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요       약
 인간은 목적지를 향하여 가는 방법의 선택에 있어서 가고자 하는 목적, 목적지, 출발 시간 등에 영향

을 받는다. 그러나 이러한 매개변수들과 더불어 중요하게 고려되는 것은 바로 인간의 습관이다. 다시

말해 인간이 목적지로 가는 방법을 선택하는데 습관이라는 매개변수와 밀접한 영향이 있다는 것이다.
 이를 미루어 볼 때, 인간의 이동은 습관으로 인해 대부분 특정한 범주 안에서 이동을 할 것이라는 추

측할 수 있다. 나아가, 사람들이 흔히 들고 다니는 GPS장치에서 측정된 데이터가 추측한 속성으로 인

해 범주를 벗어나는 이상현상을 검출하는 것으로 확장을 할 수 있다. 즉, GPS장치에서 측정된 데이터

는 개인별로 클래스화(Classification)가 가능함을 추론할 수 있다.
 본 논문에서는 실제 사람이 이동한 좌표를 바탕으로 시간당 변화량을 계산하여 좌표에 사상시켰다. 
그리고, 단일 클래스 서포트 백터 머신(OCSVM)을 가지고 클래스화 했으며, OCSVM의 커널 함수 내의 

변수인 에 따라 클래스의 크기 혹은 클래스 내부의 밀도에 영향을 받음을 알 수 있었으며, 그 둘 사

이에는 적절한 교환(Tradeoff)이 발생하였다는 결론이 나왔다.

1. 서론

   인간의 이동에 관한 연구는 현재 뿐만 아니라 과거에

도 지속적으로 연구를 진행 했었다. 그 중에서 인간의 이

동을 심리학적인 요소를 찾아서 분석을 하였다. 

   연구의 예는 다음과 같다. 인간이 지도를 이용하여 경

로의 계획을 잡는데 있어서 어떤 요소들이 작용 하는지에 

대한 연구가 있다. 결과에 따르면, 직선의 도로가 거리가 

더 멀었는데도 불구하고 짧은 곡선보다 긴 직선의 경로를 

선택한 경우가 많았다[1]. 또 다른 연구로 사람이 이동 수

단(Travel Mode)을 결정하는데 있어서 기존에 해 왔던 

습관이 얼마나 많은 영향을 미치는지에 대한 연구도 있다

[2]. 이 연구에 따르면 이동 수단에 대한 정보, 목적지까지

의 거리와 더불어 습관도 무척 중요한 고려대상 중에 하

나라는 결과가 나왔다. 그리고 자가용과 대중교통의 선택

과 관련된 요소들을 연구한 경우도 존재한다[3, 4, 5]. 기

능적인 면 보다 심리학적 요인이 많이 작용을 한다는 것

인데, 그 중에서도 습관을 강제적으로 변화시켜서 통근 습

관을 바꾸게 한 연구가 있다[6]. 이 연구에 따르면 인간이 

이동하는데 있어서 습관이라는 매개변수가 상당한 영향을 

미친다는 결과가 나왔다. 위의 연구에 따르면 기존에 자가

용을 타고 출근을 하던 사람이 강제적인 외부 자극(위의 

연구에서는 출근 시 사용되던 고속도로의 공사가 외부 자

극)으로 인해 대중교통을 이용했는데, 외부 자극이 더 이

상 주어지지 않는데도 불구하고 계속 대중교통을 이용했

다는 결과가 나왔다. 이러한 것으로 미루어 보아, 인간의 

이동은 지금까지 행동한 습관들에 영향을 받는다는 추론

을 할 수 있다.

   따라서, 본 논문에서는 인간의 행동 습관을 GPS 데이

터에 적용해 이것을 클래스화(Classification)하여, GPS데

이터가 과연 이상이 있는 값인지 아닌지를 판단하는 연구

를 하였다.

   논문의 목차는 두 번째 섹션에서는 인간의 위치 정보

를 바탕으로 클래스화 하기 위한 방법인 단일 클래스 서

포트 벡터 머신(One-class Support Vector Machine; 

OCSMVM)의 이용에 대해 간략히 설명한다. 세 번째 세

션 에서는 실험 환경에 대해 설명하고 네 번째 세션 에서

는 실험 결과를 분석한다. 마지막으로 앞으로 연구의 진행 

방향에 대해 서술하고 마치도록 한다.

2. One-class SVM과 이용사례

   OCSVM(One-class Support Vector Machine)은 2001
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년에 B. Schölkopf등이 제안한 알고리즘이다[7]. 기존의 

SVM(Support Vector Machine)은 -1과 +1의 두 개의 클

래스로 나누어 클래스화를 한 것과는 다르게 오직 한 개

의 클래스만이 존재하는 경우(Unlabelled Data)에 이용을 

한다[7]. 이러한 클래스는 해당 데이터들의 분포를 추정하

는데 사용이 된다. 만일 학습해야 할 데이터가

∈ℵ∈

이라고 가정하자. 여기서 은 관측 결과의 수이다. 그리

고 이 자료를 데이터가 존재하는 차원보다 높은 차원의 

특징지도(Feature Map)에 넣는다. 그리고 이 데이터를 특

징공간(Feature Space)에 표시 후 초구(Hyper-sphere)를 

그린다. 여기서 초구 안에 대부분의 데이터를 넣을 수 있

도록 하며, 그 크기가 최소가 되도록 최적화 하는 문제

(Optimal Problem)이다.

   이러한 OCSVM을 이용한 연구의 사례는 다음과 같다. 

우선 문서를 클래스화 한 경우이다. 문서의 클래스를 만든 

다음에 이것과 관련 없는 버전의 문서를 다른 클래스로 

놓는 방법을 이용하였다. 이러한 정보를 문서를 검색하는

데 이용을 하였다[8]. 그리고 이미지를 검색하는 용도로 

사용을 하기 위한 연구도 있다[9]. 하지만 무엇보다도 많

이 이용한 분야는 이상 현상을 검출(Abnomaly Detection 

or Novelty Detection)하는데 이용이 된다[10, 11, 12]. 특

히 윈도우즈 운영체제의 레지스터에 대한 접근의 이상현

상을 검출하는 연구도 존재하였다[11]. 이처럼 2001년 발

표 된 OCSVM은 기존의 SVM과는 조금 다르게 이상현상

의 검출을 하는데 많이 이용이 된다. 따라서 본 논문에서

도 이상현상의 검출을 위하여 OCSVM을 이용하도록 하

겠다.

3. 실험

   실험 환경은 다음과 같다.

· 개발 OS : Windows XP SP3

· 사용 언어 : Java 1.6(Swing)

· 사용 라이브러리 : LIBSVM ver.3.0

· 사용된 커널 함수 : RBF

   LIBSVM(A Library for Support Vector Machines)은 

OCSVM 뿐만 아니라 다른 SVM을 다양한 언어에서 제공

하는 라이브러리이다. 사용이 편리하고 많이 쓰이는 라이

브러리이기에 LIBSVM을 가지고 실험하였다[14].

   RBF(Radial Basis Function)은 OCSVM에 적용한 커

널 함수이다. SVM의 특성상 차원을 보다 높게 바꾸어 클

래스화 하기 때문에 커널 함수가 필요한데 그 때 이용된 

함수이다. 이 함수의 식은 다음과 같다.

      ×   

                         (1)

   여기서 는 커널 함수를 의미한다. 와 는 공

간의 좌표이며, 는 사용자가 변화를 시키는 파라미터이

다.

   실험 진행은 우선 하루에 사람이 지나간 좌표를 불러

온다. 여기서 사용된 좌표는 실제 미국의 일리노이 주에서 

진행되었던 실험의 데이터를 이용하였다[13]. 그리고 실제 

이 데이터를 이용하기 위하여 단위 시간을 맞추어야 한다. 

따라서 위도와 경도의 초당 변화량을 구한다. 즉,

    

  
           (2)

    

  
      (3)

이다. 그리고 이 값의 좌표를 

                           (4)

이라고 하자. 여기서 와 는 매우 

작기 때문에 좌표 상에 잘 나타나지 않는다. 따라서 

300,000배 확대하여 좌표에 그리면 다음의 <그림 1>과 같

다.

<그림 1> 좌표에 표시한 결과

(측정 된 시간 - 2006.05.30. 18:28:33 ∼ 19:10:13)

   이 후 그려진 좌표들의 집합을 OCSVM을 통하여 학

습시킨 다음 Class를 표기한다. 이 때, 식 (1)을 보면 값

에 따라서 커널 함수의 결과가 달라진 것을 알 수 있다. 

따라서 값을 변화시키면서 실험을 진행한다.

  

4. 결과

   실제 결과는 아래의 그림과 같다.
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.

<그림 2> 클래스화를 한 결과(=0.00000005) 

<그림 3> 클래스화를 한 결과(=0.0005) 

   두 결과를 확인해 보면 다음과 같다. =0.00000005일 

때가 =0.0005일 때 보다 훨씬 큰 클래스 영역을 나타내

고 있다. 다시 말해 값에 따라서 클래스화 된 범위가 다

름을 볼 수 있다. 

  그리고 이 클래스 안에 얼마나 많은 포인트가 존재하는

지에 대한 계산을 하겠다. 값에 대해서 클래스 영역 내

부의 점이 얼마나 있는지 밀도를 구하는 식을 정의하면

    


                    (5)

이다. 여기서 는 Point의 수이고, 

는 영역을 그릴 때 이용한 픽셀의 수이다. 

   이제 좀 더 값을 크게 해 본 결과와 종합해 보도록 

하겠다. <그림 4>는 <그림 2>나 <그림 3>보다 값을 

더 크게 하고 시행하였다.

<그림 4> 클래스화를 한 결과(=0.05) 

   위의 결과들을 분석하면 다음과 같다. 첫 번째로 값

에 따라서 클래스의 크기가 다름을 알 수 있다. 즉 값이 

작아지면 작아질수록, 클래스의 범위가 넓어졌다. 만일 이 

클래스 내부에 존재하면 이상 현상이 발생하지 않는 허용 

가능한 범위 내에서의 이동이라 할 수 있다. 즉 해당 클래

스 내에 있으면 훈련 된 점들과 같은 클래스라 할 수 있

기 때문이다. 클래스가 클 경우 허용 가능 범위가 넓은 것

이 된다. 즉, 값이 작아지면 작아질수록, 클래스가 커지

게 되어 이상 현상이 발생하지 않는 허용 가능한 이동 범

위가 넓어지게 되는 것이다.

   두 번째로 클래스 내부에 있는 점의 밀도이다.

  = 0.00000005   = 0.0005   = 0.05

T 2299 2299 2299

P 1132 1031 873

A 7289 2698 675

D 0.1553025 0.3821349 1.293334

<표 1> 값에 따른 밀도 계산

(T : 좌표에 사상된 점의 수, P : 영역 내부의 점의 수

A : 영역을 그리는데 사용된 점의 수, D : 밀도)

   <표 1>의 결과를 보았을 때, 값의 증가에 따라 밀도

가 늘어난 것을 알 수 있다. 종합해 보면, 값이 커지면서 

클래스의 범위는 줄었는데 밀도는 증가하게 된 것이다.

   <표 1>에서 보면, 클래스가 클 경우(값이 작은 경우) 

많은 포인트를 포함 하지만, 밀도가 낮아 실제로 이상현상
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이 발생 한 포인트도 이상 현상이 아니라고 판단 할 수 

있다.

   반면, 클래스가 작은 경우(값이 큰 경우) 적은 포인트

를 포함하는 문제가 발생한다. 하지만 밀도가 커서 해당 

클래스 내부의 포인트는 높은 신뢰성을 가지고 이상현상

이 아니라고 판단 할 수 있다.

   따라서, 값에 따라 클래스의 크기와 밀도의 교환

(Tradeoff)가 발생한다. 민감한 수행(Sensitive Case)에 대

해서 높은 신뢰성을 갖는 검출을 원할 경우 값을 증가시

키면 된다. 그리고 만일 민감하지 않은 수행의 경우에 대

해서는 값을 작게 하여 클래스의 크기를 크게 해서 수행

하면 될 것으로 판단된다.

5. 향후 연구 계획

   본 실험에서 드러난 바와 같이, 몇 가지 정책에 대한 

정의가 필요하다. 첫 번째로, 값의 크기에 대한 문제이

다. 의 크기 밖의 좌표를 이상현상이라고 간주할 경우, 

그 크기가 명확하지 않다면 이상현상에 대한 검출의 정확

도 역시 명확하게 되지 않기 때문이다. 반면 너무 큰 영역

은 이상현상을 유효한 좌표로 인식하게 된다. 따라서 명확

한 값의 정의가 필요하다.

   두 번째로, 클래스 외부의 좌표에 대한 오차범위이다. 

본 실험 결과에서도 보다시피, 적지 않은 좌표 값들이 클

래스 외부에 있다. 따라서 어느정도의 범위 까지가 유효한

지 정의하는 연구가 필요하다.

   세 번째로, 정지상태에 대한 정책의 설정이다. 보통 이

동을 하는 경우에, 정지를 한 경우와 이동한 경우 두 가지

의 경우로 나뉘게 된다. 보통 길을 걷다 보면 정지하는 경

우도 상당히 많은 편인데, 이 값들까지 모두 포함해서 학

습을 시키는 경우와 제외하고 시키는 경우에 대한 유효범

위의 정확성을 연구해 볼 필요가 있다.

   네 번째로, 더욱 더 많은 데이터의 축적이다. 이번 실

험은 한명이 하루 동안 이동한 거리에 대한 실험이었는데, 

과연 많은 데이터가 축적되어 학습시킨 후에 시행하였을 

경우에 어떤 결과가 나오는 지 연구해 볼 필요가 있다.

   마지막으로, 잘못된 값이라고 판명이 되었을 경우, 그 

시점에서의 GPS 좌표 값을 예측을 할 수 있어야 한다. 예

를 들어서, 유도무기체계의 경우, GPS를 통한 유도체계가 

많은데 교란이 되었을 시 탐지할 뿐만 아니라 실제 값의 

예측 체계가 필요하다. 따라서 향후에 잘못된 값의 정정을 

할 수 있는 모델의 연구가 필요하다.
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