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심층강화학습기반 자율주행차량을 이용한 원형도로의

Stop-and-Go Wave 현상 해결 전략 연구
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요 약

인공지능 기술의 발전과 함께 자율주행기술의 발전 또한 가속화되고 있다. 본 연구에서는 심층 강화학습 알고

리즘을 기반으로 한 자율주행차량을 이용하여 원형 도로에서 빈번하게 발생하는 Stop-and-go wave 현상을 해결하

여 도로 흐름을 개선하고자 한다. 이를 위해 원형 도로에 적합한 마르코프 의사결정과정 모델을 제안한다. 자율주

행차의 가속도 제어 정책 학습을 위해 Proximal Policy Optimization (PPO), Deep Deterministic Policy Gradient

(DDPG), Twin Delayed DDPG (TD3) 알고리즘을 사용하고, 각 알고리즘별 학습 성능 및 주행 패턴의 차이를 확

인한다. 시뮬레이션을 통해 자율주행차량을 도로에 배치함으로써 원형 도로의 Stop-and-go wave 현상을 해결할

수 있음을 확인하였다.

Key Words : Autonomous driving system, Deep reinforcement learning, Markov decision process, Proximal

Policy Optimization (PPO), Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), Twin delayed DDPG

(TD3), Stop-and-go wave, Traffic flow control

ABSTRACT

With the rapid development of artificial intelligence, autonomous driving has recently attracted considerable

attention. This paper aims to use an autonomous vehicle to improve road flow by solving the

stop-and-go-wave problem on a ring road. We design a special model of Markov decision process model to

solve stop-and-go-wave and use three deep reinforcement learning algorithms to train autonomous vehicles:

Proximal Policy Optimization (PPO), Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), and Twin Delayed DDPG

(TD3). We then compare their driving patterns and performances. We confirmed that an autonomous vehicle

on the ring road could control the flow of multiple non-autonomous vehicles with an extensive simulation

study, thus successfully solving the stop-and-go wave problem.
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Ⅰ. 서 론

인공지능기술의도약과함께자율주행기술분야는

대중과 연구자들 모두에게 흥미로운 주제 중 하나로

각광받고 있다. 미국자동차공학회(Society of Automo

tive Engineers)는자율주행기술을 0~5 단계로구분한

가이드를제공한다. 0단계인완전비자율주행부터운

전자 보조, 부분 자율주행, 조건부 자율주행, 고도 자

율주행, 그리고 5단계인완전자율주행기술까지총 6

단계로 구분할 수 있다[1]. 현재 국내외 기업에서 3단

계 자율주행차량의 개발을 성공적으로 이루었으며 W

aymo, GM, 현대기아 등은 4단계 자율주행차량의 개

발을진행중에있다[2]. 또한한국은세계최초로 3단

계 자율주행차량 안전기준을 발표하였으며 2020년 7

월부터 3단계 차량의 출시 및 판매가 가능해졌다[3].

한국과학기술평가원이 2019년에 보고한 바에 따르면

2020년부터 2035년까지 레벨 4단계의 자율주행차량

시장은 연평균 84.2%의 성장을, 레벨 3단계의 경우

연평균 33.6%의 성장이 전망되었다[4].

자율주행기술의 구성 요소에는 환경 및 위치 인식

과같은인지기술, 판단기술, 그리고제어기술과함

께탑승자에게정보를제공하는인터페이스(interface)

가있다[5]. 3가지요소들이 완벽하게 학습이 될때완

전 자율주행차량이 상용화될 수 있으며, 이러한 연구

는 인공지능의 발전에서 핵심적인 역할을 한 딥러닝

(deep learning)을 통해 집중적으로 연구되고 있다.

자율주행기술의 연구는 역할에 따른 기능 모듈을

독립적으로 학습시키거나 구현하는 파이프라인 방식
[6]과 전체의 과정을 한 번에 학습하는 엔드-투-엔드

(end-to-end) 방식이 있다[7,8]. 먼저, 기능적 모듈화를

통한 파이프라인 방식은 주로 인지(perception), 계획

(planning), 행동(action)의 모듈로 구성되며, 각 모듈

은독립적으로학습된다[8]. 반면, 엔드-투-엔드방식은

자율주행기술 요소의 기능적인 모듈화 과정 없이 자

율주행의 과정 전체를 학습하는 방식이다. 가장 대표

적인 학습 방법으로는 강화학습(reinforcement

learning)이 있다.

강화학습은 학습 개체(agent)가 환경(environment)

과 상호작용하며 시행착오를 통해 최적의 행동을

찾아내는 기계학습 방법의 하나이다. 강화학습에 딥

러닝을 접목시킨 심층 강화학습(deep reinforcement

learning)은 환경의 복잡성과 불확실성이 큰 경우에

도 심층신경망을 이용하여 최적 정책 학습이 가능

하다. 따라서, 자율주행기술과 같이 복잡한 현실 세

계의 공학 문제에 널리 활용된다.

심층강화학습을위한알고리즘은구글딥마인드(G

oogle DeepMind)에서 제안한 Deep Q-Network (DQ

N)[9]을 시작으로 계속해서 발전을 이루고 있다. 그러

나 자율주행기술에는 DQN 을 제외한 최신 알고리즘

이 적용된 연구 사례 및 알고리즘 간 성능 비교가 드

물게이루어지고 있다. 특히, 알고리즘에 따라 행동전

략이 다르게 학습될 수 있기에, 주행 패턴이 중요한

자율주행차량의 경우 알고리즘 간 비교 연구가 필수

적이다.

본 연구에서는 자율주행차량을 이용한 도로 흐름

제어성능 평가를 위해 원형 도로에 다수의 차량을 배

치한환경을사용한다. 이와같은환경에서는특정차

량이 감속하게 되면 반응 시간 지체 현상(reaction

time delay)에의해뒤따라오는차들이연달아감속하

는현상이발생한다. 이는실제도로에서특별한원인

없이 교통이 정체되는 유령 체증의 원인이 될 수 있

다. 또한 원형 도로 환경의 특성상 감속 현상이 발생

하는 도로의 반대편에는 가속하는 구간이 생긴다. 결

과적으로 가속과 감속에 의해 전체 차량의 속도가 물

결치는 반복적인 현상이 관찰된다. 즉, 원형도로에서

특정 차량의 감속으로 인해 전체 차량의 가속과 감속

이 반복적으로 나타나는 현상을 Stop-and-go

wave[10,11] 라고 한다. 이를 최소화할 수 있도록 학습

된 자율주행차량을 도로에 배치하여, 전반적인 도로

흐름을 원활하게 하는 것이 본 논문의 목적이다.

본논문에서는자율주행차량학습을위해심층강

화학습알고리즘인 PPO[12], DDPG[13], TD3[14]를이용

한다. 각 알고리즘을 통해 학습시킨 자율주행차량의

주행패턴 및 성능을 비교 분석하여 가장 효율적인 주

행을 지향하는 알고리즘을 확인하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서 본 연구

와 관련된 선행연구를 소개한다. III장은 본 연구에

서 해결하고자 하는 문제에 대한 마르코프 의사결

정 과정 모델링 및 알고리즘을 제안한다. IV장에서

는 심층 강화학습 알고리즘에 대한 구성을 소개한

다. V장에서는 시뮬레이션 설정 소개 후 성능을 평

가한다. 마지막으로 VI장에서는 결론을 다룬다.

Ⅱ. 선행 연구

2.1 심층 강화학습 알고리즘
구글딥마인드의알파고(Alpha-Go)[15]의대표기술

인 심층 강화학습은 로봇공학(robotics)[16], 자율주행
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기술[17,18], 화학반응의 최적화[19] 등다양한 분야에 적

용이 되고 있다. 특히, 환경의 변화를 정확히 예측하

기 어려운 경우에도 활용 가능한 Model-free 강화학

습[20]의 경우에는 자율주행차량 제어를 포함한 공학

시스템에 활발히 활용되고 있다.

Model-free 강화학습 알고리즘은 크게 두 가지 방

식으로 분류할 수 있다. 가치 기반(value-based)[9]의

알고리즘과정책기반(policy-based)[21] 학습알고리즘

이다. 먼저 Q-learning으로 대표되는 가치 기반의 알

고리즘은 상태 정보와 행동의 조합에 대한 가치를 평

가해주는 Q-function을학습하는 것을 목적으로 한다.

DQN의 경우는 이 과정에서 딥 러닝 기반의 함수 근

사화기술이활용된다. 학습개체는주어진환경상태

에서 Q-value를 최대화할 수 있는 행동을 선택하여

수행한다. 반면, 정책 기반 학습은 별도의 가치평가

과정 없이 상태정보를 입력으로 받아 행동을 출력해

주는정책을학습한다. 대표적으로 REINFORCE[22]가

있다. 추가적으로, 가치 기반 학습과 정책 기반 학습

방식을 결합한 액터-크리틱(actor-critic) 구조도 개발

되었다. 액터-크리틱방법은 정책을근사하는액터네

트워크와 함께가치함수를 근사하는 크리틱 네트워크

를사용하는방법이다. 본논문에서다룰 PPO, DDPG

와 TD3가 대표적이다.

2.2 심층 강화학습 기반의 자율주행 기술 연구
자율주행 기술의 연구는 활발히 진행되고 있다. 자

율주행차량의인지, 계획및의사결정분야의발전을

통해 이미 단순한 구조의 도로를 주행하는 등의 단순

주행기능은크게향상되었다[7]. 고속도로환경에서교

통 시나리오별 지능형 주행 기술은 1993년 Varaiya

에의해세분화되었다[23]. 하지만사전에정의된환경

에 국한된 알고리즘을 사용하는 방법은 일반화된 도

로 환경과 주행 시나리오에 적용될 수 없다는 한계점

이 있다. 특히, 실제 도로에서는 다른 차량들과의 관

계에서 오는 환경의 복잡성 및 불확실성으로 인해 기

존에 정의한 상황에서 최적의 의사결정을 하지 못한

다는 한계점이 존재한다.

이러한 한계를 극복하기 위해 심층 강화학습을 적

용한 Model-free 기반의 엔드-투-엔드 방식이 새로운

패러다임으로떠오르며활발히 연구되고있다[6]. 대표

적으로, DQN 알고리즘의 심층 신경망에 Long

Short-Term Memory (LSTM)을 결합한 DRQN이 제

안되어 Vdrift 프레임워크상의 환경에서 자율주행차

량을 학습시키는 연구가 진행되었다[24]. 최근에는

DQN 기반의연구뿐아니라최신알고리즘을적용한

연구또한점진적으로진행되고있다. PPO를실제차

량의 자율주행에 적용하기도 하고, TORCS 프레임워

크를이용하여 DDPG를적용한연구도존재한다[17,25].

앞서 언급한 선행 연구를 통해 DQN부터 최신

알고리즘까지 자율주행 기술에 활발히 적용됨을 확

인할 수 있다. 하지만 각 알고리즘별 성능 비교에

대한 연구는 상대적으로 매우 적다. 그리고 대부분

의 연구는 특정한 도로 환경에서의 정상 주행을 목

표로 하고 있고, 본 논문에서 다루는 자율주행차를

활용한 정체 현상 해결에 관한 연구는 미비했다. 따

라서 본 연구에서는 차량 밀집 환경에서 도로의 흐

름을 제어할 수 있는 MDP 모델을 제안하고자 한

다. 또한, 심층 강화학습 알고리즘인 PPO, DDPG,

TD3의 성능을 비교하여 원형 도로에서 가장 효율

적인 주행패턴을 학습하는 알고리즘을 확인하고자

한다.

2.3 Stop-and go wave 현상 해결 자율주행
기술 연구

본 연구를 통해 해결하고자 하는 문제인 Stop-and-

go wave 현상에 대한 많은 선행 연구 역시 존재한다.

고전적인 제어 이론기반의 알고리즘을 실제 차량에

적용한 연구[26]는 한 대의 차량만으로 전체 차량흐름

제어가 가능하다는 것을 확인하였다. 다양한 제어 이

론 기반 알고리즘을 시뮬레이션을 통해 비교 분석한

연구[27]에서는 Intelligence Driving Model (IDM), Ad

aptive Cruise Control (ACC), Cooperative ACC (CA

CC)의 각 알고리즘 별 성능특성을 분석하였다. 고전

적인 제어이론 기반 알고리즘은 정확한 역학 모델에

따라 사전에 정의된 시나리오에서는 최적의 성능을

이끌어 낼 수 있다는 장점이 있다. 하지만, 예측하기

어려운 많은 시나리오를 모두 고려하거나, 역학 모델

을정확하게사용하는것은매우어렵다. 이러한한계

를극복하기위해본연구와같이심층강화학습방법

을 적용한 연구가 진행되었다[28,29]. 심층 강화학습을

사용하는경우에는환경상태에대한정보가필요한데,

도로에 존재하는 모든 차량의 정보를 상태정보로써

자율주행차량이 이용할 수 있다는 가정이 존재하는

경우가있다[28]. 그러나실제주행환경에서개체는주

변차량 정보만 인지할 수 있기 때문에 이러한 가정은

큰 한계로 다가올 수 있다. 따라서 본 연구에서는 자

율주행차량이 선두차량만 관측 가능하도록 한정하여

선행 연구들의 한계점을 해결하였다.
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그림 1. 원형도로에서의 멈춤-가속 반복 현상
Fig. 1. Stop-and-Go wave on ring network

Ⅲ. Stop-and-go wave 현상 해결을 위한 심층
강화학습 기반 자율주행차량 학습 전략

3.1 도로 환경
본 연구에서는 다수의 차량이 존재하여 정체 현

상이 빈번하게 나타나는 원형 도로를 다룬다(그림1).

원형 도로에서는 한 차량이 감속하게 되면 뒤따른

차들이 연쇄적으로 감속을 하게 되는 한편, 도로의

반대편에서는 가속하는 구간이 생기기 때문에 Stop-

and-go wave 현상이 빈번하게 발생한다.

원형 도로 내 전체 차량의 집합 는 다음과 같

이 정의한다.

 ⋯   ⋯

여기서 번째 차량인 는 자율주행차량을 의미

한다. 자율주행차량을 제외한 모든 차량은 비 자율

주행차량으로 ≠로 정의한다. 차들은 도로에서

반시계방향으로 운동하며 차량의 인덱스는 시계 방

향으로 정의된다. 즉, 번째 차량 은 의

선두 차량을 의미한다. 본 연구에서 자율주행차량의

수는 1대로 한정하며, 전체 차량의 수는

∣∣  이다. 따라서, 비 자율주행차량의 수는

대 이다. 원형 도로의 길이는 로 정의한다.

차량의 위치는 도로 내 기준점으로부터 이동한 실

제 거리로 나타낸다. 시간 에서 번째 차량 의

위치는 로 정의한다. 위치 가능한 공간의 집합은

 ∈ℝ   ≤  ≤ 로 정의한다.

3.2 마르코프 결정 과정(Markov Decision 
Process) 모델 제안

자율주행 차량 는 확률 모델인 마르코프 의사

결정 과정(Markov Decision Process; MDP)을 통해

가속도를 제어한다. MDP 확률 모델은 <

>의 튜플(tuple) 형태로 표현할 수 있다. 는 개체

가 위치할 수 있는 유한한 상태 공간(state space)을

의미하며 는 개체가 취할 수 있는 모든 행동이

포함된 유한한 행동 공간(action space)을 의미한다.

은 환경으로부터 개체가 받게 되는 보상공간이다.

마지막으로 는 감가율(discount factor)으로 즉각적

인 보상과 미래에 받게 되는 지연 보상 사이의 중

요도를 결정하는 변수이며 ≤ ≤ 을 만족한다.

시간 의 자율주행 차량 의 상태정보 ∈는

수식 와 같이 정의한다.

    
 (1)

여기서 는 시간 의 자율주행차량 의 속도

를 의미하며,   는 시간 의 자율주행 차

량 와 선두차량 의 상대 속도를 의미한다.

는 시간 의 자율주행 차량 와 선

두차량 의 상대 위치를 의미하며 길이 의 원

형 도로라는 특성을 반영하여 함수 는 다음과

같이 정의된다.

    ≥ 
    

(2)

본 연구에서는 현실적인 문제 설정을 위해 자율

주행차량 의 상태 정보 에 도로 내 모든 차량

이 아닌 선두 차량  한 대만 포함하였다. 따라

서 상태 정보의 차원은 ℝ ×로 정의된다.

그림 2를 통해 자율주행차량 가 관측 가능한

정보를 확인할 수 있다. 이때 빨간색 차량은 자율주

행차량 이며, 파란색 차량은 자율주행차량의 선두차

량 으로 관측 가능한 비 자율주행차량을 나타

낸다. 흰색 차량은 관측 불가능한 비 자율주행차량

을 나타낸다.

자율주행차량 가 취할 수 있는 행동은 가속도

∈로 정의된다. 유한한 행동 공간 는 물리적

으로 한정하는 최소가속도 min부터 최대가속도

max까지의 실수 집합
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그림 2. 자율주행차량의 관측 가능 상태 정보
Fig. 2. The state information of the autonomous vehicle

 ℝ∣min ≤ ≤max로 정의한다.

여기서 min은 음의 실수이며 max는 양의 실수이

다.  인 경우는 브레이크가 작동되는 것을 의

미하며,  인 경우에는 액셀이 작동되는 것을

의미한다.

밀집된 차량 환경에서 Stop-and-go wave 현상 방

지를 위해 설정한 보상 함수   은 다음과 같

이 정의한다.

 


  



     ∣∣ (3)

보상함수는 두 항으로 구성된다. 첫 번째 항




  



 은 보상 항(reward term)으로 도로 내 전

체 차량의 속도의 평균으로 설정하였다. 이를 통해

도로의 평균 속도를 증가시키는 방향으로 학습하여

정체 현상을 방지할 수 있도록 한다. 두 번째 항

   ∣∣은 처벌 항(penalty term)으로 임

계값(threshold) 와 자율주행차량 의 가속도 

의 절댓값 사이의 차이를 이용한다. 만약,    이

면, 자율주행차량이 가속하는 행위에 대한 처벌이

될 수 있다. 처벌 항은 Stop-and-go wave 현상의

원인인 특정 차량의 급가속 및 급감속을 막아 등속

주행 할 수 있도록 해준다. 마지막으로  는 각

항의 스케일의 조절을 위해 사용되는 파라미터이다.

이렇게 설계한 보상함수는 자율주행차량이 특정

속도에 도달한 뒤 등속 주행을 할 수 있도록 한다.

즉, 정체 현상 및 연쇄적인 지연 현상을 방지하고

결과적으로 멈춤과 가속의 반복 현상의 감소를 기

대할 수 있다.

자율주행차량의 최종 목표는 미래의 누적 보상을

최대로 만드는 최적의 정책 을 학습하는 것이다.

이때 정책 은 상태 에서 가능한 행동 의

분포를 나타내며, 정책은 확률적  ∼  (sto

chastic policy)일 수도 있고 결정론적  

(deterministic policy)1)일 수도 있다. 정책을 결정하

기 위해서는 상태나 상태-행동 조합의 가치를 평가

해야 하기에 상태 가치 함수  (state-value f

unction) 혹은 행동 가치 함수   (action-val

ue function or Q-function)을 사용한다. 가치함수는

다음과 같이 정의 한다.

 




∣ 

  




∣  

3.3 강화학습 기반 자율주행차량 학습 알고리즘

제안

본 논문에서 제안한 MDP 문제를 해결하기 위한

학습 과정은 알고리즘 1을 통해 확인할 수 있다. 우

선 자율주행차량을 학습시키기 위해 심층 강화학습

알고리즘을 선택한다. 그리고 시뮬레이터(simulator)

와 알고리즘 각각의 파라미터를 설정한다. 학습이

시작되기 전 알고리즘의 심층 신경망을 구성하는

파라미터 를 초기화한다. 파라미터 설정을 할 때

알고리즘이 만약 DQN 기반의 방식이라면 목표 네

트워크(target network)를 위한 파라미터 ′도 초기
화한다. 전체 번의 에피소드를 진행할 때 매 에피

소드마다 환경 및 알고리즘이 새롭게 초기화되며

각 에피소드는  Time steps으로 구성된다. 매 Ti

me step 마다 개체는 상태 정보 를 얻은 뒤 액

터 네트워크에서 근사된 정책 
을 통해 행동

을 선택하여 수행한다.  을 수행하면 개체는

보상  와 함께 다음 상태 정보  를 얻는다.

이렇게 수집한 일련의 정보      

을 이용해 네트워크를 업데이트하는데 사용한다. 만

약 DDPG 혹은 TD3와 같이 Off-policy 방법을 사

용한다면 경로정보를 Replay buffer 에 저장하여

네트워크의 업데이트에 사용한다[9]. 네트워크의 업

데이트 및 평가 방식에 사용되는 목적함수(objective

function)는 각 알고리즘마다 다르며 각각의 목적함

1) 확률적 정책과 구분을 위해 결정론적 정책의 경우 가 아닌
로 표기한다.
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Algorithm 1. Deep reinforcement learning based
acceleration control algorithm for autonomous
vehicles

Input: Choose a type of algorithm to train the
agent among PPO, DDPG and TD3
Output: network parameters  = [, ]

Require: total episode , time step of an episode ,

soft update rate  , range of road length minmax ,

the number of vehicles on road 
if algorithm is TD3 then

Set policy delay parameter 
end if
Initialize network parameters  = [, ]

if algorithm is DDPG or TD3 then
Initialize replay buffer with size 
Initialize target network parameters  ′

end if
for episode     do

Initialize environment // randomly given road
length 

for     do

Get state 
Select  ∼ 

 // by actor network

Execute action  and compute reward 
and get new state 

Store trajectory      

Update critic network parameter 

using gradient descent step:
←∇



if TD3 and  mod  or DDPG or PPO then
Update actor network parameter 

using gradient ascent step:
← ∇



if TD3 or DDPG then
Update target network parameters  ′

using soft update:
 ′←  ′

end if
end if

end for
end for

알고리즘 1. 자율주행차량을 위한 심층 강화학습 기반 가속도
제어 의사코드
Algorithm 1. Pseudo-code of deep reinforcement
learning based acceleration control algorithm for
autonomous vehicles

  ⋯    
 

  (5)




 minmax

 

  (7)

수를 통해 네트워크 및 목표 네트워크를 업데이트

한다. 본 논문에서 사용한 각 알고리즘의 목적함수

는 다음 절에서 다루고자 한다.

Ⅳ. 심층 강화학습 알고리즘의 네트워크 구조 및
목적함수

4.1 Proximal Policy Optimization (PPO)
PPO의 네트워크 집합  은 액터 네트

워크와 크리틱 네트워크 로 구분할 수 있다.

PPO 의 액터 네트워크를 업데이트하기 위한 목적

함수는 클립된 대리 목적함수(clipped surrogate obj

ective function) 라고 불리며 다음과 같은 식을 갖

는다.

(4)

는 정책을 근사하는 액터 네트워크의 파라미터

이다.  



는 이전 정책 

과 현

재 정책  간의 확률비를 나타낸 값이며,  (5)

는 추정된 이득 함수(advantage function)이다. 마지

막으로 은 클리핑의 기준을 정하는 파라미터이다.

PPO에서 크리틱 네트워크를 업데이트하기 위해

사용되는 목적함수는 다음과 같다.


  max

 

  (6)

크리틱 네트워크의 목적함수 
는 두 개의 목

적함수 

 와 

 중 더 큰 값을 이용하여 나

타낼 수 있다. 

 

  

 는 목표

가치함수 
와 크리틱 네트워크의 파라미터 

로 근사되는 현재의 가치함수 

 의 차, 즉

오차의 제곱으로 나타낸다. 

 


 

는 
 수식 (7)과 목표 가치함수 

의 오차

의 제곱을 통해 나타낸다. 이때, 
 는 예측된

가치함수 즉, 업데이트 이전의 네트워크에서 얻은

가치함수의 출력값을 의미한다.

이와 같은 목적함수의 근사는 PPO 알고리즘의
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그림 3. PPO 의 심층 신경망 구조
Fig. 3. The neural network architecture of PPO 그림 4. DDPG 의 심층 신경망 구조

Fig. 4. The neural network architecture of DDPG

심층 신경망에 의해 이루어진다. PPO 알고리즘의

심층 신경망 구조는 그림 3과 같다. 액터 네트워크

의 경우 개체가 관측한 상태 정보  를 입력값으

로 사용한다. 입력값은 은닉층(hidden layer)을 거쳐

정책 에서 행동 를 출력한다. 크리틱 네트워크

의 경우 동일하게 상태 정보 를 사용하지만 은

닉층을 거쳐 가치함수  를 출력한다. 각 계층의

활성화 함수 및 은닉층의 각 계층과 노드는 사용자

에 의해 결정된다.

4.2 Deep Deterministic Policy Gradient 
(DDPG)

DDPG 의 네트워크 집합   역시 액터

네트워크  와 크리틱 네트워크 로 구분할 수

있다. 또한 DDPG 의 경우 Off-policy 기반의 알고

리즘으로 목표 네트워크 집합 ′  ′′ 를 갖는
다. Q-함수를 위한 크리틱 네트워크의 목적함수

 는 다음과 같다.

  



∣

  (8)

목표   ′는

보상과 목표 정책 ′하에서의 Q-함수 값의 합을 의

미한다. 이때

  argmax  
  와 같

이 행동 를 선택할 때 결정론적인 argmax

방법을 사용한다. 은 Batch size를 의미한다. 크

리틱 네트워크는 식 (8)의 목적함수가 최소화 되는

방향으로 학습된다.

DDPG 의 정책 최적화를 위한 액터 네트워크의

목적함수는 다음과 같다.

≈




∣∣ (9)

DDPG 는 매번 목표 네트워크를 다음과 같은 방

식으로 업데이트한다.

 ′← ′ (10)

 ′←    ′ (11)

식 (10)의 는 크리틱 네트워크의 Q-함수를 근

사하는 파라미터이며 ′는 목표 Q-함수를 근사하

는파라미터이다. 식 (11)의 는 액터 네트워크의

정책 근사 파라미터이며  ′는 목표 정책을 근사하
는 파라미터이다.

각각의 네트워크의 업데이트 수식에 사용된 는

목표 네트워크의 변화율을 조절하는 파라미터이다.

  가 1에 가까울수록 목표 네트워크의 파라

미터는 크게 변화하며 0에 가까울수록 적게 변화한

다. 이러한 방식을 Soft update 라고 하며 DDPG
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    min  
 ′   ∼    (12)

그림 5. TD3 의 심층 신경망 구조
Fig. 5. The neural network architecture of TD3

는 이를 통해 목표 네트워크가 천천히 변화할 수

있도록 강제한다. 목적함수의 근사는 심층 신경망을

통해 이루어지며 DDPG 의 심층 신경망 구조는 그

림 4를 통해 확인할 수 있다.

4.3 Twin Delayed DDPG (TD3)

TD3의 네트워크 집합  


  및 목표

네트워크 집합 ′  ′′′ 은 DDPG의 네트

워크에서 크리틱 네트워크가 한 개 더 추가된 구성

이다. 또한, TD3에서 사용되는 목적함수는 DDPG

와 동일한 구성을 가지며 크리틱 네트워크에서 사

용되는 식 (8)의 목표 함수 를 구하는 방법만 식

(12)로 변경된다.

이는 DDPG의 과대추정 편향(overestimation bias)

을 해결하기 위해 개선된 방법이다. min  
 ′

을 통해 두 네트워크에서 근사한 Q-함수 중 더욱

작은 값을 사용한다. 또한 목표 정책에 평활화(smoo

thing) 기법을 적용하여 행동 선택 과정에서 클리핑

무작위 잡음(clipped random noise) 를 가한다.

TD3와 DDPG는 네트워크 업데이트 방식에서도

차이를 보인다. DDPG의 경우 정해진 Time step

마다 모든 네트워크가 차례로 학습을 하는 반면 TD

3는 지연 업데이트(delayed update) 방식을 사용한

다. 이는 크리틱 네트워크보다 액터 네트워크와 목

표 네트워크의 업데이트 주기를 늦추는 방식이다.

이를 통해 Q-함수가 안정되어 다른 네트워크에서

발생하는 과대 추정 및 오류의 축적을 방지할 수

있다. 결과적으로 분산이 낮은 값을 추정할 수 있도

록 하며 정책의 품질을 보장한다.

TD3의 심층 신경망 구조 역시 전반적으로 DDP

G 와 유사하다. 하지만 TD3 의 경우 Twin Q-learn

ing을 적용하였기 때문에 Q-함수 과 에 대한

네트워크 파라미터 과 가 각각 존재한다는 점

을 그림 5를 통해 확인할 수 있다.

Ⅴ. 시뮬레이션을 통한 알고리즘 성능 분석

5.1 시뮬레이션 및 학습 환경 설정
본연구에서진행된모든시뮬레이션및학습은교

통시뮬레이터 SUMO[30]와분산 처리 API인 RAY[31]

에서 제공하는 심층 강화학습 라이브러리 RLlib[32]을

병합한 프레임워크인 FLOW[33]를 통해 진행하였다.

도로는 그림 1과 같은 원형 구조이다. 시뮬레이

션 과정에서 도로의 길이는  으로 고정되어

있다. 반면 자율주행차량 를 학습시키는 과정에서

는 특정 도로 길이에 과적합(overfitting)되는 것을

방지하기 위해 모의실험(simulation)이 초기화 될 때

마다 ∈ 에서 임의로 설정한다. 학습

및 성능 평가는 모의실험 환경에서 진행된다. 모의

실험은 하나의 시동(warm-up)기간  과

에피소드  의 두 단계로 구성된다. 즉,

한 번의 에피소드는        로 구

성된다. 시동 기간은 고전적으로 시뮬레이션의 시작

단계에서 발생하는 스타트업 문제(start-up problem)

[34]를 해결하기 위해 설정하였다. 시동기간 동안의

데이터는 학습에 포함하지 않으며 본 연구에서
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그림 6. 차량의 컨트롤러 구성
Fig. 6. The controller architecture of vehicles

   max



  ×  

max ×∣min∣
   


 (14)

   이다.

도로를 주행하는 차량의 수는 이다. 도로

내 자율주행차량의 수는 1대이며, 그림 1의 빨간색

차량이 자율주행차량 이다. 나머지 21대의 차량은

모두 비 자율주행차량이며, 그림 1의 파란색 차량은

자율주행차량이 학습 중 관측할 수 있는 선두 차량

이다. 흰색 차량은 모두 비 자율주행차량으로,

자율주행 차량이 관측할 수 없는 차량   ∉  

이다. 모든 차량의 크기는 동일하게 5m로 설정하였

다. 자율주행차량의 행동은

 ℝ∣ ≤  ≤에서 정의된다.

5.2 차량의 컨트롤러 구성
차량의 행동 선택 및 컨트롤러(controller)의 구성

은 그림 6과 같다. 모든 차량은 도로 구조에 대한

경로 설정 컨트롤러(routing controller)를 갖고 있어

매 Time step 마다 경로를 계산하여 진행 방향에서

벗어나지 않도록 조절한다. 또한, 모든 차량은 기본

컨트롤러(base controller)를 포함한다. 기본 컨트롤

러는 지능형운전보조시스템(advanced driver assistan

ce system)[35]과 같은 안전보조 역할을 담당한다.

예를 들어, 선두차량과의 거리가 안전거리보다 가까

워지면 급브레이크를 밟게 되는 등의 행동을 수행

한다.

자율주행차량은 RL 컨트롤러를 통해 학습된 정보

를 바탕으로특정상태에맞는행동  를수행한다.

반면, 비자율주행차량의경우 Intelligent Driving Mo

del[36] (IDM) 컨트롤러를 사용하여 선두차량과의 안

전거리를유지하며행동 단 ≠을결정하도록

설정하였다.

IDM 컨트롤러는 다음의 식을 통해 비 자율주행

차량의 가속도  단 ≠를 조절한다.

    


   

   


단  ≠ 
(13)

이때, 는 목표속도, 는 속도 지수(velocity exp

onent)를 의미한다.  일 때   


  

이므로 양의 가속을 결정한다. 목표 속도   

의 경우에는 가속을 0으로 하여 등속 운동을,

   일 때는 음의 가속을 결정하도록 유도하

여 차량이  를 유지할 수 있도록 설계하였다. 식

(13)의 세 번째 항  

   


은 비 자

율주행차량 와 의 선두 차량   사이의 안전

거리를 유지할 수 있도록 보조하는 역할을 한다. 여

기서 함수 는 식 (14), 는 수식 (2)를 따르며

    로 설정하였다. 이때 은 Time h

eadway로 와 이 동일한 위치에 도달하는데

걸리는 시간의 차이를 의미한다. IDM 컨트롤러로

결정한 단 ≠에 의 가우시안 분

포(Gaussian distribution)를 갖는 잡음을 더해주어

실제 운전자들의 얘기치 못한 행동 또한 표현 가능

하도록 설정하였다[37].

5.3 자율주행 차량에서 사용된 심층 신경망 구조
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그림 7. 심층 강화학습 알고리즘별 시간에 따른 단일 에피소드의 누적 평균 보상
Fig. 7. The Accumulative mean reward of an episode over time steps

및 학습 설정

본 연구에서 사용된 심층 강화학습 알고리즘 PPO,

DDPG, TD3는 모두 액터-크리틱 구조를 가진다. 본

논문에서 사용한 활성화 함수 및 노드와 계층 정보는

Appendix 1 – 표 A1에 제시되어 있다. 신경망의 효

율적 학습 과정을 위한 Optimizer는 Adam[38]을 사용

하였다.

PPO의 크리틱 네트워크는 가치함수를 근사한다

(그림 3, 4, 5). PPO의 모든 네트워크의 입력값으로

는 상태 정보를 사용한다. 본 논문에서 사용한 PPO

의 심층 신경망 구조는 그림 3에 제시되어 있다. 반

면, DDPG와 TD3의 크리틱 네트워크는 Q-함수를

근사한다. 따라서 크리틱 네트워크의 입력값으로 상

태 정보와 행동 정보가 함께 사용된다. 본 논문에서

사용한 DDPG, TD3의 심층 신경망 구조는 그림 4,

5에 각각 제시되어 있다.

학습초기더나은정책을찾기위한탐험(explorati

on)과정은 PPO의경우 확률적행동추출(stochastic s

ampling) 방식으로진행된다. DDPG는 Ornstein-Uhle

nbeck noise[39]를 더하는 방식으로, TD3는 Gaussian

noise를 더하는 방식으로 구현하였다. 각 알고리즘별

자세한 파라미터 설정은 Appendix I - 표 A3를 통해

확인할수있다. TD3에서만사용된 Policy delay 는

Ⅲ-다에서 언급했던 지연 업데이트를 위해 필요한 파

라미터로, 크리틱 네트워크가 2번 업데이트 될 때 액

터 네트워크와 목표네트워크는 1번 업데이트 되도록

설정하였다.

5.4 심층강화학습 알고리즘별 성능 평가
본 논문에서는 세 가지 알고리즘을 이용하여 학

습시킨 자율주행차량의 주행성능 평가 및 주행패턴

분석을 진행하였다. 각 알고리즘의 정량적 성능 평

가를 위해 단일 에피소드에서의 누적 평균 보상의

변화를 확인하였다. 자율주행차량의 정성적 성능인

주행패턴의 확인을 위해서는 단일 에피소드에서 Ti

me step 변화에 따른 속도 및 가속도의 변화를 확

인하였다. 마지막으로 본 논문에서 해결하고자 하였

던 원형도로의 Stop-and-go wave 현상 해결 을 평

가하기 위해 비 자율주행차량으로만 구성된 네트워

크와 비교한다. 이를 위해 비 자율주행차량의 속도

변화 및 Time step에 따른 22대 차량의 속도에 대

한 분산을 확인하였다. 성능평가를 위해 10개의 랜

덤 시드 번호(random seed number)를 생성하여 랜

덤 시드 번호마다 한 대의 차량을 학습시켰다. 알고

리즘별 10대의 학습 차량의 결과를 확인할 수 있으

며 그림 7의 수렴 값은 Appendix I – 표 A3를 통

해 자세하게 확인할 수 있다.

5.4.1 심층 강화학습 학습 과정 분석

심층 강화학습 알고리즘별 학습 과정은 그림 7을

통해 확인할 수 있다. 그림 7은 단일 에피소드에서

얻을 수 있는 누적 보상을 Time step 별로 확인하

였다. 세 알고리즘 모두 2200~2350 사이의 값에 수

렴하였다. DDPG와 TD3의 경우 PPO에 비해 조금

더 빠르게 수렴하는 모습을 확인할 수 있다. 이는

두 알고리즘이 결정론적 정책을 사용하며 Off-polic

y 방법을 사용하여 효과적으로 탐험을 하기 때문이

라고 해석된다. 이러한 정책의 특성 때문에 수렴 단

계에서 TD3와 DDPG의 경우 각 개체가 일정한 값

을 유지하는 모습을 확인할 수 있다. TD3의 경우

정책의 업데이트를 지연하며, 두 개의 Q-함수 중

최소값을 선택적으로 사용하여 학습하기 때문에 D

DPG 보다는 천천히 학습되는 모습을 확인할 수 있

다. 또한, DDPG의 경우 TD3에 비해 과대평가되는

방향의 학습 경향을 확인하였다(Appendix I – 그

림 A1).

PPO는 On-policy 방법을 사용하여 목표 정책과
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그림 8. 시간에 따른 자율주행차량의 가속도 변화
Fig. 8. The acceleration of autonomous vehicle over time steps

그림 9. 시간에 따른 자율주행차량의 속도 변화
Fig. 9. The velocity of autonomous vehicle over time steps

행동 정책의 구분이 없기 때문에 다른 두 알고리즘

에 비해 수렴하기 위해 많은 Time step을 필요로

한다. 또한, PPO의 정책 학습 방식은 분산이 최적

화된 정책 분포에서 행동을 선택하는 확률적 정책

이다. 이러한 차이 때문에 특정 개체에서 수렴 궤도

에 오른 이후에도 곡선을 이탈하는 지점을 찾아볼

수 있다.

5.4.2 심층 강화학습 알고리즘별 자율주행차량의

주행 분석

각 알고리즘 별 자율주행 차량의 주행 성능 및

패턴을 분석한다. 그림 8은 단일 에피소드에서 시간

에 따른 자율주행차의 가속도 변화를 나타낸 그래

프이며, 그림 9는 시간에 따른 자율주행차의 속도

변화를 나타낸 그래프이다. 그림 8을 통해 가속도의

변화를 살펴보면, PPO로 학습된 차량의 경우 양의

가속도를 유지한 채 등가속도 운동을 하다가 순간

적인 음의 가속도로 제동을 하는 모습을 보인다. D

DPG로 학습된 차량의 경우 역시 가속 운동을 하며

제동을 하지만 그 정도가 PPO에 비해서는 약한 모

습을 보여준다. 이러한 제동은 선두 차량과의 상대

적인 거리가 가까워졌을 때 안전거리를 확보하기

위함이다. 반면 TD3로 학습된 차량의 가속도는 주

행 내내 0에 수렴하여 등가속도 운동을 하는 모습

을 보여주었다. 이러한 주행 패턴의 차이는 그림 9

를 통해 자세하게 확인할 수 있다. PPO로 학습된

차량의 속도는 시간의 변화에 따라 계속해서 감·가

속하는 모습을 보였다. DDPG로 학습된 차량의 경

우 PPO와 비교하여 조금 더 자연스럽게 가속 조절

을 한다고 판단하였다. 두 알고리즘으로 학습된 차

량의 경우 가속 주행을 지향하기 때문에 약

∼사이의 속도로 지속적으로 변

화를 시키며 주행한다. 반면 TD3로 학습된 차량의

시간에 따른 속도 변화 곡선은  정도의 속

도로 등속주행에 가깝게 주행한다는 것을 확인 할

수 있다.

이러한 주행 별 차이는 알고리즘의 특징을 통해

유추할 수 있다. PPO의 경우 다른 두 알고리즘과

달리 확률론적 정책을 사용한다. 즉, 특정 상태에서
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그림 11. 네트워크 별 모든 차량의 시간에 따른 속도의 분산
Fig. 11. The variance of velocities of all vehicles over
time steps

velocity Non PPO DDPG TD3

mean 2.97 4.75 4.72 4.61

variance 0.88 0.001 0.001 0.001

표 1. 각 알고리즘별 네트워크의 평균 속도 및 분산
Table 1. Mean and variance of velocities for algorithms

그림 10. 네트워크 별 시간에 따른 비 자율주행차량의 속도
변화
Fig. 10. The velocity of non-autonomous vehicles over
time steps

취할 수 있는 행동의 분포인 정책에서 샘플링을 통

해 행동을 수행한다. 따라서 동일한 상태 정보가 주

어진다 할지라도 다른 행동을 수행할 수 있는 것이

다. 반면 DDPG와 TD3의 경우는 결정론적 정책을

사용한다. 두 알고리즘에서 결과의 차이는 IV-3에서

언급하였듯 DDPG의 과대추정 및 TD3의 과소추정

의 차이로 유추할 수 있다. 두 알고리즘의 차이는

Appendix I - 그림 A1을 통해 단편적으로 확인할

수 있다. 이러한 Q-함수 값의 경향성은 간접적으로

정책에 영향을 미친다. 결과적으로 DDPG는 정책의

변동성이 커지게 되며 TD3는 보다 안정된 속도로

학습이 된다. 이러한 학습 방식의 차이가 자율주행

차량의 주행 방식의 차이를 나타내었다고 추론할

수 있다.

5.4.3 자율주행차량의 stop-and-go wave 현상

해결 능력 평가

본 논문에서 궁극적으로 해결하고자 하는 Stop-an

d-go wave 문제가 해결되었는지를 확인하기 위해

자율주행차량이 도로 내 존재하는 경우와 비 자율

주행차량만 도로에 존재하는 경우의 도로 내 속도

를 비교한다. 정량적 성능평가를 위하여 각 도로에

서 무작위로 선택한 비 자율주행 차량 1대의 속도

변화 및 전체 차량 속도의 분산 값을 확인하였다.

속도 변화 그래프의 진폭을 확인하여 Stop-and-go

wave 현상의 유무를 확인할 수 있고, 이를 정량적

으로 측정하기 위하여 전체 차량 속도의 분산 값을

이용하였다. 분산 값이 작으면 도로 내 차량들의 속

도가 비슷하게 운동하여 Stop-and-go wave 현상이

해결됨을 의미한다. 그림 10은 각 네트워크에서 시

간에 따른 비 자율주행차량 한 대의 속도 변화를

나타낸 그래프이다. PPO, TD3, 그리고 DDPG 가

포함된 도로에서의 비 자율주행차량의 속도 변화에

서는 큰 진폭을 보이지 않는 결과를 확인할 수 있

다. 반면 비 자율주행차량만이 존재하는 도로의 경

우 Stop-and-go wave 현상으로 인해 매우 큰 진폭

을 확인할 수 있다. 그림 11은 시간에 따른 모든

차량의 속도의 분산을 나타낸 그래프다. 분산이 크

다는 것은 구성 차량의 속도가 일정하지 않다는 것

이다. 즉, 계속된 속도 변화로 인해 Stop-and-go wa

ve 현상이 해소되지 않았음을 의미한다. 비 자율주

행차량으로만 구성된 네트워크의 경우 큰 분산을

보이며 자율주행차량이 존재하는 경우에는 0에 근

사할 수준의 분산을 보였다. 각 알고리즘 별 분산의

자세한 경향성 역시 그림 11을 통해 확인할 수 있

다. 또한 표 1을 통해 각 네트워크에서의 평균 속도

를 확인할 수 있다. 각각의 알고리즘으로 학습된 자

율주행차량이 포함된 네트워크는 그렇지 않은 네트

워크에 비해 각각 60%(PPO), 59%(DDPG), 그리고

55%(TD3)의 평균속도 증가를 보였다.
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Ⅵ. 결 론

본 연구에서는 심층 강화학습 알고리즘을 통해

자율주행차량을 학습시켜 원형도로에서 발생하는 St

op-and-go wave 현상 해결 및 알고리즘별 주행 패

턴을 분석하였다. 본 논문에서 제안한 MDP 모델로

학습시킨 자율주행차량이 존재하는 네트워크의 경우

비 자율주행차량만으로 구성된 네트워크와 비교하였

을 때 Stop-and-go wave 현상을 효과적으로 제어하

였다. 도로의 평균 속도 역시 자율주행차량이 주행

하는 경우 55% 이상의 높은 증가율을 보여주었다.

각 알고리즘을 통해 학습시킨 차량의 성능차이 역

시 확인할 수 있었다. 수렴한 상태의 성능지표를 살

펴보면 전반적인 지표에서 TD3로 학습시킨 경우

가장 안정적인 모습을 확인할 수 있었다. 정성적 결

과를 통해 주행패턴 비교를 수행한 결과 PPO 및 D

DPG로 학습시킨 차량의 경우 가속주행을 지향하며

제동을 사용하는 모습을 보였다. 반면 TD3로 학습

시킨 차량의 경우에는 등속주행을 지향하는 모습을

확인할 수 있었다. 이러한 주행패턴의 차이로 PPO

및 DDPG의 네트워크 평균 속도는 약  , T

D3는 약 의 값을 보였다.
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Appendix 

input

node(actor/

critic)

hidden

layer

number

hidden

layer node

output

node(policy

/value

function)

PPO 3/3 2 [256, 256] 2/1

DDPG 3/4 2 [64, 64] 1/1

TD3 3/4 2 [64, 64] 1/1

표 A1. 신경망의 노드와 계층 정보
Table A1. Information of layers and nodes for neural
network

CPU AMD Ryzen 9 3950X 16-core

GPU GeForce RTX 2080 Ti

RAM 128GB

SSD 1T

표 A2. 연구 환경 시스템 사양
Table A2. System specification of the research

Hyperparameter PPO DDPG TD3

actor  ×     

  ×     

M 3000 128 64

 0.99 0.99 0.99

 null    

 null  ×  × 

 null null 0.2

 null null 2

 0.2 null 0.5

표 A3. 알고리즘별 하이퍼파라미터 설정
Table A3. Hyperparameter according to the
algorithm

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '21-10 Vol.46 No.10

1682

그림 A1. Q-함수 학습 곡선
Fig. A1. Learning curve of Q-function

Notation Description Notation Description

 state space  action space

 state  action (acceleration)

 reward  discount factor

 stochastic policy  deterministic policy

 state value function  action value function

 set of vehicles on the roads  an autonomous vehicle

 a header vehicle of   number of vehicle on ring roads

 set of possible  position of vehicle

 a minimum desired distance  desired time headway

 road length  velocity of vehicle

 velocity exponent  desired velocity

 network parameters ′ target network parameters

 clipped parameter  batch size

 soft update parameter  learning rate

 replay buffer size  stddev for smoothing noise

 policy delay for each update of the   time step

K number of total episodes  time steps of an episode

 time steps of warm-up stage

표 A4. 기호 정리
Table A4. Summary of Notations
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