
1. 서  론

현대 사회에서 모바일 로봇의 효율적인 실내 탐색 능력은 다

양한 응용 분야에서 중요한 요소로 부각되고 있다. 오피스 빌

딩, 병원, 쇼핑몰 등 실내 공간에서의 탐색은 로봇을 이용한 재

난 대응, 보안 그리고 군사 작전 등 여러 분야에서 필수적인 기술

이 되었다. 이러한 실내 탐색 작업은 공간의 구조적 복잡성, 제한

된 탐색 시간 등 다양한 도전 과제를 수반하며, 이를 효과적으로 

해결하기 위한 고도화된 탐색 알고리즘의 개발이 요구된다.

특히 최근에는 기계학습(Machine learning)의 발전에 힘입

어 심층 강화학습(Deep Reinforcement Learning, DRL)이 최적의 

탐색 알고리즘을 학습하는 강력한 도구로 자리매김하고 있다
[1-3]. 더 나아가, SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)

과의 결합을 통해 지도를 작성함과 동시에 미지의 환경을 능동

적으로 탐색하는 방법에 대한 연구 역시 활발히 이루어지고 있

다[4]. 하지만 DRL 기반의 방법이 항상 적절한 action을 생성하

는 것은 아니며, 높은 성능을 얻기 위해 주어진 환경과 목표에 

적절한 보상 함수가 설계되어야 한다[1].

이러한 본질적인 불안정성으로 인해 강화학습을 이용할 경

우 벽에 충돌하는 등의 지양해야 할 action이 생성 될 수 있다. 

이를 해결하기 위해 특정 constraint를 만족함으로써 충돌을 회

피하는 등의 안정성을 보장하는 policy를 학습하는 연구들 역

시 활발히 진행중이다[5].

본 논문에서는 강화학습을 이용한 실내 탐색을 더욱 효율적으

로 할 수 있도록 개선하는 알고리즘을 새롭게 제안한다. 만약 강

화학습을 이용한 실내 탐색이 모종의 이유로 실패할 경우, 탐색하

지 않은 영역을 추정하고, 불확실성을 수치화 하여 그 수치가 가장 

큰 방향으로 추가 탐색을 진행한다. 불확실성 추정과 이를 이용한 

탐색 알고리즘의 구체적인 방법은 추후에 2장과 3장에서 다룬다.
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본 논문은 다음과 같은 구조로 구성된다. 우선, 본 연구에서

의 불확실성이란 무엇인지 정의하고, 생성 모델을 이용해 이를 

정량화 하는 방법에 대해 알아본다. 이어서, 정량화된 불확실

성을 이용해 강화학습 탐색 알고리즘이 실패할 경우 이를 개선

할 수 있는 방법을 제안한다. 이후, 다양한 실내 환경을 생성할 

수 있는 시뮬레이션 환경에서 실험을 통해 제안된 방법의 유효

성을 평가 및 분석한다. 마지막으로, 결론과 함께 연구의 한계

점과 개선 방안에 대하여 고찰한다.

2. 불확실성 추정 알고리즘

본 논문에서 사용하는 지도는 다음의 공통 색상 규칙을 따른

다: 검은색=미탐색, 빨간색=벽, 파란색=복도, 노란색=방, 초록

색=문. 이 규칙은 모든 Figure의 지도에 적용된다.

이 장에서는 실내 탐색 과정 중 탐색하지 않은 영역의 불확

실성을 추정하고, 이를 기반으로 어떤 영역을 우선적으로 탐색

해야 하는지 결정하는 방법에 대하여 알아본다. 특히, 다양한 

불확실성 측정 방법 중, 생성 모델을 이용한 샘플링 기반 방법

에 대하여 자세히 알아본다.

2.1 샘플링 기반 불확실성 추정 방법

딥러닝에서의 불확실성은 데이터 자체의 본질적인 변동

성과 노이즈로 인해 발생하는 알레아토릭 불확실성(Aleatoric 

Uncertainty)과 데이터의 한계에 의해 발생하는 에피스테믹 불

확실성(Epistemic Uncertainty)으로 나뉜다. 본 논문에서는 실

내를 충분히 탐색하지 않음으로써 발생하는 에피스테믹 불확

실성을 줄이는 방향으로 추가적인 탐색을 진행하는 적응적 탐

색 전략(Adaptive Exploration Strategy)를 사용할 것이다. 이를 

위해서는 불확실성 추정(Uncertainty Estimation)이 필수적이

며, 본 논문에서는 생성 모델을 이용한 샘플링 기반 접근법을 

사용한다.

본 논문에서 사용하는 조건부 생성 모델 G는 다음과 같이 조

건 c와 노이즈 z를 입력으로 받아 새로운 이미지 x를 생성하는 

모델이다.
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[Fig. 1] Image generation process of the diffusion model; starting 

from a partially obscured map with noise in the upper-left 

quadrant, the diffusion model performs denoising to generate the 

complete map image in the lower-right quadrant

[Fig. 2] Sample images generated by the diffusion model; 

various examples of images produced using the diffusion model, 

demonstrating its capability to generate diverse and high-quality 

map
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2.2 생성 모델 학습

앞서 알아보았던 샘플링 기반 불확실성 추정 방법은 우리가 

다루는 데이터가 완전히 랜덤이 아닌 어느 정도의 규칙성을 가

진다는 가정을 전제로 한다. 지도 생성의 경우를 예로 들어보

면, 미탐색 영역이 있더라도 ‘벽은 서로 수직이다.’ 또는 ‘복도

는 서로 연결되어 있다.’와 같은 숨겨진 규칙이 있을 수 있다. 만

약 생성 모델이 이러한 규칙을 학습하지 못하고, 완전히 무작위

의 이미지를 생성한다면, 미탐색 영역 전체의 불확실성이 높게 

추정되어 효율적인 탐색이 불가능하다.

불확실성 추정을 위해 사용 가능한 대표적인 생성 모델은 크

게 세가지로 변분 오토인코더(VAE, Variational Autoencoder)[6], 

생성적 적대 신경망(GAN, Generative Adversarial Networks)[7], 

그리고 확산 모델(Diffusion Model)[8] 등이 있다. 생성되는 이미

지가 실제 지도에 가까울수록 불확실성 추정 성능이 향상되기 

때문에, 본 논문에서는 최근 각광 받고 있는 확산 모델 기반의 

이미지 복원 모델인 Palette[9]을 사용한다.

확산 모델 학습을 위해선 전체 지도와 부분 지도 데이터가 

필요하다. 전체 지도의 경우 랜덤 오피스 빌딩 지도 생성 알고

리즘을 통해 생성하고[10], 부분 지도의 경우 전제 지도에서 랜

덤한 영역을 삭제하여 생성한다. 확산 모델의 인풋으로는 [Fig. 

1]의 좌상단 이미지와 같이 랜덤으로 삭제된 영역에 노이즈를 

추가한 이미지를 사용하고, 이를 이용해 전체 지도를 추측하는 

과정은 [Fig. 1]에서 확인 가능하다. 최종적으로 학습된 확산 모

델은 생성 모델이므로 [Fig. 2]와 같이 다양한 형태의 추측 지도

를 생성한다. 마지막으로 다양한 생성 결과를 통해 계산된 불확

실성 지도는 [Fig. 3]의 (c)에서 확인 가능하다.

2.3 불확실성 기반 탐색 알고리즘

확산모델을 통해 얻은 불확실성 지도가 있을 경우, 불확실성

이 최대인 지점으로 탐색을 진행하여 불확실성을 낮추는 것이 

최적의 탐색 방법 중 하나이다. 이를 위해 현재 로봇의 위치와 

지금까지 관측된 장애물 정보를 바탕으로 원하는 위치로 가는 

경로를 생성할 수 있는 알고리즘이 필수적이다.

본 연구에서는 최적성과 완전성을 보장한다는 장점을 갖는 

휴리스틱 기반의 탐색 알고리즘 A*[11]를 사용한다. 이를 이용

해 현재 위치와 불확실성이 가장 높은 지점의 위치, 그리고 현

재 부분적으로 탐색한 지도 정보를 통해 최적의 경로를 찾는다. 

특히 A* 알고리즘은 해가 존재할 경우 반드시 찾아주는 완전성

과 최단 경로를 보장하는 최적성을 가지므로 강건한 경로 탐색 

성능을 보장한다. 완전성의 경우 장애물로 둘러싸여 탐색이 불

가능한 영역을 판별하는데 유용하다. [Fig. 4]의 (a)와 같이 방 

안이 목표 지점으로 설정된 경우를 생각해 보자. 부분적으로 관

측된 지도를 이용해 경로를 생성하고 새로 지도가 관측될 때 마

다 이를 최신화 한다면 [Fig. 4]의 (b)와 같이 방 주위를 회전하

게 된다. 이 때 A*의 완전성으로 인해 해당 지점으로 가는 경로

가 존재하지 않음을 알 수 있다. 이를 통해 해당 지점은 장애물

로 분류되어 불확실성이 높더라도 탐색 후보 지역에서 제외할 

수 있다.

하지만 불확실성 기반 탐색 알고리즘에는 두가지 한계점이 

존재한다. 첫째는 불확실성 추정을 정확히 하기 위해 생성하는 

이미지 수를 늘림에 따라 계산 시간이 증가한다는 점이다. 둘째

는 A* 알고리즘이 2D 기반 grid map에서 셀 수가 N인 경우 최

대 시간 복잡도     을 가져 큰 지도에서 경로 생성이 

오래 걸린다는 것이다. 이에 대한 계산 속도 실험은 실험 파트

에서 추가로 다룬다. 따라서 이러한 단점을 보완하기 위해 강

화학습 기반의 탐색 알고리즘과 결합하여 서로의 단점을 보완

한다.

3. 개선된 탐색 알고리즘

강화학습을 통한 탐색을 진행할 경우, 빠른 action 생성이 가

능하지만 학습의 불완전성으로 인해 일정 영역에 갇혀 탐색을 

[Fig. 3] Uncertainty map derived from diffusion model outputs; 

(a) ground truth image, (b) partially observed image, (c) 

corresponding uncertainty map calculated from the diverse 

outputs of the diffusion model
[Fig. 4] Determining unreachable areas using the A* algorithm; 

(a) a scenario where the target point is set inside an inaccessible 

room, making it impossible to reach, (b) The final shortest path 

solution generated by the A* algorithm
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더 이상 진행하지 못하는 문제가 발생할 수 있다. 반면, 불확실

성 기반의 탐색의 경우 강건하게 작동하지만 특정 상황에서 속

도가 느려질 수 있다. 이번 장에서는 두 모델을 상호 보완적으

로 사용함으로써 우수한 탐색 성능을 보이는 새로운 모델을 제

안한다. 우선 기준으로 사용된 강화학습 모델에 대해 알아보고, 

불확실성 기반 알고리즘과의 결합 방법에 대해 알아본다.

3.1 강화학습 모델

본 논문은 사용하는 강화학습 모델의 경우, 실내 탐색 문제

를 풀기 위해 이미지로 된 state space로부터 적절한 action(상, 

하, 좌, 우)을 생성하도록 학습한다. 강화학습 모델의 경우 세가

지를 사용한다. 우선 표준적인 actor-critic 알고리즘인 A2C[12], 

그리고 안정적인 정책 업데이트를 통해 학습에 안정성을 더한 

알고리즘인 TRPO (Trust Region Policy Optimization)[13]와 

PPO (Proximal Policy Optimization)[14]를 사용한다. 학습에 사

용된 reward는 다음과 같이 설계한다.

- 새로운 영역 탐색: +1

- 벽과 충돌: -1

- 탐색 영역 재방문: -0.5

강화학습만을 사용한 학습의 결과는 불확실성 기반탐색과

의 성능 비교를 위한 baseline으로 사용되었으며 그 결과는 4장

에서 확인 할 수 있다.

3.2 강화학습과 불확실성을 이용한 탐색 알고리즘

본 논문에서는 강화학습을 이용한 탐색과 불확실성을 기반

으로 하는 탐색을 번갈아 가며 진행하는 방식을 제안한다. 우선 

탐색이 전혀 진행되지 않은 초기에는 강화학습을 이용해 탐색

을 시작한다. 그 후 특정 조건에 따라 강화학습과 불확실성 기

반의 탐색을 변경하며 탐색한다.

강화학습기반 탐색의 경우 벽에 충돌하거나 한 영역을 계속 

반복하여 순환하는 상황을 실패로 정의한다. 이를 위해 로봇의 

최근 탐색 경로를 일정 기간 저장하여 이를 다시 방문할 경우 

불확실성 기반의 탐색으로 전환한다. 불확실성 기반 탐색의 경

우 이를 종료하고 강화학습으로 전환하는 두가지 기준이 존재

한다. 첫째는 목표로 했던 불확실성이 가장 높은 지점에 도달했

을 경우이다. 이 경우 원하는 지점을 탐색 하였으므로 강화학습 

알고리즘으로 전환한다. 둘째는 A* 알고리즘이 경로를 찾지 

못할 경우이다. 이 경우 원하는 지점을 탐색하지는 못하였지만, 

그 지점이 장애물로 가려진 탐색 불가 영역이라는 정보를 얻었

기 때문에 다시 강화학습 기반의 탐색으로 전환한다. 이 때, 벽

으로 둘러싸인 영역은 모두 탐색 불가 지역이므로 다시 방문하

지 않도록 그 정보를 저장하여 반영한다.

4. 실험 및 결과

이 장에서는 본 논문에서 제안하는 알고리즘의 효용성을 평

가하기 위한 구체적인 실험 방법과 기준, 그리고 결과에 대해 

알아본다. 추가적으로 지도의 크기에 따른 A*의 계산 시간에 

대해 알아본다.

4.1 실험 조건

실험 환경은 [Fig. 5]에 있는 4가지 종류의 오피스 빌딩 환경

을 사용한다. 같은 종류의 환경이라도 매번 새로운 환경이 생성

될 수 있는 랜덤 생성 알고리즘을 사용하고, 각 종류에 대하여 

100개의 지도를 이용해 실험을 진행한다. 각 방의 문이 닫혀 복

도만 탐색하는 상황을 가정하고, 빠른 시간 안에 주어진 영역을 

얼마나 탐사 가능한지 비교하기 위하여 탐색 시간을 제한한다. 

또한 본 논문에서는 건물의 외벽의 형상을 이미 알고 있다고 가

정하여 [Fig. 6]와 같이 부분 탐색 지도를 기반으로 불확실성을 

추정할 경우 외벽과 건물 외부 영역은 그 대상에서 제외한다. 

따라서 나머지 영역 중 불확실성이 가장 높은 영역을 우선적으

로 탐색하게 되며, A* 알고리즘을 사용할 때에 외벽의 정보도 

사용한다.

[Fig. 5] Examples of the four environments used in the 

experiments; balck areas represent unexploared area, red areas 

represent walls, blue areas represent corridors, yellow areas 

represent rooms, and green areas represent doors. This color 

scheme is used across all figures
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4.2 실험 결과 및 분석

강화학습 알고리즘만을 이용하여 탐색을 진행한 결과 [Fig. 

7]과 같이 간단한 환경에서는 전체 탐색을 완료한 반면, [Fig. 8]

의 (a)와 같이 복잡한 환경에서는 중간에 벽에 충돌하며 전체 

영역 탐색에 실패한다. 반면, 불확실성을 함께 이용할 경우 

[Fig. 8]의 (b)와 같이 전체 영역을 성공적으로 탐색함을 확인 할 

수 있다.

[Table 1]을 통해 제한된 시간 내에 각 강화학습 알고리즘의 

기본 탐색 성능과 불확실성을 이용해 향상된 성능을 비교할 수 

있다. 우선 강화학습 모델의 기본 성능의 경우 모두 50% 아래

로 저조한 성능을 보인다. 이는 불확실성 추정과 A* 알고리즘

만을 이용한 결과인 69% 보다 낮은 성능이다. 강화학습과 불확

실성 추정을 함께 이용할 경우 강화학습만을 이용한 경우와 비

교해 아주 큰 성능 향상을 보인다. 이는 세가지 강화학습 모델 

모두에서 확인 가능하여 본 논문에서 제안하는 방식이 강화학

습 모델에 제한 받지 않는 방법임을 보여준다. 하지만 불확실성 

추정만 사용한 경우와 비교할 경우 A2C 알고리즘을 함께 사용

하는 것은 유의미한 성능향상을 보이지 않는다. 이는 함께 사용

하는 강화학습의 성능이 최종 탐색 성능에 끼치는 영향을 보여

준다. 불확실성 기반의 탐색을 추가로 사용해도 100%의 탐색

률을 보이지 않는 이유는 제한된 시간 내에 탐색한 영역의 비율

을 측정했기 때문으로 분석된다.

추가적으로 grid map의 크기에 따른 A* 알고리즘의 계산 시

간 변화를 i7-770K에서 측정한다. 그 결과 값은 [Table 2]에 나

타나 있으며, 지도의 크기가 커짐에 따라 계산 시간이 급격히 

증가함을 확인할 수 있다. 따라서 이를 통해 지도가 커질 경우 

불확실성 추정을 통한 탐색 만이 아닌 강화학습을 추가로 사용

해야 하는 이유를 다시 한번 확인 할 수 있다.

5. 결론 및 고찰

본 논문에서는 불확실성 추정을 통해 강화학습을 이용한 실

내 탐색 알고리즘의 성능을 향상시킬 수 있는 새로운 방법을 

제안하였다. 생성 모델을 활용하여 탐색하지 않은 영역의 불

확실성을 정량화하고, 이를 바탕으로 로봇이 높은 불확실성

을 가진 영역을 우선적으로 탐색하도록 유도한다. 이를 통해 

전체 영역의 불확실성을 낮추게 되고, 실험을 통해 탐색 성능이 

크게 향상됨을 입증하였다. 이러한 불확실성 기반 방법은 2D 

[Fig. 6] Examples of partial maps and uncertainty maps 

generated during indoor exploration

[Fig. 7] Exploration results using the PPO Algorithm only in 

simple map environments

[Fig. 8] Comparison of exploration results in complex environments; 

PPO Alone versus PPO with uncertainty estimation. (a) 

Exploration using only the PPO algorithm fails to fully cover the 

entire area. (b) Exploration incorporating uncertainty estimation 

successfully covers the entire area

[Table 1] Exploration rate comparison for A2C, PPO, and 

TRPO with and without Uncertainty Estimation (UE) under a 

predefined time constraint

Model RL w/o UE RL w/ UE (ours)

A2C [12] 21.5% 70.0%

TRPO [13] 40.7% 87.5%

PPO [14] 38.2% 87.3%

[Table 2] Computation time of A* on grid maps of varying sizes 

at 30% obstacle density

Map size Computation time [ms]

128 × 128 42

256 × 256 206

512 × 512 770

1024 × 1024 3275
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지도 환경에 국한되지 않으며 다양한 task에 적용 가능할 것으

로 기대된다.

그러나 본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째, 불확

실성을 추정하는 과정에서 사용한 생성 모델의 경우 정확한 추

정을 위해 생성하는 지도의 수를 늘릴수록 추정에 소요되는 시

간이 증가한다. 이는 알고리즘을 사용하는 환경에 따라 실행 속

도에 부정적인 영향을 끼칠 수 있다. 따라서 향후 연구에서는 

생성 모델의 추론 시간과 환경의 복잡성을 고려하여 적절한 수

의 지도를 생성하도록 최적화할 필요가 있다. 예를 들어, 특정 

환경 조건 하에서 최적의 생성 지도 수를 동적으로 조절하는 알

고리즘을 개발함으로써, 추론 시간을 단축하고 불확실성 추정

의 정확성을 유지할 수 있을 것이다. 둘째, 실내 탐색 상황이 아

닌 다양한 환경에서 적용 가능한 탐색 방법 전환의 기준이 필요

하다. 본 논문에서는 2D 건물 실내 탐색 문제에서 적용 가능한 

하나의 기준만을 제안 하였기 때문에, 환경이 바뀔 경우 그에 

적합한 기준을 사용자가 따로 정의해야 한다.
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