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I. 서론

자율주행에서의 판단은 라이다, 카메라, IMU, GPS등을 

사용하여 환경을 인지한 정보를 바탕으로 판단한다. 판단은 

규칙 기반의 방법(rule-based)과 학습 기반의 방법(learning- 
based)으로 수행할 수 있다. 규칙 기반 방법은 규칙 설계자

가 설계하지 않은 상황을 마주했을 때는 큰 사고로 이어질 

수 있다는 단점이 있다. 고속도로에서는 예상을 벗어난 수

많은 주행 상황이 존재하므로 규칙 기반 방법으로 고속도

로 주행 판단을 하기에는 적절하지 않다. 
학습 기반 방법의 대표적인 방법은 강화학습이다. 강화

학습은 정해진 학습을 수행하는 것이 아닌, 에이전트가 탐

험(exploration)과 활용(exploitation)을 반복하며 가장 최적의 

행동을 탐색하는 방법이다. 수만 번의 탐험과 활용을 반복

해 다양한 상황에 대해 학습하기 때문에 규칙 기반 방법과 

달리 고속도로와 같은 다양한 주행 판단 상황에 사용하기 

적합하다. 이에 고속도로 주행 판단은 강화학습을 이용한 

방법이 선호되고 관련 연구들이 많이 진행되고 있다[1-3].
강화학습은 수만 번의 시도를 통해 학습해야 하므로 시

뮬레이터를 이용해 학습하게 된다. 그러나 그림 1과 같이 

그림 1. 시뮬레이션 데이터(SUMO, 좌)와 실제 데이터(우).
Fig. 1. Simulation data (SUMO, Left) and real data (Right).

학습 환경인 소스 도메인과 모델을 실제로 적용하려는환경

인 타겟 도메인 간의 차이가 생기는 문제가 있다. 이러한 

차이를 도메인 갭(domain gap)이라고 한다. 도메인 갭이 발

생하면 실제 환경과 학습 환경에서 서로 다른 결과를 내는 

문제가 생긴다[4-6]. 이러한 문제는 자율주행 상황에서 큰 

사고를 야기할 수 있다. 
도메인 갭을 줄이는 방법으로는 도메인 적응[7]과 도메

인 랜덤화[8]방법이 있다. 도메인 적응은 소스 도메인에 타

겟 도메인의 데이터를 적응시키며 학습하는 방법이다. 고속

도로와 같은 환경은 충돌 직전의 타겟 도메인 데이터 취득
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이 어려워 도메인 적응을 통해 도메인 갭 문제를 해결하기

에는 적절하지 않다.
반면, 도메인 랜덤화 방법은 타겟 도메인 데이터를 사용

하지 않고 소스 도메인 데이터에 변형을 주어 도메인 갭을 

해결하는 방법이다. 다만, 학습 데이터인 소스 도메인 데이

터에 변형을 주어 학습을 하다 보니 성능이 떨어지는 문제

가 발생한다.
이를 해결하고자 본 논문에서는 소스 도메인의 데이터에 

변형을 점진적으로 주는 방법인 커리큘럼 기반 도메인 랜덤화

(curriculum domain randomization, CDR) 방법을 사용한다.
로봇공학 및 매니퓰레이터 분야에서 커리큘럼 기반 도메

인 랜덤화를 사용한 연구[9]는 진행중이나 자율 주행에 적

용한 연구는 없다. 이에 본 논문에서는 고속도로 주행 판단

에 커리큘럼 기반 도메인 랜덤화 방법을 적용해 강화학습

을 진행하고, 학습 시뮬레이터(SUMO)와 검증 시뮬레이터

(MORAI)의 차이를 두어 이를 검증한다.

II. 기존 연구

1. 도메인 랜덤화

도메인 갭을 줄이는 방법인 도메인 랜덤화는 그림 2 (A)와 
같이 소스 도메인을 변경하여 학습하는 방법으로 랜덤 파라

미터가 어느 특정 간격 내에 위치하고 각 파라미터를 해당 

범위 내에서 균등하게 샘플링하는 방법이다. 랜덤 파라미터

는 소스 도메인에서 무작위로 조정되는 변수로 동역학, 다
양한 유형의 센서 노이즈 등이 변형된 형태로 나타낸다. 따
라서 도메인 랜덤화 방법을 사용하면 에이전트는 랜덤 파

라미터를 통해 다양한 환경에서 학습할 수 있다. 그 결과 

랜덤 파라미터로 학습된 모델은 학습 환경인 소스 도메인이 

아닌 여러 다양한 타겟 도메인에서도 강인하게 작동한다.
Tobin et al.는 이미지 기반의 도메인 랜덤화를 강화학습

에 처음 제안하였고[8], 실제 이미지를 사용하지 않고 훈련 

이미지의 텍스쳐, 조명, 카메라의 위치와 같은 요소를 랜덤 

파라미터로 설정해 학습하였다. 그 결과 모델이 실제 이미

지를 만났을 때도 효과적으로 작동할 수 있게 하였다.
Kontes et al.는 자율주행에서의 도메인 랜덤화를 적용한 

연구이다[10]. Kontes et al.는 차량의 속도, 장애물과의 상대 

거리를 랜덤 파라미터로 설정하였다. 이후 CARLA 시뮬레

이터에서 학습을 진행하고, CARLA 시뮬레이터의 출력 값

에 변형을 줘 환경을 다르게 하여 검증하였다.
Niu et al.도 마찬가지로 자율주행에서 도메인 랜덤화를 

적용한 연구를 진행하였고 SUMO 시뮬레이터에서 학습을 

진행하고, SUMO 시뮬레이터의 출력 값의 변형을 줘 환경

을 다르게 하여 검증하였다[11].
2. 커리큘럼 도메인 랜덤화

기존 도메인 랜덤화는 랜덤 파라미터를 무작위로 샘플링

하여 학습 과정 중 같은 상황과 환경에 대해 다른 행동을 

선택해 학습 효율성이 떨어지는 문제가 있었다. 이를 해결

하기 위해 능동적 도메인 랜덤화(active domain randomization, 
ADR) [12]이 연구되었다. 

ADR은 에이전트의 학습 상황에 따라 학습의 환경 난이

도를 무작위로 점차 증가시키는 방식이다. ADR은 확률적 

(A)

(B)
그림 2. 기존 도메인 랜덤화 (A), 기존 커리큘럼 도메인 랜덤화 (B).
Fig. 2. Domain randomization (A), Curriculum domain randomization (B).

가치 기울기 정책(stochastic value gradient policy, SVPG)기반

[13]으로 난이도를 증가 시키기 때문에 난이도 조절이비구

조적이고, 체계적인 순서가 없어 적당한 난이도 조절이 이

루어지지 않는 단점이 있다. 
이러한 문제를 해결하고자 커리큘럼 도메인 랜덤화

(curriculum domain randomization, CDR) [14] 방법이 연구되

었다. CDR은 그림 2 (B)와 같이 단계적 커리큘럼을 통해 

학습 난이도 조절을 한다. 따라서 에이전트는 쉬운 난이도

에서 시작해서 어려운 난이도 까지 순차적으로 학습해 안

정적인 성능 향상을 이룬다. Aflakian et al.은 마찰 계수와 

강성을 점진적으로 학습시켜 매니퓰레이터에서의 정교한 

업무수행을 가능하게 한다[9]. 자율주행에 CDR을 적용한 

연구는 진행 중이지 않아 본 논문에서는 이를 적용한다.

III. 주행 판단을 위한 커리큘럼 도메인 랜덤화 적용

1. 고속도로 주행 판단 문제 정의

고속도로는 먼 거리를 편리하게 이동할 수 있는 목적으

로 설계된 도로로 고속 주행이 가능하다. 또한, 교통 신호

가 없고 교통 흐름에 방해되지 않도록 차선 유지 및 추월

하며 주행하는 도로이다. 따라서 먼 거리를 효율적으로 주

행하기 위해서 빠른 속도로 주행해야 하며 상대 차량이 앞

을 가로막고 있을 경우 교통 흐름을 위해 추월하면서 충돌

하지 않고 주행해야 한다.
따라서 고속도로 주행 판단은 다음과 같이 정의한다.
- 주변에 차량이 없으면 최고 속도로 주행한다.
- 상대 차량이 자차와 같은 차선이고 앞을 가로막고 있

으면 차선을 변경하여 주행한다.
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- 상대 차량이 다른 차선에서 끼어들어 주행하면 속도를 

줄이거나 차선을 변경하여 주행한다.
2. 강화학습 환경 정의

강화학습 환경 모델링은 마르코프 결정과정(Markov decision 
process, MDP)를 따른다. MDP는     로 구성된 

튜플 형태로 이루어져 있다. 튜플 형태란 원소의 순서가 있

는 집합 형태이다. 표 1은 강화학습 환경 정의 및 커리큘럼 

도메인 랜덤화 적용을 위한 기호 정의이다.
2.1 상태 공간(State Space) 

매 타임 스텝마다 시뮬레이터 환경에서 나오는 상태 공

간 는 식 (1)과 같다.     ⋯   (1) 번째 차량의 상태 벡터 는 식 (2)와 같다. 도로의 곡

률과 관계없이 차량의 위치를 일관적으로 나타낼 수 있고, 
계산의 편리성을 위해 전역 좌표   대신 프레네(frenet) 
좌표계로 변환한 를 사용한다[15].             (2)

2.2 행동 공간(Action Space)

행동 는 표 2와 같이 총 9개의 행동으로 구성된다. 행
동은 종 방향 행동과 횡 방향 행동의 결합한 형태로 이루

어져 있고, 가속과 감속은 각각 에이전트에 1 , -3을 취한다.
2.3 보상 함수(Reward Function)

에이전트의 최적 행동은 현재 상태에서 어떠한 행동을 하

였을 때, 현재 보상 값과 미래 보상 값의 기댓값의 합이 가장 

높은 행동으로 결정된다. 따라서 보상 모델에 따라, 강화학습

의 목표가 결정된다.  시점에서 보상 함수는 식 (3)과 같다. 

 max 
  (3)

자차의 속도가 높을수록 에이전트가 높은 보상 값을 획

득할 수 있도록 설계한다. 또한, 충돌 방지를 위해 충돌하

였을 때 –10의 페널티를 부과하고, 무분별한 차선 변경을 

방지하기 위해 차선을 변경할 때 -1의 페널티를 부과한다. 
3. D3QN (Dueling Deep Q Network)

강화학습은 에이전트가 환경과 상호작용하며 최적의 정

책()을 구하는 과정이다. 상태와 행동을 각각  , 라고 

할 때, 최적의 정책()은 최적의 상태 행동 가치 함수   을 통해 구한다.   는 현재의 보상 값과 미

래 보상에 대한 기댓값의 합으로 식 (4)와 같다. 이때 보상 

모델 는 매 타임 스텝()에 대해 식 (5)을 따른다.

  max        (4)

 ∞  (5)

Q-learning은 Q 값을 식 (4)와 식 (5)를 이용하여 직접 계

산하여 구한다. 그러나 상태 공간과 행동 공간의 크기가 커

질수록 계산하여 구하기는 쉽지 않다. 이에 DQN (Deep Q 
Network) [16]에서는 신경망을 이용하여 Q 값을 추정한다. 
신경망의 가중치를 라고 할 때,    ≈    로 

표 1. 기호 정의.
Table 1. Symbols definition.

기호 설명    번째 차량의 주행 거리, 횡 방향 거리       번째 차량의 주행 방향 속도, 횡 방향 속도 도로 위 차량 대수 네트워크 입력max   번째 차량 최대 속력max 센서의 최대 관측 범위max 도로의 횡 방향 최대 길이 센서의 신호 감쇠 계수 센서의 분해능 값 현재 에피소드 수max 최대 에피소드 수 ,  신경망의 가중치, 타겟 신경망의 가중치 ,  상태 공간,  번째 차량 상태 벡터,  행동 공간, 행동 보상 함수 할인 인자

표 2. 행동 .
Table 2. Action .

행동
설명

종 방향 행동 횡 방향 행동 유지 유지 가속 유지 감속 유지 유지 좌측 차선 변경 가속 좌측 차선 변경 감속 좌측 차선 변경 유지 우측 차선 변경 가속 우측 차선 변경 감속 우측 차선 변경

근사할 수 있다. 가중치()는 식 (6)의 손실 함수를 이용하

여 최적값을 구한다.   ′max′  ′     (6)

DQN은 행동을 학습할 때와 평가할 때 같은 네트워크를 

사용하기 때문에 Q 값이 크게 추정되어 최적의 행동을 선

택하지 못하는 문제가 있다. 이에 DDQN (Double Deep Q 
Network) [17]을 통해 해결하였다. DDQN은 식 (7)와 같이 

행동을 학습할 때와 평가할 때 서로 다른 네트워크를 사용

하여 Q 값을 DQN보다 정확하게 추정하였다.

  ′  ′max′  ′    (7) 

한편 DQN에서의 Q 값의 성능을 개선시키기 위해 

Dueling DQN [18]이 개발되었다. Dueling DQN은 식 (8)과 

같이 상태 가치 함수   와 행동 가치 함수   
로 나누어 최적의 Q 값을 구한다.
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           (8)

D3QN [19]은 Dueling DQN과 DDQN의 장점을 합쳐 식 

(7)과 식 (8)을 결합한 방법이다.
4. 커리큘럼 도메인 랜덤화 적용

도메인 갭을 줄이는 고속도로 주행 판단을 하기 위해서 

그림 3과 같이 커리큘럼 도메인 랜덤화 방법을 적용하고 

D3QN을 이용해 학습하였다. 
랜덤화 범위는 랜덤 파라미터가 가질 수 있는 값의 상한

과 하한을 범위로 나타낸 것을 말하며, 균등 분포(uniform 
distribution)나 정규 분포(normal distribution)를 따른다. 상태 

공간에 있는 값들이 차량의 상태 값이기 때문에 랜덤화 방

식은 정규 분포로 적용한다. 본 논문에서는 상대 차량의 거

리와 에피소드를 기준으로 랜덤화 범위를 점진적으로 조절

할 수 커리큘럼을 생성해 적용한다.
객체가 멀리 있을수록 관측이 어렵고 노이즈가 많이 생긴

다는 특성[20]으로 인해 그림 4와 같이 상대 차량이 멀리 

있을 때 랜덤 파라미터의 분산 값을 크게 하고, 상대 차량이 
가까이 있을 때 랜덤 파라미터의 분산의 값을 작게 하여 

거리에 따라 랜덤 파라미터의 값을 다르게 설정한다. 따라서 
멀리 있는 차량에 대해서는 랜덤화 범위가 큰 랜덤 파라미터

를 가지게 되고, 가까이 있는 차량에 대해서는 랜덤화 범위가 
작은 랜덤 파라미터를 가지게 된다. 식 (9)는  번째 차량에 

대한 랜덤 파라미터 분산 값이다.

   max   (9)

또한, LiDAR 센서를 사용했다고 가정하면 센서의 분해

능 특성에 따라 는 식 (10)과 같이 정의한다. 

  tan (10)

또한, 학습 경험에 따라서 에이전트의 학습 경험이 적을 

때에는 랜덤화 범위를 작게 하고, 학습 경험이 쌓였을 때는 

랜덤화 범위를 크게 한다. 학습 초반에는 랜덤화 범위가 작

으므로 랜덤 파라미터가 최적의 선택을 하는데 미치는 영

향이 미비해 학습의 안정성을 해치지 않는다. 학습 중후반

에는 학습된 가중치로 인해 랜덤화 범위가 크더라도 학습

의 안정성을 해치지 않는다.

그림 4. 상대 차량의 거리에 따른 랜덤화 범위.
Fig. 4. Randomization range based on the relative distance of 

surrounding vehicle.

그림 5. 에피소드에 따른 랜덤화 범위.
Fig. 5. Randomization range based on episodes.

그림 3. 커리큘럼 도메인 랜덤화를 사용한 주행 판단 구성도.
Fig. 3. Driving decision-making framework using CDR.
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따라서 그림 5와 같이 에피소드의 수에 따라 에피소드 

수가 작으면 랜덤 파라미터의 분산 값을 작게 하고, 에피소

드의 수가 크면 랜덤 파라미터의 분산 값을 크게 한다. 즉 

에피소드가 커질수록 랜덤화 범위가 커지는 것을 의미한다. 
식 (11)은  시점의 에피소드가 일 때의 랜덤 파라미터

의 분산 값이다.

 max
(11)

랜덤 파라미터의 최종 분산은 식 (9), 식 (11)의 곱으로 

식 (12)와 같다. 랜덤 파라미터는 랜덤화 방식은 정규 분포

를 따르므로 식 (13)와 같이 나타낸다. 식 (13)은  번째 차

량에 대한 랜덤 파라미터이다.

      (12)

 ∼    (13)

D3QN으로 학습하는 네트워크 입력()은 식 (13)에서 정

의한 를 통해 구할 수 있으며 

         ⋯          
로 구성된다. 본 네트워크는 고속도로 주행 판단에 대한 네

트워크이기 때문에 자차의 차선과 속도, 차선 변경 상태가 

고려되고 상대 차량의 위치 및 속도 차선 변경 상태가 고

려되어 네트워크 입력으로 구성된다. 자세한 수식과 설명은 

표 3과 같고, 신경망 계산의 편리성을 위해 ∈ 로 

정규화한다.
따라서 커리큘럼 도메인 랜덤화와 D3QN을 이용해 고속

도로 주행 판단의 적절한 행동을 선택하는 알고리즘은 표 

4와 같다.

표 3. 네트워크 입력().
Table 3. Network input ().

설명 수식

자차 차선  max 
자차 속도  max 

  
자차

차선 변경 상태
  sgn  

에피소드 종료 상태   or번째 차량과 종방향 

상대 거리
  max  

번째 차량과 횡방향 

상대 거리
 max 

번째 차량과 상대 

속도
 max 

    
번째 차량

차선 변경 상태
  sgn   

표 4. 고속도로 주행 판단 알고리즘.
Table 4. Highway decision-making algorithm.

Algorithm 1 : Highway Decision-Making Algorithm
Input: All vehicle state initialization values          ⋯          

while <max
       while   max
          for ← to 
                      ←          
             ←        
          end
          for ← to 
                 max   tan
               max
                   
               ←    
          end
          ←≠
          ←
          ′  ′  ′  ′←
       if collision then
          break
       else
                 ←′  ′  ′  ′
      end
end

V. 시뮬레이션 및 결과

1. 학습 환경

본 논문은 저 사양 시뮬레이터인 SUMO (Simulation of 
Urban MObility) 시뮬레이터에서 지능형 자동차 부품 진흥

원 주행 시험로의 도로를 HDMap (High Definition Map)기
반으로 자체 제작해 학습하였다. SUMO 시뮬레이터는 차량

의 횡 방향 이동이 조향각으로 움직이는 것이 아닌 차선 

번호로 움직이기 때문에 매우 확장성이 높고, 다양한 시나

리오 상황을 연출할 수 있기 때문에 강화학습으로 사용하

기 좋다. 상대 차량의 주행 모델은 고속도로 환경이기 때문

에 IDM [21] 모델을 사용하였다. 
실험에 사용한 학습 파라미터는 표 5와 같고 실험 노이

즈는 학습할 때 사용한 랜덤 파라미터 값과는 다르게 균등

분포 하여 적용하였다. 시나리오의 자세한 내용은 표 6과 

같다. 시나리오 1, 2 에서는 도메인 랜덤화 방법을 적용하

지 않은 D3QN (Only-D3QN) [22], 기존 도메인 랜덤화를 적

용한 D3QN (DR-D3QN) [10], 커리큘럼 기반 도메인 랜덤화

를 적용한 D3QN (CDR-D3QN) 방법을 비교해 학습 자체의 

성능이 어떤지 소스 도메인과 그와 유사한 환경에서 비교
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하였다. 시나리오 3, 4, 5 ,6에서는 칼만 필터를 적용해 소

스 도메인의 입력 값과 유사한 필터링 결과를 네트워크 입

력으로 사용한 D3QN (filter-D3QN), Only-D3QN, CDR-D3QN
을 비교하는 실험을 수행하였다. 
2. 실험 결과

그림 7은 최대 에피소드까지 학습을 수행하였을 때의 학습 
그래프이다. Q 값과 보상 값이 클수록 성능이 좋다는 것을 

의미한다. 학습 시에는 네트워크 입력에 아무 변동도 주지 

않는 Only-D3QN 방법의 성능이 가장 뛰어나고 랜덤 파라

미터를 적용한 DR-D3QN 방법의 성능이 가장 좋지 않았다. 
CDR-D3QN 방법은 Only-D3QN과 비슷한 성능을 보이다 랜

덤화 범위가 커졌을 때 차이가 나는 것을 확인할 수 있다.

표 5. D3QN 학습 파라미터.
Table 5. The training hyperparameters for D3QN.

파라미터 값
Discount facctor 0.99

Learning rate 0.0005
Initial exploration constant 1
Final exploration constant 0.05

Max episode 80000
number of Vehicle 20

batch size 32
Number of Conv layer 2
Number of FC layer 2
Sensor Resolution 2

(A)

(B)
그림 6. SUMO 시뮬레이터 (A)와 MORAI 시뮬레이터 (B).
Fig. 6. SUMO simulator (A) and MORAI simulator (B).

또한 연산량도 Only-D3QN은 1 스텝 당 9ms, DR-D3QN과 
CDR-D3QN은 10ms 소요한 것으로 도메인 랜덤화 방법이 

연산량에 큰 영향을 미치지 않는 것을 확인하였다.
표 7은 학습 환경인 SUMO 시뮬레이터 상에서 실험한 

결과이다. 35회 에피소드를 실행 후 그 값의 평균을 구해 

충돌률과 평균 속도를 구하였다. 시나리오 1과 시나리오 

2는 표 3과 같이 실험 노이즈 추가 여부에 따른 시나리

오 구분이다. 시나리오 1에서는 Only-D3QN이 충돌률이 

가장 낮고 평균 속도가 가장 높은 것을 확인할 수 있었

는데 이는 학습 환경과 동일한 시나리오에서 검증하였기 

때문이다. 

(A)

(B)
그림 7. 에피소드에 따른 Q 값 (A), 보상 값 (B).
Fig. 7. Noise distribution by relative distance (A) and episode (B).

표 7. SUMO 시뮬레이터 실험 결과.
Table 7. Result of SUMO simulator.

Scenario 1 Scenario 2
충돌률

(%)
평균 속도

(m/s)
충돌률

(%)
평균 속도

(m/s)
Only D3QN [22] 5.71 25.71 25.71 25.22
DR-D3QN [10] 17.14 14.28 14.28 15.52

CDR-D3QN 11.42 24.61 17.14 24.01

Scenario 1 Scenario 2 Scenario 3 Scenario 4 Scenario 5 Scenario 6
시뮬레이터 SUMO SUMO MORAI MORAI MORAI MORAI

실험 노이즈 범위 0 [-1.5 , 1.5] 0 [-1.5 , 1.5] [-2.0 , 2.0] [-2.5 , 2.5]
상대 차량 20 20 50 50 50 50

상대 차량 속도 범위(m/s) [0, 35] [0, 35] [0, 30] [0, 30] [0, 30] [0, 30]

표 6. 실험 시나리오.
Table 6. Experiment scenario.
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그림 8. 추월 시퀀스.
Fig. 8. Overtaking sequence.

그림 9. 차량이 끼어드는 상황에 대한 추월 시퀀스.
Fig. 9. Overtaking sequence for a vehicle in a merging situation.

표 8. MORAI 시뮬레이터 실험 결과.
Table 8. Result of MORAI simulator.

Scenario 3 Scenario 4 Scenario 5 Scenario 6
충돌률

(%)
평균 속도

(m/s)
충돌률

(%)
평균 속도

(m/s)
충돌률

(%)
평균 속도

(m/s)
충돌률

(%)
평균 속도

(m/s)
Only-D3QN [22] 20.00 19.87 30.00 20.72 36.66 20.08 26.66 19.62

filter-D3QN 6.66 21.19 13.33 20.90 23.33 20.92 13.33 20.03
CDR-D3QN 0.00 20.07 3.33 20.29 10.00 20.17 6.66 19.67
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반면 실험 노이즈를 추가한 시나리오 2에서는 Only-D3QN
의 충돌률이 가장 높게 나왔고 DR-D3QN의 충돌률이 가장 

낮게 나왔다. 
Only-D3QN의 충돌률이 가장 높은 이유는 노이즈가 추가

된 다양한 상황에서의 학습이 부족해 충돌률이 가장 높았

다. DR-D3QN의 충돌률이 가장 낮은 이유는 에이전트의 속

도가 느려서, 상대 차들이 이미 다 에이전트 차량을 추월하

는 결과들이 많았기 때문이다. CDR-D3QN은 속도도 고속도

로 환경에 맞게 유지하고 충돌률 또한 Only-D3QN보다 낮

은 것을 확인할 수 있었다.
또한 그림 10은 시나리오 1과 시나리오 2에서의 CDR- 

D3QN의 행동의 변화를 그래프로 나타낸 것으로 x축은 스

텝 수 y축은 행동이다. 감속하는 행동은     인데 그

림 10에서 보면 같은 상황이지만 실험 노이즈가 추가된 시

나리오 2에서는 안전한 주행을 위해 감속을 더 많이 하는 

것을 확인할 수 있다.
표 8은 학습 환경과 다른 환경인 MORAI 시뮬레이터에

서 에피소드 30회를 실험한 결과이다. MORAI 시뮬레이터

는 SUMO 시뮬레이터와 다르게 시뮬레이터 입력 값을 차

선 번호 값으로 주지 않기 때문에 각 차선에 대한 waypoint 
을 생성해 PurePursuit 횡 방향 제어기로 제어기를 구성해 

차선 변경 및 속도 변경을 실시하였다. filter-D3QN의  칼만 

필터 모델은 기구학적 모델을 적용해 실험을 진행하였다. 
MORAI 시뮬레이터는 위치 정보가 GPS 데이터로 나오

기 때문에 UTM 데이터로 변환하면 오차 및 노이즈가 발생

한다. 시나리오에 따라 실험 노이즈를 다르게 추가하였는데 

실험 노이즈를 추가하지 않은 시나리오 3의 충돌률이 가장 

낮고, 실험 노이즈의 범위가 [-2.0, 2.0]인 시나리오 5의 충

돌률이 전반적으로 가장 높았다. 실험 노이즈의 범위가 

[-2.5, 2.5]인 시나리오 6의 충돌률보다 시나리오 5의 충돌률

이 더 높은 이유는 시나리오 6의 경우 실험 노이즈를 과도

하게 추가해 상대 차량이 도로에 벗어난 경우가 발생하였

기 때문이다. 
시나리오 3, 4, 5, 6 모두 Only-D3QN의 충돌률이 가장 

높았다. CDR-D3QN은 시나리오 3, 4, 5, 6 모두 충돌률이 

그림 10. 시나리오 별 행동 변화 그래프.
Fig. 10. Graph depicting action variation by scenario.

가장 낮았다. 이는 에이전트 차량이 주변 상대차량이 있을 

때 안전거리를 더 유지하며 주행하려는 경향을 보였기 때문

이다. filter-D3QN은 평균 속도와 충돌률이 CDR-D3QN 보다 

약간 높았는데 이는 Only-D3QN의 네트워크 기반이었기 때

문이다. Only-D3QN, filter-D3QN 모두 안전거리를 덜 유지

하며 공격적으로 주행하려는 경향을 보였기 때문에 위와 

같은 결과를 보였다.
그림 8, 9는 MORAI 시뮬레이터에서 CDR-D3QN의 추월 

시퀀스이다. 그림 8, 9의 노란 원 안에 있는 차량은 상대 

차량을 의미한다. 같은 차선에 상대 차량이 느린 속도로 주

행하고 있으면 그림 8과 같이 추월 주행한다. 특히 그림 9
와 같이 상대 차량이 갑자기 끼어드는 예상치 못한 상황에

서도 CDR-D3QN은 강인한 성능을 보였다. 

VI. 결론

본 논문은 고속도로 충돌 회피 상황에서 도메인 갭을 줄

이고 효율적인 학습을 위해 랜덤 파라미터의 난이도를 점

진적으로 조절하는 커리큘럼 도메인 랜덤화 방법을 적용하

였다. 커리큘럼 도메인 랜덤화 방법은 로봇 공학 및 매니퓰

레이터 분야에 대해서는 연구가 진행 중이나 자율주행에 

적용한 연구는 진행되지 않았다. 
실험은 도메인 갭이 생기는 환경을 MORAI 시뮬레이터 

및 SUMO 시뮬레이터에 실험 노이즈를 추가해 단계별로 

구성하였다. 기존 네트워크만 이용한 방법, 기존 도메인 랜

덤화, 필터링 된 데이터를 기존 네트워크에 적용한 방법을 

커리큘럼 도메인 랜덤화 방법과 비교하였다. 커리큘럼 도메

인 랜덤화를 적용한 방법의 충돌률이 개선됨을 확인하였고 

평균 속도 또한 비슷한 성능을 보임을 확인하였다.
그러나 본 논문은 거리에 따라서만 랜덤 파라미터를 다

르게 설계하였기 때문에 실제 환경에서 다른 영향에 의해 

발생하는 노이즈는 고려하지 않아 실제 차량으로 실험을 

진행할 시 사고가 생길 위험성이 있다. 따라서 향후 여러 

영향을 고려해 커리큘럼을 구성하여 연구, 실제 차량으로 

실험할 계획이다.
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