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분석 개요1

• 주제 소개

• 분석 배경 및 목적

• 분석 순서도

데이터 수집 및 전처리2

• 데이터 수집

• 데이터 전처리

툴∙ 데이터 및 참고문헌6결론

• 기대효과

• 의의 및 한계

5

위험도 분석3

• 모델링 & 튜닝

• 최적 모델 선정

• 변수 중요도 해석

• 대전 위험지역 선정

• 위험지역 산출 공식

• 상위 위험지역 선정

• 대전 위험지역 분석

이륜차 사고 위험지역4

I N D E X
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분석 개요



01. 분석 개요

주제 소개

이륜차 교통사고 위험도 분석 및 위험지역 선정

날짜, 시간대, 날씨 등

다양한 변수에 따른

사고 위험도 모델링

이륜차 사고 위험지역 선정 후

위험지역별 개선사항 제언



01. 분석 개요

분석 배경 및 목적 – (1) 교통사고 추이

교통사고전체사망자수는감소추세

2016~2021년 교통사고 전체 사망자수는 감소하지만,

이륜차 사망자수는 뚜렷한 변동을 보이지 않았음

교통사고건수는감소추세

교통사고 건수는 2019년에 급증했지만 전반적으로 감소하여

2021년에는 약 20만 건에 이르렀음

연도별 교통사고



01. 분석 개요

분석 배경 및 목적 – (2) 이륜차 교통사고

이륜차교통사고사망률은증가추세

2016~2021년 교통사고 전체 사망률은 감소하지만,

이륜차 교통사고 사망률은 점차 증가하는 추세

이륜차교통사고는증가추세

교통사고 건수는 전반적으로 증가 추세를 보이며

2021년의 경우 5년 전에 비해 사고 건수 50% 이상 상승

이륜차 교통사고 위험성



01. 분석 개요

분석 배경 및 목적 – (3) 이륜차 안전시설 문제

사고로이어지는법규위반

2019~2021년 이륜차 가해사고로 이어진 법규위반은 28,601건

그중 안전운전불이행이 가장 많았고, 신호 위반이 그 뒤를 이음

[ 기준 지역 ]

서울특별시 + 6광역시

+ 세종특별자치시

+ 충청남도

이륜차법규위반은증가추세

이륜차 법규위반 건수는 증가 추세를 보이며

2018년 24만 건, 2021년에는 40만 건에 이르렀음

이륜차 법규위반



01. 분석 개요

분석 배경 및 목적 – (3) 이륜차 안전시설 문제

사고로이어지는법규위반

2019~2021년 이륜차 가해사고로 이어진 법규위반은 28,601건

그중 안전운전불이행이 가장 많았고, 신호 위반이 그 뒤를 이었다.

[ 기준 지역 ]

서울특별시 + 6광역시

+ 세종특별자치시

+ 충청남도

이륜차법규위반은증가추세

이륜차 법규위반 건수는 증가 추세를 보이며

2018년 24만 건, 2021년에는 40만 건에 이르렀다.

이륜차 법규위반

하지만,
후면번호판만 있는이륜차의 신호∙속도 위반은
일반무인 단속카메라에 적발되기 어려움

영상데이터 기반이륜차 무인 단속장비 도입이 추진되고 있으나,
비용이 비싸 필요한 최적의 입지에 설치되어야 함

이륜차의 전면 번호판 부착 법안이 발의되었으나,
비용, 현실성 등의 문제점을 이유로 통과되지 못함



01. 분석 개요

분석 배경 및 목적 – (3) 이륜차 안전시설 문제

노면상태

• 자동차보다 노면 접지 면적이 적은 이륜차는

노면상태에 따라 쉽게 위험에 노출됨

• 빙판길에서는 제동거리 20% 증가

→ 이륜차 조향 능력과 균형을 잃기가 쉬움

• 특히 블랙아이스는 이륜차에 취약

(블랙아이스: 도로 위에 얇은 얼음 막이 생기는 현상)

노면상태에민감한이륜차교통사고

주기적인노면상태점검이필수적임
포장 유무 & 기상상태 (건조, 습기, 서리/결빙, 적설)



01. 분석 개요

분석 배경 및 목적 – (4) 종합

1 사고위험도분석 2 위험지역선정 3 위험지역별제언

위험한이륜차사고가
발생할것같은곳은?

심각한 인명 피해를 예방하는 것이 중요

→ 이륜차교통사고위험도분석

사고 피해 계수인 EPDO에 대한 회귀 모델을 통해

유의해야할환경을알아보고자함

사고 상황/요인 데이터 증량 (지역 범위 확장)

→ 대전, 충남, 세종 + 서울 + 6 광역시

어떤상황에서위험한
이륜차사고가일어날까?

근본적으로는 이륜차 사고 발생을 줄이기가 목표

→ 이륜차교통사고위험지역선정

예측 위험도 > 실제 위험도인 경우,
위험한 이륜차 사고가 발생할 가능성↑

면적에 비해 사고 데이터가 많은
대전광역시내그리드에한해위험지역선정

이륜차사고가발생하지않도록
위험지역을개선하자!

상위 위험지역 그리드에 대해
사고위험도에중요한영향을미치는요인들분석

해당 그리드가 어떤 요인 때문에
위험지역으로 선정되었는지 파악

위험지역에서 사고가 발생하지 않도록
안전시설 개선 등 제언



01. 분석 개요

분석 순서도

데이터수집및전처리 위험도분석 이륜차사고위험지역선정 & 위험지역별제언

이륜차 교통사고

이륜차 등록 현황

자치구별 인구

교차로 데이터

무인단속카메라

어린이 보호구역

버스 정류장

음식점 (일반, 단란, 유흥)

날씨 데이터
서울특별시
6 광역시

세종특별자치시
충청남도

데이터 수집

200x200(m)
그리드 단위

데이터 전처리

위험지역 상위 그리드 추출 및 지역 분석,
중요 변수 바탕으로 위험지역별 제언

ex. 시청역 근처 크로바네거리에서 신호위반으로 인한 사고가 날 확률이 높음
→ 신호위반 단속 카메라 설치 권장

Random Forest

LightGBM

XGBoost

MLP

TabNet

CatBoost E
n

se
m

b
le

모델 평가/비교

최종 모델 선정

예측 / 실제
위험도 비교

w. 이륜차 위험지역
산출 공식

대전시 이륜차
사고 위험지역 선정

y
(위험도)

X
훈련



Part 2

데이터 수집 및 전처리



제공데이터 이륜차교통사고 이륜차신고현황 행정구역별인구 날씨(기온, 강수량, 풍속)

교차로 무인단속카메라 버스정류장 어린이보호구역 음식점(일반, 단란, 유흥)

02. 데이터 수집 및 전처리

데이터 수집



02. 데이터 수집 및 전처리

데이터 전처리 – (1) 그리드 데이터 생성(QGIS)

데이터 병합을 위한 그리드 생성

행정구역 지도와 겹치는 모든 영역에

200 x 200(m) 헥사곤 그리드 생성

(총 419052개)

그리드 생성을 위한 지도생성

서울특별시 ＋

6 광역시 + 

세종특별자치시 + 

충청남도를 결합한 행정구역 지도 생성



02. 데이터 수집 및 전처리

데이터 전처리 – (2) TAAS 사고 데이터

지역: 서울특별시, 6 광역시, 세종특별자치시, 충청남도

활용 데이터: 가해차종 이륜차 or 피해차종 이륜차인 데이터 → 이륜차가 사고에 포함된 데이터 활용

%Y년 %m월 %d일 %H시에서

시간대 데이터로 변경

사고일시: 시간대로 변경

사고유형: 세부 범주를 통합하여 3가지 범주로 변경

노면상태: 세부 범주를 통합하여 7가지 범주로 변경

사고유형, 노면상태: 세부 범주 통합

구체적인 가해운전자 연령을

생애주기별 연령대 데이터로 변경

13~18세 청소년

19~29세 청년

30~49세 중년

50~64세 장년

65세 이상 노년

가해운전자: 연령대로 변경

EPDO(대물피해환산계수)

= 사망자수 x 12 + 

중상자수 x 5 + 

경상자수 x 3 + 

부상신고자수

EPDO 추가

차대차 – 측면충돌
차대차 - 기타
⁞

차량단독 - 주/정차차량 충돌
철길건널목 - 철길건널목

차대차

차대사람

차량단독

건조
젖음/습기
⁞

침수
해빙

포장 – 건조
포장 - 젖음/습기
⁞

포장 – 해빙
비포장 - 적설

[사고유형]

[노면상태]

23, 0, 1, 2, 3, 4

5, 6, 7, 8, 9, 10

11, 12, 13

14, 15, 16

17, 18, 19

20, 21, 22

새벽

출근

점심

오후

저녁

퇴근

2019년 1월 1일 00시



02. 데이터 수집 및 전처리

데이터 전처리 – (2) TAAS 사고 데이터

제외한 컬럼

• 사고내용(경상사고/중상사고/부상신고사고/사망사고), 사망자수, 중상자수, 경상자수, 부상신고자수: 위험도를 예측하는 모델의 x값으로 불필요

• 기상상태: 기온, 강수량, 풍속과 같은 연속형 변수만 유지

• 가해운전자 차종, 가해운전자 성별, 가해운전자 상해정도

• 피해운전자 차종, 피해운전자 성별, 피해운전자 연령, 피해운전자 상해정도

최종적으로 사용한 컬럼 총 15개

⁞



02. 데이터 수집 및 전처리

데이터 전처리 – (3) 이륜차, 인구 데이터

⁞

• TAAS 사고 데이터

• 이륜차 데이터 (시/군, 일시별 데이터)

⁞

• 인구 데이터 (시/군, 일시별 데이터)

⁞

지역: 서울특별시, 6 광역시, 세종특별자치시, 충청남도의 시도, 시군구

활용 데이터: 이륜차 신고 현황, 인구 데이터

이륜차, 인구 데이터의 시도/시군구와 일시(년/월)를 활용해

행정구역과 일시가 같은 사고번호에 이륜차, 인구 데이터 추가



02. 데이터 수집 및 전처리

데이터 전처리 – (4) 날씨 데이터

지역: 서울특별시, 6 광역시, 세종특별자치시, 충청남도의 시/군

활용 데이터: 기온, 강수량, 풍속 데이터

• 날씨 데이터(시/군, 일시별 데이터)

• TAAS 사고 데이터

날씨 데이터의 도시와 일시(년/월/일/시간)를 활용해

도시와 일시가 같은 사고번호에 기온, 강수량, 풍속 데이터 추가



02. 데이터 수집 및 전처리

데이터 전처리 – (5) 교차로, 단속카메라, 버스정류장, 어린이 보호구역, 음식점 데이터

모든 데이터 2019-2021로 date 필터링하여 사용

사고위치와 그리드 연결

사고 위치 표시 및

사고가 위치한 그리드 id와

사고번호 연결

그리드 내데이터의 개수집계

각 데이터의 위치 표시 및

사고가 위치한 그리드 내 각 데이터의 개수 집계, 각 사고번호의 그리드 id와 연결

ex) ① 버스정류장 위치 표시 ② 사고가 위치한 그리드의 버스정류장 개수 집계,

그리드 id를 기준으로 사고번호와 버스정류장 개수 연결

⁞



02. 데이터 수집 및 전처리

데이터 전처리 – (6) 최종 데이터셋

행 기준: 사건(사고번호)

제외한 컬럼

사고번호, 시군구, x, y, 연월, 위치, grid_id: 위험도 예측 모델을 돌리는 데 불필요

⁞

TAAS 사고 데이터
위치 및 일시로
연결한 데이터

그리드 id로
연결한 데이터

위험도(예측할 값)



Part 3

위험도 분석



03. 위험도 분석

모델링 & 튜닝 – (1) X, y 변수

EPDO를 예측하는 회귀모델 학습을 위한 X, y변수 설정

• X : 19개 변수

• Y : EPDO

X y

이륜차 수 인구 기온

교차로 수
버스정류장

수
사고일시

강수량 풍속
단속카메라

수

요일 사고유형 법규위반

어린이
보호구역 수

일반
음식점 수

유흥주점
수

노면상태 도로형태
가해운전자

연령

단란주점
수

EPDO

EPDO (대물피해환산계수) = 사망자수 x 12 + 중상자수 x 5 + 경상자수 x 3 + 부상자수

* EPDO : 교통사고 피해 정도에 가중치를 적용하여 교통사고 잦은 지점을 선정하는 방법



03. 위험도 분석

모델링 & 튜닝 – (2) 범주형 데이터

범주형 데이터 더미화(one-hot encoding)

8개 범주형 컬럼 → 50개 컬럼



03. 위험도 분석

모델링 & 튜닝 – (3) train/test 데이터 분리

하나의 데이터셋을 train/test 데이터셋으로 분리

Train (80%) Test (20%)

전체데이터셋

※ X 데이터셋에서 Y(EPDO) 컬럼은 제외되었음

Train Train Train Train Valid

Train Train Train Valid Train

Valid Train Train Train Train

…

이후 Grid Search 진행 시 Cross Validation (교차검증) 진행, CV=5



03. 위험도 분석

모델링 & 튜닝 – (4) feature selection

변수들 간의 상관성 분석 후 유의미한 feature 제외하고 drop

ex ) 

계절_summer와 기온 비례(r=0.63) / 계절_winter와 기온 반비례 (r=-0.68) 

→ 계절과 기온, 두 변수가 모두 존재할 필요X ※ r은 상관계수



03. 위험도 분석

모델링 & 튜닝 – (5) 연속형 데이터

연속형 데이터 Robust Scaling

Train 데이터셋 scaling한 만큼 Test 데이터셋 scaling 진행

• Train 데이터셋 • Test 데이터셋



03. 위험도 분석

모델링 & 튜닝 – (6) 모델 학습

EPDO 예측을 위한 회귀모델 선택 및 학습 진행

Random Forest

LightGBM

XGBoost

MLP

TabNet

CatBoost

E
n

se
m

b
le

y
(EPDO)

X

학습

모델 설명

Random Forest 여러 개의 의사결정나무(Decision Tree)를 조합하여
안정적이고 정확한 예측을 수행하는 앙상블(Ensemble) 기법

LightGBM
일반적인 그래디언트 부스팅(Gradient Boosting) 방법을 사용하면서도
빠른 학습과 예측 속도, 과적합 방지 등의 성능 향상을 위한
최적화 기법을 적용한 부스팅 알고리즘

XGBoost 트리 분류기와 부스팅 알고리즘을 활용하여 높은 예측 성능을 가지며,
과적합 방지와 빠른 학습 및 예측 속도 등이 특징인 알고리즘

CatBoost 범주형 특성을 다루는데 있어서 탁월한 예측 성능을 가지며,
자체적으로 과적합을 방지하는 기능을 가진 부스팅 알고리즘

MLP 인공 신경망 기반의 다층 퍼셉트론으로,
복잡한 비선형 문제를 다룰 수 있는 대표적인 머신러닝 알고리즘

Ensemble 여러 개의 머신러닝 모델을 결합하여 예측을 수행하는 앙상블 기법
본 실험에서는 위 5개 머신러닝 모델들을 결합함

TabNet 특징 중요도를 고려하여 특징 선택과 유용한 정보 추출을 동시에 수행하는
DNN 기반의 정형 데이터 딥러닝 모델



03. 위험도 분석

모델링 & 튜닝 – (7) 모델 하이퍼파라미터 튜닝

Grid Search CV를 진행하여 최적의 하이퍼파라미터 선정

Random Forest LightGBM XGBoost

CatBoost MLP TabNet



03. 위험도 분석

최적 모델 선정

모델

평가 지표

Random 
Forest

LightGBM XGBoost CatBoost
MLP

Regressor
Ensemble
(좌측 5개 모델 앙상블)

TabNet

RMSE 2.264 2.264 2.259 2.257 2.261 2.257 2.266

RMSLE 0.398 0.397 0.397 0.397 - - 0.398

CatBoost의 RMSE가 가장 낮으므로,

이륜차사고위험도분석모델로 CatBoost 선정

모델 비교

최적 모델 선정



03. 위험도 분석

변수 중요도 해석 – SHAP Feature Importance

분류 변수

범
주
형

법규위반 신호위반,  안전운전불이행,  중앙선침범,  과속

사고일시 새벽,  출근

도로형태 교차로 안,  단일로

노면상태 건조,  젖음/습기

가해운전자 연령 청년,  청소년

요일 일요일

연
속
형

이륜차 등록 대수,  음식점 수,  기온,  인구,  풍속,  버스정류장 수,  강수량

중요도 Top 20 변수

SHAP 변수 중요도

Shap (SHapley Additive exPlanations)

: ML 모델에서 각 변수를 하나씩 빼고 더하면서
해당 변수가 y 예측의 정확도에 얼마나 기여하는지 계산하여

각 변수의 중요도를 수치화하는 방법



03. 위험도 분석

변수 중요도 해석 – SHAP Summary Plot

변
수

중
요

도
기

준
내

림
차

순

SHAP value 해석 방법

• 색상 : 각 변수의 기여 방향
o 빨간색 : 변수 값이 높으면
o 파란색 : 변수 값이 낮으면

• 영역 : y 변수에 대한 작용 방향
o 양의 영역 : 예측 결과에 긍정적 요인
o 음의 영역 : 예측 결과에 부정적 요인

※ 단, 인과관계가 아닌 기여 방향의 경향성으로 해석해야 함

변수별 SHAP value 해석 예시

• 법규위반_신호위반이면 사고위험도가높은경향 있음

• 법규위반_안전운전불이행이면 사고위험도가낮은경향 있음

• 신고된이륜차가많으면 사고위험도가낮은경향 있음

• 사고일시_새벽이면 사고위험도가높은경향 있음

• 음식점수가많으면 사고위험도가낮은경향 있음

• 도로형태_교차로안이면 사고위험도가높은경향 있음



03. 위험도 분석

변수 중요도 해석 – SHAP Dependence Plot

Top15 변수별 SHAP value 해석

예측 기여 경향성 중요도 Top15 변수

값이 커지면
사고 위험도가

높은 경향이 있는
변수들

• 법규위반_신호위반*

• 사고일시_새벽*

• 기온*

• 도로형태_교차로 – 교차로 안*

• 노면상태_건조*

• 가해운전자 연령_청년*

• 가해운전자 연령_청소년*

• 요일_일요일

• 사고일시_출근

• 인구

• 법규위반_중앙선침범

값이 커지면
사고 위험도가

낮은 경향이 있는
변수들

• 법규위반_안전운전불이행*

• 이륜차*

• 음식점 수*

• 풍속

* : 중요도 Top10 변수

법규위반_신호위반이면

사고위험도가높은경향 있음

(사고 위험도에 긍정적인 영향)

신고이륜차가많으면

사고위험도가낮은경향 있음

(사고 위험도에 부정적인 영향)



Part 4

이륜차 사고
위험지역 선정



03. 이륜차 사고 위험지역 선정

대전 위험지역 선정

대전 선정 배경 및 위험지역 선정 방법

• 충남: 최근 교통사고 예방 위한 노력 증가, 실제 사고건수 감소

• 세종: 교통환경수치 전국 상위권

• 대전: 제공 데이터 상으로 사고 밀집지역이었음

대전 지역의 이륜차사고위험지역그리드를선정하여

맞춤형개선을 통해 사고를 줄이고자 함

[ 위험지역선정방법론 ]

대전, 가해차종 이륜차 사고, 사고 건수 ≥2인 그리드 중

1) 그리드 별로 평균 X features 생성

2) 모델을 활용하여 EPDO 예측



04. 이륜차 사고 위험지역 선정

이륜차 사고 위험지역 산출 공식

이륜차 사고 위험도 산출을 위해 PSI(Potential for Safety Improvement, 잠재적 교통안전개선지수) 개념 활용

• 𝐸𝑃𝐷𝑂예측 : 해당 그리드 내에서 발생할 사고의 EPDO 예측값

• 𝐸 𝐸𝑃𝐷𝑂실제 : 해당 그리드 내에서 발생했던 사고들의 EPDO 평균값

• 𝑁 : 해당 그리드 내에서 발생했던 사고 건수

• max 𝐸𝑃𝐷𝑂실제 : 해당 그리드 내에서 발생했던 사고들의 EPDO 최댓값

* PSI : 미국 주도로 교통 행정관 협회(AASHTO)가 발간한 도로 안전 편람(Highway Safety Manual, 2010)에 제시된 지수로 미국에서는 교통안전사업의 우선순위를 결정하는데 활용

1️⃣ (예측 EPDO - 실제 EPDO) 값이 클수록 위험할 가능성이 높았던 지역

2️⃣실제 EPDO 값이 클수록 위험도가 높은 지역

3️⃣사고가 많이 발생한 지역일수록 위험도가 높은 지역

4️⃣ EPDO 최댓값으로 나눔 : 비슷한 위험도의 사고가 지속 발생한 지역을 추구

이륜차 사고 위험도 =
𝐸𝑃𝐷𝑂예측 − 𝐸 𝐸𝑃𝐷𝑂실제 × 𝐸(𝐸𝑃𝐷𝑂실제) × 𝑁

max 𝐸𝑃𝐷𝑂실제
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상위 위험지역 선정 – (1) 최적 모델 훈련

CatBoost 훈련

최적 하이퍼파라미터의 CatBoost 모델 train_X 데이터에 대해 훈련

train_X, test_X, train_y, test_y

지역 = 서울특별시, 6 광역시, 세종특별자치시, 충청남도

가해차종 = 이륜차 or 피해차종 = 이륜차인 데이터

지역 = 대전광역시

가해차종 = 이륜차

데이터로 한정 !



04. 이륜차 사고 위험지역 선정

상위 위험지역 선정 – (2) 그리드별 전처리

그리드 index 데이터프레임

1️⃣ grid_id 별 사고 건수 column 생성(count)

2️⃣ grid_id 별 최대 EPDO 값 column 생성(max_EPDO)

3️⃣ grid_id 별 사고 건수가 여러 개일 경우 한 grid_id로 합칠 때 해당 grid_id의 column별 평균값으로 대체

df_mean = df.groupby(df.index).mean()

4️⃣ 평균값으로 대체된 더미 변수들 전처리(0.5 이하일 경우 : 0 / 0.5 초과일 경우 : 1)

→ 더미 변수들의 경우 0 또는 1로 구분이 되어야 하기에 0.5, 0.66과 같은 평균값 그대로 입력되는 것은 옳지 않음

df.iloc[:, 12:] = np.where(df.iloc[:, 12:] <= 0.5, 0, 1)
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상위 위험지역 선정 – (3) 그리드별 EPDO 예측 및 최종 위험도 산출

최종 예측 & 위험도 결과

1️⃣ CatBoost를 통해 그리드 index 데이터프레임에 대해 예측

result = cb.predict(df)

2️⃣ 위험도 공식에 필요한 실제 EPDO, 최대 EPDO, 예측 EPDO, 사고 건수를 담은 데이터프레임 생성(df_final_sub)

3️⃣ 위험도 공식을 통해 그리드별 이륜차 사고위험도 계산 후 내림차순으로 정렬

df_final_sub['danger'] = ((df_final_sub['EPDO_reg'] - df_final_sub['EPDO']) * df_final_sub['EPDO'] * df_final_sub['count']) / df_final_sub['max_EPDO']

4️⃣ describe( ) 통해 각 수치형 column 값 요약

위험도상위 3개그리드
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대전 위험지역 분석 – (1) 1위 그리드 : 서구 둔산동 크로바네거리 부근

위험도에 기여한 중요 변수

위험도를높이는데에기여한변수 위험도를낮추는데에기여한변수

서구의 이륜차 신고 대수 약 9천 대 법규위반_신호위반 0건

법규위반_안전운전불이행
사고 건수

0건 교차로수 6개

음식점수 0개 어린이 보호구역 수 1개

단속카메라 수
어린이

보호구역 수
음식점 수 유흥주점 수 단란주점 수 교차로 수

버스 정류장
수

0 개 1 개 0 개 0 개 0 개 6 개 2 개

※ 버스 정류장이 평균(0.65)보다 많은 도로, 교차로 수 또한 평균(0.91) 보다 큰 수치이지만 단속카메라 개수가 0개



• 신호과속단속장비 존재(제한속도: 50)

• 불법주정차단속 cctv 존재

• 주변에 어린이보호구역 존재

(제한속도: 30)

교차로내에서사고발생위험성존재

04. 이륜차 사고 위험지역 선정

• 어린이보호구역이 교차하는 문예로 교차로의 신호과속단속장비 위치에 이륜차단속카메라 설치

• 어린이 보호구역에 불법주정차 단속 카메라 등하교 시간에 인력 배치
제언

도로 특성

대전 위험지역 분석 – (1) 1위 그리드 : 서구 둔산동 크로바네거리 부근
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대전 위험지역 분석 – (2) 2위 그리드 : 유성구 궁동 다솔아파트 버스정류장 부근

위험도를높이는데에기여한변수 위험도를낮추는데에기여한변수

유성구의 이륜차 신고 대수 약 8천 대 음식점수 139건

법규위반_안전운전불이행
사고 건수

2건 법규위반_신호위반 1건

가해운전자 연령_청년 5건 기온 7˚

위험도에 기여한 중요 변수

단속카메라 수
어린이

보호구역 수
음식점 수 유흥주점 수 단란주점 수 교차로 수

버스 정류장
수

2 개 0 개 139 개 0 개 2 개 0 개 1 개

※ 버스 정류장이 평균(0.65)보다 많은 도로, 버스정류장 부근 사고 다발 지역



04. 이륜차 사고 위험지역 선정

대전 위험지역 분석 – (2) 2위 그리드 : 유성구 궁동 다솔아파트 버스정류장 부근

제언

도로 특성

• 신호과속단속장비 존재(제한속도: 50)

• 꺾는 순간 어린이보호구역(제한속도: 30)

• 어린이보호구역 골목에 음식점 다수 존재

→궁동로골목에서나오는차량이

대학로차량을주시하다가

횡단보도에서사고발생할가능성높음
(실제 횡단보도 사고가 있었음)

• 궁동로 골목에서 대학로로 진입하는 차량과 대학로의 차량을 인식할 수 있는 대학로에 이륜차단속카메라와

신호위반 단속 카메라 설치

• 궁동로 골목 – 대학로 방향 궁동로 진입로에 반사경 설치

• 청년 이륜차 운전자와 배달 라이더 교육 및 면허 취득 자격 요건 강화



04. 이륜차 사고 위험지역 선정

대전 위험지역 분석 – (3) 3위 그리드 : 유성구 봉명동 도안마을 1단지 정문 부근

단속카메라 수
어린이

보호구역 수
음식점 수 유흥주점 수 단란주점 수 교차로 수

버스 정류장
수

0 개 0 개 1 개 0 개 0 개 0 개 1 개

※ 버스 정류장이 평균(0.65)보다 많은 도로이지만, 단속카메라 개수가 0개

위험도를높이는데에기여한변수 위험도를낮추는데에기여한변수

유성구의 이륜차신고대수 약 8천 대 법규위반_신호위반 2건

법규위반_안전운전불이행
사고 건수

2건 사고일시_새벽 0건

도로형태_교차로
– 교차로 안

3건 인구 29만 명

위험도에 기여한 중요 변수



04. 이륜차 사고 위험지역 선정

대전 위험지역 분석 – (3) 3위 그리드 : 유성구 봉명동 도안마을 1단지 정문 부근

• 단속카메라 없음

• 버스전용차로 있음

• 버스전용차로 제외 왕복 10차선 도로

• 도안대로에서 유성대로654번길로 꺾을 때

속도제한: 50 → 30으로 바뀜

제언

도로 특성

• 많은 차량을 인식할 수 있는 교차로 내 신호과속단속장비 위치에 이륜차단속카메라 설치

• 교차로 내 사고 다발 지역에 주의 표지판 및 단속카메라 설치
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05. 결론

기대효과

배달
대행업체

배달
라이더

공공 & 경찰

라이더에게특정날씨 / 지역에대해위험알림

라이더사고예방

사고량감소에따른책임비용감소

교육을통한안전강화

어플에위험지역안내서비스제공

위험지역안전시설점검

위험지역경찰순찰강화

주체별 기대효과

🕋 🛵

👮

기대
효과



05. 결론

의의 및 한계

다양한 머신러닝, 딥러닝 모델 적용 및 비교를 통한 최적의 모델 선정, 파라미터 튜닝으로 예측 정확도 향상

그리드 내 다양한 변수들을 고려하여 이륜차 교통사고 위험도 정량화

시군구 단위의 데이터로 인해서 정확한 그리드별 데이터 반영 불가

실시간 위험도 추출 어려움

✅

✅

의의

한계

2022년 사고 데이터의 부재로 인해 최근 데이터를 활용하지 못함

행정구역 기준이 아닌 그리드 데이터 사용으로 더 세부적인 공간 데이터 분석 가능

이륜차 교통사고 심각도에 영향을 미치는 요인들을 활용해 정책적 시사점 도출



Part 6

활용 데이터 및
참고문헌 출처



06. 활용 툴∙ 데이터 및 참고문헌 출처

활용 툴∙데이터 및 참고문헌 출처
데이터 제공 플랫폼 데이터 상세

부문별 교통사고현황 TAAS 16-21년도 교통사고 유형별 현황

이륜차 법규위반 데이터 공공데이터포털 경찰청_이륜차 위반법규별 단속 현황.csv

대전, 충남, 세종 치안 데이터
스마트치안
빅데이터 플랫폼

NPA2020

KP2020, KP2021

이륜차 사고 데이터 TAAS 19-21년도 가해차종-이륜차 또는 피해차종-이륜차 사고 정보

단속 카메라 데이터 공공데이터포털

경찰청_무인교통단속카메라_20220819.csv

대전광역시_무인교통단속카메라_20221215.csv

세종특별자치시경찰청_무인교통단속카메라_20220520.csv

어린이 보호구역 데이터 공공데이터포털 전국어린이보호구역표준데이터.csv

버스 정류장 데이터 공공데이터포털
국토교통부_전국 버스정류장 위치정보

부산광역시_버스 정류소 정보(SHP)

교차로 데이터 국가교통정보센터 전국표준노드링크

음식점 데이터 LOCALDATA

19-21년도 영업 일반음식점 정보

19-21년도 영업 단란주점영업 정보

19-21년도 영업 유흥주점영업 정보

기후 날씨 데이터 기상자료개방포털
종관기상관측(ASOS)

방재기상관측(AWS)

이륜차 데이터 KOSIS 이륜차신고현황_시도별

인구 데이터 KOSIS 행정구역(시군구)별 인구수

기사 기사 상세

[칼럼] 이륜차 사고 교통법규 위반이 가장 큰 문제 https://www.motorcycle-story.com/post/4307

오토바이도 무인단속 추진...후면번호판, '카메라+AI'로 단속 https://www.etnews.com/20210108000102

활용 툴 활용 분야

Tableau 서론 데이터 시각화

QGIS 그리드 데이터 생성 및 시각화

Python
(pandas, numpy, scikit-learn, matplotlib,
seaborn, skimage, shap, pytorch 등)

데이터 시각화, 분석, 모델링
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권철우, & 장현호. (2021). XGBoost 를 활용한 이륜자동차 교통사고 심각도 비교분석. 한국 ITS 학회논문지, 20(4), 1-12.
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