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Abstract  We present an implementation of particle filter algorithm for global localization and kidnap 

recovery of mobile robot. Firstly, we propose an algorithm for efficient particle initialization using sonar 

line features. And then, the average likelihood and entropy of normalized weights are used as a quality 

measure of pose estimation. Finally, we propose an active kidnap recovery by adding new particle set. 

New and independent particle set can be initialized by monitoring two quality measures. Added particle 

set can re-estimate the pose of kidnapped robot. Experimental results demonstrate the capability of our 

global localization and kidnap recovery algorithm. 
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1. 서  론 
 

EKF-SLAM
[1,2]과정을 통해 이동로봇은 자신의 위치 

추정과 주변 환경의 정보 습득을 동시에 수행할 수 있다. 

그러나 로봇의 시스템이 재시작 되거나 사람에 의해 

옮겨질 경우 로봇은 자신의 위치를 잃어버리게 된다. 

이렇게 초기 위치를 모를 경우 단일 가우시안(single 

Gaussian) 모델을 사용하는 EKF-SLAM으로는 위치인식이 

불가능하다. 따라서 로봇의 위치를 추정하기 위해서는 

EKF-SLAM을 처음부터 다시 시작할 수 밖에 없다. 

하지만 로봇의 위치를 추정할 수는 없더라도 이전에 

만들어진 환경에 대한 정보는 계속 보유할 수 있다. 이 

정보를 이용하여 로봇의 위치를 다시 추정한다면 작업의 

연속성을 높일 수 있다. 이 문제를 광역 위치인식(global 

localization)으로 볼 수 있다. 또한 로봇이 자신의 위치를 

성공적으로 추정하는 도중에 아무런 정보가 없이 

옮겨지는 경우가 발생할 수 있다. 로봇은 자신의 위치가 

바뀌었다는 것을 모르기 때문에 옮겨지기 이전의 

위치로부터 계속적으로 자신의 위치를 추정할 수 밖에 

없다. 이 문제를 kidnapped robot problem
[3]

 이라고 한다. 이 

문제가 어려운 이유는 로봇이 스스로 위치인식에 

실패했다는 것을 알기가 쉽지 않기 때문이다. 그렇기 

때문에 로봇의 위치인식이 성공적으로 수행되고 있는지 

또는 kidnap되었는지의 여부를 판단할 수 있는 위치인식 

성능척도(quality measure)가 필요하다.  

가장 널리 사용되는 광역 위치인식 기법으로는 

그리드(grid)를 기반으로 하는 마코프 위치인식(Markov 

localization)
[4,5]과 가중치(importance weight)를 가지는 

파티클의 분포(distribution)로 로봇의 위치를 추정하는 

파티클 필터 위치인식(particle filter localization)
[6,7]

 기법이 

있다. 마코프 위치인식은 그리드로 나뉘어진 전체 상태 

공간(state space)에서 확률 분포를 계산하는 기법이다. 이 

방법은 환경이 넓을 경우 많은 수의 그리드가 필요하고 

따라서 계산 량이 늘어난다는 단점이 있다. 이에 반해 

파티클 필터는 파티클의 분포로 로봇의 위치에 대한 

확률 분포를 나타낸다. 두 기법 모두 구현하기 쉽고 좋은 

성능을 보이지만 그 효율성 때문에 파티클 필터가 더 

널리 사용된다. 
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통신연구진 흥원의 정보통신선도기반기술 개발사업(A1100-
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파티클 필터 위치인식 기법은 환경 전체에 파티클을 

분포시킴으로써 광역 위치인식 문제를 해결할 수 있다. 

하지만 파티클 필터를 이용하더라도 kidnapped robot 

problem을 해결하는 것이 쉽지 않다. 이 문제를 해결하기 

위해 위치인식을 하는 도중에 파티클의 개수를 

증가시키거나 무작위(randomly)적으로 또는 일정한 

규칙에 따라 파티클을 추가해 주는 방법이 사용된다. 

하지만 이러한 방법들도 강인한 성능을 보장해 주지는 

못한다. 

우선 본 논문에서는 파티클 필터를 이용한 광역 

위치인식 기법에 대하여 설명한다. 위치인식을 위한 환경 

지도로는 EKF-SLAM
[2]

 기법을 통해 얻어진 표식 

지도(그림 1)가 이용된다. 표식 지도상에 여러 종류의 

표식들의 위치가 기록되어 있고 파티클 필터에서 이 

표식들을 이용하여 로봇의 위치를 추정한다. 광역 

위치인식을 위해서는 환경 전체에 대한 표식 지도가 

필요하다. 본 연구에서 사용되는 표식 지도는 로봇이 

환경 전체에 대한 정보를 모두 얻어 들인 후 제작된 

것으로 가정한다. 다음으로 능동적인 kidnap recovery 

기법에 대하여 설명한다. 이 기법은 성공적인 위치인식이 

수행되는 도중에 로봇에게 정보를 주지 않고 다른 

위치로 이동시켰을 경우 로봇의 위치를 재추정(re-

estimation)하는 기법에 관한 내용이다. 구현된 알고리즘은 

새로운 파티클 집합을 이용하여 성공적으로 위치 

재추정을 수행한다. 

2장에서는 지도를 만들고 위치인식에 사용되는 표식을 

추출하는 방법에 대하여 설명한다. 3장에서는 파티클 

필터를 이용한 광역 위치인식에 대하여 설명하고 

4장에서 kidnap recovery 방법에 대하여 설명한다. 5장에서 

제안된 알고리즘의 성능을 실험을 통해 증명하고 

마지막으로 6장에서 결론을 맺는다. 

 

 

2. 표식 추출 

 

본 연구에서 로봇은 위치인식을 위하여 세가지 종류의 

표식을 사용한다. 로봇은 주위 환경에서 이 표식들을 

추출하고 이를 형상지도 내의 표식들과 비교하게 된다. 

초음파 센서를 이용하여 벽과 가구들로부터 선 형상 

표식을 찾아내고 모서리로부터 점 형상 표식을 

찾아낸다[8]
. 그리고 비전 센서를 이용하여 데이터베이스에 

저장된 물체를 인식하여[9]
 이를 위치인식에 이용한다. 이번 

장에서는 초음파 센서와 비전 센서를 이용하여 점/선 

형상 표식을 추출하고 물체 표식을 인식하는 방법에 

대하여 간단하게 설명한다. 추출 방법의 자세한 내용은 

참조 논문에서 확인할 수 있다. 

 

2.1 초음파 센서를 이용한 점 형상 표식 추출 

본 연구에서 사용된 점 형상 표식 추출 기법은 TBF 

알고리즘[10]을 기반으로 한다. TBF 알고리즘은 호(arc) 

모양으로 표현되는 초음파 센서의 정보를 이용하여 점 

형상 표식을 추출하는 방법이다. 기본적으로 점 형상의 

위치는 여러 개의 초음파 호의 평균 교점(intersection)으로 

결정된다. 하지만 단순하게 평균 위치를 점 형상의 

위치로 이용할 경우 실제 모서리 위치와 오차가 

발생하고 또한 벽의 중간에서도 호가 겹쳐서 잘못된 점 

형상이 나타나기도 한다. 따라서 몇 가지 기법을 

추가하여 TBF 알고리즘의 성능을 향상시켜 주었다.  

첫 번째로 초음파 센서 호의 모든 교점을 사용하는 

대신 안정된 교점(stable intersection)만을 사용하였다(그림 

2). 안정된 교점은 두 초음파 호의 사이 각(φ )이 기준 값 

이상인 교점을 의미한다. 안정된 교점만을 사용하면 

센서의 오차에 강인한 점 형상을 추출할 수 있다. 또한 

벽에서 나타나는 잘못된 점 형상도 제거할 수 있다. 

 

(a) (b) 

그림 2. 초음파 센서 호의 교점 :  

(a) 안정된 교점,  (b) 불안정한 교점 

 

: Point feature from vision

: Point feature from sonar

: Line feature from sonar

: Point feature from vision

: Point feature from sonar

: Line feature from sonar

: Point feature from vision

: Point feature from sonar

: Line feature from sonar

그림 1. 표식 지도 
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두 번째로 충분한 수의 점 형상을 추출하기 위해 

효과적인 데이터 구조(sliding window)를 이용하였다. TBF 

알고리즘은 센서의 위치 변화에 따라 데이터 구조를 

업데이트 한다. 하지만 이러한 방식으로는 로봇의 회전 

시에 충분한 수의 점 형상을 얻을 수 없다. 따라서 

새로운 알고리즘은 센서의 위치가 아니라 로봇의 위치 

변화를 이용하여 데이터 구조를 업데이트 한다. 이렇게 

함으로서 로봇의 회전 시에도 충분한 수의 점 형상을 

얻을 수 있고 이를 이용하여 로봇의 방향 추정을 좀 더 

정확하게 할 수 있다. 

마지막으로 모서리나 벽의 가장자리가 아닌 부분에서 

얻어지는 점 형상을 제거하여 주었다. 벽의 중간에서 점 

형상이 추출되는 경우가 있는데 이러한 점 형상은 

일관되게 추출되지 않기 때문에 SLAM과 위치인식의 

성능을 떨어뜨린다. 세 개의 연속된 초음파 센서 값이 

유사하게 얻어질 경우 이를 교점을 구하는 과정에서 

제외 함으로서 잘못된 점 형상을 제거할 수 있다.  

위의 방법들을 이용하여 TBF 알고리즘을 향상시켜 

충분한 양의 정확한 점 형상 표식을 얻어낼 수 있다. 

 

2.2 초음파 센서를 이용한 선 형상 표식 추출 

선 형상은 점 형상과 달리 전체적인 환경의 모양을 

묘사한다(그림 1, 3). 일반적으로 점 형상 표식보다 선 

형상 표식이 더 많이 추출되고 로봇이 벽을 따라 이동할 

경우 위치 추정에 선 형상 표식을 연속적으로 사용할 수 

있다. 

본 연구에서 사용된 선 형상 표식 추출 방법은 

간단하면서도 초음파 센서의 특징을 잘 반영하고 있다. 

인접한 세 개의 초음파 센서가 동시에 벽이나 

가구로부터 정보를 얻을 경우 비슷한 거리 값이 

얻어진다. 이 특징을 이용하여 다음의 조건들을 만족하는 

초음파 센서 값을 선택한다. i) 세 개의 인접한 초음파 

센서가 비슷한 값을 가진다, ii) 가운데 센서가 양쪽의 

다른 센서보다 작은 값을 가진다.  

위에서 선택된 센서 정보를 이용하여 선 형상 표식을 

추출하기 위해 중심선 센서 모델(centerline sensor model)
 

[11]로 세 개의 점을 얻어낸다. 그리고 최소자승법(least 

square fitting)을 이용하여 선 형상을 결정한다. 마지막으로 

초음파 센서 빔 폭(beam width)을 고려하여 선 형상의 

양쪽 끝점을 결정한다. 

 

2.3 비전 센서를 이용한 물체 표식 추출 

비전 센서를 이용한 물체 표식 추출을 위해 미리 

저장된 데이터베이스와 로봇에서 얻어진 영상의 시각  

특징점(visual feature)을 비교하여 저장된 물체를 인식하는 

방법을 사용한다. 가전제품, 가구, 액자 등의 물체가 환경 

내에서의 물체 표식으로 사용될 수 있다. 추출된 물체 

표식(visual object landmark)은 SLAM과 위치인식 

알고리즘에서 점 표식으로 이용된다. 

로봇이 이동하면서 영상을 얻고 이 영상에서 

저장된물체를 인식한다. 이를 위해 영상에서 MSHC 

(Multi-scale Harris Corner)
[12]

 특징점(feature)과 SIFT(Scale 

Invariant Feature Transform)
[13]

 특징량(descriptor)으로 

이루어진 시각 특징점을 추출한다. 현재 영상에서 MSHC 

특징점과 SIFT 특징량을 추출한 후 특징량 벡터를 

데이터베이스에 저장된 각 물체의 특징량 벡터와 

비교하여 현재 영상내의 물체를 인식한다. 특징량 비교, 

호모그래피 변환(homography transformation), RANSAC 

(Random Sample Consensus)과정을 거침으로서 강인한 

물체 인식이 가능하다. 

인식된 물체를 SLAM이나 위치인식에서 사용하기 

위해 로봇으로부터 물체까지의 상대 위치 정보(상대 

거리와 각도)가 필요하다. 물체의 중심점을 물체의 

대표점(specific point)으로 하여 물체 표식의 정확한 

위치를 결정할 수 있으며 이 대표점의 위치를 형상지도 

상에서 초음파 센서로 추출한 점 형상 표식과 같이 점 

표식으로 사용할 수 있다. 로봇의 위치를 추정할 

경우에도 이 물체 표식은 초음파 센서 점 형상 표식과 

동일하게 이용된다. 하지만 물체 표식은 시각 특징점을 

이용한 물체 인식 과정을 거침으로서 초음파 센서 점 

형상 표식보다 더 강인한 정보교합(data association)이 

가능하다는 장점이 있다. 

 

 

 

 

그림 3. 실험 환경의 도면 
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3. 광역 위치인식을 위한 파티클 필터의 적용 
 

이번 장에서는 2장에서 설명한 표식들을 이용한 광역 

위치인식 알고리즘에 대하여 설명한다. 본 연구에서는 

파티클 필터 위치인식 방법을 이용하여 전체 환경 

내에서 로봇의 위치를 추정한다. 기본적인 파티클 필터 

위치인식[14]
 방법에 몇 가지 알고리즘을 추가하여 

효율적이고 강인한 광역 위치인식 알고리즘을 

구현하였다. 

파티클 필터에 대한 설명은 생략하고 추가 및 보완 

사항에 대해서만 설명한다.  

 

3.1 효과적인 파티클 초기화(initial distribution) 

광역 위치인식을 위한 파티클 필터 위치인식에서는 

초기에 파티클을 환경 전체에 무작위로 또는 일정 

간격으로 분포한다. 하지만 모든 x , y ,θ의 상태 공간을 

감당하기 위해서는 많은 수의 파티클을 필요로 한다. 

게다가 표식 추출에서도 많은 계산 량을 필요로 하기 

때문에 많은 수의 파티클을 실시간으로 다루는 것이 

쉽지 않다. 이를 해결하기 위한 수단으로 파티클 필터가 

로봇의 위치를 추정하는 중에 파티클의 개수를 조절하는 

알고리즘들이 존재한다[15,16]
. 하지만 이는 로봇의 위치를 

어느 정도 올바르게 추정하고 있을 경우에만 파티클의 

개수를 줄일 수 있다. 위의 방법을 이용하더라도 광역 

위치인식 초기에는 많은 수의 파티클을 필요로 하기 

때문에 실시간 구현이 어렵다. 따라서 초기에 적은 수의 

파티클을 효과적으로 분포시켜 계산 량을 줄이는 방법이 

필요하다. 

그림 1의 형상지도에서 볼 수 있듯이 로봇이 가장 

자주 볼 수 있는 표식은 초음파 센서의 선 형상 

표식이다. 환경이 넓지 않거나 초음파 센서의 최대 인식 

거리가 길 경우 로봇은 대부분의 위치에서 선 형상 

표식을 추출할 수 있다. 그러므로 로봇이 광역 

위치인식을 시작할 때 파티클을 환경 전체에 분포하지 

않고 선 형상 표식을 추출한 후 이를 기반으로 파티클을 

분포하면 좀 더 효율적인 파티클 초기분포가 가능하다. 

로봇이 선 형상 표식을 추출했다면 파티클 또한 선 

형상을 추출할 수 있는 위치에 있어야 하기 때문이다.  

실제 로봇은 선 형상 표식을 추출했지만 추출된 선 

형상 표식이 로봇이 가지고 있는 형상지도에는 표현되어 

있지 않을 수도 있다. 그림 1, 3의 비교에서 확인할 수 

있듯이 실제 환경에 선 형상이 추출되지 않는 벽이나 

가구 부분이 존재한다. 만약 위와 같은 경우가 

발생한다면 로봇의 광역 위치인식은 실패할 것이다. 

하지만 실험 결과 EKF-SLAM에서 얻어지지 않은 선 

형상 표식이 위치인식 과정에서 추출되는 경우는 거의 

발생하지 않았다. EKF-SLAM과 광역 위치인식에서 같은 

방법의 형상 추출 방법이 사용되었기 때문에 SLAM 

과정에서 얻지 못한 선 형상 표식은 위치인식 

과정에서도 얻어지지 않는다. 또한 만약 위의 경우가 

발생한다면 4장에서 설명할 kidnap recovery 기법으로 

회복이 가능하다. 

선 형상 표식을 기반으로 초기에 분포되는 파티클의 

개수 N 은 표식지도에 존재하는 선 형상 표식의 전체 

길이에 비례하여 결정된다. 광역 위치인식 알고리즘이 

작동되기 전에 미리 초기화할 파티클의 위치를 결정하기 

위해 선 형상 표식상에서 미리 후보 점들 

( ( , )
bi bi
x y , 1,2, ,i N= �

)을 무작위로 결정한다. 모든 선 

형상 표식의 수직 벡터(normal vector) ( , )
j xj yj

N n n=
 ( j는 

j번째 선 형상 표식) 또한 미리 계산한다. 로봇이 얻은 

선 형상 표식은 선 형상 추출에서 사용된 중간에 위치한 

초음파 센서의 방향과 90°를 이룬다. 따라서 초기에 

분포되는 파티클의 위치(
pkx ,

pky ,
pkθ )는 추출된 선 형상 

표식의 로봇으로부터의 상대 거리( r )와 상대 

각도( α )로부터 결정된다. 초기에 분포되는 k 번째 

파티클의 위치는 다음 식으로부터 결정된다.  

( )

( )

arctan( )

pk bi r xj

pk bi r yj

yj

pk

xj

x x r v n

y y r v n

n
v

n
α

θ α

= + +

= + +

= − +

 

(1)

위의 식에서 
r
v , v

α

는 센서의 오차를 고려하여 

추가되는 노이즈(sensor noise)를 뜻한다. 노이즈를 추가해 

줌으로서 로봇의 선 형상 표식 추출시의 오차를 극복해 

줄 수 있다. 

 

3.2 표본 추출(sampling) 및 업데이트(update) 

로봇이 이동을 하게 되면 이전 파티클에서 로봇의 

이동을 고려하여 새로운 파티클을 추출해야 한다. 이전 

파티클 집합에서 이동 후의 파티클 위치를 계산하기 

위해 로봇의 오도메트리(odometry) 정보에 노이즈를 

가해준다. 그리고 차동구동 모델(differential drive model)을 

이용하여 이동 후의 위치를 계산한다 

업데이트 단계에서 파티클의 가중치(importance 

weight)는 측정 가능도(measurement likelihood)를 이용하여 

결정한다. 이 방법이 파티클 필터를 이용한 위치인식 
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방법에 사용되는 가장 간단한 방법이고 실제 구현에서도 

좋은 결과를 얻을 수 있다. 본 연구에서는 서로 다른 

에러 모델(error model)을 가지는 두 종류의 센서를 

사용하였다. 다른 종류의 센서를 통해 가능도 

(likelihood)값을 얻을 경우에 4.2장에서 설명할 평균 

가능도 값이 일관성을 유지할 수 있도록 각 센서로부터 

나온 가능도 값을 각 센서로부터 나올 수 있는 최대 

가능도 값으로 나누어 준 후 사용하였다(식 (2)). 여기서 

최대 가능도 값은 파티클에서 예측한 표식의 위치 

(predicted observation)와 실제 로봇의 센서가 추출한 

표식의 위치(real observation)가 정확하게 일치할 때의 

가능도 값을 의미한다. 식 (2)에서 
i

w� ,
r
r ,

i
p
r , S 는 i번째 

파티클의 가중치 값, 로봇이 실제 측정한 표식의 위치, 

i번째 파티클이 예측한 표식의 위치, 그리고 센서 에러 

모델의 공분산을 뜻한다.  
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(2) 

3.3 표본 재추출(resampling) 

재추출 단계에서는 파티클 필터의 효율성을 높이기 

위해 가중치가 낮은 파티클은 제거하고 대신 가중치가 

높은 파티클로 대체한다. 재추출 과정을 언제 할 

것인가는 파티클 필터 위치인식의 전체 성능을 좌우하는 

중요한 사항이다. 일반적으로 사용되는 방법은 effective 

number 
effN (식 (3))를 이용해서 재추출을 할 것인지 

이전의 파티클을 모두 그대로 이용할 것인지 결정하는 

것이다[17]
. Effective number의 계산에는 정규화된 

가중치(normalized weight) 
i

w 가 사용된다. 본 연구에서도 

effective number를 계산해서 재추출 여부를 결정하여 

주었다.  

2

1

( )
eff

ii

N
w

=

∑
 (3)

재추출 방법으로는 전체 파티클의 개수를 변화시킬 수 

있도록 높은 가중치의 파티클을 체계적으로 선택하는 

Madow’s 재추출 방법[18]을 변형시켜 사용하였다. 

기본적인 Madow’s 재추출 방법에서는 누적된 정규화 

가중치(accumulated normalized weight)와 누적된 정규화 

지수(accumulated normalized index)를 비교하여 체계적으로 

재추출을 한다. 누적된 정규화 가중치와 누적된 정규화 

지수에 원하는 파티클 개수만큼을 곱해 줌으로서 원하는 

개수의 파티클을 재추출 할 수 있다. 효과적인 계산을 

위해서 다음 장에서 설명할 성능척도를 이용하여 

위치인식이 성공적으로 수행되고 있을 경우 파티클의 

개수를 감소하여 주었다. 

 
 

4. 능동적인 kidnap-recovery 
 

4.1 능동적인 kidnap recovery를 위한 새로운 파티클  

집합의 초기화 

파티클 필터를 이용한 로봇의 광역 위치인식은 로봇이 

자신의 위치 추정에 실패한 것을 인지하고 있을 

경우에만 이용할 수 있다. 하지만 파티클 필터로 

위치인식에 성공한 후 추적 단계에 있을 때, 즉 파티클이 

올바른 위치에 수렴되어 있을 때 로봇의 위치를 다른 

곳으로 옮긴다면 다시 로봇의 위치를 재추정하는 것은 

쉽지 않다. 추가적인 방법을 사용하지 않는다면 수렴되어 

있는 파티클이 잘못된 센서 정보 때문에 발산되어 실제 

로봇의 위치와 우연히 겹친 후 다시 이 위치로 수렴하는 

것을 기대할 수 밖에 없다. 또한 비전 센서와 같이 

정확한 정보 교합이 가능한 센서를 사용하지 않고 

초음파 센서를 이용한 점, 선 형상 표식만을 이용할 경우 

그 표식의 환경에서의 위치를 하나로 특정할 수 없기 

때문에 파티클이 잘못된 위치에서 계속 수렴되어 있는 

경우도 발생한다. 특정한 표식을 보았을 경우 그 정보를 

바탕으로 파티클을 추가하거나 환경 전체에 무작위로 

추가하여 kidnap recovery를 하는 경우도 있다. 하지만 이 

방법들도 강인한 성능을 보장해 주지는 못한다. 

강인한 kidnap recovery를 위하여 본 연구에서는 필요할 

경우 새로운 파티클 집합을 환경에 분포시켜 잃어버린 

로봇의 위치를 재추정하는 방법을 사용하였다. 새로 

추가되는 파티클 집합은 이전에 사용되던 파티클 집합과 

독립적으로 작동하고 이전에 사용되던 파티클 집합은 

새로운 파티클 집합의 추가 후에 바로 제거되지 않는다. 

즉 두 개의 파티클 필터를 이용한 위치인식 알고리즘이 

동시에 작동하는 것이다. 이런 방법을 사용할 경우 

장점은 다음과 같다.  

ⅰ) 새로운 파티클 집합을 추가할 경우 몇 개의 파티클 

만을 추가해 주는 것보다 많은 수의 파티클로 광역 

위치인식을 새로 수행할 수 있다. 

ⅱ) 새로운 집합과 이전에 사용되던 집합 두 개를 

이용하여 좀 더 강인한 위치인식이 가능하다. 로봇이 
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kidnap 된 것이 아니라 몇 번의 잘못된 센서 정보가 

들어와서 kidnap되었다고 잘못 판단했을 경우 환경 

전체에 분포된 새로운 파티클보다 실제 로봇의 위치 

근처에 존재하고 있는 이전의 파티클 집합이 로봇의 

위치를 더 빨리 회복할 수 있다. 

이러한 방법을 사용함으로써 로봇은 kidnap 상태에서 

벗어나 위치 재추정이 가능하다. 그리고 광역 위치인식이 

실패했을 경우에도 이 방법을 이용하여 재추정이 

가능하다. 

언제 새로운 파티클 집합을 초기화 시킬지 결정하는데 

사용한 성능척도는 다음 장에서 설명한다. 

 

4.2 위치 추정의 성능척도 

새로운 파티클 집합을 초기화 할 지의 여부를 

결정하기 위해 두 가지 위치인식 성능척도 − 정규화 

가중치의 엔트로피(entropy of normalized weight)와 평균 

가능도(average likelihood) − 를 사용하였다. 우선 정규화 

가중치의 엔트로피 H (식 (4))는 마코프 위치인식[5]에서 

사용하는 것과 같이 로봇 위치추정의 불확실성을 

계산한다. 

식 (4)에서 ( )Bel s 은 상태(state) s에 위치한 파티클의 

정규화 가중치의 합을 뜻한다. 엔트로피를 계산하기 위해 

전체 상태공간을 그리드로 나눠주었다. 엔트로피 값이 

작게 나올 경우는 파티클이 수렴해 있다는 것을 뜻한다. 

즉 파티클이 재추출 과정을 거치면서 높은 가중치를 

가지는 파티클로 수렴된 것이다. 반대의 경우 아직 

로봇의 위치를 올바르게 추정하지 못한 경우라고 볼 수 

있다. 

파티클들의 평균 가능도 W  (식 (5)) 또한 위치인식의 

성능을 평가하는 지표로 사용된다. 평균 가능도 값은 식 

(5)에서와 같이 모든 파티클의 정규화되기 이전 

가중치들의 평균을 뜻한다. 엔트로피 값이 낮다고 해서, 

즉 파티클이 수렴해 있다고 해서 항상 올바른 위치에 

있다고 볼 수는 없다. 하지만 파티클이 높은 가중치 값을 

가진다는 것은 실제 로봇과 같은 표식을 보고 있다는 

것이므로 올바른 위치에 있을 가능성이 높다. 따라서 
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위의 두 가지 척도를 모두 만족하는 경우 파티클이 

로봇과 같은 위치에 수렴해 있다고 볼 수 있으며 즉 

로봇의 위치인식이 정확하다고 생각할 수 있다. 하지만 

실제 표식지도를 이용하여 위치인식을 수행할 경우 

엔트로피와 평균 가능도 값의 변화가 심하기 때문에 

실제 구현에서는 최근 10번의 값이 모두 위의 조건을 

만족하지 않는 경우 로봇이 kidnap되었다고 생각하여 

새로운 파티클 집합을 추가하여 주었다. 

 

5. 실험 결과 
 

제안된 광역 위치인식과 능동적인 kidnap recovery 

알고리즘의 성능을 평가하기 위해 Pointgrey사의 

Bumblebee 비전 센서와 12개의 초음파 센서를 갖춘 

차동구동 방식의 Pioneer 3-DX로봇(그림 4)을 이용하여 

실험을 수행하였다. 실험 환경(그림 3)은 여러 개의 방과 

가구, 가전제품 등으로 이루어진 15m× 9m 넓이의 가상 

가정환경 공간이다. 우선 EKF-SLAM 알고리즘을 

이용하여 환경에 대한 표식지도를 제작하였다. 물론 같은 

표식을 사용한다면 다른 알고리즘을 이용하여 제작된 

표식 지도의 이용도 가능하다. EKF-SLAM은 wall-

following 주행방식으로 전체 환경을 두 바퀴 이동하며 

지도를 형성하였다. 지도 형성에 사용된 EKF-SLAM은 

실시간으로 동작하며 SLAM이 끝남과 동시에 전체 

환경에 대한 표식 지도를 얻을 수 있다. 그림 1에서와 

같이 완성된 표식 지도에는 41개의 선 형상 표식과 

14개의 점 형상 표식 그리고 4개의 물체 표식이 

형성되었다. 

  아래의 실험들은 로봇이 이동하면서 데이터를 저장한 

후 off-line으로 수행되었다. 저장되어 사용된 정보는 

EKF-SLAM에서 얻어진 표식지도, 파티클 추출 단계에서 

사용되는 로봇의 오도메트리 정보, 업데이트 단계에 
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그림 4. 실험 환경과 로봇 
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사용되는 센서의 정보이다. 초음파 센서로부터 얻어진 선 

형상 표식의 전체 길이는 45.7m로 파티클 초기화를 

위하여 5cm마다 선 형상 양쪽으로 각각 한 개씩의 

파티클을 초기화 시켜 줌으로서 총 1826개의 파티클이 

초기에 분포되었다. 환경 전체에 파티클을 무작위로 

분포시킬 경우 광역 위치인식을 성공적으로 수행하기 

위해서는 최소 10000개의 파티클이 필요하다. 따라서 

제안된 파티클 초기화 방법으로 필요한 파티클의 수를 

20%이하로 줄여 효율적인 구현이 가능하였다. 

 

5.1 실험 1 : 광역 위치인식 

구현된 알고리즘의 광역 위치인식과 위치 추적 성능을 

확인하기 위해 EKF-SLAM을 통해 추정된 위치 정보와 

비교를 해 보았다. 즉 표식지도는 EKF-SLAM의 결과로 

나온 지도를 사용하였고 이 지도를 제작할 때 사용된 

정보 –오도메트리와 센서 정보– 를 이용하여 위치인식을 

수행하고 이를 EKF-SLAM에서 추정한 로봇의 위치와 

비교하였다. 로봇은 앞에서 설명한 바와 같이 wall-

following 주행방식으로 전체 환경을 두 바퀴 이동하였고 

평균 0.2m/s의 속도로 이동하였다. 파티클 필터에서  

로봇의 위치는 파티클의 가중치 평균(weighted mean)을 

이용하여 결정하였다. 그림 5에서 EKF-SLAM 에서 

추정한 로봇의 위치에 대한 파티클 필터 위치인식의 

오차를 확인할 수 있다. EKF-SLAM의 최종 오차는 두 

바퀴 주행 후 원점에서 비교하였을 때 5.4cm로 

성공적으로 위치인식을 수행했다고 볼 수 있다. 이와 

비교한 파티클 필터 위치인식의 평균 오차 값은 0.15m로 

실제 로봇의 위치를 정확하게 추정하였다. 로봇은 주행이 

시작된 직후 정보교합의 성능이 뛰어난 물체 표식을 

추출했기 때문에 빠른 시간에 파티클이 올바른 위치에 

수렴할 수 있었다. 그림 6에서 로봇의 위치를 올바르게 

추정하고 있을 경우 낮은 엔트로피 값과 높은 평균 

가능도 값을 보인다는 것을 확인할 수 있다. 또한 

파티클의 개수도 위치인식의 상태에 따라 줄어드는 것을 

확인할 수 있다(그림 7). 

5.2 실험 2 : 광역 위치인식 및 kidnap recovery 

Kidnap recovery 성능을 확인하기 위해 파티클 필터 

위치인식이 수행되는 도중에 로봇에게는 정보를 주지 

않은 채 로봇의 위치를 옮겨보았다. 로봇은 평균 

0.15m/s의 속도로 환경을 이동하였으며 파티클이 
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그림 5. 실험 1 : 거리 오차 
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그림 6. 실험 1 : 엔트로피와 평균 가능도 
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그림 7. 실험 1 : 파티클의 개수 
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그림 8. 실험 2 : 평균 가능도 
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그림 9. 실험 2 : 엔트로피 
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성공적으로 로봇의 위치를 추정하는 도중에 지도의 

가운데 위쪽의 방에 도착한 후 옆방으로 kidnap되었다. 

사람이 로봇을 들고 이동하는 도중에도 표식을 추출하는 

알고리즘은 계속 작동하였기 때문에 옮겨지는 도중과 

옮겨진 후에 잘못된 표식을 계속 관찰하게 된다. 

그림 10에서 광역 위치인식과 kidnap recovery결과를 

확인할 수 있다. 

 

파티클 초기화 : 로봇이 처음으로 초음파 센서를 

이용하여 선 형상 표식을 추출한 후 이를 기반으로 

파티클이 초기 분포되었다(그림 10 (a)). 그림에서 작은 점, 

작은 원은 각각 분포된 파티클, 추정된 로봇의 위치를 

나타낸다. 실제 로봇의 위치 또한 표시되어 있다. 실제 

로봇이 선 형상 표식을 관찰하였고 파티클 또한 실제 

로봇과 같은 정보를 얻을 수 있는 모든 위치에 

분포되었다. 

 

파티클의 수렴과 위치인식 성능 평가 : 몇 번의 표식 

관찰과 로봇의 이동 후에 파티클은 로봇이 관찰하는 

표식과 같은 종류의 표식이 있는(오른쪽과 뒤쪽에 선 

형상 표식 존재) 위치들로 수렴하게 된다(그림 10 (b)). 

그리고 로봇이 물체 표식을 추출한 후 하나의 위치로 

수렴하게 된다(그림 10 (c)). 물체 표식은 환경 전체에 

하나씩 존재하고 정보교합이 비교적 정확하기 때문에 

파티클의 빠른 수렴에 도움이 된다. 로봇이 그림 10 

(d)에서와 같이 한 방에 도착할 때까지 파티클은 로봇의 

위치를 정확하게 추적하였다. 그림 10 (d)와 10 (f)의 검은 

점선은 대강의 로봇 이동 경로를 그린 것이다. 그림 10 

(d)에서 파티클은 여러 번의 표식 관찰로 인해 정확한 

로봇의 위치에 수렴해 있다.  

 

(a) t = 6.0 sec –  파티클 초기화 (b) t = 11.3 sec  

(c) t = 17.1 sec –  파티클 수렴 (d) t = 267.0 sec –  로봇의 kidnap 

(e) t = 383.6 sec –  새로운 파티클 집합 초기화  (f) t = 458.5 sec –  새로운 파티클의 수렴 

 

그림 10. 실험 2 : 표식 지도에서의 파티클 분포 
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Kidnap recovery : 그림 10 (d)에서와 같이 한 방에 

도착한 후 로봇은 사람에 의해 옆방으로 옮겨졌다 

(277초에서 305초 사이). 그 동안 로봇은 자신의 위치를 

정확하게 추정할 수 없고 파티클도 옮겨진 로봇의 

위치와 다른 곳에 수렴해 있게 된다. 로봇이 kidnap된 

직후 (322초) 옮겨진 방에서 물체 표식을 관찰하였지만 

파티클들은 다른 위치에 수렴해 있기 때문에 

위치인식에는 전혀 도움이 되지 않았다. 그림 8과 9에서 

로봇이 kidnap된 후 파티클이 실제 로봇과 다른 표식을 

관찰하고 파티클이 발산하기 시작하여 평균 가능도 값이 

낮아지고 엔트로피 값이 증가하는 것을 볼 수 있다(370초 

부근). 그림 10 (e)에서 로봇은 자신의 위치를 잃어버린 

것을 인지하고 선 형상 표식을 기반으로 새로운 파티클 

집합을 초기화 하였다. 그림 10 (e)에서 볼 수 있는 작은 

점, 작은 원은 각각 새로 추가된 파티클, 새로 추가된 

파티클을 이용해서 추정한 로봇의 위치를 뜻한다. Kidnap 

되기 이전의 로봇 위치에 수렴되어 있던 파티클은 

로봇의 이동으로 인해 화면 바깥으로 이동했기 때문에 

그림에서는 보이지 않는다. 로봇이 다시 몇 번의 표식 

관찰을 한 후 새로 들어간 파티클이 성공적으로 로봇의 

위치를 추정해 낼 수 있다(그림 10 (f)). 

이를 통해 로봇이 광역 위치인식과 kidnap recovery를 

성공적으로 수행해 내는 것을 확인할 수 있었다. Kidnap 

recovery후에 새로 추가된 파티클 집합의 평균 가능도 

값은 기존의 파티클 집합의 평균 가능도 값보다 높은 

값을 가진다(그림 8). 반면 새로운 파티클 집합이 아직 

완전히 수렴하지 않기 때문에 엔트로피 값은 기존의 

파티클 집합의 값보다 큰 상태이다. 하지만 기존의 

파티클 집합은 실제 로봇의 위치와는 전혀 다른 위치에 

있기 때문에 계속 발산을 하고 있고 또한 엔트로피 값도 

증가하고 있다(그림 9). 기존의 파티클 집합이 정보 

교합을 제대로 하지 못 할 경우 빠르게 발산하게 만드는 

것이 필요하다. 또한 두 개의 파티클 집합이 서로 비교를 

하여 정확한 집합만을 남기고 잘못된 집합을 제거하는 

과정이 필요하다. 이 작업은 앞으로 해결해야 할 일로 

남아있으며 재추출 과정의 성능을 높이거나 파티클 추출 

과정에서 좀 더 큰 오차를 줌으로서 해결 할 수 있을 

것으로 보인다. 

 

 

 

 

 

 

6. 결  론 
 

본 논문에서는 표식 지도와 강인한 표식 추출 

방법을 이용한 파티클 필터 위치인식 알고리즘으로 

광역 위치인식과 kidnap recovery를 해결하였다. 

우선 선 형상 표식을 이용한 초기화 방법으로 필요한 

파티클의 개수를 줄일 수 있었다. 따라서 좀 더 효율적인 

구현이 가능하게 되었다. 광역 위치인식 과정에서는 더 

적은 수의 파티클을 이용해서도 성공적으로 로봇의 

위치를 추정할 수 있었으며 파티클이 올바른 위치로 

수렴한 후에는 파티클의 개수를 줄여가며 성공적으로 

위치 추적을 할 수 있었다. 

또한 kidnap이 되거나 광역 위치인식에 실패할 경우에 

대비하여 로봇은 정규화된 가중치의 엔트로피 값과 평균 

가능도 값을 확인 함으로서 자신의 위치인식이 잘못되고 

있음을 인지할 수 있었다. 그리고 추가된 새로운 파티클 

집합은 kidnap된 로봇의 위치를 성공적으로 재추정 할 수 

있었다. 

앞으로 좀 더 강인한 위치인식 성능척도와 두 파티클 

집합의 효과적인 처리가 필요하지만 2가지의 실험을 

통해서 제안된 알고리즘의 성능을 확인할 수 있었다. 
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