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요 약 최근 무인항공기의 제작 기술이 발전함에 따라, 농업, 재해 관측용 등의 민간 용도 뿐만 아니

라 정찰 및 공격 등의 군사적 목적으로 다수의 무인기를 사용하는 다양한 시도가 진행되고 있다. 그러나 

다수의 무인기를 사용할 때에 각 무인기를 사람이 직접 제어하는 데에는 어려움이 많으므로, 주어진 목표

를 달성하기 위해서 자율적으로 협력하며 효과적인 행동을 수행하는 알고리즘의 개발이 필수적이다. 이러

한 문제는 순차적 의사결정 문제로 생각할 수 있으며, 마코프 의사결정 과정(Markov Decision Processes; 

MDPs)과 이를 부분적 혹은 부정확한 관찰값을 다룰 수 있도록 확장한 부분관찰 마코프 의사결정 과정

(Partially Observable MDPs; POMDPs) 등의 대표적인 의사결정이론 모델을 이용하여 복잡하고 불확실

한 환경에서의 의사결정 문제를 통계적으로 다룰 수 있다. 본 논문에서는 복수의 무인기를 이용할 때 동

적 임무 할당 및 정찰 임무 문제를 POMDP를 이용하여 효율적으로 최적화할 수 있음을 보이고, 센서의 

관찰값에 오차가 발생할 수 있는 경우, MDP에 비해 POMDP를 이용할 때 더 좋은 성능을 얻을 수 있음

을 보인다. 또한 실제 쿼드콥터(quadcopter)를 이용하여 POMDP 정책이 실제 환경에서도 잘 동작함을 시

뮬레이션을 통해 입증하였다. 

키워드 : 무인기, 순차적 의사결정, POMDP

Abstract Interest in unmanned aerial vehicles (UAVs) for military use such as surveillance and 

target tracking or civil applications such as agriculture and firefighting has increased in recent years, 

due to significant progress in their development. Since there are still required human operators to 

remote-control multiple UAVs, autonomous control of UAVs has been significantly studied. 

Autonomous planning and control of multiple UAVs can be viewed as a sequential decision problem, 

which can be modeled as Markov decision processes (MDPs) or partially observable Markov decision 

processes (POMDPs) which extend MDPs by allowing partial or uncertain observations. This paper 

discusses the application of POMDPs to optimize the control of UAVs in reconnaissance flights with 

dynamic task allocation, and we experimentally show that the policies computed from POMDPs 

perform better than those from MDPs under uncertain observations. The applicability of the POMDP 

framework is also demonstrated by the realistic simulation using multiple quadcopters.

Key words : unmanned aerial vehicles, sequential decision making, POMDP
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1. 서 론

무인기(無人機; unmanned aerial vehicles; UAVs)는 

사람이 탑승하지 않는 비행체를 말한다. 무인기는 지상

에서의 로봇에 비해 기동력이 높고 관측 범위가 넓은 

장점으로 인해 농업, 재해 관측용의 민간 용도 뿐만 아

니라, 정찰 및 공격 등의 군사적 목적으로 큰 주목을 받

고 있다[1].

기존의 무인기는 일반적으로 고가, 고성능의 정찰 장

비를 탑재한 기체를 단독으로 이용하였기에 지상에 원

격 조종을 수행하는 조종사가 있는 경우가 많았으나, 복

잡한 임무를 효과적으로 수행하기 위해 여러 대의 무인

기를 동시에 활용해야 하는 필요가 증대되고, 최근에는 

무인기에 탑재될 수 있는 저가의 다양한 센서들이 개발

됨에 따라, 자율적으로 행동하는 무인기에 대한 새로운 

요구가 커지고 있다. 특히 최근에는 전산학 및 인공지능 

분야에서 의사결정 기법의 기술 발전에 힘입어 목적을 

달성하기 위해 자율적으로 행동할 수 있는 무인기를 개

발하기 위한 다양한 시도가 진행되고 있다[2,3]. 즉, 무

인기 및 환경의 상태를 파악하기 위해 각각의 무인기에 

항법센서, 고도계, GPS, 카메라 등 다양한 센서들이 탑

재되고, 이러한 센서들로부터 얻은 정보를 바탕으로 목

표를 최대한 효율적으로 달성하기 위한 협동 및 임무 

할당, 최적 비행경로의 계획, 비행 중 방해물 및 위협 

회피 등 다양한 요구조건을 만족시키도록 자율적으로 

행동할 수 있는 알고리즘의 개발이 필수적이다. 이러한 

문제는 계속적으로 상태가 변하는 환경 하에서 순차적

인 의사 결정을 최적화하는 순차적 의사결정 문제

(sequential decision making)로 생각할 수 있다. 특히 

마코프 의사결정 과정(Markov Decision Processes; 

MDPs)[4]이나 MDP를 부정확한 관찰값을 다룰 수 있

도록 확장한 부분관찰 마코프 의사결정 과정(Partially 

Observable Markov Decision Processes; POMDPs) 

[5]은 순차적 의사결정 문제를 다루는 대표적인 모델로

서, 복잡하고 불확실한 환경에서의 의사결정 문제를 효

과적으로 다룰 수 있는 장점을 가진다.

이에 따라, 본 논문에서는 POMDP에 기반한 복수 무

인기의 정찰 임무를 위한 최적 행동 계산 기법을 제안

한다. 이를 위해 복수 무인기의 정찰 임무를 POMDP 

문제로 모델링하고, 그 결과로 얻어진 최적 행동 정책이 

MDP를 이용한 결과보다 우수함을 보인다. 또한, POMDP

를 이용해 얻은 고수준의 행동 정책을 실제 무인기를 

이용한 시뮬레이션에 적용하여, 실제 환경에서도 효과적

으로 연구 결과가 이용될 수 있음을 보인다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제2장에서는 본 연

구와 관련된 기존의 연구들을 소개하고, 제3장에서는 본 

연구에서 사용된 순차적 의사결정 모델인 MDP와 

POMDP를 소개한다. 제4장에서는 복수 무인기의 정찰 

임무 문제를 소개하고, POMDP를 이용한 모델링 방법 

및 실험 결과를 보인다. 제5장에서는 POMDP 정책을 

이용한 실제 비행 시뮬레이션 결과를 소개하고, 제6장에

서 본 논문의 결론 및 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 관련 연구

여러 대의 무인기를 효율적으로 사용하기 위해서는 

각각의 무인기가 수행해야 할 임무를 할당하고, 이러한 

임무를 수행하기 위해 움직여야 할 경로를 최적화하는 

경로 계획 등의 문제들이 존재한다. 이러한 임무 할당 

및 최적 경로 문제는 산업공학 분야에서 차량운행 경로

문제(Vehicle Routing Problem; VRP)[6]로 연구되어 

왔다. 이는 여러 대의 차량이 다수의 지역에 물건을 배

달하는 문제로, 각각의 차량이 방문할 지역을 결정하는 

임무 할당 문제와 그 지역들을 어떠한 경로로 다닐 것

인지를 결정하는 최적 경로 문제가 함께 포함되어 있다. 

또한 차량의 출발 및 도착지에 대한 제약, 각 지역의 요

구를 만족시켜야 하는 제약, 그리고 하나의 차량이 운반

할 수 있는 물건의 양에 대한 제약을 만족시키는 동시

에 차량의 운행 비용을 최소화하는 것을 목적으로 한다.

이러한 VRP의 최적해를 구하기 위해 정수계획법의 

형태를 가지는 제약 충족 문제(constraint satisfaction 

problem), 동적 프로그래밍 등 많은 형태의 알고리즘이 

제시된 바 있다. 그러나 VRP는 외판원 문제(traveling 

salesman problem)의 확장된 형태이므로, 최적해를 구

하는 데에 많은 계산량이 요구되는 NP-hard 문제이다. 

따라서 계산 시간을 줄이기 위해 휴리스틱을 사용하는 

근사 알고리즘이 연구되어 왔으며[6], 특히 최적 알고리

즘과 달리 임무할당 최적화와 경로계획의 최적화를 두 

부분으로 나누어 계산시간을 단축시키는 분해 기법이 

많은 주목을 받았다[7]. 그러나 위의 연구들은 환경의 

불확실성 및 부분적 정보, 그리고 동적으로 환경이 변화

할 수 있는 상황을 고려하기 힘들다. 특히 임무 수행 중

에 환경이 변화한다면 변화한 환경에 맞게 행동 전략을 

빠르게 변경하여야 하지만, 현재의 근사 알고리즘들이 

무인기에 실시간으로 적용되기 위해서는 계산시간이 더

욱 감소되어야 한다[8].

이러한 단점을 해결하기 위해서 최근에는 무인기의 

자율행동에 MDP 및 POMDP를 적용하는 연구가 주목

받고 있다. 이러한 의사결정 모델을 이용하였을 경우, 

환경 변화의 불확실성 및 행동 주체가 환경에 미치는 

영향등을 확률적으로 모델링할 수 있다는 장점이 있다. 

또한, 행동 정책을 계산하고 나면, 환경 변화가 일어났

을 때 새로운 행동 정책을 다시 계산할 필요가 없다. 이
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는 MDP 및 POMDP를 이용하여 얻은 행동 정책은 무

인기들이 비행하면서 발생할 수 있는 모든 가능성을 고

려한 결과이기 때문이다. 또한 MDP에 비해 POMDP는 

부분적 및 부정확한 관찰값을 다룰 수 있다는 장점을 

가지기 때문에, 무인기에 장착된 센서의 측정값에 오차

가 있을 수 있는 경우를 고려해 더욱 정밀한 행동 정책

을 계산할 수 있다.

Bethke 등은 복수 무인기를 위한 정찰 문제에 MDP

를 적용하여, 각 무인기들이 연료를 모두 소모하거나 격

추되는 일을 줄여 보다 많은 무인기가 정찰임무를 수행

할 수 있도록 하는 방법을 제시하였다[2]. 또한 [3]에서

는 동적 임무 할당 문제를 POMDP로 모델링하여, 다수

의 무인기 간에 임무를 효율적으로 할당할 수 있음을 

보였다. 그러나 POMDP의 높은 계산 복잡도로 인해 여

러 대의 무인기를 실제 상황에서 기동하기 위해 필요한 

임무 할당 및 최적 경로 계산 문제를 함께 해결하는 연

구는 아직 초기 단계에 머무르고 있다.

따라서 본 논문에서는 다수의 무인기를 이용하는 정

찰 임무 문제에 있어, 임무 할당 및 최적 경로를 함께 

고려하도록 POMDP 모델을 구성한다. 또한 POMDP의 

계산량을 줄이기 위해, 고수준의 행동 정책을 얻은 다음 

이를 따라 무인기가 행동할 수 있도록 제어하는 방법을 

제시한다.

3. 순차적 의사결정 모델

3.1 마코프 의사결정 과정(MDP)

MDP[4]는 순차적 의사결정 문제를 위한 가장 일반적

인 모델 중 하나로, 의사결정의 주체인 에이전트가 어떠

한 행동을 수행하면 행동과 환경의 상태에 따라 그 결

과인 보상값(reward)이 주어지게 된다. 따라서 에이전트

는 이러한 보상값을 최대로 할 수 있도록 순차적인 행

동을 최적화하여야 한다. 수학적으로 MDP는 다음 4개

의 항목으로 정의된다:

∙환경 상태의 집합 X

∙수행할 수 있는 행동의 집합 A

∙상태 x에서 행동 a를 수행했을 때, 다음 상태가 x'

가 될 전이확률(transition probability) T(x, a, x') =

P(x'| x, a)

∙상태 x에서 행동 a를 수행하고 상태 x'에 도달했을 

때 받는 보상을 정의하는 보상함수(reward function) 

R(x, a, x')

∙감가 인수(discount factor) ∈[0, 1)

위 전이확률의 정의에서 알 수 있듯이 MDP 모델에

서는 환경의 변화가 마코프 속성(Markov property)를 

갖는다고 가정한다. 즉, 다음 상태에 대한 확률은 현재 

상태와 현재 수행한 행동에 의해서만 결정되고, 그 이전

의 상태나 행동들의 이력은 영향을 미치지 않는다.

MDP 모델이 정의되면, 에이전트가 앞으로 받을 수 

있는 보상값들을 최대화할 수 있는 행동을 알고리즘을 

이용하여 계산하게 된다. 이러한 행동 방침을 정책

(policy)이라고 한다. 정책은 현재 상태로부터 행동으로

의 함수 :S→A로 정의된다. 즉, 정책  를 따르는 에

이전트는 상태 s에서 행동  (s)를 수행하게 된다. 이러

한 에이전트의 행동 규칙은 기본적으로 이전의 모든 상

태와 행동에 대한 이력에 기반하야 하지만, 마코프 가정 

때문에 현재 상태에만 기반하여도 최적 정책을 표현할 

수 있게 된다.

최적 정책을 계산하는 데에 있어 목적 함수로는 주로 

보상값의 총합을 이용하게 된다. 그러나 에이전트가 행

동할 수 있는 시간이 무한대이면 보상값의 총합도 무한

대로 발산할 수 있게 되므로, 보상값의 총합을 유한하게 

만들기 위해 주로 감가 보상의 총합(cumulative dis-

counted reward)을 목적 함수로 이용한다. 즉, 미래에 

얻게 될 보상값은 현재 얻을 수 있는 즉각적인 보상값

보다 중요도가 낮게 된다. 즉, 감가 인수 ∈[0, 1)를 정

의하고, 시간 t 이후의 보상값은 을 곱한 만큼 줄어들

게 된다. 따라서 에이전트는 감가 보상 총합의 기대값 

[ 
∞     ]을 최대화하는 것이 목표가 된다. 여기

서  은 에이전트가 시간 t에 받은 보상값을 의미한다.

최적 정책  는 다음의 Bellman 최적 등식을 만족함

이 잘 알려져 있다:

그리고 정책  의 Q-value는 다음과 같이 정의된다:

여기서 가치 함수   는 상태 x로부터 정책  를 

따라 행동하였을 때 받게 되는 감가 보상 총합의 기대

값이다.

MDP는 다항 시간 알고리즘이 존재하여 최적해를 빠

르게 계산할 수 있다는 장점이 있지만 현실적인 문제에 

바로 적용하기에는 어려움이 있다. MDP는 기본적으로 

에이전트가 현재의 상태를 정확하게 알 수 있다는 가정

을 전제로 하고 있지만, 실제 문제에 있어서는 현재 상

태를 부분적 혹은 부정확하게만 관찰 가능한 경우가 많

기 때문이다. 예를 들어 무인기의 경우, 카메라, GPS, 

항법센서 등 다양한 센서로부터 얻은 정보에는 어느 정

도의 오차가 존재하기 마련이고, 지형 및 방해물에 따라

서 그러한 정보를 얻는 것이 불가능한 상황이 생길 수 

있다.

3.2 부분관찰 마코프 의사결정 과정(POMDP)

POMDP는 앞서 설명한 MDP의 제약점을 해소하기 

위해서 부분적 혹은 부정확한 관찰값을 함께 모델링하
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게 된다. 예를 들어 무인기의 현재 위치를 파악하는 데

에 있어 센서로부터 얻은 정보는 부정확할 수 있기 때

문에, 이러한 정보로부터 실제 위치를 추정하는 동시에 

목표 달성을 위해 높은 보상값을 얻을 수 있는 효과적

인 행동 정책을 계산해야 한다. POMDP는 MDP의 정

의에 다음의 항목들을 추가하여 정의된다.

∙가능한 관찰값들을 정의하는 집합 Z

∙행동 a를 수행하고 상태가 x'로 전이되었을 때 관

찰값이 z로 주어질 확률

∙초기 상태 x에 대한 확률 b0(x) = P(x)

POMDP에서는 에이전트가 현재 상태를 정확히 할 

수 없으므로, 현재 상태에 대한 확률 분포인 확률상태

(belief state) b를 사용하게 된다. 확률상태란 지금까지 

수행한 행동과 관측한 관찰값의 이력을 이용하여 추론

한 현재 상태에 대한 확률 분포로 정의된다. 즉 확률상

태는 |S| 차원의 확률 심플렉스(probability simplex)인 

확률상태 공간(belief space)  에 존재하게 되며, 시

간 t에서의 확률 상태 bt는 다음과 같다:

이러한 확률상태는 바로 이전의 확률상태와 수행한 

행동, 그리고 그 결과로 관측한 관찰값을 이용하여 재귀

적으로 정의될 수 있다. 즉, b' =  (b, a, z)를 확률상태 

b에서 행동 a를 수행하고 관찰값 z를 관측하였을 때 

업데이트된 확률상태라 하면 이는 베이즈 정리(Bayes 

theorem)을 이용하여 다음과 같이 계산할 수 있다:

따라서 POMDP는 확률상태공간  을 연속적인 

상태 공간으로 가지는 MDP로 생각될 수 있으며, POMDP

의 최적 정책은 현재의 확률상태로부터 행동으로의 함

수  |   →A로 표현될 수 있다.

하지만 이러한 POMDP의 장점에도 불구하고 POMDP

를 실제로 사용하기에는 많은 어려움이 따른다. 그 이유

는 POMDP의 최적 정책을 구하는 문제가 MDP에 비

해서 매우 높은 계산 복잡도를 가지기 때문이다[9]. 따

라서, POMDP를 실제 문제에 사용하기 위해서는 정책

을 계산할 때 전체 확률상태 공간을 고려하기 보다는 

실제로 도달할 수 있는 확률상태 만을 고려하는 점-기반

(point-based) 근사 알고리즘[10-13]을 주로 사용한다.

3.3 Factored 표현을 이용한 상태 집합

MDP 및 POMDP를 실제 문제에 적용함에 있어서 

가장 큰 어려움 중 하나는 상태를 오직 하나의 변수로 

나타내는 flat 표현 방법을 사용하는 경우 가능한 상태

의 개수가 너무 많아져 문제를 제대로 표현하기 어렵게 

되는 점이다. 이러한 문제점을 해결하기 위해서 상태 및 

관찰값을 여러 개의 요소들로 표현하는 factored 표현 

방법이 제안된 바 있다[14,15]. 예를 들어, 상태 x를 x =

(x1, x2, …, xn )와 같이 여러 개의 상태 변수를 이용하여 

표현하면 전이 확률, 관찰 확률 및 보상 함수 등도 상태 

변수들을 이용하여 정의할 수 있어 기존의 방법에 비해

서 문제를 더 간결하게 표현할 수 있다. 이러한 방법을 

이용한 factored MDP 및 POMDP에서는 문제 표현 및 

정책 계산 과정에서의 계산 결과들을 단순한 테이블 대

신에 주로 대수 결정 다이어그램(algebraic decisioin 

diagrams; ADDs)[16]을 이용하여 표현하게 되고, 이러

한 구조를 이용하여 정책 계산 알고리즘을 효율적으로 

개선하는 여러 알고리즘들이 제안되었다[14,17,18].

4. POMDP를 이용한 복수 무인기의 정찰 임무 

최적화 기법

4.1 문제 정의

본 논문에서 고려하는 복수 무인기의 정찰 임무 문제

는 다음과 같다. 무인기의 수는 n대이며 K개의 고정된 

목표물을 정찰하고 지정된 목표지점에 도달하는 것을 

목표로 한다. 또한 임무지역에는 미리 알려진 L개의 위

치에 적 미사일이 존재할 가능성이 있다. 따라서 그림 1

에서와 같이 각 무인기는 적 미사일에게 격추당하지 않

기 위해서 적 미사일의 존재 여부를 확인하고, 이를 회

피하며 이동하여 모든 목표물의 정찰을 마치고 목표지

점에 도착하여야 한다.

본 문제에서는 무인기의 임무 할당을 관찰하기 위하

여 고고도(高高度)를 비행하는 무인기와 저고도(低高度)

를 비행하는 무인기로 시스템을 구성한다. 고고도 무인

기는 저고도 무인기에 비하여 더 넓은 범위의 미사일 

탐지가 가능하며 고고도를 비행하기 때문에 저고도 무

인기에 비해 적 미사일에게 격추될 가능성이 낮다. 그러

나 고고도 무인기는 정찰 범위가 넓은 반면, 그 정확도

가 떨어지기 때문에 미사일의 탐지 확률이 저고도 무인

기에 비하여 낮고, 또한 무인기들의 임무인 목표물 정찰

은 저고도 무인기로만 가능하다고 가정한다. 따라서 저

고도 무인기는 적 미사일에게 공격당했을 때 격추될 가

능성은 높지만 더 정확한 관찰이 가능하며 목표물 정찰

그림 1 복수 무인기의 정찰 임무 문제
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그림 2 관제 센터와 무인기 간의 통신 상황

기능을 수행할 수 있다.

또한 복수의 무인기가 협력을 통하여 성공적으로 임

무를 수행하기 위해서는 무인기 간의 동기화가 이루어

져야 한다. 예를 들어, 군사적인 목적의 무인기에 위협

적인 전장 환경의 경우, 적에게 발각될 위험을 줄이고 

목표 지점에서의 임무 달성 확률을 높이기 위해서는 목

표 지점이나 중간 도착 지점에 되도록이면 동시에 도달

해야 한다[19]. 따라서 본 문제에서는 모든 목표물의 정

찰이 끝난 뒤에 목표 지점에 무인기들이 동시에 도착하

는 것을 목표로 한다.

각 무인기들은 그림 2와 같이 지상 관제센터를 통하여 

서로 관찰 결과를 공유하고 관제센터로부터 임무를 할당 

받는다고 가정한다. 이와 같은 가정을 통하여 본 시스템

에서는 관제 센터에서 각 무인기들의 관찰 정보를 기반으

로 임무를 할당하는 POMDP 모델을 구성하고자 한다.

4.2 POMDP 모델 정의

앞 절에서 소개한 복수 무인기의 정찰 임무 문제를 

POMDP로 정의하는 데에 있어서, 실제 환경에서의 무

인기 제어에 POMDP를 그대로 적용하기에는 어려움이 

따른다. 그 이유는 실제 환경을 정확하게 POMDP 모델

로 정의한다면 POMDP 정의에서의 상태, 행동 등이 모

두 연속적인 값으로 정의되어야 하기 때문이다. 이 경우 

상태 집합 X 및 행동 집합 A의 크기가 무한대가 되어 

POMDP 모델의 정책을 효율적으로 계산하는 것이 불

가능해 진다. 따라서, 본 논문에서는 복수 무인기의 정

찰 임무 문제를 고수준 제어와 저수준 제어로 나누어 

해결하고자 한다. 즉, POMDP 모델은 상태, 행동 들을 

모두 이산값으로 표현하여 이로부터 무인기들의 고수준 

제어를 위한 행동 정책을 얻고, 이 행동 정책을 따라서 

행동하도록 무인기를 세밀하게 제어하는 데에는 저수준 

제어 방법을 이용한다. 본 절에서는 고수준 제어 정책을 

얻기 위한 POMDP 모델을 정의한다.

상태.  상태 x는 크게 5개의 요소로 나누어진다. 즉,

으로 정의되며, 여기서 si 는 i번째 무인기의 위치를 나

타내며, 2차원 격자의 좌표로 표현된다. 는 i번째 무

인기의 생존 여부를 의미하는 Boolean 값이며,  는 i

번째 무인기의 임무 완료 여부를 의미한다.  는 k번

째 정찰지점의 정찰 여부, 그리고 마지막으로   는 i번

째 미사일이 존재하는지의 여부이다.

행동.  무인기의 행동은 동서남북 방향으로 격자 한 

칸을 움직이거나 제자리에 머무를 수 있다고 가정한다. 

즉, 행동 집합은 A = {East, West, North, South, NoMove} 

로 정의된다. 모든 무인기의 행동은 하나의 시간 단위 

내에 완료된다. 그리고 적 미사일과 목표물에 대한 정찰 

결과는 매 시간마다 각 행동 이후에 주어진다.

관찰값 및 관찰확률.  관찰값은 무인기의 생존 여부와 

적 미사일에 대한 탐지 결과로 이루어진다. 우선 i번째 

무인기의 생존 여부  


는 정확하게 관측가능하여 상태 

x의   값을 정확하게 알 수 있다.

미사일에 대한 탐지 결과에 대한 관찰값은 zi 로 표현

되며, 이는 i번째 무인기의 탐지 결과를 의미한다. 여기

서 적 미사일의 존재 유무는 “존재”, “부존재”, “미확인” 

중의 하나로 나타난다. 적 미사일이 관측 가능 범위에 

존재하는 경우에, 무인기는 적 미사일이 존재하는지를 

관찰할 수 있으나, 센서의 제한된 능력으로 인해서 경우

에 따라 잘못된 관찰값을 얻을 수 있다. 따라서 그림 3

의 관측 성공 확률에 따라 “존재”와 “부존재”의 관찰값

이 주어지게 된다. 또한, 적 미사일이 관측 가능 범위에 

존재하지 않는 경우에는 센서로부터 어떠한 정보도 얻

을 수 없게 되므로 “미확인”의 관찰값이 주어진다. 또한 

고도에 따라 관측 범위 및 성공 확률이 달라진다고 가

정하였다.  


을 l번째 미사일의 위치라고 하면,   = 1

일 때 저고도 무인기의 경우,

로 관찰확률이 정의되며, 고고도 무인기의 경우,
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와 같이 관찰확률이 정의된다. 관측 범위 내에 여러 개

의 적 미사일이 존재하는 경우도 위에서 정의된 관찰확

률을 확장하여 표현할 수 있다. 따라서 미사일이 여러 

개 존재하면 “존재”의 관찰값을 얻을 확률이 그만큼 높

아지게 된다.

그림 3 무인기의 고도와 미사일 간의 거리에 따른 관찰 확률

전이확률.  전이확률은 다음과 같이 정의된다. 무인기

의 다음 위치 ′ 는 무인기의 현재 위치 si 와 행동 a에 

따라 결정론적으로 전이된다. 즉, 무인기의 행동 결과는 

항상 정확하다고 가정하였다. 이는 현재 무인기의 활동 

영역이 2차원 격자로 표현되었고, 실제 무인기를 이용하

였을 때 정확한 제어가 가능했기 때문이다. 단, 무인기

가 현재 격추된 상황이라면( = 0), 어떠한 행동을 취

하더라도 무인기는 움직이지 않는다. 그리고 무인기가 

격자의 가장자리에 위치하고 무인기의 행동이 격자를 

벗어나는 방향으로 수행되는 경우에는 무인기는 현재의 

위치에 그대로 머무르는 것으로 가정한다.

무인기의 생존 여부 ′는 무인기의 현재 위치 si 와 

현재의 생존 여부  , 그리고 미사일의 위치   에 따라 

확률적으로 전이된다. 무인기가 이미 격추된 상황이라면

( = 0), 다시 살아나는 경우가 없다고 가정한다. 따라

서 다음과 같이 생존 여부는 0으로 유지된다:

현재 i번째 무인기가 생존해 있는 경우에는, 다음과 

같이 무인기와 미사일 간의 거리에 따라서 무인기가 격

추될 확률을 정의하였다. 또한 저고도 무인기는 고고도 

무인기보다 미사일과의 거리가 가깝기 때문에 격추 확

률이 높다고 가정하였다. 그림 4는 저고도 무인기와 고

고도 무인기의 격추확률을 보여준다.

또한 수식으로 자세히 표현하면 다음과 같다.   = 1

일 때 i번째 무인기가 저고도 무인기인 경우

그림 4 무인기의 격추 확률

와 같이 격추 확률이 결정되며, 고고도 무인기의 경우는

와 같다. 관찰확률과 마찬가지로 격추 범위 내에 여러 

개의 미사일이 존재하는 경우, 그만큼 무인기의 격추 확

률도 높아지게 된다.

무인기의 임무 완료 여부 ′는 현재의 임무 완료 여

부 와 모든 정찰지점의 정찰 여부 , 그리고 현재 

무인기의 위치 si  및 생존 여부 에 따라 결정된다. 모

든 정찰지점이 정찰되었고, 무인기가 생존해 있으면서 

목표 지점에 위치하게 되면 무인기의 임무가 완료된다

(′= 1). 무인기가 한번 임무를 완료하고 나면, 임무 완

료 여부는 바뀌지 않게 된다. 따라서  에 대한 전이확

률은 다음과 같이 정의된다:

    

         

여기서 g는 목표 지점의 좌표를 의미한다.

정찰지점의 정찰 여부 ′는 저고도 무인기의 현재 

위치 si 와 생존 여부  , 정찰지점의 현재 정찰 여부 

에 따라 결정론적으로 전이된다. k번째 정찰지점의 

위치를  


라고 하면,  


에 현재 생존해 있는 저고도 

무인기가 존재할 경우에 그 지점의 정찰여부가 1로 전

이된다. 또한 현재 이미 정찰이 끝난 상황( = 1)이면 

그 정찰지점의 정찰 여부는 변하지 않는다. 즉, 다음과 

같이 정의된다:
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앞서 설명한 바와 같이 고고도 무인기는 목표물을 정찰

할 수 없으므로, 정찰 여부는 고고도 무인기의 상태에 

영항을 받지 않는다.

마지막으로 미사일의 존재 여부  은 변하지 않는다.

보상함수.  보상함수는 다음과 같이 정의하였다. 무인

기가 격추된 경우 -10의 보상을 주어 격추되는 것을 피

하도록 하였다. 또한 임무가 완료되지 않은 경우 매 시

간마다 -1의 보상을 주어 최대한 빠른 시간 내에 임무

를 완료하도록 한다. 목표물 정찰에 성공한 경우 +50의 

보상을 주어 모든 목표물의 정찰을 하도록 하였고, 정찰 

완료 후 무인기가 목표 지점에 돌아오는 경우 각각 +10

의 보상값을 준다. 특히, 정찰 완료 후 무인기들이 동시

에 목표 지점에 도달한 경우 +20의 보상을 주어 동기화

된 행동을 유도한다.

결과적으로, 상태를 정의하는 각 상태 변수의 의존 관

계를 influence diagram으로 표현하면 그림 5와 같다. 

이러한 구조를 가지는 factored MDP 및 POMDP는 

3.3절에서 설명한 것처럼 flat MDP 및 POMDP를 계산

하는 것보다 더욱 효율적으로 계산할 수 있다.

그림 5 복수 무인기 정찰 문제의 influence diagram

4.3 정찰 임무 실험 결과

본 실험의 목적은 POMDP를 이용하여 얻은 고수준 

제어 정책의 성능을 평가하고, 관찰확률이 정확하다고 

가정한 MDP로부터 계산한 MDP 정책과 성능을 비교

하기 위한 것이다. MDP 정책은 미사일 탐지가 정확하

다고 가정하기 때문에, 실험 환경인 POMDP 모델로부

터 받은 부정확한 탐지 결과를 그대로 믿게 된다. MDP 

정책을 POMDP 환경에 적용할 때에는 QMDP[20] 방

법을 사용하였다. 즉, 시뮬레이션 중에는 POMDP 정책

과 마찬가지로 관측한 관찰값에 따라서 현재의 확률상

태를 업데이트하며, 행동을 결정할 때에는 확률상태와 

MDP 정책의 Q-value를 내적하여, 현재 확률상태에서 

Q-value를 최대화하는 행동을 수행한다. 각 정책의 성

능을 판단하기 위해서는 POMDP 환경에서 각 정책을 

이용하여 무인기 정찰을 시뮬레이션하고, 이로부터 얻은 

감가 보상의 총합을 이용하였다.

앞서 설명한 대로 정찰 임무 문제에서의 상태 집합은 

factored 표현방법으로 구성되었으므로, 이러한 구조를 

효율적으로 이용할 수 있는 계산 알고리즘인 SPUDD[14]

와 Symbolic HSVI[18]를 각각 factored MDP와 POMDP

를 계산하는 데에 사용하였다.

실험에서는 그림 6과 같은 5×5 크기의 격자, 고고도 

및 저고도 무인기 각 한대, 그리고 L = 2, K = 1인 정찰 

임무 문제를 이용하였다. 또한 감가 인수로는 0.9를 사

용하였다. 표 1은 QMDP 정책과 POMDP 정책을 이용

하여 각각 5000번씩 실험한 결과를 보여준다. 여기서 보

상값은 50스텝 동안의 감가 보상 총합을 의미한다. 실험

환경 1에서는 앞 장에서 설명한 관찰확률(그림 3)을 사

용하였고 실험환경 2에서는 문제를 좀 더 어렵게 만들

기 위하여 그림 3에서 0.1을 뺀 값을 사용하였다. 결과

에서 알 수 있듯, QMDP 정책보다 POMDP 정책이 평

균적으로 더 높은 보상값을 얻었다. 즉, POMDP 정책

을 이용했을 때 QMDP에 비해서 무인기가 더 효율적으

로 동작하였다. 그러나 보상값은 임의적으로 정해진 보

상함수에 의한 값이므로, 무인기의 성능을 좀 더 자세히 

평가하기 위해서 임무 성공률 및 정찰 성공률, 그리고 무

인기가 격추된 경우의 비율을 함께 계산하였다. POMDP 

정책을 이용했을 경우 정찰 목표를 더 높은 성공률로 

정찰할 수 있었으며, 최종적으로 더 높은 확률로 임무를 

성공할 수 있음을 알 수 있었다.

QMDP 및 POMDP 정책의 행동을 좀 더 자세히 분

석한 결과는 다음과 같다. POMDP 정책의 경우, 그림 

7에서처럼 저고도 무인기는 미사일을 피해서 안전한 경

로를 이용해 목표위치로 바로 이동하고, 고고도 무인기

의 경우 격자의 (1,1) 위치에서 적 미사일을 탐지한다. 

그리고 미사일이 없는 경로로 이동하여 목표물을 정찰

하고, 목표 위치에 도달한다. 반면, QMDP 정책의 경우, 

그림 8에서처럼 고고도와 저고도 무인기 모두 (1,1)의 

위치에서 미사일의 존재 유무를 거의 확실하게 판단할 

때 까지 오랜 시간동안 머무르게 된다. 미사일 탐지 결

과가 정확하다고 판단된 후에 미사일이 없는 경로로 이

동하게 된다. 즉, POMDP 정책의 경우 보다 더 효율적

인 임무 할당이 이루어짐을 확인할 수 있었다.

실험환경 2의 경우, 관찰확률이 더욱 불확실해졌으므
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그림 6 정찰 임무 실험 환경

표 1 정찰 임무 실험의 QMDP/POMDP 정책 성능 결과

실험환경 1 실험환경 2

QMDP POMDP QMDP POMDP

보상값 -3.74±0.16 17.14±0.13 -9.95±0 16.90±0

임무성공률 84.52% 97.48% 0% 100%

정찰성공률 86.86% 98.46% 0% 100%

저고도 

격추 비율
5.56% 1.34% 0% 0%

고고도

격추 비율
0.24% 1.44% 0% 0%

그림 7 POMDP 정책의 행동

그림 8 QMDP 정책의 행동

로, POMDP 정책의 경우에는 미사일을 탐지하지 않고 

미사일이 존재하지 않는 안전한 경로를 택해 이동하는 방

법을 택하였다. 따라서 목표 위치까지 도달하는 시간이 

오래 결려 실험환경 1의 경우보다 낮은 보상값을 받았지

만 임무 및 정찰의 성공률은 더욱 높았다. QMDP 정책의 

경우에는 (1,1)의 위치에서 미사일을 계속 탐지할 뿐, 정

찰 및 목표 위치로 이동하지 못하였기 때문에 50스텝 내

에 임무와 정찰을 전혀 성공하지 못하는 결과를 보였다.

결과적으로, POMDP 정책을 이용한 경우가 QMDP 

정책을 이용한 경우보다 효율적인 임무 할당을 수행하

였고, 목표를 빠르게 달성할 수 있는 경로를 찾을 수 있

음을 실험을 통해 알 수 있었다.

5. 비행 실험 환경 및 결과

5.1 비행 실험 환경 및 방법

비행 실험은 앞 장에서 POMDP를 이용하여 계산한 

고수준 제어 정책이 실제 무인기에 원활하게 적용되는

지를 테스트하기 위한 것이다. 비행 실험을 수행하는 데 

있어 필요한 비용의 한계 때문에, 무인기의 성능을 평가

하는 데에 있어서 정량적인 평가보다는 무인기가 계산

된 고수준 제어 정책을 잘 따르는지를 분석하는 것으로 

실험을 수행하였다.

실험에 사용한 무인기는 쿼드콥터(quadcopter)인 AR 

Drone[21]으로(그림 9), 최고 18km/h의 속력으로 이동

할 수 있고 무게는 420g, 크기는 52.5×51.5cm이다.

비행 실험에 사용된 아키텍쳐는 그림 10과 같다. 지상

관제센터는 리눅스 기반의 한 대의 컴퓨터로 구성된다. 

특히 Robot Operating System(ROS)[22]이라는 오픈 

소스 프레임워크를 사용하여 AR Drone의 제어 및 정

보 교환을 수행하였다.

AR Drone은 GPS와 같은 센서를 이용한 현재의 위

치 정보 제공은 지원하지 않는다. 특히 이는 실내 비행

이나 지형 등에 의한 간섭으로 인한 정확한 위치를 알 

수 없는 실제적인 임무 환경과 유사한 상황이다. 본 실

험에서는 이와 같이 현재 위치 추정이 어려운 상황을 극

복하기 위하여 카메라 영상 정보를 이용한 현재 위치 추

정 알고리즘을 사용하였다. 무인기가 임무 지역의 지형, 

지물 등에 대한 정보를 알고 있다고 가정한다면 장착되

어 있는 카메라를 이용하여 영상 정보 처리를 통해 현

그림 9 AR Drone[21]

그림 10 비행 실험 구조
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재 위치를 추정할 수 있을 것이다. 본 실험에서는 이와 

유사한 상황을 가정하기 위해 AR Drone의 임무 지형에 

지형, 지물이라 가정한 인식 태그(AR tag)를 설치하였다.

인식 태그는 AR Drone의 하방 카메라를 이용하여 

인식되도록 배치하였으며, 이 때 카메라에 특정 태그 영

상이 잡힐 경우 인식 라이브러리(AR Toolkit)를 통해 

해당 태그에 담긴 무늬를 인식하는 것이 가능하다. 따라

서, 각 태그가 배치된 위치정보가 주어진다면 특정 태그

를 인식했을 때의 위치를 추정하는 것이 가능하다.

그러나 이러한 영상을 이용한 위치추정은 인식 태그

가 하방 카메라의 촬영 가능 범위 안에 존재할 때만 가

능하며, 영상 처리에서 발생하는 다양한 오차로 인하여 

정확한 위치 추정은 불가능하다. 이러한 단점을 극복하

고자 본 실험에서는 태그 인식 정보와 AR Drone의 속

도 정보를 기반으로 파티클 필터(particle filter)[23]를 

사용하여 현재 위치를 추정하도록 하였다. 이 알고리즘

은 이전 시간에 추정한 위치와 새로운 이동/관측 정보

를 토대로 새로운 위치를 추정한다. 즉, 현재 시간 t에

서의 무인기의 위치 st에 대한 사후확률을 근사하여 표

현하기 위해, 다수의 샘플 

을 이용한다. 시간 t-1에

서의 무인기 위치 st-1 에 대한 샘플 


을 가지고 있

다면, 시간 t에서 수행된 새로운 제어값인 ut에 기반하

여 새로운 샘플을 사후확률 분포로부터 얻는다. 즉, 

 
∼      이므로 이를 이용해 


을 샘플링

한다. 그런 다음 각각의 샘플에 대해서 시간 t에서의 

관찰값인 zt에 따라 각 파티클의 가중치를 결정한다. 

즉, j번째 파티클의 가중치 wj 는  로 정해진다. 

마지막으로 각 파티클을 가중치에 따라 재샘플링

(resampling)하면 시간 t에서의 샘플 

을 얻을 수 있다.

AR Drone의 제어에 있어서는 파티클 필터를 이용하

여 추정된 AR Drone의 위치를 이용하였다. AR Drone

의 제어는 저수준 제어와 고수준 제어로 구분할 수 있

는데, 고수준 제어는 앞서 설명한 바와 같은 격자에서 

학습된 POMDP의 최적 정책을 이용하였다. 저수준 제

어는 고수준 제어에서 수행되는 명령을 실제 AR Drone

의 이동으로 구현하기 위한 것으로 다음 식과 같은 비

례-적분-미분 제어기(proportional-integral-derivative 

controller)[24]를 사용하였다:

위 식에서 e는 오차, u는 제어값을 의미한다. 따라서 

제어값은 각각 오차값, 오차값의 적분, 오차값의 미분에 

비례한다. 또한 Kp 는 비례항(proportional gain)을, Ki

는 적분항(integral gain)을, Kd 는 미분항(derivative 

gain)을 나타낸다. 비례항은 현재 상태에서 오차의 크기

에 비례하게 제어작용을 하도록 하고, 적분항은 정상상

태(steady-state) 오차를 없애는 작용, 미분항은 제어작

용에 있어 안정성을 향상시키기 위한 것이다.

5.2 비행 실험 결과

AR Drone의 비행 실험 환경은 그림 11과 같이 구성

되었다. 4.3절에서의 실험 환경과 마찬가지로 5×5 크기

의 격자, 고고도 및 저고도 무인기 각 한대, 그리고 

L=2, K=1인 정찰 임무 문제를 이용하였고, 격자 하나의 

크기는 1.2m × 1.2m이었다.

본 실험에서는 파티클 필터에서의 전이확률 

   를  를 평균으로 가지고 0.5
2
I를 

공분산 행렬로 가지는 정규분포로, 관찰확률  

을  

를 평균, 0.05

2
I를 공분산 행렬로 가지는 정규분

포로 가정하였다. 즉, 무인기의 이동에는 50cm를 표준

편차로 가지는 에러가 존재하고, 무인기의 실제 위치와 

AR tag를 이용하여 추정한 위치 사이에는 5cm를 표준

편차로 가지는 에러가 존재한다고 가정하였다.

적 미사일이 존재할 수 있는 위치와 정찰 목표물이 

그림 11과 같이 구성된 경우, 고고도 무인기는 먼저 

(2,3)의 위치에 가서 두 개의 적 미사일 존재 여부를 확

인하는 행동을 보였다. 그 결과 (3,2)에 적 미사일이 없

다고 판단될 때 무인기들의 비행경로는 그림 12와 같았

다. 즉, 저고도 무인기는 (3,2)에 미사일이 존재할 확률

이 낮다고 판단하여 정찰 목표물의 위치로 곧바로 이동

하였다. 반대로, 적 미사일이 (3,2)에 존재하고 (3,4)에 

없다고 판단될 경우의 무인기의 비행 경로는 각각 그림 

13과 그림 14와 같았다. 고고도 무인기의 경우 미사일 

존재 여부를 확인한 다음 목표위치로 이동하였고, 저고

도 무인기의 경우는 미사일이 존재한다고 판단한 (3,2)

위치를 피하여 정찰 목표물의 위치로 이동하였다.

결과적으로, POMDP를 이용하여 무인기의 고수준 행

동 정책을 계산한 결과, 환경의 변화에 따라 동적으로 

적절한 임무를 각 무인기에게 할당하고 효과적인 비행

그림 11 비행 실험 환경
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그림 12 (3,2)에 적 미사일이 없을 때의 비행 경로

그림 13 (3,4)에 적 미사일이 없을 때 고고도 무인기의 경로

그림 14 (3,4)에 적 미사일이 없을 때 저고도 무인기의 경로

경로를 계산함으로써 임무를 효율적으로 수행할 수 있

음을 실제 비행 실험을 통해 확인하였다.

6. 결 론

본 논문에서는 복수의 무인기를 이용한 정찰 임무 수

행 문제를 POMDP를 이용하여 모델링하였다. 또한 이

로부터 얻은 행동 정책을 이용하면 환경의 변화에 따라

서 동적으로 적절한 임무를 각 무인기에게 할당하고 효

과적인 비행 경로를 계산함으로써 정찰 임무를 효율적

으로 수행할 수 있음을 보였다. 특히 환경으로부터 얻은 

관찰값이 부정확한 경우를 고려함으로써, 이를 고려하지 

않은 MDP를 이용했을 때 보다 높은 성능을 얻을 수 

있음을 실험을 통하여 확인하였다.

또한 POMDP로부터 얻은 고수준의 행동 정책을 AR 

Drone을 이용한 실제 비행 실험에 적용하였으며, 

POMDP 정책을 통한 효과적인 제어가 가능하였다. 특

히 고수준 제어기와 저수준 제어기의 계층적 구성을 통

하여 POMDP 문제를 간단하게 표현함으로써 효율적인 

최적화를 수행할 수 있었다.

현재 고려하고 있는 후속 연구는 다음과 같다. 첫째

로, 본 논문에서는 관제센터와 무인기 간의 교신이 원활

하다는 가정하에, 여러 대의 무인기의 의사 결정을 하나

의 관제 센터에서 처리하는 모델을 이용하였다. 그러나 

실제로 복수 무인기를 사용하는 데에 있어서, 적의 레이

더 탐지를 피해야 하거나 통신 장비 능력의 제한 등으

로 원활한 교신이 어려운 경우가 많다. 이러한 상황에서

는 각 무인기가 개별적으로 의사 결정을 수행할 수 있

는 분산 제어 기법이 필요하다. 따라서 교신이 불가능하

거나 제약이 있는 상황에서의 자율 행동을 위한 분산

(decentralized) POMDP[25-27]를 복수 무인기에 적용

하는 연구를 진행할 계획이다. 둘째, 본 논문에서는 

POMDP 정책을 효율적으로 계산하기 위하여 실제 환

경을 보다 간단하게 만든 환경에 대한 고수준 정책을 

구하고 이를 저수준 제어에 사용하는 방법을 이용하였

지만, 실제 환경에서 보다 효율적이고 세밀한 제어를 수

행하기 위해서는 실제 환경을 보다 더 정확하게 모델링

하고, 이로부터 POMDP 정책을 효율적으로 계산할 수 

있어야 한다. 이를 위해서는 상태, 관찰값 및 행동이 연

속적인 값으로 표현되는 continuous POMDPs[28]를 사

용할 수 있을 것이다. 마지막으로, 문제의 크기로 인해

여 POMDP 정책의 계산이 어려울 경우, 매 의사결정 

순간마다 현재 처한 상황에 대해 필요한 지역적인 정책

만을 계산하여 사용하는 온라인 계획수립 알고리즘[29]

을 복수 무인기에 적용하는 연구를 진행할 계획이다.
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