
1. 서  론

최근 인공지능과 로봇 기술의 발전으로 다수의 무인기

(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)가 군집을 이루어 협력적으로 

임무를 수행하는 군집 무인기 시스템의 중요성이 국방, 재난 구

조, 물류 등의 다양한 분야에서 급격히 증대되고 있다[1]. 군집 

무인기 운용의 핵심은 제한된 자원을 다수의 임무에 효율적으

로 분배하는 것이다. 군집 무인기 임무 할당 문제는 조합 최적

화(Combinatorial Optimization)의 대표적인 NP-hard 문제[2]로 

알려져 있으며, 해의 복잡도가 무인기와 임무의 수에 따라 기하

급수적으로 증가하는 어려움이 있다[3]. 특히 실제 운용 환경에

서는 임무 도중 신규 목표물이 발견되거나 무인기가 손실되는 

등 예측 불가능한 동적 상황이 빈번히 발생하므로, 변화에 실시

간으로 대응할 수 있는 임무 재할당 능력이 요구된다.

다중 에이전트의 임무 할당을 위해 널리 사용되는 시장 기반

(Market-based) 분산형 합의 알고리즘인 CBBA (Consensus-Based 

Bundle Algorithm)[4]는 준최적성(sub-optimal)과 충돌 없는 임

무 할당을 수학적으로 보장한다는 강력한 장점이 있다. 그러나 

CBBA를 비롯한 수치 최적화 기법들은 사전에 정의된 규칙이

나 거리, 이동 시간, 비용 등 수치화 된 정량적 데이터에만 의존

하여 재계획을 수행한다. 예를 들어 규칙이나 최적화 기반의 알

고리즘은 ‘무인기 3대 임무수행 불가 상태’의 상황을 무인기의 

수가 -3만큼 감소하였다는 수치적 감소로만 인식할 뿐, 이것이 

현장상황에서 요구하는 ‘구조 장비 역량의 임계치 도달로 인한 

현장 자원의 보수적 운용 필요’와 같은 의미론적 맥락을 인지

하고 유연하게 대처하는 전략적 판단 능력에 한계가 있다. 따라

서, 기상 악화나 적 위협도의 변화와 같은 정성적이고 복합적인 

상황 변화에 유연하게 대응하기 어렵다.
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최근 이러한 의미론적 간극(Semantic Gap)을 극복하기 위해 

대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)을 활용하여 다

중 로봇 시스템에 접목하려는 시도가 폭발적으로 증가하고 있

다[5]. LLM은 사전 학습된 높은 수준의 제로샷(Zero-shot) 추론과 

자연어 기반의 상황 인지력을 가지지만, 군집 무인기의 임무를 할

당하는 동적 환경에서 LLM 단독으로 할당할 경우 치명적인 환

각(Hallucination) 현상을 일으키거나 수학적 최적성 및 분산 실

행의 신뢰성을 완벽히 보장하지 못하는 문제를 겪을 수 있다.

따라서 본 논문은 기존 연구의 수치 최적화 기반 알고리즘의 

전략적 유연성 부족과 LLM 기반 계획의 수학적 불완전성이라는 

두 가지 한계를 상호 보완적으로 해결하는 대규모 언어 모델 기반 

상황 적응형 군집 무인기 임무 할당 프레임워크(LLM-Guided 

CBBA)를 제안한다. 상위 계층의 LLM은 ‘상위 전략가’로 배치

하여 규칙에 없는 예외 상황이나 전술적 맥락을 의미론적으로 

해석해 파라미터를 동적으로 조정한다. 하위 계층에서는 다중 

임무를 위한 확장형 CBBA, 검증된 분산 최적화 알고리즘으로 

개별 무인기 간 자율적인 임무 협상과 실행을 담당한다. 

본 연구에서 제시하는 주요 학술적 기여는 다음과 같다.

(1) 하이브리드 방식의 의사결정 프레임워크 제안 

LLM에서 발생할 수 있는 환각 현상과 시스템 지연을 방지

하기 위해 LLM이 매순간 개입하거나 코드를 생성하는 것이 아

니라 무인기 손실이나 신규 목표물 탐지와 같은 특정 동적 이벤

트가 발생하는 시점에만 선택적으로 개입한다. LLM이 상위 전

략지침(목표물 우선순위, 자원 할당량 등)을 생성하면 개별 무

인기들은 분산 최적화 알고리즘을 통하여 자율적으로 임무를 

협상하고 수행하며, 기존 최적화 알고리즘이 제공할 수 없는 설

명 가능성과 전략적 유연성을 동시에 제공한다.

(2) 다각적 분석 평가 지표 구축

군집 무인기 임무 할당 문제를 다각적으로 분석하기 위해 임

무 성공률, 시간 효율성, 재할당, 생존성, 자원 효율성 상충되는 

목표 간 Trade-off를 반영한 복합적인 평가지표를 도입하여 현

실적 의사결정 상황을 반영한 종합적 평가 체계를 새롭게 정의

하였다. 

(3) 동적환경에서의 전략적 의사결정 능력검증

예측 불가능한 이벤트가 발생하는 동적환경에서 LLM이 상

황의 맥락을 이해하고 전략적 파라미터를 즉각적으로 수정하

는 적응성을 입증함으로써, 어려운 현실세계의 정성적이거나 

수치화하기 어려운 복잡한 제약 조건을 유연하게 처리하는 방

안을 제시한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 CBBA 기반 동적 

임무할당과 LLM과 최적화 알고리즘을 결합한 하이브리드 기

법을 적용한 연구들을 분석한다. 3장에서는 군집 무인기 임무 

할당 문제와 평가 지표를 정의하고, 4장에서는 다중 임무 할당

을 위한 확장형 CBBA와 LLM 기반 하이브리드 프레임워크를 

기술한다. 5장에서는 시뮬레이션 실험을 통해 성능을 비교 검

증하며, 6장에서 결론을 서술한다.

2. 관련 연구

동적 환경에서의 다수의 군집 무인기 임무 할당 연구는 크게 

세 갈래로 구분된다. 첫째, 최적화 알고리즘 접근법으로 초기 

연구들은 다수의 무인기의 상태를 수집한 정보를 통해 중앙 노

드가 전역 최적해를 계산하는 중앙 집중식 방식이었다. 대표적

인 연구로는 MILP(Mixed Integer Linear Programming)[6] 알고

리즘으로 이기종 다중 무인기의 임무 재할당문제를 MILP로 정

식화한 연구[7]가 발표되었다. MILP 접근법의 장점으로 알고리

즘 수렴 시 최적해를 수학적으로 증명할 수 있지만, 문제 규모가 

커질수록 계산 복잡도가 지수적으로 증가하는 한계를 가진다. 

이를 완화하기 위한 대안으로 GA (Genetic Algorithm)[8], PSO 

(Particle Swarm Optimization)[9] 등의 메타 휴리스틱 기법이 활

용되었다. 이들은 전역 정보를 활용함에도 연산부하를 줄일 수 

있었지만 전역 최적해를 보장하지 못하며, 대규모 동적 환경에

서 임무 발생 속도를 따라가지 못해 실시간성이 저하되는 공통

적인 문제가 있다. 이러한 중앙집중형 접근의 한계를 극복하기 

위해 제안된 대표적 대안이 분산형 접근법 및 경매 알고리즘이

다. CBBA는 각 무인기가 지역적 정보만으로 임무 번들을 구성

하고, 인접 노드 간 합의를 통해 충돌 없는 전역 할당을 달성한다. 

따라서 중앙집중형 기법 대비 대규모 군집 운용에 훨씬 적합하다

는 평가를 받으며 다수의 변형 연구로 이어졌다. 신규 타겟 출현

이나 기체 손실 등 동적 상황 발생 시 전체 재계획 없이 일부 임

무만 부분적으로 재계획하여 연산시간을 단축하는 CBBA-PR 

(Partial Replanning)[10]과 무인기-임무 간 수행 가능 관계를 행

렬로 표현해 영향 구역을 설정하여 재계획 범위를 최소화하는 

CBBA-LR (Local Replanning)[11] 기법 등이 대표적이다. 이러

한 연구들은 통신 효율과 재계획 속도 개선을 통해 CBBA의 확

장성을 높이는 데 주된 목표를 두지만, 할당의 기준이 되는 목

적함수와 가중치 자체는 사전에 정의되어 있어, 동일한 이벤트

가 발생해도 그 상황이 갖는 의미에 따라 전략을 달리 가져가는 

데에는 한계가 있으며 지역 최적해에 빠질 수 있다.

두 번째로, 실시간성이 요구되는 대규모 군집 운용 환경에서 

수식 기반 계산의 한계로 데이터 기반의 학습 알고리즘들이 연구

되고 있다. 에이전트가 환경과의 상호작용을 통해 최적의 정책을 

사전 학습하는 MARL (Multi-Agent Reinforcement Learning) 구

조가 대표적이며 이기종 무인기 협업 동적 임무 할당문제를 

MARL로 해결한 연구[12] 등 학습 단계에서 방대한 시나리오를 

경험한 무인기들이 실전에서 빠른 추론 속도로 임무를 자율 분

배하도록 하는 연구들이 진행되고 있다. 하지만, 학습 기반 접

근법에는 학습에 필요한 방대한 시뮬레이션 및 데이터가 요구
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되고 학습된 정책이 학습한 분포를 벗어난 새로운 상황에서 일

반화가 어렵다는 단점이 있다.

세 번째로 LLM과 최적화 알고리즘의 결합을 통한 하이브

리드 접근법이다. LLM은 사전 학습된 자연어 이해 능력을 통

해 인간의 고수준 의도나 전술적 의도를 파악할 수 있다. 하지

만 LLM을 단독으로 사용하여 제어 코드나 행동 계획을 직접 

생성하는 방식은 물리적으로 불가능한 계획을 세우거나 환각

(Hallucination) 현상을 일으켜, 동적 환경에서 수학적 최적성 

및 분산 실행의 신뢰성을 완벽히 보장하지 못하는 문제를 겪을 

수 있다. 이를 보완하기 위해 LLM을 기존 최적화 알고리즘과 

결합하는 하이브리드 접근이 제안되고 있다. 본 연구와 접근 철

학이 유사한 두 가지 최신 연구를 확인하였다. 먼저, LLM과 

GA가 결합된 LLMGA[13]는 다중 무인기 임무할당 문제를 수학

적 계산은 GA를 통해, LLM은 전체 진화 과정을 살피며 교차율

이나 변이율 등의 파라미터를 실시간으로 튜닝하며 수렴 성능

을 높였다. 본 연구와는 무인기 임무 할당 문제에서 GA의 교차

율이나 변이율 등의 파라미터를 생성하는 것에서 유사한 점이 

있지만, 이는 오직 GA의 수렴을 위함이다. 본 연구에서는 동적 

이벤트 시점에 선택적으로 LLM이 하위 CBBA 전술 실행기의 

파라미터를 생성하며 임무할당 과정에 적극적으로 개입한다. 

무인기 간 수렴성을 CBBA가 보장하고, 수치적으로 표현되지 

않는 전략적 맥락의 해석을 LLM이 담당한다. 다음 최신 연구

로 우주탐사 환경에서 LLM과 CBBA를 결합한 KG-CBBA[14] 

연구가 있다. CBBA의 입찰함수를 지식그래프 KG (Knowledge 

Graph) 형태로 제약조건을 구조화하고 LLM은 새로운 임무 정

보를 사람의 개입 하에 생성하는 역할을 담당한다. 본 연구와의 

차이점은 KG-CBBA는 LLM의 개입이 우주비행사의 질의에서

부터 시작되는 human-in-the-loop 구조이며, 입찰 함수는 KG 

기반으로 고정되어 설계되고 LLM은 입력 데이터를 생성할 뿐, 

가중치 등의 전략적 파라미터를 재생성하지는 않는다.

3. 문제 정의

3.1 군집 무인기 임무할당 문제 정의

본 연구에서 다루는 군집 무인기 임무 할당 문제는 다수의 

무인기와 목표물(Target)로 구성된다. 무인기의 종류는 고정익 

무인기로, 무인기의 임무를 수행하는 임무 실행 기체와 전체적

인 상황을 지켜보는 관측 기체로 구분된다. 실행기와 관측기는 

시나리오마다 그 수가 무작위로 선정된다. 관측기는 실행기가 

임무를 완수하였는지 관찰하며 무인기 군집에 임무 실행 기체

가 더 이상 남아있지 않을 경우, 관측기체가 실행기의 임무를 

수행할 수 있도록 한다. 본 연구에서는 군집 무인기의 임무를 

특정 목표물에 긴급 구호 물품을 전달하는 것으로 정의한다. 각 

기체는 예측 불가능한 동적 환경을 극복하고 목표 위치에 도달

해야 하며, 도달 시 현장의 지형적 불확실성을 고려하여 50 %

의 확률로 최종 전달에 성공하는 확률적 임무 모델을 적용한다. 

만약 최종 전달 과정에서 불확실성 임계치를 초과할 경우, 기체

는 복잡한 지형 지물과의 충돌로 인해 임무 불가능 상태가 되는 

상황을 가정한다.

본 연구에서 다루는 군집 무인기 임무 할당 문제는 2차원 공

간 상의 작전 지역 내에서 다수의 무인기와 목표물로 구성된 환

경을 가정한다. 전체 무인기의 집합은   으

로, 목표물의 집합은     으로 정의하며, 각 

목표물은 임무 중요도(Value)에 따라 서로 다른 가중치를 가진

다. 각 무인기와 목표물은 물리적 속성으로 고유의 이동 속도 

 , 를 가지며, 무인기는 제한된 시간   내에 할당된 목표

물에게 긴급 구호 물품을 전달해야 한다.

동적 임무 할당 문제의 핵심은 초기 계획 수립 이후 발생하

는 예측 불가능한 상황 변화에 대응하는 것이다. 본 연구에서 

시뮬레이션 도중 발생하는 동적 이벤트를 두 가지 유형으로 정

의한다. 첫째는 무인기 자산의 손실로 작전 수행 중 무작위로 

일부 무인기가 임무 수행 불가 상태가 되는 상황이다. 둘째로 

임무 도중 새로운 목표물이 추가로 탐지되는 상황을 가정한다. 

이러한 이벤트가 발생할 때마다 그리고 시나리오 시작시점에 

각 알고리즘은 잔여 무인기와 목표물의 정보를 바탕으로 실시

간 재할당을 수행해야 한다.

3.2 임무 성능 평가 지표

본 연구의 군집 무인기 임무 할당 문제는 정적인 1회성 최적

화가 아닌, 예측 불가능한 동적 이벤트가 발생하는 시점 마다 

실시간으로 재계획을 수행하는 문제로 정의된다. 따라서 특정 

이벤트 발생 시점 에서의 목적 함수는 다음과 같다. 

   
 (1)

여기서 와 는 시점 에서의 가용 무인기 집합과 목표

물 집합을 의미한다. 동적 환경의 특성상 작전 중 무인기 임무 

불가능 상황이 발생할 수 있으므로 는 초기 무인기 집합

의 부분집합  ⊆이 된다. 성공적으로 임무를 완수

한(Completed) 목표물을   로 정의할 때, 신규 목표물이 추가 

탐지될 수 있으므로 는 초기 목표물 집합을 포함하는 확

장 가능한 가변 집합  ⊆∪로 정의된다. 이벤

트 시점 마다 업데이트되는 환경 변수 와 를 반영

하여 임무의 다면적 성과를 종합적으로 평가하는 종합 임무 성

과 점수 
를 최대화하는 것으로 알고리즘의 임무 성능을 평

가한다.
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식 (2)의 
은 최대 100점으로 정규화 되며, 각 세부 평가

지표들의 가중합으로 정의된다. 각 세부 가중치는 로 표현되

며 임무 성공률, 시간 효율성, 재할당률, 생존성, 자원 효율성 5

가지 세부 지표를 포함한다. 각 지표를 나타내는 의 범위는 다

음과 같다.

k ∈ {Success, Time, Reallocation, Survivability, Resource}

는 각 지표의 가중치를 의미하고 본 연구에서는 모든 지

표를 동등하게 평가하기 위해 ∑ 의 제약조건 하에 

 으로 설정하였다. 는 0과 1 사이의 값으로 ∈  

정규화한 점수를 나타낸다. 


 



  (2)

(1) 임무 성공 점수(Task Success Score,  )

전체 할당된 목표물 중 성공적으로 임무를 완수한 목표물 

 의 비율로서, 시간을 제외하고 중요 표적에 대한 임무 성공 

점수를 평가한다. 목표물에 대한 임무 수행을 하나도 달성하지 

못하면 0점, 모든 목표물의 임무 완수 시 최대 1점을 받는다.

 
∑∈



∑∈



(3)

식 (3)에서의 는 목표물의 중요도 가치(Importance)로서 

는 완료된 목표물의 중요도를 는 개별 목표물 에 부여된 가

중치를 의미한다. 따라서 단순한 임무 성공의 비율이 아닌 목표

물의 가치를 고려하여 임무를 성공적으로 완수한 목표물의 가

치 총합을 전체 목표물의 가치로 나눈 비율로 임무 성공 점수를 

산정한다.

(2) 시간 효율성 점수(Time Efficiency Score,  
)

주어진 임무 제한시간   대비 얼마나 빠르게 임무를 완수

했는지를 평가한다. 임무 종료 시점 가 빠를수록 높은 점수를 

부여하고 임무를 끝내지 못하면 0점을 받는다. 초기 1점부터 

시작하여 시간이 지남에 따라 계속 점수가 감소한다. 단, 임무 

종료 시점 는 주어진 임무 제한시간 를 초과할 수 없다.


 


 
  ≥  (4)

(3) 재할당 점수(Reallocation Score,  
)

재할당 점수는 동적 이벤트 발생 전후에 무인기 군집의 임무 

할당 계획이 얼마나 변경되었는지를 나타내는 점수이며, 실시

간으로 변화하는 환경에 얼마나 빨리 반응하고 적응할 수 있는

지를 나타내는 지표이다. 임무 계획의 변화량을 정량화하기 위

해 집합 간의 유사도를 측정하는 자카드 지수(Jaccard Index) 

[15]를 활용한다. 두 집합 간 자카드 유사도 ℐ는 다음과 같이 정

의된다.

ℐ 
∪

∩
(5)

여기서 ℐ가 1에 가까울수록 계획의 변화가 없음을 의미한다. 환

경 적응성을 평가하기 위해, 유사도의 비유사도(Dissimilarity)인 

자카드 거리(Jaccard Distance, 1-ℐ) 를 적용하여, 기존 계획과 

달라진 정도를 점수화하였다.


 





∈ 

ℐ  (6)

식 (6)에서  시점에 가용 무인기의 집합 는 수식의 분

모에 위치하여 생존한 무인기 수만큼의 평균적인 변화량을 측

정한다.  는 시점 에서 무인기 에게 할당된 목표물 리스

트로서 식 (5)의 ℐ  자카드 유사도 (0~1) 를 통해 측정된

다. 자카드 유사도의 비유사도인 자카드 거리를 사용하여, 예

측 불가능한 상황에서 자원을 재분배하는 알고리즘의 유연성

과 적응력을 정량화 할 수 있도록 해당 지표를 설계하였다.

(4) 생존성 점수(Survivability Score, )

생존성 점수는 알고리즘이 얼마나 안전한 전략을 택했는지 

평가한다. 특정 시점 에 아무 무인기도 가용할 수 없다면 0점, 

최소한의 무인기만 사용 시 1점을 받는다.

  



 (7)

식 (7)의  는 특정 시점에 가용 무인기의 집합을 나타낸

다. 또한 는 특정 시점에 임무 미완수 목표물의 집합을 의

미한다. 이때 극단적인 자원 부족 상황에서 분모가 음수나 0이 

되는 연산 오류를 방지하기 위해 ≤ 인 경우 분

모는 만을 사용한다. 점수의 상한을 위해 min 함수를 

적용하였다. 임무 미완수 목표물 대비 운용 가능한 무인기의 비

율을 계산하여 알고리즘의 보수적 운용 능력을 평가한다.

(5) 자원 효율성 점수(Resource Efficiency Score,  
)

필요 이상으로 많은 무인기를 할당하는 ‘과잉할당’ 또는 부

족하게 할당하는 ‘과소 할당’의 비율을 측정하여 자원 효율성

을 평가한다. 목표물의 중요도가 높아짐에 따라 최적 자원의 무

인기 수가 많아지도록 설정하였다. 최적 자원 수에 맞추어 효율

적으로 자원을 사용한다면 최대 1점, 비효율적인 자원 사용에 

대해 0점까지 페널티를 부과한다.
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
  


∑∈


∑∈∑∈


 (8)

식 (8)의 는 목표물 의 임무를 수행하기 위해 할당된

(Assigned) 무인기들의 집합을 의미하며, 는 그 할당된 무인

기의 총 대수를 나타낸다. 임무 완수에 필요한 최적의(Optimal) 

무인기 대수인 
은 개별 목표물에 부여된 중요도 의 중간 

값을 올림한 수치로 계산하며, 수치가 1보다 작을 경우 시스템

상 최소 1대의 무인기가 할당되도록 하한선을 두었다. 임무 완

수 시 최적의 무인기 필요량 
에서 실제 투입량 의 차

이를 계산하여 과잉 또는 과소 할당된 자원의 비율만큼 페널티

를 부과함으로써 자원 운용의 효율성을 평가한다.

군집 무인기 동적 임무할당 문제 정의에서 시뮬레이션 환경, 

예기치 못한 동적 이벤트, 그리고 다면적 성과 측정 지표를 체

계적으로 정의하여, 다양한 조건 하에서 무인기 할당 알고리즘

의 장단점을 명확하게 비교하고 분석할 수 있도록 각 평가지표

를 설계하였다.

4. 제안 프레임워크

4.1 다중 할당을 위한 확장형 CBBA

본 연구에서는 군집 무인기의 분산형 임무 할당을 위한 기반 

알고리즘으로 CBBA를 채택하였다. CBBA는 분산형 경매 기

반의 알고리즘으로, 에이전트 간의 부분적인 통신만으로도 충

돌 없는 전역적 임무 할당을 다항 시간 내에 보장하는 장점이 

있다. 특히 무인기 손실 상황에서 유연하게 대처할 수 있어, 예

측 불가능한 동적 전장 환경에 매우 적합하다. 하지만 CBBA는 

본질적으로 하나의 임무는 오직 하나의 에이전트에 의해서만 

수행될 수 있다는 1:1 할당 제약 조건을 갖는다. 따라서 여러 대

의 무인기가 하나의 목표물에 동시 배정될 수 있도록 CBBA의 

합의 규칙을 확장하여 다음과 같이 알고리즘을 변형하였다.

(1) 임무별 할당 쿼터(Quota) 도입: 각 임무별로 목표 달성에 

필요한 무인기의 수(최대 할당 가능 대수)를 의미하는 할당 

쿼터 개념을 새롭게 도입하였다.

(2) 승자 목록 크기 확장: 기존 CBBA가 각 임무당 단 1명의 승

자(Winner) 정보만 유지했던 것과 달리, 변형된 알고리즘

에서는 임무별로 쿼터 크기만큼의 승자 목록을 유지할 수 

있도록 구조를 확장하였다.

(3) 갈등 해결 메커니즘 변경: 합의 단계에서 무인기들이 입찰

가를 교환할 때, 단일 최고 입찰자만 남기는 기존 방식 대신 

입찰 점수를 정렬하여 상위 쿼터 수의 무인기들을 모두 승

자로 인정하도록 갈등 해결 규칙을 변경하였다. 만약 새로

운 입찰로 인해 승자 목록에서 밀려난 무인기는 해당 임무

에 대한 할당을 즉시 해제하고, 차선책 임무를 탐색하여 다

시 입찰을 시도하게 된다.

이러한 확장을 통해 변형된 CBBA는 특유의 분산형 합의 메

커니즘과 강건성을 유지하면서도, 하나의 중요한 목표물에 다

수의 무인기를 유연하게 집중시키는 전략적 임무 할당이 가능

해진다.

본 연구에서 개별 무인기 가 특정 시점 에 목표물 에 대해 

산출하는 기본 입찰 점수의 행렬은 식 (9)와 같이 정의한다.

  

     (9)

여기서 는 무인기 와 목표물 간의 유클리디안 거리로 임무 

수행에 따른 비용 요소를 나타내며, 는 거리 반비례 스케일링 

상수, 은 분모 오차 방지를 위한 미소 상수이다. 는 목표물 

에 사전 부여된 목표물의 임무 중요도이다. 이후 괄호 파트는 

시간 경과에 따른 목표물별 임무 중요도에 따른 긴급도 가중치

이다. 는 임무의 시급성을 반영하기 위한 가중치 스케일링 상

수이다. 긴급도 가중치는 시뮬레이션 초기에는 정적으로 가중

치를 가지지만, 시간이 경과함에 따라 중요도 에 비례하여 선

형적으로 가속된다. 이를 통해 자원이 제약된 상황에서 무인기

들이 고가치 표적으로 집중하도록 유도하였다.

4.2 LLM 기반 하이브리드 의사결정 프레임워크

본 연구에서 제안 프레임워크는 무인기 동적할당 문제의 특

성에 따라 LLM의 추론 능력을 활용하여 동적 환경에 유연하게 

대응하는 군집 무인기 임무 할당 프레임워크를 제안한다. 제안

하는 프레임워크는 상위 레벨의 전략적 추론과 하위 레벨의 수

학적 최적화가 결합된 계층적 구조를 가진다. 이 프레임워크는 

자연어로 기술된 전술적 상황과 수치화 된 시스템 제어 변수 사

이의 의미론적 간극을 해소하여, 예측 불가능한 동적 환경에서도 

빠르게 적응하여 유연하게 임무를 할당할 수 있도록 설계되었다. 

[Fig. 1]은 제안하는 프레임워크의 전체적인 데이터 흐름과 

계층 구조를 나타낸다. 시스템의 최상위 계층에는 대규모 언어 

모델(LLM)이 ‘전략 계획가(Strategic Planner)’로 위치하여, 실

시간으로 입력되는 상황의 맥락을 이해하고 거시적인 전략 지

침을 수립한다. LLM은 ‘현장 자원의 보수적 운용 필요’나 ‘핵심 

목표물의 우선 구조 수행’과 같은 추상적인 상황 정보를 분석하

여, 목표물 별 중요도(Importance), 필요 자원 할당량(Quota), 상

황 판단의 논리적 추론 근거(Reasoning)의 구체적인 파라미터

를 JSON 형식으로 생성한다. 생성된 파라미터는 하위 레벨의 

할당 전술 실행기(Tactical Executor) CBBA알고리즘에 전달되
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어 입찰(Bidding) 및 합의(Consensus) 단계를 거쳐 최종적인 무

인기-임무 할당을 수행한다.

이러한 하이브리드 접근법은 LLM 단일의 임무할당에서 발

생할 수 있는 환각 현상을 억제하면서도 기존 최적화 알고리즘

이 갖지 못한 상황 인지 능력을 보완한다. 전체적인 시스템의 

동적 대응 및 재할당 메커니즘은 다음과 같은 [Fig. 1]과 같이 3

단계로 이루어진다.

(1) 이벤트 감지 및 보고: 시뮬레이션 중 ‘무인기 3기 임무수행 

불가’와 같은 이벤트가 발생하면, 현재상황의 정보(무인기

와 목표물 정보, 이벤트 발생 내용)가 포함된 새로운 프롬

프트가 즉시 생성되어 LLM에 보고된다.

(2) 전략 수정 및 지침 하달: AI 임무 결정권자로 역할을 부여

받은 LLM은 보고된 내용을 바탕으로 수정된 전략적 파라

미터(목표물 별 무인기 할당량, 목표물의 가중치, 추론근

거)를 생성하여 하위 계층에 하달한다. 아래의 프롬프트와 

추론구조를 통해 전략적 파라미터를 생성한다.

- 입력 데이터: 가용 무인기 수, ID, 위치, 현재 임무 수행 상태, 

목표물의 ID, 위치, 중요도, 동적 이벤트의 발생 리포트

- 역할 및 페르소나 부여: 당신은 군집 무인기 임무 통제관

이다. 주어진 상황을 분석하여 임무목표에 맞는 임무 할

당 파라미터를 결정하라.

- 전술적 규칙: 우선순위가 높은 목표물 우선 임무수행, 이

벤트 발생 시 임무 수정 및 전략 재구성

- 구조화된 출력: 다음 형식의 JSON으로만 답변 

{“Reasoning”, allocations{"Importance_weight”, "target_quota" }} 

(3) 지침 기반 분산 재할당: 무인기 군집은 새롭게 하달된 전략 

지침(파라미터)을 자신의 CBBA 입찰 점수 계산 수식에 즉

시 반영한다. 상위 계층인 LLM이 상황 맥락을 의미론적으

로 해석하여 하달한 목표물별 전술 가중치 는 하

위 계층의 기본 입찰 점수 함수 식 (9)에 스칼라 곱 형태로 결

합하여 식 (10)과 같이 최종 입찰 점수의 행렬을 구성한다.

    (10)

이렇게 계산된 최종 입찰 점수의 행렬에서 목표물별 임무가 

가능한 무인기들을 정렬한 뒤 LLM이 할당한 할당량을 바탕으

로 최종 입찰 승자들의 집합을 확정한다. 따라서 LLM의 전략

적 의도가 반영된 점수 규칙 하에서 CBBA의 분산 합의 과정을 

통해 신속하게 임무를 재분배함으로써, 변화된 상황에 의사결

정권자의 전략적 의도가 반영된 대응을 수행한다.

5. 시뮬레이션 결과

5.1 시뮬레이션 구성

본 연구에서 제안하는 LLM 기반 동적 임무 할당 프레임워

크의 성능을 검증하기 위해, 시뮬레이션의 환경을 구축하고 다

양한 조건에서 실험을 수행하였다. 객관적 성능 평가를 위해 각 

시나리오별 100회의 시뮬레이션을 적용하며, 추론 모델의 신

뢰성을 검증하는 과정을 선행하였다.

5.1.1 시뮬레이션 환경 설정

시뮬레이션은 10 × 10 km2의 2차원 공간에서 총 50 스텝 동

안 수행된다. 무인기의 수()는 시나리오에 따라 5~75기, 목표

[Fig. 1] A framework for swarm UAV task allocation using LLM and CBBA hybrid algorithms
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물의 수()는 5~15개 범위에서 무작위로 설정되었으며, 각 목

표물의 중요도는 1~5 사이의 값을 가진다. 시뮬레이션의 환경

은 목표물이 추가 탐지되기 이전 완전 관측(Full Observation)의 

환경을 가정한다. 이때 목표물의 중요도에 따라 부여되는 임무 

완수 시 최적의 무인기 필요량은 앞서 정의한 바와 같이 목표물

의 중요도의 중간 값을 올림하여 최소 1대에서 최대 3대까지 최

적의 무인기 필요량을 정의하였다. 무인기와 목표물의 이동 속

도는 각각 180~250km/h와 50~80km/h로 설정하여 동적인 환경

을 모사하였다. 무인기는 목표물을 향해 직선 경로로 비행하며, 

목표물에 도달하면 원선회를 하며 임무 실행을 대기한다. 또한 

알고리즘의 실시간 적응성을 검증하기 위해 두 가지 동적 이벤

트를 정의하였다. t=10 시점에는 무작위로 선정된 무인기 3기

가 임무 수행 불가 상태가 되며, t=15 시점에는 2개의 신규 목표

물이 추가 탐지된다. 환경적 불확실성을 반영하여 모든 무인기

의 임무 성공 확률은 50%로 설정하였다. 각 알고리즘들은 시나

리오 시작시점과 이벤트 발생시점에 잔여 무인기와 목표물의 

정보를 바탕으로 실시간 재계획을 수행한다.

5.1.2 추론 모델 선정

본 프레임워크의 핵심인 전략적 파라미터 생성의 신뢰성을 

확보하기 위해, 다양한 규모의 LLM 모델에 대한 비교 검증을 

수행하였다. 초기 실험 결과, 3B 이하의 소형 언어 모델(sLLM)

들은 복잡한 전략적 지시를 이해하지 못하거나 JSON 형식을 

준수하지 못하고 무인기 ID를 누락(None 값 반환)하는 등 잦은 

환각 현상을 보였다. 이에 본 연구에서는 안정적인 추론 능력과 

정해진 출력 형식(Format) 준수 능력을 확보하기 위해 7B 이상

의 모델들을 후보군으로 선정하였다. Ollama 환경과 API를 활

용하여 Ministral-3:8b[16], DeepSeek-R1:8b[17], Qwen3:8b[18], 

Llama-3.1:8b[19], Gemini-2.5-Flash[20]을 비교 분석하였다. 위의 

LLM들을 대상으로 100회의 무작위 전장 시나리오 기반 사전 

성능 평가를 수행하였다. 단일 알고리즘의 환경적 편차를 배제

하고자 Greedy와 CBBA를 포함한 베이스라인 평균 점수 대비 

상대적 성능 향상폭 Margin을 산출하여 비교하였다. 실험 결

과, Llama-3.1:8b 모델이 베이스라인 평균 점수 대비 +2.87의 성

능을 기록하며 가장 우수한 전술적 임무 달성도를 나타낸 것으로 

측정되었다. 이후 Gemini-2.5-Flash가 +1.04으로 그 뒤를 이었으

며, DeepSeek-R1:8b (+0.55), Qwen3:8b (+0.15), Ministral-3:8b 

(-0.44) 모델군은 베이스라인과 유사하거나 한계효용 수준의 

미미한 향상만을 보여주었다. 결과적으로 Llama-3.1:8b 모델

이 전술적 상황에 대한 맥락 이해도가 가장 우수한 결과를 보였

다. 전체 점수가 안정적으로 높게 측정되었을 뿐만 아니라 시스

템이 요구하는 JSON 포맷의 파라미터를 오류 없이 일관되게 

생성하는 것을 확인하였다. 

연구의 실험환경인 RTX 3060 GPU 기준에서 Llama-3.1:8b

의 추론 속도는 대략 20 tokens/s 이상의 속도로 토큰을 생성하

는 준수한 성능을 보였다. 이 결과로 동적 상황 변화에 대응하

여 실시간 이벤트가 발생 시 즉각적인 개입이 가능하여 시스템

의 병목 현상은 발생하지 않았음을 확인하였다. 따라서 본 연구

의 제안 프레임워크에는 Llama-3.1:8b를 기본 추론 엔진으로 

탑재하였다.

5.1.3 시나리오의 구분

본 연구에서는 제안하는 LLM 기반 동적 임무 할당 프레임

워크의 성능을 검증하기 위해, 실험 시나리오는 무인기와 목표

물의 비율에 따른 두 가지 시나리오에서 시뮬레이션 실험을 수

행하였다. 통계적 유의성을 확보하기 위해 각 시나리오별 100

회의 독립적인 시뮬레이션을 수행하였다. 실험 시나리오는 (1) 

무인기의 수가 목표물보다 많은 자원이 풍부한 시나리오와, (2) 

목표물의 수가 무인기보다 많은 자원 부족 시나리오로 구분된다. 

제안 기법의 동적 대응 능력을 평가하기 위해, 단순한 규칙 

기반의 접근법인 Greedy 알고리즘과 경매과정을 모방한 대표

적인 분산형 합의 알고리즘인 CBBA를 다중 임무를 위한 확장

형 알고리즘으로 수정하여 비교 알고리즘으로 선정하였다. 

5.2 시나리오 1: 무인기의 수가 많은 환경

첫 번째 시나리오는 무인기의 수가 목표물보다 3~5배 많은 

자원이 풍부한 환경이다. 무인기의 임무 성공률이 50 % 이기 

때문에 이 상황에서는 목표물에 할당된 모든 임무를 처리하는 

것은 기본이며, 잉여 자원을 얼마나 효율적으로 운용하여 비행 

비용을 최소화하고 시스템의 안전성을 확보하는지가 핵심이다.

5.2.1 높은 임무 성능과 자원 운용 효율성

실험 결과, 제안하는 기법은 생존성 점수와 각 평가지표들을 

합산한 전체 임무 성능 점수에서 다른 알고리즘 대비 우수한 성

과를 기록했다. [Fig. 2]는 100회의 시뮬레이션 결과를 시각화

한 전체 점수의 총합인 임무 성능과 자원효율성 점수이다. 전체 

임무 성능의 평균 점수(
)에서 제안하는 프레임워크는 70.57

점으로, CBBA(67.16점), Greedy(68.25점)를 상회하였다. 이는 

수적 우위 상황에서 우선순위가 높은 목표물에 적절한 자원을 

배분하여 전체 시스템의 안정성을 확보하였음을 시사한다. 

특히 평가지표 점수 중 다른 알고리즘 대비 가장 우수한 점

수는 자원 효율성 점수(
) 이다. 자원이 풍부한 상황에

서는 목표물에 불필요한 과잉 할당이 발생하기 쉬우나, 비교 알

고리즘들의 평균인 0.75점 대비 제안 기법은 0.86점의 높은 효

율성을 기록하여 비교 알고리즘 대비 약 14%의 유의미한 성능
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향상을 보였다. 자원이 풍부함에도 불구하고 높은 재할당률을 

보인 것은 시스템이 단순히 ‘남는 무인기’를 할당하는 것을 넘

어, 실시간 상황 변화에 맞춰 우선순위가 높은 목표물에게 가장 

적합한 무인기들을 유연하게 배치했음을 의미한다. 결과적으

로 각 무인기의 위치와 임무를 수행하는데 목표물의 우선순위

를 고려한 최적 매칭이 이루어지며 높은 자원 할당 점수를 달성

하였다.

5.2.2 종합 성능 비교 분석 

[Table 1]에서는 무인기가 많은 시나리오에서 100회의 무작

위 동적 시나리오에서 알고리즘 별 세부 평균 점수와 모든 지표

를 종합한 총합 점수를 나타낸다. 

표에서 나타내는 임무 성공률 지표는 무인기가 3~5배 많은 

상황에서 항상 모든 임무를 성공할 확률이 매우 높다. 따라서 

임무 성공률 지표는 모든 알고리즘에서 1에 가까운 점수가 나

온 것을 확인할 수 있다.

제안 프레임워크는 모든 지표를 종합한 총점에서 가장 뛰어

난 성능을 달성했다. 특히 임무의 중요성에 따라 무인기를 효율

적으로 분배하는 자원 효율성 점수와 실시간으로 변화하는 환

경에 얼마나 빨리 반응하고 적응할 수 있는지를 나타내는 지표

인 재할당 점수, 무인기가 얼마나 많이 생존했는지를 나타내는 

생존성 점수 측면에서 기존 Greedy와 CBBA 알고리즘 대비 강

점을 보였다.

5.3 시나리오 2: 무인기의 수가 부족한 환경

두 번째 시나리오는 목표물의 수가 무인기의 가용 범위를 초

과하는 자원 제약상황이다. 무인기의 임무 성공률이 50 %인 상

황에서 무인기의 수가 목표물 수 대비 1~2배 인 상황이다. 이 상

황에서의 핵심은 모든 임무를 완수하기 어려운 상황이기 때문

에 제한된 자원을 활용하여 전체 임무의 가치를 얼마나 극대화

할 수 있는가에 있다. 이 환경에서 제안하는 프레임워크는 한정

된 자원으로 최대의 효과를 내기 위해 사람의 전략과 유사한 

‘선택과 집중’ 전략을 구사하였다. 

5.3.1 상황 적응형 재할당을 통한 자원 운용 효율성 향상

자원 부족 환경에서 가장 두드러진 지표는 자원 효율성이었

다. [Fig. 3]은 자원 부족상황에서 100회의 시뮬레이션 실험 결

과를 시각화한 재할당, 자원 효율성 지표이다. 

재할당 평균 점수는 제안 프레임워크와 CBBA, Greedy 알고

리즘 순으로 각각, 0.68, 0.5, 0.58 으로, 자원 효율성 평균 점수

는 0.49, 0.33, 0.36 점으로 제안 프레임워크가 가장 우수한 결과

를 나타냈다. LLM은 제한된 자원으로 중요도가 높은 목표물을 

[Fig. 2] Results of total Mission Performance Score (Top) and 

Resource Efficiency Score (Bottom) in scenarios with a high 

UAV-to-target ratio (Blue: Greedy, Green: CBBA, Red: Ours)

[Table 1] Comparison of average algorithm scores across 

experiments in scenarios with a high UAV-to-target ratio

STotal SSuccess STime

Ours 70.57 0.99 0.4

CBBA 67.16 0.98 0.4

Greedy 68.25 0.98 0.43

SReallocation SSurvivability SResource

Ours 0.85 0.44 0.86

CBBA 0.8 0.42 0.76

Greedy 0.83 0.43 0.74

[Fig. 3] Results of Reallocation Score (Top) and Resource 

Efficiency Score (Bottom) in scenarios with a low UAV-to-target

ratio (Blue: Greedy, Green: CBBA, Red: Ours)
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우선적으로 배송할 수 있도록 목표물 할당 쿼터 파라미터를 조

정하였다. 이는 잉여 자원의 무분별한 부족 또는 과잉 할당을 

차단하여 자원효율성을 높인다. 제안 프레임워크는 모든 임무 

목표물을 완수하려다 전력이 분산되는 기존 방식과 달리, 초기 

할당 이후에도 새로운 고우선순위 목표물이 탐지되거나 임무 

상황이 변할 때마다 즉각적으로 임무를 재조정하여 LLM이 임

무 시급성과 중요도에 따라 우선순위를 매기고, 무인기 1기당 

처리 가능한 임무 가치를 극대화하는 방향으로 유도함으로써 

재할당 점수를 향상시켰다.

5.3.2 자원 효율성과 전체 임무 성능

자원이 부족한 상황에서는 모든 목표물에게 배송하는 것이 

불가능하므로, ‘무엇을 포기하고 무엇을 취할 것인가’에 대한 

의사결정이 전체 성능을 좌우한다. 실험 결과, 제안하는 기법

은 단순 목표물 임무 완수 개수를 넘어선 가중치 기반의 임무 

완수 점수와 전체 임무 성능에서 우수한 성과를 기록하였다. 

[Fig. 4]는 자원 부족상황에서 100회의 시뮬레이션 실험 결과

에 대해 자원 효율성(
 , X축)과 임무 성공 점수(

, 

Y축)의 상관관계를 나타낸 그래프이다. X, Y의 값이 모두 클수

록 자원효율성과 임무 성능 점수의 균형을 맞추며 전체 성능 점

수와 자원효율성 점수에서 높은 성능을 나타냄을 의미한다. 각 

점은 100회의 시뮬레이션에서 기록된 점수의 결과를 나타내

고, 데이터의 분포와 집중도를 시각적으로 파악하기 위해 각 알

고리즘별로 데이터 밀도를 등고선으로 표현하였다. 등고선의 

중심에 가까울수록 해당 성능 구간에 시뮬레이션 결과가 더 

많이 집중되어 있음을 나타낸다. 비교 알고리즘인 Greedy와 

CBBA는 대부분 자원 효율성 점수가 0.2~0.5점 사이에 밀집되

어 있다. 이는 기존 알고리즘들이 자원 제약 상황에서 목표물의 

우선순위를 고려하지 않고 가용 무인기를 과소 할당하는 경향

이 있음을 시각적으로 보여준다. 

반면, 제안하는 프레임워크는 X축 0.5 이상의 데이터가 넓

게 분포되어 있는 것을 확인할 수 있다. 이는 제안 프레임워크

가 높은 임무 성공률을 유지함과 동시에 유의미한 자원 효율성

을 확보한 것을 확인할 수 있다. 

데이터 분포의 중심을 살펴보면, 비교 알고리즘들은 저효율 

영역에 한정된 분포를 보이지만, 제안 프레임워크는 고효율 영

역까지 분포가 확장되어 전체적인 균형이 우상단으로 이동하

였다. 특히 각 알고리즘의 평균 성능을 나타내는 별 모양의 표

식을 비교했을 때, 제안 알고리즘이 가장 우상단에 위치하여 임

무 성공과 자원 효율성이라는 두 가지 목표를 동시에 달성하는 

최적의 균형점을 찾았음을 나타낸다. 

[Table 2]에서는 무인기가 부족 조건의 환경에서 알고리즘 

별 세부 평균 점수와 모든 지표를 종합한 총합 점수를 나타낸

다. 제안 프레임워크는 자원이 충분한 상황과 마찬가지로 모든 

지표를 종합한 총점에서 가장 뛰어난 성능을 달성했다. 특히 자

원 부족 상황에서는 임무의 중요성에 따라 무인기를 효율적으

로 분배하는 자원 효율성 점수와 실시간으로 변화하는 환경에 

얼마나 빨리 반응하고 적응할 수 있는지를 나타내는 지표인 재

할당 점수에서의 압도적인 차이가 두드러졌다. 특히 자원 효율

성 점수에서 다른 알고리즘 대비 약 40% 이상의 점수 향상을 

보였다. 또한 목표물의 중요도 대비 임무 완수율을 나타내는 임

무 성공 점수에서도 높은 점수를 나타냈다.

[Table 2]의 생존성 지표는 임무 미완수 목표물 대비 운용 가

능한 무인기의 비율로서 무인기가 1~2배인 많은 상황에서 임

무 성공률 50 %의 무인기가 대부분 생존하기 어려운 환경이다. 

따라서 생존성 지표는 모든 알고리즘에서 0에 가까운 점수가 

나온 것을 확인할 수 있다. 

제안 프레임워크가 자원 부족 상황에서 대부분의 평가지표

에서 다른 알고리즘 대비 우수한 결과를 보인 것은 LLM이 상

[Fig. 4] Correlation between resource efficiency scores and 

mission success scores in scenarios with a low UAV-to-target 

ratio (Blue: Greedy, Green: CBBA, Red: Ours)

[Table 2] Comparison of average algorithm scores across 

experiments in scenarios with a low UAV-to-target ratio

STotal SSuccess STime

Ours 44.98 0.58 0.49

CBBA 38.7 0.51 0.59

Greedy 40.47 0.52 0.56

SReallocation SSurvivability SResource

Ours 0.68 0 0.49

CBBA 0.5 0 0.33

Greedy 0.58 0 0.36
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황의 맥락을 이해하고 처리 가능한 임무 효율을 극대화하는 방

향으로 전략을 수정했기 때문이다. 기존 알고리즘이 기계적으

로 모든 목표물에 자원을 분산시킨 반면, 제안하는 프레임워크

는 높은 중요도의 목표물을 선별하여 자원을 집중하는 재할당 

전략을 취했다. 결론적으로 제안하는 기법은 무인기의 자원효

율성을 극대화하여 자원 제약 상황에서 발생할 수 있는 시스템

의 급격한 성능 저하를 방지하고, 임무의 질적 가치를 보존하는 

데 효과적임을 확인하였다. 

5.3.3 자원 부족 상황에서의 임무 대응 분석

본 절에서는 자원 부족 상황의 특정 시나리오(Exp 4) 상황에

서의 대응 결과를 분석한다. 무인기의 임무 성공률이 50 %이므

로 무인기의 수가 목표물 수 대비 2배 이하인 자원 제약 상황이

다. 4번의 시나리오는 초기 드론 16대, 목표물 11대의 상황이

다. 비교 알고리즘들은 적은 수의 무인기를 목표물 모두에게 할

당하는 모습을 보였지만, 제안 기법은 초기 할당에서 우선순위

가 높은 3개 목표물에게 집중하여 다수의 무인기를 할당하는 

모습을 보였다.

 [Fig. 5]는 자원 부족의 특정 시나리오(Exp 4)에서 초기 할당 

모습(t=5)과 목표물 2대가 추가 탐지된 상태의 동적 이벤트의 

발생 순간 (t=15)의 제안 기법의 대응을 보여준다. [Fig. 5]의 가

장 오른쪽 그래프의 진한 선은 각 평가지표를 조합한 전체 임무 

점수를 나타내며, t=0 초기 상황에는 임무성공점수, 재할당 점

수가 0점으로 시작하여 60점부터 시작한다. 자원효율성 점수

는 초기 자원할당이 없는 상태에서 패널티가 없는 것으로 간

주하여 20점으로 시작한다. 0초부터 시작하는 점선은 각 알

고리즘 별 무인기의 수를 의미한다. 세로의 점선은 예측 불가

능한 이벤트가 발생하는 t=10, 15 초의 시점을 의미한다. t=15 

시점에서 제안 프레임워크는 우선순위가 높은 1, 3 번째의 목

표물에 대해 임무를 완수하였고 높은 점수를 획득한 것을 확

인할 수 있다. 또한, 중요도가 높은 신규 목표물을 탐지 시 즉

각적으로 목표물에게 무인기의 임무를 할당한 모습을 확인

할 수 있다.

비교 알고리즘들은 초기 할당된 여러 대의 목표물에 소수의 

무인기를 유지하는 경향을 보인 반면, 제안 프레임워크는 상대

적으로 중요도가 떨어지는 임무는 과감히 포기하고 높은 우선

순위의 임무를 집중하여 완수한 다음 우선순위로 무인기들을 

할당한 결과를 확인할 수 있다. 

이는 LLM이 “The new target is assigned higher priority 

target. Existing high-priority targets have their priorities adjusted 

to allocate drones efficiently.”처럼 상황의 우선이 되는 임무의 

맥락을 파악하고 긴급한 고우선순위의 목표물에게 최적의 자

원 분배를 통한 임무 수행을 지시했기 때문이다.

이처럼 제안 프레임워크는 단순한 분산 합의를 넘어, 전략적 

의도를 가지고 상황에 적응함으로써 더 높은 임무 성공률과 자

원 효율성을 달성하였다. 

[Table 3]에서는 각 알고리즘 별 세부 점수와 모든 지표를 종

합한 총합 점수를 나타낸다. 결론적으로 본 시나리오의 시뮬레

이션에서는 제안 프레임워크가 높은 우선순위의 임무들을 우

선적으로 수행하였고, 비교 알고리즘 대비 모든 평가 지표에 대

해서 우수한 성능을 보였다.

[Fig. 5] Task allocation of the LLM-CBBA algorithm at scenario 29 (t=5, 15) (★: Target, ▲: Executor, ●: Observer, ×: Completed Target)

[Table 3] Comparison of algorithm scores for case study: 

Experiment 4

STotal SSuccess STime

Ours 49.62 0.48 0.5

CBBA 39.86 0.29 0.56

Greedy 37.96 0.22 0.56

SReallocation SSurvivability SResource

Ours 0.87 0 0.63

CBBA 0.83 0 0.31

Greedy 0.76 0 0.36
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6. 결  론

본 연구에서는 군집 무인기 시스템의 예측 불가능한 동적 환

경에서 유연하게 대처하지 못하는 기존 알고리즘의 한계를 극

복하기 위해, LLM 기반의 전략적 임무 할당 프레임워크를 제

안하였다. 제안하는 프레임워크는 자연어로 기술된 전술적 상

황과 수치화 된 시스템 상태 사이의 ‘의미론적 간극(Semantic 

Gap)’을 LLM의 추론 능력으로 연결하고, 이를 통해 최적화 알

고리즘 CBBA의 핵심 파라미터를 동적으로 제어하는 하이브

리드 프레임워크 구조를 채택하였다.

시뮬레이션 실험 결과 제안기법은 자원이 충분한 일반적인 

상황뿐만 아니라 특히 자원 부족 상황과 같은 위기 상황에서 월

등한 자원 효율성과 임무 성공률을 보였다. 구체적으로 무인기

의 수가 부족하여 모든 임무를 완수할 수 없을 때 제안 프레임

워크는 우선순위가 낮은 임무는 과감히 포기하고 우선순위가 

높은 임무들에 집중하는 전략적 의사결정을 통해 임무 성공률

과 자원 효율성 등의 평가 지표를 높이는 결과를 확인하였다. 

이는 단순한 수치 최적화에 매몰되었던 기존 기법들과 달리, 

LLM이 무인기 군집 제어 시스템의 의사결정권자로서 설명 가

능한 전략적 판단을 내릴 수 있음을 입증한 결과이다.

이러한 가능성에도 불구하고, 본 프레임워크를 실제 현장에 

즉각 적용하기 위해서는 몇 가지 기술적 과제가 해결되어야 한

다. 우선 LLM의 높은 연산 부하로 인한 실시간성 문제를 극복

하기 위해, 엣지 디바이스 탑재가 가능한 경량화 모델(sLLM) 

기반의 온보드(On-board) 에이전트 연구가 필수적이다. 또한, 

통신 단절이나 대역폭 제한이 빈번한 실제 환경을 고려하여, 중

앙 집중식 구조를 넘어 에이전트 간 자연어 통신을 통한 분산형 

의사결정 체계로의 확장이 요구된다.

현재 시뮬레이션 환경이 모든 상황에서 임무 성공 확률을 

50%로 고정하는 등의 환경적 제약이 단순하게 반영되었다는 

한계가 있다. 이러한 시뮬레이션 환경 설정은 LLM이 결정하는 

무인기와 목표물의 할당 효율성을 비교하는 데에는 적합하나, 

환경 맥락에 따라 의사결정을 어떻게 달리 하는지를 평가하기

에는 충분하지 않다. 현실의 임무 환경에서는 지형지물에 제약

되는 공간적 특성에 따라 목표물의 이동 방향이나 통신 및 탐지 

실패 확률 등이 변화할 수 있다. 향후 연구에서는 현실적인 환

경 요인들을 LLM의 입력 맥락으로 확장하여 포함함으로써 환

경 인식 기반의 전략적 의사결정이 가능한 보다 정교한 평가 체

계를 구축할 계획이다. 이를 통해 복잡한 환경 맥락을 인지한 

상태에서의 의사결정 능력을 심층적으로 분석하고, 본 프레임

워크가 제시하는 전략적 의사결정의 타당성과 해석 가능성을 

한층 더 명확하게 검증할 수 있을 것으로 기대된다. 나아가 텍

스트 변환 과정에서 발생할 수 있는 정보 손실을 최소화하기 위

해 시각 정보를 직접 해석하는 멀티모달 접근법을 도입하고, 실

제 소형 드론 군집을 활용한 실험을 통해 시뮬레이션과 현실 간

의 간극(Sim-to-Real Gap)을 좁혀 나갈 계획이다. 

본 연구는 향후 복잡한 재난이나 구조 현장에서 사람 개입을 

최소화하면서도 인간의 의도를 정확히 반영하는 자율 임무 수

행 시스템 구축에 기여할 것으로 기대된다.
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