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요  약

본 논문에서는 그래프 오토인코더(GAE) 기반의 그래프 신경망(GNN) 모델을 사용한 도로 네트워크 분석 

방법을 제안한다. 기존의 중심성 기반 분석 방법은 도로 네트워크의 비선형적 특성이나 복잡한 관계를 충분히 

반영하지 못하는 한계가 있다. 본 논문에서는 GAT와 GCN 두 가지 유형의 GNN 레이어를 적용한 GAE 모델

을 구축하여 각각 학습시키고 분석을 수행하여 노드 및 엣지의 다양한 속성을 효과적으로 반영할 수 있도록 

한다. 도로 네트워크는 방향성을 가진 그래프로 모델링하고, 교차로는 노드로 표현하며 도로는 엣지로 표현한

다. 분석에는 노드에 연결된 엣지의 수와 기하 좌표를 노드 특성으로 포함하며, 엣지 특성으로는 도로의 속성

인 길이, 차로 수, 최고 속도를 사용한다.

Abstract

This paper proposes a method for analyzing road network data using a Graph Neural Network(GNN) model based 
on a Graph Autoencoder(GAE). Existing centrality-based analysis methods have limitations in capturing the nonlinear 
characteristics and complex relationships of road networks. In this paper, GAE models are constructed using two 
types of GNN layers, Graph Attention Networks(GAT) and Graph Convolutional Networks(GCN), which are trained 
and analyzed separately to effectively integrate various node and edge attributes. The road network is modeled as a 
directed graph, where intersections are represented as nodes and roads as edges. The analysis considers the number of 
connected edges and geometric coordinates as node features, while edge features include road-specific attributes such 
as length, the number of lanes, and maximum speed.
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Ⅰ. 서  론

도로는 과거로부터 현재까지 인류에게 있어서 매

우 중요한 의미를 가진다. 특히, 자동차를 사용하여 

이동하는 현대 사회에서는 도로 및 교통에 대한 중

요성에 의해 다양한 연구가 수행되고 있다[1]-[4].
도로는 교차로와 도로 구간이 연결되어 있어서 

그래프 구조로 표현하기 적합하다. 그래프는 현실 

세계의 다양한 시스템을 모델링하기 위한 효과적인 

도구로서 소셜 네트워크, 추천 시스템 등 광범위한 

분야에서 활용되고 있다.
최근 딥러닝 기술의 발전과 함께, 그래프 신경망

(GNN, Graph Neural Network)은 그래프 구조 정보를 

효과적으로 학습할 수 있는 강력한 도구로 주목받

고 있다[5]. 도로 및 교통과 관련된 분야에서도 

GNN을 사용한 연구가 활발히 진행되고 있다[6]-[9].
특히, 그래프 오토인코더(GAE, Graph Auto-encoders) 

는 GNN을 활용하여 노드의 저차원 임베딩을 학습

하고, 이를 통해 링크 예측을 수행하는 효과적인 방

법으로 연구되고 있다[10].
본 논문에서는 도로에 해당하는 엣지(Edge) 속성 

정보를 활용하여 GAE 기반 링크(Link) 예측을 통해 

도로 네트워크를 분석하는 방법을 제안한다. 제안된 

방법은 엣지 속성을 GAE 모델의 인코딩 과정에 통

합함으로써, 노드 임베딩이 그래프의 구조적 정보뿐

만 아니라 엣지의 특징도 반영하도록 한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 데이

터셋과 전처리 방법에 대해 설명하고, 3장에서는 제

안된 GNN을 사용한 도로 네트워크 분석 방법을 상

세히 설명한다. 4장에서는 도로 네트워크 분석 결과

의 시각화에 대해 설명하고, 마지막으로 5장에서는 

결론 및 향후 연구 방향을 기술한다.

Ⅱ. 데이터셋

본 장에서는 도로 네트워크 데이터 분석을 위해 

사용한 데이터셋을 전처리하는 방법을 설명한다.

2.1 전국 표준 노드 링크

전국 표준 노드 링크 체계는 교통 정보에 대한 

일관성 있는 처리를 위해 국토교통부 국가교통정보

센터에서 노드 ID 및 링크 ID를 표준화하여 교통망 

DB를 구축한다. 이를 기반으로 도로 및 실시간 교

통 정보를 제공할 수 있다. 
노드는 교차로, 지하 차도 시작점 및 종료점, 터

널 시작점 및 종료점 등과 같이 도로에서 차량의 

속도 변화가 발생하는 곳을 표현한다. 링크는 도로, 
지하 차도, 터널, 교량 등과 같이 노드와 노드를 연

결한 선을 표현한다.
전국 표준 노드 링크 데이터는 국가교통정보센터

에서 다운로드할 수 있으며, ESRI사의 Shapefile 포
맷으로 배포된다. 공간 데이터의 기하 좌표를 저장

하는 노드 shp 파일은 Point 타입이고, 링크 shp 파
일은 Line(MultiLineString) 타입이다. 

비공간 데이터를 저장하는 노드 dbf 파일은 고유

한 10자리 숫자의 노드 ID(NODE_ID), 노드 유형 

(NODE_TYPE), 교차로 명칭(NODE_NAME) 등으로 

구성된다. 링크 dbf 파일은 고유한 10자리 숫자의 

링크 ID(LINK_ID), 시작(from) 노드 ID(F_NODE), 
종료(to) 노드 ID(T_NODE)를 포함한다. 링크 dbf 파
일에는 그 외에도 도로명, 도로 등급, 차로수, 최고 

제한 속도, 통과 제한 높이 등과 같이 유용한 정보

도 포함하고 있다.

2.2 서울특별시 데이터 필터링

전국 표준 노드 링크 데이터는 전국의 모든 도로

에 대한 대용량 데이터이므로 분석하기에 시간이 

많이 소요되므로, 서울특별시 지역의 데이터를 필터

링하여 데이터셋으로 사용한다.
노드 ID 및 링크 ID는 모두 10자리의 숫자로 저

장되는데 앞의 3자리 숫자가 지역 코드이다. 지역 

코드는 100번 종로구로부터, 101번 중구, 102번 용

산구 순으로 124번 강동구까지 25개의 구에 대한 

지역 코드가 서울특별시에 해당한다. 예를 들어, 
NODE_ID가 ‘1230044700’이면 송파구에 속한 교차

로를 의미한다.
전국 표준 노드 링크 데이터로부터 서울특별시 데

이터를 필터링하기 위해서는 GeoPandas를 사용한다. 
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노드 데이터 필터링 방법은 GeoPandas를 통해 읽

은 노드 Shapefile로부터 모든 노드를 읽어 들인 후

에, 각 노드의 NODE_ID 10자리 숫자의 처음 3자리 

숫자가 100 이상이고 124 이하인 노드들만을 선별

하여 Shapefile 포맷으로 저장한다.
링크 데이터 필터링은 노드 데이터 필터링과 유

사하게 링크 Shapefile로부터 모든 링크를 읽어 들인 

후에, 각 링크들의 LINK_ID 10자리 숫자의 처음 3
자리 숫자가 100 이상이고, 124 이하인 노드들만을 

선별하는 과정으로 시작한다. 도로에 해당하는 링크

는 시작 노드와 종료 노드를 가지고 있으므로, 추가

적으로 시작 노드와 종료 노드의 처음 3자리 숫자

가 모두 100 이상이고 124 이하인 링크를 선별하여 

Shapefile 포맷으로 저장한다.
필터링된 노드 데이터는 8,997개이고 링크 데이

터는 23,530개이다. 본 논문에서는 이런 과정을 통

해 필터링된 데이터셋을 사용하여 도로 네트워크 

데이터 분석을 실행한다.

Ⅲ. 도로 네트워크 데이터 분석

본 장에서는 표준 노드 링크 데이터를 필터링한 

데이터셋을 기반으로 도로 네트워크 데이터를 분석

하는 방법을 제안한다.
 

3.1 도로 데이터 로딩 및 그래프 생성

필터링하여 저장한 서울특별시 노드 링크 데이터

도 Shapefile 포맷이므로 GeoPandas를 통해 로딩한

다. 교차로에 해당하는 노드 데이터는 NODE_ID를 

인덱스로 지정하고 점 기하 좌표를 nodes 변수에 

저장한다. 도로에 해당하는 링크 데이터는 LINK_ID
를 인덱스로 지정하고 라인 스트링 기하 좌표를 

links 변수에 저장한다. 
로딩된 노드 데이터 및 링크 데이터를 저장하고 

있는 nodes 및 links를 사용하여 NetworkX를 사용하

여 그래프를 구축한다. 표준 노드 링크 체계의 링크

(도로)는 시작 노드(F_NODE)와 종료 노드(T_NODE)
를 가지고 있으므로, 방향성이 있는 그래프인 

DiGraph로 구축한다.

교차로인 노드를 그래프에 추가할 때는 고유 ID
인 node_id 및 기하 점 좌표를 pos라는 이름의 애트

리뷰트로 지정하여 인자로 전달한다. 일반적으로 그

래프를 구축할 때 엣지를 추가하면 별도의 노드는 

추가하지 않아도 자동으로 엣지의 시작 노드와 종

료 노드가 추가된다. 그러나, 노드의 기하 좌표는 

자동으로 저장되지 않으므로 별도로 pos라는 이름

의 애트리뷰트에 기하 점 좌표를 저장하기 위하여 

그래프에 노드를 추가하는 과정이 필요하다.
도로인 링크는 그래프에서 엣지로 추가하며 시작 

노드인 u, 종료 노드인 v, 도로의 길이를 weight로 

지정하고, 추가적인 데이터로 라인 스트링 타입의 

기하 좌표들인 geometry, 도로가 몇 차로인지를 나

타내는 lanes, 도로의 최고 속도인 max_spd 애트리

뷰트를 인자로 전달한다.
 

3.2 그래프로부터 데이터 생성

생성된 NetworkX 도로 네트워크 그래프를 기반

으로 PyTorch Geometric의 데이터 객체를 생성한다. 
생성된 객체는 GNN 모델을 만들 때 입력으로 사용

할 수 있는 형식이다. 그래프는 방향 그래프 G는 

교차로에 해당하는 노드의 집합 V와 도로 구간에 

해당하는 엣지의 집합 E로 표현된다.
PyTorch Geometric의 데이터 객체를 생성하기 위

해서는 노드 특성, 엣지 인덱스, 엣지 특성이 필요

하다. GNN에서 각 노드에 대한 정보를 저장하는 

노드 특성, 엣지의 시작 및 종료 노드의 인덱스에 

대한 정보를 저장하는 엣지 인덱스, 각 엣지에 대한 

정보를 저장하는 엣지 특성은 모델이 학습하는데 

필요한 중요한 정보이다.
교차로에 해당하는 각 노드 v ∈ V의 특성은 해

당 교차로를 시작 또는 종료 노드로 사용하는 도로

(엣지)의 개수의 합(degree)과 좌표 정보(x, y)로 구

성된다. 각 노드의 도로 개수의 합과 좌표 값을 텐

서로 변환한 후 PyTorch Geometric에서 요구하는 특

성 벡터 형태로 변경하여 node_features 변수에 저장

한다. 모든 노드 특성은 StandardScaler를 사용하여 

정규화한다.
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도로에 해당하는 각 엣지 e ∈ E의 인덱스는 해

당 엣지를 연결하는 두 노드의 인덱스를 나타내는 

텐서이다. 각 엣지의 시작 노드 u 및 종료 노드 v 
에 해당하는 노드들의 인덱스를 리스트로 구성하고, 
PyTorch Geometric에서 사용할 수 있는 형태로 변환

하여 edge_index 변수에 저장한다.
각 엣지 e ∈ E 의 특성은 해당 도로의 차선 수

(lanes 변수), 길이(weight 변수), 최고 속도(max_spd 
변수)로 구성된다. 각 엣지의 특성 값을 리스트로 

만들고 PyTorch 텐서로 변환한 후 PyTorch 
Geometric에서 요구하는 특성 벡터 형태로 변경하여 

edge_features 변수에 저장한다. 모든 엣지 특성은 

StandardScaler를 사용하여 정규화한다.
최종적으로 node_feature, edge_index, edge_feature

를 인자로 전달하여 PyTorch Geometric의 데이터 객

체를 생성한다.

3.3 GNN 모델 생성 및 학습

본 논문에서는 도로 네트워크 분석을 위해서는 

GAE(Graph Autoencoder) 기반의 GNN 모델을 사용

한다. GAE는 노드 임베딩을 학습하는 인코더와 링

크 존재 확률을 예측하는 디코더로 구성된다. 노드 

임베딩은 모델이 노드를 이해할 수 있도록 해당 노

드 특성이나 그래프에서의 역할을 반영하여 고차원 

벡터로 변환한 것이다. 노드 임베딩을 통해 노드 간

의 유사도 및 연관성을 수치적으로 계산할 수 있다.
GNN 모델 구조로는 GAT(Graph Attention 

Network) 및 GCN(Graph Convolutional Network) 두 

가지 유형의 GNN 레이어를 구현하였으며 실행할 

때 선택하여 적용한다[11][12]. 두 모델 모두 2개의 

GNN 레이어를 가지는 GAE 구조를 사용한다.
GAT 기반의 GAE 인코더는 두 개의 GAT 레이

어로 구성되며, 각 레이어는 어텐션 메커니즘을 사

용하여 이웃 노드의 중요도를 학습한다. 어텐션 계

수 는 식 (1)과 같이 계산된다.

    exp∑∈exp          (1)

GAT 레이어의 출력은 식 (2)와 같다. 엣지 특성

은 완전 연결 계층을 통하여 변환된 후 GAT 레이

어의 출력에 더해진다.

  ∑∈             (2)

GCN 기반의 GAE 인코더는 두 개의 GCN 레이

어로 구성되며, 각 레이어는 식 (3)과 같은 메시지 

전달 과정을 수행한다. 엣지 특성은 완전 연결 계층

을 통해 변환되고 GCN 레이어의 출력에 더해진다.

  ∑∈        (3)

디코더는 식 (4)와 같이 내적을 사용하여 링크 

존재 확률을 예측한다. 여기서 와 는 각각 노

드 v와 u의 임베딩 벡터이다.

                        (4)

생성된 모델의 학습에는 Adam(Adaptive Moment 
Estimation) 최적화를 사용하며, 손실 함수로는 이진 

교차 엔트로피(BCE, Binary Cross-Entropy)를 사용한

다. 그림 1은 손실 값 그래프를 보여준다.
그림 1에서 보는 바와 같이 GCN을 사용했을 때 

초기 손실 값은 1.585로 시작하여 GAT에 비해 상

대적으로 빠른 수렴을 보이며 최종 손실 값 1.125로 

일정하게 안정화된다. GAT는 초기 손실 값 1.517로 

시작하여 상대적으로 오랜 시간 동안 학습이 진행

되고 최종 손실 값 1.066으로 느리게 수렴하지만, 
주의(Attention) 기법을 사용하여 더욱 복잡한 관계

를 학습하는 데 강점이 있다.

(a) GAT (b) GCN

그림 1. 손실 값 그래프
Fig. 1. Loss value graph
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3.4 엣지 예측

본 논문에서는 학습된 그래프 임베딩을 활용하여 

그래프 내의 엣지 존재 확률을 예측하는 링크 예측 

작업을 수행한다. 이는 그래프의 구조적 정보를 기

반으로 엣지 연결의 중요도를 분석하고, 누락된 연

결을 예측하거나, 미래의 연결 가능성을 예측할 수 

있다. 앞에서 설명한 그래프 오토인코더(GAE) 모델

을 통해 학습된 노드 임베딩을 활용하여 엣지 예측

을 수행한다.
엣지 예측 과정은 다음과 같다. 먼저, 학습된 

GAE 모델의 인코더를 통해 각 노드에 대한 임베딩 

벡터를 생성한다. 인코더는 노드의 속성 정보와 그

래프의 구조적 정보를 입력으로 받아, 저차원 공간

에 노드를 표현하는 임베딩 벡터를 출력한다.
그 뒤에는 예측 대상 엣지 쌍을 정의한다. 엣지 

예측은 두 노드 간 연결 존재 여부를 예측하는 이

진 분류 문제로 볼 수 있다. 따라서 각 엣지 쌍에 

대해 긍정 샘플과 부정 샘플을 구성한다. 긍정 샘플

은 원본 그래프의 엣지를 사용하며, 부정 샘플은 부

정 샘플링 기법을 통해 생성한다.
생성된 노드 임베딩과 엣지 샘플을 이용하여 엣

지 존재 확률을 계산한다. 본 논문에서는 디코더를 

통해 두 노드 임베딩의 유사도를 측정하여 엣지 존

재 확률을 추정한다.

Ⅳ. 시각화

도로 네트워크 분석을 위한 GAE 모델은 GAT와 

GCN 레이어 두 가지 유형으로 구현하였다. 도로에 

해당하는 엣지 특성으로는 도로의 길이, 차로 수, 
최고 속도를 사용하여 분석하였다. 

그림 2는 교차로에 해당하는 노드 특성으로 방향

이 있는 그래프에서의 엣지가 연결된 수의 총합을 

사용하여 엣지 존재 확률을 예측하고, 확률 값을 평

활화한 뒤에 확률이 높을수록 검은색에 가깝게 출

력한 결과를 보여준다.
그림 3은 기존의 노드 특성에 추가적으로 노드의 

기하 좌표를 포함하여 엣지 예측 분석을 수행한 결

과를 보여준다.

(a) GAT (b) GCN
그림 2. 엣지 예측 결과

Fig. 2. Edge prediction result

(a) GAT (b) GCN
그림 3. 기하 좌표가 포함된 노드 특성

Fig. 3. Node features with geometric coordinates

노드 특성과 엣지 특성을 변경하면서 다양한 도

로 네트워크를 분석하는 것이 가능하다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 전국 표준 노드 링크 데이터를 활

용하여 도로 네트워크를 분석하기 위한 그래프 오

토인코더(GAE) 기반의 그래프 신경망(GNN) 모델을 

제안하였다. 도로 네트워크에서 도로에 해당하는 엣

지가 가지는 속성 정보 중에서 도로의 길이, 차로 

수, 최고 속도를 GAE 모델의 인코딩 과정에 통합

함으로써, 노드 임베딩이 그래프의 구조적 정보뿐만 

아니라 엣지의 특징까지 반영할 수 있었다.
기존의 Betweenness Centrality, Closeness Centrality 

등과 같은 네트워크 중심성 기반 분석 방법에서는 

교차로에 해당하는 노드의 좌표, 도로의 차로 수 등

과 같은 도로 네트워크의 비선형적 특성이나 복잡

한 관계를 반영하지 못하지만, 본 논문에서 제안한 

방법은 노드 및 엣지의 다양한 속성 정보를 필요에 

따라 반영하여 분석할 수 있음을 실험적으로 입증

하였다.
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GNN 모델로는 GAT 및 GCN 두 가지 유형의 레

이어를 활용한 GAE 모델을 구현하였으며, 노드 특

성으로 연결된 도로의 개수를 사용한 방법과 기하 

좌표를 포함한 방법을 사용하여 엣지 예측을 수행

하고 그 결과를 시각화하였다.
향후 연구 방향으로는 추가적으로 제공되는 교통 

정보, 사고 정보, 날씨 정보 등 더욱 다양한 특성을 

활용하여 분석의 범위를 넓힐 수 있을 것이다.
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