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Abstract

We consider a multi-objective balancing and sequencing problem in mixed model assembly lines, which is important 

for an efficient use of the assembly lines. In this paper, we present a neighborhood symbiotic evolutionary algorithm 

to simultaneously solve the two problems of balancing and model sequencing under multiple objectives. We aim to 

find a set of well-distributed solutions close to the true Pareto optimal solutions for decision makers. The proposed 

algorithm has a two-leveled structure. At Level 1, two populations are operated : One consists of individuals each 

of which represents a partial solution to the balancing problem and the other consists of individuals for the sequencing 

problem. Level 2, which is an upper level, works one population whose individuals represent the combined entire sol-

utions to the two problems. The process of Level 1 imitates a neighborhood symbiotic evolution and that of Level 

2 simulates an endosymbiotic evolution together with an elitist strategy to promote the capability of solution search. 

The performance of the proposed algorithm is compared with those of the existing algorithms in convergence, diversity 

and computation time of nondominated solutions. The experimental results show that the proposed algorithm is superior 

to the compared algorithms in all the three performance measures.
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1. 서  론

혼합모델 조립라인(Mixed Model Assembly Line 

：MMAL)은 공장부지, 시설 등의 투자를 줄이고 시

설의 효율적 이용을 위하여 한 라인에서 유사한 여

러 모델의 제품을 생산하는 조립라인이다. MMAL

은 모델별로 생산량과 총 작업시간이 다르고 부분

적으로 작업내용, 작업시간, 작업방법, 자재 및 이

용하는 설비와 치공구가 다를 수 있다. 이러한 라

인은 오늘날 자동차, 전자 제품의 생산라인에 보편

화되어 있다. MMAL에서 밸런싱 문제와 투입 순

서문제는 라인의 효율적 이용을 위하여 중요하게 

다루어지고 있다[26]. 밸런싱 문제는 제품 생산에 

요구되는 작업들을 작업장에 할당하는 문제이고, 투

입순서 문제는 모델들의 생산순서를 결정하는 문제

이다. 모델의 투입순서에 대한 최적 판단은 작업할

당의 결과에 의존하고, 작업할당의 결과도 투입순

서에 의해 영향을 받기 때문에 이 두 문제는 서로 

밀접한 관련성을 갖는다. 그러나 대부분의 기존 연

구에서는 두 문제를 분리하여 독립적으로 다루었

다. 두 문제를 고려한 선구적 연구로 Thomopoulos 

[26]와 Dar-El and Navidi[8]가 있다. 그러나 이들 

연구에서는 밸런싱 문제와 투입순서 문제를 계층적

으로 해결하였다. 밸런싱을 먼저 구하고 이를 입력 

자료로 하여 투입순서를 구하는 계층적 방법은 해

공간을 충분히 탐색하는데 한계를 갖는다. 이를 극

복하기 위해 Kim et al.[16]은 공진화 알고리즘을 이

용하여 두 문제를 동시에 통합적으로 다루었다. 

이 연구에서는 다목적을 갖는 혼합모델 조립라인

의 밸런싱 문제와 모델 투입순서 문제를 동시에 통

합적으로 다룬다. 조사한 바에 의하면 MMAL에서 

밸런싱과 모델 투입순서를 다룬 기존 연구에서는 

단일 목적만을 다루고 있다. 그러나 MMAL의 운영

과 관련된 여러 목적이 있을 수 있다. 작업 편성과 

관련해서는 작업장 수 최소화, 사이클 타임 최소화, 

작업장간 작업량 평활화, 작업장간 모델별 작업량 

평활화 등의 목적이 있고[2, 18, 27], 모델 투입 순서

와 관련해서는 가외작업(utility work) 최소화[16], 

라인 정지위험 최소화[21], 일정한 부품사용률 유지

[20], 전체 라인 길이 최소화[5], 전체 준비비용 최

소화[6] 등의 목적이 있다. 이들 목적 간에는 양의 

상관 관계(예로, 가외작업 최소화와 전체 라인 길이 

최소화)도 있으나 상충되는 경우도 발생할 수 있다

(예로, 작업장간 작업량의 평활화와 가외작업 최소

화). 이 연구에서는 작업장간 작업량 평활화, 가외

작업 최소화, 일정한 부품 사용률 유지의 세 목적을 

다룬다. 가외작업은 각 모델이 대하여 주어진 작업

장 내에서 완료되지 못한 작업의 양이다.

다목적 문제에서 모든 목적에 최적인 해는 일반

적으로 존재하지 않는다[1]. 이 문제를 위한 대표적

인 해결 방법 중 하나는 의사결정자의 선호에 따라 

하나의 해를 제시하는 것이고, 다른 하나는 의사결

정자의 선호와는 상관없이 여러 좋은 대안해를 구하

여 그 중에서 의사결정자가 선택하도록 하는 것이다. 

선호도에 따라 가중치를 부여하여 하나의 목적함수

로 변환하거나 효용함수를 이용하는 방법이 전자에 

해당한다. 이 연구는 후자에 속하는 것으로 의사결

정자에게 제공하기 위한 다양한 파레토(Pareto) 최

적해(비지배해)를 찾는 방법을 다룬다. 여기서 파레

토 최적해란 모든 목적들에 대해 이 해보다 더 우수

한 해가 존재하지 않는 해이다. 앞으로 용어의 혼동

을 피하기 위해 파레토 최적해는 문제가 갖는 이론

적인 실제 파레토 최적해를, 비지배해는 구해진 여러 

해들 중에서 지배되지 않는 해를 나타내기로 한다.

다목적 문제에서 여러 비지배해를 찾는 데 진화

알고리즘이 매우 효과적이라고 알려져 있다[25, 28]. 

이는 진화알고리즘이 여러 개체(해)로 구성된 모집

단을 운영하면서 병렬적으로 해공간을 탐색하기 때

문이다. 다목적 문제의 해결을 위한 진화알고리즘

을 다목적 진화알고리즘(Multi-Objective Evolution-

ary Algorithm：MOEA)이라 부른다. MOEA의 목

적은 파레토 최적해 또는 이에 가까운 해이면서도 잘 

분포된(다양한) 해의 집합을 찾는 것이다. MOEA는 

VEGA(Vector Evaluated Genetic Algorithm)[23]가 
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처음으로 소개된 이래, 다양한 비지배해를 찾기 위

해 여러 연구가 제안되었다. Goldberg[12]는 비지배

해의 순위에 의해 적응도를 계산하는 파레토 유전

알고리즘(Pareto Genetic Algorithm：PGA)을 제안

하였고, 이 개념에 해의 다양성을 강화하기 위하여 

밀집도 또는 적소(niche)의 개념을 결합한 NSGA 

Nondominated Sorting Genetic Algorithm)[24]와 

NPGA(Niched Pareto Genetic Algorithm)[13]의 알

고리즘이 개발되었다. 이와 함께 파레토 최적해로의 

수렴성을 강화하기 위하여 생산된 비지배해를 보존

하는 ‘파레토 보존 전략’을 사용한 여러 알고리즘이 

제안되었다. PAES(Pareto-Archived Evolution St-

rategy)[17], SPEA(Strength Pareto Evolutionary 

Algorithm)[29], NSGA-II[10], SPEA2[31], MSEA 

Multiobjective Symbiotic Evolutionary Algorithm) 

3]가 이에 속한다.

특히, MSEA[3]는 전체 문제를 부분문제로 분해

한 개체들이 다른 개체들과 협조하여 전체의 최적에 

기여하도록 설계된 공생 진화알고리즘(symbiotic 

evolutionary algorithm)을 기반으로 개발되었다. 공

생진화 알고리즘은 공생관계를 갖는 서로 다른 종

들이 상호작용하고 상호 적응하며 공진화하는 과정

을 모방한 확률적 탐색기법으로 복잡도가 높은 최

적화문제의 해결에 효율적이라고 알려져 있다[14, 

22]. 여기서 복잡하고 동적인 문제를 여러 부분문제

로 분해하고, 이들 부분문제를 하나의 종으로 본다.

이 연구에서는 다목적을 갖는 MMAL의 밸런싱

과 모델 투입순서를 위한 공생 진화알고리즘을 제

시한다. 이 연구에서 제안한 알고리즘은 2계층 구조

를 가지며, 1계층에서는 공생진화과정을, 2계층에서

는 Margulis[19]가 제안한 내공생 진화과정(endo-

symbiosis evolution)을 모방한다. 특히, 1계층에서 

다양한 적소의 형성을 위하여 MSEA와는 다르게 

이웃에 한정하여 진화하는 지역진화를 사용한다[9, 

14]. 이 연구에서 제안한 알고리즘을 다목적 이웃 공

생 진화알고리즘(Multi-objective Neighborhood 

Symbiotic EA：MNSEA)으로 명명한다. MNSEA

의 진화 구성 요소로 다목적 문제에 효과적인 적응

도 평가와 선택 방법을 채용하고, MMAL의 밸런싱

과 투입순서 문제에 적합한 표현과 유전연산자를 

소개한다. 다양한 실험 문제를 가지고 구한 비지배

해의 수렴성과 다양성, 그리고 계산소요시간 측면

에서 제안하는 MNSEA의 성능을 분석한다. 

2. 다목적을 갖는 MMAL의 밸런싱
과 투입순서 결정 

2.1 혼합모델 조립라인

이 연구에서 다루는 MMAL은 다음과 같은 상황

에서 운영된다고 본다. 첫째, 조립라인과 관련된 가

정들이다. 직선형 컨베이어 생산라인으로 일정속도

로 이동하며, 여러 모델의 제품들이 일정시간간

격()으로 투입된다. 라인은 J개의 폐쇄 작업장

(closed station)으로 구성되어 있고, 각 작업장에는 

한 작업자가 작업한다. 폐쇄 작업장은 각 작업장의 

영역을 벗어나서 작업할 수 없는 작업장으로, 작업

장 내에서 완수하지 못한 작업은 가외작업이 된다. 

둘째, 조립라인은 혼류로 생산하는 사이클 생산방

식을 취한다. 생산계획기간 동안에 M 종류의 모델

에 대한 수요는 Dm (m = 1, 2, … , M)로 두고, 이

의 최대 공약수를 h라 하자. 그리고 벡터 d = (d1, 

…, dM), dm = Dm/h로 두자. 즉, 사이클당 각 모델

의 수요 (d1, …, dM)를 반복 생산하는 사이클 생산

을 사용한다. 여기서 각 모델의 수요, d를 최소제품

집합(minimum part set：MPS)이라 하며, 이를 반

복 생산한다[5]. 즉, MPS를 h번 반복 생산하여 총 

수요를 만족시킨다. 셋째, M개 모델의 작업 선행관

계는 I개의 작업으로 구성된 결합선행공정도(com-

bined precedence diagram)에 의해 표현된다고 본

다. 결합선행공정도는 각 모델에서 수행되는 모든 작

업이 중복 표현되지 않도록 하나의 선행공정도로 나

타낸다. 이 공정도를 이용하여 작업을 편성함으로

써 모델에서 공통으로 수행되는 작업들이 서로 다

른 작업장에 할당되는 것을 방지할 수 있다. 그리고 

작업자의 이동시간은 무시한다.
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2.2 다목적

이 연구에서 다루는 다목적은 앞에서 언급하였듯

이 작업장간 작업량의 평활화, 가외작업의 최소화, 

부품사용의 일정률 유지의 세 목적이다. 각 작업장

의 작업량이 평활화되지 않으면 불공평한 작업부하

로 작업자의 능률 저하와 불만을 초래할 수 있다. 

가외작업의 최소화는 노동비용을 감소시키고, 컨베

이어 정지 위험과 라인길이를 줄이는 데 기여한다. 

부품사용의 일정율 유지는 JIT(just-in-time)시스템

에서 주요 목적이다. JIT(just-in-time)시스템에서 

하나의 기본 요구사항은 안정적이고 연속적인 부품 

공급이다. 이는 부품 사용률을 일정하게 함으로써 

실현할 수 있다. 그러므로 이 목적은 생산을 수요에 

맞추어 함으로써 달성할 수 있다. 이 목적을 사용함

으로써 수요자의 요구를 만족하면서 완제품과 공정 

재고를 줄일 수 있다. 

작업장간 작업량의 평활화는 식 (1)과 같이 표현

할 수 있다. 

   


 



     (1)

식 (1)에서 Tj 는 MPS 생산 동안 작업장 j의 작업

량으로, Tj = 
∈     



 이다. 여기서 I(j)는 작

업장 j에 할당된 작업의 집합을 나타내고, tim은 모

델 m에서 작업 i의 작업시간이다. (= 


  




  



  

 )는 MPS 생산 동안의 작업장의 평균 작업량을 

나타낸다.

앞에서 언급하였듯이, 가외작업은 각 제품에 대하

여 고정된 길이의 작업장 내에서 완료되지 못한 작

업의 양이다. MPS 생산기간 동안 작업할당과 투입

순서가 주어지면 가외작업은 식 (2)에 의해 구할 수 

있다[16]. 

   
 




 



        
(2)

여기서, 작업장의 총수는 J개이고, S( 
  



 )는 

MPS 생산 기간의 총 생산량이며, ms는 생산 순서

가 s번째인 모델이다. Zsj는 작업장 j에서 s번째 생

산 모델의 작업 시작위치이다. 는 작업장 j에서 

s 번째 투입 모델 ms의 작업량을 나타내고, Lj는 작

업장 j의 라인길이이다. 은 모델 ms를 작업하

는 작업장의 길이를 의미하기 때문에,  는 

이 작업이 끝나는 위치를 뜻하고 이 값이 작업장 j의 

길이 Lj보다 크면, 즉,  이 0보다 크면 

가외작업이 발생한다. 따라서    

 은 작업장 j에서 s번째 투입모델의 가외 작

업시간이고, 
 



     은 작업

장 j에서 MPS 생산기간 동안에 발생하는 가외작업

시간이다. 모든 작업장에서 생산 사이클(MPS)의 

첫 번째 투입모델의 작업 시작위치는 기준점으로 

둔다. 즉,   , ∀이다. 그러나 일반적으로 이 조

건은 만족되지 않는다. 따라서 마지막 모델 다음의 

시작점이 기준점에 오지 못하면 그 만큼 다음 MPS

생산에서 가외작업이 발생한다. 두 번째 항은 이러

한 가정을 고려하였다. 

작업장 j의 작업 시작 위치는 아래와 같이 계산

된다.

           ,

     ⋯ ,    (3)

여기서,  는 투입간격 동안의 컨베이어의 이

동거리이다. 앞에서 언급했듯이  는 작업

장 j에서 s번째 투입모델의 작업이 끝나는 지점이

므로 이 값이 작업장 j의 길이 Lj보다 크면 가외 작

업이 이루어 지므로 지점 Lj에서 끝내게 된다. 따라

서 다음 모델의 시작 지점은    
이 된다. 그런데   이 0보다 작으

면 앞 작업장의 영역이 되므로 기준점, 즉 지점 0 

에서 시작하게 된다. 이를 수리적으로 표현하면 식 



다목적을 갖는 혼합모델 조립라인의 밸런싱과 투입순서를 위한 공생 진화알고리즘 1   29

conveyor movement

w

A

B

A

C

A

C

m
odel sequence

vcTjA

station length (Lj )

 distance associated
 with idle time

 distance associated
 with utility work

Z1j

Z3j Z3j+ vcTjB

[그림 1] 폐쇄작업장에서의 가외작업

(3)과 같이 된다. 

예로, [그림 1]을 보자. 이 그림은 작업할당에 의

해 작업장에서 행하는 각 모델의 작업량이 주어져 

있고, 모델의 투입순서가(A C B A A C)일 때 가외

작업과 유휴시간을 도식한 것이다. 점선은 모델의 

투입간격 동안 컨베이어의 이동거리()이다. 

모델의 투입간격은 일정하기 때문에 점선은 평행하

다. 다음에 작업해야 할 제품이 작업장내에 있으면 

바로 작업을 시작하지만, 네 번째 제품인 A모델 같

은 경우에는 제품이 작업장의 기준점에 도달할 때

까지 유휴시간(idle time)을 가져야 한다. 가외작업

은 다섯 번째 투입되는 A모델과 여섯 번째 투입되

는 C모델 작업 중에 발생한다. 다섯 번째 투입되는 

A모델은 작업이 끝나기 전에 작업장의 길이를 넘

어 섰기 때문이고, 여섯 번째 투입되는 C모델은 다

음 MPS에서 첫 번째 투입되는 모델이 기준점에서 

시작해야 한다는 가정에서 비롯된 것이다. 

이 연구에서 부품사용의 일정률 유지의 목적함수

는 Miltenburg[20]가 제시한 식 (4)을 사용한다. 

 
  




  



 
 








  (4)

여기서, 은 l 번째 생산되는 제품이 모델 m이

면 1, 그렇지 않으면 0이다. 식 (4)에서 첫 항은 s번

째 제품 생산까지 모델 m의 생산비율이고, 둘째 항

은 모델 m의 수요비율이다. 

이들 세 목적의 관계에 대해 살펴보자. 먼저 작업

할당과 모델 투입순서가 이들 세 목적과 어떻게 관

계되는지를 보자. 각 작업장의 작업량은 작업 할당(라

인밸런싱)에 의해 결정되고, 가외작업량은 작업 할당

과 모델 투입순서에 영향을 받으며, 부품 사용률은 

모델 투입순서에 의해서만 결정된다. 작업자들에게 

작업 부하를 균등하게 하려는 작업장간 작업량의 평

활화는 조립라인 밸런싱에서 하나의 주요 목적이다. 

그러나 혼합모델 조립라인에서 이 목적은 작업장에 

할당된 모델별 작업량의 편차가 크면 가외작업을 증

가시킬 수 있다. 또한 부품사용률 유지를 최대화하

는 최적의 투입 순서는 최소 가외작업을 보장하지 

않는다. 이는 가외작업을 최소로 하는 투입순서는 

각 작업장에 할당된 모델별 작업량에 종속되기 때

문이다. 이로부터 세 목적을 동시에 극대화하는 작

업할당과 투입 순서가 존재하지 않으므로, 이 연구

에서는 다양하고 좋은 여러 비지배해를 찾는 것을 

목표로 한다. 이들 비지배해에서 의사 결정자의 선
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호에 의해 하나의 해를 선택할 수 있다. 

3. 다목적 이웃 공생 진화알고리즘

3.1 개념과 특징

이 연구에서 새로이 제안하는 다목적 이웃 공생

진화알고리즘(MNSEA)은 해의 다양성과 수렴성을 

높이기 위해 [그림 2]와 같이 2계층 구조로 설계되었

다. MNSEA는 문제의 해를 하나의 개체로 표현하

는 기존 MOEA와는 달리 전체문제를 부분문제로 분

해한 후, 부분문제들로 이루어진 여러 부분모집단을 

운영하여 다양한 비지배해를 효율적으로 탐색할 수 

있도록 한다. 계층 1에서는 공생진화를, 계층 2에서

는 내공생 진화를 모방하여 알고리즘을 구현하였다.

계층 1

이웃공생진화

계층 2

P_BSt

비지배개체추출

TNS

내공생진화

P_Bt

NP _Bij

P_St

NP_Sij

(i, j)

임시 비지배해

보관소

[그림 2] MNSEA의 구조

이 알고리즘에서 공생진화는 공생관계를 갖는 서

로 다른 종들에 대해 각각 모집단을 구성하고, 각 모

집단은 다른 모집단과 상호작용하고 상호적응 하는 

과정을 모방하고 있다. 각 모집단의 개체는 해당 부

분문제의 해로 부분 해가 된다. 내공생 진화는 원핵

생물들이 내공생을 통해 진핵생물로 진화하는 과정

을 모방한 진화전략이다. 내공생은 큰 숙주 원핵생

물에 작은 원핵생물이 들어가 결합한 형태로 공생하

는 관계이다. 내공생 진화에서 모집단의 개체는 고

전적 진화알고리즘과 같이 부분 해들이 결합된 완전

해를 나타낸다. 

제안하는 알고리즘의 개념과 특징에 대해 좀더 설

명하면 다음과 같다.

첫째, [그림 2]와 같이 계층 1에서는 밸런싱문제

와 투입순서문제를 하나의 종으로 보고, 밸런싱 부

분모집단 P_Bt와 순서 부분모집단 P_St로 구성된 

공생진화 알고리즘을 수행한다. 이들 부분모집단 개

체는 다른 부분모집단 개체와 짝을 이루어 적응도

를 부여 받고, 이 적응도에 기초하여 진화한다. 여기

서 짝을 이루는 상대 개체를 공생자라 부른다. 부분

문제 간의 공생진화는 병렬탐색을 강화하여 넓은 해

공간을 효율적으로 탐색하여 해의 다양성을 높이는 

데 기여할 것으로 본다. 

둘째, 계층 2에서는 완전해를 표현한 개체들로 구

성된 하나의 모집단 P_BSt로 운영되며, 진화는 내공

생진화의 과정을 모방하고 있다. 계층 2는 계층 1과 

상호 작용한다. 계층 1의 진화 과정에서 얻은 비지

배해를 [그림 2]처럼 임시 비지배해 보관소인 TNS  

에 저장한다. TNS에는 계층 1의 한 세대가 진화하

는 동안 발견된 비지배해 개체결합이 저장되어 있

다. 이 저장된 비지배 개체결합은 계층 2의 진화시 

내공생자(endosymbiont)의 역할을 한다. 즉, 계층 2

가 진화 할 때 계층 1에서 적응도가 높은 개체들이 

결합된 상태로 계층 2로 이동하여 계층 2의 진화에 

이용된다. 이 과정을 통하여 계층 1에서 공생자의 잦

은 변동으로 인해 저해 될 수 있는 탐색방향의 유지

를 통해 진화 속도의 향상을 유도하여 해의 수렴성

을 높이는데 기여할 수 있다.

셋째, 계층 1에서는 공생 진화알고리즘이 가지고 

있는 다양성을 좀 더 강화하기 위하여 이웃진화전략

을 사용한다. 진화알고리즘에서 모집단의 다양성은 

부분 최적해로의 조기 수렴 방지와 함께 해 공간의 

효율적 탐색을 위해 중요하게 다루어진다. 이웃진

화 전략은 지역적인 상호작용으로 다양한 좋은 개

체들이 적소(niche)를 형성하도록 하여 해 공간의 

효율적 탐색을 가능하게 한다. MNSEA에서 이웃 
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공생진화는 [그림 2]와 같이 각 부분모집단의 이웃 

모집단을 NP_Bij, NP_Sij로 각각 정의하고, 두 이

웃은 상대 이웃을 공생자로 하여 각기 진화한다. 

넷째, 해의 수렴성을 높이기 위하여 계층 2의 통합 

탐색과 함께, 계층 1과 계층 2에서 엘리티즘(elitism)

전략을 사용한다. 부모세대의 우수한 개체가 사라지

는 것을 방지하기 위해 계층 1의 이웃 모집단과 계

층 2의 각 모집단은 ()-생존자 선택(survivors 

selection)을 사용한다. 이 선택 전략은 각 계층의 모

집단이 개의 부모와 재생산된 개의 자손의 합인 

()개의 개체에서 적응도가 가장 높은 개를 선

택하여 다음 세대 모집단을 구성하는 것이다. 

3.2 MNSEA 절차

MNSEA의 절차는 다음과 같다. 

단계 1. (초기화)

단계 1.1：세대 t = 0, TNS = 으로 둔다.

단계 1.2：각 부분문제를 위한 두 부분모집단 

P_Bt, P_St와 상위 모집단 P_BSt를 

임의로 생성한다.

단계 1.3：계층 1의 각 부분 모집단 P_Bt와 P_St 

는 상대 모집단에서 임의로 선택한 개체

와 짝지어 목적함수 벡터를 계산한다.

단계 1.4：구해진 목적함수 벡터를 이용하여 각 부

분 모집단에 있는 개체의 적응도를 평

가한다.

단계 1.5：모집단 P_BSt에 있는 개체의 적응도

를 평가한다. 그리고 세대 t = 1로 둔다.

단계 2. (계층 1의 이웃 진화)

단계 2.1：임의의 위치(i, j)를 선택하여 각 부분

모집단의 이웃 NP_Bij와 NP_Sij를 정

의한다. 진화되는 이웃을 ENP = NP_ 

Bij 공생 이웃을 SNP = NP_Sij로 두

고 F = 0으로 둔다.

단계 2.2：ENP에 유전연산을 수행하여 ENP와 

같은 크기의 자손모집단 ENQ를 만든다.

단계 2.3：상대 이웃 SNP에서 임의로 선택한 개

체를 공생자로 하여 ENQ에 있는 개체

의 목적함수 벡터를 계산한다.

단계 2.4：TN = ENP ∪ ENQ에 있는 개체의 적

응도를 평가한다.

단계 2.5：TN에서 적응도가 높은 |ENP |개의 개

체를 확정적으로 선택한다. 이때 ENQ 

에서 선택된 개체는 ENP에서 도태되

는 개체의 위치에 두어 새로운 ENP 

를 구성한다.

단계 2.6：진화된 ENP에서 비지배개체 결합을 

TNS에 저장한다. 서로 다른 비지배개

체로 TNS를 갱신한다. 

단계 2.7：F = 0이면, F = 1, ENP = NP_Sij, 

SNP = NP_Bij로 두고 단계 2.2로 간

다. 그렇지 않으면 단계 3으로 간다. 

단계 3：(이웃진화 종료조건)

      이웃 진화 종료조건을 만족하면 P_Bt+1 ← 

P_Bt, P_St+1 ← P_St로 둔다. 그렇지 않으

면 단계 2로 간다.

단계 4：(계층 2의 진화)

단계 4.1：P_BSt로부터 이진토너먼트 선택과 유

전연산을 통해 자손을 생산하여 자손

모집단 Q_BSt를 만든다.

단계 4.2：합집합 P_BSt ∪Q_BSt∪TNS의 임

시 모집단을 만들고, 임시모집단의 개

체 적응도를 계산한다.

단계 4.3：임시모집단에서 적응도가 높은 순으로 

개체를 선택하여 다음 세대 모집단 P_ 

BSt+1을 구성한다. 즉, 서로 다

른 생존자 선택에서 사용되는 선택 전

략을 사용한다.

단계 5：(종료조건)

종료조건을 만족하면 끝낸다. 이때 P_BSt에 있는 
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세대별
이웃진화 종료조건

유전연산

N

부분모집단 : P_B t , P _St

공생자 선택과 목적함수 벡터 계산

계층 1

( λμ + )-서로 다른 생존자 선택

모집단 : P_B St

계층 2

유전연산

자손 모집단
Q _B St

비지배개체 추출 임시모집단
P_B St ∪ Q _B St ∪ TNS

모집단 : P_B St+1

세대 t

세대 t+1

적응도 평가

이웃 설정

부분모집단 : P_B t+ 1, P _St+ 1

진화된 ENP

Y

( λμ + )-서로 다른 생존자 선택

적응도 평가

TNS

ENP

ENQ

ENP ∪ ENQ

임시 비지배해

보관소

TNS

[그림 3] MNSEA의 흐름도

비지배해가 구하는 해가 된다. 그렇지 않으면 

←  ,  로 두고 단계 2로 간다.

[그림 3]은 MNSEA의 절차를 도식한 것이다. 단

계 1.4, 단계 2.4, 단계 4.2에서 적응도를 평가하는 

방법은 제 3.3절에서 다룬다. 단계 2.2와 단계 4.1에

서 이루어지는 유전연산 중 밸런싱 문제를 위한 유

전연산은 제 4.2.1절에서, 순서 문제를 위한 유전연

산은 제 4.2.2절에서 다룬다. 그리고 파라미터로, 모

집단과 이웃의 크기, 교차율과 돌연변이율, 이웃 진

화와 알고리즘 종료조건은 실험 결과와 함께 제 5

장에서 언급한다. 특히, 단계 3에서 이웃진화의 종

료조건은 일종의 파라미터로 이 논문에서는 이웃 

진화에 의해 생산된 개체 수와 모집단 크기, 그리고 

해의 질을 고려하여 결정하였다. 

3.3 적응도 평가

계층 1에 있는 개체의 적응도 평가를 위해서는 먼

저 다른 모집단의 이웃에서 임의로 공생자를 선택

(절차에서 단계 2.3 참조)하여 목적함수 벡터를 계산

한다. 계층 2는 완전해이므로 공생자가 필요하지 않

다. 이렇게 계산된 목적함수 벡터를 기준으로 적응

도를 부여한다. 이 연구에서는 NSGA-II[10]에서 사

용한 적응도 평가 방법을 채용한다. 개체 i의 적응

도는 다음의 평가함수 에 의해 계산되고, 이 값

이 낮을수록 높은 적응도를 갖는다.

  


(5)

여기서 는 개체 i의 비지배 순위(rank), 

는 개체 i와 동일한 비지배 순위에 있는 다른 개체

들과의 밀집거리를 나타낸다. 비지배 순위, 는 개

체 집합에서 비지배해를 구하여 순위 1로 두고, 구

한 비지배해를 이 집합에서 제거한다. 그리고 다시 

이 집합에서 비지배해를 구하여 순위 2로 둔다. 이

와 같은 방법을 이 집합이 공집합이 될 때까지 반
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복한다. 개체 i의 밀집거리, 는 다음과 같이 계

산한다. 각 목적 별로 목적함수 값의 오름차순으로 

정렬한다. 각 목적에 대해 정렬한 리스트에서 개체 

i의 바로 앞과 뒤에 있는 목적 값의 차의 절대값을 

계산한다. 모든 목적에 대해 구한 이들 절대 값의 

합을 로 둔다. 이 때 각 목적에서 가장 앞(최소

값)과 가장 뒤(최대값)에 있는 값을 갖는 개체의 밀

집거리는 무한대로 둔다. 이 방법은 개체의 비지배 

순위를 우선적으로 고려하여 적응도를 부여하고, 같

은 비지배 순위에 있는 개체는 밀집거리를 반영하

여 밀집거리가 클수록 보다 높은 적응도를 갖도록 

한다. 

 이 연구에서 채용한 Deb et al.[10]의 NSGA-II

에서 적응도 평가방법은 일차로 비지배 순위를 고려

하고, 비재순위가 같으면 밀집거리에 의해 적응도를 

다르게 평가하고 있다. 이렇게 함으로써 비지배 순

위에 의해 해의 수렴성을, 밀집거리에 의해 해의 다

양성을 고려하고 있다. 또한 비지배 순위를 구하는 

데 계산의 복잡도를 낮게 하는 방법을 제안하였다. 

이는 Deb et al.[10]을 참고할 수 있다. 한편, SPEA2 

[31]에서는 좋은 해를 보관하는 보관소를 두어 모집

단과 보관소에 있는 개체들을 대상으로 하여 먼저 

지배하는 개체 수에 근거하여 적응도를 평가하고, 같

은 적응도에 대해서는 이웃하는 개체와의 거리에 의

해 이를 차별화하여 평가한다. NSGA-II에서는 우

선적으로 비지배 순위에, SPEA2에서는 먼저 지배

해의 수에 근거하여 평가함으로써, NSGA-II는 해

의 수렴성을, SPEA2는 해의 다양성에 좀더 유리하

게 작용한다고 볼 수 있다. 

4. MMAL의 밸런싱과 투입순서 결
정을 위한 유전표현과 유전연산

4.1 유전표현과 초기 모집단

진화알고리즘에서 유전표현은 주로 해결하고자 하

는 문제의 특성에 따르고 가능한 자연스럽고, 명료

하며, 비중복적이어야 한다. 이 연구에서 밸런싱문

제는 그룹번호표현(group-number representation)을 

사용한다. 계층 1에서 밸런싱문제의 부분모집단 길

이는 I(작업의 수)이며, 각 인자는 1부터 J(작업장 

수) 범위에 있는 정수 값을 갖는다. 개체 표현에서 i

번째 인자 값이 j이면 작업 i는 작업장 j에 할당됨을 

나타낸다. 예로, (2 1 3 2 1 3 2 3 3 3 4)로 표현된 

개체에서 인자 값이 1인 개체가 두 번째와 다섯 번

째 인자이므로 작업장 1에 작업 2와 5가 할당된다. 

이와 같은 방법으로 작업장 2, 3, 4에는 각각 작업 

{1, 4, 7}, {3, 6, 8, 9, 10}, {11}이 할당된다. 이러한 

표현은 해석이 용이하고 각 인자가 갖는 정보를 명

확히 나타내는 장점이 있다. 초기 모집단을 구성할 

때 가능(선행관계를 만족하는 할당) 개체의 생성은 

다음과 같이한다. 선행 작업이 없는 작업을 할당후

보집합으로 구성하고 이들 중 한 작업을 임의로 선

택하여 첫 작업장부터 할당한다. 그리고 할당된 작

업은 삭제하고 새로이 선행작업이 없는 작업을 후

보집합에 추가하고 다시 이들 작업 중에서 임의로 

하나를 선택하여 할당한다. 이 과정을 반복하면서 

새로운 작업이 할당될 때, 현 작업장의 작업량이 작

업장의 평균 작업량을 초과하게 되면 이 작업을 현 

작업장 또는 다음 작업장에 0.5 확률로 할당하고 다

음 작업장을 연다. 이와 같은 방법으로 (J-1)작업장

까지 할당하고, 미할당 작업은 모두 마지막 작업장 

J에 할당한다.

계층 1의 투입순서 문제에서 부분모집단 개체들

은 간단히 MPS 생산 동안 라인에 투입하는 순서대

로 열거한 순서 리스트로 표현한다. 예로, MPS의 d 

= (dA, dB, dC) = (2, 3, 4)이고 투입순서가 A, C, B, 

C, B, A, C, C, B이면 개체는 (A C B C B A C C 

B)로 표현된다. 이 표현은 투입 순서대로 표현되어 개

체해석과 유전인자의 정보이용이 용이하다는 장점

이 있다. 초기 모집단은 MPS 제약을 만족하는 개체

들을 모집단 크기만큼 임의로 생성하여 구성한다.

계층 2의 모집단 개체는 밸런싱과 투입순서 문제

의 염색체를 결합한 형태로 표현한다. 이를 도식하

면 [그림 4]와 같다.
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밸 런 싱 투 입 순 서

2 1 3 2 1 3 2 3 3 3 4 A C B C A B C C B

[그림 4] 계층 2의 모집단 유전 표현

4.2 유전 연산자

4.2.1 MMAL의 밸런싱을 위한 유전 연산자

교차연산자는 문제의 특성을 잘 반영하여 부모가 

갖고 있는 좋은 정보를 자손에게 전달 할 수 있어

야 한다. 또한, 재생산된 자손 개체들은 밸런싱문제

의 가능해 유지 조건을 만족해야 한다. 이를 위하여 

이 연구에서는 그룹의 정보를 잘 보존하여 자손에 

전달 할 수 있는 구조 교차(structural crossover)를 

밸런싱문제에 맞게 변형하여 사용한다. 이 방법의 

절차는 다음과 같다.

단계 1：범위 [1, J]에서 임의의 정수 r을 선택한다.

단계 2：부모 P1에서 1부터 r의 값을 갖는 인자

를 자손 O1의 동일한 위치에 상속한다. 

단계 3：자손 O1의 남은 위치에 부모 P2의 같은 

위치에서 r+1부터 J의 값을 갖는 인자

를 상속한다.

단계 4：자손 O1의 비어있는 위치는 아래에 설명 

된 재할당 방법을 이용하여 할당한다.

P1 = (2 1 3 2 1 3 2 3 3 3 4)

O1 = (2 1 * 2 1 * 2 3 3 4 4)

P2 = (1 1 1 1 2 2 3 3 3 4 4)

[그림 5] 구조교차

다른 자손 O2는 P1과 P2의 역할을 바꾸어 생산

한다. [그림 5]는 위 절차를 도식한 것이다. 4개의 

작업장 중 임의로 선택되는 작업장 r이 작업장 2인 

경우, 부모 P1의 인자 중 작업장 1과 작업장 2인 인

자들을 자손개체 O1의 같은 위치에 복사하고, 남은 

위치에 부모 P2의 같은 위치에 있는 작업장 3과 작

업장 4를 상속한다. [그림 5]에서 작업장이 할당되

지 않은 작업 3과 작업 6은 *로 표시하고 재할당 

방법을 이용하여 할당한다.

돌연변이는 해공간의 다양성을 유지하고 부분최적

에 조기 수렴하는 것을 방지 하는 역할을 한다. 밸

런싱문제에서는 개체 돌연변이율에 의해 선택된 개

체에 대하여 인자 돌연변이율에 따라 인자를 돌연

변이 시킨다. 이들 인자 역시 아래에 설명할 재할당 

방법을 이용하여 할당한다.

위에서 설명한 교차와 돌연변이 연산에서 미할당 

인자들의 재할당이 요구된다. 이는 아래와 같은 재

할당 기법에 의해 이루어진다. 이 기법에서는 선행

제약을 만족하도록 할당한다. 먼저 재할당 기법의 

절차에 사용되는 기호를 정의한다.

R ：할당되지 않는 작업의 집합

IP(i) ：작업 i의 직선행 작업집합

S(i) ：작업 i의 후행 작업집합

NR(i) ：집합 R의 원소 중에서 작업 i의 직선행 작

업집합; NR(i) = ∩

Ei ：개체에서 IP(i)의 작업들에 해당하는 인자 

값 중 가장 작은 값, IP(i) = 이면, Ei = 1

Li ：개체에서 S(i)-R의 작업들에 해당하는 인

자 값 중 가장 작은 값, S(i)-R = 이면, 

Li = J

AW(i)：{Ei, Ei+1, …, Li}(작업 i가 할당 가능한 

작업장의 집합)

′ ：작업장 j에 이미 할당된 작업들의 MPS 생

산시간의 합

단계 1：집합 R과 NR(i)를 구하고, ′, j = 1, 2, 
…, J를 계산한다.

단계 2：집합 R의 원소이고, NR(i) = 인 작업 
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중 MPS 생산 동안의 작업시간이 가장 

큰 작업 를 선택한다.

단계 3：의 

와 


를 구하고, 의 할당가능 

인자 값 집합 AW()를 구한다.

단계 4：′ 
  



 ≤
이고 ∈ 를 만

족하는 작업장이 존재하면, 이들 중 가

장 빠른 작업장에 를 할당하고, 그렇지 

않으면, 가장 작은 ′를 가지는 작업장
에 를 할당한다. 가장 작은 ′가 두 
개 이상인 경우에는 이들 중 가장 빠른 

작업장에 를 할당한다.

단계 5：작업 를 작업장 에 할당하고 를 집

합 R에서 삭제 한다. R = 이면 종료하

고, 그렇지 않으면, NR(i), ′, j = 1, 2, 
…, J를 갱신하고 단계 2로 간다.

위 절차에서 단계 1부터 단계 3까지는 선행제약

을 만족하는 할당을 위한 과정이다. 특히, 단계 2에

서 작업시간이 가장 큰 작업의 선택은 BFD(best- 

fit-decreasing)기법에 기초한 것이다. 단계 4는 작

업장의 작업량 평활화를 고려하면서, 다음 작업의 

할당 영역을 높이기 위해 가장 빠른 작업장에 할당

하고 있다. 

4.2.2 MMAL의 투입순서 결정을 위한 유전연

산자

계층 1의 투입순서 부분모집단에서는 수정순서

교차(Modified order crossover operator)와 역순

(inversion) 연산자를 사용한다. 이들 두 연산자는 

MMAL의 투입순서 문제에서 좋은 탐색성능을 보

였다[15]. 수정순서교차는 순서교차[1]를 변형한 것

으로 부모들의 상대적 순서를 보존하는 성질이 있

다. 이 기법의 절차는 다음과 같다.

단계 1：부모개체에 임의의 두 절단점을 지정한다.

단계 2：부모 P1의 두 절단점 사이에 있는 인자

를 자손 O1의 같은 위치에 상속한다

단계 3：부모 P2에서 O1에 상속된 인자를 임의

로 삭제한 후, 부모 P2에 남은 인자를 

앞에서부터 자손 O1의 미할당 인자에 

차례로 상속시킨다.

다른 자손 O2는 P1과 P2의 역할을 바꾸어 생산

한다. 

[그림 6]은 위 절차의 예이다. 

P1 = (A C B C B A C C B)   ： 상속

O1 = (A B C C B A C B C)   ： 삭제

 P2 = (A B C A B C B C C)

[그림 6] 수정순서교차

역순 돌연변이는 부모에서 두 개의 절단점을 임

의로 선택하고 절단점 사이의 인자들을 역순으로 

하여 자손을 생산하는 방법이다. [그림 7]은 역순연

산자를 보여주고 있다. 여기서 두 절단점은 임의로 

선택된 것이다. 

P1 = (A C B C B A C C B)

O1 = (A C B C A B C C B)

[그림 7] 역순 연산자.

또한, 계층 2에서 유전연산자는 밸런싱과 투입순

서 문제에 해당하는 염색체에 각기 앞에서 설명한 

교차와 돌연변이 연산자를 사용한다.

5. 실험과 분석

5.1 실험문제와 비교알고리즘

제안한 MNSEA의 성능은 컴퓨터 모의실험을 통

해서 평가한다. 실험문제는 19개의 작업을 갖는 Tho-

mopoulos 문제[27], 61개의 작업을 갖는 Kim et al. 

문제[16], 그리고 111개의 작업을 가진 Arcus 문제
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<표 1> 실험문제

problem
Number 

of tasks

Number 

of models

Number 

of stations
MPS

Thom1

Thom2

19

19

3

3

3

6

5 3 2

2 3 5

Kim1

Kim2

Kim3

Kim4

Kim5

Kim6

61

61

61

61

61

61

4

4

4

4

4

4

6

6

6

9

9

9

5 5 6 4

8 6 3 2

1 2 9 10

5 5 6 4

8 6 3 2

1 2 9 10

Arcus1

Arcus2

Arcus3

Arcus4

Arcus5

Arcus6

Arcus7

Arcus8

Arcus9

111

111

111

111

111

111

111

111

111

5

5

5

5

5

5

5

5

5

12

12

12

15

15

15

27

27

27

5 6 5 6 4

8 7 5 3 2

1 2 3 9 10

5 6 5 6 4

8 7 5 3 2

1 2 3 9 10

5 6 5 6 4

8 7 5 3 2

1 2 3 9 10

[4]를 이용하였다. <표 1>와 같이 실험문제는 작업

장 수와 MPS를 다양하게 변화시켜 사용하였다. 실험

문제에서 컨베이어 이동속도()는 계산 편의를 위해 

1로 두었으며, 제품 투입시간간격()은 1회의 MPS

를 생산하는데 요구되는 총 생산시간(
 




  



  )

을 제품의 총수(  
  



)와 작업장 수(J)의 곱으

로 나눈 값, 즉  
  




  



 /( ×)로 두었다. 각 

작업장의 길이는 투입 시간간격의 1.5배로 두었다.

이 연구에서 사용되는 파라미터는 예비실험을 통

하여 결정하였다. 첫째, 모집단은 문제의 종류에 따

라 다르게 주었는데 이는 Arcus 문제와 같은 대형문

제에서는 모집단의 크기가 작은 경우 해 공간을 탐

색능력이 떨어져 모집단의 다양성을 유지하기 어렵기 

때문이다. 각 문제의 모집단 크기는 Thomopoulos 

문제 100(10×10의 격자구조), Kim et al.문제 196(14 

×14의 격자구조), Arcus 문제 400(20×20의 격자구

조)으로 두었다. 이웃의 크기 각각 (3×3), (4×4), (5×5)

의 정방형으로 두었고 단계 3의 이웃진화 종료조건

은 각각 한 세대에 15개, 20개, 20개의 다른 이웃을 

지정하여 진화하는 것으로 두었다. 둘째 교차율은 

밸런싱과 투입순서 문제 모두 1.0으로 하여 이웃 크

기와 같은 수의 개체를 재생산하였다. 셋째, 1계층

에서 이루어지는 이웃 공생 진화에서 밸런싱 개체

의 개체 돌연변이율와 인자 돌연변이율은 모두 0.3

으로, 투입순서 개체의 개체 돌연변이율은 0.1로 두

었다. 2계층에서는 개체단위의 돌연변이를 사용하

였다. 이때 개체 돌연변이율은 0.3으로 하였고, 밸런

싱 염색체에서는 돌연변이 개체에 대해 0.3의 인자 

돌연변이율을 사용하였다. 마지막으로 Thomopoulos 

문제와 Kim et al. 문제는 종료조건을 100세대로 동

일하게 적용하였고, Arcus 문제는 150세대를 종료조

건으로 적용하였다. 

제안하는 MNSEA의 성능 분석을 위해, 대표적 

MOEA인 NSGA-II[10]와 제안하는 알고리즘과 유

사하나 이웃 진화하지 않고 모집단 단위로 진화하

는 MSEA[3]를 비교 알고리즘으로 사용한다. NSGA 

-II는 제안하는 MNSEA와 같은 적응도 평가 방법

과 ()-생존자 선택 전략을 사용하고 있다. 그러

나 MNSEA와는 달리 개체를 완전해로 표현하고 모

집단 단위로 진화하는 1계층 구조로 되어있다. MS 

EA는 MNSEA와 같으나 다른 점은 이웃진화를 사

용하지 않고 모집단 단위로 진화한다는 것이다. 비

교알고리즘인 NSGA-II와 MSEA에서 모집단 크기, 

교차율, 돌연변이율의 파라미터는 MNSEA와 같게 

사용한다. MSEA의 종료 세대 수는 MNSEA와 같

게 두었으나, NSGA-II에서는 종료 세대 수는 MN 

SEA의 3배로 두었다. 이는 MNSEA와 MSEA에서

는 세 모집단을 운영하는 데 반해 NSGA-II에서는 

하나의 모집단만을 운영하기 때문에, 3배의 종료 세

대를 길게 하여 재생산된 개체 수를 거의 같게 하

기 위함이다. 이는 결국 알고리즘 성능 비교의 형평

성을 고려하기 위함이다. 

5.2 알고리즘의 성능 척도

앞에서 언급했듯이, 다목적 진화알고리즘의 목표
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는 파레토 최적해에 근접한 비지배해 집합을 다양

하게 찾는 것이다. 이를 위해서 해의 수렴성과 다양

성에 관한 여러 척도가 제시되었다[7, 11]. 이 연구

에서는 최적해로의 수렴성 척도는 Zitzler[30]가 제

시한 아래 식을 사용한다.

 


∈
, 

   







 
    (6)

             ∈  

여기서, U, Yp는 각각 구한 비지배해 집합과 파

레토 최적해 집합을, K는 목적의 개수를 나타낸다. 


과 

는 파레토 집합에서 목적 k의 최대값과 

최소값을 각기 나타낸다. 식 (6)으로부터 수렴성의 

척도는 구한 각 비지배해에 대해 가장 가까이 있는 

파레토 최적해와의 거리((Euclidean 거리)를 구하여 

이들의 평균, M을 사용한다. 이 연구에서는 실제 파

레토 최적해를 알지 못하므로, 는 각 문제에 대

해 충분한 시간 동안 비교알고리즘들을 반복 수행

하여 얻은 비지배해를 사용하였다. 또한, 다목적 문

제에서 목적간의 스케일(scale)이 현저하게 차이가 

나는 경우, 척도 결과가 스케일이 큰 목적에 종속될 

수 있어 이를 정규화하였다. M이 작을수록, 최적해

로의 수렴성이 좋다. 

해의 다양성 분석을 위하여 Deb[11]가 제시한 식 

(7)과 같은 척도를 사용한다.


 

   

 
 

   
      

 (7)

여기서, U는 구한 비지배해 집합이고, 
는 목적 

k에 대한 파레토 최적해의 극점해(extreme solution) 

와 이에 가장 가까운 비지배해와의 거리를 나타낸

다. 는 해 공간에서 i번째와 (i+1)번째의 이웃하는 

비지배해 간의 거리를, 는 이들 이웃해 간의 거리 

의 평균을 나타낸다. 이 다양성 척도 는 파라미

터를 이용하지 않는다는 장점을 가지고 있다. 

 

f1 

f2 

1 

2 
3 

4 
5 6 7 8 

ed1

Extreme 
Solution 

1d

2d

3d
4d  

ed2
 

Extreme 
Solution 

[그림 8] Deb의 다양성 척도 계산

예로, [그림 8]을 보자. 최소화하는 두 목적이 있

고, 해 1부터 8의 파레토 최적해와 사각형으로 표시

된 5개의 비지배해가 있다 하자. 해 1과 8은 각 목

적에 대해 극점이다. 그리고 여기서 구한  
과 

 , 

그리고 는 [그림 8]에서와 같이 두 이웃 해간의 

거리이다.       가 된다. 구한 비지

배해가 극점에 존재하고(즉, 모든 
  이고), 등간

격으로 존재한다면, 으로 다양성 측면에서 가

장 이상적인 해가 된다. 비지배해가 잘 분포될 수록 

값은 작아진다. 이 척도에서 좋지 않은 분포의 경

우는 가 1보다 클 수 있다. 

5.3 성능 분석

제안한 MNSEA의 성능 분석을 위해 MSEA와 

NSGA-II의 두 진화알고리즘과 비교하였다. 모든 알

고리즘은 C++언어로 구현하였으며, 2.4GHz Q6600 

CPU를 장착한 IBM-PC에서 수행하였다. 실험은 17

개의 실험문제를 20회 반복 수행하였고 그 결과의 

평균값을 <표 2>에 나타내었다.

먼저, 최적해로의 수렴성을 보자. M값으로부터 알 

수 있듯이, 모든 실험 문제에서 수렴성에서 MNSEA

가 가장 좋고 다음은 MSEA이고, NSGA-II가 가장 

좋지 않는 결과를 보였다. 이는 MNSEA가 비교알

고리즘에 비해 파레토 최적해에 보다 가까운 해를 

찾고 있음을 의미한다. 참고로, NSGA-II는 다목적 

진화알고리즘에서 수렴성이 우수한 것으로 알려져 

있다[10, 31]. NSGA-II의 구조는 MSEA에서 계층 
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<표 2> MNSEA와 비교 알고리즘의 결과 비교

problem
M    Computation time(Sec.)

MNSEA MSEA NSGA-II  MNSEA MSEA NSGA-II  MNSEA MSEA NSGA-II

Thom1 0.012 0.016 0.020 0.358 0.364 0.421 5.5 12.4 11.1

Thom2 0.028 0.031 0.040 0.478 0.491 0.572 5.1 11.6 10.9

Kim1 0.011 0.012 0.018 0.474 0.494 0.548 28.0 45.6 42.3

Kim2 0.012 0.013 0.015 0.473 0.493 0.484 28.1 45.3 42.1

Kim3 0.012 0.014 0.018 0.461 0.483 0.498 26.2 44.2 41.5

Kim4 0.017 0.018 0.024 0.471 0.526 0.594 29.2 44.1 41.6

Kim5 0.019 0.020 0.035 0.488 0.488 0.498 27.4 42.9 39.8

Kim6 0.011 0.012 0.022 0.477 0.490 0.501 26.6 43.0 40.4

Arcus1 0.038 0.039 0.046 0.701 0.834 0.850 123.1 334.8 261.1

Arcus2 0.028 0.031 0.031 0.761 0.776 0.806 132.9 299.4 258.6

Arcus3 0.036 0.049 0.057 0.648 0.786 0.804 134.4 330.9 257.7 

Arcus4 0.021 0.048 0.053 0.717 0.807 0.844 133.4 287.9 258.3

Arcus5 0.038 0.041 0.058 0.643 0.659 0.889 128.0 281.9 259.4

Arcus6 0.043 0.045 0.052 0.722 0.782 0.850 126.4 303.1 267.1

Arcus7 0.034 0.038 0.043 0.891 0.926 0.905 128.5 322.4 264.4

Arcus8 0.037 0.039 0.041 0.831 0.874 0.865 126.6 320.6 262.5

Arcus9 0.031 0.053 0.054 0.889 0.948 0.920 125.8 341.0 273.9

2가 단독으로 진화하는 구조와 같고, MSEA는 계층 

1에서 공생진화가 이루어진다. MSEA와 NSGA-II

의 수렴성 비교에서, MSEA의 우수성은 공생진화가 

이루어지는 계층 1의 비지배 개체들이 계층 2로 전

달되는 구조에 기인함을 알 수 있다. 또한 MNSEA

가 MSEA보다 수렴성이 좋은 것은 계층 1에서의 이

웃진화에서 그 원인을 찾을 수 있다. 이로부터 MN 

SEA의 이웃진화는 적소를 형성하고 모집단의 다양

성을 유지하여[9, 14] 장기적으로 해의 수렴에 기여

함을 알 수 있다.

[그림 9]는 실험 문제 Kim4와 Arcus4에 대해 진

화에 따른 수렴속도를 나타내고 있다. MNSEA는 

초기 단계에는 비교 알고리즘에 비해 수렴속도가 

떨어지나, 진화가 진행될수록 수렴성이 좋아진다. 

이에 반해, NSGA-II는 초기 단계에는 수렴속도가 

빠르나 세대가 진행됨에 따라 수렴성이 떨어진다. 

이로부터 MNSEA는 비교알고리즘에 비해 해공간

의 지속적 탐색능력이 우수함을 알 수 있다.

비지배해의 다양성을 보자. <표 2>에서 값은 

모든 실험 문제에서 MNSEA가 가장 작고 다음은 

MSEA, NSGA-II순이다. 이는 MNSEA가 비교 알

고리즘에 비해 보다 잘 분포된 비지배해를 찾음을 

의미한다. MNSEA와 MSEA를 NSGA-II와 비교할 

때 가장 큰 차이는 MNSEA와 MSEA가 공생진화

를 한다는 것이다. 또한 MNSEA는 MSEA와는 달

리 계층 1에서 이웃진화를 한다. 이로부터 공생진화

와 이웃진화 전략이 해의 다양성에 기여함을 알 수 

있다.

 [그림 10]은 Kim4와 Arcus4 문제에서 세대에 

따른 비지배해의 다양성을 보여준다. 이 그림에서 

MNSEA가 다른 비교알고리즘과 비교하여 세대가 

진행됨에 따라 비지배해들이 더 다양하게 분포 되

는 모습을 확인 할 수 있다. 특히, 문제가 복잡하고 

크기가 큰 Arcus4 문제에서 다양성의 우수성을 확

연히 보여준다. 

다목적 진화알고리즘의 성능 평가에서 최적해로
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[그림 9] 문제 Kim4와 Arcus5의 수렴성(M) 비교
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[그림 10] 문제 Kim4와 Arcus5의 다양성() 비교

의 수렴성과 비지배해의 분포와 함께 계산소요시간

도 중요하게 다루어진다. <표 2>로부터 계산소요

시간은 NSGA-II가 MSEA에 비해 근소하게 빠르

다. 이는 MSEA의 계층 2에서 적응도를 평가할 때 

부모모집단과 자손모집단, 그리고 TNS에 있는 개

체를 대상으로 비지배해를 분류하는 데 반해, NS 
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[그림 11] 비지배해의 목적 비교

GA-II에서는 부모모집단과 자손모집단을 대상으로 

하기 때문이다. 한편, MNSEA의 계산시간은 NSGA 

-II의 반 정도 소요된다. 이는 MNSEA가 계층 1에

서 이웃 진화전략을 사용함으로써 적응도 평가를 

위한 비지배 순위의 계산시간이 적게 소요되기 때

문이다. 

5.4 세 목적간의 결과 분석

이 논문에서 고려하는 세 목적, 즉 작업장간 작

업량 평활화, 가외작업 최소화, 부품 사용률 유지의 

관계를 구한 비지배해를 통해 분석해 보자. 앞에서 

언급했듯이 작업장 평활화는 각 작업의 작업장 할

당에, 가외작업은 작업 할당과 투입순서에, 부품 사

용률은 모델의 투입순서에 영향을 받는다. 예로, 

Kim4의 실험문제 결과로 세 목적의 관계를 분석해 

보자. [그림 11]은 이 실험문제에서 비교 알고리즘

이 구한 비지배해를 세 목적과 두 목적에 대해 도

식한 것이고, <표 3>은 이 그림에서 특정 비지배해

의 목적 값을 나타내고 있다. 비지배해들은 목적들

이 상충됨을 의미하므로 [그림 11]로부터 세 목적이 

여러 형태로 상충됨을 알 수 있다. [그림 11](b)와 

(d)로부터 작업량 편차가 일정할 때(하나의 라인 밸

런스에서), 모델 투입순서에 의해 가외작업과 부품 

사용률이 상충되는 다양한 형태의 비지배해가 존재

할 수 있다. 이는 <표 3>의 비지배해 A, B가 한 예

이다. 또한, 특정 투입순서에 의해 일정한 부품 사

용률을 갖는 경우도, 작업의 작업장 할당에 의해 가

외작업과 작업장 편차가 상충되는 여러 비지배해가 

존재할 수 있다. 이는 [그림 11](c)와 (d), <표 3>의 

비지배해 C, D로부터 확인할 수 있다. [그림 11](b), 

(c), (d)로부터 가외작업을 최소로하는 작업 할당과 

D

B

A
EA

B

C
D

E

B
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모델 투입순서는 작업량 편차와 부품 사용률를 각

기 최소로 하지 않음을 알 수 있다. 이는 <표 3>의 

비지배해 E의 값에서 이를 확인할 수 있다. 여러 실

험문제에서도 유사한 결과를 보였다. 일반적으로 

이들 세 목적간의 상호 관계는 작업의 선행관계, 각 

작업에서 모델별 작업시간의 편차, 생산 모델 수, 

MPS에서의 모델 비율, 모델별 총 작업량의 편차 

등에 의해 영향을 받는다. 

<표 3> 비지배해의 예

작업량 편차 가외작업 부품 사용률

A 0.18 14.5 5.3

B 0.18 20.2 4.4

C 0.72 20.6 4.3

D 0.25 22.6 4.3

E 0.55 7.01 5.5

6. 결  론

이 연구에서는 MMAL의 밸런싱과 투입순서의 

다목적 문제에서 잘 분포된 파레토 또는 근사 파레

토 최적해를 효과적으로 구할 수 있는 다목적 이웃 

공생진화 알고리즘(MNSEA)을 제안하였다. 이 연

구에서 제안한 MNSEA는 2계층 구조로 이루어 졌

으며, 계층 1은 밸런싱 부분 모집단과 투입 순서 부

분 모집단이 분리되어 이웃 공생하고, 계층 2는 두 

문제가 결합된 통합문제의 모집단이 내공생 진화한

다. 이 구조에서 계층 1에서 얻은 비지배해가 계층 

2로 전달되어 계층 2에서 진화한다. 진화 알고리즘

의 구성 요소로, 다목적 문제에 효율적인 적응도 평

가 와 선택 방법, 밸런싱과 투입 순서 문제에 적합

한 표현, 유전연산자를 제시하였다. 

제안한 알고리즘의 성능 평가를 위하여 여러 크

기의 실험 문제를 가지고 두 개의 다목적 진화알고

리즘과 비교하였다. 실험 결과, 제안한 진화알고리

즘(MNSEA)은 비교알고리즘들에 비해 구한 비지

배해의 수렴성과 다양성, 그리고 계산소요시간 측

면에서 우수함을 보였다. 이로부터 제안한 알고리

즘의 2계층 구조에서 개체가 분리된 형태의 공생진

화과 개체가 결합된 형태의 내공생진화의 운영과 

이웃 진화가 알고리즘의 성능향상에 효과적임을 알 

수 있었다.

제안한 알고리즘의 개념과 구조는 진화알고리즘

이 원래 가지고 있는 적용의 유연성에 의해 여러 

분야에서 상호 관련된 여러 부분문제로 구성된 복

잡도가 높은 다목적 문제를 해결하는데 사용될 수 

있다.
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