
1. 서  론

  Unity ML-Agents의 강화학습을 통해 구축된 환경에서 
설정한 행동을 통해 보상을 최대화함으로써 최적화 문제
를 풀 수 있다[1].
  현재 공개된 ML-Agents 자율주행 환경은 일방향통행 
환경 또는 각각의 에이전트가 서로를 감지(Sensor)하지 
못하는 환경이다. 이러한 환경은 데이터간의 상관관계가 
낮아 구현 및 결과 예측이 용이하지만 실제 도로상황에 
적용하기 어려운 한계점을 갖는다. 에이전트가 서로를 
감지하는 사거리 환경의 경우 데이터 상관관계의 복잡도
가 높아 학습 및 구현에 어려움을 겪지만 시뮬레이션의 
정확도 및 잠재력을 높일 수 있다는 장점을 갖는다.
  본 연구에서는 가로 8차선, 세로 10차선의 일반통행 
사거리 환경을 구현하고 적절한 보상 및 Epsilon 값을 설
계하는 방법을 제시하고자 한다. 또한, 구현 방법과 보상 
함수 및 Epsilon 값 설계 방법을 토대로 설계단계에서의 
의도하지 않은 패턴에 갇히는 문제[2]에 대한 해결방안을 
제시하였으며, 구현한 환경을 설명하고, 현재 진행하고 
있는 후속 연구 및 방향성을 나타내고자 한다.

2. 환경

 2.1 Unity ML-Agentss 선정 이유

  많은 메모리 및 리소스를 할당하는 인공지능 학습 특

성 상 저사양/소규모 프로젝트에 자주 사용하는 Unity를 

선정하였다. 또한 Unity는 환경 구현을 쉽게 할 수 있는 

Asset과 Package를 제공하며, 자체 ML Toolkit을 제공하

여 환경에 대한 강화학습 알고리즘을 쉽게 적용할 수 

있다[1].

2.2 환경 구현 방법

  실제와 최대한 유사한 환경을 구현하기 위해 Blender

에 BlenderGIS 애드온을 설치하여 강남역 2호선 주변의 

건물을 모델링 한 후 그림 1과 같이 구현하였다.

그림 1 구현한 강남역 2호선 주변 건물

  이 후 Probuilder(5.0.3) 사용, 강남대로의 차선 길이를 

반영하여 3.5m의 도로폭을 그림 2와 같이 구현 하였다.

그림 2 차선길이 반영된 도로폭 구현
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2.2 체크포인트 구현

  에이전트의 역주행 및 차선 침입을 방지하기 위해 

Trigger 속성의 체크포인트를 생성하였고 체크포인트 

오브젝트의 이름, 태그에 맞춰서 순서를 설정하였다.

체크포인트 스크립트로는 OnTriggerEnter를 사용하였는

데 별도의 변수를 선언하여 중복 보상을 방지하였다.

그림 3 체크포인트 구현

2.3 에이전트 설정

  본 연구에서는 표 1과 같이 컴포넌트를 설정하였다.

구분 및 역할 설정

Ray Perception Sensor 3D

(레이어, 태그 인식)
체크포인트, 에이전트, 벽

Behavior Parameters

(행동)

Discrete Branches 2

각각 Size 2, Size 4
Decision Requester Decision Period 3
Observation 각 인식 오브젝트와의 거리

표 1 설정한 컴포넌트

3. 보상함수 및 Epsilon

  본 연구에서는 에이전트가 의도하지 않은 행동을 택

할 시 음수의 보상을 얻도록 설계하였다. 따라서 에이

전트가 음의 보상을 얻을 경우는 설계 의도와 다른 학

습이 진행된 것으로 판단하였다.

 3.1 버그 학습 분석을 통한 보상함수 설정

 실제로 학습을 진행해보니 몇몇의 경우 에이전트가 최

소의 음의 보상을 택하는 것을 확인하였다. 따라서 표 

2와 같이 보상함수를 고려하여 조정하였다.

  시행착오 내용을 모두 표 2에 기재하였고 실제 적용한 

설정 값은 볼드처리 하였다.

  초기 설정 상태에서도 각각의 에이전트가 교차로까지 

원활하게 진입하였다. 하지만 좁은 교차로에서 각 에이

전트의 충돌이 연속적으로 발생하여, 체크포인트를 지

나는 가점보다 감점이 높아졌고, 이 후 에이전트가 교

차로로 진입하지 않는 상황이 발생하였다.

구분 및 역할 초기 설정 최종 설정 및 사유

타이머 감점 프레임 마다 –0.001
삭제

// 음의 보상상태에서
빠르게 게임종료

벽 충돌 시
보상

-1
-30

// 음의 보상상태에서
빠르게 게임종료

플레이어
충돌

-5
-0.0001

// 체크포인트를
회피하도록 유도

체크포인트
충돌

+1

표 2 보상함수를 고려한 설정값 변경

따라서 표 2와 같이 설정 값을 변화하였고 그 결과 보

상 값이 수렴하는 것을 확인할 수 있었다.

3.2 Epsilon 개념 및 설정

  Epsilon-greedy 알고리즘에서 Epsilon은 무작위 행동

을 취한 확률을 의미한다. 이에 따라 1-Epsilon은 가장 

높은 큐 함수 값을 가지는 행동을 취하도록 하는 행동

을 수행할 확률을 의미한다[4].

  본 연구에서는 각각의 차로에서 목적지까지 6개의 체

크포인트를 생성하였다. 이에 상대적으로 체크포인트간

의 거리가 길고 교차로에서의 에이전트의 탐욕적 행동

을 지양하기 위해 Epsilon 값을 0.9로 설정하였다.

4. 환경 구현

  자동차 모델을 에이전트로 설정, 각각의 에이전트가 

위치에 따라 할당된 체크포인트를 지나 목적지까지 도

달하고 다른 에이전트와 충돌하지 않도록 학습을 진행

하였다.

그림 4 환경 구현을 위한 학습



5. 결론 및 향후 연구

  시뮬레이션을 통한 구현 및 해석의 가치는 기존 

ANSYS, ABAQUS와 같은 해석코드를 통해 시간적, 경제

적 측면의 효율성이 입증되었다. 드론 및 차량 자율주

행의 경우에도 최적화 문제를 시뮬레이션 강화학습을 

통해 해결할 수 있을 것으로 기대되는 만큼, 본 논문은 

사거리와 같은 다소 복잡한 환경에도 시뮬레이션 강화

학습을 적용할 수 있음을 확인하였다.

  본 연구에서는 실제 도로 환경을 최대한 구현하기 

위해 다른 에이전트와의 충돌을 구현하였다. 그 결과 

충돌 시 Unity 물리엔진의 충돌 결과에 따라 에이전트

가 택한 행동과 관계없이 에이전트의 위치 및 보상이 

달라지는 노이즈 학습이 존재하는 것을 확인하였다. 에

이전트간의 충돌은 감점 요소이기 때문에 학습이 진행

됨에 따라 점차 충돌 횟수는 줄어들었지만 이러한 학

습은 초기 무작위 탐색, 탐욕적 행동에 부정적인 요소

로써 이를 개선하는 연구와 강남대로 실제 차선에 맞

추어 버스 차선 및 행동 그리고 좌회전 차로를 구현하

는 연구를 수행할 예정이다.
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