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고속도로 자율주행 시 보상을 최대화하기 위한 강화 학습 
활성화 함수 비교

Comparison of Reinforcement Learning Activation Functions 
to Maximize Rewards in Autonomous Highway Driving

이동철*

Dongcheul Lee*

요  약  자율주행 기술은 최근 심층 강화학습의 도입으로 큰 발전을 이루고 있다. 심층 강화 학습을 효과적으로 사용하기
위해서는 적절한 활성화 함수를 선택하는 것이 중요하다. 그 동안 많은 활성화 함수가 제시되었으나 적용할 환경에 따라
다른 성능을 보여주었다. 본 논문은 고속도로에서 자율주행을 학습하기 위해 강화 학습을 사용할 때 어떤 활성화 함수를
사용하는 것이 효과적인지 12개의 활성화 함수 성능을 비교 평가한다. 이를 위한 성능 평가 방법을 제시하였고 각 활성
화 함수의 평균 보상 값을 비교하였다. 그 결과 GELU를 사용할 경우 가장 높은 평균 보상을 얻을 수 있었으며 SiLU는
가장 낮은 성능을 보여주었다. 두 활성화 함수의 평균 보상 차이는 20%였다. 

Abstract  Autonomous driving technology has recently made great progress with the introduction of deep
reinforcement learning. In order to effectively use deep reinforcement learning, it is important to select
the appropriate activation function. In the meantime, many activation functions have been presented, 
but they show different performance depending on the environment to be applied. This paper compares
and evaluates the performance of 12 activation functions to see which activation functions are effective
when using reinforcement learning to learn autonomous driving on highways. To this end, a 
performance evaluation method was presented and the average reward value of each activation function 
was compared. As a result, when using GELU, the highest average reward could be obtained, and SiLU 
showed the lowest performance. The average reward difference between the two activation functions 
was 20%.
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Ⅰ. 서  론

자율주행(Autonomous driving) 기술은 운전 미숙에 
의한 사고를 방지하고 운전 관련 스트레스를 줄일 수 있
는 차세대 기술이다[1]. 이 기술은 오랜 시간 동안 연구되
어왔으나 최근에서야 인공지능 기술의 발달로 인해 비약
적으로 발전하고 있다. 자율주행은 인지, 의사 결정, 제
어의 세 단계로 이루어진다. 인지 단계에서는 카메라, 레
이더 (Radar), 라이다 (Lidar)와 같은 외부환경 인지 센
서가 사용된다. 의사 결정 단계에서는 인지 단계에서 인
식한 개체에 대하여 차선을 계속 유지할지, 충돌을 방지
하기 위해 멈출지, 주차할지, 차선을 변경할지, 속도를 
변경할지 등을 결정한다. 이 결정 과정에서 사용되었던 
방식은 규칙 기반 (Rule-based) 방식, 지도 학습 (Supervised 
Learning) 방식, 강화 학습 (Reinforcement 
Learning) 방식 등이 있다[2, 3]. 규칙 기반 방식은 가장 
기초적인 방식으로 모든 상황에 대한 규칙을 정해주는 
방식이다. 구현하기 가장 쉽지만, 주행의 모든 상황을 고
려하는 규칙을 만들기가 사실상 어렵기 때문에 거의 사
용되지 않는다. 지도 학습 방식은 다량의 사람 운전자의 
데이터를 이용하여 신경망을 학습시키는 것을 말한다. 
오프라인 방식으로 학습할 수 있으나 일반화 성능이 떨
어지는 단점이 있다. 강화 학습 방식은 가장 높은 보상을 
낼 수 있도록 어떤 액션을 취할지 선택하는 정책을 만드
는 것이다. 보상을 어떻게 계산할지 설정하느냐에 따라 
특정 목적에 맞는 정책을 만드는 것이 가능하다. 

지도 학습이나 강화 학습 방법을 사용할 때에는 신경
망 (Neural Network)을 구성하게 되는데, 신경망을 깊
게 구성하는 심층 신경망에서는 많은 계층 (Layer)을 사
용한다. 이때 각 계층을 결합하기 위해 활성화 함수 
(Activation Function)을 사용하게 되는데 어떤 활성화 
함수를 사용하느냐에 따라 해당 계층의 활성화가 결정되
므로 학습 결과에 매우 큰 영향을 끼친다. 그동안 많은 
연구자가 학습 성능 향상을 위해 다양한 활성화 함수를 
제안해왔으나 모든 환경에서 일반적으로 우수한 활성화 
함수는 아직 발견되지 않았으며 각 상황에 맞게 활성화 
함수를 비교 평가해 가며 사용해 왔다[4]. 본 논문은 고속
도로에서 자율주행 시 어떤 활성화 함수를 사용하는 것
이 학습에 유리한지 비교 평가하고자 한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되었다. 2장은 본 논문에
서 비교 평가할 활성화 함수에 대하여 알아본다. 3장은 
각 활성화 함수의 성능을 비교할 방법에 대하여 정의하
고 4장은 성능 평가 결과를 분석한다. 마지막으로 5장은 

결과를 종합하고 결론을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

강화 학습에서 사용되는 신경망을 활성화할 것인지는 
활성화 함수에 달려있다. 따라서 어떠한 활성화 함수를 
선택하느냐에 따라 학습 성능이 크게 좌우된다. 강화 학
습 초기에 사용된 활성화 함수는 시그모이드(Sigmoid) 
함수였다. 이 활성화 함수는 미분 가능하므로 역전파 
(Backpropagation)를 사용할 수 있어 초기에 활용되었
으나 신경망이 깊어짐에 따라 기울기 소멸 문제 
(Vanishing gradient problem)가 발생하여 더는 활용
되지 못하였다. 본 논문에서는 시그모이드 활성화 함수
의 문제를 개선한 12개의 활성화 함수를 비교 평가하였
으며 각 활성화 함수의 특징은 다음과 같다.

1. Rectified Linear Unit (ReLU)
이 함수는 계산하기 효율적이며 비선형성으로 인해 네

트워크를 빨리 수렴할 수 있게 하여 현재까지 가장 많이 
사용되는 활성화 함수이다. 그러나 입력이 0에 가까워지
거나 음수가 되면 네트워크가 역전파를 수행하기 어렵고 
학습을 더 이상 할 수 없게 되는 한계가 있다. ReLU는 
다음과 같이 정의한다.

   i f  ≥  i f  ≺              (1)

2. Softplus
이 함수는 부드러운 버전의 ReLU라고 할 수 있으며 

다음과 같이 정의한다[5].

  log exp           (2)

3. Leaky Rectified Linear Unit (Leaky ReLU)
이 함수는 ReLU의 변형으로 음의 영역에서도 작은 

양의 기울기를 가지므로 음의 입력값에도 역전파가 가능
하다[6]. Leaky ReLU는 다음과 같이 정의하며 a는 일반
적으로 0.01로 설정한다.

   i f  ≻  i f  ≤           (3)

4. Exponential Linear Unit (ELU)
이 함수는 ReLU와 달리 배치 정규화와 같이 평균 단
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위 활성화를 0에 가깝게 할 수 있지만, 계산 복잡성은 낮
다[7]. ELU는 다음과 같이 정의하며 일반적으로 a는 1.0
으로 설정한다.

   i f  ≻ 
 exp  i f  ≤       (4)

5. Parametric Rectified Linear Unit (PReLU)
이 함수는 ReLU를 발전시켜 서로 다른 신경망 계층

은 서로 다른 비선형 활성화 함수를 필요로 할 것이라는 
의미에서 제안되었다[8]. PReLU는 다음과 같이 정의하며 
일반적으로 a는 0.25로 설정한다.

   i f  ≻  i f  ≤           (5)

6. Gaussian Error Linear Unit (GELU)
표준 가우스 누적 분포 함수를 사용하는 이 함수는 

ReLU보다 더 부드러운 곡선을 띈다[9]. 비선형성은 
ReLU처럼 부호로 결정하는 것이 아닌 백분위수로 입력 
가중치를 부여하며 다음과 같이 정의한다.

  
 


 






        (6)

7. Scaled Exponential Linear Unit (SELU)
이 함수는 자기 정규화 특성을 유도하는 기능을 하며 

다음과 같이 정의한다[10]. 

   i f  ≥ 
exp  i f  ≺     (7)

일반적으로 a는 1.6733, λ는 1.0507의 값을 가진다.

8. Continuously Differentiable Exponential 
   Linear Units (CELU)

이 함수는 모든 곳에서 미분 가능한 함수이며 다음과 
같이 정의한다[11].

 








 i f  ≥ 
exp


  i f  ≺     (8)

일반적으로 a는 1.0의 값을 가진다.

9. Sigmoid-Weighted Linear Units (SiLU)
이 함수의 활성화는 시그모이드 함수의 입력값을 곱한 

값으로 계산하며 다음과 같이 정의한다[12].

 
 
              (9)

10. Mish
이 함수는 스스로 정규화하는 비단조 함수로써 입력 

값과 softplus 함수를 tanh 함수 입력으로 사용한 결과
를 곱하여 활성화를 계산하며 다음과 같이 정의한다[13].

  ln         (10)

11. Hardswish
이 함수는 비선형 버전의 swish로써 계산이 더 빠르

고 메모리 접근 수를 줄여 지연 비용을 낮추는 장점이 있
으며 다음과 같이 정의한다[14].

 








 i f  ≤  

 

i f  ≥ 


     (11)

12. Hard Hiperbolic Function (HardTanH)
이 함수는 Tanh 함수의 변형으로 계산이 보다 빠른 

장점이 있으며 다음과 같이 정의한다.

 








  i f  ≺  



i f  ≻ 


         (12)

Ⅲ. 성능 평가 방법

고속도로에서 자율주행을 학습할 때 신경망에 사용되
는 활성화 함수 성능 평가를 위해 심층 강화 학습 에이전
트를 제작하였다. 이 에이전트는 신경망으로 CNN 
(Convolutional Neural Network)을 사용하며 학습 알
고리즘으로 PPO (Proximal Policy Optimization)를 
사용하였다[15]. 에이전트는 타임스텝 t에 주행 상태 st를 
관찰할 수 있고 정책 파라미터 θ를 기반으로 한 확률적 
정책 πθ에 따라 어떤 액션 at을 취할지 결정한다. PPO는 
on-policy 알고리즘이므로 새로운 정책이 이전 정책에
서 멀어지는 것을 막기 위해 목적 함수 (Objective 
function)에 클리핑 (Clipping)을 적용하며 목적 함수는 
다음과 같이 정의하였다.
  


min 





    (13)

는 샘플링과 최적화를 번갈아 수행하는 알고리즘에
서 타임스텝 t에 유한 표본 배치에 대한 경험적 기댓값 
(Empirical expectation)을 의미한다. 는 타임스텝 t
에 Advantage 함수의 추정량(Estimator)을 의미한다. 
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Ranking Average
Reward

Max
Reward

Final
Reward

1 ReLU ReLU ReLU
2 Mish HardTanh HardTanh
3 Hardswish Hardswish Hardswish
4 GELU ELU ELU
5 HardTanh Mish Mish
6 Softplus Softplus GELU

표 1. 에이전트가 학습하는 동안 평균 보상과 최대 보상에 따
른 활성화 함수 순위

Table 1. The best activation functions based on 
average rewards and maximum rewards 
while learning

10

12

14

16

18

20

22

24

26

1k 2k 3k 4k 5k 6k 7k 8k 9k 10k

그림 1. 에이전트가 학습하는 동안 타임스탬프에 따른 
보상을 나타낸 그래프

Fig. 1. A plot showing rewards according to 
timestamps while the agent was learning

그림 2. 에이전트가 학습하는 동안 타임스탬프에 따른 보상을 
나타낸 바이올린 그래프

Fig. 2. A violin plot showing rewards according to 
timestamps while the agent was learning

는 하이퍼 파라미터로 0.1 또는 0.2의 값을 갖는다. 
확률비 rt(θ)는 다음과 같이 정의한다.

  

             (14)

또한, 에이전트가 학습할 고속도로를 시뮬레이션하기 
위해 Highway-env의 highway-v0를 사용하였다. 이 
환경에서 자동차가 취할 수 있는 액션은 감속, 가속, 등
속, 차선 변경 4가지이다. 고속도로 환경에서 하나의 에
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그림 3. 에이전트가 학습하는 동안 타임스탬프에 따른 에피소드 
길이를 나타낸 그래프

Fig. 3. A plot showing the episode length according to
timestamps while the agent was learning

그림 4. 에이전트가 학습하는 동안 타임스탬프에 따른 
에피소드 길이 나타낸 바이올린 그래프

Fig. 4. A violin plot showing the episode length according 
to timestamps while the agent was learning

피소드는 자동차가 목적지까지 도달하거나 다른 자동차
와 충돌했을 때 종료된다. 보상은 속도가 빠를수록 증가
하고 다른 차와 많이 충돌할수록 작아진다. 자동차 속도 
v, 최저 속도 vmin, 최고 속도 vmax, 충돌 횟수 c, 계수 a
와 b가 주어질 경우 보상은 다음과 같이 정의하였다. 

  maxmin
min

×       (15)

이 보상 함수의 결과는 [0, 1] 범위로 정규화하였다.

Ⅳ. 성능 평가

각 활성화 함수가 고속도로 자율주행 학습 시 미치는 
영향을 평가하기 위해 각 활성화 함수를 사용하여 학습
할 때 얻게 되는 보상을 비교하였다.

그림 1은 에이전트가 고속도로 자율주행을 학습하는 
동안 10k 타임스탬프에 따른 보상을 나타낸 그래프이다. 
CELU와 SELU의 경우 10k 타임스탬프 지점에서 이전보
다 보상이 하락하여 오버피팅 (Overfitting)된 경향을 보
인다. 이 함수들은 5k 타임스탬프에서 가장 큰 보상을 보
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Ranking Average Reward Max Reward
1 GELU SiLU

2 Softplus Mish
3 LeakyReLU CELU

4 HardTanh PReLU
5 ReLU SELU

6 ELU ELU

표 2. 에이전트가 테스트하는 동안 평균 보상과 최대 보상에 
따른 활성화 함수 순위

Table 2. The best activation functions based on 
average rewards and maximum rewards 
while testing

0 5 10 15 20 25 30 35

ReLU

ELU

SELU

LeakyReLU

PReLU

GELU

CELU

SiLU

Mish

Softplus

Hardswish

Hardtanh

Reward while Testing

Min Reward Max Reward Average Reward

그림 5. 에이전트가 테스트하는 동안 타임스탬프에 따른 
보상을 나타낸 그래프

Fig. 5. A plot showing rewards according to 
timestamps while the agent was testing

0 200 400 600 800 1000

ReLU

ELU

SELU

LeakyReLU

PReLU

GELU

CELU
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그림 6. 에이전트가 테스트하는 동안 충돌 횟수를 나타낸 
그래프

Fig. 6. A plot showing the number of collisions while 
the agent was testing

이므로 이때 학습을 멈추었더라면 좀 더 좋은 결과를 
보였을 것이다. 그림 1의 그래프를 분석한 결과, 표 1과 
같이 학습하는 동안 평균 보상과 최대 보상, 최종 보상에 
따른 활성화 함수 순위를 구할 수 있었다. 그 결과 평균 
보상 값은 ReLU와 Mish가 가장 좋은 결과를 보여주었
으며 최대 보상 값은 ReLU와 HardTanh가 우수하였다. 
학습이 종료된 시점에서 최종 보상 값은 ReLU와 

HardTanH가 우수하였다. 최대 보상과 최종 보상 순위
는 5 순위까지 모두 동일하였다. 모든 경우에서 ReLU가 
가장 우수한 결과를 보여주었다. 그림 2는 그림 1의 데이
터를 바이올린 플롯으로 표현한 것이다. Mish의 경우 가
장 분산이 적으면서 좋은 결과를 보여주었다.

그림 3과 그림 4는 학습하는 동안 한 에피소드 당 에
이전트가 고속도로를 주행한 시간을 그래프와 바이올린 
그래프로 나타낸 것이다. 보상을 나타낸 그래프와 거의 
유사한 것을 알 수 있다. 이는 보상을 결정하는데 주행 
시간이 큰 역할을 한다는 것을 알게 해 준다. 

 그림 5는 학습이 종료된 에이전트에 대하여 같은 고
속도로 환경에서 테스트를 했을 경우 평균 보상과 최대 
보상, 최소 보상을 나타낸 그래프이다. SiLU의 경우 최
대 보상이 가장 컸지만, 평균 보상은 가장 작았다. 따라
서 최대 보상에 대해서는 우연히 충돌 없이 좋은 환경이 
생성되어 최대 보상을 얻었을 뿐 특별한 의미를 찾을 수 
없었다. 표 2는 그림 5를 기반으로 평균 보상과 최대 보
상의 상위 6개 활성화 함수를 나열한 것이다. 평균 보상
에서 가장 좋은 성능을 보여준 활성화 함수는 GELU와 
Softplus 였다. 학습할 때와 테스트 시 모두 6위 내에 들
었던 활성화 함수는 GELU, Softplus, HardTanh, 
ReLU 였다. 

그림 6은 에이전트가 테스트하는 동안 충돌 횟수를 나
타낸 그래프이다. Mish, SiLU, PReLU, SELU의 경우 
충돌 횟수가 다른 활성화 함수보다 현저하게 많은데 그 
결과 평균 보상 순위에서도 가장 낮은 순위를 차지하게 
되었다. SELU를 제외한 나머지 활성화 함수는 학습 시 
오버피팅된 현상도 발생하지 않았는데 이렇게 결과가 안 
좋게 나온 것은 추후 연구 및 분석이 필요하다.
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Ⅴ. 결  론

본 논문은 고속도로에서 자율주행 학습 시 어떤 활성
화 함수를 사용하는 것이 강화 학습에 유리한지 비교 평
가하였다. 12가지 활성화 함수의 성능을 평가해본 결과 
GELU와 Softplus가 평균적으로 높은 보상을 보여주었
으며 SELU와 SiLU는 가장 낮은 보상을 보여주었다. 가
장 높은 보상을 주었던 GELU와 가장 낮았던 SiLU와의 
차이는 20%였다.

향후 연구로는 심층 강화 학습 에이전트가 자율주행을 
학습하는데 필요한 다른 여러 요인에 대하여 성능 평가
를 할 것이다. 이를 통해 자율주행 상황별로, 또는 학습 
알고리즘별로 어떤 요소를 사용하는 것이 효과적인지 알
아볼 수 있을 것이다. 또한, 일부 활성화 함수에서 충돌
이 과도하게 발생하는 이유에 대하여 알아볼 것이다.
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