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[요    약]

항공기 착륙 시에는 정해진 절차에 따라 접근이 이루어진 다음, 활주로 중심선과 정렬하여 착륙하게 된다. 하지만 공항의 상황, 
주변 항공기의 상황, 또는 관제사의 지시 등에 따라 빈번한 레이더 벡터링이 일어나기 때문에, 교통 흐름을 파악하거나, 비행 안전

성을 파악하기 위해서는 항공기의 접근 패턴을 인지할 필요가 있다. 또한 최종 접근 시 활주로 중심선과 정렬하는 과정에서 과이탈

이 발생하는 경우가 있는 데, 이는 이후 불안정 접근 등과 같이 보다 위험한 상황을 초래할 수 있다. 본 논문에서는 클러스터링 기법

을 이용하여 접근 구간에서의 항공기 궤적들의 패턴을 추출하였다. GMM (Gaussian Mixture Model)을 이용하여 김해공항 접근 항

공기 궤적에 대한 클러스터링을 진행하였으며, 2019년 1년간 김해공항으로 착륙한 항공기의 데이터를 이용하였다. 클러스터 별 

centroid 값을 이용하여, 총 86개의 접근 궤적 패턴을 추출하였다. 그 후 각 클러스터 내 항공기 중 최종 접근시 과이탈하는 항공기를 

탐지하여 확률 분포를 계산하였다. 

[Abstract] 

When an aircraft is landing, it is expected that the aircraft will follow a specified approach procedure and then land at the 
airport. However, depending on the airport situation, neighbouring aircraft or the instructions of the air traffic controller, there can 
be a deviation from the specified approach. Detecting aircraft approach patterns is necessary for traffic flow and flight safety, and 
this paper suggests clustering techniques to identify aircraft patterns in the approach segment. The Gaussian Mixture Model (GMM), 
one of the machine learning techniques, is used to cluster the trajectories of aircraft, and ADS-B data from aircraft landing at the 
Gimhae airport in 2019 are used. The aircraft trajectories are clustered on the plane, and a total of 86 approach trajectory patterns 
are extracted using the centroid value of each cluster. Considering the correlation between the approach procedure pattern and 
overshoots, the distribution of overshoots is calculated. 

Key word : Aircraft trajectories, Air traffic mangement, Clustering, Gaussin mixture model, Standard terminal area.
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그림 1. ADS-B 데이터 포멧

Fig. 1. ADS-B Trajectory Data Format  

Ⅰ. 서  론

데이터 기반 항공 안전 분석은 항공 산업에서 발생한 다양한 

데이터를 수집하고 분석하여 안전문제를 예방하는 것을 목적

으로 한다. 최근 항공 전자 장비 발달과 통신 장비의 발달로 인

해 데이터 수집이 용이해지면서, 대용량 데이터를 처리하기 위

해, 머신러닝을 이용한 연구가 많이 진행되고 있다. 논문[1]과 

[2]의 경우는 각각 Extreme Leraning machine 알고리즘과 

Temporal Logic Learning 알고리즘을 이용하여 항공기 데이터 

상에서의 이상 징후를 찾는 연구를 진행하였다. 논문[3]의 경우

는 GMM (Gaussian Mixture Model)을 이용하여 항공기 속도, 
Angle of Attck등의 파라미터에 대한 이상 징후 탐지 연구를 진

행하였다. 머신러닝을 이용하여 항공기 궤적 패턴을 추출하는 

연구도 많이 진행되고 있는데, 논문[4]의 경우는 k-means와 

DBSCAN 알고리즘을 이용하여 접근 항공기의 패턴을 추출하

였다. 논문[5]-[7]의 경우는 GMM 클러스터링을 이용하여 

Terminal Airspace 내의 항공기 궤적 패턴을 추출하였으며, 논
문[8]의 경우는 DTW와 Agglomerative 알고리즘을 이용하여 접

근 항공기의 궤적 패턴을 추출하였다. 논문[9]의 경우는 

distance 계산 시, weight를 주고 HDBSCAN을 이용하여 패턴을 

추출하였으며, 논문[10]-[11]의 경우는 추출한 패턴을 이용하여 

항적을 예측하는 연구를 진행하였다.
본 논문은 GMM 알고리즘을 이용하여 김해공항 접근 항공

기들의 접근 궤적 패턴을 추출하고, 패턴 별 과이탈이 일어난 

확률을 계산한다. 2019년 김해 공항으로 착륙한 항공기의 데이

터를 이용하였으며, GMM 알고리즘의 k값을 구하기 위해 

Aggolmerative 알고리즘을 이용하였다. 총 53572대의 항공기 

데이터를 이용하여, 86개의 클러스터로 분류하였으며 각각 클

러스터의 중심값을 이용하여, 접근 궤적 패턴을 추출하였다. 클
러스터의 중심값 궤적을 확인한 결과, 유사한 중심값 궤적을 가

지는 클러스터들이 존재하였기 때문에, 한 단계 큰 클러스터로 

통합하였으며, 각 클러스터 별, 과이탈이 일어난 확률을 계산하

였다. 계산 결과 MASTA를 접근 단계의 시작 지점으로 하여, 
활주로 36으로 착륙하는 항공기와 KALEK을 시작 지점으로 하

여 활주로 36으로 착륙하는 항공기들의 경우, 과이탈이 일어난 

확률이 높았으며, 특히 활주로 정렬 시, 정렬 거리가 짧을수록 

과이탈이 일어난 확률이 높은 것을 확인하였다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 데이터 전처리 

방법을 설명한다. Ⅲ장에서는 접근 단계 항적 패턴을 추출하기 

위하여 사용한 클러스터 알고리즘 및 데이터 Matrix를 설명하

며, Ⅳ장에서는 클러스터링 결과로 나온 중심값 궤적 패턴을 제

시하고, 클러스터 별, 과이탈이 일어난 확률에 대해 설명한다. 
Ⅴ장에서는 본 논문의 결론과 향후 연구 계획을 제시한다. 

Ⅱ. ADS-B 기반 항적 데이터 재생성

Ⅱ장에서는 ADS-B 데이터에 대한 설명과 머신러닝에 적용

하기 위한 전처리 방법 및 과이탈 계산 방법에 대해 설명한다.

2.1 ADS-B 데이터

ADS-B 데이터는 transponder를 장착한 항공기가 자신의 비

행 정보를 송출할 경우, 지상국 또는 근처의 항공기가 이를 수

신하며 서로의 위치 정보를 공유하는 데이터이다. 항공기의 위

치, 속도, 고도, 방향 등의 정보를 가지고 있으며, 2020년부터 

미국과 유럽의 모든 민간 항공기는 ADS-B 시스템 장착을 의무

화하였다 [12]. 그림 1은 ADS-B 데이터 예시를 나타내며, 본 논

문에서는 FlightAware에서 구매한 2019년도 ADS-B 데이터를 

이용하여 연구를 진행하였다.

2.1.2 클러스터링을 위한 데이터 전처리

접근 단계의 항공기의 궤적을 분석하기 위해서는 우선 접근 

단계를 설정할 필요가 있다. 일반적으로 항공기는 계기비행 시

에 항로를 비행하여 목적지 부근에 이르면 항로에서 공항으로 

전환하기 위한 경로를 이용한다. 대표적으로 Standard Terminal 
Arrival Route (STAR)를 이용하며, 여러 항로에서부터 전환경

로를 통하여 계기접근을 유도한다. 접근 단계의 시작 지점을 

STAR 절차 첫 지점으로부터 10 nmi 내에 들어온 경우로 지정

하였으며, 접근 단계의 마지막 지점은 공항으로부터 3 nmi 내
에 들어올 경우로 지정하였다. 2019년도 ADS-B 데이터를 사용

하였기 떄문에, 2019년도 김해공항의 STAR 절차를 이용하여 

접근 단계를 지정하였으며, 그림 2는 2019년 김해공항 STAR 
시작 지점과 김해공항을 나타낸다. STAR의 시작 지점을 빨간

원으로 표현하였으며, 김해공항을 노란원으로 표현하였다. 표 

1의 경우는 STAR 시작 지점에 파라미터를 나타내었다.

그림. 2. 김해공항 STAR 시작지점

Fig. 2. RKPK first STAR start WPT
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STAR wpt Latitude Longitude
Distance to RKPK 
(nmi)

APARU 35.4117 129.1589 17.6420

KALEK 35.2088 129.8847 46.5855

INVOK 34.7886 129.3231 30.1397

APELA 34.7231 129.2333 30.9760

PSN 35.1226 128.9996 4.5545

MASTA 35.4797 128.5611 25.8077

KALDO 35.5034 128.7740 21.0089

SARAM 35.1268 128.5296 20.3404

TOPAX 34.7654 128.4977 32.9658

표 1. 김해공항 STAR 시작지점 파라미터

Table. 1. RKPK STAR first WPT parameter

ADS-B 데이터와 STAR 정보를 담고 있는 AIP 문서의 경우, 
위치 정보를 위도, 경도로 나타내기 때문에 이를 평면상에 투영

할 필요가 있다. 본 연구에서는 김해공항의 좌표를 원점으로 하

는 람베르트 정각원추도법을 사용하여 평면상에 투영하였으며 

사용한 지표는 표 2에 나타내었다 [13]. 

Threshold
Standard 
Parallel 1

Standard 
Parallel 2

Origin 
Position

latitude 35.1794° 38.17944° 35.1794°

longitude 126.9380 130.9380° 128.9380°

표 2. 람베르트 정각원추도법 기준 좌표

Table. 2. Lambert conic conformal projection values

ADS-B 데이터의 경우 1초 또는 그 이하의 주기로 항공기 데

이터를 방송하는 것을 목적으로 한다. 하지만 항공기 내 송신기

의 상태, 또는 지상국 수신기의 상태 등에 다양한 이유로 데이

터가 기록되지 않는 경우가 존재하며, 본 연구에서 사용한 

ADS-B 데이터 또한 일정한 주기를 가지지 않는다. 이를 보완

하기 위해 항적 데이터를 1초 단위로 시간 동기화를 진행하였

다. 위에 제시한 람베르트 정각원추도법을 이용하여 항공기 위

도, 경도 좌표를 값으로 나타냈고 선형보간을 통해 1초 

간격으로 데이터를 동기화 하였다. 그림 3은 ADS-B 데이터를 

이용하여 재생성한, 김해공항으로 접근하는 항공기 데이터의 

예시를 보여준다. 항공기 항적은 검정색 점선으로 표현하였으

며, 김해공항 STAR 절차를 가시화하였다. STAR 시작 지점을 

통과한 다음, 착륙할 때까지의 시간이 비정상적인 데이터를 제

외한 총 53572대의 항공기 데이터를 재생성하였다.

2.2 과이탈 판별 알고리즘

 과이탈은 항공기가 활주로와 정렬하는 과정 중 활주로를 

교차한 다음, 일정 범위 이상으로 이탈하는 현상을 의미한다. 
이는 착륙 시에 날씨 조건, 항공기의 제동 장치 불량 또는 작동 

이상 등의 다양한 이유로 나타날 수 있으며, 활주로 이탈 또는 

경착륙을 유발할 수 있기 때문에, 사전에 예방할 필요가 있다. 

접근 절차 패턴과 과이탈 사이의 상관관계가 존재할 것으로 예

상하여, 접근 절차 패턴별 과이탈이 일어난 확률을 분석하였다.
 본 연구에서는 논문[14]에서 제시한 최종접근경로 과이탈 

산출 알고리즘을 이용하여 과이탈 계산을 진행하였다. 과이탈 

산출 알고리즘에는 활주로 판별 알고리즘과 과이탈 발생 시, 최
대 과이탈 거리를 산출하는 알고리즘이 포함되어 있다. 그림 4
는 과이탈 거리 계산 방법을 가시화한 그림이다. 먼저 착륙을 

준비하는 항공기의 3D 궤적을 평면상으로 투영하고, 각 데이터

의 위치에서 활주로 중심선을 연장한 선 사이의 거리를 계산한

다. 해당 거리의 절대값이 100 m ~ 1000 m일 경우 과이탈이 일

어난 것으로 판단하였다. 과이탈 거리는 식 (1), (2)과 같이 계산

한다.  는 도착 runway threshold와 항적 사이의 벡터이고,  
 는 runway threshold의 방향 벡터를 의미한다.

sin 


×
 (1)

  sin                          (2)

그림. 3 궤적 예시 :　KAL 1105
Fig. 3. Trajectory sample : KAL 1105

그림. 4. 과이탈 계산 과정

Fig. 4. Overshoot calculation process
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Ⅲ. 클러스터링 알고리즘

 Ⅲ장에서는 본 연구에서 사용한 클러스터링 알고리즘에 대

해 설명한다. 

3-1 Data Matirx

클러스터링을 진행하기 위해서는 Data Matrix를 구성해야 

한다. Data Matrix는 n개의 데이터가 p개의 차원을 가지는 경우 

× 행렬을 가지게 된다. 은 항공기 궤적 수를 의미하고, 
는 항공기 궤적의 feature dimension을 의미한다. 본 연구에서

는 평면상에서의 항공기 궤적을 이용하여 클러스터링을 진행

하였다.

  
 

⋯
⋯


⋯ 

 (3)

사용한 데이터는 식 (3)처럼 표현할 수 있으며 은 n번째 

항공기 데이터를 의미하고, 는 데이터의 시간을 의미한다. 
는 데이터의 feature를 의미하며, 항공기의 위도, 경도, 고도, 속
도 등에 파라미터들이 들어갈 수 있다. 평면상에서 클러스터링

을 진행하였기 때문에, 항공기의 위도, 경도를 람베르트 정각원

추도법으로 투영하여 얻은 km 단위의  좌표를 이용하여 

feature dimension을 구성하였다. Timestep은 2500으로 구성하

였으며, 1초 간격으로 시간 동기화를 진행하였기 때문에, 접근 

단계 시작 지점을 통과한 기준으로 2500초 동안의 항공기 궤적 

데이터를 이용하여 Data Matrix를 구성하였다. 만약 항공기가 

2500초 이전에 접근 단계 마지막 지점을 통과한 경우, 김해 공

항의 좌표인 원점을 사용하여 Data Matrix를 구성하였

다. 

3-1 Agglomerative Clustering 알고리즘[15]

Agglomerative Clustering 알고리즘은 각 데이터가 모두 나뉜 

상태에서, 작은 단위로부터 클러스터링을 시작하여 모든 데이

터를 하나의 클러스터로 묶을 때까지 반복하는 알고리즘이다. 
원하는 클러스터 수 또는 일정 문턱 거리에서 클러스터링을 끊

을 수 있기 때문에, 클러스터의 수를 알지 못할 때 사용하기에 

효과적이다. 그림 5는 Agglomerative Clustering을 진행하여 얻

을 수 있는 Dendrogram을 나타내었다. 본 연구에서는 GMM을 

이용하여 항공기 궤적 분석을 진행하는데, 이를 위한 k값을 얻

기 위해 해당 알고리즘을 사용한다.
Agglomerative 알고리즘을 진행하기 위해서는 각 클러스터

별 문턱 거리를 구해야 한다. 문턱 거리는 노이즈나 이상치에 

덜 민감한 장점이 있는 ward 연결볍을 이용하였다[16]. 식 (4)는 

ward 연결법 구하는 식을 의미한다.  Timestep을 2500으로 잡았

고, 평면상에 좌표인 를 feature로 삼았기 때문에 는 

5000의 값을 가지게 된다. 각 feature dimenstion 별 문턱 거리를 

1로 설정하였으며 총 문턱거리를 5000으로 하여 클러스터링을 

진행하였다. 

 








 


(4)

그림. 5. 덴드로그램 : 예시

Fig. 5. Dendrogram : Example

3.3 GMM Clustering 알고리즘[17]

 GMM 알고리즘은 분석 대상 데이터들이 가우시안 분포를 

가진다는 가정에서 시작한다. 하나의 가우시안 분포를 따르기

에는 데이터의 경향성이 일정하지 않기 때문에 여러 개의 혼합

된 분포를 따른다고 가정하여, 각각의 가우시안 분포를 찾는 것

을 목적으로 한다. GMM 알고리즘은 클러스터의 평균값을 의

미하는  , 분산값을 의미하는  , 전체 분석 대상 데이터에

서 각각의 가우시안 분포의 영향력을 의미하는 로 구성된다. 

각 데이터의 확률 밀도 함수는 식 (5)와 같이 계산하며, 전제 데

이터로부터 특정 통계 모델의 적합성을 확인하는 Likelihood 함
수는 식 (6)과 같이 계산한다. GMM은 Likelihood 함수를 최대

화하는  , ,를 찾는 것을 목적으로 한다. 

  
 



    (5)

∣ 
  




  



∣            (6)

식 (6)을  바로 사용하는 경우, 미분 계산이 힘들기 때문에 식 

(6)에 로그를 붙인 Log-likelihood를 사용하며, 이를 최대화하기 

위해 Expection-Maximization (EM) 알고리즘음 사용한다. EM 
알고리즘은 데이터 이 특정 분포에 속할 확률을 계산하는 

단계인 E단계와,  Log-likelihood를 최대화하는 모수를 추정하

는 M단계로 나뉜다. E단계에서는 데이터가 특정 분포에 속할 
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확률인 Responsibility를 식 (7)과 같이 계산한다.

    ∣ 


 



∣

∣

                    (7)

M단계는 Log-likelihood를 최대화하는  . ,를 찾는 과

정이다. Log-likelihood 함수는 위로 볼록한 모양을 갖기 때문에 

편미분을 진행하여 미분값이 0인 방정식을 푸는 정규방정식을 

사용하여 최대화를 진행한다. 식(8)-(10)처럼 평균, 분산, 확률

값을 구할 수 있다.  , ,가 수렴할 때까지 EM 알고리즘

을 반복한다.

 


  






  





                            (8)

 


 






 



  


(9)

  


 



 (10)

Ⅳ. 클러스터링 결과 및 과이탈 분포

Ⅳ장에서는 GMM을 이용한 항공기 궤적 클러스터링 결과, 
클러스터 별 과이탈 분포를 제시한다.

4-1 클러스터링 결과

Agglomerative 알고리즘을 이용하여 클러스터링을 진행한 

결과 86개의 클러스터로 구분되었기 때문에 GMM 알고리즘을 

실행할 때, 클러스터 수를 의미하는 k값을 86으로 설정하였다. 
그림 6은 GMM 알고리즘 계산 결과, 86개의 클러스터 중 1% 이
상의 항적을 가지는 클러스터의 중심값을 나타내며, 표 3은 

GMM 알고리즘을 통한 클러스터 별 항공기 대수를 나타낸다. 
클러스터 중 가장 많은 항적 데이터를 가지는 43번과 75번 항

적을 그림 7과  8에 나타내었다. 노란실선은 각각의 항공기 궤

적을 의미하며, 빨간선은 클러스터의 중심값, 파란선은 클러스

터의 분산값을 가시화하였다. 
클러스터 43의 경우는 TOPAX를 접근절차의 시작으로 하는 

항공기의 클러스터이지만, APELA, INVOK를 시작지점으로 

하는 항공기도 존재하였다. APELA, INVOK를 접근절차의 시

작으로 하는 다른 클러스터의 경우, 활주로와 항공기가 정렬하

기 전, 항공기 선회 기동이 존재하였다. 하지만 클러스터 43 내

에 존재하는 해당 항공기들은 활주로와 정렬 전까지, 직선으로 

기동하는 특징이 있으며, 다른 항공기들보다 빠르게 착륙하는 

것을 확인하였다. 항공기가 착륙한 이후, 김해공항의 좌표인 원

점으로 Data matrix를 구현하였기 때문에, 착륙 시간이 비교적 

짧은 TOPAX를 시작 지점으로 하는 클러스터에 포함되었으며, 
총 7268 궤적 중, 427대의 항공기가 해당 경향을 보였다.

그림. 6. 김해공항 : 클러스터 중심값

Fig 6. RKPK : Cluster Centroid

그림. 7. 김해공항 :　클러스터 43번 궤적

Fig. 7. RKPK : Cluster 43 trajectories

그림. 8. 김해공항 : 클러스터 75번 궤적
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Fig. 8. RKPK : Cluster 75 trajectories
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표 3. 클러스터 별 항공기 수

Table. 3. Number of Aircraft in each Cluster

한편 STAR 시작지점, 착륙하는 활주로 방향 등에 따라 유사

한 형태의 중심값을 가지는 클러스터들이 존재하였으며 이들

의 경우, 착륙하는 시간에 따라 분류 되는 것을 확인하였다. 본 

연구에서는 시간대 별 항공기의 위치 좌표로 feature dimension
을 구분하였기 때문에, 항공기 속력값을 feature 값으로 사용하

지 않아도 클러스터 내에서 자동적으로 분류되었다. 
유사한 중심값 궤적을 가지는 클러스터들을 다시 하나의 클

러스터로 통합하였으며, 86개의 클러스터는 전체적으로 15가
지 궤적 패턴과 noise 패턴으로 구분되었다. 전체적으로 구분된 

15가지 패턴을 빅클러스터, 그 안에 존재하는 클러스터를 스몰 

클러스터로 부르도록 한다. 
빅클러스터는 항공기의 접근 절차가 시작되는 지점으로 가

장 먼저 나누었졌으며, 활주로 방향, 선회비행 여부 등에 따라

서 나누었다. TOPAX, KALEK, APELA, INVOK를 시작 지점

으로 하는 접근 단계의 경우, 선회비행을 하는 항적이 많이 존

재하였기 때문에 이를 따로 구분하였다. 그림 9와 10은 TOPAX
를 접근 단계의 시작 지점으로 하고 활주로 36으로 착륙하는 항

적들의 중심값과 중심값의 시간대 별 위,경도를 나타낸다. 그림 

11과 12는 TOPAX를 시작으로 하여 중간에 ZULBI를 통과하

고, 활주로 36으로 착륙하는 항적에 대해 나타낸다.

그림. 9. TOPAX를 지나 런웨이 36으로 들어가는 궤적의 중심값

Fig. 9. Centroid of Trajectories through TOPAX and into 
Runway 36

그림. 10. TOPAX를 지나 런웨이 36으로 들어가는 궤적 

중심값의 위도와 경도

Fig. 10. Latitude and Longitude of the Trajectory Centroid 
through TOPAX and into Runway 36
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그림. 11. TOPAX와 ZULBI를 통해 런웨이 36으로 들어가는 

궤적의 중심값

Fig. 11. Centroid of Trajectories through TOPAX and 
ZULBI and into Runway 36

그림. 12. TOPAX, ZULBI를 통해 런웨이 36으로 들어가는 궤적 

중심값의 위도와 경도

Fig. 12. Latitude and Longitude of the Trajectory Centroid 
through TOPAX and ZULBI and into Runway 36

그림 9에 나타낸 TOPAX를 접근 단계 시작 지점으로 하고 

활주로 36으로 착륙하는 클러스터의 중심값을 살펴보면, 클러

스터 1, 24, 43의 경우, 유사한 궤적을 가지는 것을 볼 수 있다. 
하지만 그림 10에 나타낸 시간에 따른 중심값의 위도와 경도를 

비교한 경우, 클러스터 1이 가장 빠르게 착륙하였으며, 그 이후 

43번, 24번  순으로 착륙한 것을 볼 수 있다. 그림 11을 보면  항

적 별 ZULBI를 통과하기 위한 선회 위치에 따라 클러스터가 구

분되는 것을 볼 수 있으며, 클러스터 12번과 49번, 18번과 33, 
29번과 79번이 유사한 형태를 가지고 있지만 이들 또한 착륙하

는 시간에 따라 구분되는 것을 볼 수 있다. 

4.2 클러스터별 과이탈 확률

전체 항적 대비 6.85퍼센트의 항적에서 과이탈이 일어났으

며, 빅클러스터와 스몰 클러스터 별 과이탈이 일어난 확률을 분

석하였다. 표 4은 빅클러스터 별 과이탈이 일어난 확률을 나타

낸다. 
빅클러스터들 중 TOPAX를 시작 지점으로 하여 곧바로 활

주로 36으로 들어가는 항공기의 경우, 6.8퍼센트의 확률로 과

이탈이 일어났으며, ZULBI를 통과한 다음 활주로 36으로 들어

가는 경우는 0.8퍼센트의 확률로 과이탈이 일어났다. 활주로 18
을 이용하는 경우는 6.7퍼센트의 확률로 과이탈이 일어났으며, 
TOPAX에서 접근 단계를 시작할 경우, 착륙한 활주로보다 

ZULBI 통과 여부에 따라 확률이 달라지는 것을 볼 수 있다.
MASTA를 시작 지점으로 하여, 활주로 36으로 착륙하는 항

공기의 경우 9.4퍼센트의 확률로 과이탈이 일어났으며 KALEK
을 시작 지점으로 하여 활주로 36으로 착륙하는 항공기들의 경

우는 10.8퍼센트의 확률로 과이탈이 일어났다. 그림 13은 

MASTA에서 활주로 36으로 착륙하는 스몰 클러스터들의 중심

값, 그림 14는 KALEK에서 활주로 36으로 착륙하는 스몰 클러

스터들의 중심값을 나타낸다.

Big Cluster
Overhsoot 
(%)

Big Cluster
Overhsoot 
(%)

TOPAX , 
Runway 36

6.80 
TOPAX, 
Turn around ,
Runway 36

1.14

TOPAX , 
Runway 18

6.73 
TOPAX ,
 ZULBI,
Runway 36

0.84 

MASTA , 
Runway 36

9.40 
MASTA,
Runway 18

3.28

APELA_INVOK, 
Runway 36

2.89
APELA_INVOK,
Turn around, 
Runway 36

2.37

APELA_INVOK, 
Runway 18

5.89
KALEK,
Runway 36

10.80

KALEK,
Turn around,
Runway 36

2.72
KALEK,
Runway 18

5.56

APARU,
Runway 36

3.97
APARU,
Runway 18

0

SARAM,
Runway 36

6.47 Total 6.85

표 4. 빅클러스터 별 과이탈 발생 비율

Table 4. Overshoot Rate per Big Cluster

그림 13. MASTA를 지나 런웨이 36으로 들어가는 궤적의 

중심값

Fig. 13. Centroid of Trajectories through MASTA and into 
Runway 36
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그림 14. KALEK를 지나 런웨이 36으로 들어가는 궤적의 중심값

Fig. 14. Centroid of Trajectories through  KALEK and into 
Runway 36

MASTA를 접근 단계의 시작 지점으로 하고, 활주로 36으로 

착륙하는 스몰 클러스터 중에, 주황색, 하늘색, 빨간색으로 표

현된 클러스터 8, 51, 69의 경우는 과이탈이 일어난 확률이 13
퍼센트보다 높았다. 이들은 다른 중심값의 궤적보다 활주로와 

정렬하기 전, 선회한 길이가 짧았으며, 이는 선회한 길이가 짧

을수록 과이탈이 일어난 확률이 높은 것을 보여준다. KALEK
을 접근 단계의 시작 지점으로 하고, 활주로 36으로 착륙하는 

경우도 비슷한 경향을 가졌다. 파란색, 연두색, 노랑색으로 표

현된 클러스터 5, 26, 57번의 경우 과이탈 비율이 10퍼센트보다 

높았는데, 이들 또한 활주로와 정렬 전, 선회하는 길이가 다른 

클러스터 중심값 궤적에 비해 짧은 것을 볼 수 있다. 이 중 클러

스터 5는 10퍼센트, 클러스터 26, 57의 경우 15퍼센트, 20퍼센

트의 확률로 과이탈이 일어났는데, 클러스터 5의 경우, 26, 57
보다 약간 더 멀리서 선회하는 것을 볼 수 있다. 이 둘의 결과로 

보아, 활주로와 정렬하기 전, 선회하는 길이와 과이탈 사이의 

연관관계가 있다고 볼 수 있다.

그림. 15. 선회비행 후, 런웨이 36으로 들어가는 궤적의 중심값

Fig. 15. Centroid of Trajectroies Where the Circling Flight 
Occurred

선회비행을 진행한 빅클러스터의 경우, 과이탈이 일어나는 

비율이 다른 빅클러스터에 비해 적었는데, 이는 선회비행을 하

면서 활주로와의 정렬을 미리 준비 하기 때문에 일어나는 현상

으로 보인다. 그림 15는 TOPAX와 KALEK을 시작지점으로 하

고, 선회비행을 진행한 후, 활주로 36으로 들어오는 클러스터의 

중심값을 보여준다. 

Ⅴ. 결  론

본 연구는 김해공항 착륙 항공기를 대상으로, 접근  단계 시

의 항공기 궤적 패턴을 확인하였으며, 접근 단계 패턴 별, 과이

탈이 일어난 확률을 분석하였다. 머신러닝 기반의 데이터 군집

화 모델인 GMM 알고리즘을 이용하였으며, GMM 알고리즘 계

산 시, 필요한 k값은 Agglomerative 알고리즘을 이용하여 구하

였다. 그 결과 86개의 클러스터를 구하였으며, 클러스터의 중심

값을 이용하여 접근 궤적 패턴을 추출하였다. 클러스터의 중심

값들은 유사한 궤적을 가지는 경우가 존재하였기 때문에, 접근 

단계 시작 지점, 활주로 방향 등에 따른 빅클러스터로 구분하였

다. 클러스터 별 과이탈 발생 여부를 계산하였으며, 과이탈이 

일어난 확률을 분석하였다. 분석 결과, MASTA, KALEK을 접

근 단계의 시작 지점으로 하고, 활주로 36으로 착륙하는 경우, 
과이탈이 많이 일어났으며, 특히 선회 길이가 짧을수록 과이탈

이 많이 일어나는 것을 확인하였다. 
본 논문을 통해 수행한 연구 결과를 바탕으로, 국내 주요 공

항들에 접근 단계 패턴화를 진행할 것이며, 과이탈이 아닌 다른 

안전문제와도 연관지어 연구를 진행할 계획이다.
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