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요요요요            약약약약    
본 논문에서는 유전자 프로그래밍을 이용하여 온라인 적응 학습이 가능 진화 하드웨어의 진화 전략을 구

성하였다. 유전자 프로그래밍은 특유의 트리형 개체구조가 여러 개의 프로세스의 합을 통한 복합 임무의 

수행 구조로 해석될 수 있다는 이점에 비하여, 하드웨어 구현이 어렵고 crossover 연산자의 사용이 어렵

다는 단점등에 의하여 진화 하드웨어의 동적 재구성 알고리즘으로 널리 사용되지 못하였다. 본 논문에서

는 유전자 프로그래밍의 이러한 단점을 극복할 수 있는 개체 표현 및 하드웨어 구현 방법을 제안하였으

며, 제안된 방법론에 기존의 연구 결과를 결합하여 유전자 프로그래밍의 수행 효율을 높일 수 있는 진화 

전략을 구성하였다. 제안된 진화 전략은 자율 이동 로봇 실험에 적용되어 효율성을 확인하였다.  

 

 

 

1. 1. 1. 1. 서론서론서론서론    
본 논문에서는 유전자 프로그래밍에 기반하여 개발된  온

라인 적응 학습 가능한 진화 하드웨어를 위한 진화 학습 

방법에 관하여 소개하고자 한다. 진화 하드웨어는 환경 변

화나 임무변경에 맞추어 스스로의 회로를 실행시간 중에 

변경할 수 있는 새로운 개념의 하드웨어이다 [1]. 진화 하

드웨어는 유전 알고리즘(Genetic Algorithms)이나 유전자 프
로그래밍(Genetic Programming)과 같은 진화 알고리즘을 이
용하여 동적 재구성을 실시하게 된다. 진화 하드웨어의 진

화 방법으로는 유전자 프로그래밍이 선택되었다. 유전자 

프로그래밍은 자연선택과 유전 연산자를 이용하여 가장 적

합한 프로그램을 찾아가는 진화연산의 한 방법이다 [2]. 

트리 구조를 이용한 유전자 프로그래밍의 개체 구조는 여

러 스테이트의 결합을 통한 복합 임무 수행에의 적용 가능

성을 열어주고 있다. 그러나 트리 구조를 하드웨어상에 표

현하는 것은 여러 문제점을 가지고 있다 [3]. 이의 해결을 

위하여 본 논문에서는 CSIBS (Context Switchable Identical 
Block Structure)를 제안한다. 제안 구조에서는 하드웨어의 
자원이 허용하는 범위로 트리를 분할하여 해당 실행 시점

에서 분할된 서브 트리를 하드웨어상에 표현한다. 하드웨

어상에는 동일 구조의 블록들이 존재하며 하드웨어에 표현

될 서브 트리의 노드에 맞추어 사전에 정의된 연산의 하나

를 표현하게 된다. 

논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2 장에서는 진화 하드

웨어와 유전자 프로그래밍을 설명하며, 이와 연관하여 제

안 

 

구조를 설명한다. 3장에서는 하드웨어 구현 및 실험 결과를 설명

하며, 4장에서는 결론 및 추후 연구 발전 방향에 대하여 설명한

다.  

 

2. 2. 2. 2. 관련연구관련연구관련연구관련연구    
진화 하드웨어란 진화 알고리즘의 제어하에 동적 재구성을 행하

는 재구성하드웨어의 일종이다 [4]. 많은 연구자들이 유전 알고

리즘을 선호하고 있다. 이것은 첫째 유전 알고리즘은 기반 하드

웨어의 Configuration Bit Stream을 개체로 사용할 수 있고, 둘째 
유전 알고리즘은 하드웨어 구현이 상대적으로 쉬우면서도 효율

성이 검증된 탐색 방법이기 때문이다 [5]. 유전자 프로그래밍을 

진화 알고리즘으로 사용하려는 시도가 없었던 것은 아니다. 

Bennett III는 유전자 프로그래밍을 이용하여 60-decibel OP amp
를 진화시켰으며 [6], Sakanashi는 binary decision diagrams의 

하드웨어 구현 효율을 높이기 위하여 유전자 프로그래밍을 이용

하였다 [7]. 유전자 프로그래밍을 진화 알고리즘으로 이용할 경

우, 유전 알고리즘에 비하여 분명한 이점이 있다. 유전자 프로

그래밍 트리 구조의 함수 노드는 하드웨어 회로의 함수 블록으

로 바로 치환될 수 있다. 이것은 유전자 알고리즘을 사용할 경

우 거쳐야 하는 불필요한 탐색 단계-무작위 분포된 

Configuration Bit Stream에서의 함수 블록의 진화-를 피할 수 

있도록 해준다.  

유전자 프로그래밍은 그림 1과 같은 트리 구조를 사용하여 프로

그램을 표현한다. 그림 1의 트리는 로봇의 움짐임을 제어하는 

프로그램으로 루트 노드에서 말단 노드까지의 경로가 센서 입력

의 해석 경로에 해당한다. 

 



 
그림 1. 트리 구조로 표현된 프로그램의 모습 

유전자 프로그래밍은 다음과 같은 과정을 통하여 원하는 

프로그램을 찾는다. 첫째, 후보群을 무작위적으로 생성시킨

다. 둘째, 군의 각 개체에 적합도 함수에 맞추어 적합도를 

부여한다. 셋째, 부여된 적합도에 따라 유전 연산자의 피연

산자가 될 개체를 선택한 후 연산 결과에 따라 군의 구성

을 변경하도록 한다. 이 과정의 반복을 통하여 원하는 프

로그램을 찾게 된다.  

 

그림 2. Depth-dependant Crossover ([8]의 그림 16.1변경) 

유전자 프로그래밍의 주요 연산자는 crossover와 mutation이
다. Crossover는 그림 2와 같이 2개의 부모 트리에서 서브 
트리를 선정 교환함으로써 새로운 개체를 생성시키는 연산

자이며, Mutation은 트리를 구성하는 노드를 무작위적으로 
다른 종류의 노드로 변경하는 연산자이다. 이 두 연산자 
중에서도 적합도 향상에 주로 기여하는 것으로 판단되는 
연산자는 crossover이다. 그러나 무자위적으로 crossover 
point를 선정할 경우, 대부분의 crossover가 트리의 말단 노
드 부근에 집중하여 일어날 수 있다는 위험이 있다. 이의 
방지를 위하여 본 연구에서는 simple depth-dependant 
crossover [8]를 사용하였다. Depth-dependant crossover는 그림 
2에서와 같이 트리의 depth에 따라 crossover probability를 
부여하여, 일정 depth에 crossover point가 집중되는 현상을 
막기 위한 연산자이다. Ito의 접근 방법과는 달리, 각 depth
의 crossover probability는 변하지 않는다.  
적합도 연산은 다음 세대를 구성할 개체를 선택하는 과정

에서 선택압을 가하기 위한 연산자이다. 기존의 적합도 연

산자를 이용하는 경우 문제가 되는 것은 로봇 행동 제어와 

같이 여러 개의 기본 행동이 모아져서 하나의 복합 행동을 

 

 

그림 3. Fitness Switching. ([9]의 그림 18,2) 

하는 경우이다. 기존의 적합도 연산자로는 이러한 행동을 표현하

는 것이 매우 힘들다. 이러한 문제점을 해결하기 위하여 fitness 
switching이라는 기법을 사용하였다 [9]. Fitness switching에

서는 여러 개의 기본 행동에 해당하는 복수개의 적합도 함수群

이 존재한다. 순차적으로 해당 적합도 함수를 이용하여 각 기본 

행동들을 진화시킨 후 이 행동들을 모아 하나의 복합 임무를 수

행하도록 하는 것이 Fitness switching의 기본 아이디어이다. 

본 연구에서 응용하고자 하는 자율 이동 로봇 문제에서 필요한 

기본 행동은 herding과 homing이다. herding은 밀어야 할 물체

를 찾는 단계를 의미하며, homing은 목적지를 향하여 물체를 밀

고 나가는 단계를 의미한다.  두 가지 기본 행동의 진화를 위하

여 식1과 식2의 2가지 적합도 함수를 이용한다.  

 
 

3. 3. 3. 3. 구현구현구현구현    및및및및    실험실험실험실험    

 

그림 4. 기본 블록도 

그림 4는 하드웨어에 구현된 기본 블록을 보이고 있다. 하드웨

어상에는 2가지 종류의 기본 블록이 위치하게 되는데, 한 가지 

종류는 Function node에 해당하며, 나머지 하나는 terminal 

node에 해당한다. 하드웨어상에는 그림 4와 같은 블록들이 하드

웨어의 자원이 허용하는 한도에서 최대한 분포하고 있게 되며, 

블록간의 라우팅을 통하여 유전자 프로그래밍의 트리 구조를 표

현하게 된다.  

기본 블록에서 (*)로 표현된 gate를 변경하여 해당 function이

나 행하여 할 운동을 표현하도록 한다.  

Function node는 실험에 사용한 Khepera robot의 센서 체계에 

맞추어 7가지로 구분되며 센서 정보 해석을 담당한다. 

•If_OBJ: 로봇이 밀어야 할 물체에 접근하였는지 판단 
•If_GOAL: line vision에 목적지가 포착되었는지 여부 판단  

 



•If_FORWARD: 목적지-물체-로봇의 순으로 나열되었는지 
여부 판단 

•If_OBS1~4: 4 그룹의 광센서 중 장애물을 포착한 센서  
 그룹이 있는지 여부 판단 

 
그림 5. Khepera Robot의 센서 체계:               
1개의 line vision과 8개의 IR센서로 구성 

로봇의 운동에 해당한 terminal node 는 다음의 7 종류로 구
성된다. MF: Move Forward, MTL: Turn Left & Move Forward, 
MTR: Turn Right & Move Forward, MB: Move Backward, 
RANDOM: Random move, TL: Turn Left, TR: Turn Right.  
상기한 7개의 function node와 7개의 terminal node를 구성
하여 그림 6 과 같은 환경에서 장애물을 피하면서 물체를 
목적지까지 밀고 가는 로봇의 제어 논리를 찾아내는 것이 
본 연구의 목적이다. 

 
그림 6. 로봇의 실험 환경 

실험에 사용한 진화 하드웨어는 XILINX 사의 XC6216 
FPGA 이며 V.C.C.사의 H.O.T. (Hardware Object Technology) 
보드에 장착되어 있다. 실험 보드는 host PC 의 PCI slot 에 
꽂혀 있으며, 로봇과는 serial communication 을 통하여 센서 
정보와 해당 센서 정보에 해당하는 운동 정보를 주고 받게 
된다.   
 
4. 결론결론결론결론 및및및및 추후추후추후추후 연구연구연구연구  
본 연구에서는 범용 프로세서와 주문형 프로세서 (ASIC)의 
한계를 극복할 새로운 대안으로 떠오르고 있는 재구성 하
우웨어의 동적 재구성 알고리즘으로 유전자 프로그래밍을 
이용하여, 온라인 적응 학습이 가능한 진화 하드웨어에 적
합한 진화 전략을 제안하였다. 유전자 프로그래밍의 트리 
구조 개체는 여러 프로세서의 합을 통하여 복합 임무를 수
행할 수 있다는 가능성에 비하여, 진화 하드웨어의 동적 
재구성 알고리즘으로 크게 이용되지 못한 것이 사실이다.  
이는 트리 구조를 하드웨어상에 표현하는 것이 어렵고, 
crossover 등의 연산자를 사용하는 것이 어렵다는 유전자 프
로그래밍의 약점에 기인한 것이다. 본 연구에서는 이러한 
약점을 극복하기 위하여 CSIBS 를 제안하였으며, 주어진 
문제를 성공적으로 해결할 수 있음을 확인하였다. 본 연구
에서는 문제 공간의 크기가 상대적으로 작은 이유로 
Context switching 을 요구하는 개체는 제작할 필요가 없었
다.  

 

추후 연구에서는 문제 공간의 크기가 상대적으로 큰 문제를 선정
한 후 Context-switching을 통하여 제안한 방법이 실제적인 문제를 
해결하는데 도움이 될 수 있다는 사실을 실증하여야 할 것이다. 
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