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            초록
          
        

        
          This study proposed a route clustering system that utilizes GPS-based driving data to fairly compare vehicle performance indicators. The accumulated data was clustered using Valhalla map matching, H3 hexagonal partitioning, Hausdorff distance, and DBSCAN algorithm. Computational efficiency was enhanced through H3-based representative data extraction. Validation results using real bus data demonstrate that the recommended system effectively compares fuel economy, electric energy efficiency, safe driving scores, and carbon emissions by reflecting driving conditions. A more generalized and performance-enhanced system based on this research can be developed by considering additional factors, such as deep learning-based high-speed clustering, temporal dynamics, and unstructured routes.
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      1. 서 론
      
        1.1 연구 배경: 지속 가능한 교통과 데이터 분석의 필요성
        최근 기후변화와 에너지 위기 문제가 심화됨에 따라, 교통 부문의 탄소 배출 저감과 에너지 효율 향상은 사회 전반의 중요한 과제가 되고 있다. 1990년부터 이산화탄소 배출량은 매년 평균 7.2-7.6 %의 높은 증가율을 보이고 있으며1) 내연기관 자동차의 꾸준한 증가는 CO2의 배출량 증가와 온실효과의 가속화를 초래할 것으로 예상된다. 기후 변화에 대응하기 위한 국제적인 노력이 가속화됨에 따라, 운송 산업은 내연기관 차량의 효율 향상뿐만 아니라 전기차, 하이브리드 차량 및 수소연료 전지차로의 전환이라는 거대한 패러다임의 변화를 겪고 있다.2)

        또한 온실가스 배출의 주요 원인 중 하나인 도로 교통 부문에서 개인 차량 이용을 줄이고 대중교통을 활성화하는 것은 지속 가능한 도시 교통 체계 구축의 핵심 전략으로 주목받고 있다. 대중교통은 일정한 경로를 반복적으로 운행한다는 특성을 지니며, 이에 따라 축적되는 GPS 기반 운행 데이터는 운행 행태를 정량적으로 분석할 수 있는 중요한 자료로 활용될 수 있다.

        이러한 배경 속에서, 차량의 주행 데이터를 수집하고 분석하여 운영 최적화를 도모하는 텔레매틱스(Telematics) 기술의 중요성은 날로 증대되고 있다. 차량에 부착된 센서와 GPS 장비를 통해 수집되는 대규모의 주행 데이터는 운전자의 습관, 차량의 상태, 그리고 도로 환경에 대한 풍부한 정보를 담고 있다. 하지만, 이러한 데이터의 양적 팽창에도 불구하고, 이를 질적인 인사이트로 변환하는 과정에는 여전히 기술적 장벽이 존재한다. 가장 큰 문제는 데이터의 비정형성과 환경 변수의 다양성이다. 차량의 연비나 전비, 그리고 안전운전 점수와 같은 성능 지표는 주행하는 도로의 기하학적 구조(경사도, 커브), 교통 흐름(정체, 신호 대기), 기상 상황 등에 절대적인 영향을 받는다. 예를 들어, 평탄하고 교통량이 적은 고속화 도로를 주행하는 차량과, 경사가 심하고 가다 서다를 반복하는 도심 혼잡 구간을 운행하는 차량의 연비를 단순히 절대적인 수치로 비교하는 것은 통계적으로 타당하지 않다. 이러한 비교는 운수사의 노선 운영 전략 수립이나 운전자에 대한 공정한 인센티브 제공을 저해하는 요인이 된다.3) 따라서 차량 간, 혹은 운전자 간의 성능을 객관적이고 공정하게 비교하기 위해서는 주행 조건이 유사한 데이터끼리 그룹화하여 비교군을 형성하는 과정, 즉 경로 군집화(Trajectory clustering)가 선행되어야 한다. 이 작업을 통해 다수의 운행 경로를 효과적으로 군집화하여 주요 노선을 식별하고, 반복 운행 행태를 정량화할 수 있을 것으로 기대한다.

      

      
        1.2 문제 정의 및 기술적 난제
        기존의 경로 군집화 연구들은 기존 군집화 모델의 단점을 보완하는 새로운 모델을 제시하는 연구,4) 경로 전체가 아닌 공통된 하위 경로를 기반으로 군집화를 수행하는 연구5) 등이 이루어졌지만, 이들은 이미 단일 주행 단위로 분할된 데이터셋을 전제로 수행되는 경우가 대부분이다. 그러나 실제 운행 환경에서 수집되는 일일 GPS 데이터는 동일한 경로가 임의의 횟수만큼 반복 주행된 연속 시퀀스로 구성되며, 이를 자동으로 분할할 수 있는 일반화된 알고리즘이 충분히 제시되지 않았다. 이러한 한계는 경로 분석 및 군집화 과정의 실용성을 저해하는 요인으로 작용해 왔다.

        GPS 기반의 경로 데이터를 군집화하여 비교 가능한 모집단을 구축하는 것은 이론적으로는 명확해 보이나, 실무적 구현 단계에서는 다음과 같은 복합적인 기술적 난제에 직면하게 된다.

        첫째, 데이터의 불확실성과 오차(Uncertainty and error) 문제이다. 도심 지역의 고층 빌딩 숲(Urban canyon)이나 지하차도, 터널 등은 GPS 신호의 수신을 방해하거나 다중 경로 오차(Multi-path error)를 유발하여, 차량의 위치가 실제 도로를 벗어난 곳에 기록되게 한다.6) 이러한 노이즈가 섞인 데이터를 그대로 분석에 활용할 경우, 경로 간의 유사도 측정에 심각한 왜곡이 발생한다. 따라서 원시 GPS 데이터를 실제 도로 네트워크 위에 정확히 정합시키는 맵 매칭(Map matching) 기술과 위치 보정 알고리즘의 고도화가 필수적이다.

        둘째, 대규모 데이터 처리의 연산 복잡도(Computational complexity) 문제이다. 상용차 한 대가 하루에 생성하는 GPS 포인트는 수만 개에 달하며, 수백, 수천 대의 차량이 수년 동안 축적한 데이터는 페타바이트급에 이른다. 기존의 동적 시간 워핑(DTW: Dynamic Time Warping)과 같은 정밀한 유사도 측정 알고리즘은 두 시계열 데이터 길이의 곱에 비례하는 연산 비용(O(N2))을 요구하기 때문에, 대규모 데이터셋에 대해 실시간으로 적용하기에는 한계가 있다.7) 따라서 데이터의 기하학적 특성을 보존하면서도 차원을 효과적으로 축소하는 기술과, 대용량 데이터를 효율적으로 처리할 수 있는 아키텍처가 요구된다.

        셋째, 경로의 방향성 및 세부 패턴 식별(Directionality and micro-patterns) 문제이다. 동일한 도로 구간이라 하더라도 상행선과 하행선은 교통 흐름, 신호 체계, 그리고 도로의 구배(Ormsby)가 전혀 다를 수 있다. 단순히 공간적인 겹침(Spatial overlap)만을 기준으로 군집화를 수행할 경우, 서로 반대 방향으로 주행한 데이터를 동일한 그룹으로 오분류할 위험이 크다.8) 이는 연비 분석이나 안전 운전 평가에 있어 치명적인 오류를 초래할 수 있으므로, 경로의 형상뿐만 아니라 벡터 기반의 방향성까지 고려한 정교한 군집화 방법론이 필요하다.

      

      
        1.3 본 연구의 목적
        본 보고서는 상기한 문제점들을 해결하고, 대규모 차량 주행 데이터를 기반으로 차량 성능 지표를 공정하게 비교할 수 있는 ‘계층적 경로 군집화 시스템(Hierarchical trajectory clustering system)’을 제안하고 이를 상세히 기술한다. 본 시스템을 통해 어떠한 형태의 일일 GPS 데이터가 주어지더라도 이를 독립적인 단일 주행 경로로 자동 분할할 수 있으며, 나아가 분할된 각 주행 경로는 H3 기반 공간 격자를 활용하여 합리적인 공간 해상도에서 좌표를 추출⋅압축함으로써, 경로 군집화에 필요한 표본의 크기를 효과적으로 축소할 수 있다.

        본 연구는 Valhalla 엔진을 이용한 정밀 맵 매칭, H3 육각형 공간 인덱싱을 통한 데이터 압축, Hausdorff 거리와 DBSCAN을 결합한 1차 형상 군집화, 그리고 벡터 기반의 2차 방향성 군집화로 이어지는 일련의 파이프라인을 구축하였다. 또한, 연 단위의 대규모 배치 처리와 일단위의 실시간 데이터 처리를 결합한 람다 아키텍처(Lambda architecture)를 도입하여 시스템의 확장성과 실용성을 확보하였다.

        이와 같은 접근은 기존 연구가 전제로 삼았던 사전 분할 데이터의 한계를 극복하고, 실제 운행 환경에서 수집되는 원시 GPS 데이터로부터 데이터 분할–압축–군집화에 이르는 전 과정을 자동화한다는 점에서 중요한 의의를 지닌다. 나아가 이는 반복 운행 특성을 갖는 대중교통 뿐 아니라 다양한 형태의 이동 데이터를 포괄할 수 있는 범용 경로 분석 프레임워크로 확장될 수 있는 기반을 제공한다. Fig. 1은 구축된 시스템 전체의 플로우 차트를 간략하게 그린 것이다.
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            Flow chart of the entire system
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      2. 이론적 배경 및 관련 연구
      
        2.1 맵 매칭(Map Matching) 및 위치 보정 기술
        차량 궤적 데이터 분석의 첫 단추는 불완전한 GPS 좌표를 디지털 지도상의 도로 링크(Link) 또는 노드(Node)에 정확히 대응시키는 맵 매칭 과정이다. 이는 단순한 좌표의 이동이 아니라, 차량의 주행 궤적, 속도, 방향, 도로 네트워크의 위상(Topology) 등을 종합적으로 고려하여 가장 개연성 높은 경로를 추론하는 확률적 과정이다.

        본 연구에서 채택한 Valhalla는 오픈 소스 기반의 고성능 라우팅 및 맵 매칭 엔진으로, 타일 기반의 계층적 데이터 구조(Tiled hierarchical data structure)를 사용하여 메모리 효율성과 연산 속도를 극대화하였다.9) Valhalla는 내부적으로 Meili라는 라이브러리를 통해 맵 매칭을 수행하는데, 이는 은닉 마르코프 모델(HMM: Hidden Markov Model)을 기반으로 작동한다. HMM은 관측된 GPS 좌표(Emission)와 실제 도로 네트워크 상의 상태(State) 간의 전이 확률(Transition probability)을 계산하여, 가장 가능성이 높은 상태의 시퀀스, 즉 비터비 경로(Viterbi path)를 찾아낸다.

        Valhalla의 차별점은 단순한 거리 기반 매칭을 넘어, 도로의 속성(일방통행 여부, 회전 제한, 차량 등급 제한 등)과 비용 모델(Costing models)을 통합하여 매칭의 정확도를 높인다는 점이다. 또한, Thor 라이브러리는 그래프 타일 계층을 통해 경로를 생성하고, Odin은 이를 바탕으로 내비게이션 안내(Narrative)를 생성하는데, 이러한 모듈화 된 구조는 대규모 데이터 처리 파이프라인에 유연하게 통합될 수 있는 장점을 제공한다.

        한편, 도심 환경에서는 위성 신호가 고층 건물에 반사되는 다중 경로 효과나 신호 차폐로 인해 GPS 위치가 수십 미터 이상 튀는 현상이 빈번하다. 이러한 오차는 맵 매칭의 실패나 엉뚱한 도로로의 매칭을 유발할 수 있다. 이를 보정하기 위해 전통적으로 칼만 필터(Kalman filter)나 확장 칼만 필터(EKF)가 사용되어 왔다.10) 칼만 필터는 이전 상태의 추정값과 현재의 측정값을 결합하여 시스템의 상태(위치, 속도)를 최적으로 추정하는 알고리즘으로, GPS 오차의 공분산을 모델링하여 노이즈를 평활화(Smoothing)하는 데 효과적이다.11) 본 연구에서는 Valhalla의 전처리 단계에서 중앙값 필터와 함께 이러한 확률적 보정 기법을 적용하여 입력 데이터의 품질을 확보하였다.

      

      
        2.2 H3 육각형 계층적 공간 인덱싱
        대규모 궤적 데이터를 효율적으로 관리하고 연산하기 위해서는 공간을 이산적인 격자(Grid)로 나누어 인덱싱하는 것이 필수적이다. Uber에서 개발하여 오픈 소스로 공개한 H3은 지구 표면을 육각형 셀로 분할하는 계층적 인덱싱 시스템이다. 기존의 사각형(Latitude/longitude bounding box) 그리드나 Geohash와 비교할 때, 육각형 그리드는 결정적인 장점을 가진다.

        첫 번째로, 중심점에서 모든 6개의 인접한 이웃 셀까지 거리가 동일하다. 반면 사각형은 대각성 방향의 이웃과 수직/수평방향의 이웃 간 거리가 다르다. 이러한 특성은 이동 경로의 근사화나 반경 검색(Radius query), 그리고 평활화 연산에 있어 왜곡을 최소화한다.

        두 번째로, H3는 16단계의 해상도(Resolution)를 제공하여 분석 목적에 따라 공간 분할의 정밀도를 조절할 수 있다. 예를 들어 Resolution 9는 한 변의 길이가 약 174 m, 영역 넓이가 약 0.1 km2인 육각형으로, 도심 내 도로 구간을 식별하기에 적절한 크기를 제공한다.

      

      
        2.3 궤적 유사도 측정 방법론의 비교
        두 경로가 얼마나 유사한지를 정량적으로 판단하는 척도(Distance measure)는 군집화의 품질을 결정짓는 가장 중요한 요소이다. 학계에서는 다양한 척도가 제안되었으며, 각각의 장단점은 다음과 같다.

        
          	1) Euclidean 거리(Euclidean distance): 동일 시점의 점 간 거리 평균으로 계산이 매우 빠르고 직관적이다. 그러나 두 궤적의 길이가 같아야 하며, 시간 축의 이동을 반영하지 못해 본 연구에 적합하지 못하다.


          	2) 동적 시간 워핑(Dynamic time warping): 시계열의 길이를 늘이거나 줄여 최적의 매칭을 수행함으로써 산출되는 척도이다. 속도가 다르거나 길이가 다른 궤적 비교에 탁월하지만 연산 복잡도가 O(N2)로 높고 노이즈에 민감할 수 있다. 소규모 데이터에 적합하다.


          	3) LCSS(Longest Common Subsequence): 경로들의 공통된 부분 경로의 길이를 측정한다. 노이즈와 이상치(Outlier)에 매우 강건하지만 비교 대상인 두 궤적의 전체적인 형상보다 부분적인 일치에 초점을 맞춘다.


          	4) Hausdorff 거리(Hausdorff distance): 두 점 집합 간의 최대-최소거리로 나타난다. 점의 순서나 개수에 무관하며 궤적의 전체적인 공간적 형상(Shape) 유사도 측정에 최적인 척도이다. 그러나 시간 정보와 방향성을 무시하기 때문에 실제 경로 상 주행 방향을 구분할 수 없다.


          	5) Fréchet 거리(Fréchet distance): 경로의 순서를 고려한다는 점에서 Hausdorff 거리보다 엄밀한 척도이다. 그러나 연산 비용이 매우 높아 대규모 데이터를 처리하기에 적합하지 않다.


        

        본 연구에서는 대규모 데이터에 대한 연산 효율성을 최우선으로 고려하여, 1차적으로는 집합 간 거리를 빠르게 계산할 수 있는 Hausdorff 거리를 채택하였다. 그러나 앞서 언급된 Hausdorff 거리의 한계, 즉 방향성 상실 문제를 보완하기 위해 2차 단계에서 벡터 기반의 방향성 필터링을 추가하는 하이브리드 접근 방식을 설계하였다.

      

      
        2.4 군집화 알고리즘 선택
        유사도 행렬이 도출된 후, 이를 바탕으로 데이터를 그룹화하는 알고리즘의 선택 역시 중요하다.

        K-Means 알고리즘은 가장 대중적인 알고리즘이나, 군집의 개수를 사전에 지정해야 하고, 군집의 형태가 같은 크기를 가진 구형(Spherical)일 것이라고 가정한다는 한계가 있다. 도로망을 따르는 궤적 데이터는 길게 뻗은 형태나 임의의 모양을 가지므로 K-Means는 본 연구에 부적합할 수 있다.12)

        DBSCAN(밀도 기반 클러스터링 비모수적 알고리즘, Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 알고리즘은 데이터의 밀도를 기반으로 군집을 형성한다. 임의의 형상을 가진 군집을 잘 찾아내며, 무엇보다 이상치(Outlier)를 별도의 군집으로 분류해내는 능력이 탁월하다. 버스 노선 데이터의 경우 정규 노선을 이탈한 경로를 탐지하는 것이 중요하므로 DBSCAN이 보다 적합한 모델로 판단된다.13)

      

      
        2.5 차량 성능 지표와 정규화
        본 연구의 궁극적인 목표는 단순한 경로 군집화가 아니라, 이를 통한 차량 성능의 공정한 비교이다. 차량의 연료 소비는 차량의 중량, 엔진 효율 뿐만 아니라 도로의 구배, 교통 부하, 정지 빈도 등에 의해 결정된다.14) CMEM(Comprehensive Modal Emission Model)과 같은 미시적 배출 모델은 이러한 변수들을 고려하여 연료 소모를 예측한다.15)

        유사한 맥락에서, 운전자의 안전 운전 점수(예: 급가속, 급감속 횟수) 역시 주행 환경에 따라 보정되어야 한다. 미국의 CSA(Compliance, Safety, Accountability) 프로그램은 운수사의 안전도를 평가할 때, 노선의 난이도나 운행 거리에 따른 노출도를 고려하여 점수를 정규화한다.16) 본 시스템은 이러한 정규화를 위한 ‘동일 조건의 모집단’을 제공하는 기반 인프라로서 기능한다.

      

    

    

  
    
      3. 방법론
      본 연구는 대규모 차량 주행 데이터를 기반으로 경로의 군집화 및 신규 주행 경로의 자동 분류를 수행하기 위한 일련의 처리 절차로 구성된다. 전체 프로세스는 크게 (1) 맵 매칭(Map matching), (2) 단일 주행 분할, (3) 1차 군집화, (4) 2차 군집화의 네 단계로 이루어진다.

      먼저, 주행 궤적 데이터는 Valhalla 엔진을 이용하여 실제 도로망과의 정합을 수행하고, 이후 H3 육각형 계층적 지리공간 인덱싱(Hexagonal hierarchical geospatial indexing)을 적용하여 각 GPS 포인트를 고정된 해상도의 육각형 격자 단위로 변환한다. 이 과정을 통해 연속된 격자 시퀀스로 표현된 경로를 얻을 수 있으며, 이를 토대로 특정 노선을 여러 차례 왕복 주행한 일일 데이터로부터 개별 단일 주행 경로를 효과적으로 분리하고, 군집화에 활용할 표본의 크기를 효율적으로 축소할 수 있다.

      이후 H3 인덱스를 기반으로 각 차량의 일일 주행 데이터를 단일 주행 구간 단위로 분할하고, 경로의 공간적 유사성을 정량적으로 비교하기 위해 Hausdorff 거리(Hausdorff distance)를 계산한다. 이를 입력 특성으로 사용하여 DBSCAN(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 알고리즘을 수행함으로써, 1차적으로 유사한 경로 집단을 도출한다.

      마지막으로, 1차 군집 내의 경로 간 방향성 및 세부 이동 패턴을 벡터 형태로 표현하고, 이 벡터를 입력 특성으로 사용하는 2차 군집화를 수행하여 상행⋅하행 또는 외선⋅내선순환 등 방향성이 상이한 세부 경로를 구분한다. 이러한 다단계 군집화 접근은 GPS 오차가 존재하는 실제 교통 데이터 환경에서도 안정적으로 경로 유형을 분류할 수 있는 구조적 강점을 제공한다.

      
        3.1 핵심 방법론 I: 데이터 전처리 및 차원 축소
        본 절에서는 원시 데이터가 군집화 알고리즘에 입력되기 전까지 거치는 전처리 과정을 기술한다. 이 단계의 품질이 최종 분석 결과의 신뢰도를 좌우한다. Fig. 2는 맵 매칭 및 단일 주행 추출 과정을 포함하는 전처리 과정을 나타낸 플로우 차트이다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Flow chart of the pre-processing process
          
          

          

        

        
          3.1.1 GPS 노이즈 필터링 및 맵 매칭 구현
          시내버스의 일일 주행 데이터는 일정한 노선을 하루 동안 여러 차례 왕복 운행하며 기록된 GPS 좌표(위도⋅경도 쌍)로 구성된다. 원본 GPS 데이터는 측정 오차를 포함하고 있기 때문에, 우선 중앙값 필터를 적용하여 노이즈를 제거하였다. 이는 짧은 시간 동안 위치가 급격히 튀는 임펄스 노이즈(Impulse noise)를 제거하는 데 효과적이며, 이동 평균 필터에 비해 경로의 엣지(Edge, 회전 구간 등)를 뭉개지 않고 보존하는 특성이 있다.

          이후 Valhalla 엔진의 trace_attributes API를 사용하여 맵 매칭을 수행한다.17) 입력값으로는 타임스탬프와 위경도 좌표 쌍의 리스트를 제공하며, Valhalla는 내부의 비용함수를 통해 차량이 주행했을 가능성이 가장 높은 도로 링크들을 반환한다. 이 과정에서 단순히 도로 위에 점을 찍는 것을 넘어, 유턴 금지 구역이나 진입 금지 구역을 역주행하는 것과 같은 물리적으로 불가능한 경로를 배제함으로써 데이터의 논리적 정합성을 확보한다. 매칭 결과는 보정된 위경도 좌표뿐만 아니라, 매칭된 도로의 ID(Edge ID), 도로 등급, 제한 속도 등의 메타데이터를 포함한다. 이러한 정보는 추후 탄소 배출량 산정 시 도로 유형(고속도로 vs 시내도로)에 따른 가중치를 적용하는 데 활용될 수 있다. Fig. 3에 맵 매칭 전과 후의 경로를 비교하여 나타내었다.

          
            
            

            Fig. 3 
				
            

            
              Route before(red) and after(blue) map matching using valhalla and median filter
            
            

            

          

        

        
          3.1.2 H3 기반 공간 분할 및 단일 주행 추출
          버스와 같은 상용차는 하루 종일 운행하며 여러 번의 회차를 반복한다. 따라서 일일(Daily) 데이터를 단일 운행(Single trip) 단위로 분할(Segmentation)하는 것이 필요하다. 이를 위해 본 연구는 H3 그리드를 활용한 체류 기반 분할 기법을 적용하였다.

          
            	1) H3 인덱싱: 맵 매칭된 궤적의 모든 포인트를 H3 Resolution 9∼10 수준의 셀로 변환한다.


            	2) 체류 이벤트 감지: 차량이 특정 H3 셀(예: 차고지, 회차지) 내에서 일정 시간(예: 10분) 이상 머무르거나, 시동이 꺼지는 이벤트를 감지한다.


            	3) 경로 분할: 체류 이벤트를 기준으로 긴 시계열 데이터를 여러 개의 짧은 트립으로 자른다.


          

          정합된 경로는 일정 해상도로 H3 육각형 격자에 매핑하였다. 동일한 격자를 이탈 후 재방문하는 경우도 고려하기 위해 특정 격자를 방문하여 연속적으로 체류하는 이벤트를 별도로 인덱싱하여 동일한 격자를 다시 방문하는 경우를 구분하였다. 인덱싱한 방문 이벤트를 기반으로, 미리 설정한 시간 임계 값 이상 체류한 격자를 기준으로 삼아 하나의 일일 주행 데이터를 여러 개의 단일 주행 데이터로 분할하였다. Fig. 4는 맵 매칭 후의 경로가 지나가는 H3 셀을 나타낸다.

          
            
            

            Fig. 4 
				
            

            
              Result after H3 indexing. Route aligned (map-matched) with the actual road(red) and hexagonal grids mapped onto the route(blue)
            
            

            

          

        

        
          3.1.3 대표 데이터 추출을 통한 차원 축소(Compression)
          군집화의 연산 속도를 높이기 위해 궤적 데이터를 압축한다. 수천 개의 GPS 포인트로 구성된 궤적을 그대로 Hausdorff 거리 계산에 사용하면 연산량이 과다하다. 본 연구에서는 공간적 형태를 보존하는 압축을 위해 H3 기반의 대표점 추출 방식을 사용하였다.

          
            	1) 차량이 통과한 H3 셀들의 유니크한 집합(Set)을 추출한다.


            	2) 각 H3 셀 내부를 지나간 GPS 포인트들의 평균 좌표(Centroid)를 계산하여, 해당 셀을 대표하는 하나의 점으로 대체한다.18)

            	3) 결과적으로, 궤적은 차량이 지나간 H3 셀의 개수만큼의 점들로 구성된 단순화된 폴리라인(Polyline)으로 변환된다.


          

          이 방식은 Douglas-peucker 알고리즘과 같은 기하학적 단순화 기법과 달리, 공간 인덱스를 기반으로 하므로 데이터베이스 검색과 연동이 용이하고, 노이즈에 의해 경로의 형상이 왜곡되는 것을 방지할 수 있다. 실험 결과, 데이터 포인트의 개수를 원본 대비 약 1/100 수준(평균 9,000개 -> 70개)으로 줄이면서도 경로의 거시적인 패턴은 완벽하게 유지함을 확인하였다. Fig. 5는 경로가 지나가는 셀 하나 당 평균 좌표 하나를 계산하여 압축된 경로를 나타낸다. Fig. 6은 맵 매칭 직후의 압축되지 않은 경로와 압축된 경로를 비교하여 나타낸다.

          
            
            

            Fig. 5 
				
            

            
              Hexagonal grids mapped onto an aligned route(green) and the route compressed to one point per grid(blue)
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              Comparison of map-matched(red) and compressed (blue) routes
            
            

            

          

        

      

      
        3.2 핵심 방법론 II: 계층적 경로 군집화 알고리즘
        전처리된 데이터를 바탕으로 수행되는 2단계 계층적 군집화(Two-stage hierarchical clustering)는 본 시스템의 핵심 기술이다. 1단계에서는 형상(Shape)을, 2단계에서는 방향(Direction)을 기준으로 분류하여 정밀도를 극대화한다.

        
          3.2.1 1차 군집화: Hausdorff 거리 기반 형상 분류
          1차 군집화의 목표는 기하학적으로 유사한 경로들을 대략적인 그룹(Coarse-grained cluster)으로 묶는 것이다. Fig. 7은 1차 군집화 과정을 나타내는 플로우 차트이다.

          
            
            

            Fig. 7 
				
            

            
              Flow chart of the first clustering process
            
            

            

          

          경로 간 유사도를 정량적으로 평가하기 위하여 압축된 각 경로 쌍에 대해 Hausdorff 거리를 계산하였다. Hausdorff 거리는 두 점 집합 사이의 최대 거리를 정의하는 척도이다.

          압축된 두 경로 A= {a1, ···, am} 와 B= {b1, ···, bn} 사이의 Hausdorff 거리 dH(A, B)는 다음과 같이 정의된다.
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          여기서 ∥a − b∥는 두 점 a와 b 사이의 유클리드 거리이며, Sup은 상한, Inf는 하한을 의미한다.

          이 정의에 따라 Hausdorff 거리는 점들의 이산적인 집합으로 표현되는 경로 데이터에 적용할 수 있으며, 집합의 크기나 경로의 길이에 영향을 받지 않고 집합 간 공간적 유사성을 수치화할 수 있다는 점에서 본 연구에 적합하다.

          또한 이 척도는 “경로 A의 모든 점들이 경로 B로부터 얼마나 멀리 떨어져 있는가?” 중 최악의 경우(Worst-case)를 측정한다. 즉, 두 경로가 대부분 일치하더라도 어느 한 구간에서 크게 벗어난다면 Hausdorff 거리는 커지게 된다. 이는 버스 노선이 잠시 우회하거나 이탈한 경우를 민감하게 잡아낼 수 있어, 엄격한 노선 관리에 적합하다.

          계산된 N×N 거리 행렬을 기반으로, DBSCAN 알고리즘을 적용하여 군집화를 수행하였다. DBSCAN은 두 데이터 간 거리가 임계 값(ε 또는 Eps) 이하인 경우를 이웃으로 정의하고, 이웃의 수가 최소 이웃 수(Min_samples) 이상인 데이터를 핵심 포인트(Core point)로 하여 군집을 확장해 나간다. 이때 Eps와 Min_sample은 사용자가 지정하는 상수이다. 또한 최적의 Eps 값을 자동으로 탐색하기 위해, 다양한 Eps 값에 대한 군집화 모델을 시험하고 그중 실루엣 점수(Silhouette score)가 최대가 되는 모델을 선택하도록 하였다.

          실루엣 점수는 각 데이터 포인트와 주위 데이터 포인트들과의 거리 계산을 통해 구해지는 값으로, 군집 안에 있는 데이터들이 잘 모여있는지와 군집끼리 잘 구분되는지 여부를 판단함으로써 군집화 작업을 평가하는 척도이다. 먼저 군집 Ci로 분류된 데이터 i와 같은 군집으로 분류된 다른 데이터들 간의 거리 평균을 아래와 같이 정의한다.
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          이어서 데이터 i가 속하지 않은 군집 중 가장 가까운 군집 내 데이터와의 평균 거리를 아래와 같이 정의한다.
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          위에서 계산된 두 값을 가지고 데이터 i의 실루엣 값을 아래와 같이 정의한다.
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          위 정의에 따라 데이터의 실루엣 값은 –1과 1 사이의 값을 갖는다. 분류된 군집의 크기가 1일 경우 a(i)가 정의되지 않는 대신, 해당 구간의 중심인 0으로 실루엣 값을 정의한다. 실루엣 값이 1에 가까울수록 데이터가 소속 군집으로부터 떨어진 거리보다 이웃 군집으로의 거리가 크다는 뜻이므로 군집화가 잘 이루어졌음을 시사한다. 데이터셋 내의 모든 데이터의 실루엣 값의 평균값을 모델의 실루엣 점수로 정의한다. 마찬가지로 실루엣 점수가 1에 가까울수록 종합적인 모델의 군집화 성능이 높다고 해석할 수 있다.

          Fig. 8은 샘플데이터에 1차 군집화를 적용한 결과이다.

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Example of the results of the first clustering based on Hausdorff distance. The sample data was classified into eight clusters
            
            

            

          

        

        
          3.2.2 2차 군집화: 벡터 기반 방향성 세분화
          앞선 1차 군집화 단계에서는 Hausdorff 거리를 활용하여 주행 경로의 전체적인 형태를 기준으로 노선을 분류하였다. 이 과정은 경로 간의 길이나 세부적인 점 분포에 영향을 받지 않고 노선의 전반적인 유사도를 평가할 수 있다는 장점이 있으나, 데이터가 점들의 순서를 고려하지 않는 집합으로 표현되기 때문에 주행 방향 및 횟수에 따른 차이를 반영하지 못한다는 한계가 존재한다. 즉, 동일한 노선 내에서 상행과 하행 등 주행 방향의 구분이 이루어지지 않는 문제가 발생한다. Fig. 9는 1차 군집화에서 같은 군집으로 분류된 경로들의 출발점을 나타낸 것으로, 각 경로들이 다른 지점에서 출발하고 나아가 다른 방향으로 주행하는 경로임을 의미한다. 이를 해결하기 위해 2차 군집화를 수행한다. Fig. 10은 2차 군집화 과정을 나타내는 플로우 차트이다.

          
            
            

            Fig. 9 
				
            

            
              Routes classified into the same cluster in Fig. 8. Although the starting points(red markers) are distributed differently, they are classified into the same cluster
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 10 
				
            

            
              Flow chart of the second clustering process
            
            

            

          

          2차 군집화 단계에서는 분할된 단일 주행 경로의 전반부 내에 등간격으로 위치한 5개 지점(시작점, 10 %, 20 %, 30 %, 40 %)의 경도 및 위도로 구성된 10차원 특성 벡터를 정의하고, 이 10차원 벡터 공간에서 Euclidean 거리를 계산하여 추가적인 군집화를 수행한다. Fig. 11은 Fig. 9의 군집으로 분류된 경로 하나를 가져와 벡터화에 사용될 5개 지점을 표시한 것이다.

          
            
            

            Fig. 11 
				
            

            
              Five points(green markers) used to form a 10-dimensional vector on one path within the cluster in Fig. 9
            
            

            

          

          해당 작업은 앞서 이루어진 1차 군집화 결과로 도출된 각각의 군집에 대해 한 번씩 이루어지며, 1차 군집화에서 부여된 Label과 해당 군집 내에서 분류된 하위 군집의 Label의 쌍을 기반으로 최종 Label을 출력하여 전체 군집화 작업을 마무리한다.

          Fig. 12는 Fig. 9의 군집에 2차 군집화를 적용한 결과로, 출발점 및 주행 방향에 따라 2개의 하위 군집으로 분리되었음을 의미한다. 이 과정을 통해 동일한 노선 내에서도 상행과 하행을 효과적으로 분리할 수 있었으며, 여기에 더해 도착지에서 장시간 체류하지 않고 곧바로 출발지로 복귀하는 경우에는 왕복 노선으로 인식되어 별개의 군집으로 분류되는 결과를 도출할 수 있었다.

          
            
            

            Fig. 12 
				
            

            
              The results of secondary clustering of the clusters in Fig. 9. The starting point and driving direction are indicated by an orange path starting from a green marker and a light blue path starting from a red marker, respectively
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      4. 군집화 실험 방법 및 결과
      본 시스템의 유효성을 검증하기 위한 실험은 Python 환경에서 Valhalla, H3-py, Scikit-learn 라이브러리를 활용하여 수행되었으며, PostGIS가 설치된 PostgreSQL 데이터베이스와 연동되었다. 실험에 사용된 데이터는 익명의 단일 운수사에 소속된 35개 차량의 2025년 10월 1일부터 10일까지의 주행 데이터이다. 수집된 개별 차량의 일일 주행 데이터는 총 276건이다.

      H3 격자 기반 분할 작업을 거친 결과, 단일 주행 데이터는 983건이 도출되었다. 해당 경로들의 1초 당 수집되는 원본 GPS 데이터는 총 8,886,570개이며, 경로 하나 당 개수는 약 9,040.25개이다.

      여기에 H3 격자 방문 이벤트 당 하나의 데이터로 압축한 결과 총 GPS 데이터 71,303개, 경로 하나 당 약 72.54개로 데이터 수를 축소하였다.

      
        4.1 정량적 평가: 군집 타당성 지표 분석
        군집화는 정답 레이블이 없는 비지도 학습이므로, 내부 평가 지표를 통해 성능을 검증하였다. Table 1은 각기 다른 Eps 값을 가지는 모델들이 얼마의 Silhouette score를 기록했고 데이터를 몇 개의 군집으로 분류했는지를 나타낸다. 1차 군집화 결과, Eps 0.025에서 최대의 Silhouette score 0.8912를 기록했으며 해당 세팅의 모델은 데이터를 18개 군집으로 분류하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Changes in silhouette score according to eps
          
          

        

        
          
            
              	ε (eps)
              	Clusters
              	Silhouette Score
              	Notes
            

          
          
            	0.005
            	93
            	0.4119
            	Excessive segmentation
          

          
            	0.010
            	33
            	0.7789
            	
          

          
            	0.015
            	24
            	0.8359
            	
          

          
            	0.020
            	20
            	0.8689
            	
          

          
            	
              0.025
            
            	
              18
            
            	
              0.8912
            
            	
              Selected as the optimal model
            
          

          
            	0.030
            	15
            	0.7788
            	Cluster merging occurs
          

          
            	0.035
            	11
            	0.7759
            	Under-clustering
          

        

        

        실루엣 점수는 –1에서 1 사이의 값을 가지며, 1에 가까울수록 군집 내 거리는 가깝고 군집 간 거리는 멀다는 것을 의미한다. 0.8912라는 수치는 본 시스템이 경로들을 매우 명확하고 밀집된 형태로 분리했음을 시사한다.

        Fig. 13은 위에서 선택한 모델을 통해 1차 군집화를 수행하여 분류된 18개 군집을 나타낸다. 군집 당 하나의 경로씩 지도에 표시했다.

        
          
          

          Fig. 13 
				
          

          
            The first clustering results were classified into 18 clusters. One route was displayed for each cluster
          
          

          

        

      

      
        4.2 정성적 평가 및 시각화
        이후 각 군집에 대해 2차 군집화를 거쳐 경로 데이터들을 더 세밀하게 분류하였다. Fig. 14 및 Fig. 15는 1차 군집화에서 10번째 군집으로 분류된 경로들을 대상으로 2차 군집화를 수행한 결과를 지도 상에 시각화한 것이다. 경로 상의 마커는 붉은색, 주황색, 녹색, 푸른색, 보라색 순서대로 차량의 이동 방향을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 14 
				
          

          
            The first subcluster classified by applying secondary clustering to the 10th cluster. This is the route of vehicles moving from north to south
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 15 
				
          

          
            The second subcluster classified by applying secondary clustering to the 10th cluster. This is the route of vehicles moving from south to north
          
          

          

        

        Fig. 14의 북쪽 차고지에서 출발하여 남쪽 회차지를 돌아오는 경로(상행)와, Fig. 15의 남쪽에서 출발하여 북쪽으로 복귀하는 경로(하행)가 기하학적으로는 거의 겹쳐 있음에도 불구하고, 2차 군집화를 통해 서로 다른 하위 군집으로 완벽하게 분리되었다.

        이는 동일 노선이라도 상행/하행의 도로 경사도(오르막/내리막)가 다를 수 있음을 감안할 때, 연비 분석의 정밀도를 획기적으로 높일 수 있는 기반이 된다. 예를 들어, 오르막 구간이 많은 상행선의 연비가 하행선보다 나쁘게 나오는 것은 자연스러운 현상이므로, 이를 구분하지 않고 평균을 내면 데이터의 왜곡이 발생한다. 본 시스템은 이러한 왜곡을 원천 차단한다.

      

    

    

  
    
      5. 논의: 응용 분야 및 시사점
      본 연구에서 구축한 경로 군집화 시스템은 단순한 데이터 정리를 넘어, 교통 운영 관리와 정책 수립에 있어 다음과 같은 심도 있는 응용 가치를 제공한다.

      
        5.1 공정한 운전자 평가 모델
        운전자의 안전 운전 습관을 평가할 때, ‘운행 환경’이라는 맥락을 고려하는 것은 필수적이다. 본 시스템을 통해 동일 노선을 운행한 운전자 그룹을 식별할 수 있다. 이를 바탕으로 특정 운전자의 급가속 횟수가 단순히 높은 것이 아니라, 해당 노선을 운행한 다른 운전자들의 평균보다 상위 몇 %인지를 평가하는 상대 평가 모델로 전환할 수 있다. 이는 운전자들의 수용성을 높이고, 공정한 인센티브 시스템을 구축하는 데 기여한다.

      

      
        5.2 에너지 효율 및 탄소 배출량 분석의 고도화
        차량의 탄소 배출량은 도로의 구배와 교통 상황에 민감하다. 37톤 트럭의 경우, 브레이크 열손실로 인해 소비되는 에너지가 전체의 50 %에 달한다는 연구 결과도 있다.19) 본 시스템을 통해 군집별(노선별)로 표준 연비 프로파일을 생성할 수 있다.

        1) 이상징후 탐지: 특정 차량의 연비가 소속 군집의 평균 범위를 크게 벗어난다면, 이는 차량의 정비 불량(엔진, 타이어 공기압 등)이나 운전자의 비효율적인 운전 습관을 의심해 볼 수 있는 강력한 시그널이 된다.

        2) 전기차 전환 전략: 각 노선의 에너지 소모량 분포를 분석하여, 해당 노선에 투입될 전기 버스의 적정 배터리 용량을 산출하거나, 충전 인프라의 최적 위치를 선정하는 데 활용할 수 있다.

      

      
        5.3 이상 경로 탐지를 통한 운영 효율화
        이상치로 분류된 데이터들은 단순한 노이즈일 수도 있지만, 실제 운영상의 문제를 암시할 수도 있다. 운전자가 임의로 경로를 이탈하여 사적인 용무를 보았거나, 도로 공사로 인해 장기간 우회 운행이 발생하고 있음에도 노선 정보가 업데이트되지 않았을 수 있다. 이러한 이상 경로를 자동으로 탐지하고 관리자에게 알림을 제공함으로써, 운수사는 노선 운영의 투명성을 확보하고 불필요한 연료 낭비를 줄일 수 있다.

      

      
        5.4 개선 사항 및 향후 발전 방향
        그러나 본 연구는 여전히 발전의 여지를 남겨두고 있다. 향후 연구에서는 다음과 같은 과제들이 다루어져야 한다.

        
          	1) 딥러닝 기반 경로 임베딩(Deep trajectory embedding): 현재의 Hausdorff 거리 계산 방식은 여전히 O(N2)의 연산 복잡도를 가진다. 이를 개선하기 위해 Autoencoder나 t-SNE와 같은 딥러닝 기법을 활용하여 경로를 고정된 크기의 잠재 벡터(Latent vector)로 변환하고, 벡터 공간에서 고속 군집화를 수행하는 연구가 필요하다.20)

          	2) 시간적 역동성(Temporal dynamics)의 반영: 현재 시스템은 공간적 경로만을 기준으로 군집화한다. 하지만 동일한 노선이라도 출퇴근 시간대와 심야 시간대의 주행 패턴(소요 시간, 정차 빈도)은 판이하게 다르다. 향후에는 시간적 변수를 군집화의 축으로 추가하여, 시공간(Spatio-temporal) 군집화 모델로 확장함으로써 교통 혼잡 패턴까지 반영한 정교한 분석을 수행해야 한다.21)

          	3) 다양한 차종 및 비정형 경로로의 확장: 버스뿐만 아니라 택시, 화물차 등 노선이 고정되지 않은(Free-floating) 차량에 대해서도 본 시스템을 적용하여, 유사한 통행 패턴을 보이는 이동 수요(OD)를 발굴하고 승차 공유(Ride-sharing)나 물류 최적화에 활용하는 방안을 모색할 수 있다.22)

        

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      본 연구는 GPS 기반의 대규모 차량 주행 데이터를 효과적으로 분석하기 위한 계층적 경로 군집화 시스템을 제안하였다. Valhalla를 이용한 정밀 맵 매칭, H3를 활용한 효율적인 차원 축소, 그리고 Hausdorff 거리와 방향 벡터를 결합한 2단계 군집화 알고리즘은 실제 버스 운행 데이터에 적용되어 높은 군집 타당성(Silhouette score 0.8912)과 실용성을 입증하였다. 특히 람다 아키텍처를 도입하여 시스템의 확장성을 확보하고, 상/하행 노선의 분리와 같은 실무적 요구사항을 충족시킨 점은 본 연구의 주요한 기여라 할 수 있다.

      본 시스템은 운전자 평가 모델 구축, 노선별 탄소 배출량 분석, 노선 운영 효율화 등의 실무 분야에 적용될 수 있다. 또한 딥러닝 기반의 고속 클러스터링, 시간적 동적 특성, 비정형 경로 등의 과제에 대해 추가 연구를 진행하면 일반성 및 성능 면에서 더 향상된 시스템을 구축할 수 있을 것으로 기대된다.

      결론적으로, 본 시스템은 데이터 기반의 교통 운영 관리와 지속 가능한 모빌리티 생태계 구축을 위한 핵심적인 기반 기술로서, 향후 스마트 시티와 자율주행 관제 시스템의 중요한 구성 요소로 자리 잡을 것으로 기대된다.
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