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요   약

분할 계층적 클러스터링(Divisive Hierarchical Clustering)은 하나의 클러스터에서 시작하여 각각의 데이터가 독

립된 클러스터에 속할 때까지 각 클러스터를 분할하고 분할된 클러스터 간에 데이터를 이동하는 과정을 반복 수

행한다. 하지만, 이러한 일련의 재귀적 호출 과정에서 입력 데이터가 임의적으로 선택되는 경우, 클러스터 내 데이

터의 많은 이동을 야기할 수 있다. 이로 인해 주변 차량의 위치를 추정하여 수집된 위치 좌표 정보를 고속으로 

클러스터링 할 필요가 있는 로컬 맵 생성 과정에서 사용하기 어렵다는 단점이 있다. 본 논문에서는 주변 차량 위

치 추정 과정에서 차량의 주행 방향 정보를 활용하여 분할된 클러스터를 구성하는 데이터의 임의성을 제거함으로

써, 클러스터링 연산 속도를 평균 40% 가량 향상시킬 수 있는 새로운 고속의 분할 계층적 클러스터링 방법을 제

안한다.
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ABSTRACT

Divisive hierarchical clustering algorithms iterate the process of decomposition and clustering data recursively. 

In each recursive call, data in each cluster are arbitrarily selected and thus, the total clustering time can be 

increased, which causes a problem that it is difficult to apply the process of clustering neighbor vehicular 

position data in vehicular localization. In this paper, we propose a new heuristic algorithm for speeding up the 

clustering time by eliminating randomness of the selected data in the process of generating the initial divisive 

clusters.
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Ⅰ. 서  론

차량 간 통신 기술은 신호 또는 데이터를 송수신하

는 무선 통신을 활용하여 주행 혹은 정지 중인 차량들 

간에 정보 교환이 가능하도록 하는 기술로써, 이를 활

용하여 지능형 자동차를 구현하기 위한 응용 연구가 

활발히 진행되고 있다. 특히 차량의 주행성과 안정성

을 향상시키는 것을 목적으로 다양한 연구가 활발하
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그림 1. 로컬 맵 생성 과정 개괄
Fig. 1. Overview of local map generation

게 진행되어 왔다[1].

미국, 유럽, 일본 그리고 한국의 자동차 기업들은 

802.11 표준화 위원회에서 승인된 차량 간 무선 통신

을 위한 Wireless Access in Vehicle Environment 

(WAVE) 표준
[2]을 적용한 무인 주차 및 주행 시스템, 

주행 중 차량 충돌 방지 시스템 등의 다양한 응용 분

야에서 주목할 만한 연구 성과를 보이고 있다. 이처럼 

차량의 주행성과 안정성을 향상시킬 수 있는 시스템

을 개발하기 위해서는 주변 차량들에 대한 위치 좌표 

추정 기술인 로컬 맵 생성에 대한 연구가 반드시 필요

하다
[3].

로컬 맵 생성 과정에서 차량 간 통신을 활용하는 

경우는, 단일 차량에서 획득 가능한 정보의 한계를 벗

어나 자차 및 주변 차량에서 수집된 많은 정보를 활용

함으로써 주변 차량 위치 좌표를 보다 정확하게 추론

하는 것이 가능하다
[4,5]. 즉, 하나의 차량에 장착된 센

서가 측정하기 어려운 음영 지역에 있는 차량의 위치 

정보를 추정하거나, 특정 차량에 대해 주변 차량이 측

정한 위치 정보를 활용하여 해당 차량의 위치 추정 시 

정확도를 향상시킬 수 있다.

로컬 맵 생성 과정은 그림 1에 기술된 바와 같이 

자료 수집 및 가공 단계와 차량 위치 추정 단계로 나

뉜다. 자료 수집 및 가공 단계는 다시 자차에서 주변 

차량에 대해 수집한 위치 좌표의 공간 동기화 과정과 

주변 차량으로부터 수신한 위치 정보와 자차에서 수

집되어 가공된 위치 정보의 시간 동기화 과정으로 구

성된다. 또한, 차량 위치 추정 과정은 수집된 위치 정

보의 클러스터링 과정과 클러스터로부터 차량의 정확

한 위치 좌표를 추정하는 차량 위치 근사화 과정으로 

구성된다.

그림 1의 자료 수집 단계에서 자신의 주변 차량에 

대해 수신한 여러 위치 정보 값은 수집 시 사용되는 

차량의 GPS와 센서의 성능 및 도로 지형 그리고, 기

후 등에 따라 동일한 차량에 대해서도 차량 별로 상이

한 값을 가지게 된다. 따라서 자차에서 수집된 데이터

와 주변 차량으로부터 수신된 분류되지 않은 데이터 

값을 주변 차량별로 분류하는 작업이 필요하다. 이와 

같이, 자차 및 주변 차량들로부터 수집된 시간적, 공

간적으로 동기화된 데이터를 주변 차량 별로 분류하

기 위해 데이터 클러스터링이 사용된다.

데이터 클러스터링은 크게 평면적 클러스터링과 계

층적 클러스터링의 두 가지로 나뉜다. 평면적 클러스

터링
[9-12]은 일반적으로 클러스터의 수를 알아야 클러

스터링이 가능하며, 개선된 알고리듬의 경우도 현실적

으로 적정 값을 찾기 어려운 인자들에 민감하다는 단

점으로 인해 차량의 위치 좌표를 클러스터링 하는 경

우에 사용하기 어려운 문제점을 안고 있다. 계층적 데

이터 클러스터링
[13,14]은 각 요소들로부터 시작한 클러

스터들이 나무 구조를 생성하는 병합 계층적 클러스

터링과 분할 계층적 클러스터링이 주로 사용된다. 하

지만, 병합 계층적 클러스터링 역시, 초반의 잘못된 

클러스터링이 결과에 큰 영향을 미치는 단점이 있어 

애드-혹(ad-hoc) 환경에서 동작하는 차량 간 통신으로

부터 수집되어 GPS 및 센서 탐지 오류 등의 다중 오

류를 포함하는 데이터의 클러스터링에 적용하기는 적

절하지 않다.

분할 계층적 클러스터링
[13]은 하나의 클러스터에서 

시작하여 각각의 데이터가 독립된 클러스터에 속할 

때까지 분할과 분할된 클러스터 간 데이터 이동 과정

을 재귀적으로 반복 수행하는데 이때, 클러스터 간 거

리가 가장 멀어지도록 데이터를 분할하여 클러스터 

계층을 형성한다. 하지만 분할된 클러스터를 생성하는 

재귀적 호출 과정에서 임의의 데이터를 선택하는 과

정은 임의성을 활용한 휴리스틱이기 때문에 분할된 

클러스터 간 데이터의 많은 이동을 야기할 수 있다.

본 논문에서는 이러한 분할 계층적 클러스터링의 

문제점을 해결하기 위하여 분할 클러스터의 데이터를 

선택하는 과정에서 차량의 주행 방향 정보를 활용함

으로써, 클러스터 간 이동하는 데이터의 양을 줄이고 

이를 통해 재귀적 클러스터링 호출 횟수를 감소시키

는 새로운 휴리스틱 알고리듬을 제안한다. 즉, 분할 

클러스터를 생성하는 과정에서 클러스터를 구성하는 

데이터의 임의성을 제거함으로써 분할 계층적 클러스

터링의 속도를 향상시킨다.

본 논문의 의의를 요약하면 다음과 같다. 첫째, 최

초로 자동차 주행 방향과 위치 정보를 결합한 분할 계

층적 클러스터링 알고리듬을 제안한다. 둘째, 차량 간 

통신을 활용한 로컬 맵 생성 과정에서 분할 계층 클러

스터링 알고리듬의 클러스터링 연산 속도를 평균 40% 

가량 향상시킨다. 이는, 수집된 전체 입력 데이터에 

대한 연산을 반복적으로 수행하여 로컬 맵 생성 과정
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의 연산 속도를 좌우하는 클러스터링을 고속화하고 

이를 통해, 차량의 고속 주행 상황에서 필요한 고속의 

로컬 맵 생성을 가능하게 한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 먼저 단락 

II에서는 로컬 맵 생성 과정에 대해서 관련 연구 결과

를 중심으로 설명하고, 단락 III에서는 데이터 클러스

터링 알고리듬의 특성과 기존의 분할 계층적 알고리

듬이 갖고 있는 문제점에 대해 기술한다. 단락 IV에서

는 제안된 알고리듬의 상세 동작을 설명하고, 단락 V

에서는 그 성능 검증 결과를 기술한다. 마지막으로, 

단락 VI에서는 검증 결과를 바탕으로 본 논문을 요약

한다.

Ⅱ. 로컬 맵 생성 개요

본 단락에서는 그림 1에서 기술된 로컬 맵 생성 과

정의 단계 별 동작에 대하여 간략하게 기술한다. 

2.1 자차에서 수집된 위치 좌표의 공간 동기화

2.1.1 GPS 오류 보정

GPS는 위성 항법 시스템으로 절대적인 위치와 시

간을 제공한다. 차량 위치 정보를 추정하기 위한 클러

스터링 과정이 높은 정확도를 가지고 클러스터링 되

기 위해서는 GPS정보가 각 차량을 구분할 수 있는 수

준의 정확도를 제공해야 한다. 차량과 차선의 너비는 

각각 대략 5 미터, 3미터 정도이기 때문에 주행 중인 

차량을 구분하기 위해서 요구되는 위치 오차는 3미터 

이하로 정의할 수 있다
[6]. 그러나 차량용으로 사용되

는 저가형 GPS의 경우 대략 10 미터 정도의 Circular 

Error Probability(CEP) 오차를 나타낸다. 따라서 

NTRIP(Networked Transport of RTCM via Internet 

Protocol)
[7] 등의 알고리듬을 사용하여 오차를 보정한 

GPS 정보를 사용한다.

2.1.2 센서 탐지 차량 위치 정보의 공간 동기화

차량의 센서를 이용해 측정한 주변 차량의 위치 좌

표 값을 이용하기 위해서 감지한 주변 차량의 위치와 

위치 변화량을 측정 차량 기준의 직교 좌표(cartesian 

coordinate)로 변환한다. 좌표 변환을 위해서는 탐지

하고자 하는 차량의 주행 방향과 절대 좌표가 필요하

다. 차량의 절대 좌표는 GPS를 통하여 획득 가능하고 

차량의 주행 방향은 GPS 데이터의 추적 혹은 Yaw 

Rate 센서
[8] 등을 활용하여 획득 가능하다. 탐지한 차

량의 방향과 절대 좌표를 알게 되면 차량에 장착된 센

서를 이용해 측정한 주변 차량의 위치 좌표 값을 직교 

좌표로 변환한다.

2.2 자차와 주변 차량들로부터 수집된 위치 정보

의 시간 동기화

각 차량은 차량 간 통신을 이용하여 주변 차량에서 

수집 및 가공된 차량 위치 정보를 수신한 후, 수집된 

위치 정보의 시간을 동기화 시킨다. 이는 각 차량의 

센서가 서로 다른 탐지 주기와 오프셋을 가지고 있고, 

차량 간 무선 통신을 통해 주변 차량들로부터 전송된 

위치 정보에 전송 지연 시간 등이 추가되기 때문이다. 

따라서 각 차량에서 로컬 맵을 작성하는 시간을 기준으

로 수신한 위치 정보의 시간 동기화를 수행해야 한다.

2.3 데이터 클러스터링

자료 수집 및 가공 단계에서 시간적, 공간적으로 동

기화 된 데이터는 몇 개의 클러스터로 나누어지는데, 

일반적으로 n개의 데이터를 k(≥2)개의 클러스터로 

나눈다면 O(k
n)의 경우의 수가 존재하기 때문에 모든 

경우를 비교하여 최적의 클러스터를 찾기는 어렵다. 

이에 따라, 각각의 주어진 상황에 맞는 차선의 해를 

찾는 다양한 휴리스틱 기법들이 연구 개발되었다. 

2.4 차량 위치 근사화  

이 단계에서는 각 차량에 대하여 클러스터링 된 여

러 위치 정보로부터 정확한 차량의 위치를 파악한다
[14]. 일반적으로 이 과정은 관측 값을 바탕으로 측정값

의 신뢰도를 추정하거나 동일 차량에서 측정한 데이

터들이 공통적으로 가지고 있는 오차를 상쇄시키는 

과정, 좌표를 재 추정하여 정확도를 향상시키는 최적

화 과정을 포함한다.

Ⅲ. 데이터 클러스터링을 위한 휴리스틱 알고리듬

클러스터링 기법은 크게 평면적 클러스터링과 계층

적 클러스터링의 두 가지로 나눌 수 있다. 평면적 클

러스터링에 속하는 알고리듬은 일반적으로 미리 몇 

개의 클러스터로 나누어 질 것으로 예상하고 클러스

터링을 수행한다. 그 중 잘 알려진 것으로는 K-means

와 그 응용 알고리듬, EM 알고리듬 등이 있다
[9,10]. 하

지만 이들 알고리듬은 일반적으로 클러스터의 수를 

알아야 클러스터링이 가능하다는 단점을 가지고 있다. 

클러스터 수가 불필요한 DBSCAN
[11]과 OPTICS[12] 

알고리듬의 경우, 임의 형태의 클러스터를 찾는 특징

이 있으나 현실적으로 적정 값을 찾기 어려운 인자들

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korea Information and Communications Society '14-04 Vol.39C No.04

346

그림 2. 클러스터 분할 과정 비교: (a) 입력 값; (b) 입력 
값에 대한 임의의 선택을 통해 분할된 클러스터; (c) 입력 값
에 대해 제한된 알고리듬을 적용해 분할된 클러스터
(OriDivide()); (d) 최종적으로 분할된 클러스터
Fig. 2. Comparison of cluster division: (a) Input data; (b) 
Divisive clusters via random selection of input data; (c) 
Divisive clusters via the proposed clustering 
algorithm(OriDivide()); (d) Final divisive clusters.

에 민감해서 차량의 위치 좌표를 클러스터링하는 경

우에 사용하기 어렵다.

계층적 클러스터링에 속하는 알고리듬은 각 요소들

로부터 시작한 클러스터들이 나무 구조를 생성하며 

leaf 노드에는 각각의 데이터가 있고 root node에는 

모든 데이터를 포함하는 클러스터가 위치한다. 이 기

법은 계층 생성 시 병합하고 분할하는 방식에 따라 병

합 계층적 클러스터링과 분할 계층적 클러스터링으로 

구분된다.

병합 계층적 클러스터링의 동작 방식은 먼저 모든 

데이터를 각각 클러스터로 만든 다음, 클러스터 중 거

리가 가장 가까운 클러스터를 찾아 하나의 클러스터

로 병합하고 그 클러스터의 대표 값을 정한다. 이 과

정을 하나의 클러스터만 남을 때까지 반복 수행한다. 

이 방법은 클러스터 계층이 생겨 데이터를 분석하는

데 용이하며 클러스터의 숫자를 알지 못하는 경우에

도 클러스터링이 가능하다는 장점이 있다. 반면, 초기

에 데이터가 잘못 클러스터링 되는 경우 최종 클러스

터링 결과에 큰 영향을 줄 수 있으며 클러스터 간 거

리를 측정하는 방식에 크게 의존한다는 단점이 있다.

분할 계층적 클러스터링은 병합 계층적 클러스터링

과 유사한 방식으로 동작하지만 하나의 클러스터에서 

시작하여 각각의 데이터가 독립된 클러스터에 속할 

때까지 분할과 분할된 클러스터 간 데이터 이동이 반

복적으로 발생한다는 점에서 차이가 있다. 이 방법은 

주어진 데이터로 구성된 하나의 클러스터를 분할하여 

클러스터를 생성하고, 생성된 클러스터 간 데이터를 

이동하는 과정을 재귀적으로 실행한다. 구체적으로는, 

주어진 클러스터로부터 분할하여 생성할 클러스터의 

수를 정한 후 클러스터 간 거리가 가장 멀어지도록 계

층을 형성하며, 하나의 클러스터를 분할하여 생성된 

클러스터 간에 데이터를 이동하는 동작을 반복하는 

방식으로 동작한다.

예를 들어, 그림 2(a)와 같이 4개의 군집을 형성하

는 10개의 데이터가 주어지는 경우, 모든 데이터로 구

성된 하나의 클러스터를 형성하고 그림 2(b)와 같이 

임의로 데이터를 선택하여 두 개의 클러스터로 구성

된 나무 모양의 계층 구조를 형성한다. 다음으로, 클

러스터간 거리가 가장 멀어지도록 클러스터 간에 데

이터를 이동하여 그림 2(c)의 계층적 클러스터를 형성

한다. 이러한 일련의 과정을 재귀적으로 실행하여, 그

림 2(d)와 같이 4개의 클러스터로 구성된 나무 모양의 

계층 구조를 생성한다.  

Ⅳ. 고속의 클러스터링을 위한 휴리스틱 알고리듬

4.1 알고리듬 동작

제안하는 알고리듬은 초기에 동일 차량을 감지한 

데이터를 최대한 같은 클러스터에 속하게하여 클러스

터 내 데이터 이동을 줄이고 재귀적 클러스터링 호출 

횟수를 줄이기 위한 초기 균등 분할 과정(OriDivide()) 

과정과 데이터를 분해하고 병합하여 최대 n번의 클러

스터링을 수행하여 계층적 나무 형태로 클러스터를 

생성하는 과정으로 구성된다. 본 논문에서 사용되어진 

용어를 정리하면 다음과 같다.

Algorithm 1. OriDivide(S, De)

  1: C ← ϕ;
  2: for all d ∈ S do

  3:   if Di==De then

  4:     C ← i;

  5:   end if

  6: end for  

  7: avg=Ey(C);

  8: for all d ∈ C do

  9:   if dy < avg then

 10:     append d into C1;

 11:   else

 12:   append d into C2;

 13: end if

 14: end for

 15: return [C1, C2];

∙S: 자차 및 주변 차량으로부터 수집된 차량 위치 정

보의 집합

∙C: 자차와 차량 주행 방향이 같은 주변 차량으로부

터 수집된 좌표 값 클러스터
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Algorithm 2. Clustering(S, C, De)

  1: [C1, C2] = OriDivide(S. De);

  2: while ΔCost(C1, C2) > ℇ do

  3:   for all d ∈ C1 do

  4:     if Cost(C1, C2)>Cost(C1-d, C2+d) then

  5:       C1 ← C1 - {d};

  6:       C2 ← C2 + {d};

  7:     end if

  8:   end for

 10:  for all d ∈ C2 do

 11:    if Cost(C1, C2)>Cost(C1+d, C2-d) then

 12:      C1 ← C1 + {d};

 13:      C2 ← C2 - {d};

 14:    end if

 15:  end for

 16: end while

 17: if Dist(E(C1), E(C2)) > Th then

 18:  Clustering(C1);

 19:  Clustering(C2);

 20:  return [C1, C2];

 21: else

 22:  return [C];

 23: end if

∙Ci: i번째 클러스터

∙d: 차량 위치의 직교 좌표, (dx, dy)

∙|C|: 클러스터 C 원소의 개수, |C|=n

∙E(C): 클러스터 C에 있는 데이터의 평균 좌표 값 

(E(C)=(E(x-좌표), E(y-좌표)), (x,y)∈C)

∙Ey(C): 클러스터 C에 있는 데이터의 y-좌표 평균 값

∙Dist(a, b): 좌표 a와 b의 Euclidean distance

∙De: 자차의 주행 방향, De∈{0, 1}

∙Di: 차량 i의 주행 방향, Di∈{0, 1}

∙Th: 클러스터링 비용 감소의 경계 값

4.1.1 초기 균등 분할 과정 (OriDivide())

알고리듬 1에서 기술된 바와 같이, OriDivide() 함

수는 자차에서 수집된 위치 좌표 데이터를 두 개의 클

러스터로 분할한다. 분할은 수집된 차량 위치 정보의 

y-좌표 평균 값(Ey(C))을 계산(라인 2에서 7)하여 이

를 각 좌표 값과 비교함으로써 자차의 진행 방향의 수

직으로 위치 좌표 데이터를 양분(라인 8에서 14)함으

로써 수행된다. 자차의 진행 방향에 수직으로 초기 클

러스터를 분할하는 이유는 도로 주행 시 측면 차량과

의 거리는 전·후방 차량과의 거리에 비해서 매우 가까

우므로, 분할 시 동일 차량을 감지한 데이터를 최대한 

같은 클러스터에 속하게 하여 클러스터 간 데이터 이

동 횟수를 줄이기 위함이다. 또한, 데이터의 평균을 

기준으로 하는 이유는 두 클러스터의 크기를 균등 하

게 분할하기 위함이다.

4.1.2 클러스터링 과정 (Clustering(C))

알고리듬 2에서 기술된 바와 같이, 클러스터링 과

정에서는 초기 균등 분할 과정을 통해 생성된 클러스

터 각각에 대해 Clustering() 함수를 호출하는 과정을 

반복적으로 수행한다(라인 18, 19). 알고리듬 2의 첫 

번째 while 루프(라인 2에서 16)에서 다른 클러스터에 

있는 데이터 중에서 클러스터 간 이동 시, 두 클러스

터의 대표 값 간 거리를 증가시킬 수 있는 데이터를 

이동시킨다. 즉, C1에 속한 위치 좌표 d에 대하여 

Cost(C1, C2)>Cost(C1-d, C2+d)이면, 데이터 d를 C2

로 이동시킨다. 이때, Cost(C1, C2)는 아래 식 (1)과 

같이 계산한다.

 

Cost(C1, C2)=1 / Dist(E(C1),E(C2)) (1)

C2에 속한 데이터에 대하여도 동일한 과정을 수행

한다. 이 과정을 비용의 감소가 특정 경계 값 Th 이하

가 될 때까지 반복(라인 17에서 23)한다.

4.2 예제

제안하는 알고리듬의 동작을 설명하기 위하여 그림 

3(a)에서와 같이 자차와 같은 방향으로 진행 중인 차

량(: De=Di)에 대한 9개의 좌표 값이 수집되었다고 

가정한다. 9개의 좌표 값은 4대의 주변 차량에 대한 

정보로서, 첫 번째 차량에 대해 {(1, 13), (1, 12), (2, 

13)}, 두 번째 차량에 대해 {(5, 10), (7, 10), (6, 8)}, 

세 번째 차량에 대해 {(2, 6), (1, 5)} 그리고, 네 번째 

차량에 대해 {(7, 3)}의 정보가 수집되었다고 가정한

다. 이렇게 수집된 데이터는 그림 1의 위치 추정 과정

을 통해 주변 4대의 차량에 대한 위치 좌료를 정확하

게 추정하기 위한 데이터로 사용된다.

먼저, 알고리듬 1을 적용하여 구성된 C={(1, 13), 

(1, 12), (2, 13), (5, 10), (7, 10), (6, 8), (7, 3), (2, 

6), (1, 5)}를 분할하여 새로운 2개의 클러스터를 생성

하기 위한 경계 값인 avg=(3.556, 8.889)를 얻는다. 

즉, 주행 방향 De에 수직인 방향으로 C를 2등분하여 

그림 3(b)와 같이 클러스터 C1과 C2를 생성한다.

그림 3(b)에서 Cost(C1,C2)를 계산하면 0.163이고 C2

에 속한 임의의 데이터 (6,9)에 대하여 Cost(C1+(6,8), 

C2-(6,8))를 계산하면 0.158이므로, Cost(C1,C2) > 

Cost(C1+(6,8), C2-(6,8))이 성립한다. 따라서 C2에 

속한 임의의 좌표 (6,9)를 C1으로 옮겨 그림 3(c)와 

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korea Information and Communications Society '14-04 Vol.39C No.04

348

그림 4. 클러스터링 정확성 (F-measure)
Fig. 4. Clustering accuracy (F-measure)

그림 3. 제안한 알고리듬의 동작 예제
Fig. 3. Operational Example of the Proposed Algorithm

같은 클러스터 C1과 C2를 생성한다. 이와 같은 과정

을 데이터 이동전의 Cost(C1, C2)과 데이터 이동 후

의 Cost(C1, C2)‘ 차이가 즉, ΔCost(C1, C2)가 충분

히 작아져서 데이터 이동이 필요하지 않을 때까지 즉, 

ℇ에 근접할 대까지 반복 수행한다.

알고리듬 2의 라인 2~16 수행 과정에서 생성된 C1

과 C2의 Dist(E(C1), E(C2))가 비용 감소의 경계 값

보다 큰 경우, C1과 C2 각각에 대해서 Clustering() 

함수를 재귀적으로 호출하여 실행함으로써 그림 3(d)

와 같이 4개의 클러스터를 생성한다.

Ⅴ. 성능 분석

5.1 시뮬레이션 환경

제안된 휴리스틱 알고리듬의 성능을 검증하기 위해

서 도로 상에서 차량 간 통신이 가능한 차량과 불가능

한 차량이 함께 존재하는 상황을 가정하고, 기존의 분

할 계층적 클러스터링 알고리듬과 제안하는 분할 계

층적 클러스터링 알고리듬의 Clustering() 함수 호출 

횟수와 클러스터링 정확도를 측정하여 비교하였다. 입

력 데이터 오차 특성의 임의성을 고려하기 위하여 수

집 및 분석되는 데이터 좌표 값의 오차 특성은 

uniform distribution을 따르는 것으로 가정하였다. 정

확도 측정 척도로는 널리 사용되는 F-measure를 이용

하였다
[3].

5.2 시뮬레이션 결과 분석

시뮬레이션 결과는 차량의 통신 장비 장착 비율 별

로 5,000번 반복하여 얻은 결과 값의 평균을 계산하여 

도출하였다. 그림 4와 5에서 실선은 제안한 알고리듬

을 적용한 결과이며, 점선은 기존의 대표적인 분할 계

층적 클러스터링
[13]과 같이 임의 분할 방식을 적용한 

결과이다. 

그림 4로부터 제안한 알고리듬과 초기 균등 분할 

과정을 적용하지 않은 기존의 분할 계층적 클러스터

링 알고리듬의 정확도는 유사함을 알 수 있다. 이는 
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그림 5. 클러스터링 시간 (반복 횟수)
Fig. 5. Clustering time (# of iterations)

초기 균등 분할 과정을 적용하여 클러스터를 선택하

더라도 재귀적으로 Clustering() 함수를 호출하고 클

러스터 간 데이터를 이동하는 과정을 통해 두 알고리

듬이 동일한 클러스터를 형성하기 때문이다. 

하지만 제안한 알고리듬은 그림 5에서 나타난 바와 

같이, Clustering() 함수를 호출하여 하나의 클러스터

를 분할하고 분할된 클러스터 간에 데이터를 이동하

는 횟수가 기존 알고리듬에 비해 평균 40% 가량 감소

한 것을 확인할 수 있다. 이는 분할 계층적 클러스터

링의 특성상 클러스터 분할 방식에 따라 클러스터 간

에 이동하는 데이터의 수가 크게 변화하기 때문이다. 

또한, 이 결과를 통해 제안한 초기 균등 분할 과정을 

적용할 경우 차량 주행 환경에서 기존의 많은 분할 계

층적 클러스터링 알고리듬들의 클러스터링 속도를 향

상시킬 수 있음을 확인할 수 있다. 전체 수집된 입력 

데이터에 대한 반복적인 연산을 수행하여 로컬 맵 생

성 과정의 연산 속도를 좌우하는 데이터 클러스터링 

속도의 향상은 로컬 맵 생성 속도를 향상시킬 수 있음

을 나타낸다.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 차량 간 통신을 활용한 로컬 맵 생

성 과정에서 자차 및 주변 차량으로부터 수집된 차량

의 위치 정보를 클러스터링하는 과정을 고속화하는 

새로운 분할 계층적 클러스터링 방법을 제안하였다. 

제안된 알고리듬은 하나의 클러스터를 분할하는 과정

에서 차량의 주행 방향 정보를 활용함으로써, 기존의 

분할 계층적 클러스터링 알고리듬이 가지고 있는 재

귀적 호출 과정에 사용되는 클러스터에 속한 데이터

의 임의성을 제거하였다. 그 결과 클러스터 간 이동하

는 데이터의 수와 재귀적 클러스터링 연산 횟수를 감

소시켜 클러스터링 속도를 평균 40% 가량 향상시킬 

수 있음을 시뮬레이션을 통해 검증하였다. 추후 제안

한 알고리듬을 실차에서 구현하여 실제 도로 환경에

서 데이터를 측정 및 수집하고, 이를 분석하는 과정을 

통해 더 발전된 연구가 가능할 것으로 기대된다.
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