
- 882 -

Abstract - 본 논문에서는 다양한 설계변수와 목적함수를 동시에 고려
해야하는 전기기기 설계에 적용하기에 적합한 대리 모델을 이용한 새로
운 최적화 알고리즘을 제안하였다. 제안한 알고리즘은 적은 함수호출 횟
수만으로도 정확하고 고르게 분포한 Pareto front set을 구현 할 수 있
어 유한요소 해석을 이용하는 전기기기 설계에 매우 유용하게 사용될
수 있다. 제안한 알고리즘의 뛰어난 성능을 기존 알고리즘들과의 비교를
통해 입증하였다.

1. 서    론

전기기기 설계는 효율, 사이즈, 제작비용 등 다양한 목적함수들을 동시에
고려해야한다. 이러한 다양한 목적함수들에 대해 동시에 고려해야하는 문제
를 다중 목적함수문제라 한다. 다중 목적함수 문제를 해결하기 위해 기존에
많은 연구가 진행되었으나 기존 알고리즘들은 문제를 풀기위해 많은 함수
호출 횟수를 필요로 하였다 [1]-[4]. 해석시간이 오래 걸리는 유한요소법을
이용한 전기기기 설계에서는 많은 함수호출 횟수는 많은 설계 소요 시간이
필요하다는 것을 의미한다. 특히 다양한 목적함수와 다양한 설계변수를 동
시에 고려하는 경우에는 설계에 소요되는 시간이 심각하게 증가하는 문제
가 있었다.
본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 대리 모델을 이용한 새로운
다중목적함수 최적화 알고리즘을 제안하였다. 대리 모델을 만들고 그것을
이용하면 단순히 알고리즘과 해석 툴을 연결하여 사용하는 것보다 계산
시간을 줄일 수 있기 때문에 근사 모델을 이용하면 설계에 소요되는 시
간을 크게 줄일 수 있다 [5]. 제안한 알고리즘은 적은 함수 호출 횟수만
으로 정확하고 고르게 분포한 Pareto front set을 만들 수 있다. 제안한
알고리즘과 기존 다중 목적함수 최적화 알고리즘을 시험함수에 적용하
여 제안한 알고리즘의 뛰어난 성능을 검증하였다.

2. 대리 모델을 이용한 다중 목적함수 최적화 알고리즘

다중목적함수 최적화 알고리즘의 성능은 세 가지 기준으로 평가가 될
수 있다. 세 가지 기준은 구현한 Pareto front set의 solution과 실제
Pareto front set의 solution의 가까운 정도, 고르게 분포한 정도, 그리고
함수 호출 횟수이다. 특히 유한요소법을 이용하는 전기기기 설계에 적용
되는 다중 목적함수 최적화 알고리즘은 함수 호출 횟수가 적어야하는데
이는 함수 호출 횟수가 설계 소요시간과 직결되기 때문이다.
이러한 이유로, 우리는 대리 모델을 이용한 다중 목적함수 최적화 알
고리즘을 제안하였다. 구체적으로, 수렴 성능 개선과 비지배해의 균일한
분포를 위하여 Kriging 보간 함수와 Added solution의 설계변수 역탐색
방법을 이용하였고, 해의 다양성을 높이기 위하여 Fill blank 기법을 이
용하였다. 자세한 알고리즘의 구성은 다음과 같다.

  2.1 Kriging 대리 모델 생성
대리 모델을 이용하여 알고리즘의 방향성을 결정하면 계산시간을 줄
일 수 있다 [5]. 본 연구에서는, Kriging 대리 모델을 이용하였는데
Kriging은 복잡한 비선형 함수를 근사하는 효과적인 방법으로 알려져
있다.

  2.2 대리 모델을 이용한 설계변수 역탐색
다중목적함수 최적화 알고리즘의 가장 핵심적인 전략은 적은 함수 호
출 횟수를 가지고 균일한 비지배해들을 찾아 낼 수 있도록 Pareto front
set의 빈 곳에 solution을 추가하는 것이다. 기존 알고리즘들이 Pareto
front set의 비지배해들의 적합도를 높여 비지배해 주위에 새로운 해가
추가될 확률을 높이거나 빈 곳의 비지배해에게 우선순위를 부여하는 간

<그림 1> 대리 모델을 이용한 Added solution의 설계변수 역탐색

접적인 방법을 이용했다면 [1], [2], 제안한 알고리즘은 Pareto front set
의 빈곳에 직접적으로 접근하는 방법을 이용하였다.

  2.2.1 Pareto front set에서의 빈 공간에 대한 정의
목적함수가 3개인 문제에서는 Pareto front set의 solution들이 3차원
공간에 분포한다. Pareto front set의 빈곳을 우선적으로 탐색하기 위해
서는 빈 공간에 대한 정의가 필요하다. 이를 위해 3차원 공간에 분포한
비지배해들을 대상으로 Delaunay 삼각법을 이용하여 Pareto front set
내부의 region을 정의하였다. 그리고 Pareto front set 내부의 region들
중에서 가장 넓은 면적을 가지는 region을 빈 공간을 의미하는
max 으로 정의하였다. max 의 무게 중심이 새로운 비지

배해가 추가되어야할 Added solution의 목적함수 영여에서의 위치이다.

  2.2.2 Added solution의 설계변수 역탐색
Added solution의 목적함수 영역에서의 위치는 결정되었고 이제
Added solution의 설계변수를 역으로 탐색해야한다. 이를 위해 앞서 구
생성한 Kriging 대리 모델의 추정된 목적함수 값과 Added solution의
목적함수 값을 비교하여 가장 작은 차이를 차지는 설계변수를 역으로
탐색한다. 수식은 다음과 같다.

min 
min
    

 

     (1)

여기서 는 목적함수의 개수를, 는 Added solution의 번째 목

적함수 값을,   은 각각 설계변수를 의미한다. 역탐색에 사용된

설계변수의 목적함수는 대리 모델을 통해 얻어낸 추정 값이므로 실제
값과는 차이가 있다. 따라서 역탐색된 설계변수를 실제 목적함수에 대입
하여 실제 목적함수 값을 계산한다.
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<그림 2> 제안한 알고리즘의 순서도

대리 모델을 이용한 설계변수 역탐색 방법은 목적함수 영역에서 빈
공간인 max 의 무게중심점에 직접적으로 비지배해를 추가할 수

있기 때문에, 기존의 간접적인 방법에 비해 적은 함수 호출 횟수를 가지
고도 비지배해가 균일하게 분포된 Pareto front set을 구현할 수 있다.

  2.3 Fill blank 기법 적용
Mutation은 기존 다중 목적함수 최적화 알고리즘에서 설익은 수렴을
막고 해의 다양성을 높이기 위해 사용된 방법이다. 그러나 Mutation을
이용하는 경우에는 샘플들이 문제영역에서 무작위로 생성되기 때문에,
전체영역을 고르게 탐색하지 못하거나 중복된 영역을 탐색하게 된다.
Fill blank 기법은 문제영역에서 sample들과 교차하는 원을 그렸을 때
가장 큰 원의 중심에 새로운 sample을 추가하는 방법으로 미탐색 영역
을 탐색하는 기법이다. Sample들과 교차하는 가장 큰 원은 탐색이 되지
않은 영역을 나타내기 때문에 중복된 영역을 탐색하는 문제를 해결할
수 있다. 그림 2는 제안한 알고리즘의 순서도를 나타낸다.

3. 알고리즘 성능 검사

본 논문에서는, 제안한 알고리즘의 성능을 검사하기 위하여
Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)와
Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO) 그리고 제안한
대리 모델을 이용한 다중목적함수 최적화 알고리즘을 test 함수에 적용
하였다. 알고리즘의 성능은 다음 세 가지 기준에 대해서 평가하였다.

  3.1 성능 평가 기준

  3.1.1 Generational distance (GD)
GD 는 실제 Pareto front set과 알고리즘을 통해 구현한 Pareto front
set 간의 거리를 나타낸다. 따라서 GD값이 작을수록 알고리즘이 정확한
Pareto front set을 구현하는 것이다 [3], [4]. 계산 수식은 다음과 같다.

  





  






(2)

여기서 는 목적함수 영역에서 구현한 Pareto front set과 실제 Pareto

front set의 가장 가까이 있는 비지배해들 간의 거리이다. 따라서 GD
값이 0이면 구현한 Pareto front set과 실제 Pareto front set이 동일하다
는 것을 의미한다.

  3.1.2 Spacing
Spacing은 Pareto front set의 비지배해들이 얼마나 균일하게 분포하
였는지를 나타낸다 [3], [4]. 계산 수식은 다음과 같다.

  







  

 

  
    



(3)

 <표 1> 함수호출 500회 적용시 시험 결과

  
 <표 2> 100회 반복 적용시 시험 결과

  

여기서  는 목적함수 영역에서 인접한 비지배해 사이의 거리를 나타
낸다. Spacing이 적은 값을 가질수록 Pareto front set의 비지배해들이
균일 하게 분포한다는 것을 알 수 있다.
 
  3.1.3 함수호출 횟수.
함수호출 횟수는 알고리즘의 수렴 속도를 의미한다. 특히 유한요소법
을 사용하는 전기기기 설계에 최적화 알고리즘을 적용하는 경우에는 수
렴 속도가 설계 시간과 직결되기 때문에 매우 중요한 성능이다.

  3.2 시험함수를 통한 검증
제안한 알고리즘과 기존알고리즘들을 시험함수에 적용하여 제안한 알
고리즘의 성능을 평가하였다. 시험함수는 다음과 같다.
        

  



   

 
    

 
(4)

여기서 설계변수 범위는       이다. 표 1은 세 가지 알고

리즘에 대해서 동일하게 함수호출 횟수 500회를 적용한 결과이다. 제안
한 알고리즘이 기존 알고리즘들보다 좋은 성능을 보이고 있다. 표 2는
세 가지 알고리즘을 100회 반복 수렴시켜 평균한 값을 나타낸다. 역시
제안한 알고리즘이 우수한 성능을 나타내고 있다. 결과를 통해 제안한
알고리즘이 적은 함수 호출 횟수만으로 정확하고 균일하게 분포한
Pareto front set을 구현한다는 것을 검증하였다.

3. 결    론

본 논문에서는 다중 목적함수 다중 설계변수 문제를 적은 함수 호출
횟수만을 가지고 풀기 위해 새로운 알고리즘을 제안하였다. 제안한 알고
리즘은 기존의 다중목적함수 최적화 알고리즘들과 비교하였을 때 적은
함수 호출 횟수만을 가지고 정확하고 균일한 Pareto front set을 만들
수 있다는 점에서 주목할 만한 의미를 가진다. 제안한 알고리즘을 전기
기기 설계에 적용할 경우 설계 시간을 획기적으로 줄일 수 있을 것으로
기대되며 향후 전기기기 설계에 적용하여 그 유용성을 검증할 것이다.
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구분 NSGA-II MOPSO 제안한 알고리즘

GD 0.0179 0.0212 0.0145

Spacing 0.1347 0.1467 0.0712

구분 GD Spacing 함수 호출 횟수

NSGA-II 0.0172 0.1257 689

MOPSO 0.0168 0.1292 742

제안한 알고리즘 0.0142 0.0715 513


