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Ⅰ. 서  론

세계화와 생활 수준의 향상, 그리고 이동 시간 단축

에 대한 욕구, 저비용항공사(LCC)의 성장, 항공운임 

인하, 항공기 성능 향상 등으로 인해 세계 각국의 항공

운송 시장은 꾸준히 성장하고 있다(Yoon and Son, 

2023). 국내 항공시장 역시 지난 20년간 연평균 6%대

의 높은 성장률을 나타내고 있다(Kim and Hwang, 

2025). 이에 따라 항공 운송량은 증가하고 있으며, 공

항의 관제시스템 운영 효율화와 항공 안전 확보는 점

차 더 중요해지고 있다. 항공운송에 있어서 안전은 가

장 중요한 요소이며, 항공 안전을 향상하기 위하여 항

공기 사고의 분석은 필수적이다(Kim, 2020; Yoo et 

al., 2024). 

국내의 인천국제공항, 김포국제공항, 김해국제공항, 

제주국제공항 등 주요 공항에서도 항공 운항 편수는 

꾸준히 증가하는 추세에 있으며, 특히 출발과 도착이 

집중되는 시간대에는 활주로 포화 현상이 나타나고 있

다(Shin et al., 2024). 이러한 포화 형상은 항공 안전

관리와 관제시스템에도 영향을 주게 되는데, 관제사와 

조종사 간의 통신 오류, 활주로 진입 착오, 이륙 혹은 

착륙의 지연으로 인한 스트레스 등의 사고 혹은 준사

고 사례가 보고되고 있다(Shin and Jo, 2021). 그러나 

현재의 항공 관제시스템은 여전히 규칙 기반 통신과 

감시 기능에 크게 의존하고 있으며, 사고 발생 이후 대
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응하는 후행적 방식에서 크게 벗어나지 못하고 있다. 

이로 인해 실제 사고 가능성을 조기에 감지하거나, 선

제적으로 위험을 차단하는 데에는 뚜렷한 한계가 존재

한다.

특히 현행 시스템은 실시간 데이터 기반의 예측 기

능이 미흡하며, 복합적 위험 요인 간 상호작용을 반영

한 정량적 분석도 부족하다. 기상 변화, 항공기 속도, 

활주로 점유 시간, 관제사 응답 지연 등 다양한 요소가 

동시에 작용하는 이착륙 단계의 특성을 기존 관제 체

계는 충분히 포착하지 못하고 있으며, 관제사의 경험과 

직관에 크게 의존하는 운영 방식은 예기치 못한 상황

에서 오류 가능성을 높이고 있다. 따라서 보다 정교한 

예측 시스템의 도입과 관제시스템 구조의 개선이 시급

한 과제로 대두되고 있다.

본 연구에서는 미국 국가교통안전위원회(NTSB)1)에

서 제공하는 항공사고 데이터를 가지고 머신러닝

(machine learning) 기법의 하나인 XGBoost(eXtre-

me gradient boosting)을 활용하여 항공기 사고 데

이터에서의 인명 상해 등급에 영향을 미치는 가장 중

요한 요인을 예측하는 모형을 구축하였다. XGBoost는 

비선형적 관계와 변수 간 상호작용을 효과적으로 포착

할 수 있으며, 불균형 데이터 처리, 결측치 자동 보정, 

정규화 기반 과적합 제어 등 고급 기능을 제공한다. 또

한 2)SHAP(shapley additive explanations)과 같은 

해석 기법을 통해 예측 결과에 영향을 미친 주요 요인

을 정량적으로 확인할 수 있어, 단순한 예측을 넘어 정

책적 시사점을 도출하는 데 강점을 지닌다. 따라서 본 

연구에서는 XGBoost를 활용하여 항공기 사고의 발생 

가능성을 예측하고, 이를 통해 항공안전관리와 관제시

스템 개선을 위한 실증적 근거를 제시하고자 하였다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 항공기 사고

국제민간항공기구(ICAO) 부속서 13에 따르면, 항공

1) 국가교통안전위원회(NTSB, National Transportat-
ion Safety Board): 미국 연방 정부 산하 독립기관
으로, 항공을 포함한 교통사고를 조사하고 원인 규명 
및 안전 개선 권고를 수행한다.

2) SHAP(Shapley Additive exPlanations): 머신러닝 
모델의 예측 결과를 설명하기 위한 기법(Explain-
able AI, XAI) 중 하나로, 각 특성(feature)이 예측
에 얼마나 기여했는지를 수치로 제시.

기 사고(aircraft accident)란 항공기가 사람을 태우기 

위해 탑승을 시작한 시점부터 모든 사람이 항공기에서 

내릴 때까지의 동안 발생한 사건 중, 사람이 사망하거

나 중상을 입었거나 항공기가 중대한 손상을 입었거나 

항공기가 실종되었거나 접근할 수 없는 상태가 된 경

우를 말한다. 

항공기 사고의 주요 유형은 발생단계에 따라 지상 

사고(ground accident), 이착륙 사고(takeoff & lan-

ding accident), 순항 중 사고 (en-route accident)

로 구분할 수 있으며, 이 중 이착륙 사고의 발생 빈도

가 가장 높다.

항공기 사고는 단일 원인보다는 여러 요인이 복합적

으로 작용한 결과로 발생하는 경우가 많다. 일반적으로 

항공기 사고 원인은 인적 요인, 환경 요인, 기계·기술

적 결함, 조직·시스템 요인으로 분류된다(Hong, 

2002). 이 가운데 조종사 판단 오류, 절차 미준수, 관

제사 실수, 승무원의 판단 착오, 의사소통 오류 등의 

인적 요인에 기인한 사고가 전체 항공기 사고 중 가장 

큰 비중을 차지한다(Hong, 2005). 환경 요인은 기상 

악화, 난기류, 활주로 상태, 지형적 특성과 같이 외부 

조건에서 기인한다. 기계·기술적 결함은 기체 노후화, 

부품 결함, 센서 혹은 장비 이상 등 기술적 요인으로 

설명된다. 조직·시스템 요인은 관제 인력 부족, 안전 

절차의 미비, 규제 체계의 한계 등 제도적·구조적 측면

에서 발생한다(Hong, 2005).

이들 요인은 개별적으로 사고를 유발하기도 하지만, 

실제로는 다중 요인이 상호작용하면서 사고로 이어지

는 경우가 대부분이다. 예컨대, 불리한 기상 조건이 존

재할 때 조종사의 피로 누적과 기체의 성능 저하가 동

시에 발생하면 사고 위험은 기하급수적으로 증가한다

(Paek et al., 2022). 따라서 항공기 사고를 이해하고 

예방하기 위해서는 특정 요인을 단일하게 분석하기보

다는, 인적·환경적·기계적·시스템적 요인이 상호작용

하는 복합적 맥락을 정량적으로 분석하는 접근이 필요

하다(Oster et al., 2013).

2.2 항공 안전 연구의 데이터 기반 분석

항공 안전 연구는 전통적으로 사고 발생 이후 축적

된 데이터를 바탕으로 한 통계적·확률적 분석에 의존

해 왔다. 항공기는 고도의 안전성을 목표로 설계·운영

되는 시스템이므로 항공기 사고나 중대 준사고는 발생 

빈도가 매우 낮은 희소한 사건이다. 이로 인해 수백만 
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회의 정상 운항 데이터와 비교해 사고 사례는 극히 일

부에 불과하며, 항공 안전 데이터는 정상 운항 상태 데

이터가 압도적으로 많은 구조를 갖는다. 이러한 특성은 

안전 시스템의 안정성을 입증하는 긍정적 지표이지만, 

통계적 분석이나 위험 예측 모델링 관점에서는 심각한 

데이터 불균형을 초래한다. 데이터 불균형 환경에서는 

사고 사례가 분석 과정에서 충분히 반영되지 못해, 사

고율 산출, 회귀분석, 빈도 기반 비교와 같은 기존 통

계적 접근은 사고 원인의 사후적 규명이나 제도적 개

선에는 유용할 수 있으나, 사고 이전 단계에서의 실시

간 위험 징후를 민감하게 탐지하는 데에는 구조적 한

계를 지닌다.

더 나아가 항공기 사고는 개별 변수의 변화가 결과

에 미치는 영향이 일정하지 않고, 다른 변수의 상태나 

조합에 따라 그 영향의 크기와 방향이 달라지는 비선

형적 변수 상호작용의 특성을 갖는다. 즉, 항공기 사고

는 단일 요인에 의해 발생하기보다는 조종사 상태, 기

상 조건, 항공기 시스템 상태, 운항 환경 등 여러 위험 

요인이 복합적으로 작용하면서 발생하며, 이 과정에서 

위험은 선형적으로 누적되기보다 특정 조건이나 조합

에서 급격히 증폭되거나 완화되는 양상을 보인다. 특히 

일부 변수는 일정 수준까지는 사고 발생에 미미한 영

향을 미치다가 임계치를 초과하는 순간 위험이 급격히 

증가하는 특성을 나타내는데, 이러한 비선형적·임계적 

구조는 전통적인 선형 통계 모형으로는 충분히 포착하

기 어렵다. 결과적으로 데이터 불균형 문제와 비선형적 

변수 상호작용이라는 구조적 특성으로 인해, 기존의 통

계적 분석 방법은 예방적 안전성 확보와 실시간 대응

력 강화를 위한 도구로 활용되기에는 근본적인 제약을 

지닌다.

최근에는 빅데이터와 머신러닝 기술의 도입으로 항

공 안전 분석의 패러다임이 사후 대응에서 사전 예방

과 실시간 예측 중심으로 전환되고 있다(Yoon, 

2025). 항공기 운항 과정에서 생성되는 방대한 센서 

데이터, ATC 로그, 정비 이력, 기상 자료 등을 통합 분

석함으로써 이상 징후를 조기에 포착하고, 사고 가능성

을 사전에 예측하는 연구들이 확산하고 있다. 

XGBoost,3) LSTM4), Random Forest5) 등 다양한 

3) XGBoost(eXtreme Gradient Boosting) : Gradient 
Boosting을 극대화한 알고리즘으로, 빠른 속도·높은 
성능·과적합 억제 기능 덕분에 머신러닝 대회와 산업 
현장에서 가장 많이 사용되는 모델 중 하나.

4) LSTM (Long Short-Term Memory): 순환신경망

머신러닝 알고리즘이 활용되고 있으며, 적용 범위 또한 

시계열·텍스트·네트워크 데이터까지 확대되고 있다. 

이러한 연구들은 해외 주요 항공안전기관과 학계에서 

실증적으로 검증되었으며, 사고 예방 가능성과 실시간 

대응 역량에서 긍정적인 평가를 받고 있다.

Shin & Jo(2021)는 항공 보안 ․ 관계 시스템 성능 

향상을 위해 머신러닝 기반 능동형 모델 개선 기법을 

적용하였다. 그 결과, 불확실 데이터 선별과 이상 탐

지․분류 모델을 통해 탐지율 향상과 오탐률 감소에 

따른 대응 시간 단축 효과를 확인하였다.

Yoon(2025)의 연구에서는 GBC(gradient boos-

ting classifier)와 RF(random forest) 등의 분류 기

반 머신러닝 모델을 적용해 인명 상해 등급을 예측하

고, 예측 정확도, 재현율(recall), F1-score 등의 성능 

지표를 중심으로 검증하였다. 그러나 GBC(gradient 

boosting classifier)6)는 과적합 방지, 결측값 처리, 

데이터 불균형 대응 측면에서 한계를 보였다.

국내 항공 안전 분야에서도 머신러닝 기반 실시간 

예측 모델의 도입은 이루어지고 있으나, 여전히 초기 

단계에 머물러 제한적으로 적용되고 있고 빅데이터와 

머신러닝 기반의 연구가 더 활발히 이루어질 필요가 있

다. 이에 본 연구는 고도화된 부스팅 기법인 XGBoost

를 적용하여, 학습률 조정, 정규화, 트리 가지치기 등을 

통한 과적합을 제어하고, 데이터 불균형을 고려한 학습 

전력과 결측값 자동 처리와 SHAP 기반의 설명 가능한 

예측 결과 해석 등 기술적·해석적 확장성을 확보하였

다. 또한 기존 연구보다 정밀한 인명 상해 등급 예측 

성능을 검증하고, 정책적 적용 가능성까지 제시하고자 

한다(Table 1).

2.3 머신러닝

머신러닝은 대규모 데이터로부터 패턴을 학습하여 

목표 특성에 영향을 미치는 요인의 중요도를 도출하거

나, 주요 요인과 목표 특성 간의 관계를 예측하는 인공

지능(AI)의 하위 분야다. 이러한 분석을 통해 의사결정

(RNN: recurrent neural network)의 한 종류로, 
시계열 데이터나 순차적 데이터(문장, 음성, 센서데이
터 등) 학습에 특화된 딥러닝 모델.

5) Random Forest : 여러 의사결정을 무작위로 조합한 
앙상블 기법.

6) GBC (gradient boosting classifier): Gradient 
Boosting 알고리즘을 기반으로 한 분류(classific-
ation) 모델.
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을 자동화할 수 있으며, 항공 안전과 관련하여 다양한 

연구와 적용이 시도되고 있다. 첫째, 이착륙 사고 예측

은 대표적인 사례로, 고도·속도·기상·조종 패턴 등의 

데이터를 활용해 활주로 이탈(runway excursion), 고

강도 착륙(hard landing) 등을 사전 예측하고 경고가 

가능한 모델이 개발되고 있다. LSTM 기반 연구에서는 

착륙 30초 전 충격 강도를 예측하는 성과가 보고되었

다. 둘째, 정비 예측(predictive maintenance) 분야

에서는 Random Forest나 XGBoost가 부품 결함 가

능성을 추정하여 예방 정비를 가능케 하고, 불필요한 

비용을 절감할 수 있다. 셋째, 공역 혼잡 및 충돌 위험 

분석에서는 시계열 모델과 그래프 기반 학습(graph 

neural network 등)이 적용되어 지연, 홀딩, 충돌 가

능성을 정밀하게 분석한다. 넷째, 관제 커뮤니케이션 

분석은 음성 인식과 자연어 처리(NLP)를 결합해 관제

사–조종사 교신의 오류, 비표준 표현 등을 자동 탐지

하는 방식으로 발전하고 있다.

머신러닝 적용의 실효성은 단순한 정확도 향상을 넘

어 설명 가능성 확보와 실제 운영 시스템과의 통합 여

부에 달려 있다. SHAP, LIME7)과 같은 기법은 모델 

7) LIME (local interpretable model-agnostic ex-
planations) : 복잡한 머신러닝 모델의 예측 결과를 
국소적(local)으로 해석할 수 있게 돕는 기법.

예측 결과에서 변수별 영향력을 정량적으로 제시하여 

관제사·조종사·정책결정자가 결과를 신뢰할 수 있도록 

지원한다. 예컨대 활주로 이탈 예측 시 시정 불량, 감

속률 저하, 횡풍 강도 등이 어떻게 위험을 증폭시키는

지를 시각화할 수 있다. 그러나 복잡한 딥러닝 모델은 

여전히 블랙박스 성격을 지니며, 데이터 편향이나 불균

형은 경고 과잉(false alarm) 또는 경고 누락(missed 

detection)을 초래할 수 있어 신중한 검증이 요구된다. 

또한 예측 결과를 실제 경고 시스템과 어떻게 연계할

지, 임계값 설정과 책임 소재를 어떻게 설계할지도 남

은 과제다. 이처럼 머신러닝의 항공 분야 적용은 단순

한 기술적 도입을 넘어 예측–설명–통합이라는 다차

원적 과제를 수반한다. 이를 통해 사고 예방 능력과 운

영 효율성을 동시에 제고하는 것이 향후 항공 안전 연

구의 핵심 방향이라 할 수 있다.

본 연구에서는 예측 결과에 대한 설명 가능성을 확보

하기 위하여 SHAP(Shapley additive explanations) 

기법을 적용하였다. SHAP은 게임이론(game theory)의 

Shapley Value 개념을 기반으로, 각 피처(feature)가 

모델의 예측값에 기여하는 강도를 정량적으로 계산한다.

이를 수식적으로 표현하면, 모델 f와 피처 집합 

N={1, 2, …, n}이 주어질 때, 특정 피처 i의 기여도
는 다음과 같이 정의된다.

  ⊆  ╲iNvertSvertNvertSvert  S∪i S  (1)

Ⅲ. 연구 설계

본 연구의 전체 분석 절차는 Fig. 1에 제시되어 있

다. 연구는 자료수집과 전처리 과정을 거쳐 머신러닝 

기반 예측모형을 설계하고, 모형의 성능을 평가한 후 

SHAP 기반 분석을 통해 변수의 중요도를 해석하는 단

계로 구성된다.

3.1 자료수집

항공기 사고의 원인을 체계적으로 분석할 수 있는 

데이터는 제한적이다. 이러한 제약에도 불구하고, 본 

연구에서는 신뢰성과 활용도가 높은 NTSB의 항공기 

사고 데이터를 모형 구성 및 항공기 사고 요인 분석에 

사용하기로 한다. 이 데이터는 2008년 1월부터 2025

선행연구 연구 내용 연구 방법

Yoon
(2025)

Airplane accident 
prediction model

Machine learning
DT, RF, GBC

Shin & Jo
(2021)

SIEM system 
performance 
enhancement 
mechanism

Supervised 
learning & 
Incremental 

learning

Liu et al. 
(2025)

Dynamic 
determinants of 

aviation accidents

Random 
parameter 

bivariate probit 
approach

Silagyi & Liu 
(2023)

Predition of 
severity of 

aviation landing 
accidents using 

SVM models

Support vector 
Machine models

Rosadi et al.
(2024)

Predict 
classification of 
aircraft damage

Machine learning

Table 1. Summary of previous studies and their 
limitations
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년 5월까지 항공기 사고(accident, ACC) 및 준사고

(incident, INC)와 관련하여 사고 요인이 될 수 있는 

사고 요인이 될 수 있는 다양한 변수와 사고별 특성을 

제공한다. NTSB에서 제공하는 avall.mdb 파일은 20

개의 테이블로 구성되며, 이 가운데 항공기 사고와 관

련이 깊은 것으로 평가되는 3개의 테이블인 events, 

Flight_Crew, aircraft을 병합하여 하나의 통합 데이

터로 정리하여 분석하였다.

이 통합 데이터에는 28,893건의 사고와 관련된 기

록 데이터가 포함되어 있다. 인명 상해 등급과 관련된 

ev_highest_injury 변수는 결측값이 1,313건이 있어 

이를 제외하면 27,580건의 데이터가 남는다. 이 데이

터에는 NONE(상해 없음)이 14,589건(52.9%)으로 가

장 높게 나타났으며, 다음으로 FATL(사망) 5,976건

(21.7%), MINR(경미) 3,846건(13.9%), SERS(중상) 

3,169건(11.5%) 순으로 나타났다. 그리고 설명 변수 

가운데 중요한 요인인 afm_hrs, cert_max_gr_wt, 

total_seats, num_eng의 경우 결측값으로 나타나는 

경우가 11,083건, 10,004건, 7,001건, 5,027건으로 

많다. 설명 변수에 결측치가 포함된 행을 제거하여 완

전한 데이터셋을 구성한 결과 총 2,350건이 남았다. 

본 연구에서 결측치 제거 이후 남은 표본은 무작위 

추출된 하위 집합이 아니라, 상대적으로 조사 수준과 

기록 품질이 높은 사고 사례로 구성된 선택적 표본이

다. 따라서 본 연구의 분석 결과는 전체 항공기 사고에 

대한 일반적 결론이라기보다는, 조사 정보가 충분히 확

보된 사고 사례 집단에서의 요인 중요도를 설명하는 

결과로 해석되어야 한다.

이러한 데이터 축소는 단순한 데이터 손실이라기보

다, NTSB 데이터의 수집·구성 방식과 분석 변수의 특

성에서 기인한 구조적 결과로 이해할 필요가 있다. 

첫째, NTSB 사고 데이터는 장기간에 걸쳐 다양한 

사고 유형과 조사 수준을 포괄적으로 수집한 자료로, 

모든 사고 사례에 대해 같은 수준의 정보가 체계적으

로 기록되지 않는다. 특히 사고의 심각도가 낮거나 조

사 범위가 제한적인 사례의 경우, 기상 조건, 인적 요

인, 항공기 시스템 상태와 같은 세부 변수들을 누락시

킨 경우가 빈번하다. 

둘째, 항공기 사고 데이터는 사고 발생 빈도가 낮고, 

고위험 사고일수록 조사 강도가 높아 상대적으로 정보

가 충실한 특성을 가진다. 따라서 결측치 제거 이후 남

은 2,350건의 사례는 무작위로 선택된 표본이 아니라, 

비교적 조사 정보가 충분히 확보된 사고 사례들로 구

성된 하위 집합이라고 볼 수 있다. 이는 분석의 신뢰성

을 저해하기보다는, 오히려 변수 간 관계를 명확히 탐

색할 수 있는 데이터 구조를 형성한다. 

셋째, 표본 수의 감소에도 불구하고 최종 분석에 사용

된 2,350건의 사고 사례는 항공 안전 연구 분야에서 여

전히 충분한 규모이며, 머신러닝 모델링에 필요한 최소 

표본 요건을 충족한다. 따라서 본 연구에서의 데이터 축

소는 분석의 한계라기보다, 데이터 품질과 해석 가능성

을 우선한 선택적 정제 과정의 결과로 해석될 수 있다.

한편, 다수의 결측치를 가진 행을 선별적으로 제거

한다거나 결측치 대체(imputation)를 수행하는 경우, 

여러 분류 알고리즘에서 정확도와 재현율이 각각 0.6

Fig. 1. Research process flowchart
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과 0.2 수준을 거의 넘지 못하는 것으로 보고되었다

(Yoon, 2025). 결측치가 제거된 2,350건의 데이터를 

데이터 불균형을 조정한 경우 0.8을 상회하는 예측 성

능을 보이므로, 본 연구에서는 결측치 대체(imputa-

tion)를 수행하지 않고, 하나라도 결측값이 존재하는 

경우 해당 관측치는 분석에서 제외하였다. 이러한 완전 

사례 분석(listwise deletion) 방식은 표본 수를 감소

시키는 단점이 있으나, 변수 간 관계를 왜곡 없이 해석

하고 모델 안정성을 확보하기 위해 일반적으로 사용되

는 보수적인 접근이다. 

3.2 변수 정의 및 전처리

해당 사고의 구분을 위한 식별자 ev_id 및 Air-

craft_Key는 항공기 사고 예측과 상관이 없으므로 제외

하였다. 또한 분석모형의 목표 특성이 될 수 있는 항공

기 사고 당시 인명 상해 등급을 나타내는 ev_high-

est_injury의 빈도는 결측치 제거 및 전처리 이후 분석

에 사용된 2,350건의 데이터 기준으로 NONE(상해 없

음)이 1,353건(57.57%)으로 가장 높게 나타났으며, 다

음으로 MINR(경미) 428건(18.21%), FATL(사망) 293

건(12.47%), SERS(중상) 276건(11.74%) 순으로 나타

났으며, 클래스 간 불균형은 존재하나 그 수준이 극단적

이지는 않다. 이에 본 연구에서는 인명 상해 등급을 나

타내는 ev_highest_injury를 예측모형의 목표 특성으

로 설정하였다. ev_highest_injury의 심각성 정도의 분

포는 Fig. 2에 제시하였다.

모델의 예측대상은 사고 당시 부상 중증도(ev_high-

est_injury)이므로 사후 결과에 해당하는 기체 손상 심각도

(damage) 변수는 제외하였다. 다음 항목은 분산이 거의 

없어 과적합과 잡음을 늘리므로 제거하였다. ev_country

는 USA가 99.96%, crew_no는 1명이 99.7%, ev_type은 

ACC(accident)가 98.99%로 대부분을 차지하며, 

wx_cond_basic은 VMC가 98.8%로 다른 기상 조건의 분

포가 매우 제한적이므로 제거하였다. ev_city는 좌표

(dec_latitude/dec_longitude)와 ev_state가 있어 대체 

가능하므로 제거하였다. 다음의 33개의 변수를 최종 분석 

변수로 확정하였다. 기체/성능은 acft_category, cert_ 

max_gr_wt, total_seats, num_eng, homebuilt, 

afm_hrs, afm_hrs_last_insp의 7개의 변수를 사용하였

다. 위치/환경은 dec_latitude, dec_longitude, apt_ 

elev, apt_dist, vis_sm, wind_dir_deg, wind_vel_kts, 

gust_ind, gust_kts, light_cond, sky_*, wx_temp, 

wx_dew_pt의 16개의 변수를 사용하였다. 조종사 관련은 

crew_age, crew_sex, crew_category, med_certf, 

med_crtf_vldty의 5개의 변수를, 그리고 기타 ev_year, 

ev_month, ev_dow, ev_state, ev_nr_apt_loc의 5개 변

수를 사용하였다.

3.3 머신러닝 모델 설계

NTSB 데이터를 활용하여 결측 행과 일부 특성을 

제거한 뒤, ev_highest_injury를 목표 특성으로 하고 

나머지 33개 변수를 입력 특성으로 하여 항공기 사고

의 인명 상해 등급을 분류·예측하는 모형을 XGBoost

로 구축하였다.

본 연구에서는 XGBoost 모형의 주요 하이퍼파라미

터를 교차검증을 통해 탐색하였다. 트리 수는 최대 

1,000개까지 학습을 시도하였으며, 조기 종료(early 

stopping)를 적용하여 최적 반복 수를 자동으로 선택

하였다. 트리 깊이(max_depth)는 3∼10 범위에서 탐

색한 결과 6으로 결정하였다. 리프 노드의 최소 가중치 

합(min_child_weight)은 기본값인 1로 설정하였다. 

또한 학습률은 0.1∼0.9 범위에서 변화시키며 가장 재

현율이 높게 나타나는 학습률을 탐색하여 적용하였으

며, 전체 2,350건의 항공기 사고 데이터를 훈련 데이

터(70%)와 테스트 데이터(30%)로 나누었다.

학습률 변화에 따른 정확도(accuracy), 정밀도

(precision), 재현율(recall), F1-score의 검증 성능은 

Fig. 3에 제시하였다. 인명사고 등급은8) ‘MINR’, 

8) 인명사고 등급 : 국제민간항공기구(ICAO)와 항공사 
Fig. 2. Distribution of aircraft accident injury 

severity levels
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‘SERS’, ‘FATL’에 대해서는 클래스 빈도를 고려한 가

중 평균을 통해 정밀도, 재현율, F1-score를 산출하였

다. 분석 결과, 정확도는 데이터 불균형의 영향으로 큰 

변화는 관찰되지 않았으며, 이는 ‘NONE’ 등급이 다수

를 차지하는 분포 특성에 기인한 것으로 해석된다. 학

습률 변화에 따른 비교 결과, 본 연구에서 설정한 하이

퍼파라미터 조건에서는 학습률 0.7에서 재현율이 가장 

높게 관찰되었다. 다만 이는 특정 실험 조건에 기반한 

결과로, 다른 하이퍼파라미터 조합이나 데이터 구성에 

따라 상이한 결과가 도출될 수 있다.9) 

Ⅳ. 분석 결과

4.1 혼동행렬

혼동행렬(confusion matrix)10)은 XGBoost 모형

FOQA·SMS(안전관리시스템)에서 사고/사건의 인명피
해 심각도(Fatal : 사망, Serious Injury : 골절, 장
기 손상, 화상 등 중상, Minor Injury : 단기 치료로 
가능한 경상, No Injury : 인명피해 없음).

9) 후속 연구에서는 0.01–0.3 범위를 중심으로, 학습률
을 포함한 여러 하이퍼파라미터의 결합 탐색을 통해 
정밀한 최적화가 필요하다.

10) 혼동행렬(confusion matrix): 분류 모델의 성능을 
평가하기 위해, 실제 값(ground truth)과 모델의 예
측값(prediction)을 비교하여 정리한 표.

의 예측 결과를 실제 값과 비교하여 분류 성능을 직관

적으로 파악할 수 있도록 시각화한 분석 도구이다. 혼

동행렬을 히트맵(heat map) 형태로 제시함으로써, 정

확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall), 

F1-score와 같은 주요 성능 지표를 종합적으로 평가

할 수 있으며, 범주별로 올바르게 분류된 사례와 오분

류된 사례를 구체적으로 확인할 수 있다. 이러한 특성

으로 인해 혼동행렬은 머신러닝 분류 모형의 성능을 

진단하는 데 효과적인 분석 기법으로 활용된다.

분석 결과, 불균형 보정 이후 XGBoost 모형은 전체 

정확도(accuracy) 85.0%를 나타냈다. Fig. 4에 나타

낸 것과 같이 재현율(recall)은 No Injury 86.4% 

(382/442), Minor Injury 81.1%(86/106), Serious 

Injury 89.4%(59/66), Fatal Injury 79.5%(70/88)을 

나타내었고, 정밀도(Precision)는 No Injury 94.3% 

(382/405), Minor Injury 67.2%(86/128), Serious 

Injury 72.0%(59/82), Fatal Injury 80.5%(70/87)로 

확인되었다.

4.2 변수 중요도 분석

Table 2와 Fig. 5에 나타낸 것처럼, XGBoost 모형

의 SHAP 분석 결과에 따르면, 항공기 사고를 설명하

는 데 가장 큰 SHAP 값을 나타낸 요인은 사고 발생 

지점과 가장 가까운 착륙공항까지의 거리(apt_dist)로 

나타났다. 이는 사고 위험이 기체 내부 요인보다도 공

항 접근 과정에서의 공간적 맥락에 크게 영향을 받을 

수 있음을 시사한다. 특히 이착륙은 비행 중 가장 위험

도가 높은 구간으로 알려져 있으며, 활주로와의 거리, 

Fig. 3. XGBoost performance metrics by 
learning rate (accuracy, F1, precision, recall)

Fig. 4. Confusion matrix of the XGBoost model
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접근 경로의 복잡성, 지형적 특성과 같은 요인이 사고 

발생 가능성에 직접적인 영향을 미칠 수 있다.

본 연구에서 apt_dist가 가장 큰 SHAP 값으로 나

타난 결과를 사고 발생 지점과 가장 가까운 공항까지

의 거리(apt_dist) 자체의 직접적 인과 효과로 해석하

는 것은 과대 해석의 위험이 있다. 이에 본 연구에서는 

apt_dist를 사고 발생 위치와 공항 접근·이착륙 단계

의 공간적 맥락을 대표하는 대리변수(proxy)로 해석하

는 것이 타당하다고 본다. 즉, apt_dist는 단순한 거리 

효과라기보다, 이착륙 단계에서 나타나는 운항 복잡성, 

공항 인근의 교통 밀도, 지형적 제약, 접근 경로의 난

이도, 관제 부담 및 환경 요인의 복합적 영향을 간접적

으로 반영하는 변수로 이해될 수 있다.

두 번째로 큰 SHAP 값을 나타난 변수는 항공기의 

마지막 점검 이후 경과시간(afm_hrs_last_insp)으로 

나타났는데, 이는 정비 주기와 안전성 간의 밀접한 연

관성을 보여준다. 세 번째로 변수는 항공기의 누적 운

항시간(afm_hrs)으로 나타났으며, 이는 장기간 운항에 

따른 기체 피로도가 인명 상해 등급과 관련될 수 있음

을 시사한다. 네 번째 변수는 사고 발생 월(ev_month)

로 나타났는데, 이는 계절적·기상적 요인이 사고 발생 

위험을 증폭시킬 수 있으며, 이러한 결과는 계절적 패

턴에 기반한 사전적 안전 대책 수립의 필요성을 뒷받

침한다. 

이러한 분석 결과는 기존 연구와의 차별성을 분명히 

한다. 선행연구에서는 주로 항공기의 누적 운항시간

(afm_hrs)을 핵심 요인으로 제시하며, 기체의 노후화, 

부품 마모, 정비 이력과 같은 기계적 특성을 사고의 주

요 원인으로 설명해 왔다. 반면 본 연구에서는 기체 이

력보다 운항 환경 요인(apt_dist)이 더 큰 설명력을 갖

는 것으로 나타났다. 즉, 선행연구가 “기체 관리와 정

비”에 초점을 두었다면, 본 연구는 “환경적 요인의 작

용”을 실증적으로 부각했다는 점에서 의의가 있다. 이

는 이착륙 사고 예방을 위한 안전 정책이 단순히 정비 

체계 강화에 국한되지 않고, 공항 접근 환경 관리 및 

계절별 위험 대응 전략을 포함하는 통합적 안전관리 

체계로 확장될 필요가 있음을 시사한다. 

추가적으로, 풍속(wind_vel_kts)은 다섯 번째 요인으

로 나타났으며, 위도(dec_latitude)와 같은 지리적 요인

은 여섯 번째, 승무원 연령(crew_age)과 같은 인적 요

인은 일곱 번째로 나타났다. 이는 항공기 사고가 단일 

요인에 의해 설명되기보다, 기상·지리·인적 요인 간의 

Ranking Variable
Mean
(SHAP)

1 apt_dist 0.133 

2 afm_hrs_last_insp 0.101 
3 afm_hrs 0.078 
4 ev_month 0.072 

5 wind_vel_kts 0.052 

6 dec_latitude 0.044 
7 crew_age 0.042 
8 altimeter 0.041 

9 cert_max_gr_wt 0.040 

10 wx_temp 0.035 
11 ev_year 0.032 
12 apt_elev 0.031 

13 dec_longitude 0.030 

14 wind_dir_deg 0.028 
15 wx_dew_pt 0.026 
16 total_seats 0.022 

17 acft_category.HELI 0.000 

18 crew_category.FLTI 0.000 
19 crew_category.PLT 0.000 
20 ev_dow.Mo 0.000 

Table 2. SHAP feature importance ranking (Top 20)

Fig. 5. Feature importance by SHAP
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복합적 상호 작용으로 발생할 수 있음을 보여준다.  

이상의 분석 결과는 항공기 이착륙 사고 예방 전략

이 기존의 기체 중심 정비 관리 패러다임을 넘어, 공항 

접근 환경과 운항 맥락을 종합적으로 관리하는 방향으

로 전환될 필요성을 시사한다. 특히 사고 발생 지점과 

가장 가까운 공항까지의 거리(apt_dist)가 가장 SHAP 

값이 큰 설명 변수로 도출되었다는 점은, 사고 위험이 

특정 공항 반경 및 접근 구간에서 구조적으로 집중될 

가능성을 의미한다. 이는 향후 관제시스템이 단순한 이

착륙 허가 기능을 넘어, 공항 접근 단계에서의 위험도

를 사전에 정량화하고 경고하는 기능을 포함하도록 발

전해야 함을 시사한다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 NTSB 항공기 사고 데이터를 기반으로 

XGBoost 알고리즘을 적용하여 인명 상해 등급을 분류·

예측하고, 관제시스템 개선방안을 모색하였다. 분석 과

정에서는 결측치 및 불필요한 변수를 제거한 후, 

ev_highest_injury를 목표 특성으로 설정하고 나머지 

33개 변수를 입력 특성으로 활용하였다. 분석 결과, 데

이터 불균형으로 인해 전체 정확도에는 큰 변화가 없었

으나, 인명 상해가 발생한 사고를 탐지하는 재현율

(recall) 측면에서 학습률(eta)의 변화가 큰 영향을 미치

는 것으로 나타났다. 특히 학습률이 0.7일 때 재현율이 

가장 높게 도출되어, 항공 안전관리에서는 중대 사고와 

같은 소수 클래스 탐지 성능을 중시하는 접근이 유효할 

수 있음을 시사한다. 불균형 보정 이후 XGBoost 모형은 

Accuracy(0.8500), Recall (0.8416), F1-score(0.8146) 등

에서 우수한 성능을 보였으며, SHAP 분석 결과, 사고 

지점에서 가장 가까운 공항까지의 거리, 정비 주기, 계절 

요인, 풍속 등이 주요 설명 변수로 도출되었다. 이는 기

존 연구가 기체 노후화와 같은 기계적 요인에 주로 초점

을 두었던 것과 달리, 운항 환경 및 계절적 특성의 중요

성을 실증적으로 확인했다는 점에서 의의가 있다.

본 연구의 분석 결과는 향후 실시간 위험 탐지 모델 

개발을 위한 기초자료로 활용될 수 있으며, 이를 실제 

관제시스템에 적용하기 위해서는 비사고(정상운항) 데

이터를 포함한 대규모 운항 데이터 확보와 시간축 기

반 모델링이 선행되어야 한다.

항공 안전 관제시스템의 정책적 개선 방향 측면에서

는 머신러닝 기반 위험 탐지 모듈의 단계적 도입이 필

요하다. 이를 통해 기존의 규칙 기반 대응이 가능할 것

으로 기대한다. 또한 국내 항공사고 데이터의 제한성을 

고려할 때, 항공사·공항·관제기관 간 비행운항품질보

증(FOQA) 자료와 정비 이력 데이터를 연계하는 통합 

관리 체계 구축이 요구된다. 나아가 머신러닝 기반  예

측 모델의 설명 가능성을 토대로 연구자, 실무자, 정책

결정자 간 협력 체계를 강화함으로써 정책적 수용성과 

신뢰성을 높일 필요가 있다. 이는 학문적·기술적 성과

가 실제 정책으로 연계되는 중요한 기반이 될 것이다.

본 연구의 한계로는 분석에 사용한 데이터가 미국 

NTSB 단일 데이터에 한정되어 있어, 연구 결과를 국

내 항공 안전 환경에 적용하는 데에는 제약이 있다는 

점을 들 수 있다. 또한 결측치 제거 과정에서 표본 수

가 감소하였고, 목표 특성의 데이터 불균형과 

XGBoost 단일 알고리즘을 사용했다는 점 역시 한계로 

지적될 수 있다. 향후 연구에서는 국내 항공사고 데이

터를 포함한 분석과 함께 다양한 머신러닝 알고리즘과

의 비교를 통해 연구 결과의 일반화 가능성을 높일 필

요가 있다.

본 연구는 머신러닝 기법을 활용하여 항공기 사고 

시 인명 상해 등급에 영향을 미치는 주요 요인을 실증

적으로 규명하였다는 점에서, 국내에서는 아직 초기 단

계에 해당하는 연구로서 학술적 기여를 지닌다. 더불어 

본 연구의 분석 결과는 향후 국내 항공 안전 정책 수립

과 관제시스템 개선에 참고 자료로 활용될 수 있는 실

무적 함의를 제공한다. 이러한 점에서 본 연구는 항공 

안전 분야의 학문적·실천적 논의 확산에 기여할 것으

로 기대된다.
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