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            초록
          
        

        
          Recent advancements in unmanned robot technology have significantly enhanced individual robot performance, expanded their mission capabilities and drawing attention to collaborative potential. Previous research lacks sophisticated environments for handling interrupted missions and complex collaboration scenarios when unexpected tasks arise. Therefore, we propose an advanced mission allocation environment to fully utilize highly intelligent unmanned robots. We also propose a greedy algorithm-based mission allocation and replanning algorithm as a baseline performance metric in this environment. We conducted 1000 experiments for each combination of robot and task quantities to compare the global optimum solution with our proposed greedy algorithm. Our results demonstrate that when dealing with a large number of tasks, the proposed algorithm achieved approximately 90% reduction in computation time with 3.6% to 21% performance gap compared to the optimal solution.
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      1. 서 론
      최근 무인 로봇 기술의 비약적인 발전으로 개별 무인 로봇의 임무 수행 범위가 크게 확장되고 있다. 과거에는 하드웨어의 계산 능력 한계로 인해 단일 로봇이 특정 임무만을 수행할 수 있었으나, 컴퓨팅 성능과 제어 기법의 발전으로 이제는 다양한 임무를 연속적으로 처리할 수 있게 되었다. 이러한 발전은 비용 효율성 측면에서도 큰 진전을 가져와, 동일한 비용으로 더 많은 로봇을 운용할 수 있게 되었다. 이에 따라 다수의 이기종 로봇들이 협업하여 복합 임무를 수행하는 군집 로봇 시스템에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다[1].

      군집 로봇은 개미, 벌, 새 떼와 같은 생물학적 군집에서 영감을 받은 분산 제어 메커니즘을 활용한다. 크게 중앙 집중형 제어 방식과 자율 분산형 협업 방식으로 구분되는데, 개별 로봇들의 단순한 상호작용만으로도 복잡한 집단 행동 패턴을 만들어낼 수 있다. 특히 군집 로봇은 일부 로봇의 고장에도 전체 시스템 기능을 유지하는 강건성, 환경 변화에 유연하게 대응하는 적응력, 그리고 로봇의 추가와 제거가 용이한 확장성 등의 장점을 가진다. 본 연구에서는 이러한 군집 로봇 시스템 중에서도 중앙 제어 방식에 초점을 맞추어 연구를 진행하였다.

      군집 로봇 연구는 크게 제어 방식, 개별 로봇 알고리즘, 운용 환경의 세 가지 분야로 구분할 수 있다. 특히 Han[2]은 거대 언어 모델(LLM)을 기반으로 한 고도화된 군집 로봇 환경에서 필요한 연구 방향을 제시하였다. LLM의 특성상 각 로봇이 인간 수준의 지능을 보유할 것으로 가정하고, 이러한 고도의 지능을 가진 로봇들을 어떻게 효과적으로 제어할 수 있을지에 대해 연구하였다. 이는 기존 로봇의 특성을 포괄하면서도 한층 발전된 형태의 로봇을 상정한다는 점에서, 향후 군집 로봇 연구의 방향성을 잘 보여준다.

      지능적인 군집 로봇을 연구하고 활용하기 위해서는 다양한 상황을 정교하게 고려할 수 있는 고도화된 환경이 필수적이다. 그러나 기존의 임무 할당 연구에서 사용된 환경들은 주로 임무 수행 순서만 결정하거나 타임스텝 기반의 임무할당에 국한되어 있었다. 연속적인 환경에서 진행된 연구들도 대부분 임무 간의 이동만 연속적으로 고려했을 뿐, 임무 자체를 연속적으로 다룬 연구는 상대적으로 부족한 실정이다[3,4].이러한 한계점은 예상치 못한 돌발상황에 대응할 때도 명확히 드러난다. 현재의 환경에서는 돌발임무를 기존 임무 전후에 단순히 할당하거나, 기존 임무를 포기하고 새 임무를 수행하는 등의 제한적인 방식만 가능하기 때문이다.

      지능적인 군집 로봇은 로봇 간 협업을 통해 임무를 더욱 효율적으로 해결할 수 있는 장점을 지니고 있다. 이러한 장점을 극대화할 수 있는 임무 할당 연구를 위해서는 앞서 언급한 한계점을 보완하면서 개별 임무 수행 시 협업이 가능한 발전된 환경이 요구된다. 따라서 본 논문에서는 임무 할당 알고리즘을 제시하기에 앞서, 이러한 요구사항을 충족시키는 고도화된 임무 할당 환경을 제안한다.

      우리가 제안하는 환경은 연속적인 시간축에서 임무 수행 및 임무 간 이동이 가능하며, 각 임무는 여러 로봇이 함께 협업하여 수행할 수 있도록 설계되었다. 이 환경에서는 협업을 통해 기존 임무를 더 빠르게 완료할 수 있으며, 각 임무의 특성에 맞게 협업 방식이 조정된다. 단순히 여러 대의 로봇을 할당하면 임무가 빨리 끝나는 것이 아니라, 각 로봇의 특성을 반영하여, 할당되는 로봇의 종류에 따라 협업 방식이 달라지도록 설계하였다.

      또한 임무 추가 및 협업 방식 확장을 용이하게 하여, 추후 원하는 임무를 쉽게 생성하고 연구에 활용할 수 있도록 환경을 구축하였다. 단순 임무 할당을 넘어 돌발 임무 할당 연구가 가능하도록 임무 수행 도중 돌발 임무가 생성될 수 있게 하였다.

      본 논문의 주된 기여점은 협업 임무를 수행하던 로봇이 돌발 임무에 대응하기 위해 이탈할 경우, 남은 로봇들이 해당 협업 임무를 단독으로 계속 수행할 수 있도록 하여 시간축에서의 연속적인 환경을 고려했다는 점이다. 또한 돌발 대응을 마치고 복귀한 로봇은 협업 및 단독 수행에 따른 진척도를 계산하여, 현재까지 진행된 진척도에서부터 효율적으로 다시 협업 임무에 참여할 수 있다.

      이러한 접근은 연속적인 시간축에서 다양한 종류의 임무 중단 및 재개와 돌발 상황 대응을 모두 고려할 수 있는 환경을 제공함으로써, 고도화된 군집 로봇의 임무 할당 및 돌발 대응 연구에 실질적인 기여를 하였다.

      군집 로봇의 주요 도전 과제로는 각 로봇의 특화된 기술을 최대한 활용하는 임무 할당 최적화, 로봇 간 반복적 인지정보 통신과 토론을 통한 강건한 추론 능력 구축, 복잡한 계층적 컨텍스트 정보 관리, 그리고 다양한 유형의 메모리 관리 체계 구축 등이 있다[5]. 이 중에서도 임무 할당 최적화는 다른 연구 내용들을 포괄하는 핵심적인 과제로서, 본 연구에서는 각 로봇의 능력과 군집의 특성을 활용한 임무 할당 최적화 방안을 제시하고자 한다.

      임무 할당 최적화 방식은 크게 규칙 기반 알고리즘, 휴리스틱 알고리즘, 강화학습 방식으로 나눌 수 있다. 그러나 규칙 기반 알고리즘은 중앙 집중형 시스템에서만 적용 가능하며, 군집의 규모가 커질수록 적용이 어렵다는 한계를 가진다. 따라서 향후 다수의 이종 로봇으로 구성될 군집 로봇 환경에서는 규칙 기반 알고리즘의 활용이 제한적일 것으로 판단된다.

      다수의 로봇으로 구성된 환경에서 전역 최적해를 도출하는 것은 상당한 계산 비용이 요구되므로, 실용적 관점에서는 휴리스틱 알고리즘을 통한 지역 최적해 도출이 선호된다. 대표적인 휴리스틱 알고리즘으로는 선형 최적화, 혼합 정수 선형 계획법(MILP)과 같은 수리 계획법 기반 알고리즘과 그리디(greedy) 알고리즘과 같은 탐색 기반 알고리즘이 있다. Jing[6]의 연구에 따르면, 군집 로봇 환경에서 MILP를 이용한 임무 할당은 상당한 한계를 보여준다. MILP는 NP-hard 문제로서, 각 로봇의 특성이 상이하고 다양한 임무가 존재하는 연속적인 환경에서는 변수와 제약 조건이 기하급수적으로 증가하여 전통적인 수학적 방법으로는 해결이 어렵다.

      이러한 한계를 극복하고자 Jing은 기계학습 기법과 MILP를 결합한 하이브리드 접근 방식을 제안하였다. 이 방식은 순수 MILP방식에 비해 향상된 성능을 보였으나, 이는 역설적으로 복잡한 수리 계획법 기반의 휴리스틱이 군집 로봇 문제 해결에 적합하지 않음을 시사한다. 따라서 본 연구에서는 수리 계획법 기반의 복잡한 휴리스틱이 아닌, 그리디 알고리즘과 같은 단순하면서도 효율적인 탐색 기반 휴리스틱을 통해 복잡한 군집 로봇 환경에서의 임무 할당 문제에 접근하고자 한다.

      한편, Jingjing[7]은 다중 로봇 강화학습을 활용하여 복잡한 임무 할당 문제를 해결하는 접근 방식을 제시하였다. UAV로 구성된 군집 로봇 환경에서, 각 UAV가 상호 간 정보 교환 없이 자율적으로 동작하며 임무 할당을 최적화하는 것을 목표로 하였다. 이를 위해 여러 로봇이 자율적으로 단일 임무를 수행할 수 있는 다중 로봇 강화학습 방식을 채택하였다. Q-러닝 기반의 다중 로봇 강화학습을 통해 중앙 집중형 방식에 근접한 성능을 달성했다는 점에서 주목할 만하다.

      그러나 이러한 강화학습 기반 접근법은 순차적 임무 할당을 다루는 본 연구의 맥락과는 차이가 있다. 대부분의 강화학습을 사용하는 연구는 각 로봇이 완전히 자율적으로 움직이며 군집 로봇의 하위 단계 알고리즘인 개별 로봇 제어에 초점을 맞추고 있는 반면, 본 연구는 상위 단계의 임무 할당 최적화를 목표로 한다. 따라서 다중 로봇 강화학습은 본 연구의 직접적인 해결책이라기보다 제안된 상위 단계의 임무 할당 최적화 방식과 연계하여 사용할 수 있는 접근 방식으로 판단된다.

      우리는 두 번째 기여점으로 새로운 임무 할당 및 재계획 알고리즘을 함께 제안한다. 복잡한 환경에서도 효율적인 임무 할당과 실시간 대응이 가능하도록, 탐색 기반 휴리스틱 알고리즘을 설계하였다. 시뮬레이션 실험을 통해 제안된 알고리즘이 다양한 상황에서 효율적인 임무 할당을 수행할 수 있었음을 확인하였으며, 특히 돌발 상황에 대한 임무 재계획, 임무 중단 및 재개, 새로운 임무 추가 등의 기능이 정상적으로 작동함을 검증하였다.

    

    

  
    
      2. 선행 연구
      본 연구는 다중 로봇 임무 할당의 고도화된 연속적인 검증 환경과 임무 할당 및 재계획 알고리즘 개발을 목표로 한다. 이를 위해 다중 로봇 임무 할당 문제 해결을 위한 주요 알고리즘, 동적 환경에서의 재계획 방법에 대한 선행연구를 검토하였다.

      다중 로봇 임무 할당 문제를 해결하기 위한 알고리즘 연구는 크게 중앙 집중식과 분산형으로 나뉜다. 중앙 집중식 할당 알고리즘은 중앙 제어 시스템에서 모든 로봇의 임무를 계획하고 조율하는 방식으로, 높은 최적화 성능을 보인다. 분산형 할당 알고리즘은 각 로봇이 독립적으로 의사결정을 내리거나 분산 통신을 통해 협력하는 방식이다. 이는 유연성과 확장성 측면에서 강점이 있지만 전역 최적화에는 다소 한계가 있다.

      중앙 집중식 다중 로봇 임무 할당 방식의 한 예시로, Liu[8]는 A* 알고리즘과 유전 알고리즘을 결합한 새로운 임무 할당 방식을 제안하였다. A* 알고리즘은 로봇의 이동 비용 계산과 경로 계획에 활용되었으며, 유전 알고리즘은 최적의 임무 할당을 도출하는 데 사용되었다. 성능 향상을 위해 그리디 알고리즘을 활용하여 초기 population을 생성하고, PMX crossover연산과 다양한 돌연변이 연산자를 적용하였다. 또한, 엘리트 전략을 도입하여 최적해를 보장하였으며, 이를 통해 효율적이고 최적화된 임무 할당이 가능함을 입증하였다.

      Braquet[9]는 분산 경매 기반의 동적 임무 할당 알고리즘인 Greedy Coalition Auction Algorithm (GCAA)을 제안하였다. 이는 공간적으로 분산된 다중 로봇 시스템에서 동적 임무 할당 문제를 해결하는 데 중점을 둔다. 각 로봇이 최대 하나의 임무만 할당 받을 수 있는 상황을 다루며, 여러 로봇이 동일 임무에 할당될 수 있음을 고려하여 로봇 간 협업을 반영하였다. 중앙 통제 없이 로봇이 개별적으로 협상하는 분산 구조를 가지며, 로봇의 현재 상태와 임무 조건에 따라 동적으로 임무 할당을 업데이트한다는 특징이 있다.

      Zhang[10]은 이기종 로봇 팀의 최적 임무 할당을 위한 새로운 접근방식인 Stochastic Clustering Auction (SCA)을 제안하였다. NP-hard 문제인 임무 할당 문제를 해결하기 위해 마르코프 체인 검색 프로세스와 Simulated Annealing을 결합한 방식을 제안하였다. SCA는 전역 최적화와 함께 사용된 최초의 확률적 경매 방식으로, 임무 클러스터 간의 확률적 전송 및 교환을 기반으로 임무 할당을 수행한다. 또한, Annealing 파라미터 조정과 상향 이동 여부에 따라 중앙 집중식 및 분산식 방식을 모두 지원함으로써 다양한 환경에서의 유연한 활용이 가능하다.

      다중 로봇 임무 할당에서 초기 계획의 중요성은 잘 알려져 있으나, 동적으로 변화하는 환경에서는 재계획의 역할이 더욱 부각된다. 로봇이 수행중인 임무는 다양한 외부 요인에 의해 방해받을 수 있으며, 특히 돌발 상황이에서는 기존 계획의 수정이 불가피하다. 따라서 재계획은 임무의 연속성을 유지하고, 시스템의 강건성을 확보하기 위해 필수적인 요소로 간주된다.

      Chen[11]은 동적 환경에서의 다중 로봇 임무 할당을 위해 재할당과 재스케줄링을 결합한 새로운 접근 방식을 제안하였다. 이 접근법은 불확실한 시점에 새로운 임무가 추가되거나 환경이 변화하는 상황에서, 현재의 임무 할당과 스케줄을 지속적으로 적응시킴으로써 다중 로봇 시스템의 성능을 유지하는 것을 목표로 한다. 임무 할당의 균형을 맞추고 시스템의 전반적인 효율성을 향상시키기 위해, 로봇 간 레벨에서 재할당을 진행하며, 재할당과 환경 변화의 영향에 대응하여 각 로봇의 효용을 유지하기 위해, 로봇 내 레벨에서 재스케줄링을 진행한다. 특히, 기존 연구에서 독립적으로 다뤄졌던 재할당과 재스케줄링을 결합한 최초의 시도로 동적 환경 대응에서의 높은 성능을 입증했다는 점에서 의의가 있다.

      Dai[12]는 다중 로봇 시스템의 동적 잡업 할당 문제를 해결하기 위해 세가지 접근법을 제안하고 이를 비교하였다. 경매 기반 접근법은 최소 이동 비용을 기준으로 임무를 할당하고, 탐색 임무의 실행 순서를 최적화하며, 파괴 임무에 대해서는 로봇의 공격 능력을 반영한 입찰 조건을 적용하였다. 공석 연쇄 접근법은 로봇 당 하나의 임무만 할당하되, 탐색 임무는 비그리디적 전략으로 선택하고 파괴 임무는 그리디적 전략으로 선택한 후, 보다 효율적인 로봇에게 임무를 재할당한다. 심층 Q-learning 접근법은 로봇과 임무의 상태를 고려하여 전략적 의사결정에서 임무 할당을 결정하는 신경망을 학습시킨다. 이 연구는 탐사 및 파괴라는 특수한 도메인에서 로봇의 능력과 타겟의 특성을 고려한 동적 임무 할당 문제를 다루었으며, 세 가지 접근법의 장단점을 비교 분석했다는 점에서 의의가 있다.

    

    

  
    
      3. 검증 환경
      본 장에서는 제안하는 알고리즘의 성능을 평가하기 위한 고도화된 검증 환경의 구조와 주요 특징을 설명한다. 개발된 검증 환경은 UGV와 UAV를 모두 포함하는 이기종 로봇 시스템을 지원하며, 연속적 환경에서의 임무 할당 및 재계획 시나리오를 효과적으로 검증할 수 있도록 설계되었다.

      우리가 제안하는 검증 환경은 이종 로봇 시스템의 교전, 감시, 정찰, 위험물 탐지 등 다양한 특성을 가진 임무들의 수행을 모사할 수 있다. 로봇의 개체 수와 세부 특성(속도, 공격력, 센서 범위 등), 그리고 임무의 수와 세부 요구사항(수행 시간, 필요 자원 등)을 파라미터로 유연하게 조정할 수 있어, 각기 다른 환경 조건에서의 알고리즘 성능을 종합적으로 평가할 수 있다. 특히 같은 임무라도 로봇의 특성에 따라 수행 방식이 달라지는 점을 반영하여, 임무 할당 시 로봇의 개별 특성이 고려되도록 설계되었다.

      본 연구는 기존 연구들의 격자 기반 이산 환경과 달리, 연속적인 공간에서의 로봇 움직임과 임무 수행을 지원한다. 이산화 된 환경에서는 로봇의 위치와 이동이 특정 격자점으로 제한되어 실제 운용 환경을 정확히 반영하기 어려웠으나, 연속 환경에서는 로봇이 자유롭게 이동할 수 있어 보다 현실적인 시나리오 구현이 가능하다. 특히 정찰, 감시, 교전과 같은 임무들의 경우, 연속적인 환경에서는 로봇의 정확한 위치에 따른 센서 범위와 임무 수행 효과를 세밀하게 계산할 수 있어 보다 정교한 성능 평가가 가능하다.

      본 환경은 지형 장애물이 존재하는 연속 공간에서의 경로 계획 최적화를 지원한다. 각 로봇은 주어진 임무를 수행하기 위해 장애물을 회피하며 목표 지점으로 이동해야 하는데, 이때 지형의 특성이 로봇의 이동에 미치는 영향을 고려한다. UAV의 경우 지형 제약 없이 일정한 속도로 이동할 수 있지만, UGV는 험지나 경사와 같은 지형 조건에 따라 이동 속도가 크게 달라진다. 이러한 특성을 반영하여 각 로봇의 실제 이동 시간을 정확히 예측하고, 이를 바탕으로 보다 현실적인 임무 할당이 이루어지도록 하였다.

      감시 임무는 사전에 식별된 적의 위치에서 정보를 수집하는 것을 목표로 하며, 시간 제약 조건이 부여된 Time Window 기반으로 운용된다. 각 감시 임무는 고유의 수행 시간대가 지정되어 있으며, 이 시간 내에 임무를 완수해야만 높은 위험도를 지닌 적에 대해 효과적으로 대응할 수 있다. UAV의 경우 신속한 기동이 가능하여 Time Window 제약 조건을 충족시키기에 유리하나, UGV는 지형 조건에 따른 이동 시간 변동을 고려해야 한다. 각 감시 지점당 최대 한 대의 로봇만이 배치되며, 이는 제한된 자원의 최적 활용을 가능하게 한다. 또한, 감시 임무는 특성상 연속성이 매우 중요하다. 따라서 로봇이 감시 임무 수행 중 다른 임무로 전환하거나 임무를 중단할 경우, 이는 감시 대상을 놓친 것으로 간주되어 즉시 임무 실패로 처리된다. 중단된 감시 임무는 대상에 대한 연속적인 정보 수집이 불가능해진다는 점에서 재개를 허용하지 않는다.

       정찰 임무는 특정 영역 내 적의 탐지 및 위치 확인을 목표로 하며, 로봇의 이동 특성 및 센서 범위를 고려한 최적 경로 설계를 기반으로 수행된다. 로봇의 종류에 따라 임무 수행 방식은 상이하며, 특히 지형 조건이 각 로봇의 정찰 효율성에 미치는 영향은 차별적이다. UAV의 경우 지형 제약 없이 일정한 속도로 이동하며 넓은 시야각을 확보할 수 있어, 광역 정찰에 특화되어 있다. 높은 고도에서의 조망이 가능하여 험지나 접근이 제한된 지역까지 효과적으로 정찰할 수 있다는 장점이 있다. 반면 UAV는 지형 조건에 따라 이동 속도가 크게 변화하며, 특히 험지에서는 이동 속도가 현저히 감소하여 정찰 시간이 증가한다. 이는 전체 지도에 각 위치의 지형 정보가 표현되고 각 이동 및 임무를 계산할 때 이 지도의 값을 참조하여 수행하는 로봇의 속도를 조절한다. 이 이외에도 정찰 임무의 특성상 중단과 재개가 유연하게 이루어질 수 있다. 임무가 중단된 경우, 미 탐색 구역을 기준으로 새로운 경로점이 자동으로 재계산되어 효율적인 임무 재개가 가능하다. 특히 임무 재개 시 투입되는 로봇의 수가 변경되더라도, 남은 구역에 대한 최적 경로가 재설정되어 한 대의 로봇으로도 전체 영역을 정찰할 수 있도록 설계되었다.

      위험물 탐지 임무는 잠재적 위험물이 설치될 것으로 예상되는 특정 구역을 대상으로 한다. 본 연구의 검증 환경에서는 위험물 탐지 센서와 같은 특수 장비를 갖춘 로봇만이 이 임무를 수행할 수 있도록 제한하여, 실제 운용 환경의 제약 조건을 반영하였다. 위험물은 다른 로봇들의 이동에도 영향을 미친다. 해당 구역은 잠재적 위험 지역으로 간주되어 UGV의 접근이 제한되며, 이에 따라 우회 경로를 이용하여야 한다. 따라서 위험물 탐지 임무의 신속한 완료는 전체 시스템의 효율성 향상으로 이어진다. 특히 해당 구역이 안전 지역으로 확보될 경우, 다른 로봇들의 이동 경로가 최적화되어 전체 임무 수행 시간이 단축된다. 위험물 탐지 임무의 중단과 재개는 정찰 임무와 동일한 메커니즘을 따른다. 임무 중단 시 미 탐지 영역을 기준으로 새로운 경로가 계산되며, 재개 시에는 투입 가능한 로봇의 수와 특성을 고려하여 잔여 구역에 대한 탐지 경로가 재설정된다. 단, 임무 재개 시에도 위험물 탐지 장비를 갖춘 로봇만이 투입될 수 있다는 제약은 유지된다.

      교전 임무는 적을 섬멸하면서 아군의 피해를 최소화하는 것을 목표로 한다. 이 과정에서 아군 로봇의 생존율을 높이고, 손실되는 개체 수를 최소화하는 것이 핵심이다. 이는 연속적으로 이어지는 다양한 임무의 성공적인 수행을 위해 필수적인 요소이다. 현실에서의 교전 임무는 중단 및 재개가 불가능하며, 따라서 전투 중이던 로봇은 돌발 상황에 대응하기 위해 진행 중이던 전투를 중단하는 일은 발생하지 않는 것으로 가정한다. 임무의 진행 상태는 전투 중 발생하는 로봇의 상태 변화(예: 파손, 생존 여부)와 적 개체의 상태를 기반으로 실시간 계산된다. 각 로봇의 특성과 전투 능력(예: 이동 속도, 무장 성능, 방어력)에 따라 수행 차이가 발생할 수 있으므로, 특정 임무에 적합한 로봇의 배치를 최적화하는 알고리즘이 필요하다.

      본 연구는 실증 환경 운용 시 발생할 수 있는 다양한 돌발 상황을 고려하여, 이에 대한 재계획을 포함한 검증 환경을 구축했다. 예를 들어, 이동 중 또는 정찰 중에 적을 발견했을 때 로봇은 해당 적을 감시하거나 교전하여 섬멸해야 하는 상황이 발생할 수 있다. 또한 이동 중이나 다른 임무를 수행하던 중 새로운 위험물이 추가로 발견되면, 해당 위험물을 제거해야 하며 이는 해당 능력을 보유한 UGV만이 수행할 수 있는 제약이 따른다. 전투 중 파괴되거나, 이동 중 미 발견된 지뢰로 인한 고장 발생 등의 로봇의 기능적 문제가 발생할 수도 있다. 이 경우해당 로봇의 후속 과업에 대해 대체 자원을 투입할 것인지 여부를 신속히 결정해야 한다. 다양한 돌발 상황을 반영함으로써, 알고리즘이 예기치 않은 상황에서 얼마나 유연하고 효과적으로 대응할 수 있는지를 평가할 수 있다. 이는 실제 운용 환경에서의 신뢰성을 높이는 데 기여한다.

    

    

  
    
      4. 임무 할당 그리디 알고리즘
      임무 할당에 있어 가장 중요한 것은 전체 임무를 끝내는 시간이 작아지는 것이다. 따라서 우리의 그리디 알고리즘은 두 단계의 구조를 가지며 첫 번째 단계에서는 임무의 효율적 할당을 최우선 목표로 하고 두 번째 단계에서는 전체 임무를 끝내는 시간이 줄어들도록 효율적인 임무 협업을 목표로 한다. 제안한 알고리즘이 두 단계로 나눠진 이유는 두 번째 단계만 있을 경우에는 임무 전체를 완료하지 않고 할당을 안 하는 경우가 생기기에 이는 임무 할당의 기본적인 목적을 만족하지 않는다고 생각하였다. 또한 단순히 임무를 개별 로봇만 수행하는 것이 아닌 여러 대가 할당되었을 때 좀 더 효율을 내는 환경을 설계하였기에 이를 그리디 알고리즘으로 해결하기에는 좀 더 정교한 설계가 필요하였다. 다음은 우리가 제안한 임무 할당 알고리즘이다[Algorithm 1].

      
        [Algorithm 1] 
				
        

        
          Greedy algorithm for task allocation
        
        

      

      
        
          
            	Algorithm 1. Greedy algorithm for task allocation
          

        
        
          	While True
        

        
          	 Calculate robot method cost for each task
        

        
          	 If all tasks are not yet completed:
  Assign the task with the lowest cost to a robot
        

        
          	 Elif assigning additional robot reduces total task duration:
        

        
          	  Assign the robot with the lowest cost to the task
 Else
  End algorithm
        

      

      

      임무 할당 그리디 알고리즘의 2번째 줄인 각 임무에 대한 각 로봇 별 비용 계산은 그 로봇이 임무를 수행하였을 때 소모되는 자원(cost), 소모되는 시간(time), 얻는 보상(reward)의 가중합으로 계산된다. 또한 순차적으로 돌아가는 알고리즘이므로 이미 그 임무에 다른 로봇이 할당되어 있을 수 있다. 이 경우에는 이미 할당된 다른 로봇과 협업하여 임무를 수행하는 것을 상정하고 가중합을 계산한다. 임무를 협업하여 수행하는 방식은 임무 별, 로봇별로 다 다르고 우리가 제안한 환경에서는 이를 다 고려하여 가중합을 자동으로 계산해주는 함수를 사용한다.

      현재 할당된 로봇으로 모든 임무를 완료하지 못할 시 아직 임무 할당의 기본 조건인 전체 임무 완료를 만족하지 않았으므로 무조건적으로 가장 낮은 비용을 가지는 로봇을 할당하게 된다. 모든 임무가 완료되었을 경우 그때부터 두 번째 단계인 로봇 추가할당시 전체 임무시간이 줄어드는지 여부를 고려한다. 전체 임무시간이 줄어들게 된다면 추가적으로 가장 최적의 로봇을 한 대씩 할당하고 추가할당이 비효율적이어서 전체 임무 시간이 늘어나게 된다면 더 이상 할당하지 않고 알고리즘을 종료한다.

    

    

  
    
      5. 돌발 대응 그리디 알고리즘
      돌발 상황에서 가장 중요한 것은 기존에 하던 임무를 중단하고 돌발 임무 대응 여부를 결정해야 되기에 임무의 특성에 따라 임무 중단과 재개를 어떻게 설계하는지가 가장 중요하다. 따라서 제안한 환경은 임무 수행을 위해 이동중, 임무 수행중의 경우에 임무 중단 및 재개를 고려할 수 있도록 설계되었고 돌발 발생 시각에 관계없이 항상 임무 중단 및 재개를 계산할 수 있다.

      돌발 대응 그리디 알고리즘에 있어서도 우리는 돌발 대응 후 전체 임무 완료 시간을 최대한 적게 늘리는 것을 최우선 목표로 잡고 우리의 알고리즘을 설계하였다. 또한 교전 임무의 경우 그리디 알고리즘 특성상 교전에 승리하는 경우와 회피하는 경우에 대한 비교가 정확하게 일어나지 않을 수 있다. 우리는 이러한 문제를 방지하기 위해 돌발 상황이 교전 임무일 경우 실제 교전을 시행하기 전 사전 시뮬레이터를 통해 현재 할당된 로봇으로 교전을 시행하였을 경우 승패를 우선 파악한다. 사전 시뮬레이션 하에서 교전에 승리하기까지 순차적으로 로봇을 할당하고 승리하는 시점에서 추가 로봇을 할당할지, 교전 임무를 수행하지 않고 회피할지 결정한다. 다음은 우리가 제안한 돌발 대응 그리디 알고리즘이다[Algorithm 2].

      
        [Algorithm 2] 
				
        

        
          Greedy algorithm for accident corresponding
        
        

      

      
        
          
            	Algorithm 2. Greedy algorithm for accident corresponding
          

        
        
          	For all accident corresponding method:
 While True
        

        
          	  Calculate robot method cost for accident task
        

        
          	  If accident task is not yet completed:
   Assign the robot with the lowest cost to an accident task
        

        
          	  Elif assigning additional robot reduces total task duration:
        

        
          	   Assign the robot with the lowest cost to the accident task
  Else:
   End while
Select corresponding method according to weighted sum
        

      

      

      돌발 대응 그리디 알고리즘은 돌발 상황 인지 후 그 상황을 어떻게 대응할지 정해야 하기에 조건문을 하나 더 추가하였다. 최우선적으로 판단하는 것은 돌발 임무의 완료 유무이고 그 후 전체 임무시간 고려를 한다. 따라서 이 두가지 조건문에 의해 돌발 대응을 가장 잘할 수 있는 로봇의 조합을 찾게 된다. 그 후 마지막 조건문을 통하여 다른 돌발 대응 방식과 비교하여 가중합을 기준으로 선택한다.

      돌발 대응 방식을 비교하기 위해서 우리는 세 가지 요소를 참고하였다. 첫번째로 전체 임무 달성률인데 이는 전체 임무를 얼마나 잘 수행하였는지 나타내고 각 임무별로 성공시에 얻을 수 있는 보상을 다르게 설계하였다. 예를 들어 교전에서 이겼을 시 탐색 임무를 성공하였을 때보다 더 많은 보상을 받게 된다. 성공시 보상 이외에도 각 임무의 달성률도 이 전체 임무 달성률에 고려된다.

      두 번째로 고려하는 것은 전체 임무 수행완료 시간이다. 이 수행완료 시간의 가중치는 음수로서 임무수행시간이 줄어들수록 더 효율적인 임무 수행을 나타낸다. 마지막으로 고려하는 것은 임무 수행 시의 비용이다. 교전 임무의 경우 적 피해도 중요하지만 아군의 피해량도 중요하다. 따라서 이러한 항을 넣음으로서 비용까지 고려한 효율적인 알고리즘이 될 수 있도록 설계하였다. 가중합의 가중치는 이 알고리즘이 사용될 수 있는 환경과 임무가 변화될 수 있음을 고려하여 사용자가 조절할 수 있도록 설계하였다. 마지막 조건문이 들어간 이유는 돌발 상황을 완벽하게 대처하는 방식과 돌발 대응을 하지 않고 기존의 임무가 영향을 받지만 계속 수행하는 방식을 고려할 수 있는 환경이기 때문이다. 따라서 우리의 알고리즘은 다양한 환경 하에서 다양한 임무 방식을 고려할 수 있도록 설계하였다.

    

    

  
    
      6. 실험 결과 및 결론
      제안한 환경에서 제안한 그리디 알고리즘이 얼마나 잘 돌아가는지 알기 위해 완벽한 무작위 상황에서 임무 할당 및 돌발 대응을 하도록 실험을 설계하였다. 초기 임무 할당 이후 전체 임무 완료 시간 사이에 무작위적으로 돌발 상황을 추가하고 이에 대해 돌발 대응을 효율적으로 하는지 확인하였다. 우리는 1000개의 상황에 대해서 초기 임무 계획 및 돌발 대응 알고리즘을 실험해보았고 문제없이 돌아가는 것을 확인할 수 있었다. 또한 우리가 제안한 그리디 알고리즘의 성능 비교를 위해 로봇 수와 임무 수별로 전역 최적해와 그리디 알고리즘의 성능 차이를 계산해보았다. 1000개의 상황에 대한 결과는 [Table 1]에 정리하였다.

      
        [Table 1] 
				
        

        
          Experimental results
        
        

      

      
        
          
            	
            	Global
            	Greedy
            	Global – Greedy difference by a scenario
          

        
        
          	Scenario type
          	Mean time(s)
          	S.T.D. time
          	Mean reward
          	Mean time(s)
          	S.T.D. time
          	Mean reward
          	Mean time(s)
          	Decrease time (%)
          	Mean reward
          	Performance 
gap (%)
        

        
          	3 uav / 3 ugv
11 missions
          	20.602
          	30.213
          	-88.044
          	11.766
          	10.855
          	-127.146
          	8.791
          	42.886%
          	38.906
          	44.411
        

        
          	6 uav / 6 ugv
22 missions
          	153.132
          	268.965
          	9.087
          	37.589
          	42.902
          	6.123
          	115.544
          	75.453
          	115.544
          	32.614
        

        
          	9 uav / 9 ugv
33 missions
          	485.366
          	833.652
          	96.567
          	71.447
          	84.001
          	93.098
          	412.3312
          	85.280
          	3.465
          	3.593
        

        
          	12uav/ 12ugv
44 missions
          	1212.967
          	2021.281
          	181.9256
          	121.3938
          	146.227
          	143.631
          	1086.266
          	89.992
          	38.325
          	21.050
        

      

      

      [Table 1]은 각 알고리즘별 1000개의 시나리오에 대해서 돌발대응을 한 결과를 나타낸다. Reward는 돌발대응을 한 후의 전체 임무에 대한 보상으로서 높을 수록 좋은 값을 가진다. 이는 위에서 설명한 가중합과 같은 값으로 우리가 설정한 임무에 대하여 각각 보상, 수행시간, 비용을 지정해주었고 지정해준 로직대로 계산된 보상이다. Time은 전체 임무 수행 완료 시간이고 accuracy는 전역 최적해와 같은 돌발 대응 방식을 결정한 시나리오의 비율이다. Global은 전역 최적해(단순 전체 탐색) greedy는 우리가 제안한 그리디 알고리즘을 나타내며 임무는 기본적으로 4개의 정찰임무, 3개의 지뢰제거 임무, 2개의 교전임무, 2개의 감시 임무로 구성되어 있으며 이의 2배수, 3배수, 4배수에 대해서 전역 최적해와 그리디 알고리즘의 성능을 비교하였다.

      우리가 제안한 알고리즘인 그리디 알고리즘이 전체 임무와 로봇 수가 늘어날 수록 전역해를 구하는 시간에 비해 급격하게 계산시간이 줄어드는 것을 [Table 1]을 통해 알 수 있다. 가장 적은 수의 임무 개수인 11개에서는 전역 최적해를 도출해내는데 걸리는 시간 보다 42.886% 감소하였고 가장 많은 수의 임무 개수인 44개에서는 약 90% 감소한 것을 볼 수 있었다. 또한, 전역 최적해 도출 과정에서는 개별 시나리오별 수행 시간에 상당한 편차가 존재하는 반면, 그리디 알고리즘은 시나리오와 관계없이 비교적 일관된 연산 시간을 나타내는 것으로 확인되었다. 보상의 값은 전역 최적값에 비해 적은 수에서는 44.411% 차이가 났지만 임무 수가 많아질수록 이 차이는 줄어드는 경향을 나타냄을 실험을 통해 확인할 수 있었다. 이는 복잡한 환경에서의 적용을 목표로 하는 그리디 알고리즘 개발 방향과 일치하며, 해당 맥락에서 의미 있는 결과로 평가된다.

      전체 1000개 시나리오에 대한 결과에 이어 각 시나리오별 돌발 대응 결과를 살펴보았다. 결과에 나오는 임무 이름은 약자로 표현되었다. R은 탐색 임무 그리고 M은 지뢰 제거 임무, B는 교전 임무, S는 감시 임무 로 표현하였다. 또한 돌발 임무의 경우 각 임무의 약자 앞에 A를 붙여 표현하였다. 각 임무는 위치와 수행시간이 다 다르고 UGV와 UAV 도 종류별, 개체별로 다른 특성을 가지게 무작위성을 부여하였다. 아래의 [Fig. 1]~[Fig. 3]은 초기 임무 계획 및 돌발 대응의 한 결과이다.

      
        
        

        [Fig. 1] 
				
        

        
          Initial Task allocation: The result of initial task allocation with 6 agents (3 UGV, 3 UAV) and 11 missions. Since R mission is search mission, it is allocated to UAV not UGV
        
        

        

      

      
        
        

        [Fig. 2] 
				
        

        
          Accident corresponding 1: The result of the accident corresponding after initial task allocation. AR Task 0 is an accident mission
        
        

        

      

      
        
        

        [Fig. 3] 
				
        

        
          Accident corresponding 2: The result of accident corresponding after accident corresponding 3. AB Task 1 is accident mission 2
        
        

        

      

      초기 할당을 할 때 R3 이 비효율적으로 보인 것은 R 임무가 정찰 임무이기에 UGV가 하는 것보다 UAV 가 하는 것이 더 효율적이어서 UAV가 하는 것으로 선택되었다. 그리디 알고리즘의 구조적 결점 역시 이 임무 할당 결과에 나오는데 마지막으로 할당되는 임무의 길이가 얼마나 길지 모르기에 다른 임무가 끝나도 R3을 계속 수행하도록 그리디 알고리즘이 할당하였다. 마지막에 할당된 R3 이외의 임무들은 효율적으로 비슷한 시간대에 끝날 수 있도록 할당이 되었고 임무 시간대가 다르게 시작하지만 같은 시간대에 협업도 하는 것을 볼 수 있다.

      돌발 대응을 한 결과 [Fig. 2]를 보면 R2 임무를 하다가 돌발 대응을 하고 난 후에 다시 수행을 하는 것을 볼 수 있다. 두 번째 돌발 대응을 보면 UAV2와 UAV3이 협업하고 UAV2는 돌발 임무 수행 이후 중단했던 R3 임무를 다시 수행하는 것을 볼 수 있다. 이는 임무 중단 및 재개 방식이 잘 동작하고 있다는 것을 반증한다.

      알고리즘이 제대로 돌아갔는지 검증하기 위해 적은 수의 로봇과 임무 환경에서 알고리즘을 돌려보고 그것을 2차원 지도에 그려보았다. 이는 [Fig. 4]~[Fig. 7]에 나타난다. 로봇의 시작지점은 [0, 0] 이고 UGV 2대와 UAV 2대 로 임무 할당을 하였다. [Fig. 6], [Fig. 7]의 경우는 돌발 대응을 한 결과로 2차원 지도의 가운데 지점에 돌발 임무가 발생하였다.

      
        
        

        [Fig. 4] 
				
        

        
          Initial Task allocation: The result of initial task allocation with 4 agents (2 UGV, 2 UAV) and 5 missions. We reduce the number of agents and missions in order to validate in 2D map
        
        

        

      

      
        
        

        [Fig. 5] 
				
        

        
          2D map of Initial Task allocation: The result of initial task allocation with 4 agents (2 UGV, 2 UAV) and 5 missions
        
        

        

      

      
        
        

        [Fig. 6] 
				
        

        
          Accident corresponding 1: The result of the accident corresponding after initial task allocation. AM Task 0 is an accident mission
        
        

        

      

      
        
        

        [Fig. 7] 
				
        

        
          2D map of Accident corresponding 1: The result of the accident corresponding after initial task allocation. AM Task 0 is an accident mission
        
        

        

      

      검은 지형은 UAV 만 지나갈 수 있고 UGV는 지나가기 힘든 험한 지형을 표현한 것으로 이 실험환경에서 UGV는 기존 속도의 15% 속도로 진행하는 것으로 설정을 하였다. 따라서 [Fig. 5]의 우측부분을 보면 UGV 가 험난한 지형을 돌아가는 것을 볼 수 있다. 또한 UAV는 이 험난한 지형을 그대로 통과해서 지나간다. 본 환경은 이러한 험난한 지형을 지나갈 때 UGV 가 어느 정도의 속도로 지나갈 지 설정을 할 수 있고 A* 알고리즘도 이를 반영하여 경로계획을 한다. 검은 부분 이외의 부분은 이동에 아무런 제약이 없는 평지 지역으로 설정을 하였다. 이러한 모든 정보는 지형 정보를 담아두는 변수에 초기 입력값으로 원하는 지형에 대한 정보를 주게 되면 원하는 환경에서 실험을 할 수 있다.

      우리가 제안한 복잡하고 정교한 환경에서 임무 할당 및 돌발 대응 그리디 알고리즘이 잘 돌아가는 것을 확인할 수 있었다. 이에 대한 후속 연구로 우리가 제안한 복잡한 환경에서 그리디 알고리즘보다 빠르고 정교하게 돌아가는 알고리즘의 개발과 현실적인 임무 수행 방식을 본 환경에 추가하는 등의 방향이 존재한다.

    

    

  
    
      7. 향후 연구
      본 논문에서는 시간축에서 연속적인 임무 할당 검증 환경을 개발하였고 이 환경 하에서 사용할 수 있는 그리디 알고리즘을 제안하였다. 연속적인 환경이기에 언제든 임무를 중단하고 재개할 수 있는 만큼 계산과정이 복잡해져 임무와 로봇 수가 증가함에 따라 그리디 알고리즘의 한계는 명확해진다. 따라서 본 환경에 대한 심층 신경망 기반 학습 알고리즘의 필요성에 대해 생각해볼 수 있다. 다양한 수와 임무 수에 대해 대응할 수 있도록 입력값의 수가 자유로운 LSTM 및 트랜스포머 기반 심층 신경망 구조를 시도해볼 수 있다.
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