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요  약 

최근 넓은 활동 범위를 제공하고 작업 환경의 변화에 능동적으로 대처하기 위해 자율 이동 로봇에 대한 필요성이 높아지

고 있다. 이 논문은 이동로봇이 장애물을 회피하여 최단 경로를 통해 목적지에 도착할 수 있는 알고리즘을 제안하고 시뮬

레이션을 통해 그 유용성을 검증하도록 한다. 제안된 알고리즘은 micro-GA와 λ-geometry MRA을 사용한 알고리즘이다. 

시뮬레이션 영역은 320(가로)X200(세로) 픽셀로 제한하고, 한 픽셀의 단위를 1cm로 하였다. λ-geometry MRA 만을 사용

하여 경로를 계획했을 경우에는 경로 계획을 위한 방향성은 제공하였지만 최단 거리 경로는 제공하지 못했다. 반면 

micro-GA를 함께 사용했을 경우에는 최단 경로 탐색이 가능하였다. 따라서 제안된 알고리즘은 경로의 방향성과 함께 최

단 경로 탐색을 제공하고 있다.

키워드 : 마이크로 유전자 알고리즘, λ-Geometry MRA, 최적 경로 계획, 충돌 회피 

Abstr act

Recently, the necessity of the autonomous mobile robot is emphasized in order to enlarge the scope of activity and 

actively cope with the change of work environment. This paper proposes the algorithm which enables the mobile robot 

to avoid obstacles and lead it to the destination by the shortest path. And we verify  the usability by a simulation. 

We made the algorithm with micro-GA and λ-geometry MRA. The area of simulation is limited to 

320(width)X200(length) pixels and one pixel is one centimeter. When we planned the path with only λ-geometry 

MRA, we could find the direction for path planning but could not find the shortest path. But when we planned the 

path with λ-geometry MRA and micro-GA, we could find the shortest path. So the algorithm enables us to find the 

direction for path planning and the shortest path.

Key Wor ds : Micro-GA, λ-Geometry MRA, Optimal path planning, Collision avoidance

1. 서  론

과거 산업 현장에서 응용되고 있는 대부분의 로봇은 매

니플레이터(manipulator)방식으로서 한정된 공간 안에서 제

한된 작업을 수행하였지만, 최근 들어 로봇은 산업 현장뿐

만 아니라 병원, 사무실, 가정, 전시장과 같은 여러 환경에

서 각각의 목적에 맞는 기능을 수행하고 있다. 이에 따라 

로봇은 넓은 활동 범위를 수용하고 작업 환경의 변화에 능

동적으로 대처할 수 있어야 한다. 즉 작업 공간의 제한성을 

해결하고 더 많은 작업 능력을 갖기 위하여 자율 이동 로봇

(autonomous mobile robot)에 대한 필요성이 높아지고 있

고 이와 관련된 여러 가지 연구가 진행되고 있다.

자율 이동 로봇의 지능화란 어떤 임무가 주어졌을 때 자

기 스스로 감지기(sensor)로 주변의 환경과 자신의 위치나 

상태를 파악해서 이동하고자하는 경로 계획(path planning)

을 해야 하며 이러한 경로는 주행 시간, 소모되는 에너지, 

안정성에 대한 고려가 되어야 하고 계산된 경로를 따라가기 

위한 경로 추종(path tracking) 제어기가 있어야 한다. 그리

고 경로 계획은 크게 두 부분으로 나뉘어지는데 먼저 오프

라인(off-line)으로 이미 알려진 환경의 지도나 모델을 이용

하는 광역 경로 계획(global path planning)과 실시간으로 

바뀌어가는 환경에 적응하기 위해 온라인(on-line)으로 상

황을 판단하는 국지적 경로 계획(local path planning)이 있

다.

즉 이동 로봇을 실용화하기 위해서는 로봇의 위치 추정 

및 장애물 회피를 위한 경로 계획 그리고 센서를 이용한 제

어 기술이 요구된다. 경로 계획은 장애물이 존재하는 작업 

환경 내에서 로봇의 위치로부터 목표점까지 장애물을 피해 

최적 경로로 이동하는 것을 목적으로 하는데, 이러한 목적

을 이루기 위해서 이동 로봇은 외부에서 획득한 환경 정보
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를 통해 최적의 광역 경로를 계획할 수 있어야 하며, 장애

물이 존재할 경우에는 지역 경로를 작성하여 장애물을 회피

할 수 있는 효과적인 회피 알고리즘이 있어야 한다.

이 논문에서는 자율 이동 로봇의 최적 경로 계획을 함에 

있어 기존의 방식보다 빠르고 안정된 경로 계획 알고리즘을 

제안한다. 그리고 이동 로봇이 경로를 추종함에 있어 발생

되는 새로운 고정 장애물이나 동적 장애물의 회피 문제를 

해결하기 위한 알고리즘을 제안하여 시뮬레이션을 통해 그 

유용성을 검증하도록 한다.

2. 시스템 구조

이 논문에서 다루고 있는 경로 계획 분야에 대한 연구는 

정적 환경에서 동적 환경으로 연구가 이루어지고 있다. 이 

논문에서는 인간의 경험적인 움직임을 바탕으로  로봇의 경

로 계획시 λ-geometry MRA(maze routing algorithm)과 

개선된 micro-GA(genetic algorithm)을 이용하여 광역 경

로 계획을 선행함으로써 미리 정의된 고정 장애물을 수용하

여 최적 경로를 탐색하도록 한다. 그리고 이를 바탕으로 로

봇이 목적지까지 경로를 추종할 때 발생되는 새로운 고정 

장애물이나 동적 장애물에 대처할 수 있는 국지적 경로계획

은 퍼지 알고리즘을 사용하여 구현하였다. 이 알고리즘은 

로봇의 조향 각과 주행 속도를 결정함으로써 충돌 회피 문

제를 해결하고 실시간으로 최적 경로를 추종할 수 있도록 

하였다. 그림 1은 이동로봇의 광역 경로 계획과 국지적 경

로 계획에 각각 사용되는 알고리즘을 설명하고 있다.[1-2]

그림 1. 경로 계획 시스템 구조

Fig. 1. The system architecture of path planning

3. 광역 경로 계획(global path planning)

3.1 광역 경로 계획의 구성

이 논문에서는 광역 경로 계획을 위한 알고리즘으로 λ

-geometry MRA와  개선된 micro-genetic algorithm을 

사용하도록 한다. 또한 환경지도로는 퍼지 환경지도를 사용

한다. 

  퍼지 환경지도는 토폴로지컬 환경지도와 격자 기반 환

경지도의 장점을 가지는 환경지도로서 토폴로지컬 환경지

도처럼 간결한 공간 표현과 격자 기반 환경지도와 같이 환

경의 기하학적 정보를 담고 있는 환경지도의 형태이다. 퍼

지 환경지도는 토폴로지컬 환경지도에서의 특징 점과 같은 

노드를 가진다. 각 노드는 격자 기반 환경지도상 모서리 특

징 점 또는 곡면 특징 점들을 포함하고 있으며 각 특징 점

들은 장애물에 대한 방향을 표시하며 장애물과의 거리를 표

현하는 퍼지 멤버십을 갖는다. 또한 각 특징 점들은 서로 

링크되어 있으며 각 링크는 특징 점들 간의 거리를 가지고 

있다. 그림 2는 퍼지 환경지도의 구성을 설명하는 것으로서 

환경지도 중간에 원형으로 표시된 부분이 특징 점 노드이

다. 각 노드는 노드 연결 링크를 통해 서로 연결되어 있으

며 각 연결 링크는 광역 계획시 최단 경로 계산에 사용된다.

그림 2. 퍼지 환경지도의 구성

Fig. 2. The structure of fuzzy-based map

퍼지 환경지도는 링크를 경계로 안전 공간과 충돌 위험 

공간으로 나뉠 수 있다. 장애물과의 거리를 나타내는 퍼지 

멤버십의 최대 범위는 로봇의 센서 범위 안에 있으며 좁은 

공간에서의 퍼지 멤버십의 최소 범위는 로봇의 진행 폭 범

위 밖으로 한다.

퍼지 환경지도에서는 격자 기반 환경지도와 달리 토폴로

지컬 환경지도의 특징 점 노드와 그 링크를 환경지도에 표

시하므로 격자 기반 환경지도의 단점인 저장 공간의 낭비를 

피할 수 있으며, 경로 계산에 소요되는 시간이나 자원이 절

약될 수 있다. 그리고 퍼지 환경지도가 일반적으로 토폴로

지컬 환경지도와 다른 점은 주변 장애물에 대한 정보를 환

경지도에서 퍼지 멤버십으로 표현하기 때문에 좀 더 정밀한 

환경 표현이 가능하여 일반적인 토폴로지컬 지도와 달리 주

행 중에 고정 장애물에 대한 예측을 할 수 있다는 점이

다.[3-4]

3.2 λ-geometry MRA

λ-geometry MRA는 휴리스틱(heuristic) 접근법을 사용

하기 때문에 제한된 시간과 제한된 컴퓨팅 리소스로도 최적

의 해답에 근접한 만족할 만한 솔루션을 찾아낼 수 있다는 

점이 매력적이다. 휴리스틱 접근법은 대부분의 경우에 잘 

맞는 경험에 의한 규칙들을 이용하는 방법으로서 그래프로 

표현된 문제에 대한 특별한 정보를 이용하여 탐색작업을 빠

르게 진행시키는 방식이다. 

하지만 휴리스틱 알고리즘의 특성상 빠른 시간 안에 경

로 탐색이 가능하지만 휴리스틱 평가 함수에 의해 다음 노

드를 추정함으로써 경로를 탐색하기 때문에 최단 경로를 찾

는 데에는 다소 한계가 있다. 그래서 이 논문에서는 광역 

경로 계획을 수행함에 있어서 추가적으로 유전자 알고리즘

을 사용하여 최단 경로를 찾도록 한다. 

λ-geometry MRA는 기본적으로 격자 기반 환경지도

(lattice-based map)을 사용한다. λ-geometry는 

  ∞의 각도와 유클리디안 거리

(euclidean distance)를 가지는 노드들로 구성된다. 예를 들

어서 2-geometry에 해당하는 이웃 노드는 각도를 가지

는 4방향의 셀들로 구성되고, 4-geometry는 각도를 가

지는 8방향의 셀들로 구성된다. 또한 8-geometry는 

각도를 가지는 16방향의 셀들로 구성되고, 각각의 이웃 노
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드들 간의 유클리디안 거리는 현재 노드와 인접해있는 셀을 

1로 봤을 때 각각  으로 계산된다.

이를 미루어 볼 때 λ의 값이 커질수록 선택 가능한 셀의 

방향이 두 배가 되고 얻어진 경로가 보다 부드러워지지만 

계산에 필요한 실행 시간도 거의 두 배가 되기 때문에 이 

논문에서는 가장 적절하다고 판단되는 8-geometry를 사용

한다. 그림 3은 λ-geometry에서 λ의 변화에 따른 이동 가

능 노드수와 이웃 노드와의 각도 및 거리 등을 설명하고 있

다. 

그림 3. λ-geometry의 셀 연결 스타일

Fig. 3. Cell connection style of λ-geometry

그림 4는 λ-geometry MRA에 대한 흐름도이다. 현재 

위치에서 다음 노드까지의 거리와 다음 노드에서 목표점까

지의 거리를 휴리스틱 평가 함수 로 사용하여 그 결과 

비용인 적합도(fitness)가 최소인 노드들에 대한 리스트를 

광역 경로로 사용한다. 광역 경로 계획 결과는 중간 기착 

지점들의 경로 리스트이다. 이 경로 리스트를 통해 로봇은 

주행 중 고정 장애물과의 충돌을 피하고 안정된 경로로 이

동할 수 있도록 보장한다.[5]

그림 4. λ-geometry MRA를 이용한 광역 경로 계획

Fig. 4. Global path planning using λ-geometry MRA

3.3 Modified micro-genetic algorithm

λ-geometry은 알고리즘 특성상 다른 알고리즘에 비해 

평균적으로 가장 우수한 속도와 효율성을 갖추고 있다. 즉 

빠른 시간 내에 경로 탐색이 가능하지만 이 알고리즘만으로

는 최단 경로를 찾는데 다소 한계가 있다. 그래서 이 논문

에서는 개선된 micro-GA를 이용하여 효율적으로 최단 경

로를 탐색할 수 있도록 한다. 그림 5는 기존의 마이크로 유

전자 알고리즘과 이 논문에서 제안한 개선된 마이크로 유전

자 알고리즘의 간의 차이를 설명해주는 flowchart이다.

그림 5에서 볼 수 있듯이 이 논문에서 제안하고 있는 개

선된 micro-GA는 기존의 micro-GA에서의 재생산과 공칭

수렴 단계를 배제하고 경로의 중간 경유지 노드를 줄이기 

위해 돌연변이를 사용함으로써 보다 빠르고 효율적으로 최

적 해를 탐색할 수 있도록 한다.

 

(a) (b)

그림 5. (a) 기존의 마이크로 유전자 알고리즘

(b) 개선된 마이크로 유전자 알고리즘

Fig. 5. (a) Flowchart of the micro-GA

(b) Flowchart of the modified micro-GA.

그림 6은 λ-geometry MRA에 의해 탐색된 경로 리스트

의 각 노드들을 2차원 상의 좌표로 표현한 것이다. 이 경로

를 기준으로 불필요한 노드를 삭제함으로서 최단 경로 탐색

이 가능하게 된다. 

위치 기반 부호화(locus-based encoding) 방식은 유전자

의 위치가 해당 유전자의 속성을 결정하게 된다. 즉 밀접한 

관계를 갖는 노드들이 염색체 상에서 비교적 가까운 위치에 

자리하여 교배 연산 시 중요한 스키마의 생존 확률을 높일 

가능성이 많기 때문에 이 논문에서는 이러한 방식을 사용하

여 부호화 하도록 한다. 또한 λ-geometry MRA에 의해 탐

색된 경로를 기반으로 하기 때문에 똑같은 유전자를 가지는 

10개의 집단을 생성하여 초기 집단으로 사용하였다.[6-7]

그림 6. 위치 기반 부호화

Fig. 6. Locus-based encodings

일반적으로 유전자 알고리즘은 돌연변이율을 낮게 설정

하여 진화가 이루어진다. 하지만 이 논문에서는 돌연변이가 

노드를 삭제하기 위한 중요한 변수로 작용하기 때문에 최적 

경로에 빠르게 수렴하도록 하기 위해 돌연변이율을 40%로 

설정하여 진화가 이루어지도록 한다. 이때 유전자 알고리즘

이 진행됨에 따라 돌연변이가 강하면 품질 향상이 어렵기 

때문에 유전자 알고리즘이 진행됨에 따라 점차적으로 돌연

변이 강도를 줄여나가는 비균등 돌연변이(non-uniform 

mutation) 방식을 사용하였다. 

또한 이 논문에서 제안하고 있는 micro-GA는 재생산 단

계를 없애는 대신 다중 교배(multiple crossover) 방식을 사
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용하여 이러한 부분을 보완한다. 다중 교배 방식은 부모 염

색체에 N개의 교배점이 존재함으로써 다양한 스키마 생성

이 가능하고 다소의 지역 최적화 기능과 교란에 대한 회복

력이 강하다는 장점을 가지고 있다.

4. 국지적 경로 계획(local path planning)

국지적 경로 계획은 실시간으로 바뀌는 상황에 적응하여 

충돌 등을 회피하기 위해 온라인으로 수립되는 경로 계획이

다. 이 논문에서는 효율적인 충돌 회피를 위해 퍼지알고리즘

을 사용한다. 회피를 위한 LPP(local path planner)의 입력

치는 로봇과 장애물이 이루는 각도와 퍼지 환경지도에서의 

장애물 퍼지 멤버십, 장애물과 이동 로봇간의 상대속도이고, 

LPP의 출력치는 이동 로봇의 조향 각과 주행 속도가 된다. 

그림 7은 충돌 회피를 위한 LPP의 주요변수 그래프이다. 

그림 7. 충돌 회피를 위한 LPP.

Fig. 7. LPP for collision-avoidance.

그림 8. 자율 이동로봇의 센서 시스템.

Fig. 8. Sensor system of autonomous mobile robot.

그림 8은 이동 로봇에 장착된 센서의 영역을 보이고 있

다. 이 논문에서 사용된 로봇 모델은 가, 감속으로 이동하

며, 양 바퀴의 차동 구동에 의한 조향을 한다. 7개의 센서는 

간격으로 배치하여 전방으로부터 좌우 만큼의 범

위를 가지고 ∼를 센싱할 수 있도록 하였다.

그림 9. 상대 속도 계산

Fig. 9. Diagram for relative velocity calculation

그림 9는 상대 속도 계산을 위한 도해이다. 과 는 임

의의 시간 스텝 과 에서 센서를 통해 얻어진 장애물

과 로봇과의 최소 거리이고, 과 는 로봇과 장애물이 이

루는 벡터와 로봇 진행 방향과 이루는 각도이다. 는 장애

물의 방향 진행 벡터이고, 는 방향 진행 벡터를 나타

내며, 는 한 스텝에서 로봇이 진행한 거리를 나타낸다. 여

기에서 각각의 상대속도는 아래와 같이 계산될 수 있다.

   sin  sin
   cos  cos

이동 로봇의 주행 시 환경 인식을 위해 측정된 입력 변수

의 값은 먼저 언어적인 변수로 나타내기 위해 소속 함수를 

이용한 퍼지화 과정이 필요하다. 여기서는 삼각형 형태의 

멤버십 함수를 이용하여 퍼지화를 수행하였다. 표 1은 LPP

의 입/출력 변수에 대한 설명이다.

표 1. LPP의 입/출력 언어 변수

Table 1. Input/output linguistic variables of LPP

로봇과 장애물이 이루는 각

RB Right Big

RS Right Small

ZO Zero

LS Left Small

LB Left Big

장애물 퍼지 멤버십

NR Near

FR Far

상대 속도

NR Near

EM Emergency

   

조향 각도

RB Right Big

RS Right Small

ZO Zero

LS Left Small

LB Left Big

주행 속도

SL Slow

ME Medium

FA Fast

표 2. 충돌 회피를 위한 퍼지 룰 베이스

Table 2. Fuzzy rule base for collision-avoidance

Rule.
IF :

Angle

and :

Fuzzy 

Map 

Zone

and :

Relative

Velocity

Then : 

Steering

Angle
Velocity

1 RB FR NR RB ME

2 RB FR EM RB SL

3 RB NR NR RB SL

4 RB NR EM RB SL

5 RS FR NR RS FA

6 RS FR EM RS ME

7 RS NR NR RS ME

8 RS NR EM RS SL

9 ZO FR NR ZO FA

10 ZO FR EM ZO SL

11 ZO NR NR ZO ME

12 ZO NR EM ZO SL

13 LS FR NR LS FA

14 LS FR EM LS ME

15 LS NR NR LS ME

16 LS NR EM LS SL

17 LB FR NR LB ME

18 LB FR EM LB SL

19 LB NR NR LB SL

20 LB NR EM LB SL
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그림 10은 입/출력 변수에 대한 퍼지 멤버십 함수 그래프

이며 표 2는 충돌 회피를 위한 퍼지 룰 베이스이다.

   

그림 10. 입/출력 변수에 대한 퍼지 멤버십 함수

Fig. 10. Fuzzy membership function of input/output 

variables

5. 시뮬레이션 및 결과 고찰

이 논문의 시뮬레이션 환경에서 사용된 자율 이동 로봇

은 이륜 차동 구동 로봇으로서 장애물과의 거리를 측정하기 

위해 7개의 센서가 장착되어 있다고 가정한다.

그림 11. 최적 경로 계획을 위한 시뮬레이션 프로그램

Fig. 11. Simulation program for optimal path planning

그림 11은 최적 경로 계획을 위한 시뮬레이션 프로그램

을 보여주고 있다. 시뮬레이션 프로그램의 구성은 다음과 

같다.

① 경로 계획을 확인하기 위한 환경 지도

② 로봇과의 통신을 위한 통신 환경 설정

③ 로봇과 목적지의 위치

④ 광역 경로 계획을 통해 계산된 중간 경유지의 수와

   총 실제 거리

⑤ 현재 상황 확인

⑥ 마이크로 유전자 알고리즘의 옵션 설정

5.1 광역 경로 계획 시뮬레이션 결과

그림 12는 격자 기반 환경지도와 퍼지 환경지도에 대한 

광역 경로 계획을 시뮬레이션 한 결과이다. 격자 기반 환경

지도에서의 경로 계획은 고정 장애물과의 충돌에 대한 부분

을 고려하지 않았기 때문에 이동 로봇이 통과할 수 없는 좁

은 공간으로도 경로를 탐색하게 되어 로봇이 경로를 추종할 

때 충돌 문제가 발생하게 된다. 하지만 퍼지 환경지도에서

는 고정 장애물과의 일정 거리를 충돌 위험 공간으로 두고 

지도에서 미리 배제하여 경로 계획을 하기 때문에 고정 장

애물과의 충돌을 회피하고 유연한 곡선 경로를 얻을 수 있

게 된다. 여기서 로봇의 위치는 O으로 목표점은 X로 표시

하였다.

그림 12. (a) 격자 기반 환경지도에서의 광역경로계획,

(b) 퍼지 환경지도에서의 광역경로계획

Fig. 12. (a) Global path planning of lattice-based map

(b) Global path planning of fuzzy-based map

그림 13은 λ-geometry MRA을 사용하여 경로 계획한 

경우와 λ-geometry MRA + modified micro-GA에 의해 

경로 계획을 한 경우를 보이고 있다. λ-geometry MRA만

을 사용하여 경로 계획한 경우에는 최적 경로 탐색에 대한 

경로의 방향성은 제공하지만 최단 거리의 경로까지 기대하

기는 어렵다. 그래서 λ-geometry MRA에 추가로 modified 

micro-GA를 사용하여 경로 계획을 함으로써 이와 같은 최

적 경로 탐색이 가능하게 되었다.

그림 13. 광역 경로 계획 시뮬레이션

Fig. 13. Simulation for global path planning.

표 3은 시뮬레이션에서의 중간 경유지 개수와 실제 거리

를 나타낸다.
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표 3. 중간 경유지의 수와 실제 거리 비교

Table 3. The number of sub-goal and practice distance

ex 1)

λ-Geometry MRA
λ-Geometry MRA

+ Micro-GA

중간 경유지 수 195 39

실제 거리 (cm) 452.3 387

ex 2)

λ-Geometry MRA
λ-Geometry MRA

+ Micro-GA

중간 경유지 수 177 20

실제 거리 (cm) 476 348.8

ex 3)

λ-Geometry MRA
λ-Geometry MRA

+ Micro-GA

중간 경유지 수 175 31

실제 거리 (cm) 324.8 294.3

5.2 충돌 회피 시뮬레이션 결과

고정 및 이동 장애물의 충돌 회피에 대해 고려해 볼 수 

있는 여러 조건 중 대표적인 몇 가지 경우에 대해 컴퓨터 

시뮬레이션을 해보았다. 그림 14는 LPP의 출력값을 보여주

고 있다.

그림 14. LPP의 출력값

Fig. 14. Output of LPP

시뮬레이션 환경은 가로×세로  픽셀로 제한

하고, 한 픽셀의 단위를 1cm로 한다. 시뮬레이션에 사용된 

장애물 벽의 두께는 10cm이고 로봇의 유효 센싱 범위는 

30cm로 한다. 또한 로봇의 최대 속도는 15cm/sec로 제한한

다.

그림 15에서 (a)는 반경이 30cm인 원형 고정 장애물을 

회피하는 경우이고 (b)는 앞이 막힌 골짜기 형태의 고정 장

애물을 회피하는 경우에 대한 시뮬레이션이다.

 

(a) (b)

그림 15. 고정 장애물에 대한 충돌 회피 시뮬레이션

Fig. 15. Collision-avoidance simulation for static 

obstacles

고정 장애물의 경우에서 회피 동작이 상대적으로 큰 이

유는 모든 장애물을 이동 장애물로 인식하여 고정의 경우에

도 언제든지 이동할 수 있는 가능성을 배제하지 않아 회피 

후 목표점으로 진행시에도 충돌 회피가 가능하도록 되어 있

기 때문이다.

그림 16에서 (a)는 하나의 이동 장애물을 회피하는 경우

로써 이동 장애물은 (50, 90)에서 속도 10cm/sec, 방향 

로 진행하다가 5초 후 방향으로 이동하게 된다. (b)는 

고정, 이동 복합 장애물이 존재할 경우로써 고정 장애물은 

(90, 140)에 위치하고 이동 장애물은 (70, 10)에서 속도 

10cm/sec, 방향 로 이동하게 된다. (c)는 두 개의 이동 

장애물을 회피하는 경우로서 첫 번째 장애물은 (75, 110)에

서 속도 10cm/sec, 방향 로 이동하고 두 번째 장애물은 

(150, 140)에서 속도 10cm/sec, 방향 방향으로 이동

하게 된다. 

 

(a) (b)

(c)

그림 16. 이동 장애물에 대한 충돌 회피 시뮬레이션

Fig. 16. Collision-avoidance simulation for dynamic 

obstacles

6. 결  론

본 연구에서 목표로 하고 있는 자율 이동 로봇의 최적 경

로 계획과 충돌 회피에 대한 문제를 해결하기 위해 개선된 

micro-GA와 LPP를 이용한 방법을 제안하고 시뮬레이션을 

통해 그 유용성을 검증하였다. 

이동 로봇의 자율 주행에 있어 광역 경로 계획을 수행하

지 않은 경우는 환경 지도에 따라 고정 장애물에 충돌하는 

경우도 발생하였으나 광역 경로 계획을 미리 수행한 경우 

고정 장애물에 대한 회피 경로가 주어지기 때문에 충돌하는 

경우가 거의 발생하지 않았다. LPP를 이용한 장애물 회피
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의 경우에서는 장애물의 이동 방향의 변화에 대해 강인하고 

원만한 주행이 이루어짐을 확인할 수 있다.

이 논문에서는 환경 지도를 미리 생성하고 시뮬레이션 

하였지만 실제 자율 이동 로봇에 적용할 경우 환경 지도에 

대한 정보 없이 주행 중에 환경 지도를 동적으로 생성할 필

요가 있기 때문에 효율적으로 환경 지도를 작성할 수 있는 

알고리즘 개발도 과제로 남아있다. 
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