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요 약

본 논문은 유전자 알고리즘을 이용해서 동적으로 변하는 네트워크상에서 빠르게 최단 경로를 재탐색할 수 있는 알고리즘을 제안한다. 제안

알고리즘은 다익스트라 알고리즘과 유전자 알고리즘을 통합한 형식의 알고리즘이다. 이 제안 알고리즘은 최초 탐색 시 다익스트라(Dijkstra) 알

고리즘을 이용해서 유전자 알고리즘의 초기화 과정을 용이하게 하는 선행자 배열을 정의한다. 그 후 유전자 알고리즘은 적절한 유전 연산자를

통해 동적으로 변하는 트래픽 상황에서 최적의 경로를 재탐색한다. 실험 결과를 통해 제안 알고리즘이 거대한 네트워크 데이터에 대해서 다른

유전자 알고리즘 기반의 최단경로 찾기 알고리즘이나 다익스트라 알고리즘보다 적은 계산시간으로 더 짧은 주행시간의 경로를 제시한다는 것

을 보였다.
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ABSTRACT

This paper presents a fast and scalable re-routing algorithm that adapts to dynamically changing networks. The proposed algorithm

integrates Dijkstra’s shortest path algorithm with the genetic algorithm. Dijkstra’s algorithm is used to define the predecessor array that

facilitates the initialization process of the genetic algorithm. After that, the genetic algorithm re-searches the optimal path through

appropriate genetic operators under dynamic traffic situations. Experimental results demonstrate that the proposed algorithm produces

routes with less traveling time and computational overhead than pure genetic algorithm-based approaches as well as the standard

Dijkstra’s algorithm for large-scale networks.
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1. 서 론1)

자동차를 이용하는 현대인에게 내비게이션은 이제 생활필

수품이다. 최근에는 네비게이터에 기본적인 최단 경로 찾기

기능뿐만 아니라, TPEG(Tranport Protocol Experts Group)

과 같은 운전자들에게 실시간으로 교통정보를 제공하는 서

비스가 많이 제공되고 있다[1]. 하지만 불행히도, 이러한 실

시간 교통정보를 효율적으로 이용하는 최단 경로 알고리즘
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의 개발은 미비하다. 실시간 정보를 이용하는 내비게이터의

최단 경로 알고리즘은 다음과 같은 두 가지 특징을 지녀야

한다. 첫째, 실시간 교통 정보가 전송되는 내비게이터에서

사용하는 최단 경로 탐색 알고리즘은 경로의 재탐색이 빨라

야 한다. 왜냐하면 실시간 교통 정보가 전송될 때마다 다시

새로운 경로를 찾아야 하기 때문이다. 둘째, 최단 경로 찾기

알고리즘이 전체 지도 데이터의 정보를 전송 받는 것이 아

니라, 필요한 지도 데이터의 정보만을 요청, 전송 받아야 한

다. 본 논문에서는 위의 두 가지 성질을 가진 최단 경로 찾

기 알고리즘을 제안한다. 우리가 제안하는 최단 경로 찾기

알고리즘은 다익스트라 알고리즘으로 최초 탐색, 선행자 배

열을 찾고, 동적으로 변화하는 교통 상황에 적응하기 위해

유전자 알고리즘을 이용하여 재탐색한다. 2장에서는 제안

알고리즘의 바탕이 되는 Ahn이 제안한 유전자 알고리즘을
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(그림 1) 교배

이용한 최단 경로 라우팅 알고리즘에 대해 알아보고[2], 3장

에서는 제안 알고리즘을 설명한다. 4장에서는 제안 알고리

즘에 대한 실험 결과를 제시하고 5장에서 마무리 한다.

2. 관련 연구: 유전자 알고리즘 이용한 최단 경로 탐색

유전자 알고리즘(Genetic Algorithm, GA)은 생물학에서

영감을 얻은 전역 탐색 휴리스틱 알고리즘(Global Search

Heuristic Algorithm) 중 하나로서 여러 가지 최적화 문제들

에 적용되어 왔다[3].

Ahn은 이 유전자 알고리즘을 이용한 최단 경로 라우팅

알고리즘을 제안하였다[2]. 하지만 그의 알고리즘을 내비게

이터 알고리즘으로 사용하기에는 한계가 있다. Ahn은 그의

논문에서 약 노드의 개수가 50개 정도인 그래프에 대해서

그의 알고리즘이 잘 동작한다는 실험 및 검증을 하였는데,

우리는 실험을 통해서 그의 알고리즘이 노드 1000개 이상의

그래프에 대해서는 잘 동작하지 않는다는 것을 알아냈다.

대한민국 지도 데이터의 노드의 개수가 약 90만개정도인 것

을 감안할 때 내비게이터의 최단 경로 찾기 알고리즘으로

사용하기에는 확장성 문제가 있음을 알 수 있다.

Kanoh는 자동차 내비게이션의 최단 경로 찾기 문제에

대한 유전자 알고리즘 방식의 접근 방식을 제안하였다[4,

5]. Kanoh의 방식은 동적으로 변화는 도로 상황을 고려하

여 다익스트라 알고리즘을 통해 개체군 초기화를 한다는

점은 우리의 방식과 비슷하다. 하지만, Kanoh의 방식과 우

리의 방식은 작동 방식이 완전히 달라, 비교할 수가 없다.

그의 방식은 해의 질을 다양한(multi-objective) 기준(예를

들어, 주행시간, 경로 길이, 신호등 개수 등등)을 이용하여

발전시키기 위해 유전자 알고리즘을 사용하였고, 우리의

방식처럼 경로의 재탐색을 위해 유전자 알고리즘을 사용한

것이 아니다.

본 연구에서 한 일을 한마디로 요약하면, Ahn의 알고리즘에

확장성을 부여하여, 빠른 재탐색을 통해 동적으로 변하는 네트

워크에 대해서 적응성을 갖도록 했다는 것이다. 제안 알고리즘

을 설명하기 전, Ahn의 알고리즘을 개략적으로 소개한다.

2.1 유전자 표현(Genetic Representation)

Ahn이 제안한 최단 경로 찾기 문제에 대한 유전자 알고

리즘의 염색체는 가변 길이를 갖으며, 라우팅 경로가 지나

는 노드들의 ID를 나타내는 일련의 번호로써 구성되고, 첫

번째 유전자는 항상 출발지 노드를 위해 할당된다.

2.2 개체군 초기화(Population Initialization)

Ahn은 개체군 초기화를 위해 무작위적 초기화를 사용하

였다. 즉 각 염색체의 노드에서 그 노드와 물리적 링크가

형성된 노드들 중에 무작위적(random)으로 노드를 선택해

부호화한다.

2.3 적합도 함수(Fitness Function)

Ahn은 적합도 함수는 수식 (1)과 같이 정의하였다.

   
  

  

   
(1)

여기서 는 염색체 의 적합도 값을 나타내고, 는 염

색체(경로) 의 길이를 의미하며, 는 번째 염색체의

번째 위치의 유전자(노드)를 나타내고, 는 노드 

와 를 있는 간선의 간선 비용을 의미한다.

2.4 선택(Selection)

Ahn은 선택 방법으로 비복원 승자진출 선택(tounament

selection without replacement)을 채택하였다. 비복원 승자

진출 선택은 서로 다른 염색체를 개체군으로부터 개 선택

하여 가장 우수한 적합도를 갖는 염색체를 다음 세대의 부

모 염색체로 선택하는 방식을 의미한다. 승자 진출전의 크

기 은 2로 고정한다.

2.5 교배(Crossover)

Ahn이 사용한 교배 방법은 간단하다. 그 개념은 (그림 1)

에 기술하였다. 우선 선택된 두 염색체의 유전자 위치에 상

관없이 동일한 노드를 포함하고 있는 유전자의 위치 쌍에

대한 집합을 형성하고, 그 후 집합 중 하나를 임의로 선택

한다. 다시 말해, 두 염색체에 동시에 등장하는 유전자(노드)

를 전부 찾아 그 중 하나를 랜덤하게 고른다. 이는 교배 동

작을 수행할 때 교차점(crossover point) 된다.
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(그림 3) 복구 함수

(그림 2) 돌연변이

2.6 돌연변이(Mutation)

일반적으로 돌연변이는 염색체의 유전자를 다른 대립형질

로 돌연변이 시켜서 개체군의 유전적 다양성을 유지하는 역

할을 수행한다. 최단 경로 찾기 문제에서의 돌연변이 연산

의 개념은 (그림 2)에 기술하였다. 돌변 변이를 위해 선택된

염색체의 한 유전자를 임의로 선택하고 이러한 유전자를 돌

연변이 점(mutation point)라고 지칭한다. 그 후 이 돌연변

이 점으로부터 다음 노드의 선택을 랜덤하게 선택해 나간

다. 이러한 절차를 목적지 노드가 선택될 때까지 반복한다.

2.7 복구함수(Repair Function)

교배의 결과로 나온 염색체는 경로 상에 루프를 포함할

수 있다. 염색체 상의 이러한 부적합(infeasible) 염색체를

제거하기 위해 Ahn은 복구 함수를 제안했다. 그 개념도은

그림 3에 기술했다. (그림 3)과 같이 루프의 만나는 노드를

찾아서 그 중간 노드를 제거함으로써 루프를 제거해 준다.

예를 들어 다음과 같은 염색체(경로)라면



루프의 만나는 노드인 3을 찾고 그 중간 노드들 4, 5, 6

제거하면 된다. 즉 결과는 다음과 같다.

 →

2.8 전체 알고리즘

이제 최단 경로 찾기에 대한 유전자 알고리즘을 다음과

같이 기술할 수 있다.

[Algorithm 1] Ahn's Genetic Algorithm

1: Initialize the population

2: repeat until convergence{

3: calculate the fitness of individuals in population

4: do selection

5: do crossover

6: remove loops by repair function

7: do mutation

8: end

3. 제안 알고리즘

지금부터 제안 알고리즘을 설명한다. 제안 알고리즘의 목

적은 유전자 알고리즘을 이용해서 최단 경로의 빠른 ‘재’탐

색을 하는 것이다. 이를 위해서 초기 경로 탐색 시 다익스

트라 알고리즘을 사용한다고 가정한다. 다익스트라 알고리

즘은 단일 시작점과 모든 쌍(Single Source-All Pair)의 목

적 지점에 대한 최단 경로를 찾는 알고리즘이다[6]. 다익스

트라 알고리즘은 오랜 시간의 연구로 자료구조의 최적화에

대한 많은 연구가 있다. 본 연구에서는 Cherkassky et al.의

다익스트라 알고리즘의 실험 논문에서 버킷과 오버플로우

백(overflow bag)을 사용한 다익스트라 알고리즘을 사용하

였다[7].

3.1 개체군 초기화(Population Initialization)

Ahn의 무작위적 초기화는 그래프의 크기가 커질수록 잘

동작하지 않는다. 그래프의 크기가 커질수록 각 노드에서

다음 노드를 랜덤으로 선택하는 방법으로는 실제로 목적지

노드에 도착할 확률이 지수적으로(exponential) 감소하기 때

문이다. 본 연구팀은 실험적으로 약 1000개 이상의 노드 개

수를 가진 그래프에 대해서 합리적인 시간에 개체군 초기화

를 하지 못한다는 것을 밝혀냈다. 본 연구에서는 이를 극복

하기 위해서 다익스트라 알고리즘을 이용한다.

다익스트라 알고리즘은 알고리즘의 실행 결과로써, 선행

자 배열을 반환한다. 임의의 노드를 라 하자. 선행자 배열

은 (그림 4(a))의 그래프의 점선 화살표와 같이 노드 에

대해서 시작점에서 노드 까지의 최단 경로를 만드는 이전

노드를 가리키는 정보를 저장한다. 즉 노드 에서부터 선행

자를 따라 도착점까지 가면 도착점에서 노드 까지의 최단
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(그림 4) 선행자(predecessor) 배열의 구성

거리가 완성 된다. 이 선행자 배열을 이용하면 유전자 알고

리즘의 개체군의 초기화를 빠르게 할 수 있다.

 를 노드의 집합 과 간선의 집합 를 가진

방향 그래프라 하자. 그리고 모든 간선의 방향을 반전시킨

그래프를   라 하자. 예를 (그림 4(a))의 그래

프를 반전 시키면 (그림 4(b))의 그래프처럼 되고 이 반전된

그래프의 선행자 배열은 역시 반전된다.

이 반전 그래프   에서의 반전된 선행자

배열(Reverse Predecessor)은 (그림 4(c))의 그래프처럼 반

전 그래프가 아닌 원래의 그래프  에서 각 노드에

서 목적지까지의 최적의 다음 노드를 가리킨다. 이 반전된

선행자 배열을 이용하면 몇 번 최단 경로에 포함되지 않는

노드를 선택해도 다시 선행자 배열의 점선 화살표대로 따라

가면 결국 목적지에 도착할 수 있다. 예를 들어 (그림 4(c))

의 그래프에서 시작점에서 차량이 반전된 선행자의 점선 화

살표를 따라가지 않고 1번 노드로 간 후 선행자를 따라가면

목적지에 도착할 수 있다. 시작점에서 뿐만 아니라 차량 이

동 중간 중간에 길을 잘 못 들어서 최단 경로에서 벗어났을

때, 반전된 선행자를 따라가면 결국에 목적지에 도착하게

된다. 반전된 선행자는 길을 잃은 차량의 가이드라인 같은

역할을 한다.

강화 학습 분야에서는 모든 각 노드에서 다른 노드로의

최적의 행동(한 노드에서 다른 노드로의 이동)의 사상 함수

   ↦ 을 최적 정책(optimal policy)라 부른다[8]. 에

이전트가 현재 자신이 있는 노드에서 다음 노드로의 행동을

선택 시  의 확률만큼은 랜덤으로 선택하고  확률만

큼은 최적 정책에 따라 행동을 선택하는 방법을

   행동선택법이라 한다. 즉 수식 (2)와 같다.

  

      다음노드를랜덤하게고른다 

(2)

여기서 는   의 선행자 배열을 의미

하고 는 현재 노드, 는     의 난수를 의미한다.

이제 Routine 1과 같이 제안 알고리즘의 개체군 초기화 루

틴을 기술할 수 있다.

[Routine 1] PopulationInitialize( , , goal)

1: for    to PopulationSize - 1

2: set    and      

3: repeat

4:.    

5:         

6: until(  )

7: end

8: return 

Ahn은 개체군 초기화를 위해 네트워크의 토폴로지정보가

저장되어 있는 DB를 직접 접근하여 개체군 초기화를 위해

방문한 노드의 DB 정보를 삭제함으로써 사이클 생성을 방

지할 수 있다고 기술했다. 하지만 네트워크의 사이즈가 커

지면 네트워크 DB에 접근하는 것 자체가 상당한 오버헤드

(overhead)가 된다. 하지만 제안 알고리즘의 개체군 초기화

는 단지 선행자 배열로만 개체군을 초기화함으로써 네트워

크 DB로의 접근을 없애고 사이클은 개체군 초기화 후 복구

함수를 통해 제거하였다.

3.2 적합도 함수(Fitness Function)

제안 알고리즘은 매시간 동적으로 변하는 교통 네트워크

에서의 최단 경로 재탐색이 목적이므로, 각 염색체의 적합

도는 물리적인 거리의 합이 아니라 주행시간의 합이 될 것

이다. 즉 수식 (1)에서 는 노드 에서 노드 로까

지의 주행 시간이 된다.

그래프의 사이즈가 커지면 개체군의 각 염색체에 대해서

적합도를 구하는 과정도 계산 비용이 비싸진다(expensive).

왜냐하면, 사이즈가 큰 그래프  에 대해서는 비용

함수 의 자료 구조를 × 의 행렬로 표현해 특정 노

드 의 간선 비용 를 메모리상에서 직접 접근

(direct access)할 수 있는 것이 아니기 때문이다. 이를 최적

화하기 위해서 3.1절에서 형성한 개체군의 염색체에 나타난

간선 “”를 키(key)로 하는 해시 테이블을 구성하였다.
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개체군에 등장한 간선으로만 테이블을 구성하기 때문에 작

은 크기의 해시 테이블로도 충돌 없이 빠른 접근을 할 수

있다. 개체군의 염색체에 등장한 간선 ( )들의 집합 Ω
을 실시간 교통 정보 시스템에 요구함으로써, 전체 도로에

대한 정보가 아니라 일부 정보만을 실시간 교통 정보 시스

템으로부터 받게 되어 교통 정보 통신에 대한 비용도 낮출

수 있다.

3.3 선택(Selection)

Ahn이 사용한 비복원 승자진출 선택(tournament

selection without replacement)은 비록 계산 비용은 비싸지

않지만(, 여기서 은

개체군의 수), 개체군에서 적합도가 높은 염색체끼리 만났을

때 승자진출전에 패배한 염색체는 높은 적합도를 가졌음에

도 개체군에서 배제된다는 문제점을 가지고 있다. 본 연구

에서는 이를 해결하기 위해 다음과 같은 선택 방법을 사용

했다.

a) 개체군의 모든 염색체의 평균 적합도를 구한다.

b) 개체군에서 평균 적합도보다 높은 적합도를 가진 염색체

를 다음세대의 염색체로 선택한다.

c) 개체군에서 평균 적합도보다 낮은 적합도를 가진 염색체

는 b)에서 살아남은 염색체 중 하나로 대치한다.

본 연구에서는 개체군의 수는 10~50개 정도로 작은 수의

고정된 크기를 가지므로, 이러한 염색체 선택법은 조금 비

싼 계산 비용을 가지지만, 선택의 정확도를 높일 수 있다.

위에 설명한 대로 염색체를 선택하면 ×

의 계산 복잡도를 가지지만(각 a), b), c)

단계가 각각 의 시간 복잡도를 가진

다), Ahn의 염색체 선택 방법의 단점을 극복할 수 있다.

3.4 교배(Crossover)

Ahn의 유전자 알고리즘은 두 염색체의 교배 시 두 염색

체에 대해 동일한 노드를 포함하고 있는 유전자의 위치 쌍을

모두 찾아서 그 중 한 교차점을 랜덤하게 선택하였다. 두 염

색체의 크기(경로의 길이)를 각각 와라고 하면 이 과정

의 시간 복잡도는 가 되어서 작은 크기의 염색체에

대해서는 문제가 되지 않는다. 하지만 네트워크의 크기가 커

져서 각 염색체의 크기도 커지게 된다면, 단순히 교차점을

찾는 루틴의 계산 비용이 비싸지게 된다. 이를 최적화하기

위해 [Routine 2]와 같은 교차점 찾기 루틴을 사용하였다.

[Routine 2] Search Crossover Point

// ,  are two chromosomes to crossover.

1:     

2: if (  ) then      

3: else      endif

4:     

5: if (  ) then      

6: else      endif

7: for (   ;  ≠ ;  )

8: for (   ;  ≠ ;   )

9: if(      ) then return  endif

10: if( ≡    ) then    endif

11: endfor

12: if(≡    ) then    endif

13:endfor

의사 코드의 1, 3번째 줄은 각각 염색체  , 에서 랜

덤하게 탐색의 시작점  , 을 고른다. 의사 코드의 7번째

줄에서 13번째 줄은 그렇게 랜덤하게 고른 시작점  , 에

서 시작해서 교차점 탐색을 시작하고 최초로 찾은 교차점을

알고리즘의 결과로 돌려준다. 끝까지 찾아도 교차점을 찾지

못할 경우 다시 처음으로 돌아가서 찾는 순환식 방법을 사

용한다. 교차를 하는 방식과 교배의 결과로 생기는 부적합

한 염색체들의 복구는 Ahn의 유전자 알고리즘과 같은 방식

을 사용하였다

3.5 돌연변이(Mutation)

3.2에 기술한대로 개체군의 염색체(경로)에는 개체군의 염

색체에 등장한 간선 ( )들의 집합 ∈Ω만이 등장

해야 한다. 만약 염색체의 돌연변이로 인해서 집합 Ω의 원
소가 아닌 간선 ′′∉Ω이 염색체에 등장하게 된다

면, 실시간 교통 정보 시스템과의 추가적인 정보교환을 통

해 간선(도로) ′′∉Ω의 실시간 정보를 가져와야

(fetch) 한다. 이를 막기 위해 제안 알고리즘에서는 돌연변

이의 과정을 생략했다. 본 연구에서는 실험을 통해 돌연변

이 과정이 생략이 제안 알고리즘의 수렴 시간에 아무런 영

향을 주지 않는다는 것을 알아냈다.

3.6 전체 알고리즘

이제 제안 알고리즘의 전체적인 의사 코드를 다음과 같이

기술할 수 있다.

[Algorithm 2] Proposed Algorithm()

// is the size of population

// is obtained in initial path search using

//Dijkstra’'s algorithm

1: construct the population using Routine 1 (3.1절)

2: remove loops in chromosomes of population  by

repair function (2.7절)

3: construct hash table using real time traffic

information (3.2절)

4: Repeat until convergence {

5: calculate the fitness of population  (3.2절)

6: do selection (3.3절), crossover(3.4절)
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(그림 5) 각 알고리즘 별 성능 비교

Network ID Network

Size

Epsilon Population

Size

#1 50 0.5 20

#2 100 0.5 20

#3 200 0.5 20

#4 400 0.5 20

#5 800 0.5 20

#6 2000 0.5 20

#7 4000 0.5 20

#8 8000 0.5 20

#9 20000 0.5 30

#10 40000 0.6 30

#11 80000 0.6 40

#12 160000 0.6 40

#13 320000 0.6 40

#14 640000 0.7 40

#15 800000 0.7 40

#16 1000000 0.7 40

#17 1200000 0.7 50

<표 1> 실험에 사용된 네트워크 크기 및 매개 변수
7: remove loops in  (2.7절)

8 end

9 return 

알고리즘의 수렴은 염색체의 개체군이 모두 같아지는 것

으로 체크한다.

4. 실험 및 결과

제안 알고리즘을 성능을 측정하기 위해서 노드 크기 50부

터 120000개까지의 강력하게 연결된(strongly connected) 네

트워크를 랜덤하게 생성하였다. 각 네트워크에 대해서 간선

의 개수는 노드의 2배를 부여하였다. 예를 들어 노드의 개

수가 50이라면 간선의 개수는 100이다. 간선의 비용으로는

1~9999까지의 난수를 부여하였다.

4.1 제안 알고리즘의 매개 변수(parameter)

제안 알고리즘에는   의 과 개체군 수라는 두

개의 매개 변수가 존재한다. 이 감소할수록 네트워크에 대

해 다양성이 높은 개체군을 형성하기 때문에 평균 주행시간

은 감소하지만 평균 계산시간은 증가한다. 개체군 수도 마

찬가지로 개체군 수가 증가할수록 개체군의 다양성이 좋아

지므로 평균 주행시간은 감소하지만 평균 계산시간은 증가

한다. 본 연구에서는 실험에 사용한 네트워크에 맞게 은

0.5에서 0.7까지 개체군의 수는 20에서 50까지 사용하였다.

네트워크의 노드 개수가 커질수록 더 높은 과 개체군의 수

를 사용하였다. <표 1>은 노드 크기별 사용한 매개변수를

나타낸다.

4.2 제안 알고리즘의 성능 비교

실시간 도로 상황을 시뮬레이션하기 위해 모델을 구성하

였다. 랜덤으로 생성된 노드 크기별 네트워크에 대해서 각

간선의 비용을 거리로 놓고, 간선 마다 현재 속도라는 필

드를 추가했다. 간선의 현재 속도는 각 차량이 한 노드에서

다른 노드로 이동 시 마다 동적으로 변경하였다. 변경되는

속도는 평균 속도 80km/h에 표준편차 20km/h의 정규 분포

에서 추출된 난수를 이용해서 변경하였다.

300개의 (시작점, 도착점) 쌍을 생성하여 각각 Ahn의 유

전자 알고리즘(Ahn's GA), 제안 유전자 알고리즘

(proposed), 다익스트라 알고리즘에 대해서 성능 평가 실험

하였다. 차량이 노드에서 노드로 이동시 마다 각 알고리즘

은 현재의 네트워크 상황에 맞게 다시 계산되어 경로를 재

설정한다. 다익스트라 알고리즘으로는 앞서 언급한 대로

Cherkassky et al.의 다익스트라 알고리즘의 실험 논문에서
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버킷과 오버플로우 백(overflow bag)을 사용한 다익스트라

알고리즘을 사용하였다[7]. (그림 5)는 각각 노드 크기별로

세 개의 알고리즘에 대해서 평균 주행시간과 평균 계산 시

간을 측정한 그래프이다. 그래프에 축은 <표 1>의 네트워
크 ID를 의미한다. 실험 결과를 보면 Ahn의GA는 약 노드

개수 10000개 이상의 네트워크에 대해서는 합리적인 평균

계산 시간(Average CPU time)에 해를 구할 수 없었다. 게

다가 해를 구하더라도 해의 질(quality) 즉 평균 주행 시간

(Average traveling time)이 최적인 다익스트라 알고리즘의

해의 질과 차이가 컸다. 제안 알고리즘은 노드 크기 40000

개 이하의 네트워크에 대해서는 다익스트라 알고리즘과 비

슷한 평균 계산 속도를 보였지만 네트워크의 사이즈가 커질

수록 다익스트라의 계산 속도를 큰 차이로 앞서게 된다는

것을 알 수 있다. 제안 알고리즘의 평균 주행 시간도 최적

인 다익스트라와 차이가 크지 않고 거의 최적의 경로를 제

시해 준다는 것을 알 수 있다.

5. 결론 및 향후 과제

지금까지 유전자 알고리즘을 이용한 확장성 있고 빠른 경

로 재탐색 알고리즘을 제시하였다. 이 방법은 최초 탐색

시 다익스트라 알고리즘을 이용해야 한다는 단점이 있으나,

동적으로 변하는 네트워크에 대해서 재탐색 시, 기존 Ahn이

제안한 유전자 알고리즘과 비교해서 빠르고 큰 네트워크에

대해서도 잘 작동한다는 것을 확인하였다.

실시간 교통 정보를 이용하는 내비게이션의 최단 경로 탐

색 알고리즘은 실시간 교통 정보가 내비게이션 클라이언트

에 전달될 때마다 재탐색을 해야 하기 때문에 재탐색이 빠

르다는 장점을 가진 제안 알고리즘의 좋은 응용 분야이다.

실시간 교통정보를 이용하는 내비게이터는 서버와 클라이언

트 간에 실시간 교통 정보를 통신해야 한다. 제안 알고리즘

은 개체군에 나타나는 네트워크 정보만을 통신함으로써 이

러한 서버와 클라이언트 간의 통신을 효율화할 수 있다.

GA는 하나의 큰 개체군을 작은 여러 개체군으로 나누어,

작은 여러 개의 개체군에 대해서 독립적으로 진화할 수 있

기 때문에 병렬화(Parallelization)에 대한 많은 연구가 있다

[9-11]. 이러한 병렬한 기법을 이용하면 제안 알고리즘을 병

렬화할 수 있는데, 이것은 다익스트라 알고리즘이 갖지 못

하는 장점이 될 수 있을 것이다. 이에 대한 연구는 향후 과

제로 남겨 둔다.
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