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요       약 

최근 이커머스 시장의 지속적인 성장으로 빠른 배송과 대용량 물류 처리를 위한 효율적 배송 

시스템 마련의 필요성이 증가하고 있다. 본 연구에서는 도심 물류 거점에서의 현재 배송 물량 할

당의 불균등 문제를 실무적 관점에서 정의하고, 비지도 학습 기반 클러스터링 기법을 통해 불균

등 배송 할당 문제를 개선해 보고자 했다. 분석 결과 K-means++ 알고리즘 기반 클러스터링에서 

최적화된 물량 할당에 대한 개선 가능성을 검증할 수 있었다. 향후 지형 정보, 교통량 등의 상세 

변수를 추가하여 머신러닝 기반의 물류 배송 최적화를 위한 연구 영역을 확장할 수 있을 것으로 

기대된다. 

 

1. 서론 

최근 이커머스(e-commerce) 시장의 지속적인 성장

과 함께 물류에 대한 중요성이 강조되고 있다. 이와 

함께 전 세계를 강타한 전례 없는 팬데믹 효과와 맞

물려 온라인 비즈니스 기반 배송 시장은 폭발적 성장

을 지속하고 있고, 이제는 우리의 일상 생활에서 택

배가 필수적 요소로 자리 잡았다. 뿐만 아니라 주문

부터 수령까지 당일 또는 수시간 내 처리를 보장하는 

퀵커머스, 새벽배송 등 배송 형태의 다변화는 물론 

배송 시간 단축 및 편의성 증대로 인해 온라인 구매 

건수가 증가하면서 유통 물류 업계의 물동량은 지속

적으로 늘어나는 추세이다. 그 예로 국내 인구 1 인당 

연간 택배 이용 횟수는 2000 년 2.4 회에서 2021 년 

70.3회로 20여년간 약 30배에 달하는 증가 추이를 보

이고 있으며, 국내 택배 시장 전체 물동량은 2012 년

부터 현재까지 10 년간 140,598 박스에서 362,967 박스

로 약 160%에 달하는 증가율을 기록하였다. [1] 

특히 COVID-19 대유행의 시작인 2020 년의 물동량 

급증이 뚜렷하고 이후 추세 역시 지속 증가 중인 바, 

향후에도 이러한 언택트 중심의 생활 양식 변화는 가

속화 될 것으로 예상된다. 이에 따라 물류 유통 전반 

흐름에서 특히 소비자 배송의 중요성이 더욱 강조될 

것으로 관측된다.  

 
(그림 1) 연도별 국내 택배시장 물동량 추이 

 

이러한 배경에서 택배 사업자들과 자체 배송 체계

를 갖춘 이커머스 기업들은 많은 수량의 배송 물품을 

효율적으로 할당하여 배차하고, 배송에 드는 인적 리

소스를 절감하며, 보다 정확한 교통량 및 지형 정보 

기반으로 배송 경로를 최적화 하는 등의 대응책을 고

민할 수밖에 없게 되었다. 특히 24 시간 유동적인 배

송 물량에 대응하기 위한 배송 기사 할당 문제는 고

정비용과 직결되는 부분으로서 최근 더욱 중요성이 

높아지고 있다. 

본 연구에서는 대량 물류 처리를 위한 효율적 배송 

시스템 마련의 필요성을 토대로, 유동적 물량에 대한 

배송기사의 불균등 할당 문제에 주목하여 비지도 학
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습 기반 클러스터링 기법을 적용해보고 효율성 개선 

가능성에 대해 제언하고자 한다. 

 

 

2. 용어 설명 및 문제제기 

‘라스트 마일’은 유통 전체 과정 중 소비자 접점에

서 이루어지는 최종 물류 단계를 뜻한다. 빠른 배송

이 주요 경쟁력으로 작용하는 배송 시장에서는 최근 

인구 밀집지에 배송 거점을 전진 배치하여 이 라스트 

마일 배송의 절대적 배송 거리와 시간을 최소화 하기 

위한 도심형 물류센터(MFC : Micro Fulfillment Center)를 

도입하는 추세이다. 

이 MFC 에 소속된 배송 기사는 근무시간을 수 회

차의 time slot 로 나눈 ‘배송 트랙’에 할당되고, 각 배

송 트랙에는 다수의 배송 물품이 배정되며 이 과정을 

통틀어 ‘배송 배차’라 한다. 배송 배차 영역은 전통적

으로 오프라인 프로세스 중심 도메인인 물류 업계 특

성상 배송 기사의 담당 지역 기반 휴리스틱 맵핑 방

식을 따르고 있다. 본 방식은 매 배송 회차별 균등한 

배송 대상 물품이 발생하는 경우에는 문제가 없지만, 

때로 여러 상황들로 인해 어려움이 발생하는 경우가 

있다. 예컨대 일부 지역에서는 담당 배송기사의 최대 

처리량을 초과하는 경우가 발생하는 반면, 한편에서

는 유휴 배송기사가 발생하거나 한번의 배차에 극소

량의 물품이 배정되는 비효율적인 작업 분배가 다수 

이루어진다. 이는 자체 플렉스 배송 시스템(일반인 배

송원을 파트타임으로 모집하여 활용)을 보유하지 못

하거나, 백업 자원이 없는 영세 업체 입장에서 발생 

가능한 치명적인 비효율 요소로서, 배송 기사의 최대 

처리량을 초과 하는 경우 주로 배송 건별로 퀵서비스 

등의 외부 업체에 배송 이관을 하는 형태로 대응하여 

초과 운영 비용을 발생시킨다. 

 

 

3. 실험 방법 

3.1 실험 데이터 정의 및 제약사항 모델링 

서울 시내 인접 6 개구에서 6 시간 time slot 에서 발

생한 실제 배송 주문 데이터를 활용한다. 인접 6 개구

는 MFC 에서 처리할 수 있는 최대 처리 범위 이며, 

배송 트랙 역시 실제 현업에서 다회전 배차가 발생하

는 time slot 을 참고하였다. 배송 주문 원장 데이터는 

운영 데이터베이스에서 CSV 파일 형식으로 추출하여 

우편번호, 텍스트로 표현된 송수하지 정보, 배송 주문 

별 물품 수량를 제외한 불필요 데이터는 모두 제외 

하고 결측치와 이상값 처리와 함께 포탈 업체 제공 

좌표 변환 API 를 활용하여 송수하지 정보 기반 위경

도 좌표를 획득하는 지오코딩을 수행하였다. 

배송 기사 1 인당 6 시간의 배송 트랙 내 최대 배송 

물품 수는 35 개로 제한하였으나, 클러스터링의 성능

을 판단하여 동적으로 허용 범위를 설정하였다. 또한 

모든 배송 기사는 총합 중량 350kg 급의 4 륜차량을 

운행하는 것으로 가정하였다.  

 

3.2 휴리스틱 맵핑 기반 할당 방식 

공공 데이터 제공 우편번호 리스트와 실제 MFC 소

속 배송 기사 68 명을 임의대로 맵핑하고, 준비 된 배

송 주문 데이터와 배송 기사의 맵핑 데이터를 우편번

호 기준으로 Join 하여 배송 배차를 수행한다.   

 
(그림 2) 맵핑 결과 분류값의 산점도 

 

3.3 DBSCAN 기반 할당 방식 

DBSCAN 은 잘 알려진 밀도 기반 클러스터링 기법 

중 하나로서 밀도가 높은 데이터 포인트들을 묶어서 

하나의 군집으로 구분한다. 하나의 중심 포인트부터

의 범위를 유클리디안 거리 값인 Epsilon(eps)과, eps 

범위 내부에 들어오는 데이터 포인트 최소 개수인 

min_samples 를 하이퍼 파라미터로 지정하여, 임의의 

중심 포인트로부터의 eps 범위내 데이터 포인트의 개

수가 min_samples 을 충족하는지 비교하여 충족할 시 

하나의 밀집 지역으로 분류한다. 이후 밀집 지역 내 

데이터 포인트에 대해 더이상 eps 반경 내부로 분류

된 데이터 포인트가 없을 때까지 동일 과정을 반복 

해 나감으로써 최종 군집을 확정한다. 전체 데이터 

셋에 대하여 도출 된 여러 군집 기준으로 어느 군집

에도 속하지 않은 데이터 포인트는 노이즈로 분류 한

다. [2] 

 
(그림 3) 최적화 DBSCAN 알고리즘의 구조 

 

비즈니스 제약 사항을 반영한 알고리즘에서는 동일 

데이터 기준으로 DBSCAN 알고리즘을 활용하여 클러

스터링을 수행 하되 Elbow method 를 사용 하여 하이

퍼 파라미터인 적정 Epsilon 을 도출한다. 이후 최초 
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DBSCAN 으로 클러스터링을 하고 알고리즘 특성 상 

발생하는 노이즈를 모아서 DBSCAN 을 1 회 더 수행

하는 최적화를 진행 한다. 또 다른 하이퍼 파라미터

인 최소 군집 수는 다회차 클러스터링을 실제로 수행

해보는 하는 Brute Force 방식으로 도출 하였으며, 25

로 설정하고 실험한다. 

 
(그림 4) DBSCAN 클러스터링의 산점도 

 

3.4 Recursive K-means++ 기반 할당 방식 

K-means 알고리즘은 임의의 데이터 포인트를 

centroid 로 지정하고, centroid 와 주변 각 데이터 포인

트를 탐색하면서 가장 가까운 centroid 의 군집으로 할

당해 나간다. 매 할당 마다 군집으로 지정된 데이터 

포인트들을 기반으로 평균치 또는 중앙값을 기준으로 

centroid 를 업데이트 하고, 더이상 centroid 가 갱신 되

지 않을 때까지 반복한다. 초기 지정하는 임의의 

centroid 수가 곧 군집의 수 k 가 되며, 이 k 값은 하

이퍼 파라미터이다. [3] 단, K-means 알고리즘은 임의

의 centroid k 개를 동시 지정 한 뒤에 알고리즘을 수

행하므로 결과가 초기 centroid 에 매우 민감한 경향이 

있다. K-means++ 는 이러한 약점을 보완한 기법으로 

초기 centroid 를 1 개부터 k 개 까지 순차적으로 지정

해 나가되,  2 개 째 부터의 centroid 위치를 이미 클

러스터링이 끝난 군집의 centroid 로부터 가장 멀리 배

치한다는 점에서 향상 된 군집화 성능을 보여준다. [4] 

 
(그림 5) 최적화 Recursive K-means++ 알고리즘의 구조 

 

동일 데이터를 활용하여 K-means++ 알고리즘을 활

용하되 Elbow method 를 사용하여 하이퍼 파라미터인 

적정 k 를 도출 한다. 이 k 값은 K-means 알고리즘의 

시작점이 되는 임의의 데이터 포인트의 개수를 의미

하며 이는 K-means 알고리즘의 성능에 큰 영향을 미

치는 값이다. 좌표간 거리측정 방식으로는 유클리디

안을 채택하였다. K-means++ 알고리즘의 최적화는 최

초 클러스터링 수행 후 1 차 클러스터링 결과 군집 

내부의 데이터 포인트의 개수를 기준으로 Recursive 

클러스터링 대상 하위 군집을 추출한다. 이후 과정은 

재귀 함수 형태로 구현하여 모든 하위 군집들이 종료 

조건에 들어가게끔 최적화 한다. 하위 군집들에 대하

여 Recursive 클러스터링 대상 여부를 판단하는 데에

는 비즈니스 제약 사항인 기사 1 인당 최대 배송 물

품 수량인 35 가 사용 된다.  

 
(그림 6) Recursive K-means++ 클러스터링의 산점도 

 

 

4. 실험 결과 

4.1 결과 기술 통계 및 클러스터링 평가 지표 

각 실험 결과에서 분류 된 하나의 군집은 배송 기

사 1 인이 처리하는 배송 물품의 범위를 의미한다. 

이는 최적화 로직에서 비즈니스 제약 사항을 미리 

반영하여 최종 군집이 포함하는 데이터 포인트 수를 

어느정도 적정 수준으로 유도해 둔 결과이다.   

 성능 평가를 위해서는 각 실험에 대한 기술 통계

를 측정하고, 실루엣 계수를 별도 계산하여 하나의 

비교 지표로 활용한다. 기술 통계는 최종 군집 수, 

배송 기사에 할당 된 평균 수량, 분산을 사용하며, 

실루엣 계수는 최종 군집들의 평균 계수값을 구하여 

비교 지표로 사용한다. 각 실험 케이스 마다 전체 

배송 기사 수 대비 초과된 배송 물품을 할당 받은 

기사의 비율과 초과 할당 되어 처리 불가한 배송 물

품의 수량을 측정한다.  

 

4.2 휴리스틱 맵핑 할당 결과 

별도의 알고리즘을 활용 하지 않고 매핑 기반의 할

당 규칙을 따랐으므로 보유 배송 기사의 수 만큼 군

집이 1:1 로 매칭 되었다. 이는 현실에서 발생하고 있

는 비효율 요소가 모델링 된 실험 환경에 그대로 재

현 된 결과이다. 

배송 기사당 평균 할당 수량은 28.3 개로 실제 환경

에서도 적정치에 어느정도 근접 한다고 볼 수 있으나, 

분산이 높으므로 불균등 할당이 주로 이루어 지고 있

다는 점을 확인 할 수 있다. 또한 총 배송 기사의 26% 

가량이 초과 물량에 할당 되는 결과와 함께 매 배송

트랙마다 발생한 183 개의 미처리 수량이 관측된다. 
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(그림 7) 맵핑 분류의 Box plot 과 할당 수량 분포 

 

4.3 DBSCAN 클러스터링 할당 결과 

인풋 데이터의 분포 형태가 전반적으로 비슷한 밀

도를 가진 데이터 셋이므로 노이즈가 상당수 발생하

였고, 세밀한 클러스터링이 이루어지지 않았음을 확

인하였다. 

<표 2> DBSCAN 클러스터링에 따른 지표 

Metric1 The number of Clusters 15 

Metric2 Average quota by drivers 128.3333 

Metric3 Variance quota by drivers 49106.2381 

Metric4 Number of over-allocated drivers 53.33% 

Metric5 Number of exceeded quota 1543 

Metric6 Mean of Silhoutte coefficients -0.1136 

 

노이즈를 별도 처리하는 최적화를 거쳤음에도 불구

하고 클러스터링 자체의 성능이 낮게 측정되어 재귀 

DBSCAN 을 적용해도 하위 군집 내에서 상세 군집화

가 더이상 진행 되지 않음을 확인 할 수 있다. 그 결

과로 총 할당 배송 기사의 수가 현저히 적게 나타났

으며 이에 따라 실루엣 계수가 음수로 집계 되었고 

전체적으로 클러스터링의 설명력이 부족하다는 것을 

알 수 있다. 

 
(그림 8) DBSCAN 의 Box plot 과 할당 수량 분포 

 

4.4 Recursive K-means++ 클러스터링 할당 결과 

K-means++ 알고리즘을 기초로 하여 재귀 형태의 

최적화 과정을 거치며 균등한 배송 배차와 함께 운영

에 필요한 적정 배송 기사 수가 도출 되었다.  

 

<표 3> Recursive K-means++ 클러스터링에 따른 지표 

Metric1 The number of Clusters 78 

Metric2 Average quota by drivers 24.6795 

Metric3 Variance quota by drivers 57.4414 

Metric4 Number of over-allocated drivers 2.56% 

Metric5 Number of exceeded quota 27 

Metric6 Mean of Silhoutte coefficients 0.3797 

 

군집 수는 상대적으로 늘어났지만, 초과 물량을 할

당 받은 배송 기사는 전체의 3% 미만으로 크게 개선 

되었으며, 분산 역시 휴리스틱 맵핑에 비해 낮아진 

것을 확인 할 수 있다. 배송 트랙별 미처리 수량도 

27 건으로 대폭 감소되었으며 실루엣 계수는 

DBSCAN 대비 양수 전환하여 합리적 클러스터링이 

수행 되었음을 알 수 있다.  

 
(그림 9) K-means++의 Box plot 과 할당 수량 분포 

 

 

5. 결론 

본 연구에서는 효율적인 ‘라스트 마일’ 배송 배차 

를 위한 첫번째 단계인 배송지 그룹핑 단계부터 비지

도 학습 알고리즘을 재귀적 형태로 최적화하여 다회

차 배차 시 발생할 수 있는 불균등 배송 할당 문제를 

해결하기 위한 방법을 제시해 보았다.  

분석 결과 K-means++ 알고리즘 기반 클러스터링에

서 두드러진 개선 가능성을 검증 할 수 있었다. 또한 

DBSCAN 알고리즘의 경우, 향후 데이터 차원을 높여 

최적화를 수행해 나간다는 관점으로 볼 때 eps 값을 

지정 하기 어려워 지므로 적합하지 못한 알고리즘 이

라는 통찰도 얻을 수 있었다.  

현재 배송 할당 효율화 문제에 대한 머신러닝 적용 

연구는 활발히 이루어 지고 있지 않은 바, 추후 지형 

정보, 교통량 정보 등의 상세한 변수를 정의 하여 최

적화 과정을 추가 해 나간다면 유연한 배송 할당 대

응은 물론 배송 경로 최적화 문제로 확장 할 수 있을 

것으로 기대된다.   
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