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요 약 : 컨테이너 터미널의 중요한 운영 목표는 선박에 컨테이너를 싣고 내리는 안벽 크레인(QC: quay crane) 작업의 효율을 극대화하는

것이다. QC 작업 효율의 극대화를 위해서는 장치장과 QC 사이를 오가며 컨테이너를 운반하는 내부트럭(YT: yard tractor)의 운행 지연이 최

소화되어야 하는데, 터미널 내부의 교통 정체가 이를 어렵게 하는 경우가 많다. 본 논문에서는 YT와 외부트럭이 혼재하여 다니는 터미널에서

YT의 운영 데이터만을 기반으로 터미널 내부 교통 속도를 예측하는 모델을 학습하는 방안을 제안한다. 외부트럭에 대한 교통 데이터는 구할

수 없지만, 대신 YT 운영 데이터에는 가까운 미래의 YT 운행 경로에 관한 정보가 포함되어 있어서 교통 예측에 상당한 도움이 된다. 시뮬레

이션 실험 결과 제안 방안으로 학습한 모델이 상당히 정확한 수준으로 교통 속도를 예측할 수 있음을 확인하였다.

핵심용어 : 컨테이너 터미널, YT 운영, 교통 예측, 기계학습, 차량 경로계획

Abstract : An important operational goal of a container terminal is to maximize the efficiency of the operation of quay cranes (QCs) that
load and/or unload containers onto and from vessels. While the maximization of the efficiency of the QC operation requires minimizing
the delay of yard tractors (YT) that transport containers between the storage yard and QCs, the delay is often inevitable because of traffic
congestion. In this paper, we propose a method for learning a model that predicts traffic speed in a terminal using only YT operation
data, even though the YT traffic is mixed with that of external trucks. Without any information on external truck traffic, we could still
make a reasonable traffic forecast because the YT operation data contains information on the YT routes in the near future. The results
of simulation experiments showed that the model learned by the proposed method could predict traffic speed with significant accuracy.
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1. 서 론

컨테이너 터미널을 크게 보면 선박들이 접안하는 안벽 영

역과 많은 컨테이너들이 임시로 보관되는 장치장 영역으로 나

눌 수 있다. 안벽에는 여러 대의 대형 안벽 크레인(QC: quay

crane)이 설치되어 있어서 선박에 컨테이너를 싣거나(적하)

내리는(양하) 작업을 담당하고, QC와 장치장 사이의 컨테이너

운반을 위해서는 보통 수십 대 이상에 달하는 내부트럭(YT:

yard tractor)이 동원된다. 컨테이너 터미널의 중요한 운영 목

표 중 하나는 QC 작업의 지연을 최소화함으로써 선박에 대한

서비스 시간을 최대로 단축하여 생산성을 극대화하는 것이다.

QC 작업이 지연되는 주요 요인은 크게 두 가지로서, 첫째는

장치장에서 대상 컨테이너들의 처리가 지연됨으로 인해 그 영

향이 QC에까지 미치는 것이고, 둘째는 장치장과 QC 사이를

오가며 컨테이너를 운반하는 YT들이 지연됨으로 인해 QC가

YT를 기다리는 상황이 발생하는 것이다(Kim and Ryu,

2020). YT의 지연은 YT들에 대한 운반 작업 할당이 잘못됨

으로 인해 운영 효율이 떨어져서 나타나는 경우도 있고, 터미

널 내 교통 정체 때문에 주행 시간이 늘어나면서 생기는 경우

도 있다. 본 논문에서는 이 중 교통 정체로 인한 문제에 효과

적으로 대응하기 위해 필요한 기술로서 터미널 내 각 차로를

대상으로 가까운 미래의 차량 통과 속도를 예측하는 모델을

학습하는 방안을 제안하고자 한다. 일단 이러한 예측이 가능

하게 되면 이를 기반으로 YT의 주행 지연을 최소화하는 최적



내부트럭 운영 정보를 이용한 컨테이너 터미널 내 교통 속도 예측

- 34 -

주행 경로를 찾을 수 있게 될 것이다. 우리가 일상적으로 사용

하고 있는 차량 내비게이션 시스템도 최적 경로를 안내하고는

있지만, 현재 교통 상황만을 기준으로하기 때문에 주행 중 상

황 변화로 인해 남은 구간의 최적 경로가 바뀌는 경우가 많고

일단 잘 못된 길로 접어들고 나면 이후의 안내가 별 도움이

되지 못하기도 한다. 그러나 컨테이너 터미널처럼 상대적으로

좁은 영역 내에서는 가까운 미래의 교통 상황을 비교적 정확

한 수준으로 예측할 수 있고, 이를 이용하면 보다 최적에 가까

운 경로 안내가 가능해 진다.

교통 속도 예측에 관한 최근 연구는 주로 일반 도로망이나

고속도로를 대상으로 딥러닝 기술을 적용한 것들이 많다(Ma

et al., 2017; Tang et al., 2017; Liao et al., 2018). 컨테이너 터

미널과 관련해서는 터미널 주변의 트럭 교통량을 예측하는 연

구가 있기는 했으나(Jugović et al., 2011; Nadi et al., 2021),

터미널 내부 도로에서의 교통 속도를 예측하는 연구는 찾아보

기 어렵다. 어떤 도로의 교통 속도를 예측하려면 그 도로 및

연결 도로의 최근 속도와 차량 통행량과 같은 시공간 데이터

(spatio-temporal data)를 필요로 한다. 그러나 컨테이너 터미

널에는 이러한 데이터 수집을 위한 기반이 갖추어져 있지 않

아서 통상적인 방법으로 미래 속도를 예측하기가 어렵다. 다

만, 대부분의 컨테이너 터미널이 YT에 GPS를 장착하고 있어

서 그 교통 데이터를 얻을 수 있을 뿐 아니라, YT의 운영 데

이터에는 YT가 가까운 미래에 어떤 작업을 위해 어디로 갈

것인지에 관한 정보가 포함되어 있기 때문에 이를 미래 속도

예측에 유용하게 활용할 수 있다. 외부트럭에 대한 교통 데이

터는 직접적으로 얻을 수 없지만 어떤 도로 상에서든 외부트

럭과 YT의 속도가 다르지 않을 것이므로 외부트럭의 영향은

YT의 속도에 간접적으로 반영되어 있는 것으로 볼 수 있다.

본 논문은 YT와 외부트럭이 혼재하여 운행하는 컨테이너

터미널에서 YT 교통류의 속도와 밀도 정보만을 기반으로 터

미널 내 각 차로에서의 교통 속도를 예측하는 모델을 학습하

는 방안을 제안한다. 외부트럭의 움직임은 관측이 불가능하지

만, YT는 터미널의 관제소가 안내하는 최단 거리 경로로 운

행하고 그 위치와 이동 속도를 GPS를 기반으로 실시간에 파

악할 수 있다고 가정한다. 시뮬레이션 실험 결과, 제안된 방법

으로 학습한 모델이 내부와 외부트럭이 혼재하는 터미널 내

교통 속도를 상당히 정확한 수준으로 예측함을 확인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 교통 예측에

관한 기존 연구를 소개한다. 3장에서는 컨테이너 터미널에서

의 YT 운영 방식을 간략히 소개하고, 4장에서는 본 논문에서

제안하는 터미널 내 교통 속도 예측 모델의 학습 방안을 제시

한다. 5장에서는 제안 방안의 성능 검증을 위한 시뮬레이션

실험 결과를 살펴보고, 마지막으로 6장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

교통 예측(traffic forecast) 문제는 교통 속도(traffic speed),

교통류(traffic flow), 교통 수요(travel demand), 이동 소요 시

간(travel time)과 같은 교통 데이터의 미래 값을 예측하는 문

제다(Yuan and Li, 2021). 본 장에서는 이 중 본 논문의 주제

와 직접적으로 관련이 있는 교통 속도와 교통류 예측에 관한

기존 연구를 위주로 그 동향을 살펴본다.

교통류 예측은 일반 도로망에서 교차로들을 통과하는 차량

대수를 예측하는 것이 주 대상이 되고 있다. 교통류 예측은 교

차로에 매설된 루프 검지기(loop detector)로부터 수집되는 통

과 차량 수 데이터에 대한 분석을 기반으로 하는데, 전통적으

로는 ARIMA(autoregressive integrated moving average) 모

델 기반의 시계열 분석(time-series analysis)이 주를 이루었

으나 최근에는 딥러닝 기법들이 활발하게 적용되고 있다. Guo

et al. (2019)은 교통류 데이터의 시간과 공간 특성 간 상관관

계를 보다 효과적으로 예측에 반영할 수 있는 attention 기반

의 GCN (graph convolutional network)을 제안하였다. Tang

et al. (2020)은 수집된 교통류 데이터에 포함된 노이즈를 줄이

는 알고리즘과 인공신경망을 결합하여 예측 정확성을 개선하

였다.

교통 속도 예측 역시 최근에는 딥러닝 기법을 응용하는 연

구가 주를 이루고 있다. Tang et al. (2017)은 2분 간격으로 수

집된 교통 속도 데이터로부터 퍼지(fuzzy) 인공 신경망을 학

습하여 여러 단계 미래의 교통 속도를 예측하였다. Ma et al.

(2017)은 교통 데이터를 시간과 공간 간 관계를 표현하는 2차

원 이미지 데이터로 간주하여 이미지 데이터 처리에 특화된

기법인 CNN(convolutional neural network)을 적용함으로써

대규모 교통망에서의 교통 속도를 예측하였다. Liao et al.

(2018)은 교통 속도 예측을 위하여 교통 외의 부가 정보 데이

터를 활용하였다. 즉, 도로의 지리적 구조나 공휴일 혹은 주말

여부와 같은 정보를 반영하기 위하여 GCN(graph

convolutional network)을 사용하였고, 온라인 상 대중들의 질

의를 분석하여 반영할 수 있도록 LSTM(long short-term

memory) 기반의 RNN (recurrent neural network)도 사용하

였다.

이상의 연구들은 모두 도로에 설치된 센서로 부터 수집되

는 시계열 교통 데이터를 기반으로 예측 모델을 학습하는 것

을 기본으로 하며, 예측 성능 향상을 위해 공간적 정보나 기타

부가 정보들을 활용하기도 한다. 그러나 본 연구가 대상으로

하는 컨테이너 터미널의 내부 도로에는 교통 데이터 수집을

위한 센서가 설치되는 경우가 드물기 때문에 이러한 방법들을

그대로 적용하기가 어렵다. 본 연구는 외부트럭과 YT가 혼재

하여 운행하는 터미널에서 외부트럭에 대한 직접적인 교통 정

보가 없는 상황에서 YT의 운영 정보를 분석 활용함으로써 교

통 속도를 예측한다는 점에서 기존 연구들과 구별된다.

3. 컨테이너 터미널의 YT 운영

YT의 운영에는 크게 두 가지 문제가 있다. 그 첫째는 어떤
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YT가 어떤 운반 작업을 수행할지를 결정하는 작업할당 문제

이고, 둘째는 할당된 작업을 수행하기 위해 어떤 경로로 목적

지까지 이동할지를 결정하는 문제다. 자동화 터미널에서는 이

두 가지를 모두 자동으로 결정하고 있지만, 대부분의 일반 터

미널에서는 작업할당만 중앙 관제소가 하고 주행 경로 결정은

YT 운전자에게 맡기고 있다. 현재 많은 터미널에서 YT에

GPS를 장착하여 실시간 위치 파악은 하고 있으나 주행 속도

측정이나 주행 경로 결정까지 하고 있지는 않은 실정이다. 이

들 기술이 어려워서라기보다는 현 상황에서 아직 그 활용처가

없기 때문일 것으로 추정된다. 만약 차량 밀도나 속도를 측정

하고 이를 기반으로 미래의 속도 예측이 가능해져서 YT가 교

통 혼잡을 피하도록 주행 경로를 최적화할 수 있게 된다면 많

은 터미널이 이러한 기술을 도입하리라 예상된다. 특히 최근

들어 논의되고 있는 자율 주행 YT의 도입을 위해서는 주행

경로 최적화는 필수적인 기술이라 하겠다. 본 장에서는 GPS

의 위치 정보를 기반으로 터미널의 중앙 관제소가 목적지까지

의 경로 안내를 한다는 전제 하에 YT의 운영이 어떻게 이루

어질 수 있는지를 소개해 보이고자 한다.

안벽의 QC들은 양적하 계획에 정해져 있는 순서대로 컨테

이너를 선박에 올리거나 내린다. 양적하 계획은 선박의 안정

성과 장치장에서의 작업 효율을 극대화하는 방향으로 사전에

미리 수립된다. 따라서 YT의 운영 목표는 QC가 양적하 작업

을 순서에 맞게 지연 없이 수행할 수 있도록 뒷받침하는 것이

된다. 이를 위해서는 YT에 대한 작업할당이 적절해야 하고

YT의 이동도 최단 시간에 도착이 가능한 경로를 따라야 할

것이다. YT의 작업할당 방법에는 여러 가지가 있겠지만 본

논문에서는 이 중 한 가지를 가정하기로 한다. 또한 교통 상황

을 실시간에 파악하지 못하는 상황에서는 일단 최단거리 경로

를 최적의 경로로 간주하는 것으로 한다.

작업할당 방식은 작업이 차량을 선택하는 작업 주도적 방

식(job-initiated dispatching)과 차량이 작업을 선택하는 차량

주도적 방식(vehicle-initiated dispatching)으로 나눌 수 있다.

본 연구의 대상 터미널에서는 YT에 대한 작업할당이 차량 주

도적 방식으로 이루어지는 것으로 가정한다. 이 방식에서는

어떤 YT가 현재의 작업을 끝내고 유휴 상태가 되면 모든 QC

의 양적하 작업 리스트에서 가장 급한 작업을 자기가 수행할

다음 작업으로 선택하는데, 급한 정도가 같은 작업이 복수로

존재할 경우에는 거리가 가까운 QC의 작업을 선택한다. YT

가 작업할당을 받고 나면 대상 컨테이너가 있는 위치까지 무

부하 주행(empty travel)으로 이동해야 한다. 할당 받은 작업

이 적하 작업이면 적하할 컨테이너가 저장되어 있는 장치장

내 위치가 그 목적지가 되고, 양하 작업이면 그 컨테이너를 선

박에서 내려 줄 QC 아래가 목적지로 된다. 목적지가 파악되

면 관제소는 YT의 현 위치에서 목적지까지의 최단 경로를 찾

아서 YT에게 안내한다. 이 경로대로 무부하 주행을 마친 YT

는 컨테이너를 크레인으로부터 받을 때까지 해당 위치에서 대

기한다. 컨테이너 상차가 완료되면 YT는 즉시 그 사실을 관

제소에 보고하고, 관제소는 다시 그 컨테이너의 목적지까지

컨테이너를 싣고 부하 주행(loaded travel)을 할 최단거리 경

로를 안내한다. 무부하 주행이든 부하 주행이든 만약 최단거

리 경로가 복수로 존재한다면 그 중 하나가 무작위로 선택된

다. 보통 컨테이너 터미널에서는 다수의 QC가 동시 다발적으

로 양적하 작업을 진행하며 이를 뒷받침하기 위해 수십 대의

YT가 동원되어 순차적으로 작업할당을 받고 이동하는 일이

이어진다.

4. 컨테이너 터미널 내 교통 속도 예측

본 장에서는 터미널 내부 교통 속도를 예측하는 모델을 학

습하기 위한 방안을 상세히 설명한다. 먼저 4.1절에서 대상 터

미널의 도로망 형태를 살펴보고, 4.2절에서는 본 연구를 위한

차량 주행 시뮬레이션에 대해 소개한다. 이어서 4.3절에서 터

미널 내부 교통 데이터의 특징을 설명한 다음, 4.4절에서 속도

예측을 위해 사용되는 속성들을 소개한다.

4.1 대상 터미널의 도로망 형태

Fig. 1은 본 연구의 대상인 국내 한 컨테이너 터미널의 내

부 도로망을 보여주고 있다. 그림 아래쪽의 안벽 영역에는 접

안 선박들을 대상으로 컨테이너 양적하 작업을 수행하는 12대

의 QC가 설치되어 있다. 나머지 영역을 차지하고 있는 장치

장은 총 21개의 블록으로 구성되어 있으며, 이들 블록이 3열

로 나뉘어 열 당 7개씩 배치되어 있다. 각 블록에는 2대의 장

치 크레인이 설치되어 있어서 트럭이 운반해 온 컨테이너를

장치장에 적재하거나 반대로 장치장에 있는 컨테이너를 집어

서 트럭에 실어주는 역할을 한다. 트럭과 장치 크레인 사이의

컨테이너 전달 작업은 블록의 길이 방향 양 측면에 있는

TP(transfer point)에서 이루어진다. 이 터미널의 경우 블록의

각 측면에는 24개의 TP가 연이어 있으며, 위쪽 측면 TP들은

외부트럭 전용, 그리고 아래쪽 측면 TP들은 YT 전용으로 사

용된다. TP들이 연이어 있는 이들 차로에서는 주행이 허용되

지 않으며, 주행은 TP 차로와 인접한 주행 차로로 해야 한다.

TP는 장치장 블록 뿐 아니라 QC 아래의 차로들에도 있게 된

다. 그러나 QC의 TP는 그 QC가 일련의 양적하 작업을 수행

하는 기간 동안만 한시적으로 설치되며 작업이 없는 QC 아래

로는 YT가 자유로이 통과할 수 있다. 그림에는 나타나 있지

않으나 장치장의 좌 상단 방향에는 외부트럭들이 출입하는 게

이트가 있다. 외부트럭들은 이 게이트와 목적하는 블록 TP 사

이를 운행하고, YT들은 블록 TP와 QC TP 사이를 운행한다.

상하로 인접한 두 블록 사이에는 수평 방향의 일방통행 4차

선 도로가 있다. 이 도로의 가장자리 두 차로는 블록과 접한

TP 차로이고 가운데 두 차로는 주행 차로이다. 본 터미널의

경우 이들 차로에서는 모두 그림으로 볼 때 좌측에서 우측으

로의 통행만 가능하고, 두 인접 주행 차로 간에는 차량들의 차

로 변경이 허용된다. 장치장의 최상단에 위치한 블록들의 위
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Fig. 1 Layout of the target container terminal

쪽 TP 차로 바로 위에는 별도의 4차선 양방향 통행 도로가

인접해 있다. 그 4개 차로 중 블록과 가까운 쪽 두 개는 그림

의 우측으로 가는 차로이고 먼 쪽 두 개는 좌측으로 가는 차

로이다. 장치장 최하단에 위치한 블록들의 아래쪽 TP 차로 바

로 아래에는 1차선으로만 된 우측 방향의 일방통행로가 인접

해 있다. 또 그 아래로는 2차선의 좌측 방향 일방통행 도로가

있다. 이상은 모두 장치장 영역에 속하는 도로이다. 장치장 아

래쪽의 안벽 영역에는 좌측 방향으로 가는 9개 차로로 구성된

일방통행 도로가 있다. 이들 중 해측에 가장 가까우면서 QC

아래를 통과하는 6개의 차로에는 QC와의 작업을 위한 TP들

이 있을 수 있지만, 장치장과는 달리 이들 차로에서는 주차뿐

아니라 주행도 같이 허용된다. 다만, 양적하 작업을 위해 TP

가 설치되면 YT의 진행을 방해하게 되기 때문에 YT의 용이

한 주행을 위해 양적하 작업을 수행하는 QC 아래의 TP 설치

는 인접한 두 개 이하의 차로로 한정된다.

수직 방향으로는 장치장과 안벽 영역을 가로지르는 총 4개

의 도로가 있다. 이 중 두 개는 장치장 좌우 외곽에 인접해 있

고 나머지 두 개는 장치장을 3분하는 형태로 내부를 관통하며

지나간다. 이들 도로는 공히 4개의 차로로 이루어져 있는데,

이 중 좌측 두 개는 하행용이고 우측 두 개는 상행용이다. 수

직 도로가 수평 도로와 만나는 곳에는 교차로가 형성된다. 이

터미널에는 총 40개의 교차로가 있다.

4.2 차량 주행 시뮬레이션

본 연구에서는 Fig. 1의 터미널에서 주어진 양적하 계획이

실행되는 과정을 시뮬레이션을 통해 상당히 현실적 수준으로

재연하고 이 과정 중 교통 데이터를 수집한다. 외부트럭과 함

께 YT들이 주행하는 터미널의 내부 도로 상황을 시뮬레이션

상에서 현실적으로 재연할 수 있으려면 기본적으로 충돌과 교

착(deadlock) 없이 차량들을 운행시킬 수 있는 라우팅

(routing) 알고리즘이 필요하다. 본 연구에서는 도로망을 차로

들의 유향 그래프(directed graph)로 모델링한 다음 주어진 출

발 노드(node)로부터 목적 노드까지 충돌이나 교착 없이 최단

시간에 도달하는 경로를 찾아 주는 Gawrilow et al. (2008)의

라우팅 알고리즘을 사용하였다. 원래 이 알고리즘은 무인 자

동화 차량인 AGV(automated guided vehicle)에 대해 최적 주

행 경로를 안내하기 위해 개발된 것으로, 이미 주행 중이거나

경로가 결정된 모든 AGV들의 경로 상 각 링크가 AGV에 의

해 점유되는 시간대를 보고, 이들을 피하면서 목적 노드까지

최단 시간에 도달할 수 있는 링크들의 순서와 점유 시간대(필

요에 따라서는 정지하는 것까지 포함)를 Dijkstra 알고리즘

(Dijkstra, 1959)을 이용하여 찾는다. 말하자면 이 알고리즘은

자신보다 앞서 출발한 모든 AGV의 주행 예정 경로와 그 경

로 상의 각 링크가 점유되는 시간 스케줄을 완벽하게 알고 있

다는 전제 하에 자신의 최적 경로를 찾는 것이다. 본 논문에서

실험을 위해 사용하는 차량 주행 시뮬레이터의 핵심 부분에

해당하는 Dijkstra 알고리즘은 탐색 소요 시간을 최대한 줄이

기 위해 C++로 구현하였고, 나머지 부분은 Python으로 구현

하였다. 이 시뮬레이터는 과거 연구 [5]에서도 사용되어 그 신

뢰도가 검증된 바 있다.

본 연구에서는 터미널 내 교통 상황을 시뮬레이션으로 재

연하기 위해 Gawrilow et al. (2008)의 라우팅 알고리즘을 일
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부 수정하여 사용한다. 일반 터미널에서는 외부트럭이나 YT

의 미래 움직임을 완벽하게 알 수 없으므로, 이 알고리즘을 그

대로 이용해서 교통 정체를 피하는 최단 시간 경로를 찾는 것

은 현실과 맞지 않다. 다른 차량들의 움직임에 대한 세부 정보

가 없다는 가정 하에서는 모든 차량이 목적지까지 최단 거리

경로로 가는 것이 최선일 것이다. 그러나 차량들이 충돌이나

교착 없이 주행하는 것을 시뮬레이션 상에서 재연해야하기 때

문에, 일단 최단 거리 경로를 먼저 찾은 다음에 Gawrilow et

al. (2008)의 방법대로 앞 선 차량들의 움직임에 대한 정보를

반영하여 그 경로 상에서 충돌과 교착 없이 주행할 수 있는

주행 시간 계획을 만들어 낸다. 이렇게 하면 일단 출발지와 목

적지가 주어진 모든 YT와 외부트럭이 서로 충돌 없이 최단

거리 경로를 주행하는 모습을 시뮬레이션으로 재연할 수 있

고, 도로망 내 어떤 링크에 대해서든 주어진 시간 구간에서의

평균 차량 밀도와 속도도 파악할 수 있다. 주행 차량들은 모두

가감속 없이 등속으로만 움직이고 그 속도는 직선 구간 주행,

회전 구간 주행, 그리고 차로 변경 시 각각 서로 다르다. 이에

따라 교통 정체로 인해 혹은 목적지에 도달하여 정지하고자

할 때나 정지 상태에서 출발할 때에는 갑작스럽게 속도 변화

가 있는 것으로 시뮬레이션 된다. 시뮬레이션이 가감속을 반

영하지 못하는 점에 있어서 현실과 차이가 있기는 하지만 주

행 시 앞 차와의 안전거리를 지키고 회전 시 차체가 인접 차

로를 침범하는 것까지 감안하여 충돌이나 교착 없이 주행할

수 있게 하므로 전체적 교통 흐름을 비교적 현실에 가깝게 재

연하는데 큰 문제가 없다.

4.3 터미널 내부 교통 데이터

실제 터미널에서 교통 정체는 항시 발생하는 것이 아니라

교통 흐름의 변화에 따라 일부 도로에서 일부 시간대에 발생

한다. 터미널 내에서 운행하는 외부트럭의 수와 YT의 수를

현실 터미널에서의 통계를 기반으로 무작위 생성하여 시뮬레

이션 해 보면 전체 교통 데이터에서 정체 데이터가 차지하는

비율이 매우 낮다. 이렇게 불균형이 심한 데이터(skewed

data)로 학습할 경우 의미 있는 예측 모델을 학습하기가 매우

어렵다. 학습 알고리즘의 입장에서는 데이터 중 극히 일부에

불과한 정체 데이터를 무시해 버리고 대부분을 차지하고 있는

정상 데이터에 대해서만 정확한 예측을 하더라도 전체적으로

평균 정확도를 충분한 수준으로 높일 수 있게 되기 때문이다.

그래서 실제로 학습을 해 보면 대부분 평균 정확도만 높지 정

체시의 예측 정확도는 턱없이 낮은 모델을 얻게 된다. 이러한

어려움에 대한 해결책으로는 오버 샘플링(over-sampling) 혹

은 언더 샘플링(under-sampling)을 통해 인위적으로 분포의

균형을 맞추는 방법이 있다. 우리 문제의 경우 오버 샘플링은

소수인 정체 데이터를 여러 번 복사하여 그 수를 늘이는 것이

고, 언더 샘플링은 다수인 정상 데이터를 일부만 무작위로 추

출하여 정체 데이터와 그 수가 비슷하게 만드는 것이다. 이러

한 방법을 쓰더라도 기본적으로 정체 데이터가 어느 정도 확

보되지 않고서는 좋은 모델을 학습하기가 여전히 어렵게 된다.

Fig. 1의 배치도에는 나타나 있지 않지만 도로망을 링크와

노드의 그래프로 표현해 보면(Fig. 2 참조) 그 구성 링크들이

여러 가지 유형으로 나뉜다. 대부분은 직진 링크이지만 교차

로에는 직진뿐 아니라 좌회전과 우회전 링크도 있다. 원론적

으로 보면 보다 정확한 교통 속도 예측을 위해서는 각 유형별

로 별도의 모델을 학습하여 사용하는 것이 좋을 것이다. 극단

적으로는 동일 유형이더라도 그 위치가 다르면 각기 별도의

모델을 학습하는 것도 생각해 볼 수 있겠다. 그러나 그럴 경우

각 모델별로 학습에 필요한 충분한 양의 정체 데이터를 확보

하기가 쉽지 않다. YT의 작업 시나리오를 다양하게 바꾸어

가며 교통 시뮬레이션을 상당 기간 동안 하더라도 위치별 및

유형별로 골고루 정체가 발생하도록 만들기가 어렵기 때문이

다. 물론 현실의 터미널에서도 위치별 유형별로 정체 데이터

가 충분히 누적되려면 아주 오랜 기간이 소요될 것이다. 따라

서 본 연구에서는 위치나 유형에 관계없이 단 하나의 모델만

학습하여 교통 속도를 예측하도록 함으로써 정체 데이터의 부

족 문제를 해결하고자 하였다.

Fig. 2는 사거리 교차로와 그 근처의 여러 링크들을 보여주

고 있다. 그림의 실선 링크들이 교차로를 통과하는 링크들이

고, 점선 링크들은 교차로로 진입하거나 통과 후 진출하는 링

크들이다. 그림에서 오른쪽 방향으로 일방통행인 수평도로에

서의 교차로 통과는 직진, 좌회전, 우회전 모두 가능하다. 양

방통행인 수직도로에서는 상행 시 직진과 우회전만 가능하고

하행 시에는 직진과 좌회전만 가능하다. 속도 예측 모델 학습

을 위해서는 이들 링크를 단위 시간 구간 동안 통과하는 YT

들의 평균 속도와 평균 밀도 데이터를 수집해야 한다.

Fig. 2 Different types of links near intersections

소정의 단위 시간 구간 T 동안 어떤 링크 L을 통과하는 차

량의 속도 v는 v = d / t로 계산되는데, d는 차량의 중심점이

T 동안 L 내에서 이동한 거리이고 t는 그 차량이 L 내에서 보

낸 시간이다. 여기서 t에는 L 내에서 정지 상태로 대기하는 시

간도 포함된다. 교차로 내의 링크들은 비교적 짧기 때문에 정

체 시 진입 차량은 링크의 시작 노드(그림에서 작은 원으로
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표시)에 차량의 중심점을 맞춘 상태로 대기한다. 중심점이 링

크의 반대쪽 끝 노드를 통과하면 차량이 그 링크를 벗어난 것

으로 간주한다. 평균 속도는 T 동안 L을 통과한 차량들의 속

도의 합을 차량 수로 나눔으로써 계산된다. 그런데 본 연구에

서는 이 속도를 0과 1 사이의 값으로 정규화(normalization)하

여 사용한다. 앞에서 언급했듯이 차량의 주행 속도가 직선 링

크와 회전 링크에서 각기 서로 다름에도 불구하고 우리가 차

로 유형 구분 없이 하나의 모델만 이용하여 평균 속도를 예측

하려하기 때문에 정규화가 필요한 것이다. 정규화된 속도는

앞에서 구한 v를 L에서의 주행 가능 속도(4.2절에서 가정한

링크 유형별 속도)로 나눔으로써 간단히 구해진다. 본 연구에

서 차량의 밀도는 역시 0과 1 사이의 값으로 T 동안 L에서 관

찰된 차량의 수를 T 동안 L에서 관측 가능한 최대 차량의 수

로 나눈 값으로 정의한다.

미래의 속도 예측은 예측 대상 링크 뿐 아니라 그 진입 및

진출 링크들에서의 최근의 차량 밀도와 속도를 기반으로 하는

경우가 많다. Fig. 3의 타이밍 다이어그램을 보고 설명하자면,

최근의 속도와 밀도란 현 시점이 포함된 단위 시간 구간인 T0

을 기준으로 해서 과거 구간들인 T-1, T-2, . . . T-n에서의 평

균 속도와 밀도를 말한다. T0 구간에는 현 시점 이후의 미래

도 포함되어 있기 때문에 그 평균 속도나 밀도를 알지 못한다.

예측하고자 하는 미래는 보통 T1 구간을 대상으로 하는 경우

가 많다. 만일 더 먼 미래인 T2 구간에서의 속도를 예측하려

면 역시 미래인 T1에서의 속도와 밀도를 알아야 하므로 그 값

들을 예측해서 사용해야 할 것이다. 이렇게 예측치를 기반으

로 예측을 하게 되면 먼 미래로 갈수록 예측의 정확도는 상당

히 떨어질 수밖에 없다. 본 연구에서의 예측 대상 미래는 YT

의 최적 주행 경로를 안내하는데 사용될 것을 염두에 둔 것으

로, 여러 구간의 미래까지 포함한다. 터미널 내부로 한정되어

가깝기는 하지만 YT가 목적지까지 주행하는데 어느 정도 시

간이 소요되기 때문이다.

Fig. 3 Timing diagram

본 연구에서는 외부트럭에 대한 교통 데이터 수집이 불가

능한 상황을 가정하므로 YT의 속도와 밀도에 관한 데이터만

이용하여 미래 속도를 예측해야 한다. 그런데 위에서 언급했

듯이 먼 미래의 속도 예측을 위해 가까운 미래의 속도를 또

예측하여 사용하는 것이 문제가 되기 때문에 속도는 미래가

아닌 최근 속도만 사용한다. 반면 밀도로는 최근 밀도가 아니

라 미래 밀도를 주로 사용한다. YT의 경우에는 예측 모델을

사용하지 않고 작업계획 정보를 이용하여 미래의 밀도를 비교

적 정확히 추정할 수 있다. 작업계획에는 미래의 어느 시점에

어떤 컨테이너가 어디에서 출발하여 어디까지 갈 예정인지에

관한 정보가 들어 있기 때문에 이를 이용하면 관련 도로 상의

YT 미래 밀도를 상당 수준으로 정확히 추정할 수 있게 된다.

최근 밀도를 사용하지 않는 이유는 그 영향이 이미 최근 속도

에 반영되어 있기 때문이다.

YT의 밀도는 다음과 같이 계산된다. 부하 주행이든 무부하

주행이든 현재 YT가 주행 중이라면 목적지까지의 경로가 이

미 결정되어 있기 때문에 그것을 그대로 현재와 미래 밀도 계

산에 반영하면 된다. 그런데 YT가 무부하 주행 중인 경우에

는 다음에 이어질 부하 주행의 경로에 대한 주행도 미래 밀도

계산에 반영할 수 있다. 다만 무부하 주행을 마치고 YT에 대

한 컨테이너 상차 작업이 완료되어 출발 준비가 되어야 목적

지까지의 부하 주행 경로가 결정되므로 목적지까지의 최단 경

로가 여러 개 존재할 경우 실제 어디로 갈지는 아직 확정되지

않은 상태다. 따라서 본 연구에서는 부하 주행의 출발지로부

터 목적지까지의 k개의 최단 거리 경로 모두를 밀도 계산에

반영하되, 각 경로로 1대의 YT가 아닌 1/k대의 YT가 주행하

는 것으로 계산함으로써 불확실한 상황에서 기대치를 반영한

다. 또한 현재 정차 상태인 YT 중에서도 작업계획에 따라 작

업 배정만 받고 아직 주행 경로가 정해지지 않은 경우에는 무

부하 주행과 부하 주행 모두에 대해서 이러한 기대치 계산 방

식으로 추정 밀도를 계산한다. 정차 중인 YT들 중 아직 작업

배정을 받지 못한 것들에 대해서는 주행 경로 추정을 하지 못

한다. 작업 배정 전에는 목적지가 어디인지도 알지 못하기 때

문이다.

4.4 속도 예측을 위한 속성

Table 1은 속성 선별 과정을 거쳐 속도 예측 모델의 입력으
로 확정된 38개의 속성들을 보여주고 있다. 첫 세 속성은 속도
예측 대상 링크가 일반 직진, 교차로 내 직진, 교차로 내 회전
중 어떤 유형의 링크인지를 표시하는 것으로 항상 이 세 속성

중 하나만 1이 된다. 그 다음 10개의 속성은 각각 최근 시간
구간 T-1, T-2, . . . T-10에서의 예측 대상 링크 내 YT 속도의 평
균값이다. 다음 속성은 예측하고자 하는 미래가 현재 시간 구
간 T0으로부터 몇 번째로 떨어진 구간인지를 나타낸다. 나머
지 속성들은 모두 여러 관련 링크에서의 YT 밀도를 나타내는
속성들이다. 밀도는 확정 밀도와 추정 밀도로 구분되고 각기
별도의 속성이 된다. 4.3절의 마지막 부분에서 설명했듯이 확

정 밀도는 확정된 경로로부터 계산되는 밀도이고, 추정 밀도

는 목적지까지의 여러 대안 경로 중 무작위로 선택될 기대치

를 반영하여 계산하는 밀도이다. 밀도 관련 속성 중 가장 중요
한 것은 당연히 예측 대상 링크의 밀도이겠지만, 그 외에도 간
섭 링크, Upstream 링크, Downstream 링크에서의 밀도도 중요
하다. 어떤 링크 L ́에 차량이 지나가는 동안 대상 링크 L로 동
시에 충돌 없이 차량이 지나갈 수 없다면 L ́을 L의 간섭 링크
라 한다. 당연히 L ́의 차량 밀도가 L의 정체 여부에 큰 영향을
미치고 간섭 링크가 많을수록 그 영향도 커지므로 간섭 링크

의 속성 값으로는 대상 링크에 대한 여러 간섭 링크 밀도의
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Feature Description

Type of target 
link

Ordinary 
straight 1 if True, 0 otherwise

Intersection 
straight 1 if True, 0 otherwise

Intersection 
turn 1 if True, 0 otherwise

Recent speeds 
on target link

Time interval
T-1 ∼ T-10

Average speed in each 
time interval

Target time 
interval for 
prediction

-
k if prediction is 
targeted for time 

interval Tk

Densities in Tk, 
Tk-1, Tk+1 on the 

links in the 
routes that are 

already 
determined

Target link Density in each time 
interval

Conflict link
Sum of the densities 
on conflict links in 
each time interval

Upstream link
Sum of the densities 
on upstream links in 

each time interval

Downstream 
link

Sum of capacity 
margins on 

downstream links in 
each time interval

Densities in Tk, 
Tk-1, Tk+1 on the 

links in the 
routes that are 
still uncertain

Target link Density in each time 
interval

Conflict link
Sum of the densities 
on conflict links in 
each time interval

Upstream link
Sum of the densities 
on upstream links in 

each time interval

Downstream 
link

Sum of capacity 
margins on 

downstream links in 
each time interval

Table 1 Features used for traffic speed prediction

총 합을 이용한다. Upstream 링크와 Downstream 링크는 대상
링크로 연결되어 들어가는 링크와 대상 링크 통과 후 바로 연

결되는 링크로서 각각 복수개가 존재할 수 있다. Upstream 링
크는 많을수록 대상 링크로 들어오는 차량의 수가 늘어나서

정체될 가능성이 높아지므로 그 속성 값으로는 그들 링크 밀

도의 총 합을 이용한다. 이 속성 값이 커지면 정체 가능성도
높아진다. Downstream 링크는 많을수록 대상 링크의 정체 해
소에 도움이 되기 때문에 그 속성 값으로는 각 링크의 여유도

의 총 합을 이용한다. 여기서 여유도란 1에서 밀도를 뺀 값을
말한다. 이 속성 값은 커질수록 정체 가능성이 낮아진다. 이상
이들 관련 링크에서의 YT 밀도 혹은 여유도는 예측 대상 시
간 구간인 Tk에서 뿐만 아니라 그 바로 전과 후의 구간인 Tk-1
과 Tk+1에 대해서도 계산되어 반영되므로 관련 링크별로 속성

이 3개씩이 된다.

5. 실험 결과

제안 방안의 평가를 위해 Fig. 1의 터미널에서 72대의 YT

가 1,500개의 양적하 컨테이너 운반 작업을 수행하는 상황을

3장에서 설명한 운영 방식에 따라 시뮬레이션으로 재연하였

다. 이하 실험은 모두 Intel i7-10700KF (3.80GHz) CPU를 장

착한 PC 상에서 수행되었다. 외부트럭은 분당 평균 5대씩 들

어오고 역시 평균적으로 같은 수가 나가도록 설정하였다. 양

적하 컨테이너의 출발 TP와 도착 TP는 각각 무작위로 선정

하였다. 시뮬레이션 상에서 이들 작업이 모두 완료되기까지는

약 5 시간이 소요되는데, 시뮬레이션 시작 시점에는 모든 YT

가 무작위로 정해진 위치에서 무부하 주행만 하게 되어 있기

때문에 이를 감안하여 첫 30분을 초기화 기간으로 간주하고

그 이후부터 교통 데이터를 수집하였다. 데이터 수집의 단위

시간 구간 T의 길이는 30초로 설정하였다. 이러한 시뮬레이션

과 데이터 수집을 총 100회 실행하였고 이 중 70회는 훈련

(training)용 그리고 나머지 30회는 테스트(test)용으로 사용하

였다. 훈련용으로 수집한 데이터는 총 200만 개 이상이었지만

이 중 정체가 없어 속도가 1인 대부분의 데이터는 제외한 다

음, 주행 속도에 따라 [0, 0.1)의 속도구간 1부터 [0.9, 1.0)의

속도구간 10까지 각 구간마다 데이터의 수가 비슷하도록 언더

샘플링(4.3절 참조)하여 훈련 데이터를 구성하였다. 이렇게 확

보한 훈련 데이터의 총 수는 310,340개였고 마찬가지 과정을

거쳐 확보한 테스트 데이터의 총 수는 132,310개였다. 본 연구

에서 채택한 예측 모델은 수치예측에 널리 사용되는 다층 인

공 신경망(MLP: multi-layer perceptron)으로서 3개의 은닉층

(hidden layer)을 가지며 각 은닉층은 64개의 ReLU(rectified

linear unit)로 구성되어 있다.

Table 2는 학습한 모델의 랭킹(ranking) 성능을 테스트한

결과이다. 두 데이터 a와 b의 실제 속도가 va와 vb이고 예측

속도가 va ́와 vb ́라면, va ≥ vb일 때 va ́≥ vb ́이면 랭킹이 맞
게 된 것이고 아니면 틀린 것이다. Table 2는 서로 다른 속도

구간에서 샘플링한 10,000개의 데이터 쌍에 대해 모델을 적용

했을 때의 랭킹 정확도를 보이고 있다. 표에서 속도구간 1과

속도구간 10에서 뽑은 데이터 쌍들에 대한 랭킹 정확도는

96.1%로서 매우 높게 나타나고 있다. 그러나 동일한 속도구간

에서 뽑은 데이터 쌍에 대해서는 그 정확도가 떨어져서 50%

를 약간 상회하는 수준을 보인다. 속도 예측 결과가 YT의 최

단시간 주행 경로를 찾는데 사용되려면 서로 다른 속도의 링

크를 구분할 수 있어야 한다는 점에서 랭킹 성능이 중요하다

하겠다. 속도구간 구분 없이 전체 테스트 데이터에서 무작위

로 뽑은 10,000개의 데이터 쌍에 대해 모델을 적용했을 때의

랭킹 성능은 71.3%로서 비교적 양호함을 확인하였다. 모델의

속도 예측치가 실제 값과 절대적으로 얼마나 차이가 나는지를

보기 위해 테스트 데이터 전체에 모델을 적용한 결과

MAE(mean absolute error) 값은 0.18로 확인되었다. 또한 추



내부트럭 운영 정보를 이용한 컨테이너 터미널 내 교통 속도 예측

- 40 -

Table 2 Ranking performance on data pairs taken from different speed intervals

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 57.2% 73.5% 83.5% 87.1% 90.4% 91.9% 93.3% 95.0% 94.9% 96.1%

2 73.5% 56.1% 64.8% 71.2% 78.4% 79.5% 83.9% 86.8% 88.4% 90.2%

3 83.5% 64.8% 54.1% 57.2% 65.8% 69.1% 74.7% 78.8% 82.0% 84.3%

4 87.1% 71.2% 57.2% 50.3% 58.7% 62.7% 69.2% 72.9% 76.4% 80.0%

5 90.4% 78.4% 65.8% 58.7% 53.5% 54.3% 61.6% 66.2% 70.0% 73.0%

6 91.9% 79.5% 69.1% 62.7% 54.3% 53.3% 58.2% 62.5% 67.0% 71.3%

7 93.3% 83.9% 74.7% 69.2% 61.6% 58.2% 51.9% 54.9% 58.4% 64.5%

8 95.0% 86.8% 78.8% 72.9% 66.2% 62.5% 54.9% 51.4% 53.6% 59.3%

9 94.9% 88.4% 82.0% 76.4% 70.0% 67.0% 58.4% 53.6% 51.0% 55.1%

10 96.1% 90.2% 84.3% 80.0% 73.0% 71.3% 64.5% 59.3% 55.1% 53.3%

가로 실시한 10회의 시뮬레이션을 통해 최단 거리로만 경로를

안내하는 경우와 속도 예측 모델을 활용하여 최단시간 경로를

찾아 안내한 경우를 비교했을 때 YT 주행 소요 시간이 평균

약 10.2% 절감되는 것을 볼 수 있었다. 이는 본 논문에서 제

안한 예측 모델의 정확도가 주행경로 최적화를 위해 사용되기

에 충분한 수준에 이르고 있음을 말해 주는 것이라 하겠다. 랭

킹 성능이 71.3%로 그다지 좋지 않게 보이지만, 이는 경로를

찾는 과정에서 주행 소요 시간이 긴 쪽을 잘못 선택할 확률이

28.7% 밖에 되지 않음을 의미하는 것으로 이로 인해 10.2%의

절감이 가능했던 것으로 볼 수 있다. 만약 랭킹 성능을 더 올

릴 수 있다면 주행 소요시간도 더 절감할 수 있을 것이다.

6. 결 론

본 논문에서는 컨테이너 터미널 내 도로 상의 미래 교통 속

도를 예측하는 모델을 학습하는 방안을 제시하였다. 보통 교

통 예측은 도로 상의 모든 차량에 대한 밀도 및 속도 정보를

기반으로 하는데 비해 컨테이너 터미널에서는 외부트럭에 대

한 교통 데이터 수집이 불가능한 상황이라 어려움이 있다. 대

신 YT에 대해서는 상세 교통 데이터를 확보할 수 있을 뿐 아

니라 YT의 작업계획 정보를 이용하여 가까운 미래의 운행 경

로도 추정할 수 있기 때문에 본 연구에서는 이를 최대한 활용

함으로써 비교적 정확한 수준의 속도 예측 모델을 학습할 수

있었다. 시뮬레이션 실험에서 이 모델을 이용하여 YT의 주행

경로를 개선한 결과 주행 소요 시간이 유의미한 수준으로 단

축됨을 확인하였다. 본 기술은 향후 항만에 자율 주행 YT가

도입될 경우 반드시 필요한 것이 되겠지만, GPS를 장착한 보

통의 YT를 운영하는 터미널에도 충분히 적용이 가능한 중요

한 기술이라 하겠다.
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