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Abstract: Recently, various studies have been conducted to apply deep learning and AI to various fields of 

autonomous driving, such as recognition, sensor processing, decision-making, and control. This paper proposes a 

controller applicable to path following, static obstacle avoidance, and pedestrian avoidance situations by utilizing 

reinforcement learning in autonomous vehicles. For repetitive driving simulation, a reinforcement learning 

environment was constructed using virtual environments. After learning path following scenarios, we compared 

control performance with Pure-Pursuit controllers and Stanley controllers, which are widely used due to their good 

performance and simplicity. Based on the test case of the KNCAP test and assessment protocol, autonomous 

emergency steering scenarios and autonomous emergency braking scenarios were created and used for learning. 

Experimental results from zero collisions demonstrated that the reinforcement learning controller was successful in 

the stationary obstacle avoidance scenario and pedestrian collision scenario under a given condition.
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1. 서  론

자율주행 기술의 발전은 최근 몇 년간 빠른 속도

로 가속화되고 있으며, 안전, 교통 혼잡, 에너지, 환

경 등 도로 위의 문제들을 해결하는 데 기여할 것으

로 전망되고 있다.1) 연구의 영역뿐만 아니라 세계 각

국의 자동차 제조사에서는 상용화를 위해 개발 경쟁

에 돌입하고 있다. 그러나 자율 주행 차량과 인간 운

전자가 혼재하는 도로 환경에서는 예상치 못한 위협

이 존재하고 특히 도심지와 같은 복합적인 주행 환

경에서는 규칙 기반의 정책의 한계가 존재한다.2) 따

라서 자율주행의 센서 처리, 인지, 판단과 제어 등 

여러 분야에서 인공지능과 딥러닝 기술의 중요성이 

높아지고 있다.3-5) 이와 같은 기계 학습 기반의 방법

론들은 많은 양의 데이터와 주행을 요구하므로 주행 

가상환경 시뮬레이션을 활용하는 연구가 진행되고 

있다.6-8)

강화학습은 인공지능의 한 분야로 주어진 상황에

서 선택할 수 있는 행동을 점차 개선해나가는 방향

으로 에이전트를 학습한다. 강화학습은 다량의 샘플

링이 필요하고 학습 초기 단계에서 반복적인 실패를 

통해 학습하는 특징이 있어 특히 가상환경에서의 시

뮬레이션을 통한 학습의 이점이 부각된다. 강화학습

을 자율차량 제어에 적용하고자 하는 연구는 적응형 

순항 제어와 같은 운전자 보조 시스템9)이나 차선 변

경 판단, 보행자 회피 경로 생성과 같은 다양한 분야

에서 진행되었다. 강화학습을 차량의 차선 변경, 경

로 생성, 경로 추종 제어 등 다양한 분야에 적용한 

모델이 제시되었지만 정적 장애물이나 동적 장애물

이 포함되지 않은 시나리오에서 단순 경로 추종 제
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Fig. 1 Reinforcement learning framework 

어만을 목표로 하거나,10-11) 차선 변경 시점 및 보행

자 회피 경로 생성에 그쳐 경로를 따라가기 위한 추

가적인 제어가 필요한 한계점이 존재한다.12-13) 보행

자, 차량과 같은 동적 장애물을 고려하는 모델에서도 

강화학습의 상태 공간을 적용하고자 하는 시나리오

에 한정적으로 구성하여 범용적인 주행상황에 적용

하기 어려운 문제점 또한 존재한다.

본 논문에서는 이와 같이 자율주행 차량의 제어에 

강화학습을 적용하여 정적 장애물과 보행자 회피 등

의 시나리오에 적용하고자 한다. 앞서 기술한 한계점

을 극복하기 위해 상태 공간을 자차의 상태와 주변 

차량의 상태로 구성하고 모델의 출력을 차량의 목표 

가속도 및 조향 각으로 설정하였다. 학습을 위한 가

상 환경은 IPG CarMaker 소프트웨어를 사용하여 구

성하였고, Python 환경의 강화학습 에이전트와 통신

을 위해 MMF(Memory Mapped File) 방법을 사용하여 

통신 환경을 구성하였다. 곡선 도로에서 차량의 기본

적인 경로 추종을 위한 학습을 진행하고 Stanley, 

Pure Pursuit과 같은 대표적인 차량 횡 제어 알고리즘

과 성능을 비교하였다. 정지 장애물 회피 시험, 보행

자 추돌 시험 두 가지의 시나리오를 생성하여 학습

하고 시험 결과를 분석하였다.

2. 학습 환경 구성

강화학습은 의사결정의 수학적 모델인 마르코프 

결정 과정(MDP)으로 정의되는 문제를 푸는 방법론

이다. MDP는 환경이 가질 수 있는 관측 가능한 상태

의 집합  , 에이전트가 선택할 수 있는 행동의 집합 

 , 상태 에서 특정 행동을 취했을 때 상태 ′로 전

이할 확률을 나타내는  , 특정 상태에서 행동에 대

해 받는 보상 , 그리고 미래의 보상에 대한 감쇠 

인자 의 5중쌍으로 표현된다. 도로 위의 차량의 주

행 제어 상황에 강화학습을 적용하기 위해 다음과 

같이 MDP를 정의했다.

2.1 상태 공간 정의

상태 공간은 자차의 목표 속도, 종 방향 속도, 가

속도, 헤딩 오차, 횡 방향 오프셋, 조향 각, 도로 곡률

로 구성하였다. 목표 속도를 상태 공간에 포함시키고 

네트워크의 입력으로 전달함으로써 추가적인 학습 

없이 동일한 모델로 목표 속도를 선택하여 주행이 

가능하도록 구성하였다. 여기에 자차 기준으로 현재 

차로, 왼쪽 차로, 오른쪽 차로 전방 세 대의 주변 객

체에 대해 각각 상대 위치, 상대 속도, 상대 가속도 

정보를 추가하여 최종 MDP의 상태 공간은 총 25가

지 입력으로 Table 1과 같다.

Table 1 State space definition

State 

(  )
Meaning

 자차 목표 속도, 

 자차 속도, 

 자차 가속도, 

 자차 헤딩 오차, 

 자차 횡방향 오프셋, 

 자차 스티어링 휠 각도, 

 도로 곡률, 

  ,   주변 객체 상대 거리,  , 

  ,   주변 객체 상대 속도,  , 

  ,   주변 객체 상대 가속도,  , 

2.2 행동 공간 정의

행동 공간은 Table 2와 같이 자차의 목표 가속도와 

스티어링 휠의 목표 각속도로 설정하여 종·횡 방향 

제어가 동시에 가능하도록 구성했다. 목표 가속도의 

경우 최소  에서 최대 의 연속적인 

범위로 설정했고, CarMaker의 차량 제어기를 통해 목

표 속도를 추종하기 위한 가감속 입력으로 변환된다. 

횡 방향 제어를 위한 스티어링 휠의 각속도는 최대 

±deg의 연속적인 값으로 설정했으며, 스티어

링 휠의 최대 범위는  에서 으로 제한했다.
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(a) Ego vehicle (b) Surrounding vehicles 

Fig. 2 State space schematic diagram

Table 2 Action space definition

Action Meaning
  목표 가속도, 
  스티어링 휠 각속도, 

2.3 보상 함수 정의

보상 함수는 목표 속도 유지를 위한 항, 차선 유지

를 위한 항, 전방 차량과의 안전거리 유지를 위한 항, 

횡 방향 진동에 대한 페널티 항, 그리고 충돌에 대한 

페널티 항으로 구성했으며 다음 수식과 같이 정의하

였다. 

            (1)

보상 함수의 각 항이 속도에 비례하도록 각각에 곱

해지는 목표 속도에 대한 현재 차량 속도의 비율을 

정의하였다. 세부적인 보상의 정의는 Table 3과 같다.

  min





 



   (2)

Table 3 Reward function definition

Reward Definition
      
 ⋅cos sin 


i f    
   

  


i f  

 ⋅

2.4 네트워크 구성

이처럼 에이전트가 선택할 수 있는 행동의 범위가 

연속적인 실수일 때에는 일반적으로 DQN (Deep 

Q-Network)와 같은 가치 기반 방법론보다 정책 기반 

방법론이 적합하다.14) 그 중에서도 본 연구에서는 대

부분의 문제에서 높은 성능을 보장한다고 알려진 

PPO(Proximal Policy Optimization) 알고리즘을 사용하

였다.15) PPO는 하나의 샘플을 여러 번의 업데이트에 

사용하므로 수렴 속도가 빠르지만, 하이퍼 파라미터

에 민감하여 여러 번의 학습의 결과를 바탕으로 최

적의 수렴성을 보장했던 하이퍼 파라미터를 사용하

였고 그 결과는 Table 4와 같다.

액터 및 크리틱의 네트워크는 25개의 입력과 

128x64 크기의 은닉층, 그리고 2개의 출력으로 구성

하였고 그 구조는 Fig. 3과 같다. 은닉층의 활성함수

는 ReLU를 사용했으며 최종 출력 레이어에는 하이

퍼볼릭 탄젠트를 사용함으로써 행동의 값을 설정한 

행동 공간의 범위와 같아지도록 제한하였다.

Table 4 Hyper parameters of learning

Parameter Meaning Value

 num of epochs in 1 update 80

 learning rate of actor 3e-4

 learning rate of critic 1e-3

max maximum training timesteps 1e6

 update frequency in timestep 3e3


initial standard deviation for 
action distribution

0.3

min minimum std 0.05

 std decaying rate in timestep 2.5e-2

 std decaying frequency 6e4

Fig. 3 Network structure
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3. 시나리오 구성

학습 시나리오는 크게 세 가지로 구분하여 구성했

다. 가장 먼저 앞서 구성한 학습 환경에서 차량이 차

로 중앙을 유지하는 제어가 가능함을 검증하고자 장

애물 없는 곡선 도로에서 학습을 진행하였다. 학습된 

에이전트를 기반으로 정지 장애물 회피 및 보행자 

정면 충돌 시나리오를 학습하여 일반적인 주행 상황

과 긴급 제동, 회피 조향 상황에 범용적인 모델을 학

습하였다.

3.1 곡선로 주행

강화학습 에이전트의 경로 추종 제어 성능 검증을 

위한 곡선로 주행 학습을 진행하였다. 이 때, 도로는 

매 에피소드마다 선회 반경 60m에서 240m의 범위에

서, 회전 각도는 60도에서 120도 범위에서 랜덤하게 

생성하였다. 각 선회 사이에는 최대 50m까지의 직진 

도로를 추가하고 직진 도로와 선회 도로 사이에는 

곡률이 연속적인 값을 갖도록 클로소이드 곡선 형상

의 도로를 생성했다. 임의로 생성된 도로의 예시는 

Fig. 4와 같다.

Fig. 4 Randomly generated road examples

3.2 정지 장애물 회피

KNCAP의 긴급조향기능장치 시험방법 중 정지자

동차 회피 시험 조건을 참고하여 CarMaker 시나리오

Fig. 5 Stationary car avoiding scenario

를 생성하고 학습을 진행하였다. 자차는 한쪽 차선과 

0.2m 간격을 유지하여 주행하고, 목표 자동차는 자차 

너비의 20%만큼 오버랩 된 상태로 위치시켰다. 목표 

속도는 50km/h에서부터 80km/h의 범위에서 5km/h 단

위로 랜덤하게 부여하였다. 

3.3 보행자 정면 충돌

KNCAP의 시가지모드 비상자동제동장치 시험방

법 중 보행자 정면 충돌 시험 조건을 참고하여 

CarMaker 시나리오를 생성하고 학습을 진행했다. 

목표보행자의 이동속도는 출발지점부터 1.5m 구간

까지 가속하여 8km/h를 유지하고, 차로 반대편까지 

총 15m를 이동하여 횡단하도록 설정했다. 자차의 

목표속도를 기준으로 계산하여 충돌 예상 지점을 

자차의 중심선과 일치할 수 있도록 횡단 시점을 설

정하였다. 

Fig. 6 Pedestrian front collision scenario

4. 학습  실험 결과

앞 장에서 설명한 세 가지의 시나리오에 대해 각

각 학습을 진행하고 결과를 검증했다. 세 시나리오에

서의 학습 타임스텝 별 평균 보상의 결과는 Fig. 7과 

같다.
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(a) curve road driving (b) stationary car avoiding 

(c) pedestrian front collision

Fig. 7 Training reward results

4.1 곡선로 주행 실험 결과

강화학습 에이전트의 경로 추종 성능을 검증하기 

위해 곡선로 주행 시나리오를 학습하고 Pure Pursuit, 

Stanley 제어기와 결과를 비교했다.16) 시나리오 단계

에서와 동일하게 임의의 곡률로 생성된 테스트 도로

에서 제어기를 변경해가며 실험 후 횡 방향 오프셋 

및 헤딩 오차를 비교했다. Pure Pursuit과 Stanley 제어

기를 실험할 때의 종 방향 제어는 Intelligent Driver 

Model을 기반으로 설정된 목표 속도로 주행할 수 있

도록 하였다.17) 각 제어기의 횡 방향 오차 결과의 제

곱평균제곱근과 평균은 Table 5와 같다. Stanley 제어

기의 횡 방향 오프셋이 더 작게 나타난 이유는 실험

의 목표 속도가 도로 곡률에 비해 빠르지 않고 곡률 

변화량이 작은 클로소이드 곡선의 도로 조건이었기 

때문에 Stanley 제어기 사용에 최적화된 조건이었던 

것으로 분석하였다.

(a) trajectory (b) lateral offset (c) heading offset

Fig. 8 Training reward results

Table 5 RMS and mean value of path offset

Controller RMS [m] Mean [m]

RL 0.0975 0.1564

PP 0.2194 0.4229

Stanley 0.0661 0.0090
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4.2 정지 장애물 회피 실험 결과

Fig. 9 Ego vehicle trajectory and pose

정지 장애물 회피 시험 시나리오를 학습하고 결과

를 분석하였다. 시험 시나리오는 65km/h 목표 속도 

조건에서 자차와 목표 자동차의 횡 방향 오버랩 

20%, 차선까지의 거리 0.2m 조건에서 진행하였으며 

대상 자동차의 위치가 좌측, 우측인 경우에 대해 각

각 다섯 번, 총 10회 시뮬레이션을 진행하였다. 10회

의 실험 중 충돌 횟수는 0회이고 차선 침범 횟수 역

시 0회로 학습된 환경 내에서 정지 장애물 회피 성

능을 검증했다. 좌측 정지자동차 회피 시나리오에서 

자차의 경로 및 자세를 나타낸 결과는 Fig. 9와 같다.

4.3 보행자 정면 충돌 실험 결과

보행자 정면 충돌 시나리오의 경우 목표 속도를 

50km/h에서 80km/h까지 10km/h 단위로 증가시키며 

실험을 진행하였다. 보행자의 속도는 8km/h로 설정하

고 자차가 목표 속도로 주행한다고 가정했을 때 차

로 중앙에서 충돌하도록 출발 시점을 결정하였다. 자

차 목표 속도에 따라 4회의 시나리오를 보행자 진행 

방향이 좌측과 우측인 경우에 대해 총 8회의 시뮬레

이션을 진행하였고 네 가지 속도 조건 모두에서 감

Fig. 10 Ego vehicle and pedestrian trajectory and 

pose (a) 60km/h (b) 70km/h

속 및 조향을 통해 충돌하지 않음을 검증했다. 보행

자의 진행 방향이 좌측이고 목표속도가 60km/h와 

70km/h 조건인 시나리오에서 자차와 보행자의 경로 

및 자세를 나타낸 결과는 Fig. 10과 같다.

4.4 강화학습 제어기 성능 분석

세 가지의 실험을 통해 강화학습 제어기는 곡선 도

로에서 안정적인 주행이 가능하고 정지 장애물 회피

와 보행자 횡단 시나리오에 대응이 가능함을 확인하

였다. 또한, 강화학습 제어기는 정지 장애물과 보행자 

회피 상황에서 기존의 자율주행 알고리즘에서와 달리 

장애물 회피를 위한 경로를 계획하거나 충돌하지 않

기 위한 목표 속도를 계산하는 과정 없이 감속 또는 

조향을 통해 충돌을 회피하는 결과를 확인하였다.

5. 결 론

본 논문에서는 강화학습을 활용하여 자율주행 차

량의 경로를 추종하기 위한 제어 방법을 제안하였다. 

차량의 상태와 경로 정보를 상태 입력으로 받아 종·

횡 방향 차량 제어 명령을 출력하는 강화학습 에이

전트를 학습하고 제어 성능을 검증하였다. 

또한, 경로 상의 정적 장애물이 있는 경우와 무단 

횡단하는 보행자를 마주한 상황에서 긴급 제동 및 회

피 조향을 통해 충돌 회피가 가능한 제어 방법을 제시

하였다. KNCAP의 자동차안전평가시험 등에 관한 기

술규정에 근거하여 정지 장애물과 보행자 회피 시나리

오를 구성하고 학습 및 검증에 활용하였다. 본 연구에

서 제안한 강화학습 모델은 주어진 경로 상에 장애물

과의 충돌 위험이 감지되었을 때 추가적인 지역 경로 

계획 없이 경로 오차를 감수하면서 감속 및 조향을 통

해 충돌을 회피하는 제어 명령을 출력할 수 있다.

추후 연구에서는 복합적인 주행 상황이 포함된 시

나리오를 구성하고 현재까지 학습이 완료된 모델을 

기반으로 학습을 진행하여 일반적인 주행 상황과 다

양한 긴급 상황에 범용적으로 적용할 수 있는 강화

학습 기반 자율주행 제어기를 개발할 예정이다. 또

한, 본 논문에서 정의했던 상태 공간을 확장하여 도

심지 도로에도 적용 가능한 모델을 개발할 계획이다.
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