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            Abstract
          
        

        
          도로의 특정 구간을 뜻하는 도로링크(Road link)의 속도를 예측하는 것은 빠른 길 찾기 등의 다양한 교통 분야 위치 기반 서비스에서 중요한 기술이다. 기존에 딥 뉴럴 네트워크(Deep neural network)를 포함한 기계학습 기반의 속도 예측기법들이 제안된 바 있다. 특히, 최근에는 CNN(Convolution Neural Network) 및 RNN(Recurrent Neural Network)등을 이용한 속도 예측기법이 제안되었다. CNN은 도로의 공간적 특징을 반영하여 속도 예측이 가능하고 RNN은 도로의 시간에 따른 속도 변화 특징을 반영한 예측이 가능하다. 본 논문에서는 RNN과 CNN을 결합한 ConvLSTM(Convolutional LSTM)을 기반으로 예측하고자 하는 도로링크의 이웃링크들의 속성과 시간적인 도로링크의 속성을 같이 고려하는 속도 예측방법을 제안한다. 그리고, 기존에 제안된 LSTM기반의 속도 예측방법을 일부 변형하여 구현하고 실험을 통해서 성능을 비교한다. 또한, 기존 제안된 방법과도 비교하여 제안하는 방법의 우수성을 보인다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Predicting the speed of a road link, which means a specific segment of a road, is an important technology for location-based services like best route on the road. Recently, machine learning-based speed prediction methods including deep neural networks have been proposed. In particular, a speed prediction method using a convolution neural network (CNN) and a recurrent neural network (RNN) has been proposed. CNN can predict the speed by considering the spatial characteristics of the road, and RNN can predict the speed by considering the temporal characteristics of the speed change according to time of the road. In this paper, we propose a speed prediction method based on Convolutional LSTM (ConvLSTM) combining RNN and CNN that considers the properties of the neighboring links of the road link and the properties of the temporal road link together. In addition, the previously proposed LSTM-based speed prediction method is partially modified and implemented, and the performance of both is compared through experiments. Finally we shows the superiority of the proposed method compared to the existing proposed method.
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      Ⅰ. 서 론
      도로의 특정 구간을 뜻하는 도로링크(Road link)[1]의 미래 속도를 예측하는 것은 빠른 길 찾기 등의 다양한 교통 분야 위치 기반 서비스에서 중요한 기술이다. 교통 혼잡은 막대한 사회/경제적 비용을 발생시키고 있다. 도로의 특정 구간 및 미래 시간의 속도를 예측하는 것은 빠른 길 찾기 등의 다양한 교통 분야 위치 기반 서비스에서 중요한 기술이다. 도로링크 별 정확한 미래 속도 예측은 개인 차량 이동 시간을 절약할 수 있을 뿐 아니라 물류비용을 개선할 수 있어 사회적 비용 절감은 물로 산업적인 측면의 비용감소에도 큰 영향을 미친다.

      도로링크의 미래 속도를 예측하기 위한 다양한 연구가 진행된 바 있다. 시계열 데이터 예측의 대표적인 방법의 하나인 ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average) 기반의 방법[2], KNN(K Nearest Neighbor) 기반의 방법[3], 베이지안(Baysian) 네트워크 기반의 방법[4] 등 다양한 방법들이 존재한다. 최근에는 다양한 딥 뉴럴 네트워크(Deep neural network)[5]-[9] 네트워크를 이용한 도로링크 속도 예측 연구들이 진행되고 있다.

      도로 네트워크에서 어떤 도로링크의 속도는 시간적인 특징과 함께 이웃하는 도로링크의 속도 변화에 종속되는 공간적 특징을 동시에 가지고 있다. 딥 뉴럴 네트워크 기반의 속도 예측기법 중 [8]에서는 RCNN(Recurrent Convolution Neural Network)을 이용하여 도로 네트워크의 시간적 특징과 공간적 특징을 모두 반영하는 예측 모델을 제안하고 있다. 이에반해 [9]에서는 도로링크의 시간적 특징만을 반영하는 LSTM(Long Short-Term Memory) 기반의 예측모델을 제안하고 있다. 하지만 [8]은 속도 예측 시 속도를 4개 구간 중 하나로 분류하는 방식을 사용하여 연속적인 속도예측을 하지 못한다. 반면에 [9]에서는 중기, 장기에 걸쳐 연속적인 속도 예측이 가능하다.

      이 논문에서는 [8]에서처럼 분류하는 방식이 아닌 [9]에서처럼 미래의 속도를 연속적으로 예측하기 위한 두 가지의 새로운 방법을 제안하고 실험을 통해 예측모델의 정확도 성능을 검증한다. 첫 번째 방법은 ConvLSTM(Convolutional LSTM)[10]을 기반으로 도로의 공간적인 특징과 연속적인 속도의 시간적인 특징을 모두 고려하는 방법이다. 두 번째 방법은, LSTM의 다대다(Many-to-many) 형식의 모델을 이용해서 연속적인 속도 예측을 수행하는 방법이다.

      본 논문에서는 속도 예측 모델 생성을 위해서 ITP(인천테크노파크)에서 제공하는 데이터[11]를 이용한다. ITP가 제공하는 데이터는 인천 지역 도로링크 별 5분 단위 평균 속도, 통행량 등이다. 이 데이터를 이용하여 기존 방법[9]과 제안하는 두 가지 방법을 구현하고 실험을 진행하여 속도 예측의 정확도를 비교하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      [8]에서는 RNN과 CNN을 이용한 도로링크 속도 예측 모델을 제안하고 있다. 이 방법에서는 특정 도로 구간의 속도가 주변 도로의 속도에 의존적일 수 있으므로 주변 도로를 같이 고려하여 학습데이터를 추출한다. 이 방법에서는 속도를 4개의 클래스(Class) 로 나누어 속도 예측을 분류의 문제로 처리한다.

      그림 1은 [8]에서 제안하는 RCNN기반의 이 방법에서는 도로 네트워크의 특정 도로링크의 속도를 예측하기 위해서 해당 도로링크의 오른쪽 도로링크들의 속성(Right context) 및 왼쪽 도로링크들의 속성(Left context)을 결합하여 임베딩(Embedding)을 수행한다. 그림에서 R은 예측하려는 도로링크의 속성, Cli는 왼쪽 도로링크들의 속성, Cri는 오른쪽 도로링키들의 속성이다. 이 방법에서는 RCNN 레이어를 통해 R, Cli, Cri를 임베딩하고 이를 평균 풀링 레이어(Average pooling layer)와 256개의 숨겨진 유닛 (Hidden unit)들로 구성되는 완전 연결 레이어(Fully connected layer)를 통해서 학습하는 구조를 갖는다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Recurrent convolutional neural networks based prediction method for road traffic state [8]
        
        

        

      

      공간적인 특징을 반영하지 않는 LSTM 기반의 속도 예측 모델로 [5]와 앞서 기술한 [9]가 있다. [5]는 LSTM을 기반으로 단기 예측이 가능한 방법을 제안하고 있다. 이 논문에서는 직접 서울에서 부산까지의 속도 데이터를 5분단위로 수집하고 이를 다시 TPI(Traffic Performance Index)로 변환하여 학습데이터로 사용하고 예측도 TPI에 대해 수행한다. 이 방법에서는 단기 TPI에 대한 연속적인 예측이 가능하다.

      또한, 도로 네트워크를 그래프 구조로 표현하고그래프 정점들에 대해 디퓨전(Diffusion)을 수행하여 공간적인 특징을 고려하는 방법[12]이 제안된 바 있다. 다른 접근으로 도로 네트워크를 그래프 구조로 표현한 후 GNN(Graph Neural Network) 기법을 이용하여 도로 네트워크의 공간적 특징을 고려하는 방법[13]도 제안된 바 있다.

      제안 3하는 ConvLSTM 기반의 방법은 [8]과 유사하게 공간적 및 시간적 특징을 모두 반영하면서 연속적인 속도 예측이 가능하다는 장점이 있다. GNN이나 디퓨전을 이용하는 방법들[12][13]은 공간적 및 시간적 특징을 모두 반영하면서 연속적인 속도 예측이 가능하지만, 상대적으로 학습에 대한 시간 및 공간 복잡도가 높은 단점이 존재한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 속도 예측 모델
      제안하는 속도 예측 모델에 대해 기술하기 전에 이 논문에서 사용한 데이터 집합 및 전처리 과정에 대해서 먼저 설명한다. 앞서 기술한 바와 같이 이 논문에서는 인천테크노파크(ITP)에서 수집하여 제공하는 도로링크별 교통 데이터를 사용한다. ITP 제공 데이터는 인천광역시에서 스마트도시에 해당하는 송도 1공구, 2공구, 3공구, 4공구와 영종지구, 청라지구의 도로링크 별로 수집한 교통 데이터이다.

      교통 데이터는 5분단위로 수집되어 저장되며 그림 2에서와 같은 속성을 갖는다. 각 레코드는 특정 시점에 특정 도로링크로부터 수집된 교통데이터를 포함한다. 교통데이터는 각 도로링크의 평균 교통량, 평균 속도, 평균 점유율이며, 기타 도로에 대한 속성 (도로명, 등급, 유형, 제한속도, 제한차량 등) 데이터도 저장된다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Traffic data for road link of ITP
        
        

        

      

      이 논문에서는 각 도로링크별 5분 간격의 평균 속도를 이용하여 학습데이터를 생성하였다. ITP 데이터 집합에는 평균 속도 속성에 대한 결측치가 다수 존재하였다. 전처리 과정에서 결측치가 존재하는 시간대의 이전 15분, 이후 15분 속도의 평균을 구하여 결측치를 보정하였다. 만일 이전, 이후 각각 15분간의 속도 데이터가 모두 결측되었으면 동일 요일의 동일 시간대의 평균 속도를 이용하여 보정하였다.

      이 논문에서는 제안하는 첫 번째 속도 예측 방법은 ConvLSTM을 기반으로 한다. ConvLSTM은 LSTM 에 컨볼루션 리커런트 셀(Convolutional recurrent cell) 을 도입하여 시계열 처리와 컴퓨터 비전을 동시에 가능하게 하는 방법이다.

      [8]에서 언급하는 것처럼 특정 도로링크의 속도는 이웃하는 도로링크들의 속도에 종속된다. 또한, 해당 도로링크의 이전 시간의 속도들에 의해 현재 속도가 종속된다. [8]에서는 이런 공간적 특징과 시간적 특징을 모두 고려하기 위해 RCNN 기반의 속도 분류기법을 제안하였다. 이에 반해 이 논문에서는 ConvLSTM을 이용하여 이웃하는 도로링크들의 특징을 컨볼루션 하여 추출하고 이를 LSTM의 셀로 하여 시간 특징을 고려하는 연속적인 도로링크의 속도 예측 방법을 제안한다.

      그림 2에서 이 논문에서 제안하는 ConvLSTM 기반의 예측 모델을 보여준다.

      입력데이터는 (데이터수, 윈도우크기, 도로링크수, 1, 1) 로 구성된다. 여기에서 윈도우크기는 비디오의 프레임수와 대응 되는 의미로 도로링크별 5분단위로 수집된 데이터의 수를 의미한다. 예를 들어서 어떤 도로링크의 과거 5분 단위 속도 데이터를 시간순으로 S0, S1, ..., Sn 라고 하자. 이때 윈도우크기를 10이라 하면 첫 번째 입력데이터 레코드는 {S0~S9}가 되며 이것은 총 50분간 5분 간격으로 수집한 데이터를 의미한다.

      입력데이터의 각 레코드는 윈도우를 슬라이딩(Sliding) 하면서 생성된다. 즉, 첫 번째 레코드가 S0~S9 까지의 속도 데이터를 포함한다면 두 번째 레코드는 S1~S10, 세 번째 레코드는 S2~S11 이 된다. 데이터수와 윈도우크기는 상황에 따라 주어지게 된다. 그림 3에서는 데이터수와 윈도우크기는 변화가 가능하고 도로링크수를 5로 한 예를 보여주고 있다. 두 번째 속도 예측 방법은 [9]와 유사하게 LSTM을 기반으로 한다. 이 방법에서는 특정 도로링크의 과거 5분단위 속도 데이터 집합에 대해서 윈도우를 슬라이딩 하면서 학습데이터를 생성한다. [9]와 다르게 기본적인 LSTM 기반의 네트워크에 추가로 요일 및 휴일이 속도에 영향을 미치는 것을 고려하여 요일 및 휴일 데이터를 같이 입력한다. LSTM은 다대다 방식으로 구성하여 한 번에 예측하는 속도의 시간대를 여러 개로 한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Prediction model based on ConvLSTM
        
        

        

      

      그림 4은 기본적인 LSTM 구조에 요일 및 휴일 데이터를 LSTM 출력에 합쳐서(Concatenate) 다음 레이어에서 학습하는 과정을 보여준다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Prediction model based on LSTM
        
        

        

      

      그림 4의 예측 모델은 두 가지의 InputLayer를 통해 속도 데이터와 요일 및 휴일 여부에 대한 데이터를 입력받는다. 속도 데이터는 각각 128개의 유닛을 가진 LSTM 레이어를 사용하여 학습한다. 속도에 대한 데이터 하나만 사용하기 때문에 2개의 레이어만 사용한다. 날짜 데이터를 입력받게 되고 학습이 완료된 속도 데이터 특징과 결합하여 최종적으로 다대다 방식의 LSTM 레이어에 입력한다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능 평가
      이 논문에서는 2020년 1월 1일부터 같은해 10월 1일까지의 ITP 데이터 중 10개의 도로링크에 대해 실험을 수행하였다. 10개 도로링크 각각에 대해서 2020년 1월 1일부터 2020년 9월 30일까지의 데이터를 학습데이터로 하고 같은 해 10월 1일 데이터를 테스트 데이터로 사용하였다. 학습을 통해 제안하는 두 방법에 대한 예측모델을 만들고 테스트 데이터를 이용하여 성능을 측정한다. 학습데이터를 생성할 때 윈도우의 슬라이딩은 1시간 단위로 하였으며 성능 척도로 MAE(Mean Absolute Error)와 f1-score를 사용하였다.

      실험은 에포크(Epoch)를 50~150로 변경하고, 배치크기(Batch size)는 32, 64, 128로 변경하면서 진행하였다. 또한, 그림 2와 3에서 LSTM 레이어와 Dense 레이어를 추가하거나 제거하면서 실험을 수행하고 가장 성능이 잘 나오는 환경에서 최종 성능 비교를 진행하였다. 다음 표 1은 이 실험에서 사용한 HW, SW, 데이터 집합에 대한 설명이다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Experimental environments
        
        

      

      
        
          	Items
          	Specification
        

        
          	HW
          	INTEL(R) Core( TM ) i7-7700 CPU 3.60GHz, 
16G RAM, TITAN XP GPU, SAMSUNG SSD 960 EVO 250G
        

        
          	SW
          	Ubuntu 18.04 LTS, Tensorflow 2.3.1
        

        
          	Data Set
          	ITP data set (road link : '1610104400', '1640033800', '1640049000', '1610006800', '1610006700', '1640019200', '1640025700', '1610104500', '1640050300', '1640049100')
Train Data : 2020-01-01 ~ 2020-09-30 (78876)
Test Data : 2020-10-01 (24)
        

      

      

      앞서 기술한 바와 같이 배치크기와 에포크, LSTM 및 Dense 레이어를 변화시켜 가면서 다양한 실험을 수행하였다.

      실험 결과 가장 좋은 성능을 보일 때 배치크기는 128, 에포크는 150이었으며 각 예측방법의 딥 뉴럴 네트워크의 레이어는 각각 그림 3과 4일 때 가장 좋은 성능을 보였다. ConvLSTM 기반의 예측방법과 LSTM 기반의 예측방법의 성능평가는 이 환경에서 진행하였다.

      제안하는 LSTM 기반의 속도 예측 방법은 과거 3시간 동안의 데이터를 이용하여 미래 1시간 동안의 속도를 예측한다. 이 방법을 통해 24시간 동안의 속도를 예측하기 위해서 미래 1시간의 속도를 예측한 것을 다시 입력으로 해서 그다음 1시간의 속도를 예측하는 방법을 이용하였다.

      제안하는 ConvLSTM기반의 속도 예측 방법은 과거 3시간 동안의 속도 데이터를 이용하여 미래 5분 후의 속도를 예측한다. 이 방법을 이용해서 24시간 동안의 속도를 예측하기 위해서는 예측한 5분 후의 속도를 다시 입력으로 하여 다음 5분의 속도를 예측하는 방식을 반복하였다.

      이와 같은 실험을 표 1에서 제시한 10개 도로링크 각각에 대해 수행하고 MAE와 f1-score의 평균을 구하였다. 표 2는 제안하는 두 방법(LSTM 및 ConvLSTM 기반의 방법)과 기존에 제안된 방법[8]을 서로 비교한 결과이다. 제안하는 두 방법들은 모두 5분단위로 연속적인 속도 예측이 가능하므로 MAE를 측정할 수 있으나 [8]에서 제안하는 방법은 속도를 4개의 클래스로 구분하고 분류하는 방법이므로 이와 비교하기 위해 예측한 속도를 [8]과 동일한 기준으로 구분하여 4개의 클래스 중 하나로 분류하고 f1-score를 측정하는 방식을 사용하였다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Experimental results
        
        

      

      
        
          
            	Items
            	MAE
            	f1-Score
          

        
        
          	LSTM based method
          	5.258
          	0.726
        

        
          	ConvLSTM basd method
          	4.498
          	0.873
        

        
          	Existing method [8]
          	N/A
          	0.895
        

      

      

      표 2의 실험 결과를 보면 제안하는 LSTM 기반의 방법과 ConvLSTM 기반의 방법의 경우 ConvLSTM 기반의 방법이 MAE와 f1-score 모두 우수한 것을 볼 수 있다. ConvLSTM은 공간적인 특징을 같이 고려하여 예측하고자 하는 도로링크의 이웃 링크들의 속도를 반영하는 것이 원인으로 보인다. f1-score 측면에서 기존방법과 ConvLSTM 기반의 방법을 비교하면 큰 차이가 없는 것을 볼 수 있다. 두 방법 모두 도로의 공간적인 특징을 반영하기 때문에 차이가 거의 없는 것으로 보인다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      도로링크의 미래 속도 예측 기술은 최적 경로 찾기 등 다양한 위치기반 서비스의 핵심 기술이다. 도로링크의 속도 예측을 위해서는 특정 도로링크의 속도가 인접 도로링크의 속도에 종속되는 특징과, 도로링크의 속도가 시간에 따라 변화하는 시간적 특징을 모두 고려할 필요가 있다. 이 논문에서는 LSTM과 CNN을 결합한 ConvLSTM을 기반으로 특정 도로링크의 이웃 도로링크들의 속도 변화와 도로링크의 속도 변화를 모두 고려한 속도 예측 방법을 제안하였다.

      또한, LSTM만을 이용한 속도 예측 방법을 제안하여 이웃 도로링크들을 고려하는 것의 성능 차이를 확인하였다. 마지막으로 기존에 제안된 RCNN 방법[8] 과의 비교를 통해서 비슷한 성능을 보이면서 동시에 연속적인 속도 예측이 가능함을 보였다. 향후 연구에서는 GNN기반의 방법들과 제안하는 방법의 정확도와 실행시간 측면의 비교를 수행할 예정이다.
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