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요 약

무인항공기(UAV)는 물류, 감시, 재난 대응등 다양한 분야에서 활용도가증가하고 있다. UAV는 안정적인 비행, 신속한장애 대응이필수적이다. 특히
나 UAV의 핵심 부품인 모터는 비행 안전성과 직결되며, 모터의 고장은 UAV의 비정상적인 비행을 야기하며 이는 심각한 사고로 이어질 수 있다.
이러한 사고를 막기 위해 정상비행 여부를판단하는 Failure Detection 기법들이 존재하지만, 기존의 대부분의 기법들은 Rule-Based 기법에 기반하고
있기 때문에 모터 오류 감지 같은 복합적인 기체 이상 진단에 어려움이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 AI를 적용한 Motor Error
Detection 시스템을제안한다. Gazebo 시뮬레이션을 사용하여모터고장시나리오를 구현해데이터를확보하였으며, 해당 데이터로 GRU 기반의Motor
Error Detection Model을 학습시키고 필터를 적용하여 신뢰성 높은 모터 오류 감지 시스템을 구현하였다. 평가 결과 제안된 시스템은 Motor Error
현상이 일어난 후 평균 0.87초 이내에 오류를 감지할 수 있었으며, 이러한 경량화된 시스템은 엣지 단에서의 실시간 적용 가능성을 보여준다.

Ⅰ. 서 론

무인항공기(UAV)는 물류, 감시, 재난 대응[1, 2] 등 다양한 분야에서 활

용되고 있으며, 중요도가 계속해서 증가하고 있다. UAV 운용에 있어서

안정적인비행과신속한장애대응이필수적이다. 특히 UAV의 핵심 부품

인모터는 비행안전성과직결되며, 모터 고장은 UAV의 비정상적인비행

을 일으키고 심각한 사고로 이어질 수 있다. 하지만 기존의 Rule-Based

고장 여부 판단 기법[1]은 특정 조건에서 효과적일 수 있으나, 모터 오류

감지와 같은 복합적인 기체 이상 진단에 어려움이 있다.

이러한문제를해결하기위해, 본 연구에서는무인기비행데이터를활용

한 AI 기반의모터고장을 감지하는 시스템을 제안한다. 실시간으로정확

한 모터 이상 감지를 하는 것이 제안하는 시스템의 목표이며, 이를 통해

본 연구에서는 다음의 내용들을 제안하고 확인하였다.

Ÿ 현실에서 얻기 어려운 비행 중 모터 고장 데이터를 시뮬레이션으로

구현하여 모델 학습데이터로 활용함.

Ÿ 시뮬레이션에서 생성된 데이터를 바탕으로 GRU 모델을 학습시켜

Motor Error Detection Model을 구현함.

Ÿ GRU 모델 단독으로 오류 예측을 수행하였을 때 발생하는 예측 노이

즈를 해결하기 위한 후처리 필터를 적용하여 시스템의신뢰성을향상

시킴.

Ⅱ. 데이터 생성 및 수집

본 논문에서 제안하는 시스템을 구현하고 검증하기 위하여 UAV 비행

중 모터의 고장이 일어나는 상황에 대한 데이터가 필요하였다. 하지만 현

실에서 실제 UAV를 통해 이러한 데이터를 확보하는것은 어려움이 있기

에 시뮬레이션을 활용하여 해당 데이터를 수집하였다. 시뮬레이션은

Gazebo와 PX4 SITL을 사용하였고, 시뮬레이션 상에서 UAV 비행 중 모

터 에러를 의도적으로 발생시켜 고장 시나리오를 구현하였다.

UAV Flight Controller인 PX4에서는 다양한 비행 관련 데이터[3]가 존

재하는데, 그중 드론 기체 정보 (roll, pitch, yaw 등), 비행 목표 정보 (

target_x, target_y, target_z 등), 및 모터 정보를 사용하였다.

MAVLink를 통해 0.2초 간격으로 업데이트되는 UAV 실시간 비행 데이

터를 수집하였다. 무인기의 이동과 모터 오류 발생에 대해 무작위적으로

이루어지도록 시뮬레이션을 구성하고, 해당 환경에서 약 15만 개의 데이

터를 확보하였으며, 이를 오류 검출 모델의 학습데이터로 사용하였다.

Ⅲ. 시스템 구성

그림 1. UAV Motor Error Detection System Design

본 논문에서제안하는 Motor Error Detection 시스템의시스템구성도를

그림 1에 나타내었다. 먼저, UAV의 실시간 비행 데이터를 Data Stream

Processor가 받아 오고, 실시간으로 업데이트되는 비행 데이터를 정해진

윈도우의 크기만큼 이전 비행 데이터와 묶어 하나의 시퀀스 데이터를 생

성한다. 이 시퀀스 데이터는 비행 데이터가 업데이트될 때마다 생성되며,

생성될 때마다 Motor Error Detection Model에 넘겨진다. Motor Error

Detection Model은 받은 시퀀스 데이터를 기반으로 Motor Error 확률을

계산하여 Raw Predict Result를 생성하고 이를 후처리 필터에 전달한다.

필터는 Raw Predict Result에서 예측 노이즈를 제거하고, 최종적으로

Motor Error가 발생했는지를 결정한다.

3.1 GRU(Gated Recurrent Unit) 기반 Motor Error Detection Model

본 연구에서는 GRU 기반의 분류 모델을 사용하였다. GRU는 LSTM과

유사하게, 이전 시점의 정보를 고려하여 시계열 데이터의 시간적 패턴을

학습할 수 있으며 LSTM에 비해 구조가 단순하고 파라미터 수가 적다는

장점[4]이 있다. 대신에 LSTM에비해 긴시퀀스의학습에서약한 모습을



보이지만, 본 연구에서는긴시퀀스분석은필요로하지않고 오히려 실시

간성이 필요로 하였기에 학습 모델로서 GRU를 선택하였다.

모델 학습에 활용된 입력 feature는 섹션 2에서 서술한 드론 기체 정보,

비행 목표 정보, 모터 정보를 사용하였고, 슬라이딩 윈도우 방식으로데이

터를 시퀀스로 변환하였다. 윈도우 크기는 30으로 설정하였으며, 각 시퀀

스 데이터들은 시계열 상으로 가장 최근에 업데이트된 데이터가 정상 혹

은 고장인지에 대해 라벨링하여 학습에 활용하였다.

3.2 후처리 필터

GRU 모델을 단독으로 사용하여 모터 오류 예측을 하면, 예측값이 순간

적으로 튀는 예측 노이즈가 발생한다. 예를 들어 UAV가 정상 비행 중임

에도 바람이 불거나 급격한 방향 전환 등의 이유로기체가 순간적으로흔

들리는것을 모터에러로착각하는현상이 발생하는데, 이러한오탐(False

Positive)을 줄이기 위해 후처리 필터(post-processing filter)를 적용하였

다. 후처리 필터 기법 중 Majority Voting, EMA(Exponential Moving

Average)[4], Debounce, Kalman Filter[5]를 각각 적용하여 결과를 비교

해보았고, 그 결과를 표 1에 나타내었다.

Ⅳ. 연구 결과

본 연구에서 사용한 GRU모델 및 후처리 필터 기법은 슬라이딩 윈도우

를 기반으로 데이터가 업데이트된다. 따라서 모델이 모터 오류를 탐지하

기위해서는데이터가윈도우에누적될필요가있으며, 이는 고장상황후

기체 데이터가 누적되는 과정(step)이 필요하다는 것을 말한다. 표 1의

Missed Detection은 테스트 중 모델이 모터 오류를 놓친 수를 나타내는

데, GRU만을 썼을 때와 필터를 적용시켰을 때 모두 0인 것을 확인할 수

있다. 이는 실제 오류 탐지 자체는 모두 성공적으로 수행되었으며, 성능

차이로는 윈도우 누적 지연 및 노이즈만이 존재함을 의미한다.

따라서 성능은 다음 두 가지 항목으로 평가된다. 첫째, 실제 오류가 발생

한 시점 와 에러가 탐지된 탐지 시점  사이의 탐지 지연( =  - , 단위: step)의 평균인 Average Delay. 두 번째, 필터 성능을 평가하기
위한 오탐률(False Positive Rate, FPR = FP / (FP + TN))이다. 여기서

FP는 정상상태를 오류로 잘못판단한 횟수, TN은 정상상태를 올바르게

판단한 횟수이다. 테스트데이터는 섹션 2에서 생성하였던 데이터와 동일

한 방식으로 생성되었고, 약 3천 개의 데이터를 생성해 테스트하였다.

4.1 GRU 및 후처리 필터 적용 결과

각 필터는 Average Delay가 5 step(0.2초 업데이트 기준 1초)을 넘기지

않는기준으로 가장 정확도가 높았던 파라미터를 적용시켜 테스트하였고,

그 결과는표 1과 같다. 필터를사용하면 GRU모델단독으로 사용했을 경

우보다 오탐을 확실히 줄여주는 모습을 보여준다. 그중 Majority Voting

방식이 필터를적용한 결과중가장 Average Delay가 낮고, FPR 또한가

장 성능이 좋은 Debounce와 비슷하게좋은성능을보여주었기에 본연구

에서는 GRU + Majority Voting을 사용하였다.

표 1. GRU 및 후처리 필터 적용 결과

Missed
Detection

Average
Delay(step) FPR

GRU Only 0 2.0 0.064
Majority Voting 0 4.36 0.006

EMA 0 4.43 0.018
Debounce 0 4.5 0.004

Kalman Filter 0 4.8 0.017

그림 2. 오류 검출 소요 시간에 대한 PDF, CDF

4.2 Inference Time
그림 2는 시퀀스 데이터가 GRU + Majority Voting을거쳐 Motor Error
Detection Output을 생성할 때까지, 하나의 step에 대한 Inference Time
을 나타낸다. 90%의경우 추론이 0.2ms 이내로끝나며, 0.35ms 이내에거
의 모든 추론이 끝나는 것을 확인할 수 있다. 따라서 GRU + Majority
Voting의 Average Delay가 4.36 step이므로 평균적으로 Motor Error 현
상이 일어난후 대부분은 0.87초 이내에 감지되는 것을 의미하며, 이를 통
해 제안된 시스템이 매우 경량화되어 있음을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결론
본 논문에서는 UAV 비행 데이터를 사용하여 실시간으로 UAV Motor
Error Detection을 수행하는 시스템을 제안한다. 시뮬레이션 환경에서
UAV의 모터고장 시나리오를 생성하여 약 15만 개의 학습데이터를확보
하였으며, 이를 기반으로 GRU 모델을학습시켰다. 또한필터적용을통해
예측 노이즈 문제를 줄여 시스템의 신뢰성을 높였고 Average Delay,
Inference Time 평가 결과, Motor Error 발생 후 대부분의 경우 0.87초
이내에 오류를 감지할 수 있음을 확인하였다.
향후 연구에서는제안된경량화된시스템을 실제 UAV 기체에 탑재하여
HITL 실험을수행함으로써엣지단에서실시간탐지 성능을검증할 계획
이다. 또한 GRU 이외의 모델과 다양한 필터 기법의 조합을 탐색하거나
UAV 비행 데이터 업데이트 주기를 빠르게 하여 더욱 정확하고 신속한
시스템을 설계할 수 있을 것으로 기대된다.
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