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ABSTRACT

Path generation methods are required for safe and efficient driving in unmanned autonomous vehicles. There are two kinds of 

paths: global and local. A global path consists of all the way points including the source and the destination. A local path is the 

trajectory that a vehicle needs to follow from a way point to the next in the global path. In this paper, we propose a novel method 

for local path generation through machine learning, with an effective curve function used for initializing the trajectory. First, 

reinforcement learning is applied to a set of candidate paths to produce the best trajectory with maximal reward. Then the optimal 

steering angle with respect to the trajectory is determined by training an artificial neural network. Our method outperformed existing 

approaches and successfully found quality paths in various experimental settings, including the cases with obstacles.
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Generation

강화학습을 이용한 무인 자율주행 차량의 지역경로 생성 기법

김 문 종
†
⋅최 기 창

††
⋅오 병 화

†††
⋅양 지 훈

††††

요     약

무인 자율주행 차량에서의 경로 생성 기법은 차량이 자동 으로 안 하고 효율 인 경로를 생성하고 주행할 수 있도록 해 다. 경로에

는 크게 역경로와 지역경로가 있다. 역경로는 차량이 출발 으로부터 도착 까지 가기 해 주행해야 하는 구간을, 지역경로는 역경

로에서 얻은 구간을 주행하기 해서 차량이 실제로 주행해야 할 경로를 의미한다. 본 논문에서는 지역경로 생성을 하여 효율성 높은 곡

선 함수를 사용하는 기존연구에서 더 나아가 학습을 통해 경로를 생성하는 방법을 제안한다. 먼  강화학습을 통해서 후보경로에 한 

측 보상 값을 얻고 보상 값이 최고가 되는 경로를 찾는 작업을 한다. 한 인공 신경망을 통해서는 생성된 경로에 최 화된 조향 명령을 주

기 해 조향 각을 학습하는 작업을 한다. 더 나아가 주행하는 경로에 장애물이 발견되더라도 이를 효율 으로 회피하는 최 의 경로를 학습 

기법을 통해 만들어낸다. 본 논문에서 제안된 알고리즘의 우수성은 실제 주행 환경으로 모델링한 시뮬 이션 실험을 통해 검증되었다.

키워드 : 무인차, 강화학습, 인공신경망, 지역경로, 경로생성

1. 서  론1)

최근에 무인 자율주행 차량(이하 무인차)에 한 사람들의 

심이 늘어나고 있다. 특히 2004년부터 방  고등 연구 계

획국(DARPA)에서 주최한 무인 자율주행 회 이후로 무인

차에 한 심이 더욱 증폭되어 있는 상태이다. 보다 안
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하고, 효율 으로 무인차를 제어하는 시스템에 한 연구는 

사회 으로나 경제 으로도 가치 있는 연구가 될 것이다.

무인차의 주행을 제어하는 방법은 무인차가 이동할 경로

를 미리 생성하고 이를 벗어나지 않게 하는 것이다. 과거에

는 카메라 센서를 통해 경로를 생성하는 방법이 주로 연구

되었지만 재에는 차량의 치를 정확하게 측정할 수 있는 

DGPS(Differential Global Positioning System), 칼만 필터 

알고리즘 등이 개발되어 이를 통해 경로를 생성하는 기술들

이 개발되고 있다. 

본 논문에서는 DGPS를 이용해 역경로에 한 지 들

을 생성하고 지역경로 상황에서 무인차가 효율 인 경로를 

찾아 낼 수 있는 방법을 제시한다. 지역경로를 생성할 때 

발생하는 문제는 기본 으로 두 가지가 있다. 첫 번째는, 도

http://dx.doi.org/10.3745/KTSDE.2014.3.9.369



370  정보처리학회논문지/소 트웨어  데이터 공학 제3권 제9호(2014. 9)

로의 지형이 불규칙하게 변하고 차량의 회  반경이 큰 구

간이 있는 것이다. 두 번째는, 차량에 장착한 센서들이 오차

를 가지는 것이다. 따라서 이러한 문제들을 해결하기 해 

강화학습과 인공 신경망을 활용하여 안 하고 최 화된 경

로를 생성하는 기법을 제시한다. 더욱이 장애물이 발견되었

을 때에 어떻게 안 하게 회피하는 경로를 생성할 수 있는

지에 해서도 보인다.

2. 련 연구

2.1 비-스 라인 곡선(B-Spline Curve)

비-스 라인 곡선은 차수와 부드러움 그리고 역 분할

의 측면에서 특별하게 구분될 수 있는 모든 조  곡선의 결

합으로 이루어져 있다[1-2]. 차수 에서의 비-스 라인 함

수 의 곡선의 조합은 다음 수식(1)과 같이 구성 될 수 

있다.

          




 ∈    (1)

수식(1)에서 ∈은 제어하는  는 드 보어(De 

Boor) 이라고 부른다. 비－스 라인 곡선을 만들기 해

서는 의 제어 이 있어야 곡선의 블록 껍질

(Convex Hull)을 이루는 바운딩 볼륨(Bounding Volume)이 

형성된다[3].

2.2 무인차 주행 연구

DARPA에서 주최한 무인 자율 주행 회 이후로 보다 

안 하고 보다 빠르게 무인차를 주행시키는 방법에 한 다

수의 연구가 진행되었다. 그 에서도 2007년 회에서 우수

한 결과를 보인 타르탄 이싱 은 경로를 생성함에 있어서 

일반 곡률반경에 의한 제어를 비-스 라인 곡선함수를 통해 

차 최 화를 하는 방법을 용하 다[4]. 이를 통해 기존

의 방법보다 기울기의 변화가 크지 않은 매끄러운 형태의 

경로 곡선을 생성할 수 있다. 최근에는 회에 참가하기 

한 알고리즘에서 더 나아가 실제 도로에서 용할 수 있는 

알고리즘 심으로 연구가 이루어지고 있다. 실제 도로에서 

발생할 수 있는 다양한 장애물을 인지하고 경로를 재생성 할 

수 있는 방법[5]이나 생성된 경로에 맞추어 안정 으로 핸들

을 조정하는 방법[6]들이 연구되고 있는 추세이다.

2.3 무인차 환경에서의 강화학습

무인차를 재 주행하는 양쪽 차선들의 앙에 맞추어 

주행시키는 것이 효율 이고 안정 인 방법이다. 직선 도로

에서는 무인차를 쉽게 주행시킬 수 있지만 커  구간이

나 돌발 상황이 나타난 경우에는 차량을 안정 으로 주행

시키는 것이 힘들게 된다. 이러한 을 보완하기 해 차선

의 앙과 일치하게 가도록하는 강화학습이 연구되었다[7]. 

차량 이동을 통해 상태를 정의하고 차선의 정보와 비교하여 

보상 값을 얻는다. 보상 값을 최 로 가지게 되는 정책을 

학습해 나아간다.

자동차 내부에 설치된 카메라 이미지를 입력으로 받아 강

화학습을 수행하는 방법도 제안되었다[8]. 이미지 정보를 바

탕으로 앙에서 떨어진 거리를 계산하고 이 정보를 이용하

여 차선의 앙으로 가기 한 조향 각을 결정한다. 이후에 

짧은 구간에서의 보상 값을 측하여 실제로 주행한 이후에 

얻게 된 실제 보상 값으로 학습을 진행한다.

3. 제안 알고리즘

무인차 환경에서 주행하기 한 경로의 집단은 그래 로 

구성되어 있고 각 지 은 노드로 구 되며 인 한 두 노드

는 방향이 있는 간선으로 연결된다. 우선, 차량이 시작 에

서 도착 으로 가기 해서 역 경로가 생성되어야 하는데 

일반 으로 두 지  간의 최단 경로를 찾는 표 인 알고

리즘인 다익스트라 알고리즘[9]을 통해 역 경로를 생성한

다. 역 경로가 생성되고 나서 재 치에서 도달해야 하

는 첫 번째 목표 노드로 향하는 경로를 생성하는 방법은 경

로생성, 경로 측, 경로 최 화, 행동 제어, 학습의 5가지 모

듈로 나뉜다. Fig. 1은 무인차 환경에서 차량이 주행하기 

한 체 인 구조를 나타낸 것으로 선으로 표시된 화살표

는 체 인 구조가 어떻게 진행되는지를 나타내고 실선으로 

표시된 부분은 주행된 결과로 학습하는 과정을 나타낸다.

3.1 경로생성(Trajectory Generation)

경로 생성은 차량의 재 상태로부터 다음 목표 지 까지 

가기 해 실제로 차량이 주행해야 할 경로를 설정하고 얻

어내는 부분이다. 이 부분에서는 처음 차량의 상태와 역

경로에서 생성한 구간들을 지나기 해서 정의된 구간의 상

태 정보, 그리고 지 을 찾아내는 작업을 한다. 지 은 

장애물을 회피하거나 커 구간 등을 매끄럽게 주행하는 경

로를 생성하기 해 선정되는 지 이다. 무인차량의 기본

인 상태를 다음과 같이 정의할 수 있다.

                     (2)

수식(2)는 차량의 상태를 구성하는 요소들을 나타낸 것이다. 

 는 각각 GPS를 기반으로 한 도와 경도 값을 나타내

며 는 북쪽을 기 으로 시계방향으로 계산한 차량의 머리 

방향(단  : 도)이다. 와 는 차량의 바퀴의 각도와 속도를 

나타낸다. 경로를 한 기의 상태는 로, 도착지 의 상

태는 로 각각 표 한다. 

지 을 찾기 한 과정은 다음 6가지 단계로 나타낼 

수 있다. 시작, 도착 상태  장애물 정보는 주어진다고 가

정한다.
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Fig. 1. Proposed Architecture

1) 해버사인 공식(Haversine Formula)으로 시작 과 도착

의 앙 을 찾는다[10].

2) 차량이 주행하는 경로가 어느 방향인지 찾는다.

3) 시작 에서 도착 까지의 거리()를 구한다.

4) 시작 에서 도착 까지의 각도()를 구한다.

5) 곡률 반경의 비율 을 구한다.

6) 지 의 좌표 값을 구한다.

6)의 지 을 찾기 해서는 거리 , 각도   그리고 

곡률 반경의 비율 값이 필요하다. 지 을 찾기 해서 

도착 으로 가기 한 각도가 클수록, 두 지  사이의 거리

가 멀수록 지 의 거리는 앙으로부터 멀어진다. 곡률반

경의 비율 는 실제 도로에서 커 가 시작되는 구간에서부

터 끝나는 구간까지의 직선거리와 직선거리의 의 직교

한 커 구간의 거리의 비율로 계산하여 얻는다. 

3.2 경로 측(Trajectory Prediction)

기본 으로 차량에서 얻어낸 센서들은 오차율을 가지고 

있고 차량의 지연 시간, 외부 환경의 향, 차량의 무게 등

에 의해서 조건이 변하기 때문에 매번 같은 계산으로 항상 

최 화된 경로를 얻어 내기는 힘들다. 이를 해서는 먼  

지 으로부터 얻은 앙으로부터의 거리 을 구하고 그

것의 보상 값(Reward)을 다음과 같이 계산한다.

                ×  (3)

수식(3)에서 은 생성된 지 에 한 보상 값을 나

타내고 는 도로의 폭(4m)을 나타낸다. 보상 값은 앙을 

최  1을 기 으로 한다. 강화 학습단계에서는 잡음의 세

기(Noise Power)를 결정하여 생성된 지 을 기 으로 얼

마만큼 떨어진 곳에 변경된 지 을 생성 할 것인지를 결

정한다.

Table 1은 기 의 거리를, Table 2는 잡음의 세기를 

기화 한 것이다. Table 1에서 거리는 0.1m 단 로 하 고 

최 거리는 앙으로부터의 최 거리인 4.0m로 하 다.

                    ×  (4)

Input Range Section

 [0.1, 4.0] 40

Table 1. Distance of 

Unit Power Number

 0.1 40

Table 2. Noise Power
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수식(4)에서 잡음 값은 으로 나타내고 단 는 거리(m)

로 나타낸다.

이 게 잡음 값을 얻고 나면 가치 함수 반복(Value Function 

Iteration)을 통해 지 을  방향으로 이동하여 보고 

지 을 기 으로 경로를 생성하여 먼 거리의 보상 값(Long 

Reward)을 다음과 같이 얻어낸다.

                     




 (5)

이 게 얻어진 보상 값들이 최고가 되는 지 을 찾아내는 

작업을 다음과 같이한다.

                  max (6)

와   이 과 새로운 경로의 보상 값을 나타낸다. 

3.3 경로 최 화(Trajectory Optimization)

앞장에서 얻어온 경로를 통해 매 시간 주행 상태를 결정

하기 해 분해 값(Resolution)을 결정한다. 왜냐하면 재 

시간   지 에서의 차량이 제어해야 하는 속도  , 조향 

각 을 얻기 함이다. 

                     (7)

수식(7)에서 는 주행 경로를 얼마로 분해할 것인지에 

한 분해 값의 수를 나타내고 는 한 노드를 주행하기 

한 주행 거리를 나타낸다. 경로 최 화 단계에서는 최

의 경로를 생성하고 이를 로 나 어서 매 시간 단계에서

의 주행에 한 상태 정보를 계산하여 장한다. 

3.4 행동 제어(Action Contorol)

경로를 생성하여 얻는 상태 와 를 통해 

재 상태에서 다음 상태까지의 조향 각의 차이 값을 계산

할 수 있다. 

                      (8)

3.5 학습

본 논문에서는 시간차 학습을 사용하여 실제로 차가 주행 

했을 때 보상 값을 시간마다 얻어내어 잡음의 세기( )를 

학습 시켜 나아간다.

                   




  (9)

수식(9)은 기의 잡음의 세기에서 실제 주행을 하고 나

서 얻어진 거리를 가지고 총 시간만큼 주행하게 되면 그 

값만큼 나 어서 얻어진 거리로 잡음의 세기를 학습시킨다. 

한 우리는 인공 신경망에서는 주행을 한 후 경로와의 차

이를 통해 조향 각을 수정하여 나아간다.

                  (10)

수식(10)에서 은 학습시키고자 하는 차량의 조향 각이

고 는 실제 차량이 주행하고 난 후의 차량의 각도이다.

4. 실  험

4.1 실험 데이터  환경

제안된 알고리즘을 통해 경로를 생성하는 무인차가 실제 

도로에서 제 로 주행하는지 확인하기 해서 실제 도로의 

GPS좌표를 사용한 시뮬 이션 경로를 생성하 다. 서강

학교 교내 도로 342m를 시뮬 이션 상 경로로 설정하 다. 

Table 3의 각 지 들은 상 경로의 20개의 지 들이며 

도와 경도 정보를 GPS로 측정하 다.

얻어진 좌표 정보들을 통해서 각 지  간의 거리와 각도 

정보를 계산할 수 있다. 출발 지 인 1번부터 20번까지 단

방향으로 연결된 가  그래 를 생성하 고, 이는 시뮬 이

션상에서 결정된 역경로가 된다. 한 자동차 부품 연구

원(KATECH) 주행 도로 1,591m를 와 같은 방식으로 단

방향 가 그래 로 생성하여 가상 도로로 구 하 다.

Point Latitude( ) Longitude( )

1 37.55067 126.9401

2 37.55065 126.9403

3 37.55063 126.9404

4 37.55058 126.9405

5 37.55049 126.9406

6 37.55043 126.9407

7 37.55036 126.9407

8 37.55024 126.9408

9 37.55018 126.9409

10 37.55015 126.9411

11 37.55018 126.9413

12 37.55021 126.9414

13 37.55031 126.9419

14 37.55035 126.9420

15 37.55050 126.9425

16 37.55055 126.9427

17 37.55073 126.9431

18 37.55077 126.9433

19 37.55086 126.9434

20 37.55093 126.9435

Table 3. Coordinate of Real Road

(Sogang University)
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4.2 실험  결과

시뮬 이션 환경에서 차량의 속도는 5m/sec이며 100ms

마다 실제 주행과 학습이 이루어진다. 시뮬 이션에서 사용

한 주행 수식은 [11]을 참조하 다. 출발 지 부터 도착지

까지 주행하면서 도로 앙으로부터 떨어진 거리의 보상 값

을 측정하 다. 우선 서강 학교 교내 도로에서 무인차 주

행실험을 진행하 다. 학습이 이루어질 때마다 보상 값을 

계산하여 체 보상 값의 평균이 체 주행 결과 나타난 보

상 값이 된다. 같은 실험을 20번 반복하여 얻어진 보상 값

들의 평균이 Table 4에 나타나 있다.

Table 4은 단순하게 곡률반경 계산을 통해 주행을 이어 

나갈 때와 비-스 라인 곡선을 따라 주행할 때, 그리고 제

안된 알고리즘의 보상 값을 나타낸 표이다. 제안 알고리즘

은 비-스 라인 곡선만을 사용했을 때보다 평균 으로 0.03

정도 보상 값이 향상되는 것을 확인할 수 있다. 이 값을 거

리의 합으로 환산하면 7.9m 정도가 나오는 것을 알 수 있다. 

단순히 곡률반경만을 사용한 경우에는 학습과 스 라인 곡

선을 사용하지 않아 보상 값이 히 떨어지는 것을 알 수 

있다. 이 의 연구와의 비교를 수행하자면, 차량의 카메라센

서가 아니라 DGPS를 활용하여 실험이 진행되었기 때문에 

[8]과의 정량  비교를 할 수는 없었다. 하지만 조향 각에 

한 학습뿐만 아니라 동시에 최 의 경로를 학습해 나아간

다는 에서 본 논문의 독창성을 찾을 수 있다.

다음은 KATECH에서의 실험 결과이다. 이 실험에서는 

Fig. 2의 좌측 상단과 같이 커  구간을 만들어 실험을 

수행하 다.

Algorithm
Average 

Reward

Improve

(Reward)

Improve

(Distance: m)

Approximating

Curve
0.63 0.19 49.57

B-Spline 0.79 0.03 7.97

Proposed 0.82 - -

Table 4. Result of Average Reward

(Sogang University)

Fig. 2. Result of driving simulation

(KATECH)

먼  도로에 임의의 지역에 장애물을 넣고 경로 생성을 

하 다. 장애물은 핀이 꽂  있는 곳이다. 흰색 선은 제안 

알고리즘의 경로, 스 라인을 이용한 경로와 곡률반경만 사

용한 경로는 각각 빨간색과 란색으로 표시하 다. 커

가 일어나기 까지는 모두 다 경로를 잘 따라오는 듯이 보

다가 커 가 일어나는 과정에서 학습을 사용하지 않는 

두 알고리즘들은 커 를 돌지 못하고 경로가 끝나버리는 것

을 볼 수 있다. 다음의 Table 5는 경로가 끝나기 까지의 

각각의 보상 값을 분석한 것이다.

Algorithm
Average 

Reward

Improve

(Reward)

Improve

(Distance: m)

Approximating

Curve
0.80 0.12 155.58

B-Spline 0.85 0.07 94.56

Proposed 0.92 - -

Table 5. Result of Average Reward

(KATECH)

Table 5의 학습을 사용하지 않은 보상 값을 보면 커  

구간에서 경로와 멀어지는 상황이 발생하면서 보상 값이 

격히 떨어지는 상황이 일어나고 경로가 끊기면서 얻어진 값

을 나타낸 것이다. 학습을 사용하지 않았을 때 보상 값이 

떨어지는 동시에 안 한 주행을 할 수 없다는 결론을 얻을 

수 있다. 

5. 결론  향후 과제

지 까지 무인차 환경에서 장애물을 감지하거나 곡선 구

간이 생겼을 때 강화학습, 인공신경망을 활용하여 효율 으

로 주행할 수 있는 방법을 제시하 다. 학습 기법을 사용한 

알고리즘은 학습을 사용하지 않은 알고리즘보다 더 좋은 보

상 값을 얻는 동시에 학습을 통하여 좀 더 최 화된 경로를 

생성하고 안 하게 차량을 제어할 수 있다는 것을 확인하

다. 이는 경로를 생성함에 있어 실 도로를 주행할 때에도 

안 한 경로를 생성할 수 있다는 것을 의미한다. 한 경로 

생성에 한 알고리즘을 한번 학습시켜 놓으면 다음에 같은 

상황에 해 주행할 때 경로를 새롭게 찾거나 최 화 시키

는 작업을 반복하지 않아도 되는 장 이 있다. 이는 무인차 

환경에서 실시간성을 보장하는 동시에 안정성과 효율성을 

보장하는 작업이다. 본 논문에서는 시뮬 이션을 통해 알고

리즘을 검증했기 때문에 실제 무인차 환경에 용하기 해

서는 다음 세 가지 문제가 해결되어야 한다.

첫째로, 장애물이 다양하다는 것이다. 본 논문에서는 장애물

을 일정한 넓이를 가지는 정  장애물로 구성하 지만 실 도

로에서 발생할 수 있는 장애물은 훨씬 더 다양할 뿐만 아니라 

사람이나 동물 움직이는 차량 등 동  장애물이 많이 존재한다. 

따라서 이러한 동  장애물의 이동 경로를 측하여 경로를 

생성하는 기법은 앞으로도 계속 연구가 되어야 할 것이다.
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둘째로, 실 도로의 복잡성이다. 본 논문에서는 높낮이나 

횡단보도, 표지 , 과속 방지턱 등을 고려하지 않은 주행을 

하 다. 하지만 실 도로에서는 이러한 것들을 고려하지 않

고 주행한다면 큰 문제가 생길 수 있다. 효율 인 경로를 

생성하는 것 이외에 차량에 주변 상황을 고려한 최 의 제

어를 해줘야 하는 작업이 필요하다.

셋째로, 센서의 부정확함과 센서의 비용이다. 센서는 기본

으로 오차를 가지고 있기 때문에 이를 정확하게 측정하여 

차량을 제어하거나 오차를 가지고도 최 의 경로를 생성할 

수 있는 알고리즘이 개발되어야 한다. 한 센서의 문제에

서 높은 정확도를 가지기 해서는 많은 비용이 소모되기 

마련인데, 높은 비용을 가지고 차량을 개발하면 실용성이 

떨어지게 된다. 이러한 문제들은 향후 개선되어야 할 과제

로 남겨둔다.
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