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            초록
          
        

        
          An efficient prediction of the pedestrian crash hot spots of the transportation disadvantaged is important for pedestrian-friendly environments and the promotion of sustainable development. This study aims to predict elderly and child pedestrian hot spots in the Seoul Metropolitan Area. For the empirical analysis, we used the traffic accident analysis system data and collected Google Street View images of elderly and child pedestrian crash hot spots and non-hot spots. Then, we conducted experiments using five deep learning models, including VGG16, VGG19, ResNet50, ResNet101, and InceptionV3. We also employed the CAM analysis to visualize the factors contributing to pedestrian crashes. The empirical analysis showed that the VGG16 model was the best model in predicting elderly and child pedestrian crash hot spots. In addition, the CAM analysis suggested that narrow widths of roads, physical facilities for transportation safety, and low openness were related to the pedestrian safety of the elderly and children.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1. 연구의 배경 및 목적
        보행친화적인 도시는 지속가능성의 3대 요소인 환경보전, 경제개발, 사회적 형평성을 균형적으로 추구하여 지속가능한 개발로서의 도시계획을 가능하게 한다. 특히, 고령화와 저출산 시대를 맞고 있는 한국에서 전체 교통약자의 다수를 차지하는 노인과 어린이의 보행안전성 증진은 사회적 형평성의 관점에서 매우 중요한 과제라고 할 수 있다.

        도시의 지속가능성 측면에서 노인과 어린이 보행안전성이 중요함에도 불구하고 한국에서 이들에 대한 보행안전성은 높지 않다. 2018년 기준 우리나라 보행교통사고 비율은 전체교통사고의 약 40%를 차지하여 OECD 평균보다 2배나 높다(도로교통공단, 2020). 또한, 14세 이하 어린이 인구 10만 명당 보행 중 사망자 수는 0.36명으로 OECD 회원국 평균 0.26명에 비해 약 1.4배, 65세 이상 노인 인구 10만 명당 보행 중 사망자 수는 OECD 회원국 중 가장 많은 11.4명으로 OECD 회원국 평균인 2.9명에 비해 4배나 높다(도로교통공단, 2020). 이러한 지표는 교통약자를 위한 더욱 효과적인 교통안전 정책이 추진되어야 하며, 보행교통 사고에 관한 지속적인 연구가 필요함을 의미한다.

        한편, 보행안전을 위하여 보행교통사고를 유발하는 물리적 요인에 대한 다수의 연구가 지속해서 진행되어왔다(박준범·남궁미, 2019; 이수기 외, 2016; Kwon and Cho, 2020). 기존의 도시환경과 보행교통사고 간 연결성에 관한 다수의 연구들은 행정동 수준의 데이터를 사용한다는 점에서 보행교통사고를 유발하는 정확한 영향요인의 파악에는 한계가 존재한다. 또한, Google Street View(이하 GSV) 이미지와 같은 도로 이미지 자료를 기반으로 컴퓨터 비전과 딥러닝 기법을 적용한 연구들은 대부분 보행교통안전이 아닌 교통흐름에 중점을 두고 있다(Bustos et al., 2021). 또한, 유사한 방법론을 적용하여 보행환경을 분석한 논문들의 경우 개인이 인식하는 보행안전성과 같은 주관적 자료에 기반하고 있다(Kwon and Cho, 2020; Naik et al., 2014; 박근덕·이수기, 2018).

        본 연구는 주요 교통약자로서 위험에 대한 인지나 신체 반응 능력이 상대적으로 떨어진다는 공통점을 가지는 노인과 어린이 집단을 대상으로 보행교통사고 다발지역을 예측하는 딥러닝 모델을 도출하는 것을 목적으로 한다. 보다 세부적으로 수도권 내 노인과 어린이 보행교통사고 다발 및 비다발지역을 구분하고, 객관적 자료로서 해당 지역의 GSV 이미지를 획득하여 컴퓨터 비전과 딥러닝 기법을 활용하여 보행교통사고 다발 지역과 비다발지역을 예측하는 모형을 구축하고 평가한다. 연구를 수행하기 위해서 도로교통공단에서 제공하는 실제 보행교통사고 다발지역 자료를 활용하였고 서울, 경기, 인천을 포함하는 수도권을 대상으로 분석하였다. 또한, 노인과 어린이 보행교통사고를 유발하는 주요 객체를 시각화하기 위해서 Class Activation Map(이하 CAM) 분석을 실시하였다.

        본 연구는 노인과 어린이를 대상으로 보행교통사고에 대한 기존의 선행연구와는 달리, 실제 보행교통사고 지역의 물리적 환경 자료를 바탕으로 예측력이 뛰어난 딥러닝 기법을 적용한다는 점에서 차별화된다. 더불어 사고 유발 주요 객체에 대한 분석을 제시하는 점에서 선행연구와는 차별화된 정책적 시사점을 제공할 것으로 판단된다. 이는 보행교통사고 다발가능 지역에 대한 효과적인 예측을 가능하게 함으로써 저출산 고령화 시대에 스마트도시 관리를 위한 정보를 제공할 것으로 기대된다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론적 논의
      
        1. 노인과 어린이 보행교통사고와 영향요인
        급격한 고령화와 저출산의 지속으로 고령자는 증가하고, 어린이는 감소하고 있으며 이로 인해 우리나라의 인구구조는 빠르게 변화하고 있다. 「교통약자의 이동편의 증진법」에 따르면 고령자와 어린이는 “교통약자”에 포함되며, 교통약자는 일상생활의 이동에서 불편을 느끼는 사람으로 정의한다(국가법령정보센터, 2021). 이러한 교통약자들은 이동상의 불편을 느낄 뿐만 아니라, 보행 시 교통사고에 노출될 가능성이 다른 그룹에 비하여 높게 나타난다.

        노인의 경우 신체적인 노화와 다양한 기저질환, 인지 기능의 저하로 정상적인 보행이 어려울 수 있다(김경범, 2015; 박정호, 2017). 따라서 노인 그룹은 비노인 그룹에 비하여 보행 능력이 낮아 사고 발생 가능성이 있는 상황에서 빠르게 벗어나거나, 대응하기에 한계가 존재한다(김흥진·김흥순, 2004; 최재성 외, 2015). 또한, 연령이 높아질수록 무단횡단을 하려는 경향이 높게 나타난다(Mori and Mizohata, 1995; 최재성 외, 2015), 따라서, 사고의 가능성 역시 노인 그룹에서 높게 나타날 것을 예상할 수 있다. 어린이 그룹 또한 보행 시 교통사고 발생 가능성이나 안전에 대한 인지가 낮다는 특성이 있다(이세영·이제승, 2014). 어린이들의 경우 보행환경에 대한 집중도가 떨어지며 안전하게 보행하는 데 필요한 행동들을 동시에 할 수 없다(Whitebread and Neilson, 2000).

        한편, 선행연구들에 따르면 보행 교통사고에 영향을 미치는 요인들은 근린환경, 교통 시스템 등 매우 다양한 요인으로 제시되고 있다. Haleem et al.(2015)는 연구에서 개인의 특성 요인 외 신호등이 없는 교차로, 어두운 거리, 높은 제한 속도 등의 도로의 물리적인 환경이 교통사고 영향요인으로 나타났다는 결과를 제시하고 있다. Brosseau et al.(2013)의 연구에서는 보행자 신호가 없을 경우, 보행신호의 시간보다 실제 횡단에 걸리는 시간이 길다면 거리 중간에서 차량의 통행이 시작되어 교통사고에 노출될 가능성이 커질 수 있다는 것을 제시했다. 이러한 결과는 윤준호·이수기(2018)의 연구에서 무단횡단을 쉽게 할 수 있는 환경일수록 교통사고의 심각도가 높게 나타난다는 연구결과와 결을 같이한다고 볼 수 있다. 따라서 보행자 신호와 같은 교통 시스템의 체계적인 설계가 보행자의 안전을 향상할 수 있는 주요 요인임을 시사하였다.

        한편, Leden et al.(2006)의 연구에서는 스웨덴의 어린이와 노인보행자의 안전을 향상시키기 위해서 도로 환경의 가시성(visibility), 방향성(orientation), 명확성(clarity)을 높이고 속도 제한, 적절한 거리의 방지턱 설치를 통한 운전자들의 보행자에 대한 양보 가능성을 높여야 한다는 것을 제시하였다. 보행자의 안전성을 위한 물리적 도로환경은 국내의 선행연구를 통해서도 파악할 수 있다. 초등학교 주변을 대상으로 물리적 환경이 보행 안전에 미치는 영향을 분석한 박경훈·변지혜(2012)의 연구에서는 보도 위 장애물, 차량의 진·출입 개수, 도로 면적률 등이 보행 안전도의 영향을 미치는 요인으로 분석되었다. 서지민·이수기(2016)의 연구에서는 횡단보도의 밀도가 보행자 교통사고와 정(+)의 관계, 과속방지턱 밀도는 보행자 교통사고와 음(-)의 관계를 보이는 것으로 나타났다. 고동원·박승훈(2019)의 연구에서는 보행자와 운전자의 특성, 사고 유형 등의 개별적 특성과 더불어 교차로, 횡단보도, 신호등 등의 교통 시설물과 어린이 보호구역 여부 등의 근린환경 특성이 보행자 교통사고 심각도의 영향요인으로 분석되었다. 해당 연구결과들은 도로시설물도 형태에 따라 보행자의 교통사고에 다른 영향을 미칠 수 있음을 의미한다.

        반면, Ewing and Dumbaugh(2009)의 연구에서는 교통 밀도가 높고, 도로 폭이 좁으며 주변에 장애물로 인하여 개방감이 낮은 곳에서 치명적인 교통사고가 적게 발생하는 결과를 제시했다. 해당 조건에 부합하는 도로 환경일수록 운전자는 차량 운행에 더욱 주의를 기울이며 운전을 하기 때문이다. 이 결과는 고밀도 개발과 토지의 복합용도 활용이 동네의 활력을 올리며 보행 친화적인 근린환경을 만들 수 있다는 Jacobs(1961)의 주장과도 결을 같이한다. 기존 연구들을 통해 고령자와 어린이 그룹에 대한 논의를 살펴보았을 때, 고령자나 어린이와 같은 교통약자 그룹의 경우 성인 그룹에 비하여 위험에 대한 인지나 신체 반응 능력이 상대적으로 떨어진다는 공통점이 존재하여 비슷한 요인들이 두 그룹의 보행 교통사고에 영향을 미칠 것을 예상할 수 있다. 동시에 다른 성인 그룹에 비하여 노인과 어린이 보행 교통사고 영향요인은 다를 수 있음을 시사한다(이세영·이제승, 2014). 예를 들어, 박준태 외(2010)의 연구에서 고령자 보행자 사고 심각도에 미치는 영향요인으로 차량 속도가 가장 크게 나타났으며, 비고령 보행자는 도로의 종류가 가장 큰 영향요인으로 나타났다. Brosseau et al.(2013)의 연구에서는 신호등이 있는 곳에서 보행자의 대기 시간이 길면 보행자들이 신호를 위반하고 위험한 횡단을 할 가능성이 높음을 제시했다. 이는 앞서 논의한 것처럼 노인보행자 그룹에서 연령이 많을수록 무단횡단을 하려는 경향이 높아지므로 사고에 노출될 가능성이 크다. 어린이 그룹에서는 교통환경에 대한 집중도나 이해도가 낮음으로 위험에 대한 인지 없이 움직일 가능성이 있기에 사고 노출 가능성이 크게 나타날 것을 예상할 수 있다.

      

      
        2. 스마트 보행교통환경 구축을 위한 딥러닝의 적용
        기존 보행교통사고에 관한 선행연구들은 지역수준의 평균 데이터를 사용하여 보행교통사고 유발에 관한 연구를 진행함으로써 정확한 영향요인의 파악에는 한계가 존재한다. 특히, 상대적으로 넓은 지역을 포괄한 행정동 수준에서의 보행교통사고 분석은 정확한 요인 파악이 어렵다. 본 연구는 기존의 선행연구들이 가지고 있는 연구분석의 단위가 가질 수 있는 한계점을 극복하였다는 점에서 의미가 있다.

        한편, 스마트 도시는 급속하게 발전한 기술을 활용하여 기존에 해결하기 어려웠던 도시문제들을 효율적으로 해결할 수 있는 대안으로 떠오르고 있다. 특히, 효율적인 도시계획을 위해서 교통 분야에서 빅데이터의 활용이 활발하게 이루어지고 있는데 최근 교통사고를 분석하기 위한 방안으로 딥러닝 기법이 주목받고 있다(Najafabadi et al., 2015). 딥러닝(Deep learning) 기법은 다양한 비선형 변환기법의 조합을 바탕으로 다량의 데이터 혹은 복잡한 자료 내 핵심적인 기능 및 내용을 요약을 시도하는 기계학습(machine learning)의 알고리즘의 합으로 정의된다(김윤진, 2017). 딥러닝 기법은 무엇보다 대규모 데이터를 빠르고 효과적으로 학습함과 동시에 다양한 사례에 대한 최적화 신경망 구조를 변형·개선한다는 장점이 있다. 이러한 장점에도 불구하고 현재까지 물리적 환경분석과 관련성을 분석한 연구는 포아송 회귀, 음이항 회귀 등과 같은 전통적인 통계 방법을 기반으로 진행되고 있다(이수범 외, 2003; 이근희·노정현, 2015; 강동운, 2014; 서임기 외, 2015; Lu et al., 2013; Cafiso et al., 2013). 전통적 통계기법을 활용한 기존 선행연구들의 경우, 개념적 틀을 바탕으로 물리적 환경과 보행교통사고와의 영향 관계 규명을 위한 유의미한 결과를 일부 도출할 수 있다. 그러나 정량적 분석의 진행을 위해서는 관련 데이터의 재가공이 필요하며, 넓은 공간적 범위에 대한 분석결과 적용과 도로를 이용하는 이용자의 인식을 변수로 활용하는 등의 측면에서 일반화에 대한 일부 한계가 존재한다(류종득, 2018).

        방법론적 한계를 극복하고, 정형 데이터 중심의 분석에 벗어나 비정형 데이터를 포함한 딥러닝 기법을 적용하여 분석의 정확도를 높이기 위한 연구가 진행되고 있다(Huang et al., 2016; Talebi and Milanfar, 2018; 오주택 외, 2014). 딥러닝은 영상 객체 인식, 음성 인식, 자율 주행, 로봇공학, 자연어처리 등 다양한 분야에서 활용되고 있다. 딥러닝은 현재 인간이 겪은 다양한 문제들을 해결하고 있으며, 최근 들어서 빅데이터 활용 및 분석 기술, 컴퓨터 하드웨어의 발전과 시너지를 이루며 발전하고 있다. 이들은 이미지 데이터를 중심으로 도시 내 물리적 환경에 대한 분석을 시도하였다. 해당 연구는 분석에 활용될 데이터의 확장 가능성을 높였다는 점에서 연구의 의의가 있으나, 학습하는 데이터의 변이(variation)에 따라 정확도가 상이하게 나타날 수 있다는 점이 존재한다.

        한편, 비정형의 이미지 데이터를 활용한 보행교통안전에 대한 국내 연구 또한 활발하게 진행 중이다. 박근덕·이수기(2018)는 가로공간에서 보행 만족도 예측을 위해서 GSV 이미지를 딥러닝 모형에 적용하여 분석을 진행하였으며, Kwon and Cho(2020)의 경우 또한 Naver Street View 이미지를 활용하여 가로공간에 대한 이미지에서 각각의 부분이 차지하는 비율에 대한 Segmentation 기법을 활용하여 지각된 도로의 안전성과의 관계를 파악하였다. 이러한 연구들은 비정형 데이터 혹은 빅데이터를 활용한 측면에서 도시의 교통과 관련된 문제의 해결에 빅데이터 기법을 활용한다는 의의가 있다. 하지만, 설문조사에 기반하여 인간의 주관적 인식이 포함된 보행만족도 및 안전성 결과와 연결하여 분석한다는 점에서 한계가 있다. 이에 실제 보행교통사고가 다수 일어난 지역을 구분하고 이를 객관적 자료로써 활용하여 이에 대한 도로 이미지를 구득하고 컴퓨터 비전과 딥러닝 기법을 적용한다면 보다 효율적인 스마트 도시관리 방안을 도출할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구설계
      
        1. 연구자료 및 범위
        주요 연구자료는 도로교통공단에서 제공하는 2012년부터 2018년까지의 보행교통사고 다발지역 자료이다. 해당 자료는 전국적으로 10,365곳의 보행교통사고 다발지역 정보를 포함하고 있으며, 보행교통사고 다발지역을 보행 노인사고, 보행 어린이사고, 스쿨존 어린이사고, 무단횡단 사고, 자전거 사고의 유형으로 구분하고 있다. 또한, 각각의 교통사고 다발지역에 대한 위치 정보와 사고 발생 건수, 사상자, 사망자, 중상자, 경상자, 부상자 수를 포함하고 있다.

        본 연구는 노인과 어린이 보행교통사고 다발지역에 대한 예측 모형을 구축하고 검증하기 위해서 보행교통사고 다발지역 자료 중 보행 노인, 보행 어린이, 스쿨존어린이 사고에 대한 정보를 활용하였다. 도로교통공단의 보행교통사고 다발지역의 정의에 따르면, 보행 노인사고 다발지역의 경우 65세 이상의 노인보행자가 다치거나 사망한 교통사고 지점 200m 이내에 대상 사고가 3건 이상(사망사고 발생 시 2건) 발생한 지역이다. 보행 어린이 사고다발지역의 경우 12세 이하 어린이 보행자가 다치거나 사망한 교통사고로서 교통사고 지점 200m 이내에 대상 사고가 3건 이상 발생지역(사망사고 발생 시 2건)이며, 스쿨존 어린이 사고다발지역의 경우 스쿨존 내에서 12세 이하 어린이 보행교통사고가 2건 이상 또는 사망사고가 발생한 지역이다.

        공간적 범위는 서울, 인천, 경기를 포함한 수도권 지역이며 수도권 지역 내 보행 노인사고, 보행 어린이 사고, 스쿨존 어린이사고 다발지역은 총 1,469곳(서울 830, 경기·인천 639)이다. 수도권 지역에 한정하여 분석하는 것은 전국 보행교통사고 다발지역의 약 49%를 차지하는 보행교통사고 밀집지역일 뿐만 아니라 수도권과 비수도권 간 밀도 등의 건조환경(built environment)의 차이로 나타나는 교통환경의 지역 간 차이를 최소화할 수 있기 때문이다.

        보행교통사고 다발지역을 예측하는 딥러닝 모형의 적용 시 보행교통사고 비다발지역의 자료 또한 필요하다. 이를 위하여 보행교통사고 비다발지역과 GSV 사진은 보행교통사고 다발지역 인근지역 대한 좌표들 중 무작위 추출을 통해 비다발지역을 선택하였다. 보행교통사고 다발지역 인근 지역에서 비다발지역 GSV 사진 자료를 수집한 이유는 다음과 같다. 교통사고 발생빈도나 안전 정도를 예측하고 추정하는 연구의 경우 연평균 일일 교통량(AADT)이나 도로의 다양한 설계요소 등을 변수를 통해서 판단한다(류종득, 2018). 이때, 차로의 수, 도로 폭, 교통량, 주변 토지이용 등과 부분이 교통사고 다발지역과 환경적 측면에서 많은 차이가 나는 지역의 경우 이는 교통환경의 차이가 아니라 지역 간 차이로 인해 나타나는 결과로서 본 연구에서 추구하는 목적의 엄밀성을 낮춘다고 판단하였다. 따라서, 보행교통사고 다발지역 인근 지역에서 보행교통사고 비다발지역 도로 이미지를 수집하는 것이 정확한 모델을 구축하는 것에 적합하다고 판단하였다.

        한편, 본 연구에서 보행교통사고 다발지역 데이터는 2012-2018년 사이의 자료이며, 2020년 9월에 GSV 사진을 수집하였다. GSV 이미지의 경우 비정기적으로 지속적인 이미지의 업데이트가 진행되지만, 보행교통사고 다발지역으로 규정된 시점과 동일한 시점을 일치시켜 이미지를 구득할 수 없다는 한계가 존재한다. 이에 2019년 서비스 이용자에게 제공되는 최신의 이미지를 수집하였고 수집된 GSV는 대체로 2015년부터 2020년 사이에 업로드된 이미지이다. 즉, 노인과 어린이 보행교통사고 다발지역에서 환경과 GSV가 수집된 시점 간 차이로 인한 보행환경의 변화가 존재할 수 있다. 이러한 한계점에도 불구하고, 본 연구는 비수도권 지역에 비해 개발이 상대적으로 많이 이루어진 수도권 지역을 선정하여 노인과 어린이 보행교통사고 다발지역으로 규정된 시점과 GSV 이미지 자료가 업로드된 시점 간 차이를 최소화하고자 하였다. 이 외에도 본 연구는 한 시점에 발생한 개별적인 보행교통사고가 이루어진 지역을 분석하는 것이 아닌 장기간에 걸쳐 보행교통사고가 다발적으로 이루어진 지역을 분석하기 때문에 보행교통사고 시점 차이로 인한 환경변화를 최소화할 수 있다.

        결론적으로 분석에 활용한 총장소는 3,411곳으로 보행교통사고 다발지역 1,469곳(서울 930, 경기·인천 739)과 비다발지역 1,542곳(서울 910, 경기·인천 832)을 포함한다. 이때 딥러닝 기법의 적용을 위해 필요한 학습데이터와 테스트 데이터 간 비율은 각각 90%와 10%이다. <표 1>은 본 연구의 노인과 어린이 보행교통사고 다발지역과 비다발지역의 표본에 관한 내용이며, 학습자료와 테스트자료를 구분하여 정리한 표이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Number of elderly and child pedestrian crash hot spots and non-hot spots
          
          

        

        
        

        한편, 보행교통사고 다발/비다발지역의 사진 자료는 전체 3,411곳의 위치 정보를 바탕으로 GSV API key를 활용하여 해당 지점의 사진을 수집하였다. GSV에서 제공하는 사진의 경우 360°의 파노라마 형태로 사진이 제공된다. 따라서, 90° 단위로 나누어 한 장소당 4장의 사진을 수집하였으며, 그 결과 수집된 전체 사진 13,644장을 분석에 활용하였다. 수집된 사진들은 600x300의 크기며, 위치(location), 수평각(heading)과 수직 각도(pitch)의 파라미터를 입력하여 이미지를 수집하였다. 다음의 <그림 1>은 본 연구에서 수집된 지역의 이미지 예시이다.

        
          
          

          Figure 1. 
				
          

          
            Example of GSV 360° panoramic view
          
          

          

        

        수집된 이미지의 경우 한 장소의 360° 파노라마 전체 이미지에 대한 특징을 추출해서 분석하는 Concat 방식과 한 장소에 한 장의 이미지를 활용하는 Non-Concat의 방식이 있다. 본 연구에서는 도로 환경의 모든 부분의 특징을 고려하기 위하여 4장의 이미지를 모두 활용하는 Concat 방식의 적용을 통해서 모델의 학습과 검증을 하였다. 해당 방법을 적용할 경우 각각의 이미지에 대한 특징을 모두 추출한 뒤 이를 취합한 다음 분류하는 형태로서 도로 환경의 더욱 많은 정보를 포함할 수 있다. 다음의 <그림 2>는 본 연구에서 Concat 형태 분석의 원리의 도식화 자료이다.

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Concat/non-concat structure
          
          

          

        

      

      
        2. 딥러닝 모형의 적용
        본 연구에서 사용된 딥러닝은 합성곱신경망 네트워크(Convolutional Neural Network, CNN) 구조의 형태로서 학습에 사용한 모델은 ResNet50, ResNet101, VGG16, VGG19, InceptionV3이다(He et al., 2016; Jaderberg et al., 2016; Szegedy et al., 2015; LeCun et al., 1998). 이때 모델별로 수도권 내 서울과 경기/인천 지역을 구분하여 노인과 어린이 보행교통사고 다발 및 비다발지역의 데이터에 대한 성능을 측정하였다.

        CNN은 음성, 이미지, 텍스트 등 다양한 분야에서 활용되는데 최초의 CNN 모델인 Lenet은 1998년에 LeCun에 의해 제시되었다(LeCun et al., 1998). 기존의 Deep Neural Network(DNN)은 구조상 1차원 데이터만을 수용할 수 있다. 이미지 데이터와 같은 2차원 이상의 데이터는 평면화(flatten)시켜야 한다는 문제가 있었다. 이러한 방식은 이미지 데이터의 지역적, 공간적 정보 손실을 주고, 모델의 정확도를 낮추게 된다. CNN은 DNN의 이러한 문제점을 해결하기 위해 등장하였으며, 2D 형태의 이미지 데이터 차원을 바꾸지 않고 그대로 사용하여 이미지의 공간정보를 유지한다는 장점이 있다. CNN은 국소 영역의 특징을 추출하는 필터(filter)를 사용하는데, 이러한 방식의 활용으로 이미지 분류(classification) 문제에서 뛰어난 성능을 거두게 되었다.

        CNN의 구조는 Conv레이어(convolutional layer), Relu레이어, Pooling레이어로 구성되는데 Conv레이어와 Pooling레이어는 이미지의 특징을 추출하는 데 이용된다. Conv레이어에서 사용되는 필터는 이미지의 입력 픽셀값을 특정 범위만큼 전체적으로 훑어가며 이미지의 특징을 추출하고 이 과정에서 입력 이미지와 필터 사이에 합성곱을 계산하며 결과적으로 피처맵(feature map)을 생성한다. Pooling레이어의 경우 Conv레이어의 출력값인 피처맵에서 좀 더 유의미한 이미지의 특징을 추출하는 역할을 한다. Pooling레이어의 종류로는 max pooling, average pooling, min pooling 등이 있으며 피처맵의 특정 영역 안에서의 각각 최댓값, 평균값, 최솟값을 대푯값을 선정하여 최종 피처맵을 결정한다. Relu레이어는 활성화 함수(activation function)의 한 종류로서 Conv레이어와 Pooling레이어 사이에 위치한다. 이는 CNN을 비선형 모델로 구성하는 역할을 하며, 이를 통해 선형 모델로는 풀기 힘든 문제를 풀 수 있게 된다. <그림 3>은 본 연구에서 활용한 CNN 모형의 도식화 자료이다.

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            CNN Structure
          
          

          

        

        본 연구에서는 이미지 분류에 있어 대표적인 딥러닝 모델인 VGG16, VGG19, Resnet-50, Resnet-101, InceptionV3 모델을 사용하였다. 이 모델들은 이미지 인식 및 분류 알고리즘의 성능을 평가하는 대회인 Imagenet Large Scale Visual Recognition Competition(ILSVRC)에서 모두 우수한 성능을 보인 모델이다. VGG 모델은 옥스퍼드 Visual Geometry Group에서 개발한 모델로, 2014년 ILSVRC 대회에서 근소한 차이로 2위를 차지하였다(He et al., 2016).

        VGG16은 구조가 간단하여 학습 파라미터의 개수가 적기 때문에 학습 속도가 빠르다는 장점이 있다. Resnet은 2015년 ILSVRC 대회에서 1위를 차지한 모델이다(Simonyan and Zisserman, 2014). Resnet은 마이크로소프트에서 개발한 모델로, 기본적인 구조는 VGG와 비슷하다. 당시 딥러닝 모델의 깊이가 깊어질수록 모델의 학습이 어렵다는 단점이 존재했는데, 레이어의 입력을 레이어의 출력에 직접 더하는 residual block을 활용하여 이러한 문제를 해결한 것이 특징이다. 때문에 Resnet-50과 Resnet-101은 이전 모델에 비해 상대적으로 깊은 각각 50개, 101개의 계층으로 구성된다. InceptionV3 모델은 GoogLeNet으로 많이 알려진 모델이다. 일반적인 CNN 모델은 필터의 크기가 하나로 고정되어 있고 따라서 이미지의 특징을 추출하는 영역의 크기 또한 하나로 고정되어 있는 단점이 있었다(Szegedy et al., 2015). 이러한 부분을 해결하기 위해서 Inception 모델은 서로 다른 크기의 필터를 함께 사용하여 이미지의 특징을 추출하며, 이를 통해 모델 성능을 향상시켰다.

        본 연구에서는 이와 같은 모델들을 모두 적용하여 교통사고 다발지역 분류모델을 만들었으며 각 모델의 성능을 비교하여 가장 적합한 모델을 선정하였다. 선정된 모델들은 본 연구에서 교통사고 ‘다발(positive)’과 ‘비다발(negative)’ 두 가지의 사고 유형으로 판단하는 성능의 검토가 필요하다. 일반적으로 이러한 분류의 성능을 검증하기 위해서는 Confusion matrix를 통해서 모형의 성능을 평가한다(Muller and Guido, 2016). 다음의 <표 2>는 본 연구에서 보행교통사고 다발과 비다발지역을 구분하기 위한 Confusion matrix의 예측값과 실젯값을 요약한 표이다.
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            Confusion matrix
          
          

        

        
        

        true positive(TP)의 경우 실제 보행교통사고 다발지역을 다발지역이라고 정확하게 분류하는 경우이고, true nagative(TN)의 경우 실제 비다발지역을 비다발지역이라고 예측하는 경우이다. 반면, false positive(FP)의 경우 실제 비다발지역을 다발지역이라고 예측하는 것이며, false negative(FN)의 경우 실제 다발지역을 비다발지역이라고 예측하는 경우를 의미한다.

        Confusion matrix를 바탕으로 모델의 성능을 평가하는 대표적인 방법으로 정밀도(precision), 재현율(recall), 정확도(accuracy), F1-Score 방법을 적용할 수 있다. 정확도(accuracy)는 가장 기본적으로 모델의 성능을 평가하는 방법으로, 전체 데이터 가운데 정확하게 분류된 데이터의 비율을 의미하는 형태로서 직관적으로 모델의 성능을 나타낼 수 있다(Muller and Guido, 2016). 다음의 수식 1은 정확도를 산출하는 공식이다.
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        수식 2는 정밀도를 산출하는 식이다. 정밀도(precision)는 다발지역으로 예측한 경우의 수(TP+FP)에서 실제 다발지역(TP)을 맞춘 비율을 나타내는 지표로서 다발지역의 경우만을 고려해 정확도를 판단하므로 테스트 데이터의 구성에 관계없이 다발지역에 대한 정확도를 계산할 수 있다.
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        재현율(recall)의 경우 실제 다발지역의 샘플(TP+FP) 가운데 모델이 다발지역(TP)이라고 찾아낸 비율을 의미하는 것이다. 다음의 수식 3은 재현율(recall)의 산출식이다.
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        F1-Score의 경우 앞서 설명된 정밀도(precision)와 재현율(recall)의 조화평균으로서 정밀도의 값과 재현율은 서로 반비례의 관계를 가짐으로써 두 값이 적절하게 균형을 이루는 모델이 가장 적절한 모델이라고 할 수 있으며, 이때 F1-Score를 활용한다. 다음의 수식 4는 F1-Score의 산출식이다.
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        3. Class Activation Map (CAM) 분석
        CNN 구조의 딥러닝 모형의 경우 모델의 성능에 관한 결과가 수치로 제시된다는 한계점이 존재한다. 따라서, 이러한 분류모델의 한계를 극복하기 위해서 분석결과의 시각화를 위해서 CAM의 알고리즘을 분석결과에 적용하였다. 해당 방법은 모델이 예측 결과를 도출하는 데 있어, 이미지의 각 영역이 어느 정도의 영향을 주었는지 분석하는 기법이다. 일반적으로 분류를 수행하는 딥러닝의 경우 마지막 연결층(fully connected layer)을 통해서 최종결과를 제시하는데, 본 연구에서도 활용한 CNN 구조의 모형에서 다층의 레이어가 이미지의 어떠한 특성을 통해서 실제 교통사고 지역을 분류하는지를 조합하여 이를 시각적으로 표현하고자 한다. <그림 4>는 CAM 방식에 대한 시각화 자료이다.
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            CAM Structure
          
          

          

        

        <그림 5>는 본 연구의 분석틀을 도식화한 것이다. 우선 보행교통사고 다발지역 자료를 바탕으로 수도권 지역의 교통사고 다발지역을 선정하고 이를 바탕으로 비다발지역 위치 정보를 구성한다. 구성된 정보가 가지고 있는 위치 정보를 바탕으로 구글 스트리트 뷰 API를 활용하여 교통사고 다발지역과 비다발지역에 대한 이미지를 수집한다. 수집한 이미지에 대해서 학습용 데이터와 모델 검정데이터를 9:1 비율로 구분하여 총 5개의 모델에 대한 학습을 한 뒤 각각의 모델별로 교통사고 다발지역과 비다발지역 분류 모형 성능을 비교한다. 마지막으로 분류된 모델의 이미지에서 어떠한 측면의 부분을 다발지역과 비다발지역으로 구분하는지에 대해 CAM을 통해 확인한다.
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            Research Framework
          
          

          

        

        이상의 연구설계 내용들을 바탕으로 실제 분석이 실시된 환경은 Ubuntu 18.04.5 LTS 운영체제를 바탕으로 Python 3.8.2버전과 PyTorch 1.7.0의 프로그램에서 분석환경을 설정하고 분석하였으며, 이때 가용된 GPU 자원은 GeForce GTX 1080이다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석결과
      
        1. 보행교통사고 다발/비다발지역 예측모델 성능 검증
        보행교통사고 다발지역과 비다발지역 이미지를 딥러닝 모형을 적용하여 서울, 경기/인천, 수도권 전체 지역의 보행교통사고 다발/비다발지역의 이미지 분류 모형의 성능을 검증하였다. 3,011곳의 12,044장의 이미지를 학습을 위한 데이터(training data)로 사용하였으며, 이중 다발지역은 1,469곳(이미지 5,876장)이며, 비다발지역은 1,542곳(이미지 6,168장)이다. 성능 평가를 위해서 활용한 검증 데이터(test data) 지역은 총 400곳으로 다발지역 200곳(이미지 800장), 비다발지역 200곳(이미지 800장)이다.

        다음의 <표 3>과 <표 4>는 앞서 설명된 Confusion matrix를 기반으로 모델의 성능을 평가하는 지표들의 결과이다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Precision, recall, and F1-score
          
          

        

        
        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Accuracy comparison among models of the elderly and children pedestrian crash hot spots
          
          

        

        
        

        먼저, <표 3>의 경우 보행교통사고 다발지역과 비다발지역에 대한 모델별 정밀도(precision)와 재현율(recall), F1-Score의 값이다. 앞서 기술한 것과 같이 F1-Score의 경우 정밀도와 재현율의 산술평균값으로 해당 값을 바탕으로 모델의 성능을 평가해보면 VGG16 모델에서 가장 높은 성능을 나타내는 것으로 나타났다. 서울지역의 경우 보행교통사고 다발지역을 맞게 예측하는 경우는 약 81.11%로 나타났다. 하지만, 해당 결괏값은 다발지역(positive)만을 기준으로 모델의 성능을 판단하는 한계점이 존재한다. 따라서 이를 위해 정확도(accuracy)를 통해서 성능을 추가적으로 판단하였다. ResNet50, ResNet101, VGG16, VGG19, InceptionV3 모델별로 서울, 경기/인천, 수도권 지역을 구분하여 정확도(accuracy)를 통한 모델의 성능 평가결과 다음의 <표 4>와 같은 결과가 도출되었다.

        본 연구에서 사용된 학습 모델은 성능검증 결과 전체 지역에서 가장 높은 분류 성능을 보인 모델은 정확도(accuracy)기준 73.03%의 정확도를 기록한 VGG16 모델이다. 해당 모델은 모든 지역에서 가장 높은 수준의 예측력을 나타냈다.

        특히, 서울지역의 경우 다발지역과 비다발지역 분류에 있어서 다발지역의 경우 89.02%, 비다발지역 69.14% 수준의 정확도를 나타내며, 평균 약 79.9% 예측력을 나타냈다. 기타 모델의 성능 테스트 결과를 살펴보면 ResNet101 71.29%, ResNet50 70.88%, VGG19 68.05%, InceptionV3 59.09%의 순서로 예측력의 결과가 나타났다.

        VGG16 모델의 정확도 결과를 바탕으로 해당 수치가 의미하는 것을 정리하면 다음과 같다. 서울지역의 경우 보행 교통사고 다발지역 10곳 가운데 약 8.9곳의 지역을 보행교통사고 다발지역으로 맞게 예측하는 수치이며, 비다발지역의 경우 10곳 가운데 약 7곳을 비다발지역으로 맞게 예측하는 결과이다. 평균적으로 해당 모델에 100장의 이미지를 제시할 때 분류된 이미지의 정확도가 평균 79.9%이 정확도를 나타냄으로 약 80장의 이미지를 보행교통사고 다발/비다발지역으로 구분하는 것이다.

      

      
        2. 보행교통사고 다발/비다발지역에 대한 CAM 분석결과
        보행교통사고 다발/비다발지역 예측결과는 보행교통 사고 다발 지역과 비다발지역을 구분하는 정도를 수치로만 나타낸다는 측면에서 결과의 명확한 이해에 한계점을 가진다. 따라서, 이러한 한계를 보완하기 위하여 CAM 분석을 실시했다. CAM 분석에서는 앞서 모델들 가운데 ResNet 101의 결과를 바탕으로 분석을 진행하였다. VGG16 모델의 경우 직렬형 구조모델인데, 이를 CAM 분석을 진행하기 위해서 수정할 경우 VGG 모델의 본래의 성격을 상실하게 되며, 기존의 예측력이 변화되는 기술적 문제가 존재한다. 따라서, 병렬적 모형 형태를 가지고 있으며, CAM 분석을 실시할 때 기존 모델의 구조를 수정하지 않아도 분석이 가능한 ResNet101 모델의 결과를 바탕으로 분석을 진행하였다. 다음의 <그림 6>은 CAM 분석결과의 일부이다.
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            CAM Results
          
          

          

        

        <그림 6>의 사진에서 빨갛게 표시된 부분의 농도가 짙을 때 주의(attention)가 많이 가해진 부분이다. 즉, 학습된 모델을 바탕으로 테스트 데이터를 검증할 때 어떤 부분에 중점적으로 초점을 두고 해당 지역을 보행교통사고 다발지역과 비다발지역으로 구분하는지를 시각적으로 표출한 결과이다.

        사진들을 바탕으로 보행교통사고 다발지역과 비다발지역을 판단해보면 다음과 같은 특징을 정리할 수 있다. 첫째, 보행교통사고 다발지역의 경우 도로의 환경에 있어 비다발지역보다 도로의 폭이 상대적으로 넓은 지역의 경우 보행교통사고 다발지역으로 예측하는 것으로 나타났다.

        또한, 도로의 개방감 측면에서 시야가 넓은 지역일수록 교통사고 다발지역으로 인식하는 것으로 나타났다. 도로상에 존재하는 구조물과 사물의 측면에서 볼 때, 교통사고 다발 지역의 경우 차량에 많은 초점이 맞춰지고 있으며, 일부의 결과에서는 인도나 혹은 도로 위에 존재하는 교통 관련 시설물 부분에 주의가 집중되어 있다.

        반면, 보행교통사고 비다발지역의 경우 다발지역과 달리 도로의 폭이 좁은 경우 다수의 지역에서 보행교통사고 비다발지역으로 예측하는 것으로 나타났다. 즉, 도로가 협소할 경우 교통사고가 덜 발생할 것으로 예측한다는 점이다. 또한, 비다발지역의 경우 다발지역처럼 차량과 같은 물체를 통해서 다발지역이라고 인식하는 것과 달리 도로 주변에 존재하는 나무, 중앙분리대, 주차금지 구조물과 같은 교통구조물을 통해서 비다발지역으로 예측하고 있다.

        이러한 결과를 바탕으로 보행자 교통사고의 안전성 측면에서 도로의 폭이 좁고, 개방감이 적으며, 도로 주변으로 교통안전 구조물을 포함한 물리적 시설물이 존재할 경우 보행자 교통사고가 적게 일어난다는 결론을 지을 수 있다. Ewing and Dumbaugh(2009)은 도로의 환경에서 조성된 환경과 교통의 안전성 관계에 관한 연구를 통해 도로 공간의 밀도가 높을수록 교통사고의 확률을 낮춘다는 연구결과를 제시하고 있다. 차선이 좁거나, 도로 주변으로 가로수와 같은 장애물이 밀집해 있으면 운전자는 운행속도를 낮추게 되며 그 결과 교통사고의 사망확률을 낮춘다는 것이다. 이는 본 연구에서 결과와 맥락을 같이 하는 결과로 볼 수 있다.

        딥러닝 기법을 통해서 보행교통사고 다발지역과 비다발지역의 구분에 어떠한 측면을 통해서 판단하는지에 여부에 대한 실험결과를 통해서 판단할 때, 다발지역과 비다발지역을판단하는 기준에는 도로의 개방성 측면과 규모, 구조물의 측면에서 차이를 나타내고 있음을 알 수 있다. 이러한 모델의 검증을 통해서 향후 수도권 지역에서의 보행자 친화적이고, 안전한 도로 환경에서 구성요소가 어떠한 부분이 중점적으로 고려되어야 하는지를 판단하는 의사결정에 도움을 줄 것이며 기존에 존재하는 도로의 안전성의 판단에 해당 모형을 유용하게 활용할 수 있음을 의미한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구의 목적은 CNN 구조의 딥러닝 방식을 적용하여 도로의 실제 이미지를 통해 보행교통사고 다발지역과 비다발지역을 구분하는 모형을 도출하는 것이다. 분석을 위해 도로교통공단의 교통사고 다발지역 위치 정보를 바탕으로 총 3,411곳의 GSV 이미지 13,644장을 수집하였다. 수집한 이미지 가운데 12,044장을 학습용 데이터(training data)로, 1,600장을 검증 데이터(test data)로 할당하여 분석을 시행했다.

      분석에 사용한 검증모형은 VGG16, ResNet50, ResNet101, VGG19, InceptionV3로 총 5가지 모형을 통해서 분류모델의 성능을 검증하였다. 검증결과 VGG16 모델이 평균 약 73% 수준으로 보행교통사고 다발지역과 비다발지역을 구분하는 것으로 나타났다.

      교통사고 지역 분류 모형에 관한 결과를 시각화하기 위해 추가로 CAM 분석을 실시했다. 분석결과 교통사고 다발지역의 경우 도로상의 차량에 대한 주의(attention)가 집중적으로 발생하였고, 도로의 환경에 있어 상대적으로 도로가 넓고, 도로 주변으로 구조물이 적은 지역일수록 보행교통사고 다발지역으로 예측하는 것으로 나타났다. 한편, 비다발지역의 경우 도로의 폭이 좁고, 도로 주변으로 건물이나 혹은 교통안전 시설물과 같은 물리적 구조물에 주의(attention)가 집중되었으며 앞서 다발지역과의 전체적인 맥락에서 환경적인 차이를 보이는 지역들이 비다발지역으로 예측하는 것을 확인하였다.

      일부 선행연구들의(Kwon and Cho, 2020; 박근덕·이수기, 2018) 개방감이 클수록 인지된 도로의 안전성이 높다는 결과를 제시하고 있다. 하지만, 운전자의 경우 도로 환경에서 차선의 폭이 넓고 주변에 통행의 흐름을 방해하는 요소가 없으면 과속의 가능성을 가지고 있다. 엄승섭 외(2013)는 도로 유형에 따라 운전자의 시선에 미치는 영향에 관한 연구를 통해서 도로의 특성에 따라 운전자가 기울이는 주의는 차이가 있다는 것을 주장한다. 특히, 도로의 수준에 있어서 시외 도로보다 시내 도로에서의 경우 전방과 좌우를 더 많이 응시한다는 결과를 제시하고 있다. 또한, 운전자의 인지된 심리적 측면에서 개방감이 높은 도로의 상황에서는 과속하는 경향이 높다는 선행연구(오주석·이순철, 2007; 한덕웅·한인순, 2001)의 연구결과를 통해서 볼 때 본 연구에서 딥러닝 모형으로 구분되는 도로 환경들 가운데 보행교통사고 다발지역은 해당 선행연구들을 지지하는 결과로 볼 수 있다.

      이상의 결과와 논의들을 통해, 다음과 같은 정책적 시사점을 고려할 수 있다. 첫째, 노인과 어린이와 같은 교통약자들의 보행교통사고를 예방하고 보행친화적인 도시개발을 위하여 딥러닝, 컴퓨터 비전 등의 신기법의 활용이 필요하다. 이러한 기법들은 보행교통사고 다발지역을 GSV와 같이 무료로 이용가능한 데이터를 활용하여 예측하였다. 이러한 기법들을 사용한다면, 지방정부들은 현장조사나 설문을 위한 자원을 절약하고 보다 효과적으로 노인보호구역 혹은 어린이 보호구역 등을 선정할 수 있을 것이다.

      둘째, 노인과 어린이와 같은 교통약자들의 보행친화성에 대한 재점검이 필요하다. 특히, 개방감의 경우 운전자의 시야를 확보하여 보행교통사고를 줄인다고도 알려져 있으나 본 연구에서는 도로폭이 좁고, 건물이나 교통안전 시설물이 위치하여 상대적으로 개방감이 낮은 지역이 보행교통사고 비다발지역으로 구분되는 것을 파악하였다. 이러한 결과를 바탕으로, 보행교통사고 다발지역에 대한 road diet와 같은 도로폭의 수정, 교통안전 시설물의 확대 설치 혹은 운전자의 주의를 높일 수 있는 시설물의 확보가 고려되어야 한다.

      본 연구는 실제의 도로 환경을 기반으로 하여 교통사고 다발지역과 비다발지역을 구분하고 더 나아가 어떤 요소가 교통사고 발생에 영향을 미치는 요인으로 판단되는지에 대해서 더욱 객관적인 측면에서의 분석이 이루어졌다는 점에서 기여도가 높다. 하지만, 본 연구가 가지는 연구의 한계점은 다음과 같다.

      첫째, 연구자료의 제한된 합리성이다. 본 연구는 개별적으로 일어나는 보행교통사고 지역이 아닌 다발적으로 일어나는 보행교통사고 지역의 중심지 좌표를 기반으로 GSV 이미지를 수집하였기 때문에 개별 보행교통사고가 발생한 지역과의 환경적 차이가 존재할 수 있다. 또한, 보행교통사고 다발지역의 시점과 GSV 이미지의 시점 간 차이가 있다. 그럼에도 불구하고, 본 연구는 스트릿뷰 이미지에 대하여 컴퓨터 비전, 딥러닝과 같은 국토계획분야의 새로운 분석 기법을 이용하여 주요 교통약자인 노인과 어린이 대상 보행교통사고 다발지역을 탐색적으로 분석하였다는 데 의의가 있다.

      둘째, 교통사고 지역에 대한 변수들의 수치화의 한계이다. 이미지를 바탕으로 컴퓨터의 학습에 의한 판단이 이루어질 뿐 구체적인 변수의 영향 관계를 확인하는 부분에서는 한계점을 가진다. 따라서, 향후 후속 연구에서는 노인과 어린이와 같은 교통약자들의 보행교통사고 다발지역에 대한 보다 명확한 영향요인을 파악하기 위하여 object detection과 semantic segmentation과 같은 기법을 사용하여 교통약자들의 보행교통환경에 대한 보다 개선된 결과를 제시하는 연구가 필요하다.
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