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섭동/상관관계 기반 최적화 기법 

Perturbation/Correlation based Optimization 
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Abstract: This paper describes a new method of estimating the gradient of a function with perturbation and correlation. We impose a 

known periodic perturbation to the input variable and observe the output of the function in order to obtain much richer and more 

reliable information. By taking the correlation between the input perturbation and the resultant function outputs, we can determine 

the gradient of the function. The computation of the correlation does not require derivatives; therefore the gradient can be estimated 

reliably. Robust estimation of the gradient using perturbation/correlation, which is very effective when an analytical solution is not 

available, is described. To verify the effectiveness of perturbation/correlation based estimation, the results of gradient estimation are 

compared with the analytical solutions of an example function. The effects of amplitude of the perturbation and number of samplings 

in a period are investigated. A minimization of a function with the gradient estimation method is performed. 
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I. 서론 

최적화는 시스템의 설계[1], 제어[2], 측정[3]등 다양한 분야

에 널리 사용되어왔다. 성능 최적화를 위한 다양한 알고리즘

들은 오랜 기간 동안 연구되어 왔으며 대부분의 방법들이 필

수적으로 요구하는 정보는 최적화하려는 목적 함수의 기울

기(gradient)이다. 가장 널리 사용되는 방법들 중 최급강하

(steepest descent) 알고리즘은 1차 테일러 급수 전개식, 뉴튼방

법은 2차 테일러 급수에 기반을 둔다[4]. 함수 기울기의 해석

해가 존재한다면 이러한 방법들을 적용하여 최적화할 수 있

으나, 해석해가 존재하지 않는 경우에는 함수의 1차 또는 2

차 기울기 값을 추정하는 방법이 필요하다. 이 논문은 함수

의 기울기에 대한 해석해가 존재하지 않는 경우, 단순한 수

치해석(numerical difference)적인 기울기를 사용하는 대신 섭동

신호를 함수의 입력변수에 가하고, 이 신호와 함수 출력 사

이의 상관관계 값으로부터 기울기를 추정하는 방법에 대하

여 소개한다. 

조립 자동화 분야에서는 작은 진폭, 높은 주파수의 섭동신

호를 가하여 마찰을 줄이는 방법이 오래 전부터 사용되고 있

다[5]. 주어진 조립 작업에 대하여 최적의 진폭과 주파수를 

구하는 연구가 이루어졌으며[6], 로봇을 사용한 열교환기 조

립작업에서 로봇의 움직임에 진동을 가하여 로봇의 위치 명

령을 수정하는 제어방법이 소개되었다[7]. 이 연구에서는 진

동신호가 마찰을 줄이는 목적뿐만 아니라 조립작업이 수월

해지는 로봇의 위치를 구하는 정보를 얻기 위하여 사용되었

다. 기존의 수동적인 센싱 방법과는 달리 센서에 움직임을 

가하여 센서 정보를 해석하는 연구에서는 능동적인 센서 움

직임과 센서 측정량과의 상관 관계 값이 보다 유용한 환경 

정보를 제공하였다[8]. 내연기관의 출력을 최대화하기 위한 

튜닝을 위하여 각종 입력 변수들의 수동 조작이 아니라 이 

변수들에 섭동신호를 가하여 이 신호와 엔진 출력과의 상관 

관계로부터 입력 신호의 증/감 정보를 얻는 방법이 연구되었

다[9]. 이 연구에서는 스파크 타이밍, 연료 분사 펄스폭이 두

개의 입력 변수들이고, 엔진 출력을 최대화하는 입력 변수들

의 최적값을 찾는 예가 소개되었다. 주행로봇의 경로 생성에

도 목적 함수를 설정하여 이를 최적화하는 방법이 많이 사용

된다. 예를 들어 현재 위치로부터 목적지까지 거리를 최소화

하는 속도 명령이 필요하다. 이때 거리를 최소화 하기 위하

여 거리에 대한 속도의 기울기 값이 필요하고, 이를 섭동/상

관관계로부터 구하는 연구가 소개되었다[10]. 

이 논문에서는 섭동/상관관계의 일반화와 다양한 함수에 

대한 적용을 소개하고, 이에 사용되는 다양한 매개 변수들의 

영향에 대한 고찰이 이루어졌다. 

 

II. 섭동/상관관계 

함수의 기울기를 구하기 위하여 본 논문에서는 섭동/상관

관계를 제안한다. 이 장에서는 이 방법의 일반화를 위하여 

몇 가지 종류의 함수에 대하여 그 유효성을 검증한다. 

다음 식과 같이 간단한 형태의 단일 입력 변수, x를 갖는 

함수 F에 대하여  

  ( )F F x=  (1) 

공칭점(nominal point) x
o
에 섭동 값 δ(t)를 더한 입력 변수가 

주어진다. 

  
0

( ) ( )x t x tδ= +  (2) 

섭동 값은 일반적으로 연속이며 미분 가능한 함수 값이 사

용되며, 흔히 다음과 같이 진폭 ε, 주파수 ω값을 갖는 sin()함

수가 사용된다. 

  ( ) sin( )t tδ ε ω=  (3) 

상관 관계 값 R은 다음 식과 같이 정의된다. 
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 ( )
2

( ) ( )
t

t

R F x d

π

ω

δ τ τ τ
+

= ∫  (4) 

마찬가지로 이산 시스템에 대하여 상관 관계 값 R
�

는 다

음과 같이 정의된다. 

 ( ) ( )
2

1

sin ( )
N

i

i

R i F x t
N

π
ε

=

=∑
�

 (5) 

입력변수 x에 대한 섭동입력의 이산 시스템 표현은 

 ( )( ) sin ; 1,...,2
i o

x t x i i N
N

π
ε= + =  (6) 

과 같이 표현되므로, 상관 관계 값은 다음과 같이 표현된다. 

 ( ) ( )( )
2

1

sin sin

N

o

i

R i F x i
N N

π π
ε ε

=

= +∑
�

 (7) 

상관 관계 값과 함수의 기울기 사이의 관계를 유도하기 위

하여 선형회귀 방법을 적용한다. 즉, ( ( ), ( ( )); 1,
i i

x t F x t i =  

...,2 )N  데이터의 선형회귀분석으로부터 기울기 K는 다음과 

같이 유도된다.  

 
( ) ( )( )( )

( )( )

2

1

22

1

N

i ii

N

ii

x t x F x t F

K

x t x

=

=

  −  −   
=

−

∑

∑
 (8) 

여기서 
2

1

1 ( )
2

N

i

i

x x t
N

=

= ∑ 이며 ( )
2

1

1 ( )
2

N

i

i

F F x t
N

=

= ∑ 로 정의된

다. 섭동이 가해진 x(ti)를 대입하면 위 식은 

 
( ) ( )( )

( )

2

1

2 2 2

1

sin

sin

N

ii

N

i

i F x t F
N

K

i
N

π
ε

π
ε

=

=

 − 
=
∑

∑
 (9) 

와 같이 표현되며, 이때 분자의 둘째 항과 분모는 다음과 같

이 단순화된다. 

 ( )2

1
sin 0

N

i
F i

N

π
ε

=

=∑  (10) 

 ( )2 2 2 2

1
sin

N

i
i N

N

π
ε ε

=

=∑  (11) 

따라서 섭동이 가해진 데이터의 선형 회귀분석으로부터 함

수의 기울기 추정 값은 

 
( ) ( )2

1
( ) sin

N

ii
F x t i

N
K

N

π

ε

=

=

∑
 (12) 

이므로, 이를 상관계수 R
�

 식과 비교하여 둘 사이의 관계를 

구하면 다음과 같다. 

 2
R n Kε=

�

 (13) 

위의 관계식은 상관 값과 함수의 기울기 사이의 관계를 나타

낸다.  

다음은 섭동/상관관계를 두 개의 입력 변수를 갖는 함수에 

대하여 적용해본다. 아래 식과 같이 두 개의 입력변수 x, y를 

갖는 함수 F 에 대하여  

 ( , )F F x y=  (14) 

테일러 급수 전개를 통하여 이 함수는  

 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

,

,
x y

F x t y t

F FF x y t t
x yτ

τ

τ τ

τ τ δ δ

 + ∆ + ∆  = 

∂ ∂  + +  ∂ ∂

 (15) 

와 같이 표현된다. 두 개의 입력 변수에 동시에 섭동을 주기 

위해서 다음과 같은 직교(orthogonal) 함수를 각각 사용한다. 

 sin( )
x x

tδ ε ω=  (16) 

 cos( )
y y

tδ ε ω=  (17) 

εx, εy 는 각 섭동입력의 진폭, ω는 섭동 주파수이다. 입력변수 

x와 함수 F간의 상관관계를 구하면, 

 

( ) ( )
2

2

2 2

,
x x

x x y

F F x y dt

F Fdt dt
x y

τ

π
τ

ω

τ τ

π π
τ τ

ω ωτ τ

δ δ τ τ

δ δ δ

−

− −

=   

∂ ∂+ +
∂ ∂

∫

∫ ∫
 (18) 

하나의 입력변수인 경우와 마찬가지로 섭동 함수로 사용

된 sin() 함수의 특성으로 다음과 같이 식이 정리되며, 

 
2

0
x
dt

τ

π
τ

ω

δ
−

=∫  (19) 

 
2

2

2

x

x
dt

τ

π
τ

ω

πε
δ

ω−

=∫  (20) 

또한 직교관계인 sin()함수와 cos()함수의 특성으로 인하여 

 
2

0
x y

dt
τ

π
τ

ω

δ δ
−

=∫  (21) 

와 같이 단순화 된다. 따라서 입력변수 x와 함수 F간의 상관

관계는 

 
2

x

x

F
F

x
τ

πε
δ

ω

∂
=

∂
 (22) 

로 단순화되고, 이 식으로부터 함수 F의 입력 변수 x에 대한 

기울기는 

 
2 x

x

F
F

x
τ

ω
δ

πε

∂
=

∂
 (23) 

와 같이 표현된다. 마찬가지로 단순화 과정을 거쳐, 함수 F

의 입력 변수 y에 대한 기울기는 다음 식과 같이 정리된다. 

 
2 y

y

F F
y

τ

ω
δ

πε

∂
=

∂
 (24) 

두 개를 초과하는 다수의 입력변수를 갖는 일반 함수인 경

우, 섭동함수의 선정은 함수의 직교성에 기반한다. 두 함수 f, 

g의 내적(inner product)은 양의(positive) 가중치(weighting) 함수 

w(x) 를 사용하여 다음과 같이 정의하면, 

 , ( ) ( ) ( )
b

w a

f g f x g x w x dx= ∫  (25) 

두 함수는 다음 식과 같이 내적이 0일 때 직교(orthogonal)
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함수로 분류된다. 

 ( ) ( ) ( ) 0
b

a

f x g x w x dx =∫  (26) 

예를 들어 sin( ),cos( ) : 1,2,3,nx nx n = …  함수들은 0에서 2π

까지 구간에서 직교함수들이다. 따라서 다수의 입력변수를 

갖는 함수의 경우 입력 변수들에 식 (26)을 만족하는 직교함

수들을 사용하여 섭동을 가하여 상관관계를 구하는 식을 정

리한다. 

다음 단계는 다 변수 함수인 경우, 특히 섭동을 가하지 않

는 다수의 입력 변수가 존재하는 경우의 섭동/상관관계에 대

한 고찰이다. 앞서 유도한 두 개의 입력 변수 함수의 경우, 

함수의 입력변수가 두 개뿐이며 이 두 변수에 각각 직교성을 

갖는 섭동을 가하였다. 보다 일반적인 경우에 대한 검증을 

위하여, 다음과 같이 다수의 입력변수가 존재하고, 이중 4개

의 입력 변수, 
1 2 3 4
, , ,x x x x 는 섭동이 가해지는 입력 변수이며, 

1
, ,

m
ξ ξ� 는 그 이외의 입력변수인 경우이다. 

 
1 2 3 4 1

( , , , , , , )
m

F F x x x x ξ ξ= �  (27) 

네 개의 입력변수에 다음과 같이 각각 서로 직교하는 함수

로 섭동이 가해진다. 

 
1 1

sin( )cos(2 )
x

t tδ ε ω ω=  (28) 

 
2 2

sin( )sin(2 )
x

t tδ ε ω ω=  (29) 

 
3 3

cos( )cos(2 )
x

t tδ ε ω ω=  (30) 

 
4 4

cos( )sin(2 )
x

t tδ ε ω ω=  (31) 

앞의 경우와 같이 테일러 급수 전개를 하면, 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 2 3 4

1

1 2 3 4 1

1 2 3 4
1 2 3 4

1
1

, , , ,

, ,

( ), ( ), ( ), ( ), ( ), , ( )

(2)

m

m

x x x x

m

m

F x t x t x t x t

t t

F x x x x

F F F F
t t t t

x x x x

F F
t t

τ τ ττ

ξ ξ

τ τ

τ τ τ τ

ξ τ ξ τ

τ τ τ τ ξ τ ξ τ

δ δ δ δ

δ δ ϑ
ξ ξ

 + ∆ + ∆ + ∆ + ∆

+ ∆ + ∆ 

=

∂ ∂ ∂ ∂+ + + +
∂ ∂ ∂ ∂

∂ ∂+ + + +
∂ ∂

�

�

�

 (32) 

입력변수 x1에 대하여 함수와의 상관관계식을 풀어보면, 

[

]

1 1

21 1 2

21 3 1 4

21 1 1

1 2 3 42

1

2

2

1 2

2

3 4

2

1

( ) ( ), ( ), ( ), ( ) ,

( ), , ( )

m

x x

m

x x x

x x x x

x x

m

F t F x x x x

dt

F F
dt dt

x x

F F
dt dt

x x

F F
dt dt

π

ω

π

ω

π

ω

τ

πτ
ω

τ τ

πτ τ
ω τ τ

τ τ

πτ τ
ω ττ

τ τ

ξ ξπτ τ
ω τ τ

δ δ τ τ τ τ

ξ τ ξ τ

δ δ δ

δ δ δ δ

δ δ δ δ
ξ ξ

−

− −

− −

− −

≈

∂ ∂
+ +

∂ ∂

∂ ∂
+ +

∂ ∂

∂ ∂
+ + +

∂ ∂

∫

∫ ∫

∫ ∫

∫ ∫

�

�

 (33) 

위 식 우변의 각 항에 대하여 섭동 입력 식을 대입하여 단순

화하면, 우변의 둘째 항은, 

2 1

2 2

2 1 1

1 12

3 sin(2 )

4 16x

t tF F
dt

x xπ

ω

τ

τ

τ

πτ τ
τ

ω

ε ε ω
δ

ω−

−

 ∂ ∂= − ∂ ∂ 
∫  (34) 

2 2 2

1 1 1

1 12

sin(4 ) sin(2 )

16 48 2

t t F F

x x

τ

π τ τ
τ

ω

ε ω ε ω ε π

ω ω ω
−

  ∂ ∂+ − =  ∂ ∂ 
 

셋째 항은, 

2 1 2

2

1 2 1 2

2 2

1 2

2 2

cos(2 ) cos(4 )

16 16

cos(6 )
0

48

x x

F
dt

x

t t F

x

t F

x

π

ω

τ

τ

τ

τ

π
ττ

ω

τ

π
τ τ

ω

δ δ

ε ε ω ε ε ω

ω ω

ε ε ω

ω

−

−

−

∂ =
∂

  ∂−  ∂ 

∂+ =
∂

∫

 (35) 

넷째, 다섯째 항도 이와 유사하며, 따라서 식 (33)은 다음과 

같이 표현된다. 

21 1 1

2 1

2

1

1 1

0 0 0 0
2

m

x x

x

m

F F
F dt

x

F
dt

π

ω

π

ω

τ

ξ
τ

τ τ

τ

ξ
τ

τ

ε π
δ δ δ

ω ξ

δ δ
ξ

−

−

∂ ∂
≈ + + + + + +

∂ ∂

∂
+
∂

∫

∫

�

 (36) 

이때 우변의 둘째 항만을 남기고 
1
, ,

m
ξ ξ�  입력 변수들에 대

한 영향을 받지 않는 조건은 다음 식과 같다. 

 
2 1

2

1

1
2i

x

i

F F
dt

xπ

ω

τ

ξ
τ

ττ

ε π
δ δ

ξ ω−

∂ ∂

∂ ∂∫ �  (37) 

위의 조건을 만족한다면 함수 F의 각 입력변수 xi 에 대한 기

울기는  

 
2

2
x
i

i i

F
F

x

ω
δ

ε π

∂
=

∂
 (38) 

와 같이 일반화된다. 

다음 예는 입력변수 중 하나가 입력변수의 시간에 대한 미

분 값을 포함하는 경우이다[7]. 

 ( ), ,F F x z z= �  (39) 

이 예는 에어컨용 열 교환기의 조립과정을 로봇을 사용하는 

작업의 모델링이며 함수 F는 Z 방향으로 파이프를 삽입할 때 

저항력이며 삽입방향과 직각인 X 방향으로 섭동이 가해진다. 

또한 삽입속도는 
o

z V=� 로 일정하게 설정되어 삽입 깊이는 

 
o o

z z V t= +  (40) 

와 같이 표현된다. 이 시스템에 대하여 테일러 급수 전개를 

통하여 해석하면 다음과 같다. 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

, ,

, , (2)

o

o x z

F x t z t V

F F
F x z V t t

x z
τ τ

τ τ

τ τ δ δ ϑ

 + ∆ + ∆  = 

∂ ∂  + + +  ∂ ∂

 (41) 

상관관계를 근사화하면, 

 

( ) ( )
2

2 2

2

, , ( )
x o x
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− −
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 (42) 
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입력 변수 x에 다음과 같은 섭동이 가해지면 

 sin( )
x x

tδ ε ω=  (43) 

식 (42)는 다음과 같이 단순화 되어 

 
2

2

2
0

2
x o

F F
F V

x z
τ τ

ε π επ
δ

ω ω

∂ ∂
≈ + −

∂ ∂
 (44) 

이 경우 셋째 항의 영향을 무시하기 위해서는 다음 조건을 

만족해야 한다. 

 
2

2

2

2
o

F F
V

z x
τ τ

επ ε π

ωω

∂ ∂

∂ ∂
�  (45) 

즉, 섭동 주파수를 가능한 큰 값을 사용하고 진폭은 작은 값, 

삽입속도는 작은 값을 사용해야 하는 것을 알 수 있다. 이와 

같이 각 응용 예에 대하여 위와 같은 해석을 수행하면 오차

를 줄이기 위한 조건을 구할 수 있다. 

 

III. 센서 잡음 및 불확실성 

본 논문에서 기술한 섭동/상관 관계 기반의 함수 기울기 

추정방법을 전자/기계시스템을 대상으로 구현할 때 가장 큰 

문제는 함수 출력을 측정하는 센서의 출력에 더해지는 잡음 

및 센서 정보의 불확실성이다. 이를 고려하기 위하여 student 

t-distribution에 기반한 섭동/상관 관계를 유도한다. Student t-

distribution은 모평균(population mean)에 대한 통계적 추론에서 

모분산(population variance)값을 알 수 없을 때, 특히 표본의 

크기가 작을 때 유용하게 사용된다. 

2

1 2
, , ( , )

n
X X X N µ σ… ∼ 인 정규집단에서 표본평균(sample 

mean)은 ,
n

X  표본분산(sample variance)은 2

n
S 로 표현하면, 자

유도 1n − 인 t-distribution은 다음과 같이 정의된다. 

 ( )
n

n

n
t X

S
µ= −  (46) 

예를 들어 90 퍼센트 신뢰도(confidence level) 구간은 

 (0.05, 1)
n

n n

S
X t

n
−

±  (47) 

이다. 이러한 분포를 갖는 잡음 X을 포함하는 단일 입력함수

의 섭동/상관 관계를 다음과 같이 추정한다. 테일러 급수 전

개를 통하여 이 함수는  

 

( )

( ) ( ) ( )

( )

( )
x y

F x t X t

F FF x t t X
x yτ

τ

τ τ

τ δ δ τ

 + ∆  + + ∆ = 

∂ ∂  + + +  ∂ ∂

 (48) 

와 같이 표현된다. 단일 입력 변수 함수이므로 식 (16)과 같

은 sin()함수를 섭동항으로 사용한다. 이때 잡음관련 항은 다

음과 같은 변수, X∆ 를 사용하여 

 ( ) ( )X X t Xτ τ∆ = + ∆ −  (49) 

90 퍼센트 신뢰도 구간의 표본평균이 다음과 같이 표현되므로  

 (0.05, 1) (0.05, 1)
n n

n n n

S S
t X t

n n
− −

− ≤ ≤ +  (50) 

X∆ 크기의 최댓값은 

 (0.05, 1)2
n

n

S
X t

n
−

∆ =  (51) 

와 같이 표현된다. 잡음을 포함하는 경우에 대하여 입력변수 

x와 함수 F간의 상관관계를 구하면, 
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∫
 (52) 

위의 식의 마지막 항의 크기가 최대인 경우는 한 주기 동안 

잡음 항의 부호가 섭동항인 sin() 함수와 같은 부호를 갖고 

변화할 때이며, 그 최댓값은, 

 
2 (0.05, 1) (0.05, 1)2 8

n n

x n x n

S S
t dt t

n n
π

ω

τ

τ

δ ε
− −

−

=∫  (53) 

이다. 따라서, 잡음이 존재하는 경우 함수 F의 입력 변수 x에 

대한 기울기는 식 (52)로부터 

 (0.05, 1)2

8 n

x n

xx

SF
F t

x nτ

ω ω
δ

πεπε
−

∂
= ±

∂
 (54) 

와 같이 표현된다. 그러므로, 센서 잡음의 영향을 줄이기 위

한 조건은 

 
( 0.05, 1)

1
8

n

n x

x

S
t

n

Fδ
ε

−

�  (55) 

와 같다. 즉, 잡음의 표본분산이 작은 경우, 자유도가 높은 

경우, 섭동 진폭이 작은 경우에 잡음의 영향이 적음을 알 수 

있다. 

 

IV. 최적화 적용 예 및 매개 변수 설정 

두 개의 입력변수를 갖는 함수에 섭동/상관관계를 이용한 

최적화를 적용하기 위하여 [11]에서 예로 든 다음 함수를 사

용하였다. 

 4
)1 2 2 1 1 2 1 2( , ) ( 8 3F x x x x x x x x= − + − + +  (56) 
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그림 1. 최소점을 갖는 함수. 

Fig.  1. A function with minimums. 
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그림 2. 함수의 등고선도. 

Fig.  2. Contour of a function. 

 

그림에서 알 수 있듯이 이 함수는 점(-0.42,0.42)와 점 

(0.55,-0.55)의 두 점에서 지역 강 최소점(strong minimum)을 가

지고, 점(0.55,-0.55)는 전역 최소점(global minimum)이다. 또한 

점(-0.13,0.13)은 안장점(saddle point)이다. 

이 함수의 기울기 벡터는 다음과 같이 정의 되므로 
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 (57) 

기울기 벡터의 해석적 해는 
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x x x
F

x x x

 − − + −
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 − + + 

 (58) 

이다. 제안한 방법의 추정 정확도 및 설정 값들의 영향을 확

인하기 위하여 점
1 2

( , ) (0.5, 1.5)x x = − 에서 제안한 방법을 사

용하여 추정한 기울기 값과 식 (58)의 해석적 해의 값들을 

비교하였다. 먼저 섭동 진폭의 영향을 살펴보기 위하여 다음

과 같은 다섯 조건에서 두 가지 방법의 결과를 비교하였다. 

[ ]0.0001 0.001 0.01 0.1 1ε =  

그림 3과 그림 4는 섭동 진폭에 따른 해석적 해의 값과 제

안한 방법으로 구한 기울기 값들을 보여준다. 진폭이 1인 경

우를 제외하고는 두 가지 방법의 결과가 거의 일치하는 것을 

보여준다. 진폭의 값을 결정하는 정형화된 식은 없으나, 그 

점에서의 기울기보다 충분히 작으면 진폭에 관계없이 정확

한 값을 얻을 수 있다. 그러나 대부분 해석해가 존재하지 않

는 경우에 미지의 기울기 값을 구하기 위하여 이 방법을 사

용하므로, 기울기 값을 얻기 전에 미리 그보다 충분히 작은 

진폭 값을 설정할 수 없으며, 일반적으로 충분히 작으나 계산

과정에서 잘라버림(truncation) 오차보다는 큰 값을 사용한다. 

다음은 한 주기당 샘플링 수의 영향을 확인하기 위하여 다

음과 같은 다섯 가지 조건에 대하여 앞의 경우와 같은 계산

을 수행하였다. 

[ ]2 5 10 50 100N =  
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그림 3. 섭동 진폭과 
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그림 4. 섭동 진폭과 
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Fig.  4. Perturbation amplitude vs. estimated 
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그림 5. 한 주기당 샘플링 수와 
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그림 6. 한 주기당 샘플링 수와 
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그림 7. 목적함수 최소화 과정. 

Fig.  7. Minimization of an object function. 

 

-0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
-1.8

-1.6

-1.4

-1.2

-1

-0.8

-0.6

X1

X
2

 

그림 8. 입력변수 궤적. 

Fig.  8. Trajectory of input variables. 

식 (6)에서 알 수 있듯이 한 주기당 샘플링 수는 2N이다. 

그림 5와 그림 6에서 알 수 있듯이 샘플링 수에 따른 계산 

정확도는 큰 변화가 없으나, 섭동함수에 대하여 에일리어싱

(aliasing)이 발생하지 않는 충분히 많은 샘플링으로부터 상관

관계를 구하는 것이 정확한 결과를 얻을 수 있다. 

제안한 방법을 사용하여 함수의 기울기를 정확히 추정할 

수 있음을 검증하였으며, 다음은 이 추정값을 사용하여 함수

의 최소화를 수행하여본다. 다양한 최적화 방법들이 연구되

었으며 그 들 중 하나인 급강하 알고리즘은 다음과 같이 정

의되었다[12]. 

 
1

( )
k k

k

F
+ =

= − ∇
X X

X X α X  (59) 

섭동/상관관계로부터 구한 함수의 기울기 값을 사용한 급

강하 알고리즘을 기반으로 그림 1의 목적함수를 최소화하는 

과정 및 결과를 그림 7과 그림 8에 나타내었다. 초기값은 [0,-

1.5], 식 (59)에서 α1, α2의 값은 0.02를 사용하였다. 그림 7은 

목적함수의 최소화 진행과정을 나타내며 그림 8은 입력변수 

값들의 변화를 보여준다. 

 

V. 결론 

본 논문에서는 함수의 최적화를 위하여 입력 변수에 섭동

을 가한 후, 이 입력 변화와 함수 출력간의 상관관계를 구하

여 이로부터 함수의 기울기를 구하는 방법을 제안하고 이를 

증명하였다. 단일 입력변수, 다 변수 입력함수에 대한 고찰이 

이루어졌으며 특히 다 변수 입력 함수의 경우, 섭동을 가하

는 입력과 그렇지 않은 입력이 존재하는 경우에 제안한 방법

을 적용할 수 있는 조건을 제시하였다. 제안한 섭동/상관관계 

방법을 구현할 때 발생하는 문제점인 센서 잡음을 student t-

distribution 기반 해석을 통하여 그 영향을 줄이는 조건을 구

하였다. 섭동/상관 방법으로 구한 함수의 기울기 정보를 이용

한 함수의 최적화 사례를 통하여 제안한 방법의 유효성을 검

증하였다. 
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