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요   약 

딥러닝과 강화학습을 활용한 비전 기반 엔드투엔드 자율주행 시스템 관련 연구가 지속적으로 증가하고 있다. 일반적으

로 이러한 시스템은 위치, 속도, 방향, 센서 데이터 등 연속적이고 고차원적인 차량의 상태를 잠재 특징 벡터로 인코딩하

고, 이를 차량의 주행 정책으로 디코딩하는 두 단계로 구성된다. 도심 주행과 같이 다양하고 복잡한 환경에서는 

Variational Autoencoder(VAE)나 Convolutional Neural Network(CNN)과 같은 네트워크를 이용한 효율적인 상태 표현 

방법의 필요성이 더욱 부각된다. 본 논문은 차량의 이미지 상태 표현이 강화학습 성능에 미치는 영향을 분석하였다. 

CARLA 시뮬레이터 환경에서 실험을 수행하였고, 차량의 전방 카메라 센서로부터 취득한 RGB 이미지 및 Semantic 

Segmented 이미지를 각각 VAE와 Vision Transformer(ViT) 네트워크로 특징 추출하여 상태 표현 학습에 활용하였다. 이

러한 방법론이 강화학습에 미치는 영향을 실험하여, 데이터 유형과 상태 표현 기법이 자율주행의 학습 효율성과 결정 

능력 향상에 어떤 역할을 하는지를 실험하였다. 

 

Abstract 
Research into vision-based end-to-end autonomous driving systems utilizing deep learning and reinforcement learning has been 
steadily increasing. These systems typically encode continuous and high-dimensional vehicle states, such as location, velocity, 
orientation, and sensor data, into latent features, which are then decoded into a vehicular control policy. The complexity of urban 
driving environments necessitates the use of state representation learning through networks like Variational Autoencoders (VAEs) or 
Convolutional Neural Networks (CNNs). This paper analyzes the impact of different image state encoding methods on reinforcement 
learning performance in autonomous driving. Experiments were conducted in the CARLA simulator using RGB images and 
semantically segmented images captured by the vehicle’s front camera. These images were encoded using VAE and Vision 
Transformer (ViT) networks. The study examines how these networks influence the agents’ learning outcomes and experimentally 
demonstrates the role of each state representation technique in enhancing the learning efficiency and decision- making capabilities of 
autonomous driving systems. 
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1.  서론 

인공지능 기술의 급속한 발전에도 불구하고, 자율주행 

자동차의 상용화는 여전히 많은 어려움이 있다. 특히 차량의 

다양하고 연속적인 입력을 처리하는 어려움에 효과적으로 

대응하기 위해 주로 모듈식과 엔드투엔드 방법론이 활용된다. 

모듈식 방법론은 주행 시스템을 인식[1], 계획[2], 제어[3] 등 

여러 독립적인 모듈로 분리하여 개발하는 반면, 엔드투엔드 

방법론은 모방학습[4] 또는 강화학습[5]을 통해 환경 관찰에서 

차량 동작으로 직접 매핑되는 주행 정책을 학습한다. 

강화학습은 에이전트가 매 스텝마다 환경으로부터 상태와 보 

상을 제공받고 시행착오를 통해 최적의 행동을 선택하는 

과정으로 학습한다 [6]. 자율주행에서 강화학습의 목표는 입력 

상태에 맞는 적절한 행동을 수행하여 가장 높은 누적 보상을 

얻을 수 있는 주행 정책을 개발하는 것이다. 자율주행 차량의 

상태는 일반 적으로 차량의 위치, 속도, 방향, 주변 환경 인식 

데이터 등을 포함한다. 행동은 가속, 제동, 조향각 조정 등의 

주행 제어 명령으로 구성되며, 보상은 경로 추종 정확도, 충돌 

회피 등의 기준에 따라 설정된다. 그러나 강화학습 알고리즘을 

훈련하려면 다양한 주행 시나리오를 포괄하기 위해 위험할 수 

있는 행동을 포함한 방대한 양의 데이터와 환경과의 

상호작용이 필요하다. 상태의 효율적이 고 정확한 표현은 학습 

성능과 효율에 직접적인 영향을 미친다. 선행 연구에서는 RGB 

이미지로부터 VAE[7] 등의 네트워크를 통 해 특징을 추출하여 

상태 표현 학습을 하였고, 이 방법이 학습을 향상시킬 수 

있다는 것을 보였다[8, 9]. 그러나 비전 기반 엔드투엔드 

시스템에서 우리와 같이 전면 카메라의 RGB와 Semantic 

Segmented 이미지 데이터를 VAE, ViT[10]로 사전 인코딩하여 

잠 재 벡터로 사용했을 때 에이전트의 학습 성능에 미치는 

영향에 대해 비교한 연구는 없었다. 따라서 본 논문에서는 

도심 주행 시뮬레이터 CARLA[11]를 활용하여, 입력 데이터의 

유형과 상태 표현 학습 네트워크에 따른 강화학습 에이전트의 

성능 차이를 정 량 지표와 정성 지표를 통해 체계적으로 

평가하였다. 이를 통해 비전 기반 자율주행 차량 제어 

문제에서 이미지 상태를 ViT로 사 전 인코딩하는 것이 VAE를 

사용하는 기존 방법보다 에이전트의 학습 효율을 더 향상시킬 

수 있음을 증명하였다. 

본 논문의 기여는 다음과 같다. 첫째, 본 연구는 기존 연구들 



- 111 -

 

1.  서론 

인공지능 기술의 급속한 발전에도 불구하고, 자율주행 

자동차의 상용화는 여전히 많은 어려움이 있다. 특히 차량의 

다양하고 연속적인 입력을 처리하는 어려움에 효과적으로 

대응하기 위해 주로 모듈식과 엔드투엔드 방법론이 활용된다. 

모듈식 방법론은 주행 시스템을 인식[1], 계획[2], 제어[3] 등 

여러 독립적인 모듈로 분리하여 개발하는 반면, 엔드투엔드 

방법론은 모방학습[4] 또는 강화학습[5]을 통해 환경 관찰에서 

차량 동작으로 직접 매핑되는 주행 정책을 학습한다. 

강화학습은 에이전트가 매 스텝마다 환경으로부터 상태와 보 

상을 제공받고 시행착오를 통해 최적의 행동을 선택하는 

과정으로 학습한다 [6]. 자율주행에서 강화학습의 목표는 입력 

상태에 맞는 적절한 행동을 수행하여 가장 높은 누적 보상을 

얻을 수 있는 주행 정책을 개발하는 것이다. 자율주행 차량의 

상태는 일반 적으로 차량의 위치, 속도, 방향, 주변 환경 인식 

데이터 등을 포함한다. 행동은 가속, 제동, 조향각 조정 등의 

주행 제어 명령으로 구성되며, 보상은 경로 추종 정확도, 충돌 

회피 등의 기준에 따라 설정된다. 그러나 강화학습 알고리즘을 

훈련하려면 다양한 주행 시나리오를 포괄하기 위해 위험할 수 

있는 행동을 포함한 방대한 양의 데이터와 환경과의 

상호작용이 필요하다. 상태의 효율적이 고 정확한 표현은 학습 

성능과 효율에 직접적인 영향을 미친다. 선행 연구에서는 RGB 

이미지로부터 VAE[7] 등의 네트워크를 통 해 특징을 추출하여 

상태 표현 학습을 하였고, 이 방법이 학습을 향상시킬 수 

있다는 것을 보였다[8, 9]. 그러나 비전 기반 엔드투엔드 

시스템에서 우리와 같이 전면 카메라의 RGB와 Semantic 

Segmented 이미지 데이터를 VAE, ViT[10]로 사전 인코딩하여 

잠 재 벡터로 사용했을 때 에이전트의 학습 성능에 미치는 

영향에 대해 비교한 연구는 없었다. 따라서 본 논문에서는 

도심 주행 시뮬레이터 CARLA[11]를 활용하여, 입력 데이터의 

유형과 상태 표현 학습 네트워크에 따른 강화학습 에이전트의 

성능 차이를 정 량 지표와 정성 지표를 통해 체계적으로 

평가하였다. 이를 통해 비전 기반 자율주행 차량 제어 

문제에서 이미지 상태를 ViT로 사 전 인코딩하는 것이 VAE를 

사용하는 기존 방법보다 에이전트의 학습 효율을 더 향상시킬 

수 있음을 증명하였다. 

본 논문의 기여는 다음과 같다. 첫째, 본 연구는 기존 연구들 

과 달리 VAE와 ViT 두 가지 상태 표현 기법을 비교 분석하였다. 

이를 통해 각 기법이 자율주행 차량의 강화학습 성능에 미치는 

영 향을 체계적으로 평가하여, 상태 표현 방법의 효과를 

명확히 밝혔다. 둘째, 차량의 전방 카메라로부터 입력받은 RGB 

이미지와 Semantic Segmented 이미지를 각각 사용하여 

상태를 정의하고, 이러한 다양한 입력 데이터 유형이 학습 

성능에 미치는 영향을 분석하였다. 이를 통해 입력 데이터의 

유형이 자율주행 시스템의 성능에 미치는 중요한 역할을 

확인하였다. 셋째, CARLA 시뮬레이터 환경에서 다양한 실험을 

통해 각 상태 표현 기법과 데이터 유형이 자율주행 에이전트의 

학습 효율성과 결정 능력 향상에 어떻게 기여하는지 

실험적으로 입증하였다. 특히, ViT 인코더를 사용한 모델이 

VAE 인코더를 사용한 모델보다 학습 초기부터 빠르게 

수렴하고, 더 안정적인 성능을 유지함을 확인하였다. 이러 한 

기여를 통해 본 연구는 비전 기반 자율주행 차량의 상태 표현 

방법에 대한 새로운 인사이트를 제공하며, 향후 자율주행 

시스템 개발에 참조 자료가 될 수 있다. 

2. 관련 연구 

2.1 모방학습 

Pomerleau의 ALVINN[12] 연구를 시작으로 모방학습은 비전 

기반 자율주행 연구에 성공적으로 적용되어 왔으며, 최근에는 

그 적용 범위를 복잡한 도심 환경으로 확장하고 있다. 

모방학습은 전문 운전자가 생성한 경로 데이터[4, 12, 13] 혹은 

다양한 센서 데이터[14, 15]를 학습에 활용한다. 기존의 모듈식 

접근법과 달리, 모방학습은 엔드투엔드 방식으로 자율주행 

모델을 차량의 주행 목표에 맞게 최적화할 수 있어 개별 

요소를 별도로 튜닝하는 과정을 줄일 수 있다[5, 12]. 

하지만 모방학습에는 몇 가지 한계점이 있다. 첫째, 에이전트 

가 직면할 수 있는 모든 잠재적 상황에 대한 전문가 데이터를 

확 보하는 것이 현실적으로 불가능하다. 둘째, 대규모 

데이터를 취 득하더라도 다양한 실제 도로 환경과 운전자 행동 

패턴을 모두 포함하기 어려워 데이터 분포가 편향될 수 있다. 

이러한 한계로 인해 모방학습 에이전트는 주행 중 예기치 못한 

상황에 적응하는 데 어려움을 겪을 수 있다. 

 

2.2 강화학습 

모방학습과 더불어, 강화학습 또한 자율주행 연구에서 중요한 

역할을 한다[16, 17]. 강화학습 에이전트는 환경과 상호작용하며 

시행착오로부터 학습하기 때문에, 모방학습의 편향된 분포 

문제에 대한 대안이 될 수 있다. 에이전트는 상태 입력에 따라 

행동을 취하고, 그에 대한 보상을 얻으며 누적 보상을 

최대화하는 것을 목표로 한다. 

Dosovitskiy 등[11]은 A3C[18]를 사용하여 CARLA 
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시뮬레이 터에 대한 첫 강화학습 모델을 제안했지만, 모듈식 

접근법과 모 방학습에 비해 낮은 성능을 보였다. 이는 

강화학습의 샘플 비효율성 문제를 드러냈고, Liang 등[19]은 

이를 해결하기 위해 사전 학습된 행동 복제 액터 네트워크를 

갖춘 DDPG[20] 방식을 제안했다. 

시각적 입력 처리 측면에서, Kendall 등[9]은 단일 전방 

카메라와 DDPG를 사용하여 자율주행 차량이 하루 만에 

도로를 따라가도록 학습시켰다. 그들은 VAE를 사용해 

이미지 상태를 인 코딩하여 모델의 성능을 향상시켰으나, 본 

연구에서와 같이 Se- mantic Segmented Image는 사용하지 

않았다. 한편, Chen 등[21] 은 VAE로 사전 학습한 버즈 아이 

뷰 RGB 이미지를 DDQN[22],TD3[23], SAC[24]의 입력으로 

사용하여 비전 기반 자율주행 에이전트의 시각적 복잡도를 

낮추려 했다. 

유사하게, Kargar 등[25]은 CNN, VAE, ViT로 사전 인코딩한 

버즈 아이 뷰 RGB 이미지를 DQN[26] 에이전트의 입력으로 

사 용하여 비교 실험한 결과, ViT가 다른 네트워크보다 우수한 

성능을 보임을 밝혔다. 한편, Xu 등[27]은 가상환경에서 

학습한 강화 학습 에이전트를 실제 작업에 적용하는 자율주행 

모델을 제안했 다. 그들은 가상환경과 현실 간 격차를 

해소하기 위해 Semantic Segmented Image를 사용했지만, 

VAE나 ViT 등으로 사전 인코딩 하지는 않았다. 

본 연구는 두 가지 측면에서 위 연구들과 다르다. 첫째, 
우리 

는 차량의 전방 카메라로부터 입력 받은 RGB와 Semantic 

Segmented Image의 두 가지 유형의 입력 데이터를 사용하여 

에이전트의 상태를 정의하였다. 둘째, 기존 연구들이 주로 

VAE를 이미 지 인코더로 사용한 반면, 우리는 VAE뿐만 아니라 

ViT도 이미지 사전 인코더로 사용하였고, 다양한 조합에 대해 

비교 분석을 수 행하였다. 

3. 시스템 오버뷰 

우리는 비전 기반 자율주행 차량이 경로를 벗어나지 않고 

주행하도록 제어하는 문제를 강화학습을 이용하여 해결한다. 

이 연구의 목적은 다양한 상태 표현 방식이 학습 성능에 

미치는 영향을 실험하여, 자율주행 알고리즘의 성능을 

최적화하는 것이다. 우 리는 이미지 상태 표현을 VAE 또는 

ViT로 인코딩하여 PPO[28]의 입력 상태(state)로 사용하였으며 

구조와 학습 방법은 Figure 1과 같다. 우리는 CARLA 

시뮬레이터에서 Proximal Policy Optimization(PPO) 기반 

강화학습을 적용하였다. PPO는 Actor-Critic 구조를 바탕으로 

하여, 각 상태에 대한 행동을 결정하고 해당 상 태의 가치를 

평가하는 방식이다. 이 방식은 연속적인 제어 문제에 적합하며, 

효율적인 정책 최적화를 제공한다. 정책 업데이트 시 이전 

정책으로부터의 편차를 제한하는 클리핑된 목표 함수를 
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ViT로 인코딩하여 PPO[28]의 입력 상태(state)로 사용하였으며 

구조와 학습 방법은 Figure 1과 같다. 우리는 CARLA 

시뮬레이터에서 Proximal Policy Optimization(PPO) 기반 

강화학습을 적용하였다. PPO는 Actor-Critic 구조를 바탕으로 

하여, 각 상태에 대한 행동을 결정하고 해당 상 태의 가치를 
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정책으로부터의 편차를 제한하는 클리핑된 목표 함수를 

사용함으로써 안정적인 학습과 빠른 수렴을 도모한다. 또한 

자 율주행과 같은 복잡한 환경에서 높은 차원의 연속 행동 

공간을 효과적으로 다룰 수 있기 때문에 PPO를 적용하였다. 

강화학습의 학습 대상인 정책 네트워크 (Figure 1의 PPO 

Agent)는 시뮬레이션 환경에서 차량의 상태 정보를 활용하여 

주 행 행동을 결정한다 (section 4). 환경은 매 스텝마다 행동이 

주어진 상태에서 얼마나 효과적으로 수행되었는지를 

평가한다 (section 5). 이 과정이 반복되는 강화학습의 한 

에피소드동안 차량은 고정된 경로의 웨이 포인트를 따라 

주행한다. 경로에서 에이전트 가 다음 웨이 포인트나 목적지에 

도달하면 에피소드는 성공으로 간주하고, 충돌하거나 경로를 

벗어나는 등의 경우에는 실패로 간 주하여 학습이 조기 

종료되며 보상을 얻는다. 우리는 다양한 인코더를 이용하여 

학습을 진행하였고, 각 인코더가 이미지 상태 인코딩을 얼마나 

효과적으로 수행하는지 다양한 실험을 통해 확인하였다 

(section 6). 

 

 
 

Figure 1: System Structure 

 

4. 상태 표현 

우리는 에이전트의 상태를 이미지(image), 차량의 속도 

(Speed), 가속(Throttle), 이전 스티어링(Previous Steering), 주행 

방향(Direction), 도로 중심과의 거리(Distance from center)로 

정 의하였다. 에이전트의 상태를 나타내는 세부 구성 요소는 

Table 1 과 같다. 이미지 상태는 차량의 전면 카메라 

센서로부터 입력 받은 160x80 크기의 3채널 RGB 또는 

Semantic Segmented Image를 VAE 또는 ViT 인코더를 거쳐 

95차원의 잠재 벡터로 인코딩하였 다. 이미지 이외의 

상태들은 모두 1차원 벡터이다. 

 
State 

Description 

Image Encoded latent vector from car’s image camera 
Speed Speed (km/h) 

Throttle Acceleration 
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Steer Previous timestep steering 
Direction Angle between vehicle and waypoint 
Distance Signed perpendicular distance from waypoint 

Table 1: Agent’s state 

4.1 이미지 상태 인코딩 기법 선택 이유 

본 연구에서는 다양한 네트워크 모델 중에서 VAE와 ViT를 선 

택하여 이미지 상태 인코딩을 수행하였다. CNN 등 다른 네트 

워크 모델들도 이미지 인코딩에 효과적일 수 있으나, 본 

연구는 VAE와 ViT 두 가지 모델의 성능 차이를 중점적으로 

분석하기 위해 이들을 선택하였다. VAE는 이미지 데이터를 

저차원 잠재 공간으로 효과적으로 인코딩할 수 있는 생성 

모델로, 기존 연구 에서도 이미지 상태 표현의 효과가 

입증되었기 때문에 본 연구에 포함되었다. ViT는 최근 컴퓨터 

비전 분야에서 주목받고 있는 모 델로, 언어 모델 등의 다양한 

분야에서 성공적인 효과를 보이고 있는 트랜스포머 

아키텍처를 기반으로 하고 있다. ViT는 이미지 패치 간의 

관계를 학습하며, 이는 고차원 잠재 공간에서 유의미한 특성을 

추출하는 데 강점을 지닌다. 이러한 강점 덕분에 ViT 가 도심 

환경과 같은 복잡한 시각적 정보를 처리하는 데 뛰어난 성능을 

보일 것이라는 가정하에 선택되었다. 우리는 제한된 연구 범위 

내에서 두 모델의 비교 분석을 통해 더 명확한 결론을 

도출하고자 하였다. 

4.2 이미지 상태 인코딩 

우리는 자율주행 차량의 시각적 인식을 향상시키기 위해, 

CARLA 시뮬레이터의 Town2 환경을 주행하며 160x80 

사이즈의 RGB와 Semantic Segmented image 데이터 각각 

10,000장을 수집하였다 (Figure 2 참조). 이 데이터 수집 과정은 

다양한 주행 시나리오와 환경에서 차량이 마주할 수 있는 

시각적인 요소들을 포괄하기 위함이다. Semantic 

segmented을 적용했을 때 RGB보 다 주요 도로 표지에 대한 

상태를 정확하게 찾아낼 수 있으며, 이미지의 픽셀은 높은 

확률로 이웃하는 픽셀과 동일한 Semantic label을 갖기 

때문에[29] 에이전트의 학습 효율을 높일 수 있고, 어떤 표현의 

이미지로 학습시켰는지에 따라 상태값이 달라 에이 전트의 

학습 효율에 차이가 있다는 가정하에 실험하였다. 취득한 

이미지들은 상태 표현 학습에 이용하기 위해 VAE와 ViT 

인코더를 거쳐 특징 추출을 한 RGB-VAE, SS-VAE, RGB-ViT, SS-

ViT의 네 가지 사전학습 인코더 모델을 생성하였다. 각 

인코더들은 입 력 데이터를 잘 인코딩하였는지 확인하기 위해 

디코딩하여 학습 데이터셋의 랜덤한 이미지를 Figure 3와 

같이 복원하는 과정을 거쳤다. 
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Steer Previous timestep steering 
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4.3 인코더의 활용 

본 논문에서는 자율주행 차량의 주행 결정 과정을 최적화하기 

위해, 차량 전면 카메라에서 취득한 이미지 데이터를 VAE 또는 

ViT 인코더를 사용하여 효과적으로 잠재 공간에 인코딩하였다. 

이 잠재 벡터는 Figure 4와 같이 PPO의 입력 상태로 

이용하였다. 이미지 데이터의 인코딩 방식은 실험에 따라 

다르게 설정되었다. Semantic Segmented (SS) 이미지를 

사용하는 경우에는 SS-VAE와 SS-ViT 인코더를 활용하였으며, 

차량 전면 카메라도 Semantic Segmented 카메라로 

설정하였다. 반면, RGB 이미지를 사용하는 경우에는 RGB-

VAE와 RGB-ViT 인코더를 사용하였다. 이러한 인코딩 접근 

방식은 PPO 강화학습의 학습 효율을 크게 향상시킨다[9]. 

 

5. 보상 설계 

보상 함수는 에이전트의 행동이 주어진 상태에서 얼마나 

효과적으로 수행되었는지를 평가하는 지표로 활용되며, 

환경으로부터 행동에 따라 결정된다. 에이전트는 보상의 

결과를 기반으로 학습을 진행하여 더 높은 보상을 얻을 수 

있는 방향으로 행동 전략을 수정한다. 본 연구는 Kendall 

등[9]의 연구를 참고하여 보상 체계를 구축하였다. Kendall 

등은 목표 속도 유지를 주된 보상 기준으로 설정하고, 주행의 

정확성 및 충돌 방지는 조기 종료 조건으로 적용하였으나, 본 

연구에서는 속도 유지 보상을 좀 더 세분화하고 Kendall 등의 

조기 종료 조건들을 보상 체계에 통합하여 실험하였다. 최종 

보상 함수는 다음과 같이 설계하였다. 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎, 𝑠𝑠𝑠𝑠′) = 𝑅𝑅𝑅𝑅path(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) ⋅ 𝑅𝑅𝑅𝑅speed(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) + 𝑅𝑅𝑅𝑅safety(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎). 

 

보상 함수 𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎, 𝑠𝑠𝑠𝑠′)는 주어진 상태 𝑠𝑠𝑠𝑠 , 행동 𝑎𝑎𝑎𝑎 , 그리고 그 
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결과로 이동한 새로운 상태 𝑠𝑠𝑠𝑠′에 기초하여 계산된다. 이 

함수는 경로 추종, 속도 유지, 안전 운전 세 가지 주요 구성 

요소로 이루어져 있다. 

 

경로 추종 보상. 경로 추종 보상 𝑅𝑅𝑅𝑅path(𝑠𝑠𝑠𝑠)은 차량이 도로의 

중심선을 얼마나 잘 따르는지에 따라 계산된다. 이는 

중심으로부터의 거리 보상 𝑅𝑅𝑅𝑅center과 각도 보상 𝑅𝑅𝑅𝑅angle 두 가지 

주요 요소로 구성된다. 먼저, 중심으로부터의 거리 보상은 

차량이 도로의 중심선에 가까울수록 높은 값을 갖는다. 

𝑅𝑅𝑅𝑅center(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = max �1.0 −
𝑑𝑑𝑑𝑑center

𝑑𝑑𝑑𝑑max
, 0.0�. 

여기서 𝑑𝑑𝑑𝑑center 는 차량의 현재 위치와 도로 중심선 간의 

거리이며, 𝑑𝑑𝑑𝑑max는 최대 허용 거리로 2m로 설정하였다. 각도 

보상은 차량의 진행 방향이 도로의 진행 방향과 얼마나 잘 

일치하는지를 나타낸다. 

𝑅𝑅𝑅𝑅angle(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = max �1.0 − �
𝜃𝜃𝜃𝜃vehicle − 𝜃𝜃𝜃𝜃road

𝜃𝜃𝜃𝜃max
� , 0.0�. 

여기서 𝜃𝜃𝜃𝜃vehicle는 차량의 현재 진행 방향 각도, 𝜃𝜃𝜃𝜃road는 도로의 

진행 방향 각도, 𝜃𝜃𝜃𝜃max 는 최대 허용 각도 차이로 20도를 

넘어가면 경로를 이탈한 것으로 설정하였다. 따라서 최종 경로 

추종 보상은 다음과 같이 정의된다. 

𝑅𝑅𝑅𝑅path(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = 𝑅𝑅𝑅𝑅center ⋅ 𝑅𝑅𝑅𝑅angle. 

 

속도 유지 보상.. 𝑅𝑅𝑅𝑅speed(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎)은 차량의 속도가 목표 속도 범위 

내에 있을 때 더 높은 보상을 받도록 설계하였다. 구체적으로, 

차량의 속도가 최소 속도 15km/h 미만일 경우 현재 속도를 

최소 속도로 나눈 값을 보상으로 설정하였다. 차량의 속도가 

목표 속도 25km/h보다 높고 최대 속도 40km/h 미만일 

경우에는 (1.0 - (현재속도 - 목표속도) / (최대속도 - 목표속도)) 

값을 보상으로 설정하였다. 만약 차량의 속도가 목표 속도 

25km/h를 잘 유지한다면 최대 보상인 1.0으로 설정하였다. 

이는 다음과 같이 정의할 수 있다: 먼저, 차량의 속도가 최소 

속도 vmin보다 낮을 때의 보상은 다음과 같다: 

𝑅𝑅𝑅𝑅speed(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) =
velocity

vmin
. 

차량의 속도가 목표 속도 vtarget 보다 높지만 최대 속도 

vmax보다 낮을 때의 보상은 다음과 같다: 

𝑅𝑅𝑅𝑅speed(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = 1.0 −
velocity − vtarget

vmax − vtarget
. 

차량의 속도가 목표 속도 vtarget 내에 있을 때의 보상은 다음과 

같다: 

𝑅𝑅𝑅𝑅speed(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = 1.0. 

따라서 최종 속도 유지 보상은 다음과 같이 정의된다: 

 
  

안안전전  운운전전  보보상상.. 안전 운전 보상 𝑅𝑅𝑅𝑅safety(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎)은 차량이 안전한 

운전을 하는지를 평가하며, 장애물 회피와 충돌 방지 능력을 

중점적으로 고려한다. 위험한 상황을 피하고 안전한 행동을 
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결과로 이동한 새로운 상태 𝑠𝑠𝑠𝑠′에 기초하여 계산된다. 이 

함수는 경로 추종, 속도 유지, 안전 운전 세 가지 주요 구성 

요소로 이루어져 있다. 

 

경로 추종 보상. 경로 추종 보상 𝑅𝑅𝑅𝑅path(𝑠𝑠𝑠𝑠)은 차량이 도로의 

중심선을 얼마나 잘 따르는지에 따라 계산된다. 이는 

중심으로부터의 거리 보상 𝑅𝑅𝑅𝑅center과 각도 보상 𝑅𝑅𝑅𝑅angle 두 가지 

주요 요소로 구성된다. 먼저, 중심으로부터의 거리 보상은 

차량이 도로의 중심선에 가까울수록 높은 값을 갖는다. 

𝑅𝑅𝑅𝑅center(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = max �1.0 −
𝑑𝑑𝑑𝑑center

𝑑𝑑𝑑𝑑max
, 0.0�. 

여기서 𝑑𝑑𝑑𝑑center 는 차량의 현재 위치와 도로 중심선 간의 

거리이며, 𝑑𝑑𝑑𝑑max는 최대 허용 거리로 2m로 설정하였다. 각도 

보상은 차량의 진행 방향이 도로의 진행 방향과 얼마나 잘 

일치하는지를 나타낸다. 

𝑅𝑅𝑅𝑅angle(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = max �1.0 − �
𝜃𝜃𝜃𝜃vehicle − 𝜃𝜃𝜃𝜃road

𝜃𝜃𝜃𝜃max
� , 0.0�. 

여기서 𝜃𝜃𝜃𝜃vehicle는 차량의 현재 진행 방향 각도, 𝜃𝜃𝜃𝜃road는 도로의 

진행 방향 각도, 𝜃𝜃𝜃𝜃max 는 최대 허용 각도 차이로 20도를 

넘어가면 경로를 이탈한 것으로 설정하였다. 따라서 최종 경로 

추종 보상은 다음과 같이 정의된다. 

𝑅𝑅𝑅𝑅path(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = 𝑅𝑅𝑅𝑅center ⋅ 𝑅𝑅𝑅𝑅angle. 

 

속도 유지 보상.. 𝑅𝑅𝑅𝑅speed(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎)은 차량의 속도가 목표 속도 범위 

내에 있을 때 더 높은 보상을 받도록 설계하였다. 구체적으로, 

차량의 속도가 최소 속도 15km/h 미만일 경우 현재 속도를 

최소 속도로 나눈 값을 보상으로 설정하였다. 차량의 속도가 

목표 속도 25km/h보다 높고 최대 속도 40km/h 미만일 

경우에는 (1.0 - (현재속도 - 목표속도) / (최대속도 - 목표속도)) 

값을 보상으로 설정하였다. 만약 차량의 속도가 목표 속도 

25km/h를 잘 유지한다면 최대 보상인 1.0으로 설정하였다. 

이는 다음과 같이 정의할 수 있다: 먼저, 차량의 속도가 최소 

속도 vmin보다 낮을 때의 보상은 다음과 같다: 

𝑅𝑅𝑅𝑅speed(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) =
velocity

vmin
. 

차량의 속도가 목표 속도 vtarget 보다 높지만 최대 속도 

vmax보다 낮을 때의 보상은 다음과 같다: 

𝑅𝑅𝑅𝑅speed(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = 1.0 −
velocity − vtarget

vmax − vtarget
. 

차량의 속도가 목표 속도 vtarget 내에 있을 때의 보상은 다음과 

같다: 

𝑅𝑅𝑅𝑅speed(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) = 1.0. 

따라서 최종 속도 유지 보상은 다음과 같이 정의된다: 

 
  

안안전전  운운전전  보보상상.. 안전 운전 보상 𝑅𝑅𝑅𝑅safety(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎)은 차량이 안전한 

운전을 하는지를 평가하며, 장애물 회피와 충돌 방지 능력을 

중점적으로 고려한다. 위험한 상황을 피하고 안전한 행동을 

할 때 높은 보상을 주었다. 

 

 

 

이와 같이, 안전 운전 보상은 충돌 발생, 도로 중심으로부터의 

거리 초과, 에피소드 시작 후 10초 경과 시 속도가 1.0km/h 

이하, 최대 속도 초과 등의 상황을 반영하여 가중치 𝑤𝑤𝑤𝑤1, 𝑤𝑤𝑤𝑤2, 𝑤𝑤𝑤𝑤3, 

𝑤𝑤𝑤𝑤4를 통해 정의하였고 모두 보상을 -10으로 설정하였다. 이를 

통해 에이전트가 위험한 상황을 회피하고 안전한 주행을 

유지하도록 유도하였다. 

 

 

실험 

６.1 주행 시뮬레이션 환경 

이상에서 설명한 상태 기반 자율주행의 강화학습은 오픈소스 

도심 주행 시뮬레이터 CARLA를 통해 실험하였다. CARLA는 

언리얼 엔진4 기반의 자율주행 연구용 프로그램이며, 이를 

이용하여 Figure 5와 같은 도심 주행 맵과 다양한 센서들을 

현실적으로 시뮬레이션할 수 있다. 우리는 CARLA의 맵들 중 

도심 환경인 Town2와 복잡한 도로 환경이 반영되어 있는 

Town7에서 실험을 하였다. 

 

한 에피소드는 최대 7,500 타임스텝 동안 진행되고, 각 훈련 

epoch마다 총 3,000,000 타임스텝의 학습을 진행하였다. 이를 

활용해 대리손실함수를 구성하고, 수집된 데이터는 Mini-

Batch Stochastic Gradient Descent(SGD) 방법을 사용하여 

여러 Epoch 동안 학습을 반복하면서 정책을 점진적으로 

개선하였다. 10번의 에피소드마다 현재 정책 𝜋𝜋𝜋𝜋𝜃𝜃𝜃𝜃 과 이전 

정책 𝜋𝜋𝜋𝜋𝜃𝜃𝜃𝜃old
와의 편차에 대해 최적화를 진행하고 상태를 

저장하여 학습 버퍼를 생성하였다. 

 

６.２ 상태 인코딩 네트워크의 학습 성능 비교 

본 논문에서는 VAE와 ViT를 이용한 이미지 상태 인코딩의 

효과가 에이전트의 학습에 중요한 역할을 했다. 각 인코더의 

훈련 및 검증 손실의 변화를 분석하여 VAE와 ViT가 이미지 

상태 인코딩을 어떻게 효과적으로 수행하는지 확인하였다. 

.２.1 손실 함수 차이 및 정규화 이유 

VAE와 ViT의 손실 함수는 모델의 구조적 차이와 학습 목표에 

따라 다르다. VAE는 생성 모델로서 입력 데이터를 저차원 잠재 

공간으로 매핑한 후 재구성하는 것을 목표로 하며, 이에 따라 
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재 구성 손실과 Kullback-Leibler 발산(KL divergence)을 포함한 

복 합 손실 함수를 사용한다. 반면, ViT는 이미지 패치 간의 

관계를 학습하고 고차원 잠재 공간에서 유의미한 특성을 

추출하는 모델 로서 주로 재구성 손실만을 사용한다. 본 

논문에서는 VAE와 ViT 의 모델 및 손실 함수 등을 본래의 

목표에 맞게 유지하였고 이러 한 차이로 인해 VAE와 ViT의 

손실 값의 직접적인 비교는 어렵다. 따라서 본 논문에서는 

손실값을 정규화하여 수렴 값이 1이 되도 록 하였으며, 이를 

통해 두 모델의 학습 성능을 보다 정확하게 시각적으로 비교할 

수 있었다. Figure 6와 Figure 7에 제시된 그래프는 정규화된 

손실 값을 사용하여 VAE와 ViT의 학습 및 검증 손실을 비교한 

결과이다. 

６.２.２ 학습 손실 비교 

Figure 6와 같이, ViT와 VAE의 훈련 손실 변화를 비교하였다. 

VAE는 훈련 초기에 급격한 손실 감소를 보이며, 훈련이 끝날 

때까지 안정적인 감소를 유지하였다. 이는 VAE가 복잡한 

이미지 데이터에서 특징을 효과적으로 추출하고 잘 

일반화함을 보여준다. 반면, ViT의 훈련 손실은 높은 초기 

값에서 시작하여 점진적으로 감소하였으며, 이는 ViT가 

복잡한 이미지 인코딩 문제에 상대적으로 천천히 학습하고 

있음을 나타낸다. 

 

６.２.３ 검증 손실 비교 

Figure 7 와 같이, ViT와 VAE의 검증 손실 변화를 비교하였다. 

ViT의 검증 손실은 초기 급격한 감소 후 안정적인 수준을 

유지하여 VAE보다 검증 데이터셋에 대해 높은 일반화 성능을 

보여준다. VAE의 검증 손실 또한 일관된 감소를 보여, 데이터 

처리 과정에서 과적합 없이 잘 학습하고 있음을 나타낸다. 
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재 구성 손실과 Kullback-Leibler 발산(KL divergence)을 포함한 
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 결과들을 통해 VAE가 ViT에 비해 초기 학습 속도와 안정성 

면에서 우수한 성능을 보여주는 것을 알 수 있다. VAE의 빠른 

수 렴 속도와 낮은 검증 손실은 복잡한 시각적 데이터에 대한 

높은 적응력과 일반화 능력을 보여 준다. 반면, ViT는 점진적인 

학습 곡선을 통해 도심 환경과 같은 다양한 특징을 갖는 

이미지 데이터에 점차적으로 적응하는 것으로 나타난다. 

이러한 결과는 향후 비전 기반의 자율주행 시스템의 상태 

표현을 위한 인코더 선택에 중요한 정보를 제공하며, 특히 

복잡하고 다양한 정보를 담고 있는 도심 환경에서의 주행 정책 

개발에 있어 VAE뿐만 아니라 ViT 인코더도 충분히 활용 

가치가 있음을 보여준다. 

６.３ 상태 인코딩에 따른 차량 주행 결과 

본 논문에서는 VAE와 ViT를 이용한 이미지 상태 인코딩의 

효과가 에이전트의 

６.３.１ 경로 중심으로부터의 편차 

VAE 모델을 사용한 경우, Figure 8과 같이 차량이 경로 중심에 

보다 가까이 유지되는 경향을 보였다. 반면, ViT 모델을 

사용했을 때는 상대적으로 더 큰 편차를 경험했다. 이는 VAE 

모델이 이미지 데이터의 공간적 구조를 더 잘 인식하고 이를 

기반으로 보다 정확한 주행 경로 결정을 내리는 능력을 

보여준다. 또한, SS 데이터에서 학습한 모델이 RGB 데이터를 

사용한 모델에 비해 일반적으로 더 낮은 편차를 보여줌으로써, 

사전 처리된 데이터 형식이 차량의 주행 정밀도를 개선하는데 

기여함을 확인할 수 있다. 

 

６.３.２평균 보상 

모든 모델에서 평균 보상은 학습을 거듭할수록 점진적으로 

개선되었다 (Figure 9). 특히, SS-ViT 모델이 사용된 실험에서 

다른 모델들보다 더 빠르고 지속적인 보상 증가가 관찰되었다. 

이는 ViT가 주어진 주행 환경에서 더 적합한 행동을 선택하고, 

이에 따라 더 높은 보상을 획득함을 시사한다. SS 데이터를 

사용한 모델들이 RGB 데이터보다 더 일관된 보상 증가를 보여, 

환경에 대한 더 명확한 이해가 보상 증가에 기여한 것으로 

보인다. 

 



- 120 -

６.３.３ 누적 보상 

누적 보상에 있어서도 SS-ViT 모델이 VAE나 RGB 모델에 비해 

더 높은 성능을 나타냈다 (Figure 10). 초기부터 누적 보상의 

지속적인 증가가 관찰되며, 학습이 진행됨에 따라 이 격차는 

더욱 확대되었다. 이 결과는 ViT의 높은 학습 효율과 더 나은 

일반화 능력을 반영한다. SS 데이터를 사용한 실험들은 RGB 

데이터보다 전반적으로 더 높은 누적 보상을 보여, 처리된 

데이터가 복잡한 환경에서 보다 효과적으로 학습될 수 있음을 

강조한다. 

 

이 결과들을 통해 ViT가 VAE에 비해 초기 학습 속도와 안정성 

면에서 우수한 성능을 보여주는 것을 알 수 있다. ViT의 빠른 

수렴 속도와 낮은 검증 손실은 복잡한 시각적 데이터에 대한 

높은 적응력과 일반화 능력을 보여 준다. 반면, VAE는 

점진적인 학습 곡선을 통해 다양한 특징을 가진 이미지 

데이터에 점차적으로 적응하는 것으로 나타난다. 이러한 

결과는 향후 비전 기반의 자율주행 시스템의 상태 표현을 위한 

인코더 선택에 중요한 정보를 제공하며, 특히 복잡하고 다양한 

정보를 담고 있는 도심 환경에서의 주행 정책 개발에 있어 

VAE뿐만 아니라 ViT 인코더도 충분히 활용 가치가 있음을 

보여준다. 또한, SS 데이터를 사용한 모델들이 RGB 데이터를 

사용한 모델들보다 전반적으로 더 높은 성능을 보이는 것을 

확인할 수 있었다. 이러한 결과는 복잡한 도심 환경에서의 

자율주행 성능을 극대화하기 위해 사전 처리된 SS 데이터의 

사용이 효과적임을 시사한다. 

7. 결론 

 연구는 강화학습을 이용하여 자율주행 차량의 시각 기반 

상태 인코딩 방식을 체계적으로 비교하였다. 실험 결과, Vision 

Transformer(ViT)는 Variational Autoencoder(VAE)에 비해 학습 

초기부터 빠른 수렴 속도를 보이며, 안정적인 성능을 유지하는 

반면, VAE는 점진적인 학습 곡선을 통해 보다 복잡한 이미지 

패턴을 처리하는 능력을 개발하였다. 또한, Semantic 

Segmented(SS) 데이터는 RGB 데이터에 비해 환경 인식에 

있어 더욱 정밀하게 작동함을 입증하였으며, 이는 자율주행 

시스템의 학습 효율을 높이는 중요한 요소로 작용한다. 이러한 

발견은 도심 환경에서의 자율주행 차량의 주행 정책을 

개발함에 있어 ViT와 VAE의 적절한 활용 방안을 제시한다. 

그러나 본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째, 
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일반화 능력을 반영한다. SS 데이터를 사용한 실험들은 RGB 

데이터보다 전반적으로 더 높은 누적 보상을 보여, 처리된 

데이터가 복잡한 환경에서 보다 효과적으로 학습될 수 있음을 

강조한다. 
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점진적인 학습 곡선을 통해 다양한 특징을 가진 이미지 

데이터에 점차적으로 적응하는 것으로 나타난다. 이러한 

결과는 향후 비전 기반의 자율주행 시스템의 상태 표현을 위한 

인코더 선택에 중요한 정보를 제공하며, 특히 복잡하고 다양한 

정보를 담고 있는 도심 환경에서의 주행 정책 개발에 있어 

VAE뿐만 아니라 ViT 인코더도 충분히 활용 가치가 있음을 

보여준다. 또한, SS 데이터를 사용한 모델들이 RGB 데이터를 

사용한 모델들보다 전반적으로 더 높은 성능을 보이는 것을 

확인할 수 있었다. 이러한 결과는 복잡한 도심 환경에서의 

자율주행 성능을 극대화하기 위해 사전 처리된 SS 데이터의 

사용이 효과적임을 시사한다. 

7. 결론 

 연구는 강화학습을 이용하여 자율주행 차량의 시각 기반 

상태 인코딩 방식을 체계적으로 비교하였다. 실험 결과, Vision 

Transformer(ViT)는 Variational Autoencoder(VAE)에 비해 학습 

초기부터 빠른 수렴 속도를 보이며, 안정적인 성능을 유지하는 

반면, VAE는 점진적인 학습 곡선을 통해 보다 복잡한 이미지 

패턴을 처리하는 능력을 개발하였다. 또한, Semantic 

Segmented(SS) 데이터는 RGB 데이터에 비해 환경 인식에 

있어 더욱 정밀하게 작동함을 입증하였으며, 이는 자율주행 

시스템의 학습 효율을 높이는 중요한 요소로 작용한다. 이러한 

발견은 도심 환경에서의 자율주행 차량의 주행 정책을 

개발함에 있어 ViT와 VAE의 적절한 활용 방안을 제시한다. 

그러나 본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째, 

연구에서 사용된 시뮬레이션 환경은 실제 도로 환경의 동적 

요소들, 예를 들어 보행자나 다른 차량과 같은 움직이는 

객체들을 포함하지 않고 있다. 이는 본 연구의 인코더가 실제 

도로 환경의 예측 불가능한 변수들에 대응하는 능력을 

평가하는 데 한계가 있음을 의미한다. 둘째, 본 연구에서는 

단일 이미지 카메라 센서만을 사용하여 실험을 진행하였으나, 

실제 자율주행 차량은 여러 카메라와 센서를 조합하여 환경을 

인식한다. 이에 따라, 더 많은 센서 입력을 통합할 수 있는 

시스템의 개발이 필요하다. 셋째, 본 연구는 주로 ViT와 VAE의 

성능 차이에 초점을 맞추어 인코더와 차량의 이미지 상태에서 

RGB나 SS로 동일한 데이터를 사용했지만, 추가적인 인코더의 

조합과 다양한 네트워크 아키텍처의 실험을 통해 더욱 향상된 

결과를 도출할 가능성이 있다. 예를 들어, ViT 인코더는 SS 

데이터로 사전학습을 하고 차량의 전면 카메라 센서로부터의 

입력은 RGB로 설정하여 에이전트를 학습시켜볼 수도 있다. 

따라서 향후 연구에서는 다양한 동적 객체와 센서, 여러 

조합의 이미지 상태 인코더 등의 실험을 계획하고 있다. 
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