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요 약

다중 로봇 시스템(Multi-Robot System, MRS)의 운영을 위한 핵심 기술인 다중 로봇 임무 할당(Multi-Robot Task

Allocation, MRTA)에 대한연구가활발히진행되고있다. 과거에는정적환경과중앙집중적제어방식에초점을맞추었으나,

실제 산업현장의복잡성과예측불가능성에대응하는데한계가있었다. 이에 최근연구들은동적환경적응, 이종 로봇운용,

에너지효율성, 확장성확보등현실적인제약조건들을해결하는방향으로발전하고있다. 본 논문은이러한최신연구흐름을

분석하여미래연구방향을제시한다. 이를 위해최근발표된 MRTA 연구를 1) 접근 방식, 2) MRTA 분류체계, 3) 시스템의

핵심 구성 요소, 4) 목표 함수, 5) 성능 평가 지표로 비교 분석한 결과, 최신 MRTA 연구들은 중앙 집중식 제어에서 벗어난

분산화된의사결정, 예측불가능한상황에대응하기위한동적환경적응능력, 다양한로봇을활용하는이종시스템및에너지

효율최적화, 그리고 강화학습과같은학습기반접근법의부상이라는기술동향을보였다. 그러나 제안된알고리즘의검증이

대부분시뮬레이션에의존하여현실과시뮬레이션의간극이존재하고, 통신제약에민감하며, 복잡한제약조건의통합이미흡

하다는한계점도확인되었다. 본 연구는이러한분석을바탕으로디지털트윈기술활용, 강건한통신프로토콜개발, 인간-로

봇 상호작용(Human-Robot Interaction, HRI) 고려, 그리고 생성형 AI와 같은 최신 AI 기술의 접목을 제안한다.

Ⅰ. 서 론

인더스트리 4.0 시대가 도래하며스마트 팩토리, 물류 자동화, 재난 대응

등 다양한 산업 현장에서 다수의 로봇을 유기적으로 협력시키는 다중 로

봇 시스템(Multi-Robot System, MRS)의 중요성이 부각되고 있다. Â일

로봇이 수행하기 어려운 복잡하고 방대한 작업을 여러 로봇이 협력하여

처리함으로써 전체 시스템의 생산성, 효율성, 그리고 예측 불가능한 상황

에 대한 강건성을 향상시Æ 수 있다. 이러한 다중 로봇 시스템의 운영을

위한 핵심 기술이 바로 다중 로봇 임무 할당(Multi-Robot Task

Allocation, MRTA)이다. MRTA는 주어진임무들을각로봇의능력과상

태에 맞게 최적으로분배하고 순서를 정하는의사결정 문제로, 시스템 전

체의 성패를 좌우하는 역할을 한다.

과거의 MRTA 연구들은주로정적환경을가정하거나중앙집중적제어

방식에초점을맞추었다. 이러한접근법들은통제된환경에서는효과적일

수 있으나 실제 산업 및 재난 현장에서 발생하는 예측 불가능한 변화에

유연하게

대처하기 어Ñ다는한계를가지고있었다. 이에 따라 최근의 연

구들은 현실 세계의 복잡성을 반영하는 새로운 도전 과제들을 해결하는

방향으로발전하고 있다. 로봇 고장이나 새로운 임무의 Ö현과 같은변화

가 실시간으로 발생하는 동적 환경(dynamic environment)에서의 즉각적

인대응능력, 각기다른능력치를가진로봇들을효과적으로활용하는이

종 로봇(heterogeneous robots) 시스템의 운용, 제한된 배터리로 장시간

임무를 수행하기 위한 에너지 효율성, 그리고 수백, 수천 대의 로봇으로

구성된대규모시스템을원활하게운영하기위한확장성확보가핵심적인

연구 주제로 부상하였다.

본 논문은 이러한 최신 연구 흐름을 분석하고 미래 연구 방향을 제시한

다. 이를 위해 본론에서는 최근 발표된 MRTA 연구를 1) 접근 방식, 2)

MRTA 분류 체계, 3) 시스템의 핵심 구성 요소(에이전트, 환경, 조정 방

식), 4) 목표 함수, 5) 성능 평가지표로비교분석하였다. 결론에서는분석

결과를종합하여 MRTA 기술의핵심동향을요약하고현재연구들이가

진 한계점을 지적하며 향후 연구 방향을 제언하고자 한다.

Ⅱ. 본론

접근방식은학습기반접근법, 최적화기반접근법, 시장 기반접근법으

로 나뉜다. 학습 기반 접근법(learning-based approaches)은 데이터로부

터학습하고시간이지남에따라스스로성능을개선하는방식이다. 처음

에는 성능이 다소 떨어질 수 있지만 데이터가 쌓일수록 복잡하고 불확실

한 환경에 잘 적응하고 더 나은 결정을 내리게 된다. 최적화 기반 접근법

(optimization-based approaches)은 주어진문제에대해수학적으로가장

좋은, 즉 최적의 해결책을 찾는 데 중점을 둔다. 문제가 명확하게 정의되

어있고변하지않는정적인상황에서가장효과적이다. 시장기반접근법

(market-based approaches)은 시장거래에서영감을받아만들어진방법

이다. 기본아이디어는상품이가장 높은입찰자에게팔리는과정에기반

한다. MRTA 문제에서는 로봇들이 특정 기준에 따라 태스크에 입찰하고

중앙 에이전트(서버나 로봇)가 입찰을 받아 태스크를 로봇들에게 할당하

는역할을한다. 최신연구들은최적화기반접근법을가장많이사용하였

고 최적화에 학습, 시장 기반 접근법을 각각 더하여 사용하기도 하였다.

MRTA 문제는 로봇의 능력, 태스크 요구사항, 시간을 기준으로 분류한

다. 로봇의 능력을 기준으로 로봇이 한 번에 하나의 태스크만 수행할 수
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Abstract 

 As next-generation networks such as 6G evolve toward AI-native architectures, both network operations and end-user 

applications are increasingly dependent on computationally intensive AI models. This paradigm shift introduces a significant energy 

footprint, driven by two major contributors: computation energy and transmission energy. Despite growing awareness, there remains 

a lack of systematic studies addressing the combined impact of AI computation and transmission on overall energy consumption. To 

quantify this impact, we conducted an experiment using six optical character recognition (OCR) models, two deployed on-device and 

four at the network edge. The results reveal a steep rise in energy consumption with model size and deployment distance. Building 

on these insights, we propose an energy-aware adaptive model selection framework that dynamically balances performance and 

energy efficiency. The framework leverages a decision transformer-based reinforcement learning mechanism to intelligently select 

the most suitable model from a hierarchical model pool spanning device, edge, and cloud deployments. 

ⅠⅠ..  IInnttrroodduuccttiioonn 

The rapid expansion of artificial intelligence (AI) technologies 

across diverse domains has led to an unprecedented reliance on 

large-scale AI models. This reliance, however, comes with a 

significant rise in energy consumption, primarily from two 

sources: computation energy, driven by resource-intensive 

training and inference of large models, and transmission energy, 

incurred during the transfer of data and inference tasks across 

devices, edge servers, and cloud infrastructures. 

ⅡⅡ..  MMeetthhoodd  

During the inference phase, the conventional practice of 

transmitting every task to large models residing in centralized 

servers can lead to significant and unnecessary energy 

expenditure. Not all tasks require the precision or complexity of 

such heavy models. The optimal model choice depends on the 

nature of the input data and the criticality of the task; simple or 

non-critical inferences may achieve sufficient accuracy with 

much lower computational cost. An adaptive and context-aware 

inference strategy can therefore yield substantial energy savings 

by reducing both transmissions overhead and the computation 

burden of large, centralized models.  

 

Fig. 1. Decision transformer Architecture 

Fig.1 illustrates that the state for the decision transformer 

integrates both the intrinsic properties of the input data: 

capturing its complexity and the application-level requirements 

such as accuracy tolerance and latency targets. The table below 

presents an analysis of the energy consumption (EC) in KWh of 

various OCR models evaluated over 1,000 inference requests. 

Table.1 Comparison of various OCR models 

Models size Location Accuracy Latency EC 

Tesseract  ~100K On-device 0.334 83.38 0.001 

Paddle OCR ~4M On-device 0.71 14.91 0.00041 

Easy OCR ~22M Edge 0.79 40.58 0.00044 

TrOCR-Base ~333M Edge 0.881 82.99 0.00326 

TrOCR-

Large 

~608M Edge 0.91 118.84 0.005825 

Moon dream ~2B Edge 0.885 248.4 0.01304 

ⅢⅢ..  CCoonncclluussiioonn 

This proposal demonstrates the potential of integrated 

advanced decision transformer–based reinforcement learning 

techniques for adaptive, energy-efficient AI model selection. 
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그림 1. 분류 체계에 따른 MRTA 분류

있는 단일 태스크 로봇(Single-Task Robots, ST)과 여러 태스크를 동시

에수행할수있는다중태스크로봇(Multi-Task Robots, MT)으로 나뉜

다. 태스크요구사항을기준으로태스크를수행하는M정확'한대의로

봇이필요한단일로봇태스크(Single-Robot Tasks, SR)와 여러 대의로

봇이 필요한 다중 로봇 태스크(Multi-Robot Tasks, MR)로 나뉜다. 시간

을기준으로Á로봇이한개의태스크만수행하며미래계획이없는즉시

할당(Instantaneous Assignment, IA)과 로봇에게 계획 기간 동안 여러

태스크를 Ë차적으로 할당할 수 있는 시간 확장 할당(Time-Extended

Assignment, TA)으로 나뉜다. 최신 연구들은 ST-SR-TA 시나리오를

가장 많이 가정했고 현실 환경의 복잡성을 고려하여 ST-MR-TA,

MT-MR-TA 등의 시나리오를 가정한 연구도 이뤄지고 있다.

다중로봇태스크할당과정에는로봇, 환경, 협업의Ô가X요v가고´

된다. 로봇의 능력에 따라 센서, 액추에이터, 연산 능력이 동일한 동질 로

봇(homogeneous robots)과 서로다른종류의로봇이협력해야하는이질

로봇(heterogeneous robots)이로 나뉜다. 환경에 따라 태스크가 미리 할

당되는 정적 환경(static environment)과 실시간으로 태스크가 할당되는

동적 환경(dynamic environment)으로 나뉜다. 협업에 따라 로봇들은 분

산(distributed), 중앙집중(centralized), 탈중앙(decentralized) 7식으로

상호작용한다. 정적 환경에선중앙집중식협업이이루어졌고동적환경에

서는 분산, 탈중앙식 협업이 이뤄졌다. 그리고 로봇의 종류에 따라 이종

로봇 시스템에서 ¹ 현실적이고 복잡한 문제 상�을 가정하�다. 종합적

으로점차이종로봇들이동적환경속에서분산, 탈중앙7식으로협업하

는 시나리오로 나아가고 있다.

본연구분야에서해결하고자하는문제들은주로최적화문제로정의되

며, 이를 위한 목표 함수는크게비용최소화와 성과 최대화라는 두 가지

방향성을가진다. 가장보편적인목표함수는비용최소화로 '총 작업시

간(makespan) 최소화', '총 이동거리및비용최소화', '총 에너지소

비량최소화' 등이대표적인예이다. 특히단일목표가아닌다중목표최

적화가보편적으로적용되고있다. 이는 현실세계의문제들이상충관계

에있는여러요소를동시에고려해야하는복잡성을가지고있음을반영

한다.

5. 성능 평가 지표

제안된 방법론들의 성능을 평가하기 위해 사용된 지표들을 분석한 결과

크게시간효율성, 자원효율성, 그리고임무성공률의세가지범주가사

용되었다. 시간 관련 지표가 가장 활용 빈도가 높았는데, 총 작업 시간,

계산 시간, 평균 대기시간등은제안된 알고리즘의 연산 속도와 전체 프

로세스 완료까지 소요되는 시간을 직접적으로 측정하여

시스템의 신속성

과처리능력을평가하는척도로사용되었다. 다음으로자원효율성관련

지표로총에너지 소비량, 총 이동 거리, 사용한 로봇 수 등이 사용되었으

며이는¨리적시스템이가지는에너지및자원의제©을고려하고있음

을보여준다. 마지막으로임무성공률및성과관련지표는효과성과정확

성을측정한다. 성공률, 완료된작업수, 최적성®¯와°은지표가사용

되었다.

Ⅲ. 결론

본문에서는 다중 로봇 임무 할당의 최신 연구 동향을 분석한 결과, 최신

연구들은 중앙 집중식 제어에서 벗어나 분산화된 의사결정으로 나아가고

있으며GHI가능한상�에대응하기위한동적환경적응능력을중요

하게다루고있었다. 또한다양한종류의로봇으로 구성된 이종시스템과

에WX 효Z을 최적화하´는시도, 그리고 �화ß�과 같은 ß� 기�접

근법의 부상은 이 분야의 핵심적인 기술적 흐름으로 확인되었다.

하X만이러한발c에도I구하고한계점이존�했다. 첫째, 제안된알고

리즘의유효성검증이대부분시뮬레이션에의존하고있어현실과시뮬레

이션의간극이여c'크다. 둘째, I안정한통신환경에서의�건성확\

가 필요하다. ºX막으로, 시간 창(time window)이나 작업 선� D계와

같은복잡한제약조건들을통합적으로처리하는정교한알고리즘개발은

아E초기단계에머물러있다. 이러한한계점들을극복하기위해미래연

구는먼저시뮬레이션과현실의격차를줄이기위해현실Ô계를가상환

경에정밀하게복제하는§X¨©ª기술을적극적으로%용하여알고리

즘의현실적용성을높여야한다. 또한I안정한통신환경에서도 신뢰성

높은협업이가능하도록알고리즘연구가필요하다. ¹ 나아가인간-로봇

상호작용(Human-Robot Interaction, HRI)을 핵심 요v로 고´하는 Õ로

운임무할당프레임워크를개발해야한다. ºX막으로µ성¶ AI와 같은

최신 AI 기술을 접목하여 작업 자동 분해 및 동적 환경에 효과적으로 대

응하는 시스템을 구축하는 연구가 필요하다.
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