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지식발견 기반의 고속도로 영업소 분할 교통수요 예측

안병탁*ㆍ윤병조**

Ahn, Byeong-Tak*, Yoon, Byoung-Jo**

Prediction of Divided Traffic Demands Based on Knowledge 

Discovery at Expressway Toll Plaza

ABSTRACT

The tollbooths of a main motorway toll plaza are usually operated proactively responding to the variations of traffic demands of 

two-type vehicles, i.e. cars and the other (heavy) vehicles, respectively. In this vein, it is one of key elements to forecast accurate traffic 

volumes for the two vehicle types in advanced tollgate operation. Unfortunately, it is not easy for existing univariate short-term 

prediction techniques to simultaneously generate the two-vehicle-type traffic demands in literature. These practical and academic 

backgrounds make it one of attractive research topics in Intelligent Transportation System (ITS) forecasting area to forecast the future 

traffic volumes of the two-type vehicles at an acceptable level of accuracy. In order to address the shortcomings of univariate short-term 

prediction techniques, a Multiple In-and-Out (MIO) forecasting model to simultaneously generate the two-type traffic volumes is 

introduced in this article. The MIO model based on a non-parametric approach is devised under the on-line access conditions of 

large-scale historical data. In a feasible test with actual data, the proposed model outperformed Kalman filtering, one of a widely-used 

univariate models, in terms of prediction accuracy in spite of multivariate prediction scheme. 

Key words : K-nearest neighbors, Non-parametric approach, Multivariate in-and-out model, Forecasting divided traffic demands

초 록

고속도로의 주요 영업소 톨부스는 일반적으로 2개 차종(경차포함 승용차, 승용차 이외의 중차량)의 교통수요 변동에 따른 사전 대응방식으로 각 

차종에 대하여 운영된다. 이러한 의미에서 2개 차종에 대한 정확한 교통량 예측은 영업소의 첨단 운영에 있어 주요 요소 중 하나이다. 유감스럽

게도, 기존 연구로 보고된 현행의 일변량 단기 예측 기법들을 이용하여 2개 차종의 교통량을 동시에 예측하기는 용이하지 않다. 이러한 실용적 

학술적 배경으로 인해 수용 가능한 정확도의 수준에서 2개 차종의 장래 교통량 예측은 ITS 예측 분야의 매력적인 연구 주제 중 하나이다. 따라서 

본 연구에서는 기존의 일변량 단기 예측기법의 단점을 극복함과 더불어 2개 차종의 교통량을 동시에 예측하기 위한 다중 입출력(Multiple 

In-and-Out, MIO) 모형을 제시하도록 한다. 제안된 MIO 모형은 대용량 이력자료의 실시간 이용이 가능한 자료 환경에서 비모수 접근법을 기

반으로 개발되었다. 실제 자료를 이용한 적용가능 실험에서, 개발모형은 다변량 예측 수준에도 불구하고 폭 넓게 이용되는 일변량 예측모형 중 

하나인 Kalman filtering에 비하여 예측 정확도 측면에서 우수하게 나타났다.

검색어 : 최근인 이웃, 비모수 접근법, 다중 입/출력 모형, 분할 교통수요 예측

 

교통공학Transportation Engineering



지식발견 기반의 고속도로 영업소 분할 교통수요 예측

      Journal of the Korean Society of Civil Engineers522

1. 연구의 배경 및 목적

고속도로 영업소(tollgate, 이하 TG)의 효율적인 운영/관리는 

첨단 고속도로 운영에 있어 주요한 요소 중 하나이다. 그리고 차량수

요 변동에 대한 사전 대응방식의 탄력적인 톨부스(tollbooth, 이하 

TB) 개폐운영은 차량의 대기시간 감소 및 영업소의 운영비용 절감

에 직접적인 영향을 미치기 때문에 고속도로 TG의 주요한 운영요소

이다. TB 개폐운영은 통상적으로 (경차를 포함한) 승용차와 (승용

차 이외의) 중차량으로 구분되어 운영된다. 이러한 사전대응 TB 

개폐운영에 있어 핵심 정보는 승용차와 중차량의 단기(short-term) 

장래 교통량이다. 따라서 승용차와 중차량의 교통량을 수용 가능한 

오차의 범위 내에서 동시에 예측할 수 있는 단기 예측기법은 동적 

TB 개폐운영에 있어 핵심 요소기술 중 하나이다.

예측 문제는 장래 상태의 불확실성을 최소화하기 위한 문제라 

할 수 있으며, 예측 문제를 해결하기 위한 방법으로는 주로 예측모형

이 이용되고 있다(Chang et al., 2012). 즉, 예측모형의 최종 목표는 

장래 상태의 불확실성을 최대한 극복함으로써 장래 상태를 추정하

기 위함이다. 기존의 단기 예측모형은 (소량의 이력) 자료를 이용하

여 모형의 구조 및 파라미터 값을 정산하기도 하지만) 많은 경우에 

있어 현행(current) 자료의 상태변화를 지식을 이용하여 장래 상태

를 추정한다(Yoon and Chang, 2014). 그러나 교통량과 같이 

국부적 변동이 심한 시계열 자료의 경우, 현행 상태변동 만을 고려하

는 예측모형은 예측 실패에 봉착하게 된다(Vlahogianni et al., 

2005). 이는 인위적인 수학적 모델링에 의한 현행 상태의 상태 

진화(state evolution)에 대한 해석만으로 장래 상태의 불확실성을 

해결하기에는 한계가 있음(Chang et al., 2012)을 의미한다. 이러한 

인류가 발견한 수학적 지식의 한계와 예측 대상의 상태 진화에 

대한 지식의 한계를 극복할 수 있는 대안 중 하나가 방대한 양의 

데이터 자체에 내재된 지식을 탐색/발견/이용하는 지식발견

(knowledge discovery) 접근법이다. 추가로, IT기술의 급속한 발

달과 더불어 최근에 조성되고 있는 대용량 자료에 대한 온라인 

접근성 향상은 지식발견 접근법에 대한 적용 가능성과 더불어 

대용량 자료 환경에 적합한 예측 방법론을 요구하고 있다(Yoon 

and Chang, 2014).

이상에서 언급한 동적 TB 개폐운영의 효과 증대, 일변량 기반 

현행 단기 예측기법의 한계, 그리고 대용량 자료기반 예측모형의 

시대적 요구사항을 고려하여, 본 연구에서는 대용량 이력자료를 

기반으로 승용차와 중차량의 장래 교통량을 동시에 예측하기 위한 

다변량 입-출력(MIO, multiple input and output) 모형을 제시하도

록 한다. MIO 모형은 최근린 이웃(k-nearest neighbors, 이하 KNN) 

기반의 데이터 구동형(data-driven) 비모수회귀(non-parametric 

regression, 이하 NPR) 접근법을 이용하여 대용량의 시계열 과거자

료에 내재된 교통량 상태변화에 대한 경험적 지식을 활용하도록 

개발되었다. 그리고 개발된 KNN-NPR기반 MIO 모형은 첨단자료

관리시스템에 탑재되어 구동되도록 설계되었으며, 모형의 구동에 

필요한 입력자료는 실시간 자료와 해당 시스템에서 유지 관리되고 

있는 방대한 양의 이력자료이다. 

개발모형은 한국도로공사의 요금징수시스템인 Toll Collection 

System (TCS)를 통해 수집된 실제 승용차와 중차량 교통량 자료를 

이용하여 적용 가능성을 평가되었다. 비교 모형으로 단일시간대 

일변량 예측기법으로 널리 이용되는 칼만필터링(Kalman filtering, 

이하 KF)기법과 비교하였으며, 개발모형의 성능은 예측 정확도 

측면에서 KF보다 매우 우수한 결과를 보였다. 추가로 개발된 MIO 

예측모형은 보다 사전대응적인 TB 개폐운영 및 고속도로 교통류 

제어전략에 적용이 가능할 것으로 기대된다.

2. 기존연구 고찰

본 연구는 고속도로 TG에서 수집/관리되는 승용차와 중차량의 

교통량 자료를 활용하여 TG의 장래 승용차와 중차량 교통량을 

예측하기 위함이다. 따라서 기존연구 고찰은 NPR기반 예측 방법론

과 교통량 예측에 중점을 두어 수행하도록 하며, 교통 분야에서 

포괄적인 예측관련 연구에 관한 고찰연구(Vlahogianni et al., 

2004; Vlahogianni et al., 2014; Mori et al., 2015)를 참고하기 

바란다. 

한 시스템의 상태진화 과정 즉, 상태 재구성(state reconstruction)

은 상태이론으로 설명되며, 상태이론은 확률적(stochastic) 상태이

론과 초기 결정론적(initial deterministic) 즉 혼돈(chaos) 상태이

론으로 구분될 수 있다. 최인접 -이웃 즉, KNN은 초기 결정론적 

상태이론에 기초하며, 모델링에 있어 확률적 상태이론에 기초하여 

통계적 지식에 기초하는 모수회귀(parametric regression, 이하 

PR)과 달리 구조적으로 모수에 의존하기 않기 때문에 비모수회귀

로 불린다(Oswald et al., 2000).

NPR은 모수회귀의 통계적 분포를 가정하지 않는 장점(Oswald 

et al., 2000)이 있으며, 알려지지 않은 변수를 포함하는 입/출력 

변수간의 비선형적 상태진화 관계의 구성에 있어 강력한 기능이 

있다(Yoon, 2011; Yoon and Chang, 2014). KNN-NPR은 이력자

료에 내재된 과거의 경험적 지식을 기반으로 상태를 재구성한다. 

따라서 혼돈(chaotic) 또는 혼재된(Mixed) 상태에 대한 비선형 

시계열 예측문제의 경우, NPR를 이용하면 모형의 구조화가 용이하

다(Robinson, 1983; Mulhern and Caprara, 1994). 따라서 NPR은 

무질서 상태에서 통계기반의 시계열 예측기법보다 장점을 갖는다

(Disbro and Frame, 1989; Altman, 1992; Mulhern and Caprara, 

1994). 이는 NPR 자체가 이론적으로 초기 결정론적 상태이론에 



안병탁ㆍ윤병조

Vol.36 No.3 June 2016 523

근거하고 있기 때문이다(Yoon and Chang, 2014).

NPR기반의 교통량 예측에 관한 연구는 고속도로 교통류인 연속

류와 신호로 제어되는 교통류인 단속류로 구분하여 시대별로 고찰

하면 다음과 같다. 그리고 단속류 교통량 예측(Yoon and Chang, 

2014)에 관한 연구를 제외하면 대부분의 연구는 연속류 교통량의 

예측에 집중되어있다. Davis and Nihan (1991)은 단기 교통량의 

예측에 있어 KNN을 소개하였으며, 점근선적으로(asymtotically) 

최소오차에 수렴함을 보였다. 그리고 대용량 이력자료에 내재된 

패턴을 다양화할 경우, 예측력은 향상될 수 있음을 언급하였다. 

Smith and Demetsky (1997)은 KNN기반 예측을 단일 시간대에서 

다중시간대로 확장하였다. 그리고 그들의 후속연구(Smith and 

Demetsky, 1997)에서 KNN은 인공신경망에 비하여 예측력이 

우수함을 보였다. 1900년대 NPR을 이용한 연구는 교통량 자료의 

수집 정확도와 대용량 이력자료의 확보 어려움으로 인하여 적용 

가능성을 제시하는 수준이었다.

2000년대 연구는 방대한 이력자료를 이용한 비교연구, 실제 

적용사례, 그리고 다변량 모형으로 확장되었다. Smith et al. (2002)

은 대표적인 시계열분석 모형중 하나인 계절 ARIMA모형과 NPR

를 비교하였으며, 교통량의 상태진화는 결정론적 행태보다 확률적 

행태에 가깝다고 지적하였다. 그러나 두 접근법간 수행성능은 차이

가 없으며, 향후 NPR의 잠재력을 언급하였다. 그리고 NPR의 

단점 중 하나였던 방대한 양의 이력자료 탐색시간은 실시간보다 

매우 빠른 속도까지 향상되었다(Smith and Oswald, 2003). Clark 

(2003)은 일변량 NPR을 다변량 (교통량, 속도, 밀도) NPR 모형으

로 확장하였다. 

2010 이후의 연구는 대용량 자료를 이용한 다중시간대 예측, 

NPR모형의 개선, 단속류 교통량 예측으로 확장되었다. Chang 

et al. (2012a)는 다중시간대로 확장된 일변량 NPR을 제시하였으

며, Chang et al. (2012b)는 다변량 다중시간대 NPR모형을 제안하

였다. Chang과 동료들의 연구결과는 Smith et al. (2002)의 결과와 

달리 NPR의 성능이 계절 ARIMA모형보다 우수함을 보였으며, 

“교통량 시스템의 상태진화는 확률적이라기보다 혼돈 또는 혼재에 

가깝다.”는 간접적 증거라고 주장하였다. 이후 Yoon and Chang 

(2014)는 상태변동이 극심한 신호교차로 교통량의 예측에 NPR를 

적용하였다. 비교모형으로 적용된 확률적 상태진화기반 모형인 

KF와 계절 ARIMA는 예측실패를 피할 수 없는 반면, NPR은 

상태의 방향성과 변량을 수용 가능한 오차수준에서 예측할 수 

있음을 보였다. 따라서 혼돈 또는 혼재 상태의 교통량 예측에 있어 

NPR은 강력한 대안 중 하나라고 언급하였다. Zheng and Su 

(2014)는 수정된 선형 NPR과 KF모형을 제시하였으며, 두 모형간

의 성능차이는 크지 않은 것으로 나타났다. 그러나 충분한 이력자료

를 활용하지 않았으며, 15분 지수평활화를 이용하여 가공된 교통량 

자료를 실험 자료로 적용하였기 때문에 시계열의 동적 특성이 

희석되었다. 따라서 NPR과 KF의 성능차이는 명확하지 않았다. 

추가로 Chang et al. (2010)과 Yoon (2011)은 통행시간 자료의 

수집에 필연적으로 발생하는 다중시간대 시간 처짐(time-lag)을 

극복하기 위한 NPR모형을 개발/적용하였으며, 다중시간대 예측

임에도 불구하고 수용 가능한 오차 내에서 장래 통행시간을 추정하

였다.

기존연구 고찰결과, 교통량의 시간적 진화과정은 시계열분석 

접근법 연구들의 주장인 확률적 상태보다 혼돈 상태(Altman, 1992; 

Mulhern and Caprara, 1994; Vlahogianni et al., 2006; Yoon 

and Chang, 2014)에 가깝다는 직/간접적 주장이 우세하였다. 그리

고 NPR은 혼돈이론을 기반으로 하는 강력한 접근법이며, NPR에서 

KNN은 데이터에 내재된 패턴인식을 기반으로 혼동상태의 시공간

적 진화과정 해석에 있어 확률상태기반 접근법에 비하여 장점이 

있다(Karlsson and Yakowitz, 1987; Davis and Nihan, 1991). 

따라서 다양한 패턴이 내재된 대용량 자료를 이용한 KNN-NPR 

접근법은 교통량 예측에 있어 모수기반 접근법에 비하여 우수한 

성능을 보이는 것으로 보고되고 있다.

 

3. 방법론

본 연구의 KNN-NPR기반 다차종 교통량 예측 방법론은 3개 

요소(상태벡터, 결정자, 예측함수)로 구성되며, 이력자료 탐색기반

의 KNN-NPR 예측 알고리즘으로 구현된다. 따라서 각 구성요소에 

대한 기술 후, 본 연구의 예측 알고리즘을 설명하도록 한다.  

3.1 상태벡터

시공간적으로 연속적인 상태의 변화를 이산적인 시계열자료로 

구성하기 위하여 상태벡터(state vector)를 이용하며, 본 연구에서 

상태벡터는 현행(current), 입력(input), 그리고 출력(output) 상태

벡터로 구성된다. 현행 상태벡터()는 예측시점(prediction point, 

이하 )의 이전 시간대()에서 주어진 lag의 개수() 즉, 시계열자

료의 시간대( )까지 시간대별 차종()별 교통량(, 대/시

간대 길이)을 이용하여 Eq. (1)과 같이 그리고   로 

정의한다. 따라서 현행 상태벡터의 차원은 × 이다. 이력자료에 

포함되어 있는 와 유사한 상태라고 추정되는 개의 상태벡터

() 중  번째 상태벡터를 Eq. (2)와 같이 입력 상태벡터(, 

∈)로 정의하며, 상태벡터의 차원은 와 동일하다. 

와 에 대한 출력 상태벡터()는 와 간의 상태간 거리

()와 에 해당하는 시간대()의 별 과거 교통량(
)

로 정의하며, Eq. (3)과 같다. 그리고  중 와 가장 유사한 

k개의  즉, KNN의 출력 상태벡터 집합을 예측시점(t)에서 에 
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Fig. 1. Prediction Algorithm for Multiple Traffic Volumes

대한 출력 상태벡터()로 정의하며, Eq. (4)와 같다. 추가로 는 

차종별 교통량을 예측하기 위한 예측함수의 입력 값으로 이용된다.

  



 

 









 





 






 







 (1)

  



 

 









 





 






 







 (2)

   


 



 

 (3)

  

  





 (4)

3.2 결정자

이력자료에서 와 유사한 을 탐색하여 를 구축하기 위해서

는 일반적으로 와 의 상태 유사성을 이용하게 된다. 따라서 

유사성을 결정하기 위한 결정자(determinant)가 정의되어야 한다. 

결정자로는 상태간 거리인 Minkowski distance (이하, MD), 통계

적 기법으로 쌍체검증과 상관계수 등이 이용된다. 

본 연구에서는 결정자로 MD를 적용하도록 하며, MD는  

거리로 널리 알려져 있다.  거리는 ℝ에서 Eq. (5)와 같으며, 

∞에 따라 Manhattan, Euclidean Maximum 

거리로 불린다. 본 연구의 경우, 인 Euclidean 거리를 이용하

도록 하며, 와 의 상태간 거리()는 Eq. (6)과 같다. 추가로 

Euclidean 상태거리는 국부적 상태에 민감하기 때문에 국부적 

상태를 간과하지 않으며 교통량 시계열자료와 같이 상태의 변동이 

심한 경우에 적합하다(Chang et al., 2012a). 

  
  




 (5)

  











 













 (6) 

3.3 예측함수

KNN-NPR 알고리즘의 이력자료 탐색과정을 통행 가 구축되

면, 차종별 장래 교통량은 예측함수를 이용하여 추정된다. 예측함수

는 산술 평균(straight average, 이하 SA)과 (MD를 이용하는 경우) 

의 가중 평균(weighted average by inversed distance, 이하 

WAID)이 주로 이용된다. SA는 장래 상태에 대한 의사결정권이 

동일한 방법으로서 수학적으로 정확한 방법이지만, 상태간 유사성

을 반영할 수 없는 단점이 있다. 반면, WAID는 경험적 방법이지만, 

보다 더 유사한 상태 즉, 보다 더 유사한 경험지식에 대한 의사결정권

을 고려할 수 있다는 장점이 있다. 그리고 기존 연구의 고찰 결과, 

SA 계열의 예측함수에 비하여 WAID 계열이 우수한 결과를 도출

하였다(Smith et al., 2002; Chang et al., 2010, 2012a,b; Yoon 

and Chang, 2014). 따라서 본 연구는 WAID를 이용하여 시점(t+1)

에서 별 교통량 을 예측하도록 하며, Eq. (7)과 같이 

의 시점(t+1)에서 별 과거 교통량 
 , ∈은 로 

가중 평균된다.
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Fig. 2. Analysis of Optimal k-Value and Lag Size()

 



  







  




×

 
  ∀ (7)

3.4 KNN-NPR 예측 알고리즘

데이터 주도형 KNN-NPR 모형의 3개 요소가 정의되면, 

KNN-NPR 예측 알고리즘으로 구현된다. 본 연구의 KNN-NPR 

알고리즘은 이력자료 탐색과정, 출력 상태벡터() 구축과정, 예측

과정으로 구성된다. 이력자료 탐색과정은 주어진 와 결정자인 

Eq. (6)을 이용하여 이력자료에 포함되어 있는 모든 , ∈에 

대한 를 추출하는 단계이다. 출력 상태벡터() 구축과정은 이력자

료 탐색과정을 통해 추출된 , 즉 의 구성원에 대한 후보를 

(k개의 로 구성되는) 에 상태간 거리를 기준으로 갱신하는 

과정이다. 따라서 모든 에 대한 이력자료 탐색과정과 출력 상태벡

터 갱신과정이 완료되며, 와 가장 유사한 k개의 에 대한 가 

구축된다. 예측과정은 구축된 와 Eq. (7)을 이용하여 차종별 장래 

교통량을 추정하는 과정이다.

4. 개발모형의 적용 및 평가

4.1 실험 설계

KNN-NPR모형은 이력자료에 내재된 상태진화의 패턴 다양성

에 의존한다. 따라서 본 연구에서는 경부고속도로 서울TG의 TCS 

교통량 자료를 이용하여, 2014년의 365일 동안 (경차 포함) 승용차

와 (승용차 이외의) 중차량 교통량 자료를 구축하였으며, 집계자료

의 시간대 길이는 동적 TB운영에 있어 적정 대응시간을 고려하여 

15분으로 설정하였다. 따라서 이력자료의 크기는 35,040[=365

(일)＊96(시퀀스/일)]이다. 그리고 구축된 이력자료 중 12월 26일

의 96시간대는 개발모형의 평가에 적용하였다. 그리고 평가대상 

요일은 금요일로서 25일 성탄절과 27일 토요일의 징검다리 연휴와 

관련이 있기 때문에 반복적 패턴 다양성은 매우 낮으며, 이는 개발모

형의 적용평가에 매우 불리한 조건이다. 

평가지표는 개발모형의 파라미터 최적화와 예측 성능평가

로 구분하여 적용하였다. 평균절대값백분위오차(Mean Absolute 

Percentage Error(%), 이하 MAPE)는 파라미터 최적화와 예측 

성능평가에 적용하며, Eq. (8)과 같다. 여기서,  , , 는 각각 

관측치, 예측치, 표본의 개수이다. 예측 성능평가 지표는 정확도와 

신뢰도 지표로 구분하여 적용하였다. 정확도 지표는 MAPE와 Eq. 

(9)의 절대평균오차(Mean Absolute Error (대), 이하 MAE)를 

적용하였으며, 신뢰도 지표는 Eq. (10)의 상대백분위오차(Relative 

Percentage Error (%), 이하 RPE)의 표준편차인 SDRPE (%)와 

차이(E=)의 표준편차인 SDE (대)를 이용하였다.

   





 × (8)






  



 (9)

 

 × (10)

비교 모형으로는 KF기법(Kalman, 1960)을 선정하였다. KF모

형은 현행 상태를 설명하기 위한 상태공간 방정식을 기반으로 

장래 상태를 예측하는 일변량기반 모수적 접근방법이다. 교통의 

예측분야에서는 수행속도가 매우 빠르기 때문에 ITS 예측시스템에

서 일변량 교통변수(교통량, 속도, 점유율, 통행시간)의 예측의 

용도로 널리 이용되고 있다.

4.2 평가결과

4.2.1 최적 파라미터 값 분석

데이터 구동형 KNN-NPR 모형은 현행 및 입력 상태벡터의 

크기를 결정하기 위한 lag의 개수()과 현행 상태벡터와 유사한 

과거 상태, 즉 입력 상태벡터의 개수인 k값이 사전에 추정되어야 

한다. Fig. 2는 와 의 280개 시나리오[288=(값 1~40)×(값 

1~7)]에 대한 대상 요일의 96개 시퀀스에 대한 MAPE 변화곡선을 

보여주고 있다. 예측오차 곡선은 값이 증가함에 따라 최소오차 

영역까지 급격히 감소하며, 최소오차 영역을 벗어나면 서서히 오차

가 증가하는 오목형태를 보이고 있다. 그리고 =2, =13에서 

MAPE는 7.93으로 최소를 보이고 있다. 따라서 적정 과 값은 
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Table 1. Summary of Analysis Results

VT Model
Accuracy Reliability

MAPE MAE SDRPE SDE

Car

RM 8.57 57.01 12.77 74.79

KF 7.67 52.39 11.30 66.53

KNN-NPR 6.38 45.21 9.43 57.52

Gain (%) 16.80 13.72 16.54 57.52

Heavy

vehicle

RM 16.56 23.86 22.68 33.58

KF *20.36 *29.09 *29.20 *41.27

KNN-NPR 9.49 13.19 13.08 17.72

Gain (%) 53.40 54.66 55.20 57.20

1) VT and KF stands for Vehicle Type and Kalman Filter.

2) RM stands for Reactive Method.

3) Gain of KNN-NPR is calculated to KF.

4) * means forecasting failure comparing to RM.

Fig. 3. TSA of KF for Car Volume

Fig. 4. TSA of KNN-NPR for Car Volume

2와 13으로 각각 설정하도록 한다. 그리고 =2에서 적정 ±3의 

범위 내에서 오차는 최소오차 ±0.1% 내에 수렴하고 있다. 

값의 증가에 따른 오목 형태의 오차행태는 명확하든 명확하지 

않든 상태 간에 경계가 증가함을 간접적으로 의미하며, 이는 교통량

의 상태진화가 확률적이기 보다는 혼돈 또는 혼재 상태에 가깝다는 

증거이기도 하다(Chang et al., 2012; Yoon and Chang, 2014). 

추가로 상태진화가 확률적이라면 값의 증가에 따라 오차곡선은 

최소오차까지 감소한 후 수렴하게 된다. 이러한 경우, NPR의 예측

상태는 PR의 예측상태와 점근선적으로 동일하다(Davis and 

Nihan, 1991). 

4.2.2 결과 분석

예측모형은 이전 시간대의 상태가 장래 상태에도 변하지 않고 

유지된다고 가정하는 사후 방식(Reactive method, 이하 RM)에 

비하여 최소한도 우수한 성능을 가져야하며, 이는 예측모형의 최소 

수행성능 조건이다. 만일 최소 수행성능 조건을 만족하지 못하는 

경우, 해당 모형은 예측실패를 피할 수 없으며, 정확도 측면에서 

적용 가능성을 충족하지 못 한다. 

Table 1은 평가지표를 이용한 종합 분석결과를 보여주고 있으며, 

KNN-NPR 모형은 다변량 예측임에도 불구하고 정확도와 신뢰도 

지표 모두에서 일변량 예측기법인 KF에 비해 우수한 성능을 보이고 

있다. 그리고 개발모형의 KF에 대한 성능향상은 승용차의 경우 

최소 13% 이상, 중차량의 경우 53% 이상을 보였다. 특히, KF의 

경우 교통량 수준이 낮고 시계열 변동이 심한 중차량의 경우, RM보

다 예측성능이 낮은 예측실패를 보이는 것으로 나타났다. 추가로, 

평활화가 적용된 KF를 적용할 경우 예측 성능은 다소 증가하겠지만 

시계열자체의 동적특성을 상실하게 되며, 이는 Yoon and Chang 

(2014) 지적한 바와 같이 시계열변동이 심한 교통량의 예측에는 

모수적 접근방법이 적합하지 않을 수 있음을 보여준다.  

Figs. 3 and 4는 승용차 교통량에 대한 KF와 KNN-NPR의 

예측결과를 시계열 분석(time-series analysis, 이하 TSA)로 보여

주고 있으며, 시계열 자료(time-series data, 이하 TSD)의 변동은 

크지 않게 나타나고 있다. 이러한 경우 두 모형의 예측성능은 유사하

게 나타난다. 그러나 오전 첨두(a)의 경우, KF는 일정시간 방향성을 

상실하면서 과대추정을 보이고 있으며, KNN-NPR의 경우 5%의 

오차범위내에서 예측성능을 보이고 있다. 특히 국부적 변동이 지속

적으로 나타나는 (b)의 경우, KF는 상태의 방향성을 상실하면서 

지그자그 형태의 예측결과를 보이고 있다. 반면, KNN- NPR은 

패턴이 존재하는 경우 방향성과 변화량을 정확히 예측하고 있으며, 

패턴이 혼재된 경우 점근선적으로 예측오차를 최소화하고 있다. 

Figs. 5 and 6은 상대적으로 낮은 중차량 교통량에 대한 KF와 

KNN-NPR의 예측결과를 TSA로 보여주고 있으며, TSD의 변동은 

승용차에 비하여 크게 나타나고 있다. 두 모형간의 예측력은 극명한 

차이를 보이고 있다. 상태변동이 극심한 경우, KF는 장래 상태에 

대한 방향성과 변동량에 대한 불확실성을 극복할 수 없다.

따라서 첨두시의 경우(a) 방향성을 방향성과 변동량을 완전히 

상실하고 있으며, TSD가 지속적인 변동을 보이는 (b)의 경우 첨두

시에 비하여 일정부분 상태를 유지할 수 있지만 방향성을 상실하였
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Fig. 5. TSA of KF for Heavy-Vehicle Volume

Fig. 6. TSA of KNN-NPR for Heavy-Vehicle Volume

기 때문에 실제 상태와 예측 상태가 지그재그로 어긋나는 현상을 

보이면서 예측력이 현저히 저하되고 있다. 이러한 불확실성 극복문제는 

현행 자료만을 이용하는 대다수 예측모형의 한계이다(Vlahogianni, 

et al., 2005; Yoon and Chang, 2014). 반면, KNN-NPR은 첨두시

의 경우 급격한 증가와 급격한 감소를 설명하고 있다. 지속적인 

변동을 보이는 (b)의 경우, 대부분에 있어 상태의 방향성과 변동량

을 설명하고 있으며 일부 방향성을 상실한 경우 평활화 기능을 

수행하면서 오차를 최소화하고 있다. 

이상의 결과와 같이, 본 연구에서 개발된 KNN-NPR기반의 

MIO모형은 TSD의 변동이 극심한 경우, 타 모형에 비하여 우수한 

성능을 보이고 있다. 이는 본 연구에서 제안된 MIO모형은 KNN- 

NPR을 기반으로 개발되었으며, KNN-NPR은 과거 경험 즉, 이력

자료에 내재된 상태변동에 대한 정보를 이용하여 장래 상태의 불확실

성 문제는 효과적으로 다룰 수 있기 때문이다. 추가로 KNN-NPR은 

초기결정이론을 기초로 혼돈상태를 설명하기 위하여 개발되었다. 

따라서 교통량의 상태진화는 비선형적이며, 상태의 진화에 대한 

방향성과 변동량은 다양한 패턴의 진화로 구성되는 혼돈상태라고 

판단된다. 따라서 교통량의 예측에 이용되는 접근법은 NPR, 인공

신경망과 같은 비선형 모형이 적합하다고 판단된다.  

5. 결론 및 향후연구

5.1 결론

21세기 ITS 정보 수집단을 통해 수집되는 대용량의 이력자료는 

DB에 저장된 후 이용되고 있지 않거나 일정시간이 경과하면 시스템

의 DB공간을 확보하기 위해 삭제 또는 별도로 저장되고 있다. 

그러나 IT기술의 발달과 더불어 대용량 고성능의 첨단자료관리시

스템이 도입되고 있다. 이러한 데이터 환경의 변화는 데이터 기반의 

전문가 시스템, 사례기반 추론, 데이터 주도형 NPR등의 접근법을 

기반으로 하는 다양한 분석방법의 가능성을 증대시키고 있다. 그리

고 ITS분야애서 교통량 예측은 동적 TB의 운영과 더불어 교통류 

제어의 핵심 입력 자료이다. 따라서 정확한 교통량의 예측은 동적 

TB의 운영과 교통류 제어의 효과와 편익을 증가시킨다. 이러한 

운영 및 제어에 있어 중차량의 영향은 매우 크다고 할 수 있다. 

따라서 본 연구에서는 승용차와 중차량의 교통량을 동시에 예측

하는 다변량 모형을 KNN-NPR을 기반으로 개발하였으며, 개발모

형의 수행성능은 다변량 예측임에도 불구하고 기존 모형에 비하여 

매우 우수하게 나타났다. 이러한 결과는 개발모형이 대용량 이력자

료에 포함되어 있는 다양한 상태변화에 대한 패턴과 알려지지 

않은 변수에 대한 내재적 정보를 이용하여 장래 상태의 불확실성을 

극복하도록 설계되었기 때문이다. 따라서 본 연구에서 개발된 

KNN-NPR기반 다변량 예측모형은 교통량뿐만 아니라 기타 교통

변수(속도, 통행시간, 점유율)의 예측에도 직접적인 적용이 가능하

다. 따라서 개발모형은 보다 사전 대응적인 교통류 상태 모니터링과 

장래 교통정보 예측에 적용이 가능할 것으로 사료된다.

5.2 향후연구

본 연구에서 개발된 모형의 적용성을 향상시키기 위해서는 다음

의 향후 연구가 필요하다. 첫째, 개발 모형은 대용량 이력자료를 

기반으로 한다. 따라서 신규도로 등에 적용하기 위해서는 소량의 

이력자료로 적용이 가능한 모형으로 전환할 필요가 있다. 둘째, 

교통량 이외에 통행시간, 통행속도 등의 교통변수에 대한 적용연구

가 필요하다. 셋째, 본 연구에서는 2개 차종(승용차와 중차량)을 

적용하였다. 그러나 보다 정교한 교통 제어 및 운영을 위해서는 

승용차, 버스, 대/중/소 트럭으로 예측모형을 적용할 필요가 있다. 

넷째, 본 연구에서 개발된 방법론은 대용량 이력자료를 기반으로 

구동된다. 따라서 신규 TG의 개통과 같은 대량의 이력자료를 확보

하지 못 하는 자료의 조건에서 적용에 한계가 있다. 따라서 인접 

TG의 이력자료를 활용하는 연구가 필요하다. 마지막으로 개발모형

은 단일 시간대 예측에 적합하도록 개발되었다. 따라서 보다 동적인 

제어 및 운영에 적용하기 위해서는 다중시간대 예측으로 모형을 

개선해야 한다.
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