
1. 서 론

도로 위의 교통혼잡 문제를 해결하기 위해 다수의 교

통신호 최적화 연구들이 수행된 바 있다(Cai et al., 
2009; Pandit et al., 2013; Mannion et al., 2016). 교통

신호 최적화란, 차량들의 대기시간 및 정지횟수를 최소

화하는 신호패턴을 찾는 연구이다. 신호패턴에는 어느 

방향 먼저 녹색신호를 줄 것인가, 얼마동안 줄 것인가, 
현재 신호 다음에는 어떤 방향에 녹색신호를 줄 것인가 

등 다양한 고려사항이 있다.

현재 대부분의 도로에는 고정형 신호 모형이 적용되

어 있다. 고정형 신호 모형은 사전에 계획된 신호패턴

이 일정시간 동안 반복 운영되는 체계이다. 예를 들어, 
직진 방향 녹색 45초, 좌회전 방향 녹색 15초로 하여 

오전 7시부터 9시까지 반복적으로 지속하는 형태가 고

정형 신호 모형이다. 이로 인해 실시간으로 변화하는 

교통량에 유연하게 대처하기 어려운 한계가 있다(Youn 
and Ji, 2008).

최근에는 전통적인 교통이론 기반의 접근방식이 아

닌, 머신러닝, 딥러닝 등의 데이터 기반 접근방식을 활
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要  旨

최근 교통혼잡 문제를 해결하기 위해 전통적인 교통이론 기반의 접근방식이 아닌, 기계학습을 이용한 데이터 기반

의 접근방식이 활용되고 있다. 본 연구에서는 차량들의 대기시간 최소화를 위한 강화학습 기반 교차로 신호 모형

을 제안한다. 본 모형은 Deep Q-Network 알고리즘을 기반으로, 실시간 교통량을 입력받고, 차량들의 정체현상을 

감소시키는 신호패턴을 산출한다. 본 연구에서는 현실 적용성을 고려하여, 일반적인 교차로 신호 순서와 최소 녹

색시간의 제약을 두고 모형의 학습을 수행하였다. 마이크로 교통 시뮬레이터를 이용하여 전통적인 최적 모형, 무
작위 신호순서 모형과 본 모형의 성능을 비교한 결과, 대기시간, 정지횟수 등의 평가척도에서 본 모형이 더 우수한 

결과를 도출하였다.
핵심용어 : 교차로 신호 모형, 강화학습, 교통 시뮬레이션, Deep Q-Network

Abstract
To solve the traffic congestion problem, recent studies are more using data-driven approaches by machine learning 
than traditional traffic theory-based approach. This study proposes a reinforcement learning-based intersection signal 
model to minimizing waiting time. Based on Deep Q-Network algorithm, RL model computes signal patterns that 
reduce traffic congestion by taking into account real-time traffic flow. For practical applicability, RL model learning 
was performed including signal sequences and minimum green time constraints. Using a micro-traffic simulator, we 
compared the performance of RL model with the traditional model, and we found that RL model had better results
in the evaluation indicators such as waiting times and the number of stops.

Keywords : Intersection Signal Model, Reinforcement Learning, Traffic Simulation, Deep Q-Network
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용하여 교통공학 비전공자들이 신호 모형에 관한 연구

를 진행하고 있다. 인공지능이 실시간 교통흐름을 학습

하여 상황에 적절한 신호패턴을 산출할 수 있도록 ‘알
파고’와 같은 지능적인 신호 모형들이 연구되고 있다

(Mousavi et al., 2017; Liang et al., 2018, Rasheed et 
al., 2020).

본 연구에서는 강화학습 기반 교차로 신호 모형을 제

안한다. 강화학습은 레이블이 명시된 데이터를 학습하

는 지도학습과 달리, 인공지능이 주어진 상황에 대하여 

적절한 결과를 도출했을 때 상점을 주는 방식으로 학습

을 수행한다. 본 연구에서는 실제 도로 환경과 유사한 

마이크로 교통 시뮬레이터를 이용하여 인공지능에게 

실시간 교통흐름을 제시하고, 인공지능이 차량들의 정

체현상을 감소시키는 신호패턴을 산출했을 경우 상점

을 부여하는 방식으로 학습 기반 신호 모형을 도출하였

다.

2. 관련 연구 분석

Fig. 1은 교차로에서의 일반적인 신호 운영 예시이

다. 총 4가지 신호로 구성되어 있고, 각 방향별 녹색시

간은 20초, 40초, 20초, 40초이다. 현재 북쪽과 남쪽으

로 향하는 좌회전에 녹색신호가 들어왔고, 이후에는 서

쪽과 동쪽으로 향하는 직진 방향에 녹색신호가 들어온

다. 서론에서 언급한 고정형 신호 모형은 좌회전 차선

에 차량이 없더라도, 좌회전 방향에 20초간 녹색신호를 

유지한다.
이러한 한계를 보완하기 위해 시시각각 변하는 교통

량에 유연하게 대응하는 적응형 신호 모형이 제안되었

Figure 1. Intersection signal 

다(Luyanda et al., 2003; Kim and Kim, 2019). 적응

형 모형은 센서를 통해 실시간 교통량을 수집하고, 동
적인 교통상황에 적합한 신호패턴을 산출할 수 있도록 

고안되었다. 다만, 기존 연구들은 모형식 기반의 최적

화 방법론을 취하고 있어, 네트워크 규모가 커지면 복

잡도가 너무 높아져 연산에 한계가 있다(Al Islam and 
Hajbabaie, 2017).

최근에는 모형식 기반의 신호 최적화 한계를 극복하

기 위해 강화학습 알고리즘이 활용되고 있다. 강화학습

은 에이전트, 환경, 상태, 행동, 보상 등의 요소가 있다. 
에이전트는 학습의 주체를 의미하고, 환경은 에이전트

가 학습을 수행하는 공간을 뜻한다. 에이전트는 상태를 

관찰하고 그에 따른 행동을 취한다. 그리고 행동에 따

른 보상을 에이전트에게 제공한다. 강화학습은 에이전

트가 자신이 받을 수 있는 보상을 최대화하도록 신경망

을 학습시키는 알고리즘이다(Sutton and Barto, 1998).
강화학습 기반 신호 모형 연구들은 현실과 유사한 교

통 시뮬레이션 환경을 구성하고, 신호제어기를 에이전

트로 하여 교통정체를 최소화하는 신호패턴을 산출하

도록 학습을 수행하였다. 다만, 대부분의 연구가 수학

적인 최적화에만 초점이 맞추어져 있다(Kim and 
Jeong, 2020). 이는 교통량이 극히 적은 도로에는 녹색

신호를 주지 않아, 해당 도로의 차량들은 한없이 대기

하는 상황을 초래할 수 있다. 총 대기시간 측면에서는 

최솟값일 수 있기 때문이다. 또한 신호의 순서가 완전

히 교통량에만 반응하여 무작위로 나타날 수 있다. 기
존 신호 패턴에 적응한 운전자들에게 무작위 신호는 큰 

혼란을 유발한다.
본 연구에서 제안하는 강화학습 기반 교차로 신호 모

형은 현실 적용성을 고려한 학습을 수행했다는 점에서 

관련 연구와 차이가 있다. 우선, Fig. 1과 같이, 교차로

에 적용된 일반적인 신호의 순서를 유지한 채 학습을 

수행하였다. 그리고 신호별로 최소 녹색시간을 두어, 
한 주기에 반드시 한번은 녹색신호가 켜지도록 하였다.

3. 방법론

3.1 개요
본 신호 모형은 정체현상 최소화를 목적으로, 실시간 

교통상황을 고려한 신호패턴을 산출한다. Fig. 2는 본 

모형의 강화학습 과정을 나타낸 것이다. 모형의 입력값, 
즉, 상태는 차선별 정지 차량과 같은 실시간 교통상황

이다(state). 상태가 입력되면, 모형은 현재 신호를 유지

할지 다음 신호로 넘어갈지에 대한 행동을 결정한다

(action). 모형이 결정한 행동에 따라 차량들이 통행하
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고(∆), 줄어든 정체 차량만큼 모형에게 보상이 부여

된다(reward). 보상에 따라 모형, 즉, 강화학습 신경망이 

업데이트되고(update), 상태를 입력받는 단계부터 반복

되면서 최적화를 위한 신호 모형의 학습이 수행된다.
실시간 교통상황을 연출하기 위한 시뮬레이터로는 

Simulation of Urban MObility (SUMO)를 이용하였

다. SUMO에는 차선, 연속적인 차량의 움직임, 차량과 

신호의 상호작용 등이 구현되어 있다. SUMO에서 구

현된 실시간 교통상황이 Tensorflow 기반 강화학습 모

형에 전달되고, 모형이 결정한 행동이 다시 SUMO에 

전달되어 교통흐름을 변화시킨다.

3.2 상태(state)
Fig. 3은 임의의 학습 시점 에 대한 교차로를 나타

낸 것이다. 횡 방향 도로를 교통량이 많은 주방향으로 

가정했을 때, 신호는 주방향 좌회전, 주방향 직진, 부방

향 좌회전, 부방향 직진의 4가지 종류가 있다. 현재 녹

색신호는 주방향 좌회전이다. 이에 Fig. 3에도 4, 8번 

진입 차선에 녹색신호가 적용되어 있다.

     

       

     

(1)

Figure 3. Simulation environment

이 시점에서 신호 모형에 전달되는 상태 는 Eq. 
(1)과 같다. 는 시점의 대기행렬 벡터이다. 교차로

에 진입하는 차선이 개 있을 때, 는 시점에 차선 

에 정지한 차량의 수를 의미한다( ≤ ). Fig. 3에서 

교차로에 진입하는 차선은 총 8개이다(  ). 따라서 

   이다.
는 현재 어느 신호가 켜져 있는지 나타내는 벡터

Figure 2. Learning process of the intersection signal model
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로, 총 개의 신호가 있을 때, 는 번째 신호의 녹색 

여부이다( ≤ ). 번째 신호가 녹색이라면,   , 
그렇지 않다면   이다. 예를 들어 Fig. 3에는 주방

향 좌회전에 녹색신호가 켜져 있다. 따라서 

      이다.
는 현재 켜져 있는 신호의 경과 시간으로, Fig. 3에

서는 주방향 좌회전 신호의 경과 시간이 적용된다. 결
과적으로 상태는 현재 어느 차선이 정체가 심한지, 어
떤 신호가 켜져 있는지, 그 신호가 얼마 동안 지속되었

는지를 의미한다. 

3.3 행동(Action)
시점에서 상태를 입력받은 신호 모형은 현재 신호

를 유지하거나(  ), 다음 신호로 넘어가는(  ) 
행동 를 취한다. Fig. 3을 예시로 들면, 주방향 좌회

전을 유지할지, 혹은 다음 신호인 주방향 직진으로 녹

색신호를 변경할지에 해당한다. 모형은 주어진 두 가지 

선택지 중 더 큰 보상을 기대할 수 있는 행동을 확률적

으로 선택하게 된다. 다만, 모형의 선택이 다음 신호로 

변경(  )이더라도, 현재 신호가 최소 녹색시간을 

만족하지 않았다면, 모형의 선택과는 별개로 현재 신호

를 유지하게 된다. 

3.4 보상(Reward)
모형이 행동을 결정한 후, ∆ 시간만큼 시뮬레이션

을 수행하고, 행동 에 따른 보상 ∆를 모형에게 

적용한다. 보상  ∆는 Eq. (2)와 같다. 는 시점

에 진입 차선 에 정지한 차량의 수를 말한다.

 ∆ 
  



 ∆ (2)

따라서  ∆는 ∆ 시점의, 모든 진입 차선의 

정지 차량의 총합에 음의 부호를 곱한 값이다. 모형은 

더 큰 보상을 얻도록 학습을 수행하기 때문에, 정지 차

량을 더 많이 줄일 수 있는 행동을 학습하게 된다. 즉, 
모형은 교차로에 정지하고 있던 차량들을 최대한 많이 

통과시킬 수 있는 신호를 선택하는 것이다.

3.5 업데이트
Fig. 4는 모형의 업데이트 과정을 나타낸 것이다. 신

호 모형의 학습이란, 주어진 상태에서 선택할 수 있는 

행동들에 대한 보상값을 잘 예측하도록 학습시키는 것

을 의미한다. 에서 까지 시뮬레이션이 진행되는 동

안, 모형은 누적되는 보상을 최대화하도록 ∆ 주기로 

학습을 수행한다. 따라서 목적함수는 Eq. (3)과 같고, 
이는 정체 차량의 수를 최소화하는 것과 동일한 의미이

다. 

max
  




  



 
 min

  




  



 
(3)

모형은 Deep Q-network(DQN) 알고리즘을 적용하

였다. 입력층과 출력층은 각각 상태벡터, 행동벡터의 

차원과 동일한 개수로 노드를 구성하였다. 은닉층은 

400개의 노드를 fully connected 방식으로 5층을 연결하

여 구성하였다. 은닉층의 활성화 함수는 rectified linear 
unit(ReLU)를 적용하였고, 출력층의 활성화 함수는 이

진 분류에 적합한 sigmoid를 적용하였다. 손실함수는 

cross entropy, 학습률은 × 를 적용하였다.

4. 시뮬레이션

4.1 학습 시나리오
Table 1은 강화학습 기반 신호 모형의 학습 시나리

Figure 4. Update process of DQN based signal model
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오이다. 시나리오는 3지 교차로 형태의 케이스 A, 4지 

교차로 형태의 케이스 B, 2개의 연속된 4지 교차로에

서 학습을 진행한 케이스 C로 구성된다. 케이스 C는 

각 교차로 당 하나의 신호 모형이 있는, 즉, 2개의 독립

적인 신경망을 학습시키는 시나리오이다.
케이스 C는 다른 케이스들과 달리 주방향에 비보호 

좌회전이 포함되어 있다. 학습을 통해 결정되는 것은 

각 신호별 녹색시간이고, 신호별 초기 녹색시간(initial 
green time)은 100초를 신호의 개수만큼 균일하게 나

누어 적용하였다. 학습에 적용한 교통량은 1시간 단위

로 랜덤하게 생성하였고, 방향별로 차량이 최소 0대에

서 최대 300대까지 나타나게 하였다. 
최소 녹색시간은 일반적인 교차로의 경우 녹색신호 7

초와 황색신호 3초를 포함하여 총 10초가 부여된다. 횡
단보도가 존재할 경우, 도로의 폭과 보행속도를 고려한 

횡단시간이 최소 녹색시간에 포함된다. 본 연구에서는 

관련 연구 및 교통 매뉴얼을 참고하여 교차로 형태에 따

른 최소 녹색시간을 적용하였다(Kang and Oh, 2004).
모든 케이스에 대하여 학습 주기는 1초이고, 1회 시

뮬레이션(episode)은 100,000초까지 수행하였다. 학습 

주기가 1초인 이유는 실시간으로 교통량을 수집하고, 
상황에 맞는 대응 역시 실시간으로 수행하게끔 신호 모

형을 학습시키기 위함이다. 각 케이스별 시뮬레이션, 
즉, 에피소드는 100회씩 반복하였다.

4.2 학습 결과
우선, 모형이 충분히 학습되어 수렴된 해를 도출하는

지 판단하기 위해, Fig. 5와 같이 모든 케이스에 대하여 

각 에피소드별 누적 대기시간을 살펴보았다. 대체로 모

든 케이스에서 10번째 에피소드 이전에 수렴된 결과가 

나타났다. 이는 한 회 시뮬레이션 시간이 100,000초이

기 때문에, 일부 에피소드만 진행하여도 모형이 충분히 

학습되는 것으로 판단된다.
학습된 신호 모형의 평가를 위해 전통적인 교통이론 

기반 최적화 프로그램인 PASSER Ⅱ와 비교를 수행하

였다. 신호 모형의 학습이 잘 수행되었다면, 유동적인 

교통상황에 반응하여 고정형 신호 모형보다 더 원활한 

통행을 기대할 수 있다. Table 2는 전통 모형과 본 모

형의 성능 비교에 활용된 실험 교통량과 각 모형을 통

해 산출된 신호패턴을 나타낸다. PASSER Ⅱ에 주어진 

교차로 구조와 1시간 교통량을 입력하면, Table 2와 같

은 신호패턴을 얻을 수 있다. 본 모형의 결과는 SUMO
를 통해 시뮬레이션 환경(교차로, 교통량)을 구축하고, 
학습된 신경망으로 1시간 동안 신호를 제어한 결과이

다.
전통 모형은 고정형 패턴을 산출하기 때문에 일정한 

신호주기가 반복된다. 신호주기란 각 방향별 신호 순서

(현시순서)를 한번 완료하는 데 필요한 시간을 의미한

다. 전통 모형은 모든 케이스에 대하여 신호주기를 110
초로 결정하였고, 교통량이 많은 방향에 녹색시간의 비

Case A Case B Case C

Network structure

Signal
sequence

Initial green time 
(second) 50 50 25 25 25 25 25 25 25 25

Min green 
time(second) 30 10 10 24 10 24 10 24 10 24

Traffic
(veh/hour) Random traffic between (0, 300) generated for each direction

∆  (second) 1
 (second) 100,000

Episode 100

Table 1. Training scenario
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율을 높게 산정하였다. 또한 케이스 B와 케이스 C에 

대해서는 동일한 패턴을 산출하였고, 케이스 C의 왼쪽

과 오른쪽 교차로도 동일한 패턴을 적용하였다.
본 신호 모형은 적응형이기 때문에, 신호주기의 길이

와 각 신호별 녹색시간이 일정하지 않다. 이에 Table 2
의 신호별 녹색시간은 평균과 표준편차를 갖는다. Fig. 
6는 이를 보다 직관적으로 나타낸다. Fig. 6는 한 시간 

동안 관측된 신호주기별 녹색시간 비율을 나타낸 것이

다. x축은 신호주기, y축은 해당 신호주기에서의 각 신

호별 녹색시간 비율이다. 녹색시간 비율의 변화가 크다

는 것은 실시간 교통상황에 동적으로 대응하는 신호패

턴을 산출했다는 의미로 해석할 수 있다.
본 모형은 모든 케이스에 대하여, 교통량이 적은 좌

회전 차선에는 최소 녹색시간만 부여하였다. 이는 최소 

녹색시간만으로 좌회전 차선의 교통량을 감당할 수 있

고, 교통량이 많은 직진 방향에 녹색신호를 주는 것이 

보상을 증가시키는데 더 유리하다고 모형이 학습했기 

때문이다.

Fig. 7은 3가지 모형을 SUMO에 적용하여 1시간 동

안 측정한 모든 차량의 누적 대기시간과 누적 정지횟수

를 나타낸 것이다. 차량의 대기시간과 정지횟수는 신호 

모형의 효과를 평가하는데 매우 핵심적인 척도이다

(Roess et al., 2004). 3가지 모형은 PASSER II, 본 신

호 모형(RL model1), 강화학습 기반 비교 모형(RL 
model2)으로 구성하였다. 강화학습 기반 비교 모형은 

본 모형과 동일한 DQN 알고리즘을 적용하였지만, 신
호 순서 유지 조건과 모든 신호가 한 주기에 반드시 한

번은 녹색시간이 유지되는 조건을 제거하고 학습된 모

형이다.
케이스 A에서 C 순서로 누적 대기시간은, 본 모형이 

PASSER II에 비해, 54%, 8%, 27% 감소하였다. 이와 

같은 결과가 나타난 이유는 해당 차선에 차량이 없더라

도 녹색신호가 적용되어, 다른 차선에 대기행렬을 발생

시키는 고정형 모형과 달리, 강화학습 기반 신호 모형

은 주어진 상황에 맞는 대응이 가능하기 때문에 누적 

대기시간을 현저히 감소시킨 것으로 판단하였다.

(a) (b) (c)

Figure 5. Cumulative waiting times(s) each episode; (a) Case A, (b) Case B, (c) Case C

구분 Case A Case B Case C

Test traffic
(veh/hour)

Signal
sequence

L

R

Duration(s)
[PASSER Ⅱ] 97 13 14 56 13 27 L 14 56 13 27R

Duration(s)
[RL model1]
(mean/st.dev)

54.1/4.4 10.0/0.2 10.0
/0.1

34.9
/4.6

10.3
/0.2

24.0
/0.1

L 10.0
/0.1

53.7
/11.9

10.1
/0.9

24.0
/0.1

R 10.0
/0.1

53.2
/11.5

10.0
/0.1

24.1
/0.1

Table 2. Test data and optimal signal patterns
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반면, 비교 모형에 비해 본 모형의 대기시간은 31%, 
68%, 33% 크게 나타났다. 이는 신호의 순서를 유지하

고 최소 녹색시간으로 인해 대기차량이 많은 차선에 즉

각적으로 녹색 신호를 부여할 수 없기 때문이다.
케이스 A와 B에서 전통 모형의 주기는 110초이고, 

본 모형은 약 65초, 80초이다. 이는 강화학습 모형을 

적용할 경우, 신호가 더 자주 바뀐다는 것을 의미한다. 

이는 교차로에 정지한 차량의 수만큼 음의 보상을 받기 

때문에, 정체현상(대기시간)을 줄이는 방향으로 학습을 

수행하였지만, 자주 신호를 바꿈으로써 오히려 차량들

의 정지 빈도는 증가했다고 볼 수 있다. 
케이스 C에서 PASSER II에 비해 비교 모형의 대기

시간은 절반가량으로 감소했지만 정지횟수는 유사하게 

나타났다. 즉, 신호의 순서가 없고 짧은 신호시간으로 

(a) (b) 

(c) (d) 
Figure 6. Green time ratio by case; (a) Case A, (b) Case B, (c) Case C: left intersection, (d) Case C: right intersection

(a) (b)
Figure 7. Measure of effectiveness; (a) cumulative waiting times(s), (b) cumulative number of stops
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인해 나타난 것으로 이와같은 신호 패턴은 차량간의 사

고를 유발할 수 있기에 지양되어야 한다.
반면, 케이스 C에서는 본 모형을 적용했을 때 가장 

이상적인 결과가 나타났다. 차량들의 대기시간과 정지

횟수 모두 감소하였기 때문이다. 본 모형을 통해 산출

된 신호주기는 약 100초로, 기존 모형과 유사하다. 이
는 신호를 자주 바꾸지 않으면서, 실시간 교통상황에 

적절한 대응을 했다고 판단할 수 있다.
 

5. 결 론

본 연구는 강화학습 알고리즘을 이용하여 차량의 정

체를 최소화하는 교차로 신호 모형을 제안하였다. 기존 

머신러닝 기반의 신호 모형 연구들은 수학적인 최적화

에만 초점을 맞추어 현실에 적용하는데 한계가 있다. 
예를 들어, 총 대기시간 최소화를 위해, 교통량이 적은 

도로에는 녹색신호를 거의 주지 않는 케이스, 일정한 

순서 없이 교통량에만 반응하는 녹색신호를 주어 운전

자들에게 혼란을 야기할 수 있는 케이스 등이 있다. 본 

연구에서는 이러한 현상을 방지하기 위해 일반적인 교

차로 신호 순서를 지키면서, 각 신호는 최소 녹색시간

을 갖도록 가정하고, 모형의 학습을 수행하였다.
일반적인 3가지 형태의 교차로 환경에서, 마이크로 

교통 시뮬레이터를 이용하여 기존 전통 모형과 본 모형

의 평가를 수행하였다. 누적 대기시간은 모든 케이스에

서 전통 모형보다 효과적인 것으로 나타났고, 누적 정

지횟수는 일부 케이스에서 증가된 결과를 보였다. 신호 

모형은 교통량에 반응하여 신호패턴을 결정하기 때문

에, 전통 모형보다 신호주기가 짧게 나타날 수 있다. 이
는 신호가 자주 바뀌는 것을 의미하고, 이로 인해 차량

의 정지횟수는 증가하는 결과가 나타났다. 기존 전통 

모형과 신호주기가 유사하게 결정된 케이스에서는, 대
기시간과 정지횟수 모두 감소되는 가장 이상적인 결과

를 보였다.
강화학습 기반 교차로 신호 모형은 행동에 대한 선택

을 분류하는 가치함수 기반의 알고리즘으로, 향후 교차

로 간의 신호시간 등을 조절하는 모형에서는 Policy 
Gradient 등과 같은 정책기반의 강화학습 알고리즘을 

적용할 필요가 있다. 또한 은닉층의 구성, 활성화 함수, 
상태 및 보상 변수 등 다양한 방향의 모형 튜닝을 고려

하지 않았다. 향후 연구를 통해, 모형의 성능을 최적화

할 수 있는 파라미터 튜닝, 대규모 네트워크 및 실제 도

로 데이터 반영 등이 이루어진다면, 보다 우수한 성능

의 모형을 도출할 수 있을 것으로 판단한다.
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