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1. 서  론

최근 자율 로봇(autonomous robot)은 소형화와 경량화에 힘

입어 점차 생활권과 가까워지고 있다. 그 예로, 드론은 초기에 군

사적 목적으로 사용되었으나, 현재 택배 배달 및 영상 촬영에 활

용되고 있다. 또한 Boston dynamics의 SpotMini처럼 실내에서 

활용 가능한 지상 로봇 역시 꾸준히 개발되고 있다. 이처럼 무인

이동체가 생활권에 가깝게 적용될수록, 도심 및 실내 항법의 중

요성 역시 강조된다.

도심이나 실내 항법의 경우, 가장 큰 문제는 위성 신호가 두절

되거나 신호의 다중경로(multipath)로 인해 GNSS (Global 

Navigation Satellite System)를 활용하기 어렵다는 것이다. 이러

한 상황에서 영상 항법은 훌륭한 대안이 될 수 있다. 영상 항법

은 센서 가격이 저렴하고 가볍다는 장점이 있어 소형 및 경량화

에 적합하며 풍부한 정보를 제공한다. 그러나 영상 항법은 그 특

성상 오차가 누적되어 발산하는 Dead Reckoning 항법이다. 따라

서 발산이 적은 시스템을 설계하는 것이 중요하다. 또한, 영상센

서는 밝기 변화에 민감하고, 급격한 움직임에 의한 모션 블러

(motion blur)에 취약하다. 또한 영상 항법은 움직이는 사물이 

없는 정적 환경을 전제하기 때문에, 동적 환경에서는 항법 정확

도가 떨어질 수 있다. 이러한 단점을 극복하기 위해, 영상센서와 

관성센서를 결합하여 정확도와 강인성을 향상시키는 VIO(Visual 

– Inertial Odometry) 연구가 활발히 진행되어 왔다. 

VIO는 크게 강결합(Tightly coupled) 방식과 약결합(Loosely 

coupled)방식으로 나뉜다[1][2][3]. 강결합 방식의 경우, 필터를 

이용하는 경우와 비선형 최적화를 기반으로 상태변수를 추정하는 

방법이 있다. 그 중 비선형 최적화 기반 알고리즘[1][4]은 그래

프 기반 영상 항법과 관성센서를 결합한 형태로, 포즈(pose)정보

와 특징점 사이의 구속조건(edge)뿐 아니라 관성센서를 이용한 

구속조건을 함께 고려한다. 이후 이러한 구속조건들을 이용하여, 

비선형 최적화(nonlinear optimization) 문제를 풂으로써 항법 해

를 계산한다. 이 방식은 EKF 구조에서 오는 선형화 오차가 없다

는 장점이 있으며, 영상처리 과정에서 많은 특징점을 추출하고 

RANSAC 알고리즘을 사용하기 때문에 동적인 상황에서 보다 

강인하다. 또한 다수의 특징점을 기반으로 지도를 작성하는 

SLAM[5][6][7]으로 확장이 가능하며, loop closing과 같은 기법

[8][9]을 적용하여 누적된 오차를 줄일 수 있다는 장점이 있다. 

그러나 이러한 방식은 상대적으로 연산량이 많기 때문에 높은 성

능의 CPU를 필요로 한다. 또 다른 강결합 방식은 필터 기반 강

결합으로, 관측되는 모든 특징점 정보 또는 카메라 포즈 정보를 

상태변수에 포함하며 매 스텝 마다 각각의 확률정보를 업데이트

한다. 필터 기반 강결합의 경우 적은 특징점으로도 정확한 항법

을 수행할 수 있으며, 요구되는 연산량이 적다는 장점이 있다. 따

라서 경량의 저전력 항법 모듈을 구성할 수 있으며, 이 때문에 

MAV(Micro Air Vehicle) 등 소형 로봇에 적합하다. 그러나 많은 

양의 특징점을 사용할 경우 연산량이 급격하게 증가하여 맵 작성

이 용이하지 않다는 단점이 있다.
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이와 다르게 약결합 방식은 영상센서와 영상 항법 알고리즘을 

하나의 센서처럼 다루며(black box), 주로 그래프 기반 Visual 

Odometry(VO)의 위치 및 자세 추정 결과를 칼만 필터의 측정치

로 활용하는 방법을 사용한다[2][10]. 이러한 방법은 필터 구조

가 비교적 간단하며 연산량이 적다. 또한 필터 기반 강결합 방식

에 비해 많은 수의 특징점을 추출하므로 최적화 기반 방식과 같

이 동적 환경에 강인할 수 있으며, SLAM 알고리즘으로 확장 역

시 가능하다. 그러나 VO에서 관성센서 정보를 사용하지 않기 때

문에, 추정 정확도가 저하될 가능성이 있다.

본 논문에서는, 약결합 방식의 장점인 적은 연산량과 강인성을 

유지하면서 정확도를 향상시키는 알고리즘을 제안한다. 제안하는 

알고리즘은 이전 연구[11][12]의 측정치 보정 알고리즘을 VIO에 

적용한 것으로, 이전 연구에서는 몇 가지 가정을 통해 속도 벡터

를 통해 자세를 보정할 수 있음을 보였다. 본 논문에서도 이와 

같이 영상 항법으로부터 속도를 추출하여 관성 센서와 결합해 자

세 보정하며, 이를 통해 항법 해의 정확도를 높인다. 자세한 내용

은 3.2절에서 다룬다. 또한 RGB-D 카메라와 GPU 가속을 사용하

지 않는 경량화 된 플랫폼(Intel NUC5i7RYH)을 구성하여 항법 

저해요소가 있는 일반적 환경에서 성능평가를 수행하였으며 공용 

데이터셋인 EuRoC 데이터셋[13]을 통해 알고리즘 성능을 비교

하였다.

본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 

소개하며, 3장에서는 알고리즘을 상세히 기술한다. 4장에서는 타 

알고리즘과 성능을 비교하며, 실외 실험을 통해 성능을 검증한다. 

마지막 5장에서는 결론을 맺는다. 

2. 관련 연구

필터 기반 결합방식은 영상 항법 분야에서 가장 오랫동안 연

구되어 온 주제 중 하나이다. 초기 영상/관성 복합 항법의 대표

적인 연구는 필터 기반 강결합 방식[14]으로, 관성센서와 영상 

특징점을 사용하는 확장 칼만 필터 기반 강결합 알고리즘을 제

시하였다. 이후로, R.Mourikis 등은 특징점 대신 지난 시점의 카

메라 포즈를 상태변수에 포함하는 MSCKF (Multi-State 

Constraint Kalman Filter)[15]을 제시하였다. 이 방법은 특징점

의 확률분포를 가우시안 분포로 근사할 필요가 없기 때문에, 더

욱 고정밀의 포즈 추정이 가능하였다. 또한, [16]–[18]에서는 

카메라-관성센서 간 캘리브레이션 파라미터 역시 상태변수에 포

함하여 추정이 가능함을 보였다. [16]의 경우 UKF기반의 필터를 

설계하였으며 캘리브레이션 파라미터 추정의 가관측성을 분석하

였다. [17],[18]은 MSCKF의 후속 연구로, 캘리브레이션 파라미

터와 요(yaw)각에 대한 가관측성 분석을 바탕으로 필터의 일관성

(consistency)을 향상시키는 연구를 수행하여, 추정된 상태변수의 

불확실성(uncertainty)과 실제 불확실성의 일치시키고자 하였다. 

이러한 특징점을 사용하는 연구 외에, 특징점을 사용하지 않는 

연구도 수행되고 있다. 이는 특징점 대신 이미지 패치를 이용하

는 것으로, 포토메트릭 오차(photometric error)를 유도하여 필터

에 적용한다[19]–[21]. 특징점을 사용하지 않기 때문에, 모션블

러 또는 텍스쳐가 적은 환경에 강인하다는 특징을 갖는다. 

이러한 필터 기반 강결합의 경우 많은 특징점 또는 이미지 패

치를 필요로 하지 않으며, 최적화 기반 VIO보다 적은 연산량을 

필요로 한다. 때문에 가벼운 온보드(onboard) 구축이 가능하면서

도 고주기로 항법해를 계산할 수 있기 때문에 MAV 제어 등에 

주로 적용되고 있다. 그 예로, 최근의 연구인 S-MSCKF(Stereo- 

MSCKF)[22]는 알고리즘은 온보드 Intel NUC를 이용하여 MAV

에 적용되었으며, 스테레오 카메라를 이용하면서도 강인하고 저 

연산량을 요구하는 시스템을 보였다.

필터 기반 약결합의 경우, 일반적으로 VO 알고리즘의 해를 칼

만 필터의 측정치(measurement)로 사용하여 결합한다[2][10]. 

즉, VO 알고리즘을 하나의 센서처럼 다룬다. 때문에 특징점 수에 

상관없이 항상 같은 수준의 계산 복잡도를 보이므로 많은 수의 

특징점을 활용하여 강인한 시스템을 구성할 수 있으며, 키 프레

임 또는 맵핑 알고리즘을 적용할 수 있다. [2]에서는 스케일 팩

터를 상태변수에 추가하여 단안카메라 기반의 약결합 구조를 제

시하였다. [10]에서는 스테레오카메라를 사용하여 키 프레임 기

반의 약결합을 구현하여, 경량의 플랫폼으로 실시간 성능을 분석

하였다. 이러한 약결합 방식은 강결합 방식에 비해 필터 구조가 

간단하기 때문에, 다른 센서를 융합함으로써 성능을 향상시키기 

용이하다. [23][24]의 경우가 다양한 센서를 융합한 연구로써, 

[23]는 IEKF(Iterated-EKF)를 기반으로 이론적으로 센서 여러 

개를 무한히 결합할 수 있는 일반적인 프레임을 제시하였다. 또

한 센서 가용 또는 비가용으로 전환되는 상황에 대응하여 센서 

데이터를 손실 없이 다루는 것을 목표로 하였다. [24] 역시 GPS, 

지자기센서, 압력 고도계, 레이저 스캐너 등과 UKF를 기반으로 

결합하는 모듈형의 확장 가능한 프레임을 제시하여 다양한 환경

에서 기능할 수 있게 하였다. 또한 경량의 소형 MAV 플랫폼을 

구성하여 실험을 수행하였다.

두 논문 모두 영상/관성센서를 기반으로 여러 센서를 다룰 수 

있는 일반적인 구조를 제시했지만, 영상 센서 결합 부분에 있어

서는 기존의 약결합 방식과 같이 VO 결과를 그대로 사용하여 결

합하였다. 본 논문에서는, 센서를 확장하기보다 결합 알고리즘 자

체를 향상시키는데 초점을 둔다. 이를 위해, VO에서 추정된 위치 

및 자세를 그대로 사용하는 대신 위치 추정치 차분을 통해 속도

를 만들어 자세를 보정한다. 이 같은 방법을 통해 센서 간 결합

도를 높이고, 위치 정확도에도 영향을 미치는 자세 추정 성능을 

향상시키는데 기여한다. 이 과정에서 VO 알고리즘은 오픈 소스 

SLAM 시스템인 ORB-SLAM[5][25]의 일부를 활용하였다. 

ORB-SLAM은 ORB 특징점[26]을 사용하는 SLAM으로, ORB 특

징점은 SIFT[27]에 비해 약 백배 수준 정도의 빠른 매칭 속도를 

보이면서, SIFT와 유사한 성능을 보이므로[26] 실시간성이 중요

한 시스템에 적합하다. 본 논문에서 제시하는 알고리즘에 대한 

자세한 내용은 3장에 기술하였다.

3. 결합 항법 알고리즘

3.1 상태변수 및 시스템 모델

확장 칼만 필터를 구성하기 위해, 상태 변수와 시스템 모델을 
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정의한다. 본 논문의 상태 변수 벡터 x와 모델은 MSCKF[15]논

문을 참고하였다.

T T T T
T Tn n b

n a g
é ù= ë ûx p v q b b (1)

상태변수 x에서 p, v, q는 각각 위치, 속도, 자세 쿼터니언이

며  ba bg는 가속도 및 각속도 센서의 운항 중 바이어스 성분이

다. 여기서 첨자 n, b는 각각 변수가 로컬 레벨 좌표계(local- 

level frame), 몸통 좌표계에서 표현되었음을 의미하며 q nb는 로

컬 레벨 좌표계에서 몸통 좌표계로의 좌표회전을 나타내는 단위 

쿼터니언이다. 본 논문에서는 지자기센서나 고성능 자이로 센서

를 사용하지 않기 때문에 북쪽 방향을 알 수 없다. 따라서 ENU 

(East-North-Up) 또는 NED(North-East-Down) 좌표계는 사용

할 수 없으며, 수평 축은 x, y로, 중력방향(Down) 축은 z로 표현

하였다. 

간접 칼만 필터를 구성하기 위한 상태변수 x의 오차 x 는 추

정치 x에 대해 x  x  x를 만족하며, 아래와 같다.

TT T
a gé ù= ë û

T T Tx p v δθ b b% %%% % (2)

단, 의 경우 MSCKF[15]와 같이 상태변수 쿼터니언 오차에

서 벡터 부분을 표현한 것이다. 쿼터니언 오차는 그 오차가 매우 

작을 때, 다음과 같이 근사할 수 있다.

 � 1 12  
(3)

따라서 쿼터니언 오차는 쿼터니언의 벡터부분만 사용하여 표

현이 가능하며,   ⊗

이다. 여기서 ⊗는 쿼터니언 곱, *는 

쿼터니언 conjugate이다. 또한, 필터 propagation을 위한 항법 

방정식은 다음과 같다.
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여기서 C  q는 쿼터니언 q를 DCM으로 변환한 것이며, 

·는 식 (5)와 같이 skew-symmetric 행렬인 ·×를 사용

하여 표현되는 행렬이다.

( ) [ ] [ ]
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y x

é ù-
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ω ω
ω

Ω ω ω ω ω
ω ω

ω ω
(5)

식 (4)에서, ien 는 지구 자전 각속도이다. 만약 잡음(noise)이 

큰 저급(low-grade) MEMS센서를 사용한다면 ien 성분은 무시될 

수 있다. 따라서 각속도와 가속도는 각 센서 출력  을 통

해 다음과 같이 나타낼 수 있다.

b
m g g

b
m a a

= - -

= - -

ω ω b n

a a b n
(6)

위 식들을 기반으로 오차 상태변수를 위한 선형화된 모델은 

아래와 같다.

F G= +x x n&% % (7)
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여기서 n  naT ngT nwaT nwgT T이며 na  ng는 각각 가속도 및 

자이로의 영평균 백색 가우시안 잡음, nwaT  nwgT 는 가속도 및 자

이로의 random walk rate이다.

식 (7,8)을 바탕으로, 이산화된 센서 출력에 따른 공분산 갱신

은 다음과 같이 수행된다. Q 행렬은 벡터 n의 공분산 행렬로, 

IMU의 센서 특성에 따라 달라지게 된다.

T T
IMUk kP FP F GQ G- = + (9)

3.2 측정 모델

3.2.1 Visual Odometry

본 논문에서는 VO의 결과값인 위치, 자세를 측정치로 사용한

다. VO 알고리즘은 ORB-SLAM[16,17]의 특징점 추출과 특징점 

매칭, 비선형 최적화 기법을 이용한 포즈 추정 기능을 활용하였

다. ORB-SLAM에서는 특징점 추출 후 매칭 단계에서의 효율적

인 매칭을 위해 등속(constant velocity) 모델을 이용한다. 등속 

모델은 항체의 속도와 각속도가 일정하다고 가정하므로, 이전 시

점의 위치와 자세 변화량을 통해 현재의 위치, 속도를 근사적으

로 추정할 수 있다. 현재 시점이 k일 때, 이전 시점의 위치와 자

세 변화량은 다음과 같이 동차행렬(homogeneous matrix) 

∆Tk로 표현된다.
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여기서 C wck는 월드 좌표계에서 k번째 순간의 카메라 좌표계

로의 DCM을 의미하며, 월드좌표계는 초기시점의 카메라 좌표계

와 같다. pwckw 는 월드좌표계에서 ck로의 상대 위치를 월드 좌표

계에서 표현한 벡터이며, Twck는 월드좌표계에서 ck좌표계로 좌표

변환을 수행하는 행렬이 된다. 위에서 얻은 ∆Tk을 통해 현재 

카메라의 위치와 포즈를 다음과 같이 예측할 수 있다.

, 1
1T T Tk mm kc c

w k w
-

-= D    (11)

Twckmm은 등속 모델로부터 예측된 카메라의 포즈이다. 이렇게 

예측된 현재 포즈를 이용하여 이전 프레임에서 추출한 특징점을 

현재의 영상평면으로 투사(projection)하고, 투사된 위치 주변에

서 매칭되는 특징점을 찾는다.

 이후, 매칭점을 활용한 비선형 최적화를 통해 현재 카메라 포

즈를 재 추정한다. 이전 프레임의 매칭된 특징점을 현재 프레임

에 투사하고, 현재 매칭점과의 오차(reprojection error)가 최소가 

되는 포즈를 아래 식 (12)을 통해 구한다. 이전 프레임의 i번째 

매칭점의 3차원 좌표를 m kiw , 현재 프레임의 i번째 매칭점의 2

차원 좌표를 m kiD라 하면

{ }
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k k

k

c c
w c w

W
k k ii
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Cr p -= - +å
p

p
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식 (12)의 는 휴버 비용함수(Huber cost function)이며 는 

3차원 특징점을 2차원 평면으로 맵핑하는 투사 함수이다[21].

3.2.2 Measurement Update with Velocity Vector

앞서 얻은 VO의 자세, 위치 추정치는 기존 약결합 방식과 같

이 별도의 수정 없이 측정치로 활용될 수 있다. 그러나 본 논문

에서는 자세 추정 성능을 향상시키기 위해, VO로부터 속도를 유

도하여 자세를 보정한다. 속도를 활용하여 자세를 보정하는 방법

은 이전 논문[11]과 같으며 다음과 같이 두 속도 벡터로부터 유

도된다. 
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여기서 dt는 unit time step, 벡터 ∆VINS k는 IMU를 통해 

얻는 비력(specific force)의 적분이며, ∆VRef k는 GNSS와 같이 

외부 센서를 통해 얻은 속도 증분과 중력의 조합이다. 오차가 없

는 이상적인 경우, 두 벡터는 일치하게 되지만 IMU적분 과정에

서 생기는 자세 오차가 두 벡터간 차이를 만들게 된다. 여기서 

일정한 구간 ∆ 동안 적분되는 자세 오차의 주 원인은 자이로 

바이어스(gyro bias)라고 간주할 수 있다. 일반적으로 자이로 바

이어스의 경우 크기가 작고 긴 시간에 걸쳐 변하는 저 대역폭 

신호이기 때문에, ∆ 동안 일정하며 그 크기는 작다고 가정하였

다. 이러한 가정 하에서, 가속도 변화가 작을 경우 두 벡터는 그

림 1과 같이 한 평면상에 위치할 수 있다.

그림 1 


와 


의 관계[11]

Fig. 1 The relation between 


 and 


[11]

위 그림에서 dt는 unit time step이며 ∆t  N·dt이다. 

∆VRefn 방향을 x축으로 하는 2D 평면에서 표현된 ∆VINSn 를 

∆VINS Dn 라고 하면, 해당 벡터는 미소각 근사(small angle 

assumption)을 사용하여 다음과 같이 정리될 수 있다[11].
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식 (14)에서 ∆VINS Dn 와 ∆VRef Dn 의 사잇각을 구하면

( ),2 ,2
1,

2INS D Ref D g
N dte +

Ð D D @v v (15)

여기서    ∆ 이고, 일반적으로 IMU 출력 주기가 고주기

임을 고려할 때, (15)는 다음과 같이 근사될 수 있다.
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가 충분히 작다고 가정하면  동안 발생한 자세 오차는 

∆ 로 근사할 수 있으므로, 식 (16)은 속도 증분 벡터와 자세 

오차 간 관계식이 된다.

위 전개 과정에서, 자이로 오차 가 와 평행한 성분을 포

함할 수 있다. 이 경우 해당 성분은 두 속도 증분 벡터 간 사잇
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각에 영향을 주지 못하기 때문에, 적절히 보정되지 못한다. 그러

나 가속도 의 방향은 일반적으로  보다 큰 주기에서 끊임

없이 변하므로, 보다 긴 시간에 걸쳐 보정 가능함을 알 수 

있다.

적분 주기 의 경우, 적절한 크기를 선정하는 것이 중요하

다. 적분 주기가 길면 백색 잡음(white noise)과 같은 고주파 잡

음 성분에 대한 영향을 적에 받을 수 있으나, 자이로 바이어스에 

의한 오차 역시 증가하여 위 가정을 해칠 수 있다. 반면 구간이 

짧은 경우 적분되는 오차는 작을 수 있지만, 백색 잡음이 충분히 

억제되지 않아 정확도를 저해할 수 있다. 또한 적절한 적분 구간 

에 의해 항법 출력 주기가 낮아지는 것을 보완하기 위해, 

[11]과 같이 슬라이딩 윈도우(sliding window)기법을 사용하여 

연속적으로 보정될 수 있게 하였다.

이 방법을 적용하기 위해 (13)의 속도 증분 벡터를 VO에서 

얻어진 위치를 차분하여 구성하였다. 속도 증분 벡터는 모두 

n-frame(local-level frame)에서 적분하므로 다음과 같이 위치 

차분 벡터를 n-frame에서 표현한다.

C Cn n w c
VIS w c wc=v p& (17)


   

는 각각 VO의 pose 추정 결과값이며,  
은 월드 좌

표계에서 local-level frame으로의 변환 DCM이다. 위 식에서 얻

어진 vVISn 벡터와 IMU로부터 적분구간 T동안의 증분 벡터를 다

음과 같이 만들 수 있다.
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식 (16)로부터 자세 오차 쿼터니언과 속도 증분 벡터와 관계

는 다음과 같다.
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따라서 위 식 (19)로부터 칼만 필터의 측정치 를 다음과 같

이 구할 수 있다.

TT T
p qé ù= ë ûz z z% % % (20) =  �  = Δ × Δ (21)
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이후 상태변수 및 공분산 보정은 다음과 같이 수행된다.
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정지 상태이거나 속도가 0에 가까울 경우엔 통상적인 약결합

과 같이 자세와 위치를 직접 결합한다. 따라서 식 (21)에서의  

는 INS 적분으로부터 얻은 와 VO에서 얻은 로부터 

   이다.

 = �  � 1 12  
(24)

4. 실험 및 결과

4.1 EuRoC Dataset

알고리즘의 성능을 검증하기 위해, 오픈 데이터 셋인 EuRoC 

MAV Dataset[13]을 사용하였다. EuRoC 데이터 셋은 영상 또는 

영상/관성 복합항법을 위한 데이터 셋으로, 스테레오 카메라와 

관성센서를 탑재한 MAV(Micro Aerial Vehicle)의 비행 데이터를 

포함하고 있다. 관성센서는 ADIS16448로 200Hz의 출력 주기를 

갖고, 영상센서 출력 주기는 20Hz이다. 또한 MAV의 움직임과 

조도, 텍스처 등에 따라 easy, medium, difficult로 세분화되어 

있다.

먼저 제안한 알고리즘과 약결합 방식 (24)을 비교하기 위해, 

Vicon room sequence에 대해 위치 및 자세의 RMSE(Root Mean 

Square Error)를 계산하여 표 1에 나타내었다. 여기서 V201, 

V202셋의 경우, MAV의 착륙시 움직임이 급격하고 착륙 지점 주

변의 특징점이 풍부하지 않으므로, 착륙 직전까지의 데이터를 사

용하였다. 자세 RMSE의 경우 롤, 피치, 요 오차의 크기(2-norm)

를 이용하여 계산하였다. 또한 RMSE는 알고리즘을 5회 수행한 

뒤 평균값을 사용하였다.

표 1을 통해 비교해 본 결과 전반적으로 위치 및 자세 추정성

EuRoC

Dataset

Attitude RMSE (deg) Position RMSE (m)

Proposed LC Proposed LC

V101 easy 3.51 4.50 0.42 0.40

V102 medium 1.35 2.43 0.17 0.20

V103 difficult 1.23 2.16 0.45 0.53

V201 easy 1.37 2.64 0.53 0.64

V202 medium 1.61 3.68 1.28 1.45

V203 difficult X X X X

표    1 EuRoC dataset의 위치, 자세 오차 결과 

Table 1 Position and Attitude Error of EuRoC Dataset 
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능이 향상되었으며, 자세의 경우 대체적으로 2도 이하의 오차를 

보였다. 단, V203의 경우 심한 모션 블러로 인해 제안한 알고리

즘과 LC 모두 트래킹(tracking)에 실패하였다. 반면 V103의 경

우, 그림2와 같이 상대적으로 급격한 포즈 변화가 있음에도 다른 

셋과 유사한 오차 수준을 보임을 알 수 있다. 이를 통해, 제안된 

측정치 기반 보정 알고리즘에서 적용한 가정이 급격한 움직임에

도 어느 정도 강인함을 보임을 알 수 있다. 그림 3에는 V103의 

자세 추정 오차를 상세히 나타내어 LC알고리즘과 비교하였고, 그

림 4에서는 위치 오차를 비교하였다. 그림 3에서 평균 roll, 

pitch, yaw각 오차는 각각 LC가 1.07, 1.02, 0.92도이며 제안된 

알고리즘이 0.70, 0.52, 0.30도를 보였다.

그림 2 V103 오일러 자세각 추정 결과 

Fig. 2 Ground Truth and estimated result of Euler angles of 

V103 

그림 3 제안된 알고리즘과 약결합 기반 알고리즘의 V103 자세 

오차 비교

Fig. 3 Attitude error of proposed and LC algorithm of V103 

제안된 알고리즘의 성능을 타 알고리즘과 비교하기 위해 

ATE(Absolute Translational Error)를 계산하여 표 2에 나타내었

다. ATE는 참 궤적과 추정된 궤적 사이의 오차가 최소가 되도록 

궤적을 회전시킨 후 오차를 구하는 방법이다[28]. 계산된 ATE 

RMSE 결과는 LIBVISO2 (Library for visual odometry 2)[29], 

PIVO (Probabilistic inertial-visual odometry)[30],  S-PTAM 

(Stereo parallel tracking and mapping), VI-ORB SLAM 

(Visual-inertial ORB SLAM)[31]과 비교하였다. 알고리즘 별 

ATE결과는 각 논문을 참고하였으며 LIBVISO2와 S-PTAM은 

[33]에서 발췌하였다.

LIBVISO2는 스테레오 기반 VO로, 관성정보는 활용하지 않는 

알고리즘이다. V102와 V103에서는 LIBVISO2가 더 나은 성능을 

보이지만, 그 외에서는 본 알고리즘의 결과가 더 정확함을 알 수 

있다. 특히 V201, V202에서 큰 차이를 보인다. V203의 경우 

MAV의 급격한 움직임으로 인해 두 알고리즘 모두 추정에 실패

그림 4 제안된 알고리즘과 약결합 기반 알고리즘의 V103 위치 

오차 비교

Fig. 4 Position error of proposed and LC algorithm of V103 

EuRoC

Dataset
Proposed

LIBVISO2*

[29]

PIVO

[30]

S-PTAM*

[32]

VI-ORB 

SLAM 

[31]

V101 

easy

0.22

(0.18)

0.26

(0.24)

0.82

(0.31)

0.28 

(0.19)
0.027

V102 

medium

0.25

(0.20)

0.17

(0.15)
X

0.50 

(0.35)
0.028

V103 

difficult

0.30

(0.29)

0.24

(0.21)

0.72

(0.48)

1.36 

(1.09)
X

V201 

easy

0.33

(0.32)
0.53(0.51)

0.11

(0.07)

2.38 

(1.78)
0.032

V202 

medium

0.58

(0.42)

0.92

(0.75)

0.24

(0.15)

4.58 

(4.18)
0.041

V203 

difficult
X X

0.51

(0.23)
X 0.074

표    2 알고리즘 별 ATE 결과(median)

Table 2 Absolute Translational RMSE (median) 

*의 경우 [33]에서 발췌. 단위:m. X는 tracking failure 의미
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하였다. PIVO는 MSCKF와 유사한 구조를 갖는 EKF기반 영상/관

성 결합 오도메트리로 본 알고리즘과 비교하기에 가장 적합하지

만, PIVO는 단안 카메라만을 사용한다는 차이점이 있다. 비교 

결과 V201~203에서는 PIVO가 보다 정확한 결과를 보이지만, 

V101~103에서는 본 알고리즘 결과가 더 정확함을 알 수 있다. 

두 알고리즘 모두 항법에 실패하지 않은 V101, V103~V202의 

RMSE 평균을 비교하면, 본 알고리즘이 0.36, PIVO가 0.47로 본 

알고리즘의 오차가 더 적음을 알 수 있다. S-PTAM은 Stereo 

카메라 기반 SLAM으로 관성센서는 사용되지 않았다. VI-ORB 

SLAM은 최적화 기반 영상/관성 ORB-SLAM으로, EuRoC 키프레

임을 관리하고 지도를 활용하는 것에 뛰어난 SLAM 알고리즘이

다. 표에 나타낸 결과는 단안 카메라를 이용한 결과이다. 위 데이

터 셋은 특징점이 풍부하고 MAV가 좁은 공간에서 움직이므로, 

지도를 활용함으로써 얻는 이득이 매우 크다. 때문에 VI-ORB 

SLAM이 거의 모든 셋에서 더 나은 성능을 보인다.

4.2 실외 실험

더욱 다양한 환경에서 성능 평가를 수행하기 위해 영상/관성 

센서 모듈을 구성하여 실외 실험을 수행하였다. 사용된 관성센서

는 Analog Device의 ADIS16448로 표 3과 같은 성능을 갖추었으

며 출력 주기는 100Hz이다. 또한 특징점의 3차원 좌표를 얻기 

위한 깊이(depth) 정보는 RGB-D 카메라를 통해 획득하였다. 사

용한 RGB-D 카메라는 Intel사의 RealSense R200이며, 영상정보

의 해상도는 640x480, 주기는 30Hz로 설정하였다. 관성센서와 

RGB-D 카메라는 그림 5의 오른쪽과 같이 거치대를 제작하여 견

고하게 장착하였고, 카메라 센서의 Z축과 관성센서의 X축이 일치

되도록 하였다.

Gyroscope Accelerometer

Bias Repeatability 0.5  (1) 20mg(1)

In-Run Bias Stability 14.5 (1) 0.25mg(1)

Angular Random 

Walk / Velocity 

Random Walk

0.66  

(1)

0.11sec 
(1)

표 3 ADIS 16448 제원

Table 3 Specification of ADIS 16448

기준항법 시스템은 KVH사의 KVH 1750 IMU를 사용하여 

IMU/GNSS 결합항법을 구성하였다. KVH 1750은 고정밀 FOG 

(Fiber optic gyro)를 포함하여 매우 정밀한 6자유도 항법 결과

를 제공한다. 본 논문에서 제안한 결합항법 알고리즘은 Intel 

NUC 5i7RYH에서 구동되었으며 필터 출력은 영상 입력 주기와 

같은 30Hz이다. CPU는 i7-5557U(쿼드 코어 @3.1GHz), RAM 용

량은 8 GB 이다. 구성한 항법모듈을 그림5의 좌측과 같이 카트

에 장착하여 실험을 진행하였다. 

실외 실험은 그림 6과 같이 반복적인 패턴을 갖는 격자 타일 

위에서 수행되었으며, 총 거리는 약 125m이다. 실험 시간은 정지

구간을 포함하여 약 225초이며, 실외 실험의 궤적과 위치 추정 

결과는 그림7과 같다. 또한 본 실험에서는 격자 타일 바닥으로부

터 항법 모듈로 심한 진동이 가해진다. 강한 진동으로부터 발생

되는 잡음은 관성센서와 영상센서의 추정 정확도를 저해하는 요

인이 되며, 속도로부터 자세 측정치를 얻는 본 알고리즘에 보다 

도전적인 요인이 될 것으로 예상된다. 

그림 5 항법 모듈 및 실험 장비

Fig. 5 Navigation module and experimental setup

그림 6 야외 실험 환경

Fig. 6 Outdoor experimental environments

그림 7 수평 및 수직 위치 추정 결과

Fig. 7 Estimation results of horizontal and vertical position 
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그림 8 위치 추정 오차 비교

Fig. 8 Estimation error of position 
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LC Proposed

그림 9 자세 추정 오차 비교

Fig. 9 Estimation error of attitude 

그림 7은 수평 및 수직 위치 추정 결과로 기준항법 시스템을 

통해 얻은 참 궤적은 검은색, 기존 약결합 결과는 파란색, 제안하

는 알고리즘은 마젠타색으로 표현하였다. 그림 8은 위치 추정 오

차를 나타낸 것이다. 위치 추정 결과, 제안한 알고리즘이 수직 위

치에서 보다 정확한 추정 결과를 보이는 것을 알 수 있다. 초반

부의 정지 구간을 제외한 위치 RMSE(Root Mean Square Error)

의 5회 평균값은 LC가 2.89 m, 제안한 알고리즘이 2.07 m이다.

그림 9의 자세 추정 오차 결과 또한 본 알고리즘이 약결합 방

식보다 정확한 추정 성능을 보임을 알 수 있다. 초반부의 정지상

태 구간을 제외한 자세 오차의 5회 평균값은 LC가 2.67°(롤), 

3.02°(피치), 2.19°(요)이며 결합항법의 경우 1.52°, 1.60°, 2.18° 

이다.

5. 결 론

본 논문에서는 확장 칼만 필터 기반의 새로운 약결합 VIO 알

고리즘을 제안하였다. 제안하는 알고리즘은 전통적인 약결합 방

식과 달리, 속도 벡터를 활용하여 자세 측정치를 생성하는 알고

리즘이며, 이러한 측정치 생성 방법을 통해 VIO의 결합도를 높이

고 항법 해 정확도를 향상시키고자 하였다. 알고리즘 성능 검증

은 공용 데이터셋을 사용하여 수행하였으며 다른 영상/관성 복합

항법 알고리즘과 비교하였다. 또한 RGB-D센서를 이용한 항법모

듈과 기준항법 장비를 구성하여 야외 데이터셋을 취득하여 성능

을 평가하였다. 실험 결과, 기존 약결합 방식과 비교하여 자세 및 

위치 추정 정확도를 높이고 발산 정도를 낮출 수 있음을 보였다. 

향후 항법 정확도를 보다 높이고 오차 누적을 늦추기 위해 키 

프레임 기반의 VO를 활용하여 결합하거나, 또는 SLAM 시스템을 

필터에 적용함으로써 지도를 이용한 최적화 기법을 통해 누적된 

오차를 줄이는 방법 또한 적용 가능할 것으로 예상된다.
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