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요  약

궤적 마이닝(Trajectory mining)에서 사용자 이동 궤적의 이동성 모드(Mobility mode) (버스, 자가용, 기차 

등)을 인지하는 것은 더욱 정확한 정보를 추출하는 데 있어 매우 중요하다. 본 논문에서는 CNN(Convolution
Neural Network)을 이용하여 사용자들의 이동궤적을 대중교통(버스) 이동궤적과 비 대중교통 이동궤적으로 분

류하는 방법을 제안한다. 본 논문에서 제안하는 이동성 모드 분류방법에서는 실제 버스 운행 궤적을 이용하여 

버스 탑승자의 이동궤적을 생성하는 방법을 이용하여 학습데이터를 확보한다. 수집한 사용자 궤적과 버스 운

행 궤적을 이용해 생성한 레이블링된 궤적을 이용하여 CNN학습을 수행하고 그 결과로 도출한 학습 모델을 

이용하여 수집한 사용자 궤적의 이동성 모드를 분류하는 접근 방법을 사용한다. 제안하는 방법을 이용하여 실

제 사용자 궤적데이터에 대한 이동성 모드 분류 실험결과 분류 정확도가 95.98%를 보였다. 또한, 기존에 제안

된 이동성 모드 분류방법과의 비교 실험을 통해 제안방법이 사용자 이동궤적에 대한 이동성 모드 분류에 더 

적합함을 확인하였다.

Abstract

Recognizing the mobility modes (bus, car, train, etc.) of the users' moving trajectories in trajectory mining is very 
important for extracting more accurate information. In this paper, we propose a mobility mode classification method 
for users trajectories based on CNN (Convolution Neural Network). The proposed mobility mode classification method 
in this paper generates the users’ bus trajectories by using the actual bus trajectories. We use the approach of 
classifying the mobility modes of the collected user trajectories using the derived learning model through CNN using 
the collected user trajectories and the generated bus users’ trajectories. We perform the mobility mode classification 
experiment using the actual user trajectory data. As the result of the mobility mode classification experiment, the 
classification accuracy was 95.98%. In addition, it was confirmed that the proposed method is more suitable for the 
mobility mode classification for the users' trajectories through a comparison experiment with the previously proposed 
mobility mode classification method.
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Ⅰ. 서  론

GPS가 장착된 스마트기기(스마트폰, 네비게이션, 
블랙박스 등)의 보급이 증가하면서 스마트기기 사

용자들의 이동 궤적 데이터를 실시간으로 수집하는 

것이 가능해졌다. 이에 따라 다양한 응용영역에서 

사용자 이동 궤적 데이터를 수집하고 있다. 사용자 

이동 궤적을 수집하는 사례는 GPS가 장착된 차량, 
스마트 폰 사용자의 체크인(Check-in), SNS(Social 
Network Service)의 위치가 포함된 메시지 등 다양

하다. 이와 같은 사용자 이동 궤적 데이터는 이동성 

특징과 시공간 특징 등 중요한 정보를 포함하고 

있다. 
궤적 마이닝(Trajectory mining)은 사용자 이동 궤

적 데이터로부터 새로운 지식을 추출하기 위한 것

으로 경로 발견, 위치/목적지 예측, 이동성 행동

(Mobility behavior) 분석 등 매우 다양한 분야에서 

사용된다[1]. 궤적 마이닝에서는 사용자 이동 궤적

들의 이동성 모드(Mobility mode)를 인지하는 것이 

중요하다. 사용자 이동 궤적은 이동 수단에 따라 전

철, 버스, 자전거, 보행, 택시, 개인 차량 등 다양한 

이동성 모드로 나타날 수 있다. 궤적 마이닝시 이동

성 모드를 인지하면 보다 정확한 정보 추출이 가능

하다[2]. 
이 논문에서는 궤적 마이닝에서 중요하게 다루어

지는 궤적의 이동성 모드 분류에 초점을 맞춘다. 기
존에 수집되고 있는 사용자 이동궤적 데이터에는 

이동성 모드가 명시적인 속성으로 부여되지 않는 

경우가 대부분이다. 이 논문에서 사용하는 사용자 

궤적데이터는 위드라이브[3] 서비스를 통해 수집한 

것이다. 이 서비스는 사용자가 다양한 교통수단(버
스, 전철, 승용차, 택시 등)을 이용하면서 생성하는 

궤적 데이터를 수집하며 사용자는 자신이 어떤 이

동수단을 이용하는지 알려주지 않는다. 이와 같은 

이동 궤적 데이터를 이용해 궤적 마이닝을 할 때 

각 궤적이 어떤 이동수단을 이용하고 있는지 파악

한다면 더 많은 정보를 추출할 수 있을 것이다.  
이동성 모드 분류의 중요성을 인식하면서 다양한 

방법들이 제안되어 왔다[2][4]-[11]. [9]-[11]에서와 같

이 초기에 제안된 방법들은 대부분 SVM(Support 

Vector Machine)[12] 등의 기계학습기법들을 기반으

로 하고 있다. 최근에는 분류 정확도를 높이기 위해 

딥러닝(Deep learning) 기법들 중 CNN을 이용한 이

동성 모드 분류 기법들이 제안되고 있다[2][3]-[8]. 
CNN은 이미지 처리 분야에서 뛰어난 성능을 보이

는 대표적 딥러닝 기법들 중 하나이다[13]. 
[8]에서는 기존의 이동성 모드 분류 기법들이 이

동궤적 데이터에서 속성을 추출하는 것을 연구자의 

경험에 의존하는 것을 문제로 지적하고 있다. 이 문

제를 해결하기 위해 표현학습(Representation learning) 
기법을 기반으로 이동 궤적 데이터를 2 차원 이미

지로 변환하고 FCDNN(Fully-Connected Deep Neural 
Network)을 이용하여 심층 속성(Deep feature)을 추

출하는 접근방법을 제안하고 있다. 이 방법에서는 

위치 데이터 리샘플링(Resampling)을 통해 CNN 입
력 데이터를 생성한다. 하지만, 이 접근 방법은 궤

적데이터의 이동 특성을 제대로 반영하지 못한다는 

문제가 지적되었다[2]. 
[4]는 [10]에서 제안하는 방법이 다차원속성을 제

대로 활용하지 못하는 문제를 해결하기 위해서 위

치데이터 뿐아니라 속도, 가속도, 방위 변화율 등을 

CNN의 입력으로 하여 이동성 모드를 예측한다. 하
지만, 이 방법에서는 사용자에 의해서 레이블링

(Labeling)된 데이터를 학습데이터로 이용한다. 별도

의 레이블링된 학습데이터 확보 방안에 대한 방법

을 제안하고 있지 않다. [5]에서는 스마트폰의 가속

도 센서 데이터만을 이용하여 모빌리티 모드를 분

류하는 방법을 제안하고 있다.  
[2]에서는 기존 CNN기반 이동성 분류 방법들이 

다차원속성을 제대로 활용하지 못한다는 문제를 해

결하고 동시에 이동궤적에 대한 레이블링을 효과적

으로 하기 위한 방법을 제안하고 있다. 이 방법에서

는 먼저, 이동성 모드를 검출을 위해서 OPTICS 
(Ordering Points To Identify the Clustering Structure) 
[14] 기반의 OD(Origin Destination) 지점들에 대한 

클러스터링을 수행한다. 이를 통해 궤적들의 이동성 

모드를 찾아내고 궤적에 이동성 모드를 레이블링한 

후 CNN 학습 데이터로 이용한다. CNN학습에 사용

되는 속성으로 위치데이터 뿐 아니라 속도를 추가

하여 이동 특성을 반영한다. 학습된 이동성 모드 분
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류 모델을 통해 이후 생성되는 궤적에 대해 실시간 

분류를 수행한다.
이 방법은 선박과 같이 중간 기점이 많지 않은 

궤적에는 효과적일 수 있다. 하지만, 버스, 전철과 

같이 중간 기점이 매우 다양하고 이를 이용하는 사

용자가 다양한 기점에서 타고 내리며 생성한 궤적

에 대해서는 OD 클러스터링을 통해서 이동성 모드

를 부여하기가 쉽지 않다. 또한, 다양한 이동성 모

드(전철, 버스, 택시 등)에 해당하는 궤적이 겹칠 수

도 있으므로 OD 클러스터링만으로 이동성 모드를 

찾아내기는 쉽지 않다. 
이상 기술한 바와 같이 기존에 제안된 딥 러닝 

기반의 이동성 모드 분류 기법들은 다음과 같은 문

제로 인해 실제 응용에 적용하기에 어려운 점이 있

다. 첫 번째, 일부 방법들은 지도학습을 이용하지만 

레이블링된 학습데이터 확보 방안을 제시하지 못한

다. 두 번째 사용자 이동 궤적의 기점과 종점을 클

러스터링해서 레이블링하는 방법은 선박의 운행 궤

적처럼 사용자 이동궤적의 기종점이 일정해야 적용

이 가능하다. 버스, 택시 등과 같이 기종점이 상대

적으로 다양한 이동 궤적에서는 적용이 어렵다.  

본 논문에서는 [2][4]와 유사하게 CNN기반의 이

동성 모드 분류방법을 제안한다. 기존 방법과는 다

르게 본 논문에서는 레이블링된 학습데이터를 확보

하기 위하여 실제 버스 운행 궤적을 수집한다. 하지

만, 버스 운행 궤적은 해당 노선의 기점에서 종점까

지의 궤적을 포함하므로 실제 사용자의 버스 승하

차 궤적과는 다르다. 본 논문에서는 실제 사용자 버

스 승하차 궤적을 생성하기 위해서 버스 운행 궤적

을 다양한 길이로 분할(Segmentation)하는 접근 방법

을 취한다. 
이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안

하는 이동성 모드 분류방법을 설명하고, 3장에서는 

실험결과를 제시한다. 마지막으로 4장에서는 논문의 

결론을 맺는다. 

Ⅱ. 제안하는 CNN기반 이동성 모드 분류 방법

그림 1은 본 논문에서 제안하는 이동성 모드 분

류 방법의 전체적인 구조를 보여주고 있다. 분류에 

사용하는 데이터는 위드라이브[8] 서비스에 의해서 

수집된 사용자 궤적 데이터이다. 

그림 1. 제안하는 CNN기반 이동성 모드 분류 기법의 전체 구조
Fig. 1. Overall architecture of the proposed mobility modes classification method based on CNN
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위드라이브 서비스는 사용자가 다양한 교통수단

(버스, 전철, 승용차, 택시 등)을 이용하면서 생성하

는 궤적 데이터를 수집한다. 수집한 데이터는 사용

자에 대한 특성은 알수 없으며 사용자는 자신이 어

떤 교통수단을 이용하는지 알려주지 않는다. 이 궤

적 데이터를 이용하여 궤적 마이닝 수행하기 위해

서는 각 궤적의 이동성 모드 분류를 선행하는 것이 

정확도 향상에 중요한 요인이 된다.    
그림 1에서처럼 초기 학습데이터를 확보하기 위

해서 공공데이터 포털에서 제공하는 API를 이용하

여 버스 운행 궤적을 수집한다. 버스 운행 궤적과 

함께 학습하기 위해서 사용자 궤적으로부터 일부를 

추출하여 버스 운행 궤적과 함께 학습에 사용한다.  
학습에 사용할 버스 운행 궤적과 사용자 궤적 일부

는 전처리 과정을 통해 학습 데이터로 생성된다.  
특히 버스 운행 궤적은 노선의 기점부터 종점까지

의 궤적이므로 실제 사용자의 궤적데이터와는 거리

가 있다. 이를 보완하기 위해서 버스 운행 궤적데이

터를 다양한 길이로 분할하여 학습에 사용한다. 또
한, CNN에 입력할 수 있도록 학습을 위해 사용되

는 일부 사용자 궤적과 분할을 통해 생성된 버스 

운행 궤적 데이터를 일정 크기의 그리드로 이산화

(Discretization) 한다. 
그림 2는 어떤 노선을 운행한 버스의 운행 궤적

을 지도에 표시한 것이다. 이 그림에서 분석 대상이 

되는 영역은 25×25 그리드로 분할되어 있다. 
그림 3은 버스 궤적을 그리드에 사상한 것을 보

여준다. 그림의 각 그리드 셀들 중 궤적이 거쳐간셀

들에 대해서 궤적의 속성을 인코딩하여 CNN 학습

데이터로 사용한다. 위드라이브를 통해 수집한 사용

자의 궤적도 그림 3에서와 동일하게 같은 크기의 

그리드에서의 셀들의 집합으로 변환한다. 
실제 학습에 사용되는 궤적은 그림 4와 같이 2차

원 행렬로 변환된다. 그리드에 매핑된 궤적의 셀에 

해당하는 행렬값으로 해당 셀에서 궤적의 이동방향

과 이동속도를 기록한다. 그림의 숫자는 이동 속도

를 나타내며 이동방향은 그림의 단순화를 위하여 

생략하였다. 
앞서 언급한 것처럼 버스 운행 궤적은 기점부터 

종점까지의 궤적이므로 실제 사용자의 버스 이용 

궤적과는 다르다. 실제 사용자의 버스 궤적과 유하

한 학습데이터를 생성하기 위해서는 버스 궤적에 

대한 세그멘테이션이 필요하다. 

그림 2. 버스 운행 궤적
Fig. 2. Bus trajectory

그림 3. 버스 운행 궤적을 25X25 그리드에 사상(Mapping)
Fig. 3. Bus trajectory on 25X25 grid

그림 4. CNN 학습 데이터 행렬
Fig. 4. Trajectory matrix for CNN
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사용자의 버스 궤적의 길이는 다양할 것이므로 

버스 운행 궤적을 분할할때는 다양한 길이로 수행

할 필요가 있다. 그림 5와 6은 버스 운행 궤적을 그

리드 셀의 개수를 기준으로 각각 5, 10의 길이로 분

할 한 것이다. 
그리고 길이 5로 분할할때는 분할 간격(Stride)를 

3으로 하고 길이 10으로 분할할때는 분할 간격을 5
로 하여 분할된 각 궤적이 일부 겹칠 수 있도록 하

였다. 이렇게 하는 것은 서로 겹치지 않도록 분할했

을 때 사용자 궤적이 분할된 궤적들에 걸치는 경우

를 학습할 수 없기 때문이다. 
지금까지 설명한 절차에 따라서 학습데이터가 생

성이 되면 CNN을 통해서 학습을 수행한다. 본 논

문에서 학습을 위해서 사용한 CNN의 구조는 그림 

7과 같다. 그림에서와 같이 총 3개의 컨볼루션

(Convolution) 층을 두었으며 활성화 함수는 렐루 

(Relu)를 사용하였다. 다중 이동성 모드를 고려하여

출력층은 소프트맥스(Softmax)를 이용하였다. 그림 7
의 CNN은 [2][6]에서 제안한 것을 논문에 적용한 

그림이다.

Ⅲ. 실험 결과

이 논문에서는 위드라이브 서비스를 통해서 수집

한 데이터를 이용하여 궤적 분류 실험을 진행하였

다.  실험에 사용된 궤적 데이터는 전체 위드라이브 

수집 데이터 중 궤적이 상대적으로 많이 밀집되어 

있는 서울의 일부 영역 (37.4871671324, 126. 
915979085) ~ (37.8606989973, 127.458155661)에 해당

하는 것을 사용하였다.

그림 5. 궤적 분할 (length=5, stride=3) 그림 6. 궤적 분할 (length=10, stride=5)
Fig. 5. Trajectory segmentation (length=5, stride=3) Fig. 6. Trajectory segmentation (length=10, stride=5)

그림 7. 학습 및 분류에 사용한 CNN 구조
Fig. 7. CNN used for learning and classification
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그림 8. 데이터 추출 영역 (37.4871671324, 126.915979085)
~ (37.8606989973, 127.458155661)

Fig. 8. Area used for data extraction (37.4871671324,
126.915979085) ~ (37.8606989973, 127.458155661)

좌표에 해당하는 실제 영역은 그림 8과 같다. 버
스 노선도 해당 영역을 통과하는 5개 노선 (143, 
152, 153, 160, 272)에 대해서 실제 운행 궤적을 수

집하였다. 실험에 사용된 궤적수는 학습궤적데이터

가 5,408건이며 이중 위드라이브 사용자 궤적은 

3,465건, [15]로부터 수집한 분할된 버스 궤적은 

1,943건 이다. 학습된 모델을 이용하여 분류에 사용

한 궤적 데이터는 총 3,599건으로 모두 위드라이브 

궤적데이터이다. 데이터의 용량은 npz 형식으로 압

축했을 때 1.4GB 이다. 
실험에 사용한 서버는 Intel(R) Core(TM) i7-7700 

CPU @ 3.60GHz, RAM 16G, TITAN Xp GPU, 
Samsung SSD 960 EVO 250GB의 사양을 가지며  

Ubuntu 18.04.3 LTS 운영체제를 설치하여 사용하였

다. 이동성 모드 분류 시스템은 Python 3.7.4, Keras 
2.30, Tensorflow 2.0.0을 이용하여 개발하였다. 

학습 데이터의 70%를 이용하여 CNN 학습을 수

행하고 모델을 생성하였다. 생성된 모델을 학습 데

이터의 나머지 30%를 이용하여 테스트하였다. 테스

트과정을 10회 반복하였을 때 평균 정확도는 평균 

0.9598이었다. 최종 학습 모델을 이용하여 3,599건의 

사용자 궤적을 버스 궤적과 비 버스 궤적으로 분류

하였다. 분류 결과 92건의 버스 궤적을 분류하였으

며 분류 결과의 TP(True Positive)는 100% 였다. 

그림 9. 분류 결과 버스 궤적
Fig. 9. Experimental results (bus trajectories)

이러한 실험 결과들로 볼 때 본 논문에서 제안하

는 분류방법이 정확하게 사용자 궤적들에서 버스 

궤적을 분류해 낼 수 있음을 확인할 수 있다. 분류

결과로 도출된 버스 궤적들은 그림 9에서처럼 지도

위에 시각화하였다. 
마지막으로 기존 방법과 비교하기 위해서 비교적 

최근에 제안된 이동성 분류방법[2]을 이용하여 수집

한 사용자 궤적을 분류하기 위한 실험을 진행하였

다. [2]의 분류방법은 이동 궤적을 레이블링하기 위

해서 OPTICS를 이용하여 OD 클러스터링을 수행한

다. OD 클러스터링을 수행한 결과를 분석하여 각 

클러스터에 속하는 궤적에 레이블링을 하고 이를 

이용해서 CNN 학습을 수행한다.  학습을 통해 생

성된 모델을 이용해 이후에 수집된 궤적 데이터를 

분류한다. 
이와 동일한 접근방법을 사용하기 위해서 위드라

이브를 통해 수집한 사용자 궤적 데이터에 대한 

OD OPTICS 클러스터링을 수행하였다.  그림 10은 

그 결과를 보여준다. minsample과 Xi를 다양하게 변

화시켜 가면서 OPTICS 클러스터링을 수행한 결과

중 minsample을 25, Xi를 0.10으로 했을때의 결과를 

그림에서 보여주고 있다. 
클러스터링 결과를 분석하여 각 클러스터의 이동

성 모드를 분석해 본 결과 주로 주유소, 도로상의 

정체 지점, 신호대기, 고속 버스 터미널 등으로 파

악되었으며 버스 OD 로 보이는 클러스터는 발견되

지 않았다. 버스 궤적의 경우 이미 설명한 바와 같

이 기종점이 서로 다른 경우가 많으므로 문헌[2]에
서와 같이 OD 클러스터링을 이용하여 버스 궤적을 

찾는 것은 매우 어렵다고 판단된다.  
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그림 10. OD에 대한 OPTICS 클러스터링 결과
(minsample=25, Xi=0.10)

Fig. 10. Results of OPTICS clustering for OD
(minsample=25, Xi=0.10)

결과적으로 [2]와 제안방법을 본 논문에서 수집

한 데이터를 이용하여 비교하는 것은 불가능 하였

으며 제안방법이 버스 궤적을 분류하는데 있어 더 

적합한 방법이라는 결과를 도출할 수 있었다.  

Ⅴ. 결  론

이 논문에서는 스마트폰 GPS를 통해 수집된 레

이블링되어 있지 않은 궤적 데이터에 대한 CNN 기
반의 이동성 모드 (버스, 일반)을 분류하는 방법을 

제안하였다. 사용자 버스 궤적과 흡사한 궤적을 확

보하기 위해서 실제 버스 운행 궤적을 수집하고 이

를 분할하는 방법을 사용하였다. 또한, 궤적을 특정 

크기의 그리드애 매핑하고 그리드의 각 셀에서의 

이동속도 및 이동 방향을 추출하여 이를 학습 데이

터로 이용하였다. 실험 결과 정확도는 0.9598 이었

으며 실험에 사용한 궤적 데이터에 대해서 분류를 

수행한 결과 92개의 버스 궤적을 찾아내었으며 TP

는 100%에 달하였다. 사용자 버스 궤적의 기 종점

이 매우 다양하므로 기존에 제안된 방법으로는 버

스 궤적을 분류하는 것이 거의 불가능함을 실험을 

통해 확인할 수 있었다. 
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