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요       약 

다수의 사고가 발생되는 소형 선박에 반해 대형 선박을 위주로 제공되고 있는 스마트 해상 물

류 시스템을 뒷받침하기 위하여 소형 선박에서 자주 발생할 수 있는 사고의 유형과 그 예상 확률을 

제공하는 시스템을 연구하고 제공한다. 로지스틱 분류를 통해 사고의 확률을 예측하며 추천 알고리

즘을 활용한 발생 가능성이 높은 사고의 유형을 도출하여 소형 선박용 e-navigation 을 제공한다. 

 

1. 서론 

정부에서 해양 수산 분야 한국판 뉴딜 시리즈로 

‘스마트 항만’, ‘자율 운항 선박’ 등을 제시하며 해상 

물류에도 도래하고 있다. 2025 년까지 ‘스마트 해상 물

류 체계’ 를 구축하고자 하며 자율 운항 선박- 초고속 

해상 통신망 등을 연계한 최적화된 해상 물류 체계를 

그리고 있다[1]. 실제로 2016 년부터 6 개의 한국형 e-

navigation 을 개발하여 전 연안의 선박을 대상으로 다

양한 서비스를 제공 중이다. 하지만 이러한 서비스는 

대형 선박을 대상으로 운영이 되고 있으며 사고율이 

높은 소형 선박의 경우 실정이 달라진 바가 크지 않

아 해상 전반의 관리는 어려움을 겪고 있다. 소형 선

박 및 어선의 사고율을 감소시킬 경우 더욱더 체계화

된 바닷길을 여는 포문이 될 것이다. 

 따라서 본 논문에서는 선박사고 감소 및 스마트 

해상 체계의 기반을 다지기 위한 초석으로 인공지능

을 활용한 해양 사고 예측 및 안전 항해 구역 시각

화’ 시뮬레이터를 설계하고 제작하여 시험한다. 공공 

데이터로 제공되고 있는 기존의 사고 발생 이력들을 

빅데이터로 변환한다. 이후 선박의 사고 확률 및 유

형을 예측하고 위험 등급을 산출하여 하나의 MAP 으

로 제공한다. 이는 발생할 수 있는 사고를 예측할 수 

있다는 측면에서 해양 사고를 대비하고 사고 발생을 

감소시킬 수 있으며 추후 제공될 선박 자율주행 기술

의 기반으로의 활용 가능성이 높다[2]. 

 

2. 로지스틱 분류를 활용한 사고 확률 예측 

머신 러닝은 지도 학습과 비지도 학습으로 분류가 

가능하다. 해당 프로젝트에서는 지도 학습을 사용한

다. 그 이유는 사고라는 결과 데이터를 바탕으로 그 

원인이 기재되어 있는 과거의 데이터가 존재하기 때

문이다. 과거의 데이터와 현재 상황의 유사성을 비교

하기 위해 지도학습을 선정하였다. 

또한 본 연구에서는 사고의 확률이라는 특정한 퍼

센트로 그 결과값이 도출이 되어야 하기 때문에 0 과 

1 사이의 값을 얻을 수 있는 다항 로지스틱 회귀 방

식을 사용하였다. 
 

2.1 데이터 셋의 구성 

데이터 셋을 선정하기 앞서 사고의 영향을 주는 요

인을 판단하기 위해 다양한 해양 수산부의 보고를 조

사하였다. 그 결과 ‘기상 환경이 사고의 요인이 될 

것이다’ 라는 가설을 세우게 되었다[4]. 이러한 가설

을 바탕으로 CDA 분석을 진행하였고 국가 통계 포털

에서 제공하는 해양 사고 및 조난사고의 통계(현황)를 

통해서 가장 많은 영향을 주는 사고의 원인은 개인의 

부주의이며 그 다음으로는 기상악화의 영향을 받고 

있음을 알 수 있었다. 
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( 표 1 ) 2016~2020 원인 별 해상조난사고 현황 

이를 통해 사고 데이터를 기반으로 사고가 자주 발

생한 위치와 기상 상황일 경우 높은 사고 확률을 보

일 것이라 판단하였다. 

활용하는 사고 데이터는 해양수산부 중앙 해양 안

전 심판원에서 제공하는 공공 데이터로 2016 년부터 

2020 년까지의 해양 사고 데이터를 포함하고 있다. 또

한 기상 자료 개방 포털에서 제공하는 기상 데이터를 

사용하였으며 날짜, 위도와 경도, 해구의 번호, 유의 

파고와 파향, 최대 파 주기, 풍속과 풍향으로 구성되

어 있다. 이 중, 사고 데이터와 동일한 날짜, 위도 경

도를 가지는 데이터들을 추출하여 기존에 가지고 있

던 사고 데이터에 유의 파고, 풍속 등의 기상 데이터

를 추가하였다 

 

( 표 2 ) 기상데이터를 포함한 데이터 셋 개형 
 

2.2 데이터 전처리(Data Processing) 

사고의 확률을 도출하기 위해서는 사고가 발생한 

데이터와 무사고 데이터로의 분류 과정이 요구된다. 

무사고를 표본이 한쪽으로 편향되지 않도록 랜덤으로 

열을 추가하여 구성하였다. 이 후 사고의 유무를 1 과 

0 으로 판단하는 하나의 행을 추가하여 새로운 데이

터(상황)가(이) 주어진 경우 해당 데이터가 가지는 값

을 0 과 1 사이의 소수로 반환할 수 있도록 구성하였

다. 

총 데이터 셋에서 8:2 로 랜덤으로 분류한 후 20%

에 해당하는 사고들을 test set 으로 설정하였다. 이는 

만들어진 best model 의 정확도 검사용으로 활용하였다. 

또한 Training 과정에서 학습을 담당할 train data 와 중

간 평가를 담당할 validation data 로 분류하였다. 또 다

시 8:2 의 비율로 train set 과 validation set 을 구성하였

으며 이를 통해 best model 을 생성하였다.  
 

2.3 모델의 구성 

과거의 사고 데이터를 훈련 데이터로 설정하고 

sklearn 과 tenserflow 를 활용하여 머신 러닝을 시킨다. 

이를 통해 사고 예측 데이터를 얻을 수 있게 되는데 

이는 선형 회귀 방식을 따른다. 이렇게 얻어진 예측 

데이터 결괏값에 0~1 사이의 값을 반환하는 sigmoid 

연결 함수를 곱하여 스케일링 한다. 이러한 과정을 

통해 로지스틱 선형 회귀를 구현하였다. 

0~100%의 100 가지로 분류하기 위해서는 다항 로

지스틱 회귀를 따라야 한다. 단순 선형 회귀 방식은 

하나의 예외 데이터로 인하여 기울기가 변화될 가능

성이 높지만 로지스틱 회귀의 경우 0~1 사이의 값을 

반환해야 하기 때문에 그 값의 범위가 줄어들어 예외 

데이터의 영향을 덜 받을 수 있다. 또한 통상적인 로

지스틱 회귀는 적은 손실일 때 분류를 하지만 해당 

프로젝트에서는 분류를 내리기 전 실숫값을 사용하였

다. 

 

( 그림 1 ) 확률 모델 flowchart 

본 연구에서는 Sequential 함수를 통하여 레이어를 

선형으로 연결 구성하였으며 은닉층에서 sigmoid 활

성화(연결) 함수를 사용하였다. 해당 모델의 경우 사

고와 무사고 이진 분류를 거치기 때문에 binary cross 

entropy 기법을 사용하였으며 데이터의 양이나 은닉층

이 많아질수록 시간이 오래 소요되는 점을 고려하여 

경사 하강법을 이용하였다. 또한 sigmoid 를 보안하기 

위해 momentum 과 adagrad 의 단점을 보완한 

RMSProp 을 합친 Adam 을 옵티마이저로 설정하였다. 

Adam 은 경사하강법을 따르며 best model 을 찾기 위

한 방법으로 사용되었다 
 

2.4 정확도 분석 
epoch loss acc val_loss val_acc epoch loss acc val_loss val_acc

1 0.5886 0.7111 . . 11 0.5886 0.7109 0.6018 0.7011

2 0.5886 0.7110 0.6009 0.7018 12 0.5886 0.7108 0.6006 0.7023

3 0.5886 0.7109 0.6006 0.7011 13 0.5887 0.7111 0.602 0.7023

4 0.5886 0.7109 0.6009 0.7011 14 0.5886 0.7103 0.6018 0.7021

5 0.5889 0.7109 0.6018 0.7023 15 0.5886 0.7110 0.6009 0.7023

6 0.5889 0.7107 0.6018 0.7011 16 0.5889 0.7112 0.6018 0.7021

7 0.5888 0.7103 0.6006 0.7023 17 0.5886 0.7113 0.6006 0.7011

8 0.5887 0.7111 0.6018 0.7023 18 0.5887 0.7109 0.6009 0.7021

9 0.5887 0.7110 0.6009 0.7011 19 0.5887 0.7000 0.6009 0.7011

10 0.5888 0.7109 0.6018 0.7023 20 0.5886 0.7103 0.6018 0.7023

최종 best model loss: 0.6018 - acc: 0.7023
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(표 3 ) 확률 모델 정확도 분석 

Epoch(실행 횟수)를 총 20 회로 설정하고 모델을 피

팅 해본 결과 loss 값은 0.6018, 정확도는 0.7023 으로 

약 70%의 정확도를 얻을 수 있었다.  

정확도 개선을 위해 조사한 결과 대한민국 국내 출

항 현황이 549615 임에 근거하여 사고 확률은 약 2%

가량임을 알 수 있었다. 따라서 사고:무사고의 비율을 

1:50 으로 조정하여 학습한 결과 97%의 정확도를 얻

을 수 있었다. 하지만 이는 다수의 경우를 무사고로 

판단하여 생기는 과적합 현상으로 판단하여 실질적인 

서비스 제공에 어려움이 있다. 

 

3. 추천 알고리즘을 활용한 사고 유형 예측 

Recommendation System 은 개인에게 적합한 상품 및 

서비스를 제공하는 기술로서 최근 OTT 서비스에서 

많이 활용되고 있다. 해당 프로젝트에서 얻고자 하는 

결과는 '특정 상황에서 발생 가능한 사고 유형'이다. 

선박 출항 전 해당 선박에 발생 가능한 사고 유형을 

미리 알고 대비 가능한 경우 해양 사고의 감소를 불

러올 것이다. 따라서 사고의 발생 원인에 따른 사고

의 유형을 도출해야 하였다. 개인의 선박 종류, 활동 

영해, 시간 등에 따라 달라지는 상황에 맞추어 가장 

일어날 가능성이 높은 사고의 유형을 도출한다.  

이는 사용자의 정보를 기반으로 그 특성을 파악하

여 서비스를 추천해주는 것과 유사하게 사용자의 상

황을 바탕으로 가장 발생확률이 높은 사고의 유형을 

추천해줄 수 있기에 추천 알고리즘을 활용하였다.  
 

3.1 데이터 셋의 구성 

기본적인 데이터 셋은 확률 예측과 동일하게 

2016~2020 년 제공되는 15208 개의 해양 사고데이터를 

활용하며 이를 바탕으로 사고의 유형을 결정하는 요

소들이 무엇인지 판단하기 위해 EDA 분석을 진행하

였다. 

사고 데이터에서 제공하는 사고의 유형은 15 가지

로 구분 되어있다. 기관손상, 부유물 감김, 안전사고, 

운항 저해, 전복, 접촉, 조타장치손상, 좌초, 추진축계 

손상, 충돌, 침몰, 침수, 해양오염, 화재 폭발이며 모

든 사고는 하나의 사고로 분류되어 있다. 가장 많이 

발생한 사고의 종류는 기관 손상이며 15208 회의 사

고 중 4292 회를 차지하였고 충돌 사고가 2553 회로 

그 뒤를 이었다.  

또한 사고의 변수는 크게 사고의 발생 시점(년도, 

월, 일, 시간)과 장소(발생 지역과 정확한 위도, 경도) 

그리고 선박과 관련한 정보(선박 명, 톤 수, 용도)이다. 

각 정보는 통계적으로 인용 가능한 수치로 분류되어 

제공된다. 시간대는 4 시간씩 6 가지, 지역은 영해와 

공해, 항구 등을 통해 8 가지, 톤 수 범위는 1 톤 미만

부터 100,000 톤 이상까지 총 16 가지, 선박의 용도는 

어선, 여객선 등 7 가지로 분류되어 있다. 

이러한 데이터들과 얻고자 하는 결과(사고 유형)의 

상관 관계를 따져 보기로 하였다. 이를 위해 각 사고

의 유형 별 변수들이 가지는 사고의 횟수 중 가장 빈

도가 높은 값을 추출하고, 유의미한 값을 가지는 요

소들을 다음의 표로 정리하였다. 
사고 유형 월 시간대(시) 발생 지역 톤 수 (톤) 용도

충돌 9 4~8 남해,서해,항구 5~10 어선

침몰 9 4-8, 8-12 남해,서해,항구 1~2 어선, 기타선, 레저기구

침수 9 8-12, 4-8 남해,서해,항구 1~2, 5~10 어선

접촉 10 모두 비슷 남해, 항구 1000~5000 어선, 레저기구, 예인선, 화물선

기타 10 20-24, 4-8 남해, 항구 100~500 어선, 기타선

해양오염 3,4,7,8 8-12, 12-16 항구 100~500, 50~100 어선, 유조선, 화물선, 예인선

좌초 10 8-12, 4-8 남해, 서해 5~10 어선

추진축계손상 9 12-16, 8-12 서해, 남해 5~10 어선, 레저기구

안전사고 10 8~12 서해 5~10 어선

운항저해 10 12-16, 8-12 남해, 서해 1~2 어선, 레저기구

부유물감김 11,10,12 12-16, 8-12 남해 5~10, 3~5 어선

화재 · 폭발 1,4,8,11 12-16, 8-12 남해 5~10 어선

기관손상 9 12-16, 8-12 남해 5~10, 1~2 어선

전복 9 8~12 남해 1~2 어선

조타장치손상 모두 비슷 8-12, 12-16 남해 5~10 어선  

( 표 4 ) 사고의 유형 별 변수의 우선순위 

주된 차이는 톤 수를 통해 알아볼 수 있었다. 접촉, 

해양오염, 기타의 경우 대형 선박을 위주로 발생하였

음을 알 수 있으며 아주 작은 소형선박들은 기관손상, 

운항 저해, 전복, 침몰, 침수 등의 사고를 겪고 있음

을 알 수 있다. 또한 사고가 일어나는 선박의 용도는 

어선이 주를 이루며 이는 어선의 항해율이 가장 높으

나 기타 선박에 비해 안전에 대한 철저한 대비가 이

뤄지지 않고 있음을 유추할 수 있다. 월, 시간대의 경

우 비슷한 개형을 보이나 약간씩 차이가 존재하였다.

최종적으로 이를 통해 선박의 크기 및 용도, 항해 시

간 및 지역에 따라 사고의 유형이 변화한다는 사실을 

파악할 수 있었다. 

표에서 동일한 색으로 채워져 있는 유형은 유사한 

변수를 가진다. 이는 각 변수마다의 상관관계가 존재

하여 특정 변수에서 자주 나타나는 또 다른 변수가 

존재함을 알 수 있다. 충돌, 침몰, 침수 사고는 남해, 

서해, 항구 등 다양한 지역에서 보이는 현상이며 주

로 9 월 4~12 시에 발생한다. 접촉, 기타, 해양 오염의 

경우 톤 수의 범위 크고 용도가 다양하며 주로 항구

에서 사고가 발생한다 이는 대형 선박의 경우 항해로

가 겹치지 않아 항구로 진입 시 많은 사고가 발생함

을 유추 가능하다. 좌초, 추진축계 손상, 안전 사고, 

운항 저해의 경우 남해와 서해에서 가을에 주로 발생

한다. 레저기구의 많은 비율이 해당하며 이는 가을철 

레저스포츠를 즐기는 인원이 증가하며 생기는 현상임

을 유추할 수 있다. 부유물 감김과 화재 폭발 사고는 

주로 겨울에 나타나며 8~12 시에 발생한다. 기관 손상, 

전복, 조타장치 손상은 8~16 시, 남해 소형 어선에서 

많이 발생함을 알 수 있다. 이처럼 동일하게 분류 되

어있는 사고의 유형은 모두 비슷한 원인과 종류, 피
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해 정도를 나타냄 또한 알 수 있다.  

결론적으로 시간, 장소, 선박의 정보는 각각의 상관

관계를 가지며 사고의 유형 결정에 영향을 주고 있다

고 판단하였다. 따라서 전체 사고데이터 중 월, 시간

대(통계용), 지역(통계용), 톤 수 범위(통계용), 선박 

용도를 input 값으로 취하고 사고의 유형을 output 값

으로 가지도록 데이터 셋을 구성하였다.  
 

3.2 알고리즘의 구성 

추천 알고리즘이란 데이터를 통해 사용자가 아직 

소비하지 않은 아이템 중, 선호할 만한 아이템을 예

측하는 알고리즘이다. 대표적인 추천 알고리즘으로는 

contents based filtering, collaborative filtering, hybrid 

filtering 이 있으며 본 프로젝트에서는 contents based 

filtering 을 활용한다. 이는 각 사용자와 아이템에 대

한 프로필 작성을 기반으로 하는 기법이다. 이는 

user-based 와 item-based 로 구분할 수 있다. 사용자를 

기반으로 할 경우 나와 비슷한 프로필의 다른 사용자

의 선호를 추천한다. 아이템을 기반으로 할 경우는 

특정 아이템을 선호했던 사용자에게 비슷한 아이템을 

추천해준다. 하지만 데이터셋, 즉 프로필 작성이 어렵

다는 단점을 가지고 있고, 평가가 주관적일 경우 객

관성이 떨어진다는 문제를 가지고 있다. 

하지만 본 논문에서 진행하고자 하는 프로젝트의 경

우, 사고의 유무로만 판단을 하기 때문에 주관성이 

개입되지 않고 기존의 사고데이터가 프로필처럼 구성

되어 양이 많기 때문에 contents based 필터링을 사용

하더라도 크게 무리가 없으므로 이를 채택하였다. 

 
<그림 2> 유형 알고리즘 flowchart 

 

사고의 데이터를 모두 하나의 열로 축약 후 

countvectorizer 을 동일한 상황의 사고들을 뽑은 후, 

해당 데이터의 사고 유형을 파악하여 “가장 비슷한 

상황에서 벌어진 사고의 유형”을 추출하였다. 이후 

30 개의 가장 비슷한 사고들을 유사도가 높은 순서대

로 나열 후 가장 높은 비율을 차지하는 사고의 유형

을 최종 결과로 제공한다. (또한 출력된 사고의 개수

에 따라 순위를 나누어 발생가능한 사고의 종류를 적

게는 1 개, 많게는 3 개까지 제공하였다.) 
 

3.3 결과 분석 

사고(No.) 실제 유형 출력 횟수 정답 비율 사고(No.) 실제 유형 출력 횟수 정답 비율

1 기관 손상 25/30 0.83 11 전복 26/30 0.87

2 충돌 20/30 0.67 12 운항저해 17/30 0.57

3 기관손상 25/30 0.83 13 충돌 10/30 0.34

4 기관손상 21/30 0.70 14 기관손상 19/30 0.63

5 충돌 21/30 0.70 15 침수 13/30 0.43

6 안전사고 17/30 0.57 16 운항 저해 25/30 0.83

7 침몰 14/30 0.47 17 충돌 29/30 0.97

8 충돌 19/30 0.63 18 안전사고 26/30 0.87

9 기관손상 20/30 0.67 19 기관손상 29/30 0.97

10 화재 폭발 9/30 0.30 20 충돌 20/30 0.67  

( 표 5 ) 유형 알고리즘 결과 분석 

20 회의 테스트 결과를 분석해본 결과 평균적으로 

30 개의 사고 유형 중에서 20.25 회의 사고는 실제 사

고 유형과 동일한 유형을 보였다. 이는 최종적으로 3

개의 일어날 수 있는 사고의 유형을 제공함에 있어 

큰 어려움이 없을 것이라 판단하였다. 

 

4. 결론 

본 논문에서는 인공지능 기술 중 로지스틱 분류를 활

용하여 일어날 수 있는 사고의 확률을 예측하고 추천 

알고리즘을 통해 사고의 유형을 예측하는 시스템을 

설계 및 구축하였다. 이는 추후 소형 선박에 제공될 

자율 주행 및 e-navigation system 에 활용될 수 있을 

것이라 기대되며 사고를 미리 예방하여 사고의 발생 

확률을 낮추는 데 큰 도움을 줄 수 있을 것이다.  
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