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요 약  

 
본 논문은 다수의 로봇이 협력하여 주어진 관심 영역을 정찰하고 탐색하여 환경 지도를 작성하기 위한 기법을 제안한다. 

주어진 영역에 대한 사전 지식이 없는 다중 로봇이 내장된 센서를 이용하여 데이터를 획득하는 경우, 가우시안 프로세스 

회귀 기법은 환경 지도 작성을 위한 효과적인 방법이 될 수 있다. 그러나 종래의 가우시안 프로세스 회귀 기법 

알고리즘은 중앙 집중식으로 동작하기 때문에, 다수의 분산 센서로부터 오는 정보를 실시간으로 처리하기 어렵다. 이 

연구에서는 다음과 같은 과제를 해결하는 다중 로봇 탐색 알고리즘을 제안한다. 1) 네트워크 센서 플랫폼을 이용한 분산 

환경 맵 구축, 2) 다중 로봇 팀에 적합한 연속 측정 온라인 학습 기법, 3) 학습 성능을 높이기 위한 환경 모델 최고점 탐색 

제어 기법. 본 논문에서 제안하는 기법을 실제 다수의 무인기를 이용한 실험을 수행하여 알고리즘의 효율성과 성능을 

검증하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

다중 로봇 시스템은 작물 관리, 기후 변화 관찰 및 

지형 조사와 같이 넓은 지역에서의 임무를 수행하는 

것에 대하여 단일 로봇보다 더 많은 이점을 갖는다. 

이러한 임무는 각 로봇이 시공간 데이터를 자체적으로 

측정하고 환경 모델을 추정하는 문제로 볼 수 있다. 이와 

같이, 다수의 로봇이 환경 지도를 구축하기 위해 

이동하고 지역 정보를 획득하기 위한 기술을 로봇 센서 

네트워크라고 한다 [1]. 

로봇 센서 네트워크에서 로봇은 가장 유용한 데이터를 

얻을 수 있는 최적의 위치로 능동적으로 이동하며 

이러한 데이터는 환경 맵을 생성하는 데 사용된다. 

로봇은 수집된 데이터에서 환경 모델을 학습하고 추가 

데이터를 수집할 위치를 결정하기 위하여 획득한 

데이터의 정보량을 추정하는 기법이 요구된다. 

또한 다중 로봇을 임무에 적용하는 경우, 데이터 통신 

거리, 정보 처리량 및 채널 대역폭과 같은 네트워크 자원 

관리 문제가 단일 로봇을 활용한 임무보다 크게 

나타난다. 이러한 문제를 인식하여 네트워크 제어 시스템 

(NCS, networked control system)은 수많은 로봇의 

데이터 통신을 위해 상호 합의된 프로토콜을 사용하여 

협력 작업을 용이하게 수행하기 위하여 개발되었다. 

본 논문에서는 분산 다중 로봇 시스템이 알려지지 

않은 지역 환경에 대한 협동 탐색 및 모델 구축 임무를 

수행하기 위하여 다음과 같은 도전 과제를 제시한다. 1) 

네트워크 제어 시스템의 환경 프로세스 및 통신 

프로토콜에 대한 분산 학습, 2) 학습 성능 향상을 위한 

다중 로봇의 능동적 탐색 및 데이터 획득. 

다중 로봇 시스템의 환경 모델 학습을 위하여 

가우시안 프로세스(GP, Gaussian process) 회귀 기법이 

사용될 수 있다. 이는 커널 함수를 사용하여 무작위로 

추출된 데이터 간의 공간 관계를 도출하고, 임의의 

위치에서의 함수값 예측을 위하여 베이지안 추론을 

수행한다. 그러나 일반적인 가우시안 프로세스 회귀 

기법은 오프라인 학습에 적합하며, 중앙 집중형 

시스템에만 적용될 수 있다. 이러한 단점을 보완하기 

위하여, [2]에서 Karhunen-Loève (KL) 커널 확장 

기법을 사용하여 다중 센서 시스템에서의 온라인 환경 

모델 학습 기법을 제안하였다. 

그러나 정적인 센서 시스템이 아닌 다중 로봇 

시스템에서는 로봇이 능동적으로 위치를 옮겨서 

추가적인 데이터를 획득할 수 있다는 장점이 존재한다. 

본 논문에서는 다중 로봇이 분산 가우시안 프로세스 

회귀 기법의 정확성을 높이기 위한 능동적 제어 기법을 

소개한다. 이러한 내용을 바탕으로 실제 무인기를 이용한 

실험을 수행하고, 제안하는 알고리즘의 성능을 

검증하였다. 

Ⅱ. 본론  

본 연구에서는 𝑁  대의 로봇이 능동적으로 움직이며 

임무를 수행하는 환경을 가정한다. 각 로봇 𝑖  에 내장된 

센서가 다음과 같이 위치 𝐱𝑖에서의 데이터를 측정한다. 
𝑦𝑖 = 𝑓(𝐱𝑖) + 𝜈𝑖 

𝜈𝑖는 센서 모델에 포함되는 백색 잡음이다. 다수 로봇이 

획득한 데이터를 바탕으로 가우시안 프로세스 회귀 

모델을 생성할 수 있다. 우선 주어진 환경이 다음과 같은 

가우시안 프로세스 모델을 따른다고 가정한다. 

𝑓(𝐱) ∼ 𝒢𝒫(0, 𝑘(𝐱, 𝐱′)) 

𝑘(𝐱, 𝐱′) 는 주어진 데이터 간의 공분산 모델이며 본 

연구에서는 RBF 커널을 사용하였다. 이를 이용하여 



임의의 위치 𝐱∗에 대하여 다음과 같은 추정값을 얻을 수 

있다. 

p(f(𝐱∗)|𝐗, y, 𝐱∗) ∼ 𝒩 (𝑓(𝐱∗),Σ(𝐱∗)) 

이 때, 

𝑓(𝐱∗) = 𝐾(𝐱∗, 𝐗)(𝐾(𝐗, 𝐗) + 𝜎𝑣
2𝐼)−1𝐲 

Σ(𝐱∗) = 𝑘(𝐱∗, 𝐱∗) − 𝐾(𝐱∗, 𝐗)(𝐾(𝐗, 𝐗) + 𝜎𝑣
2𝐼)−1𝐾(𝐗, 𝐱∗) 

이고, 𝐾(∙,∙) 의 각 원소는 커널 모델 𝑘(𝐱, 𝐱′) 을 통해 

얻어진다. 

그러나 이러한 알고리즘은 중앙 집중형 시스템에만 

적용될 수 있다는 단점이 있다. 이를 해결하기 위하여 

[2]에서는 Karhunen-Loève (KL) 커널 확장 기법을 

이용하여 가우시안 회귀 모델을 다음과 같이 변형하였다. 

𝑓𝐸̂(𝐱) ≔ Φ
T

(𝐱)𝐻𝐸𝐲 

이 때, 

Φ(𝐱): =  [ϕ1(𝐱), ⋯ , ϕ𝐸(𝐱)] 

𝐻𝐸 ≔ (
𝐺𝑇𝐺

𝑁𝑚
+

𝜎𝜈
2

𝑁𝑚
𝛬𝐸

−1)

−1
𝐺𝑇

𝑁𝑚
 

𝐺 ≔ [Φ(𝐱𝟏), ⋯ ,Φ(𝐱𝐍)]𝑇 , 

𝛬𝐸 는 커널 고윳값의 대각 행렬이고, 𝑚 은 각 로봇이 

데이터를 측정한 횟수이다. 여기에서 𝐻𝐸 의 구성성분을 

다음과 같이 바꿔 쓸 수 있다. 

𝐺𝑇𝐺

𝑁𝑚
=

1

𝑁
∑ 𝛷(𝐱𝑖)𝛷𝑇(𝐱𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

𝐺𝑇𝒚

𝑁𝑚
=

1

𝑁
∑ 𝛷(𝐱𝑖)𝑦𝑖

𝑁

𝑖=1

 

이 식은 각 로봇의 측정 데이터를 함수화하여 전체 

평균한 것으로서, 만약 각 로봇이 모든 로봇의 함수 값의 

평균을 안다면 마치 중앙 집중형 시스템과 같이 전체 

데이터의 가우시안 프로세스 회귀 모델을 복구할 수 

있음을 의미한다. 이때 각 로봇이 전체 평균을 구하기 

위하여 평균 합의 알고리즘을 사용한다. 

위의 알고리즘을 통해 각 로봇이 획득한 데이터를 

바탕으로 전 구역에 대한 환경 지도 구축을 수행할 수 

있다. 뿐만 아니라, 가우시안 프로세스 회귀의 결과로 

얻어지는 분산 값은 전체 지역의 불확실성 지도를 

제공하여, 각 로봇이 최대의 정보량을 얻기 위한 다음 

위치를 구하는 데에 사용된다. 이 때 로봇이 다음 위치를 

결정하는 알고리즘은 다음과 같다. 

𝜃𝑑,𝑖 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝜃𝑐∈Θ

c

(𝑓𝐸,𝑖̂(𝑙∠𝜃𝑐 + 𝐱𝑖) + 𝜂𝛴𝐸,𝑖(𝑙∠𝜃𝑐 + 𝐱𝑖)) 

𝜃𝑑,𝑖 는 𝑖 번째 로봇이 이동해야 하는 다음 위치의 

방향이고, 로봇의 이동 속도는 일정하다고 가정한다. 

Ⅲ. 실험 결과  

본 연구에서 제안한 기법을 바탕으로 실험을 

진행하였다. 그림 1 은 본 실험의 환경을 나타낸다. 

사물을 이용하여 불규칙적인 표면 환경을 모사하였고, 

3 대의 무인기가 내장된 레이저 센서를 이용하여 지상의 

고도를 측정한다. 3 대의 무인기는 서로 간의 거리를 

바탕으로 통신이 연결된다고 가정하고, 각각 분산 처리 

알고리즘을 통해 환경 모델을 구축하고, 능동적으로 목표 

위치로 이동하여 데이터를 획득한다. 실험의 목적은 모든 

무인기가 전체 환경을 효율적으로 탐색하고, 가장 고도가 

높은 위치에 모이는 것이다. 실험 환경 구성과 실험 

진행에 대한 자세한 내용은 [3]에 나타나 있다. 

그림 2 는 이 실험의 결과를 나타낸다. 3 대의 무인기가 

능동적으로 탐색하면서 전체 환경에 대한 학습을 

진행하고, 최종적으로 모든 무인기가 가장 고도가 높은 

위치 (상아색 우산의 중심)에 모이는 것을 확인할 수 

있다.  
  

 
[그림 1] 다중 무인기를 이용한 지상 측량 실험 [3] 

 

 

 

[그림 2] 다중 무인기 실험의 결과. (a) 첫번째 

무인기가 학습한 환경 모델 지도, (b) 첫번째 무인기가 

학습한 불확실성 모델 지도 [3]. 
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