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CCTV 영상을 이용한 교통 정체 전파 
인과 관계 분석

(Causality Analysis for Traffic Congestion Propagation 

Using CCTV Videos)

박 기 웅 †    연 한 별 ††    문 예 완 †    장  윤 †††

           (Giwoong Park)     (Hanbyul Yeon)       (Yewan Moon)        (Yun Jang)

요 약 본 논문은 CCTV 영상을 이용해 교통 흐름 데이터를 추출하고 정체 간 인과 관계를 분석하는 

프레임워크를 제안한다. 또한 CCTV 영상에서 차량을 추적해 교통 흐름 데이터를 추출하고 CCTV 카메

라가 없기 때문에 생기는 교통 흐름 데이터의 결손은 GPS 데이터를 이용해 보간하는 방법을 소개한다. 

추출된 교통 흐름 데이터와 도로망 정보를 결합하여 교통 네트워크를 모델링한다. 생성된 교통 네트워크 

모델과 granger 인과 관계 테스트를 이용해 발생한 정체 사이의 전파 인과 관계를 계산한다. 우리가 제안

한 프레임워크를 이용해 실제 교통 상황의 분석이 가능한지 실험한다.

키워드: 도시 교통 분석, 교통 정체 전파, 시공간 교통 네트워크 모델링, 정체 전파 인과 관계, 다중 

CCTV 비디오

Abstract In this paper, we propose a framework for detecting traffic flow data from CCTV video 

and analyzing causality between traffic congestion. We track vehicles from CCTV video to detect 

traffic flow. The loss data which is occurring becauase of by the lack of CCTV cameras is 

supplemented from GPS average speed data. We model the traffic network by detected traffic flow 

data and road network information. We calculate causality between congestions with traffic network 

model and the Granger causality test.

Keywords: urban traffic analysis, traffic congestion propagation, traffic spatiotemporal network 

modeling, congestion propagation causality, multiple CCTV videos
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그림 1 CCTV 영상으로 교통 흐름을 추출하고 교통 네트워크를 모델링하여 교통 정체 인과 관계를 분석하는 프레임워크

Fig. 1 Our framework extracts traffic flow from CCTV videos and models traffic network to analyze congestion causality

1. 서 론

많은 도시 지역에서 사람들은 통근하거나 여가 시간을 

즐기기 위해 차량을 이용한다. 사람들의 목적지는 도시 

곳곳에 흩어져 있어 도로 위 차량 흐름을 얽히게 한다. 따

라서 차량 이동이 많은 도심 지역에서는 교통 혼잡이 불

가피하다. 교통 혼잡 인식[1], 원인 분석[2] 및 신호 최적

화[3]와 같은 교통 혼잡과 관련된 연구는 혼잡 지역을 발

견하고 해결하는 것을 돕는다. 그러나 지속적으로 움직이

는 차량은 정체를 한 지역에서 머물게 하지 않고 계속 전

파시킨다. 따라서 교통 혼잡 전파에 관한 연구[4,5]는 교

통 분석가들이 교통 혼잡 상태를 조사하고 필요한 조치를 

취하는 데 유용하다. 이에 따라 교통 흐름이 만들어낸 혼

잡 패턴 간의 인과 관계를 분석하고 어디서 정체가 전파

되었는지를 파악하기 위한 연구가 수행되었다.

CCTV 영상은 관측된 모든 차량의 속도, 교통량, 방

향 등을 제공하며, 모든 차량 종류를 관찰할 수 있어 교

통 흐름을 완전하게 대변한다. 게다가 교통사고나 혼잡

과 같은 실시간 교통 상황을 감시하기도 쉽다. CCTV 

영상은 장점이 많지만, 과거 연구는 단일 CCTV로 터널

[6], 교차로[7], 고속도로[8] 등 특정 장소에서의 교통 흐

름 모니터링에 대해서만 이뤄졌다. 도시의 모든 교차로

에 CCTV가 설치되어 있으면 CCTV 영상만 활용해 교

통 네트워크를 모델링 할 수 있다. 하지만 CCTV 영상

으로 관측되지 않는 교차로가 일부 있어 데이터에 결손

이 생긴다. 이 문제를 극복하기 위해 GPS 데이터에서 

얻은 평균 속도 정보의 누락된 부분에 해당하는 값으로 

결손 데이터를 보간한다.

혼잡 전파 패턴의 발견에 대한 기존 연구[4,9]는 평균 

이동 속도가 특정 임계값 미만인 도로의 순서로 전파 

트리를 구성할 것을 제안했다. 이 접근법은 고속도로와 

같이 이동 경로의 경우의 수가 거의 없는 폐쇄된 도로 

상황에 유용하다. 하지만, 교차로를 통해 많은 도로가 

연결되는 도시 지역에서는 차량 이동 경로의 경우의 수

가 많아 기존 연구를 적용하기 쉽지 않다. 본 논문에서

는 이를 해결하기 위해 granger 인과 관계를 적용해 정

체 전파 패턴을 추출한다.

본 논문에서는 교통 혼잡 전파 분석을 지원하는 프레

임워크를 제안한다. 프레임워크는 그림 1과 같은 절차로 

교통 흐름을 추출하고, 정체 전파간 인과 관계를 계산한

다. CCTV 영상에서 차량을 추적하여 속도, 교통량, 이

동 방향과 같은 교통 흐름 데이터를 추출한다. CCTV 

카메라로 관찰되지 않는 지역으로 인해 생기는 교통 흐

름 데이터의 결손은 GPS 데이터의 평균 속도로 보간한

다. 추출된 교통 흐름 데이터와 도로망 정보를 결합하여 

교통 네트워크를 모델링한다. 생성된 교통 네트워크 모

델에 granger 인과 관계 테스트를 적용하여 발생한 정

체 간 전파 인과 관계를 분석한다.

2. 프레임워크 구성

이 장에서 프레임워크를 구성하는 기능인 교통 흐름 

데이터 추출, 교통 네트워크 모델링, 교통 정체 전파 인

과 관계 분석에 관해 기술한다.

2.1 흐름 추출

흐름 추출은 그림 1의 (a)에 해당하는 절차로, 스트리

밍 CCTV 비디오를 이용하여 차량 흐름 데이터를 추출

하기 위해 YOLOv3(You Only Look Once)[10]를 사용

한다. 차량 흐름 데이터는 CCTV 비디오에서 관측 가능

한 도로를 사용하는 차량들의 속도, 통행량, 통행 방향

을 포함한다. YOLOv3는 비디오 프레임마다 2D 좌표로 

차량 위치를 제공하는 최첨단 객체 인식 알고리즘이다. 

2D 차량 좌표와 SORT(Simple Online and Realtime 

Tracking)[11] 모델을 결합하여 비디오에서 차량 이동 

경로를 추적한다. SORT 모델은 실시간 애플리케이션을 

위한 다중 객체 추적 모델이다.

교통량은 SORT 모델에서 획득한 차량 이동 경로의 

수를 계산하여 추정한다. 그러나 속도를 추정하려면 비
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디오 프레임의 2D 좌표를 실제 도로의 2D 좌표로 변환

해야 한다. 따라서, Stein 외 연구진 등이 제안한 대로 

고정 지상 좌표와 좌표 사이의 실제 거리가 필요한 호

모그래피[12] 변환을 사용한다. 한국도로교통공단에 따

르면 모든 도로의 노면 표식은 동일하다. 특히 모든 점

선은 길이와 간격이 동일하다. 따라서 점선을 참조하여 

호모그래피 변환을 사용해 경로의 길이를 계산한다. 서

울에 설치된 CCTV 영상은 초당 프레임 수는 15개로, 

프레임당 0.06초로 변환된다. 이 정보들을 사용하여 차

량의 이동 거리와 속도를 계산한다. 차량 방향을 파악하

기 위해 스트리밍 영상에서 Pi 외 연구진[2]이 제시한 

실제 북쪽을 지정하고 차량 궤적을 도로의 좌표와 비교

하는 방법으로 이동 방향을 추정한다.

2.2 네트워크 모델링

CCTV 영상에서 추출한 차량 흐름 데이터는 모든 도

로에 CCTV 영상이 설치되어 있지 않기 때문에 도심 내 

모든 도로의 교통 정보를 나타내지 않는다. 이를 해결하

기 위해 그림 1의 (b)에 해당하는 과정을 통해 CCTV 

영상으로 관찰되지 않는 도로의 교통 흐름 데이터를 추

정하고 이를 이용하여 도시 교통 네트워크를 형성한다.

도시 교통 네트워크를 모델링하기 위해 CCTV 카메

라(노드)와 도로(엣지)를 포함하는 CCTV 네트워크를 

구축한다. 이후 차량 흐름 데이터와 CCTV 네트워크를 

결합해 교통 네트워크를 구축한다. 이 네트워크에서 각 

노드는 교차로에 연결된 도로를 나타내고, 각 엣지는 인

접한 두 노드 사이의 연결을 나타낸다. YOLOv3 및 

SORT에 의해 추정된 교통 흐름 데이터는 노드 데이터

로 활용된다. 그러나 일부 CCTV는 모든 교차로를 관찰

하지 않기 때문에 일부 노드의 교통 흐름 데이터 결손

이 발생한다.

CCTV 영상으로 추출한 교통 흐름 데이터로 교통 네

트워크의 모든 노드를 채울 수 없을 경우 GPS 경로 데

이터에서 생성된 각 노드의 평균 속도 데이터로 보완한

다. TOPIS[13]는 GPS 데이터로부터 계산된 서울 시내 

각 도로의 평균 속도를 5분, 10분, 15분, 1시간 간격으

로 구성한 데이터를 제공한다. 불완전한 교통 네트워크

의 보완 작업 순서는 다음과 같다. 누락된 흐름 데이터

의 시간대를 확인한 뒤에 적합한 시간 단위의 데이터 

세트를 선택한다. 이후 누락된 흐름 데이터를 해당 시간

대의 평균 속도로 채워 완전한 교통 흐름 데이터를 완

성하고 이용해 교통 네트워크를 생성한다.

2.3 교통 정체 전파 인과 관계 계산

Granger 테스트는 두 독립 시계열 변수 사이의 상호 영

향을 검정하는 방법이다. 이 영향은 한 변수의 변화로 인

해 어떤 시차에서 다른 변수가 변화됨을 의미한다. 두 시

계열 변수 X와 Y의 인과 관계를 다음 식으로 검정한다.


 

 
  



  
 

  



  


위의 식에서 귀무 가설은 변수 X의 변화가 변수 Y의 

변화의 원인이 아니라는 것이다. 귀무 가설이 기각되면 

변수 X가 변수 Y의 원인이 된다. F-검정을 적용하여 

granger 인과 관계 귀무 가설을 검정한다.

그림 1의 (c)에 해당하는 과정인 정체 전파 패턴 추

출을 진행하기 위해 특정 시간 단위의 각 도로 평균 차

량 속도를 계산한다. 그런 뒤 선택된 정체가 발생하는 

도로를 기반으로 다른 도로와 granger 테스트를 수행한

다. 테스트에서 시차 단위는 데이터의 시간 단위로 설정

한다. 그러나 granger 테스트에서 인과 변수와 출력 변

수 사이의 적절한 시차를 선택해야 한다. 짧은 시차는 

auto-correlated 오류를 유발할 수 있으며, 긴 간격의 

시차는 검증 결과를 약화시킬 수 있다. 또한 정체 전파 

패턴을 추출할 영역을 지정해야 한다. 예를 들어, 너무 

많은 엣지를 포함하는 큰 영역이 지정되었다고 가정할 

때, 특정 시간에 정기적으로 발생하는 교통 흐름 패턴으

로 인해 관련 없는 엣지 간의 영향이 존재할 수 있다.

granger 인과 관계에 의해 계산되는 엣지의 혼잡 전

파 영향의 유무는 사전에 설정한 범위 내의 엣지로 구

성된 트리에 매핑된다. 트리는 사전에 설정한 시차에 대

해 구축되며, 각 트리는 정체 전파 분석을 위해 선택한 

엣지로부터 순차적으로 도달할 수 있는 엣지로 구성된

다. 그 후, 특정 시차에서 어떤 엣지가 영향을 받지 않

는다고 판단되면, 하위 노드는 우연에 의해 계산되는 인

과 관계를 피하고자 제거된다. 완성된 트리가 엣지 및 

시간에 대한 2차원 행렬로 변환되면 선택한 엣지에 영

향을 주었거나, 영향을 받은 정체 전파 인과 관계 시계

열 데이터가 완성된다.

3. 실 험

이 장에서 실제 데이터를 사용해 교통 흐름 전파의 

인과 관계를 계산하고, 시각화하는 과정을 통해 이 논문

이 제한하는 프레임워크가 실제 교통 상황을 분석할 수 

있는지 확인한다.

그림 2는 2020년 10월 5일 오전 6시와 7시의 이른 아

침 교통 상황을 각각 (a)와 (b)로 나타낸다. (a)와 비교

했을 때 (b)의 교통상황은 모든 도로의 교통흐름이 느

려졌고, 색상, 선 두께로 표현되는 대로 교통량이 증가

했음을 보여준다. 그림 2(c)와 (d)의 1번 교차로에서 2

번 교차로까지의 도로 2.5D 막대 도표를 보면 오전 6시 

교통상황에 비해 교통흐름이 약 2배, 교통량이 약 1.5배 

증가했으며, 혼잡유형은 오전 7시 교통신호가 되었다.

그림 3은 그림 2의 시간대에 관측된 혼잡 전파 패턴

을 보여준다. 그림 2에 나타난 정체 현상의 인과 관계를
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그림 2 2020년 10월 5일 새벽 6시에서 7시 사이의 교통 상황 시각화

Fig. 2 Traffic state visualization between 6 am and 7 am on October 5, 2020

그림 3 2020년 10월 5일 새벽 6시에서 7시 사이의 교통 정체 인과 관계 시각화

Fig. 3 Traffic congestion causality visualization between 6 am and 7 am on October 5, 2020
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그림 4 2020년 10월 2일 자정의 교통상황과 실시간 CCTV 이미지 및 교통 정체 인과관계 시각화

Fig. 4 Traffic state visualization and real-time CCTV video between 0 am on October 2, 2020

분석하기 위해 그림 2(c)와 그림 2(d)에 나타난 도로를 

선택하여 granger test를 진행했다. 그림 3에서 오전 6

시와 7시에 도로에 표기된 색상이 다른 것을 확인할 수 

있다. 오전 6시의 혼잡 전파 패턴에서 선택된 도로는 

Zone1과 Zone2에 영향을 주었다. Zone2는 선택된 도로

로부터 탈출한 차들이 몰려 정체가 일어났음을 나타내

며, Zone1은 선택된 도로로 향하는 차들이 계속해서 쌓

이는 것을 나타낸다. 시간이 지남에 따라 해당 도로는 

Zone2에 더 이상 영향을 주지 않지만, Zone1에는 지속

적으로 영향을 주고 있다. 오전 7시의 혼잡 전파 패턴은 

오전 6시의 혼잡 전파 패턴과 매우 유사하다. 하지만 

Zone2는 선택된 도로에 영향을 받는 것이 아니라 영향

을 주고 있다. 오전 6시에 영향을 받은 Zone2가 정체됨

에 따라 선택된 도로는 오전 7시에 Zone2에 의해 영향

을 받고 있다. Zone1은 오전 7시에도 선택된 도로의 정

체 상황이 지속함에 따라 계속해서 영향을 받고 있다.

그림 4는 2020년 10월 2일 오전 0시의 교통 상황을 

나타낸다. 이 시간대의 모든 도로는 교통량이 많지 않아 

혼잡하지 않고, 원인 분석 결과도 나오지 않을 것으로 

예상된다. 그러나 Zone3의 도로는 주변 도로보다 교통

량이 많고 속도가 느린 것으로 관측되었다. 정보가 없는 

상황에서 Zone3 안의 도로가 주변 도로에 어떤 영향을 

미치는지 살펴보기 위해 혼잡전파 패턴 분석을 진행했

다. 그림 3의 혼잡 전파 패턴은 Zone3가 주변 도로와 

주고받는 영향을 나타낸다. Zone3의 도로는 이 도로로 

접근하는 모든 도로에 영향을 미치고 있다. 이를 통해 

Zone3의 도로 수용량을 초과하는 차량들이 Zone3으로 

모이는 것을 유추할 수 있다. 이후 CCTV 스트리밍 영

상을 통해 Zone3의 도로 수용량을 초과한 이유를 확인

했다. 그림 4의 CCTV 스트리밍 영상에는 도로 중앙의 

차선을 막고 진행중인 공사와 노면 상태가 열악한 

Zone3가 나타나 있다. 이러한 이유로 Zone3에는 차량이 

자유롭게 통과할 수 없었다. 위 과정을 통해 Zone3의 

교통 체증의 원인을 병목 현상으로 규정할 수 있었다.

4. 데이터 보간 성능 평가

이 장은 GPS 데이터로 데이터 보완 알고리즘의 성능

을 검증한다. 2.2장에서 GPS 데이터로 CCTV가 관찰하

지 않는 노드 데이터를 완성하는 알고리즘을 소개했다. 

대부분의 연구는 속도 예측에 적용된 알고리즘을 평가하

기 위해 METR-LA 및 PEMSBAY와 같은 VD(Vehicle 

Detector) 공용 데이터 세트를 활용한다. 하지만 VD는 

대부분 고속도로에 설치되어 있으며, 이 논문에서는 도시 

교통망에 대해 다루기 때문에 네트워크 모델링에 VD를 

사용하지 않고 도심지역 CCTV 카메라 20대에서 수집한 

스트리밍 영상 데이터를 활용한다. 따라서 이 논문에서 

사용한 기법을 평가하기 위해 공개적으로 사용 가능한 데

이터 집합을 얻기는 쉽지 않다. 스트리밍 CCTV 비디오

는 2.1장에서 설명한 차량 흐름 추출 기법을 사용하여 각 

교차로 노드의 트래픽 데이터로 변환된다. 본 논문에서는 

서울 교통망을 모델링 하기 위해 62개의 교차로 노드를 

선택하고 5분마다 데이터를 수집했다. 보충을 위한 GPS 

데이터는 TOPIS [13]에서 제공하는 택시 GPS 센서의 

평균 속도 데이터이다. 이 데이터는 5분마다 서울의 모든 

도로의 평균 속도를 담고 있다. 본 논문에서는 보완 성능

을 측정하기 위해 점차적으로 특정 비율의 노드 트래픽 

흐름 데이터를 제거하고, 이 부분을 해당 시간의 GPS 평

균 속도로 대체한다. 노드의 데이터 삭제 비율은 0%에서 

90%까지 10% 단위로 증가시켜 실험을 진행한다. 보완된 

데이터의 신뢰성을 평가하기 위해 DCRNN(Diffusion 

Convolutional Recurrent Neural Network) [14]을 적용

하여 향후 트래픽 흐름 예측의 정확성을 검증했다. DCRNN

은 시공간 그래프 데이터의 확산을 이용해 교통 예측이 

가능한 딥러닝 모델이다. 본 논문에서는 제거한 노드의
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표 1 보간된 노드에 대한 예측 정확도

Table 1 Prediction error comparison as the supplemented 

node ratio

ratio(%) 0 10 20 30 40

MAPE 11.47% 11.1% 11.76% 10.98% 11.18%

RMSE 3.54 3.33 3.36 3.4 3.43

ratio(%) 50 60 70 80 90

MAPE 12.53% 10.86% 10.75% 10.91% 12.73%

RMSE 3.74 3.35 3.32 3.36 3.83

교통 흐름 데이터를 GPS 흐름 평균 속도 데이터로 대체

하고 이를 학습한 DCRNN 모델의 예측 정확도를 제거된 

노드의 비율별로 비교했다. RMSE(Root Mean Square 

Error) 및 MAPE(Mean Absolute Percentage Error)를 

사용하여 예측 정확도를 측정한다.

표 1에서 0%에 대한 MAPE 값과 RMSE 값은 GPS 데

이터로 보완하지 않을 때 DCRNN 트래픽 흐름 예측의 정

확도를 의미한다. CCTV 스트리밍 비디오에서 추출된 트

래픽 흐름 데이터를 이용한 트래픽 네트워크의 DCRNN 

예측은 11.47% MAPE와 3.54 RMSE를 가지고 있다.

CCTV 영상의 정확한 속도가 아닌 평균 속도로 보완

되었음에도 불구하고 모든 정확도가 노드 데이터를 제

거하지 않았을 때와 크게 다르지 않음을 알 수 있다. 표 

1에서 50%, 90%의 RMSE와 MAPE는 0%보다 높다. 

대부분의 경우 오차는 0%보다 낮다. 50%와 90%의 오

차는 다른 경우보다 높게 나타난다. 그러나 이러한 값 

간의 차이는 다른 경우에 나타나는 차이는 유의하지 않

다. 불충분한 CCTV 영상으로 인한 흐름 데이터 누락이 

GPS나 VD 데이터 등 보조 데이터로 보완되더라도 예

측 DCRNN에서는 성능 저하가 없음을 알 수 있다.

5. 결 론

본 논문에서는 CCTV 영상을 이용해 교통 흐름을 추

출하고, 이를 사용해 교통 네트워크를 모델링했다. 

CCTV로부터 교통 흐름을 추출하기 위해 YOLOv3와 

SORT 모델을 사용했으며, 추출된 교통 흐름 데이터와 

도로망 데이터를 사용해 교통 네트워크 모델을 완성했

다. 교통 네트워크 모델에 granger 테스트를 시행해 정

체 간 전파 인과 관계를 분석했다. CCTV 스트리밍 영

상이 준비되지 않았을 때 GPS를 활용한 평균 속도 데

이터로 결측 데이터를 보간했으며, DCRNN을 활용해 

이 작업이 교통량 예측 및 인과 관계 분석에 유의미한 

영향을 끼치지 않는 것을 확인했다.
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