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다중 에이전트 강화 학습을 이용한 트랜스포터 혼잡 회피 경로 계획 최적화

1. 서론

1.1 4차 산업 혁명과 물류의 변화

4차 산업혁명의 급속한 발전은 다양한 산업 전반에 걸쳐 혁신과 기술 변화를 가속화하며, 물류 분야에서

도 중요한 변혁을 이끌고 있다. 특히 온라인 판매가 전통적인 오프라인 판매를 앞지르면서 풀필먼트 서비

스의 경쟁력이 주요한 요인으로 부각되었고, 이는 대규모 창고인 메가 유통 센터(mega DC)에 대한 수요 

증가로 이어지고 있다. 메가 DC는 창고 운영을 최적화하고 고객에게 제품을 신속하게 전달하기 위해 첨단 

기술을 통합하여 운영하고 있으며, 그 중 무인 운송 차량(AGV)과 자율 이동 로봇(AMR)을 포함한 운송 로

봇은 시스템의 효율성에 중요한 기여를 하고 있다(Fazlolahtabar, 2015). 1955년 최초의 AGV가 발명된 이

후(Muller, 1983), 2017년까지 전 세계적으로 13,000대 이상의 AGV 및 AMR이 도입되었으며(Bechtsis,

2017), 이들은 운영 체계의 발전과 함께 비전 기반 시스템으로 진화하였다(Fragapane, 2021).

과거 물류 현장에서는 작업자가 직접 제품을 찾고 운송하는 방식이 주를 이루었으나, 이는 물류 작업의 

속도 및 정확성에서 한계를 보였다. 이러한 문제를 해결하기 위해 자동화 시스템이 도입되었으나, 예측 불

가능한 장애물이나 교통 혼잡 상황에 실시간으로 대응하는 데에는 여전히 한계가 있었다. 하지만 최근 기

술의 발전으로 인간 중심의 프로세스, 제한된 컴퓨팅 자원, 그리고 부족한 센서 기술 등의 한계가 상당 부

분 극복되었다.

메가 DC의 경우, 작업자는 이제 수동으로 물품을 픽업할 필요 없이 지정된 선반을 트랜스포터가 자동으

로 운반한다. 이에 따라 다수의 트랜스포터가 충돌 및 혼잡 없이 효율적으로 경로를 계획하고 제어하는 메

커니즘이 필수적이다. 그러나 동적이고 복잡한 메가 DC 환경에서 전통적인 경로 계획 방법은 여러 복잡한 

문제를 야기할 수 있다. 유전 알고리즘, Artificial Potential Field 방법, A* 알고리즘(Jia, 2017) 등 다양한 접

근법이 개발되었으나, 이들 방법은 메가 DC와 같은 복잡한 환경에 적응하고 확장하는 데 한계를 가지고 

있다. 특히 다수의 트랜스포터를 동적으로 제어하면서 교통 혼잡과 동적 장애물을 처리하는 능력에는 여전

히 많은 도전 과제가 남아 있다. 이러한 문제를 해결하고 메가 DC의 디지털 트윈 시스템 목표를 달성하기 

위해서는 보다 고도화된 제어 및 경로 계획 알고리즘이 필요하다.

본 연구에서는 다중 에이전트 강화 학습(MARL)과 다양한 학습 기법을 통합한 모델을 제안하여 메가 

DC 환경에서 다수의 트랜스포터를 효과적으로 제어할 수 있는 솔루션을 탐구한다. 본 연구는 MARL의 확

장성과 일반화 가능성을 기반으로, 복잡한 창고 환경에서 다수의 트랜스포터가 협력적이면서도 독립적으

로 운영될 수 있는 강력한 경로 계획 솔루션을 제시하는 것을 목표로 한다. 이를 통해 메가 DC 운영의 효

율성을 향상시키고, 대규모 물류 시스템에서의 최적화 가능성을 검증하고자 한다.

1.2 연구배경 및 목적

메가 DC 내에서 여러 트랜스포터를 운용하기 위한 효과적인 솔루션을 제공하기 위해 MARL과 성능을 

보조해 줄 여러 학습 방법의 통합 모델을 제안한다. 본 연구는 동적 창고 운영을 위한 트랜스포터 경로 계

획에서 MARL 기법의 확장성, 일반화 가능성을 탐구한다.

위 목표와 관련된 연구 질문은 다음과 같다.

RQ1: 시스템 성능은 무엇과 관련이 있으며, 어떻게 향상 시킬 수 있는가?

RQ2: 긴 학습 시간 문제를 어떻게 개선 하는가?

RQ3: 혼잡 또는 idle한 상태와 같은 트랜스포터의 이동과 관련된 문제를 어떻게 해결하는가?
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1.3 문헌 검토

1) 물류 트랜스포터의 경로 계획

경로 계획은 차량, 장치 또는 움직이는 물체가 주어진 환경 내의 시작점에서 목적지까지 최적의 경로 또

는 궤적을 결정하는 과정이다. 다양한 영역에서 트랜스포터를 위한 최적 경로를 설계하는 것은 여전히 중

요한 과제로 남아 있다. 과거에는 환경이 상대적으로 정적이고 예측 가능한 경계 내에서 관리되었고, 이는 

A* 알고리즘(Hart et al., 1968)을 사용하여 시작점과 끝점 쌍을 연결하는 최적해를 찾는 것을 가능하게 하

였다. A* 알고리즘의 시간 복잡도는 O(bd)로 표현되며, 여기서 b는 각 단계에서 탐색한 검색 공간의 수를,

d는 최적 솔루션의 깊이를 나타낸다. 그러나 오늘날의 시스템에서는 차량 수가 증가하고 변화하는 환경에 

대한 적응력이 요구된다. 다중 에이전트 경로 계획 문제는 최단 경로를 찾는 것뿐만 아니라, 실시간 변화에 

동적으로 적응하고 유휴 시간을 최소화하는 것을 포함한다. 이러한 이유로 탐욕 검색 기반 방법은 실질적

인 응용 분야에서 적합하지 않을 수 있다. 많은 연구가 운송, 공급망 관리, 창고 자동화 등 다양한 물류 시

나리오에서 솔루션을 찾기 위한 알고리즘 및 모델 개발에 기여하였으나, 항상 솔루션 품질과 계산 비용 사

이의 trade-off 관계에 직면하였다. 많은 차량에 대한 경로를 개략적으로 찾는 것은 적은 계산 부담으로 가

능하지만, 이는 모든 가능한 경우에 대한 솔루션을 보장하지 않는다. 반면, 최적의 충돌 없는 경로를 찾는 

것은 상당한 계산 자원을 요구하며, 동적 조건을 가진 실제 물류 시스템에 적용하기 어렵다. Yalcin은 그리

드 기반 창고에서 여러 항목의 동시 저장 및 검색을 위한 그래프 검색을 사용한 분리된 다중 에이전트 경

로 계획을 제안하였다. Chen et al.(2021)은 MAPD(Multi-Agent Pickup and Delivery) 문제를 연구하였으

며, TA(Task Assignment)와 MAPF(Multi-Agent Path Finding)의 두 가지 주요 구성 요소를 포함한다. 전

통적인 방법은 일반적으로 TA와 MAPF를 순차적으로 해결하며, 해당 연구에서는 한계 비용 할당 휴리스

틱과 대규모 이웃 검색을 기반으로 한 메타 휴리스틱 전략을 소개하였다. Wang et al.(2011)은 무방향 그래

프를 사용하여 교착 상태와 사이클이 있는 경우에 대한 솔루션을 제안하였다. 다음 하위 절에서는 다중 에

이전트 강화 학습 알고리즘의 기본 아이디어부터 알고리즘의 진화를 추적하고, 이 과정에서 알고리즘이 직

면한 한계에 대해 논의할 것이다. 또한, 이러한 결점을 어떻게 보완하여 본 연구에 채택된 QMIX 알고리즘

으로 발전했는지를 설명할 것이다.

2) 다중 에이전트 강화학습

단일 에이전트 상황에서의 경로 계획을 위한 강화 학습은 인상적인 성능을 보였다. Panov et al.(2018)과 

Lei et al.(2018)은 에이전트의 센서 범위 내에서 패턴을 인식하기 위해 컨볼루션 계층을 사용하여 경로 계

획을 위한 Q-네트워크의 심층 신경망을 설계하였다. 그러나 여러 에이전트가 있는 시나리오로의 전환은 도

전 과제를 의미한다. 다중 에이전트 시스템과 관련된 고질적인 어려움 중 하나는, 특히 강화 학습을 포함한 

대부분의 학습 방법론이 시스템의 방대하고 분산된 구조로 인해 국소 최적해에 빠지는 경향이 있다는 것

이다. 더욱이 각 에이전트가 개인 효용을 최대화하는 과정이 전체 시스템 효용의 최대화로 이어지지 않을 

가능성도 존재한다. 결과적으로, 개별 작업 중심의 접근 방식은 전체 시스템 성능 측면에서 최적이 아닌 시

나리오를 초래할 수 있으며, 이는 대규모 다중 에이전트 환경에서 더욱 두드러진다(Bazzan, 2009).

MARL(Multi-Agent Reinforcement Learning)은 지속적인 발전을 통해 알고리즘의 기능과 향상을 이루며 

경로 계획 문제를 해결하는 데 상당한 진전을 보였다. 독립 Q-러닝(IQL)에서 시작한 MARL 알고리즘의 진

화는 동적 환경에서 에이전트 간의 상호작용을 개선하는 것을 목표로 하고 있다.

IQL: IQL은 Tan et al.(1993)이 제시한 것으로, 에이전트 간의 독립적인 학습을 특징으로 하며 다른 에이

전트는 환경의 일부로 간주된다. 즉, IQL의 에이전트는 의사 결정을 할 때 동료 에이전트의 행동이나 전략

을 고려하지 않고 자신의 경험에만 기반하여 학습한다. 이 과정에서 각 에이전트는 Boltzmann 분포를 사

용하여 행동을 선택하고, 선택된 행동으로부터 얻은 보상을 통해 Q 값을 업데이트한다. 그러나 이 접근법
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은 협력이 부족하고 상호 의존적인 목표 달성에 적합하지 않아 부정적인 결과를 초래할 수 있다. 이러한 

한계로 인해 IQL을 다중 에이전트 경로 계획에 적용하여 에이전트 간의 협력과 상호작용이 중요한 시나리

오에서 성공적인 결과를 도출하기 어려운 경우가 많다.

MADDPG: MADDPG(Multi-Agent Deterministic Policy Gradients)는 IQL의 문제를 해결하기 위해 중앙 

집중 훈련(Centralized Training) 및 분산 실행(Decentralized Execution, CTDE) 개념을 도입한 정책 기반 

알고리즘이다. Lowe et al.(2017)은 다중 에이전트 환경에서 기존 강화 학습 방법이 비정상적으로 변동하기 

때문에 성능 저하를 초래한다는 점을 강조한다. 이를 극복하기 위해 기존의 actor-critic 방법을 확장한 

MADDPG를 제안하였다. 이 알고리즘은 훈련 중 크리틱 네트워크가 에이전트 간의 협력을 장려하여 효율

적인 학습과 실시간 의사 결정을 균형 있게 수행하도록 돕는다. 크리틱 네트워크는 각 에이전트의 개별 작

업뿐만 아니라 모든 에이전트의 상태 및 작업에 대한 중앙 정보를 입력으로 받아, 환경 내에서 수행된 공

동 작업에 대한 포괄적인 결과를 제공한다. 훈련 후, 각 에이전트는 중앙 집중 크리틱 네트워크에 접근하지 

않고 독립적으로 작동하며, 환경에 대한 로컬 관찰을 바탕으로 행동을 결정한다. Lowe et al.(2017)의 연구

에서는 협력적 및 경쟁적 환경에서의 실험 결과, MADDPG가 기존의 IQL 및 AC 기반 다중 에이전트 강화 

학습 방법들보다 높은 성능이 확인되었다. Hu et al.(2023)은 정수 프로그래밍(Integer Programming)과 

MADDPG 혼합 모델을 사용하여 AGV의 최단 경로를 도출하고 여러 AGV에 대한 충돌 없는 경로를 생성

하는 방법을 제안하였다. Qie et al.(2019)은 MADDPG 알고리즘을 이용하여 무인 항공기(UAV) 협업을 위

한 제어 시스템을 개발하였다. 그러나 MADDPG는 제한된 탐색성과 비정상성을 내포하고 있는 단점이 있

다. MADDPG는 결정론적 정책을 활용하기 때문에 행동 공간을 효과적으로 탐색하는 데 어려움을 겪을 수 

있으며, 특정 행동으로 수렴하는 경향이 있어 더 나은 정책의 발견을 저해할 수 있다.

VDN: VDN(Value-Decomposition Networks)은 통합 에이전트 값을 개별 에이전트 값으로 분해하여 위

에서 언급한 제한 사항을 해결한 값 기반 알고리즘이다. 각 에이전트는 현재 상태에서 달성 가능한 예상 

누적 보상을 추정하여 환경에 미치는 영향을 평가하는 자체 로컬 가치 함수를 유지한다. 통합 Q 값인 Qtot

은 개별 에이전트 Q 값을 합산하여 계산된다.

  ∀ (1)

수식 (1)은 각 에이전트의 동작이 전체 가치에 미치는 영향을 나타낸다. 여기서 Q(ai|si)는 에이전트의 

관측에 기반하여 학습된 Q 값이다. 각 에이전트가 독립적으로 최적화한 Q값들이 합산되어 시스템의 전체 

Q값이 되는 구조이다. 해당 구조는 분산 환경에서 학습을 위한 효과적인 접근 방식이지만, 에이전트 간의 

상호작용을 고려하지 않고 값을 단순히 결합하는 문제점이 있다. 따라서 VDN은 비선형적이고 복잡한 다

중 에이전트 시나리오를 처리하는 데 어려움을 겪는다.

QMIX: QMIX는 개별 에이전트 값을 유연하게 결합할 수 있는 비선형 혼합 네트워크를 도입하였다. 이러

한 비선형 혼합을 통해 QMIX는 에이전트와 작업 간의 복잡한 관계를 포착할 수 있으며, 이를 통해 복잡한 

다중 에이전트 시나리오를 해결하는 데 더 효과적이다. Yun et al.(2021)은 실시간으로 다중 드론 택시의 

궤적을 최적화하기 위한 MARL의 활용에 대해 논의한다. 많은 수의 전기 수직 이착륙 항공기(eVTOL)를 

실시간으로 처리하기 위해서는 중앙 집중식 계산이 불가능하므로, QMIX의 분산 특성이 이러한 요구에 적

합하다고 판단하였다. 또한, Wei et al.은 해상 충돌을 피하기 위한 QMIX 기반의 자동 선박 충돌 회피 알

고리즘을 제안하였다. 이 방법은 다중 선박 교차 상황에서 항해 경로, 선박의 방향각 및 속도 등을 고려하

여 충돌 없는 안전한 항해를 보장한다. QMIX에 대한 보다 자세한 설명은 3장에서 이어질 것이다.
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2. 모델 배경지식

모델에 대한 설명을 시작하기에 앞서 이 장은 본 연구의 배경지식을 설명한다.

2.1 QMIX

QMIX는 분산된 정책을 훈련시킬 수 있는 가치 기반 접근 방식이다. 개별 에이전트는 RNN(Recurrent

Neural Network)을 사용하며, 특히 게이트형 GRU(Gated Recurrent Unit) 또는 LSTM(Long-Short-Term

Memory)과 같은 아키텍처를 사용하여 자체 행동 값 Qa를 추정한다. QMIX는 

    
  (2)

을 최소화하도록 학습된다. 여기서 τ∈T는 협동 행동이고, Qtot는 협동 행동 값이며, ytot는 

    max (3)

인 TD(Temporal Difference) target이다. 수식 (2)의 목적은 예측한 Qtot 값과 TD target사이의 차이를 최

소화하는 값 를 찾는 것이다. 수식 (3)은 다음 상태의 가치 혹은 가치 함수의 추정치를 나타낸다. 여기에

서 TD는 시간차를 의미하며, 현재 상태에서 시작하여 다음 상태로 진행한 후의 보상과 그 다음 상태에서

의 가치 함수 추정치 사이의 차이를 계산한다. 이는 에이전트가 미래 보상을 예측하고 학습 과정에서 최적

의 정책을 찾는 데 사용된다. 은 미래 보상의 중요성을 나타내는 할인 계수이다. QMIX 알고리즘을 설명

하기 위해 CTDE의 추가 개념을 덧붙힌다. CTDE에서 CT는 중앙 집중화된 훈련 단계를 의미하며, 이는 공

유 정책 함수 또는 가치 함수를 배우는 과정에서 에이전트가 공동으로 학습하는 과정을 말한다. 이 학습 

방법은 에이전트가 복잡한 협동 작업을 처리할 때 개별 동작이 전체에 미치는 영향에 대한 이해에 특히 도

움이 된다. 에이전트 간 목적이 상반되지 않는 경우, 전체 행동-관측 공간에 대한 확정적인 최적 정책이 보

장된다. 즉, 에이전트가 항상 최상의 행동을 선택할 수 있는 경우가 항상 존재한다. 따라서, 기본적으로 CT

에서의 확정적인 정책과 DE에서의 확정적인 정책을 일치시키는 것을 목표로 한다(Rashid et al. 2020). DE

는 학습이 끝난 후 평가 단계에서 실행한다. 에이전트가 학습을 한 후, 그들은 학습 정책 또는 가치 함수를 

기반으로 독립적으로 작동한다. 이 분산 접근 방식은 실제 시나리오에서 확장성 및 적응성을 보장한다.

QMIX 알고리즘에서 CTDE는 학습 과정을 중앙 집중화하는 데 사용된다. 에이전트들은 모든 에이전트 

간의 상호작용을 고려한 공동 행동 가치 함수를 학습하며, 이 과정을 수행하는 네트워크를 혼합 네트워크

로 지칭한다. 이를 이용하여 QMIX는 개별 에이전트의 행동 가치가 비선형적으로 통합된 혼합 가치를 형성

한다. 수식 (4)는 각 에이전트의 전체 혼합 가치에 대한 변화가 그들 자신의 가치 함수가 향상됨에 따라 증

가하거나 적어도 비음수여야 한 것을 나타낸다. 이는 QMIX 알고리즘의 핵심 아이디어인 중앙 정책과 분산 

정책 간의 일관성을 보장하기 위해 혼합 네트워크 내 가중치를 항상 비음으로 유지 하는 것과 관련 있다.


 ≥ ∀ (4)

이 가정이 유지되지 않으면, 에이전트가 다른 에이전트와 협력하지 않는 정책을 학습할 수 있어 전반적

인 시스템의 성능을 저해할 수 있다. QMIX는 양의 가중치를 사용하는 비선형 혼합 네트워크를 통해 에이

전트가 전반적인 시스템 성능에 기여하도록 장려함으로써, 다중 에이전트 환경에서 더 효과적이고 협력적

인 의사 결정을 끌어낸다.
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다중 에이전트 강화 학습을 이용한 트랜스포터 혼잡 회피 경로 계획 최적화

2.2 전이 학습

전이 학습은 다른 데이터셋에서 훈련된 소스 모델이 관련된 타겟 문제를 해결하는 데 유용한 지식과 기

능을 습득할 수 있는 아이디어에 기반한다. 전이 학습은 소스 모델이 좋은 초기값을 제공하기 때문에 훈련 

중 빠른 수렴을 촉진한다. 소스 모델은 에이전트의 행동 선택을 위한 Q 값을 추정하는 방법을 학습하며,

타겟 모델은 소스 작업과 유사한 상태 공간, 행동 공간, 또는 목표를 가진다. 전이 학습은 다음의 세 가지 

주요 특징을 만족할 때 효과적이다:

1. 관련성: 소스 환경과 타겟 환경이 유사한 특징을 공유함

2. 일반화: 모델이 소스 환경에 과적합되지 않음

3. 파인튜닝: 가중치 매개변수가 새로운 환경에 적응하기 위해 일부 조정됨

전이 학습은 훈련 데이터를 처음부터 수집하는 것이 시간이나 비용이 많이 들 때 특히 유용하며, 이러한 

특성 덕분에 강화 학습의 시작점으로 기능할 수 있다.

2.3 그래프 이론

그래프는 노드와 이를 연결하는 엣지로 구성된 집합체이다. 그래프는 교통 등 여러 분야에서 관계, 연결 

및 구조를 나타내는 데 사용된다. 본 연구에서 사용한 방향 그래프는 엣지에 방향이 지정된 그래프의 한 

유형으로, 각 엣지는 시작 노드와 끝 노드를 가지며 방향은 흐름을 나타낸다. 본 연구에서는 에이전트가 한 

상태에서 다음 상태로 전환할 때 그래프 내의 엣지를 활용한다. 이 그래프는 약하게 연결된 구성 요소로 

분할되며, 각 구성 요소 내에서 사이클이 존재하는지 확인한다. 사이클 내의 에이전트는 서로 충돌이나 교

착 상태를 피할 수 있도록 이동을 허용한다. 사이클의 길이가 2인 경우에는 트랜스포터 간의 충돌이 발생

하므로 해당 상황을 제외한다. 사이클에 속하지 않는 에이전트는 약하게 연결된 구성 요소 내의 경로를 따

라 이동하며, 연결된 요소 내의 모든 트랜스포터가 충돌이나 혼잡 없이 이동할 수 있도록 보장된다. 이러한 

접근 방식은 전체 시스템의 효율성을 유지하는 데 기여한다.

2.4 커리큘럼 학습

커리큘럼 학습은 점진적으로 작업이나 복잡성을 증가시키는 학습 전략이다. MARL에서 커리큘럼 학습

을 적용하는 목표는 에이전트가 효과적으로 학습하도록 돕는 것이며, 이는 인간이 시간이 지남에 따라 점

차 어려운 개념을 학습하는 방식과 유사하다. 커리큘럼 학습은 쉬운 작업부터 시작하여 점차 어려운 작업

으로 나아가는 순서를 설계하는 것을 의미한다. 이 방식은 에이전트가 지식을 점진적으로 쌓을 수 있게 하

여 기존에 해결하기 어려운 문제를 풀 수 있도록 한다. 협력적 시나리오에서는 에이전트가 기본 협력 작업

에서 시작하여 고급 협력이 필요한 복잡한 작업으로 진행할 수 있다. Figure 1은 커리큘럼 학습의 핵심 개

념을 설명하며, 전체 데이터셋을 학습 난이도별로 분리하는 데 중점을 둔다. Bengio et al.(2009)은 커리큘

럼 학습이 학습 과정에서 수렴 속도뿐만 아니라 비선형 시나리오에서의 국소 최적값의 크기에도 영향을 

미친다고 제안하였다. 본 연구에서는 충분히 수렴 가능한 상대적으로 작은 환경에서 커리큘럼 학습을 사용

하지 않는다. 그러나 환경의 크기가 증가함에 따라 학습 단계 전반에 걸쳐 수렴 문제가 발생하였고, 초기 

값 수정을 위해 전이 학습을 시도했음에도 큰 개선이 이루어지지 않았다. 따라서 본 연구는 이러한 문제를 

해결하기 위해 대규모 환경에서 커리큘럼 학습의 적용 가능성을 실험하고자 한다.
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본 연구는 QMIX 알고리즘을 기반으로 전이 학습과 커리큘럼 학습을 통해 학습의 효율성을 향상시키고,

그래프 이론을 적용하여 트랜스포터 간의 위치 관계를 표현하고 충돌을 방지하는 방식을 도입하였다. 이를 

통해 복잡한 환경에서 트랜스포터가 협력하면서도 독립적으로 동작할 수 있는 제어 시스템을 구현하고자 

하였다.

Figure 1. The general idea of curriculum learning

3. 모델 구현

아래는 본 실험 모델의 몇 가지 가정들이다.

1. 중앙 시스템: 에이전트와 통신할 수 있는 단일 중앙 시스템을 가정한다. 이 중앙 시스템에서 

현재 환경 내에 존재하는 가장 가까운 작업 좌표가 트랜스포터에게 전달된다.

2. 충전소: 실험 모델에서 트랜스포터의 충전을 고려하지 않는다.

3. 동적 작업 할당: 트랜스포터는 물건을 depot으로 옮긴 후에 돌아오는 도중에 해당 선반에 있는 

다른 물건을 운반하는 작업을 할당될 수 있다.

4. 선반 아래로 이동: 트랜스포터가 선반을 이동시키는 작업을 수행하지 않을 때 선반 아래로 통

과할 수 있는 로봇임을 가정한다.

상기 가정들은 중앙 시스템의 경우 트랜스포터 센서 탐지 거리의 한계를 보완하기 위해 설정되었으며 

환경 전체 정보를 전달하는 것이 아니므로 타당성을 지닌다. 또한 제안된 회피 경로 전략의 효과를 보다 

명확하기 확인하기 위해 트랜스포터의 충전을 고려하지 않았다.

3.1 모델 설명

l 실험 환경: 본 실험 환경은 Christianos et al.(2020)연구 결과를 참고하여 구성하였다. 이 다중 에이전

트 환경은 실제 세계의 물류 센터에서 상품을 이동시키는 트랜스포터의 움직임을 본뜬 것이다. 환경

은 크기에 따라 세 가지 종류로 구성되어 있으며 특징을 공유한다. 작은, 중간 및 큰 세 가지 유형으

로 나뉘며 작은 크기의 환경은 10x6셀로 이루어진 그리드로, 총 12개의 선반을 6개씩 두 그룹으로 

나누어 포함하고 있다. 맨 아래에 depot이 있으며, 4개의 에이전트가 협력하여 요청된 선반을 창고로 

이동시키고 선반을 원래 위치로 되돌려놓는 일을 반복한다. 선반은 꼭 원래 위치로 돌려놓을 필요는 

없으므로 선반을 위치 시킬 수 있는 빈 곳 어디에든 가져다 놓을 수 있도록 설계하였다. 중간 크기

의 환경은 Figure 2에 나타나 있는 것처럼 16x10 그리드로 구성되며, 9개 그룹으로 나뉜 총 54개의 

선반이 포함되어 있다. 작은 크기의 환경과 유사하게 맨 아래에 창고가 있지만, 이 확장된 지도에서 

더 많은 에이전트가 추가되어 모두 8개의 에이전트가 활동한다. 마지막으로 큰 크기의 환경은 16x20
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그리드로 이루어진 총 140개의 선반을 14개 그룹으로 나누어 포함하고 있다. 각 환경은 거의 모든 

기능을 공유하지만, 지도의 크기만 다를 뿐, 모든 특성을 공유하도록 설계하여 전이 학습을 용이하게 

하기 위한 중요한 특징 중 하나인 관련성을 고려하였다.

Figure 2. Layout & Description

l 보상 함수: 본 연구에서의 보상 설계는 협력적 행동을 장려하기 위해 모든 트랜스포터가 동일한 보

상을 받도록 구성되었으며, 이는 개별 성과보다 전체 시스템의 효율성을 향상시키는 데 중점을 둔다.

구체적으로, 특정 시간 단계에서 특정 트랜스포터가 보상 행동을 수행한 경우, 해당 행동을 수행하지 

않은 다른 트랜스포터들 역시 동일한 보상을 받는다. 이러한 보상 메커니즘을 전역 보상(global

reward) 전략이라고 정의한다. 전역 보상 전략은 에이전트 간의 협력과 조화를 유도하며, 트랜스포터

들이 상호 성과를 통해 학습할 수 있도록 함으로써 보다 원활한 학습 과정과 빠른 수렴을 촉진한다.

그러나 전역 보상 전략은 일부 트랜스포터가 수동적이거나 아무런 행동을 하지 않음으로써 

free-riding 문제를 발생시킬 가능성이 있다. 이에 반해, 개별 보상(individual reward) 전략은 트랜스

포터들의 적극적인 참여를 유도하고 free-riding 성향을 억제하는 데 초점을 맞추고 있다. 또한,

free-riding을 방지하고 교착 상태를 완화하기 위해 일정 기간 동안 아무런 행동을 하지 않은 트랜스

포터에게는 음의 보상(negative reward)을 부여하는 전략을 도입하였다. 마지막으로, 보상 부여 간격

이 지나치게 길어질 경우 학습 과정이 지연될 수 있으므로, 보상 구조는 트랜스포터들이 단계적으로 

보상을 받을 수 있도록 설계되었다. 이를 통해 최종적으로 효과적인 작업 수행을 가능하게 하며, 커

리큘럼 학습에서 데이터셋의 난이도에 따라 보상 체계를 조정하는 기준이 된다. 본 연구에서는 보상 

구조를 세 가지 범주로 나누어 설계하였다.

¡ 로딩 보상: 해당 보상은 트랜스포터가 요청된 선반을 성공적으로 로드할 때 부여된다. 각 트랜스포터

는 이 작업에 대해 1의 보상을 받으며, 이는 비교적 간단한 작업에 대한 기준 보상을 제공하여 트랜

스포터들이 신속하게 선반을 로드하도록 동기를 부여하기 위함이다.

¡ 운반 보상: 해당 보상은 트랜스포터가 로드된 선반을 성공적으로 Depot으로 운반할 때 부여된다. 이 

경우 3의 보상이 주어지며, 이는 로드된 선반을 창고로 운반하는 작업의 복잡성이 로딩에 비해 더 높

음을 반영하여 설계되었다.

¡ 언로딩 보상: 해당 보상은 트랜스포터가 운송을 완료하고 선반을 원래 위치에 돌려놓았을 때 부여된

다. 언로딩 작업은 일 주기에서 마지막 단계에 위치하며, 가장 난이도가 높은 보상 행동으로 간주되

므로 5의 보상이 주어진다.

강화 학습의 특성상 미래에 대한 보상은 할인 인자  로 할인되어 미래 조치에 대한 기대 보상이 감소한
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다. 따라서 본 모델에서는 Depot으로부터 먼 선반에 대한 기대 보상이 그 거리에 비례하여 감소하게 된다.

학습이 진행됨에 따라 트랜스포터는 선반을 Depot에 가까운 위치로 이동시키는 것을 우선시하며, 창고에

서 멀리 떨어진 선반에 효율적으로 대응하지 못하는 경향을 시뮬레이션을 통해 확인하였다. 이 문제를 완

화하기 위해 본 실험에서는 맨해튼 거리를 기반으로 한 보상 조정을 도입하였다. 이 조정은 Depot으로부터 

먼 곳에 있는 선반을 운송하는 데 대한 보상을 강화하여 트랜스포터의 효율적인 운용을 장려한다. 조정된 

보상 ri는 다음과 같이 결정된다:

  ∙ (5)

수식(5)에서 r은 원래 주어진 보상을 나타내며, di는 트랜스포터 i가 운반하는 선반에서 depot까지의 맨

해튼 거리를 나타내며, ω는 가중치 요소이다. 이 맨해튼 거리 조정은 로딩 보상과 언로딩 보상 둘 모두에 

적용하였다.

l 관찰 공간과 상태 공간: 관찰 공간은 각 트랜스포터의 개별 관찰 값들의 집합으로 구성되며, 이는 자

체 데이터와 센서 데이터로 구분된다. 자체 데이터는 트랜스포터의 현재 위치, 이동 방향, 선반 운반 

여부, 그리고 주행 가능한 경로 상에 있는지 여부를 포함한다. 센서 데이터는 트랜스포터의 센서 범

위 내에서 주변 환경을 감지하는 정보를 제공한다. 이를 통해 트랜스포터는 다른 트랜스포터, 선반,

그리고 작업이 요청된 선반의 위치를 인식할 수 있으며, 인접 트랜스포터의 이동 방향에 대한 정보

를 얻을 수 있다. 관찰 공간의 주요 과제 중 하나는 트랜스포터가 환경 정보를 수집하기 위해 반드

시 센서 범위 내에 있어야 한다는 점이다. 따라서 특정 위치에 트랜스포터가 존재하지 않을 경우, 해

당 위치에 있는 작업 요청 선반의 존재를 감지하지 못해 해당 작업이 수행되지 않을 수 있으며, 이

로 인해 전체 시스템의 효율성이 저하될 수 있다. 센서 범위를 확장하는 방법을 실험적으로 고려할 

수 있으나, 이 경우 요구되는 데이터셋의 크기가 기하급수적으로 증가하여 시스템 부하 측면에서 비

효율적이라는 결론을 내렸다. 이에 따라, 본 연구에서는 중앙 시스템이 모든 환경 정보를 접근할 수 

있도록 하고, 트랜스포터의 관찰 공간에 실시간으로 가장 근접한 선반의 위치를 제공하는 해결책을 

제시하였다. QMIX의 혼합 네트워크에서 사용되는 상태 정보는 모든 트랜스포터의 관찰 공간을 단일 

벡터로 연결한 형태로 정의된다. 이러한 상태 정보는 여전히 전체 환경에 대한 부분 관측에 의존하

지만, 트랜스포터들이 상호 간의 정보 공유 및 통신이 가능한 상황에서 학습이 진행되므로 효과적인 

해결책이 될 수 있다.

l 트랜스포터: 본 모델에서 트랜스포터는 네 가지 주요 행동을 수행할 수 있다: 정지, 앞으로 이동, 왼

쪽으로 회전, 그리고 오른쪽으로 회전. 트랜스포터는 1단위의 센서 범위를 가지고 있으며, 이를 통해 

자신의 위치에서 1단위 거리 내의 8개 인접 그리드에서 환경 정보를 수집한다. 본 연구에서 사용된 

트랜스포터는 아마존의 키바(Kiva) 로봇과 유사한 방식으로 작동한다. 트랜스포터는 밀집된 그리드 

기반의 물류 센터에서 제품이 적재된 선반을 들어 올려 운반하는 역할을 담당하며, 이러한 선반은 

재고가 배치된 밀집된 배열로 저장된다. 트랜스포터는 무거운 선반을 처리하고 운송하는 작업을 수

행하며, 인간 근로자는 depot에서 피킹(picking) 및 패킹(packing)과 같은 작업을 관리한다.

3.2 알고리즘 적용

트랜스포터는 과거 데이터를 참조하여 다음 행동을 선택하는 데 도움을 주기 위해 GRU(Gated

Recurrent Unit) 셀로 구성된 자체 네트워크를 갖추고 있다. 실제 산업 현장에서는 계산 자원을 절약하기 

위해 비용 효율적인 GRU 셀을 사용하는 것이 실용적일 수 있다. 그러나 계산 자원이 충분한 경우,

LSTM(Long Short-Term Memory) 셀로 전환하면 더 많은 과거 정보를 유지하고, 더 나은 성능을 기대할 

수 있다.
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Figure 3. The flow chart representation of the key stages

Figure 4. Block diagram illustrating the whole process
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모델은 총 세 개의 레이어로 구성된 단순한 구조를 가지고 있다. 첫 번째 레이어는 선형 네트워크로, 두 

번째 레이어는 GRU 셀이며, 세 번째 레이어는 또 다른 선형 네트워크로 이루어진다. 트랜스포터의 관찰 

데이터가 입력으로 들어오며, 마지막 선형 네트워크의 출력은 각 행동에 대한 Q 값을 제공한다. 첫 번째 

선형 네트워크의 입력은 ReLU(Rectified Linear Unit) 활성화 함수를 통해 처리된다. ReLU로 처리된 관측

값과 hidden state는 GRU 셀로 전달된다. Hidden state는 순환 신경망에서 중요한 개념으로, 네트워크의 

메모리 역할을 하여 이전 정보를 현재 계산에 활용함으로써 시간적 의존성을 파악하는 데 기여한다. 초기 

숨겨진 상태 값은 학습 에피소드 간의 독립성을 보장하기 위해 0으로 초기화된다. 혼합 네트워크는 하이퍼 

네트워크를 사용하는 비선형 접근 방식을 채택하고 있다. 본 연구의 모든 실험에서 사용된 QMIX 및 채택

한 학습 전략에 대한 의사코드는 부록의 알고리즘 1에서 제공된다.

3.3 학습 전략

모델이 다양한 상황을 학습하고 과적합을 줄이며 일반화 능력을 향상시키기 위해, 모든 실험은 초기 탐

색을 허용하는 epsilon 값을 1로 설정하였다. 강화 학습에서 탐색은 환경을 학습하기 위해 새로운 행동을 

시도하는 것을 의미하며, 활용은 즉시 보상을 극대화하기 위해 학습을 통해 얻은 최적 행동을 선택하는 것

을 의미한다. 이러한 두 가지 요소 간의 적절한 균형을 맞추는 것은 학습의 성공에 중요한 역할을 한다.

초기 탐색 단계에서 생성된 에피소드는 에포크가 진행됨에 따라 반복적으로 사용하기 위해 리플레이 버

퍼에 저장된다. 이후 각 에포크에서는 epsilon 값을 점진적으로 감소시키는 epsilon 감소 과정을 적용하였

다. 학습 초기 단계에서 적은 수의 에피소드로 인한 과적합 문제를 방지하기 위해, epsilon 값이 1인 상태

에서 960개의 에피소드를 생성하여 리플레이 버퍼를 적절히 채웠다. 리플레이 버퍼는 최대 버퍼 크기에 도

달하면 가장 오래된 에피소드를 순차적으로 제거하는 방식으로 관리된다. 양질의 에피소드를 높은 빈도로 

학습하기 위해, 리플레이 버퍼에 저장된 에피소드 중 하위 20%를 제외한 나머지 80%에서 무작위로 샘플링

하여 배치를 생성하였다. 이러한 접근 방식은 과적합 문제의 위험을 수반할 수 있으므로, 이를 완화하기 위

해 버퍼의 모든 에피소드에서 무작위 샘플링하는 방법과 결합하여 강건한 모델 구축을 목표로 하였다.

Figure 3은 학습 흐름을 개략적으로 나타내는 플로 차트이며, Figure 4는 세부적인 학습 전략을 설명하는 

블록 다이어그램으로, 학습 과정에서 환경과의 상호작용을 나타낸다.

4. 수치 실험

실험의 주요 목표는 본 시스템에서 학습의 성능 및 효율성을 향상시키기 위한 다양한 전략의 영향을 평

가하는 것이며, 이는 본 연구에서 설정한 연구 질문(RQ)에 대한 답변을 제공한다. 구체적으로, 본 연구는 

전이 학습, 맨해튼 거리를 활용한 보상 조정, 대규모 환경에서의 커리큘럼 학습 효과, 그리고 혼잡 완화를 

위한 방향 그래프의 활용에 중점을 두었다. 또한, 본 연구에서는 교육 진행 상황을 모니터링하고 교육 완료 

후 시스템의 작동 상태를 확인하기 위해 시각적 시뮬레이션을 생성하였다. 이 시뮬레이션은 2D 및 3D 맵 

제작을 위한 파이썬 오픈소스 라이브러리인 pyglet을 사용하여 구현되었다. Figure 5에서는 시뮬레이션을 

통해 각 시간 단계에서 트랜스포터가 어떻게 움직이고 협력하는지, 그리고 완료된 작업 수와 같은 주요 성

능 지표(KPI)를 추적하는 과정을 보여준다. Table 1은 실험에서 사용된 하이퍼파라미터를 정리한 표이다.

본 연구에서 주목할 만한 파라미터 설정은 감마(γ) 값이 일반적으로 사용되는 0.99가 아닌 0.9로 설정되었

다는 점이다. 감마 값을 낮추면 에이전트가 보상을 더 빨리 얻기 위해 노력하게 되어, 결과적으로 더 빠른 

학습이 가능할 수 있다. 또한, 감마 값을 낮추는 것은 즉각적인 보상에 대한 중요성을 증가시키고, 에이전

트가 장기적인 불확실성을 고려하는 정도를 줄이는 효과를 가져온다. 이는 불확실한 환경에서 안정성을 향
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상시키고, 보다 견고한 모델을 만드는 데 기여할 수 있다. 그러나 감마 값을 낮추는 것은 특정 상황이나 환

경에서 성능 저하를 초래할 수 있는 trade-off 관계가 존재하므로, 본 연구에서는 감마 값을 보수적으로 설

정하기로 결정하였다. Table 2는 각 연구 질문과 이와 관련된 실험에 대한 설명을 제시한다.

Figure 5. Visual simulation of the environment setting

Parameter Value

RNN hidden dimension 64

QMIX hidden dimension 32

Discount factor  0.9

Optimizer Adam

Learning rate 0.001

Initial epsilon 1

Minimum epsilon 0.001

Number of steps per episode 300

Number of episodes per epoch 50

Number of training steps per epoch 300

Evaluate cycle 100

Batch size 64

Replay buffer size 5000

Save cycle (per training steps) 150

Target network update cycle 300

Table 1. Experimental parameter
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RQ Experiment Objective Experiment Details

RQ1
Effect of Manhattan Distance

Reward Design on System
Performance

Simulate the impact of Manhattan distance-based
rewards on learning and evaluate overall system

performance using average episode reward
values.

RQ1
Impact of Negative Rewards on

System Performance Improvement

Analyze how the prevention of free-riding
contributes to system performance improvement
and perform a t-test to assess intergroup utility.

RQ1
Effect of Curriculum Learning on

Mega DC System Performance

Approach previously unsolvable problems by
incrementally increasing the difficulty level of

training data.

RQ2
Impact of Transfer Learning on

Training Speed

Compare training speeds before and after
applying transfer learning, measure the average

percentage increase in training speed, and
validate effectiveness through a t-test.

RQ2
Effect of Global Rewards on

Convergence Speed Improvement

Analyze the differences in system convergence
among global rewards, individual rewards, and
mixed rewards, and conduct an ANOVA test to

evaluate the utility of the three groups.

RQ3
Effect of Directional Graphs on

Congestion Prevention
Verify the effectiveness of directional graphs by

comparing heatmaps before and after application.

Table 2. Brief overview of the numerical study

Figure 6. Transporter heatmap
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Figure 7. The effect of Manhattan distance reward

4.1 시스템 성능은 무엇과 관련이 있으며, 어떻게 향상 시킬 수 있는가?

MARL에서 시스템 성능은 여러 요소와 관련이 있으며 대체적으로 보상 설계, 에이전트 간 통신을 통한 

상태 공유, 알고리즘의 성능 등이 중요하다고 알려져 있다. 시각적 시뮬레이션을 통해 시스템 성능 저하의 

원인들로 보이는 것들에 접근하는 방식으로 실험을 설계하였다.

1) 실험 I: 맨해튼 거리 보상 설계가 시스템 성능에 미치는 영향

본 연구는 8개의 에이전트를 사용하여 맨해튼 거리 보상의 효과를 관찰하기에 적합한 대규모 환경에서 

실험을 수행하였다. Figure 6은 맨해튼 거리를 적용하기 전 에이전트의 방문 횟수에 따른 히트맵을 나타내

며, 이로 인해 Depot 근처에서만 활동이 집중되는 경향을 확인할 수 있다. 본 연구에서는 로딩 및 언로딩 

보상에 맨해튼 거리 기반의 보정을 적용하였으며, 이러한 조정은 더 먼 위치에 있는 요청된 선반에 대한 

보상을 적절하게 증가시켰다. 이를 통해 작업이 주로 더 가까운 Depot 주변에 집중되는 것을 방지하고, 전

체 시스템의 효율성을 향상시키는 결과를 시뮬레이션에서 확인하였다. 충분한 학습이 이루어지고 시스템 

성능이 일정 수준으로 수렴한 후, 맨해튼 거리를 사용한 경우와 그렇지 않은 경우의 훈련 결과 간 시스템 

성능 차이는 Figure 7에 제시되어 있다. 맨해튼 거리를 사용한 경우, 무작위 시나리오에 대해 더 강건한 성

능을 보였으며, 수렴 후 평균 보상 값 또한 더 높은 것을 확인하였다. 반면, 맨해튼 거리를 적용하지 않은 

경우, 시뮬레이션 결과 Depot 근처에서 교통 혼잡이 빈번하게 발생하는 경향을 보였다. 두 방법을 사용하

여 훈련된 네트워크로부터 생성된 37개 에피소드의 평균 보상 값에 대한 t-검정 결과는 Table 3과 같다:

t-statistic 26.9982

p-value ×  
average increase (%) 39.8 %

Table 3. T-test result & average percetage increase for Manhattan distance

2) 실험 II: 음의 보상이 시스템 성능에 미치는 영향

실험은 중간 크기의 환경에서 8대의 트랜스포터를 사용하여 진행하였다. Figure 8의 실험은 전역 보상의 
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단점으로 지적된 free-riding 문제를 방지하기 위해 설계되었다. 일정 시간 동안 정지해 있는 트랜스포터에

게 패널티를 부여하여 해당 행위를 하지 않도록 학습시키는 방식이다. 음의 보상을 부여하는 것은 의도하

지 않은 방향으로 학습이 진행될 가능성이 있으므로, 다른 기법들과 병행하여 사용하였다. 이러한 기법에

는 맨해튼 거리 보상, 이후 설명할 전역 보상, 그리고 방향 그래프가 포함된다. 결과적으로, 본 연구는 

free-riding 문제를 해결하여 시스템 성능의 개선을 가져온 결과를 보여주었다. 주황색 데이터는 작업 완료 

수가 약 30에서 정체되는 모습을 나타내는데, 이는 Depot 근처에서 free-riding을 하는 트랜스포터의 영향

을 반영한다. 이러한 경로를 차단하는 행위를 방지함으로써, 정상적인 시스템 운용이 가능해졌음을 파란색 

데이터에서 확인할 수 있다.

Figure 8. Penalty reward for preventing free-riding

Figure 9. The effect of curriculum learning in the mega DC

size environment

  

3) 실험 III: 커리큘럼 학습이 메가DC 시스템의 성능에 미치는 영향

본 연구의 궁극적인 목적은 다양한 다중 에이전트 강화 학습(MARL) 기법과 여러 학습 방법을 활용하여 

현실의 메가 DC 환경에서 다수의 트랜스포터를 효과적으로 운용하는 것이다. 이를 위해 메가 DC라고 정

의할 수 있는 대규모 환경으로의 확장을 실험적으로 검증하였다. 학습 기법을 적용하지 않고 학습한 결과
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는 Figure 9의 오렌지색 데이터로 나타나 있으며, 에피소드를 난이도별로 분류하여 세 차례에 걸쳐 학습한 

결과는 파란색 데이터로 표시되었다. 형평성을 고려하여 동일한 에포크 동안 학습을 진행하였고, 그 결과

로 눈에 띄는 성능 향상이 관찰되었다. 비록 100 에포크 내에서 수렴하는 모습을 보이지는 않지만, 기존에 

전혀 학습이 이루어지지 않은 상황과의 비교를 통해 커리큘럼 학습이 효과적임을 입증하였다.

4.2 긴 학습 시간 문제를 어떻게 개선 하는가?

강화 학습의 가장 큰 단점 중 하나는 초기 모델의 학습 시간이 지나치게 오래 소요된다는 점이다. 강화 

학습에서는 강건한 모델을 구축하기 위해 에이전트가 초기 단계에서 환경을 광범위하게 탐색하고 경험을 

축적해야 하며, 이는 네트워크 수렴 속도와 상충되는 개념이다. 특히, 메가 DC와 같은 대규모 데이터를 활

용하는 문제에서는 학습을 위해 더 많은 데이터를 생성해야 하므로 학습 시간이 현저하게 증가하는 문제

를 초래한다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 학습한 경험을 재사용하는 리플레이 버퍼와 사전 훈련

(pre-training) 방법이 제안되었다. 리플레이 버퍼의 효과는 이미 여러 연구에서 검증되었으므로, 본 연구에

서는 사전 훈련의 효과에 대해 실험을 통해 검증하고자 한다.

Figure 10. The effect of pre-training

1) 실험 IV: 전이 학습이 학습 속도에 미치는 영향

전이 학습을 통한 사전 훈련은 다중 강화 학습에서 학습 속도에 중요한 영향을 미치는 것으로 나타났다.

이는 모든 최적화 기법에서 좋은 초기 해를 가질 경우 빠르게 수렴하는 원리와 유사하다. 본 연구에서는 

전이 학습의 영향을 탐색하기 위해 대규모 환경에서 8개의 에이전트를 활용한 실험을 수행하였다. 중간 규

모 환경에서 모델을 훈련한 후, 해당 모델의 미리 훈련된 네트워크 매개변수를 대규모 환경에서의 훈련을 

위한 초기값으로 사용하였다. 이후, 전이 학습을 적용하지 않고 동일 규모의 환경에서 훈련된 모델과 성능

을 비교하였다. Figure 10은 학습이 진행됨에 따라 평균 에피소드 보상이 증가하는 모습을 보여준다. 전이 

학습 적용 전후의 학습 속도를 비교하고 관찰된 개선의 통계적 유의성을 검증하기 위해 t-검정을 사용하였

다. 구체적으로, 전이 학습 적용 후 평균 보상의 백분율 증가를 측정하였다. 유의수준이 0.05인 경우, t-검정 

결과는 다음과 같다:



78   「물류과학기술연구」 제5권 제4호 (2024)

윤성재

t-statistic 5.6499

p-value ×  
percentage increase (%) 49.9%

Table 4. T-test result & average percetage increase for transfer learning

Table 4에서 관찰된 성능 향상은 학습 속도를 49.9% 높이는 결과를 나타냈다.

2) 실험 V: 전역 보상이 학습 수렴 속도에 미치는 영향

실험은 중간 크기의 환경에서 8대의 트랜스포터를 사용하여 진행되었다. Figure 11의 실험에서는 시간 

제약으로 인해 에피소드의 길이를 100으로 설정하여 진행하였다. 해당 실험에서 전역 보상 체계가 가장 안

정적인 학습 추이를 보이는 것으로 확인되었다. 그러나 학습이 완료된 후 ANOVA 분석 결과, 그룹 간의 

평균 차이가 유의 수준 0.05에서 통계적으로 유의하지 않다는 결과가 나타났다. 이는 짧은 에피소드 길이

로 인해 학습 데이터셋 내에서 언로딩 보상이 수행된 사례가 매우 적었기 때문이라고 판단된다. 따라서 에

피소드 길이를 300으로 늘린 상태에서 동일한 조건으로 실험을 재진행하였다. 해당 실험의 결과는 Figure

12에 나타나 있다. 예상한 대로, 전역 보상 체계가 가장 빠른 속도로 수렴하는 모습을 보여주었다. 주목할 

점은 두 가지 방법을 혼합한 mixed 보상 체계가 학습 안정성 측면에서도 활용 가능성을 나타냈다는 것이

다. 학습 초반에는 빠른 수렴과 시스템 전체 성능 향상에 초점을 두어 전역 보상 체계를 채택하고, 학습 후

반에는 mixed 또는 개별 보상 체계를 채택하여 전역 보상 체계의 단점인 free-riding 문제와 에이전트 행동

의 정교함을 향상시키는 방법을 실험해볼 수 있을 것이다.

Figure 11. 100 step in an episode
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Figure 12. 300 steps in an episode

4.3 혼잡 또는 교착 상태와 같은 트랜스포터의 이동과 관련된 문제를 어떻게 해결할 수 있는가?

복잡한 작업 환경에서 다수의 트랜스포터를 운용할 때 가장 경계해야 할 문제는 교착 상태이다. 본 연구

에서는 충돌 가능성 또는 혼잡 유발 가능성이 있는 경로를 사전에 식별하기 위한 다양한 방법 중, 그래프 

이론을 활용하여 경로상에 존재하는 트랜스포터의 다음 행동을 조정함으로써 충돌, 혼잡, 및 교착 상태에 

효과적으로 대응하고자 한다.

1) 실험 VI: 방향 그래프가 혼잡과 교착 상태 방지에 미치는 영향

복잡한 작업 환경을 구현하기 위해, 중간 크기의 환경에서 트랜스포터의 수를 24대로 증가시킨 상황을 

가정하였다. 교통흐름에 따른 정차 상태와 교착 상태를 구분하기 위해, 특정 지역에 지속적으로 머무르는 

경우 머무는 시간이 일정 기준을 초과하면 해당 위치를 heatmap에 표시하는 방식을 적용하였다. 이를 통

해 그래프 적용 전후의 heatmap을 비교하여 방향 그래프의 실제 효과를 평가하였다. 극한의 작업 환경을 

가정하였기 때문에 두 가지 케이스 모두 비효율적인 작업 수행을 보였으나, Figure 13에서 확인할 수 있듯

이 방향 그래프를 적용하지 않은 경우 교착 상태가 발생하였다. Heatmap에서 보라색에 가까운 색상은 혼

잡이 발생한 지역을 나타내며, 교착 상태는 트랜스포터가 한 대만 지나갈 수 있는 좁은 통로에서 자주 발

생하였다. 이는 매우 복잡한 환경에서 트랜스포터가 막다른 위치에서 정차하여 서로 이동할 수 없는 

deadlock 현상이 발생했음을 보여준다. 방향 그래프의 연결된 요소 집합을 사용함으로써 각 사이클에 속한 

트랜스포터를 식별할 수 있으며, 사이클 내의 에이전트는 서로 충돌하거나 교착 상태의 위험을 일으키지 

않으므로 이동을 허용하여 후속 혼잡 및 교착 상태를 방지하는 효과를 얻을 수 있다. Figure 14에서는 대부

분의 경우 넓은 중앙 복도를 이용하는 모습을 확인할 수 있으며, 이는 사이클에 따라 한 칸씩 이동하는 전

략이 혼잡한 상황에서 효과적임을 나타낸다.
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Figure 13. Heatmap without graph exhibit signs of

deadlock

  

Figure 14. Directed graph heatmap

5. 결론

본 연구는 다양한 학습 기법을 적용하여, 메가 DC와 같은 대규모 창고 환경에서의 MARL 기반 운영 가

능성을 다수의 실험을 통해 검증하였다. 이를 통해 전체 시스템 성능 향상과 학습시간 단축을 목표로 설정

하였으며, 구체적인 실험 결과를 통해 해당 목표의 실현 가능성을 입증하였다. 그러나 현재 수준에서는 실
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제 응용에 한계가 존재하며, 이러한 한계는 하이퍼파라미터 튜닝 및 보다 정교한 환경 상태 정보를 활용함

으로써 극복할 수 있을 것으로 판단된다. 향후 연구에서는 멀티프로세싱을 통한 에피소드 생성 및 학습 가

속화 전략을 고려할 예정이며, 효과적인 관측 및 상태 공간 정보 구성 역시 주요 연구 주제가 될 것이다.

이러한 연구는 대규모 환경에서 MARL의 적용 효율성을 향상시키는 데 중요한 기여를 할 것으로 기대된

다. 본 연구는 기존 연구들이 다루지 못한 대규모 환경에서의 운용 가능성을 제시하였으며, 시스템 성능을 

개선하기 위한 다양한 기법들과 그 성능에 영향을 미치는 주요 요인들의 효과를 실험적으로 규명하였다는 

점에서 중요한 시사점을 제공한다.
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Appendix

Training Pseudocode는 Rashid et al.의 QMIX 알고리즘 pseudocode를 참고하여 작성하였고 학습 알고

리즘의 각 기호에 대한 설명은 아래와 같다.

: 혼합 네트워크(Mixing network)와 에이전트 네트워크, 타겟 네트워크의 파라미터

: 학습률(learning rate), Q 값 업데이트 시, 새로운 정보에 대해 얼마나 반영할지 결정하는 인자

: 탐험률(exploration rate), 에이전트가 무작위 행동을 선택할 확률

: 재현 메모리(replay buffer), 학습 과정에서 수집한 경험을 저장, 무작위 배치를 선택하여 학습에 활용: 에이전트 a의 시간 t까지의 행동 궤적(trajectory), 이전의 모든 행동을 포함한 기록

: 에이전트 a가 시간 t에 선택한 행동

mask: Padding된 시간 단계의 영향을 제거하는 데 사용
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요약문

첨단 기술이 적용된 대규모 유통 센터(mega DC)는 지능형 물류 운영을 실현하는 데 필수적인 역할을 

한다. 그러나 다수의 자율 운송 장치가 동적으로 운용되는 대규모 mega DC의 효율적 관리는 기존 경로 

계획 방식으로는 효과적으로 대응하기 어렵다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구는 다중 에이전트 

강화 학습(MARL)과 보조 학습 기법을 결합한 혁신적인 경로 계획 프레임워크를 제안한다. 제안된 프레

임워크는 학습의 가속화와 안정성을 위해 특화된 보상 구조와 추가적인 기법들을 도입하여 시스템 전반

의 성능을 최적화하는 데 중점을 둔다. 소규모 환경에서 제한된 수의 운송 장치에 대한 경로 최적화를 

목표로 MARL 네트워크를 훈련하여 효율성을 검증하였으며, 훈련된 모델 파라미터는 대규모 환경으로

의 적용 시 초기 조건으로 활용하여 적응 과정을 가속화하였다. 또한, 복잡한 대규모 환경에서 수렴을 

촉진하기 위해 학습을 난이도에 따라 단계적으로 진행하는 커리큘럼 학습 접근법을 적용하였다. 실험 

결과, 제안된 접근법은 충돌, 혼잡, 교착 상태와 같은 문제를 효과적으로 해결함으로써 시스템 전체 성

능이 유의미하게 향상되는 것을 확인하였다.

주제어: 메가 유통 센터(mega DC), 다중 에이전트 강화 학습, 동적 경로 계획, 운송 로봇, 교통 혼잡


