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요 약

교통사고는 기물 파손 등으로 인한 재산 피해를 유발함과 더불어 많은 인명 피해와 교통 체증 유발 등 많은 불편함을 야
기 한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 인공지능 모델을 사용하여 교통사고 위험을 예측하는 연구가 진행되고 있으나, 기
존 연구들은 시공간 상관관계를 학습하고 주말, 날씨 정보 등 추가적인 데이터를 활용하기 위해 복잡한 아키텍처를 활용
해야 한다는 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 본 논문에서는 최근 성공적으로 경량화가 수행된 비디오 예측연구
에서 영감을 받아 높은 사고 감지 및 간단한 방법만으로 학습이 가능한 SwinVP를 제안한다. SwinVP는 추가적인 데이터
를 사고 데이터와 함께 입력받아 간단한 방법만으로 학습이 가능하며, SwinTransformer 기반의 인코더를 사용하여 CN
N 기반의 기존 비디오 모델 대비 공간적 특징을 보다 효과적으로 추출 할 수 있음으로 인해 NYC, Chicago 두 가지 데이터
를 사용한 실험에서 더 뛰어난 RMSE, Recall, MAP 성능을 보였다. 또한 기존 교통 예측 모델 대비 약 2% 뛰어난 Recall을
보여 교통사고 위험도 감지 능력이 더 뛰어남을 확인하였다.

Ⅰ. 서 론

교통사고는 기물 파손 등으로 인한 재산 피해를 유발함과 더불어 전 세

계적으로 연간 약 119만 명의 사망자를 발생시켜 이를 감소시키기 위한

조치가 필요하다[1]. 이러한 문제를 해결하기 위해 최근 이미지와 유사한

히트맵형식의 데이터와인공지능모델을사용하여 교통사고위험을예측

하는연구[2-3]가 진행되고 있으나, 시공간상관관계를 학습하고주말, 날

씨, 교통 흐름 등교통사고에 영향을 미치는 다양한 요인들을 활용하기위

해 복잡한 아키텍처를 활용해야 한다는 한계가 존재한다.

이러한 한계를 극복하기 위해 본 논문에서는 최근 성공적으로 경량화가

수행된비디오예측 모델 연구[4-5]에서 영감을받아 SimVP[5]와 SwinT

ransformer[6]를 기반으로 한 SwinVP 모델을 제안한다. SwinVP는 기존

CNN 기반의비디오예측 모델대비히트맵데이터의전역적인정보를학

습할 수 있어 높은 사고 위험도 감지가 가능하며 사고 데이터와 함께 시

간, 날씨, 교통량등 추가적인데이터를함께입력받아간단한방법만으로

학습이 가능하다.

Ⅱ. 본론

2.1 SwinVP

본 논문에서는 SimVP[5]와 SwinTransformer[6]를 기반으로 한 SwinV

P를 제안하였으며 전체적인 구조는 그림 1과 같다. SimVP[5] 모델은 데

이터의 공간적인 특징을학습하기 위한 Encoder, Decoder 사이에 시간적

인 특징을 학습할 수 있는 Translator가 배치되어 있는 구조를 지니며, C

NN만을 사용하여 계산 비용을 효과적으로 줄일 수 있다.

그러나 일반적인 이미지와 달리 히트맵 데이터를 사용하여 예측을 수행

하고자 할 때, 지역적인 공간적 정보를 추출하는 CNN만으로는 전역적인

.

그림 1. SwinVP 구조

공간적 정보를 추출하여 상관관계를 파악하기 어렵다는 한계가 있다. 이

러한 한계를 극복하고자 본 논문에서는 공간적 특징을 압축하는 Encoder



구조를 SwinTransformer[6]로 변경한 SwinVP를 제안하였다. SwinVP

는 SwinTransformer Encoder를 사용하여 데이터의 공간적 정보를 보다

효과적으로 추출할 수 있다.

2.2 데이터셋

본 논문에서 제안한 SwinVP의 성능을 평가하기 위해 선행 연구[2-3]를

참고하여 20x20 사이즈를 갖는 히트맵으로 변환된 NYC[7], Chicago[8]

데이터셋을 사용하였으며 각각 8760, 5832건의 데이터가 포함되어 있다.

각 셀에는 발생한 사고값의 합계가 부여되어 있으며, 사고값은 심각도에

따라 1과 3사이의 값이 부여되어 있다. 그 외 구성 요소는 표 1과 같으며,

Min-Max 정규화적용및 6:2:2 비율로분할하여 각각 학습, 검증, 테스트

에 사용하였다.

표 1. 데이터셋 구성 요소

데이터셋 구성 요소

NYC

시간, 요일, 휴일
POI(Point of Interest)
온도
날씨
교통량

Chicago

시간, 요일, 휴일
온도
날씨
교통량

2.3 실험

실험은 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90GHz, RTX 3070, pytor

ch 2.1.2 환경에서 Adam optimizer, 32 batch size로 설정 후 조기멈춤과

함께 200 epoch 동안 학습을 진행하며 7시간 동안의 과거 데이터를 사용

하여미래 1시간동안의사고예측을수행하도록하였으며, 손실함수로M

AE와 MSE의 합계인 L1L2 Loss, 감지 능력 평가는 전체 데이터셋과 더

불어 사고 빈도가 높은 시간 구간을 대상으로 RootMeanSquaredError(R

MSE), Recall, MeanAveragePrecision(MAP)를 사용하였다.

제안한 SwinVP의 성능을 평가하기 위해 SimVP[5]와 기존 State-of-th

e-Art(SOTA) 교통 예측 모델인 C-ViT[3]를 대상으로감지 능력을비교

실험 하였으며, 결과는 표 2, 표 3과 같다.

표 2. 교통사고 위험도 감지 능력 비교 결과

Dataset models RMSE Recall MAP

NYC
C-ViT 7.0053 33.86% 0.1875
SimVP 10.8232 34.00% 0.1918
SwinVP 10.8507 35.03% 0.1961

Chicago
C-ViT 9.4456 20.93% 0.0980
SimVP 13.4410 21.94% 0.0933
SwinVP 13.3699 22.84% 0.1037

표 3. 사고빈도가높은시간구간의교통사고위험도감지능력비교결과

Dataset models RMSE Recall MAP

NYC
C-ViT 6.2658 34.46% 0.1802
SimVP 9.8490 35.23% 0.1852
SwinVP 9.8122 35.44% 0.1894

Chicago
C-ViT 7.0353 21.95% 0.1247
SimVP 10.6161 23.46% 0.1175
SwinVP 10.5491 24.01% 0.1217

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 교통사고위험 예측의 복잡도를감소시키고, 전역적인 공

간적 정보를 활용하기 위해 SwinVP를 제안하였다. SwinVP는 사고데이

터와 시간, 날씨, 교통량 등 추가적인 정보를 한번에 입력받아 예측을 수

행하여 보다 간단하고, SwinTransformer Encoder를 기반으로 데이터의

전역적인공간적정보를 추출하여보다효과적으로교통사고 위험예측을

수행할 수있다. 그러나 RMSE가낮아사고가 일어나지않는지역에대한

예측력이 부족하다는 한계가 있다.

향후연구에서는추가적인정보를결합하는방법 및모델 구조고도화를

수행하여 전체 지역에 대한 예측력을 높여 RMSE를 감소시킴과 더불어

보다 장기간의데이터를 예측하는Multi-out 성능검토에 관한연구를 수

행할 예정이다.
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