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1. 서  론

본 논문에서는 중첩 대기시간 제약(overlapping waiting time 
constraints)을 갖는 플로우샵(flow shop) 스케줄링 문제를 다루

며, makespan 최소화를 목적으로 한다. 구체적으로 세 개의 공

정설비를 갖는 3-설비 플로우샵을 대상으로 하며, 첫 번째 설비

와 두 번째 설비 사이 그리고 첫 번째 설비와 세 번째 설비 사이

에 각각 대기시간 제약이 존재한다. 두 시간 제약이 서로 중첩되

므로 이러한 제약을 중첩 대기시간 제약이라고 부른다(Kim and 
Lee, 2019). 총 개의 작업(job)이 있을 때 작업 는,    ⋯ , 
첫 번째 설비에서 공정이 끝난 후 

 이내에 두 번째 설비에 투

입되어 공정이 시작되어야 하며, 유사하게 첫 번째 설비에서 공

정이 끝난 후 두 번째 설비에서의 공정시간을 제외하고 
 이내

에 세 번째 설비에 투입되어 공정이 시작되어야 한다. 이러한 중

첩 대기시간 제약은 반도체 제조에서 쉽게 관찰할 수 있다(Kim 
and Lee, 2019). 반도체 제조의 경우 총 공정의 약 20% 정도가 대

기시간 제약을 통해 관리되며, 특히 확산(diffusion) 공정 후 세

정(cleaning) 공정을 거쳐 다시 확산 공정으로 투입되는 작업의 

경우 웨이퍼 품질 보장을 위해 본 논문에서 다루는 중첩 대기시

간 제약에 의해 관리된다. 이 외에도 대기시간 제약은 배터리, 철
강, 유제품 등의 생산에 있어 중요한 스케줄링 요구사항으로 다

루어져왔다(Ju et al., 2017; Wang et al., 2010).
본 논문에서 다루고자 하는 문제는 NP-hard이므로, 문제의 크

기가 커지면 혼합정수계획법(MILP) 또는 Branch and Bound 
(B&B) 알고리즘과 같은 최적화 방법을 사용하기에 한계가 있다 
(Kim and Lee, 2019). 따라서 본 논문에서는 중첩 대기시간 제약

을 갖는 3-설비 플로우샵의 makespan 최소화를 목적으로 하는 

스케줄링 문제를 해결하기 위해 유전알고리즘(genetic algorithm, 
GA) 및 지역탐색(local search) 기반 스케줄링 방법을 제안하며, 
편의상 본 논문에서 제안되는 방법을 GALS(Genetic Algorithm 
with Local Search)라 한다. 참고로 GALS는 본 논문에서 처음 제
안하는 방법론 또는 용어가 아니며 유전알고리즘과 지역탐색 
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기법을 활용한 최적화 혹은 스케줄링 방법을 통칭하는 용어임

을 밝힌다(Tseng and Lin, 2009; Eroglu et al., 2014). 제안하는 스

케줄링 방법은 초기모집단(initial population)의 우수성을 높이기 
위한 휴리스틱 방법을 포함하며, 기존의 해를 바탕으로 더 좋은 

해를 도출하기 위해 지역탐색 기반의 해 개선 방법 또한 포함한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선 제 2장에서 본 연구와 관

련된 문헌을 소개하고, 제 3장에서 본 연구에서 다루고자 하는 

문제에 대한 구체적인 설명을 제시한다. 제 4장에서는 GALS를 

제안하며, 제 5장에서는 실험을 통해 제안된 방법의 성능을 검

증한다. 마지막으로 제 6장에서는 본 연구의 결론을 제시하고, 
향후 연구에 관해 논의한다.

2. 관련문헌

플로우샵 스케줄링에 관한 연구는 지금까지 많은 연구자들에 

의해 수행되어져 왔다. 일례로, Blazewics et al.(2001)은 두개의 

설비를 갖는 플로우샵 스케줄링을 위해 지역탐색 기반의 휴리

스틱 알고리즘을 제안하였다. Cheng et al.(2014)은 작업 종료

시간의 합을 최소화하기 위하여 B&B 알고리즘을 제안하였다. 
이외에도 플로우샵 스케줄링에 관한 연구로는 다음과 같은 논

문들을 참고할 수 있다(Croce et al., 2014; Wu et al., 2013; Woo 
et al., 1996; Lee, 2006). 
전술한 바와 같이 플로우샵 스케줄링에 관한 연구는 많이 이

루어졌지만, 본 연구에서 다루고자 하는 핵심 스케줄링 요구사

항인 대기시간제약을 고려한 연구는 비교적 많이 이루어지지 

않았다. Yang and Chern(1995)은 대기시간제약이 있는 2-설비 

플로우샵 스케줄링 문제가 NP-hard임을 보였고, makespan 최소

화를 위해 B&B 알고리즘을 제안하였다. 또한 Joo and Kim(2009)
은 대기시간제약이 있는 2-설비 플로우샵의 스케줄링을 위해 

다양한 속성들을 분석하고 분석된 속성들을 바탕으로 효율적

인 B&B 알고리즘을 개발하였다. An et al.(2016)은 앞서 다루어

진 문제들을 sequence-dependent 셋업 시간으로 확장한 연구를 

수행하였다. 이 외에도 Bouquard and Lente(2006)는 연속된 공

정 사이에 최소 및 최대 지연이 있는 2-설비 플로우샵의 스케줄

링을 위해 B&B 알고리즘을 제안하였다. 전술한 연구들 이외에

도 대시시간 제약을 다룬 플로우샵 스케줄링 연구로는 다음의 

연구들을 참고할 수 있다(Yu et al., 2017; Fondrevelle et al., 2006; 
Hamdi and Loukil, 2015; Attar et al., 2014).
기존 연구들 중 본 논문에서 다루고자 하는 연구와 가장 유사한 

연구는 Kim and Lee(2019)이다. 구체적으로 Kim and Lee (2019)
은 중첩 대기시간 제약이 있는 3-설비 플로우샵의 makespan 최소

화를 위해 B&B 알고리즘을 제안하였다. 제안된 B&B 알고리즘

은 최적해(optimal solution)를 제공한다는 장점이 있지만, 연구에

서 다루어지는 문제가 NP-hard이므로 문제 크기가 커지면 일정 

시간 내에 해를 도출하기가 어렵다. 구체적으로 작업물의 수가 

50개인 경우 최적해를 얻을 때까지 평균 1시간 이상 소요되며 경

우에 따라서는 해를 도출하지 못하는 경우도 있다 (Kim and Lee, 
2019). 본 연구에서는 문제 크기가 큰 경우에도 빠른 시간 내에 최

적해에 근사한 우수한 해를 도출하는 것을 목표로 한다. 
이러한 목표를 달성하기 위해 적용할 수 있는 대표적인 방법 

중 하나는 메타휴리스틱이다. 지금까지 스케줄링 문제에 적용 

가능한 다양한 메타휴리스틱이 개발되었으며, 각각의 방법들

은 장단점이 있으며 어느 한 방법론이 다른 방법론보다 절대적

으로 우수하다고 판단하기는 어렵다. 플로우샵 스케줄링 문제에 
메타휴리스틱이 적용된 예를 살펴보면, Rajendran and Ziegler 
(2004)는 순열 플로우샵의 makespan 및 총 flowtime의 최소화를 

위해 ant-colony 최적화 알고리즘을 활용하였다. 동일한 문제에 

대하여 Tasgetiren et al.(2007)은 particle swarm 알고리즘 기반 스

케줄링 방법을 제안하였다. 전술한 연구들에 이어 Tseng and 
Lin(2009)은 순열 플로우샵 스케줄링 문제에 유전알고리즘을 

적용하였다. 이외에도 Eroglu et al.(2014), Vallada and Ruiz 
(2011) 등이 생산 스케줄링 문제에 유전알고리즘을 적용하여 빠

른 시간 내에 우수한 해를 얻을 수 있음을 보였다. 이러한 결과

들을 토대로 본 논문에서는 빠른 시간 내에 최적해에 근사한 우

수한 해를 도출하기 위해 유전알고리즘의 사용을 제안한다.

Figure 1. Gantt Charts with Different Waiting Time Limits
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3. 문제정의

본 연구에서는 3개의 설비(M1, M2, M3)와 개의 작업(  
⋯ )이 있는 순열(permutation) 플로우샵 문제를 다룬다. 순열 

플로우샵에서는 모든 설비에서의 작업 순서가 동일하다. 즉, 
M1에서   ⋯ 의 순서로 공정이 이루어졌다면, M2와 M3
에서도 동일한 순서로 공정이 진행된다. 순열 스케줄이 본 연구

에서 다루는 문제에서 최적해를 항상 보장하지는 않지만, 순열 

스케줄의 단순성, 운영용이성 등으로 인해 실제 생산현장에서 

널리 사용되며 다수의 기존 연구에서도 순열 스케줄을 가정하

였다(Kim and Lee, 2019; Joo and Kim, 2009; An et al., 2016). 
작업 ,     ⋯ 는 M1, M2, M3에서 각각 , , 

의 공정시간을 가진다. 작업 의 M1, M2, M3에서의 공정 종료

시각을 각각 , , 이라 하면, 앞서 1장에서 소개한 대기

시간 제약에 따라 아래의 두 가지 제약을 만족해야 한다. 

  ≤
                (1)

  ≤
                     (2)

식 (1)에서 는 M2에서 의 공정 시작시각이므로 가 

M1에서 공정이 종료된 후 M2에서의 공정 시작이 
이내에 

이루어져야 함을 의미한다. 유사하게 식 (2)는 가 M1에서 공

정이 종료된 후 M3에서의 공정 시작이 
이내에 이루어져야 

함을 의미한다. 이때, M2에서의 공정시간()은 포함하지 않

는다. 
<Figure 1>을 통하여 대기시간 제약이 전체 스케줄에 어떤 

영향을 미치는지 살펴볼 수 있다. <Figure 1>은 작업이 3개(J1, 
J2, J3)인 간단한 예제를 보여주며, 주어진 공정시간에 대해 두 

종류의 서로 다른 대기시간 제약 (a)와 (b)를 가정한다. 그림의 

위쪽 표는 공정시간 및 대기시간 제약에 대한 정보를 나타내

며, 아래의 Gantt 차트 (a)와 (b)는 각각 대기시간 제약이 (a)와 

(b)일 때의 생산 스케줄을 보여준다. 단, 작업순서는 J1, J2, J3
으로 가정한다. 그림에서 살펴볼 수 있듯이 동일한 작업순서

와 공정시간을 갖더라도 대기시간 제약이 달라짐에 따라 전체 

생산 스케줄 및 makespan이 달라짐을 알 수 있다. 이러한 특성

은 다음과 같이 수학적으로 일반화하여 표현 가능하다. 작업

들의 순서를 나타내는 특정 작업 스케줄(또는 작업순서)에서 

번째에 위치한 작업을 로 표현하며, 해당 작업의 공정시간 

및 공정 종료시각 또한 각각  과  ,    으로 표

현한다. 식 (1)과 식 (2)의 중첩 대기시간 제약으로 특정 스케줄 

가 주어졌을 때 M1, M2, M3에서 의 번째 작업 종료시각

( ,  ,  )은 다음과 같이 표현된다 (Kim and Lee, 2019).

 ,                          (3)

  ,                               (4)

  ,                               (5)

     max











  

 
 

 
  










,    ⋯  (6)

     max    ,    ⋯  (7)

     max    ,    ⋯ . (8)

위에 제시된 수식들을 통하여 임의의 스케줄이 주어졌을 

때, 각 작업의 종료시각 및 전체 makespan을 쉽게 도출할 수 있

다. 도출된 makespan은 향후 제안될 GALS에서 유전자의 우수

성을 나타내는 적합도(fitness)로 사용된다. 

4. Genetic Algorithm with Local Search

본 장에서는 유전알고리즘과 지역탐색 기법을 활용한 스케줄

링 방법을 제안한다. 유전알고리즘은 자연세계의 진화과정에

서 영감을 받아 개발된 여러 메타휴리스틱 중의 하나로, 스케

줄링 문제에 널리 사용되고 있다. 유전알고리즘의 세부 부분

은 실제 진화 과정에서 많은 부분을 차용하였으며, 구체적으

로 선택, 교차, 변이 등의 과정을 포함한다. 본 논문에서 제안

하는 스케줄링 방법을 아래 각 세부 절을 통해 설명한다.

4.1 유전자 표현방법 및 적합도

본 논문에서는 makespan 최소화를 목적으로 순열 플로우샵 

스케줄링 문제를 다루므로 결정되어야 하는 사항은 각 작업의 

순서이다. 각 작업의 순서가 결정되고 나면, 3장에서 제시된 

수식들을 통해 각 설비에서의 작업 종료시각 및 전체 make-
span을 도출할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 유전자를 아래 

<Figure 2>와 같이 표현한다(  즉, 1부터 5까지 총 5개의 

작업이 있는 예). <Figure 2>의 유전자는 각 설비에서 1, 5, 3, 2, 
4의 순서로 공정이 이루어져야 함을 나타낸다. 

Figure 2. Gene Representation

<Figure 2>의 예와 같이 유전자가 표현되면, makespan을 쉽

게 도출할 수 있으며 해당 makespan은 유전자의 적합도로 사

용된다.

4.2 초기모집단(initial population)

초기모집단을 구성하는 방법은 매우 다양하며, 가장 간단한 

방법으로는 무작위(random) 방법이 있다. 구체적으로 각 작업

별로 난수를 할당하고 할당된 난수들을 바탕으로 오름차순(또는 
내림차순) 정렬을 함으로써 무작위 작업순서를 갖는 유전자를 
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얻을 수 있다. 하지만 초기모집단에 우수한 유전자가 많이 존재

해야 향후 교차, 변이 등을 통해 더욱 우수한 유전자를 얻을 수 

있고 최적해에 더 빨리 도달할 수 있으므로 잘 알려진 휴리스틱을 
통해 초기 유전자를 생성하는 방법이 널리 사용된다(An et al., 
2016; Kim and Lee, 2019). 따라서 본 연구에서는 다음과 같은 세 

가지 휴리스틱을 이용하여 초기모집단을 구성하고 부족한 유

전자는 무작위 방법으로 생성하여 초기모집단을 구성한다. 

(1) Modified Johnson’s 알고리즘

Johnson’s 알고리즘은 makespan 최소화를 목적으로 하는 2-
설비 플로우샵 스케줄링 문제의 최적해를 제공함이 알려져 있

다. 또한 3-설비 플로우샵 스케줄링에서도 특정 조건들이 만족

될 경우 Johnson’s 알고리즘을 통해 최적해를 얻을 수 있다. 스케

줄링 문제의 목적과 제약에 따라 Johnson’s 알고리즘을 경미하게 
변형하여 적용한 예가 많이 있으며 기본적인 형태는 Johnson’s 
알고리즘을 따르므로 유사함을 밝힌다(Joo and Kim, 2009; An et 
al., 2016; Kim and Lee, 2019). 본 논문에서 다루고자 하는 문제

의 경우 중첩 대기시간 제약이 있으므로 Johnson’s 알고리즘을 

통해 최적해를 도출할 수 있다는 보장은 없지만, 비교적 우수한 

작업순서를 도출하기 위해 Johson’s 알고리즘을 변형한 Modified 
Johson’s 알고리즘을 사용한다. 이러한 접근은 본 연구에서 다

루는 문제의 B&B 알고리즘 개발 시에도 사용되었다(Kim and 
Lee, 2019). 구체적인 알고리즘은 다음과 같다.

Step 1 : 가상의 2-설비 플로우샵을 가정하고 각 작업은 첫 번

째 설비에서 
 , 두 번째 설비에서 

 의 공정시간을 

갖는다고 가정한다. 단,  ,  , 
∀∈  ⋯  

Step 2 : 이전 단계에서 가정한 가상의 2-설비와 작업들에 대하여 
Johnson’s 알고리즘을 적용하여 작업 순서를 도출한다. 

(2) Modified NEH 알고리즘  

Nawaz et al.(1983)에 의해 제안되고 저자들 이름의 첫 글자 

조합으로 명명된 NEH 알고리즘은 복잡도가 낮고 우수한 해를 

제공한다는 장점 때문에 일반적인 개의 작업, 개의 설비를 

갖는 플로우샵의 makespan 최소화 문제에 널리 사용된다. 해당 

알고리즘에서는 우선 작업들을 작업시간의 총합에 따라 내림

차순으로 정렬하고, 정렬된 순서에 따라 순차적으로 각 작업들

을 최적의 위치에 배치시킨다. 본 연구에서는 중첩 대기시간 제

약을 고려하므로, NEH 알고리즘을 그대로 적용하기는 불가능

하며 따라서 아래와 같은 Modified NEH 알고리즘을 통하여 초

기 유전자를 위한 작업순서를 결정한다(Kim and Lee, 2019).  

Step 1 : 설비 1, 2, 3에서의 공정시간 총합()을 기

준으로 작업물들을 내림차순으로 정렬하고, 해당 순

서를 라고 하자. 는 부분 작업순서를 나타내며, 초
기에는 할당된 작업이 없다. 

Step 2 : 에 작업물이 없을 경우, 종료한다. 그렇지 않으면, 의 
첫 번째 작업을 선택하고 에서 해당 작업을 삭제한다. 
선택된 작업을 현재까지 결정된 부분 순서인 의 모든 

가능한 위치에 넣어보고 makespan이 최소가 되는 곳에 

최종적으로 위치시킨다. Step 2를 반복한다(단, 모든 후

보 위치에 할당 시 makespan을 도출하기 위해 3장에 제

시된 작업종료시간에 관한 수식을 활용한다).

(3) Greedy 알고리즘 

Greedy 알고리즘의 기본적인 개념은 현재 상태에서 가능한 

대안들 중 가장 좋은 대안을 선택해 나가는 방식이다. 따라서 

본 연구에서 다루는 문제에서는 일부 작업의 순서가 이미 결

정된 상태에서 다음 순서의 작업을 결정할 때 모든 가능한 즉, 
아직 순서가 결정되지 않은 모든 작업을 대상으로 각 작업이 

마지막 위치에 할당되었을 때 makespan의 증가가 최소가 되는 

작업을 선택하게 된다. 구체적인 알고리즘은 다음과 같다.

Step 1 : 설비 1, 2, 3에서의 공정시간 총합()이 최소

인 작업을 첫 번째 순서로 결정한다. 순서가 결정된 작업의 
수를 나타내는 인덱스 를 정의하고  로 설정한다.

Step 2 : 인 경우 종료한다. 그렇지 않은 경우, 아직 순서가 

결정되지 않은 모든 작업을 각각 번째 위치에 할당

해보고 makespan 증가량이 가장 작은 작업을 번째 

순서에 최종 할당한다. 를 로 업데이트한다. Step 
2를 반복한다.

   
향후 5장에서 실험을 통해 초기모집단 구성을 위한 휴리스

틱 방법의 효과성을 검증한다.

4.3 선택(Selection)

유전알고리즘에서는 이전 세대의 유전자들을 바탕으로 교

차, 변이 등을 통해 새로운 유전자들이 추가되고, 이 중 일부 유

전자들이 ‘선택’ 과정을 통해 다음 세대로 전달되게 된다. 선택

을 위해 활용할 수 있는 방법으로는 룰렛 휠, 토너먼트 선택, 순
위 기반 선택 등이 있으며, 본 논문에서는 대표적인 선택 방법 

중 하나인 룰렛 휠 방식의 사용을 제안한다(Moon, 2003). 룰렛 

휠 방식의 기본 개념은 우수한 유전자일수록 다음 세대로 전달

될 확률을 높여주는 것이다. 뿐만 아니라 비교적 덜 우수한 유

전자에게도 다음 세대로 전달될 수 있는 일정 확률을 부여함으

로써 다양성을 담보한다. 앞서 소개한 바와 같이, 본 연구에서

는 유전자가 가지고 있는 작업 순서를 바탕으로 makespan을 계

산하고 해당 makespan을 적합도로 사용한다. 따라서 본 연구에

서는 적합도(makespan)가 낮을수록 좋은 유전자임을 나타내고 

따라서 다음 세대로 전달될 확률을 높여주어야 한다. 이를 위해 

아래와 같은 수식을 통해 각 유전자의 다음 세대 전달 확률을 

정의한다.
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위의 수식에서 는 유전자 가 다음 세대로 전달될 확률이며, 

는 유전자 의 적합도(makespan)인 를 변형한 값이다. 적합

도가 낮을수록 높은 확률을 부여하기 위해 
가 사용되며, 다음

의 수식과 같이 정의된다.  max∈⋯. 즉, 현재 

세대의 모든 유전자들의 적합도 중 가장 큰 값(max∈⋯)
과 특정 유전자의 적합도 차이를 활용하며, 그 값이 클수록 높은 

확률을 부여 받는다. 
앞서 정의된 대로 각 유전자에 대한 다음 세대 전달 확률 

가 계산되면 각 확률에 따라 미리 정의된 모집단 수만큼의 유

전자가 선택되어 다음 세대로 전달되게 된다.

4.4 교차(Crossover)

‘교차’는 두 부모 유전자의 조합을 통해 새로운 자식 유전자

를 만들어 내는 과정을 의미한다. 교차를 위해 일반적으로 사

용되는 방법 중 하나는 일점(one-point) 교차이며 이는 <Figure 
3>과 같이 표현 가능하다(Moon, 2003). <Figure 3>의 왼쪽에 

표현된 바와 같이 교차가 일어날 한 점을 무작위로 선정하게 

되며, 해당 점을 기준으로 부모 유전자들의 교차가 일어나 자

식 유전자가 생성된다. 본 연구에서 제안하는 유전자 표현방

식에 일점 교차를 적용할 경우, 자식 유전자가 특정 작업을 2
번 가지는 (또는 특정 작업을 가지고 있지 않은) 경우가 발생

한다. 예를 들어 <Figure 3>의 첫 번째 자식 유전자의 경우 작

업 5를 두 번 포함하며, 작업 4는 가지고 있지 않다. 간단한 처

리를 통해 이러한 문제를 해결가능하다. <Figure 3>의 오른편

에 제시된 것과 같이 선택된 점의 왼쪽 작업들을 기준으로 오

른쪽 작업을 보정해주거나 반대로 오른쪽 작업들을 기준으로 

왼쪽 작업들을 보정해줄 수 있다. <Figure 3>의 굵은 파란색으

로 표현된 작업들이 보정된 작업들을 의미한다. 
본 논문에서는 앞서 언급한 보정 방식을 모두 사용하며, 

<Figure 3>과 같이 2개의 부모 유전자를 교차할 경우 최종적으

로 4개의 자식 유전자가 생성되며 해당 유전자들을 모집단에 

포함시킨다. 교차에서 사용되는 파라미터로는 교차 비율이 있

다. 교차 비율은 일반적으로 0에서 1 사이의 값으로 정의하며, 
(모집단의 유전자 수×교차 비율) 만큼의 교차가 일어난다. 본 

연구에서는 각 교차에 필요한 부모 유전자를 무작위로 선정하

는 방식을 사용한다.

4.5 변이(Mutation)

모든 유전자를 대상으로 0에서 1사이의 난수를 생성하고 해

당 난수가 미리 정해진 변이 확률보다 작을 경우, 해당 유전자

를 바탕으로 변이 유전자를 추가로 생성하여 모집단에 포함시

킨다. 본 연구에서는 유전자가 가지는 작업 순서에서 두 작업

을 무작위로 선정하여 해당 작업들의 위치를 교환하는 방식을 

사용한다. 

4.6 지역탐색(Local Search) 

유전알고리즘의 성능을 높이기 위하여 추가적으로 지역탐

색 기법을 활용한다. 지역탐색 기법은 비교적 계산 복잡도가 

높기 때문에 모든 유전자에 대하여 수행하지는 않으며, 매 세

대별 모집단에서 적합도를 기준으로 가장 좋은 5%의 유전자

에 대해서만 지역탐색 기법이 적용되도록 디자인하였다. 구체

적으로는 아래의 두 가지 방법을 활용한다.

(1) 삽입(insertion)
가장 기본적인 지역탐색 기법으로는 특정 위치의 작업을 다

른 위치로 옮기는 삽입(insertion) 방법과 특정 두 작업의 위치

를 맞바꾸는 교환(exchange) 방법이 있다. 일반적으로 순열 플

로우샵 스케줄링에서는 삽입 방법이 교환 방법에 비해 더 좋

은 결과를 도출한다는 것이 알려져 있다(Tseng and Lin, 2009). 
또한 교환 방법은 본 논문에서 제안하는 변이 과정에서 사용

되므로 삽입 방법을 지역탐색 기법으로 활용한다. 구체적으로 

유전자가 가지고 있는 모든 작업들에 대해 모든 가능한 위치

에 삽입해 보고 가장 작은 makespan을 주는 경우를 선택하여 

작업순서를 변경함으로써 유전자를 개선한다. 구체적인 알고

리즘은 아래와 같다.

Figure 3. Crossover
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Step 1 : BestMakesapn = ∞. 는 삽입 방법으로 도출하게 될 최

적 작업순서를 의미한다. 현재 유전자가 보유하고 있는 

작업순서를 라 하자. 상의 특정 작업의 위치를 나타

내는 인덱스 를 정의하고 초기값으로 1을 할당한다. 
Step 2 : 의 번째 작업을 , ∀∈  ⋯  ≠번째 위

치로 옮겨 삽입하여 새로운 작업순서 ′를 얻는다. ′
의 makespan을 계산하고 TempMakespan에 저장한다. 
TempMakespan이 BestMakesapn보다 작으면 BestMake 
span을 TempMakespan으로 업데이트하고 를 ′로 

업데이트 한다. 를 1 증가시킨다.
Step 3 : 만약 가 주어진 총 작업의 수 보다 크면 알고리즘을 

종료하고 해당 유전자의 작업순서를 로 변경한다. 
그렇지 않으면, Step 2로 이동한다.

(2) 분리 및 재배치(Cut and Reposition) 
분리의 개념은 Tseng and Lin(2009)에서 제안되었다. 특정 작

업 순서가 주어졌을 때 연속된 두 작업 쌍(pair)을 모두 조사하여 

두 작업들 사이의 유휴시간(idle time)이 가장 큰 쌍을 makespan
을 증가시키는 좋지 않은 작업 쌍으로 판단하며 두 작업을 분리

하여 새로운 작업 순서를 도출하는 개념이다. 구체적으로 Tseng 
and Lin(2009)에서 제안된 방법은 큰 유휴시간을 갖는 작업 쌍 사

이에 다른 하나의 작업을 삽입하여 쌍을 이루는 두 작업을 분리

하고 새로운 작업순서를 얻는 방법을 제안하였다.
본 연구에서 제안하는 분리 및 재배치 방법은 유휴시간이 

큰 작업 쌍을 분리한다는 개념에서는 Tseng and Lin(2009)에서 

제안된 방법과 동일하지만, 새로운 작업 순서를 생성 시 기존

에 쌍을 이루고 있던 연속된 두 작업을 서로 연속하지 않으면

서 위치할 수 있는 모든 가능한 위치에 삽입해 본다는 점에서 

차이가 있다. 이러한 분리 및 재배치의 경우 Tseng and Lin 
(2009)에서 제안된 방법보다 더 많은 작업 순서 대안들을 탐색

하게 된다는 점에서 더 좋은 해를 얻을 수 있는 가능성이 있다. 
다만, Tseng and Lin(2009)에서 제안된 방법에 비해 계산시간

이 더 오래 걸린다는 단점이 있다.
구체적인 알고리즘은 아래와 같이 기술 가능하다.

Step 1 : BestMakesapn = ∞. 는 분리 및 재배치 방법으로 도

출하게 될 최적 작업순서를 의미한다. 현재 유전자가 

보유하고 있는 작업순서를 라 하자. 에서 분리가 

이루어져야 할 작업들의 위치인 와 을 아래와 같

이 결정한다.

  arg∈⋯









max



.

Step 2 : 의 번째 작업을 , ∀∈  ⋯ 번째 위치로, 
번째 작업을 , ∀∈  ⋯ 번째 위치로 

각각 옮겨 삽입하여 새로운 작업순서 ′를 얻는다       

(단, ≠ ≠). ′의 makespan을 계산하고 

TempMakespan에 저장한다. TempMakespan이 BestMake-
sapn보다 작으면 BestMakespan을 TempMakespan으로 

업데이트하고 를 ′로 업데이트 한다.
  Step 3 : 유전자의 작업순서를 로 변경하고 알고리즘을 종료

한다.

위 알고리즘에서 




max는 주어진 임의

의 작업 순서에서 번째 작업과 번째 작업 사이의 유휴시

간을 의미하며 는 앞서 3장에서 제시된 수식으로 계산한다. 

4.7 제안된 방법의 흐름도

본 논문에서 제안하는 스케줄링 방법은 미리 지정된 최대 

세대수에 도달하면 종료되며, 전체 흐름은 아래 <Figure 4>와 

같이 표현가능하다. 

Figure 4. Flowchart of GALS

앞서 본장 2절에서 소개된 알고리즘들을 활용하여 초기모

집단을 구성하고, 초기모집단에 대해 각각 본장의 4절, 5절, 6
절에서 소개된 교차, 변이, 지역탐색을 통해 유전자의 다양성

을 높이고 해의 개선을 추구한다. 이후 현재 모집단에서 다음

세대로 전달될 유전자들을 선택과정을 통해 선별하게 되며 이

러한 과정이 최대 세대수에 도달할 때가지 반복된다. 

5. 실험결과

제안된 GALS의 구현을 위해 Java 프로그래밍 언어를 사용하

였고, 모든 실험은 PC(Intel Core i7-9700, 32GB RAM)에서 진

행되었다. 
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5.1 파라미터 설정

본 연구를 통해 제안하는 GALS에 사용되는 파라미터를 설

정하기 위한 예비실험을 진행하였다. 예비실험에서 작업물의 

수는 30개, 50개, 100개의 세 경우를 가정하였고, 공정시간은 1
에서 50 사이의 정수를 무작위로 생성하였다. 또한 대기시간 

제약은 
∈  ⋯ , 

∈
 

 ⋯ 을 만

족하도록 무작위로 생성하였다.  
GALS의 대표적인 파라미터로는 모집단 크기, 세대수, 교차 

비율, 변이 확률이 있다. 우선 모집단의 크기가 너무 작을 경우 

다양한 유전정보를 가지지 못하는 단점이 있다. 반면 모집단

의 크기가 너무 클 경우 교차, 지역탐색 등에 소요되는 시간이 

커져 해를 구하는데 까지 많은 시간이 소요된다. 따라서 적절

한 수의 모집단 크기를 선정하는 것이 중요하고 모집단의 크

기는 고려하는 작업수와 관계가 깊으므로 본 연구에서는 모집

단의 크기를 (작업 수×)로 설정하고 1에서 10까지의 에 대

하여 예비 실험을 진행하였다. 알고리즘의 성능과 계산시간의 

상충 관계를 고려하여 를 3으로 설정하였다.
앞서 언급한 바와 같이, 특정 세대의 유전정보가 선택 과정

을 통하여 다음 세대로 전달된다. 이 때 진행되는 최대 세대수

를 알고리즘의 종료조건으로 활용하며, 따라서 적절한 세대수

를 결정해야 한다. 세대수를 너무 크게 잡을 경우, 해를 얻기까

지 많은 시간이 소요되고, 세대수를 너무 작게 가져갈 경우 최

적해에 근접한 해를 도출하지 못할 가능성이 크다. 기존 문헌

을 바탕으로 세대수로는 100, 200, …, 1000을 고려하였고 예비

실험을 통해 300을 적정 세대수로 설정하였으며, 교차비율과 

변이확률로는 {0.5, 0.7, 1}과 {0.01, 0.05, 0.1, 0.2}에 대하여 예

비실험을 진행하여 각각 0.5, 0.2로 설정하였다(Eroglu et al., 
2014; Tseng and Lin, 2009).
파라미터가 4종류이고 각각 여러 대안들을 고려하였기 때

문에 가능한 조합의 수가 많아 예비실험 결과 데이터가 방대

하고 본 논문의 핵심 내용은 아니므로 예비실험결과를 본 논

문에 포함하지 않았음을 밝힌다.

5.2 실험세팅

본 연구에서 다루는 생산시스템의 대표적인 파라미터는 작

업물의 수, 공정시간, 대기시간 제약이다. 우선, 작업물의 수에 

따라 제안된 알고리즘의 성능이 어떻게 변화하는지 살펴보고 

혼합정수계획모형으로부터 얻은 해와 비교하기 위해 작업물

의 수가 10, 20, 30, 40, 50, 100인 경우를 고려하였다. 또한 대기

시간 제약 측면에서 대기시간 제약이 매우 엄격할 경우 no- 
wait 플로우샵 스케줄링 문제와 유사한 속성을 가지고, 반대로 

대기시간 제약이 느슨할 경우 시간제약이 없는 일반 플로우샵 

스케줄링 문제와 유사해진다. 따라서 이러한 상황을 모두 고

려하기 위하여 아래 <Table 1>과 같이 공정시간의 범위는 고

정하고, 세 가지 유형의 대기시간 제약을 고려한다.
<Table 1>에서 실험세팅(1)은 공정시간 대비 대기시간 상한

이 작은 즉, 대기시간 제약이 엄격한 경우를 나타낸다. 실험세

팅(2)는 공정시간의 상한과 
의 상한이 같은 경우를 나타내

며, 마지막으로 실험세팅(3)은 대기시간 상한이 공정시간 대

비 큰 경우를 나타낸다. 향후 본 장에서는 앞서 언급한 실험세

팅(1)~(3)에 대하여 실험을 수행한다. 

5.3 휴리스틱 및 지역탐색기법 효과성 검증

<Table 2>의 3열부터 8열은 초기모집단 구성을 위한 휴리스

틱 및 지역탐색 기법이 포함되지 않은 단순 GA(<Table 2>의 

GA), 단순 GA에 초기 모집단 구성을 위한 휴리스틱 방법이 추

가된 경우(<Table 2>의 GA+H), 그리고 본 논문에서 제안하는 

휴리스틱과 지역탐색 기법이 모두 포함된 GALS(<Table 2>의 

GALS)의 결과를 보여준다. 앞서 언급한 바와 같이 작업 수 

으로 10, 20, 30, 40, 50, 100이 고려되었고, 각각의 과 실험세

팅 (1)-(3)에서 주어진 범위에 맞도록 공정시간과 대기시간 제

약을 무작위로 생성하였다. 실험결과의 신뢰도를 높이기 위하

여 각 조합에 대하여 30번의 반복 실험을 수행하였고, <Table 
2>는 평균값을 보여준다.

MS는 makespan을 나타내며, CT는 해를 얻을 때까지 걸린 계

산시간을 초단위로 나타낸다. 우선 GA와 GA+H를 비교해보면, 
초기모집단 구성을 위해 휴리스틱 방법을 사용하면 모든 에 

대하여 makespan을 줄일 수 있음을 확인할 수 있다. 실험세팅 

(1), (2), (3)에 대해  인 경우 makespan이 각각 1.8%, 
4.0%, 0.4% 개선되었다. 흥미로운 점은 이 커짐에 따라 GA+H
의 계산시간이 단순 GA에 비해 더 작아짐을 알 수 있다. 이는 단

순 GA와 같이 모든 초기해를 무작위로 생성할 경우 교차과정

에서 서로 겹치는 작업들이 많이 발생하게 되고(<Figure 3> 참
고) 이를 보정하는데 추가적인 계산시간이 필요하기 때문으로 

해석할 수 있다. 반면 휴리스틱 기법을 활용하면 비교적 유사한 

작업 순서를 갖는 유전자가 많이 생성되고 교차과정에서 겹치

는 작업을 처리하는데 필요한 계산시간을 줄일 수 있다.

Processing Time Range Waiting Time Limits Experimental Setting 

∈  ⋯


∈  ⋯, 

∈
 

  ⋯ (1)

∈  ⋯, 

∈
 

  ⋯ (2)

∈  ⋯, 

∈
 

  ⋯ (3)

Table 1. Experimental Environments
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GALS는 모든 에 대하여 GA와 GA+H에 비해 더욱 개선된 

makespan을 도출함을 알 수 있다. 일례로,  인 경우 실험

세팅 (1), (2), (3)에서 각각 GA에 비해 3.7%, 5.2%, 0.7%, GA+H
에 비해 각각 2.0%, 1.2%, 0.3% 개선된 makespan을 얻을 수 있

다. 다음 절에서 소개되겠지만, GA와 GA+H도 최적해와 비교

했을 때 매우 우수한 해를 주기 때문에 GALS를 통한 추가 개

선은 큰 의미가 있다고 할 수 있다. 반면, 지역탐색으로 인해 

계산시간은 증가함을 알 수 있다. 하지만  인 경우 평균 

계산시간은 299초로 충분히 실용적으로 활용될 수 있다. 

5.4 혼합정수계획모형과의 비교를 통한 성능 검증 

<Table 2>의 9열에서 12열은 혼합정수계획모형을 통해 얻은 

해에 대한 결과를 보여준다. 최적해를 얻기 위해 Kim and Lee 
(2019)에 소개된 혼합정수계획모형을 사용하였고, solver는 Gurobi 
(Version 9.0.2)를 사용하였다. 또한 최적해를 얻기까지 걸리는 

시간에 1시간의 제약을 두었다. 1시간 내에 최적해가 도출된 경

우 해당 makespan을 사용하였고, 그렇지 않은 경우 해당 시간까

지 도출된 makespan을 활용하였다. 11열의 PINSO(Percentage of 
the Instances Not Solved to Optimality)는 30개의 인스턴스 중 1시
간 내에 최적해를 도출하지 못한 인스턴스의 비율을 의미하며 

12열의 OG(Optimality Gap)은 그러한 인스턴스들의 평균 opti-
mality gap(1시간이 경과된 상황에서 solver의 lower bound와 현재 
해와의 차이)을 나타낸다. 마지막으로 13열은 본 논문에서 제안

한 GALS를 통해 얻은 makespan과 혼합정수계획모형을 통해 얻은 
makespan과의 차이를 나타내며, 아래의 수식으로 계산하였다.

(MS by GALS–MS by MILP)×100 / MS by MILP.  

<Table 2>의 결과를 살펴보면, 작업수가 증가함에 따라 혼합

정수계획모형을 활용하여 해를 얻는 데까지 걸리는 시간이 실험

세팅 (1), (2), (3) 모두에서 급격히 증가함을 알 수 있다. 특히 대기

시간 제약이 엄격한 실험세팅 (1)의 경우 작업수가 20개만 되어

도 평균 계산시간이 2200초(약 37분)넘게 소요된다. 반면 느슨한 

대기시간 제약을 가정한 실험세팅 (3)의 경우 작업수에 대한 계

산시간 증가가 비교적 완만함을 알 수 있다. 이러한 특성은 

PINSO와 OG으로 이어지며, <Figure 5>와 같이 실험세팅 (1), (2), 
(3)의 순서로 PINSO와 OG이 전반적으로 감소함을 알 수 있다. 

(a)

(b)

Figure 5. PINSO and OG with Experimental Settings (1), (2), and (3)

Experi. 
Setting 

GA GA+H GALS MILP Gap
(%)MS CT MS CT MS CT MS CT PINSO(%) OG(%)

(1)

10 325.0 0.01 324.2 0.01 320.9 0.04 319.8 0.14 0 0 0.36
20 604.1 0.04 603.1 0.03 593.5 0.61 588.1 2209.96 47 0.6 0.92
30 876.2 0.09 869.1 0.07 855.3 2.38 855.5 3145.88 90 2.41 -0.03
40 1151.6 0.19 1148.4 0.13 1124.1 8.24 1132.9 3361.00 93 2.82 -0.78
50 1440.9 0.36 1435.0 0.22 1408.3 17.90 1427.0 3600.00 100 2.94 -1.31
100 2804.8 2.94 2756.5 1.06 2703.8 307.14 2874.0 3600.00 100 8.13 -5.92

(2)

10 327.0 0.02 325.7 0.02 324.6 0.11 324.4 0.08 0 0.00 0.06
20 577.4 0.04 575.0 0.03 571.6 0.60 569.1 155.91 3 0.01 0.43
30 838.8 0.06 838.1 0.05 829.0 2.84 826.9 1209.88 23 0.13 0.25
40 1142.9 0.18 1133.9 0.16 1123.2 8.20 1128.1 2264.24 60 0.94 -0.43
50 1414.2 0.33 1404.3 0.28 1388.0 18.03 1398.0 2636.39 80 1.19 -0.72
100 2791.3 3.31 2685.0 1.16 2653.0 292.79 2776.0 3600.21 100 4.89 -4.43

(3)

10 315.7 0.02 314.6 0.02 313.8 0.06 313.7 0.04 0 0 0.03
20 593.3 0.07 592.4 0.07 591.4 1.04 590.7 4.02 0 0 0.12
30 859.4 0.12 856.7 0.11 853.9 2.51 852.8 219.33 0 0 0.13
40 1087.1 0.26 1084.3 0.21 1082.1 8.69 1081.7 581.67 13 0.05 0.04
50 1381.9 0.46 1378.2 0.33 1374.0 18.97 1374.6 992.30 13 0.12 -0.04
100 2703.9 3.65 2692.9 1.80 2685.8 298.01 2723.8 3141.14 87 1.43 -1.40

Table 2. Experimental Results
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반면 본 논문에서 제안된 GALS의 계산시간은 실험세팅 (1)- 
(3)에 큰 영향을 받지 않음을 알 수 있다. GALS를 통해 얻은 해

와 혼합정수계획모형을 통해 얻은 해를 비교해보면, 모든 경우

에 대해 makespan의 차이가 1% 이내임을 <Table 2>에서 확인

할 수 있다. 또한 앞서 언급한 바와 같이 작업수가 증가함에 따

라 혼합정수계획모형을 통해 1시간 이내에 최적해를 얻지 못하

는 경우가 빈번히 발생하고 그러한 경우에는 오히려 GALS를 

통해 더 좋은 makespan을 얻을 수 있다. 일례로 실험세팅 (2)에 

대해 GA, GA+H, GALS로부터 얻은 makespan과 혼합정수계획

모형을 통해 얻은 makespan을 비교하면 아래 <Figure 6>과 같

다(실험세팅 (1)과 (3)의 결과도 유사한 양상을 보임).  
<Figure 6>에서 살펴볼 수 있듯이, GALS를 통해 GA 및 

GA+H에 비해 개선된 makespan을 얻을 수 있으며, 혼합정수계

획모형을 통해 얻은 해와 큰 차이가 없음을 알 수 있다. 예를 

들어, 작업수가 10일 때 모든 인스턴스들에 대해 1시간 내에 

혼합정수계획모형을 통해 최적해를 얻을 수 있으며, GALS를 

통한 해와 최적해의 차이는 평균 0.15%이다. 작업수가 40이상

이면, 1시간의 시간제한을 통해 혼합정수계획모형으로 얻은 

해보다 오히려 좋은 makespan을 얻을 수 있음을 확인할 수 있

다. 일례로, 작업수가 100인 경우 GALS를 통한 해와 혼합정수

계획모형을 통해 얻은 해와의 차이는 평균 -3.92%로 GALS를 

통해 더 좋은 makespan을 얻을 수 있다.  
요약하면 혼합정수계획모형의 경우 실험세팅에 크게 영향

을 받으며 작업수가 증가함에 따라 계산시간이 빠르게 증가하

여 현실적인 문제에 대해 주어진 시간 내에 최적해를 제공하

지 못하는 경우가 빈번히 발생함을 알 수 있다. 반면 본 논문에

서 제안한 GALS의 경우 실험세팅에 관계없이 빠른 시간 내에 

우수한 해를 도출함을 알 수 있다.

5.5 추가실험 

앞서 본장 4절에서 소개한 바와 같이 작업수가 큰 경우 계산

시간 제한을 1시간으로 하면 대부분의 경우 혼합정수계획모

형을 통해 최적해를 얻지 못함을 알 수 있다. 따라서 계산시간 

제한을 12시간으로 늘려 추가 비교실험을 진행한다. 모든 실

험세팅 (1)-(3)에 대하여 추가실험을 진행하지는 않았으며, 앞 

절에서 소개한 바와 같이 비교적 혼합정수계획모형의 평균 계

산시간이 짧은 실험세팅(3)을 대상으로 하였음을 밝힌다. 
앞서 언급한 바와 같이 실험세팅 (3)에 대하여 최적해를 위한 

계산시간 제한을 12시간으로 늘리고 작업수 또한 늘려 ( 
) 각 에 대하여 10개의 인스턴스를 무작위로 생성하

여 반복 실험을 진행하였다. <Table 3>의 결과와 같이 이 큰 

경우 계산시간 제한을 12시간으로 늘려도 모든 경우에 최적해

를 얻을 수 없었다. 이 300인 경우도 시도하였으나 메모리 부

족(out of memory)으로 Gurobi가 중단되었음을 밝힌다. 이 

150인 경우 GALS의 평균 계산시간은 1454.07초로 약 24분 정도

가 소요되며 12시간의 계산을 통해 Gurobi로부터 얻은 해보다 

2.88% 더 좋은 makespan을 도출함을 알 수 있다. 이 200인 경

우 GALS의 평균 계산 시간은 4856.27초로 약 80분 정도가 소요

되며 12시간의 계산을 통해 Gurobi로부터 얻은 해보다 2.68% 
좋은 makespan을 얻을 수 있었다. 또한 GA+H의 경우 매우 짧

은 계산시간 내에 비교적 우수한 해를 도출함을 알 수 있고, 따
라서 매우 짧은 계산시간이 요구되는 상황에서는 충분히 경쟁

력 있는 대안으로 활용될 수 있음을 알 수 있다.

Figure 6. Experimental Setting (2) - makespan by GA, GA+H, GALS, and MILP


GA GA+H GALS Optimal Solutions Gap

(%)MS CT MS CT MS CT MS CT PINSO(%) OG(%)
150 4002.7 12.18 3973.6  3.50 3961.2 1454.07 4075.2 43200 100 2.84 -2.88
200 5298.0 33.79 5244.1 13.55 5213.1 4856.27 5352.9 43200 100 2.62 -2.68

Table 3. Experimental Results with Experimental Setting (3) and ∈
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6. 결  론

본 논문에서는 중첩 대기시간 제약을 갖는 플로우샵 스케줄링

을 위해 유전알고리즘 기반의 스케줄링 방법을 제안하였다. 
본 논문에서 제안된 GALS는 초기모집단 구성을 위한 휴리스

틱 방법과 해 개선을 위한 지역탐색 기법을 포함하며, 실험을 

통해 해당 방법들이 제안된 스케줄링 알고리즘의 성능을 향상

시킴을 보였다. 또한 혼합정수계획모형을 통해 얻은 해와의 

비교를 통해 제안된 스케줄링 방법이 빠른 시간 내에 최적해

에 근사한 해를 도출함을 확인하였다. 실험결과의 타당성을 

높이기 위하여 다양한 실험세팅으로 실험을 진행하였으며, 제
안된 방법이 최적화 기법과 달리 실험환경에 크게 영향을 받

지 않고 안정적인 성능을 보임을 확인하였다. 작업수가 작은 

경우 최적해와 비교하여 1%이내의 차이를 보였으며, 작업수

가 커질 경우 시간제한을 두고 혼합정수계획모형을 통해 얻은 

해보다 오히려 좋은 해를 얻을 수 있음을 확인하였다. 
추가 연구로는 크게 두 가지 방향을 생각해 볼 수 있다. 첫째

로, 본 연구의 결과를 확장하여 보다 일반적인 생산시스템에 

적용해 보는 것이다. 예를 들어, 중첩 대기시간 제약이 있는  - 
설비 플로우샵 스케줄링 문제 또는 잡샵 스케줄링 문제에 적

용해 볼 수 있다. 또 다른 방향으로는 계산시간 단축과 최적해

와의 차이를 줄이기 위한 알고리즘 성능 개선에 관한 연구가 

있다. 구체적으로 유전자 표현방식, 교차, 변이 등의 방법을 개

선하거나 더욱 효율적인 지역탐색 기법의 제안 등을 고려해 

볼 수 있다.
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