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1. 서 론
전역 최적화(global optimization)의 목적은 제약조건을 만족하

는 수많은 국부해(local optimum)들 중에서 최소의 목적함수

(objective function) 값을 주는 변수들의 값을 결정하는 것이다. 
최근, 자연의 생태계와 살아있는 생명체의 기본 구조, 원리 및 메커

니즘 등에서 영감을 얻어 실생활에 응용된 자연 모사 기술(nature- 
inspired technology)들이 많이 제안되고 있다. 최적화 분야에서

는 개미, 벌, 물고기, 새, 박쥐 등의 군집의 거동을 모방하여 최적해

를 구하는 집단 지능 알고리즘(swarm intelligence algorithm)들이 

제안되었다[1-4]. 그 중에서도 Karaboga와 Basturk[4]에 의해 제안

된 인공벌 군집 알고리즘(artificial bee colony algorithm: ABCA)

은 꿀벌의 먹이(nectar)를 찾는 집단행동을 모방한 알고리즘으로 

차분 진화(differential evolution: DE)[5], 입자 군집 최적화(particle 
swarm optimization: PSO)[2], 진화 알고리즘(evolutionary algorithm: 
EA)[6]과 비교할 때 전역해를 찾는데 더 효율적임을 확인하였으며, 
구조 위상 최적화 문제에도 적용되어 많은 설계변수를 가지는 문제

에도 해의 수렴이 뛰어남을 확인하였다[7,8].
조화탐색(harmony search: HS)[9]법은 재즈 연주에서 악기들의 

음을 조율하는 것에 착안하여 음악에서의 음의 조화는 최적의 변수

들이 조화된 벡터와 같다는 것에 기반을 둔 알고리즘이다. 이 탐색

법은 선택된 주요 변수들을 이용하여 국부해에 빠지지 않고, 효율

적으로 전역해를 찾을 수 있다. 최근, 조화탐색법이 다른 알고리즘

들에 비해 더 빠른 수렴이 가능하다는 점을 확인하였고[10], 트러스
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(truss) 구조물의 단면 최적화[9], 비선형 머스킹검 모델(nonlinear 
Muskingum model)의 변수 최적화[11], 다중 패스 정면 밀링(multi- 
pass face-milling)의 변수 최적화[12] 등과 같은 문제들에 효율적

으로 적용된 바 있다.
본 논문에서는 인공벌 군집 알고리즘에 조화탐색법을 적용하여 

기존의 인공벌 군집 알고리즘보다 더 정확하고 빠른 전역해를 구하

는 것을 목적으로 한다. 두 가지의 알고리즘을 복합시키는 방법은 

여러 가지를 고려할 수 있겠으나 계산시간에 대한 효율적인 해의 

탐색을 위해 수치실험을 통해 선택된 세 가지 경우만을 비교하였으

며, 네 종류의 벤치마크 함수를 이용하여 제안하는 알고리즘의 정

확성과 수렴속도의 향상 정도를 확인하고자 한다.

2. 인공벌 군집 알고리즘의 복합 탐색 알고리즘
2.1 인공벌 군집 알고리즘(ABCA)

ABCA는 꿀벌들이 먹이를 찾는 과정에서 영감을 얻은 집단지성 

최적화 알고리즘이다. 꿀벌들의 군집은 고용벌 (employed bees), 
관망벌(onlookers), 정찰벌(scouts)의 세 가지로 나뉘어져 있으며, 
해당 벌들의 역할에 의해 가장 많은 식량(nector)이 존재하는 곳

(식량원) 즉, 전역해(global optimum)를 탐색하게 된다. 
전체 군집의 반은 고용벌, 나머지 반은 관망벌로 구성되며, 각 

식량원은 한 마리의 고용벌만 존재할 수 있다. ABCA의 간략한 

최적화 과정은 다음과 같다[4].
1 단계: 식량원의 개수(N)와 변수의 개수(D)를 고려한 해벡터 

xi들을 생성한다. 초기 해백터들은 식 (1)에 의해 생성된다.

  min maxmin   (1)

이때, xij는 초기 식량원의 위치, i∈{1,2,⋯,N}, j∈{1,2,⋯,D}, 
rand[a,b]는 a와 b사이의 난수, xj,max와 xj,min은 각 변수의 최대, 
최소값이다. 

2 단계: 식 (2)를 이용하여 각 식량들의 적합도(fi)를 평가한다.

    i f  ≥   i f     (2)

여기서, f(xi)는 각 식량원 xi에 대한 목적함수의 값이다.
3 단계: 식 (3)을 기반으로 식량원의 새로운 위치를 탐색하여 

고용벌을 이동시킨다.

      (3)

여기서, vij는 새로운 식량원의 위치, j∈{1,2,⋯,D}, k∈{1,2,⋯,N}이다. 
만약 새롭게 생성된 벡터 vi가 기존의 후보해(candidate solution) 
xi보다 fi의 값이 더 좋을 경우 xi 대신 vi가 후보해로 교체된다.

4 단계: 관망벌들이 각 식량원들을 룰렛휠법(roulette wheel 
method)[13]을 기반으로 선택하고, 확률값은 식 (4)와 같이 fi에 

의존된다.

  






     for   
(4)

이때, pi는 i번째 식량원의 확률값이다. 관망벌이 식 (4)에 의해 

i번째 식량을 선택하게 되면 그 식량의 위치를 기반으로 다시 

새로운 식량의 위치를 탐색하게 된다.
5 단계: fi가 가장 좋은 식량원을 전역해로 기억한다.
6 단계: 어느 식량원에 대해 반복횟수(cycle)의 정해진 한도

(limit) 만큼 목적함수의 값이 개선되지 않을 때 그 식량원에 있는 

고용벌을 정찰벌로 바꾸어 새로운 식량원을 탐색하게 하며 이 과정

에 관한 식은 식 (5)와 같다.

  min maxmin   (5)

7 단계: 수렴조건이 만족할 때까지 3단계로 돌아가 최적화 

과정을 반복한다.

2.2 조화탐색(HS)
HS는 음악가가 재즈 연주에서 더 좋은 하모니를 찾는 것에 착안

하여 개발된 알고리즘이다. 재즈 연주에서 기분 좋은 음악적 조화

를 찾는 것은 최적화 과정에서 목적함수의 전역해를 찾는 것과 같

음과 동시에, 악기들의 높낮이(pitch)가 음악적 품질을 결정하는 

것은 최적화에서 목적함수의 값은 각 변수들의 조합으로 이루어진

다는 것과 같다. HS의 간략한 최적화 과정은 다음과 같다[9].
1 단계: 조화 기억 크기(harmony memory size: HMS)와 변수

의 개수(D)를 고려한 조화 기억 행렬(HM)을 생성하고, 조화 기억 

기여율(harmony memory considering rate: HMCR), 높낮이 조

정률(pitch adjusting rate: PAR), 대역폭(bandwidth: BW)값들을 

설정한다.
2 단계: 새로운 조화를 만들기 위해, 다음 식 (6)을 이용하여 새

로운 변수를 만들어낸다.

′ 









′∈･･･with probability 
′  min maxmin with probability 

 (6)
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Table 1 Benchmark functions

Function Formulation

Schaffer   


 
 

sin   

Sphere  
  






Griewank
 

 
  



 



  

 cos
  

Rastrigin  
  




 cos 

이때, xj'는 j번째 새로운 변수의 값이다. 새롭게 생성된 변수에 

대해 높낮이를 조정하게 되고 다음의 식을 이용하게 된다.

′  ′  with probability 
′ with probability  (7)  

3 단계: 새롭게 생성된 해벡터와 기존의 해벡터들 중 목적함수 

값이 가장 안 좋은 것과 서로 비교하여, 만약 새로운 해가 더 좋을 

경우 교체해준다. 
4 단계: 수렴조건이 만족할 때까지 2단계로 돌아가 최적화 과정

을 반복한다. 

2.3 인공벌 군집 알고리즘의 복합 탐색 알고리즘 (ABCHSA)
본 논문에서는 ABCA에 HS를 복합시키기 위해 식량원의 위치

를 탐색하는 ABCA의 고용벌과 관망벌 단계에 각각 HS를 적용하

였다. 즉, 고용벌 단계의 경우 에는 반복횟수를 고용벌의 수와 1인 

경우로 나누었으며, 관망벌 단계의 경우는 식량원의 확률값을 

HMCRi로 대체하였다.
Case 1: ABCA의 3 단계에서, 식 (3) 대신 다음의 과정을 수행한다.
               

′ 









′i f  ≤
′  min maxmin i f  

 (8)

여기서, l은 임의로 선택된 식량원 번호이다. 선택된 식량원에 

대한 음의 높낮이 조절은 식 (9)에 의해 수행되었다.
 

′  ′  i f ≤ 
′ i f    (9)

이때, 위의 식을 이용하여 만들어진 해벡터가 기존의 식량들과 

비교하여 더 좋다면, 이 값을 후보해에 포함시키고, 기존의 가장 

안 좋은 해를 제외시킨다. 위의 과정을 기존의 ABCA처럼 

고용벌의 수만큼 반복 수행한다.
Case 2: 식 (8)과 식 (9)의 과정을 고용벌의 수가 아닌 1번만 

수행하여 관망벌 단계로 넘어가도록 한다.
Case 3: Case 1, 2와는 다르게 ABCA의 4단계에 HS를 

적용하였고, 식 (4) 대신 다음 식 (10)에 의해 식량원이 선택된다.

′ 









･･･i f  ≤  
min maxmin i f    

 (10)

이때, xi'는 선택된 i번째 식량원, xi,max과 xi,min은 각 식량원의 

최대 및 최소값이다.
선택된 식량원에 대해 음의 높낮이 조절은 식 (11)에 의해 

수행되었다.

′ 









′  i f ≤ 
′i f   

 (11)

위의 과정을 거쳐 생성된 해를 Case 1, 2와 같이 식량원에 

기록된 해들과 비교하여 더 좋은 해를 저장하며 관망벌의 수만큼 

위의 과정을 반복한다.

3. 연구 결과
ABCHSA의 세 가지 경우에 대한 정확성 향상 정도를 확인하기 

위해 특성이 다른 네 가지의 벤치마크 함수를 이용하여 ABCA와 

비교해보았다. 사용된 벤치마크 함수는 Table 1에 나타내었으며, 
주어진 함수 f(x)에 대해 최소화 하는 것을 목표로 한다. 각 함수에 

쓰이는 변수 x의 차원(dimension), 범위(range), 및 최대 반복횟수

(max. cycle)는 Table 2에 나타내었다. 나머지 변수들은 N = 50, 
limit = 100, HMCR = 0.85, PAR = 0.45, BW = ( xj,max - xj,min 

) / 10000으로 모든 문제에 공통적으로 설정하였다.
Table 1에 나타낸 함수들을 30번의 반복계산을 하여 도출된 목

적함수의 평균값을 Table 3에 나타내었다. 표에서 볼 수 있듯이, 
Case 1, 2의 경우에는 기존의 ABCA에 비해 대체적으로 목적함수

의 평균값이 더 좋지 않았지만, Case 3의 경우에는 다른 방법들보

다 목적함수의 값이 개선되어졌음을 확인할 수 있다. 이는 ABCA
의 관망벌 단계에서 룰렛휠법에 의해 선택된 식량원을 HS에 의해 

높낮이를 조절하고 선택되지 못한 식량원을 다시 새로운 식량원으
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Table 2 Parameters for the benchmark functions

Function
Parameter

Dimension Range Max. cycle
Schaffer 2 [-100,100] 1000
Sphere 5 [-100,100] 5000

Griewank 50 [-600,600] 100000
Rastrigin 50 [-5.12,5.12] 100000

Table 3 Results of the benchmark functions

Function Method Mean Stand. 
deviat.

Time
(sec.)

Schaffer

ABCA 0.00E+00 0.00E+00 1.23E+02
Case 1 2.29E-03 1.63E-03 2.07E+02
Case 2 7.76E-03 8.68E-03 1.25E+02
Case 3 0.00E+00 0.00E+00 1.40E+02

Sphere

ABCA 9.64E-18 3.40E-18 1.78E+02
Case 1 1.10E-17 1.09E-17 2.27E+02
Case 2 1.37E-17 5.65E-18 1.68E+02
Case 3 3.47E-19 5.01E-19 1.75E+02

Griewank

ABCA 2.93E-15 2.88E-15 7.88E+03
Case 1 1.10E-02 2.42E-02 1.11E+04
Case 2 4.95E-07 2.71E-06 7.79E+03
Case 3 0.00E+00 0.00E+00 1.03E+04

Rastrigin

ABCA 4.67E-12 7.51E-12 4.00E+03
Case 1 1.66E-01 3.77E-01 7.96E+03
Case 2 3.80E-05 2.08E-04 5.30E+03
Case 3 0.00E+00 0.00E+00 9.14E+03

Fig. 1 Convergence graph of the schaffer function

Fig. 2 Convergence graph of the sphere function

Fig. 3 Convergence graph of the griewank function

Fig. 4 Convergence graph of the rastrigin function

로 생성함으로써, 임의의 식량원이 아닌 전역해의 확률이 높은 식

량원에 대해 HS를 이용하는 것이 해의 탐색 효과를 높인 것으로 

확인되었다.

계산시간의 경우에는 주어진 조건에서ABCHSA의 세 가지 경

우들이 ABCA에 비해 대체적으로 비슷하거나 더 길어졌음을 확인

할 수 있었다. 그러나, Figs. 1-4를 통해 네 가지 함수 모두 Case 
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3의 목적함수가 ABCA에 비해 전역해에 먼저 수렴함을 확인할 수 

있었다. 따라서, 제안하는 알고리즘이 정확성과 수렴속도 면에서 

모두 개선되었음을 알 수 있었다.

4. 결 론
최근 최적화 문제의 전역해를 찾기 위해 생태계에서 무리를 지어 

활동하는 개체들이 가지는 집단지성을 수학적으로 표현하여 해를 

찾는 알고리즘들이 많이 제안되었다. 본 논문에서는 음의 조화에 

대해 다룬 조화탐색(HS)이 다른 알고리즘들에 비해 빠른 수렴성을 

가진다는 점과 다양한 분야에 적용되었다는 점을 참고하여, 
ABCA에 HS를 복합하여 새로운 탐색 알고리즘을 제안하였다. 

HS가 ABCA의 고용벌과 관망벌 단계에 각각 적용되었고, 네 

가지 벤치마크 함수를 이용하여 정확성과 수렴속도에 대해 기존의 

ABCA와 비교하였다. 주어진 계산조건에서는 ABCA가 해를 탐

색하는 시간 외에 HS의 탐색시간이 추가되어 총 계산 시간이 대체

적으로 더 길어졌음을 확인할 수 있었다.
그러나, ABCA의 관망벌에 HS가 적용된 경우에는 네 가지 벤치

마크 함수에 대해 기존의 ABCA보다 목적함수의 값이 더욱 개선

되었음을 확인할 수 있었으며, 수렴그래프로부터 목적함수가 전역

해에 먼저 수렴함을 확인할 수 있었다. 따라서, 제안하는 알고리즘

이 정확성과 수렴속도 면에서 모두 개선되었음을 알 수 있었다. 
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