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1. 서  론1)

셀룰러 오토마타(cellular automata; CA)는 규칙인 격자 형

태의 공간에서 유한한 상태(state)를 가지는 셀(cell)들로 정

의된다. 각 셀에 대한 이웃(neighborhood)은 그 셀에 대한 관

계로 정의한다. 시간     일 때, 각 셀의 상태의 조합을 초

기 구성(initial configuration; IC)이라 한다. 시간 에서의 

각 셀과 이웃들의 상태에 따라 상태전이함수(transition 

function)에 의해 시간 에서의 각 셀의 상태가 정해진다. CA

는 소수를 구하는 문제, 동기화 문제, 과반수 문제 등 계산적
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인 문제[1, 2], 자기 복제와 같은 생명체의 특성을 시뮬레이션 

하는 인공 생명 분야의 문제[3, 4], 또는 물리적 현상을 설명

하는 모델[5] 등의 문제에 사용되고 있다.

과반수 문제(majority problem)와 동기화 문제(synchroni-

zation problem)는 이진 상태(binary state)를 가지는 일차원 

CA상의 문제이다. CA를 진행시키는 시간 단계(time steps)의 

수를 라 하면 과반수 문제는 Fig. 1과 같이 번의 시간 단

계만큼 진행시켰을 때 모든 셀의 상태가 IC에서 과반수를 이

루었던 상태로 수렴하도록 만드는 문제이다. 어떤 셀의 다음 

상태를 결정할 때, 전체 셀의 상태를 인식하지 못하고 자신과 

이웃 셀의 상태만으로 다음 상태가 결정되어 정확하게 풀기 

어려운 문제 중 하나이다. 특히 0인 상태와 1인 상태의 수가 

비슷한 경우에는 과반수를 이루는 상태를 찾기 어렵다. 동기

화 문제는 어떤 IC로 시작하더라도 Fig. 2와 같이 CA를 번

의 시간 단계만큼 진행시켰을 때 모든 셀의 상태가 1인 경우

와 모든 셀의 상태가 0인 경우가 반복하도록 만드는 문제이다. 

일차원 CA에 관한 연구는 Wolfram[1]의 책에 방대한 내
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Fig. 1. An Illustration of Majority Problem

Fig. 2. An Illustration of Synchronization Problem

용이 잘 기술되어 있다. 과반수 문제와 동기화 문제는 Gacs- 

Kurdyumov-Levin[6]과 Mitchell[7]의 의해서 연구되었다. 

Gacs-Kurdyumov-Levin(GKL) 규칙은 일차원 공간에서 신

뢰할 수 있는 계산과 상전이(phase transition)을 연구하기 위

해 설계된 규칙으로 과반수 문제를 위해 설계된 규칙은 아니

다. 그러나 과반수 문제에서 우수한 성능을 보이는 규칙으로 

알려져 있다[6]. Mitchell은 셀과 그 이웃 셀들이 가질 수 있

는 모든 경우의 상태에 대응하는 다음 상태 값을 표로 나타

낸 규칙 표(rule table)를 전이 함수로 사용하고, 진화 알고리

즘을 이용하여 동기화 문제와 과반수 문제의 규칙 표를 찾아

내었다[7].

조건부 매칭 규칙(conditionally matching rules; CMR)은 

Bidlo가 이차원 CA상에서 자기 복제 규칙을 찾기 위해 고안한 

방법으로 상태전이함수를 나타내는 방법 중 하나이다. Bidlo

는 CMR과 진화 알고리즘을 이용하여 이차원 CA상에서 자

기 복제를 하는 규칙을 효과적으로 찾아낼 수 있음을 보였다

[8-10].

본 연구에서는 CMR과 진화 알고리즘을 사용하는 것이 이

차원 CA 만이 아니라 일차원 CA의 다양한 문제를 해결하는 

데에도 효과적으로 사용될 수 있음을 보였으며, 과반수 문제

와 동기화 문제에 적용하여 검증하였다. 

본 논문의 제 2장에서는 CMR에 대해서 설명하고 제 3장에

서는 CMR에 진화 알고리즘을 적용하는 방법에 대하여 설명

한다. 제 4장에서는 CMR을 이용해 과반수 문제를 푸는 규칙

을 찾기 위해 수행한 실험의 방법과 결과에 대해서 설명한다. 

제 5장에서는 CMR을 이용해 동기화 문제를 푸는 규칙을 찾기 

위해 수행한 실험의 방법과 실험 결과에 대해서 설명한다. 마

지막으로 제 6장에서는 본 연구에 대한 결론에 대해서 설명한다.

2. 조건부 매칭 규칙

기존 CA의 전이 함수는 규칙 표가 사용되었다. 본 연구에

서 사용한 CMR은 다수의 규칙(rule)으로 이루어져 있는데 

각 규칙은 Fig. 3과 같이 셀과 각 이웃에 대한 조건 그리고 

다음 상태 값으로 이루어져 있다. 본 연구에서 이웃은 좌우 

각 개의 셀로 정의한다. 각 조건은 비교 연산자와 비교할 값

으로 이루어져 있다. 비교 연산자는 ‘같다’, ‘같지 않다’, ‘크거

나 같다’, ‘작거나 같다’ 네 가지를 사용한다. 비교할 값과 다

음 상태 값은 CA에서 사용할 수 있는 상태의 값들이 올 수 

있다. 예를 들어 CA상에서 가질 수 있는 상태의 개수를   라

고 했을 때, 0에서 까지의 값을 가질 수 있다.

Fig. 3. An Illustration of State Change (,  )

어떤 셀의 다음 상태를 결정할 때 CMR 규칙들의 조건을 

순서대로 검사하고 먼저 모든 조건을 만족하는 규칙을 사용

한다. 규칙의 개수는 실험 설정으로 정하고 진화 알고리즘 실

행 중 규칙의 수는 변하지 않는다. 규칙의 조건을 검사하는 

순서는 CMR이 처음 생성될 때 정해진다. 만약 규칙 중 조건

을 만족하는 규칙이 존재하지 않는다면 현재 상태를 유지한

다. 다음 상태를 결정할 셀의 위치를 라 하면 어떤 규칙을 

검사할 때  부터 까지 모든 조건을 만족하는지 검

사한다. 일차원 CA 공간의 양 끝은 환형으로 연결된 구조이

다. 즉 CA에서 셀의 개수를 이라 하면 인 CA






 


상에서 



이다. 본 연구에서는 Mitchell이 

찾아낸 규칙과 비교하기 위해  , 로 설정하였다.

3. 진화 알고리즘

본 연구에서 사용한 CMR, CA, 진화 알고리즘의 다양한 

연산자(opeator)와 매개변수(parameter)들은 이전 연구와 성

능을 비교하기 위하여 Bidlo의 연구와 Mitchell의 연구에서 

사용한 것과 같은 값을 사용하였다. 

CMR의 집단(population)에 진화 알고리즘을 적용하여 다

수결 문제와 동기화 문제의 해(solution)를 이루는 CMR을 찾

아내었다.  이고 이진 상태를 가지는 CA에서 CMR 규칙

의 수가 30인 경우 약 4.78*10198 가지의 CMR이 존재한다. 따

라서 모든 경우의 CMR을 적용해 볼 수 없으므로 진화 알고

리즘을 사용하여 해를 찾아내었다. 진화 알고리즘의 개체 수

는 8로 설정하였으며, 첫 세대(generation)의 개체는 무작위
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로 8개가 생성된다. 개체 수는 Bidlo가 제안한 방법의 설정을 

따른 것이다. 개체 수가 많은 경우 한 세대를 계산하는 시간

이 오래 걸리기 때문에 일반적인 진화 알고리즘보다 개체 수

를 적게 설정하였다. 대신 충분한 세대 동안 진화시켰다.

개체의 복제와 돌연변이를 쉽게 하기 위해 CMR을 Fig. 4

와 같이 정수 데이터로 표현한다. 규칙의 비교 연산자는 정수

로 변환되며 ‘같다’는 0, ‘같지 않다’는 1, ‘크거나 같다’는 2, 

‘작거나 같다’는 3으로 일대일 대응된다.

Fig. 4. How to Encode a Rule in CMR

진화 알고리즘은 다음 과정을 반복한다. (a) 개체를 이용하

여 작업을 수행한다. (b) 적합도(fitness)를 계산한다. (c) 진

화를 종료할지 결정한다. (d) 진화를 계속한다면 자식을 생성

한다. (a)에서 (d)까지 한 번의 반복 실행은 한 세대 내에서 

일어나고 다음 반복 실행에서는 이전 반복 실행의 (d) 과정에

서 생성된 자식을 이용한다. 첫 세대부터 진화를 종료할 때까

지를 진화 알고리즘을 한 번 실행(run) 했다고 한다.

CMR은 진화 알고리즘에서 하나의 개체를 이루고 각 개체

는 서로 다른 다수의 IC에 대해서 CA를 수행한다. IC에서 상

태가 0인 셀의 비율을 라고 하자. 다수의 를 정하여 각 

에 맞는 IC를 무작위로 생성한 뒤 CA를 수행한다. 각 IC는 

   만큼 진행시킨다. 

하나의 개체를 다수의 IC에 적용하기 때문에 각 IC에 대해 

적합도를 구하고 모든 IC에 대한 적합도의 합을 개체의 적합

도로 정의한다. 적합도는 개체가 진화 목표에 얼마나 가까운

지에 대한 값으로 진화 알고리즘에서 중요한 역할을 한다.

자식을 생성할 때 적합도가 더 높은 개체일수록 부모로 선

택되어 자식으로 복제될 기회가 많아지기 때문에 적합도를 

계산하는 방법에 따라 진화 과정이 달라진다. 따라서 문제에 

따라 적합도 계산 방법이 다르고 적절한 계산 방법이 필요하

다. 문제에 따른 적합도 계산 방법은 각 문제를 다루는 장에

서 자세히 설명한다.

본 연구에서는 해당 세대에서 적합도가 목표값에 도달한 

개체가 존재하거나 5,000 세대까지 진화를 반복하면 진화를 

종료한다. 진화를 반복하는 최대 세대가 증가하면 적합도가 

목표값에 도달할 가능성이 높아질 수 있으나 진화 알고리즘 

실행에 더 많은 시간을 필요로 한다. 적합도의 목표값은 개체

가 가질 수 있는 적합도의 최댓값이다.

(c)과정에서 진화를 종료하지 않고 계속하는 경우 다음 세

대를 위해 자식을 생성해야 하는데 그 과정은 다음과 같다. 

(1) 무작위로 네 개의 개체를 선택한다. (2) 선택된 개체 중 

가장 적합도가 높은 것을 부모로 하여 자식을 복제한다. (3) 

자식에 돌연변이를 적용한다. (1)에서 (3)까지의 과정을 자식

이 8개가 생성될 때까지 반복한다.

돌연변이는 개체의 진화를 위해 필요하며 다음과 같이 적

용한다. 돌연변이를 일으킬 횟수를 정하기 위하여 0에서 2까

지의 정수를 무작위로 생성한다. 생성된 정수가 0인 경우는 

돌연변이를 일으키지 않는다. 그 외의 경우 개체의 정수 데이

터에서 다른 값으로 교체할 정수를 선택한다. 선택된 정수가 

CMR에서 무엇에 해당하는지에 따라 교체될 수 있는 정수가 

다르다. 비교 연산자에 해당하는 정수가 선택되면 0에서 3까

지의 정수 중 무작위로 선택된 값으로 교체하고, 비교할 값이

나 다음 상태 값에 해당하는 정수가 선택되면 CA가 가질 수 

있는 상태 중 하나로 교체한다.

진화 알고리즘 실행에서 찾아낸 개체가 CA 문제의 해를 

얼마나 잘 구하는지 평가하기 위하여 성능을 측정하였다. 개

체를 다수의 IC에 적용하여 해를 정확하게 구한 비율을 성능

이라고 한다. 성능 측정을 위하여 IC를 생성하는 방법은 진화 

알고리즘에서 개체의 적합도를 구하기 위하여 IC를 생성하는 

방법으로 사용했던 를 이용한다. ≒로 하여 과반수와 

동기화를 이루는 상태를 찾기 어려운 IC를 10,000번 생성하여 

개체를 적용한다.

4. 과반수 문제

4.1 적합도 계산

IC에서 CA를   단계만큼 진행시켜 개의 셀 중에서 과

반수 상태에 도달한 셀의 개수를 계산하고 이를 IC에 대한 

적합도로 한다. 마지막 단계에서 최대한 많은 셀을 IC에서 과

반수를 이루었던 상태로 만드는 개체가 부모로 선택되어 복

제될 기회가 많아질 것이다. Fig. 5는 과반수문제의 적합도를 

계산하는 예이다. 

Fig. 5. How to Compute Fitness in Majority Problem

4.2 진화 알고리즘에서 IC 생성

개체의 적합도를 구하기 위하여 개체를 적용하는 IC를 생

성하는 적절한 방법을 먼저 찾아야 한다. 따라서 를 세 가

지 방법으로 설정하여 IC를 생성해 실험하였다. IC를 생성하
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는 각 방법을 ,  , 로 표기한다. 는 ≒에서 ≒까

지 0.05의 간격으로 IC를 한 번씩 생성한다. 는 ≒로 

IC를 20번 생성한다. 은 홀수이기 때문에 정확히  가 

되지 않는다. IC를 생성할 때 각 셀의 상태를 1/2 확률로 정

하여 0 또는 1로 설정한다. 는 ≒에서 ≒까지 

0.01의 간격으로 한 번씩 생성한다.

개체의 적합도를 구하기 위한 IC를 생성하는 방법에 따라 

CMR 규칙의 수를 30개로 설정하여 진화 알고리즘을 20회씩 

실행하였다. 실험의 결과 Table 1은 각 방법의 진화 알고리즘 

실행에서 최대 적합도에 도달한 횟수와 각 실험에서 찾은 개

체들의 성능 중 가장 높은 수치를 나타내었다.

는 진화 알고리즘의 모든 실행에서 최대 적합도에 도달

한 개체를 찾지만, 최고 성능이 보다 약 22% 떨어진다. 0인 

상태가 확실히 많거나 1인 상태가 확실히 많은 경우 과반수

를 이루는 상태를 구하기가 쉽기 때문에 성능이 낮은 개체도 

최대 적합도에 도달하기 쉽다. 과반수 상태를 구하기 어려운 

IC에서 해를 잘 구하지 못하는 결과를 보인다.

는 과반수를 이루는 상태를 구하기 어려운 IC만 생성하

여 CA를 수행하였다. 진화 알고리즘 실행에서 최대 적합도에 

도달한 개체를 찾지 못하였다.

는 두 번 중 한 번은 최대 적합도에 도달한 개체를 찾을 

수 있었고, 실험에서 찾아낸 개체는 비교적 높은 성능을 보였

다. 따라서 적합도를 계산하기 위한 IC를 생성하는 방법은 

에서 사용한 방법이 가장 적절하다고 할 수 있다.

IC set
Number of runs 

max fitness reached

Performance of best 

CMR

 20 51.79%

 0 n. a.

 11 73.35%

Table 1. Result of 20 Runs by IC Sets

4.3 실험 결과

1) 진화 알고리즘 실행 결과

CMR 규칙의 수에 따라서 성능에 미치는 영향을 알아보기 

위하여 CMR 규칙의 수를 30, 40, 50개로 설정하여 진화 알고

리즘을 20회씩 실행하였다. 진화 알고리즘에서 IC를 생성하

는 방법은 와 동일하다.

CMR size

Number of 

runs max 

fitness 

reached

Performance 

of best CMR

Average number of 

steps until majority 

is obtained

(Best CMR)

CMR 30 11 73.35% 121

CMR 40 12 75.83% 74

CMR 50 12 75.13% 82

Mitchell n. a. 76.90% n. a.

GKL n. a. 81.60% n. a.

Table 2. Result of 20 Runs by CMR Sizes

실험의 결과 Table 2에서 CMR 규칙의 수에 따라서 최대 

적합도에 도달하는 개체를 찾아내는 수는 유의미한 차이를 

보이지 않는다. CMR의 규칙이 40개일 때 다른 두 개의 실험

보다 높은 성능을 보이지만 CMR의 규칙이 50개일 때와 큰 

차이를 보이지 않는다. 또한 본 연구에서 찾아낸 개체는 

Mitchell 이 찾아낸 규칙의 성능과 근접하여 CMR을 이용한 

상태전이 방법이 과반수 문제의 규칙을 찾는데 효용성이 있

음을 보여준다.

2) 찾아낸 규칙의 CA 실행 결과

(Fig. 6)은 본 연구의 실험에서 찾은 개체들 중 성능이 가장 

뛰어난 것을 값에 따라 실행한 것을 시각화 한 것이다. CA는 

단계만큼 수행했으나, 단계 이전에 이미 과반수 상

태로 수렴하였으므로   단계까지만 보여준다. (Fig. 

6A)는 ≒일 때의 실행 결과로 모든 셀이 0으로 수렴하

는 것을 볼 수 있다. (Fig. 6B)는 ≒인 경우의 실행 결과

로 모든 셀이 1로 수렴한다. (Fig. 6C), (Fig. 6D) 는 ≒  

로 설정하여 각각 0이 많은 경우와 1이 많은 경우의 실행 결과

이며 과반수 상태를 정확히 구하는 과정을 보여준다.

Fig. 6. Progression of Configurations Depending on 

5. 동기화 문제

5.1 적합도 계산

동기화 문제의 해를 정확하게 구하는지 검사하기 위해서 

모든 셀의 상태가 1일 때 모두 0으로 전이 되는지 확인하고 

모든 셀의 상태가 0일 때 모두 1로 전이되는지 확인해야 하

므로 적어도 세 단계를 검사해야 한다. 따라서 IC에서 CA를 

시간 단계만큼 진행시켜  부터   단계의 셀들로 적합

도를 계산한다. 

각 시간 단계에서 적합도를 계산하는 방법은 다음과 같다. 

 단계에서는 과반수를 이루는 상태 (0 또는 1)을 찾고 



일차원 셀룰러 오토마타 상에서 진화 알고리즘을 이용한 상태전이함수 찾기  191

상태 의 개수를 계산한다.  단계에서는  단계에서 

상태 인 셀 중 상태가 변한 셀의 개수를 계산한다. 단계

에서는  단계에서 이 아닌 상태의 셀 중 상태가 변한 

셀의 개수를 계산한다. 각 시간 단계에서 계산한 값의 합이 

IC에 대한 적합도가 된다. 어떤 상태가 확실하게 많도록 만들

고, 0인 상태는 1인 상태로 1인 상태는 0인 상태로 많이 만들

수록 복제될 기회가 많아질 것이다. (Fig. 7)는 동기화 문제의 

적합도를 구하는 예이다.

Fig. 7. How to Compute Fitness in Synchronization Problem

5.2 진화 알고리즘에서 IC 생성

동기화 문제는 과반수 문제와 마찬가지로 어떤 시간 에서 

모든 셀의 상태가 같아야 한다. 따라서 0인 상태의 수가 확실

히 많거나 1인 상태의 수가 확실히 많을 때 모든 셀의 상태

를 한 가지 상태로 만들기 쉽다. 그러므로 동기화 문제에서 

IC를 생성하는 방법은 과반수 문제에서 가장 결과가 좋았던 

≒부터 ≒까지 0.01의 간격으로 IC를 1회씩 생성하

는 방법을 사용하였다.

5.3 실험 결과

1) 진화 알고리즘 실행 결과

동기화 문제는 Mitchell이 찾아낸 규칙을 공개하여 직접 

실행해 볼 수 있었다. 각 실험에서 찾아낸 가장 높은 성능의 

CMR과 Mitchell 이 찾아낸 규칙을 ≒로 하여 IC를 

10,000번 생성해 CA를 수행하였고 동기화 상태에 도달할 때

까지의 단계수의 평균을 구하였다.

CMR 규칙의 수에 따라 진화 알고리즘을 20회씩 실행하였

다. 실험의 결과 Table 3에서 CMR 규칙의 수가 40개 일 때 

최대 적합도 도달 횟수가 진화 알고리즘 실행 20번 중 19번

으로 가장 많았다. 규칙의 수가 30개일 때와 50개 일 때 각각 

13번 12번 최대 적합도에 도달하였다, CMR 규칙의 수가 증

가할수록 최고 성능이 증가하는 경향을 보였다. CMR 규칙의 

수가 30개일 땐 복잡한 규칙을 잘 표현하지 못하여 규칙의 

수가 40개일 때 보다 최대 적합도에 도달하는 횟수가 적은 

것으로 보인다. CMR 규칙의 수가 50개일 때 복잡한 규칙을 

잘 표현하여 뛰어난 성능을 보이는 개체를 찾을 수 있었으나 

그만큼 규칙은 찾기 어려워져 최대 적합도에 도달하는 횟수

가 적은 것으로 추측된다.

가장 좋은 성능을 보이는 개체는 100%에 조금 못 미치는 

것을 볼 수 있다. 그러나 CMR 규칙의 수가 40개와 50개에서 

가장 좋은 성능을 보인 개체는 Mitchell의 규칙 보다 동기화 

상태를 빠르게 구하였다. 동기화 상태에 도달하는 속도와 성

능은 큰 상관관계가 없음을 알 수 있다.

CMR size

Number of 

runs max 

fitness 

reached

Performance 

of best CMR

Average number of 

steps until 

synchronization

(Best CMR)

CMR 30 13 95.59% 133

CMR 40 19 96.32% 25

CMR 50 12 99.38% 59

Mitchell n. a. 100% 87

Table 3. How Fast Synchronization is Reached

2) 찾아낸 규칙의 CA 실행 결과

Fig. 8은 CMR 규칙의 수에 따른 진화 알고리즘 실행에서 

찾아낸 성능이 가장 좋은 개체들과 Mitchell의 규칙을 동일한 

IC로 CA를 실행한 것을 시각화 한 것이다. CA는 

단계만큼 수행했으나, 단계 이전에 이미 동기화 상태에 도

달하였으므로   단계까지만 보여준다. 각 규칙이 서로 

다른 방법으로 동기화 상태에 도달하는 것을 볼 수 있다.

Fig. 8. Progression of Configurations Depending on Rules

6. 결  론

본 연구에서는 CA 상에서 많이 연구되고 잘 알려진 과반

수 문제와 동기화 문제에 CMR을 적용하는 방법을 제안하였

다. 제시한 방법으로 실험한 결과 과반수 문제와 동기화 문제

를 푸는 다수의 CA를 찾아내어 CMR과 진화 알고리즘을 적

용하는 것이 효과적인 방법임을 검증하였다. 과반수 문제의 

진화 알고리즘 실험에서는 찾아낸 CA가 기존의 연구에서 과

반수 문제의 CA와 유사한 성능을 보여주었다. 동기화 문제의 
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진화 알고리즘 실험에서 찾아낸 CA는 기존 연구의 CA보다 

빠르게 동기화 상태를 만드는 비율이 높았다.

과반수 문제에서도 기존 연구의 결과보다 더 빠르게 과반

수 상태에 도달할 것으로 기대한다. 기존 Mitchell의 연구에서

는 과반수 문제의 가장 우수한 규칙을 공개하지 않았으므로, 

얼마나 빠르게 과반수 상태에 도달하는지 계산할 수 없었다.

Bidlo는 CMR을 이차원 CA의 복제 문제에 적용하여 효용

성을 보였으며, 일차원 CA상에서의 CMR의 효용성은 충분히 

검증하지 않았다. 본 연구에서는 일차원 CA의 상태전이함수

를 구하는 방법으로서 CMR과 진화알고리즘을 적용하는 것

이 효과적임을 보였다. 

IC를 생성하는 방법에 따른 실험과 CMR의 개수에 따른 

실험으로 이들이 최대 적합도에 도달하는 횟수와 성능에 영

향을 준다는 사실을 알 수 있었다. 진화 알고리즘에서 IC를 

생성하는 방법과 CMR의 개수를 조절하고 진화 알고리즘의 

실행 횟수를 증가시키면 본 연구에서 찾아낸 CA 보다 좋은 

성능의 CA를 찾아낼 수 있을 것으로 생각된다.

적합도 함수를 개선하여 CA의 성능을 높일 수 있을 것으

로 기대하여 연구를 진행 중이다. 또한 CMR은 이진 상태 

CA보다 다수의 상태를 가지는 CA의 규칙을 표현하는데 적

합하므로 다수의 상태를 가지는 과반수 문제와 동기화 문제

로 확장하는 연구를 진행 중이다.
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