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요 약  

 
본 논문에서는 강화학습 기반의 수검자 원내 이동경로 최적화를 수행하였다. 최근 진단 시스템의 발전과 건강보험 

급여대상의 확대로 의료 시스템 내 자원과 인력의 효율적인 배분은 의료 시스템 운영의 핵심 요소가 되었다. 물류 분배 
시스템 분야에서는 목적지와 경로로 구성된 그래프에서의 경로 최적화 문제가 활발히 연구되어왔다. 본 연구에서는 원내 

수검자 이동경로 최적화 문제를 해결하기 위하여, 이를 그래프에서의 이동거리 최적화 문제로 정의하였으며, 경로 

최적화를 위해 Q-learning 을 적용하였다.  

 

Ⅰ. Introduction 

최근 병원 진단시스템의 발전 및 건강보험 급여대상 
항목 확장으로 인해 각종 진단 검사 시행 빈도가 

의료인력 대비 증가하였다 [1]. 이에 따라 의료시스템 

내의 제한적인 자원과 인력의 효율적인 배분은 의료 

시스템 운영을 위한 필수적인 요소로 급부상하였다 [2]. 

수검자 동선의 최적화는 원내 제한적인 인력과 자원을 
효율적으로 활용할 수 있게 한다.  

최근 물류 분배 시스템 분야에서는 배달 자원의 

최적화를 위하여 강화학습을 적용하는 연구가 활발히 

이루어지고 있다 [3, 4]. 물류 최적화는 일반적으로 

목적지와 동선으로 구성된 그래프 내에서의 경로 최적화 
문제로 접근한다. 원내 수검자 동선 최적화문제는 물류 

분배 시스템의 배달 자원 최적화 문제 해결 방법과 

유사하므로 비슷한 접근 방법을 이용해 해결이 가능하다. 

따라서 본 연구에서는 수검자 동선 최적화 문제를 
그래프 내 이동거리 최적화 문제로 정의하였고, Q-

learning[5]을 이용한 이동경로 최적화를 적용하여 원내 

수검자의 동선 최적화를 수행하였다. 

 

Ⅱ. Methods  

1) Problem description 
문제의 정의를 위하여, 건양대학교병원 건강검진센터의 

약도를 그래프로 변환하였다. 그림 1 은 건강검진센터의 

약도를 그래프로 변환하는 과정을 나타낸다. 수검자의 

이동경로는 접수처에서 출발하여 모든 검사실 (신체검사, 
혈압측정, 시청력검사, 혈액채취, 소변검사, 흉부 X-

ray 검사)을 방문한 후 다시 접수처에서 끝나는 것으로 

가정하였다.  

다음으로, Q-learning 에 사용할 reward 를 정의하기 

위하여 검사실 간의 거리와 검사 소요시간을 이용한 
time cost ( 𝑇𝐶!" )를 정의하였다 (그림 2). 각 검사실은 

높이와 너비가 균등한 격자 위에 위치해 있다고 

가정하였고, 검사실 i와 j사이의 거리(𝐷!")는 검사실i에서 

j 로 이동할 때 거쳐야 하는 격자의 개수로 정의하였다. 
또한 각 검사실에서 소요되는 기본적인 검사 시간(분)을 

reward 에 반영하기 위하여 다음 검사실 j 의 inherent 

cost (𝐼𝐶" )를 정의하였다. 검사실 i 에서 j 로 이동할 때 

최종적인 time cost 𝑇𝐶!" 는 아래 식 (1) 과 같이 

정의되었다. 𝐷!" 는 분단위의 𝐼𝐶" 와의 scale 을 맞추어 

주기 위해 𝐷!" 의 최대값을 이용해 normalization 을 

수행하여 범위를 0~1 로 제한하였다. 

 

𝑇𝐶!" =
𝐷!"

max)𝐷!"*
+ 𝐼𝐶" (1) 

 

다음으로 검사실 i 에서 j 로 이동할 때의 최종 reward 

𝑅!"를 아래의 식(2)을 이용하여 정의하였다. Reward 는 

action 을 취했을 때 발생하는 time cost 와 음의 
상관관계를 가지며, 최대값으로 normalization 하여 

0~1 사이의 범위를 갖는다.  

 

𝑅!" = 1 −
𝑇𝐶!"

max)𝑇𝐶!"*
 (2) 

 

 
그림 1. (좌) 건강검진센터 약도, (우) 그래프 형태로 변환
된 약도 
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그림 2. (좌) 격자 위에 설정한 각 검사실의 위치, (우) 각 
검사실간의 이동 그래프, 그래프의 선의 굵기는 검사실간 
거리의 역수를 나타냄 

 

2) Q-learning 
Q-table 의 모든 파라미터는 100 으로 초기화 하였다. 

이후 Q-table 의 업데이트는 아래 식(3)를 이용하여 

수행하였다 [5]. 

 
𝑄#$%(𝑆&, 𝑎&)	
← 𝑄'()(𝑆&, 𝑎&) + 𝛼 ∙ )𝑅 + 𝛾 ∙ 𝑄(𝑠&*+, 𝑚𝑎𝑥,)

− 𝑄'()(𝑠&, 𝑎&)* 
 

(3) 

𝑄(𝑆&, 𝑎&)는 Q-table 의 각 요소를 의미하며, 𝑆&는 현재 

상태로, [{지금까지 방문한 검사실의 리스트}, 마지막 
검사실]으로 정의되었다. 또한 𝑎& 는 다음에 취할 

action 으로 다음 방문할 검사실을 의미한다. 𝛼 는 

learning rate 로 0.1, 𝛾는 discount factor 로 0.9 를 

사용했으며, 이는 다음 action 에서 기대되는 가장 큰 
reward 를 현재의 선택에 얼마나 반영할지를 의미한다. 

Q-table 의 업데이트는 100,000번의 iteration 을 통하여 

이루어졌다. 

 

Ⅲ. Result  

표 1 은 디자인을 통해 구축된 reward matrix 를 

나타낸다. 표의 각 요소는 각 검사실 간의 reward 를 

보여주며, 최대 reward 는 1, 최소 reward 는 0 인 것을 

확인할 수 있다.  
 

표 1. Reward matrix 
Room 

No. 
0 1 2 3 4 5 6 

0 0 0.37 0.70 0.0 0.5 0.66 0.21 

1 0.89 0 0.81 0.11 0.61 0.76 0.29 

2 0.87 0.46 0 0.12 0.62 0.78 0.28 

3 0.86 0.45 0.81 0 0.64 0.79 0.26 

4 0.84 0.44 0.79 0.12 0 0.81 0.25 

5 0.83 0.42 0.78 0.11 0.64 0 0.24 

6 0.9 0.46 0.79 0.09 0.53 0.75 0 
 

그림 3 은 epoch 에 따른 최소 검사 소요 시간을 
나타낸 것이다. 20000 epoch 이후에는 최소 검사 

소요시간이 saturation 되어 모델이 수렴한 것을 알 수 

있다. 모델 최적화를 통해 얻은 검사를 가장 효율적으로 

진행할 수 있는 최적의 이동 경로는 다음과 같다: [0. 

접수처, 6흉부 X-ray 검사, 1. 신체검사, 3. 시청력 검사, 

4. 혈액채취, 5. 소변검사, 2. 혈압측정]. 이때 총 
소요시간은 18.2 분으로, 랜덤한 순서로 검사했을 때의 

평균 소요시간 18.8 분 (검사시간 16 분 + [검사실간 

평균 이동거리(9.5) x 7] / 이동거리 최대값 24)에 비해 

약 3.19% 시간을 절약할 수 있다. 

 
그림 3. Epoch 별 총 검사 소요 시간 (분) 

 

Ⅳ. Discussion 

본 논문에서는 강화학습을 이용하여 수검자의 원내 

이동경로 최적화를 수행하였다. Q-learning 을 적용하기 

위하여 검사실 간의 이동거리 및 검사 소요시간을 
고려한 reward 를 정의하였고, 이를 이용해 Q-matrix 를 

업데이트하여 최적의 경로를 도출하였다. 본 논문에서는 

각 검사실의 대기시간은 고려되지 않았으므로, 실시간 

수검자 배분을 위해서는 각 검사실의 실시간 대기를 
reward 에 반영할 수 있는 연구가 추가로 필요하다. 또한 

검사실의 수가 6 개로 매우 적은 한정적인 상황에 대한 

시나리오를 이용했다는 한계가 있다. 추후 복잡도가 높은 

동선 그래프에 대한 연구가 추가로 필요하다. 본 연구의 

결과는 의료 시스템의 효율성을 증대하고 보다 나은 
의료 서비스 제공에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 
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