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레이스 트랙 환경에서 심층 강화 학습 에이전트의 

성능 향상을 위한 자동 커리큘럼 학습 적용 연구

A Study on Applying Automated 

Curriculum Learning to Improve the Performance of 

Deep Reinforcement Learning Agents in a Race Track Environment

이동철1
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요 약

복잡한 자율주행 환경에서 에이전트를 처음부터 학습시키는 것은 불안정한 학습 수렴 문제에 직면

하기 쉽다. 본 연구는 이 문제를 해결하기 위해 자동화된 커리큘럼 학습을 적용한 방법을 제안한다. 

초기 학습에서 과도한 충돌과 부정적 보상으로 인한 지역해 수렴 문제를 해결하기 위해, 학습 시 

Teacher-Student Framework를 사용하여 환경 난이도의 핵심 변수인 상대 차량 최대 수를 동적으로 조

절하였다. Teacher는 최근 에피소드의 성공률을 기준으로 차량 수를 조절하고, cooldown 및 interleaving 

기법을 이용하여 학습의 안정성을 높였다. 실험은 highway-env의 racetrack-v0 환경에서 실행하였다. 그 

결과 제안된 ACL 방식이 기준 모델 대비 보상, 에피소드 길이, 생존 시간, 충돌 횟수에서 큰 폭의 향

상을 보였다. 또한 학습 시에도 기준 모델 대비 안정적으로 높은 보상 및 생존 시간에 수렴하는 것을 

볼 수 있었다. 이는 제안하는 방법이 초기에 기본적인 자동차 주행 방법을 학습한 뒤, 복잡한 환경에

서 회피하는 전략까지 순차적으로 학습하도록 유도하여 지역해 문제를 완화하고 더 우수한 정책을 

획득하게 했음을 보여준다.

핵심어 : 강화 학습, 커리큘럼 학습, 자율 주행, 교사-학생 프레임워크

Abstract

Training an agent from scratch in a complex autonomous driving environment often results in unstable 

convergence during learning. To address this challenge, this study introduces an approach based on 

automated curriculum learning. In order to avoid early local optima caused by frequent collisions and 

negative rewards, the method uses a Teacher-Student Framework that adjusts the maximum number of 

surrounding vehicles, which represents the core factor in determining task difficulty. The Teacher adjusts 

this number according to the recent success rate of episodes and improves learning stability through 

cooldown and interleaving techniques. Experiments were conducted in the racetrack-v0 environment of 
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highway-env. The results show that the proposed ACL method provides substantial improvements over the 

baseline in reward, episode length, survival time, and collision count. The learning process also converged 

to consistently higher rewards and longer survival times compared to the baseline. These results indicate 

that the proposed approach helps the agent gradually learn basic driving skills first and then acquire more 

advanced avoidance strategies in complex traffic, reducing the likelihood of falling into local optima and 

leading to better overall policies.

Keyword : Reinforcement learning, Curriculum learning, Autonomous driving, Teacher-Student Framework

1. 서론

미래 교통 시스템의 패러다임을 새롭게 열 핵심 기술로 주목받는 자율주행 기술은 사용자의 안

전성과 편의성을 증대시키고 교통 효율을 극대화할 수 있다는 장점이 있다. 완전한 자율주행을 실

현하기 위한 가장 큰 난관 중 하나는 수많은 변수가 실시간으로 상호 작용하는 복잡한 환경에서 

어떻게 동작할지 행동을 결정하는 일이다. 이러한 복잡한 환경에서 에이전트가 특정 행동을 결정

하는 것은 기존의 규칙 기반 시스템으로는 불가능하며 환경과 상호작용을 통해 시행착오를 거쳐 

최적 행동을 결정하는 강화학습이 그 해결책으로 제시되었다. 특히 심층 신경망과 결합한 심층 강

화학습 (DRL, Deep Reinforcement Learning)은 복잡한 변수들을 입력받아 주행 행동을 결정하는데 

뛰어난 성능을 보였다 [1].

DRL의 잠재력에도 불구하고 실제와 비슷한 복잡한 시뮬레이션 환경에서 학습 에이전트를 성공

적으로 학습시키기는 여전히 어려운 과제이다. 전통적인 DRL은 시뮬레이션 환경의 최종 목표를 

처음부터 고정하여 에이전트를 학습시킨다. 그러나 이렇게 고정된 최종 목표를 학습 초기부터 사

용한다면 학습 시 탐색을 소극적으로 하도록 유도하여 결국은 학습을 진행하는 데 어려움을 초래

한다. 왜냐하면, 에이전트가 트랙을 유지하는 방법을 학습하기 전에 빈번한 충돌을 경험하여 부정

적인 보상을 너무 많이 받기 때문이다. 이러한 과도한 부정적 보상 상황에서는 에이전트는 매우 

소극적으로 반응하여 매우 느린 속도로만 운행하도록 학습하게 된다. 이렇게 하면 큰 부정적 보상

은 피할 수 있지만 장기적으로는 적당한 속도로 충돌은 피하면서 오래 달리는 본질적인 목표를 달

성하기 어렵게 된다. 특히 학습 초기 단계에서 복잡한 문제에 너무 많이 노출되어 과도한 실패를 

경험하게 되면 유의미한 학습을 하지 못하고 지역 최적해(Local Optima)에 수렴하거나 학습을 실패

하게 된다 [2].

이러한 한계에 대한 효과적인 해결책으로 커리큘럼 학습(Curriculum Learning, CL)을 고려할 수 

있다 [3]. 커리큘럼 학습은 에이전트에게 처음부터 최종 목표를 제시하는 것이 아니라 난이도가 점

진적으로 증가하도록 일련의 중간 목표들을 순차적으로 제시하여 학습시키는 것을 말한다. 이를 

통해 쉬운 단계에서는 기초 기술을 학습하고 이를 바탕으로 어려운 단계의 더 복잡한 기술을 습득

할 수 있도록 돕는다.

본 연구에서는 Farama Foundation에서 제공하는 highway-env [4]의 Racetrack-v0 환경에서 효과적



Journal of Next-generation Convergence Information Services Technology
Vol.15, No.1 February (2026)

75

인 커리큘럼 학습 전략을 통해 에이전트가 얼마나 잘 학습하는지 알아볼 것이다. 이 환경은 다수

의 자동차가 존재하는 고속 도로 주행 시나리오를 모델링한다. 이러한 환경에서 DRL 에이전트의 

목표는 단순히 트랙을 따라 주행하는 것을 넘어 주변 차량의 움직임을 예측하고 충돌을 회피하며 

안정적으로 오랫동안 주행하는 것이다. 본 논문에서 제시하는 커리큘럼 학습을 한 에이전트의 성

능을 평가하기 위해 커리큘럼 학습을 하지 않은 에이전트와 학습 결과를 비교 평가할 것이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 자율주행을 위한 DRL 및 커리큘럼 학습에 대한 기존 

연구들을 고찰한다. 3장에서는 본 연구에서 사용한 시뮬레이션 환경 및 DRL 에이전트, 그리고 제

안하는 커리큘럼 설계에 대해 기술한다. 4장에서는 실험 설정, 평가 지표, 그리고 제안하는 방법과 

기준 모델의 성능 비교 평가를 분석한다. 마지막으로 5장에서는 연구 결과를 요약하고 시사점과 

향후 연구 방향을 논한다.

2. 관련 연구

커리큘럼 학습은 에이전트가 최종 과제 목표부터 학습하는 것이 아니라 현재 능력에 맞춰 과제

의 난이도를 점점 높여나가면서 학습하는 것이다. 이를 통해 희소 보상 문제(Sparse reward 

problem) [5]를 줄이고, 비효율적인 탐색을 완화하여 더 나은 학습 결과와 빠른 수렴 속도를 달성하

는데 도움을 준다. CL은 크게 수동 커리큘럼 학습(Manual CL, MCL)과 자동 커리큘럼 학습

(Automatic CL, ACL)으로 나뉠 수 있다.

2.1 MCL

대부분의 초기 커리큘럼 학습 연구들은 MCL 방식을 택했다. MCL은 학습 단계를 여러 개로 나

누어서 각 단계의 복잡성을 점진적으로 증가시키는 학습 방법이다. 단계의 전환은 주로 전문가가 

정한 휴리스틱에 의해 결정된다. [6]은 자율 주행 학습을 위해 각 학습 단계마다 교통 시나리오의 

복잡성을 점진적으로 증가시키는 방법을 제안했다. 예를 들어 초기 단계에는 다른 차량이나 보행

자가 없는 환경에서 학습하고, 다음 단계에서 정적인 장애물을, 그 다음 단계에서는 동적인 차량을 

추가하는 방식이다. 이 방식은 문제 구조가 명확하고 전문가의 개입이 용이한 환경에서는 우수한 

성능을 보였으나, 전문가가 비즈니스 도메인 지식을 활용하여 커리큘럼을 설계해야 하므로 일반화

가 어렵고 새로운 환경에 대한 확장성이 부족하다는 한계를 가진다. 또한 직관에 의존한 난이도 

조정이 부정확할 경우 오히려 학습 성능이 더 저하될 수도 있다.

2.2 ACL

이러한 MCL의 한계를 해결하기 위해 ACL은 알고리즘이 현재 성능을 기준으로 동적으로 학습 
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순서를 정한다. [7]는 에이전트의 학습 진척도를 기준으로 과제의 목표를 자동으로 정하는 

Teacher-Student Framework를 사용했다. 여기서 Teacher는 학습할 과제를 선택하는 역할을 하는 메

타 모델이며, Student는 실제 환경에서 과제를 학습하는 주 모델이다. 이 방법에서 Teacher는 

Student의 학습 향상률을 가장 증대시키는 적절한 난이도의 과제를 동적으로 선택하여 Student가 학

습 정체에 빠지는 것을 방지하고 내재적 동기를 부여하여 지속적인 학습을 유도하였다. [8]은 

Generative Adversarial Network(GAN)을 이용하여 에이전트가 도전할 만한 새로운 목표 상태를 만들

어내는 방식으로 커리큘럼을 구축하였다. 이를 바탕으로 별도의 보상 함수 설계 없이 탐험되지 않

은 상태 공간으로 에이전트를 점진적으로 유도하여 학습 효율을 향상시켰다. [9]은 Student의 

gradient norm을 Teacher의 보상 신호로 사용하는 보상 기반 적응형 방식을 사용하여 모델이 가장 

학습 효과가 큰 데이터 분포로 스스로 이동하도록 하였다. 이 방식은 보상의 변화가 적더라도 

gradient가 크다면 미세한 학습 진전을 더 빨리 포착하여 적절한 난이도로 안내할 수 있다. 이렇게 

ACL을 활용하면 전문가의 개입을 줄일 수 있으므로 환경 변화에 빠르게 대처할 수 있고 자동화된 

대규모 학습이 가능하게 된다. 그러나 환경이 복잡해질수록 알고리즘 설계 복잡도와 계산 비용이 

증가하는 단점이 있다.

3. 연구 방법

본 연구는 Farama Foundation에서 개발한 자율 주행 시뮬레이션 환경 모음인 highway-env 내의 

racetrack-v0을 사용한다. 이 환경은 에이전트가 폐쇄된 트랙을 따라 주행하면서 다른 차량과 충돌

을 피해야 하는 과제를 제공한다. 따라서 에이전트는 트랙을 이탈하지 않고 다른 차들과 충돌하지 

않으면서 최대한 오랫동안 멀리 주행하는 것이 주된 목표이다. 에이전트의 기본 알고리즘으로는 

PPO(Proximal Policy Optimization)를 사용하였다. PPO는 정책 기반의 알고리즘으로 이전 정책과 새

로운 정책의 차이가 너무 커지지 않도록 클리핑을 통해 업데이트의 크기를 제한하는 것이 특징이

다. 이러한 특징으로 다른 알고리즘에 비해 하이퍼파라미터 설정에 덜 민감하고 학습 과정이 안정

적이기 때문에 복잡한 연속 제어 문제를 해결하는데 널리 사용된다 [10].

에이전트가 사용한 보상 함수 중 차선 중심 유지를 위한 보상함수는 다음과 같다. l은 차선 중

심과 차량 중심의 거리를 뜻하며 k는 그 가중치이다.

 
  


(1)

행동 벡터에 대한 보상함수는 다음과 같다. 에이전트의 조향 벡터 a를 크게할수록 패널티가 증

가한다.
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 ∥∥ (2)

차선 중심 유지, 행동 벡터 변화, 충돌 여부에 대한 보상 함수의 가중 합은 다음과 같다. 여기서 

  는 각각 차선 유지 가중치, 행동 벡터 가중치, 충돌 가중치를 의미한다. 는 충돌 

여부 {0, 1}을 나타내는 보상이다.

       (3)

최종 보상 함수 R은 다음과 같이 정의한다. 여기서 은 자동차가 도로 위에 있는지를 뜻하며 

도로 위일 경우 1, 도로 밖일 경우 0 값을 지녀 모든 보상을 차단하도록 한다.

   

   ∙  (4)

racetrack-v0에서 다른 차량의 최대 수(other_vehicles_count)는 10대(max_vehicles)로 설정하였다. 이

러한 상황에서는 도로에서 다른 차량을 자주 만나게 되므로 에이전트가 다른 차량을 피하도록 학

습하는 것이 필수적이다. 따라서 본 연구는 에이전트가 상대 차량의 수에 기반하여 복잡한 다중 

차량 환경에 점진적으로 적응하도록 돕는 Teacher-Student Framework 기반 ACL을 설계할 것이다. 

기본 아이디어는 에이전트가 다른 차량이 없는 환경에서 트랙을 안정적으로 주행하는 능력을 완벽

하게 학습한 후 주변 차량을 피하는 능력을 점진적으로 학습하도록 유도하는 것이다. 쉬운 단계에

서는 충돌 회피라는 복잡한 변수의 영향을 최소화하고 에이전트가 트랙을 안정적으로 주행할 수 

있도록 하는 것이 목표이다. 상대 차량이 없거나 매우 적은 환경에서 트랙 경계를 인식하고, 곡선 

도로에서 벗어나지 않도록 안정적으로 주행하며, 차선의 중앙을 유지하는 능력을 학습한다. 주변 

차량이 늘어나는 어려운 단계에서는 단기적으로는 앞선 한 차량을 추월하는 능력을 학습하고, 장

기적으로는 앞선 한 차량뿐만 아니라 주변 여러 차량을 고려하여 충돌하지 않도록 주행하는 능력

을 학습할 것이다.

Teacher의 역할은 Student가 학습의 효과를 최대한으로 끌어낼 수 있는 최적의 상대 차량 최대 

수를 설정한 환경을 제공하는 것이다. Teacher는 Student가 현재 설정된 차량 수에서 학습하는 동안 

최근 window_size 개의 에피소드의 성공률을 지속해서 모니터링한다. 성공률이 upper_thresh 값 이

상일 경우 차량 수를 max_increment만큼 증가시킨다. 만약 성공률이 lower_thresh 값 더 낮을 때 차

량 수를 max_decrement만큼 감소시킨다. 성공률은 충돌 없이 max_survival_time 이상 주행했을 경우 

성공, 그렇지 않을 경우 실패로 간주한다. 차량 수를 변경한 직후에는 안정화를 위해 cooldown의 

에피소드 만큼 레벨을 변경하지 않으며 학습한다. 또한 catastrophic forgetting을 방지하기 위해 난이

도 증가 후에도 주기적으로 과거 난이도를 interleave_ratio 비율로 섞어 학습하도록 하여 안정성을 
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유지하도록 한다 [11].

실제 에이전트 학습은 2단계로 진행된다. 1단계에서는 Teacher 없이 단일 차량으로만 학습하여 

안정화될 때까지 학습한다. 2단계에서는 Teacher-Student Framework를 사용하여 차량 수가 

max_vehicles+1에 이를 때까지 학습한다.

4. 실험 결과

제안하는 CL 방식의 학습 효과를 검증하기 위해 기준 모델을 설정하였다. 기준 모델은 커리큘

럼 학습을 적용하지 않고 학습 시작부터 끝까지 최종 목표 환경과 동일하게 다른 차량의 최대 수

를 10대로 설정하였다. 그 외에 PPO 알고리즘, 하이퍼파라미터, 총 학습 시간 등 모든 조건을 동일

하게 유지하였다.

[그림 1]은 학습하는 동안 제안하는 CL 방식과 기준 모델의 평균 보상을 비교하는 그래프이다. 

제안하는 CL 방식의 경우 비교적 안정적으로 우상향하는 경향을 보인다. 이는 에이전트가 각 단계

의 목표를 성공적으로 학습하고 더 어려운 단계에 효과적으로 적응하고 있음을 나타낸다. 또한 학

습 후반부로 갈수록 변동폭이 적은 것은 정책이 안정적으로 수렴하고 있음을 보여준다. 그러나 기

준 모델은 학습 초반에는 보상이 비교적 빠르게 상승하지만 200k 타임스텝 지점에서 급격히 하락

하는 현상을 보인다. 이렇게 학습 후반 부에 변동 폭이 큰 것은 학습하는 동안 정책이 안정되지 

못했음을 나타낸다. 이는 에이전트가 우연히 발견했던 불안정한 정책을 유지하지 못하고 충돌만 

피하기 위해 소극적인 정책을 택하여 지역해에 빠졌음을 나타낸다.

[그림 1] 학습하는 동안 제안하는 CL 방식과 기준 모델의 평균 보상 비교

[Fig. 1] Comparison of average reward during training between the proposed CL method and the baseline

[그림 2]는 학습하는 동안 제안하는 CL 방식과 기준 모델의 평균 에피소드 길이를 비교하는 그

래프이다. 에피소드 길이도 보상과 마찬가지로 제안하는 방식은 안정적으로 우상향하는 모습을 보



Journal of Next-generation Convergence Information Services Technology
Vol.15, No.1 February (2026)

79

이고 있으며, 비교 모델은 전반적으로 제안하는 방식보다 낮은 값을 보이며 평균 보상 그래프와 

마찬가지로 200k 타임스텝 지점에서 급격히 하락하는 현상을 보인다.

[그림 2] 학습하는 동안 제안하는 CL 방식과 기준 모델의 평균 에피소드 길이 비교

[Fig. 2] Comparison of average episode length during training between the proposed CL method and the baseline

학습이 완료된 두 에이전트의 성능을 평가하기 위해 각각 100회의 테스트 에피소드를 실행하여 

평균 보상, 평균 스텝, 평균 생존 시간, 도로를 벗어난 횟수, 충돌 횟수를 측정하였다. 그 결과는 

[표 1]과 같다.

  [표 1] 기준 모델과 제안하는 CL 방법의 테스트 결과 비교

  [Table 1] Comparison of test results between the proposed CL method and the baseline

Baseline Curriculum Change Ratio (%)

Reward 615.0 ± 523.0 869.0 ± 559.0 41%

Steps 621.3 ± 526.6 924.1 ± 572.1 49%

Time 6.0 ± 5.5 9.2 ± 6.6 52%

Off-roads 1.2 ± 2.4 5.6 ± 13.0 379%

Crash 84 61 -27%

제안하는 CL 방식은 에피소드 당 평균 보상, 평균 스텝, 평균 생존 시간에서 모두 비교 모델에 

비해 우수한 성능을 보였다. CL 방식의 평균 보상은 869.0으로 기준 모델의 615.0보다 41% 더 높

았다(t(197)=3.32, p=0.00108). 또한 평균 스텝도 CL 방식의 경우 924.1로 기준 모델의 621.3보다 

49% 높았다(t(196)=3.89, p=0.000135). 평균 생존 시간도 CL 방식은 9.2로 기준 모델의 6.0보다 52% 

높았다(t(191)=3.65, p=0.000332). 이는 CL 에이전트가 비교 모델에 비해 훨씬 더 오랫동안 안정적으

로 다른 차량과 충돌 없이 주행했음을 의미한다. 이는 총 충돌 횟수에서도 확인할 수 있는데 제안 

방법은 61회이지만 기준 모델은 무려 84회 충돌로 27% 차이를 보였다.
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에피소드 당 도로를 벗어난 평균 횟수는 CL 방식이 5.6회로 기준 모델의 1.2회 보다 379% 더 

많았다. CL 방식이 더 많은 이유는 충돌이 더 적었기 때문에 그만큼 주행시간이 긴 경우가 많아서 

도로를 벗어난 경우도 많았던 것으로 판단된다. 기준 모델의 경우 도로를 벗어나기 전에 이미 충

돌을하여 에피소드를 종료했기 때문에 낮은 횟수를 유지할 수 있었다. 이는 CL 방식이 주로 완주 

시간과 충돌 회피에 초점을 맞추어 학습하여 탐색 증가로 인해 학습 중 도로를 이탈하는 시도를 

더 자주했기 때문인 것으로 추측할 수 있다. 이 문제를 해결하기 위해서는 학습 시 1단계에서 안

정화 조건에 도로 이탈 횟수를 추가하여 특정 임계값 미만일 때에만 2단계로 진행하도록 

Teacher-Student Framework의 기준을 조정하는 것이 필요할 것이다.

5. 결론

본 논문은 복잡한 도로 주행 환경인 highway-env의 racetrack-v0에서 심층 강화학습 에이전트의 

학습 효율성과 최종 성능을 향상시키기 위해 자동화된 CL 방법을 제안하고 그 효과를 실험을 통

해 검증하였다. 제안하는 CL 방법은 시뮬레이션 환경의 복잡도를 결정하는 핵심 변수인 상대 차량

의 최대 수를 자동으로 점진적으로 늘려감에 따라 학습 초반에는 기본적으로 도로를 따라 주행하

는 방법을 학습하고, 학습 후반에는 주위 자동차와 충돌하지 않으면서 주행하는 방법을 학습한다. 

이때 cooldown 기법과 interleaving 기법을 적용하여 학습의 안정성을 높혔다.

이 방법을 CL을 적용하지 않은 기준 모델과 비교한 결과, 제안된 방법이 학습 과정에서 훨씬 

더 안정적으로 높은 보상과 긴 에피소드 길이에 수렴하는 것을 보였다. 또한 최종 성능 평가에서 

제안하는 방법이 보상과, 스텝 수, 에피소드 길이, 충돌 횟수 측면에서 모두 통계적으로 유의미하

게 우수한 결과를 달성하였다. 이는 제안하는 방법이 초기에 기본적인 자동차 주행 방법을 학습한 

뒤, 복잡한 환경에서 회피하는 전략까지 순차적으로 학습하도록 유도하여 지역해 문제를 완화하고 

더 우수한 정책을 획득하게 했음을 보여준다.

향후 연구로는 본 연구에서 학습된 정책이 한 번도 보지 못한 새로운 주행 환경에서 얼마나 잘 

작동하는지 일반화 성능을 평가하는 것이다. 또한 제안하는 방법을 통해 새로운 주행 환경을 학습

할 때에도 여전히 우수한 성능을 유지하는지 검증하는 것도 의미가 있을 것이다.
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