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<국문 요약문>

연구의

목적 및 내용

[연구 목적]

Ÿ 실제 수집된 다양한 교통사고 및 교통 흐름 관련 DB에 적용하여 도출된 

결과를 바탕으로 제안된 기술의 성능평가 및 신뢰성 검증을 실시함

Ÿ 교통사고 이력 데이터에 교통 흐름 관련 빅데이터를 퓨전하여, 고급 통계

기법 및 데이터마이닝 (data mining) 기법을 적용함으로서, 사고요인에 대

한 체계적인 분석과 이를 바탕으로 한 선제적 안전관리 기법 개발

[연구 내용]

1. 교통사고 위험요인 분석을 위한 관련 데이터 통합 기술 연구

Ÿ 국내외 활용 가능한 교통사고 관련 DB 조사 수집 및 분석

Ÿ 위험요인 분석을 위한 통합데이터 플랫폼 개발

Ÿ 데이터 통합 기술 검증

2. 교통사고 심각도 결정모델 개발

Ÿ 교통사고 심각도 분석 연구의 선행 연구 조사

Ÿ 적용 가능한 데이터마이닝 기법 조사 및 적용 사례 분석

Ÿ 교통사고 위험요인 분석을 위한 방향성 제시

Ÿ 개발된 모델의 성능평가 및 신뢰성 검증

연구개발성과

교통 빅데이터를 기반으로 다양한 데이터 사이언스기법을 적용함으로써 교

통사고 건수 등 단순한 수리적 리스크 산정이 아닌 사고결과와 사고 요인간

의 연관성을 기계적 학습을 통해 사고 결과와 요인간의 유기적 관계를 정량

화 함

연구개발성과의

활용계획

(기대효과)

1. 기술적 효과

Ÿ 도로 환경 및 상황적 요인이 교통사고 발생에 미치는 영향을 분석하는 

기반제공

Ÿ 자율 주행 등 미래 교통 시스템 안전관리 기반 기술 마련

2. 경제적 효과

Ÿ 빅데이터의 지속적인 성장에 따른 교통 분야의 시스템 매출 증대

Ÿ 선진국 수준의 교통사고 분석 기술 개발 

3. 사회적 효과

Ÿ 보다 안전한 도로교통 시스템을 통한 국민체감적 안전확보

Ÿ 선진형 도로 교통 안전관리 문화 수립 기반 마련

Ÿ 데이터에 기반한 효율적인 사고예방과 위험경감 조치 방안 제공

핵심어

(5개 이내)
교통사고분석 위험요인분석 빅데이터 데이터마이닝 데이터통합
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〈 SUMMARY 〉

Purpose &

Contents

[Purpose]

Ÿ Perform the proposed methodology’s performance evaluation and 

reliability verification of the result based on the various collected traffic 

accident data and traffic flow related databases

Ÿ Develop a proactive road traffic safety management methodology through 

systematic risk factor analysis by using advanced statistics and data 

mining technique on integrated big  data of traffic accident history data 

and traffic flow data

[Contents]

1. Research on data integration technique for traffic accident risk factor 

analysis

Ÿ Survey and analysis on internal and external traffic accident related 

databases 

Ÿ Develop integrated data platform for risk factor analysis

Ÿ Verify the proposed data integration methodology

2. Development of traffic accident injury severity decision model

Ÿ Literature review of risk factor analysis and relation of injury severity

Ÿ Investigate on applicable data mining technique and analysis of application 

case research

Ÿ Performance evaluation and verification 

Results

Instead of applying basic statistics to calculate the mathematical risk such as 

the number of accidents, we applied various data science techniques based 

on bid data in transportation  to quantify the correlations between the 

factors and results of accidents

Expected

Contribution

1. Science & Technical Effect

Ÿ Establish a foundation for analysis of impact of road environment 

characteristics and circumstantial to traffic accident

Ÿ Contribute to the development of smart road traffic system

2. Economical Effect

Ÿ Drive revenue growth of transportation system though consistent 

development of big data collection and its analysis 

Ÿ Expand to international market with traffic accident analysis technology

3. Social Effect

Ÿ Procure of national degressive safety through safer road traffic system

Ÿ Provide a foundation of establishing advanced road traffic culture

Ÿ Provide a measure of efficient accident prevention and risk mitigation

Keywords
Traffic accident
analysis

Risk factor
analysis Big-data Data mining Data integration
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제1장. 연구개발과제의 개요 

1. 연구개발 목적

Ÿ 본 연구는 선제적 교통안전관리시스템의 핵심 기술인 교통사고 위험요인 분석을 최종 

목표로 함

Ÿ 대용량 교통사고 이력 데이터에 교통 흐름 관련 데이터를 퓨전하여 사고 데이터의 한

정된 도로 환경적 정보를 보완하고, 고급 통계기법 및 데이터 마이닝 (data mining) 

기법을 적용하여 교통사고의 유형 및 사고의 부상 심각도에 영향을 주는 위험요인을 

파악하는 데 그 목적이 있음

Ÿ 본 연구를 통해 기존의 분석기법과 차별화된 위험요인 분석 기술을 개발하여, 실제 

수집된 다양한 교통사고 DB 및 교통 흐름 관련 DB에 통합 적용함으로써 고속도로, 

일반국도, 지방도 및 시도 등 관리기관에 제약 받지 않는 통합 솔루션을 개발

그림 1 연구 목표 구성도



- 8 -

2. 연구개발의 필요성 

가. 연구개발과제의 설명

(1) 연구개발 개요

Ÿ 다양한 사회적 요인과 삶의 질적 향상에 맞추어 교통에 대한 수요는 꾸준한 증가세를 

보이고 있으나 그와 동시에 교통사고로 인한 인적 물적 피해 또한 커다란 사회·경제

적 문제로 대두되어 왔음

Ÿ 그러나 기존의 단편적인 분석을 통해서는 교통안전에 대한 효율적인 개선책을 마련하

는 데 있어 많은 어려움이 드러났고, 이를 해결하기 위한 새로운 기술 개발이 시급해

진 상황임

Ÿ 정부의 경우, 자료 저장 단가의 감소와 행정 디지털화를 밑바탕으로 한 기존 자료의 

전산화 과정을 통하여 수많은 데이터들을 축적하기 시작했고, 이렇게 축적된 방대한 

양의 데이터를 어떻게 분석하고 활용할 것인가는 교통연구 분야에서 중요한 이슈로 

떠오르고 있음

Ÿ 이러한 맥락에서 본 연구는 다양한 대용량 교통사고 이력 데이터들에 고급 통계기법 

및 데이터마이닝 (data mining) 기술을 적용함으로서 교통사고 유형 및 위험요인분석

을 통해 선제적 교통안전관리시스템 개발의 핵심 기술을 개발하고자 함

(2) 추진배경 : 국내 교통사고 발생 현황 

Ÿ 국내 교통사고 발생 현황을 살펴보면 그간 꾸준한 교통안전 확립을 위한 노력의 결과

로 최근 10년간 사망자수는 감소추세를 보였으나, 부상자수에 있어서는 별다른 변화

가 없었던 것으로 집계되었음 

Ÿ 하지만 이를 OECD 가입 국가들을 기준으로 비교해봤을 때, 인구 10만 명당 교통사고 

발생 건수와 사망자수가 각각 2011년 기준으로 445.4건, 10.5명으로 OECD회원국 중 3

위, 2위를 기록함

Ÿ 그 중 교통약자인 어린이와 노인층 보행사고는 심각한 수준으로, 10만 명당 보행 사

망자수가 각각 0.7명, 15.6명으로 OECD 회원국 중 4위, 1위를 기록한 바 있음. 이상의 

현황들을 살펴보았을 때, 교통사고 발생 건수와 사망자 수준을 줄이기 위해 선진 교

통안전관리시스템 구축이 시급한 것으로 판단됨 
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그림 2. 국내 교통사고 발생현황 (출처 : 나라지표 – www.index.go.kr)

그림 3. 인구 10만 명당 교통사고 사망자수 

(출처 : http://internationaltransportforum.org/IRTADUsers, 13-7)

http://www.index.go.kr
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 나. 연구개발의 중요성

 (1) 기술 개발의 중요성

Ÿ 우리나라 교통사고 발생건수와 사망률은 OECD국가들 중 최하위 권에 머물고 있으며, 

전 세계를 대상으로 확대해도 하위권에 머무르고 있음. 특히 100만 km 주행거리 당 

사망자의 경우 2009년 현재 20.1명이 사망자수로 세계 1위의 불명예를 안았고, 가장 

최근 통계인 2011년에서도 상위권에 자리 잡고 있어 그 대책이 시급한 실정임

Ÿ 하지만 교통안전 대책은 사후적 대응 수준에 머물고 있는 등 데이터 기반의 과학적 

안전관리기술은 선진국에 비해 뒤처지고 있는 실정임. 따라서 사전적 대응 기법 개발 

및 효율적인 개선책 마련을 위한 정확한 사고 원인과 위험요인 분석은 필수적임 

Ÿ 그러나 국내의 교통안전 정책은 이러한 분석이 미비한 가운데 행정적인 절차에 의해 

일률적인 개선책으로 시행되었고, 10여 년간 교통사고 사망률은 점진적으로 줄어왔지

만, 발생건수는 그대로 유지되고 있는 상황이 기존의 방법론이 가지고 있는 한계를 

보여주고 있음. 

그림 4. 인구 10만 명당 교통사고 발생 건수 

(출처 : http://internationaltransportforum.org/IRTADUsers, 13-7)
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Ÿ 본 연구는 기존의 한계를 뛰어넘는 새로운 방법론을 통하여 효과적인 교통안전 정책 

수립을 뒷받침하는 한편 효율적인 예산 집행을 가능하게 함으로써 그 중요성이 매우 

크다고 할 수 있음

 (2) 정부 지원의 필요성 

Ÿ 기획재정부가 발표한 자료에 따르면 2012년 현재 교통안전 예산 총액은 1조 4556억 

원으로 산정. 이 중 교통안전과 직접적인 상관성이 없는 비용을 제외하고 남는 금액

은 약 4620억 원으로 일본의 약 4% 수준으로 지원이 열악한 상황임

Ÿ 연구 R&D예산 부문으로는 국토 교통부에서 발주하는 R&D 사업의 2013년도 예산 현

황에서는 교통 물류 연구 산업이 약 566억 원이 책정되어 있으며, 이 중 일부만이 교

통안전에 사용되고 있는 것으로 파악, 지원 규모의 많은 차이가 나는 것을 알 수 있

음

Ÿ 또한 미국 캘리포니아 주의 경우, 2012년에서 2013년의 주 고속도로 운영에 20억 달

러(약 2조 원)의 예산을 책정하였으며, 그 중 교통사고 감소를 위한 예산으로 3.5억 

달러(약 3500억 원)을 할당함. 이 액수가 캘리포니아 주의 고속도로에 한한다는 점을 

감안하면 우리나라 교통 안전 분야에 대한 지원이 부족한 실정이라 결론내릴 수 있음

 다. 연구개발 단계(TRL에 근거하여 기술) 

구분 표기 단계별 설명

기초연구 단계
TRL 1 □
TRL 2 □

실험 단계
TRL 3 þ
TRL 4 □

시작품 단계
TRL 5 □
TRL 6 □

실용화 단계
TRL 7 □
TRL 8 □

사업화 단계 TRL 9 □
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Ÿ 빅데이터를 활용한 선제적 교통사고 위험요인 분석 기술은 TRL 3단계의 기술 성숙도

를 지님. 빅데이터 분석을 위한 데이터 마이닝 기술에 관한 개념적 정립이 확립되어

가는 동향에서, 본 기술은 이러한 기술을 적용한 퓨전된 교통 안전 데이터베이스의 

해석적 연구를 통하여 분석 기술을 확보하는데 주력함

 라. 타산업 연계 및 국제협력 가능성

 (1) 타 산업 연계 가능성 

Ÿ 본 연구에 사용되는 각종 빅데이터 및 데이터 마이닝 관련 기술의 최대 장점은 지능

형 개발산업에서 매우 큰 비중을 차지하는 기술임. 대표적 분야로 지능형 교통시스템 

(ITS)이 있음. 

Ÿ 내비게이션 어플리케이션 개발 등 교통정보를 기반으로 한 지식서비스 제공 산업부터 

지능형 교통정보 수집 센서 제작 산업, 신호 제어 및 통신 등 다양한 업종들의 경계

를 넘나들 수 있음. 

Ÿ 국토교통부의 교통정보 플랫폼 포럼 창립 등 ITS 산업 활성화의 흐름 속에서 공기업

과 민간기업의 구분 없이 연계, 활용될 것임. 뿐만 아니라, 지능형 교통시스템을 효율

적으로 이용할 수 있는 물류 업계 및 운수 업계와도 연계 가능함    

  

 (2) 국제 협력 가능성 

Ÿ 본 연구에서는 미국을 포함한 선진국들의 우수 연구 기관들과 연구 협력을 추진해 나

갈 계획임. 이들 연구 기관들은 교통안전 관련 연구에 있어서 다양한 기법들을 연구 

개발해왔으며 전 세계적으로 이 분야를 선도하고 있어 이 분야에 대한 노하우를 공유

할 수 있을 것으로 기대됨

Ÿ 현재 본 연구진은 미국의 우수 연구 기관과 연구 협약 MOU를 체결했으며, 이외에도 

캘리포니아 교통청 등 여러 정부 기관들과 다각적인 연구 협력 관계를 통해 다양한 

공동연구를 진행 중임
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3. 연구개발 범위

가. 연구개발 최종목표

 (1) 최종목표의 성격 

Ÿ 본 연구는 교통안전증진의 핵심기술 개발을 목표로 빅데이터를 활용한 선제적 교통사

고 위험요인 분석을 연구 최종 성과물로 함

Ÿ 최종 연구개발의 목표 달성을 위해 세부 성과물로는 활용 가능한 교통 DB 조사 목록

과 서로 다른 구조의 DB를 퓨전하기 위한 DB 통합 모델, 그리고 교통사고 심각도 결

정 모델 개발이 있음

 (2) 설정근거.

Ÿ 획기적인 교통안전증진을 위해선 선제적 교통사고예방과 체계적인 교통안전관리시스

템 개발이 필수적이나 그에 앞서 체계적인 교통안전관리를 하는 데 있어 핵심적 역할

을 수행하는 위험관리 부분의 분석이 시급한 실정임 

Ÿ 그러나 교통사고 분석에서 위험요인들 간의 복잡한 상관관계와 잠재적인 위험요인들

로 인하여 사고의 심각도에 영향을 주는 주요 위험요인 파악 및 정확한 교통사고 심

각도 결정 모델 개발은 단순 통계분석으로는 불가능하며, 고급 통계기법 및 비매개 

모델 등과 같은 기술을 요구함

Ÿ 현 시점에서의 데이터 마이닝 기법을 활용한 위해 요인 분석 기술은 유사 연구조차 

제대로 이루어지지 않은 국내 상황으로 인하여 응용 단계의 기술적 성숙도에 따른 선

행연구를 요구함. 이러한 선행 연구에는 아직까지 체계적으로 구축되지 않은 여러 관

련 데이터베이스를 조사하고 분석 가능성을 타진하는 것이 필수적일 것으로 판단됨

Ÿ 이러한 선행연구에 대한 수요와 한정된 연구 자원을 고려해볼 때, 본 연구에서는 교

통사고 심각도를 결정하는 위험요인을 파악하고 평가하는 교통사고 위험요인 분석을 

최종 목표로 설정함
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나. 연차별 연구목표, 내용 및 범위

 (1) 연구목표 및 내용

연구 내용

A-1

교통사고 위험요인 분석을 

위한 관련 데이터 통합 

기술

A-1-① 활용 가능 데이터베이스 조사

A-1-② 통합 데이터 플랫폼 개발

A-1-③ 데이터 통합기술 검증

A-2
교통사고 심각도 결정 

모델 

A-2-① 사고 심각도 분석 선행 연구 조사

A-2-② 위험요인 분석을 위한 방향성 제시

A-2-③
데이터 마이닝 기법을 활용한 사고 

심각도 결정 모델 개발

A-2-④
정확도 산출 수치를 활용한 기존 

모델과의 성능 비교

 (2) 연구개발 범위

연구범위
연구수행방법

(이론적․실험적 접근 방법)

국내외 활용 가능한 교통사고 

관련 DB 조사 수집 및 분석

- 국내외 경찰 및 보험사 등의 교통사고 DB 사전 조사 분

석

- 국내외 차량 검지기 (VDS), 고속도로 통행료 수납 시스템 

(TCS), 단거리전용 통신 장비 (DSRC) 등의 교통량, 속도, 

O/D관련 DB 및 그 밖의 기상, 교통지형 DB 사전 조사 

분석

- 특성별 교통사고 DB 조사 목록 작성

- 위험요인분석기술 개발을 위한 분석대상자료 선정

- 분석대상 자료 확보를 위해 우선적으로 최근 정부의 공공

데이터 개방정책에 따라 정부기관이나 지방자치단체가 제

공하는 다양한 교통 관련 데이터를 활용 

- 원자료(raw data)나 상세 항목을 포함한 분석대상 자료의 

수집 및 확보를 위해 관련 기관 및 정부 부처와의 연구협
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력관계 체결 및 공문발송 등의 정식 절차를 수행

- 분석대상 자료의 보완 및 자료에 대한 정확한 이해를 위해 

관련 기관들과의 긴밀한 협조를 유지하고, 정보공유 차원에

서의 지속적인 교류와 세미나 등을 통한 공조를 이루어 

나감

- MOU체결이 맺어진 해외 연구기관들과의 연구협력을 통

해 국외의 교통 관련 DB 분석 및 확보

대용량 데이터 통합 기법 및 

관련 연구 조사

- 국내외 문헌 조사를 통한 데이터 퓨전, 통합, 취합 기술

의 활용 사례 조사 

- 데이터 통합 모델 개발에 관한 기술동향 및 구축사례 사

전 조사

교통사고 심각도 분석 연구의 

선행 연구 조사

- 로지트 (logit) 및 프로비트 (probit) 회귀분석을 활용한 기

존 교통사고 심각도 분석에 관한 선행 연구 조사

- 교통사고 분석 연구의 기술 동향 분석

- 해외 유수 연구기관과의 연구 협력을 통한 선진 연구 업

적 및 노하우 습득

적용 가능한 데이터마이닝 

기법 조사 및 적용 사례 분석

- 연관성 분석 (association), 분류 분석 (classification), 군집 

분석 (clustering) 등에 해당하는 데이터마이닝 알고리즘 

조사 및 이론적 연구

- 범주형 데이터 분석을 위해 적용 가능한 비매개 분석 기

법 조사 및 사례 분석

교통사고 위험요인 분석을 

위한 방향성 제시

- 선행 연구 조사 및 사례 조사 분석을 통한 연구 방향성 

설정 및 타당성 검토
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제2장. 국내외 기술 개발 현황

1. 관련 분야의 국내외 연구동향 및 학술적 성과

  가. 국가 연구개발사업 유사연구 실적

   (1) 연구개발과제의 중복방지를 위한 조사 및 검토결과

Ÿ 국가과학기술지식정보서비스의 유사과제 중복성 검토 결과 기수행과제 및 타인등록과

제 상에서 유사과제는 검색되지 않았으나, 세부과제 검색 결과 중복 가능성이 있는 

과제는 다음과 같음

(단위 : 억원)

부처명 사업명 과제명 예산 비 고

교육과학

기술부

일반연구자

지원사업

공간계량분석을 통한 

도시교통사고예측 및 사고심각도 

분석 모형개발

0.56 2012.09~2015.08

  (가) 유사 과제의 연구 내용  

  

Ÿ GIS기반 사고 데이터 수집 및 교통시설, 토지이용형태, 사회경제지표, 교통안전정책변

수와 교통사고와의 관계분석

Ÿ 교통사고발생에 대한 공간적 자기상관 검증과 공간이 가지는 가변적인 요인에 대한 

계량적 추정 수행을 통한 공간계량분석적 도시교통 사고예측 모형 및 도시교통 사고

심각도 분석 모형 개발

Ÿ 지역단위의 교통안전 정책 수립 및 평가를 위한 가이드라인 제시

   (2) 연구개발과제의 차별화 방안

Ÿ 본 과제에서는 기존 과제의 지역단위별 거시적 모형과 차별화된 미시적 개념의 개별 

사고 기반의 위험요인 분석을 수행함. 따라서 도시교통사고로 국한된 형태의 모형이 

아닌 고속도로, 국도, 시도 등 모든 교통사고에 적용 및 분석 가능한 통합 솔루션 개

발이 이루어짐
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Ÿ 또한 특정한 함수형태와 매개변수를 요구하는 계량모형과 달리 방대한 양의 데이터에

서 변수들 간의 상관관계를 고려하여 신속히 결과를 도출 해 낼 수 있는 비매개 분석

기법을 사용하여 좀 더 정확하고 우수한 성능의 사고 심각도 결정 모델을 개발하는 

것이 목적으로, 유사 과제와 분명한 차이를 보임

 2. 국내외 시장분석 및 산업동향

 가. 시장분석

Ÿ 시장 조사기관 IDC는 세계 빅데이터 시장이 매년 39~60% 성장하여 2015년에는 

169~321억 달러 규모로 증가할 것으로 전망함 교통 분야는 사회 곳곳에 활용되고 있

는 빅데이터 분석에서 가장 우선시 되는 적용 영역 중에 하나로, 최근 일본은 실시간 

교통상황 데이터를 종합 분석해 지능형 교통안내 시스템을 개발하여 교통 체증 감소 

효과를 누리고 있는 상황임. 

Ÿ 또한 독자적 빅데이터 분석처리기술을 보유한  IBM, ORACLE, GOOGLE, MS 등 글로

벌 IT기업들은 이미 ‘12년부터 빅데이터 시장 선점을 위해 관련 서비스를 출시하고 

있으며 교통 흐름 분석 등에 사용 중임. 국내의 SK C&C, LG CNS, 삼성SDS도 ‘13년

부터 빅데이터 분석 전문 인력을 2~5배까지 늘여 독자적 솔루션 플랫폼을 개발하고 

있고, SK C&C는 현재 실시간 대용량 데이터 분석 솔루션으로 교통 분석을 제공하고 

있음 

 나. 산업 동향

Ÿ 도로교통 공단은 새 정부의 핵심 국정과제인 정부 3.0의 확산을 돕는 차원에서 UTIS 

빅데이터를 활용한 도로교통공단의 도로교통 3.0 과제를 선정하여 추진하고 있음. 뿐

만 아니라 청주시의 교통정보 빅데이터 분석시스템이 수립되는 등 여러 지자체들의 

정책적인 지원이 뒷받침 되고 있으며, 차후 응용이 가능한 스마트 인프라 시스템 구

축과 관련하여 LG, IBM 여러 유수 기업 등이 제주도 등 여러 지자체와 연계 사업을 

진행하고 있기에 앞으로의 연구 및 시장성이 주목됨

Ÿ 또한 국토교통부는‘16년까지 빅데이터와 공간정보를 융합한 공간 빅데이터를 구축하

여 교통 혼잡도 분석 등에 사용할 예정이며, 서울시와 서울지방경찰청은 2020년까지 

빅데이터를 활용하여 교통사고 사망자 수 절반으로 줄이기 위한 개선사업을 진행 중

임
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Ÿ 서울시에서는 ‘13년부터 데이터 분석 기반을 마련하기 위해 정책 과제를 추진했으

며, 올해 개발된 기술의 우선 시범 적용 분야로 교통을 선정, 다양한 교통현안 해결에 

활용 가능할 것이라 예상함
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제3장. 연구 수행 내용 및 성과

1. 교통사고 위험요인 분석을 위한 관련 데이터 통합 기술 연구

가. 국내외 활용 가능한 교통사고 관련 데이터베이스 조사 수집 및 분석

1) 국내외 교통사고 관련 데이터베이스는 다양한 테이블 및 데이터 항목으로 구성되어 

있으며 데이터가 수집되는 경로 및 방법 또한 다양함

2) 특정 데이터베이스만을 이용한 교통사고 위험요인 분석도 가능하지만 다양한 데이터

베이스를 통합하여 분석 시 다양한 교통사고 위험요인을 밝혀낼 수 있을 것으로 기대

3) 데이터 통합을 위해서는 개별 데이터베이스의 테이블, 테이블 별 데이터 항목, 데이터 

수집 경로 및 방법에 등에 대한 이해가 필요 

4) 다양한 교통사고 관련 데이터베이스에 대한 이해를 위해 SWITRS, PeMS, TAAS 등 국

내외의 다양한 교통사고 관련 데이터베이스를 수집하고 분석함

가) Caltrans Traffic Safety Investigation

(1) 캘리포니아 교통국 Caltrans에서는 캘리포니아 고속도로로부터 수집된 데이터를 

이용하여 교통을 분석하는 Traffic Investigation Report Tracking System (TIRTS)

를 운영하고 있음

(2) 교통조사는 Traffic Safety Investigation, Traffic Operational Investigation, 그리고 

Americans with Disabilities Act (ADA) Accessibility Investigation의 세 가지 하위

분야로 나뉘며, 이 중 사고 다발지역 선정은 Traffic Safety Investigation (교통안

전 조사)에서 이루어짐

(3) Traffic Safety Investigation은 Table C (All), Table C (Wet), Other Safety의 세 가

지 조사를 바탕으로 이루어짐

(4) 이 중 Table C 조사의 경우 자동화된 시스템으로 주 평균 사고율보다 현저하게 

높은 사고율을 보이는 고속도로 구간을 찾아내어 Table C List에 기록

(5) Other Safety Investigation의 경우 교통국에서 실시하는 연례 실사 점검, 혹은 민

원에 의해 이루어짐

(6) Caltrans의 교통조사보고서 (TIR)에서는 분기별로, 과거 3년 치에 해당하는 사고 

데이터를 이용한 Table C 조사를 통해 사고 다발지역 (HCCL, High Collision 

Concentration Location) 선정이 이루어짐
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그림 6 Caltrans Traffic Safety Investigation의 구조

(7) Table C를 이용한 사고다발지역 선정

(가) Table C 조사 결과를 이용하여, 다음과 같이 사고 다발 지역에 대한 정보를 얻

을 수 있음

① 대상 도로 정보(구역, 고속도로, 번호, 방향), 구간 시작 위치, 구간 종료 위치, 

길이, 구간 내 사고 건수

② 다음 표는 2008년에 기록된 Table C 조사 결과를 바탕으로 선정한 4구역 

(District 4)의 서쪽 방향 I80 고속도로상의 사고다발지역의 일부를 나타낸 것임
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그림 7 사고다발지역 예시

나) SWITRS (Statewide Integrated Traffic Records System)

(1) 미국 캘리포니아에서 발생하는 모든 교통사고를 캘리포니아 고속도로 순찰대 

(CHP, California Highway Patrol)가 기록해둔 대용량 데이터베이스로 1973년부터 

기록됨

(2) Crash, Party, Victim의 3개의 Table로 구성되어 있으며 계층적 구조를 이루고 있음

Ÿ Crash– 사고에 대한 전반적 정보 (사고 위치, 사고 유형, 도로 및 기상 환경 등)

를 담고 있으며 74개 데이터 항목으로 구성되어 있음

Ÿ Party – 사고와 연루된 차량 (혹은 보행자) 및 운전자에 대한 정보로 33개 데이

터 항목으로 구성되어 있음

Ÿ Victim – 사고와 연루된 피해자들에 대한 정보로 10개의 데이터 항목으로 구성

되어 있음
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그림 8 SWITRS 데이터베이스 구조

(3) Crash 테이블

(가) Crash 테이블의 주요 데이터항목은 아래와 같음 (04’-10’)

① 인간의 행동에 따라 분류된 데이터 항목과 사고의 분포

Data Field Values
Collision 

Count

Proportion, 

%

PCF:

Primary Collision 

Factor

Not Stated 24638 0.73%

A - (Vehicle) Code Violation 3472824 93.66%

B – Other Improper Driving 22002 0.65%

C – Other Than Driver 69078 2.04%
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D - Unknown 97116 2.87%

E –Feel Asleep 1785 0.05%

VIOLCAT:

Primary Violation 

Category

00 - Unknown 103801 3.06%

01 – Driving or Bicycling Under 
the Influence of Alcohol or Drug

251083 7.41%

02 – Impeding Traffic 1925 0.06%

03 - Unsafe Speed 1026970 30.32%

04 – Following Too Closely 76950 2.27%

05 – Wrong Side of Road 84864 2.51%

06 – Improper Passing 31814 0.94%

07 – Unsafe Lane Change 225451 6.66%

08 – Improper Turning 567824 16.76%

09 – Automobile Right of Way 413872 12.22%

10 – Pedestrian Right of Way 31327 0.92%

11 –Pedestrian Violation 34181 1.01%

12 – Traffic Signals and Signs 185507 5.48%

13 – Hazardous Parking 4456 0.13%

14 - Lights 498 0.01%

15 - Brakes 1026 0.03%

16 – Other Equipment 4648 0.14%

17 – Other Hazardous Violation 36973 1.09%

18 – Other Than Driver (or 
Pedestrian)

69078 2.04%

21 – Unsafe Starting or Backing 135159 3.99%

22 – Other Improper Driving 22002 0.65%

23 – Pedestrian or “Other” 

Under the Influence of Alcohol or 

Drug

2 0.00%

24 – Fell Asleep 1785 0.05%

HITRUN:

Hit And Run

F - Felony 90184 2.66%

M - Misdemeanor 564035 16.65%

N – Not Hit and Run 2733224 80.69%

PED:

Pedestrian 

Not Stated 1333 0.04%

A – No Pedestrian Involved 3289710 97.11%
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② 차량 특성에 따라 분류된 데이터 항목과 사고의 분포

Action

B – Crossing in Crosswalk at 
Intersection

40693 1.20%

C – Crossing in Crosswalk Not at 
Intersection

2172 0.06%

D – Crossing Not in Crosswalk 28282 0.83%

E – In Road, Including Shoulder 17677 0.52%

F – Not in Road 7467 0.22%

G – Approaching/Leaving School 
Bus

109 0.00%

ETOH:

Alcohol Involved

N - No 3041107 89.78%

Y - Yes 346336 10.22%

Overall 3387443 100%

Data Field Values
Collision 

Count

Proportion, 

%

STFAULT:

Statewide 

Vehicle Type At 

Fault

Not Stated 865151 25.54%

A – Passenger Car/Station Wagon 1852943 54.70%

B – Passenger Car with Trailer 6461 0.19%

C – Motorcycle/Scooter 50698 1.50%

D – Pickup or Panel Truck 381275 11.26%

E – Pickup or Panel Truck with 
Trailer

15485 0.46%

F – Truck or Truck Tractor 38447 1.13%

G – Truck or Truck Tractor with 
Trailer

51473 1.52%

H - Schoolbus 6199 0.18%

I – Other bus 9854 0.29%

J – Emergency Vehicle 15495 0.46%

K – Highway Construction 
Equipment

727 0.02%

L - Bicycle 49636 1.47%

M –Other Vehicle 10307 0.30%

N - Pedestrian 32967 0.97%

O - Moped 325 0.01%

Overall 3387443 100%
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③ 도로 특성에 따라 분류된 데이터 항목과 사고의 분포

Data Field Values
Collision 

Count

Proportion, 

%

ROADSURF:

Road Surface

Not Stated 36497 1.08%

A - Dry 3022538 89.23%

B - Wet 307717 9.08%

C – Snowy or Icy 16760 0.49%

D – Slippery (Muddy, Oily, etc.) 3931 0.12%

RDCOND1:

Primary Road 

Condition

Not Stated 34999 1.03%

A – Holes, Deep Ruts 11954 0.35%

B – Loose Material on Roadway 7554 0.22%

C – Obstruction on Roadway 14023 0.41%

D – Construction or Repair Zone 48590 1.43%

E – Reduced Roadway Width 3750 0.11%

F - Flooded 3070 0.09%

G - Other 14095 0.42%

H – No Unusual Condition 3249408 95.93%

RDCOND2:

Secondary Road

Condition

Not Stated 3374467 99.62%

B – Loose Material on Roadway 249 0.01%

C – Obstruction on Roadway 154 0.00%

D – Construction or Repair Zone 1306 0.04%

E – Reduced Roadway Width 2776 0.08%

F - Flooded 137 0.00%

G - Other 604 0.02%

H – No Unusual Condition 7750 0.23%

Overall 3387443 100%
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④ 연도 및 요일에 따라 분류된 데이터 항목 및 사고의 분포

⑤ 사고 발생 지점 주변 환경에 따라 분류된 데이터 항목 및 사고의 분포

Data Field Values
Collision 

Count
Proportion, %

POP:

Population

0 – University (Private Property) 1659 0.05%

1 – Incorporated (less than 2500) 16364 0.48%

2 – Incorporated (2500 – 10000) 49178 1.45

3 – Incorporated (10000 – 25000) 144361 4.26%

4 – Incorporated (25000 – 50000) 304035 8.98%

5 – Incorporated (50000 – 100000) 624971 18.45%

6 – Incorporated (100000 – 250000) 638458 18.85%

7 – Incorporated (over 25000) 836136 24.68%

9 – Unincorporated (Rural) 772281 22.80%

INTERSECT:

Intersection

Not Stated 46032 1.36%

N – Not Intersection 2553150 75.37%

Y – State Highway 788261 23.27%

STATEHW: Not Stated 532 0.02%

Data Field Values
Collision 

Count
Proportion, %

YEAR:

Collision Year

2004 538295 15.89%

2005 532725 15.73%

2006 519203 15.33%

2007 501907 14.82%

2008 452595 13.36%

2009 426228 12.58%

2010 416490 12.30%

DAYWEEK:

Day of Week

1 - Monday 471900 13.93%

2 - Tuesday 495463 14.63%

3 - Wednesday 494164 14.56%

4 - Thursday 496023 14.64%

5 - Friday 561836 16.59%

6 - Saturday 469598 13.86%

7 - Sunday 398459 11.76%

Overall 3387443 100%
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State Highway 

Indicator

N – Not State Highway 2150400 63.48%

Y – State Highway 126511 36.50%

CALTRANC:

California County

Not Stated 2155859 63.64%

LA – Los Angeles County 312565 9.22%

ORA – Orange County 112579 3.32%

SBD – San Bernardino County 82079 2.42%

SD – San Diego County 80816 2.38%

RIV – Riverside County 69886 2.06%

ALA – Alameda County 66667 1.96%

Other Counties 506992 14.97%

STROUTE:

State Route

Not Stated 2155859 63.64%

101 – US 101 Route 116920 3.45%

5 – I-5 Route 114909 3.39%

10 – I-10 Route 70835 2.09%

405 – I-405 Route 53039 1.57%

99 – I-99 Route 50906 1.50%

80 – I-80 Route 49618 1.46%

Other Routes 775357 22.89%

RAMP:

Ramp Intersection

Not Stated 3143067 92.79%

1 – Ramp Exit, Last 50 Feet 52215 1.54%

2 – Mid-Ramp 56056 1.65%

3 – Ramp Entry, First 50 Feet 10201 0.30%

4 – Not State Highway, 
Ramp-related, Within 100 Feet

54994 1.62%

5- Intersection 51851 1.53%

6 – Not State Highway, 
Intersection-related, Within 250 Feet

19059 0.56%

Overall 3387443 100%
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⑥ 기타 요인들에 따라 분류된 데이터 항목 및 사고의 분포

Data Field Values
Collision 

Count
Proportion, %

WEATHER1:

Primary Weather

Not Stated 20647 0.61%

A - Clear 2728237 80.54%

B - Cloudy 482808 14.25%

C - Raining 129930 3.84%

D - Snowing 5174 0.15%

E - Fog 15681 0.46%

F - Other 3667 0.11%

G - Wind 1299 0.04%

WEAHTER2:

Secondary Weather

Not Stated 3283966 96.95%

B - Cloudy 6611 0.20%

C - Raining 79653 2.35%

D - Snowing 2636 0.08%

E - Fog 2570 0.08%

F - Other 2577 0.08%

G - Wind 9430 0.28%

LIGHTING:

Lighting

Not Stated 24626 0.73%

A - Daylight 2276527 67.20%

B – Dusk - Dawn 114082 3.37%

C – Dark – Street Lights 700413 20.68%

D – Dark – No Street Lights 265930 7.85%

E – Dark –Street Lights Not 
Functioning

5865 0.17%

RIGHTWAY:

Control Device

Not Stated 20355 0.60%

A - Functioning 1147997 33.89%

B – Not Functioning 9023 0.27%

C - Obscured 1766 0.05%

D - None 2208302 65.19%

Overall 3387443 100%
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⑦ 사고 유형에 따라 분류된 데이터 항목

Data Field Values
Collision 

Count
Proportion, %

PARTIES:

Involved Party 

Count

1 648656 19.15%

2 2306853 68.10%

3 341101 10.07%

4 70554 2.08%

5 15050 0.44%

Over 6 5229 0.15%

CRASHTYP:

Type of Collision

Not Stated 28359 0.84%

A – Head-On 148680 4.39%

B - Sidewipe 283073 17.21%

C – Rear End 1109153 32.74%

D - Broadside 694850 20.51%

E – Hit Object 553069 16.33%

F - Overturned 99749 2.94%

G – Vehicle/Pedestrian 86096 2.54%

H - Other 84414 2.49%

INVOLVE:

Involved Object 

With Motor 

Vehicle

Not Stated 18202 0.54%

A – Non-Collision 100300 2.96%

B - Pedestrian 93295 2.75%

C – Other Motor Vehicle 2207495 65.17%

D – Motor Vehicle on Other 

Roadway
21326 0.63%

E – Parked Motor Vehicle 250052 7.38%

F - Train 1096 0.03%

G - Bicycle 77469 2.29%

H - Animal 13123 0.39%

I – Fixed Object 535676 15.81%

J – Other Object 69409 2.05%

PEDCOL:

Pedestrian Collision

N - No 3289720 97.12%

Y - Yes 97723 2.88%
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⑧ 사고 심각도에 따라 분류된 데이터 항목

BICCOL:

Bicycle Collision

N - No 3299435 97.40%

Y - Yes 88008 2.60%

MCCOL:

Motorcycle 

Collision

N - No 3299235 97.40%

Y - Yes 88208 2.60%

TRUCKCOL:

Truck Collision

N - No 3198349 94.42%

Y - Yes 189094 5.58%

Overall 3387443 100%

Data Field Values
Collision 

Count

Proportion, 

%

TOWAWAY:

Vehicle Tow 

Away

Not Stated 17646 0.52%

N - No 1663740 49.11%

Y - Yes 1706057 50.36%

CRASHSEV:

Injury Severity

0 – PDO (Property Damage Only) 2091973 61.76%

1 - Fatal 23311 0.69%

2 – Injury (Severe) 72561 2.14%

3 – Injury (Other Visible) 406318 11.99%

4 – Injury (Complaint of Pain) 793280 23.42%

KILLED:

Killed Victim 

Count

0 3364132 99.31%

1 21423 0.63%

2 1493 0.04%

Over 3 395 0.01%

INJURED:

Injured Victim 

Count

0 2105028 62.14%

1 909472 26.85%

2 253755 7.49%

3 77362 2.28%

Over 4 41826 1.23%

Overall 3387443 100%
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(4) Party 테이블

(가) Party 데이터의 주요 데이터항목은 아래와 같음 (04’-10’)

① 인간의 행동에 따라 분류된 데이터 항목 및 분포

Data Field Values
Party

Count
Proportion, %

ATFAULT:

At Fault

N - No 3617390 54.17%

Y - Yes 3060136 45.83%

PSOBER:

Party Sobriety

Not Stated 173547 2.60%

A – Had Not Been Drinking 5118486 76.65%

B – Had Been Drinking, Under 
Influence

260059 3.89%

C – Had Been Drinking, Not Under 
Influence

42986 0.64%

D – Had Been Drinking, Impairment 

Unknown
52318 0.78%

G – Impairment Unknown 609136 9.12%

H- Not Applicable 420994 6.30%

PDRUG:

Party Drug 

Physical

Not Stated 5580507 83.57%

E – Under Drug Influence 25139 0.38%

F – Impairment - Physical 9823 0.15%

G – Impairment - Unknown 609683 9.13%

H – Not Applicable 422042 6.32%

I – Sleepy/Fatigued 30332 0.45%

PSAFETY1:

Primary Party 

Safety Equipment

Not Stated 1250781 18.73%

A – None in Vehicle 48834 0.73%

B - Unknown 149080 2.23%

C – Lap Belt Used 13050 0.20%

D – Lap Belt Not Used 1836 0.03%

E – Shoulder Harness Used 9403 0.14%

F – Shoulder Harness Not Used 1419 0.02%

G – Lap/Shoulder Harness Used 830986 12.44%

H – Lap/Shoulder Harness Not Used 7761 0.12%
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J – Passive Restraint Used 997 0.01%

K – Passive Restraint Not Used 514 0.01%

L – Air Bag Deployed 625596 9.37%

M – Air Bag Not Deployed 3163765 47.38%

N - Other 92699 1.39%

P – Not Required 448856 6.72%

Q – Child Restraint in Vehicle Used 288 0.00%

R – Child Restraint in Vehicle Not 
Used

88 0.00%

S – Child Restraint in Vehicle, Use 
Unknown

339 0.01%

T – Child Restraint in Vehicle, 
Improper Use

202 0.00%

U – No Child Restraint in Vehicle 2181 0.03%

V – Driver, Motorcycle Helmet Not 

Used
1753 0.03%

W – Driver, Motorcycle Helmet Used 11956 0.18%

X – Passenger, Motorcycle Helmet 

Not Used
120 0.00%

Y – Passenger, Motorcycle Helmet 

Used
15022 0.22%

PSAFETY2:

Secondary Party 

Safety Equipment

Not Stated 2191034 32.81%

A – None in Vehicle 5790 0.09%

B - Unknown 147928 2.22%

C – Lap Belt Used 37979 0.57%

D – Lap Belt Not Used 3816 0.06%

E -  Shoulder Harness Used 16831 0.25%

F – Shoulder Harness Not Used 4571 0.07%

G – Lap/Shoulder Harness Used 4090370 61.26%

H – Lap/Shoulder Harness Not Used 35264 0.53%
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J – Passive Restraint Used 1539 0.02%

K – Passive Restraint Not Used 375 0.01%

L – Air Bag Deployed 19209 0.29%

M – Air Bag Not Deployed 36004 0.54%

N - Other 1545 0.02%

P – Not Required 6226 0.09%

Q – Child Restraint in Vehicle Used 797 0.01%

R – Child Restraint in Vehicle Not 
Used

136 0.00%

S – Child Restraint in Vehicle, Use 
Unknown

488 0.01%

T – Child Restraint in Vehicle, 
Improper Use

328 0.00%

U – No Child Restraint in Vehicle 305 0.00%

V – Driver, Motorcycle Helmet Not 

Used
4540 0.07%

W – Driver, Motorcycle Helmet Used 70298 1.05%

X – Passenger, Motorcycle Helmet 

Not Used
49 0.00%

Y – Passenger, Motorcycle Helmet 

Used
2104 0.03%

CELL:

Cellphone Use

Not Stated 1584015 23.72%

1 – Cellphone Handheld in Use 36953 0.55%

2 – Cellphone Hands Free in Use 69032 1.03%

3 – Cellphone Not in Use 4711322 70.55%

B – Cellphone in Use 11720 0.18%

D – No Cellphone/Unknown 264484 3.96%

PVIOLCAT:

Violation Category 

in Other 

Associated Factor

Not Stated 6201429 92.87%

01 – Under Influence in Public 31 0.00%

19 – Hit and Run 22456 0.34%

20 – Driving or Bicycling Under the 12850 0.19%
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Influence of Alcohol or Drug

21 – Improper Lane Change 470 0.01%

22 – Impeding Traffic 3101 0.05%

23 – Failure to Heed Stop Signal 9527 0.14%

24 – Failure to Heed Stop Sign 7399 0.11%

25 – Unsafe Speed 160518 2.40%

26 – Reckless Driving 1251 0.02%

27 – Wrong Side of Road 28762 0.43%

28 – Unsafe Lane Change 16914 0.25%

29 – Improper Passing 4155 0.06%

30 – Following Too Closely 13026 0.20%

31 – Improper Turning 126928 1.90%

33 – Automobile Right-of-Way 17052 0.26%

34 – Pedestrian Right-of-Way 1495 0.02%

35 – Pedestrian Violation 3818 0.06%

38 – Hazardous Parking 2386 0.04%

39 - Lights 2920 0.04%

40 - Brakes 1081 0.02%

43 – Other Equipment 3696 0.06%

44 – Other Hazardous Movement 9723 0.15%

46 – Improper Registration 36 0.00%

47 – Other Non-Moving Violation 16960 0.25%

48 – Excessive Smoke 2 0.00%

49 – Excessive Noise 4 0.00%

50 - Overweight 16 0.00%

51 - Oversize 194 0.00%

53 – Unsafe Starting of Backing 9074 0.14%

60 – Off-Highway Vehicle Violation 79 0.00%

61 – Child Restraint 62 0.00%

62 – Seat Belt 106 0.00%

63 – Seat Belt (Equipment) 5 0.00%

MOVEMENT:

Movement 

Not Stated 110959 1.66%

A - Stopped 937251 14.04%
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Preceding Collision

B – Proceeding Straight 3037926 45.49%

C – Ran Off Road 184331 2.76%

D – Making Right Turn 199623 2.99%

E – Making Left Turn 505106 7.56%

F – Making U-Turn 46116 0.69%

G - Backing 107350 1.61%

H – Slowing/Stopping 366046 5.48%

I – Passing Other Vehicle 40422 0.61%

J – Changing Lanes 245857 3.68%

K – Parking Maneuver 15157 0.23%

L – Entering Traffic 97336 1.46%

M – Other Unsafe Turning 121627 1.82%

N – Crossed Into Opposing Lane 32600 0.49%

O - Parked 407489 6.10%

P - Merging 21938 0.33%

Q – Traveling Wrong Way 15521 0.23%

R - Other 184871 2.77%

INATTN:

Inattention

Not Stated 6612137 99.02%

A – Cell Phone Handheld 6757 0.10%

B – Cell Phone Hands Free 638 0.01%

C – Electronic Equip 1889 0.03%

D – Radio/CD 5998 0.09%

E - Smoking 916 0.01%

F – Eating 2518 0.04%

G - Children 2877 0.04%

H - Animal 985 0.01%

I – Personal Hygiene 362 0.01%

J - Reading 1224 0.02%

K - Other 40561 0.61%

P – Cell Phone 664 0.01%

Overall 6677526 100%
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② 인간의 특성에 따라 분류된 데이터 항목 및 분포

Data Field Values
Party

Count
Proportion, %

PTYPE:

Party Type

Not Stated 10462 0.16%

1 – Driver (including Hit and Run) 6023108 90.20%

2 - Pedestrian 104456 1.56%

3 – Parked Vehicle 426983 6.39%

4 - Bicyclist 89481 1.34%

5 - Other 23036 0.34%

PSEX:

Party Sex

Not Stated 869100 13.02%

F - Female 2269910 33.99%

M - Male 3538516 52.99%

PAGE:

Party Age

Not Stated 1026205 15.37%

under 18 420324 6.29%

19-30 1830456 27.41%

31-40 1115388 16.70%

41-50 1041339 15.59%

51-64 866588 12.98%

over 65 377226 5.65%

INSURED:

Financial 

Responsibility

Not Stated 652929 9.78%

E – Used if the officer is called 
away from the scene of the collision 

prior to obtaining the insurance 

information

731 0.01%

N – No Proof of Insurance Obtained 540126 8.09%

O – Not Applicable (used for parked 
cars, bicyclists, pedestrians, and 

party type others)

643286 9.63%

Y – Yes, Proof of Insurance 
Obtained

4840454 72.49%

PRACE:

Party Race

Not Stated 1281613 19.19%

A - Asian 420889 6.30%

B - Black 460885 6.90%
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③ 차량 특성에 따라 분류된 데이터 항목 및 분포

H - Hispanic 1765627 26.44%

O - Other 323888 4.85%

W - White 2424624 36.31%

Overall 6677526 100%

Data Field Values
Party

Count
Proportion, %

SBUS:

School Bus Related

Not Stated 6658595 99.72%

E – School Bus Related 18931 0.28%

VEHYEAR:

Vehicle Year

Not Stated 613505 9.19%

2003 431082 6.46%

2000 425897 6.38%

2001 423333 6.34%

2004 414238 6.20%

2002 413182 6.19%

Others 3956289 59.25%

VEHMAKE:

Vehicle Make

TOYOTA 956845 14.33%

FORD 944114 14.14%

HONDA 701024 10.50%

CHEVROLET 655090 9.81%

Others 3420453 51.22%

VEHTYPE:

Statewide Vehicle 

Type

Not Stated 1180514 17.68%

A – Passenger Car/Station Wagon 4058136 60.77%

B – Passenger Car with Trailier 14274 0.21%

C – Motorcycle/Scooter 90261 1.35%

D – Pickup or Panel Truck 800745 11.99%

E – Pickup or Panel Truck with 
Trailer

32476 0.49%

F – Truck or Truck Tractor 82048 1.23%

G – Truck or Truck Tractor with 
Trailer

121105 1.81%
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④ 사고 심각도에 따라 분류된 데이터 항목 및 분포

⑤ 기타 요인에 따라 분류된 데이터 항목 및 분포

H - Schoolbus 16400 0.25%

I – Other Bus 27511 0.41%

J – Emergency Vehicle 38386 0.57%

K – Highway Construction Equipment 2151 0.03%

L - Bicycle 88285 1.32%

M – Other Vehicle 22616 0.34%

N - Pedestrian 101944 1.53%

O - Moped 674 0.01%

Overall 6677526 100%

Data Field Values
Party

Count
Proportion, %

PKILLED:

Killed Victim Count 

in Party

0 6653749 99.64%

1 22220 0.33%

Over 2 1557 0.02%

PINJURED:

Injured Victim 

Count in Party

0 5159084 77.26%

1 1277844 19.14%

2 184005 2.76%

Over 3 56593 0.85%

Overall 6677526 100%

Data Field Values
Party

Count
Proportion, %

OAF1:

Primary Other 

Associated Factor

Not Stated 426664 6.39%

A - Violation 504084 7.55%

E -  Vision Obscurements 41400 0.62%

F - Inattention 216701 3.25%

G – Stop and Go Traffic 204247 3.06%

H – Entering/Leaving Ramp 65640 0.98%
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I – Previous Collision 36528 0.55%

J – Unfamiliar With Road 11695 0.18%

K – Defective Vehicle Equipment 15954 0.24%

L – Uninvolved Vehicle 30497 0.46%

M - Other 56527 0.85%

N – None Apparent 5053903 75.69%

O – Runaway Vehicle 13686 0.20%

OAF2:

Secondary Other 

Associated Factor

Not Stated 6546740 98.04%

E – Vision Obscurements 2745 0.04%

F - Inattention 19883 0.30%

G – Stop and Go Traffic 12682 0.19%

H – Entering/Leaving Ramp 9171 0.14%

I – Previous Collision 5198 0.08%

J – Unfamiliar With Road 2864 0.04%

K – Defective Vehicle Equipment 2398 0.04%

L – Uninvolved Vehicle 4307 0.06%

M - Other 8042 0.12%

N – None Apparent 62120 0.93%

O – Runaway Vehicle 1379 0.02%

Overall 6677523 100%
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다) PeMS(Caltrans Performance Measurement System)

(1) 캘리포니아 주정부 교통국 (CALTRANS)에서 운영하는 시스템으로 캘리포니아의 

실시간 교통흐름상황 데이터가 기록된 대용량 데이터베이스

(2) 30초 간격으로 데이터를 수집하는 루프 감지기에서 데이터를 받아들여 저장하고, 

교통 흐름의 속도, 도로 점유율 등의 정보를 제공함

(3) 지정 시간대, 지정 도로별 교통상황의 변화를 측정할 수 있음

(4) 다음과 같은 정보 수집원으로부터 교통 데이터를 수집

(가) 지능형 교통시스템(ITS)의 일부로 고속도로 전역에 걸쳐 설치된 차량검지기 

(VDS, Vehicle Detector Stations)

Ÿ 교통량, 도로 점유율, 교통 흐름 속도 등의 데이터를 얻을 수 있음

(나) 차량 계수기 (Traffic Counter)

(다) 고속도로 순찰대 및 교통국으로부터 수집된 사건 사고 데이터

(라) 차선 폐쇄, 포토로그, 통행료 전자지불 정보 등 기타 데이터

(마) 다음과 같은 항목들에 대한 기록을 제공함

① Stations: 감지센서 정보, 센서의 위치(구역, 도시, 도로상 거리 기준 위치 등), 

이름, 종류, ID 등의 항목 제공

② Spatial Analysis: 센서별로 측정 시각, 교통량(Flow), 점유율(Occupancy), 교통

흐름 속도(Speed) 등의 항목을 제공, 차선별 측정값이 존재하며, 전체 차선에 

대한 평균값 또한 제공

③ Aggregates: 일정 시간 동안의 누적 통행량과 관련된 값들을 측정, 총 차량 이

동 거리(VMT, Vehicle-Miles Travelled), 총 차량 이동 시간(VHT, 

Vehicle-Hours Travelled), 지체 시간(Delay) 등의 항목 제공

④ Bottlenecks: 교통체증이 주로 일어나는 병목 구간에 대한 정보를 제공, 병목

이 존재하는 도로, 해당 구간 위치, 발생 시간대, 구간 길이, 병목 상태 유지 

시간, 평균 지체량 등의 항목 제공

⑤ AADT: 교속도로 구간별 연 평균 일당 통행량 (Annual Average Daily Traffic) 

정보 제공

⑥ Level of Service: 서비스 수준(Level of Service)을 A등급에서 F등급까지 나누

어 해당 고속도로에서의 한 시간당 서비스 수준 분포를 기록
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⑦ Detector Health: 각 검지기들에 대하여 날짜 별로 검지기 위치, 구간 정보, 차

선별 센서 상태를 기록

그림 9 PeMS 제공 실시간 교통정보 데이터 (좌)실시간 교통상황 (우) 일간 교통상황 시각화

출처: Caltrans PeMS website (http://pems.dot.ca.gov/)

라) 도로교통공단 교통사고 자료 (TAAS)

(1) 도로교통공단에서는 경찰에서 조사 및 처리한 교통사고 정보를 통합한 데이터를 

제공함

(2) 데이터는 크게 사고정보 데이터와 사상자정보 데이터가 존재함

(3) 사고 데이터베이스의 경우 사고 발생 날짜 및 발생 시간대, 발생위치, 사고유형, 

도로종류 및 형태, 사고당시 기상상태 및 노면상태, 신호기 및 중앙분리시설 유

무, 교통장애유무, 당사자정보 (성별, 연령, 면허종류, 면허경과년도, 음주운전 유

무) 및 차량정보 (차량용도, 차종), 법규위반정보, 행동유형, 사상자정보 등을 제공

(4) 사상자 데이터베이스의 경우 사고에 포함된 모든 인원들에 대한 당사자 구분, 성

별, 연령, 사고 시 상태, 보호 장구 착용 여부 등의 정보를 제공
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그림 10 TAAS 제공 (좌)교통사고 추세 (우) 사고다발지역 시각화

출처: TAAS website (taas.koroad.or.kr)

마) 서울 속도 데이터

(1) 서울시 자체적으로 영업용 택시 (31,300대)의 위치정보 가공 알고리즘을 개발하여 

1,430km 구간에 대한 통행속도 분석 프로세스를 구축함

(2) 카드 단말기에 GPS 운행기록을 10초 단위로 저장 후 매 2분 30초마다 수집하여 

5분 단위로 통행속도를 생성함

(3) 도로기능/도로유형/지역/교량, 월/요일/시간대 (오전/낮/오후) 별 통행속도 데이터

가 서울시 교통정보센터 웹페이지에 보고서 형태로 공개되어 있음

바) 구급 및 응급 데이터

(1) 병원 전 단계의 응급의료서비스체계(Emergency Medical Service System)인 119 

구급활동의 기초통계 자료로 구급일지 데이터베이스가 있음

(2) 구급일지 데이터베이스에는 119 신고접수, 구급차 출동, 현장 도착, 현장출발 및 

병원도착 시각 데이터와 사고발생지점의 GPS 정보, 사고유형 및 환자상태, 구급

처치와 이송병원 정보가 기록되어 있음

(3) 병원단계의 응급의료서비스체계에 관한 자료는 국가응급진료정보망(National 

Emergency Medical Center) 데이터베이스에 기록되어 있음
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(4) 응급진료정보망 데이터베이스에서는 병원 응급실 내원환자의 내원시각, 내원경로 

및 수단, 증상 및 치료, 퇴원시각, 그리고 교통사고 보호장구 유무여부를 알 수 있음

(5) 사고 유형을 바탕으로 구급일지 데이터베이스와 응급진료정보망 데이터베이스를 

통합, 분석할 시 교통사고 환자마다 병원 전 단계 및 병원 단계에서 소요한 시간, 

받은 조치의 유형, 그리고 상해 정도에 대해 파악할 수 있음

5) 통합 데이터 선정

가) Caltrans Traffic Safety Investigation의 Table C를 통해 나타난 사고다발지역에  

SWITRS 데이터베이스에 기록된 사고 위치에 대한 정보를 이용하여 사고다발지역

에 상세정보를 알아낼 수 있음

나) SWITRS를 이용한 사고다발지역 분석

(1) SWITRS를 활용하여 아래와 같이 Table C로부터 도출된 사고 다발지역 (사각형으

로 표기된 부분)에서 고속도로상의 기타 구간에 비해 사고가 빈번히 일어남을 실

제로 확인할 수 있음

(2) SWITRS에 기록된 전체 사고 데이터베이스 중에서 사고다발지역에서 일어난 사고 

정보들을 추출하여, 사고다발지역 별로 해당 지역 내에서 일어난 사고들의 특징

을 분류할 수 있음

그림 11. SWITRS를 이용한 사고다발지역 분석 결과 
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(가) 사고다발지역에서 일어난 사고들에 대한 위계적 군집분석 (Hierarchical 

Clustering) 분석 결과, 아래와 같이 사고다발지역들이 분류될 수 있음을 확인

그림 12. 사고다발지역 사고들에 대한 위계적 군집분석 결과 

다) Table C와 SWITRS를 이용하여 사고다발지역에서 일어난 사고에 대한 정보를 얻을 

수 있지만, 사고가 일어난 시점에서 사고지점 주변의 교통 흐름에 대한 정보는 얻

을 수 없음

라) 사고가 일어난 시점에서 사고지점 주변의 교통흐름에 대한 정보를 얻기 위해 캘리

포니아 교통국에서 운영하는 PeMS (Performance Measurement System)에서 교통 

흐름 데이터를 활용할 수 있음

마) PeMS는 실시간으로 캘리포니아 전역의 고속도로에 설치된 39,000개 이상의 센서로

부터 교통 흐름과 관련된 데이터를 수집하고 저장함

바) 교통흐름센서는 교통류 속도 (flow speed), 점유율 (occupancy) 등을 실시간으로 측

정함

사) 사고다발지역에서 일어난 사고 전후의 교통흐름을 분석하기 위해, 5분 간격으로 사

고지역 주변의 교통류 속도를 기록한 데이터를 이용함
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나. 위험요인 분석을 위한 통합데이터 플랫폼 개발

1) 데이터 재구성을 통한 데이터 전처리 (preprocessing) 과정 수행

가) 데이터 통합을 위하여 SWITRS (교통사고데이터)와 PeMS (교통흐름데이터)를 SQL 

형태로 데이터베이스화해두고, 쿼리하여 통합

그림 13. 데이터베이스 통합 프로세스

(1) PeMS 내 30초 마다 생성된 원데이터(Raw data)를 이용하여 5분 데이터를 생성함 

(aggregation)

(2) 각 차선 별 검지기의 상태를 고려하여 만약 3초 데이터에서 해당되는 데이터가 

비어있을 경우 (검지기의 문제 또는 교통량 0) imputed value를 사용 (regression, 

pattern analysis 등을 이용)하고, 대신 observed에 %로 관측된 샘플의 비율을 표

시, 즉 100%는 완벽한 30초 데이터를 모두 사용한 5분 데이터를 의미함

(3) SWITRS와 PeMS의 5분 데이터를 데이터베이스화해두고, 사고위치(post mile)와 사

고 시각을 기준으로 필요에 따라 데이터베이스로부터 매칭과정을 거쳐 쿼리하여 

사용하는 모델로 구현

(4) 매칭과정 시 주요사항으로 사고 위치와 검지기 위치와의 거리에 대한 기준이 필

요하며, 사고 시간은 같은 형식의 데이터 형태를 취하게끔 전처리가 필요하며, 사

고위치(postmile) 또한 두 데이터베이스가 같은 기준 지점을 가지도록 조정
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그림 14. PeMS, SWITRS 통합데이터 스키마

다. 데이터 통합 기술 검증

1) 실제 PeMS와 SWITRS 데이터에서 샘플링을 통한 검증 실시

가) 캘리포니아 구역4의 2010년 I-80 West 도로의 데이터를 사용하여 약 11,000,000 개

의 PeMS 데이터를 기록 (속도, 점유율, 교통량)

나) SWITRS에서 여기에 해당되는 사고 1,631개와 PeMS 5분 데이터를 데이터베이스화

해두고, 사고위치(post mile)와 사고 시각을 기준으로 필요에 따라 데이터베이스로

부터 매칭과정을 거쳐 나온 결과를 분석함

다) 두 개의 데이터베이스를 통합한 데이터 분석 결과 신뢰성 있는 결과를 획득

(1) SWITRS에 기록된 사고지점 정보를 이용하여, PeMS에 기록된 사고가 일어난 지점

의 교통 흐름 정보가 사고 시점을 전후로 어떻게 변화하는지 측정할 수 있음

(가) 2010년 3월 25일 20시 51분 경 14.3mile 지점에서 발생한 사고와 PeMS 교통 데

이터 매칭 결과 아래와 같이 사고 이후 속도가 급격히 감소하는 현상을 확인

할 수 있었으며, 이 속도의 감소가 없었던 평상시 교통 흐름 속도와의 차이를 

봤을 때도 그 차이가 상당히 크게 나타남을 확인할 수 있음
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그림 15. 특정 교통사고 시점 이후의 교통 흐름 속도 변화와 평상시 교통 

흐름 속도와의 차이 

(나) 4건의 사고를 분석해본 결과 4건 모두 특정 교통사고 시점 이후의 교통 흐름 

속도와 평상시 교통 흐름 속도와의 차이가 크게 나타나는 신뢰성 있는 결과를 

획득할 수 있었으며 이는 데이터가 유효하게 통합되었음을 의미

① 사고 지점에서의 교통 흐름 속도가 어떻게 변화하였는지 사고 2주전, 1주전, 

사고 당일, 사고 1주 후, 사고 2주 후의 다섯 가지 날짜에 대해 측정

② 사고가 발생한 지점 인근 검지기 3개에서 수집된 데이터를 이용하였음

③ 사고 당일의 경우에 대해서, 사고가 일어난 직후 주변 교통 흐름 속도가 대폭 

감소한 후 천천히 회복되는 것을 관찰할 수 있음

④ 사고 2주전, 1주전, 사고 1주 후, 사고 2주 후의 경우에 대해서는, 사고 당일과 

달리 교통 흐름 속도에 변화가 미비함을 관찰할 수 있음

⑤ 사고 당일의 속도와 사고 2주전, 1주전, 사고 1주 후, 사고 2주 후의 평균속도

를 비교해본 결과 사고 당일의 교통 흐름 속도가 사고 2주전, 1주전, 사고 1주

후, 사고 2주후의 평균속도 보다 변화가 큼을 확인할 수 있음
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그림 16. 사고지점정보와 교통흐름정보를 이용한 분석결과 예시- 1 
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그림 17. 사고지점정보와 교통흐름정보를 이용한 분석결과 예시 - 2 
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그림 18. 사고지점정보와 교통흐름정보를 이용한 분석결과 예시 - 3 
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그림 19. 사고지점정보와 교통흐름정보를 이용한 분석결과 예시 - 4 
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(2) 사고 전 30분간, 사고지점 앞뒤로 0.5 mile 구간의 평균속도를 산정하여 사고 당

시의 그 지점의 평균 차량 속도 정보를 이용하여 사고에 미치는 영향 분석

(가) 총 1,600여개 사고 중 그 당시의 평균속도 산정 가능 지역은 약 600개

① Fatal, Severe, Other Visible, Complaint of pain, Property Damage Only로 분

류된 사고 심각도를 기준으로 평균속도를 살펴본 결과, 사고 심각도가 높을수

록 평균속도의 중앙값이 높음을 확인할 수 있었음

② 사고 심각도가 가장 높은 Fatal과 그 다음으로 높은 Severe의 경우 사고 당시 

속도가 사고 심각도가 보다 낮은 Other Visible, Complaint of pain, Property 

Damage Only와 비교하여 밀도 있게 분포함을 알 수 있음 

③ Head-On, Sideswipe, Rear End, Broadside, Hit Object, Overturned, 

Vehicle/Pedestrian, Other, Not Stated로 분류된 사고 충돌유형을 기준으로 평

균속도를 살펴본 결과, Vehicle/Pedestrian과 충돌한 사고의 경우 가장 높은 

중앙값을 보이고 Hit Object가 그 다음 높은 중앙값 보임을 확인할 수 있었음

④ Vehicle/Pedestrian과 충돌한 사고의 경우 다른 사고 충돌유형과 비교하여 가장 

높은 속도에서 밀도 있게 분포함을 알 수 있으며 Rear End와 Sideswipe 사고 

충돌유형의 경우 낮은 속도에서도 발생하는 경향이 있음을 확인할 수 있었음

그림 20. 사고 심각도에 따른 평균속도 
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그림 21 사고 충돌 유형에 따른 평균속도

⑤ 사고 위치에 따른 평균속도를 살펴본 결과 suburban, rural, urban 순서로 중

앙값이 나타남을 확인할 수 있었음

⑥ 사고 위치가 평균속도에 분포에 미치는 영향이 미비함을 확인할 수 있었음
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그림 22. 사고 위치에 따른 평균속도 

⑦ 잘못한 운전자의 성별에 따른 평균속도를 살펴본 결과 여성 운전자가 사고를 

일으킨 경우, 남성 운전자가 사고를 일으킨 경우와 비교하여 평균속도에 중앙

값이 높으나 그 차이가 미비함을 확인할 수 있었음

그림 23. 잘못한 운전자의 성별에 따른 평균속도
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⑧ 잘못한 운전자의 휴대폰 사용에 따른 평균속도를 살펴본 결과 휴대폰을 손에 

들고 있는 경우 발생한 사고의 평균속도가 가장 높은 중앙값을 보이는 것을 

확인할 수 있었음

그림 24. 잘못한 운전자의 휴대폰사용에 따른 평균속도 
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2. 교통사고 심각도 결정 모델 개발

가. 교통사고 심각도 결정 모델 연구 배경

그림 25 도로 교통 위험 요소

     

   출처: Car Claim, Car accident statistics of the world, 2015, 

http://car2claim.blogspot.kr/2015/06/car-accident-statistics-of-world.html

Ÿ 세계 보건기구는 2004년 펴낸 보고서에서 교통사고로 인해 발생하는 피해를 전 지구적 

문제점으로 지목함

Ÿ 세계보건기구 (WHO)에서 도로 교통에 존재하는 위험, 즉 Risk를 네 가지 요소로 분류

하였고 이는 위험에 대한 노출 (exposure to collision), 사고가 일어날 확률 (probability 

of collision involvement), 사고의 부상 심각도 (injury severity of collision), 사고 후 여

파에 의 부상 정도 (severity of post-crash injuries)임

Ÿ 본 연구는 앞서 언급된 네 가지 요소 중 사고 부상 심각도에 영향을 주는 요인인 risk 

factor를 분석하고자 함

http://car2claim.blogspot.kr/2015/06/car-accident-statistics-of-world.html
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나. 연구의 목적

(1) 대용량 사고 데이터베이스로부터 서로 다른 subgroup, 즉 서로 다른 특징을 가지는 교

통사고 연루 차량들의 집단들에 대해 주요 risk factor들이 어떻게 나타나는지 알아보

고, 어떤 차이점이 존재하는지를 알아보고자 함

(2) 본 연구를 수행하기 위해 데이터 마이닝 기법을 활용하였으며 첫 번째로 regularized 

random forest 기법을 기반으로 여러 subgroup들의 risk factor 순위를 정의함

(3) 두 번째는 subgroup 관계에 나타나는 risk factor 순위의 변화를 정성적, 정량적으로 

분석하여 subgroup간의 비유사도를 평가함

다. 선행 연구 조사 및 본 연구의 차별점

(1) Risk factor analysis 연구에 대한 선행 연구는 다음과 같은 연구들이 존재하며 로

지트 (logit) 및 프로비트 (probit) 회귀분석을 활용한 기존 교통사고 심각도 분석에 

관한 선행 연구를 수행함

그림 26 선행 연구 조사 목록

(2) Logit and Probit models

Ÿ Shankar et al. (1996)는 환경적 조건, 고속도로 설계, 사고 유형, 운전자 성향, 사고 심

각도에 대한 차량 형태의 영향을 실험하고자 nested logit 모델을 사용함
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Ÿ Al-Ghamdi (2002)는 사고 심각도의 주요 risk factor가 사고 발생 위치와 사고의 원인

임을 확인하기 위해 logistic regression 모델을 사용함

Ÿ Yan et al. (2005)의 연구에서도 logistic regression 모델을 사용하여 추돌 사고의 위험

에 대한 risk factor의 영향을 관측하였음 

Ÿ Morgan and Mannering (2011)에서는 mixed logit 모델을 활용하여 운전자의 나이와 성

별, 도로 표면 상태 및 영향이 사고 심각도에 미치는 영향에 대해 연구하였음 

(3) Decision tree models  

Ÿ Chang and Wang (2006)의 연구에서는 classification and regression tree (CART) 기법

을 사용하여 부상 심각도와 risk factor간의 관계를 설립하고자 하였으며, risk factor로

서 운전자와 차량의 특징, 도로와 환경 연관 특징 및 기타 사고와 관련된 변수들을 사

용하였음 

Ÿ 또한, Kashani and Mohaymany (2011)는 CART 기법을 사용하여 지방의 이 차선 도로

에서 사고에 대한 부상 심각도는 추월과 안전벨트 미착용이 가장 결정적인 요인인 것

으로 기술함

Ÿ Montella et al. (2011)의 연구에서는 classification tree를 사용하여 도로 유형, PTW 유

형, 충돌 유형, 조명,  커브길 배열 (curve alignment)가 PWT (powered two-wheeler) 

충돌의 사고 심각도에 책임 요소임을 확인하였음

(4) 갈색으로 표시된 것은 단일 집단에 대한 연구이며 파란색으로 표시된 것은 여러 

집단에 대한 risk factor analysis를 행한 연구들임

(5) 단일 집단의 연구는 Nested logit, logistic regression 등 각기 다른 방법론 및 데이

터, 변수들을 사용하였으므로 직접 비교가 어려우며 복수 집단에 대한 선행 연구

의 경우 변수간 상호 의존성을 고려하지 않기에 bias의 가능성이 높은 logistic 

regression에 기반을 둔 분석 기법이 사용되었으며 주요 risk factor를 찾아내는데 

그쳤다는 한계가 존재함

(6) 이에 기존 연구들로부터 차별화를 위해 본 연구에서는 다양의 집단의 risk factor

를 하나의 일관된 방식으로 비교하는 것과 분석 과정에서 risk factor 간 의존성을 

고려하였음
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라. 활용 데이터 및 분류 기준

Ÿ 본 연구에 사용된 데이터는 SWITRS 데이터로서 미국 캘리포니아 고속도로 경찰이 수

집한 교통사고 데이터로 사고에 대한 전반적 정보, 사고와 연루된 차량 (혹은 보행자) 

및 운전자에 대한정보, 사고와 연루된 피해자들에 대한 정보를 담고 있어 교통사고 위

험 요인을 다각적으로 분석할 수 있음

Ÿ 데이터 구조는 크게 Collision, Party, Victim의 세 개의 테이블로 구성되며, 본 연구에

서는 차량 사고에 연루된 차량의 사고 심각도에 대한 분석을 위함으로 collision과 

party 두 테이블의 정보에 대한 2004년부터 2010년까지의 기록을 사용함

Ÿ 또한, 데이터에 기록되는 탈 것 항목으로 보행자, 오토바이, 자전거, 트럭, 일반 차량 

중 일반 차량에 대한 기록만 사용함

그림 27. SWITRS 데이터베이스 구조 

Ÿ 이렇게 수집된 분석 데이터는 총 2,347,528건의 기록으로 데이터베이스 상에서 5개의 

심각도로 구분이 되어 있으며 해당 항목은 사망사고 (fatal), 심각한 부상 (Severe), 육

안으로 보이는 부상 (Other visible), 고통 호소 (Complaint of pain), 재물 피해만 존재

하는 경우 (Property damage only)임

Ÿ 본 연구에서는 부상 정도의 모호함을 해소하고 통계 모델의 정확도 향상을 위해 그림

에서 보이는 바와 같이 사망사고 (Fatal), 부상사고 (Injured), 재물 피해 사고 (PDO)의 

세 가지 수준으로 재조정함
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그림 28 사고 심각도 분류

마. Risk Factor 및 Subgroup 정의

(1) Risk Factor 

Ÿ 동일한 데이터베이스를 사용한 연구인 Kwon 외 저자들의 연구 ‘Application of 

classification algorithms for analysis of road safety risk factor dependencies’에 의해 

다수의 사고 관련 변수들 중 소수의 일부 변수들만이 심각도에 영향을 미치는 위험 요

인으로 작용함을 분석하였으며 이를 기반으로 본 연구에서는 SWITRS에서 제공하는 

100여개의 교통사고 관련 변수들 중 다음의 11개 변수를 추출하고 risk factor로 지정함

그림 29 Risk Factor 선정
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Ÿ Risk factor로 사용된 11개의 변수는 각각 충돌 유형 (CRASHTYP), 가해/피해차량 여부 

(ATFAULT), 충돌지역의 인구 (POP), 주 고속도로 여부 (STATEHW), 충돌 이전 차량 

행태 (MOVEMENT), 법규 위반 항목 (VIOLCAT), 운전자 성별 (PSEX), 운전자 인종 

(PRACE), 차량 연식 그룹 (VEHAGE_Group), 운전자 나이대 (PAGE_Group), 음주운전 

여부 (PSOBER)임

Ÿ Risk Factor Description

Risk Factor Description Possible Values

CRASHTYP Type of collision

A - Head-On

B - Sideswipe

C - Rear End

D - Broadside

E - Hit Object

F - Overturned

G - Vehicle/Pedestrian

H - Other

-  - Not Stated

ATFAULT
Whether the party was 

at fault in the accident

Y – Yes
N – No

POP Population

1 - Incorporated (less than 2500)

2 - Incorporated (2500 - 10000)

3 - Incorporated (10000 - 25000)

4 - Incorporated (25000 - 50000)

5 - Incorporated (50000 - 100000)

6 - Incorporated (100000 - 250000)

7 - Incorporated (over 250000)

9 - Unincorporated (Rural)

0 - University (Private Property)

-  - Not Stated

STATEHW State highway indicator

Y - State Highway

N - Not State Highway

Blank - Not stated

MOVEMENT Movement preceding A - Stopped
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collision

B - Proceeding Straight

C - Ran Off Road

D - Making Right Turn

E - Making Left Turn

F - Making U-Turn

G - Backing

H - Slowing/Stopping

I - Passing Other Vehicle

J - Changing Lanes

K - Parking Maneuver

L - Entering Traffic

M - Other Unsafe Turning

N - Crossed Into Opposing Lane

O - Parked

P - Merging

Q - Traveling Wrong Way

R - Other

-  - Not Stated

VIOLCAT Violation category

01 - Driving or Bicycling Under the 

Influence of Alcohol or Drug

02 - Impeding Traffic

03 - Unsafe Speed

04 - Following Too Closely

05 - Wrong Side of Road

06 - Improper Passing

07 - Unsafe Lane Change

08 - Improper Turning

09 - Automobile Right of Way

10 - Pedestrian Right of Way

11 - Pedestrian Violation

12 - Traffic Signals and Signs

13 - Hazardous Parking

14 - Lights

15 - Brakes
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16 - Other Equipment

17 - Other Hazardous Violation

18 - Other Than Driver (or Pedestrian)

19 -

20 -

21 - Unsafe Starting or Backing

22 - Other Improper Driving

23 - Pedestrian or "Other" Under the 

Influence of Alcohol or Drug

24 - Fell Asleep

00 - Unknown

-   - Not Stated

PSEX Gender of party

M - Male

F - Female

-  - Not Stated

PRACE Race of party

A - Asian

O - Other

B - Black

W - White

H – Hispanic
Blank - Not stated 

VEHAGE_Group Age group of vehicle

~5 years

6~10 years

11~15 years

16~20 years

21~30 years

31~ years

PAGE_Group Age group of party

~18

19~30

31~40

41~50

51~64

65~

PSOBER Party sobriety
A - Had Not Been Drinking

B - Had Been Drinking, Under 
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(2) Subgroup 생성

Ÿ Risk factor의 순위를 분석하기 위한 기준으로 14개의 subgroup을 생성하였으며 분류 

기준은 인류통계학적 변수 (demographic characteristics), 외부 환경적 변수 

(environmental characteristics), 운전 행동 변수 (driving behavior characteristics), 차량 

관련 변수 (vehicle characteristics)로 분류함

Ÿ 위 네 가지의 특징을 가진 sub group으로서 인류통계학적 변수로서 운전자 성별과 인

종이 포함되었으며, 외부 환경적 변수로 인구수, 운전 행동 변수로 가해/피해차량 여

부, 차량 관련 변수로 자동차 제조사로 지정함

Ÿ 인구수에서 도시 (urban)의 경우 데이터베이스의 인구수 분류 기준에서 가장 높은 인

구수 항목인 25만 명 이상에 해당되는 항목이며, 자동차 제조사의 경우 200개가 넘는 

항목들 중 일본, 미국, 독일, 한국 각 나라 제조사들 중 가장 많은 기록을 가지고 있는 

네 개의 제조사를 선정함

Influence

C - Had Been Drinking, Not Under 

Influence

D - Had Been Drinking, Impairment 

Unknown

G - Impairment Unknown

H - Not Applicable

-  - Not Stated
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그림 30. Subgroup description 

바. 연구 방법론

그림 31 데이터 마이닝 기법 적용 방법,

출처: Random Forest, http://kazoo04.hatenablog.com/entry/2013/12/04/175402
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Ÿ 일반적으로 변수들이 종속변수에 미치는 영향을 측정하기 위해 통계적 분류 모델이 사

용됨

Ÿ 사고 심각도에 대한 risk factor의 영향을 확인하고 분석하기 위하여 본 연구에서는 주

어진 feature variable (risk factor)에 대한 class variable (collision severity)을 예측하는 

통계적 분류 모델을 수립함

Ÿ 선행 연구들에 의하면 주요 사고 위험 요인간에는 상호 연관성이 존재하며, 이를 고려

한 데이터마이닝 분류 기법인 classification and regression tree, 즉 CART를 기반으로 

Tree  Regularization과 Random Forest 기법을 활용함

Ÿ Tree Regularization 기법은 한번 사용된 split variable을 최대한 사용하고, 최소한의 

split variables를 사용하게 하는 기법으로 이를 통해 risk factor의 상대적 중요도 차이

를 더욱 분명하게 할 수 있음

Ÿ Random Forest는 모델의 전체적 정확도를 향상시키는 역할을 함

(1) Regularized Decision Tree

Ÿ CART는 classification 문제에 있어서 가장 널리 쓰이는 데이터마이닝 기법 중 하나임 

그림 32 Classification  예시

Ÿ CART를 통해 아래의 수식과 같이 지니 불순도 (Gini Impurity)를 계산하고 split 

variable을 선택하게 됨 

Ÿ Gini impurity는 불순도를 측정하는 지수로서 Gini 지수를 감소시키는 예측변수와 그 

때의 최적분리에 의해서 child node를 선택하며 계산식은 다음과 같음



- 67 -

 
 





n: node, m: number of class variable, Yi: proportion of ith class variable in the node

Ÿ 본 연구에서 사용된 m 값은 fatal, injury, PDO 3가지임

Ÿ 만약 parent node np가 feature variable X에 의해 분리될 때, Gini index의 감소값이 

Gain 값이 되며 다음과 같이 계산됨

   
  





np: split by a feature variable X 

k: number of child nodes 

nc,i: ith child node split by variable X

αi: proportion of the number of data tuples in ith child node to the number of data 

tuples in parent node

Ÿ parent node np가 주어지고 feature variable       일 때, information 

gain의 변형 모델은 아래와 같이 계산되며 λ는 spliting variable로 사용되지 않은 

feature variable에 대한 penalty로서 0부터 1 사이의 값을 사용함

′   ∙  if     if    

Ÿ Regularized Tree 기법을 통해 아래 예시와 같이 더 정확한 feature variable을 도출할 

수 있으나 그로 인해 전체적인 예측 성능은 저하될 수 있음 
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(2) Random Forest

Ÿ Random Forest 모형은 Decision Tree의 확장 모델로서 동일한 하나의 데이터 집합에

서 임의의 복원 샘플링을 통해 여러 개의 훈련용 데이터를 만들어 여러 번의 학습을 

통해 트리를 생성하고 이들을 결합해 최종적으로 목표 변수를 예측함

Ÿ 이 모형은 앙상블 기법인 배깅 (bagging) 방법과 임의 노드 최적화를 통해 랜덤하게 분

석에 사용되는 변수를 추출할 수 있음

Ÿ Decision Tree는 노드를 결정짓게 되는 매개변수의 영향이 크므로 깊이가 깊은 단일 

Decision Tree의 경우 과대적합 (Overfitting)의 위험이 큼

Ÿ 그러므로 배깅을 이용해 각 트리의 확률을 통해 목표변수를 예측하는 Random forest

의 경우, 트리들의 편향을 그대로 유지하되 분산은 감소하므로 안정적이며 정확도가 

높아지게 됨

(3) 분석 툴

Ÿ 모델 학습을 위해 프로그래밍 툴인 R을 사용하였으며 RRF 패키지를 적용하였음

Ÿ 각 위험 요인의 중요도는 mean decrease accuracy를 기준으로 순위를 매김

Ÿ Mean decrease accuracy란 각 트리에서 주어진 변수가 사용될 때와 그렇지 않을 때의 

모델 정확도 차이를 Random Forest 내에 존재하는 트리의 수로 평균을 내어 계산함

Ÿ 이러한 작업을 통해, 결과적으로 사고 위험 요인 중요도에 대한 순위표를 도출함

그림 33 Regularized tree를 통한 feature selection 변화 예시

출처; Deng, H., & Runger, G. (2012, June). Feature selection via regularized trees. InNeural Networks (IJCNN), The 2012 

International Joint Conference on (pp. 1-8). IEEE.
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(4) Dissimilarity Index

Ÿ Subgroup의 사고 risk factor 순위 차이를 정량적으로 비교하기 위해 dissimilarity index

를 고안함

Ÿ Dissimilarity index는 하나의 subgroup의 risk factor별 순위를 순서대로 나열한 것을 하

나의 벡터로 취급하고, 두 subgroup의 risk factor 순위 벡터의 유클리드 거리를 구하여 

계산함

Ÿ 두 subgroup의 risk factor 순위표가 일치하는 경우 최소값 0을 나타내며, 차이가 클수

록 큰 값을 가지게 됨

Ÿ 두 subgroup간의 dissimilarity index가 높을수록 충돌 상황에서 두 집단의 행동 양상과 

심각도 결정 규칙이 상이함을 의미함

Ÿ Dissimilarity index는 아래의 수식을 통해 계산할 수 있음

Rank vector of subgroup ≡   

rfk: kth risk factor, n: number of risk factors

∈: Importance Rank of rfk

Dissimilarity index of two Rank vector 

 



 






Ÿ 예를 들어, 남성 운전자와 여성 운전자의 Dissimilarity를 구하기 위해서는 아래의 표와 

같이 사고 위험 요인에 대한 순위가 형성됨

Ÿ 남성 운전자의 경우 1, 2, 3, 4,...,10의 벡터가 형성되고 여성 운전자의 경우도 2, 1, 4, 

3, ..., 9의 벡터가 형성됨

Ÿ 이 두 벡터의 유클리드 거리를 구하면 비유사도 값인 2.83이 도출됨
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그림 35 Dissimilarity Index를 통한 순위표 예시

사. 연구 결과

(1) 연구 결과 요약

Ÿ 앞서 언급한 각 subgroup에 대하여, 다음의 표와 같은 사고 risk factor 순위표가 도출됨

그림 36. Risk factor 순위표 요약
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Ÿ 분류 기준이 되는 14개의 각 subgroup에 대해 살펴보면, 운전자 성별 (Male, Female)에 

의해 만들어진 두 subgroup을 보면, 전체적인 순위 경향성이 매우 유사함을 알 수 있

음

Ÿ 또한, 주요 위험 요인이라 할 수 있는 5위 이내에 위치한 위험 요인들이 두 집단에서 

동일함

Ÿ 특히 VIOLCAT, CRASHTYP, MOVEMENT, STATEHW, POP은 아래와 같이 전체 

데이터에 대해서도 가장 중요한 risk factor로 도출됨

그림 37. Risk Factor 순위표의 기초 통계 분석 결과 
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그림 38. 전체 Population 에 대한 순위표 

그림 39. Risk factor 순위표에 대한 평균 및 표준편차
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Ÿ 다른 subgroup 기준에 대해서는 top 5 risk factor가 전체 데이터의 경우와 일치하지 

않는 경우도 존재함

Ÿ 도시와 시골지역 (Highly urban, Rural)의 risk factor 순위 차이를 보면, 주요 risk 

factor들 사이에 차이가 있음을 알 수 있음

Ÿ 먼저 STATEHW가 도심에서는 두 번째로 중요한 반면, 시골에서는 6위로 순위가 하락함

Ÿ VIOLCAT의 경우 양쪽 모두 주요 위험 요인에 해당되지만, 일반적으로 매우 중요한 

risk factor인 만큼 1위와 3위의 차이도 상대적으로 주목할 만 하다고 판단됨

Ÿ 피해차량과 가해차량(At-fault, Not-at-fault)의 경우 1위와 2위의 순위는 일치하나 3위

부터 상당히 다른 양상을 보임

Ÿ MOVEMENT는 양쪽 모두에서 5위 안에 드는 중요 risk factor라고 할 수 있으나 가해

차량에서 2순위만큼 그 중요도가 높아짐

Ÿ 또한 SOBER의 경우에는 가해차량에서는 4위지만, 피해차량에서는 가장 영향력이 없는 

risk factor로 도출됨

Ÿ 반대로 피해 차량에서 중요한 risk factor로 도출된 STATEHW는 가해차량에서는 순위

가 6위임을 확인함

Ÿ 인종(White, Black, Hispanic, Asian)별 차이를 살펴보면, 백인 subgroup과 아시안 

subgroup의 순위가 일치함

Ÿ 또한 5위안에 들어가는 주요 risk factor들만 놓고 보았을 때, 백인, 히스패닉, 아시안

의 경우 같은 risk factor들을 공유하였지만 흑인의 경우 POP 대신 ATFAULT가 위치함
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(2) 결과 분석 기준

그림 40. 분석 결과 해석 방법

Ÿ 결과에 대한 설명에 앞서 subgroup 분류 기준 별 상세 분석 과정에서의 결과 분석 기

준은 다음과 같음

Ÿ Subgroup 분류 기준을 통해 생성되는 risk factor 순위는 표를 통해 나타냄

Ÿ 또한, 순위 경향성 파악을 위해 risk factor 순위를 그래프로 나타내며 이때 기준선, 즉 

x 축의 risk factor 나열 기준은 subgroup 중 가장 많은 기록을 가지고 있는 subgroup

을 기준으로 결정됨

Ÿ risk factor 중 두 subgroup에서의 순위 차이가 2 이상이며, 하나 이상의 subgroup에서 

순위가 6위보다 같거나 높은 경우에는 오른쪽 그림과 같이 실제 심각도 분포를 도출함

Ÿ 순위 차이가 2 이상이 나는 경우라도, 모든 subgroup에서 순위가 6위보다 낮은 경우에

는 심각도 분포를 측정하지 않으며, 이는 risk factor의 중요도가 6위 이후로 급격하게 

감소하기 때문에 실질적인 영향력이 미미하다고 판단하였기 때문임

Ÿ 또한, 예외적으로 VIOLCAT, 즉 법규 위반의 경우 25개로 너무 많은 항목들이 존재하

여 순위차이가 존재하더라도 심각도 분포를 측정하지 않음

Ÿ Subgroup이 4개 존재하는 운전자 인종 별 subgroup이나 차량 제조사별 subgroup의 경

우, 평균 순위 차이가 2 이상이고 순위가 6위 이상인 사고 위험 요인에 대해 실제 분

포를 측정하려 하였으나 해당 조건을 만족하는 위험 요인이 존재하지 않음
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(3) Subgroup 별 risk factor 순위 결과

(가) Gender of driver

Ÿ 운전자 성별에 따른 risk factor의 순위 분포는 Dissimilarity index 2.83으로 거의 일치함

Ÿ 1위와 2위, 3위와 4위, 7위와 8위, 9위와 10위에서 각 subgroup의 risk factor 순위 변

동이 존재하나 2이상의 눈에 띄는 순위 차이를 보이는 위험 요인은 존재하지 않음

(나) Population

Ÿ Population에 따른 도시와 시골의 subgroup에 대한 dissimilarity index는 6.63으로 비교

적 큰 차이를 보임

Ÿ 특히, STATEHW 즉 주 고속도로 여부가 도시에서는 두 번째로 중요한 risk factor인 

반면 시골에서는 6번째로 중요한 risk factor로 나타남

Ÿ 그 외, 운전자 성별 (PSEX)와 인종 (PRACE)이 도시에서 시골보다 중요한 risk factor로 

나타난 반면, 시골에서는 VIOLCAT, MOVEMENT, PSOBER, PAGE_Group이 도시보다 

중요한 risk factor로 나타남

Ÿ 특히 ①STATEHW와 ②PSOBER는 주목할 만한 순위 변화를 나타냈으며 해당 risk 

factor에 대한 심각도 분포를 살펴봄

그림 41. Subgroup 별 분석 결과: 운전자 성별
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그림 42. Subgroup 별 분석 결과: 인구

① STATEHW의 심각도 분포

그림 43. 인구차이 별 주 고속도로에 따른 심각도 분포 

Ÿ 두 그래프에서 주 고속도로 여부에 의해 충돌 시 사상 발생 확률의 변화 정도가 현격

히 차이가 있음을 알 수 있음
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Ÿ 도시 지역에서는 차량 충돌 시 사상 확률, 즉 사망하거나 부상사고가 일어날 확률이 

주 고속도로에서는 19.81%에 그치는 한편 주 고속도로가 아닌 곳에서는 46.25%로 매

우 증가함

Ÿ 반면 지방 혹은 시골 지역에서는 차량 충돌 시 사상 확률이 주 고속도로가 아닌 곳과 

주 고속도로인 곳에서 각각 26.96%와 27.34%로 거의 동일함

Ÿ 각 지역에서의 주 고속도로 및 주 고속도로 아닌 곳에서의 통행량이나 교통 흐름의 차

이 정도에 기인하는 것으로 판단됨

② PSOBER의 심각도 분포

Ÿ 음주여부에 따른 심각도 분포를 살펴보기에 앞서 음주운전에 대한 구분은 다음과 같음

Ÿ A: not under influence of alcohol

Ÿ B: under influence of alcohol

Ÿ C, D, G, H: minor categories such as cases where driver was drunk driving  but not 

under influence of alcohol

Ÿ 음주 운전 여부 항목에 있어 사고 기록의 대부분은 차지하는 것은 A와 B이며, 이는 각

각 취하지 않은 운전자와 음주 운전자를 의미함

그림 44. 인구차이 별 음주운전에 따른 심각도 분포 
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Ÿ 도시 지역에서는 비 음주 운전자의 사상 확률이 31.43%에 비해 음주 운전자의 사상 확

률은 33.14%로 소폭 증가함

Ÿ 반면, 시골 지역에서는 비 음주 운전자의 사상 확률이 25.82%로 도시보다도 낮은 반면 

음주 운전시 충돌 후 사상 확률이 43.90%로 매우 증가함

Ÿ 도시지역의 높은 교통량이 음주 운전의 충돌 시 사상 확률 증가 폭을 경감시키는 것으

로 판단됨

(다) At-fault party indicator

Ÿ 가해 차량과 피해 차량의 risk factor 순위 분포 차이는 subgroup 분류 기준 중 가장 

큰 값을 보임

Ÿ 그래프에서 그 차이를 확인할 수 있으며 피해 차량에 두드러진 영향력을 미치는 risk 

factor로는 STATEHW를 꼽을 수 있으며, POP, PRACE, VEHAGE_Group, PAGE_Group 

역시 가해 차량에서보다 높은 중요도를 보임

Ÿ 반면, 가해 차량에서 두드러지는 영향력을 행사하는 위험 요인으로는 MOVEMENT와 

PSOBER가 있으며 특히 PSOBER는 6의 순위 차이를 보임

Ÿ PSEX 역시 낮은 순위지만 순위 차이를 보이고 있음 

그림 45.Subgroup 별 분석 결과: 가해차량 여부
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① STATEHW의 심각도 분포

Ÿ 앞서 언급된 인구수에 따른 변화와 동일하게 STATEHW가 아닌 곳에서 항상 심각한 

사고가 더 빈번히 발생함

Ÿ 피해차량의 경우 고속도로인 경우와 아닌 경우의 심각도 분포 차이가 각각 21.27%, 

33.56%로 가해 차량의 경우인 22.49%와 25.49%보다 더 크게 나타남

그림 46. 가해차량 여부 별 주 고속도로에 따른 심각도 분포 
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② MOVEMENT의 심각도 분포

Ÿ MOVEMENT의 경우 피해 차량에서 A, B, H 항목에 대해서 가해차량에 비해 낮은 분포

를 보임 (A - Stopped, B - Proceeding Straight, H – Slowing/Stopping)

③ PSOBER의 심각도 분포

Ÿ 음주운전 여부와 관련하여, 사고에 있어서 피해 차량이 음주 운전의 영향 하에 놓일 

확률은 매우 적음

Ÿ 실제 분포를 살펴보면, 98.1$%로 대다수의 피해 차량은 음주 운전의 영향이 없음을 확

인할 수 있음

Ÿ 따라서 음주운전 여부가 주요한 risk factor로서 작용할 수 없음

그림 47. 가해차량 여부 별 Movement에 따른 심각도 분포 

그림 48. 가해차량 여부 별 음주 운전 여부에 따른 심각도 분포 
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(라) Race of driver

Ÿ 인종 별 subgroup에 대한 risk factor 순위 변화를 살펴보면, 4개의 subgroup에 대해 6

개의 dissimilarity index가 계산되었고 그 결과, 가장 유사한 subgroup은 DI값이 0으로 

백인과 아시아인이었으며 비 유사도가 높은 두 subgroup은 3.46으로 히스패닉과 백인 

혹은 히스패닉과 아시아인으로 나타남

그림 49. Subgroup 별 분석 결과: 인종



- 82 -

(마) Vehicle maker

Ÿ 차량 제조사에 의한 평균 dissimilarity는 운전자 정보에 의한 차이보다 다소 높은 값을 

형성하였으며, 이에 따라 순위 변화 그래프도 전체적으로는 유사하나 성별이나 인종에 

따른 변화보다는 좀 더 큰 변화폭을 보이고 있음을 확인할 수 있음

Ÿ 제조사 간 risk factor 순위가 가장 비슷한 두 subgroup은 토요타와 BMW였으며, 가장 

큰 두 그룹은 현대와 포드로 나타남

그림 50. Subgroup 별 분석 결과: 차량 제조사
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(4) 결과 요약

그림 51. Dissimilarity Index를 통한 비교 분석 결과 요약 

Ÿ Subgroup간 차이를 정량적으로 계산하기 위해 정의했던 dissimilarity index에 대한 결

과 요약은 다음과 같음

Ÿ 운전자 인종, 차량 제조사의 경우 4개의 subgroup이 생성되며, dissimilarity는 두 집단 

간에 계산되므로 다음과 같은 matrix 형태로 나타나게 됨

Ÿ 이 경우에는 마지막 열에 평균값을 표기하였으며 이 값은 하나의 subgroup이 나머지 

subgroup들이 가지는 평균 비유사도로 판단할 수 있음

Ÿ 따라서 높은 평균 dissimilarity를 가지는 subgroup은 전체 그룹 내에서 가장 이질적인 

사고 심각도 결정 규칙을 가짐을 판단할 수 있음
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Ÿ 종합적으로, 각 subgroup 분류 기준별로 생성되는 subgroup dissimilarity index의 평균

치를 보았을 때, 다음과 같은 차이를 나타냄

Ÿ 가해 차량 여부로 분류했을 때 가장 큰 사고 risk factor 중요도 분포 차이를 보이며, 

그 다음으로 도시와 시골의 차이가 컸고, 차량 제조사에 의한 차이, 운전자 성별에 의

한 차이, 운전자 인종에 의한 차이 순이었음

Ÿ 앞서 분류 기준 선정과정에서 언급했듯, 다섯 가지 분류 기준들은 운전자 변수, 차량 

변수, 외부 환경적 변수, 행동 변수로 나눌 수 있음

Ÿ 본 연구 결과는 운전자나 차량에 의한 차이보다는 외부 환경적 요인이나 사고와 직접

적으로 관련된 행동 양식의 차이가 심각도 결정 양상에 더 큰 차이를 보임을 정량적으

로 증명할 수 있음을 나타냄 

그림 52. Subgroup 분류 기준에 따른 평균 비유사도 비교 결과 
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아. 결론

Ÿ 본 연구는 대용량 사고 데이터로부터 다양한 하위그룹을 생성한 후 각각의 risk factor

를 찾아내고, 그룹별로 비교하여 그 차이를 측정하는 것을 목적으로 함

Ÿ 연구를 위해 SWITRS의 데이터가 사용되었으며, 운전자 성별, 인구, 가해차량여부, 인

종, 차량 제조사 별로 subgroup을 생성함

Ÿ 각 subgroup에 regularized random forest 기법을 적용하여 주요 위험 요인을 찾아내고, 

중요도 순위를 측정하여 비교 분석함

Ÿ Subgroup 간의 정량적 차이를 측정하기 위해 dissimilarity index를 고안하여 도입하였

으며, 그 결과 주요 risk factor 차이가 운전 행동양식 및 외부 환경적 차이에 의해 많

은 영향을 받으며 운전자나 차량 정보에 의해서는 다소 차이를 보이지 않음을 확인함

Ÿ 앞선 문헌조사에서 본 연구의 차별점을 언급한 바와 같이, 다양한 특징을 가진 집단들 

간의 risk factor 차이를 분석한 것과 risk factor간 상호의존성을 고려한 분석 방법론 

두 가지 조건을 동시에 만족하는 연구임

Ÿ 또한 subgroup 간의 risk factor 중요도 차이를 계산하는 dissimilarity index 및 정성적 

분석 뿐 아니라 정량적 분석을 수행하였으며 본 방법론은 기타 다른 데이터에서 적용

될 수 있음
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제4장. 목표 달성도 및 관련 분야 기여도

1. 목표 달성도

연구 내용 달성도 (%)

A-1

교통사고 위험요인 

분석을 위한 관련 

데이터 통합 기술

A-1-① 활용 가능 데이터베이스 조사 100 %

A-1-② 통합 데이터 플랫폼 개발 100 %

A-1-③ 데이터 통합기술 검증 100 %

A-2
교통사고 심각도 

결정 모델 

A-2-① 사고 심각도 분석 선행 연구 조사 100 %

A-2-②
위험요인 분석을 위한 방향성 

제시
100 %

A-2-③
데이터 마이닝 기법을 활용한 

사고 심각도 결정 모델 개발
100 %

A-2-④
정확도 산출 수치를 활용한 기존 

모델과의 성능 비교
100 %

2. 관련분야 기여도

 가. 기술적 효과

Ÿ 연구를 통해 도출된 결과는 인적요인 뿐만 아니라 도로 환경적 요인이 교통사고 발생

에 미치는 영향을 심층적으로 보여 줄 것임. 기존에 사용되던 교통사고 분석의 경우, 

음주운전이나 부주의한 운전 등, 운전자의 행동 및 과실에만 의존했기 때문에, 교통사

고 위험도를 증가시키는 도로 지형적, 환경적 요인들을 감지해내기 어려움. 연구를 통

해 얻어낼 분석기술의 경우 다양한 위험요소들을 고려할 뿐만 아니라, 기존 체계보다 

정밀한 데이터 마이닝 알고리즘을 적용하여 정부의 교통사고 관련 정책 선정 및 관련 

산업체의 업무 효율을 증대시킬 수 있음

Ÿ 데이터의 통합 분석을 바탕으로 양적 측면에 집중된 국내 DB의 질적 취약성을 보완할 

수 있음. 현재 우리나라의 교통사고 관련 DB의 경우, 경찰, 보험회사, 병원 등 다양한 

기관에서 다양한 기준으로 기록되고 있으나, 불성실한 기록 등으로 인해 데이터의 질

이 떨어지고, 통합되지 않은 상태로 각 기관에 의해 관리되어 효율적인 이용이 어려

움. 본 연구에서 이용되는 데이터베이스 통합 기술을 이용하여, 선진화된 미국의 교통

사고 DB 시스템인 SWITRS 와 같은 한국형 교통사고 DB 구축의 발판을 마련할 수 있음

Ÿ 본 연구를 통해 개발된 분석모델은 보다 안전한 스마트 도로교통 시스템 개발에 기여

할 것으로 기대함
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 나. 경제적 효과

Ÿ 선제적 위험분석을 통한 예방적 차원의 대처가 가능해지면서 물적, 인적, 사회기관비

용 감소. 사고 위험요인 분석과정에서 도로환경적 및 상황적 요인을 고려함으로써, 교

통사고 위험지역 우선 정비 등에 자원 및 재정을 투자할 수 있고, 후속 지출을 막을 

수 있음

Ÿ 빅데이터 시장의 지속적인 성장에 따른 교통 분야의 빅데이터 분석기술 수요 증가 및 

매출 증대를 기대할 수 있음

Ÿ 교통사고 분석기술을 포함한 개발기술의 해외 시장 진출이 가능함

 다. 사회적 효과

Ÿ 보다 안전한 도로교통 시스템을 통한 국민 체감적 안전 증진 및 선진형 도로 교통문화 

조성에 크게 이바지 할 것으로 예상함

Ÿ 교통사고 위험분석을 통해 파악된 주요 위험요인을 바탕으로 교통안전증진을 위한 정

책적 제안이나 효율적인 사고예방과 위험경감 조치 방안을 모색하는데 핵심적인 역할

을 할 것으로 기대함

그림 53. 최종성과물의 기대효과 및 파급효과 
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제5장. 연구개발성과의 활용계획

Ÿ 정부의 교통 정책 분야에 있어서 본 연구는 정밀한 위험요인 분석을 통하여 신뢰성 있

는 정보를 제공함으로써 효과적인 교통안전 정책 수립과 교통 행정 처리를 도모할 수 

있음

    - 교통사고 위험지역 선정기준 개선, 교통사고 유형별 대응 솔루션 개발, 정비 대상 도로 선정 

등의 과정에서 신뢰도 높은 자료를 제공할 것으로 예상함

Ÿ GIS 기반으로 한 다른 데이터베이스 기술과의 연계 활용이 가능할 것으로 예상됨. 그 

예로서, 교통 흐름 및 사고 데이터를 기반으로 한 경로 안내 체계 및 교통 상황 예측 

기술 개발 등에 연계되어 제공된 교통사고 위험요소에 대한 특성 및 정보가 활용 가능

할 것으로 기대함

Ÿ 이번 연구를 통하여 구축된 통합 교통 DB는 우수한 질적 수준을 바탕으로 여러 관점

에서 지속적인 활용이 가능한 연구적 가치를 지님

     - 친환경 교통수단으로 그 수요 및 이용량이 꾸준히 증가하고 있는 자전거에 관한 교통안전 연구

     - 유가 상승과 더불어 수요가 증가하고 있는 택시, 버스 등 대중교통 연관 교통사고에 대한 연구

Ÿ 앞서 언급했듯, 14세 이하 어린이 인구 10만명당 보행 사망자수가 0.7명에 달해 OECD 

회원국 평균(0.4명)에 비해 두 배 가까이 많고, 65세 이상 노인 인구 10만명당 보행 사

망자수는 15.6명으로 1위를 기록하며 OECD 회원국 평균(3.3명)과 비교할 때 무려 5배

에 달하는 등, 심각한 수준의 교통약자인 어린이와 노인층 보행 교통사고에 대한 연구

가 가능해짐으로서, 고령화 사회에 따른 사회적 현안에 대한 대안 제시가 가능해 질 

것임

Ÿ 뿐만 아니라, 데이터베이스 통합 기술 역시 향후 교통사고 연관 후속연구에 응용될 수 

있는 다양한 분야와의 협력연구에 사용될 수 있음

     - 자동차 보험회사 데이터와 연결하여 교통사고 유형별 피해규모 예측모델 개발 연구

Ÿ ITS 기술의 발달로 인한 스마트 도로 교통 시스템에서 선제적 교통안전 구현을 위한 

핵심기술로 활용 가능함. 최근 많은 연구를 통해 개발되는 다양한 교통정보 전달 장치

를 통해 실시간으로 도로교통 환경 및 위험요인 분석 결과를 바탕으로 한 도로의 위험 

정보를 운전자 및 도로 관리자에게 제공함으로써 사전적 교통사고 예방 기술을 구현할 

수 있을 것으로 예상함
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    - 실시간 도로 상황 데이터를 사용하여 운전자에게 예상 교통흐름 변화 안내, 교통사고 위험요

인에 대한 위험성 알림 등의 역할을 수행하는 내비게이션 형태의 어플리케이션 개발에 응용

이 가능함

    - 개인용 어플리케이션뿐만 아니라, 교통방송 등에서도 교통흐름 변화 안내를 위한 핵심기술로 

사용될 수 있음
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제6장. 연구 과정에서 수집한 해외 과학기술 정보

1. 관련분야의 국내외 연구동향 및 학술적 흐름 분석

Ÿ 교통사고 이력 데이터를 분석하는 기법에는 기존의 회귀 분석을 활용한 통계적 기법

과, 새롭게 각광받고 있는 데이터 마이닝 기법으로 나뉨. 통계적인 방법으로 처리하는 

회귀 분석의 경우, 매개 기법으로 각 요인들 간의 상관관계가 없어야함이 전제되어야

하기에 서로 상관관계가 존재할 수 있는 많은 요인들에 적용하기 어려운 점과, 회귀 

분석을 하기 위한 선행 수식의 형태를 먼저 선정해야하는 어려움이 있음. 

Ÿ 기존에 가장 많이 활용된 확률 분포는 푸아송 분포와 음이항 분포로 실제 현상의 특성

과 가장 유사한 성질을 지닌 확률 분포를 사용해왔음. 그러나 데이터 마이닝 기법의 

경우 비매개 기법으로 요인들 간의 상관관계가 전혀 문제가 되지 않으며, 그러면서도 

요인들 간의 상관관계를 밝혀주는 역할을 할 수 있음. 

Ÿ 2000년대 중반에 이르러 데이터 마이닝 기법을 활용한 교통사고 이력 데이터 활용들이 

활발하게 연구되기 시작했으나, 현재 우리나라의 관련 연구 성과는 한 건 정도로 미비

한 실정임. 

 2. 국외 관련 기술 특허 동향

Ÿ 일반적으로 교통사고, 교통안전 분야의 특허는 도로시설이나 자동차 등을 통한 시스템

의 교통사고 자동 인식, 자료수집 및 인터넷이나 단말기를 통한 실시간 도로 상황 안

내에 치중하고 있고, 미국과 유럽도 비슷한 실정임. 

Ÿ 연관성은 비교적 낮지만 특기할만한 선행 특허는 1건으로 “교통사고 데이터 제공 시

스템 및 방법 System and Method for Providing Traffic Accident Data”로서 본 발명

은 교통사고 데이터 제공 시스템에 관한 것으로, 제1 사용자 단말로부터 교통사고가 

발생된 현장에 대한 교통사고 영상 정보와 교통사고 위치 정보를 포함한 교통사고 데

이터가 전송되면, 교통사고 데이터를 수집하여 저장하는 데이터 수집부 및 저장된 교

통사고 데이터를 분석하여 사고 다발 지역을 선정하는 데이터 분석부를 포함하는 사고 

관리 서버를 포함하는 내용의 특허임

Ÿ 그러나 이 기술은 사고다발지역의 실시간 집계 선정 및 제공을 위하여 교통사고 데이

터를 분석하여 정해진 지역에 대하여 교통사고 발생건수를 산출하는 것이기에 사고 심

각도 모델을 바탕으로 하여 위험 요인을 분석하는 모델을 개발하는 본 과제와 연관성 

및 분쟁 가능성은 매우 낮은 것으로 판단됨
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제7장. 연구개발성과의 보안등급

 가. 보안등급의 분류

보안 일반

◦

 나. 결정사유

국가연구개발사업 공통 보안관리 규칙(교육과학기술부령) 및 국토교통기술연구개

발사업 보안관리지침(국토교통부 훈령)에 따라 본 과제는 일반등급의 보안등급으

로 분류됨

제8장.국가과학기술종합정보시스템에 등록한 연구시설·장비 현황
구입 

기관

연구시설/

연구장비명

규격

(모델명)
수량 구입 연월일

구입 가격

(천원)

구입처

(전화번호)

비고

(설치 장소)

NTIS장비

등록 번호

- - - - - - - - -

제9장. 연구개발과제 수행에 따른 연구실 등의 안전 조치 이행 실적

 해당사항 없음
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제10장. 연구개발과제의 대표적 연구 실적  

 

▢ 논문(국내외 전문 학술지) 게재

번호 논문명 학술지명
주저

자명
호 국명

발행

기관

SCI 여부

(SCI/비SCI)
게재일

1

Application of 

classification 

algorithms for analysis 

of road safety risk 

factor dependencies

Accident 

Analysis 

and 

Preventio

n

Oh-hoon

Kwon
75 Elsevier SCI

2014.11.

16

 ▢ 국내 및 국제 학술회의 발표

번호 회의 명칭 발표제목 발표 일시 국명

1 대한교통학회 72회 학술발표회
교통정보 및 지리정보체계를 

반영한 구급차 출동범위 분석
2015.02.14 대한민국

2
2016 INFORMS International 

Conference - Hawaii

Comparative Analysis of 

Various Population Groups in 

Car Collision Based on 

Collision Risk Factors Using 

Data Mining Technique

2016.06.12 미국

3
2016 INFORMS International 

Conference - Hawaii

Identifying Range Anxiety of 

Electric Vehicle Drivers Using 

Psychophysiological Measures

2016.06.12 미국

4 대한교통학회 75회 학술발표회
서울시 어린이 보행자 사고 

위험요인 분석에 관한 연구
2016.09.23 대한민국

 ▢ 전문 연구 인력 양성

번호 분류 기준 연도
현황

학위별 성별 지역별

2014.08-

2016.08

박사 석사 학사 기타 남 여 수도권 충청권 영남권 호남권 기타

4 3 1 4
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제11장. 기타 사항(성과증빙)

1. 성과증빙 - 논문

가. 논문 게재 - Accident Analysis and Prevention
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나. 학술대회 

(1) 국외 학술대회 - 2016 INFORMS International Conference - Hawaii

(가) Comparative Analysis of Various Population Groups in Car Collision Based on Collision 

Risk Factors Using Data Mining Technique
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(나) Identifying Range Anxiety of Electric Vehicle Drivers Using Psychophysiological Measures
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(2) 국내 학술대회 

(가) 대한교통학회 72회 학술발표회 - 교통정보 및 지리정보체계를 반영한 구급차 출동범위 분석
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(나) 대한교통학회 72회 학술발표회 - 교통정보 및 지리정보체계를 반영한 구급차 출동범위 분석
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