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앙상블 경험적 모드 분해법을 이용한 도시부 단기 통행속도 예측

김의진*ㆍ김동규**

Kim, Eui-Jin*, Kim, Dong-Kyu**

Short-term Prediction of Travel Speed in Urban Areas Using an 

Ensemble Empirical Mode Decomposition

ABSTRACT

Short-term prediction of travel speed has been widely studied using data-driven non-parametric techniques. There is, however, a lack 

of research on the prediction aimed at urban areas due to their complex dynamics stemming from traffic signals and intersections. The 

purpose of this study is to develop a hybrid approach combining ensemble empirical mode decomposition (EEMD) and artificial neural 

network (ANN) for predicting urban travel speed. The EEMD decomposes the time-series data of travel speed into intrinsic mode 

functions (IMFs) and residue. The decomposed IMFs represent local characteristics of time-scale components and they are predicted 

using an ANN, respectively. The IMFs can be predicted more accurately than their original travel speed since they mitigate the 

complexity of the original data such as non-linearity, non-stationarity, and oscillation. The predicted IMFs are summed up to represent 

the predicted travel speed. To evaluate the proposed method, the travel speed data from the dedicated short range communication 

(DSRC) in Daegu City are used. Performance evaluations are conducted targeting on the links that are particularly hard to predict. The 

results show the developed model has the mean absolute error rate of 10.41% in the normal condition and 25.35% in the break down 

for the 15-min-ahead prediction, respectively, and it outperforms the simple ANN model. The developed model contributes to the 

provision of the reliable traffic information in urban transportation management systems.

Key words : Short-term prediction of travel speed, Ensemble empirical mode decomposition (EEMD), Artificial neural network (ANN), 

Intrinsic mode function (IMF)

초 록

단기 통행속도 예측을 위해 데이터 기반 비모수적 기법들을 활용한 다양한 연구들이 수행되고 있다. 그럼에도 교통신호 및 교차로로 인한 복잡한 

동적 특성을 가지는 도시부의 예측 연구는 상대적으로 부족한 실정이다. 본 연구는 도시부 통행 속도를 예측하기 위해 앙상블 경험적 모드 분해

법(EEMD)과 인공신경망(ANN)을 이용한 하이브리드 접근법을 제안하는 것을 목적으로 한다. EEMD는 통행속도의 시계열 자료를 고유모드

함수(IMF)와 오차항으로 분해한다. 분해된 IMF는 시간단위의 국지적 특성을 반영하며, ANN을 통해 개별적으로 예측된다. IMF는 원본데이

터가 가진 비선형성, 비정상성, 진동 등의 복잡성을 완화하기 때문에, 원래의 통행속도에 비하여 더 정확하게 예측될 수 있다. 예측된 IMF들은 

합산되어 예측 통행속도를 표현한다. 본 연구에서 제시된 방법을 검증하기 위하여 대구시의 DSRC로부터 구득된 통행속도 데이터가 활용된다. 

성능평가는 도시부 링크 중 특히 예측이 어려운 지점에 대해 수행되었으며, 분석 결과 제시된 모형은 15분 후 예측에 대해 각각 평상시 10.41%, 

와해상태시 25.35%의 오차율을 가지며, 단순 ANN 기법에 비하여 우수한 성능을 보이는 것으로 확인된다. 본 연구에서 개발된 모형은 도시교

통관리체계의 신뢰성 있는 교통정보를 제공하는 데에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

검색어 : 단기 통행속도 예측, 앙상블 경험적 모드 분해(EEMD), 인공신경망(ANN), 고유모드함수(IMF)
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1. 서 론

2015년 전국 7대도시의 교통혼잡비용은 약 21조원으로 추산되

며, 2011년 이후 16% 가량 꾸준히 증가하는 추세이다. 우리나라에

서는 지난 20여 년 동안 지능형교통체계(Intelligent Transport 

System, 이하 ITS)를 전국적으로 구축하였으며, ITS의 중요 하위

시스템인 첨단여행자정보시스템(Advanced Traveler Information 

System, 이하 ATIS)과 첨단교통관리시스템(Advanced Traffic 

Management System, 이하 ATMS)을 통해 이용자에게는 실시간

으로 예측된 교통정보를 제공하여 최적의 경로 및 수단을 선택하게 

하고, 운영자에게는 혼잡 완화를 위한 교통운영전략을 활용할 수 

있게 한다. ITS 초기에는 루프검지기, 영상검지기와 같은 지점검지

기를 통해 교통정보를 수집하였으나, 검지기 사이의 교통류 정보가 

반영되지 않아 정보가 왜곡될 수 있어 최근 단거리 전용 통신

(Dedicated Short Range Communication, 이하 DSRC) 등을 

활용한 구간 검지체계가 구축되고 있다. 특히 우리나라 대구광역시

는 ATMS 도입을 위해 총 612개의 링크에서 통행시간을 수집하여 

신뢰성 있는 교통정보를 제공하고 있다. 하지만 도시부 통행속도는 

비정상성(non-stationarity), 비선형성(non-linearity), 진동(oscillation)

과 같은 교통류의 동적특성에 신호주기, 교차로 상호작용과 같은 

영향요인으로 인해 고속도로보다 더 복잡한 특성을 가지며, 특히 

불안정한 교통류 상태변화가 빈번하게 발생한다. 이러한 구간은 

ATMS를 통한 혼잡관리가 필요하지만 기존 예측 모형들은 이를 

제대로 예측하지 못하거나, 일정 시간 지연된 정보를 예측하여 

실용적으로 활용되지 못한다. 

경험적 모드 분해(Empirical Mode Decomposition, 이하 EMD)

는 신호처리 분야에서 개발된 데이터 적응형(data-adaptive) 기술

로 국지적 주기특성을 갖는 고유모드함수(Intrinsic Mode Function, 

이하 IMF)로 시계열 자료를 분해하여 복잡한 동적 특성을 각 

주기에 따라 개별적으로 나눠 분석할 수 있다. 앙상블 경험적 모드분

해법(Ensemble Empirical Mode Decomposition, 이하 EEMD)

은 EMD에서 분해된 각 IMF에 서로 다른 주기특성이 중첩되는 

모드 믹싱(mode-mixing) 문제를 해결하여, 고유모드함수의 물리

적 의미를 더 명확하게 나타내는 개선된 기술이다(Wu and Huang, 

2009). EEMD를 통해 분해된 IMF에는 원 자료에 중첩된 정보가 

단순한 형태로 분해되기 때문에 분해된 IMF를 개별적으로 예측하

고 다시 복원하는 “divide and conquer” 개념의 하이브리드 접근법

이 에너지, 수공학, 경제 등 다양한 분야의 시계열자료 예측에 

활용되고 있으며, 교통 분야에서도 고속도로 지점속도, 철도승차인

원 등의 예측에 활용되었다(Wang et al., 2014; Jiang et al., 2014).

본 연구에서는 EEMD를 이용해 도시부 통행속도 자료를 국지적 

주기특성을 갖는 고유모드함수로 분해한 후, 각 고유모드 함수를 

인공신경망(Artificial neural network, 이하 ANN)을 통해 개별적

으로 예측하고, 다시 재결합하여 통행속도를 예측하는 하이브리드 

접근법을 제안한다. 제안된 방법론은 대구광역시 계산오거리-반월

당네거리 530m 구간의 90일 DSRC 자료를 이용하여, 일반구간과 

교통류 와해 구간에서 그 성능을 검증한다. 본 논문의 2장에서는 

단기 교통정보 예측을 위한 다양한 연구와 관련된 기존문헌을 

고찰하고, 3장에서는 EEMD, ANN, 하이브리드 접근법의 구조에 

대해 설명한다. 이어지는 4장에서는 대구 DSRC 자료를 활용하여 

제안된 방법론을 검증하고, 5장에서는 본 연구의 성과와 한계 및 

향후 연구방향을 논의한다. 

2. 선행연구

최근의 단기 교통정보 예측 연구를 검토해보면 전통적인 모수적 

방법론인 autoregressive integrated moving average (이하 

ARIMA)나 교통류의 변화를 반영하여 예측을 수행하는 시뮬레이

션 모형보다는 데이터 기반 비모수적 방법론이 더 높은 예측력을 

갖는 것으로 알려져 있다(Vlahogianni et al., 2014). 따라서 본 

연구에서는 비모수적 예측모형과 이를 개선하기 위해 제안된 하이

브리드 접근법을 위주로 기존연구를 고찰하였다. 

Myung et al. (2012)은 고속도로를 대상으로 차량검지기자료와 

요금징수시스템에서 수집된 자료를 통합하여 K 최대근접이웃

(K-Nearest Neighbor, 이하 KNN) 기법을 활용한 통행시간 예측 

모형을 제안하였다. 단순평균법, 칼만필터링, 단순 패턴매칭기법 

등 6개의 방법론과 비교하여 제안된 모형의 우수성을 검토하였다. 

Kim and Jang (2013)은 5분단위로 집계된 고속도로 24시간의 

DSRC 자료를 비선형관계에 적합한 지도학습 방법인 ANN을 

이용해 학습하고, 예측하였다. 실측통행시간과 비교한 평균 오차율

이 3.95%로 낮게 나타났지만 교통상태 변화가 크지 않은 고속도로 

구간의 하루 통행속도로만 검증을 수행하였다. Shin et al. (2014) 

역시 KNN을 이용해 이력자료에 내재된 교통류의 시간적 진화행태

를 검색하여 통행시간을 예측하는 모형을 제안하였다.

위와 같은 예측모형 적용을 통한 정확도 향상 이외에 교통류 

예측에 영향을 주는 다양한 요인에 대한 연구도 진행됐다. Oh 

and Park (2011)은 고속도로 위 두 개의 연속된 검지기에서 추정된 

2~10분 집계의 통행속도를 시계열자료 학습을 위한 ANN인 

Recurrent Neural Network를 통해 예측하였으며, 엔트로피 개념

을 통해 시간적으로 변화하는 통행속도 패턴의 복잡도가 모형의 

정확도에 영향을 주는 것을 보여주었다. Asif et al. (2014)는 지지벡

터머신(Support Vector Machine, 이하 SVM)을 통해서 도시부 

네트워크 5분 집계 통행속도를 예측하였고, 예측정확도를 바탕으로 

군집분석을 수행한 결과 링크별로 명확한 군집이 존재함을 보여주
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었다. Fusco et al. (2016)은 대규모 도시부 네트워크의 5분 집계 

통행속도 예측에 여러 링크의 정보를 활용하는 ANN과 단일링크의 

정보만을 활용하는 Seasonal ARIMA를 적용하였으며, 전반적인 

정확도는 ANN이 우수하지만 예측이 어려운 비반복적 교통류에서

는 단일링크의 정보를 활용하는 Seasonal ARIMA가 더 우수함을 

보였다. Chang and Yoon (2018)은 KNN을 이용해 15분단위로 

집계된 고속도로 톨게이트의 교통량 자료를 예측하였는데, 다중시

간대에 대해서도 효과적인 예측이 가능한 반면, 과거 패턴이 부족한 

경우 예측의 방향성을 상실해 큰 오차를 갖는 구간이 존재하는 

단점이 있었다. 또한 요일별로 모형의 정확도와 최적 파라미터가 

달라지는 것을 통해 같은 구간이라도 패턴의 다양성이나 복잡성이 

다르게 존재함을 보였다. 단순 ANN이나 KNN을 활용한 데이터 

기반 연구들은 기존 시계열 모형보다는 높은 성능을 보여주나, 

교통상태가 불안정하거나 과거패턴이 부족한 경우 정확도에 한계

가 있었다. 따라서 다양한 교통류 상태에 활용할 수 있는 강건한 

예측모형이 필요하며, 예측이 어려운 비반복적 교통류에서는 단일

링크의 정보를 활용하는 것이 유리할 수 있다.

위에서 제시한 기존 데이터 기반 방법론을 보완하기 위해 원 

자료에 대한 전처리를 통해 정확도를 향상시키는 다양한 하이브리

드 접근법이 교통 정보의 단기예측에도 활용되고 있다. 이들은 

데이터 적응형 방법론인 EMD, EEMD와 비모수적 예측기법인 

ANN, KNN, SVM과의 융합을 통해 고속도로 지점속도, 통행속도, 

철도 승객 수 등의 단기 교통정보 예측에서 큰 성능향상을 보였다. 

Hamad et al. (2009)은 고속도로 5분 집계 지점속도 자료를 EMD

를 통해 분해한 후 노이즈일 가능성이 있는 고주파 IMF를 제외한 

저주파 IMF만을 이용해 ANN을 학습시키고 예측을 수행하였다. 

Wei and Chen (2012)은 15분 집계의 고속철도 승객 수 자료를 

EMD를 통해 분해한 후 IMF와 원 자료의 피어슨 상관계수, IMF의 

퍼센트 에너지 등이 높은 유의미한 IMF를 선택하고, 선택된 IMF만

을 이용해 역시 ANN을 학습시키고 예측을 수행하였다. 위에 제시

된 두 연구 다 기존 ARIMA나 ANN에 비해서 성능이 향상되었지

만, 유의미한 IMF를 선택하는 방법이 연구자의 주관적 판단이나 

데이터의 형태에 따라 달라지기 때문에 활용에 한계가 있었다. 

이러한 IMF의 선택 문제를 해결하기 위해 각 IMF에 대해 개별적인 

예측을 수행한 후 예측된 IMF의 결과를 재결합하여 원 자료를 

예측하는 “divide and conquer”개념의 방법론이 제안되었다. Wang 

et al. (2014)은 EMD와 ARIMA를 융합해 고속도로 5분 집계 

자료를 예측하였으며, EMD로 분해한 개별 IMF를 각각 예측하고 

재결합하여 기존 ARIMA, ANN보다 뛰어난 성능을 보였다. Jiang 

et al. (2014)은 EEMD와 SVM을 활용해 고속철도 일일 집계 

고속철도 승객량 자료를 예측하였으며, 특히 축제나 명절과 같은 

비반복적인 영향요인에 대해서도 강건한 특성을 보였다.

단기 교통정보 예측을 위한 비모수적 방법론과 하이브리드 접근

법에 대한 기존 연구 검토 결과 비모수적 방법론은 자료의 비선형성

을 반영할 수 있지만 비반복적 패턴이나 불안정한 교통상황에 

대한 정확도가 떨어지는 단점이 있다. 이를 보완하기 위해 제안된 

하이브리드 접근법은 기존 비모수적 방법론의 단점을 보완하며, 

그 가능성을 보여주었지만 아직 고속도로에 비해 자료의 복잡도가 

높은 도시부 통행속도의 단기 예측에 활용된 사례가 없어 검증이 

필요하다.

3. 연구방법론

3.1 Ensemble Empirical Mode Decomposition

EMD는 시계열 자료를 체거름(sifting)이라는 과정을 통해 국지

적 주기특성을 갖는 IMF들로 분해한다. 체거름 과정에서 국소적 

최대/최소값을 3차원 스플라인 보간(cubic spline interpolation)을 

통해 상위/하위막(upper/lower envelop)인 
와 

로 

만들고, 이 두 막의 평균인 
를 원 자료 에서 빼서 


를 얻는다(Eqs. (1) and (2)). 


  

 
 (1)


  

  (2)


  


  (3)

이 때 
가 IMF의 2가지 조건을 만족하면 

가 하나의 

IMF로 추출된다.

➀ 국소적 최대/최소값의 개수와 원점을 지나는 점의 차이가 

0 또는 1인 경우

➁ S번의 연속적 과정동안 같은 상태로 유지된 경우

만약 
가 위 조건을 만족하지 않으면 

의 상위/하위막

의 평균인 
와 

를 다시 정의하고(Eq. (3)), 위와 같은 

과정을 반복하여 두 조건을 만족하는 
를 찾은 후 이를 첫 

번째 IMF 로 추출한다. 원 자료 에서 첫 번째 IMF를 

뺀 나머지 를 구한 후(Eq. (4)) 위 과정을 에 반복하여 

두 번째 IMF를 추출한다. 

    (4)

이러한 과정은 나머지인 가 단조증가/감소함수가 되거나 

하나의 국소적 최대/최소값을 가질 때까지 반복하여 여러 개의 
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IMF를 추출한다. 이 때 마지막 IMF가 추출되고 난 후의 나머지

(residue)인 는 자료의 경향성(trend)를 나타내게 된다. 체거

름 과정을 마친 최종 결과 원 자료 는 개의 IMF와 나머지 

의 합으로 정의된다(Eq. (5)).

 
  



   (5)

EEMD는 원 자료에 특정진폭을 갖는 임의의 서로 다른 백색소음

을 추가한 후 EMD를 여러 번 수행하고 이들의 앙상블 평균을 

통해 IMF를 구하는 방식으로 충분한 횟수로 EMD를 수행할 경우 

앙상블 평균 과정에서 모드믹싱 문제가 해결되고 고유의 주기특성

을 갖는 IMF가 생성된다. EEMD에서는 백색소음의 진폭과 EMD 

수행횟수가 파라미터가 되며, Wu and Huang (2009)은 일반적으

로 자료의 표준편차의 0.2배를 적정 파라미터로 추천했다. 본 연구

에서도 원 자료 표준편차의 0.2배를 백색소음의 진폭으로 하고, 

300번의 수행횟수를 통해 EEMD를 수행하였다. 

EEMD는 체거름이 끝날 때 까지 IMF를 분해하기 때문에 별도로 

IMF의 개수를 설정할 필요는 없으나 자료에 대한 사전적 지식이 

있다면 분해할 IMF의 개수를 설정할 수 있다. 하지만 복잡한 동적특

성을 가진 도시부 교통류의 경우 링크나 요일마다 특성이 다르기 

때문에 최적 IMF 개수를 찾는 과정을 생략하고, 링크마다 자동으로 

IMF의 개수를 설정하였다.

3.2 Artificial Neural Network

EEMD를 통해 분해된 개별 IMF에 대한 예측은 대표적인 비모수 

예측모델인 ANN을 활용하였다. ANN은 역전파 알고리즘(Back-

propagation algorithm)을 통해 입력뉴런, 은닉뉴런, 출력뉴런 사

이의 연결강도를 지도학습 기반으로 학습하여, 비선형 관계를 모델

링할 수 있는 장점이 있다. 본 연구에서는 ANN의 가장 기본적인 

형태 다층 퍼셉트론(multilayer perceptron)모형을 사용하였고, 

파라미터인 은닉층의 숫자와 학습율은 격자 탐색법을 통해 구했으

며, 이 때 탐색결과에 대한 평가는 학습자료에 대한 4분할 교차검증

(4-fold cross-validation)을 통해 평균제곱근편차가 가장 낮은 파

라미터를 선택하였다. 입력뉴런은 시계열 예측의 이력자료 및 실시

간 교통량 자료로 구성되며, 본 연구에서는 예측목표시점 분을 

기준으로 분, 분, 분, 분, 분, 하루 

전, 일주일 전, 총 7개의 자료를 입력뉴런으로 설정하였다. ANN의 

학습과정은 Kim and Jang (2013)에 상세히 제시되어 있다.

3.3 EEMD-ANN 예측모형의 구조

EEMD-ANN 예측모형은 Fig. 1과 같이 EEMD를 통해 원 

자료를 n개의 IMF로 분해한 후 개별 IMF에 대한 단일시간예측

(Single step prediction) 후 재결합 하는 구조로 구성된다. 모형의 

정확도를 위해 매 시간마다 실시간 현행 교통량 자료와 이력 교통량 

자료를 모두 활용하여 EEMD를 수행하고, 개별 IMF에 대한 ANN 

모델의 예측을 수행하였다. 

3.4 예측모형의 분석 및 평가

본 연구의 예측모형을 평가하기 위해 요일별, 교통류 상태별로 

나눠 평가를 수행하였다. 복잡한 도시부 교통류의 경우 요일별 

통행패턴 변화로 인한 영향이 커서 평일, 주말, 금요일 등에 따라 

다양한 특성을 보이며, 고속도로에 비해 불안정한 교통류 상태를 

갖기 때문에 첨두·비첨두 이외에 국지적인 교통류 와해가 빈번히 

발생한다. 위 두 가지 평가를 통해 기존 단일 예측모형으로 예측하기 

어려웠던 다양한 교통류 패턴 및 교통류 와해구간에 대한 모형의 

강건성을 평가하여, 제안된 모형의 개선점과 실용적 가치를 보여줄 

수 있다. 모델의 예측력을 평가하기 위한 평가지표는 변동이 큰 

자료에 대한 직관적 평가가 가능한 평균절대값백분율오차(Mean 

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

  




  






 × (6)

 : the actual value,    : the predicted value, 

 : the number of observation

4. 적용 결과

4.1 자료 구축 및 예측방법론 코딩

본 연구에서는 대구권 광역시 네트워크의 2016년 4월부터 6월까

Fig. 1. Proposed EEMD-ANN Model
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지의 90일간의 5분 집계 DSRC 통행속도 자료를 사용하였고, 

주요 간선도로축인 대구 달구벌대로의 반고개네거리부터 수성네거

리까지 총 6개 링크에 대해 분석을 수행하였다. 자료의 전처리 

과정에서 이상치와 누락데이터를 보정하였으며, 자료의 이상치는 

자료의 표준편차의 1.96배 범위(95% 신뢰구간)를 기준으로 제거하

였고, 누락데이터의 경우 누락구간의 전후 3개의 자료(총 30분)를 

이용한 단순이동평균법을 통해 보정하였다. 이상치제거와 누락데

이터 보정을 거치지 않은 원 자료의 정보는 아래 Table 1에 나타냈

다. 자료의 전처리와 EEMD-ANN 예측모형의 전 과정은 R 프로그

래밍 언어로 코딩되었으며, EEMD는 libeemd패키지(Luukko et 

al., 2016), ANN은 nnet패키지를 기반으로 코딩되었다.

4.2 단순 ANN을 이용한 링크별 분석

통행속도 예측의 정확성은 각 링크의 교통류 특성에 따라 다르게 

나타난다. 본 연구에서는 대상이 되는 6개 링크에 대해 83일의 

자료로 ANN모형을 학습하고 7일 자료로 검증을 수행하여 기존 

ANN 모델로 예측시 정확도가 가장 떨어지는 하나의 링크를 선정하

여 본 연구에서 제안한 EEMD-ANN 방법론을 적용하였다. 5분 

Table 1. Study Site and Data Descriptions, Dalgubul-Daero, Daegu, Korea

Daegu DSRC Data 2016.04.01. - 2016.06.29. 

Link Number Distance Quality (%) Mean Speed (km/h) Standard Deviation (km/h)

125 970 93.62 30.56 10.44

442 513 96.09 22.21 4.71

546 530 90.72 28.70 5.31

458 595 92.79 43.61 13.48

422 806 98.03 27.20 7.38

540 1,072 93.20 29.21 8.30

Table 2. Preliminary Analysis Using ANN

Link Number 10 min Prediction (MAPE,%) 15 min Prediction (MAPE,%) 20 min Prediction (MAPE,%)

125 5.27 6.68 7.79

442 13.80 17.24 20.08

546 13.79 17.88 21.27

458 6.83 9.96 11.07

422 5.26 6.98 8.88

540 6.24 8.11 9.89

Fig. 2. Time-series of Travel Speed (Link Number 546, June 23-29, 2016) 
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집계 통행속도 자료를 활용해 10분, 15분, 20분, 총 3개의 주기에 

대한 각 링크의 예측결과는 아래 Table 2와 같다. ANN을 통해 

사전분석이 수행된 6개의 링크 중 가장 낮은 예측정확도를 보인 

구간은 546번 링크인 계산오거리-반월당네거리 구간이었으며, 

Fig. 2는 제안한 모델의 검증을 수행하는 2016년 6월 23일에서 

6월 29일까지의 통행속도 분포이다. 편도 4차선의 간선도로 역할을 

수행하지만 530m 링크구간 내에 3개의 신호와 4개의 진출입로가 

존재해 첨두·비첨두에 관계없이 하루 종일 불안정한 통행속도 분포

를 보인다. 

4.3 EEMD-ANN과 ANN의 비교

ANN을 이용한 사전분석 결과 진출입로, 신호 등으로 인해 

평시에도 불안정한 교통류 상태를 보여 가장 예측이 어려웠던 

DSRC 546번 링크의 1주일 자료에 대해 ANN과 EEMD-ANN 

각각을 통해 15분 후 통행속도를 예측하였다. 예측의 정확도는 

요일별 정확도와 교통류와해 구간의 정확도 두 가지에 대해 MAPE

를 평가지표로 비교하였다. 교통류 와해 구간은 다양한 지표로 

정의될 수 있지만 본 연구에서는 Fig. 2의 회색 영역과 같이 하루 

중 가장 낮은 통행속도를 갖는 지점의 과거 속도감소 시작지점부터 

미래 속도증가 완료지점까지의 구간을 교통류 와해 구간으로 정의

하고, 7일 동안 일평균 154분의 와해 구간에 대한 예측을 수행하였

다. Table 3은 요일별 교통류 상태별 ANN 모델과 EEMD-ANN모

델의 예측력 차이를 MAPE를 지표로 나타낸 것이다. 평시구간에서 

EEMD-ANN의 MAPE는 ANN의 MAPE의 46~69% 수준, 교통

류 와해 구간에서는 39~99%정도로 수준으로 나타났다. 와해구간 

중 특히 낮은 정확도를 보여준 금요일, 일요일은 반복적인 혼잡형태

가 아닌 연속되거나 급격한 교통류 와해가 발생하였다. 특히 금요일

의 경우 EEMD-ANN을 통해서도 큰 성능향상을 보이지 못했는데, 

이는 일반적인 와해상태와 다른 장시간 연속된 지체가 발생해 

해당 특성을 제대로 분해하지 못하였기 때문이다. 해당 교통류 

Table 3. Comparison of ANN and EEMD-ANN for Travel Speed Prediction

DSRC Link 546, 15min ahead Prediction, 2016.06.23. - 2016.06.29. 

Day of Week
Normal (MAPE, %) Break-down (MAPE, %) Total (MAPE, %)

ANN EEMD-ANN ANN EEMD-ANN ANN EEMD-ANN

Mon 12.22 8.43 58.47 36.29 17.4 11.55

Tue 9.85 6.12 15.19 10.06 10.39 6.52

Wed 12.78 6.83 40.96 32.72 15.83 9.64

Thu 13.15 5.99 28.55 15.86 15.26 7.34

Fri 13.21 9.51 89.64 89.10 36.35 33.61

Sat 11.85 6.5 33.41 12.94 13.8 7.08

Sun 9.21 4.96 99.09 39.51 16.1 7.61

Total 14.21 10.41 51.78 25.35 17.88 11.91

Fig. 3. Travel Speed Data and IMFs Computed using EEMD from Travel Speed Data
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상황은 주로 교통사고 시 발생하며, 이에 대응하기 위해서는 사고검

지를 통한 별도의 모형이 필요할 것이다. 하지만 이러한 예외상황을 

제외하고는 전반적으로는 요일이나 교통류 상태에 관계없이 일관

된 예측력 향상을 보여 제안된 예측 모델이 어떤 상황에도 강건하게 

활용될 수 있음을 보여주었다. Fig. 3은 EEMD-ANN 모델을 적용

했을 때 예측력이 가장 향상된 목요일의 EEMD 수행 결과이다. 

총 90일의 원 자료는 Fig. 3과 같이 같이 총 11개의 IMF와 나머지로 

분해되었고, 그 중 모델을 평가하는 마지막 7일 중 목요일의 원 

자료와 각 IMF의 성분을 아래 Fig. 3에 나타냈으며, 회색영역은 

Fig. 2와 마찬가지로 와해구간을 나타낸다. 전체적인 통행속도 

자료의 복잡성이 각 IMF에 나뉘어 완화된 형태로 나타난 것을 

볼 수 있으며, 특히 와해구간의 특성은 IMF 4~6으로 분리된 것을 

확인할 수 있다. 

이렇게 분리된 개별 IMF를 예측한 후 다시 재결합하여 원 자료를 

예측한 결과는 아래 Fig. 4에 도시하였다. Fig. 4(a)는 목요일 

하루 종일, Fig. 4(b)는 평시상태인 10:00~13:20, Fig. 4(c)는 

교통류 와해상태인 15:50~19:10의 ANN과 EEMD-ANN을 활용

한 예측결과를 비교해서 보여준다. Fig. 4(b)는 평시상태에도 해당 

구간에는 불안정한 교통류 상태로 인해 지속적인 통행시간의 변화가 

나타나며, ANN은 이를 제대로 예측하지 못하는 반면, EEMD-ANN

의 경우 분해된 개별 IMF를 통해 적절히 예측을 수행하는 것으로 

나타났다. 이러한 차이는 Fig. 4(c)의 교통류 와해구간에도 마찬가

지로 나타나며 예측치의 차이는 더 늘어나게 된다. 이는 교통류 

특성 및 상태에 관계없이 실용적으로 활용될 수 있는 제안된 모델의 

우수성을 직접적으로 보여준다.

4.4 연산 수행속도

본 연구에서 제안한 EEMD-ANN 모델은 기존 ANN이 예측하

기 어려운 불안정한 교통류 상태도 복잡성을 낮춰 예측이 쉬운 

IMF로 분해하기 때문에 더 높은 예측 정확도를 보였다. 하지만 

EEMD-ANN 모델은 매시간 예측을 수행할 때 새로운 입력 값을 

포함한 IMF가 필요해서 EEMD를 매번 수행해야 하므로 많은 

연산비용이 필요하다. 본 연구에서 활용한 Rlibeemd와 nnet 패키지

는 둘 다 R 프로그래밍 환경에서 멀티코어 연산이 가능하며, 개인용 

데스크탑 PC인 Intel (R) Core (TM) i7-8700 CPU @ 3.20GHz의 

6코어연산을 기준으로 5분 집계 83일 통행속도 자료에 대해 EEMD

는 평균 7초, 12개 IMF에 대한 ANN 모델의 학습과 예측에는 

평균 55초가 소요되었다. 이러한 연산비용은 제안한 모델의 단점으

로 단일 구간에 대한 실시간 예측에는 문제가 없지만 대규모 도시네

트워크에 대한 예측을 위해서는 GPU나 병렬컴퓨팅을 이용한 개선

된 시스템 구축이 필요하다.

5. 결론 및 향후 연구과제

본 연구에서는 고속도로에 비해 복잡한 동적특성을 갖는 도시부 

도로의 통행속도 예측을 위해 데이터 적응형 신호처리 기법인 

EEMD와 비모수적 예측모형인 ANN을 결합한 EEMD-ANN 예

측모형을 제안하였다. 통행속도 자료를 국지적 주기특성을 갖는 

(a) All day

(b) Normal (c) Traffic Break-down

Fig. 4. Comparison of ANN and EEMD-ANN
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IMF로 분해하여 복잡성을 완화하고, 분해된 개별 IMF를 예측 

한 후 다시 복원하는 제안된 모델은 일반적인 첨두·비첨두 특성과 

달리 신호와 진출입로의 영향으로 상시적으로 불안정한 교통류 

상태를 보이는 530m 도시부 간선도로 구간에 적용되었다. 해당 

구간은 일반적인 ANN모델을 통해서 15분 예측을 기준으로 17.88%

의 오차율을 보이며, 일반적인 첨두·비첨두 특성을 갖는 구간의 

6.68~9.96%보다 훨씬 더 큰 오차를 보였다. 하지만 본 연구의 

개발모델은 해당 구간에서 요일별로 평균 11.91%의 오차를 보이며, 

불안정한 교통류에도 안정적으로 예측이 가능함을 보여주었다. 

이는 EEMD의 분해과정이 도시부 통행속도 자료의 복잡성을 효과

적으로 완화함을 보여준다. 개발모델의 연산비용은 단일지점에 

대한 실시간 예측에는 충분하지만 대규모 도시네트워크에 적용하

기 위해서는 개인용 데스크탑 이상의 병렬컴퓨팅이나 GPU를 활용

한 코딩이 필요하다. 하지만 이는 지자체나 공공기관 단위의 운영 

시스템에서는 충분히 구현이 가능하며, EEMD나 ANN 알고리즘 

내에서의 캘리브레이션 과정을 완화함으로써도 보완이 가능하므로 

실용적으로도 활용이 가능할 것이다.

하지만 본 연구는 몇 가지 한계점이 있고, 이를 개선하기 위한 

향후연구가 필요하다. 우선 제안된 방법론은 계산시간의 문제로 

하나의 연속된 영역의 도로에 대한 예측에만 활용되었는데, 도시부 

광범위한 네트워크나 고속도로에도 적용하여 일반화성능에 대한 

추가적인 검증이 필요하다. 또한 제안한 방법론은 단일시간대 예측에

만 활용되었는데, 이는 EEMD가 갖는 끝단 부분의 오차(end-effect) 

때문에 다중시간대로 확장할 경우 분해과정에서의 오차가 발생하

기 때문이다(Wu and Huang, 2009). 다중시간대로 모형을 확장할 

경우 단일시간대에 비해 더 적은 횟수로 EEMD나 ANN의 학습을 

수행하기 때문에 연산비용을 줄일 수 있다. 그러므로 다중시간대 

확장에 필요한 끝단 부분의 오차에 대한 추가적인 연구를 통해 

대규모 도시네트워크에 적용하기 위한 효율성 개선이 필요하다. 

마지막으로 EEMD는 자료를 분해하는 많은 신호처리 기법 중의 

하나로, 통행시간 자료에 더 적합한 신호처리 기법을 찾아서 적용한

다면 더 높은 성능향상을 기대할 수 있을 것이다.
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