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Abstract

Vessel path prediction methods generally predict the latitude and longitude of a future location directly. However, in the

case of direct prediction, errors could be large since the possible output range is too broad. In addition, error accumulation

could occur since recurrent neural networks-based methods employ previous predicted data to forecast future data. In this

paper, we propose a vessel path prediction method that does not directly predict the longitude and latitude. Instead, the

proposed method predicts the acceleration of the vessel. Then the acceleration is employed to generate the velocity and

direction, and the values decide the longitude and latitude of the future location. In the experiment, we show that the

proposed method makes smaller errors than the direct prediction method, while both methods employ the same model.

요 약

선박의 이동 경로를 예측하는 기존의 방법들은 일반적으로 위도와 경도를 직접 예측한다. 하지만, 위도와 경도를 직접 예

측할 경우, 예측 모델이 출력 가능한 범위가 상당히 넓어서 예측 오차가 매우 크게 발생할 수 있다. 또한, 순환 신경망 모델

기반의 예측에서는 이전 예측 위치도 다음 위치를 예측하기 위해 사용되기 때문에 오차가 누적되는 현상도 쉽게 발생할 수

있다. 이에 따라, 제안하는 방법에서는 위도와 경도를 직접 예측하지 않고, 선박의 가속도를 예측하여, 향후 속도와 방향을

결정하고, 그 결과로 위도와 경도가 예측되는 방법을 제안한다. 실험 결과에서는 같은 순환 신경망 모델을 사용했을 때, 제안

하는 방법이 기존의 직접적으로 위도와 경도를 예측하는 방법에 비해 더 적은 오차를 발생시킴을 보인다.
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Ⅰ. 서론

해상에서 선박의 충돌이나 특정 위치에 도달할

가능성을 예측하기 위하여, 선박의 이동 경로를 예

측할 필요가 있다. 하지만, 해상에서는 도로와 같은

지정된 경로가 없으므로 특정 방향으로의 이동을

가정할 수 없다. 이에 따라 일반적으로 선박의 이

동 경로를 예측하는 방법들 [1-5]은 선박의 위치를

위도와 경도로 예측하게 된다. 하지만, 위도와 경도

를 직접 예측할 경우, 예측의 범위가 너무 넓기 때

문에 그 오차가 매우 크게 발생할 수 있다. 또한, 순

환 신경망 모델을 기반으로 예측할 경우, 이전 예측

위치가 다음 위치를 예측하기 위해 사용되기 때문

에 오차가 누적되는 현상도 쉽게 발생할 수 있다.

이를 고려하여 우리의 최근 이전 연구 [6]에서는
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Fig. 1. Architecture of the proposed method.

그림 1. 제안하는 방법의 모델

선박의 위치를 직접 예측하지 않고, 위도, 경도의

차이를 예측하여, 더욱 정확하게 예측할 수 있도록

하였다. 예를 들어, 위도, 경도는 각각 -90°～90°,

-180°～180°의 범위를 가지므로, 예측이 잘못될 경

우, 1°당 약 100km의 거리를 나타내는 것을 고려하

면 매우 큰 오차가 발생할 수 있다. 이에 비해, 속

도(위도, 경도의 차이)는 기존 데이터들을 통해 발

생할 수 있는 범위를 제한함으로써 오차의 크기를

제한할 수 있다. [7]에 따르면, 속도의 정상 범위는

평균적으로 14.47노트 이하로 사실상 제한할 수 없

는 위도, 경도에 비하면 훨씬 적은 범위로 오차를

제한할 수 있다.

본 논문에서는 오차의 범위를 더 줄일 수 있도록

가속도를 예측하는 모델을 제안하고, 예측된 가속

도에 따라 속도, 그리고, 위도, 경도가 결정되도록

하는 방법을 제안한다. 실험 결과를 통해 제안하는

방법이 기존의 예측 방식과 비교해 더 정확한 결과

를 나타냄을 보인다.

Ⅱ. 제안하는 방법

본 논문에서는 선박 이동 경로 예측을 위하여 [6]

에서 제안된 이차원 장단기 메모리(Two-dimensional

Long short-term memory) [8]를 사용하는 방법을

기반으로 한다. 제안하는 모델은 그림 1과 같이 3

층의 장단기 메모리로 이루어져 있고, 첫 번째 장

단기 메모리는 위도, 경도 및 각 방향으로의 속도

를 나타내는 입력 를 받아 8개의 은닉 노드를 생

성하고, 두 번째 장단기 메모리는 8개의 은닉 노드

로부터 다른 8개의 은닉 노드를 생성한다. 세 번째

장단기 메모리에서는 8개의 은닉 노드로부터 위도

경도 각 방향으로의 가속도를 예측하여 출력 를

생성한다.

    
 

 , (1)

   . (2)

여기서,  는 각각 시간 에서의 위도와 경도를

나타내고, 
 

는 각각 시간 에서의 위도, 경도 방

향의 속도를 나타낸다. 그리고, 는 각각 위도,

경도 방향으로의 가속도를 나타낸다.

예측된 가속도 로부터 속도
 

 를 예측

하기 위해 (3), (4)와 같이, 이전 속도에 예측된 가

속도와 미리 정해진 예측 간격 를 곱한 후 합한다.


  

  ∙ . (3)


  

  ∙ . (4)

마찬가지로, 위도와 경도를 예측하기 위해서는

(5), (6)과 같이 이전 위도, 경도, 속도와 예측한 가

속도를 이용하여 새로운 위도, 경도를 예측한다.

   
 ∙  


 ∙. (5)

   
 ∙  


 ∙. (6)

제안하는 방법을 학습하기 위한 목적 함수는 (7)

과 같다.

 
  



∣∙ ∙∣
. (7)
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error：7.02km error：4.90km error：0.15km

error：10.98km error：3.61km error：0.55km

error：19.22km error：2.75km error：0.44km

error：29.75km error：2.80km error：0.22km

Fig. 2. Prediciton results. Corresponding errors are presented in the below each result. (Left: LSTM-Baseline [8], Middle: [6],

Right: Proposed method, Black: Previous path, Blue: Ground truth, Red: Predicted path). Note that each row has the

same past path.

그림 2. 예측 결과. 각각의 오차는 각 결과의 아래에 표시. (왼쪽：LSTM 기반 방법 [8], 중간：[6], 오른쪽: 제안하는 방법,

검정：이전 경로, 파랑：실제 경로, 빨강: 예측된 경로) 각 행은 동일한 과거 경로에 대한 3가지 방법의 실험결과를

나타낸다.

여기서,  ∙는 실제, 위도, 경도, 속도로부터

계산한 가속도,  ∙는 제안하는 방법으로 예측

한 가속도이다. 학습은 두 가속도의 차이를 최소화

하는 방향으로 이루어진다. 가속도를 계산하기 위

해서 최소한 3지점의 위도, 경도가 있어야 하므로,

목적 함수는 3번째 위치부터 경로의 마지막 지점까

지 계산한다.

학습 단계에서 선박별로 주어진 데이터를 모두

한 번씩 학습에 사용하였을 때를 1 epoch로 정의하

며, 총 100 epoch 동안 학습을 진행한다. 이 때, 초

기 학습률 (learning rate)은 0.1이고, 학습의 안정

화를 위해 50 epoch와 75 epoch에서 학습률을 10씩

나누어 준다.

Ⅲ. 실험 결과

제안하는 방법의 학습과 평가를 위해서 21개의

선박으로부터 수집된 이동 경로 데이터를 이용하였

다. 이 중에서 90%는 모델을 학습하기 위해 사용하

였고, 나머지 10%는 학습된 모델을 평가하기 위해

사용하였다. 평가는 이전 1시간 경로를 이용하여 향

후 20분의 경로를 예측하는 방식으로 진행되었다.

제안하는 방법과 두 가지 방법을 비교하였다. 첫

번째는 같은 3층의 장단기 메모리 모델 [8]에서 위

도, 경도를 직접 예측하는 방법으로 LSTM-Baseline

이라고 한다. 두 번째는 [6]에서 제안된 방법으로

같은 3층의 장단기 메모리 모델에서 위도, 경도의

차이인 속도를 예측하는 방법이다.
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각 방법의 예측에 대한 평균 오차는 표 1과 같다.

바로 위도와 경도를 예측하는 직접 예측 방식의 평

균 오차는 32.11km로 매우 큰 것을 알 수 있고, 위

도, 경도의 차이를 구하는 [6]의 방법의 평균 오차

는 2.59km, 제안하는 가속도를 예측하여 속도와 위

도 경도를 구하는 방법의 평균 오차는 2.24km로 제

안하는 방법이 가장 좋은 성능을 나타내는 것을 확

인할 수 있다. 그림 2에서는 정성적인 평가를 위하

여 실제 경로에 대해 예측한 결과를 나타내었다.

그림에서 검은 실선은 예측을 위해 주어진 과거 경

로이고, 파란 실선은 실제 정답 경로, 빨간 점선은

각 방법이 예측한 경로이다. 전체적으로 LSTM-

Baseline의 경우, 상당히 큰 오차를 발생시키며, 실

제 경로와 상당히 다른 것을 확인할 수 있다. [6]의

경우, 위도, 경도의 차이만을 예측하기 때문에 위

도, 경도를 직접 예측하는 LSTM-Baseline에 비해

훨씬 적은 차이를 보이는 것을 확인할 수 있다. 하

지만, 여전히 실제 경로와 차이를 보이고 있음을

알 수 있다. 이에 반해, 제안하는 방법은 가속도만

을 예측하여, 더 적은 오차를 보임을 확인할 수 있

으며, 전체적으로 실제 경로와 유사한 형태의 예측

을 보였다. 세 방법이 모두 같은 모델을 사용한 것

을 고려하면, 가속도를 예측을 기반으로 하는 방법

이 가장 우수함을 확인할 수 있다.

Method Prediction error (km)

LSTM-Baseline [8] 32.11

Patch prediciton by velocity
prediction [6]

2.59

Patch prediciton by acceleration
prediction (Proposed method)

2.24

Table 1. Qualtative comparison.

표 1. 정량적 평가 결과

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 선박의 이동 경로 예측을 위하여,

위도와 경도를 직접 예측하지 않고, 가속도를 예측

하여 그에 따른 속도와 위도 경도를 예측하는 방법

을 제안하였다. 제안한 방법은 가속도 예측을 통해

오차의 범위를 제한함으로써 더 높은 예측 정확도

를 달성할 수 있음을 확인하였다.
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