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1. 서  론

지난 수십 년간 도시가 속한 지역경제를 활성화시

키기 위해 다양한 연구들이 이루어지고 있다. 이러한 

연구들은 야간 경제(NTE: Night-Time Economy)

개념의 창조를 통해 도시를 즐거움과 소비의 공간으

로 만드는 시도[1, 2], 지역축제를 개최함으로써 경제

적 효과를 얻으려는 시도[3] 등 관광객을 끌어들일 

수 있는 매력적인 도시를 만드는데 중점을 두고 있

다. 이러한 가운데 안전한 공간을 창출하면 방문객 

수와 소비자 지출에 긍정적인 영향을 주는 것으로 

알려져 범죄에 대한 공포감의 완화가 지역경제 활성

화에 중요한 역할을 맡게 되었다[4]. 따라서, 범죄에 

대한 공포감을 감소시키기 위해서 범죄 발생 혹은 

안전도 예측에 대한 연구가 진행되고 있다. 과거에는 

이러한 분석에 수많은 정보와 비용이 필요했지만, 최

근 컴퓨터 비전과 빅데이터가 발전함에 따라 영상으

로부터 도시 환경을 예측하는 것이 가능해졌고, 특히 
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범죄 발생 예측에 대한 Bachner 등[5]의 연구와 

Thompson 등[6]의 연구는 사회적으로 큰 관심을 받

고 있다.

도시의 안전도를 예측하는데 있어 Wilson과 Kelling

의 ‘깨진 창문 이론[7]’을 바탕으로 하는 방법이 있다.

깨진 창문 이론이란 거리에 깨진 유리창 하나를 방치

해 두면 그 지점을 중심으로 범죄가 확산되기 시작한

다는 이론으로, 사소한 무질서를 방치했을 경우 도시 

전체의 혼란으로 퍼지게 된다는 것이다. 다시 말해 

도시에서 시각적으로 무질서하게 느껴지는 장소는 

실제로도 낮은 안전도를 가질 가능성이 높다고 판단

할 수 있다. 이 이론을 토대로 시각적 인지(Visual

Perception)를 이용해서 도시 거리 영상에 대한 안전

도를 평가하고, 그 값들을 기계학습 알고리즘을 통해 

학습하고 예측하는 연구들이 이루어졌다[8-14].

대부분의 기존 연구들은 도시 영상에서 전역 특징 

추출 방법을 통해 색상, 그레디언트, 텍스쳐 등의 저

수준 특징(Low Level Feature)을 얻었다. 때문에 도

시 환경의 안전도 평가와 같은 추상적인 정보를 예측

하는데 있어 한계가 존재한다. 이를 해결하기 위해서 

본 논문에서는 영상으로부터 추상적인 고수준 특징

(High Level Feature)을 추출하는데 뛰어난 합성곱

(Convolution)과, 비감독 학습(Unsupervised Le-

arning)으로 많이 쓰이는 자기부호화기(Autoencoder)

를 활용해서 Saliency map을 얻고[15,16], 시각적 인

지를 통해 도시 영상의 안전도를 판단하는데 있어 

핵심 역할을 하는 환경적 컨텍스트(Environmental

Context)를 찾는다[17]. 데이터 수가 적으면 기존의 

지도학습(Supervised Learning) 방법으로는 쉽게 학

습 데이터에 특화(Overfitting)될 수 있기 때문에 우

리는 누적 합성곱 자기부호화기(SCA: Stacked Con-

volutional Autoencoder)를 통해 안전/위험에 관련

된 컨텍스트를 각각 학습하고, 이 둘을 결합(Joint)하

여 도시의 안전도를 예측하는 새로운 모델인 CCNN

(Convolutional Context Neural Network)을 제시한

다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 본 논문

의 관련 연구에 대해서 설명하고, 3절에서는 제안한 

CCNN 모델의 전체적인 개요와 도시 영상에 대해 

순위를 매기는데 사용한 Trueskill 알고리즘[18]에 

대해서 설명한다. 4절에서는 본 논문에서 제안한 모

델에 사용하는 Saliency Estimation 알고리즘[15]과 

Convolutional Context Neural Network(CCNN)의 

구조 및 학습 방법에 대해서 설명한다. 5절에서는 실

험 방법과 평균 자승 오차와 상관관계 분석을 이용하

여 다른 모델들과의 성능 비교 결과를 보여준다.

2. 관련 연구

범죄 예측 및 도시의 안전도 예측에 대한 다양한 

연구들이 이루어지고 있다. Bachner 등[5]은 Netflix

와 WalMart와 같은 소매 업체가 개발한 비즈니스 

기술을 사용하여 소비자 행동을 예측하고, 이를 토대

로 범죄를 예측한다. Thompson 등[6]은 캘리포니아

의 산타 크루즈에 적용되어 적은 인원으로도 효과적

이고 효율적인 범죄대응을 할 수 있게 도와준 연구

로, 빅데이터를 토대로 범죄가 발생할 가능성이 높은 

시간대와 장소를 예측하였다. Mohler 등[8]은 지진

이 일어난 뒤에 따라오는 여진과 같이 범죄가 최초 

발생 지점을 중심으로 확산된다는 것을 발견하였다.

한편, Salesses 등[9]은 시각적 인지를 바탕으로 

진행한 쌍대비교실험(Pairwise Comparison)을 통해 

도시 환경의 독특함, 부유함과 안전도 점수를 측정하

였고, 이를 바탕으로 도시 환경을 분석 및 각각의 범

주에 대한 점수 예측 방법을 연구하였다. Ordonez

등[10]은 Salesses 등[9]의 데이터 셋을 확장시켰고,

GIST[19], Fisher Vector[20], DeCAF[21]를 사용하

여 점수 예측에 필요한 특징을 추출 하였다. 이렇게 

얻은 특징들을 통해 서포트 벡터 머신(SVM: Sup-

port Vector Machine)과 서포트 벡터 회귀(SVR:

Support Vector Regression)을 사용해서 모델을 학

습하였다. Khosla 등[11]은 주어진 도시 영상으로부

터 특정 목적지를 찾아가는 방법, 목적지까지의 거리 

그리고 그 장소의 안전도를 추론하는 연구를 실시하

였다. Naik 등[12]은 Salesses 등[9]의 데이터 셋을 

이용해서 HoG[22], GIST 등의 특징을 통해 안전도 

점수를 예측하는 모델을 제안하였다. Mohler 등[12]

은 지진이 일어난 뒤에 따라오는 여진과 같이 범죄가 

최초 발생 지점을 중심으로 확산된다는 것을 발견하

였다. 이러한 발견을 토대로 과거 범죄 기록을 이용

하여 범죄 예측 모델을 제안하였다. Gerber 등[13]과 

Chen 등[14]은 범죄 발생과 관련되거나 근접한 지역

에서는 SNS에 부정적인 글이 많이 올라온다는 점을 

활용하여 범죄 발생을 예측하였다.
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기존 연구들은 대부분 세 단계에 걸쳐 진행되는

데, 먼저 학습에 사용할 데이터를 수집한다. 과거 범

죄에 대한 기록들과 설문 내용, SNS, 그리고 영상 

등을 주로 학습 데이터로 사용하였고, 다음으로 데이

터로부터 특징을 추출한다. 범죄 발생 시간과 장소에 

대한 특징을 찾거나, 영상을 데이터로 쓸 경우에는 

색상, 그레디언트 등의 전역 특징을 추출하였다. 마

지막으로 추출한 특징들을 토대로 예측 모델을 생성

한다. 하지만 이러한 저수준 특징을 사용해서 안전도 

예측과 같은 추상적인 답을 구하는데 한계가 있고,

본 논문에서는 이를 해결하기 위해 판단의 핵심이 

되는 컨텍스트를 추출하여 학습에 사용한다.

3. 거리 안전도 측정

3.1 개요

본 논문에서 제안하는 안전도 예측 모델의 흐름은 

Fig. 1와 같다. 먼저, 도시 영상에 대해서 쌍대비교실

험을 통해 구한 경쟁 결과를 토대로 Trueskill 알고리

즘을 사용하여 도시 영상의 순위를 정한다. 그다음 

C-S(Center-Surround) 재구성 모델을 통해 Saliency

map을 구하고, 구한 Saliency map을 사용하여 컨텍

스트를 추출한다. 마지막으로 context map을 신경망

에 입력으로 넣어 안전도 점수를 예측한다.

3.2 Trueskill을 이용한 영상 순위

우리는 Place Pulse 1.0 데이터[9]와 우리가 수집

한 데이터로 구성된 도시 영상 데이터 셋을 이용하여 

모델을 학습하였다. 실험 참가자들에게 구글 스트리

트 뷰(Google Streetview)영상을 임의로 보여주고 

‘어느 장소가 더 안전해 보이는가?’라는 질문에 왼쪽,

오른쪽 혹은 동등하다 중 하나를 선택할 수 있게 하

였다(Fig. 2-(a)). 2,286장의 도시 영상에 대해 총 32

명의 참가자들이 23,361번의 쌍대비교실험을 진행하

여 시각적 인지에 따른 안전도를 구하기 위한 데이터

를 수집하였다. 실험을 통해 얻은 데이터를 마이크로

소프트의 Trueskill 알고리즘[18]을 통해 최종 안전

도 점수를 구한 뒤 순위를 매겼고, 각각의 안전도 점

수를 0-10의 값으로 정규화 하였다(Fig. 2-(b)).

Trueskill 알고리즘[18]은 온라인 게임에서 플레

이어의 순위를 결정하기 위해 베이지안 그래픽 모델

을 사용한다. 우리는 주어진 질문에 따라 선택된 영

상을 일대일 경쟁에서의 승리자로 간주하였다. 각 영

상의 스킬은  으로 모델링되며 경쟁이 진행될 

때 마다 업데이트 된다. 두 명의 플레이어 x와 y에 

대해서 플레이어 x가 y를 이겼을 경우 업데이트는 

Fig. 1. Flowchart for safety score prediction model 

algorithm.

(a) (b)

Fig. 2. (a) To obtain a ranked score using Trueskill, participants were asked to select the images that look more 

safe. They can select left, right or equal. (b) After pairwise comparisons, the images are ranked on their 

perceived safety( ) between 0 and 10.
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Equation (1), (2)를 통해 진행된다.


  

  




· 

    

 
(1)


  

  




· 

  
 

 




 
 · 


  




· 

  
 

 





(2)




 
 · 


  




· 

    

 





    
  



x와 y의 trueskill은  
   

 이다. 는 

사전 정의된 상수로 게임 별 편차를 의미하며, 은 

경험적으로 추정된 x, y 두 플레이어가 비길 확률이

다. 함수   와    ·   

는 정규 확률 밀도 함수 와 정규 누적 밀도 함수 

를 사용하였다. 우리는 모든 영상에 대해서 

    을 초기값으로 사용하였으며,   

  을 사용하였다[18]. Equation (1)은 플레이

어의 평균값을, Equation (2)는 플레이어의 분산 값

을 업데이트 한다. Equation (1), (2)를 통해 업데이트 

된 영상들의 trueskill에 대해서 평균값을 의미하는 

를 최종순위를 결정하는데 사용하였다.

4. 컨텍스트 기반 안전도 예측 모델

4.1 컨텍스트 추출 알고리즘

본 논문에서는 Xia 등의 Saliency Estimation 알고

리즘 구조[15]를 사용해서 Context Map을 얻는다.

Fig. 3-(a)는 Saliency Estimation 알고리즘의 구조

를 보여준다. 입력으로 들어온 영상에 대해서 16×16

×3의 크기를 가지는 훈련 영상 8,000개를 임의로 추

출하고, 각각의 샘플 영상의 중앙에서 8×8×3의 크기

를 가지는 타겟 영상 8,000개를 추출한다. 이렇게 얻

은 훈련 영상과 타겟 영상을 통해 C-S 재구성 모델

을 학습시킨다. C-S 재구성 모델은 4개의 인코더 층

과 4개의 디코더 층, 그리고 2개의 추론 층으로 이루

어져 있다(Fig. 3-(b), (c))

인코더는 컨볼루션과 max-pooling을 두 번 반복

하고, 디코더는 max-unpooling과 디컨볼루션을 두 

번 반복한다. 추론 층에서는 오토인코더를 통해 나온 

영상을 바탕으로 타겟 영상을 추론하는데 완전 연결 

층을 사용하며 각각 768개, 192개로 구성된다. 이렇

게 구한 뉴런은 출력 크기를 8×8×3으로 변경하여 타

겟 영상과 크기를 일치시킨다. 각 층의 결과는 ReLU

와 dropout 기법을 적용하였고, 컨볼루션을 할 때 각

각 3×3과 5×5 크기의 커널을 사용하였다. 학습이 완

료된 C-S 재구성 모델을 사용하여 전체 입력 영상에 

대해서 예측 영상과 원본 영상의 차이(residual map)

를 구한다. 이렇게 구한 Context map을 원본 영상에 

곱해서 불필요한 정보는 없애고 판단에 영향을 주는 

특징만 남긴다(Fig. 3-(d)).

4.2 CCNN (Convolutional Context Neural Network)

영상을 판단함에 있어 컨텍스트에 따라 결과가 달

라질 수 있다는 것[17]을 토대로 Fig. 3-(a)의 모델을 

통해 컨텍스트를 추출한다. 우리는 Fig. 2-(a)의 실험

을 통해 얻은 결과를 바탕으로 2,286개의 영상을 인

지된 안전도에 따라 순위를 매기고, 이 데이터를 토

대로 순위 상위 30%와 하위 30%의 영상을 각각 안전

한 영상, 위험한 영상으로 판단하였다. 그 후에 안전

한 영상과 위험한 영상에서 컨텍스트를 추출하고 이

를 각각의 특징 추출 모델을 학습시키는데 사용하였

다. (Fig. 4) 특징 추출 층은 2개의 컨볼루션 층과 2개

의 max-pooling 층으로 구성하였으며 ReLU, drop-

out 기법을 사용하였다. 마지막 완전 연결 층에서는 

ground truth와 모델이 예상한 score의 차이를 사용

하여 손실을 구한다.

학습 모델에 고정된 크기의 영상(210×320×3)이 

입력으로 들어오면 컨텍스트를 추출하고, 추출 된 

컨텍스트 영상을 CNN구조에 입력으로 넣는다. 첫 

번째 컨볼루션 층은 stride 4에 11×11×3 크기의 커

널을 사용하여 96개의 특징 맵을 얻고, 두 번째 컨

볼루션 층은 max-pooling을 통과한 27×27×96 크기

의 영상을 입력으로 사용하여 stride 2에 3×3×96 크

기의 커널을 통해 256개의 특징 맵을 얻는다. 두 번

째 컨볼루션 층의 결과에 대해 다시 max-pooling

을 시킨다. 컨볼루션 층에 이어져 있는 완전 연결 

층은 각각 4096개와 1개의 뉴런으로 구성 된다. 마

지막으로 인간의 인지된 안전도 점수를 예측하기 

위해서 마지막 완전 연결 층의 뉴런 수를 1개로 설

정하였고, 손실은 유클리디안 손실(Euclidean loss)

을 통해 계산하였다.
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5. 실험 방법 및 결과

5.1 실험 방법

본 논문에서는 도시 영상에 대한 안전도 점수를 

예측하기 위해서 컨텍스트를 반영한 CCNN 구조를 

사용한다(Fig. 5). CCNN과 기존 연구에서 사용된 다

양한 CNN모델들, 그리고 SVR 모델의 성능을 평균 

제곱근 오차(MSE)와 상관관계 분석을 바탕으로 비

교하는 실험을 진행하였다. CNN 모델은 Alexnet과 

특징 공유 구조(Feature sharing)를 사용하였다. 데

이터 셋은 Place Pulse 1.0 데이터 셋과 우리가 수집

한 데이터 셋으로부터 총 2,286장을 사용하였으며,

이 중 학습에 1,900장, 테스트에 386장을 사용하였다.

SVR은 L2 loss를 사용하는 L2-regularized SVR 모

델을 사용하였고, 파라미터 c와 p를 변경하면서 학습

을 실시하였다. 각각의 CNN 모델에 대한 학습율은 

0.001, dropout 비율은 0.7로 설정하였다. 학습을 위

한 딥러닝 프레임워크로 Tensorflow[23]를 사용하

였다.

5.2 실험 결과

우리는 여러 모델들 간의 성능 비교를 진행하기 

위해서 평균 제곱근 오차(MSE)와 상관관계 분석을 

실시하였다. 평균 제곱근 오차는 ground truth로 가

(a)

(b)

(c) (d)

Fig. 3. (a) Diagram of Context extraction algorithm. It consists three parts to extract environmental context. (b) The 

structure of C-S reconstruction network. Using SCA, it is trained by inputs and corresponding targets. (c) 

After autoencoder, we change the size of last fully connected layer to predict center of inputs. (d) Using 

context map, we extract environment context in original image.
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지고 있는 원 안전도 점수와 모델을 통해 얻은 예측

된 안전도 점수의 차이가 얼마나 나는지를 측정하는 

방법이다.

Table 1은 평균 제곱근 오차와 상관계수에 따른 

성능 비교 결과이다. 비교 결과를 보면 우리의 CCNN

모델이 0.7548의 평균 제곱근 오차를 가지며 가장 좋

은 성능을 보여주었다. 다시 말해서 우리가 제안하는 

모델의 예측 결과가 다른 모델들에 비해 가장 적은 

차이를 가짐을 알 수 있다. 또한 모델의 예측 안전도 

값과 원 안전도 점수 사이의 상관관계 분석을 통해 

CCNN 모델의 추가적인 성능 비교를 하였다. 상관관

계 분석은 피어슨 상관계수(Pearson correlation co-

efficient)와 스피어맨 상관계수(Spearman correla-

tion coefficient)를 통해 실시하였고, 통계 분석은 

SPSS ver 22을 사용하였다. Fig. 6는 예측된 안전도 

점수와 원 안점도 점수의 산점도를 보여준다. 모든 

모델의 유의 확률이 0.01보다 작은 값을 가지는 것을 

통해 유의수준 0.01에서 유의미하다는 것을 확인할 

수 있다. CCNN 모델은 0.851/0.843의 피어슨/스피어

맨 상관계수로 예측된 안전도 점수와 원 안전도 점수

가 가장 높은 양의 상관관계를 가짐을 확인할 수 있

고, 이를 통해서 다른 모델에 비해 정확하게 점수를 

예측한 것을 볼 수 있다.

Fig. 4. The structure of CCNN case of training safe image. First, extract the context from input image. Second, 

Extract features using learned network. Finally, concatenate features and predict safety score.

Fig. 5. The structure of CCNN. It consists of context, safe feature, unsafe feature and joint feature representations 

layers.

Table 1. Results of RMSE and correlation coefficient performance comparison 

Model RMSE
Pearson correlation
coefficient (p-value)

Spearman correlation
coefficient (p-value)

SVR 0.9287 0.746 (< 0.01) 0.751 (< 0.01)

Alexnet 0.8504 0.769 (< 0.01) 0.769 (< 0.01)

Sharing 0.7726 0.829 (< 0.01) 0.824 (< 0.01)

CCNN 0.7548 0.851 (< 0.01) 0.843 (< 0.01)
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6. 결  론

본 논문에서는 도시 영상으로부터 인지된 안전도 

점수를 예측하는 새로운 모델인 CCNN 구조를 제시

하였다. 기존의 CNN 구조로는 추상적인 정보로부터 

정확한 값을 예측하는데 어려움이 있는 문제가 있었

는데, 우리는 영상으로부터 추출한 컨텍스트를 이용

한 새로운 학습 및 예측 방법을 사용하였다. 기존 모

델과의 성능 비교를 위해 SVR, Alexnet, Sharing 3

가지 모델을 학습하였고, 비교 결과 0.7548의 평균 

제곱근 오차로 가장 좋은 성능을 보였다. 또한 예측 

점수와 원 안전도 점수의 상관관계 분석을 통해 높은 

양의 상관관계를 보임을 확인하였다.

컨텍스트를 추출하는 과정에서 입력으로 들어온 

영상에 대해 Saliency map을 구할 때, 입력 영상의 

컨텍스트가 뚜렷할 경우 안전도를 예측함에 있어 적

은 오차를 보이며 좋은 결과를 얻을 수 있었다. 다만 

컨텍스트가 뚜렷하지 않은 일부 경우에 있어 추출된 

컨텍스트 영상의 픽셀 값이 0인 공간의 비중이 넓어질

경우, 이를 반영한 신경망의 성능을 저하시키는 것을 

확인할 수 있었다. 따라서 컨텍스트를 추출하는 과정

에서 추출된 컨텍스트 영상의 빈공간은 줄이고 판단

의 핵심이 되는 부분의 신호는 강하게 나타내어 전체

적인 성능을 향상시킬 수 있도록 개선되어야 한다.

범죄 기록, 설문지 조사가 아니라 도시 영상으로

부터 안전도를 예측할 수 있게 함으로써 도시 안전도 

예측에 필요한 시간적, 물질적 재원을 더욱 효율적으

로 운영하는데 도움을 줄 수 있다. 또한 거리에 있던 

많은 낙서를 지우고, 도시를 깨끗하게 만드는 일을 

통해 강력 범죄 발생률을 줄인 뉴욕의 사례와 같이 

‘안전하지 않다’라고 판단하게끔 만드는 컨텍스트에 

대한 분석을 통해 범죄예방 환경설계(CPTED: Crime

Prevention Through Environmental Design)[24]을 

진행하는데 큰 도움을 줄 것이다. 실험 데이터를 분

석해본 결과 공사 중인 장소, 지저분한 거리, 텅 빈 

거리 영상이 주로 낮은 안전도 점수를 가지고, 가로

수가 많거나 주택가, 깔끔한 거리, 사람이 많은 영상

이 주로 높은 안전도 점수를 가지고 있음을 확인할 

수 있었다.

이후의 연구에서는 국내 도시에 대해 데이터를 추

가적으로 수집할 계획이고, 이러한 데이터 셋을 이용

해서 서울, 인천 등 국내 대도시를 대상으로 안전도 

수치 맵을 구성할 계획이다. 또한 현재는 속도보다 

정확도를 중시했는데, 좀 더 큰 데이터에 대해서 효

율적으로 예측하기 위해서는 이미지 영상을 효율적

으로 다루기 위한 시도[25]처럼 보다 빠르게 학습을 

할 수 있으면서 정확도를 유지할 수 있는 네트워크의 

개발이 필요하다.
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