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            초록
          
        

        
          As autonomous driving systems attract more attention, it is important to develop a driving strategy on complex road conditions, e.g., on-ramp merging scenarios. Deep Reinforcement Learning (RL) is a promising solution for building an autonomous driving policy because it uses neural networks as functional approximators, enabling autonomous vehicles to adapt to dynamic and unpredictable scenarios. In this study, we aimed to develop RL-based, on-ramp merging strategies that minimize disruption to traffic flow and ensure safe merging. Specifically, we designed a Partially Observable Markov Decision Process (POMDP), and then trained the driving strategy by using three deep RL algorithms. Simulation results demonstrated that the RL-based driving strategy could outperform the control-theoretic strategy, thus improving the traffic flow in the ramp lane by 4.52% and the main lane by 2.13%.
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      1. 서 론
      최근 인공지능 분야의 빠른 발전과 함께 자율주행 기술에 대한 연구가 다방면에서 진행되고 있다. 실제 최근 조건부 자율주행 기술이 상용화되고 있으며, 운전자의 개입을 요구하지 않는 4단계 이상의 완전 자율주행 시스템 또한 빠른 시일 내에 도입될 것으로 전망되고 있다.1) 하지만, 고속도로 램프구간2)을 위한 자율주행 기술 개발에는 여전히 기술적 완성도의 한계가 존재한다. 램프구간에서의 기술적 어려움은 주행 환경의 변화가 불확실하고 동적이므로 타 도로 구조 대비 보다 유연하며 정밀한 의사결정 능력이 요구되기 때문이라 보고되고 있다.3)

      자율 주행 자동차의 의사결정은 자율주행 시스템 구성 요소 중 판단으로 분류되며, 이는 전통적으로 제어이론(Control-theoretic)에 기반하여 수행되어 왔다. 제어이론 기반의 자율주행 정책은 사전 정의된 규칙 내에서 의사결정을 수행하는 방식(Rule-based)을 따르며, 규칙 내 주행 상황에 대해 최적의 의사결정을 수행할 수 있다. 하지만, 사전에 정의되지 않은 예상치 못한 환경에서의 유연한 주행이 어렵다는 한계가 존재한다.4,5) 불규칙한 교통 환경이 조성되는 램프구간에서의 유연하지 못한 주행은 교통 정체의 심화 혹은 충돌 사고로 이어질 수 있기 때문에 보다 유연한 합류 주행 정책을 필요로 한다.

      심층 강화학습 기반의 자율주행 시스템은 제어이론 방식의 한계를 개선하기 위한 기술로 고려될 수 있다. 해당 방법에서 자율 주행 자동차는 다양한 교통 환경을 경험하는 과정을 통해 주행 정책을 학습한다. 이때, 심층 강화학습은 심층 신경망을 활용하여 의사결정을 수행하고 온라인 학습 환경에서 다양한 경험을 통해 학습하기 때문에 새로운 환경이나 작업에 대해서도 유연한 의사결정이 가능하다.6-9) 이러한 특성은 불규칙한 도로 환경에 대한 성공적인 의사결정을 가능하게 했으며10), 이를 통해 심층 강화학습 기반 자율주행 정책 연구가 활발히 진행되었다.11-13)

      심층 강화학습 기반 자율주행 정책의 주행 특성은 마르코프 의사결정 MDP(Markov Decision Process) 모델의 설계 및 학습 알고리즘에 따라 다르게 나타날 수 있다. 자율 주행 자동차는 MDP에서 정의된 상태에 따라 행동 수행 및 설계된 보상 함수(Reward function)를 기반으로 정책을 개선하기 때문에 성공적인 주행 정책의 학습을 위해서는 MDP의 설계가 매우 중요하다. 또한, 동일한 MDP도 학습 알고리즘에 따라 주행 특성의 차이를 야기할 수 있다.14) 이러한 특성에도 불구하고, 많은 자율주행 연구에서는 단일 알고리즘만을 통해 주행 정책을 학습 및 분석한다.15,16) 알고리즘에 따라 주행 특성이 다르게 학습될 수 있기 때문에 설계된 MDP를 정밀하게 검증하기 위해서는 다양한 강화학습 알고리즘을 통한 분석이 요구되며, 알고리즘에 따른 주행 정책의 변동성이 낮을수록 강건한 MDP로 평가할 수 있다.

      본 연구에서는 교통 환경이 동적으로 변화하는 램프구간에서 자율 주행 자동차의 안전하고 효율적인 주행 정책 구축을 목표로 한다. 기존 규칙기반 방식의 한계를 보완하기 위해 심층 강화학습을 위한 POMDP 모델을 제안하며, 정책 학습에는 심층 강화학습 알고리즘인 PPO(Proximal Policy Optimization)17), DDPG(Deep Deterministic Policy Gradient)18), TD3(Twin Delayed DDPG)19)를 사용한다. 이후 각 알고리즘으로 학습된 심층 강화학습 기반의 자율 주행 자동차와 제어이론 기반의 자율 주행 자동차 간 주행 특성과 성능을 비교 분석한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 본 연구의 선행연구에 대해 살펴본 후, 3장에서는 본 연구에서 해결하고자 하는 램프구간의 POMDP 모델을 소개한다. 4장에서는 제안한 모델을 기반으로 학습한 자율 주행 자동차의 정책을 분석하고 평가한 후 5장에서는 결론을 맺는다. 본 논문에서 사용한 모든 기호는 Nomenclature와 Subscripts에서 확인할 수 있다.

    

    

  
    
      2. 선행연구
      
        2.1 심층 강화학습 알고리즘
        심층 강화학습은 강화학습에 심층 학습의 장점을 결합한 방법으로 게임20), 로봇 제어21), 자율주행 기술10-14) 등과 같이 다양한 분야에 적용되고 있다. 강화학습은 상태 전이 분포 및 보상 함수와 같은 모델의 사용 유무에 따라 Model-based22) 방식과 Model-free 방식으로 구분할 수 있다. 모델의 정보를 사용하지 않는 경우 Model-free 강화학습이 활용될 수 있으며, 이 방식에서 개체(Agent)는 환경과의 직접적인 상호작용을 통해 정책을 학습한다. Model-free 강화학습 알고리즘에는 Q함수를 근사하는 가치 기반(Value-based) 방법과, 개체의 정책을 근사하는 정책 기반(Policy-based) 방법, 그리고 두 방법을 결합한 액터-크리틱(Actor-critic) 방법이 있다.

        가치 기반 알고리즘은 상태-행동(State-action) 쌍에 대한 가치를 평가하는 Q-네트워크의 근사를 통해 암묵적인 정책(Implicit policy)을 학습하는 방법이다. 구체적으로, 개체는 별도의 정책 네트워크 없이 각 상태에서 가장 높은 Q 값을 출력하는 행동을 선택하는 방식을 채택한다. 대표적인 예로 DQN(Deep Q-Network)23)과 DDQN(Double DQN)24) 알고리즘이 존재한다.

        정책 기반 알고리즘은 상태 정보에 대한 행동을 직접적으로 출력하는 정책 네트워크를 바로 학습하는 방법이다. 정책의 성능을 판단할 수 있는 목표 함수를 설정하고 신경망의 가중치에 대한 경사 상승법(Gradient ascent)을 통해 정책을 최적화한다. 대표적인 예로 REINFORCE25)와 DPG(Deterministic Policy Gradient)26) 알고리즘이 있다.

        가치 기반 방법과 정책 기반 방법을 결합한 액터-크리틱 방법은 개체의 행동을 결정하는 액터 네트워크와 행동에 대한 평가를 내리는 크리틱 네트워크를 통해 정책을 학습하는 방법이다. 대표적으로 본 논문에서 다룰 PPO17), DDPG18), TD319) 알고리즘이 있다.

      

      
        2.2 심층 강화학습 기반 자율주행 연구
        동적인 도로 환경에 성공적인 자율주행 정책의 필요성이 대두됨에 따라 심층 강화학습 기반의 자율주행 정책 연구가 활발히 진행되고 있다.27,28) 이는 1차선 도로와 같이 상대적으로 단순한 도로 주행을 위한 정책을 시작으로, Stop-and-go wave 현상 해결14) 및 차선 변경을 통한 추월 정책 구축29) 같이 특정 주행 특성 학습을 위한 방향으로 발전되어 오고 있다. 이를 위해 많은 연구들은 해당 목적 달성을 위한 MDP 모델의 설계를 고려한다.

        최근에는 보다 복잡한 도로 구조 및 교통 정체가 발생하는 환경에서의 성공적인 자율주행 정책 구축 연구가 다방면으로 이뤄지고 있다. 예를 들어, Rodrigo 등11)은 교차로에서 심층 강화학습 방식의 자율 주행 자동차가 성공적으로 주행함을 보였으며, Eom 등12)은 우선적 경험 재생 기반 심층 강화학습 알고리즘으로 학습된 개체가 차량 정체 구간을 성공적으로 주행함을 보였다.

        이와 같이 최근 복잡한 도로 환경을 고려하는 자율주행 정책 연구가 활발히 진행되고 있다. 이에 본 연구에서는 차선 감소로 인해 복잡한 도로 환경이 조성되는 램프구간 병합지점에서 성공적인 합류 정책 구축을 목표로 한다.

      

      
        2.3 램프구간을 고려하는 자율주행 연구
        램프구간에서 자율 주행 자동차의 잘못된 의사결정은 충돌 사고 및 교통 정체로 이어질 수 있다.30) 램프구간 병합을 위한 기존 수학적 모델 접근 방식31-33)의 한계를 보안하기 위해 교통 시스템을 활용한 연구나 강화학습 기반의 커넥티드 차량 CAV(Connected Automated Vehicle)에 대한 많은 연구가 이루어졌다. 교통 시스템을 활용한 대표적인 연구로는 램프 차선의 신호 조절(Ramp metering)을 통해 진입하는 차량의 흐름을 조절하는 방법34,35) 및 가변 속도 제한과 본선 신호 조절을 통해 본 차선의 차량 흐름을 조절하는 방법36,37) 등이 고려되고 있다. 해당 연구들은 교통 시스템을 통해 램프구간에서의 교통 정체를 완화할 수 있음을 보였지만, 이는 차량 제어에 직접 관여하지 않기 때문에 수동적인 차량 제어를 필요로 하며, 교통 정보 획득을 위해 광범위한 도로 상태 정보를 파악해야 한다는 어려움이 존재한다.

        자율 주행 자동차의 직접적인 의사결정을 고려하는 강화학습 기반의 연구로는 CAV가 활용될 수 있다.38,39) Yang 등38)은 램프구간 CAV의 분포에 따른 교통 흐름을 시뮬레이션 하였고, Cellular automata 모델을 사용하여 CAV의 도입이 교통 효율성과 안전성 증진, 충돌 위험을 줄이는 데 기여함을 확인하였다. 또한 Wang 등39)은 그래프 기반의 차량 간 정보 공유를 하는 CAV가 합류 주행을 성공적으로 수행함을 보였다. 해당 연구들은 자율적 의사결정을 수행하는 자율 주행 자동차의 도입을 통해 효율적인 합류가 가능함을 보였지만, 모든 개체의 상태 정보 획득을 위해 인접 차량 혹은 인프라와의 통신이 가능한 추가적인 모듈을 요구하며, 통신 지연과 같은 추가적인 문제가 발생할 수 있다는 우려가 존재한다.40)

        이에 본 연구에서는 모든 개체의 상태 정보를 기반으로 문제를 정의하던 기존 강화학습 연구들9,41-43)과 달리 추가적인 통신 모듈의 고려 없이 자율 주행 자동차의 관측 범위 내 정보(Observation)만을 활용하여 의사결정이 가능한 POMDP 기반의 자율주행 정책을 고려한다.

      

    

    

  
    
      3. 합류를 위한 심층 강화학습 기반 자율 주행 자동차 학습 전략
      강화학습 문제는 MDP를 통해 모델링할 수 있다. MDP에서는 개체가 환경의 모든 상태 정보를 관측 가능(Fully observable)하다는 가정이 존재하지만 실제 대부분의 경우 환경의 상태를 완전히 관찰하는 것은 불가능하다. 특히 자율주행과 같이 현실적인 환경에서는 모든 상태 정보를 완벽하게 관측하는 것이 제한되기 때문에 본 연구에서는 부분적인 상태 정보를 기반으로 의사결정을 수행하는 POMDP를 통해 강화학습 문제를 정의하였다.

      POMDP는 튜플 < S, A, T, O, Ω, R, γ>로 정의되며 st∈S는 도로 환경의 상태 정보, at∈A는 자율주행 개체의 주행 행동, T(st+1 ∣ st,at)는 상태 전환 확률(State transition probability), ot∈O는 특정 t시점의 상태 st에서 자율주행 개체가 관측 가능한 정보, Ω(ot ∣ st)는 관측 확률(Observation probability)을 의미한다. 또한 R(st,at,st+1)은 보상 함수이며, γ∈[0,1)는 시간에 따른 감가율(Discount factor)을 의미한다.

      
        3.1 도로 환경
        본 연구에서는 합류 정책 학습을 위해 Fig. 1과 같이 도로 내 차선이 증가/감소하는 전환 지점(Transition point)이 포함된 도로 구조를 고려한다. 구체적으로, M개의 전환 지점 M={1,2, … ,M}이 포함된 도로에 총 N대의 차량 C={c1,c2, … ,cN}이 주행하는 환경을 고려한다. 해당 도로 환경에서는 램프 차선(On-ramp)에서 본 차선(Main lane)으로 합류가 필수적이고, 차선 감소로 인한 교통 용량(Road capacity)의 감소로 불규칙한 도로 환경이 조성된다. 이때, 자율 주행 자동차 AV(Autonomous Vehicle)는 안전하고 효율적인 합류 정책 학습을 목적으로 한다. 이를 위해 자율 주행 자동차는 분기점(Junction)에서 분기하여 램프 차선으로 진입하고, 비자율 주행 자동차 NAV(Non-Autonomous Vehicle)는 분기하지 않고 본 차선 경로로 진입하는 도로 환경을 고려한다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Road structure with on-ramp merging zone
          
          

          

        

        도로 내 차량 집합 C=CNAV ∪ CAV은 N-1대의 비자율 주행 자동차 CNAV={ci ∣ i≠N}와 1대의 자율 주행 자동차 CAV={ci ∣ i = N}로 구성된다. 이때, 도로 상태 정보 st는 다음과 같이 정의된다.
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        식 (1)에서 vt = [vt,1, vt,2, … ,vt,N]⊤는 도로 내 모든 차량들의 절대 속도, pt = [pt,1, pt,2, … ,pt,N]⊤는 모든 차량들의 절대 위치를 의미한다. 또한 kt = [kt,1, kt,2, … ,kt,N]⊤는 각 차량이 위치한 도로의 차선 번호, dt = [dt,1, dt,2, … ,dt,N]⊤는 각 차량별 가장 가까운 전방 전환 지점까지의 거리를 의미한다.

      

      
        3.2 합류 정책 학습을 위한 Partially Observable Markov Decision Process
        본 연구에서는 부분적인 관측 정보를 통한 개체의 의사결정을 위해 POMDP 기반의 강화학습 문제를 고려한다. 자율 주행 자동차는 본인이 위치한 차선을 포함하여 총 H개의 차선과 개체가 위치한 절대 위치 기준 전, 후방 각각 V만큼의 거리를 관측할 수 있으며 이를 관측 가능한 영역(Observable area)이라고 정의한다(Fig. 2(a)). 관측 가능한 영역 내 차량은 관측 가능한 차량(Observable vehicle)으로 정의하며, 집합 Ct,obs로 표기한다. 이때, Ct,obs은 도로 내 비자율 주행 자동차 ci∈CNAV와 관측 가능한 영역에 대해 식 (2)와 같은 조건을 만족한다.
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          Fig. 2 
				
          

          
            Illustrative examples of the observation space when H=3 (a) the observable area of an autonomous vehicle, and (b) traffic density per lane
          
          

          

        

        또한 관측 가능한 차량 집합은 전방 차량 집합 Lt과 후방 차량 집합 Ft으로 나뉠 수 있으며, 다음과 같이 정의한다.
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        식 (3)에서 Lt,h ⊂ Lt 및 Ft,h ⊂ Ft는 각 차선 h별 관측 가능한 영역 내 전방 및 후방 차량 집합을 의미한다. 이때, 전, 후방 차선별 관측된 차량 집합에서 자율 주행 자동차와 가장 가까운 차량을 Leader lt,h ∈ Lt,h와 Follower ft,h ∈ Ft,h로 정의한다.

        Observation: 자율 주행 자동차의 t시점 관측 정보 ot∈O는 다음과 같이 정의한다.
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        식 (4)에서 vt,N은 자율 주행 자동차의 절대 속도이다. Δvt = [Δvt,l1, Δvt,l2, … ,Δvt,lH, Δvt,f1, Δvt,f2, … ,Δvt,fH]⊤는 자율 주행 자동차와 각 차선 Leader, Follower와의 상대 속도(Δvt,n=vt,n-vt,N), Δpt = [Δpt,l1, Δpt,l2, … ,Δpt,lH, Δpt,f1, Δpt,f2, … ,Δpt,fH]⊤는 각 차선 Leader, Follower와의 상대 거리(Δpt,n=pt,n-pt,N)를 의미한다. ρt = [ρt,1, ρt,2, … ,ρt,H]⊤는 자율 주행 자동차의 전방 관측 범위 내 차선별 차량 밀도를 나타낸다. 특정 차선 h에서 차량 밀도 ρt,h는 전방 관측 범위 V 대비하여 해당 차선에서 차량이 차지한 비율을 의미하며 다음과 같다(Fig. 2(b)).
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        식 (5)에서 |Lt,h|는 관측된 차량 대수, ei는 해당 차선의 i번째 차량의 길이, δ0는 차량 간 최소 안전 거리를 의미한다.

        마지막으로 ζt = [ζt,1, ζt,2, … ,ζt,H]⊤는 자율 주행 자동차의 전방 관측 가능 영역 내 차선의 존재성 여부를 나타낸다. 이는 관측 가능 범위인 V와 전방 전환 지점까지의 남은 거리 dt에 의해 정의되며, Fig. 3을 통해 확인할 수 있다. 자율 주행 자동차의 전방 관측 범위 내 차선이 존재하다가 끊어지는 경우라면 dt-V로 정의되며, 확장되는 경우 -(dt-V)로 정의된다. 또한 차선이 자율 주행 자동차를 기준으로 이미 연결되어 있는 경우엔 V로 정의되며, 차선이 존재하지 않는 경우 -V로 정의된다. 이때, 각 요소들은 [-V, +V]의 범위에서 정의된다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            An illustrative example of observing lane existence
          
          

          

        

        Action: 자율 주행 자동차의 t시점 행동 at∈A은 다음과 같다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        a
                      
                      
                        t
                      
                    
                    =
                    
                      
                        
                          
                            a
                          
                          
                            t
                            ,
                            a
                            c
                            c
                          
                        
                        ,
                        
                          
                            a
                          
                          
                            t
                            ,
                            l
                            c
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (6) 
				
              
            

          

        

        식 (6)에서 at,acc는 가속도 조절 행동을 의미하고, at,lc는 차선 변경(Lane change) 행동을 의미한다. 가속도 조절 행동 at,acc∈[amin,amax]은 최소 가속도 amin과 최대 가속도 amax의 연속적인 범위 내 값을 가진다. 차선 변경 행동 at,lc ∈ Alc={-1,0,1}는 이산적인 값을 가지며 각각의 값은 자율 주행 자동차의 차선 변경 방향을 의미한다. 구체적으로, at,lc = -1인 경우 오른쪽으로 차선 변경, at,lc = 1인 경우 왼쪽으로 차선 변경, at,lc = 0인 경우 차선 유지 행동을 수행한다. 행동 결정에 대한 알고리즘은 Appendix A1에서 구체적으로 확인할 수 있다.

        Reward: 자율 주행 자동차의 t시점 보상 rt은 현재 상태 st, 현재 행동 at, 다음 상태 st+1에 대한 함수의 형태 rt = R(st,at,st+1)로 정의되며 각 보상항과 처벌항의 선형 조합으로 이루어진다.
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        식 (7)에서 Rt,i∈{1,…,6}는 보상항 또는 처벌항을 의미하며 ηi∈{1,…,6}는 각 항에 대한 계수를 의미한다.

        첫 번째 항인 Rt,1은 자율 주행 자동차의 t시점 가속 행동 at,acc로 인한 t+1시점의 자율 주행 자동차의 속도 vt+1,N에 관한 항으로, 목표 속도 v*에 가깝게 주행하면서 제한 속도 vlimit은 초과하지 않는 주행 행동을 학습하도록 한다.
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        식 (8)에서 자율 주행 자동차는 목표 속도 v*에 가깝게 주행할 경우 최대의 양의 보상을 획득하며, 목표 속도를 초과할 경우 양의 보상은 선형적으로 감소하게 된다. 또한, 제한 속도 vlimit를 초과하여 주행하게 될 경우 페널티를 받게 된다.

        무의미한 차선 변경에 관한 처벌항 Rt,2는 자율 주행 자동차가 차선 변경 행동(|at,lc|=1)을 하는 경우에만 활성화되며 아래와 같이 정의한다.
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        식 (9)에서 l^은 자율 주행 자동차와 동일 차선(Same lane)의 Leader를 의미한다. Δpt,l^는 t시점 자율 주행 자동차와 동일 차선 Leader와의 상대 거리를 의미하고, Δpt+1,l^는 다음 시점(t+1)에서 자율 주행 자동차와 동일 차선 Leader와의 상대 거리를 의미한다. 이때, 차선 변경 행동 전, 후 상대 거리 차이가 음수인 경우(Δpt+1,l^<Δpt,l^) 무의미한 차선 변경으로 간주하여 페널티를 부여한다(Fig. 4).

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            An illustrative example of a penalty resulting from the meaningless lane change of an autonomous vehicle
          
          

          

        

        자율 주행 자동차는 Rt,3와 Rt,4를 통해 차량 간 안전 거리를 유지하며 안전한 주행 행동을 학습한다. 구체적으로, Rt,3는 자율 주행 자동차가 동일 차선 Leader와의 안전 거리 δt+1,l^*를 침범하지 않는 주행을 하도록 유도하며, Rt,4는 자율 주행 자동차의 차선 변경이 동일 차선 Follower와의 안전 거리 δt+1,f^*를 침범하지 않도록 유도한다(Fig. 5). Rt,3와 Rt,4는 다음과 같이 정의된다.
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          Fig. 5 
				
          

          
            Leader/Follower safety distance for an autonomous vehicle
          
          

          

        

        자율 주행 자동차는 식 (10)을 통해 주행 시 Leader와의 안전 거리를 침범하는 경우 페널티를 받으며, 식 (11)을 통해 차선 변경 행동이 Follower와의 안전 거리를침범하는 경우 페널티를 받게 된다. 이때, 안전 거리 δt+1,l^*와 δt+1,f^*는 다음과 같이 정의된다.
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        식 (12)와 (13)에서 δ0는 최소 안전 거리를 나타내며, t*는 사고 방지를 위한 최소 시간이다. 또한 vt+1,l^와 vt+1,f^는 각각 t+1시점에서 동일 차선 Leader와 Follower의 절대 속도를 의미한다.

        자율 주행 자동차는 Rt,5를 통해 지연된 합류 행동을 약화하며, Rt,5는 다음과 같이 정의된다.
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        식 (14)에서 h^은 자율 주행 자동차가 위치한 차선의 번호이며, ζt+1,h^∈ζt+1는 자율 주행 자동차가 위치한 차선에서 전방 램프구간 전환지점까지 주행 가능 거리로 계산되는 차선의 존재성에 대한 값을 의미한다. 즉, 자율주행 자동차가 전환지점과 가까운 지점에서 합류를 수행할수록 지연된 합류로 간주하여 높은 페널티를 부여한다. 교통 밀도 가중치 μt+1는 본 차선의 교통 밀도가 높아 차선 변경이 불가할 때 Rt,5로 인한 페널티를 완화하며, 다음과 같이 정의된다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        μ
                      
                      
                        t
                        +
                        1
                      
                    
                    =
                    1
                    -
                    
                      
                        
                          
                            
                              
                                ∑
                                
                                  i
                                  =
                                  1
                                
                                
                                  
                                    
                                      
                                        
                                          C
                                        
                                        
                                          t
                                          +
                                          1
                                          ,
                                           
                                          Y
                                        
                                      
                                    
                                  
                                
                              
                              
                                
                                  
                                    
                                      
                                        e
                                      
                                      
                                        i
                                      
                                    
                                    +
                                    
                                      
                                        δ
                                      
                                      
                                        0
                                      
                                    
                                  
                                
                              
                            
                          
                          
                            Y
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (15) 
				
              
            

          

        

        식 (15)에서 Y은 램프구간의 길이이고, |Ct+1,Y|은 램프구간 본 차선의 차량 대수, ei는 램프구간 본 차선의 차량 집합 Ct+1,Y내 i번째 차량의 길이를 의미한다. 해당 가중치는 램프구간 본 차선에 차량 대수에 반비례하는 값을 가진다. 즉, 본 차선에 교통 정체가 존재하여 차선 변경이 어려운 경우 페널티의 정도를 완화한다. 교통 밀도 가중치 μt+1에 대한 구체적인 그림은 Fig. 6을 통해 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Illustrative examples of the weighting factor μt+1. (a) High weighted case, and (b) low weighted case
          
          

          

        

        마지막 항인 Rt,6은 사고 발생 관련 처벌항으로 차량 사고가 발생하는 경우 페널티를 부여하며 식 (16)과 같이 정의된다.
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        본 연구에서, 사고 발생은 최악의 주행 행동으로 고려한다. 이에 해당항의 가중치인 η6를 가장 높은 값으로 설정함으로써, 사고 발생 행동 수행 시 개체에게 가장 큰 페널티를 부여한다.

      

    

    

  
    
      4. 성능 측정 및 분석
      본 절에서는 심층 강화학습 기반으로 학습한 자율 주행 자동차의 정책을 분석하고 평가한다. 먼저, 학습을 진행한 시뮬레이션 환경과 학습 알고리즘 설정에 대해 살펴본다. 이후 심층 강화학습 기반(RL-based) 환경과 제어이론 기반 환경에서의 램프구간 자율주행 정책 성능을 평가하고 주행 경향성에 대해 분석한다.

      
        4.1 시뮬레이터 및 학습 환경 설정
        본 연구에서는 자율 주행 자동차의 학습 환경 구성과 실험을 위해 교통 시뮬레이터 SUMO45) 기반의 FLOW46) 프레임워크를 사용한다. 주행 환경 설정은 도로 내 전환 지점 M=2, 램프구간의 길이 Y=35m로 설정하며, 도로 내 차량 대수 N=16으로, 1대의 자율 주행 자동차와 15대의 비자율 주행 자동차가 공존하는 환경을 고려한다. 또한, 자율 주행 자동차의 관측 범위 V=30m, 관측 가능한 차선 H=3으로 설정하였으며, 도로 내 모든 차량들의 목표 속도 v*는 49.27km/h이고, 제한 속도 vlimit은 116km/h이다. 이때, 자율 주행 자동차의 최대 및 최소 가속도는 각각 amax=5.4m/s2, amin=-5.4m/s2와 같이 설정하였다. 주행 정책의 학습은 총 3000번의 에피소드 동안 진행하며, 에피소드의 길이 E는 학습 안정화를 위한 Warm-up 시간 EW=125ts과 정책을 학습하는 시간 Eeps=3000ts의 합(E=EW+Eeps)으로 구성된다. 1ts=0.1s이다. 실험을 진행한 환경과 구체적인 시뮬레이터 Hyperparameter 설정은 Appendix A2와 A3에서 확인할 수 있다.

        시뮬레이션 중 비자율 주행 자동차는 Intelligent Driver Model(IDM)44) 제어기에 의해 가속도 조절 의사결정을 수행하면서 본 차선으로 주행한다.

      

      
        4.2 자율 주행 자동차의 주행 정책 설정
        본 연구에서는 제안한 POMDP 기반의 자율주행 정책의 주행 성능 비교를 위해 전통적인 자율주행 정책 방법 중 하나인 제어이론 기반 정책과의 비교를 수행한다. 또한, 심층 강화학습 기반의 포괄적인 주행 특성 분석을 위해 액터-크리틱 알고리즘인 PPO, DDPG, TD3로 학습된 주행 정책을 고려한다.

        Control-theoretic: 전통적인 제어이론 방식의 주행을 수행하는 자율주행 정책으로, 본 연구에서 고려하는 제어이론 기반 차량은 IDM44)과 Gipps47)를 통한 가속도 조절을 수행하며, LC201348) 모델에 기반한 차선 변경 행동을 고려한다. 해당 자율주행 정책은 기존 자율주행 정책에 대한 Baseline 성능을 제공한다.

        RL-based: 본 연구에서는 심층 강화학습 기반 자율 주행 자동차의 주행 특성 분석을 위해 아래와 같은 다양한 학습 알고리즘을 고려한다.

        
          	⦁ PPO17): 확률적 정책(Stochastic policy)을 고려하는 알고리즘으로 Surrogate target에 기반한 정책 학습을 수행하며 이때, 액터 네트워크가 큰 폭으로 변하지 않게 하기 위해 클리핑된 Surrogate target을 적용한다. 본 알고리즘은 자율 주행 자동차가 확률적인 정책을 고려할 때의 주행 정책을 제공한다.


          	⦁ DDPG18): 결정론적인 정책(Deterministic policy)을 고려하는 알고리즘으로, 기존의 정책 기반 알고리즘인 DPG에 DQN기반의 크리틱 네트워크를 적용함으로써, 연속적인 행동 공간(Continuous action space)에서의 의사결정 모델을 학습한다. 해당 방법은 결정론적인 자율주행 정책을 제공한다.


          	⦁ TD319): DDPG의 개선된 알고리즘으로 두 개의 크리틱 네트워크 중 작은 Q값으로 액터 네트워크를 업데이트함으로써, 과대 추정(Overestimation) 문제를 완화한다. 또한 액터 네트워크를 크리틱 네트워크보다 지연하여 업데이트 함으로써 높은 학습 안정성을 제공한다. 해당 알고리즘은 과대 추정 문제가 완화된 결정론적 자율주행 정책을 제공한다.


        

        각 알고리즘별 구체적인 Hyperparameter 설정은 Appendix A4에서 확인할 수 있으며, RL-based의 누적 보상 그래프는 Appendix A5에서 확인할 수 있다.

      

      
        4.3 자율 주행 자동차의 학습 성능 평가
        본 절에서는 램프구간에서 자율 주행 자동차가 제어이론 기반으로 주행하는 Control-theoretic 환경과 각 심층 강화학습 알고리즘으로 학습된 정책을 기반으로 주행하는 RL-based 환경을 비교한다. 우선적으로, Control-theoretic 및 RL-based의 자율 주행 자동차 도입 시 램프 차선과 본 차선의 교통 흐름에 미치는 영향을 분석하며, 각 주행 정책별 충돌률을 비교한다. 이후, Control-theoretic 및 RL-based 자율주행 정책의 대표적인 합류 경향성을 분석한다.

        
          4.3.1 주행 정책별 램프구간 교통 흐름 분석
          램프구간에서의 교통 흐름은 합류를 시도하는 차량의 주행 특성에 따라 다르게 나타날 수 있다. 본 절에서는 서로 다른 자율 주행 자동차의 합류 정책에 따른 본 차선 차량 및 램프 차선 차량의 교통 흐름을 Fig. 7을 통해 분석한다. 해당 그래프는 환경별 5개의 학습 시드에서 모든 차량의 시작 위치가 매번 랜덤하게 결정되는 에피소드를 독립적으로 각 10번씩 시행한 실험의 결과이다. 그래프에서 실선은 RL-based 환경, 점선은 Control-theoretic 환경의 도로 구간별 평균 속도를 의미하며, 음영은 각 환경의 학습 시드별 1차 표준 편차를 의미한다. 또한, 검정색 가로 점선은 목표 속도이며, 회색 세로 점선은 도로가 병합되기 시작하는 지점을 의미한다.

          
            
            

            Fig. 7 
				
            

            
              Comparison of traffic flow across the learning environments: (a) average speed of an autonomous vehicle in the on-ramp lane, (b) average speed of non-autonomous vehicles in the main lane
            
            

            

          

          학습 환경에 따른 램프 차선의 차량 즉, 자율 주행 자동차의 도로 구간별 평균 속도는 Fig. 7(a)을 통해 확인할 수 있다. 해당 그래프를 통해 Control-theoretic 환경에서 IDM 제어기반의 자율 주행 자동차는 162m 구간에서 큰 폭으로 감속하는 반면, RL-based 환경의 자율 주행 자동차는 램프구간을 통과하는 동안 비교적 작은 폭의 속도 변화를 보이는 것을 확인할 수 있다. 이러한 자율 주행 자동차의 합류 특성 차이는 본 차선 교통 흐름에 영향을 미치며, 본 차선 비자율 주행 자동차에 대한 위치별 평균 속도 그래프인 Fig. 7(b)을 통해 확인할 수 있다. 해당 그래프에서 RL-based 환경의 비자율 주행 자동차 평균 속도가 Control-theoretic 환경의 비자율 주행 자동차 평균 속도에 비해 모든 구간에서 높은 것을 확인할 수 있다. 이는 심층 강화학습 알고리즘으로 학습된 자율 주행 자동차의 합류 주행이 본 차선 교통 흐름 악화에 미치는 영향이 적은 것을 의미한다. Table 1은 Fig. 7 그래프에 대해 평균 속도와 1차 표준 편차, 충돌률을 정량적으로 수치화한 표이다.

          
            Table 1 
				
            

            
              Average speed and collision rate of an autonomous vehicle in the on-ramp lane and non-autonomous vehicles in the main lane by learning environment
            
            

          

          
            
              
                	Environment
                	Average speed (km/h)
                	Collision rate (%)
              

              
                	On-ramp AV
                	Main lane NAV
              

            
            
              	RL-based
              	PPO17)
              	
                47.964±3.064
              
              	44.813±0.118
              	12
            

            
              	DDPG18)
              	47.146±1.617
              	44.772±0.235
              	2
            

            
              	TD319)
              	46.626±1.074
              	
                44.872±0.078
              
              	
                0
              
            

            
              	Control-theoretic
              	IDM44)
              	43.684±0.641
              	43.792±0.23
              	76
            

            
              	Gipps47)
              	46.538±0.416
              	43.939±0.36
              	14
            

          

          

          해당 표를 통해 Control-theoretic 환경에 비해 RL-based의 모든 환경에서 램프 차선 및 본 차선의 교통 흐름이 빠르게 조성되는 것을 확인할 수 있다. 구체적으로 RL-based의 램프 차선 자율 주행 자동차 속도는 Control-theoretic에 비해 평균 4.52% 높았고, 본 차선 비자율 주행 자동차의 속도는 평균 2.13% 높은 것을 확인하였다. 충돌률 또한 Control-theoretic 환경은 평균 45%로 빈번한 충돌을 일으켰지만 RL-based 환경에선 평균 4.6%의 낮은 충돌률로 Control-theoretic에 비해 안전함을 확인할 수 있다. 이때, RL-based의 환경에서의 교통 흐름이 학습 알고리즘에 작은 변동성을 보이는 것을 확인할 수 있는데, 이는 제안한 POMDP가 적용 알고리즘에 관계없이 강건한 주행 정책을 구축할 수 있다는 것을 의미한다. 결과적으로 제안된 POMDP를 통한 RL-based 자율 주행 자동차의 도입이 램프구간에서 속도 조절 측면으로 효율적임과 동시에 안전한 도로 환경을 조성할 수 있음을 확인할 수 있다.

        

        
          4.3.2 자율주행 정책에 따른 합류 경향성 비교
          본 절에서는 RL-based 및 Control-theoretic 환경에서 대표적인 합류 상황에 대한 정성적 분석을 수행한다. Fig. 8(a)은 RL-based 환경에서 DDPG 알고리즘의 자율주행 정책과 Control-theoretic 환경에서 IDM 제어기의 대표적인 합류 상황에 대해 Time steps 별로 기록한 스냅샷 결과이며, Fig. 8(b)은 각 환경에서 특정 에피소드의 램프구간 위치별 평균 속도 그래프이다. 그래프의 회색 점선은 각각의 Time steps을 의미한다. Control-theoretic 정책의 경우 속도 조절 없이 이전 속도를 유지한 채 주행하다가 ④ ts=45에서 전환 지점인 162m 부근에 도달하여 감속하기 시작하는 것을 확인할 수 있다. 반면 RL-based의 경우 ② ts=20 부터 서서히 감속을 시작하여 본 차선으로 차선 변경할 공간을 기다리고, ③ ts=30에서 차선 변경을 통해 합류를 수행한 후 전방 차량과의 간격을 유지한 채 주행한다. 이러한 주행의 결과로 합류를 완료한 ⑤ ts=60에서 두 환경 간 속도 차이는 크게 발생하는 것을 그래프를 통해 확인할 수 있다. 결과적으로 RL-based 환경이 Control-theoretic 환경에 비해 속도 조절을 잘 수행하여 안정적인 합류를 한다는 것을 의미한다.

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Comparative analysis of merge tendency in autonomous driving strategy: (a) driving snapshots by time steps and (b) average speed by position
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구에서는 심층 강화학습을 통해 램프구간을 안전하고 효율적으로 주행할 수 있는 자율주행 합류 정책을 위한 POMDP를 제안하였다. PPO, DDPG, TD3 심층 강화학습 알고리즘으로 자율 주행 자동차를 학습하여 제어이론 기반의 자율 주행 자동차와 램프구간 주행 성능을 비교, 분석하였다. 제안한 POMDP를 통해 학습된 자율 주행 자동차가 존재하는 RL-based 환경에서는 Control-theoretic 환경 대비 램프 차선에서 자율 주행 자동차의 속도를 4.52% 향상시켰으며, 본 차선의 비자율 주행 자동차의 교통 흐름은 2.13% 향상시켰다. 충돌률도 RL-based 환경이 Control-theoretic 환경에 비해 평균 41.4% 낮은 수치를 달성하는 것을 확인하였다. 이때, RL-based의 자율주행 정책이 학습 알고리즘에 큰 변동 없이 Control-theoretic 주행 정책보다 우수한 주행 성능을 보이는 것을 확인함으로써, 제안한 POMDP를 통한 심층 강화학습 기반의 자율주행 정책이 기존의 제어이론 기반의 방식보다 변동성 없이 효율적이면서 안전한 합류가 가능하다는 것을 보였다.

    

    

  
    
      Nomenclature
      
        
          	
          	
        

        
          	
            S : 
          
          	
            state space
          
        

        
          	
            A : 
          
          	
            action space
          
        

        
          	
            T : 
          
          	
            state transition probability
          
        

        
          	
            O : 
          
          	
            observation space
          
        

        
          	
            R(st,at,st+1) : 
          
          	
            reward function
          
        

        
          	
            ρt,h : 
          
          	
            vehicle density on ahead lane h
          
        

        
          	
            at,acc : 
          
          	
            acceleration action, m/s2
          
        

        
          	
            amin : 
          
          	
            minimum acceleration, m/s2
          
        

        
          	
            Y : 
          
          	
            length of on-ramp merging zone
          
        

        
          	
            M : 
          
          	
            a set of transition points
          
        

        
          	
            C : 
          
          	
            a set of vehicles
          
        

        
          	
            cN : 
          
          	
            an autonomous vehicle
          
        

        
          	
            V : 
          
          	
            observable distance, m
          
        

        
          	
            Lt : 
          
          	
            a set of vehicles in the ahead
          
        

        
          	
            Ft : 
          
          	
            a set of vehicles in the rear
          
        

        
          	
            st : 
          
          	
            state
          
        

        
          	
            at : 
          
          	
            action
          
        

        
          	
            ot : 
          
          	
            observation
          
        

        
          	
            Ω : 
          
          	
            observation probability
          
        

        
          	
            γ : 
          
          	
            discount factor
          
        

        
          	
            ζt,h : 
          
          	
            lane existence on ahead lane, h
          
        

        
          	
            at,lc : 
          
          	
            lane change action
          
        

        
          	
            amax : 
          
          	
            maximum acceleration, m/s2
          
        

        
          	
            dt : 
          
          	
            distance to transition point, m
          
        

        
          	
            M : 
          
          	
            the number of transition points
          
        

        
          	
            N : 
          
          	
            the number of vehicles
          
        

        
          	
            ci (i≠N) : 
          
          	
            non autonomous vehicles
          
        

        
          	
            H : 
          
          	
            the number of observable lanes
          
        

        
          	
            Ct,obs : 
          
          	
            a set of observable vehicles
          
        

        
          	
            lt,h : 
          
          	
            leader in lane h
          
        

        
          	
            ft,h : 
          
          	
            follower in lane h
          
        

        
          	
            ei : 
          
          	
            length of i–th car, m
          
        

        
          	
            δ0 : 
          
          	
            min gap between vehicles, m
          
        

        
          	
            v* : 
          
          	
            desired speed, km/h
          
        

        
          	
            vlimit : 
          
          	
            limited speed, km/h
          
        

        
          	
            δt,l^* : 
          
          	
            safe distance from same lane leader, m
          
        

        
          	
            δt,f^* : 
          
          	
            safe distance from same lane follower, m
          
        

        
          	
            |Ct,Y| : 
          
          	
            number of vehicles in the main lane
          
        

        
          	
            |Lt,h| : 
          
          	
            the number of vehicles in the lane h
          
        

        
          	
            μt : 
          
          	
            weight for main lane vehicle density
          
        

        
          	
            E : 
          
          	
            time steps of episode
          
        

        
          	
            EW : 
          
          	
            time steps for the warm-up stage
          
        

        
          	
            Eeps : 
          
          	
            time steps for the training stage
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          Appendix
          

          
            Appendix A1 
				
            

            
              Algorithm for action selection
            
            

          

          
            
              	Algorithm 1: Action Selection for a Hybrid Action Space.
            

            
              	Procedure
　Get proto-action at,acc,a-t,lc from the actor network Quantize the lane change action through the lane change action space Alc

at,lc=-1,a-t,lc≤-1Alc0,-1Alc<a-t,lc<1Alc1,a-t,lc≥1Alc
　Return at=at,acc,at,lc
end procedure
            

          

          

          

          
            Appendix A2 
				
            

            
              System specification
            
            

          

          
            
              
                	CPU
                	AMD Ryzen 5900X
              

            
            
              	GPU
              	RTX 1660 Super
            

            
              	OS
              	Ubuntu 18.04
            

            
              	Software version
              	Python 3.7.0
            

            
              	Ray 0.8.7
            

            
              	SUMO v1.1
            

            
              	FLOW v0.5.0
            

          

          

          

          
            Appendix A3 
				
            

            
              Simulation settings
            
            

          

          
            
              
                	Hyperparameter
                	Value
              

            
            
              	
                E
              
              	3125ts
            

            
              	
                EW
              
              	125ts
            

            
              	
                E
                
                  eps
                
              
              	3000ts
            

            
              	
                N
              
              	16
            

            
              	
                Y
              
              	35m
            

            
              	
                M
              
              	2
            

            
              	
                V
              
              	30m
            

            
              	
                H
              
              	3
            

            
              	
                δ
                0
              
              	5m
            

            
              	
                v
                *
              
              	49.27km/h
            

            
              	
                v
                limit
              
              	116km/h
            

            
              	1ts
              	0.1s
            

          

          

          

          
            Appendix A4 
				
            

            
              Hyperparameters
            
            

          

          
            
              
                	Hyperparameter
                	PPO
                	DDPG
                	TD3
              

            
            
              	Actor hidden
              	[256,256]
              	[64,64 ]
              	[64,64,64]
            

            
              	Critic hidden
              	[256,256]
              	[64,64 ]
              	[128,128 ]
            

            
              	Actor learning rate
              	10-3
              	10-3
              	10-3
            

            
              	Critic learning rate
              	10-3
              	10-3
              	10-3
            

            
              	Discount factor
              	0.99
              	0.9
              	0.78
            

            
              	Optimizer
              	Adam
              	Adam
              	Adam
            

            
              	Training episode
              	3000
              	3000
              	3000
            

            
              	Batch size
              	3000
              	128
              	128
            

            
              	Replay buffer size
              	-
              	108
              	107
            

            
              	Standard deviation
              	-
              	-
              	0.2
            

            
              	Noise clipping
              	0.2
              	-
              	0.2
            

            
              	Delayed update
              	-
              	-
              	2
            

          

          

          

          
            Appendix A5 
				
            

            
              Reward curves for RL-based algorithms
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