
1. 서 론

건설업은 사고 건수와 사고 건수가 다른 산업에 비해 훨씬 높다는 오명을 갖고 있다. 한국노동청이 발표한 2021년 산업재

해 현황에 따르면, 건설업 사고의 주요 원인은 붕괴, 끼임, 눌림, 물체에 부딪힘, 전복, 부딪힘 등 다양하다. 특히 건설업에서

는 5인 미만 사업장에서 사망자가 가장 많이 발생한 것으로 알려졌고, 재해 피해자 수를 분석해 보면 사상자 수와 비슷한 경

향을 보이고 있다. 재해 피해자는 기타 업종(38.9%), 건설업(26.3%), 제조업(23.7%) 순으로 높았다. 다만, 사고 사망자는 건

설업(50.4%), 제조업(22.2%), 기타업종(14.9%) 순으로 나타났다. 건설업의 사망자 수는 두 번째로 높은 제조업에 비해 2.3

배나 높았다.

앞선 통계에서 볼 수 있듯이 건설업은 산업의 특성상 다른 산업에 비해 안전사고에 더 많이 노출되어 있다[1-5]. 이러한 특

징을 몇 가지 요약하면, 첫째, 건설산업은 작업환경의 특수성으로 인해 외부환경에 직접적으로 노출되기 때문에 옥외작업, 

날씨, 지형 등에 의해 큰 영향을 받는다. 또한, 가설 구조물의 반복적인 조립과 해체, 다수의 건설기계 및 중량물 취급 등 작업 

자체에 많은 위험이 따른다[2]. 둘째, 건설산업 내부환경에서는 최저입찰에 따른 낮은 공사가격, 공사발주기간, 공사기간 부

족 등 건설계약의 불평등과 일방적 성향이 있다. 이는 재하도급, 공정별 하도급, 공종별 하도급으로 이어져 안전관리의 미흡
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ABSTRACT

This study aims to develop a framework for an accident prediction model leveraging a deep neural 

network algorithm, specifically tailored for small-scale construction sites. Notably, the incidence of 

accidents in the construction sector is markedly higher compared to other industries, with a significant 

contribution from small-scale sites. The challenging nature of construction in urban settings, coupled 

with the increasing frequency of adverse weather conditions, is likely to escalate accident risks at these 

sites. Anticipating and mitigating accidents at small-scale construction sites is therefore crucial to 

decrease the overall industry accident rate. Consequently, this research introduces a Deep Neural 

Network-based model for forecasting accidents at small-scale construction sites. The framework and 

findings of this study are poised to serve as a guideline for the safety management of small-scale 

construction projects, ultimately aiding in the realization of safer, more sustainable construction 

practices at these sites.
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으로 이어지고 있다[1,3]. 셋째, 최근 건축물의 초고층화, 복합화, 도심 건설 등 건설산업에 도입되는 신기술 및 신공법의 급

속한 유입으로 인해 건설 기술 환경의 변화가 발생하고 있다. 이는 건설사의 규모에 따른 기술의 편차 및 안전대책의 미흡으

로 이어지고, 이는 안전기술의 저하, 공사비 절감, 공사기간 단축, 안전 고려사항 소홀 등의 사고발생 원인으로 기인하고 있

다[4]. 마지막으로 건설업계의 안전문화를 들 수 있다. 근로자의 유동성이 높은 건설업의 특성상 건설근로자는 고용이 불안

정하여 근로자가 현재 건설현장에 대한 소속감이 부족하고 안전교육 기회도 부족하다. 또한, 일일 근무시간이 불확실하고, 

지속적인 작업으로 피로가 누적되어 근로자의 안전의식이 퇴행되는 현상이 나타나고 있다. 더욱이, 근로자의 급격한 고령

화와 외국인 근로자의 유입은 건설산업의 안전문화 선진화를 저해하고 있다[1,5]. 이러한 이유들로 인해 건설산업의 작업환

경, 내부환경, 기술환경, 안전문화 등으로 인해 건설산업은 다른 산업에 비해 사고 발생 가능성이 높다. 따라서 건설산업의 

문제점을 분석하고, 해당 산업의 사고발생을 줄이기 위한 개선 방안을 도출하고 건설현장의 사고예방에 대한 연구가 시급

히 요구된다.

2. Literature review

소규모 건설현장은 중형 혹은 대형 건설현장에 비해 사고에 더 취약하다. 그 이유는 다음과 같이 요약될 수 있다. 첫째, 소

규모 건설현장(공사비20억원미만)은 중형 혹은 대형 건설현장에 비해 안전관리 조직과 기술체계가 상대적으로 부족하다. 

현행 안전관리체계에서는 소형 건설현장은 재해예방 전문 지도기관의 기술지도 대상 사업장으로 분류되고, 대형 건설현장

은 지정 대상 사업장으로 분류하고 있다. 즉, 소형 건설현장은 안전관리자를 선임할 의무가 없다. 이는 사고예방 전문지도기

관의 기술지도를 받고 있는 공사비 20억원 미만 건설현장에서 사고 발생 건수가 더 많기 때문에 안전관리조직의 부재가 사

고에 미치는 영향이 크다는 점을 잘 보여준다. 현장 안전조직의 부재는 안전교육 미이행, 기본 안전수칙 미준수 등이 발생하

여 사고 발생률이 증가한다[6]. 둘째, 소규모 건설현장은 대규모 건설현장에 비해 경제적으로 상당히 열악하다. 소형 건설현

장은 상대적으로 공사기간이 비교적 짧고, 공사비가 낮아 공사기간과 공사기간에 치중하여 사고율이 높다. 더욱이, 이러한 

경제적 열세는 안전에 대한 투자의 부족이나 기피로 이어져 중소 건설현장의 작업환경을 악화시키기도 한다. 또한, 안전과 

관련된 전문기술, 장비, 기능 등 안전에 필요한 투자가 제대로 이루어지지 않아 사고예방을 위한 안전관리가 미흡하다. 또한, 

소규모 건설현장은 건설기간이 짧아 건설현황을 파악하기 어려워 건설환경 개선을 위한 투자가 어렵다[7,8]. 셋째, 소규모 

건설현장은 정책적 지원과 제도적 규제를 통한 안전관리의 사각지대에 놓여 있다. 예를 들어 안전보건 의무의 범위와 대상

을 확대하고 처벌의 강도를 대폭 강화하기 위해 2022년 시행된 중대재해처벌법은 소규모 건설현장(상시근로자 5인 미만)을 

제외하고 있다. 또한 소규모 건설사(시공능력 상위 1,000위 밖)는 사고가 발생해도 입찰에 있어 불이익이 없어 사업주 및 기

타 관리자들의 안전보건 인식이 부족하기도 하다[8,9]. 앞에서 살펴보았듯이, 건설산업의 안전사고 예방을 위한 다양한 노

력에도 불구하고 건설산업의 안전사고는 소규모 현장을 중심으로 증가하고 있다. 따라서 소규모 건설현장의 안전사고를 줄

이지 않고는 건설산업 전체 사고 건수를 낮추는 것은 불가능하다[7]. 사고를 줄이기 위해서는 사고 위험을 줄이기 위한 적극

적인 투자가 필수적이다. 이를 위해서는 잠재적인 사고 위험에 대한 정교한 예측이 필수적이다. 이러한 사고위험 예측은 발

생할 수 있는 사고의 종류와 규모를 파악하여 사고위험을 예방하고 감소시키는 데 활용될 수 있으며, 궁극적으로 건설사업

의 연속성을 보장하고 수익증대에 영향을 미칠 수 있다. 그럼에도 불구하고, 위에서 논의한 바와 같이 소규모 건설현장과 다

른 규모 건설현장은 특성이 뚜렷한 차이가 있음에도 불구하고, 이러한 차이를 고려한 건설사고 위험도를 정량화하는 연구

와 모델은 부족한 실정이다.

건설 프로젝트의 사고위험도 분석은 건설현장의 잠재적인 위험을 사전에 예방 및 제거하여 관리하고, 최종적으로 사고위

험을 감소시키는 것이다. 이는 결국 사고 위험을 줄여 성공적인 건설 프로젝트로 이어질 수 있다. 또한, 사고 위험도 분석을 

통한 예측은 건설 프로젝트에서 제한된 자원을 적절하게 배분하고 실행하기 위한 전략을 수립하는 척도로 사용될 수 있다
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[10,11]. 결과적으로, 정교한 사고 위험 분석은 유익하고 지속 가능한 건설 프로젝트에 매우 중요하다. 그러나 객관적이고 과

학적인 사고 위험도 분석에는 어려움이 존재한다. 그 이유는 사고위험도 평가에서는 전문가, 엔지니어, 고객의 의견이나 경

험이 활용되는 경우가 많고, 의견이나 경험 외에 지수화에 어려움이 있는 주관적 지표도 사고위험도 평가에 포함되기 때문

이다[12,13]. 예를 들어, 건설 관련 전문가나 엔지니어의 지식과 경험을 바탕으로 한 설문 조사나 체크리스트 등의 정성적 방

법론이 사고 위험 평가 자주 사용된다[14]. 그 이유로는 정량적 방법론을 사용하기 위해서는 신뢰성 있는 데이터 확보가 가

장 중요한 요소이지만, 신뢰성 있는 데이터 수집의 한계로 인해 건설업계에서는 정성적 방법론이 강요되는 경우가 많기 때

문이다[15,16]. 또한 건설현장의 특수성과 복잡성으로 인해 다양한 지표의 영향을 받아 정량적 분석에 어려움이 있다[1]. 이

는 건설현장에는 외부 업무 프로세스가 많고, 각 프로세스별 전문업체가 다수가 한정된 장소에서 짧은 공사기간 내에 작업

이 이루어지기 때문에 수없이 많고 복합적인 위험지표로부터 보호받지 못하고 있어 사고에 대한 엄청난 불확실성을 안고 있

기 때문이다[17,18]. 이로 인해 건설산업은 지난 수십 년간 사고를 줄이기 위해 적극적인 투자와 정책, 제도를 강화하고 도입

했지만, 건설산업의 사고 건수는 여전히 타 산업보다 매우 높다[19,20]. 따라서 건설현장의 사고위험도 분석을 고도화하고 

개선하기 위해서는 신뢰할 수 있는 데이터 수집 및 분석이 필수적이며, 데이터의 과학적이고 정량적인 분석을 위해서는 신

뢰할 수 있고 진보된 분석기법이 전제되어야 한다.

과거연구에서 볼 수 있듯이, 기존의 많은 연구에서는 건설사고 데이터 분석을 통해 위험지표를 식별하고 평가함으로써 

효과적인 안전관리를 위한 분석 방법 및 프레임워크를 제안하였다. 그럼에도 불구하고, 건설산업의 재해율은 여전히 다른 

산업에 비해 높은 수준이므로 이를 개선하기 위한 지속적인 연구와 노력이 시급하다. 이러한 노력의 연장선에서 본 연구에

서는 딥러닝 기법을 적용하여 소규모 건설현장 사고 발생 예측 모델 프레임워크를 제안코자 한다. 딥러닝 기법은 퍼지로직, 

머신러닝 등 다른 인공지능 기법에 비해 복잡한 구조를 가질 수 있어, 보다 다면적이고 대용량의 데이터를 빠르고 정확하게 

처리할 수 있다[21]. 이 기법은 최근 건설현장에서 급속히 구현되고 있는 드론, IoT, 센서, CCTV 등에서 생산 및 축적되는 대

량의 빅데이터를 분석하는데 적극적으로 도입할 수 있으며, 비용 절감에 기여할 것으로 기대된다. 이에 본 연구에서는 딥러

닝 알고리즘을 활용하여 건설현장 규모의 특성을 고려한 건설현장 사고분석 방법을 제안코자 한다.

3. Research Framework

본 연구의 궁극적인 목표는 딥러닝 알고리즘을 활용하여 소규모 건설현장의 사고예측 모델의 프레임워크를 제안하는 것

이다. 세부 목적은 첫째, 건설현장에서 발생하는 사고사례 및 지표를 수집한다. 둘째, 수집된 데이터를 건설현장 규모별 나

Figure 1. Research framework
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누어 분류한다. 셋째, 수집된 소규모 건설현장의 사고 데이터를 기반으로 딥러닝 알고리즘 모델을 생성한다. 본 연구의 프레

임워크는 Figure 1과 같다.

4. 데이터 수집

본 연구에서는 2010년부터 2021년까지 국내 소규모 건설현장에서 발생한 사고사례를 기반으로 딥러닝 모델을 개발하였

다. 사고사례는 한국산업안전보건공단에서 수집하였다. 한국산업안전보건공단에서 수집한 자료에는 사고 현장의 공사 규

모, 전체 근로자 수, 공사 진행 상황, 사고 피해자의 국적, 직업 유형 등이 포함되어 있다. 사고는 사고 유형 분류, 사고 내용, 

사고 일시, 사고로 인한 총 입원 일수 등으로 구성되어 있다. 이 중 사고의 심도를 산출하기 위한 출력변수로 치료일수를 사

용하였으며, 사례의 통일성을 위해 사망사고는 제외하였다. 치료일수는 정규분포를 위해 로그변환을 수행하였다. 본 연구

에서는 건설현장 사고와 관련된 위험지표에 대한 선행연구를 통해 사고시각, 근로자수, 직업구분, 사고국적, 고용상태, 사고

일자, 공사진행상황을 입력변수로 선정하였다[22-24]. Table 1은 입력 및 출력 변수를 설명하고 있다. 시간과 요일은 작업자

의 집중도, 공사 난이도 등에 따라 영향을 받고, 사고 발생 및 사고 심도에 영향을 미치기 때문에 재해 위험도 측정 및 평가에 

광범위하게 사용되는 지표이다[1,24]. 각각은 명목변수로 입력되었다. 직업분류, 사고 국적, 고용상태 등도 통계적으로 사고

와 유의한 관련이 있어 사고 관련 지표로 활용되는 경우가 많다[3]. 예를 들어, 사고가 발생한 국적은 비이주 노동자와 이주 

노동자로 구별된다. 비이주근로자는 이주근로자에 비해 경력이 길고 안전교육 기회도 많아 사고 위험이 낮다. 또한 정규직

은 비정규직에 비해 재해위험이 적기 때문에 고용형태를 정규직과 비정규직으로 구분하였다. 직업분류, 사고국적, 고용상

태 등을 모두 명목변수로 입력되었다. 근로자 수는 사고 위험도를 나타내는 지표로 자주 사용되는데, 이는 건설 현장이 클수

록 근로자가 안전 교육을 받을 수 있는 기회와 안전 담당자의 수준 높은 안전 관리를 받을 수 있기 때문에 근로자가 사고에 

덜 취약하기 때문이다[3,22]. 공정율은 공사가 진척되고 다양한 공정이 전개될수록 다양한 전문 건설업체가 더 많이 참여하

기 때문에 건설현장의 복잡도 높아져 사고 위험도 또한 높아지게 된다. 이러한 이유로 공정율은 사고위험지수로 널리 채택

되고 있으며, 본 연구에서는 이를 수치변수로 입력하였다[5]. 소규모 건설현장의 분류는 산업안전보건법에 따라 분류되었

다. 산업안전보건법에서는 총공사비가 20억원 미만인 건설현장을 소규모 건설현장으로 분류하고 있다[6]. 수집된 데이터의 

자세한 설명은 Table 1과 같다. 수집된 데이터의 자세한 통계는 Table 2와 같다. 수집된 데이터는 총 2,109건이었다.

Table 1. Detailed descriptions of variables

Variables Descriptions

Remedy days Total number of remedy days for accident treatment(Output variables)

Number of worker Total number of workers at the construction site where the accident occurred

Occupation types Occupation types according to the Korean Standard Occupational Classification

Time zone Time zone when the accident occurred at the construction site

Employment type Classification according to employment type of construction site accident workers

Accident day Day of the week when accidents occurred at construction sites

Construction progress rate Construction progress rate at the time an accident occurred at a construction site

Nationality of accident victim Classification according to nationality of accident victims
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Table 2. Statistics of descriptive analys

Variables Number Min Max Average STD

Remedy days 2,109 1.00 100.00 10.69 14.16 

Number of worker 2,109 2.00 5.00 3.85 1.00 

Occupation types 2,109 1.00 4.00 3.47 0.58 

Time zone 2,109 0.00 1.00 0.94 0.23 

Employment type 2,109 1.00 7.00 4.00 2.06 

Accident day 2,109 1.00 100.00 50.62 27.06 

Construction progress rate 2,109 0.00 1.00 0.05 0.22 

Nationality of accident victim 2,109 2.00 5.00 2.00 5.00 

5. 딥러닝 알고리즘 모델 제안

본 섹션에서는 여러 산업 분야의 예측과 인식에 적용되는 딥러닝 알고리즘을 활용하여 소규모 건설현장의 사고를 예측하

는 모델 프레임워크를 제안코자 한다. 딥러닝 알고리즘은 여러 계층의 신경망으로 구성된다. 이러한 이유로 다양한 유형의 

데이터에 적용할 수 있으며 수많은 산업 분야에서 광범위하게 적용됩니다[23]. 예를 들어 Recurrent Neural Network(RNN), 

Deep Neural Network(DNN), Convolutional Neural Network(CNN), Auto Encoder(AE), Generative Adversarial Network(GAN) 

등 처리 방법에 따라 다양한 알고리즘이 있다. 그 중 DNN은 다양한 특정 기능을 식별하기 위해 여러 계층이 작동하기 때문

에 복잡한 비선형 관계를 가진 데이터의 예측 및 분류에 일반적으로 적용된다[25]. 따라서 본 연구에서는 건설현장 사고 데

이터의 비선형성을 고려하여 DNN을 활용하여 건설 규모에 따른 사고 예측 모델을 개발하기 위한 프레임워크를 제안한다. 

본 논문에서는 최적의 DNN 모델을 결정하기 위해 일반적으로 인공신경망의 예측오차 평가지표로 사용되는 MAE(Mean 

Absolute Error, 평균 절대 오차)와 RMSE(Root Mean Squared Error, 평균 제곱근 오차)를 산출하여 비교하였다[26]. MAE

는 실제값과 예측값의 차이를 절대값으로 계산하여 평균을 내고, RMSE는 잔차를 하나의 척도로 표시한다. 따라서 MAE와 

RMSE가 0에 가까울수록 모델의 예측력이 높아진다. 수집된 데이터는 z-score 정규화를 통해 데이터를 정규화하는 전처리 

과정을 거쳤다. z-score 정규화는 표준편차와 평균을 이용하여 데이터의 범위를 조정하고 단위와 수량에 따른 차이를 보정

하므로 건설사고 사례와 지표의 다양성을 고려하여 채택하였다[27]. 정규화된 데이터는 학습 데이터(70%)와 테스트 데이

터(30%)로 랜덤하게 분리하였다. 이 중 학습 데이터의 30%가 검증 데이터로 사용되었다. 

DNN 모델은 각 신경망 노드의 가중치를 변경하는 역전파 알고리즘을 통해 최적화 모델을 구현한다. 따라서 최적화 모델

을 위해서는 시행착오 방법을 통해 최적의 네트워크 구조 시나리오와 하이퍼파라미터를 찾는 것이 필수적이다[28]. 하이퍼 

매개변수는 학습 과정을 제어하는 매개변수로 드롭아웃, 배치 크기, 에포크, 옵티마이저 및 활성화 함수 등이 있다[29]. 예를 

들어, 드롭아웃은 딥러닝 모델의 성능 저하를 초래하는 과적합 문제를 해결하기 위한 정규화 페널티이다. 배치 크기는 DNN 

모델의 데이터 학습 단위를 설정하고 모델의 효율적인 학습에 영향을 미친다. Epoch는 모델의 데이터 학습 과정에서 학습 

횟수를 지정하고, Optimizer는 모델의 데이터 학습 속도를 제어하여 모델의 안정성을 제어한다. 활성화 함수는 최소 비용 함

수를 규정하는 방법을 지정한다[30]. 본 연구에서 사용된 데이터의 한계와 유사한 이전 연구의 네트워크 구조 및 하이퍼 파

라미터를 나타내기 위해 레이어 수는 3으로 설정하고 드롭아웃은 (0 또는 0.2)로 설정하였다. 배치 크기는 5로 설정되었고, 

Epoch는 1,000으로 설정하였다[27-30]. Optimizer는 확률론적 목적함수의 모멘트 이론을 이용한 Adaptive Moment 

Estimation(Adam)이라는 최적화 알고리즘을 선택하였다. Adam Method는 계산의 편리성과 응용의 다양성으로 인해 많은 

분야에서 사용되고 있다[30]. 활성화 함수로는 Sigmoid 함수를 보완하기 위해 고안된 ReLu(Rectified Linear Unit) 함수를 

사용하였다[31]. 
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Table 3은 네트워크 구조와 하이퍼파라미터에 따라 학습한 결과를 나타낸다. 시나리오 중 MAE와 RMSE 값이 최소인 시

나리오를 최종 모델로 지정하였다. 일반적으로 드롭아웃이 0일 때보다 드롭아웃이 0.2일 때 시나리오의 손실함수가 더 큰 

것으로 나타났다. 또한 노드 수가 증가할수록 MAE와 RMSE 값이 점차 증가하다가 노드 수가 500-500-500일 때 MAE와 

RMSE 값이 가장 작은 값을 나타냈다. Table 4는 소규모 건설현장 모델의 최적화된 네트워크 구조와 하이퍼파라미터를 보

여준다.

Table 3. Outcomes of the learning process

Network Structures 
Dropout(0) Dropout(0.2)

RMSE MAE RMSE MAE

50−50−50 0.393 0.323 0.415 0.350

100−100−100 0.384 0.315 0.402 0.335

200−200−200 0.372 0.295 0.395 0.330

300−300−300 0.369 0.293 0.391 0.323

400−400−400 0.367 0.292 0.383 0.316

500−500−500 0.365 0.290 0.385 0.315

600−600−600 0.371 0.295 0.393 0.321

700−700−700 0.370 0.290 0.387 0.316

800−800−800 0.371 0.297 0.387 0.316

900−900−900 0.370 0.296 0.387 0.316

Table 4. Detailed description of optimization model 

Construction Descirptions

Network 

structures

Node 500-500-500

Layer 3

Hyper

Parameter

Optimizer Adaptive Moment Estimation

Activation Function Rectified Linear Unit function

Dropout 0

Batch Size 5

Epoch 1000

6. 토 론

본 연구에서는 DNN 알고리즘을 적용하여 소규모 건설현장의 안전사고 예측 모델을 개발하기 위한 프레임워크를 제안하

였다. 자료수집을 위해 한국산업안전보건공단 건설현장에서 발생한 사고사례를 수집하였다. 입력변수와 출력변수의 경우 

시행착오 방법을 통해 네트워크 시나리오와 하이퍼파라미터를 학습하여 최종 최적 모델이 확정하였다. 따라서 본 연구에서 

제시한 프레임워크에 따라 다양한 건설 관련 주체들이 건설 현장 사고 예측 모델을 구축함으로써 정확하고 객관적인 사고 

위험도를 도출할 수 있다. 예를 들어 소규모 건설현장 시공사는 전문가 컨설팅이나 별도의 위험성 평가 없이도 DNN 알고리

즘을 적용한 사고 예측 모델을 개발하고 사고 위험도를 정량화하여 안전관리에 적용할 수 있다. 특히, 발주자는 사고 위험도

의 사전 예측을 통해 자산 상태 및 위험 성향을 고려하여 위험 확률 수준을 설정할 수 있으며, 이를 기반으로 예산 책정의 지

침으로 활용할 수 있다. 또한, 사고위험 저감을 위한 적절한 투자를 통해 사고를 줄이고 예방할 수 있을 것이다. 또한 시공사



Proposal of a Prediction Framework Based on Deep Learning Algorithm to Predict Safety Accidents at Small-scale Construction Sites

Journal of The Korea Institute of Building Construction 837

는 건설현장에 대한 적정 보험 가입 및 가입한 보험료의 적정여부를 판단하는 기준으로도 활용될 수 있다. 추가적인 위험에 

대해서는 특약이나 보장범위 확대 등을 통해 재정적 위험 전가전략을 선제적으로 수립하는 것이 가능할 것이다. 이를 통해 

궁극적으로 건설현장의 적극적인 사고관리가 가능해지며, 이를 통해 건설현장의 높은 재해율 감소와 사고로 인한 사회적 

비용 절감에 기여하게 될 것이다.

그러나 본 연구에서는 산업안전보건공단에서 수집한 사고사례를 바탕으로 모델을 구축하였다. 따라서 보험회사나 공공

기관을 통해 건설현장 사고의 금전적 손실 데이터를 추가하거나, 다른 나라의 건설현장 사고 사례 등의 추가자료를 확보하

여 비교 검증하는 추가적인 연구가 필요하다. 또한, 모델의 점진적인 정교화를 위해서는 추가적인 영향지표 발굴과 추가 데

이터 확보가 필수적이다. 또한, 본 연구에서는 DNN 알고리즘만을 차용하였지만, 향후 연구에서는 다른 딥러닝 알고리즘을 

도입하여 비교 또는 교차검증 연구를 통해 모델의 신뢰도를 높이는 것이 중요하다. 또한 DNN 알고리즘의 특성상 각 노드 간

의 상호 관계 및 가중치를 확인할수 없다. 이는 DNN 알고리즘의 블랙박스를 통해 예측 결과를 일방적으로 제시함으로써 사

용자가 예측 결과의 과정과 근거에 접근할 수 없다는 단점을 가지고 있기 때문이다. 따라서 향후 모델의 신뢰성과 수용성을 

높이고 사용자 불안을 해소하기 위해서는 XAI(eXplainable AI) 도입을 통해 변수와 가중치를 정의하는 것이 필요하다[32].

7. 결 론

건설산업은 다른 산업에 비해 안전 사고 발생 위험이 높다. 또한, 최근 건설 프로젝트의 복잡화와 규모의 증가, 도시 건설

의 급증으로 인해 건설현장의 재해율이 증가하고 있다. 사고율 감소 및 예방을 위해서는 선진적이고 정확한 사고위험 정량

화 모델이 절실히 필요하다. 그러나 기존 사고위험도 정량화 모델 및 연구에서는 건설현장의 규모에 따라 특성에 상당한 차

이가 있음에도 불구하고 이를 고려하지 못하고 있다. 따라서 본 연구에서는 소규모 건설현장을 위한 딥러닝 알고리즘 기반

의 사고 예측 모델 개발을 위한 프레임워크를 제안하였다.

예측 모델 개발을 위해 건설현장의 사고 사례 데이터를 기반으로 선행 연구에서 사용된 사고 관련 지표를 수집하고 DNN 

알고리즘 모델을 개발하였다. 본 연구의 모델을 통해 건설현장에서 발생할 수 있는 사고를 예측함으로써 수많은 건설 관련 주

체들이 쉽고 빠르게 사고 관련 위험을 사전에 예측할 수 있게 될 것이다. 최적의 DNN 모델을 설정하기 위해, 기존 연구에서 

활용한 최적의 하이퍼파라미터 구성요소와 네트워크 구조 시나리오를 참조하여 시행착오를 거쳐 최종 모델을 확정하였다.

본 연구에서 개발된 DNN 모델은 건설현장의 사고위험도 예측에 기여할 수 있을 것으로 판단된다. 또한, 본 연구에서 제

시된 연구 결과와 프레임워크는 사고 손실 감소 및 안전 관리를 위한 참고 자료로 사용될 수 있으며, 궁극적으로 건설산업의 

재해율 감소에 기여할 것으로 예상된다. 또한 본 연구의 연구 결과와 프레임워크는 기타 고위험 산업의 사고 예측 및 기타 위

험 연구에 실질적인 도움이 될 수 있다. 또한, 본 연구의 딥러닝 모델은 건설현장의 사고예측 기법을 고도화하고, 사고예측의 

정확도를 향상시킬 것으로 예상된다. 또한, 모델의 유효성에 대한 추가적인 검증과 지속적인 데이터 수집을 통해 모델이 더

욱 발전할 가능성이 있다.

요 약

건설산업의 재해율은 다른 산업에 비해 매우 높다. 그 이유로 다른 규모에 비해 상대적으로 더 사고에 취약한 소규모 건설

현장의 높은 재해발생율을 꼽고 있다. 최근 난이도 높은 도심 건설공사의 증가, 악천후의 증가 등으로 앞으로 소규모 건설현

장의 사고 발생 위험은 더 커질 것으로 예상된다. 따라서 소규모 건설현장의 사고를 사전에 예측하고 이를 통한 사고 예방 및 

저감은 건설산업의 재해율을 낮추기 위해 반드시 필요하다. 따라서, 본 연구에서는 소규모 건설현장 사고를 예측하기 위한 

Deep Neural Network Algorithm 기반의 사고 예측 모델 개발 프레임워크를 제안하였다. 본 연구의 프레임워크와 결과를 활
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용하여 소규모 건설현장 안전관리의 가이드 라인으로 활용이 가능하며, 궁극적으로 소규모 건설현장에서의 사고 위험을 줄

임으로써 지속가능한 건설사업관리에 기여할 수 있을 것이다.
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