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요       약
 객체들의 움직임의 흐름을 나타내는 궤적 데이터에서 함께 움직이는 궤적을 찾아 움직임 패턴을 탐

색하는 연구들이 많이 이루어져 왔다. 하지만, 궤적 스트림 데이터에서 궤적의 이동 패턴을 탐색하는  

연구는 많이 이루어지지 않았다. 그래서 본 논문은 시간의 흐름에 따라 흘러 들어오는 궤적 스트림 데

이터에서 궤적의 이동 패턴을 탐색하여 동행 그룹을 탐색하는 새로운 방법을 제안한다. 기존에도 궤적 

스트림 데이터에서 궤적들이 주어졌을 때 궤적들의 이동 패턴을 찾는 연구들은 존재하였으나 발견된 

궤적이 언제 생성되었고 언제 소멸되었는지에 대한 정보를 자동으로 출력해 주는 연구는 아직 이루어

진 바가 없다. 본 논문에서는 서로 다른 시간에 나타나고 사라지는 모습을 가진 궤적 스트림 데이터에

서 동일한 시간에 나타나는 궤적을 찾는 방법을 제안한다. 제안 방법은 객체들의 좌표를 점진적으로 

클러스터링을 수행하여 사용자에게 입력받은 지속 시간 이상 클러스터를 유지한 동행 그룹의 객체들

을 반환한다. 또한, 기존 연구와 달리 해당 객체들의 지속 시간인 시작과 끝 시간도 자동으로 출력해

준다.

1. 서론

  최근 들어 실시간으로 데이터를 수집할 수 있는 위성, 

위치 추적과 같은 기기들을 통해 여러 객체들의 움직임을 

실시간으로 수집하여 분석하는 일이 많아지고 있다. 이러

한 기기들을 통해 수집되는 데이터는 시간과 공간의 정보

를 가지고 있으며 계속해서 흘러들어 오는 궤적 스트림 

데이터라고 한다. 

 궤적 스트림 데이터를 사용한 다양한 연구들이 이미 많

이 이루어진 바가 있다. 대표적인 예로 여러 객체들의 클

러스터링을 통한 움직임의 패턴을 탐색하는 연구들을 많

이 볼 수 있다. 예로 들어 궤적 스트림 데이터를 통해 실

시간 교통의 혼잡도를 파악하거나 여행 동반자를 찾는 등

과 같은 의미 있는 결과를 도출해 낼 수 있다. 하지만 지

금까지 궤적 스트림 데이터에서 탐색된 궤적들의 생성과 

소멸 시간을 탐색하는 연구는 이루어진 바가 없다. 

  따라서 본 논문은 이러한 궤적 스트림 데이터로부터 동

일한 시간에 나타나는 동행 그룹을 탐색함과 동시에  동

행 그룹이 언제 생성되었고 언제 소멸되었는지에 대한 정

보를 자동으로 출력해주는 기법을 제안한다. 본 논문의 제

안 방법은 움직임을 나타내는 궤적 스트림 데이터가 주어

졌을 때, 객체들을 일정 시간 간격으로 클러스터링을 수행

한다. 이때 클러스터링은 매 시간 간격 마다 수행하지 않

고 최초의 시간 간격에서 수행한 클러스터의 수행 결과를 

가지고 다음 시간 간격부터는 점진적으로 클러스터링을 

수행해 나간다. 이는 모든 시간 간격마다 전체의 객체들을 

클러스터링 하는 데에 생기는 수행 시간을 줄이기 위함이

다. 궤적 스트림 데이터는 사람, 동물, 자동차의 움직임으

로 생기는 데이터이기 때문에 한순간에 좌표가 급변할 수 

없고 점진적으로 좌표가 변할 것이라고 판단된다. 이러한 

궤적 스트림 데이터의 특징을 감안하여 본 논문에서는 첫 

번째 시간 간격에서 클러스터링을 수행하여 클러스터의 

반경이 일정 크기 이하이고 클러스터 내의 객체 수가 일

정 수 이상인 동시에 이 클러스터가 일정 시간동안 유지

되었다면 해당 클러스터의 생성 시간과 소멸 시간을 함께 

자동으로 반환해준다. 제안 방법의 세부 설명은 3장에서 

이어진다.

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구들

을 살펴보고, 3장에서는 제안 방법을 자세 설명한 뒤, 4장

에서는 제안 방법의 실험 결과를 보이며, 5장에서는 결론

을 맺는다. 

2. 관련 연구

   궤적의 이동 패턴을 찾는 연구는 크게 정적 데이터를 

사용한 연구와 스트림 데이터를 사용한 연구로 나눌 수 

있다. 

   정적 데이터에서 유사한 이동 패턴을 가지는 궤적을 
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찾는 연구는 굉장히 많이 이루어져 왔다. [1]은 특정 시간 

내에 두 개의 궤적 사이에 유사한 패턴을 탐색한다. [2][3]

은 궤적의 전체를 보고 전체 궤적의 패턴이 유사한 궤적

을 클러스터 해준다. 하지만 궤적들은 각 객체 마다 다양

한 움직임 패턴을 가지기 때문에 전체 궤적이 유사한 궤

적을 찾는 다는 것은 한계가 있다. 그래서 궤적의 전체를 

보고 이동 패턴을 탐색하지 않고 부분적으로 유사한 궤적

을 탐색하는 연구들도 이루어져 왔다. [4]는 궤적을 선분

으로 끊어주고 그 선분들을 통해 유사한 선분을 그룹화 

시켜 유사한 부분 궤적을 탐색한다. [5]는 연속적인 시간

에서 특정 반경을 가지는 원에 속하는 객체들이 사용자에

게 받은 지속 시간동안 무리가 특정 반경의 원 내에서 유

지되는지 탐색한다. 하지만 특정 원으로 무리의 지속 여부

를 탐색하게 되면 여전히 함께 움직이는 객체가 조금만 

원을 벗어나게 되면 이 객체를 놓칠 수 있다는 문제가 있

다. 

  스트림 데이터에서 궤적의 이동 패턴을 찾는 연구는 단

순히 유사한 패턴을 이루는 궤적을 찾아 출력해주는 연구

와 함께 함께 움직이는 객체들을 출력해주는 두 가지의 

출력 형태로 분류할 수 있다.

  앞서 설명한 바와 같이 궤적 스트림 데이터에서 유사한 

패턴을 이루는 궤적을 출력해 주는 기존 연구들이 있다. 

[6]는 움직이는 객체들의 궤적 선분을 서로 가까운 선분끼

리 소그룹으로 그룹화를 시켜준다. 그리고 새로운 궤적 선

분이 들어오면 그 선분을 가장 유사한 소그룹으로 삽입하

여 새로운 선분이 추가된 전체 궤적을 반환해 준다. 

 그리고 궤적 스트림 데이터에서 궤적의 클러스터를 출력

해주는 기존 연구들 이외에 같은 움직임 패턴을 보이는 

특정 객체들을 출력해 주는 연구들이 있다. [7]은 연속적

인 시간 간격 마다 유사한 패턴을 가지는 궤적을 전부 확

인하는 것이 아니라 객체들을 버디(buddy)라는 작은 그룹

들로 정의하여 이 버디를 매 시간 간격에서 여전히 함께 

있는지 확인하고, 일정 시간을 함께 돌아다닌 버디를 반환

해준다. [7]은 본 논문과 유사한 연구이지만 이 버디 각각

을 매 시간 간격에서 클러스터링 하는 방법 또한 많은 수

행시간이 필요할 것으로 판단되고 궤적의 시작과 끝 시간 

또한 출력해주지 못한다. 즉, 궤적 스트림 데이터에서 유

사한 이동 패턴을 갖는 궤적을 탐색함과 동시에 시작과 

끝 시간을 찾는 연구는 아직까지 없는 것으로 파악된다.

    

3. 제안 방법 

   본 장에서는 시간의 흐름에 따라 움직이는 객체들로 

구성된 궤적 스트림 데이터를 일정한 시간 간격에서 클러

스터링을 수행하여 그 결과 일정 시간 이상 함께 다닌 객

체들을 찾는 제안 방법을 상세히 설명한다. 궤적 스트림 

데이터는 그림 1과 같이 각 객체의 고유 번호, 시간, 위도, 

그리고 경도 좌표를 의미한다. 본 논문에서 제안하는 기법

은 (1) 초기 클러스터링 수행, (2) 점진적 클러스터링 수

행, (3) 유사한 이동 패턴을 갖는 객체 탐지의 3단계로 구

성된다. 아래에서는 3단계를 순서대로 설명한다.

(그림 1) 궤적 스트림 데이터

3.1 초기 클러스터링 수행

(그림 2) 클러스터 수행 과정 

  

  제안 방법은 이동 패턴을 탐색하기 위해 우선 일정 시

간 간격마다 같이 움직이는 객체를 확인해야 한다. 우선 

그림 2와 같이 사용자에게 시간 간격 파라미터를 입력 받

아 궤적 스트림 데이터를 일정 시간 간격으로 분할하여 

클러스터링을 수행한다. 본 논문은 이때 모든 간격에서 클

러스터링을 수행하는 것이 아니라 그림 2의 가장 첫 번째 

시간 간격에서만 클러스터를 수행한다. 클러스터의 경우, 

객체의 수가 사용자에게 받은 일정 임계값   이상이여

야 하며 클러스터의 반경 또한 일정 임계값   이하를 

만족해야 한다. 본 논문에서는 클러스터링을 수행하기 위

해 K-평균 클러스터링(k-means clustering)을 사용하였

다. 또한 거리 측정 방식(distance measure)은 유클리디안

(euclidean distance)을 사용하였다. 

  이렇게 첫 번째 간격에서 클러스터링이 수행되고 나면 

생성된 클러스터에 궤적 정보를 저장한다. 그림 2의 첫 번

째 시간 간격에서 생성된 클러스터의 집합은 이고, 에 

속한 클러스터가 이다. 궤적 정보는 에 속한 로 설명

한다. 궤적 정보는 반경(radius), 중심 그룹(core group), 

비 중심 그룹(remainder group), 지속 시간(duration), 시

작 시간, 끝 시간으로 이루어져 있다. 반경은 클러스터의 

중심점을 기준으로 구한다. 이렇게 반경이 주어지면 그림 

2에서 볼 수 있듯이 반경의 일정 비율을 차지하는 노란색 

부분 내에 속하는 객체들을 중심 그룹이라고 한다. 그리고 

노란색 부분 외에 나머지를 비 중심 그룹이라고 한다. 지
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Input: size threshold, radius threshold, duration threshold, 

split threshold, count threshold, maintenance threshold

Output: sets of accompany group, start_time, end_time

T= trajectory information

maintenance objects = the number of existing objects of 

object group in next interval

object group = `objects of core group of trajectory 

information

distance = distance between new centroid of core group and 

farthest  away object 

split count = the number of objects that belong to radius to 

the object

count object = the number of objects not in trajectory       

  information

//Step 1: initial clustering 

initial interval → clustering

   for    in 

     if size of   > 

       if radius of   < 

         T ← T of    

// Step 2: incremental clustering

for each interval 

  for each T

    if maintenance objects/the number of object group ≥ 

      if distance  > 

        T' ← T update

      else      //split

        for each objects of core group

          if radius count > 

            T' ← T update

          else         // remove  

      else         //remove    

      if count object > 

        → Step 1

          T <- T’

//Step 3: accompany group detection

for each T

  duration ≥ 

    output core group, remainder group, start_time, end_time 

속 시간은 는 ,   시간 간격 사이에 존재하는 클러스

터이기 때문에 각각 시작 시간과 끝 시간은 , 으로 

저장 된다. 이렇게 저장된 궤적 정보는 다음 단계인 점진

적 클러스터링 수행에서 사용된다.  

3.2. 점진적 클러스터링 수행

   앞서 설명한 바와 같이 초기 클러스터링 결과를 가지

고 점진적으로 클러스터링을 수행한다. 점진적인 클러스터

링을 수행하는 이유는 매 시간 간격마다 클러스터링을 수

행하여 생기는 시간을 줄이기 위함이다. 그래서 본 논문에

서는 효율적으로 점진적인 클러스터링을 수행하기 위하여  

첫 번째 시간 간격의 클러스터들의 궤적 정보를 이용하여 

다음 시간 간격부터는 클러스터를 확인할 때 클러스터 전

체를 확인하는 것이 아니라 노란 부분인 클러스터의 중심 

그룹만을 확인한다. 이렇게 중심 그룹만을 확인하는 것은 

클러스터를 확인하는데 걸리는 수행시간을 좀 더 줄이기 

위함이다.

  앞서 설명한 것처럼 궤적 정보에 기록된 중심 그룹을 

기반으로 다음 시간 간격에서도 여전히 클러스터가 함께 

유지되고 있는지 아니면 소멸되었는지 확인한다. 이는 중

심 그룹의 객체들이 다음 시간 간격에서도 여전히 존재하

는지 확인했을 때 그 비율이 일정 임계값   이상이

면 여전히 유지되고 있다고 판단한다. 만약 객체들이 여전

히 존재 한다면 그 객체들의 새로운 중심점을 찾고 이 중

심점과 가장 멀리 떨어져 있는 객체와의 거리가 사용자에

게 받은 거리   임계값 이하이면 이 객체들이 여전히 

유지되고 있을 뿐만 아니라 여전히 가까이 유지되고 있다

고 판단한다. 이렇게 클러스터가 함께 유지되고 있다고 판

단되면 기존에 저장한 궤적 정보를 업데이트 해준다. 먼

저, 중심 그룹은 궤적 정보에 저장된 중심 그룹의 객체와 

현재 시간 간격에서 발견된 중심 그룹의 객체들의 새로운 

중심점을 기반으로 반경의 일정 비율 내에 속하는 객체들

의 교집합을 궤적 정보에 업데이트 해준다. 비 중심 그룹 

또한 궤적 정보에 저장된 비 중심 그룹과 새로운 중심점

을 기반으로 반경 내에 속하는 객체들의 교집합을 궤적 

정보를 업데이트 해준다. 그리고 끝 시간 또한, 클러스터

가 함께 유지되었기 때문에 업데이트 해준다. 

  반면에 새로운 중심점과 가장 멀리 떨어져 있는 중심 

객체와의 거리가 사용자에게 받은 거리 임계값 이상

이면 객체들이 가까이 머물러있지 않고 멀리 퍼져 분리되

었다고 판단한다. 분리되었다고 판단되면 중심 그룹에 속

한 객체들을 각각 하나의 기준으로 보고 반경 일정 비율 

이내에 객체 수를 확인한다. 이 객체 수가 사용자에 받은 

일정 임계값   이상이면 중심 그룹이 작은 그룹으로 쪼

개어 졌다고 판단한다. 만약 모든 객체의 반경 비율 이내

에 객체 수가 일정 임계값   이하이면 중심 그룹이 소

멸되었다고 판단한다. 

  마지막으로 모든 확인이 끝났을 때, 시간 간격에 존재하

는 객체들 중에 궤적 정보의 중심 그룹, 비 중심 그룹에 

속하지 못한 객체의 수가 일정 임계값 이상이면 이 

객체들만을 가지고 클러스터링을 수행한다. 이러한 수행을 

모든 시간 간격에서 반복한다.

3.3 유사한 이동 패턴을 갖는 객체 탐지

   클러스터의 점진적 클러스터링을 통해 지속 여부 판단

이 완료되면 마지막으로 함께 이동하는 그룹의 시작 시간

과 끝 시간을 출력해 주는 단계이다. 궤적 정보에서 지속 

시간이 사용자에게 받은 일정 임계값 이상이면 이

(그림 3) 제안 방법의 의사코드
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때, 중심 그룹, 비 중심 그룹, 시작 시간, 끝 시간을 자동

으로 반환함으로써 해당 클러스터가 언제부터 언제까지 

지속되었는지를 알려준다. 그림 3은 제안 방법의 의사코드

이다. Step1은 제안 방법의 첫 번째 단계인 초기 클러스터

링, Step2는 점진적 클러스터링, Step3은 유사한 이동 패

턴을 갖는 객체 탐지를 나타낸다.  

   

4. 실험 결과

    본 장에서는 제안하는 궤적 탐색 방법에 대한 정확성 

실험 결과를 보인다. 실험은 가상 궤적 스트림 데이터를 

생성하여 사용하였다.

   

4.1 정확성 실험 

  실험은 제안 방법이 유사한 이동 패턴을 가지는 궤적들

의 시작 시간과 끝 시간을 탐색할 수 있는지를 평가했다. 

이 실험을 위해 그림 5와 같은 가상 궤적 스트림 데이터

를 사용하였다. 

  그림 4에서 볼 수 있듯이 가상 데이터는 1~20개의 객체

가 시간에 따라 어떻게 움직였는지를 나타내는 궤적 스트

림 데이터이다. 각 객체는 생성될 수도 있고 소멸할 수도 

있다. 제안 방법은 시간 간격을 10분으로 하여   = 3, 

  = 20,   = 3일 때, 그림 4에서 볼 수 있듯이 A

는 12:00:00~12:20:00, B는 12:00:00~12:30:00, C는 

12:00:00~12:40:00, D는 12:00:00~12:40:00, E는 12:00~12:40

으로 5개의 궤적 모두 그룹에 속한 객체, 그룹의 시작 시

간과 끝 시간을 올바르게 출력함을 확인했다. 즉, 해당 실

험을 통해 궤적을 넣었을 경우 동행 그룹과 동행 그룹의 

시작, 끝 시간을 100% 올바르게 출력해낼 수 있음을 확인

하였다. 

(그림 4) 실험 데이터

4. 결론

 본 논문에서는 궤적 스트림 데이터에서 객체들의 이동 

패턴을 파악하고 동행 그룹을 탐색하는 방법을 제안하였

다. 제안 방법은 기존 연구와 달리 특정 동행 그룹의 객

체들이 언제 생성되었고 언제 소멸되었는지 까지 자동으

로 출력해 준다. 실험 결과 제안 방법은 일정 시간 동안 

함께 궤적을 이루는 궤적을 파악했을 뿐만 아니라 시작 

시간과 끝 시간을 정확하게 출력할 수 있음을 확인했다.  
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