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[요    약] 

최근 전자 상거래 산업의 급격한 성장으로 도시 내 배송 수요의 폭증과 물류 인력 부족 문제가 대두되고 있다. 이러한 문제를 해

결하기 위해 자율 주행 배송 로봇에 관한 연구가 활발히 진행되고 있지만, 다양한 시간대의 수요를 효율적으로 처리할 수 있는 배

송 로봇 경로 최적화에 관한 연구는 부족한 실정이다. 본 논문에서는 주간과 야간의 변화하는 운영 환경에 최적화된 로봇 배송시

스템을 제안한다. 이 시스템은 주간에는 차량과 로봇을 결합한 방식으로 운영하고, 야간에는 무인 배송 로봇을 단독으로 활용하는 

유연한 동작 방식을 특징으로 한다. 지역의 교통망 데이터를 활용한 시뮬레이션을 통해 제안 시스템의 주간과 야간의 배송 성능을 

분석하였다. 

[Abstract] 

The rapid growth of the e-commerce industry in recent years has led to a surge in urban delivery demand and a shortage of 
logistics workers. To address these challenges, autonomous delivery robots have been actively proposed. However, few studies 
have focused on route optimization for delivery robots that can efficiently meet the demands of different time periods. In this 
paper, we propose a robot delivery system optimized for the varying operational environments of day and night, featuring a 
flexible approach that combines vehicles and robots during the day and exclusively unmanned delivery robots at night. The 
performance of the proposed day–night delivery system is analyzed through simulations using local transportation network data. 
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Ⅰ. 서  론

전자 상거래 산업의 급격한 성장은 라스트 마일 딜리버리

(Last-mile delivery)라는 새로운 물류 영역의 발전을 촉진

했다. 라스트 마일 딜리버리는 물류센터나 창고에서 시작하여 

소비자의 집이나 지정된 장소까지 상품을 전달하는 물류 과

정의 마지막 단계를 의미한다. 이러한 라스트 마일 딜리버리

의 확대는 도시 내 교통 체증, 주정차 문제, 환경 부담, 배송 

전문 인력 부족 등과 같은 다양한 사회적 문제들을 야기시켰

다[1]. 이러한 문제를 해결하기 위한 하나의 기술로 자율 주

행 배송 로봇(ADR; Autonomous Delivery Robot)이 등장

하고 있다. 

자율 주행 배송 로봇은 전 세계적으로 다양한 형태로 개발

되고 있으며, 물류 산업에서 중요한 역할을 할 잠재력을 가지

고 있다[2]. 특히, 여러 글로벌 기업들이 자율 주행 배송 로봇

을 활용한 시범 연구를 통해 그 상용 가능성을 검토하고 있다. 

이러한 기술 발전은 라스트 마일 딜리버리의 효율성을 높이

고, 배송 인력 부족 문제를 해결하는 데 기여할 수 있다. 

본 연구에서는 자율 주행 배송 로봇을 위한 경로 최적화 기

술을 다룬다. 배송 로봇이 주택 밀집 지역에서 효과적으로 작

동하려면 다양한 법적, 산업적, 성능적 요구사항들을 충족해

야 하며, 고객의 요구와 변동하는 운영 조건을 모두 고려한 

경로 설정이 필요하다. 특히, 주간과 야간의 운영 환경에 따라 

최적화된 경로를 제공하는 기술이 요구된다. 

본 논문에서는 이러한 요구사항을 충족하기 위해 주간과 야

간의 운영 환경에 맞춘 차별화된 로봇 배송시스템을 제안한다. 

주간에는 차량과 로봇을 결합한 방식으로, 야간에는 무인 배

송 로봇을 단독으로 운영하는 시스템을 도입하여 변동하는 배

송 수요에 대응한다. 이를 통해 운영 환경에 적합한 경로를 최

적화하고, 라스트 마일 딜리버리의 효율성을 높이고자 한다. 

서론에 이어서 본 논문의 2장에서는 자율 주행 배송 로봇

의 기술적 발전 및 법적, 사회적 요구사항 등을 검토하고, 경

로 최적화에 필요한 기본 요건을 분석한다. 3장에서는 주·야

간 로봇 배송시스템의 운영 전략, 아키텍처 및 알고리즘을 제

안한다. 4장에서는 제안 시스템에 대한 시뮬레이션 구성에 대

해 기술하고, 성능을 분석 및 평가한다. 마지막으로 5장에서

는 연구의 결론을 제시하고, 향후 연구 방향에 대해 논의한다.

Ⅱ. 로봇 배송 경로 최적화 관련 연구

2-1 자율 주행 배송 로봇 

글로벌 기업들은 다양한 배송 로봇 시제품을 시장에 선보

이며 새로운 비즈니스 모델을 구축하고 있다. 여러 형태와 기

능을 갖춘 로봇들이 개발되어 현재 일부 지역에서 시범 운영

되고 있다. 예를 들어, 미국의 스타십 테크놀로지스(Starship 

Technologies)는 짧은 거리를 자율적으로 배송할 수 있는 

로봇인 ‘스타십(Starship)’을 개발했으며 2023년 4월 기준 

배송 로봇 분야에서 최초로 1,000만 킬로미터의 자율 이동 

서비스를 달성했다[3]. 한편, 한국의 우아한 형제들은 자율 

배송 로봇 ‘딜리 드라이브(Dilliy drive)’를 활용해 아파트 현

관까지 음식을 배달하는 시범 서비스를 선보였다[4]. 

그림 1에 제시된 것처럼 기존의 배송 로봇은 고객이 배송 

시점에 직접 배송 물품을 수령해야 한다는 한계를 지니고 있

다. 이는 고객 참석 배송(Customer-attended delivery)이라

고 불리며, 고객이 실제로 배송 장소에 있어야만 소포나 식료

품 등을 전달할 수 있다는 것을 의미한다[5]. 그러나 배송 로

봇에 대한 규제 완화 추세 및 무인 배송 로봇 기술의 빠른 발

전에 힘입어, 이러한 한계는 머지않아 극복될 것으로 보인다. 

이는 로봇이 고객의 집 앞이나 지정된 안전한 장소에 물품을 

배송하고 고객이 원하는 시간에 직접 수령할 수 있게 함으로

써, 배송 서비스의 유연성을 크게 향상시킬 수 있을 것이다.

실례로 미국의 어질리티 로보틱스(Agility robotics)는 

2020년 1월, 이족 보행 로봇 ‘디지트(Digit)’를 개발하여, 자

동차 제조업체 포드와 협력을 통해 라스트 마일 딜리버리 분

야에서의 활용 가능성을 시험했다[6]. 국내 기업 모빈

(Mobinn)은 2022년 10월 발표한 배송 로봇 ‘M2’는 장애물

을 피해서 자율적으로 주행하고 ‘적재물 자동 전달 기술’을 적

용해서 문 앞에 제품을 부드럽게 내려놓을 수 있다[7].

이러한 기술적 발전과 배송 로봇 규제 완화 추세는 가까운 

미래에 자율 주행 배송 로봇이 고객 참석 없이도 물품을 안전

하게 배송할 수 있는 능력을 갖추게 될 것임을 시사한다. 이

에 본 논문은 고객이 직접 물품을 수령하지 않아도 되는 문전 

배송(Door-to-door delivery) 서비스의 가능성에 대해 검

토하며, 문전 배송이 가능한 로봇 사용을 가정한다.

또한, 본 논문에서는 로봇 배송을 효과적으로 주택 밀집 배

송 현장에 적용하기 위해 주간에 배송 로봇을 트럭과 같은 기

존의 배송 수단과 결합한 방식인 마더십(Mothership) 방식

을 사용한다. 현재까지 연구된 자율 주행 배송 로봇 운행 방

법 중 가장 많이 사용되는 마더십 모델은 차량에 배송 로봇을 

적재하고 이를 특정 지점에 배포하는 방식으로 동작한다

[8],[9].

(a) Starship Technologies, 

Starship

(b) Woowa Bros,

 Dilly Drive

그림 1. 고객 참석 배송 형태 로봇 

Fig. 1. Customer-attended delivery robots
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(a) Agility Robotics, 

Digit

(b) Mobinn, 

M2

그림 2. 무인 배송 형태 로봇 

Fig. 2. Fully unmanned delivery robots

2-2 법적·사회적·성능적·산업적 요구사항 

전 세계적으로 배송 로봇 규제가 완화됨에 따라 실제 생활 

환경에서의 배송 로봇 도입이 현실화되고 있다. 라스트 마일 

딜리버리 분야에서 배송 로봇의 성공적인 도입과 운영을 위

해서는 표 1과 같이, 다양한 법적, 사회적, 성능적 및 산업적 

요구사항들을 충족해야 한다[2]. 

법적 요구사항의 경우, 최근 국내에서 제정된 생활물류서

비스산업발전법, 도로교통법의 개정 및 지능형 로봇 개발 및 

촉진법의 개정 등을 기반으로 작성되었다. 각각의 법들은 실

외 이동 로봇에 대한 정의 및 구체적인 제한 사항, 운행 안전 

인증에 대한 기준 그리고 배송 조업을 위한 노상 특별구역인 

푸도 존(PUDO zone; Pick-up and Drop-off zone)의 지정

과 운영에 관한 내용을 포함하고 있다. 푸도 존은 상업용 화

물의 적재 및 승객의 픽업·하차를 위한 공간으로, 공공 도로

변에 설치된 노상 특별구역을 의미한다[10].

기술적 요구사항의 경우 로봇을 배송 분야에 접목시키기 

위한 성능 및 안전성 기준과 배송을 수행하기 위한 구체적인 

기술 요건 그리고 전체 배송 프로세스를 지원하는 관제시스

템의 역할을 정리하였다. 이러한 요구사항에는 센서 기반 환

경 인식, 실시간 경로 최적화 등이 포함된다. 

법적, 기술적 요구사항 외에도 라스트 마일 딜리버리 분야

에서 배송 로봇의 성공적 도입과 운영을 위해서는 사회적 요

구사항에 대한 깊은 이해와 이를 충족시키는 방안이 마련되

어야 한다. 이러한 사회적 요구사항은 주로 고객의 편의성과 

만족도를 높이기 위한 목적으로 배송 시간의 유용성, 비용의 

경제성, 배송 과정의 투명성 등이 포함된다. 

마지막으로, 산업적 요구사항은 라스트 마일 딜리버리 분

야의 효율성을 극대화하기 위한 것으로 경로, 인프라 위치, 로

봇 대수 등 효과적인 배송시스템 운영을 위해 최적화해야 하

는 요소들로 구성된다. 

2-3 차량 경로 문제

차량 경로 문제(VRP; Vehicle Routing Problem)는 다수

의 고객들에게 서비스를 제공하기 위해 차량의 이동 경로를 

최적화하는 조합 최적화 문제(Combinatorial optimization)

의 일종으로 다항 시간 내에 최적해를 도출하기 어렵다는 

NP-hard 범주에 속한다[11],[12]. VRP 해결을 위해 다양

Requirements Contents

Legal

(1) Driving mode: Wheeled, walking
(2) Maximum mass: 500 kg
(3) Maximum speed: 15 km/h or less  
(4) Width: 800 millimeters or less 
(5) Appearance: Rounded edges, injury-preventing 

design
(6) Dynamic stability: Stable on a 5° slope
(7) Emergency stop function: Highest control 

priority
(8) PUDO Zone compliance: Ensure compatibility 

with designated PUDO Zones for seamless 
pickup/drop-off operations

Technological

(1) Environmental awareness: Accurate 
sensor-based detection

(2) Autonomous driving: Safe, self-directed 
navigation

(3) Infrastructure interaction: Seamless building 
and infrastructure integration

(4) Communication failure response: Emergency 
operational capability

(5) Routing: Real-time route optimization
(6) Charge planning: Efficient battery and schedule 

management
(7) Monitoring: Continuous status monitoring
(8) Remote operation: Remote control and 

intervention capability

Social

(1) 24 hour delivery: Night and early morning 
availability

(2) Reduce delivery delays: Timely and expedited 
deliveries

(3) Select delivery time window: 
Customer-preferred delivery times

(4) Reduce shipping costs: Affordable or free 
shipping options

(5) Secure delivery: Minimized damage, quality 
assurance

(6) Shipping services segmentation: Customizable 
delivery options

(7) The need for ground access control for delivery 
robots in apartments etc: Simplified access 
and environmental considerations

Industrial

(1) Technical Sophistication: Advanced navigation, 
dynamic routing

(2) Fleet management: Strategic fleet infrastructure
(3) User-centered design: Design with user 

preferences
(4) Social integration: Promote acceptance, 

address concerns
(5) Continuous improvement: Ongoing operational 

enhancements
(6) Logistics pooling: Collaborative resource 

sharing
(7) Delivery decarbonization: Adoption of green 

technologies
(8) Privacy: Secure data handling and protection

표 1. 라스트 마일 딜리버리 시장에서의 로봇 적용: 법적, 기술적, 
사회적, 산업적 요구사항 

Table 1. The application of robots in the last-mile delivery 
market: Legal, technical, social and industrial 
requirements 
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한 휴리스틱(Heuristic)한 방법들이 연구되었고, 최근에는 효

율성과 정확성을 크게 향상시킬 잠재력을 지닌 인공지능 기

술을 활용하는 시도가 점차 증가하고 있다. 

인공지능의 한 종류인 기계 학습(Machine learning)은 크

게 지도학습, 비지도학습, 강화학습으로 구분된다. 대다수의 

조합 최적화 문제는 최적해를 직접적으로 도출하는 것이 불

가능하므로, 전통적인 지도학습의 적용에 한계가 있다. 이와 

대조적으로 강화학습은 에이전트가 다양한 시도를 통해 보상

을 얻으며 학습하는 방식으로 이를 통해 보다 높은 수준의 일

반화 성능을 달성할 수 있다. 또한, 강화학습은 주어진 문제 

정의에 덜 민감하며, 자체적인 휴리스틱을 발전시킬 수 있다

는 이점이 있다. 이러한 이유로 본 논문에서는 자율 주행 배

송 로봇의 경로 최적화 문제를 해결하기 위한 접근 방식으로 

강화학습에 초점을 맞춘다. 

강화학습을 활용한 기존의 차량 경로 최적화 연구에서는 

모델 프리(Model free)와 모델 베이스드(Model based) 강

화학습을 결합한 하이브리드 강화학습 모델을 제안하여, 운송 

물류에서의 차량 경로 문제를 해결하고자 하였다[13]. 또 다

른 연구에서는 비정기적 운전자를 활용하는 Crowdshipping 

방법론을 제시하고, 강화학습이 복잡한 교통 상황과 고객 요

청의 불확실성을 효과적으로 처리할 수 있음을 보여주었다

[14]. 도시 교통망을 활용한 시뮬레이션 연구에서는 강화학

습이 전통적인 휴리스틱 방법보다 우수한 성능을 발휘함을 

실험적으로 입증하였다[15].

이처럼 강화학습은 기존의 휴리스틱 방법론보다 더 높은 

유연성을 제공하며, 다양한 환경에서 차량 경로 문제를 해결

하는 데 중요한 역할을 할 수 있다. 본 논문에서는 강화학습

의 장점을 활용하여 자율 주행 배송 로봇의 경로 최적화 문제

를 보다 효율적으로 해결하고자 하며, 특히 푸도 존과 MFC라

는 새로운 개념을 도입한 주간 및 야간 시나리오를 바탕으로 

주택 밀집 지역의 교통지도를 활용한 시뮬레이션을 통해 그 

성능을 입증하고자 한다.

Ⅲ. 주·야간 로봇 배송시스템

본 장에서는 앞서 기술한 법적, 기술적, 사회적, 산업적 주

요 요구사항들을 바탕으로 주간 및 야간 수요에 대응할 수 있

는 로봇 배송시스템의 운영 전략과 동작 절차에 대해 제안한

다. 그리고 전체 시스템 아키텍처와 주야간 로봇 배송 경로 

최적화 알고리즘에 대해 소개한다.

본 연구에서 제안하는 로봇 배송시스템은 주택 밀집 지역

을 대상으로 설계되었으며, 주요 법적 기준을 충족하도록 시

스템 구조와 알고리즘을 구성하였다. 특히, 지능형 로봇법의 

‘실외이동로봇 운행안전인증 절차 및 기준 등에 관한 고시’에

서 제시된 로봇 안전 운행을 위한 용량 및 속도 제한 등 7가

지 필수 요소들을 반영하였다. 

또한, 배송 로봇이 도시 내에서 원활하게 작동할 수 있도록 

배송 프로세스의 효율성을 높이는 푸도 존을 활용하도록 설

계하였으며, 기술적 요구사항을 충족시키기 위해 도시 내 소

형 물류센터(MFC; Micro-Fulfillment Center)를 관제시스

템으로 이용하였다. 일반적인 MFC는 최종 소비자와 근접한 

위치에서 배송 작업을 더욱 효율적으로 수행할 수 있는 다양

한 자동화 기술을 갖춘 소규모 물류센터로 정의된다[16]. 주

유소나 대형 마트와 같은 장소에 MFC를 설치하는 사례가 증

가하는 추세지만, 본 시스템에서의 MFC는 단순히 물류 센터 

역할을 넘어, 배송 로봇의 운영을 위한 종합적인 관제시스템

으로 기능한다. 

이 MFC는 고객의 배송 요청과 우선순위를 바탕으로 최적

의 배송 경로를 계획하고 조정하는 라우팅 기술, 배송 로봇의 

연속적인 작동을 위한 배터리 수명 및 충전 시간 관리, 그리

고 배송 과정을 실시간으로 모니터링하여 잠재적 문제를 조

기에 식별하고 대응하는 기능을 수행한다. 또한, 예상치 못한 

상황 발생 시 즉시 조치를 취할 수 있는 원격 조작 기능 등을 

포함한다.

3-1 주·야간 로봇 배송시스템 운영 전략 

시간적·공간적 요소를 바탕으로 낮과 밤으로 나누어진 운

영 구조를 통해 시간대별 배송 수요를 고려하여 최적화된 배

송이 가능하도록 주야간 로봇 배송시스템을 설계하였으며, 제

안 시스템의 배치는 그림 3과 같다.

그림 3. 주·야간 로봇 배송시스템 배치

Fig. 3. Daytime & night-time delivery system deployment 

1) 공간적 구성 요소

공간 측면에서, 제안 시스템은 푸도 존과 MFC를 활용하는 

특징을 가진다. 푸도 존은 상업용 화물 물동량을 고려해서 위

치를 선정하므로 대체로 도심에 위치하는 경우가 많다. 본 제

안 시스템에서 푸도 존은 ‘마더십 모델’의 운영에 필수적인 역

할을 담당하며, 이 구역은 배송 로봇의 픽업 및 하차 작업을 

위한 전용 공간으로 활용된다. 이를 통해, 마더십이 로봇을 효

율적으로 배포 및 회수하는 과정이 원활히 이루어지며, 전체 

배송시스템의 연속성과 안전성이 보장된다. 

한편, MFC는 도심 경계에 위치하여, 넓은 부지를 확보할 

수 있는 장소에 설치되며, 로봇과 화물의 저장 및 관리를 위
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한 중심지로 기능한다.  MFC는 대형 물류 작업을 효율적으로 

처리할 수 있는 공간적 여유를 가지며, 야간에는 교통량이 적

어 배송 로봇이 안정적으로 작동할 수 있는 환경을 제공한다. 

2) 주간 및 야간 운영 전략

시간 측면에서, 주간에는 인간 운전자가 관리하는 배송 차

량과 배송 로봇이 결합된 ‘마더십 모델’을 활용하여 주거 지역

에 대한 광범위한 배송 작업을 수행한다. 주간 시간대에는 교

통량과 유동 인구가 많아 예기치 못한 상황에 즉각적으로 대

응할 필요가 있으며, 로봇이 처리하기 어려운 큰 물품의 배송

이나 고객과의 추가적인 소통이 필요한 상황에서는 인간 운

전자의 개입이 필수적이다. 이러한 이유로 주간에는 인간의 

판단력과 로봇의 자동화 기술을 결합된 마더십 모델을 채택

하여 복잡한 도로 상황에서도 효율적이고 신속한 배송이 가

능하도록 설계하였다. 

야간에는 주간 대비 교통량과 유동 인구가 확연히 감소하

므로 무인 배송 로봇을 단독으로 운영한다. 이 시간대에는 교

통 혼잡이 적고 보행자 이동이 제한적이므로, 무인 로봇이 독

립적으로 배송을 수행해도 효율적으로 운행될 수 있다. 또한, 

야간과 새벽 시간대에는 인간 운전자가 배송 작업에 지속적

으로 관여하기 어려운 점을 고려하여 무인 배송 로봇을 통해 

이 시간대의 배송 수요를 충족시키고자 한다. 이를 통해 증가

하는 야간 배송 수요에 효과적으로 대응하고, 연속적인 배송 

서비스를 제공할 수 있다.

제안하는 주간 및 야간 운영 차별화 및 MFC와 푸도 존의 

효율적인 활용은 다양한 배송 수요에 효과적으로 대응할 뿐

만 아니라 야간 및 새벽 시간대의 증가하는 배송 수요를 충족

시킬 수 있다.

3-2 주·야간 로봇 배송시스템 아키텍처

 

그림 4는 MFC와 배송 로봇을 중심으로 한 배송시스템 아

키텍처를 보여준다. MFC는 배송 로봇 운영을 지휘하는 중추

적인 관제시스템으로써, 고객의 주문에서부터 최종 배송까지

의 모든 과정을 관리한다. 또한, 배송 로봇은 MFC에서 전달

된 요청에 따라 실질적인 배송 작업을 수행하며, 배송 중 발

생하는 모든 정보를 MFC에 실시간으로 전달하여 긴밀히 연

계된 상태를 유지한다. 

그림 4. 주·야간 로봇 배송시스템 아키텍처

Fig. 4. Day-night robot delivery system architecture

1) MFC의 주요 기능

고객의 주문이 온라인 플랫폼을 통해 접수되면, 해당 주문 

정보는 지정된 배송지점 인근의 MFC로 전달된다. MFC는 배

송 요청을 수신한 후, 주문된 물품의 배송지 정보를 바탕으로 

교통망 그래프를 재설정한다. 이렇게 축소된 그래프를 기반으

로, MFC는 내장된 경로 최적화 알고리즘을 사용하여 각 배송 

로봇의 이동 경로를 최적화한다. 이 과정에서 MFC는 로봇의 

배터리 충전 상태를 고려하여, 필요한 경우 충전소 방문이 포

함된 경로 계획을 수립한다. 

이후, 각 배송 로봇에 배송 작업을 할당하고, 배송 로봇 관

리 기능을 통해 각 로봇의 상태와 위치를 지속적으로 모니터

링한다. 이를 통해 배송 실패와 같은 문제를 사전에 감지하고 

대비할 수 있다. 또한, 소포 및 재고 관리 기능을 통해 배송될 

상품을 적절히 관리하여 모든 배송 작업이 원활하게 이루어

지도록 지원한다. 

2) 자율 주행 배송 로봇의 주요 기능

배송 로봇은 MFC에서 할당된 배송 정보를 기반으로 물품

을 수령한 후, 각 배송지를 순차적으로 방문하며 배송 작업을 

수행한다. 이 과정에서 배송 로봇은 지정된 경로를 따라 이동

하면서, 교통 상황, 장애물 발생, 배터리 잔량 등 주행 중 발생

하는 정보를 실시간으로 MFC로 전송한다. 또한, 배송 로봇은 

각 작업의 진행 상황과 완료 상태를 MFC에 보고하며, 필요시 

추가 지침을 받는다. 

배송 로봇은 주변 환경을 감지하고 도로 상태 등을 실시간

으로 파악하며 주행 및 임무를 차질 없이 수행한다. 또한, 보

안 관리 기능을 통해 배송지 정보와 물품 정보를 보호하여 외

부에 노출되지 않도록 하며, 안전하게 배송을 완료한다. 

3-3 주·야간 로봇 배송시스템 동작 절차

 

제안 시스템은 주간과 야간 운영에 따라 서로 다른 배송 프

로세스를 갖추고 있다. 이를 명확히 설명하기 위해, 주간과 야

간의 동작 절차를 별도로 소개한다. 그림 5와 6은 주간배송시

스템의 동작 절차를, 그림 7은 무인 배송 로봇이 운영되는 야

간 배송시스템의 동작 절차를 3차원 구조의 그래프로 나타내

어 설명한다. 

1) 주간 시간대 동작 절차

그림 5는 주간 배송시스템에서 마더십의 동작 절차를 시각

적으로 나타낸 그래프이다. 이 그래프에서 x축은 주간 배송 

시간(Time), y축은 마더십에 적재된 배송 로봇 수(ADR 

units), z축은 공간(Space)을 의미한다. y축의 배송 로봇 대

수는 자동차 회사 벤츠의 마더십 모델을 기준으로, 마더십 1

대당 최대 8개의 배송 로봇을 수용할 수 있음을 가정하여 작

성되었다. 

주간 배송 절차에서 마더십은 먼저 MFC로 진입하여 배송 

화물과 배송 로봇을 적재한다. 이때 소형 물품들은 각 배송 
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로봇에 적재되며, 모든 준비가 완료된 마더십은 MFC 인근의 

푸도 존으로 이동한다. 푸도 존에 도착한 마더십은 탑재된 모

든 배송 로봇을 하차시킨 후, 다른 지역의 MFC로 이동하여 

동일한 절차를 반복한다. 

이 과정에서 인간 운전자는 배송 로봇이 운송하기 어려운 

대형 화물을 직접 배송하거나, 마더십과 로봇의 운영 상태를 

점검하여 문제가 발생하지 않도록 확인한다. 마더십이 배송 

로봇을 푸도 존에 하차시키는 이유는 푸도 존이 MFC보다 고

객의 주거 지역에 더 근접해 있어, 배송 로봇이 효율적으로 

배송을 수행하고 충전을 최소화할 수 있기 때문이다. 

그림 6은 그림 5에 대응되는 주간 배송시스템에서 배송 로

봇의 경로를 나타내며, 그림 5와 달리 y축은 배송 로봇의 물

품 적재 용량(Shipped item)을 의미한다. 

그림 5. 주간 배송 동작 절차: 마더십 경로

Fig. 5. Daytime delivery flowchart: Mothership path

그림 6. 주간 배송 동작 절차: ADR 경로

Fig. 6. Daytime delivery flowchart: ADR path

배송 로봇은 마더십에 의해 푸도 존에 배치된 직후, 최대 

적재 용량만큼의 물품을 적재하고 배송을 시작한다. 이 로봇

들은 MFC로부터 전송된 지시에 따라 사전에 계획된 배송지

들을 방문한다. 각 로봇의 경로는 MFC에 내장된 경로 최적화 

알고리즘에 의해 미리 계산되며, 이는 배송 과정의 효율성을 

극대화하고 전체 주행거리 및 배송 시간을 최소화하는 것을 

목표로 한다. 

배송이 완료된 후, 배송 로봇은 마지막 배송지에서 가장 가

까운 푸도 존으로 이동하여 다음 배송을 준비한다. 이때 푸도 

존으로의 이동 경로 역시 MFC의 경로 최적화 알고리즘에 따

라 결정된다. 푸도 존에 도착한 로봇들은 마더십에 의해 회수

되어 새로운 배송 물품을 적재하고, 다음 배송 작업을 위해 

출발한다. 

주간 시간대의 동작 절차는 마더십과 배송 로봇이 함께 사

용되어 상호 협력하는 방식이 두드러지며, 이를 통해 두 요소

가 어떻게 효율적으로 협력하는지 알 수 있다. 주간 운행 전

략의 핵심은 인간 운전자가 운행하는 마더십을 활용하여 배

송 로봇만으로는 처리하기 어려운 대형 화물을 효과적으로 

배송하고, 복잡한 주간 교통 상황에서 발생할 수 있는 예기치 

못한 상황에 신속하게 대응할 수 있는 유연성을 제공하는 데 

있다. 

2) 야간 시간대 동작 절차

야간 배송시스템의 동작 절차는 그림 7에 제시되어 있으

며, 주간 운영과 달리 인간 운전자의 개입이 없고 마더십과 

푸도 존을 사용하지 않는다. 야간에는 교통량이 적어 로봇의 

주행이 더 원활하게 이루어지며, 이를 통해 배송 로봇의 독립

적인 임무 수행이 가능해진다. 이러한 환경에서 배송 로봇은 

주간 시간대보다 안정적으로 운영될 수 있다. 

그림 7. 야간 배송 동작 절차: ADR 경로

Fig. 7. Nighttime delivery flowchart: ADR path

야간 시간 동안, MFC에서 출발한 배송 로봇은 MFC로부

터 전달받은 배송 지시에 따라 작업을 진행한다. 배송 로봇은 

최적화된 경로에 따라 각 배송지를 순차적으로 방문하며 배
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송을 수행하며 이 과정에서 배송 로봇은 실시간으로 주변 환

경을 감지하여 교통 상황이나 도로 상태에 적절히 대응하며 

임무를 수행한다. 

배송이 완료된 후, 배송 로봇은 MFC로 복귀하여 다음 임

무를 준비한다. 복귀 과정에서도 로봇은 불필요한 이동을 최

소화하여 에너지를 절약한다. MFC에 도착한 로봇은 다음 배

송을 위한 물품 적재와 경로 설정 등의 절차를 거친다. 

이처럼 야간 시간대에는 배송 로봇이 모든 작업을 독립적

으로 수행함으로써 시스템의 자동화 수준을 높이는 동시에 

로봇의 유휴 상태를 줄여 활용도를 극대화할 수 있다. 야간 

운영 전략의 핵심은 로봇의 자동화된 기능을 최대한 활용하

여, 낮 시간 동안 인간 운전자가 수행해야 했던 작업들을 무

인으로 처리하는 데 있다. 이를 통해 야간에도 연속적이고 안

정적인 배송 서비스를 제공할 수 있으며, 전반적인 물류 네트

워크의 효율성을 향상시킬 수 있다.

3-4 주·야간 로봇 배송시스템 알고리즘

본 연구에서 제안하는 시스템은 심층 강화학습(DRL; 

Deep Reinforcement Learning)을 기반으로 한 경로 최적

화 알고리즘에 의해 구동된다. 경로 최적화 문제를 DRL로 모

델링 하기 위해 마르코프 의사 결정 과정(MDP; Markov 

Decision Process)을 설계하였으며, 표 2는 주요 요소들을 

나타낸다.

MDP의 주요 요소에는 상태(State), 보상 함수(Reward 

function), 행동(Action), 전이 함수(Transition function), 

할인 인자(Discount factor)가 포함된다. 

각 배송 로봇의 현재 위치, 이미 방문했던 노드 및 방문해

야 하는 노드에 대한 정보는 상태로 정의되며, 보상함수는 경

로의 효율성을 평가하기 위해 목적 함수 점수와 페널티 함수 

점수의 차이를 계산한다. 해당 알고리즘에서 보상함수는 배

송 성공 시 높은 보상을 부여하며, 물품의 용량이 부족하거나 

배터리가 부족할 때 가장 가까운 푸도 존이나 충전소를 방문

하는 경우에도 높은 보상이 주어진다. 반면, 가까운 충전소가 

아닌 원거리 충전소를 방문했을 경우에는 낮은 보상을 부여

하고, 배송 실패 시에는 페널티를 부과하는 방식으로 구성되

었다. 행동 요소는 각 로봇이 다음에 방문할 노드를 선택하는 

결정을 의미하며, 전이 함수로는 결정론적인 상황이 사용되

었다. 

DRL 알고리즘의 실행 과정은 그림 8에 따라 진행된다. 첫 

단계로, 실제 지도 데이터를 바탕으로 환경 값들을 설정한다. 

이후 데이터 전처리와 임의로 설정된 배송 지점, 배터리 충전

소의 위치 등을 그래프 형태로 정의한다.

다음으로, 배송 물품의 무게와 위치 등 관련 정보를 처리한 

후, Struct2Vec 알고리즘을 사용하여 그래프를 인코딩

(Encoding)하고, LSTM(Long Short-Term Memory)을 적

용하여 노드 방문 순서를 시퀀스(Sequence) 형태로 모델링

한다. 이후, A2C(Advantage Actor-Critic) 알고리즘을 사

용하여 보상을 최대화하는 방향으로 경로를 최적화하며, 이때 

포인터 네트워크(Pointer network)가 디코더(Decoder)로서 

활용되어 최종 경로를 도출한다. 

경로 최적화 과정 중에는 배송 로봇의 적재함 용량을 지속

적으로 확인하며, 적재함이 비었을 경우 로봇의 현재 위치에

서 가장 가까운 푸도 존을 방문해 새로운 물품을 적재한 후 

배송을 수행하도록 설계되었다. 또한, 배터리 상태를 확인하

여, 배터리가 부족할 경우 가장 가까운 충전소를 방문하는 경

로도 포함된다. 마지막으로, 물품 적재와 배터리 충전이 모두 

계획에 반영되었는지를 확인한 후, 모든 경로가 최적화되었다

고 판단되면 MFC에서 각 배송 로봇에 최종 경로를 할당하여 

배송을 시작한다. 

MDP MDP with VRP

State

• Current location of each robot and distance to its 
destination

• Information about the delivery nodes that the robot 
must visit

Reward 
function

• Objective function score minus penalty function 
score as a function to measure the quality of robot 
tours

• Objective function scoring factors: number of 
completed deliveries, delivery efficiency 
(minimized total distance traveled)

• Constraint based penalty function scoring factors: 
total distance, delivery time, robot capacity limit, 
battery exhaustion

Action
• Selection of  the delivery node that the robot will 

visit next

Transition 
function

• In combinatorial optimization problems, it is usually 
deterministic and known in advance (set to 1) 

표 2. 차량 경로 모델링에 대한 마르코프 의사 결정 과정 

Table 2. Markov decision process for modeling vehicle 
routes

그림 8. 주·야간 로봇 배송시스템 알고리즘 흐름도

Fig. 8. Daytime & night-time robot delivery system 
algorithm flowchart
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이러한 알고리즘은 강화학습의 학습 과정을 통해 각 배송 

로봇이 주어진 임무를 효과적으로 수행할 수 있도록 설계되

었으며, 주행거리를 최소화하고 배송 효율성을 극대화하는 방

향으로 학습이 이루어진다. 

Ⅳ. 주·야간 로봇 배송시스템 성능 분석

4-1 주·야간 로봇 배송 시뮬레이터 구현 

본 연구에서는 주야간 로봇 배송을 위한 경로 최적화 문제

를 해결하기 위해 광주광역시 북구 용봉동 지역의 교통망을 

바탕으로 강화학습을 적용한 시뮬레이션을 수행하였다. 용봉

동은 밀집한 주거 단지와 복잡한 도로망을 가지고 있어서 배

송 로봇의 경로 최적화를 검증하기에 적합한 조건을 제공하

고, 다양한 경로 설정 시나리오들을 실험할 수 있다.

강화학습 기반 경로 최적화 알고리즘의 성능을 평가하기 

위해 OSMnx 라이브러리를 활용하여 OpenStreetMap에서 

용봉동의 교통망 데이터를 추출하였다[17],[18]. 데이터 전

처리 과정에서는 플로이드 와샬 알고리즘(Floyd-Warshall 

algorithm)을 적용하여 모든 도로를 양방향으로 설정하였고, 

거리 데이터의 결측치는 용봉동 내 노드 간 평균 거리를 계산

하여 보완하였다.

이 시뮬레이션에서는 배송과 관련된 다양한 지점들이 노드

로 표현된다. 시뮬레이션에서 사용되는 노드에는 MFC와 푸

도 존을 비롯하여, 시작 노드, 배송 요청 노드, 배터리 충전소 

노드, 최종 목적지 노드 등이 포함된다. MFC와 푸도 존은 고

정된 위치에 설정되며, 나머지 노드들은 실험 시에 임의로 선

택된다. 

그림 9. 광주광역시 북구 용봉동 시내 교통 네트워크

Fig. 9. Transport network in Yongbong-dong, Buk-gu, 
Gwangju

시뮬레이션에서 노드의 위치는 용봉동 내의 실제 지리적 

데이터가 반영되었다. 푸도 노드는 푸도 존이 주로 도심 중심

부에 위치한다는 특성에 따라 용봉동 중심부의 노드 중 하나

로 설정되었으며 용봉동의 위도, 경도를 고려해 중앙값에 가

장 가까운 노드를 선정하였다. MFC 노드는 주유소를 기반으

로 설정되었으며, 용봉동 내의 3개의 주유소 중 하나를 선택

하였다. 

주간에는 푸도 존, 야간에는 MFC에서 시작하여 모든 배송 

로봇이 출발하고 최종적으로 복귀하는 지점으로 설정된다. 

시뮬레이션에서는 적재 용량 및 배터리 크기에 제한이 있

는 배송 로봇을 사용한다고 가정하며, 로봇의 적재 용량과 배

터리 용량은 스타십테크놀로지스의 스타십, 어질리티 로보틱

스의 디지트 등 여러 상용 로봇들의 사양을 종합적으로 고려

해서 각각 15 kg, 4,536,000 J로 설정하였다. 법적 기준을 

준수하기 위해 최대 속도는 14 km/h로 제한하였으며, 도보 

및 자전거 도로와 횡단보도를 이용할 수 있도록 보행자 수준

의 속도인 6 km/h로 설정하였다. 배송 물품은 라스트 마일 

딜리버리의 특성을 반영해, 다품종 소형 경량 화물 배송을 가

정하였으며, 물품의 무게는 1회 배송당 0.5 kg에서 2.5 kg 

사이로 설정하였다.

4-2 성능 분석

이 절에서는 심층 강화학습을 기반 시뮬레이션 결과를 분

석하기 위해 액터와 크리틱 네트워크의 손실 그래프를 제시

한다. 또한, 학습 결과를 바탕으로 해당 시스템이 주간 및 야

간 배송에서 얼마나 효과적인지를 검증하기 위해 배송 로봇 

대수별 평균 주행거리 비율 및 배송 요청당 평균 배송 시간을 

분석하였다. 이를 통해 주간 및 야간 배송시스템의 성능을 확

인하고자 한다. 아래의 그림 10, 11은 배송 로봇 1대와 배송 

요청 30개의 실험 환경에서 도출된 에포크 수에 따른 액터 네

트워크 및 크리틱 네트워크의 손실 그래프를 나타낸다. 

그림 10의 액터 네트워크 그래프는 정책 손실(Policy 

loss)을 나타내며, 이는 배송 로봇을 나타내는 에이전트가 학

습하는 행동과 관련된 정책이 얼마나 잘 학습되고 있는지를 

보여준다. 초기 학습 단계에서 손실이 급격히 감소하는 것을 

확인할 수 있으며, 이는 에이전트가 점차 최적의 행동 정책을 

학습하고 있음을 나타낸다. 이후 손실은 점차 안정화되며, 낮

은 값으로 수렴하고 있음을 알 수 있다. 

그림 11의 크리틱 네트워크 그래프는 가치 손실(Critic 

loss)을 나타내며, 에이전트의 가치 함수가 얼마나 잘 학습되

고 있는지를 나타내는 지표이다. 초기에는 높은 손실 값에서 

시작하여 학습이 진행됨에 따라 급격히 감소하고, 이후 안정

적인 상태에 도달하는 경향을 보인다. 이와 같은 형태는 크리

틱 네트워크가 보상을 예측하는 과정에서 점점 더 정확해지

고 있음을 의미한다. 

이 두 그래프에서 손실 값이 모두 감소하여 0에 수렴하는 

모습을 통해 해당 실험 환경에서 강화학습 알고리즘이 성공
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적으로 학습을 진행하였음을 확인할 수 있다. 본 결과는 주간 

및 야간 배송시스템의 효율성을 높이기 위해 강화학습 기반 

최적화가 유효함을 나타낸다. 

그림 12는 배송 로봇 대수에 따른 평균 주행거리 비율 변

화를 나타낸다. 이 그래프는 배송 로봇이 낮 시간대의 푸도 

존과 밤 시간대의 MFC에서 출발한 경우 로봇 대수가 증가할

수록 각 로봇의 평균 주행거리 비율이 급격히 감소하는 경향

을 보여준다. 여기서 평균 주행거리 비율은 기본이 되는 로봇 

대수 즉, 1대일 때의 주행거리를 1.0으로 설정하고, 다른 로

봇 대수에서의 주행거리와 비교하여 계산된 값이다. 

푸도 존에서 출발한 경우, 배송 로봇이 1대에서 2대로 증

가할 때 평균 주행거리 비율은 1.00에서 0.58로 급락한다. 이

는 추가된 로봇이 맡는 작업량을 분담함에 따라, 각 로봇의 

평균 주행거리가 크게 줄어들었음을 의미한다. 이러한 감소 

추세는 로봇 대수가 늘어날수록 점진적으로 이어지며, 5대의 

차량을 운용할 때 평균 주행거리 비율은 0.22에 도달한다. 이 

결과는 로봇 대수가 증가함에 따라 평균 주행거리는 감소하

지만, 추가적인 로봇 대수를 운용함으로써 발생하는 비용과 

효율성 간의 균형을 고려할 필요가 있음을 시사한다. 

한편, MFC에서 출발한 경우에도 유사한 패턴이 관찰된다. 

1대에서 2대로 증가할 때 평균 주행거리 비율은 1.00에서 

0.59로 급격히 감소하며, 5대의 로봇을 운용할 때는 0.23에 

도달한다. 푸도 존과 MFC의 데이터가 유사한 경향을 나타내

지만, MFC에서 출발하는 경우 약간 더 높은 주행거리 비율을 

유지하는 경향이 있다. 이는 MFC의 위치와 배치 전략에 따른 

차이로 해석될 수 있다. 

따라서 배송 물량과 주행거리 측면에서 최적의 로봇 대수

를 결정하는 것이 매우 중요하다. 이번 실험 결과에 따르면 

배송 로봇 2대를 운용할 때 평균 주행거리 비율의 감소 폭이 

가장 크므로 이 시점에서 가장 합리적인 운용 대수를 결정하

는 것이 바람직하다. 이 결과는 로봇을 많이 운용하는 것이 

무조건적인 성과 향상으로 이어지지 않으며, 로봇의 구매 및 

유지 비용을 고려해 배송 전략을 세우는 것이 필요하다는 것

을 보여준다. 또한, 푸도 존과 MFC 간의 주행거리 차이를 고

려해 출발 지점의 특성에 맞는 배송 로봇 운용 전략을 수립하

는 것도 중요함을 나타낸다. 

그림 10. 에포크 증가에 따른 액터 손실 그래프 

Fig. 10. Graph of actor loss as epochs increase

그림 11. 에포크 증가에 따른 크리틱 손실 그래프

Fig. 11. Graph of critic loss as epochs increase

그림 12. 출발지별 ADR 증가에 따른 평균 주행거리 비율 

그래프 

Fig. 12. Graph of average travel distance ratio by 
departure point as ADRs increase

그림 13. 출발지별 배송 요청 증가에 따른 평균 배송 시간 

그래프

Fig. 13. Graph of average delivery time by departure 
point as delivery requests increase
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그림 13은 배송 요청 수에 따른 평균 배송 시간을 보여준

다. 이 그래프는 주간에 푸도 존에서 출발하는 경우와 야간에 

MFC에서 출발하는 경우를 비교한 결과를 나타낸다. 

그래프에서 확인할 수 있듯이 배송 요청 수가 증가함에 따

라 평균 배송 시간도 비례하여 증가하는 경향을 보인다. 이는 

배송 로봇 수와는 별개로 각 로봇이 처리해야 할 배송 요청이 

많아질수록 로봇들이 더 많은 경로를 이동해야 하기 때문에 

발생하는 자연스러운 결과이다. 

주목할만한 점은 주간 푸도 존에서 출발하는 경우와 야간 

MFC에서 출발하는 경우의 평균 배송 시간 차이가 크게 나타

나지 않는다는 점이다. 두 시간대 모두 유사한 패턴을 보이며, 

요청 수가 10에서 50으로 증가할 때 평균 배송 시간도 비슷

한 비율로 증가한다. 이는 주간과 야간의 운영 전략이 모두 

효율적으로 작동하고 있음을 시사한다. 또한, 이는 로봇 대수

보다는 배송 요청 수가 시스템 성능에 더 큰 영향을 미친다는 

점을 의미한다. 

특히, 배송 요청 수가 30개 이상일 때부터는 두 곡선이 거

의 일치하는 것을 확인할 수 있다. 이는 이 시점부터는 주간

과 야간 모두 로봇의 효율이 일정 수준 이상으로 최적화되어 

운영되고 있음을 의미한다. 따라서, 배송 요청 수가 적은 경우

에는 출발 지점이나 시간대에 따른 차이가 약간 나타날 수 있

지만, 요청 수가 많아질수록 이러한 차이는 미미해진다고 해

석할 수 있다.

본 결과는 주간과 야간의 다른 환경적 조건에도 불구하고, 

강화학습을 통한 경로 최적화가 성공적으로 작동하여 두 시

간대 모두에서 유사한 성능을 발휘할 수 있음을 보여준다. 따

라서, 제안하는 로봇 배송시스템이 배송 요청의 증가에 따라 

효율적인 경로를 제공하는 데 있어서 주간과 야간 모두에서 

일관된 성능을 유지할 수 있다는 결론을 도출할 수 있다.

Ⅴ. 결  론 

본 논문에서는 전자 상거래의 급격한 성장으로 인해 발생

하는 라스트 마일 딜리버리 수요 증가와 물류 인력 부족 문제

를 해결하기 위한 주간 및 야간 로봇 배송시스템을 제안하였

다. 이 시스템은 주간에는 차량과 로봇을 결합하여 운영하고, 

야간에는 무인 배송 로봇을 단독으로 활용하는 유연한 대응 

방식을 통해 다양한 시간대의 배송 수요에 효율적으로 대응

할 수 있도록 설계되었다. 

본 연구는 강화학습 기반의 경로 최적화 알고리즘을 적용

하여 배송 로봇의 주행거리를 최소화하고 최적의 경로를 도

출하는 방법을 제안하였으며, 강화학습이 경로 최적화 문제에 

효과적으로 적용될 수 있음을 확인하였다. 또한, 밀집한 주거

단지에 대한 도로 교통 데이터를 바탕으로 한 시뮬레이션을 

통해 제안된 시스템의 실용성과 성능을 평가하였으며, 이를 

바탕으로 라스트 마일 딜리버리 분야에서 배송 로봇의 경로 

최적화 가능성을 검토하였다.

사회적 측면에서 이 시스템은 배송 인력 부족 문제와 야간 

및 새벽 시간대의 급증하는 배송 수요를 해결할 수 있다는 점

에서 큰 의미가 있다. 시간대에 맞춰 운영 방식을 조정할 수 

있는 로봇 배송시스템은 도시 내 교통 체증 완화와 환경 부담 

감소에도 기여할 것으로 기대된다. 또한, 법적, 사회적, 성능

적 요구사항을 반영한 시스템 설계를 통해 실제 환경에서의 

적용 가능성을 높였으며, 이는 향후 도시 물류 시스템의 혁신

을 촉진할 수 있을 것이다.
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