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            초록
          
        

        
          Urban functional zones exhibit distinct patterns of traffic accidents, reflecting variations in spatial configuration and visual landscapes. This study investigates how drivers’ visual landscape elements influence automobile traffic accidents in Seoul. Based on 551,804 Point of Interest (POI) records obtained from Kakao Maps, the city was categorized into four functional zones using Word2Vec embeddings and K-means clustering: high-density residential and educational areas; urban mixed-use activity areas; transit and leisure mixed-use areas; and low-density residential and local living areas. Visual landscape indices, including the Green View Index (GVI), Color Entropy Index (CEI), and Visual Obstruction Index (VOI), were derived from 95,842 Naver Street View images through semantic segmentation and color analysis. XGBoost with SHAP values was used to identify influential variables, followed by negative binomial regression for statistical validation. The results indicate that CEI reduces accidents in high-density residential and educational areas; GVI reduces accidents in urban mixed-use activity areas; VOI increases accidents in transit and leisure mixed-use areas; and GVI increases accidents in low-density residential and local living areas. These findings suggest that the effects of visual landscape elements differ across functional zones, underscoring the need for tailored urban design and traffic safety strategies.
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      Ⅰ. 연구의 배경 및 목적
      도시는 상업·주거·산업 등 다양한 기능구역으로 분화되어 있으며, 각 구역은 고유한 물리적·사회적·기능적 특성을 내포하고 있다. 이러한 공간적 이질성(Spatial Heterogeneity)은 동일한 도시 내에서도 교통사고의 발생 빈도와 위험 요인이 상이하게 나타나는 주요 원인으로 지적된다(Sun et al., 2018). 예를 들어, 상업 지역의 경우 차량과 보행자의 상호작용이 빈번하게 발생하는 반면, 주거 지역은 협소한 도로 폭과 무질서한 주정차 문제 등 다른 유형의 안전 문제가 나타날 수 있다. 그럼에도 불구하고, 기존의 교통사고 연구는 도시 전체를 균질한 공간으로 가정하여 주로 운전자 개별 특성 및 도로의 물리적 구조에 초점을 맞추는 경향이 강해, 이러한 기능구역별 환경 특성을 충분히 반영하지 못하였다. 따라서 각 구역의 고유 특성을 고려한 차별화된 분석과 정책적 접근이 필요하다.

      한편, 최근 연구에서는 광고판, 간판, 주변 건축물과 같은 가시적 경관 요소가 운전자의 주의력 분산과 인지 부하를 통한 정보처리 지연을 유발함으로써 교통사고 발생 위험을 높일 수 있음을 보고하고 있다(Regan et al., 2011; Dukic et al., 2013; Chiang et al., 2022). 이러한 점에서 가시적 경관 요소는 전통적으로 논의되어 온 운전자의 인적 특성이나 도로의 물리적 구조와 더불어, 교통사고 발생을 설명하는 데 중요한 고려 요인으로 부상하고 있다. 그러나 동일한 시각적 요소에 대해서는 연구마다 상이한 결과가 보고되고 있으며, 이러한 불일치의 구조적 원인에 대한 체계적 분석은 부족한 실정이다.

      이에 본 연구는 도시 기능구역의 밀도, 용도, 배치 등 공간적 특성과 가시적 경관 요소 간 상호작용이 교통사고 발생에 미치는 영향 차이를 야기할 수 있다는 가능성에 주목하여 다음 두 가지 핵심 연구질문을 설정하였다. 첫째, “실제 도시 활동 특성을 반영한 기능구역은 어떠한 유형으로 구분되는가?” 둘째, “유형화된 도시 기능구역별 가시적 경관 요소가 교통사고 발생 빈도에 어떠한 차별적 영향을 미치는가?”이다. 이러한 질문에 답하기 위해, 본 연구는 서울시를 대상으로 기능구역을 실증적으로 유형화하고, 각 구역별 가시적 경관 요소가 자동차 교통사고 발생에 미치는 차별적 효과를 계량적으로 검증하는 것을 목적으로 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 검토
      
        1. 도시 기능구역 분류 연구
        먼저, 도시 기능구역(Urban Functional Zones, UFZs)이란 도시 내부에서 주거, 상업, 산업, 공공서비스 등 다양한 기능을 수행하는 공간적 단위를 의미한다(Lie et al., 2023; 2025). UFZ 개념은 도시공간의 구조적·기능적 특성을 체계적으로 파악하고, 이에 기초한 도시계획 및 관리를 도모하기 위한 핵심 연구 기반으로 간주된다.

        초기 연구는 주로 생태학 및 지리학적 관점에서 출발하여, 자연 생태계 보존과 생물 다양성 유지를 위한 공간구조의 분화에 주목하고(Liu et al., 2021) 주거, 산업, 상업, 공공서비스, 녹지 및 교통 등 법적 토지이용에 근거한 범주화가 주류를 이루었다(Chi et al., 2016; Kang et al., 2018; Liu et al., 2021). 이러한 분류는 거시적 기능 분포를 파악하는 데는 유용하지만, 최근 급격한 도시화로 인한 공간적 배치와 기능적 상호작용이 다양해지면서, 도시의 실질적 활동 및 역동성을 세밀하게 포착하는 데 한계가 있다.

        이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 관심지점(Point of Interest, POI) 데이터를 활용하는 데이터 기반 접근이 확산되고 있다(Zhai et al., 2019). POI는 인간 활동의 실제 중심지와 공간적 패턴을 반영하므로, 도시 기능구역 도출을 위한 핵심적인 정량적 지표로 주목받고 있다.

        나아가, 최근에는 POI의 공간적 분포와 기능적 의미를 함께 반영하기 위해 기계학습 기반 임베딩(Word2vec, Doc2vec)과 토픽 모델링(Latent Dirichlet Allocation, LDA) 등이 도입되고 있다(Lin et al., 2024). 특히, Word2vec은 도시 내 활동 간의 공간적·의미적 관계를 고차원 벡터 공간에서 구조화하는 데 강점을 보인다. 국내에서도 서울시를 사례로 중심지 도출과 기능 유형화를 시도하거나(김선재·이수기, 2021), 세종시에서 지역별 기능 특성을 규명하는 등(이영민, 2022) 데이터 기반 방법론의 적용 가능성과 타당성이 확인되고 있다. 또한 임베딩 기반 유형화 시도도 이루어지며(이지원·김지영, 2023), 국내 연구 적용의 실효성을 뒷받침한다. 따라서 본 연구는 POI 데이터와 Word2vec 임베딩 기법을 활용하여 서울시 내 다양한 기능과 활동의 실질적 관계를 반영하는 도시 기능구역을 정의하고자 한다.

      

      
        2. 자동차 교통사고와 가시적 경관 요소의 연관성 연구
        자동차 교통사고는 도로 환경의 물리적 특성과 운전자 요인의 상호작용으로 발생한다. 인적 요인이 주된 설명력으로 알려져 있으나, 주행 중 노출되는 가시적 경관 요소 또한 유의한 환경 변수로 논의 되고 있다(Cai et al., 2022). 이는 운전자의 PIEV 인지반응 과정(Perception-Identification-Emotion-Volition) 중 초기 단계인 지각과 판별 과정에 개입하여 주의를 분산시키고 정보처리 속도를 저하시킴으로써 반응 시간을 지연시키는 직접 경로로 사고 위험에 작동할 수 있기 때문이다. 이러한 메커니즘은 도로 주변의 시야 개방성(혹은 폐쇄성), 색상 복잡도, 도로변 녹지 등 시각 환경 지표와 사고 발생 간 유의한 연관성이 확인되었다(Choi et al., 2020). 다만 그 효과의 크기와 방향성은 ‘일률적’이기보다, 맥락에 따라 상반된 결과로 보고되었다.

        시야 폐쇄성의 경우, 공간적 경계를 명료하게 인식시키어 주의 환기를 유도하는 보호 효과가 보고된 반면(Harvey and Aultman, 2015), 원거리 가시성을 제한하여 사고 위험을 증가시키는 결과도 제시된다(Kwon and Cho, 2020; Stiles et al., 2022). 또한, 색상 복잡도의 경우 이중적 양상이 관찰되었다. 다양한 색채와 높은 대비가 시각적 경계심과 환경 인지를 강화하여 사고 위험을 완화한다는 근거가 있는 한편(박준상, 2023), 과도한 시각적 피로나 인지 과부하를 야기하여 사고 위험을 높이는 경향이 확인된다(Zhang et al., 2023). 마지막으로 도로변 녹지의 경우, 가로수와 수목이 운전자의 시각적 피로 완화와 과속 경향을 억제하여 사고 감소와 연관된다는 결과가 다수 보고되었으나(Nitoslawski et al., 2016; Song et al., 2018; Van Treese et al., 2018), 일각에서는 녹지의 밀집 및 배치가 시야를 차단하거나 주의를 분산시켜 사고 위험을 증가시킬 수 있다는 상반된 결과도 제시된다(Cai et al., 2022; Choi et al., 2020; Han, 2025).

        이처럼 동일한 가시적 경관요소 임에도 불구하고, 효과의 방향성과 효과 크기가 맥락에 따라 달리 추정되는 현상이 반복적으로 관찰된다. 그러나 이러한 불일치의 구조적·맥락적 원인에 대한 체계적 분석은 미흡한 실정이다. 따라서 본 연구는 기존 선행연구에서 주목한 폐쇄성(Enclosure), 색상 복잡도(Color Complexity), 녹지 지수(Green View Index)를 핵심 변수로 설정하여, 기능구역별 차별적 영향을 실증적으로 규명하고자 한다.

      

      
        3. 교통사고 분석 연구 방법론
        교통사고 발생 요인을 규명하는 방법론 측면에서, 이산형 빈도자료 특성에 부합하는 전통적 통계모형이 주로 사용되어 왔다. 특히 사고 건수 자료에는 포아송 회귀모형(Poisson Regression)이 기본적으로 적용되며(Ye et al., 2018), 과대산포(Overdispersion)가 존재할 경우, 이를 효과적으로 제어할 수 있는 음이항 회귀모형(Negative Binomial Regression)이 널리 사용된다(Dong et al., 2015; Yang et al., 2021). 이러한 회귀모형은 변수와 사고발생 간 통계적 유의성을 검증하는 데 유용하지만, 계수의 크기가 측정 단위, 분산, 범위에 좌우되고, 표준화 계수(Standardized Coefficient)를 적용하더라도 다중공선성, 변수 간 상호작용, 비선형성 등으로 인해 변수 간 상대적 기여를 일관되게 비교하기에는 제약이 존재한다.

        최근 이러한 한계를 극복하고자 기계학습 기반 분석기법이 교통사고 연구에 보완적으로 도입되고 있다. 특히, 기계학습 알고리즘 중 eXtreme Gradient Boosting(XGBoost)는 높은 예측정확도와 복잡한 변수 간 비선형 관계를 잘 포착할 수 있다는 점에서 교통사고 발생 분석에서 강점을 나타내고 있다(Chang et al., 2022; Nassiri et al., 2023). 더불어 SHapley Additive exPlanations(SHAP) 기법과의 결합을 통해, 복잡한 모형 내 변수 기여도를 정량적으로 평가하고, 그 결과를 시각적으로 제시함으로써 직관적으로 해석할 수 있는 분석 기반을 마련하고 있다(Parsa et al., 2020; Aboulola, 2024).

        그러나 XGBoost-SHAP 분석 역시, 변수의 통계적 유의성 검정이나 인과관계 해석 측면에서는 한계가 존재한다. 따라서 본 연구는 XGBoost-SHAP 기법을 통해 상대적으로 중요도가 높은 핵심 변수를 선별하고, 이를 바탕으로 전통적 통계모형을 적용하여 각 변수의 효과 부호와 통계적 유의성을 교차 검증하였다. 이러한 혼합적 접근은 예측 성능에 근거한 변수 중요도를 활용해 가시적 경관 요소의 정량적 위상을 기존 인적·물리적 요인과 비교하고, 통계적 검증으로 분석 결과의 신뢰성을 확보하고자 한다.

      

      
        4. 연구의 차별성
        본 연구는 기존 선행연구의 한계를 보완하고, 도시공간 구조와 교통사고 발생 메커니즘 간의 연계를 규명하기 위해 다음 세 가지 측면의 학술적 차별성을 지닌다.

        첫째, 기존의 행정구역 단위 또는 정형화된 토지이용 기반의 기능구역 분류 방식과 달리, POI 및 임베딩 기법(Word2vec)을 적용함으로써, 실제 도시 내 활동의 공간적 패턴과 의미론적 유사성을 반영한 기능구역을 도출하였다. 이를 기반으로 교통사고발생 특성과의 연계 분석을 수행함으로써, 도시 공간의 기능성과 안전성 간의 관계를 구역별로 세분화하여 접근한 점에서 기존 연구와 구분된다. 둘째, 시각환경 요소를 정량화하는 데 있어, 본 연구는 Naver Street View 이미지 데이터를 활용하여 운전자 시점에서 인지 가능한 경관 요소(시야 차단성, 색상 복잡도, 도로변 녹지 등)를 추출하였다. 이는 기존 연구들이 2D 공간자료에 의존했던 분석 한계를 넘어, 실제 운전환경에 기반한 시각적 정보에 초점을 맞추었다는 점에서 분석 관점의 차이를 가진다. 셋째, 분석기법에 있어 기계학습 모형과 전통적 통계모형을 병행 적용함으로써, 변수의 상대적 영향력과 통계적 유의성을 동시에 평가하였다. 이러한 방법론적 구성은 기존 단일 접근 방식과 차별화된다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석의 틀
      
        1. 사례 지역 및 연구의 범위
        본 연구의 공간적 범위는 서울특별시 전역이다. 서울특별시는 우리나라의 대표적인 대도시로, 전국에서 가장 많은 인구와 차량 등록 대수를 보유하고 있어 교통사고 발생 빈도 또한 매우 높다(서지민·이수기, 2016). 또한, 서울시는 다핵· 분산형 공간구조를 갖추고 있어 다양한 활동 중심지가 분포하고 있는 지역이다(김선재·이수기, 2021). 이러한 특성은 도시의 공간구조와 교통사고패턴 간의 관계를 분석하기에 적합한 사례 지역이라 할 수 있다. 분석 단위로는 500m×500m 격자를 선정하였다. 격자 단위는 공간을 균등하게 분할할 수 있어 분석의 일관성을 확보하고, 결과의 해석이 용이한 장점이 있다(Liu et al., 2021). 그중 500m 격자는 이지원·김지영(2023)의 연구에서 도시 기능구역을 정의하는 데 적절한 단위로 검증되었으며, 교통사고 분석에서도 도로환경의 동질성을 평가하는 데 유효한 분석 단위로 확인되었다. 연구의 시간적 범위는 2017년부터 2019년까지로 설정하였다. 이는 코로나19 팬데믹의 영향으로 인한 교통 패턴의 변화를 최소화하기 위한 조치로, 팬데믹 이전의 일반적인 교통사고 패턴을 반영할 수 있는 적절한 기간으로 판단되었다. 사례 지역 및 공간적 범위는 <그림 1>과 같다.

        
          
          

          Figure 1.  
				
          

          
            Case study area of Seoul and 500 m grid
          
          

          

        

      

      
        2. 분석 과정
        본 연구의 분석 과정은 <그림 2>와 같이 세 가지 주요 단계로 구성하였다. 먼저, POI 데이터를 전처리한 뒤 Word2vec 임베딩과 K-means 클러스터링을 적용하여 도시 기능구역을 유형화하였다. 다음으로, 도시 기능구역으로 유형화된 각 격자 단위로 교통사고 건수를 집계하여 종속변수를 구성하고, Street View Imagery(SVI)와 공간 빅데이터로부터 가시적 경관 지표를 포함한 도로 환경 지표를 구축하였다. 마지막으로, 기능구역별로 XGBoost 모형을 적합하고, SHAP 값을 활용해 변수 중요도를 산출하여 핵심 변수를 선별하였다. 이어 음이항 회귀모형을 적용하여 각 변수의 통계적 유의성을 검정하였다. 이러한 절차를 통해 변수 중요도 기반 선별과 계수 기반 추론을 결합한 혼합적 접근 프레임워크를 구현하였다.

        
          
          

          Figure 2.  
				
          

          
            Research framework
          
          

          

        

      

      
        3. 데이터 및 변수 구축
        
          1) POI 데이터
          POI 빅데이터는 실세계의 지리적 개체를 점(Point) 형태로 표현한 공간 빅데이터로, 공간적 현상과 인간 활동을 반영하는 정량적 분석의 주요한 자료로 활용된다(Zhu and Zhou, 2009; Wang et al., 2021). 본 연구에서는 도시 기능구역의 분류를 목적으로, 국내 대표적인 위치기반 서비스 플랫폼인 Kakao Maps POI를 활용하였다. 이는 다양한 유형의 장소 정보를 포괄적으로 수록하고 있으며, 그 정확성과 최신성 측면에서 도시공간 분석에 활용 가능한 유효한 데이터 소스로 평가된다(김선재·이수기, 2021). 본 연구에서는 카카오맵 API를 통해 2018년 6월부터 8월까지의 기간 동안 총 551,804건의 POI 데이터를 수집하였으며, 분류 체계는 카카오맵에서 제공하는 고유의 범주를 그대로 적용하였다. 이는 연구자 임의의 분류로 인한 해석의 자의성을 배제하기 위함이다. 다만, 카카오맵 POI는 ‘단독주택’ 관련 정보가 상대적으로 미흡하다는 한계가 있어, 이를 보완하고자 통계청의 SGIS 데이터를 추가적으로 수집·가공하여 ‘단독주택’ POI를 별도로 구축하였다. 수집된 POI의 유형 및 공간적 분포는 <표 1>과 <그림 3>에 각각 제시하였다.

          
            Table 1.  
				
            

            
              POI classification
            
            

          

          
          

          
            
            

            Figure 3.  
				
            

            
              POI types and spatial distribution (A case study of Gangnam-gu, Seoul, Korea)
            
            

            

          

        

        
          2) 교통사고 데이터
          본 연구에서는 500m 격자 단위의 자동차 교통사고 발생 빈도를 산출하기 위해 Traffic Accident Analysis System(TAAS) 자료를 활용하였다. TAAS는 경찰청, 보험사, 공제조합 등에서 수집된 다양한 유형의 교통사고 정보를 통합한 국가 단위의 데이터베이스로, 운전자의 인적 특성, 사고 심각도, 사고 발생지의 도로명 주소 등을 포함한다(황선근·이수기, 2021). 다만, 해당 자료는 사고 지점의 좌표 정보를 직접 제공하지 않으므로, 도로명 주소를 기반으로 지오코딩(Geocoding)을 수행하여 위·경도 좌표를 추정하였다.

          또한 가시적 환경 요인의 효과를 명확히 파악하기 위해, 운전자의 시야 확보가 제한되는 야간 시간대 사고와 강우, 강설, 안개 등 악천후 상황에서 발생한 사고는 분석 대상에서 제외하였다. 전처리 후 총 21,606건의 사고 데이터를 최종 분석에 활용하였으며, 변환된 사고 지점 좌표를 기준으로 500m 격자와 공간 조인(Spatial Join)을 수행하여 격자별 교통사고 발생 건수를 집계하였다. 사고 지점의 공간적 분포는 <그림 4>에 제시하였다.

          
            
            

            Figure 4.  
				
            

            
              The spatial distribution of traffic accident locations
            
            

            

          

        

        
          3) 분석 변수
          본 연구에서는 설명변수는 가시적 경관 요인(Visual Landscape Factors), 교통 및 인구 요인(Traffic and Population Factors), 물리적 환경 요인(Physical Environment Factors), 도로 네트워크 요인(Road Network Factors)의 네 범주로 구성하였다(<표 2> 참조). 이 중 가시적 경관을 핵심 설명변수로, 나머지 세 범주는 노출 차이와 잠재적 교란을 보정하기 위한 통제변수(Controlled Varible)로 포함하였다. 분석에 활용된 세부 변수는 다음과 같다.

          
            Table 2.  
				
            

            
              Description of variables and data source
            
            

          

          
          

          교통 및 인구 요인에는 도로 폭, 도로 폭 변동성, 교통혼잡비용, 인구 네 가지 변수로 구성하였다. 이들은 교통사고 발생에 유의미한 정(+)의 영향을 미치는 요인으로 다수의 선행연구에서 활용된 바 있다(박준상, 2023; Yue, 2024). 특히, 교통혼잡비용 변수는 Annual Average Daily Traffic(AADT) 및 Volume-to-Capacity ratio(V/C)와 같은 정량적 교통지표 확보의 제약을 고려하여 대리 변수(Proxy Variable)로 활용되었다.

          물리적 환경 요인은 도로 및 교통 인프라의 물리적 특성을 반영하며 교차로 수, 대중교통 시설 수, 평균 경사도를 선정하였다. 교차로 수는 운전자가 짧은 시간 내 정보를 인지하고 판단해야 하는 복잡한 주행 환경을 나타낸다(이지원·김태형, 2019), 대중교통 시설 수는 해당 지역의 통행 밀도 증가와 관련된 사고 위험을 반영한다. 경사도는 차량 제어와 주행 안정성에 영향을 미치는 물리적 조건으로(Fu et al., 2011) 선정되었다.

          도로 네트워크 요인은 도로망의 구조적 특성을 반영하며 통과도(Betweenness)와 전환비(Diversion Ratio)를 사용하였다. 통과도는 특정 노드(교차로)의 중심성을 측정하며, 해당 지점의 교통 흐름 집중도와 사고 가능성을 설명하는 지표이다(Chang et al., 2022). 반면, 전환비는 복잡하고 불규칙한 도로 구조로 인해 운전자의 시야 전환 빈도가 높은 구간을 식별하는 지표로, 값이 높을수록 골목길 밀집도가 높고 사고 위험도 증가할 가능성이 있다(박은총·이수기, 2023; 성우석·이수기, 2025). 해당 변수는 QGIS 3.6.1의 sDNA 플러그인을 활용하여 산출하였고, 500m 격자 단위로 집계하였다. 변수에 대한 예시 그림은 <표 3>에 제시하였다.

          
            Table 3.  
				
            

            
              Examples of betweeness and diversion ratio variables
            
            

          

          
          

          마지막으로, 가시적 경관 요소는 운전자가 주행 중 시각적으로 인지하는 주변 환경을 정량화한 것으로, 본 연구에서는 녹지 지수(Green View Index, GVI), 시야 차단 지수(Visual Obstruction Index, VOI), 색상 복잡 지수(Color Entropy Index, CEI)를 주요 분석 항목으로 선정하였다. 녹지 지수는 파노라마 이미지에서 녹지 픽셀 비율을 의미하며, 시야 차단 지수는 시야 차단 객체(건물, 담장, 전봇대 등)와 교통 인프라 객체(차도, 보도, 신호기, 표지 등)의 상대적 비율을 기반으로 시야 확보 수준을 정량화한 지표이다. 마지막으로, 색상 복잡 지수는 도로 환경 내 색상 대비와 다채로움이 운전자의 시각적 피로와 정보 처리 부담에 미치는 영향을 반영하며, 박준상(2023)의 연구를 기반으로 도입되었다.

          지표 산출 다음의 절차로 수행하였다. 먼저, 서울시 전역 도로망을 20m 간격으로 샘플링하여 총 95,842장의 Naver Street View 파노라마 이미지를 수집하였다. 의미론적 분할(Semantic Segmentation)은 영상의 각 픽셀을 사전 정의된 범주로 분류하는 기법으로, 본 연구에서는 OCRNet+HRNetV2+W48 딥러닝 모델을 적용하여 녹지(Vegetation), 건물(Building), 하늘(Sky), 차도(Road), 보행로(Sidewalk) 등 주요 객체의 픽셀 비율을 추출하였다. 해당 모델의 분할 성능은 Cityscape 데이터셋 기준 mean Intersection over Union (mIoU) 81.35를 기록하여(Yuan et al., 2020). 모델의 활용 타당성을 확보하였다. 이 결과를 바탕으로 GVI는 녹지 픽셀 비율로, VOI는 상기 식에 따라 계산하였다(식 (1), (2)).
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          한편, 색상 복잡 지수는 이미지 내 각 픽셀의 RGB 값을 이용해 K-means 군집화를 수행한 후, 군집 분포의 엔트로피(식 (3))를 산출하였다(박준상, 2023). 군집 개수 K는 박근덕 외(2021)의 연구를 참고하여 16으로 설정하였다. 해당 변수는 0에서 1 사이의 값을 가지며, 0에 가까울수록 색상이 단조롭고 1에 가까울수록 색상 다양성이 높은 경관으로 해석된다. 각 변수의 처리 예시는 <그림 5>에 제시하였다.
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            Figure 5.  
				
            

            
              Examples of semantic segmentation technique (a) and color entropy (b)
            
            

            

          

        

      

      
        4. 분석 방법론
        
          1) 도시 기능구역 분류 방법
          본 연구는 POI를 활용한 Word2vec 임베딩과 K-means 클러스터링 기법을 적용하여 도시 기능구역을 정량적으로 유형화하였다. 분석 절차는 이지원·김지영(2023)을 참고하여 구성하였다. Word2vec은 자연어 처리 분야에서 단어 간 의미적 유사성을 학습하는 대표적인 임베딩 기법으로, 단어를 고차원 벡터로 변환하여 문맥적 관계를 수치화한다. 본 연구에서는 이 기법을 POI 데이터에 확장하여, 개별 POI 유형을 ‘단어’, 인접한 POI의 조합을 ‘문맥’으로 간주함으로써 도시 내 활동의 의미적 관계를 벡터 공간에 반영하였다.

          우선, POI를 기반으로 학습용 데이터셋을 구축하였다. 각 중심 POI에 대해 인접한 k개의 POI를 탐색하여 하나의 튜플을 구성하고, 중심-주변 POI 쌍의 물리적 거리 정보를 반영하기 위해 거리 기반 증강계수(Distance-Based Augmentation Factor)를 적용하였다. 해당 계수는 두 POI 간 거리가 가까울수록 더 큰 가중치를 부여하도록 설정하였으며, 구체적 정의는 Yan et al. (2017)을 참조한 식 (4)에 제시하였다. 예컨대, 특정 아파트 주변에 교육시설, 음식점, 의료시설이 공존하는 경우(아파트, 교육시설), (아파트, 음식점), (아파트, 의료시설)과 같은 튜플이 형성되며, 거리 가중을 통해 근접 관계가 학습에 더 크게 반영되도록 하였다.
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          여기서, βi,j는 POI li와 POI lj 간 거리 기반 증강계수, d(li, lj)는 POI li와 POI lj 간 거리, α는 거리 반비례 계수(본 연구에서는 1로 설정), |L|는 전체 POI 개수, Plk는 POI lk의 발생확률로 정의된다.

          임베딩 학습은 Word2vec의 Skip-gram 모델로 수행하였다. 중심 POI로 주변 POI를 예측하는 방식으로 파라미터를 추정하고, Softmax 정규화를 통해 출력 확률을 산출함으로써 POI 간 의미적 유사성을 반영한 벡터를 도출하였다. 도출된 벡터는 500m 격자 내 가중 평균하여 격자 대표 벡터를 구성하였다. 이를 입력값으로 K-means 클러스터링을 수행하여 k개의 도시 기능구역을 분류하였고, 최적 클러스터는 Elbow 기법을 통해 결정하였다.

          클러스터별 기능의 정량적 해석을 위해 특화계수(Location Quotient, LQ)를 산출하였다(식 (5)). 특화계수는 특정 POI 유형의 클러스터 내 밀도를 도시 전체 평균 밀도와 비교하여 상대적 집중도를 평가하는 지표로, 값이 1을 초과하면 해당 PO이 유형이 해당 클러스터에서 상대적으로 집중되어 있음을 의미한다.
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          여기서, LQi,c는 클러스터 c 내 특정 POI 유형 i의 밀도, Ni,j는 격자 j에서 특정 POI 유형 i의 개수, Nj는 격자 j 내 전체 POI 개수, 그리고 c는 특정 클러스터에 속하는 격자의 집합이다.

          LQ 결과를 바탕으로 클러스터에서 특화된 주요 POI 유형을 도출하고 이를 근거로 대표 기능을 식별하였다. 명칭 부여의 객관성을 제고하기 위해, LQ로 추출된 주요 기능 항목을 입력으로 대규모 언어모형 기반(ChatGPT 4.5) 토픽 추출을 보조적으로 활용하여 클러스터 명칭을 부여하였다. 최종적으로, 도출된 도시기능구역은 위성영상 자료와의 대조를 통해 공간적 타당성을 확인하였다.

        

        
          2) XGBoost+SHAP
          XGBoost는 그라디언트 부스팅(Gradient Boosting) 기반의 대표적인 기계학습 알고리즘으로, 높은 예측 성능과 과적합 방지에서 강점을 보인다. 다만 모형 구조의 복잡성으로 인해 해석 가능성이 제한된다. 이에 본 연구에서는 SHAP 기법을 결합하여 변수별 기여도를 정량적으로 평가하였다. SHAP는 각 변수의 예측기여도를 다음과 같이 분해한다(식 (6)).
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          여기서, Φ0은 전체 평균 예측값, Φi는 i번째 변수의 기여도(Shapley 값)이다. 이를 통해 각 변수의 상대적 영향력을 직관적으로 시각화할 수 있다.

        

        
          3) 음이항 회귀모형
          음이항 회귀모형은 포아송 회귀의 확장으로, 과대산포가 존재하는 이산형 빈도자료에 적합하다. 해당 모형은 식 (7)과 같은 로그링크 함수로 구성된다.

          
            
              
                	
                  
                
                	
                  (7) 
				
                
              

            

          

          여기서, Xk는 시각적 경관 요소를 포함하는 독립변수, 계수 βk는 계수로 크기와 방향성으로 사고 발생에 미치는 영향을 해석한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석 결과
      
        1. 도시 기능구역 분류
        
          1) POI 임베딩 및 클러스터 수 결정
          총 15개 POI 유형을 대상으로 각 POI를 중심으로 인접한 10개 POI를 묶어 거리 기반 증강계수를 적용한 결과, 총 6,311,320개의 학습 튜플을 확보하였다. 이후 Word2Vec의 Skip-gram으로 벡터차원 70(이지원·김지영, 2023)과 epoch 1,000으로 설정하여 임베딩을 수행하였다. 도출된 POI 유형별 임베딩은 표 4에 제시하였다. 이후 각 500m 격자의 POI 임베딩 가중 평균으로 대표 벡터를 구성해 K-means로 도시 기능구역을 유형화하였으며, Elbow기법 결과 k=4가 최적 클러스터 수로 선정되었다(그림 6 참조).

          
            Table 4.  
				
            

            
              Word2vec-based POI embedding results
            
            

          

          
          

          
            
            

            Figure 6.  
				
            

            
              Elbow method result
            
            

            

          

        

        
          2) 클러스터별 도시기능 유형화
          클러스터별 기능을 정량적으로 해석하기 위해 POI 유형별 LQ를 산출하였다(표 5 참조). 그 결과, 다수 클러스터에서 여러 POI 유형의 LQ가 1을 상회하여, 특정 단일 기능의 독점적 지배보다는 복합 기능의 공존이 관찰되었다. 이는 서울시의 혼합적 기능배치 특성과도 부합한다. LQ 구성을 근거로 대표 기능을 식별하고, 대규모 언어모형(LLM) 기반 토픽 추출과 연구진 간 검토를 통해 객관성과 해석 타당성을 고려한 최종 명칭을 확정하였다(<표 6> 참조).

          클러스터 1은 아파트(LQ=6.456), 공원 및 하천(3.863), 교육 및 학문(2.388) 유형에서 가장 높은 특화계수를 나타냈다. 이는 고층 공동주택 밀집 지역에 쾌적한 녹지와 교육시설이 복합된 고밀주거지역의 전형적인 공간구조를 반영한다. 이에 따라 클러스터 1은 ‘고밀 주거 및 교육 복합 기능구역(High-density Residential & Educational Mixed-use Zone)’으로 명명하였다. 클러스터 2는 금융 및 보험(1.207), 서비스 및 산업(1.132), 다세대 주택(1.017), 음식점(1.009) 등 다양한 일상생활 및 상업기반 POI가 밀집된 혼합 기능구조를 보였다. 이에 본 클러스터는 ‘생활 복합 기능구역(Urban Mixed-use Activity Zone)’으로 명명하였다. 클러스터 3은 교통 인프라와 여가·녹지 기능이 동시에 밀집된 공간 구조를 보였다. 이에 따라 본 구역은 ‘교통 및 여가 복합 기능구역(Transit and Leisure Mixed-use Zone)’으로 명명하였다. 마지막으로, 클러스터 4는 단독주택(4.118)이 뚜렷하게 특화되고, 교육 및 학문(0.751), 가정/생활(0.743)이 보조적으로 분포하여 전통적인 저층 주거지역의 구조를 유지하면서도 지역 기반의 생활편의시설이 함께 분포된 저밀도 주거지의 특성을 시사한다. 이에 본 클러스터는 ‘저밀 주거 및 생활 복합 기능구역(Low-density Residential & Local Living Zone)’으로 명명되었다.

          
            Table 5.  
				
            

            
              Results of POI enrichment factor by type
            
            

          

          
          

          
            Table 6.  
				
            

            
              Results of urban functional zone cluster classification
            
            

          

          
          

        

        
          3) 기능구역 분류의 공간적 타당성 검토
          본 연구는 서로 다른 클러스터 경계부를 중심으로 위성영상 대조를 통해 군집 결과와 현지 공간 맥락의 정합성을 검토하였다(그림 7). 고밀 주거 및 교육 복합 기능구역(Cluster 1)은 ‘코오롱 아파트’와 ‘서울 우암초등학교’ 등이 위치한 지역으로, 위성영상에서도 대단위 아파트 단지와 교육시설, 인접한 녹지공간이 복합적으로 분포하고 있어 주거-교육 중심지로서의 공간 특성이 뚜렷하게 확인되었다. 생활 복합 기능구역(Cluster 2)은 ‘LG전자’, ‘KT 양재지사’, ‘양재1동 주민센터’, ‘다세대 주택’ 등이 혼재된 지역으로, 상업 및 공공 서비스 기능이 밀집하고 다양한 용도의 건축물과 생활 기반 시설이 복합된 도시 일상생활 중심지의 특성을 보였다. 교통 및 여가 복합 기능구역(Cluster 3)은 ‘경부고속도로’, ‘전기차 충전소’, ‘어린이 교통공원’ 등이 위치한 지역으로, 교통 인프라의 밀집과 여가 공간의 혼재가 동시에 관찰되었다. 저밀 주거 및 생활 복합 기능구역(Cluster 4)은 단독주택과 대학교, 근린 생활편의시설 등이 분포하는 저밀도 주거지로, 위성영상에서도 지역 커뮤니티 중심의 공간 구성 등이 명확히 나타났다. 종합적으로, 제시된 기능구역은 도시의 실질적 구조적 특성을 효과적으로 반영하고 있음을 확인하였다.

          
            
            

            Figure 7.  
				
            

            
              Urban functional zone clusters and validation
            
            

            

          

        

      

      
        2. 기술 통계분석 결과
        도시 기능구역 간 이질성을 확인하기 위하여 클러스터별 기술통계를 산출하였다(<표 7> 참조). 그 결과, 대부분의 변수에서 분포가 뚜렷이 구분되었으며, ANOVA 검정에서는 모든 변수의 클러스터 간 평균 차이가 통계적으로 유의한 것으로 나타났다. 이는 기능구역별로 교통사고 발생 빈도와 환경적 특성의 실질적 차이를 시사한다.

        
          Table 7.  
				
          

          
            Descriptive analysis
          
          

        

        
        

        종속변수인 자동차 교통사고 건수의 전체 평균은 11.858건, 표준편차 10.468로, 분산이 평균을 상회하는 과분산 특성이 확인되었다. 이러한 분포 특성은 각 기능구역 수준에서도 유사하게 관찰되었으며(<그림 8> 참조), 이에 따라 본 연구는 음이항 회귀모형을 적용하고자 하였다.

        
          
          

          Figure 8.  
				
          

          
            Distribution of traffic accident frequencies by urban functional zones
          
          

          

        

        교통 및 인구 요인에서, 평균 도로 폭은 교통 및 여가 복합 기능구역(Cluster 3)이 17.78m로 가장 넓은 반면, 저밀 주거 중심구역(Cluster 4)은 5.92m로 가장 협소하였다. 교통혼잡비용은 상업 및 업무 기능이 밀집한 Cluster 2에서 평균 12.24로 최대치를 보이며, 높은 통행 수요를 반영한다. 반면, Cluster 3은 광역 교통 기반 인프라가 존재함에도 인구 밀도가 평균 0.396으로 낮게 나타났다.

        물리적 환경 요인에서도 유사한 경향이 확인되었다. Cluster 2는 교차로 수(1.775)와 대중교통 시설 수(6.972) 모두에서 가장 높은 값을 기록하여 도시 활동이 집약된 중심지의 특성을 보였다. 반대로 교통 및 여가 복합 기능구역(Cluster 3)은 해당 지표에서 모두 최저 수준이었는데, 이는 광역 교통 인프라(예: 고속도로, 대형 간선도로)가 주를 이루고, 대중교통 및 교차로, 환승거점 등과 같은 미시적 네트워크의 밀도는 상대적으로 낮은 자동차 중심의 교통 특성이 변영된 결과로 해석된다.

        도로 네트워크 요인의 경우, Cluster 4가 통과도(3.601)와 전환비(1.606)에서 가장 높았다. 이는 구역 내 주요 도로의 대외 연결성이 큰 구조임을 시사한다. 반면, Cluster 1과 3은 통과도 지표가 상대적으로 낮게 나타났다. Cluster 1의 경우, 밀집된 주거 및 교육시설에 따라 외부와의 도로 연결성이 일부 제한된 구조로 해석될 수 있으며, Cluster 3의 경우에는 특정 주요 간선로를 통한 이동이 주를 이루는 공간 특성이 반영된 것으로 볼 수 있다.

        가시적 경관 요인에서는 GVI가 클러스터 1(26.546)과 클러스터 3(25.618)에서 높게 나타나 고층 주거지-녹지/여가 공간의 결합을 시사한다. VOI는 클러스터 4에서 평균 4.485로 최대치를 보여, 협소한 가로와 높은 건축밀도에 따른 시야 제한 가능성을 시사한다. CEI는 전반적으로 0.918-0.935범위로 유사하나, 클러스터 3의 표준편차(0.071)가 가장 커 시각적 다양성의 공간적 편차가 큰 것으로 나타났다. 마지막으로 다중공선성(Variance Inflation Factor, VIF)을 검토한 결과, 클러스터별 모든 변수의 VIF 값이 5 이하로 나타나, 변수 간 독립성이 확보되었음을 확인하였다.

      

      
        3. 도시 기능구역별 교통사고 패턴
        도시 기능구역 간 사고 수준을 비교하기 위해 교통사고 빈도와 평균 사고 빈도(μ), 표준편차(std)를 기준으로 다섯 수준으로 범주화하여 공간적 패턴을 도출하였다.

        
          	1) 높음(High): Accident Count≥ μ+std


          	2) 약간 높음(Sub-High): μ+0.5xstd≤Accident Count≤μ+std


          	3) 중간(Medium): μ-0.5xstd≤Accident Count≤μ+0.5xstd


          	4) 약간 낮음(Sub-Low): μ-std≤Accident Count≤μ-0.5xstd


          	5) 낮음(Low): Accident Count≺ μ- std


        

        전역적 사고 분포를 시각화한 결과(그림 9(a)), 강남, 여의도, 한양도성 등 주요 도심부에 집중되고 외곽으로 갈수록 낮아지는 경향을 보였다. 기능구역별 비교를 위해, 사고 수준을 범주화하여 박스플롯으로 제시하고(그림 9(b)), 수준별 면적 비율을 산출하였다(그림 9(c)). 그 결과, 상업 및 공공서비스 중심 지역(Cluster 2)과 저밀도 주거 및 생활 밀착형 지역(Cluster 4)에서 상대적으로 높은 사고 수준이 관찰되었다. 특히, 클러스터 2에서는 Medium 44.3%, High 18.5%, 클러스터 4에서도 Medium 38.1%로 높았다. 이는 상업 활동이 활발하거나 생활도로가 밀집된 지역에서 교통사고 위험이 상대적으로 높음을 시사한다. 반면, 고밀 주거 및 교육 중심 지역(Cluster 1)과 교통 및 여가 중심 지역(Cluster 3)은 전반적으로 낮은 수준의 분포를 보였고, 두 구역의 분포 양상 또한 유사하였다. 요약하면, 교통사고 발생 패턴은 공간·기능 맥락에 따라 뚜렷이 분화된다. 상업·생활도로 중심구역에서는 위험이 상대적으로 높고, 주거·교육·교통·여가 중심구역에서는 비교적 안정적인 양상이 확인되었다.

        
          
          

          Figure 9.  
				
          

          
            Spatial patterns of traffic accidents and box plots of accident frequency ratios by urban functional zone
          
          

          

        

      

      
        4. 변수 중요도 및 음이항 회귀분석
        
          1) XGBoost 모형 평가
          교통사고 발생에 영향을 미치는 변수의 상대적 중요도를 평가하기 위해 XGBoost 모형을 구축하였다. 모형의 일반화 성능 확보를 위해 Bayesian Optimization을 통한 하이퍼파라미터 최적화와 5-fold 교차 검증을 적용하였다. 분석 결과, 도시 기능구역별 XGBoost 모형의 결정계수(R2)는 0.578~0.716 범위로 나타났으며(<표 8> 참조), 이는 박준상(2023)의 서울시 전체 분석 결과(R2=0.52)보다 높은 수준이다. 이러한 결과는 본 연구의 모형이 일정 수준 이상의 예측력을 갖추었음을 시사하며, 후속 SHAP 분석 결과에 대한 충분한 설명력을 확보한 것으로 판단되었다.

          
            Table 8.  
				
            

            
              Evaluation of XGBoost model
            
            

          

          
          

        

        
          2) 변수 중요도 분석
          XGBoost 모형의 SHAP 값을 활용하여 클러스터별 변수 기여도를 산출하고, 레이더 차트와 막대그래프로 시각화하였다(<그림 10> 참조). 레이더 차트는 기능구역별 변수 중요도의 전반적 분포와 형태 차이를 직관적으로 보여주며, 구역 유형에 따라 사고 예측에 기여하는 요인 구성이 구조적으로 상이함을 시사한다. 전반적으로 ‘교통 및 인구’ 범주의 중요도가 높게 나타났으나, 일부 가시적 경관 변수도 평균을 상회하는 중요도를 기록한 점이 주목할 만하다.

          
            
            

            Figure 10.  
				
            

            
              Results of urban functional zone feature importance
            
            

            

          

          구체적으로 고밀 주거·교육 중심 지역(Cluster 1)에서는 교통혼잡비용(TCC: 2.74)이 가장 높은 기여도를 보였으며, 색상 복잡 지수(CEI: 0.23)와 녹지 지수(GVI: 0.21) 역시 전체 평균(0.18)을 상회하였다. 생활 복합 지역(Cluster 2)에서는 녹지 지수(GVI: 1.50)가 평균 대비 8.3배로 가장 높았고, 도로 폭 변동성(RWV: 1.59)과 교통혼잡비용(TCC: 4.88)도 높은 중요도를 나타냈다. 교통·여가 복합 지역(Cluster 3)의 경우 교통혼잡비용(TCC: 2.88), 도로 폭 변동성(RWV: 1.76), 경사도(SLP: 1.16)가 주요 변수로 도출되었으며, 시야 차단 지수(VOI: 0.54)는 평균 대비 약 3배 높은 값을 기록하였다. 마지막으로, 저밀 주거·생활 복합 지역(Cluster 4)에서는 교통혼잡비용(TCC: 3.33), 도로 폭 변동성(RWV: 1.98), 인구(POP: 0.96) 외에 녹지 지수(GVI: 0.66)가 평균 대비 3.7배 높은 수준으로 나타났다. 이러한 결과는 도시 기능구역별 간 사고 예측에 기여하는 요인 구성이 상이하며, 일부 가시적 경관 요소가 특정 공간 맥락에서 높은 설명력을 가질 수 있음을 시사한다.

        

        
          3) 음이항 회귀분석 결과(통계적 검증)
          상기 XGBoost-SHAP 분석을 통해 변수 중요도가 평균 이상으로 나타난 주요 변수들을 중심으로, 기능구역별 음이항 회귀모형을 적용하여 통계적 유의성을 검증하였다(<표 9> 참조). 분석 결과는 다음과 같다.

          
            Table 9.  
				
            

            
              Negative binomial regression results
            
            

          

          
          

          모든 클러스터에서 교통 및 인구 특성 변수는 사고 발생과 일관된 정(+)의 연관성을 보였다. 이는 Chang et al.(2022) 등 기존 선행연구와도 부합하는 결과로, 전통적인 물리·인구 요인이 사고 발생에 핵심적인 영향을 미침을 확인할 수 있다. 반면, 가시적 경관 요소의 효과는 구역별로 상이한 통계적 양상을 보였다.

          고밀 주거 및 교육 복합 기능구역(Cluster 1)에서는 색상 복잡지수(CEI)가 유의한 부(-)의 효과를 보였다. 반면, 녹지 지수(GVI)는 SHAP 분석에서 높은 중요도를 나타냈으나, 통계적으로 유의한 연관성이 확인되지 않았다. 이는 고밀 환경에서 녹지의 독립적 영향력이 주변 교차로 밀도, 도로 혼잡 등과 상호작용하여 상쇄될 가능성을 시사한다. 생활 복합 기능구역(Cluster 2)에서는 녹지 지수(GVI)가 유의한 부(-)의 효과를 나타내, 녹지가 시각적 완충 혹은 속도 저감 메커니즘과 연동되어 실제 사고 발생 저감에 기여할 가능성을 시사한다. 교통 및 여가 복합 기능구역(Cluster 3)에서는 시야 차단 지수(VOI)가 유의한 양(+)의 효과를 보여, 대형 교통 인프라와 여가시설이 혼재된 구역에서 물리적 시야 방해 요소가 사고 발생의 결정적 요인이 될 수 있음을 시사한다.

          마지막으로, 저밀 주거 및 생활 복합 기능구역(Cluster 4)에서는 녹지 지수(GVI)가 평균 이상의 중요도를 보이며, 통계적으로도 사고 위험 증가에 유의한 양(+)의 효과를 나타냈다. 이는 좁은 도로 및 무계획적 녹지 배치가 시야 확보를 저해하여 오히려 교통사고 위험을 높이는 원인으로 작용할 가능성을 시사한다. 요컨대, 각 도시 기능구역 간 SHAP 분석에서 중요도가 높게 나타난 가시적 경관 요소들이 회귀분석에서도 통계적으로 유의하게 작동한 경우가 다수 관찰되었다. 다만 일부 변수는 중요도는 높았으나 통계적으로는 유의하지 않은 사례도 확인되었다. 이러한 결과는, 도시의 공간적 맥락과 물리적 환경에 따라 동일 변수의 효과가 달라질 수 있음을 보여주며, 이에 대한 심층적 해석과 정책적 논의는 5장 토의에서 상세히 다룬다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 토의 및 결론
      
        1. 토의
        본 연구는 도시 기능구역별로 가시적 경관 요소가 자동차 교통사고에 미치는 맥락적 차별성을 실증적으로 규명하였다. 분석 결과와 선행연구를 바탕으로, 다음과 같은 주요 논의점을 제시한다.

        첫째, 녹지 지수(GVI)의 양면적 효과는 기존 문헌과 비교해 그 맥락적 함의가 두드러진다. 다수의 선행연구(Nitoslawski et al., 2016; Song et al., 2018; Van Treese et al., 2018)는 도로변 녹지가 운전자 시각적 피로를 완화하고, 주의력 환기를 통해 사고 위험을 감소시키는 효과를 강조하였다. 그러나 일부 연구(Cai et al., 2022; Choi et al., 2020)는 녹지가 오히려 시야를 차단하여 사고 위험을 증가시킬 수 있음을 보고한 바 있다. 이러한 상반된 결과는, 녹지의 배치, 도로 폭, 주변 환경 등 공간적·물리적 맥락에 따라 그 효과가 달라질 수 있음을 시사한다. 본 연구 역시 상업 및 생활 복합구역(Cluster 2)에서는 녹지가 사고 위험을 완화하는 효과가 나타난 반면, 저밀 주거구역(Cluster 4)에서는 녹지가 오히려 사고 위험을 증가시키는 양(+)의 효과를 보였다. 이는 좁은 도로, 무질서한 녹지 배치 등에서 녹지가 시야를 가려 운전자 인지 부하와 사고 위험을 증가시킬 수 있음을 의미하며, 녹지의 효과가 특정 구역에서만 부정적으로 작동하는 공간적 조건을 뚜렷하게 보여준다. 아울러, 녹지 지수는 XGBoost-SHAP 분석에서 높은 변수 중요도를 보였으나, 고밀 주거·교육 복합구역에서 통계적으로 유의하지 않은 결과가 도출되었다. 이는 해당 구역에서 교차로 밀도, 도로 혼잡 등 물리적 요인과의 상호작용 속에서 녹지의 순효과가 상쇄될 수 있음을 보여준다. 따라서, 변수 중요도가 높더라도 통계적 유의성은 공간 맥락에 따라 달라질 수 있으며, 단일 변수의 독립 효과 해석에 유의가 필요하다.

        둘째, 색상 복잡 지수(CEI)의 사고 예방 효과는 기능구역의 특수성과 밀접하게 연관된다. 본 연구에서 CEI는 고밀 주거·교육 구역(Cluster 1)에서만 유의한 음(-)의 효과를 보였다. 이는 해당 구역이 대단지 아파트, 교육시설, 공원 등 주거·교육 인프라가 밀집되어 비교적 획일적이고 단조로운 가로경관이 형성되는 곳임을 의미한다. 이처럼 시각적 자극이 적은 환경에서는, 색상 다양성과 대비가 운전자의 각성도와 주의력을 효과적으로 유지시키는 주요한 외부 자극으로 작동할 수 있다(박준상, 2023; Zhang et al., 2023). 반면, 상업·공공서비스나 교통·여가 구역과 같이 본질적으로 다양한 색채·시각정보가 혼재된 환경에서는 색상 복잡도가 추가적인 차별적 인지 부하로 작용하지 않으므로, 효과가 통계적으로 뚜렷하게 나타나지 않은 것으로 해석할 수 있다. 즉, CEI의 효과는 “시각적 단조로움”이 지배적인 구역에서 더욱 두드러지며, 기능구역의 물리적·사회적 맥락에 따라 차별적으로 작동한다.

        셋째, 시야 차단지수(VOI)는 교통 및 여가 복합구역(Cluster 3)에서만 유의한 양(+)의 효과를 보였다. 이는 Choi et al.(2020)의 연구에서 지적한 “도로변의 물리적 구조물, 시설물 등 다양한 시야 방해 요소가 운전자의 전방 시야를 제한하여 사고 위험을 증가시킬 수 있다”라는 결과와 일치한다. 본 연구에서 해당 구역은 대형 교통 인프라와 여가시설이 복합적으로 분포하며, 도로 주변에 표지판, 펜스, 방음벽, 고가도로, 전봇대 등 운전자의 시야를 부분적으로 가리는 구조물이 밀집되어 있는 특징을 갖는다. 더불어, 광역 교통도로와 중차량(버스, 트럭 등)의 빈번한 통행이 이루어지는 공간 특성상, 이러한 시야 방해 요소가 더욱 다수 존재할 가능성이 높다. 결과적으로 VOI의 증가는 운전자의 시야 확보를 저해하여, 복잡한 교통·여가 복합 환경에서 교통사고 위험을 실질적으로 증가시키는 핵심 요인으로 작동함을 확인하였다. 이와 같은 결과는 대규모 교통 인프라와 다양한 이용 행태가 중첩되는 도시 공간에서 시야 차단 요소의 효과적 관리가 교통안전 정책 수립 시 반드시 고려되어야 함을 시사한다.

        넷째, 각 도시 기능구역 간 SHAP 분석에서 중요도가 높게 나타난 가시적 경관 요소들이 통계적으로 유의하게 작동한 경우가 다수 관찰되었으나, 일부 구역에서는 변수 중요도는 높았으나 통계적으로는 유의하지 않은 사례도 확인되었다. 이러한 불일치는 도시 환경 내 다중 영향요인 및 상호작용의 결과일 수 있으며, 변수의 독립효과가 공간적 맥락에 따라 달라질 수 있음을 시사한다. 이는 SHAP 등 기계학습 기반 변수 중요도 해석과, 전통적 회귀기반 통계적 검증을 함께 활용할 필요성을 강조하며, 도시공간의 복합성과 이질성을 고려한 해석적 접근이 요구됨을 보여준다.

        이상의 논의는, 가시적 경관 요소의 효과가 기능구역의 물리적 구조와 이용 특성에 따라 이질적으로 작동함을 밝혔으며, 선행연구에서 제기된 효과의 불일치와 양면성이 실제 도시공간 내에서 공간적 맥락에 따라 구체적으로 구현됨을 보여준다. 또한, 변수 중요도와 통계적 유의성의 불일치 현상 역시 도시환경의 다중적 영향요인과 상호작용 효과를 고려한 해석의 필요성을 시사한다.

      

      
        2. 연구의 종합 및 정책적 시사점
        본 연구는 도시 내 기능구조와 시각환경 요소 간의 상호작용이 교통사고 발생에 미치는 영향을 실증적으로 분석하고자 하였다. 이를 위해 다음의 두 가지 연구질문을 설정하고, 그에 대한 실증분석을 수행하였다.

        첫째, 실제 도시 활동 특성을 반영한 기능구역은 어떠한 유형으로 구분되는가(RQ1)에 대해, 본 연구는 POI 데이터와 임베딩 기법을 활용하여 도시 내 주요 활동 중심지를 정량적으로 계량화하고, K-means 클러스터링 기법을 통해 4개의 도시 기능구역을 도출하였다. 도출된 기능구역은 각각 ① 고밀 주거·교육 중심 구역, ② 생활 복합 구역, ③ 교통·여가 복합 구역, ④ 저밀 주거·생활 구역으로 명명되었으며, 위성 이미지와 주요 시설 분포와의 비교를 통해 해당 분류가 실제 도시 공간의 기능적 특성과 일정 수준의 정합성을 갖는 것을 확인하였다.

        둘째, 도시 기능구역별로 가시적 경관 요소는 교통사고 발생에 어떠한 차별적 영향을 미치는가(RQ2)에 대해서는, SHAP와 음이항 회귀모형을 병행 적용하여 시각환경 요소의 중요성과 통계적 유의성을 검토하였다. 분석 결과, 기능구역별로 가시적 경관 요소의 영향력이 상이하게 나타났으며, 특히 녹지 지수(GVI)는 기능구역에 따라 부(-), 정(+), 무(0)의 다양한 효과를 보여주었다. 이는 동일한 시각환경 요소라도 도시 공간 구조 및 기능과 결합하는 방식에 따라 사고에 미치는 영향이 달라질 수 있음을 실증적으로 입증한 결과이다.

        따라서 본 연구는 도시경관 설계 및 교통안전 정책 수립에 있어 다음과 같은 기능구역별 맞춤형 접근의 필요성을 제안한다.

        첫째, 고밀 주거·교육 중심 구역에서는 단조로운 시각 환경이 운전자의 주의력 저하로 이어질 수 있다. 이에 따라 색채, 재료, 형태 등 시각적 다양성을 확보할 수 있는 경관 디자인이 중요하며, 아파트 단지나 교육시설 주변 도로에 적용 가능한 시각환경 개선 가이드라인의 마련이 요구된다.

        둘째, 생활 복합 구역에서는 도심 내 녹지가 시각적 완충지대로 작용하여 사고 위험을 완화하는 데 기여할 수 있다. 따라서 가로녹지의 적절한 확보와 체계적인 유지관리 기준 강화가 필요하며, 특히 교차로 주변과 보행 통행량이 많은 구간에서는 녹지의 배치, 면적, 시야 확보 여부를 종합적으로 고려한 설계가 중요하다.

        셋째, 교통·여가 복합 구역은 여가시설, 공공광장, 교차로 등이 혼재된 복합공간으로, 물리적 구조물(예: 조경 시설, 안내 구조물 등)이 시야를 차단해 사고 위험을 높일 수 있다. 따라서 해당 구역에서는 교차로 및 주요 진입부의 시각적 개방성 확보와 시설물 배치의 정비 및 조정이 핵심적인 안전 전략으로 요구된다.

        마지막으로, 저밀 주거·생활 구역은 생활도로 중심의 주거환경으로, 무계획적인 녹지 배치가 운전자의 시야 확보를 방해하고 사고 위험을 증대시킬 수 있다. 이에 따라 식재 간격, 수종 선정, 식재 높이 등 운전자의 시야를 고려한 세부적인 식재계획 수립이 필요하다.

        시각환경 요소는 그 자체로 절대적인 효과를 가지기보다 기능구역의 공간적 맥락과 상호작용하며 교통사고 발생에 영향을 미친다. 따라서 기능구역별 특성을 반영한 정밀한 경관 설계 및 맞춤형 교통안전 전략이 향후 도시계획과 정책 수립의 핵심 과제로 부상해야 할 것이다.

      

      
        3. 연구의 한계 및 향후 연구
        본 연구는 기능구역별 시각환경 요소가 교통사고에 미치는 차별적 영향을 실증적으로 분석하였으나, 다음과 같은 한계를 가진다.

        첫째, 기능구역의 공간 특성 검토가 위성영상 기반 대표 사례 분석에 한정되어 정성적 수준에 머물렀다. 향후에는 건축밀도, 통행량 등 다양한 정량적 공간지표를 활용한 다중 사례 분석을 통해 클러스터 유형의 정합성을 체계적으로 검증할 필요가 있다.

        둘째, 카카오맵 POI 15개 분류체계에 근거한 일괄 클러스터링으로 도시 내 세부 기능의 미묘한 차이나 공간적 변이를 충분히 포착하지 못했을 가능성이 있다. 보다 세밀한 기능 분류와 다단계 클러스터링 기법의 도입이 요구된다.

        셋째, 교통사고 발생과 관련된 노출변수를 제어하기 위해 교통혼잡비용을 대리변수로 활용하였다. 이는 실제 통행량을 대표하는 일평균교통량과 달리 혼잡으로 인한 시간 손실 등 다양한 요소가 혼합된 지표로, 차량 통행이 많은 지역과 단순히 혼잡도가 높은 지역을 명확히 구분하지 못하는 한계가 있다. 특히 국내에서는 일평균교통량 등 세밀한 교통량 자료가 충분히 구축·공개되어 있지 않아, 향후 관련 자료의 구축 및 활용을 통해 통제변수의 정밀도를 제고할 필요가 있다.

        마지막으로, 본 연구는 시각환경 요소와 교통사고 간의 통계적 연관성에 초점을 맞추었으나, 실제 사고에 영향을 미치는 인지적·행태적 메커니즘까지는 설명하지 못하였다. 향후 연구에서는 시뮬레이션, 주행 실험, 시선추적 등 다양한 정성·정량 연구방법을 병행하여 시각환경 요소의 작동 경로와 인지적 영향 과정을 심층적으로 규명할 필요가 있다. 이상의 결과는 도시기능구역별 맞춤형 시각환경 관리와 교통안전정책의 중요성을 뒷받침하며, 향후 도시계획·교통안전 분야의 실천적·학술적 논의에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.
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