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LightGBM 알고리즘을 활용한 
고속도로 교통사고심각도 예측모델 구축
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요 약

본 연구는 고속도로 교통사고 심각도 예측모델을 구축하기 위해 다섯가지 머신러닝 기반의 분류모형 적용하

였다. 2015년~2017년 동안 전국 고속도로에서 발생한 사고 데이터 21,013건을 5가지의 분류 모형을 적용한 결과 

LightGBM(Light Gradient Boosting Model)이 가장 좋은 성능을 나타내는 것으로 나타났다. LightGBM에서는 

교통사고심각도 추정에 있어 우선순위 요인으로 사고차량 수, 사고유형, 사고지점, 사고차로유형, 사고차량 유형 

순으로 나타났다. 이러한 모형의 결과를 기반으로 일관적인 사고심각도 예측 과정을 통하여 교통사고대응관리 

전략 수립에 활용할 수 있다. 본 연구는 국내 기계학습을 활용한 사례가 적은 여건에서 향후 빅데이터 기반의 

다양한 기계학습 기법을 활용이 가능함을 제시하고 있다.

ABSTRACT

This study aims to classify the severity in car crashes using five classification learning models. The dataset used in 

this study contains 21,013 vehicle crashes, obtained from Korea Expressway Corporation, between the year of 2015–

2017 and the LightGBM(Light Gradient Boosting Model) performed well with the highest accuracy. LightGBM, the 

number of involved vehicles, type of accident, incident location, incident lane type,  types of accidents, types of vehicles 

involved in accidents were shown as priority factors. Based on the results of this model, the establishment of  a 

management strategy for response of highway traffic accident should be presented through a consistent prediction 

process of accident severity level. This study identifies applicability of Machine Learning Models for Predicting of the 

Severity of Car Traffic Accidents on a Highway and suggests that various machine learning techniques based on big 

data that can be used in the future.
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Ⅰ. 서  론

2017년 기준 우리나라 교통사고는 총 114만 3천 17

5건으로 그 피해액을 경제적 가치로 환산하면 약 40

조 574억원1)으로 한국의 연간 GDP의 2.3%에 해당하

는 규모이다. 특히 고속도로 교통사고는 전체 교통사

고 건수의 2%에 불과하지만 사망자수는 전체의 6%, 

부상자수는 3%에 달하는 등 사고건수는 적지만 동일

한 사고가 나더라도 심각한 사고가 발생하고 있다. 또

한 고속도로의 2차 교통사고로 인한 치사율은 약 5

0%로 전체 교통사고의 치사율보다 3.3배 정도 높은 

등 안전도상 피해 규모가 크고 도로망에 미치는 정체 

파급효과의 강도가 높고, 넓은 범위에 영향을 미친다. 

이러한 측면에서 고속도로 사고 발생 시 신속하고 

효과적인 방법으로 대처하는 것이 중요하다. 신속하게 

사고처리를 수행하여 사고 발생 지점의 통행을 신속

히 정상화하는 것과 적합한 범위의 고속도로 이용자

들에게 정보를 제공하여 대안 경로 등을 통한 교통사

고 발생 후 대응 전략이 필요하다. 

일반적으로 교통사고발생에 따른 대응전략에서 그 

범위를 설정하는 문제에서 사고처리 시간이 주요한 

변수가 된다. 사고처리 시간에는 사고가 야기한 손실

크기, 즉 사고심각도 및 교통사고등급이 밀접하게 관

련되어 있다. 즉, 교통사고 발생 시 교통사고등급을 

빠르게 예측하여 사고처리를 위한 정보를 제공 및 지

원하는 것이 중요하다[1].

현재 우리나라 고속도로 교통사고 데이터의 경우 

한국도로공사에서는 자체기준으로 사고피해액, 사상

자, 관련 차량 수를 기준으로 사고의 피해 정도에 따

라 교통사고 심각도를 등급화하여 A-D급으로 분류하

고 있다. 그러나, A-D 등급이라는 심각도 등급은 관

리자에 따라 다른 등급으로 분류되어 일관성이 결여

되는 문제[2]가 지적된 바 있으며, 사고처리 이후 중

상자의 사망과 같은 내용 갱신에 대한 자세한 자료는 

부족한 실정이다. 현재 교통사고등급 자료는 기본적으

로 일관성과 부정확성 문제가 내재되어 있으며, 자료 

특성 상 이상치나 부정확한 자료를 선별하기 어렵다

는 특성을 가지고 있다.  

본 연구는 고속도로 교통사고 대응 및 사고로 인한 

비반복적 정체 대응 측면에서 사고처리시간의 정확한 

예측이 요구된다는 점과 이를 위해서는 사고발생 시 

빠르고 일관성 있는 교통사고등급 분류 및 예측 방법

론이 필요하다는 측면에서 연구를 수행하였다. 빅데이

터 분석에 많이 적용되는 기계학습기법 중 하나인   

LightGBM(Light Gradient Boosting Model, 이하 GBM) 

알고리즘을 활용하여 고속도로 교통사고 발생 시 사

고심각도를 빠르고 일관성 있게 예측하고자 하였다. 

연구결과는 사고 발생 시 신속한 교통사고심각도등급 

예측과 함께 기존 교통사고등급 자료 상 부정확한 자

료의 선별, 이를 통한 자료 정확성 및 관련 모형의 정

확성 제고에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 

본 연구는 고속도로 교통사고 심각도 등급을 예측

하고 영향요인의 우선순위를 도출하기 위하여 전국 

고속도로 교통사고 21,013건을 분석 대상으로 하였다. 

먼저 본 논문의 제2장에서 국내외 연구 검토를 통해 

사고심각도등급 예측에 적용된 다양한 방법론을 검토

하였다. 제3장에서 국내 고속도로 데이터 분석을 위해 

연구 범위와 방법론을 설정하였고, 제4장에서 사고심

각도등급 예측에 적합한 기계학습 모형을 제시하기 

위해 그림 1과 같은 분석 방법론을 제시하였다. 제5장

에서는 선택된 최적의 모형과 기존 통계적 모형 간의 

정확도를 비교하였으며, 마지막으로 제6장에서 연구의 

결과와 한계점을 서술하였다. 

그림 1.  분석 방법론 및 연구 프로세스
Fig. 1 Visual representation of analysis process

Ⅱ. 선행연구 검토 및 차별성

기존 국내외 연구에서는 교통사고 심각도를 예측하

고 영향요인을 도출하기 위해 통계적 분석방법과 기

계학습 접근 방식이 적용되어왔다. 

통계적 분석방법은 이분형 로지스틱, 순서형 로짓 

또는 프로빗 모형, 다항 로짓 회귀모형이 주로 적용되

1) https://www.koti.re.kr/user/bbs/BD_selectBbs.do?q_bbsCode=1005&q_bbscttSn=20190723133356319
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었으며, 여러 가지 설명 변수를 선택적으로 투입하거

나 유의한 변수를 추출하여 사고심각도에 미치는 영

향에 대해 설명하는 방식에 중점을 두고 있다. 전반적

으로 이러한 통계적 방법은 대부분 추론 및 추정을 

위해 설계되었으며 모델 개발 전에 몇 가지 가설과 

제한 사항을 충족해야한다[3]. 이는 엄격한 수학적 기

초를 기반으로 예측하므로 추정기와 설명 변수 사이

의 관계를 해석하여 현상을 설명 할 수 있지만 종속 

변수에 영향을 미치는 많은 변수들 사이의 복잡한 상

호작용을 반영하지 못할 수 있다. 

이에 비해 기계학습의 경우 통계적 방법과 달리 해

석보다는 예측을 목표로 하며 종속 변수와 독립 변수 

사이의 복잡하고 높은 비선형 관계를 처리할 수 있으

며[4] 통계적 모형보다 높은 예측 정확도를 보이는 것

으로 나타났다[5]. 국외 연구에서는 교통사고심각도 

예측을 위해 다양한 기계학습 기법들의 적용 및 비교

연구가 진행되어왔으나[6, 7, 8, 9], 국내 연구에서는 

고속도로 사고를 대상으로 교통사고심각도 예측을 위

해 기계학습 기법을 적용한 연구는 상대적으로 부족

하고 적용된 모형도 제한적인 상황이다[10].

본 논문은 학습데이터를 기반으로 부스팅(Boosting) 

계열의 네 가지 기계학습 알고리즘과 그 외 알고리즘

을 포함하여 총 5개 알고리즘을 대상으로 기계학습모

형을 적용하였다. 그 중 가장 우수한 LightGBM 알고

리즘을 활용하여 교통사고심각도등급 예측 모형에 대

하여 상세히 살펴보았다. 그 동안 국내의 기계학습 적

용 연구가 부족한 바 관련 논의를 보다 풍부하게 할 

수 있다는 점에서 본 연구의 의의가 있다. 그리고   

LightGBM의 경우 영향요인의 중요도를 제시하므로 

해석적 측면에서 유용하며, 관련 논의가 가능하다는 

데에도 차별성을 지닌다. 

Ⅲ. 방법론 및 연구 고찰

3.1 Gradient Boosting Model

Gradient Boosting Model은 서로 다른 개별 모형

들을 결합하여 모형의 성능을 높이는 앙상블 기법 중 

하나인 부스팅(Boosting) 계열의 알고리즘이다. 부스

팅 기법은 약한 분류기인 의사결정나무모형 여러 개

를 순차적으로 적합하고 이를 하나로 묶어 만든 모형

으로 예측한다. 첫 번째 구축된 나무모형에서의 예측

결과는 원래 데이터와 비교하여 잔차를 생성하는데, 

생성된 잔차는 두 번째 나무모형의 대상이 된다. 고정 

된 임계값 아래의 잔차가 나타날 때까지 많은 나무를 

구축하고 모든 나무의 결과를 병합하여 모형을 제시

한다. 또한 빠르고 다양한 최적화 옵션을 제공하고 자

동 가지치기 기능이 있어 과적합을 피할 수 있다는 

장점을 지니고 있다[13]. 이 때문에 효율성, 정확도, 

해석가능성 측면에서 장점을 지니는 기계학습 알고리

즘으로 알려져 있다. GBM은 식 (1)과 같이 나타낼 

수 있다[14].

  
 



  
 



            (1)

는 x변수들 기반으로 반응변수 y의 근사함수를 

나타낸다. 는 의 파라미터를 갖는 m개의 

의사결정 나무이며 은 손실함수      

의 최소화에 따라 값이 결정되는 값이다. 이때 경사하

강방식으로 특정 손실 함수의 예상 값을 최소화하여 

모형을 업데이트한다. 위의 논의를 바탕으로 GBM은 

그림 2와 같이 요약할 수 있다.

Initialize  to be a constant, 
   arg

 



 For m=1 to M:
For  ⋯  compute the negative gradient






  



    

Fit a decision tree  to the targets   given 
terminal regions    ⋯

Compute a gradient descent step size as

  arg
 



   Update the model as    

Output the final model   
 





 그림 2.  그래디언 부스팅 모형 알고리즘
Fig. 2 Algorithm for the gradient boosting decision 

trees

3.2 Light Gradient Boosting Model

LightGBM 알고리즘은 의사 결정 트리 알고리즘에 

기반한 고성능의 알고리즘으로 순위 또는 분류를 위

한 기계학습 작업에 사용되고 있다. GBM이 높은 예

측력으로 다양한 분석에서 사용되었지만 고차원 변수

가 포함된 빅데이터에 적용 시 훈련 속도와 메모리 

소비면에서 비효율적이라는 단점을 가지고 있다. 이를 

해결하기 위해 2017년 Microsoft에서 Gradient-based 

One-Side Sampling(GOSS)을 통해 데이터의 일부만
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Category Variable Total
Number of 

missing
Description

Environment 

Characteristics

Time of Day 21,013 0 Night (8PM-5AM); Day (6AM-8PM)

Weather Condition 21,001 12 Severe Crosswinds; Snow; Fog; Rain; Hail; Blowing Sand; Sunny

Facility

Characteristics

Incident Point 21,013 0 TollGate; Ramp; Road Work Zone; Station; Turnel

Incident Point2 20,973 40
Link segment, Highway shoulder; Diamond-shaped Interchanges; 

Clover-shaped Interchanges, Trumpet Interchanges, Entrance Ramp; Others40

Incident line type 13,293 7,720
Reversible lane; Acceleration Lane; Deceleration Lane; Exclusive Bus Lane; 

Shoulder; Road Work Zone; Entrance of highway; Exit of highway; Intersections

Facility

(Median) 
20,654 359

Guardrail; Barrier(Fixed Barrier, Stiffened Barrier, Concrete Barrier, Mobile 

Barrier); No Median; Others 

Road 

Characteristics

End Slope 21,013 0  Flat; Slope; Downhill

Surface Status 21,013 0 Dry; Humidity; Snow; Others

Accident 

Characteristics

Type of  Accident 20,569 444
Jaywalking-pedestrian

crash; Frontal crash; Rear-end crash; Side-on crash, Others

Rollover 21,013 0 Rollover

Fire 21,013 0 Fire

Jacknife 21,013 0 Jacknife

Underride 21,013 0 Underride

Risk Characteristics

Traffic Problem 20,936 77
Stationary vehicle on the highway shoulder; Traffic congestion; Unexpected 

situation congestion; congestion caused by work; No other problem

Obstructive Factor 20,936 77
Fallen object; Water-Reservoir; Slippery surface;  Deformation; Soil erosion; 

Pot hall; Others

Others
Vehicle type 19,171 1,842

Compact Vehicle; Subcompact Vehicle; 

Midsize vehicle; Sport utility vehicle; Heavy Goods Vehicles(Bus); Truck; 

Tank lorry; Others

Accident involvement 21,013 0 Number of involved cars in road accidents

표 1. 분석데이터 기술통계
Table 1. Descriptive statistics for selected variables for analysis.

으로 빠르게 정보이득을 계산하고 Exclusive Feature 

Bundling(EFB)으로 특성요인들을 줄이는 알고리즘을 

개발하여 모델링 시간을 단축시키는 방법인 LightGBM

이 소개되었다[15]. GOSS 방식은 Gradient의 크기를 

기반으로 샘플링하며 데이터 갯수를 내부적으로 줄여

서 계산한다. 큰 Gradient를 갖는 데이터들은 모두 남

겨두고, 작은 Gradient를 갖는 데이터 개체들에서는 

무작위 샘플링을 진행한다. EFB방식은 희소한 변수 

공간의 특성에 따라 배타적인 변수들을 하나의 변수

로 통합하며 이를 통해 계산량을 줄인다. 

LightGBM은 의사 결정 트리 알고리즘을 기반으로, 

트리의 깊이(depth wise)나 균형 트리(level wise)로 

분할하는 다른 부스팅 알고리즘과 달리, 가장 잘 맞는 

트리의 리프중심(leaf wise)으로 분할한다. 따라서 Lig

htGBM에서 동일한 리프(leaf)에서 성장할 때 리프(le

af)방식 알고리즘은 균형 레밸(level)방식 알고리즘보

다 손실을 더 줄일 수 있으므로 기존 부스팅 알고리

즘으로는 거의 달성하기 어려울 만큼의 정확도를 달

성하면서도 매우 빠른 수행이 가능하다. 

또한 LightGBM은 영향요인의 중요도를 제시하여, 

기존 모형들보다 해석적 측면에서 유용하다고 할 수 

있다.

Ⅳ. 분석 데이터 및 모형검증 및 평가방법

4.1 분석 데이터 및 요인별 현황

본 연구는 2015년부터 2017년까지 전국 고속도로에

서 발생한 사고 데이터 21,013건을 분석에 활용하였

다. 고속도로 교통사고 데이터는 사고 발생 정보(사고 

발생 요일, 사고 발생 시간, 날씨정보), 사고지점의 도

로 시설 유형(사고발생지점, 사고발생지점 상세, 사고

차로유형, 방책시설 유형), 사고지점 도로특성(도로종

단경사, 노면상태) 사고특성(사고유형, 전복사고, 화재

사고, 잭나이프사고, 언더라이드사고), 교통위험특성

(교통장애요인, 도로장애요인) 그 외(사고차량 유형, 

관련사고차량 수) 등의 항목을 포함하고 있다. 이와 

관련된 주요 기술 통계는 표 1과 같다. 
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4.2 학습 및 평가 데이터 분리

예측 모형의 과대 추정(over-fitting)의 문제를 피

하기 위해 전체 데이터를 고속도로 교통사고 예측모

형 구축을 위한 학습데이터와 예측력을 검증하는 테

스트 데이터로 구분하였다. 모형구축을 위한 학습 데

이터로 전체(21,013건)의 80%인 16,810건 데이터를 무

작위 추출하고, 20%인 4,203건을 모형 예측 및 성능

비교를 위한 모형의 '최종 성능'을 평가 테스트 데이

터로 간주한다. 이후 표 2와 같이 학습 데이터와 테스

트 데이터의 분포가 유사함을 확인하였다. 고속도로에

서 발생하는 교통사고는 고속도로 관리기관인 한국도

로공사에서 관리를 담당하며, 교통사고등급은 사고 피

해 정도에 따라 크게 4가지(A-D)등급으로 분류하고 

있다. 여기서, C등급 이상의 사고는 인적·물적피해가 

발생한 사고를 나타내며 A등급의 피해규모가 가장 

크다. 

Rank of 
incident Description Train 

data
Test 
data Overall

A
(Coding=4)

Over 3 fatalities
Over 20 injuries
Property damage(over 
₩10,000,000)

19
(0.11%)

8
(0.19%)

27
(0.13%)

B
(Coding=3)

Over one fatality 
Over 5 injuries
Property damage(over 
₩2.500,000)

481
(2.86%)

130
(3.09%)

611
(2.91%)

C
(Coding=2)

Over 1 injury
Property damage(over 
₩300,000)

4,274
(25.43%)

1,047
(24.91%)

5,321
(25.32%)

D
(Coding=1) Only property damage 12,036

(71.60%)
3,018

(71.81%)
15,054

(71.64%)

Overall 16,810
(80%)

4,203
(20%)

21,013
(100%)

표 2. 학습 데이터와 테스트 데이터의 분포
Table 2. Division of Incident risk ranking 

Ⅴ. 교통사고 심각도 예측모형 개발 및 평가

5.1 모형 평가 방법

기계학습 분류 기반으로 한 예측모형의 평가 및 성

능 비교에는 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 정확

도(Accuracy), F-1 점수(F-1 Score) 등 4가지 지표가 

사용된다. 이 지표들은 분류 모형의 성능 지표로서 모

형은 예측결과와 실제 값을 기반으로 표 3과 같이 혼

동행렬로 요약되며 4가지 지표가 산출된다.[11, 12]

정밀도(Precision) : 예측을 Positive로 한 대상 중 예측과 

실제 값이 Positive로 일치한 데이터의 비율=TP/Pred P

재현율(Recall) : 실제 값이 Positive인 대상 중에 예측과 

실제 값이 Positive로 일치한 데이터의 비율=TP/Act T

 정확도(Accuracy) : 전체 예측 데이터에 대한 정확한 예

측 수의 비율=(TP+TN)/All

 F-1점수(F-1 Score) : 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)

의 조화 평균==2·Precision·Recall/(Precision+Recall)

정밀도(Precision)는 예측모형으로 분류된 사고등급

과 실제 사고등급과 일치한 비율을 나타내며 정밀도

가 높을수록 좋은 모형이다. 재현율(Recall)은 실제 사

고등급별 예측모형으로 분류된 사고등급과 실제 사고

등급이 일치한 비율을 나타내며 재현율이 높을수록 

좋은 모형이다. 최적모형 구축을 위해 모형의 파라미

터 조정 시 알고리즘의 정밀도와 재현율은 반비례 관

계를 가지게 된다. 따라서 두 지표의 성능 변화 전체

를 고려한 F-1 점수(F-1 Score)로 전체 모형의 성능

을 평가할 수 있다.

Accident Severity 
Level

Predicted Class
Total

Negative Positive

Actual 

Class

Negative TN FP
TN+FP

(Act F)

Positive FN TP
FN+TP

(Act T)

Total
TN+FN

(Pred N)

FP+TP

(Pred P)

TN+FP+FN+TP

(All)

* TP: True Positive, TN: True Negative, FP: False Positive, FN: False Negative

표 3. 혼동행력과 4가지 지표
Table 3. Confusion Matrix and Four measures

5.2 모형구축 및 평가 비교

고속도로 사고 발생 시 사고위험등급 예측모형을 

구축하기 위해 모형학습을 위한 학습데이터는 총 16,8

10건, 모형 성능평가를 위한 테스트데이터는 총 4,203

건으로 구성되어 있으며 비슷한 분포로 추출하였다. 

학습데이터를 기반으로 현재 부스팅(Boosting) 계열

의 분류 알고리즘으로 각광받고 있는 네 가지 부스팅 

계열(LightGBM, CatBoost, XGBoost, AdaBoost)의 

모형과 대표적인 앙상블(Ensemble) 알고리즘 중 하나

인 RandomForest 모형을 구축하였다. Scikit-learn 라

이브러리의 GridSearchCV2)를 이용하여 각 모형별 최

적의 하이퍼 파라미터 도출과 교차검증을 통해 각 알

고리즘별 최적모형을 구축하였다. 교통사고등급 표본
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수가 불균형이므로 교통사고 심각도 등급별로 산출되

는 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)의 가중평균값

으로 나타내었다. 각 최적모형의 성능평가지표 결과는 

표 4와 같다. 

Machine 

Learning 

Algorithm

Light

GBM

CatBo

ost

XGBo

ost

AdaBo

ost

Rando

mFore

st
Accuracy 0.7642* 0.7595 0.7559 0.6505 0.7466

F-1 Score 0.7532* 0.7439 0.7385 0.6512 0.7309

Precision 0.7418* 0.7303 0.7222 0.6525 0.7148

Recall 0.7650* 0.7581 0.7556 0.6500 0.7478

* Highest value

표 4. 최적모형의 성능평가결과
Table 4. Evaluation of machine learning 

classification algorithm

모형평가 결과, 모형의 정확도(Accuracy) 지표는  

LightGBM(76.42%), CatBoost(75.95%), XGBoost(75.59%), 

RandomForest(74.66%), AdaBoost(65.05%)순으로 나

타나 LightGBM이 정확도 측면에서는 가장 높았으나, 

CatBoost와의 차이는 근소한 것으로 나타났다. 모형

의 F-1 점수(F-1 Score) 지표는 LightGBM(75.32%)

가 가장 높게 나타났으며 CatBoost(74.39%),  XGBoost

(73.85%), RandomForest(73.09%), AdaBoost(65.12%)순으로 

나타났다.

다섯 개의 기계학습 모형 성능 비교는 그림 3과 같

이 LightGBM이 가장 좋은 성능을 나타냈고 그 다음

으로는 CatBoost, XGBoost, RandomForest, AdaBoost 

순으로 나타났다. 이에 따라 LightGBM(Accuracy: 76.

42% ,F-1 score:0.7532)을 최종 모형으로 채택하였다.

그림 3.  기계학습 모형 성능 비교
Fig. 3 Performance of candidate models

LightGBM의 사고심각도등급별 ROC 그래프 결과

는 그림 4와 같이 나타났다. 최적모형의 macro AUC

(Area Under the ROC Curve) 값은 0.82으로 분류기

의 성능이 양호하다고 평가할 수 있다. 사고위험등급

이 높은 class 3과 class 4의 AUC 값이 다른 사고위

험등급들보다 높은 것으로 나타났으므로 교통사고등

급이 높은 경우 분류기 예측 성능이 낮은 등급에서보

다 우수하다고 해석할 수 있으며, 활용성 측면에서도 

적합하다 판단된다.

그림 4.  LightGBM의 사고심각도등급별 ROC 
Fig. 4 ROC Curves for LightGBM per class

2) GridSearchCV : 하이퍼 파라미터(Hyper parameter)를 순차적으로 입력하면서 최적의 파라미터를 도출하는 방안
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5.3 사고심각도등급 영향요소 중요도 분석

기계학습 분류 알고리즘에 독립변수로 입력된 사고

심각도 영향요소는 분류 순서, 변수에 대한 가중치 등

으로 영향요인의 중요도 분석이 가능하다. 최종 채택

된 LightGBM을 기반으로 교통사고등급에 영향을 주

는 주요 변수를 추출한 결과는 그림 5와 같다. 최종 

모형으로 선택된 LightGBM 경우, 각 변수 가중치의 

절대값을 통해 변수 간 중요도를 도출하거나 줄어드

는 평균 Loss값인 Gain을 통해 영향요소의 중요도를 

나타낼 수 있다. 중요도 분석결과, 사고차량 수가 심

각도등급을 분류하는데 가장 영향을 주는 요소로 나

타났으며 그 다음으로 사고유형, 사고지점, 사고차로

유형, 사고차량 유형 순으로 높게 나타났다.

그림 5.  사고심각도등급 영향요소 중요도
Fig. 5 Feature Importance of accident 

severity(Gain) 

Ⅵ. 결론 및 향후 연구과제

본 연구는 2015년~2017년 동안 전국 고속도로에서 

발생한 사고 데이터 21,013건의 자료와 기계학습 기법

을 활용하여 고속도로 교통사고심각도등급 예측 모형

을 개발하였다. 학습데이터를 기반으로 다섯 가지 기

계학습모형에 대해 모형별 최적 하이퍼 파라미터 도

출과 교차검증을 통한 각 알고리즘별 최적 모형을 구

축한 결과, LightGBM이 가장 좋은 성능을 나타내는 

것으로 나타났다. 최종 모형으로 채택된 LightGBM의 

교통사고등급 영향요소의 중요도는 사고차량수, 사고

유형, 사고지점, 사고차로유형, 사고차량 유형 순으로 

높게 나타나는 결과가 나타났다. 이러한 모형의 결과

를 기반으로 일관적인 사고심각도 등급 예측 과정을 

통해 교통사고대응관리 전략 수립이 제시되어야 한다. 

본 연구는 국내 교통사고심각도등급 예측 모형 구

축에 기계학습을 활용한 사례가 적은 여건에서 향후 

빅데이터 기반의 다양한 기계학습 기법을 활용하여 

사고심각도 예측을 적용할 수 있다는 측면에서 가능

성을 확인하였다. 최종적으로 가장 우수한 LightGBM

의 경우는 영향요인 중요도의 우선순위도도 제공하기 

때문에 실제적으로 교통사고 빅데이터 활용의 필요성

을 제시하여 주고 있다.

후속연구로는 현황 자료에서의 이상치, 또는 부정

확 자료의 선별 기법, 이를 통한 관련 모형의 정확도 

제고 효과 비교 연구 등이 필요하다. 또한 반복적 정

체상황에서의 교통사고 처리전략과 비반복적 정체상

황의 구분 등 빅데이터의 지속적인 기계학습 활용을 

통하여 정확도 및 예측력을 향상시킬 수 있는 피드백

체계에 대한 관심과 노력이 필요할 것으로 사료된다. 
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