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1. 서  론

최근 강화 학습은 자율 주행 시스템, 추천 시스템, 로보틱

스 분야 등 다양한 환경에 적용되고 있으며, 그 효용성을 입증

하고 있다. 강화 학습은 환경(Environment)만 적절하게 구성

되어 있다면, 훈련 데이터와 정답 데이터 모두 필요하지 않다. 

강화 학습의 에이전트(Agent)가 특정 시간 에서 자신의 상태

(State) 

∈를 고려하여 행동(Action) 


∈를 하면 환
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ABSTRACT

Smart Factory consists of digital automation solutions throughout the production process, including design, development, manufacturing 

and distribution, and it is an intelligent factory that installs IoT in its internal facilities and machines to collect process data in real 

time and analyze them so that it can control itself. The smart factory's equipment works in a physical combination of numerous hardware, 

rather than a virtual character being driven by a single object, such as a game. In other words, for a specific common goal, multiple 

devices must perform individual actions simultaneously. By taking advantage of the smart factory, which can collect process data in real 

time, if reinforcement learning is used instead of general machine learning, behavior control can be performed without the required 

training data. However, in the real world, it is impossible to learn more than tens of millions of iterations due to physical wear and 

time. Thus, this paper uses simulators to develop grid sortation systems focusing on transport facilities, one of the complex environments 

in smart factory field, and design cooperative multi-agent-based reinforcement learning to demonstrate efficient behavior control. 
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요     약

스마트 팩토리는 설계, 개발, 제조 및 유통 등 생산과정 전반이 디지털 자동화 솔루션으로 이루어져 있으며, 내부 설비와 기계에 사물인터넷(IoT)을 

설치해 공정 데이터를 실시간으로 수집하고 이를 분석해 스스로 제어할 수 있게 하는 지능형 공장이다. 스마트 팩토리의 장비들은 게임과 같이 

가상의 캐릭터가 하나의 객체 단위로 구동되는 것이 아니라 수많은 하드웨어가 물리적으로 조합되어 연동한다. 즉, 특정한 공동의 목표를 위해 

다수의 장치가 개별적인 행동을 동시다발적으로 수행해야 한다. 공정 데이터를 실시간으로 수집할 수 있는 스마트 팩토리의 장점을 활용하여, 

일반적인 기계 학습이 아닌 강화 학습을 사용하면 미리 요구되는 훈련 데이터 없이 행동 제어를 할 수 있다. 하지만, 현실 세계에서는 물리적 

마모, 시간적 문제 등으로 인해 수천만 번 이상의 반복 학습이 불가능하다. 따라서, 본 논문에서는 시뮬레이터를 활용해 스마트 팩토리 분야에서 

복잡한 환경 중 하나인 이송 설비에 초점을 둔 그리드 분류 시스템을 개발하고 협력적 다중 에이전트 기반의 강화 학습을 설계하여 효율적인 행동 

제어가 가능함을 입증한다. 

키워드 : 딥러닝, 강화 학습, 분류 시스템, 협력적 다중 에이전트
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경은 에이전트가 취한 행동에 대한 보상(Reward)   ∈ℝ과 

새로운 상태   을 반환한다. 에이전트는 미래까지 받을 수 

있는 보상을 최대화하는 것이 최종 목표이며, 이 학습을 반복

하여 누적 보상을 최대화하는 최적 정책(Policy)  →를 

학습한다. 강화 학습은 지도 학습이나 비지도 학습과 달리 훈

련 데이터가 주어지지 않고 에이전트와 환경이 상호작용을 

통해 훈련 데이터를 생성한다. 즉, 강화 학습은 데이터 수집

까지 포함하는 동적인 개념의 학습을 한다. 

제조업에 전통적인 기계 학습을 적용하기 위해서는 훈련 

데이터를 수집하는 것도 어려울뿐더러 수집되는 각 데이터에 

대해 정답을 레이블링해야 하므로 많은 어려움이 따른다. 일

반적인 공장에서는 그렇지만, 스마트 팩토리에서는 공정 데

이터를 실시간으로 수집할 수 있는 장점을 활용하여 지도 학

습이나, 비지도 학습 대신 강화 학습을 사용할 수 있다. 하지

만, 현실 세계에서 제조업에 강화 학습을 적용하는 것은 시간

상 매우 비효율적이고 학습에 필요한 비용이 많이 든다. 특히 

공장 장비의 물리적 마모, 고장 등으로 인해 전문가의 개입 

없이 수천만 번 이상의 반복 학습이 불가능하다. 따라서, 시

뮬레이터를 사용하면 배속 기능을 통해 학습을 빠르게 진행

할 수 있으며 비용도 낮아진다. 또, 물리적인 마모나 고장 등

을 걱정하지 않아도 된다. 다만 시뮬레이션에서 학습이 완료

된 모델을 실제 세계로 가져와야 하므로 시뮬레이터와 실제 

세계 사이의 오차는 적으면 적을수록 좋다. 즉, 시뮬레이터는 

실제 세계와 매우 유사하게 모델링되어야 한다. 

본 논문에서는 Real Games사에서 제공하는 3D Simulation 

Software 중 스마트 팩토리 분야에 해당하는 Factory I/O

를 사용하여 스마트 팩토리 분야에서 복잡한 환경 중 하나인 

이송 설비에 초점을 둔 그리드 분류 시스템을 개발한다[1]. 

또, 개발한 그리드 분류 시스템에 협력적 다중 에이전트 기반 

강화 학습 환경을 설계하고 효율적인 행동 제어가 가능함을 

입증한다. 

2. 관련 연구

2.1 Sortation System

물류 관리 분야에서, 분류는 제품(상품, 수하물, 우편물, 화

물 등)을 식별하여 특정 목적지로 전환하는 프로세스이다[2]. 

전통적인 분류기는 컨베이어를 기반으로 하여 많은 시스템에 

응용되어 왔다[3]. 컨베이어 기반의 분류 시스템은 장비의 성

능이나 장비끼리의 호환성 등을 중요시하였다면, 최근에는 

컨베이어를 활용하여 시스템 전체의 성능을 최적화하는 다양

한 분류 시스템이 연구되고 있다[4-8]. 그러한 연구들은 장비

들의 배치 구성이나 작업 처리 알고리즘과 관련되어 있다. 특

히, 그리드 구조의 분류 시스템 연구가 활발하며 실제 상업 

제품으로 사용되고 있어 실용성을 입증하고 있다[9]. 그리드 

구조의 분류 시스템은 전통적인 분류 시스템에 비해 더 높은 

처리량을 보여주며 더 적은 공간으로 시스템을 구성할 수 있

다. 한편, 분류 시스템에 딥러닝을 적용하여 성능을 높이는 

연구도 진행되고 있다[10]. 본 논문에서는 소형의 그리드 분

류 시스템을 개발하고 협력적 다중 에이전트 기반의 강화 학

습을 적용하여 복잡한 규칙 기반의 알고리즘 없이 효율적인 

제어가 가능함을 입증한다. 

2.2 Deep Q-Network (DQN)

값 기반(Value based) 강화 학습의 대표적인 알고리즘은 

DQN으로 잘 알려져 있다[11]. DQN은 에이전트가 환경과 

상호작용하며 얻은 경험을 바탕으로 미래 누적 보상을 예측

하는  값을 업데이트한다. 여기서 경험은 Experience 

Replay Memory에 저장되고 샘플링을 통해 신경망의 업데

이트가 이루어진다. Experience Replay Memory는 큐이기 

때문에 한 번 저장된 경험은 여러 번 사용될 수 있어 경험의 

사용 효율이 높아지며 랜덤으로 샘플링하므로 경험 간의 높

은 Correlation 문제를 해결할 수 있다.

2.3 Proximal Policy Optimization (PPO)

최신의 정책 기반(Policy based) 강화 학습 알고리즘 중 

다방면에 효과적인 알고리즘으로 PPO가 있다[12]. PPO는 

TRPO (Trust Region Policy Optimization) 알고리즘에서 

기원한 것으로 TRPO의 단점을 보완하였다[13]. TRPO는 

Kullback-Leibler Divergence Penalty를 사용하여 Surrogate 

Function을 최대화하는 방향으로 업데이트하지만 PPO는 

Clipping 기법을 사용하여 Surrogate Function을 최대화

하는 방향으로 업데이트한다. 

3. Factory I/O

Factory I/O는 자동화 기술을 학습하기 위한 3D 공장 시

뮬레이터로 많은 수의 일반적인 산업용 부품을 사용하여 신

속하게 가상 공장을 만들 수 있다. 실제 공장의 구조는 다수

의 장비가 상호작용해 매우 복잡하므로 많은 상황이 고려되

어야 하며 설계는 신중해야 한다[14]. 1절에서는 Factory 

I/O의 Controller에 대해 간단히 기술하고 2절에서는 그리

드 분류 시스템을 구성하는 Parts에 대해 자세히 설명하며 

마지막 3절에서는 그리드 분류 시스템의 전체적인 모습을 서

술한다. 

3.1 Controller

PLC (Programmable Logic Controller)는 산업 응용 분

야에서 가장 일반적인 컨트롤러이며, Factory I/O를 PLC 훈

련 플랫폼으로 사용할 수 있다. 또, I/O 드라이버는 외부 컨

트롤러와 대화를 담당하는 Factory I/O의 내장형 기능이다. 

Factory I/O에는 특정 기술을 위한 I/O 드라이버가 많이 포

함되어 있으며, 사용할 컨트롤러에 따라 I/O 드라이버를 선

택하여 사용할 수 있다. 
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한편, Factory I/O SDK (Software Development Kit)는 

개발자가 시뮬레이션 I/O 포인트에 액세스하는 사용자 지정 

응용 프로그램을 만들 수 있도록 하는 도구를 제공한다[15]. 

이러한 애플리케이션은 Factory I/O와 PLC, 마이크로컨트롤

러, 데이터베이스, 스프레드시트 등과 같은 사실상 모든 유형

의 기술 사이의 인터페이스로 사용될 수 있다. 모든 시뮬레이

션 I/O 포인트는 선택된 드라이버와 독립적으로 SDK를 통해 

액세스할 수 있다. 본 연구에서 개발한 시스템은 SDK를 통해

서만 I/O 포인트에 액세스하기 때문에 I/O 드라이버는 사용

하지 않는다. Factory I/O SDK는 C#에서 Engine I/O라는 

이름의 DLL (Dynamic Link Library)로 제공된다. 

3.2 Parts in the Developed System

1) Box

Box (상자)는 별도의 기능은 가지고 있지 않으며 Data를 쓰

거나 읽을 수 있는 RFID Tag가 한 개 부착되어 있다. 상자의 

종류는 세 가지가 있으며 각 상자의 RFID Tag에는 어떤 종류의 

상자인지 구분하는 Data가 저장된다. 상자의 세 가지 종류는 상

자의 크기와 무게에 따라 Small, Medium, Large로 구분된다. 

2) Pallet

Pallet은 한 개의 상자와 세트로 생성되고 분류되며 상자

는 항상 Pallet의 정중앙에 올려진다. 상자는 정지한 상태로 

Pallet이 움직이게 되며, Pallet은 Chain Transfer보다 조

금 더 작은 크기이다. 

3) Emitter

Emitter는 하얀 점선으로 된 육면체 경계선과 그 안쪽에 

아무 물체가 존재하지 않는다면 화물(상자와 Pallet)을 생성

한다. 여기서 상자의 종류는 무작위로 결정된다. 본 시스템에

서는 분류할 상자를 입고(Emission)하는 기능을 수행한다. 

4) Remover

Remover는 하얀 점선으로 된 육면체 경계선과 그 안쪽에 

들어오는 모든 화물을 제거한다. 본 시스템에서는 상자의 분

류 목적지를 의미한다. 

5) Belt Conveyor

Belt Conveyor는 Belt를 회전시켜 화물을 운송한다.

 
a) Input Side (North, South)

각 Belt Conveyor 위에 Emitter가 한 개씩 놓여 있다. 평

소에는 정지해 있으며, Emitter가 화물을 입고하려 할 때는 

화물을 인접한 Chain Transfer로 이동시키도록 가동된다. 

b) Output Side (Left, Right)

각 Belt Conveyor 위에 Remover가 한 개씩 놓여 있다. 

평소에는 정지해 있으며, 인접한 Chain Transfer가 화물을 

자신 위의 Remover로 보내려 할 때는 화물이 Remover로 

이동하도록 가동된다. 

6) Chain Transfer

Chain Transfer는 Roll과 Chain을 사용하여 화물을 원

하는 방향으로 운송하는 데 사용된다. 화물을 운송할 수 있는 

방향은 네 가지로, Roll을 굴려 전방과 후방으로 보낼 수 있

으며 Chain을 회전시켜 좌측과 우측으로 보낼 수 있다. 

Chain은 Roll과 분리되어 별도의 노란색 플랫폼으로 구현되

어 있다. Roll을 굴려야 할 때는 이 플랫폼이 Roll보다 낮은 

위치로 하강하며, Chain을 회전시켜야 할 때는 Roll보다 높

은 위치로 상승한다. 모든 Chain Transfer는 정지하거나 혹

은 소유한 화물을 네 방향(전방, 후방, 좌측, 우측) 중 한 곳으

로 운송할 수 있다. 

7) RFID Reader

RFID Reader는 상자에 부착된 RFID Tag에 Data를 쓰

거나 읽을 수 있다. RFID Reader는 동시에 한 개의 RFID 

Tag에만 Data를 쓰거나 읽을 수 있으며, 유효범위가 존재한

다. RFID Reader는 상자가 거칠 수 있는 모든 위치에 존재

하여, 특정 상자의 분류 목적지는 RFID Tag에 저장된 Data

를 읽어 어느 위치에서든지 알 수 있다. 

a) Input Side

Emitter마다 위쪽에 RFID Reader가 존재하여, 새로운 

상자가 생성되면 해당 상자의 RFID Tag에 해당 상자의 크기

나 무게에 따라 분류 목적지 Data를 쓴다. 

b) Inside

Chain Transfer마다 위쪽에 RFID Reader가 존재하여, 

상자가 이동될 때마다 모든 RFID Reader는 상자의 RFID 

Tag에 저장된 Data를 읽는다. 

8) Diffuse Sensor

Diffuse Sensor는 고체로 된 어떠한 물체도 감지할 수 있

는 확산 광전 센서로, 본 시스템에서는 상자나 Pallet을 감지

한다. 

a) Input Side

Emitter에서 생성된 상자는 RFID Tag에 분류 목적지 

Data가 쓰이는데, 새로 생성될 때 최초 한 번만 쓰여야 한다. 

중앙을 기준으로 Emitter 뒤쪽에 Diffuse Sensor가 위치하

여, 새로 생성된 상자인지 구분한다. 또, 상자가 RFID 

Reader의 유효범위에 있는지 감지한다. 

b) Inside, Output Side

상자를 실은 Pallet이 Emitter에서 생성되어 Remover로 

분류되는 과정에서, 이동 경로인 Chain Transfer가 그리드 
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구조로 밀집하여 있다. 즉, 하나의 화물이 생성되어 분류되기

까지의 이동 경로는 순서를 고려한 Chain Transfer의 집합

이다. 화물이 분류되면서 다른 화물과 접촉충돌이 발생하지 

않게 하도록, 특정 Chain Transfer로 이동할 때 해당 Chain 

Transfer의 가장자리를 넘어서지 않는 위치에서 화물이 정

지해야 한다. 따라서, 이 정지 위치를 제어하기 위해 Diffuse 

Sensor로 Pallet을 감지한다. 

3.3 Developed System

Fig. 1은 본 연구에서 개발한 3×3개의 Chain Transfer

가 그리드 구조로 중앙에 구성된 3-Grid Sortation System

이다. 본 시스템은 N×N개의 Chain Transfer로 구성되는 

N-Grid Sortation System의 간단한 버전이며 비교적 쉽게 

확장 가능하다. 시스템의 상단과 하단은 Input Side로 Belt 

Conveyor마다 Emitter가 한 개씩 놓여, 총 2N개의 Emitter가 

존재한다. 시스템의 좌측과 우측은 Output Side로 Belt 

Conveyor마다 Remover가 한 개씩 놓여, 총 2N개의 Remover

가 존재한다. 모든 Belt Conveyor는 중앙의 Chain 

Transfer와 맞붙어있어 Input Side와 Output Side가 연결

된다. Input Side에는 중앙을 기준으로 각 Emitter 뒤쪽에 

Diffuse Sensor가 한 개씩 위치하고, Output Side에는 각 

Belt Conveyor 위에 Diffuse Sensor가 한 개씩 위치한다. 

또, 중앙의 각 Chain Transfer 위쪽에 Diffuse Sensor가 두 

개씩 위치해, 총 4N2N개의 Diffuse Sensor가 존재한다. 

마지막으로 Input Side의 각 Emitter 위쪽에 RFID Reader

가 한 개씩 위치하고 중앙의 각 Chain Transfer 위쪽에 

RFID Reader가 한 개씩 위치해, 총 2NN개의 RFID 

Reader가 존재한다. 

전통적인 분류 시스템과 비교하여 개발한 그리드 분류 시

스템의 주요 장점은 다수의 장비가 비교적 좁은 공간에 밀집

되어 있으므로 공간 효율성이 좋다. 또, Input Side에서 

Output Side까지 Belt Conveyor 없이 방향 전환만을 통하

여 분류되기 때문에 빠르게 화물을 분류해 동일 시간 대비 처

리량이 많다. 

Fig. 1. 3-Grid Sortation System

4. 강화 학습 설계

Fig. 2는 본 연구에서 사용한 협력적 다중 에이전트 강화 

학습 구성이다. 각 셀의 윗줄은 Factory I/O의 Parts로, E는 

Emitter, R은 Remover, C는 Chain Transfer를 나타낸다. 

각 셀의 아랫줄은 강화 학습에서의 역할로 D는 Destination

을 의미한다. 또, 각 Chain Transfer는 독립적인 에이전트

가 제어하며, 이 에이전트들(~)을 Sorting 에이

전트로 명명하였다. 마지막으로, 6개의 Emitter는 하나의 에

이전트가 제어하며, 이 에이전트( )를 Emitting 에이전

트로 명명하였다. 모든 에이전트는 서로 다른 CNN (Con-

volutional Neural Network)을 가지며, Sorting 에이전트

들은 DQN 알고리즘을 사용하였고 Emitting 에이전트는 

PPO 알고리즘을 사용하였다. 사용한 알고리즘은 5장에서 자

세히 설명한다. 

Fig. 2. Cooperative Multi-Agents RL Configuration

4.1 Environment

본 연구에서 설정한 강화 학습의 에피소드 시나리오는 다

수의 Emitter에서 분류 대기 중인 무작위 타입의 무한한 상

자들을 타입에 맞게 올바른 목적지로 신속하게 이동 분류하

는 것이다. 분류할 상자의 타입은 총 세 가지가 있으며 Small 

타입의 목적지는 , Medium 타입의 목적지는 , Large 

타입의 목적지는 이다. 모든 Emitter와 Chain Transfer

는 타임 스텝마다 하나의 상자만 소유할 수 있으며 하나의 액

션만 수행할 수 있다. 에피소드는 각 Emitter 위에 무작위 타

입의 상자가 생성되어있는 채로 시작되며, 각 Emitter 위의 

상자가 Chain Transfer로 이동하면 해당 Emitter에는 즉시 

새로운 무작위 타입의 상자가 생성된다. 모든 상자는 타임 스

텝마다 인접한 Part로 한 번 이동할 수 있으며 모든 이동이 

끝나면 해당 타임 스텝이 끝난 것으로 간주한다. 최종 학습 

목표는 높은 분류 정확도를 유지하며 많은 상자를 최대한 빠

르게 분류하는 것이다. 다음의 각 항은 최종 학습 목표의 세 

가지 하위 목표이다. 
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1) Optimal Routing

모든 Sorting 에이전트는 소유한 상자를 현재 위치에서 분

류 목적지까지 최적의 경로를 구성하는 방향으로 이동시켜야 

한다. 따라서 각 Chain Transfer를 서로 독립적인 에이전트

가 제어한다. 

2) Congestion Control

Emitting 에이전트는 Sorting 에이전트들이 소유한 상자

들과 Emitter에서 분류 대기 중인 상자들 전부를 고려하여 6

개의 Emitter 중 어떤 Emitter에서 상자를 Sorting 에이전

트로 보낼 것인지 결정한다. 즉, Emitting 에이전트는 시스

템의 전체적인 상황을 파악하고 분류 대기 중인 상자 중 어느 

위치에서 분류를 시작할 것인지 판단한다. 따라서, 각 

Emitter를 개별적으로 제어하지 않고 하나의 Emitting 에이

전트가 포괄하여 제어한다. 

3) Collision Resolution

본 연구에서 개발한 시스템은 그리드 구조로 밀집되어 있

으므로 각 Chain Transfer가 동시다발적으로 액션을 수행할 

때 제약사항이 존재한다. 특정 Chain Transfer가 특정 방향

으로 상자를 보내려면 해당 방향에 인접해 있는 Chain 

Transfer도 같은 방향의 액션을 수행해야 한다. 즉, 하나의 

액션을 수행하기 위해 2개의 Chain Transfer가 점유된다. 

한 번 점유되면 해당 타임 스텝에서는 다른 액션에 관여될 수 

없으므로, 동시에 서로 다른 방향으로 특정 Chain Transfer

의 점유를 원한다면 우선순위가 필요하며 그에 대한 피드백도 

필요하다. 본 연구에서는 특정 Chain Transfer에 대한 동시

적인 점유 요구를 Collision이라 명명했으며, Collision에 대

해 룰 기반의 방식으로 우선순위를 판단하고 피드백을 주었

다. 이 룰 기반의 방식은 다섯 번째 절에서 자세히 설명한다. 

4.2 Action Definition

1) Sorting Agents

총 9개의 Sorting 에이전트 중 윗줄에 있는 에이전트들

(~)의 Action Space는 {Stop, South, West, 

East}, 가운뎃줄에 있는 에이전트들(~)의 Action 

Space는 {Stop, North, South, West, East}, 아랫줄에 있

는 에이전트들(~)의 Action Space는 {Stop, 

North, West, East}이다. 모든 Sorting Agent는 타임 스텝

마다 상자를 소유한 경우, 자신의 Action Space에서 한 가

지 액션을 수행한다. 

2) Emitting Agent

Emitting 에이전트는 타임 스텝마다 6개의 Emitter 각각

에 대해서 분류 대기 중인 상자를 인접한 Sorting 에이전트

에게 보낼지 결정한다. 즉, 각 Emitter는 {Stop, Emission} 

중 한 가지 액션을 선택하며, Emitting 에이전트의 Action 

Space 크기는 이 된다. 

4.3 State Definition

모든 에이전트는 2개의 채널로 구성된 × 이미지를 

State로 사용한다. 이미지의 각 픽셀은 해당 위치에 존재하는 

에이전트 혹은 목적지에 대한 정보를 담고 있으며, Part가 존

재하지 않는 4개의 코너 부분은 0으로 채워진다. State의 첫 

번째 채널에서, 에이전트 위치의 픽셀에는 해당 에이전트가 

소유한 상자의 타입 값(1: Small, 2: Medium, 3: Large)이 

채워지며 상자가 없으면 0으로 표현된다. 또, 목적지 위치의 

픽셀에는 목적지를 구분할 수 있도록 음수 값(-1: , -2: 

, -3:  )이 채워진다. 모든 에이전트의 State는 첫 번째 

채널이 같으며 두 번째 채널은 모두 서로 다르다. 

1) Sorting Agents

각 Sorting 에이전트는 State의 두 번째 채널로 본인의 위

치 정보를 담아낸다. 즉, 자신의 위치인 픽셀만 1로 채워지고 

나머지는 0으로 표현된다. 

2) Emitting Agent

Emitting 에이전트는 State의 두 번째 채널로 해당 타임 

스텝에서 Sorting 에이전트들이 선택한 액션 정보를 담아낸

다. 액션 정보는 각 픽셀에 해당 Sorting 에이전트가 선택한 

액션의 인덱스(0: Stop, 1: North, 2: South, 3: West, 4: 

East)로 표현된다. 또, Sorting 에이전트들과 다르게 첫 번째 

채널에 표현된 목적지 정보도 추가된다. 마지막으로, Emitter

가 위치하는 6개의 픽셀은 0으로 채워진다. 

4.4 Reward Definition

Table 1은 본 연구에서 사용된 리워드의 구성요소들로, 

Symbol과 의미가 나열되어 있다. Coefficient는 하이퍼파

라미터로서 본 연구의 실험에서 사용된 값이며, Value는 해

당 Symbol이 가질 수 있는 값의 범위를 나타낸다. 

1) Sorting Agents

Equation (1)은 타임 스텝 에서 Sorting Agent들이 즉

각적으로 받는 리워드 수식이다. 수식은 5개의 Symbol로 이

루어져 있으며 각 Symbol에 Coefficient가 곱해져 값을 보

Symbol Meaning Coefficient Value




 Step =-0.3 o or 1

 








Sortation

=1.0

=-5.0

o or 1

o or 1




 Too Many Steps =-5.0 o or 1









Collision Critic =-0.25
o or 1

0, 1, …, 6


 In & Out Balance =-1.0 0, 1, …, 6


 Emission =0.2 0, 1, …, 6

Table 1. Reward Component
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정한다. Sorting Agent마다 수식이 독립적이며 각 Symbol

은 0 또는 1의 값을 가질 수 있다. 먼저 


은 해당 에이전

트가 해당 타임 스텝의 액션을 수행하기 전, 상자를 소유한 

경우 1의 값을 갖는다. 


은 상자가 최적의 경로를 통해 

최단 시간으로 분류되도록 하는 역할을 한다. 
는 해당 

에이전트가 해당 타임 스텝의 액션을 통해 상자를 올바른 목

적지로 분류한 경우 1의 값을 갖는다. 


은 해당 에이전

트가 해당 타임 스텝의 액션을 통해 상자를 올바르지 않은 목

적지로 분류한 경우 1의 값을 갖는다. 


은 동일한 

에피소드 내에서 해당 에이전트가 상자를 소유했던 횟수가 

임곗값보다 큰 경우 1의 값을 갖는다. 


은 특정 상

자가 오랜 시간 동안 분류되지 않고 진동하지 않도록 하는 역

할을 한다. 


은 해당 에이전트가 해당 타임 스텝에서 

Collision에 관여된 경우 1의 값을 갖는다. 


 ×

 ×
  ×



 ×

 ×


(1)

2) Emitting Agent

Equation (2)는 타임 스텝 에서 Emitting Agent가 즉각

적으로 받는 리워드 수식이다. 수식은 3개의 Symbol로 이루

어져 있으며 각 Symbol에 Coefficient가 곱해져 값을 보정

한다. Emitting Agent는 6개의 Emitter를 제어하므로 각 

Symbol은 0에서 6 사이의 값을 가질 수 있다. 먼저 
은 

해당 타임 스텝에서 6개의 Emitter 중 충돌에 관여한 Emitter

의 수를 값으로 갖는다. 
은 해당 타임 스텝에서 6개

의 Emitter를 통해 Emission 되는 상자의 수를 값으로 갖는

다. 
는 해당 타임 스텝에서 Emission 되는 상자 수와 

목적지로 분류되는 상자 수의 차이를 값으로 갖는다. 여기서 

분류는 올바른 분류인지 올바르지 않은 분류인지 구분하지 

않는다.


  ×

 ×


×


(2)

4.5 Collision Resolving Rule

Fig. 3은 특정 타임 스텝에서 액션을 수행하기 전의 Collision 

해결 과정 예제이다. Fig. 3A는 Collision Resolution 전으

로, 에이전트들이 출력한 순수한 액션을 나타내며 화살표가 

없는 에이전트는 Stop 액션이다. Fig. 3B는 Collision Re-

solution이 완료된 후로, 다수의 액션이 Stop으로 변경되어 

모든 Collision이 해결되었다. Collision을 해결하기 위해, 

먼저 각 에이전트는 보내려는 방향의 인접 에이전트가 상자

를 소유한 동시에 같은 방향의 액션이 아니라면 액션을 Stop

으로 변경한다. 또, 상자가 존재하지 않는 에이전트로 둘 이

상의 에이전트가 동시에 보내려고 할 때는 다음의 우선순위

로 하나의 액션만 선택하며 우선순위가 같으면 그 중 무작위

로 선택한다: West=East > North=South > Emission. 마지

막으로 상자를 소유하지 않은 에이전트들은 인접한 에이전트

의 액션이 자신 쪽으로 향하는 방향이라면 같은 방향의 액션

으로 변경한다. 

A. Before                          B. After

Fig. 3. Collision Resolving Example

4.6 Episode Termination Condition

에피소드 종료 조건은 총 2가지가 존재한다. 첫 번째로, 

500개의 상자가 목적지로 분류되면 해당 에피소드가 종료된

다. 여기서 분류는 올바른 분류인지 올바르지 않은 분류인지 

구분하지 않는다. 두 번째로, 리워드 수식에서 


의 

값이 1이 되면 상자가 진동 중이라 판단하고 해당 에피소드

가 종료된다. 

5. 알고리즘

5.1 Multi-Agent DQN

일반적인 DQN은 Target 네트워크로 Target Value 를 예

측하고  에 대해 경사 하강법(Gradient Descent)

을 수행한다. 하지만 본 연구의 강화 학습은 모든 Chain 

Transfer가 독립적인 에이전트로 구성된 다중 에이전트 구조이

기 때문에 새로운 Objective Function (Loss Function)을 정의

해야 한다. 특정 Sorting 에이전트가 액션을 수행하면 상자는 해

당 방향에 인접한 Sorting 에이전트로 이동하게 되어 Target 

Value를 계산하기 위해서는 해당 Sorting 에이전트의 네트

워크가 필요하게 된다. 즉, 모든 Sorting 에이전트는 Target 

네트워크로 자신의 것이 아닌 해당 타임 스텝의 액션 방향에 

해당하는 인접한 Sorting 에이전트의 네트워크를 사용한다. 

따라서, 모든 Sorting 에이전트는 Target 네트워크를 갖지 

않고, Equation (3)을 통해 Target Value 


가 계산되며 

Equation (4)번에 대해 경사 하강법을 수행한다. 


 










 for 


 max′

′ for 

(3)


 


 (4)
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Experience Replay Memory의 크기는 1000을 사용하

였고 배치 크기는 128을 사용하였다. Learning Rate는 

0.001을 사용하였고, Optimizer는 RMSprop을 사용하였

다. 에이전트의 Exploration을 위해 ε-greedy 알고리즘을 

사용하였고 ε을 처음 500 에피소드 동안 0.5에서 시작해 

0.1까지 점차 낮추었으며 이후엔 0.1로 유지하였다. 

5.2 Actor-Critic PPO

Fig. 4는 본 연구에서 Emitting 에이전트에 사용된 Actor- 

Critic PPO 알고리즘의 구조도이다. 에이전트는 환경과 상호작

용을 하며 Transition을 생성해내고 Experience Replay 

Memory에 저장한다. 저장된 Transition들은 일정 길이만

큼의 Trajectory 단위로 Mini-batch 학습에 사용된다. 기본

적으로 PPO는 TRPO를 기원하여 만들어졌기 때문에 

Surrogate Objective Function이 존재한다. 본 연구에서는 

PPO 알고리즘에 Actor-Critic 구조를 추가하여 두 개의 

Loss Function이 존재한다. 먼저, Actor는 Actor를 사용하

여 계산한 Ratio와 Critic을 활용하여 계산한 Advantage를 

곱한 Surrogate Objective Function에 Clipping 기법을 

적용하고 이를 최대화하는 방향으로 업데이트한다. 또, 

Actor는 에이전트의 Exploration을 위해 Actor를 사용하여 

계산한 Entropy에 Regularization ( )을 적용하고 이를 최

대화하는 방향으로 업데이트한다. 그리고 Critic은 Critic을 

활용하여 계산한 TD-Error에 Regularization ( )을 적용하

고 이를 최소화하는 방향으로 업데이트한다. 은 0.5를 사용

하였고 는 0.001을 사용하였다.

6. 실  험

6.1 Performance Index (PI)

Equation (5)는 본 연구에서 설계한 강화 학습의 성능 평가

를 위한 지표 PI로, 에피소드마다 측정이 되며 훈련 종료 조

건으로 사용된다. 











(5)

PI는 두 항의 합으로 이루어져 있으며 를 통해 두 항의 

가중치를 조절한다. 본 실험에서 는 0.8을 사용하였다. 첫 

번째 항에 포함된 는 해당 에피소드에서 타임 스텝당 

올바르게 분류한 상자의 평균 수이고, 은 해당 에피소

드에서 타임 스텝당 올바르지 않게 분류한 상자의 평균 수이

다. 은 분류 목적지의 수로, 정규화의 역할을 한다. 

따라서, 첫 번째 항은 해당 에피소드에서 상자들이 분류 목적

지로 얼마나 올바르게 분류되는지를 의미하며, 올바르게 분

류될수록 1에 가깝고 올바르지 않게 분류될수록 –1에 가까운 

값이 계산된다. 두 번째 항에 포함된 은 해당 에피소

드에서 타임 스텝당 6개의 Emitter가 수행한 Emission의 평

균 횟수이다. 는 Emitter의 수로, 정규화의 역할을 한

다. 따라서, 두 번째 항은 해당 에피소드의 타임 스텝당 

Emitter에서 Emission 되는 평균 상자 수를 의미한다. 

본 실험에서 사용된 훈련 종료 조건은 다음과 같다. 에피

소드마다 최근 10개 에피소드의 평균 PI를 계산하고 가장 최

Fig. 4. Actor-Critic Proximal Policy Optimization Architecture
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근의 PI가 평균 PI보다 크고 평균 PI가 best PI보다 큰 경우 

best PI를 갱신하는데, 갱신이 30회 동안 이루어지지 않으면 

훈련을 종료한다. 

6.2 Results

본 연구의 실험 결과를 Fig. 5에 네 개의 그래프로 나누어 

나타내었다. 네 그래프 모두 에피소드에 따른 결과를 나타내

며 Right Sortation Rate는 , Wrong Sortation 

Rate는  , Emission Rate는 을 의미한다. 또, 

네 그래프는 지수 이동 평균이 연한 색으로 함께 표시되었으

며 윈도우 크기는 30이다. 훈련의 초기 단계에서는 학습이 

부족하고 ε-greedy 알고리즘으로 인해 와 이 비

슷한 값을 보인다. 훈련이 진행될수록 는 점차 증가하

며 은 점차 감소하는데, 의 값이 0.0에 도달하지 

못 하는 이유는 ε의 값이 500 에피소드부터 0.1로 고정되기 

때문이다. 와 의 변화를 통해 Sorting 에이전트

가 Optimal Routing을 학습했다는 것을 확인할 수 있다. 또, 

훈련의 초기 단계에서는 Emitting 에이전트가 상자를 무작위

로 Emission 하지만 훈련이 진행될수록 시스템의 전체적인 

상황을 파악하여 혼잡을 제어하는 것을 점차 증가하는 

을 통해 알 수 있다. 이 이상적인 값인 6에 

도달하지 못 하는 이유는 상자 타입의 무작위성과 Collision 

때문이다. 마지막으로 훈련이 진행될수록 는 증가하며, 

은 감소하고, 은 증가하기 때문에 PI도 그것에 

맞게 증가하는 것을 확인할 수 있다. 

7. 결  론

본 논문에서는 전통적인 분류 시스템과 비교하여 더 높은 

처리량과 더 적은 공간요구의 장점이 있는 N-그리드 분류 시

스템을 설계하고 Factory I/O를 통해 소형 버전인 3-그리드 

분류 시스템을 개발하였다. 그리고 N-그리드 분류 시스템의 

특성을 고려하여 에피소드 시나리오와 세부 학습 목표를 정

의하고 협력적 다중 에이전트 강화 학습을 설계하였다. 결과

는 실험을 통해 세부 목표를 달성함으로써 효율적인 행동 제

어가 가능함을 입증하였다. 본 연구에서는 3-그리드 분류 시

스템을 대상으로 실험을 진행하였기 때문에 상자들이 이동할 

수 있는 버퍼가 매우 부족해 많은 제약사항이 존재한다. 하지

만, N-그리드 분류 시스템은 시스템의 크기를 쉽게 확장 가

능하며, 그리드의 크기를 늘릴수록 상대적으로 더 높은 PI 값

을 달성할 것으로 사료된다. 
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