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# # 6070964121 : MAJOR COMPUTER SCIENCE
KEYWORD: traffic prediction, convolutional neural network (CNN), long short-
term memory (LSTM), autoencoder
Wanida Liyong : Spatial-Temporal Traffic Prediction Using Accident
Embedding and Deep Neural Networks. Advisor: Asst. Prof. PEERAPON
VATEEKUL

Nowadays, the Intelligent Transportation System (ITS) is extremely
important. Recently, many studies attempt to predict traffic using deep learning
approach. The problem is challenging due to various non-linear temporal, different
location and difficulty for longer-step ahead prediction. Both spatial and temporal
dependencies provide significant implications for traffic prediction. Hence, we
propose a combination of deep learning method architectures which consist of
Convolutional Neural Networks (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) to
analyze spatial and temporal features and predict traffic speed in multiple steps. In
addition, while most of the previously proposed techniques focus on rush-hour,
unexpected accidents that affect local traffic were not considered in these works.
To improve the prediction, we employ an autoencoder to learn accident
embedding input to detect unexpected accidents and their effects with minimizing

the prediction error.
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n) sEEIAIMIAUNS (Travel-time)
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9) ANuSIaay (Time-mean speed)
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wdmnugadsleniamaasugisanmsidenalunisiduniatesinnisasasiadaly
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2.3 NgufANUduNUsS
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Y

d1msudauys 2 duwdsilududsgaiura dmndiudsidauiunaiigd
ANUFuTUSAugudunse FeagldmsTnanuduiiussening 2 s serduussans
avduiug lne3snduntenhluldunfiande nsawiundulszavsanduiusuuuios

&4 (Pearson correlation coefficient, R) @sa1u1samuindlaainaunisaasalull

nEX;Y)-CX)QXY))

R =
[a@x?)- Er)HeE- Er)H

(2.3)

s

WoR AD  dUUSYANSanduNUSLUUMESAUTENING X hag Y 189619819
n fie  UIUATBWIBYN
X; A9 FuUsdaszail i

Y; A9 @uuseuand i

(% v 6

ASANUIUMNFUUSLANTANFUNUS LU ULNESEUY $150UNNASISENIN dnduiusaenadne

(Simple correlation) Tngn1suiAINduNussznIednUstiu dnaglddydnvalunsdanys
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s aa [ [V (54 U

uazduUszansavduiusasiiiamesanuduiusegsetu 3 uwuu fe

1) anduiusnisuan (Positive Correlations) esnuned wWesuuslasudsnds
fiuTunieanas Snfuuswilsasiiuduvieanaslugae

2) anduRusnisau (Negative Correlations) Famuneds wledwuslafudsnis
fRundeanas SniuUswilasfiutunsoanamseuiaye

3) anduitusiduaug (Zero Correlations) §enueds dauusnsassda lud

ANMUFUNUSTINULAL Y

2.4 finsealiniisn
wuuaedlasstieyssamiteniilunisiiassmisinnuvesaueayyd lnga1unse
= 5% v Ao v v ¢ A 9 vo o Y = Y
Seusteyainyadeyanileguarluyadeyatinaeu weldviunedeyaludnuuederiuluyn
Toyanaaou lnedseazidenludiudig o fail
2.4.1 faseaindsnuuutauludrmiin (Feed-Forward Neural Network, FFNN)
a @ acf & o o ° 1o Y a
Tseaidndsnussiani ssiddulumsdnauavdsteteyalulufianig
= 1 1 R o v ] ] = ¢ < ° =~ ot Ay
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2.4.2 Wandunsedu (Activation Function)

dnsudeyanisdeeenveudazmesidunseu aeinisldilidunseiu g

a U 4

Afdnwauzwuvlildfandudadu (Non-linear) wWisvinlidseatdaisninududounas

(%
=]

anusawidaymlevainuaneuingdstiu lneiledunsedunteuldiu Iaswialull
1) WsiduGinuesa (Sigmoid Function)
[ s o v v I 1 =2 Y a (3
Juilsndunlviesasnsesnuegluge 0 89 1 feidunuesdaiunse

= Y = o v ! &
LUYULLNUNIY O s?]ﬁﬂ']u"]mblﬂ"\nﬂamﬂqﬁmalﬂu

1
1+e 2

o(z) =

2) Hertuunuaudlaiwesludn (Hyperbolic Tangent Function, tanh)
Duilsiduiilirmasnsesnuieglugag -1 G 1 fadduunuaudlames

TUANANLNTABULN UMY tanh FeAuladlaainaunisaabul

Z_ ,—Z
tanh(z) = Zf_ 27

eZ+e%
3) dlendusniluaigadu (Rectified Linear Unit Function, RelU)
Juilsiduiiasuafnauimdanlidu 0 daumdu 9 Auiu Feruan
Toanaunissioluil

f(2) = {2 le}:sz (()) 2.8)

4) HentuAaIdnae198aU (Softmax Function)

Y 9
Juileddunliamadnsoonuieglugae 0 fv 1 Faduaifiuansaiy
1 [ 1 dl ) % 1 LY ] [~ d' v a I [
119 0UY9ANNU TN AREF TReNasINVBIANUNs T uNteazliadu 1 feaunis
salul
e%i

f(z) = S 2.9)

i=1
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2.4.3 Wandudunu (Cost Function 38 Loss Function)

q

&, s A = v a & as A a Y
Lﬂuﬁﬂﬂ"duwmemmunu%aﬂmiaaL‘um’;iﬂ NAaNIAB IUﬂigUQUﬂqiLigJug

LY A A

vosiasealdniisntu svvinsusuanimdniienasanavesilsiduiunuielidilngiv

1%
S o

A 0 undign eidudunuidunien Sawieluil Tngasivual J wiuilsidusiunu n fe
Puudeyanvuelilunisiseus y; Wunadnsasenlaainyadeyad i wuag 9; WNUNaans

ldannsvihnedeyaynd i

1) AdsanuRnnaIniidadas (Mean Square Error, MSE)
_lyn /5 2
J= 2%z~ v (2.10)
2) Aedsaseaeulnluuuninaa (Binary Cross-entropy)
1 ~
J = —=Ziz1yilog@) + (1 —y)log(l—yy) 211)
3) AAnavasn1sonvesnutdulula (Negative Log Likelihood)
1 ~
] = = Xieayilog(¥) 212)

2.4.4 n'ﬁmf»hﬁmmzauﬁqﬂ (Optimization)

@ ad 1Y) @ N Y A v ' sy v %
Juisnsusudsednnnisitens welianunsaand1ainilandusuyulauin

'
P

nanlunsazsau weinlanialidagasganmun lngldisusuuaimtdnveadudonlu
a & as ad @ 5 o A vo a No o &
Taseaullaisn I5nsusussdmiinlasuanuiley dnasteludl

1) alaupafninsifigunagu (Stochastic Gradient Descent %38 SGD)

A o v [ a ] ¥ o Ay IR
Lﬂaﬂqwuﬂiﬁ W ULNUATNIFTIHRN DT FUUUUINUNNABDINITITUIUAT

Y] a 1 d = = Y ¥ a 'y o 1Y) Y
ABdnIINITEEUS wag a—x Ao insifsuilanduvesiunuiisuiu w lagazitnisusuaime
aunisnaselull
— _ 9
W= Weq — @ (2.13)

Jayninenavwiaeluseninenisiseusl Ae n1sineglulansasenian

[

(Local Optima) Aatiudadinisunluuudu (Momentum) 114 Tnediynuseasdiiverinlvinis

Seusinisgunintusaznanidesnisineglulansasenfiun lnefmuald v unuAiAms,
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Feln1susuamSaudu w ez y unuaduuszansvesluimudy (Momentum Coefficient)

= Y v 1 dy
mmmLLammmaugmaumimalﬂu

a]
Vi = YVpq + aa—‘; (2.19)
Wt = Wt—l - Ut (2.15)

2) Finaieufiuiusild (Adaptive Gradient Method w3 AdaGrad)

Juisfiazdinisusudnsnisdeuslamediewinansusunmun lny

nsUsuAIRIdRIINITSsRsIuagiinsihaunsReuluefnunly Avuali g, wnunsiheui

Y

a0 ¢t ANnIaRINSSERiAaun1ssialUl

a]
gr = 5 2.16)
(04
W = We_q — ﬁgt (2.17)
Zk:lgl

3) @15iouLeaNIaN (RMSProp)
Juisnsafinsinuannsifeuresassneuntn e fagiunldluseu
a ¥V L% o % 2 1 U al ¥ = ¥
n1seuilatu lnethluusudsesnsidiuresdnsinisiseus lnguenmileannsly g,
14 v a v o [ @ | a a 14 (% ¥
waa Geiinsld MeanSquare, dwsuiiuaiadsasunsinoy wayld v unudnsinsly
INTAguYatefntun1TTus FelagunAuai9gldAtn 0.9 anunsauanin1siseusfauns

doluil

_
gt = w (2.18)
MeanSquare, = yMeanSquare,_; + (1 —y)g? (2.19)
We = Wpoq — ———— (2.20)

t— "1 JMeanSquare; gt ’

2.4.5 5UNsSNsEa18daundu (Backpropagation)
Lﬁaqmﬂmslﬁauﬁlﬁmﬂﬂﬂimmmmﬁmwmmqmﬁwmﬂﬁqﬁﬁuﬁunuﬁu q
Blsduduanieluiseadadsnmidu dafu mndosnisagsinmamannsifisudimi
USurwes w vaamnedifunseuludfudunsunii azdosnisunsnszanedoundu Tnoas

ANUNSTHUANNTITVDIAMURANAA LA LT
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aJ 9] 9a;j ] 4,1
6l = = = = __J = L Z: 291
J dzj  da} oz} aaj.g(l) @21

A 1

d‘ l a & @ o d‘ . LY g.}/ QAI
dlo & fe AIMNURANAIAYRLNDSLTUATOURIN Tugaudud 1
] fe Aeidudunu
= 1 d‘ o Yo 1 & U 2
z  fe Andwnlaneuluilsitunsedu g
o o .9 ¥ . o B . ‘o
dmiumsnaen 7 du ludgrutuanineau s lalnenssanilandy
¥ A oA v o w 3{’; | v v aal | v 'Y v o
sunuidenly duluddutunouniinazdemilagisnisunsnszaedoundu lagasaaeiu
nstaulutnemiin Wisawmidun1snduRanIaiuwNgY fvua m fAs nuuwmesiEUunsauly

MAuTuN 1 + 1 anansamuindlaannaunisaesaluil

+1

0] _ ym _0] 9% «wm  cl+1,,,l+1

3al = k1,0 ggl = Zk=10k Wi 222
] ] ]

I
v v

NTU LI9AIUIUAIMNLRANAINY DAL SZAUTULS AF1UITaNIANN ANAIALTIEU

Autuinuazarlunedla 9 laanauisasunalaanaunisisialu

aJ o] 0z; _
2 AT - 5jla’,§ 1 (2.23)
awjk 6zj6wjk
l
) i) s ) P
O =531 = 5dat = 99 B 229
] ] J ]

lunsdinldalauaaininsifeunasud msdfudssanhmin w), agvilay

Lo ol -1 51
Wikt = Wike—1 = X 6 (2.25)

2.4.6 113n58UL8% (Dropout)
Y ¢ & ada Y 9 Yt A o Y o Yy
nsaseue v Wwisilesiudiluna lllvgadndudeyantiuildSeusun
suiuly (overfitting) tneldign1squdindudionveadnisnluseninanisisews nsduazsin
ulnslumnsevreimsiseuivesteyaudarsnenis neilusenitanisveasy agliingld

AOULIN

a < ad a =
2.5 UT98LUALIINLYIAN
a = as da gj 1 . o gj | a
UITDALUALITNNUTULDU (Hidden I_ayer) AMUIUNAY €] YU JALAUVBIUITOR

% as a = & = o 'Y A o 4 A 1 v
L‘LW]L'JiﬂL“Uflaﬂﬂ@ﬂ?quﬁqﬂqiﬂﬁLUﬂqiLiﬂugﬂmaﬂ@m%ﬁiawLﬁ]@i (Feature) Vlszjauag'lwuayja
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Fudnlad dnsduiiaseadnisninluideadendeyasuidilimmvunzau (Feature Selection)

v Y v a a < acs a = d a &
M’J‘U@ﬂﬂlﬂ%%@ﬁU’]ﬂ‘U’Ji@aLumL’JiﬂL‘U\‘iﬁﬂm‘mu\ﬂu’wau

[

2.6 Taseardnisnaaulagdu (CNN)

thsoaudndsnddniifigasuduinanaudsenisinuainiidnes Tnesinazlddeya

q

Wduwesng lassadwesiiseadaisnaoulagtuiinainnisiiduresiiiseadndsng

a8 9 Useunn inUseneuidimeiu daguil 2 waslidiudseneudasaluil

C3:1. maps 16@10x10
INPUT S4:1. maps 16@5x5

C1: leature maps
3232 6@28x28

S2: 1. maps
6@14x14

|
‘ Ful conflection | Gaussian connections
Con Convol St Full connection

AFull Convolutional Neural Network (LeNet)

U7 2 lpssasnvasdasoaidnisnnoulag vy

2.6.1 ‘i'fuﬂauhg‘ffu (Convolutional Layer)

Jutuivhnsmiaesannguuesdeyasudnfieglng q fu lnelduana
a s

\Beanans (dot product) Wasndiuinges (fitter) lngfivnminvesinsoaiuagiduimin

[
v a A (3

fifinsldsauiilunn q nisvhreulgturesdoyasuidn Sdluduneulgiull fesdusenoudl
foafilsfadaralud
1) wunvesiinses (Filter size)
AmnunAaLarALgeTesTINTe STy
2) wilavainisvhneulaydu
- Asubigfuluuway (Narrow Convolution)
Taovhld msvimeulagdusinasiduuvuuay Sslunisvhaoulgdu
fnsesiannsyyiaglsifimsnssyesveuisinddoyasuii
- peuligdukuunine (Wide Convolution)

Y

Junisireulagdu dnsesiiduinsevinasveuuninddoya

a

Suheanludsveu neiunduiiueanluiu sgnunueiig 0 Feazisendn NsETuRY

(Padding) Flauansinetndluguil 3
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U7 3 nsvinmeulagduuuundng

3) WUIATBINITAIUIY (Stride size)
Juutesresfeyaiudnnagiinisiteuly Wevinisnaansves

rouligtulunsazdes nevirludnasfiandu 1 wie 2 dwansdiegnslugun 4

=
- -~
-

—
-

e ==

FUT 4 §206N990I9 Y890 1517390718A7 2

4) UIUAINTBY (Number of filter)

lunsvireuligduudasdu aunsaddinsedlauinnii 167 uag

mtnveusazfinseseauandaiuld deanisivuadiuudinseslutudagiu azdunis
AmunuILte sy adlutuinly

5) AUULDIFYYIU (Number of channel)

!
UIUYDIFY

IuMIEANANYeITaYAT UL

2.6.29un15359% (Pooling Layer)

[% 1
[ [ =

i fanvuiavesteyatieliinislamedeyandifey q widu Fuinay
feudwseaintursuligtu lnemludeuldnisiiendeyaniiAuiniian (Max Pooling)

o & . ! | a ¢ A o I a caa I3 )
139ARAY (Average Pooling) ANNLARLTINVDUUAING bW AT U UUAINTNUIUIALAN A9

wanaluguin 5
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Single depth slice

X 11112 4
max pool with 2x2 filters
5(6 |78 and stride 2 6 |8
3 | 2 |NINEG 3| 4
1| 2 [FSuiEd
y

U9 5 Fupeunisidenaiunnigalutunssiy

2.6.3 un1si¥auleaingusuy (Fully Connected Layer)
Tudugainevesiivseaidnisnaeuligtu dnazsdunswenlsafugliuy
Hufe TutuilszUszneuluietudes § Nlwesdunsausgduiunis lnefinesidunsou
i o N oy oA 1Y) s v & B o Y o
wiazdziiidueniunesidunsounnaludunsuniwaznndilududaly deuans

lassaialugudn 6

J;
G

QR
«
-

X
010
"
s
e

‘ output layer

hidden layer 1 hidden layer 2

input layer

U7 6 lnsvasrdumndeulsaduyuuy

2.7 iseariaisnuuuinnau

Thsealarisniignesnwuuandmsuteyainiiandiu (Sequential) Feagiinsdsniung

nsUszalanaludnneunhludhsinly duandassaialugun 7
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O U!’—I O! 0f+jf
\
V £0
s Ovv W Si-1 N Osm
Unfold Wy w w
U U U U
X xt X X

-1 t t+1

U7 7 lassaiwilaseauinidinuuannad

AuNsEMSUNIAILIMTBITRTEAEAISALULINAGU aansasuInlAann

S = o(Wsi_q +Ux; + b) (2.26)

(%
A 1 o 1

Wo s, Ao AvBstuTeunTINIe t

W fie Awesdminildguivteyanintugeuntiaia ¢ — 1

D

U #o msuamfmﬁﬂﬁi%’@mﬁ’uﬁaa&aﬁ’lL%’Wﬁﬁdamm t

x, fo Adeyadhiivasam ¢

o fp Heitunsedu

b fe luued

nsingeudiiseardaisniuuinndu agld3sn1sunsnszatenduniuan (Back

Propagation Through Time, BPTT) ieuSurintdnang 9 999f150aLlaL3sN F38n54
9193z iAn Uyt manauevesdeyasuidrliuinifiuly f199310A1 W Baunuen
iniinazgnadludstugouda 1 1 nisuninszanedoundudeendonggnls (Chain Rule)
dioldlunsusudmdnersssvildifadamls osmnnsieuiiinainmssuatures

anunounin avdwalianladandu 0 (Vanishing Gradient) 1¢ vinlilAnn1sanmevnse

WinannnulUvasnsieuls

2.7.1 Tseadadsnuuuninuanseesaunuuea (LSTM)
faseallardsnuuuinnduiigniaundu wewidywanmevseiuuiniu
YOUNTAEY (Vanishing Gradient) mnaueivesdeyasuiiiiuniiuly ngdne1uuafn

a o v =~ Y c{'
ﬂ'ﬁLa@ﬂf\]']GU@%aﬂiﬂiﬂﬁﬁqQ@ﬂgﬂw 8
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The repeating module in an LSTM contains four interacting layers.

Don’t worry about the details of what's going on. We'll walk through the LSTM diagram step by

step later. For now, let’s just trv to get comfortable with the notation we’ll be using.

1 0 — > <X

Neural Network Pointwise Vector

Layer Operation Transfer Concatenate Copy

FU7 8 lasNas 19909 I8AINTIveeauuUUE I

PUIYAIUINTLETAULUVENIUTENBUNI8MUIBIN (cell) WNUA8 ¢ Usen

[y v

I udmSUTUN (input gate) unumae @ Useadaaadmsunisau (forget gate) unu

2°

U

Mg f UsendaaudmMSUNAENSUNLE 0 LagkaRnkuUe1nIu1s (Hadamard product)

v

WNUAIE © FUNITANNSUAS19TL0SHaaNS dnadl

fe = o(Wgsi—q + Ugxy + by) (2.27)

i, = c(W;si_1 + Uixy + by) (2.28)

0 = o(Wysi_1 +Uypxy + by) (2.28)

Ce = ft°Cemq + (e ° WeSeq + Ucxe + b)) (2.30)
S = 0: °o(cy) (2.31)

2.8 AAU1AEDNLULIRA

fadnsiasnlui@ [10] Ao dumeuisiugiudmivinluusznauifeainaiazes
Wadsnldedn nsldanududisiasiludfasidnwasadnenieiulaseinelsyamiiio
(Artificial Neural Network) s131u ddurdn (Input Layer) Fugou (Hidden Layer) wazi
91980 (Output Layer) Imﬁum&iwlﬂﬁaiﬂiqszha’dssmmLﬁsmﬁa%Lﬁumsl,%'auil,wu%ﬁw

(Supervised Learning) widaid13iadnlud@ozidunisisouduuulidin (Unsupervised
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Learning) nanfie \luifisanisiseusiseanislideyavioen Sanvarlndldesiudoyasid
Jandloudulunisindeyavidlviid1swa (Encode) wialvildtudeu wazgausanansia

(Decode) aniludayaridn duandlassadislugui 9

Input layer Hidden layer Output layer

“bottleneck”

U7 9 Inseaiaeasaidnssiaen fuls

2.9 nalnauaula

[y J o w

nalnauaula [11] dndrluldludaseadaisnuuuaifuneafu (Sequence-to-

o w 14

Sequence Model) lngni1sasisaianuaula aq ... a, Winuwdazdiduvestaya AAY

aulasggnihlgaduaweddeyaiieadradunnmesnadnsfivzgnihlulive Taenismen

Y

auauly o ildlaegainainuduauluidadsnuuuinndu s .. S, Saududidududy

h; il
a; = softmax(fueen(he, Si)) (2.32)

08N fren \Duilsiduinlddmsuiuwnamanuauls Segvateuszuan leun

AAUA A

(Y (% = a1

9 AMUBITUAU (hidden layer) Tudduaai 1 Neaaaa t

9

Qe

=y
~
o))}

(Y (% = a1

S; A9 AURITUAY (hidden layer) Tudnduyai 2 Agaeiaan i

9

Qe

Qe

(% '
[y o

Wy fe dwesdmindldguivteyanntuduludivyn 1

3

€

(% '
1 o U Al o ¥

Ao Avesdminfldamuiuteyanntuduludwiuyn 2

q

Qe
3

S

Qe

v Y [y

W, #e Awvsuhwmindldpuiudeyannduduludduye 1 wagdauyn 2

Y 9 9
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v, fAe Awasnnnsesvesiminildmaiauaula
2.9.1 Arauaulavuuuan (Additive Attention)
AsvAIALaUlakuuUIN WUASN1TAIANaulanldiiseaials U

Ueuluthamilumsmaanuaulasenivdoyagesdidiu dadl

fattn(he, sp) = vI tanh(W h, + W,s;) (2.33)

2.9.2Arpnusulauuuam (Multiplicative Attention)
n1smarauanlasuuga Wwisnismeaauaulafildnisgasienn

(%

¥ - &
UTNRUN Imﬂmammimu
faeen(he, si) = hEW,s; (2.34)

2.9.3 arAuaulagdiuaa (Self-Attention)
TagUnALaIN1snIAIANaETe 22 TUN1SMNIINNSTBULAEITENINNASU 2
ansu msm@hmmau%dauﬁﬁaL“ﬂumimmﬂ’;’maﬂ%aﬁayjaLﬁmé’ﬁmam AatY 39
1 aa 4 = % dy
WUan3sunsgula Inedlauniseieil

- ﬂ?i%?ﬂlﬂﬂ’l’maﬁhLLUUU’Jﬂ
il
fattn(htfsi) = Vg tanh(Waht) (2.35)
- mimmmmau%uw@m

faeen(he, s) = REW,h, (2.36)

2.9.4 Arauaulanuulululniin (Monotonic Attention)
nalnanuaulauuullulndn [12] Wunalnanvaulanddnwauziaulunisiv
ArAuauladIfuAeaIfuLkUUIAka2 NG 8lUY1 Ineagludaunduuifiaisanalinnn

Tsfusanauwsn
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NN esiuInelinusatuil Avnuidenlduuudiasinisiseusidedn

IS4

MATBusaztuaziideyaniudiniiofiansansiunilassadsidiseaidnisniuanediaiu

D.

[ '
Iy I

Tngazuuswideeandu 2 nqu loun 1) wuudraesifiansandeyassiashudaiuiiueziia

Wag 2) huuinaesnansandeyagUaneiun13asnas

3.1 Luudnaasnnasandayaaasludenuiiuasiian

TsTutel Wunuwidenlddiseainasnidedn Wwiena1sananuduiusues
9 aa a Py v o a & 4 a
Toyadsnasdanuietesiuidlugaiuiuaslugeian

3.1.1 97338904 Xiaolei Ma uazanz Nlddayaninuizaasnasiaiie unaisan

wiiougunmnlaglddaseainisnaaulagdu

v

'
[ a

Wuemddenisulud 2017 Fdldviuiganuiiianaseaslunisdisauning lne

) a a a av & a o w ! = 2
W@a@UﬂUQUUIULN@Q{]ﬂﬂQ UFLNAIU 91U8U [7] UAISUNVDUAALRAYAINNULIIVDIRTNAT

Y

s a

luwsiazaauazusazdinian udniseddveglusveauning 2 15 Nuansauduiusiuly

Weiunwaza fakansluun 11

My My eoey My

My s Myy st 5 M,y
M =

_le s Moy s Moy i

]

= [

UV 11 Wue3ng 2 06 Nkanamauaaniug ludanuiiuazia19e9n1595195

Tnefiduus N wansdaduaudrsiarfoundeiidesnisididudeoyadi uay Q
MNeTanINe1IVBIULYS owAazandeNa BelulsarADRNULARNIAIIILEINIATRRETDIUS
ATLIAT LATLABZLAILANIAIINLTINTIVTRALVOILARZYATBNATILIA AN TunaUNIS

Jaseseyadusuninasasiovun duandlugui 12
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image

average traffic speeds .
g P time convert the matrix to the channel

FUT 12 dumeumsuainiiusivsiesindeitugunmesias

A o oA v DR a €, aa & v 2 v I
WedniFesdayaliduuning 2 16 wazuvanludeyasunmasasaiasevios A

gl aseallnisnaouligduaifianswnjuuuuveinduiiiesasmasiiintu Ineld
AnuannsalunsAndendeyart livungas (Feature Selection) vesnauligdu anntu
Undgugau (Hidden Layer) wagyiuneal Aanslasiasiavesnauligdulugun 13 @
U fay v oA 2 acs v A = % LY s & A
wadnsnlanudn drsearlaisnaeuligiu danuawnsalunisieuianuduiusluiiug

WAZLIANUDITDYATINIIANTILUUTIRIEY 9

input traffic feature extraction prediction output

.........................................................................................................

convolution pooling convolution pooling pooling  fully-connected

U7 13 lnssaiisvesdaseailniisanouligtuildiSeuiveyagunimesay

3.1.297U398904 Jingging Zhang Mu1dayaasiasuina1san lagldiiasea
Wadsnaaulagdu $auiuniienNINTEeTaULUUEY
au & & [ Ay g vy a
NuIdeFuil [13] 1Wuenuddenlddeyausuinasiasuuauun1maitelsene
ganguaiasan wazviuneareenilunate 9 Fanaiarm lneudsuveassoendy 2
g Ao

1) wuuaesiifiansaamzanuduiusludaiaivedaya
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Feazdnorirsealaisndadnunldsiudufe drseadaisnaauligiu
WiEANIITEETAULUUENT wagnalnauauls uduainnisldidisealiaisnaeulagiu

Tun15: 58 u3SURUUAMUAUNUSLTILIAIVDITBLADINVTMUDANVBILARELNUA Y9z ldUawa
TRV Y Y

[y 1 a [

dourasly 1 dai ndudmadnsiliainnisseuimeneuligtulunniisauiisses

(%
[ v = [

dquuuveniduiiiseadnisnienldiudeyauuvaynsuia uiseuine antuieds

o w PN

auadoludanalnanuaulaiiesuuiveyadAyreteunsunaiils aniededadoyasely

Y
[
Y

e

Y

fatugou (Hidden Layer) wagvitungaaenin adaandlassaiialuguin 14

bal Attentior
S

7x96x2 h hy +
Days, Points, Features

I (l }8
-> Il“ e lli Cell - Cell - Cell - Cell

U7 14 1985199094 U188 5N I¢A NS 1T IA1Ye9Y0Ya

2) wuudassniiansananuduiusvesdeyanisludanuuagia

Frazmadnsannsiseuimedisealnisnaouligiu mheanudiszes
duiuuend waznalnAuaula NTeyadsasynivue NlANEUN 1 9190 11T

a a

[y 1y a d‘l’ = [y o & al ¥ ¥ a 3 acs Y I a
Auduiuslu@aiunuasmauduiuslindifssigaseiiiseaidnisnasuligdu noud
ihnsdssieludaiugeu (Hidden Layer) wagyiungeeenin sauandlasaislugun 15

FilaNAanIAleLuUINaIIastasanaztinadnsnlaluiUSsuisuiu
WUUIR090Y 9 WU kuuTaeiansaanizauduiushugaaivesteyalinadwsy
A A va 2 as ) v o sa A o P
Anan esnnisldiseadniiinmauligtulunsmanuduiudiBaiunvesioyaasasiu
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Spatial Attention

1 A1 £
hi h{ h;

A® Ry h}

. . Spatial Attention
=p CNN-LSTM-Attn = Grouping . is CNN

U 15 IA598379%094uUT10097197150)A NS YT oyans ludanuiiuazia)

3.2 LUUINRRNNIsUN Uy AgUALMANUN5R3193
av v v & av Ay va < acs a v
Adgluideil Wunuidealdiseadndsnlunisiansuinansenuvesteyq

1 ¥

gURmnNilieTeyA95193
3.2.1 9737884 Rose Yu Uazanie MitayagUfivg snansan

9
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35135wde Fududeyanuveynsuiiar antuiideyagURmaunseusaiedidisia
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a LY
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q
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q
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o
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° X e v U saa ° d' = vy & ' a
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Accident Report Mixture Deep LSTM
(static features) %
ve 43
Historic Traffic Flow
(dynamic features) r:> ’ Traffic Forecast
No U
Deep LSTM ﬂ

U 17 195799090 UUT1809718 101501381 104895795919 Ue29498 1 UnAuas 2943879

AineUamglunsaw 9 Auly
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d1rFuuideluiideas1as wuvItassndifnazvialdlalunisisousae

v Y

¥

1 [ & = [ o ° o/ Aa o
RUIYAINNINTEYLAULUUYND [4-6] L‘Ll’eN‘\]']ﬂL‘IJ‘L!LLUUQW@@Q@WM?U%@%@%&J@"I

Y A

unsoLdy

¥
) = o

BUNTULIAT WAL INTayad51950u Tanuduiusiuluiaiiuiiniy Jainlinisly

migANIsrezduLuUeNLfisegunglunmsieuiteyalulifvier e19vevilvdlila



26

Y =t

NAGNSNRATAN Fawan1sAneeuuInud nsiidsealaisnwuuaeuladunildidous
Aadnwagiiuky Ygliaunsaiueteyaasaslawiuggdu danunainnfoutiosas
) ) o cav v awv . . PN v o& v
WAENTURAANSTIR1NUATBBY Jingging Zhang Mansliiiiudl nslanalnanuaulalu
nssguiANudITUSIuNvTesasadIgaTTNvwInlngiay liweuseiuinnfiuly ag

MAinvaRananle

3.3.2MSRYUIHANTENUVRIQUALYN

1 LY

ToyagURme Wethuiseuiswiudeyassasieiseadaisnuheaudisses

RV 9

AULUUYNTINAUALINT VAT LU AU UNAN S YUY LLUUﬁ?maﬂmmmL‘%&Juﬁﬁamaﬁmwwia

a LY

115935195 o vauznafingURuglailuedned udegdlsiny Weosangdfimaiiiag uty

9

AnTududssundedisuiunsasiasianue Iuihbikuudtasasgliaiusaseus

v &

Toyaa93sidtunnyIiat dnvddukuudiassll dudunsiteuideyasasludaiaiiies

| = =t [ a y A a wa £ & | \ &4 a
pg19de7 Felumnuuasaan WBMNARUALNATUUU gDUAINANIENUABNUNITININDY

Y

ThawPesniune



27

unNa 4

LUAA IUNITANIUNULAZITNISNULEUD
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f91500193AYTZNOUNAN Vianua 3 9eAUsENaUMeiufe dutayads9s Juwuseenidy
Tayaluidwian wazdoyaludaiun wazdiudoyagUmmeg lnsune1gawmulunuideves
Zhang [13] #slddayaasnasludaiaives nsiasmegy (Inductive Loop Detector) Wiy

< & v o w = D= 1% o a 2 acs
w309 (ue) snudasdudeyainduwuugunin welviSeusuazyinuielagiiiseaiidniisn
AULIgTU TIuAUMIEANNTITEEEAULULETY Wazlin1siauITedninesnuideningn
Tngmsiaunlvaunsaseuideyaasiasnadudsiiuiuazi@ianlvluwuudasuiediula

o a <

definshiseadaiinaeuligtuindisluteus anmsdadendeyaidanunmeady

=a))}

UszAnSanduiusuuuiiesdu wenainil fudnongamuvesuideves Yu [14] Felddaya
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4.1 nMsUszadanadoayalUasiu (Data Preprocessing)
4.1.1 Maaseudaya

£ A o auv & 1 [ v 1% v A v v
“ZJEJ%@V]U'HJ’]I%&UQ’]U’HEJU zhUIaanUy 2 VBUANIYNUAD VBURIINT LhasURdA
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Toyavsasniunldlunisnaasidie “Auiiiasiasade” way “Tuves
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v o v 1 v

4.1.2 Youau it drudonaasnastudeaan (Temporal Input)

Y Y

v = = |

Teyattiludiuiaziludeyagunin Gel 2 dosdyqos (channel) Tneluusiaz

Y Y

o

Yosdnyaal wuannudnvaE LAty ﬁm%’usﬁa;ﬁmswﬂu@qnmﬁ?u PRGIVGRITHIE
vostioya9asin 2 audnway Ae Ani1aTesiedsias Tuvesdun tngliteuadounds
1 a1t wudashindudeyagunin dmsuurasaudnuae azdiundaisedugliuuves
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devihnsuefuealadiasaSeuiosudn %ﬁﬁagaﬁ%aaa W uTiuTesdy gty azle
SUAMATIAR 7x96x2 Fautadudeyaninuiiesiasieds 1 Yesdyqyn uasdeyaiuly

dunvinudandunnmesiugen 1 Fesdnaos duanwiegdluzun 18
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-
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LA R HEEH
|

|
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] |
I I

N %
1 Il )
to the channel

U1 18 Joyarint daudeyavsiasludiia,

4.1.3 Yayarnd drudayarsiasludeivun (Spatial Input)

o v Y v ! X ) v & Ao 1 o
dwsuteyarinludiutlaziludeyagunin Failiiies 1 Yasdnysyrnd (channel) lngag

o o I = 1% v 4 N v o ¢
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4.1.4 YoyagURmnaiedl (Accident Embedding)

9

¥ LY

FoyagURmaniunldlunismeaes Ingaslddeyagumedudiudrsia (Encoder)

= A .

:
Mnnnideyatsiidnvusidudoarumdansouanis seeufiuivindgUameiniy
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Hounds 3 Flumodvuatuiniinemauaniuuunanes Suanininiagifimnfilnun
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T TEE

t-1 t

U7 21 Jeyarint audeyagUame 8msuanud19ia (Encoder) Yo ndnsviaonlusia

68 65 68 72 70 |70 35 30
t-x t-3

- -2 t1 t
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4.2 wuusaasfitiniaua (Temporal and Spatial with Attentional Accident
Embedding, TSE-Attn)
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qnluna (MIDAS) finuu Ma/2259A

51.4948, -0.4695

1109

nlumna (MIDAS) fiauu M4/21788

51.4932, -0.3588

1138

qnluna (MIDAS) fiouu Ma/2240A

51.4941, -0.4365

121

nlunna (MIDAS) #iauu M4/23028

51.4933, -0.5305

1364

nlumna (MIDAS) Fiauu Md/2388A

51.5080, -0.6393

1400

nlumna (MIDAS) fianu Md/2248A

51.4955, -0.4518

1449

lumna (MIDAS) e Md4/2227A

51.4930, -0.4207

1506

qnlumna (MIDAS) fiauu M25/48888

51.4438, -0.5297

2163

qnlumna (MIDAS) fiauu M25/50108

51.5479, -0.5177

2209

qnluna (MIDAS) finuu M25/5010A

51.5475, -0.5172

2243

nlumna (MIDAS) fiauu M4/22108

51.4899, -0.3989

2291

nlumna (MIDAS) fiauu M4/22578

51.4956, -0.4652

2598

qaluna (MIDAS) finuu M4/2210A

51.4897, -0.3989

279

aluna (MIDAS) finuu M25/4909A

51.4598, -0.5178

2806

90lunna (MIDAS) fiouy Md/22408

51.4943, -0.4364

2848

nluma (MIDAS) finuu M25/4949A

51.4927, -0.4947

2933

aluna (MIDAS) finuu M25/4936A

51.4826, -0.5019

2935

nluana (MIDAS) Tlaus Ma/2262L

51.4952, -0.4710
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shalnun FolvuauazAasune Nin (azAyny aeedgn)
3031 qnlanna (MIDAS) fiauu M25/49388 51.4839, -0.5003
308 qnlainna (MIDAS) flauu M25/4976A 51.5188, -0.4992
3375 nluna (MIDAS) finuu M25/48798 51.4360, -0.5361
3396 aluna (MIDAS) finuu Ma/22628 51.4952, -0.4710
345 9nlunna (MIDAS) finuu Md/2193A 51.4890, -0.3753
3452 @miuma (MIDAS) iy Ma/2264A 51.4944, -0.4766
3470 ﬁgfﬂlumﬁ (MIDAS) flauu Ma4/22278 51.4932, -0.4220
2600 9nlunna (MIDAS) finuu M25/4993A 51.5357, -0.5005
3678 qaluna (MIDAS) Minuu Ma/2178A 51.4931, -0.3586
3705 ﬁ;@imma (MIDAS) fauu Ma/2264M 51.4943, -0.4766
3931 nluna (MIDAS) finuu M25/49638 51.5063, -0.5003
4121 ﬁ;mimma (MIDAS) fiouu Md/2301A 51.4932, -0.5291
4354 0luna (MIDAS) finun M25/4887A 51.4444, -0.5295
496 ﬁ;@lmma (MIDAS) Fouy M25/49438B 51.4878, -0.4965
5146 aluna (MIDAS) finuu M4/21938 51.4892, -0.3755
5209 aluna (MIDAS) finuu Ma/2388B 51.5082, -0.6397
5211 @miumﬂ (MIDAS) fiauu M25/49498B 51.4926, -0.4944
5245 yaluna (MIDAS) finun M25/4879A 51.4361, -0.5366
5399 yaluna (MIDAS) finuy M25/49098 51.4597,-0.5174
5487 yaluna (MIDAS) finuy Ma/2336A 51.4883, -0.5764
6156-1 WSy (TMU) flauu Md mawile 51.4927, -0.4538
6157-1 didug (TMU) Aiauu Md malé 51.4932, -0.4535
6178-1 didug (TMU) fiauu A30 mamzueen | 51.4398, -0.5079
6179-1 q@ﬁtﬁmg (TMU) fiau A30 mangTusn 51.4396, -0.5073
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I FoluuauazArasune Nin (azAyny aeedgn)
6209 ﬁ;ﬂimma (MIDAS) fiouu Ma/21568 51.4928, -0.3252
6222 nlunna (MIDAS) fioun Ma/2156A 51.4927, -0.3253
6232 gelunna (MIDAS) fiouu Ma/22488 51.4957, -0.4518
653 nluna (MIDAS) finuu M25/4976B 51.5188, -0.4989
697 nluna (MIDAS) finuu M25/49938 51.5358, -0.5003
Wildug (TMU) finuu A3113 119
7044-1 . 51.4669, -0.4986
Mz iueen
7045-1 ﬁ;@ﬁlﬁmq (TMU) fiauu A3113 memzfuan 51.4668, -0.4987
807 ﬁ;mimma (MIDAS) #o11 M25/4963A 51.5062, -0.5006
866 gnlunna (MIDAS) finuu Md/23368 51.4886, -0.5765
936 aluna (MIDAS) fiouu M25/4941A 51.4864, -0.4981

M3 20 T1882188AY9FIRTIVAILUULN NN INYaIUsHNANE 45 1run

P A1 N9AuTingI9su NN (asAgnu avedgn)
11058 PNNAIURANUAIUAT 13.70865, 100.58418
11062 PNNAIURBNUAIUAT 13.71182, 100.56819
11063 NNMULRANUNIUAT 13.71182, 100.56819
11066 NNATURAUUNIUAT 13.71584, 100.55713
11070 PNAIURANUAIUAT 13.7085, 100.54976
11071 NNAIULRAUNNIUAT 13.70031, 100.54185
11073 NNAIURAUUNIUAT 13.69804, 100.54028
11074 NNAIURAULNIUAT 13.6937, 100.5305
11079 NNAIURAUUNIUAT 13.68555, 100.52076
11082 NNAIURAULNIUAT 13.67081, 100.49443
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STELNUA MeAuTingaadu Wne (asAgnu avedgn)
11084 PNNAIURANNIUAT 13.6782, 100.47744
11091 NNATULRAUNAIUAT 13.67161, 100.50759
11093 NNATULRAUNAIUAT 13.76228, 100.54714
11118 NUNATULRAUNAIUAT 13.74533, 100.55012
11119 NNATULRAUNAIUAT 13.75215, 100.54839
11122 NNATULRANNAIUAT 13.69683, 100.59431
11128 NNATULRANNAIUAT 13.71584, 100.55713
12026 NNEIUATTY 13.7588, 100.54845
12029 NNAIUAT Y 13.75446, 100.56019
12052 NAIUAT Y 13.76488, 100.5274
12060 NNAIUAT Y 13.75374, 100.5232
12065 NAIUATIY 13.73134, 100.51796
12067 NNAIUAT Y 13.72615, 100.51811
12073 NNAIUATSY 13.72615, 100.51811
12085 NNEIUATIY 13.69585, 100.52404
12114 NNEIUATIY 13.8026, 100.54239
12118 NEIUATIY 13.82732, 100.54344
13034 NNEIUATIY 13.84206, 100.53338
13061 NNEIUATIY 13.85143, 100.53356
13063 NNAIUATIY 13.84208, 100.53437
13066 NNAIUAT 5 13.86465, 100.5366
13067 NAIUATSY 13.85293, 100.5343
14015 NNAIURADISY 13.75969, 100.59647
14058 NNAIURADISY 13.81467, 100.62214
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STELNUA MeAuTingaadu Wne (asAgnu avedgn)
20028 NNAIURADISTY 13.71104, 100.56373
20089 NNAIURADITY 13.75374, 100.5232
20097 N9AIURABITY 13.70774, 100.51986
45943 mqmw,a?ﬂmmum 13.71257, 100.57698
45944 mqmw,a?ﬂmmum 13.70912, 100.58456
45962 NNAIUATTY 13.75335, 100.5745
45967 NNAIUATIY 13.75372, 100.58802
45970 NNEIUATTY 13.75181, 100.59336
45972 NNAIUAT Y 13.74869, 100.6041
46124 NNAIULRAUNNIUAT 13.75629, 100.54483
46125 NNAIULRAUNNIUAT 13.69378, 100.52771




%a-aqa

U 1hau U Lhn
dnudiin
AN1ANE

a 4

NAITUANUN

UsedInnL e

119a@28a0 AeeA

10 AU W.A. 2535

NTNNUNIUAT

.U (ResAdeududunily) Ivingnseoufinnes

W. Liyong and P. Vateekul,"Improve Traffic Prediction Using
Accident Embedding on Ensemble Deep Neural Networks", The
2019 - 11th International Conference on Knowledge and Smart

Technology (KST - 2019)

W. Liyong and P. Vateekul,"Traffic Prediction Using Attentional
Spatial-Temporal Deep Learning with Accident Embedding",
2019 the 4th International Conference on Computational

Intelligence and Applications (ICCIA 2019)



	บทคัดย่อภาษาไทย
	บทคัดย่อภาษาอังกฤษ
	กิตติกรรมประกาศ
	สารบัญ
	สารบัญตาราง
	สารบัญรูปภาพ
	บทที่ 1  บทนำ
	1.1 ที่มาและความสำคัญ
	1.2 วัตถุประสงค์ของงานวิจัย
	1.3 ขอบเขตการวิจัย
	1.4 ประโยชน์ที่ได้รับ
	1.5 วิธีดำเนินการวิจัย
	1.6 ผลงานวิจัยที่ตีพิมพ์

	บทที่ 2  ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง
	2.1 ข้อมูลจราจร
	2.1.1 คำนิยามด้านการจราจร

	2.2 อุบัติเหตุจราจร
	2.2.1 สาเหตุของการเกิดอุบัติเหตุจราจร
	2.2.2 ผลกระทบของการเกิดอุบัติเหตุจราจร

	2.3 ทฤษฎีความสัมพันธ์
	2.4 นิวรอลเน็ตเวิร์ก
	2.4.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบป้อนไปข้างหน้า (Feed-Forward Neural Network, FFNN)
	2.4.2 ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function)
	2.4.3 ฟังก์ชันต้นทุน (Cost Function หรือ Loss Function)
	2.4.4 การหาค่าที่เหมาะสมที่สุด (Optimization)
	2.4.5 การแพร่กระจายย้อนกลับ (Backpropagation)
	2.4.6 การดรอปเอ้าท์ (Dropout)

	2.5 นิวรอลเน็ตเวิร์กเชิงลึก
	2.6 นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน (CNN)
	2.6.1 ชั้นคอนโวลูชัน (Convolutional Layer)
	2.6.2 ชั้นการรวม (Pooling Layer)
	2.6.3 ชั้นการเชื่อมโยงเต็มรูปแบบ (Fully Connected Layer)

	2.7 นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบวกกลับ
	2.7.1 นิวรอลเน็ตเวิร์กแบบความจำระยะสั้นแบบยาว (LSTM)

	2.8 ตัวเข้ารหัสอัตโนมัติ
	2.9 กลไกความสนใจ
	2.9.1 ค่าความสนใจแบบบวก (Additive Attention)
	2.9.2 ค่าความสนใจแบบคูณ (Multiplicative Attention)
	2.9.3 ค่าความสนใจส่วนตัว (Self-Attention)
	2.9.4 ค่าความสนใจแบบโมโนโทนิก (Monotonic Attention)


	บทที่ 3  งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง
	3.1 แบบจำลองที่พิจารณาข้อมูลจราจรในเชิงพื้นที่และเวลา
	3.1.1 งานวิจัยของ Xiaolei Ma และคณะ ที่ใช้ข้อมูลความเร็วจราจรเฉลี่ย มาพิจารณาเสมือนรูปภาพโดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน
	3.1.2 งานวิจัยของ Jingqing Zhang ที่นำข้อมูลจราจรมาพิจารณา โดยใช้นิวรอลเน็ตเวิร์กคอนโวลูชัน ร่วมกับหน่วยความจำระยะสั้นแบบยาว

	3.2 แบบจำลองที่พิจารณาข้อมูลอุบัติเหตุกับการจราจร
	3.2.1 งานวิจัยของ Rose Yu และคณะ ที่นำข้อมูลอุบัติเหตุ มาพิจารณา

	3.3 ประเด็นที่พบจากงานวิจัยก่อนหน้าและสิ่งที่นำมาปรับปรุงในงานวิจัยนี้
	3.3.1 การเรียนรู้ความสัมพันธ์ของข้อมูลจราจรในเชิงพื้นที่และเวลา
	3.3.2 การเรียนรู้ผลกระทบของอุบัติเหตุ


	บทที่ 4  แนวคิดในการดำเนินงานและวิธีการที่นำเสนอ
	4.1 การประมวลผลข้อมูลเบื้องต้น (Data Preprocessing)
	4.1.1 การเตรียมข้อมูล
	4.1.2 ข้อมูลนำเข้า ส่วนข้อมูลจราจรในเชิงเวลา (Temporal Input)
	4.1.3 ข้อมูลนำเข้า ส่วนข้อมูลจราจรในเชิงพื้นที่ (Spatial Input)
	4.1.4 ข้อมูลอุบัติเหตุฝังตัว (Accident Embedding)

	4.2 แบบจำลองที่นำเสนอ (Temporal and Spatial with Attentional Accident Embedding, TSE-Attn)
	4.2.1 ส่วนการพิจารณาข้อมูลจราจรเชิงเวลา
	4.2.2 ส่วนการพิจารณาข้อมูลจราจรเชิงพื้นที่
	4.2.3 ส่วนการพิจารณาข้อมูลอุบัติเหตุ
	4.2.4 ส่วนการทำนายข้อมูลจราจรในหลายช่วงเวลาล่วงหน้า


	บทที่ 5  การทดลองและผลการทดลอง
	5.1 ชุดข้อมูลที่ใช้ในการทดลอง
	5.1.1 ชุดข้อมูลทางหลวง ประเทศอังกฤษ (Highways England)
	5.1.2 ชุดข้อมูลทางด่วน ประเทศไทย (Expressway Thailand)

	5.2 การสร้างแบบจำลองเพื่อใช้อ้างอิง
	5.2.1 แบบจำลอง ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average Model)
	5.2.2 แบบจำลองที่พิจารณาเพียงข้อมูลความเร็วจราจรเฉลี่ยในเชิงเวลา (Temporal,T)
	5.2.3 แบบจำลองที่พิจารณาเพียงข้อมูลความเร็วจราจรเฉลี่ยในเชิงพื้นที่และเวลา (Temporal and Spatial, TS)
	5.2.4 แบบจำลองที่พิจารณาเพียงข้อมูลความเร็วจราจรเฉลี่ยในเชิงเวลา และข้อมูลอุบัติเหตุ (Temporal and Accident Embedding, TE)
	5.2.5 แบบจำลองที่พิจารณาเพียงข้อมูลความเร็วจราจรเฉลี่ยในเชิงพื้นที่และเวลา และข้อมูลอุบัติเหตุ (Temporal and Accident Embedding, TSE)

	5.3 การวัดผล
	5.3.1 ค่าเฉลี่ยของค่าสัมบูรณ์ของเปอร์เซนต์ของความคลาดเคลื่อน (Mean absolute percent error, MAPE)

	5.4 ระบบที่ใช้ทดลอง
	5.4.1 การแบ่งชุดข้อมูล
	5.4.2 วิธีการสอนนิวรอลเน็ตเวิร์ก

	5.5 ผลการทดลอง
	5.5.1 เปรียบเทียบผลการทดลองโดยรวม
	5.5.2 เปรียบเทียบประสิทธิภาพส่วนข้อมูลจราจรเชิงเวลา
	5.5.3 เปรียบเทียบประสิทธิภาพส่วนข้อมูลจราจรเชิงพื้นที่
	5.5.4 เปรียบเทียบประสิทธิภาพส่วนข้อมูลอุบัติเหตุ


	บทที่ 6  สรุปผลการวิจัยและแนวทางการวิจัยในขั้นถัดไป
	6.1 สรุปผลการวิจัย
	6.2 แนวทางการวิจัยถัดไป
	6.2.1 ส่วนการพิจารณาข้อมูลจราจร
	6.2.2 ส่วนการพิจารณาข้อมูลอุบัติเหตุ


	บรรณานุกรม
	รายการอ้างอิง
	ภาคผนวก
	ประวัติผู้เขียน

