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요  약

최근 활발히 연구되는 딥러닝 방법론은 인공지능의 성능을 급속도로 향상시켰고, 이에 따라 

다양한 산업 분야에서 딥러닝을 활용한 시스템이 제시되고 있다. 교통 시스템에서는 GNN을 

활용한 공간-시간 그래프 모델링이 교통 속도 예측에 효과적인 것으로 밝혀졌지만, 이는 메모

리 병목 현상을 유발하기 때문에 모델이 비효율적으로 학습된다는 단점이 있다. 따라서 본 연

구에서는 그래프 분할 방법을 통해 도로 네트워크를 분할하여 메모리 병목 현상을 완화함과 

동시에 우수한 성능을 달성하고자 한다. 제안 방법론을 검증하기 위해 인천시 UTIC 데이터 

분석 결과를 바탕으로 Jensen-Shannon divergence를 사용하여 도로 속도 분포의 유사도를 측정

하였다. 그리고 측정된 유사도를 바탕으로 스펙트럴 클러스터링을 수행하여 도로 네트워크를 

군집화하였다. 성능 측정 결과, 도로 네트워크가 7개의 네트워크로 분할되었을 때 MAE 기준 

5.52km/h의 오차로 비교 모델 대비 가장 우수한 정확도를 보임과 동시에 메모리 병목 현상 또

한 완화되는 것을 확인할 수 있었다.
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ABSTRACT

Deep learning methodology, which has been actively studied in recent years, has improved the 

performance of artificial intelligence. Accordingly, systems utilizing deep learning have been 

proposed in various industries. In traffic systems, spatio-temporal graph modeling using GNN was 

found to be effective in predicting traffic speed. Still, it has a disadvantage that the model is trained 

inefficiently due to the memory bottleneck. Therefore, in this study, the road network is clustered 

through the graph clustering algorithm to reduce memory bottlenecks and simultaneously achieve 

superior performance. In order to verify the proposed method, the similarity of road speed distribution 

was measured using Jensen-Shannon divergence based on the analysis result of Incheon UTIC data. 

Then, the road network was clustered by spectrum clustering based on the measured similarity. As 

a result of the experiments, it was found that when the road network was divided into seven 

networks, the memory bottleneck was alleviated while recording the best performance compared to 
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Ⅰ. 서  론

국토교통부의 조사에 따르면 대한민국의 자동차 등록 대수는 1997년 1,000만 대를 돌파한 이래 2014년 

2,012만대를 돌파하였다. 차량 수는 17년 동안 2배 이상 증가한 것으로, 이런 증가율이 유지된다면 2020년 경

에는 2,500만대에 도달할 것으로 예측된다(K-indicator, 2020). 차량 수가 증가하면서 교통혼잡에 의해 발생하

는 비용도 매년 지속적으로 증가하고 있다. 그 비용이 2017년 GDP 기준 3.4%에 달할 정도로 국가 경제활동

에 큰 영향을 미치기 때문에 교통 혼잡을 완화하기 위한 지속적인 노력이 필요한 상황이다(K-indicator, 

2020). 이에 따라 교통 혼잡을 줄이기 위하여 이용자 맞춤형 교통체계 구축, AI·자율주행·모빌리티 빅데이터 

등 첨단 ICT 기술을 접목한 도로 이용의 효율성 증진과 지속적인 교통 수요 관리 정책이 요구되고 있다.

교통시스템 전체의 효율성을 극대화하기 위해 도로를 이용하는 차량의 속도를 예측하는 다양한 연구가 

국내외에서 진행되고 있다. 특히 딥러닝을 기반으로 한 인공지능 방법론들의 발전은 인간이 인지하지 못하

는 데이터의 특성을 반영할 수 있어 기존 방법론 대비 우수한 성능을 기록하고 있다. Fu et al.(2016)은 도로 

속도 예측 시 시계열 특성을 반영하기 위한 RNN 기반의 모델을 제안하였고, Wang et al.(2016)은 물리적인 

공간 정보를 반영하기 위해 CNN(convolutional neural network)기반의 모델을 설계하여 속도를 예측하였

다 . 이후 Yu et al.(2017)은 시계열 특성과 공간 정보 모두 반영하기 위해 RNN과 CNN을 결합한 

SRCN(spatiotemporal recurrent convolutional network)을 제안하였다. 또한 시계열 특성과 공간 정보뿐만 아니라 

예측하고자 하는 도로의 주변 도로 교통 상황까지 모델링하고자 GNN(graph neural network)기반의 모델이 활

발하게 연구되기 시작 하였는데, Wu et al.(2019)이 제안한 Graph Wavenet은 특히 다른 기존 모델 댑디 우수

한 성능을 보였다.

하지만 대규모의 도로 네트워크를 그래프로 모델링 하는 것은 많은 계산량을 요구하는 단점이 있다. 이는 

메모리 병목현상으로 이어져 학습의 비효율을 유발하는데, 기존 그래프 네트워크 관련 연구에서는 이를 해

결하기 위해 METIS 알고리즘(George and Vipin, 1995)을 적용하여 대용량의 그래프를 하위 네트워크로 분할

하고자 하였다(Mallick et al., 2019). 위 연구를 도로의 목적, 크기, 연결 관계 같은 특성과 함께 모델링에 반

영할 수 있다면 더 좋은 성능과 더불어 메모리 병목 현상까지 완화할 수 있다.

복잡하게 연결된 도로 네트워크는 도로의 특성에 따라 하위 집단을 구분 할 수 있다. <Fig. 1>는 국토교통

the baselines with MAE of 5.52km/h.

Key words : Intelligent transport systems, Traffic forecasting, Graph neural network, Jensen-Shannon 

divergence, Spectral clustering
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<Fig. 1> Compare to main road and all road groups according to the attribute of traffic conditions 
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부의 지능형교통관리시스템에서 제공하는 표준노드링크 데이터의 인천지역의 도로들을 전체도로 집단과 도

시교통 기초조사에서 선정한 주요 도로 집단으로 나누어 비교한 것이다. 왼쪽 그림은 도로의 최고제한속도

를 기준으로 두 집단을 비교한 것으로, 전체도로 집단에서 5%만 차지하는 70km/h 도로가 주요 도로 집단에

서는 55%에 해당하는 것을 알 수 있다. 반면 전체도로 집단에서 42%를 차지하는 60km/h도로가 주요 도로 

집단에서는 3% 밖에 되지 않는 것을 확인 할 수 있다. 오른쪽 그림은 차로 수를 기준으로 비교한 것으로 두 

집단 모두 3차로 이하로 구성되어 있는 것을 확인할 수 있다. 그 중 주요 도로는 전체도로 대비 3차로의 비

율이 높은 것으로 확인된다. 이를 통해 하위 집단은 도로들의 구성에 따라 다른 특성이 나타나는 것을 알 수 

있다.

도로 네트워크는 속도분포의 유사성에 따라 하위 도로 네트워크로 분할될 수 있다. <Fig. 2>는 도시교통정

보센터(urban traffic information center, UTIC)에서 제공하는 인천지역 도로들을 x축 속도, y축 빈도수(비율)인 

히스토그램으로 나타낸 것이다. 네 개의 도로들은 오른쪽 꼬리분포와 왼쪽 꼬리분포 두 집합으로 나눌 수 있

는데, 오른쪽 꼬리분포 집합은 왼쪽으로 치우쳐진 모양으로 해당하는 두 도로의 평균 속도가 높지 않다는 것

을 알 수 있다. 반면, 왼쪽 꼬리분포 집합의 경우 오른쪽으로 치우쳐진 모양으로 왼쪽 꼬리분포 집합에 비해 

평균 속도가 높은 것으로 확인된다. 

본 연구에서는 위와 같은 도로의 특성을 반영하여 도로 네트워크를 하위도로 네트워크로 분할하고 도로

의 교통 속도를 예측하였다. 대용량 도로 네트워크를 유사도로 네트워크로 분할하기 위해 Jensen-Shannon 

divergence(Endres and Schindelin, 2003)1)을 이용하여 도로 간 속도 분포의 유사도를 계산하고 스펙트럴 클러

스터링(spectral clustering)을 이용하여 도로 네트워크를 군집화 하였다. 또한 시공간적 특성을 가진 그래프를 

효율적으로 학습할 수 있도록 학습 공간에 투영하고 주변도로 교통상황뿐만 아니라 도로 간 숨겨진 종속성

을 파악하여 속도 예측이 이루어지도록 아키텍처를 구성한 Graph Wavenet을 적용하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 딥러닝 이론 및 딥러닝을 활용한 교통 속도 예측 관련 연구들

에 대해 검토를 진행한다. III장에서는 제안 된 모형의 이론적 배경을 설명하고, IV장에서 문제를 정의하고 

제안된 모형을 설명한다. 마지막으로 V장에서는 모형을 평가하고 Ⅵ장에서 요약과 결론을 내린다.

Ⅱ. 관련 연구 및 이론적 고찰

1. 딥러닝 알고리즘

1957년 Rosenblatt의 퍼셉트론을 시작으로 사람의 학습 방식을 모방한 ANN(artificial neural network)은 연구

자들의 많은 관심에서 발전해왔다. 이후 Hinton et al.(2006)의 연구에서는 딥러닝이라는 명칭이 처음 소개되

었다. 딥러닝은 기존 기계학습(machine learning)과 달리 사람의 구체적인 지시사항 없이 데이터만을 이용해 

기계가 스스로 학습하여 기존 기계학습의 성능을 넘어서는 놀라운 성과를 보였다. 기존의 기계학습은 자연 

데이터(raw data)를 그대로 처리하는 능력에 한계가 있어 도메인에 대한 전문 지식과 신중한 설계로 데이터

의 패턴을 추출하였지만, 딥러닝은 학습 과정에서 데이터의 패턴을 스스로 추출해내는 모습을 보였다(LeCun 

et al., 2015). 딥러닝은 인공지능 커뮤니티에서 다년간 해결하려고 했던 문제를 풀어냄으로써 최신의 진보를 

이루어 냈으며 현재 음성인식, 이미지 객체 인식, 객체 탐지, 자율주행차 등 매우 다양한 분야에서 뛰어난 성

1) Jensen-Shannon divergence: 서로 다른 확률 분포 사이의 거리를 측정하는 척도 
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능으로 응용되고 있다.

2. 딥러닝 기반의 교통 속도 예측 관련 연구

<Table 1>은 딥러닝 기반의 교통 속도 예측 연구들을 요약한 표이다. 교통 속도 예측을 위한 딥러닝 모델

은 Yisheng et al.(2014)가 설계한 DNN모델을 통해 처음 소개되었고 Kim et al.(2020)은 교통상황에 영향을 주

는 요인들을 발굴하여 DNN모델의 예측 정확도를 향상시켰다. Fu et al.(2016)와 Zhao et al.(2017)은 시계열 특

성을 모델에 반영하기 위해 RNN 기반의 모델을 사용하였다. 같은 시기에 Wang et al.(2016)와 Ma et al.(2017)

는 도로 네트워크를 유클리드 공간의 무방향 그래프로 구성하고 CNN 기반의 모델을 적용하여 공간 정보를 

이용한 교통 속도 예측을 진행하였다. 

시계열 특성과 공간 정보를 동시에 반영하기 위해 Yu et al.(2017)은 CNN과 RNN 기반의 모델 앙상블

(ensemble)을 시도하였고, Lv et al.(2018)은 과거 시계열 패턴과 날씨정보를 반영하도록 네트워크를 구성한 

LCRNN(look-up convolution recurrent neural network)을 개발하였다. 또한 Kim et al.(2020)은 과거 시계열 패턴

과 주변 도로의 교통상황을 입력 변수로 활용하여 LSTM(long short term memory)을 구축하였다. 하지만 교통 

네트워크는 주변 도로의 교통 상황에 따라 임의성을 수반한 변동이 크기 때문에 교통 네트워크 내에서 고유

한 토폴로지 정보가 손실되기 쉽다. 이를 방지하고자, GNN 기반의 모델을 통해 도로 네트워크를 모델링하는 

연구 또한 많이 진행되었다. Yu et al.(2017)은 convolution filter의 가중치 공유(weight sharing)와 지역적 특징 

학습(local feature learning)의 특성을 GNN에 적용한 GCN(graph convolution networks)을 통해 도로 네트워크 

모델링을 진행하였다. Li et al.(2018)은 주변도로의 교통상황과 도로의 방향성을 모델링 할 수 있는 diffusion 

graph convolution layer와 RNN 기반의 모델인 GRU(gated recurrent unit)을 결합한 DCRNN(diffusion convolution 

recurrent neural network)을 제안하였고 향상된 예측 정확도를 보였다. Wu et al.(2019)의 Graph Wavenet은 

diffusion graph convolution layer에 self adaptive adjacency matrix 알고리즘을 결합하여 모델이 숨겨진 도로 교

통상황을 학습 할 수 있도록 유도하였고, 이는 다른 교통 속도 예측 모델들 대비 가장 뛰어난 성능을 보였

<Fig. 2> Speed distribution of four randomly selected roads
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다. 이외에 Zhang et al.(2017)은 어텐션 메커니즘(attention mechansim) 기반의 GNN 모델을 설계하였고, Park 

et al.(2019)는 self-attention을 결합한 STGRAT(spatio-temporal graph attention)을 개발하여 도로 속도를 예측하

는 등 다양한 알고리즘을 바탕으로 연구가 진행되고 있다.

GNN 기반의 모델이 좋은 성능을 보였음에도 불구하고 도로 네트워크가 크면 클수록 모델이 학습해야 하

는 파라미터의 수가 증가하여 계산양이 늘어났다. 하지만 한정된 GPU 메모리에서는 대용량 도로 네트워크

를 학습하는데 어려움이 있었다. 이를 해결하기 위해 Mallick et al.(2019)은 METIS 그래프 분할 알고리즘을 

통해 대용량 도로 네트워크를 작은 크기로 분해하여 병렬적으로 학습하는 방식을 채택하였다. METIS 그래

프 분할 알고리즘은 가능한 균등하고 빠르게 서브 네트워크로 분할하면서 분할된 네트워크 간 속성 또한 유

사하도록 분해 하는 방식이다. 위 방법을 통해 Mallick et al.(2019)은 GPU 메모리 사용량을 감소시켜 대용량

의 도로 네트워크를 효율적으로 학습할 수 있었다.

3. GCN 알고리즘

GNN은 데이터간의 상호작용으로 표현된 고차원의 그래프 데이터를 저차원의 벡터 공간으로 투영하여 학

습하는 인공신경망이다. 그래프란 G = (X, A)로 정의되며 여기서 X는 데이터의 속성을 나타내는 노드(꼭지

점)의 집합이고 A는 노드와 노드 사이의 관계를 나타내는 엣지(변)의 집합이다. 각 노드는 주변 이웃 노드로

부터 정보를 전달받는 형식에 따라 다양한 방식으로 표현이 가능하다. Kipf and Welling(2016)의 GCN은 

convolution 연산의 가중치 공유(weight sharing)와 지역적 특성 학습(local feature learning)기반으로 주변 이웃 

노드의 정보를 전달하도록 고안된 모델이다. 즉 l번째 계층 신경망에서 노드의 속성행렬(X)과 이웃 노드 간

의 관계로 표현된 인접행렬(A)을 convolution 연산하여 l+1번째 노드행렬(X)을 생성하는 것이다. 이를 일반화

하여 다음 식(1)과 같이 정의할 수 있다.


  

································································································· (1)

Dependency Model Reference

Temporal

DNN
Yisheng et al.(2014)

Kim et al.(2020)

RNN
Fu et al.(2016)

Zhao et al.(2017)

Spatial CNN
Ma et al.(2017)

Wang et al.(2016)

Spatial and Temporal 

LSTM Kim et al.(2020)

Ensemble
SRCN Yu et al.(2017)

LC-RNN Lv et al.(2018)

GNN

GCN Yu et al.(2017)

DCRNN Li et al.(2018)

GANN Zhang et al.(2018)

GraphWavenet Wu et al.(2019)

STGRAT Park et al.(2019)

<Table 1> Summary of traffic forecasting base on deep learning
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    여기서,
 

는 노드와 노드 사이의 연결 관계를 수치로 표현한 인접행렬

은 단위행렬, 는 속성행렬

은 입력값에 대한 가중치행렬

Li et al.(2018)은 인접한 도로에 위치한 노드들 중 중계 노드를 선정하여 중계 후보 노드들의 인접 정도

(k-hop)를 조정하고 노드와 노드 간의 방향성과 거리 기반으로 주변 이웃 노드의 정보를 전달하는 diffusion 

graph convolution layer를 제안하였다. Diffusion graph convolution layer는 중심 노드에서 k-hop 까지의 이웃 노

드로의 연관성( )과 k-hop 까지의 이웃 노드에서 중심 노드로의 연관성( ) 더하여 l+1번째 노드행렬(X)을 

도출한다. 다음 식(2)을 통해 이를 확인할 수 있다.




  

















 ··········································································· (2)

여기서,

 


 









은 순방향 입력값에 대한 가중치행렬 

은 역방향 입력값에 대한 가중치행렬

Wu et al.(2019)의 연구에서는 노드와 노드 사이 연관성에 대한 사전 지식이 없이 모델의 확률적 경사하강

법을 통한 학습으로 노드 간 종속성을 모델링하는 self adaptive adjacency matrix를 제안하였다. 이를 diffusion 

graph convolution layer와 합쳐 방향성에 따른 노드 간 종속성뿐만 아니라 모델 자체적으로 숨겨진 노드간 종

속성을 파악하는 diffusion graph convolution layer + self adaptive adjacency matrix 알고리즘을 제안하였다. Self 

adaptive adjacency matrix는 초기 균일 분포 기반의 무작위 값으로 벡터와 
벡터를 생성한다. 생성된 두 

벡터를 내적하고 softmax 활성화함수를 통해 0과 1 사이 값으로 구성된 행렬()을 출력한다. 이렇게 계산

된 self adaptive adjacency matrix와 diffusion graph convolution layer를 더하여 l+1번째 노드행렬(X)을 도출한다. 

이후 역전파 시 self adaptive adjacency matrix의 두 벡터는 노드 간 종속성을 반영한 새로운 벡터로 학습된다. 

제안된 알고리즘은 식(3)와 같다.


 

  







 




 





 ······························································ (3)

여기서,
  



 



  







 

 

은 소스 노드 임베딩 벡터


은 타켓 노드 임베딩 벡터

은 모델이 학습하게 되는 가중치
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4. TCN(Temporal Convolution Network) 알고리즘

시계열 데이터는 각 시간 단계에 대한 입력 변수로 구성되며, 순차적 데이터 처리에 특화된 RNN 기반 모

델을 통해 시계열 특징을 추출했다. 그러나 RNN 기반의 모델은 관련 정보와 그 정보를 사용하는 퍼셉트론 

사이 거리가 멀 경우 역전파 시 기울기 사라짐 문제(vanishing gradient problem)가 발생하여 학습 능력이 크게 

저하 된다. 이 문제를 극복하기 위해 TCN 기반의 모델 연구가 진행되었다.

TCN은 입력값에 대해 casual convolution filter를 취하여 출력값을 구하게 되는데 이는 convolution 연산을 

현재 시점보다 이전 시간 단계의 영역으로만 제한을 둔 것이다. Casual convolution filter를 통한 연산은 수용

영역(receptive field)을 넓히기 위해 수많은 레이어를 쌓아야 하는데 순차적으로 데이터를 처리해야 하는 시

계열 데이터에서는 많은 계산량으로 문제가 발생한다. 이를 보완하기 위해 Oord et al.(2016)는 <Fig. 3>과 같

은 dilated convolution filter를 제안하였다. Dilated convolution filter는 dilation만큼의 casual convolution filter를 

취하여 계산량은 줄이고 각 입력을 포괄하는 수용영역을 확보할 수 있도록 조정하였다. 이를 통해 효과적으

로 레이어를 쌓아 시계열 특성을 얻을 수 있다. 1차원 시계열 벡터(∈
)에 dilated convolution filter

(   ∈ )를 연산하는 식(4)은 다음과 같다.

 
  



∙ ····················································································· (4)

여기서,

   , 은 레이어의 층

는 입력 벡터

은 filter의 개수

  은 이전 시점의 위치

또한 Oord et al.(2016)은 dilated convolution filter를 취한 입력값에 –1과 1 사이 값을 출력하는 tanh 활성화 

함수와 0과 1 사이 값을 출력하는 sigmoid 활성화 함수( )을 e(⊙ )하는 Gated TCN을 제안하였다. Gated TCN

의 식(5)은 다음과 같다.


  


⊙


····································································· (5)

여기서,

 , 은 각 입력값에 대한 가중치

   


 


 


 







Input

Input

Dilation = 1

Input

Dilation = 2

Input

Dilation = 4

Output

Dilation = 8

<Fig. 3> Visualization of stack of dilated casual convolution(Oord et al., 2016) 
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Ⅲ. 모형 구축

1. 문제 정의

딥러닝 모델은 최적 성능을 도출하기 위해 수많은 양의 데이터를 반복적으로 학습해야 한다. 빅데이터를 

빠르고 효율적으로 학습하기 위해 일반적으로 많은 코어 수를 바탕으로 병렬적으로 수천 개의 연산이 가능

한 GPU(graphics processing unit)를 활용한다. GPU가 한 번에 처리할 수 있는 데이터의 양은 내장되어있는 

RAM의 용량에 따라 정해지며, 이를 초과할 시 메모리 병목현상이 나타난다. 본 연구에서는 11GB 메모리 용

량을 가진 GPU인 RTX 2080 Ti를 사용하였으나, Graph Wavenet은 도로의 교통 속도뿐만 아니라 도로 네트워

크 또한 모델의 추가 입력으로 넣어야 하기 때문에 11GB의 메모리 사용량을 초과한다. 따라서 도로 간 특성

에 따라 도로 네트워크를 유사도로 네트워크로 분할하여 메모리 병목현상을 해결할 뿐만 아니라 각 유사도

로 특성에 적합한 모델을 구축함으로써 모델의 성능까지 개선하고자 한다.

교통 속도 예측 모델이 이전 s 시점부터 t 시점까지의 도로 별 교통 속도(     )와 유사도로 네트

워크( )를 입력으로 사용하여 미래 시점의 도로 별 교통 속도를 예측하는 식(6)은 다음과 같다.

                ····································································· (6)

여기서,

은 t시점에서의 속도

은 window size

2. 제안 모형

본 연구에서는 도로 네트워크를 분할하기 위해 Jensen-Shannon divergence 기반의 spectral clustering을 진행

한다. Spectral clustering의 진행 과정은 3단계로 이루어져 있으며 첫 번째 단계에서는 Jensen-Shannon 

divergence 알고리즘을 통해 두 도로 사이의 관계를 추출하고 이를 통해 유사도 네트워크를 생성한다. 두 번

째 단계에서는 유사도로 네트워크를 사용하여 graph Laplacian matrix를 구성하고, 이를 고유 값 분해하여 고

유 벡터를 통해 원본 데이터를 저차원으로 투영한다. 마지막으로는 graph cut 알고리즘을 통해 도로 네트워

크를 유사도로 네트워크로 분할한다. 

<Fig. 4>는 분할된 유사도로 네트워크에 Graph Wavenet을 적용하는 과정을 도식화한 것이다. 먼저 도로 네

트워크의 입력값이 서로 다른 활성화 함수로 구성된 Gated TCN으로 전달되어 시계열 특성이 추출된 후 

diffusion graph convolution layer와 self adaptive adjacency matrix 특성을 가진 GCN으로 추출된 특성이 전달되

어 각 유사도로 네트워크의 특성에 따른 시공간적 모델링이 진행된다. 이후 과정으로는 선형회귀 특성을 가

진 완전연결 레이어(fully-connected layer)을 통해 예측값을 출력한다.

1) 유사 네트워크 생성

분석 도로들의 집합인      에서 와 의 유사성에 대한 가중치를    ≥ 으로 표현

한다. 각 도로쌍의 모든 유사성에 대한 가중치를 계산하고 이를 인접 행렬로 구성한 것이  

       이다. 일반적으로 도로 네트워크를 인접 행렬로 구성할 때에는 단순히 도로가 연결되어 

있는 경우 를 1, 연결되어 있지 않을 경우 0으로 표현하지만 본 연구에서는 도로 간 속도 분포의 유사성
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에 따라 네트워크를 구성하고자 하였기 때문에 도로 간 속도 분포의 유사도로 을 계산한다. 속도 분포의 

유사도는 Jensen-Shannon divergence 알고리즘인 식(7)에서 계산할 수 있다.

║ 






║



 







║



 ···························································· (7)

여기서,



║  

  

log





은 각 도로 분포에서 i번째 속도가 나올 확률

2) Graph Laplacian matrix 생성 및 고유 값 분해

도로들의 집합인 ∈의 차수 은 각 도로에 연결된 도로의 개수를 의미한다. 차수 행렬 D는 대각 원

소가    으로 구성된 대각 행렬이다. 이를 통해 graph Laplacian matrix를 생성할 수 있으며 식(8)은 다

음과 같다. 

 ·········································································································· (8)

이렇게 구성된 graph Laplacian matrix는 불완전한 실수로 구성될 수 있어 차수에 정도에 따라 가중치를 부

여하는 normalized graph Laplacian matrix의 식(9)로 변형할 수 있다.

           ′···································································· (9)

Normalized graph Laplacian matrix은 고유 값 분해하여 k개의 고유 값(eigenvalues)과 그에 대응하는 고유 벡

터(eigenvectors)로 구분할 수 있으며, 이는 고차원으로 구성된 그래프를 고유 벡터를 통해 저차원 공간에 투

영하여 보다 낮은 차원으로 본래의 그래프를 효과적으로 표현한 것이다.

3) Normalized cut(Ncut)을 통한 그래프 분할

그래프를 군집 간 분산을 최대화하면서 군집 내 분산을 최소화하며 분할하기 위해 normalized cut(Ncut) 
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<Fig. 4> The architecture of the proposed method 
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알고리즘(10)을 적용한다. 즉 군집 간의 가중치를 최소화하는 분할된 그래프를 찾는 것이 Ncut의 목표로 목적 

식(11)은 다음과 같다.

     




  



 

  
················································································ (10)

여기서,

   
∈∈

 

은 에 대응하는 도로

  은 


  



 

  
·························································································· (11)

하지만 Ncut을 계산하는 문제는 각 단계에서 여러 가지의 가능성을 동시에 고려할 수 있어 다수개의 풀이

가 있는 NP-Hard 문제로 바뀐다. 이 문제를 해결하는 핵심 원리는 normalized graph Laplacian matrix을 통해 

Ncut 목적식을 추적 최적화(trace optimization)로 변환하여 근사치를 찾도록 완화 시키는 방법이다. 따라서 완

화된 목적식을 통해 Ncut으로 k개의 군집을 나눌 경우, normalized graph Laplacian matrix의 k번째 고유 벡터

를 구하는 것과 같다.

3. 데이터 분석 구간 설정

UTIC은 전국 주요 도시에 교통정보센터, 수진제공장치(ToWay), CCTV, 도로전광판(VMS)등 기반 시설을 

확충하고, 각 도시의 교통정보를 표준화하여 연계함으로써 전국 단위의 광역 교통정보를 수집하고 있다. 분

석 데이터는 UTIC에서 제공하는 전국 주요 도시의 교통정보 중 인천광역시에 해당하는 교통정보로, 통행량

이 많아 교통정보 수집 샘플을 충분히 확보할 수 있는 주요 도로로 설정하였다. 이런 주요 도로들이 <Fig. 

5>에 점으로 표시되어 있다. 또한 주요 도로 구간에 인접해있는 상류 및 하류 구간도 분석 데이터로 활용하

<Fig. 5> UTIC dataset covering the main road of Incheon area, where traffic segments are plotted with colors
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여 주요 도로로 유입되는 도로들의 영향권을 포함하도록 하였다. 따라서 데이터 분석 대상 구간은 2,783개 

도로에 대한 2019년 4월부터 6월까지의 데이터이며 5분 단위로 측정된 도로의 교통 속도만을 이용하였다.

4. 훈련 데이터 구축

본 논문에서는 훈련 데이터를 구축하기 위해(Li et al., 2018)에서와 동일한 데이터 전처리 절차를 채택하였

다. 직전 시간대 교통 속도는 분석 도로의 교통 속도에 가장 큰 영향을 미치는 요소이기 때문에 입력값을 예

측 목표 시간 기준 이전 1시간으로 하였다. 따라서 2,783개의 도로의 26,141개 교통 속도 데이터 세트 중 

70%는 모델 학습을 위한 훈련 데이터 세트로 활용하였고 10%는 모델 검증을 위한 검증 데이터 세트로 활용

하였으며 20%는 모델 평가를 위한 평가 데이터 세트로 활용하였다. 한편 도로 간의 관계를 나타내는 인접 

행렬은 가우스 커널로 투영된 도로 간 거리 따라 구성되는데, UTIC 데이터에서는 도로 간 거리를 제공하지 

않아 표준노드링크 데이터에서 제공하는 노드 간의 거리를 통해 도로 간 거리의 근사치를 계산하였다. <Fig. 

6>은 표준노드링크를 통해 도로 간 거리를 구하는 예시로 (a)와 (b) 도로 간의 거리를 구하기 위해 해당 도로

들의 양 끝 노드에 해당하는 (A)와 (B), (B)와 (C)의 거리를 합한 후 절반의 값을 근사치로 사용하여 인접 행

렬을 구성하였다.

Ⅳ. 모형 평가

1. 비교모형 및 평가척도 설정

본 논문에서는 제안하는 교통 속도 예측 모델의 성능을 파악하기 위해 서로 다른 정보를 반영하는 교통 

속도 예측 모델들과 비교하였다. 비교 모델로는 세 가지를 사용하였는데, 첫 번째로는 LSTM으로 시계열 데

이터 모델링에서 시계열 특성을 파악하기 위해 가장 보편적으로 사용되는 RNN 기반의 모델이다. 두 번째로

는 시계열 특성과 유클리드 공간상의 정보를 반영하기 위한 앙상블 모델로 1D convolution layer와 LSTM으로 

네트워크를 구성한 CNN-LSTM을 활용하였다. 마지막으로 시계열 특성과 도로 간의 관계 정보인 도로 네트

워크를 반영하기 위해 diffusion graph convolution layer와 RNN 기반의 모델인 GRU(gated recurrent unit)를 

(b)

(a)
(A)

(B)

(C)

<Fig. 6> Calculate of the distance from the node (A) to node (C) based on the provided distance of (a) and (b)
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encoder-decoder 방식으로 결합한 DCRNN을 활용하였다. DCRNN은 본 연구에서 제안하는 모델인 Graph 

WaveNet과 비교하여 도로 네트워크를 모델링 한다는 공통점이 있지만 도로 네트워크를 반영하는 방식과 메

모리 효율 측면에서의 차이가 있어 비교모형으로 설정하였다. 모델들 간 성능 평가 지표로는 회귀 예측의 대

표적인 평가 지표인 MAE(mean absolute error), RMSE(root mean square error), MAPE(mean absolute percent 

error)을 활용하였다. 

2. 최적 군집 수 설정

본 연구의 주요 목적은 메모리 병목 현상을 완화하는 것이다. 이를 위해 하위 네트워크의 최적 군집 수를 

탐색하였다. 또한, 메모리 병목 현상을 정량적인 척도로 비교하기 위해 모델 학습 시 필요한 메모리양을 측

정하였다. 여기서 메모리양이란 딥러닝 모델을 학습 시 GPU에 할당되는 메모리양을 의미하여, GPU에서 연

산 가능한 메모리양을 초과하면 메모리 병목현상이 발생한다. <Fig. 7>에서 왼쪽 그래프는 군집 별 메모리양

의 최대, 평균, 최소값을 비교한 것으로 도로 네트워크를 분해할수록 모델 학습에 필요로 하는 메모리양은 

줄어드는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 모델 학습에 이용 가능한 메모리양이 늘어나고 모델 최적화를 수

행하여 예측 성능과 훈련 속도를 향상시킬 수 있다. 

<Fig. 7>에서 오른쪽 그래프는 Jensen-Shannon divergence 기반의 spectral clustering으로 생성된 군집의 개수

에 따라 Graph WaveNet을 적용하고 성능 비교를 한 것이다. 앞서 제시한 평가 척도 중 RMSE를 이용해 각 

군집마다의 성능을 구하고, 군집에 할당 된 도로 수에 비례하는 가중평균값 군집들의 대표 성능으로 설정하

였다. 필요 메모리양과 MAE 지표를 종합적으로 고려한 결과, 학습에 필요한 메모리양은 2,128Mib, MAE값은 

5.41인 군집의 수가 7개일 때 학습이 가장 효과적인 것으로 확인되었다. 이는 각 하위 네트워크의 고유한 시

공간적 영향력을 모델링할 수 있어 정확한 예측이 가능해진 것으로 해석된다. 

3. 평가 환경 및 모형 평가

본 연구에서는 모형 평가를 위해 앞서 구축한 훈련 데이터로 비교 모형들을 학습하였다. 각 비교 모형들

은 가용 가능한 메모리양에서 모델 최적화를 진행하였으며, 메모리 병목 현상이 나타날 경우 Jensen-Shannon 

divergence 기반의 spectral clustering을 적용하였다. 군집의 수는 위 실험을 통해 최적의 군집수로 판단되는 7

로 설정하였다. 본 연구의 제안모델은 각 유사도로 네트워크에서 해당 모델을 최적화하기 위해 학습율이 

<Fig. 7> Performance of the proposed method and GPU memory that change as the number of cluster increases
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0.005인 Adam 최적화 알고리즘을 사용하였으며, 드롭아웃(dropout)의 비율은 0.5, TCN의 히든 레이어 개수를 

128로 설정하였다.

<Table 2>는 본 연구에서 제안하는 모델과 비교 모델의 성능을 비교한 것이다. 결과 값이 작을수록 성능

이 우수한 것으로 제안 모델이 비교 모델들보다 모든 시점, 모든 지표에서 가장 우수한 성능을 보였다. 구체

적으로, 시계열 특성만을 반영한 LSTM, 시계열 특성과 유클리드 공간상의 정보를 반영한 CNN-LSTM, 주변 

도로 관계 정보인 시공간 도로 네트워크를 반영하기 위한 DCRNN(clustering), Graph WaveNet, 제안모델 순으

로 성능이 좋은 것을 확인할 수 있다. 특히 장기간의 예측에서 보다 뚜렷한 차이를 확인할 수 있는데, LSTM

과 제안 모델 비교 시 제안모델의 MAE(60분 뒤 예측) 5.81km/h, RMSE(60분 뒤 예측) 8.11km/h, MAPE(60분 

뒤 예측) 21.82%로 MAE 기준 약 1.4km/h까지 차이나는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 교통 속도 예측에서

는 도로들 간에 서로 영향을 주는 유기적인 연결고리가 있고, 이를 모델의 추가 변수로 반영하는 것이 전체

적인 성능에 긍정적인 영향을 미친다는 것을 알 수 있었다.

또한 DCRNN은 메모리 병목 현상으로 제안 모델과 같은 군집으로 실험을 진행하였는데, 제안 모델과 비

교 시 MAE 기준 최대 0.7까지 차이나는 것을 확인할 수 있다. 이로부터 같은 GNN 기반의 모델일 경우에도 

주변 노드 정보를 반영하는 알고리즘의 구성에 따라 정확도가 달라지는 것을 확인할 수 있었다. 한편, 도로 

네트워크를 분할 한 제안 모델은 도로 네트워크를 분해하지 않은 Graph WaveNet에 비해 예측 정확도가 

MAE 기준 최대 0.4km/h까지 개선되는 것을 확인할 수 있었는데, 이로부터 도로의 속도 분포에 따라 분할된 

유사도로 네트워크에 고유한 시공간적 영향력을 모델링하는 것이 모델 성능에 효과적이라는 것을 확인할 수 

있었다. 

4. 군집 별 모형 평가 결과 분석

<Table 3>은 Jensen-Shannon divergence 기반의 spectral clustering로 분할 된 각 군집에서 본 연구에서 제안

하는 모델과 비교 모델의 15분 뒤 예측 성능을 비교한 것이다. 비교 모델은 시간적 모델링, 공간적 모델링, 

시공간적 모델링의 예측 정확도를 확인하기 위해 LSTM, CNN-LSTM, Graph WaveNet을 적용하였다. DCRNN

은 Graph WaveNet에 비해 보다 더 많은 메모리양이 요구되고 예측 성능이 떨어지기에 비교 모델 군에서 제

외하였다. 모든 군집에서 시공간적 모델링을 위한 Graph WaveNet이 LSTM과 CNN-LSTM에 비해 우수한 성

능이 나오는 것을 확인할 수 있었고, 특히 군집 5를 확인해보면 MAE 기준 최대 2까지 차이나는 것을 확인

After 15 minute After 30 minute After 60 minute

MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE MAPE

LSTM 6.52 8.91 25.70% 6.86 9.20 27.32% 7.24 9.53 29.12%

CNN-LSTM 6.51 8.89 25.51% 6.85 9.18 27.12% 7.23 9.50 28.91%

DCRNN (clustering) 5.82 8.46 21.45% 6.13 8.74 22.81% 6.47 9.05 24.31%

Graph WaveNet 5.70 8.43 21.06% 5.95 8.66 22.28% 6.20 8.91 23.40%

Proposed method 5.41 7.83 20.33% 5.63 8.03 20.78% 5.81 8.11 21.82%

<Table 2> Performance of the proposed method and the other comparison methods
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할 수 있다. 이를 통해 주변도로의 영향력까지 반영한 시공간적인 모델링이 속도 예측에 유의미하다는 것을 

알 수 있다.

한편 <Table 3>에서 군집 별로 예측 성능의 편차가 심하다는 것을 알 수 있다. 구체적으로 5번 군집은  

318개의 도로들에서 Graph waveNet 기준 MAE 2.45km/h, RMSE 4.89km/h, MAPE 17.01%의 성능을 확인할 수 

있는 반면 1번 군집 은 457개의 도로들에서 Graph waveNet 기준 MAE 8.01km/h, RMSE 9.88km/h, MAPE 

26.31%으로 예측 성능의 차이를 확인할 수 있었다. 이는 도로 네트워크가 속도 분포에 유사성에 따라 분할

됨에 따라 유사 도로들 고유 특성이 반영된 결과라고 판단되었다. 이를 검증하기 위해 <Fig. 8>에서는 차로 

수와 최고제한속도로 도로의 특성별(column-wise) 군집의 할당 비율을 확인해보았다. 예측 오차가 비교적 큰 

1,2,3번 군집들은 예측 성능이 작은 군집들 보다 차로 수가 많고 최고 제한 속도가 크다는 것을 확인할 수 있

1 2 3 4 5 6

1 0.07 0.17 0.29 0.37 0.24 0.00

2 0.09 0.28 0.30 0.17 0.08 0.50

3 0.11 0.09 0.12 0.21 0.30 0.00

4 0.12 0.16 0.22 0.23 0.35 0.50

5 0.30 0.12 0.04 0.00 0.03 0.00

6 0.32 0.19 0.04 0.02 0.00 0.00

7 0.20 0.28 0.12 0.05 0.08 0.00

Cluster
Number of lane

30 40 50 60 70 80

1 0.06 0.06 0.05 0.23 0.21 0.33

2 0.04 0.05 0.21 0.11 0.19 0.18

3 0.04 0.05 0.21 0.11 0.19 0.18

4 0.09 0.07 0.19 0.20 0.18 0.16

5 0.23 0.30 0.12 0.08 0.02 0.02

6 0.24 0.29 0.11 0.12 0.07 0.03

7 0.31 0.18 0.12 0.16 0.15 0.11

Cluster
Maximum speed limit

<Fig. 8> Ratio with column-wise to the attribute of traffic conditions

Cluster
Number 

of road
Model MAE RMSE MAPE Cluster

Number 

of road
Model MAE RMSE MAPE

1 457

LSTM 8.69 10.99 28.83%

5 318

LSTM 4.46 6.41 33.93%

CNN-

LSTM
8.67 10.97 27.84%

CNN-

LSTM
4.38 6.21 33.86%

Graph

WaveNet
8.01 9.89 26.31%

Graph

WaveNet
2.45 4.89 17.01%

2 494

LSTM 7.83 10.11 36.41%

6 388

LSTM 4.17 5.72 21.11%

CNN-

LSTM
7.81 10.02 36.35%

CNN-

LSTM
4.16 5.67 20.13%

Graph

WaveNet
6.98 9.16 30.69%

Graph

WaveNet
3.16 4.95 15.76%

3 284

LSTM 7.46 10.38 17.61%

7 430

LSTM 5.36 7.33 19.17%

CNN-

LSTM
7.44 10.02 17.01%

CNN-

LSTM
5.37 7.29 18.95%

Graph

WaveNet
6.55 9.84 15.69%

Graph

WaveNet
4.19 6.44 14.71%

4 412

LSTM 6.92 9.16 18.69%

CNN-

LSTM
6.88 9.15 18.67%

Graph

WaveNet
6.15 8.64 16.91%

<Table 3> Performance of the proposed method and the other comparison methods in the cluster
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었다. 해당 군집들은 도로의 특성 상 통행량이 많아짐에 따라 교통 속도의 편차가 커질 것이고 이는 예측 오

차를 계산하는데 영향을 미쳤을 것이라는 것을 알 수 있다. 이렇게 각 군집 별로 고유한 특성이 존재하고 이

를 반영하여 모델링 할 수 있다면 보다 적합한 모델을 생성할 수 있다고 예상된다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 도로 네트워크를 모델링하여 시계열 특성과 공간 정보를 반영할 수 있는 GNN 모델을 통

해 도로의 교통 속도를 예측하는 연구를 진행하였다. 또한 인천지역의 도로 네트워크를 분석하여 도로 집합

들 간 고유 특성을 확인하였고, 이를 반영한 교통 속도 예측 모델을 구축하였다. 구체적으로 개별 도로 고유 

특성의 유사성에 따라 군집화를 수행하여 GNN 모델의 한계점인 메모리 병목 현상을 완화하였고 속도 분포

의 유사성에 따라 네트워크를 분할하는 Jensen-Shannon divergence 기반의 spectral clustering을 제안하였다. 

본 논문에서는 제안 방법론을 평가하기 위해 7개의 유사도로 네트워크로 분할하였고 서로 다른 시공간적

인 정보를 반영하는 교통 속도 예측 모델들과 속도 예측 성능을 비교하였다. 그 결과 제안 방법론이 비교 모

델들과 비교하여 가장 우수하였고, 유사도로 네트워크 별 성능 측정 결과에서 또한 제안 모델의 성능이 가장 

우수한 것을 확인할 수 있었다. 이를 통해 제안모델이 메모리 병목 현상 문제를 완화함과 동시에 속도 예측 

측면에서도 적합한 것을 확인할 수 있었다.

본 연구는 기상 정보, 돌발적인 상황 등 다양한 변수들의 영향력을 고려하지 않고 속도 변수만을 이용하

였다는 단점이 있다. 이를 보완하기 위해 향후 연구에서는 하위 네트워크의 다양한 변수를 활용한 교통 속도 

예측 연구도 같이 수행하고자 한다.
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