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要  旨
대중교통 접근성 분석을 위한 O-D 매트릭스 구축 시, 행정구역 단위의 거시적 교통존이 활용되고 있다. 본 연구는

보다 미시적인 교통존을 형성하기 위한 방법으로, 개선된 DBSCAN 알고리즘을 이용한 대중교통 정류장 군집화 

기법을 제안한다. 기존 DBSCAN 알고리즘은 서로 다른 두 정류장 간의 이웃관계를 판단할 때, 두 정류장 간의 거

리만을 고려한다. 본 연구에서 개발한 개선된 DBSCAN 알고리즘은 거리뿐만 아니라 두 정류장 간의 명칭 유사도

를 고려하여 이웃관계를 판단한다. 개선된 DBSCAN 알고리즘을 이용한 대중교통 정류장 군집화 기법은 2단계로

구성된다. 첫 번째 단계에서는 3개 이상의 정류장을 포함하는 군집을 생성하고 두 번째 단계에서는 군집에 포함되

지 않은 나머지 정류장들을 분류한다. 본 연구에서는 서울시 대중교통 정류장에 제안하는 군집화 기법을 적용하여

결과를 분석하였고, 기존 DBSCAN 알고리즘만을 이용한 군집 결과와 비교·분석하였다. 

핵심용어 : 대중교통, 미시적 교통존, 정류장 군집화, DBSCAN

Abstract
This study proposes a method to cluster public transit stops using an improved DBSCAN algorithm to build 

microscopic traffic zones. The classic DBSCAN algorithm considers only the distance between two stops when 

determining the neighbor relationship. The proposed DBSCAN algorithm determines the neighbor relationship taking

into account not only the distance but also the text similarity between two stops. The clustering  processes using the

proposed DBSCAN algorithm consist of two steps. The first step is a process of creating clusters of three or more

stops. And the second step classifies the remaining stops that are not included in the first clustering step. This study

applied the proposed clustering method to the transit stops in Seoul City and analyzed the results. And compared

it with the clustering results obtained using only the classic DBSCAN algorithm.
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1. 서 론

일반적으로 접근성은 출발 지역으로부터 도착 지역

이나 목표 시설에 접근하기 용이한 정도를 의미한다. 

대중교통 분야에서 접근성은 운행 노선의 종류, 통행 

시간, 배차 간격 등의 서비스적 측면과 대중교통 시설

까지의 근접성을 종합적으로 고려하여 분석하고 있다

(Kim and Park, 2015). 대중교통의 공공재적 성격으로 

인해 대중교통 접근성은 지역 간 형평성을 비교하기 위

한 지표로 활용되고 있다.

개인의 정류장 승·하차 기록이 저장되는 교통카드 사

용이 일반화되면서부터는 정류장 단위의 세밀한 접근

성 분석이 가능하게 되었다(Park and Lee, 2015; Choi 

et al., 2016). 교통카드 데이터베이스에는 승객의 승·하

차 정류장과 환승, 이용노선 및 시간 등에 관한 상세한 

데이터가 저장되어 있다. 연구자 및 실무자들은 이전보
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다 더 정확한 대중교통 수요를 손쉽게 획득할 수 있고 

이를 통해 거시적 관점의 장기적인 대중교통 계획 수립

뿐만 아니라 개별 정류장 단위의 미시적인 분석도 가능

하다.

다만, 대중교통 이용객 측면의 접근성은 이용객 주변

에 위치한 다수의 정류장들을 고려해야할 필요가 있다. 

이용객들은 목적지에 도달하기 위해 대중교통 정보를 

검색할 때, 하나의 정류장만을 이용하지 않는다. 주변

에 위치한 다수의 정류장을 이용해 목적지로 갈 수 있

는 다양한 방법들 중 최적의 방법을 선택한다. 즉, 대중

교통 이용은 단일 정류장이 아닌, 이용객의 위치를 중

심으로 근접한 다수의 정류장을 통해 이루어지는 것이

다. 따라서 대중교통 이용객 측면의 접근성은 정류장 

단위 분석보다는 보행편의성을 고려한 일정 구역 내 정

류장 군집을 이용한 분석이 수행되어야 한다.

이에 본 연구에서는 대중교통 접근성 분석을 위해 근

접한 다수의 정류장을 군집화하는 기법을 제안한다. 하

나의 정류장 군집은 미시적 교통존을 의미하고 군집 내 

정류장들은 특정 지역으로의 접근성을 공유한다. 그리

고 이러한 정류장 군집은 대중교통 접근성 분석을 위한 

origin-destination(O-D) 매트릭스 구축에 활용할 수 있

다.

본 연구에서는 정류장 군집을 형성하기 위해 

density-based spatial clustering application with 

noise(DBSCAN) 알고리즘을 개선하여 적용한다. 

DBSCAN 알고리즘은 임의의 데이터로부터 일정 반경 

범위 내에 특정 개수 이상의 데이터가 존재할 경우, 군

집을 형성하게 된다(Ester et al., 1996). 본 연구에서 

개발한 개선된 DBSCAN 알고리즘은 정류장들 간의 

거리뿐만 아니라 명칭 유사도를 추가적으로 고려하여 

군집을 형성한다.

정류장 군집화는 3개 이상의 정류장을 포함하는 군

집을 생성하는 과정과 군집에 포함되지 않은 나머지 정

류장들을 분류하는 과정으로 구성된다. 정류장 군집화

에 대한 보다 자세한 사항은 3장에 기술하였으며 4장

에는 본 연구에서 제안하는 군집화 기법을 서울시 대중

교통 정류장에 적용하여 분석한 결과에 대해 기술하였

다.

2. 관련 연구 분석

대중교통 접근성 분석을 위한 O-D 매트릭스 구축 

시, 일반적으로는 행정구역 단위의 교통존이 활용되고 

있고 격자와 같은 임의의 공간 단위가 활용된 바 있다

(Oh, 2017). 교통카드를 이용한 자동요금징수시스템이 

국제적으로 확대된 이후에는 미시적 교통존 구성을 위

한 정류장 군집화 연구들이 수행되고 있다. 대표적으로 

활용되는 군집 알고리즘으로는 k-means(Hartigan and 

Wong, 1979)와 DBSCAN이 있다.

k-means는 분할 기반 군집 알고리즘 중 하나로, 사용

자가 입력한 k개수만큼 군집을 형성한다. 특정 군집에 

포함된 데이터들로부터 해당 군집 중심까지의 거리 합

을 squared error(SE)라 하고 모든 군집의 SE 합을 

sum of squared error(SSE)라 할 때, SSE가 최소화되

도록 군집화가 진행된다. Luo et al.(2017)는 k-means 

알고리즘을 이용하여 공간적 응집도와 내부 통행 비율

이 높은 정류장 군집화 방법론을 제안하였다. 정류장들 

간의 높은 근접성을 확보하면서 내부 통행이 활발한 교

통존을 구성하기 위함이었다. 

DBSCAN은 밀도 기반 군집화 방식으로, 사용자는 

임의의 데이터를 중심으로 주변 공간을 탐색하기 위한 

반경(eps)과 군집으로 인정하기 위한 반경 내 최소 데

이터 개수(minPts)를 입력한다. eps 내에 minPts 이상

의 데이터가 존재하면 군집을 형성하고 이웃 데이터를 

중심으로도 동일한 검사를 실시하여 군집을 확장해나

간다. Kieu et al.(2015)는 정류장 단위의 승·하차 데이

터로부터 통행패턴을 군집화하기 위해 기존 DBSCAN

의 연산복잡도를 감소시킨 weighted stop 

DBSCAN(WS-DBSCAN) 알고리즘을 개발하였다.

대중교통 정류장 군집화 연구에서는 연구자의 군집 

목적에 따라 서로 다른 알고리즘이 활용되고 동일한 알

고리즘이라 하더라도, 데이터셋의 분포에 따라 입력 파

라미터가 다양하게 나타난다. Stop aggregation model

에서는 정류장 군집화에 고려해야할 요소로 정류장들 

간의 거리뿐만 아니라 명칭 유사도, 동일한 대중교통이

용권역 여부 등을 언급하였다(Lee et al., 2012).

근접한 정류장들을 이용하여 하나의 군집을 형성한다

는 목적만 본다면, Fig. 1과 같이 DBSCAN이 k-means

에 비해 군집 성능이 뛰어나다(Tran et al., 2013). 하지

만 DBSCAN은 유사한 명칭을 가지는 정류장이 주변

에 존재하더라도 그 거리 차이가 eps를 초과하게 되면 

Figure 1. Comparison of result between k-means and 
DBSCAN 
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Figure 2. Process of DBSCAN algorithm 

군집에 포함시키지 않는다. 이에 본 연구에서는 정류장

들 간의 근접성뿐만 아니라 명칭 유사도도 고려할 수 

있도록 개선된 DBSCAN 알고리즘을 개발하였고 이를 

이용하여 대중교통 정류장 군집화를 수행하였다. 

3. 개선된 DBSCAN 알고리즘을 이용한 대중교통 
정류장 군집화

3.1 개요 
본 연구의 목적은 하나의 정류장처럼 대표할 수 있는 

근접한 다수의 정류장을 군집화하는 것이다. 다수의 정

류장이 하나의 정류장처럼 고려되기 위해서는 근접성

과 더불어 유사한 명칭을 가져야 한다. 또한 지하철역

이 포함되어 환승통행이 발생하지 않는 이상, 군집 내

부 정류장들 간의 통행은 없는 것이 이상적이다. 그리

고 이와 같이 정류장 군집을 형성하는 목적은 대중교통 

접근성 분석을 위한 O-D 매트릭스 구축 시, 최소 공간 

단위의 교통존으로써 역할하기 위함이다. 본 연구에서

는 미시적 교통존 형성을 위해 앞서 언급한 바와 같이 

명칭 유사도를 고려할 수 있는 개선된 DBSCAN 알고

리즘을 개발하였고 이를 이용한 정류장 군집화 방법론

을 모색하였다.

3.2 개선된 DBSCAN 알고리즘

3.2.1 DBSCAN 알고리즘 

DBSCAN 알고리즘은 eps와 minPts를 입력하면 다

음과 같은 단계를 진행하여 군집을 형성한다. Fig. 2는 

DBSCAN 알고리즘의 군집 형성 과정을 나타낸 것이다.

Step 1. 데이터셋 중 임의의 데이터를 방문하여 eps 

내 모든 이웃 데이터를 검색한다.

Step 2. eps 내 데이터 개수가 minPts 이상인 경우, 

군집을 형성하고 eps 내 모든 데이터들을 군집에 포함

시킨다.

Step 3. 군집에 포함된 이웃 데이터를 방문하여 eps 범

위 내에 minPts 이상의 데이터가 존재하는지 검사한다. 

만족할 경우, 해당 데이터들을 현재 군집에 포함시킨다.

Step 4. Step 3를 더 이상 군집에 포함되는 데이터가 

나오지 않을 때까지 반복하고 현재 군집의 확장이 종료

되었다면, 데이터셋의 방문하지 않은 데이터에 대해서

도 Step 2를 진행한다. 만약 minPts 조건을 만족하지 

않는다면, 해당 데이터는 노이즈로 판단하며 방문하지 

않은 다른 데이터에 대해서 Step 2를 진행한다. 

Step 5. 더 이상 방문할 데이터가 없다면 알고리즘을 

종료한다.

3.2.2 개선된 DBSCAN의 이웃 검색

기존의 DBSCAN 알고리즘은 임의의 데이터로부터 

이웃 데이터를 검색할 때, eps 범위, 즉, 거리만을 고려

한다(Step 1). 개선된 DBSCAN 알고리즘은 기존 이웃 

검색 조건에 최대 허용 반경(maxEps)과 명칭 유사도를 

추가적으로 고려한다. Table 1의 명명법을 이용하여 기

존 DBSCAN과 개선된 DBSCAN의 이웃 검색 과정을 

수도코드로 나타내보면 Table 2와 같다. Fig. 3은 개선

된 DBSCAN의 이웃 검색 과정를 시각적으로 나타낸 

것이다. eps 범위 내에 존재하는 데이터들을 이웃 데이

터셋에 추가하는 것은 동일하고, maxEps 내의 데이터

들과 명칭을 비교한 뒤, 유사할 경우 이웃 데이터셋에 

추가하는 점이 차별화된다. 단순히 eps의 크기를 늘리

게 되면 군집이 과도하게 커질 가능성이 존재한다. 이

에 본 연구에서는 maxEps를 두어 해당 범위에서 명칭

이 유사한 데이터들만 이웃 데이터셋에 추가하여 군집

의 크기가 과도하게 커지는 상황을 방지하고자 하였다.

Variable Description
 Entire dataset

 Distance of data  and 

 Neighborhood dataset
 Maximum allowable radius

 Name of data 

Table 1. Nomenclature
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Retrieving neighborhood of DBSCAN
Arbitrary select a data ∈
for ∀∈
 If  ≤ then add  to 

Retrieving neighborhood of Improved DBSCAN

Arbitrary select a data ∈
for ∀∈
 If  ≤ then add  to 
 If   ≤  then
   If   and  similar? then add  to 

Table 2. Difference of retrieving neighborhood between
DBSCAN and Improved DBSCAN

 

Figure 3. Retrieving neighborhood of Improved 
DBSCAN

3.2.3 명칭 유사도

두 데이터 간의 명칭 유사도는 편집거리 알고리즘

(Yujian and Bo, 2007)을 이용한 부분과 포함관계를 

이용한 부분으로 나뉜다. 임의로 선택된 데이터 와 

maxEps 내 데이터 에 대하여  ⊃  혹은  ⊂ , 

즉 두 명칭 간의 포함관계가 존재한다면, 명칭이 유사

한 것으로 판단하고 이웃 데이터셋()에 를 포함시킨

다. “청량리역”과 “청량리역3번출구” 같은 정류장이 명

칭 유사도에서 포함관계에 해당한다. 

편집거리 알고리즘은 주어진 두 개의 단어에 대하여 

두 단어가 동일해지려면 몇 번의 편집(삽입, 삭제, 변경 

등)이 필요한지 계산하는 알고리즘이다. 본 연구에서는 

음절 단위 비교를 하였고 편집 횟수가 적을수록 두 단

어는 유사하다고 볼 수 있다. “청량리역”은 “청량리역3

번출구”와 동일해지기 위해서 “3”, “번”, “출”, “구” 4

번의 삽입이 필요하다. 따라서 편집거리는 4가 된다.

편집거리 알고리즘은 단어의 길이가 길어질수록 유

사도를 판별하기 어려운 한계가 있다. “청량리”와 “서

울역”의 편집거리는 3이다. 두 단어 사이에 동일한 음

절이 없음에도 불구하고 앞서 살펴본 “청량리역”, “청

량리역3번출구”보다 높은 유사도를 보이는 것처럼 나

타난다. 이에 본 연구에서는 편집거리를 비교하는 단어

의 최대 길이로 나누어 0과 1사이의 값으로 정규화하

여 유사도를 비교하였다. 비교하는 두 정류장() 명칭 

간의 편집거리를 라 하고, 각 명칭의 길이를 

 라 할 때, 명칭 유사도 는 Eq. (1)과 같다. 

따라서 “청량리”, “서울역”의 유사도는 0, “청량리역”, 

“청량리역3번출구”의 유사도는 0.5가 산출된다. 즉, 유

사한 명칭일수록 1에 가까운 값이 나오게 된다. 본 연

구에서는 명칭 유사도 값이 0.6 이상일 경우 서로 명칭

이 유사한 정류장으로 판별하였다.  

   


                  (1)

3.3 대중교통 정류장 군집화 과정
3.3.1 알고리즘 파라미터 설정

개선된 DBSCAN 알고리즘을 이용한 정류장 군집화

를 진행하기 위해서는 알고리즘의 파라미터를 우선적

으로 설정해야 한다. 알고리즘의 입력 파라미터로는 군

집을 형성하기 위한 최소 데이터 개수 minPts, 이웃 데

이터를 검색할 반경 eps, 최대 허용 반경 maxEps 등이 

있다. 

DBSCAN 알고리즘에서 minPts는 3 이상이 활용된

다. minPts가 1인 경우, eps 범위 내에 항상 데이터 자

신을 포함하므로 모든 데이터가 군집이 된다. minPts가 

2가 되면, eps 범위 내에 데이터 자신을 제외한 한 개

의 이웃 데이터만 존재해도 군집을 형성하므로, 군집의 

크기가 과도하게 커질 가능성이 존재한다. 이에 개선된 

DBSCAN의 입력 minPts는 3으로 설정하였다.

정류장 군집은 eps와 maxEps에 따라 다양하게 나타

난다. 이에 eps와 maxEps의 범위(최소~최대)를 설정하

고 일정한 간격으로 두 값을 증가시켜가며 군집의 결과

를 살펴보았고 그 중 연구 목적에 가장 합당한 군집 결

과를 선정하였다. eps와 maxEps의 범위는 k-최근접 이

웃 알고리즘을 통해 결정하였다. k-최근접 이웃 알고리

즘은 모든 데이터에 대하여 K번째 가까운 이웃 데이터

와의 거리를 계산한다. 본 연구에서는 전체 정류장에 

대하여 가장 가까운 첫 번째 이웃 정류장과의 거리를 

계산하였다. 산출된 결과를 바탕으로 최근접 정류장과

의 평균거리를 eps의 시작점, 최근접 정류장과의 거리

가 급격하게 증가하는 변곡점에서의 거리를 maxEps의 

시작점으로 설정하였다. eps와 maxEps의 증가 단위는 

10m로 하였고 eps는 maxEps의 최소값 전까지, 

maxEps는 250m까지 증가시켰다. 
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3.3.2 정류장 군집화
Fig. 4는 개선된 DBSCAN 알고리즘을 이용한 대중

교통 정류장 군집화의 전체 과정을 나타낸 것이다. 우

선, 전체 정류장에 k-최근접 이웃 알고리즘을 적용하여 

eps와 maxEps의 범위를 계산한다. 이후, eps와 

maxEps의 모든 조합에 대하여 군집 결과를 생성하는

데 군집 결과를 생성하는 내부 과정은 2단계로 이루어

진다.

특정 eps와 maxEps가 주어졌을 때, 첫 번째 단계에

서는 minPts를 3으로 하고 개선된 DBSCAN 알고리즘

을 수행한다. 이는 군집 내 정류장 개수가 3개 이상인 

제1군집(lv1 cluster) 유형을 도출하기 위함이다. 그리

고 제1군집 유형에 속하지 않은 나머지 정류장(lv1 

noise)들은 minPts를 2로 한 개선된 DBSCAN 알고리

즘의 인풋 데이터가 된다. 2번째 알고리즘이 종료되면, 

2개의 정류장 쌍(pair)으로만 구성된 제2군집(lv2 

cluster) 유형과 어느 군집에도 포함되지 않는 정류장

(noise)이 분류된다.

결과적으로 eps가 최소값부터 최대값까지 총 개 존

재하고, maxEps가 최소값부터 최대값까지 총 ′개 존

재한다면, 군집 결과는 × ′개 산출된다. 그 중 대중

교통 접근성 분석을 위한 미시적 교통존으로 가장 적당

하다고 판단되는 군집 결과를 최적 군집으로 선정하게 

된다. 선정 기준으로는 군집 및 노이즈 개수, 군집의 공

간적 응집도를 나타내는 군집 내 정류장 간의 평균/최

Figure 4. Process of clustering public transit stops 
using an improved DBSCAN

대 거리, 군집의 크기를 반영하는 군집 내 평균/최대 정

류장 개수 등을 고려하였다.    

4. 실험 및 결과 분석

4.1 실험 범위 및 정류장 데이터셋
본 연구에서는 제안하는 군집화 기법을 서울시 대중

교통 정류장에 적용해보았다. Fig. 5는 서울 전역에 분

포하고 있는 대중교통 정류장을 나타낸 것이다. 서울시

에는 만여 개가 넘는 대중교통 정류장이 존재한다. 본 

연구에서는 승객의 승·하차가 이루어지지 않는 가상 정

류장을 제외하고 총 11,131개의 대중교통 정류장에 대

하여 군집화를 수행하였다. 이 중 352개는 도시철도역

에 해당하며 나머지 10,779개의 정류장은 버스 정류장

에 해당한다.

Fig. 6은 서울시 교통정보센터(topis)에서 제공받은 

대중교통 정류장 데이터의 일부 속성값을 나타낸 것이

다. 정류장ID(NodeID), 정류장 유형(NodeType), 정류

장 명칭(NodeName), 정류장 좌표(X,Y) 등이 포함되어 

있다. 정류장 유형은 1과 2로 나뉘는데, 1은 도시철도

Figure 5. Transit stops in Seoul city

Figure 6. Structure of transit stop data
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역, 2는 버스 정류장을 의미한다. 정류장 명칭은 “강남

구청.강남세무서”와 같이 2개 이상의 장소를 나타내는 

경우가 있다. 이와 같은 경우, 정류장 간의 명칭 비교 

시, “강남구청”, “강남세무서”로 나누어 각각 비교하고 

높은 명칭 유사도 값을 두 정류장 간의 명칭 유사도로 

결정하였다. “강남구청” 도시철도역은 7호선(NodeID: 

2732)과 분당선(NodeID: 1849)이 존재한다. 이처럼 서

로 다른 지하철 호선으로 구분되어 있지만 동일한 지하

철역인 경우에는 같은 군집에 속하도록 전처리 과정을 

수행하였다. 

4.2 정류장 군집화 결과

4.2.1 eps 및 maxEps 범위 설정

정류장 군집화를 위해 우선, 서울시 대중교통 정류장

들에 대하여 최근접 정류장까지의 거리를 계산하였다. 

Fig. 7은 각 정류장에서 최근접 정류장까지의 거리를 

계산한 뒤, 거리 값을 오름차순으로 정렬하여 나타낸 

그래프이다. 평균 거리값은 약 50m로 나타났고 약 

180m 지점부터 거리가 급격하게 증가하는 것을 확인

할 수 있었다. 이에 평균거리 값인 50m를 eps의 최소

값으로 선정하였고 변곡점에서의 거리 값인 180m를 

maxEps의 최소값으로 선정하였다. 그리고 앞서 언급

한 바와 같이 두 값을 10m 씩 증가시켜 가며 군집 결과

를 살펴보았다. eps는 50~170m까지 13단계, maxEps는 

170~250m까지 9단계로 구분되어 군집 결과는 총 117

개가 산출되었다.

4.2.2 군집 결과 분석 및 최적 군집 선정

Fig. 8은 총 117개 군집 결과에 대하여 제1군집 유형 

개수(a), 제2군집 유형 개수(b), 노이즈 개수(c), 평균 

정류장 개수(d), 정류장 간 평균 거리(e), 평균 명칭 유

Figure 7. k-dist plot (k=1)

사도(f), 최대 정류장 개수(g), 정류장 간 최대 거리(h) 

등을 3차원 그래프로 시각화한 것이다. eps의 범위 

50~170m는 0~12로 표기하였고 maxEps의 범위 

180~250m는 0~7로 표기하였다. 평균 정류장 개수(d)

부터 정류장 간 최대 거리(h)까지는 제1군집 유형에 대

해 분석한 결과이다. 제2군집 유형의 경우, 2개의 정류

장으로만 구성되어 있기 때문에 평균 정류장 개수, 정

류장 간 평균 거리, 명칭 유사도 등의 결과를 과도하게 

향상시킬 수 있어 배제하였다.

Fig. 8(a), 제1군집 유형 개수는 maxEps가 0, eps가 

6일 때 1,295개로 최대값이 나타났고 이후부터는 감소

하는 패턴을 보였다. Fig. 8(b)부터 Fig. 8(f)까지는 예

측 가능한 결과가 나타났다. eps가 커질수록 군집을 형

성하기 쉬워지기 때문에 제2군집 유형과 노이즈가 줄

어드는 것을 확인할 수 있었다. 또한 군집의 크기가 커

질수록 군집을 구성하는 평균 정류장 개수와 정류장들 

간의 평균 거리가 증가하는 것을 확인하였고, 명칭 유

사도 역시 군집 내 많은 정류장들이 포함되므로 감소하

는 패턴이 나타났다.

Fig. 8(g)과 Fig. 8(h)는 eps 및 maxEps의 변화에 따

라 결과 값이 민감하게 나타났다. 최대 정류장 개수(g)

는 maxEps가 0에서 1로 증가하는 시점, 4에서 5로 증

가하는 시점에 급격하게 증가하는 결과가 나타났다. 또

한 eps가 5에서 6으로 증가하는 시점과 10 이후부터도 

급격하게 증가하는 결과를 확인할 수 있었다.

정류장 간 최대 거리(h)도 최대 정류장 개수 변화와 

유사한 패턴을 보였다. maxEps가 0에서 1로 증가하는 

시점에 1km 가까이 증가하는 결과를 보였고, 4에서 5

로 증가하는 시점에는 약 1.5km 증가하는 결과가 나타

났다. eps를 기준으로 보면, maxEps가 0일 때는, 5~6, 

7~8, 9~10, 11 이후 등에서 정류장 간 최대 거리가 급

격하게 증가하는 모습을 확인할 수 있었다. 또한 

maxEps가 1~5인 구간에서는 eps가 10인 시점에서 약 

1.5km의 거리 증가가 확인되었다.

eps와 maxEps의 증가는 군집 형성을 용이하게 하는 

동시에 군집의 확장을 가져온다. 군집의 확장이 과도하

게 이루어지면 미시적 교통존으로써의 역할을 기대하

기 어렵다. 평균 정류장 개수와 정류장 간 평균 거리는 

군집의 크기를 대변하는 지표라 할 수 있다. 평균 정류

장 개수 및 정류장 간 평균 거리가 급격하게 증가하기 

전 시점인, eps 0~5 구간에서는 모든 maxEps에 대하

여 평균 정류장 개수가 약 5개, 정류장 간 평균 거리가 

약 110m로 나타난다. 제1군집 유형 개수는 eps가 6인 

시점까지 꾸준히 증가하고 노이즈도 해당 시점까지 꾸

준히 감소한다.
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Figure 8. Three-dimensional graph of each indicator for cluster results

종합해보면, maxEps가 특정 값으로 고정되어 있을 

때, eps의 0~5 구간은 평균적으로 유사한 군집 크기를 

가지고 이 구간에서 제1군집 유형 개수와 노이즈 개수

는 eps가 5일 때 최적이다. maxEps의 경우에는 최대 

정류장 개수 및 정류장 간 최대 거리를 통해 확인할 수 

있듯이, 값이 1만 증가해도 최대 군집의 크기를 급격하

게 키우는 것을 알 수 있다. 이에 최적 군집은 eps와 

maxEps가 각각 5, 0일 때, 즉, eps는 100m, maxEps는 

180m일 때로 선정하였다. 

4.2.3 최적 군집 분석

Table 3는 Fig. 8의 각 지표들에 대한 최적 군집의 

결과에 군집별 내부통행비율의 평균값을 추가한 것이

Indicator Value
Number of lv1 clusters 1,294
Number of lv2 clusters 1,536

Number of noises 748
Average number of stops

in a cluster
5.65

Average distance between stops in a 
cluster

101.44m

Average text similarity 0.56
Maximum number of stops in a 

cluster
35

Maximum distance between stops in 
a cluster

1,203m

Average intra flow rate 0.003

Table 3. Result of optimal cluster 
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Figure 9. Comparison between case(a, c, e) applying DBSCAN and case(b, d, f) applying improved DBSCAN

Number of individual stops 
in group

Number of 
groups

%

3-5 848 66
6-10 335 26
11-15 70 5
16-20 23 2
21-25 13 1
26-30 3 0
31-35 2 0
Total 1,294 100

Table 4. Classification according to the number of 
stops in a cluster

Indicator Value
Number of lv1 clusters 1,317
Number of lv2 clusters 1,878

Number of noises 1,239
Average number of stops

in a cluster
4.66

Average distance between stops in a 
cluster

71.89m

Average text similarity 0.55
Maximum number of stops in a 

cluster
24

Maximum distance between stops in 
a cluster

676m

Table 5. Clustering result when classic DBSCAN 
algorithm applied
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다. 통행량은 2015년 10월 12일부터 18일까지 일주일

간의 교통카드 데이터를 이용하여 계산하였다. 평균 내

부통행비율은 0.003으로 0에 가까운 수치를 보였으며, 

군집 내부에서 발생한 환승통행이 포함되어 있었다.

Table 4는 제1군집 유형을 정류장 개수에 따라 분류

한 것이다. 제1군집 유형에는 총 1,294개의 군집이 존

재한다. 그 중 정류장 개수가 3~5개인 군집은 약 66%, 

6~10개인 군집은 약 26%에 해당하였다. 정류장 개수

가 20개를 초과하는 군집은 전체 군집의 약 1%로 나타

났다. 전반적으로 10개 이하의 정류장을 포함하는 군집

이 전체 군집의 약 92%를 차지하였다. 

Table 5는 본 연구에서 제안하는 군집화 기법에 개

선된 DBSCAN 대신 기존 DBSCAN 알고리즘을 적용

했을 때 나타나는 결과이다. 노이즈 개수는 약 2배 가

까이 많지만 군집 내 평균/최대 정류장 개수, 정류장들 

간의 평균/최대 거리 등의 지표만 보면, 기존 DBSCAN 

알고리즘을 적용했을 때가 정류장들 간의 응집도가 높

은 것으로 나타난다. Fig. 9는 일부 지역에 대하여 기존 

DBSCAN을 적용한 군집 결과(a, c, e)와 개선된 

DBSCAN을 적용한 군집 결과(b, d, f)를 시각적으로 

비교한 것이다. 일부 정류장들에 대해서는 명칭을 표기

하였고 붉은색 점은 노이즈, 하나의 군집은 모두 동일

한 색으로 표현하였다.

기존 DBSCAN을 이용한 경우를 살펴보면, 비교적 

근접한 거리에 위치해 있으면서 명칭도 유사한 정류장

들이 서로 각기 다른 군집을 형성하고 있는 것을 알 수 

있다. 특히, 도시철도역 주변으로 과도하게 많은 군집

이 형성되었거나 노이즈가 존재하는 것을 파악할 수 있

다. 또한 봉은사, 서울의료원, 트리지움 아파트 등 동일

한 시설명을 공유하는 정류장들에 대해서도 서로 다른 

군집 혹은 노이즈가 나타나고 있다.

반면에 개선된 DBSCAN을 이용한 경우를 살펴보면, 

도시철도역을 중심으로 유사한 명칭을 가지는 정류장

들이 하나의 군집으로 형성되어 있는 것을 알 수 있다. 

동일한 시설명을 공유하는 정류장들 역시 하나의 군집

을 형성하고 있다. 정류장 간의 거리가 eps를 초과하여 

서로 다른 군집 혹은 노이즈로 분류될 정류장들이 

maxEps 범위 안에서 유사한 명칭을 가졌기 때문에 동

일한 군집을 이루게 된 것이다. 

4.3 실험 결론
도시철도역을 중심으로 연계되는 대중교통 노선들을 

고려할 때, 도시철도역이 포함된 교통존은 버스 정류장

들로만 구성된 교통존에 비해 넓은 범위를 포괄해야 할 

필요가 있다. 개선된 DBSCAN 알고리즘을 이용한 대

중교통 정류장 군집화 기법은 정류장들 간의 거리뿐만 

아니라 명칭 유사도를 추가적으로 고려하여 군집을 형

성하기 때문에 위의 특성을 반영한, 보다 유연한 교통

존을 구성할 수 있다. 이는 도시철도역에 국한되는 것

이 아니라, point of interest(POI)를 중심으로 위치한 

다수의 정류장들을 하나의 미시적 교통존으로 군집화 

할 수 있음을 의미한다. 따라서 대중교통 접근성 분석

을 위한 미시적 교통존 구성 문제에 있어, 기존 

DBSCAN 방식보다는 본 연구에서 제안하는 군집화 

기법이 보다 적합할 것으로 판단된다.

5. 결 론

본 연구에서는 대중교통 접근성 분석을 위한 미시적 

교통존을 형성하기 위해 근접한 다수의 정류장을 군집

화하는 기법을 제안하였다. 군집화 기법은 3개 이상의 

정류장을 포함하는 군집을 생성하는 과정과 군집에 포

함되지 않은 나머지 정류장들을 분류하는 과정으로 구

성되어 있다. 각각의 과정에는 본 연구에서 개발한 개

선된 DBSCAN 알고리즘을 활용하였다.

기존의 DBSCAN 알고리즘은 사용자가 입력한 검색 

반경만을 이용하여 이웃 데이터를 검색하고 해당되는 

데이터들은 이웃 데이터셋에 추가한다. 개선된 

DBSCAN 알고리즘은 기본 검색 반경을 초과하더라도 

최대 허용 반경 이내에 존재하는 데이터들 중 명칭이 

유사한 데이터들은 이웃 데이터셋에 추가한다. 즉, 데

이터들 간의 거리 뿐만 아니라 명칭의 유사성도 고려하

여 군집을 형성하는 것이다.

개선된 DBSCAN 알고리즘을 서울시 대중교통 정류

장에 적용한 결과에서는 평균적으로 6개의 정류장이 

약 100m 거리를 두고 군집화 되었으며, 총 1,294개의 

제1군집이 나타났다. 기존 DBSCAN 알고리즘을 적용

한 경우에는 평균적으로 5개의 정류장이 약 72m 거리

를 두고 군집을 형성하였으며, 1,317개의 제1군집이 나

타났다. 기존 알고리즘을 적용하는 것이 보다 응집력이 

높은 군집 결과를 도출하는 것처럼 보이나, 개선된 

DBSCAN 알고리즘을 적용할 때 노이즈 개수가 약 2배 

감소하며, 유사 명칭을 가지며 근거리에 위치한 정류장

들이 군집을 형성하는 보다 합리적인 결과가 도출되는 

것을 확인할 수 있었다.

개선된 DBSCAN 알고리즘은 다양한 지표들을 살펴

보긴 하였지만, 다소 정성적인 방법으로 파라미터를 결

정한 한계가 있다. 따라서 향후연구에는 보다 정량적인 

방법을 통해 선정한 파라미터를 바탕으로 정류장 군집

화가 수행되어야 할 것으로 판단된다. 또한 군집 결과
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를 이용하여 대중교통 접근성을 분석해보고 정책적 의

의를 이끌어낼 수 있는 연구가 수행되어야 할 것이다. 

이 외에 지오태깅된 SNS의 군집화와 같이 공간적 요소

를 고려한 텍스트 마이닝 분야에도 알고리즘을 활용할 

수 있도록 발전시킬 필요가 있다.
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