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요  약

군집 로 시스템에서 개개의 로 은 스스로 주 의 환경과 자신의 상태를 스스로 단하여 행동하고, 필요에 따라서는 다

른 로 과 조를 통하여 임의의 주어진 임무를 수행할 수 있어야 한다. 따라서 각 로  개체는 동 으로 변화하는 환경에 

잘 응할 수 있도록 하기 한 학습  진화능력을 갖는 것이 필수 이다. 이를 하여 본 논문에서는 Q-learning 알고리

즘을 기반으로 하는 학습과 Harmony Search 알고리즘을 이용한 진화방법을 제안하 으며, 유  알고리즘이 아닌 

Harmony Search 알고리즘을 제안함으로써 정확도를 높이고자 하 다. 그 결과를 이용하여 군집 로 의 로  개체 환경변

화에 따른 임무 수행 능력의 향상을 검증한다.

키워드 : Harmony Search 알고리즘, 군집로 , 진화연산, Q-학습 알고리즘

Abstract

Each robot decides and behaviors themselves surrounding circumstances in the swarm robot system. Robots have to 

conduct tasks allowed through cooperation with other robots. Therefore each robot should have the ability to learn and 

evolve in order to adapt to a changing environment. In this paper, we proposed learning based on Q-learning 

algorithm and evolutionary using Harmony Search algorithm and are trying to improve the accuracy using Harmony 

Search Algorithm, not the Genetic Algorithm. We verify that swarm robot has improved the ability to perform the 

task.

Key Words : Harmony Search Algorithm, Swarm Robot, Q-Learning Algorithm, Evolutionary Computation

1. 서  론

근래에 들어 다양한 형태의 로 에 한 심과 함께 좀 

더 확장된 역에서 로 의 역할이 증 됨에 따라 로 의 

활동 역은 험하고, 복잡하고, 반복 인 일들에서부터 시

작하여 차 인간을 신하거나 함께 작업을 하는 사례들이 

증가하고 있다[1][2]. 를 들어 험지역 조사, 재해지역에

서의 인명 구조, 환경 조사, 보안, 행성 탐사 등 제한된 환경

에서의 특정 환경 는 목표에 한 탐색 작업에 로 의 

용은 그 목 과 필요성에서 매우 합한 분야이며 재에도 

많은 심을 받고 있다[3]. 재까지는 이러한 로 에게 인

간과 같은 주체 이고 고도로 발 된 형태의 지능을 부여하

는 것은 여 히 도 해야 할 분야이다. 따라서 로 의 작업 

환경과 활동 역, 수행 임무 등을 고려하여 최소한의 '지능

'은 사용자인 인간의 측면에서 로 에 한 개입을 최소화 

시키는 'Autonomous'를 의미하게 되며, 로 에게 부여된 

지능의 수 에 따라 'Autonomous'의 수 은 높아지게 된

다.

로 의 지능에 한 우리의 심은 기존의 연구 사례들 

에서 자연에 존재하는 생태계의 메커니즘을 모사한 군집 

지능(Swam Intelligence)에 주목하게 되었다[4][5]. 군집 지

능은 개미, 새, 물고기 등 무리를 이루는 생태계 군집 내의 

개체간의 상호 작용과 개체군의 사회  행동 습성을 모델로 

된 시스템이다. 군집을 이루는 개체들은 상 으로 단순한 

생체  특징을 가지고 있으며, 이들 집단  행동을 여하

는 앙 집 형 제어 메커니즘을 가지고 있지 않음에도 불

구하고 군집을 이루는 개체들 사이의 상호 작용에 의해 종

종 역 이며, 매우 복잡한 행동 양식을 보인다. 인공생명 

기법에 의한 로 은 기존의 지능 로 에 한 연구 사례들

을 종합해보면 다음과 같은 세 가지 특징을 갖는다[6]. 첫째

로 문제의 수행에 있어서 사 에 짜인 계획보다는 측하지 

못한 문제가 발생했을 경우 즉각 인 처와 응  학습

을 해나가는 능력이 있다. 따라서 행동계획은 보다 응

으로 환경조건으로부터 발 될 수 있도록 하기 해 설계자

는 로  스스로 문제를 가능한 구조로 만들 필요가 있다. 
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두 번째로 개체 간 는 환경과의 상호작용에 의해 창발

인 행동이 나타난다. 세 번째로 자연에서 개체는 다른 개체

에 한 찰과 모방을 통하여 학습을 한다. 이것은 개체가 

부가 인 지식을 얻는 실제  방법으로 로 이 학습하는데 

좋은 결과를 얻을 수 있다. 하지만 군집로 에서 부분의 

로 은 다른 로 이 무엇을 하는지 ,  어디로 가는지에 

한 것을 감지 할 수 있는 충분히 발 된 인지능력을 가지

고 있지 못하다. 이러한 한계  때문에 찰과 모방에 의한 

학습을 실 하기 어렵다. 

이러한 에서 본 논문에서는 자율 으로 행동하며 시

스템 목 을 한 로  실 을 하여 주어진 환경이 아닌 

새로운 환경에서 응할 수 있는 구조를 설계하여 주었다. 

로 은 주어진 환경에서 자신의 행동을 학습하기 하여 강

화학습을 이용하 고 진화를 하여 체의 해 벡터를 고려

하고 2진 변환이 필요 없는 Harmony Search 알고리즘을 

도입하 다. 유 알고리즘 보다 Harmony Search 알고리즘

을 이용함으로써 정확도가 보다 높아질 것이다. 주어진 일

에 하여 이와 같은 목 을 달성하기 하여 각각의 로

은 기본 으로 주변의 환경을 인식할 수 있는 센싱 능력과 

서로 통신을 할 수 있는 능력을 가정한다. 로 은 센싱에 

의하여 올바른 행동을 학습하고 통신을 통하여 다른 로 과 

정보를 교환함으로써 행동 략을 진화시킨다[7].

2. Q-learning 알고리즘 기반 행동학습

2.1 지연 보상이 있는 Q-learning 알고리즘

인간 사회의 모든 환경들은 인간이 사용하기에 가장 쉽

고 편리하게 느낄 수 있도록 설계되어 가고 있다. 편안한 

인간의 삶을 리기 하여 사회의 많은 부분에서 로 이 

이용되어져 가고 그 활용 범 도  넓어져 가고 있다. 

최근에 들어 군집 지능 이론은 로  공학 분야에 로  개체

의 단순성과 신뢰성, 가격 경쟁력 등의 장 을 바탕으로 상

으로 단순한 기능을 갖춘 로 들의 력 인 작업을 통

해 복잡하고 어려운 태스크를 완수 할 수 있는 군집 로  

시스템(Swarm Robotic System)의 설계와 구 을 한 구

조  근 방법을 제공하여 많은 주목을 받고 있으며, 몇몇

의 연구사례에서 군집 로  시스템의 문제 력 인 해결 

능력에 한 실험과 그 용 사례들이 소개되었다[8]-[10]. 

이와 련된 표 인 사례가 Q-Learning 알고리즘이다.

Q-Learning은 불완 한 정보를 가진 공간에서의 행동 

결정에 해 어떤 상태와 행동으로 이루어진 Q-함수를 기

본으로 하여 문제의 해결에 쉬운 방법을 제공한다.

각 로 은 다수의 상태-행동 규칙을 테이블의 형태로 가

지고 있으며, 테이블의 값은 행동 결과에 의해 주어진 보상

이나 벌칙에 따라 제안한 Q-학습으로 갱신한다. 학습을 수

행하는 동안 주어진 환경에서 취할 수 있는 행동에 한 평

가로서 스칼라형의 강화 값을 받아 강화된다. 

본 시스템에서 로 의 행동에 한 보상이나 벌칙은 주

로 이  행동의 향에 의해 받은 것이다. 한 재 받은 

보상이나 벌칙은 바로 다음에 이어지는 상태에는 별로 향

을 미치지 않기 때문에 보상이나 벌칙을 받은 시 에서 과

거의 행동에 하여 수행하는 지연보상이 있는 Q-학습법을 

사용하 다. 재의 행동결과는 과거행동의 향을 받았다

는 가정 하에 감쇠계수    를 사용하여 보상이나 

벌칙을 받은 순간, 재로부터 과거의 행동에 하여 Q-값

을 갱신한다. 실제 으로는 값이 커짐에 따라 의 값은 0

에 지수 으로 가까워지기 때문에 근사 으로 과거의 한정

된 스텝에 하여만 계산하여도 된다. 강화신호를 받은 시

에서 Q-값의 학습이 이루어지므로 일단 재의 행동에 

하여 아무런 보상이 없다면 Q-값은 갱신되지 않는다. 그

러나 보상이나 벌칙을 받지 못하는 행동을 계속 할 경우 학

습이 수행되지 않기 때문에 연속된 일정한 시간동안 보상이

나 벌칙이 없으면 그 기간의 행동들에 하여 작은 벌칙을 

주어 다른 방향으로 학습이 계속되도록 할 수 있다. 

[ 지연 보상이 있는 Q-학습 알고리즘]

1. 모든 상태 s와 행동 a의 Q(s,a)에 하여 0보다 크고 1이

하의 임의의 값으로 기화한다. 주의할 것은 기 값이 

0인 경우는 아래의 (1)식에 의거하여 행동선택이 되지 

않는다는 사실이다.

2. 재의 상태 s를 인식한다.

3. 다음 행동선택확률P(a)에 의해 행동 a를 선택한다.




∈
′ 



 



(1)

식 (1)에서 T는 탐사시간을 제어하는 온도변수로 학습이 

진행될수록 감소하여 확률 인 선택의 요소를 이는 역

할을 한다.

4. 주어진 환경에서 행동 a를 수행한다. 한 지연된 보상 

값 을 계산한다.(단, 지연된 보상은 즉시 계산되지 않

을 수도 있다.)

5. s, a, 로부터 다음 식에 의하여 Q-값을 갱신한다. 

   


 
(2)

  식 (2)에서 k는 0에서 t의 값을 가지며 는 학습률,    

는 감쇠계수이다. 혹시 보상 값 가 즉시 계산되지 못하

더라도, 일단 가 계산되면 Q-값은 이 의 행동에 하

여 모두 갱신된다.  

6. 2로 되돌아간다.

Q-학습 알고리즘은 계속 으로 보상을 주지 못하는 경

우 학습이 되지 않는 을 보완하기 하여 보상이 있는 시

에서 과거의 행동에 하여 학습을 하는 방법이다. 이 때 

(1)식과 같은 행동선택 확률을 사용하여 기의 Q값을 0보

다 큰 임의의 값으로 하 으며 Q값을 생신하는 식을 (2)식

과 같이 하 다. 한 (1)식에서 온도계수 T를 도입하여 학

습이 진행될수록 행동선택의 확률요소를 일 수 있도록 하

다. 즉, T값이 작아질수록, 한 상태 s에 하여 각 행동의 

P(a)의 값의 차이가 더욱 커지게 되므로 Q값이 가장 큰 행

동을 취할 확률이  커진다. 기에는 여러 가지 행동이 

발생할 확률을 높여 학습의 효과를 높이고, 학습이 진행된 

후에는 이미 학습된 결과를 이용하도록 하는 방법을 사용하

는 것이다[7].

3. Harmony Search 알고리즘에 의한 

행동진화
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3.1 Harmony Search(HS) 알고리즘

음악은 인간의 노력에 의해 발생된 가장 만족스러운 

로세스  하나이며, 음악에서 harmony는 미  포인트를 

만족시킬 수 있는 소리의 결합이다.  자연에서 하모니는 

다른 주 수를 가지는 음  사이에 계이다. 많은 사람들

이 이 상에 하여 연구해오고 있다.   

음악에서 하모니가 잘 이 지면 우리가 좋은 소리를 들

을 수 있듯이 이것을 진화 알고리즘의 반 하여 제안된 아

주 휴리스틱한 최 화 알고리즘이 harmony search 알고리

즘[11]이다.

음악 연주는 미  단에 의해 결정된 최고의 상태(환상

인 하모니)를 추구하듯이 최 화 알고리즘은 목 함수 평

가에 의해 결정된 최고의 상태( 로벌 최 화)를 추구한다. 

미  단은 함께 연주되는 악기의 소리세트에 의해 결정되

듯이 목 함수평가는 변수에 의해 생성된 값의 세트에 의해 

결정된다. 나은 미  단에 한 소리는 연습을 통해 향상

될 수 있듯이 더 나은 목 함수 평가에 한 값은 반복을 

통해 향상될 수 있다. 이 게 비슷한 특징은 새로운 알고리

즘으로 발 하여 사용되어질 수 있었고, Harmony Search

는 이상화된 규칙들과 함께 양질의 연주과정을 양질의 최

화 과정으로 변환하고 음악의 하모니와 미를 다양한 최 화 

문제의 해로 바꿈으로써 성공 인 가 되었다. 최근 몇 년 

동안, HS 방법은 함수 최 화[12], 기계 인 구조 디자인

[13], 이  네트워크 최 화[14], 스도쿠 퍼즐[15] 등 최

화 역에서 다양한 분야에서 성공 으로 용되고 있다. 

Step 1. 최 화 문제와 알고리즘 라메타 기화한다.

Step 2. Harmony Memory(HM) 기화 한다. 

Step 3. Improvise a new harmony

Step 4. Update harmony memory

Step 5. 정지조건 체크한다.

3 . 1 . 1  문제와 알고리즘 라메타 기화

최 화 문제를 다음과 같이 구체화한다.

 

 subject to  

 
 ≥    


     


 ≤  ≤ 

   
(3)

는 목 함수, M은 불균등한 조건의 수, P는 균등한 조

건의 수이다. 는 각 결정변수 의 그룹, N은 결정변수의 

수이다. 결정변수의 최  최 값을 각 
와 

로 나타낸다. 

HS 알고리즘 라메타, Harmony Memory Size(HMS), 해

백터의 수, Harmony Memory Considerating Rate 

(HMCR), Pitch Adjusting Rate(PAR), 정지조건은 이 과

정에서 기화 시킨다.  Harmony Memory는 모든 해백터

들이 장되는 메모리 치를 말하며, HM은 유 알고리즘

에서 genetic pool과 비슷하다[11]. 여기서 HMCR과 PAR

은 해백터를 향상시키는 라메타이다[16].

3 . 1 . 2  Harmony Memory 기화














  











  



(4)

 HM행렬은 랜덤하게 발생된 해벡터로 형성된다.

조건을 해당하지 않는 실행불가능한 해들도 HM에 포함

될 가능성을 가지며, 패 티 함수는 실행불가능한 해에 

한 패 티 값을 계산하기 해 사용된다. 각 해벡터들은 (5)

식에 의하여 평가된다. 

  




 ×min  






× min 
(5)

는 패 티 계수이다. 일반 으로 패 티 계수의 값

을 결정하는 구체 인 규칙을 찾는 것은 어렵다[16].

3 . 1 . 3  I mp rovise a new harmony

새로운 하모니 벡터 ′ ′′′ 는 다음의 세 가

지 규칙, memory consideration, pitch adjustment, ran-

dom selection을 기 로 하여 발생된다. 

새로운 하모니를 발생하는 것을 Improvise라고 한다[13]. 

memory consideration에서 새로운 벡터에 한 첫 번째 결

정 변수에 값은 HM범  
 

에서 선택되어 진다. 

다른 결정변수 ′′′ 의 값은 같은 방법으로 결정

된다. [0,1]사이의 HMCR은 HM에 장된 값에서 하나의 

값을 선택하는 확률이다. (1-HMCR)은 (6)식에서 값의 범

에서 하나의 값을 무작 로 선택하는 확률이다. 

i f  
′←′∈

′←′∈


(6)

rand()는 [0,1]사이에 균일한 랜덤 수이고, 는 각 결정변

수에 한 가능한 값의 범  (
 ≤ ≤ 

)이다. 를 들

어 HMCR=0.85이면, HS알고리즘이 HM에서  장된 값에

서 85%의 확률로 결정변수 값을 선택한다.

Memory consideration에서 얻어진 모든 요소는 음의 높

이 조정(pitch adjustment)을 결정하기 해 탐색한다. 이 

기능은 음높이 조 율(pitch-adjusting rate)인 PAR 라

메타에 사용된다. 

i f  
′′± 

′′


(7)

bw는 임의의 거리폭이다[12].

3 . 1 . 4  U p date harmony memory

새로운 harmony 벡터가 가장 안 좋았던 harmony보다 

더 나은 합도를 갖는다면, 새로운 harmony는 포함시키

고, 가장 안 좋은 harmony는 제외시킨다.
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3 . 1 . 5  정지조건

HS알고리즘은 정지조건을 만나면 멈추고, 그 지 않다면 

다시 step 3으로 돌아간다. 

3.2 GA 이용한 행동진화

본 논문에서는 자율이동로 군의 행동학습과 진화를 

하여 군집 로 의 조탐색 문제의 하나인 다수 로 에 의

한 물체 획득 문제로 설정하 다.

그림 1에서 ①은 학습과 진화를 하지 않을 경우, ②은 학

습만을 수행할 경우, ③은 진화와 학습을 동시에 수행할 경

우를 각각 나타낸다. 그림 1에서 볼 수 있듯이 학습만 수행

한 경우보다 진화와 학습을 동시에 수행한 경우가 향상된 

것을 알 수 있고, 진화를 통하여 로 이 학습하지 못한 상

태에 한 정보도 가질 수 있게 됨으로써 그 성능이 향상되

는 것으로 볼 수 있다[7]. 

  

그림 1. 시행횟수에 따른 합도 합의 변화  

Fig. 1. Relationship between total fitness variation and 

iteration number    

3.3 GA와 HS 비교

   
  

  

Subject to     ≥ 

    

 


 
(8)

(8)식에 해 목 함수와 패 티 함수의 구조를 GA[18]

와 HS를 같게하여 40,000회 반복한 결과를 비교해보았다. 

HM크기는 30, HMCR은 1.5로 설정해주었다. 

표 1. GA와 HS 결과 비교표

Table 1. Comparison GA and HS results  

exact GA HS

f(x) 1.3935 1.4339 1.3771

% 0.0000 +2.8992 -1.1769

 0.82288 0.8080 0.8348

 0.91144 0.8854 0.9124

 ×  ×  × 

 ×  ×  × 

 표 1 에서 알 수 있듯이, Harmony Search 가 연속 인 

문제에서 GA보다 더 나은 결과를 나타내었다. 그러나 이산

인 경우에는 GA가 HS보다 더 나은 결과를 나타낼 것이

다[11].

4. 시뮬 이션

   
  

 (9)

식 (9)와 같은 목 함수를 최 화하기 하여 HSA와 

GA를  matlab을 이용하여 시뮬 이션 해 보았다. 그림 2에

서 보는 것과 같이 많은 해를 탐색해 보았을 때 는 약 2

의 값을 가지며, 는 1의 값을 가지는 것을 알 수 있다. 

그림 2. HSA를 이용한 최 의 해

Fig. 2. Best solution using HSA

  

그림 3. 4000회 반복을 통한 최 화 변화

Fig. 3. Optimization transition through 4000-iteration  

그림 3은 HS를 이용하여 HMS를 30으로 하 을 때 최

화 해벡터를 찾기 해 4000회 반복한 결과를 나타내고 

있다. 

그림 4는 GA를 이용하여 식 (9)의 목 함수의 최 해 벡

터를 구하 다. 란 그래 는 이 반복에 거쳐서 최 해
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로 가는 것을 나타낸 것이고, 록 그래 는 가 최 해로 

가는 것을 나타내고 있는 장면이다. 는 약간 불안정한 상

태로 수렴하고 있는 것을 볼 수 있다.

그림 4. GA를 이용한 최 화 ( 란색),(녹색)의 해

Fig. 4. Optimization (up), (down) using GA

5. 결론  향후과제

각각의 로 은 주변을 인식하여 자신의 행동을 결정하기 

하여 지연보상이 있는 Q-학습법을 용하 고, 시스템의 

목 에 맞도록 진화해 나가는 방법을 사용하고자한다. 다수

의 로 으로 구성된 군집 로 시스템에서 동 인 환경의 변

화를 고려하여 로 의 행동 규칙을 정하는 것은 쉽지가 않

다. 

이를 해결하기 하여 본 논문에서는 로 에게 완 한 

로그램을 만들어주기 보다는 변화하는 환경에 유연하게 

처하고 진화해 나갈 수 있는 시스템을 구 하고자 하는 

방법으로 기존의 Q-학습 알고리즘을 이용하여 학습한 것을 

새롭게 등장하는 Harmony Search 알고리즘을 이용한 진

화방법을 제안하 다. 그림 1에서와 같이 진화가 이 진 경

우가 합도가 좋아졌고, HS알고리즘과 비교하 을 때 더

욱 정확도가 높아져 합도 한 좋아질 것이라고 측이 

되었고, 그림 2와 그림 4에서 알 수 있듯이 그림 4에서 GA

를  결과 값이 불안정 한 것을 알 수 있기 때문에 GA보다 

좀 더 정확한 최 의 해벡터를 구할 수 있다는 사실을 알 

수 있다.  

향후 제안된 방법을 이용하여 로 의 상황과 행동에 

한 측이 가능하도록 하기 해 Q-학습법과 Harmony 

Search 알고리즘을 융합한 시뮬 이션 로그래  작업을 

수행하여 제안 방법의 성능을 검증할 정이다.
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