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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 자연어 처리 모델인 BERT를 활용하여 교통사고 실황조사서를 자동으로 생성하는 방법론을 제안한다. 기존 사고 조사는 조사관의 주관적 판단에 의존하며, 파편화된 현장 데이터 분석에 많은 시간과 노력이 소요된다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 본 방법론은 CCTV, EDR, 운전자 진술 등 다중 소스 데이터를 심층적으로 분석한다. 제안 모델은 먼저 파편화된 정보를 5W1H(육하원칙) 기반으로 추출하여 객관적인 사실 관계를 구조화한다. 이후 시계열 관계 마이닝을 통해 구조화된 정보들 간의 동적인 인과관계를 추론하여 사고의 핵심 서사를 생성한다. 본 방법론은 조사의 신속성과 정확성을 높여 2차 사고 예방 및 사회적 비용 절감에 기여할 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes a methodology for automatically generating traffic accident investigation reports using the BERT language model. Conventional accident investigation relies heavily on the subjective judgment of investigators, and the process of analyzing fragmented field data is time-consuming and labor-intensive. To address these challenges, this methodology deeply analyzes multi-source data, including CCTV footage, EDR records, and driver statements. The proposed model first structures objective factual relationships by extracting fragmented information based on the 5W1H (Who, What, When, Where, Why, How) principle. Subsequently, it generates the core accident narrative by inferring dynamic causal relationships among the structured information through time-series relationship mining. This methodology is expected to enhance the speed and accuracy of investigations, contributing to the prevention of secondary accidents and the reduction of social costs.
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      Ⅰ. 서 론
      대한민국은 정부와 관련 기관들의 다각적인 노력으로 지난 10년간 교통사고 사망자 수가 크게 감소했으나, 인구 10만 명당 사망자 수는 여전히 OECD 평균보다 25% 높은 수준이다[1]. 특히 최근 5년간 사고 사망자 수가 다시 증가세로 돌아선 점은 현행 교통사고 예방 대책의 근본적인 재검토가 필요함을 시사한다.

      효과적인 교통사고 예방 대책은 정확하고 신속한 사고 원인 규명에서 출발하지만, 현재 대한민국의 교통사고 조사 체계는 여러 구조적인 한계에 직면해 있다. 첫째, 현장 조사는 교통 정체와 2차 사고 위험을 유발하며, 복잡한 증거 수집 과정은 많은 시간과 노력을 요구한다. 둘째, 자료 분석 및 보존의 제한성이 객관적인 사고 분석을 어렵게 만든다. 교통사고 분석은 CCTV, 차량 블랙박스, 사고기록장치(EDR), 목격자 진술 등 파편화된 여러 데이터를 종합하여 이루어진다. 그러나 이러한 데이터들은 종종 서로 상충되거나 정보가 부족한 경우가 많아, 분석 과정에서 조사관의 주관적인 경험이나 해석이 개입될 여지가 크다. 또한, 수집된 방대한 양의 비정형 데이터를 체계적으로 관리하는 방법론이 미비하여, 과거 데이터를 활용한 심층적인 패턴 분석이나 예방 대책 수립에 어려움을 겪고 있다.

      이러한 문제점을 해결하기 위해, 본 연구에서는 BERT 모델 기반의 교통사고 실황조사서 자동 생성 방법론을 제안한다. 본 방법론은 1) 다중 소스 데이터를 텍스트로 정규화하고, 2) KLUE-BERT-base 모델을 파인튜닝하여 5W1H 정보를 추출하며, 3) 시계열 관계 마이닝으로 사고의 서사를 재구성한다. 제안 방법론은 조사관의 주관성을 배제하여 객관성을 확보하고, 반복 업무를 자동화하여 효율성을 높이는 장점이 있다. 반면, 입력 데이터의 품질에 결과가 좌우되는 데이터 의존성은 한계로 작용할 수 있다. 따라서 본 연구의 핵심 기여(Contribution)는 기존의 정보 '탐지' 연구를 넘어, BERT의 깊이 있는 '문맥 이해' 능력과 '관계 마이닝'을 결합하여 파편화된 사실로부터 논리적 인과관계를 추론하고, 완전한 서사를 갖춘 보고서를 생성하는 최초의 프레임워크를 제안했다는 점에 있다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구 동향을, 3장에서는 제안 방법론의 세부 방법론을 설명한다. 4장에서는 실험을 통한 성능 평가 결과를 기술하고, 5장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 교통사고 조사 지원 방법론
        전통적인 교통사고 조사 및 분석은 물리 법칙에 기반한 시뮬레이션 프로그램을 통해 상당 부분 지원되어 왔다. 이 분야에서 가장 널리 알려진 프로그램은 오스트리아에서 개발된 PC-Crash이다. PC-Crash는 조사관이 입력한 차량의 제원, 충돌 전 속도 및 각도, 노면 상태, 제동 흔적 등의 데이터를 바탕으로 충돌 시뮬레이션을 수행한다 [2]. 네덜란드에서 개발된 MADYMO(MAthematical DYnamic MOdels) 역시 중요한 분석 도구 중 하나로, 주로 인체 상해 분석에 특화되어 있으며 정교한 인체 모델을 사용하여 충돌 시 충격량을 계산한다. 다음 그림 1은 전통적인 교통사고 조사 및 분석 과정을 도식화한 것이다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Framework for existing traffic accident investigation and simulation analysis
          
          

          

        

        그림 1에서 볼 수 있듯이, 기존 방식은 조사관이 수집한 측량 데이터, 차량 파손 사진, 블랙박스 및 CCTV 영상 등의 다양한 데이터를 시뮬레이션 소프트웨어에 수동으로 입력하여 3D 재구성을 하는 복잡한 과정을 거친다. 그러나 이러한 전통적인 시뮬레이션 기반 방법론들은 'Garbage In, Garbage Out' 원칙에 따라 입력 데이터의 정확성에 결과가 크게 좌우된다는 명확한 한계를 가진다.

        이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 인공지능(AI), 특히 컴퓨터 비전 기술을 교통사고 분석에 접목하려는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 예를 들어, 사고 차량의 파손 부위 사진을 딥러닝 모델로 분석하여 수리 비용을 견적하거나, 블랙박스 영상으로 법규 위반을 탐지하는 기술들이 개발되고 있다. 하지만 이러한 AI 기반 연구들은 대부분 영상 분석을 통한 특정 정보의 인식(Recognition) 또는 탐지(Detection)에 초점을 맞추고 있다. 즉, 사고와 관련된 개별적인 '사실'들을 추출하는 데는 효과적이지만, 이 사실들을 유기적으로 연결하여 '어떤 원인으로 인해 어떤 과정으로 사고가 발생했으며, 그 결과는 무엇인가'라는 서사(Narrative)를 구성하는 데는 한계가 있다.

      

      
        2.2 대규모 언어 모델(LLM) 및 BERT
        최근 딥러닝 기술, 특히 컴퓨터 비전 분야의 발전은 교통사고 분석에 새로운 가능성을 제시했다. 다수의 연구는 CNN(Convolutional Neural Networks)이나 LSTM(Long Short-Term Memory)과 같은 모델을 사용하여 CCTV 영상에서 사고 상황을 직접 감지하거나 [3], 사고 위험을 예측하는 데 초점을 맞추었다. 이러한 연구들은 시각적 데이터로부터 특정 이벤트를 탐지하는 데 높은 성능을 보였지만, 사고의 전후 맥락과 원인을 설명하는 텍스트 기반의 보고서를 생성하는 데는 명확한 한계를 가진다.

        한편, 자연어 처리 분야에서는 BERT 이후 GPT, T5, BART와 같은 대규모 언어 모델(LLM)이 등장하며 문서 요약 기술이 크게 발전하였다 [4][5]. 최근에는 GPT-4, Gemini 등 다양한 LLM의 성능을 비교 평가하는 연구가 활발히 진행되고 있으며 [6], BERT 모델을 사용자 리뷰의 감정 분석에 활용하여 추천 시스템의 정확도를 높이는 연구도 이루어지고 있다 [7]. 그러나 일반적인 문서 요약은 텍스트의 표면적인 중요도를 기반으로 문장을 추출하거나 재구성하는 반면, 교통사고 실황조사서는 파편화된 정보들 속에서 명확한 인과관계를 찾아내 논리적인 순서로 재구성해야 한다는 특수성이 있다. 다음 그림 2는 본 연구에서 제안하는 언어 모델(LM)이 어떻게 사고의 핵심 요인을 종합적으로 분석하는지에 대한 개념을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Conceptual diagram for core traffic accident factor analysis using an LM
          
          

          

        

        그림 2는 언어 모델이 '빙판길', '차선 변경', '주요 교차로', '오전 8시 30분' 등과 같은 개별적인 요인들을 단순 나열하는 것이 아니라, 이들 간의 관계를 종합적으로 이해하여 사고의 본질을 파악하는 과정을 상징적으로 보여준다. 본 연구는 바로 이 지점에서 차별성을 가진다. 단순 요약을 넘어, BERT의 강력한 문맥 이해 능력을 바탕으로 구조화된 정보를 추출하고, 관계 마이닝을 통해 사고의 동적인 인과관계를 밝혀냄으로써 '설명 가능한' 보고서를 생성하는 것을 목표로 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. LM 기반 실황조사서 자동 생성 방법론
      본 연구에서 제안하는 방법론의 전체 아키텍처는 다음 그림 3과 같다. 방법론은 크게 ‘Step 1: 데이터 수집 및 전처리’, ‘Step 2: BERT 기반 정보 추출 및 요약’, 그리고 ‘Step 3: 실황조사서 생성’의 3단계로 구성된다. 각 단계는 유기적으로 연결되어 CCTV, 블랙박스, 목격자 진술과 같은 이종(Heterogeneous) 데이터로부터 최종적인 실황조사서를 생성한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Overall architecture of the proposed methodology
        
        

        

      

      
        3.1 데이터 수집 및 전처리
        방법론의 첫 번째 단계에서는 교통사고 현장의 다각적인 실체를 파악하기 위해 여러 이종 데이터 소스로부터 정보를 수집한다. 여기에는 CCTV 및 차량 블랙박스에서 확보되는 시각적 영상 데이터, 사고기록장치(EDR)와 운행기록계(DTG)가 기록한 정밀한 센서 데이터, 그리고 운전자 진술서나 현장 조사관의 초기 보고서와 같은 비정형 텍스트 데이터가 모두 포함된다.

        특히, CCTV 및 블랙박스 영상과 같은 시각 데이터는 그대로 언어 모델에 입력될 수 없으므로, 텍스트로 변환하는 과정이 필수적이다. 본 연구에서는 이를 위해 Vision-Language 모델인 BLIP(Bootstrapping Language-Image Pre-training)을 활용한다 [8]. BLIP 모델은 영상의 주요 프레임을 입력받아 '빨간색 쏘나타 차량이 신호를 위반하여 교차로에 진입함'과 같이 상황을 묘사하는 캡션을 생성하여, 시각적 정보를 BERT가 처리할 수 있는 텍스트 데이터로 변환한다. 이렇게 변환된 텍스트와 기존 텍스트 데이터를 통합한 후, 불필요한 특수문자나 중복 정보를 제거하는 정제 과정을 거치고, 문장을 의미 단위의 토큰으로 분리하는 토큰화를 수행하여 최종적으로 모델이 분석할 수 있는 단일 형식의 텍스트 코퍼스를 구축한다.

      

      
        3.2 BERT 기반 정보 추출 및 요약
        두 번째 단계는 방법론의 핵심 두뇌 역할을 수행하는 과정으로, 잘 정제된 text corpus를 BERT 모델에 입력하여 사고의 핵심 정보와 인과관계를 심층적으로 분석하고 추출한다. 이러한 기능은 사전 학습된 KLUE-BERT-base 모델을 교통사고 데이터셋에 맞게 파인튜닝(Fine-tuning)하여 구현되었다.

        BERT 모델은 입력된 문장에 대해 다음 그림 4와 같이 4가지 주요 과정을 순차적으로 수행한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Example of the accident sentence analysis process in the BERT model
          
          

          

        

        그림 4에 나타난 바와 같이, BERT 모델은 4단계를 거쳐 문장을 분석한다. 먼저 '문맥적 임베딩 생성(Contextual Embedding Generation)' 단계에서는 모델이 문장 전체의 맥락을 양방향으로 파악하여 '신호'가 '교통 신호등'임을 이해하는 등 각 단어의 의미를 벡터로 변환한다. 다음으로 '개체명 인식(NER, Named Entity Recognition)' 단계에서는 이 벡터를 기반으로 '시간', '장소' 등 사전에 정의된 유형으로 주요 개체를 식별하고 분류한다. 이어서 '인과관계 분석(Causal Relationship Analysis)' 단계에서는 식별된 개체와 행위들 간의 논리적 관계를 분석하여 '신호 위반'이 '충돌'을 유발했다는 인과관계를 추론하는데, 이는 두 개체 간의 관계를 분류하는 관계 추출 문제로 정의할 수 있다. 마지막으로 '핵심 정보 및 문장 점수화(Key Information & Sentence Scoring)' 단계에서는 문장이 사고의 핵심 요소를 얼마나 포함하는지 평가하여 중요도 점수를 부여하고, 높은 점수를 받은 문장을 핵심 정보로 선택한다.

        이러한 심층적인 분석 과정을 통해 BERT 모델은 비정형적인 문장을 ‘누가’, ‘언제’, ‘어디서’, ‘무엇을’, ‘왜’, ‘어떻게’에 해당하는 육하원칙(5W1H) 기반의 구조화된 정보로 변환하게 된다. 이렇게 추출된 5W1H 정보는 실황조사서 자동 생성을 위한 가장 중요한 기반 데이터가 된다.

      

      
        3.3 실황조사서 생성
        마지막 단계는 추출된 5W1H 정보들을 '사건 블록'으로 재구성하고, 이들 간의 동적인 인과관계를 밝혀내는 서사 생성 과정이다. 이 단계는 개별적인 사실 데이터를 유기적인 이야기로 전환하는 본 방법론의 핵심적인 추론 기능을 담당한다.

        다음 그림 5는 이러한 복합적인 추론 및 생성 과정이 어떻게 이루어지는지를 개념적으로 보여준다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Conceptual diagram of 5W1H-based time-series relationship mining and narrative generation
          
          

          

        

        그림 5에서 볼 수 있듯이, 시스템은 먼저 BERT가 추출한 파편화된 사실 데이터(Who, When, Where 등)를 'A 차량이 차선을 변경했다'와 같이 완전한 '사건 블록(Event Block)'으로 재구성한다.

        본 단계의 핵심인 관계 마이닝은 시간 순서에 따라 정렬된 이 사건 블록들의 시퀀스에서 가장 가능성 높은 인과 사슬을 찾는 알고리즘이다. 이를 위해 각 사건 블록을 노드로 하는 유향 그래프를 구성하고, 두 사건 블록 간의 인과관계 확률을 BERT의 NSP 점수를 변형하여 엣지의 가중치로 사용한다. 최종적으로 다익스트라 알고리즘 등을 이용해 가장 높은 누적 가중치를 가지는 경로를 탐색하여 사고의 핵심 서사로 채택한다. 이렇게 발견된 핵심 서사를 바탕으로, 본 방법론은 최종적으로 실황조사서의 '사고 경위' 부분을 논리적으로 완결성 있게 작성하며, 이를 통해 조사관은 사고 전체를 직관적으로 파악할 수 있는 보고서 초안을 제공받는다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능 평가
      본 장에서는 제안하는 LM 기반 실황조사서 자동 생성 방법론의 성능을 객관적으로 평가하고, 기존 모델들과의 비교를 통해 기술적 우수성을 입증한다.

      
        4.1 실험 환경 및 데이터셋
        실제 교통사고 실황조사서는 개인정보보호 문제로 확보가 어려워, 본 연구에서는 형식과 내용이 유사한 교통사고 관련 법원 판결문 1,000건을 데이터셋으로 활용하였다[9]. 대법원 종합법률정보 사이트에서 공개하는 판결문의 '기초사실' 부분을 정답 요약문으로 간주하고 성능을 측정하였으며, 실험은 PyTorch 환경에서 NVIDIA RTX 3090 GPU를 사용하여 진행한다.

      

      
        4.2 평가 지표 및 결과
        제안 모델의 성능을 그래프 기반의 TextRank와 생성 모델인 BART-ko-news와 비교하였다. 평가지표로는 어휘적 일치도를 측정하는 ROUGE와 의미적 유사성을 비교하는 BERTScore를 함께 사용하였다[10][11]. 동일한 데이터셋으로 측정한 성능 비교 결과는 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison of ROUGE and BERTScore Evaluation Metrics
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	ROUGE-L (Recall)
              	BERTScore (F1)
            

          
          
            	TextRank
            	0.32
            	0.81
          

          
            	BART-ko-news
            	0.41
            	0.88
          

          
            	Proposed model
            	0.48
            	0.93
          

        

        

        실험 결과, 제안 모델은 모든 측면에서 베이스라인 모델보다 높은 성능을 보였다. 특히 의미적 정확성을 나타내는 BERTScore에서 가장 큰 성능 향상을 보였는데, 이는 제안 모델의 핵심 기능인 인과관계 마이닝이 사고의 논리 구조와 맥락을 정확히 파악하고 있음을 시사한다. TextRank는 문맥이 매끄럽지 못했고, BART는 사실과 다른 내용을 생성하는 한계를 보인 반면, 본 제안 모델은 사실에 기반하여 논리적으로 가장 타당한 서사를 구성함으로써 높은 정확성과 신뢰도를 확보할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 연구
      본 연구에서는 BERT 언어 모델과 시계열 마이닝을 결합하여 교통사고 실황조사서를 자동으로 생성하는 방법론을 제안했다. 제안된 방법론은 다양한 소스로부터 수집된 데이터를 종합적으로 분석하고, BERT 모델의 뛰어난 문맥 이해 능력을 활용하여 사고의 핵심 정보와 인과관계를 추출하며, 시계열 마이닝을 통해 동적인 서사를 구성한다. 본 연구는 BERT 언어 모델을 교통사고 조사라는 특수 도메인에 적용하여, 단순 사실 나열이 아닌 인과관계에 기반한 서사 생성을 성공적으로 수행했다는 점에서 학술적, 실용적 기여를 가진다.

      향후 연구로는 멀티모달(Multi-modal) 학습의 적용을 계획하고 있다. 현재 제안된 방법론은 텍스트 데이터를 중심으로 분석을 수행하지만, 영상이나 센서 데이터에 포함된 비언어적 정보를 직접적으로 활용하는 데는 한계가 있다. 텍스트, 이미지, 수치 데이터를 동시에 입력받아 상호 보완적으로 분석하는 멀티모달 딥러닝 모델을 개발하여, 보다 종합적이고 정확한 사고 상황 인식이 가능하도록 방법론을 고도화할 계획이다. 이를 통해 텍스트만으로는 파악하기 어려운 차량의 동선, 충돌 직전의 미세한 움직임 등 시각적 정보를 분석에 통합하여, 사고 원인 규명의 정확성을 한층 더 높일 수 있을 것이다. 본 연구가 성공적으로 수행된다면, LM 기술을 활용하여 교통사고 조사 분야의 패러다임을 전환하고, 궁극적으로는 더 안전한 교통 환경을 만드는 데 중요한 기여를 할 수 있을 것으로 기대한다.
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