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Abstract  This paper proposes a multiobjective evolutionary algorithm (MOEA) inspired by quantum 
computing, named quantum-inspired multiobjective evolutionary algorithm (QMOEA). In the previous papers, 
quantum-inspired evolutionary algorithm (QEA) was proved to be better than conventional genetic algorithms 
for single objective optimization problems. To improve the proximity as well as the diversity in MOEAs, 
QMOEA is proposed by employing the concept and principles of quantum computing such as a quantum bit, 
uncertainty, and superposition of states. Experimental results pertaining to the multiobjective 0/1 knapsack 
problem show that the QMOEA finds solutions close to the Pareto-optimal front while maintaining a better 
spread of nondominated set.  
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1. 서론 

 
진화 알고리즘(Evolutionary Algorithms)은 자연의 적자

생존 법칙에서 유래한 확률기반 탐색 기법이다. 기존의 
탐색 알고리즘들은 최적해(optimal solution)을 찾는데 매
우 많은 시간이 걸렸었다. 그러나 진화 알고리즘은 단목

적 함수 최적화 문제뿐 만 아니라 다목적 함수 최적화 
문제를 단시간 안에 해결하기에 매우 적합한 기법이다.  

여러 종류의 함수를 동시에 최적화시키는 문제

가 최근에 대두되고 있다[1], [2]. 그리고 문제에 대
한 탐색 공간 복잡도가 높아짐에 따라 다목적 함수 
진화 알고리즘(multiobjective evolutionary algorithms, 
MOEA)의 중요성이 커지고 있다[3]-[8]. 초창기에 
외부 집단을 사용해 엘리트주의(elitism)를 유지시키

는 강화 파레토 진화 알고리즘 (strength Pareto 
evolutionary algorithm, SPEA)[3]이 발표 된 후 비우

위 정렬 진화 알고리즘 (nondominated sorting genetic 
algorithm, NSGA)[5] 등의 기법들이 연구되었다. 그 
후 알고리즘들은 보다 정교하게 발전하면서 convex, 
non-convex, multimodal, deceptive 등의 문제에서 뛰
어난 성능을 보이고 있다[4], [6]. 

다목적 함수 최적화 문제의 해 공간을 효과적으

로 탐색하기 위해서 양자 컴퓨팅의 개념을 도입한 
연구가 활발히 진행 중이다. 양자 컴퓨터는 1980 년

대 초에 처음 제안되었다[9], [10]. 그리고 1980 년대 
후반에 다양한 연구가 이루어졌고 1990 대에 이르

러서는 디지털 컴퓨터에 양자개념을 도입한 진화 
컴퓨팅 기법이 연구되었다[13]-[17]. 최근에는 양자 
진화 알고리즘 (Quantum-inspired Evolutionary 
Algorithm, QEA)이 발표되고 있다[18] [19]. 양자 진
화 알고리즘은 전역 최적 해를 찾는 양자 알고리즘

이 아닌 진화 알고리즘 중 하나이다.  
이 논문에서는 양자 개념을 도입한 다목적 함수 

진화 알고리즘(Quantum-inspired multiobjective 
evolutionary algorithm, QMOEA)을 제안한다. 양자 다
목적 진화 알고리즘은 파레토 해 집합(Pareto front)
에 근접하고 다양한 해를 보존할 수 있는 양자 진
화 알고리즘의 장점을 그대로 지닌다. 그리고 양자 
진화 알고리즘의 장점을 살리면서 일반적인 MOEA 
구조에 적용한다. 최근에 개발된 MOEA 중의 하나

인 비우위 정렬 진화 알고리즘(Nondominated Sorting 
Genetic Algorithm-II, NSGA-II)은 비우위 정렬

(nondominated sorting) 방법과 군집도 거리 할당

(crowding distance assignment) 방법을 통해 엘리트주

의를 강화하고 해의 다양성(diversity)을 효과적으로 
유지하는 알고리즘이다. 이 알고리즘의 기본 구조

에 양자컴퓨팅 기법을 도입해 엘리트주의를 더욱 
강화하고 해집합이 고르게 퍼지게 한다면 더욱 강
력한 다목적 함수 진화 알고리즘이 될 것이다. 양
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자 컴퓨팅에서 사용하는 양자 비트(Quantum bit)들
에 대한 다중 관찰(multiple observation)은 가장 좋은 
해 근처의 지역 탐색을 도울 수 있다. 또한 매 세
대마다 최고 양자 개체를 유지하는 것은 갱신 연산

에 의해 좋은 품질의 개체들의 손실을 방지한다. 
이 논문에서는 진화 알고리즘에 양자 컴퓨팅 개념

을 도입한 것뿐 만 아니라 개체군을 여러 그룹으로 
나누어 최고 그룹과 다른 그룹을 비교하는 방법을 
제시한다. 다목적 함수 진화 알고리즘의 성능을 결
정짓는 중요한 요소인 수렴 속도와 다양성 유지는 
제안된 알고리즘에 의해 크게 향상 될 것이다. 

이 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 양자 
진화 알고리즘의 개요를 살펴보고 3 장에서는 비우

위 정렬 진화 알고리즘을 기술한다. 4 장에서는 제
안된 양자 다목적 함수 진화 알고리즘에 대해 자세

히 설명한다. 5 장에서는 제안하는 알고리즘의 성능

을 기존 알고리즘과 비교하고 마지막으로 6 장에서 
는 결론을 맺는다. 
 

2. 양자 진화 알고리즘 
 
기본적으로 양자 진화 알고리즘(QEA)는 2-상태의 정

보가 저장되어있는 가장 작은 유닛인 양자 비트를 사용

한다. 양자 비트는 다음과 같이 “0” 또는 “1”의 상태가 
될 수 있다.  

10 βα +=Ψ  , (1)

α,β는 현재상태의 확률 폭(probability amplitude)
을 정하는 복소수이다. 

.122 =+ βα   (2)

양자비트의 상태는 양자 갱신 연산에 의해 바뀐

다. 양자 개체는 m 개의 양자 비트 배열로 정의한

다. 매 세대 마다 양자 개체들을 유지한다.  
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t 는 세대 수, n 은 개체군 크기, q 는 양자 개체이

다. 양자 비트가 확률적으로 superposition 상태를 
나타낼 수 있기 때문에, 진화연산의 진행과정에서 
다양성을 생성하는데 유익하다. 양자 개체 t

jq 은 다

음과 같이 정의된다. 
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m 은 양자 비트의 수, 즉, 양자 개체 배열의 길
이이다.  j = 1, 2, …, n. 양자 진화 알고리즘의 전체 
구조는 다음과 같다. 

 
 
 
양자 진화 알고리즘 
begin 

 t  0 

1) Q(t) 초기화 
2) Q(t) 관측 후 P(t) 생성 
3) P(t) 평가 
4) P(t)중 최고 해들을 B(t)에 저장 
5) while (not 종료조건) do 

begin 
  t  t + 1 

6)  Q(t-1) 상태 관찰 후 P(t) 생성 
7)  P(t) 평가 
8)  양자 갱신 연산을 통해 Q(t) 갱신 
9)  B(t-1)과 P(t)중 좋은 해를 B(t)에 저장 
10)  if (이주 조건) 

then b 를 B(t)로 이주 
end 

end 
 
 
 

1) 
0

0

=
=

t

t
jj qq  (j = 1, 2, …, n)는 1/ 2 로 초기화한

다. 이것은 하나의 양자 개체, 0
jq  가 가능한 모든 

상태를 같은 확률로 선형 중첩의 상태로 표현한다

는 것을 의미한다. 
2) 이 단계에서는 Q(0)의 상태를 관측함으로써 

P(0)안의 해를 생성한다. 처음 세대(t=0)일 때 
},...,,{)0( 00
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1 nP xxx= 이다. 하나의 이진 해 0

jx (j = 1, 

2, …, n)는 20
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iβ  (i = 1, 2, …, m, of 0
jq )의 확

률값을 이용하여 0 또는 1 을 결정한다. 
3) 각 이진 해 0

jx 는 적합도 함수(fitness function)

의 레벨에 따라서 평가된다. 
4) 이진 해들 중에서 초기 최고 해는 B(0) 
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는 첫 세대의 0
jx 와 같다. 

5) 종료조건을 만족할 때까지 반복된다. 
6), 7) 단계 2)와 같이, P(t) 안의 이진 해들은 

Q(t-1)의 양자 개체들을 다중 관측함으로써 형성된

다. 그리고 각 이진 해들은 적합도 함수에 의해 평
가된다. 

8) Q(t) 안의 양자 개체들은 아래에 정의된 양자 
연산자에 의해 갱신된다. 
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∆θ 는 각 양자 비트의 회전 각도를 나타내고 실험 
문제에 따라 다르게 설정할 수 있다. 

9), 10)  B(t-1)과 P(t) 중 최고 해를 선택해서 
B(t)에 저장한다. 만약 이미 저장 되 있던 해, b 보

다 새롭게 선택한 해가 더 적합하다면 교체한다. 
11) 만약 이주 조건을 만족시킨다면 최고해 b 는 

B(t)로 이주한다. 전역적 또는 지역적 이주 연산은 
전역 또는 지역 탐색을 하는데 도움이 된다. 이주 
연산은 최고 해들이 한 그룹에 모이게 되므로 다양

성을 유지하는데 방해가 되고 엘리트 주의가 너무 
강해질 수 있다. 지역적으로 좋은 해가 전역 최고 



 

해로 대부분 교체가 된다면 이주된 해들이 탐색 공
간에서 뭉치는 현상이 나타날 수가 있다. 이러한 
문제점을 방지하기 위해 제안하는 알고리즘은 이주 
연산을 사용하지 않는다. 
 

3. 다목적 함수 진화 알고리즘  
 

다목적 함수 진화 알고리즘 (MOEA)는 두 가지 목적

을 가진다. 첫째, 해들은 파레토 최적 공간에 최대한 가
까워야 한다. 둘째, 이른 수렴(premature convergence)을 
방지하기 위해 개체군의 다양성이 보장되어야 한다. 이
장에서는 빠른 비우위 정렬(fast nondominated sorting) 알
고리즘과 군집 거리 계산(crowding distance calculation) 방
법 등 최신 MOEA 의 기법들을 살펴본다[6]. 

 
1) 엘리트 주의 

좋은 품질의 개체를 잃어버리는 것을 막는 엘리트주

의는 다목적 함수 진화 알고리즘들에 많이 사용되고 있
다[20]-[22]. 엘리트주위를 실현하기 위해 개체군을 각 단
계별로 구분하는 것이 중요하다. 빠른 비우위 정렬을 하
기위해 우선, 해를 하나씩 비교, 검사하면서 비우위 범
위(nondominated front)가 발견되면 일시적으로 저장하고 
다음 비우위 범위를 찾는다. 이 방법은 모든 개체들이 
등급(rank)이 매겨질 때까지 계속 된다. 빠른 비우위 정
렬은 시간 복잡도를 O(MN3)에서 O(MN2)로 줄인다. 

 
2) 다양성 보존 
다목적 함수 진화 알고리즘의 두 번째 조건을 

만족시키기 위해 각 개체들의 조밀도(density)를 측
정하는 다양성 보존 방법을 소개한다. 표준화된

(normalized) 군집 거리 계산 방법은 해들의 조밀도

를 측정하는데 효과적이다. 해의 군집 거리는 양쪽

의 가장 가까운 두 해를 꼭지점으로 하는 사각형의 
평균 길이이다. 모든 해의 군집거리를 계산하는데 
O(MNlogN)만큼의 시간복잡도가 소요된다. 
 

4. 양자 다목적 함수 진화 알고리즘 
 

이장에서는 파레토 해에 근접성을 높이고 비우

위 해들의 다양성을 향상 시키기 위한 양자 다목적 
함수 진화 알고리즘(QMOEA)를 제안한다. 

 
1) 알고리즘 절차 
양자 진화 알고리즘을 다목적 함수 최적화 문제

에 적용시키기 위해서는 매 세대마다 해를 평가하

고 정렬하는 기본 구조가 필요하다. [6]에서 제안된 
구조에 양자개념을 도입한 양자 다목적 함수 진화

알고리즘의 구조는 다음과 같다. 
 

 
 
양자 다목적 함수 진화 알고리즘 
begin 

 t  0 
Q(t) 초기화 
Q(t) 관측 후 P(t) 생성 
while (not 종료조건) do 
begin 
 t  t + 1 
 Q(t) 관측 후 자식 개체군 O(t) 생성 
 P(t) + O(t) 집단의 등급과 조밀도 계산 
 빠른 비우위 정렬 
 정렬된 2N 개체 중 상위 N 개체 선택 
 양자 연산을 통해 Q(t) 갱신 
end 

end 
 
 
 
각 양자 개체들을 다중 관측함으로써 여러 이진 

해들을 구한다. 자식 세대를 생성하는 데 다중 관
측은 선택된(좋은 품질의) 해 주변 해 공간을 탐색

할 수 있게 한다. 이것은 파레토 해에 더욱 가까이 
근접하는데 도움을 준다.  
 

2) 양자 연산 
양자 연산(Q-gate)는 유전자 알고리즘의 교배나 

돌연변이 연산과 같은 역할을 수행한다. 회전 연산

자 U(∆θ)는 양자 개체 q 에 변화를 주는 연산자이

다. 제안된 알고리즘에서 회전 연산자는 양자 진화 
알고리즘의 갱신 방법과 같다.  

 
 

 
양자 연산 
begin 
 i  0  
 while (i < m) do 
 begin 
  i  i + 1 
  ∆θ 결정 
  다음 식에서 (αi', βi')를 구한다 
  if(q 가 1 또는 3 사분면에 위치) 

  then [αi', βi']T = U(∆θ) [αi, βi]T 
else [αi', βi']T = U(-∆θ) [αi, βi]T 

 end 
q ← q' 

end 
 
 
   

3) 그룹 분류 
양자 개체들이 회전연산자를 통해 갱신할 때 갱

신 연산은 최고 해의 양자 비트를 참조한다. 개체

군은 품질 내림차순으로 여러 그룹들(G1,G2, …, Gn)
로 나뉜다. 높은 등급과 적은 조밀도로 이미 개체

들이 정렬 되어있기 때문에 G1 이 최고 그룹으로서 
양자 연산 시에 활용된다. 다른 등급이 낮은 그룹

들(G2, G3, …,Gn) 의 양자 비트들은 최고 그룹을 참
조하면서 갱신한다. 엘리트 주의를 위해, 최고 그룹 



 

안의 양자 개체들은 세대마다 보존된다. x 와 b 를 
비교하는 방법은 다음과 같다: 

Gi 안의 모든 개체들을 G1 의 i 번째 해와 비교한

다. 

,
n
NGsize =

   ,nGsize ≥  (6)

n 은 그룹 수, N 은 개체군 크기, Gsize는 그룹 안 개
체 수를 나타내는 정수이다. 
 

Best Group (G0)

G1

G2

Gn

...

 
그림 1. 그룹간의 비교 방법 

 
 

5. 실험 결과 
 

이장에서는 다목적 0/1 배낭 문제[3]를 소개하고, 
다양성 측정기준과 제안한 알고리즘의 성능을 설명

한다. 
 
1) 다목적 0/1 배낭 문제 
다목적 0/1 배낭 문제(multiobjective 0/1 knapsack 

problem)는 다목적 함수 진화 알고리즘의 성능을 
측정하기 위한 좋은 문제이다. 문제의 목적은 배낭

의 무게가 주어진 제한 용량을 넘지 않고 총 이득

을 최대화하는 아이템을 찾는 것이다.  
제약조건은 다음과 같다. 

)(     
1

, ki1cxw i

n

j
jji ≤≤≤⋅∑

=

  (7)

pi,j = i 번째 배낭의 j 번째 아이템의 이득, 
wi,j = i 번째 배낭의 j 번째 아이템의 무게, 
ci = i 번째 배낭의 용량. 

∑
=

⋅=
n

j
jji xpxif

1
,)(   (8)

에서 f(x) = (f1(x), …, fn(x))를 최대화 한다. 한편, 제
약 조건 안에서 효과적으로 이득을 계산하기 위해 
욕심쟁이 수정 방법(greedy repair method)를 사용한

다. 
 

2) 다양성 측정기준 
다양성을 측정하기 위해 기존의 다양성 측정 기

준[23]의 단점을 보완한 식을 사용한다. 기존 식의 
분모가 무한대 값을 가지는 것을 막기 위해 정수 1
을 더하였다. 
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(9)

N0 는 비우위 해의 집합이고 di 는 i 번째 해와 가
장 가까운 이웃 해와의 최소 거리이고, d 는 di 의 
평균이다. 그리고 (max)

kf ( (min)
kf )는 k 번째 목적함수

의 최대(최소)값을 나타낸다. D 가 클수록 해 집합

의 다양성이 크다는 것을 의미한다. 
 
3) 실험 결과 
실험을 위해 250 아이템, 500 아이템, 750 아이템

을 선정하고 NSGA-II 와 비교하였다. NSGA-II 는 염
색체를 이진수로 부호화하였고 pairwise 토너먼트 
선택과 1-점 교배, bitwise 돌연변이 연산을 사용하

였다. 실험에 사용된 변수들은 표 1 과 같이 설정

하였다. 
 

표 1. 변수 값 설정 
 

변수 값 
개체군 크기 (N) 100 

세대수  100 
교배 확률 (pc) 1.0 

돌연변이 확률 (pm) 1 / l 
관측수 3 

그룹 수 (n+1) 10 
∆θ 0.1π  

 
 
변수 값들은 여러 실험을 통해 경험적으로 설정

되었고 20 회 실험의 평균값을 그래프화 하였다. 
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그림 2. 배낭 문제에서 실험결과 비교 
 

그림 2 는 제안된 알고리즘의 성능이 NSGA-II 에 
비해 뛰어나다는 것을 보여준다. 파레토 해에 대한 
근접성은 특별한 측정기준 없이도 그래프 상에서 
우위를 확인할 수 있다. 제안된 알고리즘은 양자 
진화 알고리즘이 지역 탐색을 보다 많이 할 수 있
다는 장점에 영향을 받아 같은 세대 안에서 보다 
좋은 품질의 해를 찾을 수 있었다. 그리고 문제가 
복잡해짐(250 아이템에서 750 아이템)에 따라 제안

된 알고리즘은 더욱 큰 성능을 발휘하고 있다. 
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그림 3. 배낭 문제에서 다양성 비교 
 
 

다양성에 관한 성능은 그림 3 에 나타나있다. 세
로축은 앞서 언급한 다양성 측정기준(D)을 나타낸

다. 다양성에 관해서도 제안된 알고리즘의 성능이 
우수하다는 것을 보여준다. 결론적으로 제안된 알
고리즘이 파레토 해에 대한 근접성과 다양성, 두 
가지 측면 모두에서 좋은 성능을 보여주고 있다. 
 

6. 결론 
 
이 논문은 양자 개념이 도입된 양자 다목적 함

수 진화 알고리즘(QMOEA)를 제안하였다. 양자 컴
퓨팅의 메커니즘은 진화 알고리즘에서 지역 탐색을 
강화하는데 도움을 준다. 실험 결과는 파레토 해에 
대한 근접성이 높을 뿐 만 아니라 다양성을 잘 유
지 하고 있음을 보여준다. 보다 복잡한 문제에서 
큰 성능을 발휘하는 것으로 보아 목적함수가 증가

하더라도 좋은 해를 찾을 것으로 기대된다. 또한 
양자 개념을 통해 제안된 방법은 다른 일반적인 진
화 알고리즘의 구조에도 적용이 가능하다. 
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