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Abstract

In recent years, there has been a strong interest in the end-to-end autonomous driving based on deep reinforcement

learning. In this paper, we present a reward function of latent SAC deep reinforcement learning to improve the longitudinal

driving performance of an agent vehicle. While the existing reward function significantly degrades the driving safety and

efficiency, the proposed reward function is shown to maintain an appropriate headway distance while avoiding the front

vehicle collision.

요 약

최근 심층강화학습을 활용한 종단간 자율주행에 대한 관심이크게 증가하고 있다. 본 논문에서는 차량의종방향 주행 성능

을 개선하는 잠재 SAC 기반 심층강화학습의 보상함수를 제시한다. 기존 강화학습 보상함수는 주행 안전성과 효율성이 크게

저하되는 반면 제시하는 보상함수는 전방 차량과의 충돌위험을 회피하면서 적절한 차간거리를 유지할 수 있음을 보인다.
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Ⅰ. 서론

4차산업 혁명의 주요 기술 중 하나로 차량의 자

율주행 기술에 대한 관심이 증가하고 있다. 자율주

행은 차량에 장착된 다양한 센서데이터들을 이용

해 주행환경을 인지하고 이를 바탕으로 스스로 판

단하여 주행하는 시스템을 말한다. 일반적으로 자

율주행 차량은 측위, 인지, 예측, 계획, 제어 파이프

라인 형태의 고도로 모듈화된 구조로 설계된다. 이

러한 모듈식 접근방식은 모듈 간 고정된 인터페이

스로 인해 자율주행 기술의 최적화가 어렵고 유지

보수 및 성능 개선의 복잡도가 크다.

최근 인공지능 기술이 발전함에 따라 특정 작업

에 최적화된 기존 딥러닝 기술들을 다양한 작업들
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에 통합적으로 적용할 수 있도록 확장하는 연구들

이 이루어지고 있다. 자율주행에서도 기존 모듈식

구성을 통합하여 센서데이터를 입력으로 직접 차량

을 제어하는 종단간(End-to-End) 자율주행을 위한

강화학습에 대한 연구가 활발히 진행 중이다[1-5].

기존 강화학습 연구들에서 다양한 심층강화학습

신경망 구조들을 제시하였지만, 주행 성능을 개선

하는 보상함수의 설계에 대한 연구는 아직 미흡한

실정이다[1-5]. 본 논문은 주행 안전성과 효율성을

향상하는 새로운 강화학습 보상함수를 제시한다.

자율주행 시뮬레이션을 위해 널리 사용하는 CARLA

시뮬레이터에 종방향 주행 환경을 설정하고 기존

보상함수와 새로운 보상함수를 기준으로 학습한

에이전트 차량의 주행 특성을 분석한다[6]. 종방향

주행 성능에 대한 체계적인 접근이 부족한 기존 보

상함수는 전방 차량이 고속이로 이동하면 차간거리

(Headway Distance)를 줄이지 못하는 문제점을 가

지고 있다. 반면, 본 논문에서 제시하는 보상함수는

주행 속력에 상관없이 적절한 차간거리를 유지하

면서도 전방 차량과의 교통사고를 회피할 수 있음

을 보인다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 기존

강화학습 알고리즘과 보상함수 설계에 대한 관련

연구들을 소개한다. Ⅲ장에서는 종단간 자율주행을

위한 강화학습 에이전트와 보상함수를 제시한다.

Ⅳ장에서는 CARLA 시뮬레이터를 활용한 성능평

가를 수행하고, Ⅴ장에서는 본 논문의 결론을 제시

한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 강화학습 알고리즘

강화학습은 기계학습의 한 분야로 순차적 행동결

정문제의 모델링을 위해 마르코프 결정 프로세스

(Markov Decision Process: MDP)를 사용하며, 시

스템 상태, 에이전트의 행동, 행동에 대한 보상, 행

동 결정의 정책을 정의한다. 강화학습은 주어진 환

경과 상호작용하며 주어진 상태에서 보상을 최대

화하는 에이전트 행동도출을 목표로 한다. 일반적

으로 에이전트 보상을 최대화하는 방법에 따라 강

화학습을 가치기반 알고리즘, 정책기반 알고리즘,

액터-크리틱(Actor-Critic) 기반 알고리즘으로 분

류한다.

가치기반 알고리즘은 특정 상태에서 행동에 대한

가치인 Q 함수를 신경망으로 근사하여 최적의 Q

함수를 찾고, 탐욕 정책에 따라 최적의 행동을 수

행한다. 대표적인 가치기반 알고리즘인 Deep-Q-

Network(DQN)은 환경에서 획득한 샘플들을 저장

하고, 재학습하여 샘플 효율성을 향상한 리플레이

메모리(Replay Memory)를 사용한다[7]. 또한, 목표

신경망과 갱신 신경망을 분리하여 신경망 가중치의

갱신을 안정적으로 수행한다. 그러나, DQN은 차원

이 낮은 이산(Discrete) 상태를 가진 작업에만 적용

할 수 있다.

정책기반 알고리즘은 시스템상태를 입력으로 신경망

을사용하여에이전트의행동을근사한다. REINFORCE

는 대표적인 정책기반 알고리즘으로 몬테카를로 기

법을 통해 샘플링한 반환 값을 활용하여 정책신경

망을 갱신한다[8]. 샘플 편향은 적지만 한 개의 에

피소드(Episode)에서 획득한 반환 값을 사용하기

때문에 샘플의 분산이 큰 특징이 있다.

액터-크리틱 기반 알고리즘은 특정 시스템 상태

에서 에이전트의 행동을 근사하는 액터 신경망과

상태의 가치함수 Q를 근사하는 크리틱 신경망을

함께 사용한다. Deep Deterministic Policy Gradient

(DDPG)는 결정론적 정책을 사용하여 높은 차원의

연속한 행동공간의 정책 학습이 가능하다[9]. Soft

Actor-Critic(SAC)는 DDPG를 확장한 Soft-Q-Learning

기반 알고리즘으로 연속한 행동공간에서의 효율적

인 탐색을 수행하고, 지역 최적점에 수렴하는 것을

회피하기 위해 보상함수에 정책의 엔트로피를 추

가한다[10]. 본 논문에서는 자율주행 에이전트 구성

시 효율적인 학습 및 탐색 성능을 보이는 SAC 알

고리즘을 사용하였다.

2. 종단간 강화학습 자율주행

자율주행을 위한 종단간 강화학습은 차량 센서데

이터를 입력으로 모듈화된 파이프라인 없이 직접

주행을 제어한다[1-5]. 결과적으로 시스템의 복잡

도가 낮으며 모듈 간 의존성 제약이 적다. 그러나

문제 해결과 에이전트 행동 결정의 해석이 어려운

문제점을 가지고 있다[3-5].

자율주행을 위한 종단간 강화학습은 주로 이미지

화된 다양한 센서데이터들을 입력으로 시스템의 상

태를 검출하고 이를 입력으로 강화학습 에이전트

를 학습한다[1]. 입력 센서의 종류에 따라 차량 센
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Fig. 1. End-to-end LSAC architecture [3].

그림 1. 종단간 LSAC 신경망의 구조 [3]

서데이터만 입력으로 사용하는 방식[2]과 센서데이

터와 주행 경로를 입력으로 하는 방식[3]으로 구분

할 수 있다. 또한, 강화학습의 연산 복잡도를 줄이

기 위해 높은 차원의 센서데이터를 낮은 차원의 잠

재 상태(Latent State) 공간으로 변환하는 작업이

필요하다. 이를 위해 변형 자동 인코더(Variational

Auto-Encoder: VAE) 등을 사용한다[12]. 본 논문

에서는 센서데이터와 주행 경로를 입력으로 변형

자동 인코더로 잠재 상태를 도출하는 논문[3]의

Latent SAC(LSAC)를 기반으로 강화학습 에이전

트를 학습한다.

3. 종방향 강화학습 보상함수

강화학습에서 에이전트는 특정 시스템 상태에서

다양한 행동들을 시도하고 그에 대한 보상함수를

경험하면서 점진적으로 보상함수를 최대화하는 방

향의 정책을 학습한다. 따라서, 에이전트가 원하는

동작을 수행하게 하기 위해서는 적절한 보상함수

의 설계가 필요하다. 특히, 종방향과 횡방향의 다양

한 주행 성능, 교차로 신호등 교통 법규의 준수, 교

통사고 등의 주행 안전, 그리고 다양한 주행 안락

성 지표를 동시에 만족하는 스칼라 보상함수의 설

계는 매우 도전적인 주제이다. 본 논문에서는 차량

의 종방향 주행성능을 향상하는 새로운 보상함수

설계를 목표로 한다.

자율주행을 위한 기존 강화학습 연구들에서 종방

향 보상함수는 특정 운전조작에 대한 인센티브 또

는 페널티를 부과하는 형태로 이루어진다. 대부분

의 관련 연구들은 교통 효율성 제고를 위해 차량의

속력에 비례하는 인센티브를 주로 제공한다[1-5].

그러나, 강화학습의 감가율이 1에 근사할 때, 각 시

점의 속력보상을 더하면 거리가 되기 때문에 에피

소드의 시간이 충분하다면 에이전트가 효율적으로

주행할 유인책이 되지 못한다. 한편, 논문[13]과

[14]는 각각 안전거리 미준수와 빈번한 차선변경 시

에이전트에게 페널티를 부과하는 보상함수를 사용

한다. 그러나, 주행 효율성과 안전성을 동시에 고려

하여 종방향 보상함수를 체계적으로 설계하고, 성

능을 검증한 연구는 지금까지 알려진 바가 없다.

Ⅲ. 종단간 자율주행 강화학습 에이전트

본 논문에서 차량 좌표축은 차량의 무게 중심을

원점으로 진행 방향을 X축, 오른쪽 방향을 Y축, 위

쪽 방향을 Z축으로 정의한다. 모든 차량은 동일한

길이()와 폭()을 가지며, 차량의 동역학적 제한

으로 인해 가속도 범위는 [min ,max]로 제한한다.

1. Latent SAC 구조

본 논문의 강화학습 에이전트 학습을 위해 CARLA

시뮬레이터를 활용한 LSAC 알고리즘의 강화학습

구조를 사용한다[3]. 그림 1에서 변형 자동 인코더

는 CARLA Gym에서 생성된 차량 센서데이터들을

낮은 차원으로 변환하여 잠재 상태를 생성한다. 강

화학습 에이전트는 요약된 상태 표현으로 효율적

인 학습을 수행할 수 있으며 이를 통해 최적의 정

규화된 차량의 조향각과 가속 및 제동 페달 압력을

출력한다.

2. 차량 센서데이터

일반적으로 자율주행차는 주행환경 검출을 위한

카메라, 레이다, 라이다, 초음파 센서데이터들과 위

치 감지를 위한 RTK-GPS 수신기, 관성항법장치

(Inertial Navigation System: INS) 데이터, 그리고

차량의 CAN(Controller Area Network)으로부터

수신하는 조향각(Steering Angle) 센서, 휠 속력 센

서(Wheel Speed Sensor) 데이터들의 종합적인 판

단을 통해 주변 차량들과 충돌하지 않는 안전한 경

로를 따라 주행할 수 있도록 차량의 조향과 가감속

을 제어한다.

차량의 주행 경로가 주어졌을 때 강화학습 입력

으로 주어지는 차량 센서들의 종류와 사양은 다음

과 같다. 라이다 센서는 감지된 물체의 위치를 3차

원 점군(Point Cloud) 데이터 형태로 생성한다. 라

이다의 채널 수와 반복률을 각각  과 로, 최대

검출거리를 max
 로, 수직방향 최대 및 최소 고도각
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Fig. 2. Input sensor data.

그림 2. 입력 센서데이터

을 각각 min
 과 max

 로 나타낸다. 3차원 라이다의

점군 데이터는 XY 평면에 투영한 조감도(Bird’s-

Eye View: BEV)로 변환한다. 그림 2 왼편의 라이

다 점군 데이터 이미지에서 높이에 따라 도로 노면

은 적색으로, 주변 환경 및 이동체는 녹색으로, 차

량의 주행 궤적은 파란색으로 표시한다. 중앙의 사

진은 전방카메라 이미지를 나타낸다. 그림 2 오른

편의 전방 카메라는 수평과 수직 화각이 각각 
와


인 공간에 존재하는 물체들의 색상을 감지하여


×

의 해상도를 가지는 이미지를 초당 개 생

성한다.

3. 종방향 보상함수

본 절에서는 강화학습 에이전트 차량의 주행 효

율성과 안전성을 동시에 고려하면서 전방거리를

적절하게 유지하기 위한 보상함수 설계 방법을 제

시한다.

Fig. 3. Linear and differential speed reward vs. speed

그림 3. 속력에 따른 선형속력 보상과 차등속력 보상

그림 3의 청색선으로 표시한 속력 보상은 감가율

이 1에 근사하고 에피소드 시간이 충분히 크면 에

이전트 차량이 차간거리를 유지하도록 유인하기 위

한 대책이 되지 못한다. 결과적으로 자유 흐름(Free

Flow) 상황에서도 에이전트 차량은 도로의 제한 속

력보다 현저히 낮은 속력으로 주행한다. 도로의 속

력 제한이 max일 때, 차등속력 보상함수는 에이전

트 차량의 속력을   개의 세부 구간으로 분할

하고, 각 구간별 속력보상함수 기울기가 점진적으

로 증가하도록 ((  ) 속력보상을 차등화한다.

Fig. 4. Safety distance reward vs. headway distance.

그림 4. 차간거리에 따른 안전거리 보상함수

   for


max ≤   


max (1)

그림 3에서 적색선들로 나타낸 차등속력 보상 체

계에서 에이전트는 동일한 거리를 주행하더라도

높은 속력으로 주행해야 더 큰 보상을 획득할 수

있으므로 주행 효율성을 향상하기 위한 적절한 유

인책으로 볼 수 있다.

한편, 논문[13]에서는 안전거리 미준수 시 에이전

트에게 페널티를 부과하여 안전거리 규칙을 따르

도록 보상함수를 설계하였다. 그러나, 안전거리 조

건을 만족했을 때 주행 효율성을 위해 전방거리를

유지하는 유인책이 부재하다.

자율주행차의 주행 안전성 보장을 위해서는 차량

의 최대감지거리 가 차량 속력이 max일 때 안

전거리보다 크거나 같아야 한다.

그림 2는 본 논문에서 제시하는 안전거리 보상함

수의 예를 차간거리에 따라 나타낸다. 주행 안전성

과 효율성을 함께 고려하여 설계한 안전거리 보상

함수를 식 (2)에 제시한다.

(731)



On the Reward Function of Latent SAC Reinforcement
Learning to Improve Longitudinal Driving Performance

149

 










    

 exp
    

   

(2)

구분 표기 값 단위

Reward
Function

max 15 m/s

 3 -


 

 
 (0.5, 0.75, 1) -

 10 -

Vehicle
Spec

 4.91 m

 2.11 m

max 3.56 m/s2

m in -8.51 m/s2

Front
Camera
Spec

(
  

 ) (64, 64) -

(
  

 ) (110, 40) °

 50 FPS

Lidar
Spec

 32 -

m ax
 50 m

 10 Hz

max
 10 °

m in
 -30 °

Table 1. CARLA simulation parameters.

표 1. CARLA 시뮬레이션 파라미터

만약, 주행 중 에이전트 차량의 차간거리 가 종

방향 속력 에 대한 안전거리 보다 적으면

교통사고를 유발할 수 있기 때문에 를 보상

함수로 부여한다. 최대인지거리 내에서 안전거리를

준수하는 에이전트 차량은 주행 효율성 향상을 위

해 차간거리가 안전거리에 가까울수록 더 큰 보상

을 받도록 설정한다. 경계 조건인 최대인지거리에

서 안전거리 보상은 가 되도록 수식 (2)의

매개변수 를 설정한다. 마지막으로 인지거리를 초

과하면 안전거리 보상을 연속인 상수함수로 정의

한다.

Ⅳ. CARLA 시뮬레이션 성능평가

본 장에서는 CARLA 시뮬레이션을 통해 강화학

습 에이전트 차량의 종방향 주행 성능을 평가한다.

논문[3]의 LSAC 에이전트의 종방향 보상함수는

종방향 보상함수를 속력으로 나타낸다. 성능 비교를

위해 본 논문에서 제시하는 보상함수를 ‘Proposed

Reward’로, 논문[3]의 보상함수를 ‘Reward[3]’으로

표기한다.

1. CARLA 시뮬레이션 환경

그림 5는 강화학습 에이전트의 종방향 주행 학습을

위해 생성한 180m 길이의 직진도로 주행환경을 나

타낸다. 표 1에서 도로의 제한 속력은 max  

m/s며, 강화학습 에이전트의 초기 속력은 10～15

m/s 구간에서 Uniform 분포에 따라 임의로 생성한

다. 강화학습 에이전트는 차량이 차선 이탈, 종료지점

도착, 또는 최대주행시간(max  초)이 경과 시

에피소드를 종료한다.

Fig. 5. Longitudinal driving environment.

그림 5. 종방향 주행환경

차간거리의 학습을 위해 에이전트 차량과 동일한

차선의 전방 20 m에 차량을 한 대 배치한다. 전방

차량의 속력은 10～15 m/s 범위에서 임의의 시간

동안 등속 운동과 가/감속 운동을 교대로 반복한

다. 돌발상황에 대처하기 위해 전방 차량은 가/감

속 주행 구간에서 확률   로 급정지했다가

다시 출발하도록 주행 속력을 생성한다.

2. 주행 성능 평가

본 절에서는 동일한 차선에서 전방 차량이 속력

을 변경해가면서 주행할 때 에이전트 차량의 주행

안전성과 효율성을 평가하기 위해 종방향 속력 프

로파일, 안전거리 마진, 전방 차량과의 충돌 확률을

조사한다. 종방향 속력 프로파일은 전체 종방향 거

리를 1m 단위로 분할한 후, 에이전트 차량이 해당

위치에 있을 때 속력 측정값들의 평균으로 나타낸

다. 안전거리 마진은 전방 차량과의 차간거리에서

(732)
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안전거리를 차감한 값으로 정의하고, 전방 차량 충

돌 확률은 에이전트 차량의 전체 행동 중에서 전방

차량과 충돌을 유발한 행동의 비율로 정의한다.

그림 6은 종방향 차량 위치에 따른 에이전트 차

량의 속력 프로파일을 나타낸다. 논문[3]의 에이전

트 차량은 보상함수에서 속력의 제곱에 비례하는

패널티로 인해 차량 속력의 평균이 6.37 m/s로 제

한된다. 반면, 동일한 상황에서 제시하는 보상함수

를 기반으로 학습한 에이전트 차량은 속력 구간별

로 차등화된 가중치를 활용하여 보상함수를 생성

하기 때문에 10.75 m/s의 고속 주행이 가능하다.

하지만, 제안하는 보상함수를 사용하면 차간거리의

유지를 위해 빈번한 가감속을 수행하는 문제점이

있으며, 이를 해결하기 위한 추가 연구가 필요하다.

Fig. 6. Longitudinal speed profile.

그림 6. 종방향 속력 프로파일

그림 7은 에이전트 차량의 안전거리 마진을 나타

낸다. 논문[3]의 에이전트 차량은 주행 속력의 한계

로 인해 전방거리가 크게 증가하더라도 안전거리

를 줄이지 못한다. 결과적으로 평균 안전거리 마진

이 37.52 m로 주행 효율성이 크게 저하되는 문제점

이 발생한다. 반면, 제시하는 보상함수로 학습한 에

이전트 차량은 평균 안전거리 마진이 -1.78 m로

돌발상황에서 전방 차량이 최대로 제동하면 충돌

의 위험이 배제하지 못하지만, 일반적인 주행환경

에서 전방 차량을 잘 추종하며 이동함을 확인할 수

있다. 다시 말해, 새로운 보상함수로 학습한 에이전

트 차량은 운전자들이 상황에 따라 일부 안전거리

를 위반하더라도 적응적으로 차간거리를 조정하는

방식과 매우 유사하게 차량의 속력을 제어함을 알

수 있다.

마지막으로 두 에이전트 차량의 전방 차량과 충

돌 확률은 예상과 다른 결과를 나타낸다. 충분한

안전거리 마진을 가지는 논문[3] 에이전트 차량의

전방 차량 충돌 확률이 약 12 %인 반면 제시하는

방식의 에이전트 차량은 모든 상황에서 전방 차량

과 충돌하지 않았다. 이 결과는 두 가지 측면에서

추론할 수 있다. 첫째, 제시하는 방식의 에이전트

차량이 15.08 m의 안전거리 마진 표준편차를 가지

는 반면 논문[3]의 에이전트 차량은 두 배가 넘는

31.88 m 안전거리 마진 표준편차를 가지기 때문에

안전거리를 위반하더라도 충돌사고를 회피하면서

차간거리를 유지할 수 있다. 둘째, 제안하는 방식의

에이전트 차량은 안전거리 마진이 0보다 적어지면

높은 압력으로 제동 페달을 밟는 것으로 추론된다.

이는 그림 6에서 종방향 주행속력의 급격한 변동을

일으키는 주요 원인이 되지만 일정한 차간거리를

유지하면서 주행 안전성을 지킬 수 있는 제어 방법

이다.

Fig. 7. Safety distance margin.

그림 7. 안전거리 마진

Ⅴ. 결론

본 논문은 자율주행을 위한 잠재 SAC 기반의 심

층강화학습 에이전트의 종방향 주행 안전성과 효

율성을 향상하는 강화학습 보상함수 체계를 제시

한다. CARLA 시뮬레이션을 통해 제시하는 방식의

에이전트 차량이 높은 수준의 종방향 주행특성을

달성할 수 있음을 보였다. 향후, 본 논문의 보상함

수 체계를 확장하여 종방향과 횡방향에서 높은 주
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행 성능을 달성하고 신호등 규칙을 준수하는 강화

학습 에이전트를 개발할 예정이다.
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