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MuZero 강화학습을 이용한 항만 컨테이너 재정돈 계획
최원균1, 이기주1, 채준재1†2)

1한국항공대학교 항공교통물류학과

Container Pre-Marshalling with MuZero Reinforcement

Learning Algorithm
Wongyun Choi1, Keyju Lee1, Junjae Chae1†

1School of Air Transport, Transportation and Logistics, Korea Aerospace University

This study provides a new solution approach for container pre-marshalling problems using a

reinforcement learning method, the MuZero Algorithm. We have developed a customized

pre-marshalling environment for an agent to be trained. To facilitate the training, we have devised i)

some action masking methods, and ii) a reward function where lower bound for the number of

rehandling is considered. Action masking methods and heuristically found lower bound were proven to

be helpful in the learning process. Experiments with different sizes (from the minimum number of 8

and the maximum number of 12 containers) were carried out, within a stacking space of six rows and

six tiers. Experimental results show that the MuZero algorithm implemented with our strategy is

capable of training to solve the pre-marshalling problems for some small sized problems.
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1. 서론

항만은 해운과 내륙운송을 연결하는 공통접속영역으로서 물류, 생산, 생활, 정보생산 및 국제교역기능과 

배후지의 경제발전을 위한 기지로서의 역할을 수행하는 종합공간을 말한다(Yeo, 2002). Liu and Lee(2019)

에 의하면 2017년 중량 기준으로 해운은 우리나라의 전체 무역량의 99%이상을 차지하고 있으며, 이 중 

60% 이상이 컨테이너에 의해 운송되고 있다. 우리나라의 수출입 컨테이너화물은 일부 항만에 집중되어 있

는데, 한국 3대 항만(부산, 인천, 광양)은 컨테이너 화물총량의 90% 이상을 차지하고 있는 것으로 나타났

다. 특히, 인천지방해양수산청의 통계자료에 의하면 2018년 인천항만의 컨테이너 물동량은 3백만 TEU를 

상회하여 전체 컨테이너 물동량 2위를 기록했다.
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항만에서의 장치장 재정돈 또는 재정렬(pre-marshalling, remarshalling) 은 장치장 크레인의 유휴 시간

을 활용하여 최대의 효율로 적하 작업을 할 수 있도록 장치장의 컨테이너들을 미리 재배치하는 작업을 의

미한다(Park et al., 2008). 즉, 장치되어 있는 컨테이너의 회수계획을 실행할 때 컨테이너 재취급이 불필요

하도록 미리 컨테이너가 쌓여 있는 형태를 재정돈하는 작업을 말한다(Carlo et al., 2014). 아래 <Figure 1>

에서는 하나의 예시로서 컨테이너 장치장 재정돈의 전과 후를 도식적으로 나타낸다. 재정돈의 결과는 각 

컨테이너 열에 쌓여 있는 컨테이너의 번호가 오름차순 정렬된 상태로 만드는 것이므로 재정돈의 결과 형

태는 매우 다양하다. 그 중에서 가장 적은 재취급 횟수로 도달할 수 있는 결과 형태를 최적이라고 할 수 

있다.

Figure 1. An example of container pre-marshalling problem (Numbers indicate retrieval sequence)

컨테이너 재정돈의 실질적인 효과는 다수의 논문에 의해 정리된 바 있다. Park et al.(2008)에 의하면 재

정돈의 결과 적하 컨테이너의 대기시간이 70% 이상 감소하고 장치장 크레인의 이동시간이 37.75% 감소했

다. 종합하여 총 적하작업시간을 19.94% 감소시킬 수 있었다. Park at el.(2012)의 연구에서도 비슷한 실험

결과를 확인할 수 있다. 재정돈의 효과를 적하 작업 지연과 외부트럭의 대기시간으로 평가하였는데, 실험

을 통해 적하 작업 지연은 약 23% 감소, 외부트럭 대기시간은 약 32% 감소시킬 수 있다고 결론지었다.

최근 항만의 작업생산성 향상 방법론에 다양한 도전이 이루어지고 있는데, 이 중 하나가 인공지능(AI)을 

이용한 방법이다. 본 논문에서는 최근 4차 산업혁명으로 주목받는 인공지능의 강화학습, 딥러닝 기법을 항

만 분야에 적용하여 컨테이너 재정돈 계획에 적용하였다. 본 연구에서는 기존의 항만 연구분야에서 시도되

지 않았던 MuZero 강화학습 방법론을 사용하였으며, 이를 통해 새로운 방법론의 적용 가능성과 효과성에 

대해 제안했다.

2. 문헌연구

2.1 컨테이너 재정돈 문제 방법론

컨테이너 재정돈 문제 해결을 위한 다양한 선행연구가 존재한다. 수리모델링과 최적해를 찾는 정확한 방

법(exact method), 그리고 근사해를 찾는 발견적인 기법(heuristic method)으로 내용을 구분하여 내용을 정

리하였다.

수리모델은 정수계획법(integer programming)에 의한 방법(Lee and Hsu, 2007; Parreño-Torres et al.,
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2019)과 제약 프로그래밍(constraint programming)에 의한 방법(Rendl and Prandtstetter, 2013)이 제시되

었다. 최적해를 찾는 정확한 방법으로는 분지한계법(branch-and-bound)에 의한 방법론(Prandtstetter,

2013; Tanaka and Tierney, 2018; Tanaka and Mizuno, 2018; Tanaka et al., 2019)이 주로 연구되었다.

또한, A* 알고리즘(Hart, P. et al, 1968; Ha and Kim, 2012; Park, 2016) 및 IDA* (Iterative Deepening

A*) 알고리즘(Paias et al., 2016; Tierney et al., 2017)을 이용한 방법론들이 연구된 바 있다.

근사해를 찾는 발견적 기법으로 biased random-key 유전 알고리즘(Hottung and Tierney, 2016) 및 협

력적 공진화 알고리즘(Potter, M. and Jong, K., 1994; Park et al., 2009; Park at el., 2012)을 변형하는 

방법이 가장 많이 사용되었다. 이외에도 이웃탐색(neighborhood search) 휴리스틱과 정수계획법을 혼합

한 방식(Lee and Chao, 2009), corridor method 기반 알고리즘(Caserta and Voß, 2009), lowest priority

first 휴리스틱(Expósito-Izquierdo et al., 2012), target-guided 알고리즘(Wang et al., 2015), 가능성기반

(feasibility-based) 휴리스틱(Wang et al., 2017), 규칙기반(rule-based) 알고리즘(Gheith et al., 2014) 등 다

양한 해법에 대한 연구가 존재한다.

Hottung et al.(2020)의 연구에서는 컨테이너 재정돈 문제에 학습기반(learning-based) 알고리즘을 활용

하였다. 해당 연구에서는 심층 신경망(deep neural networks)을 사용하여 기존에 존재하는 재정돈 문제 

인스턴스의 최적 솔루션과 하한선(lower bound)을 판단하는 기준을 지도학습(supervised learning)하였

다. 이후 트리 검색 절차에서 다음에 탐색할 분기(branching)를 선택하는 과정 및 전지(pruning) 작업 과

정에 학습 결과를 활용하였다. Hirashima(2009)의 연구에서는 컨테이너 재정돈 문제에 Q-learning을 적

용하여 강화학습(reinforcement learning)하였다. 해당 연구에서는 심층 신경망을 이용하지 않았으며, 단 

두 종류의 초기상태를 가정한 뒤 각각의 문제에 대해 개별적인 학습을 진행하였다. 기존의 방식과 유사

하거나 더 나은 결과를 얻을 수 있었지만, 학습의 결과가 특정 초기상태에서만 유효하다는 한계가 존재

한다.

심층 신경망 강화학습 방법론을 이용하며, 무작위 초기상태를 가정하여 컨테이너 재정돈을 학습시킨 

기존 연구사례는 존재하지 않는다.

2.2 하노이의 탑과 강화학습

심층 신경망 강화학습 방법론으로 컨테이너 재정돈 문제를 해결할 수 있을지 가능성을 판단하기 위해 

유사한 문제인 ‘하노이의 탑’에 대한 문헌연구를 진행하였다. 하노이의 탑 문제는 퍼즐의 일종으로서 세 개

의 기둥과 다수의 상하정렬을 위한 우선순위가 존재하는 물체(원판)를 사용한다. 해당 문제의 목표는 하나

의 기둥에 정렬되어있는 물체들을 다른 기둥으로 정렬된 상태로 옮기는 것이다.

하노이의 탑 문제와 컨테이너 재정돈 문제는 공통적으로 상하정렬을 위한 우선순위가 존재하는 물체가 

존재한다. 두 문제 모두 한 번에 맨 위에 놓인 물체 중 하나만을 이동시킬 수 있으며, 최종적으로는 물체가 

상하정렬된 상태를 만들어내는 것을 목표로 한다. 또한, 두 문제 모두 정렬된 상태를 강화하는 탐욕

(greedy) 움직임만으로는 문제를 해결할 수 없으며, 정렬된 상태를 무너뜨리는 움직임을 혼합해야만 최종 

목표 상태에 도달할 수 있다.

하노이의 탑 문제를 강화학습으로 해결한 경우를 다수 찾아볼 수 있었으며, 주로 Q-learning을 사용한 

해결법이 공개되어 있다(Khpeek, 2017). Bang and Tijus(2018)의 연구에서는 순환신경망(recurrent neural

network)을 적극 활용하여 하노이의 탑 문제를 해결하였다. 또한, Pierrot et al.(2019)의 논문에서는 기존 

AlphaZero(Silver et al., 2017)의 알고리즘에 ‘순환’적인 특징을 가미함으로써 명명한 AlphaNPI(Neural

Programmer Interpreters)를 이용해 하노이의 탑 솔루션을 제시하였다.
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하노이의 탑에 대한 기존 연구를 조사한 결과, 비슷한 유형의 문제인 항만의 재정돈 문제를 심층 신경망 

강화학습을 이용해서 접근할 수 있을 것으로 판단하였다.

3. 방법론

3.1 MuZero 알고리즘

강화 학습은 AlphaGo(Silver et al., 2016), AlphaZero(Silver et al., 2017) 및 그 뒤를 잇는 MuZero 알고

리즘(Schrittwieser et al., 2020)의 연구 결과에서 알 수 있듯, 순차적 의사 결정 작업에서 성공적인 결과를 

나타냈다. 모델 기반 강화 학습 알고리즘인 MuZero는 체스, 장기, 바둑에서 최첨단 성능을 달성한 바 있다

(Schrittwieser et al., 2020). MuZero 알고리즘은 아래와 같이 정리할 수 있다.

먼저 MuZero 알고리즘에서는 튜플(tuple) 〈〉로 표현되는 MDP(Markov Decision Process)를 

정의한다. 튜플의 각 요소는 states 집합, actions 집합, state-action 쌍(×)을 새로운 state에 확률()

로서 맵핑(mapping)하는 전환 다이내믹(transition dynamics)  ×→, state-action 쌍을 보상

(rewards)으로 맵핑하는 보상함수(reward function)  ×→, 그리고 할인율(discount rate)

∈ 을 의미한다. 내부적으로는 추상화된 MDP〈〉를 정의하며, 는 추상화된 상태 공간,
 ×→는 전환 다이내믹,   ×→는 예측된 보상(reward prediction)을 의미한다.

MuZero 알고리즘에서 목표로 하는 것은  값을 최대화시킬 수 있는 정책  →을 찾아내는 것

이다. 는 infinite-horizon 누적 return 값의 예측치를 의미하며 다음과 같이 정의된다.

  





  

∞

 ∙   





위에서 정의된 MDP를 근사(approximation)하기 위해서 아래 <Figure 2>에서 같이 서로 다른 세 개의 

신경망(상태 인코딩 함수  , 전환 다이내믹 함수  , 예측 네트워크  )을 정의한다. 여기서 는 네트워크

의 공동 매개 변수 집합을 나타낸다. 상태 인코딩 함수   →
 는 실제 MDP 관측 상태를 내부의 추상화 

MDP 상태로 맵핑하는 역할을 한다. 전환 다이내믹 함수  
×→× 는 상태 전환으로 인한 

다음 상태와 보상값을 예측하는 역할을 한다. 마지막으로 예측 네트워크  
→× 는 정책 

및 일부 추상화된 상태 값을 예측하는 역할을 한다. 세 개의 신경망을 통합하여      과 같이 표

현할 수 있다.
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Figure 2. .Illustration of MuZero’s RNN unfolding during MCTS(de Vries et al., 2021)

MuZero 알고리즘은 주어진  ,  및  네트워크를 이용하여 추상 공간에서의 MCTS(Monte Carlo Tree

Search) 검색을 수행한다. 먼저 를 통해 현재 상태를 인코딩하며, 이후 MCTS의 한 종류인 하나인 PUCB

알고리즘(Rosin, 2011)을 수행하고, 와 에 의해 상태변환과 정책 및 보상값을 예측한다. MCTS는 출력값

으로서 정책     와 기저 노드(root node)의 예측값     을 도출한다 

   ∼   . 이후 실제 환경(environment)에서 action  ∼ 을 선택하여 다음 상태로 

전환하며, 이후 새롭게 주어진 네트워크를 이용한 추상 공간 MCTS 검색 과정으로 반복된다. 해당 MCTS

검색에 대한 자세한 내용은 Schrittwieser et al.(2020)의 부록 B에서 확인할 수 있다.

3.2 학습을 위한 환경(Environment) 구성

강화학습을 통해 학습을 진행하기 위해서는 기본적으로 학습환경을 구성해야 한다. 강화학습에서의 환

경은 행동을 학습하는 에이전트(agent)가 취한 행동의 결과를 평가하여 보상 값으로 반환하는 역할을 한다.

즉, 에이전트가 학습하고자 하는 문제 그 자체인 것이다. 환경 구성을 위한 다양한 프레임워크가 제시되어 

왔으며, Mnih, et al.(2013)의 논문 등에서는 고전게임과 같이 학습을 위한 환경 구축을 위해 Gym 환경

(OpenAI, 2018) 프레임워크를 사용하였다. 본 연구에도 Gym 환경을 상속한 뒤, 프레임워크에 맞추어 컨테

이너 재정돈을 학습하기 위한 환경을 구축하였다. Gym 환경 프레임워크는 초기화를 위한 __init__ 함수,

문제가 종료되었을 시 환경 재구축을 위한 reset() 함수, 에이전트에 의해 결정된 행동을 취하기 위한 

_take_action(action) 함수, 행동의 결과로 이어지는 상태를 도출하기 위한 _next_observation() 함수, 현재 

상태를 이미지 등으로 표현하기 위한 render() 함수 등으로 구성된다.

3.2.1 Actions

본 연구에서는 source(from) 열 상단의 컨테이너를 target(to) 열 상단으로 옮기는 것을 하나의 action으

로 정의한다. 명확한 설명을 위해 아래의 <Figure 3>와 같이 6열(row) 6층(tier)의 구성을 기본 형태로 가정

하였다. 즉, 기본 형태에서 가능한 모든 action은 6개 source 열 상단의 컨테이너를 6개 target 열 상단으로 

옮기는 것으로 총 36가지가 된다. 환경을 구성할 때, 가능한 모든 action은 action_space로서 입력되며, 그 
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값은 Discrete(6*6)으로 설정하였다. 각각의 action은 0부터 35까지의 정수로 표현되며, 나눗셈 및 나머지 연

산으로 source 열과 target 열을 명시하는 것이 가능하다. 한 가지 경우를 예시로 들자면, action(31)의 경우 

source 열은 (int)(31/6)=5, target 열은 (mod)(31, 6)=1로서, 5번 열 상단의 컨테이너를 1번 열 상단으로 옮

기는 action을 의미한다.

Figure 3. Basic 6-row, 6-tier configuration

모든 action을 실행 가능한 것으로 가정할 수도 있지만, 컨테이너를 옮기는 action이 물리적으로 불가능

한 경우(impossible actions), 그리고 물리적으로 의미 없는 경우(redundant actions)를 불가능한 action으로 

만들어 주는(masking) 것으로 학습이 효율적으로 진행될 수 있도록 유도하였다.

(1) Impossible Actions

물리적으로 불가능한 action은 크게 두 종류가 있다. 첫 번째는 비어있는 열(empty stack)에서 컨테이

너를 들어 올리고자 하는 경우이다. 들어 올릴 수 있는 컨테이너가 존재하지 않으므로 불가능한 action

으로 구분하여 마스킹하였다. 두 번째는 컨테이너를 만재된 열(full stack)로 옮기고자 하는 경우이다. 이

미 최대 층까지 컨테이너가 쌓여 있는 열에 컨테이너를 추가적으로 얹을 수 없으므로 이 또한 불가능한 

action으로 구분하여 마스킹하였다.

(2) Redundant Actions

물리적으로 낭비로 판단되는 action 또한 두 종류로 생각해볼 수 있다. 첫 번째는 row_A와 row_B가 

동일한 경우이다. 들어 올린 컨테이너를 곧바로 같은 자리에 내려놓는 것은 낭비이므로 실행 불가능한 

것으로 본다.

두 번째는 컨테이너를 중계(relay)하는 경우이다. 아래 <Figure 4>에서는 이러한 경우의 하나를 예시

하고 있다. 만약 시점(t)에서 컨테이너(4)를 1번 열에서 5번 열로 이동시킨 뒤, 시점(t+1)에서 컨테이너(4)

를 5번 열에서 3번 열로 이동시켰다면, 애초에 시점(t)에서 컨테이너(4)를 1번 열에서 3번 열로 직접 (중

계하지 않고) 옮기는 편이 더 효율적이다. 컨테이너를 중계하는 것은 비단 연속적인 시점에서만 일어나

는 것이 아니다. 아래의 <Figure 5>에서는 연속적이지 않은 시점(t) 와 시점(t+2) 간에도 중계가 일어날 
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수 있음을 보여준다.

즉, 직전 action만 참고해서는 현재 취하려는 action이 중계하는 action인지 아닌지의 여부를 정확하게 

확인할 수 없으며, 중계 action 여부를 지속적으로 추적할 수 있는 환경을 구축해야만 한다. 중계 여부를 

추적하기 위한 알고리즘의 pseudo-code는 아래의 <Algorithm 1>에 제시하였다. <Algorithm 1>에 의하

면, 불린(boolean)으로 구성된 relay_action을 관리하여 각 action이 중계 action 인지의 여부를 매 시점 

갱신해줄 수 있다. <Algorithm 1>에서는 먼저, 현재 시점의 action에 대한 source(from) 열과 target(to)

열을 나눗셈과 나머지 연산으로 계산한다. 이어서, 계산된 target 열을 다음 action에서 source 열로 가지

게 되는 모든 움직임을 중계 action으로 판단하여 true 불린값을 부여한다. 또한, 현재 시점의 action으로 

인해 더이상 중계 action이 아니게 된 action들에 대하여 모두 false 불린값을 부여한다.

Figure 4. An example of relay actions

Figure 5. Another example of relay actions
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Keep Track of Relay Actions

Initialize booleans of relay actions Z to the size of action space
for each time step in T
    Set index ifrom = (at / NUM_ROWS) and round down
    Set index ito to the remainder of (at / NUM_ROWS)
    for each row r in NUM_ROWS
        Z[ifrom * NUM_ROWS + r] = False
        Z[NUM_ROWS * r + ifrom] = False
        Z[NUM_ROWS * r + ito] = False
    end for
    for each row r in NUM_ROWS
        Z[ito * NUM_ROWS + r] = True
    end for
end for

Algorithm 1. Pseudo-code for tracking relay actions

3.2.2 States

Gym 환경을 구성하기 위해서는 앞서 설정한 action_space에 더하여 추가적으로 observation_space를 정

의할 필요가 있다. 여기서 observation_space는 해당 환경에서 관찰(도달) 가능한 모든 상태를 반영하는 집

합을 의미한다. MuZero 알고리즘에서는 추상화된 상태를 활용하므로 observation_shape을 정의한다. 본 

연구에서는 observation_shape을 아래 <Figure 6>에서 확인하는 바와 같이 두 개의 6열 6층 평면으로 정의

하였다. 첫 번째 평면은 우선순위 즉, 컨테이너 반출계획 순서를 나타낸다. 작은 숫자일수록 먼저 반출될 

계획을 가지고 있으며, ‘0’은 비어있는 공간을 의미한다. 해당 표현(representation) 방식은 비어있는 공간인 

‘0’을 포함하여 작은 숫자일수록 상단에 위치해야 함을 유도하기 위해 사용되었다. 두 번째 평면은 컨테이

너가 정돈된 상태를 표현한다. 제대로 정렬된 컨테이너는 ‘1’의 값을, 우선순위가 역전되어 재취급이 필요

한 컨테이너는 ‘-1’의 값을, 그리고 나머지 빈 공간은 ‘0’의 값을 가진다. 결과적으로 본 연구에서는 하나의 

상태를 우선순위와 정돈상태의 두 가지 형태로 표현하며, 둘을 합쳐서 상태를 표현하는 데 사용한다.

Figure 6. An example of the two 6(row)*6(tier) planes:

representation of retrieval sequence(left) and re-handling

requirement(right)
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3.2.3 Rewards

Action을 취하여 다음 상태에 도달했을 때 적절한 보상(또는 penalty)을 부여함으로써 효율적인 학습

을 유도하였다. 적절한 보상을 설정하기 위해서는 action을 취하기 전의 상태와 action을 취한 후의 상태

에 대한 평가가 필요하다.

(1) Improving or Impairing Actions

Action을 취함으로써 상태가 개선되는 때도 있는가 하면 악화되는 경우 또한 존재한다. 상태가 개선

되었는지, 또는 악화되었는지에 대해 판단하기 위하여 보상을 ‘최소 재취급 횟수 하한값의 감소량’으로 

정하였다. 예를 들어, 직전 상태에서 계산된 최소 재취급 횟수의 하한값이 5회, action을 취함으로써 도

달한 현재 상태에서 계산된 최소 재취급 횟수의 하한값이 4회라면, 해당 action이 재취급 횟수의 하한값

을 1만큼 줄여주었으므로 ‘+1’의 보상을 부여한다. 반대로 재취급 횟수가 1회 늘어난 경우, ‘-1’의 보상을 

부여한다.

Kang et al.(2004)의 연구에서는 현재 컨테이너가 쌓여 있는 상태를 통해 최소 재취급 횟수의 하한값

을 도출할 수 있는 휴리스틱 알고리즘을 제시한다. 해당 연구에서는 하한값 휴리스틱 알고리즘을 이용

하여 분지한계법의 하한값으로서 활용하였으나, 본 연구에서는 보상값 계산을 위해 활용하였다. 해당 휴

리스틱 알고리즘은 크게 3단계에 걸쳐 진행된다.

첫 번째로, <Figure 7>에 나타난 바와 같이 먼저 출고되어야 할 (숫자가 더 낮은) 컨테이너가 뒤에 출

고될 (숫자가 더 큰) 컨테이너보다 아래에 위치하는 경우를 모두 재취급 횟수로서 집계한다. 두 번째로,

<Figure 7>에서 결정된 재취급 대상의 컨테이너들보다도 위에 놓여 있는 컨테이너는 재취급 시 모두 걷

어내야만 하므로, 이들 모두를 추가적으로 재취급 컨테이너로서 집계한다. <Figure 8>에서는 이와 같은 

조건으로 추가되는 재취급 컨테이너를 나타내고 있다. 마지막 세 번째로, <Figure 9>에 나타난 다소 복

잡한 과정을 반복하며 컨테이너 재취급이 추가적으로 더 필요할지 판단한다.

Figure 7. Re-handling lower bound: 9

Figure 8. Re-handling lower bound: 11
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Figure 9. Re-handling lower bound: 13

<Figure 9>에 나타난 과정을 조금 더 명확하게 서술하면 다음과 같다. 먼저, 현재까지 재취급이 필요한 

것으로 판단된 모든 컨테이너를 걷어내어 재취급 목록(rehandle list)에 역순정렬하여 보관한다. 이후, 현재 

장치되어 있는 컨테이너 중 가장 위에 올려져 있는 컨테이너만을 고려했을 때 가장 큰 수를 ‘장치최대값

(placed max=11)’, 재취급 목록 중에서 가장 큰 수를 ‘재취급최대값(rehandle max=18)’라고 정의하자. 만약 

재취급최대값이 장치최대값보다 크다면, 추가적이 재취급이 있어야만 정돈을 완료할 수 있는 상태임을 알 

수 있다. 현재 장치되어 있는 컨테이너 중 가장 위에 올려져 있는 컨테이너만을 고려했을 때 가장 작은 값

을 ‘장치최소값(placed min=3)’이라 정의하고, 추가적으로 걷어낼 (재취급 목록에 포함시킬) 컨테이너를 장

치최소값에 해당하는 컨테이너로 결정한다. 걷어낸 컨테이너를 재취급 목록에 역순정렬을 고려해 추가한

다. 그리고 같은 과정을 반복한다. <Figure 9>의 3번 그림과 같이 상황이 바뀌어 장치최대값은 0, 재취급최

대값은 18로 계산된다. 이때, 장치최대값이 0인 이유는 완전히 비어있는 열이 존재하기 때문이다. 재취급목

록의 컨테이너를 비어 있는 열에 최대한으로 쌓는다(컨테이너 18, 17, 16, 15). <Figure 9>의 4번 그림과 같

이 상황이 바뀌어 장치최대값은 11, 재취급최대값은 14로 계산된다. 여전히 재취급최대값이 장치최대값보

다 크기 때문에 추가적인 재취급이 필요하다. 이에 따라 장치최소값 4에 해당하는 컨테이너를 걷어내고 재

취급 목록에 역순정렬을 고려해 추가하면 <Figure 9>의 5번 그림과 같아진다. 이전과 같이 장치최대값은 
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0, 재취급최대값은 18로 계산되며 4개의 컨테이너를 재취급 목록으로부터 투입한다. 이후, 장치최대값은 0,

재취급최대값은 14로 계산되며 또다시 4개의 컨테이너를 재취급 목록으로부터 투입할 수 있다. 다음으로는 

장치최대값이 11, 재취급최대값 8이 되어 컨테이너(11) 위에 최대한으로 (2개의) 컨테이너를 투입한다. 마

지막으로 장치최대값은 7, 재취급최대값은 3으로 계산되며, 마지막 3개의 컨테이너를 투입함으로써 알고리

즘이 종료된다.

마지막 단계를 통해 컨테이너 3과 컨테이너 4를 추가적으로 재취급 컨테이너로 집계함으로써 재취급 하

한값을 ‘+2’만큼 더 정확하게 계산해낼 수 있다. 이러한 복잡한 과정을 일반화시켜 알고리즘으로 표현하면 

아래의 <Algorithm 2>과 같이 표현할 수 있다.

The Last Step for Computing the Lower Bound

Initialize lower bound for rehandling count to the rehandling count from phase2
Initialize container list rehandle_list to the rehandling containers from phase2
Initialize container list top_list to the top containers in each row
while rehandle_list is not empty
    if empty row exists, for all empty rows,
        pop containers from rehandle_list, largest number first, to the maximum tier
    if rehandle_list is empty, break while
    Set placed_max = maximum of top_list
    Set rehandle_max = maximum of rehandle_list
    if placed_max > rehandle_max, for the placed_max’s row,
        pop containers from rehandle_list, largest number first, to the maximum tier
    else
        Set placed_min = minimum of top_list, add placed_min to rehandle_list
        count++
end while
return count

Algorithm 2. Pseudo code for calculating lower bound (for the last phase)

(2) Problem Solved

Action을 취함으로써 재취급이 전혀 필요하지 않은 상태, 즉 정돈이 완료된 상태에 도달하면서 문제가 

완전히 해결될 수도 있다. 컨테이너 재정돈 문제의 해결을 위해서는 현재의 상태를 강화하는 탐욕(greedy)

움직임 외에도 정렬된 상태를 무너뜨리는 움직임이 포함되어야 한다. 최종적으로 문제 해결을 위해 현재의 

상태를 악화시키는 움직임을 충분히 고려할 수 있도록 문제가 해결된 경우 ‘+5’ 만큼의 보상 부여하였다.

4. 실험

4.1. 실험환경 및 Parameters

Intel i5-4690 @3.50GHz CPU와 8.0GB의 RAM을 사용했으며 외장 GPU(Graphics Processing Unit)는 사

용하지 않았다. 파이썬 PyTorch(PyTorch, 2020) 19.1 버전을 이용하였으며 Gym 환경 등 필수적인 종속관

계(dependency)을 추가적으로 설치하였다. Kingma and Ba(2015)에 의하면 Adam(Adaptive Moment
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Estimation) optimzer는 데이터와 매개 변수량이 많은 복잡한 문제를 연산량 측면과 메모리 측면에서 효율

적으로 학습할 수 있다. MuZero 알고리즘에 적용되는 매개 변수가 많다는 점과 컨테이너 재정돈 문제의 

복잡성을 고려하여 실험에 Adam optimizer를 사용하였다. 대부분의 매개 변수 값은 Duvaud and

Hainaut(2019)의 여러 게임에 적용한 실험을 참고하였다. 실험에 사용했던 주요 매개 변수들의 값과 의미

를 아래 <Table 1>에 정리하였다.

Parameter Value Explanation

learning_rate 0.003 Learning rate for the model

num_workers 1 Number of simultaneous workers to feed the replay buffer

max_moves 30 Maximum number of moves if game is not finished before

num_simulations 100 Number of future moves self-simulated

discount 1 Chronological discount of the reward

root_dirichlet_alpha 0.25 Root prior exploration noise

root_exploration_fraction 0.25 Root prior exploration noise

blocks 1 Number of blocks in the Residual Network

channels 16 Number of channels in the Residual Network

reduced_channels_reward 16 Number of channels in reward head

reduced_channels_value 16 Number of channels in value head

reduced_channels_policy 16 Number of channels in policy head

resnet_fc_reward_layers 8 The hidden layers in the reward head of the dynamic network

resnet_fc_value_layers 8 The hidden layers in the value head of the prediction network

resnet_fc_policy_layers 8 The hidden layers in the policy head of the prediction network

batch_size 64 Number of parts of games to train on at each training step

value_loss_weight 0.25 Scale the value loss to avoid over-fitting of the value function

weight_decay 0.0001 L2 weights regularization

replay_buffer_size 3,000 Number of self-play games to keep in the replay buffer

num_unroll_steps 20 Number of game moves to keep for every batch element

td_steps 20 Number of steps in the future to take into account
for calculating the target value

PER True Prioritized Replay, select in priority the elements
in the replay buffer which are unexpected for the network

PER_alpha 0.5 How much prioritization is used

Table 1. Types and value of parameters used in the experiments

4.2 실험결과

모델의 검증을 목표로 실험을 진행하였다. 6열 6층의 공간에 존재하는 컨테이너의 수를 8개, 10개, 12개

로 설정하여 총 세 가지 실험을 진행하였다. 컨테이너 재정돈 문제가 해결되면 환경에서의 리셋(reset) 기

능이 작동하며, 이때에는 랜덤하게 새로운 형태의 상태를 생성한다. 만약 랜덤하게 생성된 상태가 이미 재

정돈 완료된 상태라면, 그렇지 않을 상태가 생성될 때까지 새롭게 생성하였다. 아래의 <Figure 10~12>은 

각각 컨테이너 개수를 8개, 10, 12개로 설정했을 때 MuZero 알고리즘이 컨테이너 재정돈 문제를 학습한 

과정을 보여준다.
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a) increasing reward over training (b) decreasing re-handling steps over training

Figure 10. Number of Containers: 8

a) increasing reward over training (b) decreasing re-handling steps over training

Figure 11. Number of Containers: 10

a) increasing reward over training (b) decreasing re-handling steps over training

Figure 12. Number of Containers: 12
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<Figure 10~12>에는 각각 두 개의 도표가 제시되었다. (a)와 (b)의 X축은 모두 학습단계(training step)

를 의미한다. 하나의 학습단계는 <Table 1>의 batch_size 값으로 제시된 바와 같이 64회의 게임이 진행된

다. 각 게임은 에피소드(episode)를 형성하는데, 각 에피소드는 랜덤한 상태로부터 시작하여 컨테이너 재정

돈이 완료될 때까지의 모든 시점과 각각의 시점에서 취했던 action, 그리고 그로 인한 상태를 포함한다.

<Figure 10~12> (a)의 Y축은 최근 100개 학습단계에서 평균적으로 재정돈이 완료되기까지 보상으로 획득

한 값을 의미하며, (b)의 Y축은 최근 100개 학습단계에서 평균적으로 컨테이너 재정돈을 완료하는 데 필요

했던 재취급의 수, time step의 수를 의미한다. 즉, 학습이 진행됨에 따라 보다 효율적인 action을 선택함으

로써 점차적으로 보상량이 증가하는 현상이 (a)에 나타나고 있으며, 컨테이너 재정돈이 완료되기까지 소요

된 재취급 횟수가 줄어드는 현상이 (b)에 나타난다.

<Figure 10>에서 확인하듯, 컨테이너 개수가 충분히 적을 때에는 재정돈을 완료하는 데 필요한 재취급 

횟수가 10회 수준으로 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 반면, <Figure 12>과 같이 컨테이너 개수가 일정 수

준을 넘어섰을 때에는 평균 재취급 횟수가 요동치는 현상이 관찰되기도 한다. 또한, 평균 재취급 횟수가 25

회 이상의 수준에 머무르는 것으로 보아 학습이 충분히 진행되지 못한 것으로 판단된다.

실험을 통해 해당 연구에서 제시한 학습 전략에 MuZero 알고리즘을 적용해 항만의 컨테이너 재정돈 

문제를 학습할 수 있다는 것이 확인되었다. 또한, 컨테이너의 개수가 늘어나더라도 시간이 지남에 따라 

평균 보상 획득값이 증가하고, 평균 재취급 횟수는 감소하는 추세를 실험결과에서 확인할 수 있었다. 이

에 따라, 제한된 자원(resource)으로는 컨테이너의 개수가 늘어남에 따른 복잡성을 극복하기 어렵다는 사

실을 확인하였다. 자원은 GPU와 같은 하드웨어와 시간적 자원 등을 의미한다.

5. 결론

본 연구에서는 항만의 작업생산성 향상을 위한 컨테이너 재정돈(pre-marshalling) 계획 문제 해결을 위해 

노력했다. 컨테이너 재정돈의 결과로 나타나는 적하작업시간 감소 효과 및 외부트럭 대기시간 감소 효과는 

다수의 논문에 의해 정리된 바 있다(Park at el., 2008, Park at el., 2012). 본 연구에서는 최근 주목받는 인

공지능의 강화학습 딥러닝 기법을 이용해 항만의 컨테이너 재정돈 문제에 접근하였다. 특히, 기존 항만 연

구분야에서 사용된 바 없는 MuZero 알고리즘을 이용함으로써 연구의 차별성을 두었다.

항만 컨테이너 재정돈을 강화학습하기 위한 일종의 시뮬레이터인 학습 환경(environment)을 직접 구성

하였다. 환경을 구축함에 있어 효율적인 학습을 유도하기 위한 다양한 전략과 장치가 마련되었다. 먼저, 불

가능하거나 낭비로 판단되는 action을 마스킹함으로써 보다 합리적인 action만을 고려할 수 있도록 하였다.

또한, 재정돈을 위한 재취급 횟수의 하한값을 휴리스틱 방법으로 계산하여, action 이전 상태의 하한값과 

action 이후 상태의 하한값을 고려한 보상 체계를 마련하였다. 6열 6층의 공간에 컨테이너가 8개, 10개, 12

개 있을 때를 기준으로 실험을 진행하였다.

연구를 통해 얻을 수 있는 결론은 다음과 같다. 첫째, MuZero 알고리즘을 이용하여 항만의 재정돈 문제

를 학습하는 것이 가능하다. 처음으로 심층신경망 강화학습을 활용하여 컨테이너 재정돈 문제에 접근하였

으며, 학습의 충분한 가능성을 검증하였다. 둘째, 큰 사이즈의 문제에서 나타나는 복잡성을 극복하기 위해

서는 더 많은 하드웨어적, 시간적 자원을 투입할 필요가 있다. 문제의 사이즈는 크게 두가지 측면이 있는

데, 하나는 컨테이너 열의 개수 또는 층의 개수를 확장하는 것, 또 하나는 컨테이너의 수를 확장하는 것이

다. 셋째, action을 마스킹함으로써 학습의 효과를 극대화할 수 있다. 다양한 마스킹 방법을 적용하였는데,

더 많은 action을 조건부로 마스킹하면 더욱 효율적인 학습이 가능할 것이다. 하지만, 강화학습에 인간의 
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지식을 너무 많이 주입하는 것 또한 문제가 될 수 있음에 유의해야 한다. 넷째, 이전 상태와 현재 상태의 

최소 재취급 횟수 하한값(lower bound)을 휴리스틱을 통해 계산한 뒤 그 변동량을 보상으로 활용하는 방

법이 효과적으로 작동한다는 사실을 확인하였다. 즉, 휴리스틱 방법론으로 강화학습을 가속시킬 수 있다.

본 연구에서 진행된 실험과 결론으로 미루어, 앞으로의 추가연구의 방향을 명확하게 설정할 수 있다. 첫 

번째로는, 학습을 위한 자원을 증가시켜 추가적인 연구를 진행할 수 있다. 두 번째로는, 재취급 횟수를 최

소화하는 것 이상의 목표를 설정한 연구가 가능하다. 최적의 컨테이너 재정돈 계획이 반드시 최소한의 재

취급 횟수만을 의미하지는 않는다. 재정돈 작업 중에 발생하는 작업시간을 최소화하는 것을 목표로 할 수

도 있다. 또는, 추후 선적 또는 반출작업에서 발생할 작업시간을 최소화시키는 것을 목표로 두는 등 더 다

양한 가능성을 고려해 연구를 확장할 수 있다.
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