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요  약　지하공간정보지도 관리 시스템은 지하공간의 다양한 지하시설물을 3D 메쉬 데이터로 통합하고, 모바일 환경에서 지
하시설물의 3D 이미지와 위치를 확인할 수 있도록 지원한다. 그러나 모바일 환경에서 실행되는 일정 지역 안에는 다양한 지
하시설물이 존재할 수 있고 층층히 겹쳐 보일 수 있어서 모바일 환경에서 실행하는데 시간이 오래 걸리는 문제가 있다. 본 논
문에서는 가시성에서 문제가 되지 않는 범위 내에서 3D 메쉬 데이터의 정점의 개수를 줄여서 데이터의 크기를 줄임으로써 모
바일 환경에서 실행 시간을 줄일 수 있는 방법으로 딥러닝 기반 K-means 정점 클러스터링 알고리즘을 제안한다. 첫번째로 
우리가 제안하는 방법은 딥러닝 Encoder-Decoder 기반의 모델을 통하여 정재된 정점의 특징 정보를 얻고, 두번째로 특징 
정보를 K-means 정점 클러스터링을 통하여 서로 비슷한 정점끼리 묶어서 단순화를 하였다. 실험결과 제안한 방법으로 다양
한 지하시설물들의 정점을 30%까지 줄였을 때, 이미지 모형이 약간의 변형은 발생하였지만 사라지는 부분은 없어서 모바일 
환경에서 확인하는데 문제가 없었다.

키워드 : 지하공간정보지도, 딥러닝, 메쉬 단순화, 정점 클러스터링, 인코더-디코더

Abstract　 Underground Geospatial Information Map Management System(UGIMMS) integrates various 
underground facilities in the underground space into 3D mesh data, and supports to check the 3D image and 
location of the underground facilities in the mobile app. However, there is a problem that it takes a long time 
to run in the app because various underground facilities can exist in some areas executed by the app and can 
be seen layer by layer. In this paper, we propose a deep learning-based K-means vertex clustering algorithm as 
a method to reduce the execution time in the app by reducing the size of the data by reducing the number of 
vertices in the 3D mesh data within the range that does not cause a problem in visibility. First, our proposed 
method obtains refined vertex feature information through a deep learning encoder-decoder based model. And 
second, the method was simplified by grouping similar vertices through K-means vertex clustering using 
feature information. As a result of the experiment, when the vertices of various underground facilities were 
reduced by 30% with the proposed method, the 3D image model was slightly deformed, but there was no 
missing part, so there was no problem in checking it in the app.
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1. 서론

현재 지표면 아래에 있는 지하공간에는 지하차도, 지
하보도, 지하철역과 선로, 지하상가, 지하주차장, 하수관

로, 전력지중관로, 열배관, 가스배관, 통신선로, 상수관로 
등 다양한 지하시설물이 있다[1]. 

2011년부터 지하공간에 대한 지도 및 공간 정보에 대
한 연구 개발을 시험사업으로 시작하여 2013년 고도화 
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사업을 통해 각각의 기관별로 공간정보 시스템을 구축하
여 사용해왔다. 그러나 지하공간이 복잡해지고 지하시설
물의 종류에 따라 관리 기관이 다르고 또한 지하시설물이 
2D 이미지로 보이기 때문에 지하시설물을 유지보수하기 
위해 공사를 할 때 지하시설물의 깊이, 다른 구조물과의 
간섭 등을 확인하기에는 어려움이 많았다. 또한 이 시스
템들은 기관 내에서만 사용할 수 있었고 기관 밖에서는 
접근할 수 없는 문제점이 있었다[2,3].

2015년부터 지하정보 활용지원센터 UIUSC (Under- 
ground Information Utilization Support Center)에서
는 전국의 지하공간에 있는 지하시설물의 데이터를 통합
하고 관리할 수 있는 지하공간정보지도 관리 시스템 
UGIMMS (Underground Geospatial Information Map 
Management System)을 연구개발하기 시작하였다[4]. 
UGIMMS는 지하시설물의 데이터를 2D 데이터에서 3D 
메쉬 데이터(3D Mesh Data)로 변경하여 통합함으로써 
작업자가 작업현장에서 모바일 환경을 통해 지하시설물
의 위치 및 지하시설물을 3D 이미지로 볼 수 있도록 지원
하고 있다. 

그러나 모바일 환경에서 보이는 일정 지역 안에는 다
양하고 많은 지하시설물들이 있어서 데이터 크기가 크다. 
또한 지하시설물들의 3D 이미지가 겹쳐 보이기 때문에 
데이터 관리와 데이터 전송에 문제가 있다. 그래서 
UGIMMS는 기본적으로 3D 데이터를 경량화하기 위해 
위치를 기반으로 동작하는 타일지도(Tile Map) 방식으로 
설계하였다. 기본적으로 모바일 환경은 작업자의 위치에 
따라 한 개 이상의 타일지도를 서버로부터 가져온다. 그
러나 지하공간정보지도에는 다양한 지하시설물을 3D 이
미지로 표현하고 있고 클라이언트가 위치를 이동할 때마
다 모바일에서 새로 고침을 하기 때문에 모바일 환경에서 
지하공간정보 지도를 실행하기에는 다음과 같은 이유로 
느리게 된다.

첫째, 타일지도의 모든 정보를 서버로부터 모바일로 
전송하는데 지연 시간이 발생한다. 

둘째, 타일지도에는 다양한 지하시설물이 3D 데이터
로 각각 관리되고 있어 한 개의 타일지도 안에 
많은 지하시설물이 있을 경우에는 3D 데이터의 
크기가 커져서 모바일 환경에서 타일지도를 실
행하는데 오래 걸린다.

현재 모바일 환경에서 실시간 서비스를 지원하기 위해 
서버로부터 모바일 환경으로 타일지도를 전송하는 시간

을 줄이고 3D 데이터의 크기를 경량화하는 등의 다양한 
연구가 진행되고 있다. 첫 번째 문제점은 [4]에서 데이터 
캐싱 방법을 활용해 해결하는 방법을 제안하였다. 

본 논문에서는 두 번째 문제점을 해결하기 위해 현장
의 작업자가 다양한 지하시설물의 3D 이미지를 확인하는
데 어려움이 없는 범위에서 지하시설물의 형태를 보존하
면서 3D 메쉬 데이터의 크기를 경량화(Lightweight)하여 
모바일 환경에서 실행속도를 빠르게 하는 방법을 제안하
고자 한다. 3D 메쉬 데이터의 크기를 경량화하는 방법은 
단순화(Simplification) 알고리즘[5-6]을 이용하여 데이
터를 구성하는 정점(Vertex)의 수를 최소화하는 것이다. 
따라서 본 연구에서는 지하 구조물의 3D 메쉬 데이터를 
딥러닝 모델을 이용하여 정제된 정점의 특성 정보를 얻은 
후 정점 클러스터링을 이용하여 인접 정점을 연결하여 정
점의 개수를 줄이는 딥러닝 기반 K-means 정점 클러스터
링(Deep Learning-based K-means Vertex Clustering) 
알고리즘을 제안하고자 한다.

2장에서는 타일지도의 개념과 지하시설물 메쉬 데이
터의 정점 분석을 설명하고 메쉬 단순화 알고리즘을 설명
한다. 3장에서는 3D 데이터의 크기를 줄이기 위해 메쉬 
데이터에서 정점을 줄이는 본 논문에서 제안하는 방법을 
서술하고, 4장에서는 실험을 통해 제안한 방법의 적절성
을 보인다. 마지막으로 5장에서는 결론을 서술한다.

2. 관련연구

2.1 타일지도
UGIMMS의 일반 지도와 지하시설물은 위치 기반으로 

동작하는 타일지도 방식으로 설계되어 있다. 타일 지도는 
넓은 지역을 일정한 크기의 타일로 나누어 관리하는 방법
이다[4]. 타일지도는 일반지도층(Map Layer)과 지하시설
물층 (Underground Facility Layer)으로 구성되며, 지하
시설물층은 지하시설물의 종류에 따라 Fig. 1과 같이 3D 

Fig. 1. Tile map layers
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이미지로 생성되어 각각의 층으로 만들어져서 모바일 환
경에 표시된다. 

모바일 환경에 보이는 하나의 타일지도에는 많은 지하
시설물이 존재할 수 있고 많은 층이 만들어질 수 있기 때
문에 모바일 환경에서 타일지도를 실행하는데 시간이 오
래 걸릴 수 있다. 따라서 모바일 환경에서 타일지도를 실
행하는 시간을 줄이기 위한 방법 중의 한 가지는 각 층의 
3D 이미지를 만드는 3D 메쉬 데이터의 정점의 개수를 줄
여서 타일지도를 경량화를 하는 것이다.

2.2 메쉬 데이터의 정점 분석 
일반적인 3D 메쉬 데이터는 부드러운 표면을 표현하

기 위해 조밀한 정점 분포를 가지고 있지만, 본 연구에 사
용된 UIUSC 지하시설물 3D 데이터는 실제 지하시설물
을 표현한 것으로, 일반 객체보다 크기가 큰 지하시설물 
객체를 효율적으로 3D 이미지로 생성하기 위해 객체의 
세부 사항을 표현하는데 필요한 정점만을 구성하여 불규
칙한 분포를 가지도록 정점의 개수를 최소화하였다. 이러
한 구조는 Fig. 2와 같이 일반적인 3D 메쉬 데이터 구조
를 가지는 Bunny Mesh의 정점의 분포와 UIUSC에서 사
용하고 있는 지하철역 3D 데이터의 정점의 분포를 비교
함으로써 확인할 수 있다.

                  (a) Bunny mesh                                   (b) Vertices of bunny

                 (c) UIUSC mesh                                       (d) Vertices of UIUSC

Fig. 2. Comparing the distribution of UIUSC data and 
general mesh data vertex

일반적인 메쉬 데이터의 정점은 Fig. 2(b)와 같이 조밀
하게 되어 있는 반면에 UIUSC의 3D 메쉬 데이터로부터 
생성된 이미지를 구성하기 위한 정점은 Fig. 2(d)와 같이 
최소의 정점만을 가지고 있어 불규칙한 분포로 되어 있음
을 알 수 있다.

그럼에도 불구하고 하나의 타일지도에 많은 지하시설

물이 있을 경우에는 타일지도의 데이터 크기가 커지고 모
바일에서 실행하는데 느리게 된다. 따라서 이러한 3D 메
쉬 데이터를 경량화하기 위해서는 객체의 특징이 어느 정도 
손실이 되더라고 메쉬를 구성하는 정점의 개수를 줄이는 것
이다. 이를 위해서는 메쉬 단순화(Mesh Simplification) 
[5-6] 알고리즘을 사용된다. 메쉬 단순화 알고리즘은 점
(Vertex)이나 면(Face) 또는 간선(Edge)을 줄이는 알고리
즘이다.

2.3 메쉬 단순화 알고리즘
일반적으로 메쉬 단순화 알고리즘은 정점 제거(Vertex 

Decimation), 정점 클러스터링(Vertex Clustering), 에지 
수축(Edge Contraction) 등으로 나눌 수 있다. 

정점 제거 알고리즘은 사용자가 지정한 기준에 따라 
정점, 면, 간선을 한 번에 제거한다. 기준이 되는 후보 정
점 주변의 삼각형을 제거한다. 이 알고리즘은 메쉬의 품
질을 높일수록 단순화 속도가 느리고, Fig. 1의 UIUSC의 
지하시설물 이미지와 같이 정점이 불규칙하게 분포되어 
있을 경우에는 정점을 제거할 때 간선의 오류가 발생한다
[6-8].

에지 수축 알고리즘은 메쉬에서 한 개의 간선을 제거
하고 간선의 양쪽 정점을 병합하는 알고리즘이다[9]. H. 
Hoppe[10]은 단순화된 새 메쉬와 기존 메쉬 사이의 거리
를 측정하기 위한 에너지 함수를 정의하고 이를 사용하여 
제거할 간선을 결정하는 지표로 사용한다. 각 단계에서 
제거할 때 에너지 함수의 가장 작은 변화를 일으키는 간
선을 검색하여 제거한다. 이 방법은 메쉬의 정점이 높은 
밀도로 조밀하게 밀집되어 있을 때 고품질의 결과를 생성
할 수 있지만 실행 시간이 매우 오래 걸릴 수 있는 문제가 
있다. 메쉬의 정점이 밀집되어 있다고 가정하면 에지 수
축 알고리즘은 여러 방법에 따라 축소했을 때 오차 또는 
에너지 함수 값이 가장 낮은 간선을 찾아 축소한다. 그러
나 낮은 정점 밀도를 가진 UIUSC 데이터에 에지 수축 알
고리즘을 적용했을 경우에는 축소를 진행하기 위해 메쉬
의 형태가 변형되지 않는 간선을 찾을 수 없고 에너지 함
수의 가장 작은 변화를 일으키는 간선을 검색하여 제거하
게 되어 이미지의 변형이 발생한다. 

정점 클러스터링 알고리즘은 기하학적 근접성을 기반
으로 정점을 그룹화하고 각 그룹에 대한 새로운 대표 정
점을 계산하여 병합하는 방법이다[11-12]. 이 방법은 효
율적이지만 3D 객체의 토폴로지(topology) 또는 세부적
인 표현이 유지되지 않는다는 문제가 있다. S. Kumar 
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Fig. 4. Structure of the proposed method

Fig. 5. Structure of network from extracting latent X

[13]은 정점 클러스터링 알고리즘을 사용하여 단순화된 
메쉬의 시각적 및 기하학적 품질을 개선했다. M.Garland 
[14]은 3D 객체의 변형(deterioration) 현상에 대처하기 
위해 새로운 클러스터링 방법을 제안했다. 각 군집 내부
의 간선들은 곡률 크기에 기반으로 테스트를 통과해야 병
합을 진행한다. Y. Wang[8]에서는 4차원 오차 행렬에 기
반으로 정점 클러스터링을 하는 방법을 제안했다. 이 방
법은 오차 행렬을 기반으로 연결된 간선이 존재하거나 정
점 쌍이 근접 기준을 충족하는 정점 쌍을 탐색하고 축소
를 진행한다. 

Fig. 3.은 UIUSC 지하시설물 3D 데이터를 에지 축소 
알고리즘과 정점 클러스터링 알고리즘에 적용한 결과이
다. 

          (a) Original                      (b)Edge Contraction     (c)Vertex Clustering

Fig. 3. Example of applying edge contraction and 
vertex clustering to UIUSC data

그림 3(b)와 같이 에지 수축 알고리즘은 원본과 비교해
서 전체적인 모형이 비슷해 보이지만 특정한 부분이 완전
히 사라진 것을 확인할 수 있다. 에지 수축 알고리즘은 메
쉬의 정점이 조밀하게 밀집되어 있다는 가정 하에 가장 
낮은 오차 또는 에너지 함수 값이 가장 작은 간선을 찾아 
축소하는데 현재 지하시설물의 메쉬 데이터는 메쉬를 표
현할 수 있는 최소 정점들로만 구성되어 있는 불규칙한 
분포로 낮은 밀도의 정점을 가지고 있기 때문에 간선의 
에너지 함수 값이 크게 되어 메쉬의 형태가 변형되지 않
는 간선을 찾지 못하고 객체의 일부분이 사라지는 경우가 
발생한다. 따라서 UIUSC 지하시설물 3D 데이터는 에지 
수축 알고리즘을 적용하기 어려운 정점 분포를 가지고 있
다.

그림 3(c)와 같이 정점 클러스터링 알고리즘은 전체적

으로 약간의 변형은 발생하였지만 에지 축소 알고리즘의 
결과와는 다르게 사라지는 부분 없이 3D 이미지 모양을 
유지하였다. 그러나 여전히 정점의 거리만으로 기하학적
으로 가까운 두 정점을 병합하여 정점을 줄이기 때문에 
메쉬의 주요 특성을 과도하게 손상시킬 위험이 있다. 따라
서 본 연구에서는 정점 클러스터링 알고리즘을 개선한 딥
러닝 기반 정정 클러스터링 알고리즘을 제안하고자 한다.

3. 딥러닝 기반 K-means 정점 클러스터링

UIUSC 지하시설물 3D 데이터의 단순화를 위해 본 장
에서 제안하는 방법은 Fig. 4와 같다.

제안하는 딥러닝 기반 K-means 정점 클러스터링(Deep 
Learning based K-means Vertex Clustering) 방법은 
딥러닝 기반의 인코더-디코더(Encoder-Decoder)[15] 
모델을 사용하여 메쉬의 각 정점의 특성을 학습하여 잠재 
벡터(Latent vector)를 추출하고 K-means[16]를 적용하
여 정점 클러스터링을 진행한다. K-means 정점 클러스
터링 알고리즘은 주어진 데이터를 k 개의 클러스터로 그
룹화하고 각 클러스터와 거리의 차이에 대한 분산을 최소
화하는 방식으로 작동하는 알고리즘이다.

3.1 인코더-디코더
본 연구에서 사용된 인코더-디코더 딥러닝 모델의 구

조는 Fig. 5와 같다. 관련 없는 정점의 클러스터링을 피하
기 위해서 정점 전처리를 위한 심층 오토인코더 네트워크
(Autoencoder Network)를 적용하고 잠재 벡터 latent x
를 추출한다. 왼쪽 인코더 부분에서 입력되는 메쉬의 각 
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Fig. 6. Clustering method with deep neural network

정점 값은 메쉬의 토폴로지 정보를 포함하는 친숙한 잠재 
공간으로 변환된다. 오른쪽의 디코더 부분에서는 잠재 공
간정보가 메쉬의 원래 정점으로 복원된다. 손실을 계산하
기 위해 X와 rec_X를 비교함으로써 본 논문에서 제안하
는 모델이 메쉬의 특징을 학습하도록 유도했다. 이렇게 
학습된 모델은 K-means 정점 클러스터링을 할 때 군집
의 수를 지정할 수 있도록 잠재 벡터를 생성한다. 본 논문
에서 사용한 인코더와 디코더 네트워크는 모두 활성화 함
수로 ReLU(Rectified Linear Unit)를 사용했다.

3.2 K-means 정점 클러스터링
특정 비율로 메쉬의 정점을 단순화하기 위해서 본 논

문에서는 Table 1과 같이 K-means 정점 클러스터링 알
고리즘을 제안한다. K-means 정점 클러스터링 알고리즘
은 K-means를 통해 군집의 수를 지정하고 정점 클러스
터링을 진행한다. Table 1은 n개의 데이터로 구성된 집
합을 입력하고 Assignment step에서는 대표적인 잠재 
벡터를 사용하여 각각의 데이터를 클러스터로 만든다. 
Update step에서는 P에 클러스터를 추가한다. 그리고 K
개의 클러스터로 나누어질 때까지 반복하여 P에 클러스
터링이 된 정점 리스트를 생성한다.

Input: Data x={x1,...,xn}, the order K, MAX number of
       allowed iterations
Output: A partition P={C1, ..., CK}
1: t = 0, P = ∅
2: loop
3:  t += 1
4:  Assignment Step : assign each sample xj to 
    the cluster with the nearest representative
5:  Ci

(t) = {xj : d(xj, μi) ≤ d(xj, μh) for all h = 1, ..., K} 
6:  Update Step : update the representative

7:  
  




∈



8:  Update the partition with the modified clusters:
    P = {C1

(t), ..., CK
(t)}

9:  if t ≥ MAX OR P t = P t-1 then
10:   return P t
11: end if
12: end loop

Table 1. K-means vertex clustering algorithm

일반적으로 K-means는 데이터가 중심 주위에 고르게 
흩어져 있을 때 가장 높은 성능을 보인다. 

Fig. 6는 K-means 정점 클러스터링 알고리즘을 사용
하여 정점의 개수를 줄이기 위해서 학습된 딥러닝 인코더
를 적용하는 과정을 보이고 있다. 3D 메쉬 데이터를 입력
하면 3.1에서 학습된 모델의 인코더가 잠재 벡터를 생성
하고 이 잠재 벡터를 사용하여 K-means 정점 클러스터
링을 수행하여 정점의 개수를 줄여 준다.

4. 실험 결과

본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반 K-means 정점 클
러스터링 알고리즘으로 UIUSC의 지하시설물 3D 데이터 
중에 지하철역 데이터를 적용하여 50%, 30%, 10%로 단
순화하였으며, 그 결과는 Fig. 7과 같다. 결과에서 알 수 
있듯이 제안하는 방법은 일반적인 정점 클러스터링 방법
과 달리 객체의 토폴로지를 유지하면서 여러 조건으로 정
점의 개수를 단순화하였다.

                      (a) Original                                       (b) 50% simplification

           (c) 30% simplification                               (d) 10% simplification

Fig. 7. Example of applying the proposed method

실험 결과 Fig. 7(c)와 같이 원본에 비해 정점의 개수를 
30%까지 줄였을 때는 약간의 변형은 있지만 원본 모양을 
유지할 수 있었으나 Fig. 7(d)와 같이 정점의 개수를 10%
까지 줄였을 때는 원본에 비해 크게 변형되어 유효하지 
않았다. 따라서 Fig. 7(c)는 Fig. 3에서 확인한 모형의 일
부분이 사라지는 문제가 있었던 에지 축소 알고리즘과 전
체적인 모양이 과도하게 변형되는 정점 클러스터링 알고
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리즘의 문제점을 모두 해결할 수 있었다.
Fig. 8은 UIUSC의 Pipe, Heat Pipe, Mall, Underpass, 

Platform의 3D 메쉬 데이터를 본 논문에서 제안하는 방
법으로 50%, 30%, 10%로 적용하여 단순화 한 결과이다.

Pipe

 Original 50%

30%
10%

Heat
Pipe

Original 50%

30% 10%

Mall
Original 50%

30% 10%

Underpass

Original
50%

30% 10%

Platform
Original

50

%

30% 10%

Fig. 8. Results of applying various UIUSC 3D data

Fig. 8의 다양한 3D 모형 결과와 같이 정점의 수가 감
소함에 따라 3D 모형의 변형이 점점 커지는 것을 알 수 
있다. 정점의 수가 줄어들면 3D 데이터의 크기가 줄어들
어 모바일 환경에서의 실행속도는 빠르게 할 수 있지만 
정점의 수를 너무 많이 줄이면 데이터 모형의 일부가 사
라지거나 너무 많은 변형이 발생하는 문제점이 있지만 

30%까지는 유지하였다. 따라서 현장의 작업자가 작업에 
필요한 지하시설물의 위치와 모양을 확인할 수 있는 정도
까지는 유지를 하는 것이 중요하다.

본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반 K-means 정점 클
러스터링 알고리즘은 UIUSC 지하시설물 3D 메쉬 데이
터를 모바일 환경에서 작업자가 원하는 3D 이미지로 실
행하는 시간을 단축시킬 수 있다.

5. 결론

지하공간에는 지하차도, 지하보도, 지하철 역과 선로, 
지하주차장, 하수관로, 전력지중관로, 가스배관, 통신선
로, 상수관로 등 다양한 지하시설물이 있다. 지하정보 활
용지원센터 UIUSC에서는 모든 지하시설물을 3D 형태로 
볼 수 있도록 지하공간정보지도 관리 시스템 UGIMMS을 
개발하고 있다. UGIMMS는 지도와 지하시설물을 타일 
지도로 관리하고 있으며 하나의 타일에는 일정 크기 지역
에 있는 지형지도와 다양한 지하시설물을 3D 형태의 이
미지로 표현한다. 따라서 현장의 작업자가 사용하는 모바
일 환경에서 다양한 지하시설물을 3D 형태로 실행할 때 
많은 시간이 소요된다. 

본 논문에서는 지하시설물의 3D 메쉬 데이터를 모바
일 환경에서 3D 이미지로 볼 수 있도록 실행하는데 소요
되는 시간을 줄이기 위해 메쉬 데이터를 경량화할 수 있
는 딥러닝 기반 K-means 정점 클러스터링 알고리즘을 
제안하였다. 이 방법은 3D 메쉬 데이터의 정점을 클러스
터링하기 위해 K-means에 적합한 잠재 공간에 매핑하여 
3D 메쉬 데이터의 밀도가 높지 않고 일정하지 않는 데이
터에서도 효과적으로 사용될 수 있도록 하였다. 현장의 
작업자는 지하시설물 3D 이미지가 100% 명확한 형태가 
아니어도 작업에 문제가 없다고 판단되었다. 따라서 우리
의 연구 방향은 3D 이미지의 모양이 약간의 변형을 발생
할 수 있지만 형태는 유지할 수 있는 범위 내에서 정점의 
수를 줄여 모바일 환경에서 좀 더 빠르게 볼 수 있도록 하
는 것이었다. 이를위해, 관련이 없는 정점의 클러스터링
을 피하기 위한 딥러닝 인코더-디코더 기반 모델을 사용
하여 정제된 3D 데이터로부터 정점의 특징 정보를 추출
할 수 있도록 학습시켰다. 그리고 학습된 딥러닝 모델에
서 잠재 벡터를 생성하여 K-means 정점 클러스터링 알
고리즘으로 유사한 정점들을 그룹화하여 정점 클러스터
링을 수행함으로써 정점의 수를 줄일 수 있었다. 실험에
서는 제안하는 방법을 사용하여 지하시설물의 3D 메쉬 
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데이터의 정점이 50%, 30%, 10%가 되도록 단순화하였
다. 지하시설물의 경우 10%까지 줄였을 때는 지하시설물
의 형태에서 보이지 않는 부분들이 나타났다. 30%까지 
줄였을 때는 일부분 변형은 있었지만 지하시설물의 형태
는 유지할 수 있었다. 

3D 메쉬 데이터는 지하시설물 뿐만 아니라 지상의 시
설물의 데이터도 3D 메쉬 데이터로 사용되고 있을 것으
로 예상할 수 있기 때문에 네비게이션과 같이 3D 이미지
를 표현해야 하는 프로그램에 적용할 수 있을 것으로 기
대한다. 
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