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요 약 
신속하고 정확한 교통정보 서비스의 제공은 원활한 교통소통을 위하여 필수

적인 요소이다. 특히, 교통사고, 도로보수 그리고 자연재해와 같은 유고가 발
생할 경우, 운전자에게 즉시 통보해주어 우회할 수 있도록 조치하는 것이 필
요하다. 이를 위하여 다양한 교통정보 수집기에서 수집된 교통정보를 바탕으

로 실시간으로 유고상황을 판별하는 연구가 많이 진행되고 있다. 유고상황 
분석은 다양한 환경요인으로 인해 판별이 어렵고, 최근에 활용되고 있는 인
공지능 기법은 검지에 드는 시간 비용이 많다는 문제를 가지고 있다. 본 연
구에서는 과거에 발생한 각종 돌발 상황을 분석하여 실시간으로 유고상황을 
검지하는 것이 목적이다. 유고검지를 위해 GPS 를 탑재한 probe car 에서 수집

된 차량속도와 온라인으로 제보된 유고정보를 ANFIS 를 이용하여 분석 후 
유고상태를 판별한다. 본 연구를 통해 실시간 도로 이용자들이 유고 발생 지
역의 정보를 제공받고 그 상황에 신속하게 대처하게 함으로써 교통 혼잡 완
화에 기여할 것으로 기대한다.  
 
Key word : ITS, Incident Detection, Neuro-Fuzzy, probe car, 텔레매틱스 
 
 

1. 서 론 
현재 교통문제 전반을 해결하기 위하여 지능형교

통시스템(Intelligent Transportation System, ITS)에 대

한 연구가 진행 중이며, 이러한 지능형 교통 시스

템에서 가장 중점을 두고 추진되는 사항은 교통 

혼잡을 완화 하는 것이다. 도로상의 교통혼잡은 

반복적 정체와 비 반복적 정체 또는 유고상황 정

체로 나눌 수 있다. 이중 유고상황은 고속도로나 

간선도로 상에서 정체의 주요 요인으로 교통류의 

정상흐름을 와해시켜 도로의 유효용량 감소와 부

가적인 수요의 증가를 초래한다. 또한, 이로 인한 

교통 정체와 대기 오염, 이차적 사고 유발의 잠재

력을 포함한 도로 안전 여건 저하 등은 사회에 경

제적 손실을 초래한다. 이러한 악영향을 제거하기 

위하여 유고상황의 영향을 최소화하고 유고상황을 

신속하게 대응할 수 있는 효율적인 자동유고상황

감지 시스템을 필요로 한다.  

  현재까지 유고 검지 알고리즘에 대한 연구는 다

양한 방법에 의해 개발되어왔다. 1960~70 년대에는 

패턴인식, 통계적 기법을 이용한 알고리즘들이 소

개가 되었고, 이후 시계열과 필터링을 이용한 기

법, 교통류 모형과 이론을 이용한 기법 등으로 발

전하였다. 하지만 이들 알고리즘들은 60%내외의 

낮은 유고감지율(detection rate)을 가질 뿐만 아니

라 오감지율(false Alarm rate)이 크다. 그리고 유고 

감지시간 역시 상대적으로 많이 소요되어 유고 관

련 현장자료의 즉각적인 실시간 분석에는 한계가 

있기 때문에 유고감지 알고리즘으로 사용하기에는 

부적합하다. 최근에는 이전의 유고감지 알고리즘

들이 가지고 있었던 문제점들을 해결한 첨단 유고
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검지 기법인 퍼지 이론과 신경망을 이용한 기법들

을 이용한 알고리즘의 연구가 활발히 진행 중에 

있다. 이러한 흐름에 맞춰 본 연구에서는 효율적

인 자동 유고상황검지 시스템을 개발하기 위하여 

ANFIS 를 이용한 유고검지 알고리즘에 대한 방향

을 제시하고자 한다.  

 

2. 관련 연구  
2-1. 퍼지이론  

퍼지이론은 미국 버클리대 L.A.Zadeh 교수의 “퍼지

집합(fuzzy set)”에 기초를 두고 있다. 퍼지집합은 0

과 1 사이의 임의 실수값을 갖는 집합으로서 ‘불

확실 시스템(system with uncertainty)’ 또는 ‘개략적 

추론(approximate reasoning)’ 등과 같이 수학적으로 

모형화가 어려운 시스템의 규명 방법으로 각광받

고 있다. 유고검지를 하기 위한 퍼지추론 엔진을 

가동하기 위해서는 먼저 소속함수(membership)와 

기본규칙(rule base)을 구성해야 한다. 

소속함수는 <그림 1>과 같은 x-y 그래프로 표현되

는데, 여기서 x 축은 평균속도, y 축은 소속정도를 

나타내며, 소속정도는 0 과 1 사이의 값을 갖는다.  

 

 

 

그림 1. 평균속도를 입력값으로 하는 퍼지소속함수  

 

퍼지의 기본규칙은 <그림 2>와 같이 입력값과 출

력값 사이의 관계를 묘사하는 “IF-THEN"과 같은 

세트의 규칙들로 구성되며, IF 절은 선행조건, 

THEN 절은 결과이다.  

 

 
 

그림 2. 퍼지의 기본규칙 

비정상적 교통상황은 관측된 교통변수들의 급작스

러운 변화로 나타나게 된다. 시간적으로는 속도의 

과거 수 분 동안의 평균값과 현재값을 비교하고, 

공간적으로는 유고위치 상∙ 하류지점의 속도를 비

교하여 급작스런 변화를 찾아낸다. 이러한 비교가

정이 퍼지이론에 의해 모형화 될 수 있는것이다. 

퍼지이론은 실제의 교통상황을 미리 설정된 여러 

개의 유고패턴들과 비교하여 가장 적합도가 높은 

패턴을 찾아내는데, 이 패턴을 초래하는 위치가 

실제 유고위치라고 할 수 있다. 유고검지 모형의 

경우 이러한 퍼지이론을 기초로 하여 설계할 수 

있다. 

 

2-2. 신경망이론 

신경망은 매우 광범위한 부문에서 활용되었는데, 

교통 분야에서는 1990 년대부터 활용하기 시작되

었다. 신경망은 자극-반응-학습과정을 통하여 현실

세계의 다양한 현상들의 입력벡터와 출력현상간의 

비선형 매핑(mapping)을 컴퓨터 시뮬레이션을 통

해서 분석하고자 하는 기법이다.  

 신경망은 개개의 신경이 다양한 출처로부터 자료

를 입수하여 이를 일정한 함수를 활용하여 가공, 

출력하는 개념으로 되어있다. 일반적으로 <그림 

3>과 같이 3 층구조 이상의 구조형태를 갖추고 있

으며, 입력층과 출력층을 제외한 내부는 숨겨져 

있다. 개별적인 신경에서는 각자 특정한 파라메타

를 학습의 과정을 통해 구축하게 된다.  

 

 

 

그림 3. 신경망모형 
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신경망은 신경망의 학습과정에서 다양한 유고의 

패턴을 학습시키고, 교통량, 링크통행시간, 점유율 

등의 교통변수를 입력 자료로 하여   학습된 패턴

에 의해 유고 상황 여부를 판단하는 구조로 되어

있다. 교통분야에서는 링크통행시간의 예측, 신호

교차로의 대기행렬 길이 추정, 운전자의 차로변경 

및 차량추종형태의 모형화 등에 활용되고 있다. 

 

2-3. ANFIS  

  퍼지 시스템에서 퍼지 룰을 디자인 하는데 있어

서, 기존에는 전문가의 know-how 를 연구하여 주

관적인 방법으로 멤버쉽 함수와 룰을 결정하였다. 

이는 수 많은 시행착오를 거치게 되기 마련이다.  

ANFIS(Adaptive-Network-based Fuzzy Inference 

System)는 기존의 퍼지 시스템에 신경망의 학습 

기능을 이용하여, 퍼지 시스템의 파라메타들을 최

적화한다.  
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그림 4. ANFIS 다이아그램 

 

 ANFIS 는 <그림 4>와 같이 5 개의 층으로 구성되

어 있으며, 각각의 층에서 행하는 연산은 다음과 

같다.  

 

[층 1] 멤버쉽 등급을 형성  

[층 2] 발화강도를 생성  

[층 3] 발화강도의 정규화  

[층 4] 결론부 파라메타를 근거로 하는 규칙 출력

을 생성  

 

 마지막으로, [층 4] 의 모든 입력을 합하면, 출력값

이 나오게 되는 구조이다.  

 

3. 모형의 설정  
 이 모형의 목표는 neuro-fuzzy 알고리즘을 사용하

여 유고를 검지하는 것이다. 모형은 neuro-fuzzy 

알고리즘인 ANFIS 를 사용한다. 학습데이터의 경

우 평상시의 패턴과 유고가 발생했을 경우의 일정

한 패턴을 가진 데이터를 직접 구축하여 ANFIS

를 통해 학습시켰다. 그리고 유고를 판별하기 위

한 테스트 데이터 경우는 실제로 강남지역에서 유

고가 발생한 지점의 링크 데이터를 가지고 테스트

하였다. 테스트 데이터의 경우 유고가 발생한 34

곳의 해당 링크와 상류부 링크 두 곳에서 5 분마

다 수집되는 평균 속도데이터와 이전 시간에 수집

된 속도 데이터의 비교를 통하여 계산된 속도 감

소율 데이터를 입력 데이터로 활용한다. 이러한 

테스트 데이터는 유고가 발생한 날짜를 기준으로

총 3 일치의 데이터를 활용한다. 즉, 유고가 검지

된 링크지역의 평균속도와 속도 감소율 그리고 상

류부 링크지역의 평균속도와 속도 감소율 총 네가

지의 데이터가 입력자료로 활용한다. 모형의 경우 

학습데이터를 가지고 학습을 시킨후 실제로 유고

가 발생한 테스트 데이터를 입력하여 유고검지 결

과를 확인하였다. <그림 5>는 유고 데이터가 수집

된 일부 지역의 링크를 보여주고 있으며 <그림 

6>은 모형의 전체적인 흐름도를 보여준다. 

 

 
 

그림 5. 유고가 발생한 지점의 링크(202291)와 상

류부 링크(202293) 
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그림 6. 모형의 흐름도 

 

 모형의 입력 초기 멤버쉽 함수는 <그림 7, 8>과 

같이 지점 평균 속도와 속도의 감소율 각각에 대

해 두 가지 종류의 퍼지셋(fuzzy rule 1, 2)으로 구성

한다.  

 

 

 

그림 7. 입력 초기 멤버쉽 함수(fuzzy rule 1) 

 

 

 

그림 8. 입력 초기 멤버쉽 함수(fuzzy rule 2) 

 

두 개의 링크에서 수집된 각각의 평균속도 데이터

와 속도 감소율 데이터가 입력되었을 때, 각각의 

데이터는 퍼지 멤버 함수와 퍼지 규칙에 따른 신

경망에서 주어진 소속도 정도에 따라 계산된다. 

신경망에서 모든 룰의 여러 가중치는 출력층에 보

내지는 모든 값에 더해지는 결과이며, 퍼지 멤버 

함수와 마지막 출력 값의 출력에 의해 디퍼지화 

된다. 디퍼지화 된 값은 0 에서 1 사이의 값을 갖

게 되는데, 이는 학습된 퍼지셋에 의해 출력되는 

유고 상황의 정도라고 할 수 있다. 여기서 정해진 

임계치 이상인 경우를 유고로 판별한다. 

유고 상황을 판별하는 기준인 임계치는 매우 중요

하기 때문에 어느 임계치가 가장 이상적인지를 판

별하기 위하여 임계치를 각각 0.5, 0.6, 0.7, 0.8 설정

하여 어느 임계치가 가장 이상적인지를 판별한다. 

또한 몇번의 학습을 반복했을때 가장 이상적으로 

유고를 검지하는지를 확인하기 위해 <그림 7, 8>과 

같은 두 가지 퍼지셋마다 각각 100 번, 300 번, 600

번, 1200 번의 학습을 반복시켰다. 

 

4. 제안된 모델의 성능 평가  
  제안된 모델의 성능 평가는 유고의 검지율(DR)

과 오검지율(FAR)에 의해서 평가된다. 실험에서, 

입력 값으로 두 링크에서의 지점속도와 속도 감소

율을 사용한다. 또한 fuzzy rule 과 학습횟수 그리고 

임계치 설정과 같은 조건들을 달리하여 검지율

(DR)과 오검지율(FAR)을 평가한다. 

유고검지의 검지율(DR)과 오검지율(FAR)은 다음

과 같다. 

 

DR = t/(t+t') 
FAR = f/(t×s) 

 
t 는 실제 발견된 유고의 수, t'는 발견되지 않은 

유고검지의 수, f 는 유고검지의 오감지 수, s 는 지

점 수 이다. 

유고검지의 검지율(DR)과 오검지율 (FAR)을 알아

보기 위해 실제로 총 34 건의 유고가 발생한 테스

트 데이터를 입력하였으며 그 결과는 아래의 <그

림 9, 10>과 <표 1,2>와 같다 

<그림 9>은 fuzzy rule 1 에서 600 번의 학습결과 나

타난 RMSE (Root Mean Square Error)를 나타내고 있

으며 RMSE 값이 최소값으로 도출된 모형은 

ANFIS 알고리즘 상에서 유고검지에 대한 패턴인

식이 탁월한 것을 의미하여, 오차에 대한 수렴속
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도가 빠른 것은 패턴 인식이 빠르다는 것을 의미

한다.  

 

RMSE =  

 

여기서, N : 비교평가되는 값의 계수 

       X(t) : 관측치 

       X'(t) : 예측치 

 

학습후 실제 테스트 데이터를 입력한 결과를 보여

주고 있는 <그림 10>은 테스트 결과로써 Y 축은 

임계치로 유고의 정도를 나타내고 있으며 선 모양

은 테스트 데이터로써 임계치가 0 인 부분은 비유

고 상황이고 임계치가 1 인 부분은 유고상황을 나

타내고 있으며 별 모양으로 된 점은 테스트 후 출

력된 실제 결과이다. 여기서 유고검지를 판단하는 

기준은 테스트 데이터(선모양)가 임계치를 기준으

로 유고 상황일 때 출력된 데이터(별 모양으로 된 

점)역시 임계치를 기준으로 유고 상황일 경우 제

대로 유고를 검지했다고 볼 수 있겠으며 임계치의 

기준은 상황에 맞게 설정을 해줘야 한다. 

 

 

 

그림 9. 학습결과 RMSE 

 

 
 

그림 10. 테스트 결과 

<표 1> fuzzy rule 1 학습 결과 (유고발생건수:34) 

 
Fuzzy Rule 1 

학습횟수

(시간) 
100 

(30 초) 
300 

(90 초) 
600 

(180 초) 
1200 

(360 초) 

RMSE 0.1909 0.1355 0.134 0.132 

0.5 19(55.8%) 31(91.2%) 31(91.2%) 31(91.2%)

0.6 13(38.2%) 29(85.2%) 30(88.2%) 31(91.2%)

0.7 11(32.3%) 24(70.5%) 25(73.5%) 25(73.5%)

D
R

0.8 5(14.7%) 17(50%) 15(44.1%) 20(58.8%)

0.5 1 1 1 1 

0.6 1 0 0 0 

0.7 0 0 0 0 

F
A
R

0.8 0 0 0 0 

∑ −
t

tXtX
N

2)](')([1

 

<표 2> fuzzy rule 2 학습 결과 (유고발생건수:34) 

 

Fuzzy Rule 2 

학습횟수

(시간) 
100 

(240 초) 
300 

(720 초) 
600 

(1440 초) 
1200 

(2880 초) 

RMSE 0.24157 0.15473 0.11607 0.088142 

0.5 9(26.5%) 27(79.4%) 32(94.1%) 33(97.0%)

0.6 2(5.9%) 22(64.7%) 31(91.2%) 33(97.0%)

0.7 0(0%) 19(55.9%) 26(76.5%) 29(85.2%)

D
R

0.8 0(0%) 16(47.0%) 17(50%) 27(79.4%)

0.5 2 1 0 0 

0.6 1 1 0 0 

0.7 0 0 0 0 

F
A
R

0.8 0 0 0 0 

 

<표 1, 2>의 결과를 살펴보면 fuzzy rule 이 복잡하

고 학습횟수가 많을수록 RMSE 가 줄어들며 유고 

검지율이 높아지는 것을 알 수 있다. 또한 오검지

율 역시 fuzzy rule 과 학습횟수가 많을수록 줄어드

는 것을 확인할 수 있다. 하지만 fuzzy rule 과 학습

횟수가 많을수록 그에 비례하여 학습시간 역시 늘

어나므로 학습시간까지 고려한 효율적인 fuzzy rule 

및 학습횟수를 설정하는 것이 중요하다. 또한 임

계치 설정 역시 매우 중요한데 <표 1, 2>의 결과를 

확인해보면 각각의 임계치에 따라 유고검지율 및 

오검지율이 차이 나는 것을 볼 수 있다. 모형의 
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결과를 살펴보면 fuzzy rule2 에서 1200 번의 학습후 

임계치를 0.5 로 설정하였을때 유고검지율이 가장 

높았지만 학습시간까지 고려한다면 fuzzy rule1 에

서 1200 번의 학습후 임계치를 0.6 으로 설정하였

을때 가장 효율적인 유고검지가 가능하다고 볼 수 

있다. 

 

5. 결 론  
본 논문은 ANFIS 를 이용한 유고검지 모형을 제

시하였다. 입력 자료로는 probe car 에서  추출된 

속도 자료와 그 감소율을 이용하여, 평가를 하였

다. 모델의 성능평가 결과를 살펴보면 fuzzy rule 종

류와 학습횟수 그리고 임계치 설정에 따라 RMSE, 

유고검지율, 오검지율이 다르게 나왔으며 이러한 

사실을 참조하여 최적화된 유고검지 모형을 구축

하는 데 있어서 활용을 할 수 있을 것이다. 향후

에는 더욱 향상된 패턴 자료를 구축하여, 반복적 

정체 상황과 유고 상황과의 분류를 하는 새로운 

입력 자료를 추가하여, 더욱 성능을 향상 시킬 수 

있을 것이라 생각한다. 이외에도 날짜에 따른 패

턴과 기상 조건과 도로의 특성과 같은 기타 변수

들도 고려할 때 더욱 정확한 유고 검지 모형이 될 

수 있을 것이라 생각한다.  
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