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1. 서론

최근, 사회는 최소 비용으로 최대 이익을 요구한다. 

이를 달성하기 위해 일반적으로 최적화 기법이 사용된

다. 그러나 많은 실질적 최적화 문제는 고도로 복잡한 

계산이 요구되고 이러한 문제를 ‘NP-hard’라고 한다. 

더욱이 이러한 문제들은 정확한 답을 구하는 수학적 

풀이 방법으로는 합리적인 시간 내에 최적의 풀이를 

얻을 수 없다는 특징이 있다. 메타 휴리스틱 방법을 사
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요  약  Harmony search(HS)는 새로운 하모니를 구성할 때 HM을 참조하는 경우 개별 하모니의 평가를 이용하지 않

지만 PSO(particle swarm optimization)는 개별 입자의 평가와 모집단의 평가를 이용하여 해를 찾아간다. 그러나 본 

연구에서는 HS와 PSO의 유사점을 찾아 PSO의 입자 개선 과정을 HS에 적용하여 알고리즘의 성능을 향상시키고자 하였

다. PSO 알고리즘을 적용하기 위해서는 개별 입자의 local best와 떼(swam)의 global best가 필요하다. 본 연구에서

는 HS가 harmony memory(HM)에서 가장 나쁜 하모니을 개선하는 과정을 PSO와 매우 유사한 과정으로 보았다. 이

에 따라 HM의 가장 나쁜 하모니를 입자의 PSO의 local best로, 가장 좋은 하모니는 PSO의 global best 최고로 간

주하였다. 이와 같이 PSO의 입자 개선과정을 HS 하모니 개선과정에 도입하여 HS의 성능을 향상시킬 수 있었다. 본 연

구의 결과는 다양한 함수에 대한 최적화 예시를 통해 비교 확인하였다. 그 결과 정확성과 일관성에 있어 기존 HS보다 

제안한 HS-PSO가 매우 우수함을 알 수 있었다.

Abstract  Harmony search(HS) does not use the evaluation of individual harmony when referring 

to HM when constructing a new harmony, but particle swarm optimization(PSO), on the contrary, 

uses the evaluation value of individual particles and the evaluation value of the population to 

find a solution. However, in this study, we tried to improve the performance of the algorithm by 

finding and identifying similarities between HS and PSO and applying the particle improvement 

process of PSO to HS. To apply the PSO algorithm, the local best of individual particles and the 

global best of the swam are required. In this study, the process of HS improving the worst 

harmony in harmony memory(HM) was viewed as a process very similar to that of PSO. 

Therefore, the worst harmony of HM was regarded as the local best of a particle, and the best 

harmony was regarded as the global best of swam. In this way, the performance of the HS was 

improved by introducing the particle improvement process of the PSO into the HS harmony 

improvement process. The results of this study were confirmed by comparing examples of 

optimization values   for various functions. As a result, it was found that the suggested HS-PSO 

was much better than the existing HS in terms of accuracy and consistency.
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용하는 것은 합리적인 시간 내에 사용자에게 만족스러

운 솔루션을 제공하는 좋은 대안으로 간주된다. 하모니 

탐색(harmony search) 알고리즘은 Zong Woo 

Geem[1]이 제안한 연속 최적화 문제를 해결하기 위한 

메타 휴리스틱 방법이다.

HS는 즉흥 연주의 화음 개선과정에서 영감을 받은 

메타 휴리스틱 알고리즘이다. 즉흥 연주 시 각 연주자

는 최상의 하모니를 얻을 때까지 악기의 톤을 조율하

려고 한다. 하모니는 주파수가 다른 여러 음파 간의 관

계이다. 따라서 즉흥 하모니의 질은 미적 평가로 결정

된다. 미적 가치를 높이고 최상의 조화를 찾기 위해 음

악가들은 여러 번의 예행연습을 수행한다[2].

HS 알고리즘은 많은 최적화 문제를 해결에 있어 현

재 최신 기술에서 사용할 수 있는 다른 메타 휴리스틱

에 비해 여러 장점이 있는 경쟁적 대안으로 간주 된다. 

구체적으로, 상대적으로 적은 수의 매개변수[3,4,5]만 

조정하면 된다.

HS을 적용한 문제 해결과 더불어 성능 향상에 관한 

연구도 활발히 진행되었다. 그중 하나가 PSO(particle 

swarm optimization) 알고리즘[6,7,8]과 결합하여 

성능 개선에 관한 연구이다. 특히 Omran과 Mahdavi

가 제안한 global-best harmonies search[9]라는 알

고리즘은 새로운 하모니를 생성할 때 기존 피치 조정

을 하모니 메모리(HM) 중 최상의 하모니에 가까운 하

모니를 모방하여 생성하도록 수정하였다. GHS는 PSO 

알고리즘의 입자 개선에서 영감을 얻었으며, 이는 동일

한 입자의 최상의 위치와 모집단에서 가장 좋은 입자

의 위치에 의해 영향을 받는 방식이다. ZOU 등[10]은 

GHS를 개선하고자 PSO를 모방한 새로운 방식의 알고

리즘, NGHS를 제안하였다. 두 알고리즘 모두 새로운 

하모니 조성 단계에서 PSO 알고리즘에서 영감을 받은 

방식을 사용한다.

HS는 새로운 해를 구성할 때 모든 예비해와 변수 

전역을 이용하는 탐색(exploration)의 전역성에 장점

이 있는 반면 기존 해의 평가를 참조하지 않는다. 반면 

PSO는 각 입자가 더 좋은 방향으로 움직이도록 각 입

자의 궤적과 입자 중 최고의 평가치를 이용하여 새로

운 해를 구성하므로 활용(exploitation)성에 장점이 

있다. 이러한 두 차이는 수렴성과 해의 정확성에 차이

를 가져온다. HS는 PSO에 비해 수렴이 빠르고 해의 

정확성에 있어서는 PSO가 유리하다. 본 논문에서는 

HS에 PSO의 장점인 활용성을 결합하여 HS 알고리즘 

성능을 향상시키고자 한다.

제시된 알고리즘의 성능 평가를 위해 연속함수를 대

상으로 고전적인 방식의 HS와 더불어 PSO와 HS를 결

합한 또 다른 방식인 GHS 및 NGHS을 적용하여 결과

를 비교하였다.

본 논문의 구성은 1장 서론에 이어 2장에서 HS에 

관해 서술하고 3장에서는 PSO에 관해 서술하였으며 4

장에서 본 논문에서 제안한 알고리즘을 서술하였다. 5

장에서는 수치 예를 수행하여 기존의 방식과 제시된 

방식의 성능을 비교하였다.

2. HS 알고리즘

HS 알고리즘은 음악가가 즉흥으로 연주할 때 더 나

은 화음을 찾을 때 발생하는 자연스러운 음악 연주 프

로세스를 기반으로 한다. 이 알고리즘에는 화음을 저장

하는 HM(harmony memory), HM의 크기를 나타내

는 HMS(harmony memory size), 새로운 화음 조성

시 HM를 참조할 확률을 나타내는 HMCR(hamony 

memory consideration rate), 피치 조정 확률을 나

타내는 PAR(pitch adjustment rate) 및 피치 조정 대

역폭 bw(band width)와 같은 매개변수가 포함된다

[1]. HS 알고리즘의 수행 절차를 다음과 같이 요약할 

수 있다.

1단계. 문제정의 및 알고리즘 매개변수 초기화

최대화 혹은 최소화할 함수   ,  ≦   ≦  

를 정의한다.  는 목적함수이며  ∊  는 개

의 변수로 구성된 결정변수로 와  는 각 변

수의 하한과 상한이다. 알고리즘 매개변수는 하모

니 메모리 크기(HMS), 하모니 메모리 참조 비율

(HMCR ) 피치 조정 비율(PAR ) 및 최대 하모니 개

선 횟수(NI ) 이다.

2단계. 하모니 메모리(HM) 초기화

균일분포 확률함수를 이용하여 범위 [,  ], 

  ⋯에서 초기 하모니를 생성하여 저장한다. 

이때  
  ×    ,   ⋯ HMS 을 
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적용하며 ∼  이다.

3단계. 새로운 하모니 벡터 생성

메모리 참조, 피치조정 및 무작위 선택을 이용해 

새로운 하모니 벡터  


⋯
을 

생성한다. 구체적으로는 다음과 같이 진행된다.

for each i=1 to N

if    < HMCR then/*momory consideration*/

   
  

  ∼ ⋯HMS

    if  <PAR  /*pitch adjustment*/

       
  

±× 

    end if

else  /*random selection*/

    
 ×     ∼ 

end if

end

4단계. HM 업데이트 

새롭게 생성된   


⋯
는 목적함

수에 의해 평가되어 그 결과가 기존의 가장 나쁜 

결과보다 좋으면 이를 대체한다.

5단계. 중지 기준확인 

정해진 최대 하모니 개선 횟수에 도달했는지 확인

하여 멈추거나 3~5단계를 반복한다.

Initialization of an optimization problem and algorithm parameters
For minimizing objective function f(x)

Harmony memory size(HMS), memory considering rate(HMCR), pitch 
adjusting rate(PAR), termination criterion(maximum number of search)

Initialization of harmony memory(HM)
Generation of initial harmony

(as many as HMS)

Improvisation of a new harmony from HM
① Memory considering

② Pitch Adjusting
③Random Selection

A  new harmony is better than a 
stored harmony in HM

Termination
Criterion
Satisfied?

Modified HM

Uniform Random Number

HMCR, PAR

Stop

Step 1

Step 5

Step 4

Step 2

Step 3

Yes

No

No

그림 1. HS 알고리즘의 단계별 최적화 절차
Fig. 1. Optimization step procedure of the 
harmony search algorithm

그림 1은 HS의 5단계를 순서도로 나타낸 그림이다.

3. PSO

PSO 알고리즘[7]은 모집단 기반 최적화 방법으로, 

모집단을 떼(swarm)라 한다. 떼는 N-차원 검색 공간

에서 이동하는 D개의 입자로 구성되며 떼의 각 입자는 

최적화 문제의 잠재적 해이다. 번째 입자의 위치는 

  
 

⋯
 로, 번째 입자 이동 속도는 

  
 

⋯
 로 나타낼 수 있고   ⋯   이다. 

입자의 위치와 속도의 상한과 하한은 각각 

 ≤  ≤  ,  ≤  ≤      ⋯  이다. 입

자의 적합성은 목적함수가 결정한다. 각 세대에서 자신

의 위치를 최신화하기 위해 두 개의 최고값을 추종한

다. 하나는 입자 자신의 이전까지 최고의 위치를 나타

내는 국지 최고를 나타내는   
 

 ⋯ 
 이

고 다른 하나는 모집단 전체의 이전까지 최고의 위치

를 나타내는    ⋯   이다. 두 값에 의

해 입자의 속도와 위치는 다음과 같이 갱신된다.

      ⋅
 ⋅ (1)

         (2)

식에서 는 세대를 과 는  이고 과 

는 가속 상수이며 ∼ 는 입자의 이전 속도에 

대한 관성상수이다. 과 에 대한 대표적인 값은 2이

고 는 세대가 진행되면서 작아지도록 구현하며 수식

적 표현 중 하나는 다음과 같다.

  maxminmax

max
min (3)

max는 최대 반복 수 이다. 

PSO 알고리즘 수행 단계는 다음과 같습니다.

1단계. 알고리즘 매개변수 초기화 및 문제정의

최대화 혹은 최소화할 대상 함수 와 변수 범

위,  ≤  ≤  ,   ⋯ 를 정의한다. 

는 목적함수이며  ∊  는 개의 변수로 구성된 

결정변수로 와  는 각 변수의 위치 하한과 



206   한국정보전자통신기술학회논문지 제16권 제4호

상한이다. 알고리즘 매개변수는 관성상수 , 가속

상수  , 및 최대 세대(generation) 수, 이

다.

2단계. 모집단 초기화

개의 입자 초기화는 
  ×    , 

와 같이하며 ∼ 이다. 초기 속도는   

으로 초기화한다.

3단계. 입자 위치에 대한 적합도 평가

입자에 대해 목적함수를 사용하여 평가하고  와 

를 결정한다.

4단계. 속도 및 위치 최신화

(1)과 (2)식을 이용하여 속도와 위치를 최신화한

다.

5단계. 중지 기준확인 

정해진 최대 세대 도달을 확인하고 멈추거나 3~5 

단계를 반복한다.

이러한 단계별 수행에 대한 순서도는 다음 그림 2와 

같다.

그림 2. PSO 알고리즘의 단계별 최적화 절차
Fig. 2. Optimization step procedure of PSO

4. hybrid HS-PSO

2절에서 살펴본 바와 같이 HS는 새로운 하모니를 

생성할 때 HM에 저장된 값을 사용하거나 무작위 함수

를 사용한다. HM을 이용하는 경우 저장된 하모니 평

가치를 참고하지 않고 무작위로 선정한다. 

새롭게 만들어진 하모니  는 목적함수에 의해 

평가되고 HM 하모니 중 가장 나쁜 평가치를 갖는 


와 비교되어 더 좋은 경우 이를 대체한다. 이러한 과정

을 통해 
와 HM의 가장 좋은 하모니 

이 개선되

어가면서 
는 

에 수렴하게 되고 
는 최적값에 

수렴해 간다.

PSO는 개별 입자의 최고치인 local best와 모집단, 

떼의 최고치인 global best 두 값을 이용하여 각 입자

의 위치를 개선해 나가며 모든 입자가 global best에 

수렴하도록 하는 구조이다. 그러한 구조를 수식으로 나

타낸 것이 (1)과 (2) 식이다.

본 연구에서는 HS의 
 개선과정에 PSO의 입자 

개선과정을 도입하고자 한다. 이를 위해 
와 

를 

각각 local best, global best로 정의하였다. PSO가 

이들 두 값을 이용하여 기존의 입자를 더 좋은 위치로 

이동시키듯이 
와 

가 HS 방식에 따라 새롭게 만

들어진 를 더 좋은 하모니로 유도하도록 (1) 식과 

(2) 식을 다음 식과 같이 재정의하였다.

   


  (4)

         (5)

(4) 식은 (1) 식에서 두 개의 최고치를 HS의 


와 

로 대치하고   인 경우와 같다. 고전적인 

PSO와 달리 는 기존 입자가 아니므로 관성 계수를 

  으로 하였다. 지금까지 서술한 HS-PSO의 구조

를 순서도로 나타내면 그림 3과 같다. 

순서도를 보면 HS-PSO를 구현하기 위해서는 기존 

HS의 HM 초기화 과정에 
와 

의 초기화가 필요

함을 알 수 있다. 이와 더불어  생성 후(HS 3단계) 

(4) 식과 (5) 식의 전개가 필요하다.
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그림 3. HS-PSO 알고리즘의 단계별 최적화 절차
Fig. 3. Optimization step procedure of HS-PSO

5. 수치 예

제시한 연구의 성능 평가를 위해 고전적인 방식의 

HS와 PSO를 결합한 NGHS(novel global HS) 및 가

변적인 PAR와 bw를 적용하여 고전적인 HS의 성능을 

개선한 IHS(improved harmony search)와 비교하였

다. 다음은 성능 비교를 위해 사용한 함수이다[11].

Sphere function

  
 



 
 (6)

Rosenbrock function

   
 




  

     (7)

Roastrigrin function

   
  



 
 cos     (8)

Griewark function

  

 
  




 

 



cos 

   (9)

4개 함수에 대한 기본 특성은 다음과 같다.

표 1. 실증 함수의 특성
Table 1. Basic characters of benchmark functions

성능평가는 같은 문제에 대해 100회 반복 수행한 결과

에 대해 오차 평균과 표준편차를 비교하여 수행하였다. HS 

알고리즘 매개변수는 HMS , HMCR   및 

PAR 를 사용하였다. HSPSO 알고리즘 매개변수는 

HS의 매개변수는 같은 값을 사용하였고 PSO 매개변수 

    를 사용하였다. IHS 알고리즘 매개변수는  

bwmax  , bwmin    , PARmin  , 

PARmax  을 사용하였다. NGHS 알고리즘 매개변수

는 pm을 사용하였다. 또한 함수의 차원을 달리하여 

 와  에 대해 수행하였으며 두 경우 모두 알고

리즘 최대 반복은   으로 하였다. 다음 표 2와 3

은 그 결과이다. 

Function Trait
Search
space

Global
Optimum

Sphere unimodal [-100 100] 0
Rosenbrock unimodal [-100 100] 0
Roastrigrin multimodal [-10 10] 0
Griewark multimodal [-600 600] 0

표 2.   에 대한 성능평가 함수들의 오차 평균과 표준편차
Table 2. mean and standard deviation of benchmark functions for   

   ,   

함수
HS IHS NGHS HS-PSO

avg. std. avg. std. avg. std. avg. std.
Sphere 2.8217e-08 2.2855e-08 2.2196e-09 8.4124e-10 0 0 2.2600e-74 1.3610e-73

Rosenbrock 171.8392 396.0520 252.8924 942.5320 3.7459 0.1262 5.6499 13.1928

Roastrigrin 4.3582e-06 4.3177e-06 3.7583e-07 1.5963e-07 0.3158 2.0113 1.9540e-15 7.1077e-15

Griewark 0.0414 0.0254 0.0275 0.0163 0.1005 0.1213 0.0348 0.0377
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표 2와 3에서 최적값을 찾는 알고리즘의 정확성 지

표인 평균오차를 보면 함수 Sphere와 Rosenbrock는 

NGHS가 가장 우수함을 알 수 있다. Roastrigrin과 

Griewark 함수는 HS-PSO가 가장 우수함을 보여준

다. 이 둘은 HS와 PSO가 결합한 알고리즘이다. 이러

한 결과는 함수의 차원과 무관하였다. 알고리즘 성능의 

일관성을 알 수 있는 지표인 표준편차 또한 함수별로 

같은 결과를 보여주고 있다. Roastrigrin 함수에 대해

서는 정확성과 일관성에 있어 NGHS보다 HS 및 IHS

가 우수함을 보여주고 있다. 또 하나의 특징은 

Rosenbrock 함수에 있어서는 HS 및 IHS 알고리즘 

성능과 일관성이 매우 나쁘다는 것이다.

 6. 결론

HS는 새로운 하모니를 구성할 때 HM을 참조하는 

경우 개별 하모니의 평가를 활용하지 않으나 PSO는 

그와 반대로 개별 입자의 평가치와 모집단 평가치를 

활용하여 해를 찾아간다. 그러나 본 연구에서는 HS와 

PSO의 유사성을 찾아 규명하고 PSO의 입자 개선과정

을 HS에 적용하여 알고리즘 성능을 개선하고자 하였

다. PSO 알고리즘을 적용하기 위해서는 개별 입자의 

최고치와 모집단의 최고치가 필요하다.

본 연구에서는 HS가 HM 내 가장 나쁜 하모니를 개

선해 나가는 과정을 PSO와 유사성으로 보아 HM 중 

가장 나쁜 하모니를 개별 입자로, 가장 좋은 하모니를 

모집단 최고치로 치환하여 HS의 하모니 개선에 PSO 

알고리즘을 적용하였다.

제시한 알고리즘, HS-PSO의 성능을 확인하기 위해 

4개의 다변수 함수의 최적화를 수행하여 그 결과를 표

준 HS와 더불어 IHS 및 NGHS와 비교하였다. 각 알고

리즘의 정확성은 오차 크기의 평균값으로 일관성은 표

준편차로 확인하였다. 그 결과 HS-PSO가 기존 HS의 

성능보다 매우 우수함을 알 수 있었다.
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