
1. 서 론

첨단여행자정보시스템(Advanced traveller information system, ATIS)는 지능형교통체계(Intelligent Transporta- tion Systems, 

ITS)의 핵심 시스템 중 하나이다. 그리고 ATIS의 주요한 기능중 하나는 통행시간 정보를 수집/가공/제공하는 것이다. 현재의 ATIS 
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ABSTRACT

Path travel time based on departure time (PTTDP) is key information in advanced traveler information systems (ATIS). Despite the 

necessity, forecasting PTTDP is still one of challenges which should be successfully conquered in the forecasting area of intelligent 

transportation systems (ITS). To address this problem effectively, a methodology to dynamically predict PTTDP between motorway 

interchanges is proposed in this paper. The method was developed based on the relationships between traffic demands at motorway 

tollgates and PTTDPs between TGs in the motorway network. Two different data were used as the input of the model: traffic demand 

data and path travel time data are collected by toll collection system (TCS) and dedicated short range communication (DSRC), 

respectively. The proposed model was developed based on k-nearest neighbor, one of data mining techniques, in order for the real 

applications of motorway information systems. In a feasible test with real-world data, the proposed method performed effectively by 

means of prediction reliability and computational running time to the level of real application of current ATIS.
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초 록

출발지 기준 고속도로 경로 통행시간(PTTDP)은 첨단여행자정보시스템(ATIS)의 핵심 정보이다. 이러한 필요성에도 불구하고, 지능형교통체

계(ITS)의 예측분야에서 PTTDP에 대한 연구는 성공적으로 극복해야할 핵심 도전과제중 하나로 남아있는 상태이다. 이러한 문제점을 효과적

으로 극복하기 위하여, 본 연구에서는 고속도로 IC간 경로통행시간을 동적으로 예측하는 방법론을 제시하고자 한다. 제안된 모형은 고속도로 

망에서 TG의 교통수요와 TG간 출발지기준 경로통행시간간의 관계를 기반으로 개발되었다. 모형의 입력 자료로(TCS로 수집되는) 통행수요와 

(DSRC로 수집되는) 경로통행시간 자료가 이용되었다. 개발 모형은 고속도로 정보시스템에 탑재/운영하기 위하여 Data Ming 기법중 연산속

도가 빠른 k-최근린 이웃을 이용하였다. 실제 자료를 이용한 적용 실험에서, 제안된 모형은 예측의 신뢰성과 연산수행속도 측면에서 ATIS에 적

용이 가능한 수준의 성능을 보였다. 

검색어 : 대용량 자료, 고속도로, 출발지기준 경로통행시간, TCS, DSRC, k-최근린 이웃
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통행시간 정보는 지점 또는 구간정보를 수집하고 이를 제공함에 

있어 Reactive와 Proactive 방식중 하나를 적용하고 있다. Proactive

방식은 시간대(t)에서 시간대(t+1)를 예측을 수행하는 단기 통행시

간 예측기법을 적용한 링크기반 통행시간 정보제공을 기본으로 

하고 있으며, 예측기법으로는 칼만필터링, 인공신경망, ARIMA 

등 다양한 시계열자료 예측기법이 적용되고 있다. 기존의 링크기반 

통행시간정보 예측 및 제공은 도시지역과 같이 단거리 통행이 

높은 도로구간에서 유용하다. 그러나 고속도로와 같이 단/중/장거리 

통행이 혼재하는 경우, 지점정보를 이용한 중/장거리 통행시간 

예측에는 한계가 있다. 또한 경로통행시간 정보는 도착지기준 시각

으로 수집되기 때문에 출발지기준 시각과는 상당한 시간차(1~6시

간)가 발생한다. 따라서 운전자가 원하는 출발지기준 시점에서 

경로통행시간을 예측/제공하지 못 하고 있는 실정이다.

따라서 본 연구에서는 한국도로공사 폐쇄식 구간에서 수집되는 

이력 DSRC (Dedicated Short Range Communication) 경로통행

시간 자료와 요금징수시스템인 TCS (Toll Collection System)에

서 수집되는 요금소(Tollgate, TG) 유․출입 교통 수요자료를 이용하

여 단/중/장거리 출발지 시각기준 경로통행시간 예측기법을 개발하

였다. 예측기법의 개발은 이력자료와 실시간 자료의 효율적인 활용

을 위하여 이력자료기반 모형중 연산수행속도가 빠른 k-최근인 

이웃(k-nearest neighbor, KNN) 기법을 기반으로 개발하였다. 

모형의 적용성을 고려하여 해당 고속도로 노선에 설치된 TG간의 

경로 쌍에 대한 통행시간을 1회 연산에 예측할 수 있도록 모형을 

설계함으로써 수행속도를 단축하였다. 경부고속도로를 대상으로 

개발모형을 적용한 결과, 개발된 기법의 예측값과 관측값의 오차는 

수용가능한 수준으로 분석되었다. 그리고 모형의 연산수행속도는 

정보시스템의 데이터 흐름을 충족할 수준으로 분석되었으며, 이는 

실제 시스템 적용에 무리가 없음을 의미한다.

2. 기존 연구

본 연구에서 개발된 방법론은 KNN기법을 기반으로 고속도로 

TG간 출발지 기준 경로통행시간을 예측한다. 따라서 기존연구 

고찰은 기존의 통행시간 예측기법과 KNN 기법을 적용한 연구로 

한정하도록 한다.

기존의 예측기법은 실시간 시계열자료를 이용하여 시간대(t)에

서 시간대(t+1)의 구간통행시간 상태를 예측하였다. 예측기법으로

는 칼만필터링, 인공신경망, ARIMA, 평활화 등의 기법이 주로 

적용되었다. 이러한 예측기법은 엄밀히 말해 단일 시간대(single- 

interval) 통행시간 예측기법으로서 일종의 이동평균(moving average)

방식이다. 따라서 단기 시계열 예측기법의 특성상 시계열적 변동이 

큰 상태에서 예측력이 현저히 감소하게 되며, 시간처짐(time lag)을 

극복할 수 없는 한계를 가지고 있다. 이상의 기존 단일시간대 예측기

법은 통행시간 및 교통량 시계열자료의 시계열적 변동 특성과 

시간처짐을 극복할 수 없기 때문에 사실상 다중시간대에 걸치는 상태

변화를 예측하기에는 한계가 있다. 이는 실시간으로 수집되는 시계열자

료를 주로 이용하기 때문에 장래에 대한 불확실성(uncertainty)을 담보

할 수 없기 때문이다. 

기존 연구 고찰 결과, 고속도로 중/장거리 경로통행시간의 예측

에 관한 국/내외 연구는 미비한 것으로 나타났으며, 지속적인 연구개

발이 필요한 부분이라 판단된다. 이는 출발지 기준 경로통행시간의 

필요성에도 불구하고, 연구의 난이도로 인한 심도 깊은 연구가 

수행되고 있지 않기 때문으로 판단된다. 경로통행시간 관련 연구는 

과거 이력자료를 이용한 경로통행시간의 ⓛ추정과 ②예측으로 

구분할 수 있다. 경로통행시간 추정과 경로통행시간 예측은 장래 

교통상태의 불확실성이라는 측면에서 다르다. 경로통행시간 추정

은 링크 또는 경로통행시간이 수집된 이후에 실제 경로통행을 

추정하는 분야이며, 경로통행시간 예측은 경로통행시간이 수집되

지 않은 상태에서 장래의 교통상황을 고려하여 경로통행시간을 

예측하는 분야이다. 따라서 링크통행시간으로 경로통행시간을 추정

하기 위해서는 1~6시간에 걸치는 링크통행시간을 예측해야 하며, 

이는 ITS 통행시간 예측분야에서 해결하지 못 한 난제중 하나이다. 

①경로통행시간 추정 연구의 경우, Namkoong (2005)은 TCS

에서 수집되는 경로통행시간 정보를 이용하여 고속도로 TG간 

과거 경로통행시간 정보를 추정하였다. Sim et al. (2013)은 DSRC 

통행시간자료를 이용하여 링크기반 경로통행시간과 순 경로통행시

간을 비교하였다. 그들의 연구에서 링크기반 경로통행시간과 순 

경로통행시간의 차이는 통계적으로 동일하게 분석되었으나, 통행

시간의 상태변동에 있어 차이가 발생하였다. ②경로통행시간 예측

에 관한 선두적인 연구로서 Namkoong and Noh (1996)은 인공신

경망을 이용하여 서울-대전간 통행시간을 예측하였으며, 단일시간

대 기법의 적용으로 인한 한계로 인하여 예측오차는 6.5~12.5%까

지 나타났다. 그러나 인공신경망의 경우 모형의 연산수행속도가 

정보제공시스템에서 요구하는 요구시간을 충족하지 못 하기 때문

에 실제 적용사례는 보고되고 있지 않은 실정이다. Chang et al. 

(2010)은 이러한 한계를 극복하고자 이력자료와 버스정류장간 출

발지 기준 경로통행시간 현행 자료를 이용하여 출발시각 기준 

버스경로통행시간을 예측하였으며, 이력자료를 활용하기 위한 방

안으로 KNN기법을 적용하였다. 

KNN기법을 적용하기 위해서는 방대한 양의 이력자료가 요구되

며, 과거 상태와 현재 상태를 이용한 장래 상태의 예측에 있어 

다양한 분야에 이용되고 있다. Robinson (1983), Mulhern and 

Caprara (1994)는 혼재된 무질서 상태에서 비선형 시계열 예측 

문제를 KNN으로 모형화하였다. Mulhern and Caprara (1994)의 
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연구는 무질서 상태에서 KNN이 장점을 갖는다고 언급하였다. 

Karlsson and Yakawitz (1987)은 KNN을 기반으로 강우량을 

예측하였으며, Mulhern and Caprara (1994)는 시장반응(market 

response)의 예측에 활용하였다. 

교통분야에서 KNN은 교통량 또는 통행시간의 단기예측(5~15

분)에 주로 적용되었다. Davis and Nihan (1991), Smith et al. 

(2002)은 단일시간대 (single interval) 교통량 예측에 적용하였으

며, Qi and Smith (2004)는 유고지속시간을 예측하였다. Oswald 

et al. (2000)은 KNN 기법을 이용하여 고속도로 교통량을 예측하였

으나, 예측오차는 10% 이상으로 나타났으며, 시간적 주기성에 

대한 고려가 없었다. 이후 KNN기반의 단일시간대 예측은 다중시간

대 예측으로 확장되었다. Chang et al. (2010)은 BMS 이력자료와 

실시간 통행시간 자료를 이용하여 버스 정류장간 출발지 기준 

경로통행시간을 예측하였으며, 이 연구의 의의는 방대한 양의 이력

정보를 이용하여 다중시간에 걸친 불확실성을 효과적으로 극복할 

수 있는 방안을 제시한 것에 있다고 할 수 있다. Chang et al. 

(2012a)는 단일시간대 교통량 예측을 다중시간대 교통량 예측으로 

확장하였으며, Chang et al. (2012b)는 다중시간대에 걸친 다중 

교통량 변수의 누락자료 보정으로 확장하였다. Yoon and Chang 

(2014)는 극심한 변동을 보이는 단속류 교통량의 예측범위를 예측

오차 10%내에서 다중시간대로 확장하였다.

이상에서 살펴본 바와 같이, (수용가능한 오차수준에서) 출발시

각기준 고속도로 중/장거리 경로통행시간의 예측에 관한 연구는 

전무한 실정이라 할 수 있겠다. 그러나 최근의 급속한 Hi-pass 

단말기 보급에 따라 DSRC시스템의 경우 양질의 경로통행시간 

정보가 수집되고 있으며, 한국도로공사 요금징수시스템인 TCS을 

통해 고속도로 망의 정확한 통행수요가 수집되고 있다. 이러한 

첨단자료의 예측분야 활용 가능성에도 불구하고, 이를 이용한 출발

시각기준 경로통행시간 정보예측에 관한 연구는 수행되고 있지 

않다. 따라서 본 연구에서는 KNN기법을 기법으로 이력 DSRC 

경로통행시간 정보와 실시간 TCS 통행량 수요를 이용하여 출발시

각 기준 경로통행시간을 예측하고자 한다. 

3. 방법론

3.1 개발모형의 기능 정립

3.1.1 유동적인 TG간 경로통행시간

TG간 경로통행시간은 해당 노선에 운영 중인 TG의 개수를 

N개라 할 때 N×(N-1)개의 경로가 존재한다. 따라서 개발되는 

모형은 TG간의 모든 경로 또는 선별된 주요 경로 쌍에 대한 예측이 

가능하여야 한다. 또한 개별 TG쌍간에 출발지기준 경로통행시간을 

예측하게 될 경우 많은 연산시간이 소요된다. 따라서 1번의 예측으

로 TG쌍간에 경로통행시간 예측이 가능하도록 모형을 설계하여야 

한다.

3.1.2 동적 특성의 고려

통행시간자료의 다양성은 주중/주말, 그리고 각 요일별 시간대별 

시계열 변동에 포함되어 있다. 따라서 시계열자료에 평활화 과정을 

적용할 경우 시계열자료의 변동과 내재적 정보는 희석되게 되며, 

추정되는 상태의 의미있는 시계열적 변동은 감소한다. Fig. 1은 

경부고속도로 대전TG→서울TG간의 시계열적 변동과 시간대별

(15분 간격) 주기성을 보여주고 있으며 매우 가변적이고 복잡한 

초기 결정론적 행태(initial deterministic behavior) 즉, 카오스

(chaos)한 상태를 보이고 있다. 따라서 예측기법은 카오스한 시계열

적 변동과 특정 시간대별 주기성을 고려할 수 있어야 한다. 그리고 

예측된 경로통행시간은 교통수요에 민감하면서도 신뢰성을 담보해

야 한다. 

3.1.3 장래 상태의 불확실성 극복

고속도로 중/장거리 경로통행은 1~6시간까지 변화한다. 이는 

실시간으로 수집되는 경로통행시간 정보는 1~6시간 전에 출발한 

차량이 도착한 통행시간이라는 의미이다. 그리고 1~6시간 정도의 

시간이면 교통류의 시간적 진화의 측면에서 교통상황은 이미 바뀌

어 있을 가능성이 매우 높다. 예를 들어, 비혼잡한 시간인 7시에 

출발한 서울TG→대전TG의 평균통행시간이 90분 일 경우, 경로통

행시간은 8시 30분에 수집된다. 수집된 정보를 8시 30분에 서울TG

를 출발하여 대전으로 향하는 통행자에게 제공할 경우, 이미 고속도

로 혼잡이 발생했을 수도 있으며 운행 중에 혼잡을 경험할 수 

있다. 따라서 예측의 관점에서 볼 때, 출발시각기준 경로통행시간을 

예측하기 위해서는 1~6시간 동안의 장래 교통상황에 대한 불확실성

을 극복해야 한다. 그리고 예측된 경로통행시간은 수용 가능한 

오차의 범위 내에서 신뢰성을 담보해야 한다.

Fig. 1. Variation and Periodicity of Path Travel Time
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3.1.4 현장 운영의 용이성

모형의 예측력이 요구수준보다 우수하더라도 실제 시스템에서

의 모형운영을 만족해야 한다. 시간 임계적인(time-critical) 정보시

스템에서 예측 연산에 할애 가능한 시간은 매우 짧다. 따라서 모형의 

예측력이 요구수준 이상을 담보할 경우, 시스템에서 요구되는 연산

수행속도를 만족해야 한다. 이는 기존의 다양한 인공신경망 모형이 

제안되었음에도 불구하고 실제 교통정보시스템에서 실용화되지 

못하고 있는 이유 중 하나이다. 그리고 현장 전문가들의 경우 고도화

된 예측 모형에 대한 이해가 부족한 경우가 많다. 따라서 모형의 

구조 및 파라미터 정산 등 모형의 운영에 있어 문제가 발생한다. 

반면, 현장 전문가들은 데이터 구조에 전문적 지식을 보유하고 

있다. 따라서 개발되는 모형은 파라미터를 최소화와 더불어 모형의 

개선 및 구조변경이 용이해야 한다. 

3.2 시간처짐 및 예측 영역

본 연구는 기존의 단일시간대 기반 링크통행시간의 한계를 극복

하기 위하여 출발시각 기준 고속도로 경로통행시간을 예측하고자 

한다. 현재 고속도로 TG간 경로통행시간 정보인 TCS와 DSRC 

통행시간 자료는 도착시간 기준으로 수집되고 있으며, 제공정보 

또한 도착시간 기준으로 제공되고 있다. 그러나 고속도로는 중/장거

리 통행의 빈도가 높기 때문에 경로통행시간에 비례하여 시간처짐

(time lag) 현상이 발생한다. Fig. 2 도착시간 기준 경로통행시간 

제공시의 문제점을 보여주고 있다. 7시에 출발하여 도착한 60분의 

경로통행시간을 8시에 제공할 경우 오차는 약 35분이 발생하며, 

17시에 출발하여 19시 30분에 도착한 150분의 경로통행시간을 

19시 30분에 제공할 경우 오차는 약 35분에 달한다. 이와 같이 

통행시간은 여러 시간대에 걸치기 때문에 기존의 단일시간대 링크

통행시간 예측기법을 적용할 경우 예측오차는 증폭된다. 그러나 

링크기반 통행시간 예측기법을 이용하여 이러한 경로통행수집에서 

발생하는 시간처짐을 극복한 연구는 보고되지 않고 있다.

Fig. 3은 경부고속도로 서울-대전 구간의 유입/유출 교통량(대/15

분)에 따른 대전TG→서울TG의 경로통행시간이 Chaos한 상태임

을 보여주고 있다. 이는 Chaos한 상태에서 우수한 패턴인식을 

보이는 KNN의 적용가능성을 의미한다고 하겠다. 따라서 본 연구에

서는 (실시간 교통상황을 반영할 수 없는) 지나치게 긴 시간차로 

수집되는 경로통행시간 자료가 아닌 고속도로 네트워크의 유입/유

출 현행 실시간 교통량 시계열 자료, 이력 유입/유출 교통량 자료 

그리고 TG간 이력 출발시각 기준 경로통행시간자료를 이용하여 

시간대(t)에서 출발TG→도착TG간 출발시각 기준 경로통행시간을 

예측하고자 한다. 

 

3.3 예측모형 개발

3.3.1 모형의 구조

본 연구에서 제안되는 출발시각 기준 고속도로 경로통행시간 

모형은 Fig. 4와 같이 ① KNN 정보구축과 ② 예측치 산출로 

구성된다. ① KNN 정보구축 과정은 상태거리(state distance) 

Metric을 이용하여 현행 TCS 통행수요 상태와 유사한 과거 TCS 

통행수요 상태를 검색하고, 현행 TCS 통행수요 상태와 가장 유사한 

k개의 과거 TCS 통행수요 상태에 해당하는 과거의 출발 TG(r)과 

도착 TG(s)간의 출발시각 기준의 k개 경로통행시간 표(table)을 

Fig. 2. Limitations of Providing Arrival Time Based Path Travel 
Time

Fig. 3. Relationships Between Network Trip Demand and Path 
Travel Time
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구축하는 과정이다. 그리고 ② 예측치 산출 과정에서 구축된 k개 

경로통행시간 표(table)와 예측함수를 이용하여 r-s간 경로통행시

간 표를 예측한다. 이상의 변수는 상태벡터를 이용하여 구성된다.

3.3.2 상태벡터의 구성

상태벡터는 입력 상태벡터(input state vector)와 출력 상태벡터

(output state vector)로 구성된다. 입력 상태벡터는 과거(past) 

상태벡터와 현행(current) 상태벡터인 과거 TCS 통행수요 상태벡

터와 현행 TCS 통행수요 상태벡터로 구성되다. 그리고 출력 상태벡

터는 과거 TCS 통행수요 상태벡터에 해당하는 기종점(r-s)간 경로

통행시간 출력 상태벡터로 구성된다. 따라서 본 연구의 경우 상태벡

터는 다음과 같이 정의된다. TCS 통행수요 상태벡터는 과거 유입/

유출 통행 수요 상태벡터(), 시간대(t)에서 TG r-s간 

과거 출발시각 기준 경로통행시간 상태벡터( ), 현행 유입/

유출 교통량 상태벡터( ), 시간대(t)에서 TG간 출발시각 

기준 예측 경로통행시간 상태벡터(), 그리고 출발지 TG(r)

와 도착지 TG(s)간 경로통행시간 정보생성을 위한 경로정보 상태벡

터()로 정의한다.

  
 ,   

 : h번째 이력자료 j번째 

TG의 시간대(t-m)에서 시간대(t)까지 유입/유출 교통량 상태벡터

(×), (∈). 여기서 는 이력자료의 개수이다.

  
 ,   

 : j번째 TG의 current 유입/유출 교통

량자료의 시간대(t-m)에서 시간대(t)까지 상태벡터(×)

 : TG r-s간의 h번째 이력 경로통행시간 상태벡터(×), 

(∈)

 : TG r-s간의 출발시각 기준 예측 경로통행시간 상태벡터

(×), (∈)

 : 0, 1로 구성되는 TG간 경로집합(×)

3.3.3 상태간 유사성 척도

본 연구의 제안되는 KNN기반 예측 방법론은 현행 유․출입 

교통량 상태벡터( )와 과거 유/출입 교통량 상태벡터

()의 유사성(similarity)에 기초한다. 다시 말해, 유사성

에 기반하여 현행 유․출입 교통량 상태벡터( )와 과거 

유/출입 교통량 상태벡터()를 탐색하는 과정을 통해 k개

의 과거 경로통행시간 상태벡터( )로 구성된 군집 을 

구축한다. 상태간 유사성으로는 Eq. (1)과 같은  상태거리(state 

distance)가 주로 이용된다. 본 연구의 경우, 인 Euclidean 

상태거리를 적용하도록 한다. 

 




 
 ≥  (1)

Eq. (1)의  상태거리를 이용하여 [
 

 ]와 

[
 

 ]간의 상태거리를 표현하면 Eq. (2)와 같으

며, 두 상태간의 거리는 로 정의한다(∈). 여기서 는 이력자

료의 개수이다.

 





 

 




 (2)

여기서,  

3.3.4 KNN의 자료구조

본 연구에서 군집(neighborhood), 즉 KNN을 구성하는 이웃

(neighbor) 해를 탐색/구축하기 위해서는 KNN의 자료구조가 정의

되어야 한다. 군집해의 자료구조는 개의 이웃해로 구성되며, 

Table 1과 같이 입력 상태벡터와 출력상태 벡터로 구성된다. 입력 

상태벡터는 일반적인 변수기반 통계적 방법론의 독립변수에 해당

하며, 출력 상태벡터는 종속변수에 해당한다. 

3.3.5 예측함수

군집해가 구축되면 예측함수를 이용하여 TG간 경로통행시간

()을 예측하게 된다. 예측함수는 상태거리()의 역수로 


 을 가중 평균한 방법을 이용하도록 하다(∈). 상태간 

거리로 가중 평균한 예측함수는 산술평균보다 안정적으로 우수한 

Fig. 4. Structure of the Proposed KNN Model
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결과를 도출하는 것으로 보고되고 있다(Smith et al., 2002; Chang 

et al., 2012a,b; Yoon and Chang, 2014). 이는 의사결정의 관점에

서 상태간 거리가 가까울 수 록 장래 상태의 결정에 있어 보다 

많은 의사결정 권한을 부여하기 때문이다.

 
  





⋅ 
  






 (3)

본 연구에서는 모형의 구조와 연산과정을 설명하기 위해 행렬 

A와 B에 대한 연산은 다음과 같이 정의한다. 추가로, 이러한 정의는 

알고리즘의 구축시 매우 유용하다. 

⋅    
 

⋅  
 

  × ×
× ×

 

3.3.6 예측 알고리즘

본 연구에서는 군집(neighborhood)을 구성하는 방법으로 최인

접 개수 을 정하는 KNN 알고리즘(Smith et al., 2002; Chang 

et al., 2012a; Yoon and Chang, 2014)을 이용하였다. 본 연구에서 

KNN 알고리즘은 3단계로 구성된다. Step 1에서는 Table 1의 

KNN 자료구조를 초기화한다. Step 2에서는 Eq. (2)의 상태간 

거리 Metric을 이용하여 
 과 유사한 k개의 

 을 검색

하는 과정을 통해 KNN을 구축한다. Step 2를 통해 KNN이 구축되

면, Step 3에서는 Eq. (3)을 이용하여 TG간 출발시각 경로통행시간 

표인 을 산정한다.

KNN 경로통행예측 알고리즘

주어진 
  , 

  , 최인접 개수 에 대하여:

(여기서, ∈, 는 전체 과거 
 의 수) 

Step 1: 군집해 자료구조의 1에서 까지 neighbor를 초기화

Step 2: KNN 탐색 및 구축

모든 이력 상태벡터(
 )에 대하여

Step 1-1: 번째 과거 상태벡터(
 )와 현행 상태벡터

(
 )간의 계산

Step 1-2: If  
max

Then 

(여기서, 
max

max
)

Step 1-2-1: 
max

에 해당하는 Neighbor를 KNN 군집에

서 제거

Step 1-2-2: 
  ,   , 그리고 을 KNN 군집

에 갱신

Step 1-2-3: 갱신된 KNN 군집에서 
max

을 탐색

Step 3: 예측함수를 이용하여 을 산정

4. 적용 및 평가

4.1 실험 설계

4.1.1 자료 구축

본 연구의 사례대상 고속도로는 경부고속도로 서울-대전 구간이

며, 경로 쌍은 서울↔안성, 서울↔대전으로서 4개이다. 수집된 

TCS 자료는 15분 집계자료로 유․출입 교통량과 출발시각 기준 

DSRC 경로통행시간을 구축하였다. 수집 자료의 시간적 범위는 

2015년 1월 1일에서 5월 31일이며, 마지막 1주일은 경로통행시간 

예측에 적용하였다. 따라서 구축된 이력자료는 1월 1일에서 5월 

24일까지 총 144일간의 자료이다.

4.1.2 평가 지표

Fig. 1에서 경로통행시간은 60분에서 180분까지 변동하고 있다. 

상태의 변동이 큰 경우, 절대오차는 낮은 상태 즉 경로통행시간이 

작은 경우를 간과하게 된다. 상태의 변동이 큰 경우, 평균절대값백분

율오차(Mean Absolute Percentage Error, MAPE (%))는 모든 

상태 요소들을 등가(equivalent)로 평가하면서 직관적으로 이해가 

가능하다(Smith et al., 2002; Yoon and Chang, 2014). 따라서 

본 연구에서는 경로통행시간의 변동 폭을 고려하여 MAPE를 평가

지표로 설정하였으며, Eq. (4)와 같다. 그리고 미시적인 결과의 

분석은 w직관적 이해가 용이한 시계열적 변동을 통해 분석하였다. 

본 연구에서 제시한 모형의 파라미터인 k값을 최적화하는데 있어 

오차는 관측 경로통행시간 표와 예측 경로통행시간 표간의 상태간 

거리를 이용하였다. 이는 중/장거리 경로통행시간에 우선권을 부여

한 것으로서 본 연구에서 제시한 예측모형의 주된 목적인 중/장거리 

경로통행시간 예측에 적합하다. 추가로, 실제 적용에 있어 단거리 

경로통행시간은 기존의 링크통행시간 예측 기법으로 적용이 가능

하다. 

Table 1. Structure of Built KNN Information

 Input state vector  Output state vector

Independent variable Dependent variable Similarity

1 
  →   

2 
  →   

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

 

  → 


 



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

 
  →   

Note:  , ≤≤ 
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 × (4)

여기서, : 관측치, : 예측치, : 자료의 개수

4.2 파라미터 최적화 및 예측력 분석

4.2.1 적정 k값 및 오차분석 결과

Fig. 5는 k값에 따른 관측 경로통행시간과 예측 경로통행시간간

의 상태간 거리를 보여주고 있다. 상태 거리는 k값이 증가함에 

따라 급격히 감소한 후 다시 서서히 증가하고 있다. 아래로 오목한 

U형의 오차관계는 고속도로 TG 통행 수요와 경로통행시간 간에 

패턴이 존재함을 의미한다. 그리고 그 패턴의 진화과정에서 패턴간

의 경계가 분명하건 분명하지 않건 패턴은 본 연구의 방법론을 

통해 인식할 수 있음을 의미한다. 또한 k값=1인 경우에 비하여 

최적의 k값=5에서 상태간 거리는 51에서 36까지 29.4% 감소하고 

있다. 이는 1개의 가장 유사한 패턴이라도 오차를 최소화할 수 

없음을 의미하며, 패턴의 중심이 존재함을 의미한다. 추가로 k값이 

14보다 큰 경우 상태거리는 급격히 증가하고 있다. 이는 현행 

고속도로 TG 통행수요와 유사한 패턴은 14개까지 존재한다고 

할 수 있으며, 이후 다른 패턴이 포함되기 때문이다. 이상의 결과를 

기반으로 추가적인 분석을 위하여 최적의 k값은 5로 설정한다. 

또한 최적 k값은 사전에 모의예측과정을 통하여 결정할 수 있으며, 

주기적으로 갱신이 가능하다(Smith et al., 2002; Chang et al., 

2012a,b; Yoon and Chang, 2014).

Table 2는 요일별 오차분석 결과를 보여주고 있으며, 4개 중/장

거리 경로에 대한 관측 경로통행시간과 예측 경로통행시간의 예측 

오차(%)는 평균 4.76으로 나타나고 있다. 월요일의 오차가 가장 

낮게 그리고 토요일이 가장 높게 나타나고 있다. 이는 월요일이 

토요일보다 패턴이 명확히 존재하는 반면, 토요일의 패턴은 월요일

에 비해 임의성을 포함하고 있기 때문으로 판단된다. 방향별로는 

대전방향의 예측 오차는 2.45~8.19까지 그리고 서울방향의 오차는 

3.07~7.68로 나타나 대전방향의 오차 폭이 서울방향보다 넓게 

나타났다. 이는 대전방향의 교통상태는 서울방향에 비하여 비반복

적 행태가 강하기 때문으로 판단된다. 추가로 중거리보다 장거리의 

경우 오차는 증가하고 있지만, 오차의 수준은 기존의 구간통행시간 

오차보다 낮게 나타나고 있다. 이는 링크통행시간보다 경로통행시

간의 경우 상대적인 변동량이 낮기 때문이다.

4.2.2 시계열 분석

Figs. 6~9는 서울-안성간, 서울-대전간 15분 간격 24시간 출발시

각 기준 경로통행시간 예측결과를 보여주고 있다. Figs. 6~9에서 

경로의 경우는 중거리와 장거리 각각 2개의 경우[Case1: 서울→안성, 

Case2: 안성→서울, Case3: 서울→대전, Case4: 대전→서울]이다.

Fig. 5. Effect of k Value on Forecasting Errors

Table 2. Summary of Analysis Results (Error, %)

Day Direction Ave.

Seoul

→

Anseong

Seoul

→

Daejeon

Anseong

→

Seoul

Daejeon

→

Seoul

Mon 3.31 4.15 3.07 3.89 3.60 

Fri 3.34 4.11 5.12 5.49 4.51 

Sat 8.19 5.43 7.68 5.12 6.61 

Sun 2.45 4.04 6.63 4.23 4.34 

Ave. 4.32 4.43 5.62 4.68 4.76 Fig. 6. Time-Series Comparison: Monday
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(경로통행시간이 급격하게 증가한 후 감소하는) 혼잡한 경우에 

대한 예측력은 월요일과 금요일이 우수하게 나타났다. 토요일의 

경우 다소 낮게 예측되었으나 경로통행시간대비 오차(분)는 크지 

않은 것으로 판단된다. 그러나 일요일 안성→서울간의 혼잡발생시 

예측 경로통행시간은 관측 경로통행시간에 비하여 최대 10분 정도

의 차이를 보이고 있다. 이는 서울 TG에서 안성 TG까지 구간 

내에서 혼잡이 형성되었기 때문으로 판단된다.

월요일과 금요일의 서울-대전간 심야시간대의 통행시간 변동은 

크게 나타나고 있어 오차는 다소 높게 나타나고 있지만, 통행시간대

비 오차는 높지 않은 것으로 판단된다. 반면 서울-안성간의 심야시

간대 통행시간 변동은 낮게 나타나고 있으며, 이는 휴게소에서의 

체류 유․무와 체류시간에 따른 변동으로 판단된다. 전반적으로 경로

통행시간의 시간처짐을 평균오차 4.76%의 수준에서 극복하고 있

다. 따라서 본 연구에서 제시한 방법론은 기존의 단일시간대 링크통

행시간 예측기법의 한계를 넘어 효과적으로 다중경로 쌍에 대한 

경로통행시간을 예측하고 있다고 판단된다.

5. 결론 및 향후연구
 

고속도로를 이용하는 운전자가 원하는 정보중 하나는 “출발지에

서 도착지까지 경로통행시간이 얼마나 되는가?”이다. 그러나 기존

의 단일 시간대 링크기반 통행시간 예측기법은(동적으로 변화하는 

장래 교통상황을 반영하지 못 하기 때문에) 사실상 고속도로의 

중/장거리 출발시각 기준 경로통행시간의 예측에 적용할 수 없는 

Fig. 7. Time-Series Comparison: Friday

Fig. 8. Time-Series Comparison: Saturday

Fig. 9. Time-Series Comparison: Sunday
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한계가 있다. 이는 예측의 관점에서 볼 때 1~6시간에 달하는 장래의 

교통상황에 대한 불확실성을 극복하지 못 하기 때문이다. 이러한 

문제점을 극복하기 위하여 본 연구에서는 통행 수요와 통행시간의 

관점에서 도속도로 네트워크의 유․출입 통행 수요의 변동에 따른 

경로통행시간의 변동을 이용하여 다수의 TG간 경로 쌍에 대한 

출발시각 기준 통행시간을 예측하는 모형을 제안하였다. 제안된 

모형은 예측력, 파라미터 최소화, 그리고 모형의 시스템 탑재시 

운영자 고려사항 등을 만족하도록 개발되었다. 따라서 현행의 자료

관리시스템하에서 즉각적인 탑재 및 운영이 가능할 것으로 판단된

다. 한국도로공사의 DSRC 정보는 수집된 이후 실시간 구간통행시

간 정보로 활용되고 있지만, 방대한 양의 이력 DSRC와 TCS 

정보는 예측에 활용되고 있지 않다. 최근 ITS 예측분야의 학술연구

는 Deep learning기반으로 진화하고 있다. 대용량 이력자료기반의 

Deep learning은 인공신경망보다는 벡터 양자화 등의 패턴인식에 

기인한다. 이러한 의미에서 본 연구에서 개발된 모형은 첨단 예측방

법론의 Preprocess로 활용될 수 있을 것으로 판단된다. 전문가의 

입장에서 볼 때, 향후 Deep learning이 현장에 도입되기 까지는 

적어도 수년의 시간이 소요될 것으로 판단된다. 이는 Deep learning

의 경우, 방대한 양의 시스템자료룰 실시간보다 빠른 속도로 검색/패

턴인식/학습 등을 수행해야 하기 때문이다. 그리고 이러한 연산부하

로 인하여 현재의 ITS 정보제공시스템에서 요구하는 연산수행속도

를 충족할 수 없기 때문이다. 따라서 본 연구에서 제안된 모형은 

기존의 ITS 자료관리시스템 및 정보제공체계하에서 실용화가 가능

한 유력한 대안 중 하나라고 판단된다. 추가로, Deep learning 

기반의 중장기 통행시간 예측은 장래에 발생할 불확실성의 요인들

인 교통사고, 유령혼잡(phantom jam), 교통량의 집분산, 심지어 

임의적 저속차량으로 인한 혼잡 등을 Deep learning 기법이 예측할 

수 있는 경우에 대하여 한정지을 수 있다. 이러한 의미에서 “Deep 

learning이 과연 장래 상태의 불확실성을 극복할 수 있는가?”는 

독자의 판단에 맡기기로 한다.

향후 연구로는 고속도로 본선의 교통량과 DSRC 구간속도자료

를 개발모형의 입력 자료로 고려할 경우 예측력은 보다 향상될 

것으로 판단된다. 그리고 동적 클러스터링 기법을 적용하면 보다 

국부적인 패턴을 추출할 수 있을 것으로 판단된다. 중/장거리 경로통

행시간은 수집 자료의 표본수가 낮아 자료의 편차가 크게 나타날 

수 있다. 따라서 인접 TG간의 통행시간을 이용하여 중/장거리 

통행시간을 산정하는 기법과 결합될 필요가 있다고 판단된다.
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