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ABSTRACT 
 

This research proposed DBSCAN-D, which is a clustering technique for locating POI based on existing density-

based clustering research, such as GPS data, generated by moving objects. This method is designed based on 'staying 

time' and 'directionality' extracted from the relationship between GPS data. The staying time can be extracted through 

the difference in the reception time between data using the time at which the GPS data is received. Directionality can 

be expressed by moving the area of data generated later in the direction of the position of the previously generated 

data by concentrating on the point where the GPS data is sequentially generated. Through these two properties, it is 

possible to perform clustering suitable for the data set generated by the moving object. 
 

Key Words : Clustering, DBSCAN, Density, POI, GPS 

 

 

1. 서  론1 

최근 스마트폰과 같은 이동 단말기의 확산과 더불어 

GPS(Global Positioning System), WSN(Wireless Sensor Network)과 

같은 통신 기술의 발달과 모바일 컴퓨팅 기술의 발전으

로 인해 자동차나 사람과 같은 이동 객체의 궤적 정보 획

득 수단이 다양해지고 있다. 이동 객체란 시간의 변화에 

따라 공간적인 위치 및 모양이 연속적으로 변하는 시공

간 데이터를 생성하는 주체로 이러한 객체에 의해 생성

된 데이터가 시간의 연속성에 의해 객체의 이동 궤적을 

나타낸다. 최근 다양한 응용프로그램에서 위치기반 서비

스(LBS, Location-Based Services)의 사용이 증가하면서 이러

한 데이터에서 의미 있는 정보를 추출하는 것에 대한 관

심이 증가하고 있다. 

 
†
E-mail: kook@smu.ac.kr 

위치기반 서비스는 이동통신망이나 위성신호 등을 이

용하여 이동 단말기의 위치를 측정하고, 측정한 위치와 

관련된 다양한 정보서비스를 제공하기 위한 기술로서 이

의 기술체계에는 일반적으로 휴대 단말의 위치를 파악하

는 무선측위 기술과 서비스를 위한 핵심 기반기술을 제

공하는 LBS 서버기술, 그리고 다양한 LBS 응용기술들을 

들 수 있다[1,2]. 

현재 수많은 스마트폰 어플리케이션에서 사용자의 위

치 정보에 따른 서비스를 직간접적으로 제공하고 있다. 

이러한 서비스의 대부분은 POI(Point Of Interest) 정보를 사

용하고 있다. POI는 (1) 특정인이 관심을 가지는 현실 세계 

또는 지도나 도면상의 특정 위치, (2) 차량 운전자가 쉽게 

목표 지점을 찾을 수 있도록 제공하는 도로 주변 건물의 

위치 정보라는 두 가지 의미를 가지고 있다[3]. POI를 표현

하는 방법 중 가장 일반적인 것은 사람들에게 알려지거

나 사람들이 많이 모이는 장소를 POI로 선정하는 것이다. 
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그다음은 GPS와 같은 위치 데이터에서 직접 POI를 추출

하는 것이다. 이 두 방법을 혼합하여 POI를 표현하는 방

법도 존재한다[4]. 

이동 객체의 궤적 데이터에서 의미 있는 장소를 찾는 

방법은 Mean shift를 이용하여 거리에 기반을 둔 클러스터

링[5], K-means을 통한 클러스터링[6]과 같은 것이 존재한

다. 가장 일반적으로는 데이터 밀도에 기반하여 클러스터

링을 수행하는 방법이 있다. 이 밀도 기반의 기법은 클러

스터를 공간상에서 데이터의 밀도 영역에 의해 분리된 

고밀도의 영역이라 가정을 한다. 즉 데이터간의 관계로 

밀도를 이용해 클러스터와 클러스터에 속하지 않은 데이

터를 식별하여 클러스터들을 분리하는 것이다. 이러한 방

법을 통해 다양한 모양과 크기의 클러스터를 용이하게 

추출할 수 있다. 그러나 밀도 기반 클러스터 방법은 클러

스터 결정에 사용되는 파라미터의 선택에 따라 그 모양

이 달라지고 밀도차이가 존재하는 그룹이 데이터 집합에 

존재할 시에 상대적으로 밀도가 큰 그룹이 클러스터로 

인식될 확률이 낮아지는 문제를 가지고 있다[7]. 

DBSCAN[8]은 밀도 기반 클러스터링의 대표적인 기법

이다. 이 기법이 소개된 이후로 많은 연구에서 밀도에 기

반한 클러스터링의 문제점을 해결하려고 노력하고 있다. 

하지만 대부분의 연구에서는 데이터 집합에서 어떻게 클

러스터를 생성하는지에 대한, 즉 클러스터 추출에 대한 

고찰이 주 대상이다. 본 연구에서는 클러스터 추출 문제

를 배제하고 GPS 데이터와 같이 이동 객체로부터 생성되

는 위치 데이터 집합에서 POI를 추출하기 위한 클러스터 

기법인 DBSCAN-D를 제안했다. 제안된 기법은 GPS 데이

터와 같이 방향성 표현이 가능한 데이터 집합에서의 클

러스터를 수행하기 위한 것이다. 

 

2. 관련연구 

2.1 DBSCAN 

DBSCAN은 Ester, Kriegel, Sander, Xu[8]에 의해 최초 제안

된 밀도기반 클러스터 기법이다. 이는 클러스터를 데이터 

공간상에서 하위 개체(또는 벡터, 객체, 점, 데이터) 밀도 

영역에 의해 분리된 고밀도의 영역이라 가정하고, 각 개

체들의 위치정보와 주변 데이터들의 밀도를 이용해서 클

러스터를 생성해 나간다. 이 방식은 금융 사기와 관련된 

특징이나 구매 패턴이 유사한 고객의 특징을 분석하는 

것과 같은 금융 및 마케팅 분야뿐만 아니라 교육 및 의료

와 같은 다양한 분야에서 사용되고 있다[9]. 

DBSCAN은 주어진 데이터들을 벡터로 표현하고 벡터

들간의 상대적인 관계인 밀도를 이용해 클러스터와 어느 

클러스터에도 속하지 않은 데이터 점들인 잡음을 식별하

여 클러스터들을 적절히 분리한다. 밀도영역에서 클러스

터를 생성하기 위한 6개의 정의와 보조정리 2개를 설명

하고 있다[8]. 이를 살펴보면 다음과 같다. 

 

정의 1 (The Eps-neighborhood of a point) : 임의 한 점의 Eps-

neighborhood는 그 점으로부터 Eps 반경 내에 있는 이웃의 

집합이다. 여기서 EPS는 임의의 점의 밀도를 측정하기 위

해 한 점을 중심으로 반경을 지정하는 파라미터이다. 

 

������� � �� ∈ 
|�
����, �� � ����             (1) 

 

식(1)과 같이 한 점 의 Eps-neighborhood를 �������로 

나타냈을 때 점 �가 데이터 집합 �에 속하고 점 �와 �의 

거리 �	
���, ��가 Eps 반경보다 작거나 같다면 이때, ‘점 

�는 점 �의 Eps-neighborhood이다’라고 정의할 수 있다. 

 

정의 2 (directly density-reachable) 

 

� ∈ �������                            (2) 

��������� � �
����                         (3) 

 

한 점 가 점 의 이웃 객체 집합에 속할 때 �������(식

(2)), 식(3)과 같이 점 �의 Eps-neighborhood가 MinPts 보다 크

거나 같다면 점 �를 중심객체라 할 수 있고, 이런 경우 

‘점 �는 점 �로부터 직접 밀도 도달 가능(directly density-

reachable)하다’라고 객체 간의 관계를 정의 내릴 수 있다. 

(Fig. 1(a) 참조) 여기서 MinPts는 임의의 점의 밀도를 측정

하기 위해 한 점을 중심으로 Eps 반경 내에 존재해야 하

는 점의 최소 개수를 지정하는 변수이다. 즉, 어느 한 점

이 중심객체가 되기 위한 이웃 객체의 최소 개수를 나타

낸다. 

 

정의 3 (density-reachable) 

 

Fig. 1. The concepts (a) directly density reachability, (b) 

density reachability and (c) density connectedness to 

determine whether objects are density connected 

[10]. 

 

‘한 점 �가 다른 한 점 �로부터 밀도 도달 가능(density-

reachable)하다’라는 의미는 두 점 사이에 직접 밀도 도달 

가능한 연결이 존재한다는 것이다. 그림1(b)를 예로 들어, 
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점 
�이 점 �로부터 직접 밀도 도달 가능하고 
�가 
�

으로부터, 
�가 
�로부터, �가 
�로부터 각각 직접 밀

도 도달 가능하다면, 점 �는 점 �로부터 밀도 도달 가능한 

것으로 정의할 수 있다. 단 주의할 점은 �로부터 �가 밀도 

도달 가능하다고 해도 그 역의 성립은 보장할 수 없다. 

 

정의 4 (density-connected) : ‘한 점 �와 다른 한 점 �가 밀

도 연결(density-connected)하다’라는 의미는 어느 특정한 점

을 기준으로 점 �와 �모두 밀도 도달 가능한 점임을 뜻

한다. Fig. 2(c)를 예로 들어, 점 �는 
으로부터 밀도 도달 

가능하고 점 �도 마찬가지로 점 
으로부터 밀도 도달 

가능하다. 따라서 점 �는 점 �로부터 밀도 연결하고 그 

반대도 성립한다. 

 

정의 5 (cluster) : 임의의 점 , 가 있을 때, 점 가 로

부터 밀도 도달 가능하다면 점 도 클러스터에 포함된다. 

임의의 점 , 가 클러스터에 속해있다면, 점 와 는 밀

도 연결하다. 따라서 클러스터는 밀도 연결한 점들의 집

합이라고 할 수 있다. 

 

정의 6 (noise) : 앞서 살펴본 용어와 마찬가지로 클러스

터에 포함되지 않는 점을 뜻한다. 부연설명을 하자면 다

음과 같다. 데이터 집합 �에 한 개 또는 그 이상의 클러

스터(��)가 존재한다면 noise point는 집합 �에는 속하지만 

어떠한 클러스터에도 속하지 않는 점을 나타낸다. 이를 

식으로 나타내면 다음과 같다. 

 

noise � �� ∈ 
|∀
: � ∉ "��                 (4) 

 

보조정리 1: 데이터 집합 �에 속하고 ��������� �
�	���
 을 만족하는 점을 �라 했을 때, � � ��|� ∈ ��
이고 집합 �의 점 �들이 점 �로부터 밀도 도달 가능하다

면 �는 하나의 클러스터가 된다. 

 

보조정리 2 : 클러스터 �에 core point로 �가 있다면, 점 

�로부터 밀도 도달 가능한 점들 �로 구성된 집합 �는 클

러스터 �와 같다고 할 수 있다. 

 

위에서 살펴본 바와 같이 DBSCAN은 주어진 데이터집

합에서 noise point를 배제하고 core point, border point를 추출

하는 방식을 통해 클러스터를 생성하여 다양한 모양과 

크기의 클러스터를 구분하는데 용이하다. 

 

2.2 DBSCAN 의 확장 연구 

앞서 살펴본 DBSCAN 알고리즘은 클러스터 생성 장점

에도 불구하고 클러스터 결정에 사용되는 Eps와 MinPts와 

같은 파라미터의 선택에 따라 클러스터의 모양이 급격히 

변화되고 밀도차가 존재하는 두 그룹에 있어서 밀도가 

상대적으로 큰 클러스터 인식률이 떨어지는 문제점이 존

재한다[7]. 1996년 DBSCAN이 제안된 후 VDBSCAN(Varied), 

EDBSCAN(Enhanced), IDBSCAN(Improved), FDBSCAN(Fast), 

GRIDBSCAN(Grid), KNNDBSCAN, ST-DBSCAN(Spatial-

Temporal), GMDBSCAN(Grid and Multi-density)과 같은 다양한 

DBSCAN 개선 연구들이 제안되었다. 본 연구에서는 다양

한 DBSCAN 연구 중에 가중치를 고려한 연구를 살펴보았

다. 

 

2.2.1 DBSCAN-W 

논문[11]에서는 클러스터를 생성하기 위해 데이터의 가

중치까지 고려한 DBSCAN-W를 제안했다. DBSCAN에서는 

공간에 표현되는 점이나 개체들 모두 위치 속성만을 갖

는 것으로 표현되어 있어 각 데이터들이 갖는 중요도가 

고려되지 않고 있는 반면에 DBSCAN-W는 데이터들의 위

치 속성과 더불어 데이터들의 속성값을 클러스터링시에 

고려한다. DBSCAN의 정의에 기반한 DBSCAN-W의 정의

는 다음과 같다. 

 

정의 1 : 대상 집합의 모든 개체는 해당 응용 시스템에

서 그 개체가 갖는 중요도에 따라서 서로 다른 크기의 원

으로 표현되는 영역을 갖는다. 즉, 개체를 공간상에 표현

할 때 개체의 위치를 중심으로 속성값의 차이를 원의 반

지름으로 표현한다. 따라서 개체는 속성값에 따라 서로 

다른 크기의 원으로 표현된다. 

 

정의 2 : 한 개체 �가 있을 때 Eps-neighborhood는 �의 중

심점으로부터 Eps 반경 안에 각 개체를 표현하는 영역이 

겹쳐지는 이웃들의 집합이다. 

 

정의 3 : 클러스터는 밀도 연결된 영역의 최대 집합으

로 표현된다. 

 

DBSCAN-W는 개체가 갖는 속성을 표현하기 위해 다음

과 같이 총 3단계의 전처리 과정을 수행한다. 첫째 개체

의 속성, 즉 가중치를 부여할 비 공간 속성 �를 결정한다. 

둘째, 적당한 변형 함수 ����� �  ��를 통해 각 개체의 속

성 크기로 사용될 반지름 값(��)을 결정한다. 셋째, 개체의 

위치를 공간 상에 나타내고 2단계에서 결정된 반지름 ��
를 통해 각 개체를 원으로 표현한다. 

DBSCAN-W의 클러스터 생성과정은 DBSCAN과 유사

하다. 단 DBSCAN은 core point의 조건을 만족하는 점 �를 
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선택되면 이를 기준으로 Eps와 MinPts를 만족하는 모든 

density-reachable한 점들을 찾아 하나의 클러스터로 결정

하지만 DBSCAN-W은 점 �로부터 Eps와 MinPts를 만족하

는 모든 density-reachable한 점들을 찾는 와중에 각 개체의 

Eps-neighbor를 위에서 설명한 2번 정의와 같은 방법으로 

결정한다. Fig. 2는 (a)와 같은 분포를 가진 개체들이 공간

상에 위치했을 때 DBSCAN과 DBSCAN-W 각각이 Eps-

neighborhood를 결정하는 과정을 비교한 것이다. Fig. 2(b)

는 DBSCAN에서 점 �의 Eps-neighborhood를 구하는 과정

을 나타낸 것으로 점 �의 Eps-neighborhood는 점 �를 중심

으로 Eps 반경 내에 포함된 5개의 점들이다. Fig. 2(c)는 

DBSCAN-W에서 Eps-neighborhood를 결정하는 과정으로 앞

선 전처리 과정을 거처 각 점들이 서로 다른 크기의 원으

로 표현된다. 이 그림에서 점 �의 경우 점 �의 중심 점과

의 거리는 Eps 이상이지만, 점 �를 중심으로 한 Eps 반경 

내에 �의 영역이 겹쳐지므로 점 �의 Eps-neighborhood에 속

하게 된다. 이처럼 데이터가 가진 속성값의 차이에 따라 

해당 데이터의 영역을 달리 표현함으로 주변 개체의 이

웃으로 포함될 가능성을 높이고 그 중요한 데이터가 잡

음으로 처리되는 확률을 줄어들게 만든다. 

 

 

Fig. 2. Eps-neighborhood of object p in DBSCAN and 

DBSCAN-W[12]. (a) Distribution of objects, (b) 

Eps-neighborhood of object p in DBSCAN, and (c) 

Eps-neighborhood of object p in DBSCAN-W. 

 

2.2.2 DBSCAN-SI 

DBSCAN-SI는 이웃의 개수를 정하는데 기준이 되는 거

리인 Eps 반경을 확장하여 영향력이 큰 값들은 주변 객체

들의 이웃이 될 확률을 높여주는 방법(DBSCAN-SI(1))과 

이웃들의 영향력 합으로 클러스터의 중심객체를 결정하

는 방법(DBSCAN-SI(2))을 병행하는 알고리즘이다[13]. 이

는 DBSCAN-W와 유사하게 객체의 속성값을 사용한다. 

차이점은 DBSCAN-W는 하나의 대표 속성값을 통해 객체

가 가진 영향력을 표현하지만 DBSCAN-SI는 하나 이상의 

속성 값과 가중치를 고려한다. DBSCAN-SI(1)에서는 이웃 

객체를 결정하기 위해 아래와 같이 2 개의 개념을 재정의

하였다. 

 

정의 1 : 한 점 의 이웃을 정하는 Eps'의 길이는 

DBSCAN과 DBSCAN-W 알고리즘에서의 Eps에 중심점의 

반지름(��)(객체 �가 가진 영향력)을 더한 값으로 한다. 

 

���� � ��� # $�                         (5) 

 

정의 2 : 한 점 �의 Eps'-neighborhood는 �로부터 반경 Eps'

내의 영역과 각 점들의 영향력으로 표현된 원들이 겹쳐

지는 점들의 집합이다. 여기에서 �	
���함수는 공간상의 

유클리드 거리를 구하는 함수이다. 

 

������� � %� ∈ 
��
����, �� � &��� # $� # $�'( 

) ���: �
����, �� � ��� # $� # $�    

) ����: �
����, �� � ���� # $�             (6) 

 

Fig. 3(a)는 DBSCAN-W에서의 Eps를 보여주는 것으로 객

체 �로 부터의 거리를 나타내고 있다. 이 그림에서는 중

심객체 �를 기준으로 Eps 반경 내에 T, U, Y, V가 이웃 객체

임을 알 수 있다. Fig. 3(b)는 Eps’로 객체 �가 갖는 영향력

에 비례하여 Eps를 확장한 모습이다. 그 결과 Fig. 3(a)와 달

리 T, U, Y, V외에 W, Q, S도 이웃 객체로 포함하고 있다. 즉 

객체 W, Q, S는 Eps 반경 밖에 있지만, 중심 객체인 �가 가

진 반지름 길이(영향력)에 비례하여 Eps를 확장(Eps’)하였

기 때문에 이웃 객체에 포함될 수 있다. 

 

 

Fig. 3. Eps extension[12]. (a) Eps in DBSCAN-W, (b) Eps 

in DBSCAN-SI(1). 

 

이웃 객체의 수에 의해 중심 객체가 결정되는 

DBSCAN과 달리 DBSCAN-SI(2)는 객체가 갖는 많은 속성

들의 영향력을 값으로 나타내고, 이의 합을 중심 객체 결

정에 사용한다. 즉, 임의의 한 점이 있을 때 그 이웃들의 

영향력 합이 설정된 기준치 이상이라면 그 점을 중심 객

체로 결정하는 것이다. 따라서 만일 한 점을 기준으로 이

웃 객체의 수가 적더라도 그 이웃들의 영향력 합이 설정

된 기준치 이상이라면 그 점이 중심 객체가 된다. 이를 위

해 DBSCAN 정의에 더하여 다음과 같은 정의를 나타냈다. 
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정의 3 : MinPts는 최소이웃수를 의미하고, MinInf는 최소

이웃의 영향력의 합을 의미한다. 이때 한 점의 Eps'-

neighborhood의 수가 MinPts 이상인 경우이거나, 최소이웃

의 영향력의 합이 MinInf 이상인 경우 이점을 중심객체라 

한다. 여기에 자신의 영향력 값도 포함한다. 

 

Fig. 4는 중심 객체와 Eps 반경 내 포함된 이웃 객체의 

영향력 값을 나타낸 것이다. 이 그림에서 (a)는 점 �를 기

준으로 Eps 반경 내의 이웃으로 4개의 객체를 포함하고 

있다. 여기서 그 이웃 객체들과 중심점의 영향력 합은 18

인 값을 가진다. 그리고 (b)의 경우는 반경 내 이웃 객체

의 수가 3이고, 중심 객체를 포함한 이웃 객체들의 영향

력 합이 32이다. 여기에서 만일 중심 객체의 조건이 이웃 

객체 수가 4이상이거나 이웃 객체의 영향력 값의 합이 30 

이상인 경우라면 Fig. 4의 (b)의 점 �도 중심객체가 된다. 

이는 이웃 객체의 수가 MinPts 보다 작아도, 객체들이 비

중 있는(영향력 값이 큰) 경우라면 중심객체가 되게 하여 

클러스터에 포함되도록 하는 효과가 있다. 또한 MinPts를 

최대화하는 것처럼 이웃 객체 수의 제한을 걸지 않는 경

우에도 이웃 객체의 영향력 합을 통해 중심객체를 선정

할 수 있다. 

 

 

Fig. 4. DBSCAN-SI[12]. (a) core point in DBSCAN-W 

(MinPts = 4), (b) core point in DBSCAN-SI(MinPts 

= 3). 

 

3. 방향을 고려한 밀도 기반 클러스터링 

3.1 DBSCAN-D 

본 연구에서 제안하는 DBSCAN-D는 관련 연구에서 살

펴본 DBSCAN-W와 DBSCAN-SI와 같이 DBSCAN에 기반

을 두고 있다. 이 세 알고리즘은 데이터 특성이나 도메인

에 상관없이 범용적으로 특정 데이터 집합이 주어졌을 

때 그 집합에서 각자의 정의에 따라 중심 객체를 기준으

로 밀도 연결한 관계를 찾아 클러스터링을 수행한다. 본 

연구에서 제안하는 알고리즘은 DBSCAN에 그 기반을 두

고 있지만 이들과 다르게 공간 데이터를 다루는 위치기

반 서비스 도메인을 적용 대상으로 삼고 있다. 그 이유는 

DBSCAN-D라는 이름에서도 알 수 있듯이 방향성을 속성

으로 표현할 수 있는 데이터의 집합을 클러스터링의 고

려대상으로 삼고 있기 때문이다. 따라서 본 연구에서는 

GPS 데이터를 대상으로 클러스터링을 수행하는 알고리

즘을 제안했다. 

DBSCAN-D는 데이터들이 갖는 중요도를 고려하지 않

는 DBSCAN을 확장한 알고리즘들과 유사하게 클러스터

링을 수행하기 전 데이터의 크기를 결정하기 위해 데이

터가 가진 속성을 분석하는 작업이 선행된다. 이 선행 작

업은 다음과 같은 정의를 따른다. 

 

정의 1 : 시간 속성을 가지고 순차적으로 발생하는 데

이터의 집합에서 데이터는 데이터 간의 시간차를 이용해 

영향력 또는 가중치를 달리 표현할 수 있다. 

 

데이터 크기는 GPS와 같은 위치 데이터 집합을 대상으

로 속성을 추출하고 각각의 데이터가 가진 중요도 또는 

가치를 그들의 크기로 표현한다. GPS 데이터는 경/위도

(Longitude/Latitude)와 같은 기본적인 위치 정보 외에 시간

(UTC Time), 방위(N/S, E/W Indicator), 위성수(Satelites Used), 고

도(Altitude)와 같은 부가적인 정보로 표현된다. 제안된 알

고리즘에서는 데이터의 크기를 결정하기 위해 GPS 수신 

데이터 간의 수신 시간(UTC Time) 차이를 이용한다. 즉 한 

공간상의 특정 지점에 머무른 시간을 그 지점의 크기로 

사용한다. GPS 데이터는 순차적으로 데이터가 쌓이기 때

문에 한 지점과 그 다음 지점이 수신된 시간을 알면 그 

차이를 구해 한 지점에서 머무른 시간으로 사용할 수 있

다. 따라서 GPS 데이터 집합에서 마지막으로 수신된 위

치를 제외하고 모든 위치에서 머무른 시간을 알 수 있다. 

이를 그림으로 나타내면 Fig. 3(c)와 같이 다양한 크기를 

가진 형태로 표현될 수 있다. 

DBSCAN-D에서 클러스터링을 위해 사용되는 데이터 

속성 중 또 다른 하나는 바로 방향성이다. 이는 GPS 데이

터가 가진 고유 속성인 방위와는 차이가 있다. 이 방향성

은 앞서 설명한 크기를 결정하는 것과 마찬가지로 두 지

점간의 관계를 통해 찾을 수 있다. 이를 정의로 나타내면 

다음과 같다. 

 

정의 2 : 시간 속성을 가지고 순차적으로 발생하는 데

이터의 집합에서 점 �가 점 �보다 이전에 발생된 점이라

면 점 �의 영향력의 위상은 점 �의 위치로 최대한 가까

이 이동한다. 이때 이동의 범위는 �의 영향력 위상이 �의 

좌표값을 벗어나지 않는 최대구간까지이다. 

 

Fig. 5(a)는 GPS 데이터 집합으로 화살표를 통해 일부 데
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이터가 생성된 순서를 나타내었다. Fig. 5(b)는 DBSCAN-W

의 정의에 의해 각 데이터가 가진 가중치, 여기서는 그 

지점에 머무른 시간에 비례하여 데이터의 크기를 나타낸 

것이다. Fig. 5(c)는 방향성을 적용하여 데이터의 크기로 표

현되는 영역을 이동시킨 것이다. 여기서 이동은 정의 2에 

따라 한 점을 기준으로 그 점 이후에 발생된 점들의 크기 

영역을 기준이 되는 점 방향으로 원의 둘레에 점의 위치

가 놓일 때까지 이동을 시킨 모습이다. 따라서 만일 중심

객체의 조건이 Eps 반경 내에 MinPts가 5이상이라면 Fig. 

5(b)는 반경내 포함된 이웃개체가 4개로 중심객체가 될 

수 없다. 이와는 다르게 5(c)는 정의 2에 따라 기준 점 �이

후에 생성된 데이터들의 영향력 위상이 �위치 쪽으로 기

울어져 있어 (b)와 다르게 �점이 Eps 반경 내에 들어가게 

된다. 따라서 이웃객체 수가 5개로 점 �는 중심객체가 된

다. 이처럼 데이터가 가진 속성값의 차이에 따라 해당 데

이터의 영역을 달리 표현하고 방향성을 통해 주변 개체

의 이웃으로 포함될 가능성을 높여 주요 데이터가 잡음

으로 처리되는 경우를 줄어들게 만들었다. 

 

 

Fig. 5. Eps-neighborhood of object p in DBSCAN-D. (a) 

Distribution of objects, (b) Weight area according to 

the staying time of objects in DBSCAN-D, and (c) 

Directional representation of objects in DBSCAN-D. 

 

4. 결  론 

본 연구는 기존의 밀도 기반 클러스터링 연구에 기반

하여 GPS 데이터와 같이 이동 객체에 의해 생성되는 위

치 데이터를 대상으로 이에 적합한 POI를 찾기 위한 클러

스터링 기법인 DBSCAN-D를 제안했다. 이 방법은 GPS 데

이터간의 관계를 통해 추출된 머무른 시간과 방향성을 

기본으로 설계되었다. 머무른 시간은 GPS 데이터가 수신

된 시간을 이용하여 데이터간의 수신 시간차이를 통해 

추출될 수 있고 방향성은 GPS 데이터가 순차적으로 생성

되는 점에 집중하여 이전 생성된 데이터의 위치 방향으

로 이후 생성된 데이터의 영역(머무른 시간에 비례)이 이

동함으로 표현할 수 있다. 이와 같은 두 속성을 통해 이

동 객체에 의해 생성된 데이터 집합에 적합한 클러스터

링을 수행할 수 있다. 따라서 이 제안된 기법은 기존의 

클러스터링 기법에 비해 범용성은 떨어지지만 반대로 위

치기반 서비스 도메인의 특성을 잘 반영할 수 있을 것으

로 기대된다. 본 연구는 제안 연구로 실제 위치 데이터에 

적용하여 제안된 기법의 유용성을 제시하고 특히 방향성

에 대해 좀 더 이론적인 배경을 통해 정의할 의무가 남아

있다. 
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