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요       약
  경로 계획은 에이 트가 로 이 특정 목 지에 도착할 수 있도록 에이 트가 수집한 정보를 바탕으

로 경로를 설정하는 작업을 뜻한다. 부분 측만 가능한 맵인 경우 에이 트 이동마다 새로 수집되는 

정보들을 바탕으로 마르코  의사결정 과정을 사용한 가치 반복 알고리즘이 리 사용되지만, 제안된 

가치 반복 알고리즘 사용 시 매 행동마다 모든 공간의 최  경로를 계산하기 때문에 시간이 오래 걸

리는 문제 이 있다. 이에 본 논문에서는 에이 트가 한 번에 탐색하는 범 가 제한되어 있다는 에 

착안하여 탐색 반경 내에 속하는 공간의 가치 함수 값을 미리 추정하여 효율 으로 최 의 경로를 추

정하는 가치 반복 알고리즘을 제안한다.

1. 서론

   경로 계획(Path Planning) 문제는 에이 트(Agent)가 

로 이 특정 목 지에 도착할 수 있도록 에이 트가 수집

한 정보를 바탕으로 경로를 찾는 문제로, 청소로 의 경로 

[3], 자율주행차량의 주행 경로 [4] 등의 활용되고 있다. 

실의 실제 경로 계획 문제는 에이 트가 맵의 모든 환

경 정보를 가지고 있는 경우가 드물기 때문에 부분 측이 

가능한 환경에 놓인 에이 트가 직  탐색하여 정보를 수

집하고 최 의 경로를 탐색하는 것을 목표로 한다. 

   경로 계획 문제의 다수는 마르코  의사결정 과정

(Markov Decision Process)으로 문제를 모델링하여 해결

하는 방식을 취한다. 마르코  의사결정 과정은 특정 에이

트의 행동과 이확률, 그리고 보상을 정보로 가진 의사

결정 모델로, 이 모델의 목표는 에이 트가 받는 보상을 

최 화 하는 것이며, 가치 반복 알고리즘(Value Iteration 

Algorithm) [1]을 통해 맵의 환경 정보를 바탕으로 최 의 

경로를 구하여 문제를 해결해왔다.

   하지만, 부분 측만 가능한 맵 에 있는 경우, 에이

트가 새로운 정보를 수집할 때마다 가치 반복 알고리즘을 

매번 실행하여 최 의 경로를 계산해야 하며, 이에 따라 

최  경로 탐색에 매우 오랜 시간이 걸리는 문제 을 가

진다. 이에 따라 본 논문은 가치 반복 알고리즘 실행 시 

경로의 가치를 계산하는 과정을 변형하여 효율 으로 최

 탐색을 실행하는 알고리즘을 제안하고자 한다.

2. 련 연구

   마르코  의사결정 과정은 에이 트의 상태와 그에 따

른 다음 행 들과 그 확률을 수학 으로 나타낸 과정의 

일종으로      으로 정의된다. 여기서 는 상

태의 집합, 는 행동의 집합, ′ 는 상태 에서 

행동 를 택하여 상태 ′로 이될 확률,    에서 

행동 를 택할 때 얻게 되는 보상이라 정의한다.

   가치 반복 알고리즘은 마르코  의사결정 과정을 해결

하는 동  계획(Dynamic Programming) 알고리즘으로, 벨

만 방정식을 사용한 계산의 반복을 통해 각 상태의 가치

를 나타내는 가치 함수(Value Function)를 구하는 알고리

즘이다 [1]. 가치 반복 알고리즘은 각 행동에 한 가치를 

계산의 반복을 통해 계산하여 최 의 가치 함수(Optimal 

Value Function)를 찾을 수 있어 리 사용되었으나, 상태

가 매우 많은 마르코  의사결정 과정이나 보상이나 이 

확률(Transition Probability)이 명확하지 않을 경우 최  

가치의 근사치를 찾기 해 여러 번 계산을 반복해야 하

는 문제를 가진다. 

   이를 해결하기 해 가치 반복 알고리즘의 반복 횟수

를 이고도 최  가치 함수에 근사할 수 있는 방식이 연

구 되었다. 이 방식을 근사 가치 반복 알고리즘

(Approximate Value Iteration Algorithm)이라 하며, 표

으로 가치 함수의 일부분만 구한 뒤 지도 학습 알고리

즘을 사용하여 가장 오차가 은 함수를 맞추는 피

(fitting) 알고리즘 [2] 등이 연구되었다.
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   하지만, 이러한 알고리즘의 변형을 통해 계산의 은 

반복으로도 좋은 결과를 얻어낼 수 있지만, 상태들이 부분

측 가능한 경우 마르코  의사결정 과정의 보상이 바

기 때문에 결국 여러 번 계산해야 하는 문제를 가진다. 이

에 따라 본 논문은 가치 반복 알고리즘의 부하를 효율

으로 일 수 있는 방식을 제안하고자 한다.

3. 제안하는 알고리즘

3.1. 문제 정의

   본 논문에서는 에이 트란 ×  크기의 맵 에서 

움직이는 객체로, 맵의 정보를 수집하는 객체로 정의한다. 

맵은 격자로 나뉘며 벽과 에이 트가 치할 수 있는 곳

으로 구별한다. 맵의 각 지역은 마르코  의사결정 과정

     에서 상태로 표시하며,     , ={ , 

아래, 오른쪽, 왼쪽}, 는 에이 트가 택한 방향으로 이

할 확률로 정의한다. 에이 트는 만큼 거리의 주변 상태

들만 측 할 수 있으며, 에이 트는 한번 움직일 때 마다 

주변 상태들을 측하고 기억한다. (그림 1) 은 가 1일 

때의 에이 트가 탐색 가능한 공간을 그림으로 나태난 것

이다.

(그림 1)     경우 에이 트의 탐색 범

 

 부분 측으로만 상태 수집이 가능한 경우, 목표 상태를 

찾을 때까지 상태들을 돌아다니면서 탐색을 방법이 보편

으로 사용되었다. 이에 따라 탐색을 유도하고자 탐색하

지 않은 지역에는 의 보상, 목표지 에 도달하면 의 보

상을 설정하 다. (그림 2)는 의 시를 보여  것이다.

(그림 2) 맵의 시

2. 일반 인 가치 반복 알고리즘

   일반 인 가치 반복 알고리즘은 다음과 같다. ′는 

의 다음 상태, 는 가치함수,  는 큐 함수를 나

타낸다.  는 상태 에서 행동 를 택하 을 때의 가

치 즉, 미래의 보상의 기 치라 할 때의 의사코드를 표

하면 <표 1>과 같다.

<표 1> 가치 반복 알고리즘의 의사코드

알고리즘 1: 일반 인 가치 반복 알고리즘

1. Initialize  
2. while      do
3.   for all ∈ do
4.     for all ∈ do
5.         ←

′∈
′  ′ 

6.     end for
7.   ← 
8.   end for
9. end while

   맵의 모든 정보를 알고 있는 경우, 맵의 정보가 변할 

일이 없기 때문에 의 가치 반복 알고리즘은 단 한 번만 

실행하여 최 의 경로를 계산한다. 하지만, 부분 측 가능

한 맵 에서 에이 트가 새로운 공간을 측하는 경우에

는 맵의 정보가 바 기 때문에 여러 번의 계산을 다시 거

쳐 최 의 경로를 찾아야 한다. 그러므로 목표지 에 도달

하기까지 알고리즘 실행 횟수가 많아져 매우 비효율 이

라는 문제를 가진다.

3. 제안하는 알고리즘

   이에 본 연구에서는 에이 트는 정보 습득 시 새로 정

보를 습득한 지역의 가치 함수 값을 미리 계산하여 반

하여 가치 함수 값을 빠르게 수렴시킬 수 있도록 알고리

즘을 변형시켰다. <표 2>은 본 연구에서 제안하는 가치 

반복 알고리즘의 의사코드를 나타낸 것이다.

<표 2> 제안하는 알고리즘의 의사코드

알고리즘 2: 제안하는 가치 반복 알고리즘

1. Initialize 
2. for all ∈ do
3.   for all ∈ do
4.     if    and ≠   then
5.       ←
6.    end for
7. end for
8. for  time do
9.   for all ∈ do
10.    for all ∈ do
11.        ←

′∈
′  ′ 

12.    end for
13.   ← 
14.   end for
15. end for

   여기서 는 에이 트의 움직임으로 인해 마르코

 의사결정 과정이 변하기 의 보상 값을, 는 수렴을 

한 과정 반복계산 수치를 뜻한다.
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   본 연구에서 제안하는 가치 반복 알고리즘은 최종 인 

가치 값에 정량 인 규칙을 도입하여, 만약 새로 탐색된 

부분에 목표 지 이 없으면 그 탐색에 하여 만큼의 

보상을 감산하여 멀리 떨어진 큐 함수의 값에 미리 반

하여 가치 함수 값의 빠르게 수렴하도록 유도했다. 그리고 

가치함수 계산횟수를 번으로 설정하여 가치함수의 시간 

복잡도를 감소시켜 계산 속도에 효율성을 증가시켰다. 최

종 으로  규칙을 가치반복 알고리즘에 반 하여 에이

트의 탐색을 효율 으로 성공하도록 마무리한다.

4. 실험 결과

   본 논문에서 제안한 알고리즘이 얼마나 효율 인지 확

인하기 해 실험을 진행하 다. 실험은 ×  크기의 

맵 4개에서 진행하 다. (그림 3)은 맵 4개의 형태를 보인 

것이다.

1. 2. 

3. 4. 

(그림 3) 실험에 사용된 맵 4개의 그림

  1번 맵은 방해물을 두지 않았고 맵 2, 3, 4는 각각 30개

의 방해물을 무작 로 설정하 으며 이 확률은 에이

트가 선택한 행동의 방향으로 86%의 확률로 이동하게 하

으며 행동의 방향을 기 으로 각각 7%의 확률로 왼쪽, 

오른쪽으로 이동하게 설정하 다. 가치함수 계산횟수 는 

10으로 설정했다. <표 3>과 <표 4>는 각 알고리즘 당 20

번 실험한 결과의 이동횟수와 실행시간의 평균과 표 편

차를 기록한 것이다.

<표 3> 이동 횟수 실험 결과 (단 , 횟수)

Value Iteration Proposed

Map1 ±  ± 

Map2 ±  ± 

Map3 ±  ± 

Map4 ±  ± 

<표 4> 실행 시간 실험 결과 (단 , ) 

Value Iteration Proposed

Map1 ±  ± 

Map2 ±  ± 

Map3 ±  ± 

Map4 ±  ± 

   실험 결과, 이동 횟수의 경우 기존 가치 반복 알고리즘

과 본 논문에서 제안한 알고리즘과 큰 차이가 없었다. 이

동횟수 기 에서 Map1, 2에서는 더 나은 성능을 보 으

며, Map3, Map4의 경우 이동횟수의 효율성이 하되었는

데, 이는 충분한 가치함수 계산이 부족했던 것으로 추정된

다. 하지만 실행시간에서는 큰 차이가 있음을 확인할 수 

있어, 본 논문의 제안 알고리즘이.  실험을 통해 가치 

함수 값이 빨리 수렴하도록 가치 함수의 값에 특정 규칙

을 반 하는 것이 가치 함수 값을 효율 으로 찾아내고, 

이를 통해 한 경로를 효율 으로 찾아낼 수 있음을 

확인했다.

5. 결론

   본 연구는 부분 측 가능한 맵에서 매 움직임마다 모

든 맵의 가치 함수 값을 다시 계산하는 가치 반복 알고리

즘의 구조에서 가치 함수 값을 미리 반 한 후 가치 반복 

알고리즘을 시행하여 효율 인 방식을 찾는 것을 목표로 

진행하 다. 그리고 실험 결과, 본 논문에서 제안한 방식

이 결과성능을 비슷하게 유지함과 동시에 시간 으로 효

율 임을 확인할 수 있었다. 추후 연구를 통해 맵마다 가

치함수의 수렴주기를 추측하여 시간 인 효율을 추구함과 

동시에 이동횟수상의 효율도 추구하는 연구를 진행할 수 

있을 것이다.
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