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ARTICLE INFO ABSTRACT
Article history: Recently, a topology algorithm based on the artificial bee colony algorithm 

(ABCA) has been proposed for static and dynamic topology optimization. From 
the results, the convergence rate of the algorithm was determined to be slightly 
slow. Therefore, we propose a new search method to improve the convergence 
rate of the algorithm using a chaotic map. We investigate the effect of the chaotic 
map on the convergence rate of the algorithm in static and dynamic topology 
optimization. The chaotic map has been applied to three cases, namely, employ 
bee search, onlooker bee search, and both employ bee as well as onlooker bee 
search steps. It is verified that the case in which the logistic function of the chaotic 
map is applied to both employ bee as well as onlooker bee search steps shows the 
best dynamic topology optimization, improved by 5.89% compared to ABCA. 
Therefore, it is expected that the proposed algorithm can effectively be applied to 
dynamic topology optimization to improve the convergence rate.
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1. 서 론
구조물 위상 최적화 문제의 가장 큰 목적은 설계조건을 만족하

면서 목적함수의 값을 최소화하는 구조물을 설계하는 것으로, 경
량화를 이루는데 가장 효율적인 방법이다. 이러한 위상 최적화 문

제에 사용되는 알고리즘의 대표적인 방법으로는 밀도법(solid 
isotropic material with penalization: SIMP)[1]과 양방향 진화적 

구조최적화(bi-directional evolutionary structural optimization: 
BESO)[2]법으로부터 자연 모방 최적화 방법인 입자 군집 최적화

(particle swarm optimization: PSO)[3], 개미 군집 최적화(ant 
colony optimization: ACO)[4] 그리고 인공벌 군집 알고리즘

(artificial bee colony algorithm: ABCA)[5] 등이 있다.

그 동안의 연구에서 Karaboga와 Basturk[6,7] 그리고 Omkar 등[8]

에 의해서 ABCA가 차분 진화(differential evolution: DE), 입자 

군집 최적화(PSO), 진화 알고리즘(evolutionary algorithm: EA), 
유전자 알고리즘(genetic algorithm: GA)보다 공학적인 문제를 

해결하는 데 매우 효율적이라는 결과를 확인할 수 있었다. 또한 

Park등[9,10]의 연구에서도 ABCA가 구조 위상 최적화에서 SIMP
보다 개선된 결과를 보임을 알 수 있었다. 따라서 위의 연구 결과

들을 통해서 ABCA는 설계변수가 매우 많은 위상 최적화 문제에

서 기존의 알고리즘을 보다 실용적이고 효율적인 알고리즘이라 말

할 수 있다. 
또한, 최근에는 기존의 알고리즘들의 성능을 개선하기 위한 연

구도 다수 진행되고 있다. Talatahari 등[11]의 카오틱 제국주의자 
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경쟁 알고리즘(chaotic imperialist competitive algorithm: CICA), 
Gandomi 등[12]의 혼란-강화된 가속 입자 최적화(chaos-enhanced 
accelerated particle swam optimization: CAPSO)법, Alatas[13]

의 카오틱 조화 탐색 알고리즘(chaotic harmony search algorithms: 
CHSA) 등은 기존에 개발되어 있던 알고리즘에 카오스(chaos) 이
론을 적용함으로써 알고리즘에 따라 특정한 카오틱 맵(chaotic 
map)에서 기존의 알고리즘보다 수렴속도가 크게 개선될 수 있음

을 확인할 수 있었다.
본 연구에서는 ABCA에 카오스 이론을 적용하여 기존의 ABCA

의 수렴속도를 더욱 향상시키는 것을 목표로 한다. 카오스 이론은 

기존 ABCA의 임의의 탐색 과정을 카오틱 맵을 통한 탐색 과정으

로 대체함으로써 적용하였으며 2.2절에서 자세히 설명한다. 알고

리즘의 개선된 정도를 확인하기 위하여 정적 및 동적 위상 최적화 

문제에 적용하였다. 

2. 카오틱 인공벌 군집 알고리즘
2.1 인공벌 군집 알고리즘(ABCA)
꿀벌은 하나의 여왕과 수 천 마리의 일벌들로 구성된 군집 곤충

으로 일벌들은 각각의 역할을 고용벌(employed bees), 관망벌

(onlookers), 정찰벌(scouts)로 나누어 가장 많은 과즙(nectar)을 

보유한 식량원(food source)을 탐색하는 행동 양상을 보인다. 고
용벌은 식량원에서 그 정보를 취득하여 벌집에 있는 관망벌에게 

전달하며, 관망벌은 이 정보를 바탕으로 최적의 식량원을 찾아 이

동하고, 정찰벌은 가보지 않은 새로운 식량원을 탐색하는 역할을 

수행한다. 
ABCA는 이를 자연 모사한 알고리즘으로 이를 위상 최적화에 

적용하기 위해 설계변수는 다음과 같이 설정한다. ABCA의 전체 

탐색 구간을 위상 최적화 문제의 전체 설계영역으로, 식량원을 

이산화된 각 요소로, 식량원의 적합성을 각 요소의 민감도 수

(sensitivitiy number)를 활용한 적합도(fitness)로, 고용벌의 수는 

부피 구속조건에 부합하는 요소의 개수로, 고용벌이 위치한 요소

와 버려진 요소를 각각 고체(solid)와 빈(void) 요소로 나타낸다. 
이를 통해 각 반복횟수(iteration)에서 최종적으로 고용벌이 위치

한 요소로 후보해(candidate solution)를 나타내며 이 요소들이 보

유한 과즙의 양이 후보해의 질을 결정한다[9].
ABCA를 통한 위상 최적화의 자세한 과정은 기존의 Park 등[9,10]

의 연구를 참조하였으며 이를 간략히 나타내면 다음과 같다.
1단계: 설계영역을 이산화하고 설계변수를 초기화 한다.
2단계: 각 요소의 적합도를 계산한다.
3단계: 고용벌 탐색 단계를 시행한다.
전체 설계영역에서 고용벌이 배치된 요소들 중에서 와 의 

두 위치를 임의로 선정하고 임시 후보해(a temporary candidate 
solution) 를 다음의 식 (1)에 따라 선정한다.

     (1)

이때 는 0과 1사이의 임의의 숫자이다. 이렇게 선정된 후보해

를 포함한 세 위치 중 적합도가 가장 높은 요소를 선별 및 저장하

는 과정을 고용벌 단계의 루프에서 반복 시행한다.
4단계: 관망벌 탐색 단계를 시행한다. 이 단계는 개선된 임시 후

보해  ′를 구하기 위한 과정으로 임의의 두 위치  ′와  ′를 

통해 적합도가 더욱 높은 위치를 찾을 수 있는 경우 임의의 탐색 

과정을 더 반복한다.
는 확률값(probability value)을 나타내며 이 과정에 관한 식

은 식 (2)와 식 (3)과 같다[7].

 








  (2)

′  ′ ′ ′ for rand                  (3)

이를 통해 개선된 후보해를 포함한 세 위치 중 적합도가 가장 

높은 요소를 선별 및 저장하는 과정을 관망벌 단계의 루프에서 반

복 시행한다.
5단계: 정찰벌 탐색 단계를 시행한다. 정찰벌은 고용벌이 위치한 

요소와 버려진 요소를 탐색하고 비교하여 후보해가 수렴하기 전에 

국소 최적해(local minimum)에서 탈피하도록 한다.
6단계: 위 과정들을 통해서 선정된 고용벌의 위치들을 바탕으로 

구속조건을 만족하도록 최적의 위치들을 선정함으로써 현재 반복

횟수에서의 최적 후보해를 결정한다.
7단계: 유한요소해석을 통해 최적 후보해의 목적 함수의 값을 

계산한다.
8단계: 수렴조건[9,14]을 판별한다. 현재의 최적 후보해가 수렴조

건을 만족하지 않을 경우 3단계로 돌아가 다시 반복한다. 이때 수

렴조건은 식 (4)와 같다.






′



 

′
 

  ′  
≤  (4)

이때 는 허용오차이며, 는 현재의 반복횟수,  ′은 정수로 본 

논문에서는 목적함수 값의 안정을 위해 10으로 설정하였다[14].
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Table 1 Description of chaotic map

Chaotic map Description

Gauss   











   

mod

   

Logistic   ･   

Piecewise   












≤ 



 
≤ 









≤ 




≤ 

∈ 

Fig. 1 Cantilever beam

Table 2 Numerical results of the cantilever beam

Method Iteration Objective function (J)
ABCA[9] 31.70 4917.247

Gauss (e,o) 31.65 4919.055
Logistic (e,o) 31.60 4920.564
Piecewise (o) 31.65 4916.393

 (a) ABCA[9] (b) CABCA with Logistic map (e,o)

Fig. 2 Optimal topology of the cantilever beam

2.2 카오틱 인공벌 군집 알고리즘(CABCA)
카오스 이론은 무질서 속에서 존재하는 질서에 대한 이론이며 

많은 과학적 현상에 적용되고 있다. 본 논문에서 주목한 카오스 

이론의 법칙은 복잡한 시스템들이 임의적이고 비구조적으로 보이

나 실제로는 규칙적 특성을 갖는다는 점이다. 이를 위한 수학적 

모델인 카오틱 맵은 임의적으로 보이나 결정적으로 배열되는 카오

틱 수열(chaotic sequence)을 형성하며 이 수열은 거동이 특이한 

시스템의 임의성을 대체할 수 있다[10].
따라서 본 논문에서는 ABCA의 진행 과정 중에서 고용벌 단계

와 관망벌 단계에서 임의의 수 를 카오틱 맵들을 활용한 카오틱 

변수(chaotic variable)로 대체함으로써 기존 알고리즘의 성능을 

개선하게 하도록 하였다. 이 과정을 나타내면 식 (5)와 같다.

     (5)

여기서, 는 카오틱 변수를 나타내며, 초기값 는 0과 1사이의 

임의의 수로 설정한다.
Table 1에 제시된 카오틱 맵은 기존의 Talatahari 등[11], Gandomi 

등[12], 그리고 Alatas[13]의 연구에서 제시된 카오틱 맵들을 모두 사용

하여 위상 최적화를 시도해본 결과, 기존 ABCA를 이용하였을 때보

다, 결과가 개선되었을 경우에 대한 카오틱 맵만을 표기한 경우이다.
본 논문에서는 카오틱 변수를 각 카오틱 맵에 대하여 고용벌 단

계에만 적용하는 경우와 관망벌 단계에만 적용하는 경우, 그리고 

두 단계 모두에 적용하는 경우로 나누어 적용해보았다.

3. 적용 예제
3.1 정적 위상 최적화
정적 위상 최적화 문제를 정식화하면 식 (6)과 같다[2].

Min.  



(6)
S.t.  





      i f element is solid
min i f element is void

여기서, 는 변형에너지, 는 하중 벡터, 는 변위 벡터,  는 목표 

체적, 는 번째 요소의 체적, 는 번째 요소의 이진 변수이다.

알고리즘 수렴속도의 향상 정도를 시험하기 위해 CABCA를 적

용한 문제는 Fig. 1과 같이 한쪽 끝에 하중이 가해진 외팔보이다. 
보의 치수는 길이0.8 m, 높이0.4 m, 두께0.001 m 이며, 적용한 

재료의 물성치는 탄성계수 E=70 GPa, 포아송비 =0.3이다. 작용

하는 하중 P는 100 kN이다. 구속조건은 최적해 부피를 최초 부피

의 45%로 감소시키는 것이며 설계 영역은 총 80 × 40의 4절점 

사각형 유한요소로 나누었다.
Table 2는 기존의 ABCA[9]와 각각 다른 카오틱 맵을 적용한 

세 가지 CABCA의 총 20회 시행에서 반복횟수와 목적함수 값의 

평균을 정리한 것이다. 괄호안의 e와 o는 각각 고용벌과 관망벌 

단계에 카오틱 맵을 적용하였음을 나타낸다. Fig. 2로부터 최적해

의 레이아웃은 서로 유사함을 확인할 수 있으며, Fig. 3은 Table 
2의 알고리즘들의 수렴 과정을 나타낸 그래프로써 이를 통해 각각

의 알고리즘의 수렴과정이 매우 유사함을 알 수 있다. 따라서, 정적 
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Fig. 3 Convergence graph of the cantilever beam

Fig. 4 Clamped beam with a concentrated mass

Table 3 Numerical results of the clamped beam

Method Iteration Objective function (rad/s)
ABCA[10] 30.60 1493.768

Gauss (e,o) 29.05 1493.898
Logistic (e,o) 28.80 1493.509
Piecewise (o) 29.70 1494.037

Table 4 Layouts of the ABCA and CABCA process for the 
clamped beam

Method ABCA[10] Logistic map (e,o)

Start

5

10

... ... ...

Convergenc
e (Iteration) (31) (28)

(a) ABCA[10]

(b) CABCA with Logistic map (e,o)

Fig. 5 Optimal topology of the clamped beam

Fig. 6 Convergence graph of the clamped beam

위상 최적화 문제에 대해서는 CABCA가 ABCA의 수렴속도에 

거의 영향을 미치지 못함을 알 수 있었다.

3.2 동적 위상 최적화
동적 위상 최적화 문제를 정식화하면 식 (7)과 같다[2].

Max.  









(7)
S.t. 





      i f element is solid
min i f element is void

여기서, 는 번째 고유 진동수, 는 번째 고유 벡터, K는 강성 

행렬, M은 질량 행렬이다.
Figure 4와 같이 중심에 집중 하중이 가해지는 양단 고정보 문

제에 CABCA를 적용하였다. 보의 치수는 길이 0.14 m, 높이 0.02 
m, 두께 0.01 m이며, 적용한 재료의 물성치는 탄성계수 E =1 MPa, 
포아송비 =0.3, 밀도 =1 kg/m3이고, 작용하는 집중하중 M =1.4 
× 10-5 kg이다. 구속조건은 최적해 부피를 최초 부피의 50%로 감

소시키는 것이며 설계 영역은 총 280 × 40의 4절점 사각형 유한요

소로 나누었다.
Table 3의 결과에 의해서 고용벌과 관망벌 단계에 Logistic 

map을 적용한 CABCA가 기존의 ABCA[10]보다 목적함수의 값

은 약 0.01%이하의 근소한 차이를 보이나 수렴속도는 약 5.89% 

개선되었음을 확인할 수 있었다. 
Table 4는 기존의 알고리즘과 Logistic map을 적용한 CABCA

의 수렴과정을 그림으로 나타낸 것이다. 변화하는 양상은 서로 상

이한 모습을 보이지만 Fig. 5를 통해 최적해의 레이아웃은 유사함
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을 확인할 수 있다. Fig. 6은 Table 3의 알고리즘들의 수렴과정을 

나타낸 그래프로써 이를 통해서도 각각의 알고리즘의 수렴과정이 

서로 상이함을 알 수 있다.
이러한 반복횟수의 개선을 더욱 강화하기 위해 고용벌과 관망벌 

단계에 Logistic map을 적용한 CABCA의 관망벌 단계의 루프를 

3배 강화하여 보았다. 초기 5회의 반복횟수 까지는 목적함수 값이 

특정한 경향성 없이 임의적이나 5회 이후부터는 소기의 목적대로 

기존 CABCA보다 더 큰 값을 보임을 확인하였다. 그러나 후반부

에서는 목적함수의 값이 CABCA 보다 높아지며 수렴조건을 만족

하는 것이 느려져 최종 수렴 반복횟수는 더욱 증가하는 결과를 보

였다. 그 결과 총 20회 시행에서 목적함수 값은 1494.018 rad/s, 
반복횟수는 29.2의 평균치를 보였으며 이는 ABCA에 비해서 목적

함수가 약 0.02% 개선되나 반복횟수의 개선이 약 4.58%라는 점에

서 Table 3의 CABCA에 비해 성능이 좋지 않다고 판단하였다.

4. 결 론
최근 많은 연구에서 카오스 이론이 최적화 이론에서 많은 잠재

력을 가지고 있음을 보이고 있다. 불규칙적이고 예측하기 힘든 특

성을 보이는 시스템에서 카오틱 특성은 긍정적으로 작용하는 주된 

특성을 가지고 있다. 따라서 카오스 이론은 확률적 최적화 이론에

서 사용되는 임의의 수를 대신하여 사용될 수 있었다.
본 논문에서는 카오스 이론과 ABCA의 장점을 결합하여 위상 

최적화 문제에 적용하였다. ABCA는 벌 군집의 행동을 모사한 집

단 지성 알고리즘이다. 이 알고리즘의 주요한 과정은 고용벌 단계

와 관망벌 단계로 본 논문에서는 이 두 과정에 카오틱 맵을 이용한 

카오틱 변수를 적용해 기존 알고리즘을 수정하여 그 성능을 개선

하였다.
그 결과를 확인하기 위하여 정적 및 동적 위상 최적화 문제에 

이 알고리즘을 적용하였으며 정적 문제에서는 거의 수렴속도의 개

선이 보이지 않았으나, 동적 문제에서는 Logistic map을 고용벌과 

관망벌 단계에 적용한 경우에 5.89%의 수렴속도의 향상을 보임을 

알 수 있었다. 본 논문에서는 약 6%의 수렴속도의 향상을 보였으

나, CABCA의 카오틱 맵의 적용이 용이하다는 점과 카오틱 맵의 

선정에 따라 그 성능이 개선될 수 있는 많은 잠재력을 지니고 있다

는 점에서 최적해를 찾기 위한 많은 공학 문제에서 폭넓게 사용될 

수 있을 것으로 기대된다.
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