
1. 서 론
조선 산업의 선박 건조 공정은 설계, 부재 가공, 소조립, 대조

립, 탑재에 이르는 복합적 생산 체계로 구성된다. 이 가운데 판넬 
블록 조립 공정은 선박 선체의 상당 부분을 차지하는 평 블록을 

반복적으로 생산하는 핵심 상류 공정으로서, 후속 조립 및 탑재 
공정의 착수 시점에 직접적인 영향을 미친다. 판넬 조립 라인은 
공정 흐름이 비교적 일정하게 반복되는 흐름 공정(Flow Shop)의 
성격을 가지므로, 블록 투입 순서에 따라 라인 유휴와 병목이 달
라지고 결과적으로 전체 작업 완료시간(Makespan)이 크게 변한
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noncompliance, makespan, and longi workload balance. Experiments on actual and generated panel-line data show that the proposed

method improves makespan and reduces relaxable-constraint noncompliance compared with manual and heuristic schedules while

maintaining hard constraints.
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다. 또한 실제 현장에서는 블록 착수일, 작업 달력, 일일 용량, 특
정 블록의 투입 순서, 연속 배치, 짝 블록 관계, 베이 할당 규칙 
등 다양한 운영 제약을 동시에 고려해야 한다.

조선소 판넬라인 일정 계획에 관한 기존 연구는 최적화, 시뮬
레이션, 메타 휴리스틱을 중심으로 발전해 왔다. Koh (1996)는 
조선소 블록 조립 공정을 순열 흐름 공정으로 모델링하고 유전 
알고리즘(GA)을 적용하여 Makespan 개선 가능성을 보였다. Lee 
et al. (2009)은 판넬 조립 공장 전용 시뮬레이션 기반 생산 실행 
시스템을 개발하고, 모의 담금질(Simulated Annealing)과 이산 
사건 시뮬레이션(DES)을 결합하여 시퀀싱 최적화를 수행하였다. 
Wang et al. (2016)은 자재 도착, 가공 시간, 납기의 불확실성을 
고려한 비선형 정수 계획 및 롤링 호라이즌(Rolling Horizon) 기
반 재계획 방법론을 제안하였다. Yang et al. (2019)은 판넬라인
을 블로킹 흐름 공정(Blocking Flow Shop)으로 정의하고, 다목적 
Memetic Algorithm과 퍼지 로직을 결합하여 Makespan과 부하 
평준화를 함께 고려하였다. 최근에는 Zhou et al. (2023)이 그래
프 기반 상태 표현과 강화학습을 결합한 판넬 블록 조립 라인 스
케줄링 방법을 제안하였고, Li et al. (2024), Xu et al. (2024), 
Kwak et al. (2025)은 각각 복합 자원 제약, 블로킹 및 운송 제
약, DES 검증을 포함한 조선 생산 일정 계획 문제를 다루었다.

보다 일반적인 관점에서 판넬라인의 블록 투입 순서 결정은 순
열 흐름 공정 계획 문제(Permutation Flow Shop Scheduling 
Problem, PFSP)와 관련된다. PFSP는 2기계 환경에서는 
Johnson (1954)의 규칙으로 최적해를 구할 수 있으나, 3기계 
이상에서는 NP-hard로 알려져 있으며(Garey et al., 1976), 이후 
다양한 정확해 기법, 휴리스틱, 메타 휴리스틱이 연구되어 왔
다(Nawaz et al., 1983; Ruiz and Vázquez-Rodríguez, 2010; 
Naderi et al., 2023). 최근에는 스케줄링을 순차 의사결정 문제
로 정의하고 강화학습을 적용하는 연구가 증가하고 있으며(Ren 
et al., 2021; Pan et al., 2023), 포인터 네트워크(Vinyals et al., 
2015) 기반 정책 학습도 순열형 조합 최적화 문제에서 효과적인 
구조로 활용되고 있다(Bello et al., 2016; Cho et al., 2022).

그러나 실제 판넬라인 일정 계획은 단순한 PFSP와 달리 블록 
투입 순서와 베이 할당을 함께 결정해야 하며, 시점마다 선택 가
능한 후보 블록 집합이 현장 상태와 제약조건에 따라 달라진다. 
또한 일부 제약은 반드시 유지되어야 하지만, 일부 운영 제약은 
후보가 없는 경우 현업 협의에 따라 제한적으로 완화될 수 있다. 
따라서 실제 적용 가능한 스케줄링 방법은 하드 제약을 유지하면
서, 완화 가능한 운영 제약의 미준수 횟수와 Makespan, 론지 부
하 균형을 함께 고려할 수 있어야 한다.

본 연구는 이를 위해 조선소 판넬라인 블록 투입 순서와 론지 
베이 할당을 연계한 2단계 학습 기반 스케줄링 방법론을 제안한
다. 본 연구의 기여는 다음과 같다. 첫째, 판넬라인 문제를 블록 
투입 순서 결정과 베이 할당이 결합된 순차 의사결정 문제로 정
식화한다. 둘째, 현업 협의 기반 제약 우선순위를 반영하여 하드 
제약을 유지하고, 완화 가능한 운영 제약만 단계적으로 조정하는 
액션 마스킹 절차를 제안한다. 셋째, 포인터 네트워크 기반 정책
과 자가 라벨링 학습을 결합하여 정답 스케줄 데이터 없이도 제

약 미준수, Makespan, 론지 부하 균형을 함께 고려하는 스케줄
링 정책을 학습한다. 넷째, 실적 데이터와 생성 데이터를 사용하
여 제안 방법의 현장 적용 가능성과 일반화 성능을 검증한다.

2. 문제 정의
본 장에서는 연구 대상 문제를 일반적인 순열 흐름 공정 계획 

문제에서 출발하여, 후공정 분기 구조가 추가된 분기형 판넬라인
으로 확장하고, 마지막으로 제약 그룹과 목적함수를 정의한다.

2.1 순열 흐름 공정 계획 문제
순열 흐름 공정 일정 계획 문제는 개의 작업으로 구성된 집합 

  와 개의 기계로 구성된 집합   

이 주어졌을 때, 모든 작업이 모든 기계를 동일한 순서로 통과하
도록 하나의 공통 순열을 결정하는 문제이다. 각 작업 ∈가 
기계 ∈에서 갖는 처리시간을 라 하고, 공통 순열 
  라 가정한다. 여기서 는 순열 상 번째
로 처리될 작업의 인덱스를 의미한다. 

일반적인 flow shop 또는 job shop과 PFSP의 핵심적인 차이
점은 모든 기계에서 동일한 작업 순서가 유지된다는 점이다.

예를 들어 세 개의 작업   과 세 개의 기계 
  이 있다고 하자. 일반적인 flow shop 또는 job 
shop에서는 기계마다 작업 처리 순서가 다를 수 있다. 기계 1에
서는 1-2-3, 기계 2에서는 2-3-1, 기계 3에서는 3-1-2와 같은 
순서가 허용될 수 있다. 이 경우 각 기계마다 가능한 작업 순서는 개이며, 세 개의 기계에 대해 가능한 순서 조합은 개가 
된다. 일반화하면 각 기계의 작업 순서를 독립적으로 결정하는 
경우 탐색 공간은 에 해당한다.

반면 PFSP에서는 하나의 공통 순열만 결정한다. 예를 들어 
  으로 결정되면 모든 기계에서 작업 2번, 1번, 3번 
순서로 처리된다. 이 순열 제약은 탐색 공간을 에서 로 
축소한다.

순열 가 주어졌을 때, 기계 에서 번째 작업에 대한 완료 
시각 

는 다음과 같이 계산된다. 여기서   … , 
  … 이다.
  max                           (1)

초기조건은   ,   이다. 목적함수는 Makespan 
max  을 최소화하는 최적 순열 를 구하는 것이다. 

그러나 본 연구의 판넬라인 문제는 공통 순열 결정만으로 완결
되지 않는다. 병렬 론지 베이가 존재하고, 각 블록은 물리적 조건
과 베이 상태를 고려하여 하나의 베이에 배정되어야 한다. 따라
서 다음 절에서는 PFSP 구조를 판넬라인의 분기형 공정 구조로 
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확장한다.

2.2 분기형 흐름 공정 계획 문제
본 연구의 대상인 조선소 판넬라인은 전반부 공통 공정과 후반

부 병렬 론지 베이 공정으로 구성된다. 전반부 공정에서는 모든 
블록이 하나의 공통 투입 순서 에 따라 처리된다. 후반부 공정
에서는 각 블록이 베이 집합 중 하나의 베이에 할당되어 처리된
다. 따라서 본 문제는 공통 순열 결정에 병렬 자원 배정이 결합된 
분기형 하이브리드 흐름 공정으로 볼 수 있다.

블록 집합을   , 전반부 공정 집합을 , 후
반부 병렬 베이 공정 집합을 , 베이 집합을 로 둔다. 블록 
의 공정 의 처리시간은 이며, 베이 할당 결과는 ∈

로 표현한다. 여기서 는 블록 가 할당된 론지 작업 구역을 의
미한다.

전반부 공통 공정에서 순열 의 번째 블록 가 공정 를 
완료하는 시각은 다음과 같다.

  max      ,   ∈      (2)
후반부 베이 공정에서는 블록이 배정된 베이의 가용시각을 함

께 고려한다. 블록 가 할당된 베이 에서 공정 가 시작 가능
한 가용시각을 라 할 때, 후반부 공정 완료 시각은 다음과 
같이 계산된다.

  max      ,        ∈       (3)
블록 가 공정 를 완료하면, 해당 베이의 가용시각 는 

완료 시각 로 갱신된다. 전체 스케줄의 Makespan은 모든 
블록의 마지막 공정 완료 시각 중 최댓값으로 정의한다.
max   ∈max                                    (4)

2.3 문제 제약조건
본 연구에서는 판넬라인 스케줄링의 제약조건을 Capacity, 

Sequencing, Adjacency, Bay Assignment의 네 그룹으로 구분한
다. Capacity는 일일 작업량, 작업 달력, 생산 가능 용량과 관련
된 제약으로, 예를 들어 특정 일자의 허용 작업량이나 작업 가능 
시간을 초과하는 블록은 후보에서 제외된다. Sequencing은 착수
일 순서, 선후 관계, 연계 블록 관계를 반영하는 제약으로, 후공
정 착수 순서를 역전시키거나 필수 선후 관계를 위반하는 블록을 
제외한다. 두 제약은 생산 흐름과 실행 가능성을 유지하기 위한 
하드 제약으로 적용한다. Adjacency는 특정 유형 블록 또는 고부
하 블록의 연속 투입을 제한하는 제약이다. 예를 들어 동일 특성 

블록이 연속으로 투입되거나, 작업량이 큰 블록이 충분한 간격 
없이 배치되는 경우를 제한한다. 이는 작업 안정성과 부하 분산
을 위한 운영 제약이므로, 모든 후보가 차단되는 경우 사전 정의
된 우선순위에 따라 단계적으로 완화될 수 있다. Bay Assignment
는 선택된 블록을 후반부 베이에 배정할 때 적용되는 제약이다. 
블록의 폭, 길이, 론지 작업량 등으로 특정 베이에서 작업할 수 
없는 경우 해당 베이는 후보에서 제외된다. 또한 대응 관계가 있
는 블록은 현업 규칙에 따라 동일 베이 또는 지정 베이에 배정되
어야 할 수 있다. 물리적 작업 가능성 및 필수 배정 규칙은 하드 
제약으로 유지하고, 베이 선호, 연속 배정 패턴, 부하 균형은 운
영 제약 또는 평가 기준으로 활용한다. 본 연구에서 는 
스케줄의 제약 미준수 횟수를 의미한다. 단, 이는 하드 제
약 위반 수가 아니라, 현업 협의에 따라 불가피한 경우 제한적으
로 완화 가능한 운영 제약의 미준수 횟수를 의미한다.

2.4 목적함수
본 연구의 목적은 현업상 반드시 유지해야 하는 제약을 만족

하면서, 완화 가능한 운영 제약의 미준수 횟수, 전체 작업 완료 
시간, 론지 부하 편차를 순차적으로 줄이는 것이다. 이를 위해 
스케줄을 블록 투입 순서 와 베이 할당 의 쌍 로 표현
한다. 

론지 베이의 작업 부하 균형을 함께 고려하기 위해 베이 부하 
편차 ∆ 를 정의한다. 블록 의 론지 작업량을 라 한
다. 베이 에 할당된 총 론지 작업량 는 다음과 같이 
계산된다.
  ∈    ,   ∈                           (5)

론지 부하 편차 ∆ 는 베이별 총 론지 작업량의 최댓
값과 최솟값의 차이로 정의한다.
∆   ∈max ∈min             (6)

따라서 본 연구의 판넬라인 스케줄링 문제는 다음과 같은 사전
식 목적을 갖는 최적화 문제로 정의한다. max 는 식 (4)
에서 정의한 Makespan이며, 는 제약 미준수 횟수이다.
   min max ∆       (7)

여기서 min은 일반적인 가중합 최소화가 아니라, 괄호 안의 항
을 왼쪽부터 순서대로 비교하는 사전식 최소화를 의미한다. 즉, 가 더 작은 스케줄을 우선한다. 가 동일한 경
우에는 max 이 더 짧은 스케줄을 선택하고, 두 값이 모
두 동일한 경우에는 ∆ 가 더 작은 스케줄을 선택한다.
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3. 제안 방법론
본 장에서는 제안 방법의 전체 구조를 설명한다. 제안 방법은 

DES 기반 판넬라인 환경과 스케줄링 에이전트의 상호작용으로 
구성된다. DES 환경은 현재 생산 상태를 갱신하고, 각 시점에서 
선택 가능한 후보 블록 집합을 생성한다. 스케줄링 에이전트는 
액션 마스킹을 통과한 후보 집합 위에서 다음 투입 블록을 선택
하며, 선택된 블록은 규칙 기반 베이 할당 절차에 따라 후반부 공
정에 할당된다. 이 과정을 모든 블록이 투입될 때까지 반복하여 
하나의 스케줄을 생성한다.

Fig. 1은 제안 방법의 전체 흐름을 나타낸다. DES 환경은 3.1
절의 시뮬레이션 환경과 상태 갱신 절차에 해당하며, 유효 행동 
집합은 3.3절의 액션 마스킹을 통해 생성된다. 스케줄링 에이전
트는 3.4절의 포인터 네트워크 기반 정책으로 다음 투입 블록을 
선택하고, 3.5절의 규칙 기반 베이 할당으로 할당한다. 이후 생성
된 rollout은 3.6절의 Self-Labeling 학습에서 사용된다.

3.1 DES 환경
본 연구에서는 판넬라인의 블록 투입, 공정 진행, 베이 할당, 

상태 갱신 과정을 이산 사건 시뮬레이션(DES) 환경으로 모델링한
다. DES 환경은 제안 방법의 학습과 평가에 공통으로 사용되는 
스케줄 생성 환경이며, 각 의사결정 시점에서 현재 생산 상태와 
선택 가능한 후보 블록 집합을 제공한다.

DES 환경의 기본 작업 단위는 판넬 블록이다. 에이전트가 하
나의 블록을 선택하면, DES 환경은 해당 블록의 공정 시작 시각
과 완료 시각을 계산하고, 베이 할당 규칙에 따라 후반부 작업 구
역을 결정한다. 이후 설비 가용시각, 작업 구역 가용시각, 일일 
용량 사용량, 직전 선택 블록, 잔여 블록 집합, 작업 구역별 누적 
작업량이 갱신된다. 갱신된 상태를 기준으로 다음 시점의 후보 
블록 집합이 다시 계산되므로, 후보 집합은 고정되어 있지 않고 
이전 선택 결과와 현재 생산 상태에 따라 매 step 달라진다.

DES 환경의 구현 타당성은 실적 데이터의 현업 수기 계획을 
동일 환경에서 재현하는 방식으로 확인하였다. 구체적으로 현업 
수기 계획의 블록 투입 순서와 베이 할당 결과를 DES 환경에 입
력하고, 동일한 공정시간 계산 및 상태 갱신 절차로 Makespan과 
제약 미준수 결과를 산출하였다. 이후 휴리스틱 방법과 제안 방
법도 동일한 DES 환경에서 평가하여, 비교 결과가 평가 환경의 
차이가 아니라 블록 선택 방식의 차이에서 발생하도록 하였다.

3.2 마르코프 결정 과정(MDP)
본 연구는 판넬라인 스케줄링 문제를 마르코프 결정 과정으로 

정식화한다. 시점 에서의 상태 는 마스킹을 통과한 후보 블록 
행렬 와 전역 환경 벡터 의 결합으로 정의된다.
                                                 (8)

후보 행렬 ∈𝕉× 는 현재 선택 가능한 개의 후보 
블록 특성 행렬이다. 후보 블록 특성에는 블록의 물리적 크기, 심 
수, 론지 수 등이 포함된다. 환경 벡터 ∈𝕉는 현재 날짜와 
시각, 당일 용량 사용률 등 전역 상태를 포함한다. 

행동 는 유효 후보 집합  내에서 하나의 블록을 선택하는 
것이다. 액션 마스킹을 통과한 후보 집합 위에서 행동이 정의되
므로, 행동 공간의 크기와 구성은 매 시점 달라진다. 

전이는 DES 환경에서 수행된다. 정책이 블록을 선택하면, 환
경은 해당 블록의 전반부 공정 시작 시각과 완료 시각을 계산하
고, 베이 가용시각과 작업 부하를 갱신한다. 동시에 선택된 블록
은 잔여 블록 집합에서 제거되며, 일일 용량 사용량과 직전 선택 
블록 정보도 갱신된다. 종료 조건은 모든 블록이 투입 및 베이 할
당을 완료한 경우이다.

본 연구에서는 별도의 step-wise 보상으로 정책을 업데이트하
지 않고, rollout이 완료된 뒤 산출되는 평가 벡터를 후보 스케줄
의 비교 기준으로 사용한다. 하나의 rollout을 라 하면, 는 모

Fig. 1 Self-labeling-based framework for block sequencing and bay assignment in shipyard panel lines
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든 블록의 투입 순서와 베이 할당이 완료된 하나의 스케줄을 의
미한다. 본 연구에서는 2.4절의 목적함수와 동일하게 다음 평가 
벡터를 사용한다.
   max  ∆                        (9)
여기서 는 rollout 의 평가 벡터이다. 즉, 중간 step의 보상
을 별도로 설계하지 않고, rollout이 종료된 뒤 를 기준으로 
후보 rollout을 비교한다. 이 평가 결과는 3.6절의 Self-Labeling 단
계에서 최상 rollout을 선택하는 기준으로 사용된다.

3.3 계층적 액션 마스킹
액션 마스킹은 현재 상태에서 선택 불가능한 블록을 후보 집

합에서 제외하는 절차이다. 액션 마스킹은 무효 행동을 사전에 
제거하여 탐색공간을 줄이고 정책 학습을 안정화하는 데 효과적
인 방법으로 알려져 있다(Huang and Ontañón, 2022; Zahavy 
et al., 2018). 본 연구에서는 단순히 이미 선택된 블록만 제외
하는 정적 마스킹이 아니라, 현재 DES 상태와 운영 제약을 반
영하여 매 step 유효 후보 집합을 다시 구성하는 동적 마스킹을 
사용한다.

마스킹은 계층적으로 수행된다. 먼저 아직 선택되지 않은 잔여 
블록을 초기 후보로 두고, Capacity와 Sequencing 등 하드 제약
을 적용하여 생산 용량, 착수 순서, 선후 관계를 만족하지 못하는 
후보를 제거한다. 이후 Adjacency 계열 운영 제약을 적용하여 특
정 블록군이나 고부하 블록이 연속으로 배치되는 후보를 추가로 
제한한다. 베이 할당과 관련된 물리적 적합성은 후속 베이 할당 
단계에서 별도로 확인한다.

모든 운영 제약을 적용한 뒤 후보 집합이 공집합이 되면, 일정 
생성을 중단하지 않기 위해 완화 가능한 운영 제약을 사전 정의
된 순서에 따라 단계적으로 완화한다. 본 연구의 완화 순서는 라
인 그룹 연속 배치 제한, 조립 타입 혼합 제한, Cross seam 혼합 
배치 제한, C/Seam 블록 간격 제한, 곡판 블록 간격 제한, 고심
수 블록 간격 제한 순서로 적용된다. 이들은 실행 가능성보다는 
작업 안정성과 부하 분산을 위한 운영 제약이므로, 후보가 모두 
차단되는 경우에 완화할 수 있다. 반면 Capacity, Sequencing, 
물리적 베이 적합성은 완화하지 않는다. 완화로 인해 발생한 미
준수는  에 반영된다.

최종 마스크 벡터 는 유효 행동에 0, 무효 행동에 -∞를 
부여하며, 정책이 무효 행동을 선택하지 않도록 한다. 정책 로짓
을 라 하면, 다음과 같은 행동 확률 분포를 생성한다.
                                     (10)

이처럼 제안 방법은 전체 잔여 블록 중에서 임의로 다음 블록
을 선택하는 것이 아니라, 하드 제약을 먼저 만족시키고, 운영 제
약을 단계적으로 적용한 후보 집합 안에서 정책이 다음 투입 블
록을 선택하도록 한다.

3.4 포인터 네트워크(Pointer Network)
정책 신경망은 포인터 네트워크 기반의 단일 스텝 후보 선택 

모델로 구현하였다. 후보 블록 행렬 와 전역 환경 벡터 의 
차원은 다음과 같다.

∈𝕉× , ∈𝕉                                      (11)
입력 인코딩 단계에서 각 후보 블록 벡터 ∈𝕉는 블록 인

코더 를 통해 256차원 임베딩 로 변환된다.

      𝕉→𝕉                            (12)
전역 환경 벡터 ∈𝕉는 별도의 환경 인코더 를 통과하

여 환경 표현 를 생성한 뒤, 선형 투영을 통해 256차원 환경 
컨텍스트 로 변환된다.

     𝕉→𝕉                            (13)

     𝕉→𝕉                            (14)
환경 융합 단계에서는 환경 컨텍스트 를 2층 MLP 에 통과

시켜 환경 편향 벡터 를 생성하고, 이를 모든 후보 블록 임베딩
에 잔차 형태로 더한다.
    𝕉→𝕉                         (15)

′                                                    (16)
후보 집합의 전역 요약은 융합된 후보 임베딩들의 평균 풀링으

로 계산한다.

     ′ ∈𝕉                             (17)

Fig. 2 Architecture of the proposed scheduling agent
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이후 전역 요약 벡터 와 환경 컨텍스트 를 결합하여 query 
벡터 를 생성한다.

      𝕉→𝕉                   (18)
다음으로 각 후보 블록에 대한 로짓은 포인터 메커니즘으로 계

산된다.
   ∙ tanh⊤tanh ′              (19)
여기서 는 로짓 스케일링 상수이다. 정책은 현재 후보 집합 위
에서 temperature-scaled softmax를 적용하여 확률 분포를 형성
하며, 그로부터 다음 블록을 선택한다. 즉, 본 모델은 고정 클래
스 분류기가 아니라 시점마다 달라지는 후보 집합 위에서 동작하
는 동적 선택 모델이다.

3.5 규칙 기반 베이 할당
정책이 다음 투입 블록을 선택하면, 베이 할당은 DES 환경 내

부의 규칙 기반 절차로 수행된다. 본 연구의 학습 에이전트는 블
록 투입 순서 결정에 집중하고, 베이 할당은 블록의 물리적 조건, 
연계 관계, 베이 가용 상태, 누적 작업량을 고려한 결정론적 규칙
에 따라 수행된다.

결정론적 베이 할당 규칙은 다음 순서로 적용된다. 첫째, 폭이
나 부재 수 등 설비 조건을 기준으로 물리적으로 작업 가능한 베
이 집합을 구성한다. 둘째, 짝 블록의 기배정 베이가 작업 가능한 
후보에 포함된 경우 동일 베이를 우선한다. 셋째, 특정 유형 블록
의 동일 베이 연속 배치를 제한한다. 마지막으로 남은 후보 중 누
적 작업량이 적은 베이를 선택한다.

3.6 Self-Labeling 학습
본 연구에서는 Corsini et al. (2024)이 제안한 Self-Labeling 

Improvement Method(SLIM)를 판넬라인 스케줄링 문제에 맞게 
적용한다. 매 에피소드마다 현재 정책으로부터 개의 rollout을 
생성하고, 목적함수의 사전식 순서에 따라 최상 rollout 을 선
택한다. 이후 에서 추출된 step-wise 행동 시퀀스 을 
pseudo-label로 사용하여, 정책을 다음의 cross-entropy 손실로 
학습한다.
 𝔼 log     (20)

이 방식은 매 step 보상으로 정책을 직접 업데이트하는 방식이 
아니라, 현재 정책이 생성한 후보 스케줄 중 가장 좋은 스케줄의 
선택 패턴을 학습하는 방식이다. 또한 보상 설계에 대한 의존도
를 낮추고, 희소 보상이나 잡음이 있는 보상 환경에서 발생할 수 
있는 학습 불안정을 완화하는 데 유리하다.

4. 실 험
본 장에서는 제안 방법의 성능을 생성 데이터와 실적 데이터에

서 평가한다. 모든 비교 방법은 3.1절에서 정의한 동일 DES 기반 
판넬라인 환경에서 평가하였다. 생성 데이터 실험에서는 블록 수
와 문제 분포 변화에 따른 일반화 성능을 확인하고, 실적 데이터 
실험에서는 현업 수기 계획 및 휴리스틱 대비 제안 방법의 현장 
적용 가능성을 검증한다.

실험 평가는 2.4절에서 정의한 목적함수 , max , ∆ 를 기준으로 수행한다. Makespan 비
교에는 인스턴스별 절대 완료 시간 차이를 정규화하기 위해 상대 
RPD(Relative Percentage Deviation)를 추가로 사용한다.

 max
max  max ×                      (21)

여기서 은 비교 방법, max 는 방법 의 Makespan, max
는 동일 인스턴스에서 비교 방법 중 가장 짧은 Makespan을 의미
한다.

4.1 실험 환경
실험 데이터는 생성 데이터와 실적 데이터로 구분된다. 생성 

데이터는 실제 판넬라인 블록의 속성 분포와 작업 특성을 반영
하여 구성하였으며, 하나의 블록을 하나의 스케줄링 단위로 사
용한다. 블록 수는 Small, Medium, Large 구간으로 나누고, 문
제 분포는 여섯 가지로 설정하였다. General은 기준 조건, 
Paired Block은 짝 블록 관계 비중이 높은 조건, Subassembly는 
연계 구조 블록 비중이 높은 조건, Mixed Relation은 짝 블록과 
연계 구조가 함께 존재하는 조건이다. Heavy Workload는 심 수, 
처리시간, 블록 크기 등 작업 부하가 증가한 조건이며, High 
Utilization은 생산 부하율과 용량 압박이 높은 조건이다.

생성 데이터 실험에서는 SPT(Shortest processing time 
first), MSF(Minimum seam first), LPT(Longest processing time 
first), Proposed를 비교한다. 실적 데이터 실험에서는 현업 수
기 계획을 추가하여 Manual, MSDH(masking-based start-date 
heuristic), SPT, MSF, LPT, Proposed를 비교한다. 여기서 
Manual은 현업 수기 계획을 그대로 재현한 결과이고, MSDH는 
수기 계획의 착수일 구간을 유지한 상태에서, 마스킹 기반으로 
블록 순서를 재구성한 휴리스틱이다. SPT, MSF, LPT는 각각 총 
처리시간이 짧은 블록, 심수가 적은 블록, 총 처리시간이 긴 블록
을 우선 선택하는 규칙이다.

4.2 생성 데이터 실험
생성 데이터 실험은 문제 규모와 분포 변화에 따른 성능을 확인
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하기 위해 수행하였다. Table 1은 생성 데이터의 각 Scale-Type 
조건별 평균 Makespan RPD(%)를 제시하며, 괄호 안에는 평균 
Makespan max을 나타낸다. Table 2는 동일 조건에서의 제약 
미준수 횟수 를 나타낸다. 

Table 1과 Table 2에서 Scale은 Small, Medium, Large 인스
턴스를 의미하며, 각각 블록 수 20~80개, 90~140개, 150~200
개로 구성된다. T1–T6은 문제 분포를 의미하며, T1은 General, 
T2는 Paired Block, T3은 Subassembly, T4는 Mixed Relation, 
T5는 Heavy Workload, T6은 High Utilization이다.

Table 1에서 제안 방법은 모든 생성 데이터 조건에서 가장 낮
은 Makespan RPD를 달성하였다. Proposed의 RPD가 모든 생성 

데이터 조건에서 0.00으로 표시된 것은 제안 방법이 각 인스턴스
에서 비교 방법 중 최저 Makespan을 달성하여 식 (21)에 따른 
상대 편차가 0으로 계산되었기 때문이다.

Table 2에서도 제안 방법은 블록 수가 증가해도 제약 미준수 
횟수를 낮게 유지하였다. 특히 Large 구간에서 SPT와 MSF의 제
약 미준수 횟수는 크게 증가하는 반면, 제안 방법은 모든 분포에
서 3건 이하를 유지하였다. 이는 제안 방법이 단순 우선순위 규
칙보다 문제 규모와 분포 변화에 안정적으로 대응함을 보여준다.

4.3 실적 데이터 실험 결과
실적 데이터 실험은 실제 판넬라인 생산계획 사례를 대상으

로 수행하였다. 평가 대상은 총 72개 블록으로 구성되며, 현업 
수기 계획(Manual), MSDH, SPT, MSF, LPT, Proposed를 비교
하였다. 

Table 3은 실적 데이터의 종합 성능을 나타낸다. Fig. 3, Fig. 
4, Fig. 5는 각각 Makespan RPD, 제약 미준수 횟수, 론지 부하 
균형 결과를 시각화한 것이다.

Table 3의 Makespan RPD 열과 Fig. 3에서 Proposed는 RPD 
0.00으로 가장 짧은 Makespan을 보였다. Manual은 RPD 18.30, 
MSDH는 RPD 18.17로 나타났다. MSDH는 현업 수기 계획의 착
수일 구간을 유지하면서 마스킹 로직과 베이 할당 규칙을 적용한 
방법이므로, Manual 대비 Makespan 측면에서는 소폭 개선되었
다. 그러나 SPT, MSF, LPT와 같은 단순 휴리스틱은 Makespan
을 더 크게 줄였음에도, 제약 미준수와 론지 부하 균형을 동시에 
고려하는 데에는 한계가 있었다. Proposed는 학습된 정책을 통

Table 1 Generated-data evaluation: Makespan RPD (%) 
with mean max

Scale Type SPT MSF LPT Proposed

Small

T1 10.72 
(71.81)

10.83 
(71.89)

5.45  
(68.39)

0.00  
(64.86)

T2 10.99 
(91.69)

7.95  
(89.17)

5.59  
(87.23)

0.00  
(82.61)

T3 8.90  
(70.78)

8.65  
(70.62)

5.73  
(68.71)

0.00  
(64.99)

T4 10.28 
(84.44)

8.82  
(83.32)

7.38  
(82.22)

0.00  
(76.57)

T5 8.85  
(75.49)

6.94  
(74.17)

4.14  
(72.23)

0.00  
(69.35)

T6 13.37 
(66.94)

6.35  
(62.80)

6.22  
(62.72)

0.00  
(59.05)

Mediu
m

T1 8.29 
(175.35)

4.09 
(168.55)

1.45 
(164.27)

0.00 
(161.93)

T2 8.72 
(204.56)

5.53 
(198.56)

4.20 
(196.07)

0.00 
(188.16)

T3 7.38 
(170.16)

5.41 
(167.05)

1.11 
(160.24)

0.00 
(158.47)

T4 8.74 
(181.12)

2.72 
(171.08)

1.29 
(168.71)

0.00 
(166.56)

T5 7.15 
(174.98)

3.62 
(169.22)

2.07 
(166.69)

0.00 
(163.30)

T6 6.94 
(174.47)

4.04 
(169.76)

1.80 
(166.09)

0.00 
(163.16)

Large

T1 6.31 
(280.94)

3.43 
(273.33)

1.64 
(268.60)

0.00 
(264.26)

T2 7.34 
(305.67)

3.66 
(295.19)

0.98 
(287.56)

0.00 
(284.77)

T3 6.23 
(252.19)

3.31 
(245.26)

1.33 
(240.56)

0.00 
(237.39)

T4 8.71 
(276.20)

3.70 
(263.48)

1.21 
(257.15)

0.00 
(254.08)

T5 7.37 
(276.65)

3.67 
(267.14)

1.68 
(261.99)

0.00 
(257.68)

T6 6.87 
(260.03)

3.91 
(252.83)

1.65 
(247.31)

0.00 
(243.31)

Table 2 Generated-data evaluation: Violation Count
Scale Type SPT MSF LPT Proposed

Small

T1 9.00 6.14 7.00 0.57
T2 10.71 8.71 4.57 1.00
T3 9.29 7.71 6.29 0.86
T4 8.57 9.14 5.57 0.71
T5 9.43 6.71 5.43 1.14
T6 7.00 4.71 3.86 1.00

Medium

T1 29.33 13.17 10.33 1.50
T2 27.00 23.17 9.00 1.50
T3 21.50 12.33 8.67 1.67
T4 28.50 21.33 6.00 0.50
T5 24.67 9.17 5.83 0.67
T6 27.33 13.83 10.67 1.33

Large

T1 48.67 20.00 14.83 2.17
T2 46.00 31.50 12.00 2.17
T3 40.50 20.83 13.17 2.00
T4 40.00 33.67 10.17 2.67
T5 43.17 14.50 9.50 1.67
T6 44.67 15.83 6.67 1.83
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해 후보 블록을 선택함으로써 Makespan 측면에서도 가장 우수한 
결과를 달성하였다.

Table 3의 Violation Count 열과 Fig. 4에서 제약 미준수 횟수
를 비교하였다. Manual은 71건의 제약 미준수를 보였으나, 
MSDH는 36건으로 감소하였다. 이는 마스킹 로직만 적용해도 현
업 수기 계획 대비 제약 미준수 횟수를 크게 줄일 수 있음을 의미
한다. 그러나 MSDH는 여전히 36건의 미준수가 남아 있으므로, 
마스킹 이후 후보 중 어떤 블록을 선택하는지가 중요하다. 
Proposed는 학습 기반 정책을 적용하여 제약 미준수 0건을 달성
하였으며, 이는 단순 마스킹을 넘어 학습된 후보 선택 정책이 추
가적인 개선 효과를 제공함을 보여준다.

Table 3의 Longi Balance 열과 Fig. 5는 론지 부하 균형 결과
를 나타낸다. Manual은 ∆ 로 가장 큰 부하 불균형을 보
였으나, MSDH는 ∆ 로 크게 개선되었다. 이는 마스킹 로
직과 베이 할당 규칙이 론지 작업량 분산에도 효과가 있음을 보
여준다. Proposed는 ∆ 로 가장 낮은 부하 편차를 보였으
며, LPT는 Makespan과 제약 미준수 측면에서는 비교적 우수했
지만 ∆ 으로 Proposed보다 부하 균형이 좋지 않았다.

Manual과 MSDH의 비교는 마스킹 로직과 베이 할당 규칙만
으로도 RPD, 제약 미준수, 론지 부하 편차가 개선됨을 보여준
다. Proposed는 여기에 학습 기반 후보 선택 정책을 결합하여 
세 지표에서 가장 우수한 결과를 달성하였다.

5. 결 론
본 연구에서는 조선소 판넬라인의 블록 투입 순서와 베이 할당

을 함께 고려하는 학습형 스케줄링 방법론을 제안하였다. 대상 
문제는 전반부 직렬 공정과 후반부 베이 공정이 결합한 Hybrid 
Flow Shop 구조를 가지며, 생산 용량, 작업 순서, 연속 배치, 베
이 할당 등 복수의 운영 제약을 동시에 고려해야 한다.

이를 위해 본 연구는 판넬라인 스케줄링을 DES 기반 순차 의
사결정 문제로 정식화하고, 현재 상태와 제약조건을 반영하여 유
효 후보 집합을 생성하는 계층적 액션 마스킹을 적용하였다. 또
한 포인터 네트워크 기반 정책과 Self-Labeling 학습을 결합하여, 
정답 스케줄 데이터 없이도 제약 미준수, Makespan, 론지 부하 
균형을 함께 고려하는 정책을 학습하였다.

실험 결과, 제안 방법은 실적 데이터에서 현업 수기 계획 및 
휴리스틱 대비 Makespan, 제약 미준수 횟수, 론지 부하 편차를 
모두 개선하였다. 또한 생성 데이터 실험에서도 문제 규모와 분
포가 변화해도 안정적인 성능을 보였으며, 이를 통해 제안 방법
의 일반화 가능성을 확인하였다.

향후 연구에서는 제약 우선순위와 Self-Labeling 학습 전략을 
고도화하고, 긴급 블록 투입, 설비 지연, 재스케줄링과 같은 동적 
생산 상황으로 확장하고자 한다.

Table 3 Actual-data evaluation summary
Method Makespan RPD Violation Count Longi Balance
Manual 18.30 71 145
MSDH 18.17 36 27
SPT 3.27 10 17
MSF 2.69 6 27
LPT 1.15 3 43

Proposed 0.00 0 15

Fig. 3 Makespan RPD comparison on actual data

Fig. 4 Constraint violation comparison on actual data

Fig. 5 Longi workload balance comparison on actual data
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