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            Abstract
          
        

        
          딥러닝 알고리즘의 발전에 따라 강화학습은 게임이나 물리 기반 모델과 같이 연속적인 동작을 필요로 하는 많은 분야에서 큰 활약을 하고 있다. 이에 따라 OpenAI의 Gym모듈과 같이 여러 강화학습 알고리즘을 실험하고 비교하기 위한 여러가지 방법들이 고안 되었고 강화학습을 시각화하고 분석하는데 많은 기여를 하였다. 현재 센서에 기반한 규칙 기반 시스템을 따르고 있는 많은 자율주차 알고리즘과 차량의 자율성에 대한 수요가 증가하는 것을 고려했을 때, 자율주차에 강화학습을 적용하는 연구의 필요성이 대두되고 있고, 이를 위한 시뮬레이터가 필요하다. 본 논문은 강화학습 연구가 가능한 자율주차 시뮬레이터를 개발한다. 실제 차량의 동작 방식을 모델링하기 위하여 애커만 조향 기하학 모델 수식에 기반한 자율주차 시뮬레이터를 개발한 뒤, Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) 강화학습 알고리즘을 적용하여 개발한 자율주차 시뮬레이터가 성공적으로 학습하는 모습을 보여주었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          With the advances in deep learning algorithms, reinforcement learning has shown considerable accomplishments in such tasks as game and physics-based models that require continuous actions. Many platforms and methods like OpenAI Gym were devised to evaluate and compare multiple reinforcement learning algorithms and thus made significant contributions to the deep learning community. In addition to such developments, considering the increasing demand for autonomous vehicles and rule-based parking assistance systems based on attached sensors, we need a parking simulator where reinforcement learning can be applied. In this paper, we develop a new autonomous car parking simulator which allows the learning agent to be trained with reinforcement learning algorithms. The results show the simulator being successfully trained with Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm.
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      Ⅰ. 서 론
      심층망을 기반으로하는 딥러닝 기술의 급속한 발전으로 이미지, 음성, 텍스트 등 여러 분야에서 다양한 방식으로 성공적인 결과를 얻고 있다[1]-[3]. 강화학습은 2016년도 알파고[4]와 이세돌 9단의 공개 대국 이후 학습 객체를 시행착오 방식을 통해 학습하는 강화학습 고유의 방식과 딥러닝 기반의 심층 신경망이 가지는 높은 정확도의 함수 근사 능력을 기반으로 많은 분야에 적용이 되기 시작하였다[5]. 게임이나 물리 기반 시뮬레이터 학습 같이 연속적인 동작을 요구하는 여러 분야에 강화학습 알고리즘이 적용되기 시작했고[6], 이 중 많은 분야에서 규칙 기반 시스템(Rule-based System)과 사람을 능가하는 성능을 보이고 있다[7]-[8].

      강화학습이 다른 방법론들에 비해서 가지는 강점은 일반화(Generalizability)가 높다는 점이다. 이는 규칙 기반 시스템처럼 사람이 최대한 많은 상황들을 고려하여 구현한 시스템보다 유연하며 이식성이 높다. 특히, 자율주차 같이 여러 예외 상황이 존재하는 경우에는 규칙기반 시스템이 가지는 한계점이 분명하다. 이에 강화학습은 이러한 연속적인 동작을 요구하고 예외상황이 많은 경우에 학습 객체가 실행착오(Trial-and-error) 방식으로 여러 상황에 대응할 수 있도록 학습을 가능하게 한다.

      자율주차는 센서나 카메라를 통해 입력되는 외부의 값을 기반으로 자율적으로 주행하는 기능을 지니는 차량이 주차장 환경 내에서 주차를 하는 작업이다. 자율주차는 2003년 세계 최초로 상용 자동차에 선보여진 후, 여러 연구와 발전을 거듭하며 많은 상업용 차량에 보급이 되었다. 자율주차에 대한 연구에 대해서는 경로 생성, 상황별 자율주차 등 선행 연구들이 존재했지만[9]-[10] 위에 언급한 바와 같이 분명한 한계점이 존재한다. 예를 들어, 직각주차를 해야 하는 환경에서 차량이 자율적으로 평행주차를 하는 상황이 발생할 수 있고, 주차공간의 다양한 상황 (예를 들어, 주차선이 있거나 없는 경우, 주차 공간이 좁거나 넓은 경우 등) 이나 돌발적으로 일어날 수 있는 예외 상황들을 고려할 수 없다는 단점이 있다. 이러한 이유로 자율주차에 강화학습을 적용하여 학습할 수 있도록 기반 플랫폼을 만드는 것이 중요하다.

      이 논문은 자율주차 작업(Task)을 강화학습으로 학습할 수 있는 자율주차 환경 및 차량 시뮬레이터를 만드는 것에 대하여 논의한다. 먼저 이 시뮬레이터는 실제 주차 환경에서 적용 되는 물리식인 애커만 조향 기하학 모델(Ackerman Steering Geometry Model)을 사용하여, 실제 차량의 주차와 거의 동일한 환경을 제공한다. 또한 환경에 보상 값(Reward)을 자유롭게 설정하여 실험 할 수 있도록 구현 되어있다. 이 자율주차 시뮬레이터는 강화학습에서 연속적인 액션과 이산적인 액션에 대해서 모두 처리 가능하게 구현 되어있다. 즉, 강화학습의 대표적인 알고리즘인 Q-learning[11] 및 Deep Deterministic Policy Gradient(DDPG)[12] 에 사용이 가능하며, 실험에서 학습이 잘 되는 것을 확인하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 기존의 강화학습을 위한 시뮬레이터 환경에 대해서 살펴보고 3장에서 애커만 조향 기하학 모델과 강화학습 알고리즘에 관해서 간단하게 리뷰 한다. 4장에서 본 논문이 소개하는 시뮬레이터와 세부 사항에 대해서 소개하고 5장에서는 구체적인 강화학습 알고리즘을 기술한다. 6장에서는 실험 내용을 보여주고 7장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 기존 연구
      자율주차에 강화학습을 적용하여 학습한 선행 연구 사례[10]에서는 자율주차 작업을 세 가지 단계로 나누어 학습을 진행한다. 주차 경로를 하나의 경로(Trajectory)로 학습하지 않고 세 가지의 경로로 나눈 후, 첫 번째와 마지막 단계에서 간단한 직진으로 도달점에 도착하는 단계만 강화학습을 적용하여 학습한다. 또한, “High fidelity simulator”[10] 에서 강화학습 알고리즘을 기반으로 학습을 진행하였다는 것을 언급하지만, 학습에 사용한 시뮬레이터에 대한 상세 설명이나 새로운 시뮬레이터 개발에 대한 언급이 없다. 학습에 적용한 알고리즘만큼 중요한 것은 학습에 사용한 플랫폼과 기반 시뮬레이터다. 이는 다른 연구자들이나 관련 분야에 관심을 가지고 있는 이들이 여러 학습 알고리즘을 적용할 수 있도록 기여하는 지식과 결과 공유의 기반이 된다. 이는 ImageNet[13] 데이터 셋이나 MNIST[14] 데이터 셋과 같이 여러 딥러닝 알고리즘을 학습하는 것을 가능하게 하는 중요한 자원이 된다.

      OpenAI Gym[15] 라이브러리는 OpenAI에서 공개한 강화학습을 위한 환경을 손쉽게 구축할 수 있게 해주는 API(Application Programming Interface)이다. 굉장히 간단하고 쉽게 구현이 되어 있으며, 그림 1 과 같이 학습 객체(Agent)가 동작(Action)을 취하면, 환경(Environment)에 반영이 된 후, 이에 따른 관찰 값(Observation)과 보상 값(Reward)이 학습 객체에게 넘어 온다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          General framework of OpenAI Gym
        
        

        

      

      이에 대해서 본 논문은 Gym과 같이 자율주차에 강화학습 알고리즘을 적용하여 학습시킬 수 있는 시뮬레이터를 Python에서 Matplotlib의 Pyplot모듈로 개발한 방법에 대해서 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 배 경
      
        3-1 애커만 조향 기하학 모델
        애커만 조향 기하학 모델은 차량 조향의 기구학적 메커니즘을 정의하기 위해 사용하며, 본 논문에서 시뮬레이터를 구현할 때 실제 차량의 움직임을 모델링하고자 적용 및 구현한 모델이다. 애커만 조향 기하학 모델은 2차원 유클리드 공간 상에서 x축의 값 xref과 y축의 값 yref이 차량의 후륜 정중앙의 좌표 값이고, 차의 각도를 θref→body, 차의 각도로부터 바퀴의 각도를 θsteering이라고 하고 이를 차의 위치 p라고 하자. 속력 v와 바퀴 각도 θsteering을 갖는 동작 a = [v θsteering] 에 대해서 , 시간 t의 차량 위치와 바퀴의 각도가 주어졌을 때 t+1에서 움직이는 차량의 위치x˙ref와 y˙ref는 다음과 같이 계산할 수 있다.
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        이에 대한 2차원 유클리드 공간상에서 차량 객체가 가지는 움직임의 모양을 도식화하면 그림 2 와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Ackerman Model in Euclidean Space 
          
          

          

        

        본 시뮬레이터는 언급한 물리학적 모델을 시뮬레이터에 구현하였다. 따라서 타이어 바퀴가 미세하게 헛돌거나 강한 바람이 부는 등과 같이 자연계의 노이즈에 해당하는 요소들을 고려하지 않는다면, 시뮬레이터의 환경은 실제 물리 세계의 주차 환경과 같다.

      

      
        3-2 강화학습
        강화학습은 기계학습(Machine Learning)의 한 분야로써, 행동심리학에서 영감을 받아 발전하였다. 강화학습은 특정 환경(Environment)안에서 동작(Action)을 취할 수 있는 객체가 있다는 전제로 시작한다. 어떤 환경 내에서 특정 학습 객체(Agent)가 현재 환경의 상태(State)를 인식하고, 선택 가능한 행동(Action)들 중 보상(Reward)을 최대화 하는 방향으로 학습 한다. 이는 사람이 실행착오(Trial-and-error) 방식으로 지식과 경험을 습득하는 방식과 유사하다[5].

        그리고 강화학습은 크게 두 가지 방법론을 사용한다 : 1) 가치 함수 기반 학습(Value Function Approach), 2) 정책 함수 기반 학습(Policy Gradient Approach). 가치 함수로는 이 두 가지 방법들이 가장 많이 사용되는 방식이고, 마르코프 결정 과정에 대한 수식은 다음과 같다[5]. P(St+1|St)는 t 시점의 상태 St에서 St+1로 가는 확률이다.
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        본 논문은 가치 함수 기반 학습 방법인 Tabular Q-learning[11]을 사용한 방식과 정책 함수 기반 학습 방식 중 하나인 DDPG[12] 방식을 적용하여 시뮬레이터에 강화학습 알고리즘을 성공적으로 학습 시킨다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 주차 시뮬레이터
      이러한 강화학습 알고리즘들을 자율주차에 적용 할 수 있도록 그림 3 과 같은 자율주차 환경을 구현하였다. 본 자율주차 시뮬레이터는 Python언어로 구현되었고, Matplotlib 라이브러리의 Pyplot 모듈을 사용하였다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Autonomous Parking Simulator (Perpendicular Parking) 
        
        

        

      

      시뮬레이터 상의 자율주차 환경은 가로 15m, 세로 10.5m의 비율로 설계되었으며, 직각주차(T-자 주차)를 실험하기 위해 설계 되었다.

      차량은 실제 차량의 비율을 고려하여 현대의 NF소나타의 비율을 반영하여 길이 4.9m, 폭 1.83m의 비율로 고정하였으며, 축간거리(Wheelbase)는 2.84m의 길이로 설정하였다.

      그리고 시뮬레이터 상에서 직각주차 환경을 고려하기 위해 너비 5.7m, 높이 5m인 두 개의 장애물을 각각 주차공간의 좌측 하단과 우측 하단에 위치 시켰다. 실제에서는 다른 자동차들일 수 있다.

      시뮬레이터가 주는 보상(Reward)은 벽이나 장애물에 충돌할 경우Rcollsion, 주차에 성공할 경우Rgoal, 서브 골에 도달 할 경우Rsubgoal, 주차 시간이 초과하는 경우에 대한 리워드 Rtimeover 와 골과의 거리에 따른 리워드Rdistance, time-step에 따른 리워드 Rtimestep 등으로 설정 할 수 있도록 구현하였다. 실험에서 원하는 형태로 설정하여 사용할 수 있다.

      또한, 주차 지점은 유클리디안 공간상에 있는 시뮬레이터라는 점과 상태(State) 값과 동작(Action) 값이 정규화 되어 평균이 0이라는 점을 고려하여, 원점 (0, 0) 으로 설정하였다.

      상태(State)의 경우 시뮬레이터의 이미지(Raw image)를 프레임 단위로 사용할 경우에 비싼 계산 비용과 느린 학습 속도를 보완하기 위해서 입력 값을 길이 17(17-dimension)인 벡터 값을 사용하도록 하였다. g1x,g1y,...,g6x,g6y는 그림 3에서 찍힌 각 점의 좌표 값이며, 이에 대한 상태 s는 다음과 같다.
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      행동(Action)의 경우 이동할 거리와 바퀴를 돌릴 각도 값을 각각 실수로 갖는 벡터를 입력으로 주도록 구성하였다. 이 때 바퀴의 각도는 45도 이상으로 커지거나 –45도 이하로 내려가지 않도록 하였으며, 이동 거리는 시뮬레이터 가로 길이를 넘지 못하도록 하였다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 어플리케이션
      위에서 소개된 주차 시뮬레이터에는 앞서 강화학습 분야에서 가장 많이 사용되는 두 가지 방법인 Tabular Q-learning[11]과 DDPG[12]를 적용 할 수 있다.

      Q-learning은 가치 함수 기반 학습 방법임과 동시에 모델 프리 강화학습(Model-free Learning) 기법 중 하나인데[11], 모델 프리 강화학습은 환경에 대한 정보, 즉 환경이 어떤 방식으로 동작을 하는지 모른다는 특징을 가진다. 이러한 환경에서 학습 객체는 탐사(Exploration)라는 시행착오를 통해 직접 동작을 취한 후에 환경에서 받는 보상 값 r과 상태 s를 통해서 가치 함수와 정책 함수를 학습 시켜야한다. 반복적인 학습을 통해 각 상태에서 최적의 동작에 대한 가치 평가 측정치인 Q를 구한다. Q-learning과 같은 가치 함수 기반 학습 방식은 벨만 방정식(Bellman Equation)을 통해서 가치 반복(Value Iteration) 문제를 해결하고, 이러한 가치를 최대로 만드는 정책(Policy)를 찾는다. Tabular Q-learning은 Q라는 행동 가치를 테이블 형태로 저장하여 업데이트 하는, 기본적인 강화학습 방식 중 하나이다. 테이블 내에 저장된 각각의 Q 값을 업데이트 하는 것은 다음과 같이 벨만 업데이트 방정식 (Bellman Update Equation)을 사용한다. α는 Learning Rate, γ는 Discount Factor에 해당한다.
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      하지만, Tabular Q-learning을 적용할 경우 이산적인 state 와 action 의 수가 너무 많아지는 문제가 있고, 실제 성능도 학습중에 61% 정도의 성공률을 넘지 못했다. DDPG는 모델 프리 강화학습 중 한 가지 방법이지만, 가치 함수 기반인 Tabular Q-learning 모델과는 차이점이 존재한다.

      DDPG는 policy gradient 방식으로 학습을 진행하는데, 가치 함수만 근사하는 첫 번째 방식과는 다르게 학습 객체가 취할 동작을 바로 예측하는 것을 학습한다. 이를 위해 DDPG에서는 기존의 행동-평가(Action-Critic)네트워크 구조를 채택하고, 리플레이 버퍼(Replay buffer)와 소프트 타겟 갱신(Soft target update) 방식을 사용하여서 취한 액션과 상태 쌍의 상관관계를 감소시키고 네트워크가 학습 중에 발산하는 것을 방지한다[16]. 행동 네트워크(Action network)는 다음 시간대에 환경 내에서 동작을 예측하고, 평가 네트워크(Critic network)는 취한 동작에 따른 가치를 계산하여 자기 자신과 행동 네트워크를 업데이트 한다. 그림 4는 DDPG 구조의 기본적인 도식이다. St 는 현재 환경의 상태를 나타내고, at는 행동 네트워크에서 St를 입력값으로 예측한 학습 객체의 동작을 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          DDPG model
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 실 험
      애커만 조향 기하학 모델을 기반으로 구현한 시뮬레이터 상에서 DDPG 알고리즘을 적용하기 전에 앞서 환경 상의 상태와 동작 값에 대한 정규화, 보상 함수(Reward Function)설계, 주차 지점 설정, 그리고 입력값의 차원 설정을 우선적으로 실험하였다.

      보상함수 R 은 4가지 경우(벽에 부딪힌 경우, 부딪히지 않은 경우, 객체에 부딪힌 경우, 시간 초과된 경우)에 대해 각각 다음과 같이 설정했다. 참고로 다양한 실험을 위해 보상함수는 수정할 수 있도록 구현되어 있다.
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      학습 객체(Agent)가 취하는 동작은 행동 네트워크에서 나오는 출력값으로 행해진다. 행동 네트워크에서 예측하는 출력값의 구조는 다음과 같다.
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      출력값에서 distance는 차량이 이동하는 거리를 나타내고, steer 각도 값은 핸들을 트는 각도의 양을 의미한다. 자율주차 시뮬레이터는 이러한 출력값을 이용하여 차량의 행동과 위치를 수정한다.

      본 논문에서는 시뮬레이터 실험에서 위의 입력값과 출력값을 기반으로 강화학습 알고리즘을 적용하여 학습이 가능함을 확인했다. 그림 5 에 의하면 DDPG 알고리즘의 경우 500회의 주차 시도마다, 평균 97%의 정확도로 자율주차 시뮬레이터 상에서 주차를 성공시킨다는 결과를 관찰할 수 있다. 강화학습 문제에 대한 베이스라인의 성능은 시뮬레이터 마다 달라질 수 있고, 97% 정확도는 다른 자율주차 문제를 다루는 논문[10]에서 제시하는 성능과 비교했을 때, 베이스라인으로 적당한 수치이다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Performance of the baseline model (DDPG). Horizontal axis is the number of episodes, vertical axis is the number of success in 500 trials. (sigma = Standard deviation for Gaussian noise used in the experiment)
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅶ. 결 론
      결론적으로 본 논문은 효과적인 강화학습을 위한 자율주차 시뮬레이터를 구현한 것에 대하여 논의한다. 애커만 조향 기하학 모델이 제안하는 수식을 기반으로 구현된 본 시뮬레이터는 실제 직각주차 상황과 차량의 물리적 특성을 고려하여 설계 되었다. OpenAI Gym과 같은 강화학습을 훈련시키고 학습 모델을 비교하며 공유하는 플랫폼과 같이, 강화학습 알고리즘이 더욱 더 발전하기 위해서는 여러 물리적 작업들을 학습할 수 있는 효과적인 플랫폼이 필요하다. 본 논문에서 구현한 시뮬레이터는 DDPG 알고리즘을 구현된 시뮬레이터에 적용하여 효과적인 학습이 가능함을 입증하였다. 향후 연구에서는 시뮬레이터 상에서 직각주차 뿐만이 아닌 평행주차, 후진주차와 같은 다른 종류의 주차를 학습 할 수 있도록 동적으로 설정 가능한 시뮬레이터 구현으로 앞으로 강화학습을 이용한 자율주차에서 다른 상황들에 대해서 학습할 수 있는 플랫폼을 기반으로 본 연구 분야의 발전에 추가적인 기여가 있을 것으로 예상된다.
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