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최근 모바일 기기가 발전함에 따라 사용자의 위치 수집 및 분석 방법에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 사용자의 위치

분석 방법 중 궤적 데이터 마이닝은 사용자의 궤적을 바탕으로 의미 있는 정보를 추출하기 위해 사용된다. 궤적 데이터 마이닝

을 수행하기 위해서는 사용자의 GPS 궤적을 분석하여 Stay Point를 추출하는 과정이 선행되어야 한다. 기존의 Stay Point

추출 알고리즘은 두가지의 임계값이필요하며 해당임계값들은 사용자가 임의로 설정함으로써 알고리즘의신뢰도가 떨어지고,

실내에서 머문 지점과 실외에서 머문지점에 대한 구분이 없기 때문에 Stay Point 위치의 모호성이 높아지는 문제점이 있다.

본 논문에서는 통계적 분석방법을 이용하여 SP를 추출하는 방법을 제안한다. 제안 알고리즘은 가우시안 확률분포를 사용하

여실내와실외 SP를 각각추출함으로써 SP 위치의 모호성을개선하였다. 또한, 사용자가 임의로 설정하는임계값이없기 때문

에 알고리즘의 신뢰도를 향상시켰다.
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Recent researches have been conducted for a user of the position acquisition and analysis since the mobile devices
was developed. Trajectory data mining of location analysis method for a user is used to extract the meaningful
information based on the user's trajectory. It should be preceded by a process of extracting Stay Point. In order to
carry out trajectory data mining by analyzing the user of the GPS Trajectory. The conventional Stay Point extraction
algorithm is low confidence because the user to arbitrarily set the threshold values. It does not distinguish between
staying indoors and outdoors. Thus, the ambiguity of the position is increased.

In this paper we proposed extraction method of Stay Point using a statistical analysis. We proposed algorithm
improves position accuracy by extracting the points that are staying indoors and outdoors using Gaussian distribution.
And we also improve reliability of the algorithm since that does not use arbitrarily set threshold.
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Ⅰ. 서 론

최근 들어 모바일 사용이 우리 생활 곳곳에 확산되면서 모바

일 기기의 센서 데이터를 통해 사용자의 이동패턴 인식 및 위치

내역 추적이 가능하게 되었다. 이를 통해 위치기반서비스(LBS:

Location-Based Service)가 발전하고, 수많은 개인화 서비스

들이 제공되고 있다. 하지만, 개인을 포함한 다수에게 의미있는

서비스로 확장하기 위해서는 기존의 GPS 위성으로 검색된 대

량의 이동 궤적에서 사용자의 위치를 단순히 연결하는 방식이

아닌 궤적의 특정 부분 에서 사용자의 위치가 내포하는 의미를

알 수 있어야 한다[1]. 수집된 수많은 공간 데이터들은 매우 많

은 의미를 내포하고 있는데 중요한 점은, 이러한 공간 데이터를

분석함으로써 사람들을 위한 의미있는 장소를 추출해 낼 수 있

다는 것이다[2]. 대부분의 사람들이 일정 공간에 무리지어 머무

는 곳이 의미 있는 장소라고 할 수 있는데, 여기서 의미있는 장

소란 문화적으로 중요한 장소임을 뜻한다. 예를 들어 뉴욕에 있

는 자유의 여신상과 자주찾는 공공장소(쇼핑 몰, 식당, 사무실,
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학교, 공원 등등)가 의미 있는 장소가 될 수 있다. 이러한 정보

는 사용자가 주변의 위치를 이해하는 데 도움이 되고, 여행을

할 때 관광명소를 추천 받을 수 있다[3,4]. 사용자가 의미있는

장소를 이동한 기록을 Semantic Location History(SLH)라고

하며(ex. shopping malls → restaurants → cinemas)[5]

SLH를 이용하여 사람들의 특성을 파악 및 패턴추출과 궤적 예

측을 할 수 있다. 의미있는 장소를 Place of Interest 혹은

Point of Interest(이하 PoI)라고 하며[2] SLH를 생성하기 위

해서는 PoI를 추출하는 과정이 선행되어야 한다. PoI를 추출해

내기 위해서는 우선 개개인의 이동 궤적을 분석하여 머무른 지

점(Stay point or Stay location 이하 SP)을 알아내야 한다.

SP는 개인이 일정 시간 동안 일정 장소에 머무른 곳을 뜻한다

[3]. 사람들의 이동 궤적에서 머무른 곳이란 매우 의미하는 바

가 크다. 관광 어플리케이션에서 머무른 장소는 관광 명소, 호

텔, 공항 등의 장소가 될 것이고, 교통 어플리케이션에서 머무른

장소는 신호등, 로터리, 주차장 등의 장소가 될 것이다[6]. 이처

럼 머무른 장소, 즉 SP는 개개인의 의미있는 장소를 추출하고,

PoI는 개개인의 SP를 병합한 후 포괄적으로 의미있는 장소를

선별하는 것이다. 아울러, 이러한 정보는 경로 예측, 영업 홍보,

도로 확장, 장소 추천 등의 다양한 분야에서 유용하게 사용 될

수 있다[7,26].

기존의 SP 추출 방법[8]은 수집된 GPS 좌표에서 시간 임계

값과 거리 임계값을 만족하면 두 GPS 좌표의 임의의 중간좌표

를 SP로 지정한다. 머무른 지점인 SP의 정확도를 결정하는 중

요한 요소는 시간 임계값과 거리 임계값이다[9]. 하지만, 기존

SP 추출 연구의 대부분이 임계값을 임의로 지정하고 있다

[9-21]. 문제점은, 기존 연구에서 각 임계값을 지정한 이유가 불

분명 하다는 것과 각 임계값을 지정할 때 GPS 데이터의 분포

를 고려하지 않고 임의로 임계값을 지정함으로서 추출된 SP의

정확도를 장담할 수 없다는 것이다.

본 논문에서는, 기존 연구의 문제점을 해결하기 위해 통계적

분석방법을 이용한 SP 추출방법을 제안한다. 제안 방법은 실내

와 실외의 SP를 가우시한 확률분포를 통해 추출하는 것이다.

실외 SP의 경우 GPS 좌표 간의 속도와 방위각을 이용하여

SP를 추출하고 실내 SP의 경우 GPS 좌표 간의 시간과 거리를

이용하여 SP를 추출한다. 실외 SP는 야외에서 사람이 머무른

지역으로서, 기존의 SP 추출 알고리즘으로 추출된 SP 구간내

의 평균 속도를 계산하면 사람의 평균 보행속력인 1.3m/s[22]

이하로 측정된다. 하지만 GPS 궤적의 평균 속도가 1.3m/s 이

하인 궤적이 존재하면 거의 모든 GPS 좌표가 SP 후보궤적으

로 설정되기 때문에 일괄적으로 속도 임계값을 지정할 수가 없

다. 그래서 본 논문에서는 Gaussian Mixture Modeling(이하

GMM)을 사용하여 속도 임계값을 지정한다. 사람은 걷거나, 자

전거를 타거나, 자동차를 타는 등의 다양한 이동수단을 통해 이

동하기 때문에 속도가 일정하지 않다. 그래서 GMM을 사용하

여 사람이 머물 가능성이 높은 속도 구간을 추정하여 SP 후보

궤적으로 설정한다. 기존 SP 추출 방법들로 SP를 추출한 후

SP 구간내의 방위각을 계산하면 사람들의 이동 방향이 일정치

않다는 것을 알 수 있다. 즉, SP 궤적내의 GPS 좌표는 무지향

성이라는 것이다. 그렇기 때문에 SP 후보 궤적의 방위각을 계

산함으로서 사람이 이동하고 있는지, 머물고 있는지를 판단할

수 있다. 방위각 임계값은 SP 후보 궤적의 방위각 편차 값이 전

체 GPS 궤적의 방위각 편차보다 크면 실외에서 머문 지점으로

지정된다. 실내 SP의 경우 시간과 거리 임계값을 각각 Outlier

detection을 통해서 계산한다. Outlier detection은 유의수준 α

를 5%를 각각의 임계값을 지정한다. GPS 포인트간 거리는

Outlier가 아니면 만족하고, 시간은 Outlier면 만족하게 된다.

즉, GPS 포인트간 시간은 크고, 거리는 짧은 구간을 찾는 과정

이 실내 SP 추출인 것이다.

본 논문은 통계적 분석방법을 이용하여 SP를 추출한다. 제안

알고리즘에서 지정하는 속도 임계값과 방위각 임계값, 시간 임

계값, 거리 임계값은 모두 모집단인 GPS 전체 궤적에서 추출하

는 것이다. 제안 방법의 효과를 확인하기 위해 기존 알고리즘과

제안 알고리즘에 따른 SP를 각각 추출한 후, SP가 생성된 위치

를 비교하여 SP의 정확도를 검증하였다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 머문지점 추출 연구

수집된 GPS 데이터에서 머문지점을 추출하는 기존 연구는

SMoT[12]와 CB-SMoT[13], Stay Point[3] 등 다양한 방법이

존재한다. 기존 연구에서 머문지점을 추출하기 위해서는 각

알고리즘마다 임계값을 설정해줘야 한다. 하지만 임계값을 설

정하는 과정에서 수집된 GPS 데이터의 분포상태를 분석하지

않고 임의로 설정되고 있는 실정이다. 표 1을 보면 각 연구마

다 머문지점을 추출하기 위해 각각 다른 임계값을 설정한 것

을 알 수 있다.

표 1에서 언급된 연구에서는 머문지점을 추출하기 위해 임계

값을 설정하였지만 각 임계값을 설정한 이유는 언급되어 있지

않다. 각 임계값은 머문지점의 정확도를 결정하는 중요한 요

소이기 때문에 불분명하게 임계값을 지정하는 기존 알고리즘

에서는 추출된 결과값의 정확도를 장담할 수 없게 된다. 하지

만 적절한 임계값을 찾기 위해 모든 임계값의 조합으로 실험

하는 것은 불가능하기 때문에 사용자가 임의로 임계값을 지정

하고 있다[9]. 그림 1은 임계값의 조합을 통해 SP를 추출한 것

이다.

27            2016년 12월 스마트미디어저널 Smart Media Journal  /  Vol.5, No.4  /  ISSN:2287-1322



refere

nce

Threshold (Time threshold = t

Distance threshold = d)
[9] d = 150m, t = 30s, 40s, 50s, 60s
[10] t = ∆tc
[11] d = 20m, t = 30s
[12] t = ∆c
[13] t = 120s
[14] d = 200m, t = 30minutes
[15] d = 200m, t = 20minutes
[16] t = 30minutes
[17] d = 5m, t = 30s
[18] d = ɵd, t = ɵt
[19] d = 30, t = 100s
[20] t = 4minutes
[21] d = distThreh, t = timeThreh_min;max

표 1. 각 연구에 사용한 임계값 설정

그림 1. 서로 다른 임계값을 통해 SP를 추출한 결과

그림 1은 거리 임계값과 시간 임계값에 따라 SP 추출 개수가

달라지는 것을 보여주고 있다. 하지만 임계값 낮게 지정하면

무분별하게 많은 SP가 생성된다. 즉, 실제로 머물지 않은 지점

까지 SP로 추출된다. 또한, 임계값을 높게 지정하면 실제로 머

문지점을 추출할 수 없게 된다[9]. 이처럼 적절한 임계값을 설

정하는 것이 알고리즘의 정확도를 결정하는 중요한 요소임에

도 불구하고 기존 연구[9-21]에서는 임계값을 지정한 이유가

언급되어 있지 않고 임의로 지정함으로서 알고리즘의 신뢰도

및 정확도를 떨어뜨리고 있다.

Ⅲ. 본 론

본 논문은 통계적 분석방법을 이용하여 GPS 궤적에서 머

문지점을 추출하는 연구이다. 본 장에서는 SP 궤적을 분석

하여 나온 결과를 토대로 머문 지점을 추출하는 방법에 대

해서 기술한다.

본 장에서는 GeoLife 데이터셋을 사용하여 실험을 진행하였

다. GeoLife는 GeoLife 프로젝트(Microsoft Research Asia)에

의해서 182명의 user들의 GPS 데이터를 5년동안(from April

2007 to August 2012) 수집해놓은 GPS 궤적 데이터셋이다

[8,9]. GeoLife 데이터셋의 경우 90%이상이 매 5초마다 10m

이내로 데이터가 수집되어져 있고, 하루치 궤적들로 구성되어

져 있다[18].

1. 기존 SP 추출 알고리즘을 통해 생성된 머문지점

분석

기존 SP 추출 알고리즘을 통해 생성된 머문지점의 궤적을

분석한 결과는 표 1과 같다.

date
10m, 50s 30m, 100s 50m, 150s

speed bearing speed bearing speed bearing

08.10.23 0.43 77.30 0.63 65.65 0.69 64.56

08.10.24 0.29 75.15 0.52 73.85 0.72 67.26

08.10.25 0.51 82.35 0.94 66.13 1.14 62.10

08.10.27 0.26 74.52 0.52 68.20 0.55 66.98

08.10.28 0.31 71.77 0.55 68.66 0.65 65.28

08.10.29 0.33 75.52 0.52 67.45 0.58 66.10

08.10.30 0.36 76.70 0.58 69.58 0.71 65.83
speed : average speed

bearing : average bearing

표 2. user 2의 날짜별 SP 궤적 분석

표 2는 user2의 각 날짜별 GPS 데이터를 각각 다른 임계

값을 적용하여 추출된 SP를 분석한 것이다. SP는 GPS 궤적

에서 머문 지점의 부분궤적의 평균 좌표를 통해 추출된다.

표 2를 보면 SP 궤적의 평균 속도는 모두 사람의 평균 보행

속력인 1.3m/s[22] 이하로 측정되는 것을 볼 수 있다. 즉, 사

람이 머무는 궤적은 사람의 보행 속력보다 낮게 형성되는

궤적이 되는 것이다. 하지만 임계값이 증가할수록 SP 궤적

의 평균 속도가 증가하는 것을 볼 수 있는데 궤적의 범위가

넓어질수록 궤적에서 머문지점이 아닌 부분까지 포함시키기

때문이다. SP 궤적의 특성이 표 2와 같더라도 평균 보행속

력인 1.3m/s 이하인 부분궤적을 SP로 판단할 수는 없다.

그림 2. 평균 속력이 같은 부분 궤적

그림 2에서 보는 것과 같이 부분궤적의 속력이 같더라도

이동 궤적에 따라 SP로 추출되지 않을 수도 있다. 첫번째

구간은 일정한 방향으로 천천히 걷고 있다고 판단할 수 있
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고, 두번째 구간은 일정 공간 내에서 방향성을 띄지 않고 돌

아다녔다고 볼 수 있다. 사람의 이동 방위각 변화량에 따라

머물렀는지 유무를 판단할 수 있는데[24], 방위각 변화량이

30도 이상으로 회전하여 일정 간격동안 유지된 경우에는 방

향이 변환되었다고 할 수 있다[27]. 위와 같은 이유 때문에

첫 번째 구간은 SP로 추출되지 않는 것이다. 이러한 사실을

뒷받침 할 수 있는 자료가 표 2의 방위각 편차 평균이다. SP

궤적의 경우 방위각 편차 평균이 50도 이상이기 때문에 일

정한 방향성을 띄지 않는다는 것을 알 수 있다. 즉, SP 궤적

내의 GPS 포인트들은 무지향성의 특징을 지니고 있다. 그림

2의 경우 속력만을 통해 SP를 추출한다면 첫 번째 구간과

두 번째 구간 모두 SP로 추출될 것이다. 이러한 문제점을

해결하기 위해 방위각 편차 평균을 도입하여 두 번째 구간

만을 추출할 수 있도록 해야 한다. 그리고 기존 알고리즘은

모든 GPS 궤적에 동일한 임계값을 적용하여 머문 지점을

추출한다. 하지만 사람의 궤적은 매일 다르기 때문에 동일한

임계값을 통해 머문 지점을 추출하면 실제로 머문지점을 추

출할 수가 없게 된다. 표 3은 GPS 전체 궤적의 평균 속도와

방위각 편차 평균을 계산한 것이다.

date speed bearing

2008.10.23 0.69 60.59
2008.11,03 0.83 52.25
2008.11.13 0.97 52.01
2008.12.26 2.51 26.03
2008.12.28 1.19 36.32
2009.01.20 16.05 23.71
2009.01.26 0.52 63.70

speed : average speed

bearing : average bearing

표 3. user 2의 날짜별 전체 궤적 분석

표 3을 보면 각 날짜별로 평균 속도와 방위각 편차 평균이

서로 다름을 알 수 있다. 즉, 동일한 사람이라도 매일 이동

궤적과 이동 패턴이 다르다는 것이다. 궤적의 특성이 표 3과

같기 때문에 일괄적인 임계값을 적용하면 평균 속도가

16.05m/s인 2009년 1월 20일의 경우에는, 평균 속도가

0.52m/s 2009년 1월 26일에 비해 SP가 상대적으로 적게 추

출된다. 흥미로운 점은 전체 궤적의 평균속도가 높아질수록

방위각 편차 평균이 줄어든다는 것이다. 이 점은 머문지점이

무지향성이라는 사실을 뒷받침 할 수 있다. 즉, 머문 지점의

방위각 편차는 사람이 이동할 때보다 높게 측정된다는 뜻이

다. 그림 3은 user2의 2008년 10월 23일 ~ 2009년 3월 22일

까지 수집된 궤적의 평균 속력과 방위각 편차 평균의 상관

관계를 나타낸 그래프다.

그림 3. 평균 속력과 방위각 편차 평균의 상관관계

그림 3은 GPS 궤적의 평균 속력에 따른 방위각 편차 평균

의 상관관계를 도식화 한 것이다. x축은 궤적의 평균 속력,

y축은 궤적의 방위각 편차 평균이다. 평균 속력과 방위각 편

차 평균의 상관관계는 -0.5158로 음의 상관관계를 가진다.

즉, 머문지점의 방위각 편차 평균이 이동할 때 보다 상대적

으로 높게 측정되는 것을 알 수 있다. 또한 결정계수인 R2의

값이 0.8746로서 매우 높은 상관관계를 나타냄을 알 수 있

다.

이처럼, SP 궤적의 특성은 첫째, 사람의 평균 보행 속도보

다 낮은 구간이며 둘째, 무지향성을 띈다는 것이다. 이 두

가지의 특성을 고려하면 기존에 사용되는 임계값을 사용하

지 않고 SP를 추출할 수 있다.

2. 통계적 분석방법을 이용한 SP 추출

본 논문에서는 기존의 연구에서 사용되는 임계값들을 사용

하지 않고 GPS 데이터 분포를 분석하여 SP를 추출한다. 표 2

에서 분석한 결과를 토대로 통계적 분석방법 통해 SP를 추출

하면 기존 알고리즘에서 추출되는 SP와 동일한 장소의 SP를

추출할 수 있다.

기본적으로 SP는 2가지의 경우에 생성된다. 첫 번째는 객체

가 시간 임계값을 초과하여 머무를 때 생성된다. 대표적으로

는, 사람이 빌딩안으로 들어가서 GPS 신호가 끊긴 후 일정 시

간이 지난 후 사람이 다시 빌딩 밖으로 나올 때 생기는 시간

간격으로 인해서 SP가 생성되는 것이다. 두 번째는 객체가 일

정 공간을 일정 시간동안 머무를 때 생성된다. 사람들이 목적

을 가지고 특정 야외 공간에서 머무를 때 SP가 생성되는 것이

다. 기존의 GPS 좌표와 비교해 볼 때, SP는 각 user들이 방문

한 쇼핑 몰, 레스토랑, 공원, 도서관등과 같은 개개인의 의미있

는 장소를 추출할 수 있다[23]. 하지만 기존 연구에서는 실내

와 실외에서 각각 생성되는 SP를 구분하지 않고 추출하기 때

문에 그림 3처럼 어느 지점에서 머문것인지 판단할 수 없게

된다.
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그림 4. 실내에서 머물렀을 때 생성되는 Stay Point

그림 4를 보면 유저가 실내로 들어가 일정 시간을 보낸 후

다시 입구로 나와서 SP가 생성된 경우이다. SP는 임계값을

만족하는 구간의 평균 좌표이기 때문에 그림 4처럼 실제로 머

문 지점이 아닌 궤적의 중간 좌표에 생성된다. 그렇기 때문에

생성된 SP가 실외에서 머문것인지, 실내에서 머문것인지 판

단할 수 없게 된다. 즉, 실내와 실외의 머문지점을 구분하지

않으면 SP의 모호성이 높아지게 된다. 이와 같은 이유 때문에

실내와 실외를 구분해서 머문지점을 추출하는 알고리즘이 필

요하다.

가. 실외에서 머문 지점 추출

표 1에서 분석한 바에 따르면 사람이 머문 지점은 평균 보행

속도인 1.3m/s 보다 낮은 구간이며 무지향성인 특성을 지니고

있다. 이러한 SP의 특성을 이용하면 실외에서 머무른 지점을

추출할 수 있다. 제안하는 실외 SP 추출 알고리즘은 다음과 같

다.

그림 5. 실외 SP 추출 알고리즘

그림 5는 수집된 GPS 데이터에서 실외에서 머무른 지점을

추출하는 과정을 보여준다. GPS 데이터를 분석하여 속도 임

계값(∆Speed)과 방위각 편차 임계값(∆Bearing)을 지정한다.

각 임계값을 지정하는 방법은 다음과 같다.

  






 

 


 (1)

  sin×cos

sin sin×cos
(2)

  




  (3)

식 1은 수집된 GPS 데이터의 평균 속도를 계산하는 것이고,

식 2는 방위각 편차 평균을 구하는 식이다. 식 1은 수집된

GPS 데이터의 평균 속도를 계산하는 것이고, 식 2와 3은 방위

각 편차 평균을 구하는 식이다. 식 1은 GPS 부분 궤적에서 속

도평균을 계산하는 식이며, 식 2는 GPS 포인트간 방위각을

계산하는 공식이다. 그리고 식 3은 방위각 편차 평균을 계산하

는 식을 나타낸다. 각 임계값을 통해 실외 SP를 추출할 수 있

지만 표 3에서 분석한 결과처럼 수집된 GPS 궤적의 평균 속

도가 사람의 평균 보행속도인 1.3m/s 보다 낮게 형성될 수 있

기 때문에 식 1의 ∆Speed를 그대로 사용할 수는 없다. 표 3을

보면 평균 속도가 1.3m/s 보다 낮은 날짜가 있기 때문에

1.3m/s를 적용하면 거의 대부분의 GPS 좌표가 SP로 추출될

것이다. 그렇기 때문에 전체 궤적 속도를 분석하여 적절한 임

계값을 지정해야 한다. 그 후, 순차적으로 GPS 궤적의 속도를

계산하여 ∆Speed 미만인 구간을 SP 후보 궤적으로 추출한

다. 추출된 SP 후보 궤적의 방위각 편차 평균이 ∆Bearing을

초과하면 해당 궤적의 평균 좌표를 SP로 지정한다.

(1) 속도 임계값 설정

속도 임계값 ∆Speed를 구하기 위해서 GPS 전체 궤적의 속

도 분포를 분석한다. GeoLife는 각 유저별, 각 날짜별로 데이

터가 나누어져 있기 때문에 각 날짜별로 궤적의 속도 분포를

관찰할 수 있다. 그림 6은 유저별, 날짜별로 각 GPS 포인트간

속도를 히스토그램으로 나타낸 것이다. 육안으로 보기에도 분

포가 단일인 unimodal 형태가 있는 반면에 분포가 복수인

multimodal 형태의 데이터도 존재한다. 그렇기 때문에 속도임

계값을 일괄적인 값으로 지정하면 제대로 된 SP를 추출할 수

가 없게 된다.

그림 6. 유저에 따른 각 날짜별 속도 분포

Smart Media Journal  /  Vol.5, No.4  /  ISSN:2287-1322 2016년 12월 스마트미디어저널            30



각각의 히스토그램을 보면 0번 유저의 10월 28일처럼 속도

의 분포가 단일인 데이터가 있는 반면에, 10번 유저의 속도 데

이터처럼 복수개의 분포를 띄는 데이터도 존재함을 알 수 있

다.

Start Time End Time
Transportati

on Mode

2008-06-18 0:34 2008-06-18 0:39 walk

2008-06-18 0:40 2008-06-18 0:53 taxi

2008-06-18 1:10 2008-06-18 3:23 train

2008-06-18 3:44 2008-06-18 3:52 walk

2008-06-18 3:58 2008-06-18 4:12 bus

2008-06-18 4:46 2008-06-18 4:54 subway

2008-06-18 5:13 2008-06-18 5:15 bus

2008-06-18 12:10 2008-06-18 12:20 walk

2008-06-18 12:33 2008-06-18 13:23 bus

2008-06-18 13:28 2008-06-18 13:32 bus

2008-06-18 13:32 2008-06-18 13:42 walk

표 4. 10번 유저의 이동 수단

표 4는 GeoLIfe 데이터셋에서 제공하는 유저들의 이동 수단

을 기록해놓은 자료 중 일부이다. 표 4에서 보는 것과 같이 10

번 유저의 6월 18일 데이터의 경우에는 걷고, 택시 타고, 지하

철 타고, 버스를 타는 등의 다양한 행동 패턴을 보였기 때문에

위와 같은 속도 분포가 나온 것이다. 이렇듯 모든 유저별, 날

짜별로 행동패턴이 다르기 때문에 일괄적인 임계값을 적용하

여 SP를 추출하면 신뢰성이 매우 떨어지게 된다. 이처럼 다양

한 분포를 띄는 데이터들을 단일 가우시안을 통해 표현할 수

는 없다. 그래서 GMM을 이용하여 각각의 데이터의 다양한

분포형태를 분석하여 가장 알맞은 임계값을 지정할 수 있다.

위에서 언급한 각각의 임계값을 적정하게 근사해 낼 수 있어

야 하는데, 데이터들의 분포 특성을 파악 하는 것이 매우 중요

하다. 데이터의 분포 특성을 알기 위해서는 적절한 확률밀도

함수를 이용하여 데이터 분포에 대한 모델을 만드는 것을 확

률 모델이라 한다. 가장 대표적으로 사용되는 확률 모델로 가

우시안 확률모델이 있다. 가우시안 확률분포는 가장 널리 사

용되는 분포이기는 하지만, 데이터들이 평균을 중심으로 하나

의 그룹으로 뭉쳐있는 unimodal 형태만을 표현 가능한 단점

이 있다. 그림 6을 보면, 육안으로 보기에도 분포가 하나인 그

래프가 있는 반면에 2개 이상의 분포가 존재하는 그래프도 있

다. 그렇기 때문에 가우시안 분포만으로는 데이터의 분포 특

성을 정확하게 반영할 수가 없다. 그래서 복수개의 가우시안

분포를 분석할 수 있는 가우시안 혼합 모델(GMM)을 사용한

다[25].

그림 7. 각 유저의 날짜별 GMM을 이용한 속도 분포

그림 7을 보면 분포가 단일인 unimodal 분포를 보이는 데이

터가 있는 반면에, 복수개의 분포를 보이는 multimodal 분포

를 띄는 데이터도 있다. unimodal 분포의 경우에는 평균값이

나 중앙값을 임계값으로 정해도 무방하지만, multimodal 형태

의 경우에는 평균값이나 중앙값으로는 데이터의 특성을 설명

하지 못하므로 임계값으로 지정할 수가 없다.

Gaussian 1 2 3 4 5

Mean

(Speed)
6.964 26.164 26.363 26.561 26.588

표 5. 10번 유저 6월 18일 가우시안 평균값들

표 5는 10번 유저의 6월 18일 속도 데이터를 GMM을 통해

생성된 각 가우시안 평균값들이다. 속도 임계값은 가장 낮은

속도를 유지하고 있는 구간을 지정해야 하므로 첫 번째 가우

시안의 평균을 속도 임계값으로 지정하고, 속도 임계값보다

낮은 구간을 SP 후보 구간으로 지정한다.

그림 8. 속도 임계값보다 낮은 구간 탐색

그림 8은 10번 유저의 6월 18일 GPS 데이터를 시간의 순서
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대로 속도를 추출한 그래프다. x축은 시간이고 y축은 속도를

나타낸다. GMM을 통해 생성된 첫 번째 가우시안의 평균값인

6.964는 위 그래프의 붉은색 가로선이다. 그래프에서 보는 것

과 같이 임계값보다 낮게 형성된 속도 구간이 유저가 야외에

서 머물렀을 가능성이 있는 후보 구간이 된다.

(2) 방위각 임계값 설정

위에서 알아본 것과 같이, 사람이 머문지점은 속도가 상대적

으로 낮은 구간과 그 구간에서 무지향성을 띄는 움직임을 보

이는 특징을 보였다. 무지향성을 추론하기 위해서는 GPS 궤

적을 수식(2)를 이용하여 유저가 이동한 방위각을 알 수 있다.

그리고 생성된 방위각의 편차를 분석하여 임계값을 지정할 수

있다.

그림 9. 각 유저의 날짜별 방위각 편차 분포

user date Transportation Mode

10
6-18 walk, taxi, train, bus, subway
9-16 walk, taxi, train, bus, subway
9-18 walk, subway, bus, train

85
2-27 walk
10-11 walk
10-12 walk

표 6. 각 유저들의 이동수단

표 6에서 보는 것과 같이 10번 유저의 경우 다양한 이동 수단

으로 이동하였기 때문에 방위각 편차가 일정함을 볼 수 있다.

대부분의 운송수단이 목적지를 대상으로 직선으로 빠르게 이

동하기 때문이다. 85번 유저의 경우에는 모두 걸어서 이동했

기 때문에 방위각 편차 분포가 10번 유저에 비해서 매우 불규

칙함을 알 수 있다. 표 3에서 보는 것과 같이 속도가 상대적으

로 느려지면 방위각 편차가 커진다.

그림 10. 시간의 순서에 따른 속도와 방위각 편차

그림 10은 10번 유저의 6월 18일에 수집된 GPS 궤적에서 속

도와 방위각 편차를 시간의 순서대로 나열한 그래프다. x 축

은 시간이고, y 축은 각각 속도와 방위각 편차를 나타낸다. 왼

쪽부터 표시해놓은 부분을 보면, 속도가 0으로 떨어지는 구간

이 있다. 만약 10번 유저가 그 구간에서 머물렀다면 방위각 편

차가 커야 함에도 불구하고 매우 낮음을 확인 할 수 있다. 그

리고 나머지 표시해놓은 구간을 보면, 방위각 편차가 매우 높

지만 속도 또한 높음을 알 수 있다. 즉, 속도가 낮은 구간에서

머물렀다고 할 수 없고, 방위각 편차가 높은 구간에서 머물렀

다고 판단할 수 없는 것이다. 버스와 같은 이동 수단을 타고

이동할 때보다 걷기처럼 상대적으로 느리게 이동할수록 방위

각 편차의 폭이 커짐을 알 수 있다. 그래서 적절한 각도편차

임계값을 지정하면 야외에서 머문지점을 추출할 수 있는 것이

다.

본 논문에서 제안하는 실외 SP추출 알고리즘의 경우, 전체

궤적에서 속도 임계값보다 낮은 부분 궤적을 지정한 후에, 그

구간의 방위각 편차의 평균을 계산하여 방위각 임계값보다 높

으면 야외에서 머물렀다고 인정되는 것이다. 그래서 속도 임

계값은 GMM을 사용하여 첫 번째 가우시안의 평균값을 임계

값으로 지정하고, 방위각 임계값은 Z-Score를 사용하여 유의

수준 α를 5%로 지정한다. 즉, 95%의 신뢰구간을 지정하고

5%를 Outlier로 지정하는 것이다. 속도 임계값을 만족하는 부

분궤적의 방위각 편차 평균의 값이 유의수준 α를 초과하면 유

저는 해당 부분궤적에서 머물렀다고 판단할 수 있다.

그림 11은 유저 85의 10월 12일 날짜의 속도와 방위각 편차

를 나타낸다. 표 6을 보면 유저 85의 10월 12일은 오로지 걸어

서 이동하였다. 그래서 전 구간에 걸쳐서 방위각 편차가 유저

10의 6월 18일 보다 상대적으로 매우 불규칙함을 알 수 있다.

이렇듯 일괄적인 임계값을 적용하면 85번 유저의 10월 12일은

전 구간에 걸쳐 SP가 추출될 가능성이 매우 높다. 그래서 적
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절한 임계값을 추출하기 위해 Z-Score을 사용한다.

그림 11. 방위각 편차의 Outlier 검출

본 논문에서는 Outlier detection을 수행하기 위해 표준정규

분포를 사용하고 유의수준 α는 0.05로 설정한 후, 유의수준을

초과하면 Outlier로 판단한다. 그림 11은 Z-Score를 통해

Outlier를 검출한 것이다. 방위각 편차가 Z-score 값

1.96(Standard Deviation * 1.96)를 초과하면 Outlier로 판단

한다. Outlier로 검출된 방위각 편차 구간은 유저가 야외에서

머물렀을 가능성이 있는 후보 구간으로 지정된다.

(3) 속도 임계값과 방위각 임계값을 통한 OutdoorSP 추출

속도 임계값은 GMM을 통해 첫 번째 가우시안의 평균값으

로 지정하고, 방위각 임계값은 Z-Score를 통해 유의수준 0.05

값을 임계값으로 지정한다.

그림 12. 속도와 방위각을 이용한 Outdoor SP 추출

그림 12를 보면 속도 임계값을 만족하는 부분궤적을 먼저 선

정하고, 그 구간의 방위각 편차 평균이 방위각 임계값을 초과

하면 해당 부분궤적은 OutdoorSP로 지정되는 것이다. 그림

12를 보면 속도 그래프에서 총 13개의 후보 구간이 존재한다.

지정된 후보 구간에서 방위각 편차 평균이 방위각 임계값을

초과 하는 구간은 12개 구간이다. 그림 12에서 화살표로 지정

된 구간은 속도 임계값은 만족하지만 방위각 임계값은 만족하

지 않으므로 제외된 구간이다. 해당 구간은 상대적으로 느리

게 이동했지만 일정한 방향으로 이동을 했기 때문에 머물렀다

고 판단할 수 없는 것이다. 위와 같은 방법으로 유저의

OutdoorSP를 추정할 수 있다.

나. 실내에서 머문 지점 추출

사람들이 실내에서 머문 지점을 추출하기 위해서는 수집된

GPS 데이터에서 시간 임계값(∆Time), 거리 임계값(∆

Distance)를 추출해야 한다. 그 후, GPS 포인트간 시간이 ∆

Time을 초과하고 거리가 ∆Distance 미만이면 실내에서 머무

른 지점으로 지정한다. 왜냐하면, 유저가 실내로 들어가서

GPS 신호가 끊긴 후, 다시 실외로 나와서 GPS 신호가 연결되

는 상황이 실내에서 머무른 곳이 되기 때문이다[23]. 일정 간

격으로 수집되는 시간 외의 시간은 유저가 실내로 들어갔거

나, GPS 신호가 잡히지 않는 음영지역을 지나가거나, 혹은

GPS 신호자체가 lost 된 경우이다. 유저가 건물 내부로 들어

갔다가 다시 입구로 나오면 GPS 포인트 간격의 거리는 평균

이동거리의 범위 내에 있을 것이다. 시간 임계값을 만족하더

라도 GPS 포인트간 거리가 일정 거리를 초과하면 같은 장소

에서 머물렀다고 볼 수 없다.

그림 13. 실내 SP 판단

그림 13의 상황은 지하철 내부에서 GPS 신호가 20분 정도

끊긴 후 다시 연결되는 상황을 가정한 것이다. 그림 13의 (a)

의 상황은 Subway(A) 지점의 gate1에 들어가서 20분을 머문

후 300m 거리의 gate2로 나온 것이다. (a)의 상황은 GPS 좌표

가 같은 건물에서 수집됐기 때문에 실내에서 머문지점으로 지

정될 수 있다. (b)의 상황은 Subway(A) 지점의 gate1 으로 들
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어가서 20분 을 머문 후 2km 거리의 Subway(B) 지점의

gate2로 나온 것이다. (b) 경우 시간 임계값은 만족하지만

GPS 좌표가 다른 건물에서 수집됐기 때문에 실내에서 머문지

점으로 지정될 수 없다. 위와 같은 이유 때문에 적절한 거리

임계값을 지정하지 않으면 (b)와 같은 상황도 SP로 지정될 수

있다. 수집된 GPS 데이터에서 시간 임계값(∆Time)과 거리

임계값(∆Distance)을 계산해야 한다. 대부분의 경우 1~5초 사

이 간격으로 GPS가 수집되지만 GPS를 수집하는 기기의 설정

상태에 따라서 신호를 수집하는 시간 간격이 각각 다르기 때

문에[18] 일괄적인 임계값을 지정하면 실내에서 머무른 지점

이 아닌 곳이 SP로 지정될 수 있다. 그래서 각 데이터마다 적

절한 시간 임계값과 거리 임계값을 지정해야만 신뢰성 높은

SP가 추출될 수 있다. 하지만 시간과 거리 분포를 확인 후 적

절한 임계값을 매번 지정할 수는 없기 때문에, Z-Score를 통

해 ∆Time과 거리 임계값 ∆Distance를 지정한다.

본 논문에서 제안하는 실내 SP 추출과정은 그림 14와 같다.

그림 14. 실내 SP 추출 과정

수집된 GPS 데이터에서 시간 임계값(∆Time)과 거리 임

계값(∆Distance)을 계산해야 한다. GPS 데이터를 모집단이

라고 하면, 거리 임계값 ∆Distance와 시간 임계값 ∆Time은

모집단의 시간과 거리에 대한 평균과 표준편차를 통해 표준정

규분포를 생성한다. 그 후, 유의수준 α를 5%로 지정한 후 거

리 임계값 ∆Distance는 신뢰구간인 0~95% 구간에 값이 존재

하면 만족하고, 시간 임계값 ∆Time은 유의수준 5% 구간에

값이 존재하면 만족하게 된다. 지정된 거리 임계값과 시간 임

계값을 통해 실내 SP를 추출하게 되는 것이다.

그림 15는 10번 유저의 6월 18일과 9월 16일의 GPS 포인트

간 시간과 거리를 시간의 순서로 나타낸 그래프다. 실내 SP의

경우 GPS 포인트간 시간차가 커야하고 거리의 폭은 좁아야

한다. 그래서 위에 원으로 표시한 지점이 실내 SP 후보 지점

이 된다. 10번 유저의 경우 다양한 이동수단을 통해 이동하면

서 2곳의 실내에서 머물렀을 가능성이 있다.

그림 15. 10번 유저의 시간의 순서에 따른 GPS
포인트간 시간과 거리

그림 16은 85번 유저의 10월 16일과 10월 20일의 GPS 포인

트간 시간과 거리를 시간의 순서로 나타낸 그래프다.

그림 16. 85번 유저의 시간의 순서에 따른 GPS
포인트간 시간과 거리

표 7에서 보는 것과 같이 85번 유저의 경우에는 하루 동안 걸

어서 이동하였다. 85번 유저는 10월 16일에 1곳, 10월 20일에

1곳의 실내에서 머물렀을 가능성이 있다. 육안으로 그래프를

보면 GPS 포인트간 시간이 큰 구간과 거리가 상대적으로 짧

은 구간이 실내에서 머무른 것으로 판단 할 수 있다. 즉, 실내

에서 머문 것으로 판단할 수 있는 조건은 GPS 포인트간 시간

이 비정상 적으로 높은 포인트를 찾아야 하며, 해당 GPS 포인

트간 거리가 비정상적으로 높지 않아야 한다. 그래서 시간과

거리 각각 비정상적인 값, 즉 극단값을 찾아서 각각의 임계값

으로 지정해야 한다. 시간의 경우 극단값 보다 커야 하고, 거

리의 경우 극단값 보다 낮아야 한다. 실외 SP 추출에서 사용

한 Z-Score를 이용하여 유의수준 α는 0.05로 설정한 후, 유의

수준을 초과하면 Outlier로 판단하는 방법을 통해 유저가 실

내에서 머문 지점을 추출한다.
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그림 17. 10번 유저의 Outlier detection을 통한 실내 SP
추출

그림 17은 10번 유저의 6월 18일 GPS 궤적에서 실내에서 머

문 지점을 예상한 지점을 표시한 것이다. 예상되는 지점은 총

2곳으로 지정하였지만, Z-Score를 통해 Outlier detection을

한 결과 값은 오른쪽 그림과 같다. 예상한 2곳 중 한곳은 시간

임계값은 만족하지만 거리 임계값을 초과하여 실내 SP로 지

정되지 못하였다. 나머지 한곳은 시간 임계값을 초과 하고 거

리 임계값 미만이기 때문에 실내 SP로 지정된다.

그림 18. 85번 유저의 Outlier detection을 통한 실내 SP
추출

그림 18은 85번 유저의 10월 16일 GPS 궤적에서 실내에서

머문 지점을 예상한 지점을 표시한 것이다. 85번 유저가 실내

에서 머물렀을 거라고 예상되는 지점 1곳은, 시간 임계값은 만

족하지만 거리 임계값을 초과함으로써 실내 SP로 지정되지

못한다.

Ⅳ. 실험환경 및 결과

1. 실험 환경 및 데이터셋 구성

가. 실험 환경

OS Windows 7 64bit
CPU Intel core i7-2630QM(2GHz)
RAM 8GB
DataSet GeoLife

표 7. 실험환경

나. 데이터셋 구성

본 논문에서 제안한 알고리즘을 검증하기 위해 사용한 데이

터셋은 GeoLife 데이터이다. GeoLife 데이터셋의 구성은 표 8

과 같다.

Field 1: Latitude in decimal degrees.

Field 2: Longitude in decimal degrees.

Field 3: All set to 0 for this dataset.

Field 4: Altitude in feet (-777 if not valid).

Field 5: Date - number of days (with fractional part) that

have passed since 12/30/1899.

Field 6: Date as a string.

Field 7: Time as a string.

Example:

39.906631,116.385564,0,492,40097.5864583,2009-10-11,14:04:30

표 8. GeoLife 데이터셋 구성

본 논문에서는 Field 1,2,6,7을 사용하여 SP를 추출하였다.

2. SP 추출 실험 결과

본 장에서는 기존 알고리즘과 제안 알고리즘으로부터 생성

된 SP를 비교하는 실험을 진행 하였다. 실험은 총 4가지의

비교를 통해 제안 알고리즘의 효율성을 검증하였다.

가. 추출된 SP 개수 비교

기존 알고리즘과 제안 알고리즘을 이용하여 GeoLife 데이

터셋 전체 유저를 분석하여 SP를 추출한 개수를 비교하였

다.

표 9는 각 알고리즘을 통해 생성된 SP의 개수이다. 기존

알고리즘의 경우 임계값에 따라 추출되는 SP의 개수가 천차

만별임을 알 수 있다. 그림 19는 각각의 임계값을 통해 생성

35            2016년 12월 스마트미디어저널 Smart Media Journal  /  Vol.5, No.4  /  ISSN:2287-1322



된 SP를 히스토그램으로 나타낸 것이다.

User 기존 알고리즘
(거리 임계값, 시간 임계값)

제안
알고리즘

0~
182

(30, 100) (30, 150) (30, 200) (25, 50)

51360
54162 72322 58788 172566

(25, 100) (20, 50) (20, 100) (20, 200)

84921 157085 75205 43525

표 9. 각 임계값에 따른 SP 추출 개수 비교

그림 19. 제안 알고리즘과 기존 알고리즘의 머문 지점
추출 개수 비교

그림 19는 각 날짜에 생성된 SP의 개수를 히스토그램으로

나타낸 것이다. 그림 19를 보면 제안 알고리즘과 (30, 100)

임계값을 사용하여 추출한 SP의 분포가 적절함을 알 수 있

다. 하지만 (25, 50), (20, 50)을 적용한 결과 값은 분포가 고

르지 못하기 때문에 표준편차가 매우 높음을 알 수 있다. 즉,

임계값에 따라 각 날짜마다 생성되는 SP의 개수가 변동됨을

알 수 있다. 또한, (25, 50) 임계값을 적용한 결과 값을 보면

유저가 하루에 1200곳이나 되는 지점에 머물렀다고는 가정

할 수 없기 때문에 적절한 임계값을 적용하여 각 날짜마다

적당한 SP의 개수가 추출될 수 있도록 조정해야 한다. 각각

의 임계값을 통해 추출된 SP가 적절하게 추출됐는지를 판단

하기 위해 분산계수를 계산하면 다음과 같다.

표 10의 분산계수를 통해 각 날짜마다 적절하게 SP가 추출

됐는지를 평가하였다. 분산계수가 작을수록 SP가 적절하게

추출됐다고 판단할 수 있다. 하지만 임계값 (20, 200)의 분산

계수는 가장 작지만 유저가 하루에 156곳에서 머물렀다고는

보기 어렵기 때문에 해당 임계값을 채택하기는 힘들다. 표

10의 다양한 임계값들 중에서, 제안 알고리즘을 통해 생성된

SP 개수와 분산계수 및 max 값이 비슷하면서 기존 알고리

즘에서 가장 대표적인 임계값인 (30, 100)을 통해 생성된 SP

를 이용하여 제안 알고리즘의 효율성을 비교 및 검증 하고

자 한다.

임계값
daily SP's

평균 표준편차 분산계수
min max

(30, 100) 0 58 5.093 6.335 1.24386
(30, 150) 1 370 6.801 9.954 1.463608
(30, 200) 1 267 5.528 7.508 1.358176
(25, 50) 1 1031 16.228 25.670 1.581833
(25, 100) 1 479 7.986 12.469 1.561357
(20, 50) 1 958 14.772 24.141 1.634240
(20, 100) 1 353 7.072 10.819 1.529835
(20, 200) 1 156 4.093 5.025 1.227752
(35, 150) 1 353 6.581 9.293 1.412095

제안 알고리즘 0 61 4.830 6.047 1.25196

표 10. 분산계수 비교를 통한 성능 비교

나. 임계값 변화에 따른 SP 위치 비교

기존 알고리즘을 사용하여 SP를 추출할 경우 임계값에 따

라 SP의 위치가 변화한다.

그림 20. 임계값에 따른 SP 위치 변화

그림 20은 3번 유저의 2008년 10월 23일 데이터를 대상으

로 각 임계값에 따라 SP를 추출한 것이다. 빨간색 점은

GPS 궤적이며, 노란색 마크는 기존 알고리즘으로 추출된

SP, 파란색 마크는 제안 알고리즘을 통해 추출된 SP이다.

기존 알고리즘을 통해 추출된 SP를 보면 임계값의 변화에

따라 SP의 위치도 변화하는 것을 볼 수 있다. 즉, 임계값에

따라 추출되는 SP의 개수도 변동되고 SP 위치 또한 변화한

다. SP 위치의 모호성은 실내와 실외를 구분할 수 없는 이

유뿐만 아니라, 임계값에도 영향을 받는다는 것을 그림 20을

통해 알 수 있다. 제안 알고리즘은 임계값을 지정하지 않고

SP를 추출하기 때문에 SP 개수의 변동이나 위치의 변화가

없다.
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다. 실제 머문 지점 추출 여부 비교

기존 알고리즘을 사용하여 SP를 추출할 경우 육안으로 봐

도 머무른 지점임에도 불구하고 SP로 추출되지 않는 경우가

있다. 사용자가 임의로 설정한 임계값 때문에 유저가 실제로

머문지점을 추출하지 못하기 때문이다. 그림 21은 제안 알고

리즘으로는 추출되는 지점이지만 기존 알고리즘으로는 추출

되지 않는 지점을 보여주고 있다.

그림 21. 기존 알고리즘으로는 추출되지 않는 장소

그림 21은 2번 유저의 2008년 11월 6일 데이터를 대상으로

기존 알고리즘과 제안 알고리즘을 적용하여 SP를 추출한 것

이다. 그림 21에서 빨간 점은 GPS 궤적이며 녹색 마크는 실

외에서 머무른 지점이다. 제안 알고리즘을 통해 그림 21의

각 장소에서 유저는 130초, 195초 머문 사실이 있음을 알 수

있다. 물론, 임계값을 조정해서 그림 21의 장소를 추출할 수

는 있겠지만 3장에서 언급한 바와 같이 모든 임계값의 조합

을 통해 SP를 추출하는 것은 불가능하며 그림 21에서 보는

것과 같이 임계값의 변화에 따라 SP의 위치도 변화하기 때

문에 해당 위치를 추출할 수 있음을 장담할 수 없다. 또한,

기존 알고리즘은 실제로 머문 지점이 아닌데도 불구하고 SP

로 추출되는 경우가 있다. 그림 22는 제안 알고리즘으로는

SP로 추출되지 않고, 기존 알고리즘으로만 추출되는 장소이

다.

그림 22. 기존 알고리즘으로만 추출되는 SP

유저가 야외에서 머문 지점은 무지향성을 띄어야 한다.

그림 22에서 보는 것과 같이 속도는 만족하지만 무지향성

이 아니기 때문에 제안 알고리즘을 통해 SP로 추출되지

않은 장소이다. 즉, 그림 22의 장소에서 유저는 느리고 일

정한 방향으로 이동한 것으로 판단할 수 있기 때문에 머

물렀다고 판단할 수 없다.

라. 실내 SP 추출 여부 비교

GeoLife 데이터셋에서 2번 유저의 2008년 10월 24일 데이

터를 대상으로 기존 알고리즘과 제안 알고리즘을 통해 SP를

추출하는 실험을 진행하였다. 그림 23은 제안 알고리즘으로

생성된 SP 중 실내에서 머문 SP와 기존 알고리즘으로 생성

된 SP를 보여주고 있다.

그림 23. 실내 SP 추출

그림 23에서 빨간 점들은 GPS 궤적이며, 녹색 마크는 제안

한 방법으로 생성된 실내 SP이다. 그리고 노란색 마크는 기

존 알고리즘으로 생성된 SP이다. 기존 알고리즘으로 부터

생성된 SP는 유저가 실외에서 머물렀는지 실내에서 머물렀

는지를 판단할 수가 없다. 제안 알고리즘을 통해 생성된 SP

를 보면 유저가 Fitness Park에서 21740초 동안 머문 사실이

있음을 보여주고 있다.

마. 구글지도를 이용한 SP 출력

그림 24. 제안 알고리즘과 기존 알고리즘의 SP 추출

그림 24는 Geolife data set의 전체 유저를 대상으로 SP를

추출한 것이다. 왼쪽 그림은 제안 알고리즘을 통해 생성된

SP이고, 오른쪽 그림은 기존 알고리즘에서 임계값 (30, 100)

을 사용하여 추출된 SP를 나타낸 것이다. 서로 다른 알고리

즘을 통해 SP를 추출하였지만 그림 24에서 보는 것과 같이

비슷한 위치에 SP가 집중되어 있는 것을 볼 수 있다. 즉, 기

존 알고리즘과 비교했을 때 제안 알고리즘도 적절하게 유저

들이 머문 지점을 추출할 수 있음을 확인할 수 있다.
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기존 알고리즘의 경우 모든 임계값들의 조합을 통해 그림

24와 같은 적절한 SP를 추출하는 과정이 쉽지 않다. 제안

알고리즘의 경우에는 GPS 궤적을 분석하여 적절한 SP를 추

출하기 때문에 효율성이 높다고 할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 기존의 SP 추출 알고리즘에서 제기 되던 임

계값의 임의설정에 의한 신뢰도 저하 문제와, SP 위치에 대한

모호성의 문제점을 해결하기 위해 새로운 SP 추출 알고리즘

을 제안하였다. 제안 알고리즘은 기존 알고리즘에서 사용하는

임계값들을 사용하지 않고 GPS 궤적의 분포를 분석하여 SP

를 추출하는 통계적 분석방법을 사용한다. 그리고 SP 위치에

대한 모호성을 개선하기 위해 실내와 실외의 SP를 각각 추출

한다. 실내와 실외의 SP를 각각 추출한 이유는 향후 PoI(Point

of Interest) 추출과 궤적 유사도 분석을 할 때 유용하게 사용

되기 때문이다. 실내에서 머문 지점은 실내에서 머문 SP 끼리

클러스터링 하고, 실외에서 머문 지점은 실외에서 머문 SP 끼

리 클러스터링 한다. 왜냐하면, 머문 지점에 대한 모호성이 높

은 상태에서 PoI 추출 및 궤적 유사도 분석을 하게 되면 알고

리즘에 대한 신뢰성이 떨어지기 때문이다. 실내에서 생성되는

SP와 실외에서 생성되는 SP의 성향은 각각 다르지만 기존 알

고리즘의 경우 실내와 실외를 가리지 않고 한 번에 추출함으

로서 SP 위치의 모호성이 높다. 본 논문에서는 실내와 실외에

서 머문 지점을 찾기 위해 가우시안 확률분포를 사용하여 각

각의 임계값을 지정한 후 실내와 실외에서 머문 지점을 추출

한다.

실험 결과, 기존 알고리즘과 제안 알고리즘은 동일한 지점의

SP를 추출할 수 있었지만, 일부 상이한 지점의 SP는 기존 알

고리즘이 실제로 머문지점이 아닌 지점을 SP로 추출한 것을

실험결과를 통해 알 수 있었다. 그리고 기존 알고리즘은 유저

가 실내에서 머물렀는지 실외에서 머물렀는지를 분간 할 수

없지만, 제안 알고리즘은 그림 23처럼 유저가 명확하게 실내

에서 머물렀음을 실험결과로 확인할 수 있다. 또한, 기존 SP

알고리즘은 시간과 거리에 대한 임계값을 조합을 통해 추출하

기 때문에 추출하는 과정이 쉽지 않다. 제안 알고리즘은 통계

적 분석방법을 통해 임계값을 지정하지 않고 머문 지점을 효

과적으로 추출해낼 수 있음을 실험을 통해 확인할 수 있다.
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