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[요    약] 

본 연구에서는 제한된 H/W 성능을 가진 소형 모바일 로봇의 성공적인 자율주행을 위하여 인공지능을 적용하여 주변의 환경을 

효과적으로 인식하기 위한 연구를 수행하였다. 이를 위하여 먼저 비정형 환경에서 구동 바퀴의 형태를 자유롭게 변형하여 험지를 

효과적으로 극복할 수 있는 소형 휠-레그(wheel-leg) 모바일 로봇을 설계하였다. 험지를 효율적으로 주행하기 위해 로봇의 바퀴에 

기어구조를 적용하여 휠-레그의 크기가 최대 2.5배까지 변형할 수 있도록 설계하였다. 주변 환경의 인식을 위해 GPU가 내장된 저

가형 임베디드 보드와 카메라를 사용하였다. 본 연구에서 사용한 딥러닝 모델은 YOLOv3를 사용하였고 학습한 모델의 성능을 

mAP, GIoU 등으로 확인하였다. 본 연구를 통하여 제안된 객체 인식 알고리즘을 실제 로봇에 적용하여 로봇이 비정형 환경에서 효

과적으로 장애물을 인식하고 이를 극복하는 것을 확인하였다.

[Abstract]

In this research we study artificial intelligence-based environment recognition for autonomous navigation of a small mobile 
robot with limited hardware resources. Toward this goal, we designed a wheel-leg mobile robot that could transform its circular 
wheel configuration into wheel-leg configuration for rugged terrain locomotion. Size of a wheel-leg can be increased up to 2.5 
times larger when compared to circular wheel configuration applying gear-driven mechanisms. A web camera and less expensive 
embedded board integrated with a GPU are used in the case. We used YOLOv3 as a deep learning model to recognize obstacles 
in real time. Performance of learned model is verified using mAP and GIoU. Our proposed object recognition algorithm is 
implemented in the real wheel-leg mobile robot and its performance is verified in unstructured environments.
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Ⅰ. 서  론

비정형 환경에서 로봇을 자율 주행하기 위해서는 로봇 주변

의 환경과 장애물을 인지(perception)하고 판단(decision)하는 

것이 매우 중요하다. 객체를 인식하는 알고리즘에 관한 연구는 

이전부터 활발히 진행되었다. 특히 사람의 얼굴인식, 움직이는 
물체를 인식하여 추적하는 시스템과 자율주행 자동차 등의 실

시간 물체 인식 등의 분야에서 많은 연구가 진행되었다[1]. 본 
연구에서는 기존 연구들과 달리 딥러닝 알고리즘을 하드웨어 

성능이 제한된 소형 모바일 로봇에 적용하여 실시간 장애물 인

식 알고리즘을 구현하고, 이를 바탕으로 바퀴의 형태를 지능적

으로 변형하여 장애물 환경에서 로봇을 효과적으로 주행하는 

것을 목표로 한다. 이를 위해 CNN (Convolutional Neural 
Networks [2]) 알고리즘을 정형 및 비정형 환경을 효과적으로 

이동할 수 있는 소형 모바일 로봇에 적용하였다. 
 본 연구에서 사용하는 모바일 로봇은 이전 연구에서 개발한 

휠-레그 로봇(Wheel-Leg Robot)을 사용한다[3]. 모바일 로봇은 

Fig. 1과 같이 바퀴의 모양을 변형하여 비정형 환경에서 장애물

을 넘기 쉽게 설계되어 있다. 로봇의 제어를 위한 하드웨어는 

오픈 소스 하드웨어인 Arduino Mega를 사용하였고, 실시간 딥

러닝 연산처리를 하기 위해 GPU를 탑재한 저가형 임베디드

(embedded) 보드인 Nvidia JetsonNano를 사용하여 시스템을 구

성하였다.
딥러닝 기술을 이용한 실시간 객체 인식 기술로는 대표적으

로 R-CNN(Regions with Convolutional Neural Networks)알고리

즘이 있다. R-CNN의 경우엔 높은 mAP(mean Average 
Precision)를 제공하지만, 연산이 많아 초당 이미지 처리 속도가 

느린 단점이 있다[4]. 하지만 YOLO(You Only Look Once)의 경

우 R-CNN보다 mAP는 낮은 편이지만 단순한 처리로 속도가 

매우 빠르다[5]. YOLO는 이미지 전체를 한 번에 바라보는 방

식으로 Class를 분별한다. 이 방법은 기존의 다른 비전 기술과 

비교할 때 2배 정도의 높은 성능을 보인다. 본 논문에서는 실시

간으로 주변 환경을 인식하고 장애물을 판단하는 객체 인식을 

진행하므로 초당 이미지 처리 속도가 비교적 빠른 YOLO를 사

용한다. 최근 YOLOv3는 기존 YOLO에 비해 상당히 성능향상

과 속도가 개선되었다[6]. 이에 본 연구에서는 YOLOv3를 채택

하여 연구를 수행하였다.
본 연구에서는 딥러닝 학습을 기반으로 소형 모바일 로봇이 

지형/장애물을 인지/판단하고 장애물을 극복할 수 있는 알고리

즘과 이를 구현하기 위한 하드웨어 시스템 설계를 연구하였다. 
로봇은 먼저 제안된 객체 인식 알고리즘을 통해 장애물을 인식

하고 판단한다. 평탄한 계단 같은 장애물을 만나게 되면 로봇은 

객체 인식을 통하여 극복할 수 있는 장애물로 판단하여 원형 바

퀴를 휠-레그 모드로 변형한 뒤 장애물을 넘어간다. 하지만 극

복할 수 없는 장애물로 판단되는 경우는 로봇은 다른 대안 경로

를 찾는다. 이처럼 로봇은 물체 인식 결과에 따라 휠-레그 바퀴

의 형태를 자율적으로 변화하여 효과적인 주행을 할 수 있다.

그림 1. 휠-레그 로봇

Fig. 1. Wheel-Leg Robot

Ⅱ. 시스템설계와 알고리즘

2-1 모바일 로봇 시스템

본 연구에서 사용되는 모바일 로봇의 휠-레그 바퀴는 Fig. 2
와 같다. 기어구조를 활용한 휠-레그 메커니즘은 그 크기를 환

경에 따라 적절히 제어하여 장애물을 극복하는데 용이한 구조

로 설계하였다. 휠-레그는 다리를 최대로 접혔을 때 최소 지름

은 220mm이고, 완전히 다리를 펼쳤을 때 최대 다리의 지름은 

500mm이다.

            (a)                                                     (b)
그림 2. 가변형 휠-레그 (a) 휠-모드  (b) 레그-모드

Fig. 2. Transformable wheel-leg (a) Wheel-mode (b) 
Leg-mode

사용자 device(스마트폰 등)를 포함한 전체 로봇 시스템은 

Fig. 3과 같이 구성되었다. 로봇 몸체에 Arduino와 카메라로부

터 얻은 이미지 데이터를 실시간 딥러닝 연산 처리하기 위한 

JetsonNano가 설치되어 있다. 로봇 외부의 스마트폰과 같은 사

용자 device는 Bluetooth를 통해 로봇과 데이터 통신이 가능하

다. 휠-레그 바퀴를 변형하기 위한 Servo모터와 Open CM 제어

기는 로봇 바퀴의 내부에 위치하고, Arduino와는 Xbee를 이용

하여 무선으로 통신한다. 로봇에 부착된 센서로는 전방의 물체

의 유무를 감지하기 위한 초음파센서와 모바일 로봇의 방위각
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을 정확하게 알아내기 위한 9축-IMU 센서가 있다. 또한 로봇의 

현재 위치를 실시간으로 파악하기 위해 GPS 센서도 로봇의 상

부에 설치되어 있다. 모바일 로봇의 구동을 위한 DC 모터와 모

터 드라이버는 로봇의 내부에 위치한다. 로봇의 좌우 양 휠-레
그는 DC모터에 의해 독립적으로 구동되고, 이 모터의 제어를 

위해 2ch 모터 드라이버를 사용하였다. 모바일 로봇의 크기는 

폭 305mm, 길이 667mm, 높이 200mm이다.

2-2 딥러닝 기반 비전 알고리즘 성능비교

YOLO 모델은 이미지를 일정한 그리드로 나누어 그리드의 

신뢰도를 계산한다. 신뢰도는 그리드 내의 객체를 인식할 때 정

확성을 반영한다. 다음 Fig. 4와 같이 처음에는 여러 경계 상자

가 설정되지만, 신뢰도를 계산하여 가장 높은 정확성을 가지는 

상자만 얻을 수 있다.
표 1에서는 YOLO와 다른 Detector들과의 Inference time을 

비교하였다. Faster R-CNN [7]은 정확하다는 장점이 있다. 특히 

겹쳐지거나 작은 사물에 대한 인식률이 비교적 높다. 하지만 느

리다는 단점이 있다. SSD(Single Shot Detector [8])는 인식률과 

속도가 상당히 개선되었다. 하지만 YOLO에 비해 사용하기 쉽

지 않다. YOLO는 간단하고 학습하기 쉬우며 비교적 높은 속도

와 정확도를 제공한다. 더 나아가 레이어의 수를 24개 대신 9개
로 줄인 Fast YOLO의 경우는 정확도는 다소 낮아지지만, 속도

는 3배 이상 증가한다. 최근 기존 YOLO의 속도와 정확성을 모

두 개선한 YOLOv3개 개발되었고, SSD 대비 3배 이상 빠르며 

더 정확한 것으로 보고되었다 [6]. 이에 본 연구에서는 실시간

으로 물체를 인식하고 장애물을 극복하기 위해서 보다 빠른 속

도가 필요하므로 기존의 YOLO보다 정확도와 속도가 모두 개

선된 YOLOv3를 사용하여 연구를 진행하였다. 

그림 4. YOLO의 객체검출 시스템

Fig. 4. YOLO detection system

표 1.  디텍터간의 성능비교

Table. 1.  Inference time comparison
 Method mAP FPS Boxes

Faster R-CNN(VGG16) 73.2 7 300

Faster R-CNN(ZF) 62.1 17 300

YOLO 63.4 45 98

Fast YOLO 52.7 155 98

SSD300 72.1 58 7308

SSD500 75.1 23 20097

그림 3. 휠-레그 모바일 로봇 시스템 다이어그램

Fig. 3. System diagram for the wheel-leg mobile robot
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Ⅲ. YOLOv3 학습데이터 결과 분석

3-1 YOLOv3 학습

YOLOv3 학습을 위한 개발환경으로 Linux기반의 운영체제

인 Ubuntu18.04를 사용하였다. GPU는 GTX 1080Ti를 사용하

였다. YOLO_Mark를 통해 넘을 수 있는 장애물(계단)의 사진

에 라벨링을 진행했다. Class는 1개로 설정하고 각 Box의 좌표 

데이터를 text로 저장하였다. Convolutional layer는 Darknet19
의 448x448 모델을 사용한다. 학습을 진행하면서 평균손실(avg 
loss)이 더 이상 줄지 않으면 중지하여야 한다. 과도하게 진행할 

경우 Overfitting이 되어 이미지를 검출하는 데 어려움이 있으

므로 과도하게 진행하지 않도록 한다. 
본 연구에서는 100개의 데이터 세트로 3600회의 단일 Class 

딥러닝 학습을 진행하였다. 학습을 중지하고 생성된 가중치 파

일(Weights File)을 가지고 실험한 결과 Fig. 5와 같이 99% 계단

인 것을 정확하게 검출하였다. JetsonNano는 데크스톱에 비해 

연산 성능이 떨어지기 때문에 cfg 파일의 batch와 subdivisions
를 1로 설정하고 width와 height를 256으로 파라미터값을 조정

하였다.

그림 5. YOLOv3를 사용하여 계단을 인식하는 모습

Fig. 5. YOLOv3 Objet detection

3-2 학습 결과 분석

객체 검출 알고리즘에서는 mAP(Mean Average precision) 지
표를 가지고 성능을 평가한다. 정밀도(Precision)와 재현율

(Recall)을 모두 측정하여 실제로 참인 객체가 임계값

(Threshold) 내에 포함될 때 정밀도를 골라내어 평균을 낸 것이 

평균정밀도 (AP; Average Precision)이다. 여기서 Precision과 

Recall의 계산식은 다음과 같다.

    
 

       (1)

        


         (2)

mAP는 평균정밀도를 한 번 더 평균 낸 값이다. mAP가 1에 

가깝다면 높은 정밀도를 가지고 있는 객체검출 알고리즘이라

고 볼 수 있다. 
객체를 검출할 때 IoU (Intersection over Union [9]) 또한 널리 

사용되는 평가 지표이다. IoU는 알고리즘이 객체를 검출할 때 

모델이 예측한 결과와 실제로 물체가 존재하는 영역, 두 Box 간
의 교집합과 합집합을 통해 IoU를 계산한다. GIoU (Generalized 
Intersection over Union [10])는 기존의 IoU가 겹치지 않는 Box
에서 발생하는 단점들을 보완하였다. 

                      


                            (3)

                  

  

                   (4)

본 연구에서는 Python code를 이용하여 앞서 학습을 진행한 

YOLOv3모델의 데이터를 각 지표마다 얻을 수 있었다[11]. Fig. 
6 의 그래프에서 x축은 학습 횟수(Epoch) 값이다. Epoch가 증가

함에 따라 mAP는 100%에 가까워지는 것을 확인할 수 있으며 

GIoU도 1에 가까워지는 것을 볼 수 있다. 표 2는 학습결과 데이

터를 요약하여 보여준다. 학습된 모델의 데이터와 실시간 물체

인식 알고리즘을 데스크톱 환경(GTX-1080Ti)에서 실행시켰을 

때의 초당 프레임(FPS)은 45였고, 로봇에 적용된 저가용 보드

인 JetsonNano에서 실행시켰을 때는 5.2 FPS을 얻었다.

Ⅳ. 결  론

실험 결과, 카메라와 GPU 가 탑재된 저가형 임베디드 보드

를 통해 객체(장애물)를 인식하는 것이 가능하였다. 적용된 알

고리즘을 통해 로봇이 장애물을 판단하여 바퀴를 변형하여 넘

어가거나 GPS 센서와 IMU 센서를 활용하여 다른 경로를 찾는 

것을 확인하였다. 하지만 저가형 임베디드 보드를 사용함으로

써 데스크톱의 성능보다는 많이 떨어진 FPS를 보여주었다. 본 

모바일 로봇에 적용된 바퀴와 알고리즘을 이용하여 인간이 진

입하기 어려운 지역의 무인 정찰로봇으로 활용하거나, 정해진 

경로의 GPS 기반의 자율주행 시 장애물 극복 판단 등 여러 분

야에서 활용 가능할 것으로 예상된다. 
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그림 6. YOLOv3 학습결과 데이터

Fig. 6. YOLOv3 learning results data

표 2.  YOLOv3 학습결과 데이터 및 속도

Table. 2.  YOLOv3 learning result data and speed
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