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요 약  
본 논문에서는 2019년 국내 공항을 기준으로 측정된 시계열 항공기 위치 데이터를 

활용하여 국내 공항에 이착륙 시 접근 단계에서의 항공 위험상황 중 Go-Around 및 UOC_D 를 

분석하고, 다양한 클러스터링 기반 머신 러닝 기법을 적용하여 국내 항공 데이터에서 가장 

알맞은 분석 기법이 무엇인지를 실험을 통해 제시한다. 항공기 위치를 측정하기 위한 센서는 

ADS-B를 단일로 사용하였으며, 클러스터링 기법들 중 K-Means, GMM, DBSCAN 등의 알고리즘을 

사용하여 이상상황을 분류하기 위한 모델을 설계하였다. 그 중 해외에서는 RF 모델이 가장 

나은 성능을 보였으나, 국내 항공 데이터에 대해서는 국내 지형에 특화된 부분을 반영한  

GMM이 가장 높은 분류 성능을 보이는 것으로 실험을 통해 확인하였다. 
 

 

Abstract 
In this paper, we utilize time-series aircraft location data measured based on 2019 domestic airports 

to analyze Go-Around and UOC_D situations during the approach phase of domestic airports. Various 

clustering-based machine learning techniques are applied to determine the most appropriate analysis 

method for domestic aviation data through experimentation. The ADS-B sensor is solely employed to 

measure aircraft positions. We designed a model using clustering algorithms such as K-Means, GMM, 

and DBSCAN to classify abnormal situations. Among them, the RF model showed the best performance 

overseas, but through experiments, it was confirmed that the GMM showed the highest classification 

performance for domestic aviation data by reflecting the aspects specialized in domestic terrain. 
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Ⅰ. 서론 
 

우리나라의 항공교통은 여객과 화물 이외에도 다양한 목적의 항공 수요의 증가가 지속해서 

이어지고 있어 수많은 항공기와 관련 항공산업의 성장이 이어지고 있다. 이러한 항공산업의 

호황에 따라 사고 및 안전 장애 발생량도 증가하고 있어 항공안전 사고 방지를 위해 예방적인 

기술이 필요하게 되었다. 기존 연구[1]에 따르면 미국, 유럽 등 항공 선진국들은 수십 년 전부터 

항공 데이터 분석을 통한 증거기반 항공안전관리 정책을 수용 및 이행하고 있으며 미국의 경우 

연방항공청(FAA)과 항공우주국(NASA)은 업무 협약을 통해 항공안전보고시스템(Aviation 

Safety Reorting System, ASRS)를 운용하고 있으며 수집된 항공 데이터를 기반으로 항공 

안전사고 방지를 위해 이상 징후를 탐지하기 위해 알고리즘 기반의 이상 징후 예측 연구를 

진행하고 있다. 

우리나라에서도 안전사고 예방 및 방지를 위하여 국토교통부, 공항공사, 항공사 등 항공안전 

관련 기관에서 기관별 관련 데이터를 수집 저장 관리하고 있다. 하지만, 다양한 이유로 해당 

데이터들을 활용한 국내 환경에 특화된 이상 징후 분석 및 예측 알고리즘에 관한 연구는 큰 

진전이 없는 것이 사실이다. 이에 본 논문에서는 국내 공항에 대해 접근 단계에 있는 이착륙 

항공기들에 대한 ADS-B 센서 기반의 위치 데이터를 활용하여 이상 상황 중 Go-Around 및 UOC-

D 를 머신러닝의 클러스터링 알고리즘을 통해 분석하였으며, 해외 공항 및 국내 공항 데이터에 

대해 각각 최적의 알고리즘이 무엇인지를 실험 결과를 통해 제시한다. 이를 위해 2 장에서는 

사전 연구에 대해 소개하고, 3 장에서는 국내 공항에서 취득하는 ADS-B 데이터의 특성에 대해 

설명하며 4 장에서는 국내 항공기의 ADS-B 데이터를 정제하는 방안에 대해 설명한다. 

5 장에서는 국내 항공 이착륙 환경에서의 항공기 이상 징후를 정의하고, 6 장에서는 머신러닝 

기반 항공 이상상황 분석 모델 선정 및 각 모델별 성능 실험 및 결과를 도출하며, 마지막으로 

7 장에서 결론을 제시한다. 

 

 

Ⅱ. 사전 연구 
 

국내 데이터를 활용하지 않고, 해외의 공개된 항공 데이터들을 기반으로 하는 이상 징후 

분석에 관하여 다양한 연구가 시도됐다. 기본적으로 데이터 수집부터 정제를 통한 머신러닝 

모델 적용에까지 이르기 위한 프로세스는 Figure 1 에서 제시하는 바와 같으며, 데이터 수집 후 

보간 과정을 통해 전처리(정제) 과정을 거쳐 원시데이터를 만들게 되며, 해당 데이터를 

클러스터링 또는 특징점 추출을 통한 Regression 분석을 통해 이상상황에 대한 분석을 머신러닝 

기법으로 실시하게 된다. 이후 각각의 머신러닝 분류 기법으로 도출된 결과값에 대해 정확도를 

측정하는 방식으로 성능수치를 측정하여 기존연구와 비교하는 방법을 사용한다. 

 

 
Figure 1. Comparison and Process for Aviation Anomaly Analysis Models 

그림 1. 항공 이상징후 분석을 위한 모델 비교 및 프로세스 
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상기 프로세스에 기반한 기존 연구[2]에서는 항적 데이터를 활용하여 통계적 분석으로 이상 

징후를 탐지하는 연구를 진행해 오고 있었으며, Dai 연구팀은 [3]에서 Go-around 탐지연구에서 

항적 데이터로 머신러닝 알고리즘을 통한 이상 징후 분류 연구를 통해서 알고리즘별 이상 징후 

탐지 정확도를 비교하는 결과를 제시하였다. 또한, Proud 연구팀은 [4]를 통해 TADSS 라는 

비정상 궤적 탐지연구를 통해서 Figure 2 와 같이 이상 징후를 분류하는 결과를 도출한 바 있다. 

하지만 이러한 연구들은 본 논문에서 제시하는 연구와는 원본 항적 데이터를 가공하지 않고 

사용한다는 차이가 존재한다. 

 

 
Figure 2. Anomaly trajectory detection result based on location data. Normal is blue, abnormal is red 

그림 2. 위도, 경도 기반의 이상상황 항적 데이터. (정상 : 파란색, 비정상 : 빨간색) 

 

 

Ⅲ. 국내 항공 데이터 특성 
 

국내 항공 데이터는 해외 항공 데이터와 비교하면 항공편 수가 현저히 적다. Figure 3 에서 

보이는 바와 같이 최근 3 개년 공항별 항공편 수 그래프로 국내 주요 공항인 인천공항(RKSI)과 

미국의 주요 공항인 존 F.케네디 공항(KJFK)의 2021 년도 항공편 수를 비교해 보면 연평균 

150,000 개의 항공편 수가 차이가 나며 국가별로 항공편을 비교하게 된다면 그 차이는 더욱 

벌어진다.  
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Figure 3. Major flight trends over 3 years (JFK, RKSI) 

그림 3. 최근 3년간 미국 공항(JFK)과 국내 공항(RKSI)에 대한 항공편 수 차이 그래프 

 

데이터 수의 차이는 이상 징후의 발생 데이터 수의 차이로도 직결된다. 항공편 10 만 건 당 약 

200 건의 이상 징후가 발생하는데 국내 항공 데이터에서 확인되는 이상 징후는 약 200 건으로 

해외 항공 데이터에서의 이상 징후와 비교하면 오차가 발생할 가능성이 크다. Table 1.은 

2020 년도 주요 항공사 별 항공편 수이다. 

 

Table 1. Number of flights by airline in 2020 

표 1. 2020년에 대한 공항별 항공편 수 

Airport name flight 

JFK 298,761 

DFW 613,843 

LAS 408,944 

RKSI 148,621 

 

또 해외 항공 데이터는 공항에 이착륙하는 항공기 데이터만 존재한다. 하지만 국내 항공 

데이터에는 항공기 이외에 공항에서 사용한 모든 수직 이착륙기, 무인 드론의 항공 데이터도 

포함되어 있다. 수직 이착륙기 및 무인 드론의 항공 데이터는 일반적인 항공기의 항적과 전혀 
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다른 양상을 보여 모든 데이터가 항공기의 이상 징후로 나타난다. 이러한 데이터는 이상 징후 

분석 모델의 성능을 매우 악화시키는 요인이다. 

Cho 연구팀의 기존 연구[5]에 따르면, 국내 공항은 바다와 인접한 공항이 대부분으로 

윈드시어와 같은 기상 악화로 인한 이상 징후가 발생한다. 해외 항공 데이터는 이러한 기상 

악화가 거의 발생하지 않기 때문에 해외 항공 데이터와 이상 징후의 특징이 다르게 나타날 수 

있다. 

항공 데이터는 radar 데이터와 ADS-B 데이터, RTK 데이터가 있는데 각각의 데이터는 수신 

간격이 이론적으론 radar 데이터가 4 초, ADS-B 데이터가 0.5 초, RTK 데이터가 0.2 초[6]로 

Figure 4 에서 보는 바와 같다. Figure 5 는 ADS-B 데이터의 수집 과정으로 해외 항공 데이터는 

0.5 초 간격으로 수집되는 ADS-B 데이터를 사용하여 항공기의 항적을 추적하고 이상 징후를 

탐지한다[7]. 국내 항공 데이터도 ADS-B 데이터를 사용하지만, 국내 ADS-B 데이터는 수신 

간격이 해외 항공 데이터와 달리 평균적으로 20 여초 내외이며 이마저도 일정하지 않다. 따라서 

국내 항공 데이터는 전처리 가공을 진행하지 않는다면 해외 데이터를 기반으로 사용한 이상 

징후 분석 모델과 국내 데이터를 활용한 이상 징후 분석 모델을 비교하는 것은 무의미하다. 

 

 
Figure 4. Time Interval and Synchronization Method According to Sensor Type  

그림 4. 센서별 데이터 취득 시간 간격 및 동기화 방법 

 

 
Figure 5. ADS-B system architecture and protocol hierarchy 

그림 5. ADS-B 시스템 아키텍처와 프로토콜 계층 
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Ⅳ. 국내 항공 이착륙 환경에서의 항공기 이상 징후 
 

4.1 이상징후 정의 

해외 항공연구기관에서는 항공기 이상 징후를 항적을 기반으로 가장 많이 나타나는 정

상 경로를 제외하고 그 외로 많이 나타나는 항적들로 세분화하여 정의하고 이를 탐지하기 

위해 사전 연구와 같은 이상 징후 탐지 및 분석 모델을 연구하고 있다[1]. 하지만 국내 

항공 데이터는 해외 데이터와 상기와 같은 다른 특성이 있어 사전 연구와 다른 기준으로 

연구를 진행해야 할 필요가 있다.  

앞서 말한 바와 같이 국내 항공 데이터는 해외 항공 데이터와 달리 지형적인 특징으로 

인한 이상 징후가 나타나며 이상 징후의 전체 발생 건수가 적어 이상 징후를 세분화하여 

분류하기가 어렵다. 이에 따라 국내 항공 환경에서 발생하는 이상 징후를 Go-around(복행 

및 실패접근) 및 UOC_D(예측불가 운항상황)으로 구분하고 다음과 같이 정의하고 있다.  

 

⚫ UOC_D: 항공기 접근구간에서 300ft 이상 상승한 경우 

⚫ Go-around: UOC_D 이상 징후로 탐지된 데이터 내에서 활주로 끝단으로부터 7NM 이

내에서 2000ft 이상 상승한 경우. 

 

4.2 국내 항공 데이터 특성을 고려한 이상징후 데이터 전처리 

국내 항공 데이터에는 이전 데이터와의 수신 간격이 5분 이상 차이가 존재하였다. 이

러한 데이터는 이상 징후 발생 여부를 확인하기가 어려워 ADS-B의 수신 시간 데이터를 

확인하여 삭제하였다. 또한, 항공기와 다른 항적을 보이는 수직 이착륙기 및 무인 항공 

데이터는 항공기 이상 징후로 분류되는 데이터로 분석 결과에 악영향을 미친다. 따라서 

GPS 데이터가 이전 데이터와 비교하였을 때 위 경도의 차이가 거의 없으나 고도 차이가 

높게 나타나는 데이터를 탐지하여 삭제하였다. Figure 6은 수신 간격이 5분 이상인 ADS-

B 데이터이다. 이처럼 동일 항공편에서 수신 간격이 5분 이상 존재하는 데이터를 확인하

고 삭제하였다. Figure 7은 헬기의 항적 데이터를 시각화한 그래프이다. 기존 항공기의 

항적 데이터와 달리 수직 상승 곡선이 매우 가파른 것을 확인할 수 있다. 

 

 
Figure 6. Domestic aircraft ADS-B data (time, callsign, type, latitude, longitude, altitude) 

그림 6. 국내 항공기의 ADS-B 시간 데이터(time, callsign, type, latitude, longitude, altitude) 

 

 
Figure 7. Vertical take-off and landing aircraft track data visualization graph 

그림 7. 수직 이착륙 항공기의 항적 데이터 시각화 그래프 
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국내 항공 ADS-B 데이터는 수신 간격이 0.5 초인 해외 데이터와 달리 평균 20 여 초의 

간격으로 수집되며 전체적인 수신 간격이 일정하지 않다. 국내 항공 데이터를 해외 ADS-B 

데이터를 기반으로 이상 징후를 분석한 모델과 성능 비교를 위해 유사한 데이터 형태를 만들어 

주기 위해 국내 항공 ADS-B 데이터의 보간을 진행하였다. 또한, 기존의 시계열 항공 데이터는 

UOC_D 이상 징후가 포함된 한국형 항공기 이상 징후 분석 모델에 사용하기에 적합하지 않아 

항공 데이터를 기반으로 이상 징후를 탐지할 수 있도록 항공기 접근 단계에서의 고도 상승량, 

고도 상승 시 수직 상승 최고 속도, 고도 상승 시 수직 상승 평균 속도의 특징 데이터를 추출하여 

항공편 별 하나의 데이터로 치환하였다. Figure. 8 은 국내 항공 ADS-B 데이터를 보간한 

결과이다. 

 

 
Figure 8. Before(Left) and after(Right) interpolation of domestic aircraft ADS-B data 

그림 8. 국내 항공기의 ADS-B 데이터 보간 전(좌)/후(우) 

 

Ⅴ. 머신러닝 기반 항공 이상상황 분석 모델 성능 실험 및 결과 

 

실험을 위한 국내 공항 데이터로는 2019 년 1 월 1 일부터 12 월 31 일까지 수집된 국내 공항에 

이착륙하는 항공기들에 대한 ADS-B 데이터를 사용하였다. 수집된 항공 데이터는 해외 항공 

ADS-B 데이터와 유사한 환경을 만들기 위해 데이터 전처리를 진행하였다. 또 국내 항공안전 

데이터의 특성에 맞춰 UOC_D 도 이상 징후로 추가되어 고려됨에 따라 기존 항적 사이의 

유사도를 통해 이상 징후를 분석 및 탐지하는 모델 사용이 어려워졌다. UOC_D 이상 징후의 

항적이 정상 항적 및 Go-Around 와 매우 유사한 항적들이 존재하기 때문이다. Go-around 와 

UOC_D 이상 징후를 탐지하기 위해 변경된 항공기 이상 징후 분석 모델에 적용하기 위해 시계열 

항공 데이터를 특징 데이터로 치환하는 데이터 전처리를 진행하였다. 이후 각 모델에 대해 

항공기 이상 징후 분석 결과를 정확도, 정밀도, 재현성, F-score 를 도출하여 성능을 비교하고 

최적의 국내 공항 항공기 이상 징후 분석 모델을 확인하였다. 
 

5.1  항공기 이상 징후 분석을 위한 머신러닝 모델 후보군 및 선정 

해외에서 연구한 항공기 이상 징후 분석 모델은 회귀 분석 모델로 RF[8], SVM[9], Logistic, 

XGBoost 등 모델을 사용하였다. 이러한 회귀 분석 모델은 이상 징후인 Go-around 와 정상 

항로만을 구분하기 위해 사용한 모델이다. 국내 항공 환경에서의 이상 징후는 Go-around 와 

더불어 UOC_D 까지 구분을 해야 한다. 이러한 국내 항공 환경에서의 이상 징후를 분석하기 
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위해 본 논문에서는 K-means[10], GMM[11], 및 DBSCAN[12] 클러스터링 모델을 적용하여 

기존의 회귀 분석 모델과 결과를 비교하고자 한다. 

 

5.2  머신러닝 분석 모델을 통한 항공기 이상 징후 분석 

interpolation 된 항공 데이터를 기반으로 착륙 단계에서의 항적 데이터를 Fig. 9 과 같이 시간과 

고도 데이터로 확인하였다. 이상 징후의 항공 데이터는 착륙 단계에서 고도가 상승하는 것을 

확인하였다. 고도 상승의 형태는 일정하지 않지만, 일정 시간 동안 고도가 급격히 상승하는 것을 

알 수 있다. 고도 상승 지점을 선정하여 회귀 분석 모델을 적용하기 위해 고도 상승 최고점을 

TFR(Track From Runway) 거리를 기준으로 데이터 분포도를 Figure. 10 과 같이 확인하였다.  

 

 
Figure 9. Altitude graph over time (a), (b) is Go-Around, (c) is normal data, (d) is UOC-D data 
그림 9. 시간에 따른 고도 그래프 (a), (b)는 Go-Around, (c)는 Normal data, (d)는 UOC-D data  

 

Figure. 10 에 따르면 최고 고도 상승 지점은 9.75~10.92km 에 가장 많이 분포되어 있으며 

12.10~13.28km 가 두 번째로 많이 분포되어 있다. 여기에서 추가로 확인해야 할 데이터는 

16.82km 이후의 데이터이다. 16.82km 이전의 고도 데이터는 점차 줄어드는 것을 확인하였으나 

16.82km 이후 데이터가 일부 존재하는 것을 확인할 수 있으며 27km 이후에도 일부 최고 고도 

데이터가 존재하는 것이 확인된다. 이는 국내 항공기 이상 징후의 특징으로 이상 징후 발현 후 

다른 활주로 및 인접한 다른 공항으로 착륙을 하는 경우이다. 국내 공항의 경우 인접한 공항이 

존재하여 이러한 형태가 보이지만 해외 항공 데이터에서는 이러한 데이터는 잘 존재하지 

않는다. 최고 고도 데이터를 기준으로 지정한 TFR 를 기준으로 RF, SVM, Logistic, XGBoost 등의 

회귀 분석 모델을 통한 결과 확인하였다. 
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Figure 10. Distribution of highest altitudes by TFR(Track From Runway) 

그림 10. TFR(Track From Runway)에 따른 최고 고도 분포  

 

Table 2 는 해외 항공 데이터를 TFR 를 회귀 분석 모델로 분석한 기존 연구의 성능 결과이다. 

해외 항공 데이터는 정확도와 정밀도 측면에서 XGBoost 가 가장 높았고, 재현율 및 F-score 

부분에서는 SVM 이 가장 높았다. Table 3 은 국내 항공 데이터를 interpolation 진행하여 기존 

연구에 사용한 데이터와 유사한 데이터 형태로 가공하고 회귀 분석 모델을 적용한 성능 

결과표이다. 정확도는 Logistic 과 XGBoost 가 가장 높았으며 정밀도, 재현율, F-score 전부 

Logistic 모델이 가장 높은 결과를 보인다. Figure. 11 은 국내 항공 데이터를 기반으로 회귀 분석 

모델을 적용한 결과를 시각화한 그래프이다. 

 

Table 2. Overseas Aircraft Anomaly Regression Analysis Model Performance Results 
표 2. 해외 항공기 이상 감지 회귀 분석 모델의 성능 결과 

 Accuracy Precision Recall F2-Score 

Logistic 0.825 0.313 0.757 0.589 

XGBoost 0.885 0.425 0.696 0.617 

RF 0.863 0.374 0.732 0.615 

SVM 0.870 0.395 0.778 0.652 

 

Table 3. Domestic Aircraft Anomaly Regression Analysis Model Performance Results 
표 3. 국내 항공기 이상 감지 회귀 분석 모델의 성능 결과 

 Accuracy Precision Recall F2-Score 

Logistic 0.8 0.835 0.682 0.697 

XGBoost 0.8 0.512 0.549 0.536 

RF 0.794 0.545 0.529 0.532 

SVM 0.717 0.449 0.444 0.445 

 



119 JOURNAL OF PLATFORM TECHNOLOGY   VOL. 11, NO. 5, OCTOBER 2023 

  

 

 
Figure 11. Regression analysis model result graph. (a) XGBoost, (b) RF, (c) SVM, (d) Logistic 

그림 11. 회귀 분석 모델 결과 그래프 (a) XGBoost, (b) RF, (c) SVM, (d) Logistic 

 

해외 데이터를 기반으로 나온 분석 모델 성능과 국내 데이터를 기반으로 나온 분석 모델 

성능을 살펴보면 국내 데이터를 기반으로 나온 결과가 해외 데이터를 사용한 것에 비해 조금 

낮게 나온 것을 알 수 있다. 특히 기존 연구에서는 XGBoost 모델이 전체적으로 가장 좋은 결과를 

보였으나, 국내 항공 데이터에서는 Logistic 모델이 가장 좋은 성능 결과를 보인다. 전체적인 

모델 성능이 낮은 것은 해외 데이터와 비교하면 국내 데이터의 수가 적어 성능이 떨어지는 

것으로 보인다. 하지만 기존 XGBoost 모델과 비교하여 Logistic 모델 성능이 더 높게 나타난 것은 

국내 항공기 데이터의 특성으로 확인된다. Figure. 12 는 Logistic 모델의 군집 결과 항적 가시화 

그래프이다.  
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Figure 12. Logistic regression result trajectory visualization graph (a) Go-Around, (b) Normal, (c) UOC-D 
그림 12. 로지스틱 회귀 결과 경로 시각화 그래프 (a) Go-Around, (b) Normal, (c) UOC-D 

 

항공기 이상 징후 클러스터링 모델은 데이터 전처리가 완료된 항공 데이터를 기반으로 

분석하여 결과를 확인하였다. Figure. 13 는 rule-base 로 이상 징후를 분류한 결과이다. 

그래프에서 노란색은 normal, 보라색은 UOC_D, 초록색은 Go-around 이다. UOC_D 데이터는 Go-

around 와 normal 과 유사한 영역에 존재하는 데이터가 다수 확인된다. 
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Figure 13. Aircraft Anomaly Classification Results  

그림 13. 항공기 이상 분류 결과 

 

Table 4 는 국내 항공 데이터를 클러스터링 분석 모델로 분석한 모델의 성능 결과이다. 

또한 Figure. 14, 15, 16 은 국내 항공 데이터를 기반으로 GMM, K-menas, DBSCAN 모델을 

적용한 결과를 시각화한 그래프이다. 전체적인 모델의 성능 결과를 회귀 분석 모델과 

비교하여 높은 결과를 보이며 이는 해외 데이터를 통해 나온 결과와 비교하여도 높은 

성능 결과를 보인다.  
 

Table 4. Domestic Aircraft Anomaly Clustering Model Performance Results 
표 4. 국내 항공기 이상 감지 회귀 분석 모델의 성능 결과 

 Accuracy Precision Recall F2-Score 

GMM 0.889 0.773 0.895 0.867 

K-Means 0.857 1 0.526 0.581 

DBSCAN 0.778 1 0.263 0.308 

 

 
Figure 14. GMM Clustering Result 
그림 14. GMM 클러스터링 결과 
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Figure 15. K-Means Clustering Result 
그림 15. K-Means 클러스터링 결과 

 

 
Figure 16. DBSCAN Clustering Result 
그림 16. DBSCAN 클러스터링 결과 

 

GMM 클러스터링은 선정된 클러스터의 개수에 맞춰 가우시안 분포를 가진 데이터로 군집을 

찾는 방식이다. 본 연구에서 활용한 특징 데이터는 각 이상 징후가 정규 분포와 유사한 분포의 

형태를 가지고 있어 정규 분포를 찾아 군집을 나누는 GMM 클러스터링 결과가 이상 징후를 잘 

구분하였다. 하지만 전체 데이터의 수가 부족하여 정규 분포의 중심으로부터 멀어질수록 

오차가 발생하는 것을 확인할 수 있다.  

K-means 클러스터링은 각 군집 중심에서부터 가까운 데이터를 찾는 방식으로 이상 징후별 

중심은 유사하게 찾았지만 각 이상 징후가 군집 중심으로부터 거리가 가깝게 집중되지 않고 

개별적인 분포를 가진 형태로 실제 이상 징후와 다른 오차 데이터가 다소 많이 발견되었다. 

하지만 normal 데이터는 매우 근접한 거리에 집중되어 군집을 잘 이루어 예측이 잘 진행되었기 

때문에, 모델 성능 결과가 높은 정확도를 보인다. 

DBSCAN 클러스터링은 앞선 클러스터링과 다른 밀도 기반의 클러스터링으로 각 데이터 간의 

거리가 가까운 데이터들로 자동화 군집을 이루는 방식으로 군집의 개수를 모델이 결정한다. 
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클러스터링 결과 대부분의 UOC_D 데이터가 다른 군집으로 흡수되어 가장 낮은 모델 성능 

결과를 보인다. 

Figure. 17 은 GMM 클러스터링 결과 항적 가시화 그래프이다. 각 군집의 항적은 고도 

상승량이 명확한 차이를 보인다. 이러한 차이를 통해 각 이상 징후를 시각적으로 구분할 수 있다. 

 

 
Figure 17. GMM Clustering result trajectory visualization graph (a) Go-Around, (b) Normal, (c) UOC-D 

그림 17. GMM 클러스터링 결과 경로 시각화 그래프 (a) Go-Around, (b) Normal, (c) UOC-D 

 

회귀분석 모델과 클러스터링 모델의 성능을 비교해 보았을 때 가장 높은 성능을 보인 것은 

GMM 으로 나타난다. GMM 을 제외한 모델의 성능은 순차적으로 K-means, Logistic 순으로 높은 

결과를 보이며 가장 낮은 결과는 DBSCAN 으로 확인된다. 이를 통해 국내 항공기 환경에서의 

이상 징후 탐지에서는 GMM 이 가장 최적화된 분석 모델인 것을 확인할 수 있다. 
 

 

Ⅵ. 결론 
 

본 논문에서는 국내 항공 데이터를 기반으로 클러스터링 모델 및 회귀 분석 모델을 적용해 

항공기 이상 징후를 구분하는 모델 성능을 정확도, 정밀도, 재현율, F-score 를 통해 평가하였다. 

기존 해외 연구에서는 회귀 분석 모델 중 RF 모델이 항공기 이상 징후를 분류하는 가장 높은 

성능을 보였으나 국내 데이터에서는 GMM 클러스터링 모델이 가장 높은 성능을 보였다. 이는 

해외 항공 데이터와 다른 국내 항공 데이터의 특성으로 본 연구를 통해 국내에 최적화된 항공기 

이상 징후 분석 모델을 제시하였다.  
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다만, 이러한 항공 데이터들의 분석을 통해 국내 데이터를 활용하여 항공 데이터의 이상 

징후를 탐지할 수는 있으나 실시간으로 수집되는 개별 항공 데이터를 기반으로 이상 징후의 

발생 여부를 예측하는 것은 한계점으로 제시되고 있다. 본 논문은 국내 항공 이상 징후의 발생을 

분석하는 연구의 기초 연구로써, 최종적으로는 이상 징후의 발생 여부를 실시간으로 예측하는 

것이 목표이다. 향후에는 본 연구에서 분류된 이상 징후 데이터를 분석하여 이상 징후가 

발생하기 전 나타나는 특징을 기반으로 LSTM 기반의 딥러닝 모델을 적용하여 시계열 항공 

궤적 데이터의 이상 징후 발생 여부를 예측하는 연구가 진행되어야 할 것이다. 
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