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요 약

CNN (convolutional neural network)은 최근 가장 주목받는 인공지능 기법 중 하나이며 특히 영상 분류에서 기존의 기법에 비해 월
등한 성능을 보인다. 본 논문에서는 CNN을 이용하여 다양한 거리 사진을 분류하고, 분류 결과를 이용하여 해당 거리에 대한 안전도
의 평가 방법을 제안한다. 제안하는 기법은 CNN을 이용하여 총 네 가지 유형의 거리 사진에 대하여 학습을 수행하는 과정과 학습된
네트워크 모델을 바탕으로 해당 거리 사진의 분류와 안전도를 평가하는 과정을 포함한다. 거리 사진의 학습 과정에서는 네 가지 유형
의 거리 사진 데이터셋을 수집하고 이 데이터를 증강시킨 후 CNN 학습을 수행한다. 학습된 CNN 모델은 주어진 입력 영상의 분류를
정확히 수행하고, 거리의 안전도는 각 유형에 대한 확률을 조합하여 정량적으로 계산한다.

Abstract

CNN (convolution neural network) has become the most popular artificial intelligence technique and shows remarkable 
performance in image classification task. In this paper, we propose a CNN-based classification method for various street images as 
well as a method of evaluating the safety score for the street. The proposed method consists of learning four types of street 
images using CNN and classifying input street images using the learned CNN model followed by evaluating the safety score. 
During the learning process, four types of street images are collected and augmented, and then CNN learning is performed. It is 
shown that learned CNN model classifies input images correctly and the safety scores are evaluated quantitatively by combining 
the probabilities of different street types.
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Ⅰ. 서 론

거리의 외관과 범죄 발생률 사이의 연관성에 대한 연구

로널리알려진 ‘깨진유리창이론’[1]에따르면깨진유리창

하나로범죄가확산되어사회적문제로확대될수있다. 이
와 같이 거리의 외관과 범죄 발생률 사이에는 큰 관련이

있다. 대다수의사람은 거리의 사진을 보고 그곳이 안전할
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지 그렇지 않을지를 직관적으로 판단할 수 있지만 컴퓨터

가이를정확히판단하는것은쉽지않은문제이다. 이문제
의 해결을 통하여 영상기반 보안, 디지털 지도 서비스, 청
소년계도등다양한응용분야에서응용될수있을것이다.

Streetscore는 γ-support vector regression (γ-SVR)과
Microsoft Trueskill 알고리즘을활용하여다양한장소의사
진에 대해 안전도를 결정짓는 특징들을 추출한 뒤 Q-점수
의형태로안전도점수를계산하고이를도시규모의지도에

시각화하였다[2]. Ordonez 등의연구에서는이를안전도예
측뿐아니라지역적특이성및부유한정도의예측까지확

장하였다[3]. Arietta 등은범죄율과연관이있는거리의시각
적요소를추출하여해당거리의범죄율을예측하는연구를

수행하였고[4], Naik 등은 [2]를 기반으로 거리외관의 변화
를 감지하는 알고리즘을 제안하였다[5]. Traunmueller 등은
거리의 외관이 아닌 거리를 지나며 마주치는 사람에 따라

해당 거리의 안전도를 평가하는 알고리즘을 제안하였다[6].  
본 논문에서 제안하는 기법은 이러한 기존 연구를 기반

으로 최근 영상 분류 문제에 뛰어난 성능을 보이고 있는

심층 학습모델의 하나인합성곱 신경망(convolutional neu-
ral network, CNN)을 이용한다. 본 논문에서는 CNN을 이
용하여 다양한 거리 사진에 대한 학습을 수행한 뒤 이를

활용하여 임의의 거리에 대한 안전도 점수를 평가한다.

Ⅱ. 제안하는 기법

본논문에서제안하는기법은기존의 CNN 기반학습기
법을 이용하여 네 가지 분류 유형의 거리에 대한 학습을

수행하는단계와학습된네트워크를이용하여입력사진을

분류하고보행자와운전자기준의거리안전도를평가하는

두 단계로 구성된다.

1. CNN 학습 방법

본 논문에서는 학습할 데이터 셋의 크기가 작고 분류할

범주의수가적기때문에 CNN 초기모델인 AlexNet [7]을
변형 없이 사용하여도 충분한분류성능을얻을것으로 가

정한다. 학습할네가지거리유형은도시의거리에서흔히
볼수있는 ‘공사현장’, ‘비포장도로’, ‘사람이많이다니는
길’, ‘넓은 차도’이다. 각각의 학습 데이터는 AlexNet의 기
본영상해상도인 227×227 크기로 바꾸어 전체 4,868장의
데이터를 7:3의 비율로 나누어 학습과 확인(validation) 데

(a) (b)

(c) (d)

      그림 1. 학습에 사용된 데이터 예시. (a) 공사현장, (b) 비포장 도로, (c) 사람이 많이 다니는 길, (d) 넓은 차도
Fig. 1. Examples of images used for training. (a) construction site, (b) unpaved road, (c) street with many people, (d) broad road
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이터로 활용하여 학습을 수행한다. 학습에 사용한 학습
률(learning late)은 0.005로 설정하였고 256의 배치 크기
(batch size)로학습을약 12600회반복하였다. 확인과정은
학습을 500번 반복할 때 마다 50의 배치 크기로 500회씩
반복하여 수행하였다. 
학습에사용된거리사진은 Daum 카카오사의로드뷰거
리영상을캡처하여취득하였으며, 그림 1에그사례를제시
하였다.
학습 데이터에 대해 CNN 학습을 수행한 결과는 그림 2
와같다. 붉은점선은학습과정에서의손실(loss)값이며, 파
란 실선은 확인 데이터셋으로 측정한 정확도를 나타낸다. 
그래프를 살펴보면 손실 값이 줄어듦과 동시에 정확도가

상승하는것을확인할수있고, 두값모두적정선에서수렴
하며 약 80%의 정확도를 갖는 것을 확인할 수 있다.

2. 보행자 기준 안전도 평가

앞 단계에서학습된 CNN을이용하여 임의의 입력거리
사진을 네 가지 유형중 하나로 분류한 뒤 다음 식과 같이

보행자 기준 안전도 점수()를 부여 한다.

식 (1)의 P는 각 거리 유형별 확률을 의미한다. CNN이
결과값으로출력하는 Softmax 확률값을사용하여안전도
점수를 최소 0점부터 최대 5점까지의 범위로 수치화 한다. 
각 거리 유형별 확률에 부여한 가중치는 경험적으로 결정

하였다. 즉, 보행자의 관점에서 ‘사람이많이다니는 길’의
경우 안전하다고 느끼기 때문에 2의 가중치를 부여한다. 
‘넓은차도’는조명이양호하고통행하는차량의수가많기
때문에 비교적 안전하다고 할수 있다. 그러나 도로교통공
단의교통사고분석시스템[8]에의하면차대사람사고중도

로횡단과차도통행관련 사고가 63%정도를차지하기 때
문에 0.5의가중치를부여한다. 나머지두가지유형의경우
기존의 연구[2]와 같이 음의 점수를 부여한다.

3. 운전자 기준 안전도 평가

보행자의시각으로본거리의안전도와운전자의시각으로

본거리의안전도사이에는차이가있기때문에다음과같이

보행자 기준 안전도 점수와 다른 안전도 점수를 부여한다. 
도로교통공단의 교통사고 분석시스템[8]에 따르면, 전체
교통사고합계중 13m이상의차도폭을갖는경우사고발

그림 2. 제안하는 기법의 CNN 학습 결과 (붉은 점선: loss, 파란 실선: accuracy)
Fig. 2. CNN training result of the proposed method (Red dashed: loss, Blue solid: accuracy)
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생률이약 29%정도이고 9m미만의경우약 54%의비중을차
지한다. 따라서 ‘넓은 차도’에 2.0의 가중치를 부여하고
‘비포장 도로’의 경우 대부분 폭이 좁기 때문에 -0.7의 가
중치를 부여한다. ‘사람이 많이 다니는 길’의 경우 운전자
의 관점에서 사람이 많은 경우 차대사람 교통사고의 위험

이 크므로 -1의 가중치를 부여하고, ‘공사현장’의 경우 해
당 유형의 특징상 돌발 상황이 자주 발생하므로 -0.5의 가
중치를 부여한다.

Ⅲ. 실험 결과

1. 분류 유형 영상에 대한 실험 결과

본논문의실험은 Intel i5-6500 3.6GHz CPU와 NVIDIA 
GeForce GTX 1060 6GB를장착한컴퓨터에서수행하였고
실험에 이용한 영상은 Daum 카카오사의 로드뷰에서취득
하였다. 

Broad 
Street

Construc-
tion Site

Mixed 
Category

Unpaved 
Street

Street with Many People

그림 3. Test 데이터셋
Fig. 3. Test dataset

그림 4. 실험영상에 대한 분류결과 및 안전도 점수 예시
Fig. 4. Classification results and safety scores for test examples
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실험에 사용한 학습 결과를 확인하기 위해 각 유형별로

20장 내외의 사진을 수집하고 추가적으로 두 가지 이상의
유형이 혼합되어 있는 사진을 10여장 수집하여 그림 3과
같이총 113장의사진에대하여실험을수행하였다. 데이터
셋의 6개의 예시 사진에 대한 분류 결과와 안전도 점수를
구하여그림 4에제시하였다. 그림 4(c)와그림 4(d)와같은
공사현장이나 비포장 도로의 경우 보행자와 운전자 기준

모두 낮은 안전도 점수를 보인다. 그림 4(a)와 같이 넓은
차도의 경우 보행자 기준 안전도 점수가 상대적으로 낮음

을확인할수있고, 그림 4(b)에서는사람이많은길의경우
운전자 기준 안전도 점수가 상대적으로 낮음을 확인할 수

있다. 그림 4에서 볼 수 있듯이 사람이 분류할 때 얻을 수
있는 결과와 동일한 분류 범주에서 가장 높은 확률 값을

보인다.
전체 실험 영상의 ground truth 대비 분류 성공률을 표

2에 제시하였다. 본 실험에서는 네 가지 유형의 실험 영상
의경우 분류 결과가 70% 이상인 경우를 성공으로정의한
다. 혼합유형의경우분류결과가해당영상에포함된두
가지 유형을 모두 나타내고 영상에서의 특징 비율에 따라

한가지유형이최대 80%를넘지않는경우를성공으로정
의한다. 표 2에서볼수 있듯이 전체분류범주중 ‘비포장
도로’의분류 성공률이다소 낮은반면에, ‘공사현장’의분
류성공률이다소높은것을확인할수있다. ‘비포장도로’
의 경우 ‘공사현장’과 유사한 특징을 갖고 있고 따라서 이
를 ‘공사현장’으로잘못분류하는현상이종종발생하여이
러한 결과가 나타남을 확인하였다. 전체실험영상에 대해
서는 84.1%의 성공률을 보였다.

Construction 
Site

Broad 
Street

Street 
with Many 

People

Unpaved 
Street

Mixed 
Category Average

Accuracy 
(%) 92.6 81.8 87.1 77.3 72.7 84.1

표 2. 전체 실험 영상에 대한 분류 성공률
Table 2. Correct classification rate for the entire experimental dataset

Ⅳ. 결 론

본논문에서는 CNN 기반의 학습을 이용한거리 유형의
분류기법과각거리사진에대한보행자, 운전자기준안전
도 점수 평가 기법을 제안하였다. 제안한 방법은 네 가지
유형의거리사진에대하여 CNN 기반의학습을통해단일
유형의 거리 사진과 두가지 유형이 혼합된 사진에 대해서

도정확히분류를수행한다. 분류결과를바탕으로각거리
사진에대해보행자, 운전자기준안전도점수를평가할수
있다. 향후더많은학습데이터와보다세분화된거리분류
에 대해 본 연구를 확장하여 실용적인 시스템으로 확장할

수 있다.
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