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요 약

전 세계 항공 교통량의 증가와 자율 주행 항공기 개발로 인해, 무인 항공기의 활용 범위가 넓어지고 있다. 이

로 인해 안전한 항공 교통 관리를 위해서 무인 항공기의 경로를 예측하는 기술의 필요성이 더욱 높아지고 있다.

본 연구는 딥러닝 모델을 기반으로 무인 항공기의 경로를 예측하는 방법을 제시한다. 시계열 예측에 적합한 딥러

닝 모델인 GRU(Gated Recurrent Unit) 구조 기반의 예측 모델을 제안한다. 모델 학습에 있어서 look_back,

forward_length 개념을 적용하여 다양한 예측 거리에서의 성능을 분석한다. 또한, 본 모델의 성능을 입증하기 위해

RNN(Recurrent Neural Network) 및 LSTM(Long Short-Term Memory) 모델과의 비교 실험을 진행하였다. 실험

결과, 본 모델이 RMSE 0.0037로 가장 우수한 예측 성능을 보였으며, 실시간 예측 가능성도 입증하였다.

키워드 : 무인 항공기, 자율 주행 항공기, 경로 예측, 딥러닝

Key Words : UAV(Unmanned Aerial Vehicle), Autonomous aircraft, Trajectory Prediction, Deep Learning

ABSTRACT

The continuous increase in global air traffic and autonomous aircraft development have made accurate

trajectory prediction crucial for safe air traffic management. This study proposes a method for predicting UAV

trajectories based on a deep learning model. Specifically, we propose a prediction model based on the GRU

(Gated Recurrent Unit) architecture, which is well-suited for time series prediction. We applied look_back and

forward_length to assess model performance across different ranges. Furthermore, to validate the performance

of the proposed model, we conducted comparative experiments with RNN (Recurrent Neural Network) and

LSTM (Long Short-Term Memory) models. The experimental results showed that our model achieved the best

prediction performance with an RMSE of 0.0037 and demonstrated real-time prediction capability.
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Ⅰ. 서 론

1.1 본 연구의 목적 및 필요성
현재자율주행항공기시장은빠르게발전하고있으

며, 연평균 17.06%의높은성장세를보이고있다[1]. 또

한, 미래항공교통시스템의핵심요소로, 물류, 운송
분야등에서광범위한활용가능성을가진다. 자율주행
항공기는 인공지능과 기타 기술을 사용하여 조종사의

개입없이스스로비행할수있는 항공기를의미한다.

그 종류로는 무인 항공기와 드론이 대표적인 예이다.

이러한미래의자율주행항공기는주로도심속저고도

비행에중점을두고있다. 저고도에서는비행중에장애
물이나 항공기 간의 충돌 위험성이 증가한다. 이러한
상황에서자율주행항공기의안전성을확보하는것이

매우중요한문제로대두되고있다. 본연구는이러한
위험을극복하기위해서무인항공기실시간경로예측
딥러닝모델을제안한다. 본모델을통해잠재적충돌을

예측하여사고를방지할수있으며, 효율적인항공교통
관리 시스템 구축에 중요한 역할을 할 것이다.

1.2 경로 예측 관련 연구
경로예측연구는다양한분야에서많이이루어지고

있다. 초기에는 전통적인 방법인 확률적 예측 모델을
적용해경로를예측하는방식을많이사용하였다[2]. 이
후에머신러닝, 딥러닝기반의경로예측으로발전하였

다. 기존 연구로 RNN 기반의 차량 목적지 예측 연구
및선박경로예측연구가진행되었다[3][4]. 항공기경로
예측에관한연구로는 CNN-LSTM 구조로시공간특

성을 고려한 모델이 제안되었으며, 예측 성능 RMSE

10.192, MAE 8.595, MAPE 4.56를달성하였다[5]. 또
한, Bi-LSTM 기반으로양방향의존성을학습한항공

기경로예측방식이있으며, 위도 RMSE 0.0264, 경도
RMSE 0.0222, 고도 RMSE 52.341의성능을기록하였
다[6]. Recurrent LSTM 구조를 활용해 무인 항공기의

경로를예측하는연구도수행되었다[7]. 실험결과, 평균
예측오차로 6.52미터를제시하였다. 또한, 시계열예측
최적화를위해 Bi-LSTM과 LSTM을결합한모델을사

용한무인항공기경로예측연구도제안되었는데, 해당
모델은 최소 예측 오차 0.011미터를 달성하였다[8].

선행 연구에서는 LSTM 모델 기반의 소형 항공기

경로 예측 연구를 수행하였다[9]. 그러나 미래의 자율
주행항공기는주로무인항공기의도심속저고도비행
에중점을두고있기때문에, 본연구에서는도심저고

도에서 비행한 무인 항공기의 경로 예측을 다루었다.

또한, LSTM 모델뿐만아니라 RNN, GRU와같은다양

한시계열예측최적화모델로성능을비교분석하였으
며, 그결과 GRU 모델이가장우수한경로예측모델임
을제안한다. 더나아가, 자율주행항공기의충돌위험

을줄이고효율적인교통관리를지원하기위해실시간
예측가능성을함께제시하여연구를발전시켰다. 특히,

기존 무인 항공기 경로 예측 연구들은 주로 단기적인

다음위치예측에집중한다. 이와달리본연구에서는
다양한거리에서의예측성능을평가하며, 최적의학습
데이터 길이를 제시한다. 이를 통해, 본 연구는 무인

항공기의 실시간 경로 예측 모델을 제안한다.

1.3 본 연구의 제안 방법
본연구에서는무인항공기경로예측을위해실제

도심저고도범위에서비행한무인항공기의시계열경

로데이터를사용한다. 데이터셋의위도, 경도, 고도정
보를바탕으로앞으로의위치를예측하는것을목표로
한다. 딥러닝모델로는시계열예측에적합한 GRU 구

조기반의모델을개발하였다. 또한, 추가로시계열예
측에최적화된 RNN 및 LSTM 모델과의비교실험을
진행하여, 본모델을가장우수한무인항공기경로예

측 모델로 제안한다. 본 연구에서는 look_back과 for-

ward_length 개념을 적용하여 학습을 진행한다. 학습
데이터 단위인 look_back 값을 설정하고 다양한 for-

ward_length에서의 예측 성능을 분석한다. 여러
look_back과 forward_length를설정해서본모델의경
로예측성능을평가하며, 동시에실시간예측가능성도

우수함을 입증한다.

2장에서는 무인 항공기 데이터셋과 전처리 방식을
설명한다. 또한, 본연구에서제안하는무인항공기경

로 예측 딥러닝 모델에 대해 설명한다. 3장에서는 본
모델의경로예측성능실험결과와실시간예측가능성
을 제시한다. 4장에서는 본 연구의 결론과 향후 연구

방향을 제시하며 마무리한다.

Ⅱ. 본 론

2.1 데이터셋
본연구는무인항공기의실제비행중데이터를수

집한 데이터셋을 사용하였다. UMAV(Urban Micro

Aerial Vehicle) 데이터셋은 취리히(Zurich) 도시에서
약 45분간비행한초소형무인항공기의데이터를포함
하고있다[10]. 지상 5미터에서 15미터의저고도범위에

서도심거리를비행한무인항공기의시계열데이터이
다. 본연구에서는데이터셋에서 GPS 센서를통해수집
한 위치 정보인 위도, 경도, 고도 정보만을 사용한다.
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2.2 데이터 전처리
본데이터셋은무인항공기의비행중경로데이터가

마이크로초단위로수집되었다. 데이터의시간간격이

너무짧으면경로의변화가거의없는경우가많다. 또
한, 모델이매우단기적인패턴만학습하게되어장기적
인예측성능이저하될수있다. 반면, 시간간격이너무

길면 중요한 경로 변화를 놓칠 수 있다. 따라서 실험
데이터의적절한간격을설정하기위해, 여러시간간격
에서의위치평균변화율을측정하였다. 본연구에서는

0.1초에서 0.5초까지의시간간격으로데이터를리샘플
링하고, 각간격에서의위도, 경도, 고도평균변화율을
측정하였다. 위치변화율은식 (1)과같이유클리드거

리(Euclidean Distance) 기반으로계산하였다. 두연속
된좌표간의차이(Dlat, Dlom, Dalt)를 3차원공간에서
의거리로표현한다. 이렇게계산된위치변화율을바탕

으로, 각시간간격에서모든좌표의평균변화율을측
정하였으며, [그림 1]에서 이를 그래프로 비교하였다.

그래프에서시간간격이 0.3초를넘어가면서부터평균

변화율이급격하게증가하는것을확인하였다. 해당구
간에서경로의중요한변화가나타나기시작함을의미
한다. 이를통해 0.3초간격에서경로의중요한변화를

포착할수있으며, 불필요한데이터를줄여처리효율
성을 높일 수 있는 점을 확인하였다. 따라서 0.3초를
가장적절한시간간격으로설정하여데이터를샘플링

하였다.

(1)

그림 1. 데이터셋의 시간 간격에 따른 위도, 경도, 고도의
평균 변화율
Fig. 1. Average rate of change in latitude, longitude, and
altitude over time in a dataset

2.3 데이터 라벨링
본 연구에서는 무인 항공기 경로 예측을 위해

look_back과 forward_length 개념을제시한다. 경로예

측에있어서는좋은예측성능을위한최적의학습길이
를찾는것이중요하다. 이를위해서학습데이터단위
를 의미하는 look_back과 예측 거리를 의미하는 for-

ward_length를 적용한다. [그림 2]와 같이 look_back

길이만큼의데이터를학습하고 forward_length 이후의
위치를예측한다. 학습과정에있어서, look_back 길이

를조정하면서최적의학습데이터길이를찾는다. 또
한, forward_length를적용함으로써바로다음위치좌
표뿐만아니라더먼거리의위치까지도예측할수있

다. 따라서본연구는최적의학습길이와다양한예측
거리에서의 성능을 제시한다.

그림 2. 본 논문에서 사용한 데이터 라벨링 방식
Fig. 2. The data labeling approach used in this paper

2.4 딥러닝 모델
본 연구에서는 무인 항공기의 비행 경로 데이터를

사용한다. 경로데이터는순차적으로기록된시계열데
이터로 과거 데이터가 현재의 상태에 영향을 미친다.

이러한 시계열 데이터 예측에 적합한 딥러닝 모델인

GRU 구조를 기반으로 경로 예측 모델을 개발하였다.

2.4.1 GRU 모델

GRU(Gated Recurrent Unit) 모델은 LSTM(Long

Short-Term Memory)의장기의존성문제해결을유지

하면서 구조를 간소화한 모델이다[11]. LSTM 모델은
RNN(Recurrent Neural Network)의 한 종류로, RNN

이가진장기의존성문제를보완하기위해개발되었으

며, 주로 시계열 데이터 예측에 많이 사용된다. GRU
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모델은 LSTM보다 구조가 간소하기에 학습해야 하는
매개변수가 적고 학습 속도가 빠르다는 장점이 있다.

본 연구에서는 GRU 구조 기반의 모델을 개발하였다.

또한 RNN 및 LSTM 모델과의 비교 실험을 통해 본
모델의 우수한 예측 성능을 제시하였다.

GRU는 [그림 3]과같이 hidden state 를통해정보

를학습하는구조이다. GRU의핵심은 hidden state 
가직접다음단계로전달되어순차적으로정보를이어

주는 방식이다. GRU는 Update gate 와 Reset gate

로두가지 gate를사용하여정보를조절한다. Update

gate 는 식 (2)과 같이 계산되어 이전 hidden state

를얼마나유지할지결정한다. 또한 Reset gate 
는식 (3)와같이정의되며, 이전 hidden state 인

과거의 정보를 얼마나 잊을지를 결정한다. 이 두가지
gate를통해새로운입력정보가 hidden state 에반영

된다. 새로운정보를얼마나반영할지는식 (4)와 (5)를

통해 계산된다. 새로운 후보 hidden state 는 Reset

gate 를적용한이전 hidden state 와현재입력

의 결합을 통해 구해진다(식 4). 이후 최종 hidden

state 는 Update gate 를 통해 이전 hidden state

와새로운후보 hidden state 의가중합을계산하

여결정된다(식 5). GRU는이러한구조를통해 LSTM

보다계산이효율적이면서도, 두개의 gate를사용하여
RNN의 기울기 소실 문제를 해결할 수 있다.

(2)

(3)

(4)

(5)

그림 3. GRU 모델 구조
Fig. 3. GRU Model Structure

2.4.2 본 모델의 하이퍼파라미터 설정 방법

본연구에서는무인항공기경로예측모델로 GRU

기반모델을제안한다. 신경망을설계할때는하이퍼파

라미터의적절한선택이모델성능에중요한영향을미
친다. 본연구에서는무인항공기경로예측모델에있
어서최적의 Hidden layer node 수와 layer 수를결정하

기위해 validation loss를측정한다. Hidden layer node

수가너무적으면모델이데이터의특성들을제대로학
습하지못할수있으며, 너무많으면모델과적합이발

생할수있다. 또한, layer 수에따라서도모델의성능이
크게달라질수있다. 따라서본논문에서는 hidden lay-

er node 수와 layer 수에따른 validation loss를관찰하

여최적의모델구성을찾는다. 모델학습과정에있어
서 training loss는학습데이터에대한적합성을평가하
지만, 과적합의위험성이있다. 반면, validation loss는

모델의일반화성능을평가하기위해사용되어하이퍼
파라미터최적화과정에서더유용한지표로사용된다.

따라서본연구에서는데이터셋을 6 : 2 : 2 비율의훈련,

검증, 테스트데이터로분할하였으며, 검증데이터에서
loss를 측정하였다. 실험의 손실 함수는 MSE(Mean

Squared Error)를사용한다. MSE는식 (6)와같이실제

값과 예측 값의 차이를 제곱한 후에 그 평균을 구한
값이며, 경로예측의정확도를효과적으로평가하는데
적합하다[12]. MSE를 통해 모델은 예측 값과 실제 값

간의 차이를 줄이도록 훈련한다.

(6)

2.4.3 Hidden layer node 수에 따른 loss 측정

GRU 모델에서 hidden layer node 수에 따른 vali-

dation loss를 측정하기 위해, node 수를 16, 32, 64,

128로 설정하였다. 먼저, 단일 layer 구조에서 hidden

layer node 수에따른 validation loss를측정하여최적
의 node 수를결정하였다. [그림 4]와같이학습 epoch

이증가함에따른검증세트의 loss 값변화를그래프로

시각화한다. 특히, loss의변화가집중적으로나타나는
epoch 약 70에서 120 사이의구간을확대하여강조하
였다. Validation loss를측정한이유는모델의새로운

데이터에대한일반화능력을평가하기위함이다. 다양
한 예측 거리에서 가장 적합한 값을 찾기 위해 for-

ward_length를바로다음위치인 0과더먼거리의위

치인 20으로설정하였다. 각각의 forward_length에대
해 validation loss를측정한그래프를 [그림 4]와 [그림
5]로나타내었다. [그림 4]와같이 forward_length가 0

일때는 node 수가 64, 128인경우에비교적으로낮은
loss가측정되었다. 이에비해 node 수가 16, 32인경우
에는더높고불안정한 loss를보였다. [그림 5]와같이

forward_length가 20으로 증가한 경우에는 예측 거리
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가길어져예측이더어려워질수밖에없다. 따라서전
체적으로 loss가증가한것을확인할수있다. 특히, for-

ward_length가 20일 때, node가 128인 경우의 loss는

매우불안정하게높았다. 따라서 forward_length가길
어져도일관되게낮은 loss를보인 node 64를최종모델
의 Hidden layer node 수로 선택해 개발하였다.

2.4.4 Layer 수에 따른 loss 측정

GRU 모델에서 layer 수에따른 validation loss를측
정하기위해, layer 수를 1, 2, 3으로설정하여 loss 값을
비교한다. 마찬가지로 forward_length를 0과 20으로설

정하여각 epoch에서검증세트 loss 값을측정하였다.

[그림 6]에서 forward_length가 0일때는 layer의수가
1, 2인 경우에 loss가 낮게 측정되었으며, layer 수가

3인경우에는비교적불안정하고높은 loss를나타내었
다. [그림 7]에서 forward_length를 20으로 설정한 경
우, 예상대로예측거리가멀어져 validation loss가전

반적으로증가하는경향이나타났다. 특히, layer 수증
가에따라서 validation loss는더욱불안정해지며, 모델
의성능이 layer 수의영향을크게받는다는점을확인

하였다. 이를통해단일 layer 구조만이 forward_length

가길어지더라도 loss가일관되게낮고안정적임을알
수있다. 따라서, 본연구에서는낮은 loss와빠른예측
시간을나타낸단일 layer 구조를선택하여개발을진행

하였다. 본모델의 validation loss 측정을통해서설정
한 Hidden layer node 수와 layer 수는 [표 1]에나타내
었다.

Parameters Value

Layer 1

Hidden layer nodes 64

표 1. 모델 하이퍼파라미터 설정
Table 1. Model hyperparameters setting

2.4.5 본 연구의 전체 프레임워크

본연구에서는무인항공기경로예측방법을제시한

다. 실제 무인 항공기의 경로 데이터에서 위도, 경도,

고도값을사용한다. 또한, 데이터의시간간격을적절
히설정하여리샘플링하고학습효율을높이기위해정

규화를진행한다. 해당전처리를거친데이터를모델의
입력데이터로사용한다. 본연구에서는경로예측모
델로 GRU 구조 기반의 딥러닝 모델을 제안한다. 본

모델을 통해서 look_back 만큼의 데이터를 학습하고

그림 6. Layer 수에 따른 validation loss (forward_length = 0)
Fig. 6. Validation loss as the number of layers
(forward_length = 0)

그림 7. Layer 수에 따른 validation loss (forward_length =
20)
Fig. 7. Validation loss as the number of layers
(forward_length = 20)

그림 4. Hidden layer node 수에 따른 validation loss
(forward_length = 0)
Fig. 4. Validation loss as the number of hidden layer
nodes (forward_length = 0)

그림 5. Hidden layer node 수에 따른 validation loss
(forward_length = 20)
Fig. 5. Validation loss as the number of hidden layer
nodes (forward_length = 20)
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forward_length 이후의위치(위도, 경도, 고도)를예측
하는것을목표로한다. 본연구의전체프레임워크는

[그림 8]에 나와있다.

Ⅲ. 실 험

3.1 모델 실험 구성
본연구에서는실험데이터로무인항공기데이터셋

의위도, 경도, 고도정보만을사용한다. 해당데이터는

0.3초 간격이며, 총 9038개의 경로 포인트를 가진다.

실험에있어서데이터의훈련과검증, 테스트데이터를
6 : 2 : 2로나누어진행하였다. 또한모델의학습효율

을높이기위해 MinMaxScaler를적용해입력데이터
를 0과 1 사이의 값으로 스케일링하였다.

본 모델의 실험을 위해서 여러 look_back과 for-

ward_length 값을 적용해 성능 실험을 진행하였다.

look_back은 10, 20, 30, 40으로 설정하고 for-

ward_length를 5, 10, 15, 20으로설정한다. 각파라미

터를조정하여본모델과 RNN, LSTM 모델의성능을
비교한다. 실험을진행할모든모델의파라미터설정은
[표 2]와 같이 설정하였고, 예측 성능 평가 지표로는

RMSE(Root Mean Squared Error)를 사용하였다.

RMSE는회귀예측모델에대한성능지표로많이사용
하며, 많은경로예측연구에적용되고있다. RMSE는

식 (7)과 같이 MSE의 제곱근으로 오차의 크기를 더
직관적으로이해할수있다[13]. 또한, 모델이예측한값
이 실제 값과 얼마나 가까운지를 평가하는 지표이다.

본모델은 forward_length 이후의위도, 경도, 고도값
을예측하며, 이에따른 RMSE 성능을제시한다. 또한,

평균예측시간을측정하여경로예측에있어서중요한

실시간예측가능성을함께제시한다. 본연구의실험은
Intel® Xeon® Gold 6346 CPU @ 3.10GHz, RAM

128GB, NVIDIA RTX A6000 환경에서 진행하였다.

(7)

3.2 모델 실험 결과

3.2.1 look_back 길이에 따른 성능 결과

look_back 길이를 10, 20, 30, 40으로조정하여 각
모델의 RMSE 값을측정한결과를 [표 3]과같이제시
한다. 본 모델인 GRU 모델은 모든 look_back에서

RMSE 값 0.005 아래로꾸준히가장낮은오차를기록
하였다. look_back이너무짧으면충분한패턴을학습
하지못할수있으며, 너무길면비효율적인정보가포

함될수있다. 따라서적절한 look_back 설정이필수적
이다. 본 모델은 특히 look_back이 20일 때 RMSE

0.00370으로매우낮은예측오차를보였다. 또한, 모든

look_back에서 GRU 모델이꾸준히가장좋은성능을
나타내었다. RNN과 LSTM 모델은 GRU에비해다소
높은오차를보였지만, 세모델모두높은성능을기록

한것을확인하였다. 따라서 GRU 기반의모델이가장
우수한예측을보였으며, 최적의 look_back 값은 20으
로 나타났다.

look_
back

Model
10 20 30 40

RNN 0.00619 0.00500 0.00459 0.00537

LSTM 0.00566 0.00535 0.00695 0.00580

GRU(Ours) 0.00437 0.00370 0.00400 0.00413

표 3. look_back 길이에 따른 RMSE 성능표
Table 3. RMSE based on look_back

3.2.2 forward_length 길이에 따른 성능 결과

최적의 look_back 값을 20으로 설정하고 for-

ward_length를 5, 10, 15, 20으로조정하여각모델의
RMSE를측정한결과를 [표 4]와같이제시하였다. for-

그림 8. 본 연구의 전체 프레임워크
Fig. 8. The overall framework

Parameters Value

Layer 1

Hidden layer nodes 64

Optimizer Adam

Epoch 90

Batch size 70

Loss function Mean Squared Error

표 2. 모델 전체 파라미터 설정
Table 2. All parameters setting
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ward_length를다양하게설정하면서모델은더먼거리
의위치좌표를예측할수있다. forward_length가길어

질수록모델의예측거리가멀어지기때문에예측오차
는 높아질 수밖에 없다. RNN과 LSTM 모델은 for-

ward_length가 15, 20일때부터급격히높아지는오차

를보였다. 하지만 GRU 모델은유일하게예측거리가
길어져도꾸준히 RMSE 0.03 미만의낮은오차를나타
내었다. 이와같이본모델은다양한예측거리에서도

가장 좋은 경로 예측 성능을 보였다.

3.2.3 모델 예측 결과 시각화

각딥러닝모델의경로예측결과를시각화하여실제
경로와비교한다. 예측결과는경로변화패턴이명확하

게드러나는 구간을 선택하였다. [그림 9]와같이 for-

ward_length가 0일 때는 바로 다음 위치를 예측하는
것이므로 모든 모델이 좋은 예측 결과를 나타내었다.

특히, 빨간색으로표시된 GRU 기반의본모델이검은
색인 실제 경로와 가장 유사한 예측을 보였다. [그림

10]에서 forward_length가 20일때는예측거리가길어
져서모든모델의오차가증가하였다. 하지만본모델이
여전히 실제 경로와 가장 가까운 결과를 나타내었다.

또한, 급격한경로변화에서 RNN과 LSTM은매우불
안정한 패턴을 보였지만 GRU 모델만이 유일하게 유
사한 패턴을 예측해냈다. 이를 통해 본 모델이 실제

경로와비교하였을 때, 가장우수한예측을보임을입
증하였다.

3.2.4 실시간 성능 평가를 위한 예측 시간 측정

본연구에서는모든딥러닝모델의실시간예측가능

성을함께평가하였다. 모델의학습이완료된후, 예측
단계에서 하나의 경로 포인트를 예측하는데 소요되는
시간을측정한다. 각데이터포인트에대해 look_back

이 20일때, 모든 forward_length에서의개별예측시간
을측정하고, 평균을계산해 [표 5]에제시하였다. 평균

예측시간은실시간시스템에서모델이새로운입력데

이터를얼마나신속하게처리하여경로좌표를예측해
내는지평가하는중요한지표이다. 따라서모든모델의
평균예측시간을측정해실시간예측가능성을평가하

였다. 간단한 구조를 가진 RNN과 GRU 모델이 평균
예측 시간 약 0.031초로 가장 짧았으며, 다음으로
LSTM 모델도약 0.032초로빠른예측시간을보였다.

모든모델의평균예측시간은데이터셋의시간간격인
0.3초보다훨씬짧은 0.0311초에서 0.0323초범위로나
타나실시간예측가능성이우수함을확인하였다. GRU

기반의본모델은무인항공기경로예측에가장높은

그림 10. 각 딥러닝 모델의 예측 결과와 실제 경로 비교
(forward_length = 20)
Fig. 10. Plot of predicted versus actual Trajectory for
each deep learning model (forward_length = 20)

그림 9. 각 딥러닝 모델의 예측 결과와 실제 경로 비교
(forward_length = 0)
Fig. 9. Plot of predicted versus actual Trajectory for each
deep learning model(forward_length = 0)

forward_
length

Model

5
(1.5s later)

10
(3s later)

15
(4.5s later)

20
(6s later)

RNN 0.01269 0.01510 0.03742 0.05103

LSTM 0.01439 0.02735 0.03353 0.03604

GRU(Ours) 0.00997 0.01462 0.02680 0.02976

표 4. forward_length 길이에 따른 RMSE 성능표
Table 4. RMSE based on forward_length
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성능을보였으며, 약 0.031초의예측시간으로실시간
예측에 있어서도 우수함을 입증하였다.

3.3 실험 결과 분석
본 연구에서는 시계열 예측에 특화된 여러 딥러닝

모델중에 GRU 기반의모델이무인항공기실시간경
로 예측에 가장 뛰어난 모델임을 시사한다. GRU는
LSTM보다적은 gate를사용하여, 더욱간소화된구조

를가지므로실시간경로예측에적합한모델이다. 또
한, GRU는 LSTM과같이장기의존성문제를개선하
여, RNN 보다 장기적인 경로 패턴을 더 효과적으로

학습할수있다. 무인항공기는비행경로가복잡하고
급격히변화할수있는특성을지닌다. 특히, 저고도에
서비행하는무인항공기는기타장애물과의충돌위험

이있어, 안전한비행을위한실시간경로예측이매우
중요하다. 이러한무인항공기의특징을고려하였을때,

본 연구에서는 시계열 예측에 적합한 딥러닝 모델인

RNN과 LSTM 및 GRU중에 GRU가가장적합한모델
임을 확인하였다.

본연구의실험결과, 비교적간소화된구조를가진

GRU가 LSTM보다우수한경로예측성능을기록하였
다. 또한, GRU는경로예측시간이매우짧아실시간
예측에 더욱 적합하다는 것을 입증하였다. LSTM은

forward_length가 길어짐에도 RNN에 비해서 상대적
으로좋은성능을유지했고, RNN은 forward_length가
10 이하인단기예측에서강점을나타냈다. 반면, GRU

는 모든 forward_length에서 뛰어난 성능을 기록했으
며, 급격한경로변화에서도가장유사한예측을보였
다. 실험 결과로 보아, GRU는 무인 항공기의 복잡한

패턴을빠르게학습하고먼예측거리에서도가장뛰어
난성능을보이는것을확인하였다. 이를통해본연구
는 GRU가무인항공기의비행특징과실시간경로예

측 요구에 가장 적합한 모델임을 시사한다.

Ⅳ. 결 론

본연구에서는딥러닝기반의도심저고도무인항공
기경로예측모델을개발하였다. 시계열예측에적합한
GRU 구조를기반으로무인항공기의경로를효과적으

로예측하는모델을제안한다. 또한, 무인항공기경로
예측에 look_back과 forward_length 개념을제시한다.

다양한 look_back을 설정하여 예측 성능을 평가하고,

최적의 look_back 값을 도출하였다. 또한, for-

ward_length를지정해바로다음위치뿐만아니라더
먼거리를예측하는성능을제시하였다. 더나아가, 시계

열예측에최적화된 RNN 및 LSTM 모델과의비교실
험을 진행하였다. 성능 실험 결과, GRU 구조 기반의
본모델이모든 forward_length에서가장높은성능을

보임을 입증하였다. 또한, 본 모델은 약 0.031초의 평
균 예측 시간을 기록하여 실시간 예측 가능성도 우수
함을제시하였다. 따라서경로예측성능과실시간예

측가능성모두우수한무인항공기경로예측모델을
제안하였다.

본연구는 forward_length가길어지면서예측 오차

가 많이 불안정해지는 한계가 있다. 향후 연구에서는
forward_length가길어져도최대한높은성능을유지할
수 있는 모델을 개발하고자 한다. 또한, 날씨와 같은

다른정보를함께고려하지않았기에이를보완해다양
한환경에서높은성능을내는모델을개발하고자한다.
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