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요       약 

최근 들어 다양한 제약 조건이 있는 스마트 시티나 스마트 팩토리와 같은 도메인들 내에서 태

스크들을 효과적으로 처리하기 위해서 MEC 기술이 많이 사용되고 있다. 그러나 이러한 도메인에서 

발생하는 복잡하고 동적인 시나리오는 기존의 휴리스틱이나 메타 휴리스틱 기법을 이용하여 해결하

기엔 계산 복잡도가 증가하는 문제점을 가지고 있다. 따라서 최근 들어 이러한 문제점을 해결하기 

위한 방법 중 하나로 강화학습과 딥러닝이 결합된 DRL 기법이 주목을 받고 있다. 본 연구는 스마

트 팩토리 환경에서 종속성을 가진 태스크들이 실행시간과 태스크가 처리되는 MEC 서버들의 로드 

표준편차를 최소화하는 태스크 스케줄링 기법을 제안한다. 모의실험을 통하여 제안 기법은 태스크

가 증가하는 동적인 환경에서도 좋은 성능을 보임을 증명하였다. 

 

1. 서론 

모바일 엣지 컴퓨팅 (Mobile Edge Computing, MEC)[1] 

기술은 말단 디바이스와 지리적으로 거리가 먼 클라

우드 서버가 디바이스의 컴퓨팅 작업을 수행함으로써 

발생할 수 있는 지연시간 증가 등의 단점을 해결하기 

위해 제안된 기술로, 특히 스마트 팩토리나 스마트 

시티와 같은 동적이고 복잡한 도메인에서 그 해결책

으로써 많은 주목을 받고 있는 기술이다. 이를 통하

여 컴퓨팅, 스토리지, 통신 자원의 효과적인 운용뿐만 

아니라 동적인 도메인 환경에서 낮은 처리 지연시간

이나 네트워크 신뢰성과 같은 요구 사항을 만족시켜

줄 수 있다. 

스마트 팩토리 환경은 전통적인 팩토리 환경과 달

리 성능의 최적화를 위하여 스스로 학습할 수 있는 

능력을 갖고 있으며, MEC 서버를 이용하여 이러한 지

능적인 서비스를 효과적으로 제공할 수 있다[2]. 스마

트 팩토리 환경에서의 작업은 하나 이상의 종속된 일

련의 태스크들로 이루어져 있으며, 또한 작업 단위의 

지연시간 제약을 만족시키기 위한 많은 연구들이 진

행되고 있다. 작업 단위의 지연시간 제약조건을 만족

시키기 위해서는 각 태스크 단위에서의 지연시간을 

최소화하는 것이 중요하다. 또한 MEC 서버의 컴퓨팅 

자원 또한 제한적이므로 성능 최적화를 위해서는 

MEC 서버들 간 로드 밸런싱 문제도 중요하게 여겨진

다. 

 작업 내 태스크들의 종속성을 고려한 기존의 많은 

연구들은 휴리스틱[3,4] 또는 메타 휴리스틱[5] 기법을 

이용하여 태스크들을 스케줄링 하였다. 요즘 IoT 와 

같은 기술 발전으로 인해 높은 계산 성능을 요구하는 

디바이스 태스크들이 기하급수적으로 증가하고 있다. 

하지만 이러한 휴리스틱과 메타 휴리스틱 기법의 경

우 태스크 수가 증가할수록 계산에 대한 복잡도가 급

격하게 증가하게 된다. 이러한 문제 해결을 위하여 

최근 들어 심층 강화 학습(Deep Reinforcement Learning, 

DRL) 기법이 고려되고 있다. DRL 은 딥러닝과 강화학

습 기법을 이용하여 동적인 시나리오에서의 자원 최

적화 문제를 해결할 수 있다.  

본 논문은 MEC 와 결합된 스마트 팩토리 환경에서 

DRL 기법을 이용하여 작업 실행시간을 줄이면서 

MEC 서버들 간의 로드 밸런싱을 위한 태스크 스케줄
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링 기법을 제안한다. 

 

2. 시스템 모델 

 

(그림 1) 제안하는 태스크 스케줄링 시스템 아키텍처 

본 논문에서 제안하는 전체적인 아키텍처는 (그림 

1)를 통해 볼 수 있다. 이는 종속되어 있는 태스크들

로 구성된 태스크 집합(T)로 이루어진 하나의 작업(𝐽 ), 

여러 개의 MEC 서버들, 그리고 여러 서버들을 제어

하며 모델링 된 DRL 에이전트를 실행시킬 수 있는 

컨트롤러가 있다. 하나의 작업(J)에 속한 태스크들 간

의 종속성은 DAG(Directed Acyclic Graph)로 모델링 하

며 𝐺 = (𝑉, 𝐸)로 정의한다. 노드(𝑣 ∈ 𝑉 )는 각 태스크를 

의미하며, 방향성 에지( 𝑒 ∈ 𝐸 )는 태스크 간의 종속관

계를 나타낸다. 그리고 컨트롤러는 MEC 서버에 대한 

정보와 태스크들에 대한 정보를 다 갖고 있다고 가정

한다. 하나의 작업(J)는 종속되어 있는 태스크들의 집

합을 말하며 태스크의 집합은 𝑇 = {𝑡1, … , 𝑡𝑛}, |𝑇| = 𝑁

와 같이 나타낼 수 있다. 시작하는 태스크와 끝나는 

태스크는 𝑡1 , 𝑡𝑛로 각각 표현되고, 각 태스크들의 사

이즈는 𝑡𝑠𝑖 , 𝑖 ∈ 𝑁  (MI)로 정의했다. MEC 서버의 집합

은 𝑀 = {𝑚1, … , 𝑚𝑘}, |𝑀| = 𝐾 로 나타낸다. 각 서버의 

처리 능력은 𝑚𝑐𝑡 , 𝑡 ∈ 𝐾  (MIPS)로 정의했다. 각 서버 

간의 데이터 통신 오버헤드는 고려하지 않았다. 그 

이유는 서버 간 통신을 유선으로 연결되어 있다고 가

정하였고, 또한 서버에서 처리된 태스크 실행결과는 

입력된 태스크에 비해 그 크기가 매우 작기 때문에 

고려하지 않았다. 하나의 작업에 종속된 태스크들이 

선택한 MEC 서버에서의 실행이 끝나는 시간은 다음

과 같다.  

𝐹𝑇(𝑡𝑛) =  𝑚𝑎𝑥
𝑡𝑖∈𝑃𝑟𝑒(𝑡𝑛)

𝐹𝑇(𝑡𝑖) + 𝑆𝑇(𝑡𝑛)            (1) 

𝑆𝑇(𝑡𝑛) =  𝑡𝑠𝑛/𝑚𝑐𝑡                 (2) 

 

식(1)에서 𝐹𝑇(𝑡𝑛)는 𝑡𝑛의 실행이 끝나는 시간을 의

미하며, 𝑆𝑇(𝑡𝑛)는 𝑡𝑛이 할당된 MEC 서버에서의 처리 

시간이다. 𝑃𝑟𝑒(𝑡𝑛)는 𝑡𝑛의 바로 이전 단계 태스크들의 

집합이란 의미이다. 𝑚𝑎𝑥
𝑡𝑖∈𝑃𝑟𝑒(𝑡𝑛)

𝐹𝑇(𝑡𝑖)는 𝑃𝑟𝑒(𝑡𝑛)  집합에 

포함된 태스크들의 실행시간이 가장 큰 값을 의미한

다. 𝑃𝑟𝑒(𝑡𝑛)들 중 실행시간이 가장 큰 시간과 𝑡𝑛가 할

당된 MEC 서버(𝑚𝑡 , 𝑡 ∈ 𝐾 )에서의 처리 시간  𝑆𝑇(𝑡𝑛)을 

합하면 𝐹𝑇(𝑡𝑛)를 구할 수 있다. 𝑚𝑐𝑡 는 𝑡𝑛 가 할당된 

MEC 서버 𝑚𝑡 의 처리 능력이며, 𝑡𝑠𝑛 는 𝑡𝑛 의 태스크 

사이즈이다. 만약 시작 태스크 𝑡1의 실행이 끝나는 시

간  𝐹𝑇(𝑡1)을 구하고자 한다면, 시작 태스크의 이전에 

연결된 태스크가 없기 때문에 선택된 MEC 서버에서 

처리하는 시간만 구하면 된다. 

본 연구는 작업( 𝐽 )의 처리 시간과 MEC 서버들의 

로드 표준편차를 최소화하기 위해서 작업(𝐽 )에 포함된 

태스크들을 DRL 기법을 이용하여 MEC 서버들에 스

케줄링하는 기법을 제안한다. 이를 위해 MDP(Markov 

Decision Process)는 다음과 같이 정의하였다.  

상태 (𝒔):  

[𝑀𝐸𝐶1, … , 𝑀𝐸𝐶𝑘, 𝑑(𝑡𝑗),  𝑡𝑠𝑗 , 𝑚𝑎𝑥
𝑡𝑖∈𝑃𝑟𝑒(𝑡𝑗)

𝐹𝑇(𝑡𝑖) , 𝑙𝑜𝑎𝑑(𝑡𝑗)], 

상태는 서버들의 상태와 태스크의 상태를 결합하였다. 

𝑀𝐸𝐶1, … , 𝑀𝐸𝐶𝑘는 각 서버의 로드를 나타내며, 𝑑(𝑡𝑗)는 

시작 태스크 𝑡1부터 태스크 𝑡𝑗 , 𝑗 ∈ 𝑁 까지 에지 수이

다. 그리고 𝑚𝑎𝑥
𝑡𝑖∈𝑃𝑟𝑒(𝑡𝑗)

𝐹𝑇(𝑡𝑖)는 𝑡𝑗와 연결된 직전 태스크

들 중 실행이 끝나는 시간이 가장 큰 시간이다. 그리

고 𝑙𝑜𝑎𝑑(𝑡𝑗)는 태스크 𝑡𝑗가 할당된 서버의 로드이다.  

행동 (𝒂):  

[1, … , 𝑚],  

태스크 𝑡𝑗가 할당되는 MEC 서버를 나타낸다. 

보상함수 (𝒓):  

−(𝛼 ∙ (𝐹𝑇(𝑡𝑗)_𝑛𝑜𝑟) + (1 − 𝛼) ∙ (𝑠𝑡𝑑_𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟_𝑛𝑜𝑟)) , 

𝐹𝑇(𝑡𝑗)_𝑛𝑜𝑟 는 𝐹𝑇(𝑡𝑗) 를 정규화한 값이고 

𝑠𝑡𝑑_𝑠𝑒𝑟𝑣𝑒𝑟_𝑛𝑜𝑟는 MEC 서버들의 로드 표준편차를 정

규화한 값이다.  

 

3. 제안 알고리즘 

본 연구에서는 DRL 중에서도 Google DeepMind에서 

제안한 Deep Q-Network(DQN)을 사용한다 DQN 은 Q-

learning 이 사용한 테이블 기반 방법론이 아닌 DNN

을 사용한다는 특징이 있다. 그렇기 때문에 상태 집

합의 크기가 상당히 큰 환경에서 효과적으로 실행될 

수 있다. 본 논문에서는 많은 태스크와 MEC 서버들

의 상태들을 고려하기 때문에 DQN 을 이용하였다. 연

구에서 제안하는 알고리즘은 <표 1>과 같다. 

<표 1> DQN을 이용한 태스크 스케줄링 기법 

 

Algorithm 1. Task Scheduling Strategy Using DQN 

Input : the number of episode EP, minibatch B, exploration 

rate 𝜀, discount factor 𝛾, the number of tasks |T|, update 

frequency of the target network U 

Output : network parameters 𝜃 

1 initialize replay memory D to capacity M,  

2 initialize evaluation action-value function 𝑄  with 

random parameter 𝜃 

3 initialize target action-value function �̂� with random 
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parameter 𝜃′ 

4 initialize state 𝑠𝑖 

5 for episode = 1, EP do 

6    randomly generate graph of |T| tasks 

7    sort task set T by priorities   

8 for step = 1, |T| do 

9       with probability ε  randomly choose an 

action  𝑎𝑖 

10       other wise 𝑎𝑖=𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑠𝑖 , 𝑎;  𝜃) 

11       𝑠𝑖+1,  𝑟𝑖  ←  execute 𝑎𝑖 𝑤ℎ𝑒𝑛 𝑠𝑖 

12       store transition (𝑠𝑖 , 𝑎𝑖 , 𝑟𝑖 , 𝑠𝑖+1, 𝑑𝑜𝑛𝑒𝑖) in D 

13       randomly select samples B from D 

14       if 𝑑𝑜𝑛𝑒𝑖 then 

15          𝑦𝑖 =  𝑟𝑖  

16       else 

17          𝑦𝑖 =  𝑟𝑖 + 𝛾 𝑚𝑎𝑥
𝑎′

�̂�(𝑠𝑖+1, 𝑎′; 𝜃′) 

18       end 

19       Calculate the loss(𝑦𝑖, 𝑄(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖)) 

20       Update 𝑄  using the Adam algorithm by 

      𝑄(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖;  𝜃) 

21       Every U steps, copy weights from 𝑄 to �̂� 

22  end 

23 end 

 

<표 1>에서 7 번째 줄은 태스크들이 우선순위에 의

해서 정렬되는 것을 의미한다. 태스크들을 정렬하기 

위해 필요한 특징은 2가지이며 정렬하는 과정은 다음

과 같다. 먼저 시작 태스크부터 해당 태스크까지의 

에지 개수, 즉 거리를 기준으로 오름차순으로 정렬해 

주고, 같은 에지 개수를 갖는 태스크들 내에서는 태

스크의 데이터 사이즈를 기준으로 오름차순으로 정렬

해 준다. 다시 말해서, 시작 태스크에서 가까운 태스

크일수록 높은 우선순위를 가지며, 시작 태스크에서 

동일한 거리에 있는 태스크가 하나 이상일 경우는 데

이터 사이즈를 기준으로 높은 우선순위를 가진다. 19

번째 줄에서 loss(𝑦𝑖 , 𝑄(𝑠𝑖 , 𝑎𝑖) )는 손실 함수를 의미하

고 Huber loss 함수를 이용하였다.  

 

4. 실험 결과 

제안하는 연구의 성능을 평가하기 위해 Python 과 

Pytorch 라이브러리를 사용하였다. 성능 평가를 위한 

태스크들의 종속성은 NetworkX 라이브러리[6]를 이용

하여 랜덤으로 생성되도록 하였다. 그리고 작업 내의 

시작 태스크와 종료 태스크는 하나씩 구성되도록 하

였다. 하나의 작업 내의 태스크들의 데이터 사이즈[7]

는 [5000, 10000] 𝑀𝐼 로 설정했고 태스크들을 처리할 

MEC 서버의 처리 능력은 5000 𝑀𝐼𝑃𝑆로 설정했다. 제

안한 알고리즘에서 DNN 은 총 2 개의 은닉층으로 구

성되어 있다. 탐험과 활용을 위해 𝜀는 0.08 부터 0.01

까지로 감소시켰다. 그리고 𝛾은 0.98,  𝛼는 0.5 로 설

정하였다. 𝛼의 경우 2 개의 목적 함수들 사이에서 중

요도를 설정하는 값이다. U 는 30 으로 정하였고 에피

소드 개수인 EP 는 10,000 으로 설정하였다. 그리고 미

니 배치 사이즈는 32, 리플레이 버퍼 크기는 50,000로 

정하였다.  

 

(그림 2) 에피소드에 따른 리워드 값(learning rate의 변

화) 

(그림 2)는 DQN 에서 사용할 learning rate 를 정하기 

위해 실험을 진행하였다. (그림 2)는 에피소드에 따른 

리워드 값을 나타내며 환경은 태스크 30 개, MEC 서

버 5 개로 구성하여 진행하였다. Learning rate 의 경우 

0.005, 0.0005, 0.00005 로 비교하였다. 0.005 와 0.00005 는 

에피소드가 증가될수록 리워드가 감소하는 방향으로 

진행되었고, 0.0005 는 에피소드가 증가될수록 리워드

가 전반적으로 증가하는 방향을 보였다. 이와 같은 

결과를 토대로 실험을 진행할 때 learning rate 를 

0.0005 로 설정하였다. 

 

(그림 3) 에피소드에 따른 리워드 값(태스크 개수의 변화) 

 (그림 3)은 증가하는 태스크 개수에도 MEC 서버

의 표준편차와 작업의 실행시간이 최소화되는지 확인

하기 위해 실험을 진행하였다. 앞서 (그림 2)와 마찬

가지로 에피소드에 따른 리워드 값을 나타내며 태스

크 개수의 변화를 30, 40, 50 으로 정하였다. 환경은 

MEC 서버가 5 개일 때로 가정하였다. 태스크가 30, 40, 

50 일 때 에피소드가 10,000 까지 진행될 때 전부 증

가 추이를 보이면서 리워드가 높아지는 방향으로 학

습이 잘 되고 있음을 알 수 있다. 리워드 값의 경우 

태스크 개수가 30 일 때가 가장 큰 이유는 처리해야 
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하는 태스크 개수가 상대적으로 적기 때문에 태스크 

개수 50 일 때에 비해 MEC 서버들 간의 로드 표준편

차와 작업 실행시간에서 차이가 나기 때문이다. 또한 

중간에 급격히 리워드가 떨어지는 부분들은 ε  그리디 

정책을 사용하여 탐험(exploration)을 할 수 있도록 하

였기 때문이다. 평균적으로 리워드가 감소하는 그래

프가 아닌 증가하는 그래프를 보이고 있다. 

 

5. 결론 

본 연구는 MEC 서버를 스마트 팩토리에 결합한 

환경에서 종속성이 있는 태스크들의 스케줄링 알고리

즘을 제안하였다. 스마트 팩토리의 경우 지연시간 제

약조건이 있어서 작업의 실행시간을 최소화하여야 했

고, MEC 서버는 제한적인 능력을 갖고 있기 때문에 

로드를 분산시켜야 했다. 그래서 작업의 실행시간을 

최소화하면서 MEC 서버 로드의 표준편차를 최소화하

기 위해 DQN 기법을 이용하였다. 실험 결과 태스크

들이 증가하여도 성능의 저하 없이 잘 작동하는 것을 

확인할 수 있었다. 향후, MEC 서버 로드의 표준편차

와 지연시간 만족도에 대한 실험을 추가로 진행하고

자 한다. 
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