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Multiple Period Forecasting of Motorway Traffic Volumes by Using 

Big Historical Data

ABSTRACT

In motorway traffic flow control, the conventional way based on real-time response has been changed into advanced way based on 

proactive response. Future traffic conditions over multiple time intervals are crucial input data for advanced motorway traffic flow 

control. It is necessary to overcome the uncertainty of the future state in order for forecasting multiple-period traffic volumes, as the 

number of uncertainty concurrently increase when the forecasting horizon expands. In this vein, multi-interval forecasting of traffic 

volumes requires a viable approach to conquer future uncertainties successfully. In this paper, a forecasting model is proposed which 

effectively addresses the uncertainties of future state based on the behaviors of temporal evolution of traffic volume states that 

intrinsically exits in the big past data. The model selects the past states from the big past data based on the state evolution of current 

traffic volumes, and then the selected past states are employed for estimating future states. The model was also designed to be suitable 

for data management systems in practice. Test results demonstrated that the model can effectively overcome the uncertainties over 

multiple time periods and can generate very reliable predictions in term of prediction accuracy. Hence, it is indicated that the model 

can be mounted and utilized on advanced data management systems.

Key words : Motorway, Multiple time-period, Forecasting, Big data, k-Nearest Neighbor-NonParametric Regression (KNN-NPR)

초 록

고속도로 교통류 제어는 기존의 Reactive 방식(실시간 대응)에서 Proactive 방식(사전 대응)으로 발전하고 있다. 첨단 고속도로 교통류 제어의 

핵심 입력자료 중 하나는 여러 시간대에 걸치는 장래 교통량 상태이다. 다중 시간대 교통량 예측을 위해서는 장래 상태의 불확실성을 극복해야 

한다. 이는 예측 시간대의 확장에 따라 장래 상태의 불확실성은 증가하기 때문이다. 따라서 다중 시간대 교통량 예측을 위해서는 장래 상태의 불

확실성을 효과적으로 극복할 수 있는 실행 가능한 방안이 필요하다. 본 연구에서는 대용량 이력자료에 내재된 교통류 상태의 시간적 진화 행태를 

이용하여 장래 상태의 불확실성을 효과적으로 극복함으로써 다중 시간대 장래 교통량 상태를 예측하는 모형을 제시하도록 한다. 개발 모형은 현

행 교통량의 상태 진화를 기반으로 대용량 자료에 내재된 과거 상태를 추출하고, 이를 이용하여 장래 상태를 예측한다. 추가로, 개발된 모형은 실

제 적용을 고려하여 자료관리시스템에 적합하도록 설계되었다. 적용결과, 개발모형은 다중 시간대에 걸치는 불확실성을 효과적으로 극복함으

로써 우수한 예측력을 보였으며, 첨단자료관리시스템에 실제 적용이 가능하다고 판단된다.

검색어 : 고속도로, 다중시간대, 예측, 대용량자료, k-최근린 이웃 비모수회귀

교통공학Transportation Engineering
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1. 서 론

첨단 고속도로 교통류 제어에 있어 장래 교통상황을 예측하는 

것은 매우 주요하며, 이를 위해서는 장래 교통수요 예측은 필수적이

다. 그러나 기존의 교통량 예측은 시간대(t)까지의 시계열자료를 

이용하여 시간대(t+1)의 상태를 예측한 단일시간대 예측이라고 

할 수 있다. 예측기법으로는 상태공간(state space, SS) 분석, 인공신

경망(artificial neural network, ANN), 시계열분석(ARIMA), 평활

화 등 다양한 시계열자료 예측기법이 이용되고 있다. 그러나 이러한 

단일 시간대 예측기법은 다중시간대에 걸쳐 변화하는 교통량을 

예측할 수 없는 단점이 있다. 이는 실시간으로 수집되는 교통량 

시계열 자료를 이용하여 교통량을 단기로 예측하였기 때문이다.

국내에 ITS가 도입된 이후, 교통정보 수집기술과 더불어 방대한 

양의 교통자료를 수집․활용할 수 있는 기반이 조성되었다. 대부분의 

수집된 교통자료는 실시간 교통정보제공 및 교통운영을 위한 목적

으로 활용되어 왔으며, 이력자료는 효율적으로 관리․활용되고 있지 

않는 실정이었다. 그러나 최근에는 이력자료를 유지․관리하기 위한 

첨단자료관리시스템이 도입되기 시작하면서 이력자료의 활용 가능

성은 매우 높아지고 있다. 

따라서 본 연구에서는 (다중시간대에 걸친 사전대응적인 고속도

로 교통류 제어 및 운영을 위하여) 기존 단일 시간대 예측기법의 

한계를 극복한 다중시간대 교통량 예측기법을 개발하였다. 개발된 

모형은 실시간 교통량 시계열 자료와 방대한 양의 이력 교통량자료

를 이용하도록 설계되었다. 그리고 자료관리시스템에 탑재되어 

운영이 용이하도록 설계되었다. 개발모형은 방대한 양의 이력자료

와 검색지원시스템이 제공될 경우 효과적인 k-최근린 이웃 비모수 

회귀(k-nearest neighbor non-parametric regression, KNN-NPR)

을 기반으로 개발하였다. 

2. 기존 연구

본 연구는 KNN-NPR를 기반으로 다중시간대 교통량을 예측하

고자 한다. 따라서 기존연구 고찰은 기존의 예측기법과 KNN-NPR 

기법을 적용한 연구에 대하여 수행하였다.

예측기법은 실시간 현행 시계열자료를 이용하여 시간대(t)에서 

시간대(t+1)의 상태를 예측하는데 이용되고 있다. 예측기법으로는 

ANN, (수행속도가 빠른) SS, (계절형) ARIMA, 평활화 등의 

기법이 주로 적용되고 있다. 이러한 예측기법은 엄밀히 말해 단일 

시간대 통행시간 예측기법이다. 따라서 단기 시계열 예측기법의 

특성상 시계열적 변동이 큰 상태에서 예측력이 현저히 감소하게 

되며, 시간처짐(time-lag)을 극복할 수 없는 한계를 가지고 있다. 

이러한 한계를 극복하고자 Chang et al.(2003)은 시뮬레이션을 

이용하여 단기 구간통행시간을 예측하였으나, 수행속도가 낮고 

기본적으로 단기 구간교통량을 예측하여 입력값으로 적용하였다. 

이상의 기존 단일시간대 예측기법은 통행시간 및 교통량 시계열자

료의 시계열적 변동특성과 시간처짐을 극복할 수 없기 때문에 

사실상 다중시간대 이후의 상태 예측에는 한계가 있다(Chang et 

al., 2010). 그리고 이들 모형은 실시간으로 수집되는 자료를 이용하

도록 설계되었기 때문에 방대한 양의 정보를 포함하고 있는 이력자

료의 활용에 적합하지 않은 단점이 있다. 또한 ARIMA의 경우, 

평균값에 기반하여 시계열 변동을 분석하기 때문에 변동의 극단치

를 (심지어 지속적인 변동 조차) 설명할 수 없는 단점이 있다. 

교통량 상태의 시간적 진화는 카오스 상태에 가깝다(Yoon and 

Chang, 2014). 따라서 교통량의 시계열 변동은 속도 및 통행시간 

보다 임의성을 수반한 변동이 매우 크게 나타난다. 따라서 단기 

교통량 예측에는 다양한 예측기법의 적용(Vlahogianni et al., 

2014)이 보고된 반면, 다중 시간대 교통량 예측은 매우 제한적이다. 

Vlahogianni et al.(2005)는 인공신경망을 기반으로 그리고 Stathopoulos 

and Karlaftis(2003)은 SS를 이용하여 다중시간대 단속류 교통량

을 예측하였다. 두 연구에서 단일 시간대의 경우 10% 이내의 

수용 가능한 오차를 보였으나, 다중 시간대의 경우 오차는 20% 

이상으로 급격히 증가하였다. 이는 두 모형의 경우, 장래 상태의 

불확실성 즉, 상태의 진화방향과 변동량을 설명할 수 없음을 의미한

다. 실제 적용에 있어, 인공신경망의 경우 이력자료를 활용한 신경망

의 학습에 필요한 시간이 요구되기 때문에 시간 임계적(time- 

critical)인 ITS 시스템 적용사례는 보고되고 있지 않다. 추가로, 

Chang et al.(2010)은 다중시간대에 걸치는 장래 상태의 불확실성

을 극복하고자 이력자료와 버스정류장간 출발지 기준 경로통행시

간 현행 시계열 자료를 이용하여 출발지 기준 버스경로통행시간을 

예측하였으며, 현행 시계열자료와 이력자료를 활용하기 위한 방법

으로 KNN-NPR기법을 적용하였다. 

회귀식은 (모수)회귀식과 비모수회귀식으로 구분할 수 있다. 

(모수)회귀식은 설명변수에 의한 영향, 즉 파라미터가 장래에도 

동일하게 종속변수에 영향을 미친다는 가정을 전제로 한다는 문제

를 갖는다(Oswald et al., 2000). 이에 비해 NPR 기법은 현재 

조건과 유사한 과거 관측치를 탐색하여 장래 상태를 추정하는데 

적용이 용이하다(Smith et al., 2003). 일반적인 (모수)회귀식 모형

과 달리 NPR 모형은 입력과 출력자료간의 관계를 결정하는 것으로

서 파라미터의 계산 없이 새로운 관측 자료를 쉽게 모형에 추가할 

수 있다. KNN-NPR 기법은 과거의 패턴 즉, 경험을 바탕으로 

장래의 통행시간을 결정하는 경험기반 의사결정과정이라고 할 수 

있다(Smith et al., 2003). 

KNN-NPR 기법을 적용하기 위해서는 방대한 양의 이력자료가 

요구되며, 과거 상태와 현재 상태를 이용한 장래 상태의 예측에 
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있어 다양한 분야에 이용되고 있다. Robinson(1983)과 Mulhern 

and Caprara(1994)는 혼재된 무질서 상태에서 비선형 시계열 예측 

문제를 NPR을 기반으로 모형화하였으며, 무질서 상태에서 NPR이 

장점을 갖는다고 지적하였다. Karlsson and Yakawitz(1987)은 

KNN-NPR을 기반으로 강우량을 예측하였다. ITS 예측분야에서 

KNN-NPR은 교통량 또는 통행시간 예측에 주로 적용되었다. 

Davis and Nihan(1991), Oswald et al.(2000), Smith et al.(2002)

은 KNN-NPR을 교통량 예측에 적용하였으며, 예측오차는 10% 

이상 높게 나타났으며 이는 소량의 이력자료를 이용하였기 때문이

다. 또한 Oswald et al.(2000)의 경우, 요일 등 시간적 주기성에 

대한 고려가 없었다. 그리고 Qi and Smith(2004)는 유고지속시간

을 예측하였다. Chang et al.(2010)은 BMS 이력자료와 실시간 

통행시간 자료를 이용하여 다중시간대에 걸치는 버스 정류장간 

출발지 기준 경로통행시간을 예측하였다. 이상의 연구는 대용량 

이력자료의 활용이 가능한 환경에서 KNN-NPR의 다중시간대 

예측에 대한 가능성을 언급하였다. 최근 들어 첨단자료관리시스템

의 도입과 더불어 대용량 이력자료의 활용이 가능해졌으며, 이러한 

자료 환경의 변화는 이력자료기반 예측에 있어 새로운 기회를 

제공해주고 있다. 

3. 예측모형 개발

3.1 개발시 고려사항

3.1.1 시계열 변동 및 주기성 고려

교통상태의 복잡성은 주중/주말, 그리고 각 요일별 시간대별 

패턴과 특성을 시계열 변동에 포함되어 있다. 따라서 시계열자료에 

평활화 과정을 적용할 경우 시계열자료의 변동과 정보는 희석되게 

되며, 추정되는 상태의 시계열적 변동 또한 낮아지게 된다. Fig. 

1은 수원 톨게이트(이하 TG)의 고속도로 유입방향에 대한 시계열

적 변동과 시간대별(15분 간격) 주기성을 보여주고 있으며, 확률적

(stochastic) 상태라기 보다는 일정 패턴이 내재되어 있는 혼돈

(chaos)상태, 즉 초기결정상태(initial deterministic condition)에 

가깝다 할 수 있겠다. 따라서 예측모형은 시계열적 변동뿐만 아니라 

특정 시간대의 반복적 주기성을 고려할 수 있어야 한다. 

3.1.2 유동적인 시간대 예측 범위

예측 교통량 자료는 시계열자료의 시간대 길이와 이용 목적에 

따라 다양한 시간대에 대한 예측이 가능해야 한다. 본 연구는 다중시

간대에 걸친 TG의 교통수요를 예측하는데 있다. 따라서 개발되는 

모형은 단일 시간대에서 복수개의 시간대까지 적용이 가능한 모형

의 구조로 설계되어야 한다. 단일시간대의 예측은 예측의 정확도와 

시계열자료의 변동에 따른 민감도를 고려해야 함과 동시에 시간처

짐을 효과적으로 극복해야 한다. 그리고 다중시간대 예측에 있어서

는 예측오차를 최소화하면서 추세를 반영할 수 있어야 한다.

3.1.3 추정의 불확실성 문제

임의성을 수반하는 동적인 교통상태의 특성을 고려하면 예측상

태에 대한 불확실성은 예측/추정 기법의 근본적인 문제라 할 수 

있다. 모형이 지나치게 정적이거나 민감하지 않은 경우 교통상태의 

동적특성을 고려할 수 없으며, 지나치게 민감한 경우 교통상태의 

동적특성을 고려할 수 있으나 (국부적으로) 예측오차는 증폭될 

수 있다. 따라서 개발되는 모형은 요구되는 추정오차의 범위에서 

교통량 상태를 예측하면서 안정적이도록 개발되어야 

3.1.4 적용의 용이성

모형의 추정력이 요구수준을 만족하면 모형의 연산수행 속도와 

더불어 운영에 있어 적용성을 고려해야 한다. 모형의 예측력이 

뛰어나더라도 시스템 측면에서 연산수행 시간이 예측정보를 활용

할 수 있는 주어진 시간적 범위를 초과하거나, 운영측면에서 지속적

으로 모형의 파라미터를 조정해야 한다면 실제 모형의 적용성은 

떨어진다. 따라서 파라미터의 조정이 시스템적으로 간편하면서 

모형의 연산속도가 빠른 모형을 개발하여야 한다.

3.2 접근법 및 예측 영역

KNN-NPR모형의 수행과정은 일반적으로 현행 시계열 상태와 

상태간 거리인 거리를 이용하여 현행 시계열 상태와 이력 시계열 

상태의 거리가 가까운 과거의 시계열 상태를 탐색하는 과정을 

통해서 k개 최근인 이웃과 k개 출력상태로 구성되는 군집을 구성하

는 과정과 구축된 군집과 예측모형을 이용하여 장래 상태를 예측하

는 Fig. 2 과정으로 구성된다.

본 연구는 기존의 단일시간대 예측기법이 아닌 다중시간대 예측

을 수행하고자 한다. 따라서 시간대(t)에서 시간대(t+1)의 상태를 

예측하는 기존의 예측기법과는 달리 다중시간대 예측을 위한 예측
Fig. 1. Time-Series Variation of Traffic Volume
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영역을 Fig. 3과 같이 설정하였다. 예측하고자 하는 장래 시간대

(t+m, m≥1)에 대한 현행 시계열은 [t-(m+n) ~ t]로 정의하며, 

n은 m 시간대에 대한 시계열의 크기를 조정하기 위한 파라미터이

다. 일반적으로 예측하고자 하는 장래시간대의 시점인 이 증가할

수록 현행 시계열 자료의 시간적 길이는 증가한다. 

 

3.3 다중시간대 예측모형 개발

KNN-NPR모형은 상태벡터, 상태간 거리 Metric, k개의 이웃으

로 구성되는 군집의 자료구조, 예측함수, 그리고 군집을 구축하기 

위한 탐색 알고리즘으로 구성된다. 

3.3.1 상태벡터의 구성

상태벡터는 입력 상태벡터와 출력 상태벡터로 구성되며, 입력 

상태벡터는 현행 상태벡터, 과거 상태벡터, 그리고 출력 상태벡터로 

구성된다. 따라서 본 연구에서 상태벡터는 다음과 같이 ① 현행 

교통량 상태벡터(), ② 이력 교통량 상태벡터(), 그리고 ③ 

장래 교통량 상태벡터(
)로 정의한다.

①   ,  ≦ ≦ : 현행 자료의 시간대(t-(m+n)

에서 시간대(t)까지 현행 교통량 상태벡터

② 
  

 ,  ≦ ≦ : i 째 이력자료의 시간대

(-(m+n)에서 시간대()까지 이력 교통량 상태벡터, 여기서 

는 과거 시간의 흐름(running time index)이다. 


  

, ≦≦: k개의 이웃으로 구성되는 시간대 

t+m의 예측 교통량 출력 상태벡터

3.3.2 상태거리 Metric

현행 상태벡터()와 유사한 이력 상태벡터()를 탐색하여 장래 

상태벡터()로 구성된 군집을 구성하기 위해서는 탐색 알고리즘을 

이용하게 되며, 탐색의 과정에서 와 
 간의 상태거리는 Eq. (1)과 

같은 거리를 주로 이용한다. 거리는 =1인 경우 Manhattan 

거리, =2이면 Euclidean 거리로 알려져 있다. 본 연구에서는 

상태벡터간 거리가 증가할수록 상태거리가 증가하는 Euclidean 

거리를 이용하도록 한다. Euclidean 거리는 Manhattan 거리와 

같이 상태벡터 간의 절대거리가 같은 경우라도 상태벡터의 요소간 

거리를 증폭하기 때문에 보다 민감하게 상태 유사성을 설명할 

수 있다.

  




 
 ≥  (1)

거리를 이용하여 상태 와 
 간의 거리를 표현하면 Eq. (2)과 

같으며, 두 상태간의 거리는 로 정의한다.

 





 
 




 (2)

3.3.3 군집해의 자료구조

군집을 구성하는 이웃을 탐색/구축하기 위해서는 개의 이웃을 

저장하기 위한 자료구조가 요구된다. 자료구조는 k개의 유사 이웃에 

대한 입력 상태벡터와 출력 상태벡터로 구성되며, Table 1과 같다.

Fig. 2. Structure of KNN-NPR Model

Fig. 3. Prediction Horizon

Table 1. Data Structure of KNN

 Input state vector  Output state vector

Independent variable Dependent variable Nearness

1 


 ,

 → 



  


2 


 ,

 → 



  


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

 


 ,

 → 



  


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

 


 ,

 → 



  


Note: 


 ∈


  


 ∈


 , 

≤≤ ≤≤ ≤ ∀
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3.3.4 예측함수

군집해가 구축되면 예측함수를 이용하여 장래 시간대(t+m, m≥

1)의 교통량을 예측하게 된다. 예측함수는 종속변수를 산술평균한 

방법과 상태간 거리의 역수로 가중 평균한 방법이 주로 이용된다. 

그러나 산술평균 모형은 상태간 거리를 고려할 수 없는 단점이 

있다(Yoon and Chang, 2014). 이러한 단점을 극복하기 위하여 

상태간 거리의 역수로 가중 평균한 방법을 많이 이용하며 산술평균

보다 우수한 결과를 보였다(Smith et al., 2002; Yoon and Chang, 

2014). 따라서 본 연구에서는 상태간 거리의 역수로 가중 평균한 

모형을 이용하도록 하며, 이는 상태간 거리가 가까울 수 록 장래 

상태의 결정에 있어 보다 많은 의사결정 권한을 부여한다고 할 

수 있다.

 
  






  

  






 (3)

3.3.5 예측 알고리즘

본 연구에서는 군집을 구축하는 방법으로 최인접 개수 를 

정하는 KNN 알고리즘을 이용하였다. KNN 알고리즘은 ① 주어진 

대용량 자료에서 이력 상태벡터(
  

 ∈)을 탐색하여 

현행 상태벡터 와 상태거리가 가장 가까운 개의 이웃해 

(
  ,

 ∈)를 구성하는 탐색과정과 ② 예측과정

으로 구성되며 다음과 같다.

주어진 장래 시간대(m), 최인접 개수 ,  , 
   대하여: 

① 군집해 자료구조의 1에서 까지 이웃을 초기화

② 모든 이력 상태벡터( )에 대하여

  ⓐ 번째 이력 상태벡터(
 )와 현행 상태벡터()간의 

을 Eq. (2)를 이용하여 계산

  ⓑ If  
max

Then

(여기서, 
max

max
)

   ⅰ) 
max

에 해당하는 이웃을 제거

   ⅱ) 의 독립변수, 종속변수, 그리고 상태거리를 군집에 

갱신

   ⅲ) 갱신된 군집에서 
max

을 탐색

③ Eq. (3)를 이용하여 을 산정

4. 적용 및 평가

4.1 실험 설계

4.1.1 자료 구축

이용 자료는 한국도로공사의 TCS (Toll Collection System)에

서 수집된 TG의 교통량 자료이다. 본 연구의 사례 대상은 수원 

TG의 고속도로 유입 방향이며, 수집된 TCS 자료는 15분 간격으로 

집계/구축하였다. 구축자료의 시간적 범위는 2016년 1월 1일에서 

10월 31일이며, 마지막 1주일은 교통량 예측에 적용하였다. 따라서 

구축된 이력자료는 1월 1일에서 10월 31일까지 총 305일간의 

15분 교통량 자료이며, 전체 자료의 크기는 29,280 (=305일×96시

간대/일) 이다. 그리고 교통사고, 도로점유공사, 폭우, 폭설 등 비반

복적 상황에 관련된 경우는 분석시 이력자료에서 제외하지 않았다.

이는 본 연구에서 개발된 모형의 접근법인 KNN 경우, 이력자료에 

내재된 다양한 패턴에 대한 강력한 패턴인식을 기반으로 하기 

때문이다(Davis and Nihan, 1991; Yoon and Chang, 2014). 

이는 실제 모형의 적용에 있어 장점이기도 하다.

예측의 범위는 시간대(t)를 기준으로 장래 4개 시간대(m=4), 

즉 (15분, 30분, 45분, 60분)이며, 10월 마지막 일주일의 모든 

시간대에 대하여 예측을 수행하였다. 

4.1.2 평가 지표

모형의 예측력을 평가하기 위하여 평균절대값백분율오차(Mean 

Absolute Percentage Error, MAPE (%))를 이용하였다. MAPE는 

교통량과 같이 상태의 변동이 큰 경우 직관적 평가에 적합하다

(Smith et al., 2002). 또한 MAPE는 적정 값의 산정에 이용하였

다. 그리고 추정 결과의 세부적인 시계열 분석은 시계열적 변동을 

통해 분석하도록 한다. 

    





 
 × (4)

여기서, : 관측치, : 예측치, : 자료의 개수

4.2 파라미터 및 예측력 분석

4.2.1 적정 k값 및 오차분석 결과

Fig. 4는 k값에 따른 MAPE (이하, 오차) 분석결과를 보여주고 

있다. k값이 증가함에 따라 오차는 감소 후 증가하고 있다. 즉, 

k값과 오차의 관계는 아래로 볼록한 관계를 보인다. 이러한 k값과 

오차의 관계는 교통량 상태의 시간적 진화과정에 있어 패턴간 

경계가 명확하건 명확하지 않건 패턴이 존재함을 의미한다. 또한 

가장 유사한 1개의 과거자료로 장래를 예측할 시 오차를 최소로하지 

않음을 알 수 있다. 이는 교통량 상태의 시간적 진화는 패턴 내에서도 

일정한 변동을 수반하며, 그 변동은 유사한 패턴에 보다 의사결정권

을 부여하면서 보다 안정적으로 장래 상태의 불확실성을 극복할 

수 있음을 의미한다. 

평균 최적 k값 ()은 9로 분석되었으며, 이때 오차는 약 8.8%로 
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나타나고 있다. 토요일과 일요일의 경우, 값은 평균보다 낮은 

수준인 5와 6으로 각각 분석된 반면, 월요일과 금요일의 경우 

10% 오차 내외에서 값은 9와 11로 각각 분석되었다. 월요일과 

금요일의 경우, 오차곡선은 값의 근처에서 크게 벗어나지 않고 

있다. 이는 유사패턴의 변동성이 타 요일에 비하여 높기 때문이다. 

토요일과 일요일의 오차곡선은 값을 전/후로 급격히 상승하고 

있다. 이는 다른 요일에 비하여 이력자료에 내재된 패턴 다양성이 

크며, 패턴간 차이가 상이할 수 있음을 의미한다. 그리고 화~목요일

의 값은 8~10에서 결정되고 있으며, 오차는 월요일과 금요일보다 

낮게 나타나고 있다. 이는 화~목요일의 경우 월요일과 금요일 정도

의 패턴은 내재되어 있으나, 시계열적 변동이 월요일과 금요일만큼 

심하지 않음을 의미한다. 또한 값의 ±3~5범위 내에서 오차는 

크게 변하지 않고 있다. 이는 사전에 값이 월기반 요일기반으로 

분석된 후 적용할 수 있음을 의미한다. 장래 예측 시간대()별 

적정 시계열 개수는 평균 6으로 분석되었으며, 시간대별로 ±1의 

차이를 보였으나 예측오차의 차이는 미비하였다. 그리고 적정 시계

열 개수는 요일별로 동일하게 나타났다. 이는 장래 예측영역의 

시간대 개수 및 요일별로 특정 시계열의 길이가 존재함을 의미하며, 

시간대의 길이가 15분 일 경우, 그 길이는 약 90분 정도임을 의미한

다. 따라서 실험분석에 의해 별 적정 값이 결정되면 지속적

으로 적용할 수 있음을 의미한다. 

Table 2는 값에서 요일별 오차분석 결과를 보여주고 있다. 

예측 영역이 증가함에 따라 평균 오차는 t+1 예측시 7.61%에서 

t+4 예측시 9.62%까지 증가하고 있다. 이러한 오차의 행태는 t+2부

터 예측오차가 급격히 증가하는 기존의 연구결과(Stathopoulos 

and Karlaftis, 2003; Vlahogianni et al., 2005)와 상이한 행태를 

보이고 있다. 이는 대용량 과거자료를 이용한 KNN-NPR이 다중시

간대에 걸치는 장래 상태의 불확실성을 오차 10%내에서 극복하고 

있음을 의미한다. 예측오차는 토요일과 일요일이 평균 7.6%로 

가장 낮았으며, 화~목요일은 평균 8.8%, 월요일과 금요일은 각각 

9.8%와 10.0%로 가장 높게 나타났다. 

4.2.2 시계열 분석

Figs. 5~8은 요일(월, 금, 토, 일)별로 다른 시계열 형태에서 

예측결과를 보여주고 있다. 월요일의 경우(Fig. 5), 오전에 급격한 

교통량 변화가 4번 발생하는 다중 첨두를 보이고 있으며, 오전 

비첨두는 일반적인 패턴에서 벗어나는 경우이다. 급격한 교통량의 

Fig. 4. Effects of k Value on Prediction Errors

Table 2. Summary of Analysis Results

Day 


Prediction Error

Time-step ahead

t+1 t+2 t+3 t+4 Average

Mon 9 8.71 10.05 9.93 10.33 9.76 

Tue 10 7.80 8.74 9.13 9.68 8.84 

Wed 8 7.87 8.90 9.18 9.50 8.86 

Thu 9 7.61 8.86 9.08 9.62 8.79 

Fri 11 8.45 9.77 10.53 11.27 10.00 

Sat 5 6.67 7.72 7.73 7.73 7.46 

Sun 6 6.17 7.99 7.95 9.18 7.82 

Average 9 7.61 8.86 9.08 9.62 8.79 Fig. 5. Time-Series Comparison: Monday
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변화시, 예측정도는 기존 단일 시간대 예측기법에서 발생하였던 

시간처짐이 발생하지 않고 있으며 시계열적 추세를 반영하고 있다. 

따라서 비반복적인 상태에서도 본 연구에서 개발된 모형은 강력한 

패턴인식 기능을 가진다고 할 수 있다. 반면 금요일의 경우(Fig. 

6), 예측시간대 t+3과 t+4의 15와 20시 근처에서 급격한 변화시 

오차는 다소 증가하고 있다. 이는 과거 패턴의 부재로 인하여 상태의 

방향성을 상실하였기 때문이다. 따라서 충분한 이력자료를 통해 

패턴 다양성이 확보될 경우 극복할 수 있을 것으로 판단된다. 그리고 

토요일의 9~12시(Fig. 7)와 일요일의 12~16시(Fig. 8)의 경우 

시계열적 변동이 매우 크게 나타나고 있지만, 기존 단일시간대 

예측기법의 지그재그 현상으로 발생하는 예측실패를 평활화를 통

해 극복하고 있다.

4.2.3 연산 수행속도

본 연구에서 예측한 총 회수는 일반 데스크탑 PC에서 80,640회

(= 7일 × 96시간대/일 × 4개 시간대 × 30개 k값)의 수행에 총 

448초가 소요되었다. 따라서 1번의 예측에 소요된 시간은 약 

0.005556초이다. 도로공사 TG의 개수는 약 450개로서 유입/유출

방향으로 900개소에 달한다. 따라서 모든 TG별 방향별 4개 시간대

에 대한 예측시 연산시간은 개략적으로 20.0016초가 소요되었다. 

Fig. 6. Time-Series Comparison: Friday

Fig. 7. Time-Series Comparison: Saturday

Fig. 8. Time-Series Comparison: Sunday
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그러나 ITS 정보시스템과 같은 시간 임계적인 시스템의 입장에서 

연산시간 20초는 기존의 모형에 비하여 상대적으로 느린 연산속도

이다. 따라서 20개 연산장치에서 병렬연산을 수행할 경우 1.0초에 

예측이 가능함으로 시스템의 자료흐름과 동기화가 가능할 것으로 

판단된다. 또한 주요 TG을 대상으로 연산을 수행할 수 있을 것으로 

판단된다. 

5. 결론 및 향후연구
 

본 연구에서는 기존 단일 시간대 예측기법의 한계를 극복하고자 

다중시간대 교통량 예측기법을 개발하였다. 개발된 모형은 실시간 

현행 교통량 자료와 이력 교통량 자료를 이용하도록 설계되었다. 

그리고 첨단자료관리시스템에 탑재 및 운영이 용이하도록 이력자

료에 내재된 행태를 이용하는 KNN-NPR을 기반으로 개발되었다. 

모형의 적용 결과, 예측치는 관측치의 시계열적 추세와 변화를 

잘 반영하였으며, 이는 교통량 상태 진화의 방향성과 변동량을 

효과적으로 설명하였음을 의미한다. 그리고 비반복적 상황에서도 

강력한 패턴인식 능력으로 장래상태를 추정하는 것으로 나타났다. 

따라서 장래 상태의 불확실성에 기존의 모형에 비하여 효과적으로 

대응하고 있다고 할 수 있겠다. 따라서 다중시간대 예측에도 불구하

고 평균오차는 7.61~9.62%로 나타나 기존의 다중시간대 교통량 

예측의 연구보다 우수하게 나타났다. 개발모형은 파라미터를 최소

화하였으며, 개발모형의 연산속도는 시스템 탑재가 가능한 것으로 

분석되어 모형의 적용성은 우수하다고 판단된다.

향후 연구로는 다양한 교통량 시계열자료에 대한 보다 적용연구

가 필요하다. 장래 혼잡 시뮬레이션, 교통사고분석 등을 위해서는 

예측 시간대를 본 연구의 4개(1시간)에서 12개(3시간)까지 확장하

는 연구가 필요하다. 추가로, 첨단자료관리시스템과 더불어 첨단 

검색엔진이 지원되지 않는 기존의 자료관리시스템에 적용을 위해

서는 기존 자료관리스템하에서 과거 자료의 탐색시 연산을 획기적

으로 감소시킬 수 있는 방안에 대한 연구가 필요할 것으로 판단된다. 
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