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[Abstract]

In this paper, a method for predicting the speed for each lane from the link speed using an artificial 

neural network is presented to increase the accuracy of predicting the required time of a driving route. 

The time required for passing through a link is observed differently depending on the direction of 

going straight, turning right, or turning left at the intersection of the end of the link. Therefore, it is 

necessary to predict the speed according to the vehicle’s traveling direction. Data required for learning 

and verification were constructed by refining the data measured at the Gongpyeong intersection of 

Gukchaebosang-ro in Daegu Metropolitan City and four adjacent intersections around it. Five neural 

network models were used. In addition, error analysis of the prediction was performed to select a 

neural network experimentally suitable for the research purpose. Experimental results showed that the 

error in the estimation of the time required for each lane decreased by 17.4% for the straight lane, 

4.4% for the right-turn lane, and 3.9% for the left-turn lane. This experiment is the result of analyzing 

only one link. If the entire pathway is tested, the effect is expected to be greater. 

▸Key words: ITS, estimate the transit time, AI, route analysis, lane speeds 

[요   약]

본 논문에서는 주행 경로의 소요 시간 예측의 정확도를 높이기 위해 인공 신경망을 사용하여 

링크 속도로부터 각 차로 별 속도를 예측하는 방법을 제시하였다. 링크를 통과하는 차량의 소요 

시간은 해당 링크 끝의 교차로에서 직진하거나 우회전하거나 좌회전하는 방향에 따라 링크를 지

나가는 소요 시간이 다르게 관찰된다. 따라서, 차량의 진행 방향에 따라 속도를 예측하는 것이 필

요하다. 대구광역시 국채보상로의 공평네거리와 이를 중심으로 인접한 4개 교차로에서 측정한 데

이터를 정제하여 학습과 검증에 필요한 데이터를 구성하였고, 5개의 신경망 모델을 사용하였다. 

또한 예측 결과의 오류 분석을 수행하여 연구 목적에 적합한 신경망을 실험적으로 선별하였다. 

실험 결과, 각 차로 별 소요 시간 예측에 대한 오차가 직진 차로는 17.4%, 우회전 차로는 4.4%, 

좌회전 차로는 3.9% 감소하였다. 이 결과는 링크 하나의 분석 결과로 경로 전체를 대상으로 한다

면 효과는 더욱 커질 것으로 예상한다.

▸주제어: 지능형 교통시스템, 교통 상황 예측, 인공지능, 경로 분석, 차로 별 속도
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I. Introduction

지능형 교통 시스템(ITS)1) 구축 사업은 1994년 경부고

속국도의 ITS 시범 사업과 과천시 ITS 시범 사업을 시작

으로 서울시, 전주시, 대전시, 제주시를 포함하여 전국 여

러 주요 도시로 점차 확장 구축되었다. 2002년 월드컵 개

최 시기에 맞추어 각 지방 주요 도시에서 ITS 시스템을 구

축하여 효율적인 교통 관제와 실시간 교통 정보 서비스로 

시민들에게 실질적인 편의를 제공하였다. 점차 서비스를 

확대하여 과거 데이터를 분석하여 명절과 휴가 기간에 빠

른 길 찾기 서비스와 같은 생활 밀착형 서비스도 제공하기 

시작했다. 2007년에는 ITS의 한 분야로 하이패스2)가 전국 

고속도로에 개통되었으며, 2008년부터는 해외 진출이 시

작되어 아제르바이잔과 몽골에 ITS 시스템을 수출하였다. 

2010년대에는 기계 학습 기술이 발전하면서 ITS 시스

템의 누적된 데이터를 활용하여 소통 상황을 예측하는 연

구가 점차 확산되어 실제로 서울시 교통정보시스템

(TOPIS)3)에서 도시고속도로의 예측 정보를 제공하고 있

다. 소통 상황 예측에 대한 연구는 예측 시간에 따라 1시

간 이내의 단기 예측과 1시간 이상의 장기 예측이 있고, 

도로의 유형에 따라 교차로가 없이 흐름이 연속된 도로의 

연속류 예측과 교차로가 있어 흐름이 끊어지는 도로에 대

한 단속류 예측이 있다. 사고나 돌발 상황 유무에 따라 정

상 상태의 예측과 돌발 상황 발생시 예측과 같이 다양한 

상황에서 연구가 활발하게 이루어지고 있다.

교통 정보 검지 장치가 설치된 교차로를 노드라 하며, 

노드와 노드 사이의 최소 거리 직진 구간을 링크라 한다. 

도로의 교통 흐름 상황은 링크 속도로 나타낸다. 링크 속

도는 링크를 통과하는 차량의 평균 속도에 요일 별, 시간

대 별 통행 패턴을 감안한 해당 링크의 대표 속도이다. 대

부분의 지방자치단체들이 운영하는 ITS 시스템은 5분 주

기로 링크 속도를 산출하여 공공용으로 제공하고, 필요한 

경우 그 이상의 주기로 변환하여 연구와 개발에 활용하기

도 하였다[2],[3]. 

도로에서 차량 통행을 보면 동일한 링크일지라도 링크 

끝의 교차로에서 직진하거나 우회전하거나 좌회전하는 방

향에 따라 링크를 지나가는 소요 시간이 다르게 관찰된다. 

예로써, 대구광역시 국채보상로에서 거리가 약1.4km인 링

크의 경우 2021년 11월 11일, 오전 11:30분부터 11:35분

까지 링크 속도는 22km/h이었는데, 이 링크를 통과하는 

목적에 따라 차로 별 속도를 측정한 결과 직진 차로로 통

과한 차량들의 속도는 24km/h, 우회전 차로는 17km/h, 

좌회전 차로는 20km/h이었다. 우회전의 경우와 같이 시

속 5km/h차이는 실제 속도 대비 오차가 29%로 링크 속

도만으로 예상 주행 시간을 예측할 때에는 감내 수준을 벗

어날 수 있다.

본 연구는 링크 주행 시 소요 시간 예측의 정확도를 높

이기 위해 인공 신경망을 사용하여 링크 속도로부터 차로

별 속도를 예측하는 방법을 제시하였다. 학습 데이터는 특

징 데이터와 목표 데이터로 구성되는데, 특징 데이터는 

ITS 시스템이 공공용으로 제공하는 링크 속도를 받아서 

정제하여 생성하였고, 목표 데이터는 ITS 시스템이 수집한 

차량 검지 데이터를 받아서 정제 및 가공하여 생성하였다. 

이렇게 생성한 학습 데이터 중 80%는 훈련용으로, 나머지 

20%는 검증용으로 하여 LSTM, RNN, CNN, 다항회귀모

델, 선형 회귀 모델을 사용한 예측 결과의 오차를 평균제

곱근오차(RMSE)4)로 나타내었다.

2장에서 기계 학습을 활용한 기존의 링크 속도 예측과 

링크 단위보다 세부 수준에서 연구를 시도한 사례를 소개

하였고, 3장에서 ITS 시스템에서 받은 원천 데이터로부터 

학습용 데이터를 생성하는 작업을 기술하였다. 4장에서 각 

인공 신경망 모델로 실험한 결과를 3가지로 비교 분석하였

는데, 첫번째는 각 인공 신경망 모델 별로 실험한 결과를 

분석하였고, 두번째는 오차가 가장 낮은 LSTM 모델에서 

훈련용과 검증용 데이터의 오차를 비교하였고, 세 번째는 

LSTM 모델에서 직진, 우회전, 좌회전하는 차량이 2개 링

크를 통과하는 소요 시간을 비교하였다. 

II. Related Work

도로의 소통 정보가 빅데이터로 누적되고 인공 신경망 

기술로 교통 소통 상황을 예측하는 연구가 많이 진행되었

다[4],[12],[13]. 링크 속도를 '직진 차로의 소통 정보'로 가

정한 연구가 있었고[4],[5], 연속류의 경우 경부고속도로의 

10개 구간을 예측하는 연구가 있었고[16], 단속류의 경우 

1) ITS: Intelligent transport systems

2) 하이패스: 고속도로와 유료도로의 통행료를 정차할 필요 없이 무선 통신으로 지불하는 시스템

3) TOPIS: Transport operation & information service

4) RMSE: Root mean squared error, 평균제곱근오차
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교차로를 중심으로 교차로에 들어오는 구간들의 속도를 

예측하여 혼잡도를 산출한 후 신호제어에 활용하는 연구

가 있었다[17].

Using Models Related Paper and Prediction

Linear [1], Time Series Analysis for Traffic Flow

CNN [13], Road Network Traffic Data Prediction

RNN [2], Traffic Congestion Estimation

LSTM
[3], Road Traffic Speed Prediction
[5], Development of Traffic Speed Prediction

GNN
[4], Speed Prediction and Analysis of Nearby Road Causality
[6], Traffic Speed Prediction
[12], Asymmetric long time traffic speed prediction

LSTM + CNN, RNN
[7], Prediction Method for Traffic Speed
[8], Speed Prediction of Urban Freeway
[15], Prediction of urban traffic congestion

Table 1. Artificial neural network models used in 

related papers

각 연구에서 사용한 인공 신경망 모델을 정리하면 

Table 1과 같이 선형 모델을 사용한 연구[1]와 CNN 모델

과 RNN 모델을 사용하는 연구가 있었으며[2], 과거의 소

통 상황과 주변 링크의 소통 상황에 의미를 두면서 LSTM 

모델을 사용한 연구[3]와 GNN 모델을 사용하는 연구도 있

었다[4]. 대상 도로 측면에서 단속류의 소통 상황 예측에 

대한 연구가 많았고[4],[5],[6],[7], 연속류는 소통 상황과 

돌발 상황을 연계한 연구가 있었다[8]. 집계 주기 측면에서 

5분 주기가 대부분이었고 그 이하는 찾아보기 어려웠다. 

지자체 혹은 공공기관에서 산출한 5분단위 구간 소통 정보

를 가공하여 사용하거나[5],[6],[7],[16],[18],[19], 다양한 

수집원으로 차량의 이동 정보를 수집할 지라도 5분 혹은 5

분 이상 단위의 링크 속도로 변환하여 연구를 해왔다

[2],[3],[4],[8]. 소통 상황을 산출하고 예측하는 단위는 대

부분 링크 속도로 소통 상황이나 소요 시간을 분석하고 예

측하였다[2],[3],[4],[8].

링크 속도를 더 세분화하여 예측하는 측면에서 [9]는 연

속류에서 사고가 발생했을 때 사고 지점 상류부에서 각 차

로별로 차량 속도가 어떻게 변화하는지 연구하였고, [10]

은 교차로에서 우회전 전용차로와 좌회전 전용차로가 있

는 경우 통행속도가 감소한다는 연구를 하였고, [11]은 고

속도로에서 진입부 혹은 합류부가 있을 때 500m구간을 

100m단위로 세분화하여 각 차로의 교통류 상태 예측을 

연구하였다. 연속류에서 진출입 차량의 영향이 발생하는 

IC, JC 부근과 같은 램프 구간은 본선부와는 다른 양상이 

있다고 언급하거나[20], 연속류에서 진입램프가 있는 경우 

본선의 교통 상황이 영향을 받는 정도를 차선별로 예측하

기도 하였다[11].

III. Composition of learning data

본 연구에서 사용하는 원천 데이터는 링크 속도 데이터

와 차량 검지 데이터이다. 링크 속도 데이터는 Fig. 1에 나

타난 8개 링크에 대해 매 5분 단위 속도를 저장하고 있으

며, 저장된 데이터가 정확한지 검사하고 특성 값 중 하나

라도 누락된 불완전한 데이터가 있으면 제거하는 정제 과

정을 거친 후, 별다른 가공 작업 없이 특징 데이터로 사용

한다.

a b

c

d

e

link length(m) speed limits lanes

ab 1,395m 60km/h 4

ba 1,401m 60km/h 4

bc 625m 60km/h 2

cb 624m 60km/h 3

bd 1,404m 60km/h 4

db 1,394m 60km/h 4

be 894m 60km/h 3

eb 893m 60km/h 2

Fig. 1. Experimental intersection

차량 검지 데이터는 목표 데이터인 차로별 속도 데이터

를 만들기 위한 원천 데이터이다. 이 데이터는 노드에 설

치된 노변 검지기(RSE)5)가 수집한 벡터 데이터로 차량 식

별자, 검지 시각, 노드 식별자의 3원소로 구성된다. RSE는 

모든 차량을 인식하지는 못하고 차내단말기(OBU)6)를 장

착한 차량만 검지 한다. 현재 사용되고 있는 OBU는 하이

패스 단말기이다. Fig. 1에 나타난 5개의 노드에서 받은 

차량 검지 데이터에서 5분 단위로 링크의 직진, 우회전, 

좌회전 3개의 차로별 속도를 계산하여 목표 데이터를 생성

한다. 다음은 차량 검지 데이터를 목표 데이터인 차로별 

속도 데이터로 가공하는 작업을 서술하였다.

차량 검지 데이터의 수집 범위는 공간적으로 대구광역

시 국채보상로의 공평네거리와 공평네거리 노드를 중심으

로 인접한 4개 노드로 구성된 지역으로서 Fig. 1과 같고 

시간적으로 2021년 5월부터 2021년 12월까지 245일을 대

5) RSE: Road side equipment

6) OBU: On-board unit
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상으로 하였고, 차량 데이터 수집 시간은 매일 10시간으로 

오전 오후 통행량 첨두시를 포함한 07시부터 12시, 16시

부터 21시이다. 

수집한 차량 검지 데이터에서 사전 작업으로 5개 노드

의 검지 데이터에서 특성 값 중 하나라도 누락된 불완전한 

데이터가 있으면 제거한 후, 검지 시간 순으로 데이터를 

정렬한다. 

정렬한 차량 검지 데이터에서 각 링크마다 주행한 차량

을 추적하여 개별 차량들에 대한 링크의 통행 속도 정보를 

추출한다. 추출한 데이터는 주행한 링크ID, 차량ID, 주행 

시각, 통행 속도, 진행 차로 방향으로 구성된다. 시간 순서

로 정렬된 검지 데이터로부터 차량의 ID와 통과 노드를 순

차적으로 검색하여 해당 차량의 주행 차로와 통과 시간을 

계산한다. 제한 속도의 1.6배를 초과하거나 3km/h 이하

로 흐름과 무관하게 저속으로 주행한 차량의 데이터는 불

연속적 주행 또는 RSE의 오작동으로 간주하여 사용하지 

않았다. 소통과 무관하게 장시간 정차하였거나, 이면 우회 

도로를 사용한 경우 지나치게 낮은 속도의 주행으로 관측

되기 때문이다. 

다음은 가공의 마지막 단계인 주행 차로 데이터에서 각 

링크에 대해 5분 단위로 차로별 속도를 구하는 단계이다. 

2개 링크를 지나간 차량에 대하여 링크ab의 평균 속도를 

계산하여 해당 주행 차로에 대한 차로별 속도를 구한다. 

예를 들어 5분 동안 링크ab를 통과하여 노드 e까지 도달

한 차량의 링크ab를 통과한 평균 속도가 링크ab의 우회전 

차로 속도이다.

5분 단위로 그룹핑하는 과정에서 데이터가 없는 시간

대, 즉 결측치가 발생할 경우 연속하여 3시간 이상의 결측

치가 발생하면 그 날짜의 데이터는 모두 삭제하였고7), 연

속 3시간 이하의 결측치는 전후의 데이터로 보정하여 195

일에 해당하는 23,400건의 학습용 데이터를 생성했다. 이

중 80%인 156일간 데이터는 훈련용, 20%인 39일간 데이

터는 검증용으로 설정했다.

학습 데이터의 특징 데이터는 링크 속도 데이터이고, 목

표 데이터는 차로별 속도 데이터이다. Table 2는 학습 데

이터의 예를 보여 주고 있다.

Table 2. Link speeds and l7ane speeds from 07:00 

to 08:00 on May 2, 2021

day time

feature data

(link speeds, km/h) 

target data

(lane speeds, km/h) 

ab ba bc cb bd db be eb
going 

straight

turning 

right

turning 

left
2021-05-02 7:00 39 53 38 23 32 33 31 17 25 35 46
2021-05-02 7:05 36 51 32 22 27 32 31 16 25 32 51
2021-05-02 7:10 37 52 36 19 30 33 32 17 47 29 57
2021-05-02 7:15 36 52 46 19 23 33 34 17 36 26 62
2021-05-02 7:20 36 52 40 17 24 33 27 22 29 23 36
2021-05-02 7:25 36 51 46 21 29 32 25 20 24 20 30
2021-05-02 7:30 35 53 45 19 28 32 28 23 35 21 23
2021-05-02 7:35 31 53 40 19 26 33 31 22 25 21 17
2021-05-02 7:40 33 54 35 21 28 32 31 24 31 27 59
2021-05-02 7:45 34 55 34 24 28 32 34 24 25 26 25
2021-05-02 7:50 36 50 35 20 29 32 30 19 42 25 35
2021-05-02 7:55 34 43 33 19 27 33 26 18 31 24 45
2021-05-02 8:00 35 39 33 22 25 33 30 20 42 22 55

IV. Experimental results and analysis

본 연구에서 차로별 속도 예측 실험은 링크ab를 대상으

로 하였다. 따라서 신경망 학습을 위한 특징 데이터는 링크

ab를 포함한 8개의 주변 링크에 대한 링크 속도이고, 목표 

데이터는 링크ab의 직진, 우회전, 좌회전에 대한 차로별 속

도이다. 실험에 사용한 신경망 모델은 선형회귀, 다항회귀, 

CNN, RNN, LSTM이다. 각 모델 학습 시 특징 데이터와 목

표 데이터 입력 순서는 시간 순서로 시계열8)로 하였고, 활

성화 함수는 CNN은 relu9), RNN은 tanh10), LSTM은 

tanh-relu11)를 사용하였고, RNN과 LSTM에서 윈도우 크

기는 하루 5시간 단위인 6012)으로 설정하여 실험하였다. 

실험 결과를 다음과 같이 3가지로 비교 분석하였다. 

첫번째는 각 인공 신경망 모델 별로 실험한 결과이다. 

각 모델을 주행 차로 별로 실험하여 목표 데이터의 차로별 

속도와 예측한 차로별 속도의 오차를 비교하였다. Fig. 2

는 훈련을 마친 각 모델에 검증용 데이터를 입력하여 예측

한 직진, 우회전, 좌회전 차로의 오차이다. 실험 결과, 적

7) 해당 날짜의 데이터를 모두 삭제하므로 데이터 중간 중간에 없는 날짜가 있을 수 있으며, 목표 데이터에서 데이터를 
삭제하면 특징 데이터도 같은 시간대의 데이터를 삭제하였다.

8) 파일럿 테스트에서 랜덤 입력과 시계열 입력을 사전 시험한 결과 시계열 입력이 오차가 작아, 본 실험에서 시계열 입력 
방법을 사용했다.

9) 파일럿 테스트에서 tanh와 relu를 비교한 결과 근소하게 relu함수가 오차가 작았다.

10) 파일럿 테스트에서 tanh와 relu를 비교한 결과 직진은 relu함수가, 우회전과 좌회전은 tanh함수가 아주 근소하게 
작았다.

11) 파일럿 테스트에서 tanh-relu함수가 다른 함수보다 근소하게 오차가 작았다.

12) 윈도우 크기를 오전, 오후 단위로 5시간의 데이터 크기인 60으로 하는 방법과 하루 단위인 10시간의 데이터 크기인 
120으로 하는 방법을 파일럿 테스트에서 비교한 결과 60으로 설정할 경우 오차가 근소하게 작았다.



Predicting lane speeds from link speeds by using neural networks   73

용 모델 중에서 LSTM이 예측 오차가 가장 작아 본 연구

에 인공 신경망을 적용하는 것이 적합함을 알 수 있었다.
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두번째는 예측 결과가 가장 좋았던 LSTM 모델에서 훈

련용 데이터의 오차와 검증용 데이터의 오차를 비교하였

다. 비교 결과 Fig. 3과 같이 훈련용보다 검증용 데이터의 

예측 오차가 직진은 0.3 낮아져 약 4.8% 감소하였고, 우회

전은 0.4 낮아져서 약 4.7% 감소하였고, 좌회전은 0.8 낮

아져 약 8.3% 감소하였다. 첫번째 분석과 같이 본 연구에 

인공 신경망을 적용하는 것이 적합함을 알 수 있었다. 
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Fig. 3. RMSE between training data and validation data

세번째는 LSTM 모델에서 직진, 우회전, 좌회전하는 차

량이 각 방향 별로 2개 링크를 통과하는 소요 시간을 비교

하였다. 이때 소요 시간의 단위는 초이며 직진 소요 시간

은 링크ab,bd를 통과하는 시간, 우회전 소요 시간은 링크

ab,be를 통과하는 시간, 좌회전 소요 시간은 링크ab,bc를 

통과하는 시간을 의미한다. 링크 속도를 사용한 소요 시간

과 차로별 속도를 사용한 소요 시간을 구하여 각각 측정한 

소요 시간과 오차를 RMSE로 나타내었다. RMSE는 학습

데이터를 하루 단위로 산출하여 195일의 RMSE를 표시하

였다. 직진 차로는 Fig. 4, 우회전 차로는 Fig. 5, 좌회전 

차로는 Fig. 6에서 보여주고 있다. 직진 차로는 다소 안정

적이나 우회전과 좌회전은 분산된 모습을 가지고 있었다.

마지막으로 검증용 데이터에 대해 차로별 속도를 사용할 

경우, 각 차로별 RMSE 감소율을 Table 3에 표시하였다. 직

진 차로는 소요 시간의 오차가 94초에서 77초로 감소하였고, 

우회전 차로 소요시간은 189초에서 180초로 감소하였고, 좌

회전 차로 소요시간은 154초에서 148초로 감소하였다. 

따라서 본 연구의 방법을 사용할 경우, 링크 속도를 사

용하는 것보다 직진 소요 시간은 오차가 17.4% 감소하고 

우회전은 4.4%, 좌회전은 3.9% 감소함을 알 수 있었다. 

이 결과는 하나의 링크를 분석한 경우이며, 링크가 여러 

개인 경로 전체를 대상으로 한다면 효과가 링크의 개수만

큼 증폭될 것으로 예상한다.
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Table 3. RMSE between link speeds and lane speeds

RMSE
Going 

straight time

Turning 

right time

Turning

left time

Using link speeds 94 seconds 189 seconds 154 seconds

Using lane speeds 77 seconds 180 seconds 148 seconds

Reduction rate 17.4% 4.4% 3.9%

V. Conclusions

일반적으로 동일한 링크에서도 주행 차로에 따라 소요 

시간이 다르게 나타난다. 본 연구는 인공 신경망을 활용하

여 소요 시간을 주행 차로별로 구분하여 예측하여 오차가 

직진 차로는 17.4%, 우회전은 4.4%, 좌회전은 3.9% 감소

하였다. 이 효과는 링크 하나를 분석한 것으로 경로 전체

를 분석하거나, 시내 전체를 대상으로 할 경우 효용성은 

더욱 커질 것으로 예상한다.

향후 연구의 효용성을 높이려면 예측 오차를 줄이고, 실

시간 단위로 예측하는 것이 필요하다. 이를 위해 원천 데

이터의 품질이 높아져야 하는데, 개선 사항으로는 첫째 검

지 수단을 보완하여 단위 주기당 검지하는 차량 데이터의 

개수를 지금보다 현저히 늘려야 할 것으로 보인다. 본 연

구는 하이패스 단말기를 장착한 차량만 검지하므로 통행 

차량을 모두 검지하는 것이 아니어서 전체 차량을 검지하

면 오차율이 더욱 낮아질 것으로 예상한다. 둘째는 검지기

를 교차로 지점에 설치할 것이 아니라, 링크의 양끝의 진

입, 진출을 모두 파악하도록 링크 당 2개의 검지기를 설치

하면 회전 유무와 회전시 교차로에서 지체 시간을 더욱 빠

르고 정확하게 반영할 수 있을 것이다. 후속 연구로 좌회

전 차로에서 신호 시스템을 연계하는 연구가 필요할 것으

로 예상된다.
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