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● 요   약 ●  

순서 의존적 준비시간을 갖는 단일기계 생산라인에서 주어진 작업들을 효율적으로 수행하기 위해서는 최대

한 동일하거나 유사한 유형의 작업물들을 연속적으로 처리하여 다음 번 작업물의 처리를 시작하기 전에 발생

하는 준비시간을 최소화하여야 한다. 따라서, 대기 중인 것들 중 기계에 투입할 작업물을 적절히 선택하는 

것이 중요하며, 이를 위해 작업 배정 규칙과 같은 휴리스틱을 사용할 수도 있지만, 이러한 해법들은 일반적으

로 다양한 상황을 동적으로 고려하지 못하는 한계점을 갖는다. 따라서, 본 논문에서는 상용 3D 시뮬레이션 

소프트웨어인 FlexSim을 사용하여 모형을 구성한 다음, 강화학습을 적용하여 대기 중인 작업물 중 최적의 

후보를 선택하기 위한 작업 배정 모형을 개발하고자 한다. 세부적으로는 강화학습의 상태 및 보상을 달리 설정

하면서 학습된 모형의 성능을 비교하고자 한다. 실험 결과를 통해 적절한 시뮬레이션 모형 구성과 강화학습의 

파라미터 변수들을 적절히 조합하여 적절한 작업 배정 모형의 개발이 가능하다는 점을 알 수 있었다.

키워드: 인공지능(artificial intelligence), 순서 의존적 준비시간(sequence dependent setup time), 

강화학습(reinforcement learning), 시뮬레이션(simulation), 

FlexSim 소프트웨어(FlexSim software)
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I. Introduction

단일기계 작업장에서는 모든 작업물이 동일한 기계 1대를 거쳐 

완성된다. 따라서, 개의 작업 , , ..., 이 주어질 때, 이들의 

투입 순서를 적절히 정하여 지연 벌금이나 지연 작업수 등과 같은 

성능 평가지표를 최소화하는 것이 중요한 목표가 된다[1].

한편, 기계의 예열이나 세팅 변경 등과 같이, 실제로 공정을 진행하는 

것은 아니나, 공정을 진행하기 전에 수행해야 하는 절차를 준비(setup)

라 하는데, 어떤 작업을 를 처리하기 전에 발생하는 준비시간이 

직전에 처리한 작업 와 의 유형에 따라 달라지는 경우를 순서 

의존적 준비시간(sequence dependent setup time)이라 한다. 일반적

으로 순서 의존적 작업 준비시간이 존재하는 공정인 경우, 작업물들의 

투입 순서가 작업장 내 작업물들의 대기시간, 흐름률, 납기준수율 

등에 상당한 영향을 미치기 때문에 작업물 1개에 대한 처리가 완료되었

을 때, 다음에 처리할 작업물을 적절히 선택하여야 한다.

본 논문에서는 의존적 작업 준비시간이 있는 단일 기계 생산라인에

서 인공지능(artificial intelligence, AI) 기법 중의 하나인 강화학습

(reinforcement learning)을 적용하여 대기 중인 것들 중 최적의 

작업물을 선택하는데 사용할 수 있는 작업 배정 모형을 개발하고자 

한다. 또한, 상태(state)나 보상(reward) 함수를 달리 하면서 학습한 

모형들의 성능을 비교해 보고, 학습 조건과 모형의 성능 간의 관계에 

대해서도 토의해볼 것이다.
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II. 연구 배경

제조 현장의 주요 문제 중 하나인 작업 스케줄링 최적화 문제는 

모든 문제에 대해 최적의 솔루션을 제공하기에는 까다로운 NP-Hard 

문제에 속한다[2]. 이로 인해, 실제 현장에서 작업 순서를 결정할 

때는 휴리스틱 작업 배정 규칙을 이용하여 비교적 짧은 시간 안에 

근사 최적해(nearly optimal solution)을 찾는 것을 목표로 하는 

연구가 많다. 하지만 휴리스틱 규칙들은 특정 유형의 문제에만 적용할 

수 있고 새로운 규칙을 개발하는 것이 까다롭다는 문제점이 존재한다. 

최근에는 새로운 인공지능 알고리즘이 많아지고 성능이 강력해짐에 

따라 강화학습과 Q-러닝 기반 알고리즘을 사용하여 최적에 가까운 

스케줄링 솔루션을 찾는데 상당한 연구가 이루어지고 있다[3][4]

강화학습의 목표는 기본적으로 에이전트(agent)가 환경

(observation)과의 상호 작용해서 얻은 데이터를 기반으로 행동

(action)을 하여 얻은 보상을 최대화 하는 것을 목표로 한다. 강화학습

의 모델링은 MDP(markov decision process)을 이용해 (S, A, P, 

R, )로 모델링 할 수 있다고 가정한다. 여기서 S는 연속 상태 공간, 

A는 연속 작업 공간, P는 다음 상태의 확룰 분포, R은 에이전트가 

받는 보상이다. 에이전트가 어떤 상태에 대해 행동(action)을 할 경우 

올바른 행동인지 잘못된 행동인지 판단하기 위한 지표이다. 은 

할인율을 의미하며, 현재 즉시 받는 보상과 미래에 받게되는 보상은 

다른 가치를 가지므로 할인율을 적용해 미래 가치를 현재 가치로 

환산하는 것을 의미한다[5].

본 연구에서는 3D 시뮬레이션 소프트웨어인 FlexSim을 사용하여 

강화학습에 필요한 환경을 구성하고 모델 훈련 및 평가를 위해 

stable-baseline3 라이브러리를 사용하였다[6].

III. 강화학습을 위한 FlexSim 모형

Fig. 1. Single Machine Model Layout for Reinforcement Learning

<Fig. 1>은 FlexSim 소프트웨어를 사용하여 작성한 단일기계 

작업장 모형의 전반적인 레이아웃을 보여준다. 대상 모형은 1개의 

설비가 배치되어 있으며 총 5가지 유형의 아이템을 생산한다. 각 

유형별 아이템 도착 간격은 평균이 10초인 지수 분포를 따르며, 

도착한 작업물들은 처음에 대기 장소에 해당하는 Queue1 개체를 

거쳐 기계를 의미하는 Processor1개체에서 처리된 다음 Sink1에 

도달 시 모형에서 삭제되는 단순한 구조이다. 또한, 각 아이템을 

처리하는 시간은 10초로 동일하지만 <Table 1>과 같이 아이템들이 

처리되기 전에 순서 의존적 준비시간을 갖는다. 

Type 1 2 3 4 5

1 0 10 20 30 40

2 10 0 10 20 40

3 20 10 0 10 30

4 30 20 10 0 10

5 40 30 20 10 0

Table 1. Sequence dependent setup time

case 상태(s) 보상(r)

1   R1

2   R2

3   ,  ∼  R1

4   ,  ∼  R2

Table 2. Configurations of reinforcement learning 

environment for each cases 

예를 들어, 1번 타입의 아이템을 처리한 후에 후속으로 1번 아이템을 

처리하게 되면 셋업시간이 0초이지만, 5번 아이템을 처리할 경우 

셋업시간이 40초이다. 즉, 효율적인 작업장 운영을 위해서는 이번에 

처리할 작업물과 다음번에 처리할 작업물의 셋업시간을 최소한으로 

하는 것이 바람직할 것이다.

본 논문에서는 <Table 2>와 같이 관찰영역의 상태 값과, 보상함수

를 4가지 시나리오로 구성하였으며 case1, 2는 상태변수는 동일하나 

보상함수가 다르며 case3, 4는 case 1, 2에서 상태변수를 추가하여 

시나리오를 구성하였다. 각 시나리오에서 언급한 변수에 대한 설명은 

다음과 같다. 

번째로 처리할 작업물을 Quque1 개체에서 선택하고자 할 때, 

에이전트가 관찰하는 상태 는 다음과 같다.

                    (1)

단, 은 현재 직전에 번째로 처리한 작업물의 유형 

번호를 의미하고,  ()는 Queue1에서 대기 중인 

작업물 중 번 유형인 것들의 개수이다. 

에이전트가 취할 행동은 번째로 선택할 아이템의 유형 번호이며, 

행동이 정해지는 경우, Queue1 개체에 대기 중인 해당 유형의 아이템 

중 가장 먼저 도착했던 것이 Processor1로 진행하게 된다. 나아가, 

에이전트가 얻는 보상은 아래와 같이 2가지를 사용하였다.

 처리완료처리완료


              (2)

 진입이탈


            (3)

단, 는 번째 아이템에 사건 가 발생한 시점을 뜻한다.
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IV. 실험결과

강화학습을 통해 모델을 훈련하기 위해 FlexSim에서 제공하는 

Python 강화학습 라이브러리와 Stable-Baseline3의 PPO 알고리즘

을 사용하여 앞 절에서 언급한 4가지 시나리오에 대해 timestep 

= 50,000회에 대한 학습을 실시하였다. 나아가, 4가지 시나리오에서 

학습된 모형의 성능을 평가하기 위해 Queue1의 평균 대기시간 지표를 

사용하여 분석을 하였고 실험결과는 <Table 3>에 요약하였다. 

4가지 시나리오에 대해 10000초 동안에 걸쳐 시뮬레이션 실험을 

한 결과, Processor1에서 아이템 타입을 당 겨올 때, “임의 선택”을 

하는 것보다, RL 모형을 이용하여 선택하는 것이 평균대기시간이 

훨씬 짧다는 것을 확인할 수 있었다. 4가지 시나리오에서 중에서도 

case3과 같이 상태를 (1)과 같이 설정하고, 보상함수로는 을 사용했

을 때, 학습을 통해 얻어진 작업 배정 모형이 가장 좋은 성능을 

나타내는 것으로 확인되었다. 

반면, case2, 3에서는 Queue1에서 대기중인 타입별 아이템 개수 

 ∼ 와 현재 t시점에서 지난번에 처리한 아이템 타입번호 

의 변수와의 상관관계가 크지 않은 것으로 확인되었다. 

즉, 에이전트가 상태()를 측정하고 현재 상태에서 보상을 최대화하

기 위한 적절한 행동을 선택하여, 다음 상태()로 전환될 때, 

환경으로 주어지는 즉각적인 보상을 사용하여 장기적인 성과를 계산해

서 지속적으로 학습을 한다고 하였을 때, 보상함수와 관찰영역에서 

획득할 수 있는 데이터들에 대한 상관관계를 적절히 구성하는 것이 

좋은 강화학습 모델을 만들 수 있을 것으로 판단된다.

Queue1 평균대기시간(초)

Case 임의 선택 RL 모형 이용

1 3058.56 1271.9

2 3019.4 1706.66

3 2896.28 1098.51

4 3023.43 2058.59

Table 3. Comparisons of Performance Measures

V. 결론

본 연구에서는 의존적 작업 준비시간이 있는 단일기 계 작업장에 

강화학습을 적용하였고, 시뮬려이션 모형 작성 및 이를 이용한 실험을 

통해 아래와 같은 결론들을 도출하였다. 

첫째, 강화학습을 통해 NP-hard 문제에 속하는 스케줄링 최적화 

문제 풀이에 다양하게 응용할 수 있을 것으로 보인다. 즉, 단순히 

어떤 조합을 시도하는 것을 넘어 주변의 환경을 감지해 데이터를 

얻고 이에 기반하여 최대한의 보상을 얻기 위해 행동하는 등의 과정을 

통해 비선형적 패턴을 학습할 수 있으며 새로운 패턴을 찾아갈 수 

있다는 점에서 기존 휴리스틱 알고리즘보다 굉장히 좋은 성능을 

낼 수 있을 것으로 보인다.

둘째, FlexSim 소프트웨어에서 제공하는 강화학습 프레임워크와 

이미 개발된 강화학습 외부 라이브러리를 적절히 이용하면 제조현장뿐

만 아니라 현실세계에서 요구하는 다양한 제약조건 고려한 의사결정 

모형을 비교적 쉽게 만들 수 있을 것으로 판단된다.
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