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1. 개요

모빌리티(mobility : 이동성) 데이터는 집단 및 개별 수준에서 인간의 모빌리티와 관련된 많은 연구에 성

공적으로 적용되어 왔다. 집단수준은 인구흐름의 분석을 포함한 각 개인의 여행(운송)에 초점을 맞추어 

개인 간 상호작용을 통해 지역 환경에 다양한 영향<인구분포 매핑(2014년 Deville 등), 토지이용 분류

(2017년 Ros & Muñoz), 동적 교통흐름 분석(2014년 Calabrese 등), 이동성 패턴 분석(2016년 

Siła-Nowicka 등), 지역사회 탐지(2010년 Ratti 등)>을 미친다. 개별수준의 모빌리티 연구는 행동 프로

파일링(2012년 Furletti/Gabrielli/Rinzivillo/Renso) 및 상호작용 분석(2011년 

Calabrese/Smoreda/Blondel/Ratti)을 포함한다. 그러나 여기에서 특히 개별 이동궤적(경로)에 대한 접근

은 심각한 개인 정보보호문제를 야기할 수 있다고 경고하고 있다[1]. 따라서 데이터 가용성(특히 휴대

전화에 대한 접근)은 유럽연합, 미국 및 중국과 같은 법률에 의해 많은 국가에서 규제되고 있다

[2][3][4][5]. 특히 엄격한 규정이 시행되고 있는 유럽연합에서는 개인정보가 포함되어 있지 않더라도 

위치데이터는 개인정보로 간주한다. 이러한 처리의 복잡성으로 인해 일관된 모델링 프레임워크 개발 필

요성이 대두되었다. 이 연구에서는 두 가지 주요 기능을 가진 새로운 3W (WHO-WHERE-WHERE) 모

빌리티 모델링 방법을 제시한다.

   - 실제 교통흐름과 모빌리티 통계를 반영하여 개인의 프라이버시를 보호할 수 있는 교통수요자 도출

방안

   - 학습영역(인구조사, 택시 픽업 및 하차)에 대해 자유롭게 이용할 수 있는 정보 모델링을 통해 이

동궤적의 형태로 개인의 이동성 도출방안

이러한 두 개의 데이터세트를 이용하여 3W(WHO-WHERE-WHERE) 모빌리티 모델을 평가하였다. 이를 

위해 대규모 합성 데이터에 알고리즘을 적용하여 GPS(Global Positioning System) 트래커를 통한 실제 

개별 이동궤적에 대한 데이터세트를 이용하여 실제 인구흐름을 파악하는 알고리즘의 성능을 검증하였

다.

2. 관련 연구

모빌리티 데이터 프라이버시에 대한 현재 연구의 목적은 PPDP(Privacy-Preserving Data Publishing)의 

원칙을 충족하는 것이다. 그간의 주요 관련 연구를 간단히 요약하면 다음과 같다:

   - 2010년 Fung 등은 완전한 유용성을 유지하면서 개인의 프라이버시를 동시에 보호하는 방식으로 

이동궤적을 처리할 수 있는 방식을 제시하였다[6].

   - 2019년 Fiore 등은 개인 모빌리티 데이터의 개인정보보호에 대한 많은 접근법이 이루어지지는 않

았으며, PPDP 기준을 충족하는 솔루션을 제공하지 못하고 있다고 주장한바 있다[7].

데이터의 공간적 및 시간적 해상도를 줄이는 것과 같은 간단한 정보처리 기법은 개인정보를 저장하지 

않으면서 데이터 유틸리티에도 크게 영향을 미친다는 것은 분명하다. 가장 유망한 접근법은 2012년 Rui 

Chen 등이 제시한 실제 개별 운동궤적을 이용하여 인공궤적을 생성하는 것이다[8]. 합성 이동궤적 생

성기법은 인공궤적을 생성하는 데 필요한 원시데이터의 일부를 생성하는 것이다. 이 방법의 주요장점은 

표현에 대한 잡음(오류)과 실제 개별 운동궤적을 거의 구별할 수없는 출력데이터의 형태를 이용하여 가

장 엄격한 개인정보보호 기준을 채택할 수 있다는 것이다. 아울러 이러한 방법의 개인정보보호 수준은 

특정 개인정보가 출력 단에서 유추될 수 없기 때문에 충분한 것으로 평가받고 있다. 하지만 합성된 데

이터는 제한된 속성 세트만 유지하고 운동궤적에 대한 개별 특성은 복제되지 않는다. 나아가 교통수요

자의 개인정보보호를 위한 모빌리티 모델인 WHERE(Work Home Extracted REgions)를 제안한다. 이 

기법은 원시데이터의 확률분포를 기반으로 운동궤적을 생성하는 것이다. 즉, 집의 위치 및 통근거리와 
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같은 이동성을 기반으로 하는 에이전트 기반 모델이다. 이는 개인의 이동성 모델을 시뮬레이션 하여 입

력데이터 특성을 복제할 수 있어 다른 개인정보보호 방법과 차별화된 기법으로 평가받고 있다. 특히 

WHERE는 시간당 인구이동 분포 및 일일 이동범위와 같은 제한된 집단 이동성 통계집합만을 포함한 휴

대전화 데이터만 복제하도록 설계되었다.

3. 모델링

3.1. 3W 생성 프로세스

개인(교통수요자)의 이동성(모빌리티)의 세 가지 측면(WHO-WHERE-WHEN)을 알고리즘의 기초로 이용

되었다. 이를 모델 구성요소는 다음과 같다.

   - WHO(Working HOurs) 쉬프트그룹은 유사한 시간적 이동성을 가진 사람들의 그룹을 추출한다.

   - WHERE(Work Home Extracted REgions)는 이동성의 공간적 측면을 제어한다.

   - WHEN(Work-HomE circadiaN) 리듬은 이동성의 시간적 측면을 제어한다.

3W(WHO-WHERE-WHEN) 생성 프로세스를 [그림 1]에 나타낸다. 이는 데이터 전처리단계를 포함하여 

모든 모델 입력데이터 및 파라미터에 대한 설명이다. 이 모델은 두 단계로 나누어 모든 분포함수를 계

산하여 이동궤적을 합성한다. WHO 구성요소는 샘플링을 담당하며, WHERE 및 WHEN은 궤적을 생성한

다.

* 자료 : Kamil Smolak  et al., “Population mobility modelling for mobility data simulation”, 

Computers, Environment and Urban Systems 84 (2020) 101526, p.3.

[그림 1] 3W(WHO-WHERE-WHEN) 생성 프로세스

3.2. WHO 구성요소

인간의 이동패턴은 사회경제적 지위, 사회관계 및 여행목적 등과 같은 많은 변수와 관련이 있다. WHO 

구성요소의 아이디어는 유사한 모빌리티 패턴을 갖는 행동그룹과 전체 인구에서 자신의 몫을 캡처하는 

것이다. 이 연구에서는 유사한 이동궤적과 일주기(circadian) 리듬을 갖는 교통수요자들을 대상으로 이

동패턴을 도출하였다. 일주기(circadian) 리듬은 경험적 분포를 기반으로 세 가지 범주(HWO : 

Home/Work/Other)로 나뉜다. 이 세 가지 범주는 하루 중 일정시간에 교통수요자에게 할당된 확률분포

를 의미한다. 입력 이동성 데이터를 분석하여 HWO 분포함수를 도출하는 과정은 다음과 같다.



Global Report

- 3 -

   - 가정/직장/기타장소에 대한 세 개의 벡터를 만든다. 이때 각 벡터의 길이는 미리 설정된 해상도에 

의해 결정된다.

   - 가정 및 직장 위치를 제공된 정보에서 읽어낸 다음 교통수요자의 이동궤적을 통해 세 벡터 중 하

나의 시간슬롯에 대한 시간과 장소를 확인한다.

   - 이동궤적의 끝에 도달하게 되면 공통 벡터의 시간슬롯을 정규화 하여 각 집계기간에 대한 HWO 

분포함수(확률분포함수)를 도출한다.

3.3. WHERE 구성요소

WHERE 구성요소 생성 프로세스는 우선적으로 합성될 총 인원수가 집계계층 공간에 수요자를 배치하는 

단계에서 결정되어야 한다. 각 클러스터에 생성될 수요자 수는 상이한 이동성 그룹의 점유율을 재 확장

하는 데 사용된다. WHERE 모듈은 생성된 각 수용자에 대해 가정 및 직장의 위치에 따른 활동공간을 

할당한다. 이때 특별한 의미가 있는 장소는 합성된 그룹에 할당되기 이전에 생성된 분포함수를 이용하

여 설정된다. 먼저 home location응 이용하여 가정의 위치를 선택한다. 이어서 선택한 위치에서 평균 

통근거리(d)를 계산한다. 직장 위치는 가정 위치의 반경(d) 내에서 선택되며, 이때 반경의 폭은 평균 셀 

크기에 의해 결정된다. 최종적으로 선택된 가정 및 직장 위치를 수요자의 활동공간을 구성하는 데 이용

한다.

3.4. WHEN 구성요소

교통수요자의 활동공간은 해당 수요자가 이용할 수 있는 모든 가능한 위치를 결정하는 단서가 된다. 이 

단계에서는 이러한 위치 간 이동성에 대한 시뮬레이션을 위해 수요자의 이동성 루틴에 대한 정보가 필

요하다. 3W 모빌리티 시뮬레이션 알고리즘 구성을 [그림2]에 나타낸다.

※ 1) 시간은 합성된 클러스터에 대한 HWO의 시간슬롯을 선택하는 데 이용됨

   2) 확률적으로 현재위치가 선택되며, 좌표는 출력파일에 기록됨

* 자료 : Kamil Smolak  et al., “Population mobility modelling for mobility data simulation”, 

Computers, Environment and Urban Systems 84 (2020) 101526, p.5.

[그림2] 3W 모빌리티 시뮬레이션 알고리즘 구성
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3W 모빌리티 시뮬레이션 알고리즘은 생성된 클러스터의 HWO(가운데 부분)에서 적절한 시간슬롯을 가

진 날짜와 시간을 일치시키며, 현재 위치는 가정, 직장 또는 다른 지역이 될 수도 있다. 다른 지역을 선

택하면 수요자의 활동공간의 위치가 무작위로 선택된다. 임의의 위치 선택은 수요자에 대한 개인정보보

호를 수용한다. 마지막으로 선택한 위치는 현재 타임스탬프와 함께 기록된다. 한 수요자에 대한 위치 참

조가 끝에 도달하면 알고리즘은 다음 수용자로 이동하여 프로세스를 반복한다. 프로세스의 종점에서 출

력파일에는 각 수요자의 이동궤적, 타임스탬프 및 할당된 좌표의 고유 식별자가 포함된 합성된 개별 이

동궤적이 도출된다.

4. 결과검토_spatio-측량 분포의 유사도

입력 모빌리티 데이터의 유동인구 분포와 합성된 데이터세트를 기반으로 EMD(Earth Mover's Distance)

를 계산한다. 이를 토대로 합성 모빌리티 데이터집합에 대한 EMD 거리 비교결과를 [그림 3]에 나타낸

다.

* 자료 : Kamil Smolak  et al., “Population mobility modelling for mobility data simulation”, 

Computers, Environment and Urban Systems 84 (2020) 101526, p.7.

[그림 3] 합성 모빌리티 데이터집합에 대한 EMD 거리 비교

주어진 실험환경에서 3W 모델은 WHERE 방법을 능가하여 평균정확도가 35%이상 향상되었음을 알 수 

있다. 3W-Full 데이터집합의 평균 위치오차는 3W-Full 데이터집합의 경우 2,593m, WHERE 데이터세트

의 경우 3,515m로 나타났다. 3W-NS 및 2W 변형으로 생성된 데이터집합에 대한 3W-전체 데이터집합

의 이득은 모빌리티 그룹을 추출하는 데 내우 중요한 인자이다. 3W-Full을 기반으로 한 전체인구는 인

공궤적을 생성하는 데 이용되는 입력데이터와 동일함을 알 수 있다. 2W 및 3W-NS 변형으로 생성된 

데이터집합은 모든 시간슬롯에 걸쳐 유사한 EMD를 가지며, 3W-NS 데이터집합이 약간 더 나은 성능을 

제공하는 것을 알 수 있다.(평균거리 2W: 2904m, 3W-NS: 2857m)

5. 결론

이 연구에서는 향상된 개인정보보호 규정을 준수하면서 인공궤적 합성기법을 통해 교통수요자의 이동성 

모델링을 위한 WHO-WHERE-WHERE 방법을 제안하였다. 제안 모델은 도시규모의 교통수요자 이동성 

모델링의 측면에 초점을 맞춘 WHERE 방법의 수정판이다. 이 연구에서는 유연성을 높이고 정확도를 향
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상시킬 수 있는 다른 접근방식을 제안하였다. 아울러 개별수요자 운동궤적을 사용하여 합성 모빌리티 

데이터집합에 대한 EMD 거리를 비교하여 과거의 테스트사례 대비 이 방법이 우수함을 검증하였다.

모빌리티 모델은 도시의 이동성(사람, 자동차 등) 관련 분야에 광범위하게 응용되고 있다. 그러나 모빌

리티 데이터공유는 개인정보보호 문제로 인해 접근성이 제한된다. 이 논문에서는 향상된 프라이버시 보

호 이동성인 WHO-WHERE-WHERE(3W) 모델을 제시하고 있다. 이 연구결과는 모빌리티 모델링을 통

해 국내 대도시의 도심에서 이동성(사람, 자동차 등) 관련 정책에 밴치마킹 자료로 활용할 수 있을 것이

다.
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