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심층 강화학습 기반 자율운항 CTV의 해상풍력발전단지 내

장애물 회피 시스템
(Obstacle Avoidance System for Autonomous CTVs in Offshore Wind

Farms Based on Deep Reinforcement Learning)
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Abstract : Crew Transfer Vessels (CTVs) are primarily used for the maintenance of offshore wind farms. Despite

being manually operated by professional captains and crew, collisions with other ships and marine structures still occur.

To prevent this, the introduction of autonomous navigation systems to CTVs is necessary. In this study, research on

the obstacle avoidance system of the autonomous navigation system for CTVs was conducted. In particular, research

on obstacle avoidance simulation for CTVs using deep reinforcement learning was carried out, taking into account the

currents and wind loads in offshore wind farms. For this purpose, 3 degrees of freedom ship maneuvering modeling for

CTVs considering the currents and wind loads in offshore wind farms was performed, and a simulation environment

for offshore wind farms was implemented to train and test the deep reinforcement learning agent. Specifically, this

study conducted research on obstacle avoidance maneuvers using MATD3 within deep reinforcement learning, and as a

result, it was confirmed that the model, which underwent training over 10,000 episodes, could successfully avoid both

static and moving obstacles. This confirms the conclusion that the application of the methods proposed in this study

can successfully facilitate obstacle avoidance for autonomous navigation CTVs within offshore wind farms.

Keywords : Deep Reinforcement Learning, Crew Transfer Vessel, Offshore Wind Farm, Convention on the

International Regulations for Preventing Collisions at Sea, Obstacle Avoidance

*Corresponding Author (snucurl@kunsan.ac.kr)
Received: Feb. 20, 2024, Revised: Apr. 4, 2024, Accepted: Apr. 8, 2024.
J. Kim: Kunsan National University (Ph.D. candidate)
H. Chon: Kunsan National Universidy (Ph.D. candidate)
J. Noh: Kunsan National University (Prof.)

Ⅰ. 서 론

현재 인류가 직면하고 있는 문제 중 가장 심각한 위기는

지구 온난화로 인한 기후변화이다. 세계 각 나라와 기업들

은 이를 막기 위해 탄소 배출량을 줄이고자, 2050 탄소중립

(NET-ZERO)과 RE100 (Renewable Electricity 100%) 캠페

인에 참여하고 있다. 특히, 기업들의 RE100 목표 달성과 관

련하여 재생에너지로 생산된 전기를 사용하기 위해서는 태

양광과 풍력 에너지 발전의 발전 용량이 현 발전 용량 대비

크게 증설되어야 하며, 이를 위해서는 대규모 해상풍력발전

단지의 신규 설치가 불가피한 상황이다.

대규모 해상풍력발전단지가 설치된 이후에는 이에 대한

유지관리와 보수가 필요하며, 우리나라는 해안선이 복잡하

여 해상풍력발전기의 고장률이 높다 [1]. 해상풍력발전기의

유지관리 및 보수에는 주로 유지보수 작업인력 수송선인

CTV (Crew Transfer Vessel)가 사용된다. CTV는 해상풍

력발전단지 내에서 항해할 때, 기상, 조류, 파도와 같은 해상

환경의 영향을 받고, 해상풍력발전기까지의 접근성이 용이

하지 않기 때문에 전문 선장과 승무원이 직접 조종한다. 그

럼에도 불구하고 CTV는 높은 운항 난이도로 인해 운항 중

타 선박이나 해양구조물과 같은 장애물과 충돌하는 사고가

발생한다.

선박 충돌사고의 원인에는 경계 소홀과 항해 법규 위반과

같은 인적 요인이 큰 비중을 차지하고 있다. 인적 요인에

의해 발생하는 충돌사고를 방지하기 위해서는 선박에 자율

운항시스템을 도입할 필요가 있다 [2].

선박에 자율운항시스템을 도입하기 위한 기술 중 장애물

회피 연구를 위해서는 선박의 동역학적 특성을 반영한 선박

조종 운동 모델링이 수행되어야 하며, 장애물 충돌 여부 및

위험도 판단 기법과 장애물 회피 기동 제어 알고리즘에 관

한 연구가 수행되어야 한다. 또한, 해상풍력발전단지 내

CTV 운영을 위해 해상풍력발전단지와 유사한 외부 환경

하중을 고려한 시뮬레이션 환경 구현도 필요하다.

많은 선박의 장애물 회피 관련 연구에서는 선박 조종 운

동 모델링 수행 시, 선미 좌우에 2개의 추진기 (Thruster)

간 출력 차이를 이용해 조종하는 무인수상선 (USV,

Unmanned Surface Vessel) [3], 선미 좌우에 2개의 프로펠

러 간 출력 차이를 이용해 조종하는 무인수상선 [4-6] 그리

고 2개의 추진기와 조타기를 이용해 조종하는 무인수상선을

대상 선박 모델로 사용하였다 [7].
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장애물 충돌 여부 판단 기법으로는 많은 연구에서 국제해

상충돌예방규칙 (COLREGs, Convention on the

International Regulations for Preventing Collisions at Sea)

를 고려하였으며, 선박의 안전 영역 기반 충돌 위험도 판단

기법 [3, 7], CPA (The Closet Point of Approach) 기반 충

돌 여부 판단 기법 [7], 심층 강화학습 기반 충돌 여부 판단

기법 [5, 6]을 사용한 연구가 수행되었다. 장애물 회피 알고

리즘은 Fuzzy 제어를 사용한 변침각 제어 알고리즘 [4], 심

층 강화학습을 사용한 장애물 회피 경로 생성 알고리즘 [5,

6], 심층 강화학습을 사용한 조타각 제어 알고리즘 [7]과 관

련한 연구가 수행되었다.

이처럼 선박의 장애물 회피에 관한 연구는 꾸준히 수행되

었다. 하지만, 실제 해상풍력발전단지 유지보수에 사용되는

워터젯 추진 선박인 CTV의 조종 운동 모델을 사용한 선박

의 장애물 회피 연구와 해상풍력발전단지와 유사한 외부 환

경을 고려한 시뮬레이션을 구현한 선박의 장애물 회피 연구

는 부족한 상황이다.

따라서, 본 연구에서는 해상풍력발전단지와 유사한 환경

에서 CTV의 장애물 회피에 관해 연구하기 위해 무인수상

선의 대상 선박을 워터젯 추진 선박으로 선정하였다. 선박

조종 운동 모델링 중 조류 하중은 향후 해상풍력발전단지가

설치될 수 있는 군산 앞바다의 2021년 연간 조류 데이터를

기반으로 하중을 구현하였으며, 풍하중은 이격거리에 따른

해상풍력발전단지 최적 설계에 관한 연구 [8] 중 서해안의

영광군 앞바다에 위치한 왕등여 지역에서 2011년 1월부터

2011년 12월까지 관측한 실측풍속 데이터를 기반으로 풍하

중을 구현하였다. 장애물 회피 시뮬레이션 시험 환경은 해

상풍력발전단지와 유사한 환경을 구현하기 위해 위와 같은

연구 [8]를 참고하여 2.5km * 4km 크기의 단지를 가정하고

시뮬레이션 시험 환경을 구현하였다. 또한, 심층 강화학습은

고차원의 입력 데이터와 고차원의 출력 데이터를 다룰 때

성능이 좋은 MATD3 (Multi-Agent Twin Delayed Deep

Deterministic Policy Gradient)를 사용해 장애물 회피 기동

에 관한 연구를 수행하였다.

본 연구의 2장에서는 워터젯 추진 선박의 조종 운동 모델

링에 관한 내용을 기술하였으며, 3장에서는 심층 강화학습

에이전트의 학습 및 시험에 관한 내용을 기술하였다.

Ⅱ. 선박 조종 운동 모델

1. 선박 조종 운동 모델

선박은 기본적으로 6 자유도 운동을 한다. 선박의 조종 운

동을 표현하기 위해 6 자유도 운동을 고려하여 모델링을 하

게 되면 실제 선박과 매우 유사한 움직임을 표현할 수 있다.

하지만 6 자유도 운동을 기반으로 모델링 하게 되면 이를 표

현하기 위한 수식이 복잡해지고, 복잡한 시스템이 요구되기

때문에 실제 모델링에 어려움이 있다 [9]. 따라서, 본 연구에

서는 선박을 6 자유도 운동 중 조종 성능과 밀접한 관련이

있는 전후 동요 (Surge), 좌우 동요 (Sway), 선수동요

Parameter Value

Length Over All () 4.88m

Beam 2.5m

Draft 0.3m

Mass 151kg

Moment of Inertia ( ) 257kg·m

Length from Perpendicular to

Perpendicular ()
4.58m

Frontal projected area ( ) 1.53

Lateral projected area ( ) 2.31

표 1. 쌍동선형 선박의 주요 제원 [5]

Table 1. Principle specification of a Catamaran Vessel [5]

그림 1. 선박 조종 운동 모델의 기준 좌표계

Fig. 1. Coordinate system for ship maneuvering model

(Yaw) 총 3개의 운동 성분을 가진 3 자유도 수평면 운동을

하는 강체 (Rigid body)라 가정하고 연구를 수행하였다.

1.1 무인 워터젯 추진 선박 운동 모델

본 연구에서는 심층 강화학습 기반 장애물 회피 관련 연

구 [5]를 참고하여 표 1과 같은 제원을 가진 쌍동선형 선박

의 운동 모델을 기반으로 그림 1과 같은 좌표계를 사용하여

워터젯 추진 기반 무인선의 조종 운동을 표현하였다. 그림

1은 연구에서 사용된 좌표계를 나타낸 그림이다. 그림에서

 는 지구 고정 좌표계의 북쪽 및 0°,  는 지구 고정 좌

표계의 동쪽 및 90°를 의미하며  와  는 지구 고정 좌표

계 상에서 선박의 위치를 의미한다. 와 는 지구 고정

좌표계 상에서 조류와 바람의 속력,  ,  그리고 는

지구 고정 좌표계 상에서 선수, 조류 그리고 바람의 방향

을 의미한다.  와는 선체 중심 고정 좌표계, ,  그리고

 는 선체 중심 고정 좌표계에서 전속도, 선수 방향의 속도,

우현 방향의 속도를 의미한다. , , 는 선체 중

심 고정 좌표계에서 각 워터젯의 출력 방향, 좌현과 우현

워터젯의 출력을 의미한다.

선박의 동역학적 특성에 관한 연구 [10]에 따르면 지구

고정 좌표계에서 선박의 위치 및 자세 벡터를

  , 선체 중심 고정 좌표계에서 선박의 선속도

및 각속도 벡터를   라고 할 때, 선박의 동역학
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방정식은 식 1과 같이 정의할 수 있다. 식 1에서 은

주성분 회전 매트릭스 (Principle rotation matrix)를 의미한

다. 3 자유도 운동을 하는 선박의 비선형 동역학 운동 방정

식은 식 2와 같이 표현할 수 있다.

식 2에서 은 부가 질량 관성 행렬, 는 부가 질량

코리올리 (Coriolis)와 구심 항 (Centripetal terms) 행렬,

는 감쇄 행렬 (Damping matrix), 는 제어 입력 벡터

를 의미한다. 본 연구에서 제어 입력 벡터 는 식 3과 같으

며, 여기서 ττ는 각 축 방향 힘, τ는 중심점 모멘트를

의미한다.

식 2와 식 3을 정리하고, 동역학이 좌우 동요 및 선수동

요와 비 연성 되었다고 가정하고 선형화를 진행하면, 해당

선박의 조종 운동 방정식을 의미하는 식 4를 구할 수 있다.

식 4는 무인수상선의 동역학을 표현하는 선형시불변

(Linear time invariant) 상태 공간 (State space) 방정식으

로  ,  , ... ,는 선박의 동역학 특성을 나타내기 위

한 미지수,  ,  그리고 는 선박에 조종 명령에 따라

발생하는 힘과 모멘트의 특성을 나타내기 위한 미지수이다.
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1.2 풍하중 운동 모델

선체에 작용하는 풍하중 운동 모델은 식 5와 같이 풍하중

내 선박의 동역학적 특성에 관한 연구 [10]의 풍하중 운동 모

델을 사용하였다.
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식 5에서  는 공기밀도 (1.2 kg/),  는 선체에 대

한 바람의 상대속력,  는 선체에 대한 바람의 상대 방향,

 ,    그리고   은 풍하중 계수,

 는 전 투영 면적 (Frontal projected area),  는 측

투영 면적 (Lateral projected area) 그리고  는 전장을 의

미한다.  와 는 식 6 ～ 식 9을 이용해 구할 수 있다.

  cos  . (6)

  sin  . (7)

  
 
  

 , (8)

   tan
   

   . (9)

풍하중 계수  ,    그리고   는

식 10 ～ 식 12를 이용해 근삿값을 구할 수 있다.

   cos  , (10)

    sin , , (11)

   sin  . (12)

식 10 ～ 식 12에서  ,  , 는 식 13에 속하는 값으로

근사화할 수 있다. 본 연구에서는 풍하중 모형실험을 수행할

때, 같은 선박 모델을 사용하여 풍하중 계수를 근사화한 연구

[11]를 참고하여 식 14와 같이 정의하였다.

∈, ∈, ∈, (13)

 ,  ,  . (14)

1.3 조류 하중 운동 모델

본 연구에서 조류 하중 운동 모델은 선체에 작용하는 조류

하중에 관한 연구 [12]를 참고하여 식 15 ～ 식 17로 표현되

는 운동 모델을 사용하였다.

 


  , (15)

 


 , (16)

  
   . (17)

식 15 ～ 식 17에서 ,  그리고  는 각 지구 고정 좌

표계 상에서  방향,  방향 그리고  방향으로 조류가 미치

는 영향을 의미한다.  과  는 선체에 작용하는 조류의 상대

속력,  과  는 가속도, 은 선수의 각속도, 은 선수의 각

가속도, 은 선체의 질량, 는 질량 관성 모멘트를 의미한다.

선체에 작용하는 조류의 상대속력  과  는 식 18과

식 19과 같이 구할 수 있다.

 cos , (18)

 sin . (19)

2. 선박 조종 운동 시뮬레이션

선박 조종 운동 모델이 제대로 설계되었는지 확인하기 위해

실제 운항하고 있는 선박의 운동과의 결과 비교를 통한 성능

평가가 필요하지만, 실제 선박이 통제된 바람, 조류 환경에서

시험하는 것은 현실적인 어려움이 있어 운동 모델링에 대한

시뮬레이션 수행을 통하여 운동 모델의 타당성을 검증하였다.

선박 조종 운동 시뮬레이션은 선회 시뮬레이션을 진행하

였으며, 선박의 속도를 10m/s로 고정하고 다음과 같은 실험

환경을 가정하여 진행하였다.

- 환경 하중은 존재하지 않으며, 워터젯의 출력 방향을

10°, 20°, 45°로 유지 (그림 2 (a) ～ (c))
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그림 2. 선회 시뮬레이션 결과

Fig. 2. Result of turning circle test

- 10m/s, 45° 방향의 풍하중만 존재, 워터젯의 출력 방향

을 20°로 유지 (그림 2 (d))

- 1.7 m/s, 135° 방향의 조류 하중만 존재, 워터젯의 출력

방향을 20°로 유지 (그림 2 (e))

- 10m/s, 45° 방향의 풍하중과 1.7m/s, 135° 방향의 조류

하중에 동시에 존재, 워터젯의 출력 방향을 20°로 유지

(그림 2 (f))

그림 2는 선회 시뮬레이션 결과이며, 각 그래프는 다양한

환경 조건 하에서의 선박 선회 경로를 의미한다. 모두 원점

(0, 0)에서 선수가 북쪽 (0°)을 바라본 상황에서 시뮬레이션

을 시작하였다.

선회 시뮬레이션 결과 그림 2 (a) ～ (c)와 같이 환경 하

중이 없을 때, 선박은 일정한 반경의 원형 선회 경로를 그

리며 안정적인 선회 수렴성을 가지는 것을 확인할 수 있다.

하지만, 그림 2 (d) ～ (f)와 같이 외부 환경 하중이 존재하

면, 선박의 선회 경로는 강한 풍하중과 조류 하중에 의해

크게 영향을 받으며, 특히, 조류 하중의 영향을 크게 받는다

는 것을 확인할 수 있다.

Ⅲ. 심층 강화학습 기반 장애물 회피 시스템

1. 장애물 회피 의사결정

선박이 목적지까지 운항할 때, 장애물을 회피하는 절차는

전역 경로 생성 - 전역 경로 추종 – 장애물 탐지 – 장애물

회피 의사결정 - 장애물 회피 기동으로 구성된다. 본 연구에

서는 장애물 회피 절차 중 장애물 회피 기동할 때 심층 강화

학습을 적용하여 장애물을 회피 및 기동하는 알고리즘에 관

해 연구하였다. 따라서, 장애물 회피 의사결정 여부는 선박이

장애물을 탐지했을 때 장애물과 충돌 위험이 있다면 반드시

장애물을 회피하도록 시스템을 구성하였다. 시스템은 고정 장

애물과 이동 장애물을 구분하여 충돌 위험을 판단하고, 장애

물 회피 여부를 결정한다.

선박의 경로는 임의의 출발지 A 지점과 임의의 목적지 B

지점까지 연결한 직선을 따라 이동한다고 가정한다. 또한, 해

상에서 선박이 장애물의 위치와 자세를 추정하기 위해서는

AIS (Aeronautical Information Services), Radar, LiDAR 등

의 센서와 장비를 이용하지만, 본 연구에서는 선박이 장애물

에 대한 위치와 자세를 알고 있다고 가정하였다.

1.1 고정 장애물의 충돌 위험 판단

고정 장애물은 해상에서 바람과 조류의 영향을 받지 않아

고정된 위치에 있을 수 있다고 가정하였다. 본선이 고정 장

애물을 회피하기 위해서는 장애물의 위치와 크기가 필요하

다. 본 연구에서의 고정 장애물은 모두 20m 와 40m 직경의

원통형 구조물로 가정하였으며, 장애물 탐지 시 다음 조건

과 같이 충돌 위험을 판단하였다.

- 본선과 장애물의 사이 각과 본선이 바라보고 있는 각

의 차이가 13° 이하를 만족하면서 사이 거리가 300m

이하일 경우: 충돌 회피 기동 필요

- 본선과 장애물 사이 각과 본선이 바라보고 있는 각의

차이가 45° 이하를 만족하면서 사이 거리가 장애물과

거리가 200m 이하일 경우: 충돌 회피 기동 필요

- 본선과 장애물 사이 거리가 300m 이하를 만족하면서,

위 두 항에 언급된 사이 각 조건을 만족하지 않거나,

본선과 장애물 사이 거리가 300m 이상을 만족하는 경

우: 기존 항로 유지

1.2 COLREGs 규정과 이동 장애물의 충돌 위험 판단

COLREGs는 항해 중 각 조우 상황에 대하여 선박을 피

항의무선 (Give-way vessel) 과 진로유지선 (Stand-on

vessel)으로 구분하여 조치해야 할 절차에 관해 다루고 있

다. 본 연구에서는 300m 이내에 들어오는 이동 장애물에 대

해 주요 COLREGs 규칙을 기반으로 장애물 회피 의사결정

에 관여하여 다음과 같이 규정하였다.

다음은 본 연구에서 참고한 COLREGs 규칙을 나타내며,

그림 3은 각 COLREGs 규칙을 도식화한 그림이다. 그림 3

에서 검은색 삼각형은 본선 (Own Ship, OS), 빨간색 삼각

형은 타선 (Target Ship, TS), 파란색 영역은 본선의 선수

각 영역, 노란색은 타선의 선수각 영역을 의미한다.

- 제14조. 정면으로 마주치는 상태 (Head-on situation)
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그림 4. CTV 운항 중 장애물 회피 시스템 흐름도

Fig. 4. Flowchart of obstacle avoidance system during CTV operation

그림 3. 피항의무선과 진로유지선의 구분

Fig. 3. Classification of give-way vessel and

stand-on vessel

두 척의 동력선이 서로 마주친 경우 두 척의 동력선 모두

타 선박의 좌현 측을 통과할 수 있도록 우현 측으로 항로를

변경하여야 한다.

: 본선의 선수각과 타선 간 사잇각. 그리고 본선 선수각

과의 차이가 6° 미만인 경우 :: 피항 의무선 (그림 3 (a))

- 제15조. 교차 상태 (Crossing situation)

교차 상태에서는 피항의무선과 진로유지선의 관계가 성립

된다. 그리고 자선의 우현 측에 타선을 보는 선박은 피항의

무선이 조치를 취해야 하며, 상황이 허락하는 한 진로유지

선의 선수를 지나가는 행동은 피해야 한다.

: 본선의 선수각과 타선 간 사잇각, 그리고 본선 선수각과

의 차이가 0° 이상 112.5° 미만이면서, 타선의 선수각과 본

선 간 사잇각, 그리고 타선 선수각과의 차이가 –112.5° 이

상 10° 미만인 경우 :: 진로유지선 (그림 3 (b))

: 본선의 선수각과 타선 간 사잇각, 그리고 본선 선수각과

의 차이가 –112.5° 이상 10° 미만이면서, 타선의 선수각과

본선 간 사잇각, 그리고 타선 선수각과의 차이가 0° 이상

112.5° 미만인 경우 :: 피항의무선 (그림 3 (c))

2. 심층 강화학습

본 연구에서는 워터젯의 출력 방향의 변화를 통해 CTV

를 제어하며, 워터젯의 출력 방향은 연속적인 데이터이다.

따라서 심층 강화학습에서는 연속적인 데이터인 워터젯의

출력 방향을 출력해야 한다.

기존 심층 강화학습 알고리즘 중 DQN (Deep Q Network)

은 고차원의 입력 데이터 문제는 해결할 수 있지만, 저차원의

이산 출력 데이터만을 다룰 수 있다는 한계점이 존재한다

[13]. 또한, DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient)는 학

습 에이전트의 Q 함수가 Q 값을 극적으로 과대평가하여 정

책 위반으로 이어지는 문제가 발생할 수 있다 [14].

TD3 (Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient)

는 연속적인 고차원의 출력 데이터도 다룰 수 있으며, 두 개

의 Q 함수를 학습하고 그 중 작은 값을 사용하는 ‘Double

critic network’ 기법을 사용하여 Q 값을 극적으로 과대평가

하여 발생할 수 있는 오류를 줄이고, Q 함수에 비해 더 큰

주기로 업데이트하여 인공신경망의 예측 정확도를 높일 수

있는 ‘Delayed policy updates’ 기법을 사용한다 [14].

MATD3는 TD3를 다중 에이전트 환경에 적용한 알고리

즘이다 [15]. 본 연구에서는 다중 에이전트를 제어할 수 있

으며, 연속적인 고차원의 입력 데이터와 연속적인 고차원의

출력 데이터 처리에 좋은 성능을 보여주며, Q 값을 극적으

로 과대평가하여 발생하는 오류를 줄이기 위해, MATD3을

사용해 에이전트의 학습 및 시험을 진행하였다.

MATD3는 그림 4와 같은 CTV의 장애물 회피 시스템 중

장애물 회피 기동 단계에서 선박의 환경과 관련된 변수를

입력하면 선박의 워터젯 출력 방향을 출력하여 장애물 회피

기동을 위해 사용되었다.

에이전트의 학습 및 시험에서 좋은 성능을 얻기 위해서는

입력 변수와 출력 변수의 형태를 설정하고 적절한 보상 함

수를 설계해야 한다. MATD3의 입력 변수는 상태 공간을

의미하며, 출력 변수는 행동 공간을 의미한다.

2.1 상태 공간

상태 공간 (State space)은 MATD3 입력 변수의 집합으

로 선박의 위치, 방향, 속도 등 다양한 변수가 사용될 수

있다. 총 n개의 선박이 존재하는 본 연구의 상태 공간

()은 각 선박의 위치 좌표 ()와 선수각 ()으로

이루어져 있다. 이를 식으로 표현하면 식 20과 같다.

         . (20)



136 심층 강화학습 기반 자율운항 CTV의 해상풍력발전단지 내 장애물 회피 시스템

2.2 행동 공간

행동 공간 (Action space)은 MATD3의 출력 변수의 집합

이다. 본 연구에서는 워터젯 출력 시스템을 사용하고 워터

젯의 출력은 고정되어 있다고 가정하며, 워터젯의 출력 방

향만을 제어하여 장애물 회피 기동을 수행한다. 이에 따라

워터젯의 출력 방향을 인공신경망의 출력 변수로 선정하였

다. 총 n개의 선박이 있을 때 본 연구의 행동 공간 ()은

식 21과 같이 표현할 수 있다.

  . (21)

2.3 보상 함수

보상 함수 (Reward function)는 MATD3의 인공신경망이

장애물 회피를 위해 원하는 방향으로 어떻게 학습할 것인지

를 설계할 수 있는 심층 강화학습의 중요한 요소이다. 만약

보상 함수 설계 단계에서 설계의 오류가 발생한다면 아무리

정확하고 많은 정보를 기반으로 학습을 수행해도 원하는 방

향으로 학습되지 않아 잘못된 결과가 출력될 수 있다. 본

연구에서는 다음과 같이 보상 함수를 설계하였으며, 이를

식으로 표현하면 식 22과 같다.

� 장애물 회피를 위한 보상 함수

- 장애물과의 거리에 대한 보상 ( )

- 선박의 선수각과 장애물 간 사이 각에 대한 보상 ( )

- 장애물과 충돌 여부에 대한 보상 ( )

� 목표지점 도착을 위한 보상 함수

- 목표지점까지 거리에 대한 보상 ( )

- 선박의 선수각과 목표지점 간 사잇각에 대한 보상 ( )

- 목표지점 도착 여부에 대한 보상 ()

� COLREGs 규정 준수를 위한 보상 함수

- COLREGs 규정 준수 여부에 대한 보상 ()

        . (22)

3. 시뮬레이션 학습 및 시험 환경 구성

MATD3의 큰 특징 중 하나는 배치 정규화를 통해 모델

의 일반화 성능이 우수하다는 점이다. 이를 확인하기 위해

CTV의 장애물 회피 시뮬레이션 환경 구현 시 학습 환경과

시험 환경을 다르게 구성하였다.

3.1 MATD3 기반 장애물 회피 시뮬레이션 학습 환경

본 연구에서는 MATD3의 장애물 회피 학습을 위한 시뮬

레이션 시나리오는 장애물의 종류에 따라 시나리오 이름을

다음과 같이 정의하였다.

� 본선과 전역 경로상 1개의 고정 장애물 (Fixed

Obstacle, FO)이 존재 : ‘1 FO’ - 그림 5 (a)

� 본선과 전역 경로상 1개의 이동 장애물 (Moving

Obstacle, MO)이 존재 : ‘1 MO’ - 그림 5 (b)

그림 5는 2가지 학습 시나리오의 개략도이며, 파란색 점은

본선의 시작점, 파란색 실선은 본선의 전역 경로, 노란색

별은 목적지, 검은색 점은 고정 장애물, 빨간색 실선은 타

선의 전역 경로를 의미한다.

그림 5. 학습 시나리오 (a) ‘1 FO’와 (b) ‘1 MO’의 개략도

Fig. 5. Schematic of learning scenario (a) ‘1 FO’ and (b) ‘1 MO’

Name List Value

Own

Ship

Initial location

[-500, -500],

[0, -500],

[500, -500]

Goal location

[-500, 500],

[0, 500],

[500, 500]

Speed 10m/s

Initial head angle 0°

Fixed

Obstacle

Location [0, 0]

Diameter 20m

표 2. 학습 시나리오 ‘1 FO’의 제원

Table 2. Specifications of learning scenario ‘1 FO’

Name List Value

Own

Ship

Initial location

[-500, -500],

[0, -500],

[500, -500]

Goal location

[-500, 500],

[0, 500],

[500, 500]

Speed 10m/s

Initial head angle 0°

Moving

Obstacle

Initial location [500, 0]

Goal location [-500, 0]

Speed 10m/s

Initial head angle 270°

표 3. 학습 시나리오 ‘1 MO’의 제원

Table 3. Specifications of learning scenario ‘1 MO’

표 2는 ‘1 FO’ 시나리오에서 사용한 초기 환경 변수를 나

타낸 표이다. 해당 시나리오에서 최초 환경 변수는 본선의

최초 위치 및 목표 위치, 속도, 최초 선수각, 고정 장애물의

위치 및 크기로 구성되어 있다. 표 3은 ‘1 MO’ 시나리오에

서 사용한 초기 환경 변수를 나타낸 표이다. 해당 시나리오

에서 최초 환경 변수는 본선과 이동 장애물인 타선의 최초

위치 및 목표 위치, 속도, 최초 선수각으로 구성되어 있다.

본 연구에서는 이와 같은 ‘1 FO’ 시나리오와 ‘1 MO’ 시

나리오에 대해 각 1,000회, 5,000회, 10,000회의 에피소드만큼

학습을 수행하였다.
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그림 6. 60MW 해상풍력발전단지 최적 설계 배치 개략도

Fig. 6. Schematic of optimal design layout plan for a

60MW offshore wind farm

그림 7. 시험 시나리오 (a) ‘1 FO 0 MO’와 (b) ‘1 FO 1 MO’의 개략도

Fig. 7. Schematic of test scenario (a) ‘1 FO 0 MO’ and (b) ‘1 FO 1MO’

3.2 MATD3 기반 장애물 회피 시뮬레이션 시험 환경

MATD3의 장애물 회피 시험 시뮬레이션 환경은 이격거리

에 따른 해상풍력발전단지 최적 배치에 관한 연구 [8]을 참

고하여 블레이드 직경 (D)이 126.5m인 5MW급 해상풍력발

전기 12개를 2.5Km * 4Km의 면적에 최적 설계하여 배치된

60MW급 해상풍력발전단지 환경을 가정하였다. 이와 동시에

45° 방향에서 불어오는 10m/s의 바람과 135° 방향에서 흐르

는 조류가 존재하는 환경을 구현하여 장애물 회피 시뮬레이

션 시험을 진행하였다. 5MW급 해상풍력발전기를 이용한

60MW 해상풍력발전단지 최적 배치는 그림 6과 같이 나타낼

수 있다. 그림에서 파란 점은 배치된 해상풍력발전기의 위치

를 의미하며, 2.5Km * 4Km 구역 내에 가로로 5D만큼, 세로

로 11D만큼 이격되어 배치된 모습을 확인할 수 있다.

시험 시나리오는 다음과 같은 2가지 시나리오로 나누어

시험하였으며, 45°도 방향에서 10m/s로 불어오는 바람과

135° 방향으로 1.7m/s의 속도로 흐르는 조류가 있는 상황으

로 가정하였다. 그림 7은 2가지의 시험 시나리오의 개략도

이다. 그림 7에서 파란색 점은 고정된 해상풍력발전기 또는

고정 장애물, 빨간색 실선은 본선의 전역 경로, 초록색 실선

은 타선의 전역 경로를 의미한다.

� 본선과 해상풍력발전단지 외 고정 장애물 1개 : ‘1 FO

0 MO’ - 그림 7 (a)와 표 4

Name List Value

Own

Ship

Initial location [-948.75, -1391.50]

Goal location [-316.25, 1391.50]

Fixed

Obstacle

Speed 10m/s

Initial head

angle
0°

Location [-623.50, -695.75]

Diameter 40m

표 4. 시험 시나리오 ‘1 FO 0 MO’의 제원

Table 4. Specifications of test scenario ‘1 FO 0 MO’

Name List Value

Own

Ship

Initial location [-948.75, -1391.50]

Goal location [-316.25, 1391.50]

Speed 10m/s

Fixed

Obstacle

Initial head angle 0°

Location [0, 0]

Diameter 40m

Initial location [500, 0]

Moving

Obstacle

Goal location [-500, 0]

Speed 10m/s

Initial head angle 270°

표 5. 시험 시나리오 ‘1 FO 1 MO’의 제원

Table 5. Specifications of test scenario ‘1 FO 1 MO’

� 본선과 해상풍력발전단지 외 고정 장애물 1개와 이동

장애물 1개 : ‘1 FO 1 MO’ -그림 7 (b)와 표 5

3.3 장애물 회피 시뮬레이션 시험 결과 및 분석

시험 시나리오 ‘1 FO 0 MO’와 ‘1 FO 1 MO’는 MATD3

의 입력 차원 문제로 각각 ‘1 FO’ 학습 시나리오 모델과 ‘1

MO’ 학습 시나리오 모델을 이용하여 시험을 진행하였다. 그

결과, 두 시험 시나리오 모두 1,000회 학습한 모델은 복잡한

해상풍력발전단지 시뮬레이션 환경에서 장애물을 회피하지

못하고 충돌하는 모습을 확인할 수 있었으며, 5,000회,

10,000회 학습한 모델은 바람과 조류의 영향이 있음에도 불

구하고 장애물을 성공적으로 회피하고 목적지까지 도착한

결과를 확인할 수 있었다.

1,000회 학습한 모델이 장애물과 충돌한 이유는 각 1,000

회, 5,000회, 10,000회 학습한 모델의 마지막 100회 동안의

평균 보상 점수를 기반으로 원인을 추측할 수 있다. 1,000회

학습한 모델의 평균 보상 점수는 5,000회, 10,000회 학습한

모델과 비교해 현저히 낮은 보상 점수를 획득하였으며, 이

는 MATD3가 충분히 학습되지 않았음을 짐작할 수 있다.

따라서, 본 연구와 같은 환경에서 심층 강화학습에 기반하

여 장애물을 회피 기동하기 위해서는 최소 5,000회의 반복

시뮬레이션을 통해 충분한 학습이 이루어져야 한다는 것을

알 수 있다. 그림 8은 ‘1 FO’ 학습 시나리오를 10,000회 학

습한 모델을 이용해 시험 시나리오 ‘1 FO 0 MO’에서 시험

한 결과, 그림 9는 ‘1 MO’ 학습 시나리오를 10,000회 학습한

모델을 이용해 시험 시나리오 ‘1 FO 1 MO’에서 시험한 결

과이다. 각 그림에서 검은색 원과 원의 중심은 선박의 장애

물 인식 거리인 300m 반경 및 선박의 위치를 의미하며, 검
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그림 8. 시험 시나리오 ‘1 FO 0 MO’의 결과

Fig. 8. Result of test scenario ‘1 FO 0 MO’

은색 점은 고정 장애물, 파란색 점선은 본선의 이동 경로,

빨간색 점선은 타선의 이동 경로를 의미한다. 파란색 x와

빨간색 x는 각각 본선과 타선의 목적지를 의미한다.

시험 시나리오 ‘1 FO 0 MO’인 그림 8에서는 (b) t=55s일

때, 선박은 장애물과 거리가 300m 이하가 된다. 이때, 선박

은 고정 장애물과의 충돌 위험이 판단되면 심층 강화학습

네트워크 모델은 (c) t=75s와 같이 워터젯의 출력 방향을 제

어하여 장애물을 회피한다. 장애물 회피 후 (d) t=336s인 마

지막까지 충돌하지 않고 목적지까지 도달하는 모습을 확인

할 수 있다.

시험 시나리오 ‘1 FO 1 MO’인 그림 9에서는 시험 시나

리오 ‘1 FO 0 MO’와 같이 첫 번째 고정 장애물을 회피하고

t=232s일 때, 이동 장애물과 거리가 300m 이하가 된다. 이때

선박은 선박의 우현 방향으로부터 다가오는 이동 장애물과

충돌할 위험이 있다고 판단하고 심층 강화학습 네트워크 모

델은 t=242s와 같이 워터젯의 출력 방향을 제어하여 장애물

을 회피한다. 장애물 회피 후 (d) t=336s인 마지막까지 어떠

한 고정 장애물 및 이동 장애물과 충돌하지 않고 목적지까

지 도달하는 모습을 확인할 수 있다.

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 해상풍력발전단지 내에서 해상풍력발전기

의 유지보수를 위해 운영되는 CTV의 장애물 회피에 관해

연구하였다. 특히, COLREGs를 기반으로 심층 강화학습을

이용한 CTV의 장애물 회피에 관해 연구하였다.

이를 위해 연구에서는 CTV의 조종 운동 모델링을 수행

하고, 해상풍력발전단지와 유사한 시뮬레이션 환경 구현을

위해 실제 관측데이터를 기반으로 풍하중과 조류 하중을 구

그림 9. 시험 시나리오 ‘1 FO 1 MO’의 결과

Fig. 9. Result of test scenario ‘1 FO 1 MO’

현하였다. 또한 COLREGs를 고려해 고정 장애물 및 이동

장애물과의 충돌 여부를 판단하고, 이를 기반으로 장애물

회피 기동 필요 여부를 판단하였다. 장애물 회피 기동을 위

한 워터젯의 출력 제어는 심층 강화학습 중 고차원 입력 데

이터와 고차원 출력 데이터를 다룰 수 있으며 다중 에이전

트 제어 시 성능이 좋은 MATD3를 사용하였다. 시뮬레이션

환경은 해상풍력발전단지의 최적 배치를 참고하여 학습 및

시험 시뮬레이션 환경을 구현하였다.

심층 강화학습을 이용한 장애물 회피 시험 시뮬레이션 결

과, 학습 단계에서 충분한 학습이 이루어진다면 시뮬레이션

상에서 CTV가 장애물과 조우 시 성공적으로 장애물을 회

피할 수 있음을 확인할 수 있었다.

본 연구에서는 실제 CTV 선박이 아닌 무인수상선을 대

상으로 조종 운동 모델링을 수행하였으며, 시뮬레이션 환경

에서 장애물 인식을 위한 장애물 탐지 시스템을 구현하지

않았다. 또한, 일정하게 유지되는 외부 환경의 시뮬레이션

환경에서 연구를 수행하였다. 따라서, 향후 실제 CTV의 조

종 운동 모델링, 장애물 탐지 시스템, 시간에 따라 랜덤하게

변하는 환경 하중을 고려한 시뮬레이션 환경에 관한 연구가

수행될 필요가 있다.
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