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요  약

본 연구는 객체 검출기를 이용하여 숲 혹은 그에 준하는 복잡한 환경에서의 이륙에 대한 시스템을 제안한다. 시뮬

레이터에서 대각선상의 모터간 550mm의 길이를 갖는 쿼드콥터에 라즈베리파이를 장착하여 엣지 컴퓨팅 기반으로 

실험을 진행한다. 학습에 사용될 이미지는 군산대학교 내부의 세 지점을 선정하여 640*480 사이즈의 이미지를 150
장 내외 정도 획득하였으며, 이들을 흑백으로 변환한 다음, 127의 경계값을 두어 이진화 전처리를 하였다. 이후 

SSD_Inception 모델을 학습 하였다. 시뮬레이션상에서 검증용 영상을 입력으로 학습한 모델을 통해 드론을 이륙시

키는 실험 결과, 라벨을 이용하여 이륙했을 때와 유사한 궤적을 그려내었다.

ABSTRACT 

This study proposes a system for take-off in a forest or similar complex environment using an object detector. In the 
simulator, a raspberry pi is mounted on a quadcopter with a length of 550mm between motors on a diagonal line, and 
the experiment is conducted based on edge computing. As for the images to be used for learning, about 150 images of 
640*480 size were obtained by selecting three points inside Kunsan University, and then converting them to black and 
white, and pre-processing the binarization by placing a boundary value of 127. After that, we trained the SSD_Inception 
model. In the simulation, as a result of the experiment of taking off the drone through the model trained with the 
verification image as an input, a trajectory similar to the takeoff was drawn using the label.
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Ⅰ. 서  론

최근에는 드론을 이용한 다양한 시도가 이루어지고 

있다. 드론의 형태는 크게 고정익과, 회전익으로 나눌 

수 있다[1]. 형태에 따른 장단점이 뚜렷하게 존재하며, 
드론이라 일컬으면 대부분 모터가 여러 개 달린 회전익

을 떠올린다. 회전익의 장점은 제자리에서 수직 이착륙

이 가능함과 비행 시 제자리에서 머물 수 있다는 점을 

들 수 있다. 반면, 여러 개의 모터와 프로펠러를 가동하

고 그로 인해 발생하는 양력으로 비행하기 때문에 고정

익과 비교해 배터리의 소모율이 많은 편이다. 고정익은 

반대로 이착륙 시에 넓은 공간이 필요하지만 회전익에 

비해 넓은 지역을 비행할 수 있다. 또한 동체가 앞으로 

나아감으로써 날개를 기준으로 발생하는 양력을 이용

한 비행을 하므로 배터리의 소모율이 적은 편이다.
딥러닝을 게임, 검색엔진, 번역, 주식, 보안 관련 등등 

기존의 시스템에 접목하려는 연구가 활발히 이루어지고 

있다[2]. 특히 일상생활에서 자동차의 자율주행에 관련

한 성과가 가장 크게 체감되고 있으며, 드론 또한 이러한 

연구를 기반으로 비슷한 연구가 진행되고 있다. 스위스 

취리히 대학에서는 드론의 자율주행을 위해서 자동차의 

주행에 이용되는 데이터셋과 충돌에 대한 데이터셋 두 

가지를 학습하여 성공적으로 자율주행을 했다. NVIDIA
에서는 금속 막대에 광각렌즈가 장착된 GoPro 카메라를 

3개를 매달고 10Km의 거리와 빛이 들어오는 다양한 환

경에서 촬영한 비디오 영상으로 학습시켰고, 실제 숲속

을 완전 자동 비행을 통해 성공적인 비행을 거두었다.
이처럼 드론의 자율주행에 있어서 다양한 장애와 변수

를 극복하려는 노력이 주로 자동차의 주행과 같은 일반적

인 이동에 있다는 점을 확인할 수 있다. 하지만 이러한 비

행 중 높은 고도로 이륙 해야 하는 때를 대비한 시스템은 

연구되어 있지 않다. 따라서 본 논문에서는 이미지 기반 

물체 감지 모델을 이용하여 드론의 자율적인 이륙시스템

을 제안하고, 검증용 영상의 라벨링을 이용한 경우와 학

습시킨 모델을 이용하여 이륙한 경우를 비교한다.

Ⅱ. 모델 및 실험환경 구성

2.1. 관련 연구

드론은 여러 가지 상황에 대비하여 Fail Safe라는 안

전장치를 두고 비행을 하는데, 상정 가능한 여러 가지 

상황 중 하나는 다수의 GPS로부터 일정 개수 이상 신호

가 수신되지 않았거나, 작동할 수 없는 비상 상황이다. 
이럴 때 사용자는 사전에 대응할 수 있는 몇 가지 설정

을 할 수 있는데, 제자리에서 지정한 높이까지 고도를 

높여 이륙한 지점으로 돌아오는 방법과 제자리에 착륙

하는 방법이 존재한다. NVIDIA에서는 GPS가 없는 자

율 비행 드론을 연구한 사례가 있다[3]. 앞서 언급한 상

황에서 지속해서 탐색이 가능한 드론을 개발하였으며, 
이는 특수한 재난 현장이나 터널 안 철로나 방해 요인 

검사, 해저의 탐사 등에 응용을 할 수 있다. 이 논문의 저

자는 산속에서 조난자를 색출하고 구명하기 위한 아이

디어에서 출발하였으며, 작고 가격이 비교적 저렴한 드

론을 개발하는 것이 목표라고 하였다. 그림 1은 학습 데

이터 수집을 위한 카메라 형태이다. 고프로 액션캠 3대
를 막대에 이어 붙인 후 10Km 이상의 거리를 다니며 빛

이 들어오는 다양한 환경에서 촬영한 영상을 이용했다

고 한다. 이후 드론에 TX1을 탑재하고 실제 비행에서 

산길의 중앙에 위치한 채 이동하며 장애물 등의 회피를 

하며 1KM의 비행에 성공했다.

fig. 1 Data collection for Deep learning

최근 드론은 취미용, 방제용, 촬영용, 연구데이터 수

집용 등으로 활용되고 있다. 하지만 다양한 환경에서의 

대처나 안전장치의 부족으로 인해 도시환경에서의 드

론은 아직까지 위협적인 존재이며, 각 나라에서는 이에 

대해 규제를 규정하고 있다. 스위스의 취리히 대학은 드

론이 사람 눈높이에서 도시를 횡단하는데 딥러닝을 이

용한 접근법을 제시한다[4]. 학습하는데 총 두 개의 데

이터셋을 이용하였다. 첫 번째는 이미지와 스티어링 핸

들의 각도가 매치되어있는 Udacity 데이터셋을 이용하



딥러닝을 이용한 자율 이륙 드론 알고리즘 제안

189

였고, 나머지 하나는 자전거 핸들 바에 액션캠을 장착하

여 장애물까지의 거리에 따라 이미지를 충돌 확률과 연

관시키는 데이터셋을 자체 제작하였다. 이 데이터들을 

이용하여 학습을 진행하였고 총 6개의 시나리오와 경로

를 준비해 테스트한 결과 성공적인 비행을 거두었다고 

한다.

2.2. 모델 소개 및 학습

본 연구에서 사용될 학습 이미지는 군산대학교 내부

의 세 곳의 지점 중 두 지점을 선정하여 수집하였다. 나
머지 장소는 테스트 장소로써 학습된 모델의 성능을 평

가하는 장소로 지정하였다. 수집된 사진은 총 150장 내

외이며 640*480 픽셀로 이미지의 크기를 재조정하였다. 
리사이즈된 이미지들을 다시 127의 경곗값을 두어 이진

화 전처리를 하였다. 이어서 이미지 데이터에 대한 라벨

링 작업을 진행하였다. 라벨링 박스는 앵커박스처럼 크

기를 가변적으로 하여금 한 이미지에 다양한 형태의 박

스를 여러 개 만들었다.
다음으로 이 데이터들을 이용하여 모델의 학습을 진

행하였다. 학습한 CNN 모델은 대표적인 모델 중 하나

인 Inception 모델이며, Detector는 SSD를 사용하였다

[5, 6]. 이번 실험에 사용할 모델의 학습은 마이크로소프

트사의 COCO 데이터셋을 이미 학습한 모델을 이용하

여 전이 학습을 진행하였다. 라벨링을 한 데이터들에 대

하여 배치 사이즈는 13을 주었고, 학습 스텝은 50만 회

를 설정하였다. 이러한 설정으로 약 1.2 정도의 Loss값
에 도달하기에 소요된 시간은 20시간 50분 정도이며 사

용된 환경은 다음과 같다.

table. 1 Experiment environment

OS Ubuntu 18.04 LTS

CPU i7 - 7700

RAM 32G

GPU NVIDIA TITAN Xp 12G

마지막으로 학습된 모델의 성능을 확인하기 위해 앞

서 선정한 구역 중 데이터 수집을 위한 구역을 제외한 

나머지 구역에서 촬영한 영상 데이터를 이용하였다. 확
인을 위한 영상은 1920*1080 의 크기를 가지고 있다. 그
림 2는 추론 결과에 대한 사진이다. 학습 시 사용한 데이

터와 동일한 조건을 적용하여 이진화 처리된 이미지를 

사용하였으며, 총 두 개의 bounding box를 검출한다.

fig. 2 Detection results using deep learning model

2.3. 시뮬레이터 구성

이번 실험에서 자율적인 이륙을 위한 시스템을 제안

하기 위해 대각선상의 모터 간 550mm의 길이를 갖는 

쿼드콥터와 FC는 픽스호크 모델을 사용한다[7]. 픽스호

크는 다수의 개발팀이 합작하여 고안된 산업 표준 자동

조종장치이다. 이는 조종자가 조종을 더 쉽게 할 수 있

도록, 센서 등을 통해 각 추진 부의 추력 조절을 보조해

주는 제어기 역할을 담당한다. 하드웨어와 펌웨어가 오

픈소스로 개방되어 있으므로 사용자의 입맛에 맞게 설

정과 실험을 할 수 있는 장점이 있다. 사용하게 될 드론

의 모델의 이름은 Iris 이며, 배터리를 포함한 무게는 총 

1282 그램이다. 이 드론 모델에 Ardupilot 오픈소스 프

로젝트의 ArduCopter 펌웨어를 이식시키고 가제보 시

뮬레이터에서 실험을 진행한다[8]. 이 가제보 시뮬레이

터를 통해 드론이 작동하는 모습을 3D 형태로 확인할 

수 있다. 
드론의 이동 명령을 하달함에 있어서 GPU 서버와의 

통신은 MAVLink(Micro Air Vehicle Link) 프로토콜을 

사용한다[9]. 이 프로토콜은 소형 무인기에 적합하게 헤

더만 이용 갖도록 설계된 통신 프로토콜이며 그림 3과 

같은 구조를 갖는다. 2009년 Lorenz Meier가 처음 개발

하였고 지금도 오픈 소스로써 많은 기여자가 프로토콜

을 발전시키고 있다. 메시지는 XML 방식을 취하고 있

으므로 이용자가 필요로 할 때 사전에 추가할 수 있다. 

fig. 3 MAVLink Protocol Frame
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Ⅲ. 실 험

fig. 4 Operation concept map 

그림 4는 실험에 사용되는 알고리즘을 도식화한 그

림이다. 먼저 GPU 서버는 픽스호크에 부착되어있는 라

즈베리파이와 통신을 시도하여 카메라의 이상 유무와 

드론의 이륙 가능 여부를 확인한다. 장착되는 카메라는 

이륙 가능한 공간을 탐색하기 위하여 렌즈를 하늘 방향

으로 하여 드론의 상단에 장착하였다. 추가로 드론의 정

면과 촬영되는 사진의 최하단의 방향을 일치하도록 고

려되었다. 이륙 가능에 관한 확인이 끝나고 GPU 서버는 

드론을 30㎝정도 이륙시킨 후 옵티컬 플로우 센서를 통

해 호버링을 하도록 한다. 자율 이륙에 앞서 이렇게 조

금이나마 이륙을 하는 이유는 이륙과 동시에 추론 결과

에 따른 명령이 입력될 때의 기체가 불안정해지는 요인

을 배제하기 위함이다. 이륙에 성공한 드론은 카메라로

부터 받아온 영상을 Gstreamer 파이프라인을 이용하여 

LTE를 통해 GPU 서버로 전송한다. 이미지를 수신한 서

버는 앞서 학습했던 모델을 이용하여 이륙공간을 검출

하고 후술하게 될 알고리즘에 의해 최종적으로 고도를 

상승 여부와 이동해야 할 위치를 판단하게 된다. 이 결

과를 라즈베리파이에서 작동하고 있는 MAVProxy로 

앞서 언급한 MAVLink 프로토콜로 기체의 고도 상승과 

위치 이동을 명령한다. 명령을 전달받은 MAVProxy는 

픽스호크에 해당 프로토콜을 전달하고, 픽스호크가 메

시지를 파싱 후 각 모터를 제어하여 최종적으로 기체를 

움직이게 된다.
수신받은 이미지를 이용하여 GPU 서버에서 처리되

는 알고리즘은 다음과 같다. 입력된 영상에서 이륙 가능

한 공간을 검출하고 검출된 두 개의 박스 중 가장 큰 크

기의 박스의 중앙점 15개를 누계하여 평균값을 계산하

였다. 이 평균값과 입력 영상의 중앙점과의 가로, 세로

에 대한 차이 값을 계산한다. 중앙점을 0%로 기준을 잡

고 주변으로부터 얼마나 떨어져 있는지를 끝점 대비 비

율로 계산한다. 드론의 기본 이동 거리는 30cm로 설정

하였다. 앞서 계산된 중심점 대비 비율을 기본 이동 거

리 대비 비율에 적용하면 어느 정도 이동을 해야 하는지 

계산할 수 있다. 그림 5는 비행 포인트 계산법을 예시로 

표현한 그림이다.

fig. 5 Calculation of drone moving points

계산된 값을 이용해 pitch와 roll 방향으로 이동 명령

을 픽스호크로 전송한다. 기체의 원활한 이동을 위해 위 

알고리즘은 이동 명령을 내린 후 1초가량 유예를 둔다. 
이전 단계에 검출된 박스의 중앙점과 현재의 검출된 박

스 10개의 중앙점의 평균치를 비교하여 입력 이미지의 

중앙점과의 차이를 비교하여 30% 이상 변화가 없을 때 

사전에 상수로 정의한 만큼 고도를 상승시키도록 하였

다. 만약 이전과 현재의 검출 위치가 큰 변동이 없고, 입
력 이미지의 중앙점을 배회한다면 사전에 정의한 상수

보다 더 높은 수치로 고도를 높이도록 하였다. 그림 6,7
은 딥러닝을 이용했을 때와 입력 영상의 라벨링을 이용

했을 때의 이륙 경로를 대조하여 표현하였다. 
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fig. 6 Case1 of Flight path comparison. 

fig. 7 Case2 of Flight path comparison.

Case 1의 경우, 빈 공간만을 향해 움직이며 촬영한 영

상을 이용하였고, Case 2의 경우, 빈 공간을 향해 움직임

과 동시에 카메라의 Yaw 축으로 회전하며 촬영한 영상

이다. 시뮬레이션 상의 좌표와 기압계를 기준으로 작성

된 그래프이며, 눈금 하나는 약 10㎝정도이다.

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 복잡한 환경에서의 드론을 딥러닝을 

이용하여 이륙하는 시스템을 제안하였다. 복잡한 환경

에서의 이륙은 GPS 신호 수신에 장애가 있음을 배제하

기 위해 옵티컬 플로우 센서를 이용하여 호버링 모드를 

시전하였다. 또한 사전에 훈련된 모델을 이용하여 드론

이 환경에서 이륙할 수 있도록 이미지와 라벨을 학습시

켰다. 이 모델을 기반으로 드론의 자율적인 이륙을 시도

하였고, 학습한 모델의 결과와 검증용 라벨과의 IoU는 

평균 64%를 기록하였다. Z축으로의 한 칸은 1m를 나타

내며, 각각 가로, 세로의 그리드는 약 2cm에 해당한다. 
또한, 패스가 어지럽게 교차하는 부분을 기점으로 나아

가는 방향이 약간 비틀어짐을 확인하였다. 이는 이륙공

간이 다수 검출되었을 때 경로를 결정하는 과정으로 추

정되며, 축척을 고려하였을 경우 허용오차 범위 이내이

다. 이 실험을 통하여 실제 환경에서의 성공적인 자율 

이륙 드론을 가늠할 수 있었다.
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