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서 론 

항공 교통량의 증가와 환경적 영향을 고려할 때, 

효율적인 항공 교통 관리는 필수적이다. Estimated 

Time of Arrival의 예측과, 항공기 경로 최적화를 통한 

연료 소비 감소 연구(1~2) 등 많은 연구들이 수행되어 

왔으나, 순항 구간을 식별하는 데에는 어려움이 

존재한다(3). 

본 논문은 과거 항적 데이터에서 순항 구간을 

추출하기 위해 병합형 계층적 클러스터링과 가우시안 

혼합 모델 클러스터링 방법을 사용하여 항적을 

클러스터링하고, 규칙기반 기법으로 클러스터 중심의 

TOC와 TOD를 추출한다. 이를 이용해 개별 항적의 

TOC와 TOD를 추출하여 순항 구간을 추출하는 

알고리즘을 제시한다. 추가적으로, 크라우드소싱 

방법으로 항적 TOC와 TOD 추출 결과를 교차 

검증하고 표본 데이터를 통해 정확도를 추정한다. 

 

본 론 

1. 데이터 전처리 

2022년 김포국제공항에서 제주국제공항으로 향하는 

총 48,076 개의 Automatic Dependent Surveillance-

Broadcast (ADS-B) 데이터를 사용하였다. 

본 연구에서는 선형 보간법을 이용하여 모든 항적 

데이터 차원 수를 500개로 동일하게 리샘플링하고, 

시간과 고도의 범위를 0과 1사이로 정규화하여 

클러스터링 성능을 향상시켰다. 

2. 클러스터링 

A. Agglomerative Hierarchical Clustering Algorithm 

병합형 계층적 클러스터링 알고리즘으로 클러스터 

개수 𝐾 를 사전에 정의하지 않고, Ward 연결법으로 

클러스터를 병합하여 덴드로그램을 생성하였다. Figure 

1은 덴드로그램을 보여주며, 거리 임계 값을 25로 

설정함으로써 𝐾 = 45를 도출한 결과를 나타낸다. 

 

Fig. 1. Dendrogram result. 

B. Gaussian Mixture Model Algorithm 

가우시안 혼합 모델 알고리즘은 각 가우시안 분포를 

평균 𝜇𝑘⃗⃗⃗⃗ , 공분산 Σ𝑘, 가중치 𝜋𝑘로 정의하고, 확률 밀도 

함수 𝑝(ℎ⃗ ) 를 최대화하는 알고리즘으로, 본 연구에서 

Σ𝑘는 Full covariance matrix를 사용하였다. 

클러스터링 결과 모든 항적은 45개의 클러스터로 

분류되었고, Fig. 2는 각 클러스터에 포함된 항적 

개수를 보여주고 Cluster 36은 노이즈 클러스터로 

3개의 항적이, 나머지 클러스터는 100개 이상의 

항적을 포함하고 있다. 

 

Fig. 2. Distribution of trajectory by clustering. 

Figure 3은 분류된 클러스터 중 상위 5개의 

항적들과 그 중심 궤적을 보여준다. 

 

Fig. 3. Clustering results. 

C. 클러스터 중심 TOD & TOD 추출 

500차원의 고도 데이터를 Ramer-Douglas-Peuker 

(RDP) 알고리즘을 사용하여 단순화하였다. 이 때, 
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임계 값 𝜖 = 0.005로 설정하였다. 

정규화되고 단순화된 클러스터 중심의 TOC와 

TOD는 최대 고도와 수직 궤적의 변화율을 고려한 

규칙기반 조건에 따라 추출된다. Figure 4는 클러스터 

중심의 TOC와 TOD 추출 결과를 보여준다 

 

Fig. 4. Centroid’s TOC and TOD. 

D. 개별 항적 TOC & TOD 추출 

RDP 알고리즘을 적용하여 항적 고도 데이터를 𝜖 = 

0.005로 단순화한 후, 규칙기반 기법으로 각 항적의 

TOC와 TOD를 추출한다. 먼저, 모든 후보 구간을 

데이터의 기울기를 이용해 선별하였다. Figure 5는 

클러스터 중심의 TOC와 TOD를 참고해 ‘Segment 

TOC’, ‘Segment TOD’를 식별하는 과정을 보여준다. 

 

Fig. 5. Finding segment TOC & TOD. 

최종적으로, ‘Segment TOC’의 시작 지점과 

‘Segment TOD’의 끝 지점을 개별 항적의 TOC와 

TOD로 정의한다. Figure 5는 순항 구간이 추출된 개별 

항적 예시이다. 

 

Fig. 5. Individual’s TOC & TOD. 

 

결과 및 검증 

본 연구에서는 총 48,076개의 항적 중 200개의 

샘플을 무작위로 추출한 후, 항공우주공학을 전공한 

연구원 3인을 통해 ‘True’, ‘Wrong, ‘Unclear’로 

분류하는 교차 검증을 실시하였다. 그 결과 94.5%의 

항적이 ‘True’, 3.0%가 ‘Unclear’, 1.5%가 ‘Wrong’으로 

분류되었으며, 1.0%는 3인의 결과가 일치하지 않아 

‘NaN’으로 처리되었다. 해당 결과는 Fig. 6에 

시각화하였다. 

 

Fig. 6. Validation results. 

 

결 론 

본 논문에서는 ADS-B 항적 데이터에서 머신러닝과 

규칙 기반 기법을 결합하여 보다 정확한 순항 구간을 

추출하는 알고리즘을 제시하였다. 또한 크라우드소싱 

검증을 통해 정확도를 추정하여 결과를 제시하였다. 

향후 알고리즘 고도화를 통해 다양한 운항 노선에도 

적용하는 연구를 할 계획이다. 
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