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Ⅰ. 서  론 

지능형 교통 시스템(Intelligent Transportation 

System, ITS)에서는 도로망 전역의 혼잡 상태를 실시

간으로 예측하여 신호 제어, 경로 안내, 사고 대응 등을 

지원한다. STGCN[1], DCRNN[2]과 같은 시공간 그

래프 신경망은 도로망의 공간적 연결성과 시간적 변화

를 함께 학습하여 교통 예측에 널리 활용되고 있으며, 

최근 6G 기반 실시간 ITS 연구에서도 저지연 교통류 

예측의 중요성이 강조되고 있다[3]. 그러나 실제 ITS 

모델은 신호제어기, RSU 등 제한된 연산 자원을 가진 

장비에서 동작해야 하므로, 예측 정확도뿐 아니라 모델 

크기와 추론 지연 시간도 중요한 요구사항이 된다.

기존에 진행한 PIGNN-Event 연구는 RSU와 

Probe 차량이 혼재된 이기종 센서 환경에서, PINN으

로 복원한 교통 밀도장을 물리 prior로 활용하여 3단계 

혼잡 예측 성능을 향상시켰다[4]. 그러나 해당 연구는 

모델 경량화 상황에서 물리 prior가 성능 저하를 얼마

나 완화할 수 있는지는 충분히 분석하지 않았다. 한편 

최근 물리 기반 모델은 물리 제약을 통해 순수 데이터 

기반 모델이 학습해야 하는 구조적 패턴을 보완하고, 

제한된 모델 용량에서도 물리적으로 일관된 표현을 제

공할 수 있음을 보이고 있다[5, 6]. 특히 PINN 기반 

prior는 교통류의 연속성과 혼잡 전파 구조를 명시적으

로 반영하므로, 모델을 경량화하더라도 부족한 표현력

을 보완하여 성능 하락을 완화할 것으로 기대하였다.

따라서 본 논문은 기존 PIGNN-Event 구조를 기반

으로, 경량 정도에 따른 네 가지 프로파일을 구성하고, 

PINN의 모델 용량 감소에 따른 성능 보전을 분석한다.

Ⅱ. 본  론 

1. 문제 설정 

본 연구는 기존 선행 연구인 PIGNN-event를 기반

으로, 모델 경량화가 교통 혼잡 예측 성능에 미치는 영

향을 분석한다. 선행 연구는 PINN으로 복원한 교통 밀

도장을 물리 prior로 사용하고(stage 1), 이를 

STGCN 기반 분류기에 결합하여 5분 후 링크별 혼잡 

단계를 0/1/2(원활/혼잡/심각)로 예측하는(stage 2) 

구조이다. 본 논문에서는 물리 prior가 교통 혼잡 모델

의 경량화에서 성능 보존에 기여하는지 검증한다. 따라

서 표 1과 같이 기존 PIGNN-Event 설정인 full을 기

준으로, Stage 1과 Stage 2의 은닉 차원을 단계적으로 

축소한 세 가지 경량 프로파일을 구성하였다.

표 1. 경량화 프로파일 설정

엣지 추론을 위한 은닉 차원 축소 기반 교통 혼잡 예측 모델 경량화
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요  약

지능형 교통 시스템(Intelligent Transportation System, ITS) 환경에서 교통 혼잡 예측 모델은 높은 정확
도뿐 아니라 RSU(Roadside Unit), 신호제어기 등 제한된 장비에서 동작 가능한 경량성도 요구된다. 그러나 
시공간 그래프 신경망을 단순히 축소하면 표현력이 부족해져 혼잡 이벤트 분류 성능이 저하될 수 있다. 본 논문
은 기존 PIGNN-Event 구조를 기반으로, PINN(Physics-Informed Neural Network)으로 복원한 교통 밀도장 
prior가 경량 GNN(Graph Neural Network)의 성능 저하를 완화할 수 있는ᄆ지 분석한다. 실험 결과, 중간 경량 
모델은 기준 모델과 거의 동일한 F1을 달성하면서 경량화에 성공하였다. 반면 최대 경량 모델에서는 성능이 크게 
저하되어, 물리 prior가 경량화에 효과적이지만 최소한의 표현 용량은 필요함을 확인하였다.

Stage1 Stage2 
full 64 128
lite 48 64

lite_med 32 32
lite_max 16 16
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2. 실험 환경 및 결과 

표 2. 경량 성능 비교

표 3. 제어 성능 비교

실험은 광주 도로망 기반 시뮬레이션 환경에서 수행

했다. 각 프로파일에 대해 3개 case와 10개 seed를 조

합하여 30회 실험을 수행하였으며, 예측 성능은 

accuracy, F1, mIoU, pred1_wrong으로 평가했다. 

pred1_wrong 지표는 모델이 성능을 위해 중간 단계 

 혼잡으로 과예측하는 것을 막기 위해 설정한 지표

이다. 효율성은 파라미터 수, MACs, CPU forward 

latency를 기준으로 비교하였다.

표 2의 효율성 비교 결과, lite 계열 모델은 full 대비 

파라미터 수, MACs, CPU forward latency를 전반적

으로 줄였다. 특히 lite_med는 파라미터 수와 MACs를 

각각 약 90.9%, 92.6% 절감하여, 제한된 ITS 엣지 장

비에서의 추론 가능성을 높였다.

표 3에서 full은 STGCN 대비 높은 F1, mIoU, 

accuracy를 보여, 기존 연구와 같이 물리 prior가 혼잡 

예측 성능 향상에 기여함을 확인하였다. 반면 lite_max

는 F1이 크게 하락하였다. 이는 PINN이 경량화 과정

의 표현력 손실을 완화할 수 있지만, 과도한 압축에서

는 모델 판단 용량 부족으로 인한 붕괴를 의미한다.

Ⅲ. 결 론 

본 논문은 PINN 기반 교통 혼잡 예측 모델의 경량

화에 있어 PINN이 성능 하락 방지에 어떠한 영향을 주

는 지에 대해 분석하였다.

실험 결과, lite_med 모델은 full 대비 파라미터와 

MACs를 크게 줄이면서도 성능을 유지하였다. 이는 물

리 정보가 경량 모델의 성능 보존에 효과적으로 작용할 

수 있음을 보여준다. 반면 lite_max에서 성능이 크게 

저하되어, 물리 prior가 있어도 최소한의 모델 용량은 

필요함을 확인하였다.
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F1 mIoU Accura
cy

pred1_
wrong

STGCN 0.4700 0.3621 0.7552 0.4778
full 0.6021 0.4739 0.8011 0.3746
lite 0.6024 0.4738 0.8017 0.3686

lite_med 0.5901 0.4634 0.7978 0.3797
lite_max 0.3777 0.3053 0.7476 0.4326

Params MACs Latency(ms)
STGCN 48,707 1.16B 25.23

full 205,542 4.61B 85.25
lite 59,158 1.22B 91.36

lite_med 18,534 0.34B 21.31
lite_max 5,734 0.10B 16.65


