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1)1. 서  론

주문처리 서비스를 제공하는 대표적인 기업인 Amazon은 

fulfillment center (주문처리 센터)를 통해 고객의 요구에 

빠른 응답을 선보이고 있다. 온라인 유통 산업에서 주문처리 

서비스는 주문에 따라 창고로부터 고객에게 제품을 피킹, 포

장 및 배송하는 일련의 프로세스이다. 이러한 프로세스는 고

객의 요구를 신속하게 충족시킬 뿐만 아니라 배송 대행, 재고

관리, 보안, 화재보험 등 기업에 많은 이점을 제공한다.

주문처리 센터 내에서는 수많은 재고를 동시다발적으로 운
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반해야 하므로 체계적인 재고관리가 필요하다. 피킹, 포장, 배

송과 같은 작업은 오직 사람만 수행할 수 있다. 그러나 무인

운반차(Automated Guided Vehicle, AGV)는 무거운 재고를 

쉽게 운반할 수 있으므로 단순한 재고 운반은 AGV가 맡는 

것이 효율적이다. 따라서 AGV는 주문처리 센터의 자동화를 

위한 필수 구성 요소이며, 이들의 조직적인 제어는 효율적인 

재고관리로 이어지며 창고의 생산성을 높인다.

다중 AGV 창고를 포함한 대부분의 현실 문제들은 단일 개

체가 아닌 여러 개체가 서로 협력하거나 경쟁할 때 발생한다 

[1]. 다중 에이전트 강화학습(Multi-Agent Reinforcement 

Learning, MARL)은 [2-4]와 같이 다양한 분야에서 좋은 성

과를 얻었으며 크게 3가지의 프레임워크로 분류된다. 1) 완전 

중앙집중 학습(Fully centralized learning)은 단일 에이전트 

강화학습에서 일반적으로 사용되는 프레임워크이지만, 에이

전트의 수가 증가함에 따라 액션 공간이 기하급수적으로 증가

하는 치명적인 문제가 있다. 2) 완전 분산 학습(fully decen-

tralized learning)은 액션 공간이 기하급수적으로 늘어나는 

단점은 없지만, 이 프레임워크에서는 비정상성 문제가 에이전
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트 간의 통신 부족으로 인해 더욱 악화된다. 3) 중앙집중 학습 

및 분산 실행(centralized training with decentralized exe-

cution, CTDE)은 위의 두 프레임워크가 가진 단점들에 강건

하며 일반적인 분산화 시스템에 적합하다[5].

본 논문에서는 AGV 창고 내에서 자율적으로 이동하는 수

많은 개별 AGV의 경로를 체계적으로 제어하여 창고의 생산

성을 높이기 위해 CTDE 프레임워크 기반 MARL을 채택하

였다. 이를 위해 AGV 창고에서 AGV의 경로 제어 작업을 분

산 부분 관찰 가능한 마르코프 결정 프로세스(decentralized 

partially-observable Markov decision process, Dec- 

POMDP)로 형식적으로 정의한다[6]. 또한 시스템을 구성하는 

모듈에 대한 설명 및 전체적인 시나리오와 함께 상태(state) 및 

관찰(observation) 표현, 행동(action) 표현, 보상(reward) 

함수를 제시한다.

AGV 창고에서 여러 AGV가 동시에 이동하기 위해서는 세밀

한 경로 제어가 필요하다. 또한 각 AGV의 경로는 서로 간의 

충돌이 엄격하게 고려되어야 한다. AGV의 모든 경로가 탐욕스

럽게 제어된다면 충돌 가능성은 기하급수적으로 증가하고 시스

템은 치명적인 성능 저하를 겪을 것이다. 그렇지만, 모든 AGV

는 충돌을 너무 두려워하지 않아야 하며 혼잡과 병목 현상을 

일으키지 않고 가능한 한 짧은 운반 경로로 이동해야 한다.

QMIX는 MARL 분야에서 널리 사용되는 알고리즘으로 협

력 문제 해결에 적합한 구조로 되어 있다. QMIX를 통해 각 

AGV를 개별 에이전트로 설정할 수 있으며 협업을 고려한 운

반 경로를 실시간으로 제어할 수 있다. 그러나 QMIX는 단순

히 팀의 보상을 극대화하는 것을 목표로 하기 때문에 개별 에

이전트의 희생이 무시될 수 있다. 따라서 본 논문에서는 개별 

에이전트에 대한 피드백을 향상시키기 위해 추가적인 기술을 

적용하여 QMIX의 한계를 개선하는 구조를 제안한다.

실험을 위해 두 종류의 주문처리 센터 레이아웃을 생성하

였고 세 가지 메트릭을 기반으로 결과를 제시한다. 제안하는 

구조의 조직적 성능 우수성을 입증하기 위해 기존의 QMIX

를 사용한 결과와 비교한다. 동시에, 주어진 동일한 주문처리 

센터 레이아웃에서 AGV의 수만 변경하여 실험함으로써 조

직적 성능 차이를 더욱 강조한다. AGV는 서로 충돌할 수 있

다는 치명적인 단점이 있다. 따라서 일부 AGV로 인해 좁은 

지역에서 병목 현상이 발생하거나 정체될 수 있으므로 각 

AGV는 자신의 이동 경로를 신중하게 결정해야 한다. 이 분

석을 위해 훈련된 AGV들의 움직임을 시각화한 히트맵들을 

제시한다.

본 논문의 주요 기여들은 다음과 같이 요약된다:

1) 협력 MARL로 문제를 해결하기 위해 AGV 창고를 

Dec-POMDP로 형식적으로 정의한다.

2) 순차적 액션 마스킹을 도입함으로써 가능한 모든 충돌 

경우를 제거한다.

3) 구체적인 개별 피드백을 통해 모든 AGV가 체계적으로 

행동하는 것을 보장한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 강화학습을 

AGV에 적용한 관련 연구들을 소개하고, QMIX의 기본 아이

디어를 기술한다. 3장에서는 AGV 창고 시스템의 모델 설계 

내용을 기술하며, 4장에서는 제안하는 QMIX 기반 다중 에

이전트 강화학습 구조를 활용한 AGV 충돌 회피 경로 제어 

기법에 관해 기술한다. 5장에서는 실험 결과들에 대해 논의

하며, 6장에서는 결론과 함께 본 논문을 마무리한다.

2. 관련 연구

2.1 무인운반차

Amazon Robotics는 불확실한 상황에 놓인 AGV의 의사 

결정, 경로 계획, 스케줄링을 비롯한 리소스 할당 문제를 다루며 

AGV의 조직적인 자율성과 분산 의사 결정을 위한 다중 AGV 

창고 시나리오를 제공한다[7]. 다중 AGV의 경로 계획 문제는 

다양하게 해석될 수 있으며, 이를 해결하기 위해 많은 알고리즘

이 제안되었다[8-10]. 최근에는 단일 에이전트 강화학습을 적

용하여 실시간으로 다중 AGV의 경로를 제어하는   연구가 시도

되어 기존 알고리즘을 능가하는 좋은 결과를 얻었다[11,12]. 

본 논문에서는 기존의 방식들과는 다르게, CTDE 프레임워크

를 기반한 다중 에이전트 강화학습을 사용하여 분산 의사 결정

을 간단하게 실현하며 효과적인 자율성을 달성한다.

2.2 다중 에이전트 심층 강화학습

단일 에이전트 강화학습에서 샘플 효율이 높은 대표적인 값 

기반 알고리즘은 Q-learning 기반 DQN이다[13,14]. DQN

은 다중 에이전트 강화학습의 적용을 위해 IQL로 간단히 확

장될 수 있다[15]. 그러나 IQL은 에이전트 간의 통신 부재로 

인해 비정상성 문제가 악화되는 것을 방지할 수 없다. VDN

은 단순히 모든 에이전트의 액션 가치를 합산하여 전체 팀의 

합동 액션 가치를 계산한다[16]. 이 가산성 제약은 QMIX에

서 단조성 제약으로 완화되었다[17]. QMIX는 VDN과 같은 

선형 방식이 아닌 하이퍼 네트워크를 활용한 정교한 비선형 

방식으로 팀 전체의 합동 액션 가치를 추정한다. 하이퍼 네트

워크는 상태 정보를 추가적으로 사용하여 합동 액션 가치 함

수의 더 풍부한 표현 능력을 끌어낸다. 혼합 네트워크의 단조

성 제약은 하이퍼 네트워크에 의해 생성된 가중치를 음이 아

닌 수로 제한함으로써 보장된다.

3. 시스템 모델

본 논문에서는 에이전트 간의 협력이 필요한 작업을 해결하

기 위한 다중 에이전트 환경을 고려한다. 이 작업은 튜플 

   로 표현되는 Dec-POMDP에 

의해 형식적으로 정의될 수 있다[6]. 각 타임 스텝 마다 환

경은 글로벌 상태 ∈와 관찰 
    ∈를 출력한

다. 여기서, 는 글로벌 상태 공간을 의미하며 는 각 에이전

트 ∈  n≡A에 대한 관찰 공간을 나타내고 

   × → 는 관찰 함수이다. 각 에이전트는 자신의 관

찰을 사용하여 액션 

∈를 선택한다. 여기서, 는 각 에이

전트 ∈  n≡A에 대한 액션 공간을 의미한다. 환경은 
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모든 에이전트에 대한 합동 액션 ∈ ≡ 를 수행하고 상

태 전이 함수      × × →  에 따른 전

이를 초래한다. 이 전이는 글로벌 보상  과 개별 

보상 
  

이 포함되어 완성된다.

이 프로세스에서 각 에이전트는 글로벌 보상으로 합산되는 

자신의 개별 보상을 높이려 노력하며 궁극적으로는 감가된 누

적 글로벌 보상을 최대화하는 것을 목표로 한다. 각 에이전트는 

확률적 정책  × →  를 조건으로 하여 자신

의 관찰-액션 히스토리 ∈ ≡ ×를 생성한다. 여기

서,  × 는 가능한 모든 관찰-액션 히스토리들의 집합을 

나타낸다. 각 에이전트의 정책 로 구성되는 합동 정책 는 

합동 액션 가치 함수를 가지며 다음과 같이 공식화된다:

.     (1)

3.1 문제 정의

본 절에서는 주문처리 센터에서 요구하는 AGV 창고를 모델

링한 강화학습 환경을 제시한다. Fig. 1은 설계한 시스템을 

시각적으로 기술한다. 시스템의 전체 프로세스는 다음과 같이 

요약된다: 1) 시스템이 작동을 시작하면 모든 AGV가 충전소에

서 할당을 대기한다; 2) 각 피킹 스테이션의 작업자는 필요한 

선반을 AGV에 할당한다; 3) 할당된 AGV가 요청된 선반으로 

이동하여 들어 올린다; 4) AGV는 선반을 피킹 스테이션의 피

킹 스테이션 입구(PSE)로 운반한다; 5) 피킹 스테이션에서 피

킹 작업이 완료되면 선반을 사용 가능한 선반 보관소로 운반하

여 내려놓는다. 그 후, AGV는 2)부터 프로세스를 반복한다.

본 연구에서는 전체 프로세스를 모두 다루지 않고 AGV의 

운반 경로 제어에만 중점을 둔다. AGV 운반 경로 제어 이외

의 작업은 다음과 같이 가정한다. 모든 피킹 스테이션의 작업

자는 지속적으로 AGV에게 선반을 가져오도록 요청한다. 각 

요청은 이용 가능한 임의의 AGV에 할당된다. 마찬가지로, 

각 AGV는 피킹 작업이 완료된 선반을 임의의 이용 가능한 

선반 저장소로 반환한다. 전체 과정에서 AGV의 운반 경로 제

어와 관련된 작업은 Fig. 1(c)와 같은 상태 전이 주기로 구성

된다. 각 AGV는 서로 다른 상태에 있을 수 있지만, 한 AGV

는 동시에 여러 상태에 있을 수 없다. 실제 AGV 창고에서는 

AGV, 선반 및 선반 보관소가 무작위로 선택되지 않는다.

3.2 상태 및 관찰 표현

분산 의사 결정을 준수하기 위해 각 AGV를 독립적인 에이

전트로 취급한다. 각 타임 스텝마다 각 에이전트는 환경에서 

생성된 자신의 관찰을 수신한다. 각 에이전트의 관찰은 자신

을 중심으로 주변 × 영역에 대한 2채널 정보로 구성되어 

××의 크기를 형성한다. 첫 번째 채널은 에이전트가 해

당 위치로 이동할 수 있는 경우 , 그렇지 않으면 으로 

구성된다. 두 번째 채널은 각 위치에서 에이전트의 타겟 위치

까지의 남은 맨해튼 거리에 대해 에서 의 범위로 정규

화된 값으로 구성된다. 관찰과 동시에 환경은 주문처리 센터 

레이아웃의 전체 영역에 대한 정보인 상태도 생성한다. 유일

한 첫 번째 채널은 모든 에이전트에 대해 에서 의 범위

로 정규화된 각 위치의 경로 사용량으로 구성된다. 상태의 크

기는 주문처리 센터 레이아웃의 그리드 크기에 따라 결정된

다. 상태에 비해 관찰의 크기가 너무 작거나 너무 크면 에이

전트가 주변 상황을 인식하는 능력이 손상될 수 있다.

3.3 액션 표현

각 에이전트는 환경에서 제공하는 자신의 관찰을 사용하여 

해당 위치에서 하나의 그리드 셀을 이동할 수 있는 액션을 선

택한다. 선택된 액션은 에이전트가 바라보는 방향에 따라 수행

되며, 모든 에이전트의 액션 공간은 {stop, move forward, 

move right, move left, move backward}와 같이 정의된

다. 에피소드 시작 시 각 에이전트의 초기 시선 방향은 임의

로 설정되며, 그 후에는 선택하는 액션에 따라 결정된다. 이 

메커니즘을 위해 관찰은 에이전트의 바라보는 방향을 기준으

로 회전된다.

(a) Snapshot (b) Color-based module representation (c) AGV state transition diagram

Fig. 1. Description of the Proposed Multi-agent Reinforcement Learning Environment Modeling AGV Warehouse, 

Where the Target Position of Agent   is   for Each Agent ∈  .
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3.4 리워드 함수

환경은 각 에이전트가 선택한 액션에 따라 타임 스텝마다 

개별 보상을 반환한다. 개별 보상은 에이전트가 선택한 액션을 

수행한 후 에이전트와 타겟 위치 사이의 남은 맨해튼 거리가 

감소하는 경우 로 결정되며, 남은 맨해튼 거리가 유지되

거나 증가하는 경우 로 결정된다. 여기서 n은 에이전트 

수이다. 에이전트가 정지 액션을 선택했을 때도 음의 보상을 

받는 것은 에이전트에게 가혹한 패널티 일 수 있다. 하지만, 

에이전트들이 이 보상 시스템을 통해 더 효율적인 운반 경로로 

이동하기를 기대한다. 글로벌 보상은 모든 개별 보상의 합계이

며 범위는 에서 이다. 이러한 보상 설계는 에이전트

의 높은 일반화 성능을 끌어낼 수 있다는 점에서 유리하다.

4. 제안하는 구조

4.1 순차적 액션 마스킹

AGV는 벽에 부딪히거나 서로 충돌할 수 있다는 큰 단점이 

있다. 이러한 단점으로 인해 생성된 경험은 학습에 유용하지 

않으며 훈련을 방해할 수도 있다. 따라서 본 연구에서는 양질

의 경험만 리플레이 버퍼에 저장되도록 액션 마스킹을 도입

한다[18-20]. 기존의 액션 마스킹에서 환경은 각 에이전트의 

불가한 액션을 감지하고 타임 스텝마다 이를 각 에이전트에

게 동시에 알려준다. 그러나 이 방식으로는 AGV 창고에서 

여전히 불가한 액션이 선택될 수 있다.

모든 AGV가 유효한 액션을 선택하더라도 다른 AGV의 액

션으로 인해 각 AGV의 유효한 액션이 불가한 액션으로 변경

될 수 있다. 이러한 딜레마를 해결하기 위해 본 논문에서는 

액션 마스킹을 동시에 적용하지 않고 순차적인 액션 마스킹 

기법을 제안한다. Fig. 2는 순차적 액션 마스킹 프로세스를 

보여준다. IQL 및 QMIX와 같은 모든 MARL 알고리즘에 적

용할 수 있는 이 기법은 AGV의 가능한 모든 충돌 경우를 방

지할 뿐만 아니라 리플레이 버퍼에 효율적인 경험만 저장하

여 알고리즘의 성능을 향상시킨다.

4.2 추가 로컬 오차

본 논문에서는 분산 실행 및 중앙집중 훈련 프레임워크를 

유지하면서 QMIX [17]에 추가 기술을 적용하는 구조를 제안

한다. QMIX는 미니 배치에 대해 합동 액션 가치 와 타겟 

사이의 제곱 오차를 다음과 같이 사용한다:

,    (2)

여기서, 이다. 합동 액

션 가치 는 각 에이전트의 액션 가치  를 혼합 네트워크

에 입력하여 생성된다. QMIX는 합동 액션 가치 와 액션 

가치   간의 관계를 단조성 제약으로 제한한다. 이러한 제

약을 적용하기 위해 혼합 네트워크의 가중치는 음이 아닌 수

로 제약된다.

혼합 네트워크의 오차인 글로벌 오차 은 Equation 

(2)와 같이 계산된 후, 혼합 네트워크와 에이전트 네트워크로 

구성된 피드포워드 네트워크로 역전파된다. 이 과정에서 그

래디언트는 에이전트 네트워크에 도달하지만, 그 효과는 상

당히 미미할 수 있다. 구체적으로, 단조성 제약이 보장될지라

도 혼합 네트워크가 단독으로 개별 에이전트들의 기여도를 

구별하는 것은 어렵다. 따라서, 에이전트 네트워크를 위해 다

음과 같이 공식화되는 추가 로컬 손실을 제안한다:

,     (3)

여기서, 이다. 글로벌 오차 

은 혼합 네트워크의 를 사용하여 계산되는 반면, 로

컬 오차 
 는 각 에이전트에 대해 에이전트 네트워크의 

 를 사용하여 계산된다.

본 연구에서는 에이전트 네트워크가 공유되지만, 필수적 

요소는 아니다. 각 에이전트의 관찰-액션 히스토리 는 공유

되지 않으며 로컬 오차 
 는 각각 별도로 계산된다. 로컬 

오차 
 에 의해 계산된 그래디언트는 혼합 네트워크와 관

계없이 오직 에이전트 네트워크를 통해 역전파된다. 글로벌 

오차 을 통한 역전파도 에이전트 네트워크에 어느 정도 

영향을 주지만 로컬 오차 
 를 통한 역전파는 개별 에이전

트의 액션에 대한 피드백을 명확하게 할 수 있다. 최종 오차

는 다음과 같이 정의돤다:

.          (4)

Fig. 3은 제안하는 구조가 적용된 QMIX의 전체 네트워크 

아키텍처를 간략하게 보여준다. 에이전트 네트워크는 GRU 

[21]와 MLP로 구성되는 반면, 혼합 네트워크는 MLP로만 

구성되지만, 가중치와 편향은 단조성 제약을 보장하기 위해 

하이퍼 네트워크[22]의 출력으로부터 얻어진다. 상태와 관

찰은 먼저 CNN을 통해 1차원 특징으로 변환된 다음 MLP에 

입력된다.

각 에이전트는 자신의 관찰만을 활용하여 분산 실행을 수

행하는 환경과의 상호작용을 통해 경험을 리플레이 버퍼에 

Fig. 2. Example of Sequential Action Masking
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저장한다. 혼합 네트워크는 모든 에이전트의 액션 가치  를 

합동 액션 가치 로 추정하여 에이전트 네트워크를 업데이

트하는 데 사용한다. 즉, 혼합 네트워크는 환경과 직접 상호

작용하지 않고 리플레이 버퍼에서 샘플링된 각 에이전트의 

상태 및 액션 가치  만을 필요로 한다. 중앙집중 훈련의 주

요 기반을 형성하는 혼합 네트워크는 훈련이 완료된 후 테스

트에는 사용되지 않는다.

5. 실  험

본 장에서는 제안하는 기법의 우수성을 입증하는 실험을 

수행하고 그 성능을 분석한다. 제안하는 기법이 QMIX를 기

반으로 하므로 기존 QMIX의 성능을 베이스라인으로써 함께 

제시한다. 하지만, 순차적 액션 마스킹 기법이 적용되지 않았

을 때 AGV 간의 충돌로 인해 학습이 정상적으로 진행되지 

않아, 기존 QMIX에 순차적 액션 마스킹 기법을 적용하였다. 

순차적 액션 마스킹 기법은 AGV 간의 가능한 모든 충돌 경

우를 해결하며 추가 로컬 오차 기법은 충돌이 발생하지 않는

다는 보장 하에 개별 에이전트에 대한 명확한 피드백을 통해 

전체 시스템의 성능을 크게 향상시킬 수 있다. QMIX+는 기

존 QMIX에 순차적 액션 마스킹 기법이 적용된 것을 의미하

고, QMIX++는 순차적 액션 마스킹 기법과 추가 로컬 오차 

기법이 모두 적용된 것을 나타낸다.

자세한 평가를 위해 [7-12]를 참고하여 에피소드마다 측정

되는 세 가지 메트릭을 채택하였다. 첫째, episode rewards

는 받은 글로벌 보상의 총 합계이다. 둘째, average path 

lengths는 각 운반을 완료하는 데 걸린 타임 스텝의 평균이

다. 셋째, number of shelves arrived at PSEs는 PSE에 도

착한 선반의 수로 AGV가 선반 보관소에서 피킹 스테이션으

로 선반을 운반한 횟수이다. 300 타임 스텝에 도달하면 에피

소드가 종료되고 새로운 에피소드가 시작된다. 훈련 중 열 번

의 모델 업데이트마다 각 메트릭은 모든 에이전트가 탐욕스

러운 액션을 선택하는 다섯 번의 개별 테스트 에피소드에서

의 평균값으로 측정된다. 또한, 각 메트릭은 5회 실행에 대한 

95% 신뢰 구간으로 표시하였다.

Fig. 4와 5는 각각 S 레이아웃과 L 레이아웃에서 QMIX+

와 QMIX++를 사용하여 훈련한 결과를 보여준다. 동일한 주

문처리 센터 레이아웃에서 AGV의 수가 성능에 미치는 영향

을 알아보기 위해 각 주문처리 센터 레이아웃에 대해 두 종

류의 AGV 수로 실험하였다. 다른 모든 조건이 동일하더라도 

AGV의 수를 조정하면 필요한 협력 역량이 변경된다. 즉, 한

정된 공간에서 AGV의 수가 증가할수록 더 치밀한 운반 경

로 제어가 요구된다.

본 실험에서는 순차적 액션 마스킹을 적용하여 모든 충돌 

경우를 제거했지만, 여전히 AGV는 서로를 통과할 수 없다. 

또한, 주문처리 센터 레이아웃의 공간은 제한되어 있으며, 이 

제약을 Fig. 4(a) 및 5(a)와 같이 선반과 선반 사이 또는 선반

과 접근 금지 구역 사이의 공간을 의도적으로 일방통행로로 

만듦으로써 부각하였다. 궁극적으로 작업을 효율적으로 수행

Fig. 3. Overall Network Architecture

(a) S layout with 10 AGVs (b) (c) (d)

(e) S layout with 16 AGVs (f) (g) (h)

Fig. 4. Training results on S layout.
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하기 위해서는 특정 시간 동안 어떤 AGV가 일방통행로를 

사용할 것인지 통신해야 한다. 모든 AGV가 자신의 이익만을 

추구한다면 이 핵심 과제를 효율적으로 해결할 수 없다. 일부 

AGV는 양보하거나 차선책을 사용함으로써 손해를 볼 수 있

지만, 이러한 희생을 통해 전체 시스템의 최종 성능을 높일 

수 있다. 이 협업은 AGV가 극복해야 하는 숨겨진 과제이며 

실시간 운반 경로 제어를 적용할 당위성을 설명한다.

QMIX+는 에이전트 간의 통신을 기반으로 서로를 인식하

고 협업을 시도하지만, 개별 에이전트에 대한 정확한 운반 경

로 분배가 이루어지지 않아 훈련이 불안정하고 상대적으로 

좋지 못한 성능을 보인다. 대조적으로, QMIX++는 추가 로컬 

오차 기법이 적용되어 각 에이전트에 대한 명확한 개별 피드

백으로 인해 훈련이 안정적이고 상대적으로 우월한 성능을 

보인다. 일반적으로, 주문처리 센터의 규모가 커질수록 AGV

의 수도 늘어난다. S 레이아웃과 L 레이아웃은 규모만 다를 

뿐 전체적인 구조는 비슷하지만, AGV의 수가 다르다. 즉, 이 

두 주문처리 센터 레이아웃에서의 운반 경로 제어 복잡성은 

AGV의 수로 인해 크게 차이 난다. 예상대로 QMIX++는 레이

아웃의 규모에 따른 적응성 측면에서 QMIX+보다 더 높은 안

정성과 성능을 보여준다.

Fig. 6은 L 레이아웃에서 AGV들의 운반 경로가 얼마나 

고르게 분포되어 있는지를 히트 맵으로 보여준다. 피킹 스테

(a) L layout with 16 AGVs (b) (c) (d)

(e) L layout with 20 AGVs (f) (g) (h)

Fig. 5. Training Results on L Layout

(a) QMIX+

(b) QMIX++

Fig. 6. Heat Maps on L Layout
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이션은 레이아웃의 북쪽에 위치하기 때문에 AGV들 대부분

의 운반 경로는 레이아웃의 북쪽에 있을 것으로 예상된다. 

QMIX+는 에이전트 간의 통신을 지원하므로 대체로 레이아

웃의 북쪽이 밝지만, 유휴 상태인 여러 AGV가 구석에서 발

견된다. 대조적으로, QMIX++의 히트 맵은 AGV의 보다 유

연하고 고르게 분포된 운반 경로 사용량을 보여준다. 특히 

QMIX+로 훈련했을 때 자주 발생하는 유휴 AGV가 추가 로

컬 오차 기법을 활용한 각 AGV에 대한 명확한 개별 피드백

으로 인해 발생하지 않는다.  

6. 논  의

3장에서 언급한 것처럼, 각 AGV는 자신의 바라보는 방

향을 기준으로 액션을 수행하며, 그것에 맞게 자신의 관찰도 

회전된다. 또한, 관찰은 주문처리 센터 레이아웃의 전체 영

역이 아닌 자신의 주변 × 영역의 정보로 이루어져 있다. 

이를 통해 추론할 수 있는 것은 주문처리 센터의 레이아웃

이 변경되더라도 AGV들의 목적인 선반 운반 경로 제어는 

동일하기 때문에 AGV들의 행동 양식은 주문처리 센터의 레

이아웃에 구애받지 않아야 한다. 이론적으로, 특정 주문처리 

센터 레이아웃에 AGV가 경험할 수 있는 모든 종류의 관찰

이 존재한다면 해당 주문처리 센터 레이아웃에서 학습된 모

델은 다른 주문처리 센터 레이아웃에서 추가적인 학습 없이 

동일한 성능을 유지할 수 있다. 하지만, 한 주문처리 센터 

레이아웃에 모든 종류의 관찰이 존재하는 것은 불가능하므

로 모델의 높은 일반화 성능을 위해서는 서로 다른 구조를 

지닌 여러 종류의 주문처리 센터 레이아웃에서의 학습이 필

요하다. 가능한 관찰의 경우는 매우 많지만 비슷한 구조에서 

요구되는 액션은 유사할 확률이 높을 것으로 예상된다. 즉, 

AGV가 모든 경우의 관찰을 경험하지 않더라도 다양한 구조

의 관찰을 어느 정도 경험한다면 새로운 주문처리 센터 레

이아웃에 강건한 성능을 보일 수 있다.

7. 결  론

본 논문에서는 공동의 목표를 달성하기 위해 제한된 공간

에서 함께 작업하는 여러 개체의 실시간 제어가 필요한 AGV 

창고 문제를 다뤘다. 이 작업을 Dec-POMDP로 형식적으로 

정의하고 다중 에이전트 강화학습을 사용하여 해결하였다. 

제안된 방식은 개별적으로 조직적인 경로 제어를 가능하게 

하여 전체 시스템의 성능을 향상시킨다. 결과는 episode 

rewards, average path lengths, number of shelves 

arrived at PSEs의 세 가지 메트릭으로 측정하였다. 또한 운

반 경로 사용량 분포를 검증하기 위해 히트 맵을 제시하였

다. 제안된 추가 로컬 오차 기법은 각 에이전트에 대한 구체

적인 개별 피드백을 통해 알고리즘의 성능을 크게 향상시킨

다. 특히 제안된 순차적 액션 마스킹 기법은 가능한 모든 충

돌 경우를 제거한다. 향후 연구로 일반화 성능을 향상시키기 

위해 여러 에이전트에 걸쳐 여러 레이아웃을 동시에 훈련하

는 연합 강화학습을 적용하는 것을 목표로 한다.
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