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요  약

본 연구에서는 능동 SLAM을 위한 계층적 커버리지 경로 계획 방법을 제안한다. 능동 SLAM은 SLAM에서 

불확실성이 높은 영역을 재방문하여 SLAM 지도의 정확성을 향상하기 위한 로봇 경로를 계획하는 기술이다.
그러나, 불확실성이 높은 영역만 방문할 경우, 오히려 공분산의 지속적 상승으로 인해 SLAM 결과가 발산될 

수 있다. 제안된 방법은 허용 가능한 불확실성을 넘지 않는 제약조건 아래에서 기존 방법보다 향상된 커버리

지 경로 계획을 제안한다. 이를 위해 개미 군집 최적화 기법과 유전 알고리즘을 계층적 구조로 접근해 해결하

였다. 시뮬레이션에서는 경로 길이, 불확실성 수치, 수행시간 면에서 제안한 방법과 기존 접근 방법과의 비교 

및 분석을 수행하였다. 제안한 방법은 제약조건인 허용 가능한 불확실성을 넘지 않으며 동시에 짧은 경로 생

성 성능을 보였다. 향후, 제안한 방법을 실시간으로 수행하여 SLAM의 공분산이 감소하고 지도가 정확히 작성

됨을 보일 예정이다.

Abstract

In this study, we propose a hierarchical coverage path planning method for active SLAM. Active SLAM is a 
technique that plans robot paths to revisit areas with high uncertainty in SLAM, thereby improving SLAM accuracy. 
However, visiting only areas with high uncertainty can lead to divergence in SLAM due to a continuous increase in 
covariance. The proposed method suggests an enhanced coverage path planning under the constraint of not exceeding 
acceptable uncertainty. To achieve this, the ant colony optimization method and the genetic algorithm were 
approached in a hierarchical structure. In simulations, performance comparisons and analysis were conducted between 
the proposed method and conventional approaches. The proposed method demonstrated results with shorter path 
lengths while simultaneously not exceeding acceptable uncertainty, compared to conventional methods. In the future, 
we plan to demonstrate that the covariance of SLAM is reduced and the map is accurately constructed by the 
proposed method in real time.
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Ⅰ. 서  론

능동 SLAM(Simultaneous Localization and 
Mapping) 문제는 위치 추정과 지도 작성 문제인 

SLAM 문제[1]에 SLAM 정확도를 높이기 위한 로

봇의 추가적인 경로 계획 등을 포함하는 것이다[2]. 
이를 위해 추정 정확도와 관련된 유틸리티 함수를 

결정[3]-[5]하고 이 함수를 이용한 로봇의 경로 계

획 전략을 결정하게 된다. 일반적으로 추정 정확성

이 낮은 영역은 SLAM 추정 불확실성 또는 공분산

(Covariance)이 높은 영역을 의미한다[6]. 추정 불확

실성이 높은 영역은 높은 센서 노이즈 또는 매칭 

실패, 루프 클로징이 되지 않은 누적 오차 등이 원

인이다. 루프 클로징이란 과거에 방문한 영역을 재

방문하면서 로봇의 누적 위치 추정 오차가 크게 

감소하는 기술을 의미한다[7]. 특히 과거에 방문한 

영역 중 매칭이 잘될 수 있는 두드러진 특징점

(Salient feature)을 가진 영역을 재방문하는 것을 유

도한다[8]. 따라서 능동 SLAM을 위해 로봇은 이러

한 요소를 잘 고려하여 로봇의 경로를 계획하고 

생성해야한다. 
기존 많은 능동 SLAM 문제를 풀기 위한 커버리

지 경로 계획은 새로운 영역의 탐사와 불확실성이 

증가하지 않도록 기존 루프 클로징 영역의 재방문 

사이에서의 의사결정(Decision making)을 다루었다

[9]. 따라서 최적의 경로 계획보다 한 시점에서의 

최적의 의사결정이 중요하였다. 하지만 초기 탐사를 

통해 SLAM이 수행되었다면, 추정 공분산의 크기에 

따라 불확실성이 높고 낮음에 대한 계산이 가능하

고 불확실성이 높은 영역에 대해서는 커버리지 경

로 생성을 통해 해당 영역을 방문해 불확실성의 크

기를 낮춰줄 필요가 있다. 대신, 이 영역은 초기 탐

사 동안 불확실성이 높았으므로 불확실성이 또다시 

높아지지 않도록 불확실성 수치 증가를 고려한 최

적 커버리지 경로 계획이 필요하다.
따라서 본 연구에서는 성공적인 능동 SLAM을 

위해 초기 SLAM을 수행한 영역 중 추정 불확실성

이 높은 영역을 방문하는 커버리지 경로를 생성하

는 것이 목표이다. 이때, SLAM의 추정 불확실성이 

높은 영역만 로봇이 지속해서 방문하게 되면, 
SLAM 불확실성이 누적 증가하기 때문에, 허용 가

능한 불확실성 수치 이하로 유지되도록 루프 클로

징 노드를 방문하는 제약조건(Constraints)을 둔다. 
본 연구의 제안 점은 다음과 같이 요약된다.
1. 주어진 능동 SLAM을 위한 커버리지 경로 계

획 문제와 제약조건을 정의하였고, 이를 풀기 

위해 대표적인 휴리스틱(Heuristic) 방법인 개

미 군집 최적화(Ant colony optimization)[10]와 

유전 알고리즘(Genetic algorithm)[11]을 계층적 

방법으로 접근하여 해결하였다.
2. 실험에서 생성된 커버리지 경로 길이의 총합

과 불확실성에 대한 제약조건 준수 여부를 통

해 제안한 방법이 개방 루프 방법(OL, Open 
Loop), 철저한 재방문(ER, Exhaustive Revisit), 
스위칭 방법(SW, Switching)보다 향상된 결과

를 주었음을 확인하였다.
본 논문의 남은 장은 다음 순서로 작성된다. 2장

에서 관련 연구가 기술된다. 3장에서는 문제의 정의 

및 제안한 방법을 설명한다. 4장에서는 실험 환경에

서 제약조건을 만족하며 최적 경로를 얻게 되는 제

안한 방법의 성능을 보이고 실험 결과를 분석한다. 
5장에서는 논문을 요약한다.

II. 관련 연구

2.1 능동 SLAM

SLAM 문제는 센서로 측정된 오차와 가중치의 

역할을 하는 공분산으로부터 최적의 상태변수를 추

정하는 것이다[1][12]. 하지만 일반적인 SLAM 방법

은 센서로부터 취득된 정보만 활용하기 때문에 로

봇의 조작을 고려하지 않는 수동적인 접근 방법이

다. 이와 반대로 능동적 접근법은 취득 정보의 향상

을 위한 주행 전략을 고려한다[9]. 
능동 SLAM[2][9][13]은 완벽한 센서 위치 추정을 

기반한 능동 매핑[14][15]과 주어진 환경 내에서 로

봇의 자세를 추정하는 능동 위치 추정 문제[16][17] 
를 통합하고 로봇이 알려지지 않은 환경에서 자율

적으로 주행하는 것을 포함한다. 특히, 로봇의 자율

적 주행은 SLAM 본연의 문제인 위치 추정 및 지

도 표현의 불확실성을 줄이는 방향으로 제어된다. 
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[18]에서는 예상되는 비용과 이익에 따라 새로운 영

역을 탐사하거나 이미 본 영역을 재방문하는 탐사-
활용(Exploration-Exploitation) 딜레마 문제를 다루었

다. 이것은 불확실한 영역을 탐사하거나 아는 영역

을 재방문하여 불확실성을 낮추는 두 선택지에 대

한 딜레마를 의미한다.
이러한 능동 SLAM 문제에서는 딜레마를 해결하

기 위한 의사결정이 중요하고 의사결정을 위한 유

틸리티 함수의 정의가 중요하다. 이 함수는 로봇 주

행 액션에 따른 비용과 이득을 수치화한다. 유틸리

티 함수는 많은 경우 TOED(Theory of Optimal 
Experimental Design)의 기준에 따라 행렬 형태인 사

후 공분산(Posterior covariance)이 스칼라값으로 나타

내어지는 형태로 다음과 같이 계산된다[19]. 이 유

틸리티 함수를 만족하는 로봇 주행 전략을 택하게 

만든다. 최적 지표로는 대부분은 공분산 행렬의 대

각합(Trace)인 A-최적성[20], 최대 최소 고유치인 E-
최적성[4], 공분산의 행렬식인 D-최적성[21]으로 분

류된다. 최근에는 T-최적성[22]을 이용한 경우도 많

이 사용된다.
능동 SLAM에서 가장 중요한 가정 중 하나는 탐

사가 진행됨에 따라 불확실성이 단조 증가

(Monotonicity)한다는 것이다[9]. 하지만, A-최적성과 

E-최적성의 유틸리티 함수에서는 환경 조건에 따라 

이 특성이 반영되지 않았다. 하지만 같은 조건들에

서 D-최적성은 이 가정이 유지됨을 보였다[23]. 따
라서 본 연구에서도 탐사 및 커버리지 과정에서 불

확실성의 단조성을 반영하기 위해 D-최적성을 유틸

리티 함수로 활용하였다. 
유틸리티 함수로부터 로봇 주행 전략은 모든 가

지 수의 주행 액션 중 유틸리티 함수값의 최소 또

는 최대를 만드는 최적 주행 액션을 찾는 문제로 

접근한다[9]. 시각(Visual) SLAM에서 루프 클로징 부

재에 의한 SLAM 오차 누적 현상을 해결하기 위해 

보상 프레임워크를 사용하여 탐색과 재방문 간의 

균형을 자동으로 조정하는 방법들이 있다[6][24]. [6]
에서는 PDN(Perception-Driven Navigation) 방법이 제

안되었고, 사용자가 정의한 허용 가능한 불확실성 

수치를 넘을 경우 재방문을 강요하는 방식의 보상 

프레임워크를 구성하였다. 비교군으로는 철저한 재

방문 방법과 개방 루프 방법이 활용되었다. [24]의 

연구에서는 [25]에서 제시한 스위칭 방법을 이용하

였다. D-최적성의 결과로부터 문턱값을 설정하여 결

과의 범위에 따라 탐사를 진행할 것인지 루프 클로

징 영역을 재방문할 것인지를 스위칭하며 결정한다. 
본 연구에서도 문턱값을 두고 허용가능한 불확실성

을 넘지 않는 스위칭 접근법[24], 철저한 재방문 방

법, 개방 루프 방법을 모두 비교군으로 두었다. 

2.2 커버리지 경로 계획

로봇이 두 지점 사이를 이동할 때, 두 지점 사이

를 잇는 최적 경로를 생성하는 과정을 경로 계획이

라 한다[26]. 이 경로 계획은 환경 내 여러 위치를 

방문하는 문제로 확장한 경우에, 커버리지 경로 계

획(Coverage path planning)으로 정의될 수 있다[27]. 
특히, 감시(Surveillance)와 같은 문제에서 커버리지 

경로 계획은 로봇에 장착된 센서의 센싱 범위에 따

라 주요 지점만 방문하는 커버리지 방법이 필요하

다[28]. [29]에서는 다각형 장애물로 이루어진 환경

에서 이 문제를 풀기위해 다각형의 꼭지점을 기준

으로 지도를 분할하고 분할된 영역 내에 센싱 범위

를 고려하여 노드를 생성하였다. 하지만 다각형의 

가정과 최소 노드 생성 개수의 면에서 한계가 있었

다. [30]에서는 다각형 외의 SLAM 환경에서도 점유

된(Occupied) 영역에서 노멀 벡터(Normal vector)를 

이용한 최적 노드 생성을 제안하였다. 본 연구에서

도 이 방법을 토대로 불확실성이 높은 영역에서 방

문할 노드를 생성하였다.
센싱 범위를 고려한 노드 생성이 완료되었다면, 

노드들을 방문하기 위한 경로 계획이 필요하다. 이 

노드들을 최소 비용으로 방문하는 문제는 외판원 

문제(Traveling salesman problem)로 정의된다. 외판원 

문제는 주어진 n개의 노드를 최단 길이로 방문할 

경로를 찾는 것을 목표로 한다. 이 문제는 NP hard 
문제로 n이 커질수록 지수적으로 증가하는 계산량

으로 인해 최적해를 찾기 어렵다. 이를 해결하기 위

한 대표적인 휴리스틱 기법으로 개미 군집 최적화

[10], 유전 알고리즘[11] 등이 있다. 외판원 문제에 

대해 유전 알고리즘은 초기 단계에서 빠른 수렴 특

성을 보여준다. 그러나 피드백 메커니즘의 부재로 

최종수렴까지 시간이 오래 걸리는 단점이 있다. 
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이는 유전 알고리즘이 n의 규모가 크지 않을 때 

외판원 문제를 해결하는 데 탁월하다. 반면, 개미 

군집 최적화는 페로몬 레벨이 부족한 초기 단계에

서 수렴 특성이 좋은 편은 아니지만[20], n이 크고 

복잡한 문제에 대해 최적의 결과를 얻을 수 있다는 

이점을 제공한다. 이 이유는 페로몬의 축적으로 대

표되는 긍정적인 피드백 메커니즘이 수렴 속도를 

가속화 하여 개미 군집 최적화 방법의 복잡한 작업

을 보다 효율적으로 처리할 수 있도록 한다[31]. 이
러한 휴리스틱 방법들은 주로 단일 로봇 커버리지 

경로 계획을 해결하기 위해 활용되어왔지만, 최근에

는 다중 로봇의 커버리지 경로 계획 연구에도 활용

되고 있다[32].

Ⅲ. 능동 SLAM을 위한 커버리지 경로 계획

본 연구에서는 능동 SLAM을 위한 최적 커버리

지 경로 계획 문제를 다룬다. 먼저 이를 위한 문제 

정의와 가정이 필요하다. 그리고 문제에서 다루는 

제약조건도 정의되어야 한다. 이로부터 이를 해결하

기 위한 전체 프레임워크가 제안된다. 

3.1 문제 정의 및 가정

본 연구에서 풀고자하는 능동 SLAM 문제는 다

음과 같이 정의된다.
1. 초기 SLAM을 수행하여 획득한 공분산 지형 

지도로부터 불확실성이 높은 영역을 선정하고 불확

실성이 높은 영역을 모두 커버리지 하는 것이 목표

이다.
2. 로봇은 센서 범위를 가진 센서를 탑재하고 있

기 때문에 방문 영역은 센서 범위를 고려하여 선정

되어야 한다.
3. 커버리지 과정에서 불확실성은 선형적으로 증

가하되, 허용 가능한 불확실성 이상이 되면 필터가 

발산되는 제한조건을 둔다.
공분산 지형지도란 모든 격자에서의 공분산값이 

존재하는 지도로 초기 SLAM을 수행하여 일부 위

치별로 희귀(Sparse)하게 획득된 공분산 정보로부터 

회귀(Regression)을 통해 얻은 공분산에 대한 지도를 

의미한다[33]. 센서 범위를 고려한 방문 영역 선정

은 앞서 언급한 바와 같이 노멀 벡터 기반의 노드 

생성 방법을 이용한다[30]. 커버리지 경로 계획 과

정에서 불확실성은 다음과 같이 선형적으로 증가됨

을 가정한다[9].

   if ∈

  
         (1)

N은 커버리지 경로의 방문 노드들의 집합이다. 
는 생성된 경로의 k번째 노드를 의미한다. 와 

는 각각   와 에서의 불확실성의 크기를 

의미한다. 는 D-최적 기준에 의해 계산된 노

드 간 불확실성을 의미한다. 수식에서 알 수 있듯이 

는 갱신되며 루프 클로징이 가능한 공분산이 낮

은 영역을 방문하는 경우, 루프 클로징 발생으로 

만큼의 낮은 불확실성을 가짐을 가정한다. 이를 

이용한 제약조건은 다음과 같이 정의된다.


 



    ∀∈ and     (2)

은 허용 가능한 불확실성을 의미한다. 생
성된 경로 내 연속적인 노드들의 불확실성의 합은 

항상 허용 가능한 불확실성을 넘지 않는다. 
불확실성을 표현하기 위한 유틸리티 함수는 다음

과 같이 정의된다[9].

∥∥ 









  









if   ∞

exp  



log  if   

   

                                             (3)

이때, 와 는 각각 n x n 행렬인 사후 공분산과 

그 공분산의 k번째 고유치를 의미한다. p는 유틸리

티 함수에 따라 결정되고 D-최적 기준의 경우 

  인 경우에 해당된다.
불확실성이 높은 영역에서 생성된 m개의 방문 

노드는 방문 노드들의 집합  으로 

표현된다. 
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(a) 개방 루프 결과(커버리지 경로) (b) 철저한 재방문 방법 (c) 스위칭 접근법[24] (d) 제안한 방법
(a) Open Loop(OL) (b) Exhaustive Revisit(ER) (c) Switching(SW) (d) Proposed

그림 1. 능동 SLAM 문제를 해결하기 위한 커버리지 경로 계획 방법
Fig 1. Coverage path planning approaches for active SLAM

방문 노드 간에는 이동 거리를 가지게 되고 이는 

유클리디안 거리(Euclidean distance)로 계산된다. 방
문 노드 간 거리 행렬을 엣지 E로 둔다면 하나의 

그래프 G가 구축된다. 구축된 그래프로부터 커버리

지 경로 계획 문제는 다음과 같이 정의된다[34].

min
  




  ≠



,                        (4)

s.t. 
≠

   for   ⋯              (5)

 
≠

   for   ⋯              (6)

는 0 또는 1인 값으로 1인 경우 서로 다른 i와 j
번째 노드가 연결됨을 의미하고, 0인 경우 연결되지 

않음을 의미한다. 식 (3)을 만족하는 결과가 최적 

커버리지 경로 생성 결과가 된다.

3.2 제안된 방법

제안된 방법은 불확실성이 높은 영역에서 센싱 

거리를 고려한 방문 노드들을 모두 방문하며 동시

에 제약조건을 만족하는 최적해를 한번에 찾는 것

은 쉬운 문제가 아니다. 따라서 본 연구에서는 불확

실성이 높은 영역에서 생성된 방문 노드를 모두 방

문하는 최적 경로를 생성하는 문제와 생성된 경로

로부터 제약조건을 만족하는 최적해를 찾는 두 가

지 문제를 나누어 접근한다. 전체 구조는 불확실성

이 높은 영역을 방문하기 위해 그래프를 구축하는 

과정, 생성된 그래프에서 초기 커버리지 경로 계획

을 통해 경로를 생성하는 과정, 제약조건을 만족하

며 동시에 최적 커버리지 경로를 생성하는 단계들

로 이루어져 있다. 

3.2.1 그래프 구축 및 초기 커버리지 경로 계획

커버리지를 위한 영역은 공분산 지형지도[33]에
서 불확실성이 높은 영역으로 선정된다. 선정된 영

역에서 노멀 벡터를 기반으로 센싱 거리를 고려한 

노드들이 생성된다[30]. 생성된 노드 간 유클리디안 

거리를 계산하여 엣지에 해당하는 행렬을 만든다. 
이 노드들과 엣지로 부터 그래프가 구축된다.

구축된 그래프로부터 초기 커버리지 경로 계획은 

휴리스틱 경로 생성 기법 중 대표적인 피드백 방법

인 개미 군집 최적화 기법을 이용한다. 앞서 언급한 

바와 같이 이 방법은 방문 노드의 개수 m이 클 때

에도 m! 가지의 해 중 반복을 통해 가장 최적에 근

접하는 해를 찾아주는 방법이다[32]. 
개미 군집 최적화 기반 커버리지 경로 계획은 다

음과 같은 방법으로 진행된다. 주어진 노드들로부터 

개미들이 초기화 규칙에 따라 무작위로 노드를 선

택한다. 각 개미들은 상태전이규칙(State transition 
rule)에 따라 다음에 방문할 노드를 선택하고, 반복

적인 탐색과정을 거친다. 이러한 과정을 거치는 동

안 개미들은 지역 갱신 규칙(Local updating rule)에 

따라 방문한 각 노드에 페로몬 양을 갱신한다. 패로

몬 양을 갱신하게 되면 이동 거리가 짧을수록 패로

몬의 증발 확률이 감소하게 된다. 그 후 모든 개미

들의 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 
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파라미터에 의해 갱신의 양이 결정된다. 위의 과정

을 반복하게 되면 길이가 긴 경로의 페로몬은 증발

하게되고 짧은 경로의 패로몬 정보만 남게된다. 결
국, 각 개미들은 가까운 노드를 선택하려는 휴리스

틱 정보와 많은 양의 페로몬을 가진 노드를 선택하

려는 페로몬 정보에 따라 탐색 경로를 완성한다. 이
러한 과정은 수렴이 될 때까지 반복된다. 개미 군집 

최적화의 각 파라미터는 [36]의 성능 분석 결과를 

참고해 선정한다. 

3.2.2 제약조건을 고려한 커버리지 경로 계획

개미 군집 최적화로 획득된 경로는 [6]의 개방 

루프 조사 방법과 유사한 접근으로 제약조건을 만

족하지 못한다. 왜냐하면, 해당 경로는 불확실성이 

높은 영역에서 추출된 m개의 노드 N만 반영한 결

과이기 때문이다. 그림 1(a)는 개미 군집 최적화만 

이용한 개방 루프 결과를 보여준다. 따라서 제약조

건을 만족시키기 위해 그림 1(b)와 같이 철저한 재

방문 기법을 사용할 수 있다. 하지만 이 방법은 그

림과 같이 로봇의 커버리지 경로의 거리가 아주 길

어지는 단점이 있다. 그림 1(c)는 개미 군집 최적화 

결과에서 제약조건을 만족하지 못하는 구간에 불확

실성이 낮은 루프 클로징 노드를 방문하는 경로를 

삽입하는 방법이 있다. 이는 이전의 연구들[24][25]
에서도 유사한 방식으로 택한 방법이다. 하지만 이 

방법은 제약조건을 만족하며 동시에 상대적으로 낮

은 경로 길이를 가지지만, 최적의 경로 길이는 보장

하지는 못한다. 
그림 1(d)는 제약조건을 만족하며 최적 경로 길

이를 가진 제안한 방법이다. 그림 1에서 알아본 바

와 같이 최적 경로 길이를 생성하기 위해 최적 경

로 계획을 위한 문제는 다음과 같이 정의할 수 있

다. 만약, 그림 2와 같이 불확실성이 높은 영역에서 

방문해야할 노드가 1-6까지로 정의되어 있고, 각 노

드에 가장 가까운 루프 클로징을 만드는 A, B, C, 
D, E의 노드가 있는 경우를 가정한다. 철저한 재방

문 방법은 ‘1→A→2→B→3→C→4→D→5→E→6’의 

형태로 각 노드를 방문하게 된다. 그림 1(c)와 같은 

스위칭 방식의 접근법은 1→2→2→3→3→... 과 같은 

방식으로 A, B, C등의 루프 클로징 노드들을 바로 

방문하지 않는다. 하지만, 만약 노드 4에서 허용된 

불확실성 수치를 넘는다면, 1→2→2→3→3→C→4
→...와 같은 형태의 경로를 계획한다.

하지만 스위칭 방법은 경로 길이 면에서 조건을 

만족하는 다른 커버리지 경로보다 더 좋은 해임을, 
즉 최적임을 보장할 수 없다. 예를 들어 제약조건을 

만족시키기 위한 노드 에서 가장 가까운 루프 클

로징 노드와의 거리가 길고, 노드 에서 가장 

가까운 루프 클로징 노드까지의 거리가 매우 짧다

면 아직 제약조건을 고려하지 않아도 되는 노드에

서 불확실성을 많이 줄여 이동할 수 있기 때문이다.
따라서 본 연구에서는 그림 2와 같이 개방 루프 

방법으로 결정된 커버리지 경로에서 개별 노드별로 

루프 클로징 노드를 추가 방문을 할 것인지 말 것

인지에 대한 문제를 정의한다. 즉, 그림 2의 녹색 

부분들에 들어갈 해를 찾는 방법으로 기존 경로(빨
간색)로 이동할 것인지 루프 클로징 노드로 이동할 

것인지 이진 결정 형태로 접근한다. 이 경우의 가짓

수는 가지로 전체 노드 개수 m에 따라 무수히 

많은 해를 확인하여야 한다. 따라서 이를 풀기 위해 

유전 알고리즘을 이용하였다. 초기 경로(염색체) N1
과 N2가 주어진다면, 교배가 수행된다(교배율: RCross). 
이때 알고리즘의 진화 방향은 경로 비용이 감소하

는 방향으로 진행되고, 이것은 그래프 엣지의 합으

로 계산된다. 유전 알고리즘은 지역 최소(Local 
minima) 문제를 해결하기 위해 RMu 만큼의 확률로 

염색체의 돌연변이가 수행된다. 또한, 병렬 연산을 

위한 염색체의 개수 도 사전에 정의되어 활용된

다. 파라미터는 [37]의 연구를 기반으로 설정하였다. 

그림 2. 제약조건을 고려한 커버리지 경로 계획 예시.
개방 루프 방법으로 생성한 1→2→3→4→5→6의 경로에
대해 제약조건을 만족하도록 녹색의 추가 경유 노드 할당
Fig 2. Example of coverage path planning based on the
constraint. Additional green transit nodes are assigned to
satisfy the constraint on the path (1→2→3→4→5→6)

generated by the open loop method
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Ⅳ. 시뮬레이션

성능 평가를 위한 시뮬레이션은 실제 2개의 환경

을 대상으로 진행되었다. 각 환경 지도에서 취득된 

점유 격자 지도와 공분산 지형지도는 그림 3과 같

다. 점유 격자 지도는 SLAM으로 생성된 지도로부

터 획득되며, 흰색으로 표현된 부분은 로봇이 이동 

가능한 영역이다. 공분산 지형지도는 SLAM을 통해 

추정한 위치의 공분산으로부터 회귀 방법을 통해 

획득된다. 그림의 연한 회색 부분은 불확실성이 높

은 영역이고, 진한 회색의 영역은 불확실성이 낮은 

영역이다. 

4.1 비교 방법 및 성능 평가 기준

앞서 언급한 바와 같이 성능 평가에 사용된 방법

은 개방 루프 방법, 철저한 재방문 방법, 스위칭 방

법, 제안한 방법 총 4가지이다. 각 방법에 대해 생

성된 커버리지 경로의 총 길이(), 최대 불확실

성 수치가 를 넘는지에 대한 조건만족 여

부, 수행시간()과 불확실성 수치의 평균값

() 4가지를 성능 평가 기준으로 두었다.
노드 생성을 위한 센싱 범위는 A환경에서 4m, B

환경에서 3m로 두었으며 노드 간 최대 이동거리는 

센싱 범위와 동일하다. 두 노드 간의 불확실성 증가

량 (식 (1) 참고)은 노드 간 거리 에 비

례하므로 센싱 범위가 큰 A 환경에서 조금 더 큰 

폭의 불확실성 증가를 보인다. 따라서 는 

A환경에서 120, B환경에서 80으로 설정하였다. 또
한, 루프 클로징 노드에 방문하였을 때 초기화되는 

불확실성 는 0으로 설정하였다.

4.2 시뮬레이션 결과 분석

각 환경에 각 방법을 적용한 시뮬레이션 결과는 

그림 4와 같다. 그림 4(a)-(d)는 A환경에서의 각 방

법의 커버리지 경로 생성 결과이다. 그리고 그림 

4(e)-(h)는 B환경에서의 각 방법의 커버리지 경로 생

성 결과이다. 그림 4(a)와 그림 4(e)는 제약조건을 

고려하지 않은 커버리지 경로 생성의 결과로 주어

진 영역만을 커버리지하는 최적의 경로를 보여준다. 

(a) A환경 위성 지도
(a) Satellite map for A environment

(b) A환경 점유 격자 지도
(b) Occupancy grid map for A

environment

(c) A환경 공분산 지형지도
(c) Covariance terrain map for A

environment

(d) B환경 위성 지도
(d) Satellite map for B environment

(e) B환경 점유 격자 지도
(e) Occupancy grid map for B

environment

(f) B환경 공분산 지형지도
(f) Covariance terrain map for B

environment
그림 3. 시뮬레이션을 위해 취득된 A와 B 환경, 점유 격자 지도 및 공분산 지형지도. 로봇은 점유 격자 지도의 흰색
영역에서 이동이 가능하고, 공분산 지형지도는 불확실성이 높은 영역(연한 회색)과 낮은 영역(진한 회색)으로 표현한다.
Fig. 3. A and B environments, occupancy grid maps and covariance terrain maps. The robot can move in the white area of 
the occupancy grid map, and the covariance terrain map represents areas with high (light grey) and low (dark gray) uncertainty



66 능동 SLAM을 위한 계층적 커버리지 경로 계획 기법

(a) 개방 루프 방법, A환경
(a) Open loop in A
environment

(b) 철저한 재방문 방법,
A환경

(b) Exhaustive revisit in A
environment

(c) 스위칭 방법, A환경
(c) Switching in A
environment

(d) 제안한 방법, A환경
(d) Proposed in A
environment

(e) 개방 루프 방법, B환경
(e) Open loop in B
environment

(f) 철저한 재방문 방법,
B환경

(f) Exhaustive revisit in
B environment

(g) 스위칭 방법, B환경
(g) Switching in B
environment

(h) 제안한 방법, B환경
(h) Proposed in B
environment

그림 4. 환경 및 방법에 따른 커버리지 경로 생성 결과. 흰색 영역은 불확실성이 높은 영역이며 회색 영역의 노드들은
루프 클로징 노드들이다. 빨간색 선은 각 방법을 이용하여 생성한 경로 결과이다.
Fig. 4. Coverage path planning results according to environments and methods

그림 4(b)와 그림 4(f)는 매 노드마다 루프 클로

징 노드를 방문한 결과를 보여준다. 제약조건을 만

족하되 경로의 길이가 아주 길어지는 형태이다. 그
림 4(c)와 그림 4(g)는 스위칭 방법의 결과로 불확실

성 수치가 허용 가능한 불확실성 수치에 다가갔을 

때 루프 클로징 노드를 방문한다. 제안한 방법인 그

림 4(d)와 그림 4(h)는 스위칭 방법과 유사한 경로

를 보여주지만, 최적화 결과에 따라 루프 클로징 방

문 시점과 위치가 차이가 있다. 그림의 시각적 결과

를 명확히 비교하기 위해 다음 표를 통해 각 방법

의 정량적 수치를 비교하며 세부적으로 분석한다.
표 1은 성능 평가 기준에 대한 각 방법의 정량적 

수치를 나타낸다. 면에서 개방 루프 방법(OL)
의 경우 유일하게 루프 클로징 노드를 방문하지 않

고 커버리지 경로 계획만 수행하기 때문에 모든 환

경에서 가장 짧은 커버리지 경로 길이를 가진다(A
환경 1329, B환경 738). 철저한 재방문 방법(ER)은 

매 노드마다 루프 클로징 노드를 방문하며 가장 긴 

경로 길이를 (A환경 4650, B환경 2127) 가져 경로 

길이 측면에서 가장 비효율적인 성능을 보여준다.

표 1. 성능 지표별 정량적 평가 결과
Table 1. Performance evaluation results

Performance
evaluation

OL ER SW [24] Proposed


(pixel)

A 1329 4650 2036 1992
B 738 2127 1173 1068

Condition
satisfaction

A No Yes Yes Yes
B No Yes Yes Yes



(sec)
A 9.43 9.47 9.44 10.05
B 17.02 17.03 17.02 17.82

스위칭 방법(SW)은 철저한 재방문 방법과 비교

하면 약 절반 정도의 짧은 경로 길이를 가진다. 제
안된 방법은 루프 클로징 노드를 전혀 방문하지 않

는 개방 루프 방법에 비해 길지만 다른 두 방법에 

비해 짧은 경로 길이를 가진다(A 환경 1992, B환경 

1068). 이러한 이유는 유전 알고리즘에 의해 최적 

루프 클로징 노드 방문 시점을 결정하기 때문에 그 

결과가 반영된 것으로 해석된다.
에 대한 제약조건의 만족 여부는 개방 루프 방

법을 제외한 나머지 세 방법 모두 만족함을 보였다. 
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그림 5는 시간에 따른 의 변화를 보여준다. 개
방 루프 방법은 점선으로 표기된 제약조건인 

을 넘어 발산한다. 나머지 세 방법은 제한

된 를 가진다. 특히 철저한 재방문 방법은 매번 

루프 클로징 노드를 방문하며 가장 낮은 값을 

유지한다. 
각 방법의 평균 수행시간 는 제약조건을 고

려하지 않는 개방 루프 방법이 가장 짧은 값을 가

졌다. 제안된 방법은 제약조건을 고려한 최적화 시

간이 필요하기 때문에 실행 시간이 가장 길다. 그럼

에도 불구하고, 전체 실행 시간에 비해 6% 미만의 

낮은 실행 시간 증가율을 보인다.
앞선 정량적 평가 결과를 이해하기 위해 표 2에

서 각 방법을 통해 방문한 노드의 개수와 형태를 

알아본다. n(N)와 n(NLoop)는 각각 불확실성이 높은 

영역에서 생성된 방문 노드 개수와 제약조건을 만

족시키기 위한 루프 클로징 노드 방문 횟수를 의미

한다. 개방 루프 방법은 루프 클로징 노드를 방문하

지 않으므로 0개의 n(NLoop)를 가진 것을 보여준다. 

표 2. 총 방문 노드 개수
Table 2. Total number of visited nodes

Performance
evaluation

OL ER SW[24] Proposed

n(N)
A 25 25 25 25
B 27 27 27 27

n(NLoop)
A 0 24 5 5
B 0 26 7 7

철저한 재방문 방법은 n(N)-1 만큼의 루프 클로

징 노드 방문 횟수를 가졌다. 스위칭 방법과 제안한 

방법은 동일한 루프 클로징 노드 방문 횟수를 가져 

조건을 만족하며 철저한 재방문 방법에 비해 낮은 

경로 길이를 가질 수밖에 없음을 알 수 있다.

4.3 각 방법의 불확실성 수치 변화

시뮬레이션에 적용한 4가지 방법은 불확실성 수

치 의 변화에 따라 서로 다른 대응 방법을 갖고 

있다. 이를 위해 4가지 방법의 k에 따른 의 변화

를 확인하고 구조적 특성에 대해 분석한다. 앞선 그

림 5는 A환경에서 각 경로 계획 방법들의  변화

를 보여준다. 개방 루프 방법의 경우 로봇의 이동함

에 따라  수치는 단조 증가하는 것을 볼 수 있

다. 이는 불확실성 제약조건에 대한 대응이 없기 때

문이다. 철저한 재방문 방법은 매번 루프 클로징 노

드를 방문하기 때문에 가 k에 따라 누적되지 않

음을 알 수 있다. 불확실성의 면에서는 가장 작은 

값을 유지함을 알 수 있다. 스위칭 방법은 철저한 

재방문 방법에 비해 높은 불확실성을 가지지만 가

질 수 있다.
표 3은 제안한 방법과 유사한 스위칭 방법과 제

안한 방법의   수치 비교표이다. A환경에서 

는 스위칭 방법이 191.11, 제안한 방법이 

189.2으로 1.91만큼 낮은 수치를 보였고, B환경에서

도 제안한 방법이 기존 스위칭 방법보다 4.98만큼 

낮은 수치를 보였다.

표 3. 스위칭 방법과 제안한 방법의 

Table 3. of SW and proposed methods

Performance
evaluation

SW[24] Proposed


A 191.11 189.20
B 69.47 64.49

(a) 개방 루프 방법
(a) Open Loop (OL)

(b) 철저한 재방문 방법
(b) Exhaustive Revisit (ER)

(c) 스위칭 방법
(c) Switching (SW)

(d) 제안한 방법
(d) Proposed

그림 5. 커버리지 경로 계획 방법들의 k에 따른 의 변화
Fig. 5.  graph over k according to coverage path planning methods
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V. 결  론

본 연구에서는 능동 SLAM을 위한 최적 커버리

지 경로 계획 방법이 제안되었다. 능동 SLAM을 위

해, 먼저 초기 SLAM에 의해 생성된 지도와 로봇 

자취의 공분산 크기에 따른 공분산 지형지도를 생

성하였다. SLAM 지도와 공분산 지형 지도로부터 

공분산이 높은 영역이 선택되고 해당 영역을 센싱 

거리를 고려하여 방문지점(노드)이 생성되었다. 대
표적인 휴리스틱 기법인 개미 군집 최적화 방법을 

이용하여 이 노드들을 모두 방문할 수 있는 로봇 

경로를 생성하였다. 그리고 공분산에 대한 제약조건

을 만족하기 위해 방문 시점과 노드가 추가 할당되

었고 유전 알고리즘을 통해 최적화가 진행되었다. 
실제 환경에서 획득한 두 가지 SLAM 지도와 공분

산 지형지도를 토대로 제안된 방법과 기존 접근 방

법들과의 비교가 수행되었다. 제안된 방법은 제약조

건을 만족하는 방법 중 가장 짧은 경로 길이를 보

였고, 특히 스위칭 방법보다 작은 평균 불확실성 수

치를 통해 우수한 능동 SLAM을 위한 경로 계획 

성능을 보여주었다. 향후 제안한 방법을 실시간 능

동 SLAM 문제에 적용하여 정확한 지도를 작성하

고자 한다.
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