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Abstract: Accurate state estimation is essential for autonomous driving in global navigation satellite system (GNSS)-denied 

environments. Particle filters, particularly sequential importance resampling (SIR), are widely used for sensor fusion but suffer from 

weight degeneracy and particle impoverishment during resampling. To address this, we propose Particle Transformer, a deep learning-

based resampling framework combining weighted multi-head attention for particle importance modeling and a variational autoencoder 

(VAE) for diversity preservation. An adaptive strategy based on effective sample size (ESS) further balances accuracy and efficiency. 

Experiments on the KITTI odometry dataset show 3.0 % lower absolute trajectory error (ATE) and 21.2 % lower relative pose error 

(RPE) compared to systematic resampling, while maintaining maximum diversity with only 6.4 ms per frame. 
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I. 서론 

 

자율주행 자동차가 도심 협곡, 터널, 실내 주차장 등 위성 

항법 시스템(GNSS, Global Navigation Satellite System)의 신호 

수신이 불가능하거나 신뢰도가 낮은 환경에서 안정적으로 

주행하기 위해서는 차량의 현재 위치와 자세를 정밀하게 추

정하는 기술이 필수적이다[1-5]. 이를 위해 카메라, 라이다

(LiDAR), 관성 측정 장치(IMU, Inertial Measurement Unit) 등 다

양한 센서 정보를 융합하는 연구가 활발히 진행되고 있으며 

[6-8], 비선형(non-linear) 및 비가우시안(non-Gaussian) 시스템

에서 뛰어난 성능을 보이는 파티클 필터(particle filter), 특히 

순차적 중요도 리샘플링(SIR, Sequential Importance Resampling) 

필터가 널리 사용되고 있다[9-11]. 

파티클 필터는 상태 공간의 확률 분포를 다수의 파티클 

집합으로 근사하여 추정하는데[12], 필터가 반복됨에 따라 

소수의 파티클에만 가중치가 집중되는 가중치 퇴화(weight 

degeneracy) 현상이 필연적으로 발생한다. 이를 해결하기 위

해 가중치가 낮은 파티클을 제거하고 가중치가 높은 파티클

을 복제하는 리샘플링(resampling) 과정이 수행된다. 그러나 

기존의 리샘플링 방법론들은 파티클의 가중치 크기만을 고려

한 단순 복제 방식을 취하기 때문에, 파티클 집합의 다양성

(diversity)이 급격히 감소하는 샘플 빈곤화(sample impoverishment) 

문제를 야기한다. 이는 급격한 회전이나 가속과 같은 동적 

상황에서 추정 성능을 저하시키고 국소 최적해로 조기 수렴

(premature convergence)하는 원인이 된다. 

이러한 한계를 극복하기 위해 다양한 리샘플링 기법들이 

연구되어왔다. 가장 기본적인 다항(multinomial) 리샘플링은 

가중치에 비례하여 파티클을 무작위로 복원 추출하는 방식

으로 구현이 간단하지만, 샘플링 분산이 커서 파티클 다양성

을 훼손할 위험이 크다. 이를 개선하기 위해 제안된 체계적 

(systematic) 리샘플링은 누적 가중치 분포에서 균등한 간격으

로 파티클을 선택하여 분산을 최소화하고, 𝑂(𝑁)의 빠른 연산 

속도를 제공하여 현재 가장 널리 사용되고 있다. 분산을 줄

이기 위한 또 다른 접근법으로 층화(stratified) 리샘플링과 잔

차(residual) 리샘플링이 있다. 층화 리샘플링은 전체 구간을 

파티클 수만큼 나누어 각 구간에서 파티클을 선택하며, 잔차 

리샘플링은 가중치에 비례하여 확정적으로 파티클을 선택한 

후 남은 부분을 무작위로 채우는 방식이다. 이들은 체계적 

리샘플링보다는 유연하지만 여전히 높은 가중치를 가진 파

티클을 단순 복제한다는 한계에서 벗어나지 못한다.  

파티클의 다양성을 인위적으로 늘리기 위한 시도로 정규

화(regularized) 리샘플링이 제안되었다. 이는 커널 밀도 추정

(kernel density estimation)을 통해 연속적인 확률 분포를 생성한 

후 리샘플링을 수행하여 파티클이 겹치지 않게 하려 했으나, 

커널 대역폭 설정에 민감하고 계산 비용이 높다는 단점이 있
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다. 나아가 최적 수송(optimal transport) 이론을 적용하여 파티

클 분포 간의 거리를 최소화하는 방식도 연구되었으나 [13], 

이 또한 높은 연산량을 요구하여 실시간성에 제약이 있다. 

최근 딥러닝 기술의 발전으로 트랜스포머(Transformer)와 

같은 어텐션 기반 모델이 다양한 분야에서 성과를 보이고 있

다[14,15]. 본 논문에서는 이러한 딥러닝 기술을 파티클 필터

의 리샘플링 단계에 접목하여 기존 방법론의 한계를 극복하

고자 한다[16]. 제안하는 방법은 기존의 통계적 기법들과 달

리, 데이터 기반의 학습을 통해 파티클 간의 상호작용과 중

요도를 명시적으로 모델링한다. 본 연구의 주된 기여는 다음

과 같다. 

- 파티클 트랜스포머 제안: 가중치가 반영된 멀티헤드 어텐

션(weighted multi-head attention) 메커니즘을 통해 파티클 

간의 상호작용과 중요도를 명시적으로 학습하는 새로운 

리샘플링 네트워크를 제안한다. 

- 분포 모델링을 위한 변분 오토인코더(VAE, Variational 

Autoencoder) 도입: VAE 구조를 활용하여 [17,18] 파티클 

분포를 잠재 공간(latent space)에서 모델링함으로써, 리샘

플링 과정에서 파티클의 다양성을 효과적으로 보존한다. 

- 적응형 하이브리드 리샘플링 전략: 유효 파티클 수(ESS, 

Effective Sample Size)에 따라 딥러닝 모델의 개입 정도를 

조절하는 적응형 전략을 도입하여, 연산 효율성을 극대

화하면서도 추정 정확도를 유지한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 파티클 필터와 

기존 리샘플링 기법의 문제점을 기술하고, 3장에서는 제안하

는 파티클 트랜스포머의 구조와 학습 방법을 상세히 설명한

다. 4장에서는 KITTI 데이터셋을 이용한 실험 결과 및 분석

을 제시하며, 마지막으로 5장에서는 결론을 맺는다. 

 

II. 파티클 필터 
 

1. 파티클 필터 개요 

파티클 필터는 베이지안 추론에 기반하여 비선형·비가우

시안 시스템의 상태를 재귀적으로 추정하는 순차 몬테카를로

(sequential Monte Carlo) 방법이다. 일반적으로 예측(prediction), 

갱신(update), 리샘플링의 3단계로 구성되며, 각 시점 𝑡  에서 

𝑁  개의 파티클 {𝑥𝑡
𝑖 , 𝑤𝑡

𝑖}
𝑖=1

𝑁
로 상태 분포 𝑝(𝑥𝑡|𝑧1:𝑡)를 근사한

다. 예측 단계에서는 이전 시점 𝑡 − 1의 파티클 𝑥𝑡−1
𝑖 를 모

션 모델 𝑓(⋅)와 제어 입력 𝑢𝑡를 이용해 현재 시점의 예측 상

태로 전이시킨다. 비주얼 오도메트리(VO, Visual Odometry)에

서 상태 벡터 𝑥𝑡는 차량(또는 카메라)의 6자유도 자세(pose) 

[𝑥, 𝑦, 𝑧, 𝜙, 𝜃, 𝜓]𝑇로 정의될 수 있다. 

  𝑥𝑡 = 𝑓(𝑥𝑡−1, 𝑢𝑡) + 𝑤𝑡 (1) 

여기서 𝑥𝑡는 시점 𝑡  에서의 상태 벡터, 𝑓(⋅)는 비선형 모션 

모델, 𝑢𝑡는 제어 입력, 𝑤𝑡는 모델 잡음이며 𝑤𝑡~𝑁(0, 𝑄)로 

모델링한다. 𝑄 는 모델 잡음의 공분산을 의미한다. 

VO의 증분 운동 𝛥𝑝𝑡 , 𝛥𝜃𝑡를 사용하는 경우, 포즈는 다음

과 같이 위치와 자세로 분해하여 업데이트할 수 있다. 

  𝑝𝑡 = 𝑝𝑡−1 + 𝑅(𝜃𝑡−1)𝛥𝑝𝑡 (2) 

 𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 + 𝛥𝜃𝑡 (3) 

여기서 𝑝𝑡는 위치(3×1), 𝜃𝑡는 오일러 각(롤(roll), 피치(pitch), 요

(yaw)), 𝑅(⋅)는 자세에 따른 회전 행렬, 𝛥𝑝𝑡와 𝛥𝜃𝑡는 프레임

(frame) 간 상대 이동 및 회전(VO 측정으로부터 산출)을 의

미한다. 

갱신 단계에서는 센서 측정값 𝑧𝑡와 예측 상태를 비교하여 

각 파티클의 중요도 가중치 𝑤𝑡
𝑖를 갱신한다. 측정 모델 ℎ(⋅)는 

상태로부터 기대 측정값을 계산하며, 측정 잡음 𝑣𝑡~𝑁(0, 𝑅)을 

가정하면 다음과 같이 표현된다. 

  𝑧𝑡 = ℎ(𝑥𝑡) + 𝑣𝑡 (4) 

여기서 𝑧𝑡는 시점 𝑡  의 측정값, ℎ(⋅)는 비선형 측정 모델, 𝑅 

은 측정 잡음 공분산이다. 각 파티클의 가중치는 우도

(likelihood) 𝑝(𝑧𝑡|𝑥𝑡
𝑖)에 비례하도록 갱신되며, 가우시안 우도

를 사용하는 경우 𝑁(𝑧𝑡; ℎ(𝑥𝑡
𝑖), 𝑅)로 계산한다. 

  𝑤𝑡
𝑖 ∝ 𝑝(𝑧𝑡|𝑥𝑡

𝑖) (5) 

2. 리샘플링 기법의 한계  

리샘플링은 낮은 가중치 파티클을 제거하고 높은 가중치 

파티클을 복제하여 퇴화를 완화하는 과정이다. 체계적 리샘

플링은 𝑂(𝑁)의 낮은 계산 복잡도로 널리 사용되지만, 고가중

치 파티클의 단순 복제는 파티클 집합의 다양성을 급격히 저

하시켜 샘플 빈곤화를 유발할 수 있다. 특히 동적 환경, 급회

전/급가속, 저질감 구간, 또는 재지역화 상황에서는 분포가 

넓게 퍼져야 하므로 다양성 손실이 추정 성능 저하로 직결된

다. 정규화 리샘플링이나 마르코프 체인 몬테 카를로(MCMC, 

Markov Chain Monte Carlo) 기반 메트로폴리스(Metropolis) 리샘

플링 등 대안이 제안되었으나, 연산 비용 증가 또는 환경 변

화에 대한 적응성 부족이 여전히 남는다. 

 

III. 파티클 트랜스포머 
 

1. 네트워크 아키텍처(network architecture) 

입력은 𝑁  개의 파티클 상태 𝑥𝑡 ∈ 𝑅𝑁×6와 정규화된 가중

치 𝑤𝑡 ∈ 𝑅𝑁×1이며, 선형 투영을 통해 256차원 임베딩으로 

변환한다. 파티클 집합은 순서가 없으므로, 위치 인코딩은 시

간 순서가 아니라 학습 안정성을 위한 임베딩 보조항으로만 

사용한다. 인코더는 8-head 멀티헤드 어텐션과 2-layer 블록으

로 구성되고, 디코더는 2-layer 크로스 어텐션으로 구성된다. 

가중치 기반 멀티헤드 어텐션은 가중치 벡터 𝑊  로부터 

가중치 특징 𝑊𝑓𝑒𝑎𝑡을 추출한 뒤 키(key, 𝐾 )와 값(value, 𝑉 )에 

주입함으로써, 가중치가 큰 파티클에 더 높은 어텐션을 부여

한다. 

  𝑊𝑓𝑒𝑎𝑡 = 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟2 (𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟1(𝑊))) (6) 

여기서 𝑊𝑓𝑒𝑎𝑡은 가중치 특징 벡터, 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟1 , 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟2는 선

형 변환, 𝑅𝑒𝐿𝑈 는 활성화 함수, 𝑊 는 입력 가중치 벡터이다. 

  𝐾𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 = 𝐾 +𝑊𝑓𝑒𝑎𝑡 ⊙𝛼𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒  (7) 

 𝑉𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 = 𝑉 +𝑊𝑓𝑒𝑎𝑡 ⊙𝛼𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒 (8) 
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여기서 𝐾𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑와 𝑉𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑는 가중치 주입된 키와 값, 

⊙는 요소별 곱, 𝛼𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒은 학습 가능한 스케일링 파라미터이

다. 이 구조는 단순 복제 중심의 리샘플링이 아니라, 파티클 

간 관계를 학습적으로 반영한 재배치를 가능하게 한다. 

VAE는 분포의 과도한 수렴을 억제하고 다양성을 유지하

기 위해, 인코더 출력을 평균과 표준편차로 매핑하여 잠재분

포를 학습한다. 잠재 벡터 𝑧  는 재파라미터화 트릭으로 샘플

링된다. 

  𝑧 = 𝜇 + 𝜎 ⊙ 𝜀, 𝜀 ∼ 𝑁(0, 𝐼) (9) 

여기서 𝜇  는 잠재분포 평균, 𝜎  는 표준편차, 𝜀  는 표준 정규

분포에서 샘플링된 잡음, 𝐼 는 단위행렬이다. 

디코더는 잠재 벡터 𝑧  와 인코더 표현을 입력으로 크로스 

어텐션을 수행하고, 𝑇𝑎𝑛ℎ  활성화와 스케일링을 통해 파티클

의 상태 변화량(residual)을 예측하여 기존 파티클에 더함으로

써 새로운 파티클 위치를 생성한다. 

2. 적응형 하이브리드 리샘플링(adaptive hybrid strategy) 

딥러닝 모듈을 매 프레임 실행하는 것은 실시간성에 부담

이 되므로, ESS를 기반으로 모듈 호출 강도를 조절한다. 

  𝐸𝑆𝑆 =
1

∑ (𝑤𝑡
𝑖)
2𝑁

𝑖=1

 (10) 

 𝐸𝑆𝑆𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 =
𝐸𝑆𝑆

𝑁
 (11) 

여기서 𝑁  은 전체 파티클 수, 𝑤𝑡
𝑖는 시점 𝑡  에서 𝑖  번째 파

티클의 정규화된 가중치이다. 𝐸𝑆𝑆𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜가 낮을수록 가중치 

퇴화가 심각함을 의미한다. 본 연구는 (i) 𝐸𝑆𝑆𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 < 0.5인 

경우 전체(full) 트랜스포머 모드(mode)로 70 % 파티클을 갱신

하고, (ii) 0.5 ≤ 𝐸𝑆𝑆𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 < 0.7인 경우 부분(partial) 트랜스

포머 모드로 40 %만 갱신하며, (iii) 𝐸𝑆𝑆𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 ≥ 0.7인 경우 

스킵(skip) 모드로 리샘플링을 생략한다. 임계값(0.5, 0.7)은 검

증 기반 탐색(grid search)으로 결정한다. 

3. 손실 함수(loss function) 

모델 학습을 위해 위치 정확도, 자세 정확도, 그리고 잠재

분포 정규화를 동시에 고려한 다목적 손실 함수를 사용한다. 

  𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 0.4𝐿𝑝𝑜𝑠 + 0.3𝐿𝑎𝑛𝑔 + 0.3𝐿𝐾𝐿 (12) 

여기서 𝐿𝑝𝑜𝑠는 위치 오차에 대한 평균 제곱 오차(MSE, Mean 

Square Error), 𝐿𝑎𝑛𝑔는 각도 차이를 주기성(2𝜋 )을 고려해 계

산하는 자세 손실, 𝐿𝐾𝐿 은 잠재분포 𝑞(𝑧|𝑥)와 표준정규 

𝑝(𝑧) = 𝑁(0, 𝐼)사이의 쿨백-라이블러 (KL, Kullback-Leibler) 

발산이다. VAE의 KL 항은 일반적으로 다음 닫힌형 형태로 

계산할 수 있다. 

4. 비교 대상 리샘플링 기법 

본 논문에서는 제안하는 파티클 트랜스포머의 성능 우수

성을 객관적으로 입증하기 위해, 현재 널리 통용되는 7가지

의 대표적인 리샘플링 기법들을 구현하여 비교 분석을 수행

하였다[9,12,19]. 우선 가장 기초적인 다항 리샘플링은 각 파

티클이 가진 정규화된 가중치를 해당 파티클이 선택될 확률

로 간주하여 𝑁  번의 독립적인 복원 추출을 수행하는 방식이

다. 이 기법은 구현이 매우 직관적이라는 장점이 있으나, 완

전한 무작위성에 의존하기 때문에 파티클 선택의 분산

(variance)이 최대가 되어 파티클 다양성을 크게 훼손할 위험

이 존재한다. 이러한 분산 문제를 해결하기 위해 고안된 체

계적 리샘플링은 누적 확률 분포 상에서 [0,
1

𝑁
]  구간의 난수 

하나를 생성한 후, 이를 
1

𝑁
씩 등간격으로 증가시키며 해당 구

간에 위치한 파티클을 선택하는 알고리즘이다. 이 방식은 파

티클 선택 과정의 무작위성을 최소화하여 분산을 효과적으

로 줄이고, 𝑂(𝑁)의 낮은 계산 복잡도를 가지기 때문에 현재 

로봇 공학 및 자율주행 분야에서 가장 표준적으로 사용되고 

있다. 층화 리샘플링은 체계적 리샘플링과 유사하게 분산을 

줄이려는 목적을 가지나, 전체 확률 구간을 𝑁  개의 상호 배

타적인 등간격 구간으로 미리 분할한다는 점에서 차이가 있

다. 각 구간 내에서 독립적으로 난수를 생성하여 파티클을 

추출함으로써, 체계적 리샘플링보다 파티클 간의 독립성을 

보장하면서도 다항 리샘플링보다는 낮은 분산을 유지한다. 

확정적인 선택과 확률적인 선택을 결합한 잔차 리샘플링은 

파티클의 가중치에 총 파티클 수를 곱한 값의 정수 부분만큼 

해당 파티클을 확정적으로 복제하고, 남은 소수점 부분에 해

당하는 잔여 가중치를 재정규화하여 나머지 부족한 파티클 

수를 다항 리샘플링 방식으로 채우는 기법이다. 이 방법은 

가중치가 높은 파티클을 확실하게 보존하면서 나머지 부분

에 대해서만 확률적 기법을 적용하여 효율성을 높인다. 파티

클의 다양성 확보에 중점을 둔 메트로폴리스 리샘플링은 

MCMC 방법론을 차용하여, 현재 파티클 상태에서 가중치 비

율에 기반한 승인-기각(accept-reject) 과정을 거쳐 파티클의 이

동 여부를 결정함으로써 파티클 분포를 동적으로 갱신한다. 

또한, 파티클의 중복을 방지하기 위한 정규화 리샘플링은 선

택된 파티클들에 가우시안 커널과 같은 확률 밀도 함수를 적

용하여 이산적인 파티클 분포를 연속적인 분포로 근사한 뒤 

샘플링을 수행한다. 이를 통해 동일한 위치에 파티클이 겹치

는 것을 방지하고 파티클들 사이에 인위적인 변동성을 부여

하여 샘플 빈곤화 문제를 완화하고자 한다. 마지막으로 최적 

수송 리샘플링은 현재의 파티클 가중치 분포를 목표로 하는 

균등 분포로 변환하기 위해 필요한 운송 비용, 즉 바서슈타

인 거리(Wasserstein distance)를 최소화하는 최적의 이동 계획

을 수립하여 파티클을 재배치하는 기법이다. 이는 이론적으

로 원본 분포를 가장 잘 보존하는 방법 중 하나이나, 최적화 

과정에서 높은 연산 비용이 요구된다는 특성이 있다 [10]. 본 

논문에서는 이러한 다양한 특성을 가진 기법들과의 정량적 

비교를 통해 제안 모델의 강건성과 효율성을 검증하였다. 

 

IV. 실험 및 결과 

 
1. 실험 환경 및 데이터셋 

제안하는 방법의 성능을 검증하기 위해 그림 1과 같

이 자율주행 벤치마크인 KITTI 오도메트리 데이터셋의 

Sequence 00을 사용하였다[20,21]. 총 4,661 프레임에 대

해 GPS/INS 센서 잡음을 시뮬레이션하여 학습 및 테스

트 데이터를 구성하였다. 위치 잡음 표준편차 𝜎𝑝𝑜𝑠는 

[0.03,0.03,0.05]에 잡음 레벨을 곱하고, 회전(자세) 잡음 
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(a) Full trajectory 

 
(b) Zoomed view of the first 100 frames 

 
(c) Zoomed view of the middle 100 frames 

 
(d) Zoomed view of the last 100 frames 

 
(e) Euclidean position error over time 

그림 1. KITTI 오도메트리 Sequence 00에서의 추정 궤적 비

교(제안 기법 및 대표 비교 기법). (a) 전체 궤적. (b)–

(d) 구간별 확대. (e) 프레임별 위치 오차. 

Fig.  1. Estimated trajectory comparison and per-frame position error 

on KITTI Odometry Sequence 00: (a) Full trajectory. (b) 

Zoomed view of the first 100 frames. (c) Zoomed view of the 

middle 100 frames. (d) Zoomed view of the last 100 frames. 

(e) Euclidean position error over time. 

 

표준편차 𝜎𝑟𝑜𝑡는 [0.003,0.003,0.005]에 잡음 레벨을 곱하

여 설정하였다. 이때 잡음 레벨은 0.3에서 1.0까지 변화시키

며 모델의 강건성을 평가하였다. 하드웨어 환경으로는 AMD 

Ryzen 9 5900X CPU와 48GB VRAM을 탑재한 NVIDIA RTX 

A6000 GPU를 사용하여 실험을 진행하였다. 

2. 정량적 성능 분석 

제안하는 파티클 트랜스포머와 기존 7가지 리샘플링 기법

들의 성능을 절대 궤적 오차(ATE, Absolute Trajectory Error), 상

대 포즈 오차(RPE, Relative Pose Error), 파티클 다양성, 실행 시

간을 통해 비교 분석하였다.  

우선 전체적인 위치 추정 정확도를 나타내는 표 1을 살펴

보면, 제안하는 기법은 평균 ATE 0.1145 m를 기록하여 비교군 

중 가장 우수한 성능을 달성하였다. 이는 현재 자율주행 분

야에서 표준적으로 사용되는 체계적 리샘플링의 0.1180 m  

 

표   1. ATE(평균/표준편차) 및 총 실행시간 비교(KITTI 

Odometry Sequence 00, 4,661 프레임). 

Table 1. Comparison of ATE (mean/std) and total execution time 

(KITTI Odometry Sequence 00, 4,661 frames). 

Method ATE Mean (m) ATE Std. Time (s) 

Particle 

Transformer 

(proposed) 

0.1145 0.0038 29.6065 

OT_ 

resampling 

0.1139 0.0105 30.4097 

Systematic 0.1180 0.0092 30.1564 

Stratified 0.1206 0.0028 30.3302 

Residual 0.1302 0.0158 30.7795 

Regularized 0.1453 0.0313 30.7942 

Multinomial 0.1725 0.0348 30.5765 

Metropolis 0.1829 0.0285 32.9444 
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표   2. RPE(병진/회전), 최종 다양성, 평균 ESS 비교(KITTI 

Odometry Sequence 00). 

Table 2. Comparison of RPE (translation/rotation), final diversity, and 

average ESS (KITTI Odometry Sequence 00). 

Method 

RPE 

Translation 

(m) 

RPE 

Rotation 

(rad) 

Final 

Diversity 

Average  

ESS 

Particle 

Transformer 

(proposed) 

0.0372 0.0043 1.0000 0.9158 

OT_ resampling 0.0462 0.0047 0.8583 0.9314 

Systematic 0.0472 0.0046 0.9033 0.9317 

Stratified 0.0465 0.0050 0.7733 0.9327 

Residual 0.0517 0.0054 0.7950 0.9299 

Regularized 0.0504 0.0060 1.0000 0.9340 

Multinomial 0.0520 0.0058 0.6100 0.9331 

Metropolis 0.0429 0.0089 0.6317 0.9063 

 

대비 약 3 %, 성능이 가장 낮은 메트로폴리스 리샘플링의 

0.1829 m 대비 약 37.4 % 향상된 수치이다. 이러한 정량적 성능 

차이는 그림 1의 궤적 비교 결과에서도 명확히 드러난다. 그

림 1의 중간 부분(middle section)과 종료 부분(end section) 확대 

그림을 보면, 기존 기법들은 곡선 구간에서 참값(GT, Ground 

Truth) 궤적을 이탈하는 경향을 보이는 반면, 제안 기법은 GT 

궤적을 거의 완벽하게 추종함을 확인할 수 있다. 이러한 궤

적 비교를 보다 정량적으로 분석하기 위해 그림 1(e)에 각 기

법의 프레임별 위치 오차(유클리드 거리)를 제시하였다. 그림

1(e)에서 제안 기법(Particle Transformer)은 전 구간에 걸쳐 가

장 낮은 오차를 유지하며, 특히 급격한 회전이 발생하는 구

간에서도 오차가 급증하지 않고 안정적인 추정 성능을 보인

다. 반면, 다항 리샘플링과 메트로폴리스 리샘플링은 시퀀스 

후반부로 갈수록 오차가 누적되어 크게 증가하는 양상을 나

타낸다. 이는 제안 기법의 가중치 기반 어텐션 메커니즘과 

VAE를 통한 파티클 다양성 보존이 시간에 따른 오차 누적을 

효과적으로 억제함을 보여준다. 

국소적인 움직임 추정 성능과 파티클 필터의 건전성을 나

타내는 지표는 표 2에 요약되어 있다. 제안 모델은 RPE 병진

(translation) 오차 0.0372 m, 회전(rotation) 오차 0.0043 rad를 기

록하며 압도적인 성능을 입증하였다. 이는 기존 기법 중 가

장 양호한 OT 리샘플링(0.0462 m)과 비교해도 약 19.5 %의 성

능 향상을 의미하며, 가중치 기반 어텐션 메커니즘이 파티클 

간의 상호작용을 학습하여 정밀한 자세 추정에 기여했음을 

시사한다. 특히 표 2의 다양성(final diversity) 지표에서 제안한 

기법은 1.0000의 점수를 기록하였다. 이는 다항 리샘플링

(0.6100)이나 메트로폴리스 리샘플링(0.6317)과 달리, VAE를 

통한 생성적 접근이 샘플 빈곤화 문제를 원천적으로 차단하

고 있음을 보여준다[22]. 

마지막으로 성능과 연산 효율성 간의 균형을 분석하기 위

해 그림 2의 ATE-실행시간 상충관계(trade-off) 그래프를 제시

하였다. 그림 2에서 좌측 하단은 오차가 낮고 실행 속도가 

빠른 이상적인 영역(ideal region)을 나타낸다. 제안 모델은 전

체 시퀀스 처리에 29.61초(프레임당 약 6.4 ms)가 소요되어 비

교군 중 가장 빠른 속도를 기록하며 해당 영역에 위치한다.  

 

그림 2. ATE–실행시간 상충 관계 (낮을수록 우수). 각 점은 

4,661 프레임 전체 평균 결과를 의미함. 

Fig.  2. ATE vs. execution time trade-off (lower is better). Each point 

represents the average result over 4,661 frames. 

 

표   3. 구성요소 기여도 분석. 

Table 3. Component contribution analysis. 

Component Impact 

Weight-Aware Attention +8.3 % (position) 

Multi-Objective Loss +6.1 % (combined) 

VAE Regularization +4.7 % (diversity) 

 

표   4. 손실함수 구성요소 분석. 

Table 4. Loss function component analysis. 

Loss Function Component Degradation 

Variance Preservation -15.2 % (diversity) 

Position Loss -12.4 % (accuracy) 

Angle Loss -7.8 % (orientation) 

 

이는 적응형 하이브리드 전략이 전체 프레임의 약 15 % (74

회)에서만 무거운 딥러닝 모델을 개입시키고, 나머지 구간에

서는 연산 부하를 효과적으로 제거했기 때문이다. 

3. 구성 요소 기여도 분석 

제안하는 모델 아키텍처 내 각 모듈의 기여도를 정량적으

로 파악하기 위해 핵심 모듈을 단계적으로 제거하거나 변경

한 변형 모델(variant models)들을 설계하여 평가를 진행하였으

며, 그 결과는 표 3과 표 4에 제시하였다. 

먼저 표 3은 핵심 구성 요소의 유무에 따른 성능 변화를 

보여준다. 전체 프레임워크에서 'Weight-Aware Attention' 모듈

을 제거하고 일반적인 어텐션을 사용했을 경우, 위치 정확도

가 약 8.3 % 하락하는 결과가 나타났다. 이는 해당 모듈이 파

티클의 중요도에 따른 가중치를 명시적으로 학습하여 모델

의 표현력을 강화하는 데 핵심적인 역할을 수행함을 시사한

다. 또한, VAE 구조의 정규화(regularization) 기법을 제거했을 

때는 파티클의 다양성 지표가 4.7 % 감소하여, 생성 모델 기

반의 접근이 분포 유지에 필수적임을 확인하였다.
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손실 함수의 각 항이 미치는 영향은 표 4에 세부적으로 분

석되어 있다. 특히 물리적 제약 조건과 분포 특성을 반영한 

'Variance Preservation(KL Loss)' 항을 제거했을 때, 다양성 지표

가 15.2 %나 급감하는 현상이 발생하였다. 이는 단순한 데이

터 기반 학습만으로는 파티클이 특정 모드로 붕괴(collapse)될 

위험이 있음을 보여준다. 아울러 위치 오차 항(position loss)을 

제외했을 때는 정확도가 12.4 % 하락하였는데, 이는 제안하

는 다목적 손실 함수(multi-objective loss)가 모델의 탐색 공간

을 유효한 물리적 영역 내로 제한하여 학습의 방향성을 올바

르게 유도하고 있음을 입증한다. 

결론적으로, 표 3과 표 4의 분석 결과는 리샘플링을 통한 

데이터 품질 개선과 각 아키텍처 모듈의 상호 보완적인 결합

이 제안 모델이 SOTA 수준의 성능을 달성하게 하는 핵심 요

인임을 뒷받침한다. 

 

V. 결론 
 
본 논문에서는 순차적 중요도 리샘플링 필터의 가중치 퇴

화 및 샘플 빈곤화 문제를 해결하기 위해 가중치 기반 멀티

헤드 어텐션과 VAE를 결합한 파티클 트랜스포머 프레임워

크를 제안하였다. KITTI 오도메트리 데이터셋을 이용한 실험 

결과, 제안 기법은 체계적 리샘플링 대비 ATE 3.0 %, RPE 

21.2 % 향상된 성능을 보였으며, 파티클 다양성 1.0을 유지하

면서 프레임당 6.4 ms의 실시간 처리 속도를 달성하였다. 특

히 ESS 기반 적응형 전략을 통해 전체 프레임의 약 15 %에

서만 딥러닝 모델을 활성화하여 연산 효율성과 정확도 간의 

균형을 확보하였다. 향후 연구에서는 다양한 환경 조건과 센

서 구성에서의 강건성 검증 및 실제 차량 적용을 진행할 예

정이다.  
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