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Genetic algorithms (GAs) are very useful methods for global search and have been applied to various 
optimization problems. They have two kinds of important search mechanisms, crossover and mutation. Because 
the performance of GAs depends on these operators, a large number of operators have been developed for 
improving the performance of GAs. Especially, many researchers have been more interested in a crossover 
operator than a mutation operator. The reason is that a crossover operator is a main search operator in GAs and it 
has a more effect on the search performance. So, we also focus on a crossover operator. 
In this paper we first investigate the drawback of various crossovers, especially subtour-based crossovers and 
then introduce a new crossover operator to avoid such drawback and to increase efficiency. Also we compare it 
with several crossover operators for symmetric traveling salesman problem (STSP) for showing the performance 
of the proposed crossover. Finally, we introduce an efficient simple hybrid genetic algorithm using the proposed 
operator and then the quality and efficiency of the obtained results are discussed.
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1.  서  론

존 홀랜드가 1970년대 초반에 유전 알고리듬(Genetic Agorithm: 
GA)을 처음 소개한 이래로, 많은 연구자들이 최적화 문제를 

해결하기 위한 새로운 기법으로 유전 알고리듬에 많은 관심을 

보여왔다. 알고리듬의 단순함에 비해 복잡한 최적화 문제를 

해결하는 유전 알고리듬의 능력이 관심을 끌기에 충분 했었

다. 기본적으로 유전 알고리듬은 자연 선택(natural selection)과 

자연 유전학(natural genetics)의 메카니즘에 기반을 둔 일종의 

탐색 알고리듬이다(Goldberg, 1989). 따라서 유전 알고리듬에

서는 기존의 어떤 알고리듬에서도 시도하지 않았던 해 집단

(population)을 이용해서 해를 탐색해 나가는 특징을 지니고 있

으며, 해 집단 내에 존재하는 해들을 개선 시켜 나가기 위해 선

택(selection), 교차(crossover)와 돌연변이(mutation) 연산자를 

이용한다. 결국 이러한 연산자들이 자연계의 적자생존(survival- 
of-the-fittest)의 개념을 대신하기 위해 프로그램되고, 많은 진

화 과정을 거친 후 해 집단 내의 해들이 최적해에 가까운 해를 

찾을 때까지 이러한 과정을 반복 수행하게 된다.
유전 알고리듬에는 중요한 두 가지 탐색(search) 메카니즘이 

있는데, 교차 연산자(crossover operator)와 변이 연산자(muta-
tion operator)가 바로 그것들이다. 일반적으로 교차 연산자의 

역할은 부모해들 간의 유전인자의 교환을 통해 어떤 해 주변

의 해를 정밀하게 탐색하는 것이고, 변이 연산자의 역할은 하

나의 해 자체 내에서 유전인자의 변화를 통해 이전의 진화 과

정에서 탐색하지 못했던 새로운 탐색공간을 폭넓게 탐색하게 

하는 것이다. 따라서 결국 최적화 문제들을 해결하기 위한 유
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전 알고리듬의 성능은 이러한 연산자들에 의해 좌우되기 때문

에 보다 더 우수한 해를 찾기 위해 그동안 수많은 연산자들이 

개발되어왔다. 특히, 많은 연구자들이 이 두 연산자들 중에 교

차연산자에 더 많은 관심을 보여 왔는데 그것은 위에서 언급

한 것처럼 교차 연산자가 각 개체(individual)들 사이에 우수한 

정보를 교환하는 역할을 수행하는 중요한 요소일 뿐만 아니라 

최적해(global optimal solution)가 일반적으로 지역 최적해

(sub-optimal solution) 근처에 존재하는 것으로 알려져 있기 때

문이다(Boese et al., 1994). 
반면에 몇몇 연구자들은 단지 변이 연산자만을 사용하는 유

전 알고리듬을 제안하기도 했었다(Morikawa et al., 1992; Tao 
and Michalewicz, 1998; Falco et al., 2002). 하지만 본 논문에서

는 앞에서 언급한 것처럼 일반적으로 우수한 해 근처에 보다 

더 좋은 해들이 많이 있는 것으로 알려져 있고 이를 탐색하는 

기능이 교차 연산자에 의해 구현되기 때문에 변이 연산자 대

신 교차 연산자의 개발에 초점을 맞추며 특히, 대칭 순회 판매

원 문제(the symmetric traveling salesman problem: STSP)를 해

결할 수 있는 교차 연산자 개발 및 기존의 연산자들과의 비교

에 초점을 맞춘다. 
오랫동안 유전 알고리듬은 대칭 순회 판매원 문제를 해결하

기 위해 많이 응용되어 왔다(Davis, 1985; Starkweather et al., 
1991; Mathias et al., 1992; Bui and Moon, 1994; Maekawa et al., 
1996; Yang, 1997; Katayama et al., 1998; Nguyen et al., 2000). 
일반적으로 대칭 순회 판매원 문제는 NP-complete 문제로 알

려져 있으며(Karp, 1972), 이는 결국 이러한 문제가 아주 넓은 

탐색공간을 지니며 해결하기 아주 어렵다는 것을 의미한다.
대칭 순회 판매원 문제를 유전 알고리듬을 이용해서 해결하

려고 시도했던 최초의 연구는 Grefensetette 등(Grefensetette et 
al., 1985)과 Goldberg 등(Goldberg and Lingle, 1985)의 연구였

다. 그들이 유전 알고리듬을 이용해서 대칭 순회 판매원 문제

를 해결하는 방법을 소개한 이후, 근사해(sub-optimal solution)
나 최적해(optimal solution)를 찾기 위한 많은 노력들이 연산자 

개발에 기울여져 왔다.
대부분 유전 알고리듬의 사용 초기에는 단순히 치환에 기반

을 둔 교차연산자(permutation-based crossover operator)의 개발

이 주를 이루었으며, 일반적으로 알려진 치환에 기반을 둔 교

차 연산자들로는 사이클 교차 연산자(Cycle crossover: CX) (Oliver 
et al., 1989), 순서 교차 연산자(Order Crossover: OX) (Davis, 
1985; Shang and Li, 1991; Murata and Ishibuchi, 1996), 위치 기

반 교차 연산자(Position-Based Crossover : PBX) (Syswerda, 1991), 
순서 기반 교차 연산자(Order-Based Crossover: OBX) (Syswerda, 
1991), 부분 맵핑 교차연산자(Partial-Mapped Crossover : PMX) 
(Goldberg and Lingle, 1985) 등이 있다. 그리고 최근에는 연구

자들의 관심이 subtour(본 논문에서는 subtour를 하나 이상의 

노드가 연속적으로 결합된 운송 경로를 의미한다.) (Yamamura, 
et al., 1992; Maekawa et al., 1996; Yamamura et al., 1996; 
Katayama et al., 1998)나 에지(edge)(Whitley et al., 1989; 
Starkweather et al., 1991; Mathias et al., 1992), (Maekawa et al., 

1996; Nguyen et al., 2000) 또는 에지와 두 도시 사이의 거리

(Grefensetette et al., 1985; Yang, 1997; Qu and Sun, 1999; Yang 
and Stacey, 2001)와 같은 부모해가 지니고 있는 정보를 사용하

는 방향으로 바뀌어 왔다. 
또한 최근에는 작은 해집단을 사용하여 순회 판매원 문제를 

해결하기 위한 시도(Baraglia et al., 2001)와 본 논문에서 사용

하는 순서(order)기반 인코딩 방법과는 달리 2차원 평면상에서 

도시들이 분포하는 이미지 자체를 해 표현법으로 사용하는 것

에 대한 연구가 있었다(Jung and Moon, 2002; Seo and Moon, 
2002). 비록 세 논문 모두 아주 우수한 결과를 보여 주었지만, 
본 논문의 목적인 동일한 조건에서 교차 연산자의 우수성을 

비교하기 위해서는 적합하지 않아 고려하지 않았다.
앞에서 언급한 것처럼 유전 알고리듬의 기본 원리가 적자생

존(survival-of-the-fittest)이기 때문에 만약 어떤 해가 다른 해들 

보다 더 우수하다면, 그 해는 자신의 유전 정보를 사용해서 더 

많은 자손(offspring)을 다음 세대에 생성을 하게 될 것이고, 
이러한 가치 있는 정보들이 더 많은 자손들에게 전이되어 질 

것이다. 이러한 과정을 반복함으로써 유전 알고리듬은 더 

우수한 해를 생성하고 결국 목적을 달성하게 된다. 따라서 

Starkweather et al.(W hitley et al., 1989; Starkweather et al., 
1991)와 Moscato(Moscato, 1989)가 지적한 것처럼, 부보해의 

정보(parental information)를 사용하는 것이 우수한 해를 찾기 

위한 좋은 대안이 될지도 모른다.
따라서 본 논문에서는 부모해가 지니고 있는 이웃하는 유전

인자들의 정보를 이용하는 것이 중요하며 이러한 정보를 보존

해야만 한다는 것을 보여 주기 위해 새로운 subtour 기반 교차 

연산자(subtour-based crossover operator)를 제안한다. 그리고 

제안하는 연산자가 기존에 대칭 순회 판매원 문제를 해결하기 

위해 제안된 치환에 기반은 둔 교차 연산자(permutation-based 
crossover), 에지 또는 subtour에 기반을 둔 교차 연산자(edge or 
subtour-based crossover)들과의 비교 실험을 통해 제안하는 새

로운 교차 연산자의 우수성을 보인다. 마지막으로, 제안하는 

교차 연산자를 사용하는 단순한 혼합형 유전 알고리듬(hybrid 
genetic algorithm)을 소개하고 찾아낸 결과의 우수성에 대해 

간단히 언급한다.

2.  순회 판매원 문제를 위한 교차 연산자들

오랫동안 많은 교차 연산자들이 순회 판매원 문제를 해결하기 

위해 개발되어 왔다. 그중 몇몇 교차 연산자들은 부모들 사이

의 부분적인 정보만을 사용하였으며, 또 다른 연산자들은 교

차 연산자 적용시 선택된 부모해가 지니고 있는 에지 정보나 

subtour 정보를 사용하여 개발되었다. 
본 절에서는 그동안 개발되어온 많은 교차 연산자들을 자손

(offspring)을 생성하기 위해 사용되는 기본 데이터 정보에 기

초해서 네 그룹으로 분류한다.
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2.1  치환 기반 교차 연산자(Permutation-Based Crossover 
Operators)

유전 알고리듬을 이용해서 순회판매원 문제를 해결하려고 

시도한 초기에 치환 기반 교차연산자들이 많이 등장하였다. 
주로 이 그룹에 속하는 교차 연산자들은 교차 연산을 위한 기

본 정보로써 각 부모해에 있는 유전 인자의 순서(order)나 위치

(position) 정보를 사용하였다. 이러한 치환 기반 교차 연산자

의 주된 장점은 아주 간단하고 명확하기 때문에 다른 분류의 

연산자들보다 구현이 쉽고 계산 시간이 상대적으로 짧다는 것

이다. 또한 이러한 치환 기반 교차 연산자들은 유전 알고리듬

의 가장 기본 교차 연산자인 1점, 2점 교차 연산(one or two 
point) 또는 다점(muti-point) 교차 연산자의 변형들이 많이 있

기 때문에 이러한 연산자들을 순회 판매원 문제에 적용하기 

위해서는 생성된 자손의 유효성을 유지시키기 위해서 일종의 

수정(repair)과정을 필요로 한다. 특히, Poon과 Carter에 의해 제

안된 Tie-Breaking 교차 연산자(TBX) (Poon and Carter, 1995)의 

경우에는 기존의 2점 교차 연산자와 매우 유사하다. 
따라서 이러한 부류의 교차 연산자들은 기존의 1점 또는 다

점 교차 연산자들처럼 단점을 지니고 있는데, 교차 연산자를 

통해 생성된 자손이 그 부모보다 우수한 해일 가능성이 낮다

는 것이다. 왜냐하면 이러한 연산자들이 유효하지 않은 경로

를 생성하는 것을 피하기 위해 수정 과정을 거침으로 해서 부

모의 유전 정보를 깨뜨린다거나 부모해가 지나고 있는 우수한 

정보들 중에서 단지 부분적인 정보만을 이용하기 때문이다.
이러한 부류에 속하는 교차 연산자들로는 PMX(Goldberg 

and Lingle, 1985), OX(Davis, 1985; Murata and Ishibuchi, 1996), 
Enhanced Order Crossover(EOX) (Shang, and Li, 1991), CX 
(Oliver et al., 1989), PBX(Syswerda, 1991), OBX(Syswerda, 
1991), TBX(Poon and Carter, 1995), Maximal Preservative Cross-
over(MPX) (Mühlenbein, 1992), Schleuter 교차연산자(SCHX) 
(Kzubera and W hitley, 1994)와 상대적 순서 교차 연산자

(Relative Order Crossover : ROX) (Moscato, 1989) 등이 있다.

2.2  에지 기반 교차 연산자들(Edge-Based Crossover 
Operators)

치환 기반 교차 연산자들이 제안된 이후에 연구자들의 관심

은 점점 단순한 치환에서 부모해들이 오랜 진화과정을 통해서 

습득한 유전 정보를 이용하는 쪽으로 바뀌게 되었다. 어쨌든 

이러한 유전 정보를 사용하게 됨으로써 해의 개선은 이루어졌

지만 알고리즘이 보다 더 복잡해지게 되었고, 그러므로 해서 

계산 시간은 치환 기반 연산자들에 비해 더 요구되었다. 
부모해가 지니는 에지의 정보를 사용한 최초의 교차 연

산자는 휴리스틱 교차 연산자(Heuristic Crossover: HX)였다

(Grefensetette et al., 1985). 그 이후 탐욕적 교차연산자 (Greedy 
Crossover: GX) (Yang, 1997), 탐욕적 선택 교차 연산자(Greedy 
Selection Crossover: GSX) (Qu and Sun, 1999) 그리고 50 : 50 탐

욕적 교차 연산자(Fifty-fifty Greedy Crossover) (Yang and 
Stacey, 2001)와 같은 다양한 변형들이 등장하게 되었다.

대표적인 에지 기반 교차 연산자는 Whitley 등에 의해 제안

된 에지 재결합 교차 연산자(Edge Recombination Crossover : 
ER) (Whitley et al., 1989)이다. 이 연산자는 부모해 내에 있는 

이웃하는 유전 인자 정보만을 재결합하는데 초점을 맞춰 개발

되었다. 그리고 ER이 제안된 이후에 Starkweather 등(Stark-
weather et al., 1991)은 이러한 점을 보완하기 위해 강화된 ER 
연산자(Enhanced Edge Recombination Crossover : EER)를 제안

하였다. 기본 개념은 ER 연산자에서 고려되지 않았던 두 부모

해가 가지는 공통 에지 정보를 보존하는 것이었다. 이를 위해 

EER 연산자는 공통 에지에 대한 정보를 지니는 표를 생성해

서 이러한 에지들에게 자손해를 형성하는 과정에서 더 빨리 

선택될 수 있는 우선권(priority)를 주었다. 이 이외에도 ER 연
산자를 개선하기 위한 많은 노력들이 있었다(Mathias et al., 
1992; Nguyen et al., 2000).

다른 에지 기반 교차 연산자로는 에지 교환 교차 연산자(Edge 
Exchange Crossover : EEX)(Maekawa et al., 1996)가 있는데 이

는 부모가 지니고 있는 에지들을 서로 교환하는 방법으로 새

로운 자손을 생성하였다.

2.3  메트릭스 기반 교차 연산자들(Matrix-Based Crossover 
Operators)

메트릭스 기반 교차 연산자들은 엄밀히 따지면 에지 기반 

교차 연산자에 포함이 될지도 모른다. 하지만 본 장의 서두에

서 언급한 것처럼 교차 연산자를 위해 사용되는 기본 데이터 

정보에 따라 교차 연산자들을 분류하고 있기 때문에 이를 다

른 절로 분류해서 간단하게 다룬다.
몇몇 연구자들은 메트릭스 기반 교차 연산자들을 제안해 왔

다(Fox and McMahon, 1991; Bui and Moon, 1994). 하지만 이러

한 연산자들이 많은 연구자들의 관심을 끌지는 못했었다. 그 

이유는 Fox와 McMahon(Fox and McMahon, 1991)이 보여준 것

처럼 다른 연산자들이 45분 동안 800회에서 3,000번의 세대

(generation)를 진화시켜 나가는 반면에 그들이 제안한 횡단 연

산자(intersection crossover operator)와 통합 연산자(union cross-
over operator)는 대략 80회의 세대(generation)을 수행했었다. 
결국 이는 메트릭스 기반 교차 연산자가 지니고 있는 단점으

로 해 표현법 자체가 메트릭스 형태를 유지하고 있기 때문에 

교차 연산자 수행에 상대적으로 막대한 계산시간을 요구하게 

된다. 따라서 본 논문에서는 메트릭스 기반 교차 연산자들은 

다루지 않는다.

2.4  Subtour 기반 교차 연산자들(Subtour-Based Crossover 
Operators)

Subtour 기반 교차 연산자들은 에지 기반 교차 연산자들보

다 좀 더 진화된 연산자들로 에지 기반 교차 연산자들과 비교
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해서 다른 특징들을 지닌다. 
우선, 이러한 분류에 속하는 연산자들은 교차 연산자를 위

해 선택되는 부모해가 지니고 있는 공통 에지 정보뿐만 아니

라 공통 subtour 정보들을 찾아내고 비록 약간의 차이는 있을

지라도 그 이후 이러한 정보들을 서로 교환하거나 전도(invert)
시킴으로 해서 많은 자손들을 생성하고, 생성된 자손들 중에

서 거리비교를 통해서 두 자손을 선택하는 과정을 수행한다. 
대표적인 subtour 기반 교차 연산자로는 subtour 교환 교차 

연산자(Subtour Exchange Crossover : SXX) (Yamamura, et al., 
1992; Yamamura et al., 1996), 완전한 subtor 교환 교차 연산자

(Complete Subtour Exchange Crossover : CSEX) (Katayama et 
al., 1998)과 거리 보존 교차 연산자(Distance Preserving Cross-
over: DPX) (Freisleben and Merz, 1996)가 있다.

기존에 유전 알고리듬을 이용해서 순회판매원 문제를 해결

하기 위해 사용된 교차 연산자 중에서 가장 우수한 성능을 보

이는 것은 DPX 연산자이다. DPX 연산자도 역시 subtour를 열

거하는 방법을 사용하고 탐욕적 재결합 방법(greedy reconnec-
tion procedure)을 사용해서 완성된 경로를 형성한다(Freisleben 
and Merz, 1996). 어쨌든, DPX 연산자도 완전한 경로를 형성하

기 위해서 부모해의 에지 정보 대신에 모든 도시들의 거리 정

보를 사용하였다. 
이러한 subtour 기반 교차 연산자들 또한 심각한 결점을 지

니고 있다. 만약 교차 연산자를 위해서 선택된 부모해가 동일

한 해라면 그들의 부모와 다른 자손을 형성할 수 없다는 것이

다. 왜냐하면 이러한 경우에 추출되는 subtour 자체가 완성된 

경로가 되고 결국에는 부모해가 자손이 되기 때문이다. 어쨌

든 진화과정이 점점 더 증가할수록, 선택전략(selection strat-
egy) 때문에 해 집단 내에 동일한 해의 개수는 기하급수적으로 

증가하게 될 것이고, 이 때문에 해의 개선은 점점 더 어려워지

게 된다. 따라서 subtour 기반 교차 연산자를 사용하는 유전 알

고리듬은 전적으로 해의 개선을 변이 연산자에 의존하게 된

다. 그러므로 이러한 부류의 교차 연산자를 순회판매원 문제

에 적용하기 위해서는 보완적인 방법이 필요하다.

3.  Subtour 보존 교차 연산자(Subtour Preservation 
Crossover Operator)

본 논문에서 제안하는 subtour 보존 교차 연산자(Subtour 
Preservation Crossover Operator : SPX)는 기존의 다른 subtour 
기반 교차 연산자들과 유사한 subtour 탐색 및 추출 방법을 사

용하지만 유효한 경로를 형성하기 위해 사용하는 방법에서 차

별성을 지닌다. SXX와 CSEX의 경우는 부모들이 지니고 있는 

공통의 subtour를 서로 교환하거나 전도(invert)시키는 과정을 

통해 생성될 수 있는 모든 가능한 자손들을 생성하고 생성된 

자손들 중에서 가장 짧은 경로를 형성하는 두 자손을 다음 자

손으로 선택하게 된다. 그리고 DPX는 subtour의 끝 점들끼리 

연결 가능한 가장 가까운 끝점들을 연결시켜 나가는 탐욕적 

재결합 과정(greedy reconnection procedure)을 사용한다. 
이에 반해 SPX는 진화 과정을 통해 전파된 부모의 유전 정

보를 사용하여 원하는 만큼 많은 자손을 생성할 수 있을 뿐만 

아니라 부모해가 지니고 있는 유전 정보를 최대한 활용하여 

subtour를 연결 시켜나간다. 
또한 앞 장에서 언급한 것처럼 만약 동일한 부모가 교차 연

산자를 위해 선택될 경우, 어떤 subtour 교차 연산자도 부모해

와 다른 자손을 생성하지 못한다. 그래서 이러한 연산자들은 

해의 성능을 개선 시켜 나갈 수 없으며 이 이후에는 해의 개선

을 위해 변이 연산자에 의존해야만 한다. 하지만 SPX의 경우 

이러한 문제점을 해결하기 위해 부모해 대신에 새로운 우수한 

해를 해 집단에 소개하는 방법을 사용한다. 좀 더 자세한 내용

은 다음 절에서 소개한다. 
그리고 만약 SXX와 CSEX의 경우 (1, 2, 3, 4)와 

(1, 2, 3, 4)와 같이 동일한 순서를 가진 도시의 subtour
를 찾는다면, 이들은 현재의 부모와 동일한 자손을 생성하게 

되는 단점 또한 지니고 있다. 하지만 SPX의 경우는 동일한 

subtour를 찾을지라도 subtour와 도시들을 재결합하는 각 과정

에서 다른 시작점을 선택하게 함으로써 다른 자손을 형성할 

수 있다. 또한 SXX와 CSEX는 진화과정을 통해 축적된 부모해

가 지니고 있는 많은 정보들 중에서 단지 subtour 만을 사용한

다. 즉, SXX와 CSEX는 subtour 만을 사용한다는 점에서 치환 

기반 교차 연산자와 차이가 있을 뿐이며 나머지 과정은 치환 

기반 교차 연산자들이 사용하는 치환 과정과 아주 유사하다. 
반면에 SPX는 부모가 지니고 있는 정보의 손실을 최소화하기 

위해 부모가 지니고 있는 가능한 모든 정보를 이용하려고 시

도한다. 

3.1  Subtour 분석

Katayama 등(Katayama et al., 1998)은 해의 평균 성능, 공통 

subtour의 평균 개수 및 평균 길이와 진화과정(generation) 사이

의 관계를 _ =32(해 집단의 크기)를 사용해서 4가지 

문제에서 조사하였다. 하지만 진화 과정이 증가함에 따라 sub-
tour의 개수가 어떻게 변화하는지 그리고 얼마나 많은 동일한 

부모가 교차 연산자를 위해서 선택되는지는 조사하지 않았다. 
이러한 것들은 앞에서 언급한 것처럼 알고리즘의 성능과 관련

되어 있는 아주 중요한 척도이다. 따라서 본 논문에서는 이러

한 척도들을 조사하였다. 
본 실험에서는 SPX연산자 적용시 동일한 부모해가 선택될 

경우 다른 우수한 해로 대체하는 과정을 채택하지 않고 실험

을 하였다(<Figure 3> 단계 4 참조). 그 이유는 본 실험의 목적

이 기존의 subtour 기반 교차 연산자들이 지니고 있는 단점을 

보이기 위함이기 때문이다.
<Figure 1>은 SPX를 이용해 30번의 반복 실험에서 1000세

대(generation) 동안 subtour의 평균 개수와 길이의 변화를 보여준
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Figure 1. The average number and length of subtour : (a) Instance (left) = kroA100, (b) Instance (right) = kroB200, (pop_size = 200, Pc 
= 0.6, Tournament selection, Total generation = 1000, Iteration = 30)

다. <Figure 1>에서 subtour의 개수는 Katayama 등이 사용한 것

과 달리 하나의 도시도 subtour로 간주하였다. 
<Figure 1>에서 확인할 수 있는 것처럼 초기 진화 과정에서

는 평균 subtour의 개수가 아주 높게 나타났지만 빠르게 감소

해서 100세대 이후에서는 일정한 상태를 유지함을 확인할 수 

있다. 그리고 subtour의 평균 길이는 (a)의 경우에는 약 10이였

으며, (b)의 경우는 약 9였다.
<Figure 1>을 통해서 진화과정이 증가함에 따라 subtour의 

개수는 감소하는 반면 subtour의 길이는 증가함을 확인할 수 

있는데, 이는 아주 흥미롭게도 유전 알고리듬의 기본 이론인 

“schema theorem” and “building block hypothesis”와 일치하는 

결과이다(Michalewicz, 1992). 즉, 이는 SPX와 같은 subtour 기
반 교차 연산자가 유전 알고리듬의 기본 메카니즘과 일치하는 

아주 합당한 교차 연산자임을 보이는 결과이다.
<Figure 2>는 교차 연산자가 적용될 때 동일한 두 부모가 선

택되는 평균횟수를 보여준다. 200세대가 넘어갈 경우, 동일한 

부모가 선택될 횟수가 (a)와 (b)의 경우는 약 20을 넘고 있음을 

확인할 수 있다. 즉, 이는 동일한 부모가 전체 교차 연산자 과

정 동안에 30% 이상 선택됨을 보여 주는 결과이다(교차 확률 

Pc = 0.6). 또한 (c)의 경우는 편차가 있지만 대부분의 경우에서 

약 20을 상회하였다. 그리고 (d)의 경우는 진화과정이 200을 

넘어감에 따라 약 25를 상회함을 확인할 수 있다. 
그리고 만약 이러한 문제점을 해결하기 위해 부수적인 방법

을 고려하지 않는다면 교차 연산자가 새로운 자손을 생성할 

수 없기 때문에 해의 개선은 점점 더 어려워질 것이라는 것을 

보여준다.
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Figure 2. The average number of times that identical parents are selected: pop_size = 200, Pc = 0.6, Proposed Tournament selection, 
Total generation = 500 to 1000, Iteration = 30 (in case of (a) and (b)) and 20 (in case of (c) and (d))

3.2  새로운 해 생성

만약 동일한 부모해가 교차 연산자를 위해 선택된다면, SPX
는 변이 연산자 또는 치환 방법과 같은 다양한 방법들을 이용

해서 새로운 해들을 생성할 수 있다. 하지만 만약 단순한 교차 

연산자나 치환 방법에 의해 생성된 자손들을 해집단에 새로운 

해로 대체한다면, 이러한 해들의 생성단계가 대부분 진화 과

정의 후반부에서 빈번하게 발생할 것이기 때문에 이미 해집단 

내에는 좋은 적합도 값을 지닌 해들에 의해서 생존경쟁에서 

살아남기가 쉽지 않을 것이다. 따라서 SPX에서 동일한 부모해

가 선택되었을 경우 새로운 해를 생성하는 방법은 다음과 같

이 이루어진다.
만약 동일한 부모해가 SPX 과정에서 선택된다면, 우선 임으

로 두 해를 생성하고, 그 다음 해 집단 내에 이미 존재하는 우

수한 해들과 경쟁이 가능하도록 하기 위해 생성된 각각의 해

에 지역 탐색 방법(local search method)을 적용해서 새로운 해

를 생성한다. 이렇게 함으로써 동일한 부모해가 선택되었을 

경우에 해의 개선 없이 진화과정이 이루어지는 것을 방지할 

수 있을 뿐만 아니라 단순한 변이 연산자를 이용해서 새로운 

해를 생성함으로 해서 발생하는 새로운 해들의 해 집단 내에

서의 빠른 도태과정 또한 방지할 수 있다.

3.3  Subtour 보존 교차 연산자(Subtour Preservation 
Crossover Operator : SPX)

<Figure 3>은 SPX의 subtour 연결 과정을 나타낸다. SPX의 

Figure 3.  Subtour connection procedure
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첫 번째 단계에서는 모든 가능한 subtour들을 열거하고 그 다

음 subtour들을 연결하는 연결 방법을 이용해서 각각의 subtour
를 연결 시켜 자손 해를 생성한다. 이때 subtour 연결 과정에서 

선택 가능한 에지는 <Figure 3>의 (e)에서 확인할 수 있는 것처

럼 각 부모로부터 하나의 에지씩 둘 중에 거리가 짧은 에지를 

선택한다. 이때 만약 선택되는 에지와 관련된 노드가 이미 

subtour 연결과정에서 선택되었다면 다른 에지를 선택하고 둘 

다 이미 선택되었다면 이전에 선택되지 않은 노드들 중에서 

임으로 하나의 노드를 선택해서 앞의 과정을 반복 수행한다.
<Figure 4>는 subtour 보존 교차 연산자의 전반적인 절차를 

보여주고 있다. 여기서 단계 4는 교차 연산자 적용시 동일한 

부모해가 선택될 경우 이를 개선하기 위한 단계이며, 단계 5는 

위에서 언급한 subtour 연결 과정을 나타내고 있다. 

3.4  변이 연산자 

본 논문에서처럼 대칭 순회 판매원문제를 위해서 순서기반 

해 표현법(order based encoding method)를 사용할 경우 순서에 

대한 제약 즉, 모든 도시가 스트링(string)에 한 번씩만 존재해

야 한다는 조건을 깨뜨리지 않는 한 어떤 변이 연산자를 사용

해도 무방하다.

단계 0. 생성하기를 원하는 자손의 개수를 설정한다.
단계 1. 두 부모해로부터 모든 subtour를 추출한다.
단계 2. 단계 0에서 설정된 자손의 개수만큼 자손이 생성되면 

종료하고, 그렇지 않으면 다음 단계를 반복 수행한다.
단계 3. 추출된 subtour의 끝점(subtour의 길이가 1인 경우는 

하나의 끝점)들 중에서 임의로 하나의 끝점을 출발 지

점으로 선택하고 생성하는 tour에 삽입하고 현재

의 위치를  ←로 갱신한다.
   단계 3.1 만약 선택된 끝점의 subtour의 길이가 1보다 크면 

subtour 내에 존재하는 모든 점들을 tour에 삽입하

고 현재의 위치를 subtour의 다른 편 끝점으로 

설정한다 ( ←). 
단계 4. subtour의 개수가 1이면, 임으로 두 개의 새로운 해를 

생성하고 생성된 새로운 해에 지역 탐색 방법(local 
search method)을 적용하여 새로운 자손해를 생성하고 

단계 2로 간다.
단계 5. 완전한 tour가 생성될 때까지 다음 과정을 반복 수행

한다.
   단계 5.1 현재의 도시에서 선택 가능한 도시를 두 부모해에

서 찾아낸다(<Figure 3>의 (e) 참조).
   단계 5.2 만약 선택 가능한 도시가 하나라면 그 도시를 생성 

중인 tour에 추가하고, 현재의 위치를  ←로 갱

신한다.
   단계 5.3 만약 선택 가능한 도시가 두 개라면, 둘 중에 거리

가 짧은 쪽을 선택한다.

   단계 5.4 만약 선택하는 도시가 이미 이전에 선택된 도시라

면, 나머지 하나의 도시를 선택하고, 이 도시 또한 

이전에 선택된 도시라면, 이전 단계에서 tour에 포

함되지 않은 선택 가능한 도시들 중에서 임의의 한 

도시를 선택한다. 그리고 선택된 도시를 tour에 삽

입하고, 선택된 도시가 포함된 subtour의 길이가 1
이상 이면 모든 subtour에 있는 도시들을 차례대로 

tour에 삽입하고 subtour의 끝점을 현재위치로 

갱신한다( ←).
   단계 5.5 단계 2로 돌아간다.

Figure 4.  Subtour Preservation Crossover (SPX)

기존에 대칭 순회 판매원문제에 적용되었던 다양한 변이 연

산자들이 있는데 그 중 세 가지 변이 연산자들에 대해 설명하

도록 한다.
우선 교환(swap) 변이 연산자는 가장 단순한 형태로 해 표현

법 내에 임의의 두 도시를 선택해서 서로 바꾸는 형태로 구현

되고, 역순서변환(inversion) 변이 연산자는 해 표현법 내에 임

의의 두 지점을 선택하여 그 구간에 있는 도시들의 순서를 앞

뒤로 바꾸는 형태로 구현된다. 그리고 마지막으로 더블 브릿

지 킥 무브(double bridge kick move) 변이 연산자는 <Figure 5>
처럼 임의의 네 에지(edge)를 선택해서 서로 바꾸는 연산자이

다. 더블 브릿지 킥 무브(double bridge kick move) 변이 연산자

의 경우에는 Martin 등(Martin et al., 1991)이 밝힌 바와 같이 표

준(standard) Lin-Kernighan 알고리즘과 함께 사용될 경우 효과

적인 것으로 알려져 있다.
하지만, 본 논문의 경우 교차연산자 사이의 성능비교가 목

적이기 때문에 비교적 구현이 간단한 역순서변환(Inversion) 
변이 연산자를 모든 실험을 위해 사용하였다.

Figure 5.  The double bridge kick move

4.  실험 결과

본 논문에서는 두 종류의 실험을 수행하였다. 첫 번째 실험

은 기존의 여러 교차 연산자들과 제안하는 SPX 연산자와의 성

능을 비교하기 위한 실험이고, 두 번째 실험은 SPX를 사용하
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는 간단한 혼합형 유전 알고리듬(simple hybrid genetic algo-
rithm)을 통해 제안하는 SPX 연산자를 이용할 경우 해의 개선

의 정도와 가능성을 보이기 위한 실험이다. 
모든 알고리즘들은 Visual C++ 프로그램으로 구현이 되었

으며, Pentium IV 1.6Ghz 개인용 컴퓨터에서 실험이 이루어졌

다. 그리고 모든 실험 문제들은 참고문헌에 있는 TSPLIB 
(TSPLIB)싸이트를 통해서 얻었다.

4.1  성능 비교

SPX의 우수성을 보이기 위해, SPX의 성능과 기존에 TSP를 

위해 적용된 우수한 교차 연산자들과 비교 실험을 하였다. 각
각의 교차 연산자들을 공정하게 비교하기 위해, 본 논문에서

는 단순 순수 유전 알고리듬(simple pure genetic algorithm)을 

사용하였다. 그리고 본 논문에서는 공정한 교차연산자 비교를 

위해 변이연산자, 교차확률, 변이확률 등 별도의 언급이 없

는 한 아래에 설명한 것과 동일한 환경에서 실험을 수행하

였다.
실험에서 사용된 유전 알고리듬의 구조를 간단하게 설명한다. 
초기해는 임의로 생성되었고, 선택전략을 위해서 토너먼트 

크기가 2인 토너먼트 전략이 사용되었으며, 엘리트 보존 전략 

또한 사용되었다. 즉, 새로운 진화 단계(generation)에서 가장 

우수했던 해가 이전 진화 단계에서 가장 우수했던 해보다 못

하다면, 이전 진화 단계에서 가장 우수했던 해를 현 단계에서 

계속해서 유지시켜 나가며 이때 유지시켜 나가는 엘리트 해의 

개수는 3개로 하였다. 그리고 변이 연산자로 역순서변환(Inversion) 

변이 연산자(inversion mutation operator)가 사용되었다. 그리

고 해 집단의 크기(_ ), 교차 확률(), 변이 확률()
은 각각 200, 0.6, 0.4를 이용하였고, 종료조건으로는 최적해를 

찾거나 또는 최종해가 N 세대 동안 변화가 없을 경우 종료하

는 것으로 하였으며, 여기서 N는 1,000으로 설정하였다. 또한 

모든 실험은 30번씩 반복해서 이루어졌으며, SPX에 의해 생성

되는 자손의 개수는 기존의 연산자들과 형평성을 고려해서 2
로 설정을 하였으며, 동일한 부모해가 선택될 경우 적용하는 

지역 탐색 방법(local search method)으로는 2-opt 기법을 사용

하였다. 2-opt 기법을 사용한 이유는 이 기법이 TSP를 위한 다

른 지역 탐색 방법들에 비해 상대적으로 간단할 뿐만 아니라 

계산시간 또한 적게 소요되기 때문이며, 만약 이렇게 적용되

는 지역 탐색 방법에 의해 SPX의 성능이 좌우된다면 더 좋

은 지역 탐색 방법을 통해 더 우수한 결과를 얻을 수 있을 것

이다. 
실험결과에서 보여지는 해의 성능(quality)은 다음의 식 (1)

에 의해 계산되었으며, 이는 최적해를 초과하는 퍼센티지를 

의미한다.

 


× (1)

<Table 1>은 각 교차 연산자의 실험 결과를 보여준다. 여기

서 *는 해 집단의 크기(_ )를 100으로 두고 SPX를 적용

하여 실험한 결과이며, 2-opt의 경우에는 임의로 생성한 해에 

2-opt를 적용한 결과로 각각 200번씩 수행한 결과를 가지고 평

균한 것이다. SPX 연산자가 동일해가 선택되었을 때 2-opt를

Table 1.  Simulation results of various crossover operators

eil51(426) rat99(1211)

Min Avg.(quality) Max
Avg. 
Gen.

Avg. 
CPU(sec)

STD Min Avg.(quality) Max Avg. Gen.
Avg. 

CPU(sec)
STD

MPX 432 440.2(3.3) 450 2019.2 22.7 5.33 1286 1334.6(10.2) 1382 2396.1 85.6 24.03

SCH 430 448.8(5.4) 464 1520.5 6.6 8.94 1260 1337.3(10.4) 1431 1947.4 20.6 34.94

ROX 427 437.9(2.8) 451 1734.8 5.7 5.32 1249 1289.6(6.5) 1332 2631 19.3 23.9

HX 426 439.2(3.1) 453 1743.3 8.3 6.19 1240 1300.0(7.4) 1382 2135.4 24.7 29.89

GX 431 443.9(4.2) 466 1414.4 6.7 7.8 1264 1333.7(10.1) 1430 1643.2 19.2 37.54

ER 430 443(3.9) 459 1794.3 12.6 6.72 1285 1329.9(9.8) 1394 2172.9 38.4 30.06

EER 433 448.3(5.2) 464 1506.6 9.7 7.92 1282 1339.8(10.6) 1432 1744.2 28.9 34.41

SXX 438 449.4(5.5) 470 1638.5 15.5 7.32 1280 1341.1(10.7) 1403 1863.1 41.8 29.78

CSEX 433 447.8(5.1) 471 1500.5 15.3 8.76 1286 1340.1(10.6) 1412 1930.9 45.7 29.9

DPX 428 433.8(1.8) 443 1225.2 8.9 4.18 1213 1250.9(3.3) 1287 1384.0 47.6 18.15

SPX 426 429.0(0.7) 435 1321.9 35.1 2.79 1212 1227.4(1.3) 1283 1518.7 142.9 16.14

* 426 430(0.9) 437 1546.5 23.1 3.41 1212 1228.1(1.4) 1283 1798.3 94.1 15.31

2-opt 442 468.6(10.02) 511 14.9 1291 1426.6(17.8) 1600 52.86
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kroA100 (21282) rat195(2323)

Min Avg.(quality) Max
Avg. 
Gen.

Avg. 
CPU(sec)

STD Min Avg.(quality) Max Avg. Gen.
Avg. 

CPU(sec)
STD

MPX 21552 22683.0(6.6) 23779 2482.5 90.1 575.07 2551 2623.0(12.9) 2697 4089 528.5 37.11

SCH 22026 23073.9(8.4) 25262 1766.6 18.7 728.25 2577 2638.7(13.6) 2761 3474.6 106.8 50.9

ROX 21315 22528.2(5.8) 23947 2525.6 18.5 638.62 2466 2532.7(9.0) 2617 5315.5 106.7 41.13

HX 21391 22258.9(4.6) 23285 1837 21.6 493.82 2483 2593.7(11.6) 2707 3064.7 105.9 54.45

GX 21668 22755.2(6.9) 24865 1685.1 19.7 815.18 2524 2627.4(13.1) 2725 3051 104.6 49.15

ER 21785 22939.4(7.8) 24355 1815.8 32.5 652.75 2548 2625(13.0) 2727 3371.6 175 49.23

EER 21638 23115.0(8.6) 24837 1686.3 28.1 700.95 2526 2633.9(13.4) 2737 3218.6 159.2 50.48

SXX 21807 22775.7(7.0) 23954 1989.8 44.3 579.9 2522 2635.3(13.4) 2715 3618.3 409 44.53

CSEX 21721 22919.5(7.7) 24945 1998.4 47.3 713.67 2558 2642.9(13.8) 2717 4142.9 490 42.04

DPX 21292 21940.5(3.1) 23059 1292.6 48.1 410.35 2370 2400.9(3.4) 2471 1818.5 357.8 23.44

SPX 21282 21445.1(0.8) 21841 1412.5 140.1 191.58 2334 2378.2(2.4) 2466 2746.5 1120.0 36.21

* 21282 21418.3(0.6) 21841 1632.5 91.7 203.36 2345 2385.3(2.7) 2465 3401.3 701 28.03

2-opt 21870 24828.9(16.6) 27513 1202.04 2616 27470.(18.25) 2985 69.9

( ) : optimal solution, * : pop_size = 100, STD indicates the average of the standard deviation of fitness values.

지역 탐색 방법으로 사용함으로 2-opt 기법만을 수행한 결과가 

제안하는 알고리즘의 성능 비교를 위한 기초가 될 것이다. 
<Table 1>에서 확인할 수 있는 것처럼 2-opt 기법만을 사용

한 경우의 결과는 모든 문제에서 가장 나쁜 결과를 보여주었

으며, SPX와 비교해 볼 때 해의 성능(quality) 측면에서 최소 

9.3%(eil51에서)에서 최대 16.4%(rat99에서)로의 차이를 보였다.
일반적으로, SPX가 다른 교차 연산자들에 비해 상대적으로 

많은 계산 시간을 필요로 하였지만, 성능적인 측면에서는 모

든 실험 문제들에서 다른 교차 연산자들보다 우수한 결과를 

보여 줌을 확인할 수 있었다. 특히, eil51과 kroA100 문제에서, 
SPX를 적용한 유전 알고리듬은 최적해를 찾아내었지만 다른 

교차 연산자들을 적용한 유전 알고리듬들은 최적해를 찾지를 

못하였다. 그리고 제안하는 알고리듬의 경우 모든 실험 문제

들에서 최적해와의 차이가 3%를 넘지 않는 성능을 보여 주었

다. 또한 실험 결과를 분석해 본 결과 SPX가 많은 계산 시간을 

필요로 한 이유는 SPX 연산자를 적용하는 동안 동일한 부모해

가 선택되는 횟수의 증가 때문인 것으로 분석되었다. 따라서 

계산시간을 줄이기 위해서, 해 집단의 크기를 절반으로 줄여

서 실험을 수행하였으나, *로 표시된 실험 결과에서 확인할 수 

있는 것처럼 성능은 거의 변하지 않음을 확인할 수 있었다. 
특히 본 실험을 통해서 주목할 사항은 기존에 순회 판매원 

문제를 해결하기 위해 적용된 유전 알고리듬에서 가장 우수한 

결과를 보여주었던 교차 연산자인 DPX 교차 연산자보다도 더 

우수한 성능을 보여 준다는 것이다. 이는 매우 고무적인 결과

이며, 부모해가 지니고 있는 공통의 정보를 최대한 이용한 결

과일 뿐만 아니라 동일한 부모해가 선택될 경우 이를 해결하

기 위한 대안을 마련한 결과이기도 하다. 
<Figure 6>는 eil51, rat99, kroA100과 rat195의 실험문제에서 

30번 동안 반복 수행한 결과에서 가장 우수한 성능을 보인 결

과의 수렴과정을 보여준다. <Figure 6>에서 흥미로운 사실은 

부모해의 이웃하는 정보를 사용하는 교차 연산자들이 상대적

으로 빠른 수렴과정을 보여주고 더 우수한 결과를 찾는다는 

것이다. 이는 단순한 치환과 같은 방법을 이용하는 치환 기반 

교차 연산자에 비해 부모해가 지니고 있는 정보를 이용하는 

연산자들이 더 짧은 시간 내에 더 우수한 해를 찾을 가능성이 

높다는 것을 보여주는 결과이다. 그리고 그림에서 확인할 수 

있는 것처럼 SPX의 경우 대부분의 계산 시간이 종료 조건을 

만족시키는 과정에 일어났음을 확인할 수 있다.
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 (b) Instance : rat99
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Figure 6.  Convergence processes of crossover operators

또 다른 흥미로운 사실은 유사한 특성을 이용하는 연산자들

이 - 즉 DPX와 SPX, HX와 GX, ER과 EER 그리고 다른 연산자

들 - 수렴과정에서 유사한 특성을 보여 준다는 것이다. 그리고 

문제의 크기가 커질수록 그 차이는 더욱더 명확해진다. 비록 

ER, EER과 다른 치환 기반 교차 연산자들을 정확하게 구분하

는 것이 힘들어 보일지라도, 분명한 것은 ER과 EER이 항상 치

환 기반 교차 연산자들 보다 더 빨리 수렴함을 확인할 수 있다.
그리고 <Figure 6>를 보면 마치 SXX와 CSEX 연산자가 치

환 기반 교차 연산자처럼 수렴하는 것을 확인할 수 있는데 이

는 2장에서 언급한 것처럼 이들이 자손들을 생성할 때 치환 기

반 교차 연산자와 비슷한 특성을 보이기 때문이다.

4.2  SPX를 사용하는 혼합형 유전 알고리듬 

두 번째 실험에서는 혼합형 유전 알고리듬(hybrid genetic al-
gorithm : HGA)을 위해 SPX 교차 연산자와 함께 지역 탐색 방

법(local search method) 그리고 최근접 이웃 휴리스틱 기법

(nearest neighbor heuristic : NN)을 같이 사용하였다. 여기서 

사용된 지역 탐색 방법은 수정된 Lin-Kernighan(Modified Lin- 
Kernighan : MLK) 방법이다(Mak and Morton, 1993). MLK는 

단순히 2-opt 알고리듬의 확장이지만 2-opt에 비해 훨씬 우수

한 결과를 주는 것으로 알려져 있다. 본 실험에서 사용된 혼합

형 유전 알고리즘의 대략적인 개요는 다음과 같다.
초기해가 생성된 이후, NN 방법을 생성된 초기해에 적용하

여 새로운 초기해를 생성하였으며, 이 이후 SPX와 변이 연산

자가 적용된 이후 생성된 자손들에 MLK를 적용하여 해를 개

선 시켰다. 이 이외의 다른 조건은 해 집단의 크기, 변이 확률, 
반복 실험 횟수를 제외한 모두 첫 번째 실험과 동일한 조건에

서 실험을 수행하였다. 그리고 해 집단의 크기는 20으로 하였

으며, 변이 확률은 0.6으로 설정하였고, 반복회수는 20번으로 설

정하였다. 본 실험에서 반복회수를 20번으로 한 이유는 <Table 2>
에서 확인할 수 있듯이 최소값 뿐만 아니라 최대값의 성능

(quality)이 2%를 넘지 않았으며, 표준편차 또한 최적해와 비교

해서 0.5%도 넘지 않았기 때문에 20번의 결과로도 실험결과의 

유효성을 보이기에 충분하다고 판단을 하였기 때문이다. 그리

고 일반적으로 혼합형 유전 알고리듬에서는 해의 다양성을 유

지하는 것이 가장 중요하므로 일반적인 변이 확률보다 상당히 

높은 값을 이 실험에서 채택하였다.
<Table 2>는 HGA와 NN과 MLK를 결합한 알고리즘의 실험 

결과를 보여준다. HGA의 경우 모든 실험 문제들에서 해의 성

능(quality)이 최적해의 1% 이내에 있음을 확인할 수 있으며, 
도시의 수가 300개 이하인 문제들에서는 모든 경우에서 최적

해를 찾았다. 혼합형 유전 알고리듬의 목적이 보다 우수한 해

를 찾는 것이기 때문에 이는 매우 고무적인 결과이다. 비록 본 

논문에서 사용한 혼합형 유전 알고리듬이 단순히 기존의 방법

들의 결합에 의존하는 단순한 알고리듬이지만 실험 결과는 아

주 우수했으며 이는 좀 더 우수한 결과를 얻기 위해 제안된 혼

합형 유전 알고리듬을 세부적으로 튜닝을 한다면 더 좋은 결

과를 얻을 수 있을 것으로 판단된다.
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Table 2.  The Quality over the optimal tour distance by HGA and MLK

SPX(Quality (%)) NN+MLK

Min. Avg. Max. Best Avg. Gen
Avg. 

CPU(sec)
STD Avg. STD

eil101(629) 0.0 0.0 0.0 629 45.75 1.45 0 3.46 10.19

kroA100(21282) 0.0 0.0 0.0 21282 15.65 0.5 0 2.06 220.16

kroB100(22141) 0.0 0.0 0.0 22141 73.75 2.3 0 0.99 92.2

kroA150(26524) 0.0 0.0007 0.003 26524 593.3 44.1 0.41 4.24 242.45

kroB150(26130) 0.0 0.007 0.04 26130 495.5 36.9 3.96 2.72 159.01

kroA200(29368) 0.0 0.004 0.04 29368 592 80.2 4.3 2.64 128.64

kroB200(29437) 0.0 0.05 0.66 29437 1047.0 142.1 47.07 5.12 425.59

pr226(80369) 0.0 0.0 0.0 80369 160.0 26.25 0 2.74 284.47

lin318(42029) 0.14 0.35 0.57 42091 1654.6 654.3 37.97 7.16 222.31

pr439(107217) 0.029 0.045 0.069 107249 2204.8 1859.5 14.59 6.03 1313.93

rat783(8806) 0.23 0.69 1.05 8827 3333.5 8883.7 23.45 7.58 69.27

pr1002(259045) 0.66 0.96 1.48 260762 4248.4 21898.5 594.75 9.27 1785.48

( ) : Optimum solution, STD indicates the average of the standard deviation of fitness values.

5.  결  론

본 논문에서 저자들은 순회판매원문제를 위한 새로운 효과적

인 subtour 기반 교차 연산자인 subtour 보존 교차 연산자를 제

안하였고, SPX의 특징 및 성능을 실험하였다. 다양한 실험들

로부터 SPX가 유전 알고리듬에 적합한 특성을 보인다는 것을 

확인할 수 있었고, 기존의 subtour 기반 교차 연산자들이 지니

고 있는 결점을 보완함으로 해서 보다 우수한 결과를 얻을 수 

있음을 보여주었다. 
또한 다양한 실험을 통해 SPX가 기존에 TSP를 위해 개발된 

다른 변이 연산자들 보다 우수한 결과를 산출해냄을 확인할 

수 있었고, 또한 가장 우수한 교차 연산자로 알려진 DPX 연산

자보다도 더 우수한 결과를 찾아냄을 보여주었다. 비록 제안

하는 연산자가 다른 연산자들에 비해 더 많은 계산 시간을 필

요로 했지만 찾아낸 성능으로 보아 이는 상쇄 할만한 수준으

로 판단된다.
그리고 MLK와 NN알고리듬을 SPX와 함께 사용하는 혼합

형 유전 알고리듬 또한 제안하였는데, 비록 알고리듬의 성능

을 향상시키기 위한 세부적인 튜닝 과정이 이루어지지는 않았

지만 제안하는 방법이 모든 실험문제들에서 최적해에 1%이내

에 존재하는 평균적인 해를 찾아냄을 확인할 수 있었다. 
앞으로는 SPX를 이용한 알고리듬의 계산 시간을 줄이는 문

제와 보다 정교하게 혼합형 유전 알고리듬을 구현하여 대규모

의 문제들에 적용할 필요성이 있다고 판단된다.
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