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요       약 

유동인구 예측은 상권의 특성에 따른 점포의 입지 선정 및 고객 맞춤형 마케팅 등 민간 분야에
서부터 교통망 등 사회 간접 자본 설계를 위한 공공 분야에 이르기까지 다양한 목적으로 연구되어 
왔으며, 최근에는 Covid-19 의 확산에 따라 그 중요도가 더욱 높아지고 있다. 보다 정교한 예측을 
위해서는 전체적인 유동 인구 뿐만 아니라 특성 별로 세분화된 하위 그룹에 대해서도 정확한 예측
이 요구되나, 기존의 예측 모델들은 이러한 데이터의 계층 구조를 고려하지 않았다. 본 연구에서는 
세분화된 하위 그룹 별 유동인구의 예측 정확도를 높이기 위해 전체 유동인구의 패턴을 동시에 활
용하는 Global-Local 구조 기반의 Deep Learning 유동인구 분석 모델을 제안한다. 실험 결과 단일 시
계열 데이터만을 사용하는 경우 대비 5.4%~52.6%의 예측 오류 감소 효과가 있음을 확인하였다. 

 

1. 서론 

스마트폰을 이용한 위치 기반 서비스가 활성화됨에 
따라, 이러한 데이터를 활용한 유동인구 예측에 대한 
연구 또한 활발히 진행되어 왔다. 민간 분야에서는 
상권의 특성에 따른 점포의 입지 선정 및 고객 맞춤
형 마케팅 등에 사용해 왔으며, 공공 분야에서는 교
통망 등 사회 간접 자본의 추가 건설을 위한 수요 산
정 등에 활용하여 왔다. 또한 최근에는 Covid-19 의 
확산에 따라 감염병 확산 방지를 위한 인구 이동 패
턴 및 밀집도 예측을 위한 목적으로도 중요도가 높아
지고 있다. 
  Deep Learning 을 이용한 유동 인구 예측 모델은 크
게 RNN 을 기반으로 한 모델과 CNN 을 기반으로 한 
모델로 나눌 수 있다. Periodic-CRN[1] 등 RNN 을 기
반으로 한 모델은 연산량이 많고 학습이 느리다는 문
제가 있었으며, 이를 극복하기 위해 CNN 을 기반으로 
한 STResNet[2]이 제안되었고, 장거리 이동 패턴 및 
대상 지역의 POI(Point of Interest) 정보를 추가로 반영
한 DeepSTN+[3]이 제안되었다. 또한 대도시에서의 교
통 흐름 예측에 특화된 추가적인 모델들이 제안되었
다[4][5].  

하지만 상기 제안된 모델들은 데이터의 계층 구조
를 고려하지 않았다는 한계를 가지고 있다. 유동인구
는 많은 경우 세분화된 하위 그룹으로 구분될 수 있
다. 예를 들면 인구는 연령 및 성별로 구분되고, 소셜 
네트워크 서비스에서는 Food, Shopping 등의 하위 카
테고리로 나뉠 수 있다. 유동인구 예측 결과의 효율
적인 활용을 위해서는 이러한 하위 카테고리 별로 예
측이 정확하게 이루어져야 하는데, 예를 들면 인구 
특성에 맞는 고객 맞춤형 마케팅 목적으로 활용 하고
자 할 때 전체 인구보다는 해당 상품의 카테고리를 
많이 소비하는 연령 및 성별 대의 인구 이동을 예측
하여 활용하는 것이 보다 효과적일 것이다.  
본 연구에서는 이렇게 세분화된 하위 그룹 별 유동
인구의 예측 정확도를 높이기 위해, Global 데이터인 
전체 유동인구와 Local 데이터인 하위 그룹 별 유동
인구의 패턴을 동시에 활용하는 Global-Local 구조 기
반의 Deep Learning 유동인구 분석 모델을 제안한다. 
이러한 Global-Local 구조는 고차원 다변량 시계열 데
이터 예측[6]을 위해서는 적용된 바 있으나, 유동인구 
분석을 위해서 적용된 것은 본 연구가 처음으로 볼 
수 있다.  
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3. 실험 

3.1 실험 환경 
Ubuntu 18.04.5 LTS, 25G Memory, Intel Xeon 2.00GHz 4 

core CPU, NVIDIA P100 16GB GPU에서 수행하였다.  
3.2 실험 데이터 
본 연구에는 위치 기반 소셜 네트워크인 

Foursquare[7]와 Gowalla[8]의 데이터를 사용하였는데, 
이는 하위 그룹으로 나뉘어 있는 데이터를 제공하여 
Global-Local 구조를 시험하기 적합하며, 또한 Gowalla 
데이터는 전 세계에서 수집되어 대상 지역의 범위를 
달리 하여 실험이 가능하기 때문이다.  

Foursquare 데이터는 뉴욕과 됴쿄에서 2012 년 4 월 
12 일부터 2013 년 2 월 16 일까지 약 10 개월동안 수
집된 데이터로 Check-in 위치 및 시간, check-in 장소의 
ID 및 유형을 포함하고 있다. 장소의 유형은 Arts & 
Entertainment, College & University, Food, Nightlife Spot, 
Outdoors & Recreation, Professional & Other Places, 
Residence, Shop & Service, Travel & Transport, Event의 
총 10 가지의 하위 유형으로 구분되며, 뉴욕은 
227,428 회, 도쿄는 573,703 회의 check-in 으로 구성되

어 있다. Gowalla 데이터는 2010 년 11 월부터 2011 년 
5 월까지 약 7 개월간 수집된 데이터로 전 세계에 걸
친 2,844,076 개의 위치에서 319,063 명의 사용자들에 
의한 36,001,959 건의 check-in 으로 구성되어 있으며, 
장소의 유형은 Community, Entertainment, Food, Nightlife, 
Outdoors, Shopping, Travel 의 7 가지의 하위 유형으로 
구성되어 있다.  
3.3 실험 방법 
  check-in 데이터를 격자 구조 기반의 유동 인구 데
이터로 변환하기 위해 각 데이터 셋의 위도 및 경도
를 특정 격자의 수로 분할하고, 각 격자에서 발생한 
check-in 의 수를 계산하였다. Gowalla 데이터는 전 세
계에 걸쳐 있어 지역 범위에 따른 비교 시험을 위해 
K-means Clustering 으로 2, 5 개의 군집으로 나누어 추
가 시험하였다. 비교 모델은 기저모델인 DeepSTN+에 
각 하위 그룹별 Data 만 입력하여 RMSE 를 계산하였
고, 제안 모델은 2 절에 기술한 모델에 전체 check-in 
수를 Global 데이터, 하위 그룹별 데이터를 Local 로 
입력하여  RMSE 를 계산하였다. 추가로 5% 미만의 
RMSE 차이는 동등 수준으로 판단하였다.

구. 분 
도쿄 뉴욕 

비교모델 제안모델 RMSE D 비교모델 제안모델 RMSE D 

Arts & Entertainment 0.0406 0.0384 5.4% ¯ 0.0147 0.0148 - 

College & University 0.0274 0.0269 - 0.0283 0.0283 - 

Event 0.0146 0.0146 - 0.0152 0.0152 - 

Food 0.0409 0.0384 6.1% ¯ 0.0205 0.0192 6.4% ¯ 

Nightlife Spot 0.0408 0.0409 - 0.0063 0.0063 - 

Outdoors & Recreation 0.01 0.01 - 0.0158 0.0149 5.7% ¯ 

Professional & Other Places 0.036 0.034 5.6% ¯ 0.0192 0.0182 5.3% ¯ 

Residence 0.042 0.042 - 0.0253 0.0252 - 

Shop & Service 0.0285 0.0255 10.5% ¯ 0.0191 0.0193 - 

Travel & Transport 0.0449 0.0418 6.9% ¯ 0.0166 0.0164 - 

(표 1) Foursquare 데이터 실험 결과 

구. 분 
Global 2개 군집화 –  군집 #1  2개 군집화 –  군집 #2 

 비교모델 제안모델 RMSE D  비교모델 제안모델 RMSE D  비교모델 제안모델 RMSE D 

Community 0.0056 0.005 10.7% ¯ 0.0177 0.0153 13.6%↓ 0.0078 0.0078 - 

Entertainment 0.008 0.0075 6.3% ¯ 0.0087 0.0071 18.4%↓ 0.0099 0.0073 26.3%↓ 

Food 0.0119 0.0107 10.1% ¯ 0.0123 0.0100 18.7%↓ 0.0103 0.0093 9.7%↓ 

Nightlife 0.0054 0.005 7.4% ¯ 0.0088 0.0072 18.2%↓ 0.0053 0.0051 - 

Outdoor 0.0097 0.0095 - 0.0159 0.0146 8.2%↓ 0.0074 0.0040 45.9%↓ 

Shopping 0.0077 0.0074 - 0.0128 0.0104 18.8%↓ 0.0080 0.0072 10.0%↓ 

Travel 0.0097 0.0066 32% ¯ 0.0096 0.0094 - 0.0067 0.0039 41.8%↓ 

(표 2) Gowalla 데이터 실험 결과 –  Global 전체 및 2개 군집화 
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구. 분 
군집 #1 군집 #2 군집 #3 

비교모델 제안모델 RMSE D 비교모델 제안모델 RMSE D 비교모델 제안모델 RMSE D 

Community 0.0087 0.0071 18.4%↓ 0.0178 0.0178 - 0.0113 0.0087 23.0%↓ 

Entertainment 0.0023 0.0017 26.1%↓ 0.0049 0.0045 8.2%↓ 0.0069 0.0043 37.7%↓ 

Food 0.0091 0.0082 9.9%↓ 0.0057 0.0056 - 0.0106 0.0084 20.8%↓ 

Nightlife 0.0061 0.0058 - 0.0046 0.0026 43.5%↓ 0.0075 0.0065 13.3%↓ 

Outdoor 0.0015 0.0013 13.3%↓ 0.0167 0.0083 50.3%↓ 0.0055 0.0030 45.5%↓ 

Shopping 0.0108 0.0102 5.6%↓ 0.0082 0.0073 11.0%↓ 0.0122 0.0105 13.9%↓ 

Travel 0.0076 0.0069 9.2%↓ 0.0039 0.0039 - 0.0054 0.0054 - 
 

구. 분 
군집 #4 군집 #5 

비교모델 제안모델 RMSE D 비교모델 제안모델 RMSE D 

Community 0.0053 0.0044 17.0%↓ 0.0073 0.006 17.8%↓ 

Entertainment 0.0055 0.0051 7.3%↓ 0.0068 0.0042 38.2%↓ 

Food 0.0061 0.0054 11.5%↓ 0.006 0.0053 11.7%↓ 

Nightlife 0.0035 0.0019 45.7%↓ 0.0043 0.0039 9.3%↓ 

Outdoor 0.0017 0.0012 29.4%↓ 0.0078 0.0037 52.6%↓ 

Shopping 0.0057 0.0051 10.5%↓ 0.0079 0.0067 15.2%↓ 

Travel 0.0025 0.0019 24.0%↓ 0.0042 0.0024 42.9%↓ 

(표 3) Gowalla 데이터 실험 결과 – 5개 군집화 

3.4 실험 결과 
   표 1 에서 확인할 수 있는 바와 같이, Foursquare 
데이터에서는 비교 모델 대비 5.4~10.5%의 RMSE 감
소 효과를 확인할 수 있었다. 넓은 지역을 대상으로 
하는 Gowalla 데이터 실험 결과는 표 2와 표 3에 기
술된 바와 같이, 하위 카테고리에 따라 차이는 있으
나 보다 큰 5.6%~52.6%의 RMSE 감소를 확인하였다. 

 
4. 결론 

본 연구는 유동인구 데이터의 예측을 위해 Global 
데이터인 전체 유동인구 데이터와 Local 데이터인 하
위 그룹 별 유동 인구 데이터를 같이 활용하는 모델
을 제시하였다. 제안된 모델은 최대 52.6%까지 예측 
오류 감소 효과를 확인할 수 있었다. 하위 그룹 별로 
오류 감소 정도의 차이가 큰 것은 전체 데이터와 하
위 데이터의 상관도의 차이로 추정되며, 이를 분석하
여 모델에 반영할 경우 추가 개선이 가능한지를 연구
하는 것이 다음 과제라 할 수 있다. 
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