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요    약

언센티드 칼만 필터 기반의 역방향 필터를 유도하고 시뮬레이션 테스트를 통하여 확장 칼만 필

터, 언센티드 칼만 필터, 그리고 확장 칼만 스무더로부터의 위치결과와 비교 분석하였다. 시뮬레이

션은 GPS의 수신환경이 극단적으로 좋지 않을 경우를 고려하여 40m×40m 의 공간에서 4개의 곡

선 그리고 5개의 직선구간으로 이루어진 궤적에서 시작점과 끝점만을 기지점으로 가정하여 수행하

였다. 실험 결과 스무더는 순방향 필터에 비하여 최대 위치 오차값이 약 8~9m 정도 크게 감소하

는 결과를 보여주었다. 스무더의 경우 위치오차를 직선구간과 곡선구간으로 나누어 분석하였는데, 

언센티드 칼만 스무더가 확장 칼만 스무더에 비하여 직선 구간에서는 최대 10cm, 곡선 구간에서는 

최대 23cm 향상된 결과를 나타내었다. 

 

주요어 : 확장 칼만필터, 언센티드 칼만필터, 확장 칼만스무더, 언센티드 칼만스무더

 

ABSTRACT

Unscented Kalman filter based backward filter is derived and the positions from extended 

Kalman filter, unscented Kalman filter, and extended Kalman smoother are compared and 

analyzed through a simulation test. Considering the poor GPS signal reception, the simulation 

is performed under the assumption of only the start and end points of the trajectory, 

composed of 4 curves and 5 straight sections in the area of 40m×40m, are known. The 

test shows that the smoothers generate much better positioning results of 8~9m 

improvement compared to those from the forward filters. For the comparison between the 

smoothers, the analysis is performed separately for the curves and straight segments. In 
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both cases, the unscented Kalman smoother generates better positioning error; 10cm and 

23cm improved positioning results in straight segment and curves, respectively. 

KEYWORDS : Extended Kalman Filter, Unscented Kalman Filter, Extended Kalman Smoother, 

Unscented Kalman Smoother

서    론

GPS는 다양한 응용 분야에서 정밀 위치 정

보를 제공해 왔으나 주위 환경에 따른 신호 단

절(Signal Blocking)과 낮은 시간 해상도

(Temporal Resolution) 문제를 가지고 있다. 

이를 해결하기 위해 자동 항법 장치인 관성 항

법 시스템(Inertial Navigation System, INS)

과 결합하여 INS/GPS통합 시스템을 구성하며, 

통합 시스템의 데이터를 처리하기 위해서 칼만 

필터(Kalman Filter, 비선형 시스템의 경우는 

확장 칼만 필터 (Extended Kalman Filter)를 

가장 많이 사용한다. 그러나 확장 칼만 필터는 

테일러급수를 이용한 선형화 과정(Jacobian 행

렬 생성 등)을 거친 후 급수의 1차항까지만을 

사용하므로 시스템의 동적 변화가 높을 경우 위

치 정보의 정확도 및 통합의 용이성이 떨어진

다. 따라서 이러한 단점을 극복하기 위하여 선

형화 과정을 거치지 않고 시스템 모델을 구성하

는 언센티드 칼만필터 (Unscented Kalman 

Filter), 언센티드 파티클 필터(Unscented 

Particle Filter)등의 비선형 필터들이 연구되어 

왔다 (Lee and Jekeli, 2009). 

필터를 적용하는데 있어서 추정의 정밀도에 

영향을 미치는 중요한 요소 중 한 가지는 얼마

나 많은 관측치를 이용하여 추정에 적용하느냐 

하는 문제이다. 다시 말해서, 추정의 시점까지

의 관측치만을 이용하는 순방향 필터(Forward 

filter)와 역방향 필터(Backward filter)까지 

적용하여 모든 사용 가능한 데이터를 이용하여 

상태벡터를 추정하는 스무더(smoother)의 차

이가 바로 그것이다. 즉, 순방향과 역방향 모두

를 적용한 경우를 스무더라 하며, 본 연구에서

는 순방향 필터의 결과와 역방향 필터까지 적

용한 결과를 비교하는데 주안점을 두었다. 

일반적으로 확장 칼만 필터의 역방향 필터 (확

장 칼만 스무더, Extended Kalman Smoother)를 

구현하기 위해서는 auch-Tung- Striebel(RTS)

을 이용한 방법이 주로 사용된다(Haykin, 2001). 

본 논문에서는 RTS 방법을 적용한 언센티드 칼만 

필터의 역방향 필터 (언센티드 칼만 스무더, 

Unscented Kalman Smoother)를 유도하고, 시뮬

레이션 테스트를 통하여 위치 오차를 확장 칼만 

스무더 (Extended Kalman Smoother)의 결과와 

비교 분석하였다. 이때 시뮬레이션에서는 GPS로 

부터의 신호단절과 동적 변화가 심하다고 가정하

여 위치의 시작점과 끝점만을 안다고 가정한 후 

자유항법(Free-navigation)에 의한 필터링을 수

행하였다. 이는 INS/GPS 시스템의 운영환경이 극

단적으로 좋지 않을 때를 가정한 것으로 이러한 

환경에서 최적의 결과를 도출하는 필터를 적용하

여야 한다는 논리에 기반한다.  

필터 (Forward Filter)

1. 확장 칼만 필터(Extended Kalman Filter, EKF)

칼만 필터는 외부 관측치를 기반으로 시간에 

따라 시스템 상태(state)를 순환 추정 (recursive 

estimation)하는 방법이다(Kalman, 1960). 

칼만 필터는 시스템과 관측 모델이 선형

(linear)이며 가우시안(Gaussian) 분포를 가진 

시스템의 필터링에 대한 해석해(analytic 

solution)를 제공한다. 칼만 필터는 사후 밀도 

함수(posterior density function)를 가우시안 

(Gaussian) 확률 분포 함수로 가정하며, 사후 

밀도 함수는 가우시안 확률 분포 함수의 두 매

개변수(평균과 표준편차)로서 그 특성을 설명 
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할 수 있다. 칼만 필터의 수학적 유도는 다수

의 논문에 잘 정리되어 있으므로 (Kalman, 

1960; Maybeck 1979; Welch and Bishop, 

2001; Haykin, 2001), 본 논문에서는 간략히 

요약 하여 서술한다. 

덧셈 잡음(additive noise)를 가정할 경우에 

일반적인 비선형 시스템 모델식과 관측치 방정

식은 식 (1)과 (2)와 같으며, 수식 (1)을 선형

화 하면 수식 (3)으로 표현할 수 있다.

           (1)

        (2)

              (3)

여기서   × 는 마르코프 프로세스

(Markov process)를 따르는 상태 벡터이다. 

마르코프 프로세스는 상태벡터 가 결정될 확률

이 과거의 다른 상태벡터들에 무관하고 그 직

전의 결과인   에 따라 결정되는 특징을 가

진다.

         ⋯          (4) 

    는 상태를 k-1에서 k로 옮기는 

상태 변이 행렬(state transition matrix)이다.  

시스템은 랜덤 성분인 에 의해 구동되며 

여기서   × 는 ∆      동안 상

수로 가정되고   × 는 식 (5)와 같은 공

분산을 갖는 가우시안, 영평균(zero-mean), 

백색 잡음 프로세스(white noise process)형

태의 시스템 잡음이다(Brown and Hwang, 

1992, p.219). 

 
   for   

 for  ≠ 
   (5)

관측치는 관측치 행렬   × 을 통해 

상태 벡터와 선형으로 연결되며, 다음과 같이 

표현 할 수 있다. 

         (6)

  

여기서 는 가우시안, 영평균, 백색 잡음 

프로세스 형태의 관측치 잡음으로 공분산은 다

음과 같이 정의 될 수 있다. 또한, 시스템과 관

측치 잡음은 서로 상관관계가 없는 것으로 가

정한다.

 
   for   

 for  ≠ 
  (7)

칼만필터의 가우시안 매개변수들은 예측

(prediction)과 갱신(update) 단계를 통해 추

정된다. 예측 단계에서는 식 (8)과 (9)을 이용

하여 상태 벡터를 예측하고 공분산을 전파 시

킨다. 


            (8)


        

     


(9)

여기서    와   는   에서 추정된 

상태 벡터와 공분산이고,  
 와  

 는 다음 

단계를 위해 예측된 상태 벡터와 공분산이다.

관측치를 이용한 갱신은 아래의 두 수식으로 

진행된다. 

    
     

 
    (10)

      
      

 ) 

(11)
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여기서 칼만 이득(gain)은 관측치와 시스템 

모델을 통해 계산된 예측치와의 가중 편차를 

계산하며 다음과 같이 주어진다.

   
 

 
 

    (12)

하지만 실제로 관성항법 시스템에서 시스템

과 관측 모델은 선형이 아니므로 선형화 모델

을 이용하여 확장 되어야 한다(Anderson and 

Moore, 1979). 상태 추정치    에서의 비

선형 함수 ․와 ․를 위한 테일러 급수 확

장은 식 (13)과 같이 주어지며, 일반적으로 급

수의 첫번째 항만을 사용한다. 그러므로 만약 

시스템 오차가 기하급수적으로 커지면, 1차항 

만을 이용하는 선형식은 정밀 위치 측정 문제

에 적합하지 않을 수 있다. 

       

 

     

×

      ⋯

(13)
 

여기서 와 는 시스템과 관측치 모델의 

야코비안(Jacobian)행렬이다. 

          

 ≅

 

     

and

 ≅

 

     

 (14)

2. 언센티드 칼만 필터(Unscented Kalman Filter, UKF)

언센티드 칼만 필터는 비선형 시스템 모델식

의 선형화를 수행하지 않고 상태 벡터를 시스

템 모델식을 통해 전파 시키는 언센티드 변환

(unscented transformation, UT)을 이용하여 

매개변수를 순환 추정하는 방법이다(Julier 

and Uhlmann, 1997). 언센티드 변환을 이용

한 칼만 필터에서는 상태 벡터의 공분산을 이

용하여 생성한 시그마 포인트(sigma points)

를 시스템 모델 통해 전파시켜 직접 사후 밀도 

함수(가우시안 확률 분포 함수로 가정)의 평균

과 분산의 근사치를 추정하므로 확장 칼만 필

터의 시스템 모델 선형화와 야코비안 행렬 생

성을 피할 수 있다. 

샘플(상태 벡터의 샘플 또는 상태 변수의 임

의 생성값)을 사용한다는 점에서 언센티드 변

환은 파티클 필터(Particle filter)와 비슷하다

고 여겨질 수 있으나 언센티드 변환은 생성된 

시그마 포인트(   ,  는 상태 변수의 개

수)의 계산을 통해서 상태변수의 평균과 분산

을 결정하는 것에 비해 파티클 필터는 샘플을 

랜덤하게 생성한 후 생성된 샘플들의 임의 분

포를 이용하여 상태변수의 평균과 분산을 계산

하는 점이 다르다. 본 연구에서는 다양한 언센

티드 변환 중에서 고차(high dimension) 상태 

변수 계산 시 유용한 스케일 언센티드 변환

(Scale Unscented Transformation, SUT)을 

사용하였으며 다음과 같이 요약 될 수 있다

(Julier et al., 2000; Wan and Van der 

Merwe et al., 2001).

차수  의 랜덤변수의 평균과 공분산이 

와  일때, 시그마 포인트 와 가중치 는 

다음과 같이 생성된다. 

  

      


  ⋯ 

      
  

    ⋯ 

(15)

여기서 와 는 스케일 변수이고 

   

는    행렬의 i번

째 행 또는 열이다. 예를 들어, 비선형 함수 

가 주어지면, 시그마 포인트와 가중치 결

합 (     ⋯  )은 주어진 비

선형 함수의 첫 두 모멘텀(평균과 공분산)을 



(18)
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비선형 함수를 선형화 할 때 급수 둘째 항 정

확도 까지 추정할 수 있다. 

 

 
  




    (16)

  
  




      (17)

식 (16)과 (17)에서 사용된 가중치는 다음

과 같이 주어진다. 


    

   





   

   


     


   

  
   


   ⋯

(

18

)

이때, 평균을 위한 가중치의 합은 1이며 공

분산을 위한 가중치의 합은     이다.  

스케일 변수   ≤  ≤ 는 평균값 

근처의 시그마 포인트의 범위를 조절하게 되는

데(van der Merwe et al., 2000), 일반적으

로 너무 작은 값은 상태변수의 예측 범위에 

제한을 가하므로 언센티드 칼만 필터의 결과가 

불안정 할 수 있다(Lee and Jekeli, 2009). 

는 고차 모멘트의 정확도 향상을 위해 사용된

다 (가우시안 변수일 때,   )(Julier et al., 

1995).

확장 칼만 필터와 동일하게 언센티드 칼만 

필터의 순환 추정 과정은 예측과 갱신 단계들

로 구성된다. 표1은 언센티드 칼만 필터의 예

측과 갱신 단계를 요약하고 있다.

TABLE 1. 언센티드 칼만 필터

초기치 생성 (평균과 공분산)

       ⌊    ⌋

시그마 포인트 생성

    ⌊   
    ±      ⌋  

       

예측(Prediction) 단계
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갱신(Update) 단계 : 상태와 공분산 갱신은 칼만 필터 방식과 동일하다 (식 (10)~(12))

       

 
  

  




     

 
 

 
  




       

       
   

 
 

  




      

        
 

    
      

 ,    
   

 


 ,    
 

 

 

역방향 필터 (Backward Filter)

위에서 소개된 필터링 방법들은 현 단계 까

지의 모든 관측치를 이용하여 상태를 추정하는 

순방향(forward) 필터 방법이다. 그에 비해, 역

방향 필터는 모든 사용가능한 관측치들을 이용하

여 상태를 추정한다. 고정 간격(fixed-interval) 

스무더인 Rauch-Tung-Striebel (RTS)을 확장 

칼만 필터와 언센티드 칼만 필터에 적용하여 확

장 칼만 스무더(Extended Kalman Smoother)

와 언센티드 칼만 스무더 (Unscented Kalman 

Smoother)를 유도할 수 있다. 

1. 확장 칼만 스무더

(Extended Kalman Smoother, EKS)

간격    ≤ 에서 주어진 관측치들로부

터 순방향 과 역방향 추정치들( 
와  

 )과 

그 공분산들( 
와  

 )이 계산 되었다면, 스

무딩 후의 추정치  
와 공분산  

은 순방향

과 역방향 추정치와 공분산의 결합으로 계산 

되어 질 수 있다. 시스템 잡음 과 관측치 잡

음 은 상관관계가 없는 것으로 가정되었으므

로(2.1 확장 칼만 필터 참조), 스무딩된 공분

산은 다음과 같이 정의 될 수 있다.


   

 
 

 
 

  
 

  (19)

역행렬 보조정리를 이용하면, 위 식 (19)는 


  

 
 

   
 

 


   (20)

그리고 스무딩된 상태 추정치는 식(21)과 

같이 정리될 수 있다.

 
   

 
  

  
  

  
  (21)

식 (19)과 (20)를 이용하여 식 (21)을 간

략화 하면, 다음과 같은 상태 추정치 식을 얻

을 수 있다. 

 
   

  
 

  
  

   
 

 (22)

여기서 스무더 이득(Smoother Gain)은 아

래와 같이 주어진다.

  
 

  
     

 
  

  
 

(23) 

이러한 일반적인 역방향 필터는 3가지 요소: 
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순방향 필터, 역방향 필터, 그리고 순방향 및 

역방향 필터를 결합하여 추출된 결과인 스무더

(Smoother) 구조를 가지고 있다(Haykin, 

2001). 그러나 Rauch-Tung-Striebel (RTS)

는 순방향 필터와 역방향 스무딩이 한번에 적

용된다는 점이 기존 스무딩 방법과 다르다 

(Sarkka, 2008). 또한, RTS는 단일 입력를 통

해 역방향 필터와 스무더를 통합 계산하므로 

기존 스무딩 방법보다 효율적이다(Rauch, 

1965).

스무더의 추정치와 공분산의 초기조건은 아

래와 같다.

 
    

 
  

      (24)

여기서  
와  

는 순방향 필터의 예측치이

고  
와  

의 갱신식은 다음과 같이 정의 된

다. 

 
   

   
  

 
    (25)

 
          

        

(26)

여기서


  

 
 

    
 

  (27)

은 관측치 공분산 행렬이고, 는 시스

템 공분산 행렬이다.

      ⋯동안 스무더의 상태 변

수와 공분산은 다음 식 (28)과 (29)와 같이 

정의되며,

 
   

      
     

    (28)

 
   

      
      

 
  (29)

여기서 는 새로운 이득 행렬이다.

  
       

  
 

 (30)

2. 언센티드 칼만 스무더

(Unscented Kalman Smoother, UKS)

언센티드 칼만 스무더에는 순방향과 역방향 

필터의 선형 결합, 이중 필터 스무딩,  그리고 

RTS를 이용한 스무더 등이 있다 (Haykin, 

2001; Shin, 2005). Wan and Van der 

Merwe (2001)는 순방향 필터와 역방향 필터

의 선형 결합을 이용한 이중 필터 스무딩 방법

을 이용한 언센티드 칼만 스무더를 제안하였고, 

Shin(2005)은 이중 필터 스무딩 방법을 기반

으로한 언센티드 칼만 역방향 필터를 MEMS 

INS/GPS 데이터 처리에 적용하였다. 그러나

Klass(2006) 와 Sarkka(2008)의 논문에서 

이중 필터 방법과 RTS를 기반 방법이 유사한 

결과를 보여주었으므로 본 논문에서는 좀 더 

효율적인 RTS기반을 방법을 이용하기로 한다. 

RTS를 이용한 언센티드 칼만 스무더는 3단

계로 이루어진다. 첫 번째, 언센티드 칼만 역방

향 필터는 시그마 포인트를 시스템 동적 모델

을 통해 전파시킨다.

   
   

    ⋯   (31)

여기서  
 는 상태 에 해당하는 시그마 

포인트를 의미한다(표 1 참조).

두 번째, 평균, 공분산, 그리고 교차 공분산

(cross-covariance)을 아래와 같이 계산한다.

   
  



  
  


    (32)

   
  



  
 


      





      






(33)
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(34)

여기서 사용된 가중치 정의는 식 (18)을 따

른다. 마지막으로 스무더 평균과 분산은 다음

과 같이 결정된다.

 
     ⌊   

     
 ⌋  (35)


    ⌊  

    
 ⌋

  (36)

여기서, 스무더 이득은 다음과 같다.

       
 

 
 (37)

시뮬레이션

1. 시뮬레이션 개요

본 연구에서는 Honeywell사의 HG1700과 

HG1900의 장비사양을 사용하여 시뮬레이션 

테스트를 수행하였다. HG1900는 HG1700과 

동일한 가속도계를 장착하고 있으나 비교적 저

급의 자이로계로 구성된 MEMS기반의 중급 

IMU이다(표 2).  

HG1700 HG1900

가속

도계

오차

Bias 1mg 1mg

Scale 

Factor
300ppm 300ppm

Random 

Walk

0.09



0.09



자이로

오차

Bias 1deg/hr 1deg/hr

Scale 

Factor
150ppm 150ppm

Random 

Walk

0.125

deg

0.1

deg

TABLE 2. IMU별 기본 오차 항목

본 논문에서 유도된 확장 칼만 스무더와 언

센티드 칼만 스무더를 비교하기 위해서, 총 21

개의 상태벡터(위치 오차, 속도 오차, 자세 오

차, 가속도계와 자이로의 바이어스(bias), 스케

일 팩터(scale factor)를 사용하였다. 오차 없

는 IMU 데이터 셋의 생성을 위해서 매트랩 

INSToolKitⓇ이 사용되었고, IMU 오차값 들

을 추가하여 실제 데이터 셋과 유사한 자료(속

도 및 각도 증분치)를 생성하였다. 실험에 있

어 기준궤적으로 사용되는 GPS 데이터 셋은 

백색 잡음만을 가지고 있다고 가정한 후 랜덤 

오차를 추가하여 생성되었다. 

위 데이터 셋을 이용하여 생성된 INS 궤적

은 40m×40m 공간에서 50Hz의 자료이며  4

개의 곡선 주로와 5개의 직선 주로로 구성되었

다(그림 1).

FIGURE 1. 시뮬레이션을 위해 생성된 INS 궤적

2. 테스트 결과

INS 궤적의 시작과 끝점만을 알고 있다고 

가정한 후 확장 칼만 스무더와 언센티드 칼만 

스무더를 적용하여 비교하였다. 필터오차의 경

우 일반적으로 INS 궤적의 시작점부터 생성되

는 위치오차는 궤적(또는 시간 등)을 따라 증

가한다. 그러나 스무더 오차의 경우 위치오차

는 일반적으로 궤적을 따라 증가하고, 궤적의 

중심부근에 이를 때 최대값에 근접하여 끝점에 

도달할수록 다시 0으로 감소한다. 
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그림 2 와 3은 각각 확장 칼만 필터/스무더

와 언센티드 칼만 필터/스무더를 적용 후 추정

된 궤적 결과의 비교를 GPS 궤적과 함께 나타

낸 것이다. 그림에서 보는바와 같이, 확장 칼만 

필터와 언센티드 칼만 필터의 경우 시작점에서 

끝점으로 갈수록 점점 오차가 증가하며 그 오

차의 증가 방향 또한 같은 것을 볼 수 있다. 

확장 칼만 스무더와 언센티드 칼만 스무더의 

경우 시작점과 끝점을 알고 있으므로 오차는 

시작점과 끝점 사이에서 생기며 직선구간에 비

해서 곡선구간에 더 큰 오차가 있는 것을 볼 

수 있다. 

FIGURE 2. 확장 칼만필터(EKF)/ 스무더(EKS)

와 GPS 결과의 비교

FIGURE 3. 언센티드 칼만 필터(UKF)/스무더 

(UKS)와 GPS결과의 비교

다음 표 3은 180초 동안의 자유관성항법을 

수행한 시뮬레이션 테스트에서 계산된 필터/스

무더의 최대 오차값과 표준편차값을 나타내고 

있다. 모든 실험 결과에서 언센티드 칼만 필터/

스무더는 확장칼만필터의 결과와 유사하거나 

향상된 통계결과를 보였다. 언센티드 칼만 필

터는 확장칼만필터에 비하여 X방향의 오차가 

최대 55cm 감소하였고 Y 방향에서는 동일하

였다. 

역방향 필터의 경우 직선과 곡선 구간을 나

누어 오차값을 계산하였는데 확장 칼만 스무더

와 언센티드 칼만 스무더 모두 직선구간에 비

해 곡선구간에서 큰 오차값을 보였다.  직선 

구간에서는 언센티드 칼만 스무더의 최대 오차

값이 확장칼만 스무더에 비하여 X방향에서 

10cm 감소하였고 Y 방향에서는 동일하였다.  

이는 언센티드 칼만 필터에서 더 정확한 상태 

벡터값(위치 오차, 속도오차, 자세 오차 등)과 

공분산을 예측하였기 때문으로 해석된다. 곡선 

구간에서는 언센티드 칼만 스무더의 X 방향에

서의 최대 오차값이 23cm 로 직선 구간의 최

대오차값 10cm에 비해 보다 향상된 결과를 보

여주었다. 표준편차의 경우 직선 구간에서는 

두 스무더 모두 큰 차이가 없었으나 곡선구간

에서는 언센티드 칼만 스무더가 향상된 결과를 

보여주었다.

단위 : m

좌표계 Max STD.

확장 칼만 필터

(EKF)

X[m] 9.32 2.52

Y[m] 9.21 2.75

언센티드 칼만 필터

(UKF)

X[m] 8.77 2.53

Y[m] 9.20 2.68

TABLE 3. 자유 관성항법 확장 칼만 필터와 언

센티드 칼만 필터 해의 위치 오차 
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단위 : m

좌표계 Max STD.

직
선

확장 칼만 
스무더(EKS)

X[m] 0.73 0.31

Y[m] 0.38 0.05

언센티드 칼만 
스무더(UKS)

X[m] 0.63 0.29

Y[m] 0.38 0.05

곡
선

확장 칼만 
스무더(EKS)

X[m] 1.02 0.46

Y[m] 0.50 0.18

언센티드 칼만 
스무더(UKS)

X[m] 0.79 0.38

Y[m] 0.52 0.11

TABLE 4. 자유 관성항법 확장 칼만 스무더와 언

센티드 칼만 스무더 해의 위치 오차  

(시작과 끝점이 기준점일 경우) 

결    론

본 논문에서는 INS/GPS 시스템의 정밀 위치 

계산을 위해서 역방향 필터링 방법을 이용한 확

장 칼만 스무더와 언센티드 칼만 스무더를 유도

한 후 시뮬레이션을 통해 위치오차를 비교하였

다. 이 때, 확장 칼만 스무더와 언센티드 칼만 스

무더를 유도하기 위해 모두 RTS를 이용하였다. 

두가지 후처리 스무더를 적용한 결과 관측치

(두 기지점, 시뮬레이션 테스트에서는 시작과 

끝점) 사이의 자유 관성 항법 해의 위치오차

(최대값과 표준편차)가 필터 방법만을 사용했

을 때에 비하여 극적으로 감소되었음을 알 수 

있었다. 모든 실험 결과에서 언센티드 칼만 스

무더는 확장 칼만 스무더에 비해 향상 되거나 

비슷한 결과를 보여 주었다. 특히, 언센티드 칼

만 스무더의 경우 직선 구간에서의 최대값은 

향상되었고 표준편차는 비슷한 결과를 보였다. 

곡선 구간에서는 최대 오차 및 표준편차 모두 

향상된 결과를 보였다. 
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