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요 약  

 
본 논문은 크레바스가 존재하는 남극 환경에서 다중 로봇의 안전하고 효율적인 작업 스케줄링 문제를 다룬다. 크레바스는 

로봇 운용 시 큰 위험 요소이지만, 센서 성능 한계와 데이터 비대칭성, 시간에 따른 균열 이동으로 인해 크레바스의 

위치를 정확하게 파악하기 어렵다. 이를 해결하기 위해 최근접 이웃 탐색(NNT) 알고리즘과 균열 위치의 확률적 모델링을 

결합한 다중 로봇 스케줄링 기법을 제안한다. 실제 남극 구글지도 데이터를 활용한 실험 결과, 제안 기법은 총 비용과 

계산 시간 측면에서 ACO 와 GA 보다 우수한 성능을 보였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

남극과 같은 극지 환경에서는 크레바스(crevasse)가 

로봇 운용에 있어 가장 큰 위험 요소로 작용한다.[1] 

그러나 기존 MTSP 기반 스케줄링은 2 차원 거리만을 

고려하여, 실제 로봇이 겪는 고도 변화에 따른 에너지 

소모와 크레바스 추락 위험을 충분히 반영하지 못하는 

한계가 있다. 본 연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 

고도 변화를 반영한 고도거리와 크레바스의 불확실성을 

표현하는 확률적 모델을 통합한 비용 함수를 제안한다. 

 

Ⅱ. 고도거리 및 크레바스 위험 모델링 

남극 지형은 평탄한 평면 환경과 달리 고도 변화가 

심한 빙하 지형으로 구성되어 있어, 단순한 평면 

거리만으로는 이동 비용을 정확히 반영하기 어렵다. 이에 

본 연구에서는 고도 변화의 영향을 고려한 고도거리 

개념을 도입한다. Figure 1 은 두 노드 사이 경로를 따라 

고도 변화를 샘플링하여 고도거리를 계산하는 개념적 

예시를 보여준다. 

 

 
Figure 1 An example of calculating the altitude distance between node a 
and node b 

크레바스는 센서 오차와 시간 경과에 따른 위치 변화로 

인해 정확한 경계 파악이 어렵기 때문에, 본 연구에서는 

이를 확정적 장애물이 아닌 확률적 장애물로 모델링한다. 

각 크레바스는 중심점 인근에서 위험도가 가장 높고, 

중심에서 멀어질수록 위험도가 점진적으로 감소하는 

분포 형태로 표현된다. Figure 2 는 크레바스 확률적 

모델링의 예시이다. 

 

 
Figure 2 An example of the concept of the probabilistic modeling of 

crevasses 

 

최종적으로 두 노드 사이의 이동 비용은 고도거리와 

크레바스 위험도를 결합한 형태로 정의된다. 각 요소의 

가중치를 통해 상대적 중요도를 조절할 수 있으며, 이를 

통해 안전을 우선시하는 운용이나 에너지 효율을 

중시하는 운용 등 다양한 임무 조건에 유연하게 대응할 

수 있다. 

 



 

 

Ⅲ. 결과 및 분석  

실험에서는 모든 로봇이 동일한 출발 지점을 갖는 

단일 디폿 환경을 가정하였으며, 임무 수행 이후 출발 

지점으로의 복귀는 고려하지 않았다. 비교 실험을 위해 

최근접 이웃 탐색 기반 방법(NNT) [2], 개미 군집 

최적화(ACO) [3], 유전 알고리즘(GA) [4]의 세 가지 

스케줄링 알고리즘을 적용하였다. 로봇 수는 5 대로 

고정하고, 작업 노드 수를 30, 40, 50 개로 변화시키며 

성능을 비교·분석하였다. 

 

 
Figure 3 a, b, and c represent the results of NNT for 30, 40, and 50 nodes, 
respectively. 

 

 
Figure 4 a, b, and c represent the results of ACO for 30, 40, and 50 nodes, 

respectively. 
 

 
Figure 5 a, b, and c represent the results of GA for 30, 40, and 50 nodes, 
respectively. 

 
Table 1 Total Runtime Results 

Part NNT ACO GA 

Node 30 0.001s 3.980s 12.386s 

Node 40 0.003s 8.394s 16.842s 

Node 50 0.014s 16.348s 20.821s 

 
Table 2 Total Cost Results 

Part NNT ACO GA 

Node 30 116.6km 134.398km 142.461km 

Node 40 164.766km 186.142km 203.56km 

Node 50 182.86km 240.933km 322.679km 

 

Figure 3 은 제안된 NNT 기반 방법의 결과를 나타내며, 

Figure 4 와 Figure 5 는 각각 ACO 와 GA 의 결과를 

보여준다. NNT 기반 방법은 모든 노드 수 조건에서 

크레바스 고위험 영역을 상대적으로 효과적으로 

회피하면서도 경로의 분산이 적은 특징을 보였다. 반면 

ACO 와 GA 는 반복 탐색을 통해 다양한 경로를 

생성하였으나, 계산 시간 증가와 함께 일부 경로에서 

불필요하게 긴 이동이 발생하는 경향을 확인할 수 

있었다. 

Table 1 은 각 알고리즘의 계산 시간을 비교한 결과를 

나타낸다. NNT 는 노드 수가 증가하더라도 계산 시간이 

매우 짧게 유지되어 실시간 적용 가능성이 높음을 

보여준다. 반면 ACO 와 GA 는 노드 수 증가에 따라 

계산 시간이 급격히 증가하는 경향을 보였다. 

Table 2 는 전체 이동 비용을 비교한 결과이다. 모든 

노드 수 조건에서 NNT 기반 방법이 ACO 와 GA 에 

비해 낮은 총 이동 비용을 보였으며, 이는 고도거리와 

크레바스 위험을 결합한 비용 모델이 경로 선택에 

효과적으로 반영되었음을 의미한다. 특히 노드 수가 

증가할수록 제안된 방법과 메타휴리스틱 기법 간의 비용 

차이가 더욱 커지는 것을 확인할 수 있었다. 

 

Ⅳ. 결론 

본 논문에서는 남극 환경에서의 다중 로봇 스케줄링 

문제를 대상으로, 고도 변화와 크레바스 위치 불확실성을 

확률적으로 모델링한 통합 비용 기반 접근법을 

제안하였다. 실험 결과, 제안된 방법은 크레바스 고위험 

영역을 효과적으로 회피하면서도 계산 시간이 짧아 

실시간 적용 가능성이 높음을 확인하였다. 
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