대한 예측은 본 연구에서 제시한 모델 1,

2와 Ma et al.’s 모델에 의해 수행되었다. 그림 5.1은 Ma et al.‘s 모델의 epoch과 loss

의 관계를 나타내며, 표 5.1과 그림 5.2는 Ma et al.‘s 모델의 예측 수행결과를 나타낸

다.

그림 5.1 Ma et al.‘s 모델의 epoch과 loss의 관계

표 5.1 Ma et al.‘s 모델의 학습 결과

epoch MAE

10 9.479

50 9.405

100 10.751
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그림 5.2 Ma et al.‘s 모델의 속도 예측 결과 중 일부
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ResNet-50을 이용한 모델 1의 경우, stage 3까지 고정한 후 학습하였을 때 가장 낮

은 MAE 값(9.363)을 보였다. 그림 5.3은 모델 1의 epoch과 loss의 관계를 나타내며, 표

5.2와 그림 5.4는 모델 1의 예측 수행결과를 나타낸다.

그림 5.3 모델 1의 epoch과 loss의 관계

표 5.2 모델 1의 학습 결과

Fine-tuning(freeze) MAE

Stage 1-1 10.415

Stage 1-2 9.428

Stage 1-3 9.363

Stage 1-4 9.802

Stage 1-5 31.806
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그림 5.4 모델 1의 속도 예측 결과 중 일부
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ResNet-152을 이용한 모델 2의 경우, stage 3까지 고정한 후 학습하였을 때 가장 낮

은 MAE 값(9.056)을 보였다. 그림 5.5는 모델 1의 epoch과 loss의 관계를 나타내며, 표

5.3과 그림 5.6은 모델 2의 예측 수행결과를 나타낸다.

그림 5.5 모델 2의 epoch과 loss의 관계

표 5.3 모델 2의 학습 결과

Fine-tuning(freeze) MAE

Stage 1-1 9.359

Stage 1-2 12.097

Stage 1-3 9.056

Stage 1-4 9.451

Stage 1-5 10.065
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그림 5.6 모델 2의 속도 예측 결과 중 일부
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5.2 결과 비교

본 연구는 대구광역시의 도로 중 사용 빈도수 상위 5%의 네트워크에 대해 속도 예

측을 수행하였다. 본 연구에서 제시한 모델은 ResNet을 전이 학습한 모델이며 Ma et

al.‘s 모델과 비교하여 분석하였다. 결과적으로 본 연구에서 제시한 모델은 MAE를 기

준으로 약 3.8% 더 높은 성능을 보였다. 정확도 측면에서 향상된 정도가 통계적으로

유의미한 성능의 향상인지 확인하기 위해 각 모델을 통해 생성된 예측 결괏값들 사이

에 차이가 존재하는지 알아보기 위한 통계적 검증 방법을 적용하였다. 검증하기 이전

에 각각의 예측 결과가 정규성을 따르는지 검정하였으며, 표본 개수에 따라

kolmogorov-smirnov test(Smirnov, 1939)를 수행하였다. 식 14는 두 분포의 차이를 나

타낸다.

       (14)

여기서 는 상한(supremum), 는 distribution function을 나타낸다.

정규성 검정 수행결과 Ma et al.’s 모델과 본 연구에서 제시한 모델을 통해 예측한

결괏값의 집합은 모두 정규분포를 따르지 않았다. 그러므로, 비 모수적 검증 방식인

wilcoxon rank sum test를 시행하였다. wilcoxon rank sum test는 서로 다른 두 집단

이 중앙값이 같은 분포에서 추출된 표본이라는 귀무가설을 검정한다.

수행결과 결괏값(p-value < 0.05)이 몹시 작으므로 귀무가설을 기각하고 대립가설을

채택하였다. 두 집단은 같은 중앙값의 분포에서 추출된 표본이 아니며, 이것은 통계적

으로 유의미한 결괏값 생성의 차이라고 있다고 할 수 있다. 그림 5.7은 각 모델의 예측

수행결과의 분포를 나타낸다.
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그림 5.7 각 모델의 예측 결괏값 분포
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6. 결 론

시간의 영향을 받는 교통 데이터의 특성을 반영하기 위해 사용되었던 기존의 시계열

분석 방식은 네트워크의 규모가 증가함에 따라 정의되어야 하는 모델의 수가 같이 증

가하는 문제가 있었다. 또한. 시간뿐만 아니라 공간에도 종속되어 서로의 상태에 영향

을 미치는 네트워크의 환경에서 기존의 시계열 분석 방식은 각각의 도로 구간별로 모

델을 정의하기 때문에 네트워크의 공간적 상관관계를 고려하지 못한다는 한계가 존재

한다. 이를 보완하고자 합성곱 신경망을 적용하는 방식이 제안되었고 본 연구는 기존

에 적용되었던 합성곱 신경망보다 더 깊은 구조를 가진 ResNet을 전이 학습하여 도로

네트워크의 환경에서 통행 속도를 예측하였다. 예측을 수행하기 위해 모델 학습에 필

요한 이미지 데이터를 이모션에서 제공된 택시 이동 포인트 데이터와 국토교통부에서

제공된 도로 링크 데이터를 공간 조인의 방식으로 결합하여 이미지 데이터를 생성하였

다. 모델을 통해 예측을 수행하여 비교 분석한 결과 기존의 Ma et al.‘s 모델에 비해

ResNet-152를 전이 학습한 모델은 정확도 측면에서 최대 3.8%, 향상되었다. 이는

MAE 값을 척도로 하여 계산된 수치이며, 통계적으로 유의미한 성능의 향상이다.

본 연구의 실험에서 ImageNet의 데이터로 학습이 이루어진 ResNet을 교통 데이터

로 전이 학습을 수행할 경우, satage 3까지 가중치를 고정했을 때 높은 성과를 보인다

는 것을 확인하였다. 이후 본 연구의 데이터에 한정하는 것인지 추가적인 실험이 더

필요할 것으로 보인다. 또한, 본 연구의 모델은 시간과 공간의 영향만을 고려하였기 때

문에 다양한 외적 요소에 영향을 받는 도로 네트워크의 환경을 모두 고려하지 못했다

는 한계가 존재한다. 뿐만 아니라 모델을 학습시킬 때 사용한 이미지 데이터는 택시의

데이터만을 사용하여 생성한 이미지이다. 이러한 데이터로 모델을 구축하였기 때문에

연구에서 제시된 모델을 통해 수행한 예측이 일반적인 도로 네트워크에서의 이동 객체

에 대한 속도를 대표한다고 보기 어렵다. 향후 택시를 포함한 이동 객체의 데이터와

도로 네트워크를 구성하는 다양한 요소들을 고려한 모델을 구축할 필요가 있을 것으로

보인다.
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부 록

도로 네트워크 통행 속도의 이미지화 pseudocode
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