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[Abstract] 

Traffic accidents are not only a threat to human lives but also pose significant societal costs. Recently, 

research has been conducted to address the issue of traffic accidents by predicting the risk using deep 

learning technology and spatiotemporal information of roads. However, while traffic accidents are 

influenced not only by the spatiotemporal information of roads but also by human factors, research on the 

latter has been relatively less active. This paper analyzes driver groups and characteristics by applying 

clustering techniques to a traffic accident dataset and proposes and applies a method to calculate the Risk 

Level for each driver group and characteristic. In this process, the preprocessing technique suggested in this 

paper demonstrates a higher Silhouette Score of 0.255 compared to the commonly used One-Hot 

Embedding & Min-Max Scaling techniques, indicating its suitability as a preprocessing method. 
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[요   약]

교통사고는 인간의 생명뿐만 아니라 사회적으로 큰 비용을 발생시키는 문제이다. 최근에는 교

통사고 문제를 해결하기 위하여, 딥러닝 기술과 도로의 시공간적 정보를 통해 교통사고 위험도를 

예측하는 연구가 진행되었다. 그러나 교통사고는 도로의 시공간적 정보뿐만 아니라 인적요소 또

한 교통사고에 매우 큰 영향을 미치지만 이에 대한 연구는 상대적으로 활성화되지 않았다. 본 논

문은 교통사고 데이터셋을 바탕으로 클러스터링 기법을 적용하여 운전자 그룹 및 특성을 분석하

였으며, 각 운전자 그룹 및 특성에 대한 위험도를 산출하는 방법을 제시 및 적용하였다. 이 과정

에서 본 논문에서 제시한 전처리 기법이 기존에 일반적으로 사용되었던 원-핫 임베딩, Min-Max 

Scaling 기법보다 더 높은 성능을 보임으로써 더 적합한 전처리 기법임을 보였다.

▸주제어: 교통사고, 클러스터링, 위험도, 임베딩, 전처리
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I. Introduction

교통사고는 인간의 안전과 생명에 직결되었을 뿐만 아

니라, 도로교통공단 보도자료[1]에 따르면 2021년 도로교

통사고로 인한 사회적 비용은 약 26조 9,987억 원이 발생

할 정도로 국가에 사회적, 경제적으로 큰 손실을 초래하는 

문제이다.

최근에는 이러한 교통사고 문제를 해결하기 위하여 딥

러닝 기술을 기반으로 사고위험도를 예측하는 연구가 주

로 수행되었다. 이 과정에서 교통 속도나 교통량 등의 시

공간적 요인과 날씨 등의 환경적 요인을 통해 교통사고 위

험도를 예측하여 교통사고를 예방하고자 하였다. 

그러나 교통사고분석시스템(TAAS) 2022년 통계 보고

서[2]에 따르면 2021년 1년 동안 발생한 교통사고에 대하

여 가해 운전자의 법규위반 중 55%가 안전 운전 불이행에 

해당할 정도로 인적요소가 교통사고에 매우 큰 영향을 미

침에도 불구하고 인적요소를 활용한 사고위험도 관련 연

구가 상대적으로 활발하게 수행되지 않았다.

본 논문에서는 운전자 특성에 기반한 교통사고 위험도

를 산출하기 위해 클러스터링을 통해 유사한 특성을 가진 

여러 운전자 그룹을 형성하고, 각 운전자 그룹이 지닌 특

징을 바탕으로 그룹별 교통사고 위험도 산출 방법을 제시

하고자 한다. 

II. Related Works

운전습관을 차량 운행 데이터를 바탕으로 클러스터링을 

적용한 연구[3]은 차량의 가속계 및 위치 정보로 구성된 

NGSIM 데이터셋을 바탕으로 횡방향 안정성 지표, 종방향 

안정성 지표 등 4개의 지표를 추출하여 K-Means 클러스

터링을 통해 4개의 위험적, 공격적, 안정적, 보수적 운전자 

그룹으로 나누어 운전자 특성을 분석하였다. 트럭 4,357대

의 GPS 기록, 수하물 정보, 차량 내부 모니터링 데이터를 

기반으로 위험 운전 성향을 분석한 연구[4]는 K-Means 

클러스터링과 주성분 분석을 바탕으로 2가지 수하물 조건

에 따른 6개의 운전자 클러스터를 형성하였다. 이후, 다변

량 분산 분석과 분산 분석을 통해 운전자 성향과 위험도 

간의 관계를 파악하였다. 차량 내 가속계 센서의 시계열 

정보를 클러스터링하여 운전자 특성을 파악한[5]는 

Dynamic Time Warping과 Hidden Markov Model을 

사용하여 시계열 데이터를 클러스터링하여 운전자 습관을 

분석하였다. 스마트폰 센서 정보를 바탕으로 운전자 습관

을 분석한 [6]은 K-Means 클러스터링 알고리즘을 바탕으

로 3개의 운전자 습관을 형성하였고, 각 운전자 습관의 가

속 범위에 따라서 각 운전자 습관에 대한 위험 정도를 분

석하였다. 여러 특성 선택 방법과 운전 습관 분석을 위해 

클러스터링 방법을 적용하여 운전자 특성을 분석한 연구

[7]는 18가지의 특성 선택 방법을 도입하고 속도의 표준편

차, 종방향 가속도 등으로 구성된 72개의 특성 후보를 생

성하였다. 이러한 주요 특징을 바탕으로 클러스터링을 통

해 3개의 초보 운전자, 경험 있는 신중한 운전자와 경험 

있는 무모한 운전자 그룹으로 나누어 운전자 특성을 분석

하였다. 더불어 운전 행동 설문지(DBQ)를 바탕으로 운전

자 특성 분석 결과를 평가하여 제사한 방법이 효과적임을 

보였다. 차량 내 센서를 바탕으로 공격적인 운전 행동을 

식별하기 위한 프레임워크를 제시한 연구[8]은 국내 대도

시에서 운행된 43대의 차량 운전 기록 데이터에서 의미있

는 이벤트 정보를 추출하여 급격한 변화를 감지하고 오토 

인코더를 통해 특징을 추출한 뒤, 두 개의 클러스터링 알

고리즘을 통해 공격적인 운전의 높은 잠재성을 가진 클러

스터를 식별할 수 있었다. 이로써 발견된 클러스터는 운전 

행동의 표준을 나타내며 다른 운전자의 행동을 진단하는 

데 참고자료로 활용될 수 있음을 시사하였다. 이 밖에도, 

버스 운전 GPS 기록을 사용하여 Fuzzy C-Means 클러스

터링 알고리즘을 통해 버스 운전자의 위험 정도에 대한 분

석[9], 전기 버스의 속도, 엔진 온도, 브레이크 및 엑셀 페

달 작동 등의 데이터를 바탕으로 K-Means 클러스터링과 

DBSCAN 기반의 버스 운전자 습관 분석[10], 나이와 차량 

가속 관련 정보들을 바탕으로 K-Means 클러스터링과 계

층적 클러스터링을 도입하여 운전자의 특징을 분석하고 

실시간 위험도를 산출하기 위한 프레임워크[11], 차량 가

속 정보 기반 운전자의 차선 변경 특징[12] 등의 연구가 

수행되었다.

위 관련 연구들은 차량의 가속계 센서로부터 추출된 정

보를 바탕으로 운전자의 공격적인 특성을 감지하거나 클

러스터링을 통해 운전자 특성을 분석하였다. 그러나 사용

된 차량 가속계 데이터셋들은 사고와 직접적인 관계가 없

으므로 교통사고 위험도를 산출하는 것은 매우 어려운 문

제이다. 본 논문은 교통사고 당시 가해자와 피해자의 인적 

사항 및 주변 요소들이 포함된 사고 데이터셋과 클러스터

링 기법을 활용하여 운전자 그룹 및 특성에 따른 교통사고 

위험도를 산출하고자 한다. 
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III. Dataset Construction & 

Preprocessing

본 논문에서는 운전자 특성을 분석하기 위하여 TAAS에

서 제공하는 서울특별시 2021년 교통사고 데이터셋[13]을 

사용한다. 해당 데이터셋은 사고일시, 사고유형, 법규위반, 

도로 형태, 가해자 및 피해자 차종, 성별, 상해 정도 등 교

통사고 정보에 대한 다양한 특성으로 구성된다.

데이터셋의 모든 특성을 클러스터링에 사용할 경우, 성

능이 저하될 수 있으므로 다음과 같이 운전자 특성 분석에 

유용한 특성을 추출하였다. 사고번호, 시군구, 요일, 부상 

신고자 수, 노면 상태, 기상 상태와 피해 운전자 관련 특성

은 교통사고를 유발하는 가해 운전자의 특성을 분석하는 

과정에서 불필요한 요소라고 판단되어 제거하였다.

사고유형, 사고내용, 운전자 상해 정도 법규위반의 경

우, 본 논문이 제시하는 클러스터링과 위험도 산출 방법을 

실제에 적용할 때 사전에 알 수 없는 특성이므로 클러스터

링의 입력으로 사용될 수 없어 제거하였다. 사망자 수, 중

상자 수, 경상자 수도 마찬가지로 사전에 알 수 없는 정보

이므로 제거하였으나, 클러스터링 이후 위험도 산출 과정

에서는 클러스터링 기법을 통해 형성된 각 운전자 그룹별 

사망, 중상, 경상에 대한 규모를 측정 및 활용하기 위해 사

용되었다.

사고일시의 경우, TAAS 교통사고 통계 보고서[2]에 따

르면 시간이라는 요소 또한 교통사고에 영향을 미치는 중

요한 요소이나 운전자의 특성이 시, 분 단위로 변화하지 

않는다고 판단하여 월(Month)만 특성으로 선택하였다.

최종적으로 클러스터링에 사용되는 특성은 Month, 도

로 형태, 가해 운전자 차종, 가해 운전자 성별, 가해 운전

자 연령이며 위험도 수준 산출 과정에서 사망자 수, 중상

자 수, 경상자 수를 추가적으로 사용하였다.

IV. Experiments

1. Preprocessing based on Statistical Data

클러스터링 알고리즘은 데이터셋의 전처리 과정에 따라 

성능에 큰 영향을 받을 수 있으므로 적합한 전처리 방법을 

선택하는 것은 매우 중요한 문제이다. 3장에서 구축된 데

이터셋의 5가지 특성 중 Month, 도로 형태, 가해 운전자 

차종, 가해 운전자 성별은 범주형 특성에 해당된다. 클러

스터링 기법에 범주형 특성을 사용하기 위해선 원-핫 임베

딩을 적용하여 처리하는 것이 일반적이다. 그러나 원-핫 

임베딩은 데이터의 차원 수를 증가시켜 클러스터링 과정

에서 좋지 않은 성능을 유발할 수 있다. 또한, 원-핫 임베

딩 처리된 특성들은 0 또는 1의 값을 가지지만 연령과 같

은 특성은 상대적으로 매우 큰 값을 가지기 때문에 특성 

간 거리를 기반으로 작동되는 클러스터링 알고리즘은 연

령을 기준으로 그룹을 나눠 형성될 가능성이 크며 이를 해

결하기 위해 Min-Max Scaling을 적용할 경우 상대적으

로 연령의 중요도가 무시되어 그룹들이 형성될 가능성이 

존재한다. 따라서 각 특성들이 먼저 동일한 단위 혹은 관

점으로 변환되어야 할 필요가 있다.

본 논문에서는 TAAS 2022년 교통사고 통계 보고서[2]

를 기반으로 전처리 과정을 제안하고자 한다. 이는 데이터

셋 내의 모든 특성에 대하여 각 특성의 값을 통계자료의 

사고 건수 기준 구성비로 임베딩 하는 것이다. 가령, 데이

터셋 내 특정 샘플의 연령이 21세라면 통계자료에 따라 

21-30세의 사고 건수 구성비인 3.4로 임베딩된다. 이를 

통해 각 특성들의 값이 동일한 단위와 범위를 가지게 되

며, 클러스터링 알고리즘은 모든 특성을 구성비라는 하나

로 공통된 위험도 관점에서 그룹을 형성할 수 있다. 이후 

임베딩된 데이터셋에 대해서 구성비의 최대값인 100으로 

나누어 Scaling을 진행한다.

본 논문에서 제시한 통계자료 기반 전처리 기법과 일반

적인 원-핫 임베딩 및 Min-Max Scaling 기법을 비교하

기 위해, 각 전처리 기법이 적용된 2개의 데이터셋에 대해

서 클러스터링 알고리즘인 K-Means++를 바탕으로 클러

스터링을 진행하여 그 성능을 비교한다.

2. Clustering Algorithm Performance Comparison

클러스터링 결과는 사용되는 알고리즘에 따라 성능과 

결과가 상이하므로, 더 좋은 성능을 위해 다양한 알고리즘 

중에서 가장 성능이 뛰어난 알고리즘을 선택할 필요가 있

다. 본 논문에서는 기계 학습 Python Library인 

Scikit-Learn[14]에서 제공되는 클러스터링 알고리즘 7개

를 사용하여 성능 비교를 수행한다. 실험은 Ubuntu 

20.04.6 LTS에서 진행하였다. 성능 비교를 위한 평가지표

로 실루엣 스코어를 사용한다. 이때 실루엣 스코어는 각 

데이터와 주변 데이터 간의 거리 계산을 바탕으로 군집 내 

데이터들 간 비유사성이 작고 군집 간 비유사성이 클수록 

높은 값을 가지는 클러스터링 알고리즘 평가지표이다. 또

한, 각 클러스터링 알고리즘의 성능은 하이퍼파라미터에 

따라 달라지므로, Table 1과 같은 Search Space를 바탕

으로 가장 성능이 뛰어난 하이퍼파라미터를 선택하여 성

능 비교를 수행한다. 이후, 클러스터링 결과를 T-SNE[15]

를 통해 시각화하여 분석한다.



56   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Algorithm Search Space

K-Means++
n_cluster={2, 3, .., 20}, init=’k-means++’, 

__n_init=50, max_iter=600

DBSCAN
min_samples={1000, 2000, ..., 10000}, 

epsilon={0.1, 0.2, ..., 0.5}

GaussMixture
n_compnents={2, 3, ..., 20}, __n_init=50, 

max_iter=600

BIRCH
n_cluster={2, 3, ..., 20},

hreshold={0.1, 0.2, ..., 0.9}

MeanShift max_iter=600

OPTICS min_samples={1000, 2000, ..., 10000}

Table 1. Hyper-parameter Search Space

3. Risk Estimation Method

클러스터링 기법을 통해 형성된 여러 개의 운전자 그룹

별 위험도를 산출하기 위해, 먼저 각 그룹의 사고 빈도수

(Frequency)와 사고 심각도(Severity)를 구한다.

사고 빈도수는 그룹에 포함된 샘플 수 및 사고 건수를 

나타내며, 특정 그룹의 사고 빈도수가 높을수록 사고가 자

주 발생하는 특성을 가지는 그룹으로 해석할 수 있다. 사

고 심각도는 식 (1)과 같이 그룹 내의 총 사망자(Death), 

중상자(Serious), 경상자(Minor) 수에 대한 가중치 평균을 

통해 산출된다. 사고 심각도는 그룹 내 사망자 수가 많을

수록 큰 값을 가진다. 사고 심각도가 클수록 사고가 발생

하였을 때 큰 규모의 피해가 발생하는 특징을 가진 운전자 

그룹으로 해석할 수 있다. 이때 가중치 W1, W2, W3의 값

은 사망, 중상, 경상에 대한 가중치 및 비용으로서 도로교

통공단 보도자료[1]의 사망, 중상, 경상에 따른 1인당 평균 

사고비용을 바탕으로 W1=563604, W2=74045, W3=5291를 

각 가중치 값으로 가진다.

   ×
 ×
 ×

              (1) 

사고 빈도수를 바탕으로 여러 그룹 중 교통사고가 빈번

히 발생하는 그룹을 나타낼 수 있으며, 사고 심각도를 바

탕으로 사고 빈도수는 낮으나 사고의 규모 및 피해가 높은 

그룹을 효과적으로 나타낼 수 있다. 이후, 산출된 사고 빈

도수와 심각도를 바탕으로 그룹별 순위를 부여한 뒤 두 순

위의 평균을 기준으로 종합적인 순위를 부여하여 클러스

터별 위험도를 산출한다. 이때, 위험도의 값이 높을수록 

그룹의 교통사고 위험도가 높음을 의미한다.

4. Experiment Results

본 논문에서 제시한 전처리 기법과 원-핫 임베딩 및 

Min-Max Scaling을 적용하는 전처리 기법 간의 

K-Means++ 클러스터링 알고리즘 실루엣 스코어 비교 결

과는 Table 2와 같다. 원-핫 임베딩 전처리 기법의 경우 

실루엣 스코어의 최대값은 0.566이었으나, 본 논문에서 제

시한 전처리 기법은 0.821이었으며 전반적인 실루엣 스코

어가 본 논문에서 제시한 기법이 더 우수함을 확인할 수 

있다.

이러한 전처리 기법을 바탕으로 효과적인 클러스터링 

알고리즘을 선택하기 위해 수행한 성능 비교 결과는 

Table 3과 같다. OPTICS를 제외한 나머지 알고리즘의 경

우 6~8개의 클러스터가 형성되었으며, 이 중 BIRCH와 

MeanShift가 가장 높은 성능을 보였다. 또한, 7개의 알고

리즘에 대한 T-SNE 시각화 결과는 fig. 1과 같이 비슷한 

양상을 보이는 것을 확인하였다.

가장 높은 성능을 보인 MeanShift와 BIRCH 중 클러스

터 수와 같은 별도의 하이퍼파라미터 없이 높은 성능을 달

성할 수 있는 MeanShift를 기준으로 위험도를 산출한 결

과는 Table 4와 같다. Cluster 0의 경우 가장 높은 사고 

빈도수를 보였으며, Cluster 1의 경우 가장 높은 사고 심

각도를 보였다. 특히, Cluster 1의 경우 사고 빈도수 또한 

2번째로 높았기에 최종적으로 위험도 8에 해당하여 가장 

위험한 운전자 그룹 및 특성으로 나타났다.

# of clusters
Silhouette Score

One-hot Proposed

2 0.566 0.643

3 0.465 0.771

4 0.411 0.796

5 0.377 0.809

6 0.342 0.813

7 0.311 0.821

8 0.317 0.686

9 0.313 0.546

10 0.313 0.560

Table 2. K-Means++ clustering algorithm 

performance comparison
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Algorithm
# of 

clusters
Silhouette Score

K-Means++ 7 0.820

DBSCAN 7 0.820

GaussMixture 6 0.813

BIRCH 8 0.822

MeanShift 8 0.822

OPTICS 3 0.766

Agglomerative 7 0.820

Table 3. Performance comparison of clustering 

algorithms

Cluster F S
F_

Rank

S_

Rank
RL

0 40,224 19659.72 8 4 7

1 24,023 27785.21 7 8 8

2 13,411 18396.10 6 3 4

3 2,829 17317.31 5 2 3

4 1,777 25161.40 4 6 5

5 1,480 26472.97 3 7 5

6 971 17257.45 2 1 1

7 198 22694.94 1 5 2

Table 4. Risk level calculation results by cluster  

(F: Frequency, S: Severity, F_Rank: Frequency 

Rank, S_Rank: Severity Rank, RL: Risk Level)

(a) K-Means++ (b) DBSCAN

(c) GaussMixture (d) Birch

(e) MeanShift (f) OPTICS

(g) Agglomerative

Fig. 1. T-NSE of clustering algorithm 

V. Conclusions

본 논문은 교통사고 데이터셋을 바탕으로 클러스터링 기

법을 적용하여 각 운전자 그룹 및 특성에 따른 위험도를 산

출하였다. 이 과정에서 통계자료에 기반한 임베딩 및 

Scaling 기법이 기존에 일반적으로 사용되는 전처리 기법

보다 클러스터링 성능 측면에서 더 뛰어남을 보였다. 또한, 

클러스터링 결과를 바탕으로 각 운전자 그룹 및 특성별 위

험도를 산출하는 방법을 제시하였으며, 그 결과 여러 클러

스터링 알고리즘 중 실루엣 스코어를 기준으로 성능 비교

를 통해, 가장 높은 성능을 보인 MeanShift 알고리즘을 사

용하여 각 운전자 그룹 및 특성별 위험도를 산출 및 분석하

였다. 위와 같은 결과를 바탕으로 기존에 연구되었던 교통

사고 위험도 예측 연구들과 결합하여, 도로의 시공간적 요

인과 운전자의 인적 요인을 동시에 고려한 교통사고 위험

도 예측 모델 구축을 향후 연구로 진행할 예정이다.
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