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Abstract

In this paper, we propose optimal route searching algorithm using ANN(Artificial Neural Network) 

and implement route searching system. Our proposed scheme shows that the route using artificial 

neural network is almost same as the route using Dijkstra’s algorithm but the time in our propose 

algorithm is shorter than that of existing Dijkstra’s algorithm. Proposed route searching method using 

artificial neural network has better performance than exiting route searching method because it use 

several weight value in making different routes. Through simulation, we show that our proposed 

routing system improves the performance and reduces time to make route irrespective of the number 

of hidden layers.

▸Keyword: Routing algorithm, Artificial neural network ,Dijkstra algorithm

I. Introduction

2016년 말에는 구글 딥 마인드에서 인공지능 기술테스트 플랫폼

인 딥마인드 랩을 외부에 무료 공개 하였다. 이는 지난해 구글의 

인공지능 플랫폼 텐서플로우 공개의 연장 선상안에 있다. 어느덧 

우리 주변에서 인공지능이라는 단어는 어렵지 않게 들을 수 있다

[1]. 인공지능 기술 중에서도 딥러닝 분야에는 기본적으로 지도 

학습과 비지도 학습으로 구분된다. 지도 학습은 정해놓은 결과를 

기반으로 학습을 진행하여 결과에 최대한 가깝도록 트레이닝 과정

을 거쳐서 도출하는 방식을 이야기한다. 비지도 학습의 경우 어떠한 

주제를 주지 않고 해당되는 정보들의 공통점에 가까운 위치로 구성

하여 정보를 분류할 때 사용하는 방식이다.

다익스트라 알고리즘은  주변의 여러 경로 중 최단경로를 탐색하

고 그 탐색한 정보를 기반으로 경로를 구성 하도록 한다. 이 알고리즘

의 특징은 최소의 Cost를 이용하여 최단경로를 구성하는 것에 

있다. 하지만 모든 경로의 경우의 수를 매번 탐색을 하기 때문에 

경로를 결정하는 데 있어서 시간이 오래 걸리는 단점이 발생한다.

인공신경망을 이용하여 경로탐색을 하는 경우 능동적으로 

정보를 제공하여 해당 정보의 가중치가 변화함에 따라 최적의 

경로를 탐색하는 방식을 구성하게 되게 된다. 즉 변화하는 가중

치의 값에 따라 경로를 효율적으로 반응하도록 제공을 할 수 

있는 것이다. 또한 한번 트레이닝 된 정보를 저장하고 추후 로

드하여 다시 사용할 수 있음으로 이러한 과정을 거친 정보는 

변화에도 탁월한 능력을 발휘 할 수 있다.

본 논문에서는 파이썬 프로그램과 텐서플로우를 활용하여 

다익스트라 알고리즘과 인공신경망(ANN)을 활용한 경로탐색 

두 가지를 비교하여 속도 문제와 정확도를 측정하고 인공신경

망을 이용하여 경로탐색을 진행할 경우 트레이닝 횟수에 따른 

정확도에 대한 부분을 확인하고자 한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 1,2장은 인공신경망

을 이용한 경로탐색을 제안한 근거 및 관련연구를 기술하였으

며 3장에서는 인공신경망을 이용한 경로탐색의 구성요소에 대

한 설명을 하고 4장은 제안한 시스템에 대한 구현 및 성능분석

을 하였으며 5장은 결론 및 향후 계획으로 구성되어 있다.
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II. Preliminaries

1. Artificial neural network

1-1 인공신경망 이론

인공신경망은 인간이나 동물들이 가지고 있는 중추 신경계인 

뇌를 모방한 통계학적 기반의 학습 알고리즘이다. 즉, 시냅스의 

결합으로 네트워크를 형성한 뉴런이 학습을 통해 시냅스 결합의 

세기(가중치)를 조정하여 변화한다. 일반적으로 인공신경망에 활

용되는 다층 퍼셉트론은 입력층의 각 노드에 데이터가 제공되면 

각 노드에서 전달함수를 통해 은닉층에서 변환되고 이는 출력층

에서 도출된다. 이를 수식으로 표현하면 식(1)과 같다.

                   (1)

위 식에서 xi는 인공신경망으로 입력되는 데이터이며, wij는 

각 노드에 전달 되는 데이터에 해당하는 가중치이다. 위 식을 

행렬 형태로 정리하면 식(2)와 같다.

                                           (2)

여기서 행렬 W는 가중치 행렬로 식(3)과 같이 표현할 수 있다.

                              (3)

식(2)을 다음과 같은 전달함수에 적용시켜 얻은 결과를 그 처리기

의 출력으로 하여 이와 연결된 다른 처리기로 보내면 식(4)과 같다.

                         (4)

위 식은 다층 인공신경망의 경우로 n은 층의 수를 나타내고 

yn은 인공신경망의 최종적인 출력을 나타낸다. 여기서 전달함

수 f는 신경 세포의 반응 여부를 결정한다. 현재 다양한 신경망 

모델은 계층 수, 출력형태, 데이터유형, 학습방법 그리고 전달

함수와 같은 기준에 따라 분류할 수 있는데, 그 중에서 다층 인

공신경망 (MFNNs: Multilayered Feedforward Neural 

Networks)은 인공 신경망의 구조 중에서 가장 많이 적용되는 

구조이며, 시스템 식별, 제어, 패턴인식과 같은 분야에 적용되

고 있다. 따라서 본 연구에서는 공정결과를 예측하기 위하여 다

층 및 순환 신경망을 사용하였다

1-2 인공신경망 구조

인공신경망은 입력층(input layer), 히든층(hidden layer), 

출력층(output layer)으로 구성되어 있다. 입력층에는 각각의 

입력변수가 1:1로 매칭되는 뉴런(neuron)이 존재한다. 히든층

에는 입력층의 뉴런과 가중치(weight)의 결합으로 생성되는 뉴

런이 존재하며, 히든층에서의 층의 개수에 따라 모형의 복잡도

가 결정되고 히든층의 개수가 2개 이상이 되는 경우 deep 

neural network 또는 deep learning이라고 칭한다.

Fig. 1. Structure of Artificial neural network

출력층에는 히든층에서의 뉴런과 가중치가 결합하여 생성되

는 뉴런이 존재하며, 예측하고자 하는 종속변수의 형태에

(numeric, binary or multinomial) 따라 출력층의 개수가 결정

된다. 히든층과 출력층에 존재하는 뉴런은 이전 층에서의 입력

값과 가중치를 합(summation)을 계산하는 기능과 뉴런의 가중

합을 입력값으로 신호를 출력하는 활성화 함수(activation 

function)기능을 수행한다[1][2][3].

2. Path search algorithm

최단경로문제(shortest path problem)는 네트워크 이론에서 

가장 기본적이고 중요한 문제 중의 하나이다. 특정의 두 교점 

사이에는 여러 개의 경로가 존재한다.  두 교점 사이의 경로 중

에서 가장 짧은 길이의 경로를 최단경로(shortest path)라고 부

른다. 최단경로 알고리즘의 기본개념은 최적원리(principle of 

optimality)에 근거를 둔 등식을 만족하는 해를 구하는 것이다.

πj = 시발점 1 에서부터 교점 j 까지 최단거리

dij = (i, j) 의 거리

최단경로의 길이는 다음의 식(5)을 만족하여야 하는데 이것

을 Bellman의 식(Bellman's equation)이라고 부른다. 

π₁ = 0

πj = mini≠j {πi + dij}                                (5)

Bellman의 식에서 보듯이 특정 교점까지의 최단거리를 구하

기 위해서는 그 교점뿐 아니라 모든 교점까지의 최단경로를 구

해야 한다[4]. 다익스트라 알고리즘은 시작지점에서 모든 이웃

하는 경로를 탐색하며, 시작 지점을 기준으로 영역을 확장하여 

경로를 검색하고 목적지점까지를 탐색하는 알고리즘이다. 다익

스트라 알고리즘은 최단거리 탐색을 보장하는 완전 탐색 알고

리즘이다. 다익스트라 알고리즘은 수행하는데 있어서는 각 정

점과 정점간의 비용을 합리적으로 결정하여 수행하는 것이 매
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우 중요하다, 이를 위해 임시표지와 영구표지의 개념을 사용한

다. 각 정점간의 비용을 합리적으로 결정하였을 때 더욱 정확한 

결과를 얻을 수 있기 때문이다[5][6][7].

III. Artificial Neural Network Search Design

본 장에서는 인공신경망을 이용한 경로탐색 방법에 대한 내용을 

구성하였다. 우선 진행되어야 할 부분은 경로를 결정해야 하는 

데 많은 데이터를 기반으로 하게 될 경우 정확도를 확인하기 어렵기

에 본 논문에서는 Fig 2와 같이 간단한 형태의 데이터를 기반으로 

제안하였다.

1. Route configuration & System environment

경로에 대한 정보는 Cost값으로 포함된 형태로 구성되어진다. 

Fig 2와 같이 Cost값으로 구성된 경로정보를 나타내고 이를 기반으로 

한 경로정보를 이용하여 경로를 결정하게 된다. 이를 위해 우선 최단거

리 알고리즘인 다익스트라 알고리즘을 이용하여 구해진 경로와 인공

신경망을 이용한 경로가 일치하는지 확인을 한다. 그리고 인공신경망

을 이용한 경로 결정에 따른 시간이 다익스트라 알고리즘보다 적게 

나와 경로 도출에 결리는 시간이 향상됨을 확인하고자 한다.

Fig. 2. Compose of Route

본 논문에서 제안하는 경로탐색을 구현하고 실험하기 위한 실험 

환경을 Table 1과 같이 구성하였다.

Item detail

System OS Mac OS X 10.12.6

CPU i5-6360U 2GHz(3.1GHz) 

Memory 8G

Graphic Card intel Iris 540

Program 

Language
python 3.6.2

Use Library tensorflow 1.4

Table 1. System Environment

Python 3.6과 Tensor Flow 1.4를 이용하여 시스템을 구성하였

으며, 데이터의 내용이 크지 않으므로 MacBook Pro를 활용하여 

전체적인 시스템을 완성하였다. 본 논문의 실험에서는 

CNN(Convolutional Neural Network) 인공신경망을 사용하는 

그래픽 작업이 방대한 데이터가 존재 하는 것이 아니므로 노트북 

환경에서 시스템을 구현하고 실험하였다.

2. Design of Artificial Neural Network

인공신경망을 구성하기 위하여 우선 그래프 탐색 알고리즘을 

구성하였다. 그래프 탐색 알고리즘에서 배열형태의 정보를 구성한

다. 인접리스트 형태로 구성할 경우 어떤 정점에서 다른 정점에 

연결되는 형태를 띄고 있어 인공신경망을 이용한 가중치를 나타내

기에는 부적합한 형태를 띄고 있으므로 배열형태의 인접행렬 형태

를 이용하였다. 일반적으로 인접행렬에는 일반 연결 관계와 가중치 

연결 관계가 존재하는데 Fig 3에서는 가중치 연결 관계를 사용하여 

배열의 구성하였다.

x_data = np.array(

    [[0,5,10,9,99,99,99]

     ,[5,0,3,99,99,11,99]

     ,[10,3,0,7,3,99,99]

     ,[9,99,7,0,99,99,12]

     ,[99,99,3,99,0,4,99]

     ,[99,11,99,7,4,0,2]

     ,[99,99,99,12,99,2,0]

     ])

Fig. 3. Array Information of Artificial Neural Network 

위의 배열정보를 이용하여 정보를 구성하게 된다. 그래프 탐색 

알고리즘을 이용할 경우 인접행렬의 정보를 구성하기 좋은 배열 

형태로 진행하였으며, 또한 인접행렬과 가중치 연결관계를 나타내

기 위하여 자신의 위치일 경우는 0, 그리고 인접하지 않은 위치의 

경우 99를 두어 가중치에서 제외되는 형태를 띄게 만들었으며, 

이외에는 인접행렬의 가중치 값(행렬간의 거리 값)을 제공하여 

위치정보를 인식하게 만들도록 정의 하였다. 위의 행렬값을 기반으

로 나온 결과의 가중치를 인경신경망을 활용하여 정확도와 시간성

능을 확인하고자 한다.

Fig. 4. Compose of Artificial Neural Network 

Fig 4는 구성한 인공신경망에 대한 설명이다. 인공신경망은 

기본적으로 InputLayer와 HiddenLayer 그리고 Output Layer로 

구성된다. InputLayer와 OutputLayer는 동일하게 구성이 되게 
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된다. 입력된 정보를 기반으로 경로탐색을 진행한 후에 출력정보를 

제공하기 때문에 경로의 수가 줄어들지는 않기 때문이다. 그렇다면 

HiddenLayer에서 구성하는 퍼셉트론의 숫자에 따라 성능의 변화

를 확인 할 수 있을 것이다. HiddenLayer에는 입력층의 뉴런과 

가중치(weight)의 결합으로 생성되는 뉴런이 존재하며, 

HiddenLayer에서의 층의 개수에 따라 모형의 복잡도가 결정되고 

히든층의 개수가 2개 이상이 되는 경우 deep neural network 

또는 deep learning이라고 칭한다. 또한 HiddenLayer에서 도출된 

값은 reru 활성 함수를 활용하여 값을 도출하게 된다.

인공신경망에서 퍼셉트론의 숫자를 증가시킬 때 변화를 확인하

기 위해서 입력노드의 1.5배를 가설로 설정하여 10개로 퍼셉트론을 

구성하였다. 4장에서는 퍼셉트론을 2배로 증가시켜 20개의 퍼셉트

론에 따른 결과를 10개의 퍼셉트론으로 구성하여 탐색 능력이 

향상되는지를 확인하고자 한다.

IV. Implementation and performance

analysis

본 장에서는 다익스트라 알고리즘을 활용하여 경로탐색 된 

결과를 확인하고 설계된 인공신경망을 이용하여 경로탐색 시스

템을 실험한 결과를 나타낸다.

1. Implementation of Dijkstra algorithm

우선 그를 위해서는 다익스트라 알고리즘을 이용하여 최단

경로로 구성하였을 경우 나오는 값을 확인해보았다. 우선 다익

스트라 알고리즘을 구현하기 위하여 Fig 5와 같이  Pseudo 

Code를 기반 프로그래밍을 진행해 보았다. 다익스트라 알고리

즘은 자신의 인접행렬들을 모두 검색을 하고 가장 짧은 거리를 

저장함으로써 최단경로를 검색해 나가게 된다.

function dijkstra(G, w, s)

# initialize d and previous

# d: distance from s

# previous: previous node whose distance is minimum

for each vertex v in V(G)

d[v] := infinity

previous[v] := undefined

# Start distance = 0

d[s] := 0

S := empty set

Q := set of all vertices

while Q is not empty

u := extract_min(Q)

S += u

for each edge(u, v):

if  d[v] > d[u] + w(u,v)

d[v] := d[u] + w(u,v)

previous[v] := u;

Fig. 5. PseudoCode of Dijkstra algorithm 

위의 PseudoCode를 기반으로 경로탐색을 해본 결과 아래

의 Fig 6와 같이 경로탐색이 되었다.

Fig. 6. Shortest path graph

Fig 6은 다익스트라 알고리즘을 이용한 결과이다. 경로는 집

에서부터 학교까지의 정보를 나타내며 경로는 Home-> 

Hairshop->SuperMarket->Restaurant->Bank->School 순

으로 나타나게 되는 것을 확인할 수 있다. 하지만 다익스트라 

알고리즘을 이용할 경우 한 번을 이용하여 정보는 제공 받을 

수 있지만 여러 번을 사용할 경우에도 동일한 과정을 거쳐야 

하므로 비효율적인 결과를 나타내게 된다.

2. Speed verification of ANN

인공신경망을 사용하였을 경우 다익스트라 알고리즘과 속도면

에서 어떠한 차이를 보이는지 확인해 보았다. 다익스트라 알고리즘

은 시간복잡도 면에서 O(ElogV)의 시간복잡도를 보인다. 최악의 

시간복잡도가 발생할 경우 모든 경로를 검색하여 속도면에서 현저

히 떨어지는 현상이 발생하게 된다. 이와 반대로 인공신경망의 

경우 가중치를 중심으로 트레이닝 과정을 거치므로 트레이닝된 

경로를 기반으로 검색을 하게 되는 것이다. 이러한 가정을 설정해 

둔 다음 실험을 해 보았다. 실험은 각 다익스트라 알고리즘과 인공신

경망을 이용한 경로 알고리즘을 각 1000번씩 실행해 보았다.

Fig. 7. Speed verification

Fig 7과 같이 속도면에서는 인공신경망이 월등히 앞서는 것을 확인

할 수 있다. 그 이유로는 하드웨어의 성능의 문제가 아닌 경로 탐색에서 

사용되는 Cost가 현저히 낮기 때문이다. 본 내용을 통해 시간적인 

면에서는 인공신경망을 이용하는 것이 효율적임을 실증하였다.
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3. A proper level of training

인공신경망의 경우 트레이닝에 따른 정확도는 데이터의 양

에 따라 상이하게 나타난다. 본 경로를 기준으로 인공신경망의 

트레이닝 횟수의 적절도를 확인해 보았다. 

위 Fig 8과 같이 7개의 트레이닝 정보를 기반으로 할 경우 

트레이닝 횟수의 적절도를 확인해 보았다. X축은 트레이닝 횟

수를 나타내며 Y축은 정확도를 나타낸다. 정확도는 0에 가까울

수록 정확하다고 보면 된다.

Fig. 8. Hidden Layer 1 Training Program

이와 같이 7개의 트레이닝 정보를 기반으로 하였을 경우 약 

30회 정도가 적절한 것으로 확인 되었다. 30회에 들어서게 되

면 정확도는 0.01퍼센트에 가깝게 이루어지게 되고 이후에는 

정확도는 100프로에 이르는 형태로 진행되게 된다. 트레이닝을 

많이 한다고 해서 학습능력이 향상되는 것은 아니다. 적절한 값

을 찾았을 경우 해당 Weight값이 크게 변동하지 않으므로 학습

도를 올리기 위해 무리한 트레이닝은 하드웨어 성능만 저해하

는 결과를 가져오게 된다.

Fig. 9. Route Exploration Results Using Artificial Neural 

Network

Fig 9과 같이 인공신경망을 이용할 경우 30회의 트레이닝을 

통해 해당 경로를 탐색하는 것을 확인 할 수 있다. 또한 30회 

진행하였을 때 유실율은 0.0159622 퍼센트에 해당하며 이 데

이터는 오차범위 0.05안에 존재하게 되므로 적합한 트레이닝이 

진행되었다고 볼 수 있다. 학습 데이터를 기반으로 텐서플로우

의 학습 저장기법을 활용하여 학습된 데이터를 실제 운영 데이

터만을 이용한 결과는 아래 Fig 10와 같다.

Fig. 10. Path search results after learning

Fig 10에서는 실제 트레이닝 된 인공신경망의 퍼셉트론의 가

중치와 스냅스 간의 가중치 정보만을 이용하여 결과 값을 도출하

였다. 인공신경망을 이용하여 사용하는 가장 큰 장점이라고 한다

면 한번 실행된 정보를 저장하고 다시 사용할 수 있다는 것이다. 

인공신경망에서 Weight값이 일정한 트레이닝을 거친 후 고정된 

후에는 다시 사용 할 때에는 추가적인 검색을 진행한 것이 아니라 

Weight값에 따라 이동함으로 속도면에서 향상됨을 알 수 있다. 

또한 변경되는 경로가 추가되거나 바뀌더라도 해당 경로에 대한 

추가 정보를 구성한 후 운영 데이터에서 트레이닝 과정을 진행하

고 이를 토대로 저장과 불러오기를 반복할 경우 동적인 인공 신경

망을 구축할 수 있다는 특징을 지니게 된다.

4. Verification of Accuracy according to the

Hidden Layers

인공신경망에서 HiddenLayer를 2개층으로 구성할 경우 성

능에 대해서 확인을 해 보았다. 인공신경망을 구성을 Input 

Layer와 HiddenLayer를 구성하였다.

Fig. 11 Result of Hidden Layer 2 Training Program

7개의 경로에 대한 정보를 제공하고 1번 HiddenLayer의 퍼
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셉트론을 20개 구성하고, 2번 HiddenLayer는 10개로 구성하

였다. 3장에서 설계한 모델의 경우 10개의 퍼셉트론을 구성하

여 HiddenLayer를 구성한 형태에서 20개의 퍼셉트론 계층과 

10개의 퍼셉트론 계층을 HiddenLayer에 추가하였을 때 입력

에 따른 출력이 달라지는지 확인하고, 실제 트레이닝의 효과가 

있는지 확인하기 위해서 진행을 하였다. 위 Fig. 11과 같이 정

확도에 관련된 성능에는 큰 변화가 보이지 않았으며 오히려 정

확도가 0이 나오지 않게 되므로 오버피팅이 되어 정확도에서 

떨어지는 결과를 나타내었다.

Fig. 12. Hidden Layer 2 Training Program

이와 같이 적은 양의 데이터를 기반으로 인공신경망을 구성

할 때에는  Hidden Layer를 추가하여도 성능이 향상될 수 없

음을 확인할 수 있다. 이는 적절한 HiddenLayer를 구성하여 

학습을 진행하여야 해야 최적의 성능을 나타낼 수 있다. 

HiddenLayer의 개수는 Fig 12에 나타난 바와 같이 성능의 차

이는 거의 나지 않았으며, Fig 12에서 나타나는 정확도 내용 

중 5~10번의 정확도 결과에서 정확도가 0이 아닌 다른 수치가 

나오는 것으로 오버피팅에 대한 내용을 입증하였다.

Ⅴ. Conclusions

본 논문에서는 주어진 일정 경로를 기반으로 다익스트라 알고리

즘을 이용한 최단경로를 구하고 이를 인공신경망을 이용한 경로탐

색 결과와 비교하여 보았다. 인공신경망을 이용할 경우 다익스트

라 알고리즘을 이용하여 경로탐색을 할 경우보다 경로 탐색 횟수가 

증가할수록 인공신경망의 가중치를 이용하여 경로탐색의 횟수를 

줄여줌으로써 속도 측면에서 향상됨을 알 수 있다. 또한 인공신경

망의 트레이닝 횟수의 경우 적절한 트레이닝 횟수를 구하여야 향상

된 정확도를 기반으로 경로탐색을 할 수 있으며, 하드웨어에 무리

가 가지 않는 방법을 찾을 수 있음을 알았다. 또한 앞에서 검증한 

것과 같이 Hidden Layer를 무조건 추가 한다고 해서 성능이 향상

되는 것이 아니란 것도 확인할 수 있었다. 또한 Hidden Layer를 

무리하게 추가하거나 트레이닝 과정을 과도하게 진행할 경우 오버

피팅이 발생할 수 있음을 확인하였다.

향후, 본 논문의 내용을 기반으로 텐서플로우의 학습능력을 

다양한 경로탐색 알고리즘과 비교하여 성능향상에 도움이 될 

방법을 추가로 고민해 보아야 하며, 텐서플로우의 지도 학습방

법 이외에 비지도 학습과 강화 학습을 이용한 경로탐색 혹은 

경로분류를 통한 방법을 추가로 연구할 계획이다.
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