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            Abstract
          
        

        
          교통량과 속도는 지능형 교통 시스템을 구축하기 위해 필요한 가장 중요한 교통 정보이다. 최근 사물인터넷, 빅데이터, 인공지능 등의 기술 발전에 따라 다양한 딥러닝 기술들이 교통 정보 예측에 많이 활용되고 있다. 본 논문에서는 도로의 공간적 특징과 시간에 따른 속도 변화 특징을 반영하기 위하여 3개의 모델을 결합한 CNN-RNN-Attention 속도 예측 모델을 제안한다. 컨볼루션 신경망(CNN)과 순환신경망(RNN)을 활용하여 도로의 공간적 특성과 시계열 특성을 각각 학습하고, 학습된 결과에 어텐션(Attention) 기법을 적용하여 가중치를 부여함으로써 성능을 향상시켰다. 제안된 모델은 한국도로공사 링크 통행속도 데이터를 활용하여 실험을 진행하였으며, CNN 단일 모델, GRU 단일 모델 그리고 CNN과 GRU을 결합한 모델 대비 성능이 우수함을 증명하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The volume and the speed of traffic are the key factors for establishing an intelligent traffic system. The latest technical accomplishments such as Internet on Things, big data and artificial intelligence made various deep learning technologies possible to be used for predicting traffic conditions. In this Paper, we propose a CNN-RNN-Attention prediction model combines three models to reflect the spatial-temporal characteristics. Convolutional Neural Network(CNN) and Recurrent Neural Network(RNN) are used to learn spatial and temporal characteristics of roads, respectively. Then we go through the attention model which improves the performance of our model by calculating the weights of CNN-RNN results. The proposed model was tested using the link speed data of Korea Expressway Corporation, and it was proved that the performance result was superior to that of the CNN single model, the RNN single model and the model which are combines CNN with RNN.
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      Ⅰ. 서 론
      첨단 ICT 혁신 기술들의 발달과 교통 빅데이터의 확산으로 인해 지능형 교통 시스템은 계속해서 발전하고 있으며, 미래 모빌리티 분야를 선도하기 위해서 많은 기업들이 투자를 하고 있는 분야이다. 지능형 교통 시스템이란 교통수단 및 시설에 첨단 기술을 접목하여 교통 체계의 운영 및 관리를 자동화해 교통의 효율성과 안전성을 향상시키는 교통 시스템을 의미한다. 버스 도착 안내 시스템, 상황에 따라 자동으로 차량 신호가 바뀌는 스마트 신호 시스템, 내비게이션의 실시간 길 안내 등이 주요 서비스들이다. [1]에서는 지능형 교통 시스템을 위해 해결해야 하는 문제 유형을 3가지 유형, 즉, 택시 운행 궤적의 정상여부 판단과 같은 교통 분류(Traffic classification), 미수집된 데이터를 생성하는 교통 생성(Traffic generation), 속도, 통행량, 여행 수요 등을 예측하는 교통 예측(Traffic forecasting)으로 정의하였다.

      그 중에서도 도로의 속도를 예측하는 기술은 시간과 연료 낭비, 공기 오염 등 커다란 사회/경제적 비용을 유발하는 교통 혼잡을 해결하기 위해 가장 근간이 되는 기술로써, 내비게이션의 실시간 길 안내, 스마트 물류 등 다양한 교통 서비스를 가능케 하는 핵심 기술이다. 그러므로 지금까지 많은 연구들이 진행되어 왔다. 과거 시계열 통계 데이터를 기반으로 미래를 예측하는 자동회귀누적이동평균(ARIMA, Auto Regressive Integrated Moving Average)를 활용한 다양한 예측 모델[2]-[5], K-최근접 이웃 모델[6]과 SVM을 활용한 모델[7][8][9]들도 많이 제안되었다. 하지만 교통 데이터의 특성상 주기적으로 데이터 수집은 가능하지만 결측치 등 많은 노이즈와 불확실성을 가지고 있기 때문에 전통적인 시계열 모델은 좋은 예측 성능을 가지기 어렵다.

      최근에는 빅데이터와 딥러닝 기술들이 많이 발전하면서 교통 분야에서도 많이 활용되고 있다. 오토인코더[10], LSTM[11], 컨볼루션 신경망(CNN)[12], 심층신뢰망(DBN) [13] 등을 활용한 다양한 교통 예측 모델이 제안되었으며, 최근에는 시공간적 특성을 가진 교통 정보 데이터의 특성을 고려하기 위해 복수의 딥러닝 모델을 결합하는 방식[14][15]들도 많이 연구되고 있다.

      본 논문에서는 도로의 공간적 특징과 시간에 따른 속도 변화 특징을 반영하기 위하여 3개의 모델을 결합한 CNN-RNN-Attention 속도 예측 모델을 제안한다. CNN과 순환 신경망(RNN)을 활용하여 도로의 공간적 특성과 시계열 특성을 각각 학습하고, 학습된 결과에 어텐션(Attention) 기법을 적용하여 미래 속도에 영향을 미치는 특성에 가중치를 부여한다.

      본 논문에서 제안한 모델은 링크별로 속도 예측 모델을 생성하였으며, 성능 측정을 위해 국내 고속도로와 도시고속국도의 통행속도를 5분 단위로 집계한 한국도로공사의 링크 통행속도 데이터를 활용하였다. 링크란 일정한 규칙에 따라 정의된 도로의 특정 구간을 의미한다. 실험은 크게 2단계로 나누어 진행하였다. 우선, 전처리와 실험을 통해 학습 데이터 최적화를 진행하여 최종 데이터를 생성하고, 본 제안 모델의 성능 평가 및 하이퍼 파라미터 최적화를 진행하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      [1]에서는 지능형 교통 기술과 관련된 연구들을 시공간(Spatio-temporal) 데이터, 전처리, 교통 예측, 교통 어플리케이션으로 구분하였으며, 교통 예측 문제를 해결하기 위한 여러 연구들을 도로 네트워크 활용, 온도 등 환경 데이터 활용, POI 등 교통에 영향을 미치는 공간적 특성 고려, 휴일과 같은 시간적 특성 고려 등으로 구분하여 정리하였다.

      교통 예측 문제는 출발지에서 목적지까지의 시간(Travel time) 예측, 교통 수요(Ttraffic demand) 예측, 교통 흐름(Traffic flow) 예측, 교통 속도(Traffic speed) 예측 등으로 구분할 수 있으며[1], 교통량, 교통 속도 등을 예측하는 방법은 크게 모수통계학과 비모수통계학 방식으로 나눌 수 있다[16].

      모수통계학의 가장 대표적인 방법은 ARIMA을 활용하여 과거의 시계열 통계 데이터를 활용하여 미래 값을 예측하는 방법이다. [2]에서는 단일 지점의 교통량을 예측하기 위해 ARIMA 모델을 활용하였으며 Box-Jenkins 방법을 사용하여 ARIMA 모델의 파라미터를 설정하였다. 시계열 데이터를 활용하여 미래를 예측하기에 적합한 모델이었기에 [2]이 제안된 이후로, SARIMA[3], CTM-SARIMA[4], EMD-ARIMA[5] 등 ARIMA를 활용한 다양한 방법들이 제안되었다. 하지만 표본에서 얻어지는 통계량을 이용하여 모집단의 특성을 예측하는 모수통계학 기반 접근 방식은 확률분포에 대한 엄격한 가정이 불가능하고 결측치 등 많은 노이즈와 불확실성이 있는 교통 데이터에는 적합하지 않다.

      이러한 한계로 인해 최근에는 비모수통계학 방식의 예측 방법들이 주로 제안되었다. [6]는 교통량과 속도를 예측하기 위하여 K-최근접이웃모델(KNN) 방법을 활용하였고, SVR[7], online-SVM[8], seasonal SVM[9]과 같은 SVM(Support Vector Machine) 계열의 알고리즘을 적용하였다. [17]는 ANN(Artificial Neural Network)을 활용하였으며, [18]는 웨이블릿 변환을 통해 교통 흐름의 불필요한 변동을 제거한 후, ANN을 적용하여 고속도로의 미래 교통 흐름을 예측하였다. 이러한 방식들은전문가 수준의 도메인 사전 지식을 기반으로 많은 전처리 작업이 수반되어야 좋은 성능을 나타낼 수 있는 단점이 존재한다.

      최근에는 빅데이터와 인공지능 기술의 발달로 인해 딥러닝 기반의 예측 모델들이 많이 제안되고 있다. [10]은 stacked autoencoder 모델을 활용하여 데이터의 시공간 특성을 반영하여 교통량 예측을 하였다. [11]은 시계열 데이터 분석에 적합한 RNN 계열의 LSTM 알고리즘을 사용하여 교통량, 교통 속도 그리고 교통 혼잡을 예측하는 모델을 제안하였다. [12]은 속도 데이터로부터 생성된 지도 이미지에 공간적 특성을 추출하는 데 적합한 CNN을 적용하였으며, [13]는 DBNs(Deep Belief Networks)를 활용하여 교통량을 예측하였다. [19]은 연결 네트워크를 활용하여 데이터를 그래프 형태로 변환하고 RNN을 활용하여 학습을 진행하여 링크의 공간적 특성을 학습하며, HTM(Hierachical Temporal Memory)[20]은 단일 알고리즘으로 교통 정보 데이터의 시공간적인 특징을 동시에 학습 가능한 모델이며, 기존의 LSTM 방식보다 더 좋은 성능을 얻음을 증명하였다.

      또한, 복수의 딥러닝 모델을 결합한 연구도 많이 진행되고 있으며, 주로 데이터의 시공간적인 특징을 동시에 학습 가능하도록 CNN과 RNN을 결합한 모델이 주로 제안되고 있다. [14]은 CNN과 LSTM을 결합한 SRCN 모델을 제안하였으며, [15]은 속도, 통행량 등 데이터별로 1D-CNN과 RNN을 적용하여 개별 모델을 생성한 후에 어텐션 모델을 통해 개별 모델들을 결합하는 하이브리드 멀티모달(Multimodal) 딥러닝 프레임워크(HMDLF)를 제안하였다.

      데이터의 시공간적인 특징을 학습하기 위해 CNN과 RNN을 활용한다는 점은 본 논문에서 제안하는 CNN-RNN-Attention과 유사하지만, [15]는 개별 모델의 결합을 위해 Attention 모델을 사용한 반면 본 논문은 Attention 모델을 활용하여 CNN-RNN의 결과 벡터에 가중치를 부여함으로써 시계열 특성을 더 잘 반영하도록 하였다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 속도 예측 모델
      
        3.1 데이터 집합 및 전처리
        본 논문에서 활용한 데이터는 국내 고속도로와 도시고속국도의 통행속도를 5분 단위로 집계한 한국도로공사 고속도로 공공데이터 포털에서 제공되는 링크 통행속도 데이터(http://data.ex.co.kr/portal/fdwn/view?type=DSRC&num=24)를 활용하였다. 링크란 일정한 규칙에 따라 도로를 마디 형태로 구분한 것이다. 도로를 주행할 때 교차로, 분기점, 터널입구 등 속도의 변화가 발생되는 곳을 노드라고 하며, 노드와 노드를 연결한 선(도로)를 링크라고 한다. 링크는 교통 정보를 관리하는 기준 단위로 주로 사용된다. 상세 데이터 컬럼들은 표 1과 같으며, 링크 통행속도 데이터를 기반으로 링크 특성 데이터, 공통코드 데이터 등을 결합하여 생성하였다. 표 1에서 보는 바와 같이, 1,978개의 링크로 이루어진 총 36개 노선에서 차종유형별 링크별 평균속도가 매일 5분 단위로 집계된 데이터이다. 매달 약 3,300만 건의 데이터가 수집되었으며, 미수집된 속도는 –1로 처리되어 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Data sets 
          
          

        

        
          
            
              	Columns
              	Values
            

          
          
            	date_day
            	20210101 ~ 20211231
          

          
            	date_minute
            	every 5 minutes (00, 05, 10, ... 55)
          

          
            	route_num
            	36 routes
          

          
            	Link_id
            	1978 links
          

          
            	lane_type
            	1: regular lane
2: bus lane
          

          
            	avg_speed
            	average speed of link 
          

          
            	link_length
            	100m ~ 16,740m
          

          
            	link_type
            	rest section: 117개
regluar section: 1861개
          

          
            	road_grade
            	express way: 1,918 counts
city national highway: 60 counts
          

        

        

        통행속도가 미수집된 비율은 차종유형이 ‘일반’인 경우(일반 차선)에는 약 35%, ‘버스’인 경우(버스 차선)에는 약 89%였다. 미수집 데이터가 너무 많으면 학습 성능이 저하되므로, 본 논문에서는 차종유형이 ‘일반’인 데이터만 활용하였다.

        또한, 노선별로 미수집 비율을 집계하여 미수집비율이 낮고(22%) 링크의 개수가 많은(232개) 노선인 경부고속도로(노선번호=10)를 대상 데이터 집합으로 선정하였다.

        링크의 속도는 해당 링크의 앞/뒤로 연결된 인접링크들의 속도에 영향을 받으므로 속도를 예측하고자 하는 링크의 앞/뒤 링크 4개씩 총 9개 링크에 대해서 이전 60분 동안 수집된 5분 단위 통행 속도를 최종 데이터로 선정하였으며 그림 1과 같이 휴일여부 정보도 추가하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Training data sets
          
          

          

        

      

      
        3.2 링크 속도 예측 모델
        본 논문에서 제안하는 링크 속도 예측 모델은 CNN을 활용하여 링크들의 공간적 특성을 학습하며, RNN을 활용하여 시간적 특성을 학습한다. RNN모델은 복잡하고 학습 시간이 오래 걸리는 LSTM의 간소화 버전이라고 할 수 있는 GRU를 활용하였다.

        그리고 나서 시계열 정보에 대한 가중치를 부여하기 위하여 순환신경망을 통해 학습된 결과들은 완전 연결 계층(Fully connected layer)과 Softmax를 통해 어텐션 가중치(Attention weight)를 생성한다. 이렇게 생성된 어텐션 가중치는 GRU에서 나온 결과들과의 아마다르 곱(Element-wise product)을 통해 컨텍스트 벡터를 생성한다.

        생성된 컨텍스트 벡터는 속도 예측에 가장 중요한 정보인 GRU의 맨 마지막 히든 레이어(Hidden layer)의 정보와 결합(Concatnate)하여 완전 연결 계층을 통해 최종 예측을 하며, 자세한 내용은 그림 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Speed prediction model
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능 평가
      본 논문에서는 도로의 공간적 특징과 시간에 따른 속도 변화 특징을 반영하기 위하여 CNN, RNN 그리고 Attention 기법을 활용한 속도 예측 모델을 제안하였다. 제안된 모델의 성능을 확인하기 위하여 한국도로공사에서 제공되는 링크 통행속도 데이터를 사용하였다. 속도 예측 모델은 링크별로 생성하였으며 30분 후와 1시간 후의 속도를 예측하였다.

      링크 통행속도 데이터는 2013년부터 2021까지 데이터로 제공되고 있으나, 년도에 따라 링크 아이디가 달라 2021년 데이터만 활용하였으며, 기간을 나눠 1월부터 10월까지의 데이터는 학습 데이터로 사용하고, 11월과 12월 데이터는 테스트 데이터로 사용하였다. 데이터 원본은 36개 노선의 1,978개의 링크 데이터를 가지고 있으나, 결측치 개수와 링크의 연결성 등을 고려하여 최종적으로는 경부고속도로의 232개 링크를 대상 링크로 선정하였다.

      실험 환경은 아마존 클라우드 서비스(AWS)의 t2.xlarge(16GB, 4vCPU)에서 진행되었다.

      모델의 성능을 비교 측정하기에 앞서, 최종 데이터 최적화를 위해서 최적 시간 기준과 최적 N개 인접 링크 선정이 필요하였으며, 이를 위해 20개의 표본 링크를 대상으로 테스트를 진행하였다. 최적 시간 기준 선정을 위하여 총 5개의 시간 기준(15분, 30분, 60분, 90분, 120분)을 조절변인으로 테스트를 진행하였으며, 실험 결과는 그림 3과 같다. 단순히 종합된 MAE 성능지표만으로는 60분과 90분이 성능이 가장 좋았지만, 큰 차이가 나지 않았으나, 시간 기준별 최적 MAE 성능이 나타난 링크의 개수를 확인한 결과(그림 3-b), 60분으로 최종 선정하였다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Experimental result for optimal duration
        
        

        

      

      최적 N개 인접 링크 선정을 위해서 총 5개의 인접 링크수를 조절변인으로 실험을 진행하였다. 그럼 4-a와 같이, MAE 기준으로는 N=4와 N=8의 성능이 가장 좋았으나, 인접 링크 개수별 최적 MAE 성능이 나타난 링크의 개수(그림 4-b)와 학습 속도를 고려하여 최적 인접 링크의 개수는 4로 선정하였다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Experimental result for the # of links 
        
        

        

      

      위 2개의 실험을 통해 속도를 예측하고자 하는 링크와 앞/뒤 4개의 링크, 총 9개의 링에 대해서 이전 60분 동안 수집된 5분 단위 통행 속도를 최종 데이터로 생성하였다.

      다음 실험은 10개의 표본 링크를 선정하여 모델링 방법에 따른 성능을 비교하였다. 본 논문에서 제안하는 속도 예측 모델과 CNN 단일 모델, GRU 단일 모델 그리고 CNN과 GRU을 결합한 모델의 예측 성능을 측정하였다.

      본 논문에서 제안하는 모델(CNN+RNN+Attention)은 예측값(t+30, t+60)별로 GRU의 은닉층(Hidden state)들의 어텐션 가중치를 생성하여 시계열 정보에 대한 가중치를 부여한다. 이를 통해 데이터의 시공간적 특성을 효과적으로 학습함으로써 표 2에서 보는 바와 같이 가장 우수한 예측 성능을 나타내었다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Performance comparison by modeling method
        
        

      

      
        
          
            	Modeling
            	MAE(t+30)
            	MAE(t+60)
            	Total MAE
          

        
        
          	CNN
          	5.83
          	6.27
          	6.05
        

        
          	RNN(GRU)
          	6.62
          	7.22
          	6.92
        

        
          	CNN+RNN
          	5.62
          	6.13
          	5.88
        

        
          	CNN+RNN+Attention
          	5.12
          	5.51
          	5.32
        

      

      

      그림 5는 Attention 모델을 적용하여 계산된 가중치를 보여준다. x축 값이 0에서 12로 갈수록 최근 시간을 의미하며 y축은 중요도(가중치)다. 그림 5에서 보는 바와 같이 최근 시간에 대한 중요도(가중치)가 높아지는 것을 알 수 있으며, 이는 Attention 모델이 잘 동작하고 있음을 의미한다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Experimental result for Attention model
        
        

        

      

      하이퍼 파라미터 최적화를 위해 표 3의 파라미터 조합을 선정하여 10개의 표본 링크들을 대상으로 제안 모델의 성능을 측정하였으며, 그 결과, 컨볼루션 레이어 개수는 3, 커널 크기는 2, padding은 valid, maxpooling 크기는 3일 때 가장 우수한 성능을 나타내었다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Hypter parameter optimization
        
        

      

      
        
          
            	Parameters
            	Values
          

        
        
          	# of convolution layers
          	[2,3,4,5]
        

        
          	Kernal size
          	[2,3]
        

        
          	Padding
          	[‘valid’,‘same]
        

        
          	Maxpooling
          	[None, 2,3]
        

      

      

      마지막으로 모델링 방법에 따른 학습 시간과 추론(예측) 시간을 비교하였다. 표 4에서 보는 바와 같이 추론(예측) 시간은 거의 동일하나, CNN, RNN 단일모델이나 CNN+RNN 모델에 비해 CNN-RNN-Attention 모델의 학습 시간은 상대적으로 오래 걸리므로 오프라인 환경에서 모든 데이터를 한 번에 학습시키는 배치 학습에 적합하다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Train time by modeling method 
        
        

      

      
        
          
            	Modeling
            	Train time(sec)
            	Predict time(sec)
          

        
        
          	CNN
          	147
          	1.32
        

        
          	RNN(GRU)
          	102
          	1.28
        

        
          	CNN+RNN
          	256
          	1.34
        

        
          	CNN+RNN+Attention
          	272
          	1.31
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 도로의 공간적 특징과 시간에 따른 속도 변화 특징을 반영하기 위하여 3개의 모델을 결합한 CNN-RNN-Attention 속도 예측 모델을 제안한다. CNN과 RNN을 활용하여 도로의 공간적 특성과 시계열 특성을 각각 학습하고, 학습된 결과에 Attention 기법을 적용하여 가중치를 부여하여 최종 예측 모델을 생성하였다.

      속도 예측 모델은 링크별로 생성하였으며, 성능 측정을 위해 국내 고속도로와 도시고속국도의 통행속도를 5분 단위로 집계한 한국도로공사의 링크 통행속도 데이터를 활용하였다. 샘플 링크를 선정하여 최종 데이터 생성을 위한 실험과 전처리를 통해 데이터 최적화를 진행하였으며, 그 결과, 특정 링크의 인접한 앞/뒤 4개 링크의 최근 1시간 데이터로 최종 학습 데이터로 생성하였다. 생성된 최종 데이터로 본 논문에서 제안하는 속도 예측 모델과 CNN 단일 모델, GRU 단일 모델 그리고 CNN과 GRU을 결합한 모델의 예측 성능을 측정하였으며, 타 모델 대비 제안 모델의 성능이 우수함을 증명하였다.

      향후 연구로는 계절, 날씨, 사고 정보 등 통행 속도에 영향을 미칠 수 있는 외부 변수들을 고려하여 학습 데이터로 추가하거나 개별 모델로 학습하여 예측의 정확도를 향상시킬 예정이다. 또한 본 논문에서 제안하는 모델은 링크별로 생성되어 링크의 개수가 많아지면 모델의 개수도 선형적으로 증가하여 확장성이 떨어지므로 진입/진출여부, 직선여부, 링크길이 등 링크의 특성별로 군집화하고 군집별로 모델을 생성하여 모델의 확장성을 개선할 예정이다.
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