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요 약

본 논문에서는 비대화형 에이전트(독립에이전트)를 바탕으로 멀티 에이전트 연구의 대표적 실험 모델인 먹이추

적문제(prey pursuit problem)의 해결에 대한 전략을 제안하고 있다. 먹이추적문제는 가상 격자로 이루어진 공간

내에서 4개의 멀티 에이전트가 1개의 먹이(목표)를 포획하는 실험이다. 이것은 오래전부터 대화형 에이전트, 비대

화형 에이전트로 구분되어 연구 되어왔으며 우리는 비대화형 에이전트를 이용하여 문제의 새로운 해법을 찾고자 하

였다. 그리고 기존의 제한된 환경과는 전혀 다른 순환구조형 격자 공간에서 ACS를 이용한 방향 벡터 알고리즘을

통해 비대화형 전략의 새로운 해법을 제안할 수 있었다. 에이전트들은 개미의 습성을 응용한 ACS를 이용하여 학습

을 하고 목표인 먹이는 에이전트의 학습 속도를 증가시키는 환경변수를 이용하여 이동방향과 경로를 결정하게 된

다. 이전에 제기되었던 에이전트간의 정보교환(대화형 에이전트)방식에서 벗어나 비 정보교환(비대화형 에이전트)

방식을 새롭게 적용하여 이를 해결할 수 있는 해법을 찾을 수 있었다는 것에 기존의 다른 멀티에이전트 연구와는

차별성이 있다.

Abstract

In this paper, We suggest new strategies on non-interactive agents applied in a prey pursuit

problem of multi agent research. The structure of the prey pursuit problem by grid space(Four

agent & one prey). That is allied agents captured over one prey. That problem has long been

known in interactive, non-interactive of multi agent research. We trying hard to find its own

solution from non-interactive agent method on not in the same original environment(circular

environment). We used ACS applied Direction vector to learning and decide on a direction.

Exchange of information between agents have been previously presented (an interactive agent) out
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of the way information exchange ratio (non-interactive agents), applied the new method. Can also

solve the problem was to find a solution. This is quite distinct from the other existing multi agent

studies, that doesn't apply interactive agents but independent agent to find a solution.

▸Keyword : multi agent, ACS, learning, prey pursuit problem, circular environment,

direction vector

Ⅰ. 서 론

다양하고 복잡한 현실세계의 동적 환경에서 인간의 요구와

문제 해결을 위해 에이전트 시스템이 개발 되어졌고, 이것은

초기에 단일 에이전트였지만 시간과 작업의 효율성을 위해 그

리고 복잡한 문제의 해결 방안을 위해 멀티 에이전트 시스템

으로 발전하게 되었다. 멀티 에이전트 시스템은 협동을 통한

작업을 수행하는데 크게 비 대화형과 대화형 시스템으로 구분

된다[1,3,14,15]. 멀티 에이전트 연구를 위한 대표적인 실험

모델은 먹이추적문제인데 이것은 현실세계를 표방하는 격자

공간(grid)내에 4개의 에이전트가 1개의 먹이를 포획하는 실

험으로서 복잡한 현실 세계를 표현하기 위해 M.Benda에 의

해 제안되었다[2,3].

먹이는 에이전트들이 도달하고자 하는 목표이며, 각 에이

전트는 최소의 비용을 통해 효율적으로 목표 획득을 하는 것

이 연구의 핵심이라 할 수 있겠다.

그러나기존실험환경은 × 크기의제한된격자구조

로 현실성이 결여되어 있었으며, 대화형 에이전트라는 기준으

로 먹이를 포획하는 제한적 연구목표를 찾고자 하였다[4].

이런 이유로 본 논문에서는 동적환경을 표방한 순환구조형

격자 공간이라는 새로운 실험 환경 속에서 비대화형 에이전트

들이 학습을 통해 실험의 목표인 먹이를 포획할 수 있는 알고

리즘을 제시하고자 한다. 본 논문에서는 오래전부터 생물학의

개미습성을 응용하여 제안된 대표적 학습방법인 ACS(Ant

Colony System)를 이용하였고 독립에이전트들은 학습을 통

해 목표를 획득하는 새로운 해법을 제안하였다. 그리고 본 논

문에서는 독립 에이전트를 기준으로 하였는데 이는 대화형 에

이전트의 경우 통신을 위한 별도의 프로세싱 과정과 추가적

리소스로 인해 효율성이 떨어진다고 판단되었기에 독립적인

에이전트 기반의 실험을 진행하게 되었다. 본 논문의 구성은

다음과 같다. 서론에서는 연구의 배경과 소개를, 본론에서는

관련연구에 대한 설명과 논문에서 제안하는 새로운 해법을 그

리고 결론에서 제안한 해법을 통해 결과와 향후 연구에 대한

비젼을 제시하였다.

Ⅱ. 관련 연구 및 제안

2.1 먹이 추적 문제

먹이 추적문제는 복잡한 현실세계에서의 에이전트의 활용

을 실험하는 모델로 사용되어지고 있다[1,2]. 먹이 추적 문제

는 (그림1)과 같이 격자(grid)환경에서 4개의 에이전트가 1

개의 먹이를 전략에 따라 4방향에서 포획하는 실험이다. 에이

전트와 먹이의 이동 조건(속도, 방향)은 동일하며 단, 먹이가

우선 움직임을 가진다. 이 실험을 통해 멀티 에이전트들이 목

표인 먹이를 포획하는 것에 대한 다양한 연구들이 진행되었지

만 에이전트간의 충돌(리소스 중복 사용, 데이터 중복 등)과

불안정하고, 불규칙한 포획(랜덤한 위치 배정으로 발생되는

문제들)등의 문제점으로 인해 다양한 전략과 해법들이 소개되

었다[6,9].




⋆




그림 1. 먹이추적문제
Fig 1. Prey pursuit problem

2.2 순환구조형 격자공간

기존 먹이추적 문제의 실험환경은 × 크기의 제한적

환경이었다. 이는그림 2와같은불완전포획이라는문제가발

생한다[12].
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그림 2. 불완전포획
Fig 2. An incomplete capture

또한 현실성이 결여되어 현실세계를 표방한 동적실험환경

이 필요하였고 이런 이유로 인해 순환구조형 격자공간이 제한

되었다[5].

기존의 실험은 그림 1의 형태로 ×의 격자 공간상

에 4개의 에이전트가 먹이를 포획하는 실험이었다. 하지만 본

논문에서는 제한된 공간의 실험환경은 현실성이 떨어지며 상

태 행동에 대한 평가 시간이 길어진다는 것에 착안하여 보다

현실적이고 일반화된 환경을 제시하며 사각형의 그리드 구조

를 순환구조라는 동적환경을 기반으로 한 연구를 하였다.

순환구조형 격자공간이란 현실세계와 비슷한 무한 공간

상태를 표현하기 위해 구현한 연속된 격자 공간이다.

(0,0)-(0,10)의 격자 공간에서 (0,10)다음은 오른쪽이

(0,11)이 되어야 하지만 순환시켜서 다시 (0,0)이 되게 하는

것이다. 예를 들어 (3,3)의 상하좌우는 (2,3), (4,3), (3,2),

(3,4)이지만 (0,0)의 상하좌우는 (9,0), (1,0), (0,9),

(0,1)이 되는 것이다. 이럴 경우 에이전트들과 먹이의 속도

가 같을 때에도 새로운 에이전트 전략으로 먹이포획이 가능할

수 있게 된다. 본 실험환경은 무한거리 모델인 메비우스띠를

모델로 하여 순환구조형 격자 공간이라 명하였다[5].

2.3 ACS(Ant colony system)

ACS는 오래전부터 세일즈맨의 경로 해결 문제(TSP)와

조합형 최적화문제들에 적용되어 다양한 알고리즘을 통해 다

루어져왔다. TSP 해결을 위해 제시된 ACS의 개미(Agent)

는 목적지 까지 지정된 경로를 따라 이동하게 되며 이때 발생

한 페르몬의 양을 바탕으로 학습을 하게 된다[7].

논문에서는 ACS알고리즘을 적용하여 기존의 문제를 해결

할 수 있는 새로운 알고리즘을 제시하였다. ASC는 본래 생물

학에서 연구되어 졌던 개미집단의 습성을 기초로 하고 있다.

개미들은 생활의 기본이 되는 음식물을 찾아 탐험하고 발견된

음식물을 자신의 둥지로 이동시키는데 페르몬 분비를 통해 길

을 찾게 된다. 이때 페르몬은 시간이 지날수록 산도(Acidity)

가 약해지는 단점이 있다. 때문에 많은 개미들, 혹은 초기에

이동한 개미가 먹이를 찾은 후 둥지로 돌아올 때 새롭게 페르

몬을 분비하며 갱신함으로, 산도가 높아지게 되고, 산도가 약

한 다른 경로를 무시하고 높은 산도의 경로가 이동경로로 정

해지게 된다[8,10].

Ⅲ. 실험 및 결과

3.1 먹이의 회피 능력 부여를 통한 에이전트의

학습능력 향상

기존 먹이추적문제에서 먹이의 역할은 에이전트의 목표대

상이었다. 에이전트에겐 추적과 포획, 협동의 능력이 주어졌

지만 먹이는 무작위로 이동만을 반복하였다. 본 논문에서는

에이전트에게 학습능력을 주었고 학습능력의 향상을 위해 먹

이에게 에이전트를 회피할 수 있는 가중치를 주었다. 먹이와

에이전트는 순환구조형 공간에 랜덤하게 위치되며 먹이가 먼

저 에이전트를 회피하여 도망하게 되고 에이전트들은 먹이를

포획하기 위해 움직이게 된다. 이때 에이전트들은 움직임에

따라 먹이에게 근접하는 경우 강화 학습의 기본룰에 따라 보

상 값(추후 행동을 결정하는 중요한 요소)을 받거나 먹이와

멀어지는 경우, 그리고 에이전트간의 충돌 등의 먹이포획에

나쁜영향을 미치는 결과에 따라 페널티값을 부여받는 등의

과정 속에서 차츰 학습을 하게 되고 결국 최적의 이동경로를

찾게 되는 것이다.

에이전트들과 먹이는 거리와방향성을고려하여 만들어진

새로운 알고리즘을 통해 이동하게 되며 이들의 다음상태를 결

정짓는 중요한 값은 행동에서 얻게 되는 환경변수이다.

본 논문에서는 독립된 에이전트의 학습을 통한 먹이포획

실험을 위해 다음과 같은 정의가 필요하다.

정의 1. 실험의 초기상태는 랜덤하게 배치된 각 에이전트들은 목표인

먹이와에이전트서로간의위치값을가지고있다.

정의 2. 각 에이전트들은 독립적으로 실험이 시작된 후 서로는 통신을

하지 못한다. 오직 먹이만을 파악할 수 있는 능력만이 주어진

다.

정의 3. 에이전트간 충돌 시 실험은 다시 시작되며 학습을 위해 페널티

값이주어진다.

정의 4. 모든 에이전트들이 먹이에게 근접할수록 보상 값을 받게 되고

먹이를 더 이상 이동하지 못하도록 포획 시 목표를 획득한 것

으로여기고최종보상값을다시부여하게된다.

정의 1. 실험의정의
Define 1. Define of research

에이전트는 서로의 상태 정보 값을 확인하고 먹이 쪽으로

이동한다. 먹이는 에이전트를피하기 위해 에이전트와의 공간
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관계를 계산하고 에이전트들이없는 상태 공간 쪽으로 이동을

한다. 여기서 에이전트와 먹이의 이동속도가 같고 먹이가 에

이전트보다 한 단계 먼저 이동할 때 포획이 상당히 어렵다는

것을 알 수 있다. 이런 이유로 에이전트들은 먹이 포획을 위

해 효율적으로 쫓아 가야하는 것을 판단하는 함수를 만들고,

먹이는 근접상태의 공간을 파악할 수 있는 능력을 주어 도망

할 수 있는 정책이 필요하여 방향벡터 알고리즘을 제안하게

되었다. 방향벡터의 기본 성질을 이용하여 먹이와의 거리 계

산과 다른 에이전트들과의 상관관계를 반영하는 벡터값을 생

성하게 된다.

실험을 위해 에이전트는 기존의 연구들과 동일하게

≥로 설정하였다. 최소 에이전트값을 4로 해야만 완

전하게 먹이를 포획할 수 있기 때문이다.

격자공간에서 먹이가 이동하는 것을 4방향으로 한다면그

림 3과 같이 표현할 수 있다.

그림 3. 이동의방향
Fig 3. Direction of move

먹이 를 축으로 만큼, 축으로 만큼 이동시키는

함수는 수식(1)을 수식(2)에 적용한다.










′   ′  가이동할위치를 ′ ′ 할때

  → 이다
·

························································································ (1)

첫 번째로 먹이는 에이전트를 회피하기 위해 수식(1)에 의

해 움직인다.
 (vector of escape prey)는 모든에이전트와

의 방향과 거리 값을 고려하여 에이전트가 없는 곳으로 이동

하게 된다.

이것은 에이전트 이동의 반대방향을 선택해야 하기 때문에

수식(3)에 역수를 취해준다.



 







→  







················ (2)

각 에이전트들은 먹이와 마찬가지로 수식(1)을 따라 수식

(3)에 의해 먹이로 이동하게 된다.

수식(3)은 에이전트(A i)가 먹이(P)쪽으로 이동하는 방

향벡터로 먹이와 에이전트와의 거리를 반영한 것이다. 각 에

이전트와 먹이간의 방향 벡터 VP의 크기는 먹이와 각 에이

전트간의거리에 반비례하고가중치 값을주게되는데 이것

은 에이전트가 먹이와 가까울수록 먹이 방향으로 가려고 하는

에이전트의 성향을 ACS를 이용한 학습 값을 적용하고 이에

그 이동 벡터값이커져 에이전트의 이동을 결정하게 되기 때

문이다.

·

→ 




 

 

············ (3)

기존의 연구들에서 가장많이 제기되었던 문제는 에이전트

간의 충돌 문제였다. 이것을 해결하고자 본 논문에서는 에이

전트와 다른 에이전트들 간의 상관관계를 고려한 벡터 함수를

만들었다. 실험 초기에 에이전트들은 각자의 상태를 확인할

수 있기 때문에 먹이를 향하지만 각자의 거리를 유지할 수 있

는 함수를 만들게 된다. 수식(3)과 같이 정의할 수 있다.

다른에이전트들과 거리가 가까워질수록 반대방향으로값

이커지는 벡터
를 생성하게 된다. 이것은 에이전트간의

일정한 거리를 유지하며 먹이에게로 접근할 수 있는 함수 값

이 되며 이값은 에이전트사이의 모든방향 벡터의 합으로 만

들어 진다.

 
∈


→   
 

············ (4)

는 에이전트( )의 이웃 에이전트의 집합, 은

에이전트( )와 이웃에이전트,
은 에이전트( )와 에이전
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트()의 방향 벡터이다. 이것은 에이전트들 간의 거리가 가

까울수록 반대방향으로커진다. 그리고 에이전트와 다른 에이

전트와의 벡터 값은 두 에이전트 거리의 제곱에 반비례하는

값을 갖게 하면 되는데, 이것은 에이전트와 에이전트 사이를

멀어지게 하는 작용을 한다. 수식(4)를 통해 에이전트는 다른

에이전트들과 다른 방향으로 가려고 하는 함수가 만들어져 에

이전트간의 충돌문제를 해결하며 다른 에이전트들과는 먹이

를 잡는데 있어 공동작전을 효과적으로 펼 수 있게 된다.

에이전트의 이동방향을 결정짓는 함수는 수식(5)으로 생

성된다. 에이전트는
와
를 합친 쪽으로 이동하면

먹이 쪽으로 움직이게 된다. 이렇게 만들어진 에이전트의 이

동 함수를
이라 한다.

 ························································ (5)

3.2 에이전트의 학습

그런데
을구할때단순히합하지않고 

형태로 변형시킨다.   값은 학습값이며 에이전트의 다음

상태를 결정짓는 중요 환경변수값이다. 에이전트들은 이동을

통해 먹이로근접이동하고 먹이를 포획하였을 때 학습을 하게

되는데 이 값들은 ACS 갱신 식을 통해 생성하여 상태 전이

값으로 적용하게 된다.

 










∈




∈ 

 

······················································································ (6)

수식(6)은 에이전트 가 현재 위치에서 로 이동할 확률

을 표현하는 식으로 상태전이 규칙(state transition rule)으로

부른다.[7,8]

는 에이전트와 사이에 분비된 페로몬의 양을

나타내고,   은 (  와 의 거리)의 역수

이고, 는에이전트가방문할수있는남아있는노드들의

집합이다. β는 페로몬과다른에이전트와 의거리의상대적

중요도를 결정하는 환경 변수이다.

 ≻ 

  arg max   ≤ ∈   

······················································································ (7)

q는 [0,1]사이에 분포된 무작위 파라미터이고, q0는 (0

≤q≤ 1)사이 값을 가지는 인자, 는 식(7)의 확률분포에 의

해 따라 선택된 무작위 파라미터이다. 이것은 에이전트들이

를 포획했을 때 생기는 페로몬이며 이는 간선 길이의 연산

만으로 다음 위치를 선택하는 것을 벗어나 확률 분포를 이용

해서 위치를 선택하는 과정이 추가됨으로써국부 최적에빠지

기 쉬운 한계에서 어느 정도 벗어나고자 하고 있다.

≺  인 경우 에이전트는 탐색 행동(exploitation

action)을 취하게 된다. 이것은 장시간동안 축적된 정보

(long-term)를 최선의 선택으로 하여 분비된 페르몬 정보와

단시간 생성된 정보(short-term)로 이동 거리와 관련된 휴리

스틱값을 사용하게 되며확률값은 페로몬의 양이 많고 이동

한 간선의 거리 값이 작을수록 큰 값이 되어 최적이 된다. 반

대로 ≻  인 경우에는 에이전트는 편향된 탐험을 수행

하기 위해 확률 분포(S)를 사용하여 길이가 짧고 많은 양의

페르몬을 가진 간선 선택을선호하게 된다. 이때확률값이큰

노드가 선택될 가능성이 높다.

본 논문에서 에이전트들은 수식(7)의 지역 갱신 규칙을

적용시켜 페로몬의 양을 갱신시킨다.

←∆ ··················· (8)

수식(8)의 는 페로몬의 증발을 막는 지

연 파라미터이고

∆   i f ∈     or

의 는 현재까지의 전역 최적 경로를 선택한 것이다.

는 페로몬 양으로, 최적의 경로면 를 그렇지않으면

0으로 설정하며, 지연 파라미터 에 의해 페로몬 양은 감소

하게 된다.

(먹이 쪽으로 이동하는 것이 방향의 다양성보다 중요하므

로 일반적으로 ≻ 으로 설정한다. 값은 에이전트들의

먹이포획에 횟수 누적에 따른 확률 값을 통해 만들어진
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 value from ACS

{

Initialize  arbitrarily for all 
for {

Move_( ) ; // 는 도망친다.

For all  {

Observe current state ; // 에이전트가 선택할

수 있는 모든 다음 상태에 대해

For all actions {

Selection an action  at state ;

Observe ; //다음 상태와

강화 값을 구한다.

}

Choose  // 다음 상태를 선택

Update_Qvalue ( ) // 현재 상태의 Q값을

갱신

Move_Agent();

}

} Until (Prey can't move)

}

다.[11,12] 이는 강화학습의 실험분야로 잘 알려진 ACS를 통

해 값을 획득하며 알고리즘은 다음과 같으며 이는 수식(9)

로 나타낼 수 있다.

알고리즘 1. ACS를이용한이동알고리즘
Algorithm 1. Move algorithm of take the ACS.

max   ∈
  ········································· (9)

수식(9)를 통해 생성된
 벡터 함수로 에이전트의 이

동 방향을, 벡터의 크기는 현재 좌표의 평가 값이 된다. 따라

서 생성된
을 가진 에이전트는 생성된 벡터 방향과 가

장가까운셀(좌표)로 이동하는 것을 시도할 수 있다. 이동 후

보들과 현재 위치 각각에 대해서
을 구해서 제일 큰

의 위치로 이동하게 된다. 여기서 고려해야 할 사항은

먹이나 에이전트는 반드시 움직이지 않아도 된다는 것이다.

제자리에머물러 있는 것도 하나의 전략으로
을 생성 할

수 있다. 즉생성된
 을 통해 에이전트가 이동할 방향이

현재 위치보다 나쁘다면 움직일 필요가 없는 전략인 것이다. 

에이전트와달리먹이는각에이전트에서먹이쪽방향으로

거리의제곱에반비례하는벡터함수를생성하고이것들을 합

한 방향으로 이동을 하면 에이전트들을 따돌릴 수 있게 된다.

3.3 실험의 평가 및 결과

본 논문에서 제안한 알고리즘의 성능 평가는 순환구조형

격자 공간에서 먹이 포획의 성공률(success rate), 각 에이

전트의 상태 전이 수(number of transitions)를 기준으로

하였고, 멀티 에이전트의 연구목표에 최대한 근접하기 위한

실험으로 먹이의 완전포획(100%포획)과 에이전트간의 충돌

방지를 동시에 할 수 있는 전략을 적용하여 기존의 연구들에

서 제안된 알고리즘[12]과 비교하여 보았다. 본 실험 환경은

현실성을 고려하여 불완전 포획이라는 요소를없애고 초기 먹

이와 에이전트의 위치는 무작위로 주어지며 먹이의 완전포획

을 기준으로 에이전트의 학습 값 를 생성하였다.(상태전이

1000회 기준)

표 1은 ACS를 통해 획득한 의 증가에 따른 방향벡터 알

고리즘의 효율성을 보여주고 있다. 의 증가함에 따라 먹이

를 포획률도 증가하는데 이것은 ACS의 학습결과를 의미하기

도 한다. 결과적으로 학습이 진행됨에 따라 에이전트의 상태

전이횟수도 감소함을 알 수 있었다.

(α) (β)

50×50(× ) 순환형공간

Capture probability State transition

0.1 0.1 3% 921

0.2 0.1 12% 872

0.3 0.1 35% 758

0.4 0.1 58% 683

0.5 0.1 64% 611

0.6 0.1 72% 598

0.7 0.1 89% 453

0.8 0.1 92% 401

0.9 0.1 100% 350

1 0.1 100% 361

표 1. 값에따른먹이포획결과
Table 1. been has a result in the 
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표 2는 기존의 먹이추적에 관한 대표 전략인 ‘강화학습제

어 전략’[12], ‘분산제어 전략’[13]을 순환형 격자공간에서 실

험한 결과를 보여준다. 새로운 환경의 특성에 맞는 새로운 전

략의 필요성을 알 수 있었다.

표 2. 새로운환경에서의기존의알고리즘평가
Table 2. A comparison with the before strategy in new
environment

순환형격자공간(× )

분산제어전략
먹이포획 26.2%

에이전트충돌 21.4%

강화학습

제어전략

먹이포획 43%

에이전트충돌 35.1%

그림 4는 에이전트의 상태전이가 증가할수록 에이전트간

의 충돌문제가 해결되고 있는 것과 효과적으로 먹이 포획이

이루어짐을 확인할 수 있다.(100% → 충돌 없음)

그림 4. ACS적용방향벡터알고리즘의학습효과
Fig 4. A result is an application learning of new strategy

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 비대화형 에이전트들의 목표획득에 관련한

연구를 위해 ACS를 이용한 방향벡터 알고리즘을 제안하고

이를 멀티에이전트 연구의 대표적 실험 환경인 먹이추적문제

에 적용하여 보았다. 제한된 격자 공간 내에서 기존의 실험은

현실 세계와는 많이 동떨어져 있다. 이런 이유로 본 논문에서

는 현실 세계를 유사하게 표현하고 있는 순환구조(circular)

형 격자 공간이라는 새로운 실험 환경에서 ACS를 이용한 학

습을 통해 에이전트간의 충돌 방지와 효율적인 먹이 포획을

입증할 수 있었으며 에이전트 목표획득의 효율성이 증가함을

알 수 있었다.

기존의 에이전트간의 정보교환(대화형 에이전트)방식에서

벗어나 비 정보교환(비대화형 에이전트)방식을 새롭게 적용

하여 이를 해결할 수 있는 해법을 찾을 수 있었다는 것에 기

존의 다른 멀티에이전트 연구와는 차별성이 있다.

마지막으로 본 논문에서 제안한 알고리즘을 실생활에 응용

할 수 있는 사례를 찾아보고 ACS의 효율성을 증가시킨

Ant-Q와 같은 다양한 학습방법을 이용한 실험이 필요하리라

생각된다.
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