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1. 서  론

도심 지역의 도로교통은 소음 및 대기오염 물질의 

주된 발생 원인이고, 도시 거주민의 주거 환경과 신

체적 정신적 건강을 위협하고 있다. 도로는 도시가 

유지되기 위해 필수적인 사회적 기반시설로, 이를 축

소 또는 제거하여 소음 및 대기오염 물질을 저감 하

는 것은 현실적으로 불가능하다. 따라서 도로에서 방

출되는 소음과 전달경로 상의 흡음, 반사 및 회절 등

을 고려하는 도로교통소음 예측식을 이용하여 예측 

모델을 구축, 도시의 현재 또는 미래 교통량을 적용

하여 작성한 소음지도로 도로교통소음을 관리하고 있

다. 이러한 도로교통소음 예측 과정은 상용 소음지도 

작성 소프트웨어를 기반으로 수행된다. 이는 소음의 

발생 및 전달 과정을 수학적으로 계산하는 것으로 규

모가 큰 광역도시를 대상으로 수행하는 경우 많은 시

간과 비용이 소요된다. 따라서 시간, 비용 등을 절약

하여 간단하게 도심 지역의 도로교통소음을 예측하는 

통계적 도로교통소음 예측 방법의 연구가 필요하다. 
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ABSTRACT

Road-traffic noise is a critical factor that affects the life and health environments of urban 
inhabitants. In Korea, noise maps of cities created by commercial noise mapping software are used 
to manage road-traffic noise. This makes the management of noisy environments easy, but in the 
case of metropolitan cities, the creation of noise maps is time-consuming and costly. In this study, 
the relationship between road-traffic noise and urban form indicators (i.e., population, roads, build-
ings, and land use), showing the characteristics of a city, were analyzed to predict the road-traffic 
noise level using a statistical model. The road-traffic noise level predicted by the artificial neural 
network method was compared to that using the ordinary least squares method: The adjusted co-
efficient of determination (R2) of the former method was 0.5, while that of the latter model was 
0.44. Furthermore, the floor space index was used as the urban form indicator, which has the largest 
effect on the road-traffic noise level.
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다양한 통계 예측 방법 중 인공신경망 기법을 중심으

로 연구를 수행하였다.
Kumar et al.(2014)는 도로변에서 1시간 단위로 

측정한 도로교통소음, 교통량, 대형차량 혼입률 및 

운행속도 자료를 기반으로 인공신경망 모형을 작성

하였다(1). 예측 소음도는 일반회귀모형을 이용한 경

우보다 인공신경망 모형을 이용할 때 측정 소음도와 

근사하게 나타났다. Garg et al.(2015)는 8개의 설명

변수(이륜차, 삼륜차, 자동차, 중형 상용 자동차, 버

스, 트럭의 교통량, 소형 및 대형차량의 평균 운행속

도)를 통해 인공신경망 모형으로 도로교통소음(Leq, 
L10)을 예측하였으며, 마찬가지로 다중회귀 분석에 

비하여 우수한 설명력을 보였다(2). 영국, 북유럽, 이

탈리아 및 프랑스의 도로교통소음 예측식과 인공신

경망 모형의 예측 소음도를 비교한 연구에서도 인공

신경망 모형의 결과가 측정 소음도와 가장 근사하였

다(3). Hamad et al.(2017)는 도로 끝단으로부터의 거

리, 소형 및 대형차량의 교통량, 대형차량 혼입률 및 

평균 운행속도와 함께 중동지방의 높은 기온을 고려

하기 위하여 도로 온도를 설명변수로 활용하여 인공

신경망 모형을 작성하였다(4). 인공신경망을 이용한 

도로교통소음 예측 소음도는 일반적인 도로교통소음 

예측식에 비해 측정 소음도와 유사하게 나타났다. 다
만 이러한 예측은 측정된 소음도를 예측하여 비교하

는 것으로 해당 지역의 지형적, 지리적 특성 등을 반

영하므로 일반화하여 광역도시를 대상으로 소음을 예

측하기에는 무리가 있다.
Ryu et al.(2014)는 광역도시를 대상으로 통계적 

방법으로 도로교통소음을 예측하기 위하여 대상 지역

을 일정한 크기의 격자로 분할하고, 각 격자별로 도

시구성요소 및 도로교통소음의 대표값을 선정하고, 
그 관계를 공간통계모형을 통해 분석하였다(5). 도로

교통을 배출원으로 공유하는 대기오염물질을 예측하

는 연구로 Chen et al.(2018)은 머신러닝 기법을 이용

하여 중국 16개 도시의 대기질을 예측하였고(6), Gao 
et al.(2017)는 교통량, 대형차량 혼입률, 기온, 풍속, 
습도 및 일조량을 기반으로 고속도로 변의 높이 별 

PM2.5 농도를 예측하는 인공신경망 모형을 작성하였

다(7). 공간통계모형 또는 인공신경망 모형과 같은 통

계적 모형을 이용하여 도로교통에 의한 소음, 대기오

염물질의 분포 선행연구를 참고하여 이 연구에서는 

광역도시를 대상으로 도시구성요소와 도로교통소음

의 관계를 분석하는 인공신경망 모형을 작성하고 그 

결과를 분석하였다.

2. 연구 방법

2.1 연구 대상 지역 선정 및 격자화

소음지도 작성 소프트웨어를 이용하여 도로교통소

음 지도가 이미 작성되어있는 대한민국의 광주광역시

를 연구 대상 지역으로 선정하였다. 광주광역시는 소

음지도가 작성된 2017년을 기준으로 501 km2의 면적

에 146만 명이 거주하였다.
연구 대상 지역을 Ryu et al.(2017)의 연구를 참고

하여 격자별 도시 구성 요소 특성을 가장 잘 반영할 

수 있는 125 m × 125 m 크기의 격자로 분할하고, 격

  

Fig. 2 Mean squared error by decay parameter 
(node number = 27)

Fig. 1 Mean squared prediction error of each node 
number
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자별 도로교통소음 및 도시 구성 요소의 대표값을 산

정하였다(8). 유효한 격자의 개수는 11 990개이다.

2.2 도로교통소음 및 도시구성요소 대표값

대상 지역의 격자별 도로교통소음 대표값을 산정

하기 위하여 기존에 작성된 소음지도를 활용하였다. 

소음지도는 SoundPLAN 7.4를 이용하여 작성되었으

며, 독일의 도로교통소음 예측식 RLS-90이 활용되었

다(9,10). 격자별 대표소음도(Lcell)는 격자에 포함되는 

건물의 모든 외벽소음도의 에너지 평균으로 결정하였다.
도시구성요소는 소음지도 작성에 활용한 3차원 도

시모형을 기반으로 ArcMap 10.3을 이용하여 추출되

었다(11). 인구, 건물, 도로 및 토지이용도의 4가지 구

분으로 도시구성요소를 분류하였다. 인구 관련 도시

구성요소로 격자별 인구밀도(Pcell)를 선정하였으며, 
건물 관련 도시구성요소는 Ryu et al.(2014, 2017)의 

연구를 참고하여 건폐율의 의미를 차용한 ground 
space index(GSIcell), 용적률의 의미를 차용한 floor 
space index(FSIcell)를 선정하였다(5,8). 도로 관련 도시

구성요소는 교통량(Qcell), 대형차량 혼입률(PHcell), 운
행 속도(Vcell), 교통 밀도(Dt), 도로 면적 비율(Ra) 및 

방음벽 면적 비율(Wa)을 선정하였다(5,8). 마지막으로 

토지이용도 관련 도시구성요소로 각 격자의 주거

(LR), 상업(LC), 공업(LI) 및 녹지(LG) 지역 면적 비율

을 선정하였다(5,8). 도로교통소음 및 도시구성요소의 

정의 및 단위는 Table 1에 나타내었다(5,8).

2.3 인공신경망 모형 구성

도로교통소음과 도시구성요소의 관계를 설명하기 

위하여 기계학습 기법 중 지도학습의 일종인 인공신

경망(artificial neural network) 모형을 작성하였다. 
전체 도로교통소음과 도시구성요소 자료를 학습자료

(training dataset)와 시험자료(test dataset)로 구분하

였으며, 7993개의 학습자료를 이용하여 인공신경망 

모형을 학습하고, 이를 3997개의 시험자료에 적용하

Table 1 Explanation and unit of variable

Variable Explanation Unit

Lcell
Energy-averaged value of 

facade noise level dB(A)

Pcell Population density persons/m2

GSIcell Ground space index m2/m2

FSIcell Floor space index m2/m2

Qcell Traffic volume vehicles/h

PHcell Percentage of heavy vehicles %

Vcell Traffic speed km/h

Dt Traffic density vehicles/km

Ra Road area density m2/m2

Wa Noise barrier area density m2/m2

Lr The fraction of residential area -

LC The fraction of commercial area -

LI The fraction of industrial area -

LG The fraction of green area -

  

(a) ANN (b) OLS
Fig. 3 Noise level comparison between noise map and statistical model
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여 설명력을 검토하였다. 또한 학습자료를 이용하여 

인공신경망을 학습하는 과정에서 학습자료와 검증자

료(validation dataset)로 구분, 각 격자의 기존 도로교

통 소음도와 인공신경망 모형 기반 도로교통 예측 소

음도의 오차를 mean squared prediction error(MSE)
를 이용하여 분석하였다.

인공신경망 모형 작성은 수학적 계산을 기반으로 

오차가 최소화되는 지점을 구하는 방법으로 복잡한 

계산과정을 자동으로 수행할 수 있는 통계 분석 소프

트웨어 R을 사용하였다(12). R에는 인공신경망 모형을 

작성할 수 있는 다양한 패키지가 있으며, 단층 은닉 

레이어(hidden layer)로 구성된 모형을 작성하는 nnet 
패키지를 사용하였다(13).

인공신경망 모형 작성 과정에서 다양한 파라미터

의 조정이 필요하다. 이 연구에서는 nnet 패키지의 다

양한 파라미터 중 인공신경망의 은닉 노드(hidden 
node)의 수, 학습자료의 과적합을 방지하기 위한 

decay를 조정하며 MSE를 분석하였으며, 학습자료를 

반복하여 활용하는 횟수를 지정하는 maxit는 200회

로 고정하였다. 그 외 파라미터는 기본값을 적용하였

다. 각 파라미터를 조정하여 격자의 기존 도로교통 

소음도와 도시구성요소 기반 예측 도로교통 소음도의 

오차가 가장 작아지는 값을 선정하였다.
은닉 노드의 수는 1에서 50까지 조정하며 MSE를 

탐색한 결과 수가 27일 때 가장 작았으며, decay는 

e-2부터 e7까지 10개와 0, 총 11개의 decay를 적용하

여 MSE를 탐색하였으며, MSE가 가장 작게 나타나

는 e-2을 최종 decay로 결정하였다. MSE 탐색 결과는 

Figs. 1, 2에 나타내었다.

2.4 통상최소자승 모형 구성

인공신경망 모형에서 활용한 학습자료를 이용하여 

통상최소자승 모형(ordinary least squares model, OLS)

(a) SoundPLAN  (b) ANN (c) OLS
Fig. 4 Noise map developed by noise mapping software and statistical model

Table 2 Results of the ordinary least squares model

Variable Estimate Std. error t-value Pr(|t|)

(Intercept) 5.69E+05 3.55E+06 0.16 0.872639

Pcell -2.09E+01 1.11E+01 -1.885 0.059525

GSIcell 1.45E+00 9.32E-01 1.559 0.119067

FSIcell 2.54E+00 2.92E-01 8.706 < 2e-16 ***

Qcell -2.64E-03 7.61E-04 -3.474 0.000515 ***

PHcell 2.92E-01 5.31E-02 5.501 3.88E-08 ***

Vcell 1.42E-01 8.56E-03 16.544 < 2e-16 ***

Dt 4.20E-01 5.55E-02 7.573 4.06E-14 ***

Ra 2.26E+01 2.19E+00 10.289 < 2e-16 ***

Wa 1.29E-04 6.19E-04 0.209 0.83444

LR -5.69E+05 3.55E+06 -0.16 0.872649

LC -5.69E+05 3.55E+06 -0.16 0.872649

LI -5.69E+05 3.55E+06 -0.16 0.87265

LG -5.69E+05 3.55E+06 -0.16 0.87265

Signif. codes : 0 ‘***’ 0.1 ‘.’
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을 구성하였다. 설명변수에 의해 예측된 종속변수의 오

차를 최소화하는 모형을 추정하는 통상최소자승법은 

설명변수와 종속변수의 관계를 분석할 수 있는 기초 선

형회귀 방법이다. 이 연구에서는 도시구성요소를 설명

변수로 하여 종속변수인 도로교통소음 소음도를 추정

하였으며, 추정 결과는 Table 2에 나타내었다.

3. 연구 결과

인공신경망 모형과 통상최소자승 모형을 시험자료

에 적용하여 기존 도로교통 소음도와 통계적 모형 기

반 도로교통 예측 소음도의 관계를 분석, 모형의 설

명력을 분석한 결과는 Table 3과 같다.
인공신경망 모형의 결정계수는 0.50, 통상최소자승 

모형의 결정계수는 0.44로 인공신경망 모형의 설명력

이 보다 우수한 것으로 나타났다. 각 모형을 학습 및 

시험자료 전체 11 990개의 격자에 적용하고, 기존 도

로교통 소음도와 모형 기반 도로교통 예측 소음도를 

비교하여 Fig. 3에 나타내었다.
인공신경망 모형 기반 예측 도로교통 예측 소음도

와 기존 도로교통 소음도의 차이가 ±3 dB(A) 이내로

는 전체 격자 중 44.5 %, ±5 dB(A) 이내로는 63.4 %, 
±10 dB(A) 이내로는 85.2 %로 나타났으며, 이는 통

상최소자승 모형의 41.1 %, 59.4 %, 83.4 %에 비해 

설명력이 보다 우수하다는 것을 의미한다.
소음지도 기반 기존 도로교통소음과 인공신경망 

모형 및 통상최소자승 모형 기반 예측 도로교통소음

을 적용한 격자별 소음도를 Fig. 4에 나타내었다.
도시구성요소별 상대적 중요성을 검토하기 위하여 

Garson 알고리듬을 이용하는 R패키지 neural nettools
를 활용하고 그 결과를 Fig. 5에 나타내었다(14).

FSIcell이 도로교통소음 소음도 예측에 가장 큰 영

향을 미치는 것으로 나타났으며, GSIcell, LI, LR, LC, 
LG, Qcell, PHcell, Wa, Vcell, Ra, Dt, Pcell순으로 영향을 

미치는 것으로 나타났다. 이는 격자 내 건물이 차지

하는 면적의 비율이 높을수록 도로교통소음이 높게 

나타나며 그 중에서도 고층건물이 위치하고 있는 격

자의 소음도가 더 높다는 것을 의미한다. 또한 격자 

내 토지이용도는 공업지역이 많을수록 도로교통소음

이 높게 나타남을 의미한다.

4. 결  론

이 연구에서는 도로교통소음과 도시구성요소의 관

계를 분석하기 위하여 인공신경망 모형을 작성하였다. 소
음지도를 기반으로 계산된 기존 도로교통소음과 3차

원 도시모형을 기반으로 계산된 도시구성요소의 관계

를 인공신경망 모형과 통상최소자승 모형을 이용하

여 분석하고, 각 모형을 이용하여 계산한 격자별 도

로교통 예측 소음도와 기존 도로교통 소음도를 비교, 분

석하였다.
인공신경망 모형의 도로교통소음 설명력은 50 %, 

통상최소자승 모형은 44 %로 그 차이가 크지는 않지

만 인공신경망 모형의 설명력이 약간 우세한 것을 확

인하였다. 또한 인공신경망 모형 기반 도로교통 예측 

소음도와 기존 도로교통 소음도의 차이가 ±3 dB(A) 
이내로 나타나는 비율은 44.5 %, 통상최소자승 모형

은 41.1 %로 인공신경망 모형이 통상최소자승 모형

에 비해 기존 도로교통 소음도에 근사하게 예측하는 

Table 3 Results of OLS and ANN model application

ANN OLS

Correlation coefficient(r) 0.70 0.66

Coefficient of determination(R2) 0.50 0.44

Adjusted coefficient of determination(R2
adj) 0.50 0.44

Fig. 5 Result of Garson analysis of ANN model
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것을 확인하였다.
연구의 기초자료로 활용된 소음지도는 도로교통소

음만을 대상으로 작성되었으며, 반사횟수가 3회, 소

음 영향범위를 5 km로 설정하였기 때문에 도로를 포

함하지 않고 있으나 반경 5 km 이내에 위치한 도로의 

영향을 받는 경우 일부 격자에서 40 dB(A) 이하의 낮

은 소음도를 확인할 수 있었다. 하지만 인공신경망 

모형은 36.0 dB(A), 통상최소자승 모형은 42.6 dB(A) 
이하의 소음도를 예측할 수 없었다.

기존 도시 내 소규모 계획 변경 또는 신규 도시 계

획 시 기초 자료 부족으로 상용 소음지도 작성 소프

트웨어 기반 도로교통소음 예측이 어렵거나, 예측 소

요시간이 많이 소요될 수 있다. 인공신경망 모형 기

반 도로교통소음 예측이 가능할 경우 비교적 적은 시

간과 비용을 통해 변경 또는 신규 계획에 의한 도로

교통소음 발생을 예측할 수 있고, 계획 단계에서 이

를 반영한 저감 방안 마련이 가능하다.
이 연구에서는 단층의 은닉 레이어를 가진 인공신

경망 모형을 작성하여 도로교통소음을 예측하였다. 
인공신경망 모형은 일반적으로 은닉 레이어의 개수가 

늘어날수록 모형의 설명력이 높아진다. 추후 연구에

서 은닉 레이어의 개수를 추가하여 심층신경망(deep 
neural network) 모형을 작성하고, 도시 특성을 반영

한 도시구성요소의 추가 선정을 통해 소음지도 기반 

기존 도로교통소음과의 예측 오차를 줄이고, 일부 격

자에서 나타나는 아주 낮은 수준의 도로교통소음을 

예측하는 방안을 모색하고자 한다.

후  기

이 논문은 2019년도 서울시립대학교 연구년교수 

연구비에 의하여 연구되었음.
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