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요 약  

 
본 논문은 360° LaserScan 을 직접 상태로 사용하는 Truncated Quantile Critics(TQC) 기반 자율주행 

 로컬 플래너를 제안한다. 상위 분위수 절단과 자동 온도 조절을 결합하여 과대추정을 억제하고 탐험–  

이용 균형을 자동화했으며, 우선순위 리플레이·폴리악 타깃·체크포인트 운영으로 표본 효율과 정책 안전성을 

강화하였다. 그 결과 평균 Q 의 안정화와 Q_max 의 확장, 낮은 Critic 손실, 그리고 α 의 급격한 감소가 

확인되며, 다양한 환경에서도 안정적 경로 계획이 가능함을 보였다. 

. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

자율주행 로봇의 경로 계획은 인지, 의사결정, 제어를 

하나로 통합해야 하는 고난도 문제다. 특히 

실내·창고·연구시설처럼 동적 장애물이 많고 구조가 

비정형적인 공간에서는 라이다 반사 특성 변화와 센서 

노이즈로 인해 전통적 전역·지역 계획만으로 예기치 못한 

상황에 기민하게 대응하기 어렵다. 이 한계를 보완하기 

위해 센서 입력에서 곧바로 연속 제어 명령을 생성하는 

심층강화학습(DRL) 접근이 주목받고 있다. 

본 연구는 분포형 가치학습을 채택한 최대엔트로피 

강화학습 계열 기법인 Truncated Quantile 

Critics(TQC)를 자율주행 로봇의 지역 경로 계획에 

적용한다. TQC 는 가치함수를 하나의 스칼라가 아니라 

분위수 집합으로 추정해 불확실성을 표현하고, 상위 

분위수 일부를 의도적으로 제거해 과대추정을 줄인다. 

여기에 자동 온도 조절을 결합해 탐험과 이용의 균형을 

학습 과정에서 스스로 맞춘다. 그 결과 정책은 

기대보상만이 아니라 위험까지 고려하며, 센서 노이즈와 

환경의 비정상성에도 더 견고하게 반응한다. 

센싱 파이프라인은 Ouster 라이다를 사용하며, 

포인트클라우드를 LaserScan 으로 변환해 얻은 360 도 

거리 정보를 시간 동기화된 단일 관측 벡터로 구성하여 

상태로 직접 투입한다. 행동은 가우시안 정책 출력을 

쌍곡탄젠트로 스쿼시한 뒤 실제 로봇의 범위로 

스케일링하여 선속과 각속을 연속 값으로 내며, 이러한 

센서 직결 구조는 설계 의존도를 낮추고 다양한 

환경으로의 이전 가능성을 높인다. 

학습 안정성을 위해 다중 크리틱과 다중 분위수로 

값함수를 근사하고, 목표 네트워크는 폴리악 평균으로 

점진 갱신한다. 리플레이 버퍼는 우선순위 재생을 사용해 

TD 오차가 큰 전이를 더 자주 샘플링함으로써 표본 

효율을 높인다. 또한 실험 중 에피소드 최소 보상을 

추적하여 성능 저하 신호가 나타나면 조기 배치 학습을 

수행하고, 일정 간격으로 현재 정책을 체크포인트 액터에 

스냅샷해 평가 단계에서 더 안전한 정책을 선택하고 

유지할 수 있게 했다 

 

Ⅱ. 본론  

본 연구의 모델은 최대엔트로피 원리를 따르는 

TQC 로, 가우시안 정책을 학습하는 액터와 분포형 

가치함수를 추정하는 다중 크리틱으로 이뤄진다. 상태는 

Ouster 라이다를 LaserScan 360° 거리 벡터로 변환해 

직접 입력하고, 액터는 평균·로그분산을 예측한 뒤 

재매개변수화로 샘플링하고 tanh 스쿼시(야코비안 보정 

포함)로 선속·각속을 출력한다. 크리틱은 분위수 

집합으로 Q 분포를 근사하며, TQC 는 다음 상태 타깃 

분위수를 정렬해 상위 분위수 일부를 절단함으로써 

과대추정을 억제하고 학습을 안정화한다. 절단 폭은 

“크리틱 수×분위수 수”에서 크리틱별 버릴 분위수 

개수를 뺀 양으로 결정된다. 
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크리틱의 학습에는 분위수 허버 손실을 사용한다. 현재 

크리틱이 출력한 분위수와 TQC 절단을 거친 타깃 

분위수 사이의 모든 쌍대 오차를 구성하고, 허버 손실로 

매끄럽게 완화하며, 각 분위수 위치를 나타내는 τ  

가중을 적용해 최종 손실을 산출한다. 허버의 전이 

구간을 정하는 k 값은 L2 와 L1 사이의 민감도를 

조절하여 외란과 이상치에 대한 견고성을 높인다. 액터의 

목적함수는 크리틱이 추정한 기대 Q(크리틱과 분위수 

평균)를 높이면서 엔트로피 항을 통해 탐험을 유지하도록 

구성되며, 온도 계수 α 는 목표 엔트로피를 기준으로 

자동 조절되어 상태·행동 차원과 환경 난이도에 맞춘 

탐험 강도를 스스로 정렬한다. 

타깃 안정화를 위해 크리틱의 타깃 네트워크를 폴리악 

평균으로 갱신하여 급격한 파라미터 변화를 완화하고, 

분포형 타깃의 노이즈를 줄인다. 경험 재현은 우선순위 

리플레이를 사용해 TD 오차가 큰 전이를 더 자주 

샘플링함으로써 표본 효율을 높인다. 한 번의 학습 

스텝에서 모델은 배치를 샘플링한 후, 자동 온도 조절이 

활성화된 경우 α 를 먼저 업데이트하고, 다음 상태의 

정책 행동으로부터 타깃 분위수를 구축한다. 이어서 현재 

크리틱의 분위수와 타깃 분위수로 분위수 허버 손실을 

최소화하고, 같은 배치에서 정책 행동을 다시 샘플링해 

기대 Q 와 로그확률로 액터 손실을 구성하여 정책을 

갱신한다. 마지막으로 설정된 주기에 따라 폴리악 

평균으로 타깃 크리틱을 갱신한다. 

이와 같은 설계는 분포형 가치추정과 상위 분위수 

절단이 과대추정을 제어하고, 자동 온도 조절이 탐험–

이용 균형을 상황에 맞게 유지하며, 폴리악 갱신과 

우선순위 리플레이가 수렴 안정성과 표본 효율을 

뒷받침한다. 결과적으로 모델은 기대 성능과 위험 관리 

모두에 민감하게 반응하는 정책으로 수렴한다. 

 

싫험은 약 700,000 스텝으로 진행되었다. 실험환경은 

Ubuntu 22.04, ROS2 humble 에서 진행되었으며, 

시뮬레이션 환경으로 gazebo 를 사용하였다. 맵의 

크기는 12*12 이며, 한 에피소드가 끝이 나면 로봇의 

생성 위치, 목표점, 장애물의 위치가 랜덤으로 

정해지면서 환경이 리셋된다.  

학습 결과, Q 값은 초반의 불안정 구간을 지나 약 

1.85 만 스텝 이후 양수로 복귀해 점진적으로 

상승·안정화되었고, 엔트로피 계수 α 는 초기 

≈0.712 에서 약 1.18 만 스텝 무렵 ≤ 0.05 로 빠르게 

하락한 뒤 ≈0.018 수준에서 미세 조정되며 정책의 

결정성이 강화되었다. 

모델 품질을 직접 가늠하는 지표들도 일관된 개선을 

보였다. 평균 Q 는 중·후반 구간에서 약 13.5– 14.3 

범위로 안정화되었고, 분포 상한을 반영하는 Q_max 는 

32.95 만 스텝 부근에서 28.11 로 정점을 기록해 고보상 

시나리오에 대한 표현력이 확보되었음을 시사한다. Critic 

손실은 대체로 0.10– 0.16 사이에서 완만히 수렴했고, 

Actor 손실은 −12~−13 대의 음수 구간에서 일관되게 

유지되어 정책이 더 큰 Q 를 유도하는 방향으로 

최적화되고 있음을 보여준다. 종합하면, 본 학습은 빠른 

α  하향을 동반해 탐험에서 활용으로 매끄럽게 전환하며, 

평균 가치의 안정화와 분포 꼬리의 확장을 함께 

달성하는 수렴 패턴을 보였다.  

또한 경로 생성 테스트 결과, 100 개의 무작위 

에피소드에서 경로 생성 성공률을 92 퍼센트를 

달성하였다.  

 

Ⅲ. 결론  

본 연구는 360° LaserScan 을 이용한 TQC 기반 지역 

경로 계획이 다양한 환경에서 안정적으로 수렴하며 

정책의 결정성과 견고성을 동시에 향상시킴을 보였다. 약 

70 만 스텝 학습 동안 평균 Q 의 안정화, Q_max 의 확장, 

Critic 손실의 완만 수렴, 그리고 α 의 급격한 하향이 

관찰되어 과대추정 억제와 탐험– 이용 균형의 자동 

조절이 효과적임을 확인했다. 우선순위 리플레이·폴리악 

타깃·체크포인트 운영을 결합한 실험 전략은 표본 효율과 

정책 안전성을 높여 실제 로봇 적용 가능성을 

뒷받침했다. 
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