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1 서 론1. 

선박은 침몰과 화재 등과 같은 사고 발생 시 퇴선을 해야 

하지만 협소하고 복잡한 구조와 해상에서 운항하는 특성으

로 피난이 쉽지 않다 특히 여객선의 경우 전문(Kim, 2016). , 
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적인 안전훈련을 이수하지 않은 불특정 다수의 승객들로 인

해 더욱 어려운 상황이 된다 이런 경우 잘 훈련된 승무원들. 

의 피난유도가 상당히 중요한 역할을 하게 된다(Kim et al., 

또한 외부로부터 구조자가 사고 선박에 진입하여 구2015). , 

조 활동을 하는 경우 가장 빠른 경로 가장 많은 인원이 이, 

용하는 구역으로 진입해야 더 많은 인명을 구조할 수 있기 

때문에 이에 대한 검토가 필요하다 일반적으로 승무원 및 . 
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요    약 : 선박은 해양사고 발생 시 최악의 경우 퇴선을 해야 하나 특성상 협소하고 복잡하며 해상에서 운항하므로 퇴선이 쉽지 않다 . 

특히 여객선의 경우 해상에서의 안전훈련을 이수하지 않은 불특정 다수의 승객들로 인해 더욱 퇴선이 어려운 상황이 된다 이런 경우 승, . 

무원들의 피난 유도가 상당히 중요한 역할을 하게 된다 그리고 구조자가 사고 선박에 진입하여 구조 활동을 하는 경우 어느 구역으로 진. 

입해야 가장 효과적인지에 대한 검토가 필요하다 일반적으로 승무원 및 구조자는 최단경로를 택하여 이동하는 것이 일반적이나 최단 경. 

로에 사고 상황 등이 발생했을 경우 제 의 최적 경로 선택이 필요하다 이러한 상황을 해결하기 위해 이 연구에서는 머신러닝2 . (Machine 

의 기법 중에 하나인 강화학습 의 이용하여 퇴선 경로를 산출하고자 한다 강화학습은 인공지능learning) (Reinforcement Learning) Q-Learning . 

의 가장 핵심적인 기능으로 현재 여러 분야에 사용되고 있다 현재까지 개발된 대부분의 피난분석 프로그램은 최단 (Artificial Intelligence) . 

경로를 탐색하는 기법을 사용하고 있다 이 연구에서는 최단경로가 아닌 최적경로를 분석하기 위해 머신러닝의 강화학습 기법을 이용하. 

였다 향후 기법인 머신러닝은 자율운항선박의 최적항로 선정 및 위험요소 회피 등 다양한 해양관련 산업에 적용 가능할 것이다. AI . 

핵심용어 : 퇴선 피난 기계학습 강화학습 인공지능  , , , , Q-Learning, 

Abstract : In the worst maritime accidents, people should abandon ship, but ship structures are narrow and complex and operation takes place on 

rough seas, so escape is not easy. In particular, passengers on cruise ships are untrained and varied, making evacuation prospects worse. In such a case, 

the evacuation management of the crew plays a very important role. If a rescuer enters a ship at distress and conducts rescue activities, which zones 

represent the most effective entry should be examined. Generally, crew and rescuers take the shortest route, but if an accident occurs along the shortest 

route, it is necessary to select the second-best alternative. To solve this situation, this study aims to calculate evacuation routes using Q-Learning of 

Reinforcement Learning, which is a machine learning technique. Reinforcement learning is one of the most important functions of artificial intelligence 

and is currently used in many fields. Most evacuation analysis programs developed so far use the shortest path search method. For this reason, this study 

explored optimal paths using reinforcement learning. In the future, machine learning techniques will be applicable to various marine-related industries for 

such purposes as the selection of optimal routes for autonomous vessels and risk avoidance.
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AI Q-Learning

구조자는 최단경로를 택하여 이동하는 것이 일반적이나 최

단경로에 사고 상황 등이 발생했을 경우 제 의 최적 경로 2

선택이 필요하다 그러나 이런 경우에 대비한 피난분석 프. 

로그램 개발은 현재 우리나라에서는 거의 연구되어 있지 않

다 외국의 경우는 이 개(Park et al., 2004). Vassalos et al.(2001)

발한 선박 침수를 고려한 보행속도 감소 적용이 가능한 Evi, 

그리고 선박의 경사각을 임의적으로 적용하여 보행속도를 

구하는 정도만 를 거쳤다Maritime EXODUS IMO Test (Ha et 

하지만 최단경로 위주로 개발된 것으로 최적경로 al., 2013). 

분석을 위한 기법을 이용한 연구는 거의 없다 이러한 이AI . 

유로 이 연구에서는 머신러닝 의 기법 중에 (Machine learning)

하나인 강화학습 을 이용하여 최적의 (Reinforcement Learning)

퇴선경로를 산출하고자 한다(Google, 2018; Yamashiita, 2016). 

경로산출 도구2. 

 

강화학습이란 컴퓨터를 이용하여 현재 상태에서 어떤 행

동을 취하는 것이 최적인가를 학습하여 분석하는 것이다. 

이때 하나의 행동을 취할 때마다 보상이 주어지며 이 보상

이 최대화하는 방향으로 학습된다 이 경우 강화학습에 요. 

소인 에 대한 적절한 설정이 agent, environment, state, reward

필요하다 이 연구에서 사용된 도구는 이며 해. jupyter program

당 언어는 을 사용하였다 강화학습에 python (Yamashiita, 2016). 

대한 개요도는 과 같다Fig. 1 .

Fig. 1. Concept of Reinforcement Learning.

퇴선 경로 산출 방법3. 

 

화재 침수 정전상황 등의 해양사고의 경우 가시거리 확, , 

보가 어렵다 특히 여객선의 경우 승객이 익숙하지 않은 구. , 

조로 인해 퇴선 어려움이 있다 해양사고의 종류는 다양하. 

며 시간에 따라 확산 또는 변동되므로 이를 반영한 경로탐

색이 필요하다 퇴선시간 단축은 인명생존율을 높이는 것으. 

로 안전을 고려한 최단 시간이 소요되는 퇴선 경로를 확인

할 필요가 있다 이 연구에서는 이를 위하여 해양사고 상황. 

을 컴퓨터가 인식 할 수 있는 문제로 변환하여 퇴선 경로에 

대한 예측 시뮬레이션을 수행하고자 한다 이 연구의 목적. 

은 해양사고 상황에서 선박 내의 선원 및 승객들이 안전을 

고려한 최단 경로를 파악하고 하는 것이다 이를 위해서 현 . 

위치에서 탈출구까지의 경로를 검색하며 이때 위험 지역의 

예상 및 회피 이동 시간 등이 분석된다 기존 피난 분석 시, . 

스템과의 차이점은 길 찾기 알고리즘 을 사용(A* pathfinding)

하여 최단거리를 탐색 처음부터 시작지점에서 도착지점을 , 

확실히 알고 있다는 가정 하에 분석된다(Kim and Kim, 2018). 

실제 상황에서는 여러 가지 재난상황으로 최단경로로 퇴선

이 어려운 경우가 다수 발생한다 이에 이 연구에서는 경로. 

를 검색하는 방식을 사용하여 시작지점을 중심으로 무수한 

반복을 통하여 목표 지점까지의 경로를 검색한다 선박의 . 

구조에 가중치 를 부여하는 방식으로 다양한 환경을 (reward)

등록하고 가중치를 변경하는 방식 전체 시스템 동작 방식은 

와 같다Fig. 2 . 

Fig. 2. Method of operation.

분석방법 중 퇴선경로 탐색에 사용되는 요소는 다음과 같

다 선박의 구조를 나타내는 환경 탈출구까지 . (Environment), 

이동하는 선원 및 승객을 나타내는 에이전트 의 (agent), agent



위치한 노드의 차원 좌표값인 상태 구조자의 이동 위2 (state), 

치의 값인 보상 그리고 구조자가 어디로 이동할지에 (reward) 

대한 판단하는 정책 이 있다 이때 행동 가치 함수인 (Policy) . 

함수를 통하여 을 행하였을 때 를 받고 이에 Q- action reward

따라 함수를 갱신한다 분석을 위해서는 첫 번째로 선박Q- . 

의 도면을 모델링하여야 한다 자세한 내용은 과 같다. Fig. 3 .

Fig. 3. Set up operation.

일반적인 피난분석 프로그램에서는 퇴선경로를 산출하는

데 중요한 요소인 선원 승객 의 정보는 나이 성별에 agent( , ) , 

해당하는 이동속도를 계산 하고 행동은 (IMO, 1988) fast walk, 

로 구분하여 적용한다 이 연구는 기법을 normal walk, stair . AI

통한 최적경로 산출에 대한 것으로 는 행동 가치 함수agent

인 함수를 따른다 그리고 학습을 통해 구해진 값이 값Q- . (+)

이 가장 커지는 방향이 최적의 퇴선경로가 된다 강화학습. 

을 위해서 우선 와 같이 전체 그리드에 구조물을 배치Fig. 4

한다 붉은색으로 표현된 곳이 선내 구조로 도면을 이용하. 

여 실제 선박과 유사하게 배치 가능하다 그리드는 사용되. 

는 도면을 근거로 다양하게 표현할 수 있으며 이 연구에서

는 좌우 개로 임의로 설정하였다 그리드 내부에 작은 숫자9 . 

들이 바로 학습을 해서 얻은 값을 표현한다 즉 개 방향의 . , 4

숫자 중 가장 큰 방향이 가장 최적의 코스이다. 

Fig. 4. Arrangement of Grid. 

그리고 이 선내 구조에서 선원 및 승객이 현 위치 에(start)

서 피난구 로 이동하기 위한 배치가 필요하다 그 내용(exit) . 

은 와 같고 위치는 좌표계를 통해 임의 지정이 가Fig. 5 x, y 

능하다. 

Fig. 5. Arrangement of Exit and Agent.

다음은 강화학습을 수행하고 최적 경로를 탐색한 결과이

다 그 방법은 하나의 노드를 이동할 때마다 행동에 대한 보. 

상을 통하여 함수를 업데이트하고 변화하는 환경도 보상Q-

이라는 입력값으로 반영한다 무수한 반복을 통하여 최적의 . 

함수를 획득하여 안전하고 가장 짧은 최적의 경로를 산출Q-

한다 단 학습에 횟수에 따라 경로는 다르게 나타나므로 이 . , 

연구에서는 횟수를 100 ~ 회로 구분하여 다양하게 학습하500

였고 그 결과는 Fig. 6 ~ 과 같다 주목할 만한 내용은 Fig. 10 . 

학습의 횟수가 인 경우에는 경로를 탐색하지 못하였다100 .



AI Q-Learning

은 학습 횟수를 회로 한정하여 강화학습을 수행Fig. 6 100

한 결과이며 이때는 경로를 탐색하지 못하였다. 

Fig. 6. Result of evacuation route using Reinforcement 

Learning (100).

은 학습 횟수를 회로 강화학습을 수행한 결과Fig. 7 200

이다. 

Fig. 7. Result of evacuation route using Reinforcement 

Learning (200).

은 회의 학습 횟수로 강화학습을 수행한 결과Fig. 8 300

이다. 

Fig. 8. Result of evacuation route using Reinforcement 

Learning (300).

는 학습 횟수를 회로 한정하여 강화학습을 수행Fig. 9 400

한 결과이다. 

Fig. 9. Result of evacuation route using Reinforcement 

Learning (400).



은 마지막으로 학습 횟수를 회로 한정하여 강화Fig. 10 500

학습을 수행한 결과이다. 

Fig. 10. Result of evacuation route using Reinforcement 

Learning (500).

결 론4. 

선박은 여러 가지 사고 상황으로 퇴선을 감행해야 하는 

경우가 발생한다 구조 및 안전한 퇴선을 위해 선원 및 승. 

객들의 퇴선경로 및 시간을 사전에 분석하기 위한 기존 대

부분의 피난분석 프로그램은 최단 경로를 탐색하는 기법을 

사용하고 있다 그러나 계획된 최단 경로가 사고 지역이라. 

면 다른 제 의 경로를 선정하여 퇴선하는 것이 바람직하2

다 이러한 이유로 이 연구에서는 기법에 하나인 머신러. AI

닝의 강화학습 기법을 이용하여 최적의 경로를 탐색하였

다 그 결과 학습 횟수가 인 경우에는 분석을 하지 못. 100

하였으며 회부터 회까지는 분석하였다 단 학습의 200 500 . , 

횟수는 결과 처리 속도와 관련이 있어 학습의 횟수는 중요

한 역할을 한다 강화학습은 학습의 횟수가 많다고 정확한 . 

분석 결과가 나오는 것이 아니기 때문에 향후 후속 연구를 

통해 시간과 분석결과를 고려한 적정 학습 횟수 선정을 필

요할 것이다 이러한 기법은 자율운항 선박의 최적항로 . AI 

선정 및 위험요소 회피 등 다양한 해양관련 산업에 적용 

가능할 것이다.
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