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  최근 남북 간 불확실한 국제 정세 및 해안경계 초

소 철수 등 해안 경계능력 약화로 이에 대응하기 위한 

수단으로 무인수상정(USV, Unmanned Surface Vehicle) 
개발 및 보급이 시급한 실정이다.
  해외에서는 미국의 Spartan Scout USV, ASW USV, 
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Abstract

  Recently, autonomous navigation technology is actively being developed due to the increasing demand of an 
unmanned surface vehicle(USV). Local planning is essential for the USV to safely reach its destination along 
paths. the dynamic window approach(DWA) algorithm is a well-known navigation scheme as a local path planning. 
However, the existing DWA algorithm does not consider path line tracking, and the fixed weight coefficient of the 
evaluation function, which is a core part, cannot provide flexible path planning for all situations. Therefore, in this 
paper, we propose a new DWA algorithm that can follow path lines in all situations. Fixed weight coefficients 
were trained using reinforcement learning(RL) which has been actively studied recently. We implemented the 
simulation and compared the existing DWA algorithm with the DWA algorithm proposed in this paper. As a 
result, we confirmed the effectiveness of the proposed algorithm.

Key Words : Dynamic Window Approach(동적 창 접근), Path-following(경로 추종), Local Planning(지역 경로), 
Unmanned Surface Vehicle(무인수상정), Reinforcement Learning(강화학습)
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UISS, 영국의 C-Sweep, 프랑스의 Mk2, 캐나다의 

Dolphin, 이스라엘의 Protector 등이 개발되었으며 국내

에서는 최근 LIG넥스원의 해검Ⅰ에 이어 해검Ⅱ가 개발 

중에 있다[1].

Fig. 1. Sea Sword Ⅱ being developed by LigNex1

  무인수상정 수요가 급증함에 따라 이를 자율적으로 

운용하기 위한 자율 운항 기술, 장애물 인식 및 충돌 

회피 기술 등의 개발이 활발하게 진행되고 있으며, 무
인수상정은 자율 운항 시 사용자가 설정한 경로를 따

라 안전하게 목적지까지 도착해야한다. 경로 계획은 

크게 전역 경로와 지역 경로계획으로 나눌 수 있다. 
전역 경로는 무인수상정이 환경에 대한 정보를 지도

형태로 미리 알고 있다고 가정하고 지도에 표기된 지

형 및 인공구조물과 충돌하지 않는 최적 경로를 생성

하는 것이고 지역 경로는 시간에 따라 변하는 동적 

환경에서 충돌을 회피하기 위해 전역 경로를 크게 벗

어나지 않으면서 안전한 회피 경로를 계획하는 것이

다[2-3].
  Dynamic Window Approach(DWA) 알고리즘은 지역 

경로 계획으로 이동체의 속도, 방향 및 센서 정보로부

터 얻는 장애물과의 거리를 토대로 최적의 선속도와 

각속도를 도출하여 장애물을 회피하고 목적지에 도달

하는 방법이다[3]. 결과적으로 DWA는 적은 연산량에 

의한 빠른 수행속도로 실제 환경에서 우수한 장애물 

충돌 회피 성능을 보인다. 그러나 기존의 DWA는 목

적지 간의 직선으로 이루어지는 경로선에 대한 추종

은 고려하지 않아 충돌 회피 기동 이후, 경로선에서 

벗어난 운항을 할 수 있다[3]. 이러한 문제는 경로선 

추종을 위한 개선된 DWA 알고리즘(2017)에 의해 보

완할 수 있다. 하지만 여전히 경로선 인근에 장애물이 

많거나 장애물 사이의 좁은 영역을 통과하는 경우, 진
입하지 못해 크게 우회하거나 지나친 감속으로 운항

이 지연된다. 또한 DWA의 목적함수는 목적지에 대한 

방향, 속도, 장애물과의 거리와 관련된 함수의 합으로 

표현되며, 해당 함수에 가중치를 조절함에 따라 선박

의 운동 특성이 결정되기 때문에 경로선 추종에 있어 

최적의 가중치가 주변 환경에 따라 달라진다. 즉, 특

정 경로선 추종 시 크게 우회하거나 좁은 영역을 가

로질러야하는 경우 등 모든 상황에서 최적의 가중치

를 알 수 있다면 효율적인 경로 계획이 가능할 것이

다. 그러나 휴리스틱하게 결정한 가중치를 모든 상황

에서 실험을 통해 도출하기 어렵다. 이러한 문제는 강

화학습 기법을 활용하여 학습을 통해 시뮬레이션 상

에서 가중치를 결정할 수 있다[4].
  본 논문에서는 위에 언급한 문제점들을 보완하여 

충돌 위험이 높은 환경에서 장애물을 회피하고 지정

된 경로선 추종을 잘 수행할 수 있는 강화학습 기반 

DWA 알고리즘을 제안한다. 먼저 기존의 DWA 알고

리즘과 제시된 알고리즘을 설명하고 본론에서 시뮬레

이션 결과를 통한 비교 검증을 수행하고자 한다.

2. Dynamic Window Approach

  DWA 알고리즘은 현재 선박의 속도에서 다음 시간

까지 취할 수 있는 목표 선속도와 각속도의 입력 범

위를 나타내는 Dynamic Window를 생성하고 이 영역 

안 선속도()와 각속도() 쌍 중에 목적함수의 값이 

최대가 되는 목표 선속도와 각속도의 쌍을 도출한다.
  Dynamic Window 생성 범위는 아래 Fig. 1로 표현할 

수 있다[5].

  

Fig. 2. Dynamic window[5]
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  위 Fig 1에서  영역은 다음 시간까지 취할 수 있

는 선속도와 각속도의 영역을 나타낸 것으로 식 (1)로 

표현되며, 선박의 가감 속도와 회전 속도 사양을 반영

할 수 있다. 는 선박이 위치한 공간 내에 취할 수 

있는 최대, 최소 영역을 나타내며, 는 선박의 현재 

속도에서 장애물과 충돌하지 않고 제동 가능한 속도 

범위이며, 최종적으로 식 (2)과 같이 3개 영역의 교집

합에 해당하는   내의 제어 입력을 사용한다[5].

  ∈   min∆  max ∆

 ∈   min∆   max ∆
 (1)

  ∩∩ (2)

    영역에서 취한  , 은 DWA 알고리즘의 목적

함수인 식 (3)에서 대입되어 목적함수 가 최대

가 되는  ,   쌍을 선박의 목표 선속도와 각속도로 

결정한다.

   × 
 × 
  × 

 (3)

  과  , 항은 선박의 방향, 
충돌 및 속도에 관련된 함수이고  ,  , 는 해당 함

수의 가중치이다. 은 제어 입력 시 선박과 목

표점과의 방향 차이를 나타내며, 목표점을 향해 가려

는 성질을 가진다. 는 제어 입력 이후 선박 

위치에서 가장 가까운 장애물과의 거리로 우회의 특

성을 가지며 는 선박의 최대 속도 대비 제어 

입력 이후의 속도로 취할 수 있는 가장 높은 속도를 

선택한다[5].

2.1 선박 운동

  현재 선박의 위치  , , 에서  , 로 운동 할 때  

∆ 시간 후의 선박 위치는 식 (4)와 같이 정의 할 수 

있다. 각속도가 0인 경우에는 현재 방향에서 ∆ 동안 

속도 로  ,  각 축으로 이동한 만큼 가산한다[6].
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 (4)

2.2 경로선 추종을 위한 개선된 DWA 알고리즘

  개선된 DWA에서는 선박이 충돌회피 이후에도 경

로선 추종을 위해 선박의 위치와 경로선과의 거리를 

평가하는 함수  와 이에 대한 가중치 를 추가하

여 아래 식 (5)와 같이 정의된다[6].

   × 
 ×  × 
  × 
     ×  ×   

 (5)

  여기서, 는 장애물 감지 유무에 대한 계수로, 장애

물 감지 시 1, 비 감지 시 0으로 결정된다.  은 

∆ 시간 후에 선박을 경로에 근접시키는  ,   조합

이 최고가 되게 하여 선박을 경로에 근접하도록 유도

한다[6]. 그러나 Fig. 3에서 보듯이 단순히 센서에서 장

애물 감지 시 가 1이 되면  이 상쇄되어, 기존의 

DWA 목적함수와 동일한 구조가 되기 때문에 장애물

이 많고 이동 가능한 영역이 좁은 경우, 경로선 추종

이 가능함에도 불구하고 크게 우회하는 지역 경로를 

생성한다. 또한 추가된    함수의 가중치 인자 에 

대해서도 여전히 실험을 통해 값을 설정해야하기 때

문에 지역 최적화에 빠질 수 있다.

Fig. 3. Path-following of improved DWA algorithm in 

a complex environment

  본 논문에서는 장애물과의 안전거리가 확보된 경우, 
감지 여부와 관계없이 경로선 추종이 가능한 방법을 

제안하고 기존의 휴리스틱하게 결정했던 가중치 인자

들을 강화학습 기법을 통해 학습시켜 경로 계획 시 

최적의 선속도와 각속도를 도출하고자 한다.
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3. 경로선 추종을 위한 강화학습 기반 Dynamic 

Window Approach

  개선된 DWA에서 단순히 장애물 감지 여부에 따라 

경로 추종 함수가 반영되지 않는 문제점을 보완하기 

위해 식 (5)의 장애물 감지 유무 계수 를 충돌 회피 

여부 계수 로 변경하여 식 (6)과 같이 정의하였다.

    ′    ′        (6)

   (7)

  는 제어 입력 후에 선박의 위치 ′ , ′에서 가장 

가까운 장애물의 거리가 제동거리 와 안전거리 

의 합 보다 작으면 1, 크면 0을 반환한다. 는 

식 (7)에서 선박의 현재 선속도와 가속도  , 를 통해 

간단히 계산되며 는 장애물을 안전하게 회피하기 

위한 여유 값을 나타낸다. 즉, 장애물이 감지되어도 

가 1이 아닌 경우, 경로선 추종이 가능해진다.
  최종적으로 위 내용을 적용한 목적함수 는 

식 (8)과 같이 표현된다.

   × 

 ×  × 

  × 

     ×  ×   

 (8)

  가중치 인자  , , , 와 안전거리 는 강화학

습에 적용하기 위해 식 (9)와 같이 학습 파라미터로 

정의하였다. 무인수상정은 어떠한 경우에도 장애물과 

충돌하지 않아야하며, 장애물이 없는 환경에서는 주어

진 경로선을 추종해야하기 때문에 방향이나 속도 관

련 가중치들의 비해 높은 값을 가져야 한다. 본 연구

에서는 가중치  , 는 1로 지정하였다.










 ←      ≤ 

 ←    

 ←     ≤ 

 ←    
 ←   ≤  ≤  

 (9)

  본 논문에서는 Fig. 4와 같이 제안된 DWA 알고리

즘강화학습 구조에 추가하여 식 (9)의 가중치 인자를 

학습하였다. 강화학습이란 주어진 환경()

에서 객체()가 환경의 상태( )를 인식해 선

택하는 행동()에 따라 보상()을 최대화

하는 최적의 정책을 학습하는 방법이다[7].

Fig. 4. Reinforcement learning structure with DWA

  학습을 수행하기 전에  ,  그리고 

를 정의해야한다. 식 (10)에서 는 상태 

관측 값을 의미하며, 실시간 탐지센서로부터 장애물 

위치에 따라 세 가지 상황을 정수형태로 분류하였다. 
은 식 (9)의 가중치 인자를 의미한다. 벡터 형

태로 DWA 목적함수에 전달되어 선속도()와 각속도

()를 계산하고 무인수상정의 위치를 갱신한다.

 








  장애물 없음
  경로선 인근 장애물 탐지
  경로선 상 장애물 탐지  (10)

       

Table 1. Definition of rewards

(+) Reward

• 목표지점 도착 : +2
• 경로선 접근 횟수 : 총 횟수 × 0.5

(-) Reward

• 장애물 충돌 : -2
• 경로맵 이탈 : -2
• 시간 소요 : -0.01 (0.1초당)

  최종적으로 환경으로부터 Table 1에 정의된 보상규

칙에 따라 를 받는다. 양의 보상은 무인수상

정이 목표지점에 도착하거나 경로선 추종 시 접근 횟

수에 따라 주어진다. 음의 보상의 경우, 충돌이 발생

하거나 임무 영역을 이탈했을 때 주어지며, 시간에 따
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른 약한 음의 보상을 부여함으로써 비효율적인 경로 

계획을 방지하였다.

3.1 PPO 알고리즘

  본 논문에서 강화학습 방식은 Proximal Policy 
Optimization(PPO) 알고리즘을 사용하였다. 2017년 

OpenAI 팀에 의해 도입된 기법으로 PPO는 객체가 환

경과 상호작용을 통해 데이터를 샘플링 하는 것과 확

률적 기울기 상승을 사용해 대리 목표 함수를 최적화 

하는 것을 반복하여 학습하는 기법이다[7]. 오픈 소스 

플러그인 Unity ML-Agent를 사용하였으며, ML-Agent
에서 시뮬레이션 환경 및 에이전트를 설계하면 자체적

으로 강화학습 수행하며 신경망 모델을 생성해준다[8]. 
Fig. 5와 같이 Unity3D Learning 환경에서 수집된 변수 

값들을 외부 프로세스로 전송하고 PPO 알고리즘으로 

학습된 결과를 다시 Unity3D로 전송해주면서 학습이 

수행된다.

 

Fig. 5. Unity3D ml-agent structure

Fig. 6. PPO algorithm[9]

  Fig. 6은 PPO 알고리즘의 간단한 의사코드를 나타낸

다. 학습의 주체 actor는 시뮬레이션 수행 동안 주어진 

환경에서 policy 
에 따라 행동을 취하고 T시간 동

안 수집한 결과에 추정 보상을 계산한다. 추정 보상을 

토대로 policy가 갱신되며 설정된 반복 횟수(iteration) 
동안 이러한 프로세스로 학습이 수행된다. 본 논문에

서는 PPO에 관한 내용은 간단한 의사코드만 언급하

고 참고문헌으로 대체한다[9].

3.2 학습 수행

  Unity3D ML-Agent 플러그인을 사용하기 위해 동일

한 환경에서 시뮬레이터를 구현하였다. Fig. 7과 같이 

학습효과를 높이고 학습시간을 줄이기 위해 다양하게 

환경을 구성하였다. 여기서 장애물 감지 범위는 반경 

200 m, 시야 각(Field Of View) ±60°로 설정하였고 경

로맵의 크기는 1000 m × 1000 m로 격자 한 칸은 100 
m이다.

Fig. 7. Simulator for training

  학습은 총 30000번, 학습률 0.003으로 수행되었으며 

학습 속도 향상을 위해 식 (9)의 인자 범위를 0.1, 0.2, 
0.3과 같이 이산 값으로 지정하였다. 아래 Fig 8에서 

보듯이 학습이 진행됨에 따라 누적 보상의 증가와 손

실 함수의 감소하는 그래프를 통해 학습이 잘 수행되

었음을 확인하였다. 학습이 진행되는 동안 다양한 환

경을 구성한 것은 식 (9)의 목적함수를 구성하는 가중

치 계수 값이 고정되지 않고 상황에 따라 유연한 값

을 가지도록 유도하였다. 
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Fig. 8. A graph of the results of training

4. 시뮬레이션 수행

  본 논문에서 제안된 강화학습 기반 DWA 알고리즘

과 기존의 DWA알고리즘을 비교 검증하기 위해 

Unity3D기반 시뮬레이터를 개발하였다. 본 시뮬레이터

는 경로 생성 알고리즘 검증 수행을 위한 것으로 해

상환경과 선체 거동은 고려하지 않고 생성 경로를 선

박이 완전히 추종한다는 가정 하에 모의를 진행하였

다. 경로선은 주황색 점선, 이동 궤적은 실선으로 표

시하였고 모든 고정 장애물은 회색으로 표시하였다. 
여기서 기존의 알고리즘 DWA와 개선된 DWA는 편의

상 Method A, Method B로 표기하였다.
  비교 검증 시 알고리즘 특성을 달리하기 위해 개선

된 DWA(2017)에서 사용된 가중치 비율 이외에 추가

로 식 (5)의 방향 관련 가중치 값을 다르게 설정하

여 Method B – 1, 2로 아래와 같이 설정하였다.

              

              

  먼저 시뮬레이터 구동 양상을 확인하기 위해 Method 
A, B 알고리즘을 구현하고 장애물 회피와 경로추종 

기능을 Fig. 9와 같이 시뮬레이션 상에서 확인하였다. 
기존의 방식 Method A와 달리 경로선 추종을 고려한 

Method B는 장애물 회피 이후 다시 경로선으로 복귀

하여 본 시뮬레이터가 잘 동작함을 확인하였다.
  본 연구에서 제안한 강화학습 기반 DWA 알고리즘

과 Method B – 1, 2의 비교 검증을 위해 경로선 상 

장애물 Obs-1와 복귀 경로에 인접한 Obs-2를 회피하

는 간단한 시나리오 A와 2개 이상 경로점 추종 시 다

수의 장애물이 경로선 상에 위치한 복잡한 상황의 시

나리오 B를 설정하였다.

Fig. 9. Simulator for algorithm verification

Fig. 10. Simulation results of scenario A

  Fig. 10, 11은 시나리오 A, B에 대한 시뮬레이션 결

과를 나타내고 Fig. 12, 13은 이동 궤적과 경로선 간

의 일치 정도를 나타내는 그래프로 본 논문에서는 경

로 불일치성(PI, Path-Inconsistency)이라 정의하였다. PI
는 일정구간 마다 이동 궤적과 경로선의 떨어진 수직

거리를 경로맵 반경(500 m)으로 나눈 값으로 떨어진 
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거리가 크면 클수록 1에 가까워지고 가까울수록 0에 

가까운 값을 가진다. 모든 PI의 합을 경로 구간으로 

나눈 평균 PI를 경로선 추종 지표로 사용하였으며, 상

대적으로 낮은 값이 경로선을 잘 추종했다고 해석할 

수 있다. Table 2는 시나리오 A, B에서 각 알고리즘에 

대한 평균 PI와 소요시간을 나타낸다.
  Table 2에서 보듯이 시나리오 A에서 제안된 알고리

즘이 평균 PI 0.141, 소요시간 47.5초로 Method B – 
1, 2에 비해 빠른 이동속도와 정확한 경로 추종을 나

타냈다. 마찬가지로 경로점이 많은 시나리오 B에서도 

Method B – 2와 유사한 경로 추종결과를 보였지만 

소요시간 114초로 월등한 성능을 나타낸 것을 확인하

였다.

Fig. 11. Simulation results of scenario B

Fig. 12. Path-Inconsistency of scenario A

Fig. 13. Path-Inconsistency of scenario B

Table 2. Results of scenario A, B

Method
Path-Inconsistency Arrival Time

A B A B

Method B - 1 0.338 0.160 61.5s 130s

Method B - 2 0.159 0.063 88.5s 177s

Ours 0.141 0.061 47.5s 114s

5. 시뮬레이션 결과분석

  DWA 알고리즘은 목적함수의 가중치 값에 따라 운

동특성이 달라진다. Fig. 10, 11에서 Method B – 1은 

속도 가중치()가 방향 가중치()보다 높아 에서 보

듯이 장애물 Obs1 회피 후 감속하여 경로선 방향으로 

진입하지 못하고 빠른 속도로 장애물 Obs2를 크게 우

회하는 결과를 나타냈다. 또한 경로점 P1 통과 시 부

정확한 방향성을 보였다. 반면에 Method B – 2는 본 

논문에서 제안된 알고리즘과 유사한 경로 추종을 보

였으나 장애물이 없는 구간에도 방향과 속도에 대한 

가치를 동일하게 고려하기 때문에 모든 시나리오에서 

가장 느린 결과를 나타냈다.
  이처럼 DWA 목적함수에서 고정된 가중치 인자를 

갖는 경우, 다양한 상황에서 최적 경로를 계획하기 어

렵다. 따라서 장애물 탐지 조건에 따라 최적의 가중치

를 DWA 목적함수에 적용한다면 효율적인 경로계획

이 가능하다. 본 논문에서는 강화학습을 통해 이러한 

문제점을 해결했으며 시나리오 B에서 장애물 탐지 조

건에 따라 가중치 인자 값이 변화하는 것을 Fig. 14에
서 확인 할 수 있다. Fig. 11의 W1~5 위치에서 가중치 
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값을 보면 방향 전환 시 속도 가중치()가 최솟값을 

가지고 직선 경로에서는 최댓값을 가지는 것을 확인할 

수 있다. 또한 속도 가중치()가 작은 값을 가질 때 

안전거리 의 값이 대체적으로 큰 값을 가지는 것

으로 보아 장애물이 인접한 구간임을 유추할 수 있다.

Fig. 14. Change of weight factors over time of DWA 

based on RL in scenario B

6. 결 론

  무인수상정은 유사시 장애물 충돌 회피는 물론 특

정 경로선을 따라 정찰 감시를 수행할 수 있는 지역 

경로계획 기능이 필요하다. Dynamic Window Approach 
(DWA) 알고리즘은 이동체의 동적상태를 반영하는 지

역 경로계획 기법으로 목표지점에 대한 방향, 속도, 
장애물과의 거리를 토대로 최적의 속도와 각속도를 

도출 할 수 있다. 하지만 DWA 알고리즘 특성상 목적

함수의 가중치를 휴리스틱하게 결정해야하기 때문에 

비교적 좁은 장애물 사이를 통과하거나 장애물을 큰 

반경으로 우회하는 경우 등 모든 상황에 대해 적절한 

최적의 가중치를 반영하기 어렵다. 따라서 본 논문에

서는 강화학습을 통한 DWA 알고리즘을 제안하였고 

다양한 장애물 탐지 조건에 따라 적절한 가중치 인자

를 결정하여 효율적인 경로선 추종이 가능함을 확인

하였다. 그러나 고정 장애물에 대한 충돌 회피만 고려

했기 때문에 동적 환경에서는 적용이 어려우며 DWA 
알고리즘 특성상 충돌에 대한 회피가 가장 큰 부분을 

차지하기 때문에 회피 경로가 전역 최적경로인지 확

인이 필요하다. 따라서 향후 이러한 문제를 해결하기 

위한 추가 연구를 진행하여 본 논문에서 제안한 강화

학습 기반 DWA 알고리즘의 효용성을 제고시키고자 

한다.
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