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요  약

본 연구에서는 다중 로봇 커버리지 경로 계획(MCPP, Multi-robot Coverage Path Planning)을 위해 대표적

인 휴리스틱(Heuristic) 기법인 유전 알고리즘(GA, Genetic Algorithm)과 개미 집단 최적화(ACO, Ant Colony
Optimization)의 특징을 토대로 이들의 다양한 조합에 대한 성능 비교 연구결과를 보였다. 이를 위해, 환경, 노

드 개수, 경로 생성, 수행 시간의 측면에서 ACO와 GA의 개별 특징을 분석하였다. 개별 특징을 토대로 MCPP
를 위해 4가지의 ACO와 GA의 조합 구조가 선정되었고, 다양한 환경에서 이 조합 구조들이 테스트되었다. 테

스트 결과로부터 각 구조의 수렴시간 및 경로 Cost 결과가 비교 분석되었다. 향후에는 이 분석 결과를 토대로 

주어진 환경에 가장 적합한 MCPP 구조를 제안하는 연구를 진행할 계획이다.

Abstract

In this study, we aim to compare the performance of various combinations of genetic algorithm(GA) and ant 
colony optimization(ACO) which are two representative heuristic algorithms for multi-robot coverage path planning 
(MCPP). First off, we analyze the individual characteristics of ACO and GA in terms of environments, the number 
of nodes, the quality of the generated paths, and execution time. We construct four combinations of ACO and GA 
for MCPP and perform them in several environments. Subsequently, we compare and analyze them accroding to the 
convergence time and path cost of each combination. In the future, we plan to propose an MCPP structure that is 
most suitable for a given environment based on these analysis results. 
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Ⅰ. 서  론

최근 무인 대공간(Unmanned large space) 감시

(Surveillance), 청소(Cleaning), 잔디 깎기(Lawn 
mowing), 크레바스 탐사(Crevasse exploration) 등과 

같은 다양한 목적을 위해 다중 로봇 커버리지 경로 

계획(MCPP, Multi-robot Coverage Path Planning)에 

대한 연구가 활발히 진행되고 있다[1]-[5]. 이 중 청

소와 잔디 깎기와 같은 임무는 MCPP 문제에서 로

봇에 탑재된 센서의 탐지 거리와 무관하게 주어진 

영역을 Boustrophedon Decomposition[6]의 형태로 방

문해야한다. 하지만, 감시, 탐사와 같은 문제는 다중 

로봇이 제한된 시간 내에 센서의 탐지 거리(SR, 
Sensing Range)를 기반으로 주어진 영역을 완전히 

감시 및 탐사함을 목표로 한다. 본 연구에서도 주어

진 환경에서 SR를 기반으로 생성된 방문 지점

(Viewpoints)에 대해 최적의 MCPP가 수행되어 다중 

로봇의 방문 경로를 생성하는 것을 다룬다.
일반적인 경로 계획 (PP, Path Planning)은 한 점

에서 다른 한 점으로 로봇이 이동하기 위해 장애물

과 충돌하지 않는 안전한 경로를 계획하는 과정을 

의미한다[7]. 만약, 로봇이 탑재된 센서를 이용하여 

주어진 전체 영역을 커버리지하는 경우 SR를 기반

으로 방문 지점이 생성되고, 각 지점이 모두 방문되

도록 PP를 수행할 수 있다. 이때, 모든 방문 지점을 

최소의 비용으로 방문하는 문제를 외판원 문제(TSP, 
Traveling Salesman Problem)로 정의한다. 커버리지 

경로 계획(CPP, Coverage Path Planning)은 이러한 

일련의 과정을 의미한다[8]. 다중 로봇 커버리지 경

로 계획인 MCPP는 CPP를 다중 로봇에 대한 문제

로 확장한 것을 의미한다. MCPP는 경로 기반 접근

법(Path based Approach)과 영역 기반 접근법(Area 
based Approach)으로 나뉘어진다[9]. 경로 기반 접근

은 다중 외판원 문제(mTSP, multiple TSP) 문제로, 
CPP의 수행결과를 m대의 로봇에 균일하게 나누어 

할당하는 방법을 의미한다. 영역 기반 접근은 먼저 

전체 영역을 로봇 대수인 m만큼 나눈후 각 영역에 

대해 단일 로봇 CPP를 수행하는 것을 의미한다. 본 

연구에는 다중 로봇 경로의 효율성 문제에 집중하

기 위해 경로 기반 접근법 구조에 대해 다룬다.

경로 기반 접근법에서 방문 지점(노드)과 그 사이 

거리 정보(엣지)는 그래프로 표현된다. 따라서, CPP
의 핵심은 그래프로 표현된 영역의 최적 경로를 찾

는 것이다. 하지만, 대부분의 TSP는 NP-hard 문제이

다. 따라서 이를 풀기위해 휴리스틱(Heuristic) 방법

이 필요하다[10]. 대표적인 방법으로 유전 알고리즘

(GA, Genetic Algorithm)[11]과 개미 군집 최적화

(ACO, Ant Colony Optimization) 방법[12]이 있다. 각 

방법은 단일 로봇의 CPP를 풀기 위해 주로 활용되

었지만, 본 연구에서는 MCPP를 위해 이 두 방법의 

4가지 조합 구조를 제시(GA-GA, GA-ACO, 
ACO-GA, ACO-ACO)하고, 환경(엣지의 형태) 및 방

문 지점(노드 개수)에 변화에 따른 성능을 비교한다.
따라서 본 논문의 기여도는 다음과 같다.
1. MCPP를 위한 계층화(Hierarchical)된 GA와 

ACO 방법의 조합 구조 제시

2. 수렴속도와 수렴결과(MCPP 결과)에 따른 GA
와 ACO 방법 조합 구조 성능 분석 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 MCPP와 

관련된 다양한 연구를 소개한다. 3장에서는 단일로

봇 CPP 문제를 풀기 위한 GA와 ACO 방법 및 특

징이 설명된다. 4장은 MCPP를 위한 GA와 ACO 방
법의 다양한 조합 구조를 제시한다. 5장은 CPP 문
제에 대한 GA와 ACO 방법의 실험을 수행하고 특

성을 분석하며, MCPP 문제에 대한 GA와 ACO 방
법의 다양한 조합 구조의 성능 비교 실험을 수행

한다. 이때, 실험 환경에 따른 각 구조의 수렴속도

와 수렴결과 분석이 함께 진행된다. 마지막으로 6
장에서는 결론에 관해 기술하고, 향후 연구 방향에 

대해 제시한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

소독로봇[13], 수확로봇[14], 진공청소로봇[15], 감
시로봇[3] 등 다양한 분야에서 CPP에 관한 연구들

이 이루어지고 있다. 그들의 연구는 주로 커버리지 

완전성(Completeness)과 커버리지 경로의 중복 최소

화(Minimizing overlap of coverage paths)에 관한 것

이다[16]-[18]. 
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CPP 연구 중 MCPP 연구는 다중로봇을 다룬다는 

점에서 도전적인 문제이다[19]. 그러나 단일로봇 

CPP에 비해 MCPP는 작업을 병렬로 완료하고, 시간 

소모 감소 및 효율성 향상 등 다양한 장점이 있다.
MCPP 연구의 핵심은 mTSP를 푸는 방법에 있다. 

MCPP 연구는 경로 기반 접근과 영역 기반 접근으

로 나눌 수 있다[9]. 영역 기반 접근을 위한 방법으

로는 Lloyd 알고리즘[20], 보로노이 분할(Voronoi 
partitioning)[21], K-means[22], 휴리스틱 기법[23] 및 

대체 제안 프로토콜(Alternate-offer protocol)[24] 등이 

있다. 각각은 개별 특성이 있는 방법들이지만, 영역 

분배에 있어 최적이 아닌 결과를 주어 최적의 

MCPP 결과를 얻는 데 어려움이 있었다. 그 중 

DARP(Divide Areas based on Robots initial Positions) 
방법[25]은 격자 지도가 주어졌을 때 로봇 최기값과 

장애물을 토대로 각 로봇에 최적 영역을 할당하는 

방법이다. 이 방법은 Spanning Tree와 ACO가 결합

된 형태로 연구가 진행되기도 하였다. 하지만 경로 

생성 전 영역 분배는 계산량 감소에는 큰 도움을 

주지만, MCPP의 최적해 도출에는 어려움이 있다.
경로 기반 접근법 중 대표적인 연구는 [26][27]에

서 소개되었다. 해당 연구에서는 Klee에 의해 작성

된 아트 갤러리 문제(AGP, Art Gallery Problem)를 

토대로 진행되었다[28]. AGP는 아트갤러리를 지키

기 위해 센싱 범위를 가지는 필요한 최소한의 고정

가드를 두는 문제이다. 해당 연구에서는 고정가드를 

두는 문제를 필수로 방문해야 하는 노드(Viewpoints) 
생성하는 문제로 보았다. 이렇게 생성된 노드를 기

반으로 그래프를 완성하고, 클러스터 기반 알고리즘

과 순환 커버리지 방법들을 사용하여 MCPP를 수행

하였다. [3]에서는 MCPP를 위해 위 연구를 향상 및 

확장하였다. 방문해야하는 노드는 주어진 지도의 노

멀 벡터(Normal vector) 방향으로 SR를 고려하여 생

성하였다. 또한, 균일한 경로를 얻기 위해 (Balanced 
path) 경로 분할, 재병합 등의 과정이 추가되었다. 
본 연구에서는 [3]의 그래프 구성 방법을 활용한다. 
대신, 최근접 이웃 탐색(Nearest neighbor) 기반의 

TSP 접근법 대신 휴리스틱한 다양한 구조

(ACO-ACO, ACO-GA, GA-GA, GA-ACO)를 제시하

고 성능을 비교한다.

Harrath 등[29]은 ACO, two-opt, GA를 이용한 하

이브리드 방법론을 제안했다. ACO는 TSP문제를 푸

는 솔루션으로 활용했으며, two-opt 알고리즘과 GA
는 해당 솔루션을 향상하기 위해 활용되었다. 본 연

구와 유사한 이중 구조이지만, 다양한 휴리스틱 구

조에 대한 분석은 없었다.
    
Ⅲ. GA와 ACO 기반 CPP 접근법

CPP문제를 해결을 위해 먼저 그래프 G의 구축이 

필요하다. 그래프의 노드 N는 [3]의 연구를 토대로 

주어진 지도의 점유(Occupied)지역에서 노멀벡터 방

향으로 SR를 고려하여 생성된다. 엣지 E는 두 노드

가 지도의 자유공간을 따라 연결된다면, 값을 가지

게 되고 그 값은 Euclidean Distance로 계산된다. 구
축된 그래프로부터 우리가 풀고자 하는 문제는 다

음과 같다[30].

min
  




  ≠



,                        (1)

s.t. 
≠

     ⋯                (2)


≠

     ⋯                  (3)

는 서로다른 i, j에 대해 연결여부(∈)를 

의미한다. 
그래프가 구성되었을 때, GA 기반 CPP는 다음과 

같은 방법으로 진행된다. 초기 경로(염색체) P1과 

P2가 주어진다면, 교배가 수행된다(교배율: RCross). 
이 때 진화(Evolution)의 방향은 경로 Cost가 감소하

는 방향으로 진행되고, 경로의 Cost는 그래프 엣지

의 합으로 계산된다. GA는 Local Minima 문제를 해

결하기위해 확률 RMu로 돌연변이가 수행된다. 또
한, 병렬 연산을 위한 염색체의 개수 도 사전에 

정의되어 활용된다. 본 연구에서는 이러한 파라미터

를 [31]의 연구를 기반으로 진행하였다. 
ACO 기반 CPP는 다음과 같은 방법으로 진행된

다. 먼저, 구축된 그래프에서   개미들이 초기화 

규칙에 따라 무작위로 노드를 선택한다. 
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각 개미들은 상태전이규칙(State transition rule)에 

따라 다음에 방문할 노드를 선택하고, 반복적인 탐

색과정을 거친다. 이러한 과정을 거치는 동안 개미

들은 지역 갱신 규칙(Local updating rule)에 따라 방

문한 각 노드에 페로몬 양을 갱신한다. 이러한 방법

을 반복한 후, 모든 개미들의 탐색과정이 종료되면 

전역 갱신 규칙(Global updating rule)에 따라 다시 

페로몬 양이 갱신된다. 갱신 시에는 (Pheromone 
coefficient), (Heuristic coefficient), (Pheromone’s 
evaporation rate)와 같은 파라미터에 의해 갱신의 양

이 결정된다. 결국, 각 개미들은 가까운 노드를 선

택하려는 휴리스틱 정보와 많은 양의 페로몬을 가

진 노드를 선택하려는 페로몬 정보에 따라 탐색 경

로를 완성한다. 이러한 과정을 Iteration 횟수 만큼 

반복하는 구조이다.
[12]는 ACO를 TSP에 적용하였을 때 변수의 변화

에 따른 성능 분석을 다룬 연구로, 본 연구의 실험

파트에서도 해당 연구의 분석 결과를 활용하였다. 
  

Ⅳ. MCPP 구조

그림 1은 제안한 MCPP 구조에 대한 시스템 순

서도이다. 지도가 주어졌을 때, SR 기반의 그래프 

G가 구축된다. 주어진 그래프의 노드를 따라 전역 

경로 계획을 수행한다. 이때 GA 또는 ACO가 활용

된다. 생성된 전역 경로 PGlobal는 주어진 로봇의 대

수 m만큼 균등히 나눌 수 있다(PGlobal={PLocal_1, 
PLocal_2,...,PLocal_m}). 각 나누어진 경로에 대해 다시 

GA 또는 ACO가 수행되어 개별 최적 로봇의 경로

(Pglobal={Pnew_Local_1, Pnew_ Local_2,..., Pnew_ Local_m})가 

얻어진다. 따라서 전역 경로 계획과 지역 경로 계획

을 위한 방법론에 따라 ACO-ACO, ACO-GA, 
GA-GA, GA-ACO 총 4가지 구조가 가능하다. 

MCPP 문제에서는 많은 노드로 인해 전역 경로 

생성 과정이 최적임을 가정할 수 없다(즉, Local 
Minima 가능성 존재). 하지만 지역 경로 계획에서는 

전체 노드에서 로봇 대수 m만큼 나눠진 노드 개수

이므로 최적의 경로를 생성할 가능성이 높다. 따라

서 계층적인 형태의 MCPP 방법이 전역 경로 생성

만 이용한 방법에 비해 최적에 가깝다.

그림 1. 제안한 다양한 계층적 MCPP 구조
Fig. 1. Proposed hierarchical MCPP structures

Ⅴ. 실  험

실험하기에 앞서 우리는 각 알고리즘에 적용할 

파라미터 값을 표 1에 나타내었다.
실험환경에 적용될 지도의 크기는 모두 동일한  ×pixel (실제 약 수 km – 수십 km 사이 

환경) 이다. 본 연구에서는 지형의 복잡성에 따라 3
가지 종류의 지도가 정해졌다. 각 환경이 선택된 이

유와 알고리즘 특성에 따른 실험 예상 결과는 다음

과 같다.

표 1. 실험을 위한 GA 및 ACO 알고리즘의 파라미터
Table 1. Parameters for experiments

Algorithm Parameters Experimental value

ACO

α 5
β 1
ρ 0.5

 # of Generated
nodes

GA
RMu 0.3
RCross 1 50
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백지 환경은 그림 2와 같이 장애물이 없는 간단

한 환경이기 때문에 생성된 노드 간의 연결성이 강

하게 나타난다(Strong connection). 이는 경로 선택 

시 노드 선택에 따른 차이가 크지 않다. 즉, 임의의 

위치에서 최적 노드 선택에 실패하더라도 유사한 

경로가 선택될 가능성이 크다.

그림 2. 백지 환경
Fig. 2. Simple environment

부분적으로 복잡한 환경의 경우, 그림 3(a) 지도

와 같이 전체 환경이 일부 지역에 가로막혀 있는 

환경이다. 그림 3(b)의 흰색영역은 로봇이 이동할 

수 있는 영역이고, 검은색 영역은 이동이 불가능한 

영역이다. 따라서 가로막힌 영역에 의해 그래프 구

축 시 엣지에 대한 추가적인 계산 시간이 필요하다. 
또한, 백지 환경보다 부분적으로 노드와 노드 사이 

연결성이 높지 않으며, 이로 인해 알고리즘의 CPP 
수행 결과가 다소 차이 날 가능성이 있다. 즉, ACO
와 GA가 적용되면, 환경 내 분기가 일어나는 지점

에서 페로몬의 양과 같은 정보를 줄 수 있는 ACO
가 GA보다 더 좋은 수행 결과를 줄 수 있다.

(a) 부분적으로 복잡한 환경 (b) 생성된 지도
(a) Partially complex environment (b) Generated map
그림 3. 부분적으로 복잡한 환경과 경로 생성을 위한

지도
Fig. 3. Partially complex environment and generated map

for MCPP

복잡한 환경의 경우, 그림 4에 제시된 지도로, 분
기가 많은 형태(흰색을 통해 이동)로 되어있다. 따
라서 그래프 구축 시 연결 여부 판단에 시간이 많

이 소요되고, 노드와 노드 사이 연결성이 약하다

(Weak connection). 이 환경에서 그래프 구축 후 

ACO와 GA의 성능을 측정한다면, 환경 내 많은 분

기로 인해 페로몬의 양과 같은 정보를 줄 수 있는 

ACO가 GA에 비해 좋은 결과를 낼 수 있다. 

그림 4. 복잡한 환경
Fig. 4. Complex environment

5.1 ACO와 GA 기반 CPP 실험 및 결과 분석

GA와 ACO를 적용하여 CPP를 수행할 때 경유

해야 하는 노드의 수, 지도의 장애물 배치 정도에 

따른 거리와 수행시간을 비교하기 위해 서로 다른 

지형으로 구성된 3종류의 지도에서 각 알고리즘이 

테스트 되었다. 각 알고리즘에서 성능지표에 사용

된 평균 이동 길이 는 다음의 수식을 통해 계

산된다.

  


  




  

  

         (4)

M은 반복 실험 횟수를 의미하고 각 실험은 10회
씩 진행되었다. N은 생성된 PGlobal의 크기를 의미

한다.

5.1.1 백지 환경(Simple environment)

백지 환경의 경우, 실험 결과는 표 2와 같이 나

타났다. 노드의 수가 43개와 104개일 경우, GA가 

ACO에 비해 더 작은 를 보인다. 
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이는 GA가 ACO에 비해 더 최적에 가까운 경로

를 생성함을 의미한다. 노드의 수가 212개일 때의 

실험 결과에서 ACO는 30초까지 수행시간이 경과 

했을 때 좋은 경로를 찾지 못했으나 60초의 수행시

간이 경과 했을 때 GA보다 가 낮은 경로를 생

성하였다. 이러한 결과형태가 나타나는 이유는 

ACO의 구조가 페로몬 정보의 축적과 갱신을 통해 

최적의 경로로 수렴하기 때문에 수행시간이 30초 

이하로 주어졌을 경우 페로몬 정보가 부족하여 비

효율적인 결과가 나타나고, 페로몬 정보가 충분히 

확보되었을 때 효율적인 경로 결과가 나오기 때문

이다.

표 2. 백지 환경 실험 결과
Table 2. Performance evaluation in simple environment

Nodes
Time
(second)

 (pixel)

ACO GA
43 10 33288 30278

104
10 53501 52666
30 51636 51058

212
10 635472 180516
30 605244 105001
60 85717 91004

5.1.2 부분적으로 복잡한 환경(Partially complex 
environment)

 
부분적으로 복잡한 환경의 실험 결과는 표 3에 

기술되었다. 해당 실험의 경우, 노드 수가 많지 않

을 때(16개) 이른 수렴을 통해 GA가 ACO에 비해 

기준으로 189만큼 좋은 성능을 나타내었다. 

표 3. 부분적으로 복잡한 환경 실험 결과
Table 3. Performance evaluation in partially complex
environment

Nodes
Time
(second)

(pixel)

ACO GA
16 5 5496 5307

51
10 25393 35351
30 24477 34265

168
10 249528 74838
30 58984 64829

또한, 표 2의 실험 결과와 유사하게 노드의 수가 

많고(168개), 수행시간이 충분하지 않을 경우(10초) 
ACO는 GA에 비해 기준으로 성능이 좋지 않다. 
반면 충분한 수행 시간이 주어졌을 경우(30초), 
ACO가 GA보다 효율적인 경로를 생성하였다.

5.1.3 복잡한 환경(Complex environment)

분기가 많은 형태로 구성된 복잡한 환경에서 진

행된 실험 결과는 표 4와 같다. 표의 실험 결과를 

보면, 부분적으로 복잡한 환경에서 실험한 결과와 

유사한 형태의 결과가 나타난다. 특히, 마지막 실험 

결과에서 표 3에 나타난 실험 결과의 경우, ACO가 

GA보다 약 5,845 만큼(ACO:58,984, GA:64,894) 단축

된 값을 가졌었는데, 복잡한 환경에서 더 적은 

노드(113개)에 대해 ACO가 GA보다 70,221 만큼

(ACO:22,314, GA:90,490) 단축됨을 보였다. 이것은 

환경 복잡도에 따라 두 알고리즘의 성능 차이를 보

여준다.

표 4. 복잡한 환경 실험 결과
Table 4. Performance evaluation in complex environment

Nodes
Time
(second)

 (pixel)

ACO GA

113
5 240055 101540
10 21310 93576
30 22314 90490

5.1.4 결과 분석

GA의 경우 노드의 수가 50개 이하이거나, 장애

물이 없는 단순한 구조의 지형에서 거리와 시간의 

효율을 종합해서 볼 때 ACO보다 좋은 성능을 보였

다. ACO는 노드 수가 많고, 복잡한 환경일수록 충

분한 수행 시간(30초이상)이 주어진다면 GA보다 높

은 최적화 성능이 나타난다. 이처럼 CPP가 적용될 

지형 및 노드의 수에 따라 각 알고리즘의 성능 차

이가 있었다. 이러한 ACO와 GA의 특정 조건에 대

한 강점을 활용하여 다음 장에서는 두 조합의 다양

한 계층적인 구조를 실험을 통해 분석하고, 환경 구

조에 따른 효율적인 알고리즘을 알아보고자 한다.
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5.2 MCPP에 대한 다양한 ACO GA 조합 구조

의 특성 분석

MCPP 실험에서는 총 6가지 구조가 활용되었다. 
단일 구조의 Single-ACO, Single-GA와 계층구조의 

ACO-ACO, ACO-GA, GA-GA, GA-ACO 이다. 각 

GA와 ACO 알고리즘은 추정 경로가 수렴될 때까지 

수행되었다(생성된 경로의 변화가 ε 이하가 되면 

수렴으로 판단). 모든 실험환경에서 MCPP를 위한 

로봇 대수 m은 3으로 정해두었다. 각 구조에서 성

능지표에 사용된 MCPP 결과의 평균 이동 경로의 

길이 는 다음의 수식을 통해 계산된다.

  


  









  



 
    (5)

  M은 총 실험 횟수를 의미하고, m은 로봇의 대수

를 의미한다. N(k)은 k번째 로봇의 생성된 PLocal의 

크기를 의미한다.

5.2.1 백지 환경(Simple environment)

백지 환경 실험은 GA와 ACO의 성능이 각각 적

절히 나타난 104개 노드 수에 대해 진행되었다. 결
과는 표 5에 나타내었다. ACO-GA의 가 

41,631로 가장 최적에 가까운 이동 경로를 생성하였

다. 수행시간이 가장 빠른 알고리즘은 Single-GA로 

ACO-GA 구조와 비교했을 때 이 5,352 증가했

으나 수행시간에서 50.97초 단축된 결과를 보였다.

표 5. 백지 환경에서 계층 구조 알고리즘 실험 결과
Table 5. Performance evaluation of hierarchical algorithms
in simple environment

Algorithm

(pixel)

Time
(second)

Single-ACO 46437 58.46
Single-GA 46983 10.62
ACO-ACO 43528 130.71
ACO-GA 41631 61.59
GA-GA 45369 11.38
GA-ACO 45085 51.57
Average 44839 54.06

그림 5는 백지 환경에서 수행한 알고리즘 구조 

중 가장 좋은 이동 경로를 생성한 ACO-GA의 실험 

결과이다.

그림 5. 백지 환경에서 ACO-GA 구조 실험 결과
(3대 로봇 경로)

Fig. 5. Experimental results of ACO-GA structure in
simple environment

5.2.2 부분적으로 복잡한 환경(Partially complex 
environments)

부분적으로 복잡한 환경에 대한 실험도 앞선 5.1
장에서 진행된 실험 중 적절한 노드 개수(51개)가 

생성된 경우에 대해 실험을 진행하였다. 표 6은 부

분적으로 복잡한 환경에서 수행한 실험 결과다. 
성능 비교를 통해, 이 제일 낮게 나오는 

구조는 ACO-GA이다. ACO-ACO의 경우, ACO-GA 
구조를 제외한 다른 알고리즘 구조들보다 비교적 

낮은 를 보였지만, 소요 시간이 15.17초로, 
ACO-GA보다 5.08초 더 소요되었다.

표 6. 부분적으로 복잡한 환경에서 계층 구조 알고리즘
실험 결과
Table 6. Performance evaluation of hierarchical algorithms
in partially complex environment

Algorithm

(pixel)

Time
(second)

Single-ACO 24560 9.76
Single-GA 34037 4.09
ACO-ACO 24518 15.17
ACO-GA 23516 10.09
GA-GA 33673 4.46
GA-ACO 33235 11.52
Average 28923 9.18
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수행시간이 가장 짧은 알고리즘은 Single-GA로 

수행시간이 짧지만 가 ACO-GA보다 10,521만
큼 길게 나오므로 거리와 시간 정보를 종합해서 볼 

때 효율적이지 않은 선택으로 볼 수 있다. 그림 6은 

가 가장 낮은 ACO-GA구조의 실험 결과이다.

그림 6. 부분적으로 복잡한 환경에서 ACO-GA 구조 실험
결과 (3대 로봇 경로)

Fig. 6. Experimental results of ACO-GA structure in
partially complex environment

5.2.3 복잡한 환경(Complex environment)

복잡한 환경의 실험은 전체 노드의 수를 113개로 

두고 진행되었다. 표 7는 알고리즘 비교 실험 결과

이다. 가 가장 짧은 구조는 ACO-GA로, 수행

시간은 전체의 평균시간인 46.05초와 유사한 49.74
초가 측정되었다. 수행시간이 가장 빠른 구조는 

Single-GA로 11.38초의 수행시간을 가졌다. 이는 

ACO-GA보다 38.36초 빠른 수치이다.

표 7. 복잡한 환경에서 계층 구조 알고리즘 실험 결과
Table 7. Performance evaluation of hierarchical algorithms
in complex environment

Algorithm

(pixel)

Time
(second)

Single-ACO 19729 33.93
Single-GA 86302 11.38
ACO-ACO 19729 105.31
ACO-GA 19673 49.74
GA-GA 80252 12.1
GA-ACO 73855 63.82
Average 49923 46.05

하지만, 거리를 비교했을 때 Single-GA의 

가 ACO-GA보다 66,629만큼 크게 나와 평균 이동 

거리 관점에서 다른 방법에 비해 좋지 않은 성능을 

보였다. ACO-ACO의 경우, ACO-GA와 비슷한 경로 

생성 결과를 가졌지만, 수행시간이 105.31초로 약 2
배 이상 오래 걸렸다. 그림 7은 거리 측면에서 가장 

좋은 성능을 보여준 ACO-GA구조의 실험 결과이다.

그림 7. 복잡한 환경에서 ACO-GA 구조의 실험 결과
(3대 로봇 경로)

Fig. 7. Experimental results of ACO-GA structure in
complex environment

5.2.4 결과 분석

백지 환경의 경우, Single-GA와 GA-GA는 전체 

방법들의 평균에 못 미치는 값을 가졌지만 

빠른 수행시간을 보였다. ACO-GA의 경우, 가장 최

적에 가까운 거리 생성 결과를 보였지만, 상대적으

로 긴 수행시간을 보였다. 부분적으로 복잡한 환경

의 경우, Single-GA와 GA-GA는 수행시간의 성능은 

우수하나 분기점으로 인해 GA 성능이 좋지않아 상

대적으로 긴 경로를 생성하였다. 반면, ACO-GA의 

경우 가장 짧은 최적화 경로와 평균에 가까운 수행

시간을 보였다. 따라서 수행시간 대비 생성된 경로

의 길이면에서 가장 효율적인 성능을 가지는 구조

는 ACO-GA이다. 복잡한 환경일 경우, 부분적으로 

복잡한 환경에서 테스트한 결과와 유사한 결과가 

나타났다. 특히, ACO-GA의 효율성이 극대화되었다. 
위의 결과에 대한 분석내용을 토대로 주어진 지도

와 환경 조건에 따라 적절한 ACO, GA 계층 구조
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를 만들 수 있고, 최종적으로 거리와 시간적으로 단

축된 MCPP 결과를 얻을 수 있다.

Ⅵ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 MCPP를 위해 대표적인 휴리스틱 

기법인 GA와 ACO의 개별 특징을 분석하고, 이들

의 다양한 계층적 조합(GA-GA, GA-ACO, ACO-GA, 
ACO-ACO)을 제시하였다. 또한, 다양한 환경에서 

이러한 조합들이 생성한 경로의 길이와 수행시간이 

측정되었다. 측정 결과를 바탕으로 환경에 따른 각 

계층구조의 특징이 분석되었다. 향후에는 이 분석 

결과를 토대로 주어진 환경에 가장 적합한 MCPP 
구조를 제안하는 연구를 진행할 예정이다. 
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