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요       약 

설, 추석 등으로 대표되는 명절 기간에는 평소의 교통 패턴과는 매우 다른 교통 패턴이 관찰된

다. 이러한 교통 패턴은 과거 교통량의 패턴을 학습하여 미래 교통량을 예측하는 기존 교통 예측 

시스템의 예측을 방해한다. 이처럼 데이터의 한계로 인해, 오로지 과거 교통량 데이터에 의존하는 

기존 연구들은 명절 기간에 교통 예측 정확도가 크게 저하되는 문제를 겪고 있다. 이에 본 연구에서

는 포털 사이트에서 제공하는 여러 검색어에 대한 포털 검색량 데이터를 추가 정보로 활용하여 정

확도를 개선하는 딥 러닝 기반 교통 예측 시스템을 제안한다. 경부고속도로의 8 년간 명절 기간 데이

터를 대상으로 실시한 실험 결과, 제안 방안은 우리나라 경부고속도로 데이터에 대해 최신 교통 예

측 시스템과 비교하여 3%에 가까운 개선된 교통 예측 정확도를 나타냈다. 이를 통해 본 연구는 포털 

검색량 데이터를 활용하는 접근법이 명절과 같이 교통 상황이 급변하는 경우에 대한 예측 정확도를 

효과적으로 개선할 수 있음을 보였다는 점에서 큰 의미가 있다.. 

 

1. 서론 

교통 예측은 효율적으로 최단 이동 경로를 제공하

기 위한 필수적인 기술이자 도시 계획, 물류, 대중교

통 운영 등 다양한 분야에서 효율성과 편의성을 제공

하기 위한 핵심 기술이다. 이에 따라 교통 예측과 관

련한 다양한 연구가 진행되어 왔으며 [1-16], 일반적

으로 (1) 도로 구간 간의 공간적 상호작용과 (2) 시간

의 흐름에 따른 시간적 상호작용을 모델링하는 것에 

초점을 둔다. [1-12]. 이를 위해 최근에는 딥 러닝 기

반 접근 방식 [1-10]이 주류를 이루고 있으며, 특히 

공간적 상호작용 모델링을 위한 그래프 신경망(Graph 

Neural Network, 이하 GNN) [17, 18]과 시간적 상호작용 

모델링을 위한 순환 신경망(Recurrent Neural Network, 

이하 RNN) [19, 20]을 활용한 방법들이 주목받고 있다. 

그러나, 이러한 대부분의 연구결과는 [1-16] 명절 

기간의 교통 예측에 대해 평상시보다 상대적으로 낮

은 예측 정확도를 보인다. 이는 귀성·귀경, 성묘, 여행 

등 다양한 목적의 대규모 인구 이동으로 인해 명절에

는 평소와 전혀 다른 양상의 교통 흐름이 나타나기 

때문이다.  특히 인구가 수도권에 집중된 국가의 경

우, 단기간 내 수도권과 비수도권 지역 간 양방향 교

통량이 급증하여 특정 시간대나 경로에 쏠리는 현상

이 발생한다. 이처럼 평소와 다른 이동 양상은 기존 

교통 예측 시스템이 전제로 삼는 일반적인 시간적·공

간적 패턴을 크게 벗어나며, 결과적으로 높은 예측 

오차를 초래한다. 

  

 

(그림 1) 경부고속도로의 일별 교통량(파랑), 검색어 ‘고

속도로 교통 정보’의 일별 검색량(보라), 교통 예측 MAE 

오차(주황)의 연간 추세. 

ASK 2025 학술발표대회 논문집 (32권 1호)

- 614 -



이러한 문제점을 보다 명확히 확인하기 위해, 본 

연구에서는 한국의 주요 도로 중 하나인 경부고속도

로를 대상으로 실제 교통 흐름과 예측 정확도를 비교 

분석하였다. 그림 1 에는 경부고속도로에서 수집된 실

제 교통량의 시간적 변화가 파란색 선으로, 최신 교

통 예측 시스템인 MegaCRN [3]이 동일한 기간 동안 

도출한 예측 결과의 오차가 주황색 선으로 나타나 있

다. 그림에서 확인할 수 있듯, 설(빨간색 박스)과 추석

(노란색 박스) 기간에는 실제 교통량이 평상시와는 매

우 다른 양상을 보인다. 이로 인해 해당 기간 동안 

교통 예측 시스템의 성능이 눈에 띄게 저하되는 현상

이 나타나며, 명절이라는 특수 상황이 기존 방법들의 

예측 능력을 크게 약화시킨다는 점을 확인할 수 있다. 

본 연구는 이러한 예측 정확도 저하 문제를 개선하

기 위한 방안으로, 포털에서 수집한 검색량 데이터를 

교통 예측의 추가 정보로 활용하는 접근 방식을 제안

한다. 명절 기간 이전에는 많은 운전자들이 ‘고속도로 

교통 상황’과 같은 검색어를 검색하는 경향이 있으며, 

이로 인해 특정 검색어의 검색량이 단기간 내 급격히 

증가하는 현상이 나타난다. 그림 1 에 제시된 보라색 

선은 ‘고속도로 교통 상황’이라는 검색어의 연간 검색

량 변화를 나타낸 것으로, 설과 추석 기간을 전후로 

검색량이 급증하는 양상을 확인할 수 있다. 그림에서

는 보이지 않았지만, 이와 유사하게 ‘주차’, ‘시외버스’ 

등 교통 관련 검색어들 또한 명절 기간에 검색량이 

크게 증가하는 경향을 보였다. 이러한 정보는 명절 

기간 동안의 교통 수요를 간접적으로 반영할 수 있는 

유용한 데이터로서 활용될 수 있다. 

본 논문은 다음의 두 가지 공헌을 가진다: (1) 검색

량 정보를 교통 예측에 활용하는 방법을 제안하고, (2) 

국내 경부고속도로의 교통량 데이터를 기반으로 한 

실험을 통해 기존 8 개의 최신 교통 예측 시스템들과 

비교함으로써, 제안한 방법의 효과를 검증한다. 

 

2. 관련 연구 

최근 교통 예측 분야에서는 시계열 데이터의 예측 

정확도를 향상시키기 위한 다양한 딥 러닝 기반 접근 

방식이 활발히 연구되고 있다. 초기에는 ARIMA [11], 

VAR [21] 과 같은 통계적 모델이 주로 활용되었으나, 

복잡한 비선형 패턴을 자동으로 학습할 수 있는 딥 

러닝 기법의 등장 이후 RNN 및 GNN 기반 모델이 

주요한 연구 방향으로 자리잡고 있다. RNN 계열 모델

은 시간 흐름에 따른 패턴을 효과적으로 학습할 수 

있는 구조를 갖추고 있으며, 특히 LSTM(Long Short-

Term Memory) [20] 과 GRU(Gated Recurrent Unit) [19]와 

같은 구조는 교통량과 같은 시계열 데이터의 장기적

인 추세와 주기성을 포착하는 데 강점을 가진다. 이

러한 특성 덕분에 RNN 기반 모델은 다양한 교통 예

측 문제에서 우수한 성능을 보여주고 있다. 

한편, 도로 네트워크와 같은 공간적 구조를 반영하

기 위해 GNN(Graph Neural Network)이 도입되었으며, 

이는 도로 구간 간의 복잡한 공간적 상관관계를 효과

적으로 학습할 수 있다. GNN 기반의 대표적인 모델인 

Graph Convolutional Network(GCN) [17]는 그래프 구조 

내에서 주변 노드의 정보를 합성(convolution)함으로써 

도로 간의 공간적 특징을 효과적으로 추출한다. 이와 

같은 RNN 및 GNN 기반 모델들은 교통 예측 분야에

서 지속적으로 연구가 이루어지고 있다. 

 

3. 제안 방안 

본 연구는 교통량에 영향을 미칠 가능성이 높은 포

털 검색량 데이터를 추가 정보로 활용하여, 도로 구

간 단위의 미래 교통량을 보다 정확하게 예측하는 딥 

러닝 기반의 교통 예측 시스템을 제안한다. 기존의 

교통 예측 시스템은 과거 교통량 데이터에 주로 의존

해왔으며, 이는 외부 환경 변화에 따른 불규칙한 교

통 패턴을 반영하는 데에 한계가 있다. 본 연구는 이

러한 한계를 보완하기 위해, 사람들의 관심도를 포함

하는 포털 검색량 데이터를 추가 정보로 활용하는 방

법을 제안한다. 구체적으로는, 교통량 데이터에 대해

서 도로 간 영향을 포착하는 GCN [17] 기반의 그래프 

학습, GRU [19] 기반의 시계열 학습, 그리고 검색량 데

이터에 대한 GRU [19] 기반의 시계열 학습을 통합한 

구조를 구성하였다. 전체적인 제안 방안의 오버뷰는 

그림 2 에 제시되어 있다. 

 

 

(그림 2) 제안 방안의 오버뷰. 

제안 방안의 학습 및 검증을 위해, 설과 추석 같은 

대규모 인구 이동이 발생하는 명절 기간에 집중하여 

데이터를 수집하였다. 실험에서 5 분 단위의 교통량 

데이터는 과거 α 개의 시점인 Xt − (α − 1),   … ,  Xt을 입력

으로 활용하며, 1 일 단위인 검색량 데이터는 날짜 d

를 기준으로 과거 γ 일간의 검색량 𝑆𝑑−γ, … , 𝑆𝑑−1을 입

력으로 사용한다. 여기서 d 는 시점 t 가 속한 날짜를 

의미한다. 

이러한 입력 데이터는 다음과 같은 관계를 갖는 예

측 구조를 따른다: 

 

𝑋𝑡−(α−1), … , 𝑋𝑡 ,  𝑆𝑑−γ, … , 𝑆𝑑−1 ⇒ 𝑋𝑡+1, … , 𝑋𝑡+β 

 

여기서 𝑋𝑖 ∈ 𝑅𝑁은 시점 i 에서의 N 개 도로 구간에 대

한 교통량을 의미하며, 𝑆𝑗 ∈ 𝑅𝑀은 날짜 j 에서의 M 개 

검색어에 대한 검색량이다. 출력은 향후 β 개 시점에 

대한 교통량 시계열 𝑋𝑡+1, … , 𝑋𝑡+β로 구성된다. 

 제안 방안은 교통량 시계열과 검색량 시계열이라

는 서로 다른 두 종류의 정보를 결합하여 향후 도로 

구간별 교통량을 예측하는 구조로 구성된다. 교통량 
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데이터는 도로 간 상호작용과 시간적 흐름을 동시에 

반영해야 하므로, 공간 정보와 시간 정보 학습이 결

합된 형태로 구성된다. 공간적 상호작용과 시간적 흐

름을 동시에 고려할 수 있도록, (1) 먼저 각 도로 구간

을 하나의 노드로 간주하여 그래프를 구성하고, 이를 

기반으로 GCN [17]을 적용하여 공간적 특징을 학습한

다. (2) 이어서, 개별 도로 구간의 시간에 따른 교통량 

변화를 효과적으로 포착하기 위해 GRU [19]을 적용하

여 시간적 특징을 학습한다. 반면 검색량 데이터는 

공간적 관계를 전제하지 않기 때문에, GRU [19]만으로 

처리된다. 이를 통해 얻은 검색어 별 임베딩은 교통

량 시계열만으로는 포착하기 어려운 명절 기간 교통 

패턴을 예측하는 데에 도움을 준다. 

마지막으로, 도로 구간별로 학습된 교통량 임베딩

과 전체 검색어 임베딩을 순차(concatenate)하여 하나

의 임베딩으로 만들며, 이를 완전 연결층(Fully 

Connected Layer)에 입력하여 각 도로 구간의 향후 교

통량을 출력한다. 모델은 예측값과 실제 교통량 간의 

평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE)를 최소화하

도록 종단 간(end-to-end) 방식으로 학습되며, 그 손실 

함수는 다음과 같다: 

 

MAE =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

 

제안하는 구조는 단순히 교통량 데이터에만 의존하던 

기존 접근과 달리, 사용자 관심도의 변화를 포함하는 

검색량 데이터를 함께 활용함으로써 예측의 정확도와 

실효성을 높일 수 있다는 점에서 차별성을 갖는다. 

 

4. 실험 

4-1. 데이터 집합 

 
<표 1> 데이터 통계 

데이터집합 데이터 수 시점 수 시간 단위 

교통량 데이터 86 50688 5 분 단위 

검색량 데이터 44 176 1 일 단위 

 

본 연구에서는 설 및 추석과 같은 명절 기간 동안 

교통량이 급증하는 현상을 예측하기 위해, 경부고속

도로 전 구간의 교통량 데이터와 검색량 데이터를 함

께 활용하였다. 교통량 데이터는 고속도로 공공데이

터 포털에서 수집하였다. 구체적으로는 서울과 부산

을 연결하는 경부고속도로 구간을 대상으로 하며, 

2016년부터 2023년까지 총 8년간의 명절(설 및 추석) 

기간에 해당하는 16 개의 구간을 수집하였다. 각 명절

절에 대해 명절 당일을 기준으로 앞뒤 5 일씩 총 11

일간의 5 분 단위 교통량 데이터를 확보하였으며, 전

체 시계열 길이는 50,688 시점에 달한다. 교통 예측에

는 최신 교통 예측 시스템[1-10]과 동일하게 과거 12 

step을 입력으로 하여 미래 12 step을 예측하는 방식으

로 설정하였다. 

검색량 데이터는 대한민국에서 가장 많이 사용되는 

검색 포털인 네이버(Naver)의 데이터 랩 검색어 트렌

드에서 수집하였으며, 다음의 5 가지 주제에 따라 총 

44 개의 검색어를 선정하였다: 

 연휴 관련: 설, 추석, 명절, 연휴, 귀성, 귀경 

 고속도로 정보 관련: 경부고속도로, 고속도로 

교통 정보, 고속도로 교통 상황, 교통 체증, 

도로 공사, 사고, 실시간 교통 정보, 단속 

 여행 관련: 동물원, 예매, 한국민속촌, 어린이

대공원, 여행, 나들이, 졸음쉼터, 주유소, 주차, 

맛집, 카페, 휴게소 등 

 대중교통 관련: 고속버스, 시외버스, 버스, 터

미널 

 지역 관련: 서울, 부산 

일반적으로 포털 검색은 실제 운전보다 이전에 이

루어지기 때문에, 검색량 데이터는 교통량보다 더 먼 

과거를 볼 필요가 있다. 우리는 검색량 데이터를 얼

마나 많이 보아야 하는지를 실험을 통해 검증하였으

며 (4.2 절 참조), 이에 따라 검색량 입력 범위 γ 는 

3(3 일)으로 설정하였다. 검색량 데이터는 1 일 단위로 

수집되어 총 176 시점으로 구성된다. 

 

4-2. 실험 결과 

 

<표 2> 제안 방안과 최신 교통 예측 방법들의 성능 비교 

 MAE MAPE RMSE 

STGCN [10] 31.1673 0.6398 47.3093 

DCRNN [7] 14.9635 0.142 23.1079 

Graph WaveNet [9] 14.5716 0.1312 22.6512 

AGCRN [1] 15.2 0.1544 23.97 

MTGNN [2] 14.3144 0.1419 22.6364 

GTS [8] 15.0504 0.138 22.6157 

MegaCRN [3] 16.0002 0.1425 25.1757 

HimNet [6] 18.6134 0.2145 38.9832 

제안 방안 14.2924 0.1278 22.5584 

개선 0.15% 2.59% 0.25% 

 

<표 3> 검색량 데이터 사용 기간(γ)에 따른 성능 비교 

사용 기간 (γ) MAE MAPE RMSE 

1 일 전까지 14.3152 0.1285 22.602 

2 일 전까지 14.3088 0.1292 22.5943 

3 일 전까지 12.2924 0.1278 22.5584 

4 일 전까지 14.2951 0.1280 22.5710 

5 일 전까지 14.3047 0.1283 22.5635 

 

우리는 제안하는 방법의 효과를 검증하기 위해 다

양한 최신 교통 예측 시스템들과 비교 실험을 수행하

였다. <표 2>는 기존 방법들과 제안 방안의 예측 성능

을 MAE, MAPE, RMSE 세 가지 지표로 비교한 결과이

다. 실험 결과, 제안 방안은 모든 지표에 대해 가장 

우수한 성능을 보였다. 이는 검색량 데이터의 활용이 

교통 예측 정확도 개선에 도움이 됨을 보여준다. 

또한, <표 3>은 교통 예측 목표 시점을 기준으로 

과거 검색량 데이터를 활용한 기간(γ 일)에 따른 교통 

예측 정확도를 비교한 결과이다. 실험 결과, γ=1 부터 

γ=3 까지는 그 정확도가 점차 증가하였으나, γ=4 부터

는 다시 정확도가 감소하는 경향을 보였다. 이는 적

절한 검색량 데이터 활용 기간을 설정하는 것이 중요

하다는 점을 보여준다. 이러한 실험 결과는 교통 예
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측 시스템에 검색량과 같은 추가 정보를 결합하는 것

이 실질적인 성능 개선으로 이어질 수 있음을 효과적

으로 보여준다. 

 

5. 결론 

본 연구에서는 명절과 같이 교통 패턴이 급격히 변

화하는 상황에서, 기존 교통량 데이터만으로는 미래

의 교통량을 예측하기 어려운 문제를 개선하기 위해 

포털 검색량 데이터를 추가 정보로 활용하는 교통 예

측 시스템을 제안하였다. 제안 방안은 기존 교통 예

측 시스템들에 비해 높은 교통 예측 성능을 보였으며, 

이는 실제 교통량 변화를 파악하는 데에 검색량 데이

터가 유용한 정보를 제공함을 시사한다. 이와 같이 

본 연구는 교통 예측에 외부 데이터를 결합함으로써, 

명절과 같은 특수 상황에서도 예측 정확도를 개선할 

수 있음을 입증하며, 향후 도시 교통 관리 및 관련 

응용 분야에서의 활용 가능성을 제시한다.  
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