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요   약 

 최적해를 구하는 효과적인 방법 중 하나인 GA (Genetic Algorithm)은 높은 품질의 해를 구하기 위해서 

많은 연산시간이 필요하지만, GPU (Graphics Processing Unit)의 높은 데이터 병렬처리 능력과 우수한 

부동소수 연산능력을 이용하면 빠르게 처리 가능하다. 이 논문에서는 GPU를 이용하여 가속한 섬 기반의 

RVGA (Real-Valued Genetic Algorithm)와 GPU를 이용하지 않는 RVGA를 비교하여 평가하였으며, 또한 

GPU를 이용하지만 RVGA가 아닌 Simple GA인 경우와도 비교하여 평가 하였다. 그 결과, GPU를 이용한 

경우 속도 향상을 할 수 있었으며, Simple GA보다 RVGA가 더 속도가 향상되었다. 

 

1. 서  론 

 

GA (Genetic Algorithm)는 자연의 진화과정을 

모방하여 확률적으로 해를 탐사하는 방법으로, 각종 

최적화 문제를 효과적으로 해결 가능하다[1]. 다수의 

개체를 이용하여 모의 진화를 수행하는데, 하나의 

개체는 해공간에서 하나의 해를 나타낸다. 진화과정을 

거치며 최적해에 가까운 개체들은 살아남지만, 최적해와 

거리가 먼 개체들은 도태되어 사라진다. 그 결과, 

마지막에는   최적해에 가까운 개체들이 살아남을 

확률이 높다. 이런 개체들을 해로 변환하면 최적해에 

가까운 해를 얻을 수 있다. 

개체의 총 수를 집단의 크기(population)이라고 

하는데, 만약 집단의 크기가 너무 작게 한다면 연산할 

양이 줄어들어 속도는 빨라지지만 최적해를 찾지 못할 

확률이 높아진다. 반면 집단의 크기를 크게 하면 더 

좋은 해를 찾을 확률이 높아지지만 더 많은 시간이 

소모된다. 하지만 집단의 커질수록 성능이 향상되는 

것은 아니기 때문에 일반적으로는 30~200을 

사용한다[2]. 

GPU를 이용해 병렬처리를 한다면 CPU만을 사용한 

것에 비해 매우 빠른 속도로 해를 구할 수 있다. 집단의 

크기가 크더라도 GA를 GPU로 가속하여 실험한 결과에 

의하면 큰 속도 향상을 얻을 수 있었다[3][4]. 비록 

모든 문제에서 집단의 크기를 크게 하는 것이 그 만큼 

더 좋은 해를 구하는 것을 보장하지는 않지만, 집단이 

너무 작을 경우에는 탐색능력이 떨어지게 된다. 

 

 

2. 관련연구 및 배경 

 

  2.1 GPGPU (General-Purpose Computation on 

Graphics Processing Unit) 

 

GPGPU란 주로 그래픽스 처리를 위해서만 사용되던 

GPU를 일반적인 작업에서도 사용하는 것을 뜻한다. 

GPU는 그래픽스 처리를 위해 데이터 병렬화에 

최적화되어 있으며, 강력한 부동소수 연산능력을 가지고 

있고, 발전 속도가 빠르다[5]. 

 

2.2 CUDA (Compute Unified Device Architecture) 

 

CUDA는 GPGPU를 위해 표준 C의 문법을 확장하여 

nVidia에서 정의하였다. CUDA에서는 CPU와 GPU를 

각각 host와 device라 정의하며, 주 메모리와 GPU에 

있는 메모리를 각각 host 메모리와 device 메모리라 

한다. Device 메모리는 global, shared, constant, 

texture 메모리로 나뉜다. 

Thread는 CUDA에서 가장 기본적인 작업의 단위가 

되며, 여러 thread가 모여서 block을 형성한다. 그리고 

각 block마다 16kB의 shared 메모리를 가지고 있다. 

병렬처리가 필요할 때, host 메모리에서 global 

메모리로 데이터를 복사한 뒤, device에서 수행되는 

함수인 kernel을 호출하여 필요한 만큼 thread를 

생성하여 처리한다. 각 thread는 입력 받은 data를 

처리하여 출력 data를 global 메모리에 복사한다. 이때 

속도 향상을 위해 shared 메모리를 이용할 수 있다.  
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여기서, 병렬로 처리되어 속도가 향상되는 부분은 

kernel이 수행되는 부분이다. 반면, Host와 device 

메모리간에 데이터를 복사하는 과정은 매우 느리기 

때문에 최소화 되어야 한다. 또한 global 메모리는 

shared 메모리에 비해 매우 느리기 때문에 가능한 

shared 메모리를 최대한 이용하도록 최적화 시켜야 

한다[5]. 

 

그림 1. 데이터의 흐름 

 

2.3 Genetic Algorithm 

 

 

Procedure Genetic Algorithm 

Set k=0 

Create an initial population 

Evaluate the population 

While (the termination condition are not met) 

    Set k = k + 1 

    Selection 

    Crossover 

    Mutation 

    Evaluate the population 

End while 

Output the solution 

 

그림 2. GA algorithm 

 

그림 2는 GA의 기본 알고리즘을 보여준다[5]. Simple 

GA에서 염색체는 0, 1로 구성된 비트열이며 RVGA 

(Real-Valued Genetic Algorithm)에서는 실수열이다. 

개체의 염색체에서 실제 문제의 해를 구하기 위해서는 

염색체를 복호해야 하는데, Simple GA에서는 비트열을 

실수로 복호하여 해를 구한다. 만약 비트열이 너무 짧을 

때에는 해의 정밀도가 떨어지고, 너무 길면 연산시간이 

오래 걸린다. 반면, RVGA에서는 염색체가 이미 실수 

형태이므로 복호 과정이 필요 없으며, 일반적으로 해의 

정밀도가 더 우수하다[6]. 

 

2.4 Island 기반 GA 

 

섬 기반의 GA에서는 전체 집단을 섬이라고 하는 

작은 여러 개의 소집단으로 분리하고 각 집단에서 

독립적으로 진화시킨다. 만약 어느 한 섬에서 적합도가 

매우 높은 개체가 나타날 경우 그 영향은 하나의 

섬에만 국한되고 나머지 섬에서는 독자적으로 진화를 

이루어 종의 다양성을 유지할 수 있다[6]. 다양성이 

유지되면 해공간을 폭넓게 탐색할 수 있어 지역해에 

수렴할 가능성이 낮다. 일정 기간 고립이 지속된 후에는 

각 섬의 일부 개체를 다른 섬으로 이주시켜 독립적으로 

진화한 개체들을 서로 경쟁시킬 수 있다. 

 

그림 3. 하나의 섬의 구성 

 

본 논문에서 하나의 섬은 CUDA에서 하나의 block에 

대응한다. 그리고 하나의 thread에 하나의 개체가 

대응한다. 이주를 하지 않는 동안에는 빠른 shared 

메모리에서 연산을 수행하고 이주를 수행할 때만 global 

메모리를 이용한다[3]. 

 

2.5 기존의 GPGPU에서 구현된 GA와 차이점 

 

기존에 CUDA로 구현된 GA는 일반적으로 Simple 

GA였다[2][3]. 하지만, GPU의 강력한 부동 소수 처리 

능력을 고려하면 실수열을 직접 사용하는 RVGA가 더 

적합한 선택이다. 복호과정을 제외하여 속도를 높일 

수가 있고, 일반적으로 해의 정밀도가 더 높다. 

실험에서는 단정도 부동 소수형을 기본 데이터 형으로 

사용한다. 

 

3. GPU 기반 RVGA 

 

3.1 개요 

 

초기화 후에 이주 조건이 만족될 때까지 GA과정을 

수행한 뒤, 일정 세대가 진화하여 이주조건이 만족되면 

이주를 수행하고 다시 GA과정을 반복한다. 종료조건이 

만족할 때까지 이 과정을 반복하며, 종료 조건이 

만족되면 결과를 출력한다. 따라서, 이주 회수   부분 

세대 수가 전체 세대 수가된다. 그림 4에 전체 과정이 
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나와 있으며, 점선으로 묶인 부분이 GPU에서 처리되는 

부분이다. 

 

3.2 초기화 

 

초기화는 host에서 수행한다. 우선, 해 영역 안에서 

난수를 생성하여 초기 집단을 생성한다. 총 생성해야 

하는 난수의 개수는 섬 개수   지역집단 크기   

염색체 길이 이다. 생성된 값들은 GPU에서 사용하기 

위해 device 메모리로 복사한다. 전체집단은 여러 개의 

섬으로 구성되어 있으며, 각 섬은 여러 개체가 모여있다. 

GPU 상에서 표준 C의 rand() 함수는 사용이 

불가능하므로, 난수 발생기가 별도로 필요하다. 본 

논문에서는 [8]을 참조하여 난수발생기를 구현하였다. 

초기 seed값으로 사용된 난수들은 host에서 생성한다. 

 

3.3 선택 

 

토너먼트 선택을 사용한다. 각 thread는 담당하고 

있는 개체와 무작위로 선택된 개체 n개를 차례대로 

비교한다. [0,1) 사이의 수를 선택하여 Selection 

threshold를 넘지 않으면 두 개체 중 적합도가 높은 

개체가 살아남고 아니면 적합도가 낮은 개체가 

살아남는다. 최종적으로 살아남은 개체는 현재 위치에 

복사된다. 

 

3.4 유전연산 

 

교배과정에서 thread는 [0,1) 사이의 난수를 골라서 

crossover ratio 이하의 수가 나오면 무작위로 자신의 

개체와 교배할 개체를 선택한 뒤에 1점 교배를 한다. 

교배하고 난 자식 개체 둘 중에 하나를 무작위로 

골라서 자신의 자리에 복사한다. 

RVGA에서 돌연변이 연산은 각 염색체의 숫자 

하나마다 [0,1) 사이의 난수를 골라서 Mutation 

ratio이하의 숫자가 나오면 다시 난수를 골라서 나온 

수를 염색체의 원소에 더한다. 만약 돌연변이가 문제의 

해 영역을 벗어난다면 돌연변이 과정을 취소한다.  

 

3.5 엘리트 전략 

   

진화 과정에서 가장 높은 적합도를 가진 개체가 

도태되어 사라지는 것을 방지하기 위하여 엘리트 

전략을 사용할 수 있다. 각 섬마다 적합도가 높은 

개체를 선택하여 각 집단이 저장된 배열의 제일 

앞부분에 가져다 놓고, 엘리트가 위치한 자리의 

thread는 수행하지 않아 엘리트가 사라지는 것을 

방지한다. 하지만 다른 위치의 thread가 엘리트를 

교배/토너먼트 상대로 지정할 수 있다. 

 

3.6 이주 

 

이주는 지역집단끼리 개체를 교환하는 과정이다. 각 

집단이 저장된 배열의 앞부분부터 일정비율을 바로 

다음 위치에 있는 섬에 보낸다. 마지막 위치의 섬에서는 

처음에 위치한 섬으로 이주한다. 

엘리트 전략을 사용할 경우 엘리트가 이주 대상에 

반드시 포함되므로 이주가 자주 일어나면 적합도가 

높은 개체들이 모든 섬에 빠르게 증식하여 전체 집단의 

다양성을 해칠 수 있다. 이것을 막기 위해 이주 횟수에 

비해 섬의 개수를 충분히 많게 한다. 

 

그림 4. 구현한 RVGA 

 

4. 실험 및 결과 

   

4.1 평가함수 

 

평가에는 De Jong의 테스트 함수 5개[9]를 

사용하였다. 모두 최소값을 찾는 문제이며 평가함수는 
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[0,1]을 반환하도록 설계되었다. 최소값을 찾았을 경우 

적합도 1.0을 반환한다. 
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- F3 의 [ ]x 는 x 보다 작은 정수 

- F4 의 (0,1)N 은 평균이 0, 분산이 1인 정규분포 잡음 

 

4.2 실험 조건 

표 2. 실험조건 

CPU Intel Core2 6600 2.4GHz 

RAM 2 GB 

GPU nVidia GeForce GTS 250 

OS Microsoft Windows 7 

Tool Microsoft VS2008, 

nVidia CUDA 2.3 

토너먼트 상대 수 3 

Selection threshold 0.7 

Crossover ratio 0.8 

Mutation ratio 0.05 

Elite 수 1 

이주 비율 지역 집단의 10% 

 

RVGA를 CUDA와 표준 C로 구현하고, 변수마다 8 

비트, 16 비트를 사용하는 Simple GA를 CUDA로 

구현하였다. 모든 GA는 섬 기반으로 동일하게 동작하며 

표준 C로 구현된 RVGA는 병렬처리 대신 반복문을 

사용한다 

Simple GA에서 하나의 비트는 실제 비트를 사용하는 

것이 아닌 float을 사용한다. 비록 메모리 낭비가 

심하지만 비트연산에 따른 시간낭비가 없다. 

Simple GA가 RVGA와 다른 점은 개체의 적합도를 

평가하는 과정에서 염색체의 복호과정이 추가된다는 

점과 돌연변이 과정에서 염색체의 각 비트마다 난수를 

골라서 mutation ratio이하의 숫자가 나오면 비트를 

다른 값으로 변화 시킨다는 점 뿐이다. 

 

4.3 탐색능력 비교 

 

하나의 섬에 개체 수 10, 섬 개수 10개, 10세대마다 

이주하며 총 100세대까지 진화 시킨다. 실험을 10번 

하여, 그 평균값을 표시했다. Simple GA는 변수 마다 

8비트를 사용한 것을 SGA8, 16비트를 사용한 것을 

SGA16으로 한다. 

: RVGA (CPU) : RVGA (GPU) 

: SGA8 (GPU) : SGA16 (GPU) 

 

 
(a) De Jong F1 결과 

 
(b) De Jong F2 결과 
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(c) De Jong F3 결과 

 
(d) De Jong F4 결과 

 
(e) De Jong F5 결과 

그림 5. 최대 적합도 비교 

 

표준 C로 구현된 GA와 CUDA로 구현된 GA는 

대체로 비슷한 탐색능력을 보여주지만, F3와 F4에서는 

차이가 발생했다. 두 문제 모두 CUDA로 구현된 GA가 

탐색성능이 떨어지는 것으로 나타났는데 표준 C로 

구현된 GA와 차이 점은 다른 난수 발생기를 

사용한다는 점이므로 난수 발생기의 성능이 탐색성능에 

영향을 미친 것으로 보인다. 

SGA8과 SGA16은 F4실험에서 공유메모리 부족 

문제를 발생시켰다. 

 

 

 

4.4 수행속도 비교 

 

전체 집단 크기를 조정하면서 수행시간을 비교한다. 

공유 memory가 16kb로 제한 되어 있어, 지역 집단의 

크기를 자유롭게 정하는데 어려움이 있기 때문에, 지역 

집단의 크기는 32로 고정하고 전체 집단의 크기를 

늘리기 위해 섬의 개수를 늘리는 방법을 사용했다. 16, 

32, 64, 128, 256, 512, 1024로 집단의 크기를 2배씩 

늘려갔으며 그에 따른 수행시간을 각각 10번씩 

측정하여 평균 수행시간을 측정한다. 이주는 100세대 

마다 수행하고 1000세대까지 진화시켰다. 시간의 

단위는 ms이다. 

 

 
(a) De Jong F1 결과 

 
(b) De Jong F2 결과 

 
(c) De Jong F3 결과 
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(d) De Jong F4 결과 

 
(e) De Jong F5 결과 

그림 6. 수행 시간 비교 

 

전체 집단의 크기가 커질수록 모두 수행시간은 

길어진다. CPU로 연산할 때는 집단의 크기가 2배 커질 

때마다 전체 연산 시간은 약 2배 정도로 늘어나는 반면, 

GPU로 연산을 수행할 때는 2배 이하로 늘어난다.  

GPU의 경우에는 전체 프로세서가 모두 사용될 만큼 

thread가 많지 않다면 집단의 크기가 커져도 

수행시간은 거의 차이를 보이지 않는다. 

GPU를 사용하는 RVGA가 복호과정이 필요 없어 가장 

빠르며, simple GA는 비트를 더 많이 사용할수록 

복호과정에서 시간이 더 오래 걸렸다. 

이전 실험과 마찬가지로 F4에서 SGA8과 SGA16은 

공유 메모리 부족 문제가 발생하였다. 

 

5. 결론 

 

GPU를 이용하여 GA를 병렬 처리하는 경우 약 

4~64배의 향상이 있었다. 만약, 하나의 CPU만을 

이용하여 동일하게 성능을 향상시키려 한다면 많은 

비용을 들여야 하거나 심지어 전체 시스템을 교체하지 

않는 이상 불가능할 수도 있다. 

하지만 GPU의 한계도 있다. 첫째, 개발이 상대적으로 

복잡하여, 복잡한 메모리 모델이나 GPU 하드웨어에 

대해서 자세하게 알지 못하면 최적화가 힘들다. 

둘째, 응용에 따라서는 적용하기 힘들 수도 있다. 

실제 응용에서는 다양한 평가함수를 사용하게 될 

것이다. 완벽하게 병렬처리 하기 위해서는 평가함수 

또한 kernel로 작성해야 한다. 간단한 문제들의 

경우에는 문제가 안되지만, 문제가 kernel로 작성하기 

어렵거나 GPU의 개별 프로세서들이 처리하는 것이 

CPU가 처리하는 것에 비해 매우 비효율적인 

알고리즘의 경우에는 병렬화로 인한 이점을 많이 

잃어버릴 것이다. 

그 외에는 공유 메모리가 16kb로 제한되어 있다는 

점과, double 형을 사용할 수 없어 해의 정밀도가 

떨어진다는 점이 있다. 비록 최근에 출시한 고가의 

GPU에서는 개선되었지만, 대부분의 GPU는 동일한 

문제를 가지고 있다. 
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