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Abstract: Urban air mobility (UAM) requires precise take-off and landing maneuvers in urban environments. This study proposes an 

algorithm that uses a convolutional neural network to recognize an H-shaped unknown landing marker as a landing target and issue it 

as a precision guidance command in a fixed 3D body coordinate system. The UAM can make precise landings through this approach, 

even on existing landing pads without any landing guide facility. The algorithm was developed and verified through a software-in-the-

loop simulation. It was then implemented and modularized on a companion computer to be applied to all flight control computers 

operating on MAVROS. In addition, the modular precision landing system was mounted on the UAM scaled model and verified through 

a flight test. Consequently, precision landing performance was verified in both simulation and flight tests. 

 

Keywords: urban air mobility, convolutional neural network, image recognition, modular precision landing system, SITL (Software 

In The Loop simulation), flight test 

 

 
I. 서론 

 
UAM (Urban Air Mobility)은 도심과 도심, 혹은 도심환경 내

에서 승객 및 화물의 효율적인 수송을 위해 전기 수직 이착

륙(eVTOL, electric Vertical Takeoff and Landing) 항공기의 형태로 

활발한 연구가 수행되고 있다. 특히, 승객 수송과 같은 임무

의 특성 상 버티포트 (Verti-port) 혹은 기존 헬리콥터 랜딩패

드에서의 정밀한 이착륙 성능이 요구된다. 기존의 무인항공

기 혹은 UAM의 착륙 유도 방식에는 대표적으로 착륙 목표 

지점의 위/경도 및 고도를 알고 있을 때 항공기에 탑재된 

GNSS (Global Navigation Satellite System)의 위치정보를 기반으

로 착륙하는 방식이 있으나, 상업용 GNSS는 수직∙수평 해상

도에 따른 위치 오차가 존재하고, 수신 감도가 약하거나 사

용할 수 없을 경우에는 정밀한 착륙유도가 제한되는 단점이 

있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 적외선 비콘(infrared ray 

beacon)과 이를 탐지하는 센서를 기반으로 정밀착륙 유도를 

실시하는 기술[1-3]이 상용화되어 사용되고 있다.  

최근에는 OpenCV와 같은 영상 처리 기술[22]의 발달로 그

림 1(a)의 ArUco Marker, AprilTag 등과 같이 기준 마커(fiducial 

marker)를 활용한 정밀착륙 관련 연구[4]가 활발히 진행되고 

있으며, 미 연방항공청(FAA, Federal Aviation Administration)에

서는 버티포트에 대한 기술지침(Engineering brief No. 105) [5]에

서 착륙 유도를 위한 기준 마커를 그림 1(b)와 같이 제시하

였다. 

 

  

그림 1. 기준 마커의 예시[5]. 

Fig. 1. (a) Example of ArUco marker. (b) FAA Fiducial marker. 
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S. M. Nogar [6]은 Fractal ArUco Marker를 사용하여 GNSS 정

보가 제한된 상황에서 움직이는 지상 차량 위로 UAV가 정

밀착륙 하는 연구를 수행하였으며, Y. Jung [7]은 DLS (Direct 

Least Square) 기반의 Ellipse fitting method를 통해 강건한 마커 

추적 알고리듬을 적용한 UAV의 정밀착륙 연구를 수행하였다. 

또한 Y. H. Park [8]은 카메라의 FOV (Field Of View)를 고려하여 

내∙외부의 ArUco marker를 설계하고, 선형 칼만필터를 통해 

기준 마커와 카메라 간의 상대 위치를 추정하여 이를 기반으

로 정밀착륙하는 알고리듬을 비행시험을 통해 검증하였다.  

하지만 기준 마커 기반의 정밀착륙 시스템은 사전에 정의

된 특정 마커에 대해서만 인식이 가능하며[9], 마커의 문양이 

다르거나 문양이 손상된 경우 인식을 할 수 없다는 단점[10]이 

있다. 본 연구에서는 CNN [21] 기반 객체 탐지 모델인 

YOLOv5를 활용하여 다양한 헬리패드 및 기준 마커 이미지 

데이터를 학습시킨 모델을 만들고, 미지의 착륙 마커를 인식

해 정밀착륙 하는 방법을 제안한다. 이러한 방법은 기준 마

커 기반의 기존 선행 연구와 달리 UAM 기체가 마커의 형상

에 관계없이 정밀착륙이 가능하도록 하여 별도의 지상 유도 

설비 구축이 필요하지 않으며, UAM 전용 버티포트가 아닌 

기존에 구축되어 있던 헬리패드에도 정밀착륙 성능이 보장

된다. 또한 제안하는 정밀착륙 시스템을 모듈화하여 

MAVROS 기반 FCC를 사용하는 모든 형태의 무인항공기 및 

UAM에 적용이 가능하다. 

 

II. CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

 
본 장에서는 정밀착륙을 위한 CNN 기반 객체 탐지 모델

의 구조와 객체 예측 과정, 손실 함수, 데이터 학습 그리고 

후처리 조건 설정에 대해 기술한다. 

1. CNN 기반 객체 탐지 모델 구조 

CNN은 여러 층의 합성곱 연산을 통해 입력 이미지의 지

역적 특징을 추출하고, 이를 바탕으로 객체를 인식하는 딥러

닝 모델이다. 본 연구에서 사용한 모델은 CNN 기반으로 한 

YOLOv5이며, 객체 탐지를 단일 네트워크 패스(forward pass)

로 수행한다[11]. 이는 속도와 효율성 면에서 다른 객체 탐지 

알고리듬에 비해 우수하다. 

CNN 기반 객체 탐지 모델의 구조는 그림 2와 같다. 모

델은 Backbone, Neck 그리고 Head로 이루어져 있다. Backbone

은 입력된 이미지에서 중요한 특징을 추출하는 부분이며, 여

러 단계의 합성곱 레이어와 C3 모듈로 구성된다. 이는 점차

적으로 채널 수를 증가시키며 공간 해상도를 줄이는 방식으

로 작동하며[12], SPPF (Spatial Pyramid Pooling-Fast)모듈은 다양

한 크기의 Max-Pooling층을 사용해 다중 스케일의 특징을 통

합함으로써, 모델의 인식 능력을 극대화하면서 동시에 연산 

속도를 유지할 수 있다[13]. Neck은 Backbone에서 추출된 특

징들을 융합하고 업샘플링(Up-sampling)하여, 다중 스케일의 

객체를 탐지하기 위한 정보를 생성한다. 이 과정에서 서로 

다른 해상도의 특징들을 결합하고, 업샘플링 과정을 통해 해

상도가 증가하면서 작은 객체부터 큰 객체까지 다양한 스케

일의 객체를 효과적으로 탐지한다. 마지막으로 Head는 Neck

에서 처리된 다중 스케일 특징 맵을 사용해 BBox (Bounding 

Box)의 파라미터와 클래스 확률을 계산한다. 이 과정에서는 위

치 정보(𝑥, 𝑦) , 크기 정보(𝑤, ℎ) , 그리고 신뢰 점수(Confidence 

Score)를 포함한 다차원 배열을 생성하여 최종 탐지 정보를 

출력하게 된다. 저해상도, 중해상도, 고해상도 출력으로 나뉘

어 있어, 모델이 다양한 스케일의 객체를 동시에 탐지할 수 

있도록 설계되었다. 

따라서 본 연구에서 사용한 CNN 기반 객체 탐지 모델

의 구조는 입력 이미지로부터 특징을 효과적으로 추출하고, 

이를 다중 스케일에서 분석하여 최종적으로 객체의 위치와 

클래스를 정확히 탐지할 수 있도록 동작한다. 

그림 2. CNN 기반 객체 탐지 모델 구조. 

Fig. 2. The structure of a CNN-based object detection model. 
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그림 3. 객체 감지를 위한 예측 프로세스. 

Fig. 3. Prediction process for object detection. 

 

2. 객체 예측 과정 

객체 예측은 모델이 이미지에서 착륙 마커의 위치를 정확

히 추정하는 과정이다. 해당 과정은 Head에서 수행되며, 다

음과 같은 절차를 따른다.  

그림 3과 같이 입력 이미지를 𝑆 × 𝑆격자 셀로 나눈 뒤, 각 

셀은 객체의 존재 여부와 함께 BBox의 x, y축 최소∙최대 픽셀 

좌표 및 클래스 레이블을 예측한다. 모델은 셀 내에서 상대

적인 위치를 예측하고, 시그모이드(sigmoid) 함수를 통해 정

규화 후 실제 좌표로 변환한다. 

3. 손실 함수(Loss Function) 

입력 이미지의 각 그리드 셀에서 여러 개의 BBox를 예측

하지만, 정탐(True Positive)의 손실을 계산하기 위해서는 탐지

된 객체를 가장 정확하게 포함하는 단일 박스를 선택해야 한

다. 이를 위해, 실제 값(ground truth)과 예측된 BBox의 IoU 

(Intersection Over Union)를 계산하여 가장 높은 값을 가진 박

스를 선택하고, 이를 통해 객체의 크기와 비율에 대한 예측 

정확도를 높인다. 손실 함수는 Location Loss, Objectness Loss, 

Classes Loss로 나뉘며, Location Loss는 예측된 BBox와 실제 

BBox 간의 픽셀 좌표 오차를 정밀하게 측정한다[14]. BBox의 

중심점 거리, 크기 비율, 방향성 등을 고려하여 비행 중 착륙 

마커의 위치를 정확히 감지하고, 이를 바탕으로 정밀하게 착

륙할 수 있도록 한다. Objectness Loss는 각 그리드 셀의 객체 

포함 여부를, Classes Loss 클래스 분류 정확도를 측정한다. 최

종 손실 함수는 위의 세 가지 손실 항목을 각각의 가중치와 

함께 합산하여 식 (1)과 같이 표현할 수 있다. 

 𝐿𝑂𝑆𝑆 = ℷ1𝐿𝑂𝑆𝑆𝑐𝑙𝑠 + ℷ2𝐿𝑂𝑆𝑆𝑜𝑏𝑗 + ℷ3𝐿𝑂𝑆𝑆𝑙𝑜𝑐 (1) 

여기서 ℷ1, ℷ2, ℷ3는 각각 Classes Loss, Objectness Loss, 그리고 

Location Loss에 대한 가중치를 의미하며, 모델이 예측한 결과

와 실제 레이블 간의 차이를 측정하여 학습을 최적화하는 데 

사용하였다. 특히, 본 연구에서는 착륙 마커를 인식하고 정확

하게 착륙하는 것이 중요한 목표이므로 Location Loss에 대한 

가중치  ℷ3를 상대적으로 높게 설정하여 모델이 착륙 마커의 

픽셀 좌표를 더욱 정확하게 예측할 수 있도록 조정하였다. 

이는 손실 함수의 가중치 조정이 객체 탐지 성능을 개선하는 

데 효과적임을 보여준 연구[15]를 참고하여 진행하였다. 

4. 데이터 학습 및 후처리 조건 설정 

영상인식의 정확성을 높이기 위해 데이터 전처리를 수행

하였다. 특히, 실내와 실외 환경, 착륙 패드의 방향 등 다양

한 요소를 고려하여 학습을 수행하였다. 모델을 학습시키기 

위해 약 1,000장의 착륙 마커 이미지를 사용하였으며, 데이터 

준비 과정에서 실내와 실외를 포함한 다양한 환경에서 촬영

된 이미지를 수집하였다. 더불어 이미지 증강 기법을 활용하

여 회전, 확대, 축소 등의 변화를 적용함으로써 데이터의 다

양성을 증가시켰다. 또한, 품질이 낮거나 잘못 레이블링된 이

미지는 제거하여 데이터의 신뢰성을 확보하였다.  

모델 학습 결과, 1,000장의 데이터만으로도 높은 성능을 얻

을 수 있었다. 아래의 그림 4에 해당되는 그래프에서 볼 수 

있듯이, mAP (mean Average Precision) 값은 약 40 Epoch 이후 

90% 이상으로 안정되었으며, mAP@50:95 또한 높은 성능을 

유지하고 있음을 확인할 수 있다. 이는 상대적으로 적은 데

이터 양으로도 목표 성능을 달성할 수 있음을 의미한다. 

객체 감지 모델의 성능을 향상시키기 위해 후처리 과정에

서 mAP 평가 지표를 활용하였다. Confidence threshold는 모델

이 마커를 감지했을 때, 마커가 실제로 존재할 확률을 판단

하는 기준 값이다. 모델의 출력에서 각 객체 감지에 대한 신

뢰도를 평가하며, 이 값이 특정 임계 값 이상일 때만 감지된 

마커로 간주된다.  

표 1과 같이 Confidence Threshold의 기준 값은 0.75로 설정

하였다. 이는 모델이 마커를 감지했을 때, 최소한 75%의 확

신을 가진 경우에만 결과를 신뢰하고, 이를 감지된 마커로 

포함시키도록 한다. IoU threshold는 예측된 BBox와 실제 

BBox 간의 중첩도를 평가하는 기준 값이다. IoU Threshold의 

기준 값은 0.45로 설정하였다. 이는 모델이 예측한 BBox와 

실제 BBox의 중첩 비율이 45% 이상일 때, 두 박스가 동일 

객체를 나타내는 것으로 간주한다. 

 

 

그림 4. 평균 정밀도 지표. 

Fig. 4. Mean Average Precision (mAP) metrics. 

 

표 1. 평균 정밀도 조건 매개변수. 

Table 1. Mean Average Precision condition parameter. 

Confidence threshold 0.75 

IoU threshold 0.45 
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III. 정밀착륙 알고리듬 
 
본 장에서는 CNN 영상인식을 통해 획득한 착륙 마커의 

픽셀 좌표를 기반으로 정밀 착륙을 유도하는 알고리듬에 대

해 기술한다. 

1. 객체 Bounding Box 중앙 픽셀 좌표 추출 

앞서 2장에서 설명한 CNN 기반 객체 탐지 모델을 통

해 착륙 마커를 인식하고, 객체의 BBox를 획득한다. 

이 때 픽셀 좌표는 그림 5(a)의 2차원 카메라 좌표계에서 

나타내어지며, BBox의 𝑥, 𝑦축에 대한 최소∙최대 픽셀 좌표는 

식 (2)를 통해 중앙 픽셀 좌표로 변환한다. 

 [
𝑐𝑥

𝑐𝑦
] = [

𝑏𝑏𝑜𝑥𝑥𝑚𝑖𝑛
+𝑏𝑏𝑜𝑥𝑥𝑚𝑎𝑥

2
− 𝑤𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒

𝑏𝑏𝑜𝑥𝑦𝑚𝑖𝑛
+𝑏𝑏𝑜𝑥𝑦𝑚𝑎𝑥

2
− ℎ𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒

] (2) 

여기서 𝑐𝑥 , 𝑐𝑦 는 객체 BBox의 중앙 픽셀 좌표이며, 그림 

5(b)의 2차원 데카르트 좌표계(Cartesian coordinate system)에서 

표현된다. 또한 𝑤𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 , ℎ𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒는 카메라 좌표계에서 획득한 

이미지의 픽셀 해상도(Pixel resolution)이며, 본 연구에서는 

CNN 객체 인식 간 계산소요를 줄여 시간지연을 최소화하기 

위해 𝑤𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 = 480 𝑝𝑥 , ℎ𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 = 320 𝑝𝑥의 이미지 해상도

로 촬영하도록 설정하였다. 

2. Focal length를 고려한 정밀착륙 유도 명령 발행 

기체 하부에 부착되는 카메라의 FOV (Field Of View)와 

Focal length에 의해 지면 좌표계(local coordinate)에서 착륙 마

커와 기체가 일정한 수평 위치오차를 유지하더라도, 상대 고

도에 따라 𝑐𝑥, 𝑐𝑦가 다르게 인식된다[16]. 본 연구에서 사용한 

정밀착륙 모듈 카메라 센서의 사양은 표 2와 같다. 

본 카메라 센서를 통해서는 1.5 m의 직경을 가지는 착륙 

마커를 기체 고정 좌표계 기준 수직거리는 최대 25 m, 수평

거리는 최대 18.2 m에서부터 최초 CNN 영상 인식 및 객체 

지속 추적이 가능하다. 

이 때, 2차원 데카르트 좌표계에서 픽셀 좌표 𝒄 = [𝑐𝑥, 𝑐𝑦] 

와 𝑓 (Focal length)를 통해 식 (3)과 같이 표현할 수 있다. 

 

 

 

그림 5. 2차원 좌표계 분류. 

Fig. 5. (a) Camera coordinate. (b) Cartesian coordinate. 

 

표 2. 카메라 센서 사양. 

Table 2. Camera sensor specifications. 

FOV 𝒇 (Focal length) Resolution Focus type 

72 ° 3 𝑚𝑚 1920x1080 Fixed 

 𝒅̂ =
ℎ∙𝒄

𝑓
 (3) 

여기서 𝒅̂ = [𝑑̂𝑥, 𝑑̂𝑦]는 Focal length를 고려하여 추정된 지면 

좌표계에서 정밀착륙 모듈과 착륙 마커 간의 상대 거리이며, 

ℎ는 상대 고도이다. 𝒅̂은 데카르트 좌표계에서 기체고정 좌

표계로 변환되며, 비례 제어를 통해 식 (4)과 같이 속도 명령

으로 발행된다. 이 때 최초 명령 인가 시점을 제외하고 기체

의 자세(Euler Angle)가 ± 1°  이내의 작은 값을 보이기에, 자

세에 따른 픽셀위치 보정은 별도로 수행하지 않는다. 

 [
𝑢
𝑣
𝑤

]

𝑐𝑚𝑑

= [

0 𝐾𝑥 0
𝐾𝑦 0 0

0 0 𝐾𝑧

] [
𝑑̂𝑥

𝑑̂𝑦

ℎ

] (4) 

𝐾𝑥, 𝐾𝑦, 𝐾𝑧 > 0는 속도 명령 발행을 위한 상수이며, 본 알

고리듬에서 사용한 값은 그림 6의 Line 4에서 병기하였다. 

UAM은 식 (4)의 수평 속도 명령 𝑢𝑐𝑚𝑑 , 𝑣𝑐𝑚𝑑 을 통해 착륙 

마커와의 수평 위치오차를 0으로 수렴시키게 되며, 수직 속

도 명령 𝑤𝑐𝑚𝑑를 통해 상대 고도를 좁히게 된다. 이 때, 상대

고도 5 m 이내에서 𝒅̂ > 0.3 𝑚일 경우엔 𝑤𝑐𝑚𝑑 = 0을 발행한

다. 이후 착륙 마커와 UAM간의 상대 고도가 1.5 m 이하가 

되면 최종적으로 착륙을 결심하고 지면과 접지 후 비행을 종

료한다. 본 정밀착륙 명령은 SISO (Single Input Single Output) 

구조로 생성 및 발행되며, 노드의 알고리듬을 그림 6에서 

pseudo code 형태로 나타내었다.  

3. 정밀착륙 시스템 모듈화 

본 연구에서 제안하는 CNN 기반 모듈형 정밀착륙 시스템은 

ROS 환경을 기반으로 구축하였으며 FCC는 오픈소스 비행 제어 

플랫폼인 Pixhawk를 사용하였다. 또한, 보조 컴퓨터(companion 

computer)로는 NVIDIA 사의 Jetson NANO Orin 컴퓨팅 보드를 

사용하였다. 정밀 착륙 시스템의 구조도는 그림 8과 같다. 

 

Algorithm 1. Precision landing command publish node. 

1: publish SET_MODE = ‘OFFBOARD’ 

2: while not disarm 

3: subscribe 𝑐𝑥, 𝑐𝑦 , ℎ 

4: 𝑓 = 0.003, 𝐾𝑥 = 0.15, 𝐾𝑦 = 0.15, 𝐾𝑧 = 0.06 

5: # Calculate relative distance 

6:     𝑑̂𝑥 = ℎ ∗ 𝑐𝑥/𝑓 

7:     𝑑̂𝑦 = ℎ ∗ 𝑐𝑦/𝑓 

8: # Coordinate transform & calculate velocity commands 

9:     𝑢𝑐𝑚𝑑 = 𝐾𝑥 ∗ 𝑑̂𝑦 

10:     𝑣𝑐𝑚𝑑 = 𝐾𝑦 ∗ 𝑑̂𝑥 

11:     𝑤𝑐𝑚𝑑 = 𝐾𝑧 ∗ ℎ 

12:     𝑟𝑐𝑚𝑑 = 0 # Set yaw-angular rate command 

13: if  h <=5 and (𝑑̂𝑥 > 0.3 𝑜𝑟 𝑑̂𝑦 > 0.3) 

14:     𝑤𝑐𝑚𝑑 = 0 

15: else if  h<=1.5 

16:     publish SET_MODE = ‘LAND’ 

17:   end 

18: end 

19: publish 𝑢𝑐𝑚𝑑 , 𝑣𝑐𝑚𝑑, 𝑤𝑐𝑚𝑑, 𝑟𝑐𝑚𝑑 

그림 6. 정밀착륙 명령 발행 알고리듬. 

Fig. 6. Precision landing command publish algorithm.



Seonghyeon Park, Yechan Yang, Young Seo, Hoijo Jeong, Seungkeun Kim, and Jinyoung Suk 

 

24 

 

그림 8. 정밀착륙 시스템 구조도. 

Fig. 8. Precision landing system architecture. 

 

카메라 센서와 보조 컴퓨터는 하나의 시스템으로 설계되

어 어느 비행체 플랫폼에나 탈착이 가능하도록 모듈화되었

으며, 보조 컴퓨터의 Node들은 Linux OS의 ROS 환경에서 동

작한다. 20 Hz의 주기를 갖는 OFFBOARD Node에서 정밀착륙 

유도를 위한 속도 명령이 Serial 통신을 통해 MAVLINK [17] 

프로토콜로 발행되며, MAVROS 기반으로 동작하는 모든 비

행 제어 플랫폼에 적용할 수 있다. 정밀착륙 속도 명령은 그

림 8과 같이 PX4의 속도제어기로 발행된다. 이후 자세 제어

기와 각속도 제어기를 거쳐 가상의 조종면 명령이 생성되며, 

Mixer를 통해 각 모터에 PWM (Pulse Width Modulation) 신호를 

송출한다. 이 때 PX4의 제어기는 Cascade 형태로 구성되며 

속도 제어기는 PID 구조를, 자세 및 각속도 제어기는 P-PID 

구조를 가진다. PID 제어기의 구조는 식 (5)와 같다. 

 𝒖(𝒕) = 𝑲𝒑𝒆(𝒕)  +  𝑲𝒊 ∫ 𝒆(𝒕)
𝒕

𝟎
 +  𝑲𝒅

𝒅𝒆(𝒕)

𝒅𝒕
 (5) 

여기서 𝒖(𝒕)는 PID 제어기를 통해 생성된 하위 Node의 제

어 입력이다. 또한 𝒆(𝒕)는 상태 오차이며, 𝑲𝒑 > 0  그리고 

𝑲𝒊, 𝑲𝒅 ≥ 0은 각 PID 제어 성분 별 게인이다. 적분기의 경우 

PX4의 ARW (Anti-Reset Windup) 기능을 포함하여 적분 포화 

현상을 방지하였다. 

IV. SOFTWARE IN THE LOOP SIMULATION 
 
본 장에서는 CNN 기반 모듈형 정밀착륙 시스템을 시뮬레

이션으로 사전 검증한 내용에 대해 기술하였다. 시뮬레이션

은 Linux OS 환경에서 Gazebo Simulator를 통해 수행되었다. 

1. Gazebo Simulation 

Gazebo Simulator [18]는 매니퓰레이터, 지상차량, UAV 등과 

같은 로봇 플랫폼을 시뮬레이션 하기 위한 오픈소스 소프트

웨어로, 시뮬레이션 모델을 설계하고, 물리 엔진과 더불어 각

종 플러그인을 통해 실제 하드웨어와 유사한 거동을 모사할 

수 있다. 본 연구에서는 비행시험에 사용할 UAM 축소기를 

XML 기반의 SDFormat으로 모델링 하였으며, OPEN VSP와 

CATIA V5 프로그램을 통해 획득한 공력∙구조 해석 결과를 

바탕으로 실제 모델의 역학적 특성을 고려할 수 있도록 하였

다. 또한 UAM 축소기에 적용된 항전장비를 모사하기 위해 

센서의 노이즈와 GNSS 해상도, 구동기 딜레이 등을 적용하 

여 시뮬레이션 환경을 보다 엄밀하게 구현하였으며, 그림 8

의 정밀착륙 시스템 구조도와 동일하게 동작할 수 있도록 하

였다. 최종적으로 구현한 시뮬레이션 모델은 그림 9과 같다. 

또한 그림 11은 Gazebo Simulator에서 CNN Node의 학습 모델

이 이미지의 착륙 마커를 인식한 결과이다. 데이터셋 구축 

시 학습시키지 않은 미지 형상의 착륙 마커에 대해서도 원활

히 객체 인식이 가능함을 확인하였다. 

 

그림 9. Gazebo Simulator에 구현된 UAM 축소기 모델. 

Fig. 9. UAM scaled model implemented in Gazebo Simulator.

그림 7. 몬테카를로 시뮬레이션 결과. 

Fig. 7. Monte Carlo simulation results. (a) GPS RTH. (b) CNN Precision landing; and (c) Histogram of simulation results. 
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그림 11. CNN Node에서 미지의 착륙 마커를 인식하는 모습. 

Fig.  11. CNN Node recognizing an unknown landing marker. 

 

2. Monte Carlo Simulation Result 

시뮬레이션의 초기 조건은 착륙 마커와의 상대고도가 10m

가 되도록 설정하였으며, 카메라 FOV 내에 착륙 마커가 인

식될 수 있는 반경 내에서 임의의 수평 거리오차를 인가하였

다. 이후 터미널을 통해 PX4의 Offboard mode로 비행 모드를  

전환하여 OFFBOARD Node에서 발행되고 있는 속도 명령을 

비행제어컴퓨터가 구독한 뒤 시뮬레이션 모델을 제어할 수 

있도록 하였다. 그림 7은 각 착륙 유도 알고리듬에 대해 50

회의 몬테카를로 시뮬레이션을 수행한 결과이다. 그림 7(a)에

서 GNSS RTH (Return To Home)는 GNSS 오차 등으로 인해 

CEP (Circular Error Probability) 0.59 𝑚의 수준을 보였으나, 그

림 7(b)의 CNN 기반 정밀착륙 알고리듬은 CEP 0.14 𝑚로 나

타나 약 75%의 착륙 오차 감소율을 보였다. 추가적으로 그

림 7(c)의 히스토그램에서 GNSS RTH는 0.277 𝑚의 표준편차

를 보인 반면에 CNN 기반 정밀착륙 알고리듬은 0.078 𝑚의 

표준편차를 나타내어 상대적으로 더 낮은 분산을 보였다. 이

를 통해 본 연구에서 제안하는 CNN 기반 모듈형 정밀착륙 

시스템이 기존의 GNSS RTH에 비하여 정밀하고 일관적인 착

륙 성능 확보가 가능함을 수치적으로 확인하였다. 

 

V. FLIGHT TEST 
 
본 장에서는 CNN 기반 모듈형 정밀착륙 시스템을 UAM 

축소기에 탑재하여 비행시험을 통해 실증한 내용을 다룬다. 

1. 시험환경 구축 

기존에 본 연구팀에서 개발한 UAM 축소기를 활용하여 정

밀착륙 비행시험을 수행하였다. 상세 제원은 표 3과 같다.  

표 3. UAM 축소기 제원. 

Table 3. Specification of UAM scaled model. 

Airframe 

type 

Boxed wing 

Tilt-rotor 
Weight 7.6 𝑘𝑔 

FCC Pixhawk4 Wing span 1580 𝑚𝑚 

Datalink 

band 

2400 MHz 

~ 2483 MHz 

Fuselage 

length 
1250 𝑚𝑚 

Battery 6s 12,000 mAh 
Endurance 

Time 
28 𝑚𝑖𝑛 

(Include airplane mode) 

 

 

그림 12. 비행시험 장비. 

Fig. 12. Flight test equipment. 

 

또한 CNN 기반 모듈형 정밀착륙 시스템을 모니터링 및 

제어하기 위한 장비와, 상용 GCS (Ground Control Station)를 통

해 UAM 축소기를 제어하고 정밀착륙 명령을 인가하였다. 

그림 12에서는 비행시험에 사용된 장비를 전체적으로 나타

낸다. 비행시험은 공역이 확보되고, 지면이 평탄하며, 지면과

의 색상 대비를 통해 착륙 마커가 명확히 인식될 수 있는 환

경에서 수행하였다. 

CNN 객체인식을 위한 착륙 마커는 반경 0.75 𝑚의 헬리패

드를 평평한 지면에 설치하였으며, 4장의 시뮬레이션 조건과 

동일하도록 헬리패드를 이륙지점으로 설정하고, 상대고도 

10 𝑚에서 하방 카메라 센서의 FOV (Field Of View)를 고려하

여 임의의 수평 거리오차를 설정하였다. 이후 GCS를 통해 

PX4의 비행 모드를 Offboard mode로 변경, UAM 축소기에 정

밀착륙 유도 명령을 인가하여 각 모듈에서 발행하는 비행데

이터를 수집하였다.

그림 10. 비행시험 결과[20]. 

Fig. 10. Flight test results. (a) GPS RTH. (b) CNN Precision landing; and (c) 3D Flight trajectory. 
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그림 13. 정밀착륙 비행시험 데이터. 

Fig.  13. Flight test data of precision landing. 

 

2. 비행시험 결과 

비행시험은 각 착륙 유도 알고리듬 별로 6회씩 실시하였

다. 그림 13는 OFFBOARD Node에서 발행한 추정 상대거리

와 속도명령을 비행데이터와 비교한 그래프이다. 상대고도 ℎ

는 PX4의 Odometry Estimator 모듈을 통해 획득하였으며, 식 

(4)을 바탕으로 추정된 상대거리 𝒅̂  = [𝑑̂𝑥, 𝑑̂𝑦]는 실측 값과 

매우 유사한 경향을 보인다. 추정된 상대거리는 식 (5)를 통

해 정밀착륙 유도를 위한 속도명령을 발행된다.  

비행시험 결과 그림 10(a)에서 GNSS RTH는 CEP 0.45 𝑚 

수준을 보였으나, 그림 10(b)의 CNN 기반 정밀착륙 알고리

듬은 CEP 0.13 𝑚로 나타나 약 71%의 착륙 오차 감소율을 

보였다. 이는 4장의 시뮬레이션 결과인 75%와 유사한 것을 

확인할 수 있다. 또한 그림 10(c)에서 GNSS RTH와 CNN 영

상인식 기반 정밀착륙 알고리듬은 초기 접근(approach) 과정

에서는 유사한 궤적을 그리지만, 착륙 마커에 근접하였을 때

는 정밀착륙 유도를 위한 속도명령에 의해 중앙 정렬을 수행

하며 하강하는 비행 궤적을 확인할 수 있다. 

또한 그림 14에서는 정밀착륙 중 기체의 자세(euler Angle)를 

나타내었다. OFFBOARD MODE 변경을 통한 최초 명령 인가 

시점에서는 위치 오차 상쇄를 위해 최대 𝜙 (Roll Angle) =

+0.9°, 𝜃 (Pitch Angle) = −1.4° 수준의 자세명령이 인가되지만, 

착륙 마커에 접근하여 상대 거리 오차가 상쇄되며 Roll, Pitch 

모두 ±0.5°  이내의 자세 반응을 보였으며, 지면과 접지를 

위한 최종 착륙 결심(LAND MODE) 시점에서는 최대 𝜙 =

−0.3°,  𝜃 = 1.1°  수준의 자세 반응을 보였다. 이를 통해 

정밀착륙 및 지면과의 접지 과정에서 우수한 안전성을 확인 

하였다.  

 

VI. 결론 
 
본 연구에서는 무인항공기 혹은 UAM이 미지의 착륙 마커 

에 정밀한 착륙 유도가 가능한 CNN 기반 모듈형 정밀착륙 

시스템을 제안하였다. 이는 별도의 착륙 유도 설비를 필요로 

하지 않으며, 모듈 형태로 설계되어 MAVROS 기반의 비행 

플랫폼에 쉽게 적용할 수 있기에 범용성이 높다. 또한 제안한 

 

그림 14. 정밀착륙 비행시험 자세 데이터. 

Fig.  14. Flight test attitude data of precision landing.
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시스템을 실제 모델의 역학적 특성을 반영한 STIL을 수행하

였고, UAM 축소기를 활용한 비행시험을 통해 시스템을 실증

하여 타당성을 검증하였다. 차후에는 CNN 영상인식 알고리

듬을 통해 비행체와 착륙 마커 간 상대고도를 추정하는 방법

을 연구하고, 이를 기반으로 카메라 센서만 단독으로 사용하

여 미지의 착륙 마커에 무인항공기 혹은 UAM가 정밀착륙 

하도록 유도하는 시스템을 개발할 계획이다. 본 연구에서 수

행한 시뮬레이션과 비행시험에 대한 영상은 참고문헌 [20]의 

링크를 통해 시청할 수 있다. 
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