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한국과학기술연구원 융합연구정책센터에서는 매해 과학기술정보통신부와 미래융합협의회 공동으로 ‘융합연구

정책 Fellowship’을 개최한다. 본 공모전은 신진연구자 및 박사과정에 있는 학생들이 대상이며, 연구자들의 

융합연구 역량증진과 정책연구 아이디어를 제시할 수 있는 기회 제공을 목적으로 한다.

본 11월호에서는 ‘2021년 융합연구정책 Fellowship’에서 선정된 최우수 및 우수작을 소개하며, 신진연구자 

및 박사과정생이 4개월 동안 수행한 융합연구 내용을 살펴본다.

과학을 위한 AI? AI를 위한 신경과학!

인공지능은 4차 산업혁명 시대의 핵심 기술로 산업 전반 및 다양한 연구에 영향을 미치고 있다. 뇌 관련 연구에도 

인공지능이 활용되고 있으나 적용 범위에 한계가 존재한다. 신경과학은 두뇌에 있는 신경세포 간의 다양한 

구조들을 밝히고 인공지능 알고리즘의 타당성을 검증하는 데에도 활용할 수 있다. 그러나 신경과학과 인공지능은 

각각 생물학, 수학이라는 개별 언어 사용으로 상호 간에 간극을 좁힐 수 있는 방법이 필요한 실정이다.

본 호 1부에서는 신경과학과 인공지능 간의 거리를 좁힐 수 있는 수단으로 개발한  'AI 네트워크-온-어-칩(AI Network-

on-a-Chip)'을 소개한다. ‘AI 네트워크-온-어-칩’은 미세공학과 세포생물학이 융합된 ‘브레인-온-어-칩’ 기술을 

기반으로 인공신경망이라는 인공물을 모사하여 개발한 플랫폼이다. 이를 통해 인공지능 측면에서는 인공지능의 

작동 기전을 생물학적으로 설명할 수 있고, 신경과학의 발전 측면에서는 인지 기전의 이해, 신경 질환 기전의 

이해가 가능할 것으로 전망된다.

본 연구를 통해 개발된 'AI 네트워크-온-어-칩'이 향후 인공지능 학습을 위한 효율적인 에너지 소비 감축과 

신약 개발 등에 유용하게 활용될 수 있기를 기대해 본다.

건축물 화재 시 본능적 행동 반응에 기초한 피난경로 선택 특성 연구 

2021년 11월 26일자 매일안전신문에 따르면, 소방청 화재사고 통계조사 결과, 2021년 ‘건축 구조물’에 의한 

화재사고는 12,324건으로 작년(12,582건) 대비 2.09% 감소했으나 사고로 인한 부상자 수는 901명으로 

작년에 비해 172명 증가했다. 건물에서의 화재사고로 인한 인명피해를 최소화하기 위해서는 화재가 발생했을 

경우에 사람들의 피난 행동, 반응을 이해하고 예측하는 것이 중요하다. 그러나 화재의 상황은 매우 다양하고 

현실적으로 실제와 같은 화재 상황을 구현하여 실증하는 데에는 한계가 있기 때문에 화재 시의 행동에 대한 

연구는 화재사고 현장 조사 결과와 피해자 진술 등에만 의존하고 있는 실정이다.

본 호 2부에서는 캐나다 및 국내의 실험 참가자를 대상으로 가상현실(Virtual Reality) 기술을 활용하여 실시한 

화재 발생 상황에서의 사용자 행동 및 반응 실험을 통해 개발한 피난 경로예측 모델을 소개한다. 본 모델 개발을 

위해 본능적 피난행동 및 영향 요소를 분석함으로써 화재 발생 시 피난 경로선택 및 행동을 예측할 수 있도록 

하였다.

본 연구에서 개발된 피난 경로예측 모델의 활용으로 화재 시 효율적인 도피를 유도함으로써 화재사고로 발생하는 

인명피해를 최소화할 수 있기를 기대해 본다.

편 집 자 주
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Ⅰ 서론

2021년 8월, UN의 ‘기후변화에 관한 정부 간 협의체(IPCC, Intergovernmental Panel on Climate 

Change)’는 인간이 대기, 해양, 육지의 온난화 현상에 영향을 미친 것은 명백하다라는 평가 보고서를 채택하였다. 

이 보고서가 공개되자 안토니우 구테흐스(António Manuel de Oliveira Guterres) 유엔 사무총장은 “인류에 

대한 ‘코드 레드’ 즉, 심각한 위기에 대한 경고”라고 평가했다.

지구를 따뜻하게 하는 인간의 영향들은 다양한 요인들의 융합적 결과이나, 그중 최근 급증하고 있는 요인이 

바로 인공지능(AI, Artificial Intelligence)이다. 지난 2016년, 딥마인드 챌린지 매치(Google Deepmind 

Challenge match)에서 알파고 대 이세돌의 바둑 대국은 전 국민이 AI에 관심을 가지도록 한 이벤트였다. 

당시 바둑 대국을 위한 알파고 작동에 시간당 약 56 kW의 전력을 소비하였다. 이에 더하여 알파고 연산을 

위한 클라우드 컴퓨팅 인프라까지 고려한다면 그 이상의 전력이 사용되었을 것으로 추측된다. 많은 전력의 

사용은 곧 탄소발자국의 증가를 의미한다. 최근 개발되는 AI의 훈련으로부터 나오는 이산화탄소 발생량은 

자동차 한대의 생산 및 주행에서 발생하는 이산화탄소 발생량보다 무려 5배가량 많다(Strubell et al., 

2019).<그림 1>
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그림 1.  다양한 요인별 CO2 방출 정도 

* 출처 : Strubell et al. (2019)

문제는 AI에 의한 탄소발자국은 기하급수적으로 증가하고 있다는 점이다. AI의 훈련에 필요한 연산량이 

지수함수적으로 증가(Schwartz et al., 2020)하고 있으며<그림2>, AI의 수요 역시 지수함수적으로 늘어나고 

있다.<그림 3> 이러한 현 상황의 AI를 레드 AI(Red AI)라 한다.
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그림 2.  딥러닝 훈련에 필요한 연산량의 지수함수적 증가

* 출처 : Roy Schwartz et al. (2020)

그림 3.  전세계 AI 소프트웨어 마켓의 증가 현황

* 출처 : statista.com
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레드 AI의 개념과 대척점에 있는 개념이 바로 그린 AI(Green AI)이다. 그린 AI를 실현시킬 방안은 총 5개의 

지향점으로 재현성 강조, 하드웨어 성능 강화, 딥러닝에 대한 이해 증진, 딥러닝(Deep Learning) 기술 확산, 

파트너 확대 등이라 할 수 있다(Talwalkar, 2020).<표1>

표 1.  그린 AI에 대한 전략

항목 내용

1. 재현성 강조

(Emphasize reproducibility)
이미 만들어진 AI 모델을 서로 공유

2. 하드웨어 성능 강화

(Increase hardware 

performance)

그래픽카드(GPU)의 발전으로 딥러닝을 위한 성능 향상뿐만 아니라 효율성 또한 증진 가능

3. 딥러닝에 대한 이해 증진

(Understand deep learning)

딥러닝의 작동 원리에 대한 근본적 이해를 통하여 딥러닝의 강점, 한계점을 파악. 나아가 더 정확하고 

효율적인 AI 모델 제작 가능

4. 딥러닝 기술 확산

(Democratize deep 

learning)

정확도를 100%로 도달하려는 노력 대신, 현존하는 충분한 정도의 정확도 AI 모델을 업계에 확산

5. 파트너 확대

(Partner more)

세계적 IT 기업 단독으로 AI 효율 증진을 꾀하기보다는 대학 연구진 및 스타트업과 손을 잡고 AI의 

발전을 도모

* 출처 : Talwalkar(2020), 저자 일부 수정

5개의 지향점 중 ‘딥러닝에 대한 이해 증진’에서 언급된 딥러닝은 AI의 하위 분야로써, 여러 레이어로 

구성된 알고리즘으로 컴퓨터의 연산 능력 증대에 따라 최근의 AI의 발전 방향을 이끄는 모델이다.<그림 4> 
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그림 4.  AI와 딥러닝 이해도

* 출처 : nvidia.com, 저자 일부 수정

하지만 딥러닝의 작동 기전에 대한 이해의 부족으로 인하여, 학습 과정의 에너지 효율성이 낮아 이로 인하여 

AI의 학습은 많은 전력의 사용을 요구한다. 따라서 매우 효율적인 에너지 소비로 학습을 할 수 있는 모델을 

분석한다면 이를 딥러닝에 적용하여 에너지 효율성을 높일 수 있을 것이다. 이를 위한 학습모델이 바로 두뇌이다. 

사람 두뇌의 경우 시간당 20W의 에너지만을 소모한다. 이는 에너지 효율성에 있어서 AI보다 훨씬 우수한 

수치이다. 나아가 단순히 정해진 문제 해결 능력뿐만이 아닌 다양한 문제를 수행할 수 있는 범용적인 지능을 

지닌다. 하지만 딥러닝에 대한 이해가 부족한 것과 같이, 두뇌에 대한 이해 역시 여전히 부족한 수준이다. 

이는 지능과 관련된 기관인 두뇌가 매우 복잡한 구조의 신경망으로 구성되어 있다는 점에 기인한다.

본 연구에서는 우선 인공지능의 큰 축을 담당하는 인공신경망에 대하여, 그리고 지능의 근원인 두뇌와 

두뇌 신경망에 대하여 설명한다. 또한 인공신경망과 두뇌 신경망의 간극 및 이 간극을 극복하려는 전 세계에서 

수행 중인 융합 시도들을 설명한다.
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1. 인공신경망(Artificial Neural Network)

인공신경망은 인간의 신경망 구조를 추상화하여 만든 기계학습 모델이다. 기본 형태는 여러 레이어로 구성되는 

다층구조인데, 각 레이어에 여러 개의 뉴런 노드(Node)를 배치하여 이들을 연결한 형태를 띈다. 각 개별 

노드를 뉴런으로 간주한다. 이전 레이어에서의 여러 뉴런 노드들로부터 입력된 신호는, 그 뉴런 노드에서 

활성화 함수를 거쳐 다음 레이어의 뉴런 노드들로 출력 신호를 전달한다. 이 때 사용되는 활성화 함수들은 

비선형 함수가 주로 사용되며, 이는 실제 두뇌의 뉴런 활동을 모사하는 것이다. 다만, 이러한 활성화 함수들은 

실제 두뇌 내의 뉴런의 활동과 일치하지는 않는다. 특히, 학습 과정에서 중요한 뉴런 노드 연결 간의 가중치 

업데이트의 경우, 실제 두뇌 내 뉴런에서의 가중치 업데이트는 헤비안 이론이라는 방법이 알려져 있으나 

매우 추상적일 뿐 생물학적으로 구체적으로 확립되지 않은 상태임을 고려할 필요가 있다.

1.1. 수학적 모델링

인공신경망의 수학적 모델링은 크게 두 가지로 나누어 생각해볼 수 있다. 첫 번째는 단일 뉴런 노드가 

“‘현 상황’에서는 어떻게 출력값을 나타내는지”이며 이는 활성화 함수와 관련된다.<그림 5> 

그림 5.  활성화 함수의 의미

* 출처 : medium.com

현재 ‘sigmoid, tanh, ReLU, leaky ReLU’ 등의 다양한 비선형 함수들이 활성화 함수로써 개발되어 사용 

중에 있다.<그림 6> 
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그림 6.  활성화 함수의 종류

* 출처 : towardsdatascience.com

다른 하나는 학습 과정에서 뉴런 노드 간의 연결 가중치의 변형이다. 인공신경망에서의 학습 과정 중 가중치의 

변형은 지도 학습, 비지도 학습, 강화 학습 등으로 분류되며 왔으나, 최근 다양한 융합적 시도들이 이루어지고 

있다. 다양한 학습 방법 중 인공신경망의 시작부터 함께 존재하였으며 최근 그 성능이 재조명되고 있는 방법이 

헤비안 학습(Hebbian Learning)이다(Lim, 2021). 헤비안 학습이란 시냅스 가소성에 기초하는데, 시냅스는 

뉴런 간의 신호를 전달하는 구조체를 뜻하고 시냅스 가소성이란 특정 뉴런 간에 전달되는 반복적이고 지속적인 

신호가 더 많은 경우 이 시냅스 연결이 강화되는 것을 의미하며, 이러한 현상을 장기 강화(LTP, Long-Term 

Potentiation)라 한다.<그림 7> 

그림 7.  시냅스 가소성에 의한 장기 강화

* 출처 : Bear et al. (2020)
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장기 강화는 실제 두뇌에서의 기억의 기저 현상으로 간주된다(Bear et al., 2020; Lynch, 2004). 헤비안 

학습은 ‘함께 발화하는 뉴런은 서로 연결된다(Fire together, wire together)’로 요약되며, 이는 시냅스 가소성과 

관련 있는 이론이다(Cooper, 2005; Tang et al., 2019).<그림 8> 

그림 8.  헤비안 학습

* 출처 : Tang et al. (2019)

이를 통해, 신경과학을 통한 두뇌 및 뉴런의 작동 기전의 이해 증진이 궁극적으로 인공신경망의 효율적 

수학적 모델링에 도움이 될 것이라는 것을 유추할 수 있다.

2. 두뇌 신경망

지능은 두뇌의 신경망을 통하여 구축된다. 현 인공신경망의 능력은 주어진 문제 해결을 얼마나 정확하게 

효율적으로 하는지 평가되지만, 지능에 대해서는 통일된 정의가 존재하지 않을 정도로 복잡한 개념이다. 이러한 

복잡한 개념의 지능을 구축하는 두뇌 내의 신경망 역시 매우 복잡하다. 복잡한 두뇌의 신경망을 연구하기 

위한 신경과학 역시 발전하고 있으나, 여전히 연구되어야 할 영역이 넓다. 

2.1. 두뇌의 복잡성

사람 두뇌에는 약 860억 개의 뉴런이 존재하며 이들이 두뇌 신경망을 구축한다(Azevedo et al., 2009). 

개별 뉴런은 매우 많은 수의 신경돌기를 보유하며, 신경돌기를 통해 다른 뉴런과 연결된다. 이러한 뉴런 간의 

신호를 전달하는 연결점을 시냅스라 하며, 개별 뉴런당 약 1,000개의 시냅스를 형성하는 것으로 알려져 있다. 

두뇌 속에는 수많은 뉴런들 및 신경돌기들이 3차원 구조로 얽혀있어, 신경망의 구조를 파악하는 것이 매우 어렵다

(Motta et al., 2019).<그림 9>
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그림 9.  두뇌의 복잡성 1: 매우 복잡하게 얽혀있는 신경회로

* 출처 : Motta et al. (2019)

나아가 두뇌에는 뉴런 이외에 다양한 세포들이 뉴런들과 뒤섞여 존재한다. 두뇌를 구성하는 다양한 세포들 

역시 뉴런과 다양한 영향을 주고받는 역할을 수행한다.<그림 10> 

그림 10.  두뇌의 복잡성 2: 두뇌를 구성하는 다양한 종류의 세포

* 출처 : Seo et al. (2021), 저자 일부 수정
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이러한 두뇌의 복잡성 때문에, 두뇌 내에서의 신경망이 어떻게 작동하는지, 그보다도 더 간단한 헤비안 

학습이 구체적으로 어떻게 이루어지는지조차 검증하기가 매우 어려운 것이 현실이다. 따라서 두뇌의 신경망과 

인공신경망의 구조적, 기능적 유사성을 파악하는 것이 매우 어렵다. 이러한 복잡성을 극복하고 두뇌의 신경망의 

구조 및 기능을 파악하기 위한 다양한 신경과학적 도구들이 개발되고 있다.

2.2. 두뇌 신경망의 구조, 기능을 파악하기 위한 새로운 신경과학적 도구

두뇌가 매우 많은 수의 뉴런으로 구성되어 있지만, 뉴런들이 무작위로 배열되어 있는 것은 아니다. 두뇌의 

신경망은 각기 다른 구조 및 기능을 담당하는 여러 영역들로 구분된다. 이러한 영역 간의 연결을 구조적, 기능적으로 

파악하기 위하여 다양한 신경과학적 도구들이 개발되고 있다. 그 중 대표적인 두 가지 도구를 설명한다.

첫 번째는 두뇌의 두 영역 간 연결의 구조적 특성(시냅스 분포 정도)을 확인하기 위한 도구이다. 일반적으로 

두뇌 신경망에서의 시냅스 분포를 확인하고자 할 때에는, 두뇌를 적출한 후 매우 얇은 슬라이스로 만들어 

이를 형광 마커를 이용한 분석을 실시한다. 하지만 이런 방법은 다음과 같은 단점을 가진다. 두뇌 신경망의 

특정 두 영역 간의 연결을 이루는 시냅스는 다음과 같이 ‘영역1 내의 뉴런 간의 시냅스, 영역2 내의 뉴런 

간의 시냅스, 영역1과 영역2 뉴런 간의 시냅스’로 분류할 수 있다. 하지만 단순 형광 마커는 모든 시냅스를 

확인할 수 있을 뿐, 각 타입의 시냅스를 선택적으로 확인할 수 없다. 서로 다른 영역 간의 시냅스만을 선택적으로 

분석하기 위하여 mGRASP(mammalianGFP Reconstitution Across Synaptic Partners)라는 도구가 개발

되었다. 이 도구를 사용하면 서로 다른 영역의 뉴런 간에 형성된 시냅스만을 선택적으로 관찰할 수 있다. 

두뇌의 한 구역에는 pre-mGRASP를 발현시키고 다른 구역에는 post-mGRASP를 발현시킨다면, 두 구역 

간에 시냅스가 형성된 곳에 녹색형광단백질(GFP, Green Fluorescent Protein) 형광 신호가 나타나게 된다. 

기존 두뇌 내 시냅스를 확인하기 위해서는 노동 및 시간이 많이 요구되는 전자현미경 기법이 필요했으나, 

mGRASP를 이용하면 광학을 이용하여 두뇌 신경망의 구조를 파악하기 수월해진다(Kim et al., 2012; 

Takahashi et al., 2020).<그림 11> 
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그림 11.  시냅스 검출 방법

* 출처 : Takahashi et al. (2020), Kim et al. (2012)

두 번째는 두뇌의 영역 간 연결의 기능적 특성을 확인하기 위한 도구이다. 두뇌의 특정 영역을 자극하였을 

때, 두뇌의 어떠한 다른 영역이 활성화되는지 혹은 나아가 개체가 어떠한 행동을 보이는지 파악함으로써 

두뇌 신경망의 기능적 특성을 확인할 수 있다. 이 때 필요한 것이 두뇌 신경망의 특정 영역만을 선택적으로 

자극하는 기술이다. 이를 위하여 광유전학(Optogenetics)이 뉴런에 도입되었다. 광유전학이란 일부 미생물의 

세포막에 광 자극에 반응하는 이온 게이트 단백질이 발현되는 특성을 뉴런에 도입한 기술이다. 광 자극에 

반응하는 이온 게이트 단백질이 발현된 뉴런에 광 자극을 주면 해당 뉴런의 발화를 유도하거나 억제할 수 

있다(Boyden et al., 2005).<그림 12> 

그림 12.  빛을 이용한 뉴런 제어

* 출처 : addgene.com
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이처럼 다양한 신경과학적 도구들이 개발되고 있지만, 두뇌 신경망의 복잡성으로 인하여 여전히 두뇌 신경망의 

많은 특성들은 미지로 남아있다. 두뇌 신경망의 복잡성을 피하기 위한 방법으로, 두뇌를 직접 연구하는 방법이 

아니라 뉴런을 체외에서 따로 배양하여 그 특성을 분석하는 방법도 이루어지고 있다.

2.2.1 체외 신경세포 배양

두뇌 신경망의 실시간 관찰 및 분석은 매우 제한적일 수 밖에 없는데, 이는 두뇌 신경망이 복잡하고, 두뇌는 

단단한 두개골로 보호되어 있으며 두뇌 조직은 매우 연한 기계적 물성치를 갖고 있기 때문이다. 따라서 접근이 

쉬운 방법으로 뉴런을 체외에서 배양하는 연구도 많이 진행되고 있다. 체외 뉴런 배양의 경우 대부분 유리 

혹은 플라스틱의 표면에 뉴런을 부착시켜 성장시킨다.<그림 13>

그림 13.  2차원 환경에서 배양된 뉴런의 모습

* 출처 : 저자 연구 결과물

하지만 이러한 방법은 여러 단점들을 지닌다. 하나는 유리 혹은 플라스틱의 기계적 물성치가 매우 연한 

조직인 두뇌의 기계적 물성치와 큰 차이를 보인다는 것이다. 이러한 특성은 유리 및 플라스틱 위에서 배양된 

뉴런이 형태, 기능에서 두뇌 신경망 내의 뉴런과 차이를 나타내도록 한다. 또 다른 단점은 뉴런들이 마구잡이로 

배열되어 있을 뿐만 아니라 신경돌기가 불규칙하게 성장하고 시냅스 또한 마구잡이로 분포한다는 것이다. 

이는 두뇌 신경망이 다양한 영역으로 구분되며 매우 정교한 연결되어 있는 것과 상반된다. 따라서 이러한 

단점들을 극복할 새로운 체외 뉴런 배양 플랫폼이 필요하다.
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3. 인공신경망과 두뇌 신경망의 간극

최근 인공신경망과 관련하여 다양한 활성화 함수 및 학습 모델들이 개발되면서 성능이 많이 향상되고 있다. 

하지만 앞서 설명한 바와 같이, 인공신경망의 성능뿐만 아니라 효율까지 향상되기 위해서는 두뇌 신경망에 

대한 이해 역시 필요하다. 두뇌 신경망의 구조가 인공신경망의 알고리즘 및 노드-레이어 사이의 연결 구조 

등에 영감을 줄 뿐만 아니라 인공신경망 알고리즘의 타당성을 검증하는 데에도 사용될 수 있기 때문이다(Brooks 

et al., 2012).

신경과학 역시 최근 급속도로 증가하는 신경과학 연구 펀딩 및 퇴행성뇌질환 연구 펀딩에 힘입어 많은 

발전을 이루고 있다.<그림 14> 

그림 14.  (좌) 신경과학 연구 펀딩 규모, (우) 퇴행성 뇌질환 연구 펀딩 규모

     

* 출처 : (좌) nih.gov, (우) duke.edu

광학, 전자 현미경, 다양한 마커 개발 등 두뇌 신경망을 밝히고자 하는 다양한 도구들의 발명 및 발전 

덕분에, 두뇌 신경망의 다양한 구조들을 밝혀내고 있으나, 매우 복잡한 연결들을 확인하는데 그리고 자극에 

의한 구조 가소성을 실시간으로 확인하는데 있어 아직은 한계가 있다.

따라서 여전히 인공신경망과 두뇌 신경망은 상호 간에 거리감이 존재하며 이를 좁히는 것에 어려움을 겪고 

있다. 그러나 최근 이러한 인공신경망과 두뇌 신경망의 간극을 극복하고자 하는 여러 융합적 시도들이 있으며, 

이러한 최근 연구 동향을 설명한다.
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Ⅱ 인공신경망과 두뇌 신경망의 간극 극복 

연구 동향

인공신경망과 두뇌 신경망의 간극을 극복하려는 최근의 전 세계 연구 동향을 살펴봄으로써 현재의 기술 

수준을 파악할 수 있을 것이다.<표 2>

표 2.  인공신경망-두뇌 신경망 융합 관련 연구 동향

국가 조직 관련 연구 내용

미국

IARPA

(Intelligence Advanced

Research Projects Activity,

정보고등연구기획국)

∙ “Machine Intelligence from Cortical Network(대뇌피질 네트워크로부터의 기계지능)” 

프로젝트 수행

∙두뇌를 리버스 엔지니어링 하는 1억 달러 규모의 프로젝트

∙쥐의 뇌 1mm^3의 커넥톰 분석이 목표

Yale University

(예일대학교)

∙ fMRI(functional Magnetic Resonance Imaging)을 이용하여 두뇌의 실시간 활동 패턴을 

분석

∙피실험자에게 이미지를 제시한 후, 두뇌 활동 패턴을 분석하여 이미지를 재구성하는 연구

영국

Deep Mind

(딥마인드, 

알파고 개발 기업)

∙신경 회로, 호르몬 등 두뇌의 기능을 연구하며, 이를 기존 AI 모델과의 유효성 검증 및 

발전시키는 연구 진행(예: 분포강화학습 등)

호주
Cortical Labs

(호주 스타트업)

∙전극 그리드 칩 위에 쥐의 뉴런을 배양하여, 뉴런의 신호를 컴퓨터와 실시간 소통 가능하도록 하는 

기술 이용

∙생물학적 뉴런 시스템이 간단한 게임을 진행하는 것이 목표

* 출처 : 저자 작성

미국의 정보고등연구기획국(IARPA)은 ‘대뇌피질 네트워크로부터의 기계지능(Machine Learning from 

Cortical Network)’라는 이름의 1억 달러 규모의 프로젝트를 진행하고 있다. 이 프로젝트의 목표는 쥐의 

두뇌 피질 중 1mm 3̂에 해당하는 영역의 뉴런 연결을 분석하는 것이다. 두뇌 신경망의 구조를 리버스 엔지니어링

(RE, Reverse Engineering, 구조 분석을 통해 기능을 추론하는 것)하여 인공신경망에 대입하고자 하는 내용인데, 

사람도 아닌 쥐의 두뇌를 전 영역이 아닌 가로(1mm)x세로(1mm)x높이(1mm)만을 분석하는 것이 목표라고 
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하니 이를 통해 역으로 두뇌 신경망의 복잡성을 다시금 생각하게 된다. 이 프로젝트가 성공하더라도 중요한 

단점이 있는데, 그것은 두뇌 신경망 분석에 죽어서 고정된 상태의 두뇌를 이용하는 것이기 때문에 해당 상태의 

시냅스 분포를 파악할 수는 있어도 살아있는 두뇌 신경망의 시냅스 가소성을 파악할 수는 없다는 점이다(Abbott, 

2015).

미국의 예일대학교에서는 기능적 자기공명영상(fMRI, functional Magnetic Resonance Imaging)을 

이용하여 두뇌 신경망의 실시간 활동 패턴을 분석하는 프로젝트를 수행 중이다. 피실험자에게 이미지를 제시한 

후, fMRI를 이용한 실시간 두뇌 활동 패턴을 분석하여 이미지를 재구성하는 것이 목표이다. 하지만 fMRI의 

해상도가 세포 수준에 못 미치기 때문에 두뇌 신경망의 구체적인 구조 및 기능을 파악하는 데에는 한계가 

있다(O’Connell & Chun, 2018).

영국 기업 딥마인드(Deep Mind) 역시 신경과학을 이용하여 두뇌 신경망 및 두뇌 내 호르몬 등의 연구를 

꾸준히 수행 중이다. 하지만 두뇌를 이용한 연구를 진행하기 때문에 앞서 설명한 두뇌 연구의 다양한 어려움이 

등장한다(Dabney et al., 2020).

마지막으로 호주의 스타트업인 Cortical Labs는 체외뉴런 배양 기술을 이용한다. 전극 그리드 칩 위에 

뉴런을 배양하여, 뉴런의 신호를 컴퓨터와 실시간 소통 가능하도록 하는 기술을 이용한다. 하지만 체외 뉴런 

배양 기술의 단점 중 하나인 무작위로 배열된 뉴런 간의 연결은 해당 업체의 플랫폼에서도 발생한다. 따라서 

두뇌 신경망의 정교한 연결이 이루어지지 못하고 체외 배양된 뉴런의 무작위한 연결로 대체되는 단점이 있다.

현재의 전 세계적 선도 기술들 역시 두뇌 신경망의 실시간 구조적, 기능적 분석 혹은 재현에 한계점을 

가지고 있다. 즉, 시냅스 가소성을 갖는 살아있는 뉴런을 이용하여 인공신경망의 학습 모델이 되는 헤비안 

학습을 검증 및 재현할 수 있는 플랫폼이 아직 존재하지 않는 것이다. 본 연구는 체외에서 살아있는 뉴런을 

배양하는 기법을 이용한 헤비안 학습 검증 및 재현이 가능한 융합연구 플랫폼을 제안한다. 이는 현재의 큰 

화두들인 인공지능과 신경과학이 융합의 개념 및 방법론의 명확화에 기여하도록 하며, 관련 융합연구를 촉진하도

록 할 것이다. 
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Ⅲ 미세공학과 생물학의 융합을 통한 새로운 

해결책 제시

1. AI 네트워크-온-어-칩 연구의 기술적 배경

본 연구에서는 인공지능과 신경과학의 융합연구 주제로써 살아있는 뉴런을 이용한 헤비안 학습 검증 및 

재현이 가능한 융합연구 플랫폼을 제안하고 이 플랫폼을 ‘AI 네트워크-온-어-칩(AI Network-on-a-Chip)’으로 

명명한다. 기존의 두뇌 신경망의 작동 원리를 파악하고자 했던 연구들의 접근 방법들의 한계점으로부터 ‘AI 

네트워크-온-어-칩’의 필요성을 찾아볼 수 있다.<그림 15>

그림 15.  두뇌, 전통적 뉴런 배양법의 한계점 및 대안인 AI 네트워크-온-어-칩

* 출처 : 저자 작성
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인공신경망의 효율적인 학습 모델을 제시할 가능성이 높은 두뇌 신경망 분석을 새롭게 진행하기 위해서는 

창의적인 문제 해결 방안이 필요하다. 기존의 두뇌 신경망 분석에는 한계점들이 존재하기 때문이다. 창의적인 

문제 해결은 지식들의 참신한 결합으로부터 시작한다(Herstatt & Kalogerakis, 2005). 즉, 창의적인 해답을 

도출하기 위해서는 이전에 함께 결합되지 않았던 지식 조각들을 서로 연결하여 융합할 때에 그 가능성이 

보이는 것이다(김선중, 2017). 이러한 융합 관점에서 ‘AI 네트워크-온-어-칩’은 두 단계의 융합 과정을 거쳐 

나온 플랫폼으로 볼 수 있다(김한성, 2019; Zhou et al., 2019).<그림 16> 

그림 16.  과학지식 융합과정으로 본 AI 네트워크-온-어-칩의 융합 도식화

* 출처 : Zhou et al. (2019), 김한성 (2019), 저자 재구성
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‘AI 네트워크-온-어-칩’은 ‘인공지능’과 ‘브레인-온-어-칩(Brain-on-a-Chip)’의 융합 과정의 결과이다. 

‘AI 네트워크-온-어-칩’을 이루는 두 지식 조각 중 하나의 지식 조각을 이루는 ‘브레인-온-어-칩’ 역시 최근에 

융합된 연구 분야이다. ‘브레인-온-어-칩’은 장기칩(Organ-on-a-Chip)의 한 종류로, 미세공학(Micro-

Engineering)과 세포생물학의 융합 과정의 결과물로써, 2005년 첫 발표된 이래 이를 이용한 최신 연구들이 

많이 발표되고 있다(Bang et al., 2021a; Taylor et al., 2005). ‘AI 네트워크-온-어-칩’ 역시 미세공학과 

세포생물학을 기저 기술로 사용하게 된다. 다만 ‘브레인-온-어-칩’은 체외 뉴런 배양 기술과 미세공학을 융합하여 

두뇌 신경망 구조를 모사하고자 하는 자연모사 설계(Biomimetics)에 초점을 맞춘, 제한적 범위의 기술이었다. 

자연모사 설계란 인체 장기와 같은 자연물의 구조 및 기능을 모사하여 응용기술을 연구하는 것이다. 반면 

‘AI 네트워크-온-어-칩’은 이 두 기저 기술을 이용하여 인공신경망이라는 인공물을 모사하는 인공물모사 

설계로 확장되었다는 것이 큰 차이이다. 앞서 살펴본 인공신경망과 두뇌 신경망의 간극을 극복하려는 최근의 

전 세계적 연구 동향에서도 살아있는 세포를 이용한 인공물모사 설계는 없던 시도이다. 따라서 이러한 ‘AI 

네트워크-온-어-칩’의 융합 과정은 인공신경망과 두뇌 신경망의 간극 해결이라는 난제에 Grand Challenge한 

융합연구라 볼 수 있다.<그림 17>

그림 17.  인공신경망과 신경과학의 간극을 잇는 ‘AI 네트워크-온-어-칩’

* 출처 : 저자 작성
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2. AI 네트워크-온-어-칩 연구의 기반 기술들

앞서 설명하였듯이 융합 연구인 ‘AI 네트워크-온-어-칩’을 실제화 할 방법으로써의 기저 기술은 ‘디자인 

및 공정을 위한 미세공학’과 ‘칩 위에서 배양될 뉴런을 다루고 제어할 세포생물학’이다. 이 두 기저 기술에 

대하여 설명한다.

2.1. 기반 기술 1: 디자인 및 공정을 위한 미세공학

기존의 체외 뉴런 배양에서 사용하던 유리 및 플라스틱 표면과 같은 실험 도구들은 마이크로미터 수준의 

제어를 할 수 없었다. 따라서 뉴런 패터닝(뉴런을 마이크로미터 수준으로 정밀하게 원하는 곳에 위치시키는 

기술), 기계적 물성 제어, 농도 구배 제어 등에 어려움이 있었다. 이러한 어려움은 두뇌 신경망 특성 모사에 

한계를 가져왔다. 그러나 미세공학의 도입은 체외 뉴런 배양에 세밀한 제어를 가능하게 하는 ‘브레인-온-어-칩’의 

등장을 가능하게 하여 두뇌 신경망 모사에 발전을 가져다 주었다(방석영 & 김홍남, 2020; Bang et al., 2021a).

‘브레인-온-어-칩’은 다양한 공정을 통하여 다양한 디자인으로 제작될 수 있다. ‘브레인-온-어-칩’ 제작에 

사용되는 공정은 소프트 리소그래피(Soft Lithography), 포토리소그래피(Photolithography), 플라스틱 사출 

공정, 3D 프린팅, 이광자 리소그래피(Two-Potonlithography) 등 다양하지만, 그중 대표적으로 사용되는 

소프트 리소그래피와 포토리소그래피에 의한 공정을 설명한다(Park et al., 2006).<그림 18> 

그림 18.  브레인-온-어-칩 공정 프로세스

* 출처 : Park et al. (2006)
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‘브레인-온-어-칩’은 뉴런 및 신경돌기를 패터닝(Patterning)할 수 있는 구조물을 포함한다. 이러한 구조물의 

규모는 수 마이크로미터 수준으로써 단일 세포보다도 작은 크기이다. 이러한 작은 크기의 구조물을 제작하기 

위하여, 반도체 제작 공정에 주로 사용되는 기술을 사용하는데 이 기술이 포토리소그래피이다. 포토리소그래피는 

빛을 이용하여 실리콘 웨이퍼 위에 형상을 만드는 작업으로써, 기계적 공정이 할 수 없는 미세한 공정을 

가능하게 하는 초미세 공정이다. 실리콘 웨이퍼 위에 감광액을 원하는 두께로 도포한 후 마스크를 올려놓고 

자외선을 노광시키면 마스크의 형태가 실리콘 웨이퍼 위에 새겨진다. 포토리소그래피 된 실리콘 웨이퍼가 

‘브레인-온-어-칩’의 몰드로써 사용된다. ‘브레인-온-어-칩’의 디자인 변경은 노광용 마스크의 디자인을 변경한 

후 재가공하는 방식으로 이루어진다.

포토리소그래피를 이용하여 ‘브레인-온-어-칩' 몰드가 가공되었으면, 이후 소프트 리소그래피를 이용하여 

‘브레인-온-어-칩’을 제작하게 된다. ‘브레인-온-어-칩’ 제작에 주로 사용되는 재료는 폴리디메틸실록산(PDMS, 

Polydimethylsiloxane)이다. PDMS는 액체 베이스(Base)와 액체 경화제(Curing Agent)로 구성되어 있으며, 

이 둘을 섞으면 수 시간 이내에 탄성 있는 고체가 된다. PDMS는 저렴한 가격, 높은 투명도 및 기체 투과성을 

가진다. 특히 액체 형태로 몰드에 부어진 후 경화되면, 몰드의 구조 형태를 나노미터 수준까지 재현하여 역전사할 

수 있다는 장점이 있다. 액체 형태의 PDMS를 ‘브레인-온-어-칩’의 몰드에 부은 후, 이를 경화시키고 떼어 

내면 ‘브레인-온-어-칩’이 완성되며, 이 때 사용된 몰드는 무제한 재사용이 가능하다. 이러한 가공 방법론을 

이용하여 인공신경망의 형태를 가진 구조물을 제작하는 것도 가능하며, 이는 ‘AI 네트워크-온-어-칩’에 사용될 

수 있다.

2.2. 기반 기술 2: 칩 위에서 배양될 뉴런을 다루고 제어할 세포생물학

세포생물학은 그 범위가 매우 넓어서, 여기에서는 본 연구에서 직접적으로 사용될 두 가지 주제만을 설명한다. 

하나는 3차원 뉴로스페로이드(Neurospheroid)의 균일한 대량 생산 기술이고 다른 하나는 바이러스를 이용하여 

세포에 원하는 단백질을 발현하는 기술이다.

뉴로스페로이드란 체외에서 뉴런들을 3차원 구 형태로 뭉친 구조체를 의미한다. 뉴로스페로이드가 형성되는 

과정에서 이를 구성하는 뉴런들이 만들어내는 세포외기질(Extracellular Matrix) 때문에 뉴런끼리 서로 흩어지지 

않고 뭉쳐진 형태가 유지된다. 2차원 배양 형태에서는 뉴런 간의 상호작용을 위한 분자가 세포 배양액으로 

흩어지기 때문에 상호작용이 강하지 않다. 반면 뉴로스페로이드에서는 뉴런 간의 거리가 매우 가깝기 때문에 

뉴런 간의 상호작용이 매우 강하다. 이는 뉴로스페로이드의 뉴런 기능이 2차원 배양된 뉴런의 기능보다 두뇌 
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내 뉴런의 기능과 유사함을 의미한다. 이러한 뉴로스페로이드를 균일한 크기로 대량 생산할 수 있는 기술이 

최근 개발되었다. 세포가 달라붙지 않도록 표면 처리 된 마이크로웰 어레이(Microwell Array) 위에 뉴런현탁액을 

뿌리면 각 마이크로웰에서 뉴로스페로이드가 형성된다(Rosellini et al., 2019).<그림 19>

그림 19.  균질 뉴로스페로이드 대량 생산 기술

* 출처 : Rosellini et al. (2019)

이러한 방식을 이용하여 마이크로웰 어레이에 대량으로 생산된 균일한 뉴로스페로이드는 개별적으로 다른 

곳으로 이송되어 배양될 수 있다. 즉, 뉴로스페로이드를 ‘AI 네트워크-온-어-칩’ 플랫폼으로 이송하여 인공신경망 

형태로 배양할 수 있음을 의미한다.

앞서 서론에서 소개하였던 mGRASP 혹은 광유전학 단백질과 같이 새롭게 엔지니어링 된 단백질을 뉴런에서 

발현시키기 위해서는 해당 단백질을 제작하는 정보를 가진 DNA를 뉴런의 핵 내로 운반하는 기술이 필요하다. 

세포 생물학의 발전에 힘입어 외부 DNA를 세포핵 내로 운반하는 여러 기술들이 개발되었다. 여기에서는 

그중 바이러스를 개량하여 DNA 전달체로 사용하는 기술을 간략히 설명한다. 바이러스성 전달체는 세포에 

감염을 일으키는 바이러스 고유의 세포 내 침투 기전을 이용한다. 또한, 세포 내로 들어간 다음에도 비 바이러스성 

DNA 전달의 경우에는 세포 내 수송경로인 엔도솜(Endosome)이 가수분해효소를 가져 효소 작용을 하는 

리소좀(Lysosome)과 융합된 다음 엔도리소좀(Endolysosome)에서 유전자들이 분해되는 문제점이 있으나, 

바이러스성 전달체는 리소좀을 통과하지 않고 핵내로 유전자를 전달하는 기전에 의하여 유전자의 손실이 

작아서 유전자 전달 효율이 높다(오유경, 2010).<그림 20>
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그림 20.  바이러스 유전자 전달체를 이용한 뉴런 내 단백질 발현 기술

* 출처 : nih.gov

핵심은 뉴런에도 이러한 바이러스 DNA 전달 기술을 응용할 수 있다는 것이다. 특히 앞서 설명한 

뉴로스페로이드를 제작할 수 있는 마이크로웰 어레이에 바이러스성 전달체를 주입하면 여러 개의 뉴로스페로이드

에 동시에 DNA를 전달할 수 있다. 즉, 마이크로웰 어레이 기술과 바이러스성 전달체 기술의 융합을 통해 

mGRASP 혹은 광유전학 단백질을 보유한 뉴로스페로이드를 대량 생산할 수 있다. 

3. AI 네트워크-온-어-칩 연구 모형

3.1. ‘AI 네트워크-온-어-칩’ 구성을 위한 다양한 신경세포 배양 기법 비교

‘AI 네트워크-온-어-칩’을 이루는 요소는 살아있는 체외 배양된 뉴런이며, 이는 미세공학에 의해 제어될 

수 있다. 다만, 신규 융합 결과물이 될 ‘AI 네트워크-온-어-칩’이 기 융합 결과물인 ‘브레인-온-어-칩’과의 
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가장 큰 차이점은 구조적 지향점이 자연물인 두뇌가 아닌 인공구조물인 인공신경망이라는 점이다. 그러기에 

다양한 신경세포 배양 기법들이 각각 인공신경망을 어느 정도로 모사가 가능할 지 살펴볼 필요가 있다. 이를 

위하여 전통적 체외 2D뉴런 배양 기법 모델, 뉴로스페로이드-2D 뉴런의 하이브리드 모델(Shallow Model), 

뉴로스페로이드들로만 구성된 모델(Deep Model)을 인공신경망과 비교하고자 한다.

우선 인공신경망의 모델링에 필요한 요소들은 다음과 같다: 역전파(Backpropagation), 순환 뉴런 노드

(Recurrent Neuron Node), 여러 개의 레이어. 역전파는 인공신경망의 정교한 학습에 필요한 기법인데, 

이를 위해서는 한 레이어에서 양 쪽의 레이어로 정보를 전달할 수 있어야 한다. 순환뉴런 노드는 인공신경망의 

강화된 학습에 필요한 기법으로 이를 위해서는 한 뉴런에서 나온 신호가 다시 자기 자신에게 올 수 있어야 

한다. 마지막으로 여러 개의 레이어는 인공신경망의 학습의 정확성을 증진시킨다고 알려져 있다. 이와 더불어 

한 가지 추가로 고려할 요소는 체외 뉴런 배양 플랫폼의 배양 및 관찰의 난이도이다. ‘AI 네트워크-온-어-칩’은 

궁극적으로 뉴런으로 구성되기 때문이다.

전통적 체외 2D뉴런 배양 기법 모델의 경우, 개별 뉴런은 하나의 축삭신경돌기(신경돌기 중 신호를 다른 

뉴런으로 전달하는 역할의 돌기)만을 가진다. 그렇기 때문에 양 방향의 레이어로 신호를 전달할 수 없기 때문에 

역전파는 불가능하다. 유사한 이유로 자신의 축삭신경돌기가 자신의 수상신경돌기(신경돌기 중 신호를 다른 

뉴런으로부터 받아들이는 역할의 돌기)와 만나기 어렵기 때문에 순환 뉴런 노드 또한 불가능하다. 많은 수의 

뉴런이 흩뿌려져 있기 때문에, 이를 매우 많은 수의 레이어라고 간주할 수 있기는 하지만 각 샘플의 균일성을 

보장할 수 없다. 이러한 이유들로 인하여 전통적 체외 2D 뉴런 배양 기법 모델은 ‘AI 네트워크-온-어-칩’ 

플랫폼으로 적절하지 않다.

이러한 인공신경망 모델링에서의 전통적 체외 2D 뉴런배양 기법 모델의 한계점들은 뉴로스페로이드의 

도입으로 해결책을 모색해 볼 수 있다. 다음에서 뉴로스페로이드가 도입된 배양 기법 모델이 인공신경망 

모델링이 가능한 이유를 설명한다.<그림 21>
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그림 21.  인공신경망과 다양한 뉴런 배양 기법 비교

* 출처 : 저자 작성

3.2. 두 레이어로 구성된 하이브리드 형태의 Shallow Model

최근의 인공신경망은 여러 레이어를 가진 형태로 구성된다. 이를 Deep Model이라 한다. 하지만 인공신경망의 

전부를 모사하기에 앞서, 인공신경망의 최소 단위의 모사부터 시작할 필요가 있다. 서로 연결된 두 노드로만 

이루어진 얕은 형태(Shallow Model)를 구축한다면, 이를 이용하여 헤비안 학습을 검증하기에 적합하다. 

이를 위하여 뉴로스페로이드의 장점과 2D 뉴런 배양 기법의 장점을 합친 하이브리드 형태의 모델을 구축할 

수 있다.<그림 22>
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그림 22.  뉴로스페로이드-2D 뉴로네트워크 연결로만 구성된 Shallow Model

* 출처 : (좌) Bear et al. (2020) , Tang et al. (2019), (우) 저자 작성

뉴로스페로이드는 많은 수의 뉴런이 뭉친 형태이기 때문에, 개별 뉴런과는 달리 하나의 뉴로스페로이드에서 

많은 수의 축삭신경돌기가 뻗어 나온다. Shallow Model에서는 신호를 전달할 대상이 한 곳 밖에 없지만, 

Deep Model의 경우 전후 레이어의 여러 노드로 축삭신경돌기를 보낼 수 있다. 이것이 단일 뉴런과 차별되는 

뉴로스페로이드만의 장점이다. 또한 뉴로스페로이드 내부에도 여러 축삭신경돌기가 존재한다. 따라서 뉴로스

페로이드를 구성하는 뉴런 간에 서로 신호를 전달할 수 있는데, 이는 뉴로스페로이드를 하나의 노드로 간주할 

시에 순환 뉴런 노드를 모사한 것이 된다. 즉, 뉴로스페로이드는 이를 구성하는 개별 뉴런들의 기능을 증진시킬 

뿐만 아니라, 그 자체로도 인공신경망의 노드 역할을 충분히 수행할 수 있는 능력을 지닌다. 다만 뉴로스페로이드의 

단점은 배양 및 관찰이 전통적 2D 뉴런 배양 기법에 비하여 복잡하다는 것이다. 따라서 Shallow Model에서는 

뉴로스페로이드와 전통적 2D 뉴런 배양 기법을 각각의 노드로 존재하며, 이는 관찰이 용이한 헤비안 학습 

분석 플랫폼으로 적합하다.

3.2.1. 헤비안 학습 검증 이후 Deep Model로의 확장 가능성

앞서 설명한 바와 같이 인공신경망의 노드로써 뉴로스페로이드는 역전파, 순환 뉴런 노드의 역할을 수행할 

수 있다. 또한 미세공학을 이용하여 인공신경망의 구조와 같이 뉴로스페로이드를 원하는 위치에 위치시킬 
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수 있다(Kato-Negishi et al., 2010). 앞서 Shallow Model이 살아있는 뉴런을 이용한 헤비안 학습을 검증하는 

역할을 수행한다면, 인공신경망의 모든 노드를 뉴로스페로이드로 치환한 Deep Model은 살아있는 뉴런으로 

구성된 신경망이 학습하는 과정 전반을 모사하는 플랫폼으로 기능할 수 있을 것<그림23>이고, 이로부터 얻은 

정보가 인공 신경망의 학습 모델에도 역으로 적용될 수 있을 것이다.

그림 23.  뉴로스페로이드로만 구성된 Deep Model

* 출처 : 저자 작성
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Ⅳ 연구 결과

1. 두 레이어로 구성된 하이브리드 형태의 Shallow Model 확립

본 연구에서 사용된 뉴런은 쥐 초기 배아의 대뇌피질 뉴런(Rat Primary Embryo Cortical Neuron)을 

이용하였다. 사람의 체세포를 인위적으로 자극하여 모든 종류의 세포로 분화가능하도록 변화된 역분화줄기세포를 

이용한 뉴런을 활용할 수 있는 기술이 최근 개발되었으나, 배양 비용이 매우 비싸며 및 배양 기간 또한 매우 

길기 때문에 본 연구에서 이는 배제하였다. 반면 설치류 동물 뉴런의 경우 비용이 저렴하며 체외 배양 시 

뉴런이 성숙되어 시냅스를 형성하는데 2주만 소요되어 배양 소요 기간도 짧다. 이러한 이유 때문에 신경망의 

초기 모델링에는 설치류 동물 뉴런이 많이 사용되며, 본 연구에서도 이와 같은 이유로 설치류 동물 뉴런이 

사용되었다.

먼저 뉴런은 두 종류의 플랫폼에 독립적으로 배양되었다. 하나는 유리 표면이고 다른 하나는 앞서 설명한 

균질 뉴로스페로이드를 대량 생산할 수 있는 마이크로웰 어레이이다. 다른 하나는 마이크로웰 어레이이다. 

마이크로웰 어레이에서 뉴로스페로이드가 형성되어 안정적인 구조를 갖게 되면, 그 중에 하나를 유리 위에서 

성장 중인 2D 뉴로네트워크로 이송하여 모은다(Assmembly). 이후 배양을 지속하면 뉴로스페로이드로부터 

많은 수의 축삭신경돌기가 2D 뉴로네트워크로 뻗어나간다.<그림 24> 이처럼 어셈블리 된 Shallow Model을 

2D 뉴로네트워크 영역을 전자현미경(SEM, Scanning Electron Microscope)으로 관찰하면 수많은 신경돌기들이 

유리 표면을 덮고 있음을 확인할 수 있다.
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그림 24.  (좌) Shallow Model의 확립 방법, (우) Shallow Model의 SEM 이미지 

      

* 출처 : (좌) 저자 작성, (우) 저자 연구 결과물

구체적으로 Shallow Model이 신경망으로 성숙할 정도로 배양됨을 면역염색법을 통하여 확인하였고, 

<그림 25a>에서 뉴로스페로이드로부터 2D 뉴로네트워크를 향하여 많은 수의 신경돌기가 방사형으로 뻗어 

나감을 확인하였다. 또한 <그림 25b>에서 축삭신경돌기의 경우 Shallow Model 영역 전반에 빽빽하게 성장하였음을 

확인할 수 있다. 특히 특정 단백질의 세포 내 분포를 관찰할 수 있는 면역염색법으로 시냅스를 관찰한 결과, 

평균 직경 1μm의 시냅스들이 Shallow Model 전 영역에 생성되었음을 확인하였다.<그림 25c> 이 결과들을 

통하여 뉴로스페로이드와 2D 네트워크간의 어셈블리는 Shallow Model을 충족한다는 것이 명확해졌다.



01 과학을 위한 AI? AI를 위한 신경과학!

32 Convergence Research Review

그림 25.  Shallow Model의 온전한 형성을 확인하기 위한 면역염색을 이용한 형광 이미지

* 출처 : 저자 연구 결과물

2. mGRASP의 도입

어셈블리 전 단계에서 뉴로스페로이드와 2D 뉴로네트워크는 독립적으로 존재한다. 따라서 이 시기에는 

뉴로스페로이드와 2D 뉴로네트워크에 서로 섞이지 않고 독립적인 물질 처리가 가능하다. 이를 응용하여 뉴로스페

로이드에는 pre-mGRASP를 발현하는 유전자를 전달하는 바이러스(Virus)를 처리하고, 2D 뉴로네트워크에는 

post-mGRASP를 발현하는 유전자를 전달하는 Virus를 처리한다. 이후 뉴로스페로이드와 2D 뉴로네트워크를 
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어셈블리하여 두 그룹 간의 시냅스만을 확인할 수 있게 된다. 뉴로스페로이드 뉴런끼리의 시냅스, 2D 뉴로네트워크 

뉴런끼리의 시냅스는 mGRASP 신호에 나타나지 않는 장점이 있다.<그림 26, 27> 본 연구 기간에서는 어셈블리 

이전에 필요한 독립적인 Virus 처리의 최적화를 진행하였다.

그림 26.  Shallow model에서 mGRASP를 이용한 그룹 간의 시냅스 검출 확인 방법

* 출처 : 저자 작성

그림 27.  mGRASP의 장점

* 출처 : (그림) Kim et al. (2012), (글) 저자 작성
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Pre-mGRASP 유전자 전달 Virus는 마이크로웰 어레이(Spherofilm)에 투여하여 각 뉴로스페로이드에서 

발현된다. 마이크로 웰 어레이에 뉴런을 담고 일주일이 지나면 뉴로스페로이드가 형성된다. 이 때 Virus를 

처리하였으며, 추가 1주일 배양 후 일부 뉴로스페로이드를 유리 표면 위로 이송하였다. 마이크로웰 어레이의 

뉴로스페로이드들 중 이송되지 않은 뉴로스페로이드들은 최적화 비교를 위하여 마이크로 웰 어레이에서 계속 

배양되었다. <그림 28>은 pre-mGRASP 유전자 전달 Virus 처리 3주 후에 같은 조건에서 형광 이미징한 

결과를 나타낸다. Virus액 10μl를 마이크로웰 어레이에 처리한 조건에서 pre-mGRASP가 가장 발현이 

잘 되었다는 것을 확인하였다. 

그림 28.  마이크로웰 어레이에서의 pre-mGRASP 바이러스 전달체 최적화 결과

* 출처 : 저자 연구 결과물

<그림 29>는 virus액 10μl 조건의 뉴로스페로이드를 2D 유리 위로 이송한 후 배양한 결과를 나타낸다. 

많은 수의 pre-mGRASP 단백질을 발현하는 축삭돌기신경들이 뉴로스페로이드로부터 뻗어 나온 것을 확인할 

수 있다.(하얀 화살표)
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그림 29.  Pre-mGRASP 뉴로스페로이드로부터 뻗어나온 축삭신경돌기들(화살표)

* 출처 : 저자 연구 결과물

Post-mGRASP 유전자 전달 Virus는 유리 표면 위의 2D 뉴로네트워크에 처리하였다. 유리 표면 위에 뉴런을 

부착하고 일주일이 지나면 시냅스가 아직 존재하지 않는 미성숙한 2D 뉴로네트워크가 형성된다. 이 때 Virus를 처리

하였으며, 추가 2주 배양 후 형광 이미징으로 최적화 비교를 진행하였다. 그 결과, Virus액 5μl를 1ml의 

배양액에 섞어서 처리한 조건에서 post-mGRASP가 가장 발현이 잘 되었다는 것을 확인하였다. Virus가 

너무 적으면 발현 정도가 낮고, Virus가 너무 많으면 뉴런의 생존 능력이 떨어지는 현상이 나타난다.<그림 30> 
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그림 30.  2D 뉴로네트워크에서의 post-mGRASP 바이러스 전달체 최적화 결과

출처 : 저자 연구 결과물

Virus액 5μl를 1ml의 배양액에 섞어서 처리한 조건에서, post-mGRASP 발현하는 세포들이 뉴런이 

맞는지 추가 검증을 진행한 결과, post-mGRASP를 발현하는 세포 대부분이 뉴런이 맞는 것으로 확인되었다

(하얀 화살표, 뉴런만을 염색하는 NeuO 마커와 post-mGRASP와의 일치 확인).<그림 31>

그림 31.  2D 뉴로네트워크 상의 post-mGRASP 발현 세포가 뉴런이 맞음을 확인한 결과(화살표 참고)

출처 : 저자 연구 결과물
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3. 광유전학 단백질의 도입

‘함께 발화하는 뉴런은 서로 연결된다(Fire together, wire together)’로 요약되는 헤비안 학습을 Shallow 

Model에서 검증할 수 있도록 하기 위해서는 뉴로스페로이드와 2D 뉴로네트워크가 동시에 발화하도록 해야 

한다. 이를 위하여 뉴로스페로이드와 2D 뉴로네트워크의 어셈블리 이후에 광유전학 단백질 유전자 전달 Virus를 

처리한다. 이후 광유전학 단백질이 Shallow Model의 전 뉴런에 발현될 때까지 배양하면, 광 자극에 의하여 

뉴로스페로이드와 2D 뉴로네트워크가 동시에 발화할 수 있게 된다.<그림 32> 

그림 32.  Shallow Model에서 광유전학을 이용한 그룹 간의 동시 발화 방법

본 연구 기간에서는 mGRASP없는 Shallow Model 어셈블리에 광유전학 단백질 유전자 전달 Virus를 처리한 

후 광 자극에 따른 반응 분석을 실시하였다. 이 때 사용된 광유전학 단백질은 채널로돕신(Channelrhodopsin)에 

형광단백질이 달려있는 것을 사용하였다. 채널로돕신 단백질은 푸른 빛에 의해서 개폐되는 이온 채널이다. 

형광단백질은 뉴런 내에 광유전학 단백질이 발현되었는지 여부를 알려준다. 배양 결과, Shallow Model 전 

뉴런에 녹색 형광이 발현하였으며, 이는 Shallow Model 전 뉴런에 광유전학 단백질이 발현하였음을 의미한다.

<그림 33a> 이러한 광수용체 단백질이 발현된 Shallow Model을 이용하여 광 반응 현상을 실시간 세포 

내 칼슘 이온 농도 어세이(Real-time Intracellular Calcium Ion Concentration Assay)를 이용하여 

분석하였다.<그림 33b> 그 결과, 빛 자극이 없을 때에 비하여 빛 자극이 있을 때 Shallow Model 전 영역에서 

동기화된 반응이 활발해짐을 확인하였다.<그림 33c>
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그림 33.  채널로돕신을 Shallow Model에 발현 후 광 자극에 반응함을 확인한 결과

출처 : 저자 연구 결과물

4. AI 네트워크-온-어-칩 개발을 위한 후속 연구 방안

Shallow Model에서의 살아있는 뉴런을 이용한 헤비안 이론의 이해를 증진하기 위해 수행한 본 연구의 

후속 연구로써 ‘뉴로스페로이드, 미세공학 플랫폼 그리고 광유전학’의 융합으로 Deep 인공신경망을 모사하는 

주제를 상정할 수 있다. 여기에는 ‘AI 네트워크-온-어-칩’의 입력 및 출력의 최적화 연구가 수반된다. 나아가 

간단한 구조로 작동된다고 알려진 인공신경망 구조 및 입출력을 ‘AI 네트워크-온-어-칩’에서 재현함으로써 

본격적인 인공지능-신경과학의 융합연구가 출범할 것이다.<그림 34>

그림 34.  후속 연구계획으로써 Deep Model을 이용한 인공신경망 모사

* 출처 : 저자 작성
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Ⅴ 향후 인공신경망과 두뇌 신경망의 융합연구 

활성화 과제 및 전망

1. 융합연구 활성화 과제

인공지능의 발달에 따른 탄소발자국의 급격한 증가와 같은 산업적, 사회적 문제에 대응하기 위하여 새로운 

융합연구의 활성화가 그 방안이 될 수 있다. 본 연구는 ‘현재의 큰 화두들인 인공지능과 신경과학을 융합할 

수 있는 새로운 개념 및 방법론은 무엇인가?’라는 연구문제와 함께 그 대안으로 가능한 ‘AI 네트워크-온-어-칩’에 

관하여 논의하였다. 이와 함께 ‘AI 네트워크-온-어-칩’의 초기 단계의 가능성을 실증하였다. 즉, 본 연구는 

인공지능과 신경과학의 융합연구 활성화의 필요성에 대한 중요도를 상기하고 그 방안을 마련하였다는 데에 

의미가 있다.

나아가 이 새로운 융합연구 분야는 더욱 발전될 여지가 있으며, 이를 위해서는 ‘인공지능-신경과학 연구자들의 

융합연구를 촉진할 수 있는 인프라 네트워크 구축’으로부터 시작될 수 있다. 이후 ‘AI 네트워크-온-어-칩’을 

포함한 다양한 형태의 인공지능-신경과학 융합 플랫폼을 통하여, 그동안 분리되었던 인공지능 연구자와 

신경과학 연구자 간의 언어가 통합될 수 있다. 이는 두 분야의 연구자들 서로에게 긍정적인 영향을 줄 것이다

(Helmstaedter, 2015). 예를 들어 인공지능 분야는 신경과학 분야로 복잡한 데이터 분석에 도움을 줄 수 

있으며, 기존의 성공적인 결과를 낸 인공신경망의 구조 및 학습과정을 신경과학 분야에 공유하여 두뇌 신경망의 

구조 및 학습과정을 유추하는데 도움을 줄 수 있을 것이다. 신경과학 분야는 인공지능 분야로 인공신경망 

학습과정의 생물학적 분석을 제시하여 학습 효율성을 증진시키는데 도움을 줄 수 있을 것이다. 이러한 두 

분야의 융합연구는 서로 선순환을 유도하여 산업적, 사회적, 학문적으로 다양한 기대효과를 유도할 수 

있다.<그림 35> 
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그림 35.  인공지능-신경과학 융합연구 활성화 방안

* 출처 : 저자 작성

2. 융합연구 활성화 전망

‘AI 네트워크-온-어-칩’과 같은 인공지능-신경과학 융합연구는 산업적, 사회적, 학문적으로 다양한 분야에서의 

발전을 유도할 수 있다. 이 기대효과를 인공지능 측면, 신경과학 측면으로 나누어 설명한다.<그림 36> 

그림 36.  인공지능-신경과학 융합연구의 기대효과

출처 : 저자 작성
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2.1. 인공지능으로의 적용 전망

헤비안 학습과 같은 학습 기전을 실제 뉴런을 이용하여 증명함으로써, 인공신경망의 작동 기전을 생물학적으로 

설명할 수 있게 된다. 이는 그 동안 미지의 영역이었던 인공신경망 학습 모델의 원리를 설명할 수 있을 것이다. 

나아가 더욱 정교하고 효율적인 학습 모델을 제시할 수 있을 것으로 기대한다. 이는 궁극적으로 현 학습 

과정의 수많은 연산 과정으로 인하여 많은 양의 탄소발자국을 남기고 있는 Red AI를 Green AI로 전환하는데 

기여하여, 정부의 2050 탄소중립 정책에 도움을 줄 것이다.

2.2. 신경과학으로의 적용 전망

그 동안 신경과학의 많은 발전이 있었으나, 두뇌 신경망의 복잡성으로 인하여 학습 및 기억 기전에 있어 

세포 수준의 기전은 밝히지 못하고 있다. 하지만 ‘AI 네트워크-온-어-칩’이 개발되어 살아있는 뉴런을 이용한 

학습이 가능한 뉴런 신경망 모델을 제시한다면, 세포 수준에서의 학습 및 기억 기전을 이해하는 데 큰 역할을 

할 것이다.

또한 ‘AI 네트워크-온-어-칩’이 학습 및 기억이 가능하다면, 이와 관련된 질병을 생각해 볼 수 있다. 앞서 

설명한 사람의 줄기세포를 이용한 뉴런을 획득하는 방법과 관련하여, 알츠하이머병 환자의 줄기세포를 이용하면 

알츠하이머병을 가진 사람 뉴런을 얻을 수 있다(방석영 & 김홍남, 2020; Bang et al., 2021b). 이런 치매 

질병 뉴런을 이용하여 ‘AI 네트워크-온-어-칩’을 제작한다면, 일반 뉴런에 비하여 학습 및 기억 능력이 떨어지는 

뉴런 신경망이 될 것으로 기대된다. 이러한 새로운 치매 신경망 플랫폼은 치매 관련 신약 테스트 베드로써 

사용이 가능할 것이며, 이는 정부의 치매국가책임제 중 치매 연구개발(R&D) 정책에 도움을 줄 것이다.
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Ⅵ 결론

최근 인공지능의 학습 효율성 증진의 필요성이 대두되고 있으며, 그에 따라 인공신경망의 작동 원리에 

대한 근본적 이해 증진 연구에 대한 관심이 높아지고 있다. 따라서 고효율 학습 모델인 두뇌 신경망에 대한 

관심이 함께 높아지고 있다. 하지만 아직 인공신경망을 설명하는 언어와 두뇌 신경망을 설명하는 언어 간에는 

큰 차이가 존재하며 여전히 그 간극이 좁혀지지 못하고 있다. 따라서 인공신경망과 두뇌 신경망을 융합할 

수 있는, ‘두뇌를 모사하고자 하는 인공신경망’이라는 난제에 Grand Challenge할 수 있는 새로운 연구 방법을 

필요로 한다.

이에, 미세공학, 뉴로스페로이드, 유전자 전달체 바이러스, mGRASP, 광유전학 단백질 등 개별적으로도 

연구 가치가 뛰어난 다양한 최신의 과학적 기술들을 융합하여, 인공지능-신경과학 융합 플랫폼인 ‘AI 네트워크-온-

어-칩’을 제안하였다. 인공신경망의 노드를 3차원 뉴런 집합체인 뉴로스페로이드로 치환 시에 발생하는 다양한 

인공신경망 모사에 관한 장점들을 논의하였다. 특히, 인공신경망의 이론적 토대가 되는 헤비안 학습이론을 

뉴로스페로이드를 포함한 체외 뉴런 신경망으로 검증할 수 있음을 논의하였으며, 이 때 필요한 mGRASP, 

광유전학 등의 다양한 최신 기술들을 본 플랫폼에서 실증해보였다.

나아가 ‘AI 네트워크-온-어-칩’을 포함한 인공신경망-두뇌 신경망 융합연구를 활성화하기 위한 과제와 

인공신경망-두뇌 신경망 융합연구를 통해서 얻을 수 있는 다양한 산업적, 사회적, 학문적 기대효과들을 고찰하였다.
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Ⅰ서론

1. 연구의 배경

1.1. 연구의 필요성

재난사고는 사회 전 분야의 엄청난 발전에도 불구하고 최근에도 우리 주변에서 끊임없이 발생하고 있다. 

특히, 화재 사고는 다양한 기술 도입과 여러 제도적인 노력에도 다양한 시설에서 발생하고 있다. 화재통계에 

따르면 건축, 구조물화재의 발생 건수가 2019년 한해 26,025건으로 전체 화재의 64.9%의 비중을 차지하고 

있으며, 그에 따른 피해는 사망자 216명(75.8%), 부상자 1,777명(79.7%), 재산피해액 5,528억 원(64.3%)으로 

화재 유형 중 매년 가장 큰 규모로 발생하고 있다. 산업사회의 지속적인 발전과 고도화를 고려하면 사회적, 

경제적 피해는 계속해서 증가할 것으로 예측된다(소방청, 2019).

이에 대해, 건축물 계획･설계 시 재난사고를 대비한 인명 안전의 확보를 주안점으로 두고, 성능 위주 설계(PBD, 

Performance Based Design)를 의무적으로 시행하고 있다. 인명 피해와 연관되는 피난 안전성1)에 대해서는 

건축물 계획단계에서 화재 및 피난 시뮬레이션을 활용해 피난소요시간(RSET, Required Safe Egress Time), 

피난가능시간(ASET, Available Safe Egress Time) 등으로 평가하고 있다. 평가는 특정 화재 상황에 대한 

시나리오 설정, 에이전트(Agent, 행위자)의 속성값을 입력하고 시뮬레이션을 수행하여 평가 기준이 되는 데이터를 

얻을 수 있으며, 이를 기반으로 건축물의 공간구조에 대한 안전성을 검토하고 조정하는 등의 수정 및 보완사항을 

제시하는 근거로 활용된다.

건축 계획과정에서 계획안에 대한 여러 가지 평가와 결정을 위한 기준이 되는 중요한 요소 중 하나가 인간의 

행동이다. 즉, 건물을 이용하는 사람에게 부적합한 부분이 있는지 사전에 검토해 봄으로써 인간행동이라는 

1) 피난 안전성능 평가는 피난소요시간(RSET, Required Safe Egress Time)이 피난가능시간(ASET, Available Safe Egress Time) 이하가 되는지 

평가하는 과정으로 RSET은 재실자의 성별, 연령 구성 등의 특성과, 보행속도, 피난경로의 효율성, 안전구획까지의 거리와 같은 인자들에 의하여 

계산되며, ASET은 피난에 영향을 미치는 조건으로 화재시나리오에 의해 산출된 플래시오버 시간, 특정 높이까지의 연기 층 하강시간 등을 의미한다.
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관점에서 평가하게 된다(이강훈, 1997). 이를 바탕으로 피난 안전성을 평가하는 수단으로 활용되는 시뮬레이션은 

신체규격, 속도 등 일부 인간 속성이 반영된 에이전트의 피난 행동을 평가하고 있으나, 현재 상용화된 피난 

시뮬레이션들 가운데 대표적인 것으로 알려진 Simulex나 Building Exodus 등도 정적인 기술적인 환경에서의 

피난 행동을 주로 다루고 있으며, 동적인 환경요소에 대한 인간의 인지기반 행동 예측 모델은 고려되지 않고 

있다(ER Galea, 2006).

다시 말해, 이는 실제 화재 시 대피자가 어떻게 화재를 인식하고 정보를 수집하여 피난을 개시하고, 어떠한 

행동으로 어느 경로를 선택하여 이동하는지 등의 인간행동 및 환경 반응에 대한 메커니즘이 반영되어 있지 

않아, 이는 생사와 직접 관련이 있는 피난을 평가하는 부분에 있어서 데이터의 신뢰성 오류를 지닌 것으로 

볼 수 있다. 또한, 아직까지 이러한 시뮬레이션의 단점을 보완하기 위하여 이를 뒷받침할 수 있는 검증된 

피난 행동 및 예측 모델 등 또한 미흡한 실정이다(박재성, 2004).

화재와 같은 비상상황에서 인간행동을 예측하는 것은 건축물 방재 공학에서 매우 어려우면서도 가장 

중요한 분야 중 하나이며, 인간행동에 관한 정보는 화재가 자주 발생하지 않고, 발생 환경이 매우 다양하기 

때문에 이를 일반화하는 것은 더욱 어렵다(박재성 윤명오, 2004). 또한 윤리적･현실적 문제로 실제와 같은 

화재 상황을 구현하여 실증하는 것은 쉬운 일이 아니며, 기존 피난 행동의 이론적 배경이 되는 관련 연구에서도 

화재 사고 조사, 피해자 진술 등만을 기초로 이루어져 화재･피난 분야의 발전에 여러 한계가 존재하며, 

외국자료를 모사하는 수준에 머무르고 있다. 특히, 화재 시 행동에 관한 국내 연구는 일부 연구자에 국한되어 

이루어지고 있다.

보다 안전한 건축물 내 피난 환경을 구축하고 그에 대한 안전성을 평가하는데 있어 신뢰도를 더욱 높이기 

위해서는 화재 상황에 대한 피난 행동, 반응을 이해하고 예측하는 것이 필수적이다. 어떠한 경우에 어떤 행동이 

나타나고 어떠한 요소가 얼마나 영향을 미치는지 등의 피난 행동에 대한 실증적 근거를 마련하고, 피난 행동 

및 경로선택에 대해 예측할 수 있는 체계화된 이론 모델을 개발하기 위해 새로운 연구 방법이 요구된다. 

특히, 지하공간이나, 다중이용시설 같은 익숙하지 않은 환경에서 사람들의 행동과 반응에 초점을 맞춘 더 

많은 연구가 수행되어야 한다(Cosma, 2014).

최근 이러한 연구 방법적 한계를 극복하기 위한 시도로 도입･적용하고 있는 기술이 가상현실(VR, Virtual 

Reality)이다. 이 기술은 실재감, 몰입감을 제공할 수 있어 의료, 건설, 교육 등 다양한 분야에 활용되고 있으며, 

그에 대한 활용 및 효과에 대한 실증을 통해 범위를 점차 확장해 가고 있다(Zhu et al., 2020; Liu et al., 

2020). 특히, 현실과 유사한 환경조건과 상황을 가상공간에서 구현하고 다양한 요소를 통제할 수 있는 특징과 
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HMD(Head Mounted Display, 머리 탑재형 디스플레이) 장비를 통해 가상환경에서 실제와 같이 반응하고 

행동하는 인간의 특징은 인간공학적 연구에서 보다 심도 있는 연구를 수행할 수 있어 기대를 불러오고 있다. 

이를 활용하여 본 연구에서 살펴보고자 하는 실제상황과 같은 화재 발생 환경에서 인간의 본능적이고 직관적으로 

빠른 상황판단과 인지 반응에 대한 실증 실험을 통하여 기존 이론 모델을 재검토 및 재규명하여 건축물 화재 

상황에서 인간의 행동 특성을 더욱 구체적이고 논리적으로 파악할 수 있을 것이다.

1.2. 연구의 목적 

본 연구에서는 화재 시 인간 행동 특성에 대한 검증을 위해 기존 연구의 한계를 보완하고, 결과의 신뢰도를 

높이고자 이론상의 본능적 경로선택 행동에 기초하여 실제와 유사한 가상의 공간을 구현하고 가상현실 장비를 

활용하여 피험자를 대상으로 실증 실험을 수행하였다. 이러한 실험을 통해 공간 및 시각적 조건에 따른 경로선택 

특성 등을 파악하고 이론적 경로선택 모델을 재규명함으로써 재실자의 피난행동을 예측할 수 있는 논리적 

근거를 마련하는데 본 연구의 목적이 있다. 이러한 기초 하에 향후 가상현실 기술을 활용하여 피난 과정에서 

나타나는 의사결정 프로세스와 경로선택에 영향을 미치는 환경적 요인들을 도출하고 상황에 따라 나타나는 

피난 경로선택 행동 모델을 개발하기 위한 기초를 마련하는 것을 궁극적인 목표로 한다. 
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Ⅱ연구방법 및 연구모형

1. 연구방법 및 연구모형

1.1 연구의 방법 및 범위 

건축물에서 화재가 발생할 경우 재실자가 어떤 행동과 반응을 보이는지 파악하기 위한 가장 일반적인 

방법으로는 실제 화재 사고를 조사한 보고서 등을 통한 피난 행동을 분석하는 방법과 일정 조건의 상황 

및 일부 공간 환경을 구현하여 피험자를 대상으로 실험을 수행하는 방법이 있다. 또한, 특정 시설에서 이동하는 

사람들의 흐름 및 행동 등을 관찰하고 측정하여 군집 행동을 분석하는 방법 등이 있다. 피난 행동을 일으키는요소 

중 피난 경로를 선택하는 특성을 해석하기 위한 방법으로는 과거 발생한 화재 사고 후 조사된 자료나 일정 

조건에서의 실험을 통한 방법이 가장 많이 이용되고 있다.

피난 경로를 선택할 때는 본능적인 행동 반응에 의해서, 또는 합리적인 의사결정을 바탕으로 선택이 이루어진다. 

본 연구에서는 이론상으로 밝혀져 있는 본능적 피난 경로선택 행동에 기초하여 구성한 경로를 가상의 건축물로 

구현하여 피험자 1명이 대피하는 상황을 연출하였으며, 그에 대한 행동 및 반응을 측정하는 실험을 실시하였다. 

비상상황에서 환경요소의 자극에 대한 개별적인 반응들이 어떻게 발전되는지 면밀히 살펴볼 필요가 있다

(Canter, 1984).

본 연구에서는 가상의 단독 피난행동 실험을 통해서 피난개시 이후 출구를 찾아 이동하는 과정에서 나타나는 

피험자의 경로선택 행동의 특성, 공간적 상황에 따른 경로선택의 특성, 피난 성능을 평가하는 지표인 피난 

시간 등을 중심으로 조사하여 분석하고자 한다. 또한, 본 연구에서는 귀소본능과 추종본능이 발현되지 않는 

상태에서의 피난 경로선택 특성을 파악하고자 한다. 
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1.2. 연구모형 

인지심리학적 관점에서 인간 개인의 행동은 의사결정 과정의 결과로 볼 수 있다. 개인의 의사결정 과정이 

본능, 경험, 그리고 한정적 합리성의 세 가지 기본 관습을 따른다고 추측한다. 개인은 각자가 직면하는 특정 

상황에 따라서 이러한 기본 규칙을 하나 또는 조합하여 선택할 수 있다(Pan et al., 2007). Elisangela, 

et al.(2014)는 복도 너비, 밝기, 피난유도 형태, 그리고 상황(Everyday vs Emergency)에 따라 경로선택의 

차이가 있다고 하였다. 또한, Almeida, et al.(2017)은 위험요소(화재, 연기), 피난유도등 설치, 개인특성(성별, 

연령) 등에 따라 경로선택의 차이가 있음을 밝혔다. 또한, Zhu et al. (2020)은 중국, 미국, 영국에서의 문화적 

차이에 따른 비상상황에서의 경로선택, 피난시간 등의 차이를 살펴보았고, Vasudevan & Son(2011)은 피난 

시간, 이동거리, 의사결정 횟수, 의사결정 시간, 본능적 결정 횟수 등의 변수에 대해 인간(Human)과 행위자

(Agent)의 비교 연구를 수행하였다. 

위의 연구들을 통해서 상황적 요소와 개인 특성에 따라 환경에 대한 인지 경로선택이 다르고 그것이 본능적 

경로선택 행동에 기초하여 구성된 공간에서 각 경로선택 지점에서 의사결정 시 소요되는 두리번거림 횟수, 

그리고 의사결정 소요시간은 정적인 관계가 있을 것으로 추측된다. 또한, 경로를 선택하는 상황에서 이루어지는 

의사결정 과정(행동-반응), 즉 의사결정 시 소요되는 두리번거림의 횟수와 시간이 길어질수록 총 피난 시간은 

증가한다는 것을 유추할 수 있어, 아래 <그림 1>과 같은 모형을 설정할 수 있다.

그림 1.  경로선택 시 의사결정 모형

* 출처 : 저자 작성
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Ⅲ피난 행동에 관한 이론적 고찰

1. 피난 행동에 관한 이론적 고찰

1.1 피난 행동의 정의 및 개념 

피난은 화재와 같은 비상상황 시 건물 외부 등 보다 안전한 장소로 이동하는 행위를 의미하며, 피난 행동은 

건축물 또는 구조물에 대한 공간적 조건, 화재의 확산과 시간의 흐름이라는 상황적 조건 속에서 그에 대응하며 

안전한 장소로 이동하는 피난의 주체인 인간의 행동이다. 이는 시간의 흐름과 함께 화재, 인간, 공간 등 

관련 요소의 상호작용에 의해 정상적/비정상적, 효율적/비효율적인 특성에 따라 다양하게 진행된다. 또한, 

화재로부터의 새로운 징후 및 정보에 따라 행동 단계를 새롭게 결정해야 하는 지속적인 과정이다. <그림 

2>는 화재가 발생하고 이를 인지하여 피난을 완료하기까지의 피난행동단계를 단순 개념화하여 구성한 

것이다(건축방재론, 2017).

그림 2.  피난행동 단계별 흐름도

* 출처 : 건축방재로(2017), 저자 재구성

피난행동에 대한 개념화된 과정을 보면, 피난은 화재가 발생하고 난 후, 피난을 수행하는 주체인 재실자는 

발생한 화재에 대한 징후를 인지하고 그에 대한 정보를 수집, 해석하는 단계를 거쳐 화재 발생에 대한 정보를 

전달, 소방서에 통보, 화재를 소화 또는 피난 개시, 인지한 징후를 무시하는 등의 다양한 형태의 의사결정을 
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하게 된다. 피난에 대한 직접적인 행동 단계인 이동이 이루어지는 경우, 자신이 이동하려고 생각했던 피난 

경로가 연기에 의하여 사용할 수 없게 되는 등 새로운 상황이 발생하게 되면 이동 단계의 전 단계, 또는 

전전 단계로 되돌아가는 단계적 피난 행동이 이루어졌다(박재성, 2004).

1.2. 화재 시 피난 행동에 관한 이론적 고찰

1.2.1. 피난 행동 이론

피난 행동에 대한 이론들은 앞서 언급한 단계적 피난 행동에 따라 구분되어 다루어졌다. 특히, 피난개시 

전 행동 시간(Pre-movement Time)에 대해서 몇몇 연구에서는 피난의 지체를 발생시키지만, 이동하는데 

필요한 시간보다 더 중요한 요소라고 밝혔다(Sime, 1994; Proulx, 1994; Fahy, 1994). 특히, Bryan(1999)은 

건물 내 재실자가 알람이나 경보 신호를 감지하고 그것을 인지하고 해석하여 경보나 화재 신호가 자신에게 

실제 위협이 되는지 여부를 판단하는 과정에서 무엇을 할 것인지를 결정하기 위해 사용하는 과정은 6가지 

기본 구성 요소(Recognition, Validation, Definition, Evaluation, Commitment, Reassessment)로 

이루어져 있다고 주장한다. Canter(1984)는 사람들이 새로운 상황에 노출될 때 특히, 위험이나 화재와 같은 

비상 시에 지속적인 의사결정을 하고 이를 이해하는 것이 중요하다고 언급하고 있다. 피난을 개시하기 전까지 

사람들은 그 순간에 자신이 이용할 수 있는 정보를 평가하고, 그런 다음 더 많은 정보를 수집하거나 대피하거나 

소화하는 행동을 한다. 그리고 상황에 대한 이해는 끊임없이 발전한다. 화재 또는 다른 상황에 대한 새로운 

정보를 얻을 때마다 새롭게 얻게 된 정보로 의사결정 과정을 진행한다. 이렇듯, Canter(1984)는 처음 취한 

결정이 이동 과정에서 계속해서 변경된다는 것에 대해 언급하고 있다.

이와 같은 맥락에서, 최원영, 이경회(1988)는 인간이 주변 환경과의 상호작용에서 끊임없이 자극을 받고 

그에 대해 반응하며 행동하는 환경지각-인지-반응과정에 대한 이론을 근거로, 피난행태 예측을 위한 이론적 

모델을 제시하였다. 시간을 변수로 다양하게 진행되는 피난행태를 동적으로 해석하였으며, 재실자의 피난행태는 

매시간 주변의 사회적, 물리적 환경의 지각 – 정보해석 및 의사결정 – 행동의 연속적인 과정을 통해 진행되고 

특히, 공간이동에 대한 의사결정은 주변 환경에 대한 정보 및 안전대피에 대한 내적 욕구를 바탕으로 한 

인지적 가중치에 의해 진행되는 확률적 추정방법으로 예측될 수 있다고 하였다. 

박재성(2004)은 화재 시 재실자의 피난행동에 관해 선행연구, 화재사례, 피난 행동 실험 등의 분석을 통하여 

국내 다중이용 건축물의 피난환경에 적합한 피난예측모델을 예측 가능한 결정적 요인을 중심으로 해석하였으며, 

건축물 용도별 피난대상 인원의 산정 및 화재 발생에서 피난개시까지 경과된 시간, 재실자 유형 및 공간적 
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조건에 따른 피난경로 및 출구의 선택, 군집보행에 따른 피난 경로별 보행속도 등으로 피난예측모델의 범위를 

제한하였다. 

1.2.2. 환경 인지 이론

피난 행동은 일반상황에서와 달리 화재와 같은 비상상황이 발생하면 사람들은 타인과의 일반적인 행동 

및 상호 교류가 되지 않을 수 있는, 처음 접하거나 예측할 수 없는 상황을 접하게 되며, 특히 익숙하지 않은 

환경에서 일상적인 판단의 행동이 어렵다(Kuligowski, 2011). 일반상황과 다른 행태를 보이는 화재 상황에서의 

행동들은 사례가 많지 않을 뿐 아니라 실증연구로도 분석하기 어렵고 복잡하다. 이러한 인간의 행동을 연구하기 

위해 유용한 이론들이 이전부터 개발되어 왔으며, 그중 하나가 어포던스 이론(Theory of Affordances)이다. 

어포던스 이론은 사람들이 어떻게 사물을 인지하고 어떻게 특정한 장치의 기능을 해석하는지에 대한 설명을 

제공하기 위해, 1977년 깁슨(Gibson)에 의해 처음 소개된 이론이다.

이 이론은 몇 년 후 깁슨(Gibson, 1979년)에 의해 수정되었는데, 그는 사물이 사람들에게 무엇을 제공하거나 

제공할 수 있는지에 대한 개념을 도입하고 확장했다. Hartson(2003)은 물체가 사용자에게 제공할 수 있는 

다른 어포던스의 4가지 분류를 도입함으로써 깁슨(Gibson)에 의해 제안된 원래 이론을 수정했다. 이러한 

분류는 다음과 같이 요약할 수 있다.

∙감각적 어포던스(Sensory Affordance): 물체의 디자인은 사람이 물체를 인지하는 것을 도와야 한다. 

즉, 물체를 쉽게 보거나 듣거나 느낄 수 있어야 한다. 

∙인지적 어포던스(Cognitive Affordance): 물체의 설계는 사용자가 기기의 기능성과 사용 목적을 이해하는 데

도움이 되어야 한다. 

∙물리적 어포던스(Physical Affordance): 물체는 사용자가 어떤 일을 하는 데 도움을 주도록 설계되고, 

최종 목표를 달성하기 위해서 사용자의 큰 노력을 요구하지 않아야 한다. 

∙기능적 어포던스(Functional Affordance): 목표는 사용자의 최종 목표를 달성해야 한다. 

화재 및 피난 안전 공학에서 어포던스 이론은 특히 인간행동 분야에서 사용되어 왔다(Nilsson, 2009; 

Nilsson, 2014). 이 이론은 특정 환경요소의 설계의 긍정적 영향 여부 또는 환경요소의 적절성 여부를 설명하기 

위해 사용된다. 어포던스 이론이 요소의 설계와 병행하여 단계별로 진행되기 때문에 해당 요소의 최상의 

성능을 달성하기 위해 이 이론의 기본원리를 이해하는 것은 중요하다고 할 수 있다(Cosma, 2014).
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이렇듯 비상상황에서 사람들이 피난행동에 대한 의사결정을 어떻게 내리는가 하는 문제는 환경지각/인지

심리학 측면에서의 인간의 정보지각 및 해석과정으로 설명될 수 있다(최원영, 1988). 환경인지를 통한 정보의 

해석과정에서는 각 개인의 주관적인 판단이 매우 중요하게 작용한다. 즉, 인간은 모든 환경자극을 완전하고 

정확하게 지각, 경험할 수 없기 때문에, 그에 관한 판단은 확률적 추정을 통한 최선의 선택(Best Bet)만이 

가능하다는 것이다(Brunswick, 1967, 최원영, 1988, 재인용). 그렇기 때문에, 피난 상황에서 환경요소의 

자극에 대한 개별적인 반응들이 어떻게 발전되는지 면밀히 살펴볼 필요가 있다(Canter, 1984). 오랜 시간 

지체된 후 소방구조가 이루어지는 지하공간이나, 다중이용시설과 같은 익숙하지 않은 환경에서 환경요소에 

대한 사람들의 행동과 반응에 초점을 맞춘 연구가 더 많이 수행되어야 한다(Cosma, 2014).

1.3. 기존 연구의 고찰

경로선택 행동에 관한 연구는 과거부터 문헌 고찰, 화재 대피훈련, 예고하지 않은 소방 훈련, 실제 시설 

실험 등 꾸준히 수행되어 왔으나, 그 수에 있어서 미흡한 실정이었다. 하지만 2000년대 들어오면서 가상의 

컴퓨터 시뮬레이션이 가능해짐에 따라 다양한 측면에서 점차 늘어나는 추세이다.

1.3.1. 본능적 경로선택 행동에 관한 연구

Bryan(1995)은 일련의 연구를 수행했는데, 피실험자의 약 1/3에게서 나타나는 길 찾기 도움 없이 연기가 

가득한 환경으로 계속 나아가는 대신 되돌아가는 위험회피성과 길찾기 도움을 통한 계속적으로 전방으로 

나아가려는 직진성에 대해 관찰하였다.

이강훈(1997)은 평상시의 인간행동 습성과 건물 화재사례에서 나타난 인간의 피난행동 패턴에 대해서 문헌을 

통해 고찰하고, 피난로 설계 시 적용 가능한 구체적인 설계방법을 제시하였다. 특히, 본능적 피난 행동에 

근거한 경로선택에 대해서 왔던 길을 되돌아가려는 귀소성, 일상적으로 사용하는 익숙한 경로를 찾으려는 

일상동선 지향성, 밝고 넓은 곳으로 향하는 향광성 및 향개방성, 처음 눈에 들어온 곳을 향하는 일시경로 

선택성, 가장 가까운 거리를 선택하려는 지근거리 선택성, 정면 통로를 선택하거나 막다른 곳이 나올 때까지 

직진하려는 직진성, 약간의 연기만 있어도 그곳을 피하려는 본능적 위험회피성, 다수의 사람들이 피난하는 

곳으로 쫓아가려는 부화뇌동성(군집추종성) 등으로 설명하였다. 또한, 일반적으로 인간은 오른손잡이가 많고, 

왼쪽보다 오른손과 오른발이 발달했기 때문에 좌회본능이 나타난다고 말하고 있다. 그의 다른 연구에서는 

고층 건축물에서 피난 실험을 통해 오른손잡이의 경우 좌회전 계단을 사용할 때 편리함을 느끼고 대피하는 

속도가 빠르며, 왼손잡이는 우회전 계단을 사용할 때 편리함을 느끼고 빠르다는 것을 밝혔다(이강훈, 1998).
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Shields & Boyce(2000)는 매장 4곳의 예고 없이 급작스러운 화재 대피 상황을 통해 피실험자에게 친숙도 

및 짧은 경로선택이 중요한 요소임을 주장하며 이에 대해 피난 모형에 필히 넣어야 함을 주장하였다.

박재성(2004)은 대규모 판매시설에서 피험자를 대상으로 한 피난행동 실험을 통해, 출발지점에서 피난행동을 

개시한 후 최초로 경로선택을 하는 대표적인 행동패턴은 피험자가 서있는 자세에서 시각적 범위 내에 인지되는 

경로 중 하나를 본능적 직감에 의해서 선택하여 피난 출구를 찾아 이동하는 것으로 설명하였다. 또한, 특정인은 

근거리 및 일상 동선에 위치한 경로를 선택하게 되며, 불특정인의 경우 추종성과 귀소성에 의해서 경로를 

선택하는 경향이 강하게 나타나지만, 공간 규모가 크고, 교차점이 많을수록 경로 인지능력이 저하되어 귀소성이 

약해진다고 하였다.

Kobes et al.(2010)은 실제 호텔에서 밤에 화재 경보를 울림으로써 소방훈련을 실시하였고, 연기 유무, 

피난유도등 설치 위치, 유도등 밝기 등에 따른 경로선택의 차이를 비교하였다. 그 결과, 연기가 감지되지 

않을 때 피난 경로에 대한 사전 조사는 출구 선택과 강한 상관관계가 있으나, 연기가 감지될 때는 사전 검사는 

출구 선택에 영향을 미치는 것처럼 보이지만, 상관관계는 연기가 감지되지 않을 때 만큼 강하지 않다고 하였다.

1.3.2. 가상현실을 활용한 경로선택에 관한 연구

최근 들어 가상현실 기술의 진보와 더불어 피난행동 연구에서도 점차 이를 활용한 화재 상황에 대한 연구가 

진행되고 있다. Chiewchengchol et al. (2011)은 피난 시뮬레이터를 개발하여 귀소 본능에 초점을 맞춰 

실험을 진행하였다. 구조물에 익숙하지 않은 피험자 50%는 귀소성을 나타냈으나, 나머지 50%는 새로운 피난 

경로를 찾았다. 귀소성을 나타낸 실험자 46.6%는 피난표지나 다른 대피자를 보아도 귀소성을 나타낸 반면, 

나머지 53.5%는 표지 또는 다른 대피자를 따라 새로운 경로로 피난하였다. 

Vasudevan & Son(2011)은 피난 안전과 생산성을 동시에 고려하는 제조 시설에 대하여 이론 모델과 

행위자(Agent)와의 시뮬레이션과 가상현실 실험을 진행하였다. 그 결과, 출구 구성, 화재 강도, 그리고 피난 

개시 위치가 피험자의 반응에 주요 영향을 미치고 혼잡(Congestion)은 피난 시간과 비선형(Non-linear) 

영향 관계가 있음을 언급하였다. 

Vilar et al.(2013)은 비상상황 시 경로선택에 대한 환경적 특징들의 영향에 관한 연구에서 복도 교차로의 

형태 속성, 즉 너비, 밝기에 대한 영향력에 대한 가상현실 실험을 수행하였다. 총 57가지의 다른 복도 구성에 

대해서 사람들은 F, T 형태 경로에서 모두 밝은 경로를 따라가는 것을 선호하였으며, T 형태 경로에서는 

넓은 경로를 따르는 것으로 나타났다. 또한, 그의 다른 연구에서는 일반상황과 비상상황을 비교하여 일반
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상황에서 피난표지가 없는 경우 피험자들은 주로 넓고 밝은 복도를 선택하였으나, 이와 대조적으로 피난표지가 

있을 경우에는 표지에 크게 의존하는 반면 비상상황 시 표지가 없을 때는 교차로 형태 경로에 의한 영향이 

큰 것으로 나타났다.

Almeida et al.(2017)는 가상현실에서의 비상 시 피난 시나리오에 따른 인간 행동에 대한 실험을 진행하였으며, 

방에서 문을 통해 나오기 전에 피난 표지판, 복도의 연기, 화재, 가상현실 사람들의 피난 방향 등의 시나리오를 

설정하였다. 그 결과, 설문 시와 실제 실험 간 차이, 남성과 여성 간의 경로선택 차이가 있는 것으로 나타났다.

Zhu et al.(2020)의 연구에서는 건축적 시각적 접근성에 따른 비상 시 길 찾기에 대하여 가상현실 실험을 

수행하였다. 또한, 중국, 영국, 미국 간 문화적 차이에 대해서 비교 분석하였다. 그 결과, 건물의 공간적 특성과 

디자인 전략은 피험자들은 방향적 선택에 영향을 주었다. 미국, 영국 참가자들은 군중을 피해 대피하는 경향을 

보인 반면, 중국 피험자들은 군중을 따라가는 경향이 큰 것으로 나타났다.
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Ⅳ가상현실 피난 경로선택 실험 및 결과

1. 가상현실 피난 경로선택 실험

본 연구에서 수행한 피난 경로선택 실험은 1명의 피험자가 가상의 복잡한 공간구조에서 단독으로 사전에 

설정된 방의 출발지점에서 피난 행동을 개시한 후 피난 출구를 찾아 이동하는 과정을 관찰･측정하는 실험이다. 

또한, 참가자 대상 사전 사후 설문 조사를 통해 개인특성 및 경로선택 과정에서의 행동 결정 요인에 대해서 

파악하였다. 

1.1. 실험환경 제작 및 참가자 구성 

1.1.1. 실험환경 제작

실험에 사용된 가상 건축물의 공간 구조는 앞에서 소개한 이론에서 밝혀진 화재 시 재실자의 피난 경로선택 

행동을 기초로 하여 공간을 구성하였다. 경로 형태는 다른 본능적 경로선택 행동이 발현되지 않도록 구성하였다(예, 

T 형태 좌회성이 있을 수 있다는 전제하에 향광성의 창문은 우측 복도에 설치하였다). 선행연구 및 건축물 

설치규정 내 계획 기준을 기반으로 기본적인 경로 너비(1,2m), 길이(10m), 높이(2.4m)로 설정하고, ╋, T, 

F 형태의 경로를 조합하여 경로를 구성하였다. 

모든 경로선택 지점을 포함하여 경로를 구성함에 있어서 다음과 같은 기본적인 두 가지 원칙이 있다. 1) 

모든 경로는 선택지점에서 나누어진 이후 다시 만나지 않도록 구성한다. 경로가 다시 만나게 되면 이동한 

경로로 다시 돌아오거나 통제를 잃어버릴 수 있다. 2) 경로선택 이후 경험하게 되는 환경(경로구성)은 동일한 

구성을 경험할 수 있도록 설계한다.

실험환경 제작을 위해 Autodesk사의 2018 AutoCad를 사용하여 공간을 설계하였고, 3D Modeling 소프트웨

어인 Blender를 통하여 3D 모델을 제작하였다. 제작된 3D 모델을 Unity3D로 가져와(Import) 가상의 환경을 

구현하였다. 비상상황과 일반상황으로 구분하여 제작이 되었으며, 비상상황은 실재감을 위하여 실험시작과 
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함께 폭발음이 켜지도록 설정하였으며, 이후 비상 알람벨이 울리도록 설정하였다. 또한, 점멸등(Flickering 

light)을 통하여 비상등이 깜빡이는 효과를 통하여 실재감을 높였다.

가상현실 실험에 사용된 장비는 가상환경 제작 및 구동을 위한 VR Ready PC와 HMD 장비인 HTC VIVE이다. 

HMD는 가상 내 공간을 현실에서와 같이 시선과 머리 움직임을 통해 자유롭게 볼 수 있는 특징이 있다. 

또한, 공간의 제약으로 인해 실제 구성된 실험환경에서 이동할 수 없는 점을 고려하여 HTC VIVE Controller 

사용하여 이동을 구현하였다.

그림 3.  본능적 경로선택에 기초한 경로 구성

* 출처 : 저자 작성

그림 4.  각 경로선택 지점을 조합한 경로 구성 및 실험환경

* 출처 : 저자 작성
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1.1.2. 참가자 구성

본 실험에서는 문화권의 차이에 따라 피난 시의 행동 차이를 살펴보기 위해 국가 간 실험으로 진행되었고 

참가자는 캐나다 British Columbia주의 Kamloops 지역에 거주하는 43명과 한국 수도권에 거주하는 44명으로, 

총 87명이 실험에 참여하였다. 실험은 캐나다에서 2019년 9월에, 한국에서 2020년 2~4월에 진행되었다. 

실험 참가자의 인구 사회학적 특성은 <표 1>과 같다. 

표 1.  참가자 인구통계학적 요인

Variable(변수) N %

Exp_nation(국적)

(n=87)

South Korea(한국) 44 50.6

Canada(캐나다) 43 49.4

Gender(성별)

(n=87)

Male(남) 57 65.5

Female(여) 30 34.5

Age_grp(연령)

(n=87)

20s(20대) 70 80.5

30s(30대) 13 14.9

40s(40대) 4 4.6

Main hand(주 사용손)

(n=87)

Right(오른손) 72 82.8

Left(왼손) 10 11.5

Ambidextrous(양손) 5 5.7

* 출처 : 저자 작성
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한국의 실험참가자 수는 44명(50.6%), 캐나다의 실험참가자 수는 43명(49.4%)으로 차이가 거의 없고, 

성별의 경우 남자는 57명(65.5%), 여자는 30명(34.5%)으로 남자 참가자가 여자 참가자보다 비율이 더 높았다. 

또한, 실험참가자의 연령대는 20대 70명(80.5%), 30대 13명(14.9%), 40대 4명(4.6%) 순이었다. 주 사용 

손의 경우 오른손 72명(82.8%), 왼손 10명(11.5%), 양손 5명(5.7%)이었다. 실제 왼손잡이는 전 세계 인구의 

약 10% 정도이며, 양쪽 손 모두 자유로이 사용하는 사람인 양손잡이는 약 0.1%를 차지한다. 본 실험의 참가자도 

낮은 비율을 나타내고 있다(Wikipedia).

1.2. 피난 경로선택 실험절차

1.2.1. 실험절차

실험은 크게 실험 참가동의서 작성, 참가자의 인구 사회학적 특성에 대한 사전 설문, 가상공간 내 이동 

조각을 익히기 위한 연습, 본 실험, 가상현실 및 경로선택 행동 반응에 관한 사후 설문 총 5단계로 나눌 

수 있다. 

1.3. 본능적 경로선택 행동 및 반응에 관한 결과

본 연구는 SPSS 25 버전 통계 프로그램을 이용하여 분석하였다. 대상자의 인구통계학적 특성 등을 분석하기 

위해 빈도분석(Frequency Analysis) 및 기술 분석(Descriptive Analysis)을 실시하였고, 주요 변수 간 상관관계를 

살펴보기 위해 상관관계분석(Correlation Analysis)을 실시하였다. 각 모델에 대한 설명력과 매개효과를 검증하기

위해 다중회귀분석(Multiple Regression Analysis)을 실시하였다.

1.3.1. 상황(화재-일반)에 따른 경로선택 및 행동 반응 분석

1) 상황에 따른 경로선택 차이

전체 참가자의 본능적 경로선택 행동을 기반으로 하여 구성된 경로에서 화재 또는 일반상황에 따른 

경로선택의 차이를 살펴보기 위하여 교차표를 산출하였다.<표2> 
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표 2.  상황(화재-일반)에 따른 경로선택 차이 Unit: Count (%)

Variable(변수)
Situation(상황)

Total(합계) χ2 p
Fire(화재) Normal(일반)

향광성
(DP01)

0: No window(창문 없음) 13 (14.9) 10 (11.5) 23 (13.2)
0.421 .502

1: Window(창문 있음) 74 (85.1) 77 (88.5) 151 (86.8)

향개방성
(DP02)

0: Same width corridor
(기존과 동일 너비의 복도)

45 (51.7) 51 (58.6) 96 (55.2)

0.837 .360
1: Wider corridor or large room

(기존보다 넓은 복도 또는 공간)
42 (48.3) 36 (41.4) 78 (44.8)

초기인지 
경로 선택성

(DP03)

0: Subsequent seen route
(화재 이후 인지 경로)

16 (18.4) 26 (29.9) 42 (24.1)
3.139 .076

1: First seen route(화재 초기 인지 경로) 71 (81.6) 61 (70.1) 132 (75.9)

지근거리
선택성
(DP04)

0: Long(긴 거리) 24 (27.6) 31 (35.6) 55 (31.6)
1.303 .254

1: Short(짧은 거리) 63 (72.4) 56 (64.4) 119 (68.4)

직진성
(DP05)

0: Left or Right(왼쪽 또는 오른쪽) 15 (17.2) 22 (25.3) 37 (21.3)
1.682 .195

1: Straight(직진) 72 (82.8) 65 (74.7) 137 (78.7)

좌회성
(DP06)

0: Right(오른쪽) 49 (56.3) 47 (54.0) 96 (55.2)
0.093 .760

1: Left(왼쪽) 38 (43.7) 40 (46.0) 78 (44.8)

위험회피성
(DP07)

0: Dangerous-fire, smoke
(위험요소 유(有)-화재, 연기)

9 (10.3) 28 (32.2) 37 (21.3)
12.392*** .000

1: No Dangerous(위험요소 무(無)) 78 (89.7) 59 (67.8) 137 (78.7)

Total(합계) 87 (100.0) 87 (100.0) 174 (100.0)

* p<.05, **p<.01, ***p<.001

* 출처 : 저자 작성

그 결과, 향광성(DP01)에 대해 살펴본 결과, 화재 상황에서 창문이 없는 경로를 선택한 참가자가 13명(14.9%), 

창문이 있는 경로를 선택한 참가자가 74명(85.1%)으로 나타났고, 일반상황에서는 창문이 없는 경로를 선택한 

참가자가 10명(11.5%), 창문이 있는 경로를 선택한 참가자가 77명(88.5%)으로 나타났다. 두 상황 모두에서 

창문이 설치된 경로를 선택한 비율이 높게 나타났으며(F: 85.1%, N: 88.5%), 이는 화재 상황에서만 나타나는 

것이 아닌 일반상황에서도 향광성의 경향을 보였다.

넓은 복도 또는 넓은 공간을 선택하는 향개방성(DP02)과 관련하여 화재 상황 시 기존에 이동하던 복도와 

동일한 너비의 복도를 선택한 참가자는 45명(51.7%), 넓은 복도 또는 넓은 공간을 선택한 참가자가 42명(48.3%)으

로 나타났고, 일반상황에서는 동일 너비의 복도를 선택한 참가자가 51명(58.6%), 넓은 복도 또는 공간을 

선택한 참가자는 36명(41.4%)으로 나타나, 상황에 따라 넓은 복도나 개방적인 공간으로 향하는 경향이 뚜렷하게 

나타나지 않았다.
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처음 인지한 경로를 선택하는 행동을 살피는 초기인지 경로 선택성(DP03)에 대해서 살펴본 결과, 화재 

상황 시 초기에 인지한 경로를 선택한 참가자가 71명(81.6%), 이후 인지한 우회 경로를 선택하는 참가자는 

16명(18.4%)으로 나타났으며, 일반상황에서는 초기 인지한 경로를 선택한 참가자가 61명(70.1%), 이후 인지한 

경로를 선택한 참가자는 26명(29.9%)으로 나타났다. 두 상황에서 모두 처음에 본 경로를 선택한 비율이 상대적

으로 높게 나타났다.

가까운 거리를 선택하는 지근거리 선택성(DP04)에 대해서는 화재 상황에서 긴 거리의 경로를 선택한 참가자가 

24명(27.6%), 짧은 거리의 경로를 선택한 참가자가 63명(72.4%)으로 나타났고, 일반 상황에서는 긴 거리의 

경로를 선택한 참가자가 31명(35.6%), 짧은 거리의 경로를 선택한 참가자가 56명(64.4%)으로 나타났다. 

이는 각 상황에서 모두 짧은 경로를 선택한 비율이 비교적 높게 나타났다.

十 형태의 교차로에서 직진성(DP05)에 대해 살펴본 결과, 화재 상황 시 좌, 우측 경로를 선택한 참가자가 

15명(17.2%), 직진 경로를 선택한 참가자가 72명(82.8%)으로 나타났고, 일반상황에서는 좌, 우측 경로를 

선택한 참가자는 22명(25.3%), 직진 경로를 선택한 참가자가 65명(74.7%)으로 나타났다. 두 상황에서 모두 

직진 경로를 선택한 비율이 높게 나타나, 본능적 행동이 나타나는 것을 알 수 있었다.

화재-일반 상황에 따른 좌회성(DP06)에 대해 알아본 결과, 화재 상황에서 우측 경로를 선택한 수가 49명

(56.3%), 좌측 경로를 선택한 수는 38명(43.7%)으로 나타났고, 일반상황에서 우측 경로를 선택한 참가자가 

47명(54.0%), 좌측을 선택한 참가자가 40명(46.0%)으로 나타났다. 두 상황 모두 좌측 경로와 우측 경로를 

선택한 비율의 차이가 크게 없었으며, 화재 상황에서 좌측 경로를 우선 선택하는 좌회성이 결과에서 나타나지는 

않았다.

화재, 연기와 같은 위험요소 유무의 경로에 대한 선택 행동인 위험회피성(DP07)에 대해 알아본 결과, 화재 

상황에서 화재, 연기와 같은 위험요소가 있는 경로를 선택한 참가자가 9명(10.3%), 위험요소가 없는 경로를 

선택한 참가자가 78명(89.7%)으로 나타났고, 일반상황에서 연기가 있는 경로를 선택한 참가자가 28명(32.2%), 

연기가 없는 경로를 선택한 참가자가 59명(67.8%)으로 나타났다. 두 상황에서 모두 위험요소가 없는 경로를 

선택한 비율이 높게 나타나, 안전한 경로를 선택하는 것으로 확인되었다.

2) 상황에 따른 경로선택 시 의사결정 소요횟수, 소요시간 차이

화재상황과 일반상황에서 대피자의 경로선택 시 반응요소인 의사결정 소요횟수 즉, 각 경로를 살펴보는 

두리번거림의 횟수, 의사결정 소요시간에서의 차이를 비교하기 위해 통계적 검증법인 독립표본 t-검정을 실시

하였다. 먼저, 경로선택 시 상황에 따른 의사결정 소요횟수는 초기인지 경로 선택성(DP03)에서 유의한 차이를 
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보였는데(t=-2.353, p<.05), 화재 상황(M=2.39)에서 일반 상황(M=2.77)보다 더 적게 나타났다. 좌회성

(DP06)에서도 유의한 차이가 나타났는데(t=-3.809, p<.001), 화재 상황(M=2.59)에서 일반 상황(M=3.01)보다 

더 적게 나타났다. 또한, 의사결정 소요횟수의 합에서도 화재상황과 일반상황 사이에 유의한 차이가 있는 

것으로 나타났는데(t=-4.061, p<.001), 화재 상황(M=18.82)에서 일반 상황(M=20.10)보다 더 적게 두리번거린 

것으로 나타났다. 반면에 향광성(DP01), 향개방성(DP02), 지근거리 선택성(DP04), 직진성(DP05), 위험회피성

(DP06)에서는 각 상황에 따른 의사결정 소요횟수에 차이가 없는 것으로 드러났다.

그리고 각 본능적 경로선택 특성에서 평균 의사결정 소요횟수가 높게 나타난 경로선택 지점은 직진성(DP05)으로 

화재상황(M=3.63), 일반상황(M=3.70)으로 나타났다. 이는 경로형태가 十자형 구조로 되어있어 두리번거림 

횟수가 상대적으로 많은 것으로 판단된다. 

표 3.  상황(화재-일반)에 따른 의사결정 소요횟수 차이

Variable N M S.D. t p

향광성

(DP01)

Decision Number_01 (Fire) 87 2.91 0.757
-0.904 0.369

Decision Number_01 (Normal) 87 3.01 0.946

향개방성

(DP02)

Decision Number_02 (Fire) 87 2.39 0.783
0.495 0.622

Decision Number_02 (Normal) 87 2.33 0.831

초기인지

경로 선택성(DP03)

Decision Number_03 (Fire) 87 2.39 1.004
-2.353* 0.021

Decision Number_03 (Normal) 87 2.77 1.128

지근거리 선택성

(DP04)

Decision Number_04 (Fire) 87 2.45 0.774
-1.789 0.077

Decision Number_04 (Normal) 87 2.63 0.809

직진성

(DP05)

Decision Number_05 (Fire) 87 3.63 0.717
-0.485 0.629

Decision Number_05 (Normal) 87 3.70 1.058

좌회성

(DP06)

Decision Number_06 (Fire) 87 2.59 0.786
-3.809*** 0.000

Decision Number_06 (Normal) 87 3.01 1.126

위험회피성

(DP07)

Decision Number_07 (Fire) 87 2.46 0.804
-1.615 0.110

Decision Number_07 (Normal) 87 2.64 0.876

Decision Number_Sum
Decision Number_Sum(Fire) 87 18.82 2.879

-4.061*** 0.000
Decision Number_Sum(Normal) 87 20.10 3.296

* p<.05, **p<.01, ***p<.001

* 출처 : 저자 작성
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다음으로 경로선택 반응요소인 의사결정 소요시간에 있어서 7개의 경로선택 지점 모두에서 화재, 일반 

상황에 따라 유의한 차이를 보이지 않았다. 다만, 각 지점에서 소요된 의사결정 시간의 합에서는 유의한 차이가 

나타났고(t=-2.587, p<.05), 화재 상황(M=15.02)에서 일반 상황(M=16.10)보다 더 적게 나타났다. 또한, 

전체 피난시간에서도 의사결정 소요시간은 유의한 차이가 있었으며(t=-2.024, p<.05), 화재상황(M=84.57)에서 

일반상황(M=88.59)보다 더 적게 나타났다.

표 4.  상황(화재-일반)에 따른 의사결정 소요시간 차이

Variable N M S.D. t p

향광성

(DP01)

Decision Time_01 (Fire) 87 2.20 1.08
0.881 0.381

Decision Time_01 (Normal) 87 2.07 1.17

향개방성

(DP02)

Decision Time_02 (Fire) 87 1.55 0.94
-1.851 0.068

Decision Time_02 (Normal) 87 1.80 1.21

초기인지 경로 선택성 

(DP03)

Decision Time_03 (Fire) 87 1.53 1.06
-1.507 0.136

Decision Time_03 (Normal) 87 1.75 1.46

지근거리 선택성

(DP04)

Decision Time_04 (Fire) 87 2.51 1.40
-1.030 0.306

Decision Time_04 (Normal) 87 2.72 1.56

직진성

(DP05)

Decision Time_05 (Fire) 87 2.53 1.04
-0.169 0.866

Decision Time_05 (Normal) 87 2.56 1.11

좌회성 

(DP06)

Decision Time_06 (Fire) 87 3.21 1.67
-1.524 0.131

Decision Time_06 (Normal) 87 3.54 1.95

위험회피성

(DP07)

Decision Time_07 (Fire) 87 1.49 1.04
-1.283 0.203

Decision Time_07 (Normal) 87 1.66 1.16

Decision Time_Sum
Decision Time_01 (Fire) 87 15.02 4.89

-2.587* 0.011
Decision Time_01 (Normal) 87 16.10 5.96

Total Evacuation Time
Decision Time_07 (Fire) 87 84.57 16.77

-2.024* 0.046
Decision Time_07 (Normal) 87 88.59 18.09

* p<.05, **p<.01, ***p<.001

* 출처 : 저자 작성

1.3.2. 경로선택 시 의사결정 주요 변수 간 상관분석

본 연구의 주요 변수인 각 경로선택 지점에서의 의사결정 소요 횟수, 의사결정 소요 시간, 소요 횟수의 합, 

소요 시간의 합, 총 피난시간 간의 상대적 영향력을 확인하기 위해 피어슨의 상관관계 분석(Pearson’s Correlation 

Analysis)을 상황에 따라 구분하여 실시하였다. 
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1) 화재 상황에서 경로선택 시 의사결정 주요 변수 간 상관분석

화재 상황에서 상관분석 결과, 화재 상황에서 향광성 여부의 경로선택 지점에서 소요횟수(DNum_01)는 

해당 지점의 소요시간(DTime_01)과 직접적 영향 관계는 없는 것으로 나타났으나, 소요횟수의 합(DNum_

Sum)과 상관관계 중 r=0.590, p<.001으로 가장 높은 양(+)적 상관관계를 나타냈다. 그리고 소요시간의 합

(DTime_Sum)과도 각 경로선택 지점에서의 소요횟수 중 상대적으로 가장 높은 양(+)적 상관관계를 나타냈다. 

또한, 총 피난시간(Total ET)과는 낮은 양(+)적 상관관계를 보였다. 

향개방성 여부의 경로선택 지점에서 소요횟수(DNum_02)는 소요횟수의 합(DNum_Sum)과의 상관관계 

r=0.471, p<.001으로 높은 양(+)적 상관관계를 나타냈으며, 해당 지점의 소요시간(DTime_02), 소요시간의 

합(DTime_Sum), 총 피난시간(Total ET)과는 관계가 없는 것으로 나타났다.

초기인지 경로선택 지점에서의 소요횟수(DNum_03)는 해당 지점 소요시간(DTime_03)과 r=0.647, p<.001

으로 높은 양(+)적 상관관계를 보였으며 소요횟수의 합(DNum_Sum)과도 양(+)적 상관관계를 나타냈다. 반면, 

소요시간의 합(DTime_Sum)과는 약한 양(+)의 상관관계를 나타냈다. 

지근거리 선택성의 경로선택 지점에서 소요횟수(DNum_04)와 해당 지점 소요시간(DTime_04) 간 상관관계는 

r=0.596, p<.001으로 가장 높은 양(+)적 관계를 나타냈으며, 소요횟수의 합(DNum_Sum), 소요시간의 합

(DTime_Sum) 간에도 양(+)적 상관관계를 나타냈다. 총 피난 시간(Total ET)과는 r=0.272로 낮은 양(+)적 

상관관계를 가진 것으로 나타났다.

직진성 경로선택 지점에서의 소요횟수(DNum_05)와 소요시간(DTime_05) 간의 상관관계는 r=0.508, 

p<.001으로 높은 상관관계를 나타냈고 소요횟수 합(DNum_Sum)과도 r=0.569, p<.001 으로 높은 양(+)의 

상관관계를 나타냈다. 반면, 소요시간 합(DTime_Sum)과는 r=0.266으로 약한 양(+)의 상관관계를 가졌다. 

좌회성 여부의 경로선택 지점에서도 소요횟수(DNum_06)와 소요시간(DTime_06) 간의 상관관계는 r=0.567, 

p<.001으로 양(+)의 상관관계를 나타냈고, 소요횟수 합(DNum_Sum)과도 r=0.454, p<.001으로 높은 양(+)의 

상관관계를 나타냈다. 반면, 소요시간 합(DTime_Sum)과는 r=0.239으로 약한 양(+)의 상관관계를 가졌다.

위험회피성에 대한 경로선택 지점의 소요횟수(DNum_07)와 소요시간(DTime_07) 간의 상관관계는 r=0.554, 

p<.001으로 양(+)적 상관관계를 나타냈다. 또한, 소요시간 합(DTime_Sum)과도 r=0.380으로 양(+)의 상관관계를 

가졌다.

각 경로선택 지점에서 소요시간 사이의 영향 관계를 알아본 결과, 향광성 여부의 경로선택 지점에서의 

소요시간(DTime_01)과 모든 경로선택 지점에서의 소요시간의 합(DTime_Sum) 간의 상관관계는 r=0.425, 
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p<.001으로 양(+)의 상관관계를 보였으며, 총 피난 시간(Total ET)과는 r=0.224으로 약한 양(+)의 상관관계를 

나타냈다.

향개방성의 소요시간(DTime_02)과 향광성의 소요시간(DTime_01)을 제외한 모든 시간요소 간에는 상관

관계를 보였으며, 소요횟수의 합(DNum_Sum)과도 r=0.381으로 양(+)의 관계를 나타냈다. 특히, 소요시간의 

합(DTime_Sum)과는 상관관계 r=0.597, p<.001으로 상대적으로 높은 양(+)의 상관관계를 보였으며, 총 

피난 시간(Total ET)과도 r=0.407로 양(+)의 상관관계를 나타냈다.

먼저 인지된 경로와 나중 인지된 경로에 대한 초기인지 경로선택성의 지점에서 소요된 시간인 DTime_03은 

소요시간 합(DTime_Sum)과 상관관계 r=0.661, p<.001로, 시간요소 간 상관관계 중 가장 높은 양(+)의 

상관관계를 보였으며, 총 피난시간(Total ET)과도 r=0.436으로 양(+)의 상관관계가 나타났다. 또한, 소요횟수의 

합(DNum_Sum)과도 r=0.439로 양(+)의 상관관계를 나타냈다. 

지근거리 선택성의 소요시간(DTime_04)은 소요횟수 합(DNum_Sum, r=0.292), 총 피난시간(Total ET, 

r=0.298)과 낮은 양(+)의 상관관계를 보였으며, 소요시간 합(DTime_Sum)과의 상관관계는 r=0.565, p<.001

으로 상대적으로 높은 양(+)의 상관성이 나타났다. 

직진성에 대한 경로선택 지점의 소요시간(DTime_05)은 소요시간 합(DTime_Sum) 간의 상관관계는 r=0.596, 

p<.001으로 높은 양(+)의 상관관계를 보였고, 총 피난시간(Total ET)과 r=0.439로 양(+)의 상관관계를 나타냈다. 

또한, 소요횟수 합(DNum_Sum)과도 상관관계 r=0.420, p<.001으로 양(+)의 상관관계를 보였다. 

좌회성 선택 지점에서 소요시간(DTime_06)은 소요횟수의 합(DNum_Sum, r=0.342, p<.001), 소요시간 

합(DTime_Sum, r=0.644, p<.001), 총 피난시간(Total ET, r=0.381, p<.001)과 모두 양(+)의 상관관계를 

나타냈다. 화재, 연기가 발생한 경로와 위험요소가 없는 경로에 대한 위험경로회피성 지점의 상관성 

결과, 소요시간 합(DTime_Sum)과의 상관관계 r=0.660, p<.001으로 상관관계 중 높은 양(+)의 상관관계를 

보였으며, 소요횟수의 합(DNum_Sum, r=0.345, p<.001), 총 피난시간(Total ET, r=0.517, p<.001)과 

관계에서도 양(+)의 상관성을 나타냈다.

각 경로선택 지점의 모든 의사결정 소요횟수의 합(DNum_Sum)과 소요시간의 합(DTime_Sum) 간 상관

관계는 r=0.573, p<.001으로 양(+)의 상관관계를 나타냈고, 총 피난 시간(Total ET)과의 사이에는 r=0.275, 

p<.001으로 낮은 양(+)의 상관관계를 가졌다. 또한, 소요시간의 합(DTime_Sum)과 총 피난 시간(Total ET) 

간에는 상관관계 r=0.640, p<.001으로 상관관계 중 높은 양(+)의 상관성을 보였다.
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표 5.  경로선택 시 주요 변수 간 상관관계 분석(화재 상황)

출처 : 저자 작성
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2) 일반 상황에서 경로선택 시 의사결정 주요 변수 간 상관분석

일반 상황에서의 상관분석을 실시한 결과, 향광성에 대한 경로선택 지점에서 나타난 의사결정 소요횟수

(DNum_01)와 소요시간(DTime_01) 간의 상관관계는 r=0.354, p=.001으로 양(+)의 상관관계를 보였고, 

소요횟수와 소요횟수의 합(DNum_Sum) 간에는 r=0.496, p<.001, 소요시간의 합(DTime_Sum) 간에는 

r=0.376, p<.001으로 양(+)의 상관관계를 가졌다. 

향개방성의 경우, 의사결정 소요횟수(DNum_02)는 소요시간(DTime_02)과 유의한 상관관계를 보이지 

않았으나, 소요횟수 합(DNum_Sum)과는 r=0.497, p<.001으로 양(+)의 상관관계를 나타냈고, 소요횟수와 

소요시간의 합(DTime_Sum)은 r=0.291로 낮은 양(+)의 상관관계를 가졌다.

초기인지 경로선택성 지점에서의 소요횟수(DNum_03)와 소요시간(DTime_03) 간의 상관관계는 r=0.594, 

p<.001으로 양(+)의 상관관계를 나타냈으며, 소요횟수 합(DNum_Sum)과 r=0.513, p<.001, 소요시간 합

(DTime_03)과는 r=0.403, p<.001으로 양(+)의 상관관계가 나타났다. 

지근거리 선택성에 대한 경로선택 지점에서의 의사결정 소요횟수인 DNum_04와 소요 시간인 DTime_04 

간의 상관관계는 r=0.692, p<.001으로 상관관계 중 높은 양(+)의 상관관계를 나타냈으며, 소요횟수의 합

(DNum_Sum)과는 r=0.372, p<.001으로 양(+)의 상관관계가 나타났고, 소요시간의 합(DTime_Sum)과는 

r=0.309, p<.001으로 상대적으로 낮은 양(+)의 상관관계를 가졌다. 

직진성 여부에 대한 경로선택 지점에서의 의사결정 소요횟수(DNum_05)와 소요시간(DTime_05) 간의 상관

관계는 r=0.720, p<.001으로 상관관계 중 높은 양(+)의 상관관계를 나타냈다. 그리고 소요횟수의 합(DNum_

Sum)과는 r=0.473으로 양(+)의 상관관계가 나타난 반면, 소요시간의 합(DTime_Sum), 총 피난시간(Total 

ET)과는 유의한 상관관계를 보이지 않았다. 

좌회성 여부에 대한 경로선택 시 의사결정 소요횟수(DNum_06)와 해당 소요시간(DTime_06) 간 상관관계는 

r=0.813, p<.001으로 상관관계 중 가장 높은 양(+)의 상관관계가 나타났다. 소요횟수 합(DNum_Sum)과는 

r=0.583으로 양(+)의 상관관계를 보였고, 소요시간 합(DTime_Sum)도 상관관계 r=0.583으로 양(+)의 상관관계가 

나타났다.

위험경로 선택성 지점에서의 의사결정 소요횟수(DNum_07)와 소요시간(DTime_07) 간 상관관계는 r=0.494, 

p<.001으로 양(+)의 상관관계를 보였으며, 소요횟수 합(DNum_Sum)과는 r=0.432, p<.001으로 양(+)의 상관

관계를 보였고, 소요시간 합(DTime_Sum)과는 r=0.246으로 낮은 양(+)의 상관관계를 가졌다.
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다음으로 각 경로선택 지점에서 소요시간 사이의 영향 관계를 분석한 결과, 향광성 여부 선택 지점에서 

소요시간(DTime_01)과 소요횟수 합(DNum_Sum) 간의 상관관계는 r=0.434, p<.001으로 양(+)의 상관성이 

나타났으며, 소요시간 합(DTime_Sum)과는 r=0.633, p<.001으로 상대적으로 높은 양(+)의 상관성을 보였다. 

반면에 총 피난 시간(Total ET)과는 유의한 관계를 보이지 않았다.  

향개방성 지점에서의 소요시간(DTime_02)은 모든 시간 요소 간에 유의한 양(+)의 상관관계를 보였다. 특히, 

소요시간 합(DTime_Sum)과는 상관계수 r=0.763, p<.001으로 높은 양(+)의 상관성이 나타났고, 총 피난 

시간(Total ET)과도 r=0.363으로 양(+)의 상관관계를 나타냈다. 또한, 소요횟수의 합(DNum_Sum)과도 

r=0.381로 양(+)의 상관관계를 보였다. 

초기인지 경로선택성에 대한 경로선택 지점의 소요시간(DTime_03)도 향개방성과 마치가지로 모든 시간 

요소 사이에 유의한 양(+)의 상관관계를 보였다. 소요시간 합(DTime_Sum)과 상관계수는 r=0.736, p<.001으로 

높은 양(+)의 상관관계를 보였고, 총 피난 시간(Total ET)과는 r=0.245으로 낮은 양(+)의 상관관계를 나타냈다. 

지근거리 선택성 특성에 대한 경로선택 지점의 소요시간(DTime_04)과 소요횟수 합(DNum_Sum) 간의 

상관계수는 r=0.420으로 양(+)의 상관성을 보였고, 소요시간 합(DTime_Sum)과 상관관계 r=0.617, p<.001으로 

상대적으로 높은 양(+)의 상관관계가 나타났다. 반면에 총 피난 시간(Total ET)과의 상관분석에서 유의한 

상관관계를 보이지 않았다. 

직진성 경로선택 지점에서의 소요시간(DTime_05)과 소요횟수 합(DNum_Sum) 간의 상관계수는 r=0.450으로 

양(+)의 상관관계를 보였고, 소요시간 합(DTime_Sum)과 상관관계는 r=0.455, p<.001으로 양(+)의 상관관계가 

나타났다. 또한, 총 피난 시간(Total ET)과 r=0.296으로 낮은 양(+)의 관계를 나타냈다. 

좌회성에 대한 소요시간(DTime_06)과 소요횟수 합(DNum_Sum) 간 상관관계는 r=0.431으로 양(+)의 

상관 관계를 보였고, 소요시간 합(DTime_Sum)과도 r=0.573, p<.001으로 양(+)의 상관 관계가 나타났다. 

반면에 총 피난 시간 Total ET와의 상관분석에서 유의한 관계를 보이지 않았다. 

위험경로 회피성에서 소요시간(DTime_07)은 소요횟수의 합(DNum_Sum)과는 r=0.319, p<.001으로 양(+)의 

상관성을 보였고, 소요시간 합(DTime_Sum)과는 상관관계 r=0.540, p<.001으로 양(+)의 상관성이 나타났다. 

총 피난시간(Total ET)과는 r=0.462, p<.001으로 양(+)의 상관관계를 보였다.

모든 경로선택 지점의 소요횟수 합과 소요시간 합 간의 상관관계는 r=0.690, p<.001으로 상관관계 중 

상대적으로 높은 양(+)의 상관관계를 보였으며, 반면에 총 피난 시간과의 상관관계에서는 유의한 관계를 보이지 

않았다. 그리고 각 경로선택 시 이루어진 의사결정 소요시간의 합과 총 피난 시간 간의 상관관계는 r=0.391, 

p<.001으로 양(+)의 상관관계가 나타났다.
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표 6.  경로선택 시 주요 변수 간 상관관계 분석(일반 상황)

출처 : 저자 작성
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1.3.3. 경로선택 시 행동 반응 요인이 시간에 미치는 영향

1) 본능적 경로선택, 의사결정 소요횟수가 의사결정 소요시간에 미치는 영향

각 본능적 피난 행동에 대한 경로선택 지점에서의 경로선택, 의사결정 소요횟수가 의사결정 소요시간에 

미치는 영향을 검증하기 위해, 다중회귀분석(Multiple Linear Regression Analysis)을 실시하였다. 모든 

회귀모형에서 Durbin-Watson(D-W)2)의 2에 근사한 값을 보여 잔차의 독립성 가정에 문제는 없는 것으로 

평가되었고, 분산팽창지수(VIF)3)도 모두 10 미만으로 작게 나타나 다중공선성 문제는 없는 것으로 판단되었다.

표 7.  본능적 경로선택, 의사결정 소요횟수가 의사결정 소요시간에 미치는 영향

2) Durbin-Watson(D-W) 검정법은 회귀모형 추정후 잔차들을 이용하여 오차들 사이의 자기 상관에 대한 존재 여부를 검정하는 방법중 가장 많이 

사용되는 방법으로 D-W값이 2에 가까우면 자기 상관에 문제가 없는 것으로 판단한다. 값이 0에 가까우면 정(Positive)의 자기 상관이 있고, 4에 

가까우면 부(Negative)의 자기 상관이 있는 것으로 판단한다. 즉, 0이나 4에 가까우면 회귀모형이 부접한 것으로 평가한다.

3) 분산팽창요인(VIF, Variance Inflation Factors)은 독립 변수간 상관관계에 대한 다중공선성(Multicollinearity)을 판단하는 척도이며, 일반적으로 

VIF가 10이 넘으면 다중공선성 있다고 판단하며 5가 넘으면 주의할 필요가 있는 것으로 평가한다.

D.V. I.V. B S.E. β t p VIF

DTime_01

(Fire)

(Constant) 1.534 0.505 　 3.040** .003 

Decision Point_01 (Fire) 0.424 0.328 .141 1.291 .200 1.027

DNum_01 (Fire) 0.105 0.156 .073 0.674 .502 1.027

F=1.235(p<.296), R2=.029, adjR2=.005, D-W=1.798

DTime_02

(Fire)

(Constant) 0.700 0.313 　 2.237* .028 

Decision Point_02 (Fire) 0.809 0.183 .433 4.430*** <.001 1.005

DNum_02 (Fire) 0.191 0.117 .160 1.634 .106 1.005

F=10.687(p<.001), R2=.203, adjR2=.184, D-W=1.760

DTime_03

(Fire)

(Constant) 0.720 0.267 　 2.698** .008 

Decision Point_03 (Fire) -0.950 0.202 -.349 -4.712*** <.001 1.003

DNum_03 (Fire) 0.663 0.078 .628 8.478*** <.001 1.003

F=49.252(p<.001), R2=.540, adjR2=.529, D-W=1.839

DTime_04

(Fire)

(Constant) 0.001 0.451 　 0.002 .999 

Decision Point_04 (Fire) -0.178 0.271 -.057 -0.654 .515 1.000

DNum_04 (Fire) 1.075 0.158 .596 6.821*** <.001 1.000

F=23.511(p<.001), R2=.359, adjR2=.344, D-W=2.165

DTime_05

(Fire)

(Constant) 0.053 0.511 　 0.103 .918 

Decision Point_05 (Fire) -0.448 0.258 -.163 -1.735 .086 1.038

DNum_05 (Fire) 0.785 0.137 .540 5.736*** <.001 1.038

F=16.661(p<.001), R2=.284, adjR2=.267, D-W=1.627
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D.V.: Dependent Variable, I.V.: Independent Variable, S.E.: Standard Error, VIF: Variance Inflation Factor

* p<.05, **p<.01, ***p<.001

출처 : 저자 작성

각 회귀모형의 결과를 살펴보면, 향광성에 대한 경로선택 지점에서 의사결정 소요시간의 회귀모형은 통계적

으로 유의하지 않게 나타났으며(F=1.235, p=.296), 회귀모형의 설명력은 약 2.9%(수정된 R제곱은 0.5%)로 

나타났다(R2=.029, adjR2=.005). 회귀계수의 유의성 검증결과, 본능적 경로선택(β=.141, p=.200), 의사결정 

소요횟수(β=.073, p=.502)는 모두 의사결정 소요시간에 유의한 영향이 없는 것으로 나타났다.

향개방성에 대한 경로선택 지점에서 의사결정 소요시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 나타났으며

(F=10.687, p<.001), 회귀모형의 설명력은 약 20.3%(수정된 R제곱은 18.4%)로 나타났다(R2=.203, adjR2=.184). 

회귀계수의 유의성 검증 결과, 본능적 경로선택(β=.433, p<.001)은 의사결정 소요시간에 유의한 양(+)의 영향을 

미치는 것으로 나타났으나, 의사결정 소요횟수(β=.160, p=.106)는 유의한 영향을 미치지 않는 것으로 나타났다. 

즉, 넓은 복도나 공간의 경로선택 지점에서 해당 선택이 나타날수록 의사결정 소요시간도 증가하는 것으로 평가되었다.

초기인지 경로선택성에 대한 경로선택 지점에서 의사결정 소요시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 

나타났으며(F=49.252, p<.001), 회귀모형의 설명력은 약 54.0%(수정된 R제곱은 52.9%)로 나타났다(R2=.540, 

adjR2=.529). 회귀계수의 유의성 검증 결과, 본능적 경로선택(β=-0.349, p<.001)은 의사결정 소요시간에 

유의한 음(-)의 영향을 미치고, 의사결정 소요횟수(β=.628, p<.001)는 소요시간에 유의한 양(+)의 영향을 

미치는 것으로 나타났다. 다시 말해, 처음 인지된 경로에 대한 선택이 나타날수록 의사결정 시 소요되는 시간은 

감소하고, 소요횟수가 증가할수록 소요시간도 증가하는 것으로 평가되었다.

지근거리 경로 선택성에 대한 경로선택 지점에서 의사결정 소요시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 나타

났으며(F=23.511, p<.001), 회귀모형의 설명력은 약 35.9%(수정된 R제곱은 34.4%)로 나타났다(R2=.359, 

D.V. I.V. B S.E. β t p VIF

DTime_06

(Fire)

(Constant) 0.065 0.514 　 0.127 .899 

Decision Point_06 (Fire) 0.303 0.308 .090 0.986 .327 1.055

DNum_06 (Fire) 1.164 0.195 .547 5.958*** <.001 1.055

F=20.668(p<.001), R2=.330, adjR2=.314, D-W=1.940

DTime_07

(Fire)

(Constant) 0.453 0.447 　 1.012 .315 

Decision Point_07 (Fire) -0.553 0.316 -.163 -1.748 .084 1.019

DNum_07 (Fire) 0.624 0.120 .483 5.178*** <.001 1.019

F=16.458(p<.001), R2=.282, adjR2=.264, D-W=2.058
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adjR2=.344). 회귀계수의 유의성 검증 결과, 본능적 경로선택은 의사결정 소요시간에 유의한 영향을 미치지 

않는 것으로 나타났다. 반면에 의사결정 소요횟수(β=.596, p<.001)는 소요시간에 유의한 양(+)의 영향을 

미치는 것으로 나타났다. 즉, 지근거리 지점에서는 의사결정 소요횟수가 증가할수록 소요시간은 증가하는 

것으로 평가되었다.

직진 경로 선택성에 대한 경로선택 지점에서 의사결정 소요시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 

나타났으며(F=16.661, p<.001), 회귀모형의 설명력은 약 28.4%(수정된 R제곱은 26.7%)로 나타났다(R2=.284, 

adjR2=.267). 회귀계수의 유의성 검증 결과, 의사결정 소요횟수(β=.540, p<.001)는 소요시간에 유의한 양(+)의 

영향을 미치는 것으로 나타났다. 즉, 지근거리 경로선택 지점에서는 의사결정 소요횟수가 증가할수록 소요시간은 

증가하는 것으로 평가되었다. 반면에 본능적 경로선택은 의사결정 소요시간에 신뢰구간(p<.05) 내에서는 유의한 

영향을 미치지않는 것으로 나타났으나, 신뢰구간 수준을 90%로 넓혀보게 되면 경로선택(β=-.163, p<.10)에서 

유의한 음(-)의 영향을 미치는 것으로 나타났다.

좌회 경로 선택성에 대한 경로선택 지점에서 의사결정 소요시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 

나타났으며(F=20.668, p<.001), 회귀모형의 설명력은 약 33.0%(수정된 R제곱은 31.4%)로 나타났다(R2=.330, 

adjR2=.314). 회귀계수의 유의성 검증 결과, 본능적 경로선택은 의사결정 소요시간에 유의한 영향을 미치지 

않는 것으로 나타났다. 반면에 의사결정 소요횟수(β=.547, p<.001)는 소요시간에 유의한 양(+)의 영향을 

미치는 것으로 나타났다. 즉, 좌, 우회 경로선택 지점에서는 의사결정 소요횟수가 증가할수록 소요시간은 

증가하는 것으로 평가되었다.

위험경로 회피성에 대한 경로선택 지점에서 의사결정 소요시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 

나타났으며(F=16.458, p<.001), 회귀모형의 설명력은 약 28.2%(수정된 R제곱은 26.4%)로 나타났다(R2=.282, 

adjR2=.264). 회귀계수의 유의성 검증 결과, 의사결정 소요횟수(β=.483, p<.001)는 소요시간에 유의한 양(+)의 

영향을 미치는 것으로 나타났다. 즉, 지근거리 경로선택 지점에서는 의사결정 소요횟수가 증가할수록 소요시간은 

증가하는 것으로 평가되었다. 반면에 본능적 경로선택은 의사결정 소요시간에 신뢰구간(p<.05) 내에서는 유의한 

영향을 미치지 않는 것으로 나타났으나, 신뢰구간 수준을 90%로 넓혀보게 되면 경로선택(β=-.163, p<.10)에서 

음(-)의 영향을 미치는 것으로 나타났다.

2) 본능적 경로선택, 의사결정 소요횟수 및 소요시간이 총 피난시간에 미치는 영향

본능적 경로선택 여부, 의사결정 소요횟수 및 의사결정 소요시간이 총 피난시간에 미치는 영향에 대해 
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살펴보기 위해 다중회귀분석(Multiple Linear Regression Analysis)을 실시하였다. 모든 모형에서 D-W 

값은 2에 근사한 값을 보여 잔차 독립성 가정에 문제가 없으며, 분산팽창지수 값에서도 10 미만으로 다중공선성 

문제도 없는 것으로 판단되었다. 

표 8.  경로선택, 소요횟수, 소요시간이 총 피난시간에 미치는 영향

D.V. I.V. B S.E. β t p VIF

Total

Evacuation 

Time (Fire)

(Constant) 69.337 7.822 　 8.864 .000 

Decision Point_01 (Fire) -9.977 4.877 -.213 -2.046 .044 1.048

DNum_01 (Fire) 5.417 2.294 .244 2.361 .021 1.033

DTime_01 (Fire) 3.621 1.605 .233 2.256 .027 1.029

F=4.447(p<.01), R2=.138, adjR2=.107, D-W=1.319

Total

Evacuation 

Time (Fire)

(Constant) 81.131 5.819 　 13.942 .000 

Decision Point_02 (Fire) -3.566 3.660 -.107 -0.974 .333 1.240

DNum_02 (Fire) -3.303 2.149 -.154 -1.537 .128 1.037

DTime_02 (Fire) 8.431 1.970 .472 4.279 .000 1.254

F=6.681(p<.001), R2=.195, adjR2=.165, D-W=1.389

Total

Evacuation 

Time (Fire)

(Constant) 81.199 5.796 　 14.010 .000 

Decision Point_03 (Fire) -3.625 4.719 -.084 -0.768 .445 1.268

DNum_03 (Fire) -2.383 2.219 -.143 -1.074 .286 1.861

DTime_03 (Fire) 7.856 2.272 .496 3.458 .001 2.173

F=7.483(p<.001), R2=.213, adjR2=.184 D-W=1.291

Total

Evacuation 

Time (Fire)

(Constant) 72.372 6.432 　 11.252 .000 

Decision Point_04 (Fire) -2.581 3.879 -.069 -0.665 .508 1.005

DNum_04 (Fire) 3.237 2.801 .149 1.155 .251 1.554

DTime_04 (Fire) 2.451 1.555 .204 1.576 .119 1.560

F=3.319(p<.05), R2=.107, adjR2=.075, D-W=1.271

Total

Evacuation 

Time (Fire)

(Constant) 68.633 8.764 　 7.831 .000 

Decision Point_05 (Fire) 1.488 4.507 .034 0.330 .742 1.075

DNum_05 (Fire) -1.184 2.768 -.051 -0.428 .670 1.445

DTime_05 (Fire) 7.503 1.871 .467 4.011 .000 1.397

F=6.704(p<.001), R2=.195, adjR2=.166, D-W=1.341

Total

Evacuation 

Time (Fire)

(Constant) 82.364 5.673 　 14.520 .000 

Decision Point_06 (Fire) -2.206 3.415 -.066 -0.646 .520 1.068

DNum_06 (Fire) -5.507 2.571 -.258 -2.142 .035 1.501

DTime_06 (Fire) 5.427 1.204 .541 4.508 .000 1.492

F=6.823(p<.001), R2=.198, adjR2=.169 D-W=1.279
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D.V.: Dependent Variable, I.V.: Independent Variable, S.E.: Standard Error, VIF: Variance Inflation Factor

* p<.05, **p<.01, ***p<.001

* 출처 : 저자 작성

각 모형의 영향에 대한 결과를 보면, 먼저 향광성에 대한 경로선택 지점에서 총 피난시간의 회귀모형은 

통계적으로 유의하게 나타났으며(F=4.447, p<.01), 회귀모형의 설명력은 약 13.8%(수정된 R제곱은 10.7%)로 

나타났다(R2=.138, adjR2=.107). 한편 회귀계수 유의성 검증결과, 본능적 경로선택(β=-.213, p=<.05)은 총 

피난 시간에 유의한 음(-)의 영향을 미치는 것으로 나타났다. 즉, 향광성에 대한 경로선택이 나타날 시 총 

피난 시간이 줄어드는 것으로 평가되었다. 의사결정 소요횟수(β=.244, p<.05)는 총 피난 시간에 유의한 양(+)의 

영향을 미치는 것으로 나타났다. 즉, 의사결정 소요횟수가 증가할수록 총 피난 시간도 증가하는 것으로 나타났다. 

의사결정 소요시간(β=.233, p<.05)의 경우 총 피난 시간에 유의한 양(+)의 영향을 미치는 것으로 나타났다. 

향개방성에 대한 총 피난시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 나타났으며(F=6.681, p<.001), 회귀모형의 

설명력은 약 19.5%(수정된 R제곱은 16.5%)로 나타났다(R2=.195, adjR2=.165). 회귀계수 유의성 검증결과, 

본능적 경로선택과 의사결정 소요횟수는 총 피난 시간에 유의한 영향을 미치지 않는 것으로 나타났으나, 

의사결정 소요시간(β=.472, p<.001)은 총 피난시간에 유의한 양(+)의 영향을 미치는 것으로 나타나, 소요시간이 

증가할수록 총 피난시간도 증가하는 것으로 나타났다. 

초기인지 경로선택성에 대한 총 피난시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 나타났으며(F=7.483, p<.001), 

회귀모형의 설명력은 약 21.3%(수정된 R제곱은 18.4%)로 나타났다(R2=.213, adjR2=.184). 회귀계수 유의성 

검증결과, 경로선택과 의사결정 소요횟수는 총 피난시간에 유의한 영향이 없는 것으로 나타났다. 반면, 의사결정 

소요시간(β=.496, p=.001)은 총 피난시간에 유의한 양(+)의 영향을 미치는 것으로 평가되었으며, 다시 말해, 

소요시간이 증가할수록 총 피난 시간도 증가하는 것으로 나타났다. 

D.V. I.V. B S.E. β t p VIF

Total

Evacuation 

Time (Fire)

(Constant) 83.726 7.252 　 11.546 .000 

Decision Point_07 (Fire) -5.981 5.189 -.109 -1.153 .252 1.056

DNum_07 (Fire) -3.016 2.230 -.145 -1.353 .180 1.344

DTime_07 (Fire) 9.135 1.758 .565 5.195 .000 1.392

F=11.509(p<.001), R2=.294, adjR2=.268, D-W=1.335

Total

Evacuation 

Time (Fire)

(Constant) 62.530 9.261 　 6.752 .000 

DNum_Sum (Fire) -0.794 0.589 -.136 -1.347 .182 1.489

DTime_Sum (Fire) 2.462 0.347 .719 7.103 .000 1.489

F=30.744(p<.001), R2=.423, adjR2=.409, D-W=1.386
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지근거리 선택성의 경우 총 피난 시간과의 회귀모형에서 통계적으로 유의한 것으로 나타났으며(F=3.319, 

p<.05), 회귀모형의 설명력은 약 10.7%(수정된 R제곱은 7.5%)로 나타났다(R2=.107, adjR2=.075). 회귀계수 

유의성 검증결과, 경로선택과 의사결정 소요횟수, 소요시간 모두 유의한 영향을 미치지 않는 것으로 나타났다. 

직진성에 대한 총 피난시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 나타났으며(F=6.704, p<.001), 회귀모형의 

설명력은 약 19.5%(수정된 R제곱은 16.6%)로 나타났다(R2=.195, adjR2=.166). 회귀계수 유의성 검증결과, 

본능적 경로선택과 의사결정 소요횟수에서 모두 총 피난시간에 유의한 영향을 미치지 않는 것으로 나타났다. 

반면, 의사결정 소요시간(β=.467, p<.001)은 총 피난 시간에 유의한 양(+)의 영향을 미치는 것으로 평가되었으며, 

즉, 직진성 경로선택 지점에서의 소요시간이 증가할수록 총 피난 시간도 증가하는 것으로 나타났다. 

좌회성에 대한 총 피난시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 나타났으며(F=6.823, p<.001), 회귀모형의 

설명력은 약 19.8%(수정된 R제곱은 16.9%)로 나타났다(R2=.198, adjR2=.169). 회귀계수 유의성 검증결과, 

경로선택은 총 피난시간에 유의한 영향이 없는것으로 나타났으며, 의사결정 소요횟수, 의사결정 소요시간은 

모두 유의한 영향을 주는 것으로 평가되었다. 의사결정 소요횟수(β=-.258, p<.05)는 총 피난시간에 유의한 

음(-)의 영향을 미치는 것으로 평가되었으며, 다시 말해, 좌회성 경로선택 지점에서의 의사결정 소요횟수가 증가할수

록 총 피난시간은 감소하는 것으로 나타났다. 의사결정 소요시간(β=.541, p<.001)은 총 피난시간에 유의한 

양(+)의 영향을 미치는 것으로 평가되었고, 이는 소요시간이 증가할수록 총 피난시간도 증가하는 것을 나타낸다.

위험경로 회피성에 대한 총 피난시간의 회귀모형은 통계적으로 유의하게 나타났으며(F=11.509, p<.001), 회귀

모형의 설명력은 약 29.4%(수정된 R제곱은 26.8%)로 나타났다(R2=.294, adjR2=.268). 회귀계수 유의성 

검증결과, 본능적 경로선택과 의사결정 소요횟수에서 모두 총 피난시간에 유의한 영향을 미치지 않는 것으로 

나타났다. 반면, 의사결정 소요시간(β=.565, p<.001)에서는 총 피난시간에 유의한 양(+)의 영향을 미치는 것으로 

나타나, 즉, 직진성 경로선택 지점에서의 소요시간이 증가할수록 총 피난시간도 증가하는 것으로 나타났다.

위의 결과처럼 의사결정 소요 횟수와 소요시간이 총 피난시간에 유의한 영향을 미치므로, 이에 소요횟수 

합(DNum_Sum), 소요시간 합(DTime_Sum)이 총 피난시간에 유의한지 검증하였다. 그 결과, 총 피난 시간의 

회귀모형은 유의하게 나타났으며(F=30.744, p<.001), 모형 설명력은 약 42.3%(수정된 R제곱은 40.9%)로 

나타났다(R2=.423, adjR2=.409). 회귀계수 유의성 검증결과, 의사결정 소요횟수는 총 피난 시간에 유의한 

영향을 미치지 않는 것으로 나타났고, 반면, 의사결정 소요시간(β=.719, p<.001)의 경우 총 피난시간에 유의한 

양(+)의 영향을 미치는 것으로 드러났다. 즉, 의사결정 소요시간이 증가할수록 총 피난시간도 증가하는 것으로 

나타났다.
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Ⅴ결론

1. 결론

본 연구는 화재 시 피난 경로선택 행동 특성에 대한 검증을 위해 기존의 연구 한계를 보완하고, 결과의 

신뢰도를 높이고자 이론상의 본능적 경로선택 행동에 기초하여 실제와 유사한 가상 실험환경을 구현하고 

가상현실 장비를 통해 실증 실험을 수행하였다. 

피난 경로선택 실험을 통해 파악된 각 본능적 경로선택 공간 조건과 상황에 따른 피험자의 행동 및 반응에 

관한 주요 결과는 다음과 같다.

첫째, 상황에 따른 본능적 경로선택의 차이에 있어서 전반적으로 유의한 차이가 나타나지는 않았다. 이는 

본능적 경로선택이 화재 상황에서만 국한되어 나타나는 행동이 아닌, 보다 일반화하여 볼 수 있는 경로선택 

특성으로 해석할 수 있을 것으로 판단된다. 다만, 위험경로 선택성의 경우, 유의미한 차이가 나타났는데, 

이는 화재상황에서는 위험요소가 있는 경로를 선택한 비율이 낮았지만, 일반상황에서는 연기가 피어오르는 경로를 

선택하여 확인하는 피험자가 일부 나타났는데, 이는 확인 단계의 피난 행동이 나타난 것으로 판단된다. 또한, 

각 경로선택의 결과에 있어서 향광성(DP01), 초기인지 경로선택성(DP03), 지근거리 선택성(DP04), 직진성

(DP05), 위험경로회피성(DP07)에서는 뚜렷한 경로선택 경향의 차이가 나타나는 지점이 있는 반면, 그렇지 

않은 향개방성(DP02)이나 좌회성(DP06) 같이 경로선택의 비율이 비슷한 지점이 있는 것을 확인할 수 있었다. 

특히, 주 사용 손 특성에 따른 차이를 살펴봤을 때도, 좌회성 지점에서 유의한 차이는 보이지 않았다. 

경로선택행동 반응요소인 의사 결정시 소요되는 횟수, 시간을 상황에 따른 차이를 분석한 결과, 대부분 

유의한 차이를 보이지 않았으나, 지점의 의사결정 소요횟수 합, 소요시간 합, 전체 피난 시간에서는 유의한 

차이를 보였다. 이는 화재 시 나타나는 두리번거림, 시간의 의사결정 과정이 상대적으로 일반 상황보다 적고, 

짧게 이루어진다는 것을 확인할 수 있다. 
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둘째, 각 본능적 경로선택 지점에서의 경로선택에 따른 의사결정 반응의 차이를 살펴보면, 의사결정 소요횟수의 

경우, 화재상황에서는 좌회성, 일반상황에서는 지근거리 선택성과 위험회피성에서 유의한 차이가 나타났다. 

반면, 소요시간에서는 화재상황에서 향개방성, 초기인지 경로선택성, 좌회성, 위험회피성에서 유의한 차이를 

보였으며, 일반상황은 향광성, 향개방성, 초기인지 경로선택성, 지근거리 선택성에서 유의한 차이가 나타났다. 

이는 소요시간은 두리번거림의 횟수의 영향을 받지 않는다는 것을 알 수 있다. 또한, 의사결정 소요횟수의 

평균을 비교해보면 직진성에서 가장 높은 평균을 보이며, 이는 경로 형태가 소요횟수에 영향을 미칠 수 

있음을 알 수 있다. 하지만 소요시간이 직진성에서는 상대적으로 높게 나타나지는 않은 것을 알 수 있다. 

향후 경로 형태 및 구성에 있어서 보다 면밀히 살펴볼 필요가 있을 것으로 판단된다. 

셋째, 상관분석에 있어서 각 경로선택 지점에서의 의사결정 소요횟수는 대부분 해당 소요시간과 유의한 

양(+)의 상관관계를 보였다. 또한, 의사결정 소요시간에 있어서 상황에 따라 총 피난시간 사이의 영향관계가 

다르게 나타났는데, 화재상황에서는 모두 양(+)의 상관관계에 있음을 나타냈으나, 일반상황에서는 유의한 

향개방성 지점 외에 낮은 상관관계를 보이거나 유의한 영향관계가 없음을 나타냈다. 이는 화재가 발생했을 

때 경로선택 시 소요되는 시간이 일반상황에 비하여 전체 피난시간에 미치는 영향이 많은 것으로 확인할 

수 있다.

마지막으로, 경로선택과 의사결정 소요횟수가 각 소요시간에 미치는 영향 정도를 보았을 때, 향광성 지점에서의 

소요횟수를 제외한 모든 지점에서의 소요횟수는 피난 시간에 영향을 미치며, 그 정도에 있어서는 유의한 

양(+)의 관계를 보였다. 즉, 소요횟수가 증가할수록 해당 소요시간도 증가하는 것을 확인할 수 있었다. 반면, 

경로선택에 있어서는 본능적 경로선택이 나타날 때, 향개방성, 초기인지 경로선택성에서 유의한 것으로 

나타났으나, 향개방성의 경우 향개방성 경로를 선택할 경우 해당 소요시간이 증가하는 것으로 나타났다. 

하지만, 초기인 지경로선택성의 경우 해당 경로를 선택할 때, 소요시간은 줄어드는 것으로 나타났다. 이는 

향개방성의 경우 경로선택 상황에서 넓은 공간에 대해 불확실함으로 인한 주저함으로 소요시간이 증가하는 

것으로 판단되며, 그와 반대로 초기인지 경로선택성에 있어서, 초기에 확인된 위험요소가 없는 경로를 선택

하는데에 주저함은 상대적으로 낮은 인간 심리적 요인이 작용하여 위 결과가 나타났을 것으로 판단된다. 

앞서 언급한 결론을 종합하여 보면, 이론상의 본능적 경로선택 행동은 선택지점의 환경이 의사결정 반응 

시간에 영향을 미치는 것을 볼 수 있었으며, 공간의 구조적 특성을 고려하여 적절한 피난 경로를 설계하면 

보다 신속하고 안전한 피난이 이루어질 수 있을 것으로 판단된다. 하지만, 본 연구는 가상현실 기술을 활용하여 
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여러 환경요소를 통제하고 실험한 결과로써, 추후 건축물 내 물리적 환경 요소에 대한 경로선택 실험과 

더불어 실제 건물 모델에서의 실증 실험을 통하여 본 실험의 결과에 대한 검토 및 보완이 필요할 것이다. 

향후 경로선택 모델을 개발하기 위한 기초 근거 제시에 본 연구의 의의가 있다.
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