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This paper deals with a multiobjective process planning problem of flexible assembly systems(FASs). The FAS 
planning problem addressed in this paper is an integrated one of the assignment of assembly tasks to stations and 
the determination of assembly routing, while satisfying precedence relations among the tasks and flexibility 
capacity for each station. In this research, we consider two objectives: minimizing transfer time of the products 
among stations and absolute deviation of workstation workload(ADWW).
        We place emphasis on finding a set of diverse near Pareto or true Pareto optimal solutions. To achieve this, 
we present a new multiobjective coevolutionary algorithm for the integrated problem here, named a 
multiobjective symbiotic evolutionary algorithm(MOSEA). The structure of the algorithm and the strategies of 
evolution are devised in this paper to enhance the search ability. Extensive computational experiments are 
carried out to demonstrate the performance of the proposed algorithm. The experimental results show that the 
proposed algorithm is a promising method for the integrated and multiobjective problem.
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1. 서 론

유연조립시스템(Flexible Assembly System; FAS)은 조립기능
을 수행하는 로봇, 조립품의 운반기능과 저장기능을 수행하는 
자동자재 처리설비, 그리고 이들 설비를 제어하는 컨트롤 시
스템으로 구성되어 여러 종류의 제품을 자동으로 조립할 수 

있는 시스템을 말한다(Lee and Johnson, 1991). 이러한 시스템
은 자동차 조립공정이나 SMT(surface mount technology)라인, 
PCB(printed circuit board) 조립시스템 등 많은 산업분야에 적
용되고 있다. 또한 카세트, 자명종, 볼 베어링, 컴퓨터 디스켓 
등 고객의 요구가 다양한 제품을 생산하는 시스템에서 폭넓게 

사용되고 있다(Groover, 2001).
본 연구에서 FAS의 공정계획문제는 제품들을 조립함에 있
어 각 제품별로 수행할 각각의 작업들을 작업장에 할당하고, 

각 제품의 조립경로를 결정하는 문제로 정의된다. FAS 공정계
획문제는 흔히 많은 제약과 결정변수를 가지며, 이로 인해 복
잡도가 높은 문제이다(Lee and Johnson, 1991; Sawik, 1997). 이 
때 추구하는 목적으로는 조립제품의 이동시간 최소화, 총 가
공시간 최소화, 그리고 작업장 작업부하의 균형과 같은 다양
한 목적이 있을 수 있다. 또한 이들 목적은 서로 상충될 수 있
으며, 이 경우 서로 상충되는 목적들을 동시에 최적화하는 해
는 일반적으로 존재하지 않는다. 이러한 상황에서 의사결정자
에게 다양한 파레토 최적해(Pareto optimal solutions)를 제안하
고, 이들 중에서 상황에 적합한 해를 선택하도록 하는 것도 문
제 해결의 좋은 방법이다. 여기서 파레토 최적해란 모든 목적
들에 대해 이 해보다 더 우수한 해가 존재하지 않는 해로, 비지
배해(nondominated solutions)라 부르기도 한다. 해공간이 넓고 
복잡도가 높은 조합최적화 문제에서는 파레토 최적해를 구하
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기가 쉽지 않다. 이후 본 연구에서는 용어의 혼동을 피하기 위
해 파레토 최적해는 실제 파레토 최적해를 의미하고, 비지배
해는 파레토 최적해의 여부와 상관없이 현재 구한 대안해들 

중에서 지배당하지 않는 해를 나타내기로 한다.
본 연구에서는 다목적을 갖는 FAS 공정계획에서 다양하고 
좋은 공정계획을 찾는 방법론을 제안한다. 다목적 문제의 해
결방법론은 의사결정자의 선호가 다를 수 있어 가능한 한 다

양하고 좋은 비지배해들을 제시할 수 있어야 한다. 진화알고
리듬은 여러 해로 구성된 모집단을 운영함으로써 다양한 대안

해를 동시에 고려할 수 있는 장점을 가지고 있다(Tan et al., 
2002). 다목적 문제에 적용된 진화알고리듬을 다목적 진화알
고리듬(Multi-Objective Evolutionary Algorithm; MOEA)이라 
부른다.
본 연구에서 다루는 FAS 공정계획문제는 제품들의 각 작업
을 작업장에 할당하는 작업할당과 제품의 작업순서 결정문제

의 두 부분문제로 구성된 통합문제이다. 이러한 통합문제를 
분리하여 순차적으로 해결하지 않고 동시에 해결하는 방법론

으로 흔히 진화알고리듬의 한 형태인 공생 진화알고리듬이 적

용되고 있다(Potter, 1997; Kim, et al., 1999, Kim, et al., 2000; 
Kim, et al., 2001). 공생 진화알고리듬은 생물계에서 공생
(symbiosis) 관계를 갖는 서로 다른 종들이 상호작용하고 상호
적응하며, 공진화하는 과정을 모방한 확률적 탐색기법이다
(Potter, 1997). 공생 진화알고리듬에서는 공생관계를 갖는 여
러 종들이 각각 모집단을 구성하고, 각 모집단은 다른 모집단
과 상호 적응해 나간다. 이 때 각 모집단은 해결하고자 하는 하
나의 완전한 문제에 대한 부분문제를 나타낸다. 본 연구에서
는 다목적 FAS 공정계획문제를 해결하기 위해 공생 진화알고
리듬을 적용한 새로운 알고리듬을 제안한다. 이 알고리듬에서
는 문제의 해를 하나의 개체로 표현하는 기존 MOEA 방법과
는 달리 개체를 부분개체로 분리하여 여러 모집단을 운영함으

로써 다양하고 우수한 비지배해를 효율적으로 탐색할 수 있도

록 한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 본 연구에서 다루는 FAS의 
다목적 공정계획을 2장에서 소개하고, 3장에서는 제안한 알고
리듬의 개념과 절차를 설명한다. 4장에서는 알고리듬 적용에 
요구되는 유전요소들을 설명하고, 5장에서는 제안한 알고리
듬의 성능분석을 위한 실험과 결과들을 비교분석한다. 마지막
으로 6장에서 연구성과를 요약하고 결론을 맺는다.

2. FAS 공정계획 문제

2.1 FAS의 구조와 특성

FAS는 일반적으로 시스템의 배치, 자재흐름유형, 품종의 다
양성과 생산량 등에 따라 여러 형태로 분류할 수 있다(Sawik, 
1999). 본 연구에서 다루는 FAS의 구조와 특징은 개략적으로 

다음과 같고, 이에 대한 자세한 사항은 Kim et al.(2004)을 참고
할 수 있다.
첫째, 전통적인 컨베이어 흐름조립 라인과는 달리 FAS에서 
작업장 간 조립작업의 흐름은 직선적인 단방향 이동 외에 후

진, 건너뛰기 등 여러 형태의 작업장 이동이 가능하다.
둘째, 다기능성 또는 범용기계를 사용함으로써 각 작업장에
서 여러 종류의 작업이 가능하여 높은 유연성을 갖는다.
셋째, 각 작업장에서는 작업을 위한 자동조립기계와 관련 
설비의 설치로 요구되는 작업장 공간으로 인해 할당되는 작업

의 수에 제약을 받는다. 이와 같이 작업장에서 수행할 수 있는 
작업의 수와 관련된 작업장 크기를 유연성 용량((flexibility 
capacity) (Lee and Stecke, 1996) 또는 작업장 공간용량(staging 
capacity) (Park and Kim, 1995)이라고 한다. 본 연구에서는 공
간용량이라 부르기로 한다.
넷째, 본 연구에서는 공구와 관련된 제약은 무시한다. FAS
에서 사용되는 조립용 공구는 유연제조시스템(Flexible Manu- 
facturing System; FMS)의 절삭용 공구보다 소모가 적어 공구
관리 및 공구교환에 따른 노력과 시간이 상대적으로 적게 요

구되어 공구에 대한 제약은 미미하다고 볼 수 있다.
다섯째, 동일한 작업이라 할지라도 각 작업장에 설치된 조
립기계 또는 관련 장비의 성능차이로 인해 작업장마다 소요되

는 조립시간이 다르다고 본다.
여섯째, 전통적인 혼합모델 조립라인의 작업할당과는 달리, 
같은 작업이 제품에 따라 다른 작업장에서 행해질 수 있다. 이
를 작업의 중복할당(duplicate assignment)이라 부른다(Sawik, 
1999).
본 연구에서 사용되는 제품들의 조립작업의 선행관계는 

<Figure 1>과 같은 네트워크 표현에 의한 결합선행 공정도를 
사용한다. 
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Figure 1. Network for FAS process planning.
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네트워크에서 노드(node)는 작업을, 호(arc)는 선행관계를 
나타낸다. 그리고 각 노드에는 해당 작업을 행할 수 있는 작업
장, 작업시간, 그리고 이 작업을 위해 필요한 공간이 표시된다. 
노드 S, F는 각각 시작 노드와 끝 노드를 나타내는 가상
(dummy) 노드이다.
이후 본 연구에서 다루는 FAS 공정계획문제와 제안한 알고
리듬의 설명을 위해 사용되는 기호를 정리하면 다음과 같다.

i : 조립작업의 첨자,. i=1,2,…,l.  
j : 작업장의 첨자, j=1,2,…,m.
k : 제품의 첨자, k=1,2,…,n.
I( j) : 작업장 j에 할당된 작업들의 집합.
a ij : 작업장 j에 작업 i가 할당될 때 요구되는 공간용량.

b j : 작업장 j에 할당된 작업들의 총 소요 공간용량, 
즉 b j= ∑

i∈Ij
a ij .

Bj : 작업장 j의 최대 허용 공간용량.

Wj : 작업장 j에 할당된 조립작업 부하량(조립 작업시간의 
합).

W : 작업장의 평균 작업 부하량(전체 작업 부하량을 작업
장 수로 나눈 값).

2.2 문제상황 및 목적함수

본 연구에서 다루는 공정계획은 작업의 선행제약, 작업장 
공간제약이 주어진 조건하에서 각 제품의 작업할당과 조립경

로를 동시에 결정하는 것이다. 본 연구에서는 다음과 같은 가
정 및 제약을 둔다.

1. 각 조립작업은 적어도 하나의 작업장에 할당되어야 한다. 
2. 각 작업들은 한 개 이상의 작업장에 할당 가능하다(중복
할당 가능). 

3. 작업장에 할당된 작업들의 소요 공간용량의 합은 그 작업
장의 최대 허용 공간용량을 넘을 수 없다. 

4. 조립라인의 조립기계와 장비, 자동자재 처리설비 등은 이
미 결정되어 있다. 

5. 조립품의 작업장 간 이동시간은 주어져 있다. 
6. 각 작업들의 조립시간은 준비시간과 공구교환시간을 포함
한다. 그리고 기계 또는 작업의 불량, 고장은 없다고 본다.

본 연구에서는 작업장의 공간제약, 제품의 작업순서와 관련
이 있으면서 서로 상충적인 관계에 있는 다음 두 가지 목적을 

사용한다.

목적 1: 조립제품의 총 이동시간의 최소화
목적 2: 작업장 부하 절대편차(absolute deviation of worksta- 

tion workload; ADWW)의 최소화

조립제품의 이동시간은 각 조립제품의 작업장 간 이동시간

의 합이다. FAS에서는 흔히 작업처리시간이 짧고, 작업장 간 
이동의 무방향성으로 인해 조립품의 이동시간이 작업처리시

간보다 상대적으로 많이 소요되는 경향이 있다. 따라서 조립
품의 이동시간은 전체 시스템의 수행도 평가에 있어서 중요한 

요소가 될 수 있다. 이동시간을 최소로 하기 위한 공정계획은 
다른 작업장 간의 부하 불균형이 발생하여 시스템 효율을 저

하시킬 수 있고, 반대로 작업장 부하 편차의 최소화를 기준으
로 한 공정계획은 작업들을 여러 작업장으로 분산시켜 작업을 

위한 제품의 작업장 간 이동시간을 크게 할 수 있다. 따라서 두 
목적은 서로 상충적인 관계에 있다. 목적 2의 작업장 부하 절
대편차는 다음과 같은 식으로 표현된다. 

ADWW = ∑
m

j
|W j- W |

FAS와 관련된 연구로 본 연구에서 다루는 문제와 유사한 연
구들은 다음과 같다. Lucertini et al.(1996)은 부품의 작업장 간 
이동횟수를 최소화하는 문제에 대해 작업장의 작업부하를 고

려하지 않은 유형과 작업장의 작업부하를 고려한 유형의 문제

를 다루었다. Khouja et al.(2000)은 작업장 평활화를 목적으로 
각 로봇의 성능을 고려한 작업할당문제를 다루었지만 조립순

서문제는 고려하지 않고 있다. Markus and Robert(1989)는 제
품별 조립공정도를 이용하여 총 처리시간 최소화를 위한 조립

순서 결정과 일정계획문제를 해결하는 발견적 기법을 제안하

였다. 이상의 연구들(Lucertini et al., 1996; Khouja et al., 2000; 
Markus & Robert, 1989)은 모두 단일목적을 갖는 FAS 문제를 
다루고 있다.
다목적 문제를 다룬 대표적인 연구로 Sawik(1999, 2000)이 
있다. 이 연구에서는 최대 작업 부하량과 최대 이동시간의 최
소화를 목적으로 두고, 작업할당과 조립경로를 동시에 결정할 
수 있는 정수계획모형을 제시하였다. 그러나 이 정수계획모형
은 많은 변수와 제약으로 인해 규모가 큰 문제를 해결하는 데 

한계가 있다.  또한 이들 연구에서는 가능 조립경로가 네트워
크 상태로 주어진 것이 아니라 한정된 몇 개의 경로만을 대상

으로 하고 있다. 이 외에 Ammons et al.(1985)은 FAS의 작업부
하 평활화와 작업들의 작업장 방문횟수의 두 목적을 갖는 문

제를 다루었고, Park and Kim(1995)은 한 방향을 갖는 FAS에
서 부품선택의 가중합의 최대화와 최대 작업 부하량의 최소화

를 목적으로 작업장의 공간용량을 고려한 부품선택과 작업할

당 문제를 다루었다. 이 중 Park and Kim(1995), Sawik(1999, 
2000)은 작업장의 공간용량을 고려한 반면 Ammons et al. 
(1985)은 고려하지 않고 있다. 다목적을 다루는 이들 연구들
(Sawik, 1999, 2000; Ammons et al., 1985; Park and Kim, 1995)은 
모두 목적들을 일차 결합하여 단일 목적문제로 변환하여 해결

하고 있다.
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3. FAS의 다목적 공정계획을 위한 진화알고리듬

3.1 다목적 진화알고리듬

서로 상충되는 목적을 갖는 다목적 문제에서는 모든 목적에 

최적인 해는 일반적으로 존재하지 않는다. 이 경우 의사결정
자의 선호도와 상황에 따라 여러 대안 중 하나를 선택해야 한

다. 하지만 의사결정자의 가치기준과 선호도를 계량화하여 하
나의 최적 대안을 찾기는 쉽지 않다. 따라서 다목적 문제를 해
결하는 하나의 방법으로 비지배해를 가능하면 많고 다양하게 

찾아서 의사결정자에게 제시하는 것을 그 목표로 한다. 
진화알고리듬은 한 개의 해를 개선시켜 하나의 비지배해를 

찾는 전통적인 기법과는 달리, 다수 개의 해(개체)들로 이루어
진 모집단을 운용하여 한번의 알고리듬 수행으로 다양한 비지

배해를 구할 수 있다. 이러한 특성으로 인해 진화알고리듬은 
다목적 문제를 해결하는 효율적인 도구로 인식되어 왔으며, 
그에 관한 여러 연구가 이루어졌다(Tan et al., 2002).
다목적 진화알고리듬(MOEA)에 관한 최초의 연구는 VEGA 

(Vector Evaluated GA) (Schaffer, 1985)로, 각 목적에 대한 모집
단을 운영하여 각 목적별로 모집단을 진화시키는 방법이다. 
하지만 이 방법은 다양한 비지배해가 아닌 각 목적에 편중되

는 비지배해를 찾는 단점을 보였다. Goldberg(1989)는 다양한 
비지배해를 탐색하기 위해 적소(適所; niche) 개념에 의한 적응
도 부여방법을 제안하였다. MOGA(MultiObjective Genetic 
Algorithm) (Fonseca and Fleming, 1993), NSGA(Non-dominated 
Sorting Genetic Algorithm) (Srinivas and Deb, 1994), NPGA 
(Niched Pareto Genetic Algorithm) (Horn et al., 1994) 등은 적소
개념을 구현한 대표적 알고리듬에 속한다.

MOEA에 관한 비교적 최근의 연구로는 SPEA(Strength 
Pareto Evolutionary Algorithm) (Zitzler and Thiele, 1999), PAES 
(Pareto-Archive Evolution Strategy) (Knowles and Corne, 1999), 
NSGA-II(Deb et al., 2000), SPEA2(Zitzler et al., 2001) 등이 있
다. 이들 연구의 특징은 각 알고리듬에 맞는 엘리티즘 전략, 즉 
발견된 좋은 해를 보관하고 이용하는 전략을 채용하여 탐색 

효율성을 높이고 있다. SPEA와 SPEA2는 발견된 좋은 해를 보
관하기 위한 별도의 모집단을 운영하여 적응도 평가와 선택에 

이용한다. NSGA II와 PAES는 μ개의 개체를 갖는 모집단에서 
λ개의 자손을 생산하여, 모집단과 생산된 자손개체 ( μ+λ)개
에서 우수한 μ개의 개체를 선택하는 방법인 ( μ+λ)-ES 
(Evolutionary Strategy)를 응용하는데, 특히 PAES는 ( μ+λ)-ES
의 특별한 형태인 (1+1)-ES를 사용하고 있다. MOEA의 각 알
고리듬에 관한 특징과 기법, 그리고 평가척도에 관한 자세한 
내용은 Coello(1999), Tan et al.(2002)를 참조할 수 있다.
기존 MOEA에 관한 연구는 모두 전체문제를 하나의 개체로 
표현하여 이들 개체로 이루어진 모집단을 운영하고 있다. 본 
연구에서는 전체문제를 부분문제로 나누어 각 부분문제에 맞

는 개체로 이루어진 모집단을 다수 개 운영하는 공생 진화알

고리듬을 제안한다. 복잡도가 높고 부분문제로 이루어진 통합
문제에 효율적인 공생 진화알고리듬의 개념을 다목적 문제로 

확장하여 적용한 이 알고리듬을 다목적 공생 진화알고리듬

(Multi Objective Symbiotic Evolutionary Algori- thm; MOSEA)
으로 명명한다.

3.2 제안한 알고리듬의 개념과 절차

MOSEA의 전체 구조는 <Figure 2>와 같이 부분문제를 표현
하는 여러 모집단이 분리되어 있는 형태를 갖는다. 그림에서 

P
t
[q]는 세대 t에서 q번째 모집단을 나타낸다. 모집단 P t

[q], 

q=1,2,…,n+1 은 모든 제품의 작업할당을 나타내는 하나
의 작업할당 모집단 P t[n+1]과 각 제품의 조립경로를 나타

내는 n개의 조립경로 모집단 P t[q], q=1,2,…,n로 구성된
다. 작업할당문제에서 개체표현은 모든 제품의 작업할당을 하
나의 개체에 나타내는 형태로서, 이 문제를 위해 하나의 모집
단으로 운영한다. 그렇지 않고 제품별로 모집단을 운영하면 
공간제약을 충족시키기가 쉽지 않아 비효율적인 탐색이 될 수 

있다. 한편, 경로문제의 모집단은 모든 제품의 경로를 하나의 
개체로 표현하여 하나의 모집단으로 운영할 수도 있고, 제약
을 처리하기 위한 특별한 장치 없이 제품별로 개체를 표현, 제
품별 모집단을 운영할 수도 있다. 부분문제의 분리수준결정은 
문제가 갖는 특성에 따라 달라질 수 있으며, 이는 알고리듬 성
능에 영향을 줄 수 있다(Potter, 1997).
제안한 MOSEA의 개념과 특징을 다음과 같이 정리할 수 
있다.
첫째, MOSEA에서 부분문제에 대한 각 모집단은 분리된 종
들이 공생하는 과정을 모방한 공생 진화알고리듬이 수행된다. 
즉 통합문제를 이루는 부분문제 각각을 하나의 종으로 간주하

여 모집단을 구성한다. 이들 모집단의 개체는 다른 모집단의 
개체와 짝을 지어 적응도를 부여받고, 이 적응도에 기초하여 
독립적으로 진화한다. 이러한 공생진화는 병렬탐색을 강화하
여 넓은 해공간의 효율적 탐색을 유도한다.
둘째, 각 모집단의 진화는 ( μ+λ)-ES를 사용하여 독립적으
로 진화한다. 즉, 부분 모집단은 생산된 자손과 부모와의 합집
합에서 적응도를 기준으로 다음 세대 모집단을 구성하게 된

다. 이 방법은 엘리티즘(elitism) 전략의 하나로 부모세대에서
의 우수한 개체가 사라지는 것을 방지하여, 우수한 형질이 다
음 세대에 전파되어 수렴속도를 향상시키고자 하기 위함이다

(<Figure 3> 참조). 
셋째, 모집단 TNS(Temporary Non-dominated Set)는 각 모집
단이 진화함에 따라 매 세대마다 발견된 비지배해 개체결합을 

보관하기 위한 임시 모집단이다. MOSEA에서는 다루는 문제
의 완전한 해를 표현하는 개체가 아닌 부분문제 개체로 이루

어진 다수의 모집단을 운영하므로 찾아진 비지배해 개체결합
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Figure 3.  Evolution process of the subpopulation.
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을 따로 보관하여 유지할 필요가 있다(<Figure 2>와 <Figure 
3>).
넷째, 각 모집단에서 개체 적응도는 파트너 선택전략에 의
해 계산된 목적함수 벡터에 대해 비지배순위(rank)와 밀집거
리를 고려하여 평가된다. 이 방법은 NSGA-II(Deb et al., 2000)
에서 사용된 개념을 본 알고리듬에 맞게 채용한 방법으로 3.3
절의 적응도 평가부분에서 자세하게 설명한다.

 

… … … … 

]1[tP  ]2[tP  ]1[ +nPt  

TNS

Figure 2. Structure of MOSEA.

MOSEA의 구체적인 절차는 다음과 같다.

단계 1 (초기화)
단계 1.1: TNS=∅, t=1, q=1로 둔다. 
단계 1.2: 각 부분문제를 위한 부분 모집단 P t[q]( q=1,2,

…,n+1)를 임의로 생성한다.
단계 1.3: 각 부분 모집단( P t[q], q=1,2,…,n+1)에 대해, 

상대 모집단( P t[s], s=1,2,…,n+1, s≠q)에서 
임의로 선택한 개체와 짝지어 목적함수 벡터를 계

산하고, 적응도를 평가한다. 발견된 비지배해 개
체결합을 TNS에 복사한다.

단계 2 (자손생산) 
단계 2.1: P t[q]로부터 |P t[q]|개의 자손을 생산하여, 자손 

모집단 O t[q]를 만든다. 여기서 선택은 토너먼트 
선택을 사용한다.

단계 3 (적응도 평가)

단계 3.1: O t
[q]에 있는 각 개체는 모집단 P t[s]( s=1,2,

…,n+1, s≠q)에서 비지배순위가 1인 개체를 임
의로 선택, 짝을 지어 목적함수 벡터를 계산한다
(3.3.1절 참조).

단계 3.2: 목적함수 벡터를 이용하여 O t[q] 개체의 적응도
를 구한다(3.3.2절 참조).

단계 3.3: 단계 3.1의 개체결합에서 비지배해를 TNS에 복사
하고, TNS를 비지배해의 집합이 되도록 갱신한다.

단계 4 (모집단 진화)
단계 4.1: P t[q]∪O t

[q]에서 적응도가 가장 높은 |P t[q]|개

의 개체를 선택하여 다음 세대 모집단 P t+1[q]를 

구성한다.
단계 4.2: q <n+1이면, q←q+1로 두고 단계 2로 간다.
단계 5 (종료조건)
단계 5.1 종료조건을 만족하면 끝내고, 그렇지 않으면 

t←t+1, q=1로 두고 단계 2로 간다.

각 모집단 개체의 목적함수 벡터 계산을 위해서는 공생 파

트너가 요구된다. 이는 단계 1.3과 단계 3.1에 해당한다. 단계 
1.3 초기화 단계에서 공생 파트너는 상대 모집단에서 임의로 
개체를 선택한다. 반면 단계 3.1 진화단계에서는 상대 모집단
의 부모개체의 비지배 개체 중에서 임의로 선택하는 전략을 

사용한다. 이는 前 세대의 우수한 개체를 다음 세대를 위한 개
체의 공생 파트너로 선택함으로써 탐색성능을 보다 향상시키

는 역할을 할 것으로 기대된다. <Figure 3>은 한 부분 모집단이 
진화하는 과정으로 단계 2에서 단계 4.2까지의 과정을 보여주
고 있다. 단계 5의 종료조건으로는 진화세대 수, 진화과정에서 
새로이 생산된 개체 수, 일정 수준 이상 해를 개선시키지 못한 
세대 수 또는 생산개체 수 등이 흔히 사용된다. 
결국 MOSEA의 개념은 공생 진화알고리듬이 갖는 병렬탐
색능력은 다양한 해공간의 탐색을 가능하게 하고, 적응도 평
가 시 공생 파트너 선택전략과 모집단 진화에서의 ( μ+λ)-ES
는 좋은 해의 집중적 탐색을 강화하여 MOEA가 추구하는 우
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수하고 다양한 비지배해를 구할 수 있도록 하는 것이다. 

3.3  적응도 평가

앞서 언급했듯이 MOEA에서의 목표는 가능한 우수하고 다
양한 비지배해를 탐색하고자 하는 것이다. 따라서 MOEA에서 
적응도는 단일목적문제와는 달리, 해의 질적 향상을 위한 수
렴성과 다양한 해를 구하기 위한 다양성의 두 요소를 적절히 

반영할 수 있어야 한다.
MOSEA에서는 부분문제를 표현하는 여러 모집단을 운영하
므로 적응도 평가를 위해서는 먼저 공생 파트너 선택에 의해 

각 개체에 대한 목적함수 벡터가 계산되어야 한다. 이렇게 구
해진 목적함수 벡터를 기준으로 적응도를 부여하게 된다.

3.3.1  목적함수 벡터 계산 
개체를 해석하여 목적함수를 계산할 때 개체의 가능성

(feasibility) 여부를 고려하여야 한다. 본 연구에서 다루는 문제
의 제약 중 작업 간 순서제약과 대안작업장 제약은 이를 항상 

만족하는 개체표현과 유전연산을 채용함으로써 이들 제약을 

어기지 않도록 한다. 반면 가용공간에 대한 제약은 그 위반 정
도에 따라 벌금함수를 사용하여 처리한다. 제약만족과 상관없
이 계산된 2.2절의 목적1과 목적2의 목적함수 값을 각각 f 1', 

f 2' 로 두자. 그리고 목적함수 벡터 f'= ( f 1 ',f 2')에 제약을 

고려하여 벌금이 부과된 새로운 목적함수 벡터를 

f= ( f 1, f 2)로 둔다. 변환된 목적함수 벡터 f를 이용하여 

적응도를 평가한다. 그 변환식은 다음과 같다.

f g=f g '+c∑
j
PS g(j)

α, g=1,2.

여기서,

PS g(j)={
(b j-B j)f g'

B j
, if b j>B j

0, otherwise

이다. PS g(j)는 목적 g에 대해 공간용량의 위반에 따른 벌금
함수로서, 목적 g에 대해 초과된 공간량의 정도를 벌금으로 
부과한다. 상수 c , α는 파라미터이다.

3.3.2  적응도 계산
다양한 비지배해를 찾는 다목적 진화알고리듬에서의 적응

도는 한 개의 해를 찾는 단일목적 진화알고리듬과는 달리 해

의 수렴과 다양한 탐색을 동시에 고려하여 평가되어야 한다. 
이를 위해 본 연구에서는 개체 i의 적응도를 다음의 평가값 

eval i를 이용하여 계산한다.

eval i=r(i)+
1

1+d( i)

여기서 r( i), d( i)는 개체 i의 비지배순위와 동일한 비지배

순위에 있는 다른 개체들과의 밀집거리를 각각 나타낸다. 따
라서 개체의 평가값은 비지배순위가 높을수록, 밀집거리가 클
수록 작은 값을 갖게 된다. 개체 i의 적응도는 계산된 평가값이 
작을수록 큰 값을 갖도록 하였다. 이러한 방법은 해의 수렴을 
위해 개체의 비지배순위를 우선적으로 고려하여 적응도를 부

여하고, 비지배순위가 같을 경우 밀집거리가 큰 개체에 더 높
은 적응도가 부여되어 다양한 해공간을 탐색할 수 있도록 한

다. 비지배순위를 구하는 데 있어 본 연구에서는 좀더 계산이 
적게 요구되는 Deb et al.(2000)의 방법을 사용한다. 이 방법은 
각 개체 간의 지배관계 정보를 구하여 보관한 후, 이를 이용하
여 비교적 적은 계산시간으로 비지배순위를 구할 수 있다. 개
체의 밀집거리 또한 Deb et al.(2000)에 의해 채용된 방법을 사
용한다. 비지배순위와 밀집거리를 구하는 이들 절차는 <부록>
으로 두었다.

4.  진화요소

MOSEA를 구현하기 위해서는 각 부분문제의 유전표현, 표현
된 개체에 적합한 유전연산방법 등이 요구된다. 사용되는 진
화요소들은 알고리듬의 성능에 중요한 영향을 주므로 문제의 

특성을 잘 반영할 수 있도록 설계되어야 한다.

4.1  유전표현과 초기 모집단 생성

본 연구에서 사용하는 공생 진화알고리듬은 1개의 작업할
당 모집단과 n개의 조립경로 모집단으로 구성된다. 작업할당 
모집단의 개체는 (n×l) 행렬로 표현한다. 행렬에서 행은 제품
을, 열은 작업을 나타낸다. 이 표현에서 위치 (k, i)에 있는 인자 
값은 제품 k의 작업 i가 할당되는 작업장 번호를 의미한다. 이 
표현은 그룹번호 표현의 일종으로 바로 해석(decoding)이 가능
하며 중복 표현이 되지 않는다는 장점이 있다(Kim et al., 
1997b). <Figure 4>는 작업할당 모집단의 개체표현의 한 예를 
보여 주고 있다. 여기서 인자 값 0은 해당 작업이 행하여 지지 
않음을 뜻한다. 각 제품에 대해 분리하지 않고 하나의 개체로 
표현한 이유는 공간제약조건을 만족하는 해공간탐색이 용이

하기 때문이다. 예비실험 결과, 각 제품별로 개체를 분리하여 
운영하면, 모집단의 개체 중에서 공간제약을 만족하는 가능해
의 수가 적어서 탐색의 효율성이 저하됨을 알 수 있었다.

i
k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1 0 1 3 2 2 3 2 2 4

2 3 1 2 0 2 0 3 2 3 4

3 1 1 1 3 0 2 4 0 3 1

Figure 4.  Encoding for task assignment.
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작업할당 모집단의 초기 모집단은 중복할당은 허용하지 않

고 모든 제품의 동일 작업이 같은 작업장에 할당되도록 구성

한다. 이는 초기 모집단에 가능한 많은 가능해 개체를 생성하
기 위함이다. 그 구체적 절차는 <부록>을 참조하기 바란다.
조립경로 모집단의 개체는 순열표현으로 나타낸다. 즉, 각 
제품에 대해 조립되는 작업순서를 차례로 나타낸다. 이 때 제
약은 조립의 선행관계이다. <Figure 1>의 예에서 제품 1을 위
한 개체표현이 <Figure 5>와 같이 표현되었다면 제품 1은 (1→
2→4→5→3→6→8→7→9→10) 순서로 작업이 이루어짐을 의
미한다. 공생 진화알고리듬에서는 각 제품에 대한 작업순서의 
개체를 하나로 모아 하나의 모집단을 형성할 수도 있고, 각각 
분리하여 각 제품을 위한 순서 모집단, 즉 제품의 수만큼 모집
단을 운영할 수도 있다. 본 연구에서는 작업할당을 위한 개체
와 달리 조립경로 모집단은 제품의 수만큼 분리하였다. 이와 
같은 모집단의 분리는 각 제품별 조립경로를 탐색할 수 있어 

다양한 해공간 탐색을 촉진한다. 조립경로는 목적 1의 이동시
간과 관련된다. 조립경로를 나타내는 초기 모집단은 아래와 
같은 절차에 의해 생성된다.

1 2 4 5 3 6 8 7 9 10

Figure 5.  Encoding for routing.

<조립경로 초기 모집단의 개체생성 절차>
단계 1: 선행 작업이 없는 작업들의 집합 B를 만들고, 비어 

있는 순서열을 만든다.
단계 2: 만약 B가 비어 있으면 끝내고, 그렇지 않으면 단계 3

으로 간다.
단계 3: 집합 B에서 임의로 한 작업을 선택하여 순서열의 왼

편부터 차례로 삽입한다.
단계 4: 선택된 작업은 집합 B에서 삭제하고, 선행 작업이 모

두 할당된 작업은 집합 B에 포함시킨다. 단계 2로 간다.

각 제품에 대해 개체를 위 과정을 통해 생성하여 제품의 수

만큼 모집단을 구성한다. 위 절차에서 선․후행 제약은 단계 1, 
4에서 고려되고, 단계 3의 집합 B에서 임의로 작업을 선택하도
록 하여 다양한 개체가 생산될 수 있도록 하고 있다.

4.2  유전연산자

유전연산자는 흔히 교차(crossover)와 돌연변이(mutation)로 
나눌 수 있다. 교차는 문제의 특성을 반영하는 유전정보를 부
모로부터 추출하여 자손에게 전달하는 역할을 하고, 돌연변이
는 모집단의 다양성을 유지하는 역할을 한다. FAS 공정계획
문제를 구성하는 두 부분문제의 개체에 대해 서로 다른 유전

연산자를 사용한다. 먼저 작업할당 모집단에서의 교차는 수
정구조교차(Kim et al., 1997a)를 사용한다. 그 절차는 다음과 
같다.

단계 1: 범위 [1, m]에서 임의의 정수 r를 선택한다.
단계 2: 부모 P1에서 인자 값 0부터 r까지 표현한 인자를 자

손 O1의 동일한 위치에 상속한다.
단계 3: 자손 O1의 남은 위치에 부모 P2의 동일 위치에 인자 

값이 r+1부터 m까지 표현된 인자를 상속한다.
단계 4: 자손 O1에 비어 있는 위치는 재할당방법을 이용한다. 

이 방법은 발견적 기법으로 아래에서 설명한다.

 1 0 2 3 3 2 4 2 

P1

O1

P2

2 3

2 1 3 0 2 0 3 4 3 4

1 4 2 3 0 2 4 0 3 4

1 0 2 * * 2 3 2 2 4

2 1 4 0 2 0 3 4 3 3

1 3 2 * 0 2 4 0 3 4

2 0 2 1 2 2 3 4 3 4

2 1 4 0 2 0 3 4 3 3

3 3 4 1 0 2 4 0 3 4

Figure 6.  Crossover for task assignment.

자손 O2는 위 단계에서 두 부모의 역할을 바꾸어 생산한다. 
이 구조교차는 두 부모가 가지고 있는 위치와 인자 값 정보를 

자손에게 상속한다는 특징을 갖는다. <Figure 6>은 m=4, r=2인 
경우의 구조교차를 보이고 있다. 여기서 * 표시는 미할당인자
이다. 이런 미할당인자들에 대해서는 적절한 재할당기법에 의
해 인자 값을 정해주어야 한다. 이들 인자의 할당을 위한 재할
당기법은 4.3절에서 다시 자세히 설명한다. O1에서 음영으로 
표시된 인자는 P2로부터 상속받은 것이다.
작업할당 모집단의 돌연변이는 돌연변이율에 의해 인자 값

(작업장 번호)을 선택하고, 선택된 인자의 위치에 해당되는 작
업을 행할 수 있는 작업장 중에서 임의로 선택하여 인자 값을 

바꾸는 방법으로 수행한다.
조립경로 모집단에 대한 유전연산자는 순열표현개체에 적

합한 연산자로서 교차의 경우 수정이점교차(Kim et al., 1997a)
를 사용한다. 먼저 임의의 절단점을 정한다. 두 절단점에 의하
여 나누어진 앞부분, 중간부분, 뒷부분에 있는 인자 중 앞부분
과 뒷부분은 한 부모(P1)로부터 자손(O1)의 같은 위치에 복사
한다. 그리고 다른 부모(P2)에서 복사된 인자 값을 갖는 인자
들을 지운다. P2에 남아 있는 인자들을 개체에서 나타나는 순
서대로 O1의 중간부분에 복사한다. <Figure 7>은 이를 보여 주
고 있다. 자손 O2는 두 부모의 역할을 바꾸어 생산한다. 이 교
차방법은 작업의 선행관계를 만족하고(Kim et al., 1997a), 한 
부모로부터는 위치와 순서정보를, 다른 부모로 부터는 상대적 
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Table 1.  Test-bed problems

problem no. of operations no. of products no. of workstations

Thomopoulos

Prob. 1 19 3 4
Prob. 2 19 3 5
Prob. 3 19 4 4
Prob. 4 19 4 5
Prob. 5 19 4 6

Kilbrudge and Wester

Prob. 6 45 4 5
Prob. 7 45 4 6
Prob. 8 45 4 7
Prob. 9 45 5 5

Prob. 10 45 5 6
Prob. 11 45 5 7

Kim

Prob. 12 61 4 6
Prob. 13 61 4 7
Prob. 14 61 5 7
Prob. 15 61 5 8
Prob. 16 61 6 8
Prob. 17 61 6 9

순서정보를 상속받는다. 

 

1 2 5 3 8 7 9 10

1 2 3 7 5 8 9 10

1 3 2 7 5 8 10 9

P1 

O1 

P2 

cutting point 

Figure 7.  Crossover for routing.

조립경로 모집단에서 돌연변이는 수정된 삽입방법을 사용

한다. 이는 돌연변이율에 의해 선택된 인자 값(작업)이 이동할 
수 있는 범위 내의 임의의 위치에 삽입하는 방법이다. 여기서 
이 범위는 작업의 선행관계에 의해 구해진다. 즉, 선택된 인자 
값을 선행 제약을 어기지 않는 임의의 위치에 삽입한다.

4.3  재할당기법

작업할당 모집단의 수정구조교차에서 인자 값이 결정되지 

않는 인자(미할당작업)들에 그 값을 부여하는 과정으로, Kim 
et al.(2004)에서 사용한 발견적 기법을 수정하여 사용한다. 여
기서, C는 미할당된 인자의 집합, 즉 *로 표시된 위치 (k, i)들의 
집합을 나타낸다. 위치 (k, i)는 제품 k의 작업 i를 나타낸다. 이 
기법에 사용되는 용어를 먼저 정의하자.

ik : 제품 k의 작업 i.
AS(ik) : 제품 k의 작업 i가 할당 가능한 작업장 집합. 

FJ(ik) : 제품 k에서 작업 i의 직선행과 직후행 작업들이 할당
된 작업장 집합.

a={ a ij , if i∉I( j)0 , otherwise
 

단계 1: AS( i k), i k∈C와 b j, ∀j를 구한다.
단계 2: 집합 C에서 임의로 i *k를 선택한다. 

단계 3: R={ j|b j+ a i *kj≤B j, j∈AS( i
*
k)}로 둔다. R≠∅이

면, R에서 임의로 선택한다. 그렇지 않으면, 즉 
R=∅ 이면 AS( i *k)에서 임의로 작업장 j *를 선택
한다.

단계 4: 작업 i *k(즉 위치 (k, i))에 작업장 (인자 값) j *를 할

당한다. 그리고 작업 i *k를 집합 C에서 삭제한다. 

C=∅이면 종료하고, 그렇지 않으면 b j *를 갱신하
고 단계 2로 간다.

위 절차에서 미할당작업의 작업장은 해당 작업의 할당 가능 

작업장을 대상으로 공간제약을 만족하는 작업장이 존재하면 

만족하는 작업장 중에서 임의로 선택하고, 공간제약을 만족하
는 작업장이 존재하지 않으면 모든 할당 가능 작업장에서 임

의로 선택한다.

5.  실험과 결과분석

5.1  실험설계

본 연구에서 제안한 MOSEA의 성능평가를 위해 복잡도가 
다른 다양한 문제를 가지고 실험을 수행하였다. 실험문제는 19
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Table 2.  Performance comparison of MOSEA and NSGA-II

problem N M N N N MN N M|MN N N|MN

significance
probability

Prob. 1 8.4 5.3 6.5 3.3 (51.3%) 3.2 (48.7%) 0.779
Prob. 2 7.6 5.8 7.2 3.6 (49.3%) 3.7 (50.7%) 0.873
Prob. 3 9.5 6.5 8.3 4.7 (57.0%) 3.6 (43.0%) 0.160
Prob. 4 8.3 6.4 7.7 4.1 (53.9%) 3.5 (46.1%) 0.465
Prob. 5 10.8 7.0 9.3 5.1 (55.0%) 4.2 (45.0%) 0.329
Prob. 6 13.7 11.5 16.2 12.5 (77.0%) 3.7 (23.0%) 0.000*
Prob. 7 15.8 16.6 19.3 14.2 (73.4%) 5.1 (26.6%) 0.000*
Prob. 8 14.5 15.6 18.5 14.2 (76.6%) 4.3 (23.4%) 0.000*
Prob. 9 15.3 12.5 17.7 13.8 (77.8%) 3.9 (22.2%) 0.000*

Prob. 10 17.5 19.3 21.8 14.9 (68.5%) 6.9 (31.5%) 0.000*
Prob. 11 16.4 19.9 21.9 14.3 (65.2%) 7.6 (34.8%) 0.000*
Prob. 12 19.4 16.7 24.4 17.8 (73.1%) 6.6 (26.9%) 0.000*
Prob. 13 12.5 17.6 19.1 12.1 (63.6%) 6.9 (36.4%) 0.000*
Prob. 14 15.0 22.9 23.9 14.1 (59.0%) 9.8 (41.0%) 0.002*
Prob. 15 14.9 16.0 22.7 12.8 (56.5%) 9.9 (43.5%) 0.006*
Prob. 16 12.7 16.9 19.1 11.6 (60.7%) 7.5 (39.3%) 0.000*
Prob. 17 15.9 18.6 24.7 14.4 (58.3%) 10.3 (41.7%) 0.004*

개의 작업을 갖는 Thomopoulos 문제(Thomopoulos, 1967), 45
개 작업을 가진 Kilbridge와 Wester 문제(Kilbridge and Wester, 
1964), 그리고 작업이 61개인 Kim 문제(Kim and Kwak, 1993)
의 결합선행공정도를 이용하였다. 여기에 제품의 수와 작업장 
수를 달리하여 같은 수의 작업을 갖는 문제라도 서로 다른 복

잡도를 갖도록 문제를 생성하였다. 각 작업의 조립시간과 공
간용량은 임의로 추출하였으며, 조립시간은 조립이 행해지는 
작업장에 따라 서로 다르게 두었다. 또한 작업장간 이동시간
은 한 작업의 조립시간에 비해 상대적으로 큰 값을 갖도록 하

여 임의로 추출하였다. 각 실험문제에 대한 구체적인 자료는 
Shin(2005)을 참조할 수 있다.

<Table 1>은 실험문제로써 각 문제에 대해 작업 수, 제품 수, 
작업장 수를 보여준다. 
생성된 실험문제에 대해 제안한 알고리듬은 최근의 MOEA 
연구로써 비교적 좋은 성능을 보이는 알고리듬인 NSGA-II 그
리고 SPEA2와 비교하였다. 각 알고리듬은 모두 JAVA 언어로 
구현되었으며, Intel Pentium4 3.2GHz CPU를 장착한 IBM 계열 
PC에서 수행되었다. MOSEA, NSGA-II, 그리고 SPEA2에 필요
한 각 파라미터는 예비실험을 통해 우수한 성능을 보이는 파

라미터로 결정하였다. 
벌금과 관련된 파라미터 c와 α는 각각 10, 0.5로 설정하였
고, 교차율과 돌연변이율은 세 알고리듬 모두 0.6, 0.006을 각
각 사용하였다. MOSEA에서 각 부분 모집단의 크기를 100, 
NSGA-II의 모집단의 수는 200, 그리고 SPEA2의 경우 모집단
과 외부 모집단의 수를 각각 100으로 두어 합이 200이 되도록 
하였다. 종료조건은 자손의 생산개수로 두고 15,000개의 자손
이 생산되면 종료하도록 하였고, 종료 후 얻어진 비지배해 집
합을 비교대상으로 삼았다. 

5.2  실험결과와 분석

비지배해 집합을 찾고자 하는 MOEA는 다양한 측면에서 그 
성능을 평가할 수 있다. 예를 들면, 파레토 최적해로의 수렴속
도, 모집단의 다양성 유지, 최종적으로 얻은 비지배해 집합의 
파레토 최적해와의 근사성, 구해진 비지배해 집합의 크기(비
지배해 개체 수), 각 알고리듬에서 구해진 비지배해 집합들의 
상호 지배관계, 비지배해 집합의 분포영역 등이 대표적인 평
가를 위한 지표들이다. 이들 지표들을 계량화하기 위해 많은 
평가척도들이 개발되어 사용되었다. 하지만 각 평가척도는 제
한된 측면만을 반영하는 척도에 머물고 있다(Tan et al., 2002). 
더욱 많은 측면을 반영할 수 있는 평가척도의 개발은 그 자체

로써 향후 연구주제로 인식되고 있다(Deb, 1999).
본 연구에서는 Hyun et al.(1998)이 제안한 평가척도를 사용
하여 NSGA-II, SPEA2의 성능을 비교하였다. 사용된 척도는 
각 알고리듬에서 얻어진 최종 비지배해 집합에 대한 양적, 질
적 비교를 위한 지표로 사용될 수 있다. 설명을 위해 사용되는 
기호를 정의하자. 알고리듬 A, B에 의해 얻은 최종 비지배해 
집합을 각각 Set A, Set B라 하고, 그 크기를 각각 N A

(=

|Set A|), N B
(= |Set B|)라고 하면, N A

, N B
는 비지배해 집합의 

개체 수를 뜻하므로 알고리듬 A와 B의 양적 지표가 된다. 하지
만 이 N A

, N B
의 지표는 단순한 개체의 숫자이므로 지배관

계, 즉 질적인 비교에 대해서는 어떤 정보도 주지 못한다. 따라
서 질적 비교를 위해 Set A, Set B의 합집합에서 새로이 추출
한 비지배해 집합 Set AB를 만들고 그 크기를 N AB

(= |Set AB|)
라고 두자. Set AB에서 Set A에 속한 개체 수, Set B에 속한 개
체 수를 각각 N A|AB

 (= |Set A∩Set AB|), N B|AB
 (= |Set B∩

Set AB|)라고 놓으면 N A|AB
, N B|AB

 값은 알고리듬 A, B에 의
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Table 3.  Performance comparison of MOSEA and SPEA2

problem N M N S N MS N M|MS N S|MS

significance
probability

Prob. 1 8.4 5.5 7.0 3.6 (51.2%) 3.4 (48.8%) 0.808
Prob. 2 7.6 5.6 7.0 3.1 (44.5%) 3.9 (55.5%) 0.228
Prob. 3 9.5 5.4 7.6 4.4 (57.7%) 3.2 (42.3%) 0.151
Prob. 4 8.3 5.6 7.2 3.7 (52.1%) 3.4 (47.9%) 0.669
Prob. 5 10.8 7.7 10.5 6.4 (61.0%) 4.1 (39.0%) 0.023*
Prob. 6 13.7 12.7 15.8 12.4 (78.5%) 3.4 (21.5%) 0.000*
Prob. 7 15.8 16.5 18.5 14.2 (76.4%) 4.4 (23.6%) 0.000*
Prob. 8 14.5 15.0 19.2 13.8 (71.8%) 5.4 (28.2%) 0.000*
Prob. 9 15.3 12.7 17.5 13.4 (76.2%) 4.2 (23.8%) 0.000*

Prob. 10 17.5 17.9 22.7 15.3 (67.2%) 7.5 (32.8%) 0.000*
Prob. 11 16.4 15.6 21.1 13.6 (64.5%) 7.5 (35.5%) 0.000*
Prob. 12 19.4 14.2 23.4 17.4 (74.4%) 6.0 (25.6%) 0.000*
Prob. 13 12.5 19.2 19.0 12.1 (63.9%) 6.9 (36.1%) 0.000*
Prob. 14 15.0 20.4 22.6 13.9 (61.4%) 8.7 (38.6%) 0.000*
Prob. 15 14.9 15.5 22.5 13.1 (58.1%) 9.4 (41.9%) 0.000*
Prob. 16 12.7 16.6 19.1 11.6 (60.6%) 7.5 (39.4%) 0.000*
Prob. 17 15.9 15.8 23.7 14.6 (61.7%) 9.1 (38.3%) 0.000*

해 수행된 최종 비지배해의 질적 비교척도로 사용될 수 있다. 
N A|AB >N B|AB

은 알고리듬 A에 의해 얻어진 비지배해들이 알
고리듬 B보다 질적으로 우수하거나 또는 더 많은 비지배해를 
구했음을 의미한다.

<Table 2>와 <Table 3>은 위에서 설명한 척도를 이용하여 
본 연구에서 제안한 알고리듬 MOSEA와 비교 알고리듬으로 
사용된 NSGA-II, SPEA2와의 결과에 대해 위에서 설명한 척도
로서 계량화한 값을 각각 보여준다. 표에 나타난 값은 각 문제
당 30회 반복 실험의 평균값이다. 또한 MOSEA와 기존 알고리
듬과의 유의한 차이가 있는지를 알아보기 위한 t 검정결과의 
유의확률을 나타내었다. 각 문제별로 검정통계량을 구한 후 
유의확률이 유의수준보다 낮으면 비교한 두 알고리듬은 통계

적으로 성능차이가 있음을 의미한다. 유의수준은 5%로 두었
다. 표에서 *는 MOSEA가 유의수준에서 비교 알고리듬보다 우
수함을 뜻한다. 표에서는 알고리듬 MOSEA, NSGA-II, 그리고 
SPEA2를 간단히 M, N, S로 각각 표시하였다.

<Table 2>와 <Table 3>으로부터 MOSEA는 NSGA-II, SPEA2 
두 알고리듬과의 비교에서 모두 유사한 결과를 보였다. 먼저 
양적 척도( N M

, N N
)의 경우 문제에 따라 차이가 있어, 양적인 

면에서 알고리듬의 우열은 판단하기 어려웠다. 하지만 질적 
척도( N M|MN

, N N|MN
)에 있어서 대부분의 문제에 대해 MOSEA

가 우수한 결과를 보였다. 이는 NSGA-II와 SPEA2가 MOSEA
보다 더 많거나 비슷한 비지배해를 구했다 할지라도, 구해진 
해들의 많은 부분이 MOSEA가 구한 해들에 의해 지배당하고 
있음을 의미한다. 또한 실험결과는 문제의 규모가 큰 문제에
서 MOSEA의 성능이 더 우수함을 보여주고 있다. 이 결과는 
MOSEA의 구조가 큰 규모의 통합문제를 부분문제로 분리하
여 진화하는 구조로, 복잡도가 높고 동적인 문제에 효율적인 

것으로 알려진 공생 진화알고리듬의 특성과 부합한다. 질적 
비교( N M|MN

, N N|MN
)에 있어서 작업 수가 45개, 61개를 갖는 

대부분의 실험문제에서 작업 수 19개인 문제의 결과와 비교할 
때 MOSEA의 비율이 더 높게 나타났다. 또한 그 유의수준이 
5% 이하를 보여주고 있어, 이는 알고리듬 간에 유의한 차이가 
있으며 MOSEA가 우수하다고 판단할 수 있다. 

<Figure 8>은 특정 문제(prob. 8)에 대해, 세대가 진행됨에 따
라 각 알고리듬이 구한 비지배해들의 분포 및 수렴성을 나타

낸 것이다. 세대의 변화는 자손의 생산개수로 표시하였다. 그
림에서 비지배해의 분포는 알고리듬 간 큰 차이를 보이지 않

지만, 수렴속도 측면에서는 같은 세대진행에서 MOSEA가 타 
알고리듬보다 향상된 모습을 보여주고 있다. 이는 동일한 기
간 동안 MOSEA의 비지배해 탐색능력이 비교된 타 알고리듬
보다 우수하다고 볼 수 있다.
한편 컴퓨터 계산시간은 MOSEA, NSGA-II, SPEA2의 순으
로 prob.1~5가 23초, 9초, 26초, prob.6~11은 26초, 15초, 30초, 
그리고 prob.12~17에서 31초, 20초, 35초가 평균 소요되었다. 
NSGA-II의 경우 새로운 비지배분류 방법을 사용하여 기존 알
고리듬이 갖는 과다한 계산시간을 개선한 알고리듬으로 계산

시간이 가장 빠른 반면, MOSEA의 경우 부분 모집단의 운영으
로 각 모집단에서 개체의 공생 파트너 선택과 적응도 평가에 

필요한 계산소요량으로 인해 NSGA-II보다 상대적으로 많은 
시간을 요구하는 것으로 보인다.

6.  결  론

본 연구에서는 다목적을 갖는 FAS 공정계획문제를 다루었다. 
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Figure 8.  Distribution of non-dominated solutions and convergence speed.
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FAS 공정계획문제는 두 부분문제로 이루어진 통합문제로서, 
이를 순차적인 방법이 아닌 통합적으로 접근하여 해결하기 위

한 방법론으로 공생 진화알고리듬을 응용한 다목적 공생 진화

알고리듬(MOSEA)을 제안하였다.
MOSEA는 기존 MOEA 연구에서 문제를 하나의 개체로 표
현하여 모집단을 운영하는 방법 대신, 부분문제에 대한 개체
를 표현하고 각 부분개체로 이루어진 모집단을 운영한다. 모

집단의 개체는 상대 모집단 개체와의 결합을 통해 각 목적들

이 계산되고 또한 적응도가 평가된다. 각 모집단은 평가된 적
응도를 기준으로 독립적으로 진화하는데, 이 때 우수한 비지
배해가 진화하는 동안 사라지지 않도록 ( μ+λ)-ES의 엘리티
즘을 적용한다. 이렇듯 MOSEA는 공생 진화알고리듬이 갖는 
병렬탐색과 엘리티즘을 구현한 모집단의 진화가 적절하게 조

화되어 다양하고 우수한 비지배해를 구할 수 있도록 한다.
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복잡도가 서로 다른 여러 실험문제를 생성하여, MOSEA와 
비교적 최근에 개발된 NSGA-II와 SPEA2 알고리듬의 성능을 
비교 분석하였다. MOSEA가 비교된 두 알고리듬보다 우수하
거나 비슷한 결과를 보였다. 특히 복잡도가 높은 문제일수록 
제안한 MOSEA가 보다 우수한 성능을 보였다. 따라서 제안한 
MOSEA는 다양한 구성요소로 이루어진 현실적인 시스템에서 
발생되는 통합형태의 다목적 문제에서 해결을 위한 효율적 방

법론으로 응용될 수 있을 것이라 기대된다. 

부 록

A1.  개체 집합 Q에서 개체 i의 비지배순위 r( i)를 구하는 
절차

fast nondominated sorting ( Q, r( i))
단계 1: F 1=∅로 둔다.

단계 2: 집합Q의 각 개체 p에 대해,
단계 2.1: S p=∅, n(p)=0으로 둔다.
단계 2.2:각 개체 q( q∈Q, q≠p)에 대해, p⋎q이면 S p←

S p∪{q}, p⋏q이면 n(p)←n(p)+1로 한다.
단계 2.3: n(p)=0이면 r(p)= 1로 두고 F 1←F 1∪{p}로 한

다.
단계 3: l=1로 둔다.
단계 3.1: 집합 H=∅로 둔다.
단계 3.2: 집합 F l

에서  개체 j를 선택한다.
단계 3.3: S j에 있는 각 개체 k에 대해 n(k)←n(k)-1로 한

다. 만약 n(k)=0이면 H←H∪{k}, r(k)= l+1로 
한다.

단계 3.4: F l
에서 개체 j를 제거한다. F l≠∅이면 단계 3.2

로 간다.
단계 3.5: l←l+1, F l=H로 둔다.
단계 3.6: F l=∅이면 종료하고, 그렇지 않으면 단계 3.1로 

간다.

여기서, p⋎q는 개체 p가 개체 q를 지배함을 의미한다. 단
계 1과 단계 2는 각 개체들의 비지배관계를 판단하고 최상위 
비지배순위를 구하는 과정이다. n(p)는 개체 p를 지배하는 개
체 수이고, S p는 개체 p가 지배하는 개체들의 집합이다. 

n(p)=0인 개체 p는 자신을 지배하는 개체 수가 0이므로 비
지배해이다. 따라서 단계 2에서 집합 F 1

은 Q의 개체들 중 비

지배해들로 이루어진 개체집합이다. 단계 3은 위 단계에서 구
해진 n(p)와 S p를 이용하여 차례로 비지배순위를 결정하는 

과정이다. 현재의 비지배순위 l에 속하는 개체 j( j∈F l
)가 지

배하는 개체집합은 S j이다. 따라서 S j 내 각 개체 k( k∈S j)
의 n(k) 값을 1씩 감소시켜 n(k)=0이 되면, 개체 k는 현재 

비지배해 외에 자신을 지배하는 개체가 없으므로 현재의 순위

보다 한 단계 낮은 비지배순위 ( l+1)를 갖게 된다. 이러한 과
정을 반복하여 개체의 비지배순위를 차례로 결정한다.

A2.  동일한 비지배순위를 갖는 개체집합 S에서 개체 i의 
밀집거리 d( i)를 구하는 절차

crowding distance assignment(S, d(i))
f m(i) : 개체 i의 m번째 목적의 함수 값

m[j] : m번째 목적의 함수 값을 기준으로 정렬한 후의 j번
째 개체

L : 고려하는 목적의 수

단계 1: m=1, d( i)=0, i=1,2,…,|S|로 둔다.
단계 2: m번째 목적의 함수값을 기준으로 오름차순으로 정

렬한다. 
d(m[1])=d(m[|S|])=∞ 로 둔다.

단계 3: j=2,3,…,|S|-1에 대해 d(m[ j])← { f m(m[j+1])
-f m(m[j-1])}을 계산한다.

단계 4: m=L이면 끝내고, 그렇지 않으면 m←m+1로 두
고 단계 2로 간다.

개체 i의 밀집거리 d( i)는 개체 i와 동일한 비지배순위를 갖
는 개체 중에서 i와 각 목적별로 거리가 가장 가까운 개체들

과의 거리를 합한 값이다. 예를 들어 2개의 최소화 목적을 갖
는 경우, 밀집거리는 <Figure 9>와 같다.
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Figure 9.  Crowding distance.

A3.  작업할당 초기 모집단의 개체생성 절차

단계 1: 작업들의 집합 I를 생성한다. b j=0, ∀j로 둔다.
단계 2: 집합 I에서 임의로 작업 i *를 선택한다.

단계 3: }{maxarg
)(

jj
iASj

bBj −=
∗∈

∗

인 작업장 j *에 모든 제품의 작

업 i *를 할당한다. j *가 여러 개 존재하면 임의로 
선택한다. 여기서 AS( i *)는 작업 i *가 할당될 수 
있는 작업장 집합이다.
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단계 4: b j *←b j *+a i *j *로 갱신하고, 집합 I에서 i *를 삭제
한다. I=∅이면 종료하고, 그렇지 않으면 단계 2로 
간다.
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