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네트워크 분석을 위한 유전 알고리즘 기반 경로탐색 시스템
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요 약

본논문은다양한네트워크를편리하게분석할수있는실용적인유전알고리즘기반경로탐색시스템인GAPS

를 제안하고자 한다. 이러한 목적을 위해 GAPS는 네트워크 모델링을 위한 직관적인그래픽 사용자 인터페이스와

모델링 및 탐색 과정에서 발생하는 데이터들을 관리하기 위한 데이터베이스 관리 시스템, 다양한 네트워크를 분석

하기 위해 개발된 간단한 유전 알고리즘을 결합하여 개발되었다. 특히, 기존의 유전 알고리즘들이 단락이 많고 두

개노드간실행가능경로수가많지않은네트워크를분석하는데적합하지않았던반면, GAPS는실행가능경로와

실행불가능경로를모두적절히평가할수있는적합도함수를사용하는유전알고리즘에기반하고있어해집단의

다양성을유지하면서다양한네트워크들을분석할수있다. 실험결과, GAPS를통해단락이많은네트워크와단락

이적은네트워크를모두편리하게분석할수있다는점과, GAPS가기존의경로탐색문제를위한유전알고리즘들

과 대비되는 장점을 갖고 있음을 확인할 수 있었다.

▸Keywords :경로 계획, 경로 탐사, 미로 통과, 유전 알고리즘, 데이터베이스 응용

Abstract

This paper proposes GAPS, a practical genetic algorithm based pathfinding system for

conveniently analyzing various networks. To this end, the GAPS is developed through integration

of the intuitive graphic user interface for network modeling, the database management system for

managing the data generated in modeling and exploring procedures, and a simple genetic algorithm

for analyzing a wide range of networks. Especially, previous genetic algorithms are not appropriate

for analyzing the networks with many dead-ends where there are few feasible paths between the

given two nodes, however, GAPS is based on the genetic algorithm with the fitness function
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appropriate for evaluating both feasible and infeasible paths, which enables GAPS to analyze a

wide range of networks while maintaining the diversity of the population. The experiment results

reveal that GAPS can be used to analyze both networks with many dead-ends and networks with

few dead-ends conveniently, and GAPS has several advantages over the previous genetic

algorithms for pathfinding problems.

▸Keywords :Path planning, Pathfinding, Maze passing, Genetic algorithm, Database

application

I. 서 론

평면상에서주어진두개지점을연결하는최적의경로를

탐색하는 것을 흔히 경로계획(path planning) 또는 경로탐

색(path finding) 문제라고하며, 최적의경로는일반적으로

최단경로나 최소비용경로를 의미한다[1]. 아울러, 이러한 경

로탐색문제는버스나항공기와같은대중교통수단들의순회

경로 관리[2-4], 제조 및 생산 시스템에서의 작업물 흐름 관

리[5], 이동통신 시스템에서의 트래픽 라우팅 관리[6-8] ,

모바일 로봇 또는 무인 이송 장치의 관리[9-12] 및 기타 여

러가지경로탐색서비스[13] 등다양한분야에응용할수있

어 활발히 연구되어져 왔다.

전통적으로 경로탐색 문제의 분석 대상이 되는 평면 상의

공간은 노드(node)와 아크(arc)로 구성된 네트워크의 형태

로모델링되는경우가많았으며, 이 경우경로탐색문제의최

적해는 주어진 시작 노드에서 출발하여 종료 노드에 도달할

수 있는 연속된 아크들로 이루어진다[14]. 이러한 접근은 문

제를 단순화시켜 풀이를 용이하게 만드는 장점이 있지만, 모

델링된 네트워크가 실제 공간의 모습과 다소 다르고, 적절한

모델링절차가필요하다. 반면, 실제공간을격자[15]로나타

내거나, 실제 공간의 이미지 자체를 분석하여 최적의 경로를

찾는 방법[16]들도 연구되고 있으나, 이러한 방법들의 경우

문제풀이절차가복잡해질수있어, 아직까지는네트워크형

태의 접근이 많이 사용되는 것으로 생각된다.

한편, 네트워크의 두 개 노드 간 최적의 경로를 탐색하는

것은 전형적인 조합최적화(combinatorial optimization)

문제 중의 하나로 최적해를 다항시간(polynomial time) 안

에 구하는 것이 곤란함이 잘 알려져 있고, 이를 해결하기 위

한 방법으로는 A-star, Dijkstra, Bellman-form 알고리즘

이나 tabu search, simulated annealing등과 같은 메타

휴리스틱기법들이연구되어져왔다[14][16-17]. 유전 알고

리즘(genetic algorithm)은 대표적인 확률적 탐색 기법

(stochastic search method)의 하나로, 탐색의 효율성과

다양한 대체경로 탐색의 용이성으로 인해 경로탐색문제의 해

법으로널리적용되어왔다[4]. 하지만유전알고리즘을네트

워크의 두 개 노드 간 경로탐색문제에 적용하는 데에는 다음

과 같은 문제점들이 여전히 존재한다. 첫째, 기존의 유전 알

고리즘의경우특정형태의네트워크에만적합한경우가많아

다양한 문제 상황을 다루는데 한계가 존재한다. 둘째로는 네

트워크를구성하는노드와아크들을모델링하는절차가불편

할수있다는점을들수있다. 끝으로, 기존의연구들은보통

문제 풀이를 위한 유전 연산자(genetic operator)들의 설계

에집중하고, 상대적으로네트워크모델링부터경로탐색과정

과 결과 조회 등을 통합적으로 지원하는 편리한 분석 시스템

의 설계 및 구현은 다루어지지 못하였다.

이러한점들을보완하기위하여본논문은네트워크의특정

두개노드간최적의경로탐색을편리하게실시할수있는유

전 알고리즘 기반 경로탐색 시스템(GAPS, GA based

Pathfinding System)을 제안하고자 한다. 제안하는 시스템

은 적절한 GUI를 제공하여 사용자가 분석 대상 네트워크를

편리하게관찰및설계할수있으며, 입력된네트워크및경로

탐색과정에서발생하는데이터들을데이터베이스에저장하여

전체 분석 과정을 효과적으로 관리할 수 있다. 아울러, 본 논

문에서는다양한네트워크를분석할수있는간단한유전알고

리즘을 제안하여, GAPS의 활용성을 높이고자 하였다.

본논문의 2장에서는경로탐색문제에적용되어온유전알

고리즘들에대한기존문헌에대해소개하고, 3장에서는제안

하는 유전 알고리즘의 세부 요소 및 GAPS의 구조와 기능에
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대해설명한다. 이어 4장에서는GAPS를경로탐색문제에적

용한실험결과를소개하며, 끝으로 5장에서결론및추후과

제를 제시하고자 한다.

II. 관련 연구

유전알고리즘은생태계의진화과정을모방하여개발된메

타 휴리스틱(meta heuristic) 탐색 기법 중의 하나로, 탐색

과정 중 일정한 크기의 해 집단(population)을 유지하면서

선택(selection), 교차(crossover), 돌연변이(mutation) 등

의유전연산자를통해반복적으로개선된해를탐색해나간다

[18]. 특정 문제에 유전 알고리즘을 적용하기 위해서는 해의

표현(representation) 및 다양한 유전 연산자들이 적절히

설계되어야 하며, 적절히 설계된 유전 알고리즘은 다양한 조

합최적화문제에적용되어좋은성과를거두어왔음이잘알려

져 있다[19].

네트워크의두개노드간경로탐색문제의해는본질적으

로 시작 노드를 출발하여 도중에 다른 적당한 노드들을 경유

한 후 정해진 종료 노드에 도착하는 하나의 경로를 형성하게

된다. 이러한 점을 반영하여 기존 연구들에서는 가변길이

(variable length) 표현을 통해 경로탐색 문제의 해를 나타

내는 방법이 사용되기도 하였다[2][20-21]. 이러한 표현 방

법은 이산적인 항목들의 나열 순서를 결정하는 시퀀싱

(sequencing) 문제를 위한 유전 알고리즘들에서 흔히 사용

되는순열기반표현(permutation based representation)

[22]을약간변형한것으로, 모든항목들을나열해야하기때

문에 항목의 총 개수와 같은 길이를 갖는 순열 기반 표현과

달리, 경로탐색 문제에서는 존재하는 노드 중 일부만을 경유

하여 경로가 만들어지기 때문에 각 해의 표현 길이에 차이가

생긴다. 나아가, 가변길이 표현을 사용하는 유전 알고리즘의

경우 시작 노드에서 종료 노드에 도달하는 실행가능한

(feasible) 경로들을개체로하는해집단을유지하면서최적

의 경로를 탐색해나간다. 하지만 이러한 유전 알고리즘들의

경우, 탐색 과정에서 실행불가능한 경로가 나오는 것을 방지

하기위해복잡한유전연산자가필요하다[4]. 또한, 이로인

해 공통의 중간 경유 노드를 갖는 부모 해 한 쌍에 대해서만

교차가적용가능하다거나, 일점 교차방식만가능한점과같

은제약이존재한다[8]. 나아가이렇게실행가능경로들의해

를 유지하는 방식은 경로탐색 문제 중, 막힌 곳, 즉, 단락

(dead-end)이 많은 네트워크를 다루는 미로 통과(maze

passing) 문제[23]와 같은 경우를 잘 다루지 못한다는 한계

가 있다.

경로탐색문제에서자주사용되는또다른해표현방법은

노드개수와동일한숫자의유전자로해한개를표현하는노

드 설정(node configuration) 방식이다. 노드 설정 방법을

사용할 경우, 각 유전자는 노드 1개에 대응되며, 해당 노드

도착후다음으로방문할인접노드를표시하게된다. 이러한

표현을 사용하는 유전 알고리즘들은 실행불가능한 경로가 해

집단에 포함되는 것을 허용하는 경우가 많으며, 탐색 과정에

서 실행가능한 경로 중 최적의 경로를 찾아나간다[1][4]. 이

러한 방법은유전연산자가비교적간단하고, 단락이많은네

트워크나 네트워크가 아닌 격자형으로 주어지는 공간 상에서

의 경로탐색 문제에도 손쉽게 적용할 수 있다는 장점이 있다

[1][15][24-25]. 반면, 이러한경우에는실행불가능한경로

들이 해 집단에 포함되기 때문에 적합도(fitness) 함수가 주

의깊게 설계되어야 한다. 그 이유는 일반적으로 실행가능한

경로들의경우가급적총이동거리나총비용이작은경우높

은 적합도를 부여하는 반면, 실행불가능한 경로들의 경우 많

은 탐색을 유도하기 위해 순환이나 단락을 만나 탐색이 중단

되는시점까지발생한총이동거리나총비용이큰것에높은

적합도를 부여할 필요가 있기 때문이다. 이를 위해 기본적으

로이동거리가짧은개체에높은적합도를부여하되, 도착노

드까지 완주하지 못할 경우 적절한 벌점(penalty)을 부과하

는방법이흔히사용되나, 이 경우이동거리가긴실행불가능

경로보다 이동거리가 짧은 실행가능 경로의 적합도가 높도록

적절히파라미터를설정해야하는경우가많다. 이외에도각

노드의우선순위를연산자로사용하는방법[26-27] 등이있

으나, 이는 복잡한 해의 해독(decoding) 절차가 필요하다는

단점이존재한다. 본 논문에서제안하는 GAPS의 경우, 다양

한 네트워크를 편리하게 분석하기 위하여, 노드 설정 방식에

기반한유전알고리즘을사용하였으며, 사용자가별도의파라

미터설정을할필요가없는간단한적합도함수를새로이적

용하였다.

한편, 노드, 노드 간 인접 여부 및 아크들의 길이 또는 비

용 등 다양한 구성 요소를 갖는 경로탐색 문제와 같은 경우,

풀이과정에서이러한정보들이효과적으로이용되어야하며,

이를위해데이터베이스와같은수단을이용하는것이바람직

할수있다[4]. 아울러, 여러가지문제를편리하게분석하기

위해서는 사용하기 편리한 분석 시스템의 개발이 필요하다

[28]. 이러한 측면들은 기존의 연구들에서 충분히 고려되지

않는 경우가 많았으나, 본 논문에서는 GAPS를 설계함에 있

어편리한사용자인터페이스와탐색과정을효과적으로관리

할 수 있는 데이터베이스를 포함시켜, 실용적인 시스템을 개

발하고자 하였다.
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III. GAPS 구성 요소

1. 네트워크 설계를 위한 GUI

네트워크에포함된두개노드간경로탐색을실시하기위

해서는 먼저, 주어진 네트워크를 시스템에 입력하는 것이 필

요하다. 본 논문에서 제안하는 GAPS는 이러한 목적을 위해

그림 1과 같은 네트워크 모델러를 제공한다.

그림 1. 네트워크모델러
Fig. 1. Network Modeller

그림 2. 두개노드간아크생성
Fig. 2. Creating an Arc between Two Nodes

네트워크모델러의 우측에는넓은작업영역이 있어, 분석

대상 네트워크를 시각적으로 묘사할 수 있으며, 좌측 상단의

Node 버튼과Path 버튼은각각네트워크를구성하는노드와

아크를 작업 영역에 추가하는데 사용된다. 예를 들어, Node

버튼을 클릭한 상태에서 작업 영역의 한 곳을 클릭할 경우,

해당위치에새로운노드 1개가추가되며, Path 버튼을클릭

한상태에서작업영역의두개노드를차례로클릭하면해당

노드들을 연결하는 아크 1개가 생성된다.

아크를추가할경우에는그림 2에서와같이팝업창이하나

생성되면서 해당 아크의 길이 또는 비용 등을 의미하는 값을

입력하게 된다. 나아가, 추가된 노드 및 아크들에 대한 정보

는 네트워크 모델러의 하단에 스프레드시트 형태의 목록으로

표시되며, 필요한 경우 목록에서 노드의 이름이나 아크의 값

과 같은 세부 정보를 수정하는 것도 가능하다.

분석 대상 네트워크를 완성한 경우에는 좌측의 Option 패

널에서 시작 노드 및 종료 노드를 설정할 수 있으며, 이상의

작업들이완료된경우에는좌측하단의 Explore 버튼을클릭

하여명시된노드들을연결하는최적의경로탐색을시작한다.

2. GAPS 데이터베이스 구조

GAPS는 사용자가 입력한 내용 및 경로탐색 과정에서 발

생하는 다양한 데이터를 효과적으로 관리하기 위하여 적절히

설계된 데이터베이스를 이용한다. 그림 3은 이러한 데이터의

전체 구조를 보여준다.

그림 3. GAPS 데이터모델
Fig. 3. The Data Model for GAPS

그림 4. 분석할네트워크예시
Fig. 4. An Example of a Network to be Analyzed

GAPS의 데이터 모델은 크게 사용자가 생성한 네트워크

구조를관리하는부분과유전알고리즘에의한최적의경로탐

색 과정을 관리하는 부분으로 나누어진다. 먼저, node 테이
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블과 adjacency 테이블은 네트워크 구조를 관리하는 부분으

로 사용자가 네트워크 모델러에서 explore 버튼을 클릭한 직

후레코드가삽입이다. 이때, node 테이블에는각노드의인

접 노드 개수가 함께 저장되며, adjacency 테이블에는 한 노

드의인접노드각각에대하여레코드를생성하면서해당아크

의거리나비용등과같은값을함께저장한다. 예를들어, 그

림 4의 네트워크를 등록할 경우, node 테이블과 adjacency

테이블에는 각각 표 1, 표 2와 같은 레코드가 삽입된다. 단,

표 1에서는 모든 아크의 값을 1로 하였고, 이는 시작 노드를

출발하여가장적은개수의노드를경유하면서종료노드에도

달하는 경로를 찾는다는 것을 의미한다. 또한, 표 2의 N.id,

Ne.id는 각각 node_id와 neighbor_id를 나타낸다.

이러한 정보들은 모두 네트워크 모델러에서 쉽게 구할 수

있으며, 네트워크 모델러에서 등록된 노드 한 개는 표 1에서

볼수있듯이한개레코드로저장되고, 아크 한 개는표 2에

서와 같이 두 개의 레코드로 저장된다. 예를 들어, 그림 4에

서 노드1과 노드2를 연결하는 아크의 경우, 표 2의 첫 번째,

네 번째 레코드에 해당한다.

node_id neighbor visit node_id neighbor visit

1 3 0 15 5 0

2 3 0 16 3 0

3 2 0 17 3 0

4 2 0 18 3 0

5 3 0 19 1 0

6 1 0 20 1 0

7 2 0 21 2 0

8 1 0 22 2 0

9 5 0 23 1 0

10 1 0 24 2 0

11 5 0 25 2 0

12 1 0 26 5 0

13 1 0 27 1 0

14 1 0

표 1. Node 테이블에삽입된레코드예시
Table 1. An Example of the Records inserted into

Table 'Node'

Node 테이블이 가진 필드 중, visit는 나머지 테이블들과

함께 유전 알고리즘에 의한 경로탐색 과정에서 사용된다. 이

들에 대해서는 다음 절에서 설명하기로 한다.

3. 경로탐색을 위한 유전 알고리즘

3.1 해의 표현

본논문에서제안하는GAPS는주어진네트워크를분석하

여 최적의 경로를 탐색하기 위하여 유전 알고리즘을 사용하

며, 이러한 문제 풀이에 자주 활용되는 표현 방법인 노드 설

정 표현을 채택하였다. 총 개의 노드가 존재할 경우, 이 표

현방법은 개의유전자 , , ..., 을이용하여해한

개를 나타내며, 유전자 는 노드 (≤ ≤ )에 대응된

다. 의 값은 노드 의 인접 노드들의 집합인 의 원소

들 중 하나로 제한되며, 특정 노드의 인접 노드 목록은 표 2

와 같이 adjacency 테이블에서 얻을 수 있다.

노드설정방식으로표현된해는시작노드에해당하는유

전자에서 출발하여 매번 현재 유전자 값이 의미하는 다음 노

드로 이동하는 경로를 생성함으로써 해독될 수 있다. 아울러,

해독시에는순차적으로경로를순회하다기존에방문했던노

드를 재방문하는 순환이 발생하는 해의 경우, 순환으로 인해

도착노드에도달할수없는실행불가능경로가되고, 순환이

없이도착노드에도달하는것은실행가능경로가된다. 예를

들어, 그림 5는 그림 4의 네트워크에대한해하나를노드설

정방식으로표현한것으로, 1→2→9→7→5→8→5순으

로 노드들을 순회하다가 마지막에 기존에 이미 한 번 방문했

던 노드 5를 재방문하면서 종료되는 실행불가능 경로를 의미

한다.

N.id Ne.id value N.id Ne.id value N.id Ne.id value

1 2 1 9 11 1 18 15 1

1 3 1 10 9 1 18 22 1

1 9 1 11 9 1 18 23 1

2 1 1 11 12 1 19 16 1

2 4 1 11 13 1 20 17 1

2 9 1 11 14 1 21 17 1

3 1 1 11 15 1 21 24 1

3 5 1 12 11 1 22 18 1

4 2 1 13 11 1 22 26 1

4 6 1 14 11 1 23 18 1

5 3 1 15 11 1 24 21 1

5 7 1 15 16 1 24 25 1

5 8 1 15 17 1 25 24 1

6 4 1 15 18 1 25 26 1

7 5 1 15 26 1 26 15 1

7 9 1 16 15 1 26 16 1

8 5 1 16 19 1 26 22 1

9 1 1 16 26 1 26 25 1

9 2 1 17 15 1 26 27 1

9 7 1 17 20 1 27 26 1

9 10 1 17 21 1

표 2. Adjacency 테이블에삽입된레코드예시
Table 2. An Example of the Records inserted into Table

'Adjacency'
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그림 5. 노드설정표현방법
Fig. 5. Node Configuration Representation

3.2 적합도 함수

적합도 함수는 유전 알고리즘의 탐색 과정을 강건하게 만

들기 위하여 주의 깊게 설계되어야 한다. 특히, 노드 설정 방

식의 표현을 사용할 경우에는 실행불가능한 경로와 실행가능

경로를 적절히 구분하여 적합도를 평가하는 것이 중요하다.

일반적으로 경로탐색 문제에서는 총 이동거리(총 이동비용)

을 최소화하는 것이 목표이므로, 기존의 유전 알고리즘들의

적합도함수는일반적으로 (1)과같이총이동거리의역수형

태를기본으로하였다. 단, 는해 가시작노드를출발한

후, 순환또는종료노드에도달하여순회를마치기까지발생

한총이동거리를의미하며, 는분석자에의해부여되는상

수이다.

 


(1)

이러한 형태의 적합도 함수는 실행가능 경로 중 짧은 총

이동거리를갖는것이높은적합도를갖는다는데의의가있으

며, 가변길이 표현을 이용하여 실행가능 경로들의 해 집단을

유지하는 유전 알고리즘의 경우에는 좋은 결과를 얻을 수 있

다. 반면, 그림 4와 같이 단락이 많은 미로 형태의 네트워크

에서는실행가능경로의개수가많지않아, 이들의해집단을

유지한다는 것이 극히 비효율적이 된다.

따라서, 단락의 개수에 무관하게 다양한 네트워크를 다루

기위해서는실행가능경로와실행불가능경로를모두포함하

는 해 집단을 유지하는 것이 바람직하나, 이 경우에는 (1)의

적합도는 실행불가능 경로의 적합도가 실행가능 경로보다 더

높게 나올 수 있다는 문제가 발생한다. 예를 들어, 그림 4에

서노드 1을출발하여노드 27에도달하고자하는경우, 실행

가능 경로인 1→9→11→15→18→22→26→27은 총 이동거

리가 7인 반면, 단락을 만나는 실행불가능 경로 1→2→4→6

의 총 이동거리는 3으로 짧기 때문에 더 높은 적합도를 갖게

된다. 이러한점을방지하기위하여기존연구들에서는 (2)와

같은 형태의 적합도 함수가 사용되기도 하였다.

 


 (2)

(2)는기존의적합도 (1)에서벌점항인 를추가한형태

로, 실행가능 경로의 경우 =0이지만, 실행불가능 경로에

대해서는 >0이 되어, 실행불가능 경로의 적합도는 종전보

다 감소하게 된다. 그러나 이 경우에는 항상 0이상의 적합도

가 산출됨과 동시에, 실행가능 경로가 실행불가능 경로보다

높은 적합도를 갖도록 상수 와 의 값을 분석자가 적절히

조정해야 하고, 일반 사용자들이 이들을 결정하기 어려울 수

있다.

한편, GAPS에는 이러한 점을 보완할 수 있는 새로운 적

합도함수를적용하였다. 제안하는적합도함수는실행가능한

경로의 경우, 기존의 연구들에서와 같이 총 이동거리가 짧은

것에 높은 적합도가 부여되어야 하는 반면, 실행불가능한 경

로들은 총 이동거리가 긴 것에 높은 적합도를 부여하도록 설

계하였다. 이는 실행불가능 경로들의 경우 초기에 순환을 만

나 탐색이 종료되기보다 가급적이면 시작 노드에서 출발하여

다양한 노드들을 많이 거칠수록 종료 노드를 찾을 가능성이

커질것이기때문이다. 이러한 점을반영하여, 본 논문에서는

크기가 인 모집단에 포함된 해 의 적합도 

를 (3)과 같이 계산한다. 단, 는등록된모든아크들의거

리 총합을 의미한다.

(3)에서실행가능한경로와실행불가능한경로의적합도는

서로역수의관계를갖고있음을볼수있는데, 임의의네트워

크의경로 에대하여항상  ≤의관계가성립한다.

따라서, 경로 가 실행가능한 경우, 항상  ≥ 

이 되고, 실행불가능한 경우에는  ≤ 이 되어

별도의 파라미터 설정 없이도 실행가능한 경로들의 적합도가

실행불가능한 경로들보다 크다는 점이 보장된다. 아울러, 실

행가능한경로의적합도는 가작을수록높고, 그렇지않은

경우 가 낮을수록 높게 설계하여, 세대교체를 통해 점차

실행가능한경로중총이동거리가작은것을탐색할수있도

록 하였다.

 












 i f    




 

(3)

3.3 유전 연산자

GAPS는탐색과정에서필요한정보들을모두데이터베이

스를통해관리한다. 먼저, 그림 3의 genes테이블은특정시
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점에서 해 집단을 구성하는 해들의 각 유전자 정보를 레코드

로 저장하며, sol_id 필드는 각 해의 번호 를, node_id 필

드는 각 유전자에 대응되는 노드의 번호 를 나타낸다. 또한,

각 노드에서 다음에 방문할 인접 노드의 번호가

next_node_id 필드에 저장된다. 이에 따라, 한 세대의 해를

저장하기 위해 총 ×개의 레코드가 필요하며, 해 집단

초기화단계에서는유전자 의원소중임의의한개를골

라 의 값으로 설정하게 된다. 이러한 해 집단 초기화 절차

는 표 3에 요약되어 있다.

초기 해 집단 생성 이후에는 선택, 교차 및 돌연변이와 같

은유전연산자들을반복적으로수행하여최적의경로를탐색

하게된다. GAPS의유전알고리즘에서는일반적으로사용되

는확률바퀴(roulette wheel) 방식의선택연산을채택하되,

이전세대의해중가장우수한소수의개체들을다음세대에

반드시생존시키는엘리트우대(elitism)를함께적용하였다.

선택 연산을 통해 생존한 해들 중 일부는 교차 연산에 참

여하게되고, 이때참여자들의비율은미리정의된교차율 

(≤  ≤)과 같다. 교차 연산은 이들 참여자 중 임의로

선정된 두 개의 부모 해 , 의 유전자를 조합하여 새로운

후손 해 2개를 생성한 후, 이들 후손 해들로 기존의 부모 해

를대체한다. 표 4는 일양교차(uniform crossover) 방식으

로 구현된 GAPS의 교차 연산 절차를 보여주며, 여기서 for

루프를 통해 후손 해를 genes 테이블에 추가한 후, 마지막에

기존부모해를삭제하고후손해들이그자리를대신하는것

을 볼 수 있다.

For p = 1 To 

For i = 1 To 

set theNext = random element of  

set gene_id = (p-1)×n + i

insert into genes values(gene_id, p, i, theNext)

Next i

Next p

표 3. 해집단초기화절차
Table 3. Population Initialization Procedure

부모 세대와 비슷한 형질을 후손 해들이 물려받도록 하는

교차연산과달리, 돌연변이연산은해의다양성을위해부모

세대형질과는별개의새로운유전자를해집단에발생시키는

데 사용된다. 표 5는 돌연변이율 이 주어져있을 때,

GAPS의 돌연변이 연산 절차를 보여준다.

set  = sol_id of parent1

set  = sol_id of parent2

set T=×

For i = 1 To 

set mark= random number between 0 and 1

If mark <= 0.5 Then

insert into genes values(T+i, +1, i,  of )

insert into genes values(T++i, +2, i,  of )

Else

insert into genes values(T+i, +1, i,  of )

insert into genes values(T++i, +2, i,  of )

End If

Next I

delete from genes where sol_id= or sol_id=
update genes set gene_id=gene_id-(T-(-1)), _

sol_id= where sol_id=+1

update genes set gene_id=gene_id-(T-(-1)), _

sol_id= where sol_id=+2

표 4. 교차연산절차
Table 4. Crossover Operation Procedure

For p = 1 To 

For i = 1 To 

set mark = random number between 0 and 1

If mark <=  Then

set = random element of  -{ of p}

update genes set next_node_id= where _

sol_id=p and node_id=i

End If

Next i

Next p

표 5. 돌연변이연산절차
Table 5. Mutation Operation Procedure

3.4 기타

기본적인 유전 알고리즘의 탐색 과정 외에도 GAPS는 분

석자의사용을돕기위한부가적인기능을가지고있다. 먼저,

그림 3의 solutions 테이블에는한세대를거칠때마다해집

단에 포함된 각 해들을 (3)의 적합도에 의해 평가한 결과와

함께 각 해가 실행가능경로인지를 저장하며, iteration_

history 테이블에는 진화 과정에서 생성되는 각 세대의 최

소 적합도, 최대 적합도 및 평균 적합도 등을 기록하여, 분
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석자가 이들의 변화 추이를 관찰할 수 있게 하였다. 끝으로

best_solutions 테이블에는 진화 과정에서 지금까지 탐색

된 개체들보다 더 좋은 해가 등장할 때마다 각각이 몇 번째

세대에서 등장했는지를 기록하여, 최종적으로 찾은 해 뿐아

니라 탐색 과정에서 얻어진 다양한 해들을 관찰할 수 있게

하였다.

IV. 실험 결과

본장에서는 GAPS를몇가지경로탐색문제에적용한결

과를소개한다. 먼저, 그림 4의 네트워크에서모든아크의길

이를 1로 가정하고, 노드 1을 출발하여 노드 27에 도달하는

최적의 경로, 즉, 최소의 경유 노드를 거치는 경로를 찾고자

하였다. 그림 4에서 볼 수 있듯이, 이 네트워크에는 노드 6,

8, 10, 12, 13, 14와 같은여러개의단락이존재하며, 노드

집합 {1, 2, 3, 5, 7, 9} 및 {15, 16, 17, 18, 20, 21, 22,

24, 25, 26} 들의 경우 순환 경로를 형성하고 있어 미로 통

과 문제에 가까운 특성을 보인다. 특히, 실행가능한 경로의

개수가 적은 미로 통과 문제의 경우, 가변길이 표현 방법에

기반하여실행가능경로들의해집단을유지하는방식의유전

알고리즘이 비효율적이며, 본 논문에서와 같이 노드 설정 방

식이적합하다. 아울러, 적합도 함수는본논문에서제안하는

(3)을 사용하였다.

그림 4에서노드 1에서노드 27까지를순회하기위해서는

반드시중간에노드 15를경유해야하는데, 노드 1에서 15까

지의 경로가 1→2→9→11→15, 1→9→11→15, 1→

3→5→7→9→11→15의 세 가지, 노드 15에서 노드 27

까지의 경로가 15→16→26→27, 15→17→21→24→

25→26→27, 15→26→27, 15→18→22→26→27의

네 가지가 있기 때문에 총 3×4=12가지의 실행가능한 경로

가 있음을 알 수 있다. 이 중 가장 적은 개수의 경유 노드를

거치는 최적의 경로는 1→9→11→15→26→27이다. 나

아가, 이 경로의 총 이동거리는 5이고, 현재 네트워크에서

=31이므로, 최적의 경로의 적합도 값은 31/5=6.2임

을 알 수 있다.

그림 6과 7은해 집단 크기 =50, 교차율 =0.8, 돌

연변이율 =0.01, 반복 횟수=100을 사용하여 그림 4의

네트워크를분석한결과를보여준다. 단, 그림 6의 경우선택

연산시살아남는이전세대의좋은해개수 =5를 사용

하여얻은결과이고그림 7은 =0으로엘리트우대를적

용하지 않고얻은 결과이다. 그림 6의 경우, 세대내 최대적

합도가 비교적 초반(7세대)에 1을 초과하여, 실행가능 경로

를 매우 효과적으로 탐색한다는 점을 볼 수 있다. 나아가, 초

반에 얻어진 실행가능 경로보다 더 높은 적합도를 갖는 것들

을 지속적으로 탐색하여 27세대에 최적의 경로(적합도 6.2)

를 찾아내었다. 또한, 해 집단의 평균 적합도 역시 진화를 거

듭하면서꾸준히상승하여GAPS의유전알고리즘이미로형

태의 네트워크에서 최적의 경로를 매우 잘 찾아낸다는 것을

볼 수 있다.

그림 6. =5일때의실험결과

Fig. 6. The Experiment Result under =5

반면, 그림 6에서 세대 내 최소 적합도는 중간에 몇 번 큰

폭으로 상승했다 다시 떨어지는 모습을 보여주는데, 급격한

상승은해집단내모든경로가실행가능경로가되어 1을초

과하는 높은 적합도를 갖는 경우이다. 급격한 하강의 경우,

실행가능경로중일부가교차나돌연변이를통해실행불가능

한경로를후손으로남기게되는경우를의미한다. 이는 노드

설정 방식으로 표현된 해가 유전 연산을 거치면서 갑자기 안

좋은 해로 변할 가능성이 높다는 점을 보여준다. 예를 들어,

그림 4의 네트워크에 대한 최적의 경로 1→9→11→15→

26→27에 해당하는 해의 경우, 교차나 돌연변이에 의해 

의값이기존 11에서 10으로바뀌기만해도실행불가능한경

로가 되면서 총 이동거리는 2가 되어 적합도가 기존의 6.2에

서 2/31=0.0645로 급격히 감소하게 된다. 따라서, 이러한

점을 감안하여 노드 설정 표현을 사용할 경우에는 지금까지

탐색된 좋은 해들의 성질을 유지하기 위해 적절한 엘리트 우

대를 사용하는 것이 중요한 것으로 보인다.

이러한점은엘리트우대를사용하지않고얻어진실험결

과인 그림 7에서도 확인가능하다. 그림 7에서는 100번의 반

복을거치는동안, 세대내최대적합도, 최소적합도및평균

적합도가 비교적 완만하게 상승하나, 탐색을 종료할 때까지

적합도 1을 초과하는 해, 즉, 실행가능한 경로를 전혀 찾지
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못함을보여준다. 이러한점들을볼때, GAPS에서는적절한

개수의 엘리트 우대를 적용하는 것이 바람직할 것이다.

다음으로는 비교 분석을 위하여 기존의 적합도 함수들을

앞과같은조건에서그림 4의네트워크에적용시켜보고, 얻어

진 결과들을 표 6에 요약하였다. 각 적합도 함수들은

(1)~(2)에서 볼 수 있는 것과 같은 형태로 작성되었으며,

, 는각각총이동거리역수의분자항과실행불가능해에

대한벌점항을의미한다. 따라서표 6의기존적합도 1은 (1)

과 같은총이동거리역수형태에해당하며, 실행불가능경로

더라도 이동거리가 짧으면 적합도가 높게 산출되는 단점으로

인하여, 탐색 과정 동안 최적해는 물론이고 실행가능해 자체

를 탐색하기 어려움을 볼 수 있다. 기존 적합도 2, 3의 경우

에는실행불가능경로들에벌점을부과하는데, 기존적합도 2

는 모든실행불가능경로에일괄적인벌점을주는반면, 기존

적합도 3은각실행불가능경로의종료시점에서방문되지않

은노드개수를벌점으로주어조기종료된경우에높은벌점

이부과되도록하였다. 단, 음수의 적합도가산출될경우에는

무조건적합도를 1로수정하도록하였으며, 이에따라조기종

료되는 실행불가능 경로들이 같은 적합도를 갖는다는 문제가

있다. 이를 피하기 위하여 의 값을 늘릴 경우에는 반대로

조기종료되는 실행불가능 경로의 적합도가 이동거리가 긴 실

행가능 경로보다 높게 산출될 수 있어, 기존 적합도에서 ,

의 값은 주의깊게 설정되어야 한다.

표 6에서는 기존 적합도 2, 3을 사용하는 경우, 최적해를

찾는 데는 성공하나, 본 논문에서 제안하는 (3)에 비해 탐색

속도가 느린 점을 볼 수 있으며, , 의 값에 따라 탐색 성

능은더나빠질가능성도존재한다. 이러한점에서본논문에

서 제안하는 유전 알고리즘의 장점을 확인할 수 있다.

그림 7. =0일때의실험결과

Fig. 7. The Experiment Result under =0

기존적합도  
실행가능해

(세대)

1  0 X

2   5(62)

3  

8(57)

7(64)

5(72)

표 6. 기존적합도함수를사용하여얻은실험결과
Table 6. Experiment Results Obtained by Using Previous

Fitness Functions

그림 8은 그림 4의 네트워크에적절히아크를추가하여단

락이없도록수정한것이다. 이경우, 종전에비해많은실행가

능경로가존재하고, 가변길이표현방법의적용도용이해진다.

그림 9는첫번째시험에서와같이엘리트우대를적용한상태

에서 GAPS를 이용하여 이 네트워크를 분석한 결과를 보여주

며, 세대 내 최대 적합도와 평균 적합도가 지속적으로 상승하

면서 최적해를 잘 찾아내는 모습을 보여준다. 아울러, 노드 1

을 출발하여노드 27에도달하기위해필요한최소의총이동

거리는 5이며, 표 7과 같은 복수의 최적해들이 탐색되었다.

그림 8. 단락이없는네트워크
Fig. 8. A Network with No Dead-ends

그림 9. 단락이없는네크워크실험결과
Fig. 9. The Experiment Result for the Network

with No Dead-ends
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순번 경로

1 1→6→19→16→26→27

2 1→9→11→15→26→27

3 1→9→11→14→23→27

4 1→3→5→8→23→27

표 7. GAPS에의해얻은최적해들
Table 7. The optimal Solutions Obtained by GAPS

한편, 그림 9에서는세대내최소적합도의편차가그림 6

에서보다더심하게나타나는것을볼수있다. 이는그림 8과

같은 네트워크는 실행가능경로를 만드는 것이 비교적 용이하

여 탐색 과정에서 다양한 실행가능경로들이 나타났다가 유전

연산을 거치면서 파괴되는 일이 좀 더 빈번함을 의미한다. 나

아가, 이러한 현상은 탐색의 효율성을 저하시킬 수 있고, 첫

번째 실험에서처럼 적절한 엘리트 우대를 통해 이 점을 어느

정도는보완할수있겠으나, 경로들의실행가능성을유지하기

위한 부차적인 방법이 필요할 수도 있을 것으로 생각된다.

V. 결론 및 추후 연구 과제

경로탐색 문제는 다양한 분야에 응용할 수 있어, 다양한

해법이 연구되어왔다. 그러나 기존의 해법들을 종종 특정 형

태의 네트워크에 특화되어 있거나 복잡한 작업 절차 또는 파

라미터설정이필요하였다. 또한, 일반 사용자가편리하게쓸

수 있는 분석 시스템의 구현이 고려되지 않아 실제 현장에서

사용하기곤란한경우들도존재하였다. 이러한문제점들을해

결하기 위하여 본 논문에서는 네트워크 설계를 위한 GUI와

분석 과정을 통합적으로 관리하기 위한 데이터베이스를 포함

하는 유전 알고리즘 기반 경로탐색 시스템, GAPS를 제안하

였다.

GAPS는 네트워크 모델링을 위한 직관적인 GUI를 제공

하며, 생성된 네트워크 정보와 탐색 절차는 모두 데이터베이

스를 통해 관리된다. 최적의 경로탐색에는 유전 알고리즘이

사용하며, 일반적인노드설정표현방법을이용하되, 실행불

가능 경로는 총 이동거리가 길수록 높은 적합도를 부여하여,

초기에는실행가능경로를형성하는데집중하고, 실행가능경

로가 찾아진 이후에는 총 이동거리가 짧은 것들에 높은 적합

도를 부여하여 최적의 경로를 찾도록 하였다. 실험 결과,

GAPS는일반적인네트워크뿐아니라가변길이표현방법이

적용되기 어려운 미로 형태의 네트워크에도 잘 적용되며, 기

존의 적합도보다 우수한 성능을 확인할 수 있었다.

반면, GAPS의 탐색 과정에서는유전연산을거치면서좋

은경로들의실행가능성이파괴될가능성이있기때문에이러

한 점을 보완하는 방법이 필요할 것으로 보이며, 세대교체를

통해얻어진바람직한경로에대한정보들을활용하는하이브

리드 형태의 유전 알고리즘 개발 등이 대안이 될 수 있을 것

으로보인다. 아울러, 본 논문에서는기존의유전알고리즘들

과의 비교 분석만을 수행하였으나, 향후에는 다른 탐색 기법

및 메타 휴리스틱 방법들과의 비교 분석을 통해 GAPS의 성

능 평가 및 개선도 병행할 것이다.
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