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요  약
 

본 논문에서는 유전자 알고리즘에 SOM 알고리즘을 적용하여 효율적으로 경로를 탐색할 수 있는 
방법을 제안한다. 제안된 경로 탐색 방법은 효율적인 경로 탐색에 앞서 유전자 알고리즘에 의해 도
출된 각각의 결과 좌표를 뉴런으로 설정하고 각 뉴런들의 모든 거리 값을 SOM 알고리즘에 적용하
여 거리에 대한 가중치를 구한다. 뉴런 선택 조건(가장 적은 거리 가중치, 이전에 선택되지 않았던 
뉴런)을 만족하는 뉴런 및 해당 뉴런의 이웃 반경 내에 존재하는 뉴런들의 연결 강도를 가우시안 분
포(오차율 분포)에 적용하여 변경하고, 가장 강한 연결 강도를 가지는 승자 뉴런에 해당하는 경로를 
선택한다. 이러한 과정을 뉴런의 개수만큼 반복하여 모든 뉴런들의 경로를 도출한다.

제안된 방법을 실험한 결과, 기존의 유전자 알고리즘을 이용한 방법보다 제안된 방법이 효율적인 
경로를 탐색하는 것을 확인할 수 있었다.

키워드

유전자, SOM 알고리즘, 연결 강도, 가우시안 분포

Ⅰ. 서  론

정보 공학에서 최적(화)란, 사용 중인 시스템을 
변경 또는 수정하여 작업을 더 효과적으로, 또는 
자원을 효율적으로 사용하도록 만드는 작업을 뜻
한다. 이를테면, 컴퓨터 소프트웨어를 더 빠르게 
실행시키거나 기억 장치나 자원을 덜 차지하게 
하여 운영하거나, 전력을 덜 쓰게 함으로써 최적
화할 수 있다[1]. 소프트웨어에서 사용되는 계산 
작업은 여러 방식에 따라 효율성이 달라진다.  기
존의 유전자 알고리즘을 이용한 경로 탐색 방법
은 출발지 노드 및 도착지 노드와 중간 노드들의 
유클라디안 거리를 계산한 후, 계산된 거리값을 
이용하여 개체를 생성한다[1]. 생성된 개체를 유
전자 알고리즘의 선택 연산과 교차 연산을 이용
하여 새로운 개체를 생성한다. 생성된 개체를 적

합도 조건에 대입하여 중간 경로 노드를 도출하
여 최적의 경로를 탐색하였다. 그러나 가장 우수
한 노드를 다음 출발지 노드로 선정하는 유전자 
알고리즘은 거리 값에 대한 오차율이 발생하여 
효율적인 거리 값을 도출하지 못하는 경우가 발
생한다.

따라서 본 논문에서는 유전자 알고리즘에 
SOM 알고리즘을 적용하여 효율적으로 경로를 탐
색할 수 있는 방법을 제안한다.

Ⅱ. 유전자 알고리즘을 이용한 좌표 도출

제안된 경로 탐색 방법은 중간 노드와 출발지 
노드 및 도착지 노드 간의 유클라디안 거리 값을 
가중치 값으로 설정하여 적합도 조건을 검사한 
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후, 도출된 결과 좌표를 뉴런화하여 각 뉴런들의 
모든 거리 값을 SOM 알고리즘에 적용하여 뉴런
들의 연결 강도를 이영하여 효율적인 경로를 탐
색한다. SOM 알고리즘에 적용하기에 앞서 좌표를 
뉴런화하기 위해 유전자 알고리즘을 이용하여 좌
표를 도출한다. 좌표를 도출하기 위한 순서도 는 
그림 1과 같다.

그림 1. 좌표값 도출 흐름도

그림 1과 같이 좌표값 도출을 위해 각 노드 간
에 유클라디안 거리를 가중치 값으로 계산하여 
유전자 알고리즘의 개체를 생성한다. 이때 개체를 
생성할 때에는 다음과 같은 식(1)에 적용하여 가
중치 값, 즉 개체를 생성한다.

       

             

식(1)에서 A는 최대 거리 값이고 SRp는 출발지 
노드와 중간 노드의 유클라디안 거리이다. 그리고 
ERp는 도착지 노드와 중간 노드의 유클라디안 
거리를 의미한다. 식(1)의 A는 모든 노드들을 포
함하는 직사각형의 대각선 거리이다. 식(1)은 최
적의 경로를 탐색하기 위한 개체를 생성하기 위
한 식으로 출발지 노드로부터 중간 노드까지의 
거리가 작을수록, 중간 노드와 도착지 노드간의 
거리가 멀수록 최적의 경로를 의미하므로 제안된 
방법에서는 식(1)과 같은 식을 적용하여 개체를 
생성한다.

현재 생성된 개체들을 이용하여 다음 세대 개
체들의 적합도를 평가하는 기준을 식(2)와 같이 
설정한다.

      
                

식(2)의 Max는 생성된 개체들의 값 중에서 최
대값이고, Percent의 초기값은 2.0으로 설정하였

다. 개체가 적합도의 평가 기준을 만족하지 못한 
상태에서 SOM 알고리즘 적용하면 적합도의 기준
을 감소시킨다. 따라서 평가 기준을 개체들에 맞
추도록 Percent의 값을 0.1씩 감소시켜 적합도의 
평가 기준을 설정한다. 제안된 방법에서는 가장 
적합한 개체의 순으로 선택될 확률을 높게 부여
하는 방법을 적용한다. 식(3)과 같이 적합도 함수
는 특정 해가 얼마나 적합한지 나타내는 함수로 
개체가 유전자에 따라 특정 환경에서 살아남을 
수 있는 확률이 존재하는 것과 같다. 적합도 함수
는 주어진 해가 다음 세대를 생산할 수 있을지 
혹은 세대를 남기지 못하고 도태되어 제거될지를 
결정한다[2].

유전자 알고리즘에서는 개체들의 값이 클수록 
최적의 해를 구하는 환경에서 유리하다. 따라서  
식(3)에 개체들을 적용하여 적합도를 계산한다. 

     
                             

식(3)의 x는 개체들의 값이다. 식(3)을 적용하여 
계산된 값들은 다음 세대를 생산할 수 있을지, 혹
은 세대를 남기지 못하고 도태되어 사라질지를 
다음과 같은 식(4)를 적용하여 결정한다.

      
                 

식(4)의 N은 식(3)을 계산한 값이고, TN은 식
(3)을 계산한 값들의 총합이다. N / TN의 값에 
반올림하여 다음 세대를 생산할 수 있는 개체와 
도태되어질 개체를 선택하여 제거한다. 그리고 적
합도에 만족할 경우에는 중간 경로 노드의 좌표
로 설정한다.

Ⅲ. SOM 알고리즘을 이용한 경로 탐색

SOM 알고리즘에서 각 뉴런은 연결강도 백터
와 입력백터가 얼마나 가까운가를 계산한다. 그리
고 각 뉴런들은 학습할 수 있는 특권을 부여받으
려고 서로 경쟁하려는데 거리가 가장 가까운 뉴
런이 승리하게 된다. 이 승자 뉴런이 출력신호를 
보낼 수 있는 유일한 뉴런이다. 또한 이 뉴런과 
이와 인접한 이웃 뉴런들만이 제시된 입력백터에 
대하여 학습이 허용된다. 이것은 학습에 있어서 
전혀 새로운 접근 방식이다. 이 모델이 있기 이전
에는 network 에 있는 모든 뉴런들이 반복되는 
훈련 과정에서 연결강도를 조정하였다[3].

따라서 본 논문에서는 효율적으로 경로 탐색의 
속도를 줄이기 위해 유전자 알고리즘을 통해서 
도출된 노드들의 좌표를 뉴런화하여 SOM 알고리
즘에 적용한다. 제안된 경로 탐색 과정은 그림 2
와 같다.
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그림 2. 제안된 경로 탐색 방법

 효율적인 경로를 탐색하기 위해 유전자 알고리
즘을 적용하여 도출된 결과 노드들의 x와 y의 좌
표 쌍을 입력 벡터로 구성하고 가중치를 부여하
여 뉴런화 한다. 그리고 뉴런들 간의 연관성은  
가중치와 연관된 모든 입력 벡터과의 거리를 계
산하여 인식한다. 따라서 다음과 같이 식(5)를 적
용하여 거리를 계산한다.

   
  

 

여기서 X와 Y는 기준이 되는 뉴런의 좌표 x와 y
값이고 N.W(0)와 N.W(1)은 뉴런이 가지는 좌표
의 가중치 벡터이다.

 식(5)를 통해서 계산된 모든 뉴런들 간에 거리 
가중치를 이용하여 효율적으로 경로를 탐색한다. 

이 때 가장 거리가 적은 가중치 값을 선택한다. 

즉 거리가 가까운 뉴런이 강한 연결강도를 가지
게 된다는 것을 의미한다. 그리고 모든 뉴런들의 
거리 가중치를 계산하기 때문에 탐색하는 시간이 
많이 소요되는 문제점을 개선하기 위해 이전에 
선택되지 않은 뉴런이 선택되게 한다. 하지만 이 
조건을 만족하지 못한 경우에는 기준이 되는 뉴
런을 변경하여 변경된 뉴런의 좌표 쌍을 이용하
여 뉴런들 간의 거리 가중치를 다시 계산하여 조
건에 만족하도록 한다[4,5].

 조건에 만족되는 경우에는 다음과 같은 식(6)을 
이용하여 연결 강도를 변경한다.

    

     
 

 식(6)에서 는 기존의 연결 강도이고 는 기

준이되는 입력 벡터의 좌표이다. 는 x 좌

표의 연결 강도 오차와 y좌표의 연결 강도 오차
를 계산하여 가중치 벡터를 조정한다. 즉 연결 강
도를 재조정한다. 식(6)을 통하여 조건에 만족되
는 뉴런이 선택되어진 경우에는 입력 벡터에 가
장 가까운 가중치 벡터를 가지는 뉴런을 승자 뉴
런으로 선정하고, 그 값이 입력 벡터에 더 가까워
지도록 하기 위해 가우시안 함수를 이용하여 선
택되어진 뉴런과 그 이웃들의 연결 강도를 재조
정한다. 이러한 과정을 뉴런의 개수만큼 학습시키
게 되는데 이때 학습률의 초기 값을 0.95 로 설정
하고 이것에 0.08을 곱셈하는 연산을 가우시안 함
수에 적용하여 지역 최소점에 위치할 수 있는 오
류를 최소화하여 효율적으로 경로를 탐색하도록 
한다.

Ⅳ. 실험 및 결과분석

 본 논문에서 제안한 방법을 Intel Core(TM)2 

Duo 2.66GHz CPU와 2GB RAM이 장착된 IBM 

호환 PC 상에서 Java - NetBeans를 이용해 구현
하여 실험하였다.  그림 3은 제안된 방법을 이용
한 경로 탐색 결과이다.

그림 3. 경로 탐색 결과 

  유전자 알고리즘을 이용한 기존의 경로 탐색 
방법과 본 논문에서 제안된 경로 탐색 방법 간의 
결과를 비교하여 그림 4로 나타내었다.

  표 1은 기존의 경로 탐색 방법[1]과 제안된 경
로 탐색 방법에서 탐색된 노드들의 좌표와 좌표
가 가지는 index를 나타내었다.  표 2에서 알 수 
있듯이 제안한 방법이 기존의 유전자 알고리즘을 
이용한 경로탐색 방법보다 총 탐색 거리 값이 적
어서 경로 탐색에 있어서 효율적인 것을 확인 할 
수 있다.
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표 1. 기존 방법과 제안된 방법간의 경로 탐색 

좌표와 index
기존의 방법 제안된 방법 

Index 좌표(x, y) Index 좌표(x, y)
1 65, 221 1 65, 221
16 61, 209 13 84, 214
13 84, 214 14 35, 211
14 35, 211 10 60, 160
10 60, 160 7 59, 74
7 59, 74 4 67, 61
4 67, 61 9 52, 55
9 52, 55 8 109, 81
8 109, 81 12 93, 179
12 93, 179 11 175, 252
11 175, 252 15 217, 190
15 217, 190 6 226, 165
6 226, 165 3 265, 158
3 265, 158 18 266, 116
18 266, 116 17 229, 108
17 229, 108 5 211, 34
5 211,  34 19 199, 169
19 199, 169 2 174, 162
2 174, 162 20 174, 129
20 174, 129 16 61, 209

   (a) 기존의 방법        (b) 제안된 방법 

그림 4. 기존의 방법과 제안된 방법간의

 경로 탐색 결과 비교 
 

 

표 2. 유전자 방법과 제안된 방법 간의 총 

탐색 거리 비교

유전자를 이용한 방법 제안한 방법

Index
1 - 16 - 13 - 14 - 
10 - 7 - 4 - 9 - 8 - 
12 - 11 - 15 - 6 - 3 
- 18 - 17 - 5 - 19 - 
2 - 20 - 1

1 - 13 - 14 - 10 - 
7 - 4 - 9 - 8 - 12 
- 11 - 15 - 6 - 3 - 
18 - 17 - 5 - 19 - 
2 - 20 - 16 - 1

총 탐색 거리 값

1233.2689958 1203.6391858
   

Ⅴ. 결  론

  가장 우수한 노드를 다음 출발지 노드로 선정
하는 기존의 유전자 알고리즘을 이용한 경로 탐
색 방법은 거리 값에 대한 오차율이 발생하여 효
율적인 거리 값을 도출하지 못하는 경우가 발생
하였다. 따라서 기존의 방법보다 효율적인 경로를 
탐색하기 위해 자율 학습방법인 SOM 알고리즘을 
적용하였다. 제안하는 방법은 효율적인 경로를 탐
색하기 위해 기존의 방법인 유전자 알고리즘을 
적용하여 도출된 좌표를 뉴런화 한다. 그리고 뉴
런화된 좌표에 가중치 벡터를 적용하여 모든 뉴
런 간의 거리 가중치를 계산하였다. 계산된 거리 
가중치를 이용하여 경로를 선택하는 조건을 검사 
후, 조건에 만족하는 뉴런을 선택하였다. 선택된 
뉴런을 기준으로 가우시안 함수를 이용하여 이웃 
뉴런 간의 연결강도를 조정하였다. 이러한 과정을 
뉴런의 개수만큼 학습하여 효율적인 경로를 도출
하였다. 실험에서 알 수 있듯이 제안된 방법의 경
로 탐색 방법이 기존의 방법보다 효율적인 경로
를 탐색하는 것을 확인하였다. 

  향후 연구 방향은 제안된 방법과 최적 경로 탐
색 기법으로 적용되는 A* 알고리즘 및 볼쯔만 머
신과 비교 분석하고 최적의 경로를 탐색할 수 있
도록 확장할 것이다. 
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