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Abstract

We propose a method to train a model that can predict the probability of a crime being committed. 

CCTV data by matching criminal events are required to train the crime prediction model. However, 

collecting CCTV data appropriate for training is difficult. Thus, we collected actual criminal records 

and converted them to an appropriate format using variables by considering a crime prediction 

environment and the availability of real-time data collection from CCTV. In addition, we identified 

new specific crime types according to the characteristics of criminal events and trained and tested 

the prediction model by applying neural network partial least squares for each crime type. Results 

show a level of predictive accuracy sufficiently significant to demonstrate the applicability of CCTV 

to real-time crime prediction.

▸Keyword :Real-time Crime Prediction, Crime Types, Criminal Records, Neural Network Partial Least

Squares

I. Introduction

오늘날의 우리 사회는 과거보다 풍족하지만, 범죄의 발생 건수

가 증가하고 지능화되고 있어 범죄를 예방하고 신속히 대응하기 

쉽지 않다. 이에 정부와 지자체에서는 범죄를 예측하여 사전에 

대응하고 발생 범죄에 신속히 대응하여 피해를 최소화하려는 노

력을 기울이고 있다[1]. 범죄의 예측 및 예방을 위해서 경찰의 

운영을 효과적으로 지원하는 관제 시스템[2]과 발생하는 범죄 

패턴을 분석하고 의사결정을 지원하기 위한 시스템[3]이 개발되

었다. 한편 범죄의 발생을 예측하기 위해서 과거 범죄 발생 기록을 

활용한 시계열 예측 방법론 기반의 연구가 많이 이루어지고 있다

[4]. 또한 GIS에 기반한 범죄 지도를 활용하여 범죄 발생지역을 

분석하고 범죄의 발생을 예측하여 예방에 활용하고 있다[5]. 그

러나 이러한 과거 범죄발생 기록 기반의 예측 방법론들은 현재 

상황을 실시간으로 반영하지 못함에 한계가 있다.

최근에는, 범죄의 발생을 실시간으로 관찰하고 위험상황 발생 

시 범죄에 적극적으로 대응하기 위한 시스템들이 구축되고 있다. 

각 도처에 위치한 U-City 통합관제센터에서는 CCTV를 활용하

여 위험상황을 자동으로 감지하고, 경찰과의 연계를 통해 상황에 

대응하고자 하는 노력을 기울이고 있다[6]. 그러나 위험상황에 

대한 정확한 인지가 쉽지 않으며, 시스템 관리자가 지속적으로 

화면을 주시하고 있어야 한다. 이로 인해, CCTV에서 수집되는 

데이터 기반의 위험 상황 판단의 필요성이 증대되고 있으며 보다 

범죄 상황을 명확히 판단하여 인적 자원의 낭비를 줄일 필요가 

있다.

CCTV를 활용한 실시간 범죄발생 예측을 위해, CCTV에서 수

집되는 정보를 기반으로 범죄에 전문 지식이 없는 사람이 범죄의 

발생을 예측할 수 있는지에 대한 연구가 진행되었으며[7], CCTV

의 어떤 영상 정보가 범죄발생 예측에 활용될 수 있는지에 관한 

연구가 진행되었다[8]. 또한, 예측 모델을 활용하여 총기 범죄발

∙First Author: Seung-Hwan Bang, Corresponding Author: Hyun-Bo Cho

*Seung-Hwan Bang (seunbhwanb@postech.ac.kr), Dept. of Industrial and Management Engineering, Pohang

University of Science and Technology

**Hyun-Bo Cho (hcho@postech.ac.kr), Dept. of Industrial and Management Engineering, Pohang University of

Science and Technology

∙Received: 2016. 02. 19, Revised: 2016. 03. 19, Accepted: 2016. 05. 17.

∙This research was supported by the IT R&D program of MSIP/IITP [10047146, Real-time Crime Prediction and

Prevention System based on Entropy-Filtering Predictive Analytics of Integrated Information such as

Crime-Inducing Environment, Behavior Pattern, and Psychological Information].



92   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Criminal Environmental Factors 

Absence 

of capable 

guardian

Offender Victim Nodes Paths Edges
Spatio-

temporal
Legal

Crime 

Prediction 

Factors

Race  ◯  ◯  ◯
Gender  ●  ●

Age   ●  ●

Population  ◯  ◯  ◯  ◯
Average

income
 ◯  ◯  ◯  ◯

Academic 

ability
 ◯  ◯  ◯  ◯

Occupation  ◯  ◯  ◯  ◯
Behavior

Patterns
 ●  ●

Crime rate  ◯  ◯  ◯  ◯  ◯
Time  ●

Space  ●  ●  ●  ●

Criminal 

tools
 ●

Type of 

crime
 ●  ●

Table 1. The Possibility of Real-time Data Acquisition of Crime Prediction Factors

생  예측 가능성에 관한 연구가 진행되었다[9]. 그러나 기존의 

연구는 범죄발생 예측을 사람에 의존하거나 특정 범죄에 한정되

어 있다는 점에 한계가 있으며, 기존에 연구된 과거 범죄발생 기록 

기반의 예측 방법론들을 활용할 수 없어 새로운 예측 방법론을 

필요로 한다. 

본 연구에서는 CCTV 활용하여 실시간으로 범죄발생을 예측

하기 위한 예측 모델 학습 방법론을 제안하고자 한다. CCTV를 

활용한 범죄발생 예측을 위해서는 학습을 위한 데이터를 필요로 

한다. 그러나 CCTV에서 수집되는 데이터는 범죄의 발생과 관련

된 움직임 정보만 있을 뿐, 범죄의 발생 여부가 기록되어 있지 

않아 예측 모델 학습에는 적합하지 않다. 반면, 범죄발생 기록의 

경우 예측에 필요한 행동, 주위 환경 등과 관련된 정보를 포함하고 

있어 예측 모델 학습에 활용할 수 있다. 범죄발생 기록을 예측 

모델 학습에 활용하기 위해 CCTV 및 CCTV를 활용한 시스템에

서의 수집가능성 여부를 고려하여 적합한 형태로 데이터를 변환

하였다. 또한, 데이터의 특징과 범죄 예측 환경을 분석하여 예측 

모델 반영 요소를 도출하였으며, 범죄 유형을 재분류하고 재분류

된 유형별로 세부 예측 모델을 생성하여 실시간 범죄발생 예측에 

활용할 수 있도록 하였다. 

II. Crime Prediction Method

본 연구에서는 실시간 범죄발생 예측을 위해 데이터 수집, 

데이터 변환 및 CCTV 영상 데이터를 입력으로 받을 수 있는 

범죄발생 예측 모델 학습 방법을 제안하고자 한다.

1. 활용 데이터

실시간 예측을 위해서는 예측 모델 학습을 위한 데이터가 

필요하다. 실시간 예측은 CCTV 데이터를 활용하여 이루어지

지만, 영상 데이터와 범죄기록을 매칭하여 수집하기 쉽지 않

다. 그러나 보호관찰소에서 보관하고 있는 범죄기록은 가해자

와 피해자의 인상 정보에서부터 가해자의 사전행동, 범죄 행

동 및 사후 판결에 관한 기록이 포함되어 있다. 이중 사전행

동 및 범죄 행동 기록은 가해자의 움직임에 관한 데이터로 

CCTV에서도 획득 가능할 수 있다. 따라서 범죄기록을 활용

하여 CCTV 데이터에 준하는 데이터를 수집하고 예측 모델을 

학습 및 적용한다면 실시간으로 범죄발생 예측이 가능하다.

2. 범죄발생 예측 활용인자 선정

범죄발생 기록의 경우, 일반적으로 평문으로 작성되어있으

며 모델을 학습하기에는 적합하지 않다. 따라서 적합한 변수

를 정의하여 범죄기록을 예측 모델에 적합한 형태로 변환해야 

한다. 정의된 변수는 범죄기록의 모든 정보를 데이터의 손실 

없이 변환할 수 있어야 하며 범죄기록의 작성자마다 기록하는 

정보 내용의 차이가 있어 많은 변수가 필요하다. 

그러나 변수의 수를 증가시킴에 따라 상관성이 높은 변수
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가 사용되어 예측 모델의 정확도에 영향을 미치게 된다. 따라

서 데이터의 손실 없이 범죄기록을 예측 모델 학습에 적합한 

형태로 변환하기 위해서는 최대한의 변수를 사용하여 범죄기

록을 적합한 형태로 변환하고 변수간의 상관성분석을 통해 변

수의 수를 줄여야 한다.

범죄기록을 예측 모델 학습에 적합한 형태로 변환하기 위

한 변수는 CCTV에서 실제로 수집가능한지의 여부와 범죄 환

경학(Environmental Criminology)에서의 범죄 환경요소를 고

려하여 정의해야 한다. 범죄 환경학과 관련된 범죄발생 예측 

인자[10]의 실시간 수집가능성을 전문가 기반으로 분석한 결

과는 Table 1과 같다. 

범죄발생 예측 인자가 범죄 환경학에서의 범죄 환경요소와 

관련이 있으면서 CCTV에서 실시간 수집이 가능할 경우에는 

“●” 기호를 활용하였으며, CCTV에서 수집이 불가능하나 실

시간으로 수집될 수 있는 경우에는 “◯”기호를 활용하여 표현

하였다. 성별, 나이 등 사람과 관련된 정보는 CCTV에서 실시

간으로 수집가능하다. 그러나 인구, 수입, 학력 등의 정보는 

CCTV에서 수집이 불가능하며, 공공 정보[11]를 활용하여 데

이터 수집이 가능하다.

CCTV에서 수집 가능한 범죄발생 예측 인자를 고려하여 

범죄기록을 예측 모델 학습에 적합한 형태로 변환하기 위한 

변수를 정의할 수 있다. 변수는 일반특성, 범행예비 및 범행 

방법으로 구분되며 Table 2와 같다. 

Category Variable Value

General

Gender Male/Female

Birth Year (      )year

Crime Occurrence 
Place (Place Name)

Crime Occurrence 
Time

Dawn/Morning/
Afternoon/Night

Crime Occurrence 
Date

Year/Month/Day

… …

Before 

Crime

Info.

Conversation Before 
Crime

Yes / No

Meal or Drinking 
Before Crime Yes / No

Play or Amusement 
Before Crime Yes / No

Approach or Trail 
Toward Victim Yes / No

… …

Crime

Method

Info.

Violence Using Hands Yes / No

Violence Using Feet Yes / No

Violence Using 
Deadly Weapon Yes / No

Threat Yes / No

… …

Table 2. Categories of Crime Prediction Variables 

3. 실시간 범죄발생 예측 모델 학습

실시간 범죄발생 예측은 범죄기록을 사전에 정의된 변수를 

활용하여 수집하고 이를 활용하여 범죄 유형 분류 및 유형별 

적합한 세부 범죄발생 예측 모델을 활용하여 범죄발생가능성

을 예측하는 순서로 진행되며 개념도는 Fig. 1과 같다.

3.1 범죄 예측 환경

범죄 예측에 적합한 모델을 선정하기 위해서는 범죄 예측 

환경을 분석하고 예측 모델 반영 요소를 도출하여야 한다.   

범죄의 발생은 주위환경의 영향을 받으며, 인구구조학적인 특

징이나 발생 시간대, 장소 등에 따라 다른 범죄 패턴을 보인

다[12][13]. 이로 인해 세분화된 범죄발생 예측 모델을 필요

로 한다. 또한, 범죄의 발생과 직, 간접적으로 관련된 요인들

은 서로 비선형 관계이기 때문에 비선형 예측 모델을 활용해

야 한다. 범죄기록은 개인정보이며 보안상 수집이 어려워 예

측 모델 학습에 활용될 수 있는 데이터의 양이 작지만 범죄기

록을 정보의 손실 없이 활용하기 위해서는 많은 변수를 필요

로 하므로 다변량 변수에 적합한 예측 모델이 필요하다. 이외

에도 범죄기록은 평문으로 작성되어 있어 범주형 데이터에 적

합한 모델이어야 하며, 하나의 범죄 사건이 발생하기까지의 

가해자 행동 간에 인과관계 및 전후 상관관계가 존재하기 때

문에 다중공선성을 줄일 수 있는 예측 모델을 활용해야 한다. 

3.2 범죄 유형 재분류

범죄 유형은 일반적으로 폭행, 절도, 강도 등 범죄를 규정

하기 위한 범죄의 대표적인 특징에 따라 분류된다. 또한, 각

각의 범죄 유형은 범죄와 직, 간접적으로 연관된 가해자의 사

전행동, 범죄 현장에서의 행동[14] 등에 의해 세부적으로 분

류될 수 있다. 그러나 다른 유형의 범죄들이어도 유사한 사전

행동이나 행동패턴을 보이는 범죄가 존재하며, 이러한 범죄기

록들을 묶어 범죄 유형을 재분류하고 유사한 특징의 데이터를 

묶어 예측 모델을 학습한다면 예측 모델의 정확도 향상에 이

바지할 수 있다.

본 연구에서는, 범죄 유형을 재분류하기 위해 의사결정나무

를 활용하였다. 의사결정나무는 뉴럴 네트워크나 로지스틱 회

귀분석 등의 방법론들보다 정확도가 낮다고 평가되나 결과를 

쉽게 이해하고 설명할 수 있으며, 의사결정을 하는데 직접 사

용할 수 있다. 또한, 범죄 유형은 어떤 행동을 했는지 혹은 

하지 않았는지 와 같이 명확한 기준에 의해 구분되어야 하나, 

뉴럴 네트워크를 사용하여 분류할 경우 명확한 분류 기준을 

찾기 힘들기 때문에 범죄 유형 재분류에는 적합하지 않다.

의사결정나무의 대표적인 알고리즘은 ID3, C4.5, C5.0, 

CHAID 및 CART가 있다. ID3 알고리즘[15]은 C4.5, C5.0, 

CHAID, CART의 기반이 되는 알고리즘으로 범주형 속성에서

만 사용 가능하며, 상위 노드에서 사용된 속성은 다시 사용될 

수 없다. 평가지수로는 엔트로피를 활용하며 다지분리를 지원

한다. C4.5 알고리즘[16]은 ID3의 단점을 보완하고 범주형 

속성뿐만 아니라 연속형 속성에서 사용할 수 있으며, 무의미

한 속성을 제외하고 나무의 깊이를 결정할 수 있다. 평가지수

로 정보이득을 활용하며 다지분리와 이진분리를 지원한다. 
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Fig. 1. Real-time Crime Prediction Process 

C5.0 은 C4.5를 개선한 알고리즘으로 엔트로피 기반 이익비

를 사용하여 속성을 선택하며, 명목형 속성만을 지원하나 가

장 정확한 분류를 지원한다. 평가지수로 정보이득을 사용하며 

다지분리와 이진분리를 지원한다. CHAID 알고리즘[17]은 범

주형 속성에서만 적용가능하며 사전에 미리 정한 한곗값을 활

용하여 나무의 구축 여부를 결정한다. 모형의 복잡도를 계산

하기 위하여 사전 가지치기를 사용하며, 평가지수로 카이제곱 

검정이나 F-검정을 사용한다. CART 알고리즘[18]은 ID3와 

접근 방식은 같지만 지니 지수나 분산의 감소량을 사용하며, 

사후 가지치기 방식을 사용하여 나무를 확장한다. 

 범죄기록의 경우, 범주형 속성과 연속형 속성의 정보들이 

혼재되어 있으며 변수별로 다양한 속성값들을 포함한다. 따라

서, 범주형과 연속형 속성에서 사용할 수 있어야 하며 이진분

리가 아닌 다지분리를 지원해야 한다. 또한, 범죄기록이 많지 

않은 경우, 의사결정나무의 깊을 너무 깊게 하여 유형을 세분

화한다면 정확도는 올라갈 수 있으나, 과적합이 발생할 수 있

다. 따라서, 적절한 수준에서 의사결정나무의 깊이를 결정할 

수 있어야 한다. 이에 범죄기록을 활용하여 범죄 유형을 재분

류하기 위해서는 C4.5 알고리즘이 가장 적합하다. 

3.3 세부 범죄발생 예측 

범죄 유형을 재분류한 이후, 각각의 유형별 적합한 범죄발

생 예측 모델을 생성할 수 있다. 범죄발생 예측 모델은 범주

형 및 다변량 변수에 적합해야 하며, 변수간 다중공선성을 줄

일 수 있어야 한다. 위에서 언급한 내용을 반영할 수 있는 방

법론으로는 부분최소자승법(Partial Least Square, PLS)이 있

다. 또한 부분최소자승법은 데이터의 차원이 높은 경우, 주성

분분석(Principal Component Analysis, PCA)에 비하여 예측

력이 더 좋고 독립변수와 종속 변수를 동시에 잘 설명할 수 

있다[19]. 부분최소자승법은 변수간 상관성이 높을 때 활용할 

수 있으며[20], 독립변수 간에 다중공선성이 존재하고 잡음이 

존재할 때 적합한 방법론이다[21]. 또한 부분최소자승법과 뉴

럴 네트워크를 접목하여 활용한다면 독립변수와 종속변수간의 

비선형 관계를 표현할 수 있다. 뉴럴 네트워크 기반 부분최소

자승법의 독립변수와 종속변수는 다음과 같이 정의될 수 있

다.

  
  

   
    

  
 

   
    

여기서 T(n x A)와 U(n x A)는 스코어행렬이며 P(m x 

A)와 Q(p x A)는 X(n x m)와 Y(n x p)의 로딩행렬이다. 뉴

럴 네트워크 기반 부분최소자승법에서는 t와 u의 비선형 관계

를 표현하기 뉴럴 네트워크를 사용하며 다음과 같이 정의된

다.

   

실시간으로 범죄의 발생을 예측하기 위해 뉴럴 네트워크 

기반 부분최소자승법을 활용하였다. 독립변수로는 범죄의 발

생과 관련된 행동인자를 활용하였으며 종속변수로는 폭행, 절

도, 강도, 성폭력 및 살인의 범죄발생 가능성을 활용하였다. 

범죄발생 가능성은 2개의 항목(위험/위험 없음)과 4개의 항목

(매우 위험/위험/조금 위험/위험 없음)을 활용하였다. 또한 세

부 범죄발생 예측 모델별 적합 범죄 유형을 도출하여 적합 범

죄 유형을 예측할 수 있도록 종속변수를 설정하였다. 

III. Case Study

본 장에서는 실제로 우리나라에서 발생한 범죄기록을 활용

하여 범죄 유형을 분류하고 범죄 유형별 예측 모델을 학습하

였다. 의사결정나무를 활용하여 범죄 유형을 재분류하였으며, 
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재분류된 유형별로 범죄발생 예측 모델을 학습하여 실시간 범

죄발생 예측에 활용하였다. 또한 실시간 범죄 예측을 위해 

CCTV 영상 데이터의 활용가능성을 확인해보고자 한다.

1. 활용 데이터

본 연구에서 예측 모델의 학습을 위해 국내에서 발생했던 

5대 범죄(폭행, 절도, 강도, 성폭행 및 살인) 기록을 수집하여 

활용하였다. 데이터는 서울 보호관찰소에서 관리되고 있는 

1624건의 가석방 및 집행유예를 포함한 실제 범죄기록을 활

용하였다. 데이터 수집 결과 폭행 629건, 절도 755건, 강도 

77건, 성폭행 144건 및 살인 19건의 기록을 수집할 수 있었

으며, 데이터의 수집은 서울 보호관찰소를 직접 방문하여 평

문으로 작성된 범죄기록을 예측 모델 학습에 적합한 형태로 

변환하는 방법으로 진행되었다. 데이터 수집에는 전문가 의견

을 기반으로 정의된 65개의 변수를 활용하였다.

데이터 수집에 활용된 변수 모두를 실시간 범죄 예측에 활

용할 수 없어 예측 모델 학습에 제외하였다. 예를 들어, 가해

자의 인적 정보(예. 학력, 전과 여부 등)와 사후 판결 정보(봉

사시간, 수강시간 등)는 실시간으로 수집할 수 없어 제외하였

다. 또한, 기존에 정의된 변수의 데이터를 CCTV에서 획득할 

수 없는 경우(예. 만남에서 이동방법은 현존의 CCTV 기술로

는 획득 불가)도 제외하였다. 변수의 실시간 수집 활용가능성

을 고려하여 변수를 제외하고 의미가 중복된 변수(예. 범행 

시각 및 범행 시간대)를 제외하여 실시간 예측에 활용할 17

개의 변수를 정의하였다 [Table 3].

Variable Value

Gender Male/Female

Age (      )year

Place

Home/Public House/
BackStreet/Parking Lot/
School/Park/Amusement 

Center 

Time Dawn/Morning/
Afternoon/Night

Day Mon/Tue/Wed/Thu/
Fri/Sat/Sun

Drinking Before Crime Yes / No

Approach or Tail Toward 
Victim Yes / No

Using Tools Yes / No

House Breaking Yes / No

Violence Using
Hands or Feet Yes / No

Kidnapping Yes / No

Hiding Yes / No

Attack While Walking Yes / No

Disability of Victims Yes / No

Attempting to Trespass 
by Using Instruments Yes / No

Grabbing Yes / No

Physical Fight Yes / No

Table 3. Using Variables to Train the Prediction Model

또한, 범죄기록과 관련된 데이터 중 모든 변수에 대한 정보

를 포함하고 있지 않은 경우, 그 수의 많지가 않아 예측 모델 

학습에는 활용하지 않았다. 변수를 정의한 이후, 데이터의 품

질을 향상시키고 예측 모델의 정확도를 높이기 위해 데이터 

전처리를 진행하였다. 데이터의 전처리는 기존에 연구된 방법

론[22][23]을 활용하여 진행하였다.

2. 실험 및 결과

본 연구에서 C4.5 알고리즘 기반의 의사결정나무를 활용하

여 범죄 유형을 재분류 하였으며, 재분류된 범죄 유형별로 뉴럴 

네트워크 기반 부분최소자승법을 활용하여 예측 모델을 학습하

였다. 네트워크 기반 부분최소자승법의 적합성을 검증하기 위

해 로지스틱 회귀분석과 뉴럴 네트워크와의 비교분석을 진행하

였다. 전체 데이터 중 60%를 모델 학습, 20%을 테스트, 나머

지 20%를 검증에 활용하였으며, 학습, 테스트 및 검증에 활용

되는 데이터를 각각의 비율에 맞춰 임의로 구분하여 10회 반복

하였다. 분석 결과는 Table 4와 같다. 

로지스틱 회귀분석 및 뉴럴 네트워크와 뉴럴 네트워크 기반 

부분최소자승법의 예측 정확도를 비교해 보았을 때, 예측 정확

도의 큰 차이는 없다. 그러나, 예측모델 학습을 위한 데이터의 

양이 증가할 경우를 고려하여 범죄예측모델로 뉴럴 네트워크 

기반 부분최소자승법이 가장 적합하다고 판단하였다.

Logistic R

Misclassification 

rate(%)

#1 #2 #3 #4 #5

49.0 45.8 50.0 54.5 57.7

#6 #7 #8 #9 #10 Avg.

50.0 53.9 52.9 56.4 53.8 52.4

Neural Networks

Misclassification 

rate(%)

#1 #2 #3 #4 #5

45.2 44.5 46.8 49.4 50.0

#6 #7 #8 #9 #10 Avg.

50.0 46.8 52.3 54.5 48.8 48.8

NN PLS

Misclassification 

rate(%)

#1 #2 #3 #4 #5

43.9 44.5 44.9 44.2 52.6

#6 #7 #8 #9 #10 Avg.

50.0 44.8 51.6 50.6 48.7 47.6

Table 4. Results of Prediction Model Test 

 

범죄 유형을 재분류하고 범죄예측을 위한 모델을 학습하기 

위해  1624건의 사건 기록 중 35건의 기록을 제외하고 1589

건의 기록만을 활용하였다. 예측 모델의 검증을 위해서 CCTV

에서 획득되는 데이터를 활용해야 하나, 본 연구에서는 수집된 

범죄기록 중 CCTV에서 획득 가능한 변수에 해당하는 데이터

만을 활용하여 검증하였다.

의사결정나무의 정확도는 의사결정나무 리프 노드들의 분류 

순수도를 활용하여 평가하였다. 전체 데이터 중 60%를 모델 학

습, 20%을 테스트, 나머지 20%를 검증에 활용하였으며, 학습, 

테스트 및 검증에 활용되는 데이터를 각각의 비율에 맞춰 임의
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로 구분하여 10회 반복하였다. 의사결정나무의 정확도를 평가

한 결과 정확도는 약 71% 수준이며 반복 횟수별 결과는 Table 

5와 같다. 

Classification

Purity(%)

#1 #2 #3 #4 #5

73 69 69 73 73

#6 #7 #8 #9 #10 Avg.

72 72 69 74 70 71

Table 5. Results of Specific Crime Type Classification 

범죄 유형을 재분류한 결과, 8개의 세부 유형이 생성되었으

며 이때 활용된 분류 기준으로는 폭행 특성, 피해자 성별, 고함

욕설여부, 고함욕설여부, 음주여부 및 폭행도구가 활용되었다. 

분류 결과는 Table 6과 같다. 기존 5개의 범죄 유형은 8개의 

범죄 유형으로 재분류되었다. 유형 1의 경우 절도 범죄가 대부

분이나 폭행 12건 강도 8건 및 성폭행 2건이 같은 유형으로 분

류되었다. 이처럼 유형 1에서 유형 4는 한 가지 유형의 범죄가 

대부분을 차지했지만, 유형 5에서 유형 8은 다양한 유형의 범

죄가 골고루 분류되었다. 

Assa
ult Theft Rob

bery
Sexual 
Offence 

Mur
der Sum

Model 1 12 536 8 2 0 558

Model 2 366 21 41 2 7 437

Model 3 5 117 1 22 0 145

Model 4 193 7 6 19 4 229

Model 5 0 8 0 46 0 54

Model 6 4 40 0 10 1 55

Model 7 12 3 11 4 5 35

Model 8 28 1 7 38 2 76

Table 6. The Number of Criminal Records of Each 

Crime Types

재분류된 각각의 범죄 유형별로 세부 범죄발생 예측 모델

을 생성할 수 있으며 각 예측 모델별 예측에 적합한 범죄 유

형을 선정하였다. 적합한 범죄 유형은 하나의 유형에 포함된 

범죄기록의 수를 기준으로 판단하였으며, 본 연구에서는 하나

의 유형에 포함된 기록이 10건 이하일 경우 예측에 적합한 

범죄 유형에서 제외하였다. 유형 1의 경우 폭행, 절도, 강도 

및 성폭행에 관한 4가지 유형의 범죄가 포함되어 있으나 강

도 및 성폭행의 경우 범죄기록 건수가 적어 적합 범죄 유형에

서 제외하였다. 8가지 유형별 예측 모델의 적합 범죄 유형은 

Table 7과 같다.

Model(Type) Suitable Crime Types

Model 1(Type 1) Assault, Robbery

Model 2(Type 2) Assault, Theft, Robbery

Model 3(Type 3) Theft, Sexual Offence

Model 4(Type 4) Assault, Sexual Offence

Model 5(Type 5) Sexual Offence

Model 6(Type 6) Theft, Sexual Offence

Model 7(Type 7) Assault, Robbery

Model 8(Type 8) Assault, Sexual Offence

Table 7. Suitable Crime Types of Each Detailed 

Crime Prediction Model

각 유형별 범죄기록을 활용하여 세부 범죄발생 예측 모델

을 학습하였으며, 사전에 정의한 값과 예측된 값을 비교하여 

평가하였다. 종속변수로는 범죄 발생가능성을 활용하였으며, 

발생가능성은 앞에서 정의한 2가지 및 4가지 항목을 사용하

였다. 전체 데이터 중 60%를 모델 학습, 20%를 테스트, 나머

지 20%를 검증에 활용하였으며, 학습, 테스트 및 검증에 활

용되는 데이터를 각각의 비율에 맞춰 임의로 구분하여 10회 

반복하였다. 예측 모델의 성능 평가 결과는 Table 8과 같다.

Assault Theft Robbery Sexual 
Offence Murder

# of 
Class 2c 4c 2c 4c 2c 4c 2c 4c 2c 4c

Model 
1 98 98 96 48 98 98 100 100 - -

Model 
2 86 59 96 96 90 89 99 100 98 99

Model 
3 97 98 81 44 98 99 80 85 - -

Model 
4 82 68 98 97 97 97 92 92 98 98

Model 
5 - - - 88 - - 94 55 - -

Model 
6 90 94 69 51 - - 83 97 98 99

Model 
7 71 74 86 87 69 66 89 90 80 81

Model 
8 74 75 99 - 87 93 63 52 97 97

Avg. 84 64 91 50 88 88 82 69 93 94

Table 8. Test Results of Each Detailed Crime Prediction 

Model (Unit: Accuracy)

회색 음영인 부분은 유의미한 예측 정확도이며 음영이 없

는 부분은 데이터의 수가 적어 예측 모델이 과적합(Over 

fitting)된 경우이다. 또한 값이 없는 부분은 해당 범죄 유형의 

기록이 없어 예측 모델을 학습하지 못한 경우를 의미한다. 
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총 8개의 세부 범죄 예측 모델의 정확도를 가중 평균한 결과, 

범죄 발생가능성을 2개의 항목으로 구분하였을 경우에는 

87.54%, 4개의 항목으로 구분하였을 경우에는 59.44%의 정

확도를 보였다. 단순히 2개의 항목으로 구분하여 범죄의 발생

과 발생하지 않음과 같이 그 기준이 명확한 경우에는 예측 정

확도가 높으나, 4개의 항목으로 구분할 경우에는 그 기준이 

명확하지 않아 예측 정확도가 높지 않다. 특히, 폭행이나 절

도의 경우에는 그 예측 정확도가 다른 범죄 유형에 비하여 더 

낮은데, 이는 범죄의 특성상 특정한 패턴이 일정하지 않고 우

발범죄가 많기 때문이다. 

IV. Conclusions

범죄를 예방하고 발생한 범죄에 대해 신속한 대응 필요성

이 증가하고 있다. 이로 인해, CCTV에서 수집되는 영상 데이

터를 입력으로 받아 범죄가 일어나기 직전 혹은 일어났을 때 

범죄를 예측 및 판단이 필요하다. 이로 인해 CCTV에서 수집

되는 데이터를 활용할 수 있는 실시간 범죄발생 예측 방법에 

관한 연구를 진행하였다.

실시간 범죄발생 예측 모델을 학습하기 위해 CCTV 데이

터가 아닌 서울 보호관찰소에서 관리 중에 있는 범죄기록을 

활용하였으며, 예측 모델에 적합한 형태로 변환하여 사용하였

다. 실시간 범죄발생 예측 모델은 범죄 유형을 분류하여 각 

유형별 세부 범죄발생 예측 모델을 학습하는 방법으로 진행되

었다. 범죄 유형을 재분류하기 위해 실제 범죄가 일어나기까

지 가해자의 행동을 활용하였으며, 실제 범죄의 행동 특징이 

유사하면 다른 범죄 유형이라도 같은 범죄 유형으로 분류되었

다. 재분류된 유형별로 세부 범죄발생 예측 모델을 학습하였

으며, 예측 모델은 데이터의 특징과 범죄 예측 환경에 적합한 

뉴럴 네트워크 기반 부분최소자승법을 활용하였다. 다른 비선

형 예측 방법론과 비교하여도 예측 정확도가 높음을 보였으

며, 지속적인 활용 가능성 측면에서의 적합성을 보였다. 또한, 

범죄기록에 작성된 범죄 유형이 아닌 실제로 가해자의 행동 

특징에 따른 유형별로 예측 모델을 생성하여 정확도를 높일 

수 있었다.

본 연구는 CCTV를 활용하여 범죄의 발생을 예측할 수 있

는지를 알아보았다는 점에서 의의를 갖는다. 실제 CCTV 데

이터를 활용하여 검증하지는 않았지만 예측 모델에서 활용되

는 변수를 CCTV에서 수집가능한지 판단하여 정의함으로 추

후 CCTV를 활용한 관제시스템에서 바로 활용할 수 있도록 

하였다. 본 예측모델을 활용하여 범죄발생 가능성을 예측한다

면, 기존의 통합관제시스템에서의 위험상황 판단 정확도를 더

욱 높일 수 있으며, 이로 인해 효율적인 인력 운영이 가능해

질 것이다. 또한, 실시간으로 수집되는 데이터뿐만 아니라 과

거 범죄 통계 데이터 및 인구구조학적, 지리적 등의 데이터를 

함께 고려한다면 더욱 정확한 예측이 가능할 것으로 예상된

다. 
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