
AI 그리고 

우리 이동의 맥락 

: 첫 번째 이야기

현대인은 많은 시간을 이동에 씁니다. 아침엔 집에서 학교, 집에서 사무실로, 저녁엔 그 반대로 움직입니다. 

때로는 휴식과 여가를 위해 떠납니다. 목적지와 방향은 다르지만, 이런 활동에는 '움직인다'는 공통점이 

있습니다. 그래서 이동 방식의 변화는 일상의 패턴과 생활 양식을 송두리째 바꿀 수도 있습니다. 카카오택시가 

없던 시절에는 엄동설한에 택시를 잡기 위해 대로에서 벌벌 떨어야 했지만, 지금은 집 안에서, 그리고 카페의 

푹신한 의자에 앉아 원하는 목적지로 가는 택시를 부를 수 있게 됐습니다. 인공지능이 교통과 결합되면, 우리의 

이동은 어떻게 바뀔까요? 인공지능과 교통이란 키워드를 교통 전문가 6명에게 드렸습니다. AI가 모빌리티 

분야에 적용됐을 때의 양상에 대한 세 개의 글을 이번 호에 먼저 게재합니다. 유관된 정책 및 제도에 관해 논의한 

글은 2018년 1월호로 소개해 드릴 예정입니다. 이와 함께 카카오내비에 적용된 AI 기술에 관한 글 역시 1월 

호에서 소개해 드리겠습니다.
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AI를 만나면 

교통은 어떻게 

똑똑해질까?
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한때 카카오맵/다음지도에서 교통 정보를 담당하였고 서울연구원 교통시스템연구실에서 

근무하였습니다. 그 소중한 경험과 함께 현재는 캘리포니아 주립 대학교 어바인(University 

of California, Irvine)에서 교통공학 박사과정으로 공부 중입니다. 보다 정확한 교통 상황 추정 

및 통행자 행태 예측을 위해 딥러닝을 공부하고 있고 미국 교통연구위원회(Transportation 

research board) 학회에서 AI관련 논문 리뷰어를 맡고 있습니다.

글 | 서원호 wonhosuh@hanyang.ac.kr

2000년 석사 학위 졸업 후 (주)유신에서 5년간 교통/도로 업무를 수행했으며, 2005년부터 

2013년까지 미국 조지아텍에서 박사 학위 과정/연구원 생활을 하였습니다. 2013년부터 

한양대학교 ERICA캠퍼스 교통물류공학과 조교수로 근무 중에 있습니다.

교통은 우리 일상생활과 밀접하게 연관되어 있다. 최근 몇 십년 동안 

교통에는 수많은 변화가 있었다. 스마트폰을 통한 길 찾기 안내 서비스가 

그 예이다. 교통에서는 교통시스템의 효율을 향상시키기 위해 AI를 

적용해 왔다. 또한 최근에는 각종 센서와 교통시설 이용자로부터 수집된 

수많은 데이터를 효율적으로 활용하기 위해 AI를 활발히 적용하고 

있다. 똑똑한 도시 환경을 갖추고 자율주행 자동차가 보급되는 가까운 

미래에는 AI가 교통에 더욱 밀접하게 적용될 것 같다. 본 글에서는 

현재까지의 교통분야에서 다루어져 왔던 AI 연구 및 사례를 살펴보고 

AI가 가까운 미래 교통에 미칠 영향을 전망해 보고자 한다.

이 글을 쓰면서 과거 필자의 이동 패턴이 최근 어떻게 변화했는지 

곰곰히 생각해 보았다. 승용차, 버스, 지하철 등 이용하는 

교통수단에는 큰 차이가 없었다. 그러나 교통 수단의 이용 방식에는 

큰 차이가 생겼다. 예전에는 잘 모르는 목적지를 찾아가는 경우, 

이정표가 될만한 것을 기준으로 운전을 했던 것 같다. 예를 들어 

OO백화점 사거리에서 좌회전, 육교 지나서 몇번째 교차로에서 

OO주유소를 지나서 우회전 등으로 특정 경로를 주요 이정표 

중심으로 기억했다. 아는 길을 최대한 많이 이용했고, 큰 길 위주로 

운전을 했다. 물론 차 안에는 전국 도로지도가 비치되어 있었다. 

이제는 카카오내비가 안내하는 대로만 운전하고 있다.

 대중 교통을 이용하는 패턴도 바뀌었다. 과거에는 처음 가는 

장소로 이동할 때 지하철을 주로 이용했다. 버스 정류장 위치와 버스 

노선 정보는 얻기가 어려운 데 비해, 지하철 노선도가 상대적으로 

단순해서 낯선 장소를 찾아가는 데는 지하철 위주의 이동이 

수월했기 때문이다.

 하지만 이제는 위성항법장치(global positioning system, 

GPS)와 앱(app)을 활용하면 버스를 타기 위해 어느 방향으로 

얼마나 가야하는 지를 알 수 있고, 타야하는 버스가 몇 분 후에 해당 

정거장에 도착하는 지도 파악이 가능하다. 모르는 곳을 찾아갈 

때 왠만하면 지하철 중심으로 이동하던 과거에 비해 이제는 버스 

이용에 큰 불편이 없다. 

 이처럼 IT의 발전으로 사람의 이동은 더욱 편리해졌다. 

인공지능은 이러한 일상의 변화를 가속화할 것으로 기대된다. 

2016년 9월 미국의 스탠포드 대학(Stanford University)에서 

발간한 인공지능과 2030년의 삶(Artificial intelligence and life in 

2030)이라는 보고서를 살펴보자.*1 이 보고서에는 교통공학, 의료, 

교육, 사회 복지, 도시 계획, 노동, 컴퓨터공학, 기계공학 등 다양한 

분야의 교수와 전문가가 현재까지 연구되어 왔던 인공지능(artificial 

intelligence, AI)에 대하여 뒤돌아 보는 내용과, 2030년 AI가 

우리의 삶에 어떠한 영향을 미칠 것인지에 대한 논의가 담겨 있다. 

 보고서의 내용 중 흥미로운 점은 교통 분야가 여러 분야 

중에서 AI를 가장 빠르게 활용하리라는 전망이다. 이로 인해 

일반인이 교통을 통해 AI에 대한 신뢰성과 안전성을 가장 먼저 

접할 것이라고 보고서는 예측하고 있다. 현재 교통 분야에서 AI가 

가장 활발하게 사용되는 영역은 자율주행 자동차일 것이다. 물론 

아직 해결되어야 할 문제들이 여럿 있지만 기업들이 적극적으로 

자율주행 자동차를 준비하고 있어, 예상보다 빠른 시간 안에 

자율주행 자동차가 우리 삶의 일부가 될 가능성이 크다.

 자율주행 자동차와 함께하는 똑똑한 교통 환경을 만들기 

위해서는 교통인프라(도로 시설, 교통 정보, 물류 시스템, 교통 계획 

등)의 발전이 병행되어야 한다. 우리는 이에 대한 실마리를 캐나다 

온타리오(Ontario) 주의 토론토(Toronto) 시와 구글 사이드워크 

랩스(Google Sidewalk Labs)가 함께 계획하는 미래 지향적 스마트 

도시 프로젝트*2에서 찾을 수 있다. 

 이 개발 계획은 주거, 교통, 환경 등의 다양한 도시 구성 

요소를 포함한다. 그 중에서도 AI와 교통을 접목하여 편리하고 친 

환경적인 교통 환경을 만들겠다는 계획은 주목할 만하다. 이 계획과 

지금까지 진행된 관련 연구들을 종합해 보면 미래 도시에 부합하는 

똑똑한 교통 환경에 대한 청사진을 다음처럼 유추할 수 있다.

 도시 각처에는 교통 정보를 효과적으로 수집하고 제공하기 

위한 센서가 설치되며 각 센서는 서로 통신하며 정보를 주고 받는다. 

AI는 센서로 수집한 정보를 활용하여 교통시설의 효율성과 시민의 

이동성을 향상시키기 위한 정책을 교통시설 운영자에게 제안한다. 

예를 들면 AI가 수요응답형 자율주행 셔틀을 시공간적으로 

배치하는 방안을 설계할 수 있다. 자율주행 자동차를 이용하여 

출퇴근하는 사람들도 더 흔하게 볼 수 있을 것이다. 또 출퇴근 시 

이동 경로는 AI가 결정해준다. 덜 막히는 길을 찾기 위해 교통방송을 

들으며 운전자가 내비게이션을 확인하는 노력을 들일 필요가 없을 

것이다. 또한 AI는 도시의 이동효율을 높이고 시민의 통행 만족도를 

높이기 위해 여러 가지 서비스를 제공하는 가운데, 이를 통해 도시의 

혼잡은 최소화 되고 시민들은 편리하고 재미있는 교통환경을 

누리게 될 것이다.

 교통에서는 데이터 분석과 교통 시스템의 효율을 향상시키기 

위해 1990년대부터 AI를 적용하여 왔으며 최근에는 많은 연구에서 

AI의 핵심 분야인 딥러닝을 적용하여 그 우수성을 확인하고 있다. 

본 글에서는 현재까지의 AI에 대한 연구 및 사례를 살펴봄으로써 

교통 정보, 도시 최적화, 경로 안내의 관점에서 AI가 가까운 미래의 

교통에 미칠 영향에 대해 전망해 보고자 한다.

AI와 교통 정보의 만남

실시간 교통량, 속도, 밀도 등의 교통 정보는 자동차 내비게이션, 

온라인 지도에서 뿐 아니라 교통 운영전략에서도 사용되는 중요한 

정보이다. 향후 자율주행 자동차가 활성화 되는 시대가 되면 

사람들이 효율적으로 이동하는 데 있어서 교통 정보는 더욱 중요한 

역할을 차지할 것이다. 

 전통적으로 교통 소통 정보는 도로에 설치된 지점 검지 센서, 

감시 카메라(CCTV), 그리고 위성항법 장치를 장착한 프로브라고 

불리는 일부 차량, 택시를 통해서 추정되어 왔다. 센서가 장착된 

첨단 교통 시설물과 차량 및 스마트폰 등 더 다양한 장치를 통하여 

도로의 데이터를 수집하고 이를 통해 교통 상황을 예측하는 

연구들이 발표되고 있다. 국내외 완성차 업계의 대다수 차량에 
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응답형 서비스의 경우 어느 지역에서 어느 시간대에 고객이 

집중되는 지를 정확히 예측하고자 한다. 차량이 적절한 시공간에 

배치되어야 운전자와 고객의 만족도가 높아지기 때문이다. 쉽게 

말하면 승객은 언제 어디서나 최소의 대기시간 안에 택시에 

탑승할 수 있어야 하고, 운전자는 공차율을 줄여 최소의 비용으로 

최대의 수입을 얻을 수 있어야 한다. 미국 및 세계의 여러 도시에서 

수요응답형 승객운송 서비스를 운영 중인 우버는 수요와 공급의 

불균형이 야기하는 문제를 AI를 접목한 시뮬레이션을 통해서 

분석하였다.*10 2017년 11월에 우버 AI연구소(Uber AI Labs)는 

시공간적으로 불확실성을 갖는 차량 위치와 고객의 호출 

패턴을 예측하고, 승객과 운전자를 최적으로 중개하고자 확률적 

프로그래밍 언어(Pyro)를 개발하고 이를 대중에게 공개하였다.*11

 물류 시설에서도 마찬가지로 물류 차량의 효율적인 배치가 

이슈가 된다. 이는 물류 서비스의 안전성과 수송비용 최소화가 

차량의 배차 및 이동과 직접적인 관련이 있기 때문이다. 글로벌 

물류 운송회사인 DHL은 AI와 그동안 축적된 물류 이동 데이터를 

활용하여 물류 시설의 자율공급사슬(autonomous supply chain)의 

비전을 제시하고 향후 물류 이동에 있어 머신 러닝, 자율주행 

자동차, 드론, 사물인터넷의 적용 가능성을 발표하였다.*12 그 

중 무조건적인 빠른 배송 시스템이 아닌 고객 맞춤형 최적 배송 

시간 추정을 통해 물류 시설의 효율적인 활용을 꾀하는 'logistics 

slowdowns' 전략이 눈에 띈다. 이는 AI가 머신 러닝을 통해 

고객의 니즈를 분석하여 느린 배송도 기꺼이 받아들일 수 있는 

고객을 분류하고 고객의 필요에 맞추어 서비스 정책을 수립하여 

운영자에게 제안하는 것이다.

 최근에 교통 분야에서 시스템 최적화 및 

의사결정지원시스템을 위해 AI의 한 분야인 강화학습(reinforce 

learning)을 적용한 연구들을 발견 할 수 있다. 강화학습은 운영자가 

시스템의 목적함수를 정의하고 학습 대상자(agent) 에게 규칙을 

부여한다. 목적함수의 성과를 극대화 하기 위하여 정해진 규칙 

내에서 다양한 행동(action)을 시행한다. 그 중 목표를 극대화 

한 행동에 대해 보상(reward)을 수행함으로 학습 대상은 학습이 

진행됨에 따라 성과를 높여 나간다. 이러한 강화학습은 개별 학습 

대상자 별로 각기 다른 규칙을 부여할 수 있으므로 미시적인 행태를 

다룰 수 있으며, 미시적 모형을 통한 집단의 행태를 추정하는 

모형으로도 발전 가능한 장점이 있다.

 강화학습은 물류 시설의 공급사슬 관리(supply chain 

management, SCM)의 최적화 연구에도 적용되었다. 국가간 물류의 

수출입과 물동량 수송의 최적화를 위해 화물 가격, 환율, 수송 비용, 

관세, 생산 시간, 수송 시간 등의 다양한 변수와 창고 용량, 재고 

수준, 주문 취소 등의 상태 변수를 정의하여 강화학습을 SCM에 

적용한 결과 불확실한 시장 상황에서도 물류 비용과 시간 관리의 

우수한 성능을 확인할 수 있었다.*13 물류의 이동을 연속적으로 

이루어지는 의사결정 과정이라 간주한다면 강화학습을 일련의 의사 

결정 과정이라고 고려하는 마르코프 연쇄(Markov chain) 속성을 

이에 활용할 수 있다.*14

 교통 계획의 관점에서 교통의 흐름을 시뮬레이션하고 최적의 

도로 패턴을 분석하기 위해 강화학습을 적용한 연구도 있다. 도로 

운전자를 학습 대상자(agent)로 정의하고 학습 대상자의 경로 

선택을 행동으로 정의한다. 다양한 경로 중 최단 경로를 이용한 

행동에 대해 포상을 수행한다면 이 시스템 내 가상의 운전자는 

자신의 경로가 최단 경로가 될 때까지, 즉 더 이상 빠른 길을 찾을 수 

없을 때까지 경로를 변경해 나간다. 

 이를 교통에서는 출발지, 목적지가 같은 운전자들의 경로 

통행 시간이 같게 되는 이용자 균형(user equilibrium)이라 부른다. 

교통 시스템의 효율을 높이기 위해서는 운전자에게 최단 경로 뿐만 

아닌 다양한 경로를 안내해야 하는데 정해진 수요 내에서 교통 

효율성이 가장 좋은 상황을 시스템 최적(system optimum)이라 

한다. 강화학습의 목적함수를 시스템 최적화로 설정하고 운전자는 

최단 경로보다 너무 돌아가지 않도록 행동을 정의하여 사회적으로 

바람직한 최적의 차량 경로 배치패턴을 찾을 수 있다. 수학적인 

방법론을 통해서는 반복적인 계산 과정을 통해 그 값을 찾아내는데 

그 계산은 오랜 시간이 걸리는 단점이 있다. 또한 운전자 그룹이 

다양한 경우에는 그 연산의 복잡성이 더욱 증가한다. 유전자 

알고리듬과 결합한 강화학습 적용결과 기존 수학적 풀이 과정보다 

빠르게 최적 값을 찾는다는 연구 결과도 있다.*15

AI를 활용한 미래 첨단 경로 안내 전략

자동차 내비게이션이 2000년대 초반에 처음 보급 되었을 때, 

내비게이션의 주된 목적은 모르는 길을 잘 안내해 주는 것이었다. 

물론 우리는 현재도 내비게이션을 모르는 길을 찾는 용도로도 쓰고 

있지만 조금 더 빠른 길을 찾고자 내비게이션을 이용한다. 이제는 

스마트폰을 통해 누구나 빠른 길을 찾을 수 있다. 여기서 모두가 

빠른 길을 선택하여 이동한다면 어떠한 일이 일어날 것인가에 대한 

생각을 잠시 해보고자 한다. 아무리 빠른 길이라도 많은 차량이 

집중하게 되면 그 길은 다시 정체가 발생하게 된다. 이러한 패턴은 

도로 시설 전체에 정체를 야기하고 환경적, 시간적으로 부정적 

상황을 초래할 수 있다. 새로운 도로를 건설한다고 해서 항상 

운전자가 목적지까지 더욱 빠르게 이동할 수 있는 것은 아니다. 

차량들이 새로 지어진 빠른 길로 집중하게 되어 교통 시스템 

전체의 상황이 도로 개통 이전보다 더욱 악화되는 경우가 있는데, 

적용되어 있는 어댑티브 크루즈 컨트롤(adaptive cruise control, 

ACC)은 레이더 장비를 이용하여 주변의 교통 상황을 측정하고 

자동으로 감가속을 수행한다. 이러한 레이더 센서는 앞, 뒤 차량과의 

간격뿐만 아니라, 주변 차량의 위치, 차량 대수 등의 다양한 정보를 

수집한다. 이렇게 레이더 센서에서 수집된 정보들은 교통량, 

통행 속도, 교통 밀도 등의 교통 정보를 실시간으로 보다 정확히 

추정하는데 사용 될 수도 있다. 한 예로 한국건설기술연구원에서는 

미국 캘리포니아 주립 대학교 어바인(University of California, 

Irvine)과 함께 차량 레이더를 통해 수집된 정보와 딥러닝을 

이용하여 교통 정보의 정확도를 높이기 위한 연구를 진행하고있다. 

특히 단계의 차이가 있겠지만, 자율주행 자동차 기능을 탑재한 

차량들이 점점 늘어남에 따라, 이 차량들을 통해 수집되는 정보를 

활용하여 정체 상황을 보다 정확히 측정하고, 교통 관리 센터에서는 

이를 바탕으로 예측한 장래 교통 상황을 차량 및 이용자에게 

전파하거나 교통 제어 전략을 수립할 수 있을 것이다.*3

 교통관리센터는 차량으로부터 수집된 정보를 바탕으로 교통 

상황을 예측하고 이를 다시 차량 및 사람들에게 전파하거나 교통 

제어 전략을 수행할 것이다. 

특히 최근에는 이러한 다양한 교통 데이터를 효과적으로 활용하고 

교통 상황에 대한 예측의 정확도를 높이기 위해 인공신경망(artificial 

neural network)을 적용하는 연구가 증가하는 추세다. 교통 

분야에서는 1990년대부터 AI의 한 종류인 인공신경망을 적용하여 

교통 상황을 예측하고자 하는 연구가 있었다.*5 이후 지속적으로 

인공신경망을 적용한 연구들이 발표되었으나 한편으로는 그 성능에 

대한 의문도 학자들에 의해 제기되었다.*6 인공신경망 모형이 

수학적이나 통계학적인 예측 방법론에 비해 그 효과가 월등히 

뛰어나지 않았을 뿐더러, 예측을 위한 학습에 드는 시간도 길었기 

때문이다. 또한 결과에 대한 원인을 체계적으로 분석할 수 없는 

인공신경망의 블랙박스 속성 또한 많은 도전을 받아왔다. 

하지만 컴퓨터공학에서 딥러닝을 활발히 연구하기 시작한 

2000년대 후반부터 인공신경망에 딥러닝 기법을 적용하여 교통 

흐름을 보다 정확하게 추정하는 연구가 꾸준히 발표되고 있다. 

이는 딥러닝에서 제시하는 정확도 향상을 위해 제시된 여러 기법의 

적용과 훈련 시간 단축을 가능하게 한 그래픽 카드의 기술 발전 및 

활용이 있었기 때문이다. 이러한 흐름을 가능케 한 또 다른 요인은 

딥러닝이 가진 장점이다. 딥러닝의 장점은 다양한 인공신경망의 

구조 설계를 통해 복잡하게 연결되어 있다는 점과 통계적으로 상관 

관계가 높은 변수들도 입력 자료로 사용할 수 있다는 점이다.

 이러한 특성은 교통 정보 추정 및 예측에 있어 여러 

센서로부터 수집된 데이터를 융합하여 사용할 수 있기 때문에 큰 

장점으로 작용한다. 도로의 차로 수, 차로 폭, 도로 선형, 날씨 뿐만 

아니라 도로 위 차량 대수, 차량 구성, 검지 센서의 정확도, 주변 

도로의 교통 상황 등 다양한 요소를 복합적으로 고려해야한다. 

딥러닝의 한 분야인 깊은 신경망(deep neural network)은 이러한 

다차원의 복잡한 관계를 다수의 은닉층(hidden layer)과 각 신경망 

내 신경의 갯수 그리고 과추정을 방지하기 위한 다양한 방법*7*8을 

통해 교통 상황을 보다 정확히 예측할 수 있다. 예를 들어 축구경기, 

폭우 등과 같은 비 일상적인 상황에서는 교통 상황의 변화가 더욱 

크게 발생하는데 주변 교통 상황과 깊은 신경망의 적용이 예측 

정확도를 높여준다.*9

 딥러닝이 강점을 가질 수 있는 교통 상황의 또 다른 특성은 

시간적 연속성이다. 예를 들어 경부고속도로 양재-한남구간의 

현재 교통 상황은 몇 분전의 교통 상황에서부터 연속적으로 이어진 

것이다. 이러한 교통의 패턴을 분석하여 교통 상황을 정확하게 

측정하고자 RNN(recurrent neural network) 혹은 LSTM(long 

short-term memory) neural network를 활용하는 연구가 최근에 

활발히 진행되고 있다.

AI와 시스템 최적화

교통 시스템의 수요와 공급은 시공간적으로 특정 시간, 특정 지역에 

집중되는 특성을 지닌다. 이러한 특성은 교통 서비스 공급의 

효율성을 저하시키며 이용자의 이동성을 제약한다. 강남역 같이 

모임이 많은 장소에서 연말 밤시간에 택시를 잡기 어려운 것이 

대표적인 예라고 할 수 있다. 택시를 잡기 어려운 상황은 지하철이나 

버스의 운행이 종료된 이후 시간대에는 택시의 수요가 급증하는 

반면에 택시의 공급이 그 수요를 충분히 처리하지 못하기 때문이다.

 만약 모든 택시가 수요가 많은 지역으로만 이동하여 

승객을 태우고자 한다면 다른 지역의 승객이 불편을 겪을 것이다. 

카카오택시, 우버(Uber), 디디추싱(Didi Chuxing)과 같은 수요 

[ 그림 1 ] 차새대 인프라와 차대차 통신을 통한 교통 상황 정보 수집*4
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맺는 말

다시 맨 앞에서 소개한 필자의 과거 이동패턴과 현재의 

이동패턴으로 돌아가 보자. 카카오내비는 최단 경로 제공 뿐 아니라 

이용자에게 다양한 옵션을 제공한다. 동일한 목적지로 운전할때, 

운전자가 '무료도로', '최단 거리', '자동차 전용 제외', '큰길 우선' 

등을 선택할 수 있다. 카카오맵/다음 길찾기에서도 목적지에 

도달하는데 '버스', '지하철', '버스+지하철'의 대안을 제시하고 있어서, 

이용자가 원하는 경로를 선택할 수 있다. 삼성역에서 충무로역을 

갈 때, 2호선을 타고 사당에서 4호선으로 갈아탈지, 2호선을 타고 

동대문역사문화공원에서 4호선으로 갈아탈지, 2호선을 타고 

교대에서 3호선으로 갈아탈지 지하철 노선도를 보면서 경로별 

정거장 수를 열심히 세지 않아도 된다. 또한, 조금 더 시간이 

걸리더라도, 버스를 타고 밖을 보면서 가는 경로를 선택할 수 있다. 

개인의 선호가 중요한 여행의 경우는 어떨까. 여행하는 사람의 관심, 

시간, 예산에 따라 다양한 여행경로가 가능할 것이다. 역사, 문화, 

음악, 미술, 자연경관, 스포츠, 쇼핑 뿐만 아니라, 음식에서도 해산물, 

육류, 면요리 등등 개인 취향이 고려될 사항들이 많다. 여행 책자나 

블로그에서는 몇 개의 선별적인 유형에 따른 경로를 제시하고 

이를 여행자가 참고하여 본인의 여행 경로를 계획하는 형식이 

대부분이다. 만약 AI가 여행자 한 사람 한 사람의 여행 시간/교통 

수단/예산/여행 취향 등을 반영하여 맞춤형 여행 계획을 제공하면 

어떨까. 유트립(Utrip)*21에서 제시하고 있는 것처럼 말이다. 여행을 

계획하는 즐거움이 없어지게 되는 것은 아닐까? 

교통에서는 이를 '브라에스의 역설(Braess's paradox)' 이라고 한다. 

교통 시설을 효율적으로 활용하려면 차량이 시공간적으로 적절히 

분포되어야 한다. 이러한 상황을 달성하기 위해서는 차량이 출발지-

목적지 간에 최단 경로만이 아닌 다수의 우회 경로로 분포되어야 할 

수도 있다. 시스템 최적을 위하여 이용자에게 개인으로서는 최적이 

아닌 경로를 강제할 수 있는가에 대한 논란이 있을 수 있다.

 현재 미국의 몇 몇 대도시에서는 교통 혼잡을 줄이기 위해 

운전자에게 출발시간을 변경하도록 추천하고 경로를 안내하는 

시스템을 만들어 모바일 앱을 통해 제공하고 있다 [그림 2]. 이 

모바일 앱은 차량 운전자로부터 출발지, 목적지, 출발시간을 

입력받고 그 경로가 교통 혼잡을 발생시킬 가능성이 있을 경우 

운전자에게 인센티브를 제공하면서 출발시간의 변경을 유도한다. 

앱 이용자는 이 인센티브를 가지고 스타벅스, 아마존, 대형마트의 

기프트 카드(gift card)를 구매할 수 있다. 이러한 전략은 운전자의 

행태를 변화시키는데 긍정적인 역할을 하는 것으로 알려져 있다.*16 

AI와 미래 자동차 기술은 우리가 생각하는 경로 안내 및 

선택에 대한 정의를 바꿀 것이다. 스마트 폰이 모바일 앱의 

활성화를 이끌었다면, 자율주행 차량 시대에는 차량 내에서 

즐길 수 있는 다양한 서비스 산업이 활성화 될 것이다. 

다양한 정보(information)와 오락(entertainment)이 융합된 

인포테인먼트(infotainment) 시스템을 갖춘 자율주행 차량 

이용자는 운전으로 인한 스트레스로부터 자유로워지는 동시에 운전 

대신 다양한 활동을 수행할 수 있다. 

 예를 들어 목적지와 도착을 원하는 시간을 입력하면 차량은 

도착 시간에 맞추어 목적지에 도착한다. 이용자는 차량 내에서 

게임, 업무, TV 시청, 주변 경관 감상 등 다양한 활동을 즐기는 

것이 가능하다. 이는 자율주행이 활성화 되는 시점에는 가장 

빠른 길 통행이 경로 안내의 우선적인 전략이 아닐 수도 있음을 

시사한다. 즉 자율주행 자동차에 탑재된 AI가 탑승자의 선호도, 

성격, 기분을 파악하고 날씨와 실시간, 예측 교통 정보를 이용해 

경로를 추천하고 운전자가 선택하는 경로를 따라 주행하는 첨단 

경로 안내 전략이 이루어지는 것이다. 더욱이 도로 시스템 운영자가 

차량의 시공간적 배치를 유도하기 위해 운전자가 우회 경로를 

선택하거나 출발시간을 변경할 경우 우회 경로 내 커피 전문점 쿠폰, 

가상화폐, 대중교통 이용권 등의 인센티브를 통해 보상하는 정책을 

수립할 수도 있다. 또한 커피 전문점, 마트, 백화점 등의 상업 시설 

등은 자율주행 자동차가 자기 영업점 주변을 이동하도록 유도하는 

마케팅 전략을 수립할 수도 있다. 

 현재의 내비게이션이나 포털에서 제공하는 경로 안내는 

차량, 대중교통 등 단일 수단에 초점이 맞추어져 있다. 예를 들어 

대중교통 경로 안내는 대중교통 만을 이용하여 목적지에 도착할 수 

있는 경로를 안내해 준다. 가까운 미래의 경로 안내에 있어서 AI는 

차량, 대중교통, 도보, 택시, 자전거, 카풀 등 다양한 수단에 대한 

정보를 통합하여 다양한 수단을 통해 빠르게 목적지 도착 경로를 

안내 할 것으로 생각된다.*19 

 대중교통은 많은 승객을 동시에 이동 할 수 있게 해주는 

고효율 교통수단인 동시에 혼잡한 도심에서는 자동차 보다 빠른 

교통 수단이다. 

 하지만 출발지에서 대중교통 정거장까지 접근하거나 

대중교통 정거장에서 목적지까지 이동은 번거롭다. 자율주행 

자동차 시대에는 자율주행 차량이 승객을 가까운 지하철 

역까지 데려다 주고 승객은 지하철을 통해서 목적지로 이동할 

수 있을 것이다. 이는 대중교통과 자율주행 차량의 협력으로 

사람들의 이동성을 향상시키고 교통 시스템의 효율 또한 높일 

수 있음을 시사한다. 미래에는 자율주행 차량과 더불어 초고속의 

교통서비스가 도입될 수도 있다. 예를 들어, 지하에 터널을 뚫어서 

교통문제를 해결하겠다는 일론 머스크(Elon Musk)의 시도와, 

하이퍼루프(hyperloop) 등 통행시간을 단축하는 새로운 시도들이 

연구되고 있다. AI를 통한 미래의 첨단 경로 안내 시스템은 다양한 

수단의 장점을 최대한 활용하고 자율주행 차량을 통해 이러한 

초고속 교통시스템과 연계되는 다수단 통합 연계 길찾기 경로를 

안내할 것이다. 

[ 그림 2 ] 미국 주요 대도시에서 시행 중인 인센티브 제공을 통한 출발시간 변경 안내 

모바일 앱*17

[ 그림 3 ] 인포테인먼트 환경에서의 다양한 즐길거리*18

[ 그림 4 ] Utrip: AI를 통한 이용자 맞춤형 여행 경로 구성 앱*20
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