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I. 서론

실내 자율 이동 로봇은 돌봄 서비스, 물류 이동, 그리고 감

시 분야 등 그 응용 분야가 확대됨에 따라 로봇의 위치 및 자

세를 정확하게 추정하는 연구가 활발히 진행되고 있다[1,2]. 
실내 이동 로봇의 위치 및 자세의 추정은 흔히 EKF (Extended 
Kalman Filter)를 이용하는데 IMU (Inertial Measurement Unit)
의 가속도 및 각속도 출력을 적분하는 시간 갱신(time update)
으로 사전 추정값(a priori estimate)을 산출하고 라이다 혹은 

카메라로부터 획득되는 측정값을 이용한 측정값 갱신

(measurement update)으로 사후 추정값(a posteriori estimate)을 출

력한다. 이 경우 추정 오차를 줄이기 위해서는 IMU의 오차를 

추정하여 보정(calibration)하는 것과 아울러 EKF 설계변수인 

공분산(covariance)을 튜닝(tuning)하는 것이 중요하다. 자율 이

동체의 관심이 높아짐에 따라 IMU 오차 보정 및 EKF 공분산 

튜닝에 대한 연구도 꾸준히 진행되고 있다. 
IMU의 오차는 크게 정규 오차(deterministic error)와 불규칙 

오차(random error)로 나눌 수 있다. 정규 오차는 환산계수

(scale factor), 비정렬(misalignment), 바이어스(bias) 등의 오차

로 정확한 가속도 및 각속도 입력을 가할 수 있는 레이트테이

블(rate table) 장치를 사용하여 추정하거나[3,4], 고가의 정밀 

센서를 함께 손에 올려 놓고 자세를 바꿔가며 추정할 수 있다

[5]. 정규 오차가 추정된 후에는 IMU의 출력으로부터 간단한 

계산을 거쳐 보정될 수 있다. 불규칙 오차는 흔히 랜덤 상수 

바이어스(random constant bias)로 가정하고 EKF 등과 같은 필

터에서 상태변수로 추가하여 추정하여 보정한다[6].
EKF의 공분산 튜닝은 결과적으로는 가속도 및 가속도를 

적분한 사전 추정값을 신뢰하여 유지할 것인지 아니면 라이

다 혹은 카메라 등의 측정값을 신뢰하여 사전 추정값에 대한 

보정을 크게 할 것인지 결정하는 것이다. 공분산 튜닝과 관련

하여 최근에 인공지능을 활용하는 방법들이 많이 제시되고 

있다. 참고문헌 [7]은 필터의 측정식을 인공지능으로 대체하

는 방법을 제시하였는데 예로서 영상 이미지로부터 CNN 
(Convolution Neural Network)을 통해 이동체의 속도 측정값 및 

측정잡음 공분산을 산출하는 방법을 제시하였다. 참고문헌 

[8]은 도로를 주행하는 이동체가 IMU만을 사용한 항법(dead 
reckoning)을 하는 경우에 수직 및 옆방향 속도가 거의 0임을 

이용한 가상 측정값을 사용하고 CNN으로 측정잡음 공분산을 

튜닝하는 방법을 제시하였다. 참고문헌 [9]는 항법시스템
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(navigation system)에서 IMU를 입력으로 하는 딥러닝 모델에 

의해 공정잡음 공분산을 튜닝하는 방법을 제시하였다. 참고문

헌 [10]은 항법시스템에서 고정된 공정잡음 및 측정잡음 공분

산을 사용한 EKF로부터 구한 잔차(residual) 및 상태오차 공분

산을 LSTM (Long Short Time Memory)에 입력으로 넣어 시간

에 따라 변하는 공정잡음 및 측정잡음 공분산을 다시 산출하

는 방법을 제시하였다.
IMU 오차 보정 및 EKF 공분산 튜닝에 대한 기존 연구는 

살펴본 바와 같이 각각의 문제를 독립적으로 다루고 있다. 즉, 
IMU의 정규 오차가 실험실 수준에서 잘 추정되어 보정된다고 

가정한다면 EKF 공분산 튜닝에 의해 가속도 및 각속도 값을 

신뢰할 것인지 아니면 라이다 혹은 카메라 등의 측정값을 신

뢰할 것인지 결정하는 것은 유효하다는 것이다. 그런데 현실

적으로는 고가의 레이트테이블에 의한 IMU 정규 오차 추정이 

힘들거나 IMU의 로봇 장착시에 발생하는 장착 오차에 의하여 

EKF에 입력되는 가속도 및 각속도는 오차가 클 수 있다. 이 

경우에는 공분산 튜닝이 의미가 없어지고 결과적으로 큰 위

치 및 자세 추정 오차를 유발하게 된다. 이러한 문제를 해결하

기 위하여 본 논문에서는 IMU의 정규 및 장착 오차를 보정하

는 LSTM과 EKF의 측정잡음 공분산을 튜닝하는 CNN을 단계

적으로 사용하여 EKF에 의한 로봇 위치 및 자세 추정 성능을 

개선하는 방법을 제안한다. 관련된 연구로서 저자 등은 참고

문헌 [11]에서 카메라에 의한 위치 및 자세 참값에 대한 미분

필터로 가속도 및 각속도 참값을 구하고 이를 이용하여 

LSTM으로 IMU의 정규 및 장착오차를 보정하는 방법을 제안

한 바 있으나 이 역시 IMU 오차 보정에만 초점을 둔 연구이

다. 본 논문은 참고문헌 [11]의 결과에 더 나아가 IMU 오차 보

정 LSTM 이후에 또 다른 신경망인 CNN에 의해 튜닝된 측정

잡음 공분산을 사용하는 EKF를 배치함으로써 카메라에 의한 

위치 및 자세 참값에 대한 미분필터 없이 IMU 오차가 보정됨

과 동시에 위치 및 자세 추정값을 바로 구할 수 있게 하였다. 
본 논문에서는 측정잡음 공분산을 튜닝하는 방법도 라이다

의 점군 정합 오차를 신경망이 출력하고 이를 이용해 측정잡

음 공분산을 계산하는 방법을 제안하였다. 점군 정합 방법으

로서 본 논문에서는 널리 사용되는 ICP (Iterative Closest Point) 
방법을 채택하였는데, ICP를 사용한 경우의 오차공분산을 추

정하는 기존 연구로 참고문헌 [13]은 ICP 알고리즘 가격함수

(cost function)와 오차공분산의 관계식을 유도하여 오차공분

산을 수식으로 계산하는 방법을 제시하였다. 참고문헌 [14]는 

점군의 기하학적 배치, 가격함수 잔차(residual), 점군간의 대

응점(correspondense) 품질(quality) 등 점군의 특징을 추출하여 

망의 입력으로 하고 오차공분산을 출력으로 하는 다층 퍼셉

트론(MLP, Multi-layer Perceptron)를 이용하는 방법을 제시하

였다. 인공신경망을 사용한다는 점에서는 참고문헌 [14]와 관

련이 있으나 본 논문은 점군에 속한 점들의 거리 및 각도 정

보만 망의 입력으로 사용한다는 점, 인공신경망으로 CNN을 

이용한다는 점, 그리고 망 출력으로 얻은 점군 정합 오차로 부

터 측정잡음 공분산은 계산으로 구한다는 점에서 차이점이 

있다. 
논문의 구성은 다음과 같다. II장에서 실내 이동 로봇을 위

한 EKF 구성 및 오차 요인, III장에서 IMU 오차 보정 및 EKF 

공분산 튜닝 딥러닝 모델, IV장에서 실험에 의한 제안한 방법

의 검증, 그리고 V장에서 결론을 맺는다.

II. 실내 이동 로봇을 위한 EKF 구성 및 오차 요인

실내 이동 로봇의 위치 및 자세 추정에 사용되는 EKF를 제

시하고 IMU 오차 및 라이다 점군 정합 오차가 어떤 과정을 

통해서 로봇의 위치 및 자세 추정 오차를 유발시키는지 살펴

본다. EKF를 구성하기 위해서는 시스템식과 측정식이 필요한

데, 먼저 시스템식은 실내 이동 로봇이 평평한 바닥 위에서 2
차원 운동을 한다고 가정하면 다음과 같은 운동방정식으로 

둘 수 있다. 
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여기에서 , 는 로봇의 절대좌표계(inertial frame) 상의 위

치, , 는 절대좌표계 상의 속도, 는 자세각을 나타낸다. 

IMU와 관련된 항으로서  , , 는 동체좌표계(body frame) 

상의 가속도 및 각속도 측정값,  , , 는 측정값들의 

바이어스 오차, 그리고  , , 는 바이어스를 제외한 나

머지 오차로 흔히 공정잡음(process noise)이라 한다. 
2D 라이다로부터 획득되는 점군을 정합하여 위치 및 자세 

측정값을 생성할 수 있다. 그러면 EKF의 측정식 부분은 다음

과 같이 둘 수 있다.
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여기에서 , , 은 라이다 점군의 정합 결과로 얻게 되

는 로봇의 위치 및 자세이며 , , 는 측정값 오차로 측

정잡음(measurement noise)이라고 불린다. 시스템식과 측정식

이 주어진 상태에서 초기 추정값, 추정값의 공분산값, 공정잡

음 공분산, 측정잡음 공분산 값을 부여하면 EKF는 동작하게 

되는데 자세한 식은 참고문헌 [12]에 잘 정리되어 있다.
EKF가 동작할 때 IMU 오차는 시스템식을 통해 위치 및 자

체 추정 성능에 영향을 주게 된다. 식 (1)에서 바이어스  , 

, 는 상수로 두고 있는데 이는 정규 오차 중 환산계수, 

비정렬에 의한 오차는 잘 제거되어 정규 오차의 바이어스나 

불규칙 오차의 랜덤 상수 바이어스에 해당하는 상수 오차만 

남아 있다고 가정하는 것이다. 이 경우에는 공정잡음을 평균

이 0인 백색가우시안 잡음으로 가정할 수 있다. 만약 환산계

수, 비정렬에 의하여 오차가 제거되지 않는다면 IMU에 입력

되는 가속도나 각속도에 영향을 받는 오차가 남아 있어 바이어

스가 상수라는 가정에 위배되고 아울러 EKF의 정확도 성능은 
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그림 1. ICP 사용시 주변 물체 위치에 따른 점군 정합 오차 예.
Fig. 1. An example of point cloud matching error depending on 

the geometry of surrounding objects when the ICP is used.

담보할 수 없게 된다. 이 경우에도 공정잡음 공분산을 크게 주

어 큰 IMU 오차를 반영하는 EKF를 구성할 수 있으나 성능 개

선에 한계가 있어 근본적인 해결은 IMU의 오차를 최대한 보

정하는 것이다.
라이다 점군 정합 오차는 식 (2)의 측정식을 이용한 사후 

추정값을 계산할 때 EKF의 위치 및 자체 추정 성능에 영향을 

주게 된다. 그림 1은 ICP를 사용한 경우에 주변 물체의 상황

에 따른 점군 정합 오차를 나타낸 것이다. XY 평면위의 여러 

가지 색깔의 실선은 주변 물체들의 위치를 나타내고 평면위

에 그려진 stem들은 각 위치에서의 Y축 위치 정합 오차의 절

대값을 나타낸 것이다. 그림에서 오른쪽 부분과 같이 오차가 

작은 경우는 주변 물체들이 로봇 위치 주위에 밀집되게 위치

하고 있는 반면에 그림의 아래쪽 부분과 같이 오차가 큰 경우

는 주변 물체들의 밀집도가 작음을 알 수 있다. 이와 같이 ICP
에 의한 점군 정합 오차는 로봇 주위의 물체들의 밀집도 및 

그에 따른 점군간의 대응점의 품질에 따라 달라짐으로 실시

간으로 식 (2)의 측정잡음 공분산을 튜닝하여 IMU 출력을 적

분한 사전 추정값을 더 신뢰할 것인지 아니면 라이다 측정값

을 더 신뢰할 것인지 조정할 필요성이 발생한다.  

III. IMU 오차 보정 및 측정잡음 공분산 튜닝 딥러닝 

모델을 이용한 위치 및 자세 추정 

II장에서 설명한 바와 같이 EKF에 의한 실내 이동 로봇의  

위치 및 자세 추정 정확도를 높이기 위해서는 IMU의 정규 및 

장착 오차 보정과 측정잡음 공분산 튜닝이 필수적이다.  이를 

위하여 본 논문에서는 그림 2와 같이 딥러닝 모델들을 이용한 

위치 및 자세 추정 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 크게 IMU 
오차 보정 망과 측정잡음 공분산 튜닝 망으로 구성되어 있다. 
1. IMU 오차 보정 망

IMU 오차 보정 망은 크게 LSTM 블록과 EKF 블록으로 나

뉘어 진다. LSTM 블록은 3축 IMU에서 측정된 가속도  , , 

및 각속도  , , 를 입력으로 사용하여 정규 및 장착 

오차가 보정된 2차원 평면상의 가속도  ,  및 각속도 

를 얻기 위한 블록이다. LSTM 블록의 내부 구성은 그림 3과 

같다.

그림 2. 딥러닝 모델을 이용한 위치 및 자세  추정.
Fig. 2. Pose estimation using deep learning models.

그림 3. LSTM 블록의 내부 구성.
Fig. 3. Structure of LSTM block.

LSTM 블록은 LSTM 딥러닝 모델을 중심으로 구성되어 있

는데 이는 IMU의 출력이 진동과 잡음에 의한 영향이 시간에 

걸쳐 나타나므로 데이터의 연관 관계를 반영할 수 있는 

LSTM이 적합하다고 판단되기 때문이다. 블록 내부의 세부 구

조는 본 논문에서 딥러닝 모델들을 PyTorch library를 사용하

였으므로 이와 관련한 설정값으로 설명한다. LSTM은 input_ 
size는 3축 IMU의 가속도 및 각속도를 입력으로 받으므로 6으
로 설정하였다. 출력의 개수에 해당하는 hidden_size는 IMU의 

환산계수, 비정렬, 바이어스 등의 오차항들의 개수가 가속도 

12개, 각속도 15개임을 감안하여 그 합보다 많은 32로 설정하

여 다양한 오차의 영향을 반영할 수 있도록 하였다. 층의 개수 

num_layer는 많은 숫자에서 점점 줄여나가 시도한 결과 한 개

의 층으로 충분함을 확인하여 1로 설정하였다. LSTM 이후에

는 FC (Fully Connected) 층(layer)을 이중으로 배치하면서 점

점 출력의 개수가 줄어들면서 최종적으로 보정된 가속도 및 

각속도가 출력되도록 하였다. 첫 번째 FC 층은 ‘output_dim’ = 
16을 설정하고 이후에 활성화 함수(activation function)로서 가

속도 및 각속도에 부호가 있으므로 양수 및 음수를 모두 출력

할 수 있는 tanh 함수를 사용하였다. 다음 단계에 또 한번 FC 
층을 두어 환산계수, 비정렬, 바이어스 오차 등이 순차적으로 

제거될 수 있도록 하였다. 출력 차원은 2차원 평면상의 가속

도  ,  및 각속도 를 출력하기 위하여 ‘output_dim’ = 3

을 설정하고 이후의 활성화 함수는 마찬가지로 tanh 함수를 

두었다. 
EKF 블록은 IMU 오차 보정 망 전체로 보면 하나의 활성화 

함수처럼 동작한다. LSTM 블록에서 보정된 가속도 및 각속도

가 EKF에 전달되며 이는 식 (1)의  , , 에 대입되어 시간 

갱신을 통한 로봇의 위치, 속도, 자세각, IMU 바이어스의 사
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전 추정값을 계산한다. 다음 단계는 측정값 갱신 부분으로 최

종 출력은 위치 및 자세각 사후 추정값 , , 이다. 측정값 

갱신을 위해서는 먼저 라이다 출력 즉, 물체까지의 거리   및 

방향 를 담고 있는 점군 데이터  로부터 점군 정합 

알고리즘을 적용하여 구한 위치 및 자세각 , , 이 필요

하다. 본 논문에서는 대표적인 방법 중의 하나인 ICP 알고리즘

을 사용하였다. EKF 측정값 갱신에 필요한 측정잡음 공분산 

은 측정잡음 공분산 튜닝 망으로부터 계산되어 입력된다.
IMU 오차 보정 망의 학습(training)은 EKF의 계수들은 정해

져 있으므로 LSTM 내부의 계수들을 학습하는 과정이다. 이때 

IMU 오차 보정 망의 출력 즉, EKF로부터 구한 위치 및 자세

각 추정값이 참값과의 차이가 최소가 되도록 학습하는 것이

다. 본 논문에서 참값은 정해진 위치에 놓여 있는 마커를 로봇

에 부착된 카메라로 검출함으로써 로봇의 위치 및 자세를 참

값을 구하도록 하였다. 학습 과정에서 주의해야 하는 것은 

LSTM 블록이 정규 및 장착오차를 효과적으로 제거하여 출력

인   ,  및 가 로봇의 참 가속도 및 각속도에 근접한 경

우 EKF의 출력 , , 도 로봇의 참 위치 및 자세값에 근접

해야 올바른 학습이 이루어 질 수 있다는 점이다. 이를 위해서

는 라이다의 측정값으로부터 구한 , , 에 오차가 있을 

때 그 크기가 크고 작음에 따라 측정잡음 공분산 의 튜닝이 

동기화 되어 이루어져야 한다는 것이다. 그러므로 IMU 오차 

보정 망의 학습 과정에서도 측정잡음 공분산 튜닝 망의 역할

이 매우 중요하다.
2. 측정잡음 공분산 튜닝 망

측정잡음 공분산 튜닝 망은 라이다 출력인 물체까지의 거

리   및 방향 를 담고 있는 점군 데이터  로부터 ICP 

알고리즘에 의해 구한 위치 및 자세각의 오차를 추정하는 

CNN 블록과 이로부터 측정잡음 공분산 을 계산하는 블록

으로 나뉜다. CNN 블록의 내부 구성은 그림 4와 같다.
CNN 블록은 입력이 라이다 점군 데이터  이며 출력

은 로봇 위치, 자세 오차의 절대값 , , 이다. 절
대값을 출력으로 사용하는 이유는 라이다 주위의 물체들이 

놓여 있는 방향보다는 축 방향으로의 밀집도가 관련성이 높

아, 오차의 부호보다는 크기가 점군 데이터와의 관련성이 높

은 것으로 망 학습 결과 나타났기 때문이다. CNN 내부의 

Conv는 모두 1차원 컨볼루션(convolution) 블록이다. 모든 

Conv 들은 kernel_size는 점군에서 4개 정도의 작은 그룹으로 

모여있는 점들도 독립된 물체로 인식하기 위하여 4로 설정하

였으며, dilation은 인접한 점들을 자세하게 탐색하게 하기 위

하여 1로 두었으며, 또한 ‘padding’=“same”으로 정하여 입력 

데이터의 길이와 출력 데이터의 길이를 갖게 하였다. 먼저 첫 

그림 4. CNN 블록의 내부 구성.
Fig. 4. Structure of CNN block.

번째 Conv는 입력이 점군내 각 점들의 거리, 각도 2개의 특징

을 가지므로 ‘in_channels’ = 2로 두었으며, ‘out_channnels’ = 
16이다. 이어서 활성화 함수로서 CNN의 최종 출력이 오차의 

절대값임을 고려하여 양수 출력을 주는 ReLU를 사용하였다. 
두 번째 Conv는 ‘out_channnels’ = 64로 주고 활성화 함수 

ReLU, 그리고 세 번째 Conv는 ‘out_channnels’ = 128 그리고 

마찬가지로 활성화 함수 ReLU를 사용하였다. 이와 같이 3단
계의 Conv를 사용한 것은 물체들이 벽면, 직각 모서리, 자유

각도 모서리 등의 다양한 특징 뿐만 아니라 그 크기도 달라 

여러 단계의 Conv가 망 학습에 유리하였기 때문이다. 입력 채

녈이 크기 2에서 출발하여 출력 채녈이 128로 늘어나는 것은 

Conv를 거칠 때 마다 위치 및 자세 오차와 관련된 더 세분화

된 특징을 추출하기 위함이며 마지막 단계 FC는 ‘output_dim’ 
= 3으로 두어  , , 를 출력하도록 하였다. Flat 
즉, Flatten 층이 세 번째의 Conv와 마지막 단계 FC 사이에 배

치되어 있는데 이는 Conv의 결과를 1차원으로 변환한 후  FC
를 연결하기 위한 용도이다.

CNN 블록의 학습은 그림 2의 전체 블록과는 별도로 독립

적으로 이루어지는데 그 이유는 첫째, CNN 블록의 출력 

, , 은 ICP에 의한 점군 정합 결과인 , , 

와 카메라를 이용하여 계산된 로봇의 위치 및 자세 참값의 

차이로부터 계산 가능하기 때문이다. 둘째, 그림 2의 전체 블

록을 사용하여 CNN 블록을 학습하기 위해서는 IMU 오차 보

정 망의 LSTM이 이미 학습이 되어 있어야 한다는 전제가 필

요하기 때문이다. 이에 따라 본 논문에서는 CNN 블록을 먼저 

학습하고 이어서 IMU 오차 보정 망의 LSTM을 학습하는 방법

을 사용하였다.
CNN 블록의 출력으로 EKF에서 사용할 측정잡음 공분산 

은 수식 (3)과 같이 계산한다.

         (3)

식에서 diag는 각 항을 대각화(diagonalize) 한다는 의미로 

결과적으로 은 3x3 행렬이 된다.  , 는 센서의 규격에 따

라 조정해야할 변수로서 본 논문의 실험 환경에서는   , 
  에서 좋은 추정 성능을 보임을 확인할 수 있었다. 

IV. 실험에 의한 제안한 방법의 검증

실험에 의하여 제안한 방법을 검증한다. 실험 환경은 그림 

5의 (a)와 같은 이동 로봇을 사용하여 (b), (c)와 같이 건물의 

복도 및 실내 환경에서 주행 시험을 하였다.
로봇은 가로 60cm, 세로 30cm, 높이는 팔길이 포함 80cm 

정도로 로봇팔을 부착하여 그리퍼(gripper)로 물건을 집어 필

요한 곳으로 전달할 수 있는 4륜 이동 로봇이다. 앞바퀴는 조

향(steering)을 할 수 있으며 뒷바퀴에 의하여 전진 및 후진 속

도를 제어한다. 마이크로콘트롤러는 Nvidia nano 보드가 장착

되어 데이터의 수집과 연산을 담당한다. IMU는 EBRCV 
25GV4 모델로 3축 가속도 및 각속도를 측정할 수 MEMS 형 

센서이다. 라이다는 RPLIDAR-A1으로 스캔 해당도 1 deg, 스
캔 주파수 5.5Hz, 감지 거리는 0.15~6m 규격을 지닌다. 딥러닝 

모델의 학습과 성능 검증을 위한 로봇의 위치 및 자세 참
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 (a) Robot.      (b) Corridor experiment. (c) Room experiment.

그림 5. 실험 환경.
Fig. 5. Experiment environment.

값을 측정하기 위하여 카메라를 부착하였으며 사용된 모델은 

Intel RealSense D455로 depth를 측정할 수 있고 추천 감지 거

리는 6m 정도이다. 그림 5(b)와 같이 정해진 위치에 Aruco 마
커를 설치하고 카메라가 이를 인식하면 연산을 거쳐 절대좌

표계 상의 로봇 위치 및 자세를 구할 수 있다. 
그림 6은 복도 및 실내 실험에서의 로봇의 주행 궤적을 나

타낸 것이다. 파란색은 라이다가 인식하는 주변 물체의 표면

이며 빨간색은 로봇의 궤적이다. 복도 실험은 벽면과 방들의 

출입문이 반복적으로 나타나다가 교차로에서 회전하는 일반

적인 주행 상황을 가정하였다. 실내 실험은 크게 원을 그리도

록 하여 주변 물체가 다양하게 놓여 있는 상황을 접하도록 하

였다. 복도 실험은 총 10회, 실내 실험은 총 6회의 실험 set를 

획득하여 50%는 망의 학습에 사용하고 나머지 50%는 검증

(test)에 사용하였다. LSTM 및 CNN 모두 optimizer로 많이 사

용되는 Adam (Adaptive Moment Estimation)을 사용하였으며 

손실함수는 MSE (Mean Squared Error)를 주어 전 시간대에서 

망출력과 참값과의 차이를 줄이도록 하였다. 학습 총 epoch 
수는 50000회를 학습하여 그 중에서 최소 손실함수 값을 주는 

학습 결과를 선택하였다.
망의 학습에 사용되지 않은 IMU 출력값 및 라이다 점군 데

이터 중 한 set을 사용하여 추정한 로봇의 위치 및 자세의 추

정 오차를 그림 7에 나타내었다.
비교를 위하여 라이다 점군 데이터에 ICP를 적용한 정합 

결과(청록색), IMU 오차의 보정 없이 고정된 측정잡음 공분산

을 사용한 통상적인 EKF(파란색), 제안한 방법(빨간색)의 추

정 오차를 하나의 그림에 표시하였다. 복도 실험, 실내 실험 

모두 제안한 방법의 X,Y 위치 및 자세의 추정값이 라이다 데

이터로부터 계산한 결과 그리고 통상적인 EKF에 비해서 오차

가 감소 됨을 시각적으로 확인할 수 있다. 

     (a) Corridor experiment.    (b) Room experiment.

그림  6. 로봇의 주행 궤적.
Fig. 6. Trajectory of robot.

(a) Estimation error in corridor experiment.

(a) Estimation error in room experiment.

그림  7. 위치 및 자세 추정 오차 비교.
Fig. 7. Comparison of position and attitude estimation error.

표 1. 복도 실험 추정값의 RMSE 및 최대오차.
Table 1. RMSE and max error of estimates in corridor experiment.

오차
종류

추정 
방법

X 오차
[m]

Y 오차
[m]

자세 오차
[rad]

RMSE
점군 ICP 0.080 0.059 0.038
기존 EKF 0.063 0.034 0.038
제안방법 0.031 0.031 0.020

최대오차
점군 ICP 0.131 0.159 0.090
기존 EKF 0.119 0.138 0.089
제안방법 0.085 0.105 0.062

표 1 및 표 2에 정량적 비교를 위하여 복도 및 실내 실험 

추정값의 RMSE (Root Mean Squared Error, 평균 제곱근 오차)
와 최대오차를 제시하였다. 

표 1의 복도 실험에서는 X, Y 위치 및 자세 오차가 RMSE 
및 최대오차 모든 면에서 제안한 방법이 가장 작음을 알 수 

있다. 위치 오차는 제안한 방법이 라이다 점군에 대한 ICP 결
과에 비해서 RMSE 및 최대오차를 각각 최대 0.049m, 0.054m
까지 감소시키고, 기존 EKF에 비해서는 각각 최대 0.032m, 
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표 2. 실내 실험 추정값의 RMSE 및 최대오차.
Table 2. RMSE and max error of estimates in interior room 

experiment.

오차
종류

추정 
방법

X 오차
[m]

Y 오차
[m]

자세 오차
[rad]

RMSE
점군 ICP 0.027 0.023 0.020
기존 EKF 0.044 0.029 0.028
제안방법 0.022 0.019 0.021

최대오차
점군 ICP 0.149 0.142 0.077
기존 EKF 0.158 0.105 0.100
제안방법 0.093 0.090 0.080

0.034m까지 감소시킨다. 자세 오차는 제안한 방법이 라이다 

점군 ICP 결과에 비해서 RMSE 및 최대오차를 각각 0.018rad, 
0.028rad 감소시키고, 기존 EKF에 비해서는 각각 0.018rad, 
0.027rad 감소시킨다.

표 2의 실내 실험에서는 제안한 방법이 X, Y 위치 오차는 

RMSE 및 최대오차 모두 가장 작으나 자세는 라이다 점군에 

대한 ICP 결과가 오차가 가장 작다. 위치 오차는 제안한 방법

이 라이다 점군에 대한 ICP 결과에 비해서 RMSE 및 최대오차

를 각각 최대 0.005m, 0.056m까지 감소시키고, 기존 EKF에 비

해서는 각각 최대 0.022m, 0.065m까지 감소시킨다. 자세 오차

는 제안한 방법이 라이다 점군에 대한 ICP 결과에 비해서 

RMSE 및 최대오차가 각각 0.001rad, 0.003rad 더 증가하나 수

치에서 드러나듯이 그 차이는 미미하다고 할 수 있다. 기존 

EKF에 비해서는 제안한 방법이 RMSE 및 최대오차를 각각 

0.007rad, 0.02rad 감소시킨다.
본 논문의 제안한 방법이 잘 작동하는지 확인하는 방법은 

그림 2의 측정잡음 공분산 튜닝이 잘 되는지 그리고 IMU 오
차가 잘 보정이 되는지를 살펴보는 것이다. 측정잡음 공분산 

튜닝 결과를 알아보기 위하여 그림 8에 라이다 점군에 대한 

ICP 정합 결과 오차(청록색)과 제안한 공분산 튜닝에 의하여 

산출되는 위치 및 자세 오차 공분산(검은색)을 도시하였다.

그림  8. 라이다 점군에 대한 ICP 정합 결과 오차 및 제안한 방

법에 의한 오차 공분산 비교.
Fig. 8. Comparison of ICP registration error of lidar point cloud 

and error covariance by proposed method.

그림  9. IMU 출력값에 대한 오차 보정 전후 비교.
Fig. 9. Comparison of before and after calibration to IMU output.

그림을 비교해 보면 라이다에 의한 오차가 클 때 오차 공분

산 역시 큰데 이는 측정잡음 공분산의 값을 크게 하여 IMU 
측정값을 더 신뢰한다는 의미이며, 라이다에 의한 오차가 작

을 때 오차 공분산이 작은 것은 측정잡음 공분산을 작게 하여 

라이다에 의한 결과를 더 신뢰한다는 것이다. 이는 제안한 측

정잡음 공분산 튜닝 망이 의도대로 잘 작동함을 보여준다.
IMU 오차 보정 망이 잘 동작하는지 확인하기 위하여 그림 

9에서 IMU 출력값에 대한 오차 보정 전후의 값을 비교하였

다. IMU의 출력의 참값은 구하기 힘드나 로봇이 정지하고 있

을 때의 가속도 및 각속도의 참값은 0이다. 그림에서 정지하

고 있는 주행 시작 시간 및 종료 시간에 가속도 및 각속도가 

오차 보정 후의 값(빨간색)이 보정 전의 값(파란색)에 비해 0
에 가까움을 시각적으로 확인할 수 있다. 

정량적인 수치는 표 3에 제시하였다. 표는 로봇의 출발전 

약 2초 동안 그리고 주행후 약 3초 동안의 정지 상태에서의 

가속도 및 각속도 평균을 나타낸 것이다. 정지 상태에서 보정 

후의 값이 보정 전의 값에 비해 가속도 및 각속도 절댓값이 

3~4배 작으므로 제안한 IMU 오차 보정 망이 잘 동작함을 확

인할 수 있다. 
이상의 결과로부터 IMU 및 라이다를 사용하여 EKF 방법

으로 로봇의 위치 및 자세를 추정하는 경우에는 본 논문에서 

제안하는 IMU 오차 보정 및 측정잡음 공분산 튜닝 방법이 추

정 오차를 줄이는 매우 유용한 방법임을 알 수 있다.

표 3. 정지 상태에서의 IMU 보정 전후 평균값 비교.
Table 3. Comparison of before and after calibration of averaged 

IMU outputs at rest.

구분
x축 가속도

[m/s2]
y축 가속도

[m/s2]
z축 각속도

[rad/s]
보정전 -0.128 0.269 0.067

보정후 -0.045 0.069 -0.026
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V. 결론

본 논문에서는 IMU 및 라이다 센서를 사용하고 EKF 방법

으로 로봇의 위치 및 자세를 추정하는 경우에 딥러닝 모델들

을 활용하여 IMU의 정규 및 장착 오차를 보정하고 측정잡음 

공분산을 튜닝하는 방법을 제안하였다. IMU의 오차 보정값을 

출력하는 LSTM 딥러닝 모델에 활성화 함수로서 EKF를 결합

하여 카메라로 구한 위치 및 자세 참값으로 LSTM을 학습하

는 방법을 제안하였다. 또한 라이다 점군의 각 점들의 거리 및 

각도 정보만을 입력으로 사용하는 CNN으로 ICP에 의한 위치 

및 자세 오차를 추정하고 이로부터 EKF에서 사용할 측정잡음 

공분산을 튜닝하는 방법을 제한하였다. IMU 오차 보정과 측

정 잡음 공분산 튜닝을 위한 2개의 인공 신경망의 학습 절차

를 제시함으로써 상호 연관성을 가지면서 최종적인 로봇의 

위치 및 자세 추정 성능을 높이도록 하였다. 복도 및 실내에서

의 실제 실험에 의한 결과는 제안한 방법이 라이다 측정값만

을 사용하거나 통상적인 EKF를 사용하는 것에 비해 위치 및 

자세 추정 오차를 효과적으로 감소시킬 수 있음을 보여준다.
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