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Abstract: This paper proposes a CPSO (Cooperative Particle Swarm Optimization)-based MPC (Model Predictive Control) scheme 
to deal with formation control problem of multiple nonholonomic mobile robots. In a distributed MPC framework, each robot needs 
to optimize control input sequence over a finite prediction horizon considering control inputs of the other robots where their cost 
functions are coupled by the state variables of the neighboring robots. In order to optimize the control input sequence, a CPSO 
algorithm is adopted and modified to fit into the formation control problem. Experiments are performed on a group of nonholonomic 
mobile robots to demonstrate the effectiveness of the proposed CPSO-based MPC for multi-robot formation. 
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I. 서론 
군집 로봇 시스템은 탐색, 구조 등과 같은 임무에 있어서 
단일 로봇에 비해 많은 장점을 가지고 있기 때문에 지난 십 
수 년간 많은 연구가 이루어져 왔다[1,2,4-8]. 군집 로봇 시스
템이 탐색, 구조와 같은 임무를 수행하기 위해서는 그룹 내 
로봇들이 상대적인 위치를 유지하면서 주어진 경로를 추종
하는 편대 제어 기술이 필수적으로 요구된다. 
최근에는 최적 제어 기법 중 하나인 모델 예측 제어(MPC: 

Model Predictive Control) 기법을 이용한 군집 로봇 제어 방식
에 대하여 많은 연구가 이루어지고 있다. 모델 예측 제어 기
법은 실제 산업 현장에서 성공적으로 적용되고 있는 최적 제
어 기법 중의 하나로, 정확하게 모델링된 시스템을 바탕으로 
미래 구간 동안의 출력을 예측하여 최적화 과정을 통해 시스
템의 최적 제어 입력을 계산하는 방법이다[3]. 참고문헌 [4]은 
모델예측제어 방법을 이용한 편대 제어의 근간이 되는 논문
으로 분산화된 모델 예측 제어 기법을 제시하였다. 또한 참
고문헌 [5]에서는 미분 게임 이론을 적용하여 로봇의 편대 

제어를 위해 이동 구간 내쉬 제어(receding horizon Nash control) 
알고리즘을 제시하였다. 하지만 위 연구는 로봇을 2차 시스
템의 파티클로 모델링 하였으며 제안된 알고리즘의 목적은 
편대를 안정화 시키는데 한정되었다. 참고문헌 [6,7]는 비홀
로노믹(nonholonomic) 이동 로봇의 편대 제어를 위해 모델 예
측 제어 기법을 기반으로 선도-추종(leader-follower) 방식의 비
선형 제어기를 설계하였다. 이와 비슷하게 [8]에서는 쿼드로터
(quadrotor)의 편대 비행을 위해 선도-추종 방식이 사용되었다. 
모델 예측 제어 기법 내의 최적화 과정을 위해 기존에는 
경사도 탐색(gradient search) [9,10], 이차 계획법(quadratic 
programming) [11], 혼합정수 선형 계획법(mixed-integer linear 
programming) [12] 등이 사용되어 왔으며, 최근에는 진화 연산
(evolutionary computation) 알고리즘들을 적용하는 다양한 시도
가 이루어지고 있다. Onnen 등 [13]은 유전자 알고리즘(genetic 
algorithm)을 모델 예측 제어 기법에 적용하였으며, 분기 한정
법(branch-and-bound method) 과 비교하여 유전자 알고리즘이 
효과적으로 적용될 수 있음을 보였다. 그 밖에 위와 비슷한 
접근 방법으로 유전자 알고리즘을 예측 제어 기법에 적용한 
예를 참고문헌 [14-16]에서 볼 수 있다. 또한 입자 군집 최적
화(PSO: Particle Swarm Optimization) 알고리즘이 다수의 구속 
조건과 목적 함수가 주어졌을 때에도 빠른 수렴 특성을 보이
기 때문에 입자 군집 최적화 알고리즘을 이용하여 예측 제어 
기법의 최적화 문제를 풀려는 시도가 이루어져 왔다[17-20]. 
특히 참고문헌 [19]에서 개발된 입자 군집 최적화 기반 모델 
예측 제어 방법은 이차 계획법을 이용한 모델 예측 제어 방
법과 비교하여 좀더 우수한 성능을 보이는 것을 확인하였다. 
최근에는 군집 로봇의 편대 제어 문제를 다루기 위해 협력 
입자 군집 최적화(CPSO: Cooperative Particle Swarm Optimization) 
기반의 분산화된 모델 예측 제어 기법이 제안되었다[21,22]. 
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협력 입자 군집 최적화 기반의 모델 예측 제어 기법은 주변
의 이웃하는 로봇들의 미래 예측 구간 동안의 상태 변수에 
대한 정보를 주고 받는다. 이때, 협력 입자 군집 최적화 알고
리즘은 각 로봇이 주변 이웃하는 로봇들의 정보를 이용해 자
신의 제어 입력을 최적화시키기 위해 내쉬 평형점 전략(Nash 
equilibrium strategy)을 이용한다. 즉, 각 로봇은 입자 군집
(particle swarm) 을 이용해 최적화하면서 매 세대마다 이웃하
는 로봇들로부터 미래 구간 동안의 상태 변수 예측 정보를 
서로 교환하여 내쉬 평형점에 도달하도록 한다. 협력 입자 
군집 최적화 기반의 모델 예측 제어 기법의 성능은 참고문헌 
[21,22]을 통해 모의 실험 결과가 제시되었다. 
본 논문에서는 군집 로봇 편대 제어를 위한 협력 입자 군
집 최적화 기반 모델 예측 제어 기법에 대하여 소개하고 실
제 구현에 대하여 다룬다. 기존 연구 [21,22]에서는 실시간 
제어를 고려하지 않은 모의 실험 결과만 보여주었으나, 본 
논문에서는 군집 로봇의 실시간 제어를 고려하여 알고리즘
을 구현하고 실제 군집 시스템에 적용하여 편대 제어 실험에 
대한 결과를 제시한다. 또한 기존의 일반적인 입자 군집 최
적화 기반 모델 예측 제어 기법 [17-19]을 로봇 편대 제어에 
적용해 실험하고 두 방법의 성능을 비교하였다. 
본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. II 장에서는 모델 
예측 제어 기법 기반의 군집 로봇 시스템의 편대 제어 문제
를 소개한 후, 편대 제어 문제를 다루기 위해 도입된 협력 
입자 군집 최적화 알고리즘에 대하여 소개한다. III 장에서는 
본 논문에서 제안한 협력 입자 군집 최적화 기반의 모델 예
측 제어 기법을 제시하고, 이를 실제 실험을 통해 IV 장에서 
검증한다. 마지막으로 V 장에서 본 논문을 마무리 한다. 

 
II. 문제 정의 

1. 모델 예측 제어 기반의 편대 제어 

본 논문에서는 M 개의 이동 로봇으로 구성된 로봇 그룹이 
지정된 편대를 이루어 주어진 경로를 추종하는 문제를 다룬
다. 그룹에 속해 있는 각각의 이동 로봇 j 의 상태 변수 

[ , , ]T
j j j jX x y q= 의 운동 방정식은 다음과 같이 표현할 수 

있다. 

 cos ,    sin ,    j j j j j j j jx v y vq q q w= = =&& &  (1) 

,jx ,jy jq 는 절대 좌표계에서의 이동 로봇 j 의 위치와 

방향각을 의미하며, vj 와 ωj 는 각각 로봇의 선속도와 각속도 
제어 입력을 의미한다.  
편대 명령은 각 로봇에 대한 상대 위치를 로봇 편대 중심
에서 정의된 좌표계에서 1 1F {[ , ],...,[ , ]}x y Mx Myf f f f= 으로 표

현할 수 있으며, 
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그룹 내 일부 로봇들만이 알고 있다고 가정하였다. 
편대 제어를 위한 로봇 j 에 대한 에러는 다음과 같이 정
의한다. 
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ijq 는 i jq q- 를 나타내며, rv 과 rw 은 각각 기준 경로에 의

해 구해지는 선속도 값과 각속도 값을 나타낸다. 로봇이 기
준 경로를 알고 있는 경우 1,m =  그렇지 않은 경우 0m =  

으로 주어진다. 식 (3)는 일반적인 형태로 다음과 같이 나타
낸다. 

 ( ) ( ( ), ( ))j j je t f e t u t=&  (4) 

[ ,  ]T
j j ju v w= 는 로봇의 선속도와 각속도에 대한 제어 입력

을 나타낸다. 
분산화된 모델 예측 제어 기법 구조 내에서 각 로봇이 최
적화 시켜야 할 비용 함수는 다음과 같이 정의되었다. 

 ( , ( )) ( ) ( )
t T T

j j j jt
J t e t e Qe dt t t

+
= ò  (5) 

Q 는 양정치(positive definite) 가중 행렬을 나타내며, T 는 예
측 구간을 나타낸다. 
시간 t 에서의 분산화된 모델 예측 제어 기법 구조 내에서 
최적화 시켜야 할 문제는 다음과 같이 공식화 할 수 있다. 
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이때, ( [ , ])t t Tt Î + 이며, max ,V maxW 는 각각 로봇의 최대 선

속도와 각속도를 나타낸다. 
2. 협력 입자 군집 최적화 알고리즘 

입자 군집 최적화 알고리즘은 Kennedy와 Eberhart [23]에 의
해 개발된 진화 연산 기법 중의 하나이다. 각 입자들은 후보 
해로 간주되며, 서로 위치와 움직임의 갱신을 반복적으로 수
행하여 최적 해를 찾는다. 이때, 각각의 입자들은 두 개의 최
적 값에 의하여 갱신되는데, 입자 자신의 가장 좋은 값을 갖
는 개별 최적해(personal best)와 모든 입자들 중에서 가장 좋
았던 값을 갖는 전역 최적해(global best) 에 의하여 각 입자들
의 위치와 속도를 갱신한다. i

lx 는 i 번째 입자의 위치, i
lv 는 

i 번째 입자의 속도, i
lp 는 i 번째 입자의 개별 최적해, g

lp 는 

Seung-Mok Lee, Hanguen Kim, and Hyun Myung 



군집 로봇 편대 제어를 위한 협력 입자 군집 최적화 알고리즘 기반 모델 예측 제어 기법 

 

431

전역 최적해 라고 정의 하자. 그리고 아래첨자 l 은 현재 세
대까지의 진화 횟수를 나타내는 색인이라고 할 때, i

lx 입자

의 위치와 속도는 다음 식에 의하여 갱신된다. 

( ) ( )
1 1

1 1 1 2 2

,

.

i i i
l l l

i i i i g i
l l l l l l lc r c rj
+ +

+

= +

= + - + -

x x v

v v p x p x
 (7) 

이때, lj 은 관성 계수로 연산이 반복될 때마다 선형적으로 

감소되며, 1c 과 2c 는 가속도 계수, 1r과 2r 는 [0, 1]의 범위에

서 균등하게 발생되는 랜덤 변수이다. 
협력 입자 군집 최적화 알고리즘은 입자 군집 최적화 알고
리즘의 변형으로 다중 입자 군집을 이용하여 각 군집들이 문
제의 서로 다른 변수들을 맡아 최적화시켜 다중 군집을 동시
에 진화시키는 공진화 기법의 일종이다. 이러한 시도는 
Bergh과 Engelbrecht [24]에 의해 이루어졌으며, 최근에는 Li와 
Yao [25,26]에 의하여 그 성능이 입증되었다. 
사실 협력 입자 군집 최적화 알고리즘은 높은 차원의 최적
화 문제를 다루기 위해 개발되었으나, 본 논문에서는 분산화
된 모델 예측 제어 기법에 의해 운영되는 군집 로봇 시스템
의 내쉬 평형점을 찾기 위해 사용되었다. 

 
III. 협력 입자 군집 최적화 기반의 모델 예측 제어 기법 
각 로봇이 최적화 시켜야 할 비용 함수는 이웃하는 로봇들
의 상태 변수 및 제어 입력 값과 결합된 형태로 정의되어 있
다. 또한 각 로봇은 하나의 입자 군집을 갖고 있으며 그것을 
이용해 주어진 비용 함수를 최적화 시킨다. 군집 로봇 간 내
쉬 평형점에 도달하기 위하여 각 로봇은 입자 군집 최적화 
알고리즘의 매 세대마다 발생되는 전역 최적 입자를 이웃하
는 로봇들의 전역 최적 입자들과 서로 교환한다. 
제안된 협력 입자 군집 최적화 알고리즘에서 사용되는 입
자의 표현형은 다음과 같다. . i

j lP x 는 l 세대에서의 j 번째 입

자 군집 i 번째 입자의 위치를 표현한다. . i
j lP y 는 j 번째 입

자 군집 i 번째 입자의 개별 최적 입자를 나타낸다. ˆ.j lP y 는 

j 번째 입자 군집의 전역 최적 입자를 나타낸다. 각 입자 
. i

j lP x 는 업데이트 시간 tk 에서 계산된 예측 구간 T 동안의 

제어 입력 ( ) [ ( ),  ( )]T
j j ju t v t tw= 의 시계열을 나타내며 다음

과 같이 표현된다. 

( )1 2 1

1 2 1

. [ ( ; ), ( ; ),..., ; ,

             ( ; ), ( ; ),..., ( ; )]

i
j l j k k j k k j k N k

j k k j k k j k N k

P v t t v t t v t t
t t t t t tw w w
+ + + -

+ + + -

=x
 (8) 

이때, max0 ( ; ) ,j k m kv t t V+£ £ max( ; ) ,j k m kt tw + £ W 0,1,2,m =  

, 1N -L 의 조건을 만족하며, N T td= 은 예측 구간의 스

텝 수를 나타낸다. 최적화 과정이 수행되는 업데이트 시간은 

0 ,( 0,1,2, .)kt t t k kd= + × = L 으로 표현할 수 있다. 

제안된 협력 입자 군집 최적화 기반 모델 예측 제어 기법 
알고리즘의 흐름도는 그림 1과 같다. 알고리즘의 전체적인 
구조는 로봇의 현재 위치 측정, 협력 입자 군집 최적화를 통
한 예측 구간 동안의 최적 제어 입력 계산, 계산된 제어 입
력의 적용의 단계로 구성되어 있다. 먼저 로봇의 현재 위치

를 추정한 후, 협력 입자 최적화 알고리즘을 통해 각 로봇의 
최적 제어 입력을 계산한다. 협력 입자 최적화 알고리즘의 

입자 초기화는 max0 jv V£ £ 과 maxjw £ W 을 만족하도록 균

일하게 무작위로 분포시킨다. 각 로봇 j는 주변 이웃하는 로
봇들과 각 로봇들에 의해 찾아진 전역 최적해 입자를 서로 
주고 받고, 그 정보를 이용하여 예측 구간 동안의 주변 로봇
들의 이동 경로를 예측한다. 예측된 주변 로봇들의 이동 경
로를 바탕으로 협력 입자 군집 최적화 알고리즘을 통해 식 
(6)에서 정의된 비용함수를 최소화 시키는 제어 입력 시계열
을 계산한다. 

M 대의 로봇이 존재하는 군집 로봇 시스템을 가정할 경우, 
로봇 j 는 그들의 비용 함수 jJ 를 최적화 시켜야 하며 이때, 

각 . i
j lP x 의 비용함수 jJ 를 계산하기 위하여 이웃 로봇들로

부터 전역 최적해 입자들을 받아 온다. 이를 통해 계산된 비
용 함수를 바탕으로 업데이트 법칙에 의해 각 입자들을 업데
이트 시킨 후 자신의 전역 최적해 입자를 이웃하는 로봇들에
게 전파한다. 
각 입자의 위치와 속도의 업데이트 법칙은 식 (7)의 기존
의 입자 군집 최적화 알고리즘의 업데이트 법칙을 기반으로 
다음과 같이 표현할 수 있다. 

1 1

1 1 1 2 2

. . . ,

ˆ. . ( . . ) ( . . )

i i i
j l j l j l

i i i i i
j l l j l j l j l j l j l

P P P

P P c r P P c r P Pj
+ +

+

= +

= + - + -

x x v

v v y x y x
 (9) 

협력 입자 군집 최적화 의 세대를 반복하더라도 비용 함수
가 더 이상 줄어들지 않을 때는 각 로봇들이 내쉬 평형점에 
도달했다고 가정하고, 계산된 최적 제어 입력 시계열 즉, 

ˆ.j lP y 중에서 첫 번째 구간에 해당하는 제어 입력 [ ( ; ),j k kv t t  

 
그림 1. 협력 입자 군집 최적화 기반 모델 예측 제어 기법 흐

름도. 
Fig.  1. Flowchart of CPSO-based MPC. 
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( ; )]T
j k kt tw 을 [ , )k kt t td+  구간 동안 로봇 j 에게 적용한다. 

그리고 계산된 전역 최적해 입자 ˆ.j lP y 는 로봇 j 와 이웃하

는 주변 로봇들에게 전파한다. 단, 각 로봇들이 최적화 과정
을 수행할 때 서로 동기화 되어 동시에 최적화 과정을 수행
해야 한다. 또한 각 협력 입자 군집 최적화 과정에서의 진화 
세대 수는 최대 진화 세대 수를 넘길 경우에는 준 최적해로 
가정하고 계산된 최적 제어 입력을 위와 같은 방법으로 로봇
에 적용한다. 
로봇의 최적 제어 입력 값이 계산되어 업데이트 될 때마다 
새롭게 이동한 위치에서의 최적 제어 입력 값을 다시 계산하
기 위하여 각 로봇이 갖고 있는 입자 군집들은 초기화 되어
야 한다. 이때, 각 입자 군집들의 전역 최적해는 그대로 유지
시켜 이전 업데이트 시간에서의 전역 최적해 값을 바탕으로 
최적화를 시킨다. 이를 통해 좀더 빠른 수렴 속도를 빠르게 
할 수 있다. 

 
IV. 실험 결과 

본 장에서는 제안된 알고리즘의 성능을 검증하기 위해 3
대의 이동 로봇에 적용하고 그 실험 결과를 제시한다. 실험
에 사용된 로봇은 CNRobot 사 [27]에서 제작한 CRX10 (그림 
2)으로 차동 구동 이동 로봇이 사용되었다. 로봇들의 위치 인
식을 위해 Motion Analysis 사의 Eagle Digital Realtime System 
(<1mm 정확도)이 구축되어 있는 환경 [28]에서 실험을 수행
하였다. 로봇들과 Eagle Digital Realtime System과의 통신, 로봇 
간 정보를 주고 받기 위한 통신은 TCP/IP 프로토콜을 통해 
구현하였다. 각 로봇에 대한 제어 입력은 랩탑 컴퓨터를 통
해 5Hz 의 속도로 계산한다. 예측 구간 T 가 길어지면 계산
시간이 증가하기 때문에 실시간 로봇 편대 제어에 적용어렵
다. 따라서 계산 속도를 고려하여 예측 구간 T 와 예측 간격 
δt 를 각각 T = 2s, δt = 0.2s 으로 설정하였다. 가중치 행렬은 

diag[0.1,0.1,0.001]Q =  으로 설정하였다. 
각 입자 군집의 개체 수는 100이며, 각 입자 군집당 최대 
진화 세대 수는 100으로 제한하였다. 참고문헌 [23]의 제안에 
따라 관성 가중치 lj 은 입자들이 세대수가 증가함에 따라 

0.9에서 0.4까지 선형적으로 감소하도록 설정하였으며, 가속
도 계수는 1c = 2.0, 2c = 2.0 으로 설정하였다. 로봇의 최대 선

속도 및 각속도를 고려하여 maxV = 0.5 m/s, maxW = π/2 rad/s 으

로 설정하였으며, 각 입자 군집들의 검색 영역 (search space) 
을 max[0, ]V 과 max max[ , ]-W W 으로 제한하였다.  

로봇 편대가 추종해야 할 기준 경로는 

 
( ) 3cos( ),
( ) 3sin( ),

r

r

x t t
y t t

w
w

=
=

 (10) 

으로 주어졌으며, 0.1w = rad/s 이며, 기준 경로는 로봇 1 만
이 알고 있다고 가정하였다. 편대 명령은 삼각 편대로 다음
과 같이 주어졌다. 

F {[0,  0.5],[0.25 3,  -0.25],[ 0.25 3, 0.25]}= - -  

알고리즘의 성능을 측정하기 위해 다음과 같이 성능 지표
를 정의하였다. 

 
그림 2. 실험에 사용된 3대의 차동 구동 이동 로봇 (CRX 10). 
Fig.  2. The three differential wheeled mobile robots used in the 

experiments (CRX 10). 
 

 
1

1( ) ( ) ( ).
M

T
j j

j
E t e t Qe t

M =

= å  (11) 

협력 입자 군집 최적화 기반 모델 예측 제어 기법과 기존 
일반적인 입자 군집 최적화 기반 모델 예측 제어 기법 [17-
19]을 군집 로봇 편대 제어에 적용하여 실험 결과를 통해 성
능을 비교하였다. 그림 3은 기존의 일반적인 입자 군집 최적
화 기반 모델 예측 제어 기법에 의한 실험 결과를 보여준다. 
그림에서 삼각형은 12초 마다 샘플 된 로봇들의 위치를 나타
내며 원은 편대 중심의 위치를 나타낸다. 실선은 로봇 편대
가 추종해야 할 기준 경로를 나타낸다. 결과를 보면, 3대의 
로봇이 삼각 편대를 유지하면서 주어진 경로를 추종하는 로
봇 궤적이 기준 경로를 정확히 따라가지 못하고 불안정한 것
을 확인할 수 있다. 반면 그림 4의 협력 입자 군집 최적화 
기반 모델 예측 제어 기법은 편대를 유지하면서 주어진 경로
를 안정적으로 추종하는 것을 확인할 수 있다. 그림 5는 식 
(11)에 의해 계산된 성능 지표를 보여준다. 두 방법의 성능 
지표 비교를 통해 협력 입자 군집 최적화 기반 모델 예측 제
어 방법이 기존 일반적인 입자 군집 최적화 기반의 모델 예
측 제어 기법과 비교하여 효과적임을 확인할 수 있다. 

 

 
그림 3. 기존 일반적인 입자 군집 최적화 기반 모델 예측 제

어 기법에 의한 로봇 3대의 궤적 (삼각형), 로봇 편대 
중심 (원), 기준 경로 (실선). 

Fig.  3. Trajectories of the three robots by the conventional PSO-
based MPC (triangle), formation center (circle), reference 
trajectory (solid line). 
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그림 4. 협력 입자 군집 최적화 기반 모델 예측 제어 기법에 

의한 로봇 3대의 궤적 (삼각형), 로봇 편대 중심 (원), 
기준 경로 (실선). 

Fig.  4. Trajectories of the three robots by the CPSO-based MPC 
(triangle), formation center (circle), reference trajectory (solid 
line). 

 

 
그림 5. 성능 지표 비교. 
Fig.  5. Comparison of performance indices. 

 
V. 결론 

본 논문에서는 군집 로봇의 편대 제어를 위한 협력 입자 
군집 최적화 기반 모델 예측 제어 기법을 제안하였다. 군집 
로봇들은 주어진 경로에 대하여 편대를 유지하면서 효과적
으로 경로 추종을 하기 위해 다른 로봇의 미래 구간 동안의 
움직임을 전달 받아 최적의 제어 입력을 계산한다. 실험을 
통해 기존의 일반적인 입자 군집 최적화 기반 모델 예측 제
어 기법과 비교하여 제안된 알고리즘이 편대 제어 및 경로 
추종에 있어 효과적임을 확인하였다. 향후에는 제안된 협력 
입자 군집 최적화 기반 모델 예측 제어 기법의 안정성에 대
하여 연구할 예정이다. 또한 제안된 알고리즘과 기존 해석해 
기반 모델 예측 제어 기법의 계산 시간을 측정하여 실시간 
적용 측면에서 성능 비교를 할 계획이다. 
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