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Abstract

In this study, a preliminary study was undertaken for development of a tunnel incident 

automatic detection system based on a machine learning algorithm which is to detect 

a number of incidents taking place in tunnel in real time and also to be able to identify 

the type of incident. Two road sites where CCTVs are operating have been selected 

and a part of CCTV images are treated to produce sets of training data. The data sets 

are composed of position and time information of moving objects on CCTV screen 

which are extracted by initially detecting and tracking of incoming objects into CCTV 

screen by using a conventional image processing technique available in this study. 

And the data sets are matched with 6 categories of events such as lane change, stoping, 

etc which are also involved in the training data sets. The training data are learnt by a 

resilience neural network where two hidden layers are applied and 9 architectural 
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models are set up for parametric studies, from which the architectural model, 300(first hidden layer)-150(second 

hidden layer) is found to be optimum in highest accuracy with respect to training data as well as testing data not used 

for training. From this study, it was shown that the highly variable and complex traffic and incident features could be 

well identified without any definition of feature regulation by using a concept of machine learning. In addition, 

detection capability and accuracy of the machine learning based system will be automatically enhanced as much as big 

data of CCTV images in tunnel becomes rich.

Keywords: Tunnel Incident Automatic Detection, Tunnel CCTV, Machine Learning, Image Processing

초 록

본 논문에서는 제도적으로 운영 중인 터널내 CCTV들로부터 실시간으로 들어오는 영상들을 최신 딥러닝 알고리즘을 이용, 학습시켜 다

양한 조건의 터널환경에서 돌발 상황을 감지하고 그 돌발 상황의 종류들을 분류해 내는 시스템 개발을 위한 사전검토 연구를 수행하였

다. 사전검토 연구를 위해, 2개의 도로현장의 교통류 CCTV영상 일부를 이용하여 가용한 전통적인 영상처리기법으로 영상내부로 집입

하는 차량을 감지하고, 이동경로를 추적하여 일정 시간간격의 이동 차량의 좌표와 시간정보를 추출하고 학습자료를 구성하였다. 각 차

량의 이동정보는 차선변경, 정차 등 6가지의 이벤트 정보와 연계된다. 차량 이동정보와 이벤트로 구성된 학습자료는 레질리언스

(resilience) 기계학습 알고리즘을 이용하여 학습하였다. 2개의 은닉층을 설정하고, 각 은닉층의 노드수에 대한 9개의 은닉구조 모델을 설

정하여 매개변수 연구를 수행하였다. 본 사전검토의 경우에는 첫 번째, 두 번째 은닉층 노드수가 각각 300개와 150개로 설정된 모델이 합

리적으로 가장 추론정확도가 높은 것으로 평가되었다. 이로부터 일반화되기 매우 힘든 복잡한 교통류 상황을 기계학습을 이용하여 어떠

한 사전 규칙설정 없이도 교통류의 특징들을 정확히 자동으로 감지할 수 있는 가능성을 보였다. 본 시스템은 시스템의 운용을 통해 지속적

으로 교통류 영상과 이벤트 정보가 늘어난다면, 자동으로 그 시스템의 인지능력과 정확도가 자동으로 향상되는 효과도 기대할 수 있다.

주요어:터널 영상유고 자동 감지, 터널 CCTV, 기계학습, 영상처리

1. 서 론

터널은 일반도로에 비해 운전자가 대피할 공간이 충분하지 않으며, 회피운전을 하기 어렵기 때문에 터널 내에

서의 교통류 돌발상황은 대형사고와 2차 사고로 이어질 가능성이 크다. 2022년까지 국내 국도터널은 288개소가 

신설 될 계획이며 그 중 장대터널은 61개소가 신설 될 계획에 있다(MOLIT, 2015). 장대터널의 증가와 함께 터널

사고와 더불어 2차사고의 피해 역시 더욱 증가될 것으로 예상된다. 

국내 도로터널의 경우, 고속도로 총 925개 터널 중 73%에 해당하는 678개소에 사고자동 감시 시스템이 설치

되어 있는 반면 국도터널에는 총 499개소의 터널 중 17%에 해당하는 84개소에만 사고자동 감시 시스템이 설치

되어 있어 나머지 83%에 해당하는 터널에서는 사고가 발생할 경우 감시 시스템의 미비로 인한 신속대응의 어려

움으로 추가 사고의 위험이 있다(MOLIT, 2016). 또한 터널에 설치되어 있는 사고 자동감지 시스템의 검지 현황

을 연도별로 분류해서 살펴보면, 2012년에는 오검지율이 약 88%정도였지만 2015년에는 약 96%까지 증가한 것

으로 나타났다(National Committee for Land and Transport. 2016). 2016년에 Kim은 8개소의 고속국도와 2개의 
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고속국도 터널에서 터널 영상유고 감지시스템의 성능분석을 수행한 바 있다. 여기서, 현재 운영 중인 장비들과 소

프트웨어들은 터널 내 환경변화와 감지된 영상의 질에 매우 민감하며, 대부분의 터널에서 각 영상유고항목에 대

한 자동 인식률이 매우 낮음을 파악한 바 있다. 이에 각 터널의 특성을 감안해 확보영상의 조도 특성을 소프트웨

어에 반영해주고 각 터널 형상을 고려해 그림자 등의 발생 특성을 파악하여 조정해 주면 CCTV장비로부터 100 m

이내에서 크게 감지 성능을 향상시킬 수 있다 그러나 수많은 터널 내 모든 CCTV장비들을 일일이 최적화하는 것

은 쉽지 않은 일이며, 최적화 조건도 시간이력별, 그리고 터널 상황에 따라 달라질 것은 자명하다. 이처럼 현재 터

널에 설치되어 있는 사고 자동감지시스템의 오검지율을 개선하기 위해 새로운 방향의 문제 해결을 위한 연구가 

절실한 상황이다(Kim et al., 2012).

이렇게, 영상감시를 통한 현장 상황 인식에 대한 중요성이 높아지며 IP기반 카메라의 대중화와 영상분석 기술

의 발전으로 세계 지능형 영상감시 시장은 37%이상 성장할 것으로 전망하고 있다(Choi and Kwon, 2010). 여기

에서 영상 인식은 데이터를 통해 의미 있는 정보를 추출하는 문제를 뜻하는데 조명변화나 주변 환경에 영향을 많

이 받으며 카메라의 각도 등에 따라 형상이 달라질 수 있기 때문에 수학적인 모델링이 쉽지 않다(Park, J.K et al, 

2015). Karpathy et al. (2014)은 컨벌루션네트워크(Convolution network, CNN)를 활용하여 대규모의 영상자료

를 분류하는 연구를 수행하였고 그 결과 정확한 분류가 되어있지 않은 데이터를 분류하는 과정에서 기존 방법보

다 더 우수한 성능으로 영상자료를 분류하는 것을 확인하였다. 하지만 고정프레임을 가지고 있는 영상에 대해서

만 성능 검증을 하였기 때문에 이동프레임 영상에 대한 추가적인 검토가 필요할 것이다. Qouc et al. (2012)는 대

규모의 불특정 이미지 데이터를 비지도 학습과정을 통하여 높은 수준으로 이미지의 특징을 탐지하는 기능을 구

축하기 위하여 불특정 다수의 영상을 16,000개의 CPU에서 비지도(unsupervised learning) 학습을 수행하여 사

람 얼굴과 몸 등이 검출되는 뉴런이 자연스럽게 학습됨을 발견하였다.

Roh, et al. (2016)은 터널관리시스템 콘텐츠를 대상으로 IPA (Important Preference Analysis)분석을 실시하

여 터널 관리자가 중점개선사항으로 요구하는 항목을 선정하였다. 중점개선 사항으로 요구된 부분은 터널 관리

에 있어 중요도가 매우 높게 평가되지만 지원되는 콘텐츠의 질이 만족스럽지 않은 것들인데 선정된 3가지 항목이 

모두 영상관제와 관련된 콘텐츠로 선정되었다. 이러한 문제점 해결을 위해 해당 연구에서는 영상정합기술을 통

한 터널관리시스템을 제안하였지만 범용 CCTV를 활용하여 일반도로에서만 성능을 테스트 하였고 터널 환경에 

대한 테스트는 미비하였다.

이처럼 여러 사례를 살펴 본 결과 터널이라는 특수한 환경에 대한 연구사례는 아직 부족하고 기존에 있는 영상

유고 시스템은 일반도로와 다른 터널의 특성을 고려하지 않아 시스템의 오검지율이 높게 나타났다. 따라서 본 연

구에서는 이러한 문제점을 해소하고자, 비산먼지가 많고 조도가 낮은 터널의 특성을 감안할때 기존의 규칙기반 

알고리즘을 활용한 영상유고감지에는 한계가 있다고 판단하였다. 따라서 최적 영상 확보를 위한 노력보다는 확

보된 영상을 기반으로 정확하게 터널 내 유고상황을 감지할 수 있는 방향으로 연구를 수행코자 한다. 결국 본 논

문에서는 기계학습 기반의 영상 학습을 통해 수많은 터널 내 CCTV 영상을 학습하여 유고상황을 일반화시키고 

터널 유고상황을 자동 감지할 수 있는 시스템을 개발하기 위한 선행 사전검토 연구를 수행하였다. 사전검토를 위
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Fig. 1. Schematic diagram of machine learning based vehicle incident detection system

해, 1단계로 기존의 영상 내 이동체를 식별하고 이동경로를 추적하는 영상분석 알고리즘을 활용해 도로상의 

CCTV영상을 처리하여 이동객체와 그 이동 정보를 확보한다. 확보된 이동객체의 이동특성을 기계학습 알고리즘

으로 학습하여, 도로상의 이동객체가 보여주는 이벤트에 대한 자동 인지 성능수준을 파악해 본다.

2. 기계학습기반 영상유고감지시스템의 구성

2.1 시스템의 설계

Fig. 1은 본 논문에서 구성한 시스템의 구성 모식도를 나타낸다. 본 시스템은 기계학습 단계와 추론단계로 구분

된다. 우선, 학습단계에서 터널 영상유고감지를 위한 학습자료를 구성하기 위하여, 가용한 일반적인 터널 CCTV

영상과 KICT (2006)에서 터널유지관리시스템(Tunnel Management System, TMS) 운영을 통해 수집해온 터널
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사고영상을 기존의 논리기반 알고리즘으로 활용해 영상내의 개별차량들을 감지하고 이동경로를 추적하여 개별

차량의 시간이력별 위치정보를 계산한다. 이동경로 정보는 일정시간 간격으로 감지된 차량의 위치정보와 시간을 

이용하여 이동 차량의 이동 벡터와 속도정보를 계산하여 구성한다. 시스템 내에서는 감지된 이동차량의 위치정

보를 50 ms간격으로 파악하여 계산하는 것으로 코드화 하였다. 그러나, 동 시간에 CCTV영상내에서 감지된 차

량의 수가 많아지면 지정된 시간간격보다 지연되어 계산될 수 있으므로, 이동차량의 정보 출력 시 절대시간을 출

력케 하여 속도정보를 계산하였다. 하지만, 각 감지된 시간간격이 다르다 하여도 모든 차량의 위치정보는 10개로 

설정하였으며, 따라서 동선 벡터의 수는 9개로 고정되었다.

각 인지 차량의 이동정보와 연계된 이벤트 태그(event tag)정보는 도로터널 방재시설설치지침(2016)에 명시된 

평가항목(보행자, 정지차량, 역주행, 화재감지)인 4개 항목으로 구성되고 이외에도 유용하게 활용될 수 있는 낙하

물 발생, 차량 충돌이나 터널내 차선변경 이벤트 등도 포함시켜 시스템을 구성할 계획이다. 하지만, 이와는 별도

로 본 논문에서 수행된 고찰에서는 사전검토 목적으로, 현재 확보된 이벤트들을 중심으로 이벤트태그를 구성하

여 사전검토를 수행하였다. 따라서 기계학습에 사용될 입력변수는 9개의 이동벡터(2개의 방향성분)와 속도정보

로 총 27개이며, 결과변수는 향후 7개의 태그로 이루어 질 계획이나 본 논문에서는 이와는 별도로 6개의 태그정

보로 설정하였다. 이러한 정보형식에 맞추어 가용한 차량 CCTV영상을 대상으로 시스템을 가동하여 학습자료를 

구성하고, 기계학습을 수행하게 된다. 이를 이미 확보한 자료를 대상으로 학습하는 off-line 학습단계라 한다.

학습이 완료되면, 추론 및 운영모드가 가동된다. 운영모드에서는 실시간으로 들어오는 CCTV 영상을 대상으

로 상기 서술한 1단계 영상처리 알고리즘을 통해 실시간으로 개별 차량을 감지하고 정해 놓은 입력변수의 정의에 

따라 정보를 자동 생성한다. 각 차량의 동선을 모니터링하며 기 설정한 이벤트 태그 항목에 명시된 이상 현상들의 

발생 여부를 실시간으로 파악하게 된다.

동시에, 운영모드에서 축적된 차량 이동정보와 이벤트 정보는 데이터베이스에 저장되어 기존의 학습자료와 

함께 누적된다. 운영모드에서 시간이력별로 누적되는 자료들은 시스템의 운영과 동시에, 별도의 기계학습 서버

에서 추가 학습이 진행된다. 이를 on-line 학습이라 하고, on-line 학습결과는 정기적으로 운영모드로 가동 중인 

기계학습 시스템에 반영되어 그 추론성능을 점차적으로 자동 향상시킬 수 있다.

2.2 사전검토용 차량유고시스템 및 영상자료의 구성

본 사전검토 연구에서는 CCTV로부터 확보된 초기 영상내의 일부를 주 관심영역에 추가로 설정하였다. 이는 

개별 CCTV 영상마다 임의로 달리 설정될 수 있으며, 최초 CCTV 설치시 설정되어 고정될 수 있다. 이러한 접근

법을 통해 목표 영역을 명확히 하여 정보의 일관성과 추론 성능을 향상 시킬 수 있을 것으로 기대된다. Fig. 2에서와 

같이, CCTV 원영상은 좌측상단을 원점으로 1920×1080 픽셀(수평×수직)로 구성되어 있고(global coordinates), 원

영상 내부에 관심영역(ROI) 창이 수동으로 임의 설정된다. 그 다음 Fig. 2에서와 같이 임의 설정된 ROI창의 4개 

꼭지점은 원영상 픽셀좌표를 기준으로 그 좌표가 설정된다. 그 다음 ROI창 내부는 원영상 픽셀좌표와 독립적으
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로 ROI좌측상단 꼭지점을 원점으로 하여 255×255 픽셀 좌표로 재정의된다(local ROI coordinates). 따라서 최종

적으로 CCTV 원영상에서 감지된 차량의 위치좌표는 ROI좌표로 변환된 후, ROI좌표계로 정의된 좌표로 이동차

량의 이동벡터와 속도를 계산한다. 이는 다양한 각도와 다양한 조건의 CCTV영상들에서 확보한 차량 이동정보

들을 통합처리하기 위한 공간정보의 정규화과정이라 할 수 있다.

Fig. 2. Image extraction of Region of Interest(ROI) from original CCTV snapshot

이어 ROI 좌표계로 정의된 각 이동차량의 위치좌표와 시간을 이용하여 임의 시간간격의 동선벡터를 계산한

다. 따라서, 동선벡터는 모든 감지차량의 첫 번째 감지 위치를 기준으로 계산되므로 ROI창에 들어온 위치가 다르

다 하여도 모든 차량의 동선벡터는 진입위치를 기준으로 정규화 되어 설정된다. 이를 수식으로 표현하면 다음과 

같다.

Veci = P
Ti+1

 – P
Ti 

; Veli = Length(Veci)/(Ti+1 – Ti), i = 1 to 9  (1)

여기서, Length는 벡터의 길이, P는 감지된 차량의 i시점에서의 좌표이며(ROI좌표계 기준)이고, T는 i시점에서

의 시간이다. 따라서, Veci는 i시점에서 i+1시점 간에 이동한 동선벡터를 의미하며, Veli는 i시점에서 i+1시점 간

의 이동속도를 의미한다.

결과적으로 CCTV영상에서 ROI창내로 진입하는 모든 차량은 자동으로 감지되며, 각 차량은 총 10번의 위치

감지 단계를 거쳐 총 9개의 벡터와 9개의 속도정보로 그 동선이 정규화 되어 정의된다. 벡터성분이 수평 및 수직, 

2개의 성분임을 감안하면 총 27개의 기계학습의 입력변수(영향인자)가 설정된다.

27개의 정보로 정의된 각 이동차량 동선정보는 해당 차량의 이벤트 정보와 한 쌍을 이룬다. 따라서, 매칭되는 

이벤트 정보를 이동차량으로부터 얻어내고 자료화 한다. 감지된 이동차량의 이벤트 태그의 정의는 Table 1과 같

다. 이들은 사전검토를 목적으로 임의로 설정된 이벤트이며, 추후 터널영상유고 자동 감지용 시스템에서는 도로
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터널 방재시설설치지침(2016)에 명시된 평가항목(보행자, 정지차량, 역주행, 화재감지)인 4개 항목과 유용하게 

활용될 수 있는 낙하물 발생, 차량 충돌이나 터널내 차선변경 이벤트 등을 포함하여 이벤트 태그정보를 구성할 계

획이다. 

Table 1에 설정된 이벤트 각각은 본 논문의 저자들이 기 보유한 이동체 감지소프트웨어에 프로그램화 하여 이

동차량에 대한 이벤트 정보를 자동으로 모니터링하고 초기 추출하였다. 이후, 초기 확보된 이벤트 정보는 해당 

CCTV영상을 통해 육안으로 확인하고 수동 조정 작업을 통해 정보의 신뢰성을 확보하였다. 초기단계의 off-line 

학습단계에서는 과거의 정상류 영상과 유고 이벤트가 발생한 영상들로부터 준비된 학습자료를 대상으로 학습하

게 되므로 면밀한 사전 학습자료 검토를 통해 학습 신뢰도를 향상 시킬 수 있다. 이후, 운영단계에서, 영상유고 이

벤트의 추론이 지속적으로 이루어지고, 이벤트 태그 정보가 추론을 통해 자동 생성되며, 이벤트 발생 시 현장 관

리인들을 통해 확인되고 정보가 실시간으로 보정된다. 그러므로 신뢰성 있는 이벤트 정보가 갖추어진 방대한 양

의 터널 내 이동차량의 정보가 모든 현장으로부터 자동으로 누적되게 된다. 이들은 영상유고감지시스템의 현장 

운영과 동시에, 별도의 기계학습 서버로 옮겨져, on-line 학습을 통해 학습이 이루어지며, 학습 결과는 일정 시간

간격으로 현장의 영상유고감지시스템에 업데이트되어 그 추론성능을 지속적으로 향상시킨다. 

Table 1. Image extraction of Region of Interest (ROI) from original CCTV snapshot

Event ID A B C D E F

Event Lane change Stop in flow Congestion Re-start from stop Reverse moving Collision

Tag value

(1: occur, 0: no occur)
0 or 1 0 or 1 0 or 1 0 or 1 0 or 1 0 or 1

3. 현장자료 적용 및 고찰

3.1 학습자료 작성

2.1장에서 설명한 27개의 입력변수들(이동벡터와 속도 정보)과 6개의 출력변수(이벤트 태그정보)들로 구성된 

자료형식에 맞추어, 보유한 CCTV 영상처리 소프트웨어를 사용하여, 일정시간동안 2개의 교통류 CCTV를 통해 

얻어진 교통류 영상을 처리하여 총 4,051개 차량을 감지하였으며, 각 차량의 이동경로 정보와 이벤트 정보 자료

를 작성하였다. 

기계학습에 사용된 입력변수는 식 (1)에 의해 정의되며, 이벤트 정보는 상기한 Table 1에 정의된 바 있다. 4,051

개의 학습자료 중에서 6개 이벤트 중 한 개 이상의 이벤트가 발생한 차량수는 총 1,126건이며, A 이벤트 발생건수

는 629개, C 이벤트 발생건수는 558건, D 이벤트는 303건이다. C과 E, F 이벤트 발생건수는 본 사전검토 기계학습

에서는 없으며, 그럼에도 향후 추가 학습자료 발생 가능성을 감안하여 출력변수로 반영하고 학습에 적용하였다.
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3.2 기계학습 환경 설정 및 학습

본 사전검토 연구에서는 기계학습 알고리즘의 표준인 역전파 인공신경망 알고리즘의 보완 버전인 레질리언스 

역전파 알고리즘(Resilient Propagation, RPROP)을 사용하였다(Shin, 2001; Shin and Kwon, 2009a; Shin et al., 

2009b). 입력변수는 27개이며 출력변수는 6이다. 은닉층은 2개로 설정하였고, 각 은닉층의 노드수를 변수로 하

여 총 9개의 은닉층 구조모델을 설정하였다. 모든 층에서의 활성화 함수는 비선형 시그모이드함수를 사용하였다

(Shin, 2001). 설정된 은닉층 모델은 첫 번째 은닉층의 경우 입력변수보다 적은 10개에서 500개의 노드수 사이에

서 임의간격으로 설정하였다. 두 번째 은닉층의 경우는 출력변수보다 적은 3개의 노드와 250개 노드수의 임의 사

이값으로 설정하였다. 따라서 최종 인공신경망의 구조는 27(입력층)-1차 은닉층-2차 은닉층-6(출력층)이 된다. 

상대적으로 대규모의 은닉구조가 적용됨에 따라 과학습(overfitting)의 우려가 커질 것이므로, 조기학습종료기법

(early stopping)을 적용하여 과학습을 방지한 학습의 일반화를 확보토록 하였다(Skouras et al., 1994; Prechelt, 

1998). 또한, 자료의 복잡도가 상당하여 학습 자체가 수렴되지 않고 발산하는 현상(underfitting)에 대비하여 학습

률을 최소로 하여 조심스럽게 최적화 점(global minima)에 도달시킬 수 있도록 하였다. RPROP 학습 알고리즘에

서 요구하는 학습율 매개변수인 △min은 일반적으로 사용하는 0.1보다 적은 0.001로 설정하였으며, 최대 가중치 

허용변화량을 뜻하는 △max는 50으로 설정하여 국부최저점에 귀착될 가능성을 최소화하였다. 설정된 학습 매개

변수값 등 학습 환경들은 수차례의 시행착오적 학습 수행을 통해 직관적으로 찾아진 값들이다. 

학습은 가용한 4,051개의 학습자료에서 5%인 202개 자료를 무작위(random)로 추출하여 검증자료(testing 

data)로 활용하였다. 본 검증자료는 학습에 직접 사용하지 않았으며, 조기학습종료시점을 결정하기 위하여 학습

도중 학습자료에 대한 시스템 오차값의 계산과 별도로 검증자료에 대한 시스템 오차값도 동시에 계산하여 오차

값의 진행상황을 모니터링 하였다. 

Fig. 3은 학습에 사용된 자료에 대한 학습진행 중의 평균 시스템 오차값 변화추이를 나타낸다. 그림에 의하면 

가장 방대한 은닉층 규모의 모델에서는 학습초기에 오차율이 급작스럽게 증가한 구간이 있었으나, 이내 안정화

되어 학습이 수렴되었다. 또한, 중간 수준급의 모델인 1, 2차 은닉층수 50-20모델은 15,000회 학습단계부터 학습

자료에 대한 평균시스템 오차값이 꾸준히 증가하여 최적점을 찾지 못하고 발산하는 현상을 보였다. 이외의 모델

에서는 전체적으로 시스템 오차값이 설정된 최대 반복회수까지 수렴하는 경향을 보였다. 

Fig. 4는 학습에 사용되지 않고 무작위로 선택된 검증자료(testing data)에 대한 학습도중 평균 시스템 오차값

(testing error) 변화추이를 나타내며, 상기한 조기학습종료기법의 적용을 위해 종료시점을 결정하는데 사용된다. 

그림에서 보는 바와 같이, 중간급인 50-20모델은 비학습자료에 대한 시스템 오차값이 급격히 증가하는 22,000회

에서 학습을 종료하였으며, 200-100모델에서는 33,000회에서 학습을 종료하였다. 100-50모델에서는 44,000회

에서 학습을 종료하였으며, 초기에 시스템 오차값이 급격히 증가하였다 안정화된 500-250모델과 기타 모델들은 

최대 반복학습회수인 50,000회까지 학습을 진행시켰다.
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Table 2. Prediction accuracy of ML models for total data available

No. Nodes/1st 

hidden layer

No. Nodes/2nd 

hidden layer

Accuracy

Training data Testing data

A C D A C D

10 3 92.86% 99.56% 97.64% 89.60% 100.00% 98.51%

15 6 95.64% 99.79% 97.61% 86.63% 98.02% 98.51%

20 8 95.38% 99.82% 97.64% 87.13% 100.00% 97.52%

27 10 96.39% 99.90% 97.64% 87.13% 99.50% 98.51%

50 20 91.35% 97.48% 97.64% 81.68% 98.51% 96.53%

100 50 97.27% 99.92% 97.61% 87.13% 98.51% 97.03%

200 100 97.38% 99.97% 97.64% 87.13% 99.50% 98.02%

300 150 97.38% 99.90% 97.61% 92.08% 99.01% 96.04%

500 250 97.53% 98.70% 97.64% 91.58% 97.03% 96.53%

Fig. 3. Average system errors with respect to training 

data

Fig. 4. Testing errors with respect to training data

3.3 학습결과 분석

Table 2에서는, 이벤트가 발생한 1,126개의 자료와 발생하지 않은 자료 모두를 합친 자료인 4,051개 자료를 모

수로 하여 계산된 추론 정확도 값을 나타낸다. 학습에 사용된 자료(training data)에 대한 추론 정확도는 좌측편에 

학습에 사용되지 않은 자료(testing data)는 우측에 정리하였다. 먼저, training data에 대한 추론 정확도 경향을 살

펴보면, 매우 작은 은닉구조모델이라도 학습 자체는 성공적으로 진행되었다 평가할 수 있다. 또한 그 구조가 커져

서 학습의 기억능력이 커짐에 따라, 학습자료에 대한 재추론 정확도는 점차 증가하는 경향을 보인다. 보다 방대한 

규모의 기계학습은 상대적으로 과학습에 빠질 가능성이 더욱 커지나, 본 논문에서 사용된 조기학습종료기법을 

적용함으로써 과학습의 가능성은 극복되었다고 가정하였다. 3% 이하 수준의 학습 달성도 기준으로, 100-50규모 

이상의 모델들이 합리적인 학습모델들이라 평가될 수 있다. 규모가 커질수록 기하급수적으로 소요 학습시간과 



Journal of Korean Tunnelling and Underground Space Association

Hyu-Soung ShinㆍDong-Gyou KimㆍMin-Jin YimㆍKyu-Beom LeeㆍYoung-Sup Oh

104

같은 학습효율성이 기하급수적으로 떨어지므로, 이를 감안하면 300-150 모델이 그 중에서 최적의 학습모델이라 

평가할 수 있다. 

이어, 학습에 활용되지 않은 자료에 대한 추론성능을 분석해 보면, Table 2에서 볼 수 있는 바와 같이 서행정차 

이벤트(C)와 정차 후 재출발 이벤트(D)의 경우는 전체 모델에서 거의 만점에 가까운 정확도를 보였으나, 차선변

경 이벤트(A)에 대한 추론 정확도에서는 각 모델마다 상이한 결과를 보였다. 위에서 언급한 합리적인 학습모델로 

1차 평가된 300-150모델이 서행정차 이벤트에 대해서도 8%이내의 추론 정확도를 보이며 상대적으로 가장 일반

화 학습이 잘 이루어 졌다고 평가될 수 있다. 하지만, 전체적으로 각 은닉층 구조 모델별 추론 정확도의 차이는 크

지 않았다. 따라서 동일 학습모델을 사용하여 이벤트가 발생한 1,126개 자료를 모수로 하여 Table 2와 동일한 방

식으로 추론 정확도 분석을 실시하였다. 그 결과는 Table 3과 같다.

Table 3. Prediction accuracy of ML models for the data in events only

No. Nodes/1st 

hidden layer

No. Nodes/2nd 

hidden layer

Accuracy

Training data Testing data

A C D A C D

10 3 63.83% 97.17% 68.18% 48.15% 100.00% 81.25%

15 6 74.17% 98.49% 68.18% 44.44% 96.15% 81.25%

20 8 72.50% 98.68% 68.18% 44.44% 100.00% 75.00%

27 10 77.67% 99.25% 68.18% 62.96% 100.00% 81.25%

50 20 83.00% 81.89% 68.18% 44.44% 88.46% 81.25%

100 50 82.50% 99.81% 68.18% 48.15% 92.31% 62.50%

200 100 83.17% 99.81% 68.18% 59.26% 100.00% 81.25%

300 150 83.17% 99.62% 67.83% 66.67% 100.00% 75.00%

500 250 84.17% 98.68% 68.18% 62.96% 88.46% 75.00%

Table 3에서 볼 수 있듯이, Table 2의 경우보다 각 학습모델별 추론 정확도의 차이가 확연하다. 특히, 차선변경 

이벤트(A)에 대한 추론 정확도는 training data와 testing data에 대한 정확도 공히, 100-50모델 규모 이하에서는 

확연히 추론정확도가 떨어지는 것을 볼 수 있다. 따라서 Table 2의 분석결과와 같이, 문제의 복잡도를 감안하여 

충분한 기억력을 갖춘 300-150모델이 합리적인 추론 성능과 일반화 학습이 진행된 최적의 학습모델로 평가될 수 

있다.

4. 결 론

본 연구에서는 교통류의 차량 이동 특성을 파악하는데 있어서 기계학습의 적용 가능성을 고찰하였다. 이를 위

해 CCTV 스크린상에서 주 관심영역을 설정하여 관심영역내에 진입한 모든 차량들의 경로정보와 이동특성을 기
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존 영상처리 소프트웨어를 활용해 얻어내고, 각각의 경우에 이벤트 발생정보를 파악하여 자료화 하였으며, 이를 

기계학습알고리즘에 연계시켜 학습하였다. 학습의 일반화를 확보하기 위해 가용한 자료인 총 4,051개의 이동차

량 정보 중 95%를 학습자료로 사용하였다. 나머지 5%는 학습 달성도 파악, 과학습을 극복하기 위한 조기학습종

료기법을 적용하기 위한 비학습자료에 대한 시스템 오차 계산 등에 활용하였으며, 학습 종료 후, 추론 신뢰도를 

파악하는데에도 사용하였다. 

기계학습은 은닉층 규모에 대해 총 9개의 모델을 설정하여 매개변수 연구를 수행하였다. 학습자료와 비학습자

료로 구분하여 학습이 완료된 기계학습엔진의 추론 정확도를 파악하였다. 전체자료에 대한 정확도와 이벤트가 

발생한 자료에 대한 추론 정확도를 구분하여 검토하였다. 이러한 검토연구를 통해 다음과 같은 결론을 얻었다.

1. 교통류 차량 이벤트 특성은 기계학습을 통해 학습될 수 있으며, 이벤트 예측에 높은 적용 가능성을 보였다. 

심지어는 교통류 이동특성을 나타내는 27개의 입력변수 수준의 은닉층 규모로도 학습 자체는 성공적임을 

보였다. 입력변수 개수의 10배정도 되는 다소 큰 규모의 은닉층 구조모델에서 보다 안정적이고 다소 우수한 

추론 성능을 보였다. 본 연구에서는 1차 및 2차 은닉층 수가 각각 300, 150개로 설정된 모델이 최적의 구조

로 평가되었다. 하지만, 규모가 커질수록 요구되는 학습시간은 기하급수적으로 늘어나므로 실제 본 시스템 

개발에서의 학습에서는 학습 효율성 또한 고려하여야 하며, 최신 GPU기반 병렬계산의 적용도 검토될 수 

있다.

2. 본 연구와 같은 방대한 빅데이터를 다루는 기계학습에 있어서, 시스템의 추론성능은 기계학습 알고리즘보

다, 확보하고 있는 빅데이터의 질과 구성, 특히, 지도학습을 위한 이벤트 정보의 신뢰성과 그 양에 의해 좌우

된다. 따라서 본 논문에서 제시된 Table 2와 Table 3의 값들은 기계학습 시스템 개발을 위한 사전 검토 목적

에 대해서만 의미가 있다. 즉, 본 논문에 사용된 영상 학습자료 이벤트 정보의 신뢰성에 대한 면밀한 검토 없

이는 추론 정확성 분석결과를 정량적인 정보로 활용하기에는 무리가 있다. 특이할 만한 사항으로, 기존 시

스템과 달리 기계학습기반 시스템은 운용 중에 자동으로 추가 확보되는 빅데이터의 추가 학습을 통해 시스

템의 수정 없이 자동으로 감지능력이 향상된다는 점이다.

3. 본 사전검토에서는 CCTV영상 스크린내의 관심영역(ROI)내 동시다발적으로 진입하는 교통 차량들을 개

별적으로 감지하고 추적한 정보를 학습에 사용하였다. 따라서, 같이 이동하는 주변 차량의 이동 정보는 연

계되어 학습되지는 못 했다. 하지만, 일반적으로 도로상의 교통류 돌발 현상들은 관심 차량과 인접차량의 

이동 특성들을 연계하여 함께 검토하고 판단하는 것이 합리적이라 할 수 있다. 이를 위해서는 시간 이력별

로 변화하는 다수의 차량이 함께 포함된 영상들을 학습하는 것이, 교통류 유고 감지를 위한 보다 현실적인 

접근방식이라 할 수 있다. 따라서, 향후 연구에서는 딥러닝 개념을 도입하여 교통류 영상화면 자체를 학습

하고 차량의 이동 특성 및 돌발상황을 감지하는 접근법이 시도될 만하다.
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