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요  약

시스템의 위험 분석 기법인 STPA(System Theoretic Process Analysis)에서는 안전하지 않은 제어 행동

(Unsafe Control Action)으로 야기된 위험의 원인과 결과 관계를 설명하는 손실 시나리오 식별이 필수적이다.
지금까지는 전문가의 수작업, 주관적, 비체계적인 방법으로 손실 시나리오를 식별하였다. 이에 본 논문에서는 

강화학습(RL, Reinforcement Learning)을 결합하여, 손실 시나리오를 자동으로 도출하는 STPA-RL을 제안한다.
이를 위하여 STPA 분석 결과를 바탕으로 안전한 제어 행동을 강화 학습하는 환경을 모델링하고, 이어서 위험 

상태에 도달하는 시스템 상태 전이 과정을 탐색한다. 산업 공정 시스템을 사례연구로 실험한 결과, 약 400개의 

손실 시나리오를 생성할 수 있었다. 그 결과, 높은 빈도를 갖는 위험을 파악할 수 있었을 뿐만 아니라 위험에 

이르는 상태 변화 과정을 시각화하여 손실 시나리오 이해를 높일 수 있었다.

Abstract

In System Theoretical Process Analysis (STPA), a hazard analysis technique for systems, it is essential to identify loss 
scenarios that describe the cause and effect relationships of hazards caused by unsafe control actions. Until now, loss 
scenarios have been identified by experts using manual, subjective, and unsystematic methods. In this paper, we propose 
STPA-RL, which combines reinforcement learning (RL) to automatically derive loss scenarios. For this, we model an 
environment where safe control actions are reinforced based on STPA analysis results, and then explore the system state 
transition process that leads to a hazard state. Experimenting with an industrial process system as a case study, we were 
able to generate about 400 loss scenarios. As a result, we were able to not only identify high-frequency hazards, but 
also visualize the state transition process leading to the hazard to improve the understanding of loss scenarios.
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Ⅰ. 서  론

시스템 수준의 위험 분석을 위해 FTA(Fault Tree 
Analysis)[1], FMEA(Failure Mode Effect Analysis)[2] 
같은 전통적인 기법이 널리 사용되고 있다. 이들 기

법은 시스템 구성 요소의 개별적인 고장이 전체 시

스템의 고장을 유발한다는 신뢰성 이론에 기초한다. 
한편, 본 논문에서 활용할 STPA(System Theoretic 
Process Analysis)는 개별 요소 고장이 아닌 구성 요

소 간의 잘못된 상호작용이 위험을 일으킨다는 시

스템 이론에 기반을 둔 위험 분석 방법론이다[3]. 
STPA는 컨트롤 스트럭처(Control structure)를 이용

하여 위험을 유발할 수 있는 안전하지 않은 제어 

행동(UCA, Unsafe Control Action)의 발생원인 식별

이 가능하다. 또한, 시스템의 정상적인 운영 중에 

발생할 수 있는 잠재적인 위험 상황을 의미하는 손

실 시나리오를 식별하고 예방하는 것은 중요하지만, 
동시에 매우 어려운 작업이다. 이는 분석가의 주관

적인 판단에 의존할 수 있으며 복잡한 시스템의 경

우에는 손실 시나리오 분석이 쉽지 않다[4]. 뿐만 아

니라, 잠재적인 위험 요소를 놓치거나 중요하지 않

은 요소를 과도하게 강조하는 문제점이 있다[5]. 
기존에는 STPA에 모델 체킹(Model checking) 기

법을 연계하여 시스템 모델을 구축하고 동작의 정

확성을 검증하는 연구가 존재한다[6]. 다만 모델 체

킹은 상태 공간의 전수 검사라는 특성 때문에 대규

모 시스템에서는 상태 공간이 기하급수적으로 증가

하는 상태 폭발 문제를 가지고 있다. 이러한 점을 

보완하기 위해, 본 논문에서는 STPA에 강화학습(RL, 
Reinforcement Learning)을 결합한 STPA-RL을 제안하

여 시스템의 위험과 원인을 명확히 하는 손실 시나

리오를 확보하고자 한다. 강화 학습은 에이전트가 

환경과 상호 작용하여 보상을 최대화하는 행동을 

학습하는 기계학습의 한 분야로, 복잡한 상태 공간

에서 손실 시나리오를 효과적으로 식별하고, 위험을 

학습하여 예방하는 능력 향상에 기여할 것이다.
STPA-RL은 첫째, 시스템을 STPA로 분석한 내용

과 시스템에 영향을 미치는 제어 관계를 중심으로 

강화학습 환경을 모델링한다. 둘째, 컨트롤 알고리즘

을 학습하여 안전한 행동을 수행하도록 보상을 최대

화하는 강화학습을 진행한다. 셋째, 학습 모델 평가 

단계에서, 상태 변화 경로 도출을 통해 손실 시나리

오를 식별한다. 넷째, 발견한 설계 오류 정보를 이용

하여 모델을 수정하며 시스템 설계 시뮬레이션에 활

용한다. 결과적으로, STPA-RL은 위험에 도달하게 되

는 상태 변화의 경로를 추적함으로써 세 가지의 분

석 방법인 위험 빈도 분석, 잠재적인 손실 시나리오 

제시, 환경 변화 패턴 파악에 기여한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 

연구를 설명하고, 3장에서는 시스템의 위험 분석을 

위해 STPA-RL을 제안한다. 4장에서는 산업 공정 

시스템을 이용한 사례 연구의 과정을 보인다. 이어

서 5장에서는 사례 연구의 결과 분석을 수행하고, 6
장에서는 결론 및 향후 연구를 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 STPA

STPA는 신뢰성 이론을 기반으로 하며 시스템 또

는 구성요소들 간 제어 문제에서 위험이 발생함을 

전제로, 제어 관계 중 위험을 유발할 수 있는 부적

절한 제어를 식별하는 방식으로 위험을 분석한다[7]. 
STPA를 활용한 위험 분석은 다음의 네 단계로 

수행된다[8]. 분석 대상과 관련한 손실 및 위험을 

정의하고, 분석의 목적에 따라 대상의 범위를 결정

하는 1단계, 컨트롤 스트럭처를 도식화하는 2단계, 
UCA를 도출하는 3단계 그리고 원인 요소들을 도출

하고 손실 시나리오를 정의하는 4단계로 이루어진

다. 손실 시나리오는 다음 두 가지를 설명하기 위해 

작성된다[9]. 첫째, 잘못된 피드백, 부적절한 요구사

항, 설계 오류, 구성요소 고장 및 기타 요인이 UCA
를 초래하고 궁극적으로 손실을 초래하는 방법이다. 
둘째, 안전한 컨트롤 액션(CA, Control Action)이 제

공되지만 제대로 지켜지지 않거나 실행되지 않아 

손실을 초래하는 방법이다.
다만, STPA만으로는 손실 시나리오의 생성 시 

수동 판단 및 분석에 의존하여 임의성이 초래될 수 

있으며, 포괄성과 정확성이 보장되기 어려우므로 후

속 안전 요구 사항 작성 시 구체성이 약화될 수 있

다. 따라서, 본 논문에서는 STPA의 손실 시나리오

를 생성하는 과정에 있어 컴퓨터의 계산 및 처리 
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기능을 활용하여 현재 시스템의 제어 관계의 적절

성을 파악하려 한다[10]. 이를 위해 시스템을 STPA
로 분석한 1~3단계의 산출물을 이용하며, 시스템 

설계에 직접적인 도움이 되도록 강화학습과 연계하

여 STPA의 4단계를 발전시키고자 한다.

2.2 강화학습

강화학습은 기계 학습의 한 분야로, 에이전트라

고 불리는 학습 주체가 환경과 상호작용하며 행동

을 선택하여 보상을 최대화하는 방법을 학습하는 

알고리즘이다[11]. 강화학습은 지도학습과 달리, 명
시적인 정답이 주어지지 않고 시간에 따라 행동의 

결과로부터 학습한다. 다양한 도메인에서 적용 가능

하며 예측이나 분류와 같은 문제보다는 실제 시스

템에서의 의사결정과 제어에 적합하다. 
강화학습의 핵심 개념은 마르코프 결정 과정

(MDP, Markov Decision Process)이다[12]. MDP는 환

경을 시간적으로 분리된 상태(State), 액션(Action), 
보상(Reward), 상태전이확률(Transition probability)의 

요소로 모델링한다. 에이전트는 현재 상태를 관측하

고 선택 가능한 액션 중에서 특정 액션을 선택하여 

환경에 영향을 준다. 그리고 환경은 에이전트의 액

션에 대한 보상을 제공하고, 상태전이확률에 따라 

새로운 상태로 전이된다. 행동 가치 함수(Q-value 
function)은 식 (1)과 같으며 상태-액션 쌍의 기댓값

의 가치를 나타낸다[13]. 여기서 은 보상, 는 할

인 계수(Discount factor), 는 상태, 는 액션이다.

               (1)

에이전트는 학습 알고리즘을 사용하여 최적의 정

책(Policy)를 학습한다. 정책은 주어진 상태에서 선

택할 행동을 결정하는 규칙을 나타내며, 보상을 최

대화하는 정책을 찾는 것이 강화학습의 목표이다 

[14]. 정책 업데이트를 위해 목적 함수를 최적화하

는 방식으로 학습하는 PPO(Proximal Policy 
Optimization) 알고리즘의 목적 함수는 식 (2)와 같으

며 정책의 성능을 최대화하면서 이전 정책과의 차

이를 제어한다[15]. 여기서 는 이전 정책과 새

로운 정책간의 상대적인 비율을 나타내며, 는 시

간 단계를, 는 정책의 파라미터를 나타내는 변수

이다. 는 어드밴티지 함수로 현재 상태-액션 쌍

의 가치를 나타낸다. 이를 통해 얼마나 좋은 액션을 

선택했는지 평가한다.   함수는 정책 업데이트 

과정에서 정책 간의 차이 값의 범위를 제한하며 
는 범위 제한을 조절하는 파라미터이다.

            (2)

본 논문에서는 이러한 강화학습의 수식을 기반으

로 시스템의 위험 상태 탐지와 예방을 수행한다. 시
스템의 강화학습 환경을 구축하여 환경과 제어 액션

의 상호작용을 통해 시스템 환경에서의 동작을 모델

링한다. 위험 상태를 탐지하며 이를 회피하는 액션

을 수행할 정책을 학습한다. 이를 통해 시스템은 위

험 상태로의 경로를 식별하고, 안전하지 않은 액션

을 강화학습에서 배제하며 위험을 예방하도록 한다. 

Ⅲ. 제안한 STPA-RL 알고리즘

이 장은 STPA에 강화학습을 결합한 STPA-RL을 

제안한다. 주 목적은 STPA 네 번째 단계의 손실 시

나리오를 학습의 결과물로 도출하는 것이다. 
STPA-RL은 절차는 그림 1과 같다.

3.1 시스템 환경 모델링 단계

3.1.1 상태 구성을 위한 프로세스 모델 정의

STPA에서 프로세스 모델(Process model)은 컨트

롤러가 CA를 제공하기 위해 필요한 시스템 상태 

정보를 갖고 있다. 이를 활용하여 환경의 상태를 정

의한다. 프로세스 모델은 시스템의 동작 방식, 입력 

및 출력 변수, 동작 제약 조건 등을 정의한다. 다만, 
시스템 학습 환경을 구성하기 위한 프로세스 모델

이 충분히 정의되지 않았다면 UCA를 도출하는 과

정에서 도출한 특정 상황 또는 조건인 컨텍스트

(Context)로부터 프로세스 모델을 추가로 정의하고, 
기존 STPA 분석 결과를 보완한다.
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그림 1. STPA-RL 절차
Fig. 1. Procedure of STPA-RL

3.1.2 액션 구성을 위한 컨트롤 액션 정의

CA는 시스템의 동작을 조정하거나 변화시켜 시

스템을 안전한 상태로 유지하도록 하는 역할을 한

다. 따라서, CA를 선정한 후 이를 강화학습 환경의 

액션으로 사용한다. 액션은 시스템의 제어 변수 또

는 조작 명령어로 정의될 수 있으며, 강화학습 알고

리즘을 통해 최적의 액션을 학습하게 된다.

3.1.3 컨트롤 알고리즘 구성 및 구현

컨트롤 알고리즘(Control algorithm)은 CA를 결정하

는 규칙 또는 정책을 구성하고 구현하는 단계이다. 
컨트롤 알고리즘을 활용하여 “왜 UCA가 발생하는

가?”의 질문에 집중하여 손실 시나리오를 도출할 수 

있는 환경을 구현한다. 또한, 각 액션에 대해 제어되

는 상태와 조건을 설정하여 정확히 동작하도록 한다.

3.1.4 위험 재구분과 우선순위 부여

위험(Hazard)은 시스템의 위험 요소로 정의되며, 
재구분과 우선순위 부여 과정을 거쳐야 한다.  
UCA를 위험 상태에 도달하였다는 조건으로 활용한

다. 또한, 상태 조건에 따라 위험의 심각성을 판단

하여 우선순위를 부여하고, 세분화하여 컨트롤 알고

리즘에 적용한다.

3.1.5 환경 상태 변화 과정 설정

실제 시스템에서 발생할 수 있는 다양한 상황들

을 고려하여 시스템 환경의 상태 변화를 설정한다. 
이는 기본적인 동작뿐만 아니라 변칙적인 동작이나 

예외 상황 등을 포함하여 시스템 전이를 표현한다. 
상태의 변화 과정은 실제 시스템의 동작에 따라 강

화학습 모델로 시뮬레이션 기능을 제공하도록 한다.

3.2 시스템 강화 학습 단계

3.2.1 학습 알고리즘 선택 및 강화 학습

구현한 환경에 알맞은 강화학습 알고리즘을 선택

한다. 선택한 학습 알고리즘을 이용하여 시스템을 

강화 학습한다. 알고리즘은 강화학습 환경의 상태를 

관찰하고, CA를 선택하여 시스템을 안전한 동작으

로 유도한다. 학습은 일련의 에피소드를 통해 진행

되며 성능 개선을 위해 반복적으로 학습을 수행한

다. 상태 전이 데이터 흐름이 분석에 용이한 적절한 

길이로 학습된 모델을 생성하는 것이 목표이며, 평
균 보상 값을 통해 성능을 확인한다.

3.2.2 상태 조건 기반으로 안전한 액션 시 보상

컨텍스트와 상태 조건을 고려하여 안전한 액션이 

수행되었을 때에는 보상을 부여한다. 이는 강화학습

이 안전한 액션을 장려하고 보상을 최대화하는 방

향으로 학습하도록 도와준다. 



Journal of KIIT. Vol. 21, No. 7, pp. 39-48, Jul. 31, 2023. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 43

3.2.3 상태 조건 기반으로 위험한 액션 시 위험

컨텍스트와 상태 조건을 고려하여 UCA가 수행

되었을 때에는 위험에 도달하였다 설정하고 에피소

드 종료를 판단한다. 이는 강화학습이 위험한 액션

을 피하도록 학습하고, 안전한 액션 선택을 강화하

는 방향으로 학습하도록 도와준다. 

3.3 모델 평가 및 분석 단계

3.3.1 환경 상태 변화 흐름 저장

학습된 모델의 평가 과정에서 발생하는 환경 상

태 변화의 추적하기 위해, 경로 추적(Trace) 목록을 

생성하고 저장한다. 현재 상태에서 안전한 액션을 

수행할 경우, 해당 상태와 수행한 액션을 추적 목록

의 “path”에 연결하여 저장한다. 위험한 액션을 수

행할 경우, 추적 목록의 “H{num}”에 해당하는 위험

에 연결하여 저장한다. {num}에는 위험의 번호를 

입력한다. 또한, 각 에피소드가 종료될 때마다 현재

까지의 경로 길이도 함께 저장한다.

3.3.2 손실 시나리오 도출 및 시스템 위험 분석

저장한 환경 상태 변화 경로 추적 목록을 기반으

로 손실 시나리오를 도출하고 시스템을 위험, 손실 

시나리오, 상태 흐름 세 가지 방법으로 분석한다. 

IV. 사례 연구

4.1 산업 공정 시스템

시스템 설계 시 제안한 STPA-RL의 적용 과정을 

살펴보기 위해 산업 공정 시스템을 이용한다. 가스 

생산 시설의 공정 산업 공장의 설비에는 생산 유정, 
유동 라인, 집열 시스템 및 냉각기, 분리기, 압축기

가 포함되어 있다. [16]에서는 가스, 탄화수소 응축

액 및 물과 같은 서로 단계를 분리하는 분리기

(Separator) 플랜트를 STPA로 분석하였다. 탄화수소 

응축액(Condensate)와 물의 수위 계면 수준에 따라 

제어 하에 각각 응축액 안정화 장치와 물 탱크로 

보내진다. 응축액 수준이 저수준이면 응축액 출구 

제어 밸브를 닫아 응축액 출구에서 나오는 흐름을 

중단하며 수위가 저수준에 도달하면 출구 제어 밸

브를 닫아 출구로부터 흐름을 중단한다. 그리고 응

축액 수준이 고수준이면 분리기의 압력은 높아진다.
그림 2는 STPA-RL을 적용할 시스템의 컨트롤 스

트럭처이다. 기본 공정 제어(BPC, Basic Process 
Control)는 공정 산업에서 운영자(Operator)를 대신하

여 시스템을 제어하는 자동화 시스템이다[17]. 이는 

일련의 제어 알고리즘과 센서로부터의 분리기의 상

태, 압력, 수위 등 입력 신호를 기반으로 분리기와 

연결된 응축액 밸브와 생산된 물의 흐름을 제어하

는 워터 밸브를 개폐하며 공정을 제어한다.

그림 2. 산업 공정 시스템의 컨트롤 스트럭처
Fig. 2. Control structure of process industry system

4.2 시스템 모델링을 통한 환경 구현

산업공정 시스템의 제어 문제를 강화학습 환경으

로 모델링한다. 정의한 프로세스 모델은 컨트롤 스

트럭처와 UCA의 정보를 기반으로 강화학습 환경의 

상태로 구성한다. 표 1에서는 상태를 정의한다. 상
태 0,1 과 2는 각 분리기의 압력, 수위, 응축액 수준

으로 저수준(0), 보통 수준(1), 고수준(2)의 값을 갖

는다. 상태 3와 4는 워터 밸브와 응축액 밸브의 상
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태로 열림(0), 닫힘(1) 값을 갖는다. 상태 5는 운영 

모드로, BPC의 자동제어 모드(0)과 운영자의 매뉴

얼 모드(1)의 값을 갖는다. 상태 6는 현재 공정의 

상태로 비정상(0), 정상(1)의 값을 갖는다. 실제 시

스템에 존재하는 제어 변수들을 제공하여 시뮬레이

션이 가능하도록 상태를 설정한다.

표 1. 산업 공정 시스템의 상태 정의
Table 1. State definition of process industry system

num State name num State value

0 Separator pressure
0 low
1 normal
2 high

1 Water level
0 low
1 normal
2 high

2 Condensate level
0 low
1 normal
2 high

3
Produced water
valve position

0 opened
1 closed

4
Condensate
valve position

0 opened
1 closed

5 Operation mode
0 auto (BPC)
1 manual (Operator)

6 Process condition
0 out of normal
1 normal

표 2는 액션을 정의한다. 액션 0부터 3은 두 가

지 밸브를 열고 닫는다. 4부터 7은 운영자 수행하는 

액션으로 BPC를 활성화하거나 무력화하며 위험 상

황을 알리는 경보에 응답하거나 응답하지 않는다. 

표 2. 산업 공정 시스템의 액션 정의
Table 2. Action definition of process industry system

value Control action for action

0 water valve open

1 condensate valve open

2 water valve close

3 condensate valve close

4 operator enable BPC

5 operator disable BPC

6 operator respond to alarm

7 operator not respond to alarm

기존 STPA 결과에서는 UCA 16가지가 모두 H1
과 H2의 위험에 영향을 끼칠 수 있다, 정의하고 있

지만[16], 시스템의 동작 흐름을 위해 정의한 프로

세스 모델, CA를 컨트롤 알고리즘에 적용하여 구현

하기 위해서 위험을 표 3과 같이 5가지로 상세하게 

분류한다.

표 3. 산업공정시스템의 위험 목록
Table 3. Hazard List of process industry system

Hazard Hazard description

H1,H2
Potentially release hydrocarbon from the
process and cause hydrocarbon enter to the

water stream

H3
Causing high pressure in the separator and

condensate enter to gas stream
H4 Causing gas enter to condensate stream

H5 Process is out of normal condition

4.3 강화 학습 수행

시스템의 최적 제어를 이해하고 안전성을 고려한 

의사를 결정할 수 있도록 본 논문에서는 Stable 
Baselines3의 파이썬 라이브러리의 PPO 알고리즘을 

이용하여 학습시킨다[18]. PPO 알고리즘은 안정적인 

정책 업데이트를 위해 제약 조건을 설정한다. PPO
는 이전 정책과 새로운 정책의 차이를 관리하여 너

무 큰 변화를 방지하고 학습의 안정성을 보장한다

[19]. 이를 통해 에이전트는 시스템 환경과의 상호

작용을 반복하며 점진적으로 보상을 최적화하는 정

책을 학습한다. 

Ⅴ. 사례 결과 및 분석

이 장에서는 시스템 강화학습 모델을 활용하여 

시스템의 평가 결과 분석을 3가지 방식으로 수행한

다. 첫째, 위험 분석은 시스템에서 해당 위험이 발

생하는 정도를 분석하여 비교 제시한다. 둘째, 
STPA 4단계의 산출물인 손실 시나리오를 도출한다. 
셋째, 시스템 상태 흐름 시나리오를 이용하여 시스

템의 환경 변화 패턴을 파악한다.
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5.1 위험 분석
  
위험 분석은 시스템의 잠재적 위험을 식별하고 

분석하여 시스템에서 발생할 수 있는 피해 정도를 

평가하는 과정이다. 각 위험에 대해 빈도를 비교하

여 관리자나 운영자에게 정보를 제공한다. 
표 4는 학습 과정의 에피소드 수를 다르게 하여 

학습 모델 7가지를 생성한 것을 각 1000개의 에피

소드 수로 평가를 진행하여 평균 보상 값을 비교한 

결과이다. M1 모델의 경우 1000번의 학습 에피소드 

수로 1.92의 보상 값을 얻었지만, M4는 10000번으

로 19.6의 보상을 얻어, 10배 이상의 성능 차이를 

보였다. 학습 40000번의 M7은 536.3의 평균 보상 

값으로, M4에 비해 약 27배의 보상 크기 차이를 보

였다. 따라서, 학습 에피소드의 수가 많을수록 최적

의 학습을 통해 안전한 액션을 선택하여 진행함을 

파악할 수 있다. 

표 4. 학습 에피소드 수 별 모델의 평가 평균 보상 값
Table 4. Model evaluation reward by train episode

Model Train episode
Evaluation
episode

Average
reward

M1 1000 1000 1.92
M2 5000 1000 7.73
M3 8000 1000 12.1
M4 10000 1000 19.6
M5 15000 1000 57.8
M6 20000 1000 78.8
M7 40000 1000 536.3

그림 3은 각 모델 별 위험(H1, H3, H4, H5)의 발

생 빈도를 비교한다. 위험의 빈도는 H1이 평균적으

로 0.393의 값을 가지며 가장 많이 나타나고 H3이 

0.046으로 상대적으로 적게 나타나는 것을 파악한다. 
이는 H1 위험의 발생 확률과 해당 위험의 중요성을 

나타내며, 안전 제약사항 수립 시 H1에 관한 시스템 

수준의 요건을 강화할 필요가 있다는 것이다.
본 논문에서는 손실 시나리오와 시스템 상태 흐

름의 분석에 용이성을 위해 평균 보상 값 19.6를 갖

는 M4 모델을 이용한다. 이는 평균적으로 19 정도 

길이의 상태 변화 흐름을 뽑아낼 수 있는 것이다. 
M4 모델의 평가 결과로 적정 수준 길이의 위험까

지의 상태 경로 데이터를 도출하여 분석한다.

그림 3. 모델 별 위험 발생 빈도 비교
Fig. 3. Comparison of hazard frequency by model

5.2 손실 시나리오

위험까지의 상태 경로 데이터를 이용하여 손실 

시나리오를 확보한다. 이렇게 도출된 손실 시나리오

들은 시스템은 시스템의 특정 조건이나 상황에서 

위험에 빠지게 되는 경로를 보여준다. M4 모델에서

는 약 400개의 손실 시나리오를 발견하였다. 표 5는 

위험에 도달하게 된 시나리오의 상태를 n번째 상태

라 하여, n-1번에서 n번으로 전이된 상태-액션 쌍의 

값을 나타낸다. LS는 Loss Scenario을 줄인 표현이다.

표 5. 손실 시나리오의 상태-액션 쌍
Table 5. State-action pair of loss scenarios

LS State(n-1)
Safe
action

State(n)
Unsafe
action

LS16 [0,2,0,1,1,1,1] 4 [0,2,0,1,1,0,1] 2

LS25 [0,1,0,0,0,0,0] 3 [1,1,1,0,1,0,0] 1

LS119 [1,2,2,1,1,0,0] 5 [2,2,2,1,1,1,0] 3

LS244 [1,2,0,1,1,1,0] 6 [0,2,0,1,1,1,1] 5

LS396 [0,2,0,1,0,0,0] 0 [0,2,0,0,0,0,0] 1

다음은 손실 시나리오 목록 중 각각 다른 위험에 

속하는 LS16, LS119, LS244와 LS396에 대해서 기술

한다. LS16은 H1에서 0.02의 빈도로, LS119는 H3에
서 0.09의 빈도로, LS244는 H5에서 0.01의 빈도로 

발생, LS396은 H4에서 0.04 빈도로 발견되었다. 안
전한 시스템 동작을 위해 강화학습을 수행했음에도 

불구하고 발생한 위험들이다. 이는 시스템의 복잡성

과 다양한 상호작용으로 예기치 않은 결과가 발생

할 수 있다는 것을 시사한다. 
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이를 통해 우리는 안전성을 향상시키기 위해 추

가적인 조치와 개선이 필요함을 인식한다.

LS16. 운영 모드가 BPC의 자동 제어 모드로 설정

되었을 때, 수위가 높고 워터 밸브가 닫혔으

나 BPC가 비정상 작동하여 워터 밸브를 닫

았다. 결과적으로, 탄화수소가 워터 스트림

으로 유입된다. [H1, H2]
LS119. 분리기의 압력이 보통에서 고압으로 변하고 

응축액 수준이 높을 때, 운영자가 응축액 

밸브를 닫았다. 결과적으로, 분리기 내 압력

이 높아지고 응축액이 가스 스트림으로 유

입된다. [H3]
LS244. 공정 상태가 정상 범위를 벗어났을 때, 운

영자가 경보에 대응하여 상태를 정상으로 

돌렸지만, 운영자 모드가 수동으로 변경되었

을 때, 다시 BPC를 비활성화하였다. 결과적

으로, 공정이 정상 범위를 벗어난다. [H5]  
LS396. 워터 밸브가 닫혀 있을 때, BPC가 수위를 

맞추기 위해 작동되었으나, 응축액 수준이 

낮을 때 BPC가 응축액 밸브를 열었다. 결과

적으로, 가스가 응축액 스트림으로 유입된

다. [H4]

5.3 시스템 상태 흐름

시스템 설계 내의 문제를 해결하는 방법으로, 시
스템의 상태 변화를 추적하여 비정상적인 상황을 

감지하고, 조치를 통해 시스템의 안전성을 유지하고

자 한다. 손실 시나리오 LS25는 응축액의 수준이 

보통일 때, BPC가 응축액 밸브를 열어 H4 위험에 

도달한 것에 해당한다. 이는 현재 시스템의 컨트롤 

알고리즘이 잘못된 것을 확인한 시나리오이다. 왜냐

하면 H4는 응축액이 고수준이고 밸브를 열지 않을 

때 발생하는 위험으로 보통 수준에서는 열어두어도 

되기 때문이다. 파악한 설계 오류를 설계에 대한 변

경으로 이용한다. 이와 같은 방식으로 상태 조건과 

제어 관계에 문제가 있음을 확인하고, 문제를 해결

하기 위해 시스템 환경 모델링을 변경하는 시뮬레

이션 기능을 제공한다. 

LS25. BPC가 응축액 밸브를 닫았을 때, 응축액 수

준이 보통으로 돌아갔으며 BPC가 응축액 밸

브를 열었다. 결과적으로, 가스가 응축액 스

트림으로 유입된다. [H4]
 
그림 4는 상태 전이 패턴을 파악하고 잘못된 설

계를 개선하기 위해 상태-액션 쌍은 노드(Node)로, 
전이는 간선(Edge)으로 하여 그래프로 표현한 것이

다. LS25를 도출하게 된 상태의 경로를 나타내며, 
초기 상태에서부터 안전하지 않은 액션으로 H4에 

도달하게 되는 흐름을 통해 시스템 동작의 다양한 

특성을 이해하고자 한다. 여기서 n-1번 노드는 65번
이고 n번 노드는 H4이다. 그래프의 전이 흐름을 살

펴보면 스스로를 반복적으로 전이하는 노드로는 15, 
22, 28, 45, 46과 54가 있다. 이는 해당 상태에서 액

션을 수행했을 때, 상태에 변화가 생기지 않아 최적

의 액션으로 다시 선택하여 반복적으로 나타나는 

것이다. 경로 A(40 – 34 – 35 – 36 – 37 – 38 
– 39 – 40)나 경로 B(53 – 49 – 50 – 51 –
52 – 53)의 경우에는 40과 53의 노드가 경로 반복

의 중심이 되어 나타나는 관계를 예측할 수 있다. 
발견한 관계 정보를 이용하여 시스템의 현재 제어 

관계에 문제의 유무를 상세히 파악한다.

그림 4. LS25: H4에 도달하는 상태 흐름 시나리오
Fig. 4. LS25: State trajectory scenario to H4
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VI. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 STPA 네 번째 단계의 손실 시나

리오를 식별하기 위한 과정에 강화학습을 결합한 

STPA-RL을 제안하였다. 그리고 이를 적용한 사례 

연구로, 산업 공정 시스템의 상태 변화 흐름 데이터

를 이용하여 손실 시나리오를 도출하고 3가지 분석 

방법을 상세히 제시하였다. 
제안한 STPA-RL은 시스템을 STPA 산출물을 통

해 강화학습 환경을 모델링한다. 이어서 위험 상황

을 감지하고, 안전한 액션을 내리는 방법을 강화학

습 시켜 학습 모델을 생성한다. 해당 모델의 평가 

과정에서는 위험 상태까지의 여러 경로를 추적하여 

손실 시나리오를 산출하고, 상태 변화 흐름에서 위

험에 관한 원인과 결과 관계를 규명한다. 사례 연구

로 삼았던 산업 공정 시스템에서는 학습 모델 M4
의 기준으로 손실 시나리오는 총 400개에 도달하였

다. H1 위험의 빈도가 41%로 가장 자주 발생하였

으므로, 해당 위험 관련한 안전 조치의 구현을 가장 

고려해야 한다. 또한, 상태 전이 그래프를 그려 반

복적인 경로와 상태-액션 쌍을 구별해내어, 제어 관

계의 형태를 시각적으로도 확인하였다. 이러한 분석

의 과정으로 현재 시스템 모델링의 위험에 대한 허

점들을 발견하여 적절한 안전 제약사항으로 추가하

거나, 시스템의 기존 STPA 결과를 수정할 수 있도

록 시스템의 설계 시뮬레이션에 유리한 방법을 제

안하였다. 
강화학습은 다양한 상태와 액션의 조합으로 이루

어진 복잡한 시스템에서 손실 시나리오 확보에 유

용함을 본 연구를 통해 확인하였다. 다만, 강화학습 

모델은 주어진 환경에서 학습된 상태에서의 동작을 

최적화하는 방향으로 학습하기 때문에, 학습에 사용

된 환경과 실제 운영 환경의 차이로 인해 학습된 

모델이 일반화되지 않아 예기치 않은 동작이 나타

날 수 있다는 문제가 존재한다. 따라서, 향후 과제

로서 학습된 모델이 충분히 검증 되도록, STPA 산
출물들을 강화학습 시스템 환경 모델링에 최대한 

정확하게 반영할 수 있는 구체적인 방안을 개발하

여 제시할 예정이다.
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