
스마트 플랜트를 위한 빅데이터 및 AutoML 플랫폼 개발   97한국빅데이터학회지
제8권 제2호, 2023, pp. 97-107 https://doi.org/10.36498/kbigdt.2023.8.2.97
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요  약

빅데이터/AI 기반 사회로의 변화에 따른 여러 혜택에서 소상공인은 상대적으로 소외될 가능성이 높다. 

이를 지원하기 위해 유동인구를 기반으로 핫플레이스를 정의하여 소상공인의 창업 지역 의사 결정을 지원하고

자 한다. 다양한 연구를 통해 해당 지역의 인구 규모가 소상공인의 매출에 중요한 영향을 미친다는 사실이 

알려져 있다. 본 연구에서는 인천 유동인구 데이터 중 내륙 지방을 추출하여 연구를 진행하였다. 50m 

간격의 격자 형태로 이루어진 데이터로 보간을 통해 일 단위로 이미지화 하였다. LOF와 GAM을 이용하여 

공간적 이상치 제거 및 보간을 수행하였고, LOESS를 통해 시간적 이상치를 제거 및 보간하였다. 시간적, 

공간적 특성을 모두 고려할 수 있는 ConvLSTM을 예측 모델로 사용하였으며, reconstruction error를 기반으로 

이상치 탐지를 수행하는 AutoEncoder 구조를 통해 MAPE가 높은 격자가 밀집해 있는 지역을 핫플레이스로 

정의하고자 한다.

 

■ 중심어 : 유동인구, 핫플레이스, 이상치 탐지, 보간, ConvLSTM AutoEncoder

Abstract

Small business owners are relatively likely to be alienated from various benefits caused by the change to a big da-

ta/AI-based society. To support them, we would like to detect a hot place based on the floating population to support 

small business owners’ decision-making in the start-up area. Through various studies, it is known that the population 

size of the region has an important effect on the sales of small business owners. In this study, inland regions were 

extracted from the Incheon floating population data from January 2019 to June 2022. the Data is consisted of a grid 

of 50m intervals, central coordinates and the population for each grid are presented, made image structure through 

imputation to maintain spatial information. Spatial outliers were removed and imputated using LOF and GAM, and 

temporal outliers were removed and imputated through LOESS. We used ConvLSTM which can take both temporal 

and spatial characteristics into account as a predictive model, and used AutoEncoder structure, which performs outliers 

detection based on reconstruction error to define an area with high MAPE as a hot place.

■ Keyword : Foot Traffic, Hot Place, Anomaly Detection, Imputation, ConvLSTM AutoEncoder
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Ⅰ. 서론

최근 몇 년 동안 도시의 인구 분포의 변화는 

빠르게 진행되고 있다. 특히 소상공인은 인구의 

움직임과 변화에 민감하게 반응해야 하는데, 이

를 효과적으로 파악하고 대응하기 위해서는 “특

정 지점을 기준으로 일정 시간동안 이동한 사람

의 총 보행량”을 뜻하는 유동인구의 변화에 대한 

탐지가 필요하다. 이는 소상공인들에게 중요한 

정보를 제공하고, 비즈니스 전략 수립과 시장 파

악에 큰 도움을 줄 수 있다. 이임동 외(2010)[1], 

이연수 외(2014)[2] 등 많은 연구에서 해당 상권

의 인구수가 소상공인의 매출에 유의미한 영향

을 미친다는 것이 알려져 있으나 대부분의 경우 

인구가 유의미한 영향을 미친다는 것을 발견한 

수준에서 머물고 있다. 기계학습 기반 유동인구 

추정[3]과 LSTM 기반 유동인구 예측 모형[4]을 

제안하는 시도가 있었으나 기계학습 방법은 시

간적 상관관계를 파악하지 못하고, LSTM은 공

간적 상관관계를 파악하지 못하므로 시간적, 공

간적 상관관계가 모두 존재하는 인구데이터 특성

상 앞선 방법들에는 한계가 존재한다.

김성아 외(2021)[5]는 핫플레이스를 사람들이 

선호하는 음식점과 매장들이 밀집되어 있고 많

은 사람들이 방문하게 되는 지역 또는 장소라고 

정의하였으며 김태경 외(2018)[6]는 다른 지역

과 구별되는 무언가가 존재하며 사람들을 유인

하는 요인들로 인해 활기를 띠는 지역이라고 정

의하였다. 본 연구에서는 유동인구를 활용한 정

량적 평가로 실제값과 예측값 사이의 재구성 오

차가 커 예측값에 비해 인구가 빠르게 증가하는 

추세를 보이는 격자가 모인 지역을 핫플레이스

로 정의하고 이를 탐지하고자 한다.

기존의 핫플레이스 연구 방법은 인구 조사나 

통계 자료를 기반으로 하였지만, 이러한 방법은 

비용과 시간이 많이 소요되는 문제가 있다. 또한 

통계 자료는 대부분 전체 도시 영역에 대한 정

보를 제공하기 때문에 세부적인 지역의 핫플레

이스를 파악하는 데에는 한계가 있다. 본 연구

의 목적은 소상공인을 위해 핫플레이스를 월 단

위로 탐지하여 인구 변동에 대한 정확하고 신속

한 정보를 제공하는 것이다. 이를 통해 소상공

인들은 시장의 동향을 예측하고, 상권 전략을 

세우는 데에 도움을 받을 수 있을 것으로 기대

된다.

본 연구에서는 격자 형태의 인구 데이터를 활

용하여 핫플레이스를 탐지하는 방법을 제안한

다. 격자 형태의 인구 데이터는 지역을 작은 격

자로 나누어 각 격자 내의 인구수를 기록한 데이

터이다. 이를 활용하여 지역별로 인구 밀도를 분

석하고, 특정 지역이 핫플레이스로 간주될 수 있

는지를 판단하는 모델을 구축하고자 한다. 특히 

딥러닝 기법인 Convolutional Long Short Term 

Memory(ConvLSTM)과 AutoEncoder를 활용하여 

인구 데이터를 분석하고, 핫플레이스를 탐지하는 

알고리즘을 개발하고자 한다. ConvLSTM은 공간

적인 정보와 시간적인 정보를 동시에 모델링할 

수 있다는 장점을 가지고 있으며, AutoEncoder는 

데이터의 특징을 추출하고 잠재적인 패턴을 학

습하는 데에 효과적인 신경망 구조이다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 

전처리 과정에 사용된 통계 모형인 LOF, 일반화

가법모형 및 LOESS와 핫플레이스 탐지에 사용

된 딥러닝 모형인 LSTM과 ConvLSTM Auto-

Encoder의 이론적 배경에 대해서 설명하고, 3장

에서 데이터셋에 대한 소개, 데이터 전처리 과

정 및 모델링 과정을 소개한다. 4장은 LSTM과 

ConvLSTM 모형 적합 결과를 제시하고 5장에서 

결과 정리 및 향후 연구 방향 소개로 마무리 짓

는다.
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Ⅱ. 이론적 배경

2.1 LOF

Local Outlier Factor(LOF)[7]는 density based 

anomaly detection 방법 중 하나로, 데이터의 국

소적 정보를 이용하여 각 관측치별 이상치 정도

를 score로 나타낸다. 다른 객체와의 거리를 계

산하여 밀도를 구하며, 현재 포인트의 밀도와 

가까운 포인트들의 밀도를 비교하여 현재 포인

트의 밀도가 낮을수록 이상치 정도가 높아진다. 

전체 데이터의 분포에 영향을 받지 않고 국소적

인 정보만을 이용하므로 지역적 패턴을 잘 파악

할 수 있다는 장점이 있다.

for      do
     nearest distance at xp

  ∈ ≤  

for  in Nk p do

 max  

 






∈



 





 







∈




<표 1> Local Outlier Factor 알고리즘

 는 현재 포인트 와 k번째로 가까운 

점과의 거리이며, 는 와의 거리가 

  이하인 점의 집합이다. 집합 에 속

하는 원소를 라 할 때 reachability distance

()는  와 ,   사이의 거리 중 

큰 값을 의미하며, local reachability distance

()는 에 속하는 의 의 평

균에 역수를 취한 값이다. 마지막으로 

는 의 평균을 로 나눈 값으로, 주

변 포인트의 밀도와 의 밀도의 비율을 의미한

다.   값을 기준으로 각 포인트의 이상치 

여부를 결정하며 값이 1보다 클수록 뚜렷한 이

상치로 판단한다.

2.2 GAM

일반화가법모형(Generalized Additive Model; 

GAM)[8]은 일반화선형모형(Generalized Linear 

Model; GLM)을 확장시킨 것으로, GLM에서 독

립변수에 대해 적용되었던 선형 관계를 GAM에

서는 비모수적 함수를 이용해 비선형적으로 표

현할 수 있다. GAM은 가산성은 유지하면서 각 

변수의 비선형 함수들을 허용하여 표준선형모

델을 확장하는 일반적 체계를 제공한다.


 



∼   (1)

는 모형의 절편, 는 독립 변수의 개수, 

는 unspecified nonparametric function이

며, 를 추정하기 위해 cubic spline 또는 thin 

plate spline 등의 비모수적 함수를 사용한다.

이때 를 추정하기 위해 backfitting algo-

rithm을 사용한다. backfitting algorithm은 모든 

를 초기화하고 를 제외한 나머지 

를 고정시킨 후 최소제곱합을 만족하는 

를 찾는 방법으로, 아래와 같다.

Initialization f EYf
 fp

 m 
for   do
for      do

 
 




  

  






 
 




 



if    then
break

<표 2> Backfitting 알고리즘
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2.3 LOESS

선형 최소 제곱 회귀의 단순성과 비선형 회귀

의 유연성을 결합한 Local Regression(LOESS)는 

관측값 주변의 작은 부분집합에 대해서 회귀 분

석을 수행하여 국부적인 추세를 추정한다. 이를 

통해 전체 데이터의 전역적인 패턴을 반영하면

서도 국부적인 특성을 잘 포착할 수 있다.

LOESS는 주어진 데이터 집합에서 k개의 가

까운 데이터를 선택하고, 이를 이용하여 가중치

를 계산한다. 일반적으로 LOESS는 가중 평균을 

사용하여 회귀식을 추정하는데, 가까운 데이터

일수록 더 높은 가중치를 부여한다. 가중 평균

을 사용함으로써 이웃들의 관측값이 회귀 분석

에 미치는 영향력을 조절할 수 있다.

LOESS는 분포에 대한 가정이 없고 로컬 다항

식 회귀를 사용하여 주변 데이터에 따라 관계를 

유연하게 조정할 수 있어 비선형적인 관계를 모

델링하는 데에 적합하다. LOESS의 알고리즘[9]

은 다음과 같다.

1. Gather the fraction ←  of training points whose 

  closest to 

2. Assign a weight    to each point in 

this neighborhood, so that the point furthest from 

 has weight zero, and closest has the hight weight. 

All but these   nearest neighbors get weight zero.

3. Fit a weighted least square regression of the   on 

the   using the aforementioned weights, by finding 

 and  that minimize.


  



  


4. The fitted value at  is given by 

 



<표 3> Local Regression 알고리즘

는 모델 적합에 사용한  근방의 점의 비율

을 나타낸다. 가 커질수록 많은 점을 사용하므

로 더욱 smooth해진다. 은 와 모델링에 사

용될 점 사이의 거리에 따른 가중치를 나타낸다.

2.4 LSTM

LSTM(Long Short Term Memory)[14]은 RNN 

(Recurrent Neural Network)[15]의 한계 중 하나

인 장기 의존성 문제를 극복하기 위해 제안된 

모델로 선택적으로 기존 정보를 반영할 수 있도

록 설계되었다. 통신사 데이터를 활용한 인구 예

측 방법으로 지수 평활법(Exponential Smoothing) 

[10], ARIMA[11] 등의 고전적인 시계열 예측 방

법을 사용할 수 있으나 환경적인 요인(시간 불

규칙성, 공간 상관성)에 따라 변동이 큰 데이터

를 학습시키기에는 인공지능 모델을 이용한 예

측 방법이 더 적합하다. 특히 장기 시계열 예측 

문제에서 전통적 시계열 방법론보다 비선형 패

턴 또한 파악할 수 있는 LSTM이 좋다고 알려져 

있다.[12][13]

LSTM은 입력 게이트(input gate), 망각 게이

트(forget gate), 출력 게이트(output gate)와 셀 상

태(cell state)로 구성된다. 입력 게이트를 통해 

현재 입력 데이터를 얼마나 셀 상태에 추가할지 

결정하며 망각 게이트를 통해 이전 셀 상태의 

어떤 정보를 잊을지 결정한다. 셀 상태를 통해 

현재 타임 스텝의 정보를 저장하고 은닉 상태

(hidden state)를 통해 다음 타임 스텝으로 정보

를 전달한다. 해당 구조를 통해 장기 의존성을 

처리할 수 있는 더 긴 시간 간격에 대한 정보를 

유지하고 시계열 데이터에서 중요한 패턴과 관

련된 장기 의존성을 캡처하며 기울기 소실 문제

를 해결한다. LSTM의 수식은 다음과 같이 표현

할 수 있다.
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   

  

  ∘ ∘ tanh 

   ∘ 

    ∘ tanh 

는 현재 시점의 입력 데이터이며 은 이

전 시점의 은닉 상태, 은 이전 시점의 셀 상

태이다. 는 input에 대한 가중

치 행렬이며 는 은닉 상태에 대

한 가중치 행렬, 는 셀 상태에 대한 

가중치 행렬,    는 각각의 bias이다. ∘는 

Hadamard product를 나타내며, 는 시그모이드 

활성화 함수를, tanh는 하이퍼볼릭 탄젠트 활성

화 함수를 나타낸다.

2.5 ConvLSTM

ConvLSTM[16]은 LSTM과 Convolutional 

Neural Network(CNN)을 결합한 모델로, 시계열 

데이터 및 2D 공간 데이터에 효과적으로 적용

할 수 있다. ConvLSTM은 주로 이미지 시퀀스 

예측, 동영상 분류, 시계열 데이터 분석 등에 활

용된다. ConvLSTM은 LSTM에 컨볼루션 연산

을 적용하여 공간 정보를 보존할 수 있도록 개

선한 구조이다. 따라서 시간 및 공간적 정보를 

함께 다룰 수 있으며, 합성곱 연산을 통해 입력 

데이터의 공간 구조를 인식하고 시계열 패턴을 

모델링할 수 있다.

ConvLSTM의 구조는 일반적인 LSTM과 유사

하지만, 입력, 은닉 상태, 셀 상태의 차원이 3D 

텐서로 구성된다. 일반적으로 ConvLSTM은 2D 

입력에 대해 작동하며, 각 시간 단계에서 입력

의 각 위치에 대한 은닉 상태와 셀 상태를 유지

한다. ConvLSTM의 수식은 다음과 같이 표현할 

수 있다.

   

  

  ∘ ∘ tanh 

   ∘ 

    ∘ tanh 

이때 각 기호는 LSTM과 동일하며 는 합성

곱 연산을 나타낸다.

2.6 AutoEncoder

AutoEncoder는 딥러닝에서의 비지도 학습 방

법 중 하나이며 인코더와 디코더로 구성된다. 

인코더는 입력 데이터를 저차원의 잠재 공간

(latent space)으로 매핑하고, 디코더는 잠재 공간

의 표현을 원래 입력으로 복원한다. 이때, 잠재 

공간은 데이터의 핵심 특성을 담고 있어 데이터

의 차원 축소와 특징 추출에 유용하게 사용된다. 

AutoEncoder의 가장 큰 특징은 출력을 입력과 

같은 형태로 재구성하도록 Loss Function을 최

소화하는 것이다. 이러한 특징으로 인해 

AutoEncoder는 이상 탐지, 차원 축소, 이미지 복

원 등의 다양한 영역에서 활용된다. 본 연구에

서는 인코더, 디코더 부분의 각 레이어를 

ConvLSTM으로 구성하였다.

<그림 1> ConvLSTM AutoEncoder 구조

Ⅲ. 연구 내용

3.1 데이터셋

연구에 사용된 데이터셋은 2019년 1월부터 

2022년 6월까지의 통신사 생활인구 데이터이며 

성연령별 거주인구, 직장인구, 방문인구 등의 정
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보가 포함되어 있다. 통신사 생활인구 데이터는 

중계기의 신호를 토대로 50m 간격의 격자 내의 

인구수를 정제한 데이터이며, 일 단위로 기록되

어 있다. 지역의 범위는 인천이며 그 중 섬 지역

을 제외하고 일별로 약 80,000~128,000개의 격

자(데이터)를 가지는 인천 내륙 지방을 사용하

였다. 중계기의 측정 오류, 시그널 정제 과정의 

변경 등의 이유로 부분적으로 결측 또는 이상치

가 발생하는 격자 등이 포함되므로 통신사 생활

인구 데이터에 존재하는 실질적인 격자 개수는 

일별로 상이하다.

데이터를 전처리하기 전, 인구의 대략적인 분

포를 파악하기 위해 Kernel Density Estimation 

(KDE)을 이용하여 contour plot으로 시각화한 그

림이 아래와 같다. 어두울수록 많은 인구가 몰려

있다는 것을 뜻한다.

<그림 2> KDE contour plot

3.2 데이터 전처리

주어진 데이터로 분석을 수행하기에는 공간

적 정보를 파악하기 어렵다는 단점이 있다. 따

라서 해당 데이터를 2차원 배열의 이미지 형태 

데이터로 구조를 변경한 후 분석을 수행하고자 

한다. 데이터 전처리 과정은 분석을 수행할 공

간 범위 설정, 시간적 공간적 이상치 제거 및 보

간 작업을 포함한다. 본 장에서는 핫플레이스 

탐지를 위한 학습 데이터셋 생성 과정에서 위의 

작업을 수행하는 과정을 설명한다. 

이미지 데이터 형태로 변경하기 위해 위도의 

범위를 126.58535°에서 126.79313°까지, 경도의 

범위를 37.34263°에서 37.63762°까지 설정하였

다. 이는 50m 간격으로 368x672 크기의 이미지

이며 이를 위해 총 247,296개의 격자가 필요하

다. 해당 범위는 바다와 산, 부천 등의 인근 지역

을 포함하고 있어 데이터가 존재하는 기간동안 

항상 결측인 격자가 존재하며 이에 대해 모두 0

을 부여하였다. 해당 기간동안 한 번 이상 데이

터가 등장했으나 결측이 발생한 격자는 GAM을 

통하여 공간적 보간을 수행하였다. 그 후 각 격

자별로 콘서트, 시위 등으로 인해 짧은 기간동

안 인구수가 폭발적으로 늘어난 기간을 LOESS

를 통해 이상치로 판단하고 제거 후 보간하였다.

3.2.1 spatial anomaly detection

LOF를 이용하여 주변 점들에 비해 비상식적

으로 높은 인구수를 기록한 격자를 이상치로 판

단하고 해당 값을 제거하였다. LOF는 그 score

가 1에 가까울수록 주변 점과의 밀도가 비슷하

다는 것을 의미하므로 정상적인 데이터라고 판

단하며 1보다 클수록 주변 점의 밀도에 비해 해

당 점이 많이 떨어져 있다는 것을 의미하므로 

이상치 정도가 크다고 판단한다. LOF score의 

<그림 3> LOF 이상치 제거
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이상치 기준에 대한 명확한 통계적 근거는 없으

나 일반적인 경우 이상치 탐지 기준으로 1.5에

서 2 사이의 값을 사용한다고 알려져 있다. 임계

값으로 작은 값을 설정할 경우 정상 데이터까지 

이상치로 포함되는 경우가 발생하며 큰 값을 설

정할 경우 이상치를 정확하게 탐지해내지 못한

다. 본 연구에서는 주변 8개의 격자를 이용하여 

LOF를 학습하였으며 각 격자의 LOF score가 2 

이상인 점을 이상치로 판단하여 제거하였다.

3.2.2 spatial interpolation

기존에 존재하는 결측치와 LOF를 통해 제거

된 격자를 x축, y축의 공간적 정보로 인한 비선

형적 관계를 잘 잡아낼 수 있는 GAM을 통해 일 

단위로 적합한 후, 결측 위치를 적합값으로 대

체하여 spatial imputation을 수행하였다. 평활 함

수로는 thin plate smoothing spline을 사용하였으

며 GCV(Genralized Cross Validation)를 통해 

smoothing parameter를 설정하였다. 50m 단위의 

x,y 좌표를 설명변수로 하여 적합하였다.

<그림 4> GAM spatial imputation

실제 결측이 발생한 격자는 산, 바다 또는 그 

인근의 인적이 드문 곳이 대부분이므로 인근 격

자의 값이 낮은 경우가 많다. 그에 따라 대부분

의 GAM 적합 결과가 0에 가까운 경우가 다수 

발생하였다.

3.2.3 temporal anomaly detection

spatial imputation을 완료한 데이터셋을 각 격

자 별로 LOESS를 학습하였고, 평일과 주말 간

의 차이가 존재하는 것으로 보여 평일과 주말 

및 공휴일로 나누어 모델을 적합하였다. 본 연

구에서는 LOESS 학습 결과의 잔차를 구하여 잔

차의 ±를 기준으로 해당 범위를 초과하는 

값을 이상치로 판단하고 제거하였으며 LOESS 

결과로 보간하였다.

3.3 모델 적용

앞서 설정한 시간적 공간적 범위 내에서 전처

리가 완료된 데이터를 LSTM과 ConvLSTM을 

학습하여 RMSE를 비교하고자 한다. 

이미지 형태로 학습하므로 값을 0에서 1까지

의 범위로 제한하기 위해 min-max scaling을 통

해 정규화하였다. 

 
max min

min

두 모델 중 우수한 예측값을 도출하는 모델을 

사용하여 재구성 오차를 기반으로 이상치 탐지

를 수행하는 AutoEncoder 구조를 통해 예측 결

과에 비해 실제값이 높은 지역을 핫플레이스로 

정의하고자 한다. 데이터 특성상 절반 이상의 

값이 0을 가지며 그에 따라 단순히 RMSE loss 

function을 사용하게 되면 대부분의 예측 결과가 

0으로 편향되어 학습이 제대로 이루어지지 않기 

때문에 실제값이 0이 아닌 부분만을 학습하도록 

custom RMSE loss function을 정의하였다. 해당 

loss function의 수식은 아래와 같다.

 
  



 ≠



  



 ≠ 




<그림 5> LOESS temporal imputaion
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Ⅳ. 연구 결과

유동인구 특성상 weekly seasonality가 존재하

므로 6주의 같은 요일 데이터를 이용하여 다음 

5주의 같은 요일을 예측하도록 데이터셋과 모델

을 구성하였다. 2019년 1월 1일부터 2022년 4월 

30일까지 368x672 크기의 이미지를 학습 데이터

셋으로, 2022년 5월 이미지를 검증 데이터셋으로 

하여 RMSE를 계산하였다. 학습 과정 중 모든 

epoch는 100으로 고정하였으며 그 외 설정한 매

개변수와 예측 결과는 표 4와 같다.

ConvLSTM의 RMSE는 1.3125, LSTM의 RMSE

는 3.6426로 ConvLSTM이 LSTM에 비해 보다 

나은 예측 결과를 도출하였다.

예측 결과 가장 좋은 성능을 보인 ConvLSTM 

AutoEncoder 모델을 이용하여 2022년 6월 1일부

터 30일까지의 인구 이미지를 예측한 후 실제값

과 함께 나타낸 결과가 그림 6과 같다.

절대적 오차가 아닌 상대적 오차를 통해 격자

별 오차의 비율이 큰 격자를 탐지할 수 있는 평가

지표인 MAPE(Mean Absolute Percentage Error)

를 통해 MAPE가 큰 격자가 밀집해 있는 지역을 

layers kernel size RMSE

LSTM
2

-
3.6427

4 3.7356

ConvLSTM

2
(3,3) 1.3125

(5,5) 1.5523

4
(3,3) 1.5984

(5,5) 1.6739

<표 4> LSTM과 ConvLSTM 결과 비교

<그림 6> 22년 6월 30일의 실제 이미지와 

예측 이미지

<그림 7> MAPE 기준 

상위 200개 격자

<그림 8> MAPE 기준 상위 200개 

격자의 실제 위치

ㅍ
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탐색하였다. MAPE의 수식은 다음과 같으며 

는 실제값, 는 예측값을 의미한다.

 




  






 


학습 결과 MAPE가 높은 상위 200개 격자에 대

한 이미지가 그림 7과 같으며 해당 격자들의 실제 

위치를 지도 위에 나타낸 그림이 그림 8과 같다.

MAPE가 높은 격자가 밀집해 있는 지역의 지

도 상의 실제 위치를 확인했을 때 잠잠해진 

COVID-19로 인해 대면 활동이 활발해진 연세

대학교 송도캠퍼스 상권이 인접해있는 송도 캠

퍼스타운역 인근, 인구가 증가하고 있는 청라신

도시에 접근하기 위해 거쳐가는 가정역 인근, 

최근 아파트단지가 완공되며 입주자가 증가하

고 있는 검단신도시 신축 아파트단지 등으로 나

타났다.

해당 결과는 인천 내륙 지역으로 지역을 한정

하고 분석을 수행한 것으로 추후 다른 지역에 

대해 적용할 경우 해당 지역의 인구 분포, 지리

적 특성 등을 고려하여 추가적인 매개변수 수정 

과정이 필요하다.

Ⅴ. 결론

본 연구에서는 2019년 1월부터 2022년 6월까

지 일 단위의 통신사 중계기 신호를 정제하여 

50m 간격 격자의 중심 좌표와 해당 격자의 인구

수를 나타내는 데이터를 사용하여 연구를 진행

했으며 인천 내륙 지방으로 그 범위를 설정하였

다. 공간 정보를 포함할 수 있는 이미지 형태로 

변환하기 위해 범위를 설정하였으며 해당 범위

에 산, 바다, 인근 시 등이 포함되고 중계기의 오

류로 월별 결측값과 이상치가 존재한다. LOF를 

통해 주변 인구수에 비해 값이 매우 큰 이상치

를 제거하였으며 온전한 2차원 배열 형태로 만

들기 위해 GAM을 통해 공간적 보간을 수행하

였다. LOESS를 학습하여 단기간에 인구수가 크

게 증가한 기간을 이상치로 판단하여 제거 및 

보간하였다. 모델 설계 단계에서는 시간적 공간

적 특성을 모두 파악할 수 있는 ConvLSTM을 

사용하였으며 AutoEncoder 구조를 통해 recon-

struction error가 높은 격자가 밀집한 지역을 예

측값에 비해 실제 인구수가 큰 핫플레이스로 정

의하였다. 월 단위로 수집되는 데이터를 이용하

여 주기적으로 GAM과 LOESS의 매개변수 수

정 과정을 거친 후 ConvLSTM AutoEncoder를 

재학습하며 모델을 주기적으로 업데이트한다면 

보다 정밀한 핫플레이스 탐지가 가능할 것으로 

판단된다.

김태경 외(2018)[6] 등 앞선 연구들은 주로 현

재 핫플레이스의 위치와 그 특징이 무엇인지에 대

해 초점을 맞춘 정성적 연구를 진행하였다. 이에 

본 연구는 유동인구에 ConvLSTM AutoEncoder를 

학습하여 실제값과 예측값 사이의 재구성 오차를 

확인함으로써 인구가 몰리고 있는 지역을 정량적

으로 파악하였으며 이러한 딥러닝 기반의 분석 

방법을 통해 핫플레이스를 탐지하는 방법을 제

안하였다. 이는 추후에 유동인구가 몰리는 지역

을 선제적으로 파악하며 소상공인 창업 지역의 

의사 결정을 지원하는 하나의 지표로써의 역할

을 할 수 있다는 점에서 연구의 의의를 갖는다.

향후 연구에서는 보다 정확한 핫플레이스 탐

지를 위해 카드 사용량 데이터와의 융합 방안을 

모색할 예정이다. 간단하게는 ConvLSTM의 Con-

volutional 구조의 channel을 추가하는 방법이 있

으며 또는 카드 사용이 발생한 지역만을 데이터

로 사용하기 위해 카드 사용 데이터가 발생한 격

자를 binary 형태의 2차원 배열로 생성하여 유동

인구 데이터에 곱하는 방법을 적용할 수 있다. 

또한 모델의 고도화를 위해 유동인구와 카드 사

용량 간의 상호작용 관계를 명확하게 분석하여 

정밀한 핫플레이스 탐지 방법을 제시할 수 있다.
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