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            Abstract
          
        

        
          최근 수도권, 부산 등을 중심으로 지하도로 건설이 지속적으로 증가하고 있다. 국내에서는 터널과 관련된 많은 연구들이 현재까지 활발하게 이어져 오고 있으나, 최근 국내에 첫 도입되어 운영 중인 지하도로의 경우 관련 연구를 거의 찾아볼 수 없는 실정이다. 따라서, 본 논문에서는 과거 약 20년 동안 국내 저널에 게재된 터널의 교통안전과 관련된 연구동향 분석을 통해 향후 지하도로 운영시 교통안전 확보를 위해 필요한 연구주제를 도출하였다. 비정형 자료 분석에 주로 사용되는 텍스트마이닝(Text mining) 기법 중 LDA(Latent Dirichlet Allocation) 토픽 모델링(Topic modeling)을 사용하여 연구동향을 분석하고 도출된 토픽별 키워드를 기반으로 토픽들을 분석하였다. 본 연구는 텍스트 마이닝을 통해 지하도로의 교통흐름을 안전하게 유도할 수 있는 교통안전 관련 연구의 방향성을 제시하였다는 데 의의가 있다. 향후 지하도로 운영에 있어 교통안전 확보를 위한 연구주제의 방향성을 설정하는데 기초자료로 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, construction of underground roads has been continuously increasing in the metropolitan area and Busan. Many studies related to tunnels have been conducted so far, but there are few related studies on underground roads that were recently introduced and operated for the first time. Therefore, this paper in the past about 20 years, local journals published in the next underground roads through the traffic safety-related research and trend analysis of the tunnel traffic safety during operations to secure the necessary research derived. Among the text mining techniques commonly used in unstructured data analysis, research trends were analyzed using LDA-based topic modeling, and topics were analyzed based on the keywords for each topic derived accordingly. This study is meaningful in that it presented the direction of traffic safety-related research that can safely induce traffic flow to underground roads through text mining. This results imply that research trend analysis results would be useful to establishing traffic operation researches and strategies for traffic safety when constructing and opening underground roads in urban areas in the future.
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      Ⅰ. 서 론
      올해 초 2021년부터 2025년까지 고속도로 건설에 대한 중장기 투자계획을 담은 “제2차 고속도로 건설계획”이 발표되었다. 본 계획은 경제성장을 지원하고 쾌적하고 편리한 고속도로 건설을 위해 지역균형 발전, 교통혼잡 완화, 물류산업 지원, 남북협력 대비 등 4대 추진과제를 중심으로 수립되었으며, 고속도로 신설 및 확장 등 신규 고속도로 사업을 포함하고 있다[1]. 본 계획에서 주목할 만한 내용은 경부고속도로 양재 IC 남쪽에 위치한 경기 화성과 서울 지역을 연결하는 구간을 지하화하는 것이다. 교통정체가 심한 구간인 만큼 기존 도로에 추가로 지하도로를 건설하여 도로를 확장하여 정체를 완화시킨다는 취지이다.

      지하도로는 용지보상비, 주거지역의 소음, 분진, 진동 등의 민원발생, 녹지지역 환경훼손, 공사구간 교통정체, 악기상으로 인한 사고위험 등의 문제를 해결하기 위한 대안으로 수도권 및 대도시를 중심으로 지하도로 건설이 활발하게 추진되고 있다. 국외의 경우 교통혼잡 완화, 도로단절구간 연결, 친환경 공간 조성 등을 목적으로 2000년대에 지하도로가 도입되어 운영되고 있으며, 대표적인 운영사례로 프랑스 파리 A86 지하도로, 미국 보스턴 Big-Dig, 일본 동경 횡단도로 등이 있다. 국내의 경우에는 신월~여의 지하도로와 서부간선도로 지하도로가 개통되어 현재 운영 중에 있으며, 동부간선도로 지하화, 부산 만덕-센텀 지하도로, 사상-해운대 지하도로 등이 건설 또는 추진 중에 있다[2].

      최근 수도권 지역에 개통되어 운영 중이거나 건설을 추진 중인 국내 지하도로는 지상도로와 지하도로의 연결을 위해 합류 또는 분류가 이루어지는 형태의 특징을 가지고 있다. 도심지를 통과하는 지하도로의 경우 서로 다른 교통류 흐름을 가지기 때문에 지상-지하 도로가 만나는 접속부와 지하 내(지하-지하 도로)에서 분·합류되어 만나는 연결로 접속부의 경우 서로 다른 교통류간에 상충이 발생하게 되어 도로의 전체적인 교통흐름에 영향을 줄 수 있다. 따라서 지하도로 신규 건설로 인한 분류부와 합류부의 연결로 접속부 구간에서의 교통흐름을 안전하게 유도할 수 있는 교통류 관리 방안에 대한 연구가 필요한 실정이다.

      일반적으로 지하도로나 터널은 지상도로와는 달리 공간적으로 폐쇄적인 기하구조 특징을 가지고 있다. 이로 인해, 운전자는 주행 중 심리적 부담감이 상당히 높아지게 되므로 안전확보와 사고예방을 위해서는 교통흐름을 원활하게 유지해야할 필요가 있다. 지상도로의 경우 교통 사고 및 지·정체를 선제적으로 예방하기 위해 카메라, 영상검지기 등을 이용한 실시간 모니터링 관제시스템을 통해 속도제어가 가능하지만 지하도로의 경우 지상도로와 만나는 부분까지 고려를 해야하므로 지상도로와 차별화된 교통운영전략 수립이 필요하다. 도시지역 지하도로 설계지침[3]에서는 지하도로 내 기하구조와 운영방안에 대한 내용을 제시하고는 있으나 교통운영 측면에서의 내용은 미흡한 실정이다. 또한, 터널의 경우에도 교통운영을 위한 관리 지침과 일부 지자체의 교통통제 기준이 있으나 주로 악기상(강풍, 호우, 해무, 강설, 결빙 등)과 관련된 내용이 대부분이다[4].

      도시부 도로의 교통문제를 해결하기 위해 지하도로 건설 및 개통이 증가함에 따라 지하도로의 특성을 고려한 교통운영전략 수립을 통해 안전한 교통흐름을 확보할 필요가 있다. 국내에서는 1961년 부산터널 첫 개통 이후 터널과 관련된 많은 연구들이 현재까지 활발하게 이어져 오고 있으나, 최근 국내에 첫 도입되어 운영 중인 지하도로의 경우 교통안전과 관련된 연구는 거의 찾아볼 수 없다. 따라서, 본 연구에서는 비정형 자료 분석 기법 중 하나인 텍스트 마이닝 기법을 이용하여 지하도로와 유사한 기하구조를 가지고 있는 터널을 대상으로 교통안전과 관련된 국내 저널의 연구동향 분석하였다. 이를 통해 과거 터널의 교통안전 측면에서 수행된 연구동향을 파악하여 지하도로의 교통안전 확보를 위해 필요한 연구주제들을 도출하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구
      국내 도로교통 분야에서 텍스트 마이닝을 활용한 다양한 연구들이 수행되어 왔다.

      오준석[5]은 동시출현단어 분석과 토픽 모델링을 활용하여 국내 교통 및 ICT 분야의 교통 관련 연구동향을 분석하고, 융합연구 수행을 위해 필요한 분야별 연구들을 제시하였다. 동시출현단어 기반 분석결과의 경우 다양한 교통분야의 분석 모형들을 ICT와 접목시켜 정보기술 기반 교통 서비스들에 대한 데이터 분석 연구들을 주도적으로 수행할 필요가 있으며, 토픽 모델링 분석결과의 경우 교통수단 및 공공교통에 대한 운영 및 안전에 대한 융합연구를 수행할 필요가 있다는 결론을 제시하였다.

      박건철 외[6]는 스마트시티에 대한 연구 동향을 파악하고 정책 방향성을 제시하기 위해 스마트시티와 관련된 학술논문 11,527건의 정보(제목과 초록, 발행연도 등)를 수집하여 연구주제, 연구분야 추이 등을 LDA기반 토픽 모델링 기법을 활용하여 분석하였다. 시민중심 스마트시티 추진을 통한 지속가능성의 확보와 관련된 주제가 가장 많이 언급된 것으로 나타났으며, 스마트시티 관련 연구주제로 서비스 및 애플리케이션 분야, 기술 분야, 시민 및 사용자 관점의 8가지 세부주제로 유형화하는 결론을 도출하였다.

      이상규[7]는 건설 안전사고에 대한 웹 뉴스 기사를 수집하여 LDA 기반 토픽 모델링을 통해 건설 안전사고 주요 핵심 키워드에 대한 트렌드 분석을 수행하였다. 10가지 토픽과 키워드를 통해 주요 이슈를 도출하고 뉴스 데이터에 대한 시계열 분석을 통해 향후 토픽과 관련된 이슈를 예측하였다. 또한, 토픽별 키워드의 유의수준을 기반으로 통계 검증을 수행하였다.

      임옥근[8]은 지난 10년간 국내에서 수행된 수소충전소 관련 논문들을 수집하여 현재까지 연구된 주제들에 대한 동향을 분석하여 향후 필요한 연구들을 도출하였다. 이를 위해 문서내부의 단어들을 추출하는 텍스트마이닝 기법을 이용해 토픽과 키워드 간의 네트워크를 구성하여 분석하고, 토픽 모델링 기법 중 하나인 LDA 기법을 사용하여 연구 주제들을 분석하였다. 분석결과, 2017년 이후 수소충전소, 연료전지, 전기충전소 등이 핵심키워드로 등장했으며 수소저장, 수소자동차, 수소충전소 안전과 관련된 주제들에 대한 연구 비중이 증가하고 있는 것으로 나타났다.

      박정태 외[9]는 토픽 모델링을 활용하여 스마트 모빌리티와 관련된 연구 동향을 파악하기 위해 KCI 학술지로부터 모빌리티 키워드가 포함된 논문을 수집하여 초록을 분석하였다. 국내 학술지에 대한 논문 초록만을 분석자료로 활용하여 결과 해석과 일반화에 제약이 따르며, 해외 연구 동향 또한 반영하지 못한 것을 한계점으로 제시하였다.

      이와 같이, 텍스트 마이닝을 활용하여 스마트시티, 모빌리티 등과 관련된 주제의 연구동향을 파악하고 핵심 키워드를 유형화하는 연구는 활발히 진행되어 오고 있으나, 터널과 관련된 연구는 없는 실정이다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법론
      
        3-1 텍스트 마이닝
        텍스트 마이닝이란 데이터의 구조가 다양한 비정형 데이터(unstructured data) 중 하나인 텍스트 자료부터 의미 있는 정보를 추출하는 방법이다. 키워드 분석, 토픽 모델링, 감성분석 등 다양한 방법론이 존재하며, 이 중 토픽 모델링은 대량의 텍스트 자료를 이용하여 핵심 주제를 도출하기 위한 텍스트 마이닝의 주요 기법이다[10].

        토픽 모델링은 문서를 구성하는 키워드를 기반으로 추출한 주제(Topic)를 기준으로 문서를 분류(Clustering)하고 분석한다. 문서에 내재된 잠재적 주제를 도출하여 새로운 문서의 주제에 대한 예측 및 분석이 가능하기 때문에 다양한 분야에서 비정형 텍스트 분석을 위해 많이 사용되고 있다. 확률적 모형 기반으로 구성된 주제별 키워드 분포를 바탕으로 주어진 문서로 부터 발견된 키워드 분포를 분석함으로써 특정 문서에 사용된 주제들에 대한 추정이 가능하다. 토픽 모델링은 어떤 문서의 토픽이 여러 개의 추상적인 주제로 구성되어 있으며, 각각의 토픽은 여러 개의 단어 집합으로 구성되어 있다는 것을 전제하고 있다[6].

        LDA는 토픽모델링에 이용되는 대표적인 알고리즘으로 토픽과 단어 간 관계에 대한 추정이 가능하다. 문헌 내의 잠재된 토픽을 추정하는 것으로 어떤 단어들을 어떠한 토픽에서 선택하여 추출할 것인지에 대해 각각의 파라미터(parameter; α, β)를 이용하여 유의미한 결과가 도출되도록 모델링하는 기법이다. LDA는 디리클레 확률 분포(Dirichlet probability distribution)를 활용하여 문서의 잠재적인 확률을 검토한 후 깁스 샘플링(Gibbs sampling) 알고리즘을 통해 해당 문서의 토픽과 단어에 대한 확률값을 추정한다. LDA는 어떤 토픽과 단어에 대한 사전 정보가 없는 비지도 생성 모델(unsupervised generative model)이기 때문에 각 토픽과 관련한 모든 단어를 쉽게 찾을 수 있다는 장점을 가지고 있다. LDA는 Fig. 1과 같이 각 주제에서 도출할 수 있는 단어들의 확률 분포를 알고 있을 때, 무작위 과정(random process)을 통해 문서가 생성될 수 있으며, 하나의 문서는 여러 주제로 구성되고 문서의 주제 분포에 따라 단어의 분포가 결정된다는 가정을 내포하고 있다. 이를 통해 해당문서에 대한 전체 주제, 각 문서별 주제 비율과 각 주제에 포함될 단어들의 분포를 알아낼 수 있다[6]. 하이퍼 파라미터(Hyper parameter)인 문서내 토픽의 비율(θ)과 문서내 토픽의 단어 비율(β) 및 토픽의 개수(k)를 미리 입력하고 입력된 값을 통해 단어(w)간 비교를 통해 단어별로 적절한 문서집합의 주제(z)가 결정된다. 그리고 사용자가 정하는 반복횟수에 따라 분석을 반복수행하여 θ, β 값의 지속적인 갱신을 통해 모든 z값 중 가장 높은 z값을 찾아 해당 문서에 있는 각각의 단어들이 어디에 속하는지를 추정한다[11]. LDA 기법을 활용하여 토픽모델링을 수행할 경우 최종 토픽 모델링 결과는 설정된 α값과 β값의영향을 많이 받는다. 따라서, LDA 기법을 활용한 토픽모델링의 경우 최적의 α와 β의 값을 찾아내는 것이 매우 중요하다. LDA는 문서, 단어 집합에서 문장이나 문서의 구조 등 보이지 않는 변수를 추론하는 방법으로 토픽에 따라 문서 집합을 재구성할 수 있으며, 데이터, 이미지 및 소셜 네트워크에서 특정한 패턴을 찾는데 사용될 뿐 아니라 인터넷 리뷰, 신문기사, 논문 등의 동향을 파악하는 등 잠재적인 주제나 관련 동향을 파악하는데 유용하게 활용되고 있다[12].

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Graphical model representation of LDA
          
          

          

        

        
          	· M : 문서의 개수


          	· N : 문서에 속한 단어의 개수


          	· W : 단어


          	· Z : 해당 단어가 속한 토픽번호


          	· k : 토픽의 개수 (Hyper parameter)


          	· α : 문서-토픽별 θ 분포값 (Hyper parameter)


          	· η : 문서-단어별 β 분포값 (Hyper parameter)


          	· θ : 문서별 토픽의 분포


          	· β : 토픽의 단어 분포


        

      

      
        3-2 자료수집
        본 연구에서는 자료수집을 위해 NetMiner에서 제공하는 Biblio Data Collector를 이용하여 논문자료를 수집하였다. Biblio Data Collector는 연구동향 분석에 필수적인 학술논문 서지정보를 온라인으로 부터 실시간 수집이 가능하다. 따라서, API를 이용하여 국내 KCI(한국학술지인용색인)에 등재된 논문 데이터 중 제목과 초록, 발행연도 정보 등의 서지정보를 수집하였다. “터널”과 “교통안전” 키워드만으로는 검색되는 논문 수가 너무 적어 키워드를 “터널”, “교통안전”, “교통류”, “속도”, “사고”, “위험”으로 확장하였다. 2000년부터 현재(2022년 7월말) 까지 약 20년 동안 총 567편의 관련 논문이 수집되었다. 이중 전처리 과정을 통해 키워드와 관련성이 없거나 중복된 논문 453편을 제외하고 총 114편의 논문을 분석에 활용하였다.

        연도별로 국내 저널에 게재된 연구논문의 시계열 흐름은 Table 1과 같다. 2000년을 시작으로 현재까지 매년 국내 저널에 게재된 논문이 증가하는 것으로 분석되었으며, 2011년 이후부터 많은 연구들이 수행된 것을 알 수 있다. 이는 실제로 2000년부터 터널 연장 및 개소가 현재까지 지속적으로 증가함에 따라 관련 연구도 활발하게 진행된 것을 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Data Collectoin
          
          

        

        
          
            
              	Data
              	Contents
            

          
          
            	Period
            	2000.01.01.~2022.07.31
          

          
            	Keywords
            	“Tunnel”, “Traffic safety”, “Traffic flow”, “Speed”, “Accident”, “Danger”
          

          
            	bibliographic Data
            	Title, Abstract, Keywords, Authors, PubDate, Journal, Publisher
          

          
            	# of Papers
            	567 Papers
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Paper publications by Year
          
          

        

        
          
            
              	Year
              	# of Papers
            

          
          
            	2000 -2005
            	10
          

          
            	2006-2010
            	20
          

          
            	2011-2015
            	34
          

          
            	2016-2022
            	50
          

          
            	Total
            	114
          

        

        

      

      
        3-3 분석방법
        본 연구에서는 터널의 교통안전과 관련된 연구주제에 대한 동향을 분석하기 위해 NetMiner 4.5를 이용하여 키워드 빈도 분석과 토픽모델링을 수행하였다. NetMiner는 SNA(Social Network Analysis) 전문 소프트웨어로써 계량통계, 데이터 마이닝 등 분석이 가능하여 다양한 분야에서 많이 활용되고 있다.

        국내 터널 교통안전 관련 연구 동향을 파악하기 위해 국내 KCI 논문 567편에 대한 제목, 초록, 키워드 등을 수집하여 문서집합을 생성한 후 토픽 모델링의 분석기법 중 LDA를 활용하여 분석하였다.

        LDA 분석을 위해서는 수집된 논문의 비정형 데이터로부터 의미 있는 주제를 도출하기 위해 형태소 분석을 통한 전처리 과정이 선행되어야 한다. 형태소 분석을 위해 NetMiner의 BIBLIO Data Collector를 이용하였다. 문서에서 자주 등장하는 어간, 어미, 조사 등 분석에 불필요한 불용어(Stopwords)를 제거하고 동일 의미를 가진 단어를 하나의 단어로 변환하는 어간추출(Stemming) 작업을 수행하였다. 형태소 분석 후 벡터화(Vectorization)를 통해 분석된 문서로부터 명사를 추출하여 문서집합을 생성하였다. 벡터화는 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)에 기반한 벡터형식의 코퍼스(Corpus)를 통해 명사를 추출하여 전체 문서집합을 토픽모델링이 가능한 형식으로 변환하는 과정이다[13].

        위와 같이 구축된 문서집합을 기반으로 핵심 토픽에 대한 키워드 빈도 분석과 LDA 기반 토픽모델링을 통해 터널 교통안전과 관련된 연구주제들을 도출하였다. 본 논문의 연구 분석절차는 Fig. 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Data Analysis Framework
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석결과
      
        4-1 키워드 빈도 분석
        전처리 과정을 통해 도출된 총 1,306개의 명사 노드를 대상으로 키워드 빈도 분석을 수행하였다. 터널 교통안전과 관련하여 가장 많이 등장한 상위 20개의 핵심 키워드는 Fig. 3과 같다. “사고”, “운전자”, “시스템”, “주행“, “차량”, “안전”과 관련된 키워드가 100회 이상 등장하여 이와 관련된 연구가 가장 많이 수행된 것을 알 수 있다. 또한, “위험”, “조명”, “이미지”, “시간”, “설계”, “속도”, “정보”, “시설”, “화재” 등의 키워드도 50회 이상 등장하는 것으로 분석되었으며, “관리”, “운영”, “유고”와 관련된 키워드도 40회 이상 등장하는 것으로 나타났다. 가장 많이 언급된 키워드는 교통사고와 관련된 키워드로 총 183회가 언급되었으며, 차이는 미미하지만 “유고” 관련 키워드가 가장 적게 언급된 것으로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Top 20 Most Frequently Core Keywords
          
          

          

        

        워드 클라우드(word cloud)는 도출된 핵심 키워드를 기반으로 키워드의 중요도나 빈도 등을 잘 구분할 수 있도록 시각화 하는 방법이다. 시각화를 이용하여 중요하거나 자주 등장한 단어는 크게 강조되고, 상대적으로 중요하지 않은 단어는 작게 표시된다. 전처리 과정을 통해 도출된 단어를 기반으로 단어의 중요도를 확인하기 위해 TF-IDF 값으로 대표 키워드를 추출하여 워드 클라우드를 Fig. 4와 같이 나타내었다. TF-IDF는 어떠한 단어가 해당 문서 내에서 얼마나 중요한 위치를 차지하는지에 대한 정도를 나타내는 통계적 지표이다[14]. TF(Term Frequency)는 특정 단어가 문서 내에서 얼마나 자주 등장하는지에 대한 값으로 단어 빈도를 나타내고, IDF(Inverse Document Frequency)는 특정 단어가 몇 개의 문서에서 등장하는지를 측정하는 방법으로 문서 빈도를 의미한다. 따라서, TF-IDF는 단어 빈도와 문서 빈도를 기반으로 해당 단어가 특정 문서에서 얼마나 중요한지에 대한 파악이 가능하다. Fig. 4에서와 같이 문서 내에서 사고, 운전자, 시스템, 차량, 안전, 주행 등과 같은 키워드의 중요도가 높은 것을 알 수 있다. 또한, 장대터널, 영상, 조명, 환경, 시설 등과 같은 키워드도 높은 비중의 중요도를 차지하는 것으로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Word-cloud for the importance of core keywords
            * This figure is expressed only in Korean as a result of analysis by NetMiner

          
          

          

        

      

      
        4-2 토픽 모델링
        토픽 모델링은 각 단어들이 통계적으로 특정 토픽에 포함될 확률을 파악하여 문서의 핵심 주제를 추정하는 기법으로 텍스트 마이닝 분석에서 많이 사용되는 방법이다[14]. 본 연구에서는 LDA(Latent Dirichlet Allocation) 토픽 모델링 기법을 통해 핵심 토픽을 추출하였다. LDA 분석은 문서나 문헌 텍스트의 토픽과 토픽별 주제어의 생성 확률에 기초한 분석기법이기 때문에 텍스트가 잠재적으로 가지고 있는 토픽의 개수와 그 토픽을 대표할 수 있는 토픽의 개수를 연구자가 임의로 지정하여 분석해야 한다. 토픽을 지정할 때는 여러 번의 사전 테스트를 통해 적절한 토픽의 개수를 설정하는 것이 중요하다[15]. 앞서 설명한 바와 같이 연구자가 직접 토픽의 수, 알파(alpha), 베타(beta) 값 등과 같은 하이퍼 파라미터(Hyper Parameter)값들에 대한 설정이 필요하다. W. Zhao(2015)은 선행 연구를 통해 알파 값은 0.1~0.01, 베타 값은 0.01을 최적값으로 제시하였다[16]. 따라서 본 연구에서는 토픽 수를 5개~10개까지 적용하고 알파 값을 0.03, 베타 값을 0.01로 설정한 후 샘플링 분석을 1,000회 반복 수행하여 결과를 도출하였다.

        터널의 교통안전과 관련된 114편의 논문에 대한 LDA 토픽 모델링 분석결과는 Table 3과 같다. 토픽별로 도출된 주요 핵심 키워드를 살펴보면 토픽 1은 영상, 유고, 감지 관련 주제, 토픽 2는 모형, 정보, 자동차 관련 주제, 토픽 3은 지형, 밀도, 교통류 관련 주제, 토픽 4는 관리, 표지판, 방재 관련 주제, 토픽 5는 고령운전자, 차선, 주행행태 관련 주제, 토픽 6은 화재, 피난, 대피 관련 주제, 토픽 7은 야간, 측위, 신호 관련 주제, 토픽 8은 조명, 진입부, 운전 관련 주제, 토픽 9는 단속, 속도위반, 과속 관련 주제, 토픽 10은 조명, 디자인, 심리 관련 주제로 도출되었다. 따라서 위의 토픽 모델링 결과를 기반으로 도출된 10개의 주제에 대해 토픽 1 – 유고, 토픽 2 – 도로정보, 토픽 3 – 교통 지∙정체, 토픽 4 – 방재, 토픽 5 – 고령운전자, 토픽 6 – 화재, 토픽 7 – 측위, 토픽 8 – 조명, 토픽 9 – 과속, 토픽 10 – 운전자 심리와 같이 토픽명을 유형화 하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            LDA topic modeling result
          
          

        

        
          
            
              	Topic
              	1st
              	2st
              	3st
              	4st
              	5st
            

            
              	Keyword
              	Prob.
              	Keyword
              	Prob.
              	Keyword
              	Prob.
              	Keyword
              	Prob.
              	Keyword
              	Prob.
            

          
          
            	Topic 1
(Incident)
            	Video
            	0.096
            	Incident
            	0.061
            	Detecting
            	0.056
            	Information
            	0.031
            	Recognition
            	0.027
          

          
            	Topic 2
(Information)
            	Lighting
            	0.053
            	Information
            	0.042
            	Vehicle
            	0.029
            	Driver
            	0.025
            	Image
            	0.018
          

          
            	Topic 3
(Delay)
            	Terrain
            	0.027
            	Length
            	0.025
            	Density
            	0.025
            	Tunnel structure
            	0.022
            	Traffic flow
            	0.022
          

          
            	Topic 4
(Disaster prevention)
            	Management
            	0.058
            	Traffic sign
            	0.044
            	Disaster prevention
            	0.041
            	Manual
            	0.037
            	Evacuation
            	0.021
          

          
            	Topic 5
(Older driver)
            	Older driver
            	0.041
            	Lane
            	0.034
            	Facility
            	0.027
            	Illuminance
            	0.021
            	Driving behavior
            	0.019
          

          
            	Topic 6
(Fire)
            	Fire
            	0.095
            	Evacuation
            	0.037
            	Evacuation
            	0.024
            	Smoking
            	0.022
            	Point
            	0.019
          

          
            	Topic 7
(Indoor positioning)
            	Night
            	0.040
            	Management
            	0.029
            	Indoor positioning
            	0.025
            	Information
            	0.024
            	Signal
            	0.024
          

          
            	Topic 8
(Lighting)
            	Lighting
            	0.040
            	Tunnel entrance
            	0.030
            	Driving
            	0.024
            	Delay
            	0.017
            	Point
            	0.016
          

          
            	Topic 9
(Speeding)
            	Assessment
            	0.088
            	Operation
            	0.049
            	Speed enforcement
            	0.032
            	Model
            	0.032
            	Speeding
            	0.032
          

          
            	Topic 10
(Psychology)
            	Lighting
            	0.123
            	Design
            	0.044
            	 Through Traffic
            	0.021
            	Diameter
            	0.016
            	Psychology
            	0.014
          

        

        

        Table 3에서 단어 출현 확률(Probability)은 문서 내에서 해당 단어가 출현할 확률을 의미한다.

        10개 토픽에 대한 비중을 살펴보면 Fig. 6과 같이 토픽 9 – 과속 (15%), 토픽 1 – 유고 (14%, 토픽 7 – 측위 (12%), 토픽 5 – 고령운전자 (11%), 토픽 10 – 운전자 심리 (10%), 토픽 6 – 화재 (9%), 토픽 2 – 도로정보 (7%), 토픽 3 – 교통 지∙정체 (7%), 토픽 4 – 방재 (7%), 토픽 8 – 조명 (6%) 순으로 비중이 높은 것으로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            keyword network by topic
            * This figure is expressed only in Korean as a result of analysis by NetMiner

          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Proportion of topics
          
          

          

        

        Fig. 5는 10개의 토픽과 그에 따른 키워드들 간의 연관성을 Kamada & Kawai 알고리즘을 이용하여 네트워크로 시각화한 그림이다. 사전에 모든 단어노드 사이의 최단 경로거리를 구해야 하므로 다소 시간이 많이 걸리는 단점을 가지고 있지만, 노드들 간의 중복이나 링크들 간의 교차가 적어 가독성이 좋은 특징이 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      서울과 수도권, 부산 등을 중심으로 지하도로 건설이 지속적으로 증가하고 있다. 현재 기존 도로를 확장할 수 있는 공간은 한계가 있기 때문에 공간의 효율성, 도로의 친환경을 위해서 지하도로는 지상도로의 대안이 될 수 밖에 없을 것이다.

      본 논문에서는 과거 약 20년 동안 국내 저널에 게재된 터널의 교통안전과 관련된 연구동향 분석을 통해 향후 지하도로 운영시 교통안전 확보를 위해 필요한 연구주제를 도출하였다. 비정형 자료 분석에 주로 사용되는 텍스트마이닝 기법 중 토픽 모델링을 사용하여 연구동향을 분석하고 도출된 토픽별 키워드를 기반으로 토픽명을 부여하였다.

      터널의 교통안전 관련 연구는 과속, 유고, 측위, 고령운전자, 운전자 심리와 연관성이 있는 주제가 상위 10% 이상 높은 비중을 차지하는 것으로 분석되었다. 그 뒤로 화재, 도로정보, 교통 지∙정체, 방재, 조명과 관련해서도 많은 연구가 수행된 것으로 나타났다.

      10개의 토픽별 주제 중심의 연관어에 대한 상관관계 분석 결과를 살펴보면, 과속 토픽의 경우 단속, 운영, 속도위반, 모형, 과속과 관련된 주제의 연구가 많이 수행된 것으로 나타났다. 유고 토픽은 영상, 유고, 감지, 정보, 인신과 관련된 주제의 연구가 많이 수행된 것으로 나타났으며, 측위 토픽은 야간, 관리, 측위, 정보, 신호와 관련된 주제의 연구가 많이 수행된 것으로 나타났다. 고령운전자 토픽의 경우 고령운전자, 차선, 시설물, 조도, 주행행태와 관련된 주제의 연구가 많이 수행되었으며, 운전자 심리 토픽의 경우 조명, 디자인, 심리와 관련된 주제의 연구가 많이 수행된 것으로 분석되었다. 또한, 화재 토픽의 경우 화재, 피난, 대피, 연기, 지점과 관련된 주에의 연구가 주로 수행되었으며, 도로정보 토픽의 경우 모형, 정보, 자동차, 이용자, 이미지와 관련된 연구가 많이 수행되었다. 교통지∙정체 토픽의 경우 지형, 길이, 밀도, 터널구조, 교통류와 관련된 주제의 연구가 주로 수행되었고, 방재 토픽의 경우 관리, 표지판, 방재, 기준, 피난과 관련된 주제의 연구가 많이 수행된 것으로 나타났다. 마지막으로 조명 토픽은 조명, 진입, 운전, 정체, 지점과 관련된 주제의 연구가 많이 이루어진 것으로 분석되었다.

      분석결과를 기반으로 향후 교통측면에서 지하도로의 교통안전 확보를 위해서는 다음과 같은 연구가 필요한 것으로 판단된다. 첫째, 지하도로 내에서 안전속도를 유도할 수 있는 속도저감 및 교통 지∙정체 관련 연구가 필요할 것이다. 둘째, 일반운전자와 고령운전자의 안전 주행 확보를 위한 주행행태 및 운전자 심리와 관련된 연구가 필요할 것이다. 셋째, GPS가 원활하지 않은 지하도로 내에서 돌발상황(화재, 고장, 사고 등) 발생시 이에 대한 정보를 신속하게 운전자 및 도로관리자에게 제공할 수 있는 측위기술, 도로정보 및 방재에 대한 연구가 필요할 것이다. 마지막으로, 지하도로 환경에서 운전자가 심리적 부담감을 가지지 않고 편안하게 주행할 수 있는 환경을 조성하기 위한 조명 관련 연구 또한 필요할 것이다.

      향후 지하도로가 지속적으로 확장되어 운영될 경우 진출입부나 지하도로와 연결되는 주변 도로 등에서 발생할 수 있는 교통 지∙정체와 다양한 돌발상황을 선제적으로 해결하여 교통사고 위험을 감소시킬 수 있는 다양한 관련 연구가 필요할 것이다. 따라서, 본 연구는 텍스트 마이닝을 통해 지하도로의 교통흐름을 안전하게 유도할 수 있는 교통안전 관련 연구의 방향성을 제시하였다는 데 의의가 있다. 향후 지하도로 운영에 있어 교통안전 확보를 위한 연구주제의 방향성을 설정하는데 기초자료로 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

      하지만 본 연구는 국내 KCI 학술논문 DB만을 수집하여 분석을 하였다는 한계점을 가지고 있다. 향후 국외 학술논문 DB 까지 확장하여 분석을 수행한다면 더 유의미한 결과를 도출할 수 있을 것으로 생각된다.
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