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강화학습을 이용한 실내 자율주행 시스템
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요  약  자율주행은 미래 이동체의 핵심 기술 중 하나로 강화학습은 주행 에이전트가 환경과 상호작용하며 최적의 행동을
학습하는 데 유용한 도구이다. 본 논문은 실내 환경에서 강화학습을 이용하여 자율주행을 구현하는 방법으로, 실시간으
로 변화하는 실내 자율주행 환경을 인식하고 주변 사물의 출현에 대응하여 회피하며 사전 설정된 다수의 목적지에 도달
하기 위한 방법을 제안한다. 이 기술은 라이다 센서와 영상 센서를 탑재한 이동체가 실내를 반복적으로 순회하면서 강화
학습 모듈이 지형과 지물을 학습함으로써 실내 환경을 스스로 인지한다. 우선, 주행 환경을 2D 시뮬레이션으로 모델링
하고, 주행 경로와 장애물을 정확하게 표현하며, 강화학습 주행 에이전트는 강화학습 알고리즘을 사용하여 환경에서 행
동을 수행하고 보상을 받는다. 에이전트는 자율주행을 위한 최적 정책을 학습하고, 에피소드를 반복하면서 환경에서 행
동을 수행하고 보상을 최대화하기 위한 정책을 학습한다. 실제 강화학습 모듈을 탑재한 자율주행 차량은 실내 주행을
수행하며 환경의 변화에 적응한다. 연구 결과, 강화학습을 통해 자율주행 시스템이 동적 환경에서 안정적이고 효율적으
로 작동할 수 있음을 입증하였다. 이러한 연구는 자율주행 기술의 발전과 미래 도시 모빌리티에 기여할 것으로 기대된다.

Abstract  Autonomous driving is one of the key technologies for future mobile vehicles, and reinforcement
learning is a useful tool for driving agents interacting with the environment and learning optimal 
behavior. This paper presents a method of applying reinforcement learning to autonomous driving in an
indoor environment. It recognizes an indoor autonomous driving environment that changes in real time;
it deals with the unexpected appearances of objects, and returns to a number of preset destinations. We
suggest a method to reach. This technology uses reinforcement learning in which a mobile device, 
equipped with a lidar sensor and an image sensor, is programmed to recognize the indoor environment 
on its own by repeatedly traveling around the room to learn the layout and features. First, the driving
environment is modeled in a 2D simulation; the driving path and obstacles are accurately expressed, and
the reinforcement learning driving agent uses a reinforcement learning algorithm to perform actions in
the environment and get rewards. The agent learns the optimal policy for autonomous driving, performs
actions in the environment through repeated episodes, and learns a policy to maximize rewards. The 
final model is deployed in an actual autonomous vehicle to drive indoors and adapt to changes in the
environment. Results demonstrate that this autonomous driving system can operate stably and efficiently
in a dynamic environment through reinforcement learning. This research is expected to contribute to
the development of autonomous driving technology and future urban mobility.
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1. 서론

현대 사회에서 자율주행 기술은 무엇보다도 빠르게 발
전하고 있는 분야 중 하나로, 자율주행 차량은 운전의 부
담을 덜어주고 도로 안전성을 향상하며 교통 효율성을 
증가시킨다. 특히, 실내 환경에서의 자율주행은 미래 스
마트 도시 및 지능형 건물의 중요한 부분이 될 것으로 예
상한다. 이러한 자율주행 시스템은 다양한 응용 분야에
서 혁신적인 변화를 가져올 것으로 기대되는데, 그중에
서도 강화학습은 자율주행 분야에서 주목받는 중요한 연
구 중 하나이다[1,2]. 

강화학습은 기계학습의 한 분야로, 에이전트가 환경과 
상호 작용하며 보상을 최대화하도록 학습하는 방식이다. 
자율주행 차량의 경우, 에이전트는 차량이 주행하면서 
다양한 의사결정을 해야 하며, 이러한 의사결정은 주행 
경로 선택, 속도 조절, 교통 상황 대응 등 다양한 측면에
서 이루어진다. 이러한 복잡한 환경에서 최적의 의사결
정을 하기 위해서는 심층 학습 알고리즘 중 하나인 강화
학습이 효과적으로 활용될 수 있다. 강화학습은 다른 기
계학습 방법과 비교하여, 획득한 데이터에 라벨을 붙일 
필요가 없으므로 학습 과정이 크게 촉진되고 오프라인 
원칙을 통해 훈련 에이전트는 경험을 통해 학습할 수 있
으며, 다소 복잡한 프로세스를 통하여 중요한 개선 효과
를 얻을 수 있다[3-5]. 

일반적인 자율주행 아키텍처의 제어 계층은 차량 제어 
및 내비게이션 기능을 구현하는 프로세스로 구성된다[6]. 
제어 계층은 차량 안정성을 보장하고 주변 상황, 업무 내
용, 실내 운행 시나리오 등 다양한 환경 상황에 적합한 
매커니즘을 지원한다. 지도를 바탕으로 경로를 계획하고 
이동체의 위치를 매핑하는데, 인공지능은 자율주행 아키
텍처를 통하여 이동체 감지, 다중 객체 추적(MOT) 및 환
경 예측과 같은 다양한 프로세스를 처리하고 자율주행차의 
현재 상황을 평가하여 가장 안전한 결정을 수행한다[7,8]. 
자율주행을 위한 DRL(Deep Reinforced Learning) 기
반 알고리즘은 Markov Decision Process(MDP) 기반
으로 위의 문제를 해결하는 데 사용되었다. 보상 함수를 
최대화하는 것을 목표로 에이전트의 행동을 선택하는 최
적의 정책을 계산하여 매우 성공적인 결과를 얻었다[9]. 
그리고 컴퓨터 게임 해결[10]이나 간단한 의사결정 시스
템[11]과 같은 분야에서 자율주행 측면으로 접근하여 의
사결정 문제를 정밀하게 해결하려 하였다.

본 논문에서는 실내 자율주행 분야에서 강화학습을 활
용하는 방법을 제안한다. 실내 환경에서 이동체가 강화

학습 기반으로 라이더 센서와 영상 센서 정보를 이용하
여, 맵(Map)을 작성하고 자율 학습을 수행하며, 이를 바
탕으로 동적 장애물에 대한 회피와 목적지를 탐색하고 
도달하는 방법을 제안한다. 

2장에서는 제안 시스템의 구조를 기술하고 3장에서는 
자율주행 시스템의 세부 내용을 기술한다. 4장에서는 성
능을 평가하고, 5장에서는 결론과 추후 연구를 서술한다.

2. 제안 시스템 구조

Fig. 1과 같이, 제안된 실내 자율주행 플랫폼은 이동
체의 자율주행을 담당하는 RL(Reinforcement Learning) 
part와 RL part로부터의 제어 명령으로 구동되는 Driving 
part로 구성한다. RL part는 자율주행에 사용될 데이터
의 집합체인 IAV(Indoor Autonomous Vehicle) Data 
Area, 실제 자율주행 학습 및 운행 제어를 담당하는 IAV 
Agent Area, 자율주행 학습 시에 상태 정보 및 보상을 
제공하는 IAV Environment Area로 구성된다. 그리고 
Driving part는 환경 정보 수집 및 구동 요소로 구성된 
IAV Platform Area와 자율주행 플랫폼을 상태 모니터링 
및 관리를 위한 IAV Management Area로 구성된다.

Fig. 1. Service platform for autonomous driving

3. 강화학습 기반의 자율주행 시스템

3.1 블록 특징 데이터 추출
IAV Data Area의 데이터 집합에는 3계층 블록 맵, 

Replay 학습 데이터, 블록 특징 데이터가 포함된다. 블록 
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특징 데이터는 라이다 센서(lidar sensor)와 영상 센서
(image sensor)에서 생성된 이미지로부터 블록의 특징을 
추출한 맵이다. 이런 특징 맵(feature map)을 추출하기 
위하여 라이다 센서 이미지의 특징과 영상 센서 이미지의 
특징을 이용하여 계층 좌표 및 계층 이미지를 생성한다. 

Fig. 2와 같이 각각 영상 센서 이미지와 라이다 2D 스
캔 이미지를 CNN(Convolutional Neural Network)의 
입력 데이터로, 영상 센서 이미지 특징 맵(픽셀 값)과 라
이더 이미지 특징 맵(픽셀 값)을 생성하고, 두 특징 맵을 
조합하여 블록 특징 값을 생성한다. 

 

Fig. 2. Extraction of feature maps

3.2 3계층 블록 매칭
3계층 블록 맵 데이터는 가상 맵(virtual map)과 실

제 사물을 매핑하기 위하여 생성한다. Fig. 3과 같이, 이
동체가 운행되는 실내는 3단 계층 블록으로 구성된다. 
영상 블록은 영상 센서로부터 생성된 이미지를 이용하여 
실내의 고정된 주변 사물(방, 화장실, 기타)의 위치와 실
내의 유동적인 주변 사물(이동 물체 등)의 위치를 나타낸
다. 물리 블록(physical block)은 라이다 센서로부터 생
성된 이미지를 이용하여 SLAM (Simultaneous Localization 
and Mapping)에 의하여 생성된 좌표와 실내의 이동 가
능 통로, 그리고 실내의 벽 등을 포함한 장애물을 구분하
기 위하여 사용된다. 논리 블록(logical block)은 실내 
공간의 절대 위치를 나타낸다. Fig. 3과 같이 3단 계층 
블록은 논리 블록에서는 가상좌표가 매핑되고, 물리 블
록에서는 가상좌표에 벽, 통로, 물체 등이 매핑되며, 영

상 블록에서는 물리 블록에 사무실, 화장실, 기타 정확한 
사물 명칭을 매핑한다.

Fig. 3. 3-tier block

IAV Agent Area는 IAV Data Area의 데이터 집합을 
이용하여 경로 학습 및 목적지 탐색을 수행한다. 주요 기
능은 학습 및 블록 인식, 자기 위치 추정, 주변 장애물 인
식, 목적지 경로 탐색 등이 있다. Fig. 4와 같이 블록 특
징점을 추출하고 3계층 블록 맵을 구성한 후에, 이를 이
용하여 블록 추정 학습 및 목적지 경로 학습을 수행한다. 

Fig. 4. RL procedure

3.3 목적지 탐색 및 학습
Fig. 5는 목적지 탐색 및 학습을 위한 두 신경망 구조

를 보인다. 정책신경망(policy networks)은 정책에 근
사하여 상태에 따라 바로 행동(직진, 후진, 정지, 좌회전, 
우회전 등)을 선택한다. 상태의 특징 벡터가 입력되고 출력
은 각 행동 확률이 된다. 가치 신경망(value networks)
은 상태에 따라 행동 가치에 근사한다. 입력으로 상태의 
특징 벡터가 입력되고, 각 행동에 대한 가치를 포함하는 
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Fig. 5. Policy networks and value networks

큐 함수(위치할 블록의 확률)를 출력한다.
가치 신경망은 시간차 에러(temporal difference 

error)를 이용하여 신경망을 업데이트한다. 정책신경망
은 교차 엔트로피 오차(Cross Entropy Error, CEE)와 
시간차 에러의 곱으로 새로운 오류함수를 정의하고 이 
오류함수로 정책신경망을 갱신한다.

3.4 이동체 운행 과정
Fig. 6은 이동체의 운행 과정을 보인다. 내비게이션 

기능으로서, 라이더의 특징 맵과 영상 센서의 이미지 이
용하여 위치를 인식하고 맵을 작성하여 이를 기반으로 
목적지까지의 경로를 설정한다. 목적지로 이동 중에 경
로를 확인하기 위하여 위치 확인을 수행하고 장애물 확
인 시에 경로를 재설정한다. 입력 데이터는 라이더 센서 
이미지 데이터, 영상 센서 이미지 데이터이고, 출력은 직
진, 후진, 정지, 좌회전, 우회전이다. Fig. 6. Operation process
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4. 성능 분석

학습이 완료된 모델의 성능을 측정하기 위하여 Fig. 7
과 같은 실험환경에서, 주행 동안의 경로 판단과 장애물 
회피 여부를 측정한다. 실험환경은 학교 내 실내 복도 환
경이며 장애물을 복도에 배치하여 출발지로부터 목적지
까지의 이동체의 운행 상황을 측정한다. 

START

G
O
A
L

Fig. 7. Obstacle arrangement for Experiment

주행 에이전트는 시뮬레이션 상의 복도를 따라 출발 지
점에서 목적지까지 이동하도록 학습한다. 다양한 장애물
과 환경 조건을 시뮬레이션하여 현실적인 주행 상황을 재
현한다. Fig 8-9와 같이 주행 에이전트의 학습 결과, 분류 
정확도는 93.36%, 손실률은 10.1%로서 훈련이 진행될수
록 정확도는 증가하고 손실률이 감소함을 알 수 있다. 성
공 시의 데이터 셋을 저장하여 검증을 수행하였다. 검증 
셋에서의 정확도는 97.06%, 손실률은 7.5%를 나타낸다. 
시뮬레이션 환경에서 안정적이고 효과적인 주행을 수행함
을 알 수 있다. 주행 에이전트는 장애물을 피하고 목적지
까지 안전하게 도달했고, 다양한 환경 조건에 적절하게 대
응했으며, 주행 경로의 최적화를 효과적으로 수행했다.

Fig. 8. Model accuracy rate

Fig. 9. Model loss rate

5. 결론

강화학습을 이용한 실내 자율주행 시스템은 효율성, 
환경 보호, 사회 포용성 및 경제적 이익 등 다양한 측면
에서 사회적 공헌을 할 수 있는 기술로 인식되고 있다. 
특히 라이다(LiDAR) 센서, 영상 센서가 생성한 이미지는 
자율주행 이외에 로봇 기술, 건설 및 산업 자동화, 농업 
자동화, 산업 설비 관리, 도시 계획 및 스마트 도시 등으
로 활용 영역이 넓어지고 있다.

본 연구에서는 실시간으로 변화하는 실내 자율주행 환
경을 인식하고 주변 사물의 출현에 대응하여 회피하며 
사전 설정된 다수의 목적지에 도달하기 위한 방법을 제
안하였다. 검증 셋에서의 정확도는 97.06%, 손실률은 
7.5%로서 시뮬레이션 환경에서 안정적이고 효과적인 주
행을 수행함을 알 수 있었다.

향후 연구에서는 학습속도 개선 및 DQN 등의 강화학
습 환경에서 추가 제어 연구를 진행할 예정으로 더욱 효
과적인 결과를 도출할 것으로 기대된다. 
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