
Ⅰ. 서  론  

최근 국민의 일상을 위협하는 사회적 문제들이 
지속적으로 발생하면서 이를 해결하여 삶의 질에 
대한 수준을 높이기 위해 ICT의 사회적 역할이 강
조 되고 있다. 특히, AI, 빅데이터 등 첨단 ICT .기
술을 이용하여 공공정보의 체계적 수집·분석 등을 
통해 다양한 사회문제의 원인을 파악하고 해결 방
안을 제공하는데 있어 사회문제해결에 큰 역할을 
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기대하고 있다[1]. 이러한 추세에 따라 모바일 단말
을 통해 생성되는 사용자의 다양한 데이터와 공공
안전과 관련된 위치별 범죄 발생 정보를 융합하여  
위험도에 따른 사용자 간 유사성을 판단할 수 있
는 기법을 제시 한다. 이러한 방법은 공공안전의 
응용 서비스로 활용될 수 있을 것으로 기대한다.

Ⅱ. 관련연구

대용량의 데이터로부터 유용한 지식을 찾아내는 
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요  약 

최근 공공안전 분야에서 위험상황을 감지하거나 선제적인 예측을 통해 안전을 보장하기 위한 요구사
항이 대두대고 있다. 모바일 단말의 보급화로 인해 다양한 센서 데이터를 융합하여 분석할 경우 데이터
의 잠재적 가치를 안전보장 측면에서 활용할 수 있다는 점에서 주목받고 있다. 스마트폰, 웨어러블 기
기 등에서 발생되는 센서 데이터를 결합하여 사용자의 이동 경로 패턴, 행동 패턴을 분석하고, 사용자
의 현재 위치에서 제공하는 위치 기반 범죄 위험 데이터를 융합하여 공공안전을 보장할 수 있는 효과
적인 모델링 기법이 필요하다. 본 논문은 사용자의 과거 이동 궤적의 패턴과 행동 패턴을 분석하고, 사
용자 별 이동 궤적들이 동일 공간 내에 다른 사용자와의 유사도를 분석하여 안전한 경로를 추천하게 
된다. 본 논문은 위치기반 멀티모달 센서 데이터를 결합하여 사용자의 안전을 보장하기 위한 위험 예측 
방법을 제안한다.  

ABSTRACT

Recently, there have been growing requirements in the public safety sector to ensure safety through 
detection of hazardous situations or preemptive predictions. It is noteworthy that various sensor data can 
be analyzed and utilized as a result of mobile device's dissemination, and many advantages can be used 
in terms of safety and security. An effective modeling technique is needed to combine sensor data 
generated by smart-phones and wearable devices to analyze users' moving patterns and behavioral patterns, 
and to ensure public safety by fusing location-based crime risk data provided.  
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데이터마이닝 기법은 대용량데이터로부터 데이터를 
선별하는 과정(data selection), 선별된 데이터를 가
공 및 정제하는 과정(cleaning), 분석의 용이함을 위
해 데이터를 변환(transformation)하는 과정, 변환된 
데이터에 적절한 알고리즘을 적용하는 과정(data 
mining), 알고리즘의 결과에 따라 실제 데이터를 
적용하여 통합(integration)하는 과정을 거치게 된다
[2]. 

일정한 공간 안에서 사람들의 이동 경로를 분석
하여 위치 기반 서비스를 제공하기 위한 기존연구
는 빈발 패턴 마이닝이나 순차적인 패턴 마이닝 
기법을 주로 이용하였다. 빈발 패턴 마이닝의 경
우, 트랜잭션 내에서 빈발하게 발생하는 동일한 항
목집합의 패턴을 추출하기 때문에 트랜잭션 내에
서 항목집합의 존재여부에 관심을 갖는다. 따라서 
사용자가 이동하면서 시간적인 순서에 따라 발생
하는 다양한 패턴을 고려할 수 없다. 반면, 연관 
규칙에 시간(time)의 개념을 첨가한 순차 패턴 마
이닝은 시퀀스인 빈도가 많은 최대시퀀스(maximal 
sequence)를 효과적으로 처리하는 방안에 중점을 
두고, 잠재적인 후보 시퀀스를 찾은 후 시퀀스 간
의 유사도 계산을 통해 다양한 서비스에 활용하고 
있다[2]-[4].

이동 경로 분석을 위해 GPS 데이터를 기본적으
로 궤적 데이터로 활용하지만, 좀 더 정확한 사용
자의 위치에 따른 상황을 이해하기 위해 물리적인 
지역을 특정 셀(cell)로 나누고 사용자가 특정 셀에
서 체류한 시간에 따라 의미를 부여하여 시퀀스를 
생성하는 기법이 제시되기도 했다[3][4]. 

그 밖에 물리적인 지역을 특정 셀로 나누고, 두 
패턴간 유사도를 계산하기 위해 최대시퀀스를 찾
는 방법에서 시간이 많이 소요되는 단점을 해결하
기 위해 동적으로 두 패턴간의 유사도를 계산하는 
알고리즘을 제시하기도 하였다. 패턴간 유사도를 
계산하고, 실제적으로 각 사용자 간의 유사도를 비
교하기 위해서 지지도(support)를 적용하였다[3]. 

Ⅲ. 이동경로기반 사용자 위험 유사성 비교 
모델링

본 장에서는 보행자 위험 예측 모델링을 위해 
지역별 범죄 통계 데이터, 사용자의 스마트 기기
(스마트폰, 웨어러블 기기)로부터 생성되는 데이터
(GPS, 가속도, 자이로, 심박 데이터)를 융합하여 보
행자의 데이터 패턴을 생성하고, 이를 사용자 간 
비교하여 유사한 사용자를 추출하고자 한다.

먼저 위치정보를 특정 셀로 구분하기 위해 사용
자가 이동한 경로 데이터를 지역별 범죄 통계 데
이터에서 기준으로 삼고 있는 지역 정보와 매칭하
는 과정을 거치게 된다. 지역별 범죄 통계 데이터
는 사용자가 위치한 곳과 근접한 치안 안전 블록
으로 매칭하는 과정을 거친다. 이 과정에서 사용자

의 이동 경로에 따라 매칭되는 치안 안전 블록 정
보가 시퀀스를 구성하는 요소가 된다. 또한, 사용
자가 이동하면서 발생된 사용자 행동(뛰기, 걷기, 
멈춤, 심박 이상)이 분석되어 위치 정보와 함께 시
퀀스를 구성하는 요소로 생성된다. 

그림1과 같이 사용자가 장소를 이동함에 따라 
스마트폰 탑재 가속도 센서 데이터 및 GPS 데이
터, 웨어러블 기기의 심박 데이터가 수집된다. 이
후 1단계, GPS 데이터를 활용하여 사용자가 체류
한 장소가 의미기반 경로 정보로 변환 및 추출되
는 과정을 거치게 된다. 즉 수치적인 GPS의 X, Y
좌표 정보가 실제 사용자가 체류한 장소와 결합하
여 사용자 별 의미있는(semantic) 있는 경로에 대한 
패턴이 구축된다.  

 2단계는 사용자별로 구축된 이동 경로에 대한 
패턴들은 사용자 간 유사성을 비교를 통해 위치 
기반 위험 상황을 선제적으로 회피할 수 있는 정
보를 제공받을 수 있도록 한다. 

그림 1. 멀티모달 데이터 기반 위험 유사성 비교

를 위한 프레임워크 

1단계 및 2단계에 대한 세부적인 처리 절차는 
그림2와 같다. 셀 단위의 의미기반 경로 정보를 시
간의 흐름에 따라 장소 정보로 변환하는 과정은 
셀 단위에 대한 설정, 사용자가 셀에서 체류하는 
시간에 대한 설정이 전제되어야 한다. 본 논문에서 
셀 단위는 과거 범죄사건 발생건과 관련하여 치안 
블록으로 매핑 정보를 구성한다. 실제 치안 블록 
별로 과거 발생한 범죄사건 시간, 피해자 성별, 사
건 발생 시간에 대한 정보 및 해당 블록의 위험도
와 함께 매핑 정보로 지리정보로 관리된다. 

이동 경로의 패턴에 대한 유사성 검출 방식은 
이동경로 1(P)과 이동 경로 2(Q)에 대한 공통부분 
(셀에 포함된 특정 장소)이 많을수록 유사도가 높
으므로, 식 1 LCS (Longest Common Sequence) 준
용하여 유사도를 비교한다.  
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그림 2. 경로 기반 순차 패턴 데이터 세트 생

성 예시 

식 1을 기준으로, 각각 두 개의 경로에 대한 
패턴의 유사성을 비교하기 위해 경로 1(T1)이 
T1=<{공원},{대학교},{상점}>,경로2(T2)가 
T2=<{놀이터}, {공원, 정류장}, {상점}>이라고 
할 때, T1과 T2의 LCS는 LCS(T1,T2)=<{공
원},{상점}>으로 정의된다. 따라서, T2에 대한 
T1과의 공통된 패턴의 비율은 식 1과 같다. 이
를 기반으로 각 패턴이 공통된 패턴의 일정 부
분을 포함한 T1, T2의 유사성도는 식 2를 준용
하여 계산된다.
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식 2를 이용하여, 위치 기반 과거 범죄사건 발생
을 고려한 두 사용자간의 위험 유사도는 식3와 같
다. 즉, 두 사용자간의 유사한 경로로 구성된 데이
터 셋을 구성하고, 사용자가 방문한 지점의 셀
(Cell)이 과거 범죄 발생 지역인 경우 그림2의 위험
지수(R)를 이동 경로의 패턴이 차지하는 빈발성의 
정도를 의미하는 지지도(S)의 가중치 값(W)으로 사

용한다. 식2의 결과 값이 클수록 사용자 유사도가 
높기 때문에 관심 패턴으로 간주된다. 즉, 사용자
(U1, U2)가 방문한 관심 패턴의 집합을 D1, D2이
라고 할 때, D1={M1,M2,...,MN), D2={N1,N2,...,NN)인 
경우 아래 식4과 같이 위치기반 위험도를 고려한 
사용자 간의 유사성을 계산할 수 있다.
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Ⅳ. 결론

본 논문은 사용자의 과거 이동 궤적에 따른 패
턴을 분석하고, 사용자 간 관심 이동 궤적들 간 동
일 다른 사용자와의 유사도를 분석할 수 있는 방
법을 제안하였다. 제시된 방안은 위치 기반 범죄 
데이터와 융합하여 위험지역에서의 사용자 별 관
심 패턴의 비교 및 사용자의 위험 예측 모델링의 
알고리즘으로 활용할 예정이다.  
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