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● 요   약 ●  

병렬 기계 작업장에서 자원을 효율적으로 활용하기 위해서는 처리할 작업을 적절한 기계에 할당해야 한

다. 특정 작업을 처리할 기계를 선택할 때 휴리스틱을 사용할 수도 있으나, 특정 작업장에 맞춤화된 휴리스

틱을 개발하는 것은 쉽지 않다. 반면, 본 논문에서는 이종 병렬 기계 작업장을 위한 작업 할당 모형을 개발

하는데 강화학습을 응용하고자 한다. 작업 할당 모형을 학습하는데 필요한 에피소드들은 상용 시뮬레이션 소

프트웨어인 FlexSim을 이용하여 생성하였다. 아울러, stable-baseline3 라이브러리를 이용하여 강화학습 알

고리즘을 생성된 에피소드들에 적용하였다. 실험 결과를 통해 시뮬레이션과 강화학습이 작업장 운영관리에 

유용함을 알 수 있었다.

키워드: 이종 병렬 기계(unrelated parallel machines), 작업 할당(job allocation), 

강화학습(reinforcement learning), 시뮬레이션(simulation), 

FlexSim 소프트웨어(FlexSim software)
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I. Introduction

어떤 공정을 처리할 수 있는 기계가 여러 대 존재하여, 개별 작업물이 

이들 중 1대만 방문하게 되는 경우, 해당 기계들을 병렬 기계(parallel 

machines)라고 지칭한다. 처리할 작업물이 다수인 경우에는 이들을 

주어진 기계들에 적절히 분배해야 총처리시간(makespan)을 최소화

하고, 기계를 비롯한 자원들을 보다 효율적으로 활용할 수 있다[1]. 

나아가, 처리할 수 있는 공정의 유형은 동일하나, 기계들의 성능이나 

특성이 상이하여, 특정 작업물의 처리 시간이 할당된 기계에 따라 

달라지는 이종 병렬 기계(unrelated parallel machines) 작업장에서는 

개별 작업물에 대한 기계별 처리시간까지 고려하여 작업물을 할당할 

기계를 결정하여야 한다[2].

다수의 작업물을 병렬 기계에 적절히 배분하여 총처리시간을 최소

화하는 것은 NP-hard 문제이기 때문에, 휴리스틱이나 메타 휴리스틱 

같은 근사해법을 적용하는 경우가 많다[1-2]. 다만, 개별 현장에 맞춤화

된 근사해법을 개발하는 것은 일반적으로 까다롭고, 공정의 특성이나 

생산일정계획에 대한 배경지식을 요구하는 것으로 알려져 있다[3].

한편, 최근에는 이 같이 복잡한 문제를 해결하기 위한 방법으로 

강화학습(Reinforcement Learning, RL)을 비롯한 인공지능

(Artificial Intelligence, AI) 기법들이 각광을 받고 있다[4]. 이에, 

본 논문에서는 이종 병렬 기계 작업장에서 개별 작업물을 할당할 

기계를 선정하는데 사용할 수 있는 작업 할당 모형을 개발하는데 

RL 알고리즘을 응용해보고, 그 과정과 결과에 대해 토의해보고자 

한다.

II. 연구 배경

생산일정계획의 수립을 위해서는 처리할 작업들에 대한 시퀀싱이나 

배분과 같은 조합 최적화가 필요한 경우가 많다. 또한, 조합 최적화 

문제들은 보통 NP-hardness를 갖기 때문에 정확한 최적해를 찾기보다

는 근사 해법을 적용하여 단시간 내에 근사 최적해를 찾는 것이 

일반적이다[1-2][5]. 그러나, 개별 현장의 특성이 반영된 효과적인 

근사 해법을 개발하는 것은 까다롭고 상당한 시간을 요구한다[3]. 

따라서, 강화학습과 같은 AI 기법을 활용할 수 있다면 보다 효과적으로 
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생산일정계획을 수립할 수 있을 것이다.

강화학습이란 가상의 에이전트(agent)가 주어진 상황에 대한 효과

적인 대응 방법을 학습하도록 하는데 사용할 수 있는 AI 기법 중 

하나이다. 에이전트는 의사결정이 필요할 때마다 현재 상황에 대한 

관찰(observation)을 실시하고, 어떤 행동(action)을 취하게 된다. 

이후에는 자신의 행동에 대한 보상(reward)을 받는다. 아울러, 에이전

트가 가급적 많은 보상을 받도록 적절한 행동을 취하도록 하는 것이 

강화학습의 목표이다[6]. 

일련의 관찰, 행동 및 보상 획득이 이루어지는 과정을 에피소드

(episode)라고 하는데, 강화학습을 사용하기 위해서는 에이전트가 

적절한 환경에서 에피소드들을 경험하게 하면서 그 결과에 기반하여 

행동 선택 방식을 갱신하도록 해야 한다. 본 연구에서는 강력한 3D 

시각화 기능과 다양한 부가 기능들을 제공하는 상용 이산 사건 시뮬레

이션 소프트웨어인 FlexSim[7]을 이용하여 강화학습에 필요한 환경

을 구성하였다. 이처럼 시뮬레이션과 강화학습을 연계하는 것은 근래 

다양한 분야에서 시도되고 있는 접근법이기도 하다[8].

생성된 에피소드를 분석하여 에이전트를 학습시키는 데는 Python 

기반의 Stable-Baselines3 라이브러리를 사용하였다. 이 라이브러리

는 다양한 심층 RL 알고리즘들을 지원할 뿐만 아니라, 문서화가 

잘 되어 있고, 많은 테스트를 통해 안정성이 검증되어 있다는 점 

등의 장점을 갖는다[9].

III. 강화학습을 위한 FlexSim 모형

<Fig. 1>은 FlexSim 소프트웨어를 이용하여 작성한 이종 병렬 

기계 작업장 모형의 전체적인 구조를 보여준다. 작업물들의 도착 

간격은 평균이 10초인 지수 분포를 따르며, 도착한 작업물들은 처음에 

Queue_init을 거쳐, Queue1~3 중 한 곳을 향하게 된다. Queue1~3는 

각각 이종 병렬 기계 Processor1~3에 투입될 작업물들의 대기 장소이

며, Processor1~3에서 처리가 끝난 작업물은 Sink1 개체로 보내어 

모형에서 삭제한다.

나아가, 작업물들은 1~3번 타입의 3가지 유형으로 구분하며, 특정 

작업물이 (=1, 2, 3)번 타입일 확률은 1/3이다. 또한, 특정 작업물의 

타입은 이전 또는 이후 작업물들의 타입과 무관하다. 기본적으로, 

Processor1~3은 모두 모든 유형의 작업물을 처리할 수 있다. 다만, 

개별 작업물의 처리 시간은 <Table 1>과 같이 어떤 기계에 할당되는지

에 따라 달라진다. 좀 더 자세히 말해, 작업물의 처리 시간은 일양 

분포를 따르는데, 타입 번호와 기계 번호가 같을 경우에는 10~20초 

범위의 값을 갖는 반면, 그렇지 않은 경우에는 30~40초 범위의 값을 

가져 더 오랜 시간이 소요된다. 따라서, 가능하면 번 타입 작업물은 

Processor에 할당하되, 만약 Queue에서 대기 중인 작업물이 과도

하게 많은 경우에는 Processor ( ≠ )에 할당하는 것을 고려할 

수도 있겠으나, 언제 이 같은 판단을 내려야 하는지는 명확하지 않은 

상황이다.

Fig. 1. FlexSim Model for 3 Unrelated Parallel Machines

Type Processor1 Processor2 Processor3

1 Uniform(10, 20) Uniform(30, 40) Uniform(30, 40)

2 Uniform(30, 40) Uniform(10, 20) Uniform(30, 40)

3 Uniform(30, 40) Uniform(30, 40) Uniform(10, 20)

Table 1. Processing Times of Given Jobs

상기한 모형에서 Queue_init에 진입한 작업물을 Queue1~3 중 

적절한 개체로 전달하는데 사용할 수 있는 작업 할당 모형을 개발하기 

위해, 강화학습 구성요소들을 아래와 같이 설정하였다.

∙상태 =[  ,  ,  ,  ], 단, =시점에 

Queue_init에서 내보낼 작업물의 타입 번호, =시점에 Queue

에서 대기 중인 작업물 개수 (    )

∙행동 : Queue_init에서 내보낼 작업물의 다음 행선지로 Queue를 

선택 (    )

∙보상 = / , 단, =처리를 마치고 Sink1에 진입한 

작업물의 흐름 시간(Sink1 진입 시간 – Queue_init 이탈 시간)

나아가, 보상을 계산할 때 상수 의 값으로는 작업물 처리 시간 

평균값에 해당하는 25를 사용하였고, Queue_init에서 작업물 1개를 

내보내기 위해 다음 행선지를 결정할 때마다 상태에 대한 관찰 및 

행동이 이루어지도록 구성하였다.

IV. 실험 결과

작업 할당 모형을 얻기 위해 먼저, Stable-Baselines3 라이브러리가 

제공하는 것들 중, 폭넓은 범위의 문제에서 좋은 성능을 보이는 것으로 

알려진 정책 기반 알고리즘인 PPO (Proximal Policy 

Optimization)[10]를 이용하여 timestep=50,000회에 대한 학습을 

실시하였다. 이후에는 학습된 모형의 성능을 분석하기 위해, 

Queue_init에서 작업물을 내보낼 때 Queue1~3중 무작위로 1개를 

선택하는 “임의 선택” 시나리오와 학습된 RL 모형을 이용하여 작업 

할당을 실시하는 “RL 모형 이용” 시나리오, 2가지를 비교하였고, 

그 결과는 <Table 2>에 요약하였다.

2가지 시나리오에 대해 FlexSim 소프트웨어를 이용하여 실행시간 

10,000초 동안에 걸쳐 시뮬레이션 실험을 진행하면서 Queue1~3에서

의 평균 대기시간을 집계한 결과, <Table 2>에서처럼 학습된 RL 

기반 작업 할당 모형을 이용했을 때, 대기시간들이 훨씬 짧고, 결과적으

로 작업물의 흐름이 원활한 것을 볼 수 있었다.
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성능 평가지표 임의 선택 RL 모형 이용

Queue1 평균 대기시간 202.8 7.9

Queue2 평균 대기시간 95.4 16.6

Queue3 평균 대기시간 379.7 16.0

Table 2. Comparisons of Performance Measures

V. 결론

본 연구를 통해 다음과 같은 점들을 살펴볼 수 있었다. 

첫째, 강화학습을 통해 이종 병렬 기계 작업장에서 현장 상황을 

고려하여 작업물을 적절한 기계에 할당하기 위한 작업 할당 모형을 

개발할 수 있었다. 이처럼, 강화학습을 적절히 활용하면 생산운영관리

와 관련된 다양한 의사결정모형을 개발할 수 있을 것으로 생각된다. 

특히, 조합 최적화에 해당하는 의사결정에 이 같은 모형이 유용할 

것이다.

둘째, 상용 시뮬레이션 소프트웨어와 오픈소스 강화학습 라이브러

리의 연동을 통해 매우 편리한 방식으로 강화학습을 실시하는데 

필요한 환경을 구축하고, 학습을 진행한 후 그 성과를 평가할 수 

있었다. 

셋째, 외부 라이브러리가 제공하는 강화학습 알고리즘을 사용하더

라도 상태 및 행동 공간, 보상 함수 등 세부 내용들은 시뮬레이션 

소프트웨어 내에서 정의되어야 한다. 따라서, 강화학습을 실행하는데 

시뮬레이션을 활용하고자 하는 경우에는 유연한 로직 작성 도구와 

외부 애플리케이션 연동을 지원하는 시뮬레이션 소프트웨어를 선택해

야 할 것이다. 특히, FlexSim 소프트웨어는 이 외에도 3D 모델링 

개체나 개체 지향적 구조 등 다양한 장점을 가져, 강화학습 환경으로 

사용하는데 매우 적합하였다. 앞으로도 저자들은 이 같은 방식으로 

생산운영관리 분야의 다양한 문제들을 해결하는데 사용할 수 있는 

의사결정 모형을 개발하기 위한 연구를 지속적으로 수행하고자 한다.
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