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요 약

본 논문에서는 종래의 PSO 알고리즘 성능저하의 주요 원인들 중 하나인 입자들의 조기수렴 현상을 개선한 DPSO-QI (Distributed

PSO with quantum-infusion mechanism) 기법을 제안한다. DPSO-QI 알고리즘은 다음과 같은 두 가지 특징을 지닌다. 첫째, 분산

형 구조의 PSO 기법을 도입한다. 이는 먼저 적절한 수의 입자들로 소그룹을 형성하고, 최적해 탐색에 필요한 다양한 정보의 교환이

각 소그룹 내에서만 이루어지도록 한 기법이다. 이러한 기법을 바탕으로 입자들의 탐색 다양성을 증대시킴으로서 조기수렴 현상을

감소시키는 효과를 달성할 수 있다. 둘째, 상기의 입자 소그룹에 Quantum-infusion (QI) 메커니즘에 기반 한 기법을 도입시킨다. 이

를 통해 입자들의 전역 최적해 탐색 정밀도를 보다 향상시킬 수 있다. 끝으로 다양한 수치예제를 통하여 제안하는 새로운 PSO 기법

이 종래의 방식들에 비해 매우 뛰어난 성능을 구현할 수 있음을 입증하고자 한다.

키워드 : 입자군집최적화, 분산형 구조, quantum-infusion 메커니즘, 조기수렴, 메타 휴리스틱

Abstract

In this paper, a novel DPSO-QI (Distributed PSO with quantum-infusion mechanism) algorithm improving one of the fatal

defect, the so-called premature convergence, that degrades the performance of the conventional PSO algorithms is proposed.

The proposed scheme has the following two distinguished features. First, a concept of neighborhood of each particle is in-

troduced, which divides the whole swarm into several small groups with an appropriate size. Such a strategy restricts the

information exchange between particles to be done only in each small group. It thus results in the improvement of particles'

diversity and further minimization of a probability of occurring the premature convergence phenomena. Second, a quan-

tum-infusion (QI) mechanism based on the quantum mechanics is introduced to generate a meaningful offspring in each

small group. This offspring in our PSO mechanism improves the ability to explore a wider area precisely compared to the

conventional one, so that the degree of precision of the algorithm is improved. Finally, some numerical results are compared

with those of the conventional researches, which clearly demonstrates the effectiveness and reliability of the proposed

DPSO-QI algorithm.

Key Words : Particle swarm optimization, Distribute structure, Quantum-infusion mechanism, Premature convergence,

Meta-heuristic

1. 서 론

최근 다양한 분야에서 여러 형태의 복잡한 최적화 문제

를 해결하기 위한 방법으로서 메타 휴리스틱 알고리즘이 큰

주목을 받고 있으며, 대표적인 관련 기법들로는 유전자 알

고리즘 (Genetic Algorithm, GA)[1], 개미군집화 알고리즘

(Ant Colony Optimization, ACO)[2], 인공 벌 군집 알고리

즘 (Artificial Bee Colony, ABC)[3], 하모니 서치 알고리즘

(HSA)[4] 등이 있다. 이러한 메타 휴리스틱 알고리즘의 보

편화는 과학기술의 발전에 따른 컴퓨터 연산속도의 향상과

밀접한 관계를 맺고 있다. 이에 최근 이러한 기법들의 성능

향상에 관한 연구들과 더불어 다양한 분야에서 다양한 목적

에 따라 활용되고 있으며, 종래의 최적화 알고리즘과 차별

되는 우수성이 여러 연구 결과들을 통해 입증 되고 있다.

PSO(Particle Swarm Optimization; 입자군집최적화) 알

고리즘은 1995년 J. Kennedy와 R. Eberhart에 의해 처음으

로 제안되었으며, 물고기 떼나 새 떼와 같은 동물들의 사회
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적 행동양식에 기반 하여 개발되었다[5]. 이러한 입자군집최

적화 알고리즘은 여타 메타 휴리스틱 알고리즘에 비해 사용

자가 설정해야 할 파라미터의 수가 적고, 이들의 설정이 비

교적 용이함에도 불구하고 그 최적화 성능이 매우 우수하다

는 장점을 바탕으로 최근 다양한 분야에서 각광을 받고 있

다[9, 10, 11]. 그러나 최적화 문제의 차원이 증가하고 목적

함수가 복잡해짐에 따라 탐색 입자들이 전역 최적해(global

optimum)에 수렴하지 못하고 국소 최적해(local optimum)

에 수렴하게 되는 조기수렴(premature convergence) 현상

이 빈번히 발생하게 되며, 이는 여러 입자군집에 기반 한

최적화 알고리즘의 치명적인 약점으로 지적되었다[6].

본 논문에서는 입자군집최적화 알고리즘의 성능저하를

유발하는 주요 원인인 조기수렴 현상을 효과적으로 개선시

키기 위해 새로운 DPSO-QI 알고리즘을 제안하였다. 제안

하는 알고리즘은 다음과 같은 두 가지 특징을 갖고 있다.

첫째, 분산형 입자군집최적화 알고리즘의 특징을 도입함으

로써 ‘이웃(neighborhood)’ 이라는 개념을 사용하여 전체

입자군집을 적절한 크기를 갖는 소그룹으로 세분화 하였다.

이를 통해 입자들의 정보교환을 각 그룹 내로 제한하였고,

결과적으로 입자들의 탐색 다양성을 증대 시켰다. 둘째, 양

자역학의 양자거동 법칙을 기반으로 한 Quantum-infusion

메커니즘을 도입함으로써 각 소그룹 내에서 새로운 자손을

생성하게 하였다. 기존에 주어진 정보를 이용하여 새로운

위치에 생성된 자손 입자는 탐색영역의 더욱 정밀하고 효율

적인 탐색을 가능하게 하여, 결과적으로 전역 최적해 탐색

성능을 향상시켰다.

논문의 구성은 2장에서는 종래의 입자군집최적화 알고리

즘에 대해 설명하고, 3장에서는 새롭게 제안된 알고리즘인

DPSO-QI에 대해서 다루었다. 4장에서는 최적화 알고리즘

의 성능을 평가하기 위해 널리 이용되는 벤치마크 테스트

문제를 통하여 본 논문에서 제안된 DPSO-QI 알고리즘의

우수성을 입증하였고, 마지막 5장에서는 결론과 향후 연구

방향으로 마무리 하였다.

2. PSO 알고리즘

일반적으로 최적화 문제는 다음과 같이 정의된다.

( ),min nf Î Í  D R
x

x x
(1)

여기서 은 설계변수의 개수, ∈는 설계변수 벡터, 

는 탐색영역, ∈는 선형/비선형의 목적함수를 의미한

다. 입자군집최적화 알고리즘은 인구 기반(population-

based)의 최적화 알고리즘의 하나로서, 군집에 속하는 각

입자들이 서로 간의 정보교환 및 상호작용을 통하여 계속적

으로 이동을 하게 되며, 반복 횟수가 증가할수록 최적의 해

에 수렴하는 개략적인 특징을 지니고 있다. 개의 입자로

구성된 군집 ⋯를 생각해 보자. 각각의 입자 는

앞서 언급한 바와 같이 -차원의 설계변수 벡터를 나타낸

다. 번째 입자의 위치와 속도는 각각 다음의 식 (2)와 (3)

으로 나타낼 수 있다.

 ⋯
∈ (2)

 ⋯
∈ (3)

각 입자들은 다음의 식 (4)과 (5)를 통하여 각각의 위치와

속도를 갱신하게 된다.

1 1,k k k
i i i
+ += +x x v (4)

1
0 1 1, pbest , 2 2, gbest( ) ( )k

i
k k k k k k k
i i i i i ic c r c r+ = + - + -v v x x x x (5)

여기서 , , 는 각각 inertia factor, cognitive scaling

factor, social scaling factor라 불리며, 알고리즘을 사용하

는 사용자가 직접 설정해야하는 설계 변수 이다. 또한, 
 ,


 는 [0,1]에서 균일 분포하게 발생시킨 난수를 나타내고

각 반복 횟수마다 다르게 설정되는데, 이는 입자군집최적화

알고리즘이 확률적 거동(stochastic behavior)의 특징을 갖

게 한다. 식 (5)에서 
 와 

 은 각각 다음과 같이 정

의된다.

{ }, : arg min ( ), 0 ,
j
i

k j
pbest i if j k= £ £ 

x
x x

(6)

{ }: arg min ( ), 1, 2, , .
k
i

k k
gbest i pf i n= = L

x
x x

(7)

식 (6)에 정의된 
 은 각 입자들이 현재까지 이동해온

경로 중에서 목적함수의 값이 가장 최소의 값을 갖는 위치

를 의미하며, 식 (7)에 정의된 
 은 현재 반복 횟수에서,

모든 입자들의 위치에서 목적함수의 값을 계산하고 그 중에

목적함수의 값이 가장 최소인 위치를 의미한다. 그림 1.에서

각 입자들의 위치와 속도가 갱신되는 것을 2차원 평면상에

서 개략적으로 나타내었다. 종래의 입자군집최적화 알고리

즘은 다음과 같은 절차에 의해 수행된다.
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그림 1. 2차원 평면상에서의 입자군집최적화 알고리즘의

위치와 속도 갱신에 대한 개략도

Fig. 1. Description of velocity and position updates of

PSO algorithm in 2-dimensional space

3. DPSO-QI 알고리즘

입자군집최적화 알고리즘에 있어서 성능저하의 가장 치

명적인 원인인 입자들의 조기수렴 현상을 개선하기 위해 새

롭게 개발된 DPSO-QI 알고리즘은 분산형 입자군집최적화

(distributed PSO) 알고리즘과 PSO-QI (PSO with quan-

tum-infusion) 알고리즘의 특징을 혼합시켜 개발한 새로운

하이브리드 입자 군집최적화 알고리즘이다[7]. 식 (1)에 주

어진 최적화 문제의 해결을 위하여 종래의 입자군집최적화

알고리즘의 위치 및 속도 갱신 법칙과는 다르게 다음과 같

은 식에 의해 위치 및 속도에 대한 갱신이 이루어지게 된다.

1 1,k k k
i i i
+ += +x x v (8)

1
1 1, pbest , 2 2, sbest,( ) ( )k k k k k k k k

i i i i i i i ic r c rc+ = + - + -é ùë ûv v x x x x (9)

여기서 ,은 종래의 입자군집최적화 알고리즘과 동일한

cognitive scaling factor, social scaling factor이고, 입자들

의 좀 더 빠른 수렴을 위해 사용된 constriction factor라 불

리는 는 다음과 같이 정의된다[8].

1 22

2 , : 4,
2 4

c cc j
j j j

= = + >
- - -

  
(10)

식 (9)에서 속도를 갱신하기 위에 필요한 
 와 

 ,

그리고 
 를 정의하기 위한 

 는 각각 다음과 같이

정의된다.

{ }pbest ,
| 1,2, ,

: arg min ( ),
j
i

k
i

x j k
f

Î =
=

Lx
x x

(11)

tbest ,
| , ,

2 2

: arg min ( ),
k s s
l

k
i n nx l i i

f
ì üÎ = - +í ý
î þ

=
Lx

x x
(12)

{ }tbest , offspring ,
sbest ,

,
: arg min ( ).

k k
i i

k
i f

Î
=

x x x
x x

(13)

여기서 짝수로 설정되는  ≤ 는 번째 입자의 이웃의

개수를 나타낸다. 
 는 입자 군집의 자손(offspring)

을 나타내고 다음과 같이 결정된다.

sbest , pbest ,offspring, 1 2 mbest ,
1: lnk k k

i r r
k k

i i u
a a b= + ± -x x xx x

(14)

식 (14)를 통해 자손이 결정되는 과정에서 ±는 50%의 확

률에 의해 결정된다. 여기서 는 creativity coefficient라

불리는 설계변수를 나타내고, 와 는 [0,1]에서 균일 분

포하게 발생시킨 난수를 나타내며, 는   으로

정의된다. 
는 임의로 선택된 입자이며, 

 은 다음과

같이 정의된다.

{ }pbest ,
| 1,2, ,k

: arg min ( )
j
r

k
r

x j
f

Î =
=

Lx
x x

(15)

한편, 
 는 다음과 같이 정의된다.

pbest ,mbest,
0

1:
s

k
i

n
k

i
isn =

= å xx
(16)

본 연구에서 제안하는 DPSO-QI 알고리즘은 다음과 같은

절차를 바탕으로 수행하게 된다.
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4. 성능 평가 시뮬레이션 및 결과 고찰

본 장에서는 제안된 DPSO-QI 알고리즘의 성능을 종래

의 알고리즘(BinPSO [12], AMPSO [13], CAPSO [14])과

비교, 평가하기 위해 다음의 2가지 unimodal, multimodal

함수를 이용하여 실험을 수행하였다.

1. Rosenbrock function
1

2 2 2
1

1
( ) 100( ) ( 1)

n

Rosenbrock i i i
i

f x x x
-

+
=

é ù= - + -ë ûåx
(17)

where 2.048 2.048ix- £ £

2. Griewank function

2

1 1

1( ) cos 1
4000

nn
i

Griewank i
i i

xf x
i= =

æ ö= - +ç ÷
è ø

å Õx
(18)

where 600 600ix- £ £

여기서 종래 연구결과들과의 공정한 비교, 평가를 위해 2개

의 함수 모두 동일하게  으로 설정하였고, 군집의 크

기와 반복회수 또한 동일하게 각각 40, 1000으로 제한하였

다. 제안된 알고리즘의 수행을 위해  ,    

으로 설정하였으며, 총 30번의 실험을 수행한 후, 평균값과

95% 신뢰구간을 표 1.에 나타내었다. 표 1.에 제시한 통계

자료를 살펴보면, 본 논문에서 제안한 DPSO-QI 알고리즘

의 성능이 종래에 제안된 다양한 입자군집최적화 알고리즘

들에 비하여 월등히 뛰어난 것을 확인할 수 있다. 이는 전

체 입자군집을 여러 개의 소그룹으로 나누어 입자의 다양성

을 적절히 증가시키고, 각 소그룹마다 자손입자를 생성시켜

입자 탐색능력의 정밀도를 향상시킴으로써 얻어지는 효과

로서, 이는 본 논문에서 제안한 새로운 최적화 알고리즘이

우수한 성능을 구현할 수 있음을 객관적으로 입증한다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 종래의 입자군집최적화 알고리즘의 성능

을 치명적으로 저하 시키는 주요 원인인 조기수렴 현상을

개선하기 위해 새로운 DPSO-QI 알고리즘을 제안하였다.

분산형 입자군집최적화 알고리즘의 특징인 ‘이웃’ 이라는 개

념을 적절히 적용하여 전체 입자군집을 몇 개의 소그룹으로

나누었고, 입자들의 정보교환을 각 그룹 내로 제한함으로써

입자들의 탐색 다양성을 향상 시켰다. 또한, 양자역학에 근

거한 Quantum-infusion 메커니즘을 도입함으로써 새로운

자손을 생성하게 하였다. 기존의 정보들을 이용하여 새롭게

생성된 자손 입자는 더욱 정밀하고 효율적인 탐색을 가능하

게 하여, 결과적으로 전역 최적해 탐색의 성능을 향상시켰

다. 본 알고리즘은 뛰어난 정밀도와 안정성을 바탕으로 다

양한 형태의 최적화 문제에 적용될 수 있으며, 이를 수치예

제를 통한 실험결과를 통해 입증하였다.

향후 연구에서는 이웃(neighborhood)의 크기, 즉 소그룹

을 형성하는 입자의 개수가 DPSO-QI 알고리즘의 성능에

어떠한 영향을 미치는 지에 대한 추가적인 연구가 진행 될

것이다. 또한, 공학 최적화 문제를 해결하기 위해서는 다양

한 형태로 주어지는 선형/비선형 제약조건식들을 효율적으

로 고려할 수 있는 알고리즘의 개발이 필수적이므로 이에

대한 연구가 추가적으로 이루어져야 할 것이다. 마지막으로,

인구기반의 진화연산 알고리즘이 태생적으로 지니고 있는

연산 시간에 대한 문제를 해결하기 위한 기술적 연구가 필

요하다. 따라서 최근 각광을 받고 있는 GPU(Graphic

Processor Unit) 기반의 DPSO-QI 알고리즘 연산체계의

도입을 고려하고 있으며, 이를 통하여 기존의 연산 속도가

혁신적으로 단축시킬 수 있을 것으로 기대된다.

표 1. BinPSO, AMPSO, CAPSO, DPSO-QI 알고리즘을

이용한 결과 데이터의 비교

Table 1. Comparison of results obtained using BinPSO,

AMPSO, CAPSO and DPSO-QI

Algorithm
Rosenbrock

function

Griewank

function

BinPSO [12]
2.24e+03

(7.74e+01)

6.79e+01

(1.98e-00)

AMPSO [13]
2.19e+03

(8.63e+01)

1.06e+02

(4.39e-00)

CAPSO [14]
2.89e+01

(1.18e-03)

1.99e-00

(8.67e-02)

DPSO-QI
2.35e+01

(6.30e-01)

7.07e-02

(2.24e-02)

※ 괄호 안의 데이터는 95% 신뢰구간을 나타낸 것임.
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