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요  약

본 연구에서는 도시부 도로의 다양한 자료를 수집하여 통행속도 변화에 대한 영향을 분석
하였고, 이와 같은 빅데이터를 활용하여 GRU 기반의 단기 통행속도 예측 모형을 개발하였다. 

그리고 Baseline 모형과 이중지수평활 모형을 비교 모형으로 선정하여 RMSE 지표로 예측 오차
를 평가하였다. 모형 평가 결과, Baseline 모형과 이중지수평활 모형의 RMSE는 평균 7.46, 5.94 

값으로 각각 산출되었다. 그리고 GRU 모형으로 예측한 평균 RMSE는 5.08 값이 산출되었다. 

15개 링크별로 편차가 있지만, 대부분의 경우 GRU 모형의 오차가 최소의 값을 나타내었고, 

추가적인 산점도 분석 결과도 동일한 결과를 제시하였다. 이러한 결과로부터 도시부 도로의 
통행속도 정보 생성 과정에서 GRU 기반의 예측 모형 적용 시 예측 오차를 감소시키고 모형 
적용 속도의 개선을 기대할 수 있을 것으로 판단된다. 
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ABSTRACT

This study collected various data of urban roadways to analyze the effect of travel speed change, 

and a GRU-based short-term travel speed prediction model was developed using such big data. The 

baseline model and the double exponential smoothing model were selected as comparison models, 

and prediction errors were evaluated using the RMSE index. The model evaluation results revealed 

that the average RMSE of the baseline model and the double exponential smoothing model were 7.46 

and 5.94, respectively. The average RMSE predicted by the GRU model was 5.08. Although there 

are deviations for each of the 15 links, most cases showed minimal errors in the GRU model, and 

the additional scatter plot analysis presented the same result. These results indicate that the prediction 

error can be reduced, and the model application speed can be improved when applying the 

GRU-based model in the process of generating travel speed information on urban roadways.

Key words : Deep learning, Traffic congestion, Traffic speed, Gated recurrent unit, Big data
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Ⅰ. 서  론

도시부 도로의 교통 혼잡은 해결하기 어려운 사회적 과제 중 하나로, 삶의 질을 저하시키는 각종 교통사

고나 대기오염 문제를 유발하는 요인으로 평가되고 있다. 한국교통연구원이 추정한 국내 교통혼잡 비용 분

석 결과에 따르면, 최근 5개년간 국내 교통혼잡 비용은 꾸준히 증가하고 있고, 2019년도에는 약 70.6조 원으

로 나타났다. 이는 도로를 주행하는 차량이 교통혼잡으로 인해 정상 속도 이하로 운행하게 됨으로써 발생하

는 시간가치의 손실 및 차량 운행비 증가의 비용을 산정한 것으로, 이러한 혼잡비용은 앞으로도 계속 증가할 

것으로 전망되고 있다. 전통적으로는 도로 시설에 관한 인프라를 확장하는 방식으로 교통 혼잡을 해결하고

자 하였으나, 이는 곧 신규도로 건설 비율보다 차량증가율이 앞서게 되면서 지능형 교통 시스템의(ITS, 

Inteligent Transport System) 도입이 추진되었다(Lee et al., 2014). 지능형 교통 시스템의 주요 역할 중 하나로 

교통 정보 예측이 있으며, 효율적인 교통운영 및 통행 수요 관리를 위해서는 교통 정보 예측의 정확도가 중

요하다.

그러나 현재 국내 교통정보센터에서 활용되는 교통 정보 예측 모형을 검토한 결과, 교통 정보 수집 장치

에서 수집되는 단일 데이터만을 활용하여 정보를 생성하고 있다. 연속류 도로의 경우, 이와 같은 접근 방법

을 통하여 의미 있는 정확도를 얻을 수 있지만, 단속류인 도시부 도로의 경우 신호교차로를 포함하여 다양한 

요소들이 예측 정보에 큰 영향을 주고 있다. 일반적으로 도시부 도로의 교통 정보 예측 정확도는 신호교차로

를 포함한 외부요인의 영향으로 연속류 도로와 비교하여 오차율이 매우 높은 것으로 알려져 있지만 이에 관

한 연구가 상대적으로 부족한 실정이다. 기존에 사용되는 도시부 통행속도 예측 모형은 다양한 요소들의 연

계성이 고려되지 않는 것으로 확인되었다. 최근에 국내에서는 도시부 도로에 스마트 교차로를 구축하여 다

양한 자료를 수집할 수 있도록 노력하고 있다. 이러한 정보에 기상적 자료, 운전자 행태를 반영하는 자료, 돌

발상황 이벤트 자료등을 포함하여 교통 정보를 생성하는 모형을 개발한다면 정보 예측의 정확도가 개선될 

것으로 기대할 수 있다.  또한 향후 자율협력주행을 지원하기 위한 대규모의 데이터가 축적될 것으로 예상되

므로 다양한 자료를 융합하는 모형의 개발에 대한 필요성이 요구되며, 이러한 새로운 방향에 대한 탐색이 필

요하다. 

본 연구의 목적은 도시부 도로망을 대상으로 다양한 자료를 수집하여 통행속도 변화에 대한 영향 분석을 

수행하고, 이러한 빅데이터(Big Data) 자료를 이용하여 통행속도 예측 모형을 개발하는 것이다. 이를 위해, 

스마트 교차로가 설치된 도심부 도로에서 신호 운영 자료, 교통류 자료, 상·하류 인접 교통류 자료와 기상 

자료 등을 결합하여 빅데이터 자료를 구축하였으며, PFI(Permutation Feature Importance)를 통한 데이터 선별 

과정을 수행하였다. 이러한 빅데이터를 처리하기 위하여 Deep Learning 기법 중 GRU(Gated Recurrent Unit) 

기반의 단기 예측 모형을 구축하였다. 또한 모형 간 비교 분석을 통해 최적의 예측률을 보이는 Model 

Structure 및 Hyper Parameter를 제시하였다. 본 연구를 통하여 도시부 도로의 통행속도를 예측하는 빅데이터 

기반의 연구가 활발하게 진행될 것으로 기대한다. 

Ⅱ. 이론  배경

1. GRU(Gated Recurrent Units)

딥러닝 기법 중 RNN(Recurrent Neural Network)은 시계열 데이터 및 언어 학습에서 활용되었으나, 이내 가
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중치 조절을 위한 역전파(Backporpagation) 과정에서 심층적인 신경망으로 전개됨에 따라 장기 의존성 학습이 

어려운 문제에 직면하게 되었다. 이후 이러한 Vanishing Gradient 문제를 극복하고자 LSTM(Long Short Term 

Memory) 구조가 제시되었다. LSTM은 Input Gate, Forget Gate 그리고 Output Gate까지 총 3개의 gate로 구성되

어 있다. 학습 과정에서 Input Gate 및 Forget Gate를 통해 장기 기억 값이 출력되며, Cell State 내에서 (+) 연

산을 거쳐 Gradient 값을 효과적으로 지켜낸다. 또한 이 값은 Output Gate를 거쳐 다음 Cell State를 위한 Input 

값으로 활용되며 학습이 진행된다. 

이후 LSTM의 학습 과정을 개선하고자 더욱 간소화한 구조로 변형하여 GRU가 제안되었다. 일반적으로 

GRU는 LSTM과 동등한 기능을 낼 수 있으며, 계산 속도 면에서는 더욱 효율적인 것으로 알려져 있다(Jeong 

et al., 2021). GRU는 Reset Gate와 Update Gate 2개의 Gate로 구성되어 있으며, LSTM과 비교한 GRU의 구조

는 <Fig. 1>에 제시하였다. 

<LSTM> <GRU>

<Fig. 1> LSTM and GRU cell architectures

GRU에서는 LSTM에서의 Cell State와 Hidden State가 Hidden State로 통합되고, LSTM의 Output Gate는 GRU

에 존재하지 않는다. Reset Gate에서는 전 시간대에서의 Hidden State Output 값과 현 시간대의 Input 시계열 

값을 현 Hidden State에 얼마나 반영할지 결정하며, Update Gate는 LSTM의 Forget Gate와 Input Gate와 유사한 

기능을 수행하여 정보의 최신화 비율을 결정한다. GRU의 상세한 계산 과정은 다음 식 (1)과 같다.

          

          
      ⊙     

  ⊙
     ⊙  

······················································································ (1)

  

  여기서,    시간 t의 입력값

             시간 t의 출력값

             후보군 결과값 

             업데이트 게이트 결과값

             리셋 게이트 결과값 
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                매개변수 가중치

             시그모이드 함수

             하이퍼볼릭 탄젠트 함수

          ⊙   점별 연산

2. Brown’s Double Exponential Smoothing

단순 지수평활법에서는 데이터에 대해 가중치를 곱해줌으로써 최근 값과 과거 값의 반영 비율을 조정하

여 예측에 반영한다. 그러나 이는 데이터에 추세가 존재하면 예측력이 떨어진다는 단점이 존재하였다. 이에 

데이터의 추세를 예측에 반영하고자 다양한 이중지수평활법이 제안되었다. 이 중 Brown(1959)의 이중지수평

활법은 단순한 모형 식을 통해 예측치를 추정할 수 있어 최근까지도 시계열 데이터 분석 시에 활용되고 있

다. 이중지수평활법에서는 데이터의 추세 흐름을 반영하기 위해 가중치 계산을 반복하여 수행하는 것이 특

징이며. Brown 기법의 구체적인 계산 과정은 아래 식 (2)에 제시하였다.

 ′        ′   ······································································································ (2)

 ″   ′      ″
   ′   ′   ″    ′   ″
   


 ′   ″ 

       

     

  여기서,  ′   단순지수평활값

 ″   반복지수평활값

   예측 기간

  지수평활 가중치,     

   평활 상수

3. Baseline Model

딥러닝 모형은 대개 복잡하고 모형 구축 과정에서 데이터 학습 등에서 다소 시간이 소요되므로, 구축된 

예측 모형이 최소 성능 기준 이상의 효과를 내는지 확인하는 것이 중요하다. 이를 위해 간단하고 직관적인 

비교 모형을 구축하여 예측값의 비교 평가를 수행하는데, 이러한 모형을 Baseline Model(모형)이라고 한다. 

특히 시계열 데이터 학습에서 Baseline 모형은 주로 전 주기의 값이 예측값으로 활용되고 있다. 본 연구에서

도 전 주기의 값으로 예측값을 추정하는 Baseline 모형을 구축하였고, 다음 식 (3)과 같다. 

시간 에서      ··············································································································· (3)

   여기서,     한 주기(5분) 이후 예측 통행속도

   현재 통행속도 
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4. 교통 혼잡 측 련 연구

Abduljabbar et al.(2021)은 고속도로 실시간 속도 데이터의 공간적, 시간적 특성을 모두 고려하는 LSTM 모

형을 구축하였다. 고속도로 각 구간의 4개의 검지기를 대상으로 데이터가 10분 이상 누락될 경우 Data Set을 

제거하도록 처리하였으며, 5분에서 60분 사이의 예측을 수행하였다. 예측 결과를 RNN, GRNN, MNN 등 타 

신경망 모형과 비교하여 분석한 결과 특정 검지기(14031)를 제외하고 타 모형에 비해 우수한 예측 정확도를 

나타냈다. 또한 향후 예측 정확도 향상을 위해서는 날씨와 같은 외부요인뿐만 아니라 교통량, 점유율 등의 

다양한 입력 데이터를 구축할 필요가 있다고 하였다.

Gao et al.(2022)은 교통 속도 데이터 없이 교통량 데이터를 기반으로 단기 통행속도를 예측할 수 있도록 

예측 모형을 구축하여 비교 평가하였다. 2분 단위의 교통량 및 속도 데이터를 시간 흐름에 따른 패턴 데이터

로 구성하여 교통량 변동 패턴에 따라 속도를 예측하도록 학습하였다. 최적의 패턴 데이터 구축 주기를 분석

한 결과 3주기(6분) 단위의 데이터 패턴 구축이 속도 예측 시 가장 효과적인 것으로 나타났다. 예측 모형으

로 LSTM 모형과 CART, KNN, SVR 등의 머신러닝 모형을 비교한 결과 LSTM의 MAPE(Mean Absolute 

Percentage Error)가 변동폭이 안정적이며 평균 MAPE가 가장 낮은 3.29%로 도출됨을 확인하였다.

Jeon(2018)은 통행속도 예측 시 시공간적 상관을 고려하고자 이미지 인식에 뛰어난 CNN(Convolution 

Neural Network)모형을 구축하였으며, 학습을 위해 속도 데이터를 도로 이미지 픽셀로 변환하였다. 15분 통행

시간을 예측하여 KNN, SVM, ARIMA 모형과 비교한 결과, 테스트 데이터의 산점도에서 확연한 차이를 알 

수 있었으며, RMSE가 2.82로 나타나 가장 낮은 오차율로 나타났다.

Jeong et al.(2021)은 고속도로 DTG 속도 데이터를 활용하여 구간속도를 예측하는 모형으로 GRU, LSTM, 

ARIMA 모형을 구축하여 각 성능을 비교하였다. 시계열 데이터의 구성은 15분의 시간 간격을 갖는 데이터를 

Training, Validation, Test Set으로 각각 10일씩 구분하였다. 버스전용차로와 일반차로를 구분하여 예측 모형을 

구축하여 MAE 값을 비교한 결과 GRU, LSTM, ARIMA 순으로 높은 성능을 보였다. 각 모형의 예측치에 대

한 ANOVA Test를 수행한 결과, 버스전용차로 Data Set에서는 그룹 간 유의미한 차이가 없지만, 일반차로 

Data Set에서는 그룹 간의 유의미한 차이가 있음을 나타냈다. 학습 시간 분석 결과, GRU 모형의 학습 시간 

단축이 통계적으로 유의미한 것으로 나타났다. 

Kim et al.(2020)은 5분 단위 구간통행속도 정보를 활용하여 LSTM 기반의 통행속도 예측 모형을 개발하였

다. 입력변수로 전날 동 시간대의 과거 통행속도 등을 활용하여 시간대에 따라 일정한 교통류 패턴이 발생하

는 점을 고려하였으며, 상·하류의 직전 시간대 통행시간을 통해 공간적 요소의 영향을 반영하고자 하였다. 

비교 모형으로 직전 시간대의 통행속도 한 가지 변수로만 학습한 LSTM 모형을 구축하고 서울시 교통정보센

터에서 제공되는 예측치와 비교한 결과, 해당 모형이 두 예측치에 비해 MAPE가 감소하여 예측력이 개선된 

것으로 나타났다. 

Mahmoud et al.(2021)은 단일로에서의 이동류별 교통량을 예측하기 위해 LSTM, GRU, XGBoost 모형을 구

축하여 비교·분석하였다. 데이터는 플로리다 도심부의 16개 교차로를 대상으로 1개월간 교차로별 신호 주기, 

녹색 시간, 방향별 교통량의 데이터를 수집하여 학습하였다. 연속된 3개의 교차로를 한 그룹으로 하여 중간 

교차로를 예측 대상지로 선정하고, 직진 교통량과 좌회전 교통량 예측 모형을 각각 구축하였다. 모형의 평가

지표로 MAE 및 RMSE를 선정하여 비교한 결과, 모형 간 성능 지표는 크게 다르지 않았으나 6개 주기를 학

습한 GRU 모형이 최적 모형인 것으로 나타났다. 

Mussumeci and Coelho(2020)은 계절성 질병의 정확한 발병 예측을 위한 머신러닝 모형으로 LASSO 회귀모

형, Random Forest 회귀모형, LSTM 기반 모형을 구축하여 각 모형의 예측 성능을 비교하였다. 분석 결과, 예
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측 정확도 및 편향도 면에서는 LSTM 모형의 예측력이 가장 우수하며, RF, LASSO 순으로 우수하게 도출되

었다. RF 및 LASSO 회귀모형은 자료 훈련에 몇 초의 시간이 소요되었으나 LSTM 모형은 동일 자료에서 10

분 이상 소요됨을 확인하였다. 

Peng et al.(2018)은 교통량을 예측함에 있어 강수 데이터를 예측 모형에 통합할 필요가 있다고 판단하였다. 

5개월간의 교통 데이터 중 주말 데이터 및 야간 데이터를 제외하여 혼잡한 시간대의 예측을 수행하였다. 12주간 

평균치를 성능 기준 값으로 한 Baseline model과 SARIMA, Exponential Smoothing, Neural Network 모형을 구축하

여 다음 날 1시간 단위의 24시간의 MAPE를 평가하였다. 그 결과 모든 모형에서 강수량을 포함한 데이터로 

학습한 시나리오가 개선된 MAPE를 나타냈고, 그 중 Neural Network의 예측 모형이 가장 낮은 오차율을 보였다. 

Xu et al.(2022)은 기존의 머신러닝 기반의 예측 방법이 교통 데이터의 시공간적 상관관계 및 비선형관계

로 인해 예측 정확도가 낮으며, 장기적인 시간 변화를 학습할 필요가 있다고 하였다. 해당 연구에서는 5분 

간격의 고속도로 속도 데이터를 활용하였다. GCN 및 GRU를 결합하여 모형을 구축하였고 15분, 30분, 45분 

후를 예측하였다. 비교 모형으로 예측 기간의 평균치인 History average(HA), ARIMA, 딥러닝 기반의 STGCN, 

GMAN, W-GRU-ARMA를 비교한 결과, 훈련 시간 및 예측력을 종합적으로 평가할 때 해당 모형의 효율이 가

장 높다고 평가하였다. 또한 GRU의 경우 대개 LSTM과 예측력은 동등하나 훈련 시간 면에서 크게 향상될 

수 있음을 제시하였다. 

Zhang et al.(2022)은 기존에 개발된 속도 예측 모듈에서 발생하는 중장기 예측 오차를 극복하기 위해 시공간

적 특성을 추출하여 결합하는 Temporal Attention Convolutional Network 모형을 구축하였다. 모형은 과거 24개의 

속도 시퀀스 및 노드 간의 거리에 따라 가중치 행렬을 학습하여 미래 24개의 속도 시퀀스를 예측하도록 하였다. 

고속도로와 도시부 자료를 대상으로 각각 실험한 결과 도시부 자료의 예측 오차가 높은 것으로 나타났다. 

5. 연구의 차별성  시사

기존 연구의 경우 고속도로와 같은 연속류 도로 구간을 대상으로 하는 연구가 대다수이고, 교통량, 혹은 

통행속도 등 교통 혼잡 예측을 위한 목표 변수는 다양하나 예측 모형의 학습데이터 구축 과정에서 주로 단

편적인 데이터만을 고려하여 모형을 구축하였다. 그러나 각 변수는 인접 도로의 교통류 흐름 변화나 기상, 

돌발상황 등 다양한 외부요인에 의해 영향을 받으며, 이런 특성은 도시부 단속류 도로에서 더욱 두드러져 연

속류 도로와 비교하여 예측 오차율이 큰 것으로 확인된다. 본 연구에서는 신호 운영 변수, 교통류 변수, 상·

하류 인접 교통류 변수와 기상 변수 등을 결합한 빅데이터 자료를 구축하여 다양한 변수 간의 상관관계를 

분석하였고 이를 반영하여 모형을 구축하였다. 예측 모형은 딥러닝 기법 중 기존 LSTM의 구조를 경량화하

여 모형의 학습 속도를 개선한 GRU를 적용하였다. 이는 딥러닝 모형의 경우 모형 layer가 깊어지고 심층적

인 학습이 진행됨에 따라 계산 속도가 중요하고, 또한 공간적인 범위를 네트워크로 확장 시 예측 모형의 계

산 속도가 시스템 효율을 결정하는 주요 요인으로 작용할 것으로 판단하였기 때문이다.

Ⅲ. 모형 구축

1. 데이터 수집  구축

분석에 활용된 수집 자료는 경기도 화성시로부터 제공된 스마트 교차로 데이터 및 ITS(VDS, DSRC) 기반
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의 데이터로, 구체적인 공간적 범위는 경기도 화성시 동탄 2지구의 15개 링크이다. 시간적 범위는 2022/05/01

부터 2022/07/31까지 3개월이다. 스마트 교차로 데이터의 경우 5분 단위의 방향별 교통량, 통행속도, 점유율, 

대기길이, 돌발상황 데이터로 구성되어 있다. 그러나 이는 최근 신규 설치되어 관심 영역(ROI, Region of 

Interest) 세팅이 불완전하기에 점유율 및 대기길이 데이터에서 결측이 다수 발생하여 본 연구에서는 포함하

지 못하였다. 

링크 통행속도 데이터 또한 ROI 세팅 문제로 전 시간대에서 30km/h로 표기되어, 화성시에서 수집되는 

ITS(VDS, DSRC) 기반 링크 속도 데이터를 활용하였다. 또한 검지 시스템의 특성상 차량이 지나가지 않는 시

간대는 생략되어 기록되지 않는 현상이 발생하는 것을 확인하였다. 시계열 데이터 분석에서는 완전한 시간 

시퀀스를 요구하고 있어 이에 대한 결측치 보정을 진행하였다. 교통량의 경우 결측치를 0으로 대체하였으며, 

이때의 통행속도는 자유속도로 가정하여 해당도로의 제한 속도 값인 50km/h를 적용하였다. 

돌발상황 데이터의 경우 본 연구에서 수집된 자료 기간에는 미발생하였다. 그리고 전·후방 교통류 변동성

을 고려하기 위해 상·하류 링크의 교통류 데이터를 결합하였으며, 신호제어에 의한 영향은 각 교차로의 직진 

현시 기준의 녹색 시간 및 offset을 결합하여 고려하였다. 이외에도 기타 외부요인에 의한 운전자 통행 행태 

패턴을 고려하고자 요일 변수와 공휴일 변수는 더미변수로 변환하여 결합하였으며, 해당 지역 인근의 기온, 

습도, 풍속 등의 기상 변수를 결합하였다. 본 연구는 목적변수 데이터로 5분 이후의 링크 통행속도 데이터를 

선정하였으며, 다양한 설명변수 데이터와 결합하여 최종 Data Set을 구축하였다. 아래 <Fig. 2>에서는 본 연

구의 분석 대상 네트워크와 데이터 병합 과정을 제시하였다. 

 

<Fig. 2> Road network and input data features

2. 모형 구축

모형 구축에 앞서 각 링크 별 통행속도 분포를 시각화해본 결과, <Fig. 3>과 같이 상이하게 나타나고 있어 

링크 별로 모형을 학습할 필요가 있음을 확인하였다. 각 링크의 데이터는 모형 학습을 위해 Training 

Data(80%), Test Data(20%)로 구성하고, Training Data 내에서 다시 Training Data(80%), Validation Data(20%)로 
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구분하였다.

                       <Fig. 3> Different range of the traffic speed data per road section

또한, 모든 특성 변수를 모형에 적용하면 데이터 과적합 문제와 모형 계산 성능 문제가 발생하게 될 우려

가 있을 것으로 판단하였다. 따라서 Keras의 Scikit-learn 모듈과 Random Forest 모형 구축을 통해 종속변수인 

예측 통행속도 데이터   와 Input Data 간의 PFI를 추출하였다. 이는 특정 변수의 데이터를 무작위로 섞

은 Data Set을 모형에 학습시켜 Loss 값의 변화를 통해 변수의 중요도를 파악하는 것으로, 변수 간 상관관계

가 높을 경우 중요도 추출의 정확도가 하락한다. Training Data를 대상으로 변수 간 상관관계를 분석한 결과, 

직진 교통량과 상·하류 직진 교통량 간 상관관계가 0.5 이상으로 나타났으며, Offset과 상·하류 Offset 간 상관

관계 역시 0.5 이상으로 나타났다. 직진 교통량 변수와 Offset 변수를 제거하고 상관관계를 다시 분석한 결과 

변수 간의 상관관계가 모두 0.5 이하로 도출되었다. 

이후, Python의 GridSearchCV 모듈을 통해 Random Forest 함수의 최적의 Hyper Parameter를 도출하였다. 도

출된 Hyper Parameter는 Max dapth=16, Minimum Samples Leaf= 8, Minimum Samples Split=48, Random State=0, 

N_Estimators=300이다. 해당 파라미터로 Random Forest 모델을 구축하고, 해당 모델을 통해 PFI를 도출하였

다. 26개의 설명변수 중 PFI값의 비율이 높은 순서대로 누적하였을 때 99% 이내에 해당하는 변수만을 추출

하였고, 총 15개의 변수가 선별되었다. 15개 변수는 순서대로 t 시간의 통행속도, 상류 링크 통행속도, 기온, 

습도, 풍속, 상류 링크 직진 교통량, 하류 링크 통행속도, 하류 링크 직진 교통량, 좌회전 교통량, 유턴 교통

량, 우회전 교통량, 상류 링크 Offset, 월요일, 직진 방향 녹색시간, 하류 링크 Offset이다, 이 중 t 시간 통행속

도 1개 변수가 변수 중요도의 약 82%를 차지하고 있는 것으로 나타났다. 

이후, 위의 15개 변수로 이루어진 Data Set을 활용하여 각 링크의 GRU 모형을 구축하고, 학습 능력 향상

을 위해 0과 1 사이로 Data Scaling을 진행하였다. 이후 Inverse Scaling 과정을 거쳐 실제 통행속도 데이터와

의 평균 제곱근 오차(RMSE, Root Mean Square Error) 값을 도출하였다. RMSE는 극단적인 이상값에 민감하지 

않아 예측 모형의 주된 평가지표로 활용되고 있으며, RMSE 값의 산출 과정은 식 (4)에 제시하였다. 
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    ··································································································· (4)

     실제 측정값

      예측값

     데이터의 수

변수 구성에 대한 검증을 수행하기 위해 변수를 모두 포함하는 Data Set, 추출된 15개 변수만을 포함하는 

Data Set으로 구분하였다. 249번 링크 Training Data를 대상으로 GRU 1 Layer에 대한 RMSE를 도출하였다. 비

교 결과 각각 0.042로 동일한 값을 보였으며, 계산 속도는 전 변수 데이터의 모형이 50.60초, 추출된 변수 데

이터의 모형이 30.98초가 소요되어 추출된 변수 데이터를 적용한 모형이 더욱 효율적인 것으로 확인하였다.

GRU 모형의 Layer 구조 및 Hyper Parameter 선정은 GridSearchCV 모듈을 통해 구조별로 Validation Data의 

RMSE를 분석하여 선정하였다. 최종 선정된 모형 구조와 Hyper Parameter는 <Table 1>에서 제시하였다. 본 연

구모형의 예측 성능을 비교하기 위한 모형은 Baseline Model과 전통적인 시계열 모형인 이중지수평활 모형을 

앞에 제시된 식에 따라 구축하였다. 

[ Model Structures ] [ Hyper Parameters ]

□ Batch Size : 32

□ Epoch : 100

□ Optimizer : Adam

□ Learning Rate : 0.01

□ Activation Function : Leaky ReLU(Alpha=0.01)

□ Dropout : 0.1

□ Early Stopping : Patience 20

□ Loss Function : MSE

<Table 1> GRU Model Structure

Ⅳ. 결과 분석

Test Data에 대한 RMSE를 통해 GRU 모형과 비교 모형들을 평가한 결과는 <Table 2>와 같다. 제시된 바와 

같이 GRU 모형의 RMSE 값이 14개 링크에서 비교 모형보다 낮게 도출되어 예측 성능이 우수한 것으로 나타

났다. 다만, 293번 링크에서는 이중지수평활 모형이 가장 우수한 것으로 나타났으며 Baseline 모형도 GRU 모

형보다 낮은 오차값으로 나타났다. 모든 링크 데이터 예측치에 대한 RMSE 값을 평균한 결과, GRU, Baseline 
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모형, 이중지수평활 모형의 RMSE 평균이 각각 5.08, 7.46, 5.94로 도출되어 전반적으로 GRU 모형이 비교 모

형보다 예측력이 개선된 것으로 나타났다. Baseline 모형의 RMSE 대비 GRU 모형의 RMSE 감소율을 산정해

본 결과, Baseline 모형보다 약 32% 감소한 것으로 나타났으며 이중지수평활 모형의 RMSE 대비 GRU 모형

의 RMSE 감소율은 약 15%로 나타났다.

<Table 2> Performance Comparison of Different Models

Link ID GRU Baseline Model
Double Exponential 

Smoothing Model

249 4.00 6.23 4.93

251 6.31 10.67 8.09

252 4.11 6.34 5.19

254 4.56 7.63 5.91

285 7.03 9.85 7.59

289 5.28 7.42 6.43

291 4.91 7.76 6.09

293 8.34 7.29 5.79

297 4.95 6.62 5.80

299 3.70 5.57 4.41

306 5.79 9.72 7.51

307 3.57 5.62 4.43

310 5.60 9.33 7.20

312 4.38 6.09 5.33

313 3.60 5.77 4.47

Average RMSE 5.08 7.46 5.94

또한, 각 링크별로 실제 통행속도 값과 예측값 간의 일치하는 정도를 산점도를 통해 시각화하였다. 산점도

에서는 x축값이 실제값, y축값이 예측값으로 이루어져 있다. 따라서, 실제 값과 예측치가 정확하게 일치할수

록 산점도가 y=x 함수 그래프에 집중되어 나타나게 된다. 이러한 결과로써 다음 <Fig. 4>는 251번 링크에 대

한 산점도를 나타내었고, GRU 모형의 예측치가 y=x 함수에 더욱 밀집되어 나타남을 확인하였다. 한편, 

Baseline model은 이중지수평활 모형의 결과보다도 더욱 분산된 산점도를 보이는 것으로 판단된다. 나머지 

< GRU model > < Baseline model > < Double exponential >

<Fig. 4> Scatter plots of different models
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대상 링크에서도 대부분의 경우 GRU 모형의 산점도가 밀집된 결과로 나타남을 확인하였다. 

Ⅴ. 결  론

본 연구는 도시부 도로의 다양한 자료를 수집하여 통행속도 변화에 대한 영향을 분석하였고, 수집된 빅데

이터 자료를 이용하여 GRU 기반의 통행속도 예측 모형을 개발하였다. 자료는 스마트 교차로가 설치된 도심

부 도로에서 신호 운영 변수, 교통류 변수, 상·하류 인접 교통류 변수와 기상 변수 등을 결합하여 빅데이터 

자료를 구축하였으며, PFI를 통한 데이터 선별 과정을 수행하였다. 그리고 Baseline 모형과 이중지수평활 모

형을 비교 모형으로 선정하여 RMSE 지표로 예측 오차를 평가하였다. 

PFI 분석 결과, 총 26개의 설명변수 중 t 시간의 통행속도, 상류 링크 통행속도, 기온, 습도, 풍속, 상류 링

크 직진 교통량, 하류 링크 통행속도, 하류 링크 직진 교통량, 좌회전 교통량, 유턴 교통량, 우회전 교통량, 

상류 링크 Offset, 월요일, 직진 방향 녹색시간, 하류 링크 Offset의 총 15개 변수가 선정되었다. 이 중 t 시간 

통행속도 변수가 변수 중요도의 약 82%를 차지하였다.

모형 평가 결과, Baseline 모형의 RMSE는 평균 7.46, 이중지수평활 모형의 RMSE는 평균 5.94 값이 산출되

었다. 그리고 GRU 모형으로 예측한 평균 RMSE는 5.08 값이 산출되었다. 15개 링크별로 편차가 존재하나, 

14개 링크에서 GRU 모형의 오차가 최소의 값을 나타내었고, 추가적인 산점도 분석 결과도 동일한 결과를 

제시하였다. 이러한 결과로부터 도시부 도로의 통행속도 정보 생성 과정에서 GRU 기반의 예측 모형 적용 

시 예측 오차를 감소시키고 모형 적용 속도의 개선을 기대할 수 있을 것으로 판단된다. 

본 연구에서는 국내에 구축된 스마트 교차로에서 자료를 수집하여 활용하고자 하였으나 자료의 일부 항

목의 경우 많은 결측치가 발생하여 연구에 적용하지 못한 변수들이 있다. 특히 도시부의 경우 대기길이나 사

고 자료는 통행속도에 큰 영향을 미치는 변수이지만, 자료의 한계로 인하여 본 연구에는 적용하지 못하였다. 

향후 보다 다양한 자료가 수집되는 환경에서 본 연구에서 개발된 모형을 적용한다면 예측오차를 더욱 감소

시킬 수 있을 것으로 판단된다. 또한 본 연구에서는 GRU 기반 모형으로 5분 이후의 단기예측만 수행하였으

나, 향후 장기적인 예측에 관한 연구가 진행되면 모형의 범용성이 크게 높아질 수 있을 것으로 생각한다. 
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