
 

양자 강화학습 기반 자율 수중 차량 제어 

정재현, 박수현*, 김중헌 

고려대학교, *숙명여자대학교 

{rupang1234, joongheon}@korea.ac.kr, *soohyun.park@sookmyung.ac.kr 

 

Quantum Reinforcement Learning-based  

Autonomous Underwater Vehicle Control 

Jaehyun Chung, Soohyun Park*, Joongheon Kim 

Korea Univ., *Sookmyung Women Univ. 

 

요 약  

 
양자 강화학습은 차원의 저주 등 기존 강화학습의 한계점을 보완한 강화학습이다. 본 논문은 자율 수중 차량의 어뢰 

회피율을 높이기 위한 지능형 임무지원시스템을 연구하고, 양자 강화학습을 활용하여 효율적인 어뢰기만전술을 제안한다. 

이는 성능평가를 통해 제안한 알고리즘의 성능이 효율적임을 나타낸다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 자율 수중 차량 시스템의 미래 전투 성능을 

극대화하기 위해 지능형 임무지원시스템과 자동화 

기술을 통합하는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 보통 

어뢰의 속도는 자율 수중 차량보다 훨씬 빠르기 때문에 

긴급한 상황에서는 신속하고 정확한 계산이 필요하다. 

따라서, 본 논문에서는 기존 강화학습에 양자 특성을 

도입하여 어떤 상황에서도 대응 가능한 자율 수중 

차량의 회피 침로를 선택할 수 있는 적 어뢰기만전술 

알고리즘을 제안한다. 양자 강화학습(Quantum 

Reinforcement Learning, QRL)을 활용하면 학습 파라미터 

수 감소를 통해 연산량이 감소하여 신속하게 대응할 수 

있다. 본 논문의 성능평가를 통해 해당 알고리즘의 

우수성을 평가한다. 

 

Ⅱ. 본론  

2-1 어뢰기만전술 

최근에는 자율 수중 차량이 기만기를 사용하여 어뢰를 

회피하는 어뢰기만전술이 사용된다 [1]. 기만기는 자율 

주행 차량이 회피기동을 할 수 없는 상황에서 소음을 

발생하여 어뢰를 유도하는 장치이다. 이를 통해 자율 

주행 차량의 생존율을 높인다. 기만기는 부유식 

기만기(Hovering Decoy)와 자항식 기만기(Mobile Decoy)로 

두 가지 종류가 있다 [2]. 그림 1 은 부유식 기만기와 

자항식 기만기를 대략적으로 나타낸 그림이다. 

부유식 기만기는 정지한 상태로 운용되는 기만기이다. 

부유식 기만기는 수중에서 고정된 상태로 어뢰를 

기만하는 역할을 수행하며 일정한 위치를 유지한다. 

정지한 상태로 운용되는 특성 때문에 다수의 기만기를 

동시에 운용하기도 한다. 

자항식 기만기는 부유식 기만기와 달리 이동하는 

특성을 지닌 기만기이다. 이는 어뢰가 접근하는 방향에 

수직으로 위치한 경로에서 발사되도록 모델링되었다. 

자항식 기만기는 잡음 신호를 발생시키고 어뢰의 위치를 

감지하여 표적 신호를 모방하는 기능을 갖추고 있어, 

이는 부유식 기만기의 한계를 보완하여 자함의 생존성을 

더 높이게 되었다.  

 
 

그림 1 부유식 기만기(왼) 및 자항식 기만기(오) 

2-2 양자 강화학습 

양자 컴퓨팅은 0 과 1 을 동시에 나타내는 큐비트를 

사용한다 [3]. 그림 2 는 양자 인공신경망의 구조를 

보여준다. 양자 인공신경망은 고전 데이터를 입력으로 

받아 양자 상태로 인코딩을 진행하여, 매개변수화된 양자 

회로에서 중첩과 얽힘을 생성하는 양자 게이트를 통해 

큐비트의 상태를 변환하여 비선형성을 확보하여, 이러한 

큐비트들의 상태는 측정을 통해 하나의 고전 데이터 

값으로 결정한다 [4]. 

강화학습은 기계 학습의 한 분야로, 에이전트가 환경과 

상호작용하며 보상을 최대화하기 위해 학습하는 과정을 

다룬다 [5]. 이는 보상을 받는 행동을 선택하고 

시행착오를 통해 학습하여 최적의 전략을 개발하는 것을 

목표로 한다.  

양자 강화학습은 기존 강화학습에 양자 인공신경망을 

도입한 강화학습이다. 이를 통해 기존 강화학습이 

해결하기 어려운 복잡한 문제를 양자 특성을 통해 



효율적으로 다룰 수 있다. 양자 강화학습은 기존 

강화학습보다 필요한 학습 파라미터 수가 감소하여 학습 

속도가 향상될 수 있으며, 양자 특성을 통한 행동 공간 

차원 축소를 통해 복잡한 문제에서도 효율적인 솔루션이 

제공이 가능해진다. 

본 연구에서 상태는 자율 수중 차량 및 두 어뢰의 x, y 

좌표로 6 가지이고, 행동은 자율 수중 차량의 이동 방향 

및 기만기 발사 시 기만기의 이동방향으로 8 가지이다. 

보상은 평소 자율 수중 차량과 두 어뢰 간 상대적 최소 

거리이며 피격 시 -25 의 음의 값을 갖는 것으로 

설계하였으며, 이에 따라 보상함수 𝑅 은 다음과 같이 

나타낼 수 있다. 

𝑅 = {

−25                         (𝑖𝑓 ℎ𝑖𝑡)
min(𝑑1 , 𝑑2)

𝑑0
  (𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒)

 

여기서 𝑑1 , 𝑑2 는 각각 두 어뢰와 잠수함 사이 거리를 

나타내며, 𝑑0 는 초기 상황에서 두 어뢰와 잠수함 사이 

최소 거리를 나타낸다. 

2-3 실험 결과 

본 장에서는 자율 수중 차량이 서로 다른 위치에 있는 

두 어뢰를 회피하는 상황에서 실험을 진행하였다. 이때, 

자율 수중 차량이 이동할 수 있는 범위는 상하좌우로 

4 가지이며, 기만기 역시 마찬가지이다. 어뢰는 상하좌우 

및 대각선 방향으로 8 가지이다. 그 이유는 자율 수중 

차량이 피격되어야 할 상황에서 피격되지 못하는 경우가 

발생할 수 있기 때문이다. 강화학습을 진행하기 위해서 

상태, 행동, 보상을 정의해야 한다. QRL 의 대조군으로 

Deep Q-Network (DQN)이 사용되었다. 실험은 총 5000 번의 

Episode 로 진행하였다. 

첫번째 지표는 알고리즘 성능이다. 그림 3 은 QRL 및 

DQN 의 평균 보상 값을 나타내는 그래프이다. 두 

알고리즘 모두 일정한 값으로 수렴하는 추세를 보인다. 

이때, QRL 은 DQN 과 비교하였을 때 성능이 비슷하거나 

조금 더 좋은 성능이 나왔다. 이처럼 성능 

면에서 DQN 보다 QRL 이 우수하지만, 그 차이는 그렇게 

크지 않는 것을 알 수 있다. 

두 번째 지표는 모델 파라미터 수이다. 모델 파라미터 

수는 각 알고리즘의 인공신경망에서 결정된다. 이때, 

DQN 에서는 입력 레이어 1 개, 출력 레이어 1 개, 히든 

레이어 2 개를 사용하였으며, 각 계층에서 사용된 총 

1632 개의 파라미터 수가 사용된다. 반면, QRL 에서는 

6개의 양자 게이트가 사용되며, 총 모델 파라미터 개수는 

60 개이다. 이를 통해 QRL 이 DQN 보다 훨씬 적은 

파라미터 수를 사용하며, 이는 QRL 이 DQN 보다 훨씬 

효율적인 학습을 진행하는 것을 알 수 있다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문은 두 어뢰를 회피하는 간단한 시나리오에서 

자율 수중 차량의 효율적인 어뢰기만전술 및 회피 

침로를 위한 양자 강화학습 기반 자율 수중 차량 기동 

방법을 제안한다. 본 연구는 어뢰와 자율 수중 차량이 

이동할 수 있는 격자의 수를 다르게 하여, 어뢰가 자율 

수중 차량 보다 빠르다는 사실을 함께 반영하였다. 본 

논문에서는 해당 문제에 양자 강화학습과 기존 강화학습 

비교를 통해 자율 수중 차량 회피기동 및 어뢰기만전술 

성능을 평가하였다. 그 결과, 양자 강화학습이 기존보다 

성능은 비슷하거나 더 높게 나왔으며, 파라미터 수가 더 

적게 사용된 것을 알 수 있다. 이를 통해 더 복잡한 실제 

환경에서도 자율 수중 차량이 효율적인 어뢰기만전술과 

회피기동을 통해 생존율이 높아질 것으로 기대된다. 
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그림 2 양자 인공신경망      

그림 3 평균 보상 그래프      


