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요  약

차량경로문제는 실제 배송 및 물류 환경에서 근무시간, 적재 용량, 차량 수 및 도로망 이동시간을 함께 고

려해야 하는 조합최적화 문제이다. 이러한 운영 제약은 상용 배송뿐 아니라 국방 물류에서도 중요하게 고려된

다. 본 논문은 초기 군집화, 하이브리드 경로 최적화 및 사전식 재군집화로 구성된 HIDO-VRP를 제안한다. 군

집별 경로는 SA, 2-Opt 및 LNS를 이용하여 개선하고, 재군집화에는 형상 제약을 적용하였다. 또한 반복적인 

도로망 이동시간 계산을 줄이기 위해 이동시간 행렬 캐시를 사용하였다. 실서비스 배송 데이터와 CVRPLIB 실

험 결과, 재군집화는 근무시간 위반과 차량 수 과다 산정을 보정하였다. 이동시간 캐시는 대규모 인스턴스에서 

실행시간을 약 43% 단축하였으며, 형상 제약의 효과는 인스턴스에 따라 차이를 보였다.

Abstract

The Vehicle Routing Problem is a combinatorial optimization problem that must consider working hours, vehicle 
capacity, fleet size, and road-network travel time in real-world delivery and logistics environments. These operational 
constraints are also important in defense logistics. This paper proposes HIDO-VRP, which consists of initial clustering, 
hybrid route optimization, and lexicographic reclustering. Vehicle routes are improved using SA, 2-Opt, and LNS, while 
geometric constraints are applied during reclustering. A travel-time matrix cache is also used to reduce repeated 
road-network travel-time calculations. Experiments using real-world delivery data and CVRPLIB benchmarks show that 
reclustering corrects working-time violations and fleet-size overestimation. The travel-time cache reduced execution time 
by approximately 43% for large-scale instances, while the effect of the geometric constraints varied across instances.
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Ⅰ. 서  론

차량경로문제(VRP, Vehicle Routing Problem)는 물

류센터와 다수의 배송지를 대상으로 차량별 고객 할

당과 방문 순서를 결정하는 대표적인 조합최적화 문

제이며, 여러 변형이 NP-hard 문제로 알려져 있다. 표
준 벤치마크에서는 비교 가능성을 위해 총 이동거리, 
차량 수 및 적재 용량과 같은 정형화된 목적과 제약

을 주로 사용한다. 반면 실제 배송 운영에서는 차량별 

근무시간과 휴게시간, 물품의 중량과 부피, 사용 차량 

수, 도로망 기반 이동시간 및 반복 실행 시의 응답시

간을 함께 고려해야 한다. 특히 실제 도로망 이동시간

을 산출하기 위한 경로 엔진 호출은 반복 최적화 과

정에서 상당한 계산 비용을 유발할 수 있다.
차량경로 최적화는 상용 배송뿐 아니라 군수품, 정

비 부품, 급식·피복류 및 기타 보급 물자의 수송 계획

에도 적용될 수 있다. 국방 물류에서는 제한된 차량 

자원, 적재중량과 적재부피, 운행 가능시간, 도로 접근

성 및 임무 우선순위 등을 동시에 고려해야 한다. 특
히 제한된 시간 안에 실행 가능한 수송계획을 생성하

고, 초기 배차 결과에서 발생한 제약 위반을 신속하게 

조정하는 기능은 민간 배송과 국방 물류에 공통적으

로 요구된다. 따라서 실제 도로망과 복수의 운영 제약

을 함께 반영할 수 있는 차량경로 최적화 절차는 다

양한 물류 운영 환경에서 활용될 수 있다.
군집화 우선–경로 생성 후속(CFRS, Cluster-First, 

Route-Second) 방식은 전체 문제를 차량 단위의 부

분문제로 분할하여 계산량을 줄일 수 있다는 장점

이 있다. 그러나 초기 군집화에서 결정된 고객 또는 

보급 지점의 할당이 후속 경로 최적화 단계에서 고

착될 수 있으며, 직선거리 기반 추정치와 실제 도로

망 이동시간의 차이로 인해 근무시간 위반, 차량 간 

부하 불균형 또는 필요 차량 수의 과다 산정이 발

생할 수 있다. 이러한 문제는 다수의 배송지 또는 

보급 지점을 제한된 차량으로 운용해야 하는 민간·
국방 물류 환경에서 공통적으로 나타날 수 있다. 반
대로 모든 지점과 차량을 대상으로 전역 최적화를 

수행하면 제한된 응답시간 내에 해를 생성하기 어

렵다. 따라서 실행시간을 억제하면서 초기 할당의 

결함을 사후에 보정할 수 있는 경량화된 최적화 절

차가 필요하다.

본 연구에서는 이러한 운영적 요구를 반영하기 

위해 하이브리드 점진적 배송경로 최적화 프레임워

크인 HIDO-VRP를 제안한다. 
HIDO-VRP는 초기 군집화, 군집별 경로 최적화, 

사전식 평가 기반 재군집화의 세 단계로 이루어진

다. 제안 프레임워크는 실서비스 배송 환경을 기준

으로 설계하였으나, 차량 수, 운행시간, 적재중량, 
적재부피 및 도로망 이동시간을 함께 고려한다는 

점에서 군수 물자 수송과 같은 국방 물류 업무에도 

적용 가능한 구조를 갖는다. 초기 군집별 경로는 실

제 도로망 이동시간(OSRM, Open Source Routing 
Machine)을 기준으로 Simulated Annealing, 2-Opt 및
Large Neighborhood Search를 결합하여 최적화하며, 
이후 동일한 실제 도로망 이동시간과 운영 제약을 

기준으로 차량 간 고객 이동과 군집 통합을 수행한

다. 직선거리 기반 추정치는 초기 군집화와 재배치 

후보 선별에만 사용한다. 본 논문에서 재군집화는 

온라인 주문 도착에 대응하는 동적 VRP를 의미하지 

않으며, 초기 해의 평가 결과에 따라 고객 할당을 

반복적으로 수정하는 사후 교정 절차를 의미한다.
본 논문의 주요 기여는 다음과 같다. 첫째, 근무

시간, 휴게시간, 중량, 부피, 차량 수 및 도로망 기

반 이동시간을 반영하는 3단계 차량경로 최적화 프

레임워크를 제시한다. 둘째, 제약 위반 차량 수와 

초과량을 차량 수 및 부하 균형보다 우선하는 사전

식 평가 기준을 적용하여, 불가능 해의 교정을 우선

하는 재군집화 절차를 제안한다. 셋째, 재군집화 과

정에서 지리적으로 부자연스러운 고객 이동을 제한

하기 위해 원형통계 기반 형상 제약 필터를 도입한

다. 넷째, 실제 배송 운영 데이터, CVRPLIB 표준 

벤치마크, 이동시간 캐시 및 확장성 실험을 통해 해 

품질과 실행 성능을 검증하고, 국방 물류를 포함한 

운영 제약 중심 수송계획에 대한 적용 가능성과 한

계를 분석한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 군집 기반 차량경로 탐색

차량경로문제(VRP)는 Dantzig와 Ramser가 제시한 

트럭 배차 문제에서 출발하였다[1]. 이후 차량 용량, 
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시간창, 이종 차량 및 수거·배송 조건을 포함하는 

다양한 형태로 확장되었다. 최근 VRP 연구는 고전

적인 구성 휴리스틱에서 하이브리드 메타휴리스틱, 
동적 경로계획 및 학습 기반 탐색으로 범위를 넓히

고 있다[2]. VRP는 대표적인 NP-hard 문제이므로 문

제 규모가 증가할수록 제한된 시간 안에 최적해를 

구하기 어렵다. 이에 따라 실제 적용에서는 계산시

간과 해 품질을 함께 고려한 휴리스틱 및 메타휴리

스틱이 널리 사용된다.
대표적인 초기 휴리스틱으로는 Clarke와 Wright 

[3]의 savings 알고리즘, Gillett과 Miller[4]의 Sweep 
알고리즘, Fisher와 Jaikumar[5]의 일반화 할당 기반 

휴리스틱이 있다. 이들 방법은 고객을 차량별 군집

으로 나눈 뒤 각 군집의 방문 순서를 결정하는 군

집화 우선–경로 생성 후속(CFRS) 방식으로 볼 수 

있다. CFRS는 전체 문제를 여러 부분문제로 분할하

여 계산량을 줄일 수 있다는 장점이 있다.
반면 초기 군집화에서 결정된 고객 배정이 후속 

경로 최적화 단계에서도 그대로 유지되면 차량별 

부하 불균형이나 필요 차량 수의 과다 산정이 발생

할 수 있다. 특히 고객의 좌표나 직선거리만을 기준

으로 군집을 구성하면 실제 도로망 이동시간, 작업

시간, 휴게시간 및 지역별 우회 특성이 충분히 반영

되지 않을 수 있다. 본 연구는 초기 군집화 결과를 

최종 배정으로 고정하지 않고, 실제 경로 평가 결과

에 따라 차량 간 고객 배정을 다시 조정한다는 점

에서 단순 CFRS 방식과 차이가 있다.

2.2 경로 개선을 위한 메타휴리스틱

차량별 방문 순서를 개선하기 위한 대표적인 방

법으로는 2-Opt[6], Simulated Annealing[7], LNS 
(Large Neighborhood Search)[8]가 있다. 2-Opt는 경로

를 구성하는 두 연결을 교환하여 불필요한 교차와 

우회를 줄이는 국소 탐색 방법이다. Simulated 
Annealing은 탐색 과정에서 일정 확률로 현재 해보

다 좋지 않은 해도 수용함으로써 지역 최적해에서 

벗어나도록 한다.
LNS는 현재 해에서 일부 고객을 제거한 뒤 다시 

삽입하여 비교적 넓은 해 공간을 탐색한다. Shaw는 

제약 프로그래밍과 국소 탐색을 결합한 LNS를 차

량경로문제에 적용하였다[8]. 이후 Ropke와 Pisinger
는 여러 제거 및 삽입 연산자의 선택 확률을 탐색 

과정에서 조정하는 ALNS(Adaptive Large 
Neighborhood Search)를 제안하였다[9]. 최근에는 

ALNS의 연산자 선택, 수락 기준 및 종료 조건을 

모듈화한 공개 구현도 제시되었다[10].
여러 탐색 방법을 결합한 하이브리드 메타휴리스

틱도 차량경로문제에 널리 적용되고 있다. Vidal et 
al.[11]은 유전 탐색, 국소 개선 및 적응형 다양성 관

리를 결합한 하이브리드 유전 알고리즘을 제안하였

다. 이후 Vidal[12]은 CVRP에 특화된 공개 HGS 구
현과 SWAP* 이웃 연산자를 제시하였다. 한편 LNS
의 복구 연산 일부를 신경망으로 학습하는 Neural 
LNS도 제안되어 전통적인 메타휴리스틱과 학습 기

반 탐색을 결합하려는 연구가 진행되고 있다[13].
Uchoa et al.[14]은 고객 수, 공간 분포 및 차량 용

량 조건을 다양화한 대규모 CVRP 벤치마크를 제시

하여 알고리즘의 확장성과 일반성을 평가할 수 있

도록 하였다. 이러한 연구는 표준 CVRP에서 높은 

해 품질을 확보하는 데 초점을 두지만, 실제 배송 

환경에서는 근무시간, 휴게시간, 중량과 부피 및 반

복 실행에 필요한 계산시간도 함께 고려해야 한다.
본 연구의 경로 최적화 단계에서는 Simulated 

Annealing, 2-Opt 및 LNS를 함께 사용한다. 이후 재

군집화 단계에서는 차량 간 고객 이동과 군집 통합

을 수행하며, 제약 위반 감소, 사용 차량 수 및 차량 

간 부하 균형을 정해진 우선순위에 따라 평가한다.

2.3 실제 도로망과 운영 제약을 고려한 경로
최적화

표준 CVRP에서는 고객 간 이동비용을 좌표 기

반의 유클리드 거리로 계산하는 경우가 많다. 그러

나 실제 배송 환경에서는 도로 연결 구조, 일방통

행, 우회 구간 및 진입 제한 등의 영향으로 직선거

리와 실제 이동시간 사이에 차이가 발생한다. 따라

서 고객 위치만을 이용해 생성한 군집이 실제 도로

망에서는 비효율적인 경로로 이어질 수 있다.
OSRM(Open Source Routing Machine)은 

OpenStreetMap 도로 데이터를 이용하여 실제 도로

망상의 경로와 이동시간을 계산할 수 있는 경로 엔
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진이다[15]. 실제 이동시간을 사용하면 직선거리 기

반 계산보다 현실적인 경로 평가가 가능하지만, 고
객 쌍마다 경로 엔진을 반복 호출하면 문제 규모에 

따라 실행시간과 질의 비용이 증가할 수 있다. 특히 

국소 탐색이나 재군집화 과정에서는 동일한 노드 

쌍의 이동시간이 여러 차례 사용되므로 이미 계산

된 이동시간을 저장하고 재사용할 필요가 있다.
실제 배송 운영에서는 총 이동거리뿐 아니라 근

무시간, 휴게시간, 물품의 중량과 부피, 사용 차량 

수 및 경로 생성 응답시간을 함께 고려해야 한다. 
본 연구는 초기 군집화 이후 실제 도로망 이동시간

을 기준으로 경로를 다시 평가하고, 근무시간 위반

이나 차량 간 부하 불균형이 발생한 경우 고객을 

다른 차량으로 이동하거나 저활용 차량을 통합한다. 
또한 고객 이동 과정에서 수신 군집의 공간적 분포

와 지나치게 어긋나는 후보를 제한하기 위해 원형

통계 기반 형상 제약을 적용한다.
국방 물류의 수송계획은 제한된 차량 자원과 운

행시간 내에서 다수의 보급 지점에 물자를 전달해

야 한다는 점에서 차량경로문제와 유사한 구조를 

갖는다. 특히 군용 지상차량의 수송계획에서는 제한

된 차량 수로 정해진 시간 안에 화물을 전달하기 

위한 차량 규모 산정과 운행계획이 중요하게 다루

어진다[16]. 또한 군수 공급망에서는 수요 발생 시

점, 정비 일정, 수송시간과 같은 운영 조건을 함께 

고려해야 하며, 이러한 조건을 통합한 수송계획은 

일반적인 거리 최소화 문제보다 복잡한 형태를 갖

는다[17]. 적대적이거나 불확실한 환경에서는 차량과 

도로망의 가용 상태가 변할 수 있으므로, 초기 계획

을 고정하기보다 운용 상황에 따라 경로와 공급계

획을 조정할 수 있는 절차가 요구된다[18]. 따라서 

국방 물류에 적용되는 차량경로 최적화는 거리뿐 

아니라 차량 가용성, 시간 제약, 적재 한계 및 상황 

변화에 대한 대응성을 함께 고려할 필요가 있다.

2.4 문제 정의 및 제약

기존 군집 기반 차량경로 연구는 계산량을 줄이

는 데 효과적이지만, 초기 고객 배정이 후속 단계에

서 고정되기 때문에 실제 도로망 이동시간을 반영

한 이후 발생하는 근무시간 초과와 차량 간 부하 

불균형을 조정하는 데 한계가 있다. 또한 표준 벤치

마크 중심의 연구만으로는 휴게시간, 중량과 부피, 
도로망 질의 비용 및 반복 실행시간과 같은 실제 

운영 조건을 충분히 반영하기 어렵다. 따라서 초기 

해를 실제 경로 기준으로 재평가하고, 제약 위반과 

차량 수 과다 산정을 사후에 보정할 수 있는 경량

화된 재군집화 절차가 요구된다. 이에 본 연구에서

는 사전식 재군집화와 형상 제약을 결합한 

HIDO-VRP 프레임워크를 제안하였다.
노드 집합을 V={0,1,…,n}라 정의하며, 노드 0은 

물류센터(Depot), V\{0}는 배송지 집합을 나타낸다. 
차량 집합을 K라 하고, 차량 k에 배정된 배송지 군

집을 로 정의한다. 각 배송지 는 서비스 시간 

 , 중량 수요  , 부피 를 갖는다. 각 차량에는 

최대 근무시간 max, 최대 적재중량 max, 최대 

적재부피인 max가 적용된다.
전체 HIDO-VRP의 처리 절차는 알고리즘 1과 같

다. 알고리즘 1은 초기 군집화, 군집별 경로 최적화, 
사전식 재군집화 및 최종 경로 생성으로 이어지는 

전체 파이프라인을 나타낸다.

알고리즘 1. ① HIDO-VRP 파이프라인
Algorithm 1. ① HIDO-VRP pipeline

Input : Delivery locations U, depot 0,
vehicle constraints, and clustering strategy

Output : Set of vehicle routes R
1: C ← ClusterFirst (U, strategy)
2: for all  ∈ C in parallel do
3: ← OptimizeRoute() ▷ SA+2-Opt+LNS
4: end for
5: S ← {( , )}
6: if dynamic reclustering is enabled then
7: S ← LexicographicReclustering(S)
8: end if
9: return BuildRoutes(S)

본 연구에서는 계산 목적에 따라 두 종류의 이동

시간을 구분하여 사용한다. 초기 군집화와 재배치 

후보 평가에는 계산 비용이 낮은 직선거리 기반 추

정치를 사용하고, 최종 경로 평가에는 OSRM으로 

산출한 실제 도로망 이동시간을 적용한다. 이러한 

이중 시간 모델은 반복적인 경로 탐색에서 계산 부

담을 줄이기 위한 것이다. 다만 직선거리 기반 추정
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치와 실제 도로망 이동시간 사이의 차이로 인해 초

기 군집화 결과가 최대 근무시간을 초과할 수 있으

므로, 후속 재군집화 단계에서 차량 간 배송지 재배

치를 수행한다.
차량 k에 할당된 군집 는 적재중량과 적재부

피에 관한 제약을 만족해야 하며, 초기 군집화 단계

에서는 근사 이동시간과 서비스 시간을 이용하여 

예상 작업시간을 산정한다. 이때  는 직선거리 기

반 이동시간 추정치이며, 는 초기 군집화 단계에

서 적용되는 완화 계수이다. 초기 단계에서 완화된 

기준에 따라 배송지를 배정한 후, 실제 도로망 이동

시간을 이용한 경로 평가와 재군집화를 통해 제약 

위반을 보정한다.

∈
 ≤max ∈

 ≤max    (1)

∈
    ≤ max  (2)

식 (1)은 차량별 적재중량과 적재부피의 상한 제

약을 나타내며, 식 (2)는 초기 군집화 단계에서 적

용되는 완화된 작업시간 제약을 나타낸다.

Ⅲ. HIDO-VRP 프레임워크

3.1 HIDO-VRP 전체 구조

HIDO-VRP는 세 단계로 구성된다. Phase 1에서는 

선택된 초기 군집화 전략에 따라 배송지를 차량 단

위의 군집으로 분할한다. Phase 2에서는 각 군집에 

대해 SA(Simulated Annealing), 2-Opt 및 LNS(Large 
Neighborhood Search)를 적용하여 차량별 방문 순서

를 최적화한다. Phase 3에서는 전체 차량 경로를 재

평가하고, 과부하 차량과 저활용 차량을 조정하며 

통합 가능한 차량을 탐색한다. 이 과정에서 배송지 

이동으로 구성이 변경된 군집에 대해서는 Phase 2
의 경로 최적화를 다시 수행한 뒤 해를 재평가한다.

3.2 군집별 경로 최적화

군집 에 대한 방문 순서를 π라 할 때, 경로 소

요시간은 노드 간 실제 도로망 이동시간 real과 각 

배송지의 서비스 시간을 합산하여 계산한다.

  ∈

     (3)

제약 위반은 소프트 페널티 방식으로 처리한다. 
목적함수는 최종 경로 소요시간에 최대 근무시간, 
적재중량 및 적재부피 초과에 따른 페널티를 추가

하는 형태로 구성한다. 휴게시간은 누적 도착시각이 

사전에 설정된 기준시각에 도달하면 1회 적용한다. 
기본 휴게시간은 60분으로 설정하되, 해당 휴게시간

을 적용할 경우 최대 근무시간을 초과하는 경로에

는 20분의 단축 휴게를 적용한다. 목적함수에는 단

축 휴게 사용에 대한 추가 페널티를 부여하여 가능

한 경우 기본 휴게시간이 유지되도록 한다.

  −max  −max max〉 −max max〉    

                                             (4)

식 (3)은 실제 도로망 이동시간과 배송지별 서비스 

시간을 합산하여 차량 경로의 총 소요시간을 산정한

다. 식 (4)는 경로 소요시간에 최대 근무시간, 적재중

량 및 적재부피 초과에 따른 페널티와 단축 휴게 사

용에 대한 페널티를 반영한 목적함수를 나타낸다.
목적함수의 페널티 계수는 별도의 하이퍼파라미

터 탐색을 통해 최적화한 값이 아니라, 제약 위반의 

상대적 중요도를 반영하여 설정하였다. 최대 근무시

간 위반은 실행 불가능 해를 발생시키는 주요 제약

으로 판단하여   으로 설정하였으며, 적재

중량 및 적재부피 위반에는 5을 적용하

였다. 단축 휴게에 대한 페널티는 실행 가능성을 제

한하는 제약보다 낮은 수준인 βq=50으로 설정하였

다. 따라서 페널티 계수는 시간 제약, 적재 제약 및 

단축 휴게의 순으로 상대적 중요도가 반영되도록 

설정하였으며, 별도의 자동화된 파라미터 튜닝은 수

행하지 않았다.
각 반복 단계에서는 2-Opt 구간 반전 또는 LNS의 

파괴·복구 연산을 통해 이웃해를 생성한다. 생성된 이

웃해는 Simulated Annealing의 확률적 수락 기준에 따

라 채택하며, 이 과정을 반복하여 현재 해를 개선한다.
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3.3 사전식 재군집화

사전식 재군집화 단계에서는 현재 해 S를 식 (5)
의 요약 벡터 로 나타낸다. 이 벡터는 제약 위반 

차량 수, 시간·중량·부피 초과량, 사용 차량 수, 저활

용 차량 수 및 차량별 운행시간 분포를 포함한다.

  minmax  (5)

사전식 비교에서는 제약 위반 차량 수의 감소를 

가장 우선적으로 고려한다. 이후 시간·중량·부피 초과

량의 감소, 사용 차량 수의 감소, 저활용 차량 수의 

감소, 차량 간 부하 균형의 개선 순으로 해의 우열을 

판단한다. 이러한 우선순위는 차량 수가 적더라도 제

약을 위반하는 해보다, 제약을 만족하는 운영 가능한 

해를 우선한다는 실제 배송 운영 원칙을 반영한다.
사전식 재군집화의 세부 절차는 알고리즘 2와 같

다. 과부하 차량에서 재배치 후보를 선별하여 저활용 

차량으로 이동시키고, 필요한 경우 차량 통합과 영향 

경로의 재최적화를 수행한다. 생성된 해는 식 (5)의 

평가 벡터를 기준으로 비교하며, 사전식 우선순위가 

개선되는 경우에만 현재 해를 갱신한다.

알고리즘 2. ② 사전식 재군집화
Algorithm 2. ② lexicographic reclustering

Input : Current solution  ,
Maximum number of rounds 

Output : Improved solution S
1: S ← S
2: for  = 1 to  do
3: P ← collect nodes from overloaded vehicles
4: move feasible donor nodes to underloaded
receivers

5: optionally dissolve the shortest donor vehicle
6: reinsert pooled nodes into nearest feasible
receivers

7: S′ ← locally reoptimize affected routes
8: if S′ is lexicographically better than S

then S ← S′
9: else break
10: end for
11: return S
3.4 형상 제약 기반 안티스네이킹 필터

재군집화 과정에서 차량 간 부하 균형만을 기준

으로 배송지를 이동하면, 수신 군집의 공간적 분포

와 어긋나는 노드가 포함되어 경로가 과도하게 굴

절되거나 불필요한 교차가 발생할 수 있다. 본 연구

에서는 이러한 형상 왜곡을 줄이기 위해 후보 노드

의 이동적합도를 평가하기 전에 형상 제약 기반 필

터를 적용한다.
군집 C의 중심을  , 강건 반경을 라 하고, depot

을 기준으로 계산한 방위각의 원형 평균과 표준편차

를 각각  , 라 한다. 식 (6)은 강건 반경과 depot 
기준 방위각을 정의하며, 식 (7)는 방위각의 원형 평

균, 방향 집중도 및 원형 표준편차를 산정한다. 후보 

노드 는 식 (8)의 반경, 각도 및 근접 조건을 모두 

만족하는 경우에만 재배치 후보로 유지한다. 식 (9)
는 방향 집중도에 따라 적응형 각도 임계값 ϕ를 

결정한다. 가 작을수록 허용 각도가 좁아져 보다 

엄격한 후보 선별이 이루어진다. 세 조건 중 하나라

도 만족하지 못하면 해당 후보를 제외하며, 모든 조

건을 통과한 후보에는 동일 점수 후보의 우선순위 

결정을 위해 연속형 페널티 를 적용한다. 식 

(10)는 형상 제약을 통과한 후보의 공간적 편차를 반

영하기 위한 연속형 페널티를 나타낸다.
이상의 형상 제약을 이용한 후보 노드의 판정 절

차는 알고리즘 3과 같다. 알고리즘 3에서는 수신 군

집의 중심, 강건 반경 및 방위각 통계를 계산한 후 

반경, 각도 및 근접 조건을 순차적으로 검사하여 후

보 노드의 수용 여부와 를 결정한다.

 max ∥−∥  ∈  atan− −   (6)

 atan sin cos 
   sin   cos 
  ln 

   (7)

∥−∥ ≤ max−≤ ϕ
∈min∥−∥ ≤ max

  (8)

 max minmax    (9)
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  ⋅⋅⋅  (10)

여기서 는 군집 중심, 는 이상치에 둔감한 강건 

반경(중심으로부터 거리의 상위 80% 분위수)이다. 
R은 방향 집중도로 1에 가까울수록 방위각이 한 방

향에 모여 있음을 의미하며, 는 이에 대응하는 

원형 표준편차이다. 는 방향이 집중될수록 좁

아지는 적응형 각도 임계값이다. max와 max는 각

각 반경과 각도의 허용 상한이고, 와 는 정규화

된 반경 및 각도 편차이며, 는 편차가 클수록 

커지는 벌점이다.

3.5 이동시간 행렬 캐시

도로망 기반 이동시간은 OSRM Table API를 이

용하여 계산한다. 동일하거나 유사한 인스턴스를 반

복 처리하는 운영 환경에서는 동일한 노드 쌍의 이

동시간이 여러 차례 요청될 수 있다. 이에 따라 본 

연구에서는 이미 계산된 노드 간 이동시간을 저장

하고 재사용하는 전역 이동시간 캐시를 적용한다.
캐시에 해당 노드 쌍의 값이 존재하면 별도의 경

로 엔진 호출 없이 저장된 이동시간을 사용한다. 값
이 존재하지 않는 경우에만 OSRM에 질의하고, 반환

된 결과를 캐시에 저장한다. 캐시 적용 효과는 적용 

및 미적용 조건의 실행시간을 비교하여 평가하였다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

4.1 실험 설계

실험은 일곱 가지 항목으로 구성하였다. 첫째, 실
제 배송 운영 데이터베이스의 4개 인스턴스를 대상

으로 Phase 3 적용 여부에 따른 해의 변화를 비교

하였다. 둘째, 동일한 입력 및 제약조건에서 FSM과 

OR-Tools를 반복 실행하여 총 이동거리, 이동시간 

및 실행시간을 정량적으로 비교하였다. 셋째, 사전

식 우선순위 설정에 따른 영향을 분석하기 위해 

LEXICOGRAPHIC, WEIGHTED_SUM_BALANCED 
및 WEIGHTED_SUM_EFFICIENCY_FIRST의 세 가

지 수용 규칙을 비교하였다. 넷째, 안티스네이킹 필

터의 적용 여부가 경로 자기교차 수와 볼록껍질 비

율에 미치는 영향을 분석하고, Welch의 t-검정을 통

해 차이의 통계적 유의성을 검토하였다. 다섯째, 
CVRPLIB Augerat Set A/B의 6개 표준 인스턴스를 

이용하여 알려진 최선해(BKS, Best Known Solution) 
대비 gap을 측정하였다. 여섯째, 이동시간 캐시의 

적용 여부에 따른 실행시간 변화를 비교하였다. 일
곱째, 고객 수 (n)과 초기 군집 수 (k)의 변화에 따

른 실행시간을 측정하여 확장성을 분석하였다.
앞서 3.4절에서 설명한 안티스네이킹 후보 판정 

절차는 알고리즘 3과 같이 구현하였다.

알고리즘 3. ③ 안티스네이킹 후보 게이트
Algorithm 3. ③ anti-snaking candidate gate

Input : receiver cluster C and candidate node u
Output : accept/reject and 
1: µ ← Centroid(C)
2: σ ← RobustRadius(C)
3: ( , ) ← CircularStats(C)
4: if ∥−∥≻ max then
5: return reject
6: end if
7: if −¯  ϕ then
8: return reject
9: end if
10: if min∈∥−∥  max then
11: return reject
12: end if
13: return accept with 
제안 방법의 재현성을 확보하기 위해 실험에 사

용한 주요 파라미터와 설정값은 표 1과 같다. 초기 

군집화의 완화계수, 경로 평가 목적함수의 페널티 

계수, 형상 제약 임계값, SA 및 LNS의 탐색 설정과 

재군집화 최대 반복 횟수는 모든 실험에서 동일하

게 적용하였다. 별도의 변경이 명시되지 않은 경우 

표 1의 설정을 기본값으로 사용하였다.

표 1. HIDO-VRP 주요 파라미터 설정값 (코드 기준)
Table 1. Main parameter settings of HIDO-VRP
(Based on the implementation)

Category Parameter (Symbol) Setting

Working time
Maximum working timemax

540 min
(9 hours)

Working time Work start time 540 (09:00)
Break Lunch reference time 720 (12:00)
Break Standard/short break 60 min / 20 min

Capacity
- Maximum weightmax
- Maximum volume max

- 1,000 kg
- 5.0 m³
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Category Parameter (Symbol) Setting

Clustering Relaxation factor
Initial 1.2 ;

range 0.80–1.50 ;
step 0.05 ;

max. 6 updates

Route
optimization

- SA initial temperature ₀
- SA Cooling rate 
- SA minimum
temperature min

- 5000
- 0.9995
- 0.01

Route
optimization Optimization time limit 3 sec

Route
optimization

Number of removed nodes
in LNS  clamp

(⌊(n−2)/10⌋, 1, 5)

Penalty  /  /  /   1000 / 500 /
500 / 50

Reclustering Maximum number of rounds 20

Reclustering
- Underload threshold 
- Target gap  - 60min

- 20min

Reclustering Number of receiver
candidates  3

Reclustering
- Estimated insertion
- Removal speed  25 km/h

Geometric
filter

- Base parameter
- Radial threshold max
- Angular threshold max

- 3.0
- 2.0
- 1.0

Cache

- Maximum cache size
- Miss-ratio threshold
- Maximum number of full
calls

- 2,000,000
- 0.30
- 250

4.2 해 품질 분석

4.2.1 Phase 3 효과

표 2는 Phase 3 적용 전후의 차량 수와 부하 불

균형 계수(CV)를 비교한 결과이다. K-Means 전략에

서는 세 인스턴스 모두 차량 수와 CV가 감소하였

다. 특히 n=82 인스턴스에서는 차량 수가 6대에서 2
대로 감소하였고, CV도 0.576에서 0.128로 낮아졌다.

반면 일부 Centroid, Sweep 및 Basic-NN 조건에서

는 Phase 3 적용 후 차량 수와 CV가 증가하였다. 
로그 분석 결과, 해당 조건의 초기 해는 최대 근무

시간 540분을 초과한 실행 불가능 해였으며, Phase 
3는 차량을 추가하여 시간 제약을 만족하도록 해를 

교정하였다. 따라서 Phase 3는 차량 수 감소뿐 아니

라 초기 해의 제약 위반을 해소하는 사후 보정 단

계로 기능한다.

표 2. Phase 3 on/off 비교 : 실서비스 DB 인스턴스
Table 2. Comparison with and without phase 3 on
real-world delivery database instances

Instance Strategy Vehicles
(off→on)

CV
(off→on) = 100 K-Means 6 → 5 0.426→0.204 = 200 Centroid 5 → 5 0.432→0.190 = 200 K-Means 7 → 6 0.310→0.161 = 200 Sweep 5 → 5 0.247→0.220 = 200 Basic-NN 4 → 5* 0.061→0.094* = 82 K-Means 6 → 2 0.576→0.128 = 82 Centroid 2 → 3* 0.284→0.581* = 82 Sweep 2 → 3* 0.262→0.609* = 82 Basic-NN 2 → 3* 0.287→0.703*

* Phase 3 added vehicles to correct infeasible solutions
exceeding the 540-minute working-time limit

4.2.2 FSM과 OR-Tools 반복 가능한 정량 비교

4절의 기존 기법과의 정량 비교는 실제 운영 대

시보드 스냅샷 2건에 기반하였기 때문에 표준편차

를 산출할 수 없고, 반복 실험으로 보기 어려운 한

계가 존재하여 이를 보완하기 위해 본 연구에서는 

FSM과 OR-Tools를 동일한 입력 조건에서 반복 비

교하는 추가 실험을 수행하였다. 표 3은 동일한 입

력 조건에서 FSM과 OR-Tools를 반복 실행하여 총 

이동거리, 이동시간 및 실행시간을 비교한 결과이다.

표 3. FSM과 OR-Tools 반복 정량 비교 결과
Table 3. Repeated quantitative comparison results between
FSM and OR-Tools

Depot  Runs

Distance
improvement
(%) (vs.
OR-Tools)

Time
improvement
(%)

Speed ratio
(OR-Tools
/ FSM)

23 25 6 ± ± ±×
26 100 6 ± ± ±×
29 200 5  ±  ± ±×
32 82 6  ±  ± ±×

* Improvement rates indicate the reduction of FSM relative
to OR-Tools. The speed ratio is defined as
OR-Tools/FSM execution time; values greater than 1
indicate that FSM is faster

4개 인스턴스 모두에서 FSM의 총 이동거리와 이

동시간이 OR-Tools보다 짧게 나타났다. 거리 개선율
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은 7.27~21.20%, 시간 개선율은 0.50~1.86%였다. 실
행시간은 depot 23, 26, 29에서 FSM이 더 짧았으나 

depot 32에서는 OR-Tools가 더 짧게 나타났다.

4.2.3 사전식 우선순위 민감도 분석

사전식 우선순위 설정이 최종 해에 미치는 영향

을 확인하기 위해 LEXICOGRAPHIC, WEIGHTED_
SUM_BALANCED 및 WEIGHTED_SUM_EFFICIENCY_
FIRST의 세 가지 수용 규칙을 적용하여 민감도 분

석을 수행하였다. 표 4는 세 가지 수용 규칙의 우선

순위 설정과 각 규칙에서 관찰된 해의 특성을 요약

한 것이다.

표 4. 시나리오별 해석 요약
Table 4. Summary of scenario Interpretations

Scenario Priority
scheme

Observed
result Interpretation

LEXICO
GRAPHIC

Constraint
violation first

Feasible
solutions
maintained

Baseline rule

WEIGHTED
_SUM_
BALANCED

Weighted
approximation

of
lexicographic
rule

Same as
LEXICOGRA
PHIC

Low
sensitivity

WEIGHTED
_SUM_
EFFICIENCY_
FIRST

Higher weight
on fleet
reduction

Constraint
violations or
higher CV

Feasibility
degradation

민감도 분석 결과, depot 23과 depot 26에서는 세 

시나리오에서 동일한 해가 도출되어 판정 방식의 

변화에 따른 영향이 나타나지 않았다. 

반면 depot 32와 depot 29에서는 EFFICIENCY_
FIRST 적용 시 결과가 달라졌다. 

depot 32에서는 차량 수가 3대에서 2대로 감소하

였으나 최대 운행시간이 585분으로 증가하여 근무

시간 제한 540분을 45분 초과하였고, 제약 위반 차

량도 1대 발생하였다. 
depot 29에서는 차량 수가 5대로 유지되었으나 

근무시간 초과 차량이 3대 발생하였으며, 운행시간 

CV가 0.193에서 0.432로 증가하였다. 표 5는 세 가

지 수용 규칙을 적용했을 때 인스턴스별 차량 수, 
제약 위반 차량 수, 운행시간 CV 및 최대 운행시간

의 변화를 비교한 결과이다.
WEIGHTED_SUM_BALANCED는 모든 인스턴스

에서 LEXICOGRAPHIC과 동일한 결과를 보였다. 
이는 가중합 방식 자체보다 각 평가 항목에 부여되

는 가중치 설정이 최종 해의 실행 가능성에 영향을 

줄 수 있음을 보여준다. 특히 차량 수 감소의 가중

치가 높아질 경우 차량 수 또는 효율성 지표는 개

선될 수 있으나, 근무시간 제약 위반이나 부하 불균

형이 증가할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 제약 

위반 감소를 우선하는 사전식 평가 기준을 기본 수

용 규칙으로 적용하였다.
다만 본 민감도 분석은 세 가지 수용 규칙과 네 

개 인스턴스를 대상으로 수행되어 결과의 일반화에

는 한계가 있다. WEIGHTED_SUM_BALANCED가 

LEXICOGRAPHIC과 동일한 결과를 보인 것도 본 

실험에서 적용한 가중치와 인스턴스 범위에서 확인

된 결과이다. 보다 일반적인 경향을 확인하기 위해

서는 다양한 인스턴스를 대상으로 연속적인 가중치 

변화 실험을 수행할 필요가 있다.

표 5. 사전식 우선순위와 가중합 비교 판정의 민감도 분석 결과
Table 5. Sensitivity analysis results of lexicographic priority and weighted-sum decision rules

Depot n Scenario n_veh nOver cvTime MaxTimeMin

23 25
LEXICOGRAPHIC /
BALANCED /

EFFICIENCY_FIRST
1 / 1 / 1 0 / 0 / 0 0.000 / 0.000

/ 0.000 367 / 367 / 367

26 100
LEXICOGRAPHIC /
BALANCED /

EFFICIENCY_FIRST
4 / 4 / 4 0 / 0 / 0 0.427 / 0.427

/ 0.427 524 / 524 / 525

32 82
LEXICOGRAPHIC /
BALANCED /

EFFICIENCY_FIRST
3 / 3 / 2 0 / 0 / 1 0.581 / 0.581

/ 0.284 504 / 504 / 585

29 200
LEXICOGRAPHIC /
BALANCED /

EFFICIENCY_FIRST
5 / 5 / 5 0 / 0 / 3 0.193 / 0.193

/ 0.432 539 / 539 / 584
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4.2.4 형상제약 효과와 한계

표 6는 안티스네이킹 필터 적용 여부에 따른 자

기교차 수와 Convex-Hull 비율을 비교한 결과이다. 
n=25 조건에서는 필터 적용 시 평균 자기교차 수가 

감소하였으나, 다른 인스턴스에서는 개선 효과가 일

관되게 나타나지 않았다.

표 6. 안티스네이킹 필터 on/off 비교
Table 6. Comparison with and without the anti-snaking filter

 Gate Self-intersections Convex-hull ratio
25 On ± ±
25 Off ± ±
100 On ± ±
100 Off ± ±
200 On ± ±
200 Off ± ±
82 On(3) ± ±
82 Off(2) ± ±
* For the   instance, the numbers of vehicles used
with and without the filter were three and two,
respectively, making it difficult to attribute the difference in
the number of self-intersections solely to the filter effect

 
또한, 필터 적용 여부에 따른 자기교차 수의 차

이를 검증하기 위해 각 인스턴스에 대해 Welch의 t-
검정을 수행하였다. 표 7은 각 인스턴스의 반복 횟

수와 안티스네이킹 필터 적용 여부에 따른 자기교

차 수의 Welch t-검정 결과를 나타낸다.

표 7. 안티스네이킹 필터 적용 여부에 따른 자기교차
수의 Welch t-검정 결과
Table 7. Welch’s t-test results for the number of
self-intersections with and without the anti-snaking filter

Instance
Repetitions
(on/off)

t df p-value

 = 25 20 / 20 -1.662 37.9 0.104 = 100 40 / 40 0.262 76.2 0.794 = 200 50 / 50 1.672 88.9 0.098 = 82 5 / 5 0.779 6.2 0.465

반복 횟수는 n=25,100,200,82에서 각각 20, 40, 50, 
5회로 설정하였으며, 적용군과 미적용군에 동일하게 

적용하였다. Welch의 양측 t-검정을 유의수준 α

=0.05에서 수행한 결과, 모든 인스턴스에서 p>0.05
로 나타나 자기교차 수의 차이는 통계적으로 유의

하지 않았다.
따라서 형상 제약 필터는 자기교차 감소를 보장

하는 기법이라기보다, 재군집화 과정에서 공간적으

로 부자연스러운 후보 이동을 제한하는 보조적 필

터로 해석하는 것이 적절하다. 소규모에서는 자기교

차 감소 경향이 나타났으나, 중간 규모에서는 차이

가 작았고 대규모·고밀도 조건에서는 성능 저하 가

능성이 관찰되었다. 이는 군집의 강건 반경 와 방

위각 원형표준편차 에 따라 반경 및 각도 조건의 

강도가 달라지기 때문으로 볼 수 있다.
이에 필터 적용 후 자기교차 수와 경로시간을 함

께 확인하도록 표 8에 잠정적 운용 가이드라인을 

제시하였다. 다만 통계적으로 유의한 차이가 확인되

지 않았으므로, 해당 기준은 확정적 임계값으로 해

석하지 않는다.

표 8. 안티스네이킹 필터 효과 방향과 실무 적용
가이드라인
Table 8. Practical guidelines for the anti-snaking filter

Scale
Observed
result Effect Setting Note

Small
(n≲50)

About 18%
reduction in
self-intersecti
ons at n=25

Improvement
Keep on
by
default

Improvement
observed,
but not
statistically
significant

Mediu
m
(50≲n
≲150)

Little
difference
between
On/Off at
n=100

No clear
difference

Keep on
by
default

Effect
difference is
small ;
empirical
evidence is
limited

Large
/Dense
(n≥150)

About 6%
increase in
self-intersecti
ons at n=200

Possible
degradation

On with
post-
monitoring

Consider
disabling if
performance
degradation
is repeatedly
observed

Further
Validation

Additional
repetitions
required
n≥150

Un
determined

Reevaluate
with

additional
data

Statistical
validation is
required

before setting
a fixed
threshold

4.2.5 CVRPLIB 표준 벤치마크

CVRPLIB Augerat Set A/B의 6개 인스턴스를 대
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상으로 Centroid 전략의 성능을 평가하였다. 표 9에 

제시한 바와 같이 평균 gap은 약 10.46%였으며, 6개 

인스턴스 중 5개에서 BKS와 동일한 차량 수를 사

용하였다. 이 결과는 실서비스 운영 제약을 고려하

도록 구성된 제안 휴리스틱이 표준 CVRP의 알려진 

최선해와 비교하여 어느 정도의 품질 차이를 갖는

지 보여준다.

표 9. CVRPLIB 벤치마크(Centroid 기준)
Table 9. CVRPLIB benchmark results based on the
centroid strategy

Instance Customers
Vehicles
(BKS/Real)

Gap

A-n35-k5 31 5/5 12.53%
A-n33-k5 32 5/5 11.29%
A-n46-k7 45 7/7 14.13%
A-n60-k9 59 9/9 6.77%
A-n80-k10 79 10/11 7.46%
B-n50-k7 49 7/7 10.60%

네 가지 초기 군집화 전략을 비교한 결과, 
Centroid의 평균 gap이 가장 낮았고, Basic-NN, 
Sweep, K-Means 순으로 나타났다. K-Means는 Phase 
3를 적용하지 않은 경우 모든 인스턴스에서 BKS보
다 많은 차량을 사용하였다. 반면 Phase 3 적용 후 

평균 gap이 27.07%에서 20.45%로 감소하였다. 이는 

Phase 3가 K-Means 초기 군집화에서 발생한 차량 

수 과다 산정을 사후에 조정했음을 의미한다. 표 10
은 네 가지 초기 군집화 전략에 대해 Phase 3 적용 

전후의 평균 gap과 개선 폭을 비교한 결과이다.

표 10. CVRPLIB 전략 및 Phase 3 비교
Table 10. Comparison of CVRPLIB strategies and phase 3

Strategy Off gap On gap Gain(pp)
K-Means 27.07% 20.45% -6.62
Centroid 10.47% 10.12% -0.35
Basic-NN 13.10% 13.02% -0.09
Sweep 17.91% 17.91% -0.003%

4.3 실행 성능 분석

4.3.1 시간 제한에 따른 성능 변화

Centroid 전략을 기준으로 시간 제한을 5초, 30초,
60초로 설정하여 해 품질과 실행시간의 변화를 비

교하였다. 실험 결과, 시간 제한을 증가시켜도 평균 

gap은 10.46~10.47%로 거의 변하지 않았으며, 실제 

실행시간도 20~99ms 수준으로 시간 제한에 도달하

지 않았다. 이는 CVRPLIB 실험에서 관측된 gap이 

시간 예산 부족보다 초기 군집화와 휴리스틱 구조

의 영향을 크게 받았음을 보여준다.

4.3.2 이동시간 캐시의 효과

표 11는 이동시간 캐시 적용 여부에 따른 평균 

실행시간을 비교한 결과이다. n=100 인스턴스에서

는 캐시 적용 시 실행시간이 약 16% 감소하였으며, 
n=1000에서는 약 43% 감소하였다. 대규모 인스턴스

에서는 반복당 캐시 적중 수가 11만~23만 건으로 

나타났다. 이는 반복적인 도로망 이동시간 조회가 

발생하는 환경에서 캐시가 실행시간 단축에 효과적

임을 보여준다.

표 11. 이동시간 캐시 on/off 효과
Table 11. Effect of the travel-time cache with and without
caching

Amount Mean without
cache

Mean with
cache

Reduction
rate   185ms 155ms 16%   8547ms 4865ms 43%

4.3.3 확장성 및 병렬 처리 성능

n-스윕 결과, 평균 실행시간은 n=100에서 474ms, 
n=250에서 783ms, n=500에서 1,927ms, n=1000에서 

4,883ms로 증가하였다. 이는 노드 수 증가에 따라 

이동시간 행렬 계산과 2-Opt 계열 연산의 계산 부

담이 증가한 결과로 해석할 수 있다.
한편 k-스윕에서는 병렬 실행 모드의 처리시간이 

k=5부터 k=100까지 약 2,000~2,400ms 범위로 유지

되었다. 순차 실행 모드에서는 약 9,300~9,700ms가 

소요되어 병렬 실행보다 약 4~4.5배 긴 처리시간을 

보였다. 이 결과는 군집별 경로 최적화의 병렬화가 

초기 군집 수 증가에 따른 실행시간 부담을 완화할 

수 있음을 나타낸다.

4.4 종합 논의

실험 결과를 종합하면, HIDO-VRP의 주된 목적은 
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전역 최적해를 보장하는 데 있지 않고, 제한된 실행

시간 내에서 배송 운영 제약을 만족하는 해를 생성

하고 초기 해의 결함을 보정하는 데 있다. 사전식 

재군집화는 K-Means에서 발생한 차량 수 과다 산정

을 완화하였으며, 일부 Centroid, Sweep 및 Basic-NN 
조건에서는 근무시간을 초과한 초기 해에 차량을 추

가하여 실행 가능한 해로 변환하였다. 이는 차량 수 

최소화보다 제약 만족을 우선하는 사전식 평가 기준

이 실제 배송 운영의 요구와 부합함을 시사한다.
형상 제약 기반 안티스네이킹 필터의 효과는 인

스턴스에 따라 다르게 나타났다. 소규모 조건에서는 

자기교차 수가 감소하였으나, 중·대규모 조건에서는 

일관된 개선이 확인되지 않았다. 따라서 해당 필터

를 보편적인 해 품질 개선 기법으로 보기보다는, 재
군집화 후보의 지리적 적합성을 평가하는 보조 장

치로 해석하는 것이 적절하다.
실행 성능 측면에서는 이동시간 캐시와 군집별 병

렬 처리가 반복 실행시간을 단축하는 데 기여하였다. 
대규모 인스턴스에서 이동시간 캐시는 반복적인 도

로망 질의를 줄였으며, 병렬 실행은 순차 실행보다 

짧은 처리시간을 보였다. 반면 시간 제한을 증가시켜

도 CVRPLIB의 BKS 대비 gap이 거의 변하지 않았다

는 점은, 해당 gap이 시간 예산보다 초기 군집화와 

경로 개선 구조의 영향을 크게 받았음을 시사한다.
OR-Tools 비교는 표본 수와 반복 실험 횟수가 제

한적이므로 일반적인 성능 우월성을 주장하는 근거

로 사용하기 어렵다. 또한 실제 배송 인스턴스와 표

준 벤치마크의 수가 제한적이라는 점도 본 연구의 

한계이다. 따라서 제안 방법의 일반성을 확인하기 

위해서는 다양한 공간 분포와 운영 조건을 포함하

는 추가 실험이 필요하다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 실제 배송 운영 제약을 반영한 

HIDO-VRP 프레임워크를 제안하였다. HIDO-VRP는 

초기 군집화, SA·2-Opt·LNS 기반 군집별 경로 최적

화, 사전식 재군집화로 구성되며, 형상 제약 기반 안

티스네이킹 필터와 이동시간 행렬 캐시를 포함한다.
실제 배송 운영 데이터와 CVRPLIB 벤치마크를 이

용한 실험 결과, 사전식 재군집화는 초기 해에서 발

생한 근무시간 위반과 차량 수 과다 산정을 보정하

였다. 이동시간 캐시는 대규모 반복 실행 환경에서 

처리시간을 단축하였다. 반면 형상 제약 필터의 효과

는 인스턴스에 따라 다르게 나타났으며, 일부 조건에

서는 통계적으로 유의한 개선이 확인되지 않았다.
제안 프레임워크는 차량 수, 운행시간, 적재중량, 

적재부피 및 실제 도로망 이동시간을 함께 고려하

므로, 상용 배송뿐 아니라 다수의 보급 지점을 제한

된 차량으로 운용해야 하는 국방 물류 수송계획에

도 활용 가능한 구조를 갖는다. 특히 초기 배차 결

과에서 발생한 제약 위반을 사후에 보정하는 재군

집화 절차는 차량 가용성과 임무 시간이 제한된 물

자 수송 환경에서 활용될 수 있다. 다만 본 연구의 

실험은 실서비스 배송 데이터와 공개 벤치마크를 

대상으로 수행하였으므로, 국방 물류 환경에서의 실

효성은 별도의 운용 데이터와 제약조건을 이용한 

추가 검증이 필요하다. 또한 이동시간 캐시는 반복

적인 도로망 질의를 줄이는 데 효과적이지만, 교통 

혼잡, 도로 통제 및 우회와 같이 도로 상황이 급격

히 변하는 환경에서는 저장된 이동시간과 실제 도

로 상태 간의 불일치가 발생할 수 있다. 특히 국방 

수송과 같이 도로 가용성이 수시로 변할 수 있는 

환경에서는 캐시 정보의 최신성과 정합성을 유지하

기 위한 별도의 갱신 절차가 요구된다.
향후에는 민간 물류에서 군수 지원 상황으로 적

용 범위를 확장하여 차량 가용성, 보급 우선순위, 
접근 제한 구간 및 임무 시간과 같은 제약을 반영

한 실험 환경을 구성하고, 다양한 보급 규모와 공간 

분포에서 HIDO-VRP의 적용성을 분석할 필요가 있

다. 또한 동적 임무 변경과 차량 운용 상태의 변화

를 고려할 수 있도록 재군집화 기준을 확장하고, 캐
시 유효시간 설정, 상황 변화에 따른 선택적 무효화 

및 이동시간 재계산을 통해 동적 도로환경에서의 

캐시 정합성을 보완할 필요가 있다.
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