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요 약

본 연구에서는 기존 차량 경로 문제(Vehicle Routing Problem)의 범위를 확장시켜 일반화된 차량 경로 문제

(Generalized Vehicle Routing Problem)를 제시하고, 이 문제를 해결하기 위한 강화학습 모델을 제안한다. 기존

의 차량 경로 문제는 depot에서 각 node(또는 각 node에서 depot)의 단방향만 존재해 제한된 문제만을 해결할 

수 있었다. 이 한계점을 극복하기 위해 depot을 제외한 모든 node가 서로 연결된 형태의 일반화된 차량 경로 문

제를 정의하고 이를 해결하고자 한다. 차량 경로 문제는 NP-hard 문제로 최근에는 강화학습을 이용해 이를 해

결하고자 하는 모델이 연구되고 있다. 본 연구에서는 새로 정의한 일반화된 차량 경로 문제를 해결하기 위한 강

화학습 모델을 제안한다.

▸Keyword : 일반화된 차량 경로 문제(generalized vehicle routing problem), 조합 최적화(combinatorial 

optimization), 강화학습(reinforcement learning)

I. Introduction

 차량 경로 문제(Vehicle Routing Problem, 이하 

‘VRP’)는 출발지(depot)에서 출발한 차량이 배달이

나 수집 등의 서비스를 요구하는 고객(node)을 방문

하고, 다시 출발지로 돌아오는 최소 비용의 경로를 

결정하는 문제이다[1]. VRP는 실제 물류 산업에서 

비용 절감의 큰 역할을 하고 있다. 물류센터에서 고

객에게 배송하는 차량의 최적 경로를 VRP를 통해 계

산할 수 있기 때문이다. 그러나 VRP는 Fig. 1. (a)와 

같이 depot에서 node(또는 node에서 depot)의 단방

향의 경로만을 고려하여 정의된 문제로, Fig. 1. (b)

와 같이 양방향의 경로가 있는 문제에는 적용할 수 

없는 한계점이 있다. 본 연구에서는 이를 해결하기 

위해 depot을 제외하고 node와 node 사이에 양방향

의 경로가 있는 문제를 일반화된 차량 경로 문제

(Generalized Vehicle Routing Problem, 이하 

‘GVRP’)라 정의한다.

 VRP는 NP-hard 문제로 node의 개수가 증가함에 

따라 경우의 수가 무한히 늘어나게 되어 알고리즘으

로 최적 경로를 찾는데 한계가 있는 문제이다. 이 한

계점을 극복하기 위해 최근엔 강화학습을 이용해 최

적 경로를 찾는 연구가 활발히 이루어지고 있다[2]. 

GVRP는 VRP를 일반화한 모델로써, node의 개수가 

동일할 경우 훨씬 더 많은 경로의 경우의 수가 생기

게 된다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 새로 정

의된 GVRP의 최적 경로를 찾기 위한 강화학습 모델

을 제안한다. 
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(a) VRP

(b) GVRP

Fig. 1. VRP and GVRP

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 외판원 문제(Traveling Salesman Problem)

 외판원 문제(Traveling Salesman Problem, 이하

‘TSP’)는 여러 도시들이 있고 한 도시에서 다른 도시

로 이동하는 비용이 주어졌을 때, 모든 도시들을 한 

번만 방문하고 원래 시작점으로 돌아오는 최소 비용

의 이동 순서를 찾는 문제이다. TSP는 조합 최적화

의 대표적인 문제로 최적 알고리즘과 휴리스틱 알고

리즘을 이용한 연구가 많이 있었다[4].

 그러나 TSP의 node의 개수가 100개 이상이 되면 

기존 알고리즘으로 최적 경로를 찾는데 한계가 있어, 

최근에는 딥러닝 및 강화학습을 이용해 최적 경로를 

찾는 모델이 제안되고 있다. 대표적으로 [6]의 

Pointer Network 모델은 각 node의 좌표값을 입력

으로 받아 attention mechanism을 이용해 node 간

의 관계를 학습하고, 지도학습을 이용해 node의 경로 

순서(index)를 출력으로 하여 최적 경로를 찾는 모델

을 제안했다. [7]에서는 기존 Pointer Network의 지

도학습 모델은 학습 데이터 이상의 최적 경로를 찾을 

수 없다는 한계점을 지적하고, 최적 경로의 길이를 

최소화하는 방법으로 학습하는 강화학습을 모델을 제

안했다.

1.2 차량 경로 문제(Vehicle Routing Problem)

 VRP는 TSP의 일반화된 문제로, 1959년 Dantzig에 

의해 처음 제기되어 수십년 동안 응용 수학과 컴퓨터 

과학에서 연구되어 온 조합 최적화 문제이다[3]. 최

적 알고리즘과 휴리스틱 알고리즘을 이용해 많은 연

구가 이루어졌지만, 기존 알고리즘으로는 node의 수

가 증가함에 따라 최적의 해를 찾는데 한계를 보이고 

있다. 이를 해결하기 위해 최근에는 강화학습을 이용

한 모델이 연구되고 있다.

 [8]은 [6]에서 제안한 Pointer Network를 개선한 

모델을 제안했다. Pointer Network의 RNN 인코더

를 element-wise projection으로 대체하여 업데이

트된 node의 임베딩 정보를 효과적으로 계산할 수 

있다. node 임베딩 정보로 각 node의 관계를 학습할 

수 있고, 학습된 node간의 관계를 이용해 최적의 경

로를 찾는 모델을 제안하였다. [9]는 인코더-디코더 

구조로, 인코더에서는 attention layer를 이용해 

node와 node 사이의 관계를 학습하게 된다. 디코더

에서는 학습된 node의 관계를 이용하여 최적 경로를 

찾는 모델을 제안했다.

III. The Proposed Scheme

 본 연구에서는 용량제한이 있는 차량 경로 문제

(Capacitated Vehicle Routing Problem, 이하 

‘CVRP’)를 다룬다. CVRP는 VRP와 같은 

depot-node 구조에 depot에서 node(또는 node에서 

depot)로 배송해야하는 요구 수량이 있고, 배송하는 

차량의 용량제한이 있어 용량만큼의 수량만 배송할 

수 있다.

 강화학습을 이용한 CVRP의 최적 경로를 찾는 과정

은  먼저 node의 정보를 이용해 node와 node 사이

의 관계를 학습하고, 학습된 관계 정보를 이용해 강

화학습 모델로 최적 경로를 찾게 된다. 이때, node와 

node 사이의 관계를 학습하기 위해서는 node의 특

성을 모두 반영하여 임베딩 시키는 과정이 필요하다.

 CVRP에서 node의 특성 값은 좌표값과 요구 수량이 

된다. n개의 node의 집합 A={|i=1,2,...,n}에서 임

베딩 입력 특성 값은 node의 좌표값( ,  )과 

depot의 요구 수량 이 된다. 그러나 GVRP에서는 

node와 node가 모두 연결된 문제로 연결된 모든 경

로에는 요구 수량이 존재한다. 모든 경로의 요구 수

량은 2차원의 형태로 표현이 되고, 각 node의 요구 

수량은 집합   = {|i=1,2,...,n}으로 표현할 수 

있다. 따라서 GVRP에서 각 node의 임베딩 입력 특

성 값은 좌표값( ,  )과 요구 수량의 집합 이 

된다.
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(a) VRP

(b) GVRP

Fig. 2. Node embedding

 각 node의 정보를 반영하여 생성된 node 임베딩으

로 node 간의 관계를 학습할 수 있고 학습된 노드 간

의 관계를 이용해 강화학습 모델로 최적 경로를 찾을 

수 있다. 강화학습은 exploration과 exploitation을 

통해 차량 경로를 최소화 시키는 최적 경로를 찾게 

된다. 강화학습 모델의 결과를 보면 VRP의 경우 

depot에서 출발하여 요구 수량이 있는 node를 차량 

용량만큼 배달 후 다시 depot으로 돌아온다. GVRP

에서는 한 방향이 아닌 node와 node 간의 요구 수량

을 모두 처리하기 위해 복잡한 이동 경로가 생성된

다.

(a) VRP(n=5)

(b) GVRP(n

=5)

Fig. 3. Route

IV. Conclusions

 본 연구에서는 VRP의 일반화된 문제인 GVRP를 제

안함으로써, 모든 node가 연결된 구조의 차량 경로 

문제를 정의할 수 있었다. 또한, 새로 정의한 GVRP

에서 node의 추가된 정보를 임베딩 시킬 수 있는 방

법을 제안함으로써 강화학습을 이용해 최적 경로를 

찾을 수 있는 모델을 제안했다.

 본 논문의 모의실험에서는 VRP를 일반화 시킨 

GVRP 문제에서도 강화학습을 이용하여 각 node의 

요구 수량을 변경하고 node와 node 간의 요구 수량

을 모두 처리하는 동시에 경로를 최소화 시키는 최적

의 경로를 찾을 수 있었다.

 모의실험 결과, 본 연구에서 제안한 VRP를 일반화

시킨 강화학습 기반의 GVRP 모델을 통해 GVRP 및 

VRP의 문제에서 최적 경로를 찾는 것이 가능할 것으

로 기대된다.
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