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요 약

자율주행시스템 기술의 빠른 성장과 함께 자율주행차량의 상용화가 논의되고 있으며 이는 자연스럽게 자율주행차량과 인간 주행 , 
차량이 도로를 공유하는 도로 환경인 을 조성할 것이다 이러한 혼합 도로 환경에서 특정 주행 차량의 mixed-autonomous traffic . 
주행 특성을 파악하는 것은 주행 행동 예측으로 이어질 수 있으며 이는 인간 주행자 및 자율주행차량의 적응적 의사결정에 도움이 , 
될 수 있다 본 연구에서는 목표 주행 차량의 관찰을 통해 경로 데이터를 기반으로 역 강화학습. (Inverse Reinforcement Learnin
및 방법을 통해 주행 특성을 추론한다 결과적으로 선행 학습 시킨 주행 차량을 g) Maximum Likelihood Estimation (MLE) . 

관측하여 주행 특성 계수를 추론하는데 성공하였다.  

서 론. Ⅰ

자율주행 시스템 기술의 성장과 함께 자율주행차량의 사용화에 대한 논의가    
계속해서 이루어지고 있다 자율주행차량의 상용화는 자연스럽게 자율주행차. 
량과 비 자율주행차량이 혼재되어 주행하는 도로 환경인 mixed-autonomou

을 조성하게 될 것이다 이와 같은 도로 환경에서 자율주행차량이 s traffic [1]. 
다른 주행 차량의 행동 패턴을 유추할 수 있다면 적응적인 의사결정에 중요한 
정보를 제공할 수 있다 따라서 본 연구에서는 개별적인 목표 차량의 주행 특. ,  
성을 추론하기 위한 전체 프레임워크를 제안하고자 한다 구체적으로 연속적. 
이며 비선형적인 동적 공간 및 혼재된 행동 공간에서 부분적인 관측 정보를 기
반으로 동작하는 개체의 내부 모델 추론을 위해 (internal model) inverse rat

및 기반의 프레임워크를 제안한다 이를 위해 자율 주ional control [2] MLE . 
행 차량의 학습 문제를 정의하는 Partially Observable Markov Decision P
rocess( 그리고 기반의 주행 차량의 특성 추론 방법을 확인한POMDP), MLE 
다 이후 시뮬레이션을 통해 제안된 방법의 성능을 확인한다. . 

. Ⅱ 자율주행차량의 주행 특성 추론 방법 

본 장에서는 특성을 고려한 개체의 학습 문제를 정의하는 모델  확인  POMDP 
후 을 기반으로  개체의 특성 추론 방법을 제안한다, MLE .

및 문제 정의.1. Partially Observable Markov Decision Process Ⅱ

관측을 위한 차량의 사전 학습 문제는 모델로 정의할 수 있다   POMDP . 
모델은 튜플 POMDP      로 정의하며 연속,  

적인 상태 공간  ∈ 연속적인 관측 공간 , ∈ 혼재된 행동 공, (hybrid) 

간   


 ∈ 보상함수 ,  상태 전이 확률, (state transition 

probabilities)    관측 전이 확률 ,  그리고 , 

  는 감가율 를 의미한다 구체적으로 보상 (discounted factor) . 
는 특성 계수(character coefficient) 과 보상항 의 선형 결합으로 

   
 


와 같이 구성된다. 

모델은  개체가 환경과의 상호작용을 통해 최대 누적 보상을 획득POMDP 
할 수 있는 최적의 정책을 찾는 것을 목표로 한다. 본 연구에서는 복잡도가 
높은 연속적인 공간 및 혼재된 행동 공간의 조합에 대한  함수 및 정책  
을 고려하기 때문에  신경망 학습을 고려한다. 

기반 주행 특성 추론 방법.2. Maximum Likelihood Estimation Ⅱ

본 연구에서 주행 차량의 주행 특성 파악을 위한 관찰자는 목표 주행 차  
량의 주행 정보를 관측할 수 있다 구체적으로 관찰자는 .  에서  timestep

주행 차량의 관측 및 행동 을 관측할 수 있다 관찰자는 주행 차량의 . 

실제 주행 특성 를 추론하기 위해 관측 데이터   의 
를 최대화 하는 값을 찾는다 이때 전체 관측 데이터를 이용log-likelihood . 

하여 기반한 주행 특성 추론 방식은 다음과 같다MLE .
Theorem 1. 목표 개체 의 특성 추론 문제 
  argmax ln     는 관찰자에 의해 관측된 행동  

및 추론된 특성 을 기반으로 예측된 행동   


    

과 실제 행동 
  


 사이의 를 최적화하는 Likelihood

 argmax
 


ln

  ln
 문제와 동일하다.

proof.
  argmax ln     

 argmax ln          
수식 은 (1) 에 따라 다음과 같이 전개할 수 있다Markov property .
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

 argmax         ln
 


ln

 


 


ln

 


ln     

 argmax
 


ln×          

 argmax
 


ln 

수식 에서 (2) 와 는 와 관계되어 있지 않기 때문

에 무시할 수 있으며 마찬가지로 ,            역 
시 생략할 수 있다. 본 연구에서는 혼재된 행동 공간에 대해 고려하기 때문
에 최종적으로 식 은 다음과 같이 정의할 수 있다(3) . 

 argmax
 


ln

  ln
  

 □

의 최적화는 주행 차량의 주행 특성 계수에 대한 경사 상승법(gradient 
를 통해 이루어진다 주행 특성 계수에 대한 경사 상승법은 ascent) . 

 ← ∇로 정의되며 여기서 , 는 학습률 를 의(learning rate)

미하며, 은 손실함수로 ← 로 정의된다. 

주행 특성 추론을 위한 모의 실험. Ⅲ

본 연구에서 제안한 방법의 검증을 위해 우리는 차량 시뮬레이터인    
를 기반으로 구성된  프레임워크를 이용한다 구체적으로 SUMO FLOW[3] . 

우리는 다수의 차량이 다차선의 원형도로에서 주행하는 환경을 고려한다. 
자율주행차량은 심층강화학습 알고리즘인 를 기반으로 선행 학습되TD3[4]
었으며 주행 특성 계수의 범위는 , ∈로 설정하였다 주행 특성 계. 

수의 설정에 따라 자율주행차량은 공격적목표 속도의 도달을 위해 다수의 (
차선 변경을 수행이거나 방어적차선 변경을 최소화하고 안전거리를 유지) (
하며 주행인 주행 특성을 갖고 주행할 수 있다 주행특성의 추론 과정에서 ) . 
손실 함수의 역전파 수행을 위해 를 사용하며 학습률 Adam optimizer , 

 ×로 설정하였다.

주행 특성 추론 .1. Ⅲ

    은 자율주행차량의 주행 가지 특성 계수 조합에 따른 손실 Figure 1 3
값의 등고선을 나타낸 그래프이다 본 실험을 위해 선행 학습된 자율주행차. 
량의 주행 특성 계수는    로 설정하였다 해당 그림에서 . 
검은색 다이아몬드는 추론 초기에 무작위로 초기화된 추론 계수 값을 의미
하며 노란색 별은 선행 학습된 차량의 실제 주행 특성 계수를 의미한다 총 , . 
번의 실험을 수행하였으며 각각의 선분은 무작위로 선택된 초기 특성에서 5
추을 위한 과정의 반복을 통해 추론 계수의 변화를 나타낸다estimation . 
결과적으로 번의 실험 모두 실제 주행 특성 계수와 매우 가까운 주행 특성 5
계수를 추론하는데 성공하였다. 

결론. Ⅳ

본 논문에서는 주행 차량의 주행 특성 계수를 추론하기 위한 및 역    MLE 
강화학습을 기반으로하는 전체 프레임워크를 제안하였다 제안된 프레임워. 
크의 검증을 위해 강화학습을 기반으로 특성 계수를 고려하여 자율주행차량
을 선행 학습시켰다 이어서 자율주행차량의 행동 및 관측 쌍을 수집하여 . 
이를 설계된 손실함수를 최적화한다 결과적으로 특성 계수의 초기 값에 관. 
계없이 실제 주행 특성계수를 추론하는 것을 학인하였다 제안된 추론 방식. 
으로 추론된 특성은 개체의 행동 패턴 및 특정 상태에서의 행동을 예측할 
수 있다 이는 다중 개체 환경에서의 적응적 의사결정을 위한 다. 양한 연구에 
기여할 수 있다.
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Figure 1. 주행 특성 계수 추론에 대한 손실 등고선 그래프 검은색 다이아몬드 초기 추론 특성 계수 초록색 다이아몬드 최종 추론 특성 계수 . : , : , 
노란색 별 실제 주행 특성 계수 각 실선 추론 기간에 따른 추론된 특성 계수 변화: , : . 
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