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1. 서 론
 
일반적으로 경로 탐색(path planning)은 시작점에서 목표 지
점까지 이동하는 과정에서 장애물과의 충돌을 회피하면서 이
동 거리 및 소요 시간을 최소화하는 경로를 탐색하는 문제로 
정의된다. 이러한 경로 탐색 기법은 환경 정보가 완전히 알려
진 경우부터 부분적으로만 알려지거나 전혀 알려지지 않은 경
우까지 다양한 조건을 대상으로 연구되어왔다. 그러나 환경에 
대한 정보가 제한되거나 불확실성이 증가할수록 경로 탐색의 

난이도는 급격히 상승하며, 기존의 최적화 중심 접근 방식만으
로는 효과적인 해결이 어려워진다.
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Q러닝 기반 지형중심의 지상 전장환경 경로계획 기법
Q-learning-Based Path Planning with Terrain-Aware Concealment in Ground 

Battlefield Environments
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[ 초      록 ]

  전장 환경에서의 경로계획은 높은 불확실성과 제한된 환경 정보, 그리고 전술적 생존성 확보라는 요구로 인해 일반적인 경로 탐
색 문제와 본질적으로 다른 특성을 지닌다. 기존의 경로계획 연구는 주로 장애물 회피와 최단 거리 탐색에 초점을 두어 왔으나, 이
러한 접근은 지상 전장환경에서 요구되는 은폐와 엄폐를 충분히 반영하지 못하는 한계가 있다.
본 논문에서는 지형 특성을 전술적 자원으로 활용하여 은폐와 엄폐가 가능한 경로를 탐색하는 Q-learning 기반 경로계획 기법을 
제안한다. 전장 환경은 다양한 지형 요소를 포함하는 이차원 격자 지도로 모델링되며, 에이전트는 이동 거리와 탐색 효율성뿐만 아
니라 지형의 은폐·엄폐 효과를 고려한 보상 함수를 통해 학습을 수행한다. 제안한 기법은 장애물을 단순히 회피하는 대상이 아닌, 
전술적 이동을 지원하는 요소로 활용함으로써 전장 환경의 특수성을 반영한다.
서로 다른 목표 지점을 갖는 다수의 실험 시나리오를 통해 제안한 기법의 성능을 검증한 결과, 복잡한 전장 환경에서도 높은 성공률
과 안정적인 경로 탐색 성능을 확인하였다. 특히 경로 길이가 증가하더라도 은폐·엄폐 지형을 우선적으로 활용하는 전략적 경로가 
학습됨을 확인하였다. 본 연구는 지상 전장환경에서 자율 이동체 및 군사용 로봇의 생존성과 임무 수행 능력을 향상시키기 위한 실
질적인 경로계획 프레임워크를 제시한다.

[ ABSTRACT ]

  Path planning in ground battlefield environments requires more than finding the shortest path, as safety and 
survivability are critical under uncertain and hostile conditions. Conventional path planning methods mainly focus 
on obstacle avoidance, which is insufficient for battlefield scenarios where terrain can be used for concealment and 
cover.
This paper proposes a Q-learning-based path planning method that exploits terrain features to enable safe and 
tactical movement in ground battlefield environments. The environment is modeled as a two-dimensional grid map 
with various terrain types. A reward function is designed to consider both path efficiency and terrain-based 
concealment and cover, allowing the agent to learn strategic paths rather than purely shortest routes.
Experimental results from multiple target scenarios show that the proposed method achieves high success rates and 
stable performance, even in complex environments. The results demonstrate that terrain-aware reinforcement 
learning is effective for path planning in battlefield environments and can support autonomous ground vehicles and 
military robotic systems.
Key Words : Path planning(경로계획), Q-learning(Q러닝), Reinforcement learning(강화학습), Ground battlefield 
environments(지상 전장환경), Concealment and concealment(은폐 및 엄폐)
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특히 전장 환경에서의 경로 탐색은 일반적인 민간 환경과 본
질적으로 다른 특성을 지닌다. 전장에서는 적군의 위치와 위협 
요소를 사전에 정확히 파악하기 어렵기 때문에, 단순히 목적지
까지의 최단 경로나 최단 시간 경로를 선택하는 것은 오히려 
생존성과 임무 성공률을 저하시킬 수 있다. 따라서 은폐와 엄
폐를 고려한 안전한 이동 경로의 확보가 무엇보다 중요하다. 
목적지에 신속히 도달하는 것뿐만 아니라, 무기의 연료 소모, 
병사의 체력 유지, 보급 자원의 효율적 사용 등 전력 유지 요
소 또한 경로 계획 단계에서 함께 고려되어야 한다. 이러한 이
유로 전장 환경에서는 때로는 더 길고 느린 경로라 하더라도, 
적의 탐지를 회피하고 전력을 보존할 수 있는 전략적 경로가 
선택될 필요가 있다. 결과적으로 전장 환경에서의 경로 탐색은 
전술적 안전성과 임무 수행 효율성을 동시에 만족해야 하는 
복합적인 문제라 할 수 있다.
지상 전장 환경에서의 경로 탐색은 지형의 경사, 단차, 요철 
등으로 인해 더욱 복잡한 문제로 확장된다. 특히 로봇이나 전
차와 같은 지상 이동체가 비정형 지형을 통과해야 하는 경우, 
실행 가능한 경로를 효율적으로 계획하는 것은 매우 어려운 
과제이다. 숲, 하천, 웅덩이 등 다양한 자연 지형이 혼재하고, 
지도 정보가 불완전하거나 존재하지 않는 전장 환경에서는 조
건의 불확실성이 더욱 커지며, 기존의 장애물 회피 중심 경로 
탐색 기법은 한계를 드러낸다.
기존의 경로 탐색 연구에서는 장애물을 반드시 회피해야 할 
요소로 간주해 왔다. 그러나 전장 환경에서는 이러한 접근이 
항상 최선의 선택이 아닐 수 있다. 예를 들어 전차가 적 기지
로 이동하는 상황을 가정할 때, 도로를 따라 이동하면 빠르게 
이동할 수 있지만 적에게 노출될 위험이 커진다. 반면, 필요에 
따라 건물이나 구조물을 활용하거나, 경우에 따라 파괴하며 이
동하는 전략적 선택이 가능하다. 즉, 전장 환경에서의 경로 탐
색은 장애물을 단순히 회피 대상이 아닌, 은폐와 엄폐를 제공
하는 전략적 요소로 활용해야 한다는 특수성을 지닌다.[1]
이에 본 논문에서는 지상 전장 환경에서 은폐와 엄폐를 가능
하게 하는 새로운 경로 탐색 기법을 제안한다. 제안하는 접근 
방식은 장애물을 회피하는 기존의 경로 탐색 개념에서 벗어나, 
장애물을 은폐와 엄폐의 수단으로 활용하여 경로를 탐색하는 
데 초점을 둔다. 또한 숲, 강, 웅덩이 등 다양한 지형 요소를 
함께 고려함으로써, 복잡하고 불확실한 지상 전장 환경에서도 
안전하고 전략적인 이동이 가능하도록 설계하였다. 본 연구는 
지상 전장 환경의 특수성을 반영한 경로 탐색 방법을 제시함
으로써, 향후 군사 로봇 및 자율 전투체계의 생존성과 임무 수
행 능력 향상에 기여하고자 한다.

2. Q러닝

 Q러닝은 강화학습 기법 중 하나로, 환경에 대한 사전 모델이 
존재하지 않는 상황에서도 에이전트가 시행착오를 통해 최적
의 행동 정책을 학습할 수 있는 대표적인 모델 프리 학습 알
고리즘이다. Q러닝의 목표는 주어진 상태(state)에서 특정 행
동(action)을 수행했을 때 얻을 수 있는 누적 보상의 기댓값을 
나타내는 상태–행동 가치 함수(state–action value 

function), 즉 Q-함수를 추정하는 것이다.
에이전트는 현재 상태에서 행동을 선택하고, 그 결과로 다음 
상태와 보상을 관측한다. 이러한 상호작용을 반복함으로써 Q
러닝은 벨만 최적 방정식에 기반하여 Q-값을 점진적으로 갱신
하며, 최종적으로 최적 정책에 수렴한다. Q-함수의 갱신은 다
음과 같은 식으로 표현된다. 

←    ′max′′     (1)

여기서 와 는 각각 현재 상태와 선택한 행동을 의미하며, 
은 해당 행동에 대한 보상, s′는 다음 상태를 나타낸다. 
는 학습률(learning rate)로서 새로운 정보가 기존 Q-값에 
반영되는 정도를 조절하고, 는 할인율(discount factor)로 미
래 보상의 중요도를 결정한다.
Q러닝의 중요한 특징 중 하나는 탐험(exploration)과 활용
(exploitation) 간의 균형을 통해 학습을 수행한다는 점이다. 
일반적으로 ε-greedy 전략과 같은 정책을 사용하여, 일정 확
률로 임의의 행동을 선택함으로써 미지의 상태 공간을 탐색하
고, 나머지 확률로는 현재까지 학습된 Q-값을 기반으로 최적 
행동을 선택한다. 이를 통해 에이전트는 국소 최적해에 머무르
지 않고 전역 최적 정책을 학습할 수 있다.[2,3]
Q러닝은 환경 모델이 명확하지 않거나 동적으로 변화하는 문
제에 효과적으로 적용될 수 있어, 로봇 제어, 게임 AI, 자율 
주행, 경로 계획과 같은 분야에서 폭넓게 활용되어왔다. 특히 
경로 계획 문제에서는 각 위치를 상태로, 이동 방향을 행동으
로 정의하고, 목표 지점 도달, 충돌 회피, 이동 비용 등을 보
상 함수로 설계함으로써 에이전트가 최적의 이동 경로를 학습
하도록 유도할 수 있다.
전장 환경과 같이 불확실성이 높고, 사전 정보가 제한적인 상
황에서는 Q러닝의 모델 프리 특성이 큰 장점으로 작용한다. 
에이전트는 완전한 환경 지도를 요구하지 않으며, 반복적인 학
습을 통해 은폐와 엄폐, 위험 회피, 이동 효율성 등 다양한 전
술적 요소를 보상 함수에 반영할 수 있다. 이러한 특성으로 인
해 Q러닝은 지상 전장 환경에서의 경로 탐색 문제를 해결하기 
위한 유효한 학습 프레임워크로 활용될 수 있다.

3. 문제정의

본 연구의 목적은 지형 조건을 고려하여 지상 전장 환경에서 
출발 지점으로부터 목표 지점까지 이동하는 최적의 경로(path)
를 탐색하는 데 있다. 특히 단순한 최단 경로 탐색이 아닌, 지
형지물을 은폐와 엄폐의 수단으로 활용할 수 있는 경로 계획
을 제안하는 것을 목표로 한다. 이를 통해 전장 환경에서의 생
존성과 전술적 이동 효율성을 동시에 향상시키고자 한다.
전장 환경은 시작 지점과 목표 지점, 그리고 다양한 지형지물
을 포함하는 이차원 격자 지도로 모델링하였다. 지도는 총 
50×50 크기의 격자로 구성되며, 각 격자 셀은 하나의 지형 유
형을 나타낸다. 표 1은 지도상에 표현된 지형의 종류와 이에 
대응하는 코드 값을 나타낸다.
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3.1 경로 길이 정의

본 연구에서 경로 길이는 출발 지점(start point)에서 목표 지
점(target point)까지 이동한 전체 거리의 합으로 정의한다. 
경로 길이는 각 상태 간 이동 거리의 누적 합으로 계산되며, 
이는 다음 식 (2)과 같이 표현된다.

   
        (2)

​
여기서      은 경로상의 상태 인덱스를 의미한다.   일 때의 위치는 출발 지점으로,     이며,   일때의 위치는 목표지점으로      이다. 또
한, 현재 상태 위치는   , 다음 상태 위치는       로 정의 된다. 그림 *은 이러한 경로 
길이 계산 개념을 시각적으로 나타낸다. [4]

3.2 상태와 행동 정의
본 연구에서는 강화학습 기반 경로 탐색을 위해 전장 환경을 
상태(state)와 행동(action)의 집합으로 정의한다. 상태는 에이
전트가 위치한 격자 좌표를 의미하며, 각 상태는 이차원 좌표
로 표현된다. 즉, 상태 는 다음과 같이 정의된다.  
여기서  는 50×50 격자 지도 상에서 에이전트의 현재 
위치를 나타낸다. 각 상태는 해당 위치의 지형 정보(평지, 숲, 
건물, 강 등)를 포함하며, 이를 통해 지형 특성에 따른 보상 
설계가 가능하도록 하였다.
행동(action)은 에이전트가 현재 상태에서 다음 상태로 이동하
기 위해 선택할 수 있는 이동 방향을 의미한다. 본 연구에서는 
상, 하, 좌, 우 및 대각선 방향을 포함한 총 8개의 행동 집합
을 정의하였다. 행동 집합 는 다음과 같이 표현된다.     
단, 선택한 이동 방향에 장애물(파괴 불가 건물, 강 등)이 존재
하는 경우 해당 행동은 불가능한 행동으로 간주되며, 에이전트
는 가능한 행동 집합 내에서만 다음 행동을 선택할 수 있다. 
이를 통해 물리적으로 실행 불가능한 경로가 학습되는 것을 
방지한다.

3.3 보상함수 정의
전장 환경에서의 경로 탐색은 단순한 최단 경로 문제가 아니
라, 은폐와 엄폐를 고려한 전술적 이동을 요구한다. 이에 본 

연구에서는 보상 함수(reward function)를 설계할 때 이동 효
율성뿐만 아니라 지형의 전술적 가치가 반영되도록 구성하였
다.
에이전트가 목표 지점에 도달한 경우에는 높은 양의 보상을 
부여하여 목표 도달을 학습의 최우선 목표로 설정하였다. 반
면, 이동 과정에서 불리한 지형(예: 적에게 노출되기 쉬운 개
활지, 이동 비용이 큰 지형)을 통과하는 경우에는 음의 보상을 
부여하였다. 반대로 숲이나 건물과 같이 은폐 및 엄폐가 가능
한 지형을 통과할 경우에는 상대적으로 높은 보상을 부여하여, 
에이전트가 자연스럽게 안전한 경로를 학습하도록 유도하였다.
이를 일반화하여, 보상 함수 는 다음 요소들을 종합적
으로 고려하여 정의된다.
(1) 목표 지점 도달 여부, (2) 이동에 따른 거리, (3) 지형 유형
에 따른 은폐·엄폐 효과, (4) 이동 불가능 영역 진입 시 패널티
와 같은 보상 설계를 통해 에이전트는 단순히 짧은 경로가 아
닌, 전장 환경에서 생존성과 전술적 우위를 확보할 수 있는 경
로를 학습하게 된다.

4. 실험 결과 및 분석

본 절에서는 제안한 Q러닝기반 은폐·엄폐 경로계획 기법의 성
능을 검증하기 위해, 전장 환경에서 요구되는 이동 거리, 목표 
방향, 지형 복잡도 차이를 반영한 세 가지 실험 시나리오를 구
성하고 그 결과를 분석한다. 모든 실험에서 출발 지점은 
(0,0)(0,0)으로 동일하게 설정하였으며, 각 시나리오별로 목표 
지점의 위치를 달리하여 경로 길이, 탐색 난이도, 은폐·엄폐 
지형 활용 양상이 서로 다르게 나타나도록 설계하였다.
시나리오 1(Target (28,29))은 중간 거리 이동을 요구하는 환
경으로, 비교적 짧은 이동 거리와 균형적인 수평·수직 이동이 
혼합된 조건을 갖는다. 이는 제안한 기법이 기본적인 전장 환
경에서 안정적으로 수렴하는지를 검증하기 위한 기준 시나리
오로 설정하였다.
시나리오 2(Target (38,48))는 세 시나리오 중 가장 장거리 이
동이 요구되며, 이동 과정에서 다양한 지형을 광범위하게 통과
해야 하는 조건을 갖는다. 이 시나리오는 경로 길이 증가 및 
탐색 공간 확장에 따른 학습 안정성, 성공률 변화, 그리고 은
폐·엄폐 기반 경로 선택 전략의 유효성을 평가하기 위해 구성
되었다. 특히 복잡한 지형 분포로 인해 탐색 난이도가 가장 높
은 환경에 해당한다.
시나리오 3(Target (45,16))는 장거리 이동 조건이지만, 상대
적으로 수평 이동 비중이 높은 목표 지점을 설정한 환경이다. 
이를 통해 목표 방향과 지형 분포에 따라 은폐·엄폐 지형 활용 
방식이 어떻게 달라지는지, 그리고 동일한 장거리 조건에서도 
탐색 효율성과 성공률이 어떻게 변화하는지를 분석하고자 하
였다.
이와 같이 세 가지 시나리오는 단순히 목표 지점을 임의로 변
경한 것이 아니라, 이동 거리(중·장거리), 목표 방향(대각·수평), 
지형 복잡도 차이를 단계적으로 반영하도록 설계되었다. 이를 
통해 제안한 경로계획 기법이 다양한 전장 환경 조건에서도 
일관된 성능과 전략적 경로 선택 능력을 보이는지를 종합적으
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로 검증하고자 하였다.

4.1 시나리오 1: Target (28, 29)
첫 번째 시나리오는 비교적 중간 거리의 목표 지점 (28,29)을 
설정한 환경이다. 실험 결과, 평균 경로 길이는 46.113, 평균 
탐색 시간은 8.374, 평균 성공률은 97.677%로 나타났다. 표준
편차는 각각 1.85, 1.12, 0.74로 매우 낮아, 반복 실험 간 결
과의 일관성이 높음을 확인할 수 있다.
이는 비교적 단순한 환경에서도 제안한 경로계획 기법이 안정
적으로 수렴하며, 은폐·엄폐 지형을 활용한 전략적 경로 선택
이 경로 품질과 성공률 측면에서 효과적으로 작동함을 의미한
다. 특히 높은 성공률은 목표 지점 도달뿐만 아니라 장애물 회
피 및 안전한 이동이 동시에 달성되었음을 보여준다.

4.2 시나리오 2: Target (38, 48)
두 번째 시나리오는 상대적으로 장거리 이동이 요구되는 목표 
지점 (38,48)을 설정한 경우로, 전반적으로 가장 복잡한 환경
에 해당한다. 이 경우 평균 경로 길이는 67.768, 평균 탐색 시
간은 26.245, 평균 성공률은 85.934%로 나타났다.
경로 길이와 탐색 시간이 증가함에 따라 성공률이 감소하는 
경향을 보였으며, 특히 탐색 시간의 표준편차(7.47)가 크게 나
타났다. 이는 장거리 이동 과정에서 은폐·엄폐 지형을 우선적
으로 선택하는 전략이 경로의 다양성을 증가시키고, 일부 실험
에서는 더 많은 탐색이 요구되었기 때문으로 해석된다. 그럼에
도 불구하고 약 86% 수준의 평균 성공률을 유지한 것은, 불확
실성과 위험 요소가 높은 환경에서도 제안한 기법이 일정 수
준 이상의 안정적인 성능을 보장함을 의미한다.

4. 3 시나리오 3: Target (45, 16)
세 번째 시나리오는 장거리이지만 상대적으로 수평 이동 비중
이 큰 목표 지점 (45,16)을 설정하였다. 실험 결과, 평균 경로 
길이는 57.473, 평균 탐색 시간은 11.489, 평균 성공률은 
95.429%로 측정되었다.
특히 탐색 시간과 성공률 모두에서 시나리오 2에 비해 크게 
개선된 결과를 보였으며, 이는 지형 분포와 목표 방향에 따라 
은폐·엄폐 경로를 보다 효율적으로 활용할 수 있었기 때문으로 
판단된다. 성공률의 표준편차 또한 1.56으로 낮아, 제안 기법
의 학습 안정성과 재현성이 우수함을 확인할 수 있다.

5.4 종합 분석
세 가지 실험 시나리오의 결과를 종합적으로 분석한 결과, 제
안한 Q-learning 기반 경로계획 기법은 전장 환경에서 요구되
는 안전성, 안정성, 그리고 전략적 이동 측면에서 효과적인 성
능을 보였다. 목표 지점까지의 거리가 증가하고 환경이 복잡해
질수록 경로 길이와 탐색 시간은 증가하는 경향을 보였으나, 
은폐·엄폐를 고려한 보상 설계를 통해 비교적 높은 성공률을 
유지할 수 있었다.
특히 단순한 최단 경로 탐색이 아닌, 위험 노출을 최소화하는 
경로를 학습하도록 유도함으로써 일부 시나리오에서는 경로 
길이가 증가하더라도 성공률과 안정성이 확보되는 특징을 확
인하였다. 이는 전장 환경에서 요구되는 전술적 이동 특성을 
잘 반영한 결과로, 제안 기법이 실제 지상 전투 환경 및 자율 
지상 플랫폼에 적용 가능성이 있음을 시사한다.
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5. 결론
본 논문에서는 지상 전장 환경의 특수성을 반영한 은폐·엄폐 
기반 경로계획 기법을 제안하고, 이를 Q-learning 기반 강화
학습 프레임워크로 구현하였다. 기존의 경로 탐색 연구가 장애
물을 반드시 회피해야 할 요소로 간주한 반면, 본 연구는 지형
지물을 전술적 자원으로 활용하여 생존성과 임무 성공률을 동
시에 고려한 경로 탐색을 수행한다는 점에서 차별성을 갖는다.
제안한 기법은 전장 환경을 50×50 이차원 격자 지도로 모델링
하고, 다양한 지형 요소를 포함한 상태–행동 공간을 정의하였
다. 또한 보상 함수 설계를 통해 이동 효율성뿐만 아니라 은폐 
및 엄폐가 가능한 지형 선택을 강화학습 과정에 반영함으로써, 
에이전트가 단순 최단 경로가 아닌 전략적 경로를 학습하도록 
유도하였다.
실험 결과, 서로 다른 목표 지점을 갖는 세 가지 시나리오 모
두에서 제안 기법은 안정적인 성능을 보였다. 비교적 단거리 
환경에서는 평균 97% 이상의 높은 성공률과 낮은 분산을 기
록하였으며, 장거리 및 복잡한 환경에서도 약 86% 이상의 성
공률을 유지함으로써 불확실성이 높은 전장 환경에서도 효과
적으로 경로를 탐색할 수 있음을 확인하였다. 특히 경로 길이
와 탐색 시간이 증가하는 경우에도 은폐·엄폐 지형을 활용한 
경로 선택을 통해 전술적 안전성을 확보할 수 있음을 실험적
으로 입증하였다.
본 연구의 결과는 지상 전투 환경에서 자율 이동체, 전차, 군
사용 로봇 등의 경로 계획에 있어 단순한 이동 최적화가 아닌 
전술적 의사결정을 포함한 경로 탐색이 필요함을 시사한다. 제
안한 접근 방식은 실제 전장 환경에서의 위험 노출 최소화, 전
력 보존, 임무 지속성 향상에 기여할 수 있을 것으로 기대된
다.
다만 본 연구에서는 정적인 지도 환경을 기반으로 실험을 수
행하였으며, 적의 이동이나 위협 요소의 실시간 변화는 고려하
지 못했다는 한계가 있다. 향후 연구에서는 동적 전장 환경을 
반영한 강화학습 모델 확장, 심층 강화학습(DQN, A3C 등)을 
활용한 대규모 상태 공간 처리, 그리고 적 위협 확률 모델을 
결합한 경로계획 기법으로의 확장이 필요하다. 이를 통해 보다 
현실적이고 고도화된 전장 환경에서도 적용 가능한 자율 경로 
탐색 체계를 구축할 수 있을 것으로 기대된다.
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