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Abstract

The aim of this study is to develop travel time estimation model by using Self-Organized Neural network(in brief, SON)
algorithm. Travel time data based on vehicles equipped with GPS and number-plate matching collected from National road
number 3 (between Jangji-IC and Gonjiam-IC), which is pilot section of National Highway Traffic Management System were
employed. We found that the accuracies of travel time are related to location of detector, the length of road section and land-use
properties. In this paper, we try to develop travel time estimation using SON to remedy defects of existing neural network
method, which could not additional learning and efficient structure modification. Furthermore, we knew that the estimation
accuracy of travel time is superior to optimum located detectors than based on existing located detectors. We can expect the
results of this study will make use of location allocation of detectors in highway. 
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요 지

본 연구의 목적은 수도권 남부 국도 ITS 시범구간인 국도 3호선의 장지IC~곤지암IC구간에서 수집되는 교통자료를 기반으
로 자기조직형 신경망 이론을 도입하여 국도구간의 통행시간 추정모형을 개발하는 방안을 제시하는 것이다. 지점 검지기 적
정 설치위치와 구간의 연장 및 연도의 토지이용특성이 단속류의 구간통행시간에 영향을 미침을 확인하였으며, 구간 통행시간
추정을 위해 기존의 인공신경망 모형이 가지는 추가학습이 불가능하다는 단점과 신경망 구조의 최적구성이 어려운 점 등을
고려하여 자기조직형 인공신경망 구조방법을 도입하였다. 통행시간 추정결과 기존 검지기에서 수집된 자료와 최적위치에서
수집된 자료를 이용하여 모형을 검증한 결과 통행특성을 가장 잘 반영하는 지점자료를 활용한 모형의 추정력이 우수한 것으
로 나타났다. 이러한 시도는 향후 국도 ITS 사업의 설계에서 검지기의 설치 위치 선정에 응용할 수 있을 것으로 기대된다.

핵심용어 : 통행시간 추정, 자기조직형 뉴럴네트워크, 검지기, 이상치 제거
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1. 서 론

도시화와 자동차화(motorization)가 보편화되면서 이동에

따른 시간가치에 많은 관심을 가지고 있는 추세이며 이동

및 통행에 소요되는 시간을 최소화하기 위해 많은 노력들이

이루어지고 있다. 이를 위해 최근 활발히 진행되고 있는 것

이 지능형교통체계(ITS; Intelligent Transportation System)

이다. ITS 사업은 교통정보를 이용자에게 제공해 줌으로써

기존 교통시설의 이용을 극대화 하고, 통행정보를 제공함으

로써 기종점간을 통행하는 차량의 통행시간을 최소화하는데

그 목적이 있다.

한편, 국내의 수도권 국도 ITS 사업의 경우 영상검지기에

의해 수집되는 지점교통정보를 기반으로 통행시간을 추정하

여 이를 운전자에게 제공할 예정이나, 사업 초기의 교통특성

검지를 위한 검지기의 위치가 시간이 경과함에 따라 토지이

용, 기하구조 및 교통수요 등의 변화로 인하여 동질구간 설

정의 재조정이 요구되며, 동질구간에서의 검지기 자료의 누

락 및 이상치(outlier)에 대한 보정에 대한 연구도 통행시간

추정을 위해 선결되어야 할 과제이다.

통행시간 정보를 제공하기 위해서는 무엇보다도 현장에서

의 자료 수집이 우선되어야 하며, 수집된 자료는 보정과 가

공의 단계를 거쳐 자료의 제공이 이루어지게 된다. 제공되는

자료는 통행시간 및 최단경로, 대체경로, 통행량, 돌발상황,

기상정보 등이며 최근에는 주변의 시설물과 관광정보까지 포

함하고 있다. 이러한 정보제공에 있어서 가장 중요한 것은

수집자료의 신뢰성이며, 이와 같은 신뢰성을 높이기 위한 연

구가 지속적으로 진행되고 있으나, ITS 검지기의 적정 설치

위치에 대한 공학적 연구는 거의 이루어지지 않고 있다.
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즉, 국내 ITS 사업의 경우 검지기가 지리적인 여건과 전기

공사의 용이성 등을 고려하여 구간 교통특성을 반영하는 입

지와는 상당한 차이가 있는 위치에 설치되어 있는 현실이다.

한편, 통행시간의 추정 및 예측에 대한 연구는 매우 다양

한 분야에서 이루어져 왔다. 통행시간과 교통량과의 관계에

대한 연구와 교통량과 점유시간을 동시에 이용하는 방법(김

영찬과 김태용, 2001)에 대한 연구 및 지점검지기 자료를

이용하여 회귀모형을 작성하고, 구간검지기 방식인 번호판대

조법(AVI)으로 구한 매칭율을 근거로 통행시간 융합모형을

개발(이현제, 2005)한 연구도 있다.

한편, 교통량과 속도를 이용한 방법이나 지점속도를 독립

변수로 하는 지점속도 모형, 지점교통량과 점유시간을 이용

한 V/C모형, 이 두 개를 결합한 결합모형(Zhang, 1997)도

있다.

그러나 대부분의 연구가 연속류를 대상으로 하고 있으며,

단속류를 대상으로 한 연구에서도 신호의 영향 분석이나 집

략간격의 결정 및 검지기의 성능을 점검하는 등의 연구에

집중되어 있다(김재진 등, 2006; 장진환 등, 2005; 임형석

등, 2005; Nam and Drew, 1996; Park et al., 2002).

따라서 본 연구에서는 GPS 시스템을 이용한 실제 국도3

호선 단속류 구간의 구간 통행특성을 현지 조사하여 구간검

지기 자료에서 수집되는 교통특성과 비교하고, 기존 검지 위

치에 따른 구간 통행속도의 설명력 분석 및 적정 위치를 제

안하고자 한다.

나아가, 통행시간 추정 및 예측을 위해 기존 연구에서의

방법론을 고찰하고 최근 IT분야에서 활발한 연구가 진행되

는 자기조직형 인공신경망 구조(Self-organization Neural

network structure) 방법을 도입하여 검지기 자료를 활용한

통행시간 추정모형을 제시하는 것을 목적으로 한다.

2. 기존연구 고찰

통행시간을 추정하거나 예측하는 기법은 사용된 통계적 기

법에 따라 구분되는데, 대표적인 예로 1)이동평균법, 2)지수

평활법, 3)자기회귀모형, 4)칼만필터링법, 5)신경망 이론

(Neural Networks) 및 6)회귀분석을 이용한 기법 등이 있다

(장준석, 1995; 김영찬과 김태용, 2001).

이동평균법에는 단순이동평균법, 가중이동평균법이 있으며,

이동 평균법의 한계점은 과거의 패턴이 선형이 아닌 경우

정확성이 감소되는데 과거 자료가 상승적인 추세인 경우 과

소 추정을, 하락적인 추세를 가진 경우에는 과대추정의 경향

이 있으며, 이동평균에 포함될 가중치 부여에 대한 명확한

근거를 제시할 수 없다는 특징이 있다.

한편, 지수평활법에는 단순지수평활법, 추세조정지수평활법

등이 있으며, 이동평균법이 지닌 결점들을 제거한 예측법이

다. 이 방법은 가중이동평균법과 마찬가지로 최근의 자료에

보다 큰 가중치를 주지만, 가중치의 부여가 능률적이며 컴퓨

터를 쉽게 이용할 수 있다는 장점이 있다.

자기회귀모형은 시계열 분석기법의 하나로서 알려져 있는

자기회귀과정을 가정해서 사용되는 모형이다. 또 이것은 시

계열을 확률과정으로 다루는 것이며, 시계열이 정상상태인

전제가 필요하다(이지연 등, 2003).

자기회귀모형을 통행시간의 예측에 적용할 경우의 문제점

은 통행기간의 시계열은 이전 시점에서의 자료에 의존하는

부분이 적고, 그 자체가 독립적인 부분이 많다는 점이다. 자

기회귀 모형은 통행시간의 추이가 자기회귀과정에 있는 것

으로 가정된 모형이기 때문에 변곡점 이하에서는 과대 추정

이나 과소 추정되는 어떤 발산이 일어나서 오차요인이 되고

있다. 나아가 지점, 시간대에 따라서 적합한 모형이 달라지

기 때문에 모형의 적용이 어려운 문제점을 가지고 있다.

칼만필터링(Kalman filtering)은 무작위변동을 발생시키는

동적 체계에 적용되는 최적상태 예측과정으로써 이산적 실

시간에 얻어진 잡음 섞인 정보로부터 동적 체계의 미지 상

태에 대한 최적 예측을 위한 선형, 불편(unbiased), 최소 오

차 분산의 특성을 지닌 반복적 알고리즘이다(김성현 등,
2005).

한편, 신경망이론은 입력과 출력 패턴을 분류하고 연관시

킬 수 있는 학습기능을 가지고 있으므로 서로 다른 소스

(source)로부터 자료를 이용할 수 있다. 즉 서로 다른 검지

기로부터 받는 교통류 패턴을 이용하여 실시간 통행시간 추

정 등에 효율적으로 사용할 수 있다. 공학 분야에 많이 사

용되는 MLP(Multi Layer Perceptron) 신경망에 있어서, 출

력 뉴런들은 입력된 출력 가중치(Weight)들에 의해서 다양하

고 복잡한 결정 영역을 형성한다. 이러한 가중치들은 출력

노드들을 모든 은닉 노드들과 연결한다. 결정 영역의 복잡한

정도에 의해, 모든 출력 노드는 목표 패턴을 정확하게 학습

하기 위해 일정수의 은닉 노드들을 필요로 한다. 다시 말하

자면, 결정 영역의 복잡도가 높아질수록 출력측이 필요로 하

는 은닉 노드들이 증가한다는 것이다.

또한, 네트워크를 구성하는 과정에서 상당수의 은닉 노드

들이 불필요하게 많아질 수 있으므로, 학습 이후에 네트워크

의 크기를 줄이기 위하여 은닉 노드와 출력 가중치를 제거

하는 다양한 알고리즘이 제안되었다. 그러나 대부분의 알고

리즘의 경우에, 먼저 학습이 수행되어 지고, 제거 과정에서

기존의 가중치들을 바꾸기 위해 다시 학습이 이루어지므로

복잡하고 시간이 걸리는 문제점이 있다(강정규와 남궁성,

2002; 김영찬과 김태용, 2001; 이의은과 김정현, 2002; 홍은

주과 김영찬, 2002).

구간통행시간 예측을 위한 기존의 인공신경망(Neural

Networks)의 적용에는 Input Vector로 주로 과거의 구간통

행시간 또는 통행량, 속도, 점유율 등의 단일 파라메터를

사용하였다. 뿐만 아니라 인공신경망 모델을 사용하기 위해

서는 결정해야 할 많은 요소가 있으나, 대부분의 적용에서

는 인공신경망 모델 자체에 대한 고려는 미흡한 실정이다(

홍은주와 김영찬, 2002, 장진환 등, 2005). 한편, 자기조직

형 신경망을 이용한 연구는 교통분야에서는 아직 보이지 않

으며, 주로 IT 분야의 연구에서 활발하게 연구되고 있다(신

위재와 김동희, 2001; 이현관 등, 2001; Chang and Hwang,
1999).

따라서 본 연구에서는 신경망학습 방법을 통해 국도구간의

통행시간 추정을 위해 기존의 신경망 학습을 위한 최적 구

조의 설정에서의 문제점을 해결하기 위해 자기조직형 신경

망이론을 제안하고자 한다. 즉, 입력-은닉-출력층의 구조로

된 구조의 최적구성을 스스로 구성하는 방안을 제시하고 이
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를 이용하여 국도 구간의 통행시간 추정에 활용하는 방안을

제시하고자 한다.

3. 국도통행특성을 고려한 구간통행시간 추정

3.1 자료 수집

본 연구에서는 단속류 특성을 보이는 국도를 대상으로 교

통데이터를 수집하였으며 이를 기반으로 정보제공 대상구간

의 통행시간을 추정하는 알고리즘을 개발하였다.

대상구간은 NHTMS(National Highway Traffic Manage-

ment System)을 위한 인프라가 구축되어있는 국도 3호선

중 곤지암 IC ~장지 IC간의 10.72km 구간으로 최근 아파

트단지 개발 및 시가화로 인하여 국도기능을 상실한 구간이

많이 존재하며 상당구간에 걸쳐 그린벨트 및 녹지와 접하고

있다.

대상구간은 교차로 및 신호에 의해 단속되는 결절점과 결

절점을 단일링크로 구성하였으며, 롯데아파트앞을 기점으로

하여 단속류의 특성과 연속류의 특성으로 구별할 수 있다.

표 1에서 보는 바와 같이 대상구간의 검지기는 총 9개로

평균 1.38km 간격으로 설치되어 있다.

서로 다른 검지기 체계 즉 지점검지기와 구간검지기를 통

해 수집되는 자료는 서로 다른 특성을 가지고 있다, 지점검

지기는 개별 링크에 설치되어 특정 시간단위의 교통량과 속

도 점유율 정보가 실시간으로 수집되며, 구간정보는 구간의

시점과 종점을 통행하는데 소요되는 개별차량의 통행시간을

직접 수집한다. 

VDS를 통하여 수집한 자료는 교통량, 속도, 점유율 등이

있으며, 일반적으로 두 지점 사이의 통행시간을 추정하는 방

법은 AVI를 이용하는 형태와 자료수집 기술방식에 따라 시

험차량(test vehicle)방식, 번호판 대조법(license plate

matching)방식, ITS 프로브차량(probe vehicle)방식으로 분류

한다.

국내의 경우, 장비를 이용하여 구간검지기를 상시 운영할

경우에 있어서는 이미지 방식에 의한 번호판 인식 기술을

이용한 구간검지기를 이용하고 있으며, 특정시점에 대한 조

사를 실시할 경우 시험차량 운행이나 번호판 대조법을 이용

하고 있다.

이중 번호판 대조법의 경우 구간 통행시간이나 통행속도를

산출하기 위한 구간의 시종점에서 번호판을 판독하여 각 지

점에서의 시간차와 거리를 이용하여 통행시간, 통행속도를

산출하는 방법으로 국내에서 상시운영중인 구간검지기의 방

법과 동일한 방법이다.

현장 수집자료는 차량검지기에 의해 이루어지는데, 검지기

는 검지방식에 따라 매설형과 비매설형으로 구분되며, 정보

수집 방식에 따라 지점검지 방식과 구간검지 방식으로 구분

된다. 지점검지 방식은 검지센서 종류, 검지원리, 매설 여부

등에 따라 구분할 수 있으며, 구간검지 방식은 차량 번호판

자동 인식방법, GPS, Probe 차량방식, Tag 방식 등이 있다.

한편, GPS란 인공위성에서 발사된 전파를 GPS 수신기로

수신하여 위성에서 GPS 수신기까지 전파가 도달되는 시간

을 이용하여 이동물체의 위치를 측정할 수 있는 시스템이다.

본 연구에서는 지점검지기에서 수집된 교통량-속도자료를

GPS 수신기를 장착한 차량의 운행결과로 얻은 통행시간(참

값)과 매칭하여 구축된 분석자료를 신경망알고리즘을 통해

통행시간을 추정하는 로직을 적용하였다.

이때, 지점검지기 자료는 1분 및 5분주기의 교통량 속도

점유율이 수집되었으며, 구간검지기 자료는 7월 23일~7월

26일(평일 2일, 휴일 2일) 4일에 걸쳐서 첨두별 2시간동안

4대의 GPS차량을 운행하여 얻은 (x, y)좌표 및 1초 단위의

지점속도 자료를 GIS 도면을 이용하여 10m 간격으로 분할

하여(교통량, 속도)자료로 변환하여 구하였다.

한편, 구간별 통행시간의 자료는 평균주행시간으로 획득하

였으며, 결측된 시간대의 데이터의 보정은 과거 이력자료를

이용하였다. 

3.2 지점검지기 적정설치지점 선정

지점검지기의 설치지점 선정시에는 교통류를 관리하기 위

해 교통량의 변화가 잦거나 해당구간을 대표할 수 있는 교

통자료를 획득할 수 있는 지점, 돌발상황을 즉각적으로 감지

할 수 있는 사고다발지점, 지하 지장물 등 장애 요소가 없

는 지점 등이 전반적으로 함께 고려되어야 한다(오기도와 김

영찬, 2000; 변상철과 이승재, 2006).

표 1. 구간 현황

구간 시 점 종 점 거리(m) 설치검지기 접속도로

1 곤지암 I·C 삼리 2리 500

2 삼리 2리 신이리 460 D-130 지방도337 교차

3 신이리 레미콘 공장 640

4 레미콘 공장 쌍동 1리 550 D-120

5 쌍동 1리 롯데아파트 앞 502

6 롯데아파트 앞 용수리 1728 D-115, D-110

7 용수리 선린촌 510 D-100 지방도337 교차

8 선린촌 도평리 400

9 도평리 쌍령2리 1490 D-90

10 쌍령2리 경안 I·C 1540 D-80, D-70 구국도43 교차

11 경안 I·C 장지 I·C 2400 D-60

계 총 12개 교차로, 11개구간 10723
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또한 지점검지기의 적정위치를 산정하기 위해서는 자료수

집 구간내 모든 지점에서의 통행특성 자료를 수집하여야 한

다. 그러나 이러한 자료수집은 시뮬레이션을 통한 방법 이외

에는 완벽하게 구축하기 어려우며, 구간검지기 자료는 구간

별 통행자료 만을 갖는 한계로 적정 설치위치를 분석하는데

한계가 있다. 

한편 국내 ITS 사업의 구축단계에서 검지기의 설치 위치

에 대한 사전 연구가 이루어지지 않은 채, 평지 등 지리적

인 여건과 전기공사의 용이성 등을 기준으로 설치되어 구간

교통특성을 반영하는 입지와는 상당한 차이가 있다. 

따라서 본 연구에서는 현재 설치된 ITS 검기지의 위치선

정의 적정성을 검토하기 위해 GPS 장비를 차량에 장착하여

10m 단위로 지점속도를 산출하여 대상구간의 통행시간과 상

관분석을 실시하였다(표 2 참조). 

이는 이청원(2005)의 연구에서와 같은 방법으로 실시간 좌

표 및 속도자료를 수집할 수 있는 GPS 장비를 이용하여

실시간으로 수집된 데이터를 이용하여 각 구간별로 각 10m

지점에 대하여 평일 오전, 오후, 비첨두(주간), 휴일 오전,

오후, 비첨두(주간) 등 6개 시간대로 분류하여 상관분석을

하였다.

상관분석을 토대로 적정 위치선정은 각 시간대별로 산출된

상관계수값에 시간대별 가중치와 자료의 질에 따른 벌점을

적용하여 이를 합한 값이 가장 높은 것을 선택하였다.

가중치는 첨두시간대의 통행에 중점을 두어 오전과 오후

시간대에 비첨두 보다 2배의 가중치를 두었으며, 휴일 오전

의 경우 교통특성 분석에서와 같이 첨두교통이 발생하지 않

는바 가중치를 두지 않았다. 이는 첨두교통이 발생하여 혼잡

한 상황하에서의 통행시간 추정 및 예측력을 높이기 위함이

다. 그리고, 벌점은 상관계수가 0.5 미만 양의 상관관계를

갖는 것에 대해 상관계수를 “0”으로 처리하여 벌점을 부과

하였다. 이는 모든 시간대에서 통행시간을 잘 반영하는 지점

을 선정하기 위함이다.

자료수집 구간별로 첨두별, 위치별 상관계수를 가중평균

상관계수를 기준으로 볼 때, 6번, 9번, 10번, 11번구간을

제외하고는 각 자료수집 구간의 시점에서부터 상관계수 값

이 좋아지다가 일정시점에서 나빠지는 U자형 형태를 띠고

있다.

그리고 가장 높은 순위의 위치로 볼 때, 자료수집 구간내

중간지점보다는 구간내에서 상류부나 하류부측에 위치함을

알 수 있으며, 그림 1과 그림 2에는 제8구간 및 10구간의

구간통행시간과 지점속도간의 상관계수를 도식화 한 것이다.

가로축에는 각 구간에서의 거리를 세로축에는 상관계수를 나

타내고 있다.

그림 1과 그림 2에서 알 수 있는 바와 같이 단속류의 특

성을 가지는 국도의 경우 구간통행시간의 추정에 검지기의

설치위치가 매우 중요한 역할을 하고 있음을 알 수 있다.

즉, 속도분포의 폭이 상대적으로 좁은 연속류와는 달리, 경

사 등 지형적인 여건과 신호 및 횡단보도 등과 같은 주변

환경의 영향으로 검지기의 설치위치가 수집되는 데이터에 큰

영향을 미쳐 검지기의 설치 전에 위치의 적정성을 반드시

점검해 보아야 할 것이다.

상관분석 결과, 각 구간별로 지점검지기의 최적위치 및 적

정구간을 산정하면, 표 3과 같다. 최적선정위치는 각 구간

(11개)에서 구간통행시간과 지점 통행시간의 상관계수가 가

장 높은 지점을 나타내며, 현 검지기의 설치위치는 각 구간

에서 기존 검지기가 위치한 지점을 나타낸다.

구간별로 상관계수는 -0.5866~-0.9038로 나타났으며, 1구

표 2. 대상구간내 검지기 및 수집자료

구 분
지점검지기 구간검지기

VDS NC-97 GPS

설치 및
운행대수

9 36(상/하행 9개
지점의 차로별 설치)

4

수집 자료 교통량, 속도,
점유율

교통량, 속도
(5분평균)

속도,
구간통행시간

그림 1. 시간대별 상관계수 분포(8구간)

그림 2. 시간대별 상관계수 분포 (10구간)

표 3. 구간별 최적위치 및 적정 구간

구간
거리
(m)

현 검지기
설치위치(m)

최적선정위치
(m) 상관계수

1구간 500 370 -0.9038 

2구간 460 230 310 -0.6832 

3구간 640 190 -0.7213 

4구간 550 280 290 -0.8156 

5구간 502 240 -0.8700 

6구간 1,728 450, 860 570 -0.5866 

7구간 510 337 110 -0.8475 

8구간 400 280 -0.9018 

9구간 1,490 487 160 -0.7354 

10구간 1,540 282, 1,132 660 -0.8956 

11구간 2,400 1,092 620 -0.8458 
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간이 가장 높은 -0.9038이며, 6구간이 가장 낮은 -0.5866을

보이고 있다.

이러한 상관계수는 구간연장이 1km 이상인 구간과 미만인

구간을 구분하여 볼 때, 상대적으로 자료수집 구간의 길이가

1km 이상인 6, 9, 10, 11구간에서 불규칙한 변동을 보임을

확인하였다. 나아가 시간대별로 상관계수 값의 차이 또한

1km 이상의 구간에서 많은 차이를 보이고 있었다. 

3.3 자기조직형 신경망 학습구조

인공신경망(Artificial Neural Network) 혹은 신경망이론은

사람과 같은 유연한 정보처리 시스템을 구성하기 위하여 뇌

의 구조를 모방한 모형으로 1943년 맥컬리치(McCullioch)와

피츠(Pitts)의 뉴런 모형에 대한 연구에서부터 시작되어 발전

하게 되었다. 신경망은 병행적으로 상호작용 하는 여러 개의

계산요소들로 이루어져 있으며, 각 계산요소는 가중치 합

(weighted sum)과 같은 단순한 계산만을 수행한다.

예측 및 추정기법에 많이 사용되는 일반적인 다층 신경회

로망은 선형 노드들로 구성된 입력층과 출력층 사이에 하나

이상의 중간층, 즉 비선형 노드층으로 구성된 은닉(hidden)층

을 갖는 다층(multi-layer) 구조의 회로망이다. 일반적인 다층

퍼셉트론의 학습과정은 입력층의 각 유닛에 입력 데이터를

제시하면 이 신호는 각 유닛에서 변환되어 중간층에 전달되

고 최종적으로 출력층으로 나오게 된다. 이 출력값과 원하는

출력값을 비교하여 그 차이를 감소시키는 방향으로 연결강

도를 조정하는 것이다.

신경망 구조의 특성은 이러한 비선형 연속함수를 근사화하

는 능력을 가지고 있으므로 비선형 시스템을 모델링 하는데

사용되며, 많은 입력과 출력을 가질 수 있기 때문에 다변수

시스템에도 쉽게 응용된다. 

통행시간 추정에서와 같이 교통류의 특성 변수인 교통량,

속도, 점유율 등이 통행시간과 선형관계를 가지는 경우가 드

물기 때문에 이러한 비선형 함수를 이용하여 예측 기법에

활용할 수 있어 교통 분야에서 많이 이용되고 있다.

본 연구에서 제안하고자 하는 방식은 모든 출력의 오차의

평균 자승 합(MSE: mean square error)과 오차의 평균 자

승합의 변화율(DMSE)을 관찰하고 이것을 이용하여 만약 출

력 노드들의 수렴하지 않는 방향으로 학습이 진행된다면 수

렴하지 않는 출격 노드에 대하여 은닉 노드를 추가하면서

최적 신경망 구조를 구성하는 방법이다. 

한편, 은닉 노드들과 출력 노드들 간의 가중치가 학습과정

에서 자동으로 추가되는 기준은 오차의 평균 자승합과 오차

의 평균 자승합의 변화율을 산출하게 된다.

본 연구에서와 같이 국도를 대상으로 한 통행시간의 추정

을 위해서는 여러 구간에서 많은 입력변수를 입력해야 하

고, 각각의 입력 변수 별로 출력값과의 비선형 관계로 구성

되기 때문에 이를 해결할 수 있는 가장 적합한 모형으로

인공신경망 이론으로 선택하였으며, 기존의 인공신경망 모

형이 가지는 추가학습이 불가하다는 단점과 신경망 구조의

최적구성이 매우 어려운 점 등을 개선하기 위해 자기조직형

신경망(Self-Organizing Networks: SON) 학습방법을 도입

하였다.

본 연구에서 제안한 자기조직형신경망 모델은 기존 연구에

서 사용되었던 사전에 은닉층의 개수 및 뉴런수 등을 결정

하거나 임의로 정하는 방식과는 상이한 방법으로써 복잡한

비선형 시스템의 최적 추정기법이다. 따라서 복잡한 비선형

계의 예측이 가능하고 입력변수의 선택방법, 각 네트워크 구

조의 선택방법 등에 따른 최적구조 설계를 통하여 주어진

시스템 특성에 맞는 구조로 적응능력을 향상시킨 모델구조

를 구축할 수 있다.

신경회로망 학습에 영향을 미치는 요인으로는 초기가중치,

히든레이어의 수, 뉴런의 수를 들 수 있다. 초기가중치는 인

위적인 조정의 어려움으로 인하여 초기에 임의의 값을 부여

하여 주고 학습과정에서 변경하는 값이다.

히든레이어의 수와 뉴런의 수는 일반적으로 시행착오적인

방법으로 수를 결정하며, 본 연구와 같이 여러 구간의 다른

데이터로 학습을 시킬 경우에 나올 수 있는 모든 경우에

대하여 시행착오적으로 히든레이어와 뉴런의 수를 산정해야

한다.

이러한 시행착오적인 방법의 문제점을 극복하기 위해 본

연구에서 고안한 자기조직형 알고리즘의 개요는 아래와 같다.

1) 히든레이어 및 뉴런 수 결정 과정

(1) 초기 설정 : 히든레이어 1개, 뉴런 11개

(2) 최대 설정 : 히든레이어 2개, 뉴런 77개

2) 학습 방법

(1) 학습데이터를 초기 설정(히든레이어 1개, 뉴런11개)부

터 시작

(2) 총 100회 학습시킨 후 뉴런수를 1개씩 증가해서 최대

설정(77개)까지 증가

(3) 최대 설정 뉴런까지 도달하면 히든레이어수를 1개 증

가한 후 뉴런수는 초기 설정(11개)로 재 조정 후 (2)

의 과정을 반복

(4) 최대설정 히든레이어 및 뉴런수에 도달하면 순서가 늦

어서 이미 학습되어진 가중치를 사용하는 문제점과 많

은 히든레이어와 뉴런수를 사용하면 학습이 늦어지는

문제점을 해결하기 위해 (2) (3)의 과정을 역순으로(최

대 설정부터 최소 설정으로) 재 학습시킴

(5) (2),(3),(4)의 과정 중 오류합이 최저인 히든레이어수,

뉴런수, 가중치를 파일에 기록

(6) (5)에서 결정된 히든레이어수, 뉴런수, 가중치를 가지고

오류합이 MIN ERROR이내에 도달할 때까지 학습

3) 학습과정은 Back Propagation 알고리즘을 적용

한편, 히든레이어의 수나 뉴런의 수는 가변적으로 구성할

수 있으며, 본 연구에서 제시한 구조는 효율적인 수렴의 속

도나 용이성을 고려하여 하나의 예에 불과함을 밝혀둔다.

나아가 은닉층의 수를 결정하는 학습횟수(100회)의 설정도

데이터의 신뢰성에 따라 가변적으로 설정가능하며, 학습과정

의 종료의 판단은 오류합이 원하는 기준을 만족하는 범위에

도달할 때까지 반복되기 때문에 충분한 학습을 통해 추정

단계로 넘어가는 구조로 설계하였다.

한편, 본 연구에서 제안하는 방식은 역전파 알고리즘에 의

해서 일정회수 동안 반복 학습되며, 반복되는 모든 순간에

출력 노드들에 대한 MSE와 DMSE를 계산한다. 정해진 회
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수의 반복 학습이 끝난 뒤 각 출력 뉴런들의 MSE와

DMSE에 퍼지 논리를 적용하여 은닉층 노드의 증가 유무와

은닉-출력 노드들간의 가중치 첨가 유무를 결정하게 되면 이

과정은 전체 MSE가 목표로 설정한 오차 이하로 감소 할

때 까지 계속된다.

역전파 알고리즘에서, 각각의 가중치는 식 (1)과 같이 변

한다.

(1)

여기서, ai는 노드 i의 출력값이고 η는 학습률, a는 모멘텀,

δj는 노드 j로부터 역으로 전파되어 온 오차항이 된다. 이때

출력 노드 j에 대한 δj는 식 (2)와 같이 주어진다.

(2)

여기서, oj는 출력층 노드 j의 출력이고 tj는 j번째 목표값이

다. 은닉노드 j에 대한 δj는 식 (3)과 같이 주어진다.

(3)

여기서, aj는 은닉층의 j번째 노드의 출력이고, δk는 출력층

의 k번째 노드에서 전파되어 온 값이고, wjk는 은닉층의 j번

째 노드와 k번째 노드를 연결하는 가중치이다. 학습도중에

모든 출력 노드의 MSE가 목표로 설정한 오차 ε보다 작아

지면 학습을 종료하게 되며 n번째 출력노드에 대한 MSEn은

식 (4)와 같다.

(4)

여기서, P는 입력패턴의 개수이고 tpn는 p번째 패턴의 n번째

목표값, opn은 p번째 패턴에 대한 n번째 출력노드의 출력값

이 된다. 출력 노드의 목표값으로의 수렴속도를 나타내는

MSE의 변화율, DMSE는 식 (5)와 같이 정의한다.

 (5)

여기서, MSEn는 n번째 노드의 현재의 반복학습후 발생한

MSE가 되고, MSEn-1은 n번째 노드의 이전의 반복학습에서

발생한 MSE가 된다. 일정횟수의 반복학습이 끝난후, 은닉노

드를 추가할 것이지, 혹은 이미 존재하는 은닉노드와 출력

노드사이의 가중치를 설정할 것인지 결정한다. 최종적으로

모든 출력 노드의 MSE가 목표로 설정한 에러값 보다 작아

지면 학습을 종료하게 된다.

또한 모형의 적용에 있어서 다층 신경회로망 모델의 최적

구성을 위해 제안된 알고리즘은 각 구간에서 수집되는 자료

에 따라 전체 수집되는 자료를 가중치를 적용하여 모두 사

용하거나 대표검지기를 선정하여 하나의 자료만을 사용할 수

있는 방법을 자유롭게 선택 가능하도록 고안되었으며, 그림

3과 같이 11개의 각 구간의 교통자료를 입력하고 해당 정보

제공 구간(1구간: 곤지암IC-용수리, 2구간: 용수리-장지IC)의

종점도착시각기반 자료를 시점출발시각기준으로 변환시킨 통

행시간을 출력층에 입력하여 학습을 시키는 구조로 이루어

져 있다.

또한 본 연구에서는 구간별 수집되는 자료수에 따라 다양

한 방법으로 접근하는 방법론을 적용하였으며 그림 4에서와

같이 각 구간에서 수집되는 자료에 따라 전체 수집되는 자

료를 가중치를 적용하여 모두 사용하거나 대표검지기를 선

wij∆ t( ) ηδjai a wij∆ t 1–( )+=

δj oj 1 oj–( ) tj oj–( )=

δj aj 1 aj–( ) δk
k
∑ wjk=

MSEn
1
P
--- tpn opn–( )2

p
∑=

DMSEn

MSEn 1– MSEn–

MSEn

----------------------------------------=

그림 3. 개발 모형의 네트워크 구성도

그림 4. SON 신경망프로그램의 구현

그림 5. 은닉층수에 따른 뉴런 오차합의 변화
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정하여 하나의 자료만을 사용할 수 있는 방법을 자유롭게

선택 가능하도록 하였다.

또한 학습과정 및 결과가 파일로 기록되어 초기설정부터

히든레이어와 뉴런수 변화과정을 파악할 수 있다. 그림 5는

은닉층수에 따른 뉴런수의 변화와 오차합의 변화를 보여주

고 있으며, 기존 연구에서와 같이 은닉층의 수를 고정하여

학습을 반복하는 구조가 아닌 오류합이 원하는 기준에 도달

하는 신경망의 구조가 이루어진다면 어떤 구조이든 상관없

이 학습을 종료할 수 있게 개발되었다.

즉, 자기조직형 신경망 이론은 도입하여 학습대상이 되는

데이터의 양과 질(분산 정도 등)에 대응하여 보다 쉽고 유동

적인 최적 학습환경을 스스로 결정하는 시스템을 구축하였다.

4. 현장 적용 및 검증

4.1 모형의 설정

현재 국도 구간을 대상으로 구축 운영중인 국도 교통관리

시스템의 경우 구간 검지기인 AVI는 짧은 구간내의 교통상

황이나 교통량과 속도의 관측보다는 통행시간 추정의 검정

등을 위한 목적으로 주로 사용되고 있어 그 활용도가 낮은

실정이다.

따라서, 본 연구에서는 앞에서 설정한 자료수집 구간에서

의 지점검지기 최적 설치지점과 현재 지점검지기가 설치된

지점에서의 통행시간 추정력 검증을 위해 모형을 구분하여

적용하였다.

모형은 기존 지점검지기 위치에서의 교통량, 속도를 이용

하는 경우(Model 1)와 최적위치 지점에서의 교통량, 속도를

이용하는 경우(Model 2)로 구분하고 각각의 경우마다 11개

자료수집 구간별 모형을 구축하였다(표 4 참조).

통행시간 추정을 위한 신경망에서 데이터 셋은 학습 셋과

검증 셋으로 분리하였다. 학습을 위한 데이터 셋에 획득한

모든 자료를 학습시키고 그 중 일부를 검정을 위한 자료로

활용하는 경우와 처음부터 데이터 셋을 학습용과 검증용으

로 구분하는 경우가 있다.

본 연구에서는 학습용 자료 셋과 검증용 자료 셋을 분리

하고 검증용 자료는 각 시간대별 자료에서 2개씩(26일 오후

첨두 자료는 1개 사용)을 추출하여 총 23개의 자료를 사용

하였다. 이렇게 분리하는 이유는 모형의 추정력이 어느 시간

대에 치우치는 것을 막기 위함이다.

4.2 모형의 적용 및 검증

검지기의 위치의 차이에 따른 각 모형별 통행시간의 추정

력을 비교해 본 결과 각 구간의 통행특성을 가장 잘 반영하

는 지점에서 구한 자료를 이용하여 통행시간을 추정하는

Model 2의 경우가 현 검지기(VDS 혹은 NC-97) 위치에서

얻은 자료로 추정한 Model 1보다 추정력이 우수한 것으로

나타났다.

통행시간 추정결과의 정확도를 평가하기 위한 지표로는 일

반적으로 사용되는 평가지표인 RMSE(Root mean square
error), MARE(Mean absolute relative error), RRSE(Root

relative square error)를 이용하여 평가를 시행하였으며, 각

지표별 식은 다음과 같다.

(1) MARE(Mean Absolute Relative Error)

(2) RRSE(Root Relative Square Error)

(3) RMSE(Root Mean Square Error)

각 구간별로 평가지표를 구분하여 나타내면 그림 6과 같

으며, 적정위치에서 추정한 예측값이 그 외 지역에서 예측한

값보다 전반적으로 우수한 추정력을 보이고 있다.

오차율·값을 살펴보면 몇몇 구간을 제외하고 전반적으로

적정지점에서 자료를 수집하는 것이 통행시간 추정 신뢰도

에 좋은 것으로 분석되었다.

표 5의 오차는 단속류를 대상으로 한 기존 연구와 비교해

보아도 유의한 수준이며(김성현 등, 2005; 홍은주와 김영찬,

1
N
---- x t( ) x̂ t( )–

x t( )
------------------------

t 1=

n

∑

1

x t( )
t 1=

n

∑

---------------- x t( ) x̂ t( )–
x t( )

------------------------
2

t 1=

n

∑ x t( )

1
N
---- x t( ) x̂ t( )– 2

t 1=

n

∑

표 4. 모형별 학습데이타 유형

구 분
Model 1
(현 지점 
검지 위치)

Model 2
(최적 설치 선
정지점)

1구간

기존
검지기 지점

Q ■

V ■

최적지점
Q ■

V ■

..... ..... ..... ..... .....

11구간

기존
검지기 지점

Q ■

V ■

최적지점
Q ■

V ■

GPS차량 구간통행시간(T) ■ ■
그림 6. 모형별 구간별 오차
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2002; 장진환 등, 2005; 오기도와 김영찬, 2000; 김영찬과

김태용, 2001), 본 연구가 통행시간 추정의 정도 개선보다는

자기조직형 신경망 이론의 도입 가능성과 국도 교통 특성을

반영한 검지기의 위치 선정과의 관계에 초점을 맞추었음을

밝혀둔다.

이 분석 결과를 통해 통행시간의 추정에는 통행특성을 가

장 잘 반영하는 지점에서 얻은 자료를 활용하는 것이 유효

함을 알 수 있었다. 이는 지금까지 일반국도의 ITS 사업 진

행시 별도의 기준 없이 지점검지기를 설치하여 운영중에 있

었으나, 현지 조사를 통한 적정위치에서의 지점검지기 설치

가 필요하다. 따라서 본 연구 성과를 통해 향후 국도 ITS의

구축에 있어 교통특성을 고려한 검지기의 위치 선정 등에

활용될 수 있을 것으로 판단된다.

5. 결론 및 향후 과제

본 연구의 목적은 국도 3호선 구간의 장지 IC ~곤지암

IC 구간에서 수집되는 교통정보를 기반으로 통행특성을 고려

하여 통행시간 추정모형의 개발을 통해 정보 제공 시스템의

효율성과 경제성, 정확성을 높이는 방안을 제시하는 것이다.

국도 구간의 통행특성을 살펴보기 위해 대상구간에 설치된

검지기로부터 수집된 자료를 근거로 지점 검지기 적정 설치

위치에 대한 분석결과 구간의 연장에 따라 상이한 결과가

나타났으며, 이는 보다 안정적인 구간통행시간의 자료 수집

을 위해서는 자료수집 구간의 연장을 길게 하지 않는 것이

유리하다고 판단된다.

또한 기존 검지기에서 수집된 자료(Model 1)와 최적검

지기 설치위치에서 수집된 자료(Model 2)를 이용하여 모

형을 검증한 결과 통행특성을 가장 잘 반영하는 지점 자

료를 활용한 모형 즉, Model 2가 추정력이 우수한 것으

로 나타났다.

이는 현재 별도의 기준 없이 지점검지기를 설치 운영하고

있는 ITS사업의 진행에 있어서 필요한 연구라고 할 수 있으

며, 이러한 시도는 향후 국도 ITS 사업의 설계에서 검지기

의 설치 위치 선정에 응용할 수 있을 것으로 기대된다.

단속류 특성을 보이는 구간 통행시간 추정을 위한 기존

연구들의 문제점을 살펴보고 자기조직형 신경망 이론을 도

입하여 통행시간 추정방법을 제시하였다.

향후 과제로서, 적정 검지기 위치 선정에 있어서는 지점

및 구간검지기에서 구한 수집자료의 신뢰성 확보를 위한 방

안 및 보다 세밀한 조사 패턴 및 수집 자료의 양에 대한

검정이 필요할 것으로 판단된다. 적절한 수집 자료의 수를

확보하기 위해서는 적정위치의 선정 방법 뿐 아니라 적정

설치간격 및 차로배치에 대한 연구가 필요할 것으로 판단

된다.

통행시간 추정에 있어서는 통행시간에 영향을 미치는 변수

는 다양하게 존재하므로 본 연구에서 제시된 모형이외에 다

양한 상황 및 변수에 대한 고려가 필요할 것으로 판단된다.
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