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1. 서론

1.1 연구의 배경 및 목적

한국안전보건공단(2021년)에 따르면 건설업의 재해율과 

사망률은 타 산업에 비해 가장 높아 가장 위험한 업종으로 

나타났다. 그 이유 중 하나는 고층건물 건설의 증가로 인한 

사망 사고의 증가를 꼽을 수 있다(Zdenek et al,. 2018). 건

설공사의 특성상 외부에서 많은 작업활동이 이루어진다. 따

라서 폭염이나 우천시의 과중한 작업으로 인한 사고의 위험

이 높다. 또한 지붕, 사다리, 발판을 포함하는 양중작업은 사

고의 위험을 증가시킨다. 더욱이 위험한 기계, 장비, 도구 및 

무거운 재료의 사용은 작업자의 안전과 건강에 대한 위험을 

가중시킨다(Seo et al., 2015).

산업재해 예방을 위해 고용노동부와 안전보건공단은 

2012년부터 건설근로자를 대상으로 기초안전보건교육을 의

무화하고 있지만 현재까지 산업재해율에는 큰 변화가 없다. 

현행 건설산업안전보건제도에서는 산업재해 예방을 위해 

안전관리비 산정기준과 안전관리자 선임제도를 시행하고 

있다. 이러한 비용과 인력은 현장의 공사비 규모에 따라 책

정되기 때문에 공사비가 낮은 현장에서는 안전사고 예방에 

취약할 수밖에 없다. 또한 안전관리비는 공사비에 일정 비율

과 낙찰률을 곱해 산정하기 때문에 현장의 특성을 반영하지 

못하는 경우가 많다.

아울러, 한국 건설산업은 신규인력 부족과 기존인력 고령

화가 급격히 진행되고 있다. 부족한 인력은 외국인 노동자의 

유입으로 채워지고 있다. 특히 산간벽지 현장 토목공사의 경

우 인력난이 심화되고 있다. 따라서 외국인 노동자의 유입은 

필수적이다(Weili et al., 2018). 전체 외국인 노동자 수는 업

종별로 전체 건설근로자의 10.1%, 토목 29.0%, 건축 62.3%, 

플랜트 8.8%였다. 직종별로는 용접공을 제외한 모든 직종에

서 외국인 노동자 비율이 높았다. 특히 철근, 철근 등 이른바 

중노동·저임금 노동에 외국인이 많이 유입되는 것으로 나
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김지명

타났다. 결과적으로 앞에서 살펴본 봐와 같이 건설업은 다

른 산업에 비해 안전사고율과 사망률이 높다. 따라서, 본 연

구는 외국인 노동자의 체계적인 안전관리를 위해 정량적 자

료를 기반으로 국내 거주 건설현장 외국인 노동자의 안전사

고를 분석하고 예측하기 위한 모델 개발 프레임워크 제안을 

목표로 한다. 

1.2 문헌 고찰 및 연구의 범위와 방법

국가 간 경제 여건의 차이가 확대됨에 따라 임금 수준의 

차이와 노동력 부족으로 인해 전 세계적으로 외국인 노동자

가 증가하고 있다. 외국인 노동자들은 이주사회에서 가장 취

약한 구성원으로 조사되고 있다. 과거 연구에서는 외국인 노

동자들이 취약한 몇 가지로 정리가 가능하다. 첫째, 문화적, 

언어적 장벽이 있다. 외국인 노동자들은 현지인들과 다른 언

어와 문화를 가지고 있다(Kim et al., 2020). 이러한 공통의 

이해 부족은 비외국인 노동자보다 사고 위험을 높이는 경

향이 있다. 또한, 이주지역의 언어능력 부족으로 인한 외국

인 노동자 간의 의사소통 부족은 안전사고에 취약하게 만든

다(Seo et al., 2008). 둘째, 안전교육이 부족하다. 외국인 노

동자들이 안전보건 교육이 미흡하여 안전사고에 취약하다

(Kim et al., 2012). 이는 산업재해의 주요 원인 중 하나로, 소

수의 외국인 노동자만이 안전보건교육을 받고 있는 실정이

다. 언어 장벽으로 인해 주어진 안전 교육에 대한 이해가 부

족하다. 따라서 외국인 노동자들은 적절한 안전 교육이나 안

전 보호 장비 없이 일하는 경우가 많다. 게다가 그들은 종종 

안전하지 않은 작업 조건에 대해 불평하지 않다. 셋째, 외국

인 노동자의 육체적 노동조건은 열악한 경우가 많다. 전 세

계의 외국인 노동자는 공공 정책 기준이 낮거나 대중의 눈

에 잘 띄지 않는 야외 건설, 식품 서비스, 농업, 가사 노동 및 

제조와 같은 3D직업에 집중되어 있다. 또한 이러한 직종은 

부상과 안전이 더 큰 반복적이고 육체적인 작업이 필요하다

(Lee et al., 2010). 외국인 노동자는 시끄럽고 불결한 환경에

서 불편한 자세로 일하는 등 가혹하고 유해한 환경에서 비

외국인 노동자보다 노동시간이 길고 임금도 낮은 것으로 나

타났다. 또한 외국인 노동자들은 일자리를 잃거나 강제추방

되어 정부의 단속, 강제퇴거로 인한 정신적 스트레스, 소화

불량, 불면증 등의 위험에 노출되어 있다. 더욱이 외국인 노

동자는 폭력, 학대, 인권침해에 쉽게 노출된다(Wang et al., 

2017).

이러한 이유로 외국인 노동자는 일반 근로자와 동일한 업

무를 수행하더라도 안전사고의 위험이 더 높다. 예를 들어, 

그들은 비외국인 노동자보다 직업 관련 질병, 부상, 사망이 

더 높은 것으로 나타났다. 예를들어, 유럽 31개국의 외국인 

노동자를 설문조사를 통해 분석한 결과 현지 노동자에 비해 

유해한 직업노출이 많은 것으로 나타났다. 그 이유는 외국인 

노동자들이 강한 진동과 고온, 소음에 장기간 노출되고 현지 

노동자들보다 서 있는 일이 더 많았기 때문이 었다. 또한 그

들은 종종 불리한 작업 일정과 계약으로 일한다(Yum et al., 

2020). 그들은 3D 산업에 고용될 가능성이 더 높기 때문에 

출생 시보다 치명상을 입을 가능성이 15% 더 높다. 또한 외

국인 노동자는 비정규직에 비해 비정규직 근로계약을 체결

할 가능성이 높아 상대적으로 열악한 조건과 환경에서 일하

기도 한다. 

따라서 외국인 노동자는 비외국인 노동자에 비해 안전사

고위험에 더 많이 노출되기 때문에 건설산업의 재해율을 줄

이기 위해서는 외국인 노동자의 안전사고 예측이 중요하다. 

본 연구에서는 건설현장의 외국인 노동자의 안전사고를 예

측을 위한 모델 개발 프레임워크 제안을 위해 다음과 같은 

방법으로 진행되었다. 우선, 한국산업안전보건공단에서 건

설현장 안전사고 데이터를 수집하였다. 둘째, 건설현장 안전

사고 데이터 중 외국인 근로자의 안전사고 데이터만을 추출

했다. 셋째, 수집된 데이터를 토대로 딥러닝 알고리즘 기반

의 모델을 개발하였다. 본 연구의 범위는 대한민국의 건설현

장으로 한정한다.

2. 데이터 수집 및 모델개발

2.1 데이터 수집

본 연구는 2010년부터 2022년까지 국내 건설현장에서 발

생한 한국산업안전보건공단의 사망사고를 제외한 재해사고 

데이터를 사용하였다. 데이터는 사고 당시 공사 진행률, 공

사 규모, 사고 유형, 사고 피해자 국적, 사고 일시, 사고 치료 

일수, 요일 등 사고 내역으로 구성된다. 사고경위, 사고시각, 

현장주소, 사고개요. 우발적 부상의 정도를 정량화하기 위해 

치료 일수를 종속 변수로 사용했습니다. 

독립변수는 다음과 같다. 진도율은 사고 발생시 건설현장

의 진도율을 의미하며, 건설 프로젝트의 위험도를 반영한다. 

많은 연구에서 건설 프로젝트의 공정률이 증가할수록 복잡

성과 위험량이 증가하기 때문에 공정률과 위험량은 유의미

한 관계가 있음을 발견하였다(Kim et al., 2015). 공사금액별 

공사규모는 산업안전보건법에 의거한다. 위험도와 건물 규

모는 통계적으로 유의미한 연관성이 있기 때문에 위험도를 

나타내는 잘 알려진 지표이다(Moyce et al., 2018). 또한 중

소 건설현장은 상대적으로 사고에 취약하다. 본 연구에서는 

한국산업안전보건법에서 정한 공사규모에 따라 120억원 이

상을 대규모 건설현장으로, 120억원 미만을 중소건설현장으

로 정의하였다. 직종의 분류는 한국표준직업분류를 준용하

였다. 한국표준직업분류에 따른 직업분류는 경제활동인구
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Table 2. Descriptive statistics 

Variables N Mean STD Min Max

Treatment day 2,103 89.18 33.21 1.00 99.00 

Safety Accident 

Occurrence Time
2,103 3.47 0.58 1.00 4.00 

Construction scale 2,103 1.71  0.81 0 1.00 

Week 2,103 4.00 2.06 1.00 7.00 

Employment type 2,103 0.94 0.23 - 1.00 

Construction progress 2,103 50.62 27.05 1.00 100.00 

Occupational 

classification 
2,103 3.85 1.00 2.00 5.00 

조사, 인구주택조사, 지역고용조사, 각종 행정자료 등 고용

관련 통계조사를 통해 얻은 직업정보를 분류·집계하고, 보

건 분야의 위험요인을 직무에 따라 특성화하고 유사 직무

에 대한 종합적인 관리 지침을 제공하는 것을 목적으로 한

다. 통계자료의 일관성과 비교가능성을 확보하기 위해 국제

노동기구의 국제표준직업분류를 제정하여 각종 직무정보

에 대한 국내통계를 국제적으로 비교·활용하여 건설근로자

의 위험성평가에 적용하였다. 건설현장의 작업환경과 관련

된 위험도를 나타내기 위해 변수, 요일, 사고시간을 채택하

였다. 건설근로자는 건설현장의 작업환경에 따라 직접적인 

위험에 노출되어 있다. 건설공사는 시간과 요일에 따라 지속

적으로 작업 내용과 강도가 변화하는 것이 특징이다. 따라서 

사고가 가장 많이 발생하는 시간과 요일을 파악하는 것이 

사고 예방에 도움이 된다(Cho et al., 2012). 예를 들어, 건설 

안전사고는 오전과 이른 오후에 집중적으로 집중되는 작업

시간에 발생한다. 따라서 작업량이 많은 시기에 사고 발생률

이 높다고 할 수 있지만, 기간별 작업 난이도에 따른 발생률

의 차이를 나타낼 수 있다. 따라서 본 연구에서는 시간대를 

4개의 단위(오전, 오후, 저녁, 새벽)로 구분하여 요일과 함께 

변수로 사용하였다. 고용형태는 정규직과 비정규직으로 나

누었다. 외국인 노동자는 비외국인 노동자에 비해 정규직 고

용계약이 적기 때문에 상대적으로 안전사고 더 취약하다. 건

설업 근로자의 약 89.5%가 6개월 미만의 비정규직 근로자였

다. 건설업 특성상 팀단위로 현장이동을 해야 하며, 작업반

장은 안전보다 공사일정을 더 중요하게 생각하는 경향이 있

다. 또한 공사기간이 짧을수록 근로자의 이동이 많아지고 안

전관리 감독이 약해지며 비정규 건설근로자의 안전사고가 

증가하는 것으로 나타났다(Kwon et al., 2019). 따라서 고용 

패턴도 안전 사고 위험의 중요한 지표가 될 수 있다. 독립 변

수와 종속 변수의 설명은 <Table 1>, 기술 통계는 <Table 2>

와 같다.

2.2 딥러닝 알고리즘 모델

본 연구의 목적은 딥러닝 알고리즘을 기반으로 건설현

장의 안전사고 예측모델을 개발하는 것이다. 개발된 모델

은 손실 함수는 Mean Absolute Error (MAE) 및 Root Mean 

Square Error (RMSE)를 기반으로 평가되었다. MAE와 

RMSE는 인공신경망을 이용하여 예측값과 실제값을 비교

하여 오류를 표현하는 두 가지 평가지표이다. MAE는 예측

값과 실제값의 차이를 절대값으로 하여 평균을 낸 것으로, 

MAE값이 0에 가까울수록 오차가 작아 모델의 설명력이 있

다고 할 수 있다. 한편, RMSE는 모델의 예측값과 실제 환경

에서 관찰된 값의 차이를 처리하기 위해 일반적으로 사용되

는 척도이다. RMSE는 잔차를 하나의 측정값으로 합성하는 

데 사용된다. RMSE 값이 0에 가까울수록 오차가 작다는 의

미이기도 하여 모델의 설명력이 높다는 것을 알수 있다. 본 

연구에서는 모델 개발을 위해 Python 3.8을 채택하고 있으

며 Keras 및 Scikit-Learn 라이브러리를 사용하였다.

AI가 계속 진화함에 따라 새로운 알고리즘의 출현으로 

그 가치가 지속적으로 증가하고 있다. 신경망은 딥러닝 알

고리즘 중 하나로, 신경망은 신경망을 모방한 알고리즘으

로 도입되었으며 연결된 노드 계층을 사용하여 문제를 해

결한다. 다층 퍼셉트론은 주로 회귀 문제와 분류 및 인식

에 사용된다. 본 연구에서는 인식 및 예측 분야에서 널리 사

용되는 딥러닝 기법을 사용하였다. 딥러닝 모델은 기본적

으로 인공신경망과 구조는 같지만 히든 레이어가 2개 이
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Table 1. Variable escriptions

Variables Description

Dependent Variable Treatment day
Total number of days of treatment including total number of days of administration listed on 

medical bill (Numerical variable)

Independent  

Variables

Safety Accident Occurrence Time Time of day when the accident occurred (Categorical variable)

Construction scale Scale of accident site (Categorical variable)

Week Day of the week where the safety accident occurred (Categorical variable)

Employment type Employment type of the party involved in the safety accident (Categorical variable)

Construction progress Construction progress rate at the time of safety accident (Numerical variable)

Occupational classification
Occupational classification of safety accident parties according to the Korean Standard Statistical 

Classification (Categorical variable)
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상 있다는 장점이 있어 다양한 데이터에 적용할 수 있다. 딥

러닝은 기계학습 기법 중 하나로 입력 데이터를 유형 분류

나 회귀하는 방법을 말한다. 일반적으로 딥러닝은 여러 계

층으로 구성된 신경망을 가지고 있으며 다양한 구조를 가

지고 있다. 딥 러닝 아키텍처는 신경망 아키텍처와 유사하

게 3개의 레이어, 뉴런, 활성화 함수 및 가중치로 구성된다. 

뉴런은 상위 계층과 하위 계층으로 구성된다. 일반적으로 

딥러닝 아키텍처는 분류 작업 및 다양한 예측 분야에 적용

될 수 있습니다. 또한, 더 나은 성능을 위해 앙상블 모델링

을 통해 결합된다. 딥러닝은 처리 방식에 따라 Deep Neural 

Network (DNN), Convolutional Neural Network (CNN), 

Generative Adversarial Network (GAN), Auto Encoder 

(AE), Recurrent Neural Network (RNN) 등 다양한 모델을 

포함하고 있다. Deep Neural Network (DNN)은 일반적으

로 깊이가 있는 표준 신경망이다. 입력 레이어와 출력 레이

어 사이에는 숨겨진 레이어가 있으며 숨겨진 레이어의 수에 

따라 신경망의 깊이가 결정된다. 신경망이 Deep으로 분류하

는 구체적인 수치는 없으나 일반적으로 Credit Assignment 

Path depth가 2를 넘으면 Deep으로 간주한다.

DNN은 복잡한 비선형 관계를 모델링하도록 학습한다. 여

러 계층의 각 계층이 특정 기능을 식별하도록 설계되었기 

때문이다(Schmidhuber et al., 2015). DNN은 일반적인 인

공신경망과 같이 다양한 형태의 모델링이 가능한 장점이 있

다. 그러나 과적합에 취약하다는 단점도 존재한다. 결과적으

로 다양한 분야에서 예측 및 분류에 일반적으로 활용된다. 

Convolutional Neural Network은 다른 딥 러닝 구조에 비

해 비디오 및 오디오 분야에서 우수한 성능을 보인다는 장

점이 있지만 연산량이 많다는 단점도 있다. 따라서 음성인식

과 2차원 영상인식에 사용된다. Recurrent Neural Network

은 그래디언트 손실 문제로 인해 패턴 학습이 불가능할 수 

있다는 단점이 있지만 신경망 내부의 메모리를 활용할 수 

있다는 장점이 있습니다. 일반적으로 필기 인식에 사용된다. 

Auto Encoder는 입력 변수의 분포와 잠재 변수의 분포 사이

에 상관관계가 없다는 단점이 있지만, 매개변수가 적기 때문

에 직관적이고 구현하기 쉽고, 조정하기 쉽다. 비정상 트랜

잭션 감지 및 추천 알고리즘에 실제로 사용된다. Generative 

Adversarial Network은 학습이 불안정하다는 단점이 있지

만 우수한 결과와 빠른 출력을 얻을 수 있는 장점이 있다. 현

재 이미지 복원 및 사진 대 사진 변환에 사용된다. 본 연구에

서는 입력 데이터 형식과 출력 형식, 다양한 모델링 가능성

을 고려하여 DNN을 활용한 건설현장의 안전사고 예측 모델

을 개발하였다.

2.3 DNN 알고리즘 모델 Set-up

본 연구에서 수집된 자료는 총 2,103개이며, Input 변수는 

사고발생시간, 공사규모, 요일, 고용상태, 공정률, 직업분류

를 사용하였다. 본 연구에서는 평균과 표준편차를 이용하여 

데이터를 정규화하는 방법인 z-score 정규화 방법을 이용

하여 데이터를 스케일링하여 데이터를 전처리하였다. 데이

터 전처리는 비교하기 쉽도록 데이터의 범위를 조정하고, 비

교하기 어려운 양과 자원의 단위를 적용하는 과정이다. 정규

화 과정을 통해 전처리된 입력 데이터는 학습, 검증 및 테스

트으로 구분되었다. 학습 데이터는 입력 데이터를 기반으로 

딥러닝 알고리즘 모델이 학습하기 위한 데이터이다. 학습된 

모델의 성능이 최적인지 확인하기 위해 최적의 딥러닝 모델

을 구축하고 검증 데이터로 검증 과정을 거친다. 검증 데이

터는 학습 데이터에 포함되었다. 검증된 최적 학습 모델이 

문제 예측에 적합한지 평가할 필요가 있다. 이때 모델의 예

측 결과와 테스트 데이터의 결과를 비교하여 오류율과 적합

도를 계산하고 평가하며, 이 단계에서 사용되는 데이터가 테

스트 데이터이다. 본 연구에서 사용된 데이터는 훈련 데이터

(70%)와 테스트 데이터(30%)로 구분되었다. 또한 학습 데이

터의 30%를 검증 데이터로 사용했습니다. 모든 데이터는 랜

덤으로 선택되었다.

DNN 모델은 역전파 알고리즘을 통해 각 신경망 노드의 

가중치를 업데이트하여 모델을 최적화한다. DNN 모델을 최

적화하기 위해서는 입력 수, 은닉층, 은닉층의 노드 수, 드롭

아웃, 활성화 함수, 옵티마이저, 배치, 에포크 등을 직접 설

정하여 모델에 대한 최적의 조합을 결정해야 한다. 각 모델

의 입출력 변수에 따라 최적의 조합 값이 다르기 때문에 시

행 착오 방법을 통해 모델의 최적 값을 도출한다. 드롭아웃

은 과적합을 방지하기 위한 정규화 페널티이다. 딥러닝 알고

리즘에서 모델에 입력 변수가 많거나 히든 레이어와 노드가 

많아 학습 모델이 복잡해지면 과적합 현상이 발생할 수 있

다. 과적합은 훈련 데이터의 과도한 학습으로 인해 실제 데

이터나 테스트 데이터의 오차가 커져 딥러닝 모델의 성능이 

저하되는 현상을 말한다. 이를 방지하기 위해 드롭아웃을 사

용할 수 있습니다. 활성화함수는 각 노드의 비용함수를 최

소화하는 가중치를 찾는 방법이다. 옵티마이저는 학습을 안

정적이고 빠르게 만드는 방법이다. 배치는 대규모 신경망에 

의한 효율적인 계산을 위해 데이터를 세트로 그룹화하는 역

할을 한다. 에포크는 필사본의 수를 정의한다. 본 연구에서

는 학습 데이터의 개수를 고려하여 3개의 hidden layer와 

dropout을 0 또는 0.2로 결정하였다.

각 탈락 및 노드 시나리오에 대한 최소 RMSE 및 MAE 

값을 가진 모델이 최종 모델로 선택되었다. 학습 결과

는 <Table 3>과 같다. 은닉층의 노드 수가 증가함에 따라 
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RMSE와 MAE는 점차 증가하는 경향이 있으며, 노드 수가 

150-150-150일 때 RMSE와 MAE는 모두 최소인 것으로 나

타났다. 결과적으로 네트워크 구조는 dropout을 0으로, 노

드 수를 150-150-150으로 결정하였다. 배치는 5, 활성화 

함수는 Rectified Linear Unit함수, 옵티마이저는 Adaptive 

Moment Estimation 방법을 사용했다. epoch는 1,000번으

로 설정하였으며, 손실값이 더 이상 개선되지 않는 시점에

서 학습을 중단하였다. 활성화 함수로서 ReLu 함수는 기존 

Sigmoid 함수의 단점인 Vanishing Gradient 문제를 해결

하기 위해 고안된 방법이다. ReLu 함수는 입력값이 0보다 

작으면 0을 리턴하고, 0보다 크면 입력값을 그대로 보낸다

[45;55]. Adaptive Moment 방법은 최적화 알고리즘으로 사

용되었다. 이 옵티마이저는 구현의 용이성, 계산의 효율성, 

우수한 성능 등의 장점으로 인해 많이 사용되는 알고리즘이

다. 이 알고리즘은 확률적 목적함수에 모멘트 개념을 추가한 

1차 기울기 알고리즘이다.

Table 3. Learning result

Scenario of Network 
Structure 

Dropout (0) Dropout (0.2)

RMSE MAE RMSE MAE

5-5-5 36.80 28.44 37.66 28.25

10-10-10 36.77 28.28 37.68 28.23

25-25-25 36.76 28.06 37.61 28.09

50-50-50 36.63 28.04 37.44 28.05

100-100-200 36.69 27.95 37.41 28.02

150-150-150 36.42 27.53 37.76 28.16

200-200-300 36.68 27.92 37.80 28.22

250-250-250 36.75 27.94 37.88 28.31

3. 개발된 모델의 검증 및 활용방안

3.1 개발 모델의 검증

결정된 네트워크 구조와 하이퍼 파라미터를 기반으로 최

종 모델이 결정되었다. 최종 모델은 <Table 4>와 같다.

모델 검증을 위해 최종 DNN 모델에서 검증 데이터와 

테스트 데이터를 이용하여 예측값과 실제값을 계산하고 

RMSE 및 MAE 값을 비교하였다. 또한 기존 계산 방식인 

Multiple Regression Analysis를 이용하여 MAE와 RMSE

를 계산하여 최종 DNN 모델과 동일한 데이터로 비교하였

다. MRA 모델은 Windows용 IBM SPSS Statistics 22을 사

용하여 작성되었다. 각 모델에 대한 평가 지표 분석 결과는 

<Table 5>와 같다. DNN 모델의 검증 데이터 결과(RMSE: 

37.24, MAE: 27.42 )와 훈련 데이터 결과(RMSE: 39.12, 

MAE: 29.48)에서 큰 차이가 없으므로 모델에서 과적합 문

제가 중요하지 않음을 나타낸다. MRA와 DNN 모델의 결

Table 4. Composition of the final model

Constituent Elements

Hyper parameter

Dropout 0

Optimizer Adaptive Moment Estimation

Epoch 1000

Activation Function Rectified Linear Unit function

Batch Size 5

Network structure
Layer 3

Node 150-150-150

Table 5. Comparison of results

Model
Validation Test

RMSE MAE RMSE MAE

MRA - - 43.25 32.24

DNN 37.24 27.42 39.12 29.48 

DNN/MRA (%) - - -9.6% -8.5%

과는 MRA의 경우 RMSE 43.25, MAE 32.24, DNN의 경우 

RMSE 39.12와 MAE  29.48 이였다. 이는 MRA 모델의 예측

오차가 DNN 모델의 예측오차보다 크다(RMSE 9.6%, MAE 

8.5%). 즉, DNN 모델은 MRA보다 RMSE에서 9.6%, MAE에

서 8.5% 더 낮은 예측 오류율을 나타냈다.

3.2 개발 모델의 활용방안

본 연구는 건설산업 외국인 노동자의 체계적인 안전관리

를 위해 외국인 노동자의 안전사고 위험 분석 및 정량화를 

위한 딥러닝 알고리즘 기반의 모델 개발 프레임워크를 제안

하는 것을 목표로 한다. DNN 알고리즘을 이용하여 안전사

고 추정 모델을 개발하였다. 모델 개발 절차는 실제 건설 현

장에서 발생한 안전사고에 대한 데이터와 영향 지표를 수집

하고 수집된 데이터를 기반으로 딥러닝 모델을 학습시켰다. 

이때 네트워크 시나리오와 모델을 구성하는 하이퍼파라미

터의 시행착오 방식을 통해 최적의 조합을 도출하였다. 이러

한 과정을 통해 학습-검증-테스트 과정의 결과를 바탕으로 

최적의 딥러닝 모델을 구축하였다. 모델 결과는 DNN 모델

이 MRA 모델보다 MAE에서 8.5%, RMSE에서 9.6% 낮은 것

으로 나타났다. 이와 같이 DNN 모델은 기존 MRA 모델보다 

낮은 예측오류율을 보인다. 따라서 건설현장 안전사고 데이

터의 비선형 특성을 적절히 반영하기 위해서는 비모수적 모

델 DNN이 모수적 모델 MRA보다 더 적합하다고 판단된다.

본 모델을 활용하여 다양한 외국인 노동자의 안전 및 사

고 예방을 위한 정책 마련 및 안전관리 비용 마련 등에 적극

적으로 활용이 가능하다. 외국인 노동자들은 집중도와 안전

교육 이해의 어려움에 따라 안전사고의 영향을 받는다. 따라

서 외국인 노동자들은 그들의 경험과 기술수준에 따라 추가
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적인 안전교육과 정책이 필요하다. 또한 이는 두 집단이 서

로 다른 특성을 가지고 있으며 안전사고에 있어 서로 다른 

관리가 필요함을 보여준다. 결과적으로 유의미한 지표는 한

국의 비외국인 노동자와 외국인 노동자의 안전관리에 필수

적인 원천일 뿐만 아니라 두 그룹에 대해 다른 접근이 필요

함을 보여준다. 예를 들어 외국인 노동자의 안전사고 발생을 

줄이기 위해서는 작업환경을 개선하고 위험요인을 예방하

는 것이 중요하다. 그러나 외국인 노동자의 특성을 이해하고 

적절한 정보를 제공하여 안전사고 발생을 줄이는 것도 중요

하다. 이는 언어와 문화의 차이로 인해 안전보건 정보를 충

분히 이해하기 어려운 비외국인 노동자에게 안전보건 정보

의 제공과 숙지가 더 중요할 수 있기 때문이다. 이러한 문제

를 해결하기 위한 방안으로 미국 OSHA는 소기업에서 근무

하는 다양한 배경을 가진 근로자, 지역 노동조합, 기타 비영

어권 근로자가 스페인어나 영어로 의사소통이 어려운 경우 

코디네이터를 지원하여 큰 성과를 거두었다. 이처럼 외국인 

노동자의 안전관리를 위해서는 범정부 차원의 특별한 안전

관리 정책이 필요하다.

나아가 외국인 노동자에 대한 안전위험을 줄이기 위해서

는 빅데이터와 4차 산업기술인 AI/IoT/ICT 등의 기술을 융

합할 필요가 있다. 외국인 노동자의 경우 불이익을 이유로 

안전사고 자료가 은폐 및 조작될 수 있다. 이를 방지하기 위

해서는 투명한 안전사고 데이터를 체계적으로 수집할 수 있

는 시스템 개발이 필수적이다. 또한 체계적으로 수집된 데이

터를 바탕으로 건설현장의 특성에 맞는 사고발생 가능성이

나 사고발생 가능성에 대한 환경인식을 예측하고 예방하는 

통합안전관리시스템 구축이 필요하다. 마지막으로 4차 산업

기술에 의한 안전관리와 관련된 의사결정 공유 및 실행과정

을 관리하여 새로운 패러다임의 안전풍토를 조성하는 것이 

필수적이다.

4. 결론

외국인 노동자는 비외국인 노동자에 비해 안전사고에 더 

취약함에도 불구하고 외국인 노동자를 대상으로 한 정량적 

안전사고 위험 연구는 부족했다. 따라서, 본 연구에서는 산

국내 건설업 외국인 노동자의 재해위험도를 정량적으로 분

석하여 외국인 노동자의 위험요인에 영향을 미치는 요인을 

규명하기 위한 딥러닝 알고리즘 기반의 예측모델 개발의 프

레임 워크 제안을 목적으로 하였다. 본 연구에서는 1) 외국

인 노동자의 안전사고에 미치는 위험인자에 대해 규명하고, 

2) DNN 모델의 개발 프레임워크를 제시를 통해, 3) DNN 모

델의 우수성을 증명하고 효과적인 안전관리 방안을 제시하

였다. 이러한 결과는 건설사, 발주처 또는 계약자, 안전관련 

정부기관에서 외국인 노동자의 안전관리에 중요한 참고자

료로 활용 가능하다.

본 연구의 범위는 국내에 한정되어 있으나 유사한 건설환

경이나 외국인 노동자 프로파일을 가진 다른 국가에도 일반

적으로 적용할 수 있는 결과라고 할 수 있다. 그러나, 한개 

기관의 데이터만 수집하여 분석하였기 때문에 보험회사나 

타 공공기관 등 다양한 데이터 수집을 통한 추가 분석이 필

요하다. 또한 건설환경이 다른 국가의 안전사고 자료를 수집

하여 추가적인 연구와 검증이 필요하다.
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요약 : 본 연구는 건설산업 외국인 노동자의 체계적인 안전관리를 위해 외국인 노동자의 안전사고 위험 분석 및 정량화를 위한 딥러닝 
알고리즘 기반의 모델 개발 프레임워크를 제안하는 것을 목표로 한다. 과거 많은 연구에서 건설산업 외국인 노동자가 비외국인 노동
자보다 안전사고에 상대적으로 안전사고에 취약하는 사실이 밝혀져 있음에도 불구하고, 건설산업 외국인 노동자의 안전사고 위험에 
대한 정량적 연구는 부족하다. 아울러, 안전사고의 정량적 연구의 부족으로 인해 외국인 노동자에 대한 현실적이고 체계적인 안전관
리가 이루지지 못하고 있는 실정이다. 따라서, 본 연구에서는 이를 보완하기 위해 건설산업 외국인 노동자의 체계적인 안전관리를 위
해 건설현장에서 발생한 안전사고 데이터를 수집하고, 이를 분석하고 예측하기 위한 딥러닝 알고리즘 기반의 모델을 제안하였다. 본 
연구의 결과 및 프레임워크를 활용하고 건설산업의 다양한 안전사고 위험 분석 및 예측에 활용이 가능하며, 더 나아가 궁극적으로 
건설산업 외국인 노동자의 안전관리를 위한 중요한 지침서가 될 것이다. 

키워드 : 딥러닝 알고리즘, 안전사고, 안전관리, 외국인 노동자


