
Journal of Korea Society of Industrial Information Systems Vol.29 No.4, Aug. 2024 :67-76
http://dx.doi.org/10.9723/jksiis.2024.29.4.067 ISSN:1229-3741

- 67 -

* Corresponding Author: gwangkim91@chosun.ac.kr
+ 이 논문은 2024학년도 조선대학교 학술연구비의 지원을 받아
연구되었음.

Manuscript received July 15, 2024 / revised August 05,
2024 / accepted August 14, 2024

1) 조선대학교 경영학부, 제1저자, 교신저자

사건 발생 확률 변화를 고려한 에이전트-타깃 감지
문제+ 1)

(Agent-target Detection Problem Considering Change in
Probability of Event Occurrence)

김 광1)*

(Gwang Kim)

  요 약 본 연구에서는 다중 에이전트를 이용한 타깃 감지 문제를 다루는데, 특히 이동식 에이전
트를 활용한 감지 문제는 경로 계획에 대한 전략이 추가로 필요하다. 문제의 목표는 특정 기간 내
감지 프로세스를 통해 총 효용을 극대화할 수 있는 각 에이전트의 경로를 찾는 것인데, 시간에 따라
타깃의 사건 발생 확률이 변하도록 하는 포아송 프로세스(Poisson process) 기반의 확률적 프로세스
(stochastic process)를 고려하여 현실적인 효용 값을 반영한다. 본 감지 문제의 목적함수는 비선형
(non-linearity)이고, NP-난해(NP-hard) 문제로 표현된다. 효율적인 계산 시간 내에 효과적인 해를
찾기 위해, 본 연구에서는 하위모듈성(submodularity)의 특성을 갖는 목적함수임을 증명하고, 이를
활용해 비교적 낮은 계산 시간으로 합리적인 전략을 얻기 위한 휴리스틱 알고리즘을 제안한다. 제안
한 알고리즘은 해의 성능과 적절한 계산 시간 내에 해를 도출할 수 있다는 측면에서 우수한 알고리
즘임을 이론 및 실험적으로 제시한다.

핵심주제어: 에이전트-타깃 감지 문제, 포아송 프로세스, 하위모듈성, 조합 최적화

Abstract In this study, we address the problem of target detection using multiple agents.
Specifically, the detection problem involving mobile agents necessitates additional strategies for
path planning. The objective is to maximize the total utility derived from the detection process
over a specific period. This detection problem incorporates realistic utility values by considering
a stochastic process based on the Poisson process, which accounts for the changing probability
of target event occurrence over time. The objective function is nonlinear and is classified as an
NP-hard problem. To identify an effective solution within an efficient computation time, this
study demonstrates that the objective function possesses the characteristic of submodularity.
Using this property, we propose a heuristic algorithm designed to obtain a reasonable strategy
with relatively low computational time. The proposed algorithm shows solution performance and
the ability to generate solutions within an appropriate computation time through theoretical and
experimental results.

Keywords: Agent-target detection problem, Poisson process, Submodularity, Combinatorial
optimization
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1. 서 론

에이전트를 활용한 작업 할당 문제는 에이전

트가 여러 작업 중 하나의 작업을 골라 수행하

는 문제로, 작업자/장 할당 및 스케줄링, 교통

시스템 운영관리, 위험상황 감지 및 모니터링과

같은 다양한 영역에서 활용되고 있다(Jung, 2007;

Lee and Shin, 2016; Sun et al., 2017; Huang

et al., 2018; Qu et al., 2019; Lee et al., 2021;

Kim, 2022a). 표면적으로는 간단해 보이지만 에

이전트 간의 상호 작용이 발생하고, 이로 인해

각 에이전트의 의사결정 간의 조정(coordination)

이 필수적이다. 주어진 시스템 내 목적과 상황

에 맞는 최적의 할당 결정 시, 상호작용으로 인

한 복잡성이 증가할 수 있어 합리적이면서 신속

한 의사결정을 제안할 수 있는 아이디어가 중요

하다.

본 연구에서는 에이전트를 활용한 할당 문제

에서 ‘작업’을 감지가 필요한 ‘타깃’으로 설정해,

다중 에이전트를 이용한 타깃 감지 문제로 진행

한다. 주로 특정 지역을 모니터링 혹은 커버하

는 문제로, 센서 배치를 통한 모니터링 구역 커

버리지 또는 특정 이벤트 발생 감지에 대비하기

위한 배치 전략 등의 문제로 다루어지고 있다.

모니터링 영역이 확장되고 교통, 재난, 에너지

관리 등 시간이 갈수록 시스템이 복잡해짐에 따

라, 효과적이고 효율적인 감지 전략이 필요하고

이와 관련된 연구들이 할당 문제와 결합해 제안

되고 있다(Carron et al., 2015; Herzog et al.,

2018; Mohri and Haghshenas, 2021).

기존에는 고정식의 에이전트를 사용하는 타깃

감지 문제에서 최근 연구자들은 드론을 포함한

이동식 에이전트를 기반으로 하는 새로운 유형

의 감지 문제를 다루고 있다. 이동식 에이전트

를 활용할 경우 감지 및 모니터링 방식 측면에

서 더 낮은 비용, 지리적 환경에 대한 높은 유

연성, 적은 에이전트 수로 더 넓은 모니터링 구

역을 커버할 수 있어 운영적인 측면에서 장점을

확인할 수 있다(Liu et al., 2005; Harwin and

Lucieer, 2012). 그러나 이러한 장점은 시스템의

복잡성이 증가함에 따라 효과/효율적인 운영을

달성하는 또 하나의 도전을 초래하며, 이는 학

계와 산업계 모두 적합한 운영 전략을 개발하는

것이 강조되고 있다.

이동식 에이전트를 활용한 타깃 감지 문제는

다양한 산업 부문에 널리 적용할 수 있는데, 군

사 분야에서는 정찰 임무, 군수품 전달, 전장에

서 수색 및 구조 임무에 사용되고, 민간 분야에

서는 환경 모니터링, 교통 관리 시스템, 응급 의

료 서비스 등의 활용될 수 있다(Chen et al.,

2009; Thomas et al., 2009; Jamil et al., 2015;

Alotaibi et al., 2018; Pochawala et al., 2021).

이렇듯 이동식 에이전트 활용에 대한 수요가 증

가하고 감지 목적이 다양화됨에 따라 연구자들

은 이에 맞는 시스템 설계 및 문제 해결 방법론

개발의 중요성을 강조하고 있다. 특히, 이동식

에이전트를 활용한 타깃 감지 문제는 기존의 고

정식과 달리 경로 계획에 대한 전략이 추가로

필요하다.

본 연구에서는 이동식 에이전트를 활용한 타

깃 감지 문제를 다루고 이에 대한 수리적 모형

을 제공한다. 각 에이전트는 특정 기간 내 감지

프로세스를 통해 총 효용을 극대화할 수 있는

경로를 찾고, 이를 종합해 최대의 효용을 나타

내는 전략을 목표로 한다. 특정 위치에 놓여있

는 타깃의 경우 감지가 필요한 사건(event)이

발생하는데, 이는 현실에 맞게 시간에 따라 사

건 발생 확률이 변하도록 하는 포아송 프로세스

(Poisson process) 기반의 확률적 프로세스

(stochastic process)를 고려한 문제를 제안한다.

에이전트-타깃 감지 문제는 에이전트의 경로

계획을 다루기 때문에 조합 최적화(combinatorial

optimization)로 표현할 수 있으며, 사건 발생

확률에 따른 감지 효용의 최대화를 의미하는 목

적함수는 비선형(non-linearity)으로 제시된다.

수리적 모형을 직접 풀어 최적해(optimal solution)

을 구하는 것은 에이전트와 타깃의 수가 커질수

록 계산 복잡도(time complexity)가 기하급수적

으로 커져 최적의 전략을 찾기까지 많은 계산

시간이 요구될 수 있다. 본 연구에서는 에이전

트-타깃 감지 문제의 목적함수가 하위모듈성

(submodularity)을 만족함을 보이고, 하위모듈성

특성을 활용하여 비교적 낮은 계산 시간으로 합

리적인 전략을 얻기 위한 휴리스틱 알고리즘을
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제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본

연구에서 다루는 이동식 에이전트를 활용한 타

깃 감지 문제의 설명에 앞서 포아송 프로세스

기반의 확률적 프로세스를 고려한 목적함수를

제안하고, 이를 반영한 수리적 모형을 제시한다.

3장에서는 하위모듈성의 정의 및 본 연구의 수

리적 모형이 하위모듈성을 만족하는지 확인한

다. 더불어, 하위모듈성 특성을 활용한 휴리스틱

알고리즘을 제안한다. 4장에서는 다양한 수치

실험을 통해 제안한 휴리스틱 알고리즘의 효과

성 및 효율성을 실험적으로 확인한다. 마지막 5

장에서는 본 연구의 결론에 대해 논한다.

2. 에이전트-타깃 감지 문제의 수리적 모형

2장에서는 사건 발생 확률에 따른 감지 효용

의 최대화를 달성하기 위한 에이전트-타깃 감지

문제의 수리적 모형을 제시한다. 현실적인 수리

적 모형을 구성하기 위해 에이전트를 활용해 감

지가 필요한 타깃의 경우 시점에 따라 사건 발

생 확률이 변하고 이는 포아송 프로세스 기반의

확률적 프로세스를 도입해 목적함수를 2.1절에

서 제시한다.

2.1 사건 발생 확률 변화를 고려한 목적함수

이동식 에이전트를 활용한 타깃 감지 문제의

목적은 시점 0에서 까지의 기간 동안 타깃을

감지해 얻은 총 효용을 최대화하는 것이다. 즉,

Le Thi et al.(2012) 연구에서 제안한 문제와 같

이, 에이전트가 특정 타깃에 도달해 감지하게

되면 사건 발생 확률값을 기반으로 한 효용을

얻게 된다. 모든 타깃으로부터 효용을 더해 구

한 목적함수를 최대화하도록 에이전트들의 경로

를 구하는 것이 목표이다.

현실에 맞게 각 타깃 ∈은 시간에 따라 사

건 발생 확률이 변하도록 설정하는 포아송 프로

세스를 도입한다. 포아송 프로세스는 주어진 기

간 내 무작위로 그리고 독립적으로 발생하는 사

건의 발생 횟수를 나타내는 확률 과정으로, 단

위시간에 사건 발생횟수인 파라미터 이 필요

하다(Karlin, 2014). 이는 타깃 별 과거 데이터를

활용하여 파라미터를 추정하고 업데이트할 수

있다. 교통사고, 재난, 오염 발생 등 감지해야

하는 불규칙한 사건 발생을 수학적 모형에 고려

해 현실성이 있는 전략을 제안한 연구들이 기존

에 제시되었다(Ihler et al., 2006; Rezazadeh and

Kia, 2021).

포아송 프로세스 기반의 확률적 프로세스를

도입한 효용함수()는 식 (1)과 같다. 모형의

단순화를 위해 기간 내 시점을 이산적(discrete)

으로 표현하였다.

  
  




     


              (1) 

결정변수 는 시점 0부터 까지 타깃 을

가장 최근에 감지한 시점을 의미한다.  정의

에 따라 만약  ≠   이면, 적어도 하나의

에이전트가 시점 에서 타깃 을 감지했음을

의미한다. 또한,      기간 동안 적어도

타깃 에서 1회 이상 사건이 발생할 확률은 지

수분포를 활용해  
    로 표현되고,

이를 모든 시점에서의 확률을 합하면 식 (1)로

표현된다. 모든 타깃에서의 효용함수를 합한 식

(2)가 본 감지 문제의 목적함수로 사용된다. 포

아송 프로세스 기반의 사건 발생 확률 변화를

고려한 에이전트-타깃 감지 문제의 수리적 모형

은 2.2절에서 제시한다.


∈

  
∈

  




     


              (2) 

2.2 감지 효용의 최대화를 달성하기 위한

감지 문제의 수리적 모형

사건 발생 확률 변화를 고려한 에이전트-타깃

감지 문제의 수리적 모형을 제시한다. 수리적

모형에 사용되는 인덱스, 모수 및 결정변수는

다음과 같다.
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Indices:

 ∈ : 타깃(노드)의 집합

∈ : 에이전트의 집합

∈ : 0부터 까지의 기간

Parameters:

 : 타깃 에서 까지의 이동시간

Decision variables:


 : 에이전트 가 시점에 타깃 에 위치해

감지하는 경우 1, 아니면 0인 이진 변수

 : 시점 0부터 까지 타깃 을 가장 최근에

감지한 시점 ( ≤  ≤ )

가정사항은 다음과 같다.

- 에이전트의 감지는 ∈  기간 내에

진행된다.   은 depot를 의미하고, 0 시점

에 모든 에이전트는 depot에서 출발한다.

- 기간 내 시점을 이산적(discrete)으로 표현하

며, 에이전트는 특정 시점에 하나의 타깃에

도달하는 경우, 바로 감지를 진행하고 이 과

정은 한 단위시간 동안 다 완료된다.

- 타깃 에서 다른 타깃 으로 이동할 때 모

든 에이전트의 이동속도, 방향 및 패턴이 같

다고 가정한다. 즉, 걸리는 이동시간 은

모든 에이전트에서 동일하고, 단위시간의 정

수배로 표현되도록 설정한다.

본 연구에서 다루는 에이전트-감지 문제의 수

리적 모형은 식 (3)-(11)로 구성된다. 식 (3)은

본 모형의 목적함수로, 에이전트가 특정 타깃에

도달해 감지하게 되면 사건 발생 확률값을 기반

으로 한 효용을 얻게 되고, 모든 타깃으로부터

효용을 더해 구한 값을 최대화하는 것을 의미한

다. 식 (4)-(6)은 의 정의를 만족하기 위해

도입된 제약조건이다. 만약 시점 에서 타깃 

에 어떠한 에이전트도 위치하지 않으면


∈


  이 되고,      가 된다. 반면

에 적어도 하나의 에이전트가 시점 에서 타깃

에 위치하면, 
∈


 ≥ 이 되고     

가 된다. 식 (7)은 에이전트 는 시점 에서 최

대 1개의 타깃에 위치하고 감지함을 의미하는

제약조건이다. 식 (8)은 첫 번째 가정사항인

depot에서의 에이전트 위치를 설명하는 제약조

건이다. 식 (9)는 에이전트가 타깃 에서 으

로 이동하는 경우 이동시간에 맞게 시점이 설정

되는 제약식을 의미한다. 식 (10)은 이진 변수로

표현되는 결정변수 
 를, 식 (11)은 정수 변수

로 표현되는 결정변수 를 의미한다.

본 에이전트-타깃 감지 문제는 정수 변수로

이루어진 정수 최적화(integer programming)이

자, 주어진 기간 내 에이전트의 이동 경로를 찾

는 문제임에 따라 조합 최적화로 표현된다. 따

라서, 본 문제는 NP-난해 문제로(Wandelt et

al., 2021), 에이전트와 타깃의 수가 커질수록 계

산 복잡도가 기하급수적으로 커져 빠른시간 내

에 최적해 혹은 근사 최적해를 찾기 위한 문제

해결 방법론의 개발이 필요하다(Yun and

Chuluunsukh, 2019; Zhong and Xing, 2023). 3

장에서는 본 문제의 목적함수가 하위모듈성을

만족함을 증명하고, 특성을 활용한 휴리스틱 알

max 
∈

  
∈


  



 
                 (3)

s.t.  ∀∈ (4)

 ≤ ≤∀∈ ≤ ≤ (5)

 ≤ 
∈


 

∀∈ ≤ ≤

(6)


∈


 ≤∀∈ ≤ ≤ (7)


 ∀∈ (8)




≤′′ ′ 

∀∈ ∈  ′
(9)


 ∈ ∀∈∈ ≤ ≤ (10)

∈ ∀∈ ∈ (11)
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고리즘을 제안한다.

3. 하위모듈성 활용 근사 알고리즘

하위모듈성은 정의역이 해 집합의 부분 집합

을 의미하고 공역이 실수를 나타내는 함수인 집

합 함수(set function)에서 정의된다. 본 에이전

트-타깃 감지 문제에서는 주어진 기간 내 모든

에이전트의 가능한 이동 경로 중 제약조건을 만

족한 경로의 집합을 정의역으로 정의되며, 정의

역의 결과에 모든  값을 계산할 수 있으며

이를 활용해 목적함수 값을 도출할 수 있다. 하

위모듈성은 Def. 1과 같이 정의한다.

Def. 1 집합 의 임의의 두 부분 집합  ,

가 있고,  ⊂  ⊆ 라 하자. ∉인 임

의의 원소가 존재할 때, 집합 함수 가

∪     ≤ ∪    를

항상 만족한다면 집합 함수 는 하위모듈성을

갖는다고 정의한다.

하위모듈성은 집합 함수의 입력값에 원소가 하

나 추가되면서 얻을 수 있는 한계 이익(marginal

gain)이 부분 집합의 크기가 커짐에 따라 감소

한다는 것을 의미한다. 본 에이전트-타깃 감지

문제의 목적함수가 부분 집합의 크기가 커질수

록 목적함수값이 증가하는 단조 증가(monotone

increasing)와 하위모듈성을 만족함을 Thm. 1에

서 보인다. 이 때, 제약조건을 만족하는 임의의

해 집합 가 있다면, 모든 에이전트의 경로에

대한 정보를 담고 있다. 이를 활용해 모든 

값을 계산하고, 그 결과 목적함수값을 도출할

수 있다.

Thm. 1 에이전트-타깃 감지 문제의 목적함

수는 단조 증가와 하위모듈성을 만족한다.

Proof. 함수의 합은 단조 증가와 하위모듈성

을 모두 유지하므로, 하나의 타깃 을 고려한

효용함수 에서 두 가지의 특징을 만족하는지

살펴본다. 제약조건을 만족하는 두 개의 임의의

해집합  ⊂ 가 있다고 하자. 의 결과, 타

깃 을 감지한 시점을 모두 모은 집합을

   이라고 가정하자. 그리고, 

의 결과를 통해 타깃 을 감지한 시점을 모두

모은 집합 라고 하고, 이는 해집합의 조건에

의해  시점 이외에 추가로 감지가 진행됨을

의미한다. ∣
를  시점에서 감지된 타깃

의 효용값이라고 정의하자. 효용함수 는 지

수분포의 누적분포함수이고, 이는 증가함수이자

오목함수임이 밝혀져 있어 ∣
≥ ∣

을

만족해, 단조 증가임을 알 수 있다.

증명의 단순화를 위해    이고,

∈라 하자. 그리고 에서 두 개의 감지 시

점을 , 이라 하고, 이 둘 사이에는 감지가

없었다고 하자.  ≤  ≤ ≤ 라 할 때, 부등식

∣∪∣
≤ ∣∪∣

을

만족하면 모듈성을 증명할 수 있다.

∣∪∣

 
  


 

 
 



∣∪∣

 
 


  


 




 

 
 



 
  


 

 
 



즉, 모듈성을 만족하기 위해 아래 식이 만족

해야한다.


  


 

 
 



≤ 
  


 


 



다시 구성하면,


 


 



≤ 
  


  

이다.

함수   
  

 
 , 는

양의 실수라고 정의하자.   ,   
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그리고   로 설정하면, 위의 부등식은

 ≤ 으로 치환할 수 있다. 함수 는

≥ 에서 ′   를 만족하므로 감소함수임을

알 수 있다.  ≤이므로,  ≤ 를 만족해

∣∪∣
≤ ∣∪∣

인

하위모듈성을 만족한다. ■

사건 발생 확률 변화를 고려한 에이전트-타깃

감지 문제의 전략을 효율적으로 구하기 위해 휴

리스틱 알고리즘을 제안한다. 목적함수의 하위

모듈성을 확인했다면, 빠른 시간내에 해결할 수

있는 그리디 기반(greedy-based)의 알고리즘으

로도 해의 강건성(robustness)을 보일 수 있다.

즉, 알고리즘으로 구한 가능해의 성능이 최적해

의 성능에 얼마만큼을 보장해주는지를 의미하는

근사 비율(approximation ratio)을 도출할 수 있

어 유의미하다. 그리디 기반의 알고리즘으로 간

단한 근사 절차는 Fig. 1과 같다.

제시한 알고리즘은 의사결정 시 현재 상황에

서 가장 최상의 결과를 달성하는 전략을 선택하

는 그리디 기반의 알고리즘이다. 시점 0에서 시

작해, 각 에이전트가 depot에 있거나 특정 타깃

에서 감지를 끝내고 이동이 가능한 경우, 현재

상황에서 한계 이익이 가장 높은 타깃을 선정해

이동하는 과정을 진행한다. 각 에이전트는 현재

상황에서 한계 이익이 최대가 되는 타깃으로 이

동해 감지하는 과정을 시점 에 도달할 때까지

반복한다.

Fig. 1 Greedy-based approximation algorithm

각 에이전트는 매 의사결정 시 최대 번의

한계 이익을 계산해야하고, 이를 시점 까지 진

행하므로 알고리즘의 최대 계산 횟수는

∙ ∙로 다항시간(polynomial time)

내에 해를 찾을 수 있다. 목적함수가 하위모듈

성의 특성을 갖는 최대화 문제에서 그리디 기반

의 알고리즘을 활용하는 경우, 가능해의 성능에

대한 이론적 근사 비율이    혹은 그 이

상을 만족한다는 연구들이 기존에 제시되었다

(Qu et al., 2019; Rajaraman and Vaze, 2019;

Lee et al., 2021; Kim, 2022b). 이론적 근사 비

율과 자세한 증명과정은 위의 문장에서 언급된

논문에서 찾아볼 수 있다. 4장에서는 다양한 수

치 실험을 통해 제안한 알고리즘의 효과성과 효

율성을 제시한다.

4. 수치실험

4.1 실험 설정

사건 발생 확률 변화를 고려한 에이전트-타깃

감지 문제를 다루기 위해 본 연구에서는 그리디

기반의 알고리즘을 제안하였다. 목적함수의 하

위모듈성의 특성을 이용하여 이론적인 근사 비

율을 제시하였으나, 실험적으로도 알고리즘의

효과성과 효율성을 살펴보기 위해 여러 dataset

을 이용하여 성능을 분석한다. 크게 네 가지의

Case에서 진행하고, 각 Case 별 무작위로 생성

된 열 개의 data를 사용해 결과를 분석한다. 이

는 Table 1에서 제시한다. 이동식 에이전트로

여러 타깃들을 감지하는 문제의 특성상 현실성

을 반영해,  으로 설정해 실험을 진행

하였다. 타깃은 4×4의 2차원 공간 내 무작위로

위치하며, depot는 (0, 0)으로 설정한다. 의

경우, 단위시간의 정수배로 표현하기 위해 타깃

에서 까지의 유클리디안 거리(Euclidean

Distance)를 내림해 정수로 표현하였다.

4.2 실험 결과분석

에이전트-타깃 감지 문제의 네 가지 Case에

대한 실험 결과는 Table 2에서 제시된다. 수치

실험은 동일한 컴퓨터 환경(CPU: Intel(R) Core



Journal of Korea Society of Industrial Information Systems Vol.29 No.4, Aug. 2024 :67-76

- 73 -

(TM) i5-10500, RAM: 16GB, OS: Windows

10)에서 진행되었다. ‘Python 3’ 프로그래밍 언

어를 사용해 휴리스틱 알고리즘을 고안하였으며,

수리적 모형은 최적화 소프트웨어인 CPLEX

Python application programming interface를 활

용한 수치 실험을 제시한다. 최적화 소프트웨어

를 활용한 최적해의 도출은 에이전트와 타깃의

수가 커질수록 계산시간이 기하급수적으로 늘어

나므로, 본 실험에서는 3,600초(1시간)으로 제한

하여 제한 시간 내 최적해를 도출할 수 있는

Case로 수치 실험을 진행하였다. Table 2에 제

시된 수치는 무작위로 생성된 data를 이용해 나

온 결과의 평균값을 의미한다.

Table 2의 결과를 살펴본다. “GAP”은 최적화

소프트웨어를 활용해 최적 목적함수값과 알고리

즘에서 도출한 목적함수값의 비율 차이를 의미

한다. Case 1의 경우 0.1% 정도의 결과를, 네

가지 Case에서 평균적으로 최적해에 비해 3.3%

이내의 비율 차이를 보였다. 이러한 결과는 본

연구에서 제안한 알고리즘의 성능이 충분히 우

수함을 알 수 있다. Case 1에서 Case 4로 갈수

록    값이 커짐에 따라 계산 시간이
증가함을 알 수 있다. 최적화 소프트웨어를 활

용할 경우, 평균적으로 Case 1에서 4.48초 정도

의 합리적인 계산 시간을 보였으나 Case 4에서

는 1,300초 이상의 높은 계산 시간을 나타냈다.

에이전트 및 타깃 수의 증가로 계산 시간의 기

하급수적인 증가를 확인할 수 있다. 반면에, 알

고리즘의 경우 Case 1에서 0.001초 이내, Case

4에서도 0.031초 이내로 해를 도출할 수 있어

상대적으로 빠른 시간 내 효과적인 해를 구할

수 있고, 증가 수준도 최적화 소프트웨어에 비

해 낮았음을 확인할 수 있다.

Case 4 이상의 데이터의 경우, 최적화 소프트

웨어를 통한 계산 시간이 제한 시간을 초과하

고, 제한 시간 내 가능해를 찾지 못하는 경우도

확인할 수 있다. 좀 더 큰 사이즈의 dataset을

활용해 알고리즘의 계산 시간을 제시한 결과는

Table 3과 같다.

각 (  ) 당 열 개의 data를 이용해
평균을 낸 값이며, ‘CT’는 계산 시간을 의미하

고 ‘VAR_CT’는 계산 시간의 분산 값을 의미한

다.    값이 증가할수록 계산 시간과
분산의 값은 증가하지만, (7, 25, 30) 규모의

Case에서도 3초 이내에 해를 도출할 수 있다.

data 별 계산 시간의 변동성은 ‘SIGMA^2_CT’

에서 알 수 있듯이, 값이 0.002 이내로 같은

(  ) 에서는 계산 시간의 변동성이 크
지 않음을 알 수 있다.

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4

GAP (1-  / ) 0.001 0.019 0.021 0.033

Computation time (sec) in MINLP 4.48 86.4 136.5 1380.5

Computation time (sec) in Algorithm 0.002 0.006 0.014 0.031

Table 2 Experiment Results

Parameter Setting Value

(  )

Case 1: (2, 5, 10)

Case 2: (2, 7, 15)

Case 3: (3, 7, 20)

Case 4: (3, 10, 25)

 U[0.4, 0.8]



floor(∥  ∥)
*   : position of target 

Table 1 Parameter setting
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(  ) CT VAR_CT

(4, 10, 25) 0.16 0.0001

(5, 15, 25) 0.46 0.001

(6, 20, 30) 1.34 0.002

(7, 25, 30) 2.43 0.002

Table 3 Computation times in Algorithm

5. 결 론

본 논문에서는 사건 발생 확률에 따른 감지

효용의 최대화를 달성하기 위한 에이전트-타깃

감지 문제를 제시하였다. 현실적인 문제를 구성

하기 위해 타깃의 경우 시간에 따라 사건 발생

확률이 변하도록 설정하였고, 이는 포아송 프로

세스(Poisson process) 기반의 확률적 프로세스

(stochastic process)를 도입하였다.

감지 문제의 수리적 모형을 구성하였는데, 목

적함수는 모든 타깃의 사건 발생 확률값의 합으

로 포아송 프로세스를 활용해 지수분포 형식으

로 표현되어 비선형(non-linearity)이고, 에이전

트의 이동 경로에 대한 제약조건을 포함해 NP-

난해(NP-hard)임을 확인하였다. 목적함수의 비

선형성과 NP-난해 문제로 인해, 효율적인 시간

내에 효과적인 해를 찾기 위해 휴리스틱 기반의

문제 해결 방법론이 필요성이 강조된다. 본 연

구에서는 하위모듈성(submodularity)의 특성을

갖는 목적함수임을 증명하였고, 이를 활용해 그

리드 기반의 휴리스틱 알고리즘을 제안하였다.

제안한 알고리즘은 근사 알고리즘으로 문제의

크기가 증가하더라도 적절한 계산 시간 내에 해

를 도출할 수 있으며, 해의 성능 역시 이론적으

로 보장하는 근사 비율을 확인하였다.

다양한 수치 실험을 통해 최적화 소프트웨어

를 통한 최적해 성능과 거의 유사한 알고리즘의

성능을 보였다. 또한, 계산 시간 측면에서는 에

이전트와 타깃의 수가 커질수록 기하급수적으로

증가해 1시간의 제한 시간 내 가능해를 찾지 못

할 수 있는 최적화 소프트웨어와 달리 0.001초

에서 3초 이내로 해를 도출하였다는 점에서 효

율성 측면에서의 우수성 역시 확인하였다. 본

연구에서 제안한 알고리즘은 감지 문제외에도

하위모듈성의 특징을 갖는 목적함수가 있는 최

적화문제에서도 적용할 수 있다는 점에서 활용

가능성이 높다.

본 연구에서 제안한 알고리즘은 에이전트-아

깃 문제를 해결하는 데 있어 이론적/실험적 우

수성을 보였으나, 에이전트의 특성에 맞는 구체

화된 모형을 구성할 필요가 있다. 예를 들어, 에

이전트는 에이전트 자체의 기계적 한계나 주변

환경으로 인한 고장 발생 등의 불확실성이 존재

하게 되는데 이를 반영한 모형을 추후 연구 방

향으로 진행해 개발한다면, 불규칙한 상황에서

안정성이 있는 감지 전략을 제안할 수 있다.
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