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Abstract 

선박 접안 작업은 모든 유형의 선박에 해당된다. 특히 저속 
기동성이 제한된 대형 선박에는 예인선이 필수적이다. 
예인선의 접안 작업은 도선사 직관에 의해 수동적으로 
이루어지는 작업으로 일반적인 제어 알고리즘을 
적용하기 어려운 주제이다. 최근에는 이러한 복잡한 
문제를 해결하기 위해 머신 러닝 기술 중 하나인 강화 
학습이 적용되고 있다. 본 연구에서는 예인선을 활용한 
접안 문제에 강화학습 방법을 적용하여 문제를 
해결하였다. 예인선 및 선박의 동적 모델은 연속 및 
이산시간의 동적 모델이 상호 작용하는 하이브리드 
시스템으로 정의된다. 그리고 강화학습에서 정책 기울기 
방식의 대표적인 알고리즘인 근위 정책 최적화(PPO) 
알고리즘을 이용하여 접안문제를 해결하였으며 그 
결과는 시뮬레이션으로 보여진다.

Berthing operation is essential for all types of ships. In 
particular, tugboats are required to large vessels with 
limited actuation capabilities at low speed. Tugboat 
automation is a difficult topic to apply typical control 
algorithms. Recently, to solve these problems, 
reinforcement learning, one of the techniques of machine 
learning, is being implemented. In this research, we solved 
the problem of tugboats using reinforcement learning 
method. The tugboats dynamic model is defined as a 
hybrid system in which continuous and discrete dynamic 
models interact. And solve this problem with proximal 
policy optimization(PPO) algorithm which trust region 
method based policy gradient algorithm. The result is 
shown through a simulation.
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1. 서론

선박에 있어서 접안 작업은 모든 형태에 선박에 동일하게 적용되는 필
수적인 작업이다. 특히 저속에서 기동성이 제한되는 대형 상선과 같은 경
우에는 예인선의 지원이 필수적이라고 할 수 있다. 항구에서는 다양한 작
업들이 빈번하게 일어나는데 선박이 건선거에 진·출입하거나 좁은 갑문
을 통과하는 등 정밀한 작업이 필요할 때는 예인선의 지원이 필수적이다.
지금까지 예인선에 의한 선박 접이안 작업은 도선사와 예인선에 의한 
수동적인 작업으로 이루어져 왔다. 하지만 실제 접이안을 위한 예인선의 
사용에는 많은 비용이 소모되고 도선사 및 예인 운용인원 등 여러 인력이 
반드시 필요하다. 따라서 이러한 제한점을 보완하기 위해서 예인선의 자
율 운항은 상당히 필요한 과제이고, 최근 무인선에 대한 연구가 활발히 진
행됨에 따라서 발전 가능성이 높은 분야라고 할 수 있다.
선박 접안작업에서 예인선의 자율화 문제는 예인선의 위치이동 문제와
제어 문제가 복합적으로 이루어진 문제이다. 이러한 문제를 해결하기 위
해 최근에는 기계학습의 종류 중 하나인 강화학습 방법을 이용한 문제 해
결 시도가 늘어나고 있는 추세이다. 강화학습은 매우 복잡한 비선형 문제
나 연속적 비연속적 시스템의 상호작용으로 이루어진 하이브리드 시스템 
문제와 같이 기존 제어방법으로는 해결하기 어려운 문제에 적용 가능한 
장점이 있다.
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예인선을 사용한 선박 자율 접안 관련 연구로는 선박의 
계류 위치에 추진기가 장착되어 있는 것과 같이 예인선을 
모델링 하고, 이를 슬라이딩 모드 제어 방식으로 접안 작업
을 하는 연구[2]가 있었으며, 신경망(neural network)을 
이용하여 신경망의 출력값을 선박과 예인선의 제어 입력 
값으로 사용하는 연구[3]가 있었다.
하지만 기존 연구의 대부분은 예인선이 가하는 힘을 선
박에 부착된 추진기 형태로 모델링한 후에 기존 제어기법
을 적용한 것이어서 예인선이 선박 주변에서 이동해가며 
본선을 밀거나 당기는 실제 운용 방식과는 큰 차이가 있다.
따라서 본 연구에서는 실제 예인선의 운용 방식을 최대
한 고려하여 정책 경사(policy gradient) 방법의 강화학습 
알고리즘 중 하나인 PPO(proximal policy gradient) 알고
리즘을 이용하여 예인선의 위치 이동까지 고려한 선박의 
접안 문제를 해결하고자 하였다. 예인선이 선박에 계류하
는 위치를 2가지 모드로 정의하였으며 각각의 모드에서 예
인선 제어 문제를 강화학습으로 해결하였다. 강화학습에
서 동역학적 모델의 구성을 위하여 각 모드에서 예인선의 
계류 위치와 선박의 기하학적 관계를 이용하여 선박에 작
용하는 힘을 계산하되 바람에 의한 외란을 고려한 모델을 
구성하였다. 제안하는 강화학습 기반 접안 방법의 유용성
을 확인하기 위하여 외란이 없는 환경뿐만 아니라 외란이 
강하게 존재하는 환경에서 학습 및 검증을 수행하였다.

2. 시스템 모델링

2.1 선박 모델링

선박 모델은 비선형 3 자유도 선박 모델을 사용하였다. 선
박의 상태는 추진 방향의 종방향 운동(serge)과 그 직각 방
향인 횡방향 운동(sway) 그리고 선박의 수직축 중심의 회
전 운동(yaw)으로 계산되며 운동방정식은 식 (1)과 같다[5].

𝑀𝑣 ̇ + 𝐷𝑣 = 𝜏, 𝜂 ̇ = 𝑅(𝜓)𝑣 (1)

η, υ는 η = [x, y, ψ]T ∈ R3, υ = [u, v, r]T를 나타내며 
η는 배의 위치(x, y)와 선수각(ψ), υ는 x, y 방향의 선형 속
도와 선회율을 의미한다. τ는 선박에 가해지는 힘과 모멘트 
값이며, 선박의 제어 입력값으로 사용된다.

M∈R3×3과 D∈R3×3은 각각 관성행렬(inertia matrix)
과 제동행렬(damping matrix)을 의미하며 M은 선박의 질
량과 유체역학적 추가 질량(hydrodynamic added mass)

으로 계산되고, D는 선형 제동행렬, R(ψ)은 회전행렬(ro-
tation matrix)이다. 각각의 행렬은 식 (2)와 같이 계산된다.

𝑀 = [

𝑚 − 𝑋𝑢̇ 0 0

0 𝑚 − 𝑌𝑣 ̇ −𝑌𝑟 ̇

0 −𝑁𝑣 ̇ 𝐼𝑧 − 𝑁𝑟 ̇

]

𝐷 = [

   −𝑋𝑢    0 0

0 −𝑌𝑣 −𝑌𝑟

0   −𝑁𝑣      −𝑁𝑟    

]

𝑅(𝜓) = [

 cos(𝜓) − sin(𝜓)      0     

sin(𝜓) cos(𝜓) 0

0 0 1

]

 (2)

2.2 예인선 모델링

본 연구에서는 Fig. 1과 같이 2대의 예인선을 활용하며, 
각 예인선은 지정된 위치에 계류한다. 예인선의 힘의 작용
점은 변하지 않는다고 가정한다. 선박에 가해지는 힘 τ는 
각 예인선의 힘이 선박의 중심에 작용하는 힘의 기하학적 
관계로 식 (3)과 같이 계산된다.

𝑓2 𝑓1

𝛼2 𝛼1

𝑙𝑥1
, 𝑙𝑦1

𝑙𝑥2
, 𝑙𝑦2

𝑂
𝑏

𝑦

𝑥

Fig. 1. Ship motion by tugboats

[
cos(𝛼1) sin(𝛼1) − 𝑙𝑦 1

cos(𝛼1) + 𝑙𝑥1
sin(𝛼1)

cos(𝛼2) sin(𝛼2) − 𝑙𝑦 2
cos(𝛼2) + 𝑙𝑥2

sin(𝛼2)
]

𝑇

[
𝑓1

𝑓2

]𝜏 = (3)

f1, f2는 두 대의 예인선이 작용하는 힘, α1, α2는 예인선
의 힘의 방향을 나타낸다. 이는 본체 고정 좌표(body fixed 
frame)의 x축을 기준으로 한다. lxi, lyi는 선박의 중점에서
부터 i번째 예인선의 작용점까지의 거리를 의미한다.

2.3 하이브리드 시스템 모델링

선박 접안 문제는 예인선의 제어를 나타내는 연속 시간 
동적모델과 예인선의 위치변화에 따른 이산 시간 동적모델
이 조합되어 구성된 형태이며, 해당 문제의 모델링을 위하
여 연속적, 비연속적 동적모델이 상호작용하는 하이브리
드 시스템 개념을 활용하여 문제를 정의하였다.
본 연구에서는 예인선의 위치이동을 정의하기 위해서 
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예인모드와 접안모드의 두 가지로 설정하였다. 예인모드
에서는 예인선이 선박의 선수, 선미 방향에서 서로 당기며, 
접안모드에서는 예인선이 선박의 한 현측에 계류하여 선박
을 밀고 당기는 역할을 한다.

Fig. 2는 예인선 전환 하이브리드 시스템을 도식화한 것
이다. 예인선은 q값에 의해서 모드가 전환되며 q1은 예인
모드(towing mode), q2는 접안모드(berthing mode)를 
나타낸다. 모드가 전환될 때에는 예인선의 위치 변화가 이
루어진다. 예인선은 선박에서 이탈하여 계류 위치를 변경
하고, 변경하는 시간 T 동안에는 제어입력 τ가 0이 되도록 
하였다. G 함수는 변수 q값이 이전 값과 같으면 해당 예인
선 모드를 유지하며, 이전 값과 다르면 모드 전환이 이루어
진다. 새로운 모드가 시작될 때는 R 함수에 의해 제어 입력
값이 초기화된다.

Towing
(𝑞1)

Berthing
(𝑞2)

Transition
(zero control input)

𝑥̇(𝑡) = 𝑓(𝑥(𝑡),  𝑢(𝑡)) 

(𝑢(𝑡) = 0) 

𝑥̇(𝑡) = 𝑓(𝑥(𝑡),  𝑢1(𝑡)) 𝑥̇(𝑡) = 𝑓(𝑥(𝑡),  𝑢2(𝑡)) 

𝑞1

𝑞2

∆𝑡 ≤ 𝑇

𝑞0, 𝑥0, 𝑢0 ∈ Init

𝒢 𝑞1, 𝑞2

ℜ 𝑢0 𝑞1

ℜ 𝑢0 𝑞2

𝒢 𝑞2, 𝑞1

Fig. 2. Tugboat transition hybrid system

2.4 외란 모델링

해양환경에서는 바람, 조류, 파도에 의한 외란이 작용하
나, 선박 접안이 이루어지는 항구에서는 바람에 의한 영향
이 조류, 파도에 의한 영향에 비해서 지배적으로 작용한다. 
따라서 본 연구에서는 바람에 의한 외란의 영향을 고려하
였다.
선박에 미치는 바람의 힘은 선박의 측면 투영면적과 풍
력 계수로 식 (4)와 같이 표현된다[1].

𝜏𝑤𝑖𝑛𝑑 =
1

2
𝜌𝑎 𝑉𝑟𝑤

2 [

𝐶𝑋 (𝛾𝑟𝑤 )𝐴𝐹𝑤

𝐶𝑌 (𝛾𝑟𝑤 )𝐴𝐿𝑤

𝐶𝑁 (𝛾𝑟𝑤 )𝐴𝐿𝑤 𝐿𝑜𝑎

] (4)

Vrw, γrw는 각각 바람의 상대속력과 상대방향, ρ는 기온
에 따른 공기밀도를 의미한다. AFw, ALw는 각각 선박의 전
방, 측면 투영 영역의 면적, Loa는 선박의 길이를 의미한
다. CX, CY, CN은 바람의 상대방향에 따른 바람 계수이다. 
바람의 속력과 방향은 평균값을 기준으로 가우시안 분포
(Gaussian density distribution)에서 추출하여 사용한다.

3. 강화학습 알고리즘

3.1 정책 경사 기반 근위 정책 최적화(PPO)

본 연구에서는 에이전트의 연속 행동공간(continuous 
action space)에 적합하고, 안정적이고 높은 성능으로 최
근 강화학습에 가장 많이 쓰이고 있는 PPO 알고리즘을 사
용하였다. 

PPO 알고리즘은 신뢰 영역 기반의 정책 경사 알고리즘
으로 연속 행동 집합인 정책을 업데이트할 때 그 범위를 제
한하여 안정적인 업데이트를 보장한다. 손실함수는 식 (5)
와 같이 계산된다.

𝐿(𝜃) = 𝐸𝑡 [min(𝑟𝑡 (𝜃), 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑡 (𝜃), 1 − 𝜖, 1 + 𝜖)) 𝐴̂𝑡 ],

𝑟𝑡 (𝜃) =
𝜋𝜃 (𝑎|𝑠)

𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑
(𝑎|𝑠)

 (5)

θ는 정책을 의미하며 πθ는 정책 θ를 따랐을 때 행동 a를 
취할 확률값이다. rt(θ)는 이전 정책과 현재의 정책의 확률
값의 비율이고, 이 값과 ϵ값에 따라서 clipping 된 값 중에
서 작은 값을 손실함수 값으로 취하게 된다. A^ t는 시간 t에
서 이득값을 의미하고[4], 보상함수 식 (6)으로 계산되는 보
상값 R을 이용하여 계산된다.

3.2 학습 네트워크

PPO 알고리즘에서는 가치 네트워크와 정책 네트워크를 
공동으로 사용한다. 공동 네트워크는 2개의 hidden layer
를 사용하며 각 layer는 64 노드로 구성되어 있으며 활성
함수(activation function)로는 Tanh를 사용하였다.

Fig. 3은 본 연구에서 사용된 학습 네트워크이며, 네트워
크의 출력은 예인선의 제어 입력값으로 사용한다. 네트워
크의 출력값은 각 예인선의 힘의 변화량과 힘의 방향의 변
화량 그리고 예인선 모드를 선택하는 총 5개의 값(Δf1, Δf2, 
Δα1, Δα2, k)으로 구성되어 있다. 이 중 k값은 예인선의 이
산화된 모드 변화를 나타내기 위하여 ‒1에서 1까지의 연
속적인 action 값을 2개로 이산화하였다. ‒1 ≦ k < 0이면 
q1(예인모드), 0 ≦ k ≦ 1이면 q2(접안모드)로 예인선 모
드를 선택하도록 하였다.
네트워크 입력은 관찰 공간(observation space)으로 선
박의 상태를 나타내는 x, y, ψ, u, v, r과 보상함수 계산에 사
용되는 ed, eψ, ev(거리오차, 방위오차, 속력오차) 그리고 이
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전 단계의 출력값을 현재 단계에서의 네트워크 입력값으로 
설정하였다. 네트워크 출력값이 제어입력의 변화량이기 때
문에 네트워크가 이를 학습하게 만들기 위해서 이전 단계의 
출력값을 다음 단계 입력값으로 정해주었다.

………

………64 nodes, Tanh

64 nodes, Tanh

VΔf1 Δf2 Δα1 Δα2 k

ed eψ evx       y     ψ u      v      r

State of the ship

Input

Action Value

Δf1 Δf2 Δα1 Δα2 k

Error of distance
heading, velocity

Previous action

Fig. 3. Policy network and value network configuration
 

3.3 보상함수

보상함수는 목표하는 선박의 상태를 기준으로 현재 상
태와의 오차를 계산하여 오차가 최소가 되었을 때 보상값 1
을 받도록 설계하였으며 식 (6)과 같이 정의된다. ed는 목표 
지점과 현재 위치와의 오차, eψ는 목표 선수각과 현재 선수
각과의 오차를 의미하며 ev는 선박의 목표 속력과 현재 속
력의 오차를 의미한다. 실제 접안에서는 선박이 저속으로 
기동하기 때문에 목표 속력을 1.5 m/s로 설정하였다.

𝑅 =
−‖𝑒𝑑 ‖ − ‖𝑒𝛹 ‖ − 𝑐‖𝑒𝑣 ‖ + 𝛼

𝛼
+ 𝑝 (6)

세 개의 오차값 중에서 속력 오차값은 상대적으로 작기 
때문에 그 비율을 고려하여 상수 c를 곱해주었고, α값은 
정규화 인자(normalization factor)로 보상값을 0에서 1 
사이의 값으로 만들어주는 상수이다. p값은 벌점으로 선
박이 부두에 부딪히면 받는 값으로 –1로 설정하였다.
보상함수 값은 매 시간 스텝마다 계산되어 네트워크 가
중치를 업데이트하기 위한 손실함수 계산에 사용된다.

4. 시뮬레이션 결과

시뮬레이터는 Python 기반의 pygame 모듈을 사용하

여 만들었다. 강화학습 환경은 가장 보편적으로 쓰이는 
OpenAI Gym 환경을 사용하였다. Fig. 4는 시뮬레이터 화
면을 보여준다. 이 시뮬레이터를 기반으로 학습을 진행하
였다.

4.1 예비 시뮬레이션 결과

본 시뮬레이션에 앞서 예인선 지원 선박 모델의 운동을 
확인하기 위하여 Fig. 4의 시뮬레이터 환경에서 학습을 진
행하였다. 선박 모델은 총 톤수 6,000톤, 길이 76.2 m의 선
박 모델이며 초기위치와 목표위치까지 거리는 182 m이다. 
선박이 시뮬레이터 창밖으로 벗어나거나 부두에 부딪히면 
에피소드가 종료되고 재시작하도록 하였으며 제어주기는 
1 Hz이다.
학습결과 예인선 두 대에 의해 목표 지점에 선박이 자율 
접안을 하였으며, Fig. 5는 선박의 궤적을 나타낸다.

Ship berthing
250

200

150

100

50

0
Wharf

250200150
X (m)

100500

Y 
(m

)

Finish

Start

Fig. 5. Trajectory of berthing ship

Wharf

Fig. 4. Ship berthing simulator
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Fig. 6(a), Fig. 6(b)는 학습된 모델로 검증한 결과를 나타
낸다. 각각은 두 대의 예인선에 대한 힘과 힘의 방향에 대한 
그래프이다.
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Fig. 6. The value of tugboat force and angle

4.2 본 시뮬레이션 결과

앞서 확인한 예비 시뮬레이션 결과를 바탕으로 본 시뮬레
이션을 구현하였다. 본 시뮬레이션에서는 Fig. 7과 같이 실
제 인천 내항의 부두 입항 시나리오를 구성하였다. 좁은 갑
문에서 시작하여 원하는 부두 위치에 선박이 접안하도록 하
였으며 앞서 정의한 하이브리드 시스템 문제를 해결하였다.

Fig. 7. Image of Incheon Port and simulator

제어입력의 제약조건은 각 예인선 모드에 대해서 설정
하였다. 각 모드에서의 제약조건은 Table 1과 같이 설정하
였다.
학습 초기에는 좁은 갑문을 통과하기 때문에 선박이 부
두에 부딪히거나 예인선이 부두에 부딪혀서 에피소드가 일
찍 종료되었지만 학습이 진행됨에 따라서 선박이 갑문을 
통과하였고 이후 예인선 모드 전환이 여러 번 일어났다. 최

종 학습 단계에서는 예인선이 예인모드로 갑문을 통과한 
이후 한 번의 모드전환이 이루어지고, 최종 위치에 선박이 
도착하도록 학습모델이 수렴한 것을 확인할 수 있었다

Sort
Towing mode Berthing mode

Unit
Min Max Min Max

f1 -596 0.0 -358 596 kN

f2 -358 0.0 -358 596 kN

α1 -240 -120 30 150 °(deg)

α2 -60 60 30 150 °(deg)

Δf -59.6 59.6 -59.6 59.6 kN

Δα -1.9 -1.9 -5.7 -5.7 °(deg)

Table 1. Constraints of control input

학습 초기에는 좁은 갑문을 통과하기 때문에 선박이 부
두에 부딪히거나 예인선이 부두에 부딪혀서 에피소드가 일
찍 종료되었지만 학습이 진행됨에 따라서 선박이 갑문을 
통과하였고 이후 예인선 모드 전환이 여러 번 일어났다. 최
종 학습 단계에서는 예인선이 예인모드로 갑문을 통과한 
이후 한 번의 모드전환이 이루어지고, 최종 위치에 선박이 
도착하도록 학습모델이 수렴한 것을 확인할 수 있었다. 

Fig. 8은 학습 경과에 따른 예인선 모드 전환을 나타낸 것
이다. 학습 초기에는 좁은 갑문을 통과하기 때문에 선박이 
부두에 부딪혀 에피소드가 일찍 종료되었지만 학습이 진행
됨에 따라 선박이 갑문을 통과하였으며, 이후 단계에서는 
모드전환이 2회 이상 일어났다.
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Fig. 8. Tugboat mode transition according to learning 
progress
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최종 학습 단계에서는 단 한 번의 모드전환이 실행되고 접
안모드로 최종 위치에 도달하도록 학습모델이 수렴하였다.

Fig. 9은 학습된 결과를 시뮬레이터 화면상에 나타낸 것
이다. 빨간색, 노란색 궤적은 각각 외란이 작용할 때와 작용
하지 않을 때 선박의 궤적을 의미하며 녹색 구간에서 예인
선 모드 전환이 이루어졌다. 외란은 풍속 11 m/s - 13m/s, 풍
향은 205° - 215°로 설정하였다. 강한 외란에서도 강화학습 
기반의 제어 방법으로 자율 접안이 가능하다는 유용성을 확
인하였다.

Start

Finish

With disturbance
Without disturbance
Tugboat transition section

Fig. 9. Training result on simulator

5. 결론

본 논문에서는 정책 경사 방법의 강화학습 알고리즘 중 
하나이 PPO 알고리즘을 이용하여 예인선의 위치 이동까지 
고려한 선박의 접안 문제 해결을 시도하였다. 예인선 2대에 

대해 선박에 계류하는 위치에 따라 예인모드와 접안모드 
2가지로 예인선 모드를 정의하였으며 각 모드에서 예인선
의 제어문제를 강화학습을 이용하여 해결하였다. 
예인선을 이용한 접안 제어 문제를 다루되 강화학습 기
법을 활용하여 예선의 이동과 운용 판단의 자율화를 시도하
고 그 가능성을 확인한 국내 최초의 연구 사례이며 이후 지
속적인 연구를 통해 연구 내용과 결과를 구체화할 예정이다.
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