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무인 비행체의 환경 인지 및 
경로 계획 연구동향
Research Trends on Environmental Perception and Motion Planning for 
Unmanned Aerial Vehicles

Ⅰ. 서론

‘드론’으로 널리 알려진 비행 장치는 무인 항공

기, 무인 비행체 등의 다양한 용어로 혼용하여 사

용하고 있다. 이는 원격 조종이나 자율 비행으로 

시계 밖 비행이 가능하며, 승객이나 승무원을 운

송하지 않는 비행체로 정의된다. 무인 비행체는 

1900년대 중반에 군사용 정찰 임무를 시작으로 기

술의 발전에 따라 후반부에는 공격용으로 활발하

게 활용되기 시작했다. 2000년부터는 부품의 경량

화저가화로 인해 민간 부문에서도 다양한 산업과 

레저 분야에서 활용되고 있다. 조작의 편의성과 경

제성으로 인해 현재 방송 및 영화 촬영, 사람의 접

근이 어려운 산업현장의 진단, 측량, 재난, 재해, 
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ABSTRACT

Currently, the use of unmanned aerial vehicles (UAVs) is spreading from recreational purposes to the 

public- and commercial-use product areas. Various efforts are being made worldwide to ensure the 

safety of UAVs and expand their service applications and convenience, because autonomous flights are 

becoming increasingly popular. In order for a UAV to perform autonomous flight and mission without 

operator assistance, environmental perception technology, path planning technology, and flight control 

technology are needed. In this article, we present recent trends in these technologies.
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구호 등 다양한 분야에서 활용도가 높아지고 있다. 

하지만 이러한 수요에도 현재로서는 자율 비행 중

의 안전을 담보하지 못해 자율 비행 기반의 무인 

비행체의 활용에 많은 제약이 따르고 있다.

무인 비행체가 오퍼레이터의 도움 없이 안전한 

자율 비행을 하기 위해서는 그림 1에 도시한 바와 

같이 환경 인지 모듈, 경로 계획 모듈, 비행 제어 

모듈이 필요하다. 환경 인지 모듈에서는 카메라 및 

Light Detection and Ranging(LiDAR) 센서 등을 이용

하여 주변 환경 정보를 획득하고 이를 결합하여 비

행 경로상의 장애물을 탐지한다. 경로 계획 모듈에

서는 경로상에 장애물이 탐지될 경우 상태 정보(무

인 비행체의 위치, 자세, 속도, 각속도 등)를 이용

하여 새로운 회피 경로를 생성한다. 비행 제어 모

듈에서는 주어진 경로를 정확하게 따라가게 하기 

위한 위치 제어와 비행 시 안정된 자세를 유지하기 

위한 자세 제어를 수행한다.

대부분의 무인 비행체는 기본적으로 경로 계획 

모듈, 비행 제어 모듈을 가지고 있다. 그러나 안

전한 자율 비행을 위해서는 주변 환경을 인지하고 

이에 대응하는 기능이 필요하므로 환경 인지 모듈

이 추가적으로 요구된다. 또한 경로 계획 모듈도 

조종자가 입력한 사전 경로를 추종하기 위한 단순 

제어를 넘어, 환경 인지 모듈의 환경 정보와 무인 

비행체의 운동 제어를 고려한 고차원적인 경로 제

어가 요구된다. 본 고에서는 일반적으로 널리 쓰

이는 비행 제어기에서 동작할 수 있는 안전한 자

율 비행을 위한 환경 인지와 경로 계획 분야의 최

신 기술 동향을 분석한다. 따라서 본 고에서는 비

행 제어 기술에 대해서는 별도로 분석에 포함하지 

않았다. II장에서는 환경 인지 기술동향에 대해서 

기술하고, III장에서는 경로 계획 기술에 대하여 

기술한다.

Ⅱ. 환경 인지 기술

본 장에서는 자율 비행을 위한 환경 인지 기술

을 분류하고 각 기술의 장단점을 기술하고자 한

그림 1  무인 비행체의 자율 비행을 위한 환경 인지 및 경로 계획 구성도

IMU

환경인지 모듈센서 비행제어 모듈

경로계획 모듈

광역적 경로 계획
(Global Planner)

국소적 경로 계획
(Local Planner)

위치 제어

자세 제어
(Autopilot)

구동기
(Actuator)

위치/환경 정보

궤적

자세 명령

구동기 명령

경로점
집합

Cameras

LiDAR

위치 정보
위치 인식

주변 환경 인식

GPS

자세 정보

…



45홍유경 외 / 무인 비행체의 환경 인지 및 경로 계획 연구동향

다. 환경 인지란 무인 비행체 자신을 기준으로 주

위 환경을 이해하는 것을 말한다[1]. 여기에는 공

중, 지면, 해양과 같은 자연환경이나 실내, 도심

과 같은 복잡한 인공적인 환경이 포함될 수 있다. 

자율 비행을 위해 필요한 환경 인지는 자신의 정

확한 위치를 파악하는 것과 장애물을 포함한 주변 

환경을 인식하는 것으로 구성된다. 이러한 환경 

인지를 위해 무인 비행체는 다양한 외부 센서들의 

정보를 이용한다.

1. 위치 추정 기술

자율 비행을 위해서는 자신의 절대적 위치를 

추정하고 주위 환경의 변화를 감지할 수 있어야 

한다. 이러한 절대적 위치 추정 기술에는 Global 

Navigation Satellite System(GNSS) 기반 측위와 영상 

정합 방법이 있다.

가. GNSS 기반 측위 

무인 비행체는 자신의 위치를 측정하는 데 기

본 항법 센서들을 이용한다. GNSS 기반 측위 기

술은 지구 주위 궤도를 돌고 있는 인공위성 시스

템을 이용해 다수의 위성이 발신하는 전파를 이용

해 물체의 위치를 측정한다. 수신된 위성의 위치 

정보와 전파를 이용한 거리 측정을 통해 지구상에

서 3차원의 위치를 계산한다. GNSS 시스템으로

는 미국의 Global Positioning System(GPS), 러시아의 

GLONASS, 유럽의 Galileo가 대표적이다. 정밀도

는 위성 신호 수신 환경에 따라 수 m에서 수십 km

까지 변한다. 이 방식은 측정 오차의 편류(Drift)가 

없어 오차가 누적되지 않는다는 장점이 있다. 다

만 초기 위성을 발견하기까지의 시간이 오래 걸릴 

수 있고, 위치 측정 주기가 수 Hz 수준으로 낮다는 

단점이 있다. 또한 GNSS 기반 측위는 전파 수신이 

어려운 실내 환경에선 사용할 수 없고, 위치 측정

의 정밀도도 상대적으로 낮은 편이다.

나. 영상 정합 방법 

GNSS 정보가 없거나 부정확할 때 사용 가능한 

절대위치를 추정하는 방법으로 영상 정합 방법이 

있다[2]. 영상 정합 방법은 2차원 또는 3차원 지도

를 사전 정보로 가지고 있다. 무인 비행체에서 찍

은 카메라 영상과 지도를 비교하여 현재의 위치와 

고도를 파악한다. 이 방법은 카메라에서 획득한 영

상을 지리 정보와 정확히 일치시킬 필요가 있는 군

사 목적에 유용하다[3].영상 정합 방법은 다른 환

경에서 찍힌 영상을 매칭하기 때문에 영상을 보정

하는 전처리 과정과 두 영상을 매칭하는 영상 처리 

과정이 필요하다. 전처리 과정에서는 다른 카메라

로 찍힌 두 영상을 동일한 카메라 시점으로 옮기고 

두 영상의 라인을 일대일로 일치시킨다. 이 과정

을 1) 카메라 파라미터를 계산하는 캘리브레이션

(Calibration)과 2) 영상 왜곡을 보정하도록 영상

을 변환하는 렉티피케이션(Recti�cation)이라고 한

다. 이후 영상 처리 과정에서는 1) 정합의 기준

이 되는 키 프레임(Key frame)을 등록(Registration)

하고, 2) 두 영상을 비교한다. 이때 영상 내 비

교 대상을 무엇으로 하느냐에 따라 방법이 다양

하다. 예를 들어, 전체 픽셀 기반으로 상호 정

보(Mutual information)를 최적화할 수 있다. 또는 

Kanade-Lucas-Tomasi 추적기(KLT feature tracker)

로 영상의 특징점을 매칭할 수도 있다[3].

최근 딥러닝 기반의 영상 특징 정보를 추출하는 

방식이 우수한 성능으로 관심을 받으며, 이를 활

용한 영상 정합 연구도 늘고 있다[2,4]. 이 연구에

서는 영상의 특징점 대신 의미 있는 정보를 딥러닝

을 이용해 추출하였다. 엣지(Edge)와 세그멘테이션

(Segmentation)의 외형 정보를 추출해 영상 정합 매
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칭에 사용하였다.

2. 주변 환경 인지 기술

무인 비행체가 자율 비행을 하기 위해서는 이동

경로상의 물체를 탐지하고 임무 수행지 주변 환경

을 인지해야 한다. 인지의 수준과 그 범위에 따라 

주변 장애물 탐지 기술과 SLAM 기술로 분류할 수 

있으며, 최근에는 딥러닝을 통한 환경 인지 기술이 

소개되고 있다.

가. 주변 장애물 탐지 기술

무인 비행체는 비행 도중 주변 장애물을 탐지하

여 회피할 수 있어야 한다. 이를 목적으로 상황에 

따라 초음파 센서, LiDAR, 레이다, 카메라(단일 카

메라, 스테레오 카메라, RGB-D 카메라)가 선택적

으로 사용된다. 이 중 카메라는 주위 환경에 대한 

풍부한 영상 정보를 제공하는 값싼 센서로 초소형 

무인 항공기(MAV: Micro Aerial Vehicle)에서도 손

쉽게 사용되고 있다. 하지만 카메라만으로 자율 비

행을 하는 경우 성능의 한계가 있다.

장애물이나 위험을 탐지하는 데는 초음파 센서

와 LiDAR와 같은 능동 센서가 효과적이다. 초음파 

센서는 수 m 이내, LiDAR는 50~100m 이내, 레이

다는 수백 m 이상 떨어진 물체를 감지할 수 있다. 

이 중 LiDAR는 몇 년 전까지만 해도 크고 무거운 

고가의 센서였으나 최근에는 소형화, 경량화된 3

차원 LiDAR가 상용화되어 널리 보급되고 있다. 따

라서 상황에 따라 가능한 센서를 활용하여 센서 정

보를 퓨전하면 보다 나은 성능을 기대할 수 있다.

환경 인지 분야의 연구는 카메라 센서로부터 나

오는 영상 기반 기술을 중심으로 필요에 따라 다른 

센서 정보를 추가하는 방식으로 개발되고 있다. 카

메라 센서를 이용한 장애물 탐지 방법으로는 스테

레오 카메라(Stereo camera)를 통한 장애물 탐지 기

술, optical �ow 기술, 그리고 특징점 추적 기술이 

있다[5]. 이들은 SLAM 기술에 비해 연산량이 적기 

때문에 온보드 컴퓨팅으로 실시간 처리가 필요한 

경우에 적합하다. 복잡한 장애물이 없는 단순한 환

경에서 사용하는 경우가 많으며, 외부 환경과 비행

체 간의 상대적인 위치 파악이 가능하다.

스테레오 카메라 기술은 인간이 두 눈을 이용해 

물체의 깊이 정보를 파악하듯 일정 거리가 떨어진 

두 대의 카메라를 사용하여 주변 환경의 깊이 정보

를 얻는다. 두 카메라에서 동시에 획득된 두 영상

을 비교하면, 좌측 영상과 우측 영상에서 동일하

게 나타나는 점들의 위치가 다르다. 이 위치 차를 

시차(Disparity)라고 하며, 가까운 거리에 있는 물체

는 시차가 크고, 먼 거리에 있는 물체는 시차가 작

다. 이 시차를 계산하여 주변 환경의 깊이 정보를 

얻고, 장애물의 근접 여부를 판단할 수 있다. 이 

기술은 무인체의 움직임 없이도 정적인 환경을 파

악할 수 있어 유용하다. 또한 별도의 센서 없이 두 

대의 카메라만으로 높은 정밀도의 환경 맵(Map)을 

구성할 수 있다. 하지만 스테레오 카메라로부터 깊

이 정보를 계산하는 과정은 연산이 복잡하다. 따라

서 무인 이동체의 자율 비행을 위한 스테레오 카메

라 기술은 계산량을 줄여 결과를 실시간으로 얻는 

방향으로 연구가 진행되고 있다.

Optical �ow 기술은 연속하는 두 영상의 차이를 

비교하여 자신의 움직임과 장면 변화를 감지하는 

기술이다. 이때 같은 물체라면 영상의 밝기가 보존

된다고 가정한다. 인접한 두 영상 간 눈에 띄는 밝

기 변화가 발생한다면 물체가 움직였다는 사실을 

알고, 그 움직임의 속도를 계산한다. Optical flow 

기술로 장애물과의 거리를 파악하는 방식은 우리

가 일상적으로 경험하는 사실에 근거한다. 우리는 

멀리 있던 장애물의 크기가 점점 커진다면 장애물
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과의 거리가 점점 가까워짐을 알 수 있다. 이러한 

영상 정보를 이용해 optical flow 방법으로 물체의 

깊이 정보를 계산하고, 이를 장애물 회피에 사용한

다[6].

통상적으로 optical �ow는 장애물을 회피할 정도

로 충분히 조밀하지 못하다. 따라서 이 밀도를 높

이는 연구가 개발되고 있다. Maier와 Humenberger

는 모든 움직이는 물체의 움직임을 감지할 정도로 

조밀한 optical �ow 계산을 하였다[7].

특징점 추적 기술 역시 두 영상을 비교하여 자

신과 장애물의 상대적인 위치를 파악한다. 영상 

간 변화를 측정하기 위해 쉽게 변하지 않는 특징

점을 영상에서 추출한다. 이후, 두 영상 간의 특

징점을 매칭해 자신과 외부 물체의 상대적인 움

직임을 계산한다. 이 특징점은 코너 점과 같이 눈

에 잘 띄고 카메라나 물체의 움직임에도 쉽게 변

하지 않는 특성을 가질수록 유리하다. 이러한 성

질을 갖는 특징점을 추출하기 위해 사용하는 영

상 특징 정보를 특징 기술자라고 한다. 이 중 Scale 

Invariant Feature Transform(SIFT), Features from Ac-

celerated Segment Test(FAST)와 Speeded Up Robust 

Features(SURF)가 뛰어난 성능과 빠른 속도로 인해 

널리 사용된다.

나. SLAM 기술

SLAM 기술은 비행체 스스로 센서 데이터로부터 

정밀한 주변 환경 지도를 점진적으로 만든다. 이 

정교한 알고리즘은 계산이 복잡하여 온보드 컴퓨

터보다는 Ground Control Station(GCS)의 고사양 컴

퓨터에서 계산하는 경우가 많다[8].

SLAM 기술은 자신의 위치를 계산하면서 동시에 

정적인 외부 환경과 움직이는 물체를 파악한다. 이

렇게 만들어진 환경 지도는 장애물 탐지 및 회피 

시 외부 환경에 대한 풍부한 정보를 제공한다(그림 

2 참조). 따라서 특징점 추적 방법이나 optical �ow 

방법보다 더 복잡한 환경에 대응할 수 있다.

Parallel Tracking and Mapping(PTAM) 알고리즘

[9]은 대표적인 실시간 SLAM 알고리즘이다. 이 단

일 카메라 기반 알고리즘은 추적과 매핑(Mapping)

을 독립적인 일로 분리하고 각각을 병렬 스레드

(�read)로 처리한다. 추적 스레드는 카메라의 움

직임을 추적하는 역할을 담당하고, 매핑 스레드는 

연속한 두 영상 간 특징점의 3차원 맵을 생성하는 

역할을 담당한다. 이때 배치 프로세스 최적화를 사

용하여 수천 개의 특징점을 매핑한다.

Oriented Fast and Rotated Brief SLAM(ORB-

SLAM) 알고리즘[8] 역시 최신 SLAM 기반 방법

이다. 초음파 센서와 전방의 카메라를 사용해 실

내 자율 비행을 하였다. 초음파 센서로는 맵의 

스케일 값을 계산한다. 그리고 카메라 영상으로

부터 비행체의 위치를 계산하고 포인트 클라우

드(Point cloud) 형태의 환경에 대한 3차원 맵을 

생성한다. 

이 알고리즘 역시 실시간성을 위해 세 가지 스레

그림 2  SLAM 기반 환경 지도 형태[1]: 
(a, c) 3차원 포인트 클라우드 맵, (b) occupancy grid 맵

출처	 �C. Kanellakis and G. Nikolakopoulos, “Survey on Computer 

Vision for UAVs: Current Developments and Trends,” J. Intell. 

Robot. Syst., vol. 87, no.1, 2017, pp. 141-168. CC BY 4.0
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드를 병렬처리한다. 각 스레드는 추적, 매핑, 루프 

클로징(Loop closing)을 담당한다. 특징점 추적에는 

PTAM과 유사하게 FAST 코너 탐지를 사용한다. 

비행체의 위치 예측을 더 정확하게 하기 위해 Kal-

man 필터를 사용해 Inertial Measurement Unit(IMU) 

센서 데이터를 퓨전하였다. 즉, 예측 모델을 기반

으로 IMU 관찰 값을 반영해 비행체의 위치를 보

정한다. 최종적으로 루프 클로징은 실내 위치 계산 

시 발생하는 편류 오류를 보정한다.

Extended Kalman Filter-SLAM(EKF-SLAM) 알고

리즘은 영상 기반 SLAM과 레이저 기반 SLAM을 

EKF 기반의 관성항법시스템(INS: Inertial Naviga-

tion System)으로 통합하였다[10]. 영상 기반 SLAM

은 비행체의 상태와 특징점의 위치를 추정하는 데 

extended Kalman 필터를 사용한다. Extended Kalman 

필터는 IMU 관측값을 받아 위치 예측값을 업데이

트한다. 레이저 기반 SLAM은 Monte-Carlo 자세 

탐색(Pose search) 방법을 이용하여 레이저 스캔 포

인트를 occupancy grid 맵에 매칭하고, Kalman 필터

를 이용해 자세를 추정한다. 이때 영상 기반 SLAM

의 특징점 매칭 결과를 스캔 매칭 비용 함수에 포

함시킨다. 이 방법으로 영상 정보를 추가 활용하여 

매칭의 불확실성을 줄였다. 특히 레이저 센서의 스

캔 범위를 벗어나는 긴 통로와 같은 공간에서 이처

럼 멀티 센서 정보를 퓨전하는 것이 보다 정확하게 

자세를 추정하는 데 유용하였다[10].

다. 딥러닝 기반 환경 인지 기술

최근 무인 비행체에서도 보다 높은 수준의 환경 

인지에 대한 관심이 늘어나고 있다. 특히, 딥러닝 

기반 영상 인식 기술과 객체 추적 기술의 발달에 

힘 입어 환경에 대한 이해의 폭이 더 넓어졌다. 그

에 따라 다양한 자율 비행 시나리오가 가능해진다. 

특정한 경로를 지정하지 않더라도 무인 비행체는 

도로나 산속 길을 따라 비행할 수 있다[11,12]. 이

때 무인 비행체는 카메라 영상에서 스스로 길을 검

출하고 그 길을 따라간다. 관심 차량을 무인 비행

체를 이용해 모니터링하며 자율 비행 기술로 따라

갈 수도 있다[1]. 이 경우 차량을 검출하고 이를 추

적하는 기술이 필요하다. 또한 장애물 탐지 시 물

체에 대한 구분이 가능하므로 사람에게 위협이 가

지 않도록 환경을 충분히 고려할 수 있다. 이는 보

다 안전한 자율 비행을 하도록 도움을 준다. 이렇

듯 영상 인식 기술과 접목할 때 정교한 시나리오 

기반의 자율 비행이 가능해진다.

Ⅲ. 경로 계획 기술

본 장에서는 무인 비행체의 자율 비행을 위한 경

로 계획 기술에 대해 소개한다. 특히 본 장에서 다

루는 경로 계획은 무인 비행체의 동특성을 고려하

지 않고 기하학적으로 장애물과의 충돌이 없는 안

전한 경로를 생성하는 path planning이 아닌, 무인 

비행체의 동특성을 고려하여 무인 비행체가 추종

하기에 적합한 경로를 생성하는 motion planning이

다[13]. 만약 무인 비행체가 천천히 움직이고 구동

기(actuator) 동역학과 같은 동적인 제한 조건을 무

시할 수 있다면 path planning으로도 장애물과의 충

돌이 없는 경로 계획이 가능하다. 하지만 무인 비

행체가 무인 비행체의 특성에 맞게 기동하기 위해

서는 동적인 제약조건이 더이상 무시될 수 없는 조

건에서 경로 계획 문제를 고려해야 한다. 

일반적으로 경로 계획 문제는 그림 1의 경로 계

획 모듈에 나타낸 바와 같이 광역적(Global) 경로 

계획과 국소적(Local) 경로 계획으로 구성된 2단

계 계층구조를 가진다. 상위 단계에 해당하는 광

역적 경로 계획에서는 장애물과의 충돌이 발생하

지 않기 위해 기하학적 조건만 만족하는 경로를 
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계획한다. 광역적 경로 계획의 결과물은 수 개의 

경로점으로 이루어진 경로점들의 집합이며, 경로

점을 생성하는 과정에서 무인 비행체의 동역학은 

고려되지 않는다. 하위 단계에 해당하는 국소적 

경로 계획에서는 상위 단계에서 결정된 임의의 

인접한 두 경로점 사이에 동적으로 실현 가능한 

부드러운 궤적(Trajectory)을 생성한다. 즉 상위 단

계에서는 경로점을 추종할 수 있는 무인 비행체

의 능력을 고려하지 않았지만, 하위 단계에서는 

무인 비행체의 동특성을 반영하여 무인 비행체가 

보다 쉽게 추종 가능한 궤적을 생성함으로써 주

어진 궤적을 정확하게 추종하기 위한 제어 입력 

생성을 용이하게 한다.

1. 광역적 경로 계획 

본 절에서는 2단계 계층구조를 갖는 경로 계획 

문제의 상위 단계에서 기하학적으로 장애물과 충

돌하지 않는 경로점들의 집합을 생성하기 위해 제

안된 방법들을 소개한다. 현재까지 제안된 방법들

은 크게 탐색 기반(Search-based) 알고리즘과 샘플

링 기반(Sampling-based) 알고리즘으로 구분할 수 

있다. 

가. 탐색 기반 알고리즘 

일반적으로 탐색 기반 알고리즘은 지도상의 장

애물 정보를 그래프(graph)로 변환하여 탐색에 사

용한다. 그래프는 꼭짓점(vertice)과 꼭짓점과 꼭짓

점 사이를 잇는 엣지로 구성된다. 탐색 기반 알고

리즘 중 가장 보편적으로 사용되는 A* 알고리즘은 

출발 꼭짓점에서 목표 꼭짓점까지 최적 경로를 탐

색하는 그래프 탐색 알고리즘이다. 최적 경로를 결

정하기 위해서는 각 꼭짓점에 대한 비용 함수를 정

의해야 하는데, A* 알고리즘에서 사용되는 비용 

함수는 출발 꼭짓점에서 현재 꼭짓점까지의 경로 

가중치와 현재 꼭짓점에서 목표 꼭짓점까지의 추

정 경로 가중치의 합으로 표현된다. 일반적으로 탐

색 기반 알고리즘은 고차원 공간에서는 비효율적

이라고 여겨지기도 하지만, 추정 경로 가중치를 설

계하는 방식에 따라 탐색 속도를 가속화시킬 수 있

고 해의 최적성을 향상시킬 수 있다는 점에서 A* 

알고리즘을 변형한 여러 형태의 알고리즘이 제안

되어왔다. 그중에서도 LPA* 알고리즘에서는 다음 

경로점 후보들이 가질 수 있는 목표 꼭짓점까지의 

경로 가중치를 모두 조사하여 그중 가장 최솟값을 

추정 경로 가중치로 사용하였다[14]. 즉, 기존의 

A* 알고리즘보다 한 단계 앞을 예측할 수 있는 추

정 경로 가중치를 사용함으로써 알고리즘이 최적 

해로 수렴하지 못하고 극소점(Local minima)에 빠

질 가능성을 줄이고자 했다. 

A* 알고리즘과 LPA* 알고리즘의 가장 큰 단점

은 장애물에 대한 정확한 정보가 사전에 제공되어

야 한다는 점이다. 만약 탐색 중간에 돌발 장애물

이 나타날 경우에는 현재 위치를 새로운 시작점으

로 간주하고 목적지까지 다시 경로를 계획해야 하

며, 수정된 경로의 최적성은 보장되지 못한다. 탐

색 기반 알고리즘 중 D* Lite 알고리즘은 예상치 

못한 돌발 장애물이 나타났을 때 그래프화된 기존

의 지도 정보를 업데이트하여 새로운 최적 경로를 

효율적으로 재계산하기 위해 제안되었다[15]. D* 

Lite 알고리즘과 A* 알고리즘의 가장 큰 차이점은 

계산 방향이 반대라는 점이다. A* 알고리즘은 시

작점에서부터 목표점을 향해 점진적으로 비용 함

수의 총합이 작은 방향으로 다음 경로점을 찾아가

는 데 비해 D* Lite 알고리즘은 목표점에서의 비용 

함수가 0으로 정의되며 목표점에서부터 시작점을 

향해 탐색을 수행하는 방식이다. 즉, D* Lite 알고

리즘은 탐색 시작점이 현재 무인 비행체의 위치로 
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고정되지 않는다는 점에서 돌발 장애물이 나타날 

경우 그래프화된 지도 정보를 업데이트하기가 용

이하다. 

나. 샘플링 기반 알고리즘

샘플링 기반 알고리즘은 복잡한 고차원 공간에

서도 빠른 시간 안에 적절한 경로를 효율적으로 

찾아내기 위해 제안된 방법이다. 여러 샘플링 기

반 알고리즘 중 가장 보편적으로 사용되는 RRT 

알고리즘은 경로 계획을 위해 시작점에서부터 목

표점까지 점진적으로 트리(Tree)를 구축하는 방식

을 사용한다[16]. 이를 위해 우선적으로 장애물

과의 충돌이 없는 공간에서 무작위 샘플(Sample)

을 추출하고, 샘플이 추출되면 그 샘플과 현재까

지 구축된 트리에서 가장 가까운 노드 사이에 연

결이 시도된다. 연결은 동역학적 구속 조건과 같

은 제한조건을 만족하면서도 장애물과의 충돌이 

없을 때만 가능하며, 연결이 가능한 경우에만 해

당 샘플은 트리의 새 노드로 추가된다. 이러한 과

정을 반복해 나가면서 시작점에서 목표점까지 하

나의 연결된 궤적이 만들어질 때까지 트리를 아직 

탐색되지 않는 공간으로 확장시키는 것이 RRT 알

고리즘의 기본 개념이다. RRT 알고리즘의 장점과 

단점을 간략하게 기술하면 다음과 같다. RRT 알

고리즘은 상태 제약 조건이 있는 비선형 시스템에 

대한 개루프(Open-loop) 궤도를 생성하는 기술로

도 볼 수 있다. 즉, 임의의 입력이 일정 시간 동안 

시스템에 주어졌을 때 다음 상태 변수를 적분해낸 

것을 샘플로 간주하게 된다. 때문에 미분방정식으

로 표현될 수 있는 모든 다양한 시스템에 RRT 알

고리즘을 적용할 수 있다는 장점을 가진다. 하지

만 RRT 알고리즘은 탐색된 경로의 최적성을 보장

하지 못한다는 단점을 가진다.이러한 단점을 보

완하기 위해 RRT 알고리즘을 변형한 여러 형태의 

알고리즘이 제안되어왔으며, 그중에서도 RRT* 

알고리즘은 재연결(Rewiring) 연산을 추가 수행하

여 현재까지 구축된 트리의 구조를 수정함으로써 

점근적 최적성(Asymptotic optimality)을 보장하기 위

해 제안된 방법이다[17]. 점근적 최적성이란 알고

리즘의 반복 횟수가 무한대에 가까워짐에 따라 최

적 해를 포함할 확률이 1에 접근하는 것을 말한

다. 재연결 연산은 현재 샘플이 연결되어 있는 노

드의 비용과 일정 반경 이내에 위치한 주변 노드

와 재연결되었을 때의 비용을 비교하여, 후자의 

비용이 더 낮을 경우 기존의 노드와의 연결을 끊

고 새로운 노드와 연결하는 것이다. 이러한 수정

을 반복해 나감에 따라 계획된 경로가 점근적으로 

최적 해에 수렴하게 된다.

2. 국소적 경로 계획 

본 절에서는 경로 계획 모듈의 하위 단계에서 임

의의 두 경로점 사이에 동적으로 실현 가능한 부

드러운 궤적을 생성하기 위해 제안된 방법들을 소

개한다. 가장 간단하게는 경로점과 경로점을 직선

으로 연결할 수 있다. 하지만 이러한 궤적을 정확

하게 추종하기 위한 구동기 명령 생성이 어려울 수 

있다. 예를 들어, 궤적에 급격한 기동을 요구하는 

구간이 포함되어 있을 경우에는 이 궤적을 추종하

기 위해 계산된 제어 명령이 실제 구동기가 작용할 

수 있는 값의 한계보다 커서 구동기의 포화(Satu-

ration)가 발생할 수 있다.  

무인 비행체가 보다 쉽게 추종할 수 있도록 무인 

비행체의 동특성을 반영한 궤적을 만들기 위해 다

양한 방법들이 제안되어 왔다. 그중에서도 참고문

헌 [18]에서 제안된 minimum snap trajectory는 동역

학적으로 실현 가능한 곡선 궤적을 생성하는 대표

적인 방법이다. Snap은 위치 벡터를 시간에 대해 
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4번 미분한 물리량에 해당한다. 이 연구에서는 무

인 비행체의 동역학이 실제로는 복잡하지만 출력 

변수를 3축의 위치와 요(yaw)각으로 정의하면 무

인 비행체의 상태 변수와 제어 입력이 출력 변수 

혹은 출력 변수를 여러 번 미분한 식으로 표현될 

수 있음을 증명하였다. 즉, 3축의 위치와 요각으로 

정의된 궤적과 제어 입력 간의 매핑 함수를 만들어

냄으로써 주어진 궤적을 더 정확하게 추종할 수 있

는 제어 입력을 생성할 수 있다. 

Minimum snap trajectory를 결정하는 것은 결

국 대표적인 최적화 문제에 해당하는 2점 경계

치 문제(Two-point boundary value problem)의 해

를 결정하는 것이다. 2점 경계치 문제의 성능 지

수는 snap의 크기를 단위 시간 동안 적분한 것이

며, 성능 지수를 최소화하는 동안 각 경로점에

서 요구되는 경계치 조건과 경로점과 경로점 사

이에서 요구되는 동역학과 관련된 구속 조건을 

만족시켜야 한다. 특히, minimum snap trajectory

는 성능 지수를 최소화함에 따라 모터에 요구되

는 토크(Torque) 명령의 크기가 최소화된다는 장

점을 가진다. 즉, snap을 최소화함에 따라 제어에 

필요한 노력도 감소하는 효과를 얻을 수 있다. 

Minimum snap trajectory는 B-spline, 베지어 곡선

(Bezier curve)과 같은 대표적인 기하학적 곡선뿐만 

아니라 시간에 대한 n차 다항식으로 모델링될 수 

있다. 만약 경로점과 경로점을 연결하는 궤적을 

시간에 대한 n차 다항식으로 모델링한다면, 2점 

경계치 문제의 결정 변수는 n차 다항식의 계수

이다. 더 발전된 연구에서는 정수 계획법(Integer 

programming)을 이용하여, 외부 환경에 존재하는 

장애물 정보를 2점 경계치 문제의 구속 조건에 

포함함으로써 장애물과의 충돌 회피가 가능한 궤

적을 생성하는 연구가 진행되었다[19]. 또한 다

수의 장애물 정보를 반영하더라도 빠른 시간 안

에 2점 경계치 문제를 풀 수 있도록 정수 계획법 

대신에 2차 계획법(Quadratic programming)을 이용

하는 방법도 제안되었다[20]. 

3. 최신 연구동향

본 절에서는 광역적 경로 계획과 국소적 경로 

계획으로 구성된 2단계 계층구조를 기반으로 무

인 비행체를 위한 경로 계획 문제를 다루는 최

신 연구동향에 대해 기술한다. 먼저, 비교적 최

근에 제안되었으나 그 영향력이 급격히 확산되고 

있는 방법은 참고문헌 [21]에서 제안된 RRT* 알

고리즘과 minimum snap trajectory를 접목한 것이

다. 이 연구에서는 RRT* 알고리즘을 사용하여 

기하학적으로 충돌 없는 경로를 얻은 후, mini-

mum snap trajectory를 효율적으로 계산하기 위해 

2차 계획법을 대체할 수 있는 해석적인 해를 찾

는 방법을 제안하였다. 또한, 이 궤적이 돌발 장

애물에 의해 충돌 가능성이 있을 경우에는 중간

(Intermediate) 경로점을 추가하여 원래의 궤적을 

보다 안전한 경로점에 더 가깝게 끌어 올리는 방

법을 제안했다. 그러나 이 방법은 중간 경로점

이 추가됨에 따라 계산 복잡도가 비례해서 증가

하며, 중간 경로점이 최대 얼마나 필요한지를 사

전에 판단할 수 없다는 단점을 가진다.무인 비행

체가 복잡한 고차원 공간에서 비행할 경우, 사전

에 알려진 혹은 알려지지 않은 다수의 장애물 정

보를 어떻게 모델링하여 경로 계획 문제에 포함

할지에 대한 의견이 분분하다. 참고문헌 [22]에

서는 정수 계획법을 이용하여 RRT* 알고리즘과 

minimum snap trajectory를 접목한 연구를 다수의 

장애물과 충돌 가능성이 있는 문제에 적용하기 

위한 연구를 수행하였다. 장애물 정보를 최적화 

문제에 포함하기 위해 장애물의 각 면(Face)에 수
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직 방향으로 무인 비행체가 일정 거리 이상 항상 

떨어져 있어야 한다는 조건을 혼합 정수 계획법

의 구속조건으로 모델링하였다. 하지만 혼합 정

수 계획법은 장애물의 개수가 증가함에 따라 계

산 복잡도가 비례해서 증가한다는 단점을 가진

다.참고문헌 [23]에서는 직접적으로 장애물 정보

를 모델링하지 않고 비행 가능한 영역을 식별하

기 위해 motion planning을 수행하는 상위 단계에

서 경로점 집합을 결정하는 대신 corridor를 생성

하는 방법을 제안하였다. Corridor는 장애물 주변

에 비행 가능한 공간을 나타내기 위한 것으로 3

차원 공간상에서는 타원체나 각기둥과 같은 임의

의 다면체 형태의 공간으로 모델링 된다. 공간상

에서 여러 개의 corridor가 생성되면, 각 corridor

마다 적절한 순서를 할당함으로써 무인 비행체가 

현재 위치에서부터 목표점까지 이동 가능하게 한

다. 또한, 무인 비행체가 corridor 내부에서만 비

행할 것을 기하학적 구속조건으로 모델링하고 최

대 속도와 가속도를 물리적 구속조건으로 모델

링함으로써 최적화 문제를 통해 minimum snap 

trajectory를 생성한다. 그림 3에 경로점 기반 path 

planning 방식과 corridor 기반 path planning 방식

의 차이점을 나타내었다. 

사전에 모든 장애물 정보를 모델링하지 않고

도 motion planning을 수행하기 위한 방법으로 머

신러닝을 이용한 방법도 연구되고 있다. 이를 위

해 참고문헌 [24]에서는 RRT* 알고리즘 대신 ki-

no-FMT 알고리즘을 사용하였다. 이 알고리즘은 

오프라인에서 장애물이 없는 공간을 가정하고 무

인 비행체의 동특성을 고려한 경로점을 생성한다. 

뿐만 아니라 경로점 간의 비용을 저장하는 탐색표

(Look-up table)를 구축하고, 이 탐색표를 SVM 기

법을 이용하여 학습시킨다. 그 후 온라인상에서 학

습된 탐색표를 바탕으로 현재 경로점에서 가장 적

절한 다음 경로점을 판별한다. 이러한 방법은 장애

물의 개수에 따라 알고리즘의 계산 복잡도가 증가

하지 않는다는 장점을 가진다. 

지금까지는 2단계 계층구조를 기반으로 무인 비

행체를 위한 경로 계획 문제를 다루는 연구들을 소

개하였지만, 최근에는 이 틀을 벗어난 연구도 수행

되고 있다. 특히, 참고문헌 [25]에서는 센서로부터 

제공된 포인트 클라우드 정보에서 바로 장애물과

의 충돌 없이 안전하게 비행 가능한 궤적을 생성하

는 방법이 제안되었다. 포인트 클라우드는 3차원 

좌표를 가지고 있는 점들로 불규칙하게 구성된 자

료를 말하며, 다양한 센서 유형에 적용할 수 있는 

가장 낮은 수준의 거리 측정 방식이다. 이 연구에

서는 3차원 LiDAR 센서와 IMU 센서로부터 포인

트 클라우드 정보가 주어지면 온라인상에서 장애

물 주변에 비행 가능한 corridor를 생성하고, 베지

어 곡선을 사용하여 무인 비행체의 위치가 corridor 

내부에 있도록 제한하면서 무인 비행체가 추종하

기 용이한 부드러운 궤적을 생성하였다. 이 방법은 

계산 복잡도가 큰 격자 지도를 구축하거나 장애물

과의 충돌 여부를 검사하는 작업을 필요로 하지 않

기 때문에 장애물 정보가 사전에 정확하게 알려지

지 않은 복잡한 환경에서도 실시간으로 경로 계획

을 구현할 수 있다는 장점을 가진다. 

그림 3  경로점 기반 path planning(왼쪽)과 
corridor 기반 path planning(오른쪽)
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Ⅳ. 결론

최근에는 무인 비행체가 다양한 영역으로 그 이

용이 확산됨에 따라 자율 비행 기술에 대한 수요가 

증가하고 있다. 이에 따라 자율 비행의 수준을 높

이고 그 안전을 확보할 필요가 있다. 본 고에서는 

무인 비행체의 자율 비행을 위한 환경 인지 및 경

로 계획 분야의 연구동향을 분석하였다. 환경 인지 

분야에서는 카메라 센서 정보를 기반으로 목적에 

따라 다양한 추가 센서 정보를 이용하는 방향으로 

연구개발이 진행되고 있다. 또한 경로 계획 분야에

서는 기하학적으로 장애물과의 충돌이 없는 안전

한 경로를 탐색하기 위한 광역적 경로 계획 연구

와 기체의 동역학적 움직임을 고려한 국소적 경로 

계획 연구가 진행되고 있다. 이러한 연구를 기반

으로 향후에는 무인 비행체가 오퍼레이터의 개입 

없이 안전한 자율 비행을 제공할 수 있을 것으로 

전망한다.

약어 정리

EKF  Extended Kalman Filter 

FAST   Features from Accelerated Segment 

Test 

FMT Fast Marching Trees

GCS  Ground Control Station

GNSS Global Navigation Satellite System

GPS Global Positioning System

IMU Inertial Measurement Unit

INS Inertial Navigation System

KLT Kanade-Lucas-Tomasi

LiDAR Light Detection and Ranging

LPA Lifelong Planning A*

MAV Micro Aerial Vehicle 

ORB-SLAM  Oriented Fast and Rotated Brief 

SLAM

PTAM Parallel Tracking and Mapping

RRT Randomly-exploring Random Tree

SIFT Scale Invariant Feature Transform

SLAM  Simultaneous Localization and 

Mapping

SURF Speeded Up Robust Features

SVM Support Vector Machine
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