
1. 서  론

이동 로봇은 최근 다양한 분야에서 그 수요가 급증하였다. 

또한 자율주행에 대한 사회적 관심이 높아지고 있어 그 수요

는 더욱 더 증가할 것이다. 이에 발맞춰 이동 로봇과 자율 주행 

분야에서 가장 중요하고 활발하게 연구되어 왔고, 연구 중은 

부문이 경로 계획(Path Planning)이다. 경로 계획은 특정한 공

간에서 움직이는 이동 로봇이 출발점에서 도착점까지 안전하

면서도 사용자의 여러 가지 요구 조건들을 충족시키는 최적 

경로(Optimal Path)를 찾는 문제를 푸는 것이다.

경로 계획은 크게 전역 경로 계획(Global Path Planning)[1-4]

과 지역 경로 계획(Local Path Planning)[5-7]으로 구분한다. 전

역 경로 계획의 주목적은 출발점에서 도착점까지 이동 로봇이 

주행 가능한 최적의 경로를 찾는 것이다. 따라서 전역 경로 계

획에서는 지역 경로 계획과는 달리, 경로 계산 시간보다는 경

로의 질을 더 우선순위에 두고 탐색을 하는 경우가 흔하다. 반

면, 지역 경로 계획은 이동 로봇에 탑재된 센서들(예를 들면, 

초음파, 적외선, 레이다, 라이다, 카메라 등)을 통해 실시간으

로 획득한 정보를 바탕으로, 갑자기 나타난 장애물을 회피하

는 경로를 빠른 시간 내에 찾아내는 것을 그 목표로 한다. 본 논

문은 개미 군집 최적화(Ant Colony Optimization, ACO) 알고

리즘에 기반한 전역 경로 계획 방법을 제안한다.

전역 경로 계획 문제를 풀기 위해서는 이동 로봇이 속하여 

이동하려고 하는 주변환경을 이해하기 쉽게 표현해야 한다. 

일반적으로는 4가지 유형의 지도 표현 방법[8]이 존재하지만, 

그 중에서도 공간을 사각 셀로써 표현하는 composite-space map 

방법이 가장 널리 사용된다. 이는 분할한 각각의 셀들이 장애

물과 비장애물을 나타냄으로써 보다 효율적으로 지도를 활용

할 수 있다. 많은 전역 경로 계획 알고리즘들이 이 방법을 활용

한다; A-star (A*) 탐색 알고리즘[9-11], 유전자 알고리즘(Genetic 

Algorithms, GAs)[12-15], 개미 군집 최적화(ACO) 알고리즘[16-19] 

등. 하지만, 이 방법을 활용한 알고리즘들은 이산(discrete) 상태 
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이동을 사용하기 때문에, 찾은 경로를 통한 이동에 있어서, 

[Fig. 1]과 같이, 45도의 배수의 각도로만의 이동으로 제약 조

건이 발생하게 된다. 이는 진정한 최단 경로보다는 더 긴 근접 

최적 경로(Near-optimal Path)이다. 또한, 이러한 경로를 따라 

이동하는 이동 로봇은 부드러운 움직임에 제약을 받으며, 경

우에 따라서는 잦은 방향 전환이 발생하여 효율적인 에너지 

소비 측면에서 손해를 입게 된다.

이러한 단점을 극복하고 보다 부드러운 최적 경로 생성을 

위해, 우리는 지난 연구에서 이종의 개미 군집 기반 경로 계획

(Heterogeneous-Ants-Based Path Planner) 알고리즘을 제안하였

다[19]. HAB-PP는 대표적으로 개미의 종의 다양화(Diversification 

of Ant Species), 경로 교차(Path Crossover), 동적 시야 확장 원

리(Dynamic Sight Expansion Principle) 기술들을 기반으로, 

HAB-PP의 성능 향상에 도움이 될 수 있는 다른 기술들을 추가

함으로써, 잦은 방향 전환은 줄이고, 보다 최적 경로에 가까우

며, 후처리 작업없이도 부드러운 최적 경로를 생성하였다. 이

는 몇 가지 전역 경로 계획 문제들을 가지고, A* 탐색 알고리

즘과 같은 다른 대표적인 전역 경로 계획 알고리즘들과 비교

를 통해 그 성능을 입증하였다.

HAB-PP는 알고리즘이 시작된 이후, 일단 첫번째 경로를 

찾기만 한다면, 그 경로 정보를 바탕으로 경로 최적화 작업은 

우수한 성능으로 실행하지만, 그 첫번째 경로를 찾는데 다소 

많은 시간이 소요된다는 단점을 가지고 있다. 물론, 전역 경로 

계획에서는 앞선 언급한 바와 같이, 경로를 찾는 시간보다는 

경로의 질이 더 중요한 고려사항이기는 하다. 하지만, 지도의 

크기가 커지거나 지도 내부에 장애물이 복잡하게 다수 존재하

는 경우에는 첫번째 경로 탐색의 시간이 그 중요성을 가질 수

도 있다. 또한, HAB-PP는 앞서 언급한 경우와 같이, 지도의 크

기가 크거나 복잡한 장애물이 다수 존재하는 경우, 다른 전역 

경로 계획 알고리즘이 가지는 문제점 중 하나인 국소 최적해

(Local Optimal Solution)에 빠지는 일이 종종 발생한다. 이러한 

문제점을 해결하기 위해 이번 연구에서는 Rapidly-exploring 

Random Tree-star (RRT*)를 활용하고자 한다. 자세한 내용은 

이후 4장에서 언급한다.

Rapidly-exploring Random Tree (RRT)[20]는 탐색 영역 전체

에 대해 임의의 위치에 점을 생성하고, 출발점부터 트리를 성

장시켜 나가면서 도착점까지 신속하게 경로를 생성하는 알고

리즘이다. RRT는 국소 최적해에 빠지지 않으면서도 고차원 

환경에도 적용이 가능한 샘플링 기반 알고리즘으로 그 활용성

이 높다. 하지만, 한번 생성된 트리를 수정하는 과정이 없기 때

문에, 경로의 최단거리에 대한 보장이 되지 않는다. 이를 개선

하여 제안한 알고리즘이 바로 RRT*[21]이다. 탐색 영역 내에 생

성한 임의의 점이 이미 트리를 구성하고 있는 노드를 비용을 

줄이면서 대체가능한 경우, 기존 노드를 대신한다. 이러한 과

정을 재귀적으로 반복하면서 최적 경로를 찾게 된다. RRT*에 

대해서도 많은 파생 알고리즘들이 존재하지만, 본 연구에서는 

지난 연구에서 제안한 HAB-PP의 성능 개선에 RRT*를 활용

하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 지난 연구에서 제

안한 HAB-PP에 대해 특징들을 중심으로 간략하게 설명한다. 

3장에서는 본 연구에서 활용할 RRT*에 대해 간략하게 살펴보

며, 4장에서는 본 연구에서 제안하는 RRT*를 활용하여 향상된 

HAB-PP 알고리즘에 대해 설명한다. 5장에서는 몇 가지 전역 

경로 계획 문제를 풀어 기존 HAB-PP로부터 성능 개선 여부를 

확인한다. 마지막으로 6장에서는 본 논문의 결론을 맺는다.

2. 이종의 개미군집 기반 경로 계획 

알고리즘(HAB-PP)

지난 연구에서 제안했던 HAB-PP가 기존의 ACO 알고리즘

을 활용한 전역 경로 계획 방법과의 가장 큰 차이점이라 한다

면, 이종의 개미군집(Heterogeneous Ants)을 활용했다는 점이

다. 기존의 ACO 기반 알고리즘들에서는 개미가 이동시, [Fig. 1]

에서와 같이, 현 위치 주변 8개의 점(장애물이 존재하지 않을 

시) 중에서만 확률적 선택에 의해 한번에 한 칸씩만 이동할 수 

있었다. 하지만, HAB-PP에서는 [Fig. 2]에서 보는 것과 같이, 

한번에 다양한 거리를 여러가지 특징을 가지고 이동 가능한 

것을 확인할 수 있다. 이를 통해, 계산 시간(Computation time)

을 줄이고, 좀 더 부드럽고 잦은 방향 전환이 줄어든 직선 경로

를 얻을 수 있었다. 물론 이를 위해 단순히 개미의 종류만 늘린 

것은 아니다. 이를 실현하기 위해서는 [Table 1]에 보인 바와 

같이, 경로 교차(Path Crossover), 동적 시야 확장 원리(Dynamic 

Sight Expansion Principle) 기술 등 다양한 기술들의 개발 및 도

입이 필요했고, 이들 간에 유기적으로 동작해야 비로소 HAB-PP

가 제대로 된 성능을 발휘할 수 있었다.

[Fig. 1] Example of movement constrained to multiples of 45 

degrees (black cell is obstacle)
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[Table 2]는 HAB-PP의 pseudocode를 나타낸 것이다. 먼저, 

격자지도(Grid map)로부터 출발점, 도착점, 장애물의 위치와 

같은 정보를 추출한 뒤, 사용자 정의 매개변수(parameter)들에 

값을 설정한다. 여기서 NSA, NGA, NSGA, NFA, NSFA는 각각 이종의 

개미들의 수를 나타내며, NP는 경로 교차에 이용할 경로의 수

를, NR은 지금까지 가장 좋은 성능을 낸 경로들을 저장할 공간

의 크기를 나타낸다. 매개변수   는 ACO 알고리즘이 가

진 고유 변수들이며, γ는 추가한 각도 변화에 대한 가중치를 

결정하는 매개변수이다. 매개변수 kmix는 수정된 시야 정보 저

장소(Modified Visibility Field, MVF)의 가중치 조절 매개변수

이고, d0는 시야 정보 저장소에서 장애물의 영향의 정도를 결

정하는 매개변수이다. 마지막으로, 매개변수 wL, wA, wP는 

HAB-PP가 찾은 경로를 평가하는 평가함수에서 각 항목별 가

중치를 결정하는 매개변수이다. 매개변수 선정이 모두 완료되

면, 다음에는 시야 정보 저장소(Visibility Field) 값을 계산하

고, 이를 행렬 에 저장한다. 페르몬 정보 저장소(Pheromone 

Field)의 값은 행렬 에 의 값으로 초기화한다. 개미들의 이동 

정보를 저장하는 배열 I

는 출발점의 위치 정보로 초기화하고, 

개미들이 찾은 경로를 순위별로 저장할 배열 L

을 선언하면 모

든 사전 작업이 완료되고, 본격적인 개미들의 여정이 시작된다.

총 NA 마리의 개미들이 매번 반복마다 한 스텝씩 이동을 하

며, 이러한 이동에는 다음 점을 선택함에 있어, 다음 식 (1)의 

확률에 기반한 룰렛 휠 선택(Roulette wheel selection)방식을 

[Table 1] Characteristics of HAB-PP[19]

Characteristic Scheme Expected Effect

Modified
Transition
Probability
Function
(MTPF)

Factor Normalization Instinctive parameter value selection

Modified Visibility Field (MVF) Reduce computation time, Consideration of robot size

Added Angle Change Factor Straight-line path

Modified

Pheromone

Update Rule

(MPUR)

Change of Timing for Pheromone Update Fast convergence

Limit of Cumulative Pheromone Quantity Path diversity and exploration

Path Crossover (PC) Fast convergence, Additional path obtained without search

Normalized Pheromone Trail Value Instinctive parameter value selection

Heterogeneous 

Ants (HA)

Various Species of Ants Reduce computation time, Straight-line path

Dynamic Sight Expansion Principle Straight-line path, Support path crossover scheme

Pheromone Interpolation between Points Support path crossover scheme

[Table 2] Pseudocode of HAB-PP[19]

Algorithm 1  HAB-PP for Global Path Planning

[Fig. 2] Heterogeneous Ants for HAB-PP
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따라 선택하게 된다. 식 (1)은 점 i에서 점 j로 이동시 k번째 개

미가 사용하는 수정된 이동 확률 함수(Modified Transition 

Probability Function, MTPF)이다. 이는 기존의 ACO 기반 알고

리즘과는 다르게 HAB-PP를 위해 수정되었다.
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여기서,    points in    around point 으로 

sight-windows는 동적 시야 확장 원리에 의해 결정된다[19]. 변수 

는 각도 변화에 대한 정보를 담고 있으며, 방향 전환이 적을

수록 선택될 확률이 높아지도록 설계되어 있다. 만약 k번째 개

미가 이번 이동에서 도착점에 도착한다면, 이 k번째 개미의 여

정 경로 정보는 배열 L

에 저장되며, k번째 개미는 모든 정보가 

초기화 되고, 다시 출발점에서부터 새로운 여정을 시작한다. 


 마리의 모든 개미가 한 스텝씩 이동을 완료한 후에는, 

만약 한 마리라도 이번 이동에서 도착한 개미가 존재한다면, 

경로 교차를 진행한다. 경로 교차는 유전자 알고리즘(GA)의 

교배(Crossover)의 아이디어에 착안하여, 경로를 새로이 탐색

하지 않고도 기존의 개미들이 찾은 양질의 경로들로부터 새로

운 경로를 만들어내는 과정이다.

이러한 경로 교차 과정까지 완료하면, 개미들이 찾은 경로

와 경로 교차로 새롭게 만들어진 경로, 모두를 배열 L

에 넣고

는 다음의 평가 함수에 따라 평가하여, 순위를 정한 후, 순위 

밖, 즉, 미리 정한 배열 L

의 크기 안에 들지 못한 경로는 버린

다. 평가 함수(Evaluation Function)는 다음 식 (2)와 같다.
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여기서, 
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아래 첨자 L, A, P는 각각 경로 길이, 경로 상의 각도 변화량, 

경로를 구성하는 점의 수와 관련된 것들임을 나타내며, 이들 

각각의 값은 정규화(Normalization)이 이루어지고, 그 중요도

를 사용자가 선택할 수 있도록 각각의 요소에 가중치가 곱해

져 그 중요도를 사전에 설정할 수 있도록 하였다. 

모든 순위가 결정이 되고 나면, 이제 이 정보를 바탕으로 페

르몬 정보 저장소의 페르몬 양을 업데이트 한다. 전체 페르몬 

정보 저장소 중, 

번째 반복 때 사용될 점 j의 페르몬의 양 

은 다음 식으로 결정한다.


  ·

 (3)

여기서, 는 (0, 1)사이의 값을 갖는 페르몬 감쇠 매개변수이다. 또한,

  









(4)

여기서, 


는 

번째 순위 경로의 점 j에 놓인 페르몬의 양

이다. 여기까지는 기존의 ACO 기반 전역 경로 계획 알고리즘

들과 유사하나, 제안한 HAB-PP의 경우, 개미가 움직이는 한 

스텝의 크기가 한 칸 이상인 경우도 존재하기 때문에, [Fig. 3]

과 같은 페르몬 보간법이 필요하다.즉, 찾은 경로 상에서는 점

과 점 사이가 비어있지만, 페르몬 정보를 업데이트 할 때는 두 

점을 연결해서 닿는 모든 격자에 양 끝점에 쌓을 페르몬의 양

과 동일한 양의 페르몬의 양으로 업데이트 한다.

이상의 과정이 종료 조건을 만족할 때까지 반복된다. HAB-PP

의 경우, 경로 순위 정보를 담은 배열 L

의 내용이 변화가 없

을 때를 종료 조건으로 하고 있다.

3. RRT-star (RRT*)

Rapidly-exploring Random Tree (RRT)[20]는 탐색 영역 전체

에 대해 임의의 위치에 점을 생성하고, 출발점부터 트리를 성

장시켜 나가면서 도착점까지 신속하게 경로를 생성하는 알고

리즘이다. RRT는 국소 최적해에 빠지지 않으면서도 고차원 

환경에도 적용이 가능한 샘플링 기반 알고리즘으로 그 활용성

이 높다. 하지만, 한번 생성된 트리를 수정하는 과정이 없기 때

문에, 경로의 최단거리에 대한 보장이 되지 않는다. 이를 개선

하여 제안한 알고리즘이 바로 RRT*[21]이다. 탐색 영역 내에 생

성한 임의의 점이 이미 트리를 구성하고 있는 노드를 비용을 

[Fig. 3] Pheromone interpolation between points
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줄이면서 대체가능한 경우, 기존 노드를 대신한다. 이러한 과

정을 재귀적으로 반복하면서 최적 경로를 찾게 된다.

[Table 3]은 일반적인 RRT*의 pseudocode이다. Algorithm 2

의 줄 22까지는 일반 RRT와 동일하지만, 그 다음 과정에서 일

정 반경 내의 주변 노드들 중에서 비용을 줄일 수 있는 기존 노

드가 존재한다면 이를 임의의 새로운 노드가 대체하는 방식을 

반복적으로 수행하면서 최적의 경로를 찾는다는 점에서 다르다.

4. RRT*를 활용하여 향상된 HAB-PP

이번 장에서는 이전에 제안했던 HAB-PP의 성능 향상을 위

해 RRT*를 활용하는 방법에 대해 설명한다. 주안점은 HAB-PP

가 가진 기존의 성능을 훼손하지 않는 것이다. 따라서 본 논문

에서는 RRT*를 활용한 성능 향상 방법으로, [Fig. 4]과 같이, 

RRT*의 탐색 방법을 기반으로 한 개미의 종을 하나 새롭게 추

가하는 것이 주된 아이디어이다. 이는 단순한 종의 추가로서 

완료되는 것이 아니라, RRT* 기반의 개미들이 찾은 경로의 정

보를 기존의 HAB-PP의 개미들이 활용하고, 반대로, HAB-PP

가 찾은 경로의 정보를 RRT* 기반의 개미들도 활용할 수 있어

야 한다. 이를 실현하기 위해, 앞선 연구에서 사용한 페르몬 정

보 저장소를 통한 정보 공유 및 교환 방법을 제안한다.

먼저, RRT*의 트리 전개는 원래의 HAB-PP에서 이종의 개

미들이 한 스텝을 이동하는 주기를 따라 함께 새로운 노드를 하

나씩 트리 전개하는 것으로 하였다. 이 때 새로운 노드를 선정

하는 과정에서, 기존의 RRT*는 랜덤 생성을 했지만, 향상된 

HAB-PP에서는 페르몬 정보 저장소의 정보에 기반한 룰렛 휠 

방식의 확률적 선택을 통해 선정하도록 하였다. RRT*의 트리 

구성에 있어, 단독으로 시행한 알고리즘 보다는 이동 간격을 크

게 했으며, 또한 보다 적은 반복 횟수를 통해 덜 최적화되지만 

빠른 수렴이 가능하도록 매개변수 값들을 조정했다. 이는 향상

된 HAB-PP에서 RRT*가 이루어야 할 빠른 수렴이라는 역할에 

충실하도록 하기 위한 조치이며, 경로를 최적화하는 작업은 보

다 나은 성능을 가지는 기존의 HAB-PP가 담당하도록 하였다.

또한, 기존의 HAB-PP가 이산적 격자 지도를 활용하고 있기에 향

상된 HAB-PP에서 RRT*의 활용에 있어, 기존의 RRT*의 연속적인 

실수 좌표가 아닌 이산적인 정수 좌표를 활용할 수 있도록 하였다.

RRT*와 HAB-PP 간의 서로 찾은 경로 간의 정보 공유 및 교

환을 위해서는 기존의 HAB-PP가 활용하던 페르몬 정보 저장

소를 통해 서로 간 정보 공유를 하도록 하였다. RRT*의 경우

도 결국은 HAB-PP 내의 일반 개미(General Ant, GA)와 원시 개

미(Far-sighted Ant, FA)처럼 찾은 경로에 대한 노드 정보만을 

가지고 있기 때문에, 앞서 HAB-PP에서 경로 정보 공유를 위해 

활용하던 [Fig. 3]의 페르몬 보간법을 이용하면 어렵지 않게 이

를 구현할 수 있고, 또 향상된 HAB-PP에서 활용할 수 있다.

5. 실험 결과

이번 장에서는 RRT*를 활용하여 HAB-PP의 첫 경로 탐색 

시간 축소 및 종종 국소 최소해에 빠지는 현상 탈피 등의 성능 

상향이 이루어졌는지에 대한 성능 평가를 한다. 

실험 환경은 다음과 같다. Intel Core i5 CPU 760 @ 2.80 GHz

에 4 GB 램이 장착된 PC에서 모든 시뮬레이션은 MATLAB으

로 구현하였고 실행하였다. 시뮬레이션 대상은 이전에 제안한 

HAB-PP와 이번의 RRT*를 활용하여 향상된 HAB-PP(이하, 

Improved HAB-PP로 표기), 이 두 가지 알고리즘에 대해 비교 

실험을 수행하였다. 

시뮬레이션에 사용된 전역 지도는 각각 실제 사무실(Office 

[Table 3] Pseudocode of RRT*[21]

Algorithm 2  RRT* for Global Path Planning

[Fig. 4] Heterogeneous Ants for Improved HAB-PP using RRT*
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Map)과 아파트(Apartment Map)의 평면도에서 추출한 지도를 

사용하였다. 지도의 크기는 사무실 지도가 100x100과 아파트 

지도가 160x170이며, 지도에서 파란 사각형은 출발점, 빨간 

사각형은 도착점을 나타낸다. 경로계획을 위해 설정한 매개변

수 값들은 다음과 같이 선정하고 시뮬레이션을 진행하였다. 




 = 100, 


 = 30, 


 = 30, 


 = 5, 


 = 5, 


 = 5, 



 = 5, 


 = 30,   = 2,   = 1, γ = 1,  = 0:1,   = 0.8,  = 2, 

RRT = 30, RRT = 30 and wL = wA = wP = 0.333. 시뮬레이션은 

각 지도마다 30번을 수행하였으며, 결과 분석은 이 자료들을 

가지고 통계적인 분석을 실시하였다.

먼저 [Fig. 5]는 각 전역 지도에 대해, HAB-PP와 Improved 

HAB-PP가 찾은 경로를 표시한 그림이다. 그림에서 분홍색 실

선은 Improved HAB-PP가 찾은 경로이며, 검은색 점선은 

HAB-PP가 찾은 경로이다. 표기한 경로는 30회 실험 중 최단

거리 경로이다. 두 알고리즘 모두 이산 격자 지도 정보를 활용

하다 보니, 경로 길이는 매번 동일하거나 약간의 차이가 존재

할 뿐이라 통계적인 수치에는 비교에 있어 큰 의미가 없어 따

로 표시하지 않았다. 다만, 각각의 최단거리는 Office Map의 

경우, Improved HAB-PP가 169.9823, HAB-PP가 170.3482이

고, Apartment Map의 경우, Improved HAB-PP가 291.1896이고, 

HAB-PP가 291.3073이었다. 통계적으로 유의미한 차이는 아니

지만, 절대적인 수치나 그림의 경로를 보았을 때, Improved 

HAB-PP가 더 짧고 각도 변화량 측면에서도 유리한 경로를 생

성하는 것을 확인할 수 있다.

다음으로, [Fig. 6]은 시간적인 측면의 실험 결과에 대해 통

계적 수치 분석 결과를 한눈에 알아보기 좋도록 Box Plot으로 

표현한 것이다. 본 논문에서 개선하고자 했던 첫 경로 탐색 시

간과 국소 최소해 회피에 대한 성능 향상 부분을 확인할 수 있

는 데이터이기도 하다. 

먼저 [Fig. 6]의 상단의 두 그래프는 두 알고리즘의 각 지도

에 대한 첫 경로 탐색 시간을 표현한 것이고, 하단의 두 그래프

는 최적 경로를 찾는데 걸린 총 계산 시간이다. 그래프에서 보

여지는 바와 같이, RRT*를 활용한 Improved HAB-PP가 더 빠

른 시간에 첫번째 경로를 찾아내는 것을 확인할 수 있으며, 또 

그로 인해 전체적인 경로 탐색 시간에서도 시간을 단축한 것

을 확인할 수 있다. 수치적으로 표현하면, 첫 경로 탐색 시간에 

있어서는, Office Map의 경우, 약 40.3%, Apartment Map의 경

우, 약 18.5%의 개선 효과가 발생했다(각각 평균값 기준). 전체 

경로 계산 시간에 있어서도, Office Map의 경우, 약 14.9%, 

Apartment Map의 경우, 약 6.0%가 개선되었다. 이로써 RRT*

의 활용이 HAB-PP의 첫 경로 탐색 시간 단축 및 전체적인 탐

(a) Office Map (100x100)

(b) Apartment Map (160x170)

[Fig. 5] Simulation Results – Path Graph, HAB-PP (Black dot 

line), Improved HAB-PP (Pink solid line); (a) Office Map, (b) 

Apartment Map

(a) for Office Map (b) for Apartment Map

(c) for Office Map (d) for Apartment Map

[Fig. 6] Simulation Results – BoxPlots for First Path Searching 

Time (sec), Total Computation Time (sec); First Path Searching 

Time (a) for Office Map, (b) for Apartment Map; Total 

Computation Time (c) for Office Map, (d) for Apartment Map 
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색 시간 단축에 유의미한 결과를 가졌왔다는 것을 확인할 수 

있다. 아울러, 국소 최소해 회피의 문제는 직접적인 확인은 불

가능하지만, 전체적인 계산 시간이 단축된 것이 국소 최소해

에 머무는 시간이 줄어들었기 때문에 나타난 효과라고 추측해

볼 수 있다. 또한 또 다른 증거로 전체 탐색 시간에 있어, 최대 

시간의 발생 횟수가 기존의 HAB-PP의 경우보다 현저하게 줄

어든 것으로부터도 국소 최소해 회피가 이루어져, 성능이 향

상되었음을 유추할 수 있다.

6. 결  론

본 논문은 앞선 연구에서 제안한 이종의 개미군집 기반 경

로 계획(HAB-PP) 알고리즘의 개선점인 첫 경로 탐색 시간 단

축, 국소 최소해 회피라는 성능 향상 목적을 달성하기 위해 

RRT*를 활용하는 방안에 대해 연구하고, 그 결과 성능 향상된 

HAB-PP를 제안하였다. 그 방법론에 있어서는 기존의 HAB-PP

가 가진 우수한 성능을 훼손하지 않도록 하기 위해, RRT*의 

탐색 방법에 기반에 경로 탐색을 실시하는 새로운 개미의 종

을 하나 추가하였다. 이로써 기존 알고리즘의 구조적인 변화

는 최소화하였다. 하지만, 두 알고리즘이 서로 탐색한 정보를 

공유하고, 서로 활용하는 방법이 필요한데, 이는 기존의 ACO 

기반 경로 계획 알고리즘들이 활용하는 페르몬을 매개로 한 

정보 공유 방법을 활용하였다. 페르몬 정보 저장소를 통해 이

종의 개미군집들이 도착점에 도착할 때마다 평가함수에 의해 

평가받은 성적에 따라 페르몬 정보 저장소에 그에 해당하는 

페르몬 자취를 남김으로써 기존의 이종의 개미군집 뿐만 아니

라, 새로이 도입한 RRT*기반 개미군집도 이 정보에 기반하여 

다음 트리 생성점을 선택하도록 하였다.

그 결과, 기존의 HAB-PP 알고리즘 대비, 첫 경로 탐색 시간

에 있어서 약 20~40%가량의 탐색 시간 단축 효과를 확인했으

며, 전체적인 최적 경로 탐색 시간에 있어서도 6~15% 가량의 

시간 단축 효과를 확인함으로써, RRT*를 활용하여 향상된 

HAB-PP의 성능을 검증하였다. 
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