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1. 서론 

1.1. 연구 배경 

Traveling Salesman Problem(TSP, 외판원 문제)는 방문해야 할 여러 도시가 주어졌을 때, 출발 지점

으로부터 시작하여 각 도시를 한 번씩만 방문하여 다시 출발점으로 돌아오는 경로를 찾는 문제로, 

가장 길이가 적은 경로를 찾아내는 것이 목적이다. 이 문제는 NP-hard 문제로, 다항 시간에 문제

를 해결하는 알고리즘이 존재하지 않는다. 생각할 수 있는 가장 단순한 방법은 존재할 수 있는 

모든 순열을 구한 후, 가장 짧은 경로를 찾아내는 것이다. 그러나 이 방법은 복잡도가 O(n!)에 달

하기 때문에 경우의 수가 지나치게 많아지므로 현실성이 없는 방법이다. 그렇기 때문에 도시의 

수가 많아지면 정확한 해를 찾는 것이 불가능해지므로, 다른 알고리즘을 통해 근사적인 해를 구

할 필요가 있다. 이번 연구참여의 목표는 TSP의 해를 구할 수 있는 여러 종류의 알고리즘을 

Python을 사용하여 구현하고, 이를 시각화하는 프로그램을 만드는 것이다. 

 

2. 연구 방법.  

2.1. 알고리즘의 종류 

연구에서 구현한 것은 Greedy algorithm, (Greedy) 2-opt, (Greedy) 3-opt, Genetic algorithm, 

Simulated annealing 이 있다.  

 

2.1.1. Greedy algorithm 

Greedy algorithm은 먼저 출발점에서 가장 가까운 노드를 찾아, 그곳을 다음 지점으로 정한다. 그 

후 그 지점에서 이미 지났던 노드는 제외하고, 가장 가까운 노드를 다시 찾아 다음 지점으로 만

든다. 이런 식으로 계속해서 제일 가까운 노드를 이어간 후 마지막에는 출발점으로 돌아오도록 

하는 알고리즘이다. 구현이 간단하며, 계산 과정에서 경로의 변화가 없으므로 해를 찾는 데 시간

이 적게 걸리는 장점이 있으나, 노드의 수가 많아짐에 따라 좋은 해를 구하기가 어려워진다.  



 

 

 

[그림 1] Greedy algorithm 실행 결과 

 

2.1.2. 2-opt algorithm 

2-opt algorithm은 2개의 edge가 이어진 방식을 변경했을 때, 원래의 경로보다 거리가 짧아질 경

우 그 변경된 경로를 택하는 방식이다. 자세한 구현 방법은 다음 그림과 같다.  

 

[그림 2] 경로 역전을 통한 경로 변경 

위 사진은 부분적인 경로의 모습으로, 원래 순서는 A-B-C-D-E 이다. 임의의 점 A와 E가 선택되었

다고 할 때, A와 E 사이의 노드들의 경로 순서를 역전시키면 순서는 A-D-C-B-E가 된다. 이 때, 순

서를 역전시킴으로써 위의 그림처럼 A-B, D-E의 경로가 서로 교차하던 것이 해결되면서 총 경로

의 길이가 짧아지는 효과가 생겼다. 이렇게 모든 두 노드의 조합에서 그 사이의 경로를 역전시켰

을 때 원래보다 경로가 짧아지는 경우에만 바꿔주고, 그렇지 않으면 원래대로 둔다. 자세한 알고



 

 

리즘의 방식을 정리하면 다음과 같다. 

Step 1: Greedy algorithm에서 구했던 경로를 초기 해로 정한다. 

Step 2: 이중 for문을 통해 모든 두 점의 조합에 대해 위의 과정을 거친다. 경로를 역전시켜 짧아

졌을 경우, 그 경로로 변경한다. For문을 전부 끝냈을 때의 해를 저장한다. 

Step 3: 다시 Step 2를 진행한다. Step 2가 마무리되었을 때 이전에 저장한 해와 동일할 경우(즉, 

개선이 더 이상 안 될 경우), 이를 최적의 해로 정하고, 알고리즘을 마친다. 완료 시점에서 edge

가 교차되는 모든 지점이 사라지게 된다. 

 

[그림 3] 2-opt algorithm 실행 결과 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

2.1.3. Greedy 2-opt algorithm 

Greedy 2-opt algorithm은 위의 2-opt 알고리즘과 비슷하지만 방식이 약간 다르다. 두 점의 조합

을 고르고 그 사이의 경로를 역전시키는 것은 동일하지만, 개선이 이루어졌을 경우에 곧바로 

Step 2로 돌아간다는 점이 차이점이다. 

Step 1: 마찬가지로 Greedy algorithm에서 구했던 경로를 초기 해로 정한다. 

Step 2: 위와 동일한 이중 for문을 진행하다가 경로의 개선이 이루어졌을 경우, 경로를 변경하고 

해를 저장한 뒤, 즉시 Step 2로 되돌아가 다시 이중 for문을 진행한다.  

Step 3: 더 이상 경로의 개선이 불가능하면, 이전에 저장한 해를 최적의 해로 정하고 알고리즘을 

마친다. 2-opt와 마찬가지로 모든 edge 교차점이 사라진다. 

 

[그림 4] Greedy 2-opt algorithm 실행 결과 

 

2.1.4. 3-opt algorithm 

3-opt algorithm은 위의 2-opt algorithm의 연장선으로, 총 3개의 edge의 연결 방식을 변경했을 

때 나오는 8가지 조합에서 각각 경로를 역전시키고, 총 거리를 비교하여 가장 경로 거리가 짧은 

해를 구하는 방식이다. 



 

 

 

 

[그림 5] 경로 변경의 경우의 수 

그림에서 첫 번째는 변화가 없을 때, 2~4번째는 2-opt와 마찬가지로 하나의 경로만 역전되었을 

때, 5~7번째는 2개의 경로를 역전했을 때, 8번째는 3개의 경로가 역전된 경우이다. 3중 for문을 돌

려 모든 조합에 대해 비교하고, 거리가 줄어들었을 경우 경로를 변경해주면 된다. 

 

[그림 6] 3-opt algorithm 실행 결과 

 

 

 



 

 

2.1.5. Greedy 3-opt algorithm 

3-opt와 비슷하지만, 3중 for문에서 경로 변경이 이루어졌을 경우, 해를 저장하고 즉시 3중 for문

을 다시 시작한다. 따라서 3-opt에 비해 계산 횟수가 적어지므로 시간이 짧게 걸리지만, 더 안 좋

은 해를 얻게 된다. 

 

[그림 7] Greedy 3-opt algorithm 실행 결과 

 

2.1.6. Genetic algorithm 

Genetic algorithm은 염색체와 유전자의 특성을 응용, 염색체로부터 새로운 자손이 만들어지는 과

정을 모방한 메타휴리스틱 알고리즘이다. 이 방법은 특정 문제에만 국한되지 않고, 원하는 문제에 

맞게 적용하여 문제를 해결할 수 있다. 이 연구에서는 TSP에 Genetic algorithm을 적용한 것이다. 

구체적인 과정은 다음과 같다. 

Step 1: 총 개체 수인 P를 정하고, P개의 무작위 경로 해를 만들어낸다. 이 개체들은 첫 번째 세대

에 해당된다. 

Step 2: 각 해에 대해 적합도를 계산한다. 여기서 적합도는 경로의 총 거리의 역을 사용하였다. 즉, 

적합도가 높은 해가 좋은 해이다. 

Step 3: 다음의 과정을 거쳐 다음 세대를 만들어낸다.  



 

 

1. 이전 세대의 해 중, 적합도가 가장 높은 0.1P 만큼의 해를 저장한다. 

2. 이전 세대의 해로부터, 자손 염색체를 형성할 두 개의 해를 고른다. 해가 선택될 확률은 (특정 

해의 적합도/모든 해의 적합도의 합)이 된다. 즉, 적합도가 높은 해일수록 더 높은 확률로 선택

된다. 선택된 두 개의 해를 Partial-Mapped Crossover(PMX) 방법으로 교차시켜 두 개의 자손 해

를 생성한다. PMX의 방식은 다음과 같다. 

먼저, 두 개의 염색체 (3 4 8 2 7 1 6 5)와 (4 2 5 1 6 8 3 7)이 있다고 하자. 무작위로 두 지점을 골

라 염색체를 분할한 뒤, 가운데 부분을 서로 교차해준다. 

 

[그림 8] PMX 교차 과정 

 

교차되었을 때, 위쪽은 8과 6이, 아래쪽은 2와 7이 중복된다. 따라서 유전자의 위치를 다시 바꿔

야 할 필요가 있다. 이 예시에서 교차된 부분은 (1, 8), (2, 1), (7, 6)인데, 이를 X가 표시된 위치에 넣

어서 중복이 안 되는지 확인한다. 위쪽의 염색체에서 (1, 8)은 전부 중복되고, (2, 1)에서 2가 중복

이 아니므로 왼쪽 X에 2를 넣는다. 그 다음 (7, 6)에서 7이 중복이 아니므로 오른쪽 X에 7을 넣는

다. 마찬가지로 아래쪽 염색체에서는 (1, 8)에서 8이 중복이 아니므로 왼쪽 X에 8이 들어가고, (7, 6)

에서 7이 중복이 아니므로 오른쪽 X에 7이 들어간다.  

 

[그림 9] PMX 교차 결과 

자손 해가 0.89P개만큼 생길 때까지 이를 반복하고, 생성된 모든 해를 저장한다. 

3. 이전 세대의 해 중에서 0.01P개를 무작위로 선택한다. 이후 선택된 해들에 돌연변이를 일으킨

다. 돌연변이는 해에서 무작위로 선택된 두 개의 유전자를 바꾸는 것이다. 이렇게 변경된 해들을 

저장한다. 

 

 



 

 

Step 4: 0.1P+0.89P+0.01P = P, 즉 다음 세대의 해들이 P개만큼 형성되었다. 나아갈 세대 수를 N이

라고 했을 때, Step 3을 N번 반복한다. 마지막으로 형성된 해 중 적합도가 가장 높은(경로 길이가 

가장 짧은) 해를 최종적으로 선택한다. 

 

 

[그림 10] Genetic algorithm 실행 결과 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

2.1.7. Simulated annealing 

Simulated annealing은 함수의 전역 최적점(Global optimum)의 근사치를 찾기 위한 메타휴리스틱 

알고리즘이다. 금속재료를 가열했다가 냉각시키는 담금질(annealing)과 비슷하다고 하여 이런 이

름이 붙여졌다. 이 알고리즘의 기본적인 원리는 다음과 같다. 

 1. 현재 해의 근방에 있는 해를 찾아, 더 좋은 지점으로 계속해서 이동한다. 더 이상 이

동하지 못하면, 지역 최적점(Local optimum)에 닿은 것이다. 이는 전역 최적점과는 차이가 있기 

때문에 좋은 해라고 할 수 없다. 

 2. 현재 온도에 따라 크게, 혹은 작게 해를 변화시킨다. 해는 온도가 높은 상황에서 변화

가 더 커진다. 초기에는 온도가 높아서 해의 변화가 크기 때문에 지역 최적점에서 벗어날 확률이 

높다. 시간이 지남에 따라 온도가 낮아지면서 최적점을 벗어날 확률은 점점 낮아지고, 최종적으로

는 전역 최적점에 근사한 지점에 도달하게 된다. 

 

[그림 11] Simulated annealing 예시 

 

비유하자면, start 지점에 공을 놓을 경우, 공은 local optimum으로 이동한 후 멈춘다. 더 이상 이

동하지 않기 때문에, 일정 세기로 공을 무작위 방향으로 밀어버린다. 왼쪽은 높기 때문에 공이 올

라가더라도 다시 local optimum으로 내려올 확률이 높다. 반대로 오른쪽으로 민다면 local 

optimum을 벗어나 global optimum으로 이동할 가능성이 크다. 공을 미는 세기는 현재 온도에 비

례한다. 온도가 점점 낮아지면서 언덕을 넘을 가능성은 줄어들고, 최종적으로는 한 지점에 멈추게 

될 것이다.  

이 알고리즘 역시 TSP에 적용이 가능하다. 알고리즘의 과정은 다음과 같다. 

 



 

 

Step 1: 처음 온도 T와, cooling factor를 결정한다. 연구에서는 T=30, cooling factor =0.9로 사용하

였다. 초기의 해는 greedy algorithm에서 구한 해를 사용하였다. 

Step 2: 초기 해에서, 무작위로 두 개의 지점을 골라 순서를 바꾼다. 변경된 해와 원래 해의 경로 

길이를 비교하여, 변경된 해가 더 좋을 경우(경로 길이가 더 짧을 경우) 그 해의 경로 길이를 저

장하고, 변경된 해를 초기 해로 지정한다. 그렇지 않을 경우, 아래의 과정으로 넘어간다. 

X를 (0, 1) 균등분포에서 무작위로 구해진 난수라고 하자. X >= e-delta/T 일 때, 변경된 해를 다시 

원래대로 돌려놓는다. 그렇지 않을 경우, 해를 변경된 상태 그대로 두고 그 해의 경로 길이를 저

장하며, 변경된 해를 초기 해로 지정한다. 이후, Step2를 99번 더 반복한다. 결론적으로, 온도가 높

을 때 더 많은 변경이 이루어지게 된다. 

Step 3: T에 cooling factor를 곱해 온도를 낮추고, Step 2를 다시 실행한다. 온도가 낮아지면서 무

작위 변경의 정도는 줄어들게 된다. 사용자가 정한 횟수 동안 Step 3을 반복하고, 최종적으로 나

온 해를 최적해로 저장한다.  

 

 

[그림 12] Simulated annealing 실행 결과 

 



 

 

2.1.8. Improvement of algorithm 

위에서 설명한 알고리즘으로 구한 해를 개선하여 더 좋은 해를 만드는 방법이다. 만들어진 경로

에서 edge 2개가 서로 교차되어 있을 경우, 두 edge가 교차되지 않도록 위치를 바꿔주면 총 길이

를 줄일 수 있다. 모든 교차점에 대해 이를 실행하여 교차되는 부분이 없는 closed-loop가 만들어

지도록 한다. 예를 들어 i+1 < j이고,  (i ~ i+1), ( j ~ j+1)의 edge가 교차되었을 경우, i+1에서 j까지

의 노드 순서를 역전시키면 교차점이 사라진다. 순서를 역전시킨다는 점에서 위에서 설명한 2-

opt algorithm과 비슷하지만, 2-opt는 노드 순서를 역전시켰을 때 경로 길이가 줄어드는지를 확인

한 후 바꾸는 것인 반면, 이 과정은 기하학적으로 교차 여부를 판단 후 교차 지점을 풀어주는 것

이므로 원리가 다르다고 할 수 있다. 

두 edge가 교차되는지를 알아보기 위한 방법으로 CCW 알고리즘을 이용하였다.  

 

[그림 13] CCW 알고리즘 예시 1 

 

A->B 벡터를 x, B->C 벡터를 y라고 하자. 왼쪽의 경우 A->B->C가 반시계 방향인데, 이 때 x와 y

의 외적은 양수다. 오른쪽의 경우 시계 방향이고, x와 y의 외적이 음수다. 이렇게 외적을 구하는 

것을 임의로 ccw(A, B, C)이라고 해본다. 

 

[그림 14] CCW 알고리즘 예시 2 

 

 



 

 

선분 AB, CD가 교차하기 위해서는 두 가지 조건을 만족해야 한다. 

ccw(A,B,C)*ccw(A,B,D) < 0, ccw(C,D,A)*ccw(C,D,B) < 0 

선분 AB에 대해 C와 D가 각각 반대 방향에 있어야 음수 값이 나오며, 선분 CD에 대해 A와 B가 

반대 방향에 있어야 음수 값이 나온다. 이를 이용해 선분 두 개의 교차 여부를 알 수 있다. 

 

[그림 15] Improved algorithm 비교 

위는 Greedy algorithm과 Improved greedy algorithm을 비교한 것이다. 교차 지점이 전부 없어졌

음을 볼 수 있으며, 경로의 길이도 4551 -> 4316으로 줄어들었다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

2.2. 알고리즘 간 비교 

2.2.1. 50-nodes, 100-nodes, 200-nodes problem 

<경로 길이 비교> (파란색은 최선의 결과) 

 50 100 200 

Greedy 3069 5204 7240 

Improved greedy 2962 4514 6606 

Greedy 2-opt 2735 4147 5568 

2-opt 2617 4054 5832 

Greedy 3-opt 2857 5119 7132 

Improved greedy 3-opt 2718 4604 6610 

3-opt 2924 5031 6139 

Improved 3-opt 2794 4510 6009 

Genetic algorithm 3023 4964 7177 

Improved genetic algorithm 2956 4542 6442 

Simulated annealing 3011 4612 6794 

Improved 

simulated annealing 

2915 4408 6127 

[표 1] 알고리즘 경로 길이 비교 

 

<소요 시간(Second) 비교> (빨간색은 가장 오래 걸린 시간) 

 50 100 200 

Greedy 0 0 0 

Greedy 2-opt 0 8 108 

2-opt 0 1 15 

Greedy 3-opt 0 0 0 

3-opt 5 67 390 

Genetic algorithm 20 36 86 

Simulated 

annealing 

2 3 5 

[표 2] 알고리즘 수행 시간 비교 

 



 

 

노드 수를 50, 100, 200개로 변화시키며 시뮬레이션을 한 결과이다. 경로 길이 면에서는 Greedy 2-

opt와 2-opt가 가장 좋은 결과를 도출했다. 다른 알고리즘으로 만든 결과를 Improve시켰을 경우

에도 앞의 두 경우보다 길이가 줄어들지 않았다. 알고리즘 소요 시간 면에서는 3-opt 가 일반적

으로 가장 오랜 시간이 걸렸으며, 200개 문제에서는 390초가 소요되었다. Genetic algorithm은 50

개 문제에서는 가장 오래 걸렸지만, 노드 수의 증가에 따른 시간 증가 폭이 크지 않음을 알 수 

있다. Simulated annealing 역시 시간 증가 폭이 크지 않다. 반면 Greedy 2-opt와 2-opt의 경우 노

드 수의 증가에 따라 소요 시간도 크게 증가했다. 알고리즘의 특성상 Edge가 교차하는 부분을 전

부 풀어줘야 하기 때문에 오래 걸리는 것으로 보인다.  

 

2.2.2. 5000-nodes, 10000 nodes problem 

 

[그림 16] 5000개 sample: Greedy algorithm 실행 결과 

 

주어진 5000개의 sample로 Greedy algorithm을 구했을 때, 경로 길이는 총 31886, 시간은 7초 경

과되었다.  

 



 

 

 

[그림 17] 10000개 sample: Greedy algorithm 실행 결과 

 

10000개의 sample로 Greedy algorithm을 구했을 때는 경로 길이가 45172, 시간은 601초가 경과

되었다.  

2-opt 알고리즘도 실행해보려고 했으나, 시간이 너무 오래 걸려서 그런지 결과를 추출하지 못했

다.  

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

2.3. GUI 프로그램 구현 

GUI 프로그램을 만들기 위해 Python에서 제공하는 라이브러리인 Tkinter를 사용하였다. 이 프로

그램은 처음에 Input으로 총 노드의 개수 n을 입력한다. 입력 후 x, y좌표가 (1, 500) 사이에 있는 

n개의 노드가 무작위로 생성된다. 이후 각 2개의 노드의 거리가 담긴 행렬이 만들어지면 완료됐

다는 메시지가 출력된다. 

 

[그림 18] node 개수 입력 

 

메뉴 창에서 원하는 알고리즘을 선택하면 결과를 출력할 수 있다. 출력되는 결과로는 총 경로의 

모습, 경로의 총 길이, 그리고 알고리즘을 수행하는 데 소요된 시간이 있다. Improved algorithm들

은 위쪽의 해당하는 알고리즘을 먼저 수행해야 이를 실행할 수 있다. 



 

 

 

[그림 19] 메뉴 화면 

<TSP Result View> 메뉴는 실행했던 알고리즘 결과를 다시 볼 수 있다. 실행하지 않았던 알고리

즘 창은 비활성화되어 있다. 

 

 [그림 20] 메뉴 화면(결과 확인) 



 

 

3. 결론 

본 연구에서는 TSP의 각종 알고리즘을 Python으로 구현해보고, 최종 해의 길이와 소요 시간을 비

교해 보았다. 코드를 작성하면서 데이터 구조를 주로 리스트로 사용하였는데, 이 때문인지 다수의 

데이터를 입력했을 때 시간이 상당히 오래 걸린 것 같다. Greedy algorithm을 실행할 때 5000개에

서 7초가 걸렸지만, 10000개에서는 무려 601초가 소요되었다. 2-opt 알고리즘을 실행했을 때는 

5000개에서도 결과를 출력할 수 없었다. 나중에서야 데이터 구조로 numpy를 사용할 때 속도가 

빨라진다는 것을 알았다. 추후 기회가 된다면 numpy를 사용하여 더 빠르게 알고리즘을 개선해 

볼 생각이다.  

 

4. 후기 

이번에 처음으로 연구참여를 진행해 보았다. 처음 연구실에 들어가보니 다들 자신의 일에 집중

하고 있었고, 나는 무엇을 해야 할지 몰라 당황하기도 했다. 다들 바쁘다 보니 도움은 그리 많이 

요청하지 못했고, 혼자서 생각하고 프로그램을 만드는 시간이 대부분이었다. 시간이 지나고 나니 

최종적인 구현에서 몇 가지 아쉬운 부분이 있었기에, 진작에 도움을 자주 청했다면 어땠을지 아

쉽기도 했다. 또한, 이번 연구에서 나는 알고리즘의 속도를 개선하기보다는 메타휴리스틱 알고리

즘을 포함해서 최대한 많은 알고리즘을 직접 구현하고, 이를 표현할 수 있는 GUI 프로그램을 만

드는 데에 초점을 맞췄기에, 5000개나 10000개의 데이터를 입력했을 때 속도가 너무 느리거나 아

예 실행이 되지 않은 경우가 많았던 것이 많이 아쉬웠다. 지금은 연구참여 시간이 다 끝났기에 

속도를 개선한 결과를 바로 낼 수는 없겠지만, 나중에 개인적으로 알고리즘을 개선하여 빠른 속

도를 내 보도록 구현하는 것도 좋은 시간이 될 것 같다. 만약 대학원에 진학하게 된다면 이번의 

경험을 교훈 삼아 연구에 전념할 수 있도록 할 것이다.  

마지막으로 연구참여를 허락해 주시고 저희의 의욕을 북돋워 주신 김병인 교수님, 그리고 TSP

에 대해 친절하게 가르쳐 주신 권오현 선배님께 진심으로 감사드리겠습니다.  

 

 

 

 

 

 



 

 

Appendix(python code) 

 

[코드 1] Greedy algorithm 

 

 

[코드 2] 2-opt algorithm 

 



 

 

 

[코드 3] Greedy 2-opt algorithm 

 

 



 

 

 

 

[코드 4] 3-opt algorithm 

 



 

 

 

 



 

 

 

 



 

 

 

[코드 5] Genetic algorithm 

 

 

 

[코드 6] Simulated annealing 



 

 

 

 

[코드 7] Algorithm improvement 

 


