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1. 서 론
최근 국제해사기구(IMO) 해사안전위원회(MSC)의 이내비게

이션(e-navigation)에 대한 채택 승인과 관련하여 선박의 자동
화를 위한 활동이 증가하고 있는 추세다. 해사안전위원회의 승
인내용(제85차, 제94차)은 ICT와 융합을 통하여 차세대 해양안
전 종합관리 체계를 마련하고자 하는 데 목적을 두고 있다(Shim 
et al., 2010; Jeong, 2015). 이와 더불어 선박을 건조하거나 관
련 항해 장비를 개발하는 기업에서는 스마트선박(smart ship) 

개념을 도입하여 이와 관련된 시스템 개발에 힘쓰고 있다. 스마
트선박은 기존의 선박에 비해 운항 경제성 및 안전성을 대폭 향
상시킨 선박이라 정의할 수 있다(Van, 2007).

선박 운항의 자동화에 있어 가장 비중 있게 고려되고 있는 사
항 중 하나는 선박이 항내로 입항 또는 출항할 때 지켜져야 하
는 안전성이다. 항내에서 발생할 수 있는 해양사고의 원인으로 
여러 가지 요소가 있지만, 그 중 선박들 간의 충돌 및 좌초가 특
히 중요한 요소로 고려된다. 실제로 최근 5년(2012~2017년) 사
이 중앙해양안전심판원 통계자료(Korean maritime safety 
tribunal, 2017)에 따르면 충돌 및 좌초와 관련된 국내 해양사고의 
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96.5%는 항해자의 판단 착오 등의 운항 과실에 의해 발생하고 
있으며, 이들 중 97%가 출항 후 직무별 과실 및 안전 수칙 미준
수와 같은 직접적인 인적 과실에 기인하는 것으로 보고되었다
(Kim & Kwak, 2011). 따라서 스마트선박 또는 이내비게이션
(e-Navigation)을 도입하기 위해서는 이러한 충돌 방지 회피 시
스템에 대한 연구가 필수적인 요소로 인식될 수 있다.

자동 충돌 회피 시스템 구축에서 가장 어려운 문제로 인식되
고 있는 기술은 여러 가지 다양한 패턴의 문제에 대해 획기적으
로 자동 충돌 회피를 할 수 있는 강건한 알고리즘의 구축이다. 
이는 다른 운송 시스템과 마찬가지로, 일종의 무작위 현상에서 
일어나는 문제에 대한 해결방안을 제시할 수 있는 일반적인 규
칙을 찾는 문제로 인식 될 수 있다. 하지만 무작위 현상에 대한 
일반적인 행동 규범을 찾는 것은 일반적으로 어려운 문제로 인
식되어 왔는데, 최근 이에 대한 접근 이론의 하나로 기계학습
(machine learning)을 적용한 연구가 수행되고 있다. 구글 딥마
인드(DeepMind)가 개발한 알파고(AlphaGo)의 등장은 기계학습
이 바둑과 같은 다양한 패턴의 문제해결에도 적용 가능함을 보
여주었다(Silver et al., 2016). 

본 연구에서는 기계학습을 구성하고 있는 요소기술 중 하나
인 강화학습(reinforcement learning)을 이용하여 선박 충돌 문
제를 해결하고자 한다. 강화학습의 목적은 환경(environment)으
로부터 받는 보상(reward)들의 합이 최대가 되는 최적의 행동 
양식을 학습하는 것이다(Fig. 1). 선박의 조종운동 시뮬레이션을 
통해 충돌 시나리오를 반복적으로 구현할 수 있기 때문에 강화
학습은 충돌 회피를 위한 최적의 행동을 결정하기에 적합하다.

Fig. 1 Interaction between environment and agent
강화의 개념은 행동학자인 스키너(B. Skinner)가 처음 제시하

였으며, 쥐가 보상을 통해 행동과 그 결과 사이의 관계를 학습하
는 것을 스키너 상자를 이용하여 확인하였다. 이 개념을 컴퓨터 
학습에 도입하여 순차적 행동 결정 문제를 푸는 것이 강화학습
의 핵심이 된다. 순차적 행동 결정 문제는 MDP(Markov 
decision process)를 통해 수학적으로 정의될 수 있으며, 벨만
(Bellman) 기대 방정식과 벨만 최적 방정식을 통해 MDP의 최적 
가치함수와 최적 정책을 찾을 수 있다. 벨만 방정식들은 기본적
으로 다이나믹 프로그래밍(dynamic programing)을 통해 풀 수 
있으며 이는 살사(SALSA), 큐러닝(Q-learning)으로 발전하였다
(Lee et al., 2017).

이후 딥마인드는 인공신경망을 큐러닝에 인공신경망을 적용
한 오프폴리시(off-policy) 방법인 DQN(deep Q networks)을 소
개하였다(Mnih et al., 2013). 하지만 DQN은 이산화된 행동 공

간을 갖기 때문에 행동 공간의 수가 많아지거나 연속적인 행동 
제어가 필요한 환경에서는 적용하기 힘들다. 이를 해결하기 위
해 결정론적정책경사법(deterministic policy gradient, DPG) 알고
리즘(Silver et al., 2014)을 기반으로 엑터-크리틱(actor-critic) 
방법을 응용한 심층결정론적정책경사법(deep deterministic 
policy gradient, DDPG)이 제안되었다(Lillicrap et al., 2016).

충돌 회피 시스템은 자동 항해 시스템을 구성하는 주요 요소
로 이와 관련된 다양한 연구가 진행되어 왔다. Kose et 
al.(1998)은 충돌 위험도에 의한 위험 분포를 지도에 나타내어 
안전한 항로를 결정할 수 있도록 보조하는 시스템을 개발하였
다. Lee and Rhee (2001), Kijima and Furukawa (2002), Ota 
et al.(2016)는 모두 퍼지(fuzzy)이론을 사용하여 충돌 위험도를 
산출하였다. Lee and Rhee(2001)는 전문가 시스템과 A* 탐색
법을 이용하여 충돌 회피 시스템을 개발하였고, Kijima and 
Furukawa(2002)는 충돌 위험도에 따라 회피 방향의 범위를 변
화시키는 방법을 제안하였다. 위 두 방법은 회피 행동공간을 재
구성 할 때 행동공간 사이의 변화를 고려하기 힘들다는 단점이 
있는데, Son et al.(2009)은 가변공간 탐색법을 이용하여 이 단
점을 극복하고자 하였다.

Ota et al.(2016)은 강화학습을 이용한 충돌 회피 시스템을 
제안하였으며 자선(own ship)의 속도, 회피 시작 지점, 회피 종
료 지점, 회피 경로를 충돌 회피 항로 결정을 위한 중요 요소로 
두었다. 각 요소에서 이산적 행동들이 매개변수로 정의되었으
며, 두 선박의 특정 조우상황에서 최적 회피 행동을 하는 매개변
수들을 찾기 위해 큐러닝 방법을 활용하였다. 하지만 자선과 타
선(target ship)의 상태에 따라 주기적으로 최적 행동이 결정되
는 대신, 초기 조우 상황에 맞는 하나의 최적 행동이 결정되는
데, 이러한 경우 타선의 목표 경로 변경과 같은 변화에 대응하기 
힘들다는 단점을 수반한다. 이와 같은 단점을 극복하기 위해서 
충돌 회피 문제를 순차적 행동 문제로 정의하는 것이 필요하다. 

본 연구에서는 조종운동 방정식을 기반으로 강화학습의 환경
을 구축하고, 선박의 충돌 회피 문제를 순차적 행동 문제로 다루
기 위해 MDP를 정의한다. 연속된 행동 공간에서 MDP의 최적 
정책과 행동을 찾기 위해 DDPG를 이용하며, 이를 통해 선박의 
충돌을 회피 경로를 결정한다. 그리고 90도 횡단 상태의 조우 
상황에서 MDP를 테스트하여 그 유효성을 검증하였다.

2. 조종운동 방정식 및 수학모델
2.1 조종운동 방정식

일반적으로 평수 중에서 선박의 조종운동은 종후동요(surge), 
좌우동요(sway), 선수동요(yaw)에 대한 연성운동으로 표현된다. 
선박 운동은 Fig. 2에 보이는 좌표계를 이용하여 나타낼 수 있으
며, O-x0y0는 공간고정 좌표계, G-xy는 선체고정 좌표계를 나타
낸다. 무차원화된 조종운동 방정식은 식 (1)과 같이 나타낼 수 
있으며, 무차원화는 식 (2)와 같은 방식을 따른다.
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Fig. 2 Coordinate system
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위 식에서 m’, m’x, m’y는 선체질량 및 X, Y 방향의 부가질량, 
I’zz, i’zz는 선체의 관성모멘트 및 부가 관성모멘트, U는 선속, β는 
편각, r’는 선회각속도, L은 선체 길이, d는 흘수를 나타낸다. 기
호 옆에 표기된 홑따옴표(’)는 무차원화된 값을 의미한다. 식 (1) 
우변에 있는 외력항의 경우 식 (3)과 같이 MMG(manoeuvring 
mathematical model group)형으로 표현할 수 있으며(Kijima & 
Nakiri, 2003), 아래첨자 H, P, R은 각각 선체, 프로펠러, 타를 
의미한다. 프로펠러에 의한 외력 중, 횡력(Y’P)과 모멘트(N’P)는 
다른 유체력에 비해 매우 작으므로 생략하였다.
 ′ 

′  
′  

′

 ′ 
′  

′ (3)
 ′ 

′  
′

2.2 유체력 수학모델
선체에 작용하는 유체력은 식 (4)와 같으며, 프로펠러에 의해 

발생하는 종방향 유체력은 식 (5), 방향타에 의한 유체력은 식 
(6)과 같다. X’βr, Y’β, N’β, Y’r, ... N’βrr은 유체력 미계수로 
Mori(1995)가 제안한 선미선형을 나타내는 파라미터를 사용하
여 표현된다(Kijima & Nakiri, 2003). 

′  

′ ′sin  
′ cos


′  

′   
′ ′  

′ 

 
′ ′′  

′   
′ ′ ′

(4)


′  

′   
′ ′  

′ 

 
′ ′′  

′   
′ ′ ′


′     

   


   (5)


′    

′ sin


′     

′ cos (6)

′  

′   ∙ 
′ 

′ cos

여기서 tP는 추력감소계수, n은 프로펠러의 초당 회전수, DP
는 프로펠러 직경, JP는 전진계수, KT는 추력 계수, tR은 타에 의
한 저항 증가 보정 계수, F’N은 단독상태에서 타의 압력, x’R은 
무게중심에서 타축까지 거리,  는 선체와 타의 상호 간섭 계
수, x’H는 무게중심에서  의 작용점까지 거리를 나타낸다.

두 선박의 조우상황을 강화학습 모델로 나타낼 때 자선과 타
선의 상태(S)가 환경이며, 자선이 에이전트가 된다. 위와 같이 
조종운동 방정식과 수학모델을 통해 선박의 운동을 나타냄으로
써 반복 구현을 통한 학습이 가능하며, 두 선박의 행동에 따른 
산술적 조우 상태를 산출할 수 있다.

3. 마르코프 결정 과정
순차적 행동 결정 문제는 MDP를 통해 수학적으로 나타낼 수 

있다. MDP의 구성요소는 상태(states, S), 행동(actions, A), 보상
(reward, R), 상태 변환 확률(state transition probability, 
Pa(S,S’)), 그리고 감가율(discount factor, γ)이다. 상태 변환 확
률은 현재 상태(S)에서 어떤 행동(A)을 할 경우 다음 상태(S’)에 
도달할 수 있는 확률이다. 자유모델 기반 강화학습 방법에서 상태 
변환 확률은 신경망(neural network) 학습에 반영되나(Li, 2017), 
본 연구에서 사용하는 DDPG는 자유모델 기반 강화학습 방법이기 
때문에 상태 변환 확률은 생략한다. 감가율은 현재의 보상이 나중
에 받을 보상보다 얼마나 더 중요한가를 나타내는 상수이며, 상태, 
행동, 보상에 대한 정의는 다음 절에서 상세히 설명된다.

3.1 상태
상태(S)는 MDP의 한 요소로 두 선박의 조우 상황에서 에이
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전트가 처해 있는 상태를 수치적으로 표현한 집합이다(Fig. 3). 
Lillicrap et al.(2016)은 DDPG를 제안하면서 아타리(Atari) 게임
의 연속된 이미지를 상태 집합의 예시로 활용한다. 하지만 두 선
박의 조우상황을 이미지로 타나내면, 각 선박은 윤곽 수준의 단
순한 이미지로 나타낼 수 있으며 윤곽은 픽셀 단위로 표현된다. 
이미지 크기가 작으면 선박의 현재 운동 상태를 명확히 나타내
기 어렵게 되며, 이미지 크기를 키우게 되면 운동 상태가 보다 
명확해지지만 상태 집합의 크기도 커지기 때문에 학습속도가 저
하된다. 본 논문에서는 이미지를 활용하는 것 보다 상태 요소를 
파라미터로 하여 활용하는 것이 유리하다 판단하였으며, 식 (7)
과 같이 상태 집합을 정의하였다.
          _ _ (7)

여기서 아래첨자 i와 j는 목표 경로 방향과 목표 경로에 수직
한 방향을 의미한다. vi1, vj1은 자선의 i, j 방향 속도, r1은 자선
의 선회 각속도,  은 목표 경로에서 자선까지 수직하게 떨어진 
거리, ψs는 목표 경로와 선수방향(heading)이 이루는 각도, δ는 
타각, irel, jrel은 i와 j 방향으로 타선의 상대 거리, vi_rel, vj_rel은 i와 
j 방향으로 타선의 상대속도(vi2-vi1, vj2-vj1)이다(Fig 3). 타선의 
정보는 선박자동식별장치(automation information system, AIS)
로부터 획득하는 것으로 가정한다.

Fig. 3 State of agent at encounter situation

3.2 행동
에이전트가 할 수 있는 행동(A)은 DDPG 이전 강화학습 방법

들과 달리 이산적으로 표현하지 않고 연속적 행동 공간으로 정
의한다. 본 연구에서는 충돌 가능성이 있는 선박이 나타났을 때 
Fig. 4와 같이 목표 경로에 평행한 새로운 회피 경로(avoidance 
course)를 추가하고, 식 (8)과 같이 목표 경로에서 회피 경로까
지 수직한 방향의 거리()를 행동 집합의 원소로 정의하였다. 
범위인 m ax는 목표 경로에서 회피 경로까지의 최대 거리로 
20L로 설정한다.
    m ax ≤  ≤ m ax (8)

자동 경로 추종 제어기는 목표 경로를 설정하였을 때 배가 목표 
경로를 따라 운항하도록 타를 조종한다. 자동 경로 추종 제어기 
구축에는 PID(proportional-integral-derivative)제어와 퍼지제어 
등을 이용한 방법이 연구되어 왔으며, 본 연구에서는 Furukawa 
et al.(2004)의 퍼지를 이용한 자동 경로 추종 제어기를 활용하였다. 

Fig. 4와 같이 타선이 나타날 경우 목표 경로를 회피 경로로 
대체하고, 자동 경로 추종 제어기를 통해 자선이 회피 경로를 향하도
록 한다. 자선과 타선 사이에 충돌 가능성이 없을 때에는 회피 경로를 
목표 경로와 일치시킴으로써 자선이 목표 경로를 유지할 수 있다. 
강화학습을 통해 타선을 회피하는 것이 충돌하는 것보다 높은 보상
을 받는다는 것을 학습하면, 충돌 가능성이 있는 상태(S)일 경우 
회피 경로를 이동하여 목표 경로를 벗어나도록 변침한다. 회피 후, 
회피 경로를 목표 경로에 가깝게 이동하는 것이 높은 보상을 받는다
는 것을 학습하면 자선은 목표 경로로 복귀하게 된다.

Fig. 4 Action of agent

3.3 보상
Fig. 1에 도시되었듯이 에이전트는 현재 처한 상태(St)에서 어떤 

행동(At)을 했을 때, 다음 상태(St+1)가 되면서 환경으로부터 보상
(Rt+1)을 받는다. 보상을 최대로 받거나 받게 될 행동을 학습하는 
것이 강화학습의 목표이기 때문에 보상은 강화학습 적용에서 가장 
중요한 요소이다. 본 연구에서는 두 선박의 조우 상황에서 경제성과 
안전성을 고려한 최적의 회피 경로를 찾도록 한다.
     (9)
  m ax   × m ax  

i f      

else   

(10)

    ×  i f    

else   
(11)

식 (9)와 같이 보상(R)은 경제성과 안정성에 관련된 두 가지 
보상(Re, Rs)으로 나눌 수 있다. 운항 경제성은 항해 거리를 줄
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이고 항해 속도를 유지하는 것과 밀접한 관계가 있다. 충돌 회피 
상황에서 자선이 목표 경로에 수직한 거리( )만큼 운항 거리는 
늘어나며, 변침에 의해 속도(U)가 줄어든 만큼 운항 시간이 늘
어나기 때문에 경제성과 관련된 보상(Re)은 목표 경로에 가까이 
위치하고 속도를 유지하면 높은 보상을 받을 수 있도록 한다. 

식 (10)에서 첫 번째 항은 목표 경로에서 벗어날수록 목표 경
로에 수직한 거리( )에 비례하여 음의 보상을 받게 하며, 자선
이 목표 경로에 가까워지도록 학습한다. 두 번째 항은 ce를 조건 
변수로 두어 자선이 좌현 변침을 통해 목표 경로의 좌측에 위치
할 경우(  < 0) 음의 보상 받게 하며, 타선을 좌현에 두고 자선
이 우현으로 선회할 수 있도록 한다. 세 번째 항은 자선의 속도
(U)를 양의 보상으로 주어 선회 시에 자선의 속도가 느려지지 
않는 방향으로 학습한다.

안전성과 관련된 보상(Rs)은 식 (11)과 같다. ws는 충돌에 대
한 가중치 상수로 그 값을 5로 두었으며, cs는 충돌 유무에 대한 
조건 변수로 두 선박이 충돌할 경우 1, 그렇지 않으면 0 이다. 
실제 충돌은 두 선박이 부딪힌 상태지만 본 논문에서는 블록영
역(blocking area)을 설정하고 회피 거리의 안전성을 확보하기 
위해 블록영역 안에 타선의 선체 윤곽이 들어오면 충돌 하였다
고 간주한다. 블록영역은 타선의 감시영역(watching area)이 블
록영역을 침범했을 때 자선이 현재 경로를 변경 또는 유지 할 
것인지 여부를 결정하는 영역으로 Kijima and Furukawa(2003)
에서 식 (12)와 같이 사용하였다.
      

     (12)
      

여기서 T90은 선수방향이 0도에서 90도까지 회전하는데 걸리
는 시간, DT는 선회지름(tactical diameter), s, t는 조우 상황을 
고려한 계수이다. 조우 각도 및 상대 속도에 따라 s와 t 계수의 
값이 변하기 때문에 블록영역의 크기 역시 달라진다(Kijima & 
Furukawa, 2003). Fig. 5는 90도 각도 교차 조우 상황에서 블
록영역을 나타내고 있다. 이때 블록영역은 Rbf, Rba, Sb 파라미
터에 의해 생성된 두 타원의 조합으로 만들어진다.

강화학습 과정 중 두 선박이 충돌 할 경우, 안전성 보상(Rs)은 
경제성 보상(Rc)에 비해 상당히 큰 음의 값을 갖기 때문에 자선은

Fig. 5 Blocking area

타선과 충돌하지 않는 범위에서 경제성 보상을 최대화하는 회피
동작을 하게 된다. 즉, 자선은 타선이 블록영역에 들어오지 않으
면서 최대한 블록영역에 가깝게 거리를 유지하며 둘러가도록 학
습한다.

4. 심층 결정론적 정책 경사법 적용
두 선박의 충돌 조우상황에 대한 순차적 행동문제 정의를 

DDPG 방법에 적용한다. DDPG는 엑터-크리틱에서 엑터 네트
워크를 업데이트 할 때 DPG 방법을 사용하며 재생 버퍼를 활용
하는 특징을 갖고 있다.

4.1 탐험
보상을 최대화 할 수 있는 행동을 찾기 위해 무작위 행동을 수행

하는 탐험(exploration)이 DDPG 과정에 필요하다. 본 연구에서는 
Lillicrap et al.(2016)이 제안한 Ornstein-Uhlenbeck 방법을 사용
하여 무작위 노이즈(noise) 값을 생성하고, 식 (13)과 같이 엑터 
네트워크에서 산출되는 행동()에 노이즈를 더해줌으로써 탐험이 
가능하도록 한다. 또한 감소하는 엡실론-탐욕(epsilon-greedy)정
책(Lee et al., 2017)을 활용하여 에피소드를 거듭할수록 노이즈
의 영향을 줄인다. 엡실론(ε)은 한 에피소드를 수행할 때마다 식 
(14)와 같이 업데이트된다. 엡실론이 εmin보다 클 경우 εdecay만큼 
감소하고, 그렇지 않으면 εmin 값이 된다. 초기 엡실론과 εdecay, εmin
은 각각 1.0, 5.0E-4, 2.0E-4로 설정되며, 이는 2,000에피소드가 
지나면 탐험을 거의 하지 않도록 하는 값이다. 
     (13)

     i f    m in

m in 
(14)

4.2 시나리오
DDPG 시나리오는 15노트 속도의 두 선박이 90도 각도에서 

교차 조우하는 상황이며, 시나리오의 시작 조건은 Table 1과 같
다. 본 연구에서는 선박해양플랜트연구소 공개 선형인 KVLCC
의 주요 제원을 Table 2와 같이 축척하여 활용하였으며, 유체력 
미계수는 Kijima and Nakiri(2003)의 추정식을 통해 산출된 
Table 3의 값을 사용하였다.
Table 1 Initial conditions for encounter scenario

Item Own ship Target ship
[m] -40.0 0.0
[m] 0.0 40.0

[deg] 0.0 -90.0
[m/s] 0.6821 0.6821
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Table 2 Principal dimensions of KVLCC
Item Value

Length[m] 2.5
Breadth[m] 0.4531
Draft[m] 0.1625

Block Coefficient 0.8101

Table 3 Hydrodynamic derivative values
Item Value Item Value

′ -0.02050873 

′ -0.032517508

′ 0.36208424 

′ 0.125635713

′ 0.113776326 

′ -0.0533008836

′ 0.843024015 

′ 0.0141946375

′ 0.0761068165 

′ -0.0286193416

′ -0.362524033 

′ -0.191315025

′ 0.423484325 

′ -0.0610068738

4.3 하이퍼파라미터 최적화
심층 결정론적 정책 경사법은 신경망을 활용하고 있기 때문

에 하이퍼파라미터(hyper parameter) 최적화가 중요하다. 최적
화에 활용되는 기법 중 그리드탐색법(grid search)과 같은 규칙
적인 탐색 보다는 무작위 샘플링을 통해 탐색하는 것이 좋은 결
과를 낸다고 알려져 있다(Bergstra & Bengio, 2012). 본 연구에
서는 무작위 탐색법을 활용하여 Table 4와 같이 하이퍼파라미터 
값을 최적화하였다.

하이퍼파라미터에서 아래첨자 a와 c는 각각 엑터 네트워크와 
크리틱 네트워크를 의미한다. La, Lc는 각 네트워크에서 은닉층

Table 4 Hyper parameters
Item Value

  (number of actor hidden layers) 2
 (number of actor hidden units) 500
 (learning rate of actor) 1.4917255E-5
 (number of critic hidden layers) 4
 (number of critic hidden units) 500
 (learning rate of critic) 1.7392787E-4
 (discount factor) 1 - 2.0815591E-7
 (tau) 8.2819554E-5
B (buffer size) 16,400
 (batch size) 32
(collision weight) 5.0

(hidden layer)의 개수, na, nc는 각 네트워크에서 각 은닉층의 
유닛(unit) 개수, αa, αc는 각 네트워크의 학습률, γ는 감가율, τ
는 각 네트워크를 천천히 갱신하기 위한 상수로 학습의 안전성
을 높여준다. B는 재생 버퍼의 크기, r은 배치 크기로 한번 학습
할 때 사용되는 샘플의 수이며, ws는 충돌 가중치로 식 (11)의 
보상 식에 사용되는 상수이다.

4.4 학습
최적화된 하이퍼파라미터로 시나리오를 학습하였을 때, 

8,000 에피소드 동안 받은 보상은 Fig. 6과 같다. 보상을 최대
화하는 방향으로 학습되었으며, 약 4,000 에피소드부터 보상 값
이 수렴하는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 6 History of achieved rewards through training

5. 조우상황 조종운동 예제
DDPG 방법을 이용하여 최적 정책을 찾는 학습 결과는 Fig. 

7과 같다. Fig. 7의 위 그림에서 굵은 실선은 자선의 경로이며 
점선은 타선의 경로를 나타낸다. 특정 시간에 자선의 블록영역
들을 도식화였는데, 십자 형상의 표식은 같은 시간대에서 자선
과 타선의 위치를 나타낸다. 전체 결과를 보면 약 100초까지 
목표 경로를 유지하다 타선을 회피하기 위한 행동을 시작한다. 
회피 행동에 의해 선수 방향이 우현으로 향하도록 조타를 시작
하며, 그로 인해 자선의 속도가 줄어들기 시작한다. 약 115초
에 타가 복원되면서 자선은 선수 방향을 유지하며 속도가 상승
되지만, 타선을 회피하였다고 판단한 시점인 약 130초부터 다
시 목표 경로로 향하는 행동을 시작한다. 조타에 의해 선수는 
좌현 방향으로 향하고 속도는 다시 줄어들며, 약 150초부터 목
표 경로에 진입하기 위해 타가 복원되면서 속도가 상승하지만 
회두모멘트의 영향이 남아 있기 때문에 선수 방향은 여전히 좌
현 쪽으로 향한다. 약 170초 구간은 목표 경로를 안정적으로 
추종하기 위해 타를 사용하고 오버슈트 없이 약 200초 구간부
터 목표 경로와 선수 방향을 일치시켜 15노트까지 속도를 회복
하게 된다. 이 결과는 횡단상태에서 타선의 홍등을 바라보고 
있는 선박이 우현측로 진로를 피하여야 한다는 규칙을 준수하
고 있다.
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Fig. 7 Results of reinforcement learning

6. 결 론
두 선박의 조우상황에서 경제성과 안전성을 고려하여 회피 

동작을 최적화하는 강화학습 방법을 개발하였다. 우선 조종운동
수학모델을 기반으로 강화학습 환경을 구축하고, 조종운동수학
모델은 MMG에서 제안한 모델을 활용하였다. 선박의 조우상황
에서 충돌 회피를 위한 동작은 순차적 행동 문제로 간주하고, 
MDP를 이용해 수학적으로 표현하였다. 목표 경로에 수평한 새
로운 회피 경로를 생성하고 목표 경로와 회피 경로 사이의 거리
를 행동으로 설정한 후, 두 선박의 조우 상태에 따른 최적의 행
동 정책, 즉 최적의 회피 경로를 찾았다. 보상함수는 경제성과 
안전성을 동시에 고려하여 실제 선박 운항 조건과 가깝게 설정
하였다. 마지막으로 두 선박의 90도 교차 조우상황을 테스트 하
여 제안된 방법의 유효성을 검증하였다. 

본 연구에서는 90도 교차 조우상황만을 가정하여 테스트하였
으나 보다 포괄적인 조우 상황을 고려하기 위하여 향후 마주침
(head-on) 및 추월(overtaking) 상황에 대한 테스트를 진행할 
계획이다. 또한 조타만을 이용하여 피항이 가능한 상황에 대해 
테스트를 하였는데 향후 행동 집합에 추력 조절 요소를 추가함
으로써 속도에 대한 영향을 포함하는 연구가 진행되어야 할 것
으로 사료된다.
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