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요 약

지능형 교통체계는 실시간 교통자료를 수집하고 방대한 양의 이력자료를 축적한다. 그러나 방대한 이력자료는 효
율적으로 관리/이용되지 않고 있는 실정이다. ADMS와 같은 자료관리시스템이 도입되면서, 이력자료의 잠재적 활용
성은 급격히 증대되고 있다. 그러나 자료관리스템의 교통자료는 다량의 누락자료를 포함하고 있다. 누락자료는 장기
간에 걸쳐 빈번하게 교통자료를 이용할 수 없게 하기 때문에, 이력자료를 활용하는데 있어 주된 장애요인 중 하나이
다. 따라서 누락자료 추정기법은 자료관리시스템에서 주요한 역할을 수행하게 된다. 이러한 한계를 극복하기 위하여,
본 연구에서는 자료관리스템에 탑재가 용이하며 이력자료에 포함된 누락자료를 추정하기 위한 누락자료 추정모형을
개발하였다. 개발모형은 비모수회귀식(NPR)을 기반으로 개발되었으며, 이력자료의 다양한 교통자료 패턴을 이용하
고 현실적인 요구사항(변수 최소화, 연산속도, 다양한 형태의 누락자료 보정, 다중대체)을 충족하도록 설계되었다.
모형의 평가는 다양한 누락자료 형태의 상태에서 수행되었으며, 자료관리시스템에 탑재되기 위해 요구되는 정확도,
연산 수행속도에서 기존에 보고된 모형보다 우수한 성능을 보였다.
ITS (Intelligent transportation systems) collects real-time traffic data, and accumulates vest

historical data. But tremendous historical data has not been managed and employed efficiently.
With the introduction of data management systems like ADMS (Archived Data Management
System), the potentiality of huge historical data dramatically surfs up. However, traffic data in
any data management system includes missing values in nature, and one of major obstacles in
applying these data has been the missing data because it makes an entire dataset useless every so
often. For these reasons, imputation techniques take a key role in data management systems. To
address these limitations, this paper presents a promising imputation technique which could be
mounted in data management systems and robustly generates the estimations for missing values
included in historical data. The developed model, based on NPR (Non-Parametric Regression)
approach, employs various traffic data patterns in historical data and is designated for practical
requirements such as the minimization of parameters, computational speed, the imputation of
various types of missing data, and multiple imputation. The model was tested under the conditions
of various missing data types. The results showed that the model outperforms reported existing
approaches in the side of prediction accuracy, and meets the computational speed required to be
mounted in traffic data management systems.
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I. 연구의 배경 및 목적

ITS분야의 실시간 교통정보 수집기술 발전에 따라 방

대한 양의 교통자료를 수집․활용할 수 있는 여건이 조

성되었다. 대부분의 수집된 교통정보는 실시간 교통정보

제공 및 교통운영을 위한 목적으로 활용되고 있다. 반면,

ITS의 실시간 자료수집체계를 이용하여 축적된 방대한

양의 이력자료(Historical Data)를 효율적으로 관리하

고 활용하기 위한 기술수준은 낮은 실정이다. 이는 기존

ITS체계의 일차적인 목표인 실시간 정보 수집/제공을

수행한 후, 축적된 이력자료의 관리/활용에 소홀하였기

때문이다. 최근에는 이력자료를 유지․관리하기 위한 집

계자료관리시스템(ADMS, Archived Data Manage-

ment System)이 도입되기 시작하면서 이력자료의 활

용 가능성은 매우 높아지고 있다. 그러나 방대한 양의 이

력자료는 누락자료(missing data)를 포함하고 있기 때

문에, 이력자료를 효과적으로 관리․활용하기 위해서는

누락자료의 보정처리가 선행되어야 하며, 이를 위해서는

누락자료 추정기법이 필수적이다. 이러한 누락자료의 대

부분은 Loop 검지기의 수명 도달에 따른 교체, 도로공

사 등으로 인한 파손으로 발생하게 된다. 대부분의 경우

정상적인 가동까지는 모니터링, 설계, 공사, 준공의 단계

를 거침으로 상당한 기간이 요구된다.

따라서 본 연구에서는 이력자료의 효율적인 관리․활

용을 위하여 비모수회귀식(NPR, Non-Parametric

Regression) 기반 누락자료 추정기법을 개발하였다.

NPR기법은 입력과 출력자료간의 관계를 결정하는 과정

으로서 파라미터 계산 없이 새로운 관측자료를 쉽게 모

형에 추가할 수 있다. 따라서 모형에 필요한 파라미터를

주기적으로 갱신할 필요가 없기 때문에 현장에서의 운영

에 장점을 가지고 있다.

개발된 NPR모형은 과거자료에 포함되어 있는 다양

한 패턴을 활용하고, 실제 개발된 모형이 집계자료관리

시스템 등의 시스템에 탑재되는 것을 고려하여 파라미터

를 최소화하고 다양한 형태의 누락자료를 처리할 수 있

도록 설계되었다. 누락자료의 형태별로 시나리오를 설정

하여 개발된 모형을 적용한 결과, 개발된 모형의 추정력

은 기존 모형에 비하여 매우 우수하게 나타났으며, 모형

의 연산 수행속도 또한 현장 적용에 무리가 없는 것으로

분석되었다.

연구의 수행과정은 기존연구 고찰, 모형의 개발 및 적

용, 그리고 결론 및 향후연구로 구성된다. ①기존연구 고

찰은 현행 누락자료 추정기법과 본 연구의 접근법인

NPR기법 진행되며, 보고된 누락자료 추정기법의 근본

적인 문제점을 도출하도록 한다. ②모형의 개발 및 적용

은 모형의 개발 시 고려사항, 누락 교통자료 추정모형 개

발, 그리고 개발모형의 적용 및 평가로 구성된다.

II. 기존연구 고찰

기존연구 고찰은 국․내외 누락자료 추정기법을 통해

기존연구의 근본적인 한계를 도출하고, 본 연구에서 이

용한 비모수회귀식(NPR)의 특성과 적용사례에 대한 검

토를 수행하도록 한다.

1. 누락자료 추정기법

미국의 Virginia ADMS, California PeMS 등의

시스템에서는 이력자료를 이용한 통계처리, 시․공간적

추세 등을 이용한 누락자료의 보정을 수행하고 있다. 누

락 교통자료 추정기법에 관한 연구는 2000년부터

ADMS의 도입과 더불어 보고되고 있다. Smith B.L.

& Conklin, J.H. (2002)은 과거 차로이용률과 인접

검지기 자료를 이용하여 보정처리기법을 개발하고 적용

하였다. Chen, C. 등(2003)은 단일루프검지기를 대상

으로 전․후 지점 간의 선형회귀모형을 이용하여 결측자

료 보정모형을 개발하였으며, Ni, D. 등(2005)은 결측

자료의 형태에 따른 다양한 결측자료 보정처리 방법론을

소개하였다.

국내의 경우, 지점 검지자료를 대상으로 결측자료 추

정 및 보정기법이 보고되었다. 이승재 등(2001)은 불규

칙변동 분해 시계열분석 기법을 이용하여 AADT를 추정

하였으며, 시계열적 변동요인으로 추세변동, 계절변동,

주기변동, 그리고 불규칙 변동을 고려하였다. 이승재 등

(2002)은 판별분석과 신경망 모형을 이용하여 AADT

를 추정하였으며, 신경망 모형의 적중률(%)은 평균

92.4로서 판별분석의 적중률 32.2보다 우수한 결과를

도출하였다. 강원의 등(2004)은 인공신경망을 이용하여

평일 교통량을 예측하였으며, 평균 92.5%의 정확도를

보였다. 김정연 등(2006)의 연구는 이력자료를 이용한

다양한 결측자료 보정기법을 제시하고 평가하였다. 분석

결과, 이력자료를 이용한 보정기법이 가장 우수하게 나

타났으나, 시공간적 종속성을 전제로 간략한 모형을 제

시하였다. 이력자료 동일주기 기법의 추정오차는 교통량



대한교통학회지 제28권 제3호, 2010년 6월 63

(a) 회귀모형의 구조

과거이력자료(x)

실시간자료(a)

모형
F(x,a)

예측

(b) NPR모형의 구조

과거이력자료

실시간자료

탐색
과정

예측
과정

예측

<그림 1> 회귀 및 NPR 모형의 구조

29～67%, 속도 7～10%, 시간 점유율 37～61%로 나

타났다. 하정아 등(2007)은 시간대별 지점 교통량 결측

자료 추정모형으로 계절 시계열 모형, 자귀회귀모형,

EM 알고리즘을 비교․평가 하였다. 분석결과, 자귀회귀

모형의 추정력이 우수하게 평가되었으며, 평균 추정오차

는 약 15%로 나타났다. 김현석 등(2007)은 순환확률분

포를 이용하여 시간대별 지점 교통량 결측자료를 추정하

였으며, 결측 비율(10%～90%)에 따라 추정오차는 1.

7～23.2%로 나타났다. 순환분포모형은 기존 방법보다

간단하고 이식성이 뛰어나며 결측패턴에 대해 roust한

반면, 시계열적으로 여러 개의 첨두가 존재하는 다봉형

의 경우나 출/퇴근 등의 비대칭형에 대한 한계가 있다.

주요 교통변수(교통량, 속도)간 관계는 매우 동적이면

서 밀접한 관련이 있다. 또한 누락자료의 특성상 교통변수

전체에 걸쳐 누락자료가 발생하게 된다. 그러나 기존연구

의 고찰 결과, 보정대상은 교통량을 주로 다루고 있으며,

교통변수간 관계를 고려하여 누락된 교통변수(교통량,

속도)에 대한 다중대체법(multiple imputation)은 제

시되고 않고 있다.

2. NPR기법

ITS분야에서 장래 교통상태의 예측에는 회귀모형, 시

계열 기법, 인공신경망 모형, 칼만 필터링 기법 등이 주

로 이용되고 있다. 이중 많이 이용되는 회귀식 모형은 설

명변수를 고려하는 모수(parametric) 회귀식과 설명변

수를 고려하지 않는 비모수 회귀식(NPR, Non-Para-

metric Regression)으로 구분된다.

(모수)회귀식은 설명변수에 의한 영향, 즉 파라미터

가 장래에도 동일하게 종속변수에 영향을 미친다는 가정

을 전제로 한다는 문제를 갖는다(Oswald 등, 2000).

이에 비해 NPR 기법은 현재 조건과 유사한 과거 관측치

를 탐색하여 장래 상태를 추정하는데 적용이 용이하다

(Smith, 2000). <그림 1>은 회귀모형과 NPR모형의

구조적 차이를 보여주고 있다. 일반적인 (모수)회귀식

모형과 달리 NPR모형은 입력과 출력자료간의 관계를

결정하는 것으로서 파라미터의 계산 없이 새로운 관측자

료를 쉽게 모형에 추가할 수 있다. 또한 자료의 통계적

구조에 대한 가정을 하지 않는 (즉 distribution-free)

장점이 있다. 반면 변수간의 상관관계를 알 수 없는 체계

적 접근방법이 아니며, 타 예측기법들에 비하여 연산시

간 상대적으로 오래 걸린다는 단점이 있다. 즉 변수간의

상관관계를 알 수 없다(Oswald 등, 2000).

NPR기법은 과거의 패턴 즉, 경험을 바탕으로 장래의

상태를 결정하는 의사결정과정이라고 할 수 있다. NPR

은 예측시간대에 상태(state)와 유사한 과거의 상태 벡

터로 구성된 의사결정집단인 군집을 지속적으로 탐색하

는 동적군집모형이라 할 수 있다. 이는 NPR이 예측시간

대의 군집수를 정의하는 대신 현행(current) 입력상태

와 유사한 과거 경우에 대한 군집을 정의하기 때문이다.

NPR의 군집(neighborhood)을 정의방법은 크게 최인

접 개수 를 정하는 -nearest neighbor 기법과 최인접

개수의 ± 범위를 설정하는 Kernel neighborhood 기법이

있다.

NPR기법을 적용하기 위해서는 방대한 양의 이력자

료(즉, 과거의 정보)가 요구되며, 과거 상태와 현재 상태

를 이용한 장래 상태의 예측에 있어 다양한 분야에 이용

되고 있다. Robinson(1983), Mulhern & Caprara

(1994)는 혼재된 무질서 상태에서 비선형 시계열 예측

문제를 NPR을 기반으로 모형화하였다. Disbro &

Frame(1989)와 Mulhern & Caprara (1994)의 연

구는 무질서 상태에서 타 기법보다 NPR이 장점을 갖는

다고 언급하였다. Karlsson & Yakawitz(1987)은

NPR을 기반으로 강우량을 예측하였으며, Mulhern &

Caprara(1994)는 시장반응(market response)의 예

측에 NPR을 적용하였다.

교통분야에서 NPR은 교통량 또는 통행시간 예측에

주로 적용되었다. Davis & Nihan(1991), Smith 등

(2002), 그리고 Sun 등(2003)은 NPR을 단일시간대

(single interval) 교통량 예측에 적용하였으며, Qi &

Smith(2004)는 유고지속시간을 예측하였다. Chang,

H. 등(2010)은 BMS 이력자료와 실시간 통행시간 자

료를 이용하여 버스 정류장간 다중시간대 출발지 기준

경로통행시간을 예측하였으며, 우수한 결과를 도출하였
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<그림 2> 교통량-속도 관계

<그림 3> 교통량의 시계열 변동 및 주기성

다. Oswald 등(2000)은 NPR 기법을 이용하여 고속도

로 교통량을 예측하였으나, 오차가 10% 이상으로 크게

나타났으며, 요일 등 시간적 주기성에 대한 고려가 없었

다. 이외에도 Smith 등(1996), Smith 등(1999)은 교

통류 예측에 패턴기반 기법을 적용하였으나, 시간에 따

른 교통류 상황변화의 주기성을 고려하지 않은 한계를

가지고 있다.

III. 모형의 개발 및 적용

1. 모형개발의 고려사항

1) 교통자료의 특성

교통상태는교통상황에 따라서매우동적이며다양하게

나타난다. <그림 2>는 실제 교통량-속도 관계로 교통변수

의 임의적 변동성을 보여주고 있다. 교통자료(교통량, 속

도, 점유율)간의 관계는 다양한 정보가 혼재되어 있음으로

결정론적으로 규정하기는 참으로 어려운 일이다. 그러나

과거 이력자료의 다양한 변동에는 많은 정보를 포함하고

있다. 따라서 모형의 개발시 이력자료에 포함되어 있는 다

양한 정보를 이용할 수 있는 기법을 개발하도록 한다.

2) 시계열 변동 및 주기성 고려

교통상태의 복잡한 다양성은 주중/주말, 각요일별 시간

대별 패턴과 시계열 변동에 내재되어 있다. 따라서 시계열

자료에평활화과정을적용할경우시계열자료의변동과내

재된 정보는 희석되며, 추정되는 상태의 시계열적 변동에

대한민감도는 낮아지게 된다. <그림 3>은 동일 지점의 요

일별 시간대별 교통량 시계열자료의 시계열적 변동과 시간

대별 주기성의 다양성을 보여주고 있다. 교통량의 첨두 시

간대는 1～3개까지 다양하게 나타나고 있다. <그림 2>와

<그림 3>을고려하면각시간대의교통상태는매우복잡한

다양성을 나타냄을 알 수 있다. 따라서 추정모형은 시계열

적 변동과 특정 시간대별 주기성의 고려가 가능해야 한다.

3) 누락자료의 다양성에 대한 고려

누락자료는 시스템의 일시적 장애, 현장에 설치된 정

보수집 장치의 일시적 장애 및 고장 등 다양한 원인으로

발생하게 됨으로 누락자료의 형태는 시․공간적으로 다

양하게 나타난다. 따라서 개발되는 모형은 다양한 형태

의 누락자료를 처리하고 교통변수들에 대한 다중대체가

가능하도록 개발되어야 한다.

4) 추정의 불확실성 문제

임의성을 수반하는 동적인 교통상태의 특성을 고려하

면 예측상태에 대한 불확실성(uncertainty)은 예측/추

정 기법의 근본적인 문제라 할 수 있다. 모형이 지나치게

정적이거나 민감하지 않은 경우 교통상태의 동적특성을

설명할 수 없으며, 지나치게 민감한 경우 교통상태의 동

적특성을 고려할 수 있으나 (국부적으로) 예측오차는 증

폭될 수 있다. 따라서 개발되는 모형은 요구되는 추정오

차의 범위에서 교통상태를 예측하면서 안정적인 모형을

개발하도록 한다.

5) 적용의 용이성

모형의 정확도가 요구수준을 만족하면 모형의 연산

수행속도와 더불어 운영상의 용이성을 고려해야 한다.

모형의 예측력이 뛰어나더라도 시스템 측면에서 연산 수



대한교통학회지 제28권 제3호, 2010년 6월 65

<그림 4> NPR모형의 수행과정

행시간이 추정정보를 활용할 수 있는 시간적 범위를 초

과하거나, 운영측면에서 지속적으로 모형의 파라미터를

조정해야 한다면 실제 모형의 적용성은 현저히 떨어진

다. 따라서 파라미터의 조정이 시스템적으로 간편하면서

모형의 연산속도가 빠른 모형을 개발하여야 한다.

2. 누락 교통자료 추정모형 개발

1) 누락자료 추정기법의 선정

누락 교통자료 추정모형은 모형개발의 고려사항에서

언급한 5가지 요소를 충족해야 한다. Robinson (1983),

Disbro & Frame(1989), Mulhern & Caprara

(1994)의 연구는 혼재된 무질서 상태에서 비선형 시계

열 예측에 있어 타 기법보다 NPR이 장점을 갖는다고 지

적하였다. 또한 NPR의 적용이 적합한 경우는 ①과거 관

측치가 평활(smooth)하지 않고 무질서한 시계열적 변

동을 포함하는 경우, ②대규모 관측자료를 확보할 수 있

는 경우, ③지속적으로 최근의 교통상태 자료가 확보되

는 경우, ④다양한 패턴이 혼재되어 있는 경우이다. 이상

을 고려할 때 NPR기반 접근법이 타 모형에 비하여 적합

하다고 판단된다. 따라서 본 연구에서는 NPR을 기반으

로 누락 교통자료 추정모형을 개발하였다.

2) NPR모형의 수행과정

일반적으로 NPR모형은 상태벡터(state vector), 상

태벡터간 거리 메트릭(distance metric), 군집해의 자

료구조, 그리고 예측모형으로 구성된다. <그림 4>는 본

연구의 누락자료 추정을 위한 NPR모형의 수행과정을

보여주고 있다. 모형의 수행과정은 거리 메트릭을 이용

하여 현재(또는 대상 시간대) 상태벡터와 유사한 과거

상태벡터를 탐색하여 개의 과거 상태벡터로 구성된 군

집(neighborhood)을 구성하는 과정과 구성된 군집과 예

측모형을 이용하여 장래 (또는 대상) 상태를 예측하는 과

정으로 구성된다. 본 연구는 장래 예측이 아닌 누락자료

추정을 수행하게 된다. 따라서 상태벡터는 과거 상태벡

터와 과거자료 중 누락된 자료가 포함된 대상 상태벡터

로 구분한다.

3) 추정의 시․공간 정의

상태벡터를 구성하기 위해서는 모형의 개발에 이용되

는 시․공간적 범위의 정의가 선행되어야 한다. 본 연구

에서 개발되는 모형은 개별 시간대에서 여러 시간대까지

개별차로의 누락 교통자료의 추정이 가능하도록 모형을

개발하고자 한다. 따라서 시간적 범위는 개별 시간대와

연속적인 (≥)개의 개별 시간대로 구성되는 시간대

그룹()으로 시간대를 정의하며, 24시간은 (≥)개의

시간대 그룹으로 구성된다. 그리고 공간적 범위는 차로

별로 누락된 교통자료를 추정하기 위하여 차로수()로 정

의한다. 이러한 시․공간적 정의는 시간대 길이와 시간

대 그룹의 개별 시간대 개수를 조정함으로써 다양한 상

태벡터의 구성을 가능하게 한다. 따라서 누락자료의 다

양한 형태에 대하여 적용이 용이하다.

4) 상태벡터의 구성

기존 NPR모형의 상태벡터는 입력 상태벡터와 출력 상

태벡터로구성되며, 입력상태벡터는과거상태벡터와현행

(current) 상태벡터로 구성된다. 본 연구에서는 상태평가

의 시간대가 장래가 아닌과거임으로 시간대 그룹()의 상

태벡터는 이력(historical) 상태벡터( ), 대상(target) 상태

벡터(), 출력(output) 상태벡터( )로정의한다. 그리고누

락(missing) 정보를 표현하기 위하여 누락 상태벡터()를

추가적으로 이용한다. 그리고 각각의 상태벡터(),

≤ ≤, ≤≤ 는 ×행렬로 구성되며 다음과 같다.


 : 교통변수()의 이력 상태벡터

={교통량(), 속도(), 점유율()}


 : 교통변수()의 대상 상태벡터


 : 교통변수()의 출력 상태벡터

 : 누락정보 상태벡터로서  의 값은 누락시 0

그리고 정상시 1로 구성
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5) 거리

대상 상태벡터()와 유사한 이력(historical) 상태벡

터()를 탐색하여 출력 상태벡터()로 구성된 군집을

구성하기 위해서는 탐색 알고리즘을 이용하게 되며, 탐

색의 과정에서 일반적으로 와 간의 거리를 이용

한다. 거리는 =1인 경우 Manhattan Distance, =2

이면 Euclidean Distance로 알려져 있다. 본 연구에서는

상태벡터간 거리가 증가할수록 상태거리가 증가하는

Euclidean거리를 이용하도록 한다. Euclidean거리는

Manhattan 거리와 같이 상태벡터 간의 절대거리가 같은

경우라도 상태벡터의 요소간 거리를 고려하기 때문에 유

사한 상태간의 관계를 설명할 수 있기 때문이다.

  




 
  ≥  (1)

본연구에서는모형의구조와연산과정을설명하기위하

여행렬 A와 B의곱(×)에대한 연산은다음과같이정의하

며, 이는 실제 알고리즘의 구현에 있어 매우 용이하다.

⋅   
 

×  
 

  × ×
× ×

(2)

시간대 그룹()의 개별 교통변수()에 대한 
와 



간 Euclidean거리(
)는 max을 이용하여 개별 상태벡

터의 요소값을 0～1로 정규화한 후, 다음과 같이 누락 상

태벡터()를 이용하여 누락자료를 제외한 정상자료간

의 
을 계산한다.










 ×max




 






(3)

여기서, max는 교통변수()의 최대값

개별 교통변수()별 
을 산정한 후, 교통변수별 가

중치()를 이용하여 교통변수간 시간대 그룹()의 가중

된 거리( )를 다음과 같이 산정한다.

 


⋅
 (4)

여기서, 


   ≤ ≤ ∀

6) 군집해의 자료구조

본 연구에서 군집(neighborhood)을 구성하는 이웃

(neighbor) 해를 탐색하는 과정은 KNN(-nearest

neighbor) 기법을 이용하였다. 따라서군집해의 자료구조

는 개의 이웃해로 구성되며, 교통변수()의 시간대 그

룹()에 대한 자료구조는 다음과 같이 입력상태와 출력

상태 벡터로 구성된다.

 입력상태 벡터 출력상태 벡터

독립변수 종속변수 거리

1 
 × → 

 ×  

2 
 × → 

 ×  

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

 
 × → 

 ×  

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

 
 × → 

 ×  

여기서, 
 ∈

 ≤≤ ∀

7) 누락자료 추정모형

군집해가 구축되면 추정모형을 이용하여 누락자료를

추정하게 된다. 추정모형은 종속변수를 산술평균한 방법

과 상태간 거리의 역수로 가중 평균한 방법을 들 수 있

다. 그러나 산술평균 모형은 상태간 거리를 이용할 수 없

는 단점이 있다. 이러한 단점을 극복하기 위하여 상태간

거리의 역수로 가중 평균한 방법을 많이 이용하며 산술

평균보다 우수한 예측값을 보였다(Smith, B.L. 등

2002, Chang, H. 등 2010). 본 연구에서는 두 모형의

추정력을 비교한 후 적정 모형을 선정하도록 한다.

모형1: 직접평균




×  


  




 × 

(5)

모형2: 로 가중평균




×  


  








  






 ×  

(6)

8) -Nearest Neighbor(KNN) 알고리즘
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<그림 5> 사례분석 검지기 설치 지점

구분 누락 차로수 1차로 2차로 3차로

시나리오1

1개 차로

× ○ ○

시나리오2 ○ × ○

시나리오3 ○ ○ ×

시나리오4

2개 차로

× × ○

시나리오5 × ○ ×

시나리오6 ○ × ×
주 1) ○: 정상자료, ×: 누락자료 발생

<표 1> 평가 시나리오

NPR의 군집(neighborhood)을 구성하는 방법은 최

인접 개수 를 정하는 KNN(-nearest neighbor) 알고리

즘과 상수값인 Kernel distance를 이용하여 최인접 개수

의 ±범위를 설정하는 Kernel neighborhood 알고리즘이

있다. 이 두 탐색 알고리즘은 Smith, B.L. 등(2002)과

Chang, H. 등(2010)에서 적용되었다. KNN 알고리즘은

이력 상태벡터(
 × , 

∈
)을 검색하여 대상 상태

벡터(
×)와 거리가 가장 가까운 개의 이웃해

(
 × )를 구성하는 탐색과정으로서 본 연구에서

이용한 KNN 알고리즘은 다음과 같다.

주어진 시간대 그룹(), 
× , 그리고 최인접 이웃

해의 개수 에 대하여:

①군집해 자료구조의 1에서 까지 neighbor를 초기화

②모든 이력 상태벡터(
 , 

∈
)에 대하여

ⓐ 번째 이력 상태벡터 
 ×와 대상 상태벡터


×간의 을 계산

ⓑ If  maxThen
(여기서, max max)

ⅰ) max에 해당하는 neighbor를 제거

ⅱ) 의 독립변수, 종속변수, 그리고 거리를

군집에 갱신

ⅲ) 갱신된 군집에서 max을 탐색

③추정모형을 이용하여 


× 을 산정

3. 개발모형의 적용 및 평가

1) 시․공간적 및 내용적 범위 설정

사례분석 대상지점은 <그림 5>와 같으며, 서울시에서

교통량과 속도 정보를 수집하기 위하여 설치․운영 중인

쌍루프 검지기이다. 수집된 자료는 방향별 차로별 시간

대별로 관리․분석되고 있다. 본 연구에서는 도심방향

(충정로→신문로) 자료를 이용하도록 한다. 이력자료의

시간적 범위는 2007년 3월 1일에서 5월 31일까지 시간

대별 차로별 교통량과 속도이며, 5월 마지막 한 주는 개

발모형의 평가에 적용하도록 한다.

회귀모형은 모수(parametric) 모형과 비모수(non-

parametric) 모형으로 구분할 수 있다. 본 연구에서 제

시한 모형은 비모수 회귀를 기반으로 개발되었다.

따라서 기존 모형과의 평가는 모수모형인 ARIMA모

형을 이용하였다. 적용된 ARIMA모형은 시계열자료의

분석에 널리 적용되는 자기회귀모형을 기반으로 하는

ARIMA [1,0,0]을 적용하였다. ARIMA모형의 종속변

수는 지속적인 누락이 발생한 차로의 교통량 (또는 속

도) 시계열자료이며, 독립변수는 정상적인 차로의 교통

량, 속도 시계열자료이다.

2) 평가 시나리오 설정

누락 교통자료는 다양한 형태를 보인다. 그러나 대부

분의 경우에 있어 원인자 공사로 인한 파손과 내구연한

도달에 따른 기능장애로 인한 차로별 누락자료 발생이

다. 이러한 경우 복구에 상당한 기간이 요구됨으로 상당

기간(1～6개월)의 누락자료가 발생하게 된다. 따라서

본 연구에서는 <표 1>과 같이 3개 차로에서 발생할 수

있는 6개 누락자료 시나리오를 구성하고 이를 평가하도

록 한다. 시나리오 1～3은 3개 차로 중 1개 차로의 교통

자료가 누락된 경우이며, 시나리오 4～6은 3개 차로 중

2개 차로에서 누락자료가 발생된 경우이다. 따라서 누락

자료 보정에 이용할 수 있는 대상 상태벡터(
)의 정상

자료는 시나리오 1～3의 경우 2개 차로, 그리고 시나리오

4～6은 1개 차로이다.

도시부 교통량의 첨두 시간대는 1～3까지 다양하게

나타날 수 있음을 <그림 3>에서 언급하였으며, 이를 고

려하여 시간간격 길이는 한 시간으로 그리고 시간대 그
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<그림 6> 모형1의 값에 따른 오차

<그림 7> 모형2의 값에 따른 오차

교통 변수 교통량 속도

시나리오 1～3 4～5 1～3 4～5

누락 차로수 1 2 1 2

모형1
값 4 4 4 4

MAPE(%) 3.18 3.29 2.40 2.48

모형2
값 4 4 4 4

MAPE(%) 3.14 3.24 2.33 2.34

<표 2> 모형별 적정 값 분석 결과

구
분

교통

변수

시나

리오

시간 그룹(시)

1～6 7～12 13～18 19～24 평균

모
형
1

교통량
1～3 4.35 3.27 2.22 3.02 2.77

4～6 4.63 3.36 2.18 3.03 3.04

속도
1～3 1.75 4.43 2.26 2.15 2.32

4～6 1.73 4.61 2.21 2.09 2.53

모
형
2

교통량
1～3 4.33 3.17 2.19 2.99 2.74

4～6 4.55 3.26 2.17 3.02 3.00

속도
1～3 1.74 4.31 2.25 2.14 2.29

4～6 1.71 4.42 2.22 2.10 2.49

A
R
I
M
A

교통량
1～3 7.87 4.96 2.59 3.88 4.83

4～6 11.45 5.56 3.25 4.61 6.22

속도
1～3 1.83 2.55 1.86 1.29 1.88

4～6 2.51 4.40 3.65 2.04 3.15

주1) 평균은 교통변수별 모든 개별 추정치의 평균임

<표 3> 오차분석 결과 비교 (단위(%))

룹()은 6시간을 1개 그룹으로 설정하였다. 따라서 하루

24시간은 4 개 그룹으로 구분되어 추정을 수행하게 된다.

시간대 그룹()은 심야 시간대(1～6시), 오전 시간대(7～

12), 오후 시간대(13～18시), 저녁 시간대(19～24시)로 구

성된다. 그리고 추정에 이용되는 교통자료는 교통량(대/

시/차로)과 속도(km/시/차로)이며, 의 산정시 이용되

는 교통변수별 가중치는 0.5: 0.5로 설정하였다.

3) 평가지표 설정

모형의 추정력을 평가하기 위한 평가지표는 평균절대

값백분율오차(MAPE; Mean Absolute Percentage

Error)를 적용하였다. MAPE는 적정 값의 산정 및 오차

분석에 이용하였다. 그리고 추정 결과의 세부적인 시계

열 분석은 시계열적 변동을 이용하여 분석하고, 산포도,

오차(%)의 분포와 쌍체 t검증(paired t-test)을 이용하여

통계적 검증을 수행하도록 한다.

     





 
 × (7)

여기서,  : 관측값,  : 예측값, : 자료의 개수

4) 적정 값 및 오차분석 결과

<그림 6∼7>은 시나리오 1～3(1개 차로 누락)인 경

우와 시나리오 4～6(2개 차로 누락)에 대하여 모형별 

값에 따른 관측치와 추정치의 오차 정도를 보여주고 있

다. 값이 증가할수록 오차는 감소하다 다시 증가하는

아래로 볼록한(convex) 형태의 오차곡선을 보이고 있다.

모형 1과 2에서 속도의 오차가 교통량에 비하여 낮게 나

타나고 있다.

1개 차로 누락인 경우가 2개 차로 누락의 경우보다

오차가 낮게 나타나고 있으며, 이는 1개 차로 누락의 경

우 2개차로 누락보다 많은 정보를 이용하였기 때문으로

판단된다. 값이 증가함에 따라 모형1은 모형2에 비하여

오차가 크게 증가하고 있으나, 최소오차가 되는 값은

<표 2>와 같이 4로 동일하게 분석되었다.

<표 3>은 모형1, 모형2 그리고 ARIMA모형의 추정

교통변수별 시나리오별 시간그룹별 추정오차를 보여주고

있다. 추정 누락 교통량 오차의 범위는 모형1 2.18～

4.63%, 모형2 2.17～4.55%, ARIMA모형 2.59∼

11.45%로 나타나 개발모형의 추정의 추정오차는 ARIMA
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주 1) Case 1: 1차로 누락 2∼3차로 정상시, 1차로 추정

주 2) Case 2: 1∼2차로 누락 3차로 정상시, 1차로 추정

<그림 8> 개발모형의 교통량 추정결과: 월요일

<그림 9> 개발모형의 교통량 추정결과: 일요일

<그림 10> 개발모형의 속도 추정결과: 월요일

<그림 11> 개발모형의 속도 추정결과: 일요일

모형보다 낮게 나타났으며, 모형2의 추정오차는 모형1 보

다 낮게 나타났다. 시나리오 1∼3(1개 차로 누락)인 경우

에 대한 시나리오 4∼6(2개 차로 누락)의 교통량 추정오차

는 개발모형의 경우 2% 종반에서 3% 초반대로 크게 증가

하지 않고 있으나, ARIMA모형은 평균 4.83%에서

6.22%로 증가하고 있다. 또한 교통량이 상대적으로 낮은

시간그룹 1∼6의 경우 개발모형의 추정오차는 5% 미만인

반면, ARIMA모형은 약 7.9%에서 11.5%로 증가하고 있

다. 따라서 정상적인 시계열자료의 정보가 감소하는 경우

(즉, 누락자료의 빈도가 증가하는 경우), 개발모형의 추정

력이 ARIMA모형에 비하여 높으며 안정적이라고 판단된

다. 또한 개발모형의 추정오차는 기존 연구(Smith 등,

2000)의 단일 시간대 교통량 예측에 NPR을 적용한 결과

(예측오차 약 10%)보다 매우 낮게 나타났다.

추정 누락 속도의 오차범위는 모형1 1.73～4.61%,

모형2 1.71～4.42%, ARIMA모형 1.29∼4.40%로

나타나 ARIMA모형의 추정오차 범위가 크게 나타났다.

그러나 양호한 정보의 양이 적어지는 시나리오 4∼6의

경우 시나리오 1∼3의 오차에 대한 오차 증가분은

ARIMA모형 1.73%, 개발모형 약 0.2% 정도로 나타나

고 있다. 따라서 누락자료의 빈도가 증가하는 경우, 개발

모형의 추정오차 증가량은 ARIMA모형에 비하여 낮게

나타나고 있다. 따라서 개발모형이 ARIMA모형보다 안

정적이라 판단된다.

모형 2의 예측력이 모형 1에 비하여 전반적으로 우수

하게 나타난이유는 모형2의 경우 1/을 적용하였기 때

문으로 판단된다. 이것은 대상상태에 더 근접한 과거상

태 일수록 예측하고자 하는 상태에 대한 더 많은 정보를

가지고 있다는 사실을 의미한다. 모든 모형에서 상대적

으로 변동량이 적은 속도의 추정오차가 교통량보다 낮게

나타나고 있다. 그리고 누락자료 추정오차는 시나리오

1～3이 시나리오 4～6보다 낮게 나타났다. 이는 1개 차로

누락자료 발생의 경우가 2개 차로 누락자료 발생의 경우

보다 더 많은 정보를 이용하기 때문으로 판단된다. 2개

차로 누락자료가 발생하는 경우, 개발모형의 추정오차는

교통량과 속도 모두 3%이하인 반면, ARIMA모형은 교

통량 6% 이상, 속도 3%이상으로 증가하고 있다. 따라서

누락자료가 많은 경우 개발모형이 ARIMA모형보다안정

적이라고 판단된다.

5) 시계열 변동 분석

<그림 8～15>는 개발모형과 ARIMA모형의 월요일과
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일요일의 시나리오 1과 4에 대한 1차로 누락자료 추정결

과를 시계열 변동으로 보여주고 있다. 개발모형의 시계열

변동은두 모형이 유사하게 나타났다. 따라서 보다 예측력

이 우수한 모형2의 결과를 이용하여 분석하도록 한다. 교

통변수의 상승과 하강 상태에서 개발모형의 추정오차는

타 상태에 비하여 국부적으로 높게 나타난반면, ARIMA

모형은개발모형에 비하여 다소 높게 나타나고 있다. 첨두

/첨미에서 추정오차는 개발모형이 ARIMA모형에 비하여

낮게 나타나고 있다. <그림 8, 12>의 시간대 9∼19와 같

이 시계열 변동이심한 경우, 개발모형은 낮은 오차로 시

계열적 변동을 설명하고 있으나 ARIMA모형은 개발모형

보다 큰 오차로 시계열적 변동을 설명하고 있다.

<그림 9∼11, 13∼15>의 시간대 11∼18과 같이 시계

열자료가 안정된 경우, 개발모형의 추정오차는 ARIMA

모형보다 낮게 나타나고 있다. 이는 개발모형이 ARIMA

모형보다 시계열자료에 내재된 국부적이고임의적인 변동

을 보다 잘 설명하기 때문으로 판단된다. ARIMA모형의

추정오차는 <그림 12∼15>와 같이 1개 차로 정상시의

자료를 이용한 경우(case 2)에 비하여 2개 차로 정상시

자료를 이용한 경우(case 1)에 증폭되고 있고 있다. 또

한 추정오차의 증가는 속도보다 교통량이크게 나타나고

있다.

반면, 개발모형의 추정오차는 <그림 8∼11>과 같이 정

상자료의 양이감소하더라도큰차이를 보이지 않고 있다.

따라서 누락자료의 구성비가 증가한 상태에서 누락자료의

추정 정확도는 개발모형이 ARIMA모형보다 안정적이라

판단된다.

주1) Case 1: 1차로 누락 2∼3차로 정상시, 1차로 추정

주2) Case 2: 1∼2차로 누락 3차로 정상시, 1차로 추정

<그림 12> ARIMA모형의 교통량 추정결과: 월요일

<그림 13> ARIMA모형의 교통량 추정결과: 일요일

<그림 14> ARIMA모형의 속도 추정결과: 월요일

<그림 15> ARIMA모형의 속도 추정결과: 일요일

6) 오차분포 및 통계적 검증

<그림 12∼19>와 <그림 20∼23>은 개발모형과 ARIMA

모형의 교통변수별 산포도와 추정오차(%) 분포를 각각

보여주고 있으며, 추정오차(%)는 다음과 같다.

추정오차  관측값
관측값추정값 × (8)

<그림 16∼17>의 교통량 산포도 분석결과, 개발모형

의 결정계수()는 0.982 ARIMA모형은 0.948로서 개발

모형의 결정계수가 높게 나타났다. 계수값은 약 1.0으로
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<그림 16> 개발모형의 교통량 산포도

<그림 17> ARIMA모형의 교통량 산포도

<그림 18> 개발모형의 속도 산포도

<그림 19> ARIMA모형의 속도 산포도

나타나 교통량의 정도에 따른 추정 교통량의 편향은 없

는 것으로 나타났으며, 잔차의 양은 교통량이 증가함에

따라 서서히 증가하다 감소하고 있다. 그러나 ARIMA모

형의 경우 관측 교통량 600대/시/차로 이하에서 추정 교

통량은 관측 교통량보다 다소 높게 추정되었다. 따라서

<그림 12>와 <표 3>에서 교통량이 적은 시간대(0∼6시)

의 MAPE는 7.87∼11.45까지 증가하였다. 교통량 추정오

차 ±5%이내의 적중률은 <그림 20∼21>의 추정오차 분

포에서 개발모형 89.7%, ARIMA모형 72.8%로서 개발모

형이 높게 나타났다. 추정오차 -10% 이하와 +10% 이상

의 구성비(%)는 ARIMA모형 12.8%로서 개발모형의

2.4%에 비하여 높게 나타났다. 따라서 ARIMA모형을 적

용할 경우 일부 보정 교통량에 대하여 심한 왜곡을 초래

할 수 있다고 판단된다. 이는 개발모형에 비하여 ARIMA

모형이 경우 국부적이고 임의적인 변동에 대한 설명력이

낮기 때문으로 판단된다.

<그림 18∼19>의 속도 산포도 분석결과, 개발모형의

결정계수는 0.97, ARIMA모형은 0.96으로 나타나 모

형간의 차이는 없는 것으로 나타났으며, 계수값은 약

<그림 20> 개발모형의 교통량 추정오차(%)의 분포

<그림 21> ARIMA모형의 교통량 추정오차(%)의 분포
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구분 교통변수 t-value p-value

개발모형
교통량 1.009 0.316

속도 1.270 0.208

ARIMA
교통량 1.446 0.153

속도 1.424 0.159

<표 4> 통계적 검증 결과

<그림 22> 개발모형의 속도 추정오차(%)의 분포

<그림 23> ARIMA모형의 속도 추정오차(%)의 분포

1.0을 동일하게 분석되었다. 속도 추정오차 ±5%이내의

적중률은 <그림 22∼23>의 추정오차 분포에서 개발모형

95.4%, ARIMA모형 93.2%로 개발모형이 높게 나타

났으며, 추정오차 ±5% 이내의 첨도는 개발모형이

ARIMA모형에 비하여 높게 나타나고 있다. 속도 추정오

차 -10% 이하와 +10% 이상의 구성비는 개발모형

2.0%, ARIMA모형 2.3%로서 모형간 차이는 크게 나

타나지 않았다.

<그림 18∼19>에서 잔차의 양은 관측속도 40kph 이

하에서 상대적으로 크게 나타나고 있다. 따라서 추정오

차 |±10%|에서 발생하는 오차는 대부분 저속도에서 발

생하고 있으며, 속도의 양이 낮기 때문에 증가된 오차로

판단된다. 따라서 두 모형의 속도 추정값은 정상자료를

왜곡하지 않을 것으로 판단된다. 그러나 ARIMA모형의

추정값은 관측 속도 40kph이하에서 다소 높게 평가되

고 있다. 통계적 검증은 쌍체 t-검증(paired t-test)을

수행하였으며, 가설은 다음과 같다.

귀무가설 :  :   대립가설 :  : 

교통변수(교통량, 속도)별 예측결과를 관측값과 유의

수준 5%에서 쌍체검증한 결과는 <표 4>와 같다. 자유도

는 120이상임으로 양측검정의 ∞=1.96이다. 검증

결과, 모든 경우에 대하여 p-value는 0.025보다 크고,

t-value는 1.96보다 작아 귀무가설을 기각할 수 없다. 따

라서 개발모형과 ARIMA모형의 추정치는 관측치와 동일

한 집단으로 분석되었다.

7) 모형의 연산 수행속도

NPR모형의 연산 수행시간은 타 모형에 비하여 많은

시간이 소요된다고 알려져 있다. 연산 수행속도의 문제

는 NPR 뿐만 아니라 이력자료를 이용하는 모든 누락자

료 예측기법의 문제점이며, 이는 탐색해야할 이력자료의

양과 지원시스템에 의해 결정되기 때문이다. 따라서 시

스템 탑재를 통한 현장 적용을 평가하기 위해서는 모형

의 연산 수행속도를 고려해야 한다. 개발모형은 1주일(7

일), 하루 4개의 시간그룹, 6개의 누락자료 시나리오,

1～50까지의 값 시나리오로 총 8,400 (=7×4×6×50)번의

반복연산을 수행하였으며, 일반 데스크탑컴퓨터에서약

3.8초가 소요되었다. 따라서 본 연구에서 개발된 모형이

자료관리시스템 등에 탑재될 경우 연산저하로 인한 문제

는 없을 것으로 판단된다. 이는 모형의 개발 시 시간대 그

룹()을 이용하여 시간대별 교통자료의 패턴을 인식함과

동시에 연산횟수를 줄였기 때문이다. 이상의 성능평가 결

과를 토대로 모형별 장/단점을 정리하면 <표 5>와 같다.

Ⅴ. 결론 및 향후연구

1. 결론

이력자료를 효율적으로 운영․관리하기 위해서는 집

계자료 관리시스템(ADMS)의 도입과 더불어 누락자료

를 신뢰성을 담보하면서 효율적으로 추정할 수 있는 누
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구분 장점 단점

개
발
모
형

∙모형이 간단, 적용이 용이
∙보정성능이 우수함
∙다양한 누락자료의 형태에
적용이 용이함

∙통계적 구조에 대한 가정
을 하지 않음

∙비선형적 관계를 이용함
∙파라미터의 주기적 갱신이
필요하지 않음

∙다중대체가 용이함
∙대량의 교통자료 보정에
적용이 용이

∙임의 변동에 대한 보정력
높음.

∙stochastic 상태에서 설명
력이 높음

∙시스템 탑재가 용이함
∙모형의 확장이 용이

∙변수간 상관관계를 알 수
있는 체계적 접근방법이
아님

∙heuristic한 접근방법임
∙다량의 이력 교통자료와
패턴이 필요함

∙이력자료가 방대할 경우,
연산 수행속도가 타 모형
에 비하여 느림. 이는 이
력자료 기반의 보정모형의
공통적 단점임

A
R
I
M
A

∙계열내 관측값의 상관관계
를 이용함

∙통계적으로 변수간의 상관
관계 파악 가능

∙보정성능이 우수함
∙파라미터의 주기적 갱신이
필요하지 않음

∙상대적으로 다량의 이력자
료가 필요하지 않음

∙모형 복잡, 적용이 어려움
∙선형분석 기법을 적용
∙다양한 누락자료의 형태에
따라 순차적인 반복연산
필요

∙다중대체가 어려움
∙대량의 교통자료 보정기법
으로서는 한계가 있음

∙임의적인 변동에 대한 보
정력 낮음

∙stochastic 상태에서 설명
력이 낮음

∙모형의 확장이 어려움

<표 5> 모형별 장/단점 비교

락자료 추정기법이 필수적이다. 이러한 인과관계를 고려

하여 본 연구에서는 이력자료를 이용한 비모수회귀식

(NPR)기반의 누락자료 추정모형을 개발하였으며, 결론

은 다음과 같이 요약할 수 있다.

첫째, 개발된 모형은 자료관리시스템에 탑재를 목표

로 개발되었다. 이를 위하여 이용 가능한 자료, 모형의

연산 수행속도, 모형의 적용시 운영측면, 그리고 교통자

료의 특성을 고려하여 모형을 개발하였다.

둘째, 이력자료에는 다양한 형태의 누락자료가 포함

된다. 따라서 본 연구에서는 누락자료 정보행렬(시간대

개수×차로수)과 교통변수별 행렬을 적용함으로서 다중

대체가 가능하도록 하였으며, 개별 시간대에서 여러 시

간대까지 다양한 형태의 행렬을 이용한 행렬단위의 누락

자료 추정을 가능하게 하였다. 따라서 일시적인 누락자

료와 장기 누락자료에 대한 적용이 가능하다. 또한 인접

차로의 정상자료를 이용함으로서 실제 교통상태를 반영

하도록 하였다.

셋째, 기존의 결측자료 추정기법은 지점별 시간 또는

일 교통량의 추정을 목적하였으며, 차로별 누락자료 추정

모형을 개발하지 않았다. 그러나 본 연구에서는 인접차로

의정상자료를이용하여차로별시간대별로누락자료추정

을 수행함으로서 보다 미시적으로 누락자료를 추정하였으

며, 그 결과 또한 기존 연구에 비하여 우수하게 나타났다.

넷째, 상류부 그리고/또는 하류부 검지기를 이용한 누

락자료 추정기법과는 달리 독립적으로 설치된 검지기에

서도 적용이 가능한 기법을 개발함으로서 모형의 적용시

공간적 전이성을 고려하였다. 마지막으로 블록 단위 즉,

여러 시간대×차로수의 행렬을 이용한 모형을 개발함으로

써 기존에 NPR모형이 가지고 있는 연산 수행속도의 문

제를 해결함으로써 현장 적용이 가능하도록 하였다.

2. 향후연구

본연구의사례대상지역은서울도심의단속류구간으로

서 반복적인 교통상태가 고속도로보다 강하게 나타난다. 따

라서 더 많은 이력자료 구축을 통한 적용 연구가 필요하다.

또한연속류를대상으로모형의개발및적용연구가추가적

으로 필요하며, 시간대 길이(time length)를 1시간에서 30

분, 15분, 5분으로짧게 하여 보다 시계열적 변동이큰경우

에 대한 모형의 적용 및 평가가 수행되어야 할 것이다.
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