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1. 서론

입자 군집 최적화(Particle Swarm Optimization, PSO)

는 새 떼나 물고기 무리 등의 군집에 대한 사회적 행동 

이론을 바탕으로 복잡한 최적화 문제를 해결하기 위해 

개발된 메타휴리스틱(Metaheuristic) 알고리즘이다(Eberhart 

노이즈 환경에서 입자 군집 최적화 알고리즘의 성능 향상을 위한 
통계적 가설 검정 기반 리샘플링 기법의 적용

최선한 †

Application of Resampling Method based on Statistical Hypothesis Test for 
Improving the Performance of Particle Swarm Optimization 

in a Noisy Environment
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ABSTRACT

Inspired by the social behavior models of a bird flock or fish school, particle swarm optimization (PSO) is 
a popular metaheuristic optimization algorithm and has been widely used from solving a complex optimization 
problem to learning a artificial neural network. However, PSO is difficult to apply to many real-life optimization 
problems involving stochastic noise, since it is originated in a deterministic environment. To resolve this problem, 
this paper incorporates a resampling method called the uncertainty evaluation (UE) method into PSO. The UE 
method allows the particles to converge on the accurate optimal solution quickly in a noisy environment by 
selecting the particles’ global best position correctly, one of the significant factors in the performance of PSO. 
The results of comparative experiments on several benchmark problems demonstrated the improved performance 
of the propose algorithm compared to the existing studies. In addition, the results of the case study emphasize 
the necessity of this work. The proposed algorithm is expected to be effectively applied to optimize complex 
systems through digital twins in the fourth industrial revolution.

Key words : Particle swarm optimization, noisy environment, resampling method, statistical hypothesis test, 
uncertainty evaluation method

요   약

군집에 대한 사회적 행동 모델에 영감을 받은 군집 최적화 알고리즘은 복잡한 최적화 문제 해결에서부터 인공 신경망의 

학습에까지 활용되는 대표적인 메타휴리스틱 최적화 알고리즘 중의 하나이다. 하지만 이 알고리즘은 기본적으로 확률적 노이

즈가 존재하지 않는 결정적인 환경에서 개발되었기 때문에, 많은 경우 확률적 노이즈가 존재하는 실제 문제에 적용하기에 

어려움이 있었다. 본 논문에서는 이를 개선하기 위하여 불확실 평가 기법이라고 정의되는 통계적 가설 검정 기반의 리샘플링 

기법을 적용한다. 이 기법을 통하여 입자 군집 최적화 알고리즘의 성능에 가장 큰 영향을 미치는 입자들의 전역 최적을 정확

하게 찾으므로 노이즈 환경에서 입자들이 최적해로 보다 정확하고 빠르게 수렴하도록 한다. 다양한 벤치마크 문제들에 대한 

기존 알고리즘들과의 비교 실험 결과는 제안하는 알고리즘의 개선된 성능을 입증하고, 사례 연구의 결과는 본 연구의 필요성

을 강조한다. 본 연구 결과가 4차 산업혁명 시대에 디지털 트윈 등을 통한 시뮬레이션 기반 시스템 최적화에 효과적으로 

적용될 수 있을 것이라 기대한다.

주요어 : 입자 군집 최적화 알고리즘, 노이즈 환경, 리샘플링 기법, 통계적 가설 검정, 불확실 평가 기법
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and Kennedy, 1995; Kennedy and Eberhart, 1995). 한

정된 개수의 입자들로 이루어진 군집 내에서, 입자들은 

각각의 위치와 속도를 가지고 서로간의 정보를 공유하면

서 최적의 해를 찾기 위하여 탐색 공간(Search space)를 

돌아다닌다. PSO는 단순하지만, 최적해에 대한 빠른 수

렴 속도를 가지고 있으며 최적화의 대상이 되는 목적 함

수(Objective function)을 블랙박스(Black-box) 관점으로 

처리하기 때문에, 반도체 생산 공정, 파워 시스템 등 다양

한 현대 복잡한 산업 시스템에 대한 디지털 트윈 등을 활

용한 시뮬레이션 기반의 최적화에 효과적으로 활용되고 

있다. 뿐만 아니라 최근 인공 신경망의 학습 알고리즘에

도 응용되어 그 활용 범위가 확장되고 있다(Banks et al., 

2008; Samanta and Nataraj, 2009; Sun et al., 2010). 

지금까지 PSO를 기반으로 파생된 다양한 변형들이 연

구된바 있으나(Bank et al., 2007; Bank et al., 2008), 대

부분의 연구들은 기본적으로 노이즈가 존재하지 않는 결

정적(Deterministic)인 환경에서 활용 가능한 것이었다. 

하지만 실제 세계의 최적화 문제들은 그 불확실성을 반

영하여 대부분 확률적인 요소들을 포함하고 있다(Ju et 

al., 2015; Ju et al., 2016). 즉, 탐색 공간 내의 한 입력값

에 대한 목적 함수의 출력(흔히 적합도(Fitness)라고 언급

됨)이 노이즈로 인하여 일정하지 않은 값을 가진다. 본 

논문에서는 이 노이즈가 정규 분포를 따른다고 가정한다. 

실제 세계의 최적화 문제들은 목적 함수가 디지털 트윈 

등의 시뮬레이션 모델인 경우가 많으며, 이러한 시뮬레

이션 모델의 경우 출력이 평균 또는 배치 평균(Batch 

mean) 형태로 도출되기 때문에, 중심극한정리(Centeral 

limit theorem)에 의해 이 정규성 과정을 만족한다(Chen 

and Lee, 2011). 따라서 한 입력값에 대한 정확한 적합

도는 이 입력에 대하여 목적 함수의 독립적 반복 실행

(Independent replication)으로 얻어진 i.i.d. 출력 샘플들

의 평균값으로 추정 될 수 있다. 반복 실행 횟수가 많을

수록 정확한 적합도를 추정할 수 있으나, 그만큼 컴퓨팅 

자원이 많이 소모된다.

이러한 노이즈 환경에서 PSO를 활용하기 위한 전략은 

크게 두 가지가 있다(Taghiyeh and Xu, 2016). 첫 번째 

방법은 단일 평가(Single-evaluation) 방법으로 진화 컴퓨

팅 분야에서 활용되는 암시적 평균(Implicit-averaging) 

기법과 비슷한 접근법이다. 입자들이 최적해에 가까이 접

근할수록 입자들의 탐색 공간 내 위치(즉, 목적 함수에 

대한 입력값)가 비슷해지는 점에 착안하여, 비슷한 위치

에 있는 입자들의 목적 함수에 대한 출력값을 사용하여 

노이즈를 줄이는 방법이다(Fernandez-Marques and Arcos, 

2009; Rada-Vilela et al., 2015). 첫 번째 방법이 한 입자

에 대해서 하나의 출력 샘플만을 사용한다면, 두 번째 방

법은 리샘플링(Resampling) 기법을 적용하여 각 입자들

의 위치에 대해 얻어진 독립적 반복 출력 샘플을 통하여 

노이즈를 줄이는 방법이다. 앞서 언급하였듯이, 이 샘플

의 개수가, 즉 목적 함수에 대한 반복 실행 횟수가 많을

수록 노이즈를 감소시키고 정확한 적합도를 추정할 수 

있다. 하지만 이 반복 실행의 많은 컴퓨팅 자원을 필요로 

하는 경우(예, 디지털 트윈) 이 반복 실행 횟수를 적절하

게 제어하지 않는다면 PSO의 심각한 성능 저하를 초래

할 수 있다(Zhang et al., 2017). 이를 해결하고자 Pan 

et al. (2006), Horng et al. (2012), Rada-Vilela et al. 

(2013)은 최적 컴퓨팅 자원 할당(Optimal computing 

budget allocation, OCBA)이라는 리샘플링 기법을 적용

하였다. OCBA는 한정된 개수의 입력 대안들 중에서 최

적의 적합도를 가질 것으로 예상되는 입력을 정확하게 

찾기 위하여, 각 입력값에 할당되는 목적 함수의 반복 

실행 횟수를 효과적으로 제어하는 기법이다. Pan et al. 

(2006), Horng et al. (2012)는 군집 내 각 입자들이 새롭

게 도달한 위치의 적합도 평가하는데 이를 적용하여 이 

위치들 중 최적의 위치를 찾으므로 노이즈 환경에서 PSO

의 성능을 높였다. 반면에 Rada-Vilela et al. (2013)는 각 

입자들이 기억하고 있는 각각의 현재까지의 최적 위치에 

대한 적합도를 보다 정확하게 추정하는데 OCBA를 적용

하였다. 특히 Rada-Vilela et al. (2013)는 이 리샘플링 기

법의 적용 빈도가 PSO의 성능에 미치는 영향에 대해서

도 연구하였다.

하지만 OCBA는 목적 함수의 출력에 포함된 노이즈가 

커지는 상황에서 반복 실행 횟수 할당에 대한 제어 효과

가 급격하게 떨어지는 단점이 있다. 이는 OCBA가 반복 

실행 횟수를 할당할 때 출력값들의 표본 평균에 대한 정

밀도를 고려하지 않았기 때문이다(Choi and Kim, 2018). 

최근 들어서 시스템의 복잡성이 점점 증가함에 따라 이

를 표현하는 시뮬레이션 모델의 출력에 포함된 노이즈 

또한 높아지고 있다. 이러한 상황에서 언급한 OCBA의 

한계는 PSO의 다양한 활용을 제한할 수 있다. 본 논문에

서는 높은 노이즈가 존재하는 환경에서 PSO의 활용성을 

개선하기 위하여 불확실 평가(Uncertainty evaluation, UE) 

기법이라고 명명된, 통계적 가설 검정 기반의 리샘플링 

기법을 적용한 PSO를 제안한다. UE 기법은 OCBA 기법

이 고려하지 않는 표본 평균에 대한 정밀도를 고려하므

로 높은 노이즈 환경에서도 효과적으로 반복 실행 횟수 

할당을 제어할 수 있다. 본 논문에서는 이 UE 절차를 적
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용하여 PSO의 성능에 가장 큰 영향을 미치는 요소인 입

자들의 전역 최적(Global best)을 정확하게 찾으므로, PSO

의 성능을 향상시킨다. 다양한 벤치마크 문제에 대한 비

교 실험 결과와 사례 연구는 이 개선된 성능을 입증한다.

2장에서는 PSO 알고리즘과 UE 기법에 대하여 간략하

게 설명하고, 3장에서는 이들을 결합한 새로운 PSO 알

고리즘을 제안한다. 4장에서는 이 제안하는 PSO 알고리

즘의 성능을 입증하는 비교 실험 결과를 제시하며, 5장

에서는 사례 연구를 소개한다. 마지막으로 6장에서 결론

을 맺는다.

2. 배경 지식

2.1 입자 군집 최적화 알고리즘

PSO 알고리즘의 최적화는 기본적으로 입자들이 탐

색 공간을 돌아다니는 것으로 수행된다. 입자들은 각각

의 속도와 위치를 가지고 탐색 공간을 돌아다니며, 알고

리즘의 매 반복마다 이 속도와 위치를 업데이트 한다. 

여기서 PSO를 특별하게 만드는 것은 입자들 간의 공유

된 정보를 바탕으로 속도와 위치를 업데이트하는 것이

다. 차원의 탐색 공간을 돌아다니는 개의 입자들에 

대해서   입자의 위치를 
     , 속도를 


    라는 벡터로 정의한다. 여기서 윗첨자 은 

알고리즘내 루프의 반복 횟수를 의미한다. 
와 

의 

각 차원의 요소는 수식 (1)과 (2)를 따라서 업데이트 된다. 
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여기서 과 는 입자의 속도를 제어하는 파라미터이

며, 과 는 탐색(Exploration)을 위해서 사용되는 0~1

사이의 랜덤 값이다. 는 입자의 수렴을 제어하기 위하

여 사용되는 압축(Constriction) 파라미터이며, 수식 (3)

과 같이 정의된다.

    


     (3)

일반적으로 입자들의 수렴을 보장하기 위해서 과 

는 각각 동일하게 2.05로 설정된다(Clerc and Kennedy, 

2002).

위의 속도 업데이트 식 (1)을 직관적으로 분석하면, 어

떤 특정 위치    와    의 방향

을 향하도록 속도를 업데이트 한다. 위 두 가지 요소는 

PSO의 특징을 나타내는 가장 중요한 부분으로 각각 개

인 최적(Personal best) 및 전역 최적으로 명명된다. 는 

각 입자들이 알고리즘의 반복동안 지나온 위치들 중에서 

최적의 적합도를 가진 위치를 의미하며, 는 각 입자들

의 중에서 최적의 적합도를 가진 위치를 의미한다. (최

적화 분야의 일반적인 정의에 따라서, 본 논문에서는 가

장 낮은 적합도가 최적이라고 가정한다.) 즉 는 지금까

지 모든 입자들이 거쳐 온 위치들 중에서 최적의 적합도

를 가진 위치를 의미한다. 매 알고리즘의 반복마다 입자

들은 서로간의 정보 공유를 통하여서 를 도출하고, 수

식 (1)과 같이 이를 속도와 위치의 업데이트에 활용한다. 

Algorithm 1은 결정론적 환경에서 적용되는 기본적인 

PSO 알고리즘을 나타낸다.

Algorithm 1: Basic particle swarm optimization

1: generate  particles with 
  and 

  randomly

  initialized, where ∈
2: set ←

  for each 

3: for    to max  do

4:    evaluate the fitness 
 for each 

5:    update   for each :

   if 
≤ , then set ←



6:    update : set ←argmin
7:    update 

   and 
   for each  using the

   equations (1) and (2)

8: end

9: return 

2.2 불확실성 평가 기법
UE 기법은 목적 함수의 반복 실행 횟수가 만큼 

제한되어 있을 때, 이를 개의 입력 대안에 지능적으

로 할당하여 최적의 적합도를 가질것으로 예상되는 입

력값을 정확하게 찾는 것을 목표로 하는 리샘플링 기

법이다(Choi and Kim, 2018). 이 목표는 수식 (4)로 

표현된다.
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        argmaxCS
 ⋯ 

(4)

여기서 는 개의 입력 대안에 각각 할당되는 

목적 함수의 반복 실행 횟수, 즉 각 입력값에 대해서 얻

어지는 출력값의 샘플 개수를 의미한다. 정확한 선택의 

확률(Probability of correct selection)을 뜻하는 P{CS}

는 UE 기법을 통해 선택된 최적해의 수준(Quality)을 평

가하는 하나의 지표이다(Chen and Lee, 2011). 즉 최적

해로 선택된 입력값이 실제 최적의 적합도를 가지는 입

력값과 동일할 확률을 뜻하며, 1에 가까울수록 선택된 해

가 정확함을 의미한다.

Algorithm 2: Uncertainty evaluation method

 1: collect   samples of the output for each input

  design ∈, and set ←  for each 

 2: calculate the sample mean  , sample variance 


  of the collected output samples for each 

 3: while   
   do

 4:    set ←argmin∈
 5:    evaluate the uncertainty   for each  based on 

statistical hypothesis test and p-value [ref. to 
the eqs. (9) and (10) in Choi and Kim (2018)]

 6:    calculate   for each  depending on   as 

follows:   ∙ 
  

 7:    collect   additional samples of the output for  

each , and set ←   for each 

 8:    update  , 
  for each 

 9: end

10: return ←argmin∈

UE 기법은 한정된 의 제약 하에서 P{CS}를 최대화 

하기 위하여 주어진 를 작은 단위인 와 로 나누어

서 순차적으로 할당하며, Algorithm 2는 이를 나타낸다. 

Algorithm 2의 첫 번째와 두 번째 줄(Line)에서 개의 

입력 대안에 대하여 할당 제어에 대한 최소한의 정보를 

얻기 위하여 각 입력값마다 의 반복 실행 횟수를 할당

하여 출력값의 표본 평균과 표본 분산을 계산한다. 그리

고 세 번째 줄부터 남은 의 반복 실행 횟수가 소

진될 때 까지 매 반복마다 를 개의 입력 대안에 P{CS}

를 최대화 하도록 지능적으로 할당을 한다. 여기서 할당

의 기준이 되는 것이 다섯 번째 줄에서 계산되는, 각 입

력 대안에 대해서 통계적 가설 검정과 p-value를 바탕으

로 평가되는 불확실성(Uncertainty)이라는 지표이다. 불

확실성은, 입력값에 할당된 반복 실행 횟수를 통하여 얻

어진 출력값의 샘플들이 이 입력값이 최적해인지 아닌지

를 판단하는데 충분한 근거가 되는지의 정도를 의미한다. 

즉 불확실성이 높다는 것은 현재 얻어진 샘플들이 충분

한 근거가 될 수 없으므로, 이 입력값에 대한 판단이 불

확실하다는 것을 의미한다. 반면에 불확실성이 낮다는 것

은 현재 얻어진 샘플들이 충분한 근거가 될 수 있으므로, 

입력값에 대한 판단이 확실하다는 것을 의미한다. 모든 

입력 대안에 대한 판단이 확실할 경우 P{CS}가 최대화 

되므로, UE 기법은 불확실성이 높은 입력 대안에 추가적

인 반복 실행 횟수를 할당하여 더 많은 출력값의 샘플을 

수집한다. 이는 Algorithm 2의 여섯 번째부터 여덟 번째 

줄에서 확인할 수 있다.

3. UE 기법 기반의 PSO 알고리즘

확률적인 환경에서는 노이즈로 인하여 Algorithm 1의 

네 번째 줄에서처럼 위치에 대한 적합도를 단 한 번의 목적 

함수 실행만으로 얻을 수 없으며, 반복 실행으로 얻은 출

력값들의 평균값으로 이를 추정할 수밖에 없다. 위치 


에 대하여 한 번의 목적 함수 실행으로 얻을 수 있는 출력

값에 대한 샘플을  (즉  )라

고 할 때, 위치 
에 대한 적합도 는 의 기

댓값  으로 정의된다. 이를 구하기 위해서는 

무한개의 샘플이 필요하지만, 이는 불가능하기 때문에 

개의 샘플들로부터 계산되는 표본 평균 (즉 

 ∙)를 바탕으로  을 추정한

다. 여기서 이 표본 평균은 을 따르는 랜

덤변수이다.

이론적으로, 각 입자들의 와 를 정확하게 선택할 

수 있다면 노이즈의 영향을 제거할 수 있다. 하지만 와 

 모두를 정확하게 찾기 위해서는 많은 반복 실행 횟수 

할당을 통하여 입자들의 모든 위치에 대해서 정확한 

를 추정해야 하며, 이는 PSO 알고리즘에 대한 비

효율성을 초래할 수 있다. 둘 중에서 는 군집내 모든 입

자들의 움직임에 영향을 미치며, PSO의 궁극적인 목표와

도 동일하다. 따라서 본 논문에서는 에 중점을 두고, 

UE 기법을 적용하여 를 정확하게 찾음으로서 확률적

인 환경에서 PSO의 성능을 높이고자 한다.
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Algorithm 3: PSO incorporated with UE method

1: generate  particles with 
  and 

  randomly

  initialized, where ∈
2: set ←

  for each 

3: for    to max  do

4:    evaluate the estimated fitness 
 for each   

and select  using Algorithm 3-1:

    
      

where   and  are the evaluation data of


  and 

5:    update   for each : if 
≤ , 

then set ←
  and ← 

6:    update 
   and 

   for each  using the

equations (1) and (2)

7: end

8: return 

를 정확하게 선택하기 위해서는 각 입자들의 새로운 

위치에 대한 적합도 뿐만 아니라 각 입자들의 에 대한 

적합도도 동시에 고려할 필요가 있다. 즉 많은 반복 실행 

횟수를 할당하여 아무리 정확한 를 추정한다고 하

더라도, 각 입자들의 에 대한 적합도 추정값 이 

정확하지 않다면 를 정확하게 선택하기 어렵다. 따라서 

본 논문에서는 각 입자들의 와 새로운 위치 
를 모두 

고려하여 UE 기법을 통하여 반복 실행 횟수를 할당하도

록 한다. 즉 의 경우에도 불확실성 평가를 통하여 PSO

의 이전 반복에서 얻어진 출력값의 샘플들이 충분하지 

못하다고 판단되면, 추가 반복 실행 횟수를 할당한다.

이는 기존에 OCBA를 적용하였던 연구들과의 가장 차

별화 되는 부분 중 하나이다. 기존 연구들은 OCBA 기법

을 통하여서 
에만 반복 실행 횟수를 할당하거나(Pan 

et al., 2006; Horng et al., 2012) 에만 할당하였다

(Rada-Vilela et al., 2013). 이러한 경우 언급하였듯이 

를 정확하게 선택하기 어렵기 때문에 PSO의 성능 향상

에 한계가 있다. 또한 OCBA의 경우 주어진 반복 실행 

횟수가 무한하다는 가정 하에 점근적 최적해로 구해졌기 

때문에, 반복 실행 횟수 할당을 제어할 때 표본 평균의 

정밀도를 고려하지 않는다. 따라서 노이즈가 큰 환경에서 

자주 발생하는, 정상치에서 크게 벗어난 정확하지 않는 

표본 평균으로 인하여서 잘못된 제어를 할 가능성이 높

아지며, 이는 한정된 반복 실행 횟수를 낭비하고 찾은 해

의 정확도를 낮추는 결과를 초래한다.

Algorithm 3-1: Refined UE method for PSO

        
 1: set  

 ← , and load  for each ∈:
  set  

 ←
,  

 ←
 , 

and  ← 

 2: collect  samples of    for each 

 3: calculate  and 
 , and set ←  for each 

 4: set ← and ←

 5: while  do

 6:    set ←argmin∈ 
 7:    evaluate   for each ∈
 8:    calculate   for each  depending on 

 9:    collect   additional samples of  for each 

10:    update  and 
 , and set ←   

for each 

11:    set ←

12: end

13: set ←argmin∈   and ←


14: save   for each ∈:
  set  

 ← ,  
←

 , and  ←

15: save  for each : set 
←

 
  , 

  
← 

 , and ← 

16: return     

반면에 UE 기법은 OCBA가 기반한 점근적 가정을 사

용하지 않으므로 표본 평균의 정밀도를 고려하여 제어한

다. 노이즈가 낮을 경우 이러한 특성은 과도한 할당을 통

하여 해의 정확도를 소폭 감소시킬 수 있으나, 노이즈가 

높은 환경에서는 정확하지 않은 표본 평균 문제에 대응

하므로 그 성능을 크게 높일 수 있다. 본 연구에서는 

OCBA 대신에 UE 기법을 적용하므로 PSO 알고리즘의 

노이즈에 대한 저항성(Robustness to noise)를 향상시키

고, 동시에 
와 를 모두 고려하는 할당을 통하여 

를 보다 정확하게 선택하도록 하여 PSO의 성능을 향상

시킨다. 

앞서 언급한 것과 같이, PSO는 Algorithm 1의 기본형
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을 바탕으로 다양한 문제를 보다 효과적으로 해결하기 

위한 변형들이 다양하게 연구된 바 있다. 본 연구에서는 

UE 기법의 적용을 통한 PSO 성능 향상 효과를 분명하게 

확인하기 위하여 Algorithm 1의 기본형에 UE 기법을 적

용하였으며, Algorithm 3은 이를 나타낸다. Algorithm 3

은 기본적으로 Algorithm 1과 동일하지만 확률적 환경에

서 최적해로 정확하게 수렴하기 위하여, Algorithm 1과

는 달리 네 번째 줄에서 Algorithm 3-1을 통하여 각 입자

의 새로운 위치에 대한 를 추정하고, 이를 바탕으

로 를 선택한다.

Algorithm 3-1은 UE 기법을 PSO에 적용하기 위하

여 Algorithm 2로부터 수정된 UE 기법이다. 가장 큰 차

이점은 첫 번째 줄에서 를 정확하게 선택하기 위해 각 

입자들의 에도 필요한 경우 반복 실행 횟수를 할당하

기 위하여 에 대한 기존의 평가 데이터 를 불러오

는 것이다. 는 에 대한 목적 함수 출력값 샘플들

의 표본 평균과 분산, 그리고 샘플의 개수를 포함한다

(  
 

   ). 에 대해서는 불러온 의 정

보가 할당 제어를 위한 최소한의 정보를 대신할 수 있으

므로, 반복 횟수의 낭비를 막기 위하여 Algorithm 2와는 

달리 두 번째 줄에서 는 아무런 사전 정보가 없는 


에만 할당된다. 그 뒤 다섯 번째 줄부터 와 
을 합친 

개의 입력 대안들을 대상으로 최적의 적합도를 가진 

입력값, 즉 를 정확하게 선택하기 위해 주어진 가 소

진될 때 까지 UE 기법의 불확실성과 할당정책에 따라 

를 순차적으로 할당한다. 할당이 끝난 뒤, 선택된 와 


에 대한 평가 데이터, 그리고 업데이트된 에 대한 

평가 데이터를 Algorithm 3으로 전달한다. 이는 13번째

부터 16번째 줄에서 확인할 수 있다. Algorithm 3-1을 통

하여 노이즈가 존재하는 상황에서 정확하게 선택된 는 

최적해로 수렴하기 위한 적절한 방향으로 모든 입자들이 

이동하도록 하여 PSO의 성능을 높인다.

4. 비교 실험

제안한 새로운 PSO 알고리즘의 성능을 입증하고자 다

양한 벤치마크 문제에 대한 비교 실험을 수행하였다. 

Table 1은 실험에 사용된 9개의 벤치마크 문제에 대한 

요약을 나타낸다(Jamil and Yang, 2013). 여기서 각 문제

에 대한 탐색 영역은 Bratton and Kennedy (2007)과 

Zhang et al. (2017)에 따라서 정의하였다. 또한 확률적 

환경을 만들기 위해서 각 문제에 의 가우시안 노

이즈를 추가하였다(Zhang et al., 2017). 1번과 2번은 상

대적으로 단순한 계곡 모양의 문제인 반면에, 3번에서 9

번은 지역 최적점이 다수 존재하는 복잡한 문제이다. 따

라서 3~9번 문제의 경우 노이즈가 있을 때 최적해 

로 수렴하기가 매우 어렵다(Bratton and Kennedy, 2007; 

Zhang et al., 2017).

비교대상 PSO 알고리즘은 Pan et al. (2006)과 Horng 

et al. (2012)가 제안한 OCBA를 적용한 PSO_OCBA와, 

주어진 를 모든 입력 대안 에 동일하게 만큼씩 할

No. Name Objective function    Search space

1 Matyas  
 

 2 [0,0] 0 

2
Six-Hump 

Camel-back
 

 


  
 

 2
[0.0898,
-0.7126]

0.9684 

3 Cross-in-Tray sinsinexp   2
[1.3494,
1.3494]

-2.0626 

4 Drop-Wave cos    2 [0,0] -1 

5 Griewank   
 

  
 cos 30 [0,...,0] 0 

6 Happy Cat  ∥∥  ∥∥    2 [-1,-1] 0 

7 Levi N. 13  sin sin sin 2 [1,1] 0 

8 Schaffer N. 2  sin   2 [0,0] 0 

9 Schaffer N. 4  cossin   2 [0,1.2531] 0.2926 

Table 1. Benchmark functions for comparative experiments
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당하는 동등할당(Equal allocation) 기법을 적용한 PSO_ 

EA이다. PSO에 대한 파라미터는 Bratton and Kennedy 

(2007)을 따라 표준값으로 설정하였으며, 리샘플링 기법

의 파라미터는 Choi and Kim (2018)의 제안을 따라 설

정하였다. 공정한 비교를 위하여 모든 비교대상 알고리즘

에 동일한 파라미터 값을 설정하였다. Table 2는 실험에 

사용된 파라미터 셋팅값을 나타낸다.

Table 3은 제안하는 알고리즘을 포함한 3가지 비교 대

상 알고리즘을 9개의 벤치마크 문제에 적용하여 도출한 

최적해의 실제 적합도 에 대한 평균값과 표준 오차

를 나타낸다. 각 평균과 오차는 1000번의 독립적인 반복 

실험을 통해서 추정하였다. Figure 1은 PSO 내의 루프에 

대한 100번의 반복이 진행되는 동안 각 비교 대상 알고

리즘의   평균 수렴 곡선을 나타낸다.

Algorithm 3(PSO_UE) PSO_OCBA PSO_EA Algorithm 1(without noise)
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Fig. 1. Graphs of average of  versus the iteration number () of PSO for the nine benchmark problems.
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Parameters Set value

Particle
swarm

optimization

 50

max 100

 2.05

 2.05

Resampling
methods

 

 10

 100

Table 2. Parameter setting for comparative experiments

No.
Algorithm 3
(PSO_UE)

PSO_OCBA PSO_EA
Algorithm 1

(without 
noise)



1
0.03868a

(0.0019)
0.09466
(0.0047)

0.11889
(0.0038)

0.0b

(0.0)
0

2
1.0262

(0.0020)
1.0681

(0.0053)
1.0728

(0.0035)
0.9684
(0.0)

0.9684

3
-2.0017
(0.0021)

-1.9303
(0.0049)

-1.9040
(0.0044)

-2.0626
(0.0)

-2.0626

4
-0.8669
(0.0036)

-0.7683
(0.0077)

-0.6894
(0.0077)

-0.9983
(0.0003)

-1

5
1.4507

(0.0046)
1.7872

(0.0121)
2.2043

(0.0128)
0.4942

(0.0053)
0

6
0.0401

(0.0013)
0.1000

(0.0052)
0.1262

(0.0042)
0.0

(0.0)
0

7
0.0668

(0.0025)
0.1226

(0.0070)
0.1628

(0.0048)
0.0

(0.0)
0

8
0.0893

(0.0030)
0.2494

(0.0068)
0.2991

(0.0053)
0.0

(0.0)
0

9
0.4034

(0.0032)
0.4735

(0.0036)
0.4687

(0.0026)
0.2926
(0.0)

0.2926

aAverage value of   and the standard error in parentheses 
below.

bThe value of 0.0 is not actually zero, but is a very small value 
closed to zero.

Table 3. Average value of   and standard error after 100
iterations in PSO

Table 3과 Figure 1의 실험 결과는 확률적 환경에서 

제안하는 PSO 알고리즘의 향상된 성능을 입증한다. 

Table 3에서 확인할 수 있듯이, UE 기법과 PSO를 결

합한 Algorithm 3이 도출한 최적해가 PSO_OCBA와 

PSO_EA가 도출한 해보다 더 에 가까운 값에 수

렴하였다. 또한 Figure 1에서 Algorithm 3의 빠른 수렴 

속도를 확인할 수 있다. 특히 8번 Schaffer N. 2와 9번 

N. 4같이 다수의 지역 최적점이 존재하는 복잡한 문제의 

경우, 노이즈로 인하여 PSO_OCBA와 PSO_EV는 제대

로 수렴하지도 못하는 반면에, algorithm 3는 보다 정확

한 값으로 빠르게 수렴하는 것을 Figure 1(h)와 (i)에서 

확인할 수 있다. 이는 Algorihtm 3가 노이즈에 대한 저항

성이 높은 UE 기법을 바탕으로 
와 를 모두 고려하는 

할당을 통하여 를 보다 정확하게 선택하기 때문이다.

한편, 9개의 벤치마크 문제에 대해서 노이즈가 없는 

경우 PSO의 성능을 확인하기 위하여 Table 2의 동일한 

파라미터를 적용한 Algorithm 1을 노이즈를 제거한 9개

의 문제에 적용하였으며, 그 결과는 Table 3과 Figure 1

의 Algorithm 1(without noise)에서 확인할 수 있다. 5번

의 Griewank 문제를 제외하고는 굉장히 정확하고 빠르

게 로 수렴하는 PSO의 성능을 확인할 수 있다. 

이 결과를 함께 도시하는 이유는 이 Algorithm 1이 나

타내는 성능이 노이즈가 있는 상황에서 Algorithm 3이 

달성할 수 있는 성능의 한계값이기 때문이다. 제안하는 

Algorithm 3은 PSO_OCBA와 PSO_EA에 비해서는 뛰

어난 성능을 나타내지만, 여전히 그 성능은 한계치로부터 

상당히 떨어져있음을 Table 3과 Figure 1에서 확인할 수 

있다. 하지만, 이는 다르게 말해서 아직 노이즈 환경에서 

PSO의 성능을 향상시킬 수 있는 충분한 여유가 있음을 

의미하기도 한다. Algorithm 1의 결과에서 확인할 수 있

듯이 PSO는 굉장한 장점을 지니고 있으므로, 향후 이 성

능 간격을 줄일 수 있는 다양한 연구들이 활발히 수행되

길 기대한다.

5. 사례 연구

앞서 언급한대로, 본 연구의 목적은 복잡한 시스템으

로 인해 높은 노이즈가 존재하는 환경에서 디지털 트윈 

등의 시뮬레이션을 통한 시스템의 최적화에 대한 PSO의 

활용성을 개선하는 것이었다. 본 장에서는 이를 입증하고

자, 접근하는 미사일에 대한 전투기의 생존율을 최대화하

기 위한 회피 전술 최적화 문제에 제안한 PSO 알고리즘

을 적용하였다.

전투기의 회피 전술 기동은 Figure 2와 같이 하강과 

급상승 두 단계로 이루어진다. 첫 번째 단계에서, 전투기

가 전방에서 접근하는 미사일을 탐지할 경우 일정 리딩 

각도(Leading degree)를 유지하면서 전투기의 기수를 하

강한다. 미사일 또한 전투기를 따라 아래로 하강한다. 두 

번째 단계에서, 전투기와 미사일 사이의 거리가 급상승 

거리(Soaring distance) 미만이 되었을 때, 전투기는 최대 
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G-factor를 사용하여 급상승한다. 일반적으로 미사일의 

속도는 전투기의 그것에 비하여 굉장히 빠르기 때문에, 

전투기만큼 빠른 상승에 한계가 있다. 이로 인하여 미사

일은 급상승하는 전투기를 놓치고 오버슈트(Overshoot) 

한다. 하지만 만약 리딩 각도가 너무 작거나, 또는 급상승 

거리가 너무 짧은 경우 미사일이 오버슈트 하지 않고 전

투기를 계속해서 추적하여 명중할 수 있다. 또한 급상승 

거리가 굉장히 긴 경우에도 미사일이 충분히 방향 전환

하여 전투기를 추적할 수 있다. 현대 전장에서 공중을 지

배하는 것은 전쟁의 승리에 있어서 가장 중요한 요소이

며, 따라서 전투기의 생존율을 단 1%라도 높일 수 있도

록 최적의 리딩 각도와 급상승 거리를 결정할 필요가 있

다. 리딩 각도는 0°부터 90°까지의 값을 가질 수 있으며, 

급상승 거리는 1000m부터 15,000m까지의 값을 가질 수 

있다. 이를 바탕으로 회피 전술 최적화 문제는 수식 (5)로 

표현된다. 

  argmax∈ where
 





∈ ∈

(5)

여기서 과 는 각각 리딩 각도와 급상승 거리의 한 

값을 의미하며, 는 이들의 조합을 의미한다. 목적함수 

는 한 조합에 대한 전투기의 생존율을 도출한다. 이 

최적화 문제의 해인 는 전투기의 생존율을 최대화 

하는 최적의 리딩 각도와 급상승 거리의 조합이다.

무수히 많은 과   값의 조합에 대해서 는 실제 

실험으로 구해질 수 없으므로 Choi et al. (2016)이 제안

한 6자유도 항공기 시뮬레이션 모델이 사용된다. 이 모델

은 복잡한 실세계의 불확실성(예, 제어 오차, 환경 영향 

등)을 반영하기 위해 다양한 랜덤 변수들을 포함하고 있

으므로, 는 에 대한 많은 반복 시뮬레이션 출력

값들의 평균값 으로 추정할 수밖에 없다.

본 사례 연구에서는 수식 (5)의 를 정확하게 도

출하기 위해서 본 논문에서 제안한 PSO 알고리즘, 즉 

Algorithm 3을 적용하였다. 제안하는 알고리즘의 필요성

을 나타내고자 앞서 4장에서 비교 대상으로 활용하였던 

PSO_OCBA와 PSO_EA를 함께 적용하였다. 모든 알고

리즘은 Table 2와 같은 동일한 파라미터 값을 가지며, 다

만 리샘플링 기법의 파라미터 중 만 로 다른 

값을 가진다. 각 알고리즘에 대해서 100번의 독립적인 반

복을 실험을 수행하였으며, Table 4는 각 알고리즘이 도

출한 최적해 의 생존율 에 대한 평균값과 오차를 

나타낸다. 또한 Figure 2는 PSO 내의 루프에 대한 100번

의 반복이 진행되는 동안 각 비교 대상 알고리즘의   

평균 수렴 곡선을 나타낸다.

Average value of  Standard error

Algorithm 3
(PSO_UE)

0.7766 0.0006

PSO_OCBA 0.7472 0.0025

PSO_EA 0.7257 0.0035

Table 4. Average value of  and standard error for the 
case study after 100 iterations in PSO
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Fig. 2. Graphs of average of  versus the iteration 
number () of PSO for the case study.

Table 4와 Figure 2의 결과에서 확인할 수 있듯이, 

Algorithm 3은 노이즈가 존재하는 상황에서 PSO_OCBA 

및 PSO_EA에 비해서 빠르게 또 보다 정확한 최적 값으

로 수렴한다. 즉 Algorithm 3이 도출한 최적해가 PSO_ 

OCBA와 PSO_EA가 도출한 해보다 더 에 가까

운 값에 수렴한다. Algorithm 3이 도출한 최적해의 리딩 

각도는 약 69.4°이며, 급상승 거리는 9,000m 이다. 즉 이

렇게 전투기의 전술 회피 기동을 설계할 때, PSO_OCBA

가 찾은 해에 비해서 약 3%, PSO_EA가 찾은 해에 비해

서 5%이상 높은 생존률을 보장한다. 단 1%라도 높이는 

것이 중요한 전투기의 생존율을 고려한다면, 이는 굉장히 

큰 수치이다. 즉 이러한 결과는 제안하는 PSO 알고리즘

의 필요성을 여실히 입증한다.

Figure 3과 Figure 4는 몇몇 에 대해서 많은 반복시
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뮬레이션을 통해서 추정된 의 값과 의 편차 

값을 바탕으로 도출된 그래프이다. Figure 3과 Figure 4

에서 볼 수 있듯이, 와 다른 들 간의 적은 

차이에 비해서 상대적으로 큰 편차값은 PSO 알고리즘이 

로 수렴하지 못하도록 하는 큰 확률적 노이즈로 

작용한다. PSO_OCBA와 PSO_EA는 이러한 노이즈로 

인하여서 알고리즘의 반복이 진행되더라도 더 이상 개선

된 값으로 수렴하지 못하는 반면에, Algorithm 3은 노이

즈에 대한 높은 저항성을 바탕으로 지속적으로 최적해를 

개선하는 것을 Figure 2에서 확인할 수 있다. 본 사례 연

구와 같이 본 논문에서 제안한 UE 기법을 적용한 새로운 

PSO은 그 목적에 따라서 복잡한 시스템에 대한 디지털 

트윈 등을 통한 시뮬레이션 기반의 최적화 문제에 효과

적으로 활용될 수 있다.

6. 결론

본 논문에서는 결정적 환경의 복잡한 최적화 문제를 

해결하도록 개발된 PSO 알고리즘을 확률적 환경에 적용

하기 위하여 리샘플링 기법을 적용하였다. 통계적 가설 

검정 기반의 UE 기법을 적용하여 노이즈가 존재하는 상

황에서 효율적인 목적 함수의 반복 실행 횟수 할당 제어

를 통하여 입자들의 전역 최적을 정확하게 선택하므로 

PSO 알고리즘의 성능을 높였다. 기존의 OCBA 기법을 

적용한 연구들과 달리, 전역 최적을 보다 정확하게 선택

하기 위하여 입자들의 현재 위치뿐만 아니라 개인 최적

을 함께 고려하여 반복 실행 횟수를 할당한다. 또한 

OCBA에 비해 노이즈에 대한 높은 저항성을 가진 UE 

기법을 적용하므로 복잡한 문제 대한 향상된 성능을 확

보할 수 있었다. 이를 확인하기 위하여 9개의 벤치마크 

문제에 대하여 기존의 알고리즘들과의 비교 실험을 수

행하였으며, 이 비교실험 결과는 제안하는 PSO 알고리

즘의 개선된 성능을 입증하였으며, 사례 연구의 결과는 

본 연구의 필요성을 강조하고 있다. 본 연구 결과가 4차 

산업혁명 시대에 디지털 트윈 등을 통한 시뮬레이션 기

반 시스템 최적화에 효과적으로 적용될 수 있을 것이라 

기대한다.
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