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요 약

항만물류 환경에서 차량과 화물 간의 효율적인 배차를 위해서는 배차의 공정성/일관성 및 도로 상황 등과 같은

다양한 환경 요소를 고려해야 한다. 이러한 요소들은 실시간으로 변화하며, 운송 차량과 운전자에게 직접적인 영

향을 미칠 수 있다. 하지만 기존의 최적화 기법은 환경 변화에 대한 적응력이 부족하여 실시간 배차 최적화에는

한계가 존재한다. 본 논문에서는 메타 강화학습 알고리즘인 MAML(model-agnostic meta-learning)과

PPO(proximal policy optimization)를 결합한 배차 최적화 기법을 제안한다. MAML을 활용하여 다양한 배차 환경

에서 최적화된 초기 정책을 학습하고, PPO를 통해 환경 변화에 적응하며 지속적으로 정책을 개선함으로써 배차

성능을 극대화한다. 모의실험을 통해 MAML+PPO 기반 최적화 알고리즘이 기존 알고리즘 대비 우수한 배차 성능

을 보임을 확인하였다. 특히, APM(aggregate performance measure) 기반 성능 분석 결과, 제안한 알고리즘이 다

양한 시나리오에서 높은 일반화 성능과 안정적인 최적화 성능을 달성함을 보였다.

키워드 : 차량/화물 배차 시스템, 운송 매칭 알고리즘, MAML, PPO

Key Words : Vehicle/cargo dispatch system, Transportation matching algorithm, MAML, PPO

ABSTRACT

For efficient vehicle and cargo dispatch in port logistics environments, it is essential to consider various

environmental factors such as dispatch fairness/consistency, road conditions. These factors change dynamically

in real-time and can significantly impact transportation vehicles and drivers. However, conventional optimization

methods struggle to adapt to these environmental changes, making real-time dispatch optimization challenging.

In this paper, we propose a dispatch optimization approach that integrates model-agnostic meta-learning(MAML)

and proximal policy optimization(PPO). MAML is employed to learn an optimized initial policy across diverse

dispatch environments, and PPO is used to adapt to environmental changes and continuously refine the policy,

thereby maximizing dispatch performance. Through simulations, we demonstrate that the MAML+PPO-based

optimization algorithm outperforms traditional methods in dispatch performance. In particular, the aggregate
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Ⅰ. 서 론

항만물류환경에서차량/화물배차기술은운송수요
증가와복잡한물류운영을효과적으로처리하기위해

필수적인요소로자리잡고있다. 현재국내항만물류
시스템은 디지털 전환 속도가 더디고, 기존의 수작업

중심의배차방식으로인해비효율성이발생하고있다.

특히, 협력 운송사 간에 배차 협의를 진행할 수 있는
체계적인 시스템이 부족하여 불공정한 배차가 이루어
지거나, 업무원의임의적인배차선정에의존하는경향

이있어배차의공정성을보장하기어렵다. 또한, 운송
지연문제는차량과화물의배차최적화가부족한상황
에서더욱심화되고있다. 이를해결하기위해항만물류

시스템의 고도화 및 디지털 전환을 통한 배차 자동화
연구에 대한 수요가 증가하고 있으며[1,2], 강화학습
(reinforcement learning)을활용한운송최적화연구가

활발히 진행되고 있다[3,4].

일반적으로차량/화물배차는미배차화물, 차량가
용성, 화물의출발지및목적지정보등을기반으로이

루어진다. 하지만, 교통혼잡도, 날씨, 차량상태, 운송
거리등실시간으로변화하는환경적요인은배차성능
에중요한영향을미친다. 이러한요인을고려하지않은

배차시스템은최적의운송효율을달성하기어려우며,

결과적으로불균형한배차와운송지연을초래할수밖
에 없다.

전통적인최적화기법으로는유전알고리즘(genetic

algorithm, GA)[5]과 규칙 기반 휴리스틱(rule-based

heuristic, RBH)[6]이있다. GA는여러배차방법을생

성하고그중성능이좋은방법을선택해점진적으로개
선하는방식으로, 다양한조합을고려할수있지만높은
연산 비용과 긴 수렴 시간이 요구된다. 반면, RBH는

특정규칙을기반으로차량과화물을배차하는방식으
로계산속도는빠르지만, 환경변화에적응하지못해
복잡한운송환경에서는최적의배차성능을보장하기

어렵다. 이러한기존최적화기법들은동적이고복잡한
운송환경에서충분한적응성을제공하지못한다는단
점이 있다.

강화학습이이러한문제점을해결하기위한대안으
로적용되고있으며, 특히다양한운송환경에빠르게
적응할 수 있는 메타 강화학습(meta reinforcement

learning)이주목받고있다[7-9]. 메타학습은, 적은양의
데이터로도새로운환경에모델이빠르게적응할수있

도록하는기법이다[10]. 대표적인기법으로는최적화기
반메타강화학습알고리즘인 MAML(model-agnostic

meta-learning)[11,12]이있으며, 다양한환경에서도적은

학습만으로효과적인정책을생성할수있도록최적화
된초기정책을제공하는데강점을가진다. MAML을
이용하면다양한배차시나리오에서빠르게적응할수

있으며, 기존의강화학습알고리즘보다적은학습단계
만으로도높은성능을달성할수있다. 하지만 MAML

은초기정책최적화에는효과적이지만, 지속적인정책

개선을수행하기에는한계가있다. 이를극복하기위해
서는정책을점진적으로최적화할수있는기법이필요
하다.

PPO(proximal policy optimization)는정책기반강
화학습 기법으로, 정책 업데이트 과정에서 클리핑
(clipping) 기법을활용하여안정적인학습을보장한다
[13]. 이를통해환경변화에적응하면서도장기적인최
적화를 수행하는 데 강점을 가진다.

본연구에서는 MAML을활용하여초기정책을학

습하고, PPO를이용하여지속적인정책개선을수행함
으로써배차성능을최적화하는방식을적용하기위해
MAML과 PPO를결합한새로운최적화알고리즘을제

안한다. 이를통해다양한운송환경에서높은일반화
성능을 갖춘 배차 시스템을 개발하고자 한다.

본논문의구성은다음과같다. Ⅱ장에서는차량/화

물배차시스템모델을설명하고, Ⅲ장에서는본연구와
관련된기존연구들을살펴보며한계점을분석한다. Ⅳ
장에서 기존 연구의 한계를 보완하기 위해 MAML과

PPO를결합한최적화알고리즘을제안한다. Ⅴ장에서
는모의실험을통해제안한알고리즘의성능을분석하
고, Ⅵ장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 차량/화물 배차 시스템 모델

항만물류환경에서차량과화물의배차는운송수요

증가와복잡한물류운영을효과적으로처리하기위해
필수적인요소로자리잡고있다. 기존의배차시스템은
주로예약된화물을운송가능한차량에수작업으로배

정하는방식으로운영되었으며, 이는배차공정성저하

performance measure(APM)-based performance analysis confirms that the proposed algorithm achieves high

generalization performance and stable optimization across various scenarios, making it a robust solution for

adaptive dispatch optimization in dynamic environments.
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와운송효율성감소를초래하는주요원인이된다. 또
한, 차량과화물의배차과정에서운송거리, 교통상황,

운전자의운행시간제한등의변수들이고려되지않거

나제한적으로반영되어최적의운송성능을달성하기
어렵다. 이를해결하기위해, 본장에서는다양한운송
환경에서의강화학습기반배차최적화를위한차량/화

물 배차 시스템 모델을 설계한다.

그림 1은 N개의화물과이를운반할M대의트럭이
있다고가정하였을때의차량/화물배차시스템모델을

나타낸것이다. 차량과화물의최적배차를위해거리
기반, 시간기반, 교통상황기반의다양한배차시나리
오를 정의한다.

먼저, 거리기반배차는단거리, 중거리, 장거리운송
으로구분되며, 각운송거리별최적화목표가다르게
설정된다. 단거리운송에서는배차빈도를높이고신속

한배차를수행하는것이중요하며, 장거리운송에서는
차량활용률과적재량을최적화하는것이핵심요소가
된다. 중거리운송의경우, 이동시간과화물적재량을

균형 있게 조절하는 것이 중요한 요소로 작용한다.

시간기반배차는주간과야간으로구분되며, 각시
간대에따른배차전략이다르게적용된다. 주간운송의

경우, 교통혼잡이심하여운송지연을최소화하는방향
으로최적화가이루어져야한다. 반면, 야간운송은상
대적으로원활한교통흐름을활용하여차량활용도를

높이는 전략이 필요하다.

교통상황기반배차에서는교통혼잡도에따라배차
알고리즘이다르게작동하도록설계되었다. 혼잡구간

에서는 최적의 경로를 탐색하여 운송 지연을 줄이고,

원활한도로환경에서는배차의균형성과차량운영효
율을 극대화하는 방식이 적용된다.

이러한시나리오는실제항만물류운송환경을반영
하여배차알고리즘의성능을평가하는기준으로활용
된다.

그림 1. 차량/화물 배차 시스템 모델
Fig. 1. The vehicle/cargo dispatch system model.

Ⅲ. 관련 연구

3.1 전통적 배차 최적화 기법
전통적인차량/화물배차최적화기법은대표적으로

유전알고리즘(genetic algorithm, GA)과규칙기반휴

리스틱(rule-based heuristic, RBH)이 있다. 유전 알고
리즘은진화이론에서영감을받은집단기반탐색방법
으로, 초기 해 집단을 무작위로 생성한 후 선택, 교차

(crossover), 변이(mutation) 연산을반복하여점진적으
로최적해에접근하는방식이다[5]. GA는탐색공간을
효과적으로 넓히고 다양한 후보 해를 탐색할 수 있어

글로벌최적해에근접할가능성이높지만, 많은후보
해를탐색하는과정에서높은연산비용과긴수렴시간
을필요로한다는단점이있다. 따라서실시간변화가

많은동적배차 환경에서는 효율성이저하될수있다.

RBH는명확하고직관적인규칙을사용하여차량과
화물을배치하는접근방법이다. 일반적으로차량의위

치, 차량 상태, 화물의 위치와 배송 기한 등의 정해진
규칙에 따라 빠르게 배차 결정을 내릴 수 있어 연산
속도가 매우 빠르고 효율적이다[6]. 그러나 이 방법은

배차결정의성능이규칙의설계품질에크게의존하며,

사전에예측하지못한교통혼잡, 차량고장, 날씨변화
와같은돌발상황에효과적으로대응하기어렵다. 또

한, 다양한조건이나복잡한배차시나리오를반영하려
면규칙이복잡해지고관리가어려워지는단점이존재
한다.

3.2 심층 강화학습 기반 배차 최적화[3,4]
심층 강화학습(deep reinforcement learning, DRL)

은기존배차최적화방식의단점을개선하고, 실시간으
로 변화하는 환경에 적응하는 배차 문제 해결을 위한

접근방법으로주목받고있다. DRL은환경과의상호작
용을통해축적된경험데이터를활용하여정책을최적
화하는방법론으로, 운송환경의복잡성과실시간변동

성을효과적으로처리할수있다[3,4]. DRL 기반방법들
은환경변화에대한높은적응력을보이며, 특히신경
조합 최적화(neural combinatorial optimization) 기법

과결합하여차량경로문제(vehicle routing problem)

와같은복잡한물류문제에서뛰어난성능을발휘하고
있다. 그러나 DRL 접근법은일반적으로많은데이터와

긴초기학습시간이요구되며, 정책초기설정이부적
절할경우성능이불안정해질수있다는한계를지닌다.

또한, 특정환경에과적합(overfitting)될가능성도있어

다양한 배차 환경에 대한 일반화된 성능 확보가 쉽지
않다.
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3.3 메타 강화학습과 MAML 및 PPO 기반 최적화 
접근법

메타 학습(meta learning)은 다양한 환경에서 얻은

학습경험을일반화하여, 새로운환경에서도빠르게적
응할수있도록하는학습기법이다[7-9]. 특히메타강화
학습(meta reinforcement learning)은메타학습의일종

으로, 강화학습의프레임워크를이용하여환경변화에
빠르게 적응할 수 있는 정책을 생성한다[10].

MAML(model-agnostic meta-learning)은대표적인

메타 강화학습 방법으로, 다양한 작업(task)에서 얻은
경험을 바탕으로 소량의 데이터만으로도 신속하게 초
기 정책을 최적화할 수 있도록 한다[11,12]. 그러나

MAML은초기정책학습에뛰어나지만, 지속적인환
경변화에따른장기적인정책개선능력은제한적이다.

PPO(proximal policy optimization)는 정책 업데이

트시급격한변화를제한하는클리핑(clipping) 기법을
활용하여 안정적이고 점진적으로 정책을 최적화할 수
있는강화학습기법이다[13]. 기존의정책기반강화학습

알고리즘인 TRPO(trust region policy optimization)[14]

는정책업데이트시변화를제한하는방식으로학습을
안정화할수있지만, 계산비용이높다는단점이있다.

반면, PPO는상대적으로간단한클리핑기법을활용하
여정책의급격한변화를방지하며환경변화에안정적
으로대응할수있어장기적인정책개선에강점을가진

다. 다만, PPO의성능은초기정책설정에따라편차가
크게나타날수있으며, 이로인해초기단계에서효율
성이 저하되는 문제가 발생한다.

최근 연구에서는 이러한 MAML과 PPO의 장점을
결합하여, 초기 정책을 빠르게 설정하고 이후 정책을
지속적으로 개선하는 통합 알고리즘 연구들이 진행되

고있다. 로봇제어분야에서는다양한작업환경에빠
르게적응할수있는 MAML 기반초기정책을 PPO를
통해지속적으로개선하여높은성능과강건성을입증

하였으며[15], 이동통신네트워크분야에서도트래픽변
화에신속히대응하고자원관리효율성을향상시키기
위해메타학습과 PPO를결합한접근법을적용하였다
[16]. 그러나복잡하고동적인차량및화물배차환경을
대상으로 한 적용 연구는 여전히 제한적이다.

본논문에서는이러한기존연구들의한계를보완하

고자, MAML을 통해 우수한 초기 정책을 학습하고
PPO를활용하여지속적인정책최적화를수행하는차
량/화물 배차 통합 알고리즘을 제안하여 다양한 운송

환경에서 성능을 검증하고자 한다.

Ⅳ. MAML과 PPO를 결합한 최적화 알고리즘

Ⅲ장 관련 연구에서 제시한 기존의 최적화 방법은
복잡한환경변화에적응하거나배차효율성측면에서
한계가 존재한다.

따라서본장에서는항만물류환경의차량/화물배차
문제에 맞추어 MAML을 활용하여 차량/화물 배차의
초기정책을신속하게최적화하고, 이후 PPO를적용하

여지속적인정책개선을수행하는최적화기법을제안
한다.

4.1 MAML(model-agnostic meta-learning) 
기반 초기 정책 학습[11,12]

MAML 기반 메타 강화학습에서는 그림 2와 같이
배차 문제를 해결하기 위해 다수의 배차 시나리오를
task로정의하고, 이를활용하여초기정책을최적화하

는과정을수행한다. 먼저, 다양한운송환경을반영한

배차시나리오 를샘플링하여메

타학습에활용한다. 각 task 는단거리, 중거리, 장거
리운송과같은거리기반시나리오, 혼잡도수준, 운송
시간대등의다양한환경요인을포함하도록구성된다.

각 task 에대하여, 기존의정책 를사용하여손실

함수 를계산하고, 경사하강법(gradient descent)

을통해식 (1)과같이 로파라미터업데이트를수행

한다.

(1)

여기서 a는 학습률을 나타내며 task별 손실 함수

에대한그래디언트 를기반으로최적

화가 수행된다. 이렇게 task별 학습이 이루어진 후,

MAML의핵심과정인메타업데이트(meta-update)가

그림 2. MAML의 최적화 과정[11]
Fig. 2. MAML optimization process.
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수행된다. 메타업데이트단계에서는여러 task에서학
습된정책을기반으로, 전체 task 집합에대해초기정
책 를최적화하는과정이진행된다. 이를통해다양한

task에서빠르게적응할수있는일반화된정책을도출
할수있으며, 메타업데이트는다음과같이정의된다.

(2)

여기서 b는 메타 학습률을 나타내며 여러 task에서의

손실을최소화하는방향으로정책을업데이트한다. 이
러한과정이반복되면서, 새로운배차환경에서도적은
학습단계만으로높은성능을달성할수있는초기정책

이 학습된다.

4.2 PPO(proximal policy optimization) 기반
정책 최적화[13]

PPO 기반정책학습에서는배차시스템의상태 와

이에대응하는행동 를입력으로받아, 각행동에대
한정책확률을 로모델링한다. 정책업데이
트과정에서 PPO는식 (3)과같은목적함수를최적화

한다.

(3)

여기서 는정책의업데이트비율을나타내며현재

정책 와이전정책 의비율로계

산된다. 는어드밴티지함수(advantage function)로,

특정행동 가얼마나좋은선택이었는지를나타낸다.

은클리핑파라미터로, 일반적으로작은값 (0.1~0.2)

를설정하여정책이급격하게변화하는것을방지한다.

이목적함수는정책업데이트시클리핑기법을적

용하여정책의급격한변화를제한하며, 이를통해학습
의안정성을유지한다. 또한, 배차시스템의최적화목

표에맞춰보상함수 를정의하여모델의배차성능을

극대화할 수 있도록 한다.

(4)

여기서 는배차완료까지소요된평균시간으로지연
시간감소율을반영하며, 는차량의총운행시간대

비실질적인운송시간비율을의미한다. 그리고, 는
단위시간내에처리된화물량이며, 는특정차량에
배차가집중되지않도록하는공정성지표를나타낸다.

각 성능 지표의 상대적 중요도는 가중치 ​, , ,

를통해조정되며, 총합이 1이되도록설정한다. 가중
치의 값들은 배차 시스템의 운영 목표에 따라 달라질
수있는데, 예를들어, 단거리운송에서는시간효율성

이중요하므로 값을높게설정할수있다. 또한, 장
거리운송에서는한번의운송에서많은화물을처리하
는것이중요하므로 값을상대적으로높게설정할

수 있다.

그러나, 는 특정시점의배차 성능만을 반영하므
로, 전체운영기간동안의정책성능을평가하기에는

한계가 있다. 따라서, 본 논문에서는 APM(aggregate

performance measure)을 도입하여, 정책이 다양한 환
경에서 일관된 성능을 유지하는지를 평가한다[17].

(5)

여기서 는전체운영시간(혹은학습된에피소드수)

이며, 는각시점에서의보상을의미한다. APM은단
일시점이아닌장기적인배차성능을반영하는지표로

활용되며, 학습과정에서정책이안정적으로수렴하는
지를 확인하는 데 사용된다.

Ⅴ. 차량/화물 배차 모의실험

본장에서는차량/화물배차시스템에서다양한환경
요소에 따른 MAML+PPO 결합 알고리즘 기반 운송

매칭기법의배차성능을검증하기위한모의실험을진
행한다. 배차성능은시간효율성(time efficiency, TE),

차량 활용도(vehicle utilization, VU), 화물 처리량

(cargo throughput, CT), 배차균등성(dispatch equity,

DE), 총괄성능지표(aggregate performance measure,

APM) 등을 통해 평가된다.

5.1 실험 환경 설정
Ⅱ장에서 설명한 배차 시스템 모델과 동일하게, 각

화물과차량에는운송거리및운송시간과같은임의의
정보를부여한다. 또한, 배차과정에서는운송거리, 교

통체증등다양한운송환경요소가반영된다. 구체적
인모의실험파라미터는표 1과같다. 장거리운송가능
거리는인천화물터미널에서부산까지의거리를고려하

여 400 km로가정하였다. 차량속도는화물차의법정
최고속도인 90 km/h를기준으로하되, 빙판길주행시
최고속도의 50%로감속제한이적용됨을반영하여최

소 30 km/h, 최대 80 km/h 범위로 설정하였다. 학습
및시험과정은 Intel(R) Core(TM) i5-8600K CPU 환
경에서수행되었으며, Pytorch 프로그램[18]을활용하여
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알고리즘을구현하였다. 학습단계에서는다양한배차
환경에 대하여 10,000개의 에피소드를 실행하였으며,

MAML을 활용하여 초기 정책을 최적화한 후 PPO를
적용하여지속적인정책개선을수행하였다. 시험단계

에서는학습된정책을바탕으로 100개의새로운배차

시나리오를설정하고, 각시나리오에서의성능을평가
하였다.

배차 성능 비교를 위해 다음의 4가지 평가 지표를

이용하였다.

∙시간효율성(TE): 배차완료까지소요된평균시간
∙차량 활용도(VU): 배차된 차량의 평균 가동률

∙화물처리량(CT): 단위시간당운송완료된화물수
∙배차 균등성(DE): 차량별 배차 횟수의 분산

또한, 알고리즘의전반적인최적화성능을평가하기
위해 Ⅲ장에서 설명한 APM을 활용하였다.

5.2 배차 알고리즘 성능 비교
본절에서는모의실험을통해다양한배차환경에서

MAML+PPO 기반알고리즘의성능을평가하고, 기존
GA, RBH 및 PPO 알고리즘과 비교․분석한다. 배차
시스템의성능은 4.1절에서설명한 4가지핵심지표를

통해 평가한다.

표 2는각배차알고리즘별주요성능지표값을나
타내며, 이를시각화하기위해그림 3의막대그래프로

표현하였다. RBH와 GA에비해 PPO 기반알고리즘은

높은시간효율성(TE)을보이며, 지속적인정책최적화

를 통해 성능을 점진적으로 개선할 수 있다. 특히,

MAML과결합된 PPO 알고리즘은초기정책을최적화
함으로써 PPO 단독모델보다더신속한배차를수행하

며, 다양한 환경에서도 높은 적응력을 나타낸다.

반면, GA는반복적인탐색과정을거치면서최적해
를찾아가므로수렴속도가상대적으로느린단점이있

고, RBH는정해진 규칙에 따라배차가이루어지므로
복잡한환경변화에적절히대응하지못해상대적으로
낮은 성능을 보였다.

MAML+PPO 알고리즘은차량활용도(VU) 측면에
서도 GA 및 RBH보다 우수한 성능을 보였다. GA는
최적해를찾는과정에서특정차량에배차가몰리는경

향이있으며, RBH는사전정의된규칙을따르다보니
특정차량이반복적으로선택되는문제가발생할수있
다. 반면, MAML+PPO는 차량의 가용성을 고려하여

배차균형을유지함으로써전체적인차량활용도를향
상시키는 결과를 얻을 수 있다.

화물 처리량(CT)과 배차 균등성(DE) 측면에서도

MAML+PPO 결합알고리즘이다른기존알고리즘보
다안정된성능을보이는것을확인할수있다. 제안한
알고리즘은 기존 알고리즘이 가지는 한계점을 극복하

고, 환경변화에따라배차정책을조정하여균등하고
신속하게 배차 결정할 수 있는 기법임을 알 수 있다.

또한, 각성능지표가종합성능(APM)에미치는영

향을평가하기위해기본시나리오를기준으로하여성
능지표가중치별 APM 성능을표 3에나타내었다. 그
결과, 시간 효율성(TE)과 차량 활용도(VU) 지표가

APM에상대적으로큰영향을미치는것으로나타났다.

이는실시간배차성능향상을위해시간관리와차량
활용전략이특히중요함을의미한다. 또한배차균등성

(DE) 역시화물처리량(CT)보다더중요한성능지표

그림 3. 알고리즘별 성능 지표 비교 그래프
Fig. 3. Comparison of performance metrics by dispatch
algorithm.

Algorithm RBH GA PPO
MAML
+PPO

TE(%) 69.3 77.5 85.3 92.5

VU(%) 65.7 75.2 81.0 88.4

CT(%) 68.9 76.8 84.2 91.2

DE(%) 64.5 72.3 78.3 86.7

표 2. 알고리즘별 성능 비교 결과
Table 2. Performance comparison of dispatch algorithms.

Parameters Values

Maximum transport
distance

400 km

Transportable distance
(short/mid/long)

50 km/200 km/400 km

Maximum driving time 2~6 hours

Traffic congestion congested/uncongested

Vehicle speed range 30~80 km/h

표 1. 모의실험 환경 파라미터
Table 1. Simulation environment parameters.
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임을확인할수있다. 이는제안한알고리즘이실시간으
로변화하는운송환경에효과적으로대응하여배차의
효율성과 공정성을 높일 수 있음을 보여준다.

그림 4는 MAML+PPO, PPO, GA 및 RBH 알고리
즘의 APM 값에대한누적분포함수(cumulative dis-

tribution function, CDF)를 나타낸다. RBH 알고리즘

(검은색)은가장낮은 APM 값을기록하였으며, 대부분
의경우 0.4 이하의성능을보였다. 이는 RBH가사전에
정의된규칙을기반으로배차를수행하므로, 다양한운

송환경변화에적응하기어려운한계를가지기때문이
다. 또한, GA 알고리즘(파란색)은 RBH 대비더나은
성능을보였지만, 여전히 0.6 이하에서대부분의 APM

값이분포하는것을확인할수있다. GA 기반최적화
방식은 높은연산비용과긴계산 시간이 요구되므로,

실시간으로 변화하는 운송 환경에서는 활용하기 어려

울것으로보인다. PPO 알고리즘(녹색)은강화학습기
반으로정책을최적화함으로써 GA 및 RBH 대비향상
된성능을보였다. PPO는정책업데이트과정에서클리

핑(clipping) 기법을활용하여안정적인학습을수행하
고, 지속적인학습을통해배차정책을개선할수있다.

이를통해, GA 대비더높은 APM 값을기록하며, 대부

분의배차성능이 0.7 이상으로분포하는것을확인할
수 있다. 마지막으로, MAML+PPO 알고리즘(빨간색)

은배차알고리즘중가장우수한성능을보였다. CDF

곡선이가장높은 APM 값을기록하며, 대부분의경우
0.85 이상의 성능을 달성하는 것으로 나타났다. 이는
MAML이 다양한 환경에서 빠르게 적응할 수 있도록

초기정책을최적화하고, PPO가지속적인정책개선을
수행함으로써 배차 성능을 극대화할 수 있음을 알 수
있다. 특히, MAML을활용하여 다양한시나리오에서

사전학습된정책을활용함으로써, PPO 단독사용대비
더욱 빠르게 최적의 배차 정책을 학습할 수 있다.

본논문에서제안하는 MAML+PPO 알고리즘은기

존의 RBH 및 GA 기반배차알고리즘이가진한계를
극복하고, 환경변화에따라배차정책을동적으로조정
할수있음을실험을통해확인할수있다. 따라서항만

물류운송시스템에서 다양한 배차 환경을 고려할때,

MAML과 PPO를결합한알고리즘을적용하여차량/화
물을효율적으로배차할수있는성능을얻을수있다.

Ⅵ. 결 론

본논문에서는다양한운송환경에서차량/화물자동

배차의최적화를위해MAML과 PPO를결합한강화학
습기반배차알고리즘을제안하였다. 모의실험을통해
MAML+PPO 기반알고리즘의배차성능을분석한결

과, 기존 GA 및 RBH 기반최적화기법대비시간효율
성, 차량활용도, 화물처리량, 배차균등성에서우수한
성능을보였다. 특히, 제안된알고리즘은초기정책최

적화를통해신속한적응성을확보하며, PPO 기반정책
개선을통해지속적인성능향상이가능함을확인하였
다. 이러한결과에따라, MAML과 PPO 결합알고리즘

기반배차시스템이실시간운송환경에서도높은최적
화성능을제공할수있음을검증하였다. 향후연구에서
는 다양한 메타 강화학습 기법을 추가 적용하여 배차

최적화성능을향상시키고, 실제물류데이터를반영한
실시간배차환경에서성능을검증할예정이다. 본논문
에서제안하는기법은항만물류시스템뿐만아니라, 도

시물류및대규모운송네트워크에서의자동배차최적
화 기술 발전에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

Scenarios TE VU CT DE APM

Base
scenario

0.25 0.25 0.25 0.25 0.86

TE
emphasis

0.55 0.15 0.15 0.15 0.91

VU
emphasis

0.15 0.55 0.15 0.15 0.89

CT
emphasis

0.15 0.15 0.55 0.15 0.84

DE
emphasis

0.15 0.15 0.15 0.55 0.87

표 3. 성능 지표 가중치별 APM 비교
Table 3. The APM comparison of weighted performance
metrics.

그림 4. CDF-APM을 이용한 배차 알고리즘 성능 비교
Fig. 4. Performance comparison of dispatch algorithms
using CDF-APM.
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