
1. 서론 

1.1 연구의 배경과 목적1)

인공지능 기술은 두 번의 침체기에서 벗어나 빠르게 발

달하고 상용화가 시도되고 있다. 건축 부분에서도 인공지

능 기술을 다양한 설계 분야와 접목하려는 시도가 늘어나

고 있다. 유형(Type)을 기반으로 하는 주택설계 분야에서 

인공지능의 도입은 1세대 디지털 건축 설계인 파라메트릭 

건축이 갖고 있던 형태적 독창성2)과는 다른 일상적 공간

의 진보가 가능하게 한다.

이러한 맥락에서 이 연구의 목적은 인공지능을 이용한 

주택 설계의 구현 방법을 조사하는 것으로 인공지능 기반 

건축 설계를 위한 하나의 예시적 프레임워크와 이에 적합

한 공간 표현법을 제안한다.

1.2 연구의 범위와 방법

이 연구는 다양한 설계 분야 중, 주택설계를 대상으로 

한다. 명확한 법규의 적용을 통해서 건축 볼륨이 조정되는 

규제와 동시에 외부 공간에 따라 공간이 달라지는 높은 

자유도를 갖고 있는 주택설계는 단순 알고리즘 기반 설계  
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방법이 아닌 인공지능 기반 설계 기법이 적용되기에 적합

한 건축적 문제이다. 또한 이 연구에 이용되는 알고리즘은 

유전 알고리즘이다. 유전 알고리즘은 주어진 대지에 맞는 

볼륨 찾기와 같은 최적화 문제(Optimization Problem)에 특

화되어있는 학습 기반 알고리즘이다. 이 알고리즘은 고성

능 컴퓨팅 자원과 시간이 요구되는 심층학습(Deep 

Learning)이나 신경망 기반 인공지능 알고리즘과는 달리 

단시간에 고성능 하드웨어 없이 인공지능의 디자인 결과

를 확인할 수 있는 장점3)을 갖는다.

이 연구는 실제 대지를 선택하고, 그 대지가 갖는 법규

를 파라미터로 적용한다. 용적률과 건폐율을 맞추는 건축 

볼륨을 찾도록 유전 알고리즘을 설정한 후, 어떠한 볼륨들

이 생성되는지 관찰한다. 또한 전형적인(Typical) 내부공간

을 설계하는 알고리즘을 작성하여 최적화된 볼륨에 대응

하는 내부 공간을 산출한다. 이 정보를 BIM 어플리케이션

과 연동하여 자동화된 설계 결과를 도출한다.

2. 관련 이론 고찰

2.1 설계 자동화 (Automated Architecture)

설계 자동화는 건축 설계 과정을 컴퓨터 혹은 기계에 

의존하여 자동화한다는 개념으로, 건축가 대신 컴퓨터가 

공간에 대한 결정을 내리는 것을 의미하는 것으로 컴퓨터 

보조 건축 디자인(Computer-Aided Architectural Design, 

3) Mitchell. (1997) Machine Learning. McGraw-Hill, 250.
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CAAD)의 한 분야이다. 

컴퓨터의 발달과 함께 CAAD 분야가 시작되었다. 1960

년대 인공지능의 등장과 함께 건축 설계에도 인공지능을 

접목하여 디자인 과정을 자동화하려는 노력이 시작되었다. 

초창기 인공지능은 주로 평면에서의 공간 배치 문제4)에 

이용되었다. 그러나 초창기 인공지능의 개념은 당시의 하

드웨어로는 구현이 어려웠기 때문에 인공지능 산업은 암

흑기를 맞이하게 되었고5), 건축에 인공지능을 접목하려는 

시도 또한 줄어들게 된다. 이후 인공지능을 이용하여 건축

적 결정을 내리는 문제에 컴퓨터를 사용하기보다, 컴퓨터

가 갖고 있는 알고리즘적 특성과 다량의 개별화(Mass 

Customization)를 건축에 접목하려는 시도가 늘어났다. 

최근 인공지능 기술의 비약적 발전으로 다시 한번 도시 

및 건축 설계에 인공지능 기술을 접목하려는 시도가 늘어

나고 있다. 건물을 설계하거나 인지하는 방식부터 바꿀 수 

있는 인공지능 기술6)은 우리 사회의 다양한 건축 문제에 

새로운 접근을 제공한다. 특히 인공지능을 이용한 설계 자

동화는 유형성과 자유도가 공존하는 건축 프로그램인 주

거 설계 분야에서 많은 실험이 일어나고 있다.

2.2 유전 알고리즘 (Genetic Algorithm)

유전 알고리즘은 기계학습 방법의 하나로 생물학적 진

화와 비슷하게 작동되는 학습 방법을 제공한다. 일반적인 

가정(General Hypotheses)에서 특정한 답을 찾거나 간단한 

원리에서 복잡한 해를 구하는 학습방법과 달리, 유전 알고

리즘은 기존의 가정을 이어받아 반복적으로 변형과 재합

성을 통해 현재 가정될 수 있는 가장 적합한 해를 찾아낸

다.7) 유전 알고리즘은 인구(Population), 적합성(Fitness), 

선택(Selection), 변이(Mutation), 그리고 번식(Reproduction)

으로 이루어진다. 기존의 인구들이 적합성에 따라 정렬된 

후, 일부는 선택되어 다음 인구까지 이어지고, 일부는 변

이가 되어 새로운 유전자 배열을 갖게 된다. 선택된 인구

와 변이 인구가 번식하여 새로운 인구를 만들어내는 것이 

유전 알고리즘의 기본 원리이다.

3. 주택 설계를 위한 유전 알고리즘의 작성

3.1 공간 조성 방식과 알고리즘 계획

유전 알고리즘을 건축에 접목시키기 위해서는 공간을 

만들어내는 방식에 대한 결정이 선행되어야 한다. 이 연구

에서는 내부공간을 더해서 공간을 만드는 첨가적(Additive) 

방식이 아닌 외부 공간을 빼면서 공간을 만드는 감산적

(Subtractive) 방식으로 공간을 조성한다. 주어진 대지에 

4) Cross. (1977). The Automated Architect, Pion, 41.
5) Jin et al. (2018). State-of-the-Art Mobile Intelligence: Enabling 

Robots to Move Like Humans by Estimating Mobility with 

Artificial Intelligence. Applied Sciences, 8, 21.
6) Steinfeld et al. (2019) Fresh Eyes: A Framework for the 

Application of Machine Learning to Generative Architectural 

Design, and a Report of Activities at Smartgeometry. 

Proceedings of CAAD FUTURES 19, 53.
7) Mitchell. (1997) Machine Learning. McGraw-Hill, 250.

법규에 맞춰 최대 건축 볼륨을 산정한 후, 유전 알고리즘

에 연결하면 얼마의 크기의 외부 공간을 어디에 배치할 

것인지를 결정한다. 최대 건축 볼륨에서 외부공간을 제외

한 공간을 내부공간으로 정의한다. 

그림 1. 유전 알고리즘을 위한 감산적 공간 조성

 

3.2 공간 표현 (Space Representation)

감산적 공간 조성은 내·외부 공감이 모두 직육면체 형

태로 표현이 가능하다는 점에서 균일한 공간 표현을 가능

하게 한다. 유전 알고리즘을 실행하기 위해서는 직육면체

를 일정한 유전자 구조로 변환하는 과정이 필요하다. 직육

면체는 한 점의 x,y,z 좌표와 가로(w), 세로(l), 높이(h) 값

으로 표현될 수 있다. 또한 이 직육면체가 발현되는지를 

나타내는 On/Off 값을 적용하여 총 7개의 유전자로 구성

된 유전단위를 통해 직육면체 공간을 표현한다. 하나의 유

전 단위는 하나의 외부공간을 의미한다. n 개의 유전단위

를 병치하면 n개의 외부공간을 갖는 유전자가 형성된다. 

이 유전자를 다시 N 개로 생성하면 n 개의 외부공간을 형

성하는 N 개의 유전자로 이루어진 인구 혹은 유전자 풀이 

형성된다.

그림 2. 직육면체 공간의 유전자 구조로 변환

3.3 최적화 공간의 해

주어진 대지에 최적화된 공간의 해를 구하기 위해서는 

최적화 목적함수로 계산되는 적합성을 구성하여야 한다. 

이 실험에서 적합성은 용적률과 건폐율이라는 두 가지 변

인으로 설정한다. 가장 적합한 해는 최대 용적률을 갖는 
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동시에 최대 건폐율을 갖는다.

두 변인을 갖는 적합성은 이차원 공간에서 평균과 분산

을 통해 계산될 수 있다. 좌표의 x축과 y축은 각각 용적률

과 건폐율을 뜻하며 각 유전자가 갖고있는 용적률과 건폐

율을 이용하여 유전자를 좌표로 위치시킨다. 원점과 평균

지점 벡터로부터의 최소 거리를 갖는 유전자가 가장 높은 

적합성을 갖게된다.

그림 3. 두 변인을 통한 적합성 계산 방식

<그림 4>는 유전 알고리즘이 어떻게 외부 공간을 설정

하여 최적화된 내부 공간을 구해내는지를 보여준다. n개

의 외부공간을 형성하는 N 개의 유전자를 생성한 후, 각 

유전자들을 높은 적합성 순서로 정렬한다. 정렬된 유전자 

중, 상위 50%만 선택하여 변이 없이 번식과정에 이용한

다. 나머지 50%는 유전단위의 위치를 교환하거나 무작위 

생성을 통해 변이를 만든다. 이 변이된 유전단위의 일부와 

변이 없이 선택된 유전단위의 일부를 교환하여 새로운 유

전자를 번식시킨다. 인구, 적합성, 선택, 변이, 번식으로 

구성되는 한 주기를 반복하면서 유전 알고리즘은 최적화

된 외부 공간의 해를 찾는다.

그림 5. 유전 알고리즘의 실행과 수렴여부

대략 200-300회의 주기를 실행하면 평균 12-18 개의 적

합한 해의 집합이 구성되며 해가 한 방향으로 수렴하는 

것을 확인할 수 있다. 초기 50 주기에서는 다양한 외부 공

간들이 실험 되었고, 약 100 주기를 지나면 해가 안정화되

는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 유전 알고리즘 기반 

인공지능 모델이 용적률과 건폐율에 최적화된 해를 찾는 

방법을 학습하였다고 할 수 있다.

그림 6. 유전 알고리즘의 최적화된 볼륨

그림 4. 유전 알고리즘의 최적화 과정
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3.4 최적화 공간의 내부

인공지능이 고안한 건물의 볼륨을 이용하여 주어진 법

규에 맞게 내부공간을 구성한다. 우선 각 층을 구성하는 

평면의 외곽선을 선택한 후, 최소의 꺾임을 갖는 공간을 

탐색한다. 이 탐색 문제는 가장 적합한 사각형의 평면을 

고르는 문제로 치환될 수 있다. 외곽선의 절점이나 모퉁이

를 이용하여 가능한 많이 공간 사각형으로 나눈다. 그리고 

사각형의 면적과 방향을 파라미터로 설정하여 병합된 사

각형을 만들어나간다. 일정 규모의 사각형이 형성되면 병

합과정을 멈추고, 다른 사각형들을 이용하여 새로운 병합

과정을 수행한다.

그림 7. 최적화 공간의 내부공간 계획 과정 

이 알고리즘은 원 포장 (Circle Packing) 문제를 응용한 

것으로 주어진 파라미터에 따라 최대의 사각형을 포장하

는 문제로 변환된 것이다. 이 알고리즘의 장점은 유전 알

고리즘의 결과로 나온 요철이 많은 평면도에 높은 효율로 

적용 가능할 뿐만 아니라 복도와 같은 긴 공간을 방과 함

께 형성할 수 있다는 점이다.

그림 8. 유전 알고리즘을 이용한 자동화된 주택 설계의 예

4. 결론

이 연구는 유전 알고리즘을 직접 공간 설계에 적용한 

사례로 외부공간을 만드는 방법을 인공지능이 학습할 수 

있음을 보여준다. 단순히 특정한 결과로서 볼륨을 생성했

다는 점보다, 유전 알고리즘을 통해 주어진 상황에 최적화

된 외부공간과 내부공간을 컴퓨터가 제안할 수 있는 가능

성과 이를 통해 주택 설계를 자동화할 수 있음을 확인했

다. 이 과정에서 공간을 3차원 정보 그대로가 아닌 축약된 

정보만으로 인공지능에게 학습시킬 수 있는 공간표현을 

개발하였다. 이 공간 표현은 유전 알고리즘뿐만 아니라 중

첩신경망(Convolution Neural Network)와 같은 심층학습 

분야에서도 사용가능하다.

인공신경망, 탐색알고리즘 등 다른 인공지능 기술과 동

등한 조건에서 알고리즘의 성능과 효율성을 비교 실험하

지 않았기에 유전 알고리즘이 가장 높은 효율을 갖는다고

는 할 수 없다. 하지만 이 연구는 건축 공간을 복잡하고 

무거운 인공신경망 없이도 학습하여 디자인 할 수 있는 

가능성을 보여준 사례이다.

또한 유전 알고리즘의 변이 방법, 선택 방법, 적합 정렬 

방법 등과 같은 다른 유전방식과 선택과 변이, 도태의 비

율과 같은 초매개변수(Hyper-Parameter)에 대한 엄밀한 

데이터 없이 직관적으로 설정했다. 향후, 같은 알고리즘을 

이용하여 서로 다른 유전방식과 초매개변수 값을 데이터

화하여 인공지능의 설계 결과를 정성적·정량적으로 분석

해야 할 것이다.
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