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요  약

교통상황 분류는 신호연동그룹 단위의 정주기식 제어 기법을 효율적으로 적용하기 위하여 
TOD 계획을 수립하는데 핵심적인 기술이다. 본 논문에서는 신호연동그룹에 속하는 모든 교차로
의 교통 자료 즉, 속도-교통량-밀도를 활용할 수 있는 딥 임베디드 클러스터링(Deep-Embedded 

Clustering:DEC) 기반 교통상황 분류 방법론을 제시하였다. 기존의 신호계획의 경우 교통량 기반으
로 주요 교차로를 선정하고 해당 교차로의 교통자료를 이용하여 단편적인 신호계획을 하였으나, 

본 논문에서 제시된 방법론의 경우 신호연동 그룹내 다수 교차로의 종합적인 교통특성에 따라 
교통상황을 유연하게 분류하여 신호계획을 할 수 있는 기반을 제공하였다. 본 연구에서 제시된 
방법론은 일반적인 군집화 방법론이 입력 자료의 차원이 증가함에 따라 겪는 차원의 저주 (Curse 

of dimensionality) 문제를 완화함으로써 신호연동그룹에 속하는 모든 신호교차로의 교통자료를 
고려한 신호시간 계획 수립이 가능하며 기존의 특정교차로 및 교통량만을 이용한 교통상황 분류 
방법론의 단점을 극복할 수 있음을 보였다.
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ABSTRACT

Traffic state classification is crucial for time-of-day (TOD) traffic signal control. This paper 

proposed a traffic state classification technique applying Deep-Embedded Clustering (DEC) method 

that uses a high dimensional traffic data observed at all signalized intersections in a traffic signal 

control sub area (SA). So far, signal timing plan has been determined based on the traffic data 

observed at the critical intersection in SA. The current method has a limitation that it cannot consider 

a comprehensive traffic situation in SA. The proposed method alleviates the curse of dimensionality 

and turns out to overcome the shortcomings of the current signal timing plan.

Key words : Time-of-day traffic signal control, Signal timing plan, Traffic state, Deep-Embedded 

Clustering



교통상황 분류를 위한 클러스터링 기법 개발

82   한국ITS학회논문지 제22권, 제1호(2023년 2월)

Ⅰ. 서  론

세계의 도시화율이 2050년에 약 70%로 증가하고 도시 인구도 64억명에 달할 것으로 예측되고 있다 

(UN-Habitat, 2020). 인구가 지속적으로 증가한 도시에서 승용차 통행거리도 35조km까지 늘어날 것으로 예상

되는데 이렇게 증가된 이동 수요와 이동 거리로 인하여 도시의 교통 혼잡은 더욱 심각해질 것으로 예상된다. 

도시부의 교통혼잡은 주변 교차로에 비하여 상대적으로 많은 교통량이 집중되는 주요 교차로(Critical 

intersection)를 중심으로 퍼져나가는데, 이러한 교통혼잡을 일정 수준 이하로 제어하기 위하여 지역의 교통운

영기관은 다양한 교통신호 제어전략 기법을 각 지역의 교통상황을 반영하여 적용하고 있다.

첨단 정보통신기술을 활용하여 취득된 실시간 교통자료를 기반으로 교통운영을 최적화할 수 있는 교통신

호 제어전략이 이론적으로는 개발되어 있으나, 현재 세계적으로 가장 많이 활용되고 있는 교통신호 제어전

략은 정주기식 (TOD : Time-Of-Day) 제어 기법과 교통 감응식 (Traffic-responsive) 제어 기법이다 (Tang et al., 

2019). 우리나라에서는 일부 지자체에서 교통감응식 제어 기법을 적용한 바 있으나 유지관리에 소요되는 많

은 비용을 감당하기 어려워 적용 된지 얼마 지나지 않아 대부분 정주기식 제어 기법으로 전환하였다. 현재 

우리나라에는 99% 이상의 교통신호제어기가 정주기식으로 운영되고 있다.

도심 교통혼잡은 네트워크의 구조와 신호 운영방식에 따라 다양하게 전파되기 때문에, 교통상황은 하나의 

지점에서 관측된 교통자료 뿐만 아니라 폭넓은 지역에서 관측된 자료를 기반으로 판단하는 것이 합리적이

다. 교통 운영의 대상 지역을 세분하여 부분별로 독립된(Isolated) 교통제어 전략을 적용하는 것보다 넓은 대

상 지역의 교통상황에 따라 유기적으로 조정된 (Coordinated) 교통제어 전략을 적용하는 것이 효과적이지만, 

넓은 지역의 교통자료를 기반으로 최적화된 교통제어전략을 수립하는 것은 매우 어려운 작업이다. 우리나라

에서는 주요 교통축을 중심으로 신호최적화 및 연동화에 따른 최적신호제어를 위해 신호연동그룹(Signal sub 

area) 단위로 교차로를 구분하여 정주기식 제어 기법을 적용하고 있다. 신호연동그룹 단위의 정주기식 제어 

기법을 효율적으로 적용하기 위하여 신호연동그룹 내에서 관측되는 실제 교통자료를 이용하여 교통 상황을 

정확히 분류하고 상황별로 신호시간계획 (Signal timing plan)을 수립하는 방안이 시도되고 있다 (Lee et al., 

2011).

신호시간계획은 시간대별, 주간과 주말, 휴일 등에 대하여 다양하게 제시될 수 있으나, 신호시간계획에 대

한 지침이 별도로 마련되어 있지 않아 현장에서는 오전첨두, 오후첨두, 비첨두 등과 같이 단순화하여 사용하

고 있다. 또한, 교통상황 분류를 위한 교통자료는 신호연동그룹 내의 모든 교차로 자료를 활용하는 것이 바

람직하나 모든 교차로에서 관측된 교통자료를 활용하여 상황을 분류하는 것이 어렵기 때문에 주요 교차로에

서 관측된 교통 자료만을 이용하여 신호시간계획을 수립한다. 따라서 주요 교차로에서는 동일한 교통상황이 

관측되지만 주요 교차로의 상하류에서 상이한 교통상황이 관측될 경우 각 상황에 적합한 신호시간계획이 수

립되지 못하는 것이 현실이다.

 본 논문에서는 TOD 패턴별 최적 신호시간계획을 수립할 수 있도록 신호연동그룹 내의 모든 교차로별 

교통 자료를 활용하여 신호연동그룹의 교통상황을 저비용으로 효율적으로 패턴화할 수 있는 방법론을 제시

하고자 한다. 본 논문은 제2장에서 현재 사용되고 있는 군집화 기법과 관련된 선행연구를 검토하고, 제3장에

서는 새로운 군집화방법론인 Deep-Embedded Clustering (DEC) 기법을 소개한다. 제4장에서는 본 논문에서 소

개된 DEC 기법을 마이크로 시뮬레이션 (AIMSUN)으로 구축한 자료에 적용하여 새로운 군집화 방법론의 현

실 적용 가능성을 보였고, 제5장에서는 본 논문을 통하여 도출한 시사점을 정리하고 향후 연구과제를 제시

하였다.
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Ⅱ. 선행연구 검토

현재까지 신호 제어에 활용하기 위해 TOD 시간 계획을 구분하는 다양한 군집화 방법론들이 제시되었다. 

Jeong et al.(2008)은 독립교차로를 기준으로 분할 군집화 방법론 (Point assignment clustering) 중 대표적으로 

사용되는 K-means 군집분석을 활용해 TOD의 시간 계획을 분류하는 방법을 제안했다. 최소전이시간을 적용

하여 VISSIM 모형을 사용해 군집 분석을 조정했고, 운영적인 측면에서 활용할 수 있는 TOD 시간 계획을 제

안해 교차로의 지체를 감소시켰다. Lee et al.(2011)도 K-means 군집 분석에 VPLUSKO라는 새로운 지표를 활

용해 교통량으로 군집을 분석하였다. 그리고 현장적용을 통해 교차로의 교통 정체를 완화시키는 성과를 얻

었다. K-means는 각 군집의 초기 중심점이 정해지면 개별 데이터는 초기 중심점과 가장 가까운 군집으로 할

당한다. 군집의 중심점을 업데이트하고 다시 개별 데이터를 가장 가까운 군집으로 할당하는 과정을 반복적

으로 수행하는데 중심점의 변화가 더 이상 발생하지 않으면 군집화가 종료된다. K-means는 직관적이고 구현

이 쉽고 수렴성이 보장된다는 장점이 있는 반면에 차원이 높은 데이터를 활용하기 어렵다는 단점이 존재한

다. 고차원으로 갈수록 데이터 간 거리가 가까워져 클러스터링의 효과가 없어지기 때문이다. 따라서, 본 논

문에서와 같이 많은 수의 입력자료를 이용할 경우 군집화의 성능이 저하되는 단점이 존재한다.  Hwang et 

al.(2021)은 최적의 TOD 시간 분할을 위해 연속된 교차로에서 수집된 교통량과 속도 데이터에 시계열 데이터

의 군집 분석을 위한 동적 타임 워핑 모델을 적용하였다. 시간 분할을 위해 활용된 데이터별 군집의 특성을 

분석하여 최적의 신호 운영 시나리오를 구성하기 위한 시간 분할 방법론을 제안하였다. 계층적 군집 분석과 

계층적 군집 분석에서 활용되는 Euclidean Distance 기반이 아닌 시계열 군집 간의 거리를 데이터의 일부 확

장 또는 압축시키는 DTW basic 거리 기반의 DTW 모델을 활용해 TOD 시간을 분할하는 방법을 사용했다.

분할 군집화 이외에도 현장에서 가장 많이 쓰이는 방법론으로는 계층적 군집화 (Hierarchical clustering), 밀

도기반 군집화(DBSCAN: Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise)와 가우시안 혼합모형

(Gaussian mixture model) 등이 있다. 계층적 군집화는 거리가 가까운 데이터를 계층화된 그룹으로 묶어주는 

방법이다 (Nielsen, 2016). 계층적 군집화는 데이터간 거리(Distance metric)를 구한 뒤 결합과정을 거쳐 덴드로

그램(Dendrogram)형태로 나타낸다. 거리를 나타내는 방법으로는 유클리드 거리(Euclidean distance), 맨하탄 거

리(Manhattan distance), 피어슨 상관 거리(Pearson correlation distance) 등이 사용된다. 계층적 군집화는 군집의 

개수를 사전에 정의하지 않고 도출된 덴드로그램에 가상의 선을 적용했을 때 나누어진 그룹의 개수로 군집

의 개수를 결정한다.

밀도기반 군집화는 노이즈가 있는 대규모의 데이터에 적용할 수 있는 군집화 방법론이다. 밀도기반 군집

화는 군집의 개수를 미리 지정할 필요가 없고 이상치를 효과적으로 제외하여 집단과 충분히 가깝지 않은 데

이터는 배제할 수 있다. 또한, 비선형 경계 군집화가 가능하다는 장점 때문에 많이 사용되고 있다. 그러나 밀

도기반 군집화는 데이터를 사용하는 순서에 따라 군집화 결과가 상이하게 나타나고 고차원의 데이터를 처리

하기 어렵다는 한계가 있다 (Ester et al., 1996).

가우시안 혼합모형은 대상 데이터 집합이 다수의 가우시안 분포를 가진 데이터 집합이 혼합되어 생성되

었다는 가정하에 도출된 군집화 방법론이다. 데이터의 분포를 결정하는 모수를 추정하기 위하여 E-step과 

M-step을 교대로 반복적으로 사용하는 EM(Expectation Maximization) 알고리즘을 적용한다. 가우시안 혼합모

형은 데이터들이 하나의 클러스터에 속할 확률을 나타내기 때문에 군집을 결정론적으로 정하는 K-means에 

비하여 유연하며 클러스터의 분산 구조를 반영하여 정확한 클러스터링을 할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 

초기값에 민감하고 추정할 매개변수가 많아 계산 시간이 길게 소요되고 고차원 데이터를 처리하는데 한계가 

있다(Scikit-Learn, 2022).
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이상에서 살펴본 분할 군집화, 계층적 군집화, 밀도기반 군집화, 가우시안혼합 모형은 데이터 셋의 특성과 

군집화의 목적에 따라 선별적으로 적용된다. 이러한 군집화 방법들이 많은 문제에 효과적으로 적용되고 있

으나 차원이 높은 데이터를 처리하는데 한계가 있다는 점이 공통적으로 지적되고 있다.

교통상황은 시시각각으로 지역에 따라 많은 변화가 관측되는 복잡한 현상이다. 이것을 효율적으로 구분하

여 상황별로 적합한 제어전략을 구사하는 것이 중요하다. 도심내에서 발생하는 교통혼잡을 제어하기 위하여 

신호연동그룹 단위로 신호 제어전략을 도출한다. 하나의 신호연동그룹에는 다수의 신호교차로가 포함되고, 

하나의 신호교차로에는 4개의 접근로가 존재하며 하나의 접근로에는 직진, 좌회전, 우회전과 같이 3개의 방

향별 속도, 교통량, 밀도(점유율) 자료가 존재한다. 즉 하나의 신호교차로에는 4×3×3 = 36 개의 데이터가 도

출될 수 있다. 신호연동그룹에 포함되는 신호교차로의 수에 비례하여 데이터 수가 증가하고, 흔히 말하는 차

원의 저주 (Curse of dimensionality) 문제 때문에 일반적으로 사용되는 군집화 방법론을 적용하기에는 많은 

한계가 존재한다. 본 연구에서는 활용 자료의 개수가 많은 경우에도 교통상황을 효과적으로 군집화할 수 있

는 방법론을 개발하고자 한다.

Ⅲ. 연구방법론

1. 새로운 군집화 방법론 적용

본 연구에서는 하나의 신호연동그룹에 속하는 다수의 교차로로부터 관측된 교통자료를 기반으로 딥러닝

을 이용한 군집화 방법론인 Deep-Embedded Clustering (DEC)을 이용하여 교통상황을 분류하였다. 본 연구에

서 적용한 DEC는 앞에서 소개한 분할 군집화, 계층적 군집화, 밀도기반 군집화, 가우시안혼합 모형을 직접 

적용하기 어려운 고차원 입력값을 활용하는 군집화 방법론이다. 각 교차로에서 수집된 다차원 자료를 정해

진 시간 간격으로 집계하여 교차로 (y축)와 교차로의 교통변수 측정값(x축) 축으로 정렬하여 2차원 이미지로 

형상화한 후 딥러닝 기법 중의 하나인 Autoencoder를 적용하여 이미지를 축소하고 복원하는 과정에서 도출

된 저차원의 잠재변수 (Latent variables)를 대상으로 K-means를 적용하는 군집화 방법이다 (Xie et al., 2016).

일반적인 군집화 방법이 입력데이터를 직접 활용하는 반면에 DEC 모형은 입력데이터를 심층신경망으로 

표현된 비선형 매핑을 통하여 입력변수보다 훨씬 저차원의 잠재속성공간 (Latent variable space)으로 변환한

다. 변환된 잠재속성공간에서 생성된 속성값들을 기반으로 군집화를 반복적으로 수행하면서 군집들의 중심

값 (Cluster center)과 비선형매핑의 매개변수 값들이 학습된다.

DEC는 오토인코더 모형의 매개변수 초기화와 최적화로 구성된다. 매개변수 초기화는 심층오토인코더의 

학습을 통하여 이루어지고, 매개변수 최적화는 보조목표분포 (Auxiliary target distribution)와 KL 다이버전스 

(Kullback-Leibler divergence)의 반복적인 계산을 수행하면서 이루어진다. 이 과정에 대한 구체적인 설명은 다

음과 같다.

2. 매개변수 초기화

DEC의 매개변수 초기화에 사용되는 심층오토인코더는 다층구조로 이루어져 있다. 심층오토인코더의 각 

층은 다음 수식으로 표현되는 디노이즈 오토인코더로 구성되어 있다.
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∼  ··························································································································· (1)

   
    ························································································································ (2)

 ∼  ·························································································································· (3)

   
    ························································································································ (4)

여기서 Dropout은 입력 값을 일정 비율에 따라 무작위적으로 0으로 변환하는 함수이고, 과 는 활성화 

함수(Activation function)이다. 학습은 입력변수 와 출력값 의 차이인 ∥  ∥를 최소화하는 과정이다. 

탐욕 (Greedy) 알고리즘을 순방향으로 적용하여 학습된 매개변수들은 역방향으로 재현 오차 (Reconstruction)

를 최소화하도록 다시 한번 학습하여 최종적으로 결정된다. 이 과정을 통하여 도출된 오토인코더의 Encoder 

Layer와 Decoder layer 중에서 Encoder layer가 DEC 모형에 사용된다. <Fig. 1>과 같이 Encoder layer를 통과한 

속성변수를 K-means를 적용하여 k개의 군집으로 분류한다.

3. 매개변수 최적화

비선형매핑의 매개변수와 군집의 중심에 대한 초기값이 정해지면 비지도 학습을 통해 2가지 과정을 반복

적으로 수행함으로써 군집을 보다 정교하게 분류할 수 있다. 첫 번째 과정은 군집의 중심값을 기준으로 잠재

속성공간의 값을 가장 근접한 군집으로 일차적으로 할당하는 것이다. 두 번째 과정은 비선형 매핑의 매개변

수를 업데이트하고 보조목표분포를 활용하여 군집화의 신뢰도를 향상 시킬 수 있도록 군집의 중심값을 조정

하는 것이다. 이러한 과정은 수렴 기준을 만족할 때까지 반복적으로 수행된다. 본 논문에서는 매개변수를 최

적화하기 위한 이터레이션의 error 임계값은 0.001설정하였다.

1) 일차 할당 (Soft assignment)

잠재속성변수값 i를 군집 j에 할당할 확률 (Soft assignment)인 를 계산하기 위하여 잠재속성변수값과 군

집의 중심값간의 유사성을 측정할 수 있도록 다음과 같은 Student’s t-Distribution을 계산한다.

 
′

 ∥  ′∥  

 ∥  ∥  

·································································································· (5)

2) KL 다이버전스 최소화 (KL divergence minimization)

일차 할당을 통해 도출된 군집을 보조목표분포에 적합되도록 지속적으로 조정한다. 이를 위하여 일차로 

할당된 군집의 분포 와 보조목표분포 간 KL 다이버전스 손실을 다음과 같이 정의한다.

  ∥  





log


························································································ (6)

여기서 목표분포인 P의 정의가 DEC 알고리즘의 성능을 결정한다. 본 연구에서는 아래와 같이 목표분포를 

정의하였다. 여기서   


이고 군집 j의 빈도수를 의미한다.
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 


′ ′

′






································································································································ (7)

3) 최적화 (Optimization)

Stochastic Gradient Descent (SDG)를 활용하여 비선형매핑의 매개변수와 군집의 중심을 최적화한다. KL 다

이버전스 손실 L의 잠재속성공간의 값()과 군집이 중심()에 대한 그래디언트는 다음과 같이 계산된다.






  




 

∥  ∥

  ×       ················································ (8)






  




 

∥  ∥

  ×       ············································ (9)

위의 그래디언트 값은 비선형매핑의 매개변수 그래디언트 값을 계산하는 Backpropagation에 적용되고, 군

집 중심값의 변화가 기준치 이하로 감소할 경우 최적화가 종료된다.  

                 <Fig. 1> Concept of the DEC model

Ⅳ. 적용 사례

본 연구에서는 대전시의 실제 도시부 신호연동그룹(SA)을 마이크로 시뮬레이션툴 (AIMSUN)로 구축하였

고, 시뮬레이션 툴에 의하여 생성된 교통자료에 DEC 모형을 적용하여 군집화를 수행하였다. DEC 모형 적용

구간은 대전시 대덕대교 네거리 및 정부청사역 네거리, 큰마을 네거리를 지나는 대덕대로의 일부 구간이다. 
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총 연장은 약 3.2km이며 총 11개의 교차로로 구성되어 있으며, 대상지는 대전의 중심을 남북으로 가로지르

는 간선도로로 다른 주간선도로 두 개와 만나는 등 대전의 중심이 되는 도로중 하나이다. 2019년 8월 ~ 9월 

동안 12개의 교차로 중 11개의 교차로에 카메라를 설치하여 교통량을 관측하였고 AIMSUN의 OD 교통량자

료로 사용하였다.

1. DEC의 입력자료  

AIMSUN을 통하여 생성된 DEC 입력자료는 속도, 교통량, 밀도 자료이다. 대덕대로 44개 검지기 (11개 교

차로 4개 방향)에서 2019년 8월 18일 (일)부터 9월 21일(토)까지 06:00부터 21:00까지 10분 단위로 속도, 교통

량, 밀도를 생성하였다. 10분단위 데이터를 총 5주간 생성하여 총 3,360개의 행 데이터와 각 교차로 진입부에 

설치된 총 44개의 검지기를 통해 수집한 속도, 교통량, 밀도 데이터를 6Set씩 중첩시켜 생성한 총 792개의 열 

데이터로 구성된 DEC 모형의 최종입력 데이터로 다음과 같이 생성하였다.

 

        <Fig. 2> Daedeok-daero, Test site and 11 intersections
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<Fig. 3> DEC Model input data sets

2. DEC모형을 통한 교통상황 분류 결과   

현장에서 정주기식 신호제어전략을 적용할 경우, 하나의 신호연동그룹으로 묶인 군집교차로 내에서 교통

량이 가장 많은 주요교차로 (Critical intersection)의 교통량을 토대로 TOD 계획을 수립하고 있다. 문헌 고찰에

서와 같이 주요교차로의 교통량이 급격하게 변화하는 시점을 기준(Break point)으로 교통상황을 분류한다. 본 

논문의 대상구간인 대전시 대덕대로의 경우 평일 TOD는 새벽시간(0:00~07:00), 출근시간(07:00~09:30), 낮시

간(09:30~17:00), 퇴근시간(17:00~21:00), 심야시간(21:00~24:00)과 같이 5개의 시간으로 구분하여 운영되고 있

다. 토요일 TOD는 새벽(0:00 ~07:00), 출근시간(07:00~09:30), 오전시간(09:30~11:30), 오후시간 (11:30~21:00), 

심야시간 (21:00~24:00)이다. 일요일 TOD는 새벽(0:00~09:30), 전일시간(09:30~21:00), 심야시간(21:00~24:00)이

며, 공휴일은 일요일과 동일하다.

본 논문에서는 DEC 모형을 이용하여 신호연동그룹내의 모든 교차로에서 관측된 교통량과 속도, 밀도 자

료를 활용하여 교통상황을 평일과 공휴일에 관계없이 7개의 군집으로 구분하였다. 본 연구의 DEC 모형을 

활용하여 06:00~20:00까지의 교통상황을 분류한 결과는 기존의 Break point와는 다른 양상을 보인다. 2019년 

8월26일(월요일) 기준으로 06:00~21:00 동안 기존 방식에 의하면 4개의 교통상황으로 구분되지만, 본 논문에

서 제안한 방법에 따르면 7개 교통상황으로 구분되었다. 동일한 교통상황이라고 생각되는 10분단위 시간대

별로 1~7번까지 Clustering 번호로 결과값이 생성되었다.
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        <Fig. 4> Comparison of break points from the current and the proposed method

<Fig. 4>에서 주요교차로 (2번 교차로)를 기준으로 지정된 Break point와 본 논문의 DEC 모형으로 제시된 

Break point는 상이하였다. 기존 방법론에 의한 교통상황 구분은 주요교차로에서 출근시간의 시작 시각 

(07:00)에 교통량이 급격히 증가하는 것을 잘 표현하고 있으나, 출근시간의 종료시각 (09:30)과 퇴근 시간의 

시작시각 (17:00)은 교통량의 급격한 변화를 나타내기 보다는 일정한 기준 교통량을 상회하거나 하회하는 시

점을 표현하는 것으로 해석하는 것이 합리적이다. 반면,본 논문에서 제안한 DEC 모형은 06:20이전과 06:30이

후를 구분하였다. 주요교차로에서는 교통량과 속도 관점에서 큰 변화가 감지되지 않았지만 4번 교차로의 속

도가 크게 변화한 것이 두 시간대를 구분하는 주요 요인으로 작용한 것으로 판단된다. 07:00에 여러 교차로

에서 교통량의 큰 변화가 관측되었으나 DEC모형에서는 07:00 전후의 교통상황은 서로 다르지 않은 것으로 

판단되었다. 07:40 이전과 07:50 이후의 교통상황이 다른 것으로 구분되었는데, 이 시각에 주요 교차로에서 
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관측된 속도의 변화, 4번과 11번 교차로에서 관측된 속도와 교통량의 급격한 변화가 두 교통상황을 구분한 

주요 요인으로 판단된다. 09:10시 이전과 09:20이후의 교통상황이 구분된 것은 4번 교차로의 속도, 11번 교차

로의 속도와 교통량의 변화가 주 원인인 것으로 판단된다. 이 밖에도 10:00이전과 10:10이후의 구분은 11번 

교차로의 속도와 교통량 변화, 16:00이전과 16:10이후의 구분은 11번 교차로 속도의 변화, 19:00 이전과 19:10

이후는 11번 교차로의 속도와 교통량의 변화가 주요 원인으로 판단된다.

       <Fig. 5> Clustering of traffic states during weekends and weekdays based on the DEC model 

기존의 방법론은 주말/공휴일과 주중을 완전히 다른 군집체계에서 분류하지만 본 논문의 DEC 모형은 주

말/공휴일도 주중과 동일한 군집체계에서 분류한다. <Fig. 5>에서 주중과는 다르게 일요일은 3개의 군집으로 

토요일은 5개의 군집으로 구분하였다. 일요일의 경우 기존 방법이 새벽(0:00~09:30)과 전일시간(09:30~21:00)

과 같이 2개의 군집으로 구분한 반면, DEC 모형은 새벽시간(06:00~08:00), 오전첨두(08:10~09:10), 일과시간

(09:20~16:00), 저녁시간(16:10~21:00)과 같이 4개의 군집으로 구분하였다. 기존 방법론에서 구분된 전일시간

을 DEC 모형은 오전첨두, 일과시간, 저녁시간으로 세분한 것으로 판단된다. 토요일의 경우 기존 방법이 새

벽시간(0:00~07:00), 출근시간(07:00~09:30), 오전시간(09:30~11:30), 오후시간(11:30~21:00)과 같이 4개의 군집

으로 분류한 반면, DEC 모형은 새벽시간(06:00~07:50), 출근시간(07:50~09:20), 일과시간(09:20~16:10), 오후첨

두(16:20~16:50), 저녁시간(17:00~21:00)과 같이 5개의 군집으로 분류하였다. 기존 방법론이 11:30을 기준으로 

오전시간과 오후시간으로 구분한 반면, DEC 모형은 16:10을 기준으로 일과시간과 교통량이 급격히 증가하는 

오후첨두시간 (16:20~16:50)을 구분하고 17:00 이후를 저녁시간으로 구분하였다. 본 논문에서 활용한 시간적 
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범위인 06:00~21:00중 Break point를 정리하여 <Table 1>와 <Table 2>로 나타내었다.

 

<Table 1> Break point time of Weekday   

Break Point Time
Monday~Thursday Friday

Current method Proposed method Current method Proposed method

1st 07:00 06:30 07:00 06:30

2nd 09:30 07:50 09:30 07:50

3rd 17:00 09:20 17:00 09:20

4th 21:00 10:10 21:00 10:10

5th - 16:10 - 15:40

6th - 19:10 - 19:20

<Table 2> Break point time of Weekend   

Break Point Time
Sunday Saturday

Current method Proposed method Current method Proposed method

1st 09:30 08:10 07:00 07:50

2nd 21:00 09:20 09:30 09:20

3rd - 16:10 11:30 16:20

4th - - 21:00 17:00

DEC 모형으로 수행한 군집화의 결과를 보면 주말과 주중의 교통상황의 차이가 명확히 확인되었다. 또한 

주중의 요일별로 오전 교통상황은 정체의 시작과 종료뿐만 아니라 군집도 동일하게 분류되었으나, 목요일과 

금요일의 오후 교통상황은 다른 요일과 미세하게 상이함도 표현할 수 있음을 확인하였다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 현재 우리나라에서 가장 널리 이용되고 있는 정주기식 신호제어전략의 TOD계획을 효율적

으로 수립할 수 있도록 신호연동 그룹내에 속하는 모든 교차로의 자료를 활용한 교통상황 분류 기법을 제시

하였다. 본 논문에서 제시된 DEC모형을 활용할 경우 기존의 주요 교차로의 교통자료를 이용한 TOD계획 대

비, 교통상황을 보다 세밀하게 분류할 수 있었다. 기존에는 주요 교차로(Critical intersection)의 교통자료(교통

량)만을 활용하여 교통량이 급격하게 변하는 Break point 시점을 기준으로 교통상황 분류 및 TOD 계획했다

면, 신호연동그룹 내 전체 교차로 및 교통자료(교통량, 속도, 밀도)를 활용하여 교통상황을 분류할 수 있는 

방법론을 제시하였다는 것이 본 연구의 주요 성과이다. 본 연구에 제시된 교통상황 분류 방법론은 주요 교차

로가 아닌 교차로의 교통상황의 변화를 고려한 신호 제어전략이 필요에 따라 수립이 가능하다는 것을 보여 

주었다. 도시부의 교통혼잡에 선제적으로 대응할 수 있도록 본 연구에서 도출한 교통상황 분류기법과 교통

상황예측 기법의 연계를 향후 연구과제로 제시한다.
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