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로봇 행동 패턴 생성
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요 약 환경과 상호작용하는 로봇을 위한 제어기를 신

경망 진화를 통하여 생성하는 연구가 활발하다. 기존에는 

하나의 로봇제어 신경망을 찾는 연구가 주류를 이루었다. 

종분화를 이용하여 다양한 행동패턴을 보이는 신경망을 생

성하는 연구도 시도되었으나 행동의 특징을 적절히 반영하

지 못하는 단점이 있다. 본 논문에서는 로봇이 목적지를 찾

아가는 이동경로를 다양화하기 위해 이동 궤적의 특성을 

반영한 적합도 공유의 종분화 진화방식을 사용하였다. 형태

의 다양성을 위한 유클리드 거리, 폭과 길이의 다양성을 위

한 코사인 거리와 아크탄젠트 거리, 위치를 다양화 하기 위

한 편집거리를 적합도 공유의 거리 기준으로 사용하여 행

동의 특징을 반영하였다. 실험을 통해 로봇의 이동경로를 

확인하여 기존 연구에서 사용한 방법보다 더 다양한 행동

을 생성한다는 사실을 확인하였다.

키워드 : 로봇 제어기, 진화 로봇공학, 진화 신경망

Abstract Many people have interests on generating 

robot controllers interacting with environments by using 

evolutionary neural networks. Previous studies often 

aims at finding only one controller. Though some 

researchers attempted to produce controllers that have 

various behavioral patterns, they did not use charac-

teristics of behavior. In this paper, we consider features 

of trajectory of a robot to locate the destination on fitness 

sharing for speciation. Euclidian distance, cosine and arc 

tangent distance, and edit distance play a role of 

representing trajectories. In the experiment, we confirm 

that the proposed method makes more various behavior 

patterns than previous studies.

Key words : Robot Controller, Evolutionary Robotics, 

Evolutionary Neural Networks

1. 서 론

로봇에 대한 관심이 커지면서 모바일 로봇이 환경의 

자극에 자율적으로 행동을 결정하는 제어기 생성에 대

한 연구가 활발하다. 전문가 설계 방법과 함께 진화 로

봇공학(ER)이 널리 사용되고 있다. 진화 로봇공학은 주

로 센서를 통해 획득되는 환경의 자극을 입력으로 하고 

로봇의 반응인 행동을 출력으로 하는 신경망을 진화시

켜 환경과 로봇이 상호작용하는 제어기를 생성하는 방

법이다[1].

기존 ER연구는 주로 최적화된 하나의 제어기 탐색을 

목적으로 하였다. 이러한 방법은 진화를 통해 학습되는 

환경에 과적합된 신경망을 생성해낼 가능성이 있다. 또

한 경쟁이나 게임에 로봇을 사용할 경우 단 하나의 전

략만이 존재하므로 상대방이 그 특성을 알아내고 대처

하기에 수월해진다. 따라서 다양한 패턴을 생성해낼 수 

있는 제어기가 필요하다[2]. 이러한 요구에 따라 최근 

종분화를 사용하여 다양한 종류의 제어기 생성을 시도

하는 연구가 있었으나 행동의 특성을 적절하게 반영하

지 못하였다.

본 논문에서는 로봇이 목적지까지 이동하는 경로의 

특성을 반영하기 위하여 종분화 진화 신경망을 이용한 

다양한 로봇 제어기 생성 방법을 제안한다. 이동경로의 

궤적, 폭과 길이, 위치를 종분화 거리 기준으로 설정하

여 로봇 행동의 특성을 반영한 다양한 신경망을 생성할 

수 있었다.

2. 관련 연구

Knodo는 로봇이 빛을 찾아가는 제어기를 진화 신경

망을 통하여 생성하였다. 시뮬레이션이 아닌 현실 환경

을 고려한 신경망을 생성하기 위한 방법을 제안하였다. 

온라인 학습과 입출력 노드의 최적화를 통하여 진화의 
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속도를 빠르게 하고 최적의 경로로 이동하도록 하였다

[3]. 로봇의 다양한 행동을 고려하지 않고 하나의 최적

화된 신경망을 구하는 연구로 진행되었다.

다양한 패턴을 보이는 제어기를 생성하기 위한 연구

는 NEAT와 HyperNEAT를 사용한 방법이 주류를 이

루고 있다. 두 방법에서는 신경망 구조기반의 종분화를 

사용하였다[4,5]. Drchal 등은 HyperNEAT를 사용하여 

로봇이 주어진 경로에서 이동하기 위한 연구를 수행하

였다. 생성된 신경망은 서로 구조의 차이는 있지만 문제

를 해결하기 위한 다양한 전략이 생성되었는지는 보장

할 수가 없다[6].

Trujillo 등은 행동기반 종분화를 수행하기 위해 편집

거리를 사용하였다. 맵을 그리드로 나누어 각 영역마다 

문자를 부여하였다. 로봇이 지나간 좌표의 문자를 모아 

문자열로 구성하고 신경망들 사이 편집거리를 적합도 

공유의 거리 기준으로 삼았다[2]. 이동 경로를 반영하고

자 했던 점에서 NEAT보다는 상대적으로 높은 다양성

을 보여준다. 하지만 비슷한 이동경로의 궤적이 다른 위

치에 나타났을 경우 유사도를 측정할 수 없고, 장애물이 

없는 환경에서 행동의 다양성 차이는 크게 나타나지 않

았다.

3. 제안하는 방법

그림 1은 로봇 제어기 진화 알고리즘의 개요를 보여

준다. p개의 신경망을 생성하여 초기화한다. 그리고 p개

의 돌연변이 연산을 적용하여 각각의 신경망에서 변화

된 신경망을 한 개씩 생성한다. 각 신경망을 이용하여 

로봇이 목적지인 빛을 찾아가도록 한다. 적합도는 신경

망이 얼마나 정확히 정해진 목적지에 도착하는지로 측

정된다. 적합도 공유를 사용하여 신경망의 적합도를 재

평가한다. 이동 경로를 각 시간 별 로봇의 위치들의 특

성을 비교하고 부분적으로 비교한 특성의 차이의 합을 

통하여 전체 로봇의 이동 경로의 특징을 비교한다. 적합

도 공유를 통해 평가된 적합도를 기준으로 가장 높은 

값을 가지는 p개의 신경망을 바탕으로 다음 세대의 진

화를 수행한다.

3.1 신경망 구조 및 적합도 평가

로봇의 제어기로 신경망을 사용하였다. 빛을 찾아가는 

것을 신경망의 목적으로 한다. 주어진 신경망은 실험에 

사용된 e-Puck 로봇을 기준으로 설계되었다. 신경망은 

2개의 입력과 2개의 출력으로 구성되어 있다. 입력은 로

봇으로부터의 빛의 상대적인 방향과 거리를 알 수 있는 

IR센서를 사용한다. 출력은 양쪽 바퀴 각각의 속도이다. 

양쪽 바퀴의 속도를 조정함으로 이동 방향과 이동 속도

를 조정할 수 있다.

신경망이 빛을 얼마나 정확하게 찾아가는지를 적합도 

평가 기준으로 정하였다. 최종 로봇의 목적지와 빛의 가

까운 정도를 유클리드 거리를 사용하여 측정하였다.

 (1)

3.2 로봇 행동 기반 적합도 공유 거리 기준

종분화는 집단의 다양성을 유지하기 위한 방법이다. 

본 논문에서는 적합도 공유를 사용하여 종분화하였다. 

적합도 공유는 다양성을 유지하기 위해 적합도를 변형

시켜주는 방법으로 개체 사이의 거리가 중요한 역할을 

한다. 즉 가까운 거리에 있는 개체들은 공유를 많이 하

도록 하여 밀집된 개체들이 상대적으로 선택확률이 낮

아지도록 하는 방법이다.

             
(2)

    

(3)

신경망 i의 현재 적합도를 fi 라고 하면 공유 적합도 

fi' 은 현재의 적합도를 공유함수 값의 합으로 나누면 된

다. 는 집단의 크기이고 는 공유 반경이다. 적합

도의 공유는 공유반경 안에 존재하는 개체들 사이에서

만 이루어진다. d(i, j) 는 신경망 i와 신경망 j  사이의 

거리를 나타낸다.

유클리드 거리, 코사인 거리, 아크탄젠트 거리, 그리고 

편집 거리를 이용하여 로봇 행동의 특성을 구분하였다. 

이들을 기반으로 적합도 공유를 이용한 종분화 진화를 

수행하였다. 그 결과 표 1과 같은 특성을 보이고 있음을 

확인하였다. 이 거리 기준들을 선형 조합하여 사용하면 

각 거리 측정 기준의 특성을 반영한 이동경로를 생성할 

수 있다.

그림 1 제안하는 방법 개요
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표 1 거리 기준 별 특성

거리기준 특성

유클리드 거리 다양한 이동경로 형태

코사인 거리 이동경로의 폭과 길이

아크탄젠트 거리 이동경로의 폭과 길이

편집거리 동일한 이동경로의 위치 변화 

4개의 거리 기준을 모두 적용한 식은 다음과 같다.

       
(4)

C1, C2, C3, C4 의 값은 각 거리 기준의 중요도에 따

라서 결정된다. 유클리드 거리가 이동경로 형태의 다양

성에 영향을 주기 때문에 가장 중요한 요소로 적용된다. 

이 다양화된 경로의 형태의 폭과 길이를 변화하기 위해 

코사인 거리와 아크 탄젠트 거리가 사용된다. 코사인 거

리의 경우 특정 세대 이상 진화가 진행되면 빛을 찾아

가지 못하는 현상이 발생하기 때문에 그 비율을 가장 

낮게 잡아야 한다. 편집 거리의 경우 이동경로의 전체적

인 위치만이 바뀌는 경우가 많기 때문에 아크탄젠트 거

리와의 비율은 임의로 설정해 주어도 된다. 그러므로 각 

거리기준의 비율은 C1 > C2 > = C3 > C4 가 된다.

3.3 물리적 거리

적합도 공유에 사용할 수 있는 이동경로의 특성으로 

물리적 거리로 변화가 나타나는 궤적의 형태가 있다. 물

리적 거리는 신경망이 만들어내는 이동경로의 형태상의 

다양성을 유지시켜줄 수 있다. 물리적 거리가 멀지만 목

적지를 찾아가기 위해서는 이동경로의 형태가 바뀌어야 

하기 때문이다.

   
(5)

신경망 i와 j의 유클리드 거리는 로봇이 이동하는 각 

단계마다 좌표 사이의 물리적 거리를 비교한 후 각각의 

거리를 모두 합하여 구할 수 있다. 유클리드 거리는 이

동 경로의 형태는 다양해지지만 각 형태에서 이동경로

의 폭이 크게 변하지 않는 특성이 있다.

3.4 각도 거리

적합도 공유시 행동의 각도를 그 특성으로 사용할 수 

있다. 행동의 각도는 이동 경로의 폭에 영향을 미친다. 

행동의 각도는 두 가지 기준으로 측정할 수 있다. 첫째 

각 행동의 시간별 위치를 기준으로 하는 코사인 각도이

다. 코사인 값은 0부터 1사이의 값을 가진다. 1에 가까

울수록 각도가 0°에 가까우므로 두 포인트의 각도상의 

위치는 가까워진다. 신경망 i와 j의 코사인 거리는 다

음의 식을 이용하여 구할 수 있다.

    

(6)

종분화의 거리 기준으로 쓰이므로 특성의 차이가 크

면 거리 또한 크게 해주어야 한다. 따라서 각도의 차이

가 많이 날 때의 값의 차이를 크게 하기 위하여 코사인

의 최대값인 1에 구해진 코사인 값을 빼주었다. 각 단계

의 로봇의 위치 사이의 각도의 차이를 계산한 후 모두 

더해주어 전체 이동 경로 사이의 각도의 거리를 구할 

수 있다.

두번째 거리 기준으로는 빛과 각 행동의 아크탄젠트 

값을 구함으로 알 수 있다. 아크탄젠트 값은 로봇의 해

당 시간의 위치가 빛에서 어느 위치에 해당하는지 알 

수 있다. 로봇의 위치에서 빛과의 x, y 좌표 차는 다음

의 식과 같이 정의한다.

           

(7)

n은 로봇이 이동할 때의 단계, 즉 시간을 의미한다. 

빛의 위치는 (xlight, ylighy)로 정의하고 n단계에서 신경망 

i와 j로 인해 로봇이 도착한 위치는 각각 (x(n)i, y(n)i

와 (x(n)j, y(n)j 로 정의한다. 식 (7)을 이용하여 아크탄

젠트에 의한 거리 차를 구하는 식은 다음과 같다.

(8)

신경망 i와 j사이의 아크탄젠트 값은 i 신경망으로 

이동한 로봇의 n시점에서의 위치와 빛 사이의 아크 탄

젠트 값과 j 신경망으로 이동한 로봇의 n  단계에서 빛 

사이의 아크탄젠트 값의 차의 절대값을 구한다. 이 값의 

크기가 작을수록 두 점이 빛을 기준으로 가까운 각도상

에 위치하는 것을 의미한다. 즉, 빛을 기준으로 각도 값

의 특성이 유사하다는 것을 의미한다.

각도의 특성들은 로봇의 이동경로의 형태를 다양하게 

생성하지는 못하지만 동일한 형태의 이동경로의 폭과 

거리를 변하게 해주는 특성을 가지고 있다. 코사인 거리

의 경우 특정 세대 이상으로 진화를 하면 로봇이 빛을 

찾지 못하게 되는데 그 이유는 각도 값으로 비교를 하

였기 때문에, 출발선상에 가까운 곳에서만 이동하여도 

각도를 기준으로 한 거리가 결정되기 때문이다.

3.5 편집거리

동일한 이동 경로를 피하기 위해 편집거리를 사용하

여 신경망들 사이의 거리를 측정하여 적합도 공유의 거

리 기준으로 사용할 수 있다. 편집거리란 두 개의 문자
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그림 2 편집거리 의사 코드

열이나 수열이 주어졌을 때, 원본 수열을 원하는 수열로 

바꾸는 최소 편집 횟수를 구하는 알고리즘이다. 즉, 두 

문자열 사이의 편집거리는 하나의 문자열을 다른 하나

의 문자열로 변환하기 위해 요구되는 연산의 수이다. 그

림 2는 편집거리의 의사 코드를 나타낸다. 입력은 비교

할 두 문자열 s와 t이고 출력은 계산된 편집거리이다.

전체 맵을 격자 형태로 나누어서 각 영역마다 특정 문

자를 부여한다. 그리고 로봇이 특정 영역을 지나갈 때 

문자열에 그 영역의 문자를 추가한다. 이러한 과정의 예

시를 그림 3에서 나타내었다. 전체 맵을 4×4 그리드로 

나누었고 각 부분에 고유한 문자를 부여하였다. 빗금표

시가 있는 부분이 로봇이 이동한 경로이다. 이 경로에 

따라서 문자열 S의 값이 결정 된다. 이렇게 각 신경망의 

결과로 나온 로봇의 이동 경로들을 편집거리 값을 이용

하여 거리 기준을 측정한다. 편집거리를 기준으로 적합

도 공유로 종분화 진화 연산을 수행하였을 경우 행동 경

로에 큰 폭의 차이는 없다. 하지만 같은 형태의 이동경

로가 다른 위치에서 나타나는 모습을 확인할 수 있다.

그림 3 격자 형태로 나눈 맵을 문자열로 표현한 예

그림 4 e-Puck 로봇

4. 실험 및 평가

4.1 환경

실험은 Enki시뮬레이터(http://home.gna.org/enki/) 환

경에서 진행하였다. 대상 로봇으로 e-puck(http://www. 

e-puck.org/)을 사용하였다. 맵의 크기는 가로, 세로 

120cm로 정의하였다. 좌표는 1cm단위로 계산하며 (x,y)

형태로 표기한다. 빛의 위치는 (100,100)이고 로봇의 출

발위치는 (20,20)으로 설정하였다.

그림 1에서 신경망의 수를 나타내는 p는 20으로 정하

였다. 제안하는 적합도 공유 거리 기준의 값은 C1 = 10, 

C2 = 2, C3 = 1, C4 = 1/2로 설정하였다. 3절에서 언급하

였던 물리적 거리, 각도 거리, 편집거리 각각에 최대 가

중치를 부여하여 실험을 수행하여 각 종분화 거리 기준

의 특징을 확인하였다. 또한 제안하는 방법에서 생성된 

다양한 이동경로를 확인하여 각 거리 기준의 특징들을 

모두 반영함을 확인하였다. 진화는 각각 1000세대씩 수

행하였다.

4.2 평가

20대 중후반인 3명의 대학원생이 함께 보고 나눈 행

동의 개수와 각 거리 기준별 특성들을 파악하였다. 표 2

는 실험 결과를 정리한 내용이다. 각도 거리에 가장 큰 

가중치를 부여하였을 경우 이동 궤적의 다양성은 크게 

나타나지 않으나 각 구간별 폭과 길이에 영향을 끼침을 

확인하였다. 기존 연구에서 사용한 편집거리 위주의 실

험에서는 장애물이 없는 환경상에서는 종의 차이가 나

타나지 않는 것을 확인하였다. 그림 5에서 볼 수 있듯

이, 궤적이 큰 차이가 없음을 확인할 수 있다. 제안하는 

방법과의 비교를 위한 유클리드 거리만 사용한 실험에

표 2 실험 결과

거리기준 종수 특징

각도 거리 위주 2 궤적 길이 너비 변화

편집 거리 위주 1
기존 연구에서 사용,

궤적 위치 변화

유클리드 거리만 4 궤적의 모양 변화

제안하는 방법 8 각 거리기준 특징 반영
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그림 5 편집거리(기존연구)기반 실험 결과

그림 6 유클리드 거리기반 실험 결과

그림 7 제안하는 방법의 실험 결과

서는 그림 6과 같이 궤적 모양의 다양성이 나타났다. 제

안하는 방법의 순으로 가중치를 부여하였을 때 그림 7

과 같이 각 거리기준의 특성을 반영하여 유클리드 거리

만 사용하였을 경우보다 더 다양한 종이 분화됨을 확인

하였다.

5. 결 론

본 논문에서는 행동 기반의 종분화 진화 신경망을 통

한 로봇 제어기 생성 방법을 제안하였다. 목적지를 찾아

가는 로봇의 행동인 이동경로의 특징을 물리적 거리, 각

도 거리, 편집 거리로 구분하였다. 이 특징들을 기반으

로 거리 기준을 설정하였다. 이동경로형태의 다양성을 

위해 물리적 거리를 측정하는 유클리드 거리에 가장 높

은 가중치를 주고 다음으로 각도 기준 중 하나인 아크

탄젠트 거리와 이동 영역에 기반한 편집거리, 마지막으

로 코사인 거리 순으로 가중치를 부여하여 이들을 함께 

사용하였을 경우 각 거리 기준들의 특성을 모두 반영한 

다양한 이동경로들이 생성됨을 실험을 통해 확인할 수 

있었다.

공간상의 물리적 장애물과 다수의 로봇이 함께 목적

지를 찾아갈 때 행동의 다양성에 대한 연구를 향후 진

행할 예정이다.
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