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다중 카메라 네트워크 가상의 관심선(Line of Interest)을 활용한 건물 내 

재실자 인원 계수 방법론 개발
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Developing an Occupants Count Methodology in Buildings Using 
Virtual Lines of Interest in a Multi-Camera Network

ABSTRACT

In the event of a disaster occurring within a building, the prompt and efficient evacuation and rescue of occupants within the building 
becomes the foremost priority to minimize casualties. For the purpose of such rescue operations, it is essential to ascertain the distribution 
of individuals within the building. Nevertheless, there is a primary dependence on accounts provided by pertinent individuals like building 
proprietors or security staff, alongside fundamental data encompassing floor dimensions and maximum capacity. Consequently, accurate 
determination of the number of occupants within the building holds paramount significance in reducing uncertainties at the site and 
facilitating effective rescue activities during the golden hour. This research introduces a methodology employing computer vision 
algorithms to count the number of occupants within distinct building locations based on images captured by installed multiple CCTV 
cameras. The counting methodology consists of three stages: (1) establishing virtual Lines of Interest (LOI) for each camera to construct 
a multi-camera network environment, (2) detecting and tracking people within the monitoring area using deep learning, and (3) 
aggregating counts across the multi-camera network. The proposed methodology was validated through experiments conducted in a 
five-story building with the average accurary of 89.9% and the average MAE of 0.178 and RMSE of 0.339, and the advantages of using 
multiple cameras for occupant counting were explained. This paper showed the potential of the proposed methodology for more effective 
and timely disaster management through common surveillance systems by providing prompt occupancy information.

Keywords : People counting, Muilti-camera, Computer vision, DeepSORT, YOLOv4

초 록

건물에서 재난이 발생할 경우, 건물 내 인원을 신속히 구조하여 사상자를 최소화하는 것은 단연 최우선순위가 된다. 이러한 구조활동을 위해서

는 건물 내 어디에 몇 명이 있는지를 알아야 하는데, 실시간으로 알기가 어렵다 보니 주로 건물주나 경비원 등 관계자의 진술이나 층별면적, 수용

인원과 같은 기초자료에 의존하는 실정이다. 따라서 빠르고 정확하게 재실 인원 정보를 파악하여 현장에 대한 불확실성을 낮추고 골든타임 내 효

율적인 구조활동을 지원하는 것이 반드시 필요하다. 본 연구는 컴퓨터 비전 알고리즘을 활용하여 이미 건물에 설치되어 있는 여러 대의 CCTV

가 촬영한 이미지로부터 건물 위치별 재실인원을 계수하는 방법론을 제시한다. 계수 방법론은 (1) 카메라별 관심선(LOI) 설정을 통한 다중 카메
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1. 서 론

재실 인원 정보를 빠르고 정확하게 취득하는 수단으로 최근에는 

컴퓨터사이언스 분야의 객체 인식 및 추적 알고리즘이 비약적으로 

발전하고 있다. 특히, 이를 건물에 기본적으로 설치되어 있는 CCTV 

이미지에 적용하여 건물 내 인원을 계수하는 연구가 많이 이루어지

고 있다(Sun et al., 2020). 그러나 건물 내 구역별 인원을 정확하게 

계수하기 위해서는 여러 대의 카메라로 수집된 정보를 활용해야 

함에도 불구하고, 많은 연구들이 단일 카메라를 활용한 재실자 

인식 성능 개선에 집중하고 있는 실정이다(Dollar et al., 2011; 

Wen et al., 2017). 다수의 카메라를 인원 계수에 활용하는 연구도 

소수 존재하지만, 같은 사람이 여러 대의 카메라에 동시에 등장할 

때 정확하게 계수하는 것이 어렵고, 카메라 네트워크의 사각지대에 

사람이 존재할 경우 계수를 놓치는 등 현실적인 한계가 있다(Wang, 

2013; Maddalena et al., 2014; Denman et al., 2015). 따라서, 

여러 대의 카메라로 구성된 네트워크를 종합적으로 분석하여 건물 

모든 구역에 존재하는 재실자의 위치와 수를 실시간으로 정확하게 

파악할 수 있는 방법론이 필요하다.

이러한 방법론을 개발하기 위해서는 크게 세 가지 사항을 고려해

야 한다. 첫째, 카메라 네트워크를 잘 설명해야 한다. 건물 내 

카메라들의 위치를 정확하게 알아야 하고 각 카메라가 모니터링하

는 영역을 잘 정의해야 한다. 이를 통해 카메라 간 관계를 설명하여 

기존 연구가 어려워한 겹치는 영역과 사각지대 등을 파악할 수 

있다(Jave et al., 2008; Zhang et al., 2015). 둘째, 여러 대의 

카메라가 각각 계수한 인원 정보를 어떻게 합산할 것인지 고민해야 

한다. 기존 연구는 모든 카메라의 계수 정보를 단순하게 합산하는 

경우가 많아 중복 계수를 피하기 어려웠고, 중복 계수를 피하기 

위한 연구들도 사전에 지정한 관심 영역만을 모니터링하게 하여 

다수의 사각지대가 존재할 수밖에 없었다(Liu et al., 2016). 대형 

건물이 많아지고 건물의 레이아웃도 복잡해짐에 따라 설치하는 

카메라의 대수도 많아지고 있어 이에 적용 가능한 합산 방법이 

필요하다. 마지막으로 합산한 정보를 어떤 단위로 제공할 것인지 

고려해야 한다. 재난상황 시 효율적인 구조활동을 위해서는 최소 

층이나 방 단위별 인원 정보를 제공해야 하지만, 기존 연구들은 

건물 전체의 인원 정보만을 제공하는 경우가 많고 이 역시도 출입구

가 많은 경우 들어오는 사람과 나가는 사람의 수를 정확하게 파악하

기 어렵다(Melfi et al., 2011). 

따라서 본 연구는 컴퓨터 비전 알고리즘을 활용하여 이미 건물에 

설치되어 있는 다중 CCTV 카메라 환경에서 건물 위치별 재실인원

을 실시간 계수하는 방법론을 제시한다. 실제 건물에서의 실험을 

통해 개발한 방법론의 현장 적용 가능성을 검증하고 여러 대의 

카메라를 활용하여 인원 계수를 할 경우의 장점을 설명한다.

2. 문헌고찰

컴퓨터 비전을 활용하여 현장의 인원 수를 추정하는 연구로 

다양한 방법들이 제안되었다. 예를 들어, Perng et al.(2016)은 

대중교통 탑승자를 대상으로 머리 위에 설치된 오버헤드 카메라를 

통해 이용자 수를 추정했다. Chae et al.(2020)은 건물 출입구에 

설치된 카메라 영상으로부터 출입 인원을 실시간으로 계수하였고, 

Jung et al.(2018)은 철도역사를 대상으로 보행자를 모니터링하여 

테러, 화재 등 갑작스러운 재난이 발생했을 때 피난 동선을 최적화하

는 연구를 수행했다. 특히, 다수의 이용자가 사용하는 시설물의 

경우 화재 등 재난 발생이 대규모 인명피해로 이어질 수 있기 

때문에 현장상황을 모니터링 할 수 있는 방재시스템의 일환으로 

인원 수를 추정하는 방법이 제안되고 있다(Sharma et al., 2018). 

이때 주로 사용된 기술은 단일 카메라 추적(Single-camera 

tracking, SCT) 기술로, 동영상 스트림 내 움직이는 사람의 위치를 

인식하여 시간에 따라 추적하는 방식이다(Kalake et al., 2021). 

객체를 인식(object detection)하는 알고리즘으로는 YOLO(You 

Only Look Once), Faster R-CNN(Region-based Convolutional 

Neural Network), SSD(Single-shot detector) 등으로 속도와 정확

도를 모두 고려할 수 있다. 객체 추적(object tracking)은 이미지 

프레임 내 객체의 크기, 위치, 색, 모양, 윤곽선 등 특징적인 정보 

간의 유사도를 이용하여 객체의 변화를 추적하게 되는데 

SORT(Simple Online Real-time Tracker), MIL(Multiple 

Instance Learning), KCF(Kernerlized Correlation Filters) 등의 

알고리즘이 대표적이다.

기존의 인원 수를 세는 대부분의 연구는 단일 카메라 환경에 

의존하고 있다. 개별 카메라의 상대적 위치와 촬영 영역을 일일이 

라 네트워크 환경 구축, (2) 딥러닝을 활용한 모니터링 구역 내 사람 탐지 및 추적, (3) 다중 카메라 네트워크 환경을 고려한 인원 합산 세 단계로

구성된다. 제안된 방법론은 5층 건물을 대상으로 세 개의 시간대별로 수행된 현장 실험을 통해 검증되었다. 최종 결과는 89.9%의 정확도로 재실

자를 인식하는 것으로 나타났으며, 층별, 구역별 합산 결과도 93.1%, 93.3%의 정확도로 우수했다. 층별 평균 MAE와 RMSE는 각각 0.178과 

0.339이었다. 이처럼 실시간으로 제공하는 건물 내 재실자 정보는 초기 재난대응 단계에 신속하고 정확한 구조활동을 지원할 수 있다.

검색어 : 인원계수, 다중 카메라, 영상분석, DeepSORT, YOLOv4
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고려하여 합산하는 것이 까다롭기 때문이다. 따라서 제한된 영역을 

대상으로 인식과 추적을 수행될 수밖에 없었는데, 이를 해결하기 

위해 카메라가 비추는 영역(Field of View, FOV)을 넓게 설정하게 

되면 검출할 객체의 이미지가 너무 작아져 성능이 떨어지기 때문이

다. 당연히 단일 화면에 의존하기 때문에 폐색(occlusion)과 시야확

보(visibility)의 한계도 존재한다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 

연구자들은 다중 카메라를 활용하는 방안을 시도하였다. 예를 들어, 

Yu et al.(2013)은 병원 건물을 대상으로 각 카메라로 수집한 

인원 정보를 도면에 표시하는 방식으로 인원을 계수하였다. 또한, 

Park and Chi(2020)는 건물 출입구만 대상으로 하던 계수 방법론에

서 한층 나아가 층별로 위치한 사람 수를 파악할 수 있는 방법론을 

제안하였다. 하지만 여전히 겹치는 영역이 없는 카메라 환경만을 

대상으로 하는 등 현실적인 인원 계수에 적용하기에는 제한적인 

수준에 머물고 있는 실정이다. 따라서 본 연구는 카메라 간 관계의 

복잡성을 정의하고 개별 카메라로부터 수집되는 정보를 합산하는 

인원 계수 모델을 제안한다.

3. 다중 카메라 환경에서의 인원 계수 모델 개발

본 연구에서 제시하는 인원 계수 모델은 (1) 카메라별 관심선

(Line of Interest, LOI) 설정을 통한 다중 카메라 네트워크 환경 

구축, (2) 딥러닝을 활용한 모니터링 구역 내 사람 탐지 및 추적, 

(3) 다중 카메라 네트워크 환경을 고려한 인원 합산 세 단계로 

구성되며(Fig. 1), 단계별 세부내용은 다음과 같다.

3.1 카메라별 LOI 설정을 통한 다중 카메라 네트워크 환

경 구축

본 단계의 목적은 인원을 계수하기에 앞서, 개별 카메라들의 

위계와 카메라별 LOI를 설정하여 구간별 이동 양상을 파악할 수 

있는 환경을 구축하는 것이다. 먼저 카메라의 위계는 설치 위치에 

따라 (1) 건물 출입구(Entrance, E), 계단(Stair, S), 승강기(Lift, 

L), 복도(Hallway, H), (2) 층별 구역(각 층 좌측으로부터 A, 

B, C 순으로 증가), (3) 층수, (4) 카메라 번호(각 층 좌측으로부터 

1, 2, 3 순으로 증가)로 구분하여 코드를 작성한다. 예를 들어, 

출입구(E)와 계단(S)을 동시에 비추는 1층 A구역 2번째 카메라는 

코드 ESA1-2를 부여받고, 계단(S)을 비추는 2층 C구역 1번째 

카메라는 코드 SC2-1을 부여받는다(Fig. 2).

그 후 카메라별로 설정된 LOI를 통과하는 사람에게 ID를 부여하

고 이를 각 카메라 코드에 매칭하여 각 구역별로 인원을 계수한다. 

LOI를 특정 카메라가 비추는 지역을 대표하여 설정함으로써 한 

명의 사람이 여러 대의 카메라로부터 중복 카운팅 되는 것을 방지할 

수 있고 사각지역도 최소화 할 수 있다. LOI는 수직, 수평, 대각선, 

혹은 이러한 선들의 혼합으로 설정할 수 있다(Fig. 3). 수직 방향의 

LOI는 좌우로 이동하는 사람을 인식할 수 있고, 수평 방향의 LOI는 

상하로 이동하는 사람을 인식할 수 있다. 큰 홀과 같이 대각선으로 

가로질러 이동하는 사람을 인식하기 위해서는 대각선의 LOI가 

필요하며, 모든 움직임이 가능한 구역에서는 여러 LOI를 혼합하는 

것이 필요하다. 이때, 수직 및 수평방향 LOI는 주로 구역 구분에 

Fig. 1. Research Framework

Entrance

BA C …Sections

ESA1-2

SC2-1

2F1F

E/V

Fig. 2. Example of Camera Code System
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따라 설정한다. 예를 들어 사람이 구역 A에서 구역 B로 이동하는 

경우 구역 A를 대표하는 LOI를 통과하게 되면 구역 A의 인원은 

+1이 되고, 그 후 구역 B를 대표하는 LOI를 통과하면 구역 B의 

인원은 +1이 되는 반면 구역 A의 인원은 -1이 되게 된다. 본 

연구에서는 건물 도면을 활용하여 수평과 수직 LOI를 기본적으로 

설정하였다. 도면이 없는 경우, 설정한 LOI에 의해서 건물 층별 

구역이 구분될 수 있다. LOI가 카메라 시야에서 너무 멀리 설정될 

경우, 객체 인식 성능이 떨어질 수 있으므로 LOI를 조금 더 가깝게 

보정할 필요가 있다. 이때 변경된 LOI에 맞춰 구역정보도 함께 

업데이트 할 필요가 있다.

3.2 딥러닝을 활용한 모니터링 구역 내 사람 탐지 및 추적

본 단계는 영상에 나타난 사람을 탐지하고 추적하는 모델을 

YOLOv4와 DeepSORT 객체 탐지 및 추적 알고리즘을 활용하여 

개발한다. 객체탐지는 딥러닝을 통해 이미지 프레임에서 관심 객체

(사람, 자동차 등)를 배경과 구분해 식별하는 컴퓨터 비전 기술이다. 

본 연구에서는 건물 내 설치된 CCTV 카메라로부터 수집한 영상을 

YOLOv4 객체 탐지기에 적용하여 탐지된 객체에 대응하는 바운딩 

박스(Bounding Box)를 획득하였다. YOLOv4는 CNN을 사용해 

객체를 탐지하는 알고리즘으로 특히 보행자에 대해 매우 빠르고 

정확한 인식 성능을 보인다(Bochkoyskiy et al., 2020). 객체추적은 

탐지가 된 객체의 움직임과 경로를 추적하는 기술로, 객체 이동 

경로의 유사도를 프레임 별로 계산하여 동일 객체 여부를 판단함으

로써 객체를 추적한다. 본 연구에서는 DeepSORT 모델을 활용하여 

탐지된 사람의 이동 경로를 도출하고, 이를 통해 건물 출입 정보와 

건물 내 동선을 파악하였다. DeepSORT는 가장 널리 사용되는 

객체 추적 아키텍처 중 하나로, 기존 SORT가 가진 한계(Occlusion, 

ID switch 등)를 개선한 성능을 보여주는 추적기이다. YOLO 

알고리즘과 함께 사용하면 오랜 시간 동안 여러 객체를 추적할 

수 있다(Wojke et al., 2017). 초기 설정값으로 IOU (Intersection 

over Union) threshold는 0.45, confidence score threshold는 

0.50으로 하였다.

3.3 다중 카메라 네트워크 환경을 고려한 인원 합산

이 단계는 사람과 LOI의 이동관계를 인식하여 구역별 인원을 

합산한다. 인원은 “서로 다른 영역을 구분하는 LOI를 지나는 상황”

에 따라 합산되며, 앞서 설정한 LOI의 좌표값을 활용하여 추적한 

사람 ID의 좌표가 LOI를 지나는지를 선분교차(Line-segment 

Intersection) 알고리즘으로 판정한다. 구체적으로 LOI의 두 개의 

끝점(, )과 ID의 직전 좌표(), 그리고 현재 좌표()가 

주어진다고 가정하면, 다음과 같은 두 선분을 생각할 수 있다

(Eq. (1)).

   


   (1)

이때 Cross product의 값을 나타내는 변수는 다음과 같이 정의할 

수 있다(Eq. (2)). 

 ×


 ×


 ×


 ×
 (2)

이처럼 한 선분의 양 끝점에서 다른 선분의 양 끝점을 종점으로 

하는 두 벡터의 Cross product를 구하면, determinant의 부호에 

따라 두 선분이 교차하는지를 파악할 수 있다(Fig. 4). 두 선분이 

교차하는 경우 과 의 부호가 다르고, 와 의 부호가 

다르게 된다. 따라서 다음과 같은 경우로 정리할 수 있다(Eq. 

(3)). 아래 값이 참인 경우, 두 선분은 교차한다고 판정한다.

 ×   and  ×   (3)

A B

Vertical
Horizontal Movement

(Left ↔ Right)

Horizontal
Vertical Movement

(Up ↔ Down)

C

Diagonal
Diagonal Movement

(Top-left ↔ Down-right
or

Down-left ↔ Top-right)

D

Mixed
Various Movement

Fig. 3. LOI Drawing Cases
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일차함수를 사용하면 두 선분의 기울기가 매우 작은 경우 자료형

으로 표현되는 과정에서 오류가 발생할 수 있지만, 벡터곱을 사용하

면 이를 방지할 수 있다. 그리고 직전 좌표와 현재 좌표의 위치에 

따라 진행 방향을 알 수 있기 때문에 구역 내 이동량을 쉽게 계수할 

수 있다. 순차적인 공간적 위계(카메라 위계 코드)가 있는 LOI를 

기준으로 생각해보면, LOI를 지나는 객체들이 집계된 결과에 따라

서도 이동 정보를 파악할 수 있다(Fig. 4). 구역별 인원 합산은 

LOI를 지나는 유무에 의해 판별한다. 외부에서 진입하는 경우 

건물의 출입구 LOI를 안쪽으로 통과하는 경우만을 유효하게 인정

했으며, 이후 구역 간 이동을 하지 않고 화면에 등장했다가 사라지는 

경우는 해당 구역에 계속 머무는 것으로 계수했다.

4. 실험 결과 및 분석

개발 모델을 검증하기 위해 서울대학교 건설환경공학부 5층 

건물 내 CCTV 영상 데이터를 단위구역별로 수집하여 실험을 수행

하였다. 개인의 이동정보를 활용하므로 서울대학교 생명윤리위원회

(IRB)의 승인을 받아 인원 계수 실험을 진행하였다. 3개 시간대(오

전, 정오, 오후)에 대해 각 15분 분량의 영상을 수집했으며 이를 

집계하면 총 38대의 CCTV 카메라로부터 총 676,818장의 이미지를 

수집하였다. 각 이미지의 해상도는 1280x1024이다. 그 후, 다크라벨

(DarkLabel) 소프트웨어(https://darkpgmr.tistory.com/16)를 이

용하여 개별 이미지 프레임에 대해 객체의 유형, 위치를 기록하는 

라벨링 작업을 수행하였고, 구축된 라벨링 데이터셋을 검증을 위한 

정답값(Ground Truth)으로 활용하였다. 이 정답값에 기초하여 

프레임별로 객체를 잘 인식했는지 평가하였고, LOI로 나눈 구역별 

인원수의 기준값으로도 활용하였다. 실험은 Intel(R) Core(TM) 

i7-9700FK CPU @3.60GHz와 NVIDIA사의 GeForce RTX 

2060, 32GB RAM이 설치된 프로그래밍 환경에서 수행되었다.

실험 결과, 개발된 모델은 영상에 나타난 사람을 정확히 탐지하

고, 구역별 인원 수를 성공적으로 계수하였다. 구체적으로, 인식 

결과를 정확도(accuracy)와 F1-Score로 표현하였는데, 각 시간대

별로 평균 정확도는 오전 93.7%, 정오 88.4%, 오후 87.6%로 

나타났고 평균 F1-score는 오전 81.9%, 정오 77.5%, 오후 78.2%로 

나타났다(Table 1). 이는 화면의 객체 인식 정도를 사전에 작성된 

라벨링 데이터셋의 정답값에 기초하여 산출되었다. 분석 속도를 

나타내는 지표인 초당 분석 프레임 수(Frame per Second, FPS)는 

평균 8.26으로 실시간 계수가 가능함을 보였다. 시간대별로 정확도

가 다르게 나타난 이유는 카메라가 설치된 환경(각도, 조도, 기둥이

나 벽과 같은 방해물 등)에 따라 인식 성능에 차이가 발생하는데, 

재실자의 통행량이 늘어나고 줄어드는 장소가 시간에 따라 달라졌

기 때문이다. 또한, 2명 이상의 인원이 서로 가까이 붙어서 이동하거

Line 1 Line 2

Direction d(+) d(-) d(+) d(-)

Section A in out

Section B out in in out

Section C out in

LOI

Previous ID Location

Current ID Location
Section A

Section B

Straddle (교차)

<0)and(( )

Cross Product

Fig. 4. Line-segment Intersection

Fig. 5. Example of Camera FOV
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나 보행속도가 너무 빠른 경우 인식 성능이 떨어지기도 했는데, 

이 경우 LOI의 위치를 재조정하여 화면에서 인식되는 객체의 위치

와 속도를 고려함으로써 오차를 개선할 수 있었다. 구역별 계수 

결과를 보편적으로 사용되는 평균 절대 오차(Mean Absolute 

Error, MAE)와 제곱근 평균 제곱 오차(Root Mean Square Error, 

RMSE)로 해석하였으며, 층별 평균 MAE와 RMSE는 각각 0.178, 

0.339, 구역별 평균 MAE와 RMSE는 0.182와 0.342로 나타났다. 

두 성능평가 지표는 실제 구역에 머무는 인원의 정답값과 합산한 

예측값의 차이를 비교하여 도출되는데, 값이 작을수록 모델의 정답

값이 근사치로 맞춰지고 있음을 의미한다. 구역별 분류에 비해 

층별로 분류한 결과의 성능이 좋았던 이유는 특정 구역에서 계수 

오차가 크게 발생했기 때문으로 분석된다. 결과를 종합하면 Table 

2와 같다. 추가로 LOI의 위치를 보정하는 parameter 조정을 통해 

최적화를 실시한 결과 층별 평균 정확도는 84.4%에서 93.1%로, 

구역별 평균 정확도는 84.0%에서 93.3%로 크게 상승하였다(Fig. 

6). 이처럼 LOI 설정에 따라서도 모델의 객체 인식 정확도가 크게 

Table 1. Counting Results by Floors and Sections

Morning

(09:00-09:15)

Noon 

(11:45-12:00)

Afternoon

(18:00-18:15)

Total Frames 224,651 228,592 223,575 

Gound Truth Frames 62,862 55,405 59,871

Predicted Frames 61,142 72,087 63,235

Average Accuracy 0.937 0.884 0.876

Average F1-score 0.819 0.775 0.782

Average FPS 10.14 9.13 5.50

Table 2. Counting Results by Floors and Sections

Category Accuracy MAE RMSE

Floors

1 0.956 0.044 0.161

2 0.834 0.275 0.584

3 0.698 0.303 0.479

4 0.780 0.221 0.335

5 0.954 0.046 0.137

Average 0.844 0.178 0.339

Sections

A 0.867 0.133 0.223

B 0.879 0.179 0.423

C 0.622 0.408 0.651

D 0.992 0.008 0.072

Average 0.840 0.182 0.342

0.956
0.834

0.698
0.780

0.9540.956
0.834

0.963 0.949 0.954

1F 2F 3F 4F 5F

By Floor

Original Modified

0.867 0.879

0.622

0.9920.995
0.879 0.866

0.992

A B C D

By Sections

Original Modified

Fig. 6. Example of LOI Adjustment Results
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향상될 수 있음을 확인했다.

5. 결 론

본 연구는 컴퓨터 비전 알고리즘을 통해 건물 내 재실자 수를 

계수하는 방법론을 제안하였다. 건물에 이미 설치된 CCTV 다중 

카메라 환경에서 YOLOv4와 DeepSORT 알고리즘을 적용하여 

다수의 사람을 감지 및 추적하고, 구역별 인원을 효과적으로 계수하

기 위해 LOI를 활용하는 방법론을 제시하였다. 제안된 방법론은 

5층 건물에서 수행된 실험을 통해 검증되었다. 제안된 방법론을 

활용하여 평상시 건물의 층, 구역별 실시간 재실자 정보를 확보해둔

다면 테러, 재난과 같은 특수한 상황이 발생했을 때 구조대원들에게 

그 정보를 전달하여 신속한 구조 및 자원투입에 대한 의사결정을 

지원할 수 있을 것이다. 향후 연구로 붐비는 구역과 한산한 구역에 

대한 가중치를 별도로 구분하여 모델의 정확도를 판별해볼 수 

있다. 또한, 시간대별, 일별, 월별, 주별, 요일별 등 다양한 시나리오

로 구분하여 개발한 방법론을 적용하면 시설물 사용 현황 패턴을 

분석해볼 수 있다. 나아가 도로, 터널, 교량 등의 시설물을 대상으로 

해당 방법론을 적용한다면 시설물 내부에 머무르고 있는 인원을 

파악하여 재난상황 발생 시 빠른 의사결정을 지원하는데 활용될 

수 있을 것이다.
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