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1. 서 론

일반적으로 공학설계 최적화(Engineering Design

Optimization) 문제는 다양한 형태의 설계변수(예

공학설계 최적화 문제 해결을 위한 GA-VNS-HC
접근법+

(GA-VNS-HC Approach for Engineering Design
Optimization Problems)

윤 영 수1)*1)

(YoungSu Yun)

  요 약 본 연구에서는 공학설계 최적화 문제 해결을 위한 혼합 메타휴리스틱(Hybrid

Meta-heuristic) 접근법을 제안된다. 공학 설계 최적화 문제는 다양한 형태의 변수를 가지며, 복잡한

제약조건들하에서 그 최적해를 구하는 문제로 이미 많은 기존 연구들을 통해 다양한 접근법들이 개

발되어져 왔다. 하지만 그 효율성은 아직까지 크게 개선되지 못하고 있는 실정이다. 따라서 본 연구
에서는 이러한 효율성을 개선하기 위한 새로운 접근법을 제안한다. 제안된 혼합 메타휴리스틱 접근

법은 탐색 공간에 대한 전역적 탐색을 위해 유전알고리즘(Genetic Algorithm: GA) 접근법, 지역적

탐색을 위해 변동이웃탐색(Variable Neighborhood Search: VNS) 접근법과 언덕오르기(Hill
Climbing: HC) 접근법을 혼합(GA-VNS-HC)하였다. 사례 연구에서는 다양한 형태의 공학설계 최적

화 문제를 이용하여 본 연구에서 제안한 GA-VNS-HC 접근법의 우수성을 입증하였다.

핵심주제어: 공학설계 최적화 문제, 메타휴리스틱, 유전알고리즘, 변동이웃탐색, 언덕오르기

Abstract In this study, a hybrid meta-heuristic approach is proposed for solving engineering
design optimization problems. Various approaches in many literatures have been proposed to

solve engineering optimization problems with various types of decision variables and complex

constraints. Unfortunately, however, their efficiencies for locating optimal solution do not be
highly improved. Therefore, we propose a hybrid meta-heuristic approach for improving their

weaknesses. the proposed GA-VNS-HC approach is combining genetic algorithm (GA) for global

search with variable neighborhood search (VNS) and hill climbing (HC) for local search. In case
study, various types of engineering design optimization problems are used for proving the

efficiency of the proposed GA-VNS-HC approach

Keywords: Engineering design optimization problem, Meta-heuristics, Genetic algorithm,

Variable neighborhood search, Hill climbing
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를 들어, 이산변수(Discrete Variable), 정수변수

(Integer Variable), 실수변수(Continuous Variable),

0-1변수 등)들이 함께 사용되며, 이들 설계변수

들로 구성된 복잡한 제약조건을 만족하는 상황하

에서 정밀한 최적해를 구하는 문제라고 정의할

수 있다. 특히 사용되는 설계변수의 형태가 다양

하고 함께 사용되는 경우가 많기 때문에 이들 설

계변수를 효과적으로 다루기 위한 다양한 접근법

들이 개발되어져 왔다(Amir and Hasegawa,

1989, Sandgran 1990; Fu et al., 1991; Kuo et

al., 2001; Yarushkina, 2002).

대표적인 기존 연구들을 살펴보면 다음과 같

다. Amir and Hasegawa (1989)는 강화 콘크리

트 빔(Reinforced Concrete Beam) 설계문제를

해결하기 위한 접근법을 제시하였다. 이 문제의

경우 세 개의 설계변수가 사용되며, 그중 하나는

사전에 설정된 이산변수 형태를 가지며, 나머지

두 개는 실수변수와 정수변수를 각각 가진다. 이

들의 연구에서는 MROP(Modified Rosenbrocks

Orthogonalization Procedure) 접근법을 사용하여

실수변수 및 정수변수를 전부 이산변수 형태로

변경한 후 그 최적해를 구하였다. 하지만 이 접

근법의 경우, 변수의 형태를 변경하는 과정에서

실수변수의 소수점 이하 값들 일부가 손실되는

문제가 있으며, 결국 구해진 최적해가 전역적 최

적해가 아닌 경우가 종종 발생한다는 단점이 존

재한다.

Sandgran (1990)은 이산변수, 정수변수, 실수

변수가 함께 사용되는 기어트레인(Gear Train)

설계문제와 압력용기(Pressure Vessel) 설계문제

를 해결하기 위해 분지한계법(Branch and

Bound Method)을 사용하였다. 이 접근법을 적용

하기 위해 이산변수와 정수변수를 전부 실수변수

로 변경하였다. 하지만 이러한 변경 과정에서 이

산변수와 정수변수가 가지는 원래의 탐색범위를

조정하게 되며, 결국 적정해(Feasible Solution)는

구할 수 있지만, 구해진 적정해가 최적해가 아닐

수 있다는 단점이 존재한다.

Sandgran (1990)과 마찬가지로 Fu et al.

(1991) 또한 기어트레인 설계 문제와 압력용기

설계 문제를 다루었다. 여기서는 이산변수와 정

수변수에 대해 벌금함수(Penalty Function)를 도

입하여 변수의 형태를 변경한 후 IDCNLP (Integer

–Discrete-Continuous Non-Linear Programming)

접근법을 이용하여 최적해를 구하였다. 하지만

이러한 변수 형태의 변경과정에서 이산변수와 정

수변수가 가지는 원래의 탐색범위가 조정되며,

결국 최적해를 찾지 못하고 국소해(Local Optimal

Solution)에 빠지거나 조기수렴(Premature

Convergence)되는 문제점을 가지고 있다.

위에서 언급한 기존 연구들의 경우 사용되는

다양한 변수형태(이산변수, 정수변수, 실수변수)

를 변경하여 사용하고 있다. 하지만 이러한 변경

과정에서 구해진 해의 품질이 떨어지거나 (즉,

최적해를 찾지 못한다) 조기 수렴되는 한계점이

존재한다. 이러한 한계점을 개선하기 위해 메타

휴리스틱(Meta-Heuristics) 접근법을 이용한 다

양한 연구가 활발히 진행되었다. 이들 메타휴리

스틱 접근법을 이용할 경우, 공학설계 최적화 문

제에서 사용되는 다양한 변수형태를 변형시키지

않고 그대로 사용할 수 있다는 장점을 가지고 있

다 (Lin and Hajela, 1991; Wu and Chow, 1995;

Yokota et al., 1999; Gandomi et al., 2013;

Maputi and Arora, 2019). 대표적인 기존 연구들

을 살펴보면 다음과 같다.

Wu and Chow(1995)는 이산변수, 실수변수,

정수변수가 함께 혼합되어 사용되는 코일 압축

스프링(Coil Compression Spring) 설계문제를 제

시하였다. 해당 설계문제에 대해 유전알고리즘

(Genetic Algorithm: GA)을 적용하여 그 최적해

를 구하였으며, 기존 연구들 (Amir and

Hasegawa, 1989; Sandgran, 1990; Fu et al.

1991)에서 제안된 접근법들과의 비교분석을 통해

구해진 최적해의 우수성을 입증하였다. Lin and

Hajela (1991), Yokota et al. (1999) 또한 GA를

이용하여 공학설계 최적화 문제를 해결한 방법론

을 제시하였다. Gandomi et al. (2013)는 메타휴

리스틱 접근법 중의 하나인 쿠쿠서치(Cuckoo

Search)를 이용하여 주름진 격벽 설계

(Corrugated Bulkhead Design) 문제, 3개의 막대

트러스 설계(Three-bar Truss Design) 문제 등

다양한 공학설계 최적화 문제를 해결하였다. 비

교적 최근의 연구로는 Maputi and Arora (2019)

이 제안한 TLBO(Teaching Learning-Based
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Optimization) 접근법이 있다. 이 접근법은 교사

와 학생의 지도, 토론 및 학습 과정을 이용하여

최적해로의 탐색을 유도해 주는 탐색적 접근법이

며, 메타휴리스틱 접근법 중의 하나이다. 이 연구

에서는 가중치를 가진 기어 설계(Weight Gear

Design)문제, 기어 트랜스미션 시스템 설계(Gear

Transmission System Design) 문제 등에 TLBO

접근법을 적용하여 그 최적해를 구하였으며, 이

를 기존의 다양한 메타휴리스틱 접근법들(GA,

Simulated Annealing(SA), Particle Swarm

Optimizatiom(PSO) 등)과의 비교연구를 수행하

였다.

위에서 언급된 메타 휴리스틱 접근법을 이용하

여 공학설계 최적화 문제를 해결한 기존연구들

(Wu and Chow, 1995; Lin and Hajela, 1991;

Yokota et al., 1999; Gandomi et al., 2013;

Maputi and Arora, 2019) 대부분은 이산변수, 정

수변수, 0-1변수, 실수변수의 형태를 변경시키지

않고 그대로 해당 문제에 적용할 수 있기 때문에

Amir and Hasegawa (1989), Sandgran (1990),

Fu et al. (1991), Kuo et al. (2001), Yarushkina

(2002) 등이 제안한 접근법들보다 더 우수한 해

을 구할 수 있다는 장점이 존재한다. 하지만 이

러한 장점에도 불구하고 GA, SA, TLBO, PSO

접근법 등과 같은 기존의 단일(Single) 메타휴리

스틱 접근법들을 개별적으로 적용할 때보다 각각

의 장점을 서로 연계하여 함께 사용하는 혼합

(Hybrid) 메타휴리스틱 접근법들이 최근에 개발

되고 있다. 예를 들어 GA접근법의 경우 전역적

탐색(Global Search) 능력은 우수하지만, 지역적

탐색(Local Search) 능력은 떨어진다. 따라서 지

역적 탐색 능력이 우수한 SA접근법, 언덕 오르

기(Hill Climbing: HC) 접근법 등을 GA접근법과

함께 사용할 경우 전역적 탐색능력과 지역적 탐

색능력을 함께 가지기 때문에 기존의 단일 메타

휴리스틱 접근법을 사용할 경우보다 더 우수한

해를 구할 수 있다는 연구들이 발표되고 있다.

(Castelli and Vanneschi, 2014; Babaie-Kafaki

et al., 2016; Dib et al., 2017; Gen et al., 2018;

Yun et al., 2020; Sbai et al., 2020)

따라서 본 연구에서도 혼합 메타휴리스틱 접근

법을 이용하여 공학설계 최적화 문제를 해결하고

자 한다. 제안된 GA-VNS-HC 접근법은 전역적

탐색을 위해 GA 접근법를 사용하고, GA 접근법

를 적용한 후 수렴된 해의 주변에 대해 지역적

탐색을 실시하는 변동이웃탐색(VNS) 접근법과

HC 접근법를 각각 적용하여 최적해를 좀 더 효

율적으로 찾도록 하였다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 1장에서는 본

연구 수행의 배경과 목적을 설명하였고, 2장에서

는 공학설계 최적화 문제의 특징에 대해 간략히

살펴본다. 3장에서는 본 연구의 핵심 내용으로

제안된 GA-VNS-HC 접근법의 특징 및 구체적

인 이행전략을 제시한다. 4장에서 다양한 형태의

공학설계 최적화 문제를 제시하고 이를 3장에서

제시한 GA-VNS-HC 접근법에 적용한다. 또한

기존의 다양한 단일 및 혼합 메타휴리스틱 접근

법을 함께 적용하여 본 연구에서 제안한

GA-VNS-HC 접근법의 우수성을 입증하고자 한

다. 마지막 5장은 본 연구의 결론으로서 전체 연

구 수행에 대한 요약과 향후 개선방향 등에 대해

논의한다.

2. 공학설계 최적화 문제의 수리모형

최소화문제를 고려할 경우, 공학설계 최적화

문제의 일반적인 구조는 다음과 같다. (Yun and

Moon, 2003)

minimize f(X) (1)

subject to kiXgi ...,,10)( == (2)

IkiXgi ...,,10)( +=³ (3)

Jjxxx U
jj

L
j ...,,1=££ (4)

where

f : a scalar objective
TDIZCT

J XXXXxxxX },,,{}...,,,{ 21 ==


: set the lower bounds on the design

variables 
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: set the upper bounds on the design

variables 

:CC RX Î feasible subset of continuous variables

:ZZ RX Î feasible subset of 0-1 variables

:II RX Î feasible subset of integer variables

:DD RX Î feasible subset of discrete variables

수식 (1)은 공학설계 최적화 문제에서 다루어

지는 설계 비용의 최소화 혹은 제작비용의 최소

화에 관련되며, 주로 선형(Linear) 혹은 비선형

(Non-Linear) 함수 형태로 표현된다. 만일 수식

(1)이 비선형 함수 형태로 표현되고, 사용되는 설

계변수가 이산변수, 정수변수, 0-1변수, 실수변수

형태로 다양하게 사용될 경우, 그 최적해를 구하

기 위해서는 설계변수의 형태가 하나의 단일 형

태로 전부 변경되는 것이 일반적이다(Amir and

Hasegawa, 1989; Sandgran, 1990; Fu et al.,

1991) 하지만, 이미 서론에서도 언급하였듯이 이

렇게 변수의 형태를 하나로 단일화하여 적용할

경우, 구하고자 하는 해의 품질이 떨어지거나, 최

적해를 찾지 못하고 조기 수렴되는 문제점이 존

재한다. 수식 (2)-(4)는 수식 (1)의 최소화 문제

를 해결하기 위해 사용되는 제약조건과 각 설계

변수의 형태를 표시하고 있다.

  

3. GA-VNS-HC 접근법

2장에서 이미 언급하였듯이 공학설계 최적화

문제에서 사용되는 수리모형의 형태가 선형 혹은

비선형 함수로 표현되며, 설계변수의 형태가 다

양하고 혼합되어 사용되기 때문에 그 최적해를

효율적으로 구하기 위해서는 설계변수의 형태를

변형시키지 않고 그대로 사용하는 것이 보다 더

효율적이다(Lin and Hajela, 1991; Wu and

Chow, 1995; Yokota et al., 1999; Gandomi et

al., 2013; Maputi and Arora 2019).

메타 휴리스틱 접근법들은 공학설계 최적화 문

제의 설계변수 형태를 그대로 사용하여 그 최적

해를 구할 수 있으며, 구해진 최적해가 기존의

접근법들을 사용한 연구들(Amir and Hasegawa,

1989, Sandgran, 1990; Fu et al., 1991; Kuo et

al., 2001; Yarushkina, 2002)보다 더 효율적이라

고 증명되었다. 하지만 기존의 단일 메타 휴리스

틱 접근법들이 개별적으로 적용될 때보다 각각의

장점을 함께 사용하는 혼합 메타휴리스틱 접근법

이 최적해를 찾는데 더 효율적이라고 알려져 있

다(Castelli and Vanneschi, 2014; Babaie-Kafaki

et al., 2016; Dib et al., 2017; Gen et al., 2018;

Yun et al., 2020; Sbai et al., 2020).

따라서 본 연구에서도 이러한 경향에 따라 공

학설계 최적화 문제를 효율적으로 해결하기 위한

혼합 메타휴리스틱 접근법을 제안한다. 제안된

GA-VNS-HC 접근법은 먼저 해의 탐색공간 전

체에 대해 전역적 탐색을 실시하는 GA 접근법

을 사용하고, GA 접근법을 적용한 후 수렴된 해

의 주변에 대해 정밀하게 지역적 탐색을 실시하

는 VNS 접근법과 HC 접근법을 각각 적용하여

최적해를 좀 더 효율적으로 찾도록 하였다. GA

와 VNS 접근법을 함께 사용한 혼합 메타휴리

스틱 접근법의 경우, 이미 기존 연구들(Castelli

and Vanneschi, 2014; Wen et al., 2011; Sbai et

al.,2020)에서 제안되었다. 이들의 연구와 본 연구

에서 제안한 GA-VNS-HC 접근법의 차이점은

다음과 같다.

첫째, 기존 연구들에서 제안한 접근법은 GA와

VNS 접근법만을 연계한 것이다. 하지만 본 연

구에서 제안한 GA-VNS-HC 접근법은 GA와

VNS 접근법에 추가하여 HC 접근법을 함께 사

용하였다. 전자 및 후자의 접근법들 모두 전역적

탐색을 실시하는 GA 접근법과 지역적 탐색을

실시하는 VNS 접근법을 공통으로 적용하고 있

다. 하지만 VNS 접근법의 경우 그 탐색과정에서

특정 지역을 집중적으로 깊이 있게 탐색하기보다

는 일정한 횟수만큼만 탐색을 실시한 후, 만일

우수해가 발견되지 않을 경우, 현재의 탐색공간

에서 이웃(Neighborhood)하는 새로운 탐색공간

으로 이동한 후 다시 탐색을 실시하는 특징을 가

지고 있다. 즉 보다 다양한 탐색공간을 활용하여

탐색을 실시할 수는 있지만 특정 지역에 집중적

으로 깊이 있게 탐색하는 능력은 떨어진다. 이러
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한 VNS 접근법의 적용상 한계점을 극복하기

위해 본 연구에서는 VNS 접근법의 적용이후 수

렴된 탐색공간에 대해 보다 집중적으로 재 탐색

을 실시할 수 있는 HC 접근법을 추가적으로 사

용한다. GA와 VNS 접근법을 함께 사용하는 기

존연구들의 수행도와 GA, VNS 및 HC 접근법을

함께 사용한 본 연구의 접근법의 수행도는 4장

사례연구에서 비교분석된다.

둘째, 기존의 연구들과 본 연구에서 제안하는

GA-VNS-HC 접근법들 모두는 GA와 VNS 접

근법을 함께 사용하고 있다. 하지만 VNS 접근법

의 적용상의 방법에는 약간의 차이가 존재한다.

즉 Wen et al. (2011)의 연구와 본 연구에서는

GA 접근법 수행 이후 생성된 새로운 집단의 해

들 중에서 우수해 10%만을 이용하여 VNS 접근

법을 적용한다. 하지만 Castelli and Vanneschi

(2014)의 연구에는 100%(즉, GA 접근법 수행

이후 생성된 새로운 집단의 해들 전부)를 사용하

고, Sbai et al. (2020)의 연구에서는 GA 접근법

의 적용과정에서 사용하는 유전 연산자(Genetic

Operator)인 돌연변이 연산자(Mutation Operator)

를 사용하지 않고 그 대신에 VNS 접근법을 사

용한다는 차이점이 존재한다. 이러한 VNS 접근

법의 적용상 차이점은 최적해로의 탐색과정에서

해의 품질을 결정하는 요인이 될 수 있다. 기존

연구들(Wen et al., 2011; Castelli and

Vanneschi, 2014; Sbai et al., 2020)의 수행도와

본 연구의 수행도 차이점은 4장 사례연구에서 비

교분석된다.

본 연구에서 제안하는 GA-VNS-HC 접근법의

이행과정을 간략히 설명하면 다음과 같다.

Step 1: GA 접근법

Step 1.1: 부모집단을 랜덤하게 생성한다.

Step 1.2: 생성된 부모집단에 대해 교차변이

연산자(Crossover Operator)와 돌연변이

연산자(Mutation Operator)) 연산자를 적용

한다. 이러한 과정을 통해 새로운 자손집단

이 생성된다.

Step 1.3: 자손집단의 해들 중에서 일정비율의

우수해를 선택한다.

Step 2: VNS 접근법

Step 2.1: Step 1.3을 통해 선택된 우수해에 대

해 그 주변지역에서 랜덤하게 하나의 해

를 생성한다.

Step 2.2: 생성된 랜덤해에 대해 삽입 연산자

(Insertion Operator) 혹은 교체 연산자

(Swap Opertor) 연산자를 적용하여 새로

운 해를 생성한다.

Step 2.3: 생성된 새로운 해가 Step 2.1의 우수

해보다 더 우수할 경우에는 새로운 해가

우수해를 대체하고, 그렇지 않을 경우에

는 우수해의 주변지역을 새롭게 변경하여

다시 탐색을 실시한다.

Step 2.4: 선택된 모든 우수해에 대해 Step 2.1

에서 Step 2.3까지의 절차를 반복한다. 이

러한 반복과정을 통해 가장 우수한 해를

저장한다.

Step 3: HC 접근법

Step 3.1: Step 2.4 적용 이후 저장된 가장 우

수해의 주변지역에서 새로운 해를 랜덤하

게 생성한다.

Step 3.2: 생성된 새로운 해가 우수해보다 더

우수할 경우에는 새로운 해가 우수해를

대체한다.

Step 3.3: 사전에 설정된 반복수 만큼 Step 3.1

에서 Step 3.2까지의 절차를 반복한다.

Step 4: 해의 개선 및 우수해 저장

Step 4.1: Step 3의 적용과정 이후 생성된 우

수해를 Step 1.3의 자손집단에 포함시키

고 자손집단 전체의 해 중에서 가장 우수

한 해를 저장한다.

Step 4.2: 선택연산자(Selection Operator)를

Step 1.1의 부모집단과 Step 4.1의 자손집

단에 적용하여 새로운 부모집단을 생성한다.

Step 4.3: 사전에 설정된 전체 반복수 만큼

Step 1.2에서 Step 4.2까지의 절차를 반복

한다. 이러한 반복과정을 통해 가장 우수

한 해를 저장한다.

GA-VNS-HC 접근법의 보다 구체적인 이행

과정을 프로그램 설계코드(Pseudo Code)로 나타

내면 Fig. 1과 같다.
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Fig. 1 Detailed Imprementation Procedure of

GA-VNS-HC Approach

Fig. 1에서 사용되는 VNS와 HC 접근법의

이행 절차는 각각 Fig. 2, Fig. 3과 같다.

4. 사례연구

  사례연구에서는 공학설계 최적화 문제에서 많

이 다루어진 여섯 가지 형태의 문제를 이용하며,

이를 간략히 정리하면 Table 1과 같다. Table 1

에서 Case 1, 3의 경우에는 이산변수, 실수변수,

정수변수가 혼합되어 사용되었고, Case 4의 경우

에는 이산변수와 실수변수가 혼합되어 사용되었

다. 하지만 Case 2의 경우에는 전부 정수변수가

사용되었고, Case 5, 6의 경우에는 전부 실수변

수가 사용되었다. Table 1에서 제시된 여섯가지

공학설계 최적화 문제들은 본 연구에서 제안된

GA-VNS-HC 접근법을 포함하여 두 개의 기존

단일 메타휴리스틱 접근법(GA, VNS)과 세 개의

기존 혼합 메타휴리스틱 접근법(GA-VNS1,

GA-VNS2, GA-VNS3)에 적용된다. 이를 간략히

정리하면 Table 2와 같다.

Fig. 2 Detailed Implementation Procedure of

VNS Approach

Fig. 3 Detailed Implementation Procedure of

HC Approach

procedure: GA-VNS-HC approach
input: t: number of total iterations;

PP(t): parent population;
OP(t): offspring population;
Gbest: global best solution;
Lbest: local best solution;
Cbest: current best solution

begin
Gbest = 0;
t ← 1;
randomly generate PP(t) under satisfying all
constraints;
while (not pre-determined termination condition)
apply non-uniform arithmetic crossover operator
(Gen and Cheng, 1997) and random mutation
operator (Gen and Cheng, 1997) to PP(t) for
obtaining OP(t);
sorting OP(t);
extract some best solutions B i from OP(t);
update B i using the procedure of VNS
approach;
// goto VNS approach

insert the updated B i into OP(t) and store Cbest
in OP(t);
update Cbest using the procedure of HC
approach;
// goto HC approach
insert the updated Cbest into OP(t);
re-sort and evaluate OP(t);
Lbest ← best solution in O(t);
if Gbest < Lbest then
Gbest ← Lbest
end
t = t+1
generate new PP(t) after applying elitist
selection strategy in enlarged sampling space
(Gen and Cheng 1997) to PP(t) and OP(t);

end
output: Gbest
end

procedure: VNS Approach
input: Bnum: number of B i;

Smax: maximum number of neighborhood structure;
Imax: maximum number of iterations in
neighborhood structure

begin
for i = 1 to Bnum
j = 1
while j < Smax
k = 1
while k < Imax
randomly generate a new solution Bnbr
from jth neighborhood of B i;
randomly select one operator between
insertion and swap operators(Wang et
al., 2018);
apply the selected operator to Bnbr for
generating a new solution Bnew;
if f(B i)< f(Bnew) then
B i ← Bnew, j ← 1, k ← k +1
if k = Imax then
j ← j + 1
end

else
j ← j + 1, k ← Imax

end
end

end
next
output: B i

end

procedure: HC Approach
input: Hmax: maximum number of iterations;

Nsize: size of neighborhood structure
begin
for i= 1 to Hmax
randomly generate a new solution Cnew within
Nsize of Cbest;
if Cbest < Cnew then
Cbest ← Cnew
end
i ← i+1

next
output: Cbest

end
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Table 2에서 보듯이 GA와 VNS 접근법을 비

교대상으로 사용한 이유는 본 연구에서 제안된

GA-VNS-HC 접근법이 GA와 VNS 접근법을

기본적으로 포함하기 있기 때문이며, 단일 메타

휴리스틱 접근법(즉 GA, VNS)의 수행도와 본

연구에서 제안된 혼합 메타휴리스틱 접근법(즉

GA-VNS-HC)의 수행도와의 비교를 위한 것이

다. 또한 세 종류의 혼합 메타휴리스틱 접근법

(즉 GA-VNS1, GA-VNS2, GA-VNS3)을 비교

대상으로 사용한 이유는 본 연구에서 제안된

GA-VNS-HC 접근법이 GA와 VNS 접근법과

함께 추가적으로 HC 접근법을 가지고 있기 때문

에 HC 접근법을 추가적으로 가지고 있느냐 여부

에 따라 그 수행도를 비교분석해 보기 위함이다.

                                 

GA-VNS1, GA-VNS2, GA-VNS3 접근법 모

두는 GA와 VNS 접근법을 동일하게 가지고 있

지만 GA와 VNS를 어떻게 결합하느냐에 따라

약간의 차이가 있다. 먼저 GA-VNS1의 경우,

GA 접근법을 적용할 때 사용하는 유전연산자

중에서 돌연변이 연산자를 사용하지 않고 그 대

신에 VNS 접근법을 사용한다(Sbai et al., 2020).

GA-VNS2와 GA-VNS3의 차이점은 전자의 경

우에는 GA 접근법 적용 이후 생성된 자손집단

중에서 우수해를 10%만 사용(Wen et al., 2011)

Approach Description
GA Single meta-heuristic

approach using GA (Gen and
Cheng, 1997)

VNS Single meta-heuristic
approach using VNS
(Mladenović and Hansen, 1997)

GA-VNS1 Hybrid meta-heuristic
approach using GA and VNS
(Sbai et al. 2020)

GA-VNS2 Hybrid meta-heuristic
approach using GA and VNS
(Wen et al., 2011)

GA-VNS3 Hybrid meta-heuristic
approach using GA and VNS
(Castelli and Vanneschi, 2014) 

GA-VNS-HC Hybrid meta-heuristic
approach using GA, VNS and
HC (This paper)

Table 2 Various Approaches for Comparison

Fig. 4 Detailed Compariso among All Approaches

Case Problem Reference

1 Reinforced Concrete
Beam Problem

Amir and
Hasegawa (1989)

2 Gear Train Problems Sandgren (1990)

3 Coil Compression
Spring Problem

Wu and Chow
(1995)

4 Pressure Vessel
Problem Fu et al. (1991)

5 Corrugated Bulkhead
Problem Kvalie (1967)

6 Speed Reducer
Problem

Gandomi and
Yang (2011)

Table 1 Engineering Design Optimization
Problems for Comparison
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하고 후자의 경우에는 우수해 전체(100%)를 사용

(Castelli and Vanneschi, 2014)한다. GA-VNS2

접근법과 본 연구에서 제안된 GA-VNS-HC 접

근법은 GA 적용 후 생성된 자손집단 중에서 우

수해 10%를 사용하고 있다는 측면에서는 동일하

지만, 전자의 경우에는 VNS 접근법 적용 이후

수렴된 탐색공간에 대해 보다 집중적으로 재 탐

색을 실시할 수 있는 HC 접근법을 사용하지 않

는다. 하지만 후자의 경우에는 이를 함께 사용한

다는 것이 가장 큰 차이점이라고 할 수 있다.

Fig. 4는 Table 2에서 제시한 접근법들 간의 중

요한 차이점을 보다 상세히 묘사하고 있다.

Fig. 4에 제시된 모든 접근법들은 동일한 컴

퓨터 환경(MATLAB: Ver. 2014b, CPU: 1.3

GHz Intel Core I5-1600, RAM: 4GB, OS:

OS-X EI)에서 프로그래밍되고 실행되었다. GA,

GA-VNS1, GA-VNS2, GA-VNS3, GA-VNS-HC

접근법에서 공통으로 사용된 GA 접근법의 파라

메터 설정은 다음과 같다. 집단의 크기: 10, 교차

변이 비율: 0.3, 돌연변이 비율: 0.2. VNS,

GA-VNS1, GA-VNS2, GA-VNS3, GA-VNS-HC

접근법에서 공통으로 사용된 VNS 접근법의 파

라메터 설정은 다음과 같다. 이웃 구조의 수

(Number of Neighborhood Structure): 10, 이웃

구조에서 반복수(Number of Iteration in

Neighborhood Structure): 2,000. 또한

GA-VNS-HC 접근법에서 단독으로 사용된 HC

접근법의 파라메터 설정은 다음과 같다. 반복수

(Number of Iteration): 2,000, 이웃 구조의 크기

(Size of Neighborhood Structure): 10. 모든 접근

법들은 총 2,000번의 반복수를 동일하게 가지며, 프

로그램 실행 중에 발생하는 다양한 랜덤성을 줄이

기 위해 총 10회 반복 수행하였다.

Fig. 4에 제시된 모든 접근법들은 Table 3에서

제시된 수행도 척도에 의해 비교 분석된다.

Table 2의 모든 접근법들은 Table 3에서 제시한

세 가지 수행도 척도를 이용하여 실험을 실시하

였으며 그 결과는 Table 4, 5와 같다. Table 4, 5

에서 제시된 Gap 1 및 Gap 2의 값들은

GA-VNS-HC 접근법의 BS 및 AS 결과와 기존

의 접근법들(GA, VNS, GA-VNS1, GA-VNS2,

GA-VNS3)의 BS 및 AS 결과의 차이를 각각 나

타내는 것으로, 이 값이 만일 + 값으로 나타날

경우에는 GA-VNS-HC 접근법의 결과가 기존

접근법들의 결과보다 더 우수하다는 것을 의미이

며, - 값으로 나타날 경우에는 그 반대로 해석하

면 된다.

Measure Description
BS Best solution(BS) in all trials

AS Average solution(AS) through all
trails

CPU Averaged CPU time (CPU) through
all trails (unit: sec.)

Table 3 Performance Measures

   Table 4, 5의 결과를 분석하면 다음과 같다.

Case 1의 경우에 있어서 수행도 척도 BS의 결과

에 의하면, GA-VNS-HC 접근법에서 364.857의

값을 구하였고, 이 값은 GA, VNS, GA-VNS1,

GA-VNS2, GA-VNS3 접근법에서 각각 구해진

364.899(0.01%), 365.039(0.05%), 365.366(0.14%),

365.728(0.24%), 364.982(0.03%)의 값과 거의 같

거나 약간 더 우수한 것을 알 수 있다. 또한 수

행도 척도 AS의 결과에 의하면, GA-VNS-HC

접근법에서 366.056의 값을 구하였고, 이 값은

GA, GA-VNS2에서 각각 구해진 368.840(0.76%),

369.389(0.915%)의 값과 거의 같거나 약간 더 우

수한 것을 알 수 있다. 하지만 전자의 값은

VNS, GA-VNS1, GA-VNS3 접근법에서 각각

구해진 373.382(2%), 371.182(1.40%), 373.570

Table 4 Computation Results among GA, VNS, and GA-VNS1
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(2.05%)의 값 보다 상당히 우수한 것을 알 수 있

다. 수행도 척도 CPU의 결과에 의하면,

GA-VNS1, GA-VNS2, GA-VNS3, VNS, GA

접근법이 각각 0.480, 0.498, 0.508, 0.520, 1.100

순서로 빠른 수행도를 보여주었으며,

GA-VNS-HC 접근법의 경우 1.600으로 가장 느

린 수행도를 보여주고 있다.

Case 2의 경우에는 BS에 있어서 GA-VNS-HC

접근법에서 구해진 2.70E-12 값이 기존 접근법들

(GA, VNS, GA-VNS1, GA-VNS2, GA-VNS3)

에서 각각 구해진 1.17E-10, 9.92E-10, 2.73E-08,

2.36E-09, 2.36E-09 값들보다 훨씬 더 우수한 수

행도를 보여주고 있으며, AS에 있어서도

GA-VNS-HC 접근법에서 구해진 값이 기존 접

근법들에서 각각 구해진 값들보다 훨씬 더 우수

한 수행도를 보여주고 있는 것을 알 수 있다. 하

지만 CPU 수행도 척도에서는 VNS 접근법의 결

과값이 가장 우수하고, GA-VNS-HC 접근법의

결과값이 가장 열등한 것을 알 수 있다. Case 3,

4, 5, 6의 경우에 있어서 BS 및 AS에서

GA-VNS-HC 접근법의 결과값이 가장 우수하

며, CPU에서는 GA-VNS-HC 접근법의 결과값

이 가장 열등한 것을 알 수 있다. Table 4, 5의

결과를 종합적으로 분석하면 BS,　 AS에서는

GA-VNS-HC 접근법이 가장 우수하지만, CPU

에서는 GA-VNS-HC 접근법이 가장 열등한 것

을 알 수 있다.

Fig. 5, 6은 Case 5, 6에 대해 BS에서 각 접근

법들의 수렴과정을 보여주고 있다. Fig. 5를 살펴

보면, GA 및 GA-VNS1 접근법의 경우에는 반

복수가 각각 약 35회 전후와 약 70회 전후에서

급격한 수렴현상을 보이지만, 그 이후에는 별다

른 수렴현상을 보이지 않고 있다. 하지만 VNS,

GA-VNS2, GA-VNS3, GA-VNS-HC 접근법들

의 경우에는 반복 수가 증가할수록 지속적인 수

렴현상을 보여주고 있다.

Fig. 5 Convergence Behaviors of BS for Case 5

Fig. 6 Convergence Behaviors of BS for Case 6

  특히 GA-VNS-HC 접근법들의 경우에는 초기

반복수 단계에서부터 다른 접근법들보다 더 우수

한 적합도 값을 가지며 지속적인 수렴현상을 보

이고 있는 것을 알 수 있다. Fig. 6을 살펴보면,

GA-VNS3 접근법을 제외하고 비교대상인 모든

접근법들이 초기 반복수 단계부터 급격하고 빠른

수렴 현상을 지속적으로 보여주고 있다. 이 중에

서도 GA-VNS-HC 접근법의 수행도가 초기 반

복수 단계부터 더 우수한 수렴현상을 보여주고

있는 것을 알 수 있다. Fig. 5, 6의 수렴현상에

대한 비교분석결과를 종합하면, 본 연구에서 제

Table 5 Computation Results among GA-VNS2, GA-VNS3, and GA-VNS-HC
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안한 GA-VNS-HC 접근법이 기존 접근법들보다

더 빠르고 신속한 수렴현상을 보여주고 있으며,

이러한 결과는 Table 4, 5에서 Case 5, 6의 BS

의 계산결과를 뒷받침하고 있다.

Fig. 7, 8에서는 Case 5, 6에 대해 GA-VNS3

및 GA-VNS-HC 접근법의 AS에서 수렴과정을

보여주고 있다.

Fig. 7 Average Fitness Behaviors of GA-VNS3

and GA-VNS-HC Approaches for Case 5

Fig. 8 Average Fitness Behaviors of GA-VNS3

and GA-VNS-HC Approaches for Case 6

Fig. 7, 8은 GA-VNS3 및 GA-VNS-HC 접

근법들이 최적해를 탐색해 가는 과정에서 평균적

합도 값이 어떻게 변화하고 있는지를 보여주고

있다. 여기서 평균적합도값은 GA-VNS3 접근법

의 경우에는 GA 탐색과정 이후의 집단 평균적

합도값과 VNS 탐색과정 이후의 집단 평균적합

도값을 평균한 값의 변화를 의미하며, GA-VNS-HC

접근법의 경우에는 GA 탐색과정 이후의 집단

평균적합도값과 VNS 및 HC 탐색과정 이후의

집단 평균적합도값을 평균한 값의 변화를 의미한다.

Fig. 7을 살펴보면, GA-VNS3 및 GA-VHS-HC

접근법들은 반복수 증가에 따라 평균적합도값이

다양한 변동폭을 가지며 변화하고 있는 것을 알

수 있다. 하지만 GA-VHS-HC 접근법이

GA-VNS3 접근법보다 더 변동폭이 넓고, 더 다

양한 변동현상을 보여주고 있는 것을 알 수 있

다. 이것은 GA-VHS-HC 접근법이 최적해를 탐

색하는 과정에서 GA-VNS3 접근법보다 탐색공

간을 더 넓게, 더 다양하게 탐색할 수 있다는 것

을 의미한다. Fig. 8을 살펴보면, GA-VNS3 접

근법의 경우에는 초기 단계에서 약간의 변동현상

을 보이고 있지만 그 단계 이후에는 전혀 변동현

상을 보여주지 못하고 있다. 하지만 GA-VHS-HC

접근법은 Fig. 7과 마찬가지로 더 넓은 변동폭과

다양한 변동현상을 보이는 것을 알 수 있다. 이

러한 분석결과는 결국 GA-VHS-HC 접근법이

GA-VNS3 접근법보다 최적해를 찾는데 더 효율

적이라는 것을 의미하며, Table 4, 5의 Case 5, 6

에서 GA-VHS-HC 접근법이 GA-VNS3 접근법

보다 더 우수한 Best Solution(BS)을 제공한다는

것이 이를 증명하고 있다.

5. 결 론

  본 연구에서는 공학설계 최적화 문제를 효율적

으로 해결하기 위한 혼합형 메타휴리스틱

(Hybrid Meta-heuristics) 접근법을 제안하였다.

공학설계 최적화 문제는 사용되는 설계변수의 형

태가 이산변수, 정수변수, 실수변수, 0-1변수 등

으로 다양하게 혼합되어 사용되는 복잡한 선형

혹은 비선형 최적화 문제로 정의될 수 있으며,

기존의 많은 연구들을 통해 이들 설계변수를 효

과적으로 다루기 위한 다양한 접근법들이 개발되

어져 왔다. 하지만 기존에 제안된 접근법들 대부

분은 다양한 변수형태를 변경하여 사용하고 있으

며, 이러한 변경과정에서 구해진 해의 품질을 떨

어지거나 조기 수렴되는 한계점이 존재한다. 이

와 같은 한계점을 개선하기 위해 메타휴리스틱

(Meta-Heuristics) 접근법을 이용한 다양한 연구

가 활발히 진행되었다. 이들 메타휴리스틱 접근

법을 이용할 경우, 공학 설계 최적화 문제에서

사용되는 다양한 설계변수 형태를 변형시키지 않

고 그대로 사용할 수 있다는 장점이 존재한다.

하지만 메타휴리스틱 접근법 또한 이들 접근법들

이 단일 형태로 사용되었을 때보다 각각의 접근
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법들이 가진 장점을 혼합한 혼합형 메타휴리스틱

접근법을 사용하는 것이 최적해로의 탐색에 더

유리하다 것이 기존의 많은 연구들을 통해 증명

되었다.

본 연구에서 제안한 혼합 메타휴리스틱 접근법

은 탐색 공간에 대한 전역적 탐색을 실시하는

GA 접근법, 지역적 탐색을 실시하는 VNS 접근

법과 HC 접근법을 혼합(GA-VNS-HC)하였다.

사례 연구에서는 여섯 가지 형태의 공학설계 최

적화 문제를 이용하여 본 연구에서 제안한

GA-VNS-HC 접근법과 기존 연구들에서 제안된

단일 메타휴리스틱(GA, VNS) 접근법 및 혼합

메타휴리스틱(GA-VNS1, GA-VNS2, GA-VNS3)

접근법의 수행도를 함께 비교분석하였다. 분석결

과를 수행도 척도 BS, AS, CPU 측면에서 살펴

보면 다음과 같이 요약할 수 있다.

첫째, 수행도 척도 BS 및 AS에서는

GA-VNS-HC 접근법의 수행도가 비교대상인 기

존의 메타휴리스틱 (GA, VNS, GA-VNS1,

GA-VNS2, GA-VNS3) 접근법들의 수행도보다

더 우수한 결과를 보여주었다.

둘째, 수행도 척도 CPU에서는 GA-VNS-HC

접근법의 탐색속도가 기존의 메타휴리스틱 접근

법들의 탐색속도보다 더 열등한 결과를 보여준

것을 알 수 있다. 이러한 결과는 전자의 경우, 세

가지 형태의 단일 메타휴리스틱(GA, VNS, HC)

접근법을 함께 사용하여 탐색을 실시하기 때문에

기존의 단일 메타휴리스틱(GA, VNS) 접근법을

사용하는 경우와 두 가지 형태의 메타휴리스틱

(GA-VNS1, GA-VNS2, GA-VNS3) 접근법을

함께 사용하여 탐색을 실시하기 경우보다 더 느

린 탐색속도를 나타내는 것으로 분석할 수 있다.

비록 본 연구에서 제안한 GA-VNS-HC 접근

법이 사례연구에서 고려된 공학설계 최적화 문제

에 대해 기존의 메타휴리스틱 (GA, VNS,

GA-VNS1, GA-VNS2, GA-VNS3) 접근법들보

다 더 우수한 실험결과를 보여주었지만, 탐색속

도 측면에서는 좀 더 개선의 여지가 있을 것으로

파악된다. 또한 사례연구에서 고려되지 않은 좀

더 다양한 공학설계 최적화 문제들에 대해서도

기존의 메타휴리스틱 (GA, VNS, GA-VNS1,

GA-VNS2, GA-VNS3) 접근법들과 비교적 최근

에 개발된 Maputi et al. (2019)의 GA-TLBO

(Teaching Learning-based Optimization) 접근법

을 포함하여 본 연구에서 제안한 GA-VNS-HC

접근법에 대해 실험을 실시하고 그 수행도를 비

교분석해 보는 노력이 필요할 것으로 본다. 이러

한 두 가지 본 연구의 한계점은 추후 개선 사항

으로 고려하고자 한다.
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