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Abstract

This paper proposes an algorithm for the Unrelated Parallel Machine Scheduling Problem(UPMSP) without 

setup times, aiming to minimize total tardiness. As an NP-hard problem, the UPMSP is hard to get an optimal 

solution. Consequently, practical scenarios are solved by relying on operator's experiences or simple heuristic 

approaches. The proposed algorithm has adapted two methods: a policy network method, based on Transformer 

to compute the correlation between individual jobs and machines, and another method to train the network 

with a reinforcement learning algorithm based on the REINFORCE with Baseline algorithm. The proposed 

algorithm was evaluated on randomly generated problems and the results were compared with those obtained 

using CPLEX, as well as three scheduling algorithms. This paper confirms that the proposed algorithm 

outperforms the comparison algorithms, as evidenced by the test results.
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1. 서 론

본 논문은 작업 준비 시간이 없는 이종 병렬설비 환경에 

대하여 작업마다 납기가 존재할 경우, 이를 어기는 정도를 

합한 총납기지연을 최소화하는 일정계획을 수립하는 강화

학습 기반 알고리즘 개발을 목적으로 한다. 현대 제조 시스템 

산업에 있어 일정계획 문제는 고객이 원하는 기간 내에 제품

을 출품하여 수요를 만족하기 위해 핵심적으로 해결해야 

하는 조합 최적화 문제다. 그러나 이 문제는 작업량이 많아지

거나 가동할 수 있는 설비 수가 많아질수록 문제 해결 난이도

가 크게 상승하는 NP-hard 문제이다. 그 때문에 실제 현장

에서는 주로 간단한 우선순위 규칙을 사용하거나 작업자의 

경험을 토대로 직접 일정계획을 수립한다.

본 연구에서는 일정계획 문제를 해결하기 위하여 기존

에 연구된 강화학습 기반 일정계획 알고리즘을 응용하여 

이종 병렬설비 환경에서 총납기지연을 최소화하기 위한 

일정계획을 수립하기 위한 알고리즘을 제안하고, 기존에 

연구된 일정계획 알고리즘과의 성능을 비교한다.

일정계획 문제를 해결하기 위한 기존 연구는 다음과 같

다. Vepsalainen, Morton(1987)[18]에서는 단일 설비 

환경에 대하여 Morton, Rachamadugu (1981)[14]에서 

제안한 우선순위 규칙을 응용하여 설비 수    인 

Job Shop에 작업이 포아송 분포를 따라 도착하는 일정계

획 문제에서 가중납기지연을 최소화하기 위하여 우선순위 

규칙인 Apparent Tardiness Cost 알고리즘을 제안한다. 

Randhawa, Smith(1995)[16]에서는 작업 준비 시간이 
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있는 환경에서 납기보다 지연된 작업의 수 최소화와 흐름 

시간, 설비 부하 최대화로 세 가지 지표를 만족하는 일정

계획을 수립하는 것을 목적으로 하여 두 가지 우선순위 규

칙을 제안한다. Lin, Hsieh(2014)[13]에서는 작업 준비 

시간과 작업 할당 가능 시각이 존재하는 이종 병렬설비 환

경에서 가중납기지연을 최소화하기 위한 우선순위 규칙을 

제안한다. 

Kim et al.(2006)[5]에서는 작업 준비 시간이 있는 이종 

병렬설비 환경에서 총납기지연을 최소화하기 위한 Tabu 

Search 기반 메타휴리스틱 알고리즘을 제안한다. 

Balin(2011)[1]에서는 작업 준비 시간이 없는 이종 병렬설

비 환경에서 총소요시간(Makespan)을 최소화하기 위한 

유전 알고리즘 기반 메타휴리스틱 알고리즘을 제안하며, 

이후 Balin(2011)[2]에서 작업 시간이 퍼지 이론적 분포를 

따른다는 문제 환경을 추가하여 동종 병렬설비 환경에서 

총소요시간을 최소화하기 위한 유전 알고리즘 기반 메타휴

리스틱 알고리즘을 제안하였다. Lee, Yoo(2023)[11]에

서는 수행하는 작업 종류가 바뀌어도 작업 준비 시간이 없는 

이종 병렬설비 환경에 작업이 처음부터 모두 도착하며 주문 

수량이 정규분포를 따르는 일정계획 문제에서 총소요시간

을 최소화하기 위하여 메타휴리스틱 알고리즘인 미미틱

(Memetic) 알고리즘을 제안한다.

Kwon et al.(2021)[9]에서는 작업 준비 시간이 없는 

이종 병렬설비가 세 구역이 존재하며, 모든 작업이 모두 

같은 설비 구역을 방문해야 하는 유연한 흐름 생산 시스템 

환경에서의 일정계획 문제에서 총소요시간을 최소화하기 

위하여 Transformer 구조[17]를 응용함으로써 조합 최

적화 문제의 행렬 데이터를 강화학습 환경에 적용하는 

Matrix Encoding Network 구조와 REINFORCE with 

Baseline 알고리즘[19]을 응용한 Policy Optimization 

with Multiple Optima (POMO) 알고리즘[8]의 병행을 

제안한다. Lee et al.(2023)[10]에서는 작업 준비 시간

과 설비별 가능한 작업 제약이 존재하는 동종 병렬설비 환

경에서 총납기지연을 최소화하기 위하여 Double DQN 기

반의 강화학습 알고리즘을 제안한다.

본 연구는 다음과 같은 기존 연구와의 차별점을 두고 

진행된다. [18, 16, 13, 5, 1, 2, 11]에서 제안된 휴리스틱 

기반 방법론과는 다르게 본 연구에서는 강화학습에 기반

한 방법론으로 접근한다. 또한 [9]에서는 일정계획이 수

립된 후 전체에 대하여 발생하는 총소요시간의 최소화가 

목적이지만, 본 연구에서는 작업을 할당하는 순서에 따라 

각 작업에서 발생하는 총납기지연의 최소화가 목적이기 

때문에 그 순서가 추가적인 중요 고려 사항으로 작용한다.

2. 문제 및 수리모형

2.1 문제 설명

본 연구는 이종 병렬설비 환경 중에서 Rm||Total 

Tardiness 라 정의되는 환경에서의 일정계획 문제를 다

룬다. 모든 작업은 선후 관계가 없는 독립적인 작업이며, 

수행 중인 작업을 도중에 중단하는 것이 불가하다. 또한 

작업 준비 시간이 없으며 모든 작업은 모든 설비에 할당할 

수 있으나, 동일한 작업임에도 할당되는 설비에 따라 작업 

시간이 달라진다. 마지막으로 각 작업은 납기가 존재한다. 

본 연구는 이러한 환경에서 일정계획을 수립하였을 때 각

각의 작업이 완료된 시점이 그 작업의 납기를 어긴 정도의 

합, 즉 총납기지연을 최소화하는 것을 목적으로 진행한다.

2.2 수리모형

본 연구에서는 2.1장에서 서술한 문제 상황과 동일한 

문제에 대하여 De-Alba et al.(2022)[3]에서 수립한 수

리모형을 사용한다. 해당 수리모형은 표기법과 함께 식

1~9와 같이 기술된다. 이 수리모형의 의사결정 변수는 

Yijl이며, 이는 설비 i에 할당된 모든 작업 중 작업 j가 l번째 

할당되는지 여부를 의미한다. 해당 순서에 할당 되었을 경

우에는 1을 부여하며, 그렇지 않으면 0을 부여한다.
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Variable Definition

 Due date of job j

 Processing time of job j in machine i


Completion time of l-th dispatched job on 
machine i

 Tardiness of l-th dispatched job on machine i



Decision Variable.
Is 1 if Job j was processed in l-th sequence on 
machine i, 0 otherwise

<Table 1> Notation for Equation 1~9

3. 기존 일정계획 알고리즘

3.1 우선순위 규칙

실제 제조 시스템 환경에서 일정계획을 수립할 때는 우

선순위 규칙을 기반으로 두는 휴리스틱 알고리즘이 주로 

사용된다. 우선순위 규칙은 최적해를 보장할 수 없다는 단

점이 존재하지만, 직관적이며 간단하게 구현할 수 있고 실

행하는 데에 고사양 장비가 필요하지 않기 때문이다.

본 연구에서 비교군으로써 인용한 우선순위 규칙은 가

장 간단한 우선순위로 작업을 정렬하고 설비에 할당하는 

Earliest Due Date – Minimum Completion Time 알고

리즘(이하 “EDD-Min”)과 Vepsalainen, Morton(1987) 

[18]에서 제안한 Apparent Tardiness Cost 알고리즘

(이하 “ATC”)으로 총 두 가지이다.

EDD-Min 알고리즘으로 일정계획을 수립할 경우, 작

업의 할당 순서를 납기가 급한 순으로 정렬한다. 정렬된 

순서에 따라 할당하려는 작업과 그 순서가 되었을 때 설비

의 운용 현황을 관측하고, 현 작업을 가장 이르게 완료하

는 설비에 할당한다.

ATC 알고리즘으로 일정계획을 수립할 경우, 작업의 할

당 순서는 사전에 정렬되지 않는다. 설비의 운용 현황을 

관측하여 가장 첫 작업을 할당받아야 하는 설비나 직전 작

업을 다른 설비보다 이르게 완료하여 다음 작업을 할당받

을 수 있는 설비 즉, 작업 할당이 필요한 설비가 발생하는 

시점에 아직 할당되지 않은 작업마다 점수를 계산하여 가

장 높을 점수를 가지는 작업을 할당한다. 부여되는 점수를 

계산하는 식은 [18]에서 제안되나, 현 문제 상황은 작업 

및 설비의 조합에 따라 작업 시간이 이미 정해져 있어서 

설비의 속도를 나타내는 vij는 1로 고정되어 있다. 이에 맞

추어 수정된 점수 계산식은 식10과 같다.

  


exp



max     
   (10)

Variable Definition

 Ready time of machine i



Average processing time of un-allocated jobs 
in machine i


Look-ahead parameter that scales the slack 
according to the expected number of 
competing jobs

<Table 2> Notation for Equation 10

3.2 메타휴리스틱 알고리즘

메타휴리스틱 알고리즘은 규칙 기반 알고리즘에 비하

여 연산 시간이 느리고 문제의 크기에 따라 중간 사양 이

상의 장비가 필요하다는 단점이 존재하지만, 최적해에 가

까운 해를 얻을 수 있다는 큰 장점이 있어서 일정계획 문

제를 포함한 조합 최적화 문제를 해결하기 위하여 사용된

다. 메타휴리스틱 방법론 중 생물학적 진화에서 착안하여, 

해 집단을 생성하고 해 공간을 탐색하는 유전 알고리즘[4, 

6]이 주로 사용된다. 이 알고리즘에 관한 수많은 연구가 

진행되면서 다른 방법론을 함께 적용함으로 기존 알고리

즘의 성능을 보강하는 혼합형 알고리즘이 제안되었는데, 

유전 알고리즘의 진화 연산을 완료한 해 집단에 대하여 해

마다 지역 탐색 연산을 하는 Moscato(1989)[15]에서 

제안한 미미틱(Memetic) 알고리즘(이하 “MA”)이 대표

적이다.

본 연구에서 비교군으로써 인용한 메타휴리스틱 기반 

일정계획 알고리즘은 Lee, Yoo (2023)[11]에서 제안하

는 MA 기반 일정계획 알고리즘이다. 진화 연산 과정과 지

역 탐색 연산 과정, 알고리즘 최적화를 위한 하이퍼파라미

터는 [11]에서 제안한 수치와 동일하게 적용한다. 그러나 

총소요시간을 최소화함이 목적이었던 [11]에서와 달리 

본 연구는 총납기지연을 최소화함이 목적이므로 총소요시

간에 기반을 두었던 유전자 적합도 평가지표를 총납기지

연에 기반을 두도록 변경한다.

4. 강화학습 기반 일정계획 알고리즘

일정계획, 외판원 문제와 같은 조합 최적화 문제를 해결

하는 방법론으로 인공신경망을 정책 네트워크로 접목한 강

화학습 알고리즘이 최근 활발히 연구되고 있다. 충분히 훈
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련된 강화학습 알고리즘을 사용한다면 메타휴리스틱 알고

리즘보다 빠른 일정계획 수립 속도로 우선순위 규칙보다 

더 좋은 해를 기대할 수 있다는 강점이 있다. 그러나 강화학

습 알고리즘을 조합 최적화 문제에 적용하기 위해서는 문제 

설정을 기반으로 Markov Decision Process (이하 

“MDP”)를 구축이 필수인데 많은 문제가 MDP 구축이 어렵

다는 점과 정책 네트워크가 수렴하기까지 알고리즘을 훈련

하는 데에 오랜 시간이 소요될 수 있다는 점, 고사양의 장비

가 필요하다는 점 등의 단점이 존재한다.

강화학습 알고리즘을 본 연구에서 다루는 문제 환경에 

적용하기 위해 MDP를 구축하는 방법은 다음과 같다. 상

태(State)는 n개의 작업과 m개의 설비에 대하여 작업 및 

설비의 조합에 따른 작업 시간, 그리고 각 작업의 납기를 

행렬 형식으로 나열한 n×(m+1) 크기의 행렬 데이터로 

정의한다. 이 상태를 관측한 정책 네트워크가 내리는 의사

결정인 행동(Action)은 두 가지이다. 먼저, 작업 및 설비

의 조합에 따른 인코딩된 정보를 담은 n×m 크기의 행렬 

데이터를 산출하는 것이 첫 번째 행동이다. 두 번째 행동

은 작업 할당이 필요한 설비가 발생하는 시점마다 수행한

다. 해당 설비와 아직 할당되지 않은 작업에 대한 인코딩

된 정보를 기반으로 각 작업의 할당 적합 점수를 산출하여 

가장 높은 점수를 받은 작업을 설비에 할당하는 것이다. 

마지막으로 일정계획이 수립될 때까지 정책 네트워크가 

수행한 모든 행동을 통해 얻게 되는 보상(Reward)은 일

정계획이 수립된 이후 산출되는 총납기지연을 부호를 반

전시켜 정의한다. 총납기지연은 비용이므로 최소화를 목

적으로 두어야 하며, MDP는 정책 네트워크가 보상을 최

대화하도록 구축되어야 하기 때문이다.

본 연구에서는 서술한 내용과 같이 구축된 MDP에 적용

할 수 있는 강화학습 기반 일정계획 알고리즘을 제안한다.

4.1 강화학습 알고리즘

Kwon et al.(2020)[8]에서 제안하는 Policy 

Optimization with Multiple Optima (이하 “POMO”) 알

고리즘은 첫 번째 의사결정을 내릴 수 있는 지점이 여럿 

존재하는 조합 최적화 문제를 해결하기 위하여 

REINFORCE with Baseline 알고리즘[19]을 응용한 알

고리즘이다. 일정계획 문제에서 작업을 할당받을 첫 번째 

설비, 외판원 문제에서 외판원이 출발할 첫 번째 도시와 

같이 조합 최적화 문제는 의사결정이 이루어지는 가장 첫 

번째 지점이 존재한다. 기존의 강화학습 알고리즘은 하나

의 첫 지점을 고정한 뒤 도출되는 해를 기반으로 정책 네

트워크를 훈련한 이후, 다른 첫 지점을 지정하는 것을 반

복한다. 훈련이 잘 이루어진다면 최적해를 기대할 수 있지

만, 정책 네트워크가 특정 지점을 첫 지점으로써 선호하도

록 편향되어 훈련될 가능성이 존재한다. 이 때문에 POMO 

알고리즘은 모든 첫 지점에서 같은 최적해를 구할 수 있다

는 일부 조합 최적화 문제의 특성을 이용하여 정책 네트워

크가 같은 문제를 다양한 시각에서 여러 번 해결하도록 가

능한 모든 첫 지점에서의 해를 도출시킨 뒤, 그 결과를 취

합하여 훈련함으로써 첫 지점에 대한 편향을 해소한다.

POMO 알고리즘은 REINFORCE with Baseline 알고

리즘을 기반으로 하여 경사상승법을 따르도록 설계되었

다. 기반이 된 알고리즘에서는 경사상승법 계산을 위해 추

출되는 경사 사이의 분산을 줄이는 목적으로 기준(bi(s), 

Baseline)가 설정되어야 하는데, 이전 연구에서는 정책 

네트워크가 도출하는 해마다 개별의 기준을 설정하였다. 

그러나 POMO 알고리즘은 한 번의 훈련 Batch에서 도출

되는 다양한 문제에 대한 여러 개의 해의 평균을 공유된 

기준으로 설정함으로써 세 가지 차별점을 제시한다. 제시

되는 첫 번째 차별점으로는 경사상승법에서 가치 기반 기

준을 통해 산출되는 이점이 주로 음의 값을 가지는 데에 

비하여 공유된 기준을 통해 산출되는 이점의 평균이 0에 

가깝다는 점이다. 두 번째 차별점으로는 이점을 계산하기 

위한 개별의 가치 추정 네트워크가 필요한 이전 연구와 달

리 공유된 기준을 사용하면 가치 추정 네트워크가 필요 없

어 효과적인 계산이 가능해진다는 점이다. 마지막으로 가

치 기반 기준을 사용하면 유사한 상태를 경험한 해 집단마

다 독립적으로 작용하여 각 해 집단 안에서만 비교가 이루

어지기 때문에 지역 최적해에 빠질 가능성이 우려된다. 이

에 비해 공유된 기준을 사용하면 다른 상태를 경험한 해끼

리도 비교가 이루어지기 때문에 모든 해가 서로 관계성을 

띠게 되며, 적절한 수의 병렬적인 해를 통해 지역 최적화

를 방지한다는 차별점이 존재한다.

기존 강화학습 알고리즘은 정책 네트워크를 훈련할 때 

다양한 상태와 해를 경험하기 위하여 확률 기반 정책을 사

용하여 탐험 단계를 거치며, 이 네트워크를 시험할 때 가

치 기반 정책을 사용하여 하나의 해를 도출함으로써 활용 

단계를 거친다. 탐험 단계에서의 정책 네트워크는 평균적

으로 활용 단계보다 낮은 성능을 보이나, 계산 능력 범위 

내에서 반복할 수 있으며 활용 단계보다 높은 성능을 보이

는 순간도 존재하는 등 불안정성이 존재한다. POMO 알고

리즘은 탐험 단계에서도 가치 기반 정책을 사용하는데, 한 

번의 훈련 Batch 내에 가능한 모든 첫 지점의 개수만큼 

해가 존재하기 때문에 기존 알고리즘보다 적은 횟수로도 

충분한 탐험을 기대할 수 있다.

본 연구에서는 서술한 특징을 근거로 정책 네트워크를 

훈련하기 위한 강화학습 알고리즘으로 POMO 알고리즘

을 채택한다. 
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4.2 정책 네트워크

Kwon et al.(2021)[9]에서는 자연어 처리 분야에서 

제안된 Transformer 구조[17]를 응용하여 행렬 형식의 

조합 최적화 문제 데이터를 처리하기 위한 Matrix 

Encoding Networks(이하 “MatNet”) 구조를 제안한다. 

기존 Transformer 구조를 사용하여 여러 줄의 문장 대신 

행렬 형태의 데이터를 처리할 때 각 문장을 독립적으로 연

산하듯 각 행에 대하여 독립적인 Self-Attention 연산을 

통해 인코딩된 정보를 도출하는 기존 연구인 Kool[7]에

서와는 달리 MatNet 구조는 [Figure 1-(a)]에서 설명하

는 인코더(Encoder)의 구조와 같이 Mixed-Score 연산

법을 Multi-Head Attention 연산에 도입하여 각 행과 각 

열에 대한 교차적인 연산 이후 원본 문제 데이터에 대한 

정보와 교차적인 연산을 통해 Attention 점수를 도출한

다. [Figure 1-(b)]는 Multi-Head Mixed-Score 

Attention 연산 과정을 설명하며, 이 과정에서 

Mixed-Score 연산법을 수행하는 과정은 Trainable 

Element-wise Function이다. [9]에서는 해당 과정을 

Query와 Key를 연산한 교차적인 정보 행렬과 원본 문제 

데이터 행렬을 쌓은 뒤, 두 개의 선형 은닉층을 통해 두 

행렬을 입력받아 하나의 행렬을 산출하는 인공신경망으로 

구현한다. 이를 통해 각 행과 각 열, 원본 문제 데이터 사이

의 교차적인 정보를 담은 인코딩된 정보를 산출할 수 있게 

된다. 이 정보는 [Figure 1-(c)]에서 설명하는 구조를 가

지는 디코더(Decoder)를 통해 설비마다 각 작업에 대한 

할당 적합 점수를 산출하기 위한 입력 행렬로 쓰인다. 디

코더가 점수를 산출하는 과정에서 과거에 이미 할당된 작

업은 Masking 처리하므로 그 작업의 점수는 모두 0점으

로 결정된다. 본 연구에서는 서술한 특징을 근거로 

MatNet 구조를 기반으로 정책 네트워크를 구축하여 의사

결정을 하는 데에 사용한다.

구축된 MDP와 제안 알고리즘으로 일정계획을 수립하

는 과정은 다음과 같다. 정책 네트워크 중 인코더가 일정

계획이 필요한 문제의 데이터를 관측하여 작업 및 설비의 

조합에 따른 인코딩된 정보가 담긴 행렬 데이터를 산출한

다. 작업 할당이 필요한 설비에 대하여 아직 할당되지 않

은 작업과의 조합에 따른 인코딩된 정보를 디코더에 입력

하여 할당 적합 점수를 산출하고 그 점수가 가장 높은 작

업이 할당된다. 일정계획은 모든 작업이 설비에 할당되어 

모두 완료되는 때에 수립되며, 이 일정계획에서 본 연구의 

최소화 목적 대상인 총납기지연이 산출된다. 이 과정을 그

림으로 설명한 것이 [Figure 2]이며, 정책 네트워크의 첫 

번째 행동 결과인 설비 i와 작업 j에 대한 인코딩된 정보는 

infoij로 표기하며, 두 번째 행동 결과인 설비 i와 작업 j에 

대한 할당 적합 점수는 scoreij로 표기한다. 

5. 성능 평가 실험

5.1 실험 방법

본 연구에서 다룰 문제 상황 조건에 맞추어 문제 크기마

다 10개씩 생성하였다. 먼저, 문제 상황의 크기는 작업 수 

n = {50, 100} 수준과 설비 수 m = {5, 10} 수준으로 

지정하여 문제 크기를 4가지로 정의한다. 각 작업의 수량

은 작업 수마다 평균 30, 표준편차 12의 정규분포를 따르

도록 임의 생성한다. 같은 작업 종류에 대하여 각 설비는 

색인 값이 클수록 느리거나 같은 시간을 소요하도록 세 가

지 경우의 수 {1, 2, 3}에서 작업 종류별 개당 작업 시간에

[Figure 1] (a) Overviewing figure of the MatNet encoder architecture. (b) Flow chart of Multi-Head Mixed-Score Attention.

(c) Overviewing figure of decoder architecture.
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서 임의 지정한다. 각 작업 및 각 설비에 따른 작업 시간은 

작업의 수량과 해당 종류 작업 개당 작업 시간의 곱으로 

결정되어 (n×m) 크기의 행렬로 표현된다. 

각 작업 및 각 설비에 따른 작업 시간이 결정된 이후 

Lee, Pinedo(1997)[12]에서 제안하는 작업별 납기 계

산식을 기반으로 각 작업에 납기를 부여하며, 이 식은 식

11~13과 같이 정의된다. 이 중 납기가 급한 작업의 비율

을 나타내는 변수 τ는 [0, 1]의 범위에서 결정되며 1에 

가까울수록 납기가 급한 작업의 수가 많아진다. 또한 납기

의 분산을 결정하는 변수 R는 [0, 1]의 범위에서 결정되

며 1에 가까울수록 납기의 분산이 커진다.

 × 


  




  





× 


                           (11)

                                   (12)

 ∼   

 ∼      
  (13)

Variable Definition

 Processing time of job j in machine i

 Predicted total completion time

 Tightness of Tardiness

 Dispersion of tardiness

<Table 3> Notation for Equation 11~13

각 일정계획 알고리즘이 수립한 결과에 대한 성능지표

로 사용하기 위하여, 2.2장에서 서술된 수리모형을 최적

화 Solver 소프트웨어 ‘CPLEX’로 구현하였다. 실제 현장

에의 적용을 고려하여 CPLEX의 실행시간은 최대 1시간

으로 하였으며, 1시간 이내에 최적의 일정계획을 수립하

지 못하면 1시간 동안 탐색하며 수립한 지역 최적 일정계

획을 성능지표로 사용한다.

모든 일정계획 알고리즘은 Python을 이용하여 구현되

었다. 우선순위 규칙의 성능은 각 실험 데이터세트에 알고

리즘을 적용하여 수립되는 일정계획의 총납기지연을 기록

하여 확인한다. 미미틱 알고리즘은 각 실험 데이터세트에 

적용할 때마다 연속으로 개선되지 않는 횟수 1,000회 혹

은 Python 상 구동 시간 1시간 제한을 제약 조건으로 구

축하였으며, 제약 조건 이내에 탐색 및 수립한 일정계획 

중 총납기지연을 기준으로 최적인 일정계획을 통해 알고

리즘의 성능을 확인한다. 제안 알고리즘은 훈련 단계에서

는 실험 데이터세트에 적용하지 않는다. 대신 한 번의 훈

련 에피소드마다 10,000개의 훈련 데이터세트를 새로 임

의 생성하여 알고리즘을 훈련한다. 매 훈련은 48시간으로 

제한하며, 훈련을 마친 알고리즘을 실험 데이터세트에 적

용하여 수립되는 일정계획의 총납기지연으로써 알고리즘

의 성능을 확인한다.

본 연구에서 제안 알고리즘에 적용된 MatNet 구조는 

Transformer 구조에 기반을 두었기 때문에 작업의 개수

에 상관없이 연산이 가능한 유연성을 가지고 있다. 실무적

인 관점에서 이 유연성은 훈련에 투자하는 시간 등의 비용

을 줄일 수 있다는 장점을 불러올 수 있다. 따라서 본 연구

에서는 제안 알고리즘의 성능을 검증하기 위하여 모든 문

제 크기마다 알고리즘을 훈련한 결과뿐만 아니라, n = 50, 

m = 5 크기의 문제에서 훈련한 알고리즘을 n = 100, m 

= 5 크기의 문제에서 실험한 결과와 n = 50, m = 10 

크기의 문제에서 훈련한 알고리즘을 n = 100, m = 10 

크기의 문제에서 실험한 결과를 구한다.

[Figure 2] Explaining how the proposed algorithm solves a scheduling problem
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5.2 실험 결과

<Table 4>은 제안 알고리즘을 모든 문제 크기마다 훈련

하여 실험 데이터세트에 적용한 첫 번째 실험의 결과를 정리

한 표이며 <Table 5>은 제안 알고리즘의 유연성을 확인하기 

위한 두 번째 실험의 결과를 정리한 표이다. 각 일정계획 

알고리즘 사이의 성능 차이를 명확히 알아보기 위하여 식14

에 따라 상대 비교지표인 Relative Percentage Deviation

(이하 “RPD”)을 구한다. [Figure 3, 4]는 각 실험 결과 

중 상대 비교지표인 RPD를 시각적으로 비교하기 위한 막대

그래프다. 
[Figure 3] Comparing scheduling algorithms by RPD values: 

Ours trained and tested for each problem size

Problem Size Algorithm
Total

Tardiness
RPD
(%)

CPU 
Time 
(sec.)

Problem Size Algorithm
Total

Tardiness
RPD
(%)

CPU 
Time 
(sec.)

m = 5

n = 50

EDD-Min 2353 142.85 < 1

m = 10

n = 50

EDD-Min 1498 49.55 < 1

ATC 1328.7 37.13 < 1 ATC 1279.3 27.71 < 1

MA 1160.72 19.80 1031 MA 1122 12.01 1049

Ours 1019 5.17 2.1 Ours 1094.8 9.29 2.7

CPLEX 968.9 0 1722.4 CPLEX 1001.7 0 3600

n = 100

EDD-Min 8468.8 255.06 < 1

n = 100

EDD-Min 4376.3 59.02 < 1

ATC 3206.6 34.44 < 1 ATC 3238.8 17.69 < 1

MA 3069.22 28.68 1848 MA 3126.65 13.61 2044

Ours 2489.9 4.39 4.8 Ours 2805.2 1.93 7.2

CPLEX 2385.2 0 3600 CPLEX 2752 0 3600

<Table 4> Result table of scheduling algorithms:

Ours trained and tested for each problem size

Problem Size Algorithm
Total

Tardiness
RPD
(%)

CPU 
Time 
(sec.)

Problem Size Algorithm
Total

Tardiness
RPD
(%)

CPU 
Time 
(sec.)

m = 5

n = 50*

EDD-Min 2353 142.85 < 1

m = 10

n = 50*

EDD-Min 1498 49.55 < 1

ATC 1328.7 37.13 < 1 ATC 1279.3 27.71 < 1

MA 1160.72 19.80 1031 MA 1122 12.01 1049

Ours 1019 5.17 2.1 Ours 1094.8 9.29 2.7

CPLEX 968.9 0 1722.4 CPLEX 1001.7 0 3600

n = 100

EDD-Min 8468.8 255.06 < 1

n = 100

EDD-Min 4376.3 59.02 < 1

ATC 3206.6 34.44 < 1 ATC 3238.8 17.69 < 1

MA 3069.22 28.68 1848 MA 3126.65 13.61 2044

Ours 2764 15.88 4.8 Ours 3225 17.19 7.2

CPLEX 2385.2 0 3600 CPLEX 2752 0 3600

* Problem Size for training Ours

<Table 5> Result table of scheduling algorithms:

Ours trained in problem sizes of 50 jobs for each number of machine



138 이종 병렬설비에서 총납기지연 최소화를 위한 강화학습 기반 일정계획 알고리즘 이 태 희·김 재 곤·유 우 식

[Figure 4] Comparing scheduling algorithms by RPD values: 

Ours trained in problem sizes of 50 jobs for each number of

machine

 

 
    (14)

첫 번째 실험의 결과를 통해 제안 알고리즘을 48시간 

동안 훈련한 후 도출시키는 해가 CPLEX의 해와 최대 2% 

이내로 근접할 정도로 비교군 알고리즘에 비해 좋은 해를 

보임으로써 제안 알고리즘의 높은 성능을 확인할 수 있다. 

두 번째 실험에서는 n = 100, m = 10 문제 크기에서 MA

보다 좋지 않은 해를 보였으나, 우선순위 규칙보다 2~4배 

좋은 일정계획을 MA보다 빠르게 수립하였다는 점과 다른 

문제 크기에서는 MA보다 좋은 해를 도출한 점에서 제안

하는 정책 네트워크가 가지는 Transformer 구조의 유연

성이 훈련에 대한 부담을 줄일 수 있을 정도로 유의함을 

확인할 수 있다.

6. 결 론

본 연구에서는 작업을 분리할 수 없고 작업 준비 시간과 

설비별 가능한 작업 제약, 설비의 고장 또는 예방정비가 

없는 이종 병렬설비 환경에서 총납기지연을 최소화하기 

위한 일정계획 문제를 해결하기 위하여 강화학습 기반 일

정계획 알고리즘을 제안하였다.

제안 알고리즘의 성능을 실험하기 위하여 작업 수에 대

한 두 가지 경우의 수와 설비 수에 대한 두 가지 경우의 

수를 두어 문제의 크기에 대한 총 네 가지 경우의 수를 설

정하였으며, 각 문제의 크기마다 열 개의 실험 데이터세트

를 임의 생성하였다. 이 실험 데이터세트에서 일정계획을 

수립하여 발생하는 총납기지연으로써 성능을 비교하기 위

해 수리모형을 수립[3]하고 비교군 알고리즘으로 유선순

위 규칙 기반 휴리스틱 일정계획 알고리즘[18]과 미미틱 

알고리즘 기반 메타휴리스틱 일정계획 알고리즘[11]을 

선정하였다.

제안 모델은 강화학습을 적용하기 위하여 행렬 형식의 

조합 최적화 문제 데이터를 각 행과 각 열, 원본 문제 데이

터 사이의 교차적인 정보를 얻기 위하여 MatNet 구조[9]

를 정책 네트워크에 적용하였으며, 그 네트워크를 훈련하

는 강화학습 기반 알고리즘으로 REINFORCE with 

Baseline 알고리즘을 응용하여 다량의 문제 풀이 결과의 

평균을 기준으로 사용함으로써 상태 평가 함수의 분산을 

줄이는 POMO 알고리즘[8]을 채택하였다. 제안하는 알고

리즘은 비교군으로 선정된 알고리즘보다 총납기지연이 적

게 발생하였으며, CPLEX보다 빠른 속도로 그 성능보다 

RPD 기준 10% 이내의 성능 차를 보여줌으로써 현업에서 

사용하기 적합한 성능을 보이는 알고리즘임을 알 수 있었

다. 또한, 정책 네트워크가 Transformer 구조에 기반하

였기 때문에 같은 설비 수를 가지는 문제에 대하여 적은 

수의 작업이 주어진 문제 크기에서 훈련된 정책 네트워크

가 많은 수의 작업이 주어진 문제 크기에서도 좋은 성능을 

보이는 실험을 통해 제안하는 알고리즘에서 구축한 정책 

네트워크도 유연성을 갖추고 있음을 확인하였다.

그러나 본 연구는 작업 준비 시간이 없는 이종 병렬설비 

환경에서 총납기지연을 최소화함을 목적으로 설정하였기 

때문에 작업 준비 시간이 존재하거나 설비마다 가능한 작

업 제약이 존재하는 문제 환경에는 적용할 수 없다. 또한 

제안하는 알고리즘이 수행하는 연산 구조가 행렬을 다루

는 연산 구조이기 때문에 실험 도구로 사용된 워크스테이

션의 사양 한계로 본 연구보다 큰 문제에서의 성능을 확인

할 수 없었다는 한계가 존재한다. 따라서 다양한 문제 상

황에 적용할 수 있는 데이터 전처리 방법과 정책 네트워크 

구조를 경량화하는 방법에 관한 추가 연구가 필요하다.
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