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요  약

항만 물류 환경에서 배차 업무원은 화주가 등록한 컨테이너 화물을 화물 운송 기사에게 매칭하는 배차 업

무를 진행한다. 하지만, 사람이 항만 물류 환경에서의 여러 복합적인 요소들을 모두 고려하며 배차하기 어려운 

문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 투입할 운송기사, 경로, 순서 등을 결정하는 차량 경로 문제(VRP,
Vehicle Routing Problem)가 연구되어 왔고, 여러 가지 제약에 따른 다양한 유형의 문제들이 연구되어 왔다.
본 연구에서는 다양한 유형의 VRP 중 컨테이너 운송기사의 위치 및 컨테이너의 상차 또는 하차 위치를 고려

하여 운송기사가 컨테이너를 싣지 않고 이동하는 거리인 공차거리를 최소화하는 연구를 진행하였다. 또한, 본 

연구의 확장을 위한 제약 조건 추가를 용이하게 하기 위해 강화학습 기반 최적 배차 모델링 방법을 제안하고 

그 분석 결과를 제시한다.

Abstract

In a port logistics environment, dispatchers carry out dispatching tasks that match container cargo registered by 
shippers with freight forwarders. However, there is a problem in that it is difficult for a person to allocate vehicles 
while considering all of the various complex factors in the port logistics environment. In order to solve this problem, 
a vehicle routing problem (VRP) that determines the driver, route, and order to be input has been studied, and 
various types of problems according to various constraints have been studied. In this study, among various types of 
VRP, a study was conducted to minimize the tolerance distance, which is the distance that a transport driver moves 
without loading a container, considering the location of the container driver and the location of loading or unloading 
the container. In addition, in order to facilitate the addition of constraints for the expansion of this study, we propose 
a reinforcement learning-based optimal allocation modeling method and present the analysis results.
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Ⅰ. 서  론

항만 물류 환경에서 배차 업무원은 화주가 등록

한 운송 예약된 컨테이너를 컨테이너 운송기사에게 

배차하는 업무를 수행한다[1]. 배차 효율을 최적화

하기 위해서는 컨테이너 운송기사가 컨테이너 화물

을 상차 또는 하차하는 지점까지 화물을 싣지 않고 

이동하는 공차거리를 최소화하는 것이 필요하다[2]. 
하지만, 업무환경에서는 배차 업무원 개인의 경험에 

기반한 판단으로 배차를 수행하고 있으며, 이로 인

해 배차 효율은 고려하지 않고 순차적으로 배차하

는 등 물류 최적화가 어려운 실정이다[3][4]. 
이러한 투입할 운송기사, 경로, 순서 등을 결정하

는 문제는 운송 분야의 중요한 차량 경로 문제

(VRP, Vehicle Routing Problem)로 연구되어 왔고, 
이 문제는 여러 가지 제약에 따라 다양한 유형으로 

나뉜다[5].
다양한 유형의 연구 중 다수의 차량 및 다수의 

컨테이너를 가지면서 방문 시간 제약을 가지는 컨

테이너 차량의 배차계획 문제이며, 공차거리의 최소

화에 관한 연구[6]에서는 각 컨테이너 운송기사가 

매 운송마다 1개의 컨테이너만 수송하며, 차량의 최

대 운행 시간의 제약에 관한 고려를 더하여 진행하

였다. 하지만 항만 물류 환경에서 고려해야할 요소

들은 단순히 거리와 시간에 대한 조건만이 아니며, 
화물의 크기, 위험물/냉동화물 등의 운송 차량의 조

건에 대한 제약, 항만 내의 교통 상태, 운송 경로 

상의 교통 상태 등의 여러 복합적인 요소들이 고려

되어야만 한다.
본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해, 기

존 연구의 컨테이너 내륙수송에서의 차량배차에 대

한 모형에 대해 인공지능 기술 중 강화학습을 활용

하여 항만물류 환경에서의 배차 문제를 해결하고자 

한다. 화물 운송 차량을 에이전트로 하여 환경, 보
상, 행동의 모델링을 통해 우선적으로 기존 연구 모

형을 세부화하여 제시하였기 때문에, 차후 연구들에

서 본 연구에서 제시한 강화학습 모델에 여러 제약 

조건들을 추가함으로써 확장할 수 있을 것으로 기

대한다.
따라서 본 연구에서는 공차거리를 최소화하는 보

상함수를 설계하고, 이를 기반으로 강화학습을 수행

하는 최적 자동 배차 시스템에 대한 모델링 방안과 

그 분석 결과를 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 차량 경로 문제(VRP, Vehicle Routing

Problem)

차량 경로 문제는 주어진 고객 집합에 서비스를 

제공하기 위해 차량이 수행해야하는 최적의 경로 

집합을 결정하는 문제이며, 많이 연구된 조합 최적

화 문제 중 하나이며, 수십년간 많은 연구자들에 의

해 다양한 유형으로 연구되어 왔다[7].
특히, 차량 경로 문제는 NP-hard 문제로 알려져 

있으며, node의 개수가 증가함에 따라 경우의 수가 

무한히 늘어나게 되어 알고리즘으로 최적 경로를 

찾는데 한계가 있는 문제이다. 이 한계점을 극복하

기 위해 최근엔 강화학습을 이용해 최적 경로를 찾

는 연구가 활발히 이루어지고 있다[8].

2.2 Double DQN(Deep Q Network) 알고리즘

강화학습의 목표는 최적의 정책(Optimal policy)을 

학습하는 것으로, 동적 환경에서 학습을 수행할 경

우 Q-러닝이 널리 이용되고 있다. 
Q-러닝은 강화학습의 한 종류로, 에이전트가 상

태(State)와 행동(Action)을 통해 최적의 보상(Reward)
을 얻는 방법을 학습하며, Q-함수를 사용하여 각 

상태-행동 쌍에 대한 누적된 미래의 보상을 높이는 

방향으로 학습된다. 
DQN은 Q-러닝 알고리즘에 신경망을 도입하여 

Q-함수를 근사하는 방식으로, 복잡하고 연속적인 

상태 공간을 다룰 수 있게 되었다. 하지만, 
DQN(Deep Q-Network) 학습에서는 action의 선택과 

평가 시 동일한 파라미터 θt를 사용하기 때문에 

Q-Value가 지나치게 과대화(Overestimate)되는 경향

이 존재하며, 이를 보완하기 위해 DDQN(Double 
Deep Q-Network)이 제안되었다[9].
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DDQN은 기본적으로 DQN과 동일하지만 action의 

선택과 평가를 분리한 아이디어가 도입되었다. 각 

경험을 무작위로 업데이트하여 두 가지 가치 함수 

중 하나를 배우도록 하며, θ와 θ’의 두 가지 가중

치 집합이 있다. 매 업데이트마다, 한 가중치 집합

은 greedy policy를 결정하는 데 사용되고, 다른 가

중치 집합은 그 가치를 결정하는 데 사용된다. 이에 

따라 DDQN에서의 예측값인 target Y는 다음 식 (1)
과 같이 표현된다.


≡

arg′ 


    (1)

매 step(t)마다 현재 네트워크의 가중치(Weight) θt
를 적용하여 action을 선택, 다음 네트워크의 가중치 

θ’t를 적용하여 action을 평가하며 학습을 진행한다. 
또한, 공정한 평가를 위하여 θt와 θ’t의 역할을 바

꾸어 대칭적으로 업데이트할 수 있다.

2.3 다중 에이전트 강화학습

본 논문에서는 다수의 컨테이너 차량에 대해 배

차가 이뤄질 때마다 배차 대기 중인 컨테이너가 달

라지는 동적 환경에서 다중 에이전트 간 상태 공유, 
상태에 따른 보상을 설계함으로써 상호간 협력 또

는 경쟁에 관한 모델링이 필요하다. 이에 따라 복잡

한 실세계의 개념을 구체화 해나가는 모델로 널리 

이용되고 있는 먹이 추적 문제[10][11]에서 착안하

여 본 연구를 진행하였다.
먹이 추적 문제는 복잡한 현실 세계의 개념을 구

체화 해나가는 모델로, N by N 크기의 환경에서 최

소 4개의 에이전트가 1개의 먹이를 4방향에서 포획

하는 문제이며, 각 에이전트들은 1개의 먹이를 포획

하기 위해 상호 협력한다[12].
본 연구에서는 이에 착안하여 컨테이너 운송 차

량을 각 에이전트로, 운송할 컨테이너를 먹이로 대

치하며 그 개수를 늘렸고, 포획이라는 개념을 컨테

이너에 도착하는 것으로, 포획하기 위해 상호 협력

하는 부분을 서로 겹치지 않는 컨테이너에 도착하

기 위한 협력으로 대치하여 진행하였다.

Ⅲ. 강화학습 모델

강화학습 모델은 환경의 상태, 행동, 그리고 환경

의 상태를 매 Episode마다 초기화 하는 reset, 한 

Episode 내에서 환경의 상태가 행동을 결정할 때마다 

환경의 상태를 변경하고 보상을 부여하는 step으로 

구성된 환경(Environment) 총 3가지 요소를 통해 도출

된다. 최적 배차 모델을 도출하기 위하여 상태, 행동, 
보상과 학습하는 환경은 다음과 같이 구성하였다.

3.1 환경의 상태

그림 2에서 6×6 격자(grid) 환경은 3개의 에이전

트(Ai)와 6개의 컨테이너(Ci), 6개의 도착지(Di)로 구

성되어있으며, 각각의 화물과 도착지는 쌍을 이룬

다. 환경의 상태는 각 에이전트, 컨테이너, 도착지의 

좌표 및 상태로 구성하였으며, 각 에이전트, 컨테이

너, 도착지의 상태는 각각 대기 중, 배차 완료, 운송 

중, 운송 완료의 4가지로 정의하였다.
초기 환경의 상태는 각 에이전트의 좌표와 상태

(대기 중), 각 화물의 좌표와 상태(대기 중), 각 도

착지의 좌표와 상태(대기 중)로 구성하였다. 매 step
마다 에이전트들은 각각이 배정받은 목표 지점으로 

이동하며, 목표 지점 배정 절차는 그림 1과 같다.
에이전트(Ai)의 상태가 대기 중일 때는 운송 가

능한 컨테이너(Cj) 좌표 중 한 곳이 목표 지점으로 

배정되고 해당 목표 지점에 도달할 때까지 에이전

트의 상태는 배차 완료로 변경된다. 

그림 1. 알고리즘 의사코드
Fig. 1. Algorithm pseudocode
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운송 가능한 컨테이너가 없을 경우에는 대기 중

을 유지하며 이동하지 않는다.
에이전트의 상태가 배차 완료일 때는 배정받은 

목표 지점(컨테이너 좌표)으로 이동하며, 배정받은 

목표 지점에 도달했을 경우 에이전트의 상태는 운

송 중으로 변경되며, 해당 위치에 있던 컨테이너

(Cj)의 도착지(Dj) 좌표가 목표 지점으로 배정된다.
에이전트의 상태가 운송 중일 때는 배정받은 목

표 지점(도착지)으로 이동하며, 배정받은 목표 지점 

즉 도착지에 도착했을 경우 에이전트의 상태는 대

기 중으로 변경되며 각 컨테이너의 상태와 도착지

의 상태는 도착 완료로 변경된다.

A2 A1

C1 C2 C5

D0 A0

D5 D4

D1 C4 D2

C3 D3 C0

그림 2. 6×6 격자 환경
Fig. 2. 6×6 grid environment

3.2 행동

3.1에서 상술했듯이 에이전트가 대기 중일 때 운

송 가능한 컨테이너 좌표 중 한 곳이 목표 지점으로 

배정되는데, 해당 목표 지점을 고르는 행위가 행동

(action)이며, 이 때 행동 값은 식 (2)와 같이 ε-greedy 
정책에 따라 s(state, 환경의 상태), a(action, 행동)에 

따른 Q값이 최대가 되게 하는 값으로 결정된다.

  arg∈                 (2)

3.3 보상

매 step마다 각 에이전트의 상태가 배차완료일 

경우 –1의 보상(reward)을, 운송 중일 때는 +1의 보

상을, 대기 중일 때는 0의 보상을 얻는다. 이를 통

해 학습이 진행될수록 각 에이전트는 가장 가까운 

위치에 있는 컨테이너를 운송한다.

Ⅳ. 모델 학습 결과 및 분석

최적 배차 모델의 학습을 위하여 다중 에이전트 

환경에서 DDQN알고리즘을 사용하였다. 
9000회의 Episode동안 학습을 진행 후 생성된 모델

을 분석하였으며 학습 기간은 약 3일 소요되었다. 학
습에 사용된 서버의 사양은 표 1과 같으며, 학습에 

적용된 초매개변수(Hyper parameter)는 표 2와 같다.

표 1. 러닝 서버 사양
Table 1. Learning server specs

CPU i7-11700 KF

GPU CUDA Cores 8960 RTX 3080·12GB*2

RAM 64GB

표 2. 초매개변수
Table 2. Hyper parameter

Learning rate 0.005
Target frequency 32

Memory PER

Prioritization scale 0.5

Batch size 64

Replay steps 4

Memory capacity 1000000

Number nodes 256

학습 결과, 그림 3의 그래프와 같은 결과를 얻을 

수 있다. 그래프의 음영처리 된 부분은 실제 매 

Episode마다 획득한 reward의 값이며, 학습이 진행됨

에 따라 최댓값인 9 근방의 밀도가 높아짐이 확인

된다. 이를 보다 가시적으로 표시하기 위해 매 

100Episode마다 reward의 평균값을 짙은 선의 그래

프로 나타내었고, 학습이 진행됨에 따라 최댓값인 9
에 수렴함을 확인된다. 실제 학습된 모델을 실행했

을 때 reward 값이 9가 되는 각 에이전트 별 화물 

매칭 순서쌍이 일치함을 확인할 수 있다.
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따라서 본 논문에서 제안한 모델링 방법을 통한 

학습 결과, 그림 2와 같이 단순화된 환경에서 각 에

이전트들이 최소한의 거리를 이동하며 화물을 운송

함을 알 수 있다.
또한, 강화학습 알고리즘의 학습 과정을 평가하

기 위한 연구가 이미 이뤄져 있고[13], 해당 연구에 

따라서 Rewards의 정규화된 누적 분포 함수 그래프

로 나타낸 결과 그림 4와 같이 나타난다. 그림 4의 

정규화된 누적 분포 값의 평균을 소수점 다섯째 자

리에서 반올림했을 때의 값은 0.3036으로, 해당 연

구에서 제시하는 Aggregate Performace 표에서 1위인 

0.4623, 2위인 0.4366에 이은 3위의 순위에 해당하므

로 해당 연구에서 제시하는 성능 지표 상 우수함을 

확인할 수 있다.

그림 3. 각 에피소드별 획득 Reward와 Reward의 평균
Fig. 3. Gained reward and average of reward per episode

그림 4. Reward의 누적 분포 함수 그래프
Fig. 4. CDF of cumulative reward by trained model-

normalized

Ⅴ. 결론 및 향후 연구 방향

본 연구에서는 다중 에이전트 환경에서 DDQN 
알고리즘을 적용하여 최적 배차 문제에 대한 강화

학습을 진행하였다. 학습 과정에서 평균 보상 값이 

증가하고, 해당 값이 이론적으로 가능한 최대 보상

에 접근하는 것을 확인하였다. 또한, Jordan의 강화

학습 알고리즘 평가 방법을 사용하여 우수한 성능

을 입증하였다.
그러나 본 연구의 한계는 6×6 격자 환경에서 3개

의 에이전트와 6개의 목적지를 사용하여 단순화된 

환경에서만 학습을 진행하였으며, 이러한 단순화된 

환경에서도 학습에 약 3일이 소요되었다는 점이다. 
2021년 기준 실제 환경에서는 일일 물동량이 약 8
만 건, 운송사 수가 약 1632개, 평균 운송사별 일일 

물동량이 약 50건, 컨테이너 트럭 수가 약 3만 대, 
평균 운송사별 트럭 보유 수가 약 20대 등, 본 연구

의 환경보다 복잡한 상황을 고려해야 한다.
하지만, DDQN은 낮은 차원의 이산적인 행동 공

간(Discrete action sapce)에서만 효과적이며, 행동의 

종류가 늘어날수록 차원의 저주에 빠지는 단점이 

있다. 실제 환경에서는 이러한 단순화된 환경보다 

큰 행동 공간을 갖게 되므로, 이를 해결하기 위한 

방법이 필요하다.
향후 연구에서는 이산적인 행동 공간을 연속적인 

행동 공간(Continuous action space)으로 바꾸고, K-NN
알고리즘(K-Nearest Neighbors)을 사용하여 작업을 선

택하며, DDQN 대신 연속적인 행동 공간에 적합한 

DDPG 알고리즘을 사용하고자 한다[14]. 또한, 실제 

환경에 강화학습 모델을 적용하기 위해 환경 로직을 

단순화하거나, 또 다른 알고리즘을 적용하여 복잡한 

환경에서 보다 짧은 시간 안에 학습을 완료시킬 수 

있는 방법을 연구하고자 한다. 이외에도, 다양한 항

만물류 환경의 복잡성과 제약 조건들을 고려하는 연

구가 추가적으로 필요함을 인식하고 있다.
실제로, 본 연구에서 적용한 3개의 에이전트와 6

개의 목적지에 대한 배치는 단순화된 시나리오이며, 
실제 운송사별로 약 20대의 트럭과 일일 50건의 물

동량을 고려한다면, 행동 공간의 크기는 기하급수적

으로 증가한다. 이에 대응하기 위해서는 DDQN을 
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넘어서, 연속적인 행동 공간을 다루는 알고리즘이 

필요하다.
따라서 향후 연구에서는, DDPG와 같은 알고리즘

을 적용하여 행동 공간의 크기가 큰 실제 환경에서

의 최적 배차 문제를 해결하는 것을 목표로 할 것

이다. 이를 통해 본 연구의 방법론을 더욱 실용적으

로 확장하고, 실제 항만물류 환경에 적용 가능한 강

화학습 알고리즘의 성능을 향상시키는 데 기여하고

자 한다.
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