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[Abstract]

In this paper, we present a method for effectively predicting traffic volume based on vehicle location 

data that are collected by using LDP (Local Differential Privacy). The proposed solution in this paper 

consists of two phases: the process of collecting vehicle location data in a privacy-presering manner and 

the process of predicting traffic volume using the collected location data. In the first phase, the 

vehicle’s location data is collected by using LDP to prevent privacy issues that may arise during the 

data collection process. LDP adds random noise to the original data when collecting data to prevent the 

data owner’s sensitive information from being exposed to the outside. This allows the collection of 

vehicle location data, while preserving the driver’s privacy. In the second phase, the traffic volume is 

predicted by applying deep learning techniques to the data collected in the first stage. Experimental 

results with real data sets demonstrate that the method proposed in this paper can effectively predict the 

traffic volume using the location data that are collected in a privacy-preserving manner. 

▸Key words: Local difference privacy, Traffic volume estimation, Deep learning, Data Privacy

[요   약]

본 논문에서는 지역 차분 프라이버시(Local Differential Privacy, LDP) 기법을 이용하여 프라이버

시를 보호하면서 수집한 차량 위치 데이터와 딥러닝 기법을 이용하여 교통량을 예측하기 위한 기

법을 제시한다. 제시한 기법은 데이터를 수집하는 과정과 수집한 데이터를 이용하여 교통량을 예

측하는 과정으로 구성된다. 첫 번째 단계에서는 데이터 수집 과정 중에 발생할 수 있는 프라이버

시 침해 문제를 해결하기 위해 LDP 기법을 적용하여 차량의 위치 데이터를 수집한다. LDP 기법

은 데이터 수집 시 원본 데이터에 노이즈를 추가해 사용자의 민감한 데이터가 외부에 노출되는 

것을 방지한다. 이를 통해 운전자의 프라이버시를 보존하면서 차량의 위치 데이터를 수집할 수 

있다. 두 번째 단계에서는 첫 번째 단계에서 수집한 데이터에 딥러닝 기법을 적용하여, 교통량을 

예측한다. 또한, 본 논문에서 제안한 기법의 우수성을 입증하기 위해, 실데이터를 이용한 성능 평

가를 진행한다. 성능 평가 결과는 본 논문에서 제안한 기법이 사용자의 프라이버시를 보호하면서 

수집된 데이터를 이용하여 효과적으로 교통량을 예측할 수 있음을 입증한다. 

▸주제어: 지역 차분 프라이버시, 교통량 예측, 딥러닝, 데이터 프라이버시
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I. Introduction

IoT 기술의 발전으로 인하여 일상생활에서 사용하는 여

러 제품들이 인터넷을 통하여 서로 데이터를 주고받는 것

이 가능해졌다. 이런 제품들은 컴퓨팅자원을 이용하여 사

용자에게 다양한 서비스를 제공한다. ‘스마트폰‘을 시작으

로 ’스마트 워치‘, ’스마트 티비‘ 등의 기기들이 등장하고 

이러한 개념을 도입해 차량에도 IoT 기술이 적용되는데 

이를 IoV(Internet of Vehicles)라고 한다 [1,2]. IoV는 인

터넷을 통해 데이터를 교환할 수 있는 차량 네트워크이다. 

각각의 차량은 이동하면서 무수히 많은 수의 데이터들을 

생성한다. 무선연결을 통해서 네트워크에 연결되어있는 차

량들은 실시간으로 교통에 대한 정보를 전송할 수 있으며, 

이러한 데이터들을 활용하여 여러 가지 교통과 관련된 문

제들을 해결을 기대할 수 있다. 

지난 10년 동안 국내 차량 등록 수는 꾸준히 상승하여, 

2011년에 약 1800만 대에서 2020년에 약 2400만 대까지 

증가하였다 [3]. 차량 수가 증가함에 따라 교통 혼잡 문제

도 증가하였고, 이를 해결하기 위한 많은 연구들이 진행되

어 왔다. 특히 최근 들어 빅데이터를 활용하여 교통 혼잡

도를 예측하여 교통 문제를 해결하기 위한 방식이 많은 관

심을 받고 있다. 기존에는 도로에 설치된 인프라를 통하여 

차량 위치 데이터를 수집하였다. 그러나 IoV의 등장으로 

인하여 각각의 차량으로부터 직접적으로 위치 데이터를 

수집하는 것이 가능하게 되었다. 이러한 방식을 통해 실시

간으로 수집된 차량 위치 데이터를 이용하여, 교통량을 예

측할 수 있으며, 이를 통해 교통 혼잡도를 줄이는 것이 가

능하게 되었다.

IoV 발달로 인하여 도로 위의 차량으로부터 대용량의 

위치 데이터 수집이 가능하게 되었다. 하지만 차량으로부

터 수집된 위치 데이터들은 민감한 정보를 포함하고 있기 

때문에, 무분별하게 위치 데이터를 수집하면 프라이버시 

침해 문제가 발생할 수 있다. 즉, 차량으로부터 수집된 위

치 데이터를 이용하여 운전자의 집 혹은 직장의 주소가 외

부에 노출될 수 있다. 또한, 병원 방문과 같은 민감한 정보

도 외부에 노출될 수 있다. 이로 인하여, 차량 운전자들은 

자신의 차량 위치 데이터를 외부에 제공하는데 반감을 가

지고 있다. 그러므로 프라이버시를 보호하면서, 차량으로

부터 위치 데이터를 수집하기 위해서는 데이터 수집 과정 

중에 차량의 실제 위치 정보가 외부에 노출되지 않게 해야 

한다. 최근 들어 사용자로부터 프라이버시를 보호하면서 

민감한 정보를 수집하기 위한 방법이 연구되어 왔으며, 그

중 지역 차분 프라이버시(Local Differential Privacy, 

LDP) 기술이 크게 주목 받고 있다. LDP 기법은 사용자의 

민감한 데이터 수집 시, 데이터를 수집하는 과정에서 원본 

데이터에 노이즈를 추가하여, 원본 데이터가 외부에 노출

되는 것을 방지할 수 있는 방식이다 [4,5,6,7]. 본 논문의 

기여는 다음과 같다.

� LDP를 이용하여 운전자의 프라이버시를 보존하면서 

차량으로부터 위치 데이터를 수집하기 위한 방식을 

제안한다. 

� 또한, 프라이버시를 보존하면서 수집된 차량의 위치 

데이터를 이용하여, 교통 혼잡도를 예측하기 위한 방

법을 개발한다. 

� 마지막으로, 실데이터를 이용하여 제안 기법의 우수성

을 평가한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서 본 논문

과 연관된 관련 연구에 대해서 설명하고, 3장에서는 배경 

지식에 대하여 설명한다. 4장에서 제안 기법을 제시한다. 

5장에서는 제안 기법의 성능을 평가한 후, 6장에서 결론을 

맺는다.

II. Related Work

2.1 Traffic Volume Estimate

최근 들어 교통량이 증가함에 따라 발생하는 사회 문제

가 더욱 심각해지고 있다. 교통량 문제는 동일한 시간에 

급격히 한곳으로 몰리는 차량들로 인하여 발생하는 경우

가 대부분이다. 이를 미리 교통량 데이터를 활용하여 해결

하기 위한 다양한 연구들이 진행되고 있다. N. K. Jain et 

al. [8]는 교통량 문제를 해결하기 위한 모니터링 시스템을 

제안하였다. 제안 기법은 이미지 및 비디오 처리 기술과 

미래 예측 기법을 이용하여 현재 및 미래 교통량을 모니터

링 및 예측한다. 다양한 데이터 예측 기법들이 발달함에 

따라 모니터링 시스템을 기반으로 수집한 빅데이터를 이

용하여 교통량을 예측하기 위한 다양한 연구들이 진행되

었다 [9,10,11].

머신러닝, 딥러닝 기술이 비약적으로 발달함에 따라, 이

를 활용하여 교통량을 예측하기 위한 다양한 연구가 진행

되었다 [12,13]. 또한, 지능형 교통 시스템(Intelligent 

Transportation System, ITS)에서 필수적으로 교통량 예

측이 요구되므로, 이러한 요구 사항을 해결하기 위해 더욱 

정확한 교통량 예측에 대한 연구가 이루어지고 있다 [14]. 
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2.2 Privacy-Preserving Data Collection

최근 들어 우리 일상생활 중에 IoT 기기를 통해 다양한 

데이터가 생성되고 있다. 이러한 일상생활 중에 생성되는 데

이터들을 수집하여 다양한 분야에서 활용하고 있다. 그러나 

무분별한 데이터 수집으로 인하여 개인정보가 침해되는 문

제가 발생할 수 있다. 이에 따라, 데이터 수집 시 민감한 개

인 정보를 보호하기 위한 많은 연구들이 진행되어 왔다. 가

장 대표적인 방법으로 차분 프라이버시 기법(Differential 

privacy, DP)이 있다. DP는 민감한 개인 정보를 보호하기 

위하여 데이터 소유자로부터 수집한 데이터에 노이즈를 추

가하여 데이터 사용자에게 배포하는 방식이다 [15]. 

최근 들어, LDP 기법을 이용하여 민감한 데이터를 수집

하기 위한 다양한 연구가 진행되었다 [4,5,6,7,16]. Moon 

et al. [17,18]은 스마트와치 사용자로부터 프라이버시를 

보존하면서, LDP를 이용하여 사용자의 건강 데이터(예, 심

박수, 누적 걸음수)를 수집하기 위한 방법을 제안하였다. 

Lim et al. [19]는 포그-클라우드 환경에서 사용자로부터 

민감한 데이터를 프라이버시를 보호하면서 효과적으로 수

집하기 위한 방법을 제안하였다. 또한, LDP 기법보다 데

이터 보안성을 더욱 높인 분산 차분 프라이버시

(Distributed Differential Privacy, DDP)기법도 프라이

버시 보존 데이터 수집을 위해 사용되고 있다. Lim et al. 

[20]는 DDP를 이용하여 민감한 데이터를 안전하게 수집하

기 위한 기법을 제안하였다. 최근 연구에서 Arachchige 

et al. [21]는 딥러닝에 사용되는 데이터에 대한 개인정보 

유출을 막기 위해 LATENT이라는 새로운 LDP 기반 알고

리즘을 제시하였다.

III. Background

3.1 Local Differential Privacy

DP는 프라이버시를 보호하면서 데이터 소유자로부터 

민감한 데이터를 수집하기 위한 기법이다. DP는 신뢰할 

수 있는 데이터 수집가가 존재한다고 가정한다. 신뢰할 수 

있는 데이터 수집가가 데이터 소유자로부터 원본 데이터

를 수집한 후, 수집한 데이터에 노이즈를 추가하여 배포하

는 방식이다 (그림 1(a)).

그러나 DP는 신뢰할 수 있는 데이터 수집가가 필수적으

로 존재해야 한다는 단점이 있다. 이러한 단점을 보완하기 

위해 제시된 방식으로 LDP가 있다. LDP는 신뢰할 수 있

는 데이터 수집가가 없는 환경을 가정한다. (그림 1(b)). 데

이터 소유자가 자신의 원본 데이터에 대해 차분 프라이버

시를 만족하도록 직접 변조를 수행하고, 변조된 데이터를 

데이터 수집가에게 전송한다. 데이터 수집가는 변조된 데

이터를 수집하여 데이터 사용자에게 제공한다.

(a)

(b)

Fig. 1. Data collection using (a) DP and (b) LDP

3.2 Deep Learning

RNN (Recurrent Neural Network)은 입출력을 시퀀스 

단위로 처리하는 모델이다 [22]. RNN은 은닉층의 노드에서 

활성화 함수를 통해 나온 값을 출력층과 은닉층의 노드의 

다음 계산의 입력으로 보내는 특징을 가지고 있다 (그림 2). 

이런 특징이 의미하는 바는 현재 시점의 활성화 함수의 결과 

값이 이전 시점의 결과 값의 영향을 받는다는 것이다.

Fig. 2. RNN Structure

앞에서 설명한 RNN은 시계열 데이터를 처리하기에 효

과적인 방법이다. 하지만 시계열 데이터의 시점이 길어질

수록 앞선 데이터의 값이 잘 전달되지 않는 현상이 발생한
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다. 이러한 현상을 “긴 기간의 의존성(long-term depen- 

dencies)”라고 하는데 이를 해결하기 위하여 RNN의 한 

종류인 LSTM이 제시되었다 [23][24]. LSTM은 기존의 

RNN의 셀을 변형시켜 입력 게이트, 망각 게이트, 출력 게

이트를 포함하는 셀 상태를 추가했다 (그림 3). 이로 인해 

비교적 긴 시퀀스의 입력을 처리하는데 더 효과적인 성능

을 보인다.

Fig. 3. LSTM Structure

기본 LSTM 네트워크 아키텍처에서 (x1,x2, ..., xt)로 표

시되는 입력 시퀀스가 주어지면 출력 시퀀스 yt는 식 1을 

반복적으로 계산하여 얻을 수 있다.

    

  
(식)1

이때, W 항은 다른 가중치 행렬을 나타내며 by는 출력 

yt에 대한 편향 벡터를 나타내고 h는 은닉 상태를 나타낸

다. 셀 함수 LSTM (·)에서 은닉 상태는 식 2를 통해 입력 

게이트 i, 망각 게이트 f, 출력 게이트 o 및 셀 상태 c에 의

해 결정된다.

      

        

      

 tanh     

  ⊙     ⊙


  ⊙ tanh  

(식)2

이를 통해 예측된 결과 값을 실제 결과 값과 유사도를 

측정하기 위해 두 값을 손실함수를 사용해서 비교한다. 이 

과정을 통해 손실 함수 값을 줄이는 방향으로 가중치를 갱

신하는 방식으로 학습을 진행한다. 

IV. The Proposed Scheme

본 장에서는 본 논문의 제안 기법을 설명한다. 그림 4는 

제안 기법의 구성도에 해당한다.

� LDP 기법을 이용하여 프라이버시를 보존하면서 차량

의 위치 데이터를 수집한다. 

� 프라이버시를 보존하면서 수집한 차량 위치 데이터를 

사용하여 교통량을 예측할 수 있는 딥러닝 모델을 학

습한다.

� 학습한 딥러닝 모델을 이용하여 실시간으로 교통량을 

예측한다.

4.1 Data collection

차량의 위치 데이터를 수집하고자 하는 지역이 m개의 

구역으로 나누어 있다고 가정하자. 또한, 차량의 현재 위

치가 k번째 구역에 해당한다고 가정하자. 이때, 차량의 위

치는 k번째 요소가 1이고, 나머지 요소는 0인 m-차원 벡

터 v로 표현할 수 있다 (즉, v = [d1, ... ,dk, ..., dm] = [0, 

..., 1, ..., 0]). 

m-차원 벡터 v를 데이터 수집가에게 전송하면, 차량 운

전자의 위치가 외부에 노출되어 프라이버시 침해 문제가 발

생한다. 그러므로 차량 운전자의 프라이버시를 보호하기 위

해 LDP의 데이터 변조 기법을 m-차원 벡터 v에 적용하여, 

변조된 m-차원 벡터 z를 식 3을 이용하여 구한다 [5,6].

Pr     









  


i f    

 



i f    

(식)3

식 3에 의해서, 원본 벡터 v의 i번째 요소가 1인 경우, 

변조된 벡터 z의 i번째 요소가 1일 확률은 0.5에 해당한다, 

반면, 원본 벡터 v의 i번째 요소가 0인 경우, 변조된 벡터 

z의 i번째 요소가 1일 확률은  


에 해당한다. 

벡터 v의 각각의 요소들이 확률적으로 0 혹은 1로 변환

하도록 데이터 변조가 발생하므로, 민감한 원본 위치 정보

가 외부에 노출되는 것을 방지할 수 있다. 데이터 변조 후, 

각각의 차량 운전자는 변조된 m-차원 벡터 z를 데이터 수

집 서버에 전송한다.

4.2 Data aggregation

데이터 수집 단계에서는 차량 운전자로부터 전송 받은 

변조된 벡터들을 이용하여, 특정 시간 동안 (예, 30분 간

격) 각 지역별 차량 수를 구한다. 특정 시간 동안 n개의 변
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Fig. 4. The architecture of the proposed approach

조된 벡터를 수집했다고 가정하자. 이때, 각각의 변조된 

m-차원 벡터를 z1, z2, ..., zn으로 표현하자. 또한, 를 n

개 벡터들의 합이라 가정하자 (식 4).


  



 (식)4

식 3을 참고해 LDP의 데이터 변조가 적용되는 과정을 

역으로 적용하여, k번째 구역에 위치한 차량 수 xk는 다음 

식 5와 같이 예측할 수 있다 [5,6].

 

  
(식)5

4.3 Prediction

이 절에서는 LDP 기법을 이용하여 프라이버시를 보존

하면서 수집한 데이터들을 이용하여 각 지역별 차량 수를 

예측하기 위한 딥러닝 모델을 만든다. 

LDP 기법을 이용하여 수집한 데이터를 이용하기 위해

서는 먼저 데이터에 대한 전처리 과정이 필요하다. 수집한 

데이터들의 값의 범위는 다양하다. 그러므로 원본 값을 그

대로 사용하여 딥러닝 모델을 훈련하게 되면, 예측 모델의 

성능 저하가 발생할 수 있다. 그러므로 데이터들의 값의 

범위가 0에서 1사이의 수로 표현되도록, 정규화 과정을 적

용한다. 정규화하고자 하는 값들의 집합을 X라고 가정하

고, 이중 최솟값과 최댓값을 각각 xmax, xmin이라고 가정하

자. 이때, 0에서 1사이의 값들로 정규화된 값 x’는 다음 식 

6을 이용하여 구할 수 있다.

′max min

 min
(식)6

정규화 과정을 거친 후 예측모델을 생성하기 위해서 딥

러닝 기법중 하나인 LSTM을 사용한다. LSTM을 적용하기 

위해서는 입력 데이터가 시퀀스 형태로 표현되어야 한다. 

xk
t를 특정 현재 시점 t에서 k번째 구역에 위치한 차량의 

수라 가정하자. xk
t는 4.1절과 4.2절에서 설명하였듯이, 

LDP 기법을 이용하여 프라이버시를 보존하면서 차량 위

치 데이터를 수집하여 예측한 값이다. 본 연구에서는 그림 

5와 같이 현재 시점 t에서 과거 t개의 데이터 xk
1, xk

2, ..., 

xk
t-1, xk

t를 이용하여 미래 시점 (t+r)까지의 차량 수(즉, 

xk
t+1, xk

t+2, ..., xk
t+r-1, xk

t+r)를 예측한다. 즉, 본 논문에서
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는 t개의 입력으로 r개의 출력을 예측하는 LSTM 모델을 

훈련 시킨다.

그림 5에서 예측되는 r개의 출력 xk
t+1, xk

t+2, ..., xk
t+r를

y1, y2,...,yr라 가정하자(즉 xk
t+1=y1, xk

t+2=y2, ..., xk
t+r=yr). 

이때, LSTM 모델을 훈련시키기 위하여, 손실함수는 평균 

제곱 오차 (Mean Squared Error, MSE)를 사용한다. 

MSE는 다음 식 7과 같이 실제값       와 

예측값      의 차를 제곱하여 합한 값이다. 

이 값을 줄이는 방향으로 최적화 함수가 적용된다.

  


  



  


(식)7

위와 같은 방식을 사용하여 m개의 구역에 대하여 특정 

현재 시점 t에서 미래 시점 (t+r)까지의 차량 수를 예측함

으로써 전체 구역에 대한 교통량을 예측할 수 있다.

Fig. 5. LSTM process 

V. Experiment

5.1 Experiment Setup

본 논문의 실험은 구글에서 제공하는 Colaboratory를 

활용하여 구글 클라우드 환경에서 진행하였다. CPU는 인

텔 제온 2.30GHz, GPU는 Nvidia K80, Ubuntu 18.04 환

경에서 실험을 진행하였다. 실험에 사용된 데이터는 서울

특별시 빅데이터 캠퍼스에서 배포한 택시 데이터(서울시 

주요도로 택시운행 분석데이터 정보)[25]를 사용하여 실험

을 진행하였다. 택시 데이터는 7개의 열(링크ID, 요일, 시

간, 날씨, 목적지, 승차건수, 하차건수, 공차건수)로 구성

되어 있다. 7개의 열로 구성된 데이터에서 요일(월~금요일

을 1~7로 표현), 시간(24시간을 30분 단위로 나눈 값들로 

0~47로 표현), 목적지(각 행정구역 코드)에 해당하는 데이

터를 추출하였다. 목적지의 값이 의미하는 서울시의 25개 

행정구역을 요일, 시간에 따라 구분하여 해당 요일 해당 

시간에 각 행정구역의 택시 수를 표현하도록 데이터를 구

성하였다. 실험에 사용한 데이터는 2015년 1월부터 12월

까지의 총 1년간 수집한 데이터를 사용하였다. 전체 데이

터 중 70%는 훈련 데이터로, 20%는 검증 데이터로, 10%

는 테스트 데이터로 나누어 사용하였다.

실험에서 사용한 LDP의 프라이버시 예산 ε 값은 0.5, 

1.0, 2.0이다. 예측모델은 Tensorflow 2.6 라이브러리를 

사용하여 구현하였다 [26]. LSTM 모델 학습에 사용한 배

치 크기는 64이며, 에포크는 200에 해당한다. 또한, 4.3절

에서 설명하였듯이 MSE를 사용하였고, 최적화 함수로는 

ADAM을 사용하였다 [27].

5.2 Results

그림 6은 4.3에서 언급한 t와 r 값을 변화시켰을 때, 

Loss, MAE, RMSE 값을 나타낸다 [28][29]. 이 실험에서 

프라이버시 예산 ε값은 1로 설정하였으며, 실험에서 사용

한 t와 r의 값은 각각 t=12/24/48, r = 1/2/4/8이다. 가

령, t=12, r=8일 경우, 4.1절과 4.2절에서 설명하였듯이, 

LDP를 이용하여 프라이버시를 보존하면서 수집한 과거 6

시간의 교통량 데이터를 이용하여(30분 단위로 수집), 미

래 4시간의 교통량을 30분 단위로 예측하는 것이다.

그림 6의 결과 값들을 보면 r의 값이 감소할수록, Loss, 

MAE, RMSE 값이 감소하여, 예측 모델의 성능이 증가함

을 보인다. 이는 r의 값이 감소할수록, 현재 시점과 상대적

으로 가까운 값들만을 예측하므로 예측 모델의 성능이 증

가하기 때문이다.

t/r Loss MAE RMSE

12/1 0.0075 0.0683 0.0864

24/1 0.0077 0.0692 0.0877

48/1 0.0078 0.0696 0.0881

12/2 0.0078 0.0696 0.0883

24/2 0.0075 0.0685 0.0867

48/2 0.0079 0.0701 0.0891

12/4 0.0077 0.0694 0.0879

24/4 0.0076 0.0687 0.0890

48/4 0.0085 0.0724 0.0921

12/8 0.0081 0.0712 0.0902

24/8 0.0079 0.0703 0.0892

48/8 0.0079 0.0701 0.0890

Fig. 6. Loss, MAE, RMSE for varying t and r



Privacy-Preserving Traffic Volume Estimation by Leveraging Local Differential Privacy   25

(a) region code= 0

(b) region code= 10

(c) region code= 20

Fig. 7. Actual vs. Estimated normalized number of vehicles

그림 7은 25개의 행정 구역 중에서 행정 코드가 0, 10, 

20에 해당하는 구역의 시간대별 교통량 예측 결과를 보여

준다. 이 실험에서 t=24, r=2로 설정하였으며, 프라이버시 

예산 ε값은 1로 설정하였다. 각 그래프에서 성능 비교 목

적으로 다음과 같은 3가지 경우의 값을 표현하였다. 

� Origin은 실제 교통량을 나타낸다.

� pred(No privacy)는 프라이버시가 보존되지 않은 데

이터를 사용하여 예측한 교통량을 나타낸다. 즉. 이 

경우 차량의 원본 위치 데이터가 데이터 수집 서버에 

전송된다.

� pred(Privacy)는 본 논문에서 제안한 기법에 해당한

다. 즉, 프라이버시를 보존하면서 수집한 데이터를 이

용하여 교통량을 예측한 방법이다.

그림 7의 결과에서 알 수 있듯이, 프라이버시를 보존하지 

않고 수집한 데이터를 이용하여 예측한 값이 실제 값과 더 

유사함을 보인다. 그러나 본 연구에서 제안한 기법으로 예측

한 값도 이와 매우 유사한 예측 성능을 보이는 것을 알 수 

있다. 따라서 실험의 결과에서 알 수 있듯이, 본 연구에서 

제안하는 기법이 차량 운전자의 프라이버시를 보존하면서

도 실제 교통량과 매우 유사하게 교통량을 예측할 수 있다. 

그림 8은 프라이버시 예산 ε값이 예측 결과에 미치는 

영향을 보여준다. 실험에서 t=24, r=2로 설정하였으며, ε

값을 0.5, 1, 2로 변경하였다. 그림에서 알 수 있듯이, ε값

이 감소할수록 예측 성능이 저하된다. 이는 ε값이 감소할

수록 사용자의 프라이버시 보호 수준이 증가하여, 원본 데

이터에 대한 심한 변조가 발생하기 때문이다. 반면에 ε값

이 증가할수록 예측 값이 실제 값과 유사해짐을 알 수 있

다. 이는 ε값이 증가할수록 사용자의 프라이버시 보호 수

준이 감소하여, 원본 데이터에 대한 변조가 작게 발생하기 

때문이다. 그림 8의 실험 결과를 통하여 본 논문에서 제안

하는 기법은 사용자의 프라이버시 보호 수준에 맞추어 예

측 결과의 정확도를 조절할 수 있음을 보인다. 본 장의 실

험 결과는 본 논문에서 제안한 기법이 사용자의 프라이버

시를 보호하면서 수집된 데이터를 이용하여 효과적으로 

교통량을 예측할 수 있음을 입증한다.

Fig. 8. Actual vs. Estimated normalized number of 

vehicles for varying privacy budget ε 
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VI. Conclusions

본 논문에서는 LDP 기법을 이용하여 수집한 교통량 데

이터와 LSTM을 활용하여 교통량을 예측하기 위한 기법을 

제안하였다. 특히, 본 연구에서 사용한 데이터 수집 기법

을 통하여, 차량 위치 데이터에 대한 프라이버시를 보존할 

수 있다. 또한 실데이터를 이용한 실험 결과를 통하여, 본 

논문에서 제안한 기법이 사용자의 프라이버시를 보호하면

서 수집된 데이터를 이용하여 효과적으로 교통량을 예측

할 수 있음을 입증하였다. 본 연구를 통해 개인 프라이버

시를 보호하면서 수집한 차량데이터로 교통량을 예측하여 

교통량 문제를 해결할 수 있을 것으로 기대된다.
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