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요약

교통 혼잡으로 인한 사회적 비용이 증가하면서 도로 속도를 예측하기 위한 다양한 연구들이 진행되고 있다. 
도로 속도 예측의 정확도를 향상시키기 위해서는 교통 돌발 상황을 고려할 필요가 있다. 본 논문에서는 교통 
돌발 상황을 고려한 도로 속도 예측 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 연결된 도로들이 미치는 영향을 반영하
기 위해서 예측 도로의 속도 데이터 뿐만 아니라 연결된 도로들의 속도 데이터도 이용한다. 또한, 돌발 상황으
로 인한 혼잡을 예측하기 위해 속도의 변화량을 분석한다. 연결된 도로와 타겟 도로의 속도 데이터를 LSTM의 
입력 데이터로 이용하여 1차적으로 도로 속도를 예측한다. 교통 돌발 상황으로 도로의 규칙적인 흐름이 깨지
며 발생하는 예측 오차를 줄이기 위해 이벤트 가중치를 적용하여 최종적으로 도로 속도를 예측한다. 다양한 
성능 평가를 통해 제안된 방법의 우수성을 입증한다.
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Abstract

As social costs of traffic congestion increase, various studies are underway to predict road speed. 
In order to improve the accuracy of road speed prediction, unexpected traffic situations need to be 
considered. In this paper, we propose a road speed prediction scheme considering traffic incidents 
affecting road speed. We use not only the speed data of the target road but also the speed data of 
the connected roads to reflect the impact of the connected roads. We also analyze the amount of 
speed change to predict the traffic congestion caused by traffic incidents. We use the speed data of 
connected roads and target road with input data to predict road speed in the first place. To reduce the 
prediction error caused by breaking the regular road flow due to traffic incidents, we predict the final 
road speed by applying event weights. It is shown through various performance evaluations that the 
proposed method outperforms the existing methods. 
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I. 서 론

교통 혼잡으로 발생하는 사회적 비용이 33조원을 넘
어서면서 전국의 지자체들은 교통난을 해소하기 위한 
다양한 교통 체계 개선 정책을 시행하고 있다[1][2]. 교
통 혼잡을 예측할 경우 교통 혼잡 발생 비율을 줄일 수 
있으며 정체에 대한 대안을 미리 제시하여 교통 혼잡으
로 발생하는 다양한 문제들을 피할 수 있다. 일반적으
로 교통 혼잡도는 도로 속도를 통해 판별된다. 도로 속
도는 교통 상황의 중요한 지표이며 도로의 속도에는 다
양한 요소가 영향을 미친다. 도로 속도에 영향을 미치
는 요소로는 도로의 속도, 도로가 수용할 수 있는 교통
량, 시간에 따른 교통 흐름, 연결된 도로의 영향, 사고, 
공사, 날씨 그리고 명절과 같은 특별한 날 등이 있다. 
이와 같이 많은 요소들이 교통 혼잡에 영향을 주므로 
각 요소들 또는 결합된 요소들이 교통 혼잡에 미치는 
영향을 분석할 필요가 있다.

도로 속도는 교통 혼잡도를 결정하는 중요한 지표로 
활용되기 때문에 도로 속도를 예측하기 위한 다양한 연
구들이 진행되고 있다[3-12]. 기존의 도로 속도 예측 
기법들은 속도와 교통량을 주로 고려하였으나 교통 돌
발 상황을 고려하지 않았다. 시간에 따른 속도와 교통
량 변화를 이용한 예측은 도로의 규칙적인 흐름을 파악
할 수 있다. 하지만 교통 돌발 상황 발생 시에는 도로의 
규칙적인 흐름이 깨지므로 예측이 어렵다. 따라서 교통 
돌발 상황에 따른 영향을 분석하여 도로 속도 예측의 
정확도를 높일 수 있다.

도로 속도에는 차량 속도, 교통량 뿐만 아니라 다양
한 환경적인 요소들이 영향을 미친다. 도로는 모두 연
결되어 있으며 상호 영향을 미친다. [4-6]에서는 연결
된 도로의 영향을 고려하여 도로 속도를 예측하였다. 
[5]에서는 연결된 도로의 영향과 교통사고, 도로 공사, 
날씨, 특별한 날 등을 고려하여 교통 혼잡도를 예측하
였다. 특히, [6]에서는 속도와 교통량의 영향을 고려하
였으며, 이웃 도로들의 영향을 고려하였다. 타겟 도로는 
속도를 예측하고자 하는 도로를 의미하고 이웃 도로는 
타겟 도로 구간에 연결된 모든 하류 구간으로 정의하였
다. 속도 데이터와 교통량 데이터를 각각 이용하여 예
측한 속도의 성능을 비교한 결과, 타겟 도로와 이웃 도

로의 속도 데이터를 이용하여 예측한 도로 속도가 가장 
높은 정확도를 보였다. 

본 논문에서는 타겟 도로와 이웃 도로의 영향과 교통 
돌발 상황을 고려한 도로 속도 예측 기법을 제안한다. 
타겟 도로와 이웃 도로들의 영향을 고려하기 위하여 시
계열 데이터 학습에 적합한 LSTM(Long Short-Term 
Memory)[13] 모델을 이용한다. 돌발 상황의 영향을 
반영하기 위해 속도 변화량과 변화량에 따른 예측 속도
와 실제 속도를 통계 분석하여 돌발 상황을 판단하고 
이벤트 가중치를 정의한다. 기계학습 모델을 이용하여 
타겟 도로와 이웃 도로들의 영향을 반영한 속도를 예측
한 후 돌발 상황 발생 여부에 따라 이벤트 가중치를 반
영하여 최종 도로 속도를 예측한다. 도로 속도 예측을 
통해 교통 혼잡 상황을 판단할 수 있으며 미리 대안을 
제시하여 교통 혼잡으로 발생하는 피해와 비용을 줄일 
수 있다. 또한, 본 논문에서 제안하는 기법은 실시간 도
로 상황을 제공하는 서비스나 속도 변화량 분석을 통해 
도로의 정체 구간을 판별하거나 실시간 길안내 서비스
에 활용될 수 있다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 관련 연구
에 대하여 기술하고 Ⅲ장에서는 제안하는 도로 속도 예
측 기법에 대해 설명한다. Ⅳ장에서는 제안하는 기법의 
우수성을 확인하기 위해 성능 평가에 대해 기술한다. 
마지막으로 Ⅴ장에서는 논문의 결론에 대해 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

도로 속도는 교통 혼잡도를 판단하는 중요한 지표이
다. [4]에서는 베이지안 네트워크[14]를 이용하여 도로 
속도를 예측하였다. 예측 도로의 상·하류 도로의 도로 
속도를 예측 도로의 속도에 영향을 미치는 요인으로 설
정하였다. 특정 노드에 대한 도로 속도 예측이 인근 링
크들의 최근 정보에 의해 결정되도록 조건부 사건들로 
정의하여 베이지안 네트워크 모형을 설계하였다. 또한, 
일반적으로 돌발 상황에 대한 충분한 데이터를 확보하
기가 어렵고, 이는 학습이 어렵기 때문에 이 문제를 해
결하기 위해 실시간 도로 속도를 예측 모델에 반영하여 
최종 도로 속도를 예측하였다. 
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도로의 혼잡도에는 다양한 요소들이 영향을 미친다. 
기존의 도로 혼잡도 예측 기법은 과거 도로 혼잡도 데
이터와 연결된 도로의 영향, 날씨, 사고, 특별한 날, 그
리고 경찰에 의해 발생하는 정체를 고려하여 도로의 혼
잡도를 예측하였다[5]. 인접한 도로의 영향과 시간에 따
른 흐름을 반영하기 위해 인접한 도로와 예측하고자 하
는 도로의 혼잡도를 2차원의 배열로 구성하여 생성한 
스냅 샷들을 CNN(Convolutional Neural Network) 
[15]의 입력 데이터로 사용하였다. 도로 혼잡도에 영향
을 주는 요소들을 반영하기 위해 날씨, 휴일, 도로 공사 
그리고 특별한 날 등의 데이터를 정규화하였다. 정규화
한 데이터와 예측한 도로의 상태를 완전 연결 신경망 
네트워크의 입력으로 주어 최종 도로 혼잡도를 예측한
다. 2차원의 입력 정보를 이용하여 인접한 도로의 영향
을 고려하고  도로 속도에 영향을 미치는 다양한 데이
터들을 고려하여 도로 혼잡도 예측의 정확도를 향상시
켰다. 

LSTM은 RNN(Recurrent Neural Network)[16]의 
한 종류로 긴 의존 기간을 필요로 하는 학습을 수행할 
능력을 갖고 있다. LSTM은 RNN의 메모리 셀에 입력 
게이트, 망각 게이트, 출력 게이트를 추가하여 불필요한 
기억을 지우고, 기억해야할 것들을 결정하여 긴 시퀀스
의 입력을 높은 성능으로 처리할 수 있다. 따라서 다양
한 연구들에서 긴 시퀀스 데이터를 처리하기 위해 LSTM
을 사용하고 있다[18][19]. [6]에서는 LSTM 모델을 이
용하여 5분 후의 도로 속도를 예측하였다. 도로 속도에 
영향을 미치는 요소를 분석하여 예측 속도의 정확도를 
높이고자 하였다. 타겟 도로의 과거 속도와 교통량의 
변화가 타겟 도로의 속도에 미치는 영향, 그리고 이웃 
도로들의 속도와 교통량의 변화가 타겟 도로의 속도에 
미치는 영향을 독립적으로 반영하여 예측하였다. 예측
한 속도와 실제 속도의 RMSE(Root Mean Square Error) 
값을 계산하여 비교한 결과, 타겟 도로와 이웃 도로들
의 속도를 고려한 예측 속도가 가장 높은 정확도를 보
였다.

[4]에서는 베이지안 네트워크 기반으로 예측하고자 
하는 도로의 상·하류 도로의 과거 속도 데이터와 실시
간 교통 정보를 이용하여 5분에서 60분 후의 도로 속도
를 예측했으나 현재 시간에서 멀어질수록 예측 오차가 

증가하였다. 돌발 상황이 도로 속도에 미치는 영향에 
대비하여 실시간 교통 정보를 반영했으나 예측 시간이 
먼 미래일수록 실시간 교통 정보의 영향이 적어지므로 
예측 오차가 증가한다. 

[5]에서는 과거 도로 혼잡도 데이터와 도로 속도에 
영향을 미치는 요소인 날씨, 휴일, 도로 공사 그리고 특
별한 날 등의 데이터를 이용하여 예측 혼잡도의 정확도
를 높였다. 해당 연구에서는 각 도로 환경 데이터를 
0~1사이의 값으로 정규화 했으나 도로 환경 데이터들
은 서로 다른 특징을 보이므로 각 환경 데이터가 도로
의 혼잡도에 미치는 영향을 연구할 필요가 있으며 각 
데이터를 값으로 산출하는 방법을 제시하지 않았다. 

[6]에서는 이웃 도로들의 영향을 고려하기 위해 
LSTM 모델의 입력으로 타겟 도로와 이웃 도로들의 과
거 속도 데이터를 입력으로 주어 가까운 미래의 도로 
속도를 예측하였다. 하지만 상대적으로 먼 미래의 도로 
속도를 예측할 경우 [4]와 같이 돌발 상황 발생 시 예측 
오차가 증가하는 문제가 발생하므로 도로 환경 데이터
를 추가적으로 고려할 필요가 있다. [12]에서는 RNN을 
이용하여 도로 혼잡도를 예측하였다. 하지만 RNN은 
시간 격차가 커지면 초기 데이터의 영향이 사라지는 기
울기 손실 문제(Vanishing gradient problem)가 발생
한다.

Ⅲ. 제안하는 도로 속도 예측 기법

1. 전체 처리 과정
교통 혼잡 비용이 증가하면서 이 문제를 해결하기 위

해 교통 혼잡도와 속도를 예측하기 위한 다양한 연구들
이 진행되고 있다. 기존의 도로 속도 예측 기법에서는 
돌발 상황이 발생한 경우 예측 정확도가 크게 저하되는 
문제를 보완하기 위해 가장 최신의 도로 속도 데이터를 
이용하였다. 하지만 예측 시점이 멀어지는 경우, 현재 
시점에서 얻을 수 있는 가장 최신의 도로 속도 데이터
를 반영하더라도 현재 시점과 예측 시점 사이에 발생하
는 돌발 상황으로 인한 오차를 줄이는데 한계가 있다. 
따라서 돌발 상황을 추가적으로 고려할 필요가 있다. 
CNN 모델을 이용한 기존 도로 혼잡도 예측 기법은 도
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로 속도에 영향을 미치는 다양한 요소들을 고려하였으
나 서로 다른 특징을 가지는 요소들을 특정 값으로 산
출하는 방법을 제시하지 않았다. 

본 논문에서는 기존 기법들이 갖는 문제점들을 해결
하기 위하여 교통 돌발 상황을 고려한 도로 속도 예측 
기법을 제안한다. 제안하는 기법은 예측을 위해 타겟 
도로와 이웃 도로들의 속도 데이터를 활용한다. 또한, 
사고나 공사와 같이 도로 속도에 급격한 변화 흐름을 
가져오는 돌발 상황을 고려하기 위해 속도 변화량을 분
석하여 이에 대한 영향을 반영한다. 따라서 돌발 상황 
발생 시 도로 속도 예측 정확도가 떨어지는 기존의 문
제를 보완할 수 있다.

[그림 1]은 제안하는 도로 속도 예측 기법의 전체 처
리 구조를 나타낸다. 처리 과정은 학습 단계인 오프라
인 처리와 예측 단계인 온라인 처리로 구분한다. 먼저, 
온라인 처리에서는 실시간으로 수집되는 데이터를 정
규화 과정을 거쳐 데이터 집합을 생성한다. 생성한 예
측 데이터 집합을 학습된 LSTM 모델의 입력 데이터로 
사용하여 학습 모델을 통해 1차적으로 속도를 예측한
다. 현재 시점까지의 타겟 도로와 이웃 도로의 속도 데
이터로 구성된 예측 데이터 집합으로 타겟 도로와 이웃 
도로들의 영향을 반영하여 1차 속도를 예측한다. 하지
만 1차 예측 속도는 교통 돌발 상황이 미치는 영향을 
고려하지 않았기 때문에 돌발 상황 발생시 정확도가 저
하되는 문제를 보완해야 한다. 따라서 1차 예측 속도에 
교통 돌발 상황에 의해 급변하는 도로의 흐름을 반영하
기 위한 이벤트 가중치를 적용하여 최종 속도를 예측한
다. 오프라인 처리는 학습 데이터 집합을 LSTM 모델의 
입력으로 넣어 예측을 위한 LSTM 학습 모델을 생성한
다. 학습 데이터 집합은 타겟 도로와 이웃 도로들의 과
거 속도 데이터로 구성된다. 학습을 통해 예측 속도와 
실제 속도를 비교하면서 최적의 가중치를 갖는 학습 모
델을 생성한다.

2. 정규화
신경망 모델을 이용한 예측 기법들은 높은 정확도를 

보인다. 신경망 모델을 이용한 학습 결과에는 데이터의 
형태가 많은 영향을 미친다. 따라서 LSTM 모델의 입력
으로 사용할 5분 단위로 집계된 타겟 도로와 이웃 도로

그림 1. 제안하는 기법의 처리 절차

들의 속도 데이터를 정규화한다. 이 단계의 목적은 원
본 데이터를 신경망 모델 학습에 적합하도록 생성하는 
것이다. 도로 속도 데이터 특성상 시간별 도로의 속도
는 무시할 수 없는 요소이다. 따라서 데이터가 누락된 
경우에는 Python pandas 라이브러리[20]에서 제공하
는 fillna()함수를 이용하여 이웃하고 있는 값의 평균값
으로 누락 데이터를 채울 수 있다. 연속으로 데이터가 
누락된 경우에는 과거 같은 요일, 시 속도의 평균값으
로 채운다. 

신경망 모델의 입력 데이터는 각 데이터의 특성별로 
독립적으로 정규화해야 한다[17]. 따라서 속도 데이터
를 식 1과 같이 정규화한다. 신경망 모델이 쉽게 학습
하기 위해서는 일반적으로 0~1사이의 값으로 정규화하
며 이는 모든 특성이 비슷한 범위를 가지도록 균일해야 
한다는 것을 의미한다. 식 1에서 은 도로 에서 수
집한 전체 속도 데이터를 의미한다.  는 도로 에서 
수집한 시간의 속도를 의미한다. 각 도로의 일반적인 
특성을 반영하기 위해 각 도로의 속도 데이터 중에서 
가장 큰 값으로 해당 도로에서 수집한 속도 데이터를 
나누어서 0에서 1사이의 값으로 모두 비슷한 범위를 
가지도록 정규화 한다. 예를 들어, 이 110,  이 89

라고 가정했을 때,  을 정규화하면 0.81이 된다. 

 
  

   (1)
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3. 데이터 집합 생성
도로 속도 예측을 위해서는 예측 모델을 생성하기 위

한 학습 데이터 집합과 실제 예측을 위해 사용할 예측 
데이터 집합이 필요하다. [표 1]은 데이터 정규화 과정
을 수행한 데이터 예측 데이터 집합의 예시를 나타낸
다.  와 

 , 
 , 

 는  시점의 타겟 도로와 타겟 

도로의 하류 구간인 이웃 도로들의 데이터를 의미한다. 
모든 데이터는 5분 단위로 기록되어 있으며 시간 단위
는 5분이다. 예측을 하는 경우에는 실제 30분 후의 타
겟 도로 속도인   를 알 수 없으므로  시점의 도로 
속도 데이터 이용하여 [표 1]과 같이 예측 데이터 집합
을 구성한다. 예측 데이터 집합은 학습된 LSTM 모델의 
입력으로 사용한다.

구분 
 

 
 



t 0.870698 0.905612 0.848839 0.851250

t+1 0.866772 0.907388 0.855186 0.845409

t+2 0.862847 0.909164 0.861533 0.839569

t+3 0.906615 0.917066 0.910139 0.877798

t+4 0.880805 0.910407 0.865375 0.829195

t+5 0.851535 0.942584 0.845357 0.842598

t+6 0.902145 0.920457 0.864527 0.864215

t+7 0.894255 0.901565 0.902145 0.854112

t+8 0.904232 0.920545 0.901565 0.945515

표 1. 예측 데이터 집합 예시

[표 2]는 학습 데이터 집합 예시를 나타낸다. 학습 데
이터 집합은 예측한 속도와 실제 30분 후의 도로 속도
를 비교하는 과정을 반복하여 LSTM 학습 모델을 생성
하는데 이용한다. 학습 시에는 과거 데이터를 이용하기 
때문에  시점의 실제 속도 데이터를 얻을 수 있다. 
따라서  시점과  시점의 타겟 도로와 이웃 도로의 
속도 데이터를 [표 2]와 같이 같은 열로 구성한다.

구분 
 

 
 

 


t 0.870698 0.905612 0.848839 0.851250 0.864215

t+1 0.866772 0.907388 0.855186 0.845409 0.854112

t+2 0.862847 0.909164 0.861533 0.839569 0.945515

t+3 0.906615 0.917066 0.910139 0.877798 0.934532

t+4 0.880805 0.910407 0.865375 0.829195 0.928745

t+5 0.851535 0.942584 0.845357 0.842598 0.843523

t+6 0.902145 0.920457 0.864527 0.864215 0.874353

t+7 0.894255 0.901565 0.902145 0.854112 0.892345

t+8 0.904232 0.920545 0.901565 0.945515 0.902343

표 2. 학습 데이터 집합 예시

4. 예측 모델 생성
본 논문에서는 이웃 도로의 영향을 반영하여 도로 속

도를 예측하기 위해 LSTM 학습 모델을 생성한다. 오프
라인 처리에서 학습 모델을 생성하는 과정을 수행한다. 
[그림 2]는 제안하는 기법의 LSTM 모델 학습 절차를 
나타낸다. LSTM 모델은 LSTM, Dropout, Dense 레
이어로 구성한다. [표 2] 형식으로 구성한 학습 데이터 
집합을 LSTM 레이어의 입력으로 넣는다.  와  은 
 시점의 타겟 도로와 이웃 도로들의 데이터를 의미하
며 이 데이터들을 이용하여 타겟 도로와 이웃 도로들이 
타겟 도로의 속도에 미치는 영향을 반영할 수 있다.

그림 2. 제안하는 기법의 LSTM 모델 학습 절차
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학습 데이터 집합의 30분 후의 실제 도로 속도(   )
는 손실 값 계산 단계에서 사용한다. 과적합을 방지하
기 위해 Dropout 레이어를 합하였으며 0.3의 비율을 
적용한다. 모든 입력 뉴런과 출력 뉴런을 연결하는 
Dense 레이어을 통해서 하나의 결과를 출력하도록 설
정한다.  는 예측한 타겟 도로의 속도를 의미한다. 
손실 함수 MSE(Mean Squared Error)를 이용하여 식 
2와 같이 실제 속도와 예측 속도의 오차를 계산한다. 
손실 값이 작을수록 정확하게 예측했음을 의미한다. 학
습 속도를 빠르고 안정적이게 할 수 있도록 최적화 함
수로 아담(adam)을 사용한다. 손실 값을 가장 작게 만
들 수 있는 최적의 가중치를 구하기 위해 역전파 과정
을 수행하며, 이 과정을 반복하여 최적의 가중치를 갖
는 학습 모델을 생성한다.

  


  




 

  (2)

5. 1차 속도 예측
오프라인 처리에서 타겟 도로와 이웃 도로들의 영향

을 반영하여 최적의 가중치를 갖는 학습 모델을 생성하
였다. 이 단계에서는 학습된 LSTM 모델을 이용하여 
30분 후의 도로 속도를 예측한다. 이 단계에서 예측한 
속도는 1차 예측 속도라고 정의한다. 1차 속도 예측을 
위해 타겟 도로와 이웃 도로들의 속도 데이터로 구성된 
예측 데이터 집합을 이용한다. 예측 데이터 집합을 학
습된 LSTM 모델의 입력 데이터로 넣어 최적의 가중치
를 이용하여 30분 후의 도로 속도를 예측한다.

[그림 3]은 시간에 따라 실제 도로 속도와 1차 예측 
속도를 나타낸 것이다. 1차 예측 속도는 30분 전의 속
도 패턴을 유사하게 따라가고 있으며 돌발 상황으로 도
로 속도가 급변하는 흐름을 뒤늦게 완만한 곡선으로 반
영함으로써 실제 속도와 예측 속도의 차이가 커지는 것
을 볼 수 있다. 따라서 도로 상황을 급변하게 하는 교통 
돌발 상황을 고려할 필요가 있다. 도로 속도 변화량을 
분석하고 예측 속도 보정을 통해 1차 예측 속도의 오류
를 보정한다.

6. 예측 속도 보정
학습 모델만으로 예측한 1차 예측 속도는 바로 이전 

시점의 속도 데이터가 가장 큰 영향을 미치므로 실제 
속도를 뒤늦게 따라가는 흐름을 보인다. 교통 돌발 상
황의 영향으로 급격한 속도 변화가 일어나는 구간을 뒤
늦게 완만한 곡선으로 예측하여 예측 오차가 증가한다. 
따라서 본 논문에서는 예측 정확도를 높이기 위해 1차 
예측 속도를 보정하여 최종 속도를 예측한다.

교통사고나 도로공사 등의 돌발 상황으로 인해 도로
의 규칙적인 흐름이 깨지는 경우 도로 속도가 급격히 
감소한 후에 바로 회복되는 패턴을 보인다. 이를 반영
하기 위해 실시간으로 기록되는 사고, 공사와 같은 실
시간 이벤트를 이용한다. 사고 데이터를 사용하기 위해
서는 실시간으로 기록되는 사고 정보를 읽어서 사고 발
생 위치와 사고의 크기를 반영해야 한다. 하지만 사고
가 발생하는 시점과 사고가 기록되는 시점이 다르며 대
부분의 사고 데이터가 정확하지 않다. 따라서 속도 변
화량을 분석하여 돌발 상황 발생 여부를 판단하고 돌발 

그림 3. 1차 예측 속도와 실제 속도 비교
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상황 발생 시 이벤트 가중치를 적용하여 1차 예측 속도
를 보정한다.

돌발 상황이 발생한 경우, 도로의 속도는 급격히 감
소했다가 회복하는 패턴을 보인다. 감소 구간과 회복 
구간에 각 감소 가중치와 회복 가중치를 적용하여 1차 
예측에서 발생했던 오차를 감소시킨다. 먼저, 속도 변화
량과 오차율의 관계 분석을 통해 감소 구간과 회복 구
간을 정의한다. 감소 구간을 판단하는 기준을 정의하기 
위해서 실제 속도 변화량과 예측 속도 변화량을 활용하
며 이벤트 가중치 적용 시에는 예측 속도 변화량과 과
거 실제 속도 변화량을 이용한다. 예측 속도의 변화량
과 과거 실제 속도 변화량, 그리고 실제 속도의 변화량
은 식 3~5와 같이 계산한다. 타겟 도로의 1차 예측 속
도 변화량인 ∆ 는  시점을 현재 시점으로 봤을 때, 
15분 이전의 예측 속도와의 차를 의미하며,  단위는 5
분으로 정의한다.  시점에서 타겟 도로의 속도를 예측
하고자 할 때, 얻을 수 있는 실제 속도는 30분 전의 데
이터이므로 그로부터 15분 전인 45분전의 실제 속도와
의 차를 계산한다. 이는 식 4와 같이 계산한다. 마지막
으로 실제 속도 변화량인 ∆ 은  시점으로부터 15분 
이전의 실제 속도와의 차를 의미한다. 

∆      (3)

∆       (4)

∆     (5)

속도 변화량에 따른 예측 속도의 오차율 통계 값을 
이용하여 속도 감소 구간의 기준 값을 정의한다. 예측 
속도의 오차율(Error rate)은 식 6과 같이 계산하며, 오
차율이 1에 가까울수록 정확도가 높은 것을 의미한다. 

 는 시간, 타겟 도로의 예측 속도 오차율을 의미한

다. 1 이상은 실제 속도보다 낮게 예측했음을 의미하며 
1 이하는 실제 속도보다 높게 예측했음을 의미한다. 


  

  
    

 


   
 

 (6)

속도 감소 구간과 회복 구간을 판단하기 위해 과거 
이벤트 발생 시 도로의 속도 변화량이 예측 오차율에 
미친 영향을 분석하였다. 먼저, 1차 예측 속도의 변화량
으로 속도 감소 추세를 알 수 있다. 하지만 예측 속도는 
[그림 3]의 결과와 같이 뒤늦게 도로 속도의 흐름을 따
라가며, 실제 속도보다 완만한 흐름을 보이므로 정확한 
감소 추세를 알 수는 없다. 따라서 과거 실제 속도 변화
량을 추가적으로 이용하여 속도 급감 구간을 판단한다.  

[그림 4]는 과거 데이터를 이용하여 분석한 예측 속
도와 실제 속도 변화량에 따른 각 오차율 통계를 나타
낸다. 주황색 막대그래프는 예측 속도 변화량을 의미한
다. 예측 속도 변화량이 5이하인 경우에는 1에 가까운 
수치로 높은 정확도를 보이며 예측 속도 변화량이 6이
상 증가하는 경우 오차율이 낮아진다. 그리고 예측 속
도 변화량이 14이상 증가하는 경우 오히려 오차율이 1
이상으로 높아지는데 이는 급격히 감소한 이후에 도로 
속도가 바로 회복 되는 경우 때문에 이러한 현상이 발
생한다. 통계 분석에 따라서 속도 감소 구간을 결정하
는 첫 번째 기준을 예측 속도 변화량이 6이상일 때로 
정의한다. 하지만 예측 속도는 실제 속도보다 완만한 
흐름을 보이므로 정확한 감소 추세를 알 수 없다. 따라
서 실제 속도 변화량을 추가적으로 고려하여 속도 감소 
구간의 판단 기준을 정의한다. 파란색 막대그래프는 실
제 속도 변화량을 의미한다. 실제 속도 변화량이 4부터 
10까지 정확도가 서서히 낮아지고 있으며 그 이후로 증
감을 반복한다. 이는 실제 속도 변화량이 4이상 변화하
면 예측 정확도가 낮아지고, 10일 때 급격한 변화로 인
해 가장 정확도가 낮아진 것을 의미하며, 11이상으로는 
회복 구간이 발생하면서 오차율이 증감을 반복하는 것
을 의미한다. 따라서 실제 속도 변화량이 10이상 일 때
를 두 번째 속도 감소 구간의 판단 기준으로 정의한다.

그림 4. 예측 속도와 실제 속도 변화량에 따른 오차율 
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예측 속도와 실제 속도 변화량에 따른 오차율 분석을 
통해 두 가지 속도 감소 구간 판단 기준을 정의하였다. 
기준에 부합하는 경우 1차 예측 속도에 가중치를 주어 
속도를 보정한다. 가중치는 속도 급감 구간의 기준이 
되는 두 변화량의 평균 오차율 값인 0.8로 정의하여 예
측 속도에서 20% 감소한 속도를 반영한다. 시간이 지
나면서 예측 모델이 감소 흐름을 반영하므로 30분 이
후부터 가중치를 높여준다. [그림 4]의 주황색 막대그래
프는 회복 구간이 발생하면서 오차율이 증가하는 것으
로 보이지만 실제 속도 변화량 그래프인 파란색 그래프
를 보면, 속도 변화량이 증가할수록 예측 오차율이 낮
아지는 것을 볼 수 있다. 이는 속도가 크게 감소할수록 
실제 속도보다 예측 속도를 더 높은 값으로 예측했으
며, 그 차가 커지는 것을 의미한다. 따라서 [표 3]과 같
이 예측 속도 변화량에 따라 감소 가중치()를 다르게 
정의한다.

∆ 

6 0.8

7 0.7

8 0.6

9 0.5

10 0.4

11 0.3

12 0.2

13 0.1

표 3. 예측 속도 변화량에 따른 감소 가중치  

[그림 5]는 감소 구간 가중치 적용 알고리즘을 나타
낸다. 두 가지 속도 감소 구간 판단 기준을 만족한다면 
[표 3] 따라서 감소 가중치를 변경시킨다. 1차 예측 속
도에 감소 가중치를 곱하여 1차 예측 속도를 보정하고 
카운트를 증가시킨다. 카운트 1은 5분을 의미하며, 30
분 이후에는 이미 속도 흐름의 추세를 반영할 수 있으
므로 감소 가중치를 높여준다. 감소 가중치 1은 의미가 
없는 값이므로 감소 가중치 반영을 중단한다. 감소 구
간 판단 기준에 만족하더라도 회복 구간 판단 기준에 
만족한다면 감소 가중치 반영을 중단하고 회복 가중치 
적용 알고리즘을 수행한다.

Algorithm 1. Decrease Interval Weighting Algorithm
Notation :

Speed Decrease Criteria1 = 6;  
Speed Decrease Criteria2 = 10;
Decrease Weight (dw) = 0.8;   
Count = 1;

Input :  , ∆ , ∆
Output :  ′
if ∆  > Speed Decrease Criteria1
  and ∆ > Speed Decrease Criteria2 
then  
  check_recovery_criteria;
  if  ∆ ∆    then

    switch(int(∆ )) 









 
 

  
  

 
 

  
  

    Count = 1;
  end if    
   ′  =   * dw;
  Count++; 
end if
if  Count == 6 then
    dw = dw+0.1;
    Count = 1;
end if
if  dw == 1 then
   break;
end if
return  ′  

그림 5. 감소 구간 가중치 적용 알고리즘

속도 회복 구간을 판단하기 위해 예측 속도의 변화량
과 속도의 관계를 분석하였다. [그림 6]은 예측 속도 변
화량과 속도의 관계를 나타낸다. 붉은색 막대그래프를 
보면, 1차 예측 속도 변화량이 급격히 10이상 증가했음
에도 불구하고 완만한 곡선으로 속도가 낮아진다. 파란
색 막대그래프를 보면 예측 속도 변화량이 11까지 치
솟기 전에 실제 속도는 이미 음의 방향에서 양의 방향
으로 전환되며 회복 구간을 형성하였다. 이는 과거 실
제 속도 변화량인 ∆ 가 양수에서 음수로 전환된 것
과 같은 의미이다. 이처럼 이벤트가 발생한 경우, 도로
의 속도는 급격히 감소했다가 회복하는 패턴을 보인다. 
속도가 감소하는 구간에서는 과거 실제 속도 변화량이 
양수이지만, 속도가 증가하는 구간에서는 음수로 나타
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난다. 따라서 ∆ 가 양수에서 음수로 전환되는 시점
을 회복 구간으로 판단한다.

그림 6. 예측 속도 변화량과 속도의 관계

속도 회복 구간으로 판단되면 회복 가중치()를 적
용하여 속도를 보정한다. 회복 가중치는 감소 가중치와 
반대로 예측 속도의 20% 증가한 값으로 보정할 수 있도
록 1.2로 정의한다. [그림 7]은 회복 구간 가중치 적용 
알고리즘을 나타낸다. ∆ 가 음수로 전환되면 회복 
구간으로 판단하고, 회복 가중치가 1보다 큰 경우에 1
차 예측 속도에 회복 가중치를 적용하여 속도를 보정한
다. 30분 후에는 1차 예측 속도가 회복 구간의 추세를 
반영할 수 있으므로 가중치를 0.1씩 낮춰주며 적용한다.

Algorithm 2. Recovery Interval Weighting Algorithm
Notation :

Recovery Weight (rw) = 0.2;
Count = 0;

Input : 

Output :  ′
if  Count == 6 then
    rw = rw - 0.1;
    Count = 0;
end if
if    < 0 and rw > 1.0 then
    ′  =   * rw;
   Count++; 
end if 
return  ′  

그림 7. 회복 구간 가중치 적용 알고리즘

Ⅳ. 성능 평가 

제안하는 도로 속도 예측 기법과 기존 기법의 성능 
비교 평가를 통해 제안하는 기법의 우수성을 입증한다. 
[표 4]는 성능 평가 환경을 보여준다. [표 5]는 성능 평
가에 사용한 데이터를 나타낸다. 성능평가는 Intel 
core i5-4440 @ 3.10GHz, 8.00GB RAM, Windows 
7 Ultimate K 64-bit 환경에서 실험 평가를 진행하였
다. 제안하는 기법은 Python Anaconda custom 환
경에서 Python 언어와 Keras 라이브러리를 이용하여 
구현하였다. 성능평가에 사용된 속도 데이터는 한국도
로공사 고속도로 공공데이터 포털에서 제공하는 VDS 
수집체계로부터 획득한 구간 통행속도 자료를 수집하
였다. 성능평가를 위해 2019년 06월 24일 월요일부터 
9월 1일 일요일까지 수집된 속도 데이터를 학습 데이
터 집합으로 사용하였으며 2019년 9월 2일 월요일부
터 2019년 10월 6일 일요일까지 수집된 속도 데이터
를 예측 데이터 집합으로 사용하였다.

구분 내용

프로세서 Intel(R) Core(TM) i5-4440K 3.10GHz 4 Core

메모리 8.0 GB

운영체제 Windows 7 Ultimate K 64bit

사용 언어 Python 3

사용 플랫폼 Python3.5.6 Anaconda custom

표 4. 성능 평가 환경 

구분 수집 기간 크기

학습 데이터 집합 2019.06.24-2019.09.01 20,160 건

예측 데이터 집합 2019.09.02-2019.10.06  10,080건

표 5. 성능 평가에 사용한 데이터 

제안하는 도로 속도 예측 기법의 성능평가는 크게 자
체 성능평가와 기존 기법과의 비교 성능 평가로 이루어
진다. 자체 성능평가로 제안하는 기법에서 고려한 교통 
돌발 상황 시 이벤트 가중치를 적용했을 때와 적용하지 
않았을 때의 결과를 비교하여 제안하는 기법의 유효성
을 입증한다. 기존 기법과의 비교 성능 평가를 위해 
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RNN을 이용한 도로 속도 예측과 성능 비교를 수행한
다. 본 논문에서는 이 기법을 RNN-P 기법이라 표기한
다. 본 논문에서는 예측 정확도를 평가하기 위해 예측
한 속도와 실제 속도를 기반으로 RMSE를 계산하였다. 
RMSE 값이 작을수록 예측 정확도가 높음을 의미한다.

제안하는 기법에서는 교통 돌발 상황이 발생한 경우 
예측 속도에 이벤트 가중치를 적용하여 도로 속도 예측
의 정확도를 높인다. 속도 변화량을 통계 분석하여 속
도가 급변할 때 발생하는 감소-회복 패턴의 판단 기준
을 정의하였으며 감소 가중치와 회복 가중치를 정의하
였다. 본 논문에서는 이벤트 가중치를 반영하였을 때의 
결과와 반영하지 않았을 때의 결과를 비교하여 자체적
인 성능평가를 수행하였다. 이벤트 가중치를 반영하지 
않은 결과는 1차 속도 예측 단계까지 수행한 제안 기법
을 이용한다. 2019년 9월 9일 오전 7시 부터 오후 7시
까지의 예측 속도 결과를 이용하였다.

[그림 8]는 이벤트 가중치 적용 여부에 따른 예측 속
도를 나타낸 것이다. [그림 8](a)는 이벤트 가중치를 적

용한 예측 속도(Prediction Speed A)와 실제 속도, 그
리고 RMSE 값을 나타낸다. Prediction Speed A는 속
도 감소 구간을 판단하여 감소 가중치를 적용함으로써 
급격히 감소하는 도로 속도 구간을 높은 정확도로 예측
하고 있으며, 속도 회복 구간 또한 회복 가중치를 적용
함으로써 높은 정확도로 예측하고 있다. [그림 8](b)는 
이벤트 가중치를 적용하지 않은 예측 속도(Prediction 
Speed B)와 실제 속도, 그리고 RMSE 값을 나타낸다. 
Prediction Speed B는 30분 전의 속도 데이터가 가장 
큰 영향을 미치기 때문에 도로 속도가 급감하는 구간과 
회복하는 구간 모두 뒤늦게 따라가는 흐름을 보인다. 
또한, 실제 속도가 급격히 감소하는 구간은 실제 속도
의 흐름과 다르게 완만한 흐름으로 예측하였다. 과거 
데이터들을 학습하여 예측하기 때문에 일반적이지 않
게 속도가 급격히 감소하는 경우, 그 흐름을 반영하려
고 하지만 상대적으로 매우 완만하게 예측하여 예측 정
확도가 감소한다.

[그림 9]는 이벤트 가중치를 적용한 예측 속도와 실

(a) 이벤트 가중치를 적용한 예측 속도

(b) 이벤트 가중치를 적용하지 않은 예측 속도

그림 8. 이벤트 가중치 반영에 따른 예측 속도
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제 속도로 계산한 평균 RMSE(A) 값과 이벤트 가중치
를 고려하지 않은 예측 속도와 실제 속도로 계산한 평
균 RMSE(B)값을 나타낸다. 도로 속도 급감 구역이 발
생한 두 구간을 구분하여 각 평균 RMSE 값을 계산하
였다. Section1은 오전에 발생한 속도 변화 구간을 의
미하고, Section2는 오후에 발생한 속도 변화 구간을 
의미한다. 오전 구간의 A는 11.80으로 72.11인 B에 대
비하여 RMSE 값이 60.31 감소하여 예측 오차를 크게 
줄였으며, 오후 구간 또한 A는 14.67로 23.00인 B에 
대비하여 RMSE 값이 8.33 감소하여 두 구간 모두 높
은 정확도로 예측하였다.

그림 9. 이벤트 가중치 반영에 따른 RMSE 비교

제안하는 기법에서 1차 속도 예측을 위한 학습 도구
로 사용한 LSTM의 우수성을 입증하기 위해 RNN을 이
용한 도로 속도 예측 기법과 성능 비교를 수행한다. 
RNN은 시간의 연결성을 고려하여 시계열 예측이 많이 
활용되는 기계 학습 기법이다. 하지만 RNN은 시간 격
차가 커지면 초기 데이터의 영향이 사라지는 기울기 손
실 문제가 발생한다. 따라서 제안하는 기법에서는 기울
기 손실 문제를 극복하기 위해 고안된 LSTM을 1차 속
도 예측을 위한 학습 도구로 채택하였다. [그림 10]은 
RNN을 이용한 예측 속도의 RMSE(RNN-P) 값과 
LSTM을 이용한 예측 속도의 RMSE(LSTM-P) 값을 나
타낸다. 2019년 9월 8일부터 9월 14일까지 하루 단위
로 예측 속도의 RMSE 평균을 계산하였다. 월요일과 화
요일을 제외한 모든 날의 LSTM-P로 예측한 속도의 
RMSE 값이 낮으며, 평균적으로도 더 높은 정확도를 보
임으로써 제안하는 기법의 우수성을 입증하였다.

그림 10. RNN과 LSTM 비교

Ⅴ. 결론 

본 논문에서는 교통 돌발 상황을 고려한 도로 속도 
예측 기법을 제안하였다. 제안 기법은 이웃 도로의 영
향을 고려하기 위하여 이웃 도로들로부터 수집한 속도 
데이터를 이용하여 학습을 통해 최적의 가중치를 갖는 
LSTM 모델을 제안하였다. 이웃 도로들의 영향을 반영
하여 1차 속도를 예측하고 교통 돌발 상황 발생 시 도
로의 일반적인 흐름이 깨지면서 예측 오차가 커지는 문
제를 보완하기 위해 이벤트 가중치를 적용하였다. 제안
하는 기법은 한국도로공사와 같이 실시간 도로 상황을 
제공하는 서비스나 속도 변화량 분석을 통해 사고 상황
을 신속하게 알릴 수 있는 애플리케이션 등 다양한 교
통 서비스 분야에 적용할 수 있다. 일반 도로의 경우 차
량의 진출입이 구간이 다양하고 도로 속도에 영향을 미
치는 요소가 다양하다. 제안 기법은 차량 진출입이 제
한적인 고속 도로 환경에서 속도를 예측하는 기법으로 
일반 도로에 적용하기 위해서는 속도에 영향을 미치는 
다양한 요소들을 고려하여 할 필요가 있다. 향후 연구
로는 일반 도로 환경에서 도로 속도 예측을 위한 연구
를 진행하고 다양한 도로 환경에서 제안 기법의 유효성
을 검증할 예정이다. 
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