
 

 
図－1 東京湾内の海難事故発生点と航路 
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1．はじめに 

自律的な避航操船において確立できていない機能として，

輻輳海域における複数の相手船との衝突危険度を評価し，避

航計画を立てる判断機能がある．この機能の中心となる技術

が，避航経路の計算であるが，この計算手法として多数のア

ルゴリズムが提案されている(1)．その多くは，衝突の危険度

を示す指標として，最接近距離（DCPA）や最接近時間（TCPA）

を併用して利用しているが，その運動状態での衝突の可能性

の度合いを示唆するにとどまり，具体的な避航経路を提供す

るものではない．  

筆者らの研究グループでは，過去の事故データに基づいた

低衝突危険度計画航路と戦術的避航経路の算出アルゴリズ

ムを開発している．低衝突危険度計画航路の計算は，過去の

事故地点や時刻のデータベースを活用し，その点から離れた

ウェイポイント（以下，WPと略す．）で経路を構成して危険

な見合い関係に陥る頻度が低い計画航路を生成するもので

ある．また，戦術的な避航経路の計算は，リアルタイムに他

船の動向を検知し，衝突を回避するための経路と現在とるべ

き針路を求める．両者の組み合わせにより，より安全な航海

に繋がる計算アルゴリズムの開発を試みている．本報では，

これらのアルゴリズムの概要について報告する． 

 

2．計算アルゴリズムの概要 

 低衝突危険度計画航路，戦術的避航経路の計算アルゴリズ

ムの概要について記述する． 
 

2．1 低衝突危険度計画航路 

海難事故の中で大きな割合を占めているのが，衝突事故及

び乗揚げ事故である．このうち衝突事故は，輻輳している海

域で多発し，同じような場所及び原因で繰り返し発生する傾

向がある．図-1に，東京湾内の事故発生点を示すが，その分

布は均一ではなく粗密があることが分かる．そこで，カーネ

ル密度推定法を用いて実際の衝突事故発生点の分布を連続

分布に変換して表現することを試みた．カーネル密度推定法

では，まず衝突事故発生点周辺の事故発生確率を仮定する．

すなわち，衝突事故発生点の近傍では事故発生確率が高いと

考え，衝突事故発生点を最大値とするカーネルと呼ばれる確

率密度関数で事故発生確率を表す．次に対象海域のすべての

衝突事故発生点を用いたカーネルの合計を評価海域での衝

突確率とする．なお，事故の発生は位置だけでなく，時刻に

も依存するため，衝突事故発生点を時空間座標(x,y,t)で表し，

地理的な距離と時間的なずれを考慮して，式(1)で衝突の危

険度を計算する(2)．  
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ここで，Ks，Ktは，それぞれ式(2)及び(3)に示す地理的な距

離及び時間的なずれに基づくカーネル関数であり，hs，htは
それぞれのカーネル関数のバンド幅(1852[m],60[min.])，n
は事故点数を示す． 
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計画航路を示す WP は点列情報で示されるが，この情報を

基にして，図-2に示すように，進行方向に対して幅を持った

ネットワークを構成する（最初と最後の WP を除くオリジナ

ルの WP に，進行方向に対して左右にXYずらした 2つの WP

を新たに生成する．）．このネットワークを構成するリンク

の上には多数の評価点があり，この点上で上式によるカーネ

ル密度関数を用いて，海難事故の情報に基づく衝突の危険度

を計算する．この評価点における値をリンクに沿って積分す

ることで，各リンクの危険度を計算する．通常，距離に設定

されるリンクのコストを，上記の危険度に置き換えれば，

Dijkstra 法などの最短路アルゴリズムを用いて，危険度最小

の経路を出力することが可能となる．なお，図-2の Leg（Leg

は WP 間のリンクの集合であり，ネットワークを構成するた

めに新たに生成した WP 間のリンクも Leg に含む．よって，
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図－3 航行妨害ゾーン（OZT） 
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図－2 計画航路作成用ネットワークの生成 
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図－4 航行妨害ゾーンと経路ネットワーク 
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Leg0 および最終 WP につながる Leg には 3本のリンク，それ

以外の Legには 9本のリンクが含まれる．）の航海時間は，

オリジナルの計画航路のリンク上の航海時間と同じ時間が

かかることを仮定している．即ち，リンクに依存して速度が

異なることを仮定している． 

 

 

2．2 戦術的な避航経路 

筆者らの研究グループは，避航操船アルゴリズムに航行妨

害ゾーン（Obstacle Zone by Target：自船と他船との衝突

の危険度が高い海域を示す．以下，OZT と略す．）を活用し

ている．OZTは，図-3のように，侵入することが許されない

海域を複数の相手船に対して図示することができ，曖昧なパ

ラメータによる経験的な調整がないため，アルゴリズムを構

成しやすく，衝突警報システムとしての応用(3)も可能である． 

 

この OZTを指標として，様々な避航経路の計算アルゴリズ

ムの開発を進めている．避航経路の計算では，自船を取り巻

く環境条件を検知し，その条件の下，取るべき針路を決定す

る過程が核となる．この過程について，ここでは二つの手法

を紹介する．１つは，知識ベースやルールベースと呼ばれる

従来手法であり，様々な条件の下で，取るべき針路の決定過

程を人がプログラム化する手法である．もう１つは，強化学

習を応用した手法であり，条件とその条件の基で取るべき行

動を，プログラムがシミュレーションの中で試行錯誤し，プ

ログラム自身が経験を通して自動的に獲得する手法である． 

 

2．2．1 ルールベース 

ルールベース手法は，Fuzzy 理論等，各時代に利用が進ん

だ人工知能技術を応用した避航操船に関する研究が実施さ

れてきた．これらの手法は，１対１の見合い関係においては

適切な解を出力できたが，海上衝突予防法を考慮した複数の

相手船との見合い関係においては状況の理解が複雑で適切

に条件を判断できず，必ずしも良好な結果が得られなかっ

た．現在においてもこの問題は課題として残されているが，

後述する強化学習の援用やそれとのハイブリット化などが

新たな打開策として期待される． 

避航操船アルゴリズムが適用される船舶（自船）は，通常，

2.1節に示したアルゴリズムや乗組員による計画航路をWPの

点列位置情報として持ち，衝突の危険が無い場合は，この計

画航路に沿って航行する．ここで，図-3のように衝突の危険

がある船舶が発生した場合，図-4に示すように，自船の進行

方向に仮想的な避航経路ネットワークを張り，OZT と重なる

ノード及びリンクを除去し，次に向かうべき WP への経路を

Dijkstra最短路探索アルゴリズムにより求めることとした． 

 

また，設定した避航経路に沿った航行を模擬するにあたっ

て，避航操船アルゴリズムでは，計画航路と自船の状態から

指令針路を求め，これを出力値とする．この指令針路から指

令舵角を求めるトラックパイロット機能，および，指令舵

角から実舵角を調整する操舵機モデル，さらに，船体運動モ

デルとして，簡易な KTモデル(4)をプログラムに実装した． 

また，これらのアルゴリズムを試行するシミュレーション

環境を構築するために，AIS（船舶自動識別装置）情報を収

集，データベース化し，計算機上に現実の海域の交通流を再

現できる環境を構築した． 

 

2．2．2 深層強化学習 

人工知能の研究では，深層学習（Deep Learning）を活用

した様々な応用研究が進んでいるが，文献(5)では，ビデオゲ

ームの操作に深層学習と強化学習を融合した深層強化学習

を適用し，多くの種類のゲームで，人を上回る成績を収めた

結果が報告されている．また，文献(6)においては，初めて深

層強化学習が船舶の避航操船に採用され，複数の相手船が存

在する複雑な見合い関係における避航操船技術として人工

(74)
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知能が応用できる可能性が示されている． 

図-5に示すように，強化学習では，学習エージェント（本

論文では自船）が，取り巻く環境の状態 s（本論文では他船

の動向や次に向かう WP 等）を把握，検知し，その条件で取

るべき行動 a（本論文では指示舵角）をシミュレーション（時

には現実世界）を通して学習する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

目標を達成（本論文では，他船と衝突せず，次の WP へ到

達）した際に学習エージェントが得られる報酬 rの設計を適

切に行えば，プログラムが自動的に政策（状態とその状態

でとるべき行動）を構築することが可能となるため，様々な

作業の自動化に繋がることが期待できる．特に，深層学習に

より画像認識の性能が向上しており，この情報を強化学習の

中で状態として取り込んだ深層強化学習は，従来の人工知能

では不可能であった作業を可能にする能力の実現が期待で

きる． 

深層強化学習は数多くの手法が提案されているが，複数の

手法を試行した結果，学習の安定性が高かった Proximal 

Policy Optimization Algorithms (PPO) (7)を，避航操船アル

ゴリズムとして応用した．前節のルールベースと同様，OZT

を活用するが，図-6に示すような，船体中心に固定した同心

円グリッドに区切られたセル単位（グリッドセンサー）との

重なりを計算し，広範囲に亘る複数船舶のOZTを同時に検知

可能とした． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

状態 sは，グリッドセンサーの状態と，自船の進路，回頭

角速度，船速，舵角，さらに，WP までの進路，距離，WP へ

の方位にセットしたオートパイロットの舵角値で表すこと

とした． 

深層強化学習を用いた本手法の応用は，後述するように，

比較的難度の高い遭遇条件を取りまとめた今津問題を対象

とした．そのため報酬は，通常の行動に逐次加点される基礎

点と予め設定された基準を満たす際に得られる成果点（減点

を含む）に分け，それぞれ以下のように設計した． 

 

○基礎点 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 � 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶�� � 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶����   (4) 
・WPへ近づく進路に寄せると多く加点 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶�� � 

   �0.0�𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶��������� � 0.������ ���𝐷𝐷𝑎𝑎𝐶𝐶𝐶𝐶𝑎𝑎𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷���  (5) 

・右側への変針・避航を促進するための加点  

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶���� � �0.025, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐶𝐶𝑎�� � 0
0.0,     𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐶𝐶𝑎�� � 0  (6) 

ここで， 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶���������は，自船方位角と WPへの方位との差 

 𝐷𝐷𝑎𝑎𝐶𝐶𝐶𝐶𝑎𝑎𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷��は，自船と WPとの距離 

○成果点（成果点の付与とともにエピソードも終了） 

・初期地点から－0.1NM 以上南下，もしくは東西へ 2.0NM 以

上逸れた場合に-50 

・他船との距離が設定された安全航過距離，0.3NM よりも短

い場合に-50 

・WPへ到着した際に+50 

なお，船体運動モデルは，前節に示したルールベースの場

合と同様にKTモデルを採用した． 

 

3．計算結果 

 低衝突危険度計画航路，戦術的避航経路に関する計算結果

の例を以下に示す． 
 

3．1 低衝突危険度計画航路の計算例 

図-1に示す東京港から湾口に向け南下する航路において，

与えられたWPの進行方向に対して左右500m離れた新たなWP

を図-2のように生成してネットワークを構築した．出発時間

を 15:00，航海速度は 12Knot として，1分間隔で評価点を生

成し，衝突の危険度を見積もった．また，東京湾内で発生し

た 215件の事故データを利用した．結果を図-7に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図には①危険度が最小となる航路と②最短航路上の危険

度を航海時間を横軸にとって比較している．この例では両者

に大きな差がなかったが，この図を時間積分した結果，①の

航路は②の航路より，航海距離は 3%程度大きくなったが，衝

 
図－5 強化学習のフレームワーク 

 
図－6 深層強化学習に利用したグリッドセンサー 

 
図－7 最短航路と最小危険度航路の危険度の比較 
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3。告算詭果

二



 

 
図－10 深層強化学習による避航経路の航跡 

(赤線が自船の航跡) 

突の危険度は 3%ほど小さくなった． 

 

3．2 戦術的な避航経路の計算例 

ルールベースの避航アルゴリズムを実装した仮想船を，前

節の東京湾の計画航路①，②で航海させた．他船の動向とし

て，2017年 5月 10-16 日の 7日間，15:00から 3.5 時間分の

AIS データを用い，7 航海(x2 航路分)のシミュレーションを

行った結果を図-8に示す．なお，このシミュレーションでは，

仮想船のみ避航し，他の船は AISデータの通りに動くことと

した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図中，横軸は出発からの経過時間，縦軸は，衝突の危険度

である．衝突の危険度は，経過時間を 5分間隔に区切り，そ

の時間区間に安全航過距離として設定した自船から 320m の

範囲に入った他船の滞在時間（秒）とした（シミュレーショ

ンの時間間隔は1秒に設定されており，安全航過距離内に常

に1隻の他船が存在する場合，縦軸の値は300となる．）．

図-8のピークが現れる時間帯は2航路で異なり，避航操作が

含まれるため，図-7の傾向とも異なるが，①最小危険度航路

のトータルの衝突の危険度は，②最短航路のトータルの衝突

の危険度の1/3ほどになった． 

深層強化学習の結果は，対象とした全パターンの今津問題

で衝突せずに WP へ到達する操船操作を学習することが出来

た．その中で，極端に難易度の高い見合い関係（今津問題の

19番，4船の見合い）の初期状態と結果を図-9，10に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-9は初期状態を示し，自船を挟むように両側の他船が交

差する進路を示す．これに対応して OZT（図中の赤い海域）

が WP へ向かう進路を塞いでおり，その交点に右舷前方から

左舷に横切るもう一隻の他船の OZTが重なっている． 

図-10 に，学習した結果としての航跡を示す．右舷手前の

横切り船のOZTが自船から約2NMの距離に侵入した時点で避

航を開始し，初期状態で左舷にいた他船の後方を通る避航経

路をとった． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4．まとめ 

 低衝突危険度計画航路，戦略的避航経路の計算アルゴリズ

ムについて記述した．過去の事故データを参考として衝突の

危険度が最小となる計画航路を生成する手法に基づいた計

算と，その計画航路上をルールベースの避航アルゴリズムを

実装した仮想船舶による航海シミュレーションにより，衝突

の危険度を評価した．また，深層強化学習を避航操船アルゴ

リズムとして応用し，今津問題の全パターンで衝突を起こさ

ず WPへ到達する避航操船を学習することが出来た．今後は，

これらのアルゴリズムや深層強化学習で得られる避航操船

の手順を活用し，COLREGs 準拠や他船の動向の予測といった，

より高度で安全な避航操船アルゴリズムを開発する予定で

ある． 
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図－8 最短航路と最小危険度航路の危険度の比較 
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図－9 今津問題(No.19)の初期状態 
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