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요       약 

본 연구는 LSTM 모델이 수용 가능한 익명 보행자의 GPS 경로 범위와 훈련 데이터 셋의 크기

에 대한 양상 분석을 목적으로 한다. 시계열 데이터인 GPS 경로 그리고 순환 신경망 LSTM 과 입력 

구조를 이해하고, 두 가지 실험을 설계하여 LSTM 의 훈련 데이터 셋 수용을 파악한다. 실험에서는 

장거리 데이터 셋을 학습한 모델과 그렇지 않은 모델을 비교하고, 훈련 데이터 셋 크기에 따른 학

습 모델의 예측 값을 비교한다. 두 실험을 통해 GPS 경로 범위와 학습 가능한 경로의 가짓수에 대

한 비교 분석 결과를 제시한다. 

 

1. 서론 

본 연구는 익명 보행자의 GPS 경로에 대한 오차 

값을 비교하여 LSTM 모델이 수용할 수 있는 경로의 

범위와 경로의 수효에 대한 양상을 분석한다. 

GPS 경로는 시계열 데이터(Time-series data) 즉 시

간순으로 관측된 데이터로, 이전 위치와 현재 위치가 

다음 위치에 영향을 미친다[1]. 이러한 특성을 가진 

GPS 데이터를 고려하여 순환 신경망의 일종인 LSTM

을 통해 경로 예측에 대한 양상을 검토하고자 한다.  

본 논문은 2 장에서 LSTM 및 GPS 입력 데이터 구

조에 관해 서술하고, 3 장에서는 실험 결과를 분석한

다. 마지막 4 장에서는 결론 및 향후 연구를 제시한다. 

 

 

2. LSTM 및 GPS 입력 데이터 

LSTM(Long Short-Term Memory, 장단기 메모리)은 

기존의 RNN(Recurrent Neural Network, 순환 신경망)이 

가진 장기 의존성 문제를 보완한 모델이다[2]. 특정 

경로에 대한 시작 위치를 오래 기억해야 하는 데이터

의 특성상, GPS 경로 데이터는 LSTM 과 같은 모델을 

통해 분석하는 것이 적합하다. 

Raw 데이터는 지도 API 를 이용해 수집하였으며, 

출발지와 목적지 그리고 출발 시간을 입력하면 특정 

시간 간격으로 GPS 경로와 관측 시간이 저장된다. 예

를 들어, A 경로는 서울시 내 구청 사이의 경로 7 개

를, B 경로는 서울시 내 지하철역 1 번 출구 사이의 

경로 7 개를 포함한다. Raw 데이터는 (위도, 경도, 시

간) 3 개의 컬럼을 가지고 있으며, 1 분 간격으로 GPS 

값이 저장된 2 차원 배열이다.  

 

(그림 1) LSTM 및 입력 데이터 구조. 

기본적으로 LSTM 은 3 차원 형식의 입력 구조를 

요구한다. 따라서 입력 데이터는 [Samples size, Time 

steps size, Features size]와 같이 3 차원 배열로 구성되어

야 한다. Samples size 는 데이터의 전체 길이며, Time 

steps size 는 LSTM 층에 들어가는 데이터의 개수이다
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[1]. 여기서 Features size 는 데이터 셋의 컬럼 수와 같

다.  

 

 

3. 실험 결과 

먼저 LSTM 모델이 학습할 수 있는 GPS 경로의 범

위를 알기 위해 앞서 수집한 경로를 단거리, 중거리, 

장거리로 분류한다. 분류한 경로 중 이동 범위가 반

경 35km 이상인 7 개의 경로를 통틀어 Giant 경로라

고 정의한다.  

Giant 경로를 제외한 훈련 데이터 셋과 해당 경로

를 포함한 데이터 셋을 통해 두 개의 모델을 만들어 

오차 값을 비교한다. 두 데이터 셋은 150 가지의 동일

한 경로 수의 데이터를 가지며, Samples size 는 서로 

동일하지 않다.  

 

<표 1> Giant Dataset 학습 모델의 테스트 오차 거리 비교 

 Giant 경로 포함 Giant 경로 제외 

Test Dataset 분산 (km²) 

C 경로 31.8 22.0 

K 경로 9.3 3.7 

M 경로 48.8 35.8 

P 경로 28.9 19.5 

 

테스트 데이터 셋인 C, K, P, M 경로는 단거리 및 

중거리 경로를 가진 데이터로, 각 데이터 셋은 7 가지

의 경로를 가지고 있으며, 총 28 가지의 경로를 테스

트한다. <표 1>는 각 경로에 대한 테스트 결과이다. 

이를 통해 장거리 경로를 제외한 학습 모델은 단거리 

및 중거리에 대해 오차 값이 비교적 낮은 결과를 보

여준다. 

 

두 번째, LSTM 모델의 수용 가능한 훈련 데이터 

셋의 크기를 분석하기 위해 훈련 데이터 셋 크기 별 

학습 모델의 오차 값을 비교한다. 데이터 셋의 크기

는 25 가지, 50 가지, 100 가지, 150 가지, 200 가지 경

로까지 총 5 개의 크기로 나눈다.  

테스트 데이터 셋 C, K, P, M 경로에 대해서 5 개의 

학습 모델의 오차 거리를 비교한다.  

 

<표 2> 훈련 데이터 셋 크기 별 테스트 예측 결과 

 Train Dataset size 

 25 50 100 150 200 

Test Dataset 분산 (km²) 

C 경로 7.9 5.69 1.416 0.12 1.46 

K 경로 39.1 14.1 3.66 0.39 1.46 

M 경로 63.8 81.7 44.3 17.1 11.13 

P 경로 12.4 41.4 7.0 0.16 1.51 

 

<표 2>에서 훈련 데이터 셋 크기 별 예측 결과를 

보여준다. 25 경로를 학습한 모델은 다른 학습 모델에 

비해 오차 값이 가장 크다. 즉 LSTM 은 25 가지 보다 

큰 훈련 데이터 셋을 필요로 한다. 하지만 200 경로 

학습 모델은 150 경로 학습 모델보다 성능이 오히려 

떨어진다는 것을 알 수 있다. 이는 LSTM 모델이 150

가지보다 많은 데이터 셋을 수용하지 못함을 의미한

다.  

훈련 데이터 셋 최대 크기는 모델의 구조와 

Optimizer, Unit size 에 따라 학습 데이터 셋의 크기가 

달라질 수 있다. 

 

 

4. 결론 

본 연구에서는 LSTM 모델을 통해 익명 보행자의 

최대 GPS 경로 범위와 훈련 데이터 셋의 최대 크기

에 대해 분석하였다. 이동 범위가 넓은 Giant 데이터

를 훈련 데이터 셋에 포함한 모델과 포함하지 않은 

모델의 예측 오차 값을 비교한 결과, Giant 를 포함한 

모델은 단거리 및 중거리에 대하여 오차 값이 더 크

다는 것을 알아냈다. 또한 훈련 데이터 셋 크기 별로 

다르게 학습한 모델의 예측 결과를 비교하여 훈련 데

이터 셋 크기의 한계를 확인하였다. 

향후에는 특정 범위 내 익명 보행자의 경로에 대해 

오차 거리를 줄이고, 더 나아가 보행자의 이상 경로

를 탐지하는 연구가 진행될 것이다. 
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