
Rao-Blackwellized 파티클 필터에서 파티클 생존을 위한 전략 게임  97

Rao-Blackwellized 파티클 필터에서 파티클 생존을 

위한 전략 게임

Strategic Games for Particle Survival in 

Rao-Blackwellized Particle Filter for SLAM 

곽  노  산
1
·KITA Nobuyuki

2
·YOKOI Kazuhito

2

Nosan Kwak
1
, Nobuyuki Kita

2
, Kazuhito Yokoi

2

Abstract Recently, simultaneous localization and mapping (SLAM) approaches employing 
Rao-Blackwellized particle filter (RBPF) have shown good results. However, due to the usage 
of the accurate sensors, distinct particles which compensate one another are attenuated as the 
RBPF-SLAM continues. To avoid this particle depletion, we propose the strategic games to 
assign the particle’s payoff which replaces the importance weight in the current RBPF-SLAM 
framework. From simulation works, we show that RBPF-SLAM with the strategic games is 
inconsistent in the pessimistic way, which is different from the existing optimistic 
RBPF-SLAM. In addition, first, the estimation errors with applying the strategic games are 
much less than those of the standard RBPF-SLAM, and second, the particle depletion is 
alleviated.
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1. 서 론1)

로봇의 위치(pose) 및 환경맵(map)을 동시에 추정하는 

SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) 문제를 해

결하기 위해 많은 연구가 진행되어 오고 있다. SLAM은 위

치와 환경맵을 동시에 추정해야 하므로 어려운 문제이지

만, SLAM 문제의 구조적 특성을 이용하고, 파티클 필터를 

적용하면 효율적인 추정이 가능하다. 이 특별한 파티클 필

터가 Rao-Blackwellized 파티클 필터 (RBPF)[1,2] 이며, 최근 

확장 칼만 필터(Extended Kalman Filter, EKF)보다 주로 사

용되고 있다. Rao-Blackwellization의 의미는, SLAM에서 추

정하고자 하는 위치와 환경맵의 서로 다른 두 개의 상태를 

각각 위치에 대한 상태와 환경맵의 상태로 분리하는 것이

다. 그렇게 함으로써 얻을 수 있는 두 가지 장점은, 첫 째, 
기존의 EKF를 이용한 SLAM (EKF-SLAM)의 복잡도는 특
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징점(feature)의 수의 제곱에 비례하는데, RBPF를 이용한 

SLAM (RBPF-SLAM)은 복잡도가 특징점 개수의 선형으로 

증가한다. 두 번째 장점은, 강인한 다중 측정 데이터 연관

(data association) 인데, 이것은 EKF-SLAM이 하나의 추정

치만을 저장하는 것과 달리, 파티클 각각 다른 추정치를 

저장함으로써, 추정치간의 보완이 가능하기 때문이다[3]. 
하지만, RBPF-SLAM의 단점은 파티클의 다양성 손실로 

인한 추정 성능 저하이다. RBPF-SLAM에서는 파티클들이 

재귀적 알고리즘에 의해 로봇의 위치 및 환경을 동시에 추

정하는데, 알고리즘의 마지막 단계인 재추출 과정에서 파

티클의 복사 혹은 제거가 발생한다. 이 때, 제거된 파티클

이 가지고 있던 정보는 모두 사라지고, 결국 특정 파티클

이 파티클 집합을 장악하게 된다. 이것이 파티클의 다양성 

손실 문제인데[4], 파티클의 다양성을 잃음으로써, RBPF 
-SLAM의 장점인 강인한 측정 데이터 연관을 수행 할 수 

없게 된다[5]. 
또 다른 주요 문제는 RBPF-SLAM의 성능에 대한 일관

성이다. 즉, 비교적 정확한 추정 성능을 일관적으로 오랫

동안 보장할 수 있는 문제가 중요한 이슈가 되고 있다.[6]에 
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따르면, 하나의 필터는 낙관적(optimistic)으로 추정 성능을 

신뢰하거나 비관적(pessimistic)으로 신뢰하여 성능의 일관

성을 유지하지 못한다. 현재까지의 RBPF-SLAM[5][7]은 파

티클의 다양성 손실로 인해 소수의 파티클들에 의해 성능

이 좌우되는 낙관적 추정으로 비일관적이었다. Beevers[7]는 

“block proposal distribution” 방법을 도입하고, Kim[8]은 EKF
를 UKF로 대체하여 RBPF-SLAM의 일관성을 향상시켰지

만, 오랜 시간 동안 일관성을 유지시키지는 못했다. 또한, 
Kim[9]는 파티클 가중치의 차이를 완화(smoothing)와 재추

출과정을 로봇 경로 교차 (loop-closure) 시점까지 연기하여 

파티클 다양성을 유지하였지만, 경로 교차 지점에서의비

일관성은 여전히 발생하였다.
위에서 언급한 두 문제는 모두 파티클의 다양성 손실에 

기인한다[10,11]. 파티클 다양성 손실의 근본 원인은 파티클을 
평가하는 가중치의 불균형인데, 이로 인해 소수의 파티클이 
높은 가중치를 받아 파티클 집합에서 살아남아 집합을 지배

하여, 다양성이 손실된다. 본 논문에서는이 파티클 가중치의 
불균형 문제를 해결하고자 전략 게임방법을 도입하여 가중

치를 대신하는 “보수(payoff)”를 할당하는 방법을 제안한다.
2장에서는 RBPF-SLAM의 개요와 파티클 다양성과 일관

성에 대해서 기술한다. 3장에서는 전략 게임 방법에 대한 설
명을 하고, 4장에서 컴퓨터 모의 실험을 수행하고, 그 결과

를 나타내고, 결과에 대한 검토를 기술한다. 마지막으로 5장
에서는 본 연구의 결론과 적용 대상에 대해서 언급한다. 

2. RBPF-SLAM 및 파티클 다양성

2.1 RBPF-SLAM의 개요

SLAM문제는 로봇이 로봇의 위치와 환경맵을 동시에 

추정해야 하는 어려움이 있다. 하지만, RBPF-SLAM은 

Rao-Blackwellization을 이용하여, 센서 측정값과 특징점 간

의 연관관계 1:tc 를 안다고 가정했을 때, (1)과 같이 SLAM 
사후 확률(Posterior)을 로봇 위치 추정 확률부분과 환경맵 

추정 확률 부분으로 인수분해 할 수 있다[12].

 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1: 1:
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여기서, 1:tx , 1:tz , 1:tu 은 초기부터 현재 시간 t까지의 각

각 로봇 경로, 센서 측정값, 로봇 제어 입력을 나타낸다. 
그리고, mn은 n번째 특징점(feature)을 나타내고, NF개의 특

징점들이 환경맵 M을 구성한다.
RBPF-SLAM은 재귀적 네 단계, 즉 추출, 특징점 정보 

갱신, 파티클 가중치 계산, 재추출 과정으로 이루어져 있

다. 추출 과정은 각각의 파티클이 로봇의 위치를 추정하기 

위해 추정 확률 분포로부터 임의의 점을 뽑아내는 것이다. 
두 번째 단계는 센서의 측정 데이터를 이용하여 각각의 파

티클이 가지고 있는 특징점의 정보를 갱신하는 과정이다. 
세 번째 단계로, 파티클의 성능을 평가하기 위해 시간 t에

서 k번째 파티클의 가중치 
[ ]k
tw 를 다음과 같이 실제 확률 

분포(target distribution)과 추정 확률 분포(proposal distribution)
의 비로 구한다:

target distribution[ ]
proposal distribution

kw =t

마지막 단계인 재추출 과정에서는 파티클의 가중치를 

이용하여, 다음 재귀 단계에서 이용될 파티클을 다시 뽑는

다. 이 마지막 과정은 재생산 과정이라고도 불린다. 이 때, 
제거된 파티클들이 가지고 있던 로봇 경로 정보 및 환경맵

은 파티클과 같이 사라지게 된다. 

2.2 파티클 다양성

RBPF-SLAM의 장점인 다중 측정 데이터 연관은 파티클

의 다양성에 기인한다. 하지만, RBPF-SLAM의 마지막 단

계인 재추출 과정에서, 제거되는 파티클들이 발생하고, 장
기적으로는 소수의 파티클들이 파티클 집합을 차지하여 

다양성을 잃게 되는 문제가 발생한다. 파티클 다양성이 낮

아졌을 때, 소수의 파티클에 비교적 큰 오차가 발생하면, 
RBPF-SLAM은 더 이상 추정을 제대로 수행할 수가 없게 

된다. 파티클의 다양성이 낮아지는 직접적인 원인은 재추

출 과정에서 가중치가 낮은 파티클들은 바로 제거되고, 가
중치가 높은 파티클들은 복사되기 때문이다. 따라서, 우리

는 RBPF-SLAM에 일반적으로 쓰이는 재추출 방법들을 비

교 검토하였지만[10], 파티클의 다양성을 장기적으로 유지

할 수 없었다. 일례로, 여러 재추출 알고리즘에 의한 파티

클의 다양성을 측정하기 위해, 초기의 파티클 집합으로부

터 제거되지 않고 남아 있는 파티클의 개수(distinct 
particles)를 측정한 결과가 그림 1에 나타나 있다. 그림 1에
서, 비교된 재추출 방법은 부분 재추출(Partial Resampling, 
PR), 체계적 추출(Systematic Resampling, SR)과 SR을 개선

시킨 잉여 체계적 추출(Residual Systematic Resampling, 
RSR) 이다. 그림에는 두 곳의 로봇 경로가 교차하는 

loop-closure도 같이 표시되어 있다. 모든 경우에서 파티클

의 다양성이 급격하게 감소함을 알 수 있다. 첫 번째 경로 

교차에서, 초기 100개의 파티클 중에서 실제적으로 파티클 

집합에 남아 있는 개수는 단 한 개였고, 나머지는 이 파티

클의 복사본이었다. 따라서, 과거에 우리는 파티클의 다양



Rao-Blackwellized 파티클 필터에서 파티클 생존을 위한 전략 게임  99

0 500 1000 1500
0

20

40

60

80

100

Time (step)

N
u

m
b

er
 o

f 
D

is
ti

n
ct

 P
ar

ti
cl

es
 (

%
)

PR

SR

RSR Loop-closures

그림 1. 재추출 방법에 따른 파티클 다양성 변화

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
0

5

10

15

20

25

30

35

Time (step)

A
ve

ra
g

e 
N

E
E

S

그림 2. 기존의 RBPF-SLAM의 일관성 테스트 결과를 평균 NEES로 

표시. 두 개의 수평선은 Monte Carlo 수행을 50번 했을 때, 

일관성을 유지하는 필터의 상한과 하한을 나타냄.

성을 유지하고자 재추출 방법을 대신하는 보정 방법을 제

안하였고, 이로 인한 RBPF-SLAM의 성능을 향상 시켰다[5].

2.3 성능 일관성

필터의 일관성을 검사하기 위해 일반적으로 chi-square 
분포가 쓰이는데, 이것은 필터의 실제 오차가 추정치의 분

산과 일관적인지 검사하는 것이다[6]. RBPF-SLAM의 경우

는 필터의 일관성 검사를 위해 모의 실험에서 로봇의 위치 

추정 확률 분포를 이용하여 일관성 검사를 수행한다. 모의 

실험이 반드시 필요한 이유는 실제 환경에서는 로봇의 실

제 위치를 알 수가 없기 때문에 추정 확률 분포를 구할 수 

없기 때문이다. 일관성 검사를 위한 정규 추정 오차 제곱 

(Normalized Estimation Error Squared, NEES)은 식(2)과 같

이 정의된다. NEES는 여러 논문[5,6,7,8,9] 에서 일관성 검사를 

위해 사용되었다.

1ˆ ˆ( ) ( )ε −= − −T
t t t t t tx x P x x (2)

여기서, ˆ{ , }t tx P  는 시간 t에서 파티클 추정치의 평균 및 

분산이다. 필터의 일관성 측정은 N번의 Monte Carlo 수행

에 대한 평균 NEES값으로 얻어진다. 여기서, 필터가 일관

적이고, 근사적으로 선형 정규 분포라고 가정하면, NEES

는 dim(xt)의 자유도를 가지는 
2χ (chi-square) 분포를 형성

한다. 따라서, RBPF-SLAM의 일관도는 Monte Carlo 수행

을 N번 수행하여 다음과 같은 수식을 통해 얻을 수 있다.

1

1ε ε
=

= ∑
N

i
t t

iN
(3)

위에서 가정한 선형 일관적 필터에서, εtN 는 N dim(xt)

를 갖는 
2χ  밀도를 갖는다. 따라서, 3개의 자유도를 갖는 

2차원 평면에서의 로봇 위치는 N=50, 즉 Monte Carlo 수행

을 50번 수행했을 때, εt  의 확률분포의 95%은 [2.36, 3.72] 

영역에 제한된다. 만약, εt  이 상한보다 현격하게 크다면, 
필터는 낙관적인 비일관성(optimistic inconsistency)라고 하

고, 반대로, 하한보다 현격하게 작다면, 비관적인 비일관성

(pessimistic inconsistency)라고 한다. 그림 2에 기존의 

RBPF-SLAM 프레임 워크의 일관도 검사 수행 결과를 나

타내었다. 그림을 보면, RBPF-SLAM은 알고리즘 수행 후 

곧 비일관적이 되는 것을 볼 수 있다. 좀 더 자세히 말하

면, 그림의 3000 time step부터 낙관적인 비일관성을 보이

고 있다. 

3. 전략 게임

이타적 협동이나 이타적 행동은 인간 사회에서 자주 목

격된다. 오랫동안 이런 이타적 협동의 진화에 대해 많은 

연구가 진행되었으며, 아직도 명확한 설명이 없는 상태이

다[13]. 본 논문에서는 이타적 협동 전략을 파티클 필터에 

적용시키고자 한다.
중요 가중치(importance weight)를 이용하는 재추출 방식

은 어떤 파티클이 살아남아 다음 라운드에 계속해서 추정

을 수행할까를 결정하는 매우 중요한 것이다. 하지만, 기
존의 재추출 방식들은 파티클의 다양성을 심각하게 손상

시키기 때문에, 추정 성능이 떨어지고, 성능 보장이 어렵

게 된다. 일례로, 가중치가 큰 파티클이 파티클 집합을 지

배하게 되는데, 즉 파티클들이 추정하는 추정치에 대해서 
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Player 2

COOPERATE DEFECT

Player 1
COOPERATE (Pb-Pc), (Pb-Pc) (-Pc), (Pb)

DEFECT (Pb), (-Pc) (0), (0)

표 1. 이타적 게임에서의 전략에 따른 보수

지나치게 신뢰(over confident)하게 되고, 오차에 대한 보정 

여지가 사라지게 되어 필터로서의 성능이 감소된다. 이런 

점에서, 파티클 다양성 문제는 파티클의 생존의 문제이며, 
전략 게임을 도입함으로써 파티클 다양성을 개선 시킬 수 

있다. 
좀 더 자세히 기술하면, 파티클의 중요 가중치를 사용하

지 않고, 파티클간의 전략 게임을 통해 파티클의 생존을 

결정함으로써 파티클 다양성이 유지될 수 있다. 파티클은 

전략 게임을 통해서 어떤 파티클은 높은 보수를 받고, 다
른 것은 낮은 보수를 받을 수도 있지만, 협동 전략에 따라, 
모두 높은 보수를 받을 수 있다. 따라서, 게임 전략에 대해

서 논의해 볼 가치가 있다.

3.1 게임 이론

게임 이론이라 하면, 일반적으로 많이 알려진 ‘죄수의 

딜레마’가 대표적이다. 이것은 두 명의 죄수가 죄의 형량

을 최소로 하기 위해 죄를 ‘부인(deny)’하거나 ‘고백

(confess)’하는 것을 선택하는 문제이다. 이타적 게임에서[14] 
각 선택에 따른 보수가 표 1에 나타나 있다. 표 1에서는 이

타적 게임을 하기 위한 보수 표이다. 따라서, 선택할 수 있

는 전략은 협동(COOPERATE)이거나 배신(DEFECT)이다. 
표에서 Pb는 Player 1이 Player 2에 주는 보수 이며, Pc는 

Player 2를 위해 희생하는 비용 값이다. 예를 들어, Player 1
은 협동 전략을 택하고, Player 2는 배신전략을 택하게 되

면, Player 2는 Player 1으로부터 Pb만큼의 보수를 받고, 
Player 1는 희생의 대가로 Pc를 잃는다.

표 1에서 Pb가 Pc보다 크다면, 이것은 전형적인 죄수의 

딜레마 게임과 같게 된다. 따라서, 이타적 게임을 만들기 

위해서는 Pb가 Pc보다 작게 하여야만 이타적 게임이 성립

된다.
게임 이론에서 중요한 세 가지 개념이 있는데, 그것은 

최적 반응(best response), Nash 평형(equilibrium), 그리고 지

배 전략(dominant strategy) 이다. 최적 반응은 상대방의 전

략에 따라 최대의 보수를 주는 전략이다. Nash 평형은 전

략들의 쌍의 집합으로써, 한 플레이어가 전략을 변경함으

로써 더 나은 보수를 얻지 못하는 상태이다[14]. 지배 전략

은 상대방의 전략과 상관없이 자신에게 최대의 보수를 주

는 전략이 명백한 전략이다. 표 1의 이타적 게임에서는 배

신(DEFECT)가 두 Players에게 지배 전략이며, (DEFECT, 
DEFECT)는 Nash 평형이다. 하지만, 두 플레이어 모두 

DEFECT를 선택하게 되면 받는 보수는 각각 0이 된다. 왜 

협동을 하여 더 나은 보수는 받을 수 없는 것인가? 이 질

문에 대한 고찰이 파티클 필터와 SLAM 관점에서 본 논문

에서 다루어 지게 된다.

3.2 파티클 생존을 위한 게임 전략

파티클 생존을 위한 게임 전략은 여러 가지가 있을 수 

있지만, 크게 다음과 같이 네 가지로 나누어 생각해 볼 수 

있다.
① 임의의 전략(RS): 각각의 파티클은 협동과 배신 전략 

중에 임의로 전략을 선택한다.
② Tit for Tat 전략(TS): 각각의 파티클은 상대방의 전 

단계의 전략을 따라서 전략을 결정한다. 이것은 이

에는 이, 눈에는 눈 전략이라고도 불린다.
③ 이웃 전략(NS): 각각의 파티클은 이웃 파티클의 총 

보수의 합이 큰 쪽을 선택한다. 식(4)에서 TPC는 협

동 전략을 가지고 있는 이웃 파티클의 총 보수를 나

타내고, TPD는 배신 전략을 가지고 있는 이웃 파티

클의 총 보수를 나타낸다.

1 1

,       
= =

= =∑ ∑
C DN N

i i
C C D D

i i

TP P TP P (4)

두 보수가 같을 때는, 임의의 전략을 택한다.
④ 협동 전략(AS): 파티클들은 항상 협동 전략을 택하다.
위에서 언급한 전략 게임은 표 2와 같이 기존의 

RBPF-SLAM 프레임워크에 삽입된다. 모든 파티클은 제일 

처음 임의의 전략(RS)으로 RBPF-SLAM을 수행한다. 이 

때, 파티클간의 짝짓기(전략 게임을 수행하기 위한 pairing)
는 임의적으로수행한다.

4. 모의 실험 결과

본 논문에서 제안한 전략 게임을 검증하기 위해 모의 

실험을 수행하였다. 이 때, 오차 분석 및 일관성 검사를 하

기 위해서는 로봇의 실제 위치가 필요하므로 모의 실험만

을 수행하였다. 또한, 센서의 측정값과 환경맵상의 특징점 

매칭은 알고 있다는 가정을 추가하였는데, 이것은 제안한 

전략 게임의 효율성을 집중적으로 검증하기 위한 것이다. 
모의 실험은 제안된 방법의 성능을 검증하기 위해, 주로 

파티클 다양성, 일관성, 오차에 대해서 수행하였다. 이를 
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Algorithm RBPF-SLAM with Strategic Game

Input:    A set of particles

Output:  A set of survived particles

Line Program Description Language

 1: Predict the robot pose per particle independently.

 2: IF the measurement is not ready

 3:     RETURN

 4: ELSE

 5:     Obtain the measurement data of sensors.

 6:     IF the detected features are new

 7:         Add the features to a map of each particle

 8:     ELSE

 9:         Sample particles with the recent measurement

10:         Update the feature data in each particle

11:         Compute the importance weight

12:     IF the effective sample size is larger than 50%

13:         RETURN

14:     ELSE

15:         Perform strategic games among all particles

16:         Resample particles with obtained payoffs

17 RETURN

표 2. 전략 게임을 추가한 RBPF-SLAM 알고리즘
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그림 3. 특징점의 밀도가 낮고, 크기가 작은 환경

파티클2

COOPERATE DEFECT

파티클1
COOPERATE (2.0), (2.0) (0.5), (3.0)

DEFECT (3.0), (0.5) (1.0), (1.0)

표 3. 모의 환경에서 사용된 전략에 따른 보수

위해, NEES, Root Mean Square (RMS) 추정 오차 등이 사

용되었다.

4.1 모의 실험 환경

제안 방법의 검증을 위해 모의 환경을 다양하게 하여 

실험을 하였다. 즉, 특징점의 밀도가 높은 환경, 특징점의 

밀도가 낮은 환경, 크기가 작은 환경, 크기가 큰 환경 등에

서 골고루 실험을 수행하였다. 여러 환경 중 하나가 그림 

3에 나타나 있는데, 이 환경은 특징점 수(=50개)가 작고 크

기(40m x 40m)가 작은 환경이다. 수행된 모든 모의 실험은 

100개의 파티클을 사용하였다.
그림 3에서 로봇의 경로 교차점은 점 C에서 한 번만 발생

하게 된다. 재추출 과정과 전략 게임 과정은 표 2의 알고리

즘에 나타난 대로, 유효 샘플 사이즈 (effective sample 
size)[15]가 전체 파티클의 50% 이하일 때만 수행한다. 표 2
의 주요 가중치(importance weight)는단순히 유효 샘플 사이

즈를 계산하기 위해서만 사용되었음을 밝힌다. 로봇의 이동 
잡음및 센서의 측정 잡음은 (0.2m/s, 3°/s), (0.1m, 1°)로 설정

하였다. 또한, 제어 입력 주기는 25ms, 센서 측정 주기는 

200ms 였다. 전략 게임에 사용된 보수표는 Axelrod[16]의 표

와 유사한 표 3을 사용하였다. RBPF-SLAM은 확률 기반이

므로, 매번 임의의 결과가 얻어지므로, 결과의 검증을 위해 

50번의 Monte Carlo 실험을 수행하였다. 

4.2 게임 전략에 따른 성능 비교

먼저, 3장 2절에서 제안한 게임 전략에 따른 필터의 일

관성, 추정 오차, 파티클 다양성 검사를 수행하였다. 이 때, 
전략 게임을 사용하지 않는 기존의 RBPF-SLAM 알고리즘

과의 결과 비교도 같이 수행하였다. 기존의 알고리즘에서

는 재추출 과정에는 일반적으로 많이 쓰이는 잉여 체계적 

추출 방식(Residual Systematic Resampling, RSR)[10]을 사용

하였다. 각 전략 게임에 따른 파티클 다양성 변화 그래프

가 그림 4에 나타나 있다.
그림 4를 보면, 전략 게임 중TS, NS, AS의 경우 파티클

의 다양성의 50%이상 유지되었다. 이것은 전략 게임을 사

용하지 않은 일반적인 경우에 비해 큰 차이를 보여준다. 
그림 5에는 일관성 검사를 위해 각 경우의 평균 NEES 변
화를 나타내었다. 그림 5에서 두 수평선의 안쪽에 NEES값

이 유지되면, 필터가 일관적이라고 말할 수 있지만, 일관

적이라고 판단할 수 있는 경우는 없었다. 하지만, 전략 게
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그림 6. SLAM 수행하는 동안의 파티클들의 평균전략
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그림 4. 파티클 다양성 변화. 파티클 재추출과정에서 살아남은 

파티클의 비율을 측정.
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그림 5. 평균 NEES의 변화. 전략 게임을 수행하지 않은 경우, 

경로교차부근에서 값이 크게 증가하여 표시 안함.

전략 RMSP(m) RMSO(rad) RMSF(m) DP(%)

No game 0.3168 0.0441 0.3143 13.1

RS 0.1987 0.0456 0.2394 24.2

TS 0.1322 0.0449 0.1284 64.4

NS 0.1348 0.0452 0.1329 83.9

AS 0.1401 0.0447 0.1403 73.9

표 5. 특징점 밀도 높은 환경에서의 추정 오차비교

전략 RMSP(m) RMSO(rad) RMSF(m) DP(%)

No game 0.2744 0.0495 0.3476 24.3

RS 0.1643 0.0499 0.2124 36.4

TS 0.1016 0.0496 0.1016 67.5

NS 0.1056 0.0494 0.1065 85.4

AS 0.1107 0.0496 0.1167 75.3

표 4. 특징점 밀도 낮은 환경에서의 추정 오차비교임을 사용하지 않은 경우, 경로 교차 부근에서 평균 NEES
가 급격하게 커져서 파티클의 추정 성능을 지나치게 신뢰

하는 경우가 발생했다. 반면에 전략 게임을 사용한 경우는 

모두 추정 성능에 대해 신뢰가 부족한 결과를 보였다.
위 결과가 도출 된 모의실험에서 파티클들의 평균 전략

의 변화를 그림 6에 나타내었다. 그림에서TS, NS, AS의 경

우 평균전략이 DEFECT(1)이거나 COOPERATE(0)으로 수

렴한 것을 볼 수 있다. 이것은 모든 파티클이 같은 전략을 

갖게 되면, 같은 보수를 받게 되는데, 이것은 생존 확률이 

모두 같다는 것을의미한다.
마지막으로, 각 경우의 추정 오차를 표 4와 표 5에 나타

내었다. 표에서 로봇의 RMS 위치, 방향, 특징점 오차가 각

각 RMSP, RMSO, RMSF로 나타나 있다. 또한, 파티클의 다

양성을 나타내는 DP (Distinct Particle) 비율도 같이 표시하

였다. 여기서 나타난 값들은 모든 파티클들의 평균값이다. 
평균값을 사용한 이유는 [11]에 의하면, 파티클의 평균을 

취하는 것이 가장 좋은 결과를 보여주기 때문이다. 표에 

나타났듯이, 전략 게임을 적용했을 때, 추정 오차는 급격

하게 줄어든 것을 확인할 수 있다. 하지만, 로봇의 방향 오

차는 거의 줄어 들지 않거나 커졌다. 그 차이는 0.03°으로 

위치 오차와 특징점 오차의 감소와 비교했을 때 미미하였

다. 비록, 전략 게임은 필터의 일관성은 유지할 수 없었지

만, 파티클 다양성을 높이고, 추정 오차를 현격히 줄이는 

결과를 보였다. 환경 크기가 240m x 240m 인 곳에서도 모

의 실험을 수행한 결과 TS가 추정 오차 면에서 가장 좋은 

결과를 보여줬다. 그 결과를 표 6에 나타내었다.
표 6을 보면, 전략 게임(TS)을 사용한 경우 추정 오차가 

현저하게 줄어든 것을 확인할 수 있다. 
그리고, 일관성 검사를 위한 NEES를 그림 7에 나타내었

다. 전략 게임을 사용하지 않은 경우 필터는 초반에 급격

히 추정에 대해 지나치게 신뢰하는 것을 보여주고, 전략
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전략 RMSP(m) RMSO(rad) RMSF(m) DP(%)

No game 4.6709 0.0669 4.7884 4.9

TS 1.1202 0.0824 1.0847 63.6

표 6. 240m x 240m 환경에서의 추정 오차

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
0

1

2

3

4

5

Time (step)

A
ve

ra
g

e 
N

E
E

S

TS
No Game

그림 7. 240m x 240m 환경에서의 평균 NEES 변화

게임을 사용한 경우는 앞의 결과와 유사하게 추정에 대해

서 신뢰가 부족함을 보여준다.
5. 결 론

본 논문에서는 기존 RBPF-SLAM의 파티클 다양성 문제

를 해결하고자, 기존의 중요 가중치를 사용하지 않고, 전
략 게임에 의해 파티클의 보수를 사용하는 방법을 제안하

였다. 이것은 중요 가중치 정보를 사용하지 않고 게임을 

함으로써, 파티클 분포에 큰 영향을 주는 문제점을 가지고 

있지만, 게임 전략에 따른 파티클의 생존과 성능 향상 관

계 파악을 위해 제안되었다. 비록, 제안된 전략 게임 방식

들이 RBPF-SLAM을 일관되게 만들지는 못하였지만, 파티

클의 다양성을 충분히 유지하도록 했으며, 추정 오차 또한 

기존의 방식보다 현저하게 낮추는 결과를 보였다. 향후 연

구로는 전략의 다양화를 통하여 일관적인RBPF-SLAM을 

실현하는 것이다.
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