
1. 서론

도로 결빙으로 인한 교통사고는 일반적인 교통사고

에 비해 큰 사고로 이어진다. 도로 결빙으로 인한 교통

사고는 1천 건 당 사망자 수가 35.9명이다. 이는 평균 

21.6명에 비해 66.2% 높은 수치이다[1]. 결빙 노면 특
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Abstract Most accidents caused by road icing in winter lead to major accidents. Because it is 

difficult for the driver to detect the road icing in advance. In this work, we study how to 

accurately detect road traffic emerging risk using AutoML and CNN's ensemble model that use 

both structured and unstructured data. We train CNN-based road traffic emerging risk classification 

model using images that are unstructured data and AutoML-based road traffic emerging risk 

classification model using weather data that is structured data, respectively. After that the ensemble 

model is designed to complement the CNN-based classification model by inputting probability values 

derived from of each models. Through this, improves road traffic emerging risk classification 

performance and alerts drivers more accurately and quickly to enable safe driving.

Key Words : Traffic Safety, Road Traffic Emerging Risk, Machine Learning, CNN, AutoML, Ensemble Model

*This work is supported by the Korea Agency for Infrastructure Technology Advancement(KAIA) grant funded by the 

Ministry of Land, Infrastructure and Transport (Grant 21CTAP-C157011-02).

*Corresponding Author : Kyungyong Chung (dragonhci@gmail.com)

Received May 15, 2021

Accepted July 20, 2021

Revised July 5, 2021

Published July 28, 2021

Journal of Convergence for Information Technology
Vol. 11. No. 7, pp. 14-20, 2021

e-ISSN 2586-4440
DOI : https://doi.org/10.22156/CS4SMB.2021.11.07.014



융합정보논문지 제11권 제7호15

성상 눈에 잘 띄지 않아 운전자가 사전에 자각하기 어

렵고 마찰계수가 특히 낮으므로 차량을 제어하기 어렵

기 때문이다. 이에 따라 CNN, RNN, RCNN, LSTM 등

의 컴퓨터 비전 기술을 활용하여 주행 영상이나 이미지

를 통해 도로교통 이머징 리스크를 실시간으로 탐지하

는 기술에 관한 연구가 진행되고 있다[2]. 또한 기상관

측자료와 교통사고자료를 분석한 연구에 따르면 도로 

결빙으로 인한 교통사고는 기상상태와 큰 인과관계가 

있다. 따라서 기상 데이터를 이용하여 도로교통 이머징 

리스크를 예측하는 기술에 관한 연구가 진행되고 있다

[3]. 그러나 도로교통 이머징 리스크가 예측되는 경우 

같은 기상 상태라도 도로교통 이머징 리스크가 발생하

는 지점은 특정 일부 구간이다. 따라서 도로교통 이머

징 리스크를 실시간으로 분류하는 것과는 거리가 멀다

는 한계가 존재한다.

컴퓨터 비전에서 많이 사용하는 CNN과 노면 이미

지만을 이용하여 도로교통 이머징 리스크를 분류하는 

경우 한계가 존재한다. CNN 기반 모델은 노면 이미지

에서 나타난 특징이 유사한 경우 잘 분류하지 못한다. 

또한 어둡거나 복잡한 배경으로 인해 노면 이미지로부

터 특징을 추출하기 어려운 경우 잘 분류하지 못한다

[4]. 이를 해결하여 분류 성능을 향상시키기 위해서는 

이미지 전처리 과정 및 모델 구조를 더 복잡하게 구성

해야 한다. 이는 연산 성능이 제한적인 실제 차량이나 

블랙박스 시스템에 적용되었을 때, 분류 속도를 늦추는 

요인이 된다. 그러므로 비정형 데이터인 이미지를 이용

한 CNN 기반 도로교통 이머징 리스크 분류 모델을 정

형 데이터인 기상 데이터를 이용한 도로교통 이머징 리

스크 분류 모델로 보완이 필요하다[5].

정형 데이터에 효과적인 AutoML 기반 모델은 기상 

데이터를 이용하여 도로교통 이머징 리스크 여부의 효

과적인 예측이 가능하다. 따라서 본 연구에서는 이미지

를 입력받아 도로교통 이머징 리스크를 분류하는 CNN 

기반 분류 모델과 기상 데이터를 입력받아 도로교통 이

머징 리스크를 분류하는 모델을 각각 학습시킨다. 학습

된 각 모델에서 얻은 확률값들을 소프트 보팅 앙상블 

기반 분류 모델에 입력하여 CNN 기반 분류 모델을 보

완한다. 제안한 모델에 도로 이미지와 당시의 기상 데

이터를 함께 입력하면 도로 이미지 또는 기상 데이터만

으로 도로교통 이머징 리스크를 분류하는 각각의 모델

에 비해 더 향상된 성능을 보인다.

2. 관련 연구

2.1 CNN 기반 이미지 특징 추출

CNN은 영상 분석 및 이미지의 특징 추출에 사용되

는 인공신경망의 한 종류이다. 학습 매개변수가 적기 

때문에 훈련이 용이하다. 교통 등 다양한 분야에서 영

상을 통해 실시간으로 분류, 탐지하는 곳에 주로 활용

된다. 크게 컨볼루션 레이어, 풀링 레이어로 구성되며, 

과적합을 방지하기 위한 드롭아웃 레이어가 존재한다

[6]. 컨볼루션 레이어는 합성 곱 연산을 수행하여 특정 

영역을 강조하는 특징 맵을 출력한다. 풀링 레이어는 

특징 맵을 입력받은 후 크기를 줄이고 특정 데이터를 

강조한다. 컨볼루션 레이어와 풀링 레이어를 거쳐 입력

데이터에서 특징을 추출한 후 덴스 레이어와 활성 함수 

레이어를 거쳐 해당 이미지를 분류한다[6]. 그러나 특징

이 유사하거나 밤과 같이 이미지에서 특징을 추출하기 

어려운 경우 분류 성능에 한계가 존재한다. Fig. 1은 

CNN을 통해 이미지로부터 특징 추출을 한 후 덴스 레

이어를 통해 최종적으로 분류 결과를 출력하는 기본적

인 CNN 분류 모델의 구조를 나타낸다.

Fig. 1. Structure of Vanilla Convolutional Neural 

Network

2.2. 정형 데이터 분석을 위한 AutoML

AutoML(Automated Machine Learning)은 자신

의 환경에 대해 스스로 학습하는 신경망 프로세스이다

[7]. 머신러닝 개발 과정에서 여러 알고리즘을 적용하며 

데이터 셋에 최적화된 알고리즘을 자동으로 탐색한다. 

학습 완료 후 가장 결과가 우수한 상위 N개의 알고리

즘을 선택하여 모델을 설계한다. 대표적인 머신러닝 기



도로교통 이머징 리스크 탐지를 위한 AutoML과 CNN 기반 소프트 보팅 앙상블 분류 모델 16

법인 분류, 회귀, 예측, 군집에 적용이 가능하다. 

AutoML은 AutoKeras, AutoGLuon, pycaret 등의 

다양한 패키지를 통해 사용이 가능하다[8]. 정형 데이터

의 경우 AutoML이 데이터 전처리부터 학습까지 자동

으로 진행한다. 여러 분석 알고리즘들을 적용하여 성능

이 좋은 모델들을 찾고 이들을 앙상블하여 입력 데이터

에 최적화된 모델이 자동으로 도출된다. 따라서 모델 개

발에 소요되는 시간이 감소하고 성능이 뛰어난 것이 특

징이다. 특히 기상 데이터와 같이 정형 데이터인 경우 

적용 시 성능이 뛰어난 모델을 손쉽게 구현할 수 있다.

2.3. 소프트 보팅 앙상블 학습

앙상블 학습은 여러 개의 학습 모델을 생성하고 그 

결과들을 결합하여 과적합을 방지하고 더욱 정확한 예

측을 도출하는 학습 기법이다[9]. 보팅, 배깅, 부스팅 등

의 다양한 기법이 존재한다. 그 중 보팅 기법은 여러 모

델을 통해 얻은 예측값들을 대상으로 다수결 투표를 하

여 최종 클래스를 예측한다. 보팅 기법에는 하드 보팅

과 소프트 보팅이 존재한다. 하드 보팅은 각 모델의 예

측 결과를 이용하여 다수결 투표를 진행한다. 다수의 

모델이 출력한 결과가 앙상블 모델의 최종 출력이 된

다. 소프트 보팅은 각 모델이 예측한 확률과 가중치를 

이용해 클래스별 최종 확률을 계산한다[10]. 따라서 소

프트 보팅은 하드 보팅에 비해 각 모델의 결과값들을 

유연하게 적용이 가능하다. 식 (1)은 소프트 보팅을 통

해 클래스를 분류하는 식이다. 변수 p는 각 학습 모델

을 통해 도출된 클래스별 확률값을 나타낸다. 변수 w를 

통해 각 학습 모델별로 도출된 확률값에 추가할 가중치

를 설정한다. 최종적으로 가장 큰 확률을 가진 클래스

를 출력한다.

  arg


max 
  



           (1)

3. 도로교통 이머징 리스크 탐지를 위한 AutoML과 

CNN 기반 앙상블 분류 모델

본 연구에서 제안하는 도로교통 이머징 리스크 탐지

를 위한 AutoML과 CNN 기반 앙상블 분류 모델은 세

단계로 진행된다. 첫 번째 단계는 CNN 기반 분류 모델

을 도로 이미지 데이터셋으로 학습시킨다. 두 번째 단

계는 AutoML 기반 분류 모델을 기상 데이터셋을 이용

하여 학습시킨다. 앙상블 기반 모델은 각 모델을 통해 

도출된 도로교통 이머징 리스크 확률값을 입력받는다. 

세 번째 단계는 소프트 보팅 기법을 이용하여 최종적으

로 도로교통 이머징 리스크 여부를 분류한다. Fig. 2는 

제안하는 AutoML과 CNN 기반 앙상블 분류 모델을 

나타낸다.

Fig. 2. Structure of AutoML and CNN-based Ensemble 

Classification Model

3.1 데이터 수집 및 전처리

본 연구에서는 비정형 데이터와 정형 데이터를 모두 

사용하는 AutoML과 CNN 기반 앙상블 분류 모델을 

설계한다. CNN 기반 도로교통 이머징 리스크 분류 모

델을 위하여 정상 도로의 노면과 결빙 도로의 노면 이

미지 데이터를 수집한다. 이미지는 차량의 주행 영상에

서 프레임별로 추출한다. 이 때 본 연구에서 제안하는 

소프트 보팅 앙상블 기반 분류 모델을 위하여 차량의 

주행 영상은 해당 영상이 촬영될 당시의 기상 상태를 

알 수 있는 영상을 사용한다. 정상 도로의 노면 영상은 

차량의 블랙박스로 촬영된 영상을 수집한다. 결빙 도로

의 노면 영상은 결빙 도로로 인해 사고가 발생한 차량

의 블랙박스로 촬영된 영상을 웹에서 크롤링하여 수집

한다. 노면 이미지 데이터는 총 986개를 수집한다. 그 

중 결빙 노면 이미지는 313개, 정상 노면 이미지는 673

개로 구성된다. 수집된 이미지는 노면 부분만을 크롭한 

후 크기를 조정하여 224x224의 크기로 전처리한다.

AutoML 기반 도로교통 이머징 리스크 분류 모델을 

위해 기상 데이터와 사고 데이터를 수집하여 데이터를 

구축한다. 기상 데이터는 기상청 기상자료 개방포털을 
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통해 2017년부터 2019년까지 관측된 기상 데이터를 

수집한다. 사고 데이터는 교통사고분석시스템에서 동기

간 전국에서 발생한 사고 데이터를 수집한다[11, 12]. 

기상 데이터 중 기온, 습도, 지면 온도 데이터를 사용한

다. 사고 데이터에서 노면 상태 정보를 추출하여 시간 

및 지역 정보를 통해 기상 데이터와 합병한다. 이상치

나 결측값은 제거한다. 전체 데이터 샘플의 개수가 약 

65만 개로 매우 많다. 또한, 도로 결빙 시 사고와 그 외

의 사고 데이터의 비율이 약 1:48으로 불균형하다. 이

는 모델의 과적합을 유발하여 성능 저하를 유발한다. 따

라서 다수 클래스의 데이터를 무작위로 삭제하여 과적

합을 방지한다. 이를 위해 랜덤 언더샘플링 기법을 적용

하여 두 클래스의 데이터 개수를 동일하게 구성한다.

3.2 앙상블 모델을 위한 CNN 기반 분류 모델과 

AutoML 기반 분류 모델

이미지를 통해 도로교통 이머징 리스크를 분류하기 

위해 CNN 기반 분류 모델을 사용하여 특징을 추출한

다. 모델의 구조는 AlexNet을 기반으로 3개의 CNN　

레이어와 덴스 레이어로 설계한다. CNN 레이어는 컨

볼루션, 풀링, 드롭아웃으로 구성되며 덴스 레이어는 2

개의 1024 레이어와 2 레이어의 출력 레이어를 포함한

다. Fig. 3은 CNN 기반 분류 모델의 구조를 나타낸다.

Fig. 3. Structure of CNN Model for Road Traffic 

Emerging Risk Detection 

소프트맥스 함수를 활성 함수로 사용한다. 소프트맥

스 함수는 출력이 0에서 1 사이이며 클래스별 출력 총

합이 1이다. 이러한 특성 덕분에 확률로 활용된다[13]. 

CNN 기반 분류 모델은 비정형 데이터인 이미지를 입

력받아 도로교통 이머징 리스크의 특징을 학습하고 확

률값을 출력하여 데이터를 정형화한다. 이를 소프트 보

팅 앙상블 기반 분류 모델에서 입력으로 활용한다.

CNN 기반 분류 모델을 보완하기 위해 기상 데이터

를 사용하여 AutoML 기반 도로교통 이머징 리스크 분

류 모델을 설계한다. pycaret 패키지의 AutoML을 사

용하여 여러 가지의 분류 모델을 학습시키고 가장 높은 

F1-score를 도출해낸 모델 3개를 앙상블하여 모델을 

생성하도록 설정한다. 생성된 모델에 기상 데이터를 입

력하면 도로교통 이머징 리스크 확률값을 출력한다. 상

위 세 모델인 Gradient Boosting classification 

model, Ada Boost Regression, Random Forest 

classification model의 F1-score가 각각 0.9060, 

0.9038, 0.9023으로 가장 높기 때문에 AutoML은 자

동으로 해당 상위 3개 모델을 앙상블하여 입력된 데이

터셋에 최적화된 모델을 도출한다. 그 결과, AutoML을 

통해 생성된 모델의 도로교통 이머징 리스크 분류 정확

도가 0.9083, F1-score가 0.9086으로 기존 분류 모델

들과 비교하면 우수한 성능을 보인다. Table 1은 

AutoML을 통해 학습된 분류 모델과 생성된 모델의 성

능을 나타낸다.

Table 1. Performance results of classification models 

learned through AutoML and ensemble 

models generated (Sorted by F1-score)

No. Model Accuracy F1-score

1
Gradient Boosting 

classification model
0.9022 0.9060

2 Ada Boost Regression 0.8987 0.9038

3
Random Forest classification 

model
0.8997 0.9023

...

14
Quadratic Discriminant 

Analysis
0.7633 0.7025

Ours AutoML’s classification model 0.9083 0.9086

3.3 소프트 보팅 앙상블 기반 도로교통 이머징 리스크

분류 모델

본 연구에서는 앙상블 기법 중 결과값들을 더 유연

하게 적용할 수 있는 소프트 보팅 기법을 사용한다. 또

한 앙상블 모델에 사용되는 분류 모델의 개수가 2개뿐
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이므로 하드 보팅에 비해 소프트 보팅이 더 적합하다.

CNN 기반 분류 모델은 특징 추출을 한 후 소프트맥

스 함수를 거쳐 도로교통 이머징 리스크 확률값을 출력

한다. 그리고 AutoML 기반 분류 모델 또한 해당 이미

지가 촬영되었을 당시의 기상 데이터를 입력하면 도로

교통 이머징 리스크 확률값을 출력한다. 두 모델에서 

도출된 확률값을 소프트 보팅 앙상블 기반 분류 모델에 

입력한다. 가중치는 학습 데이터의 이미지와 기상 데이

터를 통해 도출된 확률값을 통해 새로운 AutoML 모델

을 학습하여 설정한다. 최종 분류 결과 도로교통 이머

징 리스크가 예측되는 경우 운전자에게 사전에 경고한

다. CNN 기반 모델은 비정형 데이터인 이미지만을 입력

받으나 앙상블 기법을 통해 정형 데이터인 기상 데이터

를 함께 사용하는 것이 가능하다. 이를 통해 CNN 기반 

분류 모델을 보완하여 향상된 성능의 모델을 구현한다.

4. 성능평가

본 연구에서는 성능평가를 위해 데이터셋 중 30%를 

테스트 데이터로 사용한다. 실험은 Google Colaboratory

의 클라우드 컴퓨팅 환경에서 진행하였다. Fig. 4는 결빙

이 아닌 도로의 이미지들이다. CNN 기반 분류 모델의 경

우 Fig. 4(a)와 같이 맑은 날일 경우는 결빙 여부를 잘 분

류한다. 그러나 Fig. 4(b)와 같이 비가 오거나 밤일 경우 

잘 분류하지 못하는 한계가 존재한다.

(a) Sunny day road

(b) Rainy night road

Fig. 4. Images of roads that are not icing

Table 2는 CNN 기반 분류 모델과 제안하는 소프트 

보팅 앙상블 기반 분류 모델에 Fig. 4(b) 이미지를 입력

했을 때 도출된 도로교통 이머징 리스크 확률이 도출된 

결과를 나타낸다.

Table 2. Probability value when inputing Fig. 4(b)

Model Risk probability

CNN Based classification model 0.99

Ours classification model 0.10

Table 2에서는 CNN 기반 분류 모델의 도로교통 이

머징 리스크 확률은 0.99로 도출되어 결빙으로 잘못 예

측하였다. 그러나 제안하는 소프트 보팅 앙상블 기반 

분류 모델의 도로교통 이머징 리스크 확률은 0.1로 도

출되어 결빙이 아닌 것으로 정확히 예측하였다. Fig. 5

는 기존 CNN 기반 모델과 본 연구에서 제안하는 소프

트 보팅 앙상블 기반 분류 모델의 성능평가 결과를 나

타낸다.

Fig. 5. Performance result of classification models

본 연구에서 제안하는 소프트 보팅 앙상블 기반 도

로교통 이머징 리스크 분류 모델은 앙상블 기법을 통해 

기상 데이터로 CNN 기반 분류 모델을 보완한다[14-16]. 

이를 통해 제안하는 분류 모델은 기존의 CNN 기반 분

류 모델과 다르게 Fig. 4(b)와 같은 이미지들을 정확히 

분류한다. 따라서 이미지만을 이용한 CNN 기반 분류 

모델에 비해 높은 성능을 보여준다. 성능 평가 결과, 본 

연구에서 제안한 소프트 보팅 앙상블 기반 분류 모델의 

정확도가 96.36%로 평가되어 81.37%인 기존 CNN 기

반 분류 모델에 비해 분류 성능이 향상되었다.

5. 결론

노면 이미지와 CNN 기반 분류 모델만으로 도로의 

결빙 여부를 분류하는 경우 밤일 경우나 비가 오는 경

우 분류 성능의 한계가 존재한다. 본 연구에서는 AutoML
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과 CNN 기반 도로교통 이머징 리스크 분류 모델과 소

프트 보팅 앙상블 기반 분류 모델을 제안한다. 이를 통

해 비정형 데이터를 이용하는 CNN 기반 도로교통 이

머징 리스크 분류 모델을 정형 데이터를 이용하여 보완

하도록 설계했다. 두 모델을 통해 도출된 도로교통 이

머징 리스크 확률을 소프트 보팅 앙상블 기반 분류 모

델에 입력하여 최종적으로 도로교통 이머징 리스크 여

부를 분류한다. 성능평가 결과 CNN 기반 분류 모델이 

잘 분류하지 못했던 이미지들을 더 잘 분류하게 되어 

기존 CNN 기반 분류 모델만을 사용하여 분류할 때에 

비해 분류 성능이 향상되었다. CNN 기반 분류 모델의 

성능을 향상시키기 위해서 입력 이미지의 전처리 과정 

및 모델 구조를 더 복잡하게 구성하지 않더라도 앙상블 

모델을 통해 성능 향상이 가능하다. 따라서 연산 성능

이 제한적인 실제 차량이나 블랙박스 시스템에 적용해

도 정확하고 빠르게 도로교통 이머징 리스크 탐지가 가

능하다. 이를 통해 더 빠르고 정확하게 운전자에게 경고

하여 사고를 방지하고 안전한 주행이 가능하도록 한다.
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