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스케줄링 문제를 위한 멀티로봇 위치 기반 다목적 유전
알고리즘 

 

Multi-Objective Genetic Algorithm based on Multi-Robot Positions for Scheduling 
Problems 
 

 

최종훈
1
, 김제석

1
, 정진한

1
, 김정민

2
, 박장현

3,�

Jong Hoon Choi
1
, Je Seok Kim

1
, Jin Han Jeong

1
, Jung Min Kim

2
, and Jahng Hyon Park

3,�

1 한양대학교 자동차공학과 (Department of Automotive Engineering, Hanyang Univ.)

2 아주대학교 기계공학과 (Department of Mechanical Engineering, Ajou Univ.)

3 한양대학교 미래자동차공학과 (Department of Automotive Engineering, Hanyang Univ.)

� Corresponding author: jpark@hanyang.ac.kr, Tel: +82-2-2220-0448

Manuscript received: 2014.5.2 / Revised: 2014.6.3 / Accepted: 2014.6.16

 

This paper presents a scheduling problem for a high-density robotic workcell using multi-objective 

genetic algorithm. We propose a new algorithm based on NSGA-II(Non-dominated Sorting 

Algorithm-II) which is the most popular algorithm to solve multi-objective optimization problems. 

To solve the problem efficiently, the proposed algorithm divides the problem into two processes: 

clustering and scheduling. In clustering process, we focus on multi-robot positions because they 

are fixed in manufacturing system and have a great effect on task distribution. We test the 

algorithm by changing multi-robot positions and compare it to previous work. Test results shows 

that the proposed algorithm is effective under various conditions. 

 

Key Words: Scheduling Problem (스케줄링 문제), High-Density Robot (고밀도 로봇), Multi-Objective Genetic Algorithm 

(다목적 유전 알고리즘), Multi-Robot Position (멀티로봇 위치) 

 

 

1. 서론 

 

최근 3D 프린터가 각광받고 있는 사실에서 알 

수 있듯이, 다양해진 소비자층의 이목을 끌고 소

비자 개개인의 취향에 맞는 제품을 생산하려면 제

품 공정에 다품종 소량생산 방식을 적용해야 한다. 

이에 생산 시스템은 여러 대의 로봇이 공간적으로 

떨어지도록 한 컨베이어 방식으로부터 좁은 공간

에 고밀도로 배치된 다수의 로봇이 작업을 분담하

여 수행하는 셀 생산 방식으로 변경되었다. 이 같

이 고밀도로 매우 협소한 공간 내에 입체적으로 

로봇을 배치하여 제품을 제조하는 공정은 기존의 

공정보다 공장 면적 및 로봇 작업 수행 시간을 혁

신적으로 줄일 수 있다.1 이러한 산업 트렌드에 맞

춰 로봇에 작업을 할당하고 작업순서를 최적화하

는 문제, 즉 멀티 로봇 스케줄링 문제를 해결해야 

한다. 멀티 로봇 스케줄링을 풀기 위한 선행 연구

들을 살펴보면, K-means Algorithm으로 작업량을 할
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당하고 Genetic Algorithm, Simulated Annealing, 

Multiple Travel Salesman Problem과 같은 진화 알고

리즘(Evolution Algorithm)으로 작업 순서를 스케줄

링 하는 방법2-5과 작업량 할당 및 스케줄링을 동

시에 수행하는 Genetic K-means Algorithm(GKA)방법 

등이 있다.6 또한 스케줄링 기법에서는 지역개선을 

위해 메타 휴리스틱(Meta-Heuristic)기법들을 적용하

여 전체적인 스케줄링을 개선하는 방법도 많이 연

구되어왔다. 하지만 K-means Algorithm은 초기 데

이터에 영향을 많이 받고 로봇의 위치를 고려하지 

않기 때문에 작업량을 최적으로 분배하기 어렵다. 

작업 분배가 최적으로 이루어지지 않을 경우 멀티 

로봇 스케줄링 기법의 전역 최적해(global optimum)

를 찾기 어려운 단점이 존재한다. 또한 GKA와 같

이 유전 알고리즘을 사용할 경우, 지역 최적해

(local minimum)에 빠지지 않게 해주는 장점이 있

지만 성능을 높이기 위해 population을 늘이면 연

산량이 많아져 연산속도가 늦어진다. 본 논문에서

는 이러한 문제를 해결하고자 멀티 로봇 스케줄링 

문제에 자주 쓰이는 다목적 유전 알고리즘을 바탕

으로 새로운 알고리즘을 제안한다. 제안한 알고리

즘은 K-means Algorithm과 달리 초기 데이터에 영

향을 받지 않고, 로봇의 위치에 따라 작업량이 클

러스터링 되는 장점이 있다. 작업 공정에서 로봇

의 대수와 위치는 고정되어있는 시설이기 때문에 

그것을 고려하여 각 로봇에 작업량을 할당하고, 

지역개선 과정을 수행하여 각 로봇에 대해 최적의 

경로를 생성하는 것은 중요하다. 그리고 또한 작

업량을 할당하는 클러스터링 과정과, 최적의 경로

를 생성하는 지역개선 변이 연산 과정의 모집단 

크기(population)를 다르게 하여 기존의 유전알고리

즘보다 연산량을 줄여 효율을 높이고자 했다. 

 

2. 문제 정의 및 가정 

 

멀티 로봇 스케줄링 최적화 문제는 좁은 공간

에 고밀도로 배치된 로봇들에게 작업을 분배하고 

작업 순서를 최적화하는 문제로 정의한다. 이 문

제는 잘 알려진 다수 순회 판매원 문제(Multiple 

Traveling Salesman Problem, MTSP)를 로봇으로 확장

한 개념으로 볼 수 있다. 다수의 판매원이 동선을 

낭비하지 않고 최대한 효율적으로 모든 도시를 방

문해야 하듯이 다수의 로봇이 효율적이고 빠르게 

작업을 수행하는 것이 필요하다. 본 논문은 정해

진 위치에 배치되어있는 M 대의 로봇이 N 개의 

용접점(작업점)을 분담하여 동시에 용접하는 상황

에 대해서 연구하였다. 

 

3. 다목적 유전 알고리즘 

 

3.1 소개 

기존의 유전 알고리즘은 하나의 목적에 대해서

만 전역 최적해(global optimum)을 찾는데 반해, 다

목적 유전 알고리즘은 다중의 목적함수에 대해 최

적화가 가능하다. 이 중에서도 NSGA-II (Non-

Dominated Sorting Genetic Algorithm II)는 뛰어난 성

능으로 다목적 최적화 문제에서 가장 많이 사용되

고 있는 알고리즘 중 하나이다.7 NSGA-II는 일반적

인 유전 알고리즘과 거의 동일하지만 파레토 순위

와 과밀 거리를 이용하여 각 염색체를 평가하는 

방법을 사용한다. 파레토 순위는 하나의 염색체가 

다수의 목적을 얼마나 만족하는지를 나타내며, 과

Fig. 1 Flow chart of multi-robot scheduling technique
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밀 거리는 염색체가 모집단에서 얼마나 유일한지

를 나타내 주는 지표가 된다. 이와 같은 파레토 

순위와 과밀 거리의 개념으로 각 유전자들의 상대

적 우월성을 평가하고, 이 결과를 바탕으로 다음 

세대에 선택될 염색체를 선택하게 된다.8 본 논문

에서는 이러한 특성을 가지는 NSGA-II를 이용하여 

멀티 로봇 스케줄링 최적화 문제를 Fig. 1과 같이 

구성하고, 다음과 같이 제안한다. 

 

3.2 Initialize population 

N 개의 용접점과 M 대의 로봇에 대해서, 작업

을 분배하고 작업 순서를 결정하기 위해 임의의 

염색체를 생성하고 모집단으로 활용한다. 염색체 

표현 방법으로는 MTSP에서 뛰어난 성능으로 많이 

쓰이는 이분 염색체 표현법(Two-part chromosome 

representation, TCR)을 사용하였다.4 Fig. 2에서 첫 번

째 부분은 용접점을 첫 번째 로봇의 용접 시작점

부터 마지막 로봇의 마지막 용접점까지 순서대로 

나열한 것이고, 두 번째 부분은 각 로봇에 할당된 

용접점의 수를 표현한다. 

 

3.3 Multi-objective Function 

3.3.1 최대 작업 시간 

멀티 로봇 스케줄링에서 최적해는 기본적으로 

최대 작업 시간이 최소가 되도록 하여야 한다. M

개의 로봇과 N개의 용접점이 주어졌을 때, 로봇 

m에 할당된 
m

N 개의 용접점에 대해 작업 시간 
m
t

은 다음과 같이 주어진다. 여기서, 
,m t

X 는 로봇 m

의 i번째 용접점, X� 은 로봇 end effector의 이동속

도, 
k
t 는 용접점에 대한 작업 시간 상수이다. 
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따라서, 각각의 로봇이 작업을 수행한 시간 중 

최대 작업 시간을 최대값으로 선택하여 아래의 목

적함수를 최소화시키고자 한다. 

 

1 1
max( , , )

M
F t t= �                (2) 

 

3.3.2 모든 로봇의 작업 시간 총합 

최대 작업 시간만을 목적함수로 정하는 경우 

최대 작업 시간을 가지는 로봇에만 경로가 최적화 

되고 나머지 로봇에는 최적의 경로가 생성되지 않

은 경우가 발생하였다. 이에 모든 로봇의 작업 시

간 총합을 목적함수로 두어 작업의 효율성과 용접

점의 고른 분배를 수치로 판단할 수 있게 하였다. 

 

2

1

M

i

i

F t

=

=∑                   (3) 

 

3.4 NSGA-II 

NSGA-II(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm)

는 일반적인 유전 알고리즘과 동일한 연산과정을 

거친다. 임의의 타당한 해로 구성된 초기 모집단

(population)을 가지고, 이 모집단에서 특정 확률 분

포에 근거하여 부모가 되는 두 원소를 선택

(selection)한다. 이 둘은 교차(crossover) 연산자를 

통해 결합되어 자식을 낳게 된다. 자식은 변이

(mutation) 연산자에 의해 변형되는데, 경험하지 못

한 탐색공간을 모집단에 도입시키기 위해서이다. 

그 다음에 자식에 대해 지역 개선(local 

improvement) 과정을 수행한다. 이 과정은 종료 조

건을 만족할 때까지 반복적으로 진행하여 진화를 

거듭한다. 이러한 과정은 비슷하지만 NSGA-II는 

일반적인 유전 알고리즘과 다르게 염색체를 평가

하는 방법으로 파레토 순위와 과밀 거리를 이용하

여 다른 유전알고리즘 보다 더 나은 해를 찾을 수 

있고, 더 나은 수렴성을 나타낸다.  

본 논문에서는 NSGA-II 단계에서 클러스터링

과 스케줄링을 구분하여 수행하였다. 선택, 교차, 

변이 연산자를 통해 각 로봇에 용접점을 분배하는 

클러스터링을 수행하고, 모집단의 크기를 증가시

킨 후 지역 개선을 통해 각 클러스터의 스케줄링

을 수행하였다. 

 

3.4.1 Rank 

염색체를 평가하는 방법으로 파레토 순위와 과

밀 거리를 이용한다. 파레토 순위는 하나의 염색

체가 두 개의 목적을 얼마나 만족하는지를 나타내

Fig. 2 Two-part chromosome representation 
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며, 만약 파레토 순위가 높은 경우 대상 염색체는 

두 목적을 매우 만족하고 있음을 의미한다. 다음

은 파레토 순위를 결정하는 과정을 나타낸다. 

①  파레토 순위를 나타내는 변수 r을 1로 설정

한다. 

②  모집단에서 파레토 순위가 정해지지 않은 

염색체에 대한 파레토 경계를 구한다. 

③  파레토 경계인 모든 염색체에 파레토 순위 

r을 할당한다. 

④  r을 1만큼 증가시킨다. 

⑤  만약 모든 염색체에 파레토 순위가 할당되

면 종료하고, 그렇지 않으면 ②로 이동한다. 

과밀 거리는 염색체가 모집단에서 얼마나 유일

한지를 나타내주는 지표가 된다. 만약 한 염색체

가 모집단에서 유일성이 높다면 과밀 거리의 값이 

커지고, 반대로 염색체가 모집단에서 유일성이 낮

다면, 과밀 거리의 값이 작아진다. 과밀 거리는 다

음과 같은 식으로 정의된다. 

 

i im
CD CD=∑                   (4) 

 

위 수식에서, (1 )
i

CD i l≤ ≤ 는 염색체 i에 대한 

과밀 거리를 나타내고, 
im

CD 은 목적 함수 m에 대

한 과밀 거리 값을 나타낸다. 그리고 l 은 같은 파

레토 순위에 있는 염색체 집단의 크기를 나타낸다. 

im
CD 은 아래의 식과 같다. 

 

1 1
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이때 
im

CD 은 모집단 중 i번째 염색체의 밀도와 

연관되어 있다. 예를 들어 i번째 염색체 주변의 밀

도가 낮아진다면 과밀 거리의 값은 더욱 커지게 

된다. 즉, 만약 염색체의 과밀 거리 값이 매우 크

면 해당 염색체와 비슷한 비용을 가진 염색체의 

수가 매우 적다는 것을 의미한다. 선택 과정 동안 

파레토 순위를 사용함으로써 전체적인 해는 결국 

더 높은 적합도를 향해 수렴하게 된다. 그리고 높

은 과밀 거리를 가진 염색체를 선택함으로써 해들

의 다양성이 보장될 수 있다. 

 

3.4.2 Selection 

NSGA-II는 다목적 함수에 따른 파레토 순위와 

과밀거리를 구하고, 이 두 가지 인자를 이용하여 

Tournament Selection에서 P/2 개의 개체를 선정한다. 

Tournament Selection에서 선택된 P/2 개의 개체에 

대해서 교차연산과 변이연산을 각각 확률적으로 

수행하여 P 개의 개체를 생성한다.9 

 

3.4.3 Crossover 

멀티 로봇 스케줄링에서 최적해를 탐색하는데 

있어 탐색 성능을 개선하기 위해 Fig. 3과 같은 이

분 염색체 교배(two-part chromosome crossover, TCX) 

연산을 도입하였다.10 다음은 TCX 연산을 수행하

는 과정을 나타낸다. 

①  모집단에서 특정 확률 분포에 근거하여 부

모가 되는 두 원소를 선택한다. 

②  부모1에서 각 로봇에 대해 임의로 일정 범

위를 선택한다. 

③  부모1에서 선택되지 않은 유전자들을 부모2

에서 선택한다. 

④  ②와 ③에서 선택된 유전자들을 조합한다. 

⑤  새로운 자식의 two-part chromosome을 생성

한다. 

 

3.4.4 Mutation 

본 논문에서 제안하는 멀티 로봇 스케줄링에서

의 변이 연산은 기존의 변이 연산과는 달리 지역 

최적화와 유사한 방식으로 수행된다. 그 방식은 

다음과 같다. 

①  모든 용접점을 용접점과 가장 가까운 로봇

으로 배정한다. 

②  랜덤으로 클러스터(로봇)를 선택하여 배정

된 용접점 중 로봇과 가장 멀리 떨어진 점을 그 

점과 두 번째로 가까운 로봇으로 옮긴다.  

③  랜덤으로 클러스터(로봇)를 선택하여 배정

된 용접점 중 클러스터의 centroid와 가장 멀리 떨

어진 점을 그 점과 두 번째로 가까운 centroid를 

가지는 클러스터로 옮긴다. 

④  랜덤으로 클러스터(로봇)를 선택하여 배정된 

용접점 중 로봇과 x, y, z축으로 가장 멀리 떨어진 

점을 그 점과 두 번째로 가까운 로봇으로 옮긴다. 

Fig. 3 Two-part chromosome crossover 
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⑤  랜덤으로 클러스터(로봇)를 선택하여 배정

된 용접점 중 클러스터의 centroid와 x, y, z축으로 

가장 멀리 떨어진 점을 그 점과 두 번째로 가까운 

centroid를 가지는 클러스터로 옮긴다. 

⑥  위의 변이연산 수행 후, 각 클러스터에 대

하여 가까운 용접점을 순차적으로 순회 하게끔 용

접순서를 재배치한다.  

각 변이 연산은 일정한 확률에 따라 일어나므

로 한 염색체에 적용되는 것이 아니라 병렬적으로 

각각 다른 염색체에서 동시다발적으로 수행된다. 위 

변이연산을 수행하면 로봇위치를 기준으로 클러스

터링이 수행되고 로봇과 제일 멀리 떨어진 점, 또는 

클러스터의 centroid와 가장 멀리 떨어진 점을 근처

의 로봇에게 넘겨주므로 클러스터링이 균일하게 되

는 효과가 있다. ⑥은 염색체를 평가할 때 클러스

터 내에서 용접 순서가 꼬인 경우 목적함수 값이 

높게 나오는데 이를 배제하고 클러스터링이 얼마

나 잘되었는지 판단하기 위해서 수행하였다. 

 

3.4.5 Increase population 

선택, 교차, 변이 연산자를 통해 각 로봇에 용

접점을 분배하는 클러스터링을 수행하고, 모집단

의 크기를 증가시킨 후 지역 개선을 통해 각 클러

스터의 스케줄링을 수행하였다. 모집단의 크기를 

바꾼 이유는, 클러스터링 단계에서는 소수의 우수

한 염색체에 옮기고 싶은 점을 옮기는 연산을 적

용, 즉 방향성을 가진 변이 연산을 반복 적용하기 

위함이고, 스케줄링 단계에서는 오로지 확률에 기

반을 둔 지역 개선 과정을 수행하기 때문에 모집

단의 크기를 증가시켜 다수의 염색체에 적용하기 

위함이다. 

 

3.4.6 Local improvement 

클러스터링이 완료된 염색체에 대해서 스케줄

링상 꼬인 부분을 해결하기 위해 다음과 같은 지

역개선 과정을 클러스터 내에서 수행한다.  

①  연속된 두 점을 선택하여 순서를 뒤집는다. 

②  랜덤으로 두 점을 선택하여 순서를 교환한다. 

③  랜덤으로 두 점을 선택하여 그 사이에 있는 

점들의 순서를 뒤집는다. 

④  랜덤으로 한 부분을 선택하여 순서를 옮긴다. 

위 과정을 Fig. 4에 나타내었다. 

 

3.4.7 Select starting point 

클러스터링과 스케줄링이 완료된 후, 각 클러

스터마다 각 로봇의 초기 위치와 가장 가까운 용

접점에서부터 순회작업을 시작하도록 지정해준다. 

 

4. 시뮬레이션 

 

시뮬레이션 환경은 자동차 제조 공정에서 산업

용 로봇을 고밀도로 배치하여 차량을 용접하는 상

황을 가정한다. 차량 프레임을 따라 위치한 336개

의 용접점을 각 로봇에 분배하고 순회경로를 생성

하여 총 작업시간을 최소화하고자 한다. 로봇의 

이동속도는 500 mm/s, 용접시간은 5 s/spot으로 설

정하였다. 클러스터링 단계와 스케줄링 단계의 

population은 10에서 50으로 5배 커지게 하였다. 로

봇의 대수와 위치에 따라 적합한 해를 얻을 수 있

는 지 확인하기 위해 다음과 같은 시나리오에 따

라 성능을 확인하였다.  

첫 번째는 6대의 로봇이 위아래로 3대씩 위치

한 경우이다. 클러스터링과 스케줄링 각 단계에서 

1000, 5000번의 반복횟수 동안 해가 좋아지지 않으

면 알고리즘을 종료하였다. 총 5회의 실험 결과는 

Table 1과 같다. 

두 번째는 8대의 로봇이 위아래로 4대씩 위치

한 경우이다. 클러스터링과 스케줄링 각 단계에서 

2000, 10000번의 반복횟수 동안 해가 좋아지지 않

으면 알고리즘을 종료하였다. 총 3회의 실험 결과

는 Table 2와 같다. 

 

Fig. 4 Local improvement 
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Table 1 Simulation result of 6 robots 

No. F1 F2 Task distribution 

1 280.661 s 1682.97 s 56/56/56/56/56/56

2 280.668 s 1683.23 s 56/56/56/56/56/56

3 280.631 s 1683.02 s 56/56/56/56/56/56

4 280.741 s 1683.24 s 56/56/56/56/56/56

5 280.777 s 1683.15 s 56/56/56/56/56/56

 

 

Fig. 5 Before scheduling 

 

 

Fig. 6 Simulation result of 6 robots 

 

Table 2 Simulation result of 8 robots (1) 

No. F1 F2 Task distribution 

1 210.632 s 1683.27 s 
42/42/42/42/ 

42/42/42/42 

2 210.521 s 1683.02 s 
42/42/42/42/ 

42/42/42/42 

3 210.558 s 1683.42 s 
42/42/42/42/ 

42/42/42/42 

 

Fig. 7 Simulation result of 8 robots (1) 

 

Table 3 Simulation result of 8 robots (2) 

No. F1 F2 Task distribution 

1 210.988 s 1684.15 s 
42/42/42/42/ 

42/42/42/42 

2 210.923 s 1684.38 s 
42/42/42/42/ 

42/42/42/42 

3 210.805 s 1683.68 s 
42/42/42/42/ 

42/42/42/42 

 

세 번째는 8대의 로봇이 위아래로 3대씩, 양 

옆으로 1대씩 위치한 경우이다. 클러스터링과 스

케줄링 각 단계에서 2000, 10000번의 반복횟수 동

안 해가 좋아지지 않으면 알고리즘을 종료하였다. 

총 3회의 실험 결과는 Table 3과 같다. 

시뮬레이션 결과를 보면, 로봇의 대수와 위치

에 따라 용접점의 분배가 고르게 이루어졌음을 확

인할 수 있다. 또한 목적함수인 최대작업시간과 

작업시간 총합도 실험을 여러 번 해도 거의 비슷

하게 나오는 것으로 보아 초기데이터에 영향을 받

지 않는 것을 알 수 있다. 

알고리즘의 우수성을 입증하기 위해 기존의 알

고리즘인 GKA(Genetic K-means Algorithm)+LK(Lin-

Kernighan)로 동일한 작업점을 로봇 6대에 분배하

는 시뮬레이션을 수행하였다. GKA+LK는 초기 단

계에서 k-means 알고리즘을 이용하여 전체 로봇에 

대해 작업을 분배하고, LK 알고리즘을 이용하여 

각 로봇에 대해 최적의 경로를 생성하는 방법으로 

제안한 알고리즘과 큰 틀은 비슷하다. 하지만 초

기 데이터에 영향을 많이 받고 클러스터간의 작업

량 할당이 적절하지 않은 문제가 있다. Table 4를  
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(a) 

 
(b) 

Fig. 8 Simulation result of 8 robots (2) 

 

 

Fig. 9 Simulation result of GKA+LK 

Table 4 Simulation result of GKA+LK and proposed 

algorithm 

Algorithm F1 F2 Task distribution

GKA+LK 375.442 s 1687.54 s 
61/45/56/ 

58/51/66 

Proposed 

Algorithm
280.611 s 1682.97 s 

56/56/56/ 

56/56/56 

 

보면 제안한 알고리즘이 기존 알고리즘에 비해 최

대 작업시간도 많이 단축시키고 용접점도 고루 분

포시켜 더 좋은 해에 도달하는 것을 알 수 있다. 

 

5. 결론 

 

본 연구는 좁은 공간에 고밀도로 배치된 다수

의 로봇이 작업을 분담하여 수행하는 셀 생산 시

스템의 최적화 문제에 새로운 접근을 시도하였다. 

제조 공정 시설에서 로봇의 대수와 위치는 고정되

어있으므로 이를 고려하여 작업을 분배하는 알고리

즘을 제안하였다. 그리고 기존의 다목적 유전 알고

리즘인 NSGA-II를 기반으로 클러스터링과 스케줄링

을 구분 지어 알고리즘을 만들었고, 알고리즘을 효

율적으로 수행하기 위해 클러스터링 단계보다 스

케줄링 단계의 population을 증가시켰다. 그 결과, 

기존의 k-means 알고리즘의 단점인 초기데이터에 

영향을 받는 것과 클러스터의 개수를 결정하기 어

려운 문제를 극복하였고 다른 유전 알고리즘보다 

효율적인 작업 분배로 더 좋은 해에 도달하였다. 

향후 연구로는 작업을 분배하고 순서를 정할 

때 로봇과 로봇, 또는 로봇과 다른 구조물의 충돌

을 고려하여 이를 회피하는 알고리즘에 대한 연구

가 필요하다. 
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