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Abstract

This paper presents the issue that is predicting the movement of an agent in an enclosed space by using the 

MDP (Markov Decision Process). Recent researches on the optimal path finding are confined to derive the shortest 

path with the use of deterministic algorithm such as A* or Dijkstra. On the other hand, this study focuses in predicting 

the path that the agent chooses to escape the limited space as time passes, with the stochastic method. The MDP 

reward structure from GIS (Geographic Information System) data contributed this model to a feasible model. This 

model has been approved to have the high predictability after applied to the route of previous armed red guerilla.
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1. 서  론

임의의 대상(이하 에이전트)이 취할 행동이나 사

건 발생 여부를 예측하는데 많이 사용되는 방법 중 

하나는, 그 행동이나 사건이 랜덤(random)하게 발

생한다고 가정하고 문제에 접근하는 것이다. 하지
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만, ‘랜덤’이라는 가정은 에이전트가 특정한 목적 없

이 무작위로 행동하거나, 에이전트의 행동 패턴을 

사전에 파악하기 어려운 경우에 한해 적용하는 것

이 바람직하다. 예를 들어, 전략과 전술에 근거해 활

동하는 군사 집단이나 경찰의 추격을 피해 도주하

는 범죄자의 행동 등을 예측해야 한다면, 랜덤 기반

의 가정을 바탕으로 예측을 시도하는 것은 합리적

이라고 볼 수 없다.

본 연구에서는 이처럼 계획적으로 행동하는 에이

전트의 움직임을 예측하기 위해, 에이전트의 행동

을 랜덤하게 보지 않고, 목적을 달성하기까지 보상

(reward)을 가장 크게 받는 방식으로 행동할 것이

라고 가정했다. 이 같은 가정을 바탕으로, 폐쇄된 공

간에서 에이전트가 이동할 경로를 예측하는 효율적

인 방법을 제시하고자 한다.

이동 경로(최적 경로)를 결정하는 방법에는 결정

론적(deterministic)인 방법과 확률론적(stochastic)

인 방법이 있는데, 본 연구에서는 확률론적 방법인 

마코프 의사결정 프로세스(MDP;Markov Decision 

Process)를 활용, SSP(Stochastic Shortest Path) 

관점으로 문제에 접근했다.

결정론적 방법의 최적 경로에 관한 연구로는 방수

남의 연구가 있다[3]. 해당 연구에서는 지형정보(GIS)

를 바탕으로 열상 감시장비의 탐지율을 추출, A*, 

Dijkstra 알고리즘을 사용해 탐지율이 낮은 지역을 

연결하고 이를 에이전트의 이동 경로로 제시했다.

확률론적 방법의 경로 문제는 Bonet et al.[11]과 

Yu et al.[18] 등의 연구가 있다. Bonet et al.은 에

이전트가 비용을 최소화하면서 목적지에 도달하기 

위한 경로를 도출하기 위해, 가치반복법(Value Ite-

ration)과 실시간동적 계획법(Real-Time Dynamic 

Programming)으로 최적 정책(policy)을 도출했다. 

Yu et al.은 교통신호(traffic signal)로 인한 차량의 

대기시간을 동적인 비용으로 보고, 목적지까지 이

동 시간을 최소로 하는 각 구간에서의 최적 정책을 

보여주었다.

마코프 의사결정 프로세스는 경로 문제 외에도 의

사결정을 요하는 다양한 분야에서 사용되었다. Schae-

fer et al.[16]은 콩팥 및 심장 질환의 치료 시점을 

결정하는데 마코프 의사결정 프로세스가 효과적인 

방법이 될 수 있음을 보여주었다. 또한, Swarup et 

al.[17]은 전염병 통제를 위한 의사결정 방법론으로 

게임이론과 더불어 마코프 의사결정 프로세스를 기

반으로 한 방법론을 제안하였다. Alagoz et al.[10]

은 간 이식수술을 시행함에 있어 어떤 단계에서 수

술을 하는 것이 환자에게 가장 긍정적인 지를 Bel-

lman 부등식을 통해 도출했다.

국내에서는 마코프 의사결정 프로세스 기반의 문

제와 관련, 무인기의 임무 할당 및 정찰 경로 선택에 

POMDP(Partially Observable MDP)가 적용된 연

구가 있다[1]. POMDP는 기본적으로 MDP의 논리

를 근간으로 하지만, 에이전트의 시야가 자신의 주

변(관찰이 가능한 상태의 집합)으로 한정되어 있고 

자신의 현 위치를 알지 못한다는 것을 전제로 하기 

때문에 연산 과정이 MDP보다 다소 복잡하다. 해당 

논문에서는 무인기가 가지는 보상에 대해 대공 미

사일에 의한 격추(-), 목표물 정찰 성공(+), 임무를 

완수하지 못할 경우 매시간당 보상 삭감(-) 등을 구

조화함으로써 효과적인 임무 경로를 제시했다.

본 연구가 기존의 연구와 다른 점은, 첫째, 에이

전트의 목적지를 하나의 상태에 국한하지 않고 다

수를 대상으로 삼았다는 것이다. 즉, 에이전트의 궁

극적 목적은 어떤 방향으로든 폐쇄된 공간을 벗어

나는 것이다. 둘째, 다른 상태로 이동할 수 있는 방

향에 대해 특정 셀이나 동ㆍ서ㆍ남ㆍ북 4방향이 아

닌 6방향을 기본으로 했다. 이를 통해 현실 설명력

을 높였을 뿐 아니라, 일정 시간이 지난 이후에 에

이전트의 위치 파악을 용이하도록 했다. 셋째, 앞서 

설명한 기존 확률론적 기반 연구에서는 최적 정책

을 구해 목적지에 도달하는 경로만 보여주었으나, 

본 연구에서는 최적 정책 뿐 아니라 일정시간 이후

에 에이전트가 각각의 상태에 존재할 확률도 함께 

제시했다. 특히, 확률을 도출하는 과정에서 매트릭

스(matrix)의 특성을 이용해 복잡한 계산을 손쉽게 

처리할 수 있는 방법도 함께 제시했다. 넷째, 지형

정보체계(GIS; Geographic Information System)로
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부터 추출한 정량적인 값으로 보상 구조(reward 

structure)를 구성해 객관성을 높였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 마

코프 의사결정 프로세스를 적용해서 문제 정의 및 

모델링을 하고, 제 3장에서는 사례연구 및 분석을 

통해 모델을 현실에 적용함으로써 실효성을 검증한

다. 마지막으로 제 4장에서는 본 연구의 의의와 한

계점, 발전 방향에 대해 고찰해 본다.

2. MDP를 적용한 예측 모델

2.1 문제 정의

 본 연구는 [그림 1]와 같이 폐쇄된 공간(이하 봉

쇄구역)에 있는 에이전트가 그 공간에서 벗어나기 

위해 임의의 방향으로 움직일 때, 에이전트의 이동 

경로를 마코프 의사결정 프로세스를 이용해 예측하

는 문제이다.

봉쇄선

 이동로 1

 이동로 2

 이동로 3

 이동로 ⇒ 
탈출

(escape)

[그림 1] 봉쇄구역에서의 에이전트 이동 개념

에이전트 탐색자 입장에서는 에이전트를 잡는데 

있어 최소의 인원과 시간을 투입하는 것이 바람직

하다. 이를 위해서는 현 시점에서 에이전트가 존재

할 확률이 높은 지역을 예측해야 하며, 일정시간 동

안 에이전트를 잡지 못했다면 봉쇄구역을 더 확장

시켜야 할지 여부를 결정해야한다. 요컨대, 본 연구

는 에이전트 입장에서 가장 탈출하기 용이한 경로

ㆍ지역이 어디인지 예측하는 모델이며, 연구에서 

사용된 가정은 아래와 같다.

가정 1：탐색자로부터 추적을 당하고 있는 에이전

트는 최초 봉쇄구역의 중앙에 위치하며, 봉

쇄구역을 탈출하는 것을 목표로 한다. 이를 

위해 일정한 속도로 쉬지 않고 움직인다.

가정 2：봉쇄선은 사람이나 장비가 지키고 있으므

로 에이전트가 쉽게 탈출할 수 없다. 단, 탈

출 가능성이 낮지만 탈출이 불가능한 것은 

아니다.

가정 3：에이전트는 이동하는 과정에서 노출을 줄

이고, 체력을 비축할 수 있으며, 평소에 경

험하거나 훈련받은 지형을 선택해서 움직

인다.

가정 4：에이전트는 이동 과정에서 자신이 선택한 

지역으로 100% 이동할 수는 없다(체력 고

갈, 방위 장비 고장, 탐색자 사전 선점 등

이 원인).

2.2 MDP 기반 모델링

본 장에서는 제 2.1절에서 정의한 문제에 대해 

MDP 기반 모델링을 한다. 연속적인 공간에서 에이

전트의 이동이 가능한 공간은 무한대이므로 문제를 

단순화하기 위해서 본 연구에서는 연구 대상 지역

이 [그림 2]과 같이 육각형의 셀들로 이루어져 있으

며 에이전트는 셀 중심에서 셀 중심으로 이동한다고 

가정한다. 예를 들어, [그림 2]은 총 36개의 셀들로 

구성된 지역을 나타내며, 굵은 실선은 봉쇄선을 의

미한다.

MDP 모델링을 위한 상태(state), 행동(action), 전

이확률(transition probability), 보상(reward)은 다

음과 같이 정의한다.

상태(state)는 봉쇄선을 기준으로 안쪽을 보통상태

(normal state), 바깥쪽을 목적상태(object state)라

고 정의하며, 은 보통상태의 집합을, 

는 목적상태의 집합을 나타낸다.

  = {  }

예를 들어, [그림 2]에서 보통상태는 ～  셀이
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고, 목적상태는 ～  셀이다. 에이전트는 봉쇄된 

공간 중심에서 보통상태를 거쳐 이동, 궁극적으로 

목적상태에 도달하는 것을 목표로 한다. 마코프 체

인 관점에서 본다면 보통상태는 일시상태(transient 

state)를, 목적상태는 흡수상태(absorbing state)를 

가리킨다고 보아도 무방하다.

[그림 2] 에이전트 이동 공간 분할

행동(action)은 각 셀에서 에이전트가 이동할 수 

있는 6개 방향의 집합으로 이루어지며,   = {, 

, , , , }로 표현한다. [그림 2]에서 에이

전트가  상태에 있다면, 6개의 정책을 선택할 수 

있음을 알 수 있다. 단, 행동(선택)은 보통상태에서 

이루어지는 것으로 만약, 에이전트가 봉쇄선을 통

과해 목적상태에 도달했다면 최종 목표를 달성한 

것이므로 더 이상 행동을 하지 않는다.

전이확률(transition probability)은 ′ 
와    2종류로 구분된다. (  

′∈, ∈, ≠ ′) 
′ 은 최적 정책으로 선택된 방향으

로 이동할 확률을 75%, 나머지 5방향으로 이동할 확

률을 5%라고 가정한다. 에이전트가 최적 정책으로 

선택한 지역으로 이동할 확률을 정하기 위해, 이와 

유사한 군사훈련에서 데이터를 참고하였다. ○○○

부대 데이터에 따르면 방향 유지가 우수한 침투부대

가 목표 지역으로 정확히 이동할 확률은 약 90%였

으며, 상대적으로 훈련이 미흡한 침투부대의 경우, 

약 73%의 방향 유지율을 보였다. 본 연구에서 에이

전트는 고도로 훈련받은 요원이지만 탐색자에게 포

위된 불리한 상황임을 가정, 가장 미흡한 부대의 방

향 유지율 수준을 적용했다. 또한, 에이전트가 원하

는 방향으로 이동하지 못했을 경우, 나머지 방향으

로의 이동 확률을 동일하게 적용해 불확실성을 높

임으로써 탐색자 입장에서 가장 보수적인 상황을 

가정했다. [그림 2]에서 에 있는 에이전트가 최적 

정책으로 을 선택했다면, 다음 스텝에서 에이전

트가 에 있을 확률이 75%, ～에 있을 확률이 

각각 5%가 된다. 

′ 은 1.5%로 가정했다. 이는 봉쇄

구역 내에 있는 에이전트가 봉쇄선을 통과할 확률

이므로 ′ 에 비해 상대적으로 낮다

고 보는 것이 합리적이다. 하지만, 탐색자가 봉쇄선

을 어떤 방식으로 구축하느냐에 따라 달라질 수 있

기 때문에 의사결정자가 선택할 문제라고 할 수 있

다. 즉, 병력이나 장비를 얼마나, 어떻게 배치하느냐

에 따라 봉쇄선을 통과할 확률은 더 높아질 수도, 

낮아질 수도 있는 것이다.

보상(reward)은 각 상태에서 에이전트의 결정에 

영향을 미치는 유인이다. 따라서, 그 종류에 따라 

수준이 상이하다. 에이전트의 목표는 목적상태로 이

동하는 것이므로 중간 과정의 성격을 가진 보통상

태보다 보상값이 상대적으로 더 크다. 본 연구에서

는 지형정보체계 전자지도로부터 보상구조와 관련

된 정보를 추출해 객관성을 높였으며. 이 과정에서 

상용 툴인 ArcGIS 10.1 프로그램을 사용했다.

우선, 보통상태에서의 보상은 은닉 요인, 체력 요

인, 전술 요인을 기준으로 결정된다고 가정하며, 각 

요인은 에이전트의 선택에 있어 복합적으로 작용하

는 정량적인 값이다.

은닉 요인은 에이전트가 숨어 다니기 용이한 정
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<표 3> 상태 정보를 바탕으로 보상값 도출(예)

은 닉 요 인 체 력 요 인 전 술 요 인
보상값

도로 건물 경작지 분기점 우마차로 암석지대 식생 은닉보상 경사 소로 급류 체력보상 고도 전술보상

○ × ○ ○ × × 79 0.35 4.65 × ○ 0.392 816.9 1 0.1372

도를 나타내며, 인적이 드물고 은신하기 쉬운 곳일

수록 값이 크다. 특정 지역(상태)에서 인적이 많은지 

적은지는 도로, 실측건물, 경작지, 분기점, 우마차로

(차량이 다닐 수 있는 정도 산길)의 존재 여부에 따

라 결정되며, 가중치는 <표 1>과 같다[5]. 은닉 요

인에 영향을 미치는 또 다른 요소는 식생(산림의 우

거짐 정도)과 암석지대 여부이다. 즉, 식생의 밀집

도가 높고 암석지대가 아니라면 보상값이 커진다. 

식생은 GIS 체계의 전자지도상에서 88, 79, 72, 65, 

…, 0의 이산적인 값으로 표시되는데, 88은 산림이 

우거진 정도가 가장 높고 0은 해당 지역에 산림이 

존재하지 않음을 의미한다.

<표 1> 인적 결정 요소 가중치

도 로 건 물 경작지 분기점 우마차로

0.3 0.3 0.2 0.1 0.1

체력 요인은 에이전트가 체력을 유지하는데 있어 

유리한 지역인지 여부를 가늠하는 척도이다. 도망자 

입장에서 체력이 고갈되어 더 이상 은닉하거나 봉

쇄선 돌파 시도를 할 수 없게 되므로 에이전트가 이

동을 하면서도 체력을 얼마나 유지, 비축할 수 있는

가는 다음 이동지역을 선택하는 중요한 기준이 된

다. 체력 요인은 경사가 완만하고 짐승들이 이동하

는 길(짐승로)이 있거나 급류가 없는 지역일수록 긍

정적인 영향을 미친다[5].

<표 2> 능선별 가중치

6부 5ㆍ7부 4ㆍ8부 3ㆍ9부 2ㆍ10부 1부

1 0.8 0.6 0.4 0.2 0

전술 요인은 에이전트가 평소 훈련을 받거나 익

숙한 지형인지 여부를 나타낸다. 일반적으로 산악

에서 도주하는 에이전트(무장공비)는 5～7부 능선

을 따라 이동하도록 훈련을 받는다. 따라서, 각 능

선(고도)별로 상이한 보상값을 가지는데, 능선별 가

중치는 <표 2>와 같다[4].

최종적으로 도출되는 보상값은 앞서 설명한 3가

지 요인값의 곱으로 나타내며, 0～1사이의 값을 가

진다. <표 3>은 임의의 보통상태에서 보상값을 도

출하는 예를 보여준다. 은닉요인 보상값은 1-{0.3(도

로)+0.2(경작지)+분기점(0.1)}×식생(0.7) = 0.35, 체력

요인 보상값은 0.8(경사)×0.7(소로)×0.7(급류) = 0.392, 

전술요인 보상값은 1(고도, 6부 능선)이며, 최종적인 

보상값은 0.35(은닉보상)×0.392(체력보상)×1(전술보

상) = 0.1372로 계산된다.

목적상태의 보상값은 본 MDP 모델에 있어 에이

전트가 봉쇄구역을 돌파하고자 하는 의지를 산술적

으로 나타낸다. 목적상태의 보상값이 보통상태의 보

상값과 비슷한 수준이라면, 에이전트는 굳이 목적

상태로 이동하려하지 않는다. 한편, 목적상태의 보상

값 설정 방식에 대해서는 기존에 연구된 바가 없으므

로 본 연구에서는 목적상태의 보상값을 10, 20, 30, 

…으로 증가시키면서 실험을 진행했다.

감가인수(discount factor)는 가치반복법으로 각

상태의 효용(utility)과 최적 정책을 도출할 때 그 값

이 수렴하도록 해 주는 기능[12]을 하며, 본 연구에

서는 0.9를 적용했다.

본 모델에서 구현하고자 하는 목표는 2가지로, 각 

상태에서 에이전트가 어떤 방향으로 이동할지 선택

하는데 필요한 최적 정책(π)과 특정 시점 이후에 각 

상태에서 에이전트가 존재할 확률을 도출하는 것이다. 

최적 정책은 위에서 제시한 MDP 요소를 바탕으로 

Bellman 부등식을 이용해 가치반복법으로 도출했다. 

한편, 각 상태에서 에이전트가 존재할 확률은 아래와 

같이 도출했는데, 최적 정책이 정해지면 이를 매트
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릭스의 특성을 활용해 구하는 방법을 아래와 같이 

제시한다.

예를 들어, 상태가 37개인 축소된 모델에서 최적 

정책이 [그림 3]의 삼각형과 같고, 0스텝(t = 0)에서 

에이전트는 에 있다고 가정한다. 

0스텝의 최적 정책은 →   방향이므로, 1스텝 이

후(t = 1)에 에이전트는 에 75%, , , , , 

에 각각 5%의 확률로 존재할 것이므로, 아래와 

같은 매트릭스로 표현할 수 있다.

1st 스텝： (1×37 matrix) =

0 1 2 3 4 5 6 7 … 36

0 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

[그림 3] 각 상태에서의 최적 정책

여기서 은 1 by 37 매트릭스인데, row number

인 0은 최초 에이전트가 에 있음을 의미하고, co-

lumn number 1, 2, 3, 4, 5, 6은 각각 의 인접 상

태를 나타낸다. 즉, 0스텝에서 1스텝으로 전이된 이

후에는, 의 column number에 에이전트가 전이될 

확률이 들어가 있는 것을 볼 수 있다.

여기까지는 직관적으로 알 수 있을 정도로 간단히 

계산할 수 있지만, 2스텝(t = 2)만 되더라도 계산이 

기하급수적으로 복잡해짐을 알 수 있다. 한편, 1스

텝 이후에 에이전트가 가지는 최적 정책을 매트릭

스로 표현하면 아래와 같다.

Policy at 1st step (37×37 matrix) =

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 … 36

0 0.75 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

1 0.05 0.05 0.05 0.75 0.05 0.05

2 0.05 0.05 0.05 0.75 0.05 0.05

3 0.05 0.05 0.05 0.05 0.75 0.05

4 0.05 0.05 0.75 0.05 0.05 0.05

5 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.75

6 0.05 0.05 0.05 0.75 0.05 0.05

⋮

36

은 1스텝→ 2스텝으로 전이될 때 MDP 모

델에 의해 도출된 최적 정책에 따라 에이전트가 각 상

태로 이동할 확률을 나타낸 매트릭스이다. 따라서, 

과 의 곱을 통해 를 도출할 수 있다. 

  2nd 스텝 ：  = ×

  역시 1 by 37 매트릭스이며, 마찬가지로 col-

umn number를 보면 어떤 상태에서 에이전트가 존

재할 확률이 얼마인지 알 수 있다. 이 같은 방법으로 

아래와 같이 n스텝 이후에 각 상태에서 에이전트가 

존재할 확률을 도출할 수 있다.

 3rd 스텝：  = ×

 4th 스텝：  = ×

          ⋮

 nth 스텝：  = ×   

3. 사례연구 및 분석

모델을 구현하기 위해, Intel(R) Core(TM) i53470 

CPU 3.20GHz, 16GB PC를 사용했으며, 프로그램은 

java eclipse, luna 버전을 사용했다. 본 모델은 임의
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의 도망자를 대상으로 한 일반적인 모델인 바, 그 유

효성을 검증하기 위해서는 실증 적용이 반드시 필요

하다. 여기서 유효성이란, 현실에서 동일한 상황에 

놓여있는 에이전트가 취하는 행동을 모델이 얼마나 

잘 예측할 수 있는가를 의미한다. 이에 1996년 강릉 

무장공비침투사건 당시 실제 무장공비들이 이동한 경

로 2곳을 바탕으로 모델의 예측력을 검증하였으며, 

그 위치는 [그림 4]과 같다.

❶

❷

[그림 4] 모델 적용 대상 경로

본 사례에 모델을 적용하기 위해 ❶과 ❷지역 상태

의 개수를 각각 1,801개로 분할했다. 보통상태 1,657

개, 목적상태 144개로 구성되며, 전체 봉쇄구역의 넓

이는 478,334.475이다.

우선, ❶지역에 해당하는 지역에 해당하는 지역을 

모델에 적용한 결과는 [그림 5]과 같다. 봉쇄선 내

부에서 좌하에서 우상으로 이어진 선은 실제 무장

공비가 이동한 경로를 나타낸다.

단, 북쪽으로 이동하려는 무장공비의 심리를 반

영하기 위해, 동(➂)ㆍ서(➅)ㆍ남쪽(➃➄)에 비해 북

쪽(➀➁)에 위치한 목적상태의 보상을 좀 더 크게

(+10) 부여했다.

[그림 5]에서는 에이전트가 봉쇄구역 중앙에서 

봉쇄선까지 도달하는 최단시간인 23스텝에서 에이

전트가 존재할 확률이 높은 상태(지역)을 표시하였

다. 즉, 색깔이 진할수록 에이전트가 존재할 확률이 

높은 상태(지역)임을 나타낸다. 

[그림 5] ❶지역：23스텝 후 에이전트 존재 확률

❷지역에 해당하는 지역에 해당하는 지역을 모델

에 적용한 결과는 [그림 6]과 같다. 마찬가지로 23

스텝 이후 에이전트가 존재할 확률이 높은 상태를 

음영으로 표시했다. 결과에서 알 수 있듯이 본 모델

을 실제 무장공비의 이동 경로에 적용해 본 결과, 

특정 시간 이후에 에이전트가 존재할 확률이 높은 

지역과 무장공비의 실제 이동 경로가 거의 일치하

는 것을 볼 수 있다. ❷지역을 기준으로 시간의 흐

름에 따라 에이전트가 봉쇄선을 통과, 봉쇄구역을 

벗어났을 확률은 [그림 7]와 같다.

[그림 6] ❷지역 ：23스텝 후 에이전트 존재 확률

➀ ➁

➂

➃➄

➅
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에이전트가 봉쇄선을 통과할 확률은 24스텝부터 

나타나기 시작해 48스텝에 이르러서는 50% 가까이 

증가한다. 이 같은 비율로 100스텝까지 이르게 되면 

에이전트가 봉쇄선을 통과했을 확률은 96.215%가 된

다. 즉, 100스텝이 지날 때까지 에이전트를 잡지 못

했다면 봉쇄구역 내에서 아무리 찾아봐야 잡을 확

률이 거의 없음을 알 수 있다. 

시간-봉쇄선 통과 확률

   시간(step)

[그림 7] 에이전트의 봉쇄구역 탈출 확률

따라서, 봉쇄구역을 넓히는 것이 합리적인 수색 방

법이 될 것이다. 만약 시간에 따른 봉쇄선 통과 확률

을 더 줄이려면 봉쇄선을 지금보다 더 강력하게 구축

해야 한다. 즉, 더 많은 인원과 장비를 투입해 봉쇄

선을 구축한다면 각 상태에서 에이전트가 봉쇄선을 

통과할 확률은 지금보다 낮아질 것이며, 시간의 흐

름에 따른 에이전트의 봉쇄구역 탈출 확률도 그 만큼 

줄어들 것이다. 다만 이 경우에는 더 많은 비용이 소

요된다. 실제 무장공비 수색 작전 시에도 포위망을 강

하게 구축하는 것이 중요하지만 그 범위를 넓힐수

록 인원과 비용이 기하급수적으로 증가한다.

의사결정자는 본 모델을 통해 봉쇄구역 유지, 확

대 여부 뿐 아니라 탐색자 투입 지역과 관련해서도 

효과적인 정보를 얻을 수 있다. 즉, 처음으로 무장공

비가 목격(신고)된 시점으로부터 지금까지 얼마만큼

의 시간이 흘렀다면, 현 시점에서 부장공비를 잡기 

위해 어느 곳에 병력을 투입해야 할 것인지 쉽게 판

단할 수 있다. 23스텝 이후에 무장공비가 존재할 확

률이 높은 상태(지역)를 내림차순으로 표시하고 그 

확률이 높은 지역부터 수색하는 것이 합리적인 방

법이라 할 수 있다. ❷지역, 23스텝에서 무장공비가 

존재할 확률이 높은 상태를 내림차순으로 정리하면 

[그림 8]과 같다. 여기서 x축은 상태의 인덱스(index)

를, y축은 해당 상태에서 무장공비가 존재할 확률

을 의미한다.

23step/states-에이전트 존재 확률

[그림 8] 에이전트의 존재 확률이 높은 상태

23step/states 에이전트 존재 누적 확률

[그림 9] 에이전트의 존재 확률이 높은 상태

하지만, 이 그래프만으로는 효과적인 무장공비 병

력 투입 지역을 파악하는 데는 애로가 있다. 물론, 확

률이 높은 상태(지역)부터 병력을 투입하는 것이 합

리적이라 하더라도, 과연 그 효과가 어느 정도 인지

는 알기 어렵다. 이에, [그림 8]의 확률을 누적시킨 

그래프 [그림 9]을 제시한다. 합리적인 군 지휘관이

라면 무장공비가 있을 것으로 예상되는 상태의 누

적확률이 70% 정도가 되는 지역에 병력을 우선 투

입할 것이다. 제한된 병력을 이 지역에 집중할 경우, 
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그 만큼 무장공비를 잡을 확률이 커지기 때문이다. 

반면, 나머지 30%의 확률에 해당하는 지역을 수색

하기 위해서는 상대적으로 병력을 광범위한 지역에 

투입해야하므로 효율성이 급격히 떨어진다고 예상

할 수 있다. 

즉, 전체 수색 지역의 1%에 해당하는 부분(1,801개 

상태 중 16개 상태)에 병력을 투입, 수색한다면 무

장공비를 잡을 확률이 70% 정도가 될 것이다. 만약, 

특정 상태에 투입된 병력이 무장공비를 탐지할 확

률이 라면, 실 탐지 확률은 0.7×이다(는 수색 병

력, 장비, 수색자의 숙련도 등에 따라 좌우) 물론, 수

색 병력이 충분해 모든 지역에 병력을 투입할 수만 있

다면 좋겠지만, 현실에서 사실상 불가능한 일이다.

결과적으로 본 모델은 실제 무장공비의 이동경로

를 통해 그 예측력과 효과를 입증하였다. 에이전트

가 합리적인 의사결정자라면, 이 같은 결과가 나타

나는 것은 어찌 보면 당연하다. 도망자가 봉쇄선을 

벗어나기 위해서 상황을 조망해 각 상태에서 최선

의 행동을 취할 것은 자명한데, 본 모델은 이 같은 

현실의 모습을 충실히 구현했기 때문이다.

4. 결  론

본 논문에서는 도망자인 에이전트가 봉쇄구역에서 

벗어나기 위해 의사결정을 내리는 과정을 MDP를 이

용해 모델링했다. 특히, GIS로부터 추출한 데이터를 

이용해 보상 구조를 구성함으로써 객관성을 높였다. 

특히, 기존 모델에 비해 이동 방향이 다양하고, 한 

지점에서 출발해 여러 개의 목적지 중 어느 곳으로

든 도착할 수 있는 새로운 형태의 모델이라는 점에

서 의의가 있다. 또한, 매 스텝별 각 상태에서 에이

전트가 존재할 확률을 도출함에 있어, 매트릭스의 특

성을 이용한 방법을 새롭게 제시했다. 또한 모델을 

현실에 적용해 본 결과, 상당히 높은 예측력을 가지

는 것으로 확인되었다. 모델의 유효성을 검증하기 

위해 1996년 강릉 무장공비침투사건 당시 이동 경

로를 대상으로 했지만, 비단 이같은 문제 뿐 아니라 

범죄자(탈영병) 추적, 북한 잠수정 및 항공기 침투

경로 예측, 포위된 적군의 이동로 예측 등 군사 분

야는 물론, 교통신호 알고리즘, 물류 이동 등 다양

한 분야에 광범위하게 활용될 수 있을 것으로 기대

된다.

현재 검토하고 있는 후속 연구는 다음과 같다. 첫

째, 에이전트가 최적 정책을 선택했을 때의 이동 확

률을 동적으로 부여하는 문제이다. 본 연구에서는 

시간의 흐름에 관계없이 최적 정책 선택 방향으로 

75%의 확률로 이동한다고 가정했다. 하지만 이 확

률은 시간에 따라 변할 가능성도 존재한다. 즉, 에

이전트를 제약하는 요인이 상대적으로 크지 않은 

초기에는 에이전트가 자신이 선택한 방향으로 쉽게 

이동하겠지만, 시간이 지남에 따라 점차 그 확률은 

감소될 소지가 있다. 도망자인 에이전트가 조기에 

봉쇄구역을 벗어나지 못했을 경우, 식량ㆍ체력 고

갈, 탐색자의 증가, GPS 장비의 고장 등으로 인해 

행위에 제약이 가해질 가능성이 높기 때문이다. 둘

째, 보상이 동적으로 부여되는 상황에 대한 연구이

다. 에이전트가 은닉해서 이동하던 중 어떤 상태에 

탐색자가 있는 지를 관찰(확인)했다면, 그 상황에서 

다시 가치반복법을 시행해서 각 상태의 효용을 재

산출 할 것이다. 그 이후에는 최적 정책이 재수정될 

소지가 있다. 만약, 탐색자 존재 여부에 따라 보상

이 변화될 수 있도록 모델링한다면, 좀 더 복합적이

고 다양한 상황을 묘사할 수 있을 것이다. 
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