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진화로 공학 기반의 복수 무인기를 이용한 역 탐색
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Area Search of Multiple UAV's based on Evolutionary Robotics
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ABSTRACT

The simultaneous operation of multiple UAV’s makes it possible to enhance the 

mission accomplishment efficiency. In order to achieve this, easily scalable control 

algorithms are required, and swarm intelligence having such characteristics as 

flexibility, robustness, decentralized control, and self-organization based on behavioral 

model comes into the spotlight as a practical substitute. Recently, evolutionary robotics 

is applied to the control of UAV's to overcome the weakness of difficulties in the 

logical design of behavioral rules. In this paper, a neural network controller evolved 

by evolutionary robotics is applied to the control of multiple UAV's which have the 

mission of searching limited area. Several numerical demonstrations show the 

proposed algorithm has superior results to those of behavior based neural network 

controller which is designed by intuition. 

   록

복수 무인기의 동시 운용을 통하여 임무 수행 효율성 제고를 꾀할 수 있으며 이를 

해서는 확장성이 용이한 제어 알고리듬을 필요로 하게 되는데 유연성, 강건성, 분산형 제

어  자기조직화의 특징을 갖는 행동모델 기반의 무리 지능이 실 인 안으로 각

받고 있다. 그러나 논리 으로 행동규칙을 설계하기 어렵다는 단 을 극복하기 하여 최

근 진화로 공학이 무인기 제어에 용되기 시작하고 있다. 본 논문에서는 제한된 역을 

복수의 무인기로 탐색하는 임무를 진화로 공학을 용하여 진화시킨 신경망제어기로 수

행한 결과, 직 에 의지하여 설계된 행동모델 기반의 신경망제어기에 비하여 우수한 성능

을 보임을 제시하 다.
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Ⅰ. 서  론

복수의 무인기를 동시에 운용함으로써 감시/

정찰  수색 등의 임무 수행 시간을 단축시키

고, 복수의 표 을 동시에 추 할 수 있으며, 일

부 무인기가 고장 나거나 괴되더라도 나머지 

무인기로 임무 완수가 가능할 뿐만 아니라 각 무

인기별로 상이한 방식의 센서를 장착하면( 자
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학, 외선, 다 스펙트럼 등) 동일 표 에 하

여 다각 인 측이 가능하게 되어 표  식별 성

능을 폭 향상시킬 수 있는 등 임무 수행의 효

율성을 높일 수 있기 때문에 복수 무인기의 동시 

운용을 한 제어 알고리듬 연구가 활발히 진행

되고 있다[1~8]. 

복수 무인기의 동시 운용을 해 필요한 제어

방식은 앙집 형과 분산형으로 구분할 수 있

다. 앙집 형 제어시스템은 한 곳에서(지상 

는 체를 통제하는 무인기) 모든 무인기의 재 

치를 수집하고 다음 목표 치를 계산하여 각

각의 무인기로 달하면, 각각의 무인기는 부여 

받은 목표 치를 추종하기 한 제어를 수행하

는 방식이다. 이는 각각의 무인기에 가장 합한 

임무를 부여함으로써 임무 수행을 최 화할 수 

있다는 장 이 있으나(Teaming), 제어 상 무인

기의 수가 늘어날수록 요구되는 컴퓨터 계산량과 

통신 역폭이 지수 으로 늘어나게 되어 실

으로는 구 하기 곤란한 방식이다(Not Scalable). 

한 이 방식의 결정 인 약 은 체를 구성하

는 무인기  일부가 임무 수행에 실패할 경우 

체 임무 수행에도 실패하는 결과를 래할 수 

있다는 이다(Single Point of Failure). 이에 비

하여 분산형 제어시스템은 앙의 통제 없이 각

각의 무인기가 국지 환경에 스스로 반응하며 자

율 으로 비행하면서 체 으로 목표 임무를 수

행하는 방식이다(Swarming). 이 경우 임무 수행 

방식을 최 화할 수 없다는 단 이 있지만 제어 

상 무인기 수가 늘어나도 컴퓨터 계산량이 늘

어나지 않으며, 역 정보에 의존하지 않고 국지 

정보만을 이용하므로 통신 의존도가 낮기 때문에 

시스템을 구성하는 무인기 수에 제한받지 않는 

확장성(Scalability)을 가진다는 장 이 있기에 

실 으로 복수 무인기 제어에 응용 가능한 방식

이다.

개미나 벌과 같은 群居 곤충(Social Insects)은 

국지 정보만을 이용하여 단순한 행동규칙만을 실

행함으로써 개개 구성원은 지능 이지 않지만 무

리 체로는 지능 인 행동을 표출하는데, 개미

가 먹이를 운반할 때 페로몬을 이용하여 최단거

리로 이동하는 행태를 보인다거나, 말벌이나 흰

개미가 고도로 복잡한 구조의 집을 짓는 것 등이 

그 표 인 이다. 무리지능(Swarm 

Intelligence)이란 개미, 흰개미, 꿀벌, 말벌 등의 

군거 곤충이나 물고기, 새와 같이 무리를 이루는 

동물의 집단행동으로부터 표출되는 지능으로 각 

구성원 지능의 총합보다 월등한 지능을 무리 수

에서 표출하는 특성이 있다. 이러한 자연 상

에 감을 받아, 분산형 문제해결 방식이나 알고

리듬 개발에 무리지능을 응용하려는 시도가 활발

히 이루어지고 있으며 다양한 분야에서 성과를 

보이고 있다[9]. 무리를 이루는 곤충, 새, 물고기 

 육상동물들은 서로 간 충돌을 피하면서 무리

를 이룬 상태로 이동하며 즉각 으로 방향을 변

경하는 능력을 가지고 있는데, 이러한 상은 겉

보기에 단히 복잡하므로 내부 으로 복잡한 메

커니즘이 작동하는 것처럼 보이지만 단순한 행동

모델(Behavioral Model)만을 이용하여 시뮬 이

션 가능한 것으로 입증되었다[10]. 유연성, 강건

성, 분산형 제어  자기 조직화(Self-organized)

와 같은 장  때문에 무리지능과 행동모델을 이

용한 복수 무인기 제어 연구가 활발히 개되고 

있으며, 특히 무리지능을 응용한 무리로 공학

(Swarm Robotics)이 복수 무인기 제어 방식의 

안으로 각 받고 있다[11].

행동모델 기반의 제어기를 개발하기 해서는 

로 (무인기)이 센서를 통해 인지하는 상황별 

응 규칙을 설계해야 하는데, 로 이 센서를 통해 

받아들이는 정보와 그에 응하는 방식에 한 

이(Proximal Point of View) 설계자가 외부

에서 바라보는 로 의 반응에 한 인식의 

과(Distal Point of View) 다르기 때문에 논리

으로 행동규칙을 설계하는 방법은 존재하지 않는

다. 로 이 센서를 통해 정보를 받아들이면 이에 

해 반응함으로써 센서 정보가 바 게 되고 이

는 다시 다른 형태의 로 의 반응을 야기하는 과

정이 반복됨으로써 로 과 환경이 서로 긴 하게 

상호작용하는 형태가 되는데 이러한 내부 작용을 

제어기 설계자는 찰할 수 없고, 단지 외부로 

드러난 로 의 반응만을 볼 수 있기 때문에 센서

와 반응간 는 로 과 환경간의 정확한 인과

계를 악하는 것이 불가능하다. 즉, 어떤 센서 

인식에 해서 어떤 행동규칙을 응시켜야

(Sensory-Motor Mapping) 원하는 제어기를 설계

할 수 있는지 추론하기 곤란하다는 것이다[12]. 

이러한 행동모델의 단 에 한 안으로 제

시된 진화로 공학(Evolutionary Robotics)의 장

은 제어기 설계자가 로 의 세세한 행동모델

(센서-반응간 규칙)을 설계할 필요가 없다는 것이

다. 행동모델이 유 알고리듬(Genetic Algorithm)

을 통하여 신경망제어기의 진화를 통해 내재 으

로 구 되는 방식이기 때문에, 설계자의 직 에 

의지하지 않고 로 과 주변 환경의 상호작용을 

그 로 포용한 제어기를 구 하게 하는 것이다. 

지 까지는 주로 로 용 제어기 개발 수단으로 

연구되어 왔으나, 최근 무인기의 제어기 개발에 

용하려는 연구가 시도되고 있다.  
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Richards et al.[13]은 일정 역을 복수의 무인

기로 탐색하는 문제에 유 로그래 (Genetic 

Programming)을 용함으로써 동일한 지역을 

복 탐색할 확률이 최소화되도록 무인기의 방 각 

결정 분지도(Decision Tree)를 진화시킬 수 있음

을 시뮬 이션으로 확인하 다. 

Ruini와 Cangelosi[14]는 진화로 공학을 이용

하여, 4 의 무인기에 한 상  거리와 방 각

이 주어지는 목표물을 제거(근처에 근하여 자

폭)하는 임무 수행을 해 1개의 은닉층을 가지

는 피드포워드 신경망제어기를 진화시켰다. 신경

망제어기는 목표물까지의 거리와 방 각  가장 

인 한 장애물까지의 거리를 입력 받아서 장애물

을 회피하며 목표물에 근하기 한 무인기의 

방 각  폭발 여부를 출력하는 구조이다.

Nardi et al.[15]는 소형(총 량 195g의 

Hirobo XRB Model) 무인헬기의 컬 티   싸

이클릭 제어를 한 신경망제어기를 유 알고리

듬을 이용하여 개발하 다. 보편 인 신경망 구

조가 아닌 비례미분 제어기와 유사한 구조를 가

지는 신경망제어기의 각 입력에 한 가 치를 

유 알고리듬을 이용하여 결정하 다. 요방향 제

어 련 가 치만 우선 진화시키고 이후에 모든 

가 치를 함께 진화시키는 진  진화

(Incremental Evolution) 기법을 용하여 목표 

경로 을 성공 으로 통과하는 제어기를 진화시

키는데 성공하 다.

Floreano et al.[16]는 20 의 소형 무인기로 반

경 550m 이내의 조난자를 자동 탐색하고, 조난

자를 발견하면 구조본부와의 임시 통신 네트워크

를 자동으로 구성하는 무인기용 신경망제어기를 

유 알고리듬을 이용하여 개발하 다. 시뮬 이

션으로 가장 성공 인 제어기가 탑재된 무인기들

의 비행경로를 분석한 후 이를 2개의 간단한 제

어원리로 재구성하여, 이를 용한 무인기의 성

능이 성공 임을 여러 조건하에서 시뮬 이션으

로 입증하 다. 진화된 신경망제어기의 핵심을 

추출하여 이를 다시 보편 인 제어기로 재구성하

는 독특한 개념을 제시하 다.

Barlow et al.[17]은 유  로그래 을 이용하

여 이다 치를 찾아서 추 하는 무인기용 제

어기를 개발하 다. 유상하 이 제한 인 무인기

에 경량, 가형 센서를 장착함으로써 오차가 큰 

이더 신호세기와 방 각을 입력 받는 경우에

도, 이더를 추 하기 한 무인기의 롤각을 출

력하는 제어기를 성공 으로 진화시킬 수 있었으

며 특히 진  진화기법을 용할 경우 일반

인 진화알고리듬을 용한 경우 비 월등한 성

능을 나타냄을 제시하 다.

본 논문에서는 제한된 역을 복수의 무인기

로 탐색하는 임무를, 직 에 의지하여 설계된 행

동모델 기반의 신경망제어기로 수행한 결과와 진

화로 공학을 용하여 진화시킨 신경망제어기로 

수행한 결과를 비교하여 제시하 다. 지 까지 

진화로 공학을 무인기용 제어기에 용한 연구

는 지나치게 단순화한 항공기 운동모델(고도  

속력을 고정시키고 선회율 제한 정도만 고려)을 

이용하 으며 다른 종류의 알고리듬에 기 한 제

어기와의 성능비교가 수행되지 않아서, 무인기용 

제어기 개발에 있어서 진화로 공학의 상 인 

유용성을 제시하지 못하 다. 본 논문에서는 3자

유도 질  항공기 운동방정식을 용함으로써 보

다 실제에 가까운 항공기 운동을 고려하 고 특

히 행동모델 기반 제어기와의 성능 비교를 통하

여 진화로 공학을 이용하여 진화시킨 제어기의 

상 인 유용성을 확인하 다.

Ⅱ. 본  론

2.1 무인기 운동모델  제어알고리듬

무리를 이루는 각 무인기의 제어는 Anderson

과 Robbins[18]가 행동모델을 이용한 무인기의 

편 비행 제어에 활용한 것으로, 아래와 같은 3

자유도 질  운동방정식 기반의 항공기 제어 알

고리듬을 용하 다. 이후 식에서 하첨자 c는 

명령값을 의미한다.

 







sin

             (1)

 

cos              (2)




                 (3)

cos                (4)

sin                (5)

                 (6)

여기서 D, T, V, W는 각각 무인기의 항력, 추력, 

속력  량을, x, y, h는 치  고도를, 

  는 경로각, 경사각  방 각을 의미하고 

g는 력가속도, n은 하 배수를 나타낸다. 항공

기의 추력  선회 동특성은 다음과 같은 1차 미

분방정식으로 모델링하며   는 각각 경사각, 

하 배수  추력 시상수를 의미한다.
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                (7)




                (8)




                (9)

속력, 경로각  방 각 제어 특성은 다음과 

같은 1차 미분방정식에 따르길 원하는 것으로 가

정하고   는 각각 속력, 경로각  방 각 

제어기의 역폭을 의미하며 하첨자 d는 요구값

(desired)을 의미한다. 

    (10)

    (11)

   (12)

식(1)~(3)  (10)~(12)로부터

 


  (13)

cos 


cos   (14)

sin 
cos

  (15)

를 얻을 수 있다. 한 식 (14),(15) 로부터


     (16)

  tan
     (17)

를 얻을 수 있다.

본 연구에서는 고도차를 이용한 충돌회피 방

식의 배제를 하여 항상 수평선회 제어가 수행

되는 것으로 가정하 다( ). 이상의 모델을 이

용한 무인기 제어 알고리듬은 다음과 같으며 하

첨자 ‘t+1’은 다음 시간 구간 값을 의미한다. 

a) 항공기 기 상태 Trim 계산

b) 행동모델(2.3항)에 근거한 (  )설정

c) 식(13)∼(17)로부터    계산

d) 식 (7)∼(9)로부터      계산

e) 식 (1)∼(6)으로부터        계산

f) 변화된 항공기 치에서 새로운   설정

g) 새로운 행동모델 용시까지 c)∼f)항 반복

 량            11 kg

날개면         0.55 

최 추력        13 kg

실속속도        15 m/s

최  양력계수   1.57

최소 양력계수   -0.33

최  경사각     45도

항력 모델         


           1.5 sec

              0.3 sec-1

              0.2 sec-1

              0.5 sec-1

트림 속도     25 m/s

트림 고도      1000 m

무인기 모델은 Unmanned Dynamics사가 공

개한 AeroSim Blockset[19]에 포함된 6자유도 에

어로존데(Aerosonde) 모델을 이용하여 3자유도 

질  모델을 한 라미터를 상기와 같이 추출

하여 용하 다. (CD : 항력계수, CL : 양력계수)

2.2 시 뮬 이션 환경   신경 망 구조

탐색 역은 4km × 4km 크기의 정방형으로 

200m × 200m 크기의 400개 셀로 분할한 페로몬 

지도(Pheromone Map)에 응시켰다. 페로몬 지도

의 좌측  하부 방향으로 200m 폭의 경계 외부는 

완충지역으로 무인기가 본 지역에 진입하는 것은 

허용되나 완충지역 외부로 이동시에는 괴시킴으

로써 무인기가 탐색 역을 과도하게 벗어나지 않

도록 유도하 다. 페로몬 지도의 상부  우측은 

지형지물 등의 장애물 지역으로 무인기가 이 방향

으로 탐색 역을 이탈하면 장애물과 충돌한 것으로 

가정하여 괴시킨다. 단 두 가지 경계 이탈의 경

우 모두 선회에 필요한 공간 소요로 인하여 잠시 

경계를 벗어난 경우는 괴시키지 않았다(Fig. 1). 

Fi g . 1. Phe r om one  Ma p
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페로몬 지도는 무리지능의 표  사례인 개

미가 페로몬을 이용하는 방식을 복수 무인기 제

어에 응용하기 한 수단으로, 이동 경로 상에 

페로몬을 분비하는 개미의 방식을 항공기에는 

용할 수 없기 때문에 심지역의 가상 페로몬 분

포 상태를 표시할 수 있는 페로몬 지도 개념을 

이용한다[3~7]. 즉, 탐색 역에 응하는 가상의 

페로몬 지도를 설정하고 무인기가 탐색한 횟수에 

비례하여 해당 셀의 페로몬 강도를 증가시키는 

동시에 페로몬회피 행동모델을 용함으로써, 해

당 셀을 반복 탐색할 가능성을 최소화하여 상 

역을 효율 으로 탐색하는 개념이다. 

기에 10 의 무인기 치  방 각은 무작

로 설정하고 이후 각 무인기들은 2.3항에 설명

할 행동모델에 의하여 다음 이동할 목표 셀의 

심부(셀 심 기  20m 반경의 원)로 유도되며, 

목표 셀의 심부에 도달할 때까지는 행동모델을 

고려하지 않고 2.1항의 알고리듬을 이용한 유도

만 진행된다(Fig. 2). Fig. 3에 2.1항과 2.2항의 무

인기 제어  유도 모델 블록선도를 나타내었다.

무인기가 목표 셀의 심부에 도달하면 해당 

셀은 탐색된 것으로 간주하여 페로몬 강도를 1만

큼 증가시킨다. 탐색 역 내부 셀의 페로몬 강도 

기값은 1이며, 탐색 역 외부 셀의 페로몬 강

도는 100으로 설정함으로써 무인기가 탐색 역을 

벗어나거나 장애물과 충돌하지 않도록 유도한다.

Fi g . 2. Gui d a nc e  Log i c

Fi g . 3 . Contr ol Bloc k  Di a g r a m

 무인기간 거리가 30m 이하일 경우 충돌이 이루

어진 것으로 가정하여 해당 무인기는 모두 괴

시키며 본 과정을 다음과 같은 시뮬 이션 정지 

조건  하나라도 만족할 때까지 반복 수행한다. 

- 최  계산 수행시간(1,000 )에 도달

- 100% 역 탐색

- 충돌  경계이탈로 인한 모든 무인기 괴

모든 무인기는 실시간으로 페로몬 지도 정보

와 다른 무인기의 치 정보에 근 가능하다고 

가정하 다(완 한 분산형 제어방식의 구 을 

해서는 각 무인기가 직  지나온 셀에 한 페로

몬 지도 정보만 보유하다가 통신 가능 거리 이내

로 근한 무인기간에 치 정보와 페로몬 지도 

정보를 교환함으로써 다른 무인기의 치 정보와 

페로몬 지도 정보를 갱신해 나가는 분산형 페로

몬 지도[3] 방식의 구 이 필요하며 본 논문의 

알고리듬에 쉽게 용 가능하다). 

본 논문에서는 퍼셉트론과 피드포워드의 2가

지 신경망이 이용되었으며 피드포워드 신경망제

어기의 구조는 Fig. 4와 같은데 퍼셉트론의 경우

에는 은닉층 없이 입력층과 출력층의 2개 층으로

만 구성된다. 퍼셉트론 신경망 출력함수는 출력

을 이진부호화(Binary Coding)하기 하여 식 

(18)과 같이 하드리 (Hard Limit) 함수를 사용

하 는데 y는 출력벡터, p는 입력벡터, W는 가

치 행렬, b는 바이어스 벡터를 나타낸다. 

 ×          (18)

피드포워드 신경망의 경우에도 식 (19), (20)과 

같이 은닉층과 출력층 모두 하드리 (Hard 

Limit) 함수를 용하 으며 하첨자 1은 은닉층, 

하첨자 2는 출력층을 나타낸다. 

 ×        (19)

 ×         (20)

 

Fi g . 4 . Str uc tur e  of  the  Fe e d f or wa r d  Ne ur a l 

Ne t Contr olle r



第 37 卷  第 4 號, 2010.  4 진화로 공학 기반의 복수 무인기를 이용한 역 탐색 357

2.3  행 동모델

본 시뮬 이션에 이용한 행동모델은 충돌  

페로몬 회피의 2가지로 구성된다.

충돌회피 : 자신으로부터 가장 인 한 무인기

와의 거리가 500m 이내면 서로 반  방향으로 

이동한다. 충돌감지거리는 무 작으면 충돌 험

이 증가하고, 무 크면 효율 인 탐색이 어려워

지므로 한 값을 설정해야 하는데 라미터 

시뮬 이션을 통하여 가장 높은 역탐색율을 보

이는 500m로 설정하 다.

페로몬회피 : 충돌감지거리 내에 다른 무인기

가 존재하지 않을 경우, 주변 셀들의 페로몬 강

도 분포를 이용하여 페로몬회피 벡터를 구하고 

해당 방향의 셀로 이동한다(Fig. 5). 주변의 페로

몬 강도 분포가 칭을 이루어 페로몬회피 벡터

의 크기가 0인 경우 주변 8개의 셀  무작 로 

이동한다.  

본 행동모델을 퍼셉트론 학습법  역  학

습법을 이용하여 각 신경망에 학습시킴으로써 신

경망의 가 치와 바이어스가 결정되는데, 입력층

은 가장 인 한 무인기와의 거리가 충돌감지거리 

이내일 경우 1, 과일 경우 0을 지시하는 한 뉴

런과, 충돌회피  페로몬회피 방 각을 이진부

호화하는 각 3개의 뉴런을 합하여 총 7개의 뉴런

으로 구성된다(Fig. 4). 회피 방 각은 행동모델

에 의해 결정되는, 다음에 이동할 목표 셀의 방

각을 지시하는 것으로 0도에서 315도까지 45도 

간격으로 8개의 방 각이 존재하는데 이를 Fig. 

6과 같이 3개의 뉴런에 이진부호화 하 으며 출

력층은 다음 이동할 목표 셀의 방 각을 동일한 

방식으로 3개의 뉴런에 이진부호화하 다. 신경

망 학습을 한 패턴은 첫째 입력 뉴런 값이 1일 

경우 충돌회피 방 각이, 첫째 입력 뉴런 값이 0

일 경우 페로몬회피 방 각이 출력되는 패턴이

다. 를 들어 입력이 [1 0 0 1 1 0 0]이라면 가

장 가까운 무인기가 충돌감지거리 이내에 존재하

고, 행동모델에 의한 충돌회피 방 각은 45도(0 

0 1), 페로몬회피 방 각은 180도(1 0 0)라는 의

미이며 이 입력에 한 신경망 출력은 다른 무인

기가 충돌감지거리 내에 존재하므로 [0 0 1], 즉 

충돌회피 방 각이 출력되도록 학습시킨다. 피드

포워드 신경망의 은닉층 뉴런수는 충돌회피  

페로몬회피 행동모델을 역  학습법으로 완벽

하게 학습시킬 수 있는 최소 뉴런 수인 6개로 구

성하 다. 퍼셉트론의 경우 충돌회피  페로몬

회피 행동모델 패턴이 선형 분리 불가능하므로 

완벽하게 학습시킬 수 없다. 학습이 완료되어 가

   Fi g . 5 . Phe r om one  Avoi d a nc e  Alg or i thm  

( num b e r s  i n c e lls  m e a n phe r om one  s tr e ng th)

Fi g . 6 . Bi na r y Cod i ng  of  He a d i ng s

치와 바이어스가 결정된 신경망 제어기를 이용

하여 임의의 기치(무인기의 기 치  방

각)에 하여 100회의 시뮬 이션을 수행하 다.

2.4  유 알고리듬

진화로 공학은 설계자의 직 에 의존하여 행

동모델을 설계하는 신에 유 알고리듬[20]을 

이용하여 신경망의 가 치와 바이어스를 진화시

키는 방식이다. 2.3항의 행동모델 기반 제어는 신

경망에 직 으로 설계된 행동모델을 학습시키

는 방식인데 반하여, 진화로 공학 기반 제어는 

신경망에 주변환경에 따라 결정되는 7개의 뉴런 

입력값을 제공하는 은 동일하지만 이를 이용하

여 신경망의 출력값을 결정하는 가 치와 바이어

스가 유 알고리듬을 통하여 자동으로 결정된다

는 이 상이하다. 즉, 최 의 합도(Fitness)를 

나타내는 신경망 제어기의 가 치와 바이어스 값

을 시뮬 이션을 통하여 스스로 진화시켜 나가는 

방식으로 신경망 제어기가 결정된다.

무작 로 설정된 기 가 치와 바이어스를 

갖는 신경망제어기를 사 에 설정된 개체 수

(Population) 만큼 생성하여 제 1세
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(Generation)를 구성하고 시뮬 이션을 통해 높

은 합도를 보이는 개체들을 선별한 후, 복사

(Elitism)  돌연변이(Mutation)를 이용하여 다

음 세 를 구성하는 방식을 일정 세  동안 반복

함으로써 주어진 합도를 극 화시키는 신경망

의 가 치와 바이어스를 도출한다. 본 시뮬 이

션의 목 은 일정 시간동안 최 한 많은 역을 

탐색하는 데 있으므로 합도는 역탐색율

(Coverage, 체 400개의 셀  탐색된 셀의 비

율)로 설정하 다. 

유  알고리듬에 용된 변수의 설정치는 개

체 수 100, 최  세  수 200, 엘리트(Elite) 수 

20, 돌연변이 확률 0.1이며 기 가 치와 바이어

스는 -0.1과 0.1 사이의 무작  값으로 설정하

다. 최  세  수에 도달하거나,  세 로부터 

이  50세 의 합도 평균값이  세 로부터 

20세  이 에서 50세  이 까지 30세 의 합

도 평균치에 비하여 0.5% 이상 증가하지 않으면 

진화가 한계상태에 이른 것으로 보고 진화과정을 

지시킨다. 한 세 를 구성하는 각 100개의 개

체에 하여 시뮬 이션을 수행하고(무인기들의 

기 상태에 의존하는 신경망제어기가 진화되지 

않도록, 각 개체에 하여 무인기들의 기 치 

 방 각이 무작 로 설정되는 10회의 시뮬 이

션을 수행한 후 그 평균값을 합도로 설정하

다) 합도가 가장 높은 20개의 엘리트를 선택하

여 4배수로 복사함으로써 나머지 80 개체를 생성

한다. 20개의 엘리트와 돌연변이가 용된 80개

의 복사 개체로 다음 세 를 구성하는 100개의 

개체가 생성되며 돌연변이는 각 가 치  바이

어스에 0.1의 확률로 -1과 1사이의 무작  값을 

더해주는 방식으로 용되었다. 

일반 인 유 알고리듬에서 다음 세 를 구성

하기 해 주로 이용되는 교차(Crossover)는 신

경망제어기의 가 치를 진화시키는 경우에는 

용하지 않는 것이 일반 이므로[12] 엘리트와 돌

연변이를 이용하여 다음 세 를 구성하게 되었

다. 본 시뮬 이션이 매번 임의의 기치에 하

여 수행된 10회의 평균치를 합도로 설정하는 

통계  방식이기 때문에 합도의 순 를 결정론

으로 지정할 수 없으며 따라서 합도에 따라 

선택확률이 정해지는 룰렛휠이나 랭크 등의 선택 

방식은 본 연구에 용하기에는 부 합하여, 상

 20%의 합도를 기록한 개체를 모두 엘리트

로 지정하고, 이를 4배수로 복사한 뒤에 돌연변

이를 용한 80 개체와 함께 다음 세 를 구성하

는 방식을 용하 다. 이는 참고문헌 12에서 로

의 신경망 제어기를 진화시키는 사례에서 빈번

Fi g . 7 . Evoluti ona r y Pr oc e s s

Fi g . 8. Ge ne ti c  Alg or i thm

하게 제시된 방식이며 참고문헌 14, 15에서도 동

일한 방식이 용되었다. Fig. 7  8에 이상의 

유  알고리듬을 이용한 신경망제어기의 진화과

정을 도식화하 다. 

2.5  시 뮬 이션 결과  검토

본 논문에서는 충돌회피  페로몬회피 행동

모델을 퍼셉트론(Perceptron)  피드포워드

(Feedforward) 신경망에 학습시킨 직 에 의한 

신경망제어기(2.3항)와 진화로 공학을 이용하여 

진화시킨 신경망제어기(2.4항)의 비교 시뮬 이션

을 통하여 진화로 공학의 유용성을 제시하고자 

하 으며, 이를 해 4가지 시뮬 이션을 비교 

수행하 다(Fig. 9). 경우Ⅰ  Ⅱ는 퍼셉트론  

피드포워드 신경망에 충돌회피  페로몬회피 행

동모델을 학습시킨 것으로 경우Ⅱ는 충돌회피  

페로몬회피 논리가 완벽하게 학습된 것이며 경우

Ⅰ은 신경망 구조상 완벽한 학습이 불가능하다. 

경우Ⅲ  Ⅳ는 각각 퍼셉트론  피드포워드 신

경망을 유  알고리듬으로 진화시킨 것이며, 4가

지 시뮬 이션 이스를 Table 1에 정리하 다. 

2.1항의 제어 알고리듬을 이용하여 2.2항의 시

뮬 이션 환경에서 수행된 4가지 시뮬 이션 결

과를 Table 2에 정리하 다. Ⅰ,Ⅱ의 경우는 학습
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Fi g . 9 . Si m ula ti on Ca s e s

Fi g . 10 . 10  Evolve d  Re s ults  of  Ca s e  Ⅲ & Ⅳ

( Ave r a g e d  ove r  10 0  Tr i e s )

 Ta b le  1. Si m ula ti on Ca s e s  Sum m a r y

Case Net Structure Weight & Bias

Ⅰ Perceptron Supervised

LearningⅡ Feedforward Net

Ⅲ Perceptron Genetic

AlgorithmⅣ Feedforward Net

Ta b le  2. Si m ula ti on Re s ults  Sum m a r y 

( Ave r a g e d  ove r  10 0  Tr i e s )

CA/ PA : Colli s i on/ Phe r om one  Avoi d a nc e

Case Coverage
Survival 

Rate

Average

CA Error

Average

PA Error

Ⅰ 71.5 % 45.9 % 64.7 deg 16.9 deg

Ⅱ 84.6 % 83.0 % 0 deg 0 deg

Ⅲ 90.2 % 82.9 % 74.5 deg 35.2 deg

Ⅳ 92.2 % 86.2 % 70.3 deg 30.2 deg

이 완료된 신경망을 이용하여 100회의 시뮬 이

션을 수행한 후 그 평균값을 제시한 것이고, Ⅲ,

Ⅳ의 경우는 각각 10회의 진화를 시도하여 100회

의 시뮬 이션 평균값(Fig. 10, 합도 순 로

Fi g . 11. Fi tne s s  Tr e nd

정렬)이 가장 높은 합도를 보이는 신경망의 결

과를 제시한 것이다. Fig. 11은 세 가 진행됨에 

따라 유  알고리듬에 의해 신경망제어기의 성능

이 진화되는 것을 보여주는 것으로 본 논문에서 

수행된 표 인 사례를 나타낸 것이다.

생존율(Survival Rate)은 10 의 무인기  충

돌이나 역 경계를 벗어남으로써 괴되지 않고 

시뮬 이션 종료 시 까지 살아남은 무인기의 비

율을 의미한다. 합도에 생존율을 추가시키면 

생존율이 1에 가까운 신경망제어기를 진화시킬 

수 있으나 역탐색율은 하되므로, 본 연구에

서는 생존율에 계없이 역탐색율을 극 화시

키는 신경망 제어기를 구 하고자 하 다. 

평균충돌회피오차는 64가지 입력 패턴의 조합

(충돌감지거리 이내에 다른 무인기가 존재할 경

우에 하여, 충돌회피 방 각 8가지 × 페로몬회

피 방 각 8가지)에 한 오차(충돌회피 행동모

델에 의한 방 각과 신경망이 출력하는 방 각의 

차이)의 평균값이며, 평균페로몬회피오차도 충돌

감지거리 이내에 다른 무인기가 존재하지 않을 

경우에 하여 같은 개념으로 계산된 값이다. 

Fig. 12는 각 경우의 시뮬 이션 (비행궤  

 페로몬지도)를 표시한 것이다. 비행궤 에서 

음 으로 표시된 셀은 각 무인기의 기 치이

며, 페로몬지도상의 음 표시는 시뮬 이션 종료 

시 의 페로몬 강도를 농담으로 표시한 것인데, 

값이 1인 경우 한 번도 탐색되지 않은 셀이며 이

후 방문 횟수에 따라 해당 셀 값이 1씩 증가한

다. 경우Ⅰ을 제외하고는 반 으로 고르게 

지역이 탐색되었음을 확인할 수 있다.

경우Ⅰ의 퍼셉트론은 충돌회피  페로몬회피 

알고리듬을 완 하게 학습하지 못했기 때문에 서

로 간 충돌  장애물 충돌(경계 이탈)에 의하여 

많은 무인기가 괴되고 이에 따라 낮은 역탐
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( a )  Ca s e  Ⅰ ( Cove r a g e  7 1.5 % )

( b )  Ca s e  Ⅱ ( Cove r a g e  84 .3 % )

( c )  Ca s e  Ⅲ ( Cove r a g e  9 1.5 % )

( d )  Ca s e  Ⅳ ( Cove r a g e  9 3 .0 % )

Fi g . 12. Si m ula ti on Exa m ple s  of  4  Ca s e s

Fi g . 13 . Com pa r i s on of  Ca s e  Ⅱ & Ⅲ

색율을 나타내었다. 반면에 경우Ⅱ의 피드포워드 

신경망은 충돌회피  페로몬회피 알고리듬을 완

하게 학습하 으므로 84.6%의 상 으로 높

은 역탐색율을 나타내었다. 충돌회피 알고리듬

을 완 하게 학습했는데도 생존율이 낮은 이유는 

역의 경계 치에서 충돌회피 방 각이 역 

외부를 지향할 경우 행동모델에 따라 역 외부

로 이동하여 해당 무인기가 괴되기 때문이다. 

충돌회피 알고리듬 구 에 실패하면 2 의 무인

기가 괴되고 페로몬회피 구 (경계 외부 셀의 

페로몬 강도를 100으로 설정하여 경계이탈 방지

를 유도)에 실패하면 1 의 무인기만 괴되므로 

충돌회피가 페로몬회피에 우선순 를 갖는 논리 

는 합리 이다. 

경우Ⅲ의 퍼셉트론은 동일한 신경망 구조를 

가짐에도 불구하고 행동모델 기반의 경우Ⅰ에 비

하여 상당한 성능향상을 보이고 있으며 충돌회피 

 페로몬회피 알고리듬을 완 하게 학습한 경우

Ⅱ와 비교해도 약간 높은 성능을 보인다. 이는 

진화로 공학의 효용성을 보여주는 것으로 직

에 의한 행동모델 기반의 제어기보다 유 알고리

듬에 의하여 무인기간  무인기와 환경간 상호

작용을 스스로 고려함으로써 진화된 가 치와 바

이어스를 갖는 신경망제어기가 더 나은 성능을 

나타냄을 보여주는 것이다. 경우Ⅲ의 평균충돌회

피오차  평균페로몬회피오차가 경우Ⅱ와 비교

할 수 없을 정도로 큰데도 더 높은 역탐색율을 

나타내는 것은 Fig. 13에서 알 수 있듯이 경우Ⅲ

의 신경망제어기는 충돌 험을 감지하면 경우 

Ⅱ와 같이 충돌회피 방향으로 이동하는 방 각을 

출력하지 않고, 부분 충돌회피와 페로몬회피 

방 각 사이의 타 인 방 각을 출력한다. 이

를 통하여 앞에서 설명했듯이 역의 경계 치

에서 충돌회피를 한 이동 방향이 역 외부를 

지향할 경우 무인기가 괴되는 경우Ⅱ 제어기의 

단 을 극복할 수 있는 것이다. 직 인 논리로

는 고려하기 어려운 해결책을 진화로 공학 기법

을 통하여 개발할 수 있다는 것을 알 수 있다.  

행동모델 기반의 신경망제어기는 퍼셉트론과 

피드포워드 신경망의 성능차이가 크지만(71.5 →

84.6%), 진화된 신경망제어기의 경우 피드포워드 

신경망제어기의 성능 개선 정도가 미미함을 알 

수 있다(90.2 → 92.2%). 이는 진화로 공학의 한

계를 보여주는 것으로 즉, 성능을 최 화시킬 수 

있는 신경망의 구조를 단하기 곤란하다는 것이

다. 

진화된 신경망의 시뮬 이션 과정에서 입출력 

뉴런값의 히스토리를 장하여 분석하면 입력층



第 37 卷  第 4 號, 2010.  4 진화로 공학 기반의 복수 무인기를 이용한 역 탐색 361

Fi g . 14 . Ne ur on Ac ti va ti on Hi s tor y 

( Bla c k  1, W hi te  0 )

Fi g . 15 . Evoluti on of  Phe r om one  Avoi d a nc e

의 5번 뉴런(페로몬회피 방 각의 최상  비트) 

과 출력층의 1번 뉴런(신경망 제어기 출력의 최

상  비트) 간의 상 계가 거의 모든 경우에 1 

는 1에 가까운 값을 가지도록 진화되었음을 

찰할 수 있다. 이는 페로몬회피 헤딩 입력과 신

경망 출력의 오차가 135도 이내로 유지됨을 의미

하는 것으로 진화 과정에 행동모델에 한 응 

정보가 주어지지 않았음에도 불구하고 페로몬회

피 본능이 진화를 통해 스스로 구 되었음을 의

미하는 것이다(Fig. 14, 15). Ruini와 Cangelosi 

[14]는 방 각 부호화에 있어서 그 이부호화

(Gray Coding) 방식의 결과가 이진부호화 방식

에 비하여 더 좋다고 제시하 으나 본 연구에서

는 이진부호화 방식이 더 좋은 결과를 나타내었

으며 그 이유는 Fig. 15에서 알 수 있듯이 페로

몬회피 본능의 구 에 있어서 이진부호화 방식이 

더 유리하기 때문이다.

Ⅲ. 결  론

복수 무인기로 역탐색율을 극 화시키는 문

제에 행동모델 기반의 신경망제어기와 진화로

공학을 이용하여 진화시킨 신경망제어기를 용

한 결과 다음과 같은 결론을 도출하 다.

- 퍼셉트론 신경망제어기의 경우 행동모델 기

반의 신경망제어기에 비하여 진화된 신경망제어

기가 월등한 성능을 보이는데, 무인기간  무인

기와 환경간 상호작용을 고려할 수 있는 진화로

공학의 특성상 직 으로 추론하기 어려운 해

결책을 이용할 수 있기 때문이다.

- 행동모델 기반의 신경망제어기와는 달리 진

화된 신경망제어기는 퍼셉트론과 피드포워드 신

경망의 성능 차이가 크지 않았다. 이는 제어기가 

논리 으로 구 되지 않고 주어진 환경과의 상호

작용을 통한 진화 과정에서 스스로 조직화되고 

(Self-Organized) 창발되는(Emergent) 진화로 공

학의 특성상 최종 진화될 신경망제어기의 성능을 

상하기 곤란하고 따라서 논리 인 근이 곤란

하다는 한계를 의미하는 것이다. 

- 그러나 이러한 한계에도 불구하고 복수 무인

기를 이용한 역 탐색 문제에 있어서, 논리 인 

행동규칙을 설정하기 어려운 행동모델 기반 제어

기의 단 을 설계자의 직 에 의지하지 않고 주

변 환경과의 상호작용을 그 로 포용할 수 있는 

장 을 가진 진화로 공학 기법을 이용하여 극복

할 수 있음을 확인하 다.

본 논문에서는 3자유도 항공기 운동모델을 

용하 으나 수평선회 가정을 도입하 기 때문에 

실제로는 2자유도 운동모델을 용한 것과 큰 차

이가 없으며, 실제로 수평선회 제한을 없애더라

도 시뮬 이션 결과에는 큰 차이가 없음을 확인

하 다. 이는 본 논문에 용한 충돌회피  페

로몬회피 알고리듬 자체가 2자유도에 기반한 것

에 따른 한계로, 3자유도 운동모델 용의 효과

를 해서는 3자유도 기반의 충돌  페로몬회피 

알고리듬을 용해야할 것으로 단되어 향후 이 

부분으로 연구를 확장할 계획이다.

후  기

이 연구는 지식경제부 지원으로 수행하는 21

세기 론티어 기술개발사업(스마트무인기기술개

발)의 일환으로 수행되었습니다.
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